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摘摇 要: 为了解决气压传感器非线性校正困难、校正结果精度低的问题,基于小波函数建立反向传播( back
propagation,BP)神经网络模型,采用 Levenberg鄄Marquardt 算法进行网络参数更新,实现了气压传感器的非线性校

正. 实验结果表明:传统 BP 神经网络使气压传感器均方根误差由最初的 2郾 10 降低到 0郾 68,减少了 67郾 6% 的测量

误差;而提出的小波 BP 神经网络则使其降低到 0郾 28,进一步减少了 19%的测量误差,更好地满足了高空探测的精

度要求,具有良好的泛化能力,可以推广到类似传感器的非线性校正中.
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Abstract: To overcome the difficulty of nonlinear correction of pressure sensors and to solve the problem
of low accuracy of correction results. A back propagation (BP) neural network model was established
based on wavelet function, and the Levenberg鄄Marquardt algorithm was used to update network
parameters to realize the nonlinear correction of pressure sensors. Results show that the traditional BP
network reduces the mean square error (MSE) of the pressure sensor from 2郾 10 to 0郾 68, and reduces the
measurement error by 67郾 6% . The wavelet BP network is reduced to 0郾 28, which further reduces the
measurement error by 19% . It can better meet the precision requirements of high altitude detection and
has good generalization ability, which can be extended to the nonlinear correction of similar sensors.
Key words: pressure sensor; temperature drift; nonlinearity correction; wavelet transform; Levenberg鄄
Marquardt (LM) algorithm; neural network

摇 摇 随着全球气候变化,高空探测在气候预测中越

来越重要. 气象探测是获取大气变化信息的重要手

段,在高空探测过程中,气压值是重要的参数之一,

气压传感器测量精度直接影响到最终探测结果. 在

气象测量过程中,气压传感器受外界环境影响会表

现出非线性特性,其原因有多方面: 1) 由于传感器
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自身材质、设计方案、制作流程等条件的限制,非线

性特征不能完全消除[1];2) 传感器标定环境存在干

扰,使传感器特性点发生漂移,测量结果产生偏差,
从而造成非线性[2] .

传感器设计原因造成的非线性误差在其出厂时

已经存在,无法进行优化,因此,环境干扰是影响传

感器测量精度的主要因素,通过对传感器进行标校

实验,采集干扰因素来进行误差补偿,成为传感器校

正的主流思路[3] .
为改善传感器工作性能,实现非线性校正,相关

科研人员进行了大量的实验,通过对传感器采集的

数据进行分析来设计相应的补偿机制,从而实现传

感器的校正. 文献[4]采用非线性积分器进行相位

校正,提高了控制系统的稳定性;文献[5]采用串并

联电阻网络对热敏传感器进行校正,使温度传感器

测量精度显著提升. 然而,通过硬件电路进行校正,
成本高、精度低、集成复杂,不利于实际生产应

用[5鄄7] . 随着计算机技术的发展,通过软件算法对传

感器进行误差补偿来实现非线性校正成为主要的研

究方法. 软件补偿主要有查表法和曲线拟合法. 文

献[8]通过查表法对高分 2 号图像业务化大气进行

校正,将误差降低到 0郾 8% ;文献[9]通过最小二乘

法对磁场传感器进行校正,达到了较高的精度. 查

表法忽略了标校点的测量误差,拟合法只能反映传

感器整体趋势,都是几个离散测量点对传感器整体

模型的逼近,不能满足复杂情况下的非线性拟合.
神经网络技术在传感器非线性校正方面已取得

一定 成 果. 文 献 [ 10 ] 采 用 反 向 传 播 ( back
propagation,BP)神经网络法对角度传感器进行标

校,有效地减少了测量误差,提高了测量的准确性.
文献[11]通过运用 BP 神经网络对颜色传感器进行

标定,提升了传感器感光精度. 但是,传统 BP 神经

网络存在局部最小值、收敛速度慢等缺点,仍需要进

一步优化以适应气压传感器的非线性校正.
本文以气压传感器为例,在温度、气压等外界环

境影响下,通过标校设备对气压传感器进行数据采

集与标校实验. 对传统 BP 神经网络进行优化,将小

波函数作为神经网络隐藏层的激活函数,并引入

Levenberg鄄Marquardt( LM) 算法对各层参数进行更

新,得到了气压传感器非线性校正的模型. 实验证

明,所提出的方法在模型精度、收敛速度方面均优于

传统 BP 神经网络,可以更加快速、准确地完成气压

传感器的非线性校正,满足了高空探测的需要,具有

较高的实用价值.

1摇 传感器非线性校正原理

气压传感器的非线性误差由其物理特性和环境

干扰组成[12鄄14],前者由传感器的物理材料和设计方

案造成,使传感器具有滞后性、非线性,后者由传感

器的工作电路、外界环境造成,使其受到噪声干扰,
对传感器特性造成影响,产生测量误差[15鄄17] . 气压

传感器系统模型如图 1 所示[18] .

图 1摇 气压传感器系统非线性模型

Fig. 1摇 Nonlinear model of pressure sensor system
摇

气压传感器模型为

y = f(x,t) + v (1)
式中:y 为传感器输出的测量气压值;x 为被测实际

环境中的气压; t 表示环境变量,如温度、湿度等;v
为传感器系统受到的干扰噪声.

函数 f(x,t)是一未知的复杂函数,该函数与气

压传感器的特性以及外界环境因素有关[18] . 由气

压传感器特性可得,对于特定的环境变量 t,x 与 y
是一一对应关系,则存在某一特殊函数 X = g(y) =
g( f(x,t)) = x,即寻找函数 g 使传感器经过校正后

输出值能准确反映所测气压大小[19鄄21],其校正原理

如图 2 所示.

图 2摇 气压传感器校正原理

Fig. 2摇 Calibration principle of pressure sensor
摇

2摇 BP 神经网络模型及改进算法

2郾 1摇 经典 BP 神经网络

在神经网络中,最常用的是如图 3 所示的 BP
神经网络,其计算量相对较小,非线性拟合程度较

高[22鄄24] . BP 神经网络训练过程可分为输入数据正

向计算和误差反向传播 2 个阶段.
在正向计算过程中,从输入层输入数据,通过层

间连接权重加权求和并将结果传递到隐藏层的激活

函数中,最后经过激活函数非线性映射传递到输出
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图 3摇 BP 神经网络结构

Fig. 3摇 BP neural network structure
摇

层. 如果在输出层不能获得预期的输出值,则执行

反向传播,通过修改神经元之间的连接权重将误差

损失最小化[25] .
传统 BP 神经网络采用梯度下降法进行参数更

新,其输入层和隐藏层网络参数更新为

驻Vih = 琢ehXi = (琢 移
l

j = 1
Whjg )j Hh(1 -Hh)Xi (2)

驻茁h = - 琢eh (3)
隐藏层和输出层网络参数更新为

驻Whj = 琢g jHh = 琢(Y j - Y忆j)Y j(1 - Y忆j)Hh (4)
驻茁 j = - 琢g j (5)

式中:琢 为学习率;g j 和 eh 为误差信息;Xi 为输入层

第 i 个神经元输入;Hh 为隐藏层第 h 个神经元输

出;Y忆j 为输出层第 j 个神经元输出;Y j 为对应的真

实值[26鄄29] .
2郾 2摇 Levenberg鄄Marquardt 算法

鉴于 BP 神经网络在非线性拟合中存在对初始

权重敏感、收敛速度慢等缺点,本文利用 LM 法对传

统 BP 神经网络进行优化,以提高网络的收敛速度,
各层权重更新表达式为

Wn + 1 =Wn - [JTJn + uI] - 1JT
nEn (6)

式中:I 为单位矩阵;u 为比例因子;E 为网络预测误

差;J 为雅可比矩阵,该矩阵包含预测误差对网络各

层参数的一阶导数,公式为
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(7)

LM 算法根据网络误差变化对权值进行更新,
如果模型权值更新后网络预测误差增加,则 u 可能

太小,导致 LM 算法接近高斯-牛顿法,并且存在发

散的可能性. 与此同时,u 进行放大以接近梯度下

降法. 相反,如果误差较小,则该算法处于收敛阶

段,此时 u 变小并将 LM 算法近似为高斯-牛顿法,
以加速收敛[30鄄32] . 使用 LM 算法可以解决传统 BP
神经网络中极值点附近精度低和收敛慢的问题,使
网络模型参数更快更准确地逼近误差最小值[33] .
2郾 3摇 小波分析

小波变换是分析信号的一种重要方法,与傅里

叶变换相比,排除了稳态信号的制约,能更好地满足

实际工程应用,并且起到时域分析的效果. 小波变

换以衰减的小波基函数为基础,以不同的分辨率对

数据进行处理,实现对拟合函数的逼近.
在传统 BP 神经网络中,隐藏层选择 Sigmoid 函

数作为激活函数进行非线性变换,其输出值范围为

[ - 1,1],函数形状如图 4 所示. 对于气压传感器这

一非线性的元器件,Sigmoid 函数映射能力较差,无
法精确地完成校正.

图 4摇 Sigmoid 函数图形

Fig. 4摇 Sigmoid function graph
摇

以小波函数替换原有的 Sigmoid 函数作为隐藏

层节点的激活函数,通过一系列小波母函数的组合

来逼近测量值,达到气压传感器校正的目的.
本文选择 Morlet 小波作为网络隐藏层的激活函

数,其在降水量分析、大气环境预测、激光器校

准[34鄄39]等方面取得显著的成果. Morlet 小波函数的

表达式为

h(x) = Ccos(ux) (exp - x2

)2 (8)

式中:C 为重构时的归一化常数,取值为 1;u 用来控

制小波函数的形状. 图 5 为不同 u 值对应的 Morlet
小波函数形状对比图. 通过实验确定 u 值,从而确

定 Morlet 小波函数形状以达到最佳的校正效果,获
得最高的传感器测量精度.

24
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图 5摇 u 值与 Morlet 函数形状对比

Fig. 5摇 Comparison of the u value and the Morlet function
摇

3摇 网络模型构建

3郾 1摇 样本数据集

为了测试神经网络对气压传感器的非线性校正

效果,需首先获得训练样本数据. 因此,需要利用标

准设备对气压传感器进行标校实验,气压传感器的

测量值不仅与大气气压有关而且与所处温度有关,
需采用控制变量法进行标校.

根据高空气象探测规范,气压测量值为 500 ~
1 100 hPa 时,传感器测量误差 | 着 |臆1 hPa;气压测量

值为 5 ~ 500 hPa 时,传感器测量误差 | 着 | 臆0郾 7

hPa[40鄄42] . 因此,标校气压范围为 5 ~ 1 100 hPa,根据

高空探测需要,标校温度范围为 - 30 ~ 40 益 . 在 35
益下,部分采集数据如表 1 所示.

图 6 所示为在不同温度下气压传感器对应的测

量误差分布图. 由此图可以看出,该气压传感器存

在较大温漂效应,温度对传感器测量结果影响较大,
通过神经网络进行校正后可以克服温度对气压传感

器的影响,使测量值更加接近真实值.

表 1摇 气压传感器采集的数据

Table 1摇 Data collected by pressure sensor

测量温度 /
益

测量气压 /
hPa

标准气压 /
hPa

测量误差 /
hPa

35 1 103郾 20 1 100 3郾 20

35 906郾 27 900 6郾 27

35 702郾 44 700 2郾 44

35 501郾 56 500 1郾 56

35 302郾 58 300 2郾 58

35 103郾 78 100 3郾 78

35 10郾 55 50 5郾 55

图 6摇 不同温度下传感器测量误差分布

Fig. 6摇 Distribution of sensor measurement error at
different temperatures

摇

3郾 2摇 网络参数设置

根据通用近似定理,只要具备单个隐藏层和有

限个神经元的神经网络,就能以任意精度拟合任意

的函数. 由此选用 3 层 BP 神经网络进行训练,由气

压传感器测量数据可知,影响因素为温度、气压 2 个

变量,所以输入层有 2 个神经元;隐藏层神经元的数

目对网络性能有着重要的影响,通过对不同神经元

数目进行实验以确定合适的隐藏层结构[20];经过网

络计算后,使其输出对应的标准气压,因此,输出层

有 1 个神经元. 将气压传感器的测量气压、测量温度

34
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输入到 BP 神经网络中,经过神经网络推理过程,使其

输出对应的标准气压以达到传感器校正的目的.
对于表 1 所采集的不同温度范围、不同压力范

围的数据,一共有 800 条,为了使训练结果能够正确

反映样本的内在规律,同时又为了避免出现过拟合,
将所有的数据按照 8 颐 2划分为训练集和测试集,由
训练集数据对网络进行训练,使网络模型参数达到

最优,用测试集对最终网络进行测试以检测模型的

泛化能力[43鄄47] .
由随机函数产生[0 ~ 1]的各层网络初始权重

值,偏置值设置为 0,其他参数设置如表 2 所示.

表 2摇 网络训练参数设置

Table 2摇 Network training parameter setting

参数名称 摇 参数设置

学习率摇 0郾 000 1

最大轮数 10 000

损失函数 均方根误差

优化算法
梯度下降法

LM 算法

激活函数
Sigmoid 函数

Morlet 小波函数

4摇 校正结果及性能对比

4郾 1摇 隐藏层神经元个数对比

为了比较隐藏层神经元个数对标校精度的影

响,通过设置不同隐藏层神经元个数来进行对比实

验. 其中激活函数均采用 Sigmoid 函数,采用梯度下

降法训练 10 000 次,统计各个神经元下对应的均方

根误差(mean squared error,MSE)滓,其实验结果如

表 3 所示,神经元个数与标校误差变化如图 7 所示.

表 3摇 神经元个数与均方根误差

Table 3摇 Amount of neurons and MSE

数量 滓 数量 滓

5 1郾 58 50 0郾 70

10 1郾 14 80 0郾 73

15 0郾 78 100 0郾 72

20 0郾 68 300 0郾 80

30 0郾 69 500 0郾 85

摇 摇 由图 7 可以看出,当隐藏层神经元个数较少时,
MSE 随着神经元个数的增加而降低. 由表 3 可得,

图 7摇 神经元个数与均方根误差

Fig. 7摇 Amount of neurons and MSE
摇

当神经元节点超过 20 个时,随着神经元个数的增

加,MSE 基本趋于稳定,网络校正能力达到上限. 当

继续增加神经元个数,网络模型复杂度增加,需要更

长的训练周期才能达到最终收敛. 由此可知,将网

络隐藏层神经元个数选为 20 可以达到标校精度与

模型复杂度之间的平衡,快速、准确地实现气压传感

器的非线性校正.
4郾 2摇 收敛速度对比

为了比较 LM 算法与传统梯度下降法对网络收

敛速度的影响,隐藏层函数均采用 Sigmoid 函数,随
机产生 10 组初始化权重,分别采用 2 种网络参数优

化算法进行训练,记录训练过程中 滓臆0郾 7 时所需

训练周期,其实验结果如表 4 所示. 训练过程中,梯
度下降法损失值变化过程如图 8 所示,LM 算法如

图 9 所示.

表 4摇 收敛速度性能比较

Table 4摇 Comparison of convergence rate performance

序号 梯度下降法 LM 算法

1 3 825 5
2 2 022 5
3 2 460 8
4 4 041 5
5 7 092 8
6 3 034 10
7 5 923 4
8 4 423 4
9 1 095 7

10 7 431 4
平均周期 4 135 6

摇 摇 由表 4 可得,对于随机的网络权重初始值,梯度

下降法所需训练周期有较大差异,对权重初始值敏
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图 8摇 梯度下降法损失变化

Fig. 8摇 Loss change of gradient descent method
摇

图 9摇 LM 算法损失变化

Fig. 9摇 Loss change of LM method
摇

感. 由图 8 可以看出,采用梯度下降法进行网络训

练,在收敛过程中存在抖动现象,不能直接逼近最小

值. 相比之下,LM 算法能够克服梯度下降法的不

足,快速准确地完成收敛. 基于 LM 算法的平均训

练周期为 6 次左右,远快于传统 BP 算法. 由此可

知,LM 算法能够克服梯度下降法的不足,更加快速

地进行收敛,提高了网络的稳定性.
4郾 3摇 小波函数形状对标校效果影响

由图 5 可知,对于 Morlet 小波函数,不同 u 值对

应不同的小波形状,通过实验来测试不同 u 值对最

终标校结果的影响以确定最佳的激活函数.
将相同的测试数据输入到 BP 神经网络中,经

过训练使网络达到最终收敛,计算经过校正后的数

据与标准测量值之间的 MSE,其实验结果如表 5
所示.

由实验结果可知,当 u = 8 时,标校误差存在极

小值,滓 = 0郾 28,即将激活函数 u 值设置为 8 可得最

佳校正效果.
4郾 4摇 标校精度对比

神经网络的预测精度是评价其性能的重要指

标,为了比较 Sigmoid 函数与小波函数对最终标校

结果的影响,采用梯度下降法对网络进行训练,部分

标校结果如表 6 所示.

表 5摇 u 值与均方根误差关系

Table 5摇 Relationship between u value and MSE

u 滓 u 滓

1 0郾 59 6 0郾 38

2 0郾 53 7 0郾 33

3 0郾 52 8 0郾 28

4 0郾 46 9 0郾 35

5 0郾 42 10 0郾 40

表 6摇 标校精度对比

Table 6摇 Comparison of calibration accuracy
hPa

标准气压 标校前气压
标校后气压

Sigmoid 函数 小波函数

1 100 1 103郾 20 1 098郾 81 1 100郾 55

1 000 1 002郾 50 999郾 26 1 000郾 24

900 906郾 27 899郾 07 900郾 46

800 806郾 23 799郾 40 800郾 17

700 702郾 44 699郾 59 700郾 03

600 601郾 61 599郾 66 600郾 18

500 501郾 35 499郾 74 500郾 10

300 302郾 58 299郾 37 299郾 96

200 204郾 23 199郾 11 199郾 97

100 103郾 78 99郾 07 100郾 08

5 10郾 55 4郾 88 5郾 13

滓 2郾 10 0郾 68 0郾 28

摇 摇 通过表 6 可以看出,2 种 BP 神经网络模型都能

够有效地对气压传感器进行校正,使 MSE 在规定的

范围内. 由整体 MSE 可知,采用小波函数作为激活

函数比 Sigmoid 函数预测精度更高,滓 降低了 0郾 4,
使气压传感器达到了更高的测量精度,更利于高空

气象探测.
为进一步分析 Sigmoid 函数与小波函数对气压

传感器标校结果的影响,绘制了图 10 所示的气压传

感器测量误差曲线以及经过 2 种激活函数校正后对

该误差曲线的逼近情况. 由图可知,与 Sigmoid 函数

相比,采用小波函数作为激活函数具有更好的逼近
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能力,能更准确地进行误差补偿,提高测量精度,实
现气压传感器校正.

图 10摇 误差补偿对比

Fig. 10摇 Contrast of error compensation
摇

图 11 所示为气压传感器校正前特性曲面网格

图. 可以看出,由于气压传感器非线性误差的存在,
导致特性曲面发生弯曲,测量精度降低.

图 11摇 校正前特性曲面网格

Fig. 11摇 Characteristic surface mesh before correction
摇

气压传感器采集的数据经过本文提出的校正算

法后其特性曲面如图 12 所示. 由图 11、12 对比可

得,经过校正后,气压传感器特性曲面更加平滑,有
效地减少了气压传感器的非线性误差,提高了气压

传感器的测量精度.
4郾 5摇 预测能力对比

为了测试所建立模型的泛化能力以及网络是否

出现过拟合,选取在不同温度下的不同气压值作为

测试集数据进行模型检验. 其部分测试结果如表 7
所示.

由表 7 可知,无论对于传统 BP 神经网络还是

基于小波函数的 BP 神经网络,经过神经网络校正

后,传感器测量精度都得到了显著提升. 由实验结

果可以看出,测试集的平均误差与训练集接近,没有

图 12摇 校正后特性曲面网格

Fig. 12摇 Characteristic surface mesh after correction
摇

过拟合现象发生,基于小波函数的 BP 神经网络校

正值比传统 BP 神经网络校正值误差更小,更接近

实际值,更能准确地实现气压传感器的非线性校正,
具有更高的精度以及泛化能力.

表 7摇 测试集标校精度对比

Table 7摇 Comparison of calibration accuracy
of the test set hPa

标准气压 标校前气压
标校后气压

Sigmoid 函数 小波函数

1 100 1 101郾 58 1 099郾 87 1 100郾 19

1 000 1 003郾 03 999郾 95 999郾 42

900 901郾 71 900郾 00 900郾 26

800 804郾 46 800郾 17 800郾 46

700 701郾 29 700郾 35 700郾 35

600 602郾 02 600郾 24 600郾 21

500 500郾 47 500郾 13 499郾 96

400 400郾 46 399郾 95 400郾 24

300 301郾 28 299郾 74 300郾 35

200 200郾 75 199郾 45 200郾 49

100 101郾 76 98郾 91 99郾 41

5 10郾 67 5郾 21 5郾 52

滓 2郾 10 0郾 69 0郾 30

5摇 结论

1) 针对气压传感器输入输出的非线性问题,通
过引入神经网络校正环节进行标校,实现了气压传

感器的校正,满足了高空探测的要求.
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2) 针对传统 BP 神经网络收敛速度慢、对初始

权值敏感、容易陷入局部极小值的缺点,引入 LM 优

化算法,使网络收敛速度明显加快.
3) 与 Sigmoid 函数相比,通过引入小波函数,使

标校精度进一步提高,推广能力进一步加强,能够更

加精确地测量高空气压.
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