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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：
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
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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。

图 １　 双体气液混合弹射系统

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

图 ２　 锥形缓冲装置

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。

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。

Ｑｉｎ ＝ ＣｄＡｉｎ

２ （ｐａｃ － ｐｕｐ）
ρｏｉｌ

（１）

Ｑｏｕｔ ＝ ＣｄＡｏｕｔ

２ （ｐｄｏｗｎ － ｐａｃ）
ρｏｉｌ

（２）

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

Ｑｉｎ ＝ Ａｕｐ ｘ̇ｅ ＋
Ｖｉｎ

Ｅｏｉｌ
ｐ̇ｕｐ （３）

　 　 作动筒有杆腔中的油液经回油阀口流出的连续

性方程为

Ｑｉｎ ＝ Ａｄｏｗｎ ｘ̇ｅ －
Ｖｏｕｔ

Ｅｏｉｌ
ｐ̇ｄｏｗｎ （４）

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

ｐ１Ｖγ
１ ＝ ｐ２Ｖγ

２ ＝ 常数 （５）
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

·２３６·
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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

ｐａｃ１Ｖγ
ｇａｃ１ ＝ ｐａｃ２Ｖγ

ｇａｃ２ ＝ ｐａｃ２（Ｖｇａｃ１ ＋ Ａａｃｘａｃ） γ （６）
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

Ｑｉｎ － Ｑｏｕｔ ＝
Ｖｆａｃ

Ｅｏｉｌ
ｐ̇ａｃ ＋ Ａａｃ ｘ̇ａｃ （７）

Ｖｆａｃ ＝ Ｖｆａｃ１ － ｘａｃＡａｃ （８）
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。
ｍｘ̈ｅ ＝ ｐｕｐＡｕｐ － ｐｄｏｗｎＡｄｏｗｎ ＋ ｍｇ － ｃｘ̇ｅ （９）

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。

图 ３　 液压缸模型

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。

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

Ｑｂｕ ＝ ＣｂｕＡｂｕ －ｏｕｔ

２ （ｐｂｕ － ｐｕｐ）
ρｏｉｌ

（１０）

　 　 在此过程中的连续性方程为

Ｑｂｕ ＝ Ａｂｕ －ｅ ｘ̇ｂｕ －
Ｖｂｕ

Ｅｏｉｌ
ｐ̇ｂｕ （１１）

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

ｍｘ̈ｂｕ ＝ ｐｕｐＡｕｐ － ｐｂｕＡｂｕ －ｅ
＋ ｍｇ － ｃｘ̇ｂｕ （１２）

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

ｍ ＝
ｍｅ －ｅｎｄ

＋ ｍｌｏａｄ，　 ａ ≥ ｇ

ｍｅ －ｅｎｄ，　 　 　 　 　 ａ ＜ ｇ{ （１３）

　 　 最后可推导出缓冲活塞运动的微分方程

ｘ̈ｂｕ ＝
ｐｕｐＡｕｐ － ｐｂｕＡｂｕ －ｅ

＋ ｍｇ － ｃｘ̇ｂｕ

ｍ
（１４）

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

·３３６·
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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

参数 数值

Ｒ３ ／ ｍｍ ７．０

ｄ１ ／ ｍｍ ３．０

ｄ２ ／ ｍｍ ３．０

参数 数值

ｄ３ ／ ｍｍ ３．０

Ｖ１ ／ Ｌ ０．９３

Ｖ２ ／ Ｌ ０．８５

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 ｘ̇ｅ 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。
ｖ ＝ ｆ１（ｄ１，ｄ２，ｄ３，Ｒ３，Ｖ１，Ｖ２）
ｍ ＝ ｆ２（ｄ１，ｄ２，ｄ３，Ｒ３，Ｖ１，Ｖ２）

{ （１５）

　 　 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。

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

参数 下限 上限

Ｒ３ ／ ｍｍ ６ ２０

ｄ１ ／ ｍｍ １．５ ５

ｄ２ ／ ｍｍ １．５ ５

ｄ３ ／ ｍｍ １．５ ５

Ｖ１ ／ Ｌ ０．３ １．０

Ｖ２ ／ Ｌ ０．３ １．０

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。

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

项目 ＲＭＳＥ ＲＲＭＳＥ Ｒ２ ＭＡＥ

弹射速度 ｖ ０．１２７ ７ ０．０２２ ４ ０．９９０ ８ ０．１１３ ９

装置质量 ｍ ０．０５１ ０ ０．０１２ ０ ０．９９６ ４ ０．０１２ ２

·４３６·
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　 　 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

ｍａｘ ｖ ＝ ｆ１（ｄ１，ｄ２，ｄ３，Ｒ３，Ｖ１，Ｖ２）
ｍｉｎ ｍ ＝ ｆ２（ｄ１，ｄ２，ｄ３，Ｒ３，Ｖ１，Ｖ２）

{ （１６）

　 　 约束条件为

ｓ．ｔ．

１．５ ≤ ｄ１ ≤ ５
１．５ ≤ ｄ２ ≤ ５
１．５ ≤ ｄ３ ≤ ５
６ ≤ Ｒ３ ≤ ２０
０．３ ≤ Ｖ１ ≤ １
０．３ ≤ Ｖ２ ≤ １
ΔＶ ＜ Ｖ２

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

（１７）

　 　 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

参数 数值

最优前端个体比例 ０．３

种群大小 ２００

进化代数 １００

适应度函数值偏差 １０－１００

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。
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

图 ８　 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集

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

参数 数值

一级活塞直径 ／ ｍｍ ４９

一级杆径 ／ ｍｍ ４６

二级活塞直径 ／ ｍｍ ３４

二级杆径 ／ ｍｍ ２９

三级活塞直径 ／ ｍｍ １７

三级杆径 ／ ｍｍ １２

蓄能器气体腔体积 ／ ｍＬ ８８１

蓄能器液体腔体积 ／ ｍＬ ５７１

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

方案
弹射速度 ／
（ｍ·ｓ－１）

装置质量 ／
ｋｇ

作动筒外径 ／
ｍｍ

初始 ８．０５９ ５．２２ ６８

优化 ８．３８４ ４．４１ ６１

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

·５３６·
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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。

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。

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。
ａｍａｘ ＝ ｆ３（ｇｍａｘ，ｇｍｉｎ）
ｖｅｎｄ ＝ ｆ４（ｇｍａｘ，ｇｍｉｎ）

{ （１８）

　 　 确定各参数的范围，如表 ７ 所示。
表 ７　 设计参数范围

参数 下限 上限

最小间隙 ｇｍｉｎ ／ ｍｍ ０．０１ ０．１

最大间隙 ｇｍａｘ ／ ｍｍ ０．１ ０．５

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。

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

项目 ＲＭＳＥ ＲＲＭＳＥ Ｒ２ ＭＡＥ

缓冲末速度 ０．００４ ８ ０．００２ ８ ０．９９９ ９ ０．００３ ３

最大缓冲加速度 ４９．７４６ ５ ０．０１４ ６ ０．９９８ ８ ２５．２４９ ５

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

·６３６·
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多目标优化的表达式为

ｍｉｎ ａｍａｘ ＝ ｆ３（ｇｍａｘ，ｇｍｉｎ）
ｍｉｎ ｖｅｎｄ ＝ ｆ４（ｇｍａｘ，ｇｍｉｎ）

{ （１９）

　 　 约束条件为

ｓ．ｔ．
０．１ ≤ ｇｍａｘ ≤ ０．５
０．０１ ≤ ｇｍｉｎ ≤ ０．１{ （２０）

　 　 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

参数 数值

最优前端个体比例 ０．３

种群大小 ２００

进化代数 １００

适应度函数值偏差 １０－１００

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。

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。
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％。

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

方案
缓冲末速度 ／
（ｍ·ｓ－１）

最大缓冲加速度 ／
（ｍ·ｓ－２）

初始 ０．８１４ ４ －２ ５２６．５８

优化 ０．３７０ ７ －１ ９４１．６４

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％。

·７３６·
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