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摘　要：为了得到构架式空间可展开天线结构优化中目标函数与设计变量的解析表达式，基于ＢＰ神经网络
建立一种天线结构优化参数的预测模型．根据天线背架的结构及神经网络的训练原理，构建对优化参数进行
预测的网络模型；应用有限元软件ＡＮＳＹＳ对优化参数进行数值计算，通过正交试验设计，得到ＢＰ神经网络
的训练样本；调整传递函数、隐层节点数及训练算法，建立满足误差要求的优化参数的预测模型，利用检验样

本对预测模型进行泛化能力检验．结果表明：网络预测值与有限元计算结果吻合较好，整体预测误差≤１０％；
并且模型运行时间短，仅需０１３ｓ．该模型能够较准确地预测结构的优化参数，为结构的优化设计提供了理
论参考．
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　　空间可展开天线是随着航天科技的发展而产 生的一种新型空间结构，由于其结构形式灵活，应

用领域广泛，目前已经成为空间可展开结构中研

究最活跃的一个分支［１－３］．刚度和质量是评价可
展开天线结构性能的重要参数，在进行天线设计

时需要进行优化，但天线是一个由刚性杆件与柔

性拉索构成的复杂系统，很难直接建立设计变量

与刚度和质量之间的解析表达式，这给优化设计

带来了很大的难度．因此建立设计变量与目标函



数的映射关系是进行优化的前提和基础，有必要

对这一问题进行研究．
神经网络具有通过学习逼近任意非线性映射

的能力，可以不受非线性模型的限制，是非线性系

统建模与应用的一个重要方法．ＢＰ神经网络是利
用非线性可微分函数进行权值训练的多层前馈网

络，它广泛应用于模式识别、函数逼近、数据压缩

等领域，是目前应用最为广泛的一种神经

网络［４］．
本文基于ＢＰ神经网络对由７个模块组成的

构架式可展开天线进行了研究．根据天线结构及
背架的几何模型［５］，运用有限元软件ＡＮＳＹＳ对背
架进行了数值模拟，得到了与设计变量对应的目

标函数值，构建了用于神经网络训练和检验的样

本集，按照 ＢＰ算法的基本思想，建立了目标函数
的预测模型，验证了网络的泛化能力．

１　天线结构及展开原理
构架式可展开天线采用模块化思想设计，天

线由７个尺寸相等的模块组成，其结构如图１所
示．这种设计的优点是杆件的类型大大减少，加工
和调试的时间短，制造成本低．天线的每个模块又
分为金属反射网和背架两个主要部分［６－７］．金属
反射网成抛物面形状，起到发射和接收信号的作

用．背架是模块的骨架，用来支撑反射网，它具有
很高的刚度和展开精度，展开时呈六棱柱状态．交
叉拉索起到维持结构稳定、提高结构强度的作用．
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图１　构架式可展开天线及模块的结构

　　天线背架的展开原理与伞的张开原理类
似［８］，背架由６个成辐射状发散的基本单元组成，
基本单元是背架的最小可展单元．基本单元的结
构如图２所示，它由电机、绳索、铰链、拉伸弹簧及
各种杆件等组成．驱动力由位于中心杆上的弹簧
提供，滑块与弹簧相连，能在中心杆上上下移动．
模块在收拢状态时，弹簧处于被拉伸状态，当天线

展开时，电机通过释放绳索来控制天线的展开速

度，当弹簧恢复至自然长度时，锁紧机构将滑块锁

死，天线完全展开，整个背架变成一个稳定的

结构．
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图２　基本单元

２　ＢＰ神经网络预测模型

２１　ＢＰ神经网络的基本原理
ＢＰ神经网络即误差反向传播神经网络，是一

种由大量神经元相互连接而组成的复杂网络系

统，目前在各个领域中都有广泛应用．ＢＰ神经网
通常由输入层、隐层和输出层组成，上、下层各神

经元之间实现全连接，即下层的任意一个神经元

与上一层的神经元都实现连接，而每层各神经元

之间无连接［９］．ＢＰ算法的学习分为信号的正向传
播与误差的反向传播两个过程．正向传播时，样本
由输入层传入，经各隐层处理后，传向输出层．若
输出层的实际输出与期望输出存在偏差，则进入

误差的反向传播阶段，即将输出误差通过隐层向

输入层逐层反传，并将误差分摊给各层的所有单

元，从而获得各层单元的误差信号，此误差信号即

作为修正各单元权值的依据．通过这种正反向的
传播过程，网络的权值不断得到调整，直到网络输

出误差减小到可以接受的程度，或者进行到预先

设定的学习次数为止［１０］．
含有一个隐层的三层神经网络具有较小的网

络规模且通常能够准确地按精度要求逼近给定的

函数，其网络模型如图３所示．
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图３　三层ＢＰ网络模型

其训练过程如下［１０－１１］：

设一组输入信号为ｘ１，ｘ２，…，ｘｉ，…，ｘｍ；隐层输
出信号为ｙ１，ｙ２，…，ｙｊ，…，ｙｎ；输出层信号为ｚ１，ｚ２，…，
ｚｋ，…，ｚｐ；期望输出为 Ｚ１，Ｚ２，…，Ｚｋ，…，Ｚｐ；输入层
到隐层之间的权值为ｖｉｊ，隐层到输出层之间的权值
为ｗｊｋ，隐层神经元的阈值为αｊ，输出层神经元的阈
值为 βｋ，其中，ｉ＝１，２，…，ｍ；ｊ＝１，２，…，ｎ；ｋ＝
１，２，…，ｐ．

首先给各层的权值、阈值赋予一个较小的随

机值．
当样本进入到输入层，经过信号的正向传递，

得到隐层和输出层的信号分别为

ｙｊ＝ｆ∑
ｍ

ｉ＝１
ｖｉｊｘｉ－α( )ｊ ，

ｚｋ ＝ｆ∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｊｋｙｊ－β( )ｋ ．

式中ｆ（·）为传递函数，常用的有 Ｓｉｇｍｏｉｄ和对数
Ｓｉｇｍｏｉｄ等函数．

当输出层信号与期望输出不等时，输出误

差为

Ｅ＝１２∑
ｐ

ｋ＝１
（Ｚｋ－ｚｋ）

２． （１）

　　将式（１）逐层展开

Ｅ＝１２∑
ｐ

ｋ＝１
Ｚｋ－ｆ∑

ｎ

ｊ＝１
ｗｊｋｙｊ－β( )( )ｋ

２ ＝

１
２∑

ｐ

ｋ＝１
Ｚｋ (－ｆ∑

ｎ

ｊ＝１
ｗｊｋｆ∑

ｍ

ｉ＝１
ｖｉｊｘｉ－α( )ｊ －β( ) )ｋ

２
．

（２）
　　由式（２）可见，网络的输出误差是一个包含
权值和阈值的函数，通过调整网络的权值和阈值

可以减小输出误差，使误差沿梯度方向下降，经过

反复学习训练，当达到误差要求时，训练过程

结束．
２２　网络模型的建立

由背架的结构及展开原理可知，上弦杆、下弦

杆、竖杆、斜腹杆、中心杆和交叉拉索是背架的主

要结构，由于上弦杆和下弦杆的受力形式及截面

尺寸基本相同，因此本文将它们作为同一类杆件

进行分析，统称为弦杆，那么，整个结构便简化为

５部分，它们共同对结构的刚度及质量产生影响，
本文着重研究对结构刚度影响最大的一阶固有频

率．因此，选择弦杆直径、斜腹杆直径、拉索直径、中
心杆直径和竖杆直径５个设计变量作为神经网络
的输入，结构的一阶固有频率及质量２个目标函数
作为网络的输出，采用三层神经网络来构建预测模

型，如图４所示，图中ｘ１ ～ｘ５分别表示弦杆直径、
斜腹杆直径、拉索直径、中心杆直径和竖杆直径，ｆ１
和ｍ分别表示结构的一阶固有频率及质量．５个变
量的取值范围分别为：ｘ１ ＝６，７，…，１４ｍｍ；ｘ２ ＝
６，７，…，１４ｍｍ；ｘ３ ＝１５，２，…，５５ｍｍ；ｘ４ ＝
１０，１１，…，１８ｍｍ；ｘ５＝６，７，…，１４ｍｍ．各杆件的壁
厚均为１ｍｍ．
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图４　神经网络预测模型

２３　训练样本的确定
训练数据的准备工作是网络设计与训练的基

础，数据选择的科学合理性以及数据表示的合理

性对于网络设计具有极为重要的影响［１０］．本文中
５个因素各有９个水平，取其中的５个水平作为
训练样本，若进行全面试验，需要做５５＝３１２５次
试验，显然工作量是很庞大的，且需要花费大量的

时间．为了保证训练样本能够具有一定的遍历性、
致密性和容错性，本文采用正交试验设计方法，它

能有效处理这种多因素多水平试验，它是利用正

交表科学地安排与分析多因素试验的方法，能够

大幅度减少试验次数而且不会降低试验可行度．
正交表具有两个重要性质［１２］：

１）每一列中，不同的数字出现的次数相等．
２）在任意两列中，将同一行的两个数字看成

有序数对时，每种数对出现的次数是相等的．
以上两点充分体现了正交表的两大优越性，

即“均匀分散，整齐可比”．
试验的因素及其水平值见表１．
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表１　试验因素和水平

水平
因素

ｘ１／ｍｍ ｘ２／ｍｍ ｘ３／ｍｍ ｘ４／ｍｍ ｘ５／ｍｍ

１ ６ ６ １５ １０ ６
２ ８ ８ ２５ １２ ８
３ １０ １０ ３５ １４ １０
４ １２ １２ ４５ １６ １２
５ １４ １４ ５５ １８ １４

　　根据试验的因素数和水平数，选用Ｌ２５（５
６）正

交表安排试验方案，共得到２５组样本，如表２所示．
表２　正交试验设计

试验

序号

列号

１ ２ ３ ４ ５
ｘ１／ｍｍ ｘ２／ｍｍ ｘ３／ｍｍ ｘ４／ｍｍ ｘ５／ｍｍ

１ １（６） １（６） １（１５） １（１０） １（６）
２ １（６） ２（８） ２（２５） ２（１２） ２（８）
３ １（６） ３（１０） ３（３５） ３（１４） ３（１０）
４ １（６） ４（１２） ４（４５） ４（１６） ４（１２）
５ １（６） ５（１４） ５（５５） ５（１８） ５（１４）
６ ２（８） １（６） ２（２５） ３（１４） ４（１２）
７ ２（８） ２（８） ３（３５） ４（１６） ５（１４）
８ ２（８） ３（１０） ４（４５） ５（１８） １（６）
９ ２（８） ４（１２） ５（５５） １（１０） ２（８）
１０ ２（８） ５（１４） １（１５） ２（１２） ３（１０）
１１ ３（１０） １（６） ３（３５） ５（１８） ２（８）
１２ ３（１０） ２（８） ４（４５） １（１０） ３（１０）
１３ ３（１０） ３（１０） ５（５５） ２（１２） ４（１２）
１４ ３（１０） ４（１２） １（１５） ３（１４） ５（１４）
１５ ３（１０） ５（１４） ２（２５） ４（１６） １（６）
１６ ４（１２） １（６） ４（４５） ２（１２） ５（１４）
１７ ４（１２） ２（８） ５（５５） ３（１４） １（６）
１８ ４（１２） ３（１０） １（１５） ４（１６） ２（８）
１９ ４（１２） ４（１２） ２（２５） ５（１８） ３（１０）
２０ ４（１２） ５（１４） ３（３５） １（１０） ４（１２）
２１ ５（１４） １（６） ５（５５） ４（１６） ３（１０）
２２ ５（１４） ２（８） １（１５） ５（１８） ４（１２）
２３ ５（１４） ３（１０） ２（２５） １（１０） ５（１４）
２４ ５（１４） ４（１２） ３（３５） ２（１２） １（６）
２５ ５（１４） ５（１４） ４（４５） ３（１４） ２（８）

２４　网络参数的确定
按照背架的几何模型，编写ＡＮＳＹＳ软件的有

限元程序，分别计算每组试验方案下的一阶固有

频率和质量，将这些输入输出参数作为神经网络

的训练样本．由于 ＢＰ神经网络的训练过程比较
复杂，本文运用 ＭＡＴＬＡＢ软件进行求解，在软件
中编写该预测模型的算法程序，设置训练误差为

０００１，为保证建立的网络模型具有较好的预测精
度，应在训练过程中着重注意网络的收敛性．

影响ＢＰ神经网络收敛性的主要环节有最大
训练步数、训练算法和隐层节点数等．

最大训练步数决定了训练空间的大小．当误
差满足规定要求时，即使未达到最大步数也将停

止训练，返回训练结果；反之，即使网络本身具有

收敛性，但由于最大步数设置过小，训练在达到最

大步数时也将被迫停止．因此通常应给定足够大
的训练步数．

训练算法对网络的收敛速度有较大影响，通

常的算法有标准 ＢＰ算法、带动量的梯度下降算
法、学习速率可变算法和 Ｌ－Ｍ（Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒ
ｑｕａｒｄｔ）算法等．Ｌ－Ｍ算法是建立在一种优化方
法基础上的训练算法，与其它算法相比，Ｌ－Ｍ算
法优点在于网络权值数目较少时收敛非常迅速．
因此本文采用这种算法来训练网络．

隐层节点数通常会对训练误差、训练时间和

泛化能力等产生较大影响．隐层节点数过少时，学
习的容量有限，网络难以描述样本中蕴含的复杂

关系；而过多的隐层节点不仅增加了训练时间，还

可能把样本中非规律性的内容存储起来，出现过

拟合的现象．一般采取的方法是试凑法．
在对来自实际数据的样本进行预测时，样本

具有很大的随机性和不均匀性，这就对 ＢＰ网络
提出了更高的要求．首先，在建立网络时应尽可能
地选取更多的样本，力求样本中包含更多的内在

规律；其次，在确定训练算法和隐层节点数时，应

尝试参数的不同组合，多次的试算，建立相对满意

的网络模型．
综上，经多次反复的训练，当传递函数分别采

用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数和线性函数，训练算法采用 Ｌ－Ｍ
算法，隐层节点数采用１６个时构成的神经网络输
出误差最小，此时网络的结构为５－１６－２．经过
１５次训练误差达到００００１４＜０００１，满足要求，
误差曲线如图５所示．
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图５　误差曲线

３　泛化能力检验及结果分析
训练后的神经网络是否具有实际意义及应用

价值，主要看其是否具有良好的泛化能力，即对训

练样本以外的样本是否能够做出较准确的预测．
在输入变量的整个取值范围内将其随机组合，选

取其中的１０组作为检验样本，用检验样本对训练
好的神经网络进行泛化能力测试，得到频率和质

量的预测值，将二者分别与有限元数值模拟结果

进行对比，如表３所示．
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表３　网络预测结果与有限元结果对比

试验序号

检验样本

ｘ１／ｍｍ ｘ２／ｍｍ ｘ３／ｍｍ ｘ４／ｍｍ ｘ５／ｍｍ

ｆ１／Ｈｚ

有限元

结果

网络预

测结果

相对

误差／％

ｍ／ｋｇ

有限元

结果

网络预测

结果

相对

误差／％

１ ６ ６ １５ １１ ７ ００１６ ００１５ ６２５ ５２６１ ５１０７ ２９３
２ ７ ９ ３．０ １５ １３ ００２０ ００２０ ０ ８１９１ ８０２８ １９９
３ ８ １１ ２５ １７ ８ ００２６ ００２９ １１５４ ８３３１ ８１１８ ２５６
４ ９ ８ ４．０ １４ ６ ００２１ ００１９ ９５２ １０２４４ ９５０１ ７２５
５ １０ １０ ２．０ １３ １０ ００３０ ００２９ ３３３ ８５０７ ７３６１ １３４７
６ １１ １４ ５．０ １６ １４ ００３０ ００３２ ６６７ １４８８３ １４４２９ ３０５
７ １２ １３ ５５ １８ １２ ００３０ ００２９ ３３３ １６２６８ １５６１２ ４０３
８ １３ １２ ３５ １０ ９ ００３７ ００３５ ５４１ １２１６５ １１９９５ １４０
９ １４ ７ ４５ １２ １１ ００３４ ００３５ ２９４ １３３８３ １３２４７ １０２
１０ ８ ７ ４．０ １１ １４ ００１８ ００１６ １１１１ ９７８７ １０２０１ ４２３

　　由表３可见，在对一阶固有频率进行预测时，
除第３个和第１０个样本的预测误差较大外，其余
各样本的误差准确率都在９０４８％以上；神经网
络对质量的预测能力好于对一阶固有频率的预测

能力，除第５个样本的预测误差较大外，整体的预
测准确率达到９２７５％以上，可见该预测模型能
够较真实地反映设计变量与目标函数之间的映射

关系．
在Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）ＤＣＰＵ３０ＧＨｚ，２ＧＢ内存的

计算机上进行运算，用 ＡＮＳＹＳ计算１０个检验样
本的时间约为７００ｓ，而用本文提出的方法仅需
０１３ｓ，可见 ＢＰ神经网络模型的运行时间短，效
率高．另外，在后续的结构优化阶段，该网络模型
可以很方便地被 ＭＡＴＬＡＢ、Ｉｓｉｇｈｔ等软件进行
调用．

４　结　论
１）采用正交试验设计的方法确定训练样本，

可以保证数据选取的合理性，并减少试验次数．
２）通过对模型的泛化能力检验，发现该模型

对一阶固有频率的预测能力要略差于对质量的预

测，但二者的预测结果都比较理想．
３）泛化能力检验结果表明：训练好的神经网

络对一阶固有频率和质量的预测精度较高，泛化能

力强，该方法为结构参数的优化提供了理论基础．
４）在实际工程应用中，采用训练好的 ＢＰ神

经网络对结构参数进行预测具有预测精度高、预

测速度快、预测范围广等突出特点，同时ＭＡＴＬＡＢ
等软件提供了计算函数和友好的工具箱等便利的

使用平台，使得 ＢＰ神经网络具有很强的可操作
性，大大地方便了科研人员的使用．
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