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摘要： 为剔除混凝土侵彻深度试验数据异常点，提出了一种融合先验知识的异常检测算法。利用反向传播（back

propagation, BP）神经网络模型拟合试验样本数据的分布，结合偏差指标筛选离群样本点，并通过经验算法评价模型异常

检测性能。针对试验数据特点选择全量梯度下降结合动量优化方法，从而提高模型迭代训练的稳定性和效率，并且在构建

模型过程中融合领域先验知识约束对样本数据的拟合，使得模型在训练过程中能反映附加特征的影响。结果表明，BP

神经网络模型适合于刚性弹对混凝土侵彻试验数据异常点的检测，加入合理的领域先验知识可有效提高模型的检测精度。
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Abstract:  Data quality is the basis for the validity and accuracy of data-driven models, and there may be a large number of

anomalies in the raw concrete targets penetration depth data. Therefore, to ensure the accuracy of the subsequent data-driven

model,  it  is  necessary to  eliminate  the outlier  of  the raw data.  Compared with the traditional  anomaly detection method,  the

anomaly  detection  method  based  on  neural  network  models  is  more  suitable  for  complex  multi-dimensional  and  unevenly

distributed  concrete  target  penetration  depth  data.  However,  relying  only  on  the  neural  network  model  to  fit  the  raw

experimental data ignores the abundant and effective expert prior knowledge, which will reduce the accuracy of the model, and

even  lead  to  wrong  prediction  results  due  to  the  limited  amount  of  data  of  the  training  sample,  data  bad  pixels,  poor  data

distribution, etc. To this end, an algorithm for outlier detection of concrete target penetration depth data combined with prior

knowledge  was  proposed.  Firstly,  the  back  propagation  (BP)  neural  network  model  is  used  to  fit  the  distribution  of  the

experiment  samples,  then  the  outlier  is  screened  out  based  on  the  deviation  index,  and  at  last,  the  anomaly  detection

performance of the model is  evaluated by the empirical  algorithm. Based on the characteristics of the experimental  data,  the

batch gradient descent combined with the momentum optimization method is selected to improve the stability and efficiency
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during training. Furthermore, by adding domain prior knowledge with the BP neural network model to constrain the fitting of

the sample data, the model can reflect the influence of additional features during training. The research results show that the BP

neural  network  model  is  suitable  for  the  outlier  detection  of  the  rigid  projectile  penetrating  concrete  experiment  data.  The

fusion  of  reasonable  prior  knowledge  can  improve  the  detection  accuracy  and  the  convergence  speed  of  the  model,

furthermore, integrating different prior knowledge will cause different results.

Keywords:  concrete penetration; neural network; prior knowledge; anomaly detection

弹丸对混凝土靶的侵彻贯穿过程往往伴随着高压、高应变率和多物理场耦合，加之混凝土材料的非

均匀性和其动态力学性能的复杂性，使得该现象成为一个非线性的复杂问题，传统的科研三范式，即试

验研究、理论分析和数值模拟在处理此类问题时存在一定的局限性。随着混凝土侵彻贯穿试验数据的

积累和大数据技术的发展，第四科研范式，即数据驱动型或数据密集型科研范式，提供了另一种可行的

技术途径[1]，其主要依靠收集、分析和利用大量科研数据来发掘隐藏在数据背后的规律，以实现更准确地

预测并指导决策，已在多个冲击爆炸毁伤效应研究场景中得到成功应用。Li 等[2] 将不同机器学习模型

运用于爆炸载荷预测，对比分析了多个机器学习模型，发现 Transformer 模型是预测爆炸载荷最有效的工

具，其性能明显优于 MLP (multi-layer perception) 等其他模型。Almustafa 等[3] 提出了一种基于随机森林

的机器学习模型来预测钢筋混凝土板承受爆炸载荷时的结构响应，发现机器学习模型可以有效预测爆

炸载荷下钢筋混凝土板的最大位移。Almustafa 等[4] 又利用 420 条数据对爆炸载荷下钢筋混凝土柱的最

大位移进行预测，并提出了基于集成树的机器学习模型，有效提升了预测性能。Zhao 等[5] 利用支持向量

机算法、高斯过程回归算法、随机森林算法和反向传播神经网络等 4 种机器学习模型进行了钢筋混凝土

板的最大位移预测，尽管每种算法模型各有优劣，但是这 4 种模型预测效果都优于现有的基于数值模拟

和理论分析的方法。Neto 等[6] 采用机器学习方法评估局部爆炸载荷下软钢板的动力响应，并结合试验

数据和有限元模拟数据为训练神经网络提供了一个混合数据集，研究发现，有限元模拟数据可解决试验

数据不足的问题，能够显著提高模型的预测精度。

数据质量是数据驱动模型有效性和准确性的基础，缺乏可信数据，数据驱动模型无疑是空中楼阁。

数据源中的异常点在数据处理过程中会将错误的信息逐渐累积，最终造成错误的挖掘结果。另外它还

会降低数据挖掘算法的效率，也可能会在数据模型中引入非正态分布或其他的数据复杂性，从而很难甚

至不可能找到准确的数学模型[7]。而由于试验条件、量测技术、人为因素以及出于保密要求而加入的噪

声数据和虚假数据等，会导致原生数据中存在异常点。因此，为确保数据驱动模型的准确性，必须先对

原生数据进行异常值剔除操作。

神经网络模型是在回归和分类问题中被广泛应用的一类机器学习模型，它具有强大的非线性关系

提取能力，可以自动从输入参数中学习到复杂的多维特征，并有效地拟合数据样本的分布，因此广泛用

于异常检测任务[8]。相较于传统的异常检测方法，基于神经网络模型的异常检测方法更适合于处理复杂

多维、分布不均的混凝土侵彻深度试验数据。然而，由于数据数量有限、数据分布不均匀以及数据质量

不高等因素的影响，纯依赖神经网络模型自动拟合数据分布会导致预测效率降低、预测精度下降以及过

拟合等问题[9]。此外，神经网络模型由于可解释性较差，从而造成模型鲁棒性较差，一些微小的干扰就可

能欺诈模型使其造成错误的判断[10]。而领域先验知识的加入，有利于提高神经网络模型的预测精度，增

强模型的可解释性以及鲁棒性，使得模型更具有清晰的领域背景[9,11]。

在混凝土侵彻问题研究中，基于理论分析和试验总结，已经积累了较丰富的先验知识。以刚性弹侵

彻无限厚混凝土靶为例，空腔膨胀模型已经得到了较广泛的应用，在可以获取简化靶标材料本构模型的

基础上，空腔膨胀模型一般可给出弹体运动的封闭解[12]，但高压高应变率下混凝土材料本构模型的复杂

性限制了空腔膨胀模型的应用。基于试验数据和量纲分析，也建立了多个半经验-半解析公式，它们一方

面具有形式简单、便于求解的优势，另一方面又结合理论分析和试验规律，给出了基础物理量组合而成

的无量纲数，作为控制弹体侵彻深度的主要控制参数，有效避免了纯经验方程基本物理概念不清晰、不
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便于推广应用等不足[13]。目前，刚性弹对无限厚混凝土靶侵彻深度半经验-半解析模型主要有 Chen 等[14]

提出的两参数模型和 Li 等[15] 提出单参数模型以及文献 [16] 中建立的三参数模型等，这些组合参量形式

简单、易于获取，而且现有研究结果表明其能较真实地反映弹和靶的物理性能对侵彻过程的影响[17]，因

此可作为刚性弹对无限厚混凝土靶侵彻深度预测的先验知识。

某些特定领域，由于试验数据获取困难、代价昂贵、实际试验过程中干扰因素较多，导致数据数量

有限、分布不均匀甚至缺失以及数据噪声和异常数据等，纯依赖神经网络模型从原生数据中自动拟合数

据分布，可导致模型仅学习到局部分布规律和错误知识，会严重影响模型性能，甚至会因训练样本数据

质量问题导致错误的预测结果，也会降低模型的收敛速度。从机器学习角度来看，神经网络的训练过程

就是从样本数据中学习拟合数据分布规律的过程，通过加入额外输入分支的方式为模型赋予领域先验

知识相当于使模型提前掌握一定的数据分布规律，从而节省模型学习时间，提高模型收敛速度。本文

中，通过集成相应领域专家知识的形式为模型赋予先验知识，将混凝土侵彻深度的物理模型、参数约束

和参数间依赖关系等知识以额外输入参数的形式提供给模型，以提升模型的性能，增强模型的鲁棒性，

同时提高模型收敛速度。

本文中，首先在传统 BP (back propagation) 神经网络模型的基础上，加入不同专家先验知识提升模型

性能，约束模型对试验数据分布的拟合，结合基于偏差的指标剔除试验样本异常点；然后，利用经验公式

检验模型异常检测的准确率；最后，利用数值实验结果分析不同先验知识对数据异常检测结果的影响，

为爆炸冲击试验数据异常检测提供一种可靠高效的机器学习算法。 

1    神经网络模型构建
 

1.1    模型基本结构

BP 神经网络是一种前馈型神经网络，每个层包含多个神经元，神经元之间通过连接权重传递信息，

数据从输入层经过隐藏层逐层传递，最终得到输出结果[18]。BP神经网络利用激活函数引入非线性，使它

能够学习和表示复杂关系。BP 神经网络训练过程包括前馈传播和反向传播 2 个阶段。前馈传播计算输

出并计算预测误差，然后反向传播误差，逐层调整连接权重，使误差减小。通过多次迭代，网络逐渐优

化，学习输入与输出之间的复杂映射关系。这样，BP 神经网络能够逐步提高在各种监督学习任务中的

预测准确性。具体地，每个神经元的输出：

yi = F

(
n∑

i=1

wixi+ θ

)
(1)

xi wi θ F式中：    为神经网络模型的输入，    为神经元之间的连接权重值，    为神经元偏置项，    为激活函数。

对于混凝土靶标，由量纲分析可知，在弹体满足刚体侵彻假设并忽略应变率效应和摩擦效应时，正

侵彻深度和主要影响因素的依存关系可归纳为:
x
d
= F (m,d,N∗,v, fc) (2)

N∗式中：x 为侵彻深度；m 为弹体质量，d 为弹体直径，    为弹头形状因子，v 为侵彻初速，fc 为靶标材料压缩

强度，这 5 个参数被认为是影响刚性弹对无限厚混凝土靶侵彻深度的主要控制参数，也是相关试验需记

录的主要特征参数。Chen等[14] 给出了两参数形式的侵彻深度公式：

x
d
= N∗F

Å
m
ρtd3
,

mv2

fcd3

ã
(3)

N∗ m/(ρtd
3 mv2/( f cd

3 λ

I∗ ρt

式中：除弹体形状因子    外，另外 2个无量纲因子    )和    )分别为弹体无量纲质量    和撞击

因子    ，    为靶标材料密度。

N = λ/N∗≫ I = I∗/S ≪在弹头形状函数    1 以及撞击函数    N（其中 S 为与靶标材料抗压强度 fc 相关的

经验常数，可由试验确定）的条件下，式 (3)可进一步简化成单无量纲数 I 的形式[15]：
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x
d
=


…

4k
π

I x＜kd

k
2
+

2I
π

x≥kd
(4)

式中：k 为锥形坑深度的经验常数，一般 1.5＜k＜2.5。
g任辉启等 [16] 认为以上模型都忽略了重力加速度    的影响，提出了三参数形式的无量纲侵彻深度

公式：

x
d
= N∗KF

Å
m
ρtd3
,

mv2

fcd3
,

v2

gd

ã
(5)

式中：K 为弹体质量修正因子。

基于以上分析，构建了如图 1所示的 4种神经网络模型。

N∗

d m fc v

x/d

mv2/( f cd
3)

mv2/( f cd
3) m/(ρtd3)

v2/(gd)

图 1(a) 为无融合先验知识的模型，模型为 4 层 BP 神经网络，输入层包括弹头形状因子    、弹体直

径    、弹体质量    、靶标材料强度    和着靶速度    等 5 个参数，模型隐藏层 1 选择 128 个节点，隐藏层 2 选

择 28 个节点，输出层为 1 个节点，对应无量纲侵彻深度    。图 1(b) 为采用融合单参数先验知识模型，

在 5 个基本控制参数的基础上，增加撞击因子    作为神经网络模型的输入参数。图 1(c) 则增加

了    和    等 2 个先验知识模型参数为神经网络模型输入参数。图 1(d) 则在图 1(c) 的基础

上增加    构成融合三参数先验知识的神经网络模型。
 

1.2    模型训练优化

神经网络模型训练优化过程是一个迭代的过程，旨在最小化预测误差，提高网络性能。通过前馈传
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图 1    构建的 4种神经网络模型基本结构

Fig. 1    Basic structures of the four neural network models constructed
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播计算输出并与真实标签比较得到误差，然后利用反向传播算法，从输出层向后传播误差，调整连接权

重以减小误差。训练过程中通常使用优化算法（如梯度下降）来更新权重，并设置学习率来控制权重调

整的步伐[19]。为防止过拟合，还可以使用正则化技术。 

1.2.1    损失函数

在模型具体实施过程中选用回归问题经典损失函数，即均方误差损失函数 LMSE，其优势在于衡量误

差准确，收敛快，均方误差损失函数如下：

LMSE =

n∑
i=1

(
yi− yp

i

)2 (6)

yi yp
i式中：    为试验样本的无量纲侵彻深度，    为模型预测侵彻深度，n 为样本数量。为了防止模型过拟合，

在模型中还加入正则化项：

LREG = α

n∑
j=1

∥w j∥22 (7)

w j α式中：    为神经网络权重，    设置为 10−4。
基于式 (6)～(7)，神经网络模型的最终损失函数如下：

L = LMSE+LREG (8)
 

1.2.2    优化策略

混凝土侵彻深度试验数据中存在一定的噪声异常数据，因此在训练过程中，采用全量梯度下降算

法。该算法每次迭代更新参数时使用整个训练集，使得每次参数更新都朝着整体误差减小的方向进行，

从而使得迭代更新过程更加稳定，并最终能够保证收敛于极值点。全量梯度下降算法能更全面地利用

整个训练集的信息，减少异常点对模型训练的影响，因此在处理数据异常点时效果良好[20]。

在模型训练优化过程中，加入了动量优化思想。动量优化方法优点是能够加速神经网络的收敛速

度，有效克服梯度下降的震荡问题，从而提高训练的稳定性和效率[20]。经数值实验调试，模型训练总动

量优化系数设置为 0.9。同时还采用了学习率衰减策略，在模型损失经过多轮迭代没有明显降低时自动

缩小学习率。 

2    试验设置及结果分析
 

2.1    样本数据 

2.1.1    数据预处理

d m fc v

数据预处理主要包括数据整合、量纲统一、空值筛选以及数据归一化处理。数据整合是将不同来

源的原生混凝土侵彻深度试验数据的神经网络模型输入字段提取整合；量纲统一是将整合后的每条样

本数据的弹体直径    、弹体质量    、靶标抗压强度    以及着靶速度    几个参数统一单位；空值筛选则是剔

除所有样本数据中关键参数为空的样本条目；数据归一化则选最大最小值归一化策略：

x′ =
x−min(x)

max(x)−min(x)
(9)

x min(x) max(x) x′

[0,1]区间

式中：    为样本点某项特征值，    为对应特征的最小值，    为对应特征的最大值，    为归一化缩

放到    后的样本点特征值。 

2.1.2    数据分布统计

N∗ d

m fc v x/d

样本数据来源于公开文献中混凝土侵彻深度试验数据。如表 1 所示，每条数据包括主要的控制参

数弹头形状因子    （分别用 0、1、2 和 3 代表平头弹、卵形弹、锥形弹和钝头或半球形弹），弹体直径    、

弹体质量    、靶标材料压缩强度    、着靶速度    以及无量纲侵彻深度    。

经过预处理之后的混凝土侵彻试验样本共有 1 078 条，弹体速度和质量各区间分布见表 2～3。速度
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区间内主要集中在 [0, 1  200] m/s，在速度区间 (1  200, 1  700] m/s 内只有 40 条数据。质量主要分布于

[0, 50] kg区间，共计 991条数据，而 (50, 500] kg区间内的数据较少，计 87条。
 

2.2    模型设置及异常检测性能评价 

2.2.1    模型设置

lr

α

数值实验中拟合侵彻试验数据的神经网络模型共有 4 层，第 1 层隐藏层有 128 个节点，第 2 层隐藏

层有 28 个节点，输出层 1 个节点。无融合先验知识的模型输入层节点数为 5，融合单参数先验知识模型

有 6 个输入节点，融合双参数先验知识模型有 7 个输入节点，而融合三参数先验知识模型有 8 个输入节

点，其包括 3 个额外的组合变量参数，即 3 个先验知识模型参数。神经网络模型选择使用 Relu 激活函

数，输出层无激活函数，直接将线性结果作为预测值输出。训练过程中初始学习率    设置为 0.001，动量

优化系数设置为 0.9，正则化项系数    设置为 10−4。针对学习率衰减策略，设置模型损失在经过 250 次迭

代后仍不降低则学习率变为原来的 1/10。 

2.2.2    异常点检测

Yp
i (i = 1,

2, . . . ,1 078) Y t
i (i = 1, 2, . . . , 1 078)

模型实际训练时，使用全部 1 078 条样本数据，在经过多轮迭代收敛后得到的神经网络模型是一个

拟合大量试验样本的非线性函数，输入为侵彻深度主要控制参数和对应的先验知识模型参数，输出为无

量纲侵彻深度 x/d。在测试时，使用模型输出的无量纲侵彻深度值与样本数据实际无量纲侵彻深度值作

对比，如果偏差较大，则认为此样本为异常样本。定义样本 i 的模型预测无量纲侵彻深度为  

 ，试验样本真实的无量纲侵彻深度为    ，偏差可定义为：

pi =

∣∣Yp
i −Y t

i

∣∣
Y t

i
i = 1, 2, . . . , 1 078 (10)

pi≥0.2

考虑到目前混凝土侵彻深度试验数据的偶然误差以及常用经验算法偏差一般约为 20%，可定义偏

差指标为 0.2，即    时样本 i 为异常样本。 

 

表 1    试验数据示例

Table 1    Examples of experimental data

d/m m/kg v/(m·s−1) fc/MPa N* x/d

0.012 92 0.064 371 13.8 1 9.83

0.076 2 5.9 308 35.1 3 3.04

0.305 191.62 79 39.0 2 0.098

0.012 92 0.064 1 142 13.8 0 65.79
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.

 

表 2    各速度区间数据分布

Table 2    Data distribution in each velocity range

速度区间/(m·s−1) 样本数/个 速度区间/(m·s−1) 样本数/个

[0, 400] 379 (800, 1 200] 117

(400, 800] 542 (1 200, 1 700] 40

 

表 3    各质量区间数据分布

Table 3    Data distribution in each mass range

质量区间/kg 样本数/个 质量区间/kg 样本数/个

[0, 50] 991 (100, 500] 56

(50, 100] 31
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2.2.3    性能评价

Yp
j ( j = 1, 2, . . . , n)

Ye
j ( j = 1, 2, . . . , n)

由于混凝土侵彻试验数据是无标签样本，无法直接判断剔除样本异常点的准确性，因此建立了一种

基于经验算法的评价方法：针对模型筛选出的样本异常点，首先通过经验算法计算其无量纲侵彻深度，

然后根据偏差指标判断此样本基于经验算法是否同样为异常样本。定义模型筛选样本异常点数量为 n，
样本 j 的模型预测无量纲侵彻深度为    ，基于经验算法计算的无量纲侵彻深度为

 ，可定义偏差：

pe
j =

∣∣Yp
j −Ye

j

∣∣
Ye

j
j = 1,2, . . . , n (11)

pe
j≥0.2

pe
j≥0.2

当    时，基于经验算法判断样本 j 为异常样本，即模型筛选此样本点为异常样本判断正确。定

义基于经验算法筛选异常样本点（    ）数量为 m，则可定义模型异常检测准确率为：

η = m/n (12)

由于刚性弹对无限厚混凝土侵彻深度经验算法较多，不同公式的适用范围和计算精度并不相同，且

彼此计算结果之间存在一定差异。为解决此问题，Zhang 等[21] 采用基于随机森林的方法，依据侵彻试验

数据中着靶速度以及弹体质量 2 个参数的不同分布区间来推荐混凝土靶标侵彻深度经验算法，从而避

免了采用单一经验算法对试验数据评价的可能存在的不公平性：

区间 1：着靶速度 v∈(0, 340) m/s，且弹体质量 m∈(0, 500) kg范围内，推荐公式为 UKAEA公式[22]；

区间 2：着靶速度 v∈[340, 650) m/s，且弹体质量 m∈(0, 500) kg范围内，推荐公式为 Forrestal公式[12]；

区间 3：着靶速度 v∈[650, +∞) m/s，且弹体质量 m∈(0, 500) kg范围内，推荐公式为 Forrestal公式[12]；

区间 4：着靶速度 v∈(0, +∞) m/s，且弹体质量 m∈[500, +∞) kg范围内，推荐公式为 Young公式[23]。 

2.3    试验结果分析 

2.3.1    异常点检测有效性分析

4 种模型的相对偏差对比如图 2 所示，横坐

标代表混凝土侵彻深度试验数据样本点编号，纵

坐标代表神经网络模型预测的无量纲侵彻深度

与真实无量纲侵彻深度的相对偏差，图 2(a) 是
所有 1 078 条数据样本的折线图，图 2(b) 为 4 个

模型检测出的异常样本点的散点图。

N∗

d m fc

v x/d

利用神经网络模型检测异常数据点的基本

假设是混凝土侵彻深度试验数据遵循一定的大

数分布，也就是基本控制参数弹头形状因子    ，

弹体直径    、弹体质量    、靶标材料强度    以及

着靶速度    与无量纲侵彻深度    之间存在一定

的映射关系，偏离分布的离群点则是异常点。而

神经网络模型经过训练迭代至收敛之后可以有

效拟合相应的数据分布，得到的模型是一个拟合

大量混凝土侵彻试验样本的非线性函数，输入是

相应基本控制参数，输出是无量纲侵彻深度，此

时真实侵彻深度值与模型预测值偏差较大的点

则视为偏离数据分布的异常点。

从图 2(a) 可以看出，针对绝大部分样本点，

4 个模型的相对偏差都较小，说明 4 个模型都有

效地拟合了混凝土侵彻试验数据的样本分布。
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图 2    4种神经网络模型预测的无量纲侵彻深度与真实无量纲

侵彻深度的相对偏差

Fig. 2    Relative deviations between the predicted dimensionless
penetration depths by the four neural network models

and the actual dimensionless penetration depth
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并且从图 2(b) 可以看出，4 个模型检测出的原生数据中的分布外的离群点绝大部分都是重合的，说明

4 个模型在收敛之后学习到的数据分布是基本相同或者说吻合的，间接反映了模型成功拟合了数据分

布，并且说明筛选出的异常样本点确实是原生数据分布外的离群点。

异常数据示例如表 4 所示，其中加粗条目为模型剔除的异常数据。侵彻深度与着靶速度呈正相关，

针对数据 306、307 和 308，只有着靶速度控制参数不同，数据 307 中的着靶速度较小而无量纲侵彻深度

相较于数据 306 和 308 中的较大，可以很明显看出数据 307 是异常数据，示例中另一条异常数据 577 类

似。综上，本文中针对混凝土侵彻深度试验数据提出的异常点检测方法可以有效剔除原生数据中的离

群异常样本点。 

2.3.2    模型性能分析

4 种模型的训练误差对比如图 3 所示，横坐

标代表模型训练迭代批次数，纵坐标代表由式 (8)
得到的训练误差 L。从图 3可以看出，融合先验知

识的模型相较于无先验知识模型收敛速度都有不

同程度的提升，并且收敛后的误差都相对较小，说

明 3种融合先验知识的模型对试验数据拟合更好。

4 种模型的异常点检测性能对比如表 5 所

示。其中，模型剔除异常样本点数指原生试验数

据中偏离样本分布的离群点数量，即无量纲侵彻

深度试验数据与神经网络模型预测侵彻深度偏

差大于指定指标的样本点数；经验算法评判异常样本点数则是指其中与经验算法相对偏差满足式 (12)
的样本数。从表 5 可以看出，4 种模型所选择的异常点样本数量大致相同，最大的为无融合先验知识模

型，剔除异常点数量为 128 个，剔除最少的为融合三先验参数的模型，剔除 112 个。无融合先验知识模型

筛选的 128 个异常样本点中经式 (11)～(12) 检验有 87 个为实际异常点，异常检测准确率为 0.679 6。融

合单先验参数模型筛选的 113 个异常样本点中经检验有 78 个为实际异常点，异常检测准确率为 0.690 3。
融合双先验参数模型筛选的 115个异常样本点中经检验有 86个为实际异常点，异常检测准确率为 0.747 8。
而融合三先验参数模型筛选的 112个异常样本点中经检验有 82个为实际异常点，异常检测准确率为 0.732 1。
数值实验结果证明，融合先验知识的异常检测模型相较于无先验知识模型能有效提升异常样本点检测

性能，而融合不同的先验知识对模型性能提升的影响效果不同，其中融合式 (3) 中双先验参数的模型效

果最好，融合式 (5) 中三先验参数的模型效果与其相差很小，融合式 (4) 中单先验参数模型提升最小，说

明仅增加先验知识数量并非一定能提升模型性能，重点是针对具体问题选择适用的先验知识。 
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图 3    4种模型训练误差对比

Fig. 3    Comparison of training losses of the four models

 

表 4    异常数据示例

Table 4    Examples of outlier data

数据编号 d/m m/kg v/(m·s−1) fc/MPa N* x/d 备注

306 0.012 7 0.058 7 399 29.2 0 9.40

307 0.012 7 0.058 7 334.9 29.2 0 11.19 异常数据

308 0.012 7 0.058 7 453.8 29.2 0 11.04

569 0.05 4.5 417 135 2 9.9

571 0.05 4.5 460 135 2 11.2

573 0.05 4.5 456 135 2 10.8

577 0.05 4.5 456 135 2 5 异常数据

.
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3    结　论

为解决多源试验数据不可避免存在的数据异常情况，开展了刚性弹对无限厚混凝土靶侵彻试验数

据异常点检测算法研究和数值实验，针对 1  078 条多来源试验数据，分别通过融合不同先验知识构建

BP 神经网络模型，利用基于偏差的方法实现异常点的检测，并通过与经验算法进行对比检验机器学习

模型异常检测的准确率，得到如下结论。

(1) 利用 BP 神经网络模型可以有效拟合混凝土侵彻深度试验数据的分布，结合专家定义偏差指标

可以有效剔除数据异常点，保证了数据质量。

(2) 训练时加入领域先验知识可以有效约束神经网络模型对试验数据分布的拟合，使得模型在训练

过程中能学习到先验知识对模型输出的影响，从而在异常检测精度和收敛速度方面提升神经网络模型

性能。

(m/(ρtd3), mv2/( f cd
3)) (m/(ρtd

3), mv2/( fcd3), v2/(gd))

mv2/( fcd3)

(3) 所融合的先验知识类型会对机器学习模型质量有直接影响。选择两参数的先验知识模型

 和三参数模型    在预测准确率上都优于无融合先验知识

的模型以及融合单先验知识参数    的模型。但两参数模型与三参数模型预测精度相近，表明单

纯增加先验知识参数数量对提高模型预测精度并无影响，而更重要的是结合理论研究和试验分析，建立

更合理、更全面的先验知识。
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