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摘 要：飞机在进行结构设计时，需要考虑飞机结构抗炮振设计问题，因此，确定航炮发射时的动载荷大小及时间历程尤为

重要。相对于传统的动载荷识别方法，以深度学习技术为支撑的深度神经网络具有强大的拟合能力，对于动载荷的识别具

有广阔的应用前景。本文从深度神经网络应用的角度出发，建立航炮炮振载荷识别方法，以与某型炮舱结构动力学相似的

简化炮舱模型为研究对象，对复杂波形冲击载荷的动载荷环境进行模拟并对简化炮舱试验模型进行激励；从信号处理的角

度将有阻尼动力学系统与有限长脉冲响应系统等效，提取对应的特征信号，应用长短期记忆（LSTM）神经网络对简化炮舱模

型试验的冲击动载荷进行识别，并从鲁棒性角度对方法的应用性能进行测试。最终，利用本文所建立的方法对实际的某型

炮舱在真实炮振载荷环境下受到的冲击波脉动压力载荷进行了识别，验证了该方法在实际应用场景中的适用性，为炮振动

载荷这类复杂冲击载荷的识别提供了新的思路和技术途径。
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由航炮射击而产生的剧烈振动称为炮击振动。严重的

炮击振动将引起结构破裂、设备失灵，因此在飞机结构设计

时，必须考虑飞机结构抗炮振设计问题。而进行飞机结构

抗炮振设计，首先要确定航炮发射时的动载荷。航炮连发

时，炮弹受到高膛压的推动，连续地从炮口高速射出，随着

炮弹连续离开炮口，连续冲出的高压气体的脉冲压力波以

空气和结构为传递介质作用在飞机结构上。此外，在膛压

载荷作用下，航炮会进一步产生前冲载荷和后座载荷，并通

过支持结构和航炮的连接点传递给航炮的支持结构，这种

载荷通过支持结构和航炮的连接点传递给航炮的支持结

构，这些载荷是航炮支持结构进行动力学设计的主要动载

荷[1]。然而，由于在航炮射击的工况下不便在关键测点安

装力传感器来直接测量这些动载荷，于是，只能利用容易测

得的结构动响应，通过动载荷识别的手段，来间接地获取作

用于结构的动载荷信息[2]。

传统的动载荷识别方法是基于数学推理所建立的，具

有原理性强、物理意义明确的特点，已经尝试应用于建筑桥

梁[3-4]、机械制造[5]、航空航天[6-7]等各工程领域，但也由于其

必须基于受载结构的精确数学模型，且不可避免的矩阵求

逆运算往往容易导致计算困难[8]、不适定[9]等一系列问题，

造成了方法具有先天的局限性，无法得到进一步的突破性

提升。21世纪，以深度学习技术为支撑的深度神经网络作

为人工智能技术领域最为活跃且拥有众多实际应用的研究

领域，已经在航空工程领域展现出巨大潜力[10]；利用深度神

经网络的优势是，对于动载荷识别问题进行代理模型的建

立[11-13]，以及充分发挥深度神经网络对于相关关系强大的

拟合能力，可以不必像传统数学方法那样建立振动响应与

动载荷之间的理论表达式，从而避免如高精度数学理论建

模、正模型求逆不适定等难题[14-16]。

因此，本文针对炮振载荷识别的难点问题，从深度神经

网络应用的角度出发，依据结构动力学原理，将动载荷时域

识别问题归类于时间序列回归预测与处理问题，选取深度
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循环神经网络作为动载荷识别模型，建立本文的炮振载荷

识别方法，并基于简化炮舱结构试验模型和简化的动载荷

工况进行冲击动载荷的时域识别，考察方法的鲁棒性，论证

了本文所提方法的适用性；最后以某型航炮真实炮舱模拟

舱段的地面炮击试验实测数据为样本，完成本文所提出的

炮振载荷识别方法验证。

1 基于深度循环神经网络的炮振载荷识别
方法
1.1 线性时不变结构动力学特性

常见的工程结构大多属于线性时不变结构，利用结构有

限元的思想，可将其离散为线性多自由度系统。对于线性时

不变的离散振动系统，假设系统共受到 p个点的随机载荷与

冲击载荷的激励，随机载荷的信号样本具有各态历经特性，

冲击载荷为单次或连续冲击载荷，本文的动载荷及动响应均

是针对上述载荷的时域样本。根据线性叠加原理，测点 i的

结构动响应 ẍi(t )与其所受动态载荷 fj(t )的卷积关系为

ẍi(t ) =∑j = 1

p ∫
0

t

hij( )t - τ fj( )τ dτ （1）

将式（1）离散化，展开之后得

ẍi(t ) =∑j = 1

p
hij( )0 fj( )t + hij( )Dt fj( )t -Dt + +

               hij(nDt ) fj(t - nDt )
（2）

式中，Dt为采样时间的时间间隔；ẍi(t )为 t时刻振动系统在 i

点的加速度响应幅值；fj(t )为 t时刻作用于振动系统 j点的

动载荷幅值；hij(nDt )为 t = nDt时刻结构 i响应点与 j加载点

之间的跨点脉冲响应函数。

可以看出，任意时刻的结构动态响应 ẍi(t )，不仅由该时

刻的动态载荷 fj(t )决定，还会受到该时刻之前所有的动态

载荷 fj(t -Dt )，fj(t - 2Dt )，…，fj(t - nDt )的影响。由此，依据

式（2），可以进一步推导振动响应 ẍi(t )与动载荷 fj(t )的关系

ẍi(t ) =∑j = 1

p
Fj( fj( )t fj( )t -Dt 

)               fj( )t - 2Dt … fj( )t - nDt
（3）

将式（3）改写成如下形式

ẍi(t+dDt ) =∑j=1

p
Fj( fj( )t+dDt 

                        fj(t+ (d-1)Dt ) … )fj( )t …fj( )t+ (d-n)Dt

（4）

观察式（2）～式（4），t时刻的外激励 fj(t )会影响 t,t+Dt,

t+2Dt,…,t+dDt 时刻的振动响应，因此振动响应 ẍi(t ), ẍi(t +
Dt ),ẍi(t + 2Dt ),…,ẍi(t + dDt )中包含激励 f (t )的信息。结构

的振动载荷识别问题可以表示成以下形式

 fj(t ) =∑i = 1

N Gi( ẍi ( )t ẍi ( )t +Dt 

)              ẍi ( )t + 2Dt …ẍi ( )t + dDt
（5）

综上所述，对于线性时不变结构的动载荷识别问题，其

本质可归纳为“序列数据-序列数据”的回归问题，所以深度

神经网络模型可用于搭建响应序列数据到载荷序列数据之

间的关系，而选取深度神经网络模型时，应选择可以处理序

列数据与回归问题的循环神经网络。

1.2 长短期记忆神经网络

长短期记忆（LSTM）神经网络[17]是传统循环神经网络

的一个变种。LSTM神经网络在保留了传统循环神经网络

框架结构的基础上，通过改变循环神经网络内部的神经元

结构，来克服传统循环神经网络的“梯度爆炸”与“梯度消

失”问题，使得LSTM神经网络可以实现长序列输入数据的

训练与预测。

在LSTM神经网络构建中，最为关键的就是其神经元

内部的结构设计。如图 1所示，相较于传统循环神经网络

的神经元，LSTM网络的神经元内部增加了输入门、遗忘门

及输出门，其中门函数为Sigmoid函数。Sigmoid函数常被

用作各个神经网络模型的激活函数σ，其表达式如下

σ =
1

1 + e-x
（6）

由函数定义的公式可看出，Sigmoid函数会将输入数据

x映射在[0,1]的范围内，这样的特性可以使其有选择性地对

一些数据进行“遗忘”，即归零；同时也会有效保留前序有用

的数据，并且在循环计算中合理分配数据占比，从而避免出

现“梯度爆炸”与“梯度消失”的问题。

LSTM神经网络的神经元之间的连接关系与传统循环

神经网络相同，每一个神经元同时接收与它相连接的神经

元的状态信息与输出信息，以及从输入层输入的外部输入

信息。

在 t时刻状态下，LSTM神经网络隐含层中第 i个神经

元的遗忘门 f i
( )t 的运算方式为

f (t)
i = σ(bf

i +∑
j

U f
ij x

(t)
j +∑

j

W f
ijh

(t- 1)
j ) （7）

式中，x (t)
j 为LSTM神经网络输入层传递至隐含层的外界输

入信息矢量；h(t- 1)
j 为隐含层所有神经元输出信息组成的输

出矢量；bf
i、U f

ij、W f
ij 分别为遗忘门运算中的偏置参数、输入

权值参数和遗忘门的循环运算权值参数矢量。

输入门g ( )t
i 也以类似遗忘门的运算方式进行运算

2
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g (t)
i = σ(bg

i +∑
j

U g
ij x

(t)
j +∑

j

W g
ijh

(t- 1)
j ) （8）

式中，bg
i、U g

ij、W g
ij分别为输入门运算中的偏置参数、输入权

值参数和输入门的循环运算权值矢量参数。同时，LSTM

神经元状态的运算方式为

c(t)
i = f (t)

i c(t- 1)
i + g (t)

i σ(bi +∑
j

U ij x
(t)
j +∑

j

W ijh
(t- 1)
j ) （9）

式中，b i、U ij、W ij 分别为运算状态中的偏置参数、输入权值

参数和状态循环运算权值矢量参数，c j
(t)为神经元的状态变

量。f i
(t)、g i

(t)与h j
(t- 1)的变量含义仍与前式相同。

最后，输出门的运算方式如下

h(t)
i = tanh(c(t)

i )q(t)
i （10）

q(t)
i = σ(bo

i +∑
j

U o
ij x

(t)
j +∑

j

W o
ijh

(t- 1)
j ) （11）

式中，bo
i、U o

ij、W o
ij分别为输出门运算中的偏置参数、输入权

值参数和输入门的循环运算权值矢量参数。

由算法可见，LSTM神经网络具有“自主选择记忆”的

能力，能够比传统循环架构的神经网络更易于学习和处理

长序列问题，也具有更强的非线性拟合能力。

1.3 线性时不变结构与因果有限长脉冲响应系统的等效

由于在工程实际中，对于时域内的自然信号都只能以离

散信号的形式进行采集，因此，本节基于动载荷与动响应的

离散信号进行推导。在数字信号处理领域，通常将“输入-输

出”之间的对应关系不会随时间变化的系统，定义为线性时

不变系统。同时，因果系统是指对于一个线性时不变系统，

如果它在 t时刻的输出 y(t)仅与系统当前和前序的输入有关

联，而与系统后序的输入无关，则该系统被称为因果系统。

同时，依据系统对于外界脉冲激励输入导致的系统所产生响

应的时间影响来判断，还将因果系统进一步划分为有限长脉

冲响应系统和无限长脉冲响应系统。对于无限长脉冲响应

系统，当系统在 t时刻受到外界的脉冲激励后，系统会因为该

激励的影响，在之后无限长的时间范围内都持续产生响应，

在结构动力学领域，无阻尼振动系统符合此特性；相对的，有

限长脉冲响应系统则只会在 t时刻之后有限的时间范围内受

到 t时刻输入激励的影响，结构动力学领域的有阻尼振动系

统则符合此特性。因此，对于一个具有d步有限长脉冲响应

h(n)的因果有限长脉冲响应系统，有

h (n) = 0，  0>n≥d （12）

因此，系统的卷积公式就简化为

y(n)= ∑
k = 0

d - 1

h(k)x(n- k) （13）

结合式（4）、式（5）与式（13）可以得到，由于有阻尼线性

振动系统中阻尼特性的影响，可认为 t时刻的动态载荷 fj(t )
对于经过dDt时间后的结构动响应不再造成影响，因此，对

于任意的有阻尼线性时不变振动系统，都可等效为因果有

限长脉冲响应系统H。在此基础上，假设一个系统H-1，其

内部运行机制恰好是H的逆向运算，则当系统H-1的输入信

号是前后时序颠倒的动响应 ẍi{t}，而输出信号则也是前后

时序颠倒的动态载荷 fj{t}，此时，也可以将“倒时序动响应-

倒时序动载荷”系统等效为 d 阶的因果有限长脉冲响应

系统。

1.4 利用 LSTM 神经网络的动载荷倒序识别

结合式（5）、式（11）及 1.3节的公式推导，可以得到“动

响应-动载荷”关系如式（14）所示

Y (t)=R(X (t)X (t + 1)…X (t + d)) （14）

式中，X (t)X (t + 1)…X (t + d)为结构从 t时刻到 t+d时刻的

动响应；Y (t) 为 t 时刻作用于结构的动载荷；R 为 Y (t) 与

X (t)X (t + 1)…X (t + d)之间的映射关系。

由此可以利用LSTM神经网络进行映射关系R的拟合

和搭建，从而提出利用LSTM神经网络的动载荷倒序识别

方法。

1.5 基于小波变换的炮振载荷信号基线漂移的处理

1.5.1 小波基函数选取

在结构动力学领域，通常都借助傅里叶变换来观察与

描述振动时域信号的频率特性，因此，本节选取了具有紧支

撑傅里叶变换特性的Meyer小波作为小波基函数。

Meyer小波的基函数是在频域内利用 sin函数作为基础

函数进行定义的，其公式为

tanh

tanh

�
�
�

�
�
�

�
	
�

X(t)

h(t)

×

× ×

+

σ σ σ

图1　LSTM网络神经元结构示意图

Fig.1　Schematic diagram of the neuron structure of the LSTM 

network                                                                 
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  （15）

式中，w表示小波基函数，ν ( x)为辅助函数

ν(x)= x4 (35 - 84x + 70x2 - 20x3 )xÎ(01) （16）

1.5.2 信号样本的特征信息提取

基于Meyer小波基函数，可以利用离散小波变换对任

意的冲击载荷样本信号进行多频率分辨率分解。本节所采

用的办法是利用带通滤波器进行多阶的离散小波分解，分

解过程如式（17）、式（18）所示

aj - 1 =∑
l = 1

M

H(N - 2I)aj (N) （17）

dj - 1 =∑
l = 1

M

G(N - 2I)dj (N) （18）

式中，H为低通滤波器；G为高通滤波器；aj (N)为信号的低

频部分，也称为离散近似信号；dj (N)为信号的高频部分，也

称为离散细节信号；N为滤波器组中滤波器系数的个数；I

为小波分解的尺度，I=2j；j为分解层数；M为滤波器阶数。

不同的小波基对应不同的高、低通滤波器。因此，对于

任意一段频率成分复杂的冲击载荷都可以依据预先设定好

的小波基函数及带通滤波器进行分解，本节采用Meyer小

波基函数属于具有紧支撑性、正交性的小波基，即Meyer小

波仅在有限范围内具有非零值，且特征信号样本提取过程

不存在信号泄漏、冗余的情况，可以对动响应信号样本实现

正交分解。

2 简化炮舱模型的动载荷识别试验
航炮炮舱结构主要承受的动载荷，是在航炮实弹射击

工况下产生的炮振载荷；同时，考虑到炮舱结构还有可能受

到其他随机动载荷的作用，因此本节从冲击载荷对简化炮

舱模型的动载荷识别进行研究，归纳动载荷识别主要可分

为4步，主要为：（1）选定动载荷加载点与动响应观测点，采

集实测数据；（2）利用小波变换信号处理技术对实测数据进

行去噪与预处理；（3）基于处理得到的实测数据样本，对

LSTM神经网络进行训练与测试，保证其正确收敛；（4）将

训练获得的LSTM神经网络应用于炮振载荷识别。识别流

程如图2所示。

2.1 简化炮舱模型与试验布置

为验证本文所建立的动载荷识别方法在炮振载荷识别

应用中的有效性，首先建立一个简化炮舱结构模型，来进行

动载荷识别的试验研究。基于某型航炮的炮舱结构，按动

力学相似原则设计了简化炮舱结构模型如图3所示。简化

炮舱模型结构的材料选用 304型号钢材；舱体整体框架结

构采用L形角钢；直接承受炮振动载荷作用的壁板厚度为

3mm，采用加筋壁板结构设计以保证舱体壁板的整体刚度。

采用底部固支边界条件将简化炮舱模型安装于固支基

础上；由于在航炮射击时炮舱壁板结构受到的冲击波载荷

在时间维度和空间维度均具有迅速衰减的特性，因此试验

时采用冲击载荷模拟冲击波载荷。采用电磁激振器对简化

炮舱模型进行动载荷加载，以模拟炮振载荷环境。施加于

图3　简化炮舱模型结构

Fig.3　Simplified structural model of the gun bay
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图2　简化炮舱结构动载荷识别流程

Fig.2　Dynamic load identification process of the simplified 

gun bay model                                                 
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简化炮舱试验模型的动载荷为复杂、不规则波形的连续冲

击载荷。

试验时，采用半实物仿真系统中的白噪声信号生成模

块与带通滤波器共同搭建信号生成系统。信号生成模块所

产生的冲击载荷信号通过功率放大器进行放大后，驱动电

磁激振器，对结构进行冲击载荷加载，模拟结构在动载荷环

境中所受到的冲击载荷激励；采用力传感器安装于激振器

顶杆加载端，并采用强力胶黏结于试验件的壁板上。同样，

信号生成模块所产生的冲击信号通过功率放大器进行放大

后驱动激振器，对结构进行冲击载荷加载，模拟结构所受到

的环境激励；采用力传感器安装于激振器顶杆加载端，直接

冲击壁板（无黏结）。采用加速度传感器测量位移动响应信

号样本。最后，采集记录“动载荷-动响应”信号样本。简化

炮舱模型的“动载荷-动响应”加载测量试验现场布置如图

4所示，简化炮舱模型的动载荷测点与动响应测点试验布置

示意如图5所示。

如图 5所示，简化炮舱结构中红色圆点标注处为结构

加速度测点位置；黄色菱形点标注处为冲击载荷加载点位

置。针对炮舱结构所处的动载荷类型，冲击载荷模拟炮舱

结构所受到的炮击载荷。

2.2 简化炮舱模型的模态分析与测试

首先进行简化炮舱模型模态分析与试验测试。进行简

化炮舱模型的动力学有限元建模和模态分析，获取模型的

一阶模态振型与固有频率，其中炮舱的一阶固有频率为

46.12Hz，一阶模态振型如图6(a)所示；根据用有限元模型仿

真计算所得的前壁板结构的振动模态，对其进行区域划分

与加速度测点布置，对待测壁板共布置9个加速度传感器，

测点分布如图 6(b)所示，试验测点布置如图 6(c)所示，加速

度计的灵敏度系数为100mV/g。试验采用锤击法对壁板结

图4　简化炮舱模型加载试验布置

Fig.4　Loading test set-up of the simplified gun 

bay model                                     

(c) �������

(a) ������� (b) ��������

图5　简化炮舱模型测点试验布置示意图

Fig.5　Schematic diagram of the measurement points of

the simplified gun bay model                  
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图6　简化炮舱模型模态试验

Fig.6　Modal test of simplified gun compartment model
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构进行模态测试。模态测试试验的一阶固有频率为

47.17Hz，试验模态振型如图6(d)所示。

2.3 简化炮舱模型的动载荷识别

以 50Hz 为基础冲击频率对简化炮舱模型进行动载荷

加载，采集所得的部分“动载荷-动响应”试验数据样本，共

采集获得时长30s的“动载荷-动响应”样本数据。将加速度

响应时域数据作为深度神经网络模型的输入数据，随机动

载荷时域数据作为深度神经网络模型的输出数据；按照“不

重叠、不连续”的数据划分选取原则，将加载过程中 5～15s

的“动载荷-动响应”样本数据作为深度神经网络模型训练

集数据；加载过程中 20～22.5s的“动载荷-动响应”样本数

据作为验证集数据；加载过程中25～27.5s的“动载荷-动响

应”样本数据作为测试集数据。

经 3000次训练迭代后，成功构建了一个LSTM深度神

经网络模型，用于简化炮舱模型的动载荷识别。利用测试

集数据对完成训练的深度神经网络模型进行测试，测试结

果如图7所示。可以看到，深度神经网络模型对于复杂、不

规则的连续冲击载荷实现了很好的识别效果，经计算统计

得到动载荷样本识别结果与真实载荷样本曲线的最大峰值

相对误差为11.21%，平均峰值相对误差为3.57%。

2.3.1 动载荷识别方法的鲁棒性

动载荷识别方法鲁棒性测试试验的基础是对简化炮舱

模型的动力学特性进行摄动，而摄动量以其固有频率改变

量为评判依据。为了测试动载荷识别深度神经网络模型的

鲁棒性，在简化炮舱模型受载壁板中心粘贴 400g 的质量

块，使其一阶固有频率降低5.33%（使模型参数发生变化），

作为针对简化炮舱结构所建立的动载荷识别深度神经网络

模型的鲁棒性衡量指标。

按照动载荷试验加载方案，对简化炮舱模型进行以

50Hz为基础冲击频率进行复杂波形连续冲击载荷加载，采

集得到“动载荷-动响应”试验数据样本作为测试集数据，进

行动载荷识别深度神经网络模型的鲁棒性测试试验，结果

如图8所示。

经计算统计得到动载荷样本识别结果与真实载荷样本

曲线的最大峰值相对误差为16.52%，平均峰值相对误差为

6.53%。可见，针对简化炮舱结构所建立的动载荷识别深度

神经网络模型，对冲击载荷识别具有较好的鲁棒性。

2.3.2 动载荷识别结果分析

由 2.2节和 2.3节的研究结果对比可以发现，本文所提

出的动载荷识别方法对于冲击载荷取得了良好的识别结

果，具有较好的工程实际适用性。同时对比发现，在简化炮

舱模型识别方法鲁棒性研究中，在结构挂载质量增加400g

后，动载荷的识别精度出现了相对明显下降，分析其主要原

因为：深度神经网络依据训练集样本数据进行学习，从而精

确拟合动载荷与动响应之间的确定性的相关关系。在结构

挂载 400g 集中质量后，结构的动力学特性发生明显的变

化，此时结构测点处的动响应与加载点处动载荷之间的相

关关系也出现了变化，使得原有深度神经网络模型所映射

的相关关系不再足够准确，这是导致动载荷识别效果下降

的主要原因。

3 真实炮舱模拟舱段实弹射击的冲击波脉动
压力载荷识别

在实验室内完成简化炮舱模型的动载荷的识别应用验

证以及动载荷识别鲁棒性验证后，进一步地利用某型航炮炮

舱模拟舱段结构在实弹射击工况下，测试所得的冲击波脉动

压力载荷样本与冲击波载荷作用下结构部分测点处的加速

度响应样本，进行动载荷识别方法的应用验证（下文所有脉

动压强的数据均做了归一化处理，即归一化压强 p/p0，其中

p0为参考压强）。

(a) ������������

(b) ������������

������
������

������
������

30

25

20

15

10

5

0

�5

�10

30

25

20

15

10

5

0

�5

�10

1.0 1.5t/s

�
�
�
�

/N
�
�
�
�

/N

2.24 2.28 2.32 2.36
t/s

图7　冲击载荷识别结果

Fig.7　Impact load identification results
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在模拟舱段结构壁板表面共布置了 10个脉动压力传

感器测点，分别编号为 P11、P21、P31、P41、P42、P33、P43、

P14、P24、P34；由于真实的脉动冲击波压力是无法直接测

量获取的，要借助压强来进行估算；因此脉动压力传感器实

际测量的物理量是动载荷测点处在受到脉动冲击波载荷作

用时的内外压强差值。共布置三个加速度响应测点，分别

编号为A71、A73和A74。完成三次15连发射击，测试获取

各测点处在三次连发工况下的“动载荷-动响应”样本数据，

分别记作试验 1、试验 2和试验 3。由于强冲击波对脉动压

力传感器测试的影响与舱体内外压强差值不平衡，导致所

测量获取的脉动压力载荷基本存在明显的“零漂”现象，且

在部分测点处采集到的动载荷样本信号也受到了明显的噪

声污染，信噪比较低。

首先利用小波变换技术为各动载荷测点的样本数据进

行数据处理。剔除每个测点处所测到的动载荷样本中明显

的高频噪声、零漂曲线以及非动载荷激励时间段的冗余信

号（对信号样本进行两端裁剪，保留关键信息段），并对动响

应信号作相同的处理。本节利用12阶的Meyer小波完成数

据处理，以试验1测试工况中P14测点处的动载荷样本数据

为例，动载荷信号数据样本的处理过程如图9所示。

完成所有的数据前处理工作后，分别利用处理后的试

验1样本数据集构建总训练集，试验2样本数据集构建总验

证集，试验3样本数据集作为总测试集；为保证方法的泛化

能力，采用“单点动载荷-单深度神经网络识别”的策略，即

针对P11～P14测点中每一个动载荷测点，分别构建并训练

一个深度神经网络模型，专门用于识别该测点处的冲击波

脉动压力载荷。

由此，从试验1样本数据集、试验2样本数据集和试验3

样本数据集中，分别提取P11～P14测点的动载荷样本数据

和与之对应的动响应样本数据，构建出分别用于识别P11～

P14各动载荷测点处冲击波脉动压力载荷的样本数据集，

作为各个深度神经网络训练与测试所需的数据集。

利用测试集数据对完成训练的各个深度神经网络模型

进行测试，以P14测点的识别结果为例，经训练后，用P14测

图8　一阶模态频率下降5.33%后的冲击载荷识别结果

Fig.8　Identification results of impact load after a 5.33%

 decrease in the first-order modal frequency
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图9　测点P14动载荷样本信号预处理过程与结果

Fig.9　The signal preprocessing process and results of dynamic

load sample at point P14                                      
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点脉动压力载荷识别的深度神经网络模型，对P14测点脉

动压力载荷进行识别，识别得到的脉动压力载荷时间历程

如图10所示。

以平均峰值误差为衡量标准，最终对P11～P43共10个

测点的动载荷识别结果进行计算与统计，得到结果见表1。

对P11～P43共 10个动载荷测点处的冲击波脉动压力

载荷识别应用的试验测试结果进行统计，其中识别效果相

对最差的测点P34平均峰值相对误差为 21.39%，识别效果

最好的测点P14平均峰值相对误差为 8.80%。虽然相较之

前的实验室识别效果有所下降，但总体上仍然较为准确地

实现了冲击波脉动压力载荷的识别，且研究过程中发现，影

响动载荷识别效果的主要因素是样本数据量与样本质量，

包括能够供深度神经网络学习的训练样本数据只有 0.6s，

并且大多数测点的样本信号的信噪比过低、数据特征过于

稀疏，造成深度神经网络模型无法得到有效、充分地训练，

而并不是本文所提方法本身的局限性。

综合本节研究工作所取得的载荷识别应用测试结果，

验证了本文所建立的方法对于实际航空工程领域以及其他

结构动力学工程领域进行动载荷识别问题的解决与应用都

具有很好的潜力。

4 结束语
本文提出了一种基于深度神经网络的航炮炮振载荷识

别方法，并通过实验室简化炮舱模型的模拟试验和实际炮

舱模拟舱段的实弹射击试验，验证了该方法的有效性。研

究表明，利用LSTM神经网络对复杂的冲击载荷进行识别，

不仅能够精确地拟合动载荷与动响应之间的相关关系，还

具有良好的鲁棒性，能够应对结构动力学特性发生变化时

的载荷识别问题。

在实验室环境下，简化炮舱模型的动载荷识别结果与

真实载荷的峰值相对误差较小，验证了该方法的精确性。

在实际炮舱模拟舱段的实弹射击试验中，尽管存在样本数

据量不足和信噪比低的问题，动载荷识别结果的峰值相对

误差仍在可接受范围内。这表明本文提出的方法不仅在理

论上具备较强的适用性，在工程实践中也具有良好的应用

前景，特别是在复杂冲击载荷的识别领域中提供了一条新

的思路和技术途径。

未来的研究工作可以在进一步提高样本数据质量和丰

富样本数据量的基础上，探索更多类型的深度神经网络模

型和优化算法，以提升载荷识别的精度和鲁棒性。同时，本

文的方法也可以推广应用于其他复杂动载荷识别场景，为

工程结构的动态分析与设计提供较为有效的工具和技术支

持。
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Abstract: In the design of aircraft structures, it is necessary to consider the anti-gun vibration design of aircraft 

structures and to determine the dynamic load when the aircraft machine gun is firing. In comparison with the 

traditional dynamic load recognition method, deep neural networks supported by deep learning technology have a 

strong fitting ability and a broad application prospect in dynamic load recognition. This paper presents a vibration load 

identification method for artillery hands, established from the perspective of deep neural network application. A 

simplified artillery bay model with similar structural dynamics of a certain type of gun bay was taken as the research 

object to simulate the dynamic load environment of the complex waveform impact load and the simplified gun bay 

experimental model. From the perspective of signal processing, the damped dynamic system is equivalent to a finite-

length impulse response system. The corresponding feature signals are extracted, and impact dynamic load 

recognition experiments are carried out on the simplified gun bay model by means of the LSTM neural network. The 

application performance of the method is examining in terms of robustness. Finally, the method established in this 

article was used to identify the shock wave load experienced by a certain type of gun compartment in a real gun 

vibration load environment, verifying the applicability of the method in practical application scenarios and providing 

new ideas and technical approaches for the identification of complex impact loads such as gun vibration loads.
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