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Abstract

In order to reduce the weight and volume occupation of ejection device and improve its buffering performance, the physical and mathematical models for ejection process and buffering process were established with a certain ejection device as the research object, and were solved and simulated by using the Runge Kutta method. The sample points are selected by using the Latin hypercube sampling method, and the solution is run in the simulation program. Then a proxy model between the input and the output is established based on BP neural network. Based on this proxy model, NSGA-Ⅱ multi-objective optimization method is used for optimization. After optimization, comparing with the initial scheme, the weight of the device is reduced by 15.52%, the final buffering speed is reduced by 54.58%, and the maximum buffering acceleration is reduced by 23.15%.

摘要

为降低弹射装置的质量及体积占用并提升其缓冲性能, 以某型弹射装置为研究对象, 建立了弹射过程及缓冲过程的物理模型和数学模型, 利用龙格库塔方法求解并进行仿真分析。利用拉丁超立方采样方法选取样本点, 并在仿真程序中运行求解。随后基于BP神经网络建立输入与输出之间的代理模型, 并以此代理模型为基础, 利用NSGA-Ⅱ多目标优化方法进行优化。经过优化, 与初始方案对比, 装置质量降低15.52%, 缓冲末速度降低54.58%, 最大缓冲加速度降低23.15%, 优化效果显著。
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当今最先进的隐身战机多采用了内埋式弹仓设计, 在导弹发射离机后容易受到飞机附近气流的干扰, 增加了发射过程中的不安全性。此外在空战中, 战斗机需要迅速做出反应并在极短时间内发射导弹, 因此必须采用弹射的方式将导弹迅速弹出, 以确保战斗力的发挥[1]。目前的弹射方式主要为抛放弹式弹射、高压气瓶弹射和气液混合弹射[2], 与前两者相比, 气液混合弹射环保无污染、作动过程稳定、后勤维护方便。当前隐身战机已经大批量入列, 对弹射装置的要求也逐渐提高, 因此急需研制一款气液混合弹射装置, 以提升隐身战机的综合战斗力。
然而, 气液混合式弹射装置的质量与体积较大, 有必要对其进行优化设计，可以基于仿真数据和理论模型, 结合遗传算法、粒子群算法等智能优化算法进行优化[3–5]。由于在优化过程中需要大量计算, 往往需要耗费大量时间和计算资源。因此可以选取一定规模的样本数据, 并利用机器学习算法构建代理模型, 随后进行优化[6], 此种方式能够大大提高优化效率, 不仅减少了计算时间, 还能有效降低对计算资源的需求。
前向反馈神经网络(BP神经网络)是一种误差反向传播的多层前馈式神经网络[7], 其结构由输入层、隐藏层和输出层组成。在数据的拟合预测方面, BP神经网络被广泛应用且具有巨大优势。Zhang等[8]在检测风力发电机的故障时, 利用BP神经网络拟合出错误质量与错误类型之间的映射关系, 从而实现故障的快速识别。李文华等[9]提出一种基于遗传算法改进BP神经网络的液压系统故障诊断方法, 结果表明该方法相对于传统的BP神经网络具有更好的诊断性能。
弹射装置的质量与体积间接影响到战机的战斗力, 此外, 作动筒内产生的冲击也会产生不利影响, 因此有必要设置缓冲装置, 并对弹射装置和缓冲装置进行优化。本文利用拉丁超立方采样[10]选取样本数据, 并利用BP神经网络构建输入与输出之间的代理模型, 随后利用NSGA-Ⅱ方法分别对弹射作动筒和缓冲装置进行多目标优化。
1 作动装置和缓冲装置工作原理
本文针对该气液混合弹射系统[11]进行研究, 如图 1所示, 其由蓄能器、作动筒和可变节流阀等组成, 其中蓄能器包括液体腔、气体腔和活塞; 而作动筒包含无杆腔、有杆腔、活塞和活塞杆。整个弹射过程如下:
	[image: thumbnail]	图1 双体气液混合弹射系统



蓄能器气体腔内的高压气体推动活塞运动, 进而推动液体腔的液体排出。此时大量油液经过油管分别进入作动筒的有杆腔和无杆腔。帕斯卡定律中提到, 在密闭空间的液体内施加的压强, 可以大小不变地向液体的各个方向传递, 因而作动筒活塞两侧的压强相等。但由于活塞无杆腔一侧的受力面积大于有杆腔一侧的受力面积, 导致无杆腔一侧受到的力大于有杆腔。在这种差动作用下, 活塞连同活塞杆向下移动, 推动负载运动, 使负载加速到目标速度后, 弹射过程完成。
为了解决弹射装置空间受限的问题, 同时保证负载顺利出仓, 而且弹射行程要满足需求, 弹射加速度也不宜过大, 采用多级作动筒的弹射方案[12]。
由于弹射的速度较快, 当活塞抵达作动筒端盖时会产生显著的刚性冲击, 这种冲击不仅对弹射装置本身, 而且对整个飞机的结构都会造成不利影响, 因而需要设置缓冲装置来减轻这种冲击[13]。
本文采用如图 2所示的锥形缓冲装置[14], 整个装置由弹射活塞、缓冲活塞、复位弹簧、活塞杆以及作动筒筒壁构成。在弹射活塞抵达作动筒末端后停止运动, 由于弹射活塞质量不大, 造成的冲击在可接受范围内。此时缓冲活塞与活塞杆一同继续向前运动, 缓冲腔中的油液从弹射活塞与缓冲活塞之间的缝隙流到中间腔, 进而从缓冲活塞与作动筒壁之间的缝隙流入无杆腔。由于缓冲活塞为锥形, 随着缓冲活塞向前运动, 缓冲活塞与活塞之间的缝隙越来越小, 从而形成节流作用, 进而使缓冲腔中的油液压力上升, 缓冲活塞与活塞杆在油液压力的作用下完成减速。
	[image: thumbnail]	图2 锥形缓冲装置



2 数学建模
2.1 弹射作动装置数学模型
本文假设：蓄能器气体腔工作介质为理想气体, 满足理想气体的状态方程; 弹射过程中的气体为绝热状态; 所有连接管道都是短而粗的; 管道内的动态、摩擦损失、流体质量忽略不计; 沿程阻力损失引起的压降忽略不计; 整个弹射过程为刚体运动。
在弹射过程中, 蓄能器提供的高压油液经过作动筒的进油阀口流入作动筒无杆腔, 同时作动筒有杆腔内的油液经回油阀口流出, 此过程中阀口的流量由(1)~(2)式建立。


式中: Qin为通过阀口进入作动筒无杆腔的流量; Qout为从作动筒有杆腔流出的流量; Cd为流量系数; Ain为进油阀口面积; Aout为回油阀口面积; ρoil为油液密度; pac为蓄能器内液体压力; pup为作动筒无杆腔液体压力; pdown为作动筒有杆腔液体压力。
油液经进油阀口流入作动筒无杆腔的连续性方程为

作动筒有杆腔中的油液经回油阀口流出的连续性方程为

式中: xe为弹射活塞的位移; Aup为活塞无杆端面积; Adown为活塞有杆端面积; Vin为进油腔容积; Vout为回油腔容积; Eoil为油液弹性模量。
弹射是一个快速的过程, 因此蓄能器内的气体变化可以视为绝热过程, 且满足气体状态方程

式中: p1和V1分别为变化前的压强和体积；p2和V2分别为变化后的压强和体积；γ为绝热指数, 本文取γ=1.4。
结合蓄能器中活塞的运动, 可以得出蓄能器内的气体状态方程为

式中: pac1为变化前的气体压强；pac2为变化后的气体压强；Vgac1为变化前的气体体积；Vgac2变化后的气体体积；Aac为蓄能器活塞面积；xac为蓄能器活塞位移。
蓄能器内液体的流动微分方程为


式中: Qout为从作动筒有杆腔流回蓄能器液体腔的流量；Qin为从蓄能器液体腔流到作动筒无杆腔的流量；Vfac为蓄能器液体腔体积；pac为蓄能器液体压强；Vfac1为蓄能器液体腔初始体积。
根据牛顿第二定律, 对液压缸活塞进行受力分析, 如图 3所示，负载与活塞杆的运动方向与重力同向, 建立动力学平衡方程如(9)式所示。

	[image: thumbnail]	图3 液压缸模型



式中: m为弹射质量(包括负载、活塞杆等)；g为重力加速度；c为黏滞阻力系数。
三级作动筒如图 4所示, Aup1为一级活塞无杆腔侧面积, Aup2为二级活塞无杆腔侧面积, Aup3为三级活塞无杆腔侧面积, Adown1为一级活塞有杆腔侧面积, Adown2为二级活塞有杆腔侧面积, Adown3为三级活塞有杆腔侧面积, xe1为一级活塞杆位移, xe2为二级活塞杆位移, xe3为三级活塞杆位移。
	[image: thumbnail]	图4 三级作动筒



2.2 缓冲过程数学模型
本文装置采用如图 2所示的锥形缓冲活塞的方案, 在缓冲过程中, 缓冲腔内的油液经中间腔流入无杆腔, 其节流公式为

在此过程中的连续性方程为

式中: Cbu为缓冲过程中的流量系数, 与节流口的形状特征有关, 可由实验获得; Qbu为从缓冲腔中流出的油液流量, Abu-out为节流口流通截面积；Abu-e为缓冲活塞受力面积；xbu为缓冲活塞与弹射活塞相对位移；Vbu为缓冲腔体积；pbu为缓冲腔压力。
由牛顿运动方程可推导缓冲活塞的动力学平衡方程

式中: c为阻力系数；m为弹射质量, 且该质量会随弹射状态而变化。当缓冲刚开始时, 弹射质量为末级活塞杆与负载之和, 当活塞杆与负载分离时, 弹射质量只为末级活塞质量。由于活塞杆与负载分离后, 负载做自由落体运动, 该过程中弹射质量的变化可以由加速度的变化来确定，即

最后可推导出缓冲活塞运动的微分方程

3 作动装置参数优化
3.1 代理模型建立
为了降低装置的质量以及空间占用, 对作动装置进行优化, 将作动装置的设计参数化。如图 5所示, 整个装置的设计由以下参数确定: 三级杆径R3, 三级作动筒壁厚D3, 二级作动筒壁厚D2, 三级活塞与杆半径差d3, 二级活塞与杆半径差d2, 一级活塞与杆半径差d1, 蓄能器气体腔体积V1, 蓄能器液体腔体积V2。其中, 作动筒壁厚D2和D3以初步设计为准, 且后续还需在筒壁中挖孔以作为回油通道, 要有一定的冗余设计, 因此D2和D3不进行优化。则最终选取的优化参数为R3, d1, d2, d3, V1, V2, 同时在仿真计算时的每一级作动行程都为100 mm。本文中已有的初始设计参数如表 1所示。
表1 
作动筒初始设计参数

	[image: thumbnail]	图5 三级作动筒示意图



本节的研究内容是改善弹射装置过于笨重的问题, 想要解决这一问题就需要通过改变设计参数来降低弹射装置的质量, 同时需要保证弹射装置的性能要求。弹射速度v为末级活塞杆和负载分离时的速度[image: equation]的值, 需要保证该速度不低于设计要求中的8 m/s。因此想要达到的优化目标为: 在保证弹射速度v满足设计要求的前提下, 尽可能降低弹射装置的质量即弹射系统作动结构的质量m。其中弹射速度v通过求解(1)~(14)式得到; 装置质量m则根据设计参数求得。最终的优化目标函数的一般形式如(15)式所示。

BP神经网络由输入层、输出层和若干个隐藏层组成，其结构如图 6所示。
	[image: thumbnail]	图6 神经网络结构



通过编程求解(1)~(14)式，根据不同的输入计算出相应的参数并建立数据集, 利用此数据集, 基于BP神经网络和(15)式构建设计参数与优化目标之间映射关系的代理模型。以初始设计参数为基准, 确定各参数范围, 如表 2所示。
表2 
设计参数范围

在采样区间内利用拉丁超立方采样方法选取样本在仿真程序中计算, 将计算结果与采样数据整合成样本数据集。选取60组样本, 其中40组作为训练集用于模型训练, 20组作为测试集用来检验模型准确度。
利用已有代理模型预测这20组输入值得到输出, 并与真实的输出值进行对比。代理模型预测值与真实值的误差分析如图 7所示, 图中红线代表预测值与真实值完全相等, 蓝色圆点横坐标和纵坐标分别为预测值和真实值, 蓝色圆点越靠近红线代表模型的拟合程度越高, 预测值与真实值之间的误差越小。
	[image: thumbnail]	图7 代理模型误差分析



测试集中代理模型的预测值和真实值之间的相关误差指标如表 3所示。
表3 
最终确定代理模型的误差指标

弹射速度预测值与真实值之间的RRMSE达到0.022 4, 代理模型对弹射速度的预测精度为97.76%;装置质量预测值与真实值之间的RRMSE达到0.012 0, 代理模型对装置质量的预测精度为98.80%, 均满足工程所需要求。
3.2 多目标优化
以在保证弹射速度满足设计要求的前提下，尽可能降低弹射装置的质量为目标函数。约束条件根据表 2中的设计参数范围确定。则最终确定的多目标优化的表达式为

约束条件为

由于遗传算法只能求解极小值[15], 而对于弹射速度要求解其极大值, 因此将其目标函数值取相反数代入程序中。随后在Matlab中编写NSGA-Ⅱ程序, 并进行多目标优化, 参数设置如表 4所示。
表4 
多目标优化的参数设置

根据单次仿真时间计算出优化过程共需约7 400 s。而调用BP神经网络所拟合的模型进行计算则用时256.37 s, 运算时间大大缩短。
计算完成后得到的Pareto前沿最优解集如图 8所示, 在最优解集中选取合适的点, 其对应的参数即为优化结果。
	[image: thumbnail]	图8 Pareto最优解集



在最优解的选择中, 需要考虑装置质量和弹射速度两方面, 装置质量在满足需求的前提下要尽可能小, 而弹射速度需要达到目标需求。由于需要考虑到后期尺寸圆整以及计算误差等因素, 为避免最终优化结果无法满足目标需求, 弹射速度适当扩大, 确定为8 m/s的105%, 即8.4 m/s。因此在Pareto最优解集中选取最接近8.4 m/s的解, 对应装置质量为4.414 kg, 弹射速度为8.397 m/s, 相应的设计参数圆整后如表 5所示。
表5 
优化后的设计参数

由于不考虑负载偏心挂载的情况, 前、后作动筒距负载重心距离设置相同参数。利用表 5中的数据进行仿真, 计算出弹射速度为8.384 m/s, 弹射时间为45.8 ms, 将优化结果与初始方案进行对比, 其结果如表 6所示。
表6 
优化方案与初始方案对比结果

由表 6可知, 优化完成后弹射速度提升了0.325 m/s, 满足目标需求; 装置质量降低0.81 kg, 减小幅度达到15.52%;作动筒外径减小7 mm, 弹射装置对空间的占用有所降低。
4 缓冲装置参数优化
4.1 代理模型构建
对缓冲装置进行参数化设计, 如图 9所示，其主要参数有活塞直径、缓冲行程、最小间隙和最大间隙。由于末级弹射作动筒的活塞直径为17 mm, 缓冲活塞的直径应小于此, 故设置为12 mm; 缓冲行程确定为30 mm。最终选取的优化参数为最小间隙gmin和最大间隙gmax。对于缓冲装置的初始设计参数, 最小间隙gmin为0.02 mm, 最大间隙gmax为0.2 mm。
	[image: thumbnail]	图9 缓冲装置示意图



对于缓冲效果的评价, 主要有缓冲末速度和最大缓冲加速度(绝对值)2个衡量指标。缓冲末速度为缓冲过程完成时活塞的速度, 如图 10a)所示, 此时缓冲活塞已经抵达行程末端, 将以此速度发生刚性冲击来消耗剩余的动能。最大缓冲加速度则是在缓冲过程中缓冲活塞的最大加速度, 如图 10b)所示, 其值过大会对整个装置的寿命、油液泄漏等产生影响。在初始设计参数下, 缓冲末速度为0.814 4 m/s, 最大缓冲加速度为2 526.58 m/s2, 对于缓冲装置来说, 缓冲性能仍有提升空间。
	[image: thumbnail]	图10 缓冲装置优化参数



本节的研究内容是改善缓冲装置的性能, 需要通过改变缓冲装置的设计参数来降低最大缓冲加速度(绝对值), 同时也应尽可能降低缓冲末速度。因此想要达到的优化目标为: 获得尽可能小的最大缓冲加速度(绝对值)amax和缓冲末速度vend。二者均通过本文开发的仿真软件计算, 最终优化的目标函数的一般形式如(18)式所示。

确定各参数的范围, 如表 7所示。
表7 
设计参数范围

选取训练集样本数量为50, 隐藏层数为7, 且每层神经元数都为10。在此条件下进行测试, 最终选取的代理模型训练结果如图 11所示, 测试集中代理模型的预测值和真实值之间的相关误差指标如表 8所示。
	[image: thumbnail]	图11 目标模型误差分析



表8 
最终确定代理模型的误差指标

缓冲末速度预测值与真实值之间的RRMSE达到0.002 8, 代理模型对缓冲末速度的预测精度为99.72%;最大缓冲加速度预测值与真实值之间的RRMSE达到0.014 6, 代理模型对最大缓冲加速度的预测精度为98.54%, 均满足工程所需要求。
4.2 多目标优化
多目标函数在保证最大缓冲加速度尽可能小的前提下，以降低缓冲末速度的值为目标函数, 约束条件根据表 7中的设计参数范围确定。则最终确定的多目标优化的表达式为

约束条件为

随后利用NSGA-Ⅱ方法进行多目标优化, 参数设置如表 9所示。
表9 
多目标优化的参数设置

对于缓冲性能的指标, 由于缓冲结束后仍会产生刚性冲击, 应尽可能降低缓冲末速度, 故首先考虑缓冲末速度。如图 12所示, 在Pareto最优解集中, 当缓冲末速度为0.37 m/s时, 最大加速度为2 045.03 m/s2。当缓冲末速度进一步降低时, 最大加速度急剧升高, 因此选择(0.37, 2 045.03)为最终优化点, 其对应的最小间隙gmin圆整后为0.01 mm, 最大间隙gmax圆整后为0.17 mm。
	[image: thumbnail]	图12 Pareto最优解集



利用此参数进行仿真计算, 最大缓冲加速度为-1 941.64 m/s2, 缓冲末速度为0.370 7 m/s。优化前后缓冲装置性能的对比如图 13和表 10所示。
	[image: thumbnail]	图13 缓冲装置设计参数优化前后对比



表10 
优化方案与初始方案对比结果

从表 10可以看出, 优化后缓冲末速度降低54.48%;最大缓冲加速度降低23.15%。
5 结论
本文建立了气液混合弹射系统的物理模型和数学模型, 对弹射过程进行仿真分析, 并基于BP神经网络建立代理模型, 对作动装置进行多目标优化, 主要结论如下:
1) 建立了作动系统的物理模型。对作动过程中的部分问题进行了一定的简化, 并基于节流方程、气体状态方程以及牛顿运动方程, 推导了作动筒和蓄能器在作动过程中的数学模型。
2) 以锥形缓冲装置为基础, 推导了缓冲过程中活塞运动以及油液压力的微分方程, 并进行仿真分析, 仿真结果显示, 在初始设计参数下, 弹射速度为8.059 m/s, 装置质量为5.22 kg, 缓冲末速度为0.814 4 m/s, 最大缓冲加速度为-2 526.58 m/s2。
3) 分别对作动筒和缓冲装置的设计参数进行了优化。利用拉丁超立方采样方法在样本区间选取样本并进行仿真计算, 利用BP神经网络构建代理模型, 随后基于此代理模型利用NSGA-Ⅱ方法进行多目标优化, 最终得到Pareto最优解集, 并根据实际需求选择最优解。经过优化, 与初始方案对比, 装置质量降低15.52%, 缓冲末速度降低54.58%, 最大缓冲加速度降低23.15%。
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