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摘　要：为了预测炸药爆轰参数并提高预测精度，提出一种将 Ｈｅｓｓｉａｎ局部线性映射算法（ＨＬＬＥ）和支持向量机理论（ＳＶＭ）相结合
的预测方法。选取１６种传统混合炸药作为研究对象，利用 Ｈｅｓｓｉａｎ局部线性映射算法理论，对原始数据进行降维处理，再将降维后
的数据作为输入，应用 ＳＶＭ对炸药爆速、爆热做回归预测，采用遗传算法（ＧＡ）选取最佳惩罚因子、核函数参数，将预测结果与文献
值对比分析，预测相对误差在±３％之内。最后将该方法应用于新型熔铸混合炸药 ２，４二氨基３，５二硝基１氧吡嗪（ＬＬＭ１０５）／
１甲基３，５二硝基１，２，４三唑（ＤＮＭＴ）和 ＬＬＭ１０５／１甲基４，５二硝基咪唑（４，５ＭＤＮＩ）爆速预测，与试验值做比较，相对误差
分别为２．９１％、３．７２％。结果表明，该方法对混合炸药爆轰参数预测误差较小，模型精度较高。
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１　引　言

　　混合炸药作为一种相对不稳定系统，组份比较复
杂

［１］
，影响其性能的主要因素与爆轰参数之间存在着

复杂的非线性关系，用相关理论很难获得精确的数学

计算模型，特别是目前研制的新型含铝混合炸药，其临

界直径较大，属于非理想炸药，传统计算或预测方法无

法准确预估其爆轰性能参数。近年来，国内外很多学

者对炸药性能参数预测进行了相关研究，如常艳
［２］
等人

分析非理想爆轰能量预测模型，编制了数值计算软件，

来计算含铝炸药爆轰参数；ＲｉｃａｒｄｏＩｎｆａｎｔｅＣａｓｔｉｌｌｏ［３］

利用自然键轨道电荷和硝基基团中氮的化学位移作为

结构参数，建立定量模型来预测芳香硝基化合物的爆

热；一些学者利用分子结构、电子轨道等参数对相关

性能参数进行预测
［４－５］
，但因这些方法本身存在的不

足和炸药性能参数是多因素相互作用的结果，使结果

误差都较大，效果不理想。所以急需寻求一种新型方

法来较为准确的预测混合炸药的性能参数。

　　 支持向量机方法 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）是近些年得到广泛关注的一种通用的机器学习
方法，它是较神经网络预测、灰色理论等统计方法更为

智能化的算法，并且在解决小样本、非线性及高维模式

识别中表现出特有的优势，对于回归问题表现出良好

性能
［６－７］
，然而 ＳＶＭ缺乏数据预处理过程，该过程对

结果的精度影响很大。Ｈｅｓｓｉａｎ局部线性映射算法
（ＨＬＬＥ）是流形学习算法的一种［１０］

，它是在保持数据

信息足够完整的意义下合理约减数据集，可以很好地

弥补 ＳＶＭ的不足。本研究将两种算法相结合，通过
ＨＬＬＥ进行数据处理，ＳＶＭ做回归预测，对传统混合炸
药爆热、爆速做出预测，并利用该方法对研制的新型混

合炸药爆速进行预测并与实验值对比，验证方法的合

理性与可行性，为今后新型炸药的相关性能参数预测

提供理论依据。

２　方法原理

２．１　支持向量机理论
　　支持向量机方法是建立在统计学习理论和结构风
险最小化原理基础上的学习方法

［８－９］
，它能很好地克

服高维数和过拟合等传统算法不可规避的问题。将支

持向量机推广到回归问题，需要引入合适的损失函数，

常常选择的损失函数为 ε不敏感损失函数：
ｃ（ｘ，ｙ，ｆ（ｘ））＝ｍａｘ０，ｙ－ｆ（ｘ）－{ }ε （１）
　　假设给定训练集数据｛（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝１，２，…ｌ｝，其中

ｘｉ∈Ｒ
ｄ
是第 ｉ个学习样本的输入值，ｙｉ是其对应的目
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标值，根据 ε不敏感损失函数，限定在线性函数集合：
ｆ（ｘ）＝（ω·ｘ）＋ｂ，ω∈Ｒｄ，ｂ∈Ｒ中估计回归函数，根据
结构风险最小化，得到回归线性支持向量算法。原始

最优化问题形式如下：

ｍｉｎ
ω∈Ｒｎ，ξ（），ｂ∈Ｒ

１
２‖ω‖

２＋ｃ∑
ｌ

ｉ＝１
（ξｉ＋ξ


ｉ） （２）
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其中，‖ω‖２
为置信范围，表现函数集的表达能力，

∑
ｌ

ｉ＝１
（ξｉ＋ξ


ｉ）为经验风险。ｃ为惩罚因子，决定了离群点

带来的损失的重要性。ξ（）为松弛变量，体现了 ε不
敏感损失函数。

　　利用 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法处理原始最优化问题，得到
对偶问题，解该问题，构造线性回归函数，对于非线性

回归，支持向量机首先利用核函数 Ｋ（ｘ，ｘ′）将非线性
映射到高维特征空间，在这个高维特征空间进行线性

回归，从而得到原空间非线性回归的效果，目前常用核

函数有线性核函数、多项式核函数、径向基核函数

（ＲＢＦ）、Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数等，而通过相关应用和实验表
明，径向基核函数优于其他核函数，当然核函数的优劣

也是在不断试验调整中，是当前不断研究的课题。本

研究也是利用该核函数进行建模，其函数形式如下：

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ（－γ‖ｘ－ｘｉ‖
２
），γ＞０ （３）

　　利用 ＲＢＦ核函数得到的非线性回归函数如下：

ｆ（ｘ）＝∑
ｌ
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ｉ－ａ
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　　通过训练集确立非线性回归函数后，将测试集数
据的样本输入值代入，得到目标值，即为预测数据值。

２．２　ＨＬＬＥ方法

　　Ｈｅｓｓｉａｎ局部线性映射算法（ＨＬＬＥ）［１０］是流行算
法的一种，对高维数据有较好低维表示，即输入样本点

Ｘ＝ｘ１，ｘ２…，ｘ{ }Ｎ ，ｘｉ∈Ｒ
Ｄ
（ｉ＝１，２，…Ｎ），本征维数 ｄ，

邻 域 参 数 ｋ，而 输 出 是 数 据 的 低 维 嵌 入 Ｙ＝
ｙ１，ｙ２，…，ｙ{ }Ｎ ，ｙｉ∈Ｒ

ｄ
（ｉ＝１，２，…，Ｎ），且 ｄ＜ｍｉｎ（ｋ，

Ｄ），该算法步骤如下：
　　（１）首先计算每个样本点的邻域点；
　　（２）对每个邻域计算中心化矩阵的最大的 ｋ个奇
异值对应的右奇异向量，并组成矩阵，即获取零空间坐

标；

　　（３）估计 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵；
　　（４）利用邻域的 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵构造对称矩阵 Ｈ；

　　（５）计算 Ｈ最小 ｄ＋１个特征值对应的特征向量，
去掉对应０特征值的常数向量，得到 Ｈ的零空间；
　　（６）计算出嵌入结果。

３　模型建立与验证

３．１　ＨＬＬＥＳＶＭ爆轰性能参数预测模型的建立
　　选取文献［１１］中 １６种传统混合炸药作为研究对
象，建立模型。炸药的爆炸反应是组分中可燃元素与氧

气发生的剧烈氧化还原反应，这些炸药的元素组成对爆

轰性能有直接影响，密度、生成热、氧平衡都是计算炸

药爆轰参数的基本数据，因此以炸药元素的质量分数

即 ωＣ、ωＨ、ωＯ、ωＮ、生成热、密度以及其氧平衡作为确
定炸药爆速及爆热的影响因素。其中氧平衡（ＯＢ）是
按生成 ＣＯ２－Ｈ２Ｏ计算。根据 ＨＬＬＥ理论，利用 Ｍａｔ
ｌａｂ对影响因素进行降维处理。再对炸药爆轰参数爆
速、爆热做归一化处理，归一化所采用的映射如下：

ｙ＝
（ｙｍａｘ－ｙｍｉｎ）×（ｘ－ｘｍｉｎ）

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
＋ｙｍｉｎ （５）

式中，ｘｍｉｎ和 ｘｍａｘ是爆轰参数数据的最小值和最大值，
ｙｍｉｎ和 ｙｍａｘ是映射的范围参数。
　　确定训练集与测试集，采用遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）寻求最佳惩罚因子 ｃ、核函数参数 ｇ，
从公式 （２）中可知 ｃ的作用是在确定的数据子空间中
调节学习机器置信区范围和经验风险的比例以使学习

机器达到最好，它是控制模型复杂度和逼近误差的折

中，ｇ即为公式（３）中的核函数参数 γ，在 ＳＶＭ中一般
用 ｇ表示核函数参数，它的改变实际上是隐含地改变
映射函数，从而改变样本数据子空间分布的复杂程度，

也就决定了线性分类达到最小误差。遗传算法是按照

所选择的适应度函数并通过遗传中的选择、交叉和变

异对个体进行筛选，使适应度值好的个体被保留，适应

度差的个体被淘汰，通过这样的反复循环，直至满足条

件。本研究对训练集进行交叉验证意义下的准确率作

为 ＧＡ中的适应度函数值，对惩罚因子 ｃ、核函数参数
ｇ进行二进制编码，以适应度函数值评定优劣，设定种
群规模２０、终止进化代数 １００，应用遗传算子选择、交
叉、变异运算来产生下一代种群，直至适应度值满足要

求，返回最优的 ｃ、ｇ参数值。选用径向基核函数
（ＲＢＦ）作为模型的核函数，利用 ＳＶＭ理论建立模型，
对训练集进行训练，直至得到理想效果，确立模型，用

该模型对测试集进行预测，对比文献值，对结果做出评

价。为了评定预测结果的优劣，本研究选用了相对误

差、均方误差和相关系数作为标准，均方误差越小说明

２２２
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泛化能力越好，相关系数越接近 １，说明相关性越好，
其计算公式为：

Ｒ＝
（∑
ｌ

ｉ＝１
ｆ（ｘｉ）ｙｉ－∑

ｌ

ｉ＝１
ｆ（ｘｉ）∑

ｌ

ｉ＝１
ｙｉ）

２

（ｌ∑
ｌ

ｉ＝１
ｆ（ｘｉ）

２－（∑
ｌ

ｉ＝１
ｆ（ｘｉ））

２
）（ｌ∑

ｌ

ｉ＝１
ｙｉ
２－（∑

ｌ

ｉ＝１
ｙｉ）

２
）

（６）
３．２　混合炸药爆速的预测
　　选取１６种传统混合炸药为研究对象，在保证训练
集包含所研究炸药的全部类别的前提下，选取总样本数

的７０％，即选取 １２种炸药为训练集，剩余的作为测试
集，详见表１，其中序号 １～１２为训练集，序号 １３～１６
为测试集。利用 ＧＡ对 ｃ、ｇ参数进行优化，参数寻优
结果见图１。预测结果见表１，训练集的相关系数 Ｒ＝
９６．６０％，均方误差 ＭＳＥ＝８．３３×１０－５，相对误差都小
于±３％，说明训练所建立的模型泛化能力很好，误差
较小，相关性较好，能够反映各影响因素与炸药爆速之

间的关系，精度高。测试集的相关系数 Ｒ＝９９．４８％，
均方误差 ＭＳＥ＝３．９０×１０－５，预测样本误差均小于
±３％，预测准确度好。

表１　炸药爆速及其影响因素

Ｔａｂｌｅ１　Ｄｅｔｏｎａｔｉｏｎｖｅｌｏｃｉｔｙａｎｄｉｔｓｆａｃｔｏｒｓ

Ｎｏ．ｅｘｐｌｏｓｉｖｅ
ｄｅｎｓｉｔｙ
／ｇ·ｃｍ－３

ΔＨｆ
／ｋＪ·ｋｇ－１

ＯＢ
ωＣ
／％

ωＨ
／％

ωＮ
／％

ωＯ
／％

ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ
ｖｅｌｏｃｉｔｙ［１１］／ｍ·ｓ－１

ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｖｅｌｏｃｉｔｙ／ｍ·ｓ－１

ｒｅｌａｔｉｖｅ
ｅｒｒｏｒｓ／％

１ ＥＬ５０６Ａ １．４８ －１６６８．６ －５９．４ ２８．８２１ ４．２４８ １５．００６ ５１．９２５ ７２００ ７３９８．５０５ ２．７５７
２ Ｃ３ １．６ －２６９．７ －４１．８ ２２．８０２ ２．８３０ ３２．７６３ ４１．６０４ ７６２７ ７６２８．２１４ ０．０１６
３ Ｃｏｍｐ．Ｂ（ｏｒｄｅｒＡ）１．６８ ４１．８ －４５．４ ２５．１００ ２．６２２ ２９．８４４ ４２．４３４ ７８４０ ８０３７．４１６ ２．５１８
４ ＥＬ５０６Ｃ １．４８ －１７７７．４ －６３．９ ３７．９０８ ５．７７４ １１．８３９ ４４．４７９ ７０００ ７１９４．１５６ ２．７７４
５ ＰＢＸ９０１１ １．７７ －１６９．４ －３９．０７２ ２０．７６０ ３．１８０ ３４．３００ ４１．７６０ ８５００ ８３１５．３９９ －２．１７２
６ Ｐｉｃｒａｔｏｌ５２／４８ １．６３ １０３７．１ －６２．６ ３２．９８４ ２．３２９ ２０．７１０ ４３．９７８ ６９７０ ７１６８．１３２ ２．８４３
７ Ａ５ １．７９３ ２５５．１ －２５ １６．９６４ ２．８２７ ３７．３７１ ４２．８３７ ８７３３ ８５３０．１９３ －２．３２２
８ Ｃｙｃｌｏｔｏｌ７５／２５ １．７１ １２１．３ －３４．６ ２１．３５６ ２．５７９ ３３．０３３ ４３．０３１ ７９３８ ８１３２．３７１ ２．４４９
９ Ａ３ １．６４ １１８．８ －５０．７ ２２．４４４ ３．７４１ ３４．４４７ ３９．３６８ ８４７０ ８２６８．４９０ －２．３７９
１０ ＰＢＸ９５０１ １．８４ ９５．３ －２６．８７５ １７．６５１ ２．８６２ ３６．４２２ ４３．０６６ ８８３０ ８６２６．９３５ －２．３００
１１ Ｃ４ １．５９ １３９．３ －４６．４ ２１．８４４ ３．５４１ ３４．４４７ ４０．１６８ ８０４０ ８０８１．０５８ ０．５１１
１２ Ｐｅｎｔｏｌｉｔｅ５０／５０ １．７ －１０１６．２ －４２ ２７．９８５ ２．３７２ １８．０７６ ５１．５６６ ７５３０ ７７３６．８３９ ２．７４７
１３ Ｂ３ １．６２ ３５．１ －４２．４ ２４．４９０ ２．５０１ ３０．１１２ ４２．８９７ ７７００ ７９１３．４８３ ２．７７３
１４ Ｏｃｔｏｌ７５／２５ １．８１ １０７．５ －３４．６ ２１．３５６ ２．５７９ ３３．０３３ ４３．０３１ ８４８０ ８３８７．１１６ －１．０９５
１５ ＰＢＸ９００７ １．６４ ２９８．２ －４９．８６１ ２３．６５９ ３．２２３ ３４．０４７ ３９．０７１ ８０９０ ８１５４．１９６ ０．７９４
１６ ＰＢＸ９２０５ １．６７ ２４３．０ －４３．５０４ ２１．９３４ ３．１３６ ３４．８１８ ４０．１１２ ８１７０ ８２２８．４９８ ０．７１６

图１　混合炸药爆速的 ＧＡ寻优适应度曲线

Ｆｉｇ．１　ＦｉｔｎｅｓｓｃｕｒｖｅｓｆｏｒｖｅｌｏｃｉｔｙｏｆｃｏｍｐｏｓｉｔｅｅｘｐｌｏｓｉｖｅｓｂｙＧＡ

３．３　混合炸药爆热的预测
　　因所查数据的局限，选用了表１中的１３种混合炸
药进行爆热预测，见表２。同样以样本数的７０％为训练

集，详见表２，其中序号１～９作为训练集，序号１０～１３
为测试集，与爆速预测的影响因素略微不同，选取炸药

各自的 Ｃ、Ｈ、Ｏ、Ｎ元素的质量分数即 ωＣ、ωＨ、ωＯ、

ωＮ、生成热、理论密度（ρＴＭＤ）以及其氧平衡作为其影
响因素，其中元素的质量分数、生成热以及氧平衡数值

见表１。利用 ＧＡ对参数 ｃ、ｇ寻优见图 ２。预测结果
如下，其训练集的相关系数 Ｒ＝９８．５４％，均方误差
ＭＳＥ＝１．５８×１０－４，相对误差在±２％，精度非常高，而测

试集误差有所增加，除第 １３种炸药相对误差为
７．４５５％外，其余的也都在 ３％之内，所以预测结果基
本满足要求。

　　由以上可知，在预测结果中，有个别预测值与文献
值误差较大，这主要是由于数据的限制条件较大，所收

集到的数据及其影响因素有限，使模型的识别能力与

精度受到影响，并且文献所提供的数据本身存在误差

３２２
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也是导致误差产生的原因。如果能搜集到结构相近、

数据较为准确的炸药做训练，尽可能提高模型精度，则

预测效果将更为准确。在预测过程中，ＨＬＬＥ降维处理
时间在２ｓ左右，遗传算法按所选择的适应度函数经
过选择、交叉和变异等过程，寻求参数最优解，所需时

间１５ｓ左右，而当参数确定后，ＳＶＭ的预测时间更短。

图２　混合炸药爆热的 ＧＡ寻优适应度曲线
Ｆｉｇ．２　ＦｉｔｎｅｓｓｃｕｒｖｅｓｆｏｒｈｅａｔｏｆｃｏｍｐｏｓｉｔｅｅｘｐｌｏｓｉｖｅｓｂｙＧＡ

表２　炸药爆热及其影响因素
Ｔａｂｌｅ２　Ｅｘｐｌｏｓｉｏｎｈｅａｔａｎｄｉｔｓｆａｃｔｏｒｓ

Ｎｏ．ｅｘｐｌｏｓｉｖｅ
ρＴＭＤ
／ｇ·ｃｍ－３

ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ
ｖａｌｕｅｓ［１１］

／ｋＪ·ｋｇ－１

ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｖａｌｕｅｓ
／ｋＪ·ｋｇ－１

ｒｅｌａｔｉｖｅ
ｅｒｒｏｒｓ／％

１ Ｃ３ １．７１９ ６０６３．９ ６０９８．２７７ ０．５６７
２ ＥＬ５０６Ｃ １．４８４ ５８９６．６２ ５９２９．８ ０．５６３
３ ＰＢＸ９０１１ １．７９５ ６３９８．４６ ６４１４．７０７ ０．２５４
４ Ａ５ １．７９３ ６７７４．８４ ６７４２．７２７ －０．４７４
５ ＰＢＸ９５０１ １．８５５ ６６４９．３８ ６５５９．６３８ －１．３５
６ Ｃ４ １．６６３ ６６４９．３８ ６６１４．５５３ －０．５２４
７ Ｐｅｎｔｏｌｉｔｅ５０／５０ １．７１ ６３９８．４６ ６４３２．８３７ ０．５３７
８ Ｂ３ １．７５ ６４４０．２８ ６４７３．１４３ ０．５１
９ Ｏｃｔｏｌ７５／２５ １．８３５ ６５６５．７４ ６５３１．６６２ －０．５１９
１０ Ｃｙｃｌｏｔｏｌ７５／２５ １．７７６ ６５６５．７４ ６７５４．７０６ ２．８７８
１１ Ａ３ １．６７２ ６６０７．５６ ６５８０．５７４ －０．４０８
１２ ＰＢＸ９００７ １．６９７ ６５２３．９２ ６３８１．５７６ －２．１８２
１３ ＰＢＸ９２０５ １．７２ ６１０５．７２ ６５６０．９１４ ７．４５５

３．４　与新型熔铸混合炸药爆速试验值对比
　　将 ＬＬＭ１０５分别与 ＤＮＭＴ（质量比 ６３∶３７）、
４，５ＭＤＮＩ（质量比 ６５∶３５）进行熔铸，得到符合技术
要求的长 １７．９７ｍｍ、Φ１９．９６ｍｍ和长 １７．５８ｍｍ、
Φ１９．６４ｍｍ的熔铸型混合炸药药柱，其密度分别为
１．７２８，１．６９１ｇ·ｃｍ－３

，根据药柱组分，计算出相对分

子量为 １０００时混合炸药的分子式，依据相关参数，通
过相关理论计算得出药柱的原子组成、生成热、氧平

衡。以表１中的１６种混合炸药为训练集，建立模型，
对这两种新型熔铸混合炸药的爆速进行预测。

　　根据 ＧＪＢ７７２Ａ－１９９７方法７０２．１爆速电测法，采
用 ＺＢＳ１０Ａ型爆速测试仪对两种新型熔铸混合炸药
的爆速进行了测试，其与 ＨＬＬＥＳＶＭ预测值的比较见
表３。由表 ３可见，新型熔铸混合炸药爆速的 ＨＬＬＥ
ＳＶＭ预测值与实测值的误差分别为２．９１％和３．７２％，
可以满足爆速预测要求，能够为实际应用提供参考。

表３　ＬＬＭ１０５／ＤＮＭＴ和 ＬＬＭ１０５／４，５ＭＤＮＩ爆速的预测值

与实验值对比

Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｖａｌｕｅｓｏｆ

ｄｅｔｏｎａｔｉｏｎ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｆｏｒ ＬＬＭ１０５／ＤＮＭＴ ａｎｄ ＬＬＭ１０５／

４，５ＭＤＮＩ

ｅｘｐｌｏｓｉｖｅ
ｔｅｓｔｖａｌｕｅｓ
／ｍ·ｓ１

ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓｏｆ
ＨＬＬＥＳＶＭ／ｍ·ｓ－１

ｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｓ
／％

ＬＬＭ１０５／ＤＮＭＴ ７８１３ ８０４０．６６４ ２．９１
ＬＬＭ１０５／４，５ＭＤＮＩ７５１２ ７７９１．６７２ ３．７２

４　结　论

　　（１）将支持向量回归机和 Ｈｅｓｓｉａｎ局部线性映射
算法相结合，建立 ＨＬＬＥＳＶＭ 爆轰参数预测模型，对
传统混合炸药爆速预测，其测试样本的相关系数 Ｒ＝
９９．４８％％，均方误差 ＭＳＥ＝３．９０×１０－５，精度较高，能
够满足对爆速预测的要求。

　　（２）利用 ＨＬＬＥＳＶＭ 对传统混合炸药爆热进行
预测，并与文献值进行对比分析，测试集最大误差为

７．４５５％，尽管相对误差有所增加，但其整体精度符合
爆热预测需求，能较为准确地预测混合炸药的爆热。

　　（３）对 ＬＬＭ１０５／ＤＮＭＴ和 ＬＬＭ１０５／４，５ＭＤＮＩ
新型熔铸型混合炸药进行爆速预测，并与试验测试值进

行比较，误差分别为 ２．９１％、３．７２％，表明采用 ＨＬＬＥ
ＳＶＭ方法对炸药爆轰参数预测是有效的，能够对新型
炸药性能参数的预测提供一定的理论基础，操作简单，

在实际应用中有较高推广价值。
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