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基于深度学习技术的激波风洞智能测力系统研究1)
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摘要 高焓条件气动力测量试验对高超声速飞行器气动外形设计和优化起决定性作用. 通常采用脉冲风洞 (如

激波风洞)产生高温、高压驱动气体以模拟高超声速高焓试验气流. 在脉冲风洞对高超飞行器模型进行测力试

验时,测力天平输出信号结果无法摆脱惯性载荷的干扰影响,其导致的测力模型低频振动问题基本无法通过滤

波彻底解决,尤其对试验时间只有几毫秒的情况,六分量测力天平的结构设计研究受到了极大挑战.因此,对实

现短试验时间条件高性能测力的深入研究发现,天平动态校准凸显重要性和必要性. 本研究提出一种新的基于

人工智能深度学习技术的单矢量动态自校准方法和智能测力系统概念,并应用于目前激波风洞测力试验中. 该

动校方法的最主要特点之一是对整体测力系统的校准,而非仅仅针对天平,并且保证校准的测力系统即为风洞

试验对象,确保校准与应用的一致性. 在测试评估中,测试样本和风洞试验验证均得到了较为理想的效果,大幅

度低频振动干扰基本被消除,脉冲风洞测力的精度和可靠性得到了大幅提高.
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Abstract Aerodynamic force measurement in high-enthalpy flow is very important for the design and optimization

of hypersonic vehicles. Currently, impulse facilities are used for generating high-temperature and high-pressure driving

gas to simulate the high-enthalpy flow with hypersonic flight-conditions, such as a shock tunnel. However, when force

tests are conducted in an impulse facility, the inertial force has a large influence on the measuring results, which creates

low-frequency vibrations of the test model and its motion cannot be addressed through digital filtering. In the case of

a few milliseconds of test time, the structural design of the six-component balance is greatly challenged. Therefore,

dynamic calibration becomes very important for improving the precision and accuracy of force measurement during

short-duration. A new method, deep-learning-based single-vector dynamic self-calibration of the force measurement
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system, and intelligent force measurement system are proposed for obtaining high-accurate aerodynamic force in impulse

facilities. One of the main features of this dynamic calibration method is the calibration of the overall force measurement

system, not just the balance. Applying this method, the calibrated force measurement system is the wind tunnel test object,

which ensures the consistency of calibration and application. In the evaluation, the test verification has achieved relatively

ideal results, the large-scale low-frequency vibration interference has been basically eliminated, and the accuracy and

reliability of the force measurement in impulse facility have been greatly improved.

Key words shock tunnel, artificial intelligence, force measurement system, dynamic calibration, aerodynamic force

measurement, strain-gaged balance

引 言

目前应用激波风洞进行测力试验仍存在诸多未

解决的关键技术问题 [1-3],常规测力方法的工程应用

遇到技术瓶颈. 由于流场瞬时建立, 试验时间短, 在

进行气动力试验时,模型−天平−支撑系统受到激励,

产生瞬态冲击载荷,模型、测力元件、支撑系统及风

洞部件被激发产生振动, 测力元件输出产生干扰 [4].

惯性干扰力与真实气动力混杂在一起 (见图 1),甚至

完全覆盖气动力,大大降低试验精准度,导致天平信

号出现无法使用的情况, 给激波风洞测力带来了很

大困难, 使得试验模型的尺度、质量也受到极大的

限制 [5]. 国外一些测力和天平专家针对这些难题,发

展了特种天平技术,如加速度计天平 [6-8]、应力波天

平 [9-11]、自由飞测力技术 [12-16]、补偿型天平 [17] 和脉

冲型应变天平 [18-21]等.但是,均因为成本高、技术不

成熟且精准度低而未能在工程实际应用, 仍处于初

步研究阶段.

近些年, 工程部门越来越关注高超声速飞行器

的尺度效应和高温效应, 对飞行器气动力特性的试

验指标也要求越来越苛刻, 这就要求脉冲型风洞要

大力提高其测力试验的精准度. 这除了对脉冲风洞
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图 1 激波风洞与传统低速风洞测力试验中天平有效输出信号

Fig. 1 Signal processing of strain gauge balance in shock tunnel

and conventional wind tunnel

设备提出更高的要求, 对测力传感器及其附加设备

(支撑系统, 数据采集等) 也提出了更高要求. 所以,

发展精准度更高、使用更稳定可靠的测力系统 (force

measurement system, FMS)变得更加迫切,探求激波风

洞中对测力结果影响的关键因素也变得更为重要.

激波风洞气动力测量试验中最主要的测量仪器

是风洞天平. 其中,风洞天平的静态校准技术研究已

经发展得非常成熟, 但是动态特性和动态校准方面

的研究非常少, 原因是传统风洞试验中动态试验涉

及面并不宽. 关于天平动态特性的研究多侧重于天

平固有频率特性的研究, 惯性力补偿以及支撑系统

阻尼特性对测量精度的影响, 实际上惯性力补偿不

能完全去除应变天平动态测量误差. 常规测力试验

对天平动态特性的要求也逐渐提高, 要求天平不仅

具有良好的静态特性,还需有很好的动态性能,跟随

速度快、响应时间短,从而能够快速准确跟随动态载

荷的变化, 实现对风洞试验中动态过程的连续测量.

在目前的天平的动态特性研究中, 也鲜有涉及脉冲

型风洞瞬态或动态测力问题及动态校准应用, 尤其

是在激波风洞测力天平动态校准方面的技术研究和

工程应用.

因此, 本文提出一种新的基于深度学习技术的

单矢量动态自校准方法并应用于脉冲风洞 (尤其是

高焓激波风洞) FMS 中, 力求实现短试验时间风洞

FMS的智能化并对惯性振动干扰的测力结果进行智

能模型处理,得到理想气动载荷.该技术将使得精度

高、成本低、发展成熟的应变计天平的设计难度大

大降低,同时提高激波风洞测力试验精度.从某种角

度看, 激波风洞测力技术的进一步发展和完善也对

高温真实气体效应的研究提供了更可靠数据, 对我

国高超声速飞行器高焓气动特性研究则提供关键技

术支撑.
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1 基于深度学习技术的单矢量动态自校准

方法

针对脉冲型 FMS, 本文提出基于深度学习的

单矢量动态自校准技术 (deep-learning-based single-

vector dynamic self-calibration, SVDC), 引入人工智能

(artificial intelligence, AI) 技术对 FMS 结构进行深

度学习建模, 采用卷积神经网络 (convolutional neu-

ral networks, CNN) 训练模型. 研究目标是通过对动

态测力信号进行人工智能建模, 从而实现对结构振

动的高精度识别,使风洞天平输出 “纯”气动载荷信

息—–不带有惯性振动的干扰或者干扰基本可以忽

略掉, 即天平输出的仅为高超声速飞行器测力模型

的 “定常”或准定常气动力信号.

本研究针对脉冲型 FMS 进行高精度动态校准,

实施对象是整体 FMS, 并非对单一测力天平的动态

校准.动校之前需对 FMS传感器部分 (风洞天平)采

用天平校准系统进行高精准度的静态校准. 基于深

度学习技术的 SVDC 方法是采用 CNN 对动态载荷

样本进行建模和训练, 其动态阶跃载荷的加载则采

用瞬态卸载的办法, 即剪断钢丝卸载的方式. 载荷

的大小可通过静态校准的高精度风洞天平传感器实

时读取 (即 “自校准”概念), 并且可以同时读取多分

量载荷信息, 因此任意方向的单载荷加/卸载可实现

多分量阶跃载荷的加/卸载 (即 “单矢量”概念). 基于

SVDC技术进行动态校准后的 FMS,我们称之为智能

测力系统 (intelligent force measurement system, iFMS).

1.1 单矢量动态自校准概念

首先提出基于应变天平的 “单矢量” 加载方法,

即针对风洞中实际吹风试验的 FMS, 在模型迎风面

任意位置通过一根钢丝悬挂至十字加载支撑架上的

任一悬挂点, 实现施加一个矢量载荷并剪断实现卸

载. 目前的单矢量加载方法,其载荷大小、方向、作

用点均不受一定约束, 而传统动态校准悬挂砝码的

方法中, 施加载荷方向受到一定限制. 此外, 如果天

平为多分量 (三分量或六分量), 则可实现多分量加

载和卸载,其载荷数值由 FMS中的高精度天平实时

输出,即实现 “自校准”.该方法可不必采用固定方向

悬挂砝码, 并且各分量载荷的分解是严格按照天平

静态校准时的坐标系进行的. 图 2 为单矢量加载阶

跃载荷并实现自校准的示意图.

F

FMS

(model + balance + support)

图 2 单矢量动态自校准加载阶跃载荷示意图

Fig. 2 Loading of SVDC system

新的 SVDC方法不采用传统的悬挂砝码瞬间卸

载的方式施加阶跃载荷,而是采用拉线 (一般采用直

径小于 0.5 mm细钢丝)施加单矢量拉力并通过剪断

拉线卸载实现阶跃载荷的方式, 其载荷大小利用高

精度静态校准的风洞天平直接读取, 该单矢量拉力

通过风洞天平直接输出分解为多分量力, 其合力为

单矢量拉力,施加的单矢量力 F,由风洞天平按照静

态校准时的体轴坐标系各个坐标轴方向, 自动分解

为多个分量力, 力的大小由风洞天平实时测量输出,

且多个分量力的合力为所述单矢量力 F. 图 3 展示

了单矢量加载后天平输出多分量的效果.因此,单矢

量力的加载即可实现多分量阶跃载荷同时 “定量”精

确加载,更接近实际风洞吹风试验时的气动力加载方

式,且精准度更高. 动态校准精准度取决于风洞天平

静态校准精准度, 而传统悬挂砝码方法受到拉力方

向和砝码精度影响较大, 其带有载荷的拉线方向一

般较难做到精确重合所选的坐标系, 并且传统动态

校准加载阶跃载荷一般只能对单个方向悬挂砝码载

荷进行加载和卸载.

此外, SVDC具有便捷性,装置设备简单易用.进

行动态校准时, FMS可位于风洞试验舱内部,也可整

体置于风洞试验舱外部完成校准过程,保证了校准后

的 iFMS即为风洞试验采用 FMS.一般的传统动态校

准仅对风洞天平 (FMS 的一部分, 或 FMS 的相似结

构)进行动态加载、卸载,而实际在风洞吹风试验的

FMS为测力模型、风洞天平和支撑结构,传统动态校

准方法的对象与试验对象在组成结构上有较大差别,

甚至完全不同. 众所周知, 某一结构的振动特性 (模

态频率)与其质量和结构直接相关,因此尽管对风洞

天平 (或 FMS相似结构)进行了高精度的动态校准,

但在风洞试验中改变 FMS结构,将产生一定测量误

差, 甚至对结果无法评估. 本研究中, 动态校准的整

套系统连接安装模式与风洞试验时完全一致.
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图 3 SVDC概念: 单次任意方向加载实现多分量阶跃载荷加载和卸载,载荷数值由天平直接读取

Fig. 3 SVDC concept: single-vector load generates multi-component step-loads measured by the balance of FMS

1.2 基于深度学习技术的动态特征建模

1.2.1 动态校准引入深度学习技术

本研究中, 采集提取的动态特征信号后处理未

采用系统辨识的方法, 而是引入人工智能深度学习

技术,采用目前相对成熟的 CNN对动态信号样本进

行模型训练,其基本的思想见图 4. 深度学习是机器

学习中一种基于对数据进行表征学习的方法, 观测

值可使用多种方式来表示. 含多隐层的多层感知器

就是一种深度学习结构, 通过组合低层特征形成更

加抽象的高层表示属性, 以发现数据的分布式特征

表示 [20]. CNN 是深度学习的进一步发展, 传统的深

度学习由于假设的函数空间过于自由, 对输入的样

本不做任何假设, 因此对网络的参数空间不做约束,

结果就是要达到一个较为理想的网络模型精度, 需

要训练的网络过大,需要训练的时间过长,在实际问

题的处理上显得有效性太低. CNN的基本思想就是

多层地提取特征,而在每一层的提取中,假设了特征

是有局部性的, 此时一个卷积核处理了这个特征提

取中的全部数据,大大减小了参数空间的量级 [22].

深度学习及 CNN 技术已在多个领域进行了应

用和探索, 相关技术方法及其开源软件较为容易获

取和应用,在此不做展开赘述 [22-25].基本的想法是将

带有惯性振动干扰的动态信号作为输入样本,理想阶

跃载荷作为输出样本 (训练目标),训练出可以较为完

整描述该 FMS动态振动特征的人工智能模型,并应

用于同一 FMS风洞试验数据的处理 (可以理解为对

于输出振动信号的动态补偿,其补偿依据是充分 “掌

握”了 FMS结构动态特征的人工智能模型).

1.2.2 CNN网络架构

动态校准数据样本训练中 CNN 网络采用单块

结构,其中包含多个不同尺寸、不同通道数的卷积核,

所选取的尺寸在多次实验中进行了对比验证. 其中,

step loading signal
+

inertial vibration signal
(input)

step loading signal

(output)

system

deep learning

feature extraction + classification output
intput

not car

car

图 4 基于 SVDC技术的 iFMS动态载荷的深度学习训练

Fig. 4 Deep learning training of iFMS based on SVDC
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每一个块中包含多层卷积层,其尺寸不断加大 (即通

道数增多), 用于从细微局部到区域更广的局部中提

取振动特征信息, 最后还原回原来输入数据的通道

数,完成天平数据多个维度之间的信息融合.

本文深度学习训练模型所采用的 CNN 结构见

图 6. 左侧输入数据为样本提取测试试验中 iFMS的

天平输出得到的阶跃载荷采集信号 (带有惯性振动

干扰). 其中, N 为风洞天平分量数,本研究中采用了

三分量风洞天平, 即 N = 3; 右侧输出数据为理想阶

跃载荷信号,通道数须与输入载荷一致;中间为隐含

层,本文采用三层,且 L1 − N和 L2 − N均取 64,即将

原来的 3通道数据信号扩展至 64通道信号; L3 − N

取 3, 即最终将 64通道信号变换成 3通道信号并输

出,从而实现与输入数据通道数一致.本研究初步仅

采用简单的一维 CNN进行建模.

基于上述 CNN网络结构,利用训练样本数据对

动态模型进行训练, 训练的过程是逐步提取振动特

征的过程. 深度学习模型训练的流程见图 5. 当训练

中计算的偏差满足设置要求时, 即可结束整个建模

训练过程,输出模型文件.

input data

Ch01-X1 XL1-1

XL1-2

XL1-N

XL2-1

XL2-2

XL2-N

XLM-1

XLM-2
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input layer

hidden layers

output layer

output datalayer 1 layer 2 layer M

Ch01-Y1

Ch02-Y2
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...

...

...

...

...
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图 5 卷积神经网络结构示意图

Fig. 5 CNN structure

3

图 6 深度学习卷积神经网络模型训练流程图

Fig. 6 Flow chart of CNN training

通过对结果的对比分析,采用目前简单 CNN网

络得到的深度学习模型, 对天平动态响应干扰特征

的提取是较为充分的. 通道数的结果对比显示,只要

在多个通道中进行了充分的融合,动态校准结果的精

确度会根据融合程度较快饱和,校准结果是可靠的.

2 基于 SVDC测力系统的智能化

2.1 iFMS动校装置与样本数据提取

用于智能模型训练和验证的样本数据的提取方

法非常重要, 它决定了用于训练的阶跃载荷样本数

据的质量,从而会直接影响训练的过程和结果.为验

证方法可行性搭建了阶跃载荷加/卸载、动态载荷信

号采集简易装置,详见图 7. iFMS由半锥角 10◦、长

750 mm尖锥标准测力模型、三分量应变天平、弯刀

支撑系统三部分组成, 其与风洞测力试验为同一系

统,详见图 7(a). 在 FMS对面采用一个 “十”字支架

结构,以悬挂和固定由尖锥处施加拉力的细钢丝,见

图 7(b);图 7(c)为 iFMS系统中的测力传感器——脉
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(a) iFMS

(a) iFMS system and step-loading structure 

(b) 

(b) Steel wire suspension 

structure

(c) 

(c) Impulse strain gauge 

balance

iFMS

(model, balance and

support)

图 7 阶跃载荷加载和训练样本采集装置

Fig. 7 Device for step loading and training

冲型应变天平,该天平为 iFMS在动态校准中的关键

部件,用于对施加载荷的实时测量.

为提取 CNN样本训练所需样本,实现多分量阶

跃载荷加载与采集,本研究基于 LabVIEW软件二次

开发并编制了动态载荷样本数据采集与处理软件,可

实现多分量动态信号的高精度采集. 阶跃载荷加载

装置被设置在尖锥测力模型的前端, 通过悬挂钢丝

进行加载,剪断钢丝进行卸载,进而实现一组阶跃载

荷的施加过程.整个动态数据提取过程大致分为 4个

步骤进行,第一步是利用数采系统对测力天平零载输

出作为基准数据进行记录;第二步,钢丝的一端与测

力模型悬挂点连接,另一端固定到加载装置,此时施

加载荷为作用在测力模型上、方向为拉线方向的一

个单矢量 F,且由三分量天平实时输出为轴向力、法

向力和俯仰力矩信号,即实现多分量载荷加载;第三

步,在 “十”字加载装置一端剪断钢丝,此时天平输出

的信号为三分量阶跃载荷, 并被数采系统实时记录;

最后一步为数据预处理, 即将带有惯性振动的卸载

过程信号作为输入样本, 定常载荷信号与零载荷信

号截取、叠加处理后作为输出样本 (目标样本数据).

同时,由于数据量纲和取值范围差异,样本数据采用

归一化处理,使其数值在 −1 ∼ 1之间变化,验证结果

或智能模型使用时, 再将处理后的测力信号数据反

归一化处理.

2.2 动态建模结果与验证分析

本研究采用 120 组动态载荷信号样本进行了

基于时域特征的深度学习模型训练, 以实现对同一

iFMS的单矢量动态自校准,用于脉冲型风洞测力试

验数据的处理,解决冲击惯性振动干扰问题.在校准

测试中将 120组数据划为训练集和验证集两部分,使

用 100 组训练集 (training set) 数据训练模型和学习

参数, 20组验证集 (validation set)数据用来进行验证

测试.

2.2.1 测试验证结果

图 8 将 CNN 模型训练所用的输入和输出样本

信号做了对比, CNN 模型训练的目的就是要将带有

惯性振动干扰信号消除掉.基于篇幅限制,略去训练

过程描述. 图 9展示了样本振动信号的处理结果,可

以看出其效果已经非常理想, 其样本数据曲线中的

惯性振动基本被滤掉, 从某种程度上还原了阶跃载

荷的 “本真面目”.

从某个角度看, SVDC方法实施的过程可看作是

带有惯性振动干扰信号的 “智能滤波”过程,从以下

的频谱对比可以更加清楚的认识这个过程. 从图 10

对振动样本信号和其经过 CNN 模型处理后的信号,

进行了快速傅里叶变换 (fast Fourier transform, FFT)

处理,可以非常明显的看出,载荷卸载后的衰减振荡

信号中的主要频率均被完全滤除掉了.

training sample: output data by step-loading

training sample: input data by step-loading
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图 8 理想阶跃载荷信号 (输出样本)和卸载信号 (输入样本)

Fig. 8 Ideal step loading (output data) and unloading (input data)
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training sample data: input sample by step-loading

validation of input sample data by training model
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图 9 输入样本与经过 CNN模型处理信号的对比验证 (轴向力)

Fig. 9 Input sample data and validation by CNN training model
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training sample: itput data by step-loading

validation of input sample data by training model

图 10 输入样本与其经过处理后信号的 FFT结果对比 (轴向力)

Fig. 10 Data processing and comparison by Fast Fourier

Transform (axial force)

对于其他分量的结果验证,图 11和图 12分别给

出法向力和俯仰力矩的样本验证结果. 由目前初步

结果,效果比较理想,但目前深度学习训练和样本采
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training sample: input data by step-loading
validation of input sample data by training model

图 11 输入样本信号与经过处理信号的对比 (法向力)

Fig. 11 Input sample data and validation by CNN training model

(normal force)
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training sample: input data by step-loading
validation of input sample data by training model

图 12 输入样本信号经过处理信号的对比 (俯仰力矩)

Fig. 12 Input sample data and validation by CNN training model

(pitching moment signal)

集方法仍需要近一步改进和完善, 诸如某些分量输

出较小而产生的噪声干扰占比较大等问题, 相信随

着 SVDC 技术近一步深入研究完善, 会得到非常理

想的结果.

2.2.2 误差分析

对深度学习模型效果的分析需要对训练模型在

训练集和测试集上的表现进行量化,分别采用训练误

差 (training error)和测试误差 (test error),后者也经常

称为泛化误差 (generalization error). 因此, 理想的模

型就是在最小化训练误差的同时, 使泛化误差最小

化.本文采用均方误差指标 (mean squared error, MSE)

来评估训练误差和测试误差,即评估深度学习模型的

数据处理能力. MSE反映的是模型每一次输出结果

与模型输出期望之间的误差,即模型的稳定性. MSE

是逐点误差平方的平均值,定义如下

MS E =
1
n

n∑
i=1

(Rs − Ra)2 (1)

式中, Rs 是评估值, Ra 是真实值, n 为数据点数. 训

练中, 将所得曲线数据与目标曲线逐点作差作为误

差. 训练中根据每轮 (epochs) 计算后输出的 loss 值

来判断训练误差是否达到要求. 图 13给出了模型训

练中的时序变化. 经过 1000 轮的迭代周期后, 值为

1.88 × 10−3. 此时, CNN卷积层开始识别到动态校准

的核心特征, 但对带有高阶误差的细节特征未能充

分识别; 经过 1500 轮计算后, loss 值降到 3.0 × 10−5

以下, 可以认为此时的训练误差足够低, 即对 iFMS

的结构振动特征达到了较为精确的识别, 从而完成
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图 13 训练中 Loss随时间的变化

Fig. 13 Training loss with time (epochs)

了有效的动态校准过程,可以实现 iFMS数据的智能

化处理.

动态模型建立后需采用样本数据进行验证. 首

先将验证样本 Rvs 通过模型处理得到评估数据 Rva,

然后截取其中约 40 ms数据 (每通道 2500点)进行平

均计算得到数据均值 Rvs, Rva,通过式 (2)直接得到相

对误差 Er

Er =
Rvs − Rva

Rva
× 100% (2)

从表 1 数据可以看出, 训练模型对振动干扰信

号的处理非常理想. 法向力 (相对最小输出) 数据处

理的相对误差可达到 5‰左右,轴向力可达 1‰.这个

性能指标与天平静态校准的数据趋势一致, 即轴向

力的精准度也同样高于法向力和俯仰力矩.因此,可

以认为单矢量动态校准的精度基本取决于 iFMS 中

应变天平的静态校准性能.

表 1 三分量 (通道)载荷验证数据误差 (mV)

Table 1 Validation error of three components (channels) data

Components Rvs Rva Er

normal force 0.0026 0.0025 0.56%

pitching moment 0.1509 0.1501 0.53%

axial force 0.0230 0.0229 0.10%

3 iFMS在激波风洞测力试验中的应用

2012 年中科院力学所建成 JF-12 复现飞行条

件激波风洞并进行了大量的高超声速飞行器气动

力测量试验, 得到了大量高精度的可靠测力数据.

JF–12 激波风洞的运行特点为可复现 25∼ 50 km 高

空马赫数 5∼ 9 的飞行, 喷管出口直径为 1.5 m 或

2.5 m, 试验气体为纯净空气并且有效试验时间超过

了 100 ms [26-29].

本文对 JF-12激波风洞 750 mm尖锥标模测力试

验的天平输出信号,通过 CNN训练模型进行了再处

理. 从图 14中轴向力对比结果可以看出智能模型非

常理想的 “滤除” 了大幅度的惯性振动干扰, “还原”

了具有阶跃载荷特征的轴向气动力信号. 对模型智

能处理前后两个信号进行 FFT处理 (见图 15)后,更

为明显地看出频率为 380 Hz左右的振动干扰基本被

滤掉,该频率与动态校准中阶跃载荷施加后的系统结

构振动频率完全一致.因此, iFMS智能处理后的测力

信号基本可以认为是尖锥模型在激波风洞流场中所

受到的真实气动力.
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图 14 风洞测力信号与经过智能处理后信号的对比 (轴向力)

Fig. 14 Test data and its processing by CNN training model (axial force)
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图 15 风洞测力信号与经过处理后信号的 FFT结果对比 (轴向力)

Fig. 15 Test data processing and comparison by fast Fourier

transform (axial force)

图 16 和 17 给出了三分量天平其他两个分量

载荷 (法向力和俯仰力矩) 的 CNN 模型智能处理前

后信号对比. 显然处理的结果消除了大幅度的振动

信号干扰.表 2给出了智能动态校准模型处理前后的
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图 16 风洞测力信号与其经过智能处理后信号对比 (法向力)

Fig. 16 Test data and its processing by training model (normal force)
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图 17 风洞测力信号与其经过智能处理后信号对比 (俯仰力矩)

Fig. 17 Test data and its processing by CNN training model

(pitching moment)

表 2 三分量载荷系数风洞数据结果

Table 2 Wind tunnel test data with three-component

Coefficients Mean of FMS Mean of iFMS Deviation

normal force CN 0.158 0 0.155 2 −2.21%

pitching moment CM 0.107 9 0.106 7 −1.95%

axial force CA 0.102 6 0.107 5 1.48%

数据偏差,图中的数据选取了时间坐标约 70∼ 110 ms

区间数据进行平均处理. 图 18给出了 3个分量信号

的大致数据处理范围 (约 38 ms),在这个范围内法向

载荷 (法向力和俯仰力矩) 信号为一个整周期. 对轴

向力信号则再通过微小区间范围调整, 实现整数周

期处理.

此外, 风洞测力试验中天平输出的原始信号数

据已经做过误差分析, 其测力试验数据精度均优于

于 2%[21].从表中数据可以看出直接通过选取整数周

期信号进行平均处理的结果 (FMS均值)与处理后的

0 20 40 60 100 140

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0.0

-0.5

-1.0
12080

38 ms

time/ms

v
o
lt

ag
e 

si
g
n
al

/m
V

test data: normal force

test data: pitching moment

test data: axial force

图 18 三分量测力信号与平均处理区间的确定

Fig. 18 Comparison and Range of average-processing

for three-component test data

结果 (iFMS均值)有 1%∼ 2%左右的偏差. 这种偏差

主要原因之一可以认为是大幅度的 FMS结构振动所

引起的惯性干扰.

此外, 处理后的数据也可以明显看到远大于噪

声信号的振动信号. 其主要原因除了风洞来流本身

的噪声和不均匀性以外, 天平载荷信号较小的电压

输出或载荷本身就相对偏小则可能导致处理数据误

差占比较高. 图 18 三分量载荷信号的比较也发现:

载荷幅值差异较大,法向力输出相对较小,信号噪声

也占比增大, 一定程度上影响了动态建模和数据处

理,产生一定误差.

4 结 论

发展脉冲高焓风洞测力技术、切实提高测量精

度是促进我国高超飞行器研制发展中亟待解决的最

关键问题之一.针对脉冲风洞极端测试条件,传统风

洞天平结构设计及其静态校准技术已经出现发展瓶

颈问题.本研究对高超声速脉冲风洞测力技术开展了

深入研究和探索. 为实现短试验时间 (毫秒量级)高

性能气动力测量,从性能影响因素的根源出发,动态

校准研究凸显其重要性和必要性, 也是高性能 FMS

中亟需重点关注和开展研究的最关键技术之一. 本

文提出一种基于深度学习的单矢量动态自校准技术

SVDC 和基于该动态校准技术的智能测力系统概念

iFMS. SVDC 摆脱了传统砝码加载阶跃载荷的束缚,

实现风洞内即可对同一 FMS 开展高精度动态校准.

其中,引入 AI技术,对 FMS结构振动特征进行深度

学习动态建模,实现对 FMS结构振动特性的高精度
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识别,实现风洞天平输出不带有惯性振动干扰 (或干

扰基本可忽略)的 “纯”气动力,进而实现 iFMS技术.

通过采集样本和风洞试验的综合验证, iFMS智能数

据处理技术得到了较为理想的效果.

高焓条件瞬态测力技术的智能化发展将有助于

对高超飞行器在 “复现”飞行条件下的高温效应问题

开展更深入研究,揭示流动物理规律.同时也将为我

国高超声速飞行器研发提供更可靠试验数据, 具有

现实意义和工程实践意义.
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