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基于深度学习的风洞天平测力试验数据
异常检测方法研究

张靖1，孙文举1，尼文斌2，魏巍2，张江2，杨武兵2，李清勇1, *

1. 北京交通大学 智慧高铁系统前沿科学中心，北京　100044　　2. 中国航天空气动力技术研究院，北京　100074

摘要：风洞天平测力试验数据异常检测有助于分析试验异常原因、排查设备故障、改进试验方案，为解决目前人工检测时

间成本高、效率低的问题，提出一种基于深度学习的异常检测框架。首先针对异常零样本问题，对风洞试验常见的异常类型

及规律进行总结；然后为解决不同车次数据维度不同的问题，提出基于统计特征的标准化特征表示方案；最后利用神经网络

学习异常特征，完成异常检测。试验结果表明：基于深度学习的异常检测方法对风洞异常数据检测的准确率和检出率分别达

到了 81.7% 和 72.6%，能够较好地识别孤立跳点异常和多点异常。
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中图分类号：V211.74；TP391           文献标识码：A

Study on deep learning-based anomaly detection method for
wind tunnel balance force data
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Abstract: Anomaly  detection  for  wind  tunnel  balance  force  data  is  beneficial  to  analyze

anomaly reasons,  improve test schema and troubleshoot equipment problems. To solve the high

time  cost  and  low-efficiency  problems  of  the manual  detection method,  a  deep  learning-based

anomaly detection method is proposed. To solve the problem of no abnormal data, we summarize

the most common abnormal types in the wind tunnel test. For the problem that the dimensions of

data  in  different  experiments  are  different,  a  standardization  scheme  based  on  statistical

characteristics  is proposed. Finally, a deep  learning model  is utilized to  learn abnormal  features

and  detect  abnormal  data.  Experimental  results  show  that  our  deep  learning-based  anomaly

detection  method  can  achieve  81.7%  accuracy  and  72.6%  recall, and  has  a  good  detection

performance for isolated jump points and multipoint anomalies.

Keywords: wind tunnel test；balance force；anomaly detection；anomaly rule；deep learning

 

0    引　言

飞行器的气动外形是决定飞行器气动性能的重

要因素。目前，国内外进行空气动力试验的方法主

要有数值模拟、风洞试验和飞行试验等。其中，风洞

试验作为一种操作便捷、准确率较高且成本可接受

的试验方式，广泛应用于航空航天、机械制造等诸多

领域。然而，作为一种实物试验，风洞试验会受风洞
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设备故障、试验人员操作失误等诸多因素影响产生

异常数据。其中，风洞设备故障和人员操作失误是

导致风洞异常数据的主要原因，据统计，二者导致的

风洞异常数据分别占异常数据总数的 70% 和 25%。

针对风洞天平测力试验异常数据，目前皆采用人工

检测的方式。这种方式虽然具有较高的准确率和可

靠性，但十分依赖分析人员的专业知识和处理经验，

且时间成本较高。为了弥补人工检测方式的不足，

本文提出将人工智能技术用于风洞试验天平测力数

据监测，实现自动化异常识别，提高风洞试验的整体

效率。

国内外已有很多将人工智能技术引入风洞试验

领域的研究。谢艳等 [1] 尝试在风洞常规试验中构建

起大数据采集、收集和分析处理平台，并利用大数据

较强的洞察能力，助力风洞试验中的疑难问题分

析。Belmahdi 等 [2] 借助人工智能中的模糊逻辑推理

系统，对风洞试验中的高斯山峰前、中、后的风散速

度进行建模，预测风洞中的风速。美国 NASA Lanley

研究中心在亚声速风洞中安装了神经网络数据分析

系统，该系统可以高效地执行模型结构优化、流动参

数研究等诸多任务 [3]。Vlachas 等 [4] 借助深度学习中

的长短时记忆模型（LSTM）来预测高维混沌系统的

演变，并取得了比高斯过程模型更优的效果。

Mifsud 等 [5] 利用不连续本征正交分解（POD）和受限

最小二乘法来融合 CFD 模拟数据和稀疏的风洞试

验数据。这些工作证明了人工智能与风洞试验相结

合的可行性，但根据调研，目前还没有利用人工智能

技术对风洞天平测力试验数据进行异常检测的先例。

在人工智能领域中，异常检测问题是一个经典

问题，相关技术广泛应用于欺诈检测 [6]、故障诊断 [7]、

医疗辅助 [8] 等领域。传统的异常检测算法包括基于

统计特征的方法、基于近邻的方法、基于聚类的方法

和基于分类的方法等。例如 Barnett 等 [9] 提出将符

合某个特定分布或概率模型的数据视为正常数据，

否则视为异常数据。Schölkopf 等 [10] 利用单类支持

向量机学习正常样本与异常样本之间的最佳超平

面，提出了单类支持向量机算法（One–Class Support

Vector Machine，OC–SVM）。Liu 等 [11] 利用异常样

本相对密度低、易被分割孤立的特点提出了基于规

则树结构的孤立森林算法（Isolation Forest，IF）。传

统方法的优点是运行时间快、可解释性高，但大部分

方法依赖于数据的特征设计，无法进行自主学习。

深度学习方法引入了神经网络。Akcay等 [12] 利用正

常数据训练自编码重构模型，将测试时重构误差较

大的样本视为异常样本。Ruff 等 [13] 提出深度支持向

量 数 据 描 述 算 法 （ Deep  Support  Vector  Data

Description，Deep SVDD），引入神经网络完成特征

学习和映射，并用软边界损失约束训练过程。深度

学习方法的优点是准确率高、特征自学习，缺点则是

可解释性和鲁棒性较差。

不同于普通的异常检测任务，本文要解决的风

洞天平测力试验数据异常检测有两大难点：1）无真

实异常数据；2）不同车次的迎角个数不同导致数据

维度不同。为解决这 2 个难点，本文提出一种基于深

度学习的异常检测框架，通过针对风洞异常数据的

仿真策略来解决异常零样本问题。首先，设计了基

于统计特征的标准化特征表示，将数据处理为统一

尺度；然后，利用神经网络提取深度特征，增强对数

据的判断能力。以此为基础的检测系统已部署于实

际生产环境，为现场分析人员进行异常检测提供

帮助。 

1    风洞天平测力试验异常数据仿真

对风洞异常数据进行分析有利于及时发现异常

原因、排查设备问题、改进试验方案。但在实际的生

产环境中，异常数据产生频率极低，且通常被视为垃

圾数据而丢弃，这给异常检测模型的训练和验证带

来了挑战。为解决异常数据零样本的问题，归纳了

常见的风洞数据异常类型，并根据专家知识形成了

异常数据规则，以此来生成异常数据。具体而言，根

据异常的主要特征，将异常类型分为 3 类：孤立跳点

异常、多点异常和整组试验异常。 

1）孤立跳点异常

导致风洞试验出现孤立跳点的原因包括天平虚

焊、采集系统故障、模型内有碎屑等。此类异常表现

为在某车次的试验数据中，某个迎角下的力分量值

脱离真实值，形成跳点。 

2）多点异常

天平内外引线不绝缘、激波返回、模型碰到支

杆、测压模块异常、杂质冲击等都可能导致多点异

常。此类异常多发生于法向力数据，表现形式为：在

某车次的试验数据中，连续或离散的多个（≥2 个）迎

角下的力分量值产生异常。 

3）整组试验异常

导致整组试验异常的原因有很多，如天平零飘、

迎角不准、总压管故障、迎角机构异常、模型加工问
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题、模型抖动、模型安装、压力滞后等。此类异常表

现为某试验车次所有数据发生了偏移，特征不明显，

识别难度较高。

Nnormal,αi

Nabnormal,αi

以上 3 类异常在法向力（N）和轴向力（A）上都

有体现，本文选择最常见的 6 种异常作为检测目标。

表 1 记录了这些异常的基本信息。其中， 和

分别表示法向力正常或异常曲线在迎角为

αi Anormal,αi Nabnormal,αi

αi a

kN,normal kN,abnormal

时的值， 和 分别表示轴向力正常

或异常曲线在迎角为 时的值。 为异常变化率，取

值在 0 到 1 之间随机变化。 和 分别

表示法向力正常或异常曲线的斜率。在生成异常数

据时，本文将以正常数据为基础，按照随机的原则选

择表 1 中的异常类型，并根据异常规则对正常数据

进行变化。
 
 

表 1    风洞天平测力试验数据异常信息

Table 1    The information of wind tunnel balance force anomaly data

异常类型 序号 异常名称 异常规律

孤立跳点异常
1 A孤立跳点

∣∣Aabnormal,αi − Anormal,αi
∣∣ ⩾ ∣∣Anormal,αi

∣∣ × a

2 N孤立跳点
∣∣Nabnormal,αi − Nnormal,αi

∣∣ ⩾ ∣∣Nnormal,αi
∣∣ × a

多点异常
3 N模型碰支杆

∣∣∣Nabnormal,α⩾20
◦
∣∣∣ = c c， 为一常数

4 N多个跳点
∣∣Nabnormal,αi − Nnormal,αi

∣∣ ⩾ ∣∣Nnormal,αi
∣∣ × a αi， 值有多个

整组试验异常
5 N斜率异常 |kN,abnormal − kN,normal| ⩾ |kN,normal| × a

6 A整体偏大 Aabnormal,αi > Anormal,αi
 
 
 

2    模型方法
 

2.1   问题定义

X = {x1，x2，...，xn}
xi i n

α

xi

在本文中，以 表示风洞天平

测力试验数据集，其中 表示第 个车次的数据， 表

示车次的总数量。在每一个车次的风洞试验中，试

验人员通常固定其他参数，仅改变迎角 ，获取气动

模型在不同姿态时的受力变化情况。因此，每个车

次的数据 又可以表示为：

xi = {（αi
1，N

i
1，A

i
1），...，（αi

zi
，N i

zi
，Ai

zi
）} （1）

αi
1 i N i

1 Ai
1

zi i

式中： 表示第 个车次的第 1 个迎角； 和 分别表

示气动模型在第 1 个迎角时受到的法向力和轴向

力； 表示第 个车次的迎角总数。需要注意的是，不

∃i，j使得i ̸= j ∧ zi ̸= zj

同车次在风洞试验时使用的迎角个数及具体数值可

能并不相同，也就是说 。

f xi f

本模型的任务目标是利用真实的风洞试验数据

和少量的仿真异常数据，训练一个异常数据判别器

。当给定某个车次的试验数据 时， 需要判断该

车次的数据是否存在异常，表示为：

yi = f（xi） （2）

yi ∈ {−1，1} i式中： 表示第 个车次的异常检测结果，

1 表示异常，−1 表示正常。 

2.2   总体流程

图 1 展示了本文所使用的异常检测算法的整体

框架。首先，给定真实的正常数据和异常规则，生成

部分异常数据，为后续模型的训练和验证提供数据

 

正常数据

异常规则

特
征
表
示

标准化数据

正常数据 异常数据

深度神经网络 Φ
中心点

c

仿真异常数据
 

图 1    基于深度学习的异常检测算法框架图

Fig. 1    The framework of our deep learning-based anomaly detection method
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c

基础。然后，为解决不同车次迎角个数可能不同而

导致的数据尺度不同的问题，设计了针对风洞天平

测力数据的特征表示，从而将所有的车次数据转化

为等尺度的标准化数据。在完成标准化处理之后，

所有样本将通过一个深度神经网络映射到一个特征

空间中。在此空间中，要求真实的正常样本尽可能

靠近中心点，而仿真异常样本尽可能远离中心点 ，

并使用基于距离的损失对神经网络进行训练。

在测试阶段，给定某个车次的数据，对其同样进

行标准化特征处理，并输入到训练好的模型中。测

试数据将被映射到特征空间中，其与中心点的距离

将作为该测试数据的异常分数并与一个异常阈值进

行比较。若大于该阈值，则判定为异常；否则为正常。 

2.3   标准化特征表示

不同车次迎角个数不同，导致无法用相同尺度

（长度）的向量表示所有的试验数据，也就无法将其

输入到全连接神经网络中。因此，设计了标准化特

征表示模块，对尺度不一的车次数据进行标准化处

理。具体而言，从统计学角度选取 13 个特征来描述

每个车次数据的变化趋势，其中包括 7 个法向力特

征和 6 个轴向力特征。具体设计如下：

1）法向力特征

αj

δ

法向力特征包括法向力曲线的均值、方差、突变

率、大迎角变化率和曲线分斜率的均值、方差、突变

率。均值和方差为常见的统计特征；突变率为曲线

所有迎角下突变率的最大值，其中，迎角为 时的突

变率 为该迎角下的力分量值与期望值的相对偏差：

δ =
∣∣Nαj − （Nαj−1

+Nαj+1
）/2

∣∣
（Nαj−1

+Nαj+1
）/2

（3）

ki i

max |ki − ki+1|

曲线分斜率是指曲线中相邻两个迎角之间的斜

率。若某车次数据共有 11 个迎角，则可以计算得到

10 个分斜率。以 表示第 个分斜率，则分斜率的突

变率为 ，利用此特征可以检测斜率的

突变，对孤立跳点异常检测非常有效。

2）轴向力特征

轴向力特征包括轴向力曲线的均值、方差、突变

率和曲线分斜率的均值、方差、突变率。这些特征的

计算方式与法向力特征中的同名特征相同。

给定某个车次的试验数据，计算该车次数据的

上述特征，并按照固定的顺序将其拼接成维度为

13 的特征向量，这个过程可以表示为：

x̂i = T（xi） （4）

T x̂i式中： 表示特征计算及拼接过程； 表示标准化特

征向量，维度为 13。 

2.4   深度异常检测方法
由于异常数据的多样性和复杂性，简单利用基

于统计的特征表示无法实现理想的异常检测功能。

因此，受深度神经网络强大的特征提取能力启发，选

择使用一种基于深度学习的异常检测方法来进行更

深入的特征学习。

i

x̂i

具体而言，在训练阶段，输入第 个车次的标准

化特征向量 ，使用一个 3 层的全连接神经网络将其

映射到一个特征空间中，并得到该车次的嵌入特征

表示。此过程表示为：

x̃i = Φ（x̂i;W ） （5）

Φ W

x̃i x̂i

式中： 为神经网络所实现的特征映射函数； 为神

经网络的参数； 为 通过映射之后在目标特征空间

中的特征表示。

将所有的训练数据映射到同一个特征空间后，

真实的正常数据应尽可能靠近给定的中心点，而仿

真异常数据应尽可能远离中心点。为实现这一目

标，可通过下式计算每次迭代的损失：

min
W

1

n+m

n∑
i=1

∥Φ（x̂i；W ）− c∥2+

η
n+m

m∑
j=1

∥Φ（x̂j；W ）− c∥−2
+ λ ∥W ∥2

F
（6）

c

n m

η λ

W

式中： 为中心点，由随机初始化获得并固定不变；

为真实风洞试验数据个数； 为仿真异常数据个

数； 为异常数据损失权重； 为正则化项的权重。损

失函数第一项为正常样本惩罚项，要求正常样本与

中心点的欧氏距离要尽可能小；第二项为异常样本

损失项，为异常样本与中心点距离的倒数，要求异常

样本尽可能远离中心点；最后一项为正则化项（下标

F表示 Frobenius 范数），约束神经网络参数 的复

杂度，避免参数过于精细而导致对训练数据过拟

合。每一次迭代计算得到的损失将通过链式法则进

行反向传播，通过随机梯度下降法 [14] 对神经网络中

的参数进行更新，直至模型收敛。

x

c

在测试阶段，对于每一个测试样本 ，利用训练

好的神经网络对其进行映射，并将该样本与中心点

的距离作为异常分数，表示为：

s（x） = ∥Φ[T（x）；W ∗]− c∥2
（7）

s（x） W ∗

s（x） σ
式中： 为该测试样本的异常分数； 为训练完

成的模型参数。若 大于阈值 ，则判定该样本为
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σ异常；否则为正常。异常阈值 是一个超参数，通过

对所有数据的异常分数进行排序后，再根据数据集

的异常比例进行确定。 

3    试　验
 

3.1   数据集

试验使用的数据包括真实正常数据和仿真异常

数据。真实正常数据取自于某风洞在 2017—2018

年进行的真实风洞试验，包含了 120 多个不同型号

气动模型的共 11 675 个车次的数据。仿真异常数据

则通过对正常数据施加表 1 中的异常规则获得，共

生成了 3 000 个车次的数据。正常数据与异常数据共

同组成了试验数据集，并按照 3∶1∶1 的比例划分为训

练集、验证集和测试集，分别用于模型训练、超参数

调优和性能测试。为验证模型对数据的依赖性，按

随机原则制作了 5 份不同的数据集，最后用模型在

这些数据集上的均值和方差来验证方法的稳定性。 

3.2   参数设置

λ

深度神经网络共有 3 层，神经元个数分别为

128、256 和 128，激活函数选择 ReLU[15] 激活函数。

模型训练设置的迭代次数为 300，学习率为 0.000 1，

正则化权重 设置为 0.000 01。

η σ
本文异常检测方法中共包含 2 个超参数：异常

数据损失权重 和异常阈值 。前者的取值范围为

[0.1，0.2，…，2.0]，通过交叉验证试验确定。后者与

数据集的异常比例有关，按照由高到低对所有数据

的异常分数进行排序，并按照异常比例确定异常

阈值。 

3.3   评价指标

在本任务中，将异常作为正类、正常作为负类，

表 2 为异常检测混淆矩阵。其中，TP 表示正确地将

异常判定异常，FN 表示错误地将异常判定为正常，

FP 表示错误地将正常判定为异常，TN 表示正确地

将正常判定为正常。
 
 

表 2    异常检测混淆矩阵
Table 2    Anomaly detection confusion matrix

预测
实际

异常 正常

异常 TP FP

正常 FN TN
 
 

在本任务中，选择准确率（Pprecision）、召回率

（Precall）以及 F1 分数（F1-score）作为评价指标。准确

率 P precision 表示预测为异常的数据中实际为异常的

比例：

Pprecision =
TP

TP + FP
（8）

召回率 P recall 表示被检测出的异常数据占总异常数

据的比例：

Precall =
TP

TP + FN
（9）

F1 分数为准确率和召回率的调和平均数，表示模型

在准确率和召回率上的整体性能：

F1 =
2× Pprecision × Precall

Pprecision + Precall
（10）

 

3.4   结果及分析

我们选择了 3 种经典的异常检测方法作为对比

方法，分别是：单类支持向量机算法（OC–SVM）、孤

立森林算法（ IF）和深度支持向量数据描述算法

（Deep SVDD）。其中，单类支持向量机算法和孤立

森林算法为传统方法，深度支持向量数据描述算法

为深度学习方法，三者的基本原理已在引言部分进

行了简要介绍。需要说明的是，由于在测试阶段正

常数据不可知，无法直接利用表 1 中的异常规则进

行异常检测。在试验过程中，所有方法使用相同的

标准化特征表示。表 3 展示了不同方法在风洞天平

测力试验数据集上的异常检测结果（5 个数据集上检

测结果的均值及标准差）。
 
 

表 3    风洞天平测力试验数据异常检测结果
Table 3    The  performance  of  anomaly  detection  methods  for  wind

tunnel test data

方法 准确率/% 召回率/% F1分数/%

OC–SVM 51.1 ± 1.9 68.5 ± 3.3 58.5 ± 2.4

IF 42.8 ± 1.1 52.7 ± 2.2 47.2 ± 1.0

Deep SVDD 29.5 ± 3.8 35.5 ± 9.5 30.4 ± 4.5

Current work 81.7 ± 1.7 72.6 ± 2.4 76.9 ± 1.4

 
 

在准确率、召回率和 F1 分数这 3 个指标上，本

文方法的性能全面优于另外 3 种方法，比性能次优

的方法分别高 30.6%、4.1% 和 18.4%。在模型稳定性

方面，孤立森林算法表现最为稳定，对数据依赖性较

低；本文的方法和单类支持向量机算法次之；深度支

持向量数据描述算法方差最大，稳定性最差。除此

之外，观察到 2 种传统方法的性能优于深度支持向

量数据描述算法，但弱于本文方法。这是因为深度
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支持向量数据描述算法虽然利用了神经网络来学习

样本特征，但没有异常监督信息，导致神经网络无法

学习到正常数据与异常数据之间的辨别性特征，因

此效果不如直接使用规则化统计特征表示的传统方

法。与 3 种对比方法相比，本文方法以基于统计的标

准化特征为基础，以仿真异常数据作为监督信息，充

分结合了基础统计特征和深度区分特征，因此检测

效果更好。

图 2 为训练过程中的损失收敛曲线。可以看到：

在经过约 30 次迭代后模型基本完成收敛，最后的损

失值收敛于 0.23 左右。
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图 2    训练过程损失收敛曲线
Fig. 2    Loss convergence curve in the training period

 

图 3 展示了 4 种异常检测方法在风洞天平测力

试验数据集上的准确率−召回率曲线。从图中可以看

出：本文的方法在整体性能上最优，单类支持向量机

算法次之，另外 2 种方法性能较差。
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图 3    异常检测方法准确率–召回率曲线图
Fig. 3    The precision-recall curve of anomaly detection methods

 

表 4 展示了表 1 中各类异常的具体检测召回

率。图 4 为本文方法的具体检测实例，包括正确检测

（异常数据被检测为异常，即 TP）、错误检测（正常数

据被检测为异常，即 FP）以及漏检（异常数据被检测

为正常，即 FN）的车次数据样例。

检测结果显示本文的方法对孤立跳点异常和多

点异常识别效果较好，对整组试验异常识别效果较

 
表 4    各种类异常识别率

Table 4    The detection results of all anomaly types

异常类型 召回率/%

1 77.6

2 89.9

3 89.7

4 95.0

5 38.0

6 63.3
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（b）错误检测样例（轴向力正常数据被检测为异常）
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2

1

0

0 2 4 6 8 10 12 14

4

5

6

3

2力
分
量
/k
g

迎角/（°）

（c）漏检样例（法向力异常数据被检测为正常）

1

0

0 5 10 15 20 25

 
图 4    异常检测实例

Fig. 4    Anomaly detection examples
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差。这是因为相较于另外 2 类异常，整组试验异常特

征不明显。整组数据发生偏移后，虽然与该车次的

正常值差距较大，但可能与其他车次的数据分布十

分相似，导致模型难以对此类异常进行识别。在实

际的生产环境中，整组试验异常本身就是一种难以

检测的异常。为了识别这一类异常，风洞数据分析

人员通常需要结合气动模型具体外形数据和同模型

不同车次数据进行分析处理。 

4    结　论

1） 针对风洞天平测力试验数据，基于标准化特

征表示和深度学习的异常检测方法性能优于单类支

持向量机算法、孤立森林算法和深度支持向量数据

描述算法。

2） 深度异常检测模型能够快速识别大部分异常

类型（孤立跳点异常、多点异常），但对异常特征不明

显的整组试验异常识别效果较差。在实际生产环境

中，能够帮助风洞数据分析人员进行数据初筛，提高

检测效率。

下一步将拓展模型可检测的风洞异常类型，从

特征学习、对比学习角度入手，提高模型的精度，进

一步探索人工智能在风洞试验中的应用。
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