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基于机器学习的高空电磁脉冲环境快速计算方法

王锦锦 程引会 聂　鑫 刘　政
西北核技术研究所强脉冲辐射模拟与效应国家重点实验室　西安７１００２４
　(wangjinjin＠nint．ac．cn)

　
摘　要　高空电磁脉冲环境计算为电磁脉冲效应技术研究和防护加固等提供环境基础.为了快速计算高空电磁脉冲环境参数

及其分布,研究了一种物理计算方法与机器学习相结合的方法.该方法首先利用高空电磁脉冲的数值模拟方法计算出不同爆

高、不同γ当量、空间不同位置的高空电磁脉冲离散数据,再使用机器学习中的神经网络方法建立多参数快速计算模型,最后根

据建立的快速计算模型,并行批量计算一定范围内任意不同爆高、不同当量、空间不同位置地面附近的高空电磁脉冲环境参数,

并快速计算推导高空电磁脉冲在地面附近的场分布.结果表明,该方法在保证计算精度的同时,可以极大加快计算速度,可以

为高空电磁脉冲传导环境计算提供所需的大量入射场参数.
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FastCalculationMethodofHighＧaltitudeElectromagneticPulseEnvironmentBasedonMachine
Learning
WANGJinjin,CHENGYinhui,NIEXinandLIUZheng
StateKeyLaboratoryofIntensePulsedRadiationSimulationandEffect,NorthwestInstituteofNuclearTechnology,Xi’an７１００２４,China

　

Abstract　Thecalculationoftheenvironmentofhighaltitudeelectromagneticpulseisthebasisoftheelectromagneticpulseeffect

technologyandtheprotection．Inordertoquicklycalculatethehighaltitudeelectromagneticpulseenvironmentparametersand

theirdistribution,anewmethodcombiningtraditionalcalculationmethodwithneuralnetworkmethodisproposed．Firstly,itcalＧ

culatestheHEMPdiscretedatawithdifferentexplosiveheight,differentequivalentanddifferentpositioninspaceusingtheexisＧ

tingmethod．Second,itestablishesthefastmultiＧparametercalculationmodelusingneuralnetworkbasedonthesediscretedata．

Finally,thispapercalculatestheHEMPenvironmentparametersofdifferentexplosiveheight,differentequivalentanddifferent

positioninspaceusingtheestablishedmodelinparallelbatch．Thedistributionofthehighaltitudeelectromagneticpulseisalso

canbecalculatedquickly．ExperimentalresultsshowthatHEMPenvironmentparametersandtheirdistributionareaccelerated

usingthefastmethod．ItcanprovidealargenumberofincidentfieldparametersforthecalculationofhighaltitudeelectromagneＧ

ticpulseconductionenvironment．

Keywords　HighＧaltitudeelectromagneticpulse,Machinelearning,Neuralnetwork,Fastcalculation,Fielddistribution
　

１　引言

高空 电 磁 脉 冲 (HighaltitudeElectromagneticPulse,

HEMP)一般指高空核爆炸高度在距离地面２０~４０km 范围

内产生的电磁脉冲[１].电磁脉冲可以通过天线、电缆和孔缝

耦合到电子系统中,能在电子器件的输入和输出端口产生瞬

态高压和大电流,使电路或器件的功能暂时失效或使电子器

件烧毁[２].高空电磁脉冲在地面电场峰值的分布与爆炸高

度、γ当量、观测点的位置等参数有关.传统的高空电磁脉冲

通过物理方法模拟计算其在地面附近的 HEMP环境参数.

在一些计算场合中,需要计算 HEMP在地面的场分布,需要

大量不同位置的计算结果,传统物理计算方法耗时较长.因

此,本文尝试将机器学习方法和传统数值计算方法结合起来

以加快 HEMP的计算速度.机器学习方法包括支持向量机、

贝叶斯、神经网络和决策树等方法.通过对比分析,神经网络

方法较适用于 HEMP环境参数的拟合预测.神经网络方法的

非线性拟合预测的能力较强,同时具有较高的并行计算能力和

较强的动态学习建模能力.每个神经元可以根据接收到的信

息进行独立的操作和处理,并输出结果.同一层不同的神经

元可以同时工作,然后传送到下一层进行处理.这些优点使

得将神经网络方法与数值方法结合起来以加快 HEMP环境

计算速度成为可能.

神经 网 络 在 许 多 领 域 得 到 了 广 泛 的 应 用[３Ｇ６],但 在

HEMP环境计算方面的研究却很少.结合 HEMP在地面场

的分布特性,在不同爆炸高度、不同γ当量和距离下分布的非

线性特征,研究使用神经网络方法建立 HEMP环境参数拟合
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预测模块,同时结合推导计算,实现 HEMP地面场分布的快

速计算.首先,使用数值模拟方法对 HEMP环境进行了一些

典型数值的计算.其次,利用神经网络方法对这些典型环境

数据进行了建模.建模过程中,设计使用了一种半监督选择

隐藏层节点的方法,对几种神经网络方法进行了分析和比

较[７Ｇ１０],并使用前馈神经网络进行建模.最后,利用建立的神

经网络模型快速计算并推导 HEMP地面电场峰值的分布.

结果表明,该方法在保证计算精度的情况下,极大地提高了场

及其分布的预测速度.

２　神经网络建模方法

由于传统数值计算方法在计算大量环境参数和场分布时

耗时较长,研究使用拟合预测的方法对数据进行建模,加快其

计算过程.常见的拟合方法有插值法、最佳逼近、回归和最小

二乘法等,通过拟合分析,该类方法对 HEMP环境参数的拟

合效果不太理想.机器学习方法具有较强的非线性建模能

力,故选取机器学习中的多层前馈神经网络方法对已有数据

进行建模计算.该前馈神经网络由输入层、隐藏层和输出层

组成.图１给出了３层神经网络的结构,其中,XM 是输入层

的神经元M,Wmi是输入层神经元M 与隐层神经元I 的连接

权值,Wij是隐层神经元I 与输出层神经元J 的连接权值,YJ

是输出层中的神经元J,下面定义了隐层神经元I的输入[１１].

图１　神经网络结构示意图

Fig．１　Structureofneuralnetwork
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３　神经网络方法对HEMP环境参数的建模预测

３．１　建模数据设置

通过数值模拟计算高空电磁脉冲在地面附近产生的

HEMP环境参数.常用的 HEMP计算模型有康普顿模型,

具体计算方法见文献[１].通过对 HEMP物理过程的分析,

选择爆炸高度、γ当量和距离爆心投影点的距离作为输入参

数.首先使用经验公式来确定隐藏层的范围,利用隐藏层节

点范围内的所有数据建立网络模型,然后选择５个误差最小

的网络,按降序排列.最后,在误差最小的两个模型里,通过

添加测试数据和引入专家来选择最佳的建模结果.最终选择

更关心数据上误差更小的模型.

以爆点的地磁场与地球有交点为例,建立地心坐标系,如

图２所示.假设爆点为B,爆高为h０,爆炸γ当量为et,爆心

坐标为(θ０,φ０,r０),地心为O,观察点为P,观察点高度为hp,

地球半径为Re,磁倾角(地磁场与地心坐标系z轴夹角)为α,

如图２所示.

图２　坐标系与其地理位置的相对关系

Fig．２　Relativerelationbetweencoordinatesystemandits

geographicallocation

通过高空电磁脉冲仿真计算获取了４２０组 HEMP环境

数据.d为观察点P 距离爆心投影点的距离,每组数据都是

距离爆炸点的投影点距离为d的地面 HEMP波形参数,包含

爆炸高度、爆炸当量、距离d、前沿和半宽.爆炸高度的范围

为５０~４００km,每个爆炸高度下 γ当量范围为０．２~８kt.

Emax表示该点波形的幅值,tr和tw分别表示前沿和半宽.最

终通过建立的模型可以计算上述爆高和当量范围内任意爆

高、γ当量、距离d下的幅值、前沿和半宽值.

３．２　某爆高、γ当量下HEMP环境参数建模预测

３．２．１　幅值的神经网络模型建立

以爆炸高度为１００km,γ当量为０．２kt为例,选取１７组

数据作为建模数据.将建模数据分为训练数据和测试数据,

训练数据为该爆高和当 量下d 为 １０,２５,５０,７５,１００,１２５,

１５０,２５０,４００,６００,８００,１０００km 对应的Emax数据.测试数

据为其d下３００,５００,７００,９００km 对应的Emax数据.输入

数据为h０,et和d,输出数据为Emax.使用 matlab２０１８a中

的神经网络函数进行编程建模.训练过程中,在训练数据上

建立神经网络模型,设置输入节点为３,输出节点为１,“trainＧ

fcn”设置为“trainbr”.通过半监督方法选择最优的隐藏层节

点个数.

图３给出了训练数据Emax的原始值和建模拟合值的对

比.可以看出,使用该方法建立的神经网络模型在训练数据

上效果较好.图４给出了使用该神经网络对测试数据数据的

预测结果和物理计算数据的对比,可以看出计算数据与预测

数据基本一致.

２２０５０００４６Ｇ２
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图３　爆高１００km、γ当量０．２kt训练数据中原始Emax和建模

拟合Emax对比

Fig．３　ComparisonbetweentheoriginalandsimulationEmaxof

trainingdataontheheightofexplosionof１００kmandγ

equivalentof０．２kt

图４　爆高１００km、γ当量０．２kt测试数据中建模预测数据和原始

数据对比

Fig．４　ComparisonbetweentheoriginalandpredictedEmaxof

testingdataontheheightofexplosionof１００kmandγ

equivalentof０．２kt

３．２．２　前沿和半宽的神经网络模型建立

使用上述神经网络建模方法,分别对tr和tw 进行建模.
在建立的神经网络模型中,训练数据中原始数据和计算数据

的对比结果如图５所示.测试数据中原始数据和计算数据的

对比结果如图６所示.根据计算结果,可以看出tr和tw 的

神经网络预测模型结果较好.物理计算得到的原始数据和神

经网络预测得到的计算数据基本一致.

(a)前沿

(b)半宽

图５　爆高１００km、γ当量０．２kt原始数据和建模拟合

数据对比

Fig．５　Comparisonbetweentheoriginalandsimulationtr

andtwoftrainingdataontheheightofexplosionof１００km

andγequivalentof０．２kt

(a)前沿

(b)半宽

图６　爆高１００km、γ当量０．２kt测试数据中建模预测数据和

原始数据对比

Fig．６　Comparisonbetweentheoriginalandpredictedtrandtwof

testingdataontheheightofexplosionof１００kmandγ

equivalentof０．２kt

３．２．３　误差分析

通过公式计算Emax、tr和tw 的误差,误差公式如式(１)
所示,其中c为原始仿真数据的值,p为快速计算的数据值.
测试数据中Emax,tr和tw 的误差如表１所列,其中Emax
的平均误差为０．６４％,tr的平均误差为１．５７％,tw 的平均误

差为１．５０％.可以看出,该方法基于 HEMP的环境参数建

立的神经网络预测模型误差较小,为后续更多数据的建模提

供了基础.

ERR＝|c－p|
c ×１００％ (７)

表１　测试数据中快速预测数据与原始数据的误差比较

Table１　Comparisonoferrorbetweenfastpredictingdataand

originaldataintestingdata
(单位:％)

d/km Emax误差 tr误差 tw 误差

２００ ０．５０ ２．５２ ０．２１

３００ ０．１０ １．８７ ０．８９

５００ ０．９０ １．７０ ２．１９

７００ １．１０ ０．６６ ０．０１

９００ ０．６０ １．１０ ４．２２
平均误差 ０．６４ １．５７ １．５０

３．３　爆高为５０~４００km、γ当量范围为０．２~８ktHEMP环境

参数的建模预测

　　结合实际计算需求,使用上述建模方法,对所有４２０组计

算数据进行了神经网络建模.爆炸高度的范围为５０~４００km,

γ当量范围为０．２~８kt.输入数据为爆炸高度,当量和距离,
输出数据分别为Emax,tr和tw.在３个神经网络模型建立

过程中,输入节点都为３,输出节点都为１.图４给出了所有

建模数据的Emax,tr和tw 的回归曲线.回归曲线中R的值

越接近１,表示预测结果与原始结果越接近.从图７可以看

出,该神经网络建立的模型效果较好,R 相关系数在 ０．９９
以上.

２２０５０００４６Ｇ３
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(a)幅值 (b)前沿 　 (c)半宽

图７　４２０组原始数据和预测数据的回归分析曲线

Fig．７　Regressionanalysiscurveof４２０groupsoforiginalandpredictivedata

４　HEMP地面附近幅值场分布的快速计算

通过上述建立的对不同爆炸高度、不同γ当量和不同距

离的神经网络计算模型,可以快速预测出爆炸高度为５０~
４００km,γ当量范围为０．２~４kt,不同经纬度距离爆点投影点

不同距离的 HEMP环境参数和场分布.

４．１　不同爆高、γ当量、距离的任意观察点位置的 HEMP地

面幅值计算

　　首先,通过拟合预测模型快速计算某爆炸高度、γ当量、
经纬度下南北轴线上距离爆点投影点不同间隔点的 HEMP
环境参数.根据图２中建立的坐标系,通过观察点坐标、爆炸

点坐标可以求出观察点爆点连线与地磁场之间的夹角θ.假

设P 为经过爆心投影点南北轴线且距离爆心投影点距离为d
的观察点,P０为与P 同半径的其他观察点,a为从P 点到P０

点的角度,如图８所示.最后根据计算的南北轴线上 P 的

HEMP在地面的Emax值和不同观察位置P０的θ角,可以推

导计算出距离爆心投影点同半径的其他观察点的幅值.

图８　距离爆心投影点任意位置

Fig．８　Locationofdifferentobservationpoints

４．２　一定范围内HEMP地面附近幅值的场分布快速计算

从爆心投影点开始,经过南北轴线,选取一定的间隔,可
以计算距离投影点半径d范围内的所有点的 HEMP地面幅

值,进而可以计算出该点的场分布,如算法１所示.算法的输

入为(爆炸高度hob,γ当量et,经度longtitude,纬度lantiＧ
tude,圆周取点间隔m,距离取点间隔n),输出数据为该爆点

范围内 的 地 面 的 HEMP 幅 值 分 布 矩 阵 E.其 中 NeMoＧ
delEmax为上述神经网络建立的模型.CalculatethetaA 函数

为４．１节中θ角度的计算过程,其推导过程在此省略,d的最

大取值为５hob.
算法１　场分布计算SmileFace
Input:hob,et,longtitude,latitude,m,n

Output:E[i][j]

１．numi＝５∗hob/n;

２．numj＝２∗pi/m;
３．forifrom１tonumido
４．E[i][１]＝NeModelEmax(hob,et,i∗n);
５．　theta[i][１]＝CalculatethetaA(longtitude,latitude,hob,i∗n,０);
６．　A＝E[i][１]/theta[i][１];
７．forjfrom１tonumjdo
８．theta[i][j]＝CalculatethetaA(longtitude,latitude,hob,i∗n,numj∗

j);
９．　E[i][j]＝A∗theta[i][j];
１０．endfor
１１．endfor

以爆高１００km、γ当量０．２kt、爆心位置为北纬７０°东经

９０°和爆高３５０km、γ当量５．６kt、北纬６０°东经８０°为例,快速

计算其在地面的 HEMP幅值分布.计算过程中,圆周上的取

点数目设置为１００,南北轴线上的步径间隔设置为５km.d
的距离选取为５倍爆炸高度,即５００km.计算后地面 HEMP
电场强度幅度峰值归一化分布如图９和图１０所示,图中使用

等高线绘制了其分布.其中横坐标为经度,纵坐标为纬度.

图９　爆高１００km、γ当量０．２kt、北纬７０°、东经９０°的 HEMP
地面场分布

Fig．９　HEMPgroundfielddistributionof１００kmhigh,γequivalent
of０．２kt,latitude７０°,eastlongitude９０°

图１０　爆高３５０km、γ当量５．６kt、北纬６０°、东经８０°的 HEMP
地面场分布

Fig．１０　HEMPgroundfielddistributionof３５０kmhigh,γequivalent
of５．６kt,latitude６０°,eastlongitude８０°
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硬件平台:win７操作系统,Intel(R)Xeon(R)CPU E５Ｇ
２６９０v４＠２．６０GHz２．６GHz(２处理器),内存１９２GB;软件

平台:matlabR２０１８a上使用随机函数,在爆高、当量、经度、纬
度都随机的情况下,生成１００组输入数据,运行１００次,计算

平均运行１次的时间为０．０９s.上述实验表明该快速计算方

法在平均误差较小的情况下可以快速计算出其场分布.该快

速计算方法已在电磁脉冲传导环境计算中得到了应用.
结束语　本文将机器学习和物理数值计算方法相结合,

设计了一种高空电磁脉冲环境的快速计算方法.该方法在与

传统数值计算方法误差较小的情况下,提高了 HEMP环境参

数和其在地面附近场分布的计算速度.该快速算法设计了神

经网络的建模参数选择方法,并使用了一种半监督选择隐藏

层节点的方法,通过对一定爆炸高度和当量范围内的 HEMP
数据进行建模计算,建立的神经网络模型可以快速计算出一

定范围内任意爆高、当量和和距离的 HEMP波形参数,通过

实验验证,拟合预测误差较小.使用该神经网络可以快速预

测出南北轴线上地面附近的 HEMP幅值,通过推导,可以快

速计算出整个场分布.
下一步的工作将继续优化和完善该算法,完成基于数字

地图的该快速算法的软件研发,方便与其他软件和算法进行

交互.
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