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摘要激波风洞地面试验对高超声速飞行器高焓气动特性研究至关重要，而高精度气动力测量是其中的关键 

技术.在脉冲型激波风洞中进行测力试验时，风洞起动时流场瞬间建立，对测力系统会产生较大的冲击.测力系 

统在瞬时冲击作用下受到激励，系统的惯性振动信号在短时间内无法快速衰减，天平的输出信号中会包含惯性 

振动干扰量，导致脉冲型风洞测力试验精准度的进一步提髙遇到瓶颈.为了解决短试验时间内激波风洞快速准 

确测力问题，发展高精度的动态校准技术是提升受惯性干扰天平性能的关键方法. 因此，本文采用循环神经网 

络对天平动态校准数据进行训练和智能处理，旨在消除输出动态信号中的振动干扰信号.本文对该方法进行了 

误差分析，验证了该方法的可靠性，并将该方法应用于激波风洞测力试验中，切实有效降低了惯性振动对天平 

输出信号的干扰影响.根据智能模型的样本验证分析，各分量载荷相对误差比较小，其中高频轴向力分量处理 

结果的相对误差约 1 % . 在风洞试验数据验证中，也得到了比较理想的结果，同时与卷积神经网络模型处理的结 

果进行了对比分析.
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Abstract The shock tunnel ground test is vitally important to the research of the high-enthalpy aerodynamic 
characteristics of hypersonic vehicles, and the high-accuracy aerodynamic measurement is the key technology. When a 
force measurement test is conducted in an impulse shock tunnel, the flow field is established instantly after the starting 
process of shock tunnel, at this time, the great impact loads are acting on the force measurement system. The force 
measurement system is excited under the action of instantaneous impact, and the inertial vibration signal of the system 
cannot be rapidly attenuated during the short test time. The output signal of the balance will contain the interference due 
to the inertial vibration, which leads to a bottleneck in the further improvement of the accuracy of the transient force test.
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In order to improve the force measurement accuracy in the short-duration shock tunnel, the development of high- 

accuracy dynamic calibration technology is the key method to improve the performance of balance affected by inertial 

interference. Therefore, in this paper, recurrent neural network is used to train and intelligently process the balance 

dynamic calibration data, aiming to eliminate the vibration interference signals in the output dynamic signals. The error 

analysis of the current method is carried out, and the reliability of the current method is verified. The method is applied to 

the data processing of force test obtained in shock tunnel, and the effect of inertial vibration on the output signal of the 

balance is effectively reduced. According to the sample verification analysis of the intelligent model, the relative error of 

each component load is relatively small, where the case of high-frequency axial force component is about 1%. In the 

verification of wind tunnel force test data, the good results are also obtained, which are compared with those processed by 

the convolutional neural network model.

Key words dynamic measurement, shock tunnel balance, dynamic calibration, artificial intelligence, recurrent neural 

network

引言

随着航空航天技术的不断发展，高超声速技术 

受到各个航空航天大国的广泛关注和深入研究，其 

科学问题具有重要的战略意义[1].对于高超声速飞 

行器气动外形布局设计和优化问题，高精度气动力 

测暈试验起到决定性作用.激波风洞测力试验可以 

为高温真实气体效应的研究提供可靠的数据，同时 

为我国高超声速飞行器研究提供关键技术支撑.

目前，激波风洞测力试验仍存在许多未解决的 

关键技术问题，这些问题导致激波风洞测力试验成 

为一个具有挑战性的研究课题最重要的问题之 

一是模型测力系统（force measurement system, F M S ) 

受瞬态流场起动冲击引起的结构惯性振动.在进行 

测力试验时，由模型-天平-支撑构成的测力系统受 

到瞬时冲击而产生结构振动，这些振动信号在短时 

间内无法快速衰减，导致测力系统的输出信号中包 

含惯性振动产生的干扰信号，严重影响测力试验的 

精准度[51.

为了解决短试验时间内激波风洞高精度测力问 

题，国内外学者开展了许多相关研究,发展了多种类 

型的脉冲型风洞天平，如压电天平、加速度计天 

平、应力波天平、补偿型天平和脉冲型应变天平 

等.在上述天平测力技术中，采用压电陶瓷的压电天 

平稳定性相对较差，电荷泄露导致衰减相对较快，提 

高测量精度非常困难+7].加速度计天平+11]和应力 

波天平％151试验装置成本较高且数据处理方法比较 

复杂.补偿型天平只能对信号中的主频分量进行补 

偿,无法改善非主频分量，所以其精度有待进一步提 

高应变天 平 刚 度 较 低 ，不能直接应用于激波风洞

这类脉冲型设备中.脉冲型应变天平在应变天平的 

基础上进行了改善，提升了天平的刚度，能够在较短 

的有效试验时间内获得多个周期的信号，但仍无法 

摆脱系统振动带来的干扰 .所以，为了满足高超 

声速飞行器高精度测力试验的需求，发展测量精准 

度更高、频率响应更快、稳定性更强的新型测力系 

统很有必要，是研究激波风洞中影响测力结果的关 

键因素，其意义非常重大.

作为激波风洞测力试验中的主要测量仪器，风 

洞天平的校准技术是测量试验中确保天平性能的关 

键技术.一些学者将风洞天平的动态校准定义为在 

静态校准的基础上，利用飞行器测力标准模型在风 

洞中校验天平性能[2()].由于传统风洞试验中涉及到 

天平的动态性能研究不多，所以关于激波风洞测力 

天平动态校准方面的技术研究和工程应用比较少. 

目前，有学者提出基于深度学习技术的单矢量动态 

自校准（single-vector dynamic self-calibration, S V D C ) 

方法并应用于脉冲型风洞测力系统中，在其动态天 

平信号样本训练过程中已经成功将卷积神经网络 

(convolutional neural network, C N N )模型应用于天平 

测量结果的智能化处理，得到了较为理想的气动力 

载荷结果[21].基于深度学习技术的风洞天平动态校 

准技术比较新颖，目前处于初步研究阶段.

本文在S V D C 方法的基础上，寻求新的有效训 

练模型，探索各个模型间的差异，进一步提高智能型 

天平的数据处理性能及其应用的可靠性.在神经网 

络模型的选取上，首先利用循环神经网络（recurrent 

neural network, R N N )对激波风洞中的测力系统进行 

人工智能建模，识别并滤除测力系统中的惯性振动 

干扰信号，力求输出较为理想的气动载荷信号.将
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R N N 模型与C N N 模型训练的结果进行对比，为风 

洞天平的高精度动态校准方法提供可靠的数据支撑.

1 RNN在天平动态校准中的应用

1 . 1 单矢量动态校准技术简介

传统的风洞天平一般采用阶跃响应法进行动态 

校准，即通过负阶跃载荷单元加载方法对其施加动 

态激励进行校准.该方法只能在固定的加载方向上 

对天平进行动态标定，每次标定试验时在该方向通 

过悬挂砝码的方式加载，待天平结构稳定后，瞬间卸 

载产生阶跃载荷，从而实现对天平施加负阶跃载 

荷[22_25].这种动态标定的方法存在一定的局限性，对 

载荷施加方向有严格要求.为了满足天平在任意方 

向实时输出多分量载荷信号，发展了单矢量动态自 

校准技术[21].该技术中“单矢量”并不是指输出的通 

道为单一方向载荷信号，而是指在任意单一方向加 

载，该单矢量载荷可以沿着天平体轴系自动分解成 

可实时输出的多分量载荷.

单矢量动态校准技术采用十字架悬挂钢丝的方 

法激励整个测力系统，通过在任意方向悬挂钢丝施 

加单矢量载荷，剪断钢丝瞬间卸载产生阶跃载荷.在 

钢丝弹性极限和悬挂钢丝十字架的范围内，这种加 

载方法对载荷的施加大小、方向和作用点均无特殊 

限制.单矢量载荷的加载可以实现多分量阶跃载荷 

同时精确加载，更符合实际风洞试验中的气动力加 

载方式，且精准度更高.单矢量动态校准详细的实施 

步骤参见文献[21].

1 . 2 基于R N N 的动态模型训练

1.2.1 R N N 模型的构建

对于许多复杂的机器学习问题来说，特征提取 

是一件至关重要且非常困难的事情.传统的机器学 

习方法采用人工提取特征，这种方法不仅需要花费 

大量的时间和精力，而且无法很好地提取实体中的 

特征.深度学习方法很好的解决了这个问题，通过堆 

叠多层非线性映射逼近复杂的函数，自动地从原始 

数据中学习层次化的特征表示，并且利用这些组合 

特征去解决问题.深度学习最早应用于图像识别，现 

在已经推广到机器学习的各个领域，如语音识别、 

音频识别、自然语言处理等[26].

针对天平输出信号中的振动干扰信号，在采集 

完大量样本数据后，采用深度学习技术中的神经网

络对其进行监督学习，可以自动提取到振动干扰信 

号的基本特征，将这些基本特征自动组合成复杂特 

征，从而完成对天平干扰信号的识别.

传统的前馈神经网络同层神经元之间没有连 

接，无法处理含有时间序列的信息，因此在许多应用 

中存在局限性.R N N 是深度学习技术中常见的神经 

网络结构，其主要解决时序问题，处理和预测序列数 

据，在 R N N 模型中，网络具有“记忆”功能，网络结构 

每层之间的节点是有连接的，其中隐藏层（h i d d e n  

l a y e r )的输入不仅包含输入层（in p u t  l a y e r )的输出， 

还包含上一时刻隐藏层的输出.图1 展示了 R N N 的 

网络结构，下标f和f- 1分别表示当前时刻和上一时 

刻.从图中可以看出，对于当前时刻I 隐藏单元~共 

同接受当前输入层数据x,和前一时刻的隐藏层状态 

/?,_丨来产生输出0, ( o u t p u t  l a y e r ) .隐藏层的回路提供 

了信息传递的通路，从而实现信息的存储和依赖. 

R N N 由于自身网络结构存在延迟器（r e t a r d e r )构成 

回路，是一种强大的建模序列数据的神经网络，模型 

训练通常采用基于时间的反向传播算法( b a c k - p r o p a -  

gation t h r o u g h  time, B P T T ) .

图 l 循环神经网络单元结构示意图 

Fig. 1 Diagram of R N N  unit

由于天平的输出信号本质上是一个时序动态信 

号，包括加载前的零值信号和加载后的气动力信号， 

根据作用时间可以判断测力系统的受力状态，而 

R N N 模型擅长解决与时序相关的问题,故采用R N N  

模型对天平输出信号进行动态校准训练.

在实际训练过程中，样本序列过长会导致优化 

时出现梯度消失和梯度爆炸的问题[27].长短时记忆 

网络（long short-term memory, L S T M )的出现解决了 

该问题，L S T M 在 R N N 的基础上增加了“门”结构, 

并通过一些“门”结构有选择性地影响循环神经网络 

中每个时刻的状态.实践证明采用L S T M 结构的 

R N N 模型比标准的R N N 模型表现更好.同时，在标
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准的R N N 模型中，状态的传输是单向的，每一层的 

状态传输都是从前往后单向进行,然而在实践中，当 

前时刻的输出不仅和之前的状态有关，也和之后的 

状态有关，所以需要采用基于L S T M 的双向循环神 

经网络（bidirectionallong short-term memory, Bi- 

L S T M ).

1.2.2样本采集与数据处理

采用R N N 训练智能模型前，需要对拟标定测力 

系统采集足够的动态信号训练样本.训练样本信号 

需要与实际风洞试验中的天平信号具有相同的特 

征,需要包含系统振动干扰信号.基于S V D C 技术在 

风洞外搭建阶跃载荷采集装置，该装置与激波风洞 

测力系统相同，由模型、风洞天平和支撑结构组成, 

其中模型采用半锥角为1〇°、长度为750 m m 的标 

准尖锥测力模型，天平采用三分量脉冲型应变天平, 

三分量依次为法向力F、俯仰力矩 ^和轴向力 X ， 

支撑采用弯刀支撑结构,具体结构如图2 所示.

图 2 阶跃载荷采集装置[2|1 

Fig. 2 Step load acquisition device1211

本文基于已搭建完的阶跃载荷釆集装置采集 

了 120组动态载荷信号样本，用于R N N 模型训练. 

由于受到阶跃载荷加载装置中钢丝的强度限制，采 

集装置的天平输出信号相对于实际风洞试验时的输 

出信号比较微弱.为了确保训练样本和风洞试验数 

据的一致性，在训练模型时，统一对天平输出信号进 

行标准化处理，将数据按比例缩放，统一映射到一个 

小的特定区间内.数据的标准化便于网络模型的训 

练，有利于模型收敛速度和计算精度的提升.在训练 

结束后，为了便于验证计算结果，再对数据进行逆映 

射处理.

在标准化处理数据时，采用线性转化函数将天 

平的输出信号值映射到[-1，1]之间，具体转换函数为

max(|jc|)

式中是原始数据，maX(W )是原始数据中绝对值最 

大的值，̂是标准化之后的数据.逆映射转换函数为

x'= max(|;c 丨)x* (2)

式中V 是将标准化后的数据逆映射得到的原始数据.

因此，本文的基本思路就是将带有惯性振动干 

扰的动态信号作为输入样本，理想阶跃载荷作为目 

标输出样本，通过构建L S T M 和 Bi-LSTM模型训练 

样本，对样本中的干扰信号进行学习，识别并滤掉干 

扰信号，从而输出理想的气动力载荷信号.然后将训 

练后的模型应用于激波风洞测力试验中，得到低惯 

性干扰或无惯性干扰的气动力信号，进而确保测力 

结果的准确性.

2 RNN动态校准模型的训练结果及分析

2 . 1 模型训练结果验证

在 R N N 训练模型应用于激波风洞测力试验之 

前，需要对智能模型进行测试，验证模型的可靠性. 

在训练模型前需要先打乱样本顺序，然后划分为若 

干批，每一批包含部分样本，因为随机打乱后的样本 

比排序后的样本更接近真实的概率分布.将采集的 

120组动态载荷信号样本打乱顺序后用于R N N 模 

型训练，其中8 0 % 的样本作为训练集用来训练模型 

和学习网络参数，2 0 % 的样本作为验证集进行验证 

校准测试.将采集到的阶跃载荷样本作为输入，其对 

应的理想阶跃载荷作为目标输出.选取其中任意一 

个样本，将其轴向力通道载荷绘制成图3 所示.

training sample: input data by step-loading 
training sample: output data by step-loading

图 3 阶跃载荷信号 

Fig. 3 Step load signal

图 3 中虚线表示采集到的阶跃载荷（输入样本), 

实线表示期望输出的理想阶跃载荷（目标样本).该 

样本的采样时间为150 m s，理想阶跃载荷前50 ms 

内轴向力在O N 附近小幅波动，在第50 m s 时发生 

阶跃,边沿触发时间可以忽略不计，轴向力由〇 N 突 

变为4.7 N 左右，在后 100 m s 内保持4.7 N 不变.
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图 6 俯仰力矩通道输入信号与经过网络模型处理后信号的对比 

Fig. 6 Comparison of the input signal and validation 

data by training model (pitching moment)

数 （l o s s )使模型达到收敛状态.本研究采用均方误差 

指标（m e a n  s q u a r e d  error, M S E ) 作为损失函数来评 

估模型的数据处理能力.M S E 指的是模型每一次输 

出结果与模型输出期望之间的误差，M S E 的值越小， 

说明预测模型试验数据的精确度越高.将 L S T M  

和 B i - L S T M 模型的 l o s s值随训练轮数（e p o c h s ) 的 

变化情况绘制成图7 和图 8 所示.

图 7 和图 8 中虚线和实线分别代表模型训练过 

程中的训练误差和验证误差.模型的初始 l o s s值在 

1 0 一2量级，随着训练轮数的增加，模型的 l o s s值逐渐 

减小并趋于稳定.当训练轮数达到1 0 0 0 0次时， 

L S T M 模型的验证误差值降到 5.8 x  1 0 —4, B i - L S T M  

模型的验证误差值降到1.3 x 1(T4.此时认为模型的 

误差足够小，已经达到有效动态校准的标准,从而验 

证了循环神经网络模型处理数据方法的可行性.根 

据模型训练的l o s s数据，发现 B i - L S T M 模型比 L S T M  

模型训练效果更理想.

同时，为了评估训练结果的好坏，可以采用相对

图 5 法向力通道输入信号与经过网络模型处理后信号的对比 

Fig. 5 Comparison of the input signal and validation 

data by training model (normal force)

—2
0 50 100 150

//ms

图 4 轴向力通道输入信号与经过网络模型处理后信号的对比 

Fig. 4 Comparison of the input signal and validation 

data by training model (axial force)

由图4 可以看出，经过网络模型处理后的信号 

曲线与期望输出的理想阶跃载荷信号曲线基本贴合 

在一起，在前50 m s 内，L S T M 和 Bi-LSTM模型的处 

理结果均比较理想，将输入样本中的干扰信号基本 

除掉了 .在第50 m s 时，载荷产生突变.在后续100 ms 

内，处理后的输出信号基本保持为一个固定值，达到 

理想阶跃载荷的稳定状态.所以经过循环神经网络 

模型训练后的信号基本滤掉了大部分干扰信号，整 

体上满足了理想阶跃载荷的要求.

按照同样的方式对天平法向力和俯仰力矩通道 

的样本进行处理，将处理后的结果整理成图5 和 

图 6 所示.由图5 和图 6 可知，经 过 L S T M 和 Bi- 

L S T M  模型处理过后的信号符合理想阶跃载荷的初 

始状态和稳定状态，而且边沿时间足够短.

经过L S T M 和 Bi- L S T M模型训练后的结果比 

较理想，滤掉了大部分振动信号，符合理想阶跃载荷 

的要求，达到了预期目标.但是相比于L S T M 模型, 

Bi-LSTM模型的训练结果更好，尤其是在初始状态 

和边沿处，L S T M 模型处理的结果仍然存在一些干 

扰信号,Bi-LSTM模型处理的结果更稳定，更理想.

2 . 2 训练结果误差分析

在 R N N 模型训练过程中，通过最小化损失函

采用L S T M 和 Bi-L S T M 模型训练采集到的动 

态载荷信号，将输入的训练样本信号与经过网络训 

练后的3 个通道的信号结果进行对比.图4 展示的 

是轴向力通道输入信号与经过L S T M 和 Bi-LSTM 

模型训练后的信号的对比结果.图中虚线代表未经 

网络模型处理的输入信号，实线和点划线分别表示 

经过 L S T M 和 Bi-L S T M 模型处理后得到的输出信 

号，点线表示期望输出的理想阶跃载荷信号.

12 

10

training sample: input data 
training sample: target output data 

| validation data by LSTM model
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图 7 L S T M 模型 loss值随训练轮数的变化 

Fig. 7 Loss changes with epochs in LST M  model

图 8 Bi-LSTM模型 loss值随训练轮数的变化 

Fig. 8 Loss changes with epochs in Bi-LSTM model

误差6对训练结果进行比较验证.选取阶跃载荷卸载 

后的数据进行分析，考虑到与激波风洞试验实际有 

效时间相对应，对图 4 ~ 图 6 中经过模型处理后的 

信号进行处理，截取时间区间为70 ~ 110 m s 内的数 

据平均化处理得到近似值户和真实值户，其中戶i和 

户;分别代表L S T M 和 Bi-L S T M 模型训练得到的近 

似值，根据相对误差的定义式（3)计算得到相对误差 

处和<5B分别表示L S T M 和 Bi-L S T M 模型训练得 

到的相对误差,将计算结果整理成表1所示

p *  一  p

6^— ^ xlOO%  (3)
F

表 1 的数据是L S T M 和 Bi-L S T M 模型经过训

练后的输出信号与理想输出信号之间的相对误差 

值，两个模型训练的相对误差值均比较小,L S T M 和 

Bi-L S T M 模型的相对误差<5L 和如分别在3 % 和 

0 . 3 %以内，与文献[21]中采用C N N 模型训练得到 

结果的相对误差（1 % 以内）相当，精准度均比较高, 

且轴向力信号的相对误差明显小于其他两个载荷分 

量的误差.原因是在采集训练样本过程中，轴向力的 

值比较大，占主导地位，其他两个分量的值比较小, 

受到外界环境噪声的干扰比较大，所以轴向力的结 

果相应比较理想.同时，根据表1 中处和如的数据, 

发现在输入样本训练过程中，Bi-L S T M 模型的训练 

效果较L S T M模型的训练效果更精确.

表 1 L S T M 和 B i - L S T M 模型的相对误差

Table 1 Relative error of L S T M  and Bi-LSTM model

Components F
n n 占B

normal force/N 5.943 6.081 5.947 2.32% 0.07%

pitching moment/(N m) 2.409 2.450 2.403 1.70% -0.25%

axial force/N 4.699 4.683 4.6997 -0.34% 0.0 1%

3 脉冲风洞瞬态测力试验数据的智能化处理

3.1 R N N 模型应用于激波风洞测力系统

经过对L S T M 和 Bi-L S T M 模型训练结果的验 

证分析，发现模型对输入样本中惯性振动干扰信号 

的处理非常理想，因此尝试将该模型应用于激波风 

洞试验智能天平的动态校准研究中.自中国科学院 

力学研究所成功研制复现高超声速飞行条件激波风 

洞 （简称“JF-12复现风洞”）以来，在该风洞中完成了 

大量的高超声速飞行器气动力测量试验，并获得了

大量高精度的可靠测力数据[28]. JF-12复现风洞采用 

反向爆轰驱动技术[29]，同时集成应用一系列的延长 

试验时间的创新技术13〜32]，拥有复现25〜50 k m 飞 

行高度，马赫数5 ~ 9 的纯净空气气流能力，有效试 

验时间超过了 100 m s .本研究利用L S T M 和 Bi- 

L S T M  模型对在 JF-12 复现风洞中进行的 750 m m  

标准尖锥模型测力试验中的三分量天平输出信号进 

行处理,将轴向力通道的处理结果展示在图9 中.

图 9 中虚线代表风洞试验中天平输出的原始信 

号，实线和点划线分别代表经过L S T M 和 Bi-
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L S T M 模型处理后的输出信号，可以发现处理后的 

信号基本滤掉了大部分振动干扰信号，但是仍然表 

现出一定的周期性.在模型训练过程中，由于输入样 

本与风洞试验测力信号存在一定的区别，而且风洞 

试验中的真实气动力信号并不完全是理想的阶跃载 

荷信号，所以处理过后的信号与理想阶跃载荷信号 

仍存在一定的偏差.在下一步模型训练中，可以考虑 

增加训练样本数目，同时在采集样本的过程,适当消 

除环境噪声的干扰，最大程度的保证采集样本与风 

洞试验测力信号的一致性，从而提升模型处理样本 

的能力，获得更高精度的结果.

图 9 轴向力通道风洞试验信号与模型处理的信号 

Fig. 9 Wind tunnel test signal and model processed signal (axial force)

按照同样的方式将法向力通道和俯仰力矩通道 

的处理结果整理成图10和 图 11所示.经过L S T M  

和 Bi-L S T M 模型处理后的结果与风洞试验信号存

图 1 1 俯仰力矩通道风洞试验信号与模型处理的信号 

Fig. 11 Wind tunnel test signal and model 

processed signal (pitching moment)

在明显的区别，基本将风洞试验信号中的振动干扰 

信号去除掉，达到了预期目标.

3.2 R N N 与 C N N 训 练 结 果 对 比

对风洞试验测力信号进行误差分析，将经过 

R N N 模型处理后的结果与文献[21]中经过C N N 模 

型处理后的结果进行对比，对图9 〜图11中经过模 

型处理后的信号进行处理，截取时间为70 ~ 110 ms 

内的数据进行平均化处理，将结果整理至表2 中，处 

和如分别表示风洞试验信号经过L S T M 和 Bi-LSTM 

模型训练后得到的相对误差.对比发现L S T M 与 

C N N 模型的误差在4 % 以内，Bi-L S T M 与 C N N 模 

型的误差在2 % 以内，表明基于R N N 和 C N N 模型 

的智能校准方法均具有较高的可靠性.此外，C N N  

模型常用于图像识别，处理空间信息，R N N 模型通 

过挖掘数据中的时序信息，更适合处理解决时序问 

题，两种神经网络模型在脉冲风洞瞬态测力试验中 

均具有应用前景.

由于训练样本信号与风洞试验信号存在一定的 

差别，真实气动力信号较理想阶跃载荷信号更为复 

杂，因此尽管采用L S T M 型和Bi-L S T M 模型训练的 

采集样本验证结果十分理想，但是将模型应用于风 

洞试验测力信号中仍存在一些偏差.就目前基于 

R N N 模型的激波风洞智能天平研究结果而言，该智 

能动态校准方法在激波风洞测力试验中具有应用价

图 1 0 法向力通道风洞试验信号与模型处理的信号 

Fig. 10 Wind tunnel test signal and model processed signal (normal 

force)

表 2 R N N 与 C N N 模 型 处 理 数 据 的 相 对 误 差

Table 2 The relative errors of R N N  and C N N  models in processing data

Coefficients CNN LSTM Bi-LSTM 6L <5b

normal force 0.155 0.160 0.157 3.23% 1.27%

pitching moment 0.107 0.103 0.109 -3.74% 1.87%

axial force 0.108 0 .111 0.106 2.78% -1.85%
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值，采用该技术方法处理的测力结果的精准度具有 

较大提升空间.

4 结 论

为了在激波风洞短试验时间内开展高超声速飞 

行器模型的精确气动力测量，本文在单矢量动态自 

校准技术的基础上，在动态信号训练过程中采用了 

R N N 对激波风洞测力系统振动特性进行了高效建 

模，智能模型有效地去除了动态测力信号中的惯性 

干扰信号，输出了“定常”的气动力载荷信号.对采用 

R N N 模型的动态校准方法进行了误差分析,并将该 

方法与基于C N N 模型动态校准方法进行了对比，验 

证了该方法的可靠性.将R N N 模型动态校准方法应 

用于激波风洞测力系统中，基本消除了天平输出信 

号中的大幅振动干扰信号，取得了较为理想的效果.

目前，基于人工智能技术的测力天平智能化研 

究比较新颖，相关方法和技术在具有可行性和可靠 

性基础上有待进一步发展和完善.本研究进一步验 

证了该方法的实用性，证明该方法在激波风洞测力 

试验中具有应用前景，其将为我国高超声速飞行器 

高焓气动特性精确评估提供关键技术支撑.
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