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基于遗传算法的身管-弹丸接触碰撞网络模型

优化研究
1)

彭    静 *    罗    灿 †    马    佳 *, 2)    黎科先 *    黄    著 *
* (长沙理工大学土木工程学院, 长沙 410114)

 † (长沙理工大学汽车与机械工程学院, 长沙 410114)

摘要　火炮作为一种复杂多体系统, 是陆军核心火力支援装备. 弹炮间隙引起的身管-弹丸接触碰撞现象, 直接

影响火炮系统射击精度. 针对身管-弹丸复杂表面接触碰撞问题, 传统的知识驱动建模策略难以较好地兼顾建模

精度与预测效率. 文章结合有限元数值模拟与人工神经网络方法, 建立身管-弹丸接触碰撞神经网络模型, 并开

展模型综合性能评估: (1) 建立身管内膛与弹丸前定心部接触碰撞有限元弹塑性动力学模型, 分析不同初始碰

撞速度下各物理量变化规律, 构建网络模型训练所需多工况样本集; (2)引入多样性评价指标, 为全面综合的接

触碰撞模型性能评估奠定基础; (3) 考虑神经网络超参数设置对所建模型预测精度及稳定性的重要影响, 采用

遗传算法开展合理超参数设置研究, 重点关注遗传算法相关参数设置对所建模型预测性能的影响. 仿真结果表

明: 随着超参数优化方案的改进, 所建身管-弹丸复杂表面接触碰撞神经网络模型的预测精度和稳定性显著提

升, 进一步验证了研究策略的有效性.
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GENETIC ALGORITHM-BASED OPTIMIZATION OF THE BARREL-PROJECTILE
CONTACT/IMPACT NEURAL NETWORK MODEL1)

Peng Jing *    Luo Can †    Ma Jia *, 2)    Li Kexian *    Huang Zhu *
* (School of Civil Engineering, Changsha University of Science and Technology, Changsha 410114, China)

 † (School of Automotive and Mechanical Engineering, Changsha University of Science and Technology, Changsha 410114, China)

Abstract     As a complex multibody system, artillery serves as the core firepower support equipment of the army. The
contact/impact phenomenon arising from the clearance between the barrel and projectile, directly impacts the firing
accuracy of the artillery and holds significant research importance. Traditional knowledge-driven modeling methods
struggle to balance the accuracy and efficiency when handling the complex surface contact/impact process between the
barrel and projectile. This work proposes the integration of the artificial neural network technique with the finite element
simulation to develop a neural network-based contact force model. A comprehensive performance evaluation of the
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established model used for the barrel-projectile contact/impact process will be conducted. Initially, a finite element
elastic-plastic dynamics model will be established to analyze the interaction process between the barrel and projectile.
Changes of physical quantities under different initial contacting velocities will be analyzed and employed to build a
multi-condition sample set for subsequent network training process. After that, a range of evaluation indicators will be
introduced to facilitate a thorough and unified assessment of the contact force model, including mean square error (MSE),
relative square error (RSE), relative absolute error (RAE), symmetric mean absolute percentage error (sMAPE) and
determination coefficient (R2). Considering the significant effects of network hyperparameter settings on the prediction
accuracy and stability of the model, the genetic algorithm (GA) will be utilized to obtain optimal hyperparameter settings,
focusing on the influence of relevant GA parameters on the prediction performance of the established contact force
model. Simulation results demonstrate that with the improved hyperparameter optimization strategy, the prediction
accuracy and stability of the proposed neural-network-based contact force model for the interaction process between the
barrel and projectile are significantly improved, which further verifies the great necessity of research efforts towards
refining hyperparameter settings to enhance the overall performance and generalization ability of the established model.

Key words    contact/impact process, data-driven model, hyperparameter setting, genetic algorithm

 

引 言

火炮作为现代战争中各机械化军队使用最为广

泛的武器装备, 具有威力大、射程远、持续作战强

和机动灵活等特点. 火炮的射击过程是高温、高压

火药燃气推动弹丸沿身管轴向高速运动的过程, 伴
随着大量的高度非线性接触碰撞现象, 皆会对身管

产生瞬态激励作用, 身管及火炮其他部件反过来作

用于弹丸的膛内运动过程, 进一步造成身管柔性振

动与弹丸膛内运动的相互耦合, 形成弹丸起始扰动,
降低火炮系统射击精度. 开展身管-弹丸接触碰撞问

题研究有利于明确弹丸膛内受力状态和运动规律、

完善弹炮耦合理论, 对火炮射击精度分析及结构优

化设计具有重要意义.
针对身管-弹丸接触碰撞问题的研究, 总体经历

了从单一身管或弹丸到弹炮相互耦合的过程[1-3]. 早
期的理论解析建模较少考虑膛线影响, 主要原因在

于线膛火炮膛线条数众多, 内膛截面呈现类似齿形

的不规则形状, 导致难以直接建立身管-弹丸接触碰

撞模型[4]. 后续研究逐渐将身管简化为梁模型, 此时

身管-弹丸接触碰撞过程便可转换为移动载荷问题[5].
随着多体系统动力学领域的快速发展, 一系列基于

Hertz 准静态理论的接触碰撞模型被逐渐应用于含

间隙机构动力学建模仿真过程[6-10], 也为弹炮相互作

用研究提供了一种新的解决方案. 刘雷[11] 结合准静

态光滑球体 Lankarani-Nikravesh (L-N) 接触碰撞模

型和有限段法建立了弹炮耦合系统动力学模型, 研
究了弹带、前定心部与身管内膛的接触碰撞过程.
陈光宋[12] 利用 L-N 模型模拟了火炮发射过程弹丸

前定心部与身管内膛、摇架前后衬瓦与身管外壁间

的接触碰撞过程. 马佳[13] 结合 Winkler 弹性地基模

型和 L-N 接触模型, 建立一种法向混合解析接触力

模型, 模拟弹丸前定心部与身管之间的接触碰撞过

程. 然而, 前述研究较少考虑身管膛线对接触碰撞检

测的影响, 且此类基于理想 Hertz理论的准静态接触

碰撞模型的应用前提与身管-弹丸相互作用系统存

在明显矛盾[14-15], 因而所得接触碰撞响应的精度较

低, 无法指导火炮系统射击精度分析及结构优化设

计研究.
身管-弹丸接触碰撞问题的显著特点在于接触

表面的复杂性, 计算仿真技术的进步促使复杂结构

有限元建模理论飞速发展, 也为考虑膛线的身管-弹
丸接触碰撞数值模拟奠定基础[16-17]. 李淼等[18] 借助

非线性有限元计算程序, 研究了膛内运动起始阶段

弹丸与身管间相互作用过程, 获得了弹炮间隙以及

弹丸初始姿态对膛内起始运动的影响. 马佳等[19] 以

某大口径火炮为原型, 建立了线膛身管-弹丸弹塑性

接触碰撞有限元模型, 并从响应收敛性和罚因子设

置两方面对模型的有效性进行了验证分析. 相比于

前述理论解析建模方法, 通过合理的前处理设置, 有
限元方法可获得高精度接触碰撞响应结果. 然而考虑

到接触碰撞区域的小网格尺寸要求与身管-弹丸结

构本身的大尺寸特性耦合关系, 全身管-弹丸接触碰

撞模型的网格数量巨大. 此外, 由于仿真计算步长受

限于离散模型最小网格尺寸, 即使针对身管-弹丸单次

接触碰撞仿真, 使用性能较好的仿真平台也需耗费

相当长时间[20], 因而现阶段无法利用有限元手段实

现弹丸膛内接触碰撞响应的快速在线预测. 尽管如
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此, 若能将现有大量有限元离线数据与新型数据挖

掘方法有效结合, 建立接触碰撞在线预测模型, 即可

实现兼具精度与效率的身管-弹丸接触碰撞响应预测.
近年来, 互联网、大数据和云计算等新一代信

息技术的发展, 促使人工智能领域快速提升, 基于数

据驱动的建模方法应运而生. 数据驱动建模可利用

机器学习技术, 挖掘隐藏于大量激励与响应下的复

杂多元非线性映射关系[21-23], 并利用所得关系预测

未来系统响应. 尽管神经网络模型已在多领域取得

良好效果, 但是当前关于网络超参数的合理选择方

面关注度不足. 超参数被称为人工神经网络的调节

旋钮, 其设置严重影响所建模型的性能和效率. 现有

研究大多依赖网格搜索法[24-25] 和随机搜索法[26-27],
此二者皆属于“试错法”范畴, 不仅耗时且严重依赖

设计人员调试经验. 为提高网络训练效率及预测性

能, 非常有必要开展人工神经网络超参数的快速获

取方法研究. 一般而言, “如何获得合理设置”问题可

转化为最优化问题, 遗传算法 (genetic algorithm,
GA)[28-29] 因其优异的全局搜索能力, 被广泛应用于

优化领域, 将其与神经网络相结合有助于获取神经

网络模型超参数的较优设置.
鉴于现有知识驱动建模方法的局限性, 本论文

拟结合有限元数值模拟与人工神经网络方法, 建立

身管-弹丸复杂表面接触碰撞神经网络模型. 考虑神

经网络超参数设置对所建网络模型预测精度及稳定

性的重要影响, 拟以单隐藏层神经网络为例, 重点讨

论隐藏层节点数和网络初始权值偏置合理设置的必

要性. 采用遗传算法开展合理的网络超参数设置研

究, 重点关注遗传算法相关参数选择对所建模型预

测性能的影响. 

1     身管-弹丸接触碰撞有限元模型

火炮发射过程内膛环境恶劣, 现阶段尚不具备

实测条件. 为建立身管-弹丸接触碰撞神经网络模型,
本文拟借助数值模拟手段生成其所需多工况样本

集. 以某口径火炮为研究对象, 采用有限元仿真软件

Abaqus6.14分别建立如图 1所示身管、弹丸数值仿

真计算模型. 考虑计算效率问题, 仅构建包裹弹丸前

定心部的部分身管. 弹体施加法向平动速度以及绕

弹尾的转动角速度从而模拟膛内斜碰过程. 身管外

表面全约束, 左右侧面自由. 采用平衡主从接触搜索

法进行潜在接触节点的搜索, 利用罚函数方法开展

二者接触碰撞分析. 鉴于弹丸前定心部网格相对于

身管内膛网格稀疏, 选择其表面为主面, 身管内膛表

面为从面. 此外, 碰撞和摩擦皆属于高度非线性问题,
为建立高精度的身管-弹丸接触碰撞模型, 本研究暂

未考虑摩擦效应. 弹丸材料采用双线性硬化模型, 身
管塑性本构采用 Johnson-Cook模型[30] 描述. 具体的

材料设置以及有限元模型仿真精度验证可参考文

献 [14, 31].
图 2 列举了几种初始碰撞速度下, 身管内膛与

弹丸前定心部接触碰撞数值模拟结果. 由现有文献

可知[12], 弹丸与身管内膛间的最大接触碰撞速度大

约处于 3 ~ 5 m/s 范围内. 考虑到身管磨损、弹丸偏

心以及强装药情况影响, 本文研究的初始碰撞速度

范围设置为 0.5 ~ 8.1 m/s, 每隔 0.1 m/s 开展一次仿

真分析. 此外, 为模拟实际弹炮斜碰现象, 弹体施加

绕弹尾坐标系的转角速度 1 rad/s. 由图 2可知, 随着

初始碰撞速度的增大, 接触碰撞变形和接触碰撞力

也随之增加. 相应的结束时刻与初始时刻的速度差

异越大, 能量损失也越显著, 符合物理规律. 图 3 展
 

(c) 整体装配图
(c) FEM model

(b) 身管离散模型
(b) Mesh model 

of barrel

(a) 弹丸离散模型
(a) Mesh model 

of projectile 
图 1   身管-弹丸法向接触碰撞有限元模型

Fig. 1    Normal contact/impact FEM model between the barrel and
projectile
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(a) Comparisons of contact indentation  
图 2   身管内膛与弹丸前定心部不同初速仿真结果

Fig. 2    Simulation results of the contact/impact process between the
barrel and projectile under different initial contacting velocities
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示了某一初速下最大接触碰撞压缩时刻, 弹丸、身

管接触碰撞 von Mises 应力云图. 统计可知: 此时与

弹丸相互作用的膛线条数大约占其总数的一半, 符
合现场回收弹丸表面统计情况. 在后续网络模型训

练过程中, 选择接触碰撞变形量、速度为输入, 相应

的接触碰撞力为模型输出. 

2     网络模型性能评价指标

一般而言, 均方误差 (MSE) 用于评估所建神经

网络模型的响应预测性能. 然而, 除了MSE之外, 还
有许多其他的评价指标. 为了获得更加全面的模型性

能评估结果, 本文拟采用如下指标: 均方误差 (MSE)、
相对平方误差 (RSE)、相对绝对误差 (RAE)、对称

平均绝对百分比误差 (sMAPE) 和决定系数 (R2), 综
合量化所建身管-弹丸接触碰撞神经网络模型的预

测性能.
(1) 均方误差: 通常用于评估回归模型的预测精

度, 表示预测结果与原始数据对应点误差平方和的

均值 .  MSE 值与模型的预测精度成反比关系 ,  即
MSE 值越小, 表明模型的预测性能越好. 然而, 需要

注意的是, MSE 指标易受数据异常值影响

MS E =
1
N

N∑
i=1

(yi− ŷi)2 (1)

yi i ŷi

N

其中,   为第    个样本的实际值,   是其对应的预测

值,   为样本数量.
(2) 相对平方误差: 模型预测误差平方和除以实

际值与实际平均值的总平方误差. 同样地, RSE 值越

小, 表明模型的预测精度越高

RSE =

N∑
i=1

(yi− ŷi)2

N∑
i=1

(yi− ȳ)2

(2)

ȳ其中, 实际平均值   如下

ȳ =
1
N

N∑
i=1

yi (3)

(3) 相对绝对误差: 表示预测模型的绝对误差和

除以实际值与实际平均值的绝对误差和. 与 RSE 相

似, RAE 值越小, 表示所建模型的预测精度越高

RAE =

N∑
i=1

|yi− ŷi|

N∑
i=1

|yi− ȳ|
(4)

(4) 对称平均绝对百分比误差: 用于评估模型预

测准确性的度量指标, 通过绝对误差除以绝对实际

值与绝对预测值的平均值, 然后计算绝对百分比误
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图 2   身管内膛与弹丸前定心部不同初速仿真结果 (续)

Fig. 2    Simulation results of the contact/impact process between the
barrel and projectile under different initial contacting velocities

(continued)
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图 3   身管-弹丸 von Mises应力云图

Fig. 3    von Mises stress nephogram of barrel and projectile

第  10  期 彭 静等: 基于遗传算法的身管-弹丸接触碰撞网络模型优化研究 2977



差的平均百分比. sMAPE 值越低, 表示模型的预测

性能越好 . 需要注意的是 , sMAPE 指标对接近于

0的样本值较为敏感

sMAPE =
1
N

N∑
i=1

|yi− ŷi|
(|yi|+ |ŷi|)/2

×100% (5)

(5) 决定系数: 常用于评估回归模型的拟合优度.
当回归模型与数据的拟合效果较好时, R2 的取值范

围在 0 ~ 1之间, 数值越接近 1表示所建模型的拟合

效果越好

R2 = 1−

N∑
i=1

(yi− ŷi)2

N∑
i=1

(yi− ȳ)2

(6)

显然, R2 与 RSE 间存在如下函数关系

R2 = 1−RS E (7)

下一小节, 将利用上述各指标综合评估所建身

管-弹丸复杂表面接触碰撞神经网络模型的响应预

测性能. 

3     仿真结果

针对身管-弹丸复杂表面相互作用过程, 本小节

拟基于神经网络算法, 建立相应的接触碰撞模型, 量
化膛内运动过程弹炮相互法向作用力. 考虑神经网

络超参数设置对所建网络模型预测精度及稳定性的

重要影响, 本小节拟以单隐藏层神经网络为例, 重点

讨论隐藏层节点数和网络初始权值偏置合理设置的

必要性. 首先, 3.1 节比较了不同隐藏层节点数设置

下的接触碰撞神经网络模型预测性能, 以凸显节点

数合理设置的必要性; 然后, 为提升所建网络模型的

预测性能, 3.2节采用遗传算法开展节点数设置优化

研究, 重点讨论遗传算法相关参数设置对所建模型

预测性能的影响; 基于节点数优化结果, 3.3 节研究

了初始权重与偏置的合理设置, 以进一步提升所建

接触碰撞神经网络模型的预测稳健性. 尽管出于运

行成本考虑, 仿真算例皆以单隐藏层神经网络为例,
但需说明的是, 本文所提研究策略不受网络架构限制. 

3.1    隐藏层节点数设置影响

网络架构的合理设计对于提升神经网络模型的

预测性能至关重要. 针对单隐藏层神经网络, 隐藏层

节点数过多易导致模型在训练数据上过度拟合, 从
而降低其在全新数据上的泛化性能; 相反, 节点数过

少, 模型可能无法准确捕捉输入与输出变量间的复

杂非线性关系, 导致欠拟合现象的发生. 因此, 隐藏

层节点数的设置需要兼顾模型拟合能力和泛化性

能, 从而确保神经网络模型的高精度预测.
如图 4 所示, 本小节分别建立了隐藏层节点数

为 2, 5, 10, 15和 20的接触碰撞神经网络模型, 并对

其在全新测试数据集上的预测性能开展随机测试.
训练神经网络的数据集来源于前述多工况身管-弹
丸接触碰撞有限元仿真, 其中样本总数量为 26 330,
训练集占 70%, 验证集和测试集各 15%. 分别选用

Tan-sigmoid 函数以及 Purelin 线性函数为隐藏层和

输出层的激活函数 ,  利用 Levenberg-Marquardt
(L-M)反向传播算法作为神经网络模型的学习算法.
为确保测试结果的客观性, 分别采用均方误差 (MSE)、
相对平方误差 (RSE)、相对绝对误差 (RAE)、对称

平均绝对百分比误差 (sMAPE) 和决定系数 (R2) 多
种指标开展所建模型预测性能评估. 其中, 前 4个指

标值越小、最后一个指标值越接近于 1, 表明所建模

型的预测性能越好.
观察图 4可得, 对于构建接触碰撞模型而言, 神

经网络隐藏层节点数并非越多越好, 合理的节点数

设置对于提升所建模型的预测性能至关重要. 为选

取合适的网络架构, 下一步将以隐藏层节点数为设计
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图 4   不同隐藏层节点数设置对接触碰撞网络模型预测性能影响

Fig. 4    Effect of different hidden layer node settings on the prediction
performance of the contact/impact network models
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变量, 网络预测性能为目标函数, 搭建最优化问题数

学模型, 并借助遗传算法开展超参数优化设计研究. 

3.2    接触碰撞神经网络模型隐藏层节点数优化研究

遗传算法作为一种全局优化方法, 具备在复杂

搜索空间中快速寻找全局最优解的能力. 其灵感来

源于达尔文的自然选择, 该算法通过迭代改进一系

列潜在解, 利用适应度评估进行选择, 并采用生物遗

传学中的交叉和变异操作生成新一代解决方案, 从
而使子代群体向更适应环境的方向进化, 最终获得

对应优化问题的最优解. 然而, 目前关于遗传算法相

关参数选择 (如迭代次数、种群大小以及种群初始

化方法等) 对神经网络超参数最终优化结果影响的

研究较为有限. 因此, 本节将针对这一局限性展开相

应的研究. 后续仿真算例皆是基于选择概率 0.95, 交

叉概率 0.7, 变异概率 0.01的设置开展. 

3.2.1    迭代次数影响

迭代次数是遗传算法中的一个关键参数, 直接

影响优化性能. 迭代次数设置过小可能导致算法提

前终止, 无法收敛到全局最优解, 而过大设置虽可保

证优化结果, 但却急剧增加了运行成本, 造成资源浪

费. 为平衡计算成本与优化性能, 选取合适的迭代次

数尤为重要. 本小节以初始种群数 40 为基础, 比较

了 4 种不同迭代次数 (50, 100, 200 和 400) 设置下,
基于遗传算法优化隐藏层节点数所建网络模型在全

新数据集上的预测性能, 具体结果如图 5所示.
分析图 5 结果可知: 拟合线斜率 k 的增加表明

网络预测越来越接近真实值 .  当迭代次数小于

200 时, 模型的拟合能力逐步提高, 这表明增加迭代
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图 5   不同 GA迭代次数设置对接触碰撞网络模型预测性能影响

Fig. 5    Effect of different iteration settings of GA on the prediction performance of the neural-network-based contact/impact model
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次数有助于提高所建接触碰撞神经网络模型的预测

性能. 然而, 随着迭代次数进一步地成倍增加, 模型

的预测性能并未显著提高, 而与此同时, 运行成本却

大幅提升. 为进一步评估不同迭代次数对所建接触

碰撞模型预测性能影响, 图 6 展示了上述 4 种迭代

次数设置下, 随机 5 次运行过程中所建网络的预测

性能变化.
观察图 6 易得: 当迭代次数设置为 50 时, 多次

运行结果间的波动性较弱, 但整体预测性能较差, 表
明遗传算法尚未充分收敛到较优的隐藏层节点数;
随着迭代次数增加到 100, 所建网络模型的预测性能

有所提升, 但多次运行结果间波动性有较大幅度增

加; 将迭代次数增加至 200时, 预测结果准确度和稳

定性都有所提升; 进一步增加迭代次数至 400, 此时

虽然最佳预测性能与 200 次迭代时相同, 但最差预

测性能得到改善, 同时多次运行间的波动性也减小,
表明遗传算法已收敛至稳定解.

图 7对比了迭代次数为 200和 400设置下, 5次
随机运行平均时间. 观察易知, 后者相比于前者需额

外增加 98.5% 的运行成本. 迭代次数的增加虽然有

利于进一步提升网络的预测性能, 但相应的训练成

本却急剧上升. 为平衡预测精度和运行效率之间的

显著矛盾, 宜选取 200为最佳迭代次数. 

3.2.2    初始种群规模设置影响

在 3.2.1节中, 我们对比了不同迭代次数设置下,
遗传算法优化隐藏层节点数所建立的接触碰撞神经

网络模型的预测性能和运行效率, 并最终确定迭代

次数 200 为最佳的参数设置. 本小节将基于此结果,
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图 6   不同 GA迭代次数设置下所建接触碰撞网络模型预测性能演变曲线图

Fig. 6    Evolution of the prediction performance for the neural-network-based contact/impact model under different GA iterations
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进一步讨论初始种群规模对神经网络接触碰撞模型

的影响.
种群规模一直是进化类算法需要重点考虑的因

素之一, 小种群数可能导致个体多样性不足, 网络极

易过早收敛且难以达到最优解; 相反, 大规模种群则

会带来过重计算负担, 导致收敛速度缓慢等问题. 为
了应对种群规模对模型预测精度和运行效率的双重

影响, 本小节拟引入一种具有周期性初始化的可变

种群策略. 该策略旨在实现每个周期内种群规模呈

线性下降趋势变化, 而在新的周期开始时, 通过随机

添加存储的优秀子代个体, 实现种群的重新初始化[32].
其中最小种群数设置为 10, 最大种群设置为 400, 变
化周期为 40, 即每隔 40 代, 种群数实现一次周期性

变化. 图 8展示了 4种不同种群数设置下 (前 3种为
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图 7   迭代次数为 200和 400下 GA优化隐藏层节点数的平均运行

时间对比

Fig. 7    Comparison of average running time for GA optimizing the
number of hidden nodes under the setting of 200 and 400 iterations
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图 8   不同 GA种群策略设置对接触碰撞网络模型预测性能影响

Fig. 8    Effect of different GA population settings on the prediction performance of the neural-network-based contact/impact model
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固定种群 100, 200 和 400, 最后一种为可变种群策

略), 采用遗传算法优化隐藏层节点数所建立的接触

碰撞神经网络模型的预测性能对比. 观察图 8 可知,
针对固定种群设置, 随着种群数目的增加, 模型预测

性能有所提高, 然而进一步增加种群数量只会导致

计算成本的大幅增加, 对所建网络模型的预测性能

改善有限. 相比之下, 基于可变种群策略, 采用遗传

算法优化隐藏层节点数所建立的接触碰撞神经网络

模型表现出更加优异的性能.
为全面评估不同种群策略对所建接触碰撞模型

预测性能的影响, 图 9 展示了 4 种不同初始种群数

设置下 (前 3种为固定种群 100, 200和 400, 最后一

种为可变种群策略), 随机 5 次运行过程中的网络预

测性能变化, 对应的隐藏层节点数优化结果汇总于

表 1中.
观察图 9可知, 随着种群规模的增加, 通过固定

种群策略训练所得的神经网络接触碰撞模型的预测

性能逐渐提升. 表明增加初始种群数量有助于提升

个体多样性, 进而促进了更优个体的产生, 然而, 这
也导致了不同优化结果之间的较大波动性. 当种群

数为 200时, 尽管多次运行间的稳定性较高, 但是模

型整体预测性能较差; 随着种群数目的增加, 所建模

型的最佳预测性能得到明显提升, 但是大种群也伴

随着更多的可能性, 从而导致模型的稳定性不足. 相
比而言, 可变种群策略能够在性能和稳定性方面取

得较好的平衡.
图 10进一步对比了固定种群数 (400) 和可变种

群设置下, 5 次随机运行过程中遗传算法优化隐藏
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图 9   不同 GA初始种群策略下所建接触碰撞网络模型预测性能演变曲线图

Fig. 9    Evolution of prediction performance for the neural-network-based contact/impact model under different GA initial population strategies
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层节点数所需平均运行成本. 采用可变种群策略的

遗传算法在网络运行效率方面表现更为出色, 大约

可节省将近 60% 的计算成本. 表 1 展示了基于上述

两种种群策略的遗传算法在 5次随机运行中对网络

隐藏层节点数的优化结果. 观察易知, 可变种群策略

获得的隐藏层节点数更加稳定 . 综合考虑预测精

度、运行成本以及预测稳定性, 建议选择迭代次数

为 200、采用可变种群策略的遗传算法对网络隐藏

层节点数开展优化, 对应优化结果范围为 10 ~ 11.
为进一步检验上述策略的有效性, 我们以隐藏

层节点数 10 为例搭建模型. 随机开展 5 次测试, 以
评估所建模型在全新数据集上的真实预测性能, 结
果汇总于图 11中.

虽然相比于其他节点设置 (图 4), 10 节点下的

各指标性能占优. 但是观察图 11 可知, 无论针对

哪种评价指标 , 不同次运行间的结果仍存在明显

波动 , 其主要原因在于神经网络初始值的不当设

置. 目前神经网络训练过程大多基于梯度下降类算

法, 该类算法对初值设置较为敏感, 而神经网络初值

(主要包含网络初始权值和偏置) 通常为随机选取,

不当的初始设置极易导致网络陷入局部最优. 为提

升所建神经网络接触碰撞模型的预测稳定性, 有必

要进一步开展针对网络初始权值和偏置的合理设置

研究. 

3.3    接触碰撞神经网络模型初始权值与偏置设置优化

研究

如上节所示, 即使采用了优化的网络架构, 所

建立的神经网络接触碰撞模型在多次运行中仍然

面临较大的预测结果波动性 , 这一现象主要源于

神经网络训练过程中初值选取的随机性. 为了进一

步提升预测结果的稳定性 , 本小节拟以网络初始

权值和偏置为设计变量, 网络预测性能为目标函数,

构建最优化问题数学模型, 并采用遗传算法开展优

化研究. 由于在优化开始之前, 全局最优点的位置是

未知的, 因此在种群初始化阶段, 应尽量确保初始种

群均匀覆盖可行解空间[33]. 鉴于此, 本小节拟将正

交试验方法与遗传算法种群初始化相结合 , 从而

进一步提升所建接触碰撞神经网络模型的响应预测

 

表 1   不同初始种群策略下遗传算法优化隐藏层节点数的

结果对比

Table 1    GA optimization results comparison for hidden nodes
under different initial population strategies

Different population strategies

Optimization results for the number of
hidden nodes

1st run 2nd run 3rd run 4th run 5th run

fixed population (100) 12 13 11 11 10

fixed population (200) 12 11 10 12 10

fixed population (400) 12 10 11 10 12

variable populations 11 10 10 11 10
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图 10   定种群 (400) 和可变种群设置下 GA优化隐藏层节点数的平

均运行时间对比

Fig. 10    Comparison of average running time for GA optimizing the
number of hidden layer nodes under the fixed population (400) and

variable population settings

 

1
.6

7
6

R2

R
S
E
 ×

 1
0

−2

R
A

E
 ×

 1
0
−1

M
SE × 10 9

/N 2

s
M

A
P

E
 ×

 1
0
%

1st run

2nd run

3rd run

4th
 ru

n

5
th

 r
u
n

1
st ru

n

2
n
d
 ru

n

3
rd

 ru
n

4
th

 ru
n

5
th

 ru
n

1st run

2nd run

3rd run

4th run

5th run

1st 
ru

n

1
s
t ru

n

2
n
d
 ru

n

3rd run

4th run

5th run

3
rd

 r
u
n

4
th

 r
u
n

5
th

 r
u
n

2n
d 

ru
n

 
图 11   初始权值偏置设置对所建接触碰撞神经网络模型预测性能

的影响

Fig. 11    Effect of initial weight and bias settings on the prediction
performance of the neural-network-based contact/impact model
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性能.
图 12对比了采用两种不同种群初始化方法 (随

机和正交) 情况下, 通过遗传算法优化网络初始权值

和偏置后所建立的接触碰撞神经网络模型的预测性

能. 在随机 5次运行中, 考虑种群正交初始化策略所

建立的接触碰撞模型表现出更优越的预测性能和稳

定性.
图 13进一步对比了当隐藏层节点数为 10, 网络

初始权值偏置随机设置下所建接触碰撞模型, 与采

用正交初始化策略的遗传算法优化网络初始权值与

偏置设置所建接触碰撞神经网络模型, 在全新数据

集上的预测表现. 其中, 颜色越深代表相应的预测指

标值越高. 观察易知, 采用正交初始化方法所建立的

接触碰撞模型的各项预测指标皆超越了随机初始化

初始权值与偏置设置的模型, 且模型稳定性得到显

著提升.
任意选取 3 种不同初速下的接触碰撞过程, 基

于上述正交初始策略构建的接触碰撞模型, 开展接
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图 12   不同种群初始化方法下所建接触碰撞网络模型预测性能演化曲线图

Fig. 12    Prediction performance evolution curve of the neural-network-based contact/impact model under different population initialization methods
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图 13   网络初始权值偏置随机设置所建模型与正交化 GA优化初始权值偏置所建接触碰撞网络模型预测性能对比

Fig. 13    Model prediction performance comparisons under different initial values setting strategies
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触碰撞响应预测. 以对应有限元全新仿真结果为参

照, 对比分析所建网络模型真实预测性能. 如图 14
所示, 预测值与参考值之间呈现良好一致性, 进一步

证明了本文研究策略的有效性.
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图 14   正交化 GA优化初始权值偏置所建接触碰撞网络模型预测

性能评估

Fig. 14    Performance evaluation of the contact/impact model under the
GA-optimized-initial-weights-biases strategy with the orthogonal

initial population
  

4     结论

针对身管-弹丸复杂表面接触碰撞问题, 本工作

结合有限元数值模拟与人工神经网络方法, 建立了

身管-弹丸接触碰撞神经网络模型. 以单隐藏层神经

网络为例, 采用遗传算法开展合理网络超参数的设

置研究, 重点关注了遗传算法相关参数设置对所建

模型预测性能的影响. 主要结论如下:
(1) 遗传算法相关参数选择对神经网络超参数

的优化结果具有较大影响;
(2) 接触碰撞网络模型的良好预测性能与超参

数的合理设置密切相关, 进一步表明了本文研究的

必要性.
未来工作将进一步考虑不同优化算法 (如蚁群

算法、粒子群算法等)以及不同网络类型 (如卷积神

经网络、循环神经网络等)对身管-弹丸复杂表面接

触碰撞数据驱动模型预测性能的影响. 也可添加接

触碰撞能量损失、接触碰撞时间等物理量作为网络

输出, 进一步丰富完善接触碰撞响应预测模型. 此外,
热应力对接触碰撞响应的影响也是一个不容忽略的

问题.
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