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摘 要:对于星壤物质物化特性的反演是深空探测中最重要的一环,星壤的热导率、热容参数等热特性是研究星壤组

成的科学依据,而温度测量是基于侵彻式的星壤原位探测的重要参数。针对月壤勘察器侵彻过程的外表面温度无法

直接测量的问题,开展了基于LSTM 神经网络算法的勘察器外表面温度反演方法的研究。借助 ANSYS/LS-DYNA
有限元软件实现侵彻过程的仿真模拟以获取多组勘察器弹头部内外表面温度数据,依据有限差分法离散热传导方程

选取数据,采用长短期记忆神经网络来建立反演模型。通过模拟实验进行分析,该方法反演所得曲线和实验曲线相比

均方根误差为12.9
 

℃,最大相对误差不超过10%。实验结果表明本文所研究的方法可以实现勘察器外表面温度的

反演。
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Abstract:
  

The
 

inversion
 

of
 

physical
 

and
 

chemical
 

properties
 

of
 

satellite
 

soil
 

is
 

the
 

most
 

important
 

part
 

of
 

deep
 

space
 

exploration,
 

and
 

thermal
 

properties
 

such
 

as
 

thermal
 

conductivity
 

and
 

heat
 

capacity
 

parameters
 

are
 

the
 

scientific
 

basis
 

for
 

studying
 

the
 

composition
 

of
 

satellite
 

soil,
 

and
 

temperature
 

measurement
 

is
 

an
 

important
 

parameter
 

for
 

in-situ
 

detection
 

of
 

satellite
 

soil
 

based
 

on
 

penetration.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

surface
 

temperature
 

inversion
 

method
 

of
 

lunar
 

soil
 

probe
 

based
 

on
 

LSTM
 

neural
 

network
 

algorithm
 

is
 

studied
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

surface
 

temperature
 

of
 

lunar
 

soil
 

probe
 

can
 

not
 

be
 

measured
 

directly.
 

The
 

penetration
 

process
 

was
 

simulated
 

by
 

ANSYS/LS-DYNA
 

finite
 

element
 

software
 

to
 

obtain
 

the
 

temperature
 

data
 

of
 

multiple
 

groups
 

of
 

reconnaissance
 

warhead.
 

The
 

data
 

were
 

selected
 

according
 

to
 

the
 

finite
 

difference
 

method
 

of
 

discrete
 

heat
 

conduction
 

equation,
 

and
 

the
 

inversion
 

model
 

was
 

established
 

by
 

using
 

the
 

long
 

and
 

short
 

term
 

memory
 

neural
 

network.
 

The
 

root-mean-square
 

error
 

of
 

the
 

inversion
 

curve
 

is
 

12.9
 

℃
 

and
 

the
 

maximum
 

relative
 

error
 

is
 

less
 

than
 

10%
 

compared
 

with
 

the
 

experimental
 

curve.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

realize
 

the
 

inversion
 

of
 

the
 

outer
 

surface
 

temperature
 

of
 

the
 

probe.
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0 引  言

  勘察器在侵彻过程中与星壤靶之间会发生高速滑动摩

擦,其中所作的功有90%将转化为热能,星壤接触到的温

度也即勘察器外表面的温度,并且正常情况下都是勘察器

弹头顶端处首先接触到靶,导致弹头部的温度急剧升高。
在当前的测温技术中,接触式测温和非接触式测温是两种

主要的方法。非接触式测温方法则通过测量目标发出的热

辐射来推算温度,无需与目标直接接触,因此具有更好的适

应性和可靠性。但是,非接触式测温方法的测量精度受到

多种因素的影响,如环境辐射、表面发射率变化等。接触式

测温方法通过直接与目标接触来测量温度,具有较高的测

量精度。然而,在高速侵彻过程中,直接测量弹头外表面温

度易受到恶劣工况环境的影响,将温度传感器安装在外壁

时侵彻过程中极易损坏,要获取该瞬态条件下的温度变化

难度较大,而安装在内壁可很好的避免损伤,但温度从外壁
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传到内壁的过程有较大热损耗,故本文想要从内表面测得

的温度准确反演出外表面星壤所接触到的温度,从而为星

壤的物化特性研究提供基础。针对测温的定量需求,需要

明确测温范围和测温精度。具体而言,测温范围需要覆盖

从低温到高温的广泛区间,以适应不同星壤条件下的温度

变化,而在勘察器弹头侵彻星壤的温升范围大约是0℃~
800℃。同时,测温精度也需要达到较高的水平,由于该过

程仍处于探索阶段,故精度要求范围在20%。为了准确地

分析预测外表面真实接触到的温度,目前已有的方法包括

理论计算方法和数值仿真分析方法[1]。其中,理论计算方

法是将弹体侵彻靶体的摩擦升温瞬态过程简化为稳态过

程,弹头处受到的摩擦力、法向力和侵彻速度等按均值处理

进行计算。文献[2]对侵彻过程中弹体所受到的等效摩擦

应力、滑动率、摩擦功转热系数和摩擦功散耗功率四项求积

得到摩擦升温温度值。文献[3]先将弹头锥面近似分解为

无数个等边三角形,通过弹体侵彻过程中摩擦力和法向力,
计算出每个三角形上的热流强度,再乘以热流持续时间,得
到弹头单位面积上的摩擦升温温度值。除此之外,人工智

能算法和数值仿真分析也是预测温度的有效方法。以神经

网络为代表的人工智能算法能够准确提取输入特征和输出

参量之间的复杂非线性映射关系,从而可以实现对温度的

快速反演计算[4]。Meitei等[5]利用COMSOL对多物理场

仿真建模来监测温度从而实现对温度的预测。倪子瞻等[6]

利用物理场仿真和神经网络算法对油浸式变压器热点温度

进行反演,实现对热点温度的实时估算,但其数据量过大、
计算时间太长,在实际中难以得到广泛应用。

由上述介绍可知,理论计算方法将瞬态简化为稳态这

一分析过程不严密,进而导致计算精度较低,而单纯使用数

值仿真分析或者人工智能方法,其计算精度虽有所提升,但
计算量过大,计算速度缓慢,难以解决成本过高的问题。基

于对已有方法的分析,本文结合了有限元仿真和神经网络

算法的优势,提出了一种基于二者相结合的动态温度反演

方法,所训练的神经网络可以实现弹体外表面温度的准确

反演计算。本文所提方法的主要优势为:1)有限元仿真可

以表现出弹体侵彻过程内外表面各点真实温度变化,从而

避免了理论数值计算过于理想化的情况。2)神经网络可以

准确提取外表面温度曲线与内表面温度曲线的复杂非线性

关系。两者相辅相成、相互结合,能够实现对于外表面各点

实时温度的快速反演和预测。3)本文在传统神经网络数据

训练的基础上提出依据热传导方程基于有限差分法对数据

更加精准的提取,使网络反演精度提高、训练计算时长

减少。

1 侵彻过程热-固耦合仿真模型

1.1 仿真模型建立

  有限元软件ANSYS/LS-DYNA在计算大变形和非线

性问题时具有强大的功能,针对求解各种情况下二维和三

维结构的碰撞、侵彻、爆炸和冲击等高速瞬态动力学问题优

势巨大,同时还可以模拟分析流体以及热传导等方面的问

题[7]。本文使用该软件完成仿真模拟实验,仿真类型主要

采用了热-固耦合分析。为体现摩擦产热时弹体内外壁温

度的变化,建立勘察器侵彻模拟星壤模型,有限元模型如

图1所示。

图1 弹靶有限元模型

本文模拟了弹头在高速冲击模拟星壤下的动态响应及

摩擦产生的瞬态热量在内部的传播。设置“CONTROL_

SOLUTION”关 键 字 中 的 Coupled
 

structural
 

thermal
 

analysis来实现结构之间的顺序热固耦合计算。通过给定

勘察器弹头一定量的初速度产生侵彻所需的动能,弹头撞

击模拟星壤速度低于800m/s时可以视为刚体不考虑形变

和质量磨损[8]。普通Rigid材料模型不反映传热过程,故
将侵 彻 体 材 料 定 义 为 JOHNSON _COOK 型,设 置

“CONTACT”中“Eroding_surface_to_surface”等关键字使

其具有摩擦温升及温度传导。勘察器参数如表1所示。模

拟星壤靶定义为 HJC本构模型,该模型除考虑等效屈服强

度压力、应变率和材料损伤之间的关系以外,还考虑了塑性

体积应变[9],符合真实侵彻工况,有较高的准确度,模拟星

壤靶参数参考文献[10]如表2所示。

表1 勘察器参数

参数 数值

ρ/g/cm3 7.85
E/GPa 0.77
泊松比 0.33

K/(W/(m·K)) 44
c/(J/(kg·K)) 460

  在ANSYS/LS-DYNA有限元软件完成对仿真模型的前

处理,材料参数中定义表1和表2数值,并对接触类型、边界条

件等关键字进行定义,在关键字“CONTROL_TIMESTEP”
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  表2 模拟星壤靶参数

参数 数值

ρ/g/cm3 2.6
E/GPa 0.148
泊松比 0.3

ρa/g/cm3 1.5
Ea/GPa 30

设置求解的时间步长,时间步长由式(1)计算确定[11]。在

热固耦合有限元仿真模拟中,温度计算时间步长是一个极

为重要的参数,通常定义为机械运动时间步长的10~50
倍,以提高模型热计算的精确性,本文设置为10倍,减少无

关因素对仿真的影响。

Δt=0.9
L
C

(1)

式中:L 为网格划分时的单位特征长度,C为在空气中传播

时所具有的声速。
由于全模型难以明显看到热量在弹壁内的传播,故侵

彻过程采用1/2模型进行观测,勘察器弹头刚接触到模拟

星壤仿真温度云图如图2所示,初始环境温度为20℃,撞
击初速度为200m/s。根据温度云图可以看出温度从弹头

外壁向弹头内表面进行传导,此时最外侧温度为59.5℃,
最内侧温度为23.9℃。

图2 仿真过程图

本文所用勘察器参数与文献[12]中的弹体参数相同,
在200m/s的速度下仿真得到的外壁温度结果与其同等速

度下仿真摩擦外壁所得到的温度曲线趋势相同,二者存在

差距的主要原因是弹头几何形状有所差异以及靶体材料不

同,文献[12]所用为卵形弹侵彻混凝土,而本文所建立模型

为锥形弹侵彻模拟月壤,锥形弹在刚侵彻时接触面相较卵

形弹小,故温度相对高一点。

1.2 模型验证

  在某地进行了相关测试工作,严格依据预设的方案进

行了弹体侵彻模拟星壤的相关测试。实验所采用的弹体详

细参数及模拟星壤的具体参数分别列举在表1和2中。在

测试过程中,弹体采用空气炮发射的方式进行高速冲击,这

一发射方式能够有效模拟太空环境中的撞击场景。同时,
为了精确记录弹体的冲击速度,使用了高速摄影捕捉其动

态过程。本次测试的冲击速度设定为200m/s,为了实时

监测弹体在侵彻过程中的温度变化,在其外表面安装了两

个K型热电偶 S1、S2。热电偶的具体安装位置如图3
所示。

图3 实测试验弹体热电偶安装位置

基于试验测试中热电偶的具体安装位置,在仿真模型

的弹体外表面上精心选择了相对应的区域进行温度模拟分

析。如图4所示,确保了仿真模型与实物测试之间的一致

性,其中 H3296区域对应实物测试中的S1热电偶位置,而
H3309区域则对应S2热电偶位置。

图4 对应实测传感器仿真模型所取测量区域

两对对应位置点的测试和仿真得到的温升曲线如

图5、6所示。
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图5 S1和 H3296温升曲线

图6 S2和 H3309温升曲线

通过分析S1和S2位置的热电偶实测温升曲线,观察

到在实际测试中,弹体大约在3.2秒时与模拟星壤靶发生

接触,故在仿真模拟中重点再现了弹体从接触到完全侵入

模拟星壤靶的关键过程。在对比实测曲线和仿真曲线时,
发现两者在升降温趋势上展现出高度的一致性,且温度峰

值的差异非常小。然而,值得注意的是,仿真模拟中的温度

峰值普遍比实际测试中的峰值高出4℃~5℃。针对这一

差异,推测可能是由于在实际侵彻过程中,弹体外表面与星

壤靶相互作用时产生了空腔效应,这种效应降低了温度的

传导效率,从而导致了实测温度峰值的降低。经过上述分

析表明仿真模型所生成的温度数据与实验实际测得的温度

数据高度吻合,误差范围符合预期标准,进而证实了仿真模

型的可靠性和有效性,并验证了仿真所得温度数据集的准

确性,为后续利用神经网络进行温度反演提供了坚实的数

据基础。

2 基于神经网络算法的弹体外表面温度反演

  基于神经网络算法的弹体外表面温度反演方法的基本

思路为:将借助 ANSYS/LS-DYNA有限元软件仿真得到

的弹体内表面各点随时间变化的温度数据作为输入样本,
对应的外表面温度曲线作为输出项,采用长短期记忆循环

神经网络提取输入样本与输出项之间的定量关系,最后利

用所训练神经网络对该弹体外表面温度进行实时的动态反

演计算。通常情况都会把所有点的温度数据全部提取到神

经网络中,但这会大大增加训练的时间,且由于增添了许多

相关性不强的数据也会使网络反演的精确度下降,故本文

提出依据热传导公式基于有限差分法将其离散后按照热传

播规律进行数据选取,大幅减少网络计算时间、提高反演

精度。

2.1 基于有限差分法热传导公式的神经网络样本数据

选取

  由于勘察器是轴对称模型且材料均匀,由此弹头模型

温度的传递过程可以近似看作是二维热传导过程[13],而弹

体侵彻过程中产生的热几乎都是摩擦产生,内部并无内热

源,故二维热传导方程为式(2)。

∂u
∂t =

k
ρc
∂2u
∂x2+

∂2u
∂y2  (2)

二维热传导方程是关于时间和空间坐标的偏微分方

程,解析热传导偏微分方程一般的方法有有限差分法、傅里

叶级数法[14]、共轭梯度法[15]等,本文使用的有限差分法是

一种常用的数值求解方法,它将连续的物理问题离散化为

有限个节点,然后通过节点之间的差分来近似求解[16]。在

热传导方程的求解中,有限差分法将方程中的时间和空间

变量分别离散化,将物体划分成若干个小正方形,然后通过

节点之间的温度差分来计算每个节点的温度值,差分后的

热传导方程如式(3)。有限差分法的优点在于它可以处理

复杂的物理问题,并且可以通过增加节点数来提高精度,此
外,还可以通过并行计算来加速求解过程,从而提高计算

效率[17]。

un+1
i,j -un

i,j

Δt =
k
ρc

un
i+1,j +un

i-1,j -2un
i,j

Δx2 + 
un

i,j+1+un
i,j-1-2un

i,j

Δy2  (3)

式中:k为材料的热传导系数,ρ为材料的密度,c为材料的

比热容,用n来表示时刻,i、j 来表示坐标点,由此可以得

出,下一时刻(n+1)的温度un+1
i,j 可以由这一时刻(n)坐标

点(i+1,j)、(i-1,j)、(i,j)、(i,j+1)、(i,j-1)五个点的

温度un
i+1,j、un

i-1,j、un
i,j、un

i,j+1、un
i,j-1 确定,如图7所示,可以

更清晰看出这些点的分布呈十字形,即推导红色点(下一时

刻)温度只要知道5个蓝色点(这一时刻)温度即可。

图7 温度节点选择分布

将该推导过程对应到三维仿真模型上,如图图8所表

示为一组数据内外温度对应关系,其中蓝色标记的点为5
个外侧点温度,绿色标记为一个内侧点温度,每5个呈十字

形的外侧点温度决定一个十字中心内侧点的温度,根据此

对应关系,在仿真结果中选取大量组这样对应的温度样本

·481·



 

马振东
 

等:基于LSTM的勘察器外壁温度反演方法研究 第4期

数据,采用LSTM神经网络训练二者之间的对应关系,并
利用最终训练好的神经网络实现外表面温度的动态反演。

图8 三维仿真模型温度数据对应图

2.2 LSTM神经网络结构及模型训练

  相比于全连接神经网络,对于目标跟踪、航迹预测等时

间序列的处理,循环神经网络(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)展现了其强大的优势,成为相关数据处理时的普遍

选 择[18]。长 短 期 记 忆 网 络 (long
 

short-term
 

memory
 

network,
 

LSTM)是一种改进型循环神经网络,能够有效捕

捉长序列中的上下文信息,相较于其它循环神经网络,

LSTM在时序预测、反演方面有绝对的优势,计算快、精度

高,能够有效解决循环神经网络中梯度消失和爆炸的问题。

LSTM已经广泛应用在机器翻译、语音识别等算法之中,并
且具有良好的性能[19]。LSTM还具有良好的扩展能力,例
如多层堆叠的LSTM,使得模型的参数量得到提升,能够处

理更复杂的数据和场景[20],温度反演流程如图9所示。

图9 温度反演流程图

基于LSTM 的弹体外表面温度反演模型实现步骤

如下:

1)通过建立弹体侵彻星壤物理仿真模型,模拟在不同

速度的条件下侵彻过程中弹体内外表面各节点温度变化,
同时为了使样本数据能更加准确反映两侧温度对应关系,

通过获取每次侵彻时的初速度,由此组成多维输入变量。
取弹体初速度v0、弹体内表面温度Tin 作为模型输入,当前

时刻弹体外表面温度Tout 为模型输出,共上千组速度、温度

数据。

2)为了确保模型训练的稳定性和提高收敛速度,对所

需的样本数据进行了归一化处理。这一处理过程遵循

式(4)所描述的归一化公式,旨在将原始数据转换到统一的

数值范围内。

x″=
x-xmin

xmax-xmin

(4)

其中,在式(4)中x″为归一化后的样本数据,xmax 和

xmin 分别表示在给定样本数据集中的最大值和最小值,x
为初始样本数据。

3)将样本数据集划分为训练集与测试集,有效评估模

型的性能并防止过拟合现象。
 

4)基于模型输入与输出的特征值,确定了LSTM 的输

入节点与输出节点数。同时,为了优化模型的性能,设置了

适当的隐藏层节点数、学习率等关键参数。通过这些设置,
构建了基于LSTM的弹体外表面温度反演模型。

5)经过对模型的迭代训练,获得用于温度反演的最优

模型参数。

6)在获取了具有最优参数的弹体温度反演模型之后,
利用该模型对测试样本集进行了温度反演。为了验证模型

反演的准确性,将反演得到的外表面导体温度数据与与仿

真得到的外表面温度数据进行了对比,通过对比分析,证实

了所建立的温度反演模型在预测弹体外表面温度方面具有

较高的准确性。
基于仿真样本训练LSTM模型,以前面勘察器200m/s

初速度侵彻模拟星壤仿真所得的内外侧温度数据为例,将
数据集进行划分,数据归一化处理,建立内外对应关系,由
模型输出与验证集计算损失函数,不断训练反复优化直至

损失函数收敛平稳降至最低,模型训练完成该模型即可对

内侧温度进行反演预测,取测试集进行验证。为了寻求最

佳的训练性能,对神经网络的隐藏层节点组合进行了多轮

尝试与优化。最终,设计了一个包含两层隐藏层的LSTM
网络结构,其中第一层隐藏层配置了12个神经元,第二层

则配置了8个神经元。这一结构在多次实验中表现出了较

好的特征学习和泛化能力。基于这一网络结构,进行了总

计12
 

000次的迭代训练,旨在通过反复调整网络参数来最

小化训练集与验证集之间的误差。在训练过程中,记录了

误差函数的收敛情况,并将其绘制成曲线图,如图10所示。
该曲线图清晰地展示了随着迭代次数的增加,误差函数值

逐渐减小并趋于稳定的过程。
在评估模型训练效果时,采用了特定的误差函数计算

方法,如式(5)所示。这种方法能够量化模型预测值与实际

值之间的差异,从而提供了一个客观的评估指标。通过对

比不同迭代次数下的误差函数值,能够有效地评估模型的
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图10 误差函数随迭代次数变化曲线

训练效果,并根据评估结果对模型进行进一步的优化和

改进。

E =
1
2∑

N

n=1

(On -tn)2 (5)

式中:E 为误差函数,N 为训练样本总数,On 为第n个训练

样本的计算输出值,tn 为第n个训练样本的目标输出值。
由图10可知,随着迭代次数的增加,训练集的误差函

数曲线在前2
 

000次迭代过程中迅速下降趋于平稳,最终

维持在0.7左右,该LSTM神经网络模型的训练效果已经

达到了较好且比较稳定的效果。
从LS-DYNA的仿真结果中选取弹头内表面任意一点

的温度曲线输入到已经训练好的LSTM 模型中进行温度

反演,最终得到的反演结果如图11所示,将其与仿真得到

的相对应的外表面温度做对比可以看出两条曲线吻合性较

强,相对误差最大为8.3%,相对误差大于5%的时间段也

只有540ms~580ms这段时间。

图11 LSTM反演温度曲线与仿真得到温度曲线

3 实验验证

  实际的侵彻实验难以付诸实践,故欲通过类比实验的

方法进行验证。使用同样材质的钢材料制作弹头模型,而
勘察器侵入的过程弹头部热传导是瞬态的,因此可以通过

设计快速加热来模拟侵彻过程中摩擦升温的过程。本文按

照弹头真实情况使用G50高强度合金钢,该材料具有较高

的强度和较好的切削加工性,材料来源方便,经过适当的处

理后可获得一定的韧性和塑性[21],用作弹头材料非常适

合。尺寸与实际情况和仿真模型类似,弹头长度120mm、
最大直径8mm、壁厚5mm,实物模型如图12所示。

图12 弹头部实物模型

火焰枪可以瞬间产生很高的温度,而且可以随意调节

热量的大小,较为方便,故实验用火焰枪作为热源,调节火

焰枪火焰大小使测得的内侧温度与仿真时内壁所得温度相

同,然后用红外热像仪来测量获取弹头外表面的温度,现场

实验装置如图13所示。

图13 现场实验装置图

模拟实验中,利用红外热像仪捕捉了弹头模型在火焰

枪加热过程中的热图像。红外热像仪所拍摄温度图像数据

误差范围在2%左右,远远小于实际侵彻过程测温所要求

范围,故采用红外热像仪实现温度的采集测量。通过调节

火焰枪的火焰大小,成功在大约1.2秒的时间内将弹头模

型内表面对应点温度加热至41.38℃,如图14所示。这一

温度与仿真模拟中200m/s冲击速度时内表面对应点所达

到的温度相吻合,表明该模拟实验能够准确地再现仿真中

的热环境。此时外表面与火焰所接触的温度为357.72℃,
如图15所示。

图14 加热1.2
 

s时对应内表面温度
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图15 加热1.2
 

s时外表面温度

图16所示为红外热像仪截取1.2s内实验曲线与反演

曲线对比图,其中,蓝色曲线为模型仿真反演曲线,红色曲

线为实验所测得温升曲线,可以看出两者基本吻合,均方根

误差为12.9℃,最大相对误差不超过10%,进一步验证了

该反演结果的准确性。

图16 实验曲线与反演曲线对比图

4 结  论

  本文开展了基于LSTM 神经网络算法的勘察器外表

面温度反演方法的研究。借助ANSYS/LS-DYNA有限元

仿真软件仿真模拟侵彻过程以获取大量勘察器弹头内外表

面温度数据,依据有限差分化热传导方程选取温度数据样

本,通过LSTM神经网络进行训练建立反演模型,最后通

过模拟实验验证了反演结果的准确性。实验结果曲线与反

演结果曲线对比得出均方根误差为12.9℃,最大相对误差

不超过10%,表明该方法适合用于勘察器弹头外表面温度

的反演。
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