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基于粒子群神经网络的含硼富燃料推进剂一次燃烧性能计算
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摘　要：使用粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）来优化误差反传（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络的权重和阈值，建
立了粒子群神经网络（ＰＳＯＢＰ）计算模型，利用该模型对含硼富燃料推进剂的一次燃烧性能进行了模拟计算，当端羟基聚丁二烯
（ＨＴＰＢ，２８％ ～３２％）、高氯酸铵（ＡＰ，３０％ ～３５％，重均粒径０．０６～０．１４０ｍｍ）、卡托辛（ＧＦＰ，０％ ～５％）等重要影响因素变化时，
计算了相应配方的燃速和压强指数，并与测试结果进行了比较。结果显示，模拟计算的燃速和压强指数相对偏差均小于 ±７％。
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１　引　言

　　固体推进剂性能研究和配方优化设计多依赖于实
验研究，而采用模拟计算特别是应用神经网络模拟计算

则相对缺乏，近年来虽有文献
［１－９］

报道在该方面做过一

些尝试性工作，但用于含硼推进剂的模拟计算尚未见国

内外有公开报道。由于该推进剂属于复合固体推进剂，

其燃烧为多相间的物理化学反应，若依赖复合固体推进

剂原有的计算模型
［１０－１２］

，因较多的参量无法通过实验

测定，则难以求得确切的燃速。而人工神经网络模型可

以不考虑燃烧的具体过程，利用其在建立复杂非线性映

射方面的优势，直接分析各种因素对燃速的影响。尤其

是误差反传（ＢＰ）算法，具有简单可塑、预示能力强于
多元回归分析和判别分析等优点而被用于复合推进剂

的燃烧性能计算。不足的是，ＢＰ算法易陷入局部极小
值且收敛速度慢，因而重复学习的稳定性较低、预示精

度不高
［１３］
。基于上述原因，本文采用了一种全局优化

搜索算法———粒子群算法对 ＢＰ神经网络的权重和阈
值进行优化

［１４］
，进而实现了含硼富燃料推进剂一次燃

烧性能的模拟计算。

２　ＰＳＯＢＰ神经网络

　　粒子群优化算法是基于群体的演化算法，其思想

来源于对鸟群捕食行为的研究。粒子群算法（ＰＳＯ）
求解优化问题时，问题的解对应于搜索空间中一只鸟

的位置，我们称这些鸟为“粒子”（ｐａｒｔｉｃｌｅ）。每个粒
子都有自己的位置和速度（决定飞行的方向和距离），

还有一个由被优化函数决定的适应值。各个粒子记

忆、追随当前的最优粒子，在解空间中搜索。ＰＳＯ因
其算法简洁、易于实现、没有很多参数需要调整、且不

需要梯度信息而成为非线性连续优化问题、组合优化

问题和混合整数非线性优化问题的有效优化工具
［１５］
。

　　Ｋｏｓｍｏｇｏｒｏｖ定理［１３］
说明在有合理的结构和恰当

的权值的条件下，三层前馈神经网络可以逼近任意连

续函数，但定理中没有给出如何确定该合理结构的方

法，研究者只能凭借经验来设计神经网络的结构。当

待求解的问题比较复杂时，人工设计便很难得到性能

较好的网络。神经网络需要高效的自动的设计方法，

粒子群算法能够为其提供一条很好的途径。本文中使

用 ＰＳＯ 算法来优化 ＢＰ网络的连接权值和阈值，
ＰＳＯＢＰ网络模型的计算流程如图１所示。

３　ＰＳＯＢＰ网络模型的建立与验证

　　采用参考文献［１２］的第三章中含硼富燃料推进剂
配方，组成如下：端羟基聚丁二烯（ＨＴＰＢ）２８％ ～３２％，
高氯酸铵（ＡＰ）３０％ ～３５％，镁铝合金（ＭＡ）４％ ～８％，
卡托辛（ＧＦＰ）０％ ～５％，Ｂ３０％。对燃速和压强指数影
响的实验数据，本文采用了以下６个参数作为训练样本
输入：压强（ＭＰａ）；ＨＴＰＢ体系的含量（％）；ＭＡ（镁铝
比例为１１）的含量（％）；ＡＰ的含量（％）；ＡＰ的重均

８４５
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粒径（ｍｍ）；燃速催化剂 ＧＦＰ的含量（％）。这六个参
数组成的输入样本对应的输出为燃速，ｍｍ·ｓ－１。

图１　ＰＳＯＢＰ网络模型的计算流程

Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＰＳＯＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

　　选用３层 ＢＰ网络模型，结构为 ６１０１；在 ＢＰ算
法中，采用自适应的学习速率，初始值为０．０５，增长比
为１．０５，下降比为０．７，动量系数为０．９；在ＰＳＯ算法
中，加速系数 ｃ１＝ｃ２＝２，粒子个数取为１００，表征粒子

ｉ信息的位置向量 Ｘｉ和速度向量 Ｖｉ的维数取为
６×１０＋１０×１＋１０＋１＝８１，粒子位置向量和速度向
量的所有元素取为［－１，１］之间的随机数，引入从０．９

到０．３线性下降的惯性权重 ω，设定 Ｖｍａｘ＝Ｘｍａｘ＝０．３，
设定误差最小值为０．００１，设定迭代的最大次数为２００。
　　本文使用１５个配方的４５组燃烧数据，其中３６组

作为训练样本，９组作为验证样本。首先使用训练样本
分别对 ＢＰ网络和前面所建立的 ＰＳＯＢＰ网络进行
１０次重复学习，并逐一保存，然后使用验证样本对这两
种网络进行验证计算。表 １所示为 ＢＰ网络模型和
ＰＳＯＢＰ网络模型分别经 １０次随机选取网络初始权值
（阈值）的重复学习后所得到网络的泛化能力对比。

表１　训练后的 ＢＰ网络和 ＰＳＯＢＰ网络的均方误差

Ｔａｂｌｅ１　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎ

ＢＰａｎｄＰＳＯＢＰ

ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓａｍｐｌｅ

ｍｉｎｉｍｕｍｖａｌｕｅ
ｉｎ１０ｔｉｍｅｓ

ｍａｘｉｍｕｍｖａｌｕｅ
ｉｎ１０ｔｉｍｅｓ

ｍｅａｎｖａｌｕｅ
ｏｆ１０ｔｉｍｅｓ

ＢＰｎｅｔｗｏｒｋ

ＰＳＯＢＰｎｅｔｗｏｒｋ

０．０１５２

０．００８６

０．２３２２

０．０６４９

０．１１３８

０．０３５３

　　从表１可以看出，基于 ＰＳＯＢＰ网络的燃速模拟
计算，预示精度和重复学习的稳定性均高于 ＢＰ网络。
这说明 ＰＳＯＢＰ网络模型优于 ＢＰ网络模型。
　　图２所示为所有燃速数据输入样本通过已建立的
ＰＳＯＢＰ网络模型仿真得到的计算燃速值与实验测试
燃速值之间的相对偏差。从中可以看出，４５组数据中
有３９组数据的相对偏差在 ±３％以内，占 ８６．７％；有
４组数据的相对偏差在 ±３％至 ±５％之间，占 ８．９％；
仅有２组数据的相对偏差超过 ±５％，占 ４．４％；全部
数据的相对偏差都在 ±７％以内；９组验证样本数据
的相对偏差全部在 ±３％以内。这说明 ＰＳＯＢＰ网络
模型的计算精度较高，能够满足含硼富燃料推进剂一

次燃烧性能模拟计算的需要。

图２　燃速实测值与计算值的对比

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｅｓｔｅｄａｎｄｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｕｒｎｉｎｇ

ｒａｔｅ

４　含硼富燃料推进剂一次燃烧性能规律预估

　　使用上述建立的 ＰＳＯＢＰ网络模型在 ０．５～
１．５ＭＰａ的压强范围内对含硼富燃料推进剂一次燃烧

９４５
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性能（燃速和压强指数）进行了模拟计算（图中 Ｃ或
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｄａｔａ为计算结果），并与实验数据（图中 Ｅ
或 ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ为实验结果）进行了比较。以下
的燃速数据均由 ＰＳＯＢＰ网络模型求得，燃速压强指
数 ｎ由不同压强下的燃速数据使用经验方程 ｒｐ＝ｂｐ

ｎ

（变形为 ｌｎｒｐ＝ｌｎｂ＋ｎｌｎｐ）拟合求得。
　　图３为 ＨＴＰＢ／ＭＡ质量分数变化对燃速和燃速压
强指数的影响。其中，ＨＴＰＢ和 ＭＡ的总量一定，此增
彼减。由图３可见，压强一定时，含硼富燃料推进剂配
方中增加 ＨＴＰＢ，相应减少 ＭＡ时，推进剂的燃速降
低，燃速压强指数先升高后降低，后又略升。

ａ．ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｂｕｒｎｉｎｇｒａｔｅａｎｄＨＴＰＢｃｏｎｔｅｎｔ

ｂ．ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｐｒｅｓｓｕｒｅｉｎｄｅｘａｎｄＨＴＰＢｃｏｎｔｅｎｔ

图３　ＨＴＰＢ／ＭＡ质量分数变化对燃速和燃速压强指数的影响

Ｆｉｇ．３　ＥｆｆｅｃｔｓｏｆＨＴＰＢｃｏｎｔｅｎｔ（ｍａｓｓｐｅｒｃｅｎｔ）ｏｎｂｕｒｎｉｎｇｒａｔｅ

（ａ）ａｎｄｐｒｅｓｓｕｒｅｉｎｄｅｘ（ｂ）

　　图４为 ＡＰ／ＭＡ质量分数变化对燃速和燃速压强
指数的影响。其中，ＡＰ的粒度级配固定，ＡＰ和 ＭＡ的
总量一定。由图４可见，压强一定时，含硼富燃料推进
剂配方中增加 ＡＰ，相应减少 ＭＡ时，推进剂的燃速增
高，燃速压强指数升高。

　　图５为 ＡＰ的重均粒径变化对燃速和燃速压强指
数的影响。其中，ＡＰ的含量固定。由图 ５可见，压强
一定时，增大含硼富燃料推进剂配方的 ＡＰ重均粒径，
推进剂的燃速降低，燃速压强指数先升高、后降低。

ａ．ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｂｕｒｎｉｎｇｒａｔｅａｎｄＡＰｃｏｎｔｅｎｔ

ｂ．ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｐｒｅｓｓｕｒｅｉｎｄｅｘａｎｄＡＰｃｏｎｔｅｎｔ

图４　ＡＰ／ＭＡ质量分数变化对燃速和燃速压强指数的影响

Ｆｉｇ．４　ＥｆｆｅｃｔｓｏｆＡＰｃｏｎｔｅｎｔ（ｍａｓｓｐｅｒｃｅｎｔ）ｏｎｂｕｒｎｉｎｇｒａｔｅ

（ａ）ａｎｄｐｒｅｓｓｕｒｅｉｎｄｅｘ（ｂ）

ａ．ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｂｕｒｎｉｎｇｒａｔｅａｎｄＡＰｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅ

ｂ．ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｐｒｅｓｓｕｒｅｉｎｄｅｘａｎｄＡＰｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅ

图５　ＡＰ的重均粒径变化对燃速和燃速压强指数的影响

Ｆｉｇ．５　ＥｆｆｅｃｔｓｏｆＡＰｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅｏｎｂｕｒｎｉｎｇｒａｔｅａｎｄｐｒｅｓｓｕｒｅｉｎｄｅｘ

０５５
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　　图 ６为 ＧＦＰ／ＨＴＰＢ质量分数变化对燃速和燃速
压强指数的影响。其中，ＧＦＰ和 ＨＴＰＢ的总量一定，此
增彼减。由图６可见，压强一定时，含硼富燃料推进剂
配方中增加 ＧＦＰ，相应减少 ＨＴＰＢ时，推进剂的燃速增
高，燃速压强指数升高。

ａ．ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｂｕｒｎｉｎｇｒａｔｅａｎｄＧＦＰｃｏｎｔｅｎｔ

ｂ．ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｐｒｅｓｓｕｒｅｉｎｄｅｘａｎｄＧＦＰｃｏｎｔｅｎｔ

图６　ＧＦＰ／ＨＴＰＢ质量分数变化对燃速和燃速压强指数的影响

Ｆｉｇ．６　ＥｆｆｅｃｔｏｆＧＦＰｃｏｎｔｅｎｔ（ｍａｓｓｐｅｒｃｅｎｔ）ｏｎｂｕｒｎｉｎｇｒａｔｅ

（ａ）ａｎｄｐｒｅｓｓｕｒｅｉｎｄｅｘ（ｂ）

　　图３～图６的结果表明，网络模型计算的一次燃
烧性能规律与实验测试结果吻合得很好，并且通过该

网络模型还可以模拟计算得到未经实验测试的推进剂

配方的燃速和燃速压强指数，使得网络模型预示的规

律比实验测试结果更为细致，也更具指导性。

５　结　论

　　（１）模拟计算结果表明，ＰＳＯＢＰ网络模型优于单
纯的 ＢＰ神经网络模型，其中 ＰＳＯＢＰ神经网络模型计
算的９５．６％的数据相对偏差小于 ±５％，仅４．４％相对
偏差大于 ±５％，全部数据的相对偏差小于 ±７％。
　　（２）采用建立的 ＰＳＯＢＰ网络模型对含硼富燃料
推进剂一次燃烧性能进行了预估计算，通过改变配方

中的 ＨＴＰＢ含量、ＡＰ含量和粒度级配、催化剂 ＧＦＰ含
量等因素，模拟计算了相应配方的燃速和压强指数。

计算结果表明，其变化规律与实验测试结果十分吻合。

　　（３）在配方可调的范围内，可进行多配方点、多压
强点的计算，不仅节约了大量的人力、物力，也为该推

进剂的配方优化设计，提供了便利的计算依据。

　　（４）由于此网络模型不考虑具体的燃烧过程，仅
仅利用其在建立非线性映射方面的强大功能直接分析

各种因素对燃速的影响，故选择合适的参数，ＰＳＯＢＰ
网络模型可以推广应用到含硼富燃料推进剂的能量、

力学等性能的模拟计算。
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