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基于 ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ 的水下聚能装药比冲量预测模型
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摘　 要: 聚能装药比冲量是表征水下爆炸中冲击波对目标破坏作用的重要参数ꎮ 为实现水下

聚能装药比冲量智能预测ꎬ提出一种自适应基因表达式编程(ａｄａｐｔｉｖｅ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍ￣
ｍｉｎｇꎬＡＧＥＰ)优化深度神经网络 ( ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤＮＮ) 的聚能装药比冲量预测模型

(ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ)ꎮ 考虑装药结构与比冲量数值之间的复杂非线性关系ꎬ通过 ＡＵＴＯＤＹＮ 软件建

立有限元模型ꎬ对水下爆炸过程进行仿真ꎬ采用经验公式验证仿真数据的有效性ꎻ基于仿真实

验数据ꎬ设计 ＡＧＥＰ 算法优化 ＤＮＮ 超参数ꎬ构建 ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ 模型ꎬ对比冲量进行智能预测ꎮ
实验结果显示ꎬＡＧＥＰ￣ＤＮＮ 聚能装药比冲量预测模型在 ９ 种对比智能预测模型中具有最优的

预测精度ꎮ
关　 键　 词: 聚能装药ꎻ比冲量ꎻ自适应基因表达式编程ꎻ深度神经网络ꎻ数值仿真
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　 　 比冲量是爆炸过程中冲击波超压在正压作用

时间上的积分ꎬ冲击波产生的峰值超压越高或正

压作用时间越长ꎬ释放的能量越强大[１ － ２]ꎮ 比冲

量是评估装药威力和爆炸能量的重要参数ꎬ智能、
精准地预测比冲量数值对评估装药的作战效能具

有重要意义ꎮ
目前ꎬ针对水下聚能装药比冲量预测的研究

主要有仿真实验和经验公式两种方法ꎮ 仿真实验

法利用仿真软件研究爆炸过程ꎬ能够节省真实实

验成本[３ － ５]ꎬ但仿真时间长ꎬ不适用于信息化、智
能化、快速反应的战场需求ꎻ经验公式法通常针对

文献[６]提出的装药比冲量计算公式进行改进ꎬ采
用改进公式预测不同装药质量和测距位置的比冲

量[７]ꎬ但该方法不适用于装药结构参数变化的情

况ꎬ算法泛化性较弱ꎮ
智能、准确地挖掘装药结构参数和比冲量数

值之间的复杂非线性关系是装药结构设计和装药

毁伤评估亟待解决的问题ꎮ 现已有研究人员利用

神经网络的非线性映射能力对装药参数与爆炸载

荷数据进行预测ꎬ奠定了装药毁伤参数智能预测

算法的研究基础[８ － ９]ꎮ 由于神经网络易陷入局部

最优且存在网络结构选择多样性问题ꎬ其在预测

精度方面受到局限ꎮ
针对水下聚能装药比冲量预测中存在的泛化

性弱、预测精度低、智能化欠缺的问题ꎬ本文基于

聚能装药水下爆炸的仿真实验数据ꎬ提出一种自

适应基因表达式编程 ( ａｄａｐｔｉｖｅ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇꎬＡＧＥＰ) 优化深度神经网络 ( ｄｅｅｐ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤＮＮ) [１０]结构的比冲量预测模型ꎬ
称为 ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ 模型ꎮ 使用 ＤＮＮ 挖掘水下爆炸

过程中装药结构与不同爆距比冲量的非线性关

系ꎻ构建基因表达式编程 ( ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏ￣
ｇｒａｍｍｉｎｇꎬＧＥＰ)算法ꎬ优化 ＤＮＮ 的隐藏层层数和

隐藏层节点数ꎻ设计自适应交叉概率和自适应变

异概率ꎬ智能调节 ＧＥＰ 算法的搜索范围ꎮ 采用包

含群智能算法优化三层 ＢＰ 神经网络、卷积神经网

络(ＣＮＮ)、循环神经网络和 ＧＥＰ 优化 ＤＮＮ 的四

大类 ９ 种智能预测模型进行对比实验ꎬ验证本文

ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ 预测模型的有效性ꎮ

１　 水下爆炸数值仿真

聚能战斗部水下爆炸产生的载荷与爆破战斗

部相比ꎬ能量分配以及演化规律更加复杂[１１]ꎮ 考

虑到水下爆炸过程中参数获取困难ꎬ本文使用

ＡＵＴＯＤＹＮ 软件进行聚能装药水下爆炸仿真实

验ꎬ装药材料为 Ｂ 炸药ꎬ药型罩为球缺结构ꎬ装药

结构如图 １ 所示ꎮ 图中:Ｒ１ 和 Ｒ２ 分别为球缺药型

罩的外径和内径ꎬＲ１ ＝ ５２􀆰 ５ ｍｍꎬＲ２ ＝ ４９􀆰 ６ ｍｍꎻｌ
和 ｄ 分别为装药长度和装药直径ꎬｌ ＝ １００ ｍｍꎬｄ ＝
１００ ｍｍꎮ 图中数值单位为 ｍｍꎮ

图 １　 聚能装药结构

Ｆｉｇ. １　 Ｓｈａｐｅｄ ｃｈａｒｇｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 为研究装药结构参数和比冲量数值之间的非

线性关系ꎬ仿真实验中假设装药类型、壳体材料、
水介质等条件均不改变ꎬ只选取装药结构参数作

为可变条件参数ꎬ研究不同爆距的比冲量分布情

况ꎮ 为消除不同参数量纲的影响ꎬ选取无量纲化

的药柱长径比 ｌ / ｄ、相对轴向距离 ｈ / ｄ 和相对径向

距离 ｒ / ｄ 三个结构参数对相对比冲量 Ｉ / ｄ 进行预

测研究ꎬ其中 ｈ 和 ｒ 分别表示测点距药柱前端面

的轴向距离和测点距轴线的径向距离ꎬＩ 为比冲

量ꎮ 水下爆炸聚能装药仿真模型及 ３６ 个测点位

置如图 ２ 所示ꎬ仿真实验中水体(ＷＡＴＥＲ)、Ｂ 炸

药(ＣＯＭＰ Ｂ)、空气(ＡＩＲ)和药型罩(ＣＯＰＰＥＲ)
部分采用欧拉算法计算ꎮ

图 ２　 聚能装药仿真模型及测点位置示意图

Ｆｉｇ. ２　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｈａｐｅｄ ｃｈａｒｇｅ ａｎｄ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ
ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｏｉｎｔ

　 　 为验证仿真数据的可用性ꎬ采用经验公式[６]

计算比冲量ꎬ计算结果与仿真实验所得数据相对

误差不超过 １５％ ꎬ表明该仿真模型可靠性较高ꎬ可
使用其数据对比冲量进行预测ꎮ 部分仿真实验数

据与经验公式计算结果的对比如表 １ 所示ꎮ
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表 １　 部分仿真实验数据和经验公式计算结果的对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｄａｔａ ａｎｄ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｆｏｒｍｕｌａ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｌ / ｄ ｈ / ｄ ｒ / ｄ
相对比冲量 / (Ｎ􀅰ｓ􀅰ｍ － ３)

经验公式 仿真实验
相对误差 / ％

１􀆰 ５ ０ ３􀆰 ７５ １３５ １３６􀆰 ３２ １４７ ５８３􀆰 ２３ ９􀆰 ２１

１􀆰 ５ ０􀆰 ３１２ ５ ３􀆰 ７５ １３４ ７２０􀆰 ８１ １４４ ８３３􀆰 ７８ ７􀆰 ５１

１􀆰 ５ ０􀆰 ６２５ ３􀆰 ７５ １３３ ４９８􀆰 ７２ １４２ ４５５􀆰 ５６ ６􀆰 ７１

１􀆰 ２５ １􀆰 ２５ ３􀆰 ７５ １２８ ９４６􀆰 ６５ １２２ ６１６􀆰 １３ ４􀆰 ９１

１􀆰 ２５ １􀆰 ８７５ ３􀆰 ７５ １２２ ３６２􀆰 ２３ １１３ ４５８􀆰 ００ ７􀆰 ２８

２ ２􀆰 ５ １􀆰 ８７５ １５８ ９４３􀆰 ７２ １３８ ５６２􀆰 １０ １２􀆰 ８２

２　 比冲量预测模型

２. １　 深度神经网络

考虑聚能装药水下爆炸比冲量预测问题涉及

多种条件参数ꎬ具有高度的非线性ꎬ使用三层神经

网络很难满足要求ꎮ 本文利用具有强大非线性挖

掘能力的 ＤＮＮ 建立装药结构参数和比冲量之间

的函数映射关系ꎬ提升预测精度ꎮ 模型网络结构

如图 ３ 所示ꎬ包含输入层、输出层和多个隐藏层ꎬ
分为前向传播和反向传播两个过程ꎮ

图 ３　 ＤＮＮ 水下聚能装药比冲量预测模型网络结构

Ｆｉｇ. ３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤＮＮ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｓｈａｐｅｄ
ｃｈａｒｇｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｉｍｐｕｌｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 在前向传播中ꎬ输入装药长径比、相对轴向距

离和相对径向距离ꎬ通过隐藏层传输ꎬ对复杂物理

化学过程进行拟合ꎬ输出网络预测后的相对比冲

量ꎮ 为增加 ＤＮＮ 对非线性过程的拟合能力ꎬ缓解

梯度消失问题ꎬ设置激活函数为 ＥＬＵ 函数ꎬ各层

节点取值如式(１)所示ꎮ

　 ｈｋ
ｌ ＝

ωｌｈｌ － １ ＋ ｂｋ
ｌ ꎬ　 　 　 ωｌｈｌ － １ ＋ ｂｋ

ｌ > ０

α􀅰(ｅωｌｈｌ － １ ＋ ｂｋｌ － １)ꎬ ωｌｈｌ － １ ＋ ｂｋ
ｌ ≤０{ (１)

式中:ｈｋ
ｌ 和 ｂｋ

ｌ 分别为第 ｌ( ｌ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ)个隐藏层

第 ｋ(ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ)个节点的值和偏置ꎬ偏置初始

值设为 ０ꎻωｌ 和 ｈｌ 分别为第 ｌ 个隐藏层的权值和

节点值向量ꎬ权值为[０ꎬ１]上的均匀分布ꎻα 用于

控制 ＥＬＵ 函数负半轴的斜率ꎬ一般取值为 １ꎮ
为衡量预测值与真实值之间的误差ꎬ选取均

方根误差(ＲＭＳＥ)作为网络的损失函数ꎬ其计算

式为

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ (２)

式中:ｙｉ 为真实值ꎻｙ^ｉ 为预测值ꎻｎ 为预测值个数ꎮ
在反向传播中ꎬ使用梯度下降法根据 ＲＭＳＥ 值对

层间的权重和阈值进行调整ꎮ 进行正向和反向传

播训练ꎬ直至满足最小误差为止ꎮ
２. ２　 自适应基因表达式编程

ＧＥＰ 算法使用简单编码解决复杂问题ꎬ具有

较大搜索范围和良好的计算精度[１２]ꎮ ＧＥＰ 主要

优化过程包括染色体编码与解码、适应度函数确

定和种群遗传操作三个部分ꎮ 由于 ＧＥＰ 算法易

陷入局部最优ꎬ本文设计改进的自适应遗传操作ꎬ
扩大算法的搜索范围ꎮ
２. ２. １　 染色体编码与解码

ＧＥＰ 中的染色体可含有单个或多个基因ꎬ每
个基因有头部、尾部和常数(ＤＣ)域三部分ꎬＤＣ 域

用于填充头部和尾部的问号ꎬ增加表达式的随机

性ꎬ扩大基因的搜索范围ꎮ 预设头部长度的数值ꎬ
则尾部长度的计算方法如式(３)所示ꎮ

Ｔ ＝Ｈ × (Ｎ － １) ＋ １ (３)
式中:Ｔ 和 Ｈ 分别为尾部和头部的长度ꎻＮ 为函数

符允许的最多参数个数ꎮ
以一个二基因的染色体为例ꎬ描述其编译过

程ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 染色体编译过程

Ｆｉｇ. ４　 Ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ ｃｏｍｐｉｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ
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２. ２. ２　 适应度函数确定

适应度函数表示染色体对环境的适应能力ꎬ
其设定会直接影响 ＧＥＰ 的进化过程ꎮ 为实现

ＧＥＰ 对 ＤＮＮ 结构的高效优化ꎬ本文采用 ＤＮＮ 的

目标函数 ＲＭＳＥ 作为 ＧＥＰ 的适应度函数ꎬ其值越

小ꎬ说明模型预测精度越高ꎮ

２. ２. ３　 种群自适应遗传操作

当染色体适应度不满足设定值时ꎬ种群将进

行一系列遗传操作ꎬ主要包括选择、交叉和变异ꎮ
传统 ＧＥＰ 算法中选择操作使用轮盘赌法ꎬ交叉操

作和变异操作如图 ５ 所示ꎬ图 ５(ａ)中虚线框为交

叉的部分ꎬ图 ５(ｂ)中下划线为变异的部分ꎮ

图 ５　 染色体的交叉和变异

Ｆｉｇ. ５　 Ｃｒｏｓｓ ａｎｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｓ

　 　 由图 ５ 可知:交叉操作优化染色体ꎬ产生新结

构ꎬ扩展种群搜索范围ꎻ变异操作改变基因位点ꎬ
保护种群多样性ꎬ收敛寻优区间的范围ꎮ 传统

ＧＥＰ 算法的交叉率和变异率固定ꎬ交叉操作和变

异操作没有区分优良个体和劣质个体在种群进化

中的作用ꎬ不考虑进化过程ꎬ不能较好满足种群进

化需求ꎮ 针对传统 ＧＥＰ 算法的交叉率和变异率

固定不变的问题ꎬ充分考虑不同时刻基因进化的

不同需求ꎬ将表征进化进程的迭代次数引入公式ꎬ
改进 ＧＥＰ 算法的交叉率和变异率ꎬ如式(４)和式

(５)所示ꎮ

ｐｃ ＝
ｐｃ －ｍａｘ －

ｐｃ －ｍａｘ － ｐｃ －ｍｉｎ

ｉｔｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ × ｉｔｅｒꎬ ｆ′≥ｆａｖｇ

ｐｃ －ｍａｘꎬ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｆ′ < ｆａｖｇ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(４)

ｐｍ ＝
ｐｍ －ｍｉｎ ＋

ｐｍ －ｍａｘ － ｐｍ －ｍｉｎ

ｉｔｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ × ｉｔｅｒꎬ ｆ≥ｆａｖｇ

ｐｍ －ｍｉｎꎬ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｆ < ｆａｖｇ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(５)

式中:ｐｃ 和 ｐｍ 分别为交叉率和变异率ꎻｐｃ －ｍａｘ 和

ｐｍ －ｍａｘ为交叉率和变异率最大值ꎻｐｃ －ｍｉｎ和 ｐｍ －ｍｉｎ为

交叉率和变异率最小值ꎻｉｔｍａｘ为设定的最大迭代次

数ꎻｉｔｅｒ 为当前迭代次数ꎻｆａｖｇ为所有染色体适应度

的平均值ꎻｆ′为交叉操作中适应度更高的染色体适

应度值ꎻｆ 为变异操作中染色体适应度值ꎮ
改进后的计算公式使得优良个体的交叉率和

变异率随着进化进程线性变化ꎮ 当迭代次数增加

时ꎬ交叉率逐渐降低以保留优秀解并加速收敛ꎬ变
异率逐渐增加以跳出局部最优并进行全局搜索ꎮ
这种进化策略能够加速收敛ꎬ利于发现优秀解ꎬ提
高求解效率和质量ꎮ 同时ꎬ算法使适应度较低的

个体始终拥有较高的交叉率和较低的变异率ꎬ以
促进全局搜索和局部搜索ꎮ 改进的公式能够更有

效地控制进化过程ꎬ提升优化性能ꎮ 图 ６ 为每代

第一个选中的染色体交叉率和变异率随迭代次数

的变化情况ꎮ

图 ６　 交叉率和变异率的变化曲线

Ｆｉｇ. ６　 Ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｒａｔｅ ａｎｄ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｒａｔｅ

２. ３　 ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ 算法

ＤＮＮ 中隐藏层层数和隐藏层节点数的设置

决定了神经网络的拟合、预测能力与复杂度ꎮ 为

提高 ＤＮＮ 的精度ꎬ同时缩短网络结构参数寻优时

间ꎬ本文使用 ＡＧＥＰ 进行网络结构参数调优ꎮ
ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ 算法将体现神经网络结构的隐

藏层层数和各隐藏层节点数编码到染色体中ꎬ当
染色体解码时ꎬ可将各基因编译成实数ꎬ对应于网

络结构超参数的值ꎮ 本文设置第 １ 个基因用于表

示隐藏层数量 Ｌꎬ其余基因用于表示各隐藏层节

点数 ＫｌꎬＡＧＥＰ￣ＤＮＮ 算法流程如图 ７ 所示ꎮ
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图 ７　 ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ 算法流程图

Ｆｉｇ. ７　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ

３　 算法验证实验

３. １　 数据集的建立

聚能炸药水下爆炸仿真实验中设置不同装药

结构和爆距: ｌ / ｄ 分别取为 ０􀆰 ７５、１、１􀆰 ２５、１􀆰 ５、２ꎻ
ｈ / ｄ分别取为 ０、０􀆰 ３１２ ５、０􀆰 ６２５、１􀆰 ２５、１􀆰 ８７５、２􀆰 ５、
３􀆰 ７５ꎻｒ / ｄ 分别取为 ０􀆰 ５６２ ５、０􀆰 ７５、１􀆰 ２５、１􀆰 ８７５、
２􀆰 ５、３􀆰 ７５ꎮ 共组成 １８０ 组相对比冲量数据ꎬ部分

原始数据如表 ２ 所示ꎬ训练集和测试集的比例为

８∶ ２ꎮ 为解决各变量间数量级相差过大的问题ꎬ对
数据进行归一化处理ꎬ提高相对比冲量数值的预

测精度ꎮ
３. ２　 实验环境与评价指标

实验环境:ＣＰＵ 型号为 ＡＭＤＲｙｚｅｎ７ ５８００Ｈꎬ
主频 ３􀆰 ２ ＧＨｚꎻＧＰＵ 型号为 ＮＶＩＤＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ
３０５０ꎮ 算法基于 Ｐｙｔｈｏｎ 语言实现ꎬ 使用软件

Ｊｕｐｙｔｅｒ Ｎｏｔｅｂｏｏｋ 运行程序ꎮ

表 ２　 部分原始数据

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ

ｌ / ｄ ｈ / ｄ ｒ / ｄ 相对比冲量 / (Ｎ􀅰ｓ􀅰ｍ － ３)

０􀆰 ７５ ０ ０􀆰 ５６２ ５ ８８ ６５５􀆰 １７６ ８

０􀆰 ７５ ０ ０􀆰 ７５ １３１ ４２２􀆰 ９８５ ２

０􀆰 ７５ ０ １􀆰 ２５ １３２ ６３１􀆰 １０８ １

０􀆰 ７５ ０ １􀆰 ８７５ １２２ ８８２􀆰 ４８２ ４

０􀆰 ７５ ０ ２􀆰 ５ １１４ ２６７􀆰 ３６６ ３

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

２ ２􀆰 ５ ２􀆰 ５ １４０ ８８５􀆰 ８７４ ３

２ ２􀆰 ５ ３􀆰 ７５ １３１ ８５４􀆰 ５１２ １

　 　 算法及对比算法的评价指标分别为 ＲＭＳＥ、
平均绝对误差(ＭＡＥ)、均方误差(ＭＳＥ)和平均绝

对百分比误差(ＭＡＰＥ)ꎮ 四种指标计算方法分别

如式(２)及式(６) ~ (８)所示ꎮ

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
｜ ｙ^ｉ － ｙｉ ｜ (６)

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
( ｙ^ｉ － ｙｉ) ２ (７)

ＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１

ｙ^ｉ － ｙｉ

ｙｉ

× １００％ (８)

３. ３　 实验及结果分析

为验证 ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ 比冲量预测模型的有效

性ꎬ选用 ＢＰ 神经网络、ＣＮＮ、循环神经网络和

ＤＮＮ 四类对比算法ꎬ包含 ＢＰ 神经网络、遗传算法

(ＧＡ) 优化 ＢＰ 神经网络 (ＧＡ￣ＢＰ)、人工蜂群

(ＡＢＣ) 优化 ＢＰ 神经网络 (ＡＢＣ￣ＢＰ)、粒子群

(ＰＳＯ)优化 ＢＰ 神经网络(ＰＳＯ￣ＢＰ)、ＣＮＮ、长短

期记忆网络 ( ＬＳＴＭ)、 ＤＮＮ、 ＧＥＰ 优 化 ＤＮＮ
(ＧＥＰ￣ＤＮＮ)和 ＡＧＥＰ 优化 ＤＮＮ(ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ)共
９ 种算法进行实验对比ꎬ在保证参数及初始条件

一致的前提下ꎬ验证 ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ 在比冲量预测方

面的可行性ꎮ ＧＥＰ 和 ＡＧＥＰ 初始参数设置如表 ３
所示ꎬＢＰ、ＤＮＮ、ＧＥＰ￣ＤＮＮ 和 ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ ４ 种网

络的参数设置如表 ４ 所示ꎮ

表 ３　 ＧＥＰ 和 ＡＧＥＰ 初始参数

Ｔａｂｌｅ ３　 ＧＥＰ ａｎｄ ＡＧＥＰ ｉｎｉｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

算法 适应度函数 种群大小 进化代数 函数集 基因个数 头部长度 变异率 交叉率

ＧＥＰ ＲＭＳＥ ５０ ２０ ＋ － × / ９ ３ ０􀆰 １ ０􀆰 ３

ＡＧＥＰ ＲＭＳＥ ５０ ２０ ＋ － × / ９ ３ [０􀆰 ０５ꎬ０􀆰 １] [０ꎬ０􀆰 ６]

　 　 ９ 种智能模型的比冲量预测结果如表 ５ 所示ꎮ
与 ＢＰ 神经网络相比较ꎬ根据经验设置的 ＤＮＮ 模

型获得的 ＭＡＥ、ＭＳＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 分别提高了

８６􀆰 ３３％ 、８３􀆰 ６４％ 、７６􀆰 ９６％ 、６７􀆰 ０６％ ꎬ说明 ＤＮＮ
神经网络能够解决浅层神经网络对水下爆炸过程

中的复杂非线性关系处理能力不足的问题ꎮ 与
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ＤＮＮ 相比ꎬＧＥＰ￣ＤＮＮ 模型获得的 ＭＡＥ、ＭＳＥ、
ＲＭＳＥ、 ＭＡＰＥ 分 别 提 升 了 ２８􀆰 ９７％ 、 ５６􀆰 １６％ 、
３３􀆰 ７９％ 、３０􀆰 ２５％ ꎬ表明 ＧＥＰ 通过对网络的拓扑

结构进行进化搜索ꎬ获得了更优的网络结构ꎮ 与

ＧＥＰ￣ＤＮＮ 相比ꎬＡＧＥＰ￣ＤＮＮ 模型的 ＭＡＥ、ＭＳＥ、
ＲＭＳＥ、 ＭＡＰＥ 分 别 提 升 了 １５􀆰 ３１％ 、 ０􀆰 ８７％ 、
０􀆰 ４４％ 、２４􀆰 ３９％ ꎬ验证了调整遗传操作交叉率和

变异率的有效性ꎮ

表 ４　 神经网络参数设置

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

算法 隐藏层层数 隐藏层节点数 学习率 迭代次数

ＢＰ １ ６ ０􀆰 ０８ ４ ０００

ＤＮＮ ６ ８ꎬ１６ꎬ３２ꎬ３２ꎬ１６ꎬ８ ０􀆰 ０８ ４ ０００

ＧＥＰ￣ＤＮＮ ８ ２０ꎬ２ꎬ９ꎬ２ꎬ１ꎬ２０ꎬ２ꎬ４ ０􀆰 ０８ ４ ０００

ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ ８ １４ꎬ４ꎬ６ꎬ５ꎬ１２ꎬ３ꎬ５ꎬ４ ０􀆰 ０８ ４ ０００

表 ５　 ９ 种智能模型比冲量预测结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｉｎｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｉｍｐｕｌｓｅ

算法类型 算法 ＭＡＥ ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ / ％

ＢＰ 神经网络

ＢＰ ２７ ６５２􀆰 ９１９ ９ １７５ １５９ ５７５􀆰 ３１５ ２ ２３ ２３４􀆰 ７８６ ５ １６􀆰 ０６

ＧＡ￣ＢＰ ２９ ４４０􀆰 ４９０ ４ ３７２ ８５６ ４２８􀆰 ４６７ ２ １９ ３０９􀆰 ４９０ ６ １３􀆰 ０４

ＡＢＣ￣ＢＰ １４ ０２８􀆰 ３６２ ５ ３５６ ９０７ ９７６􀆰 ２４７ ０ １８ ８９２􀆰 ００８ ２ １４􀆰 ７２

ＰＳＯ￣ＢＰ １０ ２１７􀆰 ８１４ ５ ２２７ ６５４ ７４０􀆰 ９０２ ５ １５ ０８８􀆰 ２３１ ８ １９􀆰 ３７

卷积神经网络 ＣＮＮ ７ ６８５􀆰 ０６３ ５ １９５ １５０ ９２０􀆰 ８８１ ７ １３ ６７２􀆰 ９０５ ２ ７􀆰 ０９

循环神经网络 ＬＳＴＭ ４ ２８０􀆰 ７０９ ７ ４６ ４５８ ７７９􀆰 ６６６ ９ ６ ７３７􀆰 ２７９ ３ ７􀆰 ７７

深度神经网络

ＤＮＮ ３ ７８０􀆰 ６７５ ２ ２８ ６５６ ３４０􀆰 ５２８ ９ ５ ３５３􀆰 １６１ ７ ５􀆰 ２９

ＧＥＰ￣ＤＮＮ ２ ６８５􀆰 ５７９ ０ １２ ５６３ ５２９􀆰 ９０８ ４ ３ ５４４􀆰 ５０７ ０ ３􀆰 ６９

ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ ２ ２７４􀆰 ３１９ ４ １２ ４５３ ７１２􀆰 ５４４ ７ ３ ５２８􀆰 ９８１ ８ ２􀆰 ７９

　 　 ９ 种预测模型在包含 ２５ 组样本的测试集中得

到的预测值与真实值偏差如图 ８ 所示ꎬ可见ꎬ本文

算法的预测值在各样本中均最接近真实值ꎮ
　 　 图 ９ 反映了 ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ 与 ＧＥＰ￣ＤＮＮ 种群

适应度(ＲＭＳＥ)的变化过程ꎮ 可见ꎬ与 ＧＥＰ￣ＤＮＮ
相比ꎬＡＧＥＰ￣ＤＮＮ 的适应度曲线后期收敛速度更

快ꎬ说明自适应遗传算法可更好地完成寻优任务ꎮ
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图 ８　 对比算法预测结果

Ｆｉｇ. ８　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ９　 ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ 与 ＧＥＰ￣ＤＮＮ 的 ＲＭＳＥ 比较

Ｆｉｇ. ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＭＳＥ ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ
ａｎｄ ＧＥＰ￣ＤＮＮ

４　 结论

本文基于 ＡＵＴＯＤＹＮ 的数值仿真数据ꎬ建立

了水下聚能装药比冲量预测模型(ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ)ꎮ
利用 ＤＮＮ 挖掘了装药药柱长径比、相对轴向距

离、相对径向距离和比冲量之间的复杂非线性关

系ꎬ采用 ＡＧＥＰ 算法优化了 ＤＮＮ 的结构参数ꎬ提
升了网络的预测效果ꎮ 在包含 ９ 种智能算法的仿

真实 验 中ꎬ ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ 模 型 在 ＭＡＥ、 ＭＳＥ、
ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 四个精度评价指标中均具有最小

值ꎬ验证了模型的有效性ꎮ
ＡＧＥＰ￣ＤＮＮ 水下聚能装药比冲量预测模型

的构建为确定聚能战斗部装药载荷分布规律提供

了算法和理论依据ꎬ有助于评估聚能战斗部在水

下环境中的毁伤效应ꎬ可用于军事和爆炸物研究
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