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基于 PSO⁃BP神经网络的固冲发动机
推力估计器设计
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摘 要：为了对固体火箭冲压发动机的推力进行直接控制，提出了基于 PSO（粒子群优化算法）优化 BP
（back propagation）神经网络的固体火箭冲压发动机推力估计方法。采用 SPSO（标准 PSO）和三种不同的 BB‑
PSO（骨干 PSO）寻优神经网络权值，而后以最优权值进行 BP网络训练，对其进行精调，如此便可获取推力和

燃气流量、飞行马赫数以及飞行高度之间的非线性关系，从而完成推力估计器的设计。利用 240组训练集数据

对网络进行训练，并用 180组测试集数据对网络进行验证。仿真结果表明：在 SPSO、BBExp（exploiting BBP‑
SO）、ABPSO*（modified adaptive BBPSO）和 SNPSO（simplified pruning strategy based BBPSO）等四种不同的

PSO中，基于 SNPSO优化 BP神经网络实现推力估计器设计是最为便捷有效的方法，不仅形式简单，而且对于

测试集数据而言，其能够将推力相对误差控制在 5%以内。
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Design of thrust estimator in the solid rocket ramjet based
on PSO⁃BP neural network
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Abstract：A solid rocket ramjet thrust estimation method based on BP（back propagation）
neural network optimized by PSO（particle swarm optimization）was proposed for direct control
of the thrust of solid rocket ramjet. In detail，SPSO（standard PSO）and three different BBPSO
（bare bones PSO）methods were adopted to optimize the network weights. Then， the optimal
weights as the initial value were tuned finely by BP neural network training. Therefore， the non‑
linear relationship between thrust and gas flow， flight Mach number as well as flight height was
obtained such that the design of thrust estimator was completed. 240 sets of training data were
used to train the network，and 180 sets of testing data were used to verify the network. The simu‑
lation results showed that among four different PSO methods such as SPSO，BBExp（exploiting
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BBPSO）， ABPSO*（modified adaptive BBPSO） and SNPSO（simplified pruning strategy
based BBPSO）， the design of thrust estimator based on BP neural network optimized by
SNPSO is the most convenient and effective method not only due to its simple form but also due
to its capacity of controlling the relative thrust error within 5% for test set data.

Key words：solid rocket ramjet；thrust estimator；particle swarm optimization；
neural network；nonlinear relationship

固体火箭冲压发动机由于将火箭发动机和冲

压发动机组合在一起，因而能够充分发挥火箭喷

出的高能射流对低能空气流的引射增压作用，在

性能上兼备了两种发动机的优点 [1]，得以广泛应

用于新型战术导弹中。著名的“流星”超视距空空

导弹的动力装置便采用了固体火箭冲压发动机。

随着战术导弹工作包线的扩大，同时保证发动机

能够安全高效地工作，要求固体火箭冲压发动机

的推力必须能够进行有效调节 [2]。

由于在飞行过程中，无法实时测量发动机的

推力。传统的推力控制方式通常采取控制与飞行

条件相关的参数，如压强、温度等间接地控制发动

机的推力。牛文玉对比了多个表征发动机状态的

参数，提出进气道出口静压作为发动机推力调节

的被控参数 [3]。但这种间接控制推力的方式为了

保护发动机，通常预留了足够多的安全边界，因此

不能充分发挥发动机的潜能 [4]。

为了克服上述缺陷，另一种思路便是通过可

测参数实时估计出固体火箭冲压发动机的推力。

如此，可通过直接控制推力来充分发挥发动机的

潜在性能。一般来说，估计方法主要可分为基于

模型的方法和数据驱动的方法 [5]。前一种方法顾

名思义，建立发动机性能计算模型，在发动机各项

参数确定的条件下，计算不同飞行马赫数、不同飞

行高度及不同燃气流量规律下发动机的推力 [6]。

后一种方法是要建立不同飞行马赫数、飞行高度

及燃气流量和发动机推力之间的非线性对应关

系，这就需要海量的数据作为支撑。事实上，最简

单的数据驱动方法便是插值 [7]。然而，插值的精

度较低，无法准确估计出推力。目前，最有效的数

据驱动方法便是将人工智能算法用于发动机性能

的估计中，比如遗传算法 [8]、神经网络 [9‑10]、粒子群

极限学习机 [11]等。

上 述 算 法 中 ，粒 子 群 优 化 算 法（particle
swarm optimization，PSO）是基于生物群的群集行

为的一种群智能优化方法。该算法具有参数较

少、收敛迅速、全局搜索能力强等优点，广泛应用

于模式识别、信号处理、智能控制等领域 [12]。在标

准 SPSO（standard PSO）中，每个优化问题的解均

为搜索空间中的一个粒子，每个粒子都有其位置、

速度及适应度值。BBPSO（bare bones PSO）则是

一种取消了粒子速度属性的 PSO，粒子的位置由

服从高斯分布的随机采样直接获得，因而较 SP‑
SO更加简洁，理论结构更加简单 [13‑14]。Kennedy
提出的高斯骨干 PSO[15]和孙俊提出的量子 PSO[16]

是最为广泛的 BBPSO形式。需要特别指出的

是，早熟问题和“burst”现象是各种 PSO普遍存在

的问题。早熟指粒子收敛于非全局最优解的位

置，“burst”现象指粒子群在一段时间内几乎不进

行进化，而在一定迭代次数后突然又恢复进化的

现象。解决早熟和“burst”问题，须从优化全局搜

索能力和局部开发能力两方面着手。张勇等提出

了 ABPSO（adaptive BBPSO），根据粒子的聚散

程度和种群的多样性自适应地调节高斯采样的标

准差 δ，同时采用变异算子进一步增加群体的多

样性 [17]，但是并未对高斯分布的均值 μ做改进。

为此王东风等对 μ进行自适应的调整 [18]，获得了

更佳的优化结果。而陈健的自学习骨干 PSO本

质上也是一个自适应的高斯分布 [19]。此外，张震

提出的 NPSO（基于剪枝策略的骨干 PSO）对于

克服上述两方面的问题也有着很好的效果 [13]。

本文采用不同的 PSO对训练集数据进行训

练来优化神经网络的权值，而后将其用于固体火

箭冲压发动机推力估计器的设计，最后通过测试

集数据对不同算法的预估性能进行比较。所需数

据通过弹道仿真平台获得。

1 基于 PSO⁃BP神经网络的推力

估计器设计

以固体火箭冲压发动机为研究对象，基于推

力的控制器结构如图 1所示。如前所述，本文的

目的是通过 PSO寻优神经网络权值，而后以最优

权值进行 BP（back propagation）网络训练，进而获

取推力和燃气流量、飞行马赫数以及飞行高度之
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间的非线性关系，完成推力估计器的设计。

1. 1 BP神经网络

如图 2所示，本文所建立的推力预测模型使

用的神经网络包含输入层、隐含层和输出层 3层，

其中输入层的神经元个数设置为 3，分别代表燃

气流量、飞行马赫数和飞行高度。输出层神经元

个数设置为 1，代表推力。隐含层神经元个数根

据以下经验公式 [20]设置为 5。
q= k+ l + a （1）

其中 q为隐含层神经元个数，k和 l分别为输入层

和输出层神经元个数，a为常数，a∈ [1,10]。

由图 2可见，网络输入为 O ( 1 )
d = Id，d=1,2,

3。而网络隐含层输入、输出分别为

n ( 2 )λ =∑
d= 0

3

ω ( 2 )λd O ( 1 )
d

O ( 2 )
λ = f (n ( 2 )λ ), λ= 1,2,⋯,5

（2）

其中 f ( )n ( 2 )λ 为隐含层作用函数，取为非负 Sig‑

moid函数，亦即：f (γ)= 1
1+ e-γ

。ω ( 2 )λd 为隐含层

和输入层的连接权值。另外，需要强调的是，为了

描述简单，上式将隐含层节点的阈值作为特殊的

权值表示，亦即 ω ( 2 )λd =-θ ( 2 )λ ,O ( 1 )
d = 1,d= 0。

网络输出层输入、输出分别为

n( 3 ) =∑
λ= 0

5

ω ( 3 )lλ O ( 2 )
λ

O ( 3 ) = φ (n( 3 ))
（3）

输出层的输出即为推力，亦即

T= O ( 3 ) （4）
而输出层的作用函数 φ可取为线性函数，亦

即 φ (γ)= γ。

本文需要对最优权值进行 BP神经网络训

练，训练过程由正向传播和反向传播组成。正向

传播中，输入信号从输入层经隐含层传向输出层。

若输出层得到了期望的输出或者达到了训练次

数，训练结束；否则，转至反向传播来精调网络权

值。反向传播的具体过程可参考文献[21]。
1. 2 PSO
1. 2. 1 SPSO

在 SPSO中，每个优化问题的解均为搜索空

间中的一个粒子，每个粒子都有其位置、速度及适

应度值。基本的 SPSO由以下三部分构成。

1）初始化

假设在 D维的搜索空间中，种群由 N s个粒子

构成，第 i个粒子的位置为 X i= ( xi,1,xi,2,⋯,xi,D )，
对应的速度为 V i= (vi,1,vi,2,⋯,vi,D )。为了合理

限制粒子的运动范围，须设定粒子的速度区间

[ vmin,vmax ]和位置区间 [ xmin,xmax ]。首先，对于每个

粒子而言，在位置区间内取 D个随机数，将其设

为初始位置，而将其初始速度置为 0。需要说明

的是，本文生成随机数所采用的种子是计算机系

统默认值。

2）适应度计算

将 BP神经网络的输出误差作为 PSO的适应

度函数，即

F=∑
m= 1

N p

( ŷm- ym ) 2 （5）

其中 ŷm为样本 m通过训练的实际输出值，ym为弹

道平台得到的精确值，N p为样本总数。

3）位置和速度更新

在每一次迭代中，粒子通过对比个体历史最

优值 P i和全局最优值 P g来不断更新自己的位置

与速度。粒子的个体历史最优值为 Pi=（pi,1,pi,2,
…,pi,D），全局最优值为 Pg=（pg,1,pg,2,…,pg,D），则

其迭代公式为 [20]

ì
í
î

ïï

ïï

v( )t+ 1
i,j = ϖv( )ti,j+ c1 r1 ( )p( )ti,j- x( )ti,j + c2 r2( )p( )tg,j- x( )ti,j

x( )t+ 1
i,j = x( )ti,j+ v( )t+ 1

i,j

, j= 1,2,⋯,D （6）

图 1 直接推力控制结构图

Fig.1 Structure of direct thrust control

图 2 神经网络结构图

Fig.2 Structure of neural network
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其中学习因子 c1为认知学习系数，影响粒子对自

身的认知步伐；c2为社会学习系数，影响粒子对社

会的认知步伐。本文采用的学习因子表达式为 [22]

ì
í
î

ïï

ïïïï

c1 = c10 - ( )c10 - c11 ( )1- t/tmax
c2 = c20 + ( )c21 - c20 ( )1- t/tmax

（7）

其中 c10和 c11分别为 c1的起始取值和最终取值；c20
和 c21分别为 c2的起始取值和最终取值，t为迭代

次数，tmax为最大迭代次数。此外，式（7）中 r1、r2
是介于 [0,1]之间的随机数。ϖ为惯性权重，用以

平衡算法的局部搜索和全局搜索。本文采用非线

性递减的方式来控制惯性权重 [12]。

1. 2. 2 BBPSO
BBPSO是在对 SPSO中粒子的运行轨迹进

行分析的基础上提出的，算法取消了速度项，粒子

的位置由服从高斯分布的随机采样直接获得，避

免了 SPSO复杂的参数调节。BBPSO的一般模

型可归纳如下 [13]：

x( )t+ 1
i,j = μ( )ti,j+ αξj δ ( )t

i,j （8）
其中 xi,j为粒子 i在维度 j的进化位置；α为标量，

是唯一的控制参数，α越大，粒子群越倾向于分

散，α越小，越倾向于聚拢；ξj为标准高斯分布；μi,j
和 δ ( )t

i 分别表示进化中心项和离散控制项，μi,j为

粒子的期望位置，δ ( )t
i 为粒子分布方差的大小，随

着迭代的进行，δ ( )t
i 将减小到零，粒子位置将收

敛于 μi,j。

式（9）是 BBPSO的基本形式，本文所考察的

三 种 BBPSO 分 别 为 BBExp[15]、ABPSO*[17] 和

SNPSO（simplified NPSO）[13]，对应的粒子群进化

方程是在式（8）的基础上加以损益，具体形式如表

1所示。

三种算法中，BBExp和 ABPSO*的进化中心

项 μi,j 是一致的，均取为历史最优位置 p( )ti,j 和全

局 最 优 位 置 p( )tg,j 的 中 点 。 而 对 于 离 散 控 制 项

δ ( )t
i ，后者在前者的基础上加入摄动值 Δ，表征粒

子的聚散程度，其表达式为：Δ= r ⋅| p( )tk1,j- p( )tk2,j | ⋅
exp [ ]F ( p( )tg,j)- F ( x ( )ti,j ) 。与文献 [17]不同的是，

在本文中 P k1 和 P k2 是在所有粒子中随机选择的

两个粒子的历史最优位置。此外，对于 ABPSO*

而言，选择概率 Θ的取值也是至关重要的，本文

取为 0.9。与前两种方法不同，在 SNPSO中，粒

子位置的更新与当前位置是相关的。再者 ξa、ξb

均为标准高斯分布，r为（0,1）之间均匀分布的随

机数。

1. 3 推力估计器设计

推力估计器设计的核心是通过 PSO优化神

经网络的权值。首先随机地初始化一个粒子群，

每个粒子包含一组神经网络权值的数据，对于本

文而言，采用三层网络结构，每个粒子须包含全部

的权值和阈值，即输出层与隐含层、隐含层与输入

层的连接权值以及输出层和隐含层的阈值。而

后，通过计算每个粒子的适应度来获得在当前迭

代步下的历史最优值和全局最优值。接下来，通

过更新公式不断迭代每个粒子的信息，直至达到

最大迭代次数。而后以优化的权值为初值，进行

BP网络训练，得到最终的训练权值，便获取了神

经网络输入层与输出层的映射关系，亦即燃气流

量、飞行马赫数和飞行高度和推力之间的表达式。

具体的算法见表 2。

表 1 三种 BBPSO的演化方程及其参数值

Table 1 Evolutional equation of three kinds of BBPSO and corresponding parameters

算法

演化方程

μ( )ti,j

α

δ ( )t
i

BBExp

x( )t+ 1
i,j =

ì
í
îïï

( 9 ), r< 0.5
p( )ti,j, r> 0.5

p( )ti,j+ p( )tg,j
2

1

| p( )ti,j- p( )tg,j |

ABPSO*

x( )t+ 1
i,j =

ì
í
îïï

( 9 ), r< Θ

x( )ti,j, r> Θ

p( )ti,j+ p( )tg,j
2

1

| p( )ti,j- p( )tg,j |+ Δ

SNPSO

式（8）

ξa p( )ti,j+ ξb p( )tg,j
ξa + ξb

0. 5

μ( )ti,j- x( )ti,j
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2 预估结果分析

以某型固体火箭冲压发动机模型为研究对

象，在标准大气条件下，假定飞行高度（H）、飞行

马赫数（Ma）、燃气流量等唯一确定发动机状态，

也就同时确定了发动机的推力（T）。本文在全包

线内选取 240组数据（H、Ma、燃气流量和 T）作为

训练集，其中飞行马赫数的范围是 2.5∼4.0，间隔

为 0.5，飞行高度的范围是 2∼ 20 km，间隔为 2
km，燃气流量的范围是 0.4∼0.9 kg/s，间隔为 0.1
kg/s。另在三个飞行高度段（2∼8 km，8∼14 km，

14∼20 km）各随机抽样 20组数据作为测试集。

所需数据通过弹道仿真平台获得。此外，在进行

BP神经网络训练时，由于各输入输出数据的量纲

不同影响网络收敛过程，因此需对数据进行归一

化 预 处 理 ，以 提 高 训 练 效 率 和 数 据 的 泛 化

能力 [8,11‑12]。

设 置 种 群 规 模 N s =4 000；最 大 迭 代 次 数

tmax = 800；粒子位置区间为 [-10,10]，粒子速度

取值区间为 [-1, 1]；其他变化的参数为：c10 =
2.5,c11 = 1.25,c20 = 0.5,c21 = 2.5。网络部分，设

置学习率 η为 0.01。
需要说明的是，对于 BBExp和 ABPSO*两种

算法而言，其粒子的进化位置不受当前时刻的粒

子位置影响，故而容易陷入局部最优 [13]。因此，本

文将文献 [22]的变异算子引入上述两种算法，以

改进优化结果。其中，变异概率由下式决定：

pm ( t )= [ ]( )p1 + p0 - ( )p1 - p0 cos ( )πt/tmax 2

（9）
式中 p0 和 p1 分别为变异概率的起始取值和最终

取值。经过反复数值实验，确定 BBExp的变异参

数取 p0 = 0.02,p1 = 0.25。ABPSO*的变异参数

取 p0 = 0.05,p1 = 0.25。需要说明的是，在变异算

子中生成随机数时对种子进行了更新，而种子是

通过计算机系统时间所确定的。

粒子群的优化过程如图 3所示。可以看到，

ABPSO*和 SPSO在优化过程中会出现前文所述

的“burst”现象。这是由于 PSO优化神经网络权

值是一个多峰问题，PSO在优化的过程中，有时

会陷入局部优化，在发现更好的粒子后，整个群体

便会继续进化。

优化结果如表 3所示。通过对比可知，对于

本文所采用的参数而言，在四种算法中，BBExp
和 ABPSO*的优化能力相当，而 SPSO和 SNPSO
在无须引入变异算子的情况下，其优化性能超过

前两种算法。

之后，分别将四种算法训练的权值作为初始

值进行 BP训练 1 000次得到最终优化的权值。

而后用于训练集的计算，其结果如图 4所示。通

过相对误差进行对比，显而易见，BBExp所预估的

推力相对误差绝对值最大值高达 42.6%，ABPSO*

表 2 PSO⁃BP算法

Table 2 Method of PSO⁃BP

1 设置粒子群的种群规模 N s和迭代次数 tmax等参数。

初始化所有粒子的信息

2 For t= 1 to tmax
3 For i= 1 to N s

4 计算每个粒子的适应度

5 获取个体历史最优值

6 End
7 确定本次迭代全局最优值

8 更新每个粒子的信息

9 End
10 将粒子群优化的权值作为初始权值进行 BP训练

11 达到训练次数时，算法结束

图 3 PSO过程

Fig.3 Optimization process of PSO

表 3 PSO结果

Table 3 Results of PSO

算法

SPSO

BBExp

ABPSO*

SNPSO

适应度/10-3

5. 53

57. 60

22. 50

5. 00
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的预估结果稍好，推力相对误差绝对值最大值为

26.3%。此外，SPSO 和 SNPSO 的预测精度良

好。具体而言，SPSO所预估的推力相对误差绝

对值最大值仅为 10.4%，SNPSO预估的推力相对

误差绝对值最大值为 11.9%，对于绝大部分样本，

两者预估的推力相对误差在 10%以内。

为了进一步对 SNPSO和 SPSO两种算法的

预估能力进行验证，在三个飞行高度段（2∼8 km，

8∼14 km，14∼20 km）各随机抽样 60组数据作为

测试集，对相应的推力预测，结果如图 5~图 7所
示。表 4所示为不同方法在三组测试集下的相对

误差绝对值对比。

经过对比可知，两种算法在低空段（2∼8 km）
和中空段（8∼14 km）的预测能力相当。在高空段

（14∼20 km），SPSO的预测能力稍优于 SNPSO。

从最大值来看，两者均能将推力的相对误差控制

在 5%以内。

综 上 所 述 ，在 SPSO、BBExp、ABPSO* 和

SNPSO等四种不同的粒子群方法中，基于 SPSO
和 SNPSO优化 BP神经网络的算法在无须引入

变异算子的前提下便能实现良好的推力预估。

图 5 第一组测试集推力估计结果

Fig.5 Results of thrust estimation for first test set

图 4 训练集推力估计结果

Fig.4 Results of thrust estimation for training set
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图 6 第二组测试集推力估计结果

Fig.6 Results of thrust estimation for second test set

相较于 SPSO，SNPSO因为取消了速度项而更加

简洁明了。总之，在四种 PSO中，基于 SNPSO优

化 BP神经网络进行推力估计是最为便捷有效的

方法。

图 7 第三组测试集推力估计结果

Fig.7 Results of thrust estimation for third test set

3 结 论

本文提出了基于 PSO优化神经网络的固体

火箭冲压发动机推力估计器设计方法。选取燃气

流量、飞行马赫数以及飞行高度等三个典型指

标，在训练集样本数量为 240的情况下对不同的

PSO‑BP算法进行仿真实验。而后，将所设计的

推力估计器用于随机抽样得到的 180组测试集样

本 。 结 果 表 明 ：在 SPSO、BBExp、ABPSO* 和

SNPSO等四种不同的 PSO中，基于 SNPSO优化

BP神经网络的推力估计是最为便捷有效的。下

一步可用 PSO寻优神经网络隐含层神经元的节

点数，从而进一步改善推力估计器的预测能力。
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