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摘　 要:针对目前技术难以实现高射速状态下对高炮载车姿态进行实时测试的问题ꎬ提出一种

基于 ＢＰ 神经网络的姿态预测方法ꎮ 建立某自行高炮刚柔耦合动力学模型ꎬ通过试验数据修正

模型以保证仿真结果的可靠性ꎮ 针对射击条件均匀设计工况并仿真ꎬ提取姿态信息ꎬ经过数据

预处理建立样本库ꎮ 在 ｍａｔｌａｂ中设计 ＢＰ 神经网络结构参数ꎬ通过训练完成载车姿态预测模型

的构建ꎮ 结果表明ꎬ在不同的工况下ꎬ代理模型均可快速实现姿态预测ꎬ且满足精度要求ꎮ
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０　 引言

自行高炮在高速射击过程中ꎬ车体在三维空间上产生

六自由度的无规律平移与转动ꎬ尤其是 ３个方向的转动以

及车体自身的弹塑性变形ꎬ对自行高炮的射击精度产生较

大影响ꎮ 为了确保自行高炮的射击精度ꎬ需要实时、准确

地获得车体姿态信息ꎬ火控系统根据当前的姿态信息对跟

踪和解相遇问题进行相应的修正计算[１] ꎮ
何思婷[２]提出通过激光扫描传感器对车体姿态进行

测量的方法ꎮ 通过采用 ４ 台二维激光扫描传感器及补偿

算法有效地测量了车体姿态ꎮ 杨凌霄等[３]利用陀螺仪和

加速度计惯性传感器共同组成惯性测量单元ꎬ用于检测小

车当前的倾斜角度和角速度ꎬ通过对两者数据进行融合来

得到更加准确的倾角信息ꎬ从而完成小车的姿态检测ꎮ 孟

凡东等[４]通过数学建模和仿真分析ꎬ对自行高炮车体姿

态测量误差对射击诸元的影响进行了分析研究ꎮ 梁传建

等[５]通过建立某火炮上装部分的非线性有限元动力学模

型ꎬ研究火炮射击时座圈的动态响应ꎮ

综合对载车姿态获取方法的研究ꎬ目前技术都难以实

现在几十毫秒内获得准确的姿态数据ꎮ 为解决此问题ꎬ本
文通过仿真获取样本数据ꎬ基于 ＢＰ 神经网络训练学习构

建关于车体姿态的预测模型ꎬ实现任何射角、连续射击发

数条件下对车体姿态的实时预测ꎮ

１　 预测模型总体方案

自行高炮射速极高ꎬ每发射击间隔只有几十毫秒ꎬ连
续射击时ꎬ车体姿态与射角ꎬ射击发数难以通过简单的函

数关系进行相互映射ꎬ而复杂的数学模型又无法满足对每

发射击之后的车体姿态实时计算并传输结果的要求ꎮ 本

文提出一种基于 ＢＰ 神经网络的车体姿态预测方法ꎬ图 １
为预测模型构建的总体方案ꎮ 通过仿真均匀获取不同射

角下车体振动的姿态数据ꎬ将方向角、高低角、射击发数作

为输入ꎬ绕规定坐标轴的 ３个姿态角作为输出构建训练样

本库ꎬ设计网络结构ꎬ经过训练获得关于射角和射击发数

的姿态预测模型ꎮ ＢＰ 神经网络属于多层前向神经网络ꎬ
网络采用误差反向传播的学习算法ꎬ理论上可以实现任何
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图 １　 总体方案

２　 某自行高炮刚柔耦合动力学建模

２.１　 全炮拓扑关系

自行高炮的发射过程ꎬ由于各零部件之间存在不可消

除的间隙以及各部件的弹塑性变形ꎬ是极其复杂的载荷与

振动冲击过程ꎮ 为了能够通过建立动力学模型模拟整个

发射过程ꎬ在不影响最终计算精度的情况下ꎬ需要对系统

做一定的简化ꎮ 将全炮分为起落部分、回转部分(去除俯

仰)、下座圈、驾驶室、车体、前桥、中桥、后桥和 ４ 个千斤

顶ꎬ在软件中赋予各部件与实际结构之间的等效质量、质
心及转动惯量等相关参数ꎮ

全局坐标系定义:全局坐标原点位于两前轮中心在地

面上的投影ꎬ且 ｘ 为前后方向ꎬ指向车头为正ꎬｚ 为上下方

向ꎬ向上为正ꎬ根据右手定则确定 ｙ 轴方向ꎮ 高炮在射击

时ꎬ各部件之间会产生相对运动ꎬ根据其功能及运动关系ꎬ
确定全炮拓扑关系(图 ２)如下:起落部分与回转件之间、
回转件与下座圈部分之间分别采用旋转副连接(ｈ１、ｈ２)ꎬ
下座圈、驾驶室、前桥部分、中桥部分、后桥部分(考虑实

际射击只有 ４个千斤顶支撑ꎬ轮胎处于离地状态ꎬ故轮胎

与地面之间无相互作用ꎬ且分别合并在车桥部分)及 ４ 个

千斤顶与车架之间采用固定副连接(ｈ３、ｈ４、ｈ５、ｈ６、ｈ７、ｈ８、
ｈ９)ꎬ４个千斤顶与大地之间通过多分量力和力矩来模拟

其相互作用力(ｈ１０、ｈ１１)ꎮ
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图 ２　 全炮拓扑关系

２.２　 车架柔性化

针对某自行高炮射击时采用千斤顶支撑ꎬ轮胎离地ꎬ

车架的弹性变形是影响载车姿态的主要因素ꎬ故需要对车

体柔性化处理ꎮ 在有限元软件中将车架简化为壳ꎬ在车架

与其他部件连接处创建外连接点ꎬ通过 ＭＰＣ(多点约束)
模拟实际各部件与车架的连接方式[７] ꎮ 车架的网格划分

采用 Ｓ４Ｒ四节点壳单元ꎬ共划分 １３１ ４１５ 个单元ꎬ如图 ３
所示ꎮ 考虑到某高炮车架的复杂程度ꎬ提取前 ３０阶模态ꎮ
图 ４为构建好的全炮刚柔耦合动力学模型ꎮ

图 ３　 车架网格划分

图 ４　 全炮刚柔耦合动力学模型

２.３　 模型验证

在自行高炮的下座圈边缘部分以 ４５°为基准对称选

取 ４个传感器安装位置ꎬ为保证测试数据的准确性及可

靠性ꎬ对安装平面进行二次加工ꎬ采用转接式螺栓胶粘法

安装传感器ꎬ以提高安装精度ꎬ通过四点阵元法测量实弹

射击时载车振动加速度ꎬ传感器位置如图 ５ 所示ꎮ 在实

弹试验中ꎬ加速度传感器将车体的振动加速度信号转换

成电信号ꎬ信号调理模块将信号进行滤波和放大处理ꎬ信
号最终在 ＰＣ端动态显示并存储ꎮ 将采集到的加速度信

号经过小波及带通滤波ꎬ通过 ４ 个点求取座圈中心的角

加速度ꎬ同工况下的仿真数据做同截止频率的滤波处理ꎬ
稳定状态做幅值对比ꎬ通过调节仿真模型参数最终达到

精度要求ꎮ
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图 ５　 加速度传感器安装示意图

试验采用的工况:千斤顶支撑ꎬ方向角分别为 １７０°和
９３°ꎬ高低角均为 ０°ꎬ后坐激励均为 ７连发ꎮ 将构建好的全

炮动力学模型做同工况仿真计算ꎬ并与试验数据进行对

比ꎬ对比结果见表 １ꎮ 由表 １ 对比结果显示ꎬ仿真与试验

结果之间的误差能够满足使用要求ꎬ说明该动力学模型能

够反映该自行高炮发射时的实际振动状态ꎬ仿真数据具有

一定的可靠性ꎬ可以通过仿真获得的数据构建代理模型的

样本库ꎮ
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　 　 　 　 表 １　 仿真与试验角加速度对比　 　 单位:° / ｓ２ 　

方向

方向角 １７０°
高低角 ０°

方向角 ９３°
高低角 ０°

仿真 试验 仿真 试验

绕 ｘ １８７.７ ２１８.６ ２５３.８ ２２２.５

绕 ｙ ４４６.４ ４０３.３ ７３.５ ７８.２

绕 ｚ ４１.７ ５８.６ ９７.５ １１５.０

３　 训练样本库构建

３.１　 仿真工况的设计

针对所研究的小口径高射炮ꎬ影响其车体姿态变化的

初始条件主要有:方向角、高低角及射击时间ꎮ 由于不同

连发数的射频一样ꎬ因此射击时间统一为最大连发数所需

时间ꎬ最后提取整个射击过程中随时间变化的姿态信息ꎮ
根据该自行高炮的射界ꎬ采用均匀采样的方法ꎬ每 １０°分
一组工况ꎬ方向角 ０° ~ ３６０°取 ３６ 组ꎬ高低角 ０° ~ ８０°取 ９
组ꎮ 针对姿态曲线强非线性特点ꎬ采用全因子分析法ꎬ仿
真交叉组合后的全部工况ꎮ

３.２　 数据预处理

１)数据清理

由于在仿真过程中模型因出现异常而导致一些非正常

结果的出现ꎬ所以每完成同一方向角不同高低角的工况仿

真之后ꎬ提取随时间变化的载车姿态曲线ꎬ做统一比较ꎬ针
对异常的数据进行多次仿真并修正ꎮ 完成所有仿真后ꎬ以
高低角、方向角和射击发数为输入ꎬ每发末时刻车体绕 ｘ、ｙ、
ｚ 轴的转动角度为输出整理数据并导入 ｍａｔｌａｂ软件ꎮ

２)数据归一化

针对所构建的预测模型为多输入多输出模型ꎬ不同指

标之间量纲也有所不同ꎬ原始数据之间存在较大的数量级

差异ꎬ如果直接采用原数据做分析、训练模型ꎬ数值较大的

指标在训练过程中会对数值较小的指标产生削弱作用ꎮ
为提高最终预测模型的可靠性ꎬ需要对原始数据做归一化

处理[８] ꎮ
在本次研究中采用常用的归一化方法ꎬｍａｘ－ｍｉｎ标准

化方法ꎮ 通过对原始数据进行线性变换ꎬ使结果映射到

[０ꎬ１]之间ꎬ转换函数如式(１)ꎮ

ｘ∗ ＝
ｘ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
(１)

式中 ｘｍｉｎ、ｘｍａｘ分别为样本的最小值和最大值ꎮ

４　 神经网络预测模型

４.１　 ＢＰ 网络算法

ＢＰ 网络的隐含层可以为一层或者多层ꎬ图 ６ 为单隐

含层的 ＢＰ 神经网络的拓扑结构ꎮ ＢＰ 网络的隐含层一般

采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数作为传递函数[９] ꎬ根据输出值的范围不

同ꎬ可分为 Ｌｏｇ－Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数和 Ｔａｎ－Ｓｉｇｍｏｉｄꎬ式(２)为简

单的 Ｌｏｇ－Ｓｉｇｍｏｉｄ函数ꎮ 与线性函数相比ꎬＳｉｇｍｏｉｄ函数具

有更高的精度与容错性ꎬ适用于各种非线性拟合ꎮ
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图 ６　 ＢＰ 神经网络结构

ｆ(ｘ)＝ １
１＋ｅ－ｘ

(２)

ＢＰ 网络训练过程采用的最速下降法ꎬ假设 ｘ１ ＝ ｘ０ －
η ÑＦ(ｘ０)ꎬ当步长 η 足够小时ꎬ必然存在:

Ｆ(ｘ１)<Ｆ(ｘ０) (３)
所以ꎬ只需要在最开始给定初始值 ｘ０ 和步长 ηꎬ根据

ｘ１ ＝ ｘ０－η ÑＦ(ｘ０)就能够得到关于变量 ｘ０ 满足式(３)的序

列ꎮ 经过反复的迭代ꎬ最终得到函数的最小值ꎮ
Ｆ(ｘｎ＋１)<Ｆ(ｘｎ)<􀆺<Ｆ(ｘ１)<Ｆ(ｘ０) (４)

４.２　 Ｌ－Ｍ 算法

在实际训练过程中ꎬ标准的最速下降法往往存在收敛

慢的缺点ꎬ针对这方面的不足ꎬ本次研究采用 Ｌ － Ｍ
(ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－ｍａｒｑｕａｒｄｔ)算法对标准 ＢＰ 法做改进ꎮ Ｌ－Ｍ 算

法是类似拟牛顿法的一种算法[１０] ꎮ 为了避免在速率修正

过程中计算 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵ꎬ当误差性能函数存在平方和的

形式时ꎬＨｅｓｓｉａｎ矩阵便可以近似地表示为

Ｈ＝ＪＴＪ (５)
此时梯度为

ｇ＝ＪＴｅ (６)
其中:ｅ 为误差ꎻＪ 是包含有性能误差函数对网络权值的一

阶导数的雅可比矩阵ꎮ 根据式(６)ꎬＬ－Ｍ 算法随网络的权

值做修正:
ω(ｎ＋１)＝ ω(ｎ)－[ＪＴＪ＋μＩ] －１ＪＴｅ (７)

式中:Ｉ 为单位矩阵ꎻμ 为比例系数ꎮ 当 μ 取 ０时ꎬＬ－Ｍ退化

为牛顿法ꎬ当 μ 取值较大时ꎬ式(７)等效为小步长的梯度下降

法ꎬ相对 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵ꎬ雅可比矩阵更易于计算ꎬ故效率很高ꎮ

４.３　 网络训练

神经网络采用 ｍａｔｌａｂ 软件内置模块ꎬ按照需求设计

网络结构及相关参数ꎮ 预处理之后样本库的输入和输出

均为 ３×８ ４２４阶矩阵ꎬ根据规模ꎬ本次训练的网络结构选

用的是单个隐含层的 ＢＰ 网络ꎬ输入和输出神经元均为 ３
个ꎮ 隐含层神经元采用试算法确定ꎬ传递函数选用

Ｓｉｇｍｏｉｄ函数ꎮ 确定参数后ꎬ将样本导入设计好的网络开

始训练ꎮ ＢＰ 网络具有误差信号反向传播能力[１１] ꎬ当训练

的结构不满足精度要求时ꎬ将进行反向权值调整ꎬ直至精

度达到要求ꎬ最终训练结束ꎮ 图 ７是在 ｍａｔｌａｂ中网络训练

之后的回归结果ꎬ可以看出目标值和输出结果基本上在同

一个直线上ꎬ训练结果比较好ꎮ

􀅰７２１􀅰
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图 ７　 网络拟合回归图

４.４　 预测模型验证

随机选取非训练样本工况ꎬ分别通过动力学仿真和训

练好的代理模型计算姿态结果ꎬ采用 ｍｓｅ(均方误差性能

函数)计算误差值ꎬ检验代理模型预测的准确性[１２] ꎮ ｍｓｅ
的计算公式为

ｍｓｅ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(ｙ１－ｙ２) ２ｉ (８)

式中:Ｎ 为向量长度ꎻｙ１、ｙ２ 分别为动力学仿真与代理模型

计算值ꎮ
本次验证采用的工况为:方向角 ５５°ꎬ高低角 ０°ꎬ射击

发数为 ２５发ꎮ 图 ８－图 １０分别是仿真与代理模型预测绕

不同方向的结果对比ꎮ 由结果可以看出ꎬ两种方法得到的

姿态结果相差很小ꎬ通过 ＢＰ 神经网络构建的代理模型可

以很好地对不同工况下车体姿态做预测ꎮ
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图 ８　 绕 ｘ 方向

５　 结语
针对某自行高炮射击过程中难以实时测量车体姿态

的问题ꎬ本文通过构建全炮刚柔耦合动力学模型ꎬ并以试

验数据做验证ꎬ结合 Ｌ－Ｍ 算法 ＢＰ 神经网络构建车体姿

态预测的代理模型ꎮ 结果表明ꎬ代理模型能够对射击时的

车体姿态进行预测ꎬ并且满足精度要求ꎮ 训练好的代理模
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图 ９　 绕 ｙ 方向
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图 １０　 绕 ｚ 方向

型可作为黑匣子ꎬ射击前通过输入射击初始条件ꎬ将预测

得到的车体姿态数据传输至火控ꎬ为火控在射击过程中调

整火炮射击姿态提供依据ꎮ
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