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利用循环网络的降落伞开伞载荷补偿方法

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（北京空间机电研究所，北京　１０００９４）

摘　要：为了对降落伞充气展开过程中的开伞载荷进行更加准确的预测，提出一种基于循环神经网络的
开伞载荷补偿计算方法，包括模型架构和数据处理方式。该方法将充气时间法计算的预测值代入循环网络

进行二次计算，使最终结果能够更加贴近试验真值。使用多层前馈网络、标准循环网络与长短时记忆网络三

种网络进行比较，验证了所提模型预测结果的适用性和准确性，研究了学习率、输入层维度和隐层维度等超

参数对模型性能的影响，并给出了基于长短时记忆网络的补偿模型最优训练条件。实验结果表明，利用循环

网络进行开伞载荷预测具有较好的拟合结果，为机器学习与降落伞工业的学科交叉研究提供了一定的参考

方向。
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　　降落伞技术是飞行器进入、下降和着陆［１］

（Ｅｎｔｒｙ，Ｄｅｓｃｅｎｔ，ａｎｄＬａｎｄｉｎｇ，ＥＤＬ）关键技术的
核心部分，降落伞的典型工作过程包括伞系拉直、

充气展开、稳定减速三个阶段。其中伞衣的充气

展开最为重要，该过程的研究关注点主要面向伞

的载荷变化和应力分布、伞衣变形和阻力面积等，

工程应用及科学探索对该阶段的常用研究手段包

括以下三种：完全试验法、数值模拟法与半理论半

试验法。其中，完全试验法一般用风洞实验［２］或

空投试验［３］等方式直接获取伞的相关数据，准备

周期长、试验成本高，适用于理论研究与产品的初

样验证，工程设计阶段已很少采用；数值模拟法多

以任意拉格朗日 －欧拉法［４］（ＡｒｂｉｔｒａｒｙＬａｇｒａｎｇｅ
Ｅｕｌｅｒｉａｎｍｅｔｈｏｄ，ＡＬＥ）以及变空间域／稳定时间－
空间法［５］（ＤｅｆｏｒｍｉｎｇＳｐａｔｉａｌＤｏｍａｉｎ／Ｓｔａｂｉｌｉｚｅｄ
ＳｐａｃｅＴｉｍｅ，ＤＳＤ／ＳＳＴ）等计算机仿真方法处理物
伞系统的流固耦合问题，并在实践中有所应

用［６－７］，但受限于技术能力，数值模拟法目前难以

满足产品初步设计过程中计算简单、快速应用的

需求；为了对一些典型应用工况进行快速、准确的

计算分析，有学者结合大量的伞系试验总结出应

用于物伞系统的经验公式［８］，而后发展成为半理

论半试验法，这类方法可以让研究人员迅速获取

给定条件下的开伞力及飞行速度等重要参数的预
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测数值并据此判断伞的性能状态是否满足设计要

求，是工程中常用和高效的方法，不足之处是具有

非常强的经验参数依赖性和应用场景局限性，很

多学者针对此问题对经验公式进行了改进与优

化［９－１０］，但仍存在较大的提升空间。近年来快速

发展的机器学习理论凭借其强大的非线性拟合与

泛化性能受到了部分研究者的关注，进行传统方

法结合机器学习的学科交叉研究可以为提高经验

公式模型的精度与适用性提供一种新的研究

思路。

由于机器学习的细分种类繁杂，选择合适的

模型对提升训练的效率与准确性大有裨益。考虑

空投试验中飞行器与降落伞的飞行状态变化，将

空投过程在时间维度上进行离散，可以认为：物伞

系统每一时刻的飞行状态与前一时刻或几个时刻

的状态量密切相关；与较远时刻状态的相关性较

小；与后续时刻状态无关。这种以时间序列为基

础的数据特性尤其适用于循环神经网络

（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）模型［１１］，该类

网络与其变种———长短时记忆网络［１２］（Ｌｏｎｇ
ＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）目前在处理序列问题
中表现出较大优势，并广泛应用于互联网中的自

然语言处理相关领域，在部分非互联网行业中也

有涉猎［１３－１５］。而在降落伞的相关行业中，国内外

使用机器学习方法进行研究的参考案例较少，且

大部分限于对伞绸透气性［１６］及伞衣织物强度［１７］

的研究，对展开过程中载荷特性等问题的探索有

限，循环网络与降落伞的交叉应用具有很大的挖

掘空间。

本文针对开伞过程中开伞力的预测，提出了

一种使用循环网络结合经验公式的补偿计算模

型，包括模型架构的详细设计以及对训练集与测

试集的数据预处理方法等。使用３种不同的网络
模型对开伞力的仿真结果进行比较分析并探索循

环网络中超参数对训练结果的影响，给出本模型

的最优训练参数。

１　充气时间理论

半理论半试验法中常用的计算方法有充气距

离法与充气时间法，二者由动量方程的自变量不

同进行区分，本文使用的是以充气时间作为自变

量的充气时间法。

降落伞与回收物在开伞过程中的平面受力情

况如图 １所示。建立该系统运动方程时，首先给
定以下假设条件：①该运动为双质点运动，伞质心
位于伞衣底边中心且相对底边位置不发生变化；

②忽略物伞系统升力；③物伞轴线始终重合；④忽
略伞绳弹性，物伞相对位置不发生变化。

图１　平面物伞系统力学模型
Ｆｉｇ．１　Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌｍｏｄｅｌｏｆｏｂｊｅｃｔｐａｒａｃｈｕｔｅｓｙｓｔｅｍ

在上述假设条件的前提下，可建立物伞系统

合速度Ｖ关于时间ｔ的微分方程以及降落伞拉力
Ｆｋ的表达式：

ｄＶ
ｄｔ＝－

Ｖ
ｍｗ＋ｍｓ＋ｍｆ

ｄｍｆ
ｄｔ－

ｍｗ＋ｍｓ
ｍｗ＋ｍｓ＋ｍｆ

ｇｓｉｎθ－

１
２ρＶ

２ Ｃｗ＋Ｃ
ｍｗ＋ｍｓ＋ｍｆ

（１）

Ｆｋ＝Ｖ
ｄｍｆ
ｄｔ－

１
２ρＶ

２Ｃ＋（ｍｓ＋ｍｆ）
ｄＶ
ｄｔ＋ｍｓｇｓｉｎθ

（２）
其中：θ为物伞系统轴线与水平方向夹角；ｍｗ为
回收物质量；ｍｓ为降落伞质量；ｍｆ为附加质量，

ｍｆ＝ρｋｆＣ
１．５ （３）

Ｃ表示降落伞的瞬时阻力特征，

Ｃ＝
ｋｔｔ （０≤ｔ≤ｔｍ１）

Ｃ１＋βｔ（ｔ－ｔｍ１）
ｐ （ｔｍ１≤ｔ≤ｔｍ{ ）

（４）

式中，ｔｍ１表示初始充气时间，ｔｍ表示充满时间，且
各参数满足关系式：

ｔｍ１＝
λ１Ｄ０
ＶＬ

ｔｍ＝
λ２Ｄ０
ＶＬ

ｋｔ＝
Ｃ１
ｔｍ１

βｔ＝
Ｃｓ－Ｃ１
（ｔｍ－ｔｍ１）















 ｐ

（５）
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式（１）～（５）中其余物理量及参数含义为：Ｄ０表
示伞衣名义直径，ＶＬ表示拉直速度，Ｃ１表示初始
充气时期的伞衣阻力特征，Ｃｓ表示充满伞衣的阻
力特征，Ｃｗ表示回收物的阻力特征；ｋｆ表示附加
质量系数，λ１是与伞型有关的常数，λ２是与伞衣
透气性有关的常数，指数 ｐ在充气时间法中通常
取１～５。

上述系数和常数为经验参数，是充气时间理

论的核心部分，一般通过大量试验测试综合总结

获得。

２　循环神经网络

循环网络相当于是以时间顺序串联的前馈网

络（ＦｅｅｄｆｏｒｗａｒｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＮＮ），其模型原
理和隐层细胞结构如图 ２所示。标准３层 ＲＮＮ
结构下ｔ时刻网络的前向传播过程可由下列公式
计算：

ｈ（ｔ）＝ｔａｎｈ（ｂ＋Ｕｘ（ｔ）＋Ｗｈ（ｔ－１））
ｙ（ｔ）＝σ（ｃ＋Ｖｈ（ｔ）{ ）

（６）

式中：ｘ（ｔ）、ｈ（ｔ）、ｙ（ｔ）分别表示输入向量、隐层向量
与输出向量；Ｕ、Ｖ、Ｗ分别表示输入与隐层、隐层
与输出层、隐层与隐层之间的权重参数；ｂ和 ｃ分
别表示隐层与输出层神经元的阈值；σ为 ｓｉｇｍｏｉｄ
函数。

图２　ＲＮＮ模型及其隐层细胞结构
Ｆｉｇ．２　ＲＮＮｍｏｄｅｌａｎｄｃｅｌｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ

标准ＲＮＮ模型的缺点是时间序列过长时，训
练梯度会趋向于消失或者爆炸，该现象被称为循

环网络的长期依赖挑战。为了缓解这一问题，近

年来学者们研究了 ＲＮＮ的多种变体，其中的
ＬＳＴＭ模型较为有效，其隐层细胞结构如图３
所示。

ＬＳＴＭ具有内部的循环（自环）结构，引入了
状态单元Ｃ与“门控”的概念，包括输入门、遗忘
门和输出门。新结构的加入使 ＬＳＴＭ对细胞内部
信息的处理变得更加细化，信息的存储与更新也

更有效率，训练过程不再是简单的输入量与循环

单元之间的仿射变换。相较 ＲＮＮ，ＬＳＴＭ的网络

图３　ＬＳＴＭ细胞结构
Ｆｉｇ．３　ＣｅｌｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＬＳＴＭ

复杂度与网络性能均有所上升，其前向传播公

式为：

ｆ（ｔ）＝σ（ｂｆ＋Ｕｆｘ
（ｔ）＋Ｗｆｈ

（ｔ－１））

ｉ（ｔ）＝σ（ｂｉ＋Ｕｉｘ
（ｔ）＋Ｗｉｈ

（ｔ－１））

α（ｔ）＝ｔａｎｈ（ｂα＋Ｕαｘ
（ｔ）＋Ｗαｈ

（ｔ－１））

Ｃ（ｔ）＝Ｃ（ｔ－１）⊙ｆ（ｔ）＋ｉ（ｔ）⊙α（ｔ）

ｏ（ｔ）＝σ（ｂｏ＋Ｕｏｘ
（ｔ）＋Ｗｏｈ

（ｔ－１））

ｈ（ｔ）＝ｏ（ｔ）⊙ｔａｎｈ（Ｃ（ｔ））
ｙ（ｔ）＝σ（ｃ＋Ｖｈ（ｔ）

















）

（７）

式中：ｆ、ｉ、Ｃ、ｏ分别表示遗忘门、输入门、状态单
元和输出门，ｈ、ｙ表示当前隐层向量与输出向量，
ｂ、Ｕ、Ｗ表示对应门控的阈值、输入连接权重和隐
层连接权重，σ为 ｓｉｇｍｏｉｄ函数，⊙表示向量积
运算。

训练数据需通过 Ｍｉｎｍａｘ标准化方法处理
后，使用基于时间的反向传播算法 （Ｂａｃｋ
ＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＴｈｒｏｕｇｈＴｉｍｅ，ＢＰＴＴ）结合批梯度下降
法（ＢａｔｃｈＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＢＧＤ）进行训练，其中
批尺寸Ｂ取１００。

３　开伞载荷补偿方法

３．１　开伞载荷补偿模型原理

本文所使用的基于充气时间法的经验公式已

经具备一定的工程应用价值，开伞载荷补偿模型

的原理是将基于该经验公式的理论拉力计算值代

入循环网络进行训练，其目的是将理论值向试验

真值进行补偿，并获取成熟的网络训练结果，使补

偿后的载荷计算值更加接近试验真值，以此提高

最终结果的预测精度。

考虑所能够使用的有效数据量和数据特征，

并满足循环神经网络的应用能力，构建开伞载荷

补偿计算模型框架如图 ４所示，该框架主要包括
经验公式、网络训练和输出预测三个功能模块。

·２８·
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该模型的运行思路如下：①利用经验公式初步获
得某工况条件下开伞过程中的开伞力预测初值；

②将预测值经过数据预处理，获得可以进行网络
训练的输入特征向量；③选用相应的网络模型进
行训练；④训练集的网络输出参与反向传播更新
网络权重，测试集的网络输出经过反标准化方法

获得补偿后的开伞力输出值。

图４　开伞载荷补偿模型框架
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆ

ｐａｒａｃｈｕｔｅｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｌｏａｄ

３．２　数据预处理

３．２．１　训练数据获取
试验数据来源于４种条件下的低空开伞空投

试验：配重质量为 ６０４０ｋｇ，降落伞伞型为盘 －
缝－带伞，伞名义面积为２００ｍ２，设计无限质量
开伞方式。试验过程中使用拉力传感器同时采集

时间与拉力信号，采样频率为 ２ｋＨｚ，同时搭配
ＧＰＳ接收机采集其他试验数据。经验公式法的初
始条件由空投试验要求给定，气象条件使用当地

月平均气象数据或探空气球实测数据。

本文的主要研究对象是伞充气阶段的开伞力

变化，对开伞过程中伞系拉直至载荷峰值时间和

开伞载荷均进行了统一的标准化处理，如图 ５所
示，具体数据处理方式如下：

１）对空投试验拉力及经验公式计算拉力进
行有效数据截取，选取区间固定为伞系拉直时刻

至拉力峰值时刻；

２）通过插值方法将上述区间内的拉力数据
统一规范至相同维度，本文选取的数据维度为

４０００，即单次试验参与网络训练的有效数据有

４０００个；
３）将所有拉力数据采用Ｍｉｎｍａｘ标准化方法

进行归一化处理，数据序列上下限选取为（０，２００）。

（ａ）开伞力真值
（ａ）Ｔｒｕｔｈｆｏｒｃｅ

　　　　 （ｂ）公式计算值
（ｂ）Ｃａｌｃｕｌａｔｅｄｖａｌｕｅ

　

图５　开伞力数据处理过程
Ｆｉｇ．５　Ｐａｒａｃｈｕｔｅｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

经过上述步骤处理的拉力数据在时间与量级

两个方面实现了归一化，以经验公式法的计算值

作为网络输入、以空投试验数据作为目标值参与

网络训练。

３．２．２　样本划分与验证方法
为了满足网络训练要求与样本数据量，需要

对归一化的数据进行分割，以获取训练集的输入

向量与目标向量。由上节可知，单次空投条件下

由经验公式产生的训练样本及对应真值为：

Ｘ１＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘ４０００）

Ｙ１＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙ４０００{ ）
（８）

设循环网络输入向量维度为 ｎ，输出向量维
度为ｍ，时间维度为τ，从ｘ１开始顺序选取连续 ｎ
个数据构成单一时刻内的输入，同理，从 ｙ１顺序
选取连续 ｍ个数据作为对应的目标向量，则第 ｉ
组向量的表达式为：

ｘｉ＝（ｘｉ，ｘｉ＋１，…，ｘｉ＋ｎ－１）

ｙｉ＝（ｙｉ，ｙｉ＋１，…，ｙｉ＋ｍ－１{ ）
（９）

式中，１≤ｉ≤４０００－［ｍａｘ（ｎ，ｍ）－１］。
再从ｘ１和ｙ１开始分别顺序选取 τ个向量构

成满足时间维度的网络输入与目标矩阵：

·３８·
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（ｘ′ｉ）ｎ×τ＝（ｘｉ，ｘｉ＋１，…，ｘｉ＋τ－１）
Ｔ

（ｙ′ｉ）ｍ×τ＝（ｙｉ，ｙｉ＋１，…，ｙｉ＋τ－１）{ Ｔ
（１０）

式中，１≤ｉ≤４００２－ｍａｘ（ｎ，ｍ）－τ。
由ｘ′ｉ、ｙ′ｉ组成对应数组 ｄｉ＝［ｘ′ｉ，ｙ′ｉ］，将 ｄｉ代

入网络即是完成对ＲＮＮ／ＬＳＴＭ的一次训练，遍历
所有样本视为完成一次循环。由此可以得到一组

试验数据产生的训练样本：

｛ｄ１｜ｄ１＝（ｄ１ｉ）｝ （１１）
式中，１≤ｉ≤４００２－ｍａｘ（ｎ，ｍ）－τ。

本文共使用了４组空投试验数据，选取其中
３组用作网络训练，共产生样本 ｄ１、ｄ２、ｄ３，将所有
样本进行混合，然后再乱序排列，即可得到训练集

总样本：

｛ｄ｜ｄ＝（ｄｉ）｝ （１２）
式中：１≤ｉ≤３×［４００２－ｍａｘ（ｎ，ｍ）－τ］。

验证集数据的处理相对简单，将未参与训练

的１组数据用作结果验证，首先按照上述方法获
得ｄ４，代入网络计算并获得输出矩阵，其形式为：

ｙ^＝（^ｙｉ）ｍ×τ （１３）
式中，１≤ｉ≤４００２－ｍａｘ（ｎ，ｍ）－τ。

选取 ｙ^１中的第ｍ行数据（^ｙｉ）ｍ１～（^ｙｉ）ｍτ作为

最终输出Ｙ＾的前τ项，其余由 ｙ^ｉ（ｉ≥２）的第ｍ×τ
项元素组成，即

Ｙ＾＝（（^ｙ１）ｍ１，…，（^ｙ１）ｍτ，（^ｙ２）ｍτ，…，（^ｙｋ）ｍτ）

（１４）
式中，２≤ｋ≤４０００－［ｍａｘ（ｎ，ｍ）－１］。

使用该方式的目的：一是为了尽量减小验证

过程中初始随机隐层的影响；二是考虑到循环网

络的计算特点，过去时刻的数据会对当前时刻的

样本预测结果产生影响，该种数据处理的形式可

以提高样本的利用率。

４　仿真结果分析

４．１　开伞载荷补偿结果

使用ＦＮＮ、ＲＮＮ与ＬＳＴＭ三种网络结构进行
实验。其中ＦＮＮ为５层结构，包括输入层、３层全
连接隐藏层、输出层，每层神经元个数均为４０００，
与输入层维度相同，网络信息遗失率（Ｄｒｏｐｏｕｔ）取
０５。经过前期试错，ＦＮＮ采用的训练方案是以
整体经验公式计算结果作为输入，以整体空投真

值作为目标值，该方法在网络层数为３层和４层
时无法收敛，在５层结构下可以获得有效结果。
ＲＮＮ和ＬＳＴＭ模型则是使用３２节介绍的数据处
理方式与训练方法，二者均采用输入层—隐藏

层—输出层的３层结构，网络输入维度 ｎ＝１０，隐

层维度ｈ＝６，输出维度ｍ＝１，学习率 η＝００５，时
间序列τＲＮＮ＝５０、τＬＳＴＭ＝１００。图 ６给出了验证集
数据经过不同模型进行补偿后的拉力变化曲线。

图６　补偿模型的拟合结果
Ｆｉｇ．６　Ｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｗｉｔｈｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

从图 ６可以看出，在载荷曲线的比较中，总
体上看三种补偿结果均能正确地反映拉力变化趋

势，相较经验公式计算的开伞力，补偿后计算值更

加贴合试验真值；在开伞力峰值的比较中，补偿值

与真值之间的相对误差明显缩小，但是 ＦＮＮ的补
偿结果整体低于循环网络；在实验方法的比较中，

两种循环网络的计算结果相近，且均优于ＦＮＮ。
图 ７给出了各模型的归一化载荷绝对误差

变化曲线。由图可知，经验公式计算值在前４０％
的时间内与真值的绝对误差小于００２，之后二者
的误差迅速攀升，ＦＮＮ模型约在６０％的时刻后才
出现误差的明显增长，ＲＮＮ与 ＬＳＴＭ则将该时间
点向后推延至７０％，这些曲线分歧点的延后可以
说明模型仿真能力的增强，保证了拟合结果在分

歧点前与试验真值的一致性。

图７　多模型归一化载荷绝对误差变化曲线
Ｆｉｇ．７　Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｌｏａｄａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｏｆ

ｍｕｌｔｉｐｌｅｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ
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各种拟合模型与真值的误差出现较大增长的

主要因素是未能反映出图 ６空投试验数据的拉
力平台期现象，基于经验公式的网络补偿方法在

结果上表现出的数据规律仍与经验公式较为相

似。文献［１８］中利用 ＲＮＮ以同源数据的不同方
案拟合出的载荷曲线可以展示出该拉力波动，表

明循环网络具有训练出盘－缝－带伞充气展开过
程中拉力波动的能力，说明本文实验的预测结果

存在过拟合的成分，补偿模型与训练方式仍有改

进的空间；文中使用的３组训练样本相较其他机
器学习案例来说仍然是偏少的，３２２节的数据
预处理过程即是针对循环网络样本不足问题所采

取的数据增强手段，以求在一定程度上弥补数据

量缺失的弱势。本实验中的样本数据相对有限且

训练特征较为单一，结果容易存在过拟合，这样的

情况在 ＦＮＮ中更为突出，这也是 ＦＮＮ训练结果
不如ＲＮＮ与ＬＳＴＭ的因素之一。

４．２　网络超参数影响分析

除此之外，本文比较了学习率、输入层维度、

隐层维度等超参数对网络性能的影响。超参

数是在开始进行训练之前设置的参数值，不是

通过训练得到的参数，神经网络的训练目的之

一是对超参数进行优化而提高网络的学习

性能。

图８给出了不同学习率下三种网络的峰值误
差与均方误差的变化情况，具体数据如表１所示，
训练条件与图６所示案例相同。

图８　不同学习率的模型精度对比
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ

表１　不同学习率的模型精度
Ｔａｂ．１　Ｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ

评价指标
学习率

０．０１ ０．０３ ０．０５ ０．０７ ０．１０

试验真值／
ｋＮ

计算峰值／
ｋＮ

（峰值误差）

ＦＮＮ
１７０．６６
（２．３０％）

１６９．０２
（３．２４％）

１７１．０６
（２．０７％）

１６８．０２
（３．８１％）

１６９．４７
（２．９８％）

ＲＮＮ
１６９．０７
（３．２１％）

１７２．７１
（１．１３％）

１７６．６２
（１．１１％）

１７２．５８
（１．２０％）

１７５．４１
（０．４２％）

ＬＳＴＭ
１６１．５６
（７．５１％）

１７７．９８
（１．８９％）

１７６．４８
（１．０３％）

１７６．３２
（０．９４％）

１７３．８２
（０．４９％）

１７４．６８

均方误差

ＦＮＮ ９．９４×１０－２ ７．０８×１０－２ １．８９×１０－１ １．１１×１０－１ ２．２８×１０－１

ＲＮＮ ８．７２×１０－２ ７．８４×１０－２ ７．７９×１０－２ ７．５２×１０－２ ８．１０×１０－２

ＬＳＴＭ １．６５×１０－１ １．１１×１０－１ ８．３９×１０－２ １．２８×１０－１ １．３１×１０－１

　　学习率影响着网络训练过程中梯度下降的速
度，学习率过低容易使网络在训练过程中陷入局

部极小，太大又会出现训练发散的情况。从图 ８
中可以看出，ＦＮＮ的均方误差波动增长，且峰值
误差明显大于 ＲＮＮ与 ＬＳＴＭ，开伞试验中峰值误
差对开伞成功率的影响更为重要，从这两个方面

看，ＦＮＮ的性能不如循环网络；在两种循环网络
的比较中，ＲＮＮ的均方误差对学习率的变化并不
敏感，ＬＳＴＭ的均方误差先减小后增大，整体变化

范围较小且η＝００５时有最小值，二者的峰值误
差随着学习率的增大有逐渐下降的趋势，且学习

率较小时 ＬＳＴＭ的峰值误差变化率较大。综合
图８与表１数据，在使用循环网络模型进行训练
时，为保证训练要求，学习率选取００５，训练结果
稳定且精度较高。

实验还比较了学习率为００５时，ＬＳＴＭ网络
在不同输入维度与隐层维度下的峰值误差，如

图９所示。其中，输入层维度变化时，固定隐层维

·５８·
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（ａ）不同输入层的峰值误差变化
（ａ）Ｐｅａｋｅｒｒｏｒｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｐｕｔｌａｙｅｒｓ

（ｂ）不同隐层的峰值误差变化
（ｂ）Ｐｅａｋｅｒｒｏｒｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｓ

图９　不同输入层、隐层维度下峰值误差对比
（学习率η＝０．０５）

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｅａｋｅｒｒｏｒｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｐｕｔ
ｌａｙｅｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｎｄｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

（ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅη＝０．０５）

度ｈ＝８；隐层维度变化时，固定输入层维度 ｎ＝
１０。从图中可以明显看出，当输入层维度 ｎ＝１０、
隐藏层维度ｈ＝８时，峰值误差取得最小值，模型
训练结果具有最优解。

图１０　不同隐层维度下的网络收敛次数
Ｆｉｇ．１０　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

上述实验的训练过程中发现，隐层维度取某

些值时，网络训练极易成功，而取某些值时却连续

多次训练未收敛，由此现象本文探究了隐层维度

对网络训练成功率的影响。由于计算资源有限，

本实验统计了５个隐层维度下各２０次训练后的
网络收敛次数，图 １０为统计数据融合峰值误差
的结果，以颜色表示训练的难易程度。其中隐层

维度ｈ＝８时训练成功次数明显高于其他情况，随
着隐层维度的变化，训练成功率曲线整体类似于

正态分布曲线。因此，综合图 ８、图 ９及图 １０三
组实验结果可知，本文采用的开伞载荷补偿模型

在使用 ＬＳＴＭ时的参考超参数为：学习率 η＝
００５、输入层维度ｎ＝１０、隐层维度ｈ＝８。采用该
参数组合时最容易获得优质补偿结果，且结果可

复现能力强。

５　结论

针对降落伞开伞载荷的预测，建立了一种利

用循环网络的载荷补偿方法，该方法在经验公式

的计算结果上进行二次计算，使最终结果更加贴

近试验真值。本文比较了三种网络模型的补偿结

果，探讨了学习率对实验精度的影响，并重点分析

了ＬＳＴＭ模型中超参数的选择，得到以下结论：
１）开伞载荷补偿模型可以正确反映拉力变

化趋势，相较经验公式计算的开伞力，经过补偿的

曲线更加贴合试验真值。

２）本模型中循环网络性能明显优于前馈网
络，随着学习率增大，两种循环网络的峰值误差逐

渐减小，为保证训练要求，用于训练的推荐学习率

为００５。
３）当学习率为００５时，ＬＳＴＭ在输入层维度

ｎ＝１０、隐层维度ｈ＝８的条件下最容易获得优质
补偿结果，且结果可复现能力强。

另外，本文建立的开伞载荷补偿模型作为机

器学习与经典力学两种方向的交叉学科研究，目

前仍处于初步探索阶段，方法仍有很大的改进空

间，如预测结果的数据规律未能表现出盘 －缝 －
带伞的拉力波动变化以及参与训练的样本特征较

为单一等；除此之外，结合实践经验，还有高低空

开伞试验数据归一化方法引起的数据分布不均与

不同组试验传感器差异引起的样本特征种类不一

致等问题有待进一步的解决，上述方向可为其他

学者的继续研究提供一定的参考。
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