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摘 要: 高精准度气动力测量是激波风洞试验中的关键技术。在开展测力试验时，测力系统在风洞流场起动瞬间

的冲击激励下产生振动，但振动信号无法在较短的有效试验时间内快速衰减，导致天平输出信号中耦合了惯性干扰。基

于深度学习技术，对激波风洞天平信号在频域内开展数据处理，并针对动态信号的频域特征进行卷积神经网络建模分析，

旨在消除测力信号中的惯性干扰。在频域模型训练样本和验证样本的结果分析中，天平信号的大幅惯性振动干扰被消

除，达到预期的结果，验证频域建模分析方法的有效性和可靠性。此外，对处理结果进行误差分析，进一步验证该方法在

激波风洞天平数据处理中具有较好的工程应用价值。
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Deep learning modeling analysis method of frequency-domain data of
shock wind tunnel force measurement signals
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Abstract: High accuracy aerodynamic measurement is key technology in shock wind tunnel tests． During force-
measuring tests，a force-measuring system vibrates under impact excitation at the moment to start wind tunnel flow field，

this vibration signal can’t rapidly decay in shorter effective test time to cause coupling of inertial interference in output
signal of shock wind tunnel balance． Here，based on deep learning technology，data processing was performed for shock
wind tunnel balance signals in frequency domain，and the convolution neural network modeling analysis was performed for
frequency domain characteristics of dynamic sample signals to eliminate inertial interference in force measurement signals．
In results analysis of frequency domain model training samples and validation samples，large amplitude inertial vibration
interference of balance signals was eliminated to obtain the expected results，and verify the effectiveness and reliability of
frequency domain modeling analysis method． In addition，the error analysis for the processed results further verified that
the proposed method has larger engineering application value in data processing of shock wind tunnel balance．
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在新型高超声速飞行器的研制过程中，需要对飞

行器模型进行高焓激波风洞试验检验其气动性能，降

低研制的风险和成本［1］。作为风洞试验中最基本、最

重要的试验项目之一，测力试验是获取飞行器气动力

数据的重要手段，其测量精准度将直接影响飞行器的

气动力特性评估，通常采用激波风洞天平测量模型的

气动力［2］。
目前，在毫秒级激波风洞中准确测量模型的气动

力仍存在诸多关键性的技术问题，其中，测力系统( 包

括测力模型、风洞天平以及支撑结构) 的惯性振动是主

要问题来源［3］。在激波风洞中开展测力试验时，风洞

流场起动时的脉冲冲击作用引起测力系统产生惯性振

动，天平信号中叠加了系统惯性振动信号，导致无法直

接准确分辨出真实气动力信号的动态特征［4-5］。随着



工程部门对气动力测量结果的精准度要求逐渐提高，

研究消除惯性振动干扰的方法，提供可靠的气动力数

据，发展高精准度的测力技术，对我国高超飞行器的研

发具有十分重要的意义。
为消除天平输出信号中的惯性振动干扰，国内外

许多测力和天平专家进行了相关研究，在改善天平结

构和处理天平瞬态信号的基础上提出了多种天平技

术。目前，主要有三类改善测力的技术: ①通过增加天

平的刚度或改善天平的结构提升测力系统的固有频

率，天平在有效试验时间内出现更多完整的周期信号，

如压电 天 平［6-8］、应 力 波 天 平［9-12］ 和 脉 冲 型 应 变 天

平［13-15］等技术; 但上述技术因稳定性不高、结构复杂等

仍无法摆脱系统惯性振动的干扰。②通过信号补偿消

除惯性振动对气动力的影响，包括加速度计天平［16-18］

和惯性自补偿型技术［19-22］等; 当系统的振动频率和气

动力频率较接近时，惯性自补偿技术无法准确识别出

振动信号，可能带来更大的误差，导致测力结果无法使

用。③从天平信号的处理角度出发，汪运鹏等［23-24］将

深度学习应用于脉冲型风洞测力系统中，提出了一种

新的单矢量动态自校准技术( single-vector dynamic self-
calibration，SVDC) ，针对时域内的样本信号，采用卷积

神经网络( convolutional neural network，CNN) 和循环神

经网络( recurrent neural network，ＲNN) 模型进行智能化

处理，有效识别出惯性振动信号的动态特征，得到比较

理想的气动力结果［23-24］。综上所述，通过改善天平结

构或信号补偿的方法提升测量精准度已非常困难，而

人工智能技术在传统风洞测试领域的深度交叉应用成

为趋势，将对风洞测试技术，尤其是激波风洞测力技术

的性能大幅提升，具有重大工程意义。
由于天平输出信号中系统的惯性振动与气动力在

频域中存在较大差别，其中惯性振动频率属于系统的

固有属性，当测力系统的质量和结构等参数确定时，其

惯性振动频率也随之确定，在风洞运行时间内保持稳

定不变。而气动力信号会受到风洞流场参数等因素的

影响，其频率随时间而变化。频率信号能够从本质上

更准确的反映测力系统结构的惯性振动特征。
因此，本文针对复现高超声速飞行条件激波风洞

( 简称“JF-12 复现风洞”) 的测力系统，采集天平阶跃

载荷的时域信号样本，通过时频转换方法将其变换到

频域信号，基于 CNN 开展样本振动特征训练，利用得

到的频域模型对测力试验中天平输出信号智能处理，

着重对天平信号在频域范围内开展深入分析，以期获

得可靠的“准定常”气动力信号。

1 天平时域信号的采集与时频转换

JF-12 复现风洞可复现 25 ～ 50 km 高空马赫数 5 ～

9 的飞行条件，有效运行时间可以达到 130 ms［25-26］。
JF-12 复现风洞设备［27］，如图 1 所示。

图 1 JF-12 复现风洞( 图片来源: 参考文献［27］)

Fig． 1 JF-12 shock tunnel ( Source: reference［27］)

JF-12 复现风洞中针对尖锥标准测力模型开展的

气动力测量试验，如图 2 所示。其中图 2 ( a) 模型 － 天

平 － 支撑测力系统，图 2 ( b) 为对应的三分量杆式应变

天平。本文将针对该测力系统，开展天平信号频域数

据人工智能建模的研究。其中的一个关键步骤是针对

原风洞测力系统开展施加阶跃载荷的天平输出样本数

据采集，并进行时频转换分析。

( a) 模型 － 天平 － 支撑测力系统

( b) 三分量杆式应变天平

图 2 尖锥标准模型测力试验

Fig． 2 Force measurement of cone model

1． 1 天平时域信号样本的采集

由于激波风洞测力试验中天平的输出信号较复

杂，考虑到激波风洞运行成本等因素，在风洞外搭建与

风洞内测力试验时相同的测力系统。其中尖锥标准测

力模型的半锥角为 10°，长度为 750 mm; 天平为三分量

脉冲型杆式应变天平，三分量依次是法向力 Y、俯仰力
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矩 MZ 和轴向力 X; 尾部采用弯刀支撑结构，如图 3
所示。

图 3 天平信号样本采集装置

Fig． 3 Balance signal sample acquisition device

传统的标准动态信号发生的方法主要有脉冲响应

法［28-29］和阶跃响应法［30-33］。脉冲响应法采用冲击锤敲

击模型表面施加脉冲力，冲击载荷的方向和作用点无

法准确控制，无法用于天平动态校准。阶跃响应法是

在天平的固定方向上悬挂砝码加载，瞬间卸载产生阶

跃载荷信号。而汪运鹏等提出的 SVDC 法引入深度学

习技术，可针对天平测力动态数据进行建模处理，以对

耦合了惯性振动干扰的气动力进行精确辨识。
与传统的脉冲响应法和阶跃响应法不同，新 的

SVDC 法通过将钢丝与测力系统悬挂点连接以施加任

意方向的单矢量载荷，该单矢量载荷可以自动根据天

平坐标系分解成多分量载荷，其载荷大小可由测力天

平直接读取并实时输出，待天平输出信号稳定时，瞬间

剪断钢丝生成阶跃载荷。基于 SVDC 法的阶跃载荷采

集装置设备较简单，在一定程度上，单矢量载荷的大

小、方向和作用点不受限制，仅需在测力系统迎风面尖

端处悬挂钢丝，待稳定后剪断钢丝，从而生成阶跃载

荷，具有便捷性。同时，由于测力系统的质量和结构直

接影响其振动特性，因此 SVDC 法不再针对单一天平

进行动态校准，而是针对整个测力系统进行动态校准，

基于 SVDC 后的测力系统更符合实际的风洞测力试

验。本研究基于 SVDC 技术对整个测力系统进行动态

校准。
在搭建完成天平信号样本采集装置后，基用 SVDC

技术采集适量的时域信号样本，包括法向力 Y、俯仰力

矩 MZ 和轴向力 X 三个分量的动态载荷样本。实际风

洞试验时模型的轴向力较大，且振动频率较高，噪声干

扰较小。为充分保证天平信号样本与风洞试验测力信

号的一致性，重点分析轴向力信号。采集的任意一个

天平轴向力阶跃信号样本，包括天平阶跃信号和理想

阶跃信号两组数据，在神经网络模型训练中分别对应

输入和理想输出数据，如图 4 所示。
图 4 中虚线为天平阶跃信号，用于模拟风洞测力

试验时测力系统受到流场冲击产生的响应信号，实线

代表理想阶跃信号，用于模拟简化后的“准定常”气动

力信号。信号的总时间为 150 ms，以风洞流场起动瞬

间为时间点划分为两段，信号中跳变前的零值信号对

应风洞流场起动前的准备阶段; 在第 55 ms 时，信号产

生跳变; 在后续时间内，天平阶跃信号含有惯性振动，

理想阶跃信号不含惯性振动，保持稳定不变。

图 4 天平时域信号样本( 轴向力)

Fig． 4 Balance signal sample in time-domain ( axial force)

1． 2 天平信号样本的时频转换

测力试验中天平的输出信号为时域波形信号，其

直观反映出气动力随时间的变化趋势。而频谱图可以

更加充分地展示出信号的频率分布信息，通过对频谱

图的分析可分辨出信号中的振动干扰分量。
傅里叶变换是一种常用的信号处理方法，通过三

角函数基将时域内的信号线性分解到频域内各种不同

频率的信号。同理，傅里叶逆变换可以将频域内的信

号线性转换到时域内。其变换公式分别是

F( ω) = ［f( t) ］ = ∫
+∞

－∞
f( t) e－iωtdt ( 1)

f( t) = F－1［F( ω) ］ = 1
2π ∫

+∞

－∞
F( ω) eiωtdω ( 2)

式( 1) 和式( 2 ) 分别为傅里叶变换和傅里叶逆变

换; F( ω) 为 f( t) 的象函数; f( t) 为 F ( ω) 的象原函数。
信号的分辨率在时域和频域之间有一种相反的关系，

时域内的脉宽与频域内的带宽乘积是常数，即信号在

时域脉冲越窄，则其频谱主带越宽。
对图 4 中的时域信号进行快速傅里叶变换 ( fast

Fourier transform，FFT) ，将其转换成频域内的频谱图，

如图 5 所示。从图 5 可知，天平阶跃信号的主要频率

约为 380 Hz，而理想阶跃信号无该频率，说明测力系统

的惯性振动频率约为 380 Hz。
采 用 快 速 傅 里 叶 逆 变 换 ( inverse fast Fourier

transform，IFFT) 将频域内的信号转换到时域内，采用

FFT 和 IFFT 在一定程度上可能造成频谱损失，将原始

天平信号与经过 IFFT 处理后的信号进行对比，如图 6
所示。从图 6 可知，信号图显示了经过 FFT 和 IFFT 后

的数据与原始数据基本完全重合，说明两者之间的误

差完全可以忽略不计，为下一步频域内数据处理的可
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行性和可靠性提供了理论基础支撑。

图 5 天平信号样本的频谱图

Fig． 5 Spectrum diagram of balance signal sample

图 6 样本经过 IFFT 处理后的效果验证

Fig． 6 Effect verification of sample with IFFT processing

2 CNN 频域模型的训练与结果处理

2． 2 CNN 频域模型的构建

随着人工智能技术的快速发展，深度学习在提取

特征和建模上逐渐展现出其独特的优势。相对于传统

的机器学习，深度学习能从较少的原始样本数据中充

分挖掘越来越抽象的特征表示，而且这些特征表示具

有良好的泛化能力，有效克服了机器学习中特征提取

等难以解决的问题。CNN 包含卷积计算且具有深度结

构，是深度学习中一种经典的结构，因其局部连接、权

值共享及池化操作等特性大大降低了网络的复杂度，

减少了网络训练参数的数目，在图像识别、语音识别和

数据拟合等领域获得广泛的应用［34］。
CNN 频域模型包含输入层、隐藏层和输出层，其中

隐藏层包括卷积层、池化层和全连接层［35］。在训练过

程中，CNN 模型通过最小化损失函数达到收敛状态，其

具体训练流程如图 7 所示。
为了保证训练样本与测试样本信号的一致性，统

一对样本数据进行无量纲化处理，将经过 FFT 后频域

数据的实部和虚部统一映射到相同的小区间内，以便

于模型的训练，加快收敛速度并提升计算精度。在无

量纲化处理中，首先确定样本实部和虚部中绝对值最

大的数据，将该数据作为特征数据，然后根据式( 3 ) 将

所有数据映射到［－ 1，1］之间，式中 x 和 x* 分别表示

无量纲化前后的数据。

x* = x
max( x )

( 3)

当训练结束时，再采用式( 4) 中的逆变换将标准数

据还原到原始区间内。
x = max( x ) x* ( 4)

因此，本研究首先在频域内训练 CNN 模型，以天

平阶跃信号作为训练样本中的输入数据，以理想阶跃

信号作为训练样本中的期望输出数据; 然后将智能模

型应用于测力试验中，获得预期的气动力信号。

图 7 CNN 频域模型训练流程图

Fig． 7 CNN intelligent model training flow chart

2． 3 CNN 频域模型的参数优化

在深度学习中，常用训练的精准度和训练时间来

衡量网络模型的质量。目前，主要通过调节 CNN 模型

的训练参数和结构参数提升模型质量。训练参数一般

是训练过程的具体参数，包括训练轮数和学习率等参

数; 结构参数主要是网络结构隐藏层中的一些参数，如

卷积层数、卷积核的数量和尺寸等。为了优化模型参

数，首先确定训练参数，然后通过逐步改变结构参数优

化模 型，最 后 再 进 一 步 调 整 训 练 参 数 以 优 化 训 练

模型［36］。
为了便于更加直观的分析训练结果的质量，将频

域内的计算结果转换到时域内，然后进行比较分析。
考虑到与激波风洞测力试验相对应，对训练结果截取

70 ～ 110 ms 的时间段进行相对误差和相对标准偏差分

析，以验证训练结果的精准度指标。以理想阶跃信号

的平均值为真实值 F
－
，CNN 模型处理后的输出信号的

平均值为近似值 F
－ * ，相对误差 δ( relative error) 和相对

标准偏差( relative standard deviation，ＲSD) 的定义式分
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别为

δ = F
－ * － F

－

F
－ × 100% ( 5)

ＲSD = 1
F
－ *

1
n － 1∑

n

i = 1
( F*

i － F
－ * )■

2 × 100% ( 6)

式中: n 为指定时间段内的数据采集点数; F*
i 为指定时

间内第 i 点时的输出近似值。
增加卷积层可以在网络模型达到同样的表现力时

减少网络的参数数量，卷积层的层数能够直接影响模

型的训练时间和精准度。保证其余参数相同，计算不

同卷积层数时训练结果的相对误差 δ 和 ＲSD，变层数

误差量对比结果在表 1 中给出。
表 1 不同卷积层层数的 CNN 模型的结果对比

Tab． 1 Ｒesults of CNN model with different convolution layers

卷积层
层数

真实轴向力

F
－
/N

近似轴向力

F
－ * /N

相对误差
δ /%

相对标准偏
差 ＲSD /%

24 2． 549 2． 547 － 0． 08 0． 94
64 2． 549 2． 506 －1． 69 0． 39
96 2． 549 2． 495 － 2． 12 0． 29

由表 1 可知，当卷积层数分别为 24、64 和 96 层时

CNN 模型的训练结果。可以发现当卷积层数由 24 层

增加至 96 层时，训练结果的相对误差逐渐增加，而相

对标准偏差明显降低，训练时间明显增加，综合考虑相

对误差、ＲSD 以及训练时间，选取卷积层数为 64。
在确定了卷积层数之后，考虑训练轮数的进一步

优化。在一定范围内，增加训练轮数会提高模型精度，

但是训练时间也会明显增加，同时训练轮数过多会导

致数据出现过拟合现象。计算不同训练轮数对应的

CNN 模型处理训练样本的相对误差和相对标准偏差，

如表 2 所 示。表 2 呈 现 了 训 练 轮 数 分 别 为 10 000、
50 000和 100 000 时的模型训练样本处理结果，当训练

轮数增加时，其相对误差逐渐增加，而 ＲSD 逐渐降低。
因此，综合考虑最终选取训练轮数为 100 000。

表 2 不同训练轮数的 CNN 模型的结果对比

Tab． 2 Ｒesults of CNN model with different epochsers

训练
轮数

真实轴向力

F
－
/N

近似轴向力

F
－ * /N

相对误差
δ /%

相对标准偏
差 ＲSD /%

10 000 2． 549 2． 544 － 0． 20 2． 19
50 000 2． 549 2． 516 － 1． 29 1． 00
100 000 2． 549 2． 506 －1． 69 0． 39

经过上述对比分析，完成了对 CNN 智能模型参数

的优化选择，最终选取的 CNN 模型卷积层层数为 64，

训练轮数为 100 000。
2． 4 天平阶跃信号的训练结果验证与误差分析

利用优化后的 CNN 模型对采集到的训练样本进

行处理，将模型在频域和时域内的输出与理想阶跃信

号进行对比，如图 8 所示。图 8 中，点划线为训练样本

的输入信号，虚线为理想阶跃信号，实线为经过 CNN
智能模型处理后的输出信号。由图 8 可知，经过 CNN
训练模型处理后的输出信号的频谱图曲线与理想阶跃

信号的频谱图曲线基本重合，完全消除了输入信号中

频率为 380 Hz 的惯性振动干扰。

( a) 频域信号

( b) 时域信号

图 8 训练样本与经过 CNN 模型处理后的信号对比

Fig． 8 Signal comparison of training samples by CNN model

从相对误差和相对标准偏差的分析数据可知，经

过 CNN 频域数据模型处理后的信号平均值与理想阶

跃载荷的平均值偏差很小，仅为 0． 39%，验证了该 CNN
频域分析模型的数据处理可靠性。法向力和俯仰力矩

的信号处理结果也比较类似，在此不再赘述。

3 天平频域信号 CNN 建模在激波风洞测力中

的应用

在完成天平信号频域数据建模的样本验证之后，

开展了在风洞测力中的应用。进一步为了验证该方法

在激波风洞测力试验中应用的可靠性，本文在 JF-12 复

现风洞中开展了标准模型测力试验，选取了半锥角为

10°、长度为 750 mm 的尖锥标准测力模型。同时对该

频域数据建模结果与时域信号建模结果进行了处理，

与国际上风洞测量的参考数值对比分析。时域信号深

度学习建模采用循环神经网络 ＲNN，即在数据处理过

程中没有时频转换的步骤。ＲNN 是深度学习中常见的

神经网络结构，网络同层神经元之间的节点是连接的，

具有“记忆”功能，擅长挖掘数据中的时序信息，更适合

处理解决时序问题。
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CNN 模型在频域内的处理结果与 ＲNN 模型在时

域内的处理结果的对比，如图 9 所示。图 9 中点划线

为 JF-12 复现风洞测力试验中的天平输出信号，包括真

实气动力信号与系统惯性振动信号; 实线为 CNN 模型

和 ＲNN 模型分别在频域和时域内对风洞测力信号的

处理结果，可以发现频图中滤掉了主频为 380 Hz 的惯

性振动信号。同时，相比时域信号处理，频域处理方法

对振动干扰滤除的效果更好。

( a) 频域信号

( b) 时域信号

图 9 CNN 频域信号模型与 ＲNN 时域信号模型对风洞测试天

平信号的数据处理对比

Fig． 9 Comparison of tunnel balance signal data between CNN

frequency-domain model and ＲNN time-domain model

与训练样本信号数据处理方法类似，将经过 CNN
模型和 ＲNN 模型处理后得到的结果与参考文献［23］

中测力系统的结果进行比较，对测试样本信号选取 70 ～
110 ms 的时间段进行相对偏差 ＲD 和相对标准偏差

( relative deviation，ＲD) 和 ＲSD 分析。相对偏差的计算

公式定义为

ＲD = A
－* － A

－

A
－ × 100% ( 7)

式中，A
－ * 和 A

－
分别为近似值和参考值，其计算对比结

果如表 3 所示。
从表 3 可知，测力信号经过 CNN 和 ＲNN 智能模型

处理后，频域数据 CNN 模型结果的相对误差更小，说

明目前方法对激波风洞天平信号的处理结果具有较高

的准确性，能够有效识别出测力系统的惯性振动特征。
基于频域数据的深度学习建模在处理激波风洞动态测

力信号中具有较高的应用价值，作者也将针对深度学

习技术在动态信号分析中的交叉应用，继续开展更加

深入的研究。
表 3 CNN 模型与 ＲNN 模型处理测试样本的 ＲD 与 ＲSD

Tab． 3 ＲD and ＲSD comparison of test samples between CNN
and ＲNN model

模型
参考系数

A
－

近似系数

A
－ *

相对偏差
ＲD/%

相对标准误
差 ＲSD /%

ＲNN 0． 102 6 0． 103 1 0． 49 16． 49
CNN 0． 102 6 0． 101 2 － 1． 36 6． 56

4 结 论

( 1) 在激波风洞中开展气动力测量试验时，由于

风洞有效运行时间较短，天平的输出信号受惯性干扰

严重，有时无法直接通过 FFT 分析辨识出测力系统的

惯性振动频率，因此在频域内对测力系统天平信号的

振动特性进行深入数据分析、确认干扰分量具有技术

研究的必要性。
( 2) 针对激波风洞天平测力信号在频域内进行

CNN 模型训练，智能模型有效识别了系统的惯性振动

频率特征，滤除了惯性振动主要干扰信号。将优化后

的应用于频域内的 CNN 模型与应用于时域内的 ＲNN
模型进行了对比，验证了 CNN 智能模型在频域内的优

势，输出的气动力信号稳定且符合理想阶跃信号的

特征。
( 3) 目前的将频域信号进行深度学习建模的方法

验证了其在激波风洞测力试验中应用的可行性，具有

较好的工程价值。探索激波风洞天平信号的不同人工

智能数据处理方法，可以为高超声速飞行器气动力的

真实气体效应研究提供更为可靠的数据，推动高焓流

场气动力测量试验技术的进一步发展。
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