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摘　 要：空中加油是一项具有重要军事意义的技术，可有效提升飞机的滞空时间和航程距离。 针对空

中加油对接过程中受油机难以追踪锥套运动的难题，提出了一种基于多头卷积长短期记忆网络的锥

套轨迹预测方法。 基于相空间重构技术将一维锥套轨迹序列数据映射至高维空间中，采用多头卷积

残差网络提取序列数据中的空间特征，并进行特征融合。 基于此，采用长短期记忆网络挖掘特征中的

时序关联，并进行有效预测。 计算机仿真实验和地面半物理实验结果表明，所提的方法较传统时间序

列预测方法具有更高的预测精度，体现出潜在的工程应用前景。
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　 　 空中加油是加油机在飞行过程中向受油机补给

燃油的技术，可在无需降落的情况下让受油机扩大

航程、延长航时和提高载重能力，有效提升了受油机

性能，具有重要的军事战略意义［１⁃２］。
为了完成受油机与加油锥套的对接，国内外研

究者从加油机和受油机两端都提出了解决方案。 从

加油机端考虑，可通过调整软管收放或在锥套前端

增加翼面的方法抑制锥套摆动，从而稳定锥套以促

进对接。 文献［３］提出了基于软管－锥套偏微分方

程模型的反步法控制策略，结果表明所提出的方法

在不同绳长、不同飞行速度和考虑输入饱和的情况

下均可使系统状态收敛到原点附近的小邻域内，可
有效抑制摆动。 不过，该方法是基于虚拟控制信号

设计的，没有指明实际的控制机构。 文献［４］提出

使用永磁同步伺服电机驱动加油吊舱绞盘的收放，
将软管的摆动抑制问题转化为 ＰＭＳＭ 的角度控制

问题。 但是，这种方法需要在现有吊舱中引入新设

备，具有一定实现难度。 与控制绞盘的策略不同，给
锥套增加翼面可主动产生气动力和气动力矩，直接

抵消复杂干扰对软管锥套组合体的动力学影响［５］。
可是，为了在空中实现这一策略，需考虑翼面驱动的

能量供应、翼面的收放装置和在暴露环境下的可靠

性等问题，工程实现性有待讨论。
从受油机端考虑，研究人员的侧重点在于设计

先进的受油机控制律。 受油机通过量测得到锥套的

当前位置并反馈受油管和锥套间的相对位置差，利
用控制律消除位置偏差，将受油管精准插入锥套中。
在这一思路下，研究人员提出了自抗扰对接控制

器［６］、ｌ １ 自适应控制器［７］、动态逆控制器［８］ 等控制

方法，并通过仿真验证了这些方法的控制效果。 尽

管如此，这些控制律设计的前提是受油机在对接过

程中有足够的能力追得上飘摆的锥套，进而才能迅

速消除位置偏差完成对接。 然而，直接跟踪式控制

策略在实际中难以取得好的效果。 首先，对质量和

惯性较大的飞机而言（如轰运型飞机），其响应速度

和机动性与质量轻惯性小的锥套相比仍有较大差

距，直接跟踪可能会有明显的相位滞后。 其次，北大

西洋公约组织公布的 ＡＴＰ－５６（Ｂ）标准中指出，直接

控制受油机追逐锥套容易导致过操纵，造成安全隐

患。 在受油机不断追踪、靠近锥套的过程中，头波效

应会进一步对锥套运动产生干扰，造成“飞机越追

锥套越跑”的情形。 文献［９］提出用迭代学习策略
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解决锥套与受油机之间快慢动态不匹配的问题，然
而迭代学习策方法要求系统拥有重复的初始条件，
且系统的动态结构在每次运行中保持不变。 考虑到

软管锥套组合体的复杂动力学响应和多流场的复杂

干扰，保持恒定的实验工况具有一定困难。 受到人

类飞行员经验的启发，在对接过程中若首先观察并

分析锥套的运动轨迹，随后基于历史轨迹对锥套的

后期位置做预测，最终实现拦截式插入对提升对接

成功率有积极作用［１０］。 在这种预瞄式对接策略中，
准确又高效的锥套轨迹预测是核心问题。

近些年来，机器学习在许多领域都得到了广泛

应用，并取得了良好效果［１１］。 由于软管锥套组合体

是刚性柔性的混合体，同时外部流场复杂，难以从物

理层面精准建模进而预测轨迹，在视觉跟踪迅速发

展的背景下，建立数据驱动的预测模型有潜力成为

一种有效方案。 针对时间序列类型的锥套轨迹数

据，本文提出了一种基于多头卷积长短期记忆网络

的预测模型。 首先，通过多头卷积残差网络提取扩

维后锥套轨迹数据的特征信息，并对不同自网络提

取的特征进行融合得到高层信息。 其次，建立长短

期记忆网络（ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ）
对提取的前序特征进行学习，进一步挖掘特征间时

序关联，描述数据中的内在动力学特性。 最后，通过

计算机仿真和地面半物理实验平台对方法进行了验

证，表明了数据驱动方法在空中加油对接任务中潜

在可行性。

１　 多头卷积神经网络

１．１　 锥套数据相空间重构

锥套运动的轨迹数据是一种在绝对空间中随时

间、飞行条件和加 ／受油机影响，相对空间内具有有

限互动、复杂耦合关联，在总体确定性中包含局部不

确定性位置特征的一系列数据，是内部动力学和外

部扰动综合影响下的表观体现。 然而，对于三维锥

套轨迹中的任一维而言，采集到的锥套数据样本为

一维时间序列。 若只通过一维目标值进行预测，序
列的许多细节信息可能被忽略，导致预测精度不足。
为了解决这一问题，本文利用相空间重构技术，将反

映软管锥套非线性系统局部特性的时间序列在高维

空间展开，进而在重构的高维空间中进行序列分析

和预测，提升预测准确性。 具体而言，将序列中的某

一分量及它的若干时间序列中的延迟点组合作为新

的多维相空间上的一点，在不同的时间点上重复操

作即可得到完整的多维相空间。 根据塔肯斯定理，
当选择了合适的嵌入维度 ｍ 及时间延迟 τ 后，可重

构得到与原系统具有相同拓扑性质的动力学系统。
对于标量时间序列｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ－１，ｘｎ｝，其重构后的

相空间可表示为

　 Ｘ（ ｔ） ＝

ｘ１ ｘ２ … ｘＮ

ｘτ ＋１ ｘτ ＋２ … ｘＮ＋τ

︙ ︙ ︙
ｘ１＋（ｍ－１）τ ｘ２＋（ｍ－１）τ … ｘＮ＋（ｍ－１）τ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
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（１）

式中，Ｎ ＝ ｎ － （ｍ － １）τ 为重构后的序列长度。
嵌入维度ｍ和时间延迟 τ 是相空间重构的关键

参数。 本文采用平均相互信息法求解延迟 τ，用虚

假邻点法求解相空间维度［１２］。 以锥套的侧向轨迹

为例，图 １ ～ ３ 展示了原始时序曲线、平均相互信息

曲线和虚假邻点百分比曲线。 从曲线可知，适应于

锥套时间序列重构的时间延迟为 τ ＝ ７，ｍ ＝ ３ 。 基

于该参数，通过（１） 式可得重构后的锥套运动数据。

　 　 　 　 图 １　 锥套侧向轨迹曲线　 　 　 　 　 　 　 　 图 ２　 平均相互信息曲线 图 ３　 虚假邻点百分比曲线

·９２６·
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１．２　 数据预处理

在神经网络训练过程中，如果不同维度输入数

据的分布存在较大差异，梯度值将不能有效被反向

传播，不利于模型收敛。 为了提高模型的特征提取

能力，保证输入数据的各个维度拥有近似的分布，降
低网络的训练难度，此处对输入数据实施最大最小

归一化。 对于时序数据 ｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ－１，ｙｎ｝ ，有

ｙ′ｔ ＝
ｙｔ － ｙｍｉｎ

ｙｍａｘ － ｙｍｉｎ
（２）

式中： ｙ′ｔ 是原始数据在［０，１］ 上的映射，ｙｍｉｎ 和 ｙｍａｘ

分别是时序数据的最小值和最大值。 当神经网络训

练完成后，可通过（３） 式进行反归一化，得到具有实

际物理意义的锥套位置数据。
ｙｔ ＝ ｙ′ｔ（ｙｍａｘ － ｙｍｉｎ） ＋ ｙｍｉｎ （３）

１．３　 锥套运动特征提取

卷积神经网络以其局部感知和权值共享的特

点，在数据的特征提取方面具有较大优势。 在卷积

的映射下，网络利用结构上的深度从输入中提取深

层的语义信息，作为准确预测的基础。 针对经相空

间重构和归一化处理后锥套时序数据，本文设计了

多头神经网络对 ３ 个维度上的数据进行独立处理，
随后对提取后的特征进行拼接，得到融合特征。 然

而，为了提高卷积神经网络的特征提取性能，常规做

法是进行卷积层堆叠实现深度提升。 但这种做法可

能出现梯度消失 ／爆炸或网络退化现象，导致深度网

络无法训练。 深度残差结构通过跳过一个或多个连

接的方式，有效解决了深层网络训练中的梯度消失 ／
爆炸问题，加速了深度模型的训练，有效提高了模型

性能。 残差网络的输入为 ｘ ，经过恒等映射后直接

叠加至求和端口，而神经网络需要拟合的映射从传

统的复杂函数关系变为了残差增量。 残差模块的数

学描述为

Ｈ（ｘ） ＝ Ｆ（ｘ） ＋ ｘ （４）
式中： Ｆ（ｘ） 是残差；Ｈ（ｘ） 是残差结构输出。 相较

于直接映射 Ｈ（ｘ），残差特征 Ｆ（ｘ） 更易学习。
含残差结构的多头神经网络结构如图 ４ 所示。

经相空间重构和归一化的三维输入数据分别传入多

头卷积残差网络的对应分支，经过 ２ 层卷积后与残

差模块相连。 残差模块的输出经过最大池化层（移
动步长为 ２）后通过拉平层实现特征一维化，最终对

３ 个分支的特征进行拼接，形成融合特征，作为后续

时间序列预测的基础。

图 ４　 多头卷积残差网络结构

２　 锥套轨迹预测模型

２．１　 ＬＳＴＭ 模型

ＬＳＴＭ 模型是一类特殊的循环神经网络模型，
通过引入门单元结构有效地解决了传统循环神经网

络训练时的梯度消失问题，能够更好地捕捉时间序

列间的长期依赖。
在 ｔ 时刻，网络当前输入 ｘｔ、上一时刻的隐藏层

输出 ｈｔ －１ 和上一时刻的细胞层输出 Ｃ ｔ －１ 共同输入

ＬＳＴＭ 单元，随后更新得到当前时刻的 ｈｔ 和 Ｃ ｔ。 在

ＬＳＴＭ 单元中，起到重要作用的是输入门（ ｉｔ）、输出

门（ｏｔ） 和遗忘门（ ｆｔ） ，其中输入门决定有多少信息

被添加至当前的细胞状态中，遗忘门决定了上一时

刻的细胞状态有多少被遗忘，输出门定义了当前时

刻的细胞状态在最终输出中的比例［１３］。
ＬＳＴＭ 单元不断朝着梯度下降的方法更新单元

中的权值和门单元数值，有效提取序列数据中的时

序关联以提高预测精度。 为了适应 ＬＳＴＭ 单元中的

时序结构，训练时采用随机时间反向传播（ＢＰＴＴ）算
法，沿着时间和网络层 ２ 个方向反向传播误差。
２．２　 锥套预测模型

考虑到锥套运动在 ｙ⁃ｚ 平面内较为显著，因此

此处轨迹预测指 ｙ⁃ｚ 平面内的预测，需要建立 ２ 个

具有相同结构的预测模型分别处理 ｙ 方向和 ｚ 方向

数据。 锥套在空中的运动是多重影响因素下的共同

结果，锥套的轨迹预测可视为多变量多步的时间序

列预测问题。 时间序列的多步预测包括迭代预测和

直接预测 ２ 种方式。 在迭代预测中，当前步的输出

将作为下一步的输入，循环往复直到达到既定的预

·０３６·
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测步长。 然而，这种预测方法将在迭代中逐渐积累

误差，造成精度下降。 直接预测是在给定输入序列

后直接一次给出确定步长的预测值，直接构建历史

输入和预测输出间的直接映射关系。 此时，预测步

长将作为预测网络中的超参数，对模型的预测效果

产生影响。 本文采用直接预测法。
考虑到锥套轨迹数据同时具有时间和空间特

征，卷积神经网络以其结构的稀疏性连接、卷积核参

数共享、具有缩放 ／平移 ／倾斜不变性等特性，适应于

提取轨迹数据中的空间特征。 通过引入残差模块，
可进一步提升模型深度和训练效率，提高模型性能。
基于上一节的描述，本文采用多头卷积残差网络作

为空间特征编码器，对高维输入数据进行处理，通过

子模型分别提取每个维度的特征，拼接后得到融合

特征。 ＬＳＴＭ 网络作为解码器，从多头卷积残差网

络的编码结果中充分挖掘时序特征，学习预测位置

和序列数据间的隐含关联。
结合以上 ２ 种模型的优势，本文建立了多头残

差循环神经网络预测模型。 该模型首先采用 ３ 个带

有残差结构的卷积神经网络处理高维输入，提取空

间特征。 通过特征一维化操作拼接 ３ 个子模型的特

征，将其构建为序列数据后作为循环神经网络的输

入。 此处采用堆叠 ＬＳＴＭ 模块的策略提升时序特征

提取深度，使用 ３ 层具有不同维度的 ＬＳＴＭ 单元依

次处理上层信息，实现对历史轨迹数据的特征提取

和运动模式的学习。 最终，通过全连接层解释提取

出的深层语义特征，输出预测值。 多头残差循环神

经网络的结构如图 ５ 所示。

图 ５　 锥套轨迹预测模型

３　 实验结果及分析

３．１　 实验环境及性能评估指标

为了验证本文提出的锥套轨迹预测模型的效果

及其可信性，在台式计算机和地面实验平台上分别

进行 了 实 验。 仿 真 实 验 的 计 算 机 采 用 ６４ 位

Ｗｉｎｄｏｗｓ 操作系统，处理器为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ５⁃
４５９０ ＣＰＵ ＠ ３．３０ ＧＨｚ，显卡 ８ ＧＢ，显卡型号为 ＡＭＤ
Ｒａｄｅｏｎ ＨＤ ８３５０。 锥套轨迹预测模型通过 Ｋｅｒａｓ 框

架实现。 地面试验平台的结构如图 ６ 所示，缩比锥

套受十字滑轨的驱动在背板范围内运动，表征锥套

在 ｙ⁃Ｏ⁃Ｚ 平面的轨迹。 考虑到固定翼飞机体型较

大、占用空间较多，实验中用机械臂模拟受油机的运

动，并在机械臂的前端固连缩比受油杆。 为增加前

进方向的运动自由度，将机械臂安装至第七轴上，对
接冲刺时由伺服电机驱动滑轨运动，进而带动机械

臂前进。 锥套轨迹预测所需的历史数据由传感子系

统获取（双目相机）。

图 ６　 地面试验平台

·１３６·
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为了评估模型的预测精度，本文选择均方根误

差 σＲＭＳＥ作为评价指标

σＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ （１１）

式中： ｙｉ 和 ｙ^ｉ 分别表示第 ｉ个数据的真值和预测值；
ｎ 代表预测的总次数。
３．２　 仿真分析

目前尚无公开的锥套轨迹标准数据集可供使

用，这为本文提出的锥套轨迹预测模型的训练带来

困难。 为了保证实验的顺利进行，首先将上位机中

存储的锥套轨迹文件导入十字滑轨控制台，由十字

滑轨模拟锥套的运动。 随后，将机械臂固定在离锥

套运动平台水平方向 ２．５ ｍ 处的位置，保持受油杆

与锥套运动平面中心对齐，观察锥套运动。 经标定

后的双目视觉相机搭配 ＣａｍＳｈｉｆｔ 算法，每隔 ０．１ ｓ 采
集 ｙ⁃ｚ 平面内的一个数据点。 经过 ３ ｍｉｎ 的观测，共
采集到 １ ８００ 个数据点用于训练。

对多头卷积长短期记忆网络模型，不同的网络

超参数对模型的预测效果会产生较大影响。 本文采

用网格搜索法寻找最优超参数组合。 由图 ５ 可得，
模型的核心超参数包括卷积神经网络的卷积核数

量、ＬＳＴＭ 单元的维度、全连接层的节点数、批处理

量大小（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）和训练轮次（ｅｐｏｃｈｓ）。 为了缩小

搜寻空间同时又不失一般性，此处假设多头卷积神

经网络中 ２ 个卷积层的卷积核的数量相等（计为

Ｎｃ） 且 Ｎｃ ∈ ｛１６，３２，６４｝、３ 个 ＬＳＴＭ 单元的维度相

同（计为 Ｄ） 且 Ｄ ∈ ｛３２，６４，９６，１２８｝、２ 个全连接层

的节点数分别为 ＮＦ１ 和 ＮＦ２ 且 ＮＦ１ ∈ ｛１５０，２００｝ 及

ＮＦ２ ∈ ｛５０，１００｝、批处理数 ｂ ∈ ｛８，３２，６４｝、训练轮

次为 ３０。 此外，在生成序列数据时，还包括滑窗尺

寸Ｔ和预测时间步 Ｌ，它们分别表示以当前时间步为

基准输入前 Ｔ 步的序列数据，预测后 Ｌ 步的结果。
此处选择Ｔ∈｛５０，１００，２００｝，Ｌ∈｛３０，６０，９０｝，则共

有 ３ × ４ × ２ × ２ × ３ × ３ ＝ １ ２９６种训练模型待选择。
值得说明的是，滑窗尺寸 Ｔ 和预测时间步 Ｌ 与对接

任务密切相关。 由于此处的采样时间为 ０．１ ｓ，若

Ｔ ＝ １００，Ｌ ＝ ６０，即代表网络的最终目的是根据前

１０ ｓ 的轨迹，预测 ６ ｓ 后的位置。 同时，为了避免过

拟合现象，在网络训练中引入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 技术（比例为

０．１）。 训练过程中，训练集、验证集和测试集的比例

分别为 ７０％，２０％ 和 １０％。
表１展示了在测试集和训练集上取得前１０名性

能的超参数组合（使用 ｙ方向数据训练）。 由结果可

知，在效果较好的模型中滑窗尺寸均为 Ｔ ＝ ２００，即
在待选择的空间 Ｔ∈ ｛５０，１００，２００｝ 中，更大的滑窗

尺寸意味着更长时间的历史轨迹将用作预测（由于

采样时间为 ０．１ ｓ， 表示前 ２０ ｓ的历史数据将用于预

测），更多关于锥套运动规律信息被捕捉，实现预测

精度的提升。 在预测步长上，后 ３ ｓ预测（Ｌ ＝ ３０） 和

后 ６ ｓ 预测（Ｌ ＝ ６０） 在本文的数据集上都可取得不

错效果。 考虑到在实际任务中，更长的预测步长可

以给受油机更多的准备和姿态 ／ 位置调整时间，更
有利于任务完成。 在卷积核的数量选择上，更多的

卷积核数量虽然有潜力提取更多的空间信息，但同

样会造成计算量增大及过拟合问题。 针对本文的运

动数据，Ｎｃ ＝ １６ 是一个合适的参数。 ＬＳＴＭ 单元的

维度实质上代表隐含层状态维度，根据表 １ 结果排

名前 １０ 的网络中隐含层维度至少为 ６４，其中 ９６ 维

占据绝大多数。 相较于较低维度隐含层（３２ 维），更
大的隐含层容量有助于改善训练精度。 后续的２ 个

全连接层目的是做深度回归，此处选择网络节点数

为 ＮＦ１ ＝ ２００ 和 ＮＦ２ ＝ １００。 批处理数量对模型中每

个轮次的训练时间及梯度反向传播有较大影响，在
本文所提的预测模型中 ｂ ＝ ６４ 是最优选择。 在锥套

运动的 ｚ 方向上，不独立进行网络设计，直接采用 ｙ
方向网络的结构。

表 １　 神经网络训练结果

序号 网络结构 训练集损失 验证集损失
１ Ｔ＝ ２００，Ｌ＝ ６０，Ｎｃ ＝ １６，Ｄ＝ ９６，ＮＦ１ ＝ ２００，ＮＦ２ ＝ １００，ｂ＝ ６４ ７．２５×１０－３ １．４８×１０－１

２ Ｔ＝ ２００，Ｌ＝ ３０，Ｎｃ ＝ １６，Ｄ＝ ６４，ＮＦ１ ＝ ２００， ＮＦ２ ＝ ５０，ｂ＝ ６４ ７．３１×１０－３ １．５７×１０－１

３ Ｔ＝ ２００，Ｌ＝ ３０，Ｎｃ ＝ １６，Ｄ＝ ９６，ＮＦ１ ＝ １５０，ＮＦ２ ＝ １００，ｂ＝ ６４ ７．５６×１０－３ １．３３×１０－１

４ Ｔ＝ ２００，Ｌ＝ ６０，Ｎｃ ＝ １６，Ｄ＝ ９６，ＮＦ１ ＝ １５０，ＮＦ２ ＝ １００，ｂ＝ ６４ ７．５７×１０－３ １．４９×１０－１

５ Ｔ＝ ２００，Ｌ＝ ３０，Ｎｃ ＝ ６４，Ｄ＝ １２８，ＮＦ１ ＝ ２００，ＮＦ２ ＝ １００，ｂ＝ ６４ ７．５８×１０－３ １．３５×１０－１

６ Ｔ＝ ２００，Ｌ＝ ３０，Ｎｃ ＝ ３２，Ｄ＝ ９６，ＮＦ１ ＝ １５０，ＮＦ２ ＝ ５０，ｂ＝ ６４ ７．７０×１０－３ １．５１×１０－１

７ Ｔ＝ ２００，Ｌ＝ ６０，Ｎｃ ＝ １６，Ｄ＝ １２８，ＮＦ１ ＝ ２００，ＮＦ２ ＝ １００，ｂ＝ ６４ ７．７８×１０－３ １．５８×１０－１

８ Ｔ＝ ２００，Ｌ＝ ３０，Ｎｃ ＝ ３２，Ｄ＝ ９６，ＮＦ１ ＝ ２００，ＮＦ２ ＝ １００，ｂ＝ ６４ ７．７９×１０－３ １．４４×１０－１

９ Ｔ＝ ２００，Ｌ＝ ３０，Ｎｃ ＝ １６，Ｄ＝ ９６，ＮＦ１ ＝ ２００，ＮＦ２ ＝ １００，ｂ＝ ６４ ７．８４×１０－３ １．４３×１０－１

１０ Ｔ＝ ２００，Ｌ＝ ６０，Ｎｃ ＝ １６，Ｄ＝ １２８，ＮＦ１ ＝ １５０，ＮＦ２ ＝ ５０，ｂ＝ ６４ ７．８５×１０－３ １．５２×１０－１

·２３６·



第 ３ 期 吴慈航，等：基于多头卷积长短期记忆网络的锥套轨迹预测

　 　 基于最优化的超参数，本文将所设计的多头卷

积循环神经网络与时间序列预测中常用的方法相

比，包括差分自回归移动平均模型（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎ⁃
ｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌ，ＡＲＩＭＡ）、循环神经网

络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）、常规 ＬＳＴＭ 网络

相比较，对比结果如图 ７ 所示。

图 ７　 不同方法预测性能对比（ｙ 轴）

ＡＲＩＭＡ 模型通常假设时间序列数据是线性系

统运动规律的映射，若系统存在强烈非线性因素，预
测效果将难以保证。 考虑到软管－锥套连接体是刚

性－柔性的组合体，其动力学本质就是非线性的。
同时，在外部风场的作用下，软管－锥套组合体的运

动更加复杂，这也是 ＡＲＩＭＡ 模型预测效果相对较差

的原因。 ＲＮＮ 模型通过循环单元，可捕捉数据间隐

含的动力学特性，取得稍好的预测效果。 但制约

ＲＮＮ 网络性能的重要因素是其在训练时难以有效

反向传播梯度，尤其是处理长序列的训练时容易出

现梯度消失的问题。 因此，相较于 ＡＲＩＭＡ 模型，
ＲＮＮ 网络预测效果虽有提升，但不太明显。 在引入

３ 个门单元后，ＬＳＴＭ 网络可以有效解决 ＲＮＮ 网络

难以训练的弊端，有效地使用梯度更新网络权值，因
此在性能上较 ＡＲＩＭＡ 和 ＲＮＮ 网络有明显提升。 但

传统 ＬＳＴＭ 网络仅使用原始的时间序列训练，没有

充分挖掘原始数据中的时空特征。 本文构建了多头

卷积残差网络对时间序列数据进行预处理，利用深

度卷积网络提取序列数据中的空间信息，引入残差

模块降低训练难度，辅助提升卷积网络的效果，最终

得到了高精度的预测结果。

　 　 此外，相空间重构技术的引用提高了原始数据

维度，更有利于网络捕捉细节性信息。 图 ８ 展示了

有无使用相空间重构技术的预测性能对比，当预测

开始后，红色虚线（使用相空间重构技术）能够更好

地捕捉原始轨迹中的局部特征和长期趋势，而蓝色

虚线（未使用相空间重构技术）虽然同样能习得周

期性规律，但在局部波动的刻画能力上稍逊一筹。
相空间重构技术的引入使得网络的预测效果更好，
预测轨迹和实际轨迹更贴近，证明了方法的有效性。

图 ８　 轨迹预测效果对比

３．３　 地面半物理验证

为了进一步验证预瞄式对接策略的有效性，开
展了地面半物理验证。 首先需要明确的是，考虑到

未来机载化的需求，小型化的机载计算机仅进行离

线预测和数据收集，消耗算力和时间的在线训练过

程将放在地面计算机上。 在这样的架构下，所建立

的多头卷积长短期记忆网络及其优化后的网络参数

被装载至上位计算机中（Ａ 计算机，模拟机载计算

机）。 另一台上位计算机（Ｂ 计算机）将锥套的测试

集轨迹数据通过 ＵＤＰ 协议发送至十字滑轨驱动程

序，使锥套以测试集中的运动规律循环运行。 利用

双目视觉量测的锥套轨迹数据，Ａ 计算机将存储并

进行锥套轨迹的离线预测。 当达到了给定的预测窗

口后，Ａ 计算机通过 ＵＤＰ 协议将预测的 ６ ｓ 后位置

作为控制指令发送至机械臂控制系统，机械臂模拟

受油机在期望的对接点截获锥套，实现预瞄式对接。
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图 ９　 地面对接实验过程

　 　 图 ９ 展示了机械臂和缩比锥套的对接过程，在
到达锥套的运动平面时机械臂上的受油头在锥套的

直径范围内，对接成功。 实验结果表明，本文提出的

多头卷积长短期记忆网络可在地面环境下完成预瞄

式对接，有潜力用于空中加油对接任务。

４　 结　 论

本文针对软式空中加油对接问题，提出了一种

基于多头卷积长短期记忆网络的锥套轨迹预测模

型。 相空间重构技术的引入可提升原始序列数据的

维度，刻画出更丰富的运动信息。 多头卷积残差网

络可有效提取高维数据的空间特征，形成高层语义

信息作为序列预测的基础。 ＬＳＴＭ 模型可最终捕获

融合特征的时序性和非线性关系。 仿真实验和地面

半物理实验结果表明，本文设计的锥套轨迹预测模

型较常规的时间序列预测模型有更高的精度，在空

中加油任务的工程应用上具有一定的参考价值。
在未来，为了适应军工行业对软硬件平台“自

主、可控”的需求，以及加快机械化信息化智能化融

合发展的战略思想，我们将尝试把基于开源框架的

预测模型移植成可在国产操作系统和国产处理器上

运行的版本，以更好地贴近工程实用要求，在军事智

能化发展议题上做出潜在尝试。
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