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  摘要:目前混凝土毁伤效应中侵彻深度的预测对防护工程设计与建设有着重要的指导意

义,传统的预测方法存在样本需求量大、预测误差大等问题。根据支持向量机原理,采用粒子

群算法优化模型参数,提出了预测动能弹侵彻深度的粒子群-支持向量机方法,并编写了相应

的计算程序,通过援引实测数据验证预测的准确性。结果表明:该方法对于小样本、非线性预

测有较大优势,相比于传统的灰色理论预测,其预测相对误差较小(最大相对误差为3.18%);
随着训练样本量增多,最大相对误差逐渐减小,且变化速率逐渐减缓,但计算量增大。因此,粒
子群-支持向量机方法用于动能弹侵彻混凝土靶体的深度预测是合理可行的。
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  军事工程中,混凝土材料可以作为抵御武器破坏和恐怖爆炸的天然屏障,因此关于动能弹对混凝土

材料的侵彻效应的研究对于地下防护工程建设和武器战斗部设计有着重要的意义[1]。动能弹对混凝土

侵彻深度的计算和预测是防护工程的重要研究内容之一。目前,国内外关于侵彻深度的研究越来越多,
已建立了多种确定侵彻深度的方法,包括经验公式法、数值计算法和其他方法。经验公式法主要基于大

量实测数据建立侵彻深度经验公式,包括纯经验公式和半经验半理论公式,种类不下40种[2],并且各公

式千差万别,有着各自的应用范围和条件,应用较广的主要有Young公式、Bernard公式、别列赞公式及

Forrestal公式等[3-6]。由于侵彻效应的机理不清楚,且影响因素较多,因此经验公式法的预测误差相对

较大。数值计算法[7-8]主要基于数值分析软件建立数值模型进行计算,目前多采用有限元法、有限差分

法、离散元法等,其计算结果的准确性与数值模型参数选取是否合理密切相关,通常需要根据实测数据

多次计算、修正模型参数,否则会导致计算结果不够准确。

  近年来,灰色理论、神经网络等方法被越来越多地应用于对混凝土靶体侵彻深度的预测[9-11]。灰色

理论针对含有不确定因素的系统,通过累加、累减等方法生成新数据,建立生成数据模型,具有需求样本

量较少、原理相对简单的优点,但也存在明显的理论缺陷。虽然引入灰导数和背景值的概念简化了计

算,但由于不是采用对应于同一点的函数值和导数值去辨识微分方程中的参数,导致了较大的预测误

差[12];此外,解微分方程时将第一个原始数据作为其生成数据的预测值也会引起明显的系统误差[13]。
神经网络智能方法基于实测数据进行不断学习训练得到合适的模型参数,进而建立预测模型,往往需要

大量训练样本,实际中样本数量很难满足要求,使得预测误差相对较大。

  随着计算机技术的不断进步,基于统计学习理论,适合于小样本学习、可解决非线性及高维数等问

题的支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)方法受到了国内外研究者的广泛关注,并逐步应用于
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模式识别和函数拟合[14-16]。SVM具有的优势可解决实际工程中侵彻问题的机理复杂、影响因素多、测
试数据有限等问题。文献[17]率先提出了以弹头长径比作为主要影响因素之一预测混凝土靶体侵彻深

度的SVM方法,使预测精度大为提高。已有的研究表明,弹头长径比并不是影响动能弹侵彻深度的主

要因素,而动能弹长径比才是主要因素[18];此外,文献[17]中选取的影响因素较多,需要的训练样本量

也大,易产生“过拟合”现象,且模型参数未利用样本数据进行优化选取,其预测精度有待提高。本研究

将粒子群优化算法(ParticleSwarmOptimization,PSO)与SVM相结合(PSO-SVM),进行动能弹侵彻

混凝土靶体深度的预测研究,并分析训练样本数量对预测相对误差的影响。

1 预测原理

1.1 SVM 方法

  SVM是一种基于统计学习理论的新型机器学习方法,由Vapnik等于20世纪90年代首次提出。
与传统的机器学习理论相比,统计学习理论采用结构风险最小化原理,并考虑了经验风险和置信范围,
其推广性能良好,着重于解决小样本(有限样本)、非线性、高维数和局部极小点等实际问题。SVM主要

应用于模式识别和回归分析,其核心是支持向量。回归分析的基本思想是:定义最优回归超平面,并把

寻找最优回归超平面的问题归结为求解一个二次凸规划问题,再根据最优化理论获得全局最优解;进而

基于 Mercer核展开定理,通过非线性映射,把样本空间映射到一个高维特征空间(即 Hilbert空间),使
在特征空间中可以应用线性学习机的方法解决样本空间中的高度非线性问题。简言之,即实现升维和

线性化,该算法的基本形式可以参考文献[14-16]。

  对于非线性回归,一般通过非线性映射Ψ(x)把样本x映射到高维特征空间中,然后在高维特征空

间中求解最优回归函数,这样高维特征空间中的线性回归就对应低维特征空间中的非线性回归。因此,
采用适当的核函数K(xi,x)代替高维空间中的内积运算Ψ(xi)·Ψ(x)即可实现非线性变换,但却没有

增加计算的复杂度。

  在高维特征空间中建立线性回归函数

f(x)=w·Ψ(x)+b (1)
拟合数据为 xi,y{ }i (xi∈Rn,yi∈R;i=1,2,…,k;k为训练样本个数),考虑到允许拟合误差ε的情况,
引入松弛因子ξi 和ξ*

i ,则优化问题转化为

minΦ(w)=12‖w‖
2+C∑

k

i=1

(ξi+ξ*
i ) (2)

约束条件为

yi-w·Ψ(xi)-b≤ε+ξi

w·Ψ(xi)+b-yi≤ε+ξ*
i

ξi≥0, ξ*
i ≥0, C>

ì

î

í

ï
ï

ïï 0

(3)

式中:C为惩罚因子,表示对超出误差ε样本的惩罚程度;ε规定了回归函数的误差要求。

  根据最优化理论,将上述优化问题转化为其对偶问题

maxW(α,α*)=-ε∑
k

i=1

(αi+α*
i )+∑

k

i=1
yi(αi-α*

i )-12∑
k

i,j=1

(αi-α*
i )(αj-α*

j )K(xi,xj) (4)

约束条件为

∑
k

i=1

(αi-α*
i )=0

0≤αi≤C, 0≤α*
i ≤

ì

î

í

ï
ï

ïï C
(5)

式中:αi、α*
i 为Lagrange乘子,通常系数(αi-α*

i )只有一小部分不为零,其对应的样本为支持向量。

  通过求解(4)式和(5)式可以得到最优解为α=[α1,α2,…,αk],α*=[α*
1 ,α*

2 ,…,α*
k ],进而可以求

出w的最优值为

2-201520

        高  压  物  理  学  报             第32卷  第2期 



w* =∑
k

i=1

(αi-α*
i )Ψ(xi) (6)

根据Karush-Kuhn-Tucker定理,偏置b的最优值为

b* = 1
Nnsv ∑0<αi<C

[yi-∑
xi∈S

(αi-α*
i )K(xi,xj)-ε]+ ∑

0<α*i <C

[yi-∑
xj∈S

(αj-α*
j )K(xi,xj)+ε{ }] (7)

式中:Nnsv为支持向量个数,S为支持向量的集合。由此可得回归函数为

f(x)=w*·Ψ(x)+b* =∑
k

i=1

(αi-α*
i )Ψ(xi)Ψ(x)+b* =∑

k

i=1

(αi-α*
i )K(xi,x)+b* (8)

  目前,为解决高维问题引入的核函数主要有以下几种常用类型:

  (1)多项式核函数 K(xi,x)=(xi·x+1)q  (q=1,2,…,n) (9)

  (2)径向基核函数 K(xi,x)=exp(-γ‖xi-x‖2) (10)

  (3)Sigmoid函数 K(xi,x)=tanhφ(xi·x)+[ ]θ (11)

1.2 PSO算法

  PSO算法是1995年Kennedy和Eberhart受人工生命研究成果的启发,通过模拟鸟群觅食过程中

的迁徙和群聚行为而提出的一种基于群体智能的全局随机搜索算法[15]。

  PSO算法中,每个粒子都代表问题的一个潜在解,并对应一个由被优化函数决定的适应值,同时每

个粒子还有一个由速度决定的飞翔方向和距离,速度随自身及其他粒子的移动经验进行动态调整,从而

实现个体在可解空间中寻优。PSO首先初始化为一群随机粒子(随机解),然后通过迭代寻找到最优解。
在每一次迭代中,粒子通过跟踪个体极值(Pbest)和群体极值(Gbest)进行更新。

  假设D 维搜索空间中,由n个粒子组成的种群为X=(X1,X2,…,Xn),其中D 维向量Xi 表示第i
个粒子在D 维搜索空间中的位置,也表示问题的一个潜在解,满足Xi=(Xi1,Xi2,…,XiD)T。根据目标

函数可以计算出每个粒子位置Xi 对应的适应度。第i个粒子的速度为Vi=(Vi1,Vi2,…,ViD)T,其个体

极值为Pi=(Pi1,Pi2,…,PiD)T,种群的群体极值为Pg=(Pg1,Pg2,…,PgD)T。

  在每次迭代中,粒子通过个体极值和群体极值更新自身的速度和位置,即

Vk+1
id =ωVk

id +c1r1(Pk
id -Xk

id)+c2r2(Pk
gd -Xk

id)

Xk+1
id =Xk

id +Vk+1
id

(12)

式中:d=1,2,…,D;i=1,2,…,n;k为当前迭代次数;Vid为粒子速度;Xid为粒子当前位置;ω为惯性权

重;c1、c2 为加速度因子;r1、r2 为分布于(0,1)之间的随机数。

2 预测模型构建

2.1 影响因素确定

  影响侵彻深度的因素较多,主要包括混凝土靶体参数、动能弹着靶条件、动能弹参数、实验系统参

数。为了减小计算量,降低参数实验误差的影响,提高预测精度及效率,一般取同类型实验数据进行分

析,以减少影响因素的数量(同类型实验中很多影响因素是不变的,可不考虑相同影响因素对系统特征

行为的影响[9])。本研究主要针对动能弹参数、实验系统参数、混凝土靶体尺寸参数及动能弹着靶方式

相同条件下,而着靶速度和混凝土强度不同时侵彻深度的预测。

2.2 PSO-SVM 模型构建

  首先对测试数据进行归一化处理,其次利用PSO算法快速地寻找全局最优参数,最后将优化参数

赋予SVM,不断训练及验证得到预测模型。预测模型PSO-SVM构建流程见图1,具体建模步骤如下:
(1)选取不同混凝土强度及不同着靶速度下样本n个,从中选取n1 个样本作为训练样本,其余n2 个作

为测试样本(n1+n2=n),调用scaleForSVM函数对数据进行归一化处理;(2)选择核函数类型,通常选

取径向基核函数,同时采用PSO算法,调用psoSVMcgForRegress函数,选择初始参数(种群数量、迭代
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次数等)不断进行迭代计算,搜索最优的模型相关参数,即惩罚因子C 及核函数中的核参数γ;(3)通过

优化后的参数调用svmtrain函数进行样本训练,获得支持向量、不为零的系数(αi-α*
i )以及偏置常数b

的数值,由此建立PSO-SVM预测模型,即建立侵彻深度与混凝土强度及着靶速度之间的非线性关系

式;(4)通过训练建立的PSO-SVM预测模型,调用svmpredict函数对测试样本(同时也对训练样本)进
行预测,再调用反归一化函数进行结果对比,观测该模型是否满足精度要求,若达不到精度,可转到步骤

(2)改变PSO的初始参数重新优化或改变核函数类型重新计算,直到满足精度要求为止;(5)针对上述

所建立满足精度要求的PSO-SVM 预测模型,根据svmtrain函数返回的 model提供的信息,应用

MATLAB软件编写程序得到预测函数的非线性关系式,以对同类型或相似类型中其他条件下的侵彻

深度进行预测。

图1 PSO-SVM模型构建流程图

Fig.1 FlowchartofPSO-SVM modelbuilding

3 实例验证

3.1 侵彻深度的构成

  动能弹冲击混凝土靶体后,对靶体产生侵彻作用。动能弹对靶体的侵彻过程中,会对周围的混凝土

产生径向压缩和切向拉伸等作用,使其产生径向裂隙;由于冲击面的存在,侵彻过程还伴随着斜向剪切

作用,从而使混凝土形成不规则漏斗状破坏。实验中采用单轴抗压强度为76.6MPa的素混凝土制成

高度为584mm、直径为600mm的圆柱体。采用材料为高强度钢、重约250g的卵形弹头以216m/s的

着靶速度进行正冲击,其宏观破坏结果如图2所示[19]。
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图2 混凝土靶体侵彻的宏观破坏特征

Fig.2 Macroscopicdamagefeaturesof
concretetargetbypenetration

  由图2明显可以看出,混凝土靶体的侵彻深度

一般由2部分构成,一部分为漏斗状成坑深度,另一

部分为残孔深度。

3.2 PSO-SVM 预测实例验证

  以下援引中国工程物理研究院的实测数据对

PSO-SVM预测模型进行验证[20]。为了与灰色模

型(GreyModel,GM)预测结果[9,18]对比分析,选取

1号~7号实测数据为训练样本(建模数据),8号~
14号为测试样本(验证数据),应用 MATLAB软件

编制PSO-SVM程序进行训练与预测,选用径向基

核函数优化出参数C=355.5和γ=0.0077,然后通

过不断训练得到4个支持向量、4个不为零的系数(αi-α*
i )以及偏置常数b=-0.8865,由此可建立预

测函数非线性关系式。各样本的实测值及预测值如表1所示,其中σc 为混凝土的抗压强度,v为动能弹

着靶速度,s为实测侵彻深度,s1 和s2 分别为采用GM 和PSO-SVM 方法预测的侵彻深度,δ1 和δ2 为

GM和PSO-SVM预测值相对于实测侵彻深度的相对误差。

表1 侵彻深度预测结果对比

Table1 Contrasttableofpredictedresultsofpenetrationdepth

Samples No. σc/MPa v/(m·s-1) s/m s1/m δ1/% s2/m δ2/%

Training
samples

1 45 510 0.597 0.597 0 0.592 0.84

2 23 510 0.834 0.742 11.03 0.839 -0.60

3 45 612 0.716 0.816 -13.97 0.716 0

4 23 612 1.001 1.089 -8.79 1.001 0

5 45 680 0.795 0.791 0.50 0.799 -0.50

6 23 680 1.113 1.129 -1.44 1.107 0.54

7 45 748 0.875 0.856 2.17 0.880 -0.57

Testing
samples

8 23 748 1.224 1.204  1.63 1.213 0.90

9 45 850 0.994 0.971 2.31 1.001 -0.70

10 23 850 1.391 1.320 5.10 1.368 1.65

11 45 918 1.074 1.049 2.33 1.080 -0.56

12 23 918 1.502 1.398 6.92 1.469 2.20

13 45 1020 1.193 1.166 2.26 1.194 -0.08

14 23 1020 1.669 1.514 9.29 1.616 3.18

  为更加形象直观地对比PSO-SVM和GM两种预测方法的预测性能,将表2中混凝土侵彻深度的

实测值、GM预测值及PSO-SVM预测值绘制折线图,如图3所示。由表1和图3可知,对于测试样本

而言,GM预测的最大相对误差为9.29%,PSO-SVM预测的最大相对误差为3.18%。由此可见,相对

于GM预测,PSO-SVM预测的准确性相对较高,可满足防护工程建设和设计的工程要求,同时对混凝

土侵彻效应研究具有指导意义与参考价值。此外,采用PSO可以实现全局寻优,能够有效解决预测模

型相关参数难以确定的问题,优化后的参数可满足预测精度的要求。

  通过支持向量数目可以看出,训练样本中只有一部分为支持向量,其余的为非支持向量。预测函数

由支持向量确定,与非支持向量无关,从而避免了“维数灾难”。SVM 针对小样本预测效果较好且具有

较好的泛化能力,在实际工程中样本数量总是有限的甚至很少,因此,SVM相对于传统预测方法具有独

特的优势。
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  采用PSO-SVM方法进行两个主要影响因素7组训练样本的预测,其最大相对误差为3.18%;文
献[17]中进行5个影响因素21组训练样本的预测,其最大相对误差为5.5%。因此,影响因素及训练

样本的数量、内容均会对预测效果产生影响。

图3 实验、GM和PSO-SVM方法侵彻深度预测结果的比较

Fig.3 Contrastofpenetrationdepthspredictedbyexperiment,GMandPSO-SVM method

  现按照表1中的数据顺序选择不同的样本组合以分析训练样本数量对预测效果的影响,其结果列

于表2中。从表2可以看出,随着训练样本数量增多,最大相对误差逐渐减小,且减小的幅度逐渐变缓

直至并不明显,但计算量逐渐增大,因此,在满足精度控制要求时,选择合适的训练样本数量,可以提高

效率及节省成本。训练样本数量的确定主要与影响因素的数量、预测精度控制要求等有关,目前还没有

统一的标准,一般需要通过反复试算才可以确定。

表2 不同训练样本数量下最大相对误差

Table2 Maximumrelativeerrorsfordifferentquantitiesoftrainingsamples

Training

samples

Testing

samples

Maximumrelative

error/%

Training

samples

Testing

samples

Maximumrelative

error/%

4(No.1-No.4) 10(No.5-No.14) 10.02 8(No.1-No.8) 6(No.9-No.14) 2.85

6(No.1-No.6) 8(No.7-No.14) 5.43 10(No.1-No.10) 4(No.11-No.14) 1.18
7(No.1-No.7) 7(No.8-No.14) 3.18

  PSO-SVM预测模型适用于小样本情况,其预测效果与PSO初始参数、影响因素、训练样本及核函

数选取等有关。此外,其建立的非线性关系式相对复杂,实际工程应用时需借助编程实现。

4 结 论

  (1)采用同类型实验条件下两个主要影响因素7组训练样本所建立的PSO-SVM 预测模型,其预

测的最大相对误差为3.18%,可满足防护工程建设与设计的要求。PSO-SVM算法应用于动能弹侵彻

混凝土靶体的深度预测合理可行。

  (2)PSO-SVM预测的最大相对误差为3.18%,GM预测的最大相对误差为9.29%,相比于GM预

测,PSO-SVM预测的相对误差较小,其预测性能明显优于GM预测,而且PSO全局寻优可以搜索出满

足精度要求的最优参数值。对于PSO-SVM 预测,选择合适的训练样本数量既可获得良好的预测效

果,又可以提高预测效率及节省成本。

  (3)SVM方法的实际应用以小样本采集为先决条件,但是具有严密理论基础的SVM 方法在解决
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小样本、非线性、局部极小点以及高维数等实际问题中具有独特的优势,且具有较好的应用前景,是一种

新型智能预测方法。
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PredictionofPenetrationDepthofProjectilesintoConcreteTargets
BasedonPSO-SVM

PANQiang1,ZHANGJichun1,XIAOQinghua1,ZOUXinkuan2,SHIHongchao1,3

(1.InstituteofCivilEngineering,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu610031,China;

2.ZigongCityConstructionInvestmentDevelopmentGroupCo.Ltd.,Zigong643000,China
3.DepartmentofArchitecturalandEnvironmentalEngineering,Chengdu

TechnologicalUniversity,Chengdu610039,China)

Abstract:Thepredictionofthepenetrationdepthofconcreteinconcretedamageeffectisofgreatsignificance
tothedesignandconstructioninprotectionengineering.However,thetraditionalmethodsforthisprediciton
involvesuchproblemsasrequiringagreatsupplyofsamples,orsufferingfromalargepredictionerror,andso
on.Inthiswork,followingthetheoryofthesupportvectormachine(SVM)andaccordingtotheparameters
optimizedthroughtheparticleswarmoptimization(PSO),thePSO-SVMforpredictingthepenetrationdepth
wasproposed.Thecorrespondingprogramswerewrittenandthepredictionwasverifiedbytheexperiment
data.TheresultsshowthatthePSO-SVM methodhasagreatadvantageforsmallsamplesandnon-linear
prediction.Incomparisonwiththetraditionalgreytheory,therelativepredictederrorsthroughthePSO-SVM
methodaresmaller(themaximumrelativeerrorbeing3.18%).Asthenumberofthesamplesincreases,the
maximumrelativeerrorsdecreaseandthechangingrateslowsdownwhereas,however,theamountofcalcula-
tionbecomeslarger.Aboveall,itisfeasibletoapplyPSO-SVMmethodtothepredictionofpenetrationdepth
ofprojectilesintoconcretetargets.
Keywords:particleswarmoptimization;supportvectormachine;concretetargets;penetrationdepth;

prediction
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