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基于犅犘神经网络的某防空导弹发射

机构故障分析
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摘要：在武器装备维修与技术保障领域中，普遍存在故障模式复杂、分析定位繁琐等问题，一定程度上影响了装备维修工作

的效率；为解决上述问题，以陆军某型便携防空导弹发射机构为典型研究对象，设计了一种基于人工神经网络的故障分析方法，

研究了神经网络在装备技术保障领域中的应用；该方法以ＢＰ神经网络为基础，利用历史维修数据确定网络的正反向传播矩阵，

在后期采取一定措施对预测准确率进行了优化，整套方法利用Ｐｙｔｈｏｎ环境进行了实现；通过实验验证，该方法对发射机构故障

进行定位时，速度快、效率高，准确率超过９６％，因此可知该方法对于多种故障现象影响下的故障模式分析具有较高的预测准

确率，能满足装备维修中故障模式的快速分析定位，并且具有较强的通用性。
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０　引言

在武器装备维修与技术保障领域中，普遍存在故障模

式复杂、分析定位繁琐等问题。以陆军某型便携式防空导

弹为例，通过ＦＭＥＡ分析可知，故障现象与故障模式大量

交错，尤其对于电气性能故障，现象与模式一对多、多对

一的情况非常普遍。目前，对于装备在维修过程中的故障

分析及定位，仍然以人工为主，人的经验水平对分析和定

位的准确性影响很大。遇到经验不足的维修人员，无法准

确定位故障部位，只能以分步代换的方法进行故障排除，

导致工作效率低下、资源大量浪费。

目前，随着人工智能的发展进步，人工神经网络等方

法大量应用在模式识别、自动控制、测试估计等多个领域。

本文针对上述问题，以某型便携防空导弹发射机构为典型

研究对象，以近五年的维修历史数据制作了训练和测试数

据集，引入ＢＰ神经网络算法进行故障分析及定位，探讨神

经网络在装备故障分析中的应用。

１　犅犘神经网络及犘狔狋犺狅狀简介

１１　犅犘神经网络

ＢＰ神经网络 （ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）是一

种按误差反向传播训练的多层前馈网络，其基本思想是利

用梯度搜索，使网络的实际输出和期望输出的误差均方差

最小。

基本的ＢＰ网络包括信号的前向传播和误差的反向传播

两个过程。在信号前向传播过程中，输入信号通过中间层
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作用于输出层，经过非线性变换，产生输出信号，若实际

输出与期望输出不相符，则转入误差反向传播过程，逐层

获取误差信号以更新每个节点的联接强度以及阈值，以上

即为神经网络的训练过程。经过大量样本的多次迭代，传

播矩阵被不断修正，各节点间的权值进一步趋于合理，最

终对数据归类的准确率也不断提高［１］。在训练结束后，以

最终确定的各节点权值构建完整网络。

１２　犘狔狋犺狅狀

Ｐｙｔｈｏｎ是一种解释型、面向对象、动态数据类型的高

级程序设计语言，由于其简洁、易读的特性，有着大规模

的用户群体。同时，Ｐｙｔｈｏｎ支持众多开源的科学计算库，

如著名的ＯｐｅｎＣＶ、ＶＴＫ等等，得益于此，Ｐｙｔｈｏｎ大量应

用于科学计算以及人工智能领域［２］。

２　某型便携防空导弹发射机构故障分析算法实现

２１　构建犅犘神经网络

２．１．１　地面设备的主要电气组成及性能参数

该型地面设备内部主要由３块线路板组成，根据具体

功能，可分为主要有以下９个功能模块：

１）供电电路：对系统主电源进行变换，为装备各部分

提供二次电源。常见的故障模式主要是二次电源失效，所

表现出的现象主要为相关部分的电源最大消耗电流以及稳

定工作电流异常，出现故障后会对全局造成影响。

２）单片机核心及外围接口电路：系统的核心部分，接

收各类外部信号，计算导弹发射条件，输出各种控制指令，

出现故障后会对全局造成影响。

３）起转控制电路：控制导引头陀螺部分起转与停止，

常见的故障模式主要是导引头起转失败或转速异常，表现

出的现象主要为导引头不起转、起转断开时间或断开频率

异常，出现故障后会对全局造成影响。

４）声音信号控制电路：控制输出声音信号，主要用于

在截获目标以及分析目标角速度时给出声音指示，故障模

式和现象比较简单，主要是有声 （正常）／无声 （异常），

出现故障后不会对系统主体功能产生影响。

５）光信号控制电路：和声音信号控制电路类似，主要

用于在截获目标以及分析目标角速度时给出灯光指示，故

障模式和现象比较简单，主要是有光 （正常）／无光 （异

常），出现故障后不会对系统主体功能产生影响。

６）解锁电路：控制导引头陀螺部分偏移的锁定以及解

锁，常见的故障模式主要是导引头陀螺部分不解锁，无法

正常跟踪目标，表现出的故障现象主要是对目标角飞行状

态分析异常，无法给出正确的发射条件。其故障现象不直

观，需要依据发射条件以及分析时间等多个量综合判断，

该部分出现故障后会对全局造成影响。

７）电源转换电路：在导弹进入发射程序后，激活弹上

电源，同时将工作电源从地面电源转换为弹上电源，常见

的故障模式主要是弹上电源无法激活以及电源转换失败，

表现出的故障现象主要是导弹起飞后姿态异常。其故障现

象不直观，需要根据测试结果综合判断，该部分出现故障

后会对全局造成影响。

８）气源激活电路：与电源转换电路类似，主要是激活

弹上致冷气源。

９）点火电路：用于输出导弹发动机点火信号，常见的

故障模式和现象主要是导弹进入发射程序后发射失败，该

部分出现故障后会对全局造成影响。

１０）ＩＦＦ电路：敌我识别功能电路，主要用于对目标进

行敌我识别，在判定目标为友机时，及时停止发射程序。

主要的故障模式和现象是无法进行敌我判定，该部分出现

故障后不会影响系统主体功能。

对应各功能模块电路，主要的电气性能测试项目表１

所列。

表１　发射机构主要电气性能测试项目

项目名称 单位

电源１最大消耗电流 Ａ

电源２最大消耗电流 Ａ

断开时间 ｓ

断开频率 Ｈｚ

电源１稳定工作电流 ｍＡ

电源２稳定工作电流 ｍＡ

电源３稳定工作电流 ｍＡ

声音指示信号

光指示信号

自动分析 ｓ

１级时间 ｓ

２级时间 ｓ

３级时间 ｓ

光闪频率 Ｈｚ

２．１．２　神经网络模型

发射机构故障分析相对简单，为减少计算量及计算时

间，在构建神经网络时采用常见的３层架构，即除输入层

及输出层外，只建立１层中间层。

对于每层的节点数，根据以下规则确定：

１）输入层节点数由发射机构需要测试的性能参数决

定，即１４个节点；

２）输出层节点数由需要定位故障的发射机构功能模块

电路数量确定，即９个节点；

３）中间层节点数按照犿＝ 狀·槡 犾 （犿为中间层节点数，

狀为输入层节点数，犾为输出层节点数）确定，即１１个

节点［３］。

确定了以上参数，在程序中建立ｎｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ类，该

类主要对输入层、中间层、输出层的节点数量和各层间的

权重矩阵以及梯度下降算法的学习率进行初始化，其代码

如下：
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ｃｌａｓｓｎｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ：

　初始化

ｄｅｆ＿＿ｉｎｉｔ＿＿（ｓｅｌｆ，ｉｎｐｕｔｎｏｄｅｓ，ｈｉｄｄｅｎｎｏｄｅｓ，ｏｕｔｐｕｔｎｏｄｅｓ，ｌｅ

ａｒｎｉｎｇｒａｔｅ）：

　根据初始化参数设置输入、隐藏、输出节点数量

ｓｅｌｆ．ｉｎｏｄｅｓ＝ｉｎｐｕｔｎｏｄｅｓ

ｓｅｌｆ．ｈｎｏｄｅｓ＝ｈｉｄｄｅｎｎｏｄｅｓ

ｓｅｌｆ．ｏｎｏｄｅｓ＝ｏｕｔｐｕｔｎｏｄｅｓ

　设置学习率

ｓｅｌｆ．ｌｒ＝ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ

　以随机正态分布的方式确定两个权重矩阵

ｓｅｌｆ．ｗｉｈ＝ｎｕｍｐｙ．ｒａｎｄｏｍ．ｎｏｒｍａｌ（０．０，ｐｏｗ（ｓｅｌｆ．ｈｎｏｄｅｓ，

０．５），（ｓｅｌｆ．ｈｎｏｄｅｓ，ｓｅｌｆ．ｉｎｏｄｅｓ））

ｓｅｌｆ．ｗｈｏ＝ｎｕｍｐｙ．ｒａｎｄｏｍ．ｎｏｒｍａｌ（０．０，ｐｏｗ（ｓｅｌｆ．ｏｎｏｄｅｓ，

－０．５），（ｓｅｌｆ．ｏｎｏｄｅｓ，ｓｅｌｆ．ｈｎｏｄｅｓ））

　以ｌａｍｂｄａ表达式的方式引用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，ｅｘｐｉｔ（）即为Ｓ

函数

ｓｅｌｆ．ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ＿ｆｕｎｃｔｉｏｎ＝ｌａｍｂｄａｘ：ｓｃｉｐｙ．ｓｐｅｃｉａｌ．ｅｘｐｉｔ（ｘ）

２２　信号的前馈

在信号前馈过程中，重点需要关注由每个节点的权重

组成的权重矩阵以及信号在中间层传播时应用的激活函数。

在本项目中，权重矩阵的初始化以随机数的方式生成。同

时，如果没有激活函数，每一层的输出和输入都为线性关

系，无论中间有多少层，都没有意义［２］。在激活函数的选

择上，采用了类似阶跃函数但比阶跃函数更加平滑、更接

近现实的Ｓ函数 （ＳｉｇｍｏｉｄＦｕｎｃｔｉｏｎ）：

狔＝
１

１＋犲
－狓

（１）

　　在本神经网络中，中间层的输入信号符合：

犡犺 ＝犠犻犺·犐＝

狑犻犺１

…

狑犻犺

烄

烆

烌

烎１１

·

犻１

…

犻

烄

烆

烌

烎１４

（２）

式中，犐为输入矩阵，犠犻犺为输入层和中间层之间的权重矩阵。

中间层的输出为：

犗＝狊犻犵犿狅犻犱（犡犺）＝
１

１－犲
－犠犻犺·犐

（３）

　　输出层的信号符合：

犡狅＝犠犺狅·犗＝犠犺狅·狊犻犵犿狅犻犱（犡犺）＝
１

１－犲
－犠犻犺·犐

（４）

式中，犐为输入矩阵，犠犻犺、犠犺狅 分别为输入层至中间层以及中

间层至输出层的权重矩阵，犡犺为中间层输出矩阵，犡狅为输出

层输出矩阵）

２３　误差反向传播以及权重的更新

误差的反向传播过程可以用矩阵乘法表示：

犲狉狉狅狉犺 ＝犠
犜
犺狅·犲狉狉狅狉狅 （５）

　　考虑到神经网络的规模，在权重更新过程中采用了梯

度下降法，该方法计算效率高，但存在两个风险。一是有

可能停止于局部极小值而不是全局最小值，导致分类不准

确；二是超调越过最小值，系统不断振荡，导致无法有效

收敛。为了尽量减少上述风险，需要选择适当的误差函数。

在网络中，对于第ｋ个节点，确定误差函数为：

犲犽 ＝ （狋犽－狅犽）
２ （６）

　　选择这一误差函数，主要基于两点原因
［４］：

１）使用该函数，可以比较方便的计算出梯度下降的

斜率；

２）误差函数平滑连续，不会出现下降过程中突然跳跃

的情况；

３）误差越接近最小值，梯度越小，超调风险相应

减小。

相应的，在该处的斜率为：犲／狑。

设输入层某一节点为犻，中间层某一节点为犼，输出层

某一节点为犽，期望值为狋，实际输出值为狅。则对于任意犼

－犽链路，可计算斜率为：

犈

犠犼犽

＝


犠犼犽
∑狀
（狋狀－狅狀）

２ （７）

　　由于狋为常数，则有：

犈

犠犼犽

＝－２（狋犽－狅犽）·
狅犽

犠犼犽

＝

－２（狋犽－狅犽）·


犠犼犽

狊犻犵犿狅犻犱 ∑犼
犠犼，犽·狅（ ）犼 （８）

　　最终，中间层与输出层间误差函数斜率为：

犈

犠犼犽

＝－（狋犽－狅犽）·狊犻犵犿狅犻犱 ∑犼
犠犼，犽·狅（ ）犼

１－狊犻犵犿狅犻犱 ∑犼
犠犼，犽·狅（ ）（ ）犼 ·狅犼 （９）

　　输入层与中间层误差函数斜率为：

犈

犠犻，犼

＝－（犲犼）·狊犻犵犿狅犻犱 ∑犼
犠犼，犽·狅（ ）犼

１－狊犻犵犿狅犻犱 ∑犼
犠犼，犽·狅（ ）（ ）犼 ·狅犼 （１０）

　　最终的权重更新函数为：

犠狀犲狑 ＝犠狅犾犱－α·
犈

犠犻，犼

（１１）

式中，α为学习率。在梯度下降算法中，学习率决定了参数

每次更新的幅度，即下降过程中每一步的步长。

误差计算与权重更新源代码如下：

　计算误差

ｏｕｔｐｕｔ＿ｅｒｒｏｒｓ＝ｔａｒｇｅｔｓ－ｆｉｎａｌ＿ｏｕｔｐｕｔｓ

ｈｉｄｄｅｎ＿ｅｒｒｏｒｓ＝ｎｕｍｐｙ．ｄｏｔ（ｓｅｌｆ．ｗｈｏ．Ｔ，ｏｕｔｐｕｔ＿ｅｒｒｏｒｓ）

　更新权重

ｓｅｌｆ．ｗｈｏ＋＝ｓｅｌｆ．ｌｒ ｎｕｍｐｙ．ｄｏｔ（（ｏｕｔｐｕｔ＿ｅｒｒｏｒｓｆｉｎａｌ＿

ｏｕｔｐｕｔｓ （１．０－ｆｉｎａｌ＿ｏｕｔｐｕｔｓ）），ｎｕｍｐｙ．ｔｒａｎｓｐｏｓｅ（ｈｉｄｄｅｎ＿ｏｕｔ

ｐｕｔｓ））

ｓｅｌｆ．ｗｉｈ＋＝ｓｅｌｆ．ｌｒｎｕｍｐｙ．ｄｏｔ（（ｈｉｄｄｅｎ＿ｅｒｒｏｒｓｈｉｄｄｅｎ＿

ｏｕｔｐｕｔｓ （１．０－ｈｉｄｄｅｎ＿ｏｕｔｐｕｔｓ）），ｎｕｍｐｙ．ｔｒａｎｓｐｏｓｅ（ｉｎｐｕｔｓ））

权重的初始化，遵循正态分布下的随机采样，其中均

值为 ０，标 准 差 为 该 节 点 传 入 链 接 数 的 开 方，即 １／

槡狀狅犱犲狊。权重初始化源代码如下：
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　以随机正态分布的方式确定两个权重矩阵

ｓｅｌｆ．ｗｉｈ＝ｎｕｍｐｙ．ｒａｎｄｏｍ．ｎｏｒｍａｌ（０．０，ｐｏｗ（ｓｅｌｆ．ｈｎｏｄｅｓ，

－０．５），（ｓｅｌｆ．ｈｎｏｄｅｓ，ｓｅｌｆ．ｉｎｏｄｅｓ））

ｓｅｌｆ．ｗｈｏ＝ｎｕｍｐｙ．ｒａｎｄｏｍ．ｎｏｒｍａｌ（０．０，ｐｏｗ（ｓｅｌｆ．ｏｎｏｄｅｓ，

－０．５），（ｓｅｌｆ．ｏｎｏｄｅｓ，ｓｅｌｆ．ｈｎｏｄｅｓ））

２４　数据预处理

考虑到激活函数以及整个神经网络的使用范围，需要

输入数据进行预处理。由于网络特征所限，输入数据必须

在０．０～１．０范围内，因此需要对输入数据进行归一化。同

时，当输入数据为０时，权重更新函数会输出０，导致网络

丧失学习能力，因此在遇到输入为０时，需要加入一个微

量的偏移０．００１。特别的，对于声音信号、光信号这类只存

在正常和异常 （非０即１）两种状态的测试结果数据，为了

使网络能正常进行判断，同样需要加入微量偏移，使其正

常状态输出０．９９、异常状态输出０．００１。

２５　对网络进行训练

为了使神经网络能正常工作，需要对其进行训练。训

练数据由历史测试数据经预处理后综合而成，共１５位，其

中第２～１５位为测试数据，第１位为故障判定结果。部分训

练数据如图１所示。

图１　部分训练数据

网络训练的实现过程中，需要先将输入矩阵转化为二

维数组，之后通过激活函数，进行正向计算，在计算完成

后，根据与目标的误差，反向更新权重矩阵，完整方法代

码如下［５７］：

ｄｅｆｔｒａｉｎ（ｓｅｌｆ，ｉｎｐｕｔｓ＿ｌｉｓｔ，ｔａｒｇｅｔｓ＿ｌｉｓｔ）：

　将输入转换成２Ｄ数组

ｉｎｐｕｔｓ＝ｎｕｍｐｙ．ａｒｒａｙ（ｉｎｐｕｔｓ＿ｌｉｓｔ，ｎｄｍｉｎ＝２）．Ｔ

ｔａｒｇｅｔｓ＝ｎｕｍｐｙ．ａｒｒａｙ（ｔａｒｇｅｔｓ＿ｌｉｓｔ，ｎｄｍｉｎ＝２）．Ｔ

ｈｉｄｄｅｎ＿ｉｎｐｕｔｓ＝ｎｕｍｐｙ．ｄｏｔ（ｓｅｌｆ．ｗｉｈ，ｉｎｐｕｔｓ）

ｈｉｄｄｅｎ＿ｏｕｔｐｕｔｓ＝ｓｅｌｆ．ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ＿ｆｕｎｃｔｉｏｎ（ｈｉｄｄｅｎ＿ｉｎｐｕｔｓ）

ｆｉｎａｌ＿ｉｎｐｕｔｓ＝ｎｕｍｐｙ．ｄｏｔ（ｓｅｌｆ．ｗｈｏ，ｈｉｄｄｅｎ＿ｏｕｔｐｕｔｓ）

ｆｉｎａｌ＿ｏｕｔｐｕｔｓ＝ｓｅｌｆ．ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ＿ｆｕｎｃｔｉｏｎ（ｆｉｎａｌ＿ｉｎｐｕｔｓ）

　计算误差

ｏｕｔｐｕｔ＿ｅｒｒｏｒｓ＝ｔａｒｇｅｔｓ－ｆｉｎａｌ＿ｏｕｔｐｕｔｓ

ｈｉｄｄｅｎ＿ｅｒｒｏｒｓ＝ｎｕｍｐｙ．ｄｏｔ（ｓｅｌｆ．ｗｈｏ．Ｔ，ｏｕｔｐｕｔ＿ｅｒｒｏｒｓ）

　更新权重

ｓｅｌｆ．ｗｈｏ＋＝ｓｅｌｆ．ｌｒ ｎｕｍｐｙ．ｄｏｔ（（ｏｕｔｐｕｔ＿ｅｒｒｏｒｓｆｉｎａｌ＿

ｏｕｔｐｕｔｓ （１．０

－ｆｉｎａｌ＿ｏｕｔｐｕｔｓ）），ｎｕｍｐｙ．ｔｒａｎｓｐｏｓｅ（ｈｉｄｄｅｎ＿ｏｕｔｐｕｔｓ））

ｓｅｌｆ．ｗｉｈ＋＝ｓｅｌｆ．ｌｒｎｕｍｐｙ．ｄｏｔ（（ｈｉｄｄｅｎ＿ｅｒｒｏｒｓｈｉｄｄｅｎ＿

ｏｕｔｐｕｔｓ （１．０

－ｈｉｄｄｅｎ＿ｏｕｔｐｕｔｓ）），ｎｕｍｐｙ．ｔｒａｎｓｐｏｓｅ（ｉｎｐｕｔｓ））

２６　测试实现

利用训练数据集以及测试数据集对训练完毕的网络进

行训练、测试。收集五年的历史测试数据，其中８０％用于

制作训练数据集，剩余２０％用于制作测试数据集。训练数

据集总量为５２０条，测试数据集总量为１３０条。在学习率为

０．２、中间层节点数量为１１的条件下，得到预测准确率约

为９４．７％，程序总执行时间约为８．１８秒。

３　算法优化

３１　调整学习率

在网络中，如果学习率较小，则训练时间会增加，相

应达到收敛所需要迭代的次数就高，反之，虽然效率提高，

但有可能超过局部最小值，造成系统振荡不停，使其无法

收敛［８］。对于目前网络，经过多次实验，发现在其他条件

不变的情况下，当学习率低于０．０５以下时，预测准确率明

显下降，可知网络有可能在非全局最小值出现收敛；当学

习率高于０．２时，程序执行时间明显增加，并且预测准确

率出现下降趋势，可知网络出现超调振荡现象，分类效率

受到影响；当学习率高于０．４时，预测准确率下降显著，

可知网络在部分数据训练中有可能出现无法收敛的情况；

在学习率设置为０．１左右时，得到最佳预测准确率约为

９５．２％，用时约７．３６ｓ。整体结果如图２所示。

图２　不同学习率下的准确率曲线

（横轴为学习率，纵轴为准确率）

３２　调整中间层节点数量

网络中间层是执行学习过程的主要层次，如果节点过

少，则没有足够的空间使网络完成学习［９］。经过实验，发

现对于目前网络，在其他条件不变的情况下，当中间层节

点数量减少为７个时，学习率约为７０％左右，当中间层数

量为１００时，预测准确率约为９５．６％，用时约８．８６秒，当

中间层节点数量设置为 ２００时，得到预测准确率约为

９６．２％，用时约１２．４１秒。此后，随着节点数量增加，程序

执行时间增加明显，但准确率未发现明显提升，结果如图３

所示。

４　实验结果分析与运用

通过分析结果，在最初的网络结构中，预测准确率约

为９４．７％；在其他条件不变的情况下，预测准确率在学习

率为０．１左右时达到最高，约９５．２％，同时学习率过高或

过低时，准确率会出现明显下降；进一步将中间层节点增

加至２００个时，识别准确率又提升约１％，达到９６．２％，而
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图３　不同中间层节点下的准确率曲线

（横轴为中间层节点数，纵轴为准确率）

后随着节点数量增加，训练及预测时间成倍增长，但预测

准确率并无明显变化。由此可知，对于简单的三层ＢＰ神经

网络，设置适当的学习率以及中间层节点数量，可以有效

提升最终结果的准确程度，反之，则有可能面临梯度消失

或超调的风险。同时，在武器装备的维修及技术保障工作

中，超过９５％的准确率已经可以满足基本的故障分析和

定位。

５　对神经网络进一步改进的探讨

５１　改进激活函数

本文中，选择Ｓ函数作为神经网络的激活函数。该函

数连续、并且在整个定义域间单调，是常见的激活函数。

但是，在实际运用中仍然存在两个问题，一是Ｓ函数输出

均值不为０，存在偏移现象，在多层神经网络中，下层的输

入会受到上层输出的影响；二是对该函数求导后发现，在

变量狓取值非常大或非常小的时候，其斜率会趋近于０，使

梯度更新缓慢，有可能导致梯度消失，即如果初始值很大

的话，神经元会出现饱和现象，整个网络学习困难。

在人工神经网络中，常见的激活函数还可以选择ｔａｎｈ

函数、ＲｅＬＵ函数以及Ｌｅａｋｙ－ＲｅＬＵ函数。

ｔａｎｈ函数原型如下：

犳（狓）＝
１－犲

－２狓

１＋犲
－２狓

（１２）

　　与Ｓ函数相比，ｔａｎｈ函数的最大优点是输出均值为０，

但依然存在软饱和性，对于某些初始值，有梯度消失的

风险。

ＲｅＬＵ函数 （线性整流函数）是斜坡函数的变种函数，

原型如下：

犳（狓）＝ｍａｘ（０，狓） （１３）

　　其在ｘ小于０时，存在硬饱和现象，在ｘ大于０时，不

存在饱和问题，可以避免梯度消失现象。同时，若梯度过

大，会导致 “神经元死亡”的现象。因此，在使用时需要

适当控制学习率。

Ｌｅａｋｙ－ＲｅＬＵ 函数是对 ＲｅＬＵ 函数的改进，原型

如下：

犳（狓）＝
狓，ｉｆ 狓≥０

α（犲
狓
－１），ｉｆ 狓＜｛ ０

（１４）

　　函数中，α为一较小常数，可以比较有效的解决变量小

于０时，函数存在硬饱和区的问题，是比较理想的激活函

数。同时，无论ＲｅＬＵ或Ｌｅａｋｙ－ＲｅＬＵ函数，都存在输出

均值不为０的情况。

５２　增加中间层数量

对于输入与输出节点数量多、对应关系复杂的系统，

适当增加中间层数量，可以提升网络预测准确率。但是，

对于简单系统，中间层数量增加不但对改进预测准确率贡

献不大，而且还会使分析时间大量增加。

根据以上两点，对于以文中提到的某型便携防空导弹

发射机构这类结构较为简单，故障现象、故障模式以及故

障部位对应较为单一的装备，不存在极端的输入数据，选

择单一中间层网络并且以Ｓ函数作为激活函数，在实现中

较为简单，准确率和网络工作效率较高，同时不会出现梯

度消失或者偏移量过大的问题。如果将此神经网络应用于

故障模式复杂的大型装备，则要考虑根据输入输出的复杂

程度，选择效率高、工作中冗余度大的激活函数，适当设

置中间层数量，以达到整个网络的最优配置。

６　结语

本文以某型便携防空导弹发射机构为研究平台，研究

了ＢＰ神经网络在装备故障分析中的应用，构建了基于神经

网络的故障分析方法，并在Ｐｙｔｈｏｎ环境下进行了实现，同

时探讨了网络方法的进一步改进策略。通过实验验证，可

知该方法具有速度快、应用简单、准确率高的特点，可以

满足典型目标的故障分析及定位，并且可以快速扩展应用

于其他装备的技术保障工作中。
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