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摘 要：针对传统放入式电子测压器体积难以进一步减小、 低温长时间待机能耗高以及光触发采集易造成

膛压信号上升沿缺失等问题， 提出一种基于深度学习的微型膛压测试方法。该方法以火药燃烧产生的光信

号作为触发源， 将传统负延时循环采集模式改为瞬态触发采集模式， 并采用微型化超级电容供电， 以降低待

机功耗和电源体积； 同时， 针对系统从光触发到稳定采集约 4. 75 ms延迟导致的基线及部分上升沿缺失问

题， 构建了融合卷积神经网络、 边缘注意力、 Transformer和元学习的生成对抗网络重构模型， 实现了残缺膛

压信号补全。研制的原理样机体积为 17. 87 cm3， 较现有 22 cm3测试仪缩小 18. 7%。模拟膛压发生器实验结

果表明， 重构信号与完整信号的皮尔逊相关系数均达到 0. 99以上， 峰值偏差小于 1%， 压力上升时间偏差小

于5%。该方法可为中小口径身管武器膛压测试仪微型化设计提供技术参考。
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testing method based on deep learning was proposed.  The optical signal generated by propellant combus‐
tion was used as the trigger source， replacing the conventional negative-delay cyclic acquisition mode with 
transient triggered acquisition.  A miniaturized supercapacitor was employed to reduce standby power con‐
sumption and power-supply volume.  Meanwhile， to compensate for the loss of the baseline and part of 
the rising edge caused by the approximately 4. 75 ms delay between optical triggering and stable data acqui‐
sition， a generative adversarial reconstruction network integrating a convolutional neural network， edge 
attention， a Transformer， and meta-learning was developed to reconstruct incomplete chamber pressure 
signals.  The developed prototype has a volume of 17. 87 cm³， representing an 18. 7% reduction compared 
with the existing 22 cm³ tester.  Experiments conducted using a simulated chamber pressure generator 
show that the Pearson correlation coefficients between the reconstructed and complete signals are all above 
0. 99， with peak-pressure deviations below 1% and pressure-rise-time deviations below 5%.  The pro‐
posed method provides a technical reference for the miniaturization of chamber pressure testers for small- 
and medium-caliber barrel weapons.
Key words： chamber pressure test； micro-volume； optical trigger； deep learning； signal reconstruction

0　引 言

膛压是评价身管武器内弹道过程、 发射安全

性和装药匹配性的重要动态参数［1］。膛压曲线能

够反映火药燃烧、 弹丸起动、 加速及膛内气体膨

胀过程， 是进行弹道模型修正、 武器结构强度校

核和发射性能评估的重要依据［2］。放入式电子测

压器因可随弹药进入药室并在发射后回收读取数

据， 已成为膛压测试的重要技术装置［3］。

国外内置式电子测压器较早实现了传感、 采
集与存储一体化。20世纪80年代末， 奥地利AVL
公司推出第一代内置式电子测压器； 随后俄罗斯

和美国开展了面向中小口径武器的同类装置研

究。2000年， 奥地利HPI公司研制了B251内置式

电子测压器， 后续的 B252 IPG［2］进一步集成压电

高压传感器与非易失存储单元， 兼顾了小型化、 
快速响应和密闭环境自主测量， 推动膛压测试装

置由分立测量向一体化、 智能化发展［4］。

国内研究以中北大学研制的放入式“电子测

压蛋［5］”为代表， 利用存储测试技术在药室内完成

了膛压信号采集与存储； 在此基础上， 壳体电容

式电子测压器利用受压壳体形变构成敏感电容， 
降低了压电传感器带来的体积与成本约束。近年

来， 研究重点进一步转向低功耗、 高速和宽动态

范围， 王浩达等［6］采用RISC-V微控制器、 分模块

电源使能和运行状态机， 将国产化嵌入式火炮压

力测试系统的最低耗电量降至8. 14 mAh。
现有成果提升了测试系统的集成度、 功耗水平

和动态测量能力， 但仍存在三方面不足： 1） 常用放

入式电子测压器最小体积约 22 cm³， 主要适用于

57 mm及以上口径， 难以满足更小药室容积下体积

不超过2. 5%的约束； 2） 低功耗方案仍普遍依赖电

池、 机械倒置开关和发射前循环存储， 长时间待机

与重复写入造成的无效能耗限制了电源及壳体进一

步缩小； 3） 高速宽动态硬件与缺失信号后处理多为

独立设计， 尚缺少将事件触发微型化采集与残缺膛

压信号重构协同考虑的系统方案。

对缺少的信号进行重构补全非常重要， 可以

在测试仪出现故障引发失效风险时拯救数据。目

前的信号重构技术主要有传统填充法和基于深度

学习的填充法［7］。常用的深度学习网络有卷积神

经网络（CNN）［8-9］、 循环神经网络（RNN）［10］、 基于

自动编码器的 AutoEncoder 方法［11‐13］、 GAN 网

络［14］、 Transformer［15］等。Yu 等［16］利用深度学习

结合注意力机制和混合损失函数来恢复连续缺失

数据。Dou 等［17］提出 MDA GAN 方法， 重建出符

合真实数据统计分布和物理规律的完整信号。成

慧［18］提出并系统阐述了“分布预测”作为缺失值填

充的新目标， 有机整合了 GNN、 Attention 和生成

式模型， 形成了处理复杂缺失问题的综合方法集。

孙传猛等［19］提出了基于 1D CNN与LSTM的混合

模型， 可以自动提取输入信号中的局部特征和空

间相关性， 同时捕捉信号前后的时间动态依赖关

系， 便于理解冲击波传播与演变的时序过程， 因
而可用于重构缺失的冲击波信号。

为突破上述限制， 本研究提出基于光触发、 超
级电容供电和深度学习信号重构的微体积膛压测试
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技术。利用火药燃烧先产生光信号， 随后形成膛压

信号的时序特征， 以光信号唤醒采集系统， 减少无

效待机能耗； 采用超级电容替代传统电池， 实现快

速充电和小体积供能； 针对光触发启动过程造成的

基线和部分上升沿缺失， 建立深度学习重构模型， 
对残缺膛压信号进行后处理补全。

1　微体积膛压测试系统

1. 1　测试需求分析

膛压测试仪需在高温、 高压、 强冲击和有限

空 间 环 境 中 完 成 数 据 采 集 与 存 储［20］。 根 据

GJB2870-97， 测试仪应适应-40 ℃低温、 55 ℃
高温、 -40~55 ℃温度冲击、 瞬时高温和高冲击

环境， 量程需覆盖身管武器膛压测试范围， 采样

频率通常为 60~125 kHz， 分辨率不低于 12 bit， 存
储容量不低于16 KB。相关指标如表 1 所示。

传统测试仪为了记录发射前后的完整数据， 
常采用连续循环缓存方式。若以 40 mAh 电池供

电， 有效膛压采样过程实际消耗能量不足 5×
10-4 mAh， 仅占电池容量的极小部分， 而长时间

待机与循环写入成为能量浪费的主因。因此， 若
能以触发式瞬态采集替代循环采集， 电源体积和

外围开关结构均具有进一步压缩空间。

1. 2　系统总体方案

根据 GJB2870-97 规定， 火炮发射前需经历

一系列规范化操作， 确保发射过程安全可靠， 而
发射前准备工作时间的循环存储消耗了大量能

量， 导致电池体积无法减小。火药爆炸到产生膛

压信号这一过程虽然极短， 但也是有序进行的［21］。

因此， 本研究使用火药爆炸产生的光信号作为触

发信号， 可以大大减小触发前的能量损耗， 解决

了能量浪费问题， 从而减少对电池容量的依赖。

同时， 由于目前的测试仪对电能依赖很小， 所以

本研究使用体积更小的超级电容取代定制电池， 
以进一步减小测试仪的体积。

本研究设计的基于超级电容供电与光信号触发

的微型膛压测试仪由压力传感器、 光电转换模块、 
电路模块、 高强度保护壳体和高强度光窗组成。电

路模块包含电信号放大电路、 无线充电电路、 电源

管理模块、 压力采集电路、 晶振和单片机， 总体结构

如图 1 所示， 三维结构如图 2 所示。

本研究方案与传统方案的主要区别在于： 1）利
用光触发实现事件驱动采集， 替换发射前的长时间

循环写入； 2） 采用超级电容作为能量源， 减小电源

体积并提高低温环境下的可用性； 3） 通过深度学习

重构算法补偿触发启动延迟带来的信号缺失， 使硬

件微型化与数据完整性之间获得平衡。

表 1　膛压测试仪主要性能指标

Tab. 1　Main performance indicators of chamber pressure tester

指标

工作温度/℃
耐冲击加速度/（m•s-2）

耐瞬时高温/℃
体积

量程/MPa
采样频率/ kHz

分辨率/bit
存储容量/KB

数值

-40~55
≤40 000 （脉宽≤100 μs）

≤3 000 （持续时间＜40 ms）
≤药室容积的2.5%

0~600
60~125

≥12
≥16

图 1　总体结构示意图

Fig. 1　Overall structure diagram
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1. 3　关键模块设计

光触发模块采用感光范围为400~1 200 nm、 响
应时间为15 μs的光敏接收二极管。光电流经跨阻转

换20倍放大和整形后送入主控触发端口， 以启动电

源管理和采集链路。该方式可以避免机械倒置开关

的空间占用， 并为瞬态采集提供触发条件。

示波器测试结果表明： 光触发电路输出在

10 ns内超过主控有效触发阈值； 受系统上电和端

口初始化过程的影响， 主控触发端电压由 0 V 上

升至 2. 31 V 约需 4. 75 ms， 如图 3 所示。该启动

过程是基线和部分上升沿缺失的主要来源。

超级电容具有充放电速度快、 低温性能优于

常规小型电池、 可重复使用等优点。电源模块采

用SE-5R5-D型超级电容， 其额定容量为 0. 47 F， 
额定电压为 5. 5 V， 最大工作电压为 5. 8 V， 折算

电 容 量 约 为 0. 718 mAh。 系 统 采 样 电 流 为

22 mA， 单次采样时间约为 20 ms， 单次有效测试

耗电量小于 5×10−4 mAh。通过能量消耗分析可

知， 瞬态采集模式可显著降低储能器件容量要

求， 从而为壳体和电路的进一步微型化提供条件。

机械结构方面， 测试仪需承受膛内高压、 高温

和冲击。本研究采用高强度壳体与陶瓷玻璃光窗结

构， 可使外部光信号能够传输至光电器件， 同时可

保证压力环境下的结构强度。通过光窗与壳体厚度

计算及有限元仿真， 确定满足强度约束的结构尺寸。

原理样机实物如图 4 所示。从俯视图中可以看

出， 光信号可以透过光窗传入光传感器中， 从而实

现光信号触发。经测量， 该测试仪的体积为

17. 87 cm3， 小于现有膛压测试仪的体积（22 cm3）。

2　基于深度学习的膛压信号后处理

方法

2. 1　信号缺失机理

采用光触发后， 系统从接收光信号到电路稳定

运行约需4. 75 ms。在此期间， 膛压信号已开始上升， 
导致采集数据缺少基线和部分上升沿。膛压曲线通

常具有“快速上升、 峰值保持极短、 随后衰减回零”

的典型形态， 缺失段集中在高信息量的突变区域， 
直接线性插值或样条插值容易造成上升沿过度平滑， 

图 3　系统触发端响应时间

Fig. 3　Response time of the system trigger terminal

图 2　膛压测试仪三维结构图

Fig. 2　3D structural diagram of the chamber pressure testing 
instrument

（a） 俯视图

（b） 正视图

图 4　膛压测试仪整体图

Fig. 4　Overall diagram of chamber pressure tester
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影响峰值、 上升时间等关键内弹道参数的计算。

考虑到膛压曲线回零线与基线一致， 且不同工

况下上升沿和衰减段存在可学习的形态关联， 将残

缺信号补全问题转化为从不完整序列到完整序列的

非线性映射学习问题， 构建生成对抗网络进行重构。

2. 2　EAformer⁃ML⁃GAN网络结构

本研究以对抗网络（GAN）为主体框架， 融合

边缘注意力机制与元学习方法， 并结合 Trans‐
former架构与 LoFLAT算法实现时域和频域特征

的双分支提取与融合。生成器用于产生重构信

号， 判别器用于判断输入信号来自真实样本还是

生成样本， 二者通过对抗训练不断更新网络参数。

将 MAML元学习算法融合到改进后的 GAN网络

中， 得到深度学习网络流程， 如图 5 所示。

由于 LoFLAT 算法输入的是图像特征， 需将

一维膛压信号转换为时序图和频域图。时域分支

采用GAF将一维数据转换为二维图像， 以提取时

间序列特征； 频域分支采用短时傅里叶变换

（STFT）获得时频联合分布， 并通过幂律压缩增

强频谱中的微小幅度信号。时域图和频域图分别

输入 LoFLAT 网络， 经过特征提取模块、 特征转

换模块和匹配模块获得时域、 频域特征， 再利用

门控单元完成双分支特征融合。融合后的特征输

入边缘注意力与 Transformer 融合模块， 其中， 边
缘注意力用于强化膛压信号上升沿突变区域， 
Transformer用于处理序列间的长程依赖关系。生

成器结构如图 6 所示。

MAML元学习包括内循环和外循环。内循环

在每个任务上分别训练生成器和判别器， 通过少

量梯度更新使模型快速适应当前任务； 外循环将

多个任务的损失进行综合优化， 更新生成器和判

别器的初始参数， 以提高模型对不同任务的适应

图 5　深度学习网络流程图

Fig.  5　Flow chart of deep learning network
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能力。实验采用 200 组模拟膛压信号， 并加入信

噪比为20 dB的高斯白噪声； 训练集与测试集按照

3∶1划分。Batch Size设置为 64， 初始学习率设置

为 0. 000 1， 重构网络学习率设置为 0. 001， 优化

器采用 Adam， 训练轮数为 100， 梯度裁剪设

置为1。

设残缺膛压信号为 x， 完整信号为 y， 生成器

输出为 y=G ( x )。训练目标由对抗损失、 重构损

失和特征约束共同组成。判别器损失为

LD =-Ey~pdata[ logD ( y )] -
Ex~px[ log (1 -D (G ( x ) ) ) ]， （1）

式中： -Ey~pdata[ logD ( y )] 是对真实样本的损失， 
鼓励判别器对真实样本给出更高的判别概率； 
-Ex~px[ log (1 -D (G ( x ) ) ) ] 是对生成样本的损

失， 鼓励判别器对生成样本给出较低的判别概率。

生成器损失可表示为

LG = λ1 y-G ( x ) 
1
+ λ2Ladv + λ3Ledge，（2）

式中： Ladv 为对抗损失； Ledge 为上升沿特征约束； 
λ1、 λ2、 λ3 为权重系数。通过该损失设计， 模型既

保持了波形整体一致性， 又强化了峰值前快速上

升段的重构精度。

2. 3　评价指标

为了对处理的结果进行定量描述， 本研究选

择使用皮尔逊相关系数来表示处理后的信号与原

信号的整体变化规律的一致程度［22］。皮尔逊相关

系数主要用来描述波形的形状以及相位结构的相

似度， 它并不依赖于全局的幅度值的线性缩放情

况， 对于膛压信号来说， 处理的重点是保持压力

随时间的变化轨迹以及上升沿的结构信息， 并不

是简单地减少每个点之间的相对幅度差异。所以

选用皮尔逊相关系数作为总体一致性的评价量。

令原始的膛压序列为 x， 经处理得到的序列为 x̂， 
则其相关系数的取值区间位于［-1，1］之间， 数值

越接近 1， 则意味着两个序列呈现较高的线性关联

性， 即处理后的波形与原始波形在整体走向上的

吻合程度越高。皮尔逊相关系数的表达式为

ρ( x，x̂ )=
∑
i= 1

N

( xi - x̄ ) ( x̂i - x̄̂ )

∑
i= 1

N

( xi - x̄ )2 ∑
i= 1

N

( x̂i - x̄̂ )2

。（3）

峰值偏差和压力上升时间偏差分别用于评价

内弹道特征参数的保持程度。对于膛压测试而

言， 相关系数接近 1、 峰值偏差和上升时间偏差较

小， 表明重构结果可用于后续弹道分析。

3　实验与结果分析

3. 1　模拟数据重构实验

受膛压数据获取成本和保密要求限制， 公开可

用的膛压数据较少。本文以已有实测膛压曲线为原

型进行拟合， 生成200组模拟膛压信号。模拟信号

的峰值约为150~200 MPa， 从信号起始上升点到峰

值的时间约为0. 016~0. 018 s， 并叠加20 dB高斯白

噪声获得含噪样本。数据集按3∶1划分训练集和测

试集， 训练集用于模型参数学习， 测试集用于评价

泛化能力。实验环境如表 2 所示。

为 考 察 各 组 成 模 块 的 贡 献 ， 设 置 GAN、 
Transformer、 时频双分支、 边缘注意力和 MAML
的 组 件 组 合 实 验 ； 同 时 选 取 TOR-GAN 与

DCGAN作为对比模型。各模型采用相同的训练/

图 6　基于边缘注意力和Transformer残差块的生成器结构

Fig. 6　Generator structure based on edge attention and Transformer residual blocks

表 2　实验环境

Tab. 2　Experimental environment

环境

CPU
GPU

操作系统

开发语言

深度学习框架

参数

Intel Xeon Gold 5218R CPU， 256G 内存

Nvidia Quadro RTX6000 24GB GPU
64位Windows10

Python3.8
Pytorch1.7.1
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测试数据划分、 噪声水平和第 2. 2 节所述优化参

数， 以排除数据与训练设置差异的影响。组件组

合结果见表 3， 对比结果见图 7和表 4。

组件组合实验表明， 引入时频双分支后， GAN
和Transformer结构的相关系数分别由0. 833和0. 901
提高至 0. 961和 0. 977； 进一步融合边缘注意力与

MAML后， 完整模型达到0. 996， 说明局部时频表

征、 上升沿强化和跨工况快速适应均对重构性能具

有正向作用。与TOR-GAN和DCGAN相比， 本研

究方法在上升沿过渡、 峰值位置和整体趋势保持方

面更接近完整参考信号。

由表 4 可知， 在相同数据和训练条件下， 本
研究方法的皮尔逊相关系数为 0. 996， 较 TOR-
GAN的 0. 986提高 0. 010， 较DCGAN的 0. 955提

高 0. 041。DCGAN结构相对简单， 在缺失段连接

处易出现局部突变和过渡不平滑； TOR-GAN 能

够改善整体趋势， 但对快速上升沿的刻画仍存在

偏差。本研究模型通过时频双分支与边缘注意力

增 强 突 变 区 域 表 达 ， 并 利 用 Transformer 和

MAML兼顾长程依赖与小样本工况适应性， 因此

重构波形与完整参考信号的一致性更高。

3. 2　原理样机功能验证

为验证微体积膛压测试系统的工程可行性， 
制作了体积为 17. 87 cm3 的原理样机。与现有

22 cm3测试仪相比， 样机体积缩小 18. 7%。样机

由触发、 采集、 存储和电源管理等模块组成， 采用

高集成度器件和四层板设计实现电路微型化， 通
过光触发降低待机功耗。

在模拟膛压发生器中开展功能测试， 如图 8 
所示。实验中， 采用本研究样机采集光触发残缺

膛压信号， 并在同一工况下使用内触发测试仪采

集完整参考信号。随后， 将残缺信号通过深度学

习信号处理算法进行重构， 不同工况下的实测信

号与重构结果如图 9 所示。

表 4　实验对比结果

Tab. 4　Experimental comparison results

方法

本研究方法

TOR-GAN
DCGAN

皮尔逊相关系数

0.996
0.986
0.955

表 3　网络组件组合实验结果

Tab. 3　Results of network component combinations

实验组

1
2
3
4

5

结构组合

GAN
Transformer

GAN+时频双分支

Transformer+时频双分支

GAN+Transformer+时频双分支+
边缘注意力

元学习

否

否

否

否

是

ρ

0.833
0.901
0.961
0.977

0.996

（a） 本研究方法

（b） TOR-GAN

（c） DCGAN

图 7　模拟信号重构对比结果

Fig. 7　Comparison results of simulated-signal reconstruction

图 8　膛压发生器

Fig.  8　Chamber pressure generator
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由图 9 可知， 经过本研究提出的重构方法处

理后， 膛压信号的波形表现出了良好的完整性。

重构信号的时间序列保持连续和平滑， 未出现显

著的断裂或缺失， 从而确保了信号在时域内的连

贯性。原始信号的核心特征得到了有效保留， 且
重构波形与原始信号在时间轴上高度一致， 未出

现任何时间偏移或扭曲。

由表 5 可知， 重构后的信号与完整信号的相关

系数达到0. 99以上， 意味着两条曲线在整体形态和

变化趋势上高度一致， 并且信号峰值之间相差不超

过1%， 压力上升时间之间相差不超过5%， 满足膛

压测试系统对信号准确性和完整性的要求。

4　结 论

本研究针对传统膛压测试仪体积和功耗难以

进一步降低的问题， 提出了一种基于深度学习的

微体积膛压测试技术， 得到以下结论：

1） 提出了光触发瞬态采集与超级电容供电相

结合的膛压测试方案。该方案利用火药燃烧光信

号唤醒系统， 替代传统负延时循环采集方式， 减
少发射前无效能耗， 并为取消大容量电池和机械

倒置开关提供条件。

2） 构建了融合卷积神经网络、 边缘注意力、 
Transformer和元学习的EAformer-ML-GAN信号

重构模型。该模型能够针对光触发启动延迟造成

的基线和部分上升沿缺失进行补全， 在模拟数据

上的皮尔逊相关系数达到 0. 996， 优于传统 GAN
和DCGAN。

3） 研制了体积为 17. 87 cm3的微体积膛压测

试原理样机， 较现有 22 cm3 测试仪缩小 18. 7%。

模拟膛压发生器实验表明， 3种工况下重构信号与

完整信号的相关系数均超过 0. 99， 峰值偏差小于

1%， 压力上升时间偏差小于 5%， 验证了系统方

案和重构算法的有效性。

本文主要采用模拟膛压发生器对原理样机进

行功能验证。模拟膛压发生器能够提供可重复的

压力加载条件， 但难以完全复现实际火炮发射过

程中的高温、 高压、 强冲击、 强光干扰及复杂电磁

环境， 其压力上升沿、 衰减过程和噪声特性也可

能与真实膛压信号存在差异。因此， 现有结果主

要验证了测试系统在实验室条件下的功能可行

性。后续将开展实弹环境试验， 重点考察测试仪

的光触发可靠性、 结构强度和数据完整性， 并结

合更多实际工况数据进一步验证信号重构模型的

适用性。

（a） 工况1

（b） 工况2

（c） 工况3
图 9　信号重构结果

Fig. 9　Signal reconstruction results

表 5　实验评价指标

Tab. 5　Experimental evaluation indicators

工况

1

2

3

信号类型

完整信号

重构信号

完整信号

重构信号

完整信号

重构信号

皮尔逊
相关系数

0.995

0.997

0.994

信号峰值/
MPa
241.4
243.2
232.5
234.2
266.2
264.7

压力上升
时间/ms

7.2
6.9
7.6
7.4
6.6
6.8
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