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摘要：低温加注系统是运载火箭发射场地面支持设备的重要组成部分，包括低温介质的储存、运输、供给、控制以及

安全等内容。由于低温推进剂本身存在低温沸腾、易挥发的特性，其加注过程十分复杂，为满足新一代运载火箭推进剂精

准的加注要求，需要实时准确监测加注过程中贮箱内的液位高度。本文针对火箭地面加注过程的液位信号数据，对其三角波

电压和线性波电压的特征进行分析、提取，基于BP（Back Propagation，反向传播）神经网络算法完成对不同加注状态的识别检

测，并应用于传感器节数判别，优化了液位计算算法，降低了节数人为干预需求，提高了液位测量准确性。经实验测试验证，

该方法可有效识别低温加注状态，识别准确率达到90%以上，用于液位信号处理中可显著提升液位高度计算的准确性。
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Abstract: The cryogenic refueling system is an important part of the launch site ground support equipment, includs the storage, 

transportation, supply, control and safety of cryogenic medium. Due to the low temperature boiling and volatile characteristics of 

cryogenic propellant, its refueling process is very complicatal. In order to meet the precise refueling requirements of the new genera‐

tion of launch vehicle propellant, the liquid level in the tank needs to be monitored accurately during the refueling process in real 

time. This paper analyzes and extracts the characteristics of the triangular wave voltage and linear wave voltage for the liquid level 

signal data of the rocket ground refueling process, completes the identification and detection of different refueling states based on 

the BP neural network algorithm, and applies it to the sensor node discrimination, which can optimize the level calculation algo‐

rithm, reduce the demand for human intervention and improve the accuracy of liquid level measurement. The experimental results 

show that the method can identify the low temperature refueling state effectively, and the accuracy rate is over 90%, and can be used 

in liquid level signal processing to significantly improve the accuracy of level height calculation.
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引 言

低温推进剂以其无毒、无污染、高比冲、大

推力等特点在新一代大型运载火箭中获得广泛应

用，同时又易挥发、易燃易爆，因此，加注过程

比较复杂。在近几十年的研究中，低温推进剂加
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注技术得到了快速的发展和进步。

国外低温加注技术最早应用于俄罗斯 1961 年

研制的东方号系列火箭，其助推级采用液氧和煤

油作为推进剂，芯级用液氢和液氧作为推进剂，

加注系统由贮罐、泵组、输送管路、过冷系统、

贮罐增压系统和排气系统等组成，采用离心泵进

行灌装[1]。美国于 1967 年至 1973 年在佛罗里达肯

尼迪航天中心(Kennedy Space Center，KSC)共发射

了 13艘土星 5号运载火箭，其中第 2级和第 3级均

采用液氢、液氧作为推进剂，加注系统由球形贮

存容器、输送管路和阀门组成，是最复杂的液体

低温加注系统[2]。法国于 1979年开发阿里安系列运

载火箭，均使用液氧和液氢作为推进剂，采用卧

式贮罐[3]。印度斯塔哈里科塔航天发射场同样在发

射区增加了低温加注系统，可见低温加注在航天

活动中的地位。

低温推进剂地面加注是指将液氢、液氧等燃

料由地面储罐输送至箭上燃料贮箱的过程[4]。在该

过程中，系统内存在较大的温差且受低温流体特

殊物性的影响，需要对其进行远距离控制，以保

证系统安全性和推进剂加注的精度。低温加注一

般是在发射前 24 小时内进行的，此时运载火箭以

及其他所有系统均已处于待命状态，低温加注工

作能否在规定时间内准确可靠完成将直接影响发

射程序[5]。

因此，本文提出利用智能分类算法，实现对

推进剂加注过程的不同工况状态的识别检测，辅

助进行液位高度计算，进而提高低温推进剂加注

量自动测量的准确性。

1　低温加注系统组成及原理

目前，我国低温加注系统主要运用于长三甲

系列火箭三级和新一代运载火箭[6]。低温加注要求

在规定的发射程序中，按时、定量、保质完成推

进剂贮箱的预冷、加注、补加、射前补加，实现

预冷气体的安全合理排放，并完成加注系统远距

离自动控制及参数监测等任务。

在此过程中，低温推进剂加注系统中的液位

测量给加注系统提供过程参考信息和终止液位信

息，其数据准确性和及时性直接影响射前火箭中

推进剂的实际加注量和飞行任务。测控系统负责

液位、温度、压力等参数的采集、监测以及数据

处理，实现对各种低温阀门的控制。其中，推进

剂加注量，也即液位高度的实时测量通过箭上传

感器、变换器、液位处理设备和软件完成。贮箱

中低温液位传感器敏感推进剂液位变化并输出电

容信号，液位变换器则将电容信号变换成同传感

器节数呈三角波变化关系的 0～5 V 直流缓变电压

信号和与总高度呈线性关系的线性电压，液位处

理设备实现液位电压信号的数字化，由液位处理

软件计算出推进剂加注液位高度。

某型号火箭飞行前地面加注全程的液位信号

电压数据和高度数据如图 1、图 2 所示，图 1 中红

色曲线为液氢加注三角波电压，蓝色曲线为液氢

加注线性波电压，横坐标 n表示数据采样点数，图

1 较为典型地涵盖了低温推进剂加注的以下几个

阶段：

① 预冷阶段：该阶段实现对加注管路和箭上

贮箱系统的预冷，避免贮箱处于热状态下的急冷。

② 加注阶段：在贮箱预冷到一定程度后，先

进行大流量加注，后小流量慢速加注到预定点位。

③ 停放、蒸发、补加阶段：首次加注结束后，

进行停放，在此期间，液氢存在大量气化蒸发，

需间断地对推进剂进行补加以补充蒸发损耗，使

推进剂处于较低的温度。

④ 射前补加阶段：通常在火箭临射前将液氢、

液氧加注到终止液位，保证火箭起飞时两种推进

剂加注量成一定比例，同时符合弹道设计要求，

确保火箭的运载能力[7]。

低温加注过程需在较短的时间内将大量的推

进剂加注至火箭各个贮箱内，需要岗位人员连续

工作，液位信号处理软件也需同时处理多个贮箱

内的液位数据。实际加注过程中，蒸发补加阶段

可能会因为错节导致高度变化异常，如图 2红色圈

图1　加注电压数据

Fig. 1　Voltage data of liquid hydrogen filling
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内所示。目前针对此类异常情况，主要通过人为

干预进行调控，推进剂加注液位的计算准确性仍

有提高空间。由此，本文拟根据不同加注阶段的

数据特性，通过分类算法实现加注状态的软件智

能识别监测，并对传感器节数进行更新计算，辅

助提高液位加注过程高度计算的准确性。

2　液位信号特征提取

由图 1可以看出，不同的工况状态对应的三角

波、线性波电压存在较为明显的特征区别。预冷

阶段和射前补加阶段对应的三角波电压、线电压

幅值分布较为集中，通过两电压幅值限制即可区

分出来。加注阶段三角波电压、线电压均存在明

显规律的变化趋势，可通过线电压值与其他阶段

加以区分。停放蒸发和补加阶段则需要提取更多

电压特征进行更细致的划分。

针对加注阶段，为了实时计算出推进剂加注

的液位高度，除了需要三角波的电压值外，还需

定位电压值所处的传感器节数，即三角波图形上

的节数[8]。这就需要对传感器输出的三角波信号的

波峰与波谷(即“拐点”)处进行识别与计数，要求

可靠性高，否则丢掉一个节数即相当于液位测量

误差为一节传感器的长度，这将远超给定的误差

允许范围[9]。因此，需要对液位电压数据进行分

类，得到三角波数据的多个拐点区，作为节数判

别的基础。单独截取加注段数据图像如图 3所示，

红色曲线表示三角波电压，蓝色曲线表示线性波

电压，横坐标n表示数据采样点数。

图中三角波电压、线性波电压均呈现出相对

规律、线性的变化趋势，分析计算得出三角波电

压极值和三角波、线性波电压的相关系数，这两

者在三角波电压的上拐点区(波峰)、下拐点区(波

谷)以及线性段都有较为明显的区别，可作为分类

依据进行拐点识别。

针对停放蒸发补加阶段，蒸发时三角波电压

呈下降趋势而补加时上升，是可以将三角波电压

变化率作为分类依据，具体又可划分为三角波电

压斜率和差值两个特征。截取放大部分蒸发补加

段数据如图 4所示，红色曲线表示三角波电压，蓝

色曲线表示线性波电压，横坐标 n 表示数据采样

点数。

可以看出，在补加开始时，线电压有相对明

显的上升趋势存在，并在蒸发开始时显著降低，

变化范围较小，但也可将线电压极值和差值作为

分类依据提高分类识别准确率。此外，两电压的

相关系数在补加段有明显上升突变，能够较好地

表征不同的加注状态，同样可作为停放补加段的

分类依据进行状态识别。

选取某次地面加注数据，分加注段和停放补

加段，按照一定的数据长度分别计算上述各项数

据特征，建立加注段数据集 1和停放补加段数据集

2以供后续分类，如表 1、表 2所示。表 1中数据属

性为 0 表示线性段，-1 表示下拐点，1 表示上拐

点。表 2 中数据属性 3 表示补加段， 4 表示停

放段。

图2　液氢加注高度数据

Fig.2　Height data of liquid hydrogen filling
图3　加注段数据

Fig.3　Filling data

图4　蒸发补加段数据

Fig. 4　Evaporation supplement section data
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3　加注状态的智能分类识别

针对低温推进剂加注的四个不同阶段，预冷

阶段与射前补加阶段可通过三角波电压和线电压

幅值限制条件区分出来，因此需要利用智能分类

算法进行加注段的拐点识别和停放补加段的状态

识别。

3.1　智能分类算法及其基本原理

当前，应用较为广泛的智能分类算法主要包

括以下几种：朴素贝叶斯分类器(Bayes classifier, 

NBC)，其原理简单，但针对属性个数较多或者属

性的依赖性较大的情况，分类效率较低[10]。支持向

量机(Support Vector Machines, SVM)，其学习规则

简单、易于实现，但不适用于解决多分类问题[11]。

最近邻算法(KNN)，其训练复杂度低，但计算复杂

度高于其他分类算法，同时对训练数据的依赖性

强[12]。随机森林(Random Forest, RF)算法在训练过

程中可能需要的时间和空间都很大，且在某些方

面可解释性还不强[13]。反向传播(Back Propagation，

BP)神经网络算法，具有较强的非线性映射、自学

习自适应和泛化能力，适用于样本较大，计算复

杂度较低的多分类问题，是加注状态分类需求的

最优选择。

BP 神经网络的主体思想是[14]：通过各个层的

激励和权值以及偏置的处理向前传递，得到一个

预期值，通过预期值和标签值得到其残差，用于

反映预期值的偏离程度。之后使用BP算法，从输

出层向前计算各参数对总误差的影响，以此对隐

藏层和输入层的参数进行调整。重复进行以上两

个阶段，直到误差满足精度条件。BP神经网络的

学习步骤主要有以下几步[15]:

① 针对网络内权重随机初始化，权值是(-1, 1)

间的随机数，误差函数记作 e、计算精度记作 ε、

最大学习次数记作M；

② 对训练样例，执行如下操作:

(a) 随机选择 k个样本输入，并设定其期望值;
d(k)= (d1 (k)d2 (k)d3 (k)dq (k));

x(k)= (x1 (k)x2 (k)x3 (k)xq (k))
(1)

(b) 计算隐含层的神经元输入和输出;

(c) 由输出层起，反向求解各层各单元误差项

δ(k)，关于该层各单元k，对应误差项为:

δ(k)= (1 - k )(tk - k ) (2)

(d) 对于网络中每个隐藏单元，误差项为：

δ(h)= h (1 - h ) ∑
kÎ outpits

wkhδh (3)

(e) 更新每个权值：

Wji =Wji + ηδj Xji (4)

其中, DWji =Wji + ηδj Xji 被称为权值更新法则，Xij 是

节点 i到节点 j的输入，Wij代表相应的权重。

3.2　分类模型的建立与分析

模型的建立分为以下几步：

① 数据预处理。对加注段和停放补加段数据

进行分组并计算各项数据特征，根据数据图像首

先完成数据分区并标记属性，建立如表 1、表 2所

示的数据集。之后将BP神经网络训练所需的输入

数据、目标数据映射到对应激活函数的值域，即

数据归一化[16]。

② 网络结构设计。神经网络训练的输入为各

项数据特征，输出分类结果，因此加注段拐点识

别程序为 2输入 3输出网络结构，停放补加段状态

表1　数据集1

Table 1　Data set 1

三角波电压极值

3.237 46

1.838 80

0.351 62

0.457 85

4.682 51

4.529 89

相关系数

0.905 28

-0.934 27

-0.183 13

-0.000 26

0.025 038

0.176 419

数据属性

0

0

-1

-1

1

1

表2　数据集2

Table 2　Data set 2

三角波电压斜率

0.030 874

0.056 374

-0.023 024

-0.019 125

三角波电压差值

1.803 000

2.254 309

-1.097 934

-0.920 986

三角波电压均值

3.837 750

2.523 024

1.573 525

1.614 724

线电压极值

4.823 985

4.819 680

4.606 999

4.627 557

线电压差值

0.157 765

0.118 006

-0.371 977

-0.255 001

相关系数

0.935 283

0.906 458

-0.656 776

-0.274 245

数据属性

3

3

4

4
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识别程序为 6输入 2输出结构。中间隐藏层单元数

取决于输入、输出层单元数，最终由分类效果择

优选取。

③ 激活函数选取。BP神经网络基本搭建完成

后，各层激活函数须根据训练效果进行择优选取。

隐藏层激活函数可选双曲正切 S 型激活函数、

S 型激活函数，两种激活函数的性能如图 5 所示，

横坐标表示训练迭代次数。

上图可以看出，BP 网络使用双曲正切 S 型激

活函数迭代到 193 次收敛，均方误差为 0.009 81，

而 S型激活函数需要迭代 392次才收敛，均方误差

0.009 99，所以隐藏层激活函数使用双曲正切 S 型

激活函数更优。

同理，可训练得出输出层激活函数使用S型激

活函数更优。最终建立的 BP 神经网络结构如图 6

所示(以停放加注段为例)。

3.3　模型训练结果

数据训练共使用 4 组不同型号的火箭加注数

据，各组数据采样间隔为 200 ms，一次加注大约

持续50 min。由此建立两个数据集，各随机抽取一

定比例的数据作为训练集和测试集，分别对加注

段、停放补加段数据进行BP神经网络训练，训练

学习速率为 0.05，设定均方误差小于 0.01 时停止

训练。

以加注段为例，训练测试结果由一个 1 ´ 3 矩

阵表示，其中第一列表示下拐点数据、第二列为

线性段数据、第三列为上拐点数据，对应列值为 1

表示分为该类。在测试集中抽取部分数据，输出

结果如表3所示：

多次重复运行得到稳定的模型后，对数据库

中剩余数据进行模型的运用和测试，结果表明该

算法对两种分类任务的识别准确率均可达 90% 以

上，如表4所示。

图5　隐藏层激活函数性能对比

Fig. 5　Comparison of the activation function of 

hidden layer

图6　神经网络结构

Fig. 6　Netural network structure

表3　测试集输出

Table 3　Output of testing set

样本1

样本2

样本3

测试样本输出

0.000 3

0.017 2

0.917 8

0.018 7

0.957 7

0.056 9

0.981 6

0.004 0

0.006 2

测试实际值

0

0

1

0

1

0

1

0

0
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4　判节算法设计与高度计算

低温推进剂加注过程中，要求对推进剂的加

注量进行精准控制。基于推进剂利用系统采取的

分节式液位测量传感器，需要及时获取当前液位

所处的传感器节数，以实现对推进剂高度的实时

监测。因此，软件算法需首先识别出加注过程的

不同状态，之后在加注段基于前述拐点识别结果

进行节数计算，在停放补加段根据状态改变记录

节数变化情况。整体算法流程如图7所示。

其中，加注段判节算法流程如图 8 所示。在

经过BP神经网络分类模型得到数据属性后，分下

拐点区、上拐点区和线性段分别进行节数计数。

为消除液位晃动带来的毛刺影响，在识别到拐点

后，进行节数奇偶的判断，如在下拐点区，设定

节数只有为奇数时可以改变，否则保持原有

节数。

停放补加段状态识别流程与图 8类似，区别在

于计算 40点数据的六项特征作为BP网络输入，识

别结果分为两类，补加阶段节数增加，停放蒸发

阶段节数减少。

最终，低温推进剂加注状态的智能检测算法

得到的节数变化情况如图 9所示，红色曲线表示节

数变化情况(为便于观察节数随状态变化情况，进

行了一定比例的缩放)，预冷阶段保持不变，检测

到加注段开始后，根据液位三角波电压的变化情

况进行判节，在停放蒸发和补加阶段也能完成相

应的节数增减，并在射前补加阶段，指示低温推

进剂的最终加注量。

按照该算法重新计算加注过程中推进剂液位

高度的变化情况，同原有高度变化情况对比结果

如图 10 所示，图中紫色曲线代表原有高度变化，

橙色曲线代表算法处理后得出的高度变化情况，

横坐标 n为数据采样点数。可以看出，通过对加注

液位信号进行智能处理，能够明显地改善由错节

导致的高度计算异常(蓝色椭圆标注)，实现了推进

剂加注量的软件智能调控，有效降低了技术人为

干预。

表4　分类结果统计

Table 4　Statistics of classification results

1

2

3

4

5

加注段拐点识别

93.72%

95.18%

90.43%

94.98%

96.33%

停放补加段状态识别

96.47%

94.53%

94.12%

95.29%

92.94%

图7　状态识别算法流程图

Fig. 7　Flow chat of state recognition algorithm
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5　结束语

低温推进剂加注状态的软件智能处理技术有

助于发射场对火箭推进剂加注量的灵活调控，是

运载火箭成功发射的决定性因素之一。本文以液

位信号三角波、线性波电压数据为主要研究对象，

通过建立数据库、提取数据特征以及利用BP神经

网络进行分类，完成了加注段数据拐点识别和停

放补加段状态识别算法的设计。测试验证结果表

明：该算法对两种分类任务均可达到 90% 以上的

识别准确率。在此基础上，完成了判节算法设计，

基于分类识别结果能够实时有效地进行传感器节

数的更新，提高了推进剂加注液位高度计算的准

确性，对低温推进剂加注流程的智能化具有一定

的参考价值。

图8　加注段拐点识别流程图

Fig. 8　Flow chat of inflection point identification in filling section

图9　节数变化情况示意图

Fig. 9　Schematic diagram of section change
图10　加注液位高度计算对比

Fig. 10　Comparision of filling level height 

calculation
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