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神经网络算法在切割索侵彻性能预测中的应用研究
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摘 要：基于难以通过型面直接准确预测切割索侵彻性能，以及神经网络算法大力发展的现状，本文对神经网络算

法在切割索侵彻性能预测领域的应用情况进行了综述。在对常用神经网络计算方法进行分析后，重点对 BP 神经网络和

卷积神经网络算法原理及其在切割索性能预测中的应用进行分析梳理和归纳总结，系统性地对两种神经网络算法的数据

集处理、网络搭建模型、参数设置和优缺点进行了剖析，为切割索性能优化和智能化预测提供支撑。
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Application of Neural Network Algorithm in Prediction of Linear Shaped Charge Penetration Performance
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Abstract：Based on the status that it is difficult to predict the penetration performance of linear shaped charge directly and

accurately through the profile, and the rapid development of neural network algorithm, in this paper, the application of neural

network algorithm in the field of linear shaped charge penetration performance prediction was reviewed. After analyzing the

common neural network calculation methods, the analysis and summary of the principle of BP neural network and convolutional

neural network algorithm, and their application in performance prediction of linear shaped charge were focused on, and the data

set processing, network modeling, parameter setting, advantages and disadvantages of the two neural network algorithms were

systematically analyzed. The study provides supports for performance improvement and intelligent prediction of linear shaped

charge.
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切割索属于线性分离装置，其原理是利用聚能效

应在高温高压作用下产生高速金属射流以完成对靶

板的快速切割，广泛应用于航空航天等领域，如座舱

盖破裂、级间分离、飞行器自毁系统、逃逸窗口切割

分离系统等[1-2]。上述领域的切割分离既要求切割索可

靠地完成切割分离任务，同时还要求避免线性分离装

置工作时对附近的结构造成损毁，因此对切割索的侵

彻性能预测有极高的要求。国内外学者对切割索侵彻

问题进行了诸多研究，刘宁等[3]采用数值仿真和试验

的手段研究了聚能切割索切割不同材料铝板的切割

效果。杨红伟等[4]基于 Autodyn 对内装药剂为黑索今

的铜切割索侵彻性能差异进行了仿真分析和试验验

证。董世康等[5]采用数值仿真对切割索装药线密度、

药型罩夹角、炸高等因素进行了优化。

由于受到型面结构、边界约束和切割对象力学性

能等多方面因素影响，目前国内外切割索侵彻性能预
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测尚未有系统的分析方法，切割索侵彻性能难以运用

解析法进行定量分析，多采用数值模拟方法进行研究
[6]，但数值模拟方法存在计算时间长、结果不稳定、

可靠性不高的问题。而神经网络算法不需要事先知道

切割索关键参数同侵彻性能之间映射关系的数学方

程，在已有的大量试验数据或者仿真数据基础上通过

自身训练、学习内在规律形成特定算法，后续给定切

割索型面或者设计参数后可以根据该算法迅速预测

出切割索的侵彻性能。并且，通过神经网络算法预测

切割索性能仅需数秒甚至更短，极大提升了切割索侵

彻性能预测速度，非常适合切割索数字化、智能化发

展。

目前在神经网络算法领域，应用到的算法主要包

括 BP 神经网络、卷积神经网络、循环神经网络、径

向基函数神经网络、生成对抗网络、物理信息神经网

络、多模态融合神经网络等[7]。本文对神经网络算法

在切割索侵彻性能预测领域的应用进行研究，总结出

适用于工程应用的神经网络算法，为切割索性能优化

和智能化预测提供支撑。

1 面向切割索侵彻性能预测的神经网

络算法

切割索具有开放性的设计型面，受成型工艺影响

型面尺寸难以精确控制，因此并非所有的神经网络算

法都适用于切割索侵彻性能预测。从切割索数据集来

源、特征处理方式进行分析，BP 神经网络、卷积神

经网络、物理信息神经网络、多模态融合神经网络等

4 种神经网络算法比较适用于切割索侵彻性能预测。

1.1 BP神经网络

BP 神经网络是一种按照误差逆向传播算法训练

的多层前馈神经网络，是应用最广泛的神经网络模型

之一。从本质上看，BP 神经网络算法以网络误差平

方为目标函数，通过梯度下降法进行迭代优化，求取

极小值[8]。

BP 神经网络起源于多层感知器（Multi-Layer

Perceptron，MLP），MLP 由多个节点层组成，每一层

全连接到下一层。除了输入节点，每个节点都是一个

带有非线性激活函数的神经元[8]。BP 神经网络一般由

输入层、隐藏层和输出层组成，切割索性能预测的

BP 神经网络结构如图 1 所示[9]。

图1 切割索性能预测BP神经网络结构图
Fig.1 BP neural network structure diagram for predicting

the performance of linear shaped charge

图 1 为典型的 2-3-1 的 BP 神经网络结构，即输

入为2 个参数，输出为1个参数，隐含层为3 层。其

中 1x 、 2x 为输入层，即自变量，在切割索性能预测

模型中为已知的切割索物理模型参数，如聚能夹角、

聚能壁厚、药量等。y为输出层，即因变量，在切割

索性能预测模型中为侵彻深度。 )(1 ef 、 )(2 ef 和

)(3 ef 为一层隐含层节点， )(4 ef 和 )(5 ef 为二层隐

含层节点， )(6 ef 为三层隐含层节点， 11）（x 、 12）（x 、

21）（x 等为连接权值。通过隐含层建立输出层和输入

层的联系，隐含层激活函数可采用 Sigmoid、Sign、

Liner、Unit step、Hyperbolic tangent 等多种函数。若

BP 神经网络模型预测误差大于设定的误差阈值，则

将误差值反馈至隐含层，更新隐含层连接权值后重新

计算，直至预测误差小于设计的误差阈值。

1.2 卷积神经网络

卷积神经网络具有表征学习能力，是在BP 神经

网络基础上发展而来的一种深度学习模型。切割索卷

积神经网络在传统的神经网络中添加了卷积层与池

化层，即由输入层、卷积层、池化层、全连接层和输

出层组成[10-11]，切割索性能预测的卷积神经网络如图

2 所示。

在切割索性能预测卷积神经网络中，输入为切割

索实物型面的二维平面特征或者三维立体特征，通过
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卷积层与池化层交叉处理的方式提取空间特征，再将

特征图拉伸为一维特征向量，最后输入到全连接神经

网络中进行预测。卷积层的主要作用为提取切割索型

面的原始数据特征，池化层的作用是在保留数据特征

的基础上降低特征维度，从而减少运算量，提高运算

效率。

图2 切割索性能预测卷积神经网络结构图

Fig.2 Convolutional neural network structure diagram for
predicting the performance of linear shaped charge

切割索性能预测卷积神经网络是一种对切割索

截面几何数据进行空间特征提取来预测侵彻深度的

方法，技术路线如图 3 所示。

图3 切割索性能预测卷积神经网络技术路线图

Fig.3 Technical roadmap of convolutional neural networks
for predicting the performance of linear shaped charge

首先将截面的扫描数据重组成矩阵形式，然后通

过多层卷积和池化处理，逐步提取截面的空间特征，

最后采用全连接层来拟合空间特征与侵彻深度的数

据映射关系。当网络模型预测出侵彻深度后，采用预

测值与真实值的误差损失作为神经网络的损失函数，

再将计算得到的损失反向传播到神经网络以更新网

络权重，使得网络模型的预测精度逐步提高。

1.3 物理信息神经网络

物理信息神经网络在传统神经网络的基础之上

加入了物理信息方程约束，使得神经网络的预测符合

方程所描述的物理规律，极大地提高了神经网络预测

的精度与泛化性[12]。在切割索性能预测物理信息神经

网络中，需由神经网络自动微分计算得出输出变量对

输入变量的偏导数，利用偏导数计算预测结果是否符

合物理方程，从而得到物理方程损失。物理方程损失

加上原有的数据损失组成了神经网络的总损失，通过

总损失来更新神经网络的权重，直至最终预测结果符

合物理方程的描述[13]，如图 4 所示。

图4 物理信息神经网络结构图

Fig.4 Physical informationneuralnetworkstructurediagram

切割索性能预测物理信息神经网络是一种提取

聚能射流参数特征来预测侵彻深度的方法，具体如图

5 所示。

图5 物理信息神经网络技术路线图

Fig.5 Physical informationneuralnetworktechnologyroadmap

首先，对切割索进行聚能射流仿真以获取聚能射

流的参数特征，然后，以聚能射流参数为输入建立聚

能射流参数与侵彻深度的网络预测模型，最后，将聚

能射流参数与侵彻深度的物理方程加入神经网络的

约束当中，使预测结果符合物理规律，提高神经网络

的预测精度。物理信息神经网络将物理方程的损失加

入到网络模型的损失中，与数据损失一起进行反向传

播迭代来优化网络权重，逐步提高网络模型的预测精

度。

1.4 多模态融合神经网络
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模态，由多种模态组成的数据称之为多模态数据[14]。

多模态融合神经网络的输入层具有3种形式：单变量、

序列变量和矩阵变量，针对不同的输入层设计不同的

神经网络结构，对各变量的输入特征进行处理，最后

得到一个综合的预测结果，如图 6 所示。

图6 多模态融合神经网络结构图

Fig.6 Structurediagramofmultimodal fusionneuralnetwork

切割索侵彻性能预测多模态融合神经网络是一

种融合空间特征与机理特征来预测侵彻深度的方法，

如图 7 所示。首先，对切割索进行聚能射流仿真以获

取聚能射流参数的机理特征，然后，对切割索截面的

空间特征进行提取，最后，将所提取的空间特征与机

理特征进行特征融合从而预测出侵彻深度。

图7 多模态融合神经网络技术路线图

Fig.7 Roadmapofmultimodal fusionneuralnetworktechnology

2 基于神经网络的切割索侵彻性能预

测算法设计

物理信息神经网络的构建需要物理信息约束方

程，目前切割索侵彻模型尚无统一的物理信息约束方

程，而采用有限元法的控制方程又过于复杂，因此难

以构建物理信息神经网络算法和多模态融合神经网

络算法。BP 神经网络算法自适应强，训练简单，适

用于输入层参数确定的参数化设计模型性能预测；卷

积神经网络算法可以处理切割索实物型面特征，并通

过卷积和池化减少特征维度，适用于切割索实物性能

预测。

2.1 BP神经网络算法设计

2.1.1 数据集处理

切割索侵彻靶板模型主要由黑索今、药型罩和靶

板构成，典型的切割索设计模型如图 8 所示。

图8 切割索侵彻模型图

Fig.8 Modeldiagramof linearshapedchargepenetration

图 8 展示了切割索侵彻靶板模型的主要参数，图

8 中 O为切割索聚能夹角；B为切割索宽度；L为切

割索总高度；L1为聚能顶角厚度；L2为药芯厚度；H

为炸高。神经网络预测模型拓扑结构如图 9 所示。

图9 BP神经网络预测模型拓扑结构图

Fig.9 TopologicalstructurediagramofBPneuralnetwork
predictionmode

除型面几何尺寸外，工程实际应用上还需考虑黑

索今体密度ρ1、线密度ρ2、靶板抗拉强度σb、延伸率γ

等材料的固有属性。由于切割索成型工艺限制，很难

精确地控制各项参数从而获得大量可以表征所有物

理参量的试验数据，本文神经网络模型数据集取自有

限元计算结果。

2.1.2 网络搭建

BP 神经网络搭建包括隐含层输出计算、输出层

输出计算、计算网络预测误差、更新权值进行迭代计

算等步骤[15]。
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首先根据输入层变量 ),,,( 21 nXXXX  和输出

层变量 ),,,( 21 nYYYY  ，确定网络输入层节点数 n、

隐含层节点数 l、输出层节点数 m。然后根据输入层

变量 X，输入层和隐含层间连接权值ωij以及隐含层阈

值 a，计算隐含层输出H。

根据隐含层输出H，连接权值ωij和阈值 b，计算

BP 神经网络输出 O，再根据期望输出 Y计算网络预

测误差 e。

最后根据网络预测误差e更新网络连接权值 ij 。

式（4）～（5）中：η为学习速率，表征对连接

权值的影响修正程度，η越大对权值的修正越大。最

终以预测误差是否达到精度要求来判断迭代算法是

否终止，否则返回隐含层输出继续迭代计算。

2.1.3 参数设置

构建切割索 BP 神经网络，需确定输入层、隐含

层和输出层的关系，隐含层节点数对 BP 神经网络预

测精度有较大影响：节点数太少，BP 神经网络不能

建立复杂的映射关系，网络不能很好地学习，需要增

加训练次数，训练精度也受影响；节点数太多，训练

时间增加，网络容易过拟合，即训练样本预测准确，

但是其他样本预测误差较大。一般来讲，确定隐含层

节点数可参考以下经验公式[9]：

式（6）～（8）中：n为输入层节点数，即切割

索物理参数的个数；m为输出层节点数，本文中输出

层参数为切割索侵彻深度；a为 0～10 之间的常数；l

为隐含层节点数。在实际处理问题时由上述公式来确

定 l的大致范围，然后用试凑法来确定最佳的节点数。

以图 9 为例，若只考虑切割索自身型面参数，则

输入层参数包括O、B、L、L1、L2共 5 个参数，即 n

= 5，输出层节点数m = 1，则隐含层推荐取值为 l = 3；

若再考虑炸高 H、体密度ρ1、线密度ρ2、靶板抗拉强

度σb、延伸率 γ 等 5 个参数，即 n = 10，输出层节点

数 m = 1，则隐含层推荐取值为 l = 4。隐含层激活函

数采用 Sigmoid，函数表达式为：

对于大部分 BP 神经网络问题，预测误差随着隐

含层节点数的增加呈现先减少后增加的趋势，因此节

点数并不是越多越好。

2.1.4 算法验证

为检测 BP 神经网络预测模型的准确度，选取线

密度为 2.7～4.5 g/m 的铅切割索侵彻 2A14-T6 靶板过

程为研究对象，分别采用 BP 神经网络预测法、基于

ANSYS 的有限元分析法和切割索实物侵彻 3 种方法

进行侵彻深度的预测和测量，对比结果见图 10。

图10 预测结果对比图

Fig.10 Comparisonofpredictionresults

从图 10 可以看出，BP 神经网络预测结果同有限

元分析预测结果符合性较好，误差在 0.3%～4.1%；

对于样本 5，BP 神经网络预测结果同切割索实物侵彻

结果误差较大，为 12.2%，其余样本符合性较好，误

差在 1.6%～4.8%。这是因为一方面分析数据样本过

少，在局部陷入过拟合现象；另一方面实物侵彻数据

受线密度波动、型面批次化差异、试验安装状态等影
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响，且侵彻深度也有一定的测量误差。

2.1.5 优缺点分析

BP 神经网络用于切割索性能预测领域具有以下

优势：（1）网络具有良好的自适应性，能够根据不同

任务和数据自适应调整权值和阈值，从而提高网络的

准确性和泛化能力；（2）网络训练过程简单，容易实

现和理解[16]。但仍存在以下缺点：（1）学习速度慢，

需要大量的试验数据或者仿真数据进行训练，如果数

据过少或噪声过大，可能会出现过拟合现象；（2）BP

神经网络缺乏解释性，且使用梯度下降算法，容易陷

入局部最优解，无法达到全局最优解。因此，可引入

一定的修正算法，使得 BP 神经网络更高效、可靠，

在准确性和运算效率等方面获得更大提升。

2.2 卷积神经网络算法设计

2.2.1 数据集处理

与 BP 神经网络不同，卷积神经网络可以直接处

理图像数据，利用卷积操作捕捉图像中的局部特征，

通过多层卷积和池化操作逐步提取图像的高层次特

征，并利用全连接层进行分类或回归预测[17]。切割索

典型实物图像见图 11[18]。

图11 切割索实物型面图

Fig.11 Physicalprofiledrawingof linearshapedcharge

以截面尺寸 3 mm×3 mm 的切割索为例，将切割

索图样网格化，单元网格尺寸为 0.1 mm×0.1 mm，

形成 30×30 的网格图。切割索型面为二维平面特征，

药型罩的轮廓曲线为核心特征，因此药型罩落在网格

图中的区域值取 1，其余区域为 0，最终形成 30×30

的矩阵图，如图 12 所示。

在进行切割索图样网格化时需注意，网格大小应

能保证可以识别到切割索最小尺寸特征，建议网格尺

寸不大于产品实物的最小测量精度。如某切割索聚能

顶角厚度为0.25 mm，则网格尺寸为0.01 mm×0.01 mm。

图12 切割索二维特征网格图

Fig.12 2Dfeaturegriddiagramof linearshapedcharge

2.2.2 卷积处理

图 12 中的数据无法直接用于计算，需进行卷积

处理以提取特征值。卷积本质上是一种数学运算，具

体方法是在输入的数据上滑动卷积核，并计算卷积核

与输入数据的重叠面积之间的点积，输出结果是表示

卷积核对输入数据响应的特征图。卷积计算是卷积层

中最基本的运算操作，卷积计算的参数包括输入、权

重和偏置，其计算表达式如下[19]：

式（10）中：yij为卷积操作的输出；xij为卷积操

作的输入；wij为权重值；b为偏置；f为非线性激活

函数，激活函数一般采用 Sigmoid。

卷积处理是指按照公式（10）用卷积核依次对图

12 的网络特征图进行卷积运算，卷积核有 3×3、5×

5 等多种尺寸。对于不同的问题，需进行初步运算以

选取合适的卷积核数量、尺寸以及偏置大小，常见的

卷积核示例如图 13 所示。

以图 13（a）3×3 的卷积核对图 12 的切割索二

维特征网络图进行卷积处理，步长为 3，得到 10×10

的一次卷积后网络特征示意图，如图 14 所示。

图13 卷积核

Fig.13 Convolutional kernel

（10）)(
1 1

bwxfy
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图14 一次卷积后网络特征示意图

Fig.14 Schematicdiagramofnetworkfeaturesafteroneconvolution

每个卷积核可以提取出图像中的某一特征，可以

通过调整卷积核的大小和数量来调整预测速度和精

度。卷积处理可以很大程度上减少特征的数量，有效

提取出图像中的局部特征，从而使模型具有一定的平

移不变性。卷积层的参数包括卷积核的大小、深度和

步长等，卷积核的大小决定了网络可以感知特征的大

小，深度则决定了网络可以感知特征的种类，步长决

定了特征图的尺寸大小[20]。

2.2.3 池化处理

池化处理是通过聚集相邻神经元的输出来减少

输入的空间维度的层，即进行参数降维。池化处理减

少了后续层需要处理的信息，从而提高了网络的计算

效率，有助于加快训练过程并提高网络的准确性[20]。

池化处理主要采用最大池化和最小池化两种方式，其

数学模型如下：

式（11）中：xij为卷积处理后位于（i，j）位置

的输入值。最大池化指的是取池化区域内的最大值构

建新的网络特征图，最小池化指的是取池化区域内的

最小值构建新的网络特征图。根据构建网络大小需选

取不同的池化尺寸，如 2×2、4×4 等。对图 14 的网

络特征示意图进行 2×2 区域最大池化，得到一次池

化后网络特征示意图，如图 15 所示。

图15 一次池化后网络特征示意图
Fig.15 Schematicdiagramofnetworkfeaturesafteronepooling

2.2.4 全连接层与输出

全连接层获取卷积和池化后的输出特征，将特征

降维为一维向量，即将图 15 中的 5×5 矩阵展开为 25

×1 的一维向量。经过一个或者多个全连接层的计算，

最后由 softmax 函数实现特征分类，softmax 实现“分

类器”的效果是一种常用于分类任务的激活函数。

输入数据经过卷积、池化和全连接层后得到输出

值，参照 BP 神经网络参数设置方法得到预测误差。

最终以预测误差是否达到精度要求来判断迭代算法

是否终止，如不满足要求，根据所求误差更新全连接

层的连接权值后重新计算，直至小于设定阈值。

2.2.5 算法验证

为检测卷积神经网络预测模型的准确度，分别采

用卷积神经网络预测法、基于 ANSYS 的有限元分析

法和切割索实物侵彻3种方法进行侵彻深度的预测和

测量，对比结果见图 16。

图16 预测结果对比图

Fig.16 Comparisonofpredictionresults

从图 16 可以看出，卷积神经网络预测结果同有

限元分析预测结果、切割索实物侵彻结果的符合性均

较好，误差在 0.2%～4.5%，预测结果优于 BP 神经网

络。这是因为 BP 神经网络数据集源于设计型面，卷

积神经网络数据集源于实物型面，可以很大程度上避

免过拟合现象和实物型面批次化差异导致的预测误

差。

2.2.6 优缺点分析

卷积神经网络用于切割索性能预测领域具有以

下优势：（1）可以直接基于切割索实物提取型面特征，

具有很强的特征提取能力；（2）可以对图像等信息进

行平移不变性处理，能够正确分类处理所有图像；（3）

具有良好的模型泛化能力，能够适应各种各样的数据

类型；（4）通过多层卷积和池化，减少了网络的空间

大小，进一步减少网络的计算量。但仍存在以下缺点：

（1）同 BP 神经网络一样，缺乏解释性，训练速度较

慢，需要大量计算资源；（2）对学习率、卷积核大小

),,min(

),,max(

11min

11max

ij

ij

xxy

xxy




（11）

1 2 3 4 5 96 87 10 11 12 151413
样本序号

3.4

3.2

3.0

2.8

2.6

2.4

2.2

2.0

侵
彻

深
度

/m
m

预测侵彻深度
仿真侵彻深度
实物侵彻深度



火 工 品2024 年 06 月 29

和数量、网络层数等超参数的依赖性较强，需要大量

的时间进行参数调整。实际工程运用中可以通过切割

索型面分类训练避免以上缺点，即对不同类型的切割

索建立不同的卷积神经网络，很大程度上减少训练量

和参数调整时间。

3 结束语

本文系统介绍了神经网络算法在切割索性能预

测领域的应用，从模型网络结构与技术途径等方面介

绍了常用的神经网络算法，并对 BP 神经网络和卷积

神经网络的算法设计进行了详细分析。

BP 神经网络模型适用于输入层参数确定的参数

化设计模型性能预测，如切割索型面优化，网络结构

参数 n推荐取值为 5～8，m推荐取值为 1，l推荐取

值为 3 或者 4。卷积神经网络算法模型可以直接识别

切割索实物物理特征，通过多层卷积和池化后可以实

现特征降维，适用于切割索实物性能预测。数据集处

理网格推荐尺寸为 0.01 mm×0.01 mm，卷积核可选

尺寸为 3×3、5×5，池化层推荐为最大或最小池化。
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