
基于嵌入式神经网络数据预测的多体分离安全评估平台

吴岸平 林敬周 王岩 邹东阳 解福田 

Separation trajectory safety evaluation platform based on embedded neural network data prediction
WU Anping, LIN Jingzhou, WANG Yan, ZOU Dongyang, XIE Futian

引用本文:

吴岸平, 林敬周, 王岩, 等. 基于嵌入式神经网络数据预测的多体分离安全评估平台[J].  空气动力学学报, 2025,  43(3):  42-50.  DOI:  10.7638/kqdlxxb-

2024.0076

WU Anping, LIN Jingzhou, WANG Yan, et al.  Separation trajectory safety evaluation platform based on embedded neural network data prediction[J].  Acta

Aerodynamica Sinica, 2025, 43(3): 42-50. DOI: 10.7638/kqdlxxb-2024.0076

在线阅读 View online: https://doi.org/10.7638/kqdlxxb-2024.0076

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于深度神经网络的任意翼型结冰预测方法

Icing prediction method for arbitrary airfoil using deep neural networks

空气动力学学报. 2023, 41(7): 48-55   https://doi.org/10.7638/kqdlxxb-2022.0116

基于卷积神经网络的气动热预测方法

CNN-based method for predicting aerodynamic heating

空气动力学学报. 2024, 42(1): 13-25   https://doi.org/10.7638/kqdlxxb-2023.0072

基于物理信息神经网络的气动数据融合方法

Aerodynamic data fusion method based on physics-informed neural network

空气动力学学报. 2023, 41(8): 87-96   https://doi.org/10.7638/kqdlxxb-2023.0060

基于卷积神经网络的合成双射流控制机翼分离流场识别与参数优化

Recognition and parameter optimization of separated flow field in airfoil controlled by dual synthetic jet based on convolutional neural network

空气动力学学报. 2020, 38(5): 949-956   https://doi.org/10.7638/kqdlxxb-2020.0109

基于深度神经网络的高阶非线性激波判别式

Higher-order nonlinear shock wave discriminant based on deep neural network

空气动力学学报. 2023, 41(7): 56-63   https://doi.org/10.7638/kqdlxxb-2022.0082

基于多精度深度神经网络的汽车气动外形优化设计方法

Optimization design method of automobile aerodynamic shape based on multi-fidelity deep neural network

空气动力学学报. 2024, 42(7): 103-111   https://doi.org/10.7638/kqdlxxb-2023.0164

http://kqdlxxb.xml-journal.net/
http://kqdlxxb.xml-journal.net/
http://kqdlxxb.xml-journal.net/
http://kqdlxxb.xml-journal.net/cn/article/doi/10.7638/kqdlxxb-2024.0076
http://kqdlxxb.xml-journal.net/cn/article/doi/10.7638/kqdlxxb-2022.0116
http://kqdlxxb.xml-journal.net/cn/article/doi/10.7638/kqdlxxb-2023.0072
http://kqdlxxb.xml-journal.net/cn/article/doi/10.7638/kqdlxxb-2023.0060
http://kqdlxxb.xml-journal.net/cn/article/doi/10.7638/kqdlxxb-2020.0109
http://kqdlxxb.xml-journal.net/cn/article/doi/10.7638/kqdlxxb-2022.0082
http://kqdlxxb.xml-journal.net/cn/article/doi/10.7638/kqdlxxb-2023.0164
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基于嵌入式神经网络数据预测的多体分离
安全评估平台

吴岸平1，2，林敬周1，2，*，王    岩3，邹东阳1，2，解福田1，2

(1. 中国空气动力研究与发展中心 超高速空气动力研究所，绵阳　621000；

2. 飞行器流体物理全国重点实验室，绵阳　621000；

3. 南京航空航天大学 航空学院，南京　210016)

摘　要：针对高速飞行器头罩分离等高动态多体分离问题，开展气动特性智能预测与分离轨迹仿真模拟研究，为分离系

统设计、分离窗口选择、分离方案优化与评估提供技术支撑。选取典型状态点进行数值模拟计算和网格测力风洞试验，

建立气动数据库。采用融合高、低保真度数据的嵌入式神经网络进行学习训练，并结合遗传算法对神经网络结构进行

优化，得到的气动力系数预测结果相较网格测力试验结果误差小于 5%。在此基础上，采用四阶龙格-库塔法求解飞行

器六自由度运动方程，建立了基于神经网络训练结果的分离轨迹仿真模拟方法。通过在不同初始分离条件下开展蒙特

卡罗分析和灵敏度分析，评估了影响分离安全的主要因素。研究结果表明，与风洞 CTS模拟轨迹结果相比，平台分离

轨迹预测可靠，成本代价较低，可快速提升轨迹模拟能力，为分离方案设计提供有力支撑。
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Separation trajectory safety evaluation platform based on embedded
neural network data prediction

WU Anping1，2，LIN Jingzhou1，2，*，WANG Yan3，ZOU Dongyang1，2，XIE Futian1，2

(1. Hypervelocity Aerodynamics Institute of China Aerodynamics Research and Development Center, Mianyang　621000, China；

2. National Key Laboratory of Aerospace Physics in Fluids, Mianyang　621000, China；

3. College of Aerospace Engineering, Nanjing University of Aeronautics & Astronautics, Nanjing　210016, China)

Abstract: Aiming  at  the  high  dynamic  multi-body  separation  problem  of  hypersonic  vehicle,  intelligent
prediction  of  aerodynamic  characteristics  and  simulations  of  separation  trajectory  were  carried  out,  which
provided  technical  support  for  separation  system  design,  separation  window  selection,  separation  scheme
optimization  and  evaluation.  Typical  states  were  selected  to  carry  out  numerical  simulations  and  grid  force
measurement in wind tunnel tests, thus an aerodynamic database was established. Embedded neural network with
high and low fidelity data was used for the learning and training processes, and the structure of neural network
was optimized by the genetic algorithm, leading to the error between the predicted aerodynamic coefficients and
those of the grid force measurement less than 5%. The fourth-order Runge-Kutta method was used to solve the
six-degree-of-freedom  motion  equation  of  aircraft,  and  the  separation  trajectory  simulation  method  based  on
neural network training results was established. The Monte Carlo analysis and sensitivity analysis were carried
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out  under  different  initial  separation  conditions  to  evaluate  the  main  factors  affecting  separation  safety.
Compared with the capture trajectory system (CTS) simulation results in wind tunnel, the platform is reliable in
separation trajectory prediction, and the cost is low, which can quickly improve the trajectory simulation ability
and better support the separation scheme design.

Keywords: multi-body  separation； trajectory  prediction； safety  evaluation  platform； embedded  neural
network；genetic algorithm

 

0    引　言

多体分离技术是高速飞行器研究领域的研究热

点，主要应用于主体飞行器与运载器的负载分离、助

推级与巡航级的级间分离、保护罩与主体飞行器的头

罩分离、有效载荷释放等方面 [1-3]。准确识别多体分

离过程在整个飞行器的飞行安全和轨迹控制中占据

十分重要的地位，对实现分离轨迹的快速安全评估具

有十分重要的现实意义。

由于飞行器外形日益复杂，在多体分离过程中飞

行器之间存在非线性、非定常的相互干扰，使得飞行

器的气动特性难以精确预测，进而影响飞行安全。目

前多体分离技术研究主要通过数值计算和风洞试验

的方式开展，数值计算一般采用重叠网格方法实现背

景网格与子网格对应的数据插值传递，通过求解六自

由度运动方程实现多体分离仿真模拟 [4-5]；风洞试验

主要采用捕获轨迹系统（ captive  trajectory  system,
CTS），通过在当前时间步实时测量气动力，解算飞行

器在下一个时间步的相对位置，并控制飞行器运动到

该位置，进而进入下一个时间周期，最终获取分离轨

迹 [6-7]。虽然这两种方式都能实现对分离轨迹的模

拟，但数值计算中复杂外形飞行器网格划分难度大，

进行非定常计算所需计算资源大，时效性不高，且对

于多体分离中常见的激波/激波干扰、激波/边界层干

扰、流动分离等复杂流场的预测精度还有待进一步提

高；风洞试验周期较长，试验数据需考虑支撑干扰、

流场均匀性[8] 等因素的影响，试验过程中飞行器之间

存在碰撞等风险，而且影响分离安全的因素多样，包

括马赫数、攻角、侧滑角、飞行高度、分离初始线速

度、分离初始角速度等。通过数值计算和风洞试验模

拟每一种初始分离条件对应的分离轨迹耗费巨大。

这些因素限制了评估分离风险的效率，不利于实现分

离方案的实时优化。因此，近年来研究人员转而尝试

风洞试验、数值计算、工程估算三大手段的数据融

合，并在这一个方面取得了较大进展[15]。相关研究主

要集中在数据关联性和可信度上。如何利用精度有

待提高但获取成本较低的气动数据预测高可信度气

动数据也是研究的热点方向之一。工程估算方法可

为这一方向研究提供理想的数据源，因为其算法简

单，保证较高效率的同时兼具一定的精度，能够满足

飞行器设计的初期需求。

想要获得高精度分离轨迹预测结果，获取分离轨

迹上每一个点的高精度气动数据是优先前提。风洞

试验和数值计算获得的气动数据可信度高，可以作为

高保真度（high fidelity, HF）数据，但一般间距较大；工

程估算虽然获取数据较为容易，但是精度有限，可以

作为低保真度（low fidelity, LF）数据。神经网络方法

可以将高保真度和低保真度数据融合，在气动数据建

模方面具有较大优势。比如，多保真度（multi-fidelity,
MF）建模方法[19-20] 可以利用来自多保真度信息源的

混合数据，即具有不同获取成本和精度水平的高保真

和低保真数据来建立精确的代理模型。基于物理信

息的神经网络（physics-informed neural network, PINN）
在气动力建模方面也因其独特的优势而获得了长足

的发展[21]。张伟伟等[22] 建立了嵌入低维物理特征信

息的气动力模型建模框架，实现了集中力数据和分布

力数据在低维特征空间中的分布可视化，大幅提升了

预测精度，实现节约 50%以上的 CFD计算样本需

求。宁晨伽等 [23]采用自编码器提取分布载荷的低维

特征，并作为约束嵌入集中力预测模型，提高了气动

模型的精度，并降低了预测结果的分散性。

在 Hyper-X项目研究过程中，研究人员开发了一

款分离轨迹评估平台 [9]。该项目采用低成本方法对

3种以超燃冲压发动机为动力的小型结构一体化试

验样机（X-43）进行设计、建造和飞行试验。飞行器采

用飞机载飞后火箭助推的方案，在达到测试点后与助

推器分离，随后超燃冲压发动机开始工作。在研制过

程中，研究人员发现最大的挑战不是高效率超燃冲压

发动机的设计，而是分离场景的设计与实现[10]。为验

证分离系统的可靠性，研究人员开发了 6（试验样

机）+6（助推器）+2（分离活塞）自由度的仿真工具

（SepSim）。该仿真工具使用 ADAMS作为求解器，建

立了各飞行器的动力学模型、分离力学模型和空气动

力学模型。ADAMS求解器支持常规多体六自由度运
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动方程求解、仿真和输入输出等功能。在此基础上，

研究人员通过合理简化和优化，开发出了 POST Ⅱ软

件，其仿真速度更快，且具备支持分离控制逻辑开发

所需的 Monte Carlo仿真功能，为初始分离条件设计

提供有效支撑[11]。

国内尚未见有关分离轨迹快速仿真评估平台的

报道，但已有很多研究人员开展了相关研究工作。解

福田等 [12] 通过风洞网格测力试验数据，分别建立了

基于新权函数形式和基于 Kriging-Pre数学模型的气

动力模型，并与刚体运动方程进行耦合求解，得到了

具有较高时效性、可以满足当前多体分离特性定性分

析需求的离线轨迹预测方法。陈波等[13] 采用自适应

笛卡尔网格进行数值计算，求解 Euler方程并建立气

动力数据库，然后采用刚体六自由度运动方程进行轨

迹计算，并通过蒙特卡罗仿真分析了多种因素干扰下

的飞行器分离边界。吕斐凯等[14] 采用一种基于黏性

绕流和细长体理论的工程算法，计算助推器分离后飞

行的气动参数，并将气动数据用于助推器的飞行动力

学模型，分析助推器分离后的姿态和轨迹。这些工作

对进行多体分离轨迹快速预测做了很多有益尝试，但

还没有系统性地建立可用的分离轨迹安全评估平台。

本文针对多体分离过程中的安全性问题，首先结

合工程估算数据、风洞试验数据和数值计算数据，采

用嵌入式神经网络开展学习训练，并使用遗传算法对

神经网络结构进行自适应优化，建立气动力数据库；

然后采用龙格-库塔（Runge-Kutta, RK）法求解多体动

力学方程；最后针对影响分离安全的因素进行蒙特卡

罗仿真，分析参数敏感性，从而搭建分离轨迹安全仿

真评估平台。 

1    建立多体分离气动力数据库

对于多体分离轨迹预测而言，获取分离体在不同

级间距、攻角、侧滑角、马赫数状态下的气动力数据

至关重要。本文分别采用风洞试验、数值计算和工程

估算的方式获取飞行器气动力高保真和低保真数据。

在高保真数据方面，首先通过非定常数值计算来

获取多体分离过程中的轨迹和姿态信息，然后以此为

基准，设计风洞试验位姿网格（涵盖数值计算获得的

分离过程轨迹和姿态），通过网格测力试验或批量数

值计算建立多体分离气动数据库。在低保真数据方

面，本文采用有限面元法对高速飞行器的气动力进行

估算。将飞行器的表面划分为多个小面元，在面元上

应用工程估算方法进行气动力的计算，针对不同的迎

风面采用特定的计算公式，最后对所有面元上的气动

力求和得到整个飞行器的气动力。

使用数模处理软件生成 STL格式数模，用以直

接获取面元法估算所需划分的表面网格。在获取

STL格式数模数据后，对每一个面元的外法线矢量进

行验证，通过求解面元坐标系中速度矢量与来流方向

矢量的几何关系，即可够计算出自由来流与飞行器表

面的撞击角[16]。迎风面压力系数的计算采用 Fadgyas
等在牛顿法和 Dahlem-Buck法的基础上改进的 Schaaf
and Chambre公式[17]：

Cp =
1
s2
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其中： 为压力系数； 为撞击角； 为物面静温；

为来流静温； 为来流速度；erf(·)为误差函数；

为切向力系数； 和 分别为法向和切向的动量

协调系数，对于镜面反射可简化为 ，对于

漫反射可以简化为 ；R 为气体常数。

背风面压力系数的计算采用 ACM公式[18]：

Cp =max
[
−
(
δ

15

)( 1
Ma2

)
, −

(
1

Ma2

)]
(4)

Ma其中 为马赫数。计算得到每个面元上的压力系

数，求和可得飞行器的总气动力和力矩系数。 

2    嵌入式神经网络气动特性智能预测模型

本文采用嵌入式神经网络开展气动力建模，在风

洞试验和数值计算等高保真度数据较少的情况下，为

了保证神经网络预测精度，提高训练速度，将多保真

度模型嵌入隐藏层的选定神经元中，充分利用低保真

度数据，减少对高保真度数据的依赖，从而加速神经

网络训练，并建立仿真器嵌入式神经网络（emulator
embedded neural network, E2NN）。与多保真度数据融

合方法相比，本文引入低保真度数据主要是为了在保

证预测精度的同时加速神经网络的收敛，该神经网络

的架构如图 1所示。

嵌入式神经网络由输入层和输出层、多个隐藏层
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组成和嵌入隐藏层选定神经元的仿真器（emulator）组
成。采用全连接神经网络结构，仿真器可以接受全部

或部分输入，以实现稳健的神经网络拟合和准确的预

测。全连接神经网络选用 tansig函数（双曲正切 S型

函数）作为各层间的信号传递函数，其可将数据映射

到特定区间并起到非线性变换的作用；采用梯度下降

法对权值和阈值进行调整，其调整方式与误差反馈神

经网络（BP神经网络）一致[24]。仿真器的权重通过计

算均方误差函数的梯度来实现调整，具体形式如式

（5）所示：

∂EMSE

∂cp
=
∂EMSE

∂w(L)
i j

·
w(L)

i j

e(L)
i j

·
∂e(L)

i j

∂cp
(5)

EMSE w(L)
i j j

i L

e(L)
i j cp

式中： 是指均方误差， 是连接前一层中第 个

神经元和当前层中第 个神经元的第 个隐藏层处的

权重； 是作为嵌入函数的仿真器神经元； 是仿真

器中的参数。

神经网络权重、阈值、隐含层数及神经元数是神

经网络中较为重要的超参数，其直接影响了神经网络

预测的精度。为达到所要求的预测精度，必须不断调

整上述参数以找到最佳的结果。由于遗传算法（genetic
algorithm, GA）具有全局捜索能力强、收敛速度快、捜

索效率高等优点，本文采用遗传算法对神经网络超

参数进行优化。首先根据输入输出数量确定神经网

络拓扑，确定所有链接权重的个数，将所有链接权重

叠加在一起，采用实数编码的方式，构建种群的个

体，通过复制、交叉和变异操作优化种群，最终获得

最优个体作为神经网络权重和阈值。具体步骤如图 2
所示。

根据保护罩分离过程轴向拔罩、法向分离的特

点，将级间 x 方向距离、级间 y 方向距离、保护罩攻

角、保护罩侧滑角、主体飞行器攻角和马赫数这 6个
参数作为神经网络的输入，将轴向力系数 CA、法向力

系数 CN、侧向力系数 CZ、力矩系数 CMx、CMy、CMz 作

为神经网络的输出。以轴向拔罩分离过程为例，高保

真度数据主要为风洞网格测力试验数据，低保真度数

据为同状态下工程估算数据。由于保护罩和主体飞

行器初始姿态相同，且攻角和侧滑角变化范围较小，

在攻角–5°～2°、侧滑角–4°～0°范围内开展 12次网格

测力试验，每次均可获取近 20个级间距位置的测力

数据。将气动数据库按照 90%作为训练集、5%作为

验证集、5%作为测试集进行划分，并采用遗传算法优

化的仿真器嵌入式神经网络（genetic algorithm-emulator
embedded neural network, GA-E2NN）对气动力数据库

开展学习训练。以纵向气动特性预测为例，预测结果

如图 3所示，与风洞网格测力试验结果相比，预测误

差在 5%以内。 

3    多体分离安全评估平台

通过对主体和分离体气动数据库进行 GA-E2NN
神经网络训练，获取权重和阈值等关键参数，并进行

封装，建立了能够实现多体分离安全评估的仿真平

台。该平台通过调整分离初始状态获取不同的分离

轨迹，开展分离方案优化和评估。作为一个通用评估

平台，它能够通过装载不同网络超参数，实现对不同

多体分离场景的建模。其界面如图 4所示，主要包括

分离轨迹解析、蒙特卡罗仿真和灵敏度分析 3个部

分，下面分别对每个部分进行介绍。 
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图 1    E2NN 神经网络结构图

Fig. 1    Structure diagram of E2NN neural networks
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图 2    遗传算法优化神经网络流程图

Fig. 2    Flowchart of genetic algorithm for neural network
optimization
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3.1   分离轨迹解析

主体和分离体飞行器作为刚体在空中运动，具

有 6个自由度，即质心的平动和绕质心的转动。在体

轴系下，刚体平动运动方程可以写成：

FB = m
dVB

CG

dt

∣∣∣∣∣
B
+mωB×VB

CG (6)

FB VB
CG = [u,v,w]T

ωB =
[
p,q,r

]T

其中： 为合力，m 为质量， 为体轴系

下的刚体速度， 为体轴系下的刚体角

速度。

刚体转动运动方程可以写为：

MB =
dh
dt

∣∣∣∣∣∣
B
+ωB× h (7)

h =

 Ixx −Ixy −Ixz
−Iyx Iyy −Iyz
−Izx −Izy Izz


 p

q
r

 = I ·ωB (8)

MB h I其中： 为体轴系下的力矩， 为角动量， 为转动

惯量。

飞行器气动特性智能预测模型能够得到飞行器

的气动特性，将其作为模型的输入，对六自由度刚体

运动方程求解以预测主体和分离体的姿态和轨迹。

(t0,y0) h

龙格-库塔（RK）方法是求解上述常微分方程初

值问题的主要方法。从初始点 起，在步长 的自

变量求解区间上，最常用的标准四阶 RK公式如式

（9）所示：

k1 = h f (tn, yn)

k2 = h f
(
tn+

h
2
, yn+

k1

2

)
k3 = h f

(
tn+

h
2
, yn+

k2

2

)
k4 = h f (tn+h, yn+ k3)

yn+1 = yn+
1
6

(k1+2k2+2k3+ k4)

(8)

h

h = 0.002

在六自由度轨迹计算中，步长 太大会降低计算精

度，太小则需要消耗大量计算资源，这里选择

作为仿真步长。

以某飞行器保护罩分离轴向拔罩过程为例，采

用 GA-E2NN神经网络训练好的数据库代入飞行器

六自由度方程，开展分离轨迹仿真，结果如图 5所
示。试验数据为 CTS分离试验结果，计算数据为非定

常分离数值计算结果。由于飞行器分离处于轴向前

向拔罩阶段，轴向位移变化较大，法向位移和攻角变

化不大，预测轨迹与 CTS试验数据相比轴向位移预

测误差在 0.2%以内；由于气动力数据为风洞网格测

力获得的定常数据，没有进行非定常修正，预测轨迹

与非定常数值计算数据相比，预测误差在 5%以内。 

3.2   蒙特卡罗不确定性分析

实际分离过程中不可避免存在各种随机干扰因

素，导致初始参数存在一定拉偏量。不同初始参数的

拉偏量对于分离轨迹的影响具有较大的差异性，并且

由于飞行力学方程具有强非线性，难以直接建立初始
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图 3    GA-E2NN 气动特性预测结果与试验结果对比

Fig. 3    Comparison of GA-E2NN predicted aerodynamic
characteristics with experimental results
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参数拉偏量和分离结果（安全性）之间的映射关系。

蒙特卡罗方法可以通过假设随机参数分布规律，获得

不同随机干扰因素对分离轨迹的影响结果，进而为安

全分离条件设计提出科学的依据。

±20%

本文假设随机参数服从高斯分布，在发动机推

力、分离初始速度、分离初始级间距离和分离初始姿

态角基础上，引入偏差范围为输入参数 的随机

偏差，进行 1 000次仿真，得到分离体在 x 方向和 y 方

向轨迹分布如图 6所示。可以看出分离轨迹 x 方向

最近距离为 1.137 m，最远距离为 1.354 m，y 方向运动

距离较小，攻角在–2.262°到–2.609°之间变化。 

3.3   灵敏度分析

在设计分离方案时，需着重考虑影响飞行器分离

安全的主要干扰因素。因此，如何从诸多干扰因素中

识别出主要因素，是当前亟待解决的现实问题。本文

采用Morris方法对分离安全的影响因素做全局灵敏度
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图 4    分离轨迹仿真评估平台界面

Fig. 4    Interface of the separation trajectory simulation and evaluation platform
 

时间

预测

试验

计算

预测

试验

计算

预测

试验

计算

−0.02

−0.04

−0.06

−0.08

−0.10

时间

5

3

2

4

1

0

−1

−2

−3

−4

−5

攻
角

/(
°)

0 0.02 0.04 0.08 0.10 0.120.06

时间/s

(c) 攻角

(a) x方向级间距

(b) y方向级间距

y方
向
级
间
距

/m
x方
向
级
间
距

/m

图 5    分离轨迹预测结果与试验、计算结果对比

Fig. 5    comparison of separation trajectory prediction results
with experimental and simulation data

 

1.5

1.2

0.9

0.6

0.3

0
0 0.02 0.04 0.08 0.10 0.120.06

时间/s

预测

试验

计算

预测

试验

计算

预测

试验

计算

0.10

0.06

0.04

0.08

0.02

0

−0.02

−0.04

−0.06

−0.08

−0.10
0 0.02 0.04 0.08 0.10 0.120.06

时间/s

−1

−2

−3

−4

−5

攻
角

时间

攻角

(a) x方向级间距

(b) y方向级间距

y方
向
级
间
距

/m
x方
向
级
间
距

/m
第 3 期 吴岸平等： 基于嵌入式神经网络数据预测的多体分离安全评估平台 47



X (x1, x2, · · · , xk) Y (X)

QEEi

分析。该方法对每个输入变量采用初级影响（elementary
effect） 的概念。假设输入变量为 ，

是输入变量为 X 时模型的输出，则第 i 个输入变量的

初级影响  可表示为：

QEEi =
Y (x1, x2, · · · , xi+∆, xi+1, · · · , xk)−Y (X)

∆
(9)

[
0,

1
p−1

,
2

p−1
, · · · ,1

]
∆ =

1
p−1

将每个输入变量的参数变化范围映射到 [0,1]之

间，并将其离散化，假设输入参数取样点的个数

为 p，则每个参数只能在 中选取，

。

以发动机推力、分离初始速度、分离初始级间距

和分离初始攻角作为输入变量，开展灵敏度分析，结

果如图 7所示。由图可以看出，主体飞行器 x 方向位

移灵敏度受发动机推力的影响最大，初始 x 方向速度

次之，初始 x 方向级间距影响较小，其他偏差量基本

无影响； 主体飞行器 y 方向位移灵敏度受 y 方向初始

速度的影响最大，发动机推力次之，其他偏差量基本

无影响；主体飞行器攻角灵敏度受发动机推力的影响

最大，y 方向初始速度次之。 

4    结　论

结合嵌入式神经网络气动特性智能预测，建立了

具有通用性的多体分离安全评估平台，可以实现分离

安全的快速评估，为初始分离条件设计、总体分离方
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图 6    分离过程蒙特卡罗仿真结果

Fig. 6    Monta Carlo simulation results of the separation process
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案优化奠定了基础。多体分离安全评估平台主要具

有以下几个方面的特点：

1） 融合高、低保真度数据的 GA-E2NN神经网络

能够实现多体分离模型气动特性的学习和泛化，数据

预测结果与测试集中的网格测力结果相比，偏差在

5%以内。

2） 基于气动特性智能预测的分离轨迹解析结果

与风洞 CTS试验结果吻合较好，可通过基于蒙特卡

罗不确定性分析获取的分离轨迹散度和基于灵敏度

分析获取的影响分离安全主要参数开展分离方案设

计与优化。

3） 多体分离安全评估平台利用神经网络融合处

理不同类型、不同精度的数据，并将其应用到多体分

离轨迹计算，实现基于气动数据库的离线轨迹预测，

相比数值计算和风洞 CTS试验，能够实现分离方案

更快速、更低成本优化，提高工程应用效率。

当前多体分离安全评估平台主要针对特定飞行

器的特定分离场景开展气动特性预测和分离轨迹仿

真，不同的飞行器和分离场景需要输入不同的训练数

据，下一步将充分利用已有数据库，增强气动特性预

测的泛化能力，减少对训练数据库的依赖，进一步提

升平台效能。
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