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考虑噪声抑制的高超声速风洞气动力识别方法
马贵林，李世超，高宏力，王钦超，伍    广，段志琴

（西南交通大学 机械学院，成都 610031）

摘　　　  要：    对于风洞试验中全尺寸模型试验的非平稳信号进行载荷辨识仍存在诸多问题。针对全尺度模

型试验的非平稳信号载荷辨识提出了一种基于深度残差收缩网络（DRSN）深度学习技术的智能载荷辨识方

法，该方法通过深度学习提取测力系统输出数据中的气动力、惯性力和噪声等特征，通过注意力机制对每组

数据进行获取阈值，再通过软阈值函数对特征进行滤波降噪，有效辨识出测力系统响应信号中的惯性力分量

并进行剔除，实现气动力载荷辨识。在测试验证中，均值法的辨识精度为 85%以上，DRSN模型的辨识精度

为 94%以上，证明 DRSN模型能有效降低噪声和惯性力对于载荷辨识的干扰，用于非平稳信号的载荷辨识具

有精度高、可靠性好等特点。
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Hypersonic wind tunnel aerodynamic identification method considering
noise suppression

MA Guilin， LI Shichao， GAO Hongli， WANG Qinchao， WU Guang， DUAN Zhiqin

（College of Astronautics，Southwest Jiaotong University，Chengdu 610031，China）

Abstract:   There are still many problems in load identification of non-stationary signals of full-size
model  test  in  wind  tunnel  test.  A  full  scale  model  test  of  non-stationary  signal  load  identification  was
proposed based on a deep residual shrinkage network （DRSN） deep learning technology of intelligent load
identification  method.  This  method  extracted  load  system  output  data  of  aerodynamic  force  and  inertial
force  and  noise  characteristics  by  deep  learning，  through  attention  mechanism  it  obtained  data  access
threshold for each group， then the soft threshold function was used to filter the characteristics and reduce
the  noise.  The  inertial  force  component  in  the  response  signal  of  the  force  measurement  system  was
identified and eliminated effectively， so as to realize the identification of aerodynamic load. In the test and
verification， the identification accuracy of the mean value method was above 85%， and that of the DRSN
model was above 94%， proving that the DRSN model can effectively reduce the interference of noise and
inertia force on the load identification. It presented the characteristics of high accuracy and good reliability
for the load identification of non-stationary signals.
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高超声速技术是未来航空航天的关键技术之

一，高超声速飞行器的发展会进一步提升国家的

综合实力。高超声速飞行器的速度在马赫数

Ma=5～10内，飞行器气动特性是决定飞行器研
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制成败的关键因素之一[1-4]。目前研究高超声速

飞行器气动特性的研究方法包含计算流体力学

（CFD）、飞行试验和地面试验。CFD以其高计算

能力和完善的求解方法已经满足了大部分气动力

载荷的辨识，但仍存在一些问题无法解决，如难

以准确模拟高超声速情况下的高温高压、气动热

等复杂物理现象[5-7]；飞行试验由于成本高、风险

大、获取的有效气动信息较少等缺点，导致其只

能成为技术验证试验；地面试验结合了 CFD和飞

行试验的优点，具有获取的有效气动信息较多、

可真实还原飞行环境、可针对不同的飞行模型进

行不同的试验等特点，是目前主要的研究手段。

地面试验主要以风洞试验为主要研究方法，其中

脉冲燃烧风洞是进行高超声速飞行器试验的主要

设备之一，具有成本低、口径大等优点[8]。

风洞试验的主要目的是获取飞行器模型在试

验过程中受到的气动力载荷。由于风洞设备的空

间尺寸限制，风洞试验往往采用飞行器缩比模型，

在该试验条件下试验模型周围的流场稳定，气体

总压和测力系统输出信号呈现平稳性，目前主流

的载荷辨识方法在该条件下的辨识精度均较高，

如图 1所示为平稳信号（图中虚线框表示有效试

验时间段）；采用缩比模型会导致尺寸效应等问

题的发生，为了能够获取真实的气动特性，目前

逐渐向全尺寸试验模型发展，由于试验模型尺寸

较大（长达 7～8 m，重达数吨）、刚度相对较小，模

型受到激励会产生振动，在模型周围会出现流场

不稳定的情况，导致总压信号和测力系统输出信

号呈现非平稳性，如图 2所示为非平稳信号（图中

虚线框表示有效试验时间段）。

目前对于非平稳信号进行载荷辨识仍存在诸

多问题，常用的频域法对于非平稳信号无法进行

精准辨识、对于非线性系统的求解误差大[9]；时域

法受测力系统结构本身的非线性、测量精度等因

素影响，导致建立高精度动力学方程较困难，对

于气动力载荷的辨识过程较复杂[4, 10-11]；现代信号

处理方法如小波分解等算法对于非平稳信号的分

辨率较低，载荷辨识误差较大；均值法只有在可

以准确获得到整数个周期数据时才能得到准确的

均值，但是在全尺寸模型试验条件下测力信号较

为复杂，难以有效试验时间内截取到整数个周期，

在该条件下的均值法辨识精度较差[12]；人工智能

算法近几年在机械故障诊断、状态检测和寿命预

测等方面应用广泛，该方法具有识别精度高、对

于非线性系统抗干扰性强、系统稳定等特点，目

前逐渐应用于高超声速试验的动态载荷辨识中，

对该领域发挥了促进作用[13-16]。

因此，本文针对全尺寸模型试验条件下的非

平稳信号提出一种基于深度残差收缩网络（deep
residual shrinkage networks，DRSN）的人工智能载

荷辨识方法，使用该方法对测力系统输出信号进

行智能化处理，对测力系统的振动特征（由固有模

态引起）进行学习识别，降低惯性振动和噪声的

干扰，提高了气动力载荷辨识精度，该方法进一

步完善了风洞试验的测力技术，提升了风洞试验

中全尺寸模型试验的载荷辨识精度，实现了风洞

试验载荷辨识的智能化。

 1    高超声速测力系统输出信号特性分析

100 ms

目前脉冲燃烧风洞的有效试验时间为 200～
300 ms，在风洞启动时流场瞬时建立，模型-测力

系统受到充分激励，从而产生瞬态冲击载荷，使

得试验模型和测力系统开始振动，由于脉冲燃烧

风洞有效试验时间较短，惯性力难以衰减完全，

将会持续整个试验时间；风洞启动 后的
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100～200 ms为风洞试验的有效试验时间，在该阶

段产生真实气动力载荷，由于试验模型尺寸较大、

刚度相对较小，模型周围的流场会出现不稳定的

情况，使得总压和模型受到的气动力载荷发生变

化，导致气动力信号呈现非平稳特性；同时在风

洞试验中受试验仪器和采集仪器本身结构的影响，

测力系统输出信号会夹杂着一定的噪声[17]。

通过上述分析，可以得出全尺寸模型试验的

测力系统有效输出信号主要由 3个部分组成：非

平稳的真实气动力载荷分量、不同频率下带衰减

项的惯性力分量、噪声分量。有效段输出信号可

由以下方程表示：

x（t）= F（t）+
∑n

j=1
A je−u jtsin（2π f jt+φ j）+ε（1）

F（t）∑n

j=1
A je−u jtsin（2π f jt+φ j） ε

∑n

j=1
A je−u jtsin（2π f jt+φ j）

100 ms

式中 表示非平稳的真实气动力载荷分量；

表示惯性力分量； 表示噪

声分量；噪声分量具有幅值小、频率高等特点，可以通

过滤波和求平均的手段有效降低其对气动力辨识

精度的影响。惯性力分量

是由风洞启动过程中，瞬态气流对飞行器模型瞬

态冲击导致的瞬态振动引起的，由于高超声速风

洞的有效时间短暂，仅有 左右，在如此短暂

的时间内振动难以衰减完全，因此模型气动力将

被惯性力掩盖，严重影响测试精度。测力系统的

振动响应是由其各阶段固有模态（主要为前 10阶

模态）叠加而成，并且在测试系统本身阻尼的作

用下逐渐衰减，因此在时域中的表现形式为指数

形式振动衰减信号，其衰减特征（指数衰减特性）

和振动特征（正余弦周期振动特性）稳定且容易辨

识。目前人工智能方法在特征提取学习领域具有

精度高、稳定性好等特点，因此，可以通过人工智

能算法对惯性力分量特征进行提取学习，从而有

效辨识高超声速风洞气动力测试数据中的惯性力

信号并剔除，降低惯性力分量对气动力载荷辨识

精度的影响，提高气动力测试精度。

 2    高超声速测力试验气动力辨识方法

通过上述对测力系统输出信号的分析，本研

究提出了一种基于 DRSN的高超声速风洞试验气

动力辨识方法。DRSN是一种基于人工智能算法

的特征学习模型，它具有较好的特征提取能力、

降维能力等特点，因此可以有效提取气动力数据

中的惯性力信号特征。如图 3所示为技术流程图。

首先进行测力系统输出信号采集和预处理，获取

一定量的网络训练数据；其次，对数据进行归一

化处理，并且将数据分为训练集、验证集和测试
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图 3    基于 DRSN网络的载荷辨识方法

Fig. 3    Load identification method based on DRSN network
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集；随后，搭建训练网络并基于训练集对网络进

行训练；最后，利用测试集对训练好的网络模型

进行验证，输出气动力辨识结果。最终实现从测

力系统输出信号中辨识气动力载荷的目的。

 2.1   深度残差收缩网络

动态气动力载荷辨识需要学习测力系统输出

信号与气动力载荷之间的关系。在风洞试验中，

由于试验设备、采集设备等本身结构的影响，测

力系统输出数据中都含有一定的噪声或者无关信

号，这会导致深度学习算法的效果降低。对深度

残差网络进行改进后得到的 DRSN能有效改善噪

声信号对深度学习效果的影响，同时该网络具有

较强的降维能力和特征提取能力。因此本文提出

了使用 DRSN来实现气动力载荷辨识。

本文提出的 DRSN模型主要由深度残差网络、

软阈值函数和注意力机制 3个部分组成，如图 4
所示为 DRSN模型，该模型是在深度残差网络的

基础上添加了一个由软阈值函数和注意力机制组

成的子网络，子网络用于学习得到一组阈值，进

而对各个特征进行软阈值处理，剔除噪声等无效

特征。深度残差网络可以有效提取惯性力分量特

征和气动力分量特征。通过深度残差网络、软阈

值函数和注意力机制 3个部分对数据进行处理，

可以对气动力载荷进行精确辨识。
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图 4    DRSN模型

Fig. 4    DRSN model
 

 2.1.1    深度残差网络

深度残差网络首次提出在 2016年[18]，其是传

统卷积神经网络的一种变化结构，核心变化是添

加了跨层的恒等映射，恒等映射可以有效降低网

络学习难度，解决了网络退化和梯度消失的问题，

进一步降低了网络的误差，提升气动力辨识精度。

由于输入数据为一维时序数据，故采用一维卷积

神经网络进行发现和挖掘数据中隐藏的特征如周

期特征、幅值特征、相位特征等。

卷积层能够有效提取测力系统输出数据中的

气动力信号、惯性力信号和噪声等特征，同时卷

积层是通过使用卷积来实现运算，大大降低了需

要训练的参数数量，避免网络训练过程中出现过

度拟合问题，使得网络具有较高的精度，卷积层

的表达式为

Zi, j,k = wk xi, j+bk （2）

Zi, j,k （i, j,k） xi, j

（i, j） wk k

式中 表示输出的 位置上的特征； 表示

输入信号的 位置上的特征， 表示第 个卷积

bk k核的权重和阈值， 表示第 个卷积核的偏差。

ReLU（ ·）

激活函数是卷积网络的重要组成部分，用于

非线性变换，主要包括 sigmoid、tanh和 ReLU（rec-

tified linear unit）等。本文采用 ReLU激活函数，

该激活函数可以有效防止梯度消失、加快训练速

度。ReLU激活函数的导数为 0或 1，这有助于特

征在网络层间移动时范围保持不变。ReLU激活

函数（量符号记为 ）的表示如下：

ai, j,k = ReLU（Zi, j,k） （3）

ai, j,k Zi, j,k式中 、 表示激活函数输出和输入。

批标准化层（batch normalization，BN）是一种

特征标准化技术，在训练中特征的分布通常在训

练迭代中不断变化，在这种情况下，卷积层中的

参数必须不断更新变化以适应变化的分布，这就

增加了网络训练的难度。因此，需要将数据特征

进行标准化处理到 0～1之间的范围，然后将特征

调整为理想分布。BN层的工作过程如下：

µβ计算上一层输出的平均值
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µβ =
1
m

∑m

i=1
xi （4）

σ2
β计算上一层输出的方差

σ2
β =

1
m

∑m

i=1
（xi−µβ） （5）

标准化

x̂i =
xi+µβ√
σ2
β+τ

（6）

重构

zi = γx̂i+β （7）

m xi

i τ

β γ

式中 表示需要标准化的样本数； 表示卷积层输

出的第 个特征； 为一个很小的数，用来防止分母

变为零； 和 为需要训练的超参数。

本文构建的深度残差网络包含一个卷积层、

一个残差模块、一个 BN层、一个 ReLU激活函数、

一个全局平均池化（global average pooling，GAP）、
一个全连接层。如图 5所示为深度残差网络模型。

 
 

恒等映射

输入 卷积层1 批标准化 批标准化卷积层2 批标准化 卷积层3 输出全局
池化层

全连
接层

图 5    深度残差网络模型

Fig. 5    Deep residual network model
 

 2.1.2    注意力机制

为了提高卷积神经网络的特征表达能力，注

意力机制模型被提出，主要包括 CBMA（convolu-

tional block attention module）、SENet（squeeze-and-

excitation  networks） 和 GCNet（global  context  net-

work）等。目前，注意力机制被广泛应用于自然

语言处理、图像识别、序列学习等不同类型的深

度学习任务中，是深度学习中的重要技术之一。

本文的注意力机制选择 SENet注意力算法，

该模型是 ImageNet 2017竞赛分类任务的冠军模

型，具有拓展性好、轻量化等特点，可以嵌入当前

大多数的深度学习网络[19]。SENet算法主要分为

压缩（squeeze）和激发（excitation）两个步骤，通过

压缩和激发过程可以更注意有效特征信息

1） 压缩

z z

为了解决通道关联性的问题，需要将全局空

间信息进行压缩，本次是使用全局平均池化层得

到提取的气动力、惯性力和噪声等特征的压缩特

征量；形式上通过将输入特征 U进行压缩生成压

缩特征 ， 的第 c个元素可以表示为

zc = Fsq（Uc）=
1

H×W

∑H

i=1

∑W

j=1
Uc（i, j）（8）

2） 激发

为了能够使用压缩后的特征信息，需要得到

通道特征间的关联关系。为了实现这一目的，该

部分功能需要满足两个要求：①能够获取通道间

的非线性关系；②具有不互相排斥的能力。为了

满足以上要求，本次选择 sigmoid激活函数

s = Fex（ z,W）= σ（g（ z,W））= σ（W2δ（W1 z））
（9）

δ（ ·）、σ（ ·） W1 ∈ R
c
r ×c

W2 ∈ Rc× c
r

式 中 表 示 激 活 函 数 ， 、

。

s

为了简化模型，本次使用两个全连接层来实

现参数优化。激发模块的最终输出通过使用激活

函数 重新缩放输入特征 U来进行获得

xc= Fscale（Uc, sc）= sc×Uc （10）

最后再与之前得到的全局压缩特征量进行相

乘，作为阈值输入下一层网络。

本文 SENet算法的主要作用是对每一组训练

样本进行分析获取一组阈值，再将这组阈值与压

缩后的气动力、惯性力和噪声等特征进行相乘，

进而调整各部分的特征大小，即施加不同的注意

力在各个特征上。如图 6所示为 SENet算法模型，

如图 7为 SENet算法工作流程，图中特征 U的维

度为 C×W×H。
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输入 全局
池化层

全连接层 批标准化 全连接层 输出

阈值

图 6    SENet模型

Fig. 6    SENet model
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图 7    SENet模型工作流程

Fig. 7    SENet model workflow
 

 2.1.3    软阈值函数

对于降噪滤波的处理，本文选择软阈值函数，

其是由斯坦福大学教授 Donoho提出，是目前许

多降噪滤波方法的核心步骤[20]。

由于输入数据为一维时序数据，所示本文使

用一维时序软阈值函数如下：

F（σ）=

 σ−γ σ≥γ
0 |σ|≤γ
σ+γ σ≤−γ

（11）

F（σ） σ γ

−γ γ

ε

式中 为输出， 为输入， 为阈值。由上式可

以看出软阈值函数是将在 ～ 阈值范围内的值

进行置零处理，其余值进行收缩处理。由于噪声

幅值较小，惯性力和气动力幅值较大，本文软阈

值函数的主要作用是当噪声 小于阈值时进行剔

除，保留气动力和惯性力等有效特征。如图 8所

示为软阈值函数。

软阈值函数导数可以表示如下：

∂F（σ）
∂σ

=

 1 σ≥γ
0 |σ|≤γ
1 σ≤γ

（12）

由式（12）可以看出软阈值函数的导数值为 1
或 0，这一特点可以有效减小深度学习过程中的

梯度消失和梯度爆炸的问题。如图 9所示为软阈

值函数导数。如图 10所示为软阈值函数的工作

流程。

 2.2   网络参数

在网络训练过程中，本文选择均方误差（MSE）
损耗来优化网络参数和偏差，优化器选择 Adam
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图 8    软阈值函数

Fig. 8    Soft threshold function
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图 9    软阈值函数导数

Fig. 9    Soft threshold function derivative
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图 10    软阈值函数工作流程

Fig. 10    Soft threshold function workflow
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来实现目标损失函数最小化。为了避免出现过拟

合问题，采用小批量梯度下降和提前停止，其中

小批量的大小为 16；而提前停止实际上是一种学

习率自适应调整策略，学习率初始值为 0.05，随后

的学习率随着验证集的丢失而变化，如果验证损

失在 100代后下降不超过 0.000 1，则训练提前结

束。表 1总结了用于训练 DRSN的参数。
  

表 1    DRSN参数

Table 1    DRSN parameters

参数 数值及说明

网络结构 DRSN
优化器 Adam

误差损失 MSE

初始学习率 0.05

最小批量 16

最大训练次数 500
 
 

 2.3   性能评估

Mae

η ω

为了能够定量对本研究所提方法的有效性和

准确性进行评估，本次引入 3个评估指标，包括平

均绝对误差（MAE，量符号记为 ）、预测结果相

对误差（ ）和预测精度（ ）。
Mae =

1
n

∑n

i=1

∣∣∣（y′− y）
∣∣∣

η =
y′− y

y
×100%

ω = 1−η

（13）

y′ y n式中 表示预测值， 表示实际值， 表示样本数量。

 3    试　验

 3.1   试验装置

ϕ2.4 m

目前，在高超声速风洞中主要的气动力测试

技术包括盒式天平、杆式天平和悬挂测力系统，

由于盒式天平和杆式天平这两类设备安装在飞行

器试验模型内部，占用了注油块、推进系统等功

能部件的安装空间，导致试验模型的设计难度剧

增。为此，本团队设计研发了一种悬挂测力系统，

其核心思想是将原本安装在模型内部的测力传感

器置于模型外，并与模型支撑系统融合为一体，

有效克服了传统测力装置占用模型内部空间的缺

陷，并且具有支撑刚度大、对流场干扰小的优点，

对于全尺度模型试验具有较大的优势。目前该装

置已成功应用于中国空气动力研究与发展中心的

脉冲燃烧风洞，如图 11所示悬挂测力系统。

因此，本研究设计并搭建了悬挂测力试验台，其

结构及原理如图 12所示，用于验证本文所提出的

基于 DRSN的全尺寸试验模型气动力载荷辨识方

法的合理性。
 
 

(a) 大尺度悬挂测力系统 (b) 悬挂测力系统风洞试验

图 11    悬挂测力系统

Fig. 11    Suspension force measuring system
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(a) 悬挂测力系统结构

(b) 测试原理简图

测力传感器6

测力传感器5

测力传感器4

测力传感器3

图 12    悬挂测力系统结构及原理

Fig. 12    Structure and principle of suspension force

measuring system
 

该试验台主要包含试验模型、悬挂测力装置、

拉杆、S传感器、轮辐应变传感器等，如图 13所

示为悬挂测力试验台装置。该悬挂测力装置通过

拉杆与试验模型的连接位置和角度不同，可以实

现试验模型在任意角度的安装，模拟飞行器实际
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飞行过程中的任意飞行姿态。拉杆将试验模型所

受到的气动力进行分解并传递至轮辐式传感器，

该悬挂测力装置在 x方向布置 2个轮辐传感器，y

方向布置 4个轮辐传感器，z方向布置 3个轮辐传

感器，用来进行六分量测量。本文主要使用 3个

传感器（x、y、z方向各一个）进行采集。
 
 

砝码

稳压电源

采集计算机
采集仪

加载点

测力拉杆

S型传感器

z方向传感器

y方向传感器

x方向传感器

图 13    悬挂测力试验台装置

Fig. 13    Suspension force measuring system test bench
 

 3.2   试验方法

F Fx Fy Fz Mx

My Mz

为了实现多分量阶跃载荷的加载（模拟飞行

器的真实气动力状态），获取试验训练样本，本文

采用西门子采集仪和 LMS Test.Lab软件进行多

分量动态响应信号的采集。对于阶跃力的加载，

本文选择将加载点固定在试验模型右上角表面，

加载点通过钢丝和固定滑轮连接 S型力传感器，

再连接砝码盘，通过添加不同重量的砝码来实现

不同的阶跃载荷，利用力分解的原理实现对试验

模型六分量阶跃加载，如图 14所示为力分解示意

图，图中 表示加载力， 、 和 表示分解力， 、

和 表示分解扭矩。

 
 

F

 Fy

 Fx

 Fz

My

Mx

Mz

O
O

=

图 14    力分解示意图

Fig. 14    Schematic diagram of force decomposition
 

试验过程为

1） 首先在空载情况下进行采集基准数据。

2） 对 S型力传感器、轮辐传感器进行标定试验。

3）  对采集软件、仪器进行设置，采样频率为

10 240 Hz，带宽为 5 120 Hz，采样时间为 7 s，电压

为 18.1 V。

4）  通过加载结构（砝码-砝码盘-S型力传感

器-钢丝-加载点）进行阶跃载荷加载，通过轮辐应

变传感器进行实时记录测力系统 x、y、z方向的

测力系统输出信号。

5） 对数据进行预处理。

 3.3   试验结果

 3.3.1    DRSN试验结果

本文以采集得到的测力系统 y方向输出信号

为例阐述方法验证分析的过程。本文试验共采

集 126组输出信号，首先对输出信号进行预处理，

通过降采样处理提取有效段信号 2 000个点作为

训练样本，阶跃衰减完后稳定段主要成分为零频

率的直流分量（真实气动力载荷），取稳定段 5 000
个点的均值（即真实气动力载荷）作为训练标签，

以此建立测力系统输出信号与气动力载荷之间的

关系，训练样本提取过程如图 15所示。将 126组

数据进行划分，90%的数据（114组）分为训练集，

10%的数据（12组）分为测试集，训练集中的 10%
作为验证集。

图 16和图 17显示了 DRSN模型的训练结果，

训练损失和训练误差如图 16（a）和图 16（b）所示，

可以看出在训练过程中验证损失和验证误差最低

分别为 0.256 4和 0.341 3；测试集辨识结果如图

17（a）所示，在 12组测试集数据中预测值与实际

值的差值最大为 0.310 1，最小为 0.010 8；测试集

辨 识 精 度 如图 17（b） 所 示 ， 辨 识 精 度 最 高 为

99.746%，辨识精度最低为 95.563%。由上述结果
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可以看出，本文方法在非平稳信号的载荷辨识中

可以有效剔除噪声等无效信号，降低惯性力对载

荷辨识的干扰，提高了气动力辨识精度。

 3.3.2    均值法试验结果

对于风洞试验载荷辨识，均值法是当前最为

常用的工程分析方法，主要原理是对测力系统输

出信号进行滤波降噪后，对整个信号进行均值求

解，该均值即为真实气动力载荷。对于本文研究

的全尺寸试验模型条件下的非平稳信号，均值法

辨识结果如图 18（a）所示，在 12组测试集中预测

值与实际值的差值最大为 1.372 5，最小为 0.453 4；
辨识精度如图 18（b）所示，辨识精度最高为 87.492%，

最低为 82.226%。由上述分析可知，由于均值法

求解的均值是一个常数，而非平稳信号的均值是

非常数且会随着时间发生变化，导致均值法的载

荷辨识精度较低。
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图 15    样本提取过程

Fig. 15    Sample extraction process
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 3.3.3    试验结果对比

表 2为 DRSN模型与均值法的试验结果对比，

从对比结果可以看出，对于全尺寸试验模型条件

下的非平稳信号，本研究提出的基于 DRSN
的人工智能载荷辨识方法的精度优于均值法，能

够有效降低噪声和惯性力对载荷辨识的干扰。由

于非平稳信号的均值、方差、协方差等会发生变

化，均值法不能有效识别变化的均值，导致载荷

辨识精度较低，该方法较适用于缩比试验模型情

况下的平稳信号载荷辨识。
 
 

表 2    试验结果对比

Table 2    Comparison of test results

组别序号
载荷识别精度/%

DRSN法 均值法

1 97.486 85.170
2 95.563 87.029

3 98.922 85.105

4 99.813 84.127

5 99.746 82.226

6 96.910 85.263

7 98.897 87.492

8 98.214 85.600

9 94.715 83.827

10 96.413 83.690

11 98.673 86.260

12 99.512 85.830

 4    结　论

1）  本文针对全尺寸试验模型条件下的测力

系统输出信号为非平稳信号的情况，提出了一种

基于 DRSN的智能载荷辨识方法，弥补了传统的

滤波均值法对非平稳信号条件下的载荷辨识精度

较低的缺陷。对网络进行了网络层和学习参数的

设计，通过分析验证了该方法的合理性和有效性。

2） 首先利用悬挂测力系统进行试验，采集了

训练数据，其次构建网络模型并进行训练学习，

最后通过测试集进行载荷辨识验证，得到了该方

法的辨识结果和辨识精度。

3） 对比了传统均值法和 DRSN的试验结果，

结果显示均值法的辨识精度最高为 87.492%，

DRSN的辨识精度最低为 94.715%，证明了 DRSN
的辨识性能较好，在全尺度试验模型条件下具有

较高的载荷辨识精度。载荷辨识技术的智能化有

助于我国开展高超声速飞行器的研制工作，具有

重要的实践意义。
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