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摘     要:  针对压阻式压力传感器对环境条件变化较为敏感, 温度变化时会产生热漂移, 影响传感器性能的不

足, 文中采用思维进化(MEA)-反向传播(BP)神经网络算法对压阻式压力传感器建立误差补偿模型, 该模型利

用MEA算法对神经网络的初始权值和阈值进行优化, 减少了由于初值的不确定性导致训练陷入局部最优的

可能性, 并采用 Levenberg-Marquardt算法代替梯度下降法加快神经网络的收敛速度, 增加补偿算法的可靠

性。仿真试验结果表明, MEA-BP算法与原始 BP神经网络补偿法和遗传算法-BP神经网络补偿法相比, 均
方根误差期望值分别降低了 48.7%和 8.29%, 且标准差分别降为其他 2种算法的 5%和 4%, 证明经过MEA
算法优化的 BP神经网络补偿方法能更加精确地补偿温度造成的影响, 且补偿结果更为可靠。
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Abstract:  Piezoresistive  pressure  sensors  are  sensitive  to  environmental  changes.  Ambient  temperature  changes  would
produce  thermal  drift,  which  affects  sensor  performance.  This  study  entailed  the  use  of  the  mind  evolutionary
algorithm(MEA)-back propagation(BP) neural network algorithm to establish an error compensation model for piezoresistive
pressure sensors. The model uses the MEA algorithm to optimize the initial weight and threshold of the neural network, which
reduces  the  possibility  of  the  training  falling  into  local  optimization  owing  to  the  uncertainty  of  the  initial  value.  The
Levenberg –Marquardt  algorithm  replaces  the  gradient  descent  method  to  accelerate  the  convergence  speed  of  the  neural
network  and  increase  the  reliability  of  the  compensation  algorithm.  The  results  of  the  simulation  show that,  compared  with
those of the BP neural network compensation algorithm and genetic algorithm(GA)-BP neural network, the expectation of the
root  mean  square  error  of  the  MEA-BP  algorithm  is  lower  by  48.7% and  8.29%,  respectively.  The  standard  deviations  are
reduced  to  5% and  4% of  those  of  the  BP and  GA-BP neural  networks,  respectively.  This  demonstrates  that  the  BP neural
network  compensation  method  optimized  by  the  MEA  algorithm  can  compensate  for  the  influence  of  temperature  more
accurately and that the compensation result is more reliable.
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 0　引言

压力传感器在工业中的应用十分广泛, 硅是其

敏感元件的主要材料。由于半导体的固有特性对

环境变化较为敏感, 当外界环境发生变化时, 压力

传感器会产生零点漂移以及灵敏度漂移。漂移一

般可分为热漂移、时间漂移、力学蠕变漂移和电源

漂移。其中, 热漂移是决定传感器测量的关键指

标, 影响其测量的精度以及稳定性, 为了减少外界

环境对传感器输出的影响 , 需要对其进行误差

补偿[1] 。
目前误差补偿的方法主要有硬件补偿和软件

补偿 2种, 其中硬件补偿由于工艺成本等因素的限

制, 只在特殊条件下使用 [2] 。随着计算机技术的

广泛应用, 利用计算机强大的数据处理能力结合

补偿算法对传感器误差进行修正的补偿方法被广

泛使用。软件补偿主要分为查表法、曲线拟合法

以及人工智能法。查表法忽略了标校点的测量误

差且建立查找表较为复杂, 需要存储数据量很大,
对传感器内存要求较高 , 不适用于大部分传感

器。曲线拟合法如插值法、多项式拟合法和最小

二乘法等[3-4] 只能反映传感器的整体趋势, 但比神

经网络的补偿精度会有所不足。

随着人工智能技术的不断发展, 压力传感器被

更多地应用于航空航天、船舶及石油等温度范围

广, 精度要求高的使用场景。例如, 用于海洋监测

的压力传感器精度需达 0.005% F.S; 用于钻井环空

压力测量的传感器精度应达 0.03% F.S。最小二乘

法等数值计算补偿方法已逐渐不能满足测量精度

的需求[5-6] , 而神经网络因具有很强的非线性函数

逼近和模式识别能力, 在工程应用中具有良好的

鲁棒性 [7] 。基于此, Rath等 [8] 提出了用人工神经

网络进行电容式压力传感器的补偿; 李佳君等 [9]

建立了反向传播(back propagation, BP)神经网络补

偿模型, 对压力传感器进行温度补偿。采用 BP神

经网络可对复杂难以分析的非线性系统进行建模,
且输出精度高, 但其初始权值以及阈值是随机选

择的 , 容易陷入局部极小值 , 从而影响模型的性

能。郎琦 [10] 采用径向基函数(radial basis function,
RBF)神经网络的方法来避免陷入局部极小值, 虽
然 RBF神经网络的逼近速度要优于 BP神经网络,

但同样精度下, RBF需要更多的神经元个数, 难以

达到传感器实时性的要求 。
文中以压阻式压力传感器为研究对象, 采用思

维进化算法 (mind  evolutionary  algorithm,  MEA)对
BP神经网络的拟合过程进行优化, 搜索出更优的

初始权值和阈值 , 防止其陷入局部最优解 , 采用

LM(Levenberg-Marquardt)算法代替梯度下降法, 从
而加快 BP神经网络算法的收敛速度, 提高补偿算

法的可靠性, 并且基于此算法建立传感器误差补

偿模型, 以提高压力传感器的测量精度。

 1　模型建立

 1.1　压力传感器补偿方法选择

分析硅压阻式压力传感器的工作原理以及所

用材料可知, 环境因素会影响其力敏电阻的大小,
导致压力传感器在不同环境下测量结果不准确 ,
其中温度为影响最大的因素。

针对温度对传感器的影响, 可采用信息融合的

方法, 通过一定的算法将不同信息源信息合并, 得
到更可靠、更准确的信息[11] 。

Up

Up

压阻式压力传感器包含敏感元件和温度采集

单元。当施加在传感器上的压力为 P时, 压力传

感器压力输出为 。由于压力传感器存在温度灵

敏度, 若只对其进行一维标定实验, 通过输入和输

出特性曲线来求取被测压力值会有较大误差。P
可由 和温度采集输出值 T二元函数来表示, 即

P = f (Up,T ) (1)

针对由温度产生的误差, 可采用软件补偿的方

法进行修正, 且成本较低。此时可将传感器的温

度补偿转化为二元回归问题, 对传感器产生的电

信号经过整形、滤波、放大并转换为数字信号进行

标定实验, 分别采集不同温度和压力下的压力传

感器输出电压以及温度传感器数值。

表 1为不同常用误差补偿方法优缺点对比, 文
中以实现高精度补偿为目标, 最小二乘法及插值

法在实现高精度补偿时需要建立更高阶次的多项

式, 当多项式阶次大于 3时, 在实际工程中, 传感器

芯片的运算能力有限, 通常不能达到实时性的要

求。同样, RBF神经网络虽能逼近任意函数, 但在

高精度要求时, 需要建立大量隐层神经元, 对硬件

的计算能力同样有很高要求。文中选取 BP神经
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网络法进行补偿, 能在满足精度同时, 生成体量适

中的补偿模型。该方法利用上位机建立温度特性

关系, 将关系式下载到传感器芯片中, 获取当前时

刻的压力和温度信息即可完成温度补偿。
  

表 1    不同误差补偿算法比较

Table 1    Comparison  among  different  error  compensation
algorithms

补偿方法 优点 缺点

最小二乘法及插值法
算法简单,
实时性好

精度低

BP神经网络法 精度高
收敛速度慢, 易陷入

局部最优解

RBF神经网络法 精度高 网络庞大, 实时性差

 

 1.2　BP神经网络优化思路

BP神经网络法是目前在拟合补偿方面较为可

靠且精度较高的一种方法[12] 。针对压力传感器的

压力补偿, 建立图 1所示拓扑结构, 其中: 输入层包

含 2个神经元, 分别对应压力传感器的输出电压以

及温度 ; 隐层设置为单层 5个神经元 ; 输出层为

1个神经元, 对应传感器实际承受的压力。
  

输入层

X1

X2

y

b1

b2

b3

b4

b5

输出层隐层

图 1    BP神经网络拓扑结构示意图

Fig. 1    Topology of the BP neural network
 

采用梯度下降的方案搜寻最优解时, 负梯度方

向是函数下降最快的方向。当误差函数的梯度下

降为零时, 达到局部极小值。如果误差函数仅有

一个极小值时, 找到的极小值就是全局最小值, 但
是误差函数通常会有多个局部极小值, 则不能保

证找到的解是全局最优。

采用寻找最优初值的策略, 在空间中随机生成

神经网络的权值和阈值, 通过竞争获取最优值, 作
为神经网络新的初值, 同时采用 LM算法代替梯度

下降法作为神经网络参数寻优的方法。从而降低

了 BP神经网络陷入局部最优解的可能性; 同时克

服了 BP神经网络收敛速度慢, 效率低的缺点, 增

加了神经网络补偿的稳定性。

 1.3　基于MEA优化的 BP神经网络模型

MEA依靠计算机模仿人类的思维进化, 并改

进进化算法的缺陷。其原理与遗传算法(genetic

algorithm, GA)类似, 引入“收敛”和“异化”过程代

替 GA中的交叉和变异 2种算子, 不仅具有更快的

收敛速度, 而且可以大大提高解的精度[13-14] 。

针对传统的 BP神经网络学习算法容易陷入

局部最优解、收敛速度慢等缺点, 利用 MEA算法

可对 BP神经网络的初始值和阈值进行优化, 确定

一个更好的解的搜索空间, 然后将优化后的初始

值反馈给 BP神经网络 , 得到修正后模型的最优

解。MEA-BP神经网络流程图如图 2所示。
 
 

采集传感器数据
生成神经网络训
练集和测试集

获取最优初始
权值和阈值

计算均方误差

参数设置

随机生成神经网络
的权值和阈值作为

编码后的个体

子种群趋同

子种群异化

满足结束条件

得到最优个体

LM 算法调整
权值和阈值

测试训练效果，
并仿真得到结果

满足结束条件

结束

MEA 算法

Y

N

Y

N

产生优胜子种群
和临时子种群

开始

BP 神经网络

图 2    MEA-BP算法流程图

Fig. 2    Flow chart of the MEA-BP algorithm
 

MEA-BP神经网络算法与 GA-BP神经网络算

法采用相同的优化方式, 但由于不同的进化机制,

MEA算法相比于 GA算法具有更高的收敛效率和

全局最优概率。MEA算法在整个解空间随机生成

神经网络初始权值和阈值, 将其编码后分为不同

2023 年  4 月 水下无人系统学报 第 31 卷

254  ————————————————  Journal of  Unmanned  Undersea  Systems       sxwrxtxb.xml-journal.net

http://sxwrxtxb.xml-journal.net


的种群, 在种群内进行局部的趋同操作, 在种群间

进行全局范围内的异化操作, 从而在全局范围内

搜索到的初值中获取得分最高的解。对于有多个

极小值的代价函数, 经过 MEA算法的优化, 可得

跳出部分权值和阈值的极小值, 使得初值更为接

近全局最小值。

 2　仿真验证

 2.1　传感器数据采集

通过仿真试验采集传感器原始数据, 包括训练

集和测试集。试验选取图 3所示的 MS5332型号

传感器 , 其工作温度范围为−25~70 ℃, 量程为 0~
3 MPa。
  

图 3    MS5332型压阻式压力传感器

Fig. 3    MS5332 piezoresistive pressure sensor
 

利用高低温箱对传感器所处环境温度进行调

整 , 在工作温度范围内取 10个不同温度状态 , 利
用图 4所示压力校验仪对传感器施加压力, 采集

不同压力下的传感器输出电压以及温度采集设备

的温度值。表 2为环境温度在 26.3 ℃ 左右采集

到的数据。
  

图 4    压力校验仪实物图

Fig. 4    Physical drawing of a pressure calibrator
 

图 5表现了环境温度分别为 −23、 5、 37和

70 ℃ 时, 压力传感器承受压力和输出电压的线性

关系。同温度下样本线性度均小于 0.01%, 可对其

拟合数据进行插值处理 , 在每个温度下补至 200

个样本点, 以提高神经网络训练样本数量, 防止在

训练过程中过拟合。
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表 2    压力传感器采集的数据值

Table 2    The data value collected by the pressure sensor

施加压力/MPa 环境温度/℃ 输出电压/µV

0.225 5 26.11 3 882

0.410 0 26.13 6 425

0.611 0 26.21 9 194

0.801 0 26.23 11 812

1.002 0 26.25 14 583

1.204 0 26.28 17 368

1.391 0 26.35 19 947

1.591 0 26.36 22 703

1.804 0 26.30 25 640

2.111 0 26.39 29 873

1.551 0 26.41 3 882

0.760 0 26.47 6 425

0.410 0 26.42 9 194
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图 5    不同温度下传感器承受压力与输出电压关系曲线

Fig. 5    Relationship  curves  between  pressure  and  output
voltage of sensor at different temperatures

 

BP神经网络采用图 1所示结构, 共有 15个权

值, 6个阈值。MEA算法编码长度为 21。各温度

下采集到的传感器输出数据线性度良好, 可对各温

度下数据进行线性拟合, 以满足神经网络样本量。

将各样本乱序排列, 取其中 1 900组作为训练集进

行训练, 100组作为验证集对神经网络模型建立效

果进行评价。对上述样本分别采用 BP神经网络模

型和优化后的MEA-BP神经网络模型进行训练。

 2.2　神经网络参数设置

BP神经网络及 MEA算法参数设置如表 3所

示。MEA-BP和 GA-BP神经网络均采用与表 3相

同的迭代次数、学习率以及目标误差。

 2.3　MEA算法的趋同和异化

图 6表示优胜子种群和临时子种群的趋同过

程, 当图 6(a)中优胜子种群成熟后, 在全局范围内生

成临时子种群, 图 6(b)再次进行趋同操作, 可以看

出成熟后的临时子种群 1、2、4的得分要高于优胜

子种群中的 1、2、5。此时需要进行 3次异化操作。

再次重复趋同和异化过程, 直到满足迭代次

数, 此时可以输出迭代获得的最佳个体, 对其进行

解码操作, 得到初始权值和阈值。

 2.4　补偿结果及误差对比分析

通过对采集到的数据归一化处理, 并进行训

练, 采用均方根误差(root mean square error, RMSE)

作为传感器补偿模型效果的评价指标, 即

R =

√√√
1
n

N∑
t=1

(S t −Tt)2 (2)

由于神经网络每次训练结果不同, 取任意训

练 10次结果进行对比, 如表 4所示。
 

 

表 3    BP神经网络及MEA算法参数设置

Table 3    Parameter setting of BP neural network and MEA
algorithm

算法 参数名称 数值

BP神经网络

迭代次数 100
学习率 0.01

目标误差 1×10−5

种群大小 500

MEA算法

优胜子种群个数 5
临时子种群个数 5

MEA算法迭代次数 10
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图 6    MEA算法趋同过程

Fig. 6    Similartaxis and dissimilation operation of MEA
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表 4    不同算法 10次训练均方根误差对比

Table 4    RMSE  of  neural  network  training  for  10  times
单位: MPa

MEA-BP算法 BP算法 GA-BP算法

5.494×10−4 2.419×10−4 4.995×10−4

5.442×10−4 9.962×10−4 5.204×10−4

5.403×10−4 8.581×10−4 2.478×10−4

4.957×10−4 1.942×10−3 5.349×10−4

5.058×10−4 1.485×10−3 1.303×10−4

5.224×10−4 5.706×10−4 1.501×10−3

5.275×10−4 6.253×10−4 6.406×10−4

5.382×10−4 8.276×10−4 1.101×10−4

5.286×10−4 1.386×10−3 2.599×10−4

4.713×10−4 1.239×10−3 1.788×10−3
 

对比 10次训练结果, 原始 BP神经网络 RMSE
期望值 1.017 3×10−3 MPa, 标准差 5.027 8×10−4 MPa。
GA-BP神经网络 RMSE期望值 6.232 8×10−4 MPa,
标准差 5.716 4×10−4 MPa。采用 MEA算法优化过

的 BP神经网络补偿模型经过 10次训练 ,  RMSE
期望值 5.223 4×10−4 MPa, 标准差 2.458 2×10−5 MPa。
相比未优化的 BP神经网络和 GA-BP神经网络 ,
MEA算法优化后的传感器补偿模型 RMSE降低

了 48.7%和 8.29%, 标准差降为原始神经网络模型

的 5%和 4%。

图 7为不同算法补偿后的误差曲线, 3种算法

经补偿后的精度分别为 0.26% F.S,  0.03% F.S和

0.01% F.S。从图中可以看出, 经过 MEA和 GA优

化的 BP神经网络补偿精度相较于原始 BP神经网

络有明显提高, 改进初值的方案对避免神经网络

陷入局部最优解有较好的效果。采用 GA算法优

化的补偿模型虽能达到很高的精度, 但在补偿时,
需要对模型多次训练才能找到效果较好的结果 ,
可靠性不如MEA优化的补偿算法。
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(b) GA-BP 神经网络
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图 7    不同算法补偿后的测量误差曲线

Fig. 7    Measurement  error  curves  after  compensation  by
different algorithms

 

 3　结束语

文中基于 MEA-BP神经网络建立压阻式压力

传感器温度补偿模型, 并用该模型对标定数据进

行补偿。与传统的 BP神经网络相比, 基于 MEA
的 BP神经网络弥补了陷入局部最小值以及训练

时间长等缺点, 且在优化神经网络中的能力高于

GA算法。结果表明该模型对传感器测量效果提

高较为明显, 且补偿模型的可靠性较高。补偿时

每次模型训练的精度都可得到保证, 补偿后的测

量误差可以很好地满足实际测量。文中研究是通

过离线训练来生成关系表达式, 传感器的性能并

不能实现对误差的在线补偿, 在以后的工作中, 可
尝试将补偿算法与传感器芯片融合, 实现误差在

线补偿。
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