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[摘要 ] 提出了一种采用神经网络逆运算补偿传感器非线性误差的方法.该方法先通过静态标定得到实验数

据, 然后采用单输入 /单输出的模糊小脑神经网络 ( SISO FCMAC)建立传感器静态非线性模型, 再由 SISO FC

MAC的逆运算建立静态逆模型.与直接用神经网络建立逆模型的补偿方法相比较, 具有学习简单、精度高和可

在线标定等优点, 且算法可以在单片机上实现. 最后,通过实验验证了该方法的有效性 .
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Abstrac t: Th is paper presents a m ethod to com pensa te non linear ity o f senso r us ing. W ith sta tic calibration o f experi

m enta l da ta, the nonlinearm ode l of the sensor is bu ilt on a S ing le Input Sing leOutput Fuzzy Cereb llarM ode lA rticula

tion Contro lle r ( SISO FCMAC ), and the inverse model is established by inverse ope ra tion of SISO FCMAC. Th is

m ethod is com pa red w ith the d irect use o f neura l netwo rk inverse model com pensation, w ith the advantages of sim ple

study, h igh precision and o f online ca libration, and a lgo rithm can be im plem ented on theM CU. F ina lly, the exper im en

tal resu lts show tha t the schem e is effec tive.
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传感器的误差大小直接影响到测控系统的性能,而非线性误差是传感器的主要误差. 为了消除或补偿

传感系统的非线性误差,国内外不少学者提出了非线性传感特性线性化的神经网络方法
[ 1 4]

.由于神经网

络 (如 BP网络 )结构复杂,无法实现逆运算,所以,通过静态标定得到的实验数据, 不能直接作为神经网络

的学习数据.在这些方法中,大多数采用神经网络直接建立传感器静态非线性逆模型,即: 在传感器的输出

量程内取若干个点作为神经网络的输入, 同时,以这些输出所对应的测量真值,作为神经网络的监督信号.

而在实验装置中,由输出值确定输入值十分困难,这样, 使学习样本点选取就受到一定的限制. 另外, 传感

器的输出是存在一定噪声扰动的,且神经网络的学习算法大多以均方误差 (M ean Squared E rror,即 MSE )

为准则.而在有输入噪声扰动下,采用 MSE为准则的学习算法,会使神经网络的权值存在一定的偏差
[ 5 ]
,

影响到补偿效果.为此,本文研究了一种具有逆运算功能的单输入 /单输出模糊小脑神经网络 ( S ingle Input

S ing le Output Fuzzy C erebllarM ode lArticu lation Contro ller, 即 SISO FCMAC ). 在传感器非线性误差补偿时,

先采用静态标定的实验数据作为学习样本,由 SISO FCMAC直接建立传感器静态非线性模型;再通过 SI

SO FCMAC的逆运算建立静态逆模型.该方法具有收敛速度快、算法简单和补偿直接输出的特点.
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1 单输入 /单输出小脑神经网络 ( SISO CMAC)

为了有效的逼近传感器静态非线性函数 f ( ),我们在这里研究了一种单输入单输出 ( SISO )的模糊小

脑神经网络 ( S ISO FCMAC) .

1 1 SISO FCMAC的结构

S ISO FCMAC结构如图 1所示, Sk为输入量 v的量化

值.量化的方法是:

R s = ( vmax - vm in ) / (N - 1), ( 1)

Sk = in t( v - vm in ) /R s = k, ( 2)

其中, v取值范围为 [ vmax, vm in ], N 为量化等级, R s为等间

距的量化步长, int(* ) 是取整函数. 对任意输入的 v, 将

其量化成 0 ~ N - 1范围内的一个整数 Sk = k,通过用直

接映射方法找到将要激活的 2个权值的首地址 ak = k,故

S ISO FCMAC 中不存在 hash 映射压缩. 为了增强

S ISO FCMAC的泛化能力, 引入了一个模糊算子 , 通

过对 v进行模糊化得到, 设 v的量化值为 k,模糊化过程为

mk = ( v - vm in ) /R s - k,

k ( v) = 1 - mk,

k+ 1 ( v) = mk,

j ( v ) = 0. j k, k + 1

( 3)

这样, 输入 v所对应的模糊算子:

= [ 0 ( v), 1 ( v), 2 ( v), , N ( v) ] ,

v对应的 S ISO FCMAC输出为:

p = W
T
=

N

i= 0
i ( v)w i =

k+ 1

i= k

i ( v)w i, ( 4)

权值W = [w 0, w 1, w 2, , wN ] 通过学习得到.

1. 2 SISO FCMAC的学习过程

在每一个量化区间 S i上,随机选取一个输入样本点 vi ( i = 0, 1, 2, , N - 1), vi所对应的网络实际输

出和希望输出为 pi 和 pd i. 这样得到训练样本点的集合, 即 { ( v0, pd 0 ), , ( vN- 1, pdN - 1 ) }. 设误差 ei =

| p i - pdi |, 能量函数为

E =
1

2

N- 1

i= 0
e
2
i =

1

2

N- 1

i= 0
( pi - pd i )

2
. ( 5)

学习训练采用梯度下降法,由式 (4)可知,在区间 [ vmin + kR s, vm in + ( k + 1)R s ]内的 v i,每次训练只影响 2

个权值 w k和 wk+ 1,权值调整具体如下:

E
wk

= k ( vi ) ei,

E
wk+ 1

= k+ 1 ( vi ) ei.

( 6)

S ISO FCMAC的权值参数调整为

w k = k ( vi ) ei,

w k+ 1 = k+ 1 ( vi ) ei.
( 7)

其中, 为学习率.

1 3 SISO FCMAC的收敛性分析

由于样本集合中的第 i训练点 ( vi, pd i ),其量化区间为 S i = i.所以,在引入模糊算子 后, vi的联想向

量 L ( i)为
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L ( i) = { 0, , 0
i

, 1 - m i, m i, 0, , 0
N- i- 1

},

m i为 vi所对应的模糊值. 当 v i第 1次学习时, SISO FCMAC的输出误差为

ei ( 1) = pd i - WL ( i)
T
, ( 8)

则被第 i个样本激活的存储单元中权值的修正量为

W (1) = ei ( 1)L ( i ). ( 9)

因为 CMAC具有局域泛化能力,这种修正将对其他样本输出产生影响.此时,第 k个样本的输出变为

pk = WL ( k)
T
+ W ( 1)L ( k )

T
= WL ( k )

T
+ ei ( 1)L ( i )L ( k )

T
= WL ( k )

T
+ cki ei ( 1), (10)

其中, cki = L ( i)L ( k )
T
表示第 k和 i样本的关联性,显然 cki = cik.经过 l次学习后, 令: i =

l

ei ( l)为累

积权误差. i对第 k个样本的输出贡献为 cki i.

当 CMAC算法收敛时,随着 ei ( l ) 0, i const.若可由 i计算 W,则在网络算法中可以换一个角

度,将累积权误差 i而不是将权值W视为需要学习的变量, 这样 CMAC的收敛问题便可转化为 i的收敛

问题. 设网络初始权值为 0,则对任意输入向量 vk, 第 l次学习的网络输出为

pk ( l) =

N- 1

i= 0
cki i, k = 0, 1, , N - 1. (11)

学习的目的是使

pk ( l) = pdk, 即
N- 1

i= 0
cki i = pd k, (12)

写成矩阵形式有: C = P,其中, C = ( ci j ), i, j = 0, 1, , N - 1, = [ 0, 1, , N- 1 ]
T
, P = [ pd 0, pd 1,

, pdN - 1 ]
T
.矩阵 C称为关联矩阵, 则根据 cij的定义很容易得出 C = LL

T
.

在采用增量学习算法时,令 C = R + D + U, 其中 R, U分别是C不含对角线元素的下三角和上三角阵,

D为 C对角线元素构成的对角阵,则由式 C = Y可得 CMAC累积权误差的修正公式为
[ 6]

( l + 1) = ( I + R )
- 1
( I - (D + U ) ( l) + ( I + R )

- 1
P, (13)

式 (13)恰好是方程组C = P的松弛迭代法的公式, 是松弛因子.根据线性方程组迭代理论
[ 6]
,有如下引

理:

引理 1 松弛迭代收敛的必要条件是松弛因子 满足 0 < < 2.

引理 2 若 A为正定矩阵,当松弛因子 满足 0 < < 2时,线性方程组 AX = b的松弛迭代恒收敛.

定理 1 SISO FCMAC网络的关联矩阵 C有如下性质:

C为实对称矩阵,所有元素均为非负整数;

C是正定矩阵.

定理 2 SISO FCMAC增量学习算法收敛的充要条件是学习率满足 0 < < 2.

定理 1和定理 2的证明见文献 [ 7] .

2 SISO FCMAC的逆运算

S ISO FCMAC的算法只涉及到 2个参数,在 S ISO FCMAC通过正向学习得到权值W后, 将 S = { S0, S1,

, SN- 1 }中每一个 S i作为 v,由公式 ( 3)和 ( 4)的计算,建立起 S所对应的输出表 Y = f ( S ) = { Y0, Y1, ,

YN- 1 },可对 SISO FCMAC的任意输出 p,进行逆运算.

1)通过查输出表 Y,确定 p在表中的位置 k.

2)由 ( 4)式可得

y = k ( v )w k + k+ 1 ( v )w k+ 1 = ( 1 - m k )wk + m kwk+ 1, (14)

对 ( 14)式求解,并结合 (3)式可得 p的逆运算为

m k = (p - wk ) / (wk+ 1 - w k ),

v = ( k + m k ) R s + vm in,
(15)

其中 v为逆运算结果.
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如果 S ISO FCMAC的权值W对应非线性函数 f ( ), 则通过逆运算得到的函数为F ( ),它是 f ( )的反

函数 f
- 1
( ), 即有: F ( p ) = F [ f ( v ) ] = f

- 1
[ f ( v) ] = v.所以, 先通过静态标定得到传感器的实验数据;再由

神经网络的学习,建立传感器的静态逆模型;最后, 由 SISO FCMAC的逆运算,实现传感器的静态逆模型,

消除静态非线性误差.

3 仿真分析

为验证 S ISO FCMAC学习收敛和泛化能力, 作者用

S ISO FCMAC对 cos(x )函数在 [ 0 ~ ]之间的逼近能力

进行了仿真试验.在实验中, R s = /10,随机抽取 l = 40

个样本点对网络进行了训练. 作者按下列公式进行了误

差分析: ei = | yi - yd i |, aver= ei / l, max = MAX{ ei },

其中, yd i希望输出, yi实际输出. 经过 150次训练后,网络

收敛, max = 0 002 34, aver= 0 000 347 5. 为了验证网络

的泛化能力,在 [ 0 ~ ]之间任意选取了 200个点, 经过

网络泛化后,误差分析的结果是: m ax = 0 002 98, aver =

0 000 534 7,泛化误差如图 2所示.所以,通过仿真试验表

明, S ISO FCMAC具有学习简单、收敛速度快和泛化能力

强的特点.

4 实验和结果

热敏电阻作为测温传感器,在自动测温系统得到了广泛应用. 但是,热敏电阻温度的传感特性存在严

重的静态非线性,热敏电阻的阻值与温度之间的关系可表示为

y = R t = f ( t) = R 0 exp
1

T
-

1

T 0

. (16)

目前,有许多人研究了采用人工神经网络作为补偿环节, 进行热敏电阻传感器的非线性补偿
[ 8]
, 但

是,这些方法都是直接建立传感特性的反函数,由于在实验装置中,通过输出电压值确定输入温度值十分

困难, 这就使学习样本点选取受到一定的限制.为此本文提出了通过 S ISO FCMAC直接建立热敏电阻非线

性函数,再通过 S ISO FCMAC的逆运算建立反函数的误差补偿方法.

选取某国产北陆热敏电阻传感器 ( 150- 202- 97006)进行了实验.该传感器在 - 50 ~ 50 的传感

特性存在严重的非线性误差.采用 S ISO FCMAC进行补偿实验.将传感器的温度测量范围 [ - 50 , 50 ]

等分成 40个小区,得到热敏电阻传感器的输入量化表 S = { S0, S1, , S 39 }, 在每个小区间随机抽取 1个

点,得到输入样本点 T = { t0, t1, , t39 };通过恒温箱设定温度 ti, 并通过测量电路得到热敏电阻的输出电

压 U = { u0, u1, , u39 };将T = { t0, t1, , t39 }作为 S ISO FCMAC学习的输入样本点集合, U = { u0, u1, ,

u39 }作为 SISO FCMAC学习的希望输出样本点集合.通过式 ( 7)的学习,得到传感器非线性函数所对应的

S ISO FCMAC的权值W.将 S = {S0, S1, , S 39 }中每一个 S i作为 v,由公式 ( 3)和 ( 4)的计算, 建立起 S所

对应的输出表 Y = f ( S ) = { y 0, , y39 }.在补偿非线性误差时,将传感器测量输出的电压 u作为式 ( 15)的

p, 先通过查输出表 Y,确定 p在表中的位置 k; 再通过式 ( 15)的计算, 得到逆运算结果 v,将其作为测量温度

的真值 t.由于 S ISO FCMAC的权值W对应热敏电阻传感特性的非线性函数 f ( ),则通过逆运算得到的函

数为 F ( ),它是 f ( )的反函数 f
- 1
( ),即有:

F ( u ) = F (p ) = F [ f ( v) ] = f
- 1

[ f ( v) ] = v = t.

可以消除热敏电阻的非线性误差.作者对采用该方法对传感特性线性化后的测温系统误差进行了分

析. 设 ei = | td - t |,平均误差 E = ei /m,其中 td是希望测量的温度值, t是实际测量的温度值, m是测量

点的数量.随机选择 60个测量点,线性化后测温系统的分辨率为 0 1 ,测温系统误差如图 3所示,最大误

差为 0 075 ,平均误差 E = 0 035 .
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5 结语

为了实现高精度的传感器非线性误差补偿, 本

文提出了采用一种单输入 /单输出的小脑神经网络

( SISO CMAC ) 逆运算补偿传感器非线性误差的方

法,分析并证明了 SISO CMAC算法在增量学习方式

下的收敛性. 最后, 将 SISO CMAC算法应用到一个

热敏电阻传感器的非线性误差中,实验结果表明,采

用 SISO CMAC算法可以有效地减小测量系统的非

线性误差,提高传感器的测量精度.
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