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基 于 Attention‑LSTM‑Kalman 建 模 的 风 洞 动 态 流 量 软

测量

周隽杰，付东翔

（上海理工大学光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘 要：针对风洞流量测量中传统静态软测量模型估计精度低、鲁棒性差等问题，提出了注意力机制

（Attention mechanism，Attention）、长短时记忆神经网络（Long short‑term memory，LSTM）和卡尔曼滤

波（Kalman filtering，Kalman）结合的 Attention‑LSTM‑Kalman软测量模型：通过 LSTM网络建立静态

软测量模型，在此基础上，提出一种基于注意力机制的改进方案，考虑到系统的动态特性，使用卡尔曼

滤波动态调整软测量模型输出序列。实验结果表明，静态预测模型 LSTM的预测效果优于循环神经网

络（Recurrent neural network，RNN）和门控循环单元（Gated recurrent unit，GRU）等模型；基于 LSTM、

Attention‑LSTM和 Attention‑LSTM‑Kalman的 3种模型的对比预测测量结果表明，注意力机制能有效

提高模型精准度，引入卡尔曼滤波改善了模型的动态测量特性。该模型方案在风洞系统的流量测量验

证了其可行性和有效性。
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Soft Measurement of Wind Tunnel Dynamic Flow Based on Attention‑LSTM‑
Kalman Modeling

ZHOU Junjie，FU Dongxiang

(School of Optical‑Electrial and Computer Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract：Aiming at the problems such as low estimation accuracy and poor robustness of traditional static
soft measurement model in wind tunnel flow measurement，an Attention‑LSTM‑Kalman measurement
model combing attention mechanism（Attention），long short‑term memory（LSTM）and Kalman filtering
（Kalman） is proposed：a static soft‑measuring model is established through LSTM network. On this
basis， an improved scheme based on attention mechanism is proposed. Considering the dynamic
characteristics of the system，Kalman filter is used to dynamically adjust the output sequence of the
soft‑measuring model. Experimental results show that LSTM is better than recurrent neural network
（RNN） and gated recurrent unit（GRU）models. The comparison of the prediction results of the three
models based on LSTM，Attention‑LSTM and Attention‑LSTM‑Kalman shows that the attention
mechanism could effectively improve the accuracy of the model，and the introduction of Kalman filter
improves the dynamic measurement characteristics of the model. The feasibility and effectiveness of the
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proposed model are verified by the flow measurement in the wind tunnel system.
Key words: deep learning; long short‑term memory; attention mechanism; Kalman filtering; soft‑measuring
technology

引 言

风洞作为气体流量次级标准装置，主要用于模拟真实环境下的气体流动［1］。风洞实验是研究空气

动力学中的关键一环，不仅对航空与航天工程的发展起着重要作用，在交通运输、风力发电等方面也有

广泛应用。动态流量是风洞实验中的一项重要参考指标，对于评价系统动态特性有重要意义。目前我

国有一些流量仪器生产厂家宣称其产品已通过风洞流量标定，实际上他们标定的仅仅是平均流速，再

计算出流量，但用固定的平均流速点来测流量精度不高［2］。且大部分流量仪都是在固定场所标定，很难

考虑到不同环境下其他因素对流量的影响，测得流量的可靠性不强。在空气动力学研究日益发展的环

境下，有必要研究高精度标准气体流量测量方法。软测量技术是根据某种最优准则，基于辅助变量和

主导变量之间的数学关系构建的软测量模型［3］。它采用各种计算方法有机融合，实现待测参数及指标

的测量［4］。该方法可以顾及更全面的样本数据，这对研究高精度风量动态测量有重要意义。

传统的软测量技术主要方法中，卡尔曼滤波是一种重要的方法，其动态性能好，但在噪声条件下，

其状态估计与真实值的误差不易提出，测量精度受限。基于 BP神经网络的动态流量测量法［5］，在一定

程度上提高了在线测量精度，但简单的神经网络模型由于训练过程收敛速度慢［6］，容易出现过拟合、稳

定性差等问题。

随着深度学习的不断发展，其特点是可以从原始特征中获得更有效的多尺度特征，收敛速度更快，

鲁棒性更好［7］。近年来涌现出深度网络模型有循环神经网络（Recurrent neural network，RNN）、门控循

环单元（Gated recurrent unit，GRU）网络、长短时记忆神经（Long short‑term memory，LSTM）网络等，

其中，LSTM网络因其对时间序列的强大学习能力，已成功应用于软测量领域。Ke等［8］提出基于长短

期记忆单元的软测量建模方法，有效地实现了工业过程中的动态测量。Yan等［9］提出了一种基于

Attention‑LSTM模型的河流流量预测模型，通过 Attention学习数据间的非线性关系，加强序列间的相

关性，并有效提升预测精度。上述 LSTM模型方法只用作静态预测模型，其较长的训练、参数整定耗

时，无法有效应用于动态瞬时流量测量。虽然离线训练的静态模型无需在线学习，但在动态性提取上

有缺陷，导致估计精度低、鲁棒性差等问题［10］。另外，LSTM模型存在当时间序列过长，序列中两个间

隔时间步很远的样本之间相关特性不易发现等问题，考虑引入注意力机制。

本文基于 LSTM建立静态软测量模型，加入注意力机制，并结合 Kalman滤波，提出一种基于

Attention‑LSTM‑Kalman的动态测量模型。根据实验风洞环境特点，测量与气体流量相关的变量数据，

对特征值进行归一化处理作为软测量模型的输入变量，并建立基于注意力机制的 LSTM预测模型，为

了更好地适应系统的动态特性，加入Kalman对输出进行动态调整。最后通过风洞测量实验验证该模型

在动态测量中的可行性和有效性。

1 风洞流量软测量模型

本文为有效实现风洞流量动态测量，采用长短时记忆网络 LSTM作为预测模型，采集过去一段时

间内的相关变量（压力、压差、温度和风速）作为输入，对时间序列中的流量进行预测，作为基本时间序

列，此外引入注意力机制来更好地适应序列样本的相关性。图 1为本实验搭建的Attention‑LSTM建模
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过程。通过学习、训练和验证得到更精准的静态预测模型。

1. 1 LSTM神经网络

通过应用 LSTM，不仅可以建立顺序数据的短期关系，而且可以建立长期依赖关系［11］。LSTM网

络结构［12］如图 2所示，其引入了门控的思想，以保护和控制单元的状态，使网络能在多个时间步上继续

学习。

（1）遗忘门确定哪些信息从 LSTM单元状态中被丢弃，其输出表示为

f t= σ (Wf ∙ [ h t- 1，x t ]+ bf ) （1）
式中：σ为 sigmoid函数；Wf和 bf为 LSTM单元参数。

（2）输入门确定将哪些信息存储在 LSTM单元中。输入门中，sigmoid层决定需要更新的信息；tanh
层创建新的候选向量 C t并添加到细胞状态，通过与旧状态 C t- 1的计算实现更新

it= σ (Wi ∙ [ h t- 1，x t ]+ bi ) （2）
C͂ t= tanh (Wc ∙[h t- 1，x t ]+ bc ) （3）

C t= f t ∘C t- 1+ i t ∘ C͂ t （4）
式中“∘”表示两个向量乘积。

（3）通过输出门根据更新 LSTM单元的状态确定输出信息。输出门中，sigmoid层决定当前单元状

态的输出；tanh层对细胞状态进行处理，得到一个 [-1，1 ]之间的值，再乘以 sigmoid输出，求得输出

ot= σ (Wo[h t- 1，x t ]+ bo ) （5）

图 1 Attention‑LSTM建模过程

Fig.1 Modeling process of Attention‑LSTM

图 2 LSTM网络结构

Fig.2 Structure of LSTM network
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h t= o t*tanh (C t ) （6）
C͂ t和 h t在每个时间步都被转移到下一个单元，然后重复进行上述过程。

本文建立的 LSTM网络通过学习预测值和流量样本间的差异来学习权值和偏差，这种训练方式可

以更全面地学习数据间的非线性关系。

1. 2 注意力机制

由于多维辅助变量对输出的影响程度不一，可能对预测结果产生影响。

对此本文用注意力机制［13］为不同时间步的输入分配权重来改善流量预测

效果。主要原理是：保存时间序列输入经 LSTM网络产生的中间结果，将

该结果与输出值联系起来，从而使模型学习如何选择性地关注数据，并为这

些数据分配更合理的权重［14］。该网络结构如图 3所示。

在 t时刻得到 LSTM隐藏状态为：[ ht，1，ht，2，⋯，ht，i，…，ht，T ]T。
计算 t时刻隐层状态 h i 对输出的注意力权重 αt，i，本文采用点乘形式

计算

et，i= STt- 1 ⋅ ht，i （7）

αt，i=
exp ( et，i )

∑
k= 1

T

exp ( et，k )
（8）

本文将注意力机制加入 LSTM神经网络，用于计算网络各隐层状态的权重，并建立 Attention ‑
LSTM软测量模型实现风洞流量预测。

1. 3 构建Attention‑LSTM网络模型

基于 Attention‑LSTM的网络层结构如图 4所
示，主要有 4部分组成。

输入层：输入为辅助变量时间序列和流量值。

设 T为时间步平滑窗口数，则在 t时刻输入序列为

x=[ x t- T+ 1，x t- T+ 2，…，x t- T+ i，…，x t ]T （9）
x t=[ pressure t，airspeed t，temp t，humidity t ]（10）

式 中 ：pressure t，airspeed t，temp t，humidity t 分 别 为 t

时刻的压差、空速值、温度、湿度。

LSTM层：利用 LSTM层对输入序列 X进行学

习，记在 t时刻 LSTM的隐层状态为 h t
h t=[ ht，1，ht，2，…，ht，i，…，ht，T ] i∈[ 1，T ]（11）
ht，i= LSTM ( xt，i，ht- 1，i ) i∈[ 1，T ] （12）

Attention层：Attention层的输入为上一层的输出 h t，通过式（7，8）求得注意力权值 αt，i，记 t时刻该层

的输出为 S t

S t=∑
i= 1

T

αt，i ht，i （13）

输出层：选用激活函数为 sigmoid的全连接层，输出 t+ 1时刻的流量预测值 y

y= sigmoid(wS t+ b ) （14）

图 3 注意力机制工作步骤

Fig.3 Work steps of atten‑
tion mechanism

图 4 基于Attention‑LSTM神经网络层级结构

Fig.4 Hierarchy of Attention‑LSTM network
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2 卡尔曼滤波

考虑到被测系统的动态特性，且辅助变量的采集过程中产生的噪声和错误，上述建立的软测量模

型本着“错进错出”的原理必然会对测量结果产生一定影响。针对该问题，提出在模型后使用卡尔曼滤

波来消除影响。它运用递归算法来解决离散数据的滤波问题，并且不需要所有的先前数据［15］。具体方

法如下：

（1）通过静态软测量法分析当前时刻的流量真值，由流量方程为

Qk= SVk （15）
式中：Qk为 k时刻的流量数据；S为截面积，这里取风洞洞口处截面；Vk为 k时刻该截面上的空速。

（2）由于 k时刻下该流量真值与软测量模型的预测值都被认为是不可信的，故依据卡尔曼原理对系

统建模得到最优估计值。记 Qj ( k )为连续的静态软测量信号，Qd ( k )为网络软测量模型软测量信号。

选取Qd ( k )作为Kalman的测量信号，得到该系统的状态方程和测量方程分别为

Qd ( k )= AQd( k- 1)+ BU ( k )+W ( k ) （16）
Z ( k )= HQj( k )+ V ( k ) （17）

式中：A和 B为系统参数；Qd ( k )和Qd( k- 1)分别为 k时刻和 k- 1时刻网络软测量模型得到的流量值；

Qj( k )为 k时刻分析的流量真值；U ( k )和 Z ( k )分别为 k时刻的控制量和观测值；W ( k )和 V ( k )分别表

示过程和测量噪声；H为测量系统的参数。

（3）经网络模型预测，Kalman的输入输出都是一维流量数据，故取A= 1，H= 1，B= 0。假设过程

W ( k )和测量噪声 V ( k )不随系统状态变化，为高斯白噪声，记其协方差分别为 R、Q。采用 k- 1时刻

网络模型的流量输出作为 k时刻的先验估计值并预测误差协方差 P，则有

Qd( k|k- 1)= Qd ( k- 1|k- 1)+W ( k- 1) （18）
P ( k|k- 1)= P ( k- 1|k- 1)+ Q （19）

式中：P ( k|k- 1)为先验估计的协方差，P ( k- 1|k- 1)为 k- 1状态下的协方差。

（4）得到状态预测结果后，结合 k时刻的网络模型流量输出 Z ( k )，对先验估计值修正。得到当前时

刻的最优估计值Qd( k|k )为
Qd( k|k )= Kg ( k ) (Z ( k )- Qd( k|k- 1) ) （20）

式中Kg ( k )为 k时刻的卡尔曼增益，可表示为

Kg ( k )= P ( k|k- 1) /( P ( k|k- 1)+ R ) （21）
（5）至此已经得到了 k时刻的最优估计值 X ( k|k )。为了 Kalman能一直递归到系统状态结束，还需

更新协方差 P ( k|k )
P ( k|k )=(1- Kg ( k ) ) P ( k|k- 1) （22）

按照上述 Kalman算法流程实现对 Attention‑LSTM软测量模型输出的动态校正，综合输出当前时

刻流量的最优估计值。

3 实验分析

3. 1 实验数据

根据式（15）可知，理想状态下的气体流量Q与流速 v正相关，而根据伯努利方程

p+ 1
2 ρv

2 + ρgh= C （23）
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可知，流速 v与高度 h，压强 p，流体密度 ρ有关。故本实验选取风洞出口截面处的压差、空速、温度和湿

度作为预测流量的辅助变量，并使用标准流量计观测流量数据作为验证集。

本文使用的数据来自实验室风洞数据采集系统，共 2 000组实验数据，时间间隔为 10 s。为了模型

训练和验证测试，选取前 70%的观察数据集作训练集来训练估计样本模型的性能，后 30%为测试集。

由于输入和输出间量纲不同，在分析训练模型前，需做归一化［16］处理

x̄ ( t )m =
x ( t )m - xminm
xmaxm - xminm

（24）

式中：x ( t )m 为 t时刻第m个流量相关变量的数据；x̄ ( t )m 为数据归一化后序列。

3. 2 实验结果

网络的输出值反归一化［17］后，转化为原始数据对应的输出。LSM模型的流量预测结果如图 5所
示。以原始四维变量为输入建立Attention‑LSTM‑Kalman网络模型，其流量预测结果如图 6所示。

模型预测的均方根误差（Root mean squared error，RMSE）和平均绝对误差（Mean absolute error，
MAE）评价如图 7、8所示。静态预测模型 Attention‑LSTM预

测值的 RMSE和MAE均低于 GRU、RNN和 LSTM模型，证明

在本实验中基于注意力机制的 LSTM较其他两种时间序列模

型 取 得 了 更 准 确 的 预 测 值 。 而 本 文 提 出 的

Attention‑LSTM‑Kalman 模 型 的 RMSE 和 MAE 均 低 于

Attention‑LSTM模型，经 Kalman动态调整后，模型的准确度明

显提升，表明本模型有更准确的预测能力。

模型预测的确定系数 R‑squared评价如图 9所示。静态预

测模型 Attention‑LSTM预测值的 R‑squared比 GRU、RNN和

LSTM模型更接近于 1，证明在本实验中，基于注意力机制的

LSTM模型的拟合度优于其他两种预测模型。而本文提出的

图 5 流量真实值、GRU、RNN以及 LSTM
模型预测值随时间序列的变化

Fig.5 Change of real value, GRU, RNN
and LSTM model predicted value
with time series

图 6 流 量 真 实 值 、Attention‑LSTM 以 及

Attention‑LSTM‑Kalman 模型预测值随

时间序列的变化

Fig.6 Change of real value, Attention‑LSTM
and Attention‑LSTM‑Kalman model
predicted value with time series

图 7 RMSE值随时间序列的变化

Fig.7 Change of RMSE with time series
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Attention‑LSTM‑Kalman模型的 R‑squared高于 Attention‑LSTM ，静态预测模型经 Kalman动态调整

后 ，R‑squared 的 值 显 著 上 升 。 这 表 明 LSTM‑Kalman 模 型 在 预 测 方 面 具 有 更 好 的 解 释 能 力 ，

Attention‑LSTM‑Kalman模型更好地拟合了数据。各网络模型预测评价如表 1所示。

4 结束语

针对传统神经网络静态预测模型在动态流量测试中估计精度低，适应性差，不适用于动态测量场

景的问题。本文提出一种动静结合的软测量方法，在静态预测模型后追加 Kalman滤波进行动态校正，

使软测量模型能够取得更高的精度和拟合度，为了使序列间获得更好的相关性，本文也引用了注意力

机制加以实现。实验结果表明，Attention‑LSTM‑Kalman模型的动态测量值比 RNN、LSTM等传统预

测模型的结果更加平滑且拟合效果更好，实现了流量动态测量，本文的模型方法对流量测量、标定等方

面有参考意义。
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