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摘 要:
 

针对压力传感器在实际使用过程中由于温度漂移现象导致输出精度不高的问题,提出了基于改进遗传算法(genetic
 

algorithm,
 

GA)优化反向传播(back
 

propagation,
 

BP)神经网络的校准方法。该方法主要改进了遗传算法的初始化种群和遗

传算子,并引入了t分布扰动。将压力传感器模组的输出电压和温度电压作为输入,通过遗传算法计算出一组最优的初始权

值和阈值并建立BP神经网络模型,最后将训练好的神经网络模型移植到传感器模组的调理芯片并进行实验验证。结果表

明,该方法有效地降低了温度对压力传感器输出的影响,经过算法校准后压力传感器的全量程相对误差为0.01%FS,零点漂

移为8.444×10-6,灵敏度漂移为2.055×10-6,校准效果优于其他算法。
关键词:压力传感器;遗传算法;BP神经网络;t分布
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Abstract:
  

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

output
 

accuracy
 

of
 

pressure
 

sensor
 

is
 

not
 

high
 

due
 

to
 

the
 

temperature
 

drift
 

phenomenon
 

in
 

the
 

actual
 

use,
 

a
 

calibration
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

genetic
 

algorithm(GA)
 

to
 

optimize
 

back
 

propagation(BP)
 

neural
 

network
 

was
 

proposed.
 

This
 

method
 

mainly
 

improves
 

the
 

initial
 

population
 

and
 

genetic
 

operator
 

of
 

genetic
 

algorithm
 

and
 

introduces
 

t
 

distribution
 

disturbance.
 

Taking
 

the
 

output
 

voltage
 

and
 

temperature
 

voltage
 

of
 

the
 

pressure
 

sensor
 

module
 

as
 

the
 

input,
 

a
 

set
 

of
 

optimal
 

initial
 

weights
 

and
 

thresholds
 

were
 

calculated
 

by
 

genetic
 

algorithm
 

and
 

a
 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

was
 

established.
 

Finally,
 

the
 

trained
 

neural
 

network
 

model
 

was
 

transplanted
 

to
 

the
 

conditioning
 

chip
 

of
 

the
 

sensor
 

module
 

for
 

experimental
 

verification.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

effectively
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

temperature
 

on
 

the
 

output
 

of
 

pressure
 

sensor.
 

The
 

full-scale
 

relative
 

error
 

of
 

pressure
 

sensor
 

after
 

algorithm
 

calibration
 

reaches
 

0.01%FS,
 

the
 

zero
 

drift
 

reaches
 

8.444×10-6,
 

and
 

the
 

sensitivity
 

drift
 

reaches
 

2.055×
10-6.

 

The
 

calibration
 

effect
 

is
 

better
 

than
 

other
 

algorithms.
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0 引 言

随着科学技术的发展,数据已经逐渐呈现出多元化与

多维度化,通过自身感官去采集数据的方式早已不可取,
因此,人类发明了传感器来代替自身感官。压力传感器的

工作原理是因为其内部惠斯顿电桥中4个电阻随温度变

化发生压阻效应,使得电桥不平衡输出电信号,因此温度

是影响压力传感器精确度的重要因素,但是温度也会使得

压力传感器产生零点漂移和灵敏度漂移[1-3]。
目前市面上将压力传感器的全量程输出精度大致分为

4个档次即0.01%FS~0.1%FS为超高精度,0.1%FS~
1%FS为高精度,1%FS~2%FS为普通精度,2%FS~
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10%FS为低精度,精度越高则生产成本也越高,因此要根

据具体的应用场合和要求来选择合理的精度。市场上的

压力传感器基本都处于普通精度这一档次。如深圳芯韵

研发的压力传感器主要应用于酒精测试仪中,其全量程精

度大约1.3%FS;日本的 Nguyen报道的脉搏压力传感器

的全量程精度为1%FS[4]。而车用压力传感器的精度要

求为全量程范围内精度1%FS,如苏州纳芯微研发的

NSPAS1系列是针对机动车的压力传感器,其全量程精度

大约0.5%FS;本文提出的压力传感器校准方法也同样以

车用压力传感器的精度要求为标准。
众多学者为了解决压力传感器的温度漂移问题提出

了很多方法,早期普遍采用的是硬件补偿法,例如恒温保

持法,电桥串、并联恒定电阻法,外接运算放大器补偿技术

等,文献[5]采用的硬件补偿法,作者采用无源电阻网络温

度补偿模型对压力传感器的低温度区域进行温度补偿,但
是这种方法补偿精度仅为2%FS。文献[6]采用聚偏氟乙

烯(polyvinylidene
 

fluoride,PVDF)压电薄膜材料作为基

底材料来降低体感压力传感器阻抗失谐的影响,最终精度

误差仅为3.6%。随着调理芯片的出现,软件补偿法逐渐

代替了硬件补偿法,软件补偿法主要是对传感器的输出信

号进行处理,主要有查表法、最小二乘法线性拟合法、插值

法、神经网络法等。文献[7]采取的是三次样条插值与埃

尔米特插值的补偿方法,补偿校准精度可为0.9%FS,已
属于目前市场上高精度的范围,但是这种方法的补偿性能

对数据规模的变化较为敏感。文献[8]先用三阶非线性多

项式对压力变速器进行非线性校准,再采用改进的粒子群

优化小波神经网络算法对压力传感器进行温度校准,校准

精度可达0.386%FS。文献[9]采用极限学习机(extreme
 

learning
 

machine,ELM)神经网络模型对压力传感器进行

校准,精度可达0.2%FS。文献[10]通过离线训练方法将

离线训练数据存在RAM 中,在FPGA上实现了前馈BP
神经网络,但是这种方法需要很大的空间资源。

本文提出了改进遗传算法优化的BP神经网络算法

(GA-BP),针对遗传算法容易出现“早熟”现象,采用Tent
混沌映射函数来初始化种群;引入改进的自适应遗传算子

加快了算法的收敛速度;使用以迭代次数为自由度的t分

布对每条染色体进行扰动。通过该改进的遗传算法计算

出一组最优的初始权值与阈值,建立BP神经网络模型,
利用BP神经网络的非线性拟合能力提高压力传感器的

输出精度,降低温度漂移现象。

1 改进的遗传算法

遗传算法是模拟生物在自然环境下的遗传和进化过

程的一种自适应的全局优化搜索算法,其本质是选择—交

叉—变异算子的循环过程,直到找到最优结果或者满足终

止条件。

1.1 Tent混沌映射序列初始化种群
传统遗传算法通过随机初始化的方式确定初始种群,

虽然这种方法保证了初始种群的随机性,但是这种方法会

导致一部分染色体的初始位置离最优解的距离过远使得

整个算法的收敛速度变慢,提高了出现“早熟”现象的概

率。Tent混沌序列具有分布均匀性、不可重复性、不可预

测性、全局遍历性等特点,使用此序列初始化种群不仅可

以提高种群多样性,而且可以弥补随机初始化的不足[11]。

Tent混沌映射函数计算方法如下:

xi+1=
2x, 0≤xi≤1/2
2(1-xi), 1/2≤xi≤1 (1)

Tent混沌映射在区间[0,1]产生的混沌序列具有一

定的周期性,但是其在迭代过程中依然会出现一些不稳定

周期点,这些不稳定周期点也可能影响后续的算法收敛速

度,因此通过在Tent混沌映射函数中添加一个变量来解

决这个问题,经过优化后的函数计算方法如下:

xi+1=
2xi+rand(0,1)×

1
N
, 0≤x<

1
2

2(1-xi)+rand(0,1)×
1
N
, 1
2<x≤1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (2)

式中:N 为种群规模大小。

1.2 选择操作
选择操作采用轮盘赌的策略,按照“优胜劣汰,适者生

存”的选择原则,每个染色体被选择的概率取决于自身适

应度的大小,按照这个概率从旧种群中选择较优秀的个体

作为父本,进行接下去的基因遗传操作。具体的选择概率

计算方法如下:

pi =
fi

∑
N

i=1
fi

(3)

式中:fi 为染色体的适应度;N 为种群规模大小。

1.3 改进自适应遗传算子
选择操作结束后,被选择的优秀个体会进行交叉与变

异操作。传统遗传算法的交叉概率Pc、变异概率Pm 是固

定不变的,这显然对于算法收敛是不利的,Srinivas提出了

自适应遗传算法,该算法的交叉、变异概率会在算法迭代

过程中动态变化,加快了算法的收敛速度,计算方法如下:

pc =
k1

fmax-f'
fmax-favg

, f'≥favg

k3, f'≤favg 
pm =

k2
fmax-f

fmax-favg

, f≥favg

k4, f≤favg 
(4)

式中:k1、k2、k3、k4 均小于1;fmax 为最大适应度;favg
 为平

均适应度;f、f'为个体适应度。
这种自适应遗传算子同样也有一定的缺点,比如当一

部分个体的适应度达到最大值时,它们的交叉、变异概率

将都为0,那么这部分染色体会直接进入下一代。如果一

直这样循环迭代下去,算法就会陷入局部最优。因此本文

对自适应算子进行了改进,以最大适应度的1/2作为评判
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标准,这样即便染色体的适应度达到最大值,也不会使得

算法陷入死循环。并且改进的自适应交叉、变异算子会尽

可能的让适应度较大的染色体获得较高交叉率,让适应度

较小的染色体获得较高的变异率,从而维持种群的多样

性,改进自适应遗传算子计算如下:

Pc=

pa1, f'>
1
2fmax

pa1-
(pa1-pa2)

1
2fmax-f'  

1
2fmax-fmin

, f'≤
1
2fmax

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(5)

Pm=

pb1, f<
1
2fmax

pb1-
(pb1-pb2)f-

1
2fmax  

fmax-
1
2fmax

, f≥
1
2fmax

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(6)
式中:Pa1、Pa2、Pb1、Pb1 均小于1,且Pa1>Pa2,Pb1>Pb1;

fmax 为最大适应度;fmin 为平均适应度;f、f'为个体适

应度。

1.4 t分布扰动策略

t分布统计学科中常用的一种分布,其又被称为学生

分布,t分布可以跟随着自由度的变化而变化成高斯分布

或者柯西分布,在基因遗传过程中,柯西分布扰动可以维

持种群的多样性,提高算法的全局搜索能力,高斯分布扰

动的局部开发能力比较强,可以提高算法的局部搜索能

力[12-13]。服从自由度n的t分布的概率密度函数如下:

p(x;n)=
Γ n+1

2  
nπΓ n

2  
1+

x2

n  
-
n+1
2

(7)

从式(8)可知,当自由度n=1时,t分布即变成了柯

西分布,自由度n→∞时,t分布即变成了高斯分布,因此

本文采用服从以迭代次数n 为自由度的t分布对染色体

进行扰动,使得算法在迭代前期拥有较强的全局探索能

力,在迭代后期拥有较强的局部探索能力,具体的染色体

扰动公式如下:

X'i =Xi+Xi·p(n) (8)
式中:X'为扰动后的染色体;X 为被扰动的染色体;P(n)
为t分布变量。

1.5 算法性能对比
为了研究遗传算法改进后的实际效果,本文通过典型

测试函数Ackley进行最小值寻优的测试[14]。将tent混

沌映射初始化种群、改进自适应遗传算子、t分布扰动策

略这3种改进方法分别用A、B、C来表示。分别将传统遗

传算法、A+B+C、A+B、A+C、B+C五种方法来对比改

进的效果。

Ackely函数在x=0时有全局最优解0,是个多峰函

数,在解空间中存在大量的局部极值点,表达式如下:

f(x)=20+e-20exp-0.2
1
D∑

D

i=1
x2

i  -

exp
1
D∑

D

i=1
cos(2πx2

i)  (9)

为避免偶然性,每种方法都单独进行10次实验测

试,并将10次测试的最优解取平均值进行比较,结果如

表1所示。5种方式的最佳适应度迭代进化曲线如图1
所示。结合表1与图2可以看出,A+B+C明显优于其

他几种方法。传统GA算法收敛时间最长,全局搜索能

力和局部开发能力都很弱,需要迭代40次才能找到最优

解,并且寻优结果误差最大;A+B+C收敛时间最短,全
局搜索能力和局部开发能力最强,寻优结果误差最小,由
于tent混沌映射的作用,其第1代染色体就已经接近最

优解;A+B由于没有t分布扰动策略,所以在迭代后期

的局部开发能力很弱;B+C由于没有tent混沌映射的帮

助,所以其第1代染色体远离最优解;A+C因为是固定

交叉、变异概率,所以在第6代开始,陷入了一段时间的

局部最优解,随着迭代次数增加,t分布帮助其脱离了局

部最优解。

表1 测试10次的最优解平均值

传统GA A+B+C A+B B+C A+C
最优解 0.064

 

6 -8.881
 

8×10-16 2.545
 

5×10-6 2.659×10-15 2.642
 

3×10-12

2 GA-BP神经网络的建模

2.1 BP神经网络

BP神经网络是一种按误差反向传播算法训练的多层

前馈网络,通常用来进行数据的分类与预测,本质上就是

不断优化系统本身的权值和阈值,一般通过正向传输和误

差反向传输两种方式对权值与阈值进行优化更新[15]。典

型的BP神经网络一般由输入层、隐含层、输出层3个部分

组成,主要的训练方法为正向传播即向输入层提供输入数

据,再经过BP神经网络模型内部的分层计算,最后将得

到的输出值与目标值进行比较,差值即为BP神经网络的

误差函数。误差的反向传播则是将输出误差通过隐含层

向输入层逐层传输,各神经元同时根据误差信号来调整权

值与阈值。经过反复学习与训练后,误差函数降低至所设

置条件以内即结束训练,获得对应的权值与阈值。本文的

BP神经网络预测压力传感器输出压力值的结构如图2所

示,结构以压力传感器模组输出的压力数字信号、温度数

字信号作为输入,压力值为输出。

—04—



北大中文核心期刊 国外电子测量技术      

图1 5种方法的寻优曲线

图2 BP神经网络结构

假设输入层的节点个数为n,隐含层的节点个数为l,
输出层的节点个数为m。输入层到隐含层的权重ωij ,隐
含层到输出层的权重为ωjk ,输入层到隐含层的偏置为

aj,隐含层到输出层的偏置为bk。学习速率为η,输入层

与隐含层的传递函数采用双曲正切函数g(x),隐含层的

输出为 Hj,输出层的输出为Ok,误差公式为E,表达式

如下:

g(x)=
ex-e-x

ex+e-x
(10)

Hj =g ∑
n

i=1
ωijxi+aj  (11)

Ok =∑
l

j=1
Hjωjk +bk (12)

E =
1
2∑

m

k=1

(Yk -Ok)2

e= (Yk -Ok)
(13)

权值和阈值更新公式如下:

ωij =ωij +ηHj(1-Hj)xi∑
m

k=1
ωjke

ωjk =ωjk +ηHje (14)

aj =aj +ηHj(1-Hj)∑
m

k=1
ωjke

bk =bk +ηe (15)

2.2 GA-BP神经网络的实现

BP神经网络的非线性能力很强,可以利用它来发掘

输入数据与输出数据之间的非线性关系,但是模型的初始

权值和阈值对BP神经网络算法收敛的影响很大,而传统

BP神经网络通过随机初始化的方式得到初始权值与阈

值,这种方法很容易使得算法陷入局部最优解,最终导致

得到的模型不理想[16]。因此本文利用改进的遗传算法来

优化BP神经网络,利用遗传算法的寻优能力为BP神经

网络找到一组最适合的初始权值和阈值,防止BP神经网

络陷入局部最优解且加快了收敛速度。
算法步骤如下:

1)遗传算法通过Tent混沌映射序列初始化种群,并
计算每个染色体的适应度;

2)通过轮盘赌选择染色体;

3)随机挑选两个染色体,以适应度大的染色体为依

据,按照改进自适应交叉算子公式计算交叉概率,决定是

否交叉;

4)随机挑选一个染色体,按照改进自适应变异算子公

式计算变异概率,决定是否变异;

5)利用t分布对经过基因遗传操作后的种群进行扰

动并组成新一代种群;

6)计算种群中每个染色体的适应度,更新最佳染

色体;

7)判断是否到达遗传算法预设迭代次数上限;若到达

迭代次数上限,即将最佳染色体作为初始权值和阈值。若

未到达迭代次数上限,则返回到步骤2);

8)将经过遗传算法计算得到的初始权值和阈值赋给

BP神经网络开始训练;

9)根据逐层计算得到的误差信息不断更新权值和

阈值;

10)判断是否达到BP神经网络预设迭代次数上限或

者误差低于预设值,若达到条件,即结束BP神经网络训

练,得到所需模型的权值和阈值,并计算模型精度。若未

达到条件则返回到步骤9)。

GA-BP神经网络的整体流程如图3所示。

3 实验与分析

3.1 样本数据来源
实验仿真采用 MATLAB

 

R2019b编程软件平台,将
同一份数据分别用于训练传统GA-BP神经网络模型和本

文所采用的改进GA-BP神经网络模型。压力传感器采用

的是华润微研发的CMP150A,压力传感器输出的是电压

信号,本次使用的数据是经过可编程增益放大器以及 A/

D转换后的数字信号值。数据采集流程主要为将压力传

感器 模 组 连 接 气 压 泵 放 入 温 箱 中,温 度 区 间 设 置 为

—14—
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图3 算法流程

-20
 

℃~100
 

℃,压力区间设置为50~150
 

kPa。即总共

采集247组数据用于训练BP神经网络模型。电压信号和

数字信号的转换公式如下:

D =
V×PGA
1.8 ×223 (16)

3.2 仿真实验分析
遗传算法的最佳适应度迭代进化曲线是最直观体

现算法优劣的凭证。如图4所示,传统 GA-BP神经网

络算法其迭代前期全局搜索能力较差,在迭代前期即

第3~56代就陷入了局部最优解中,自身跳出局部最

优的能力较弱,在迭代中后期也多次陷入局部最优解

中,证明其迭代后期的局部开发能力同
 

样较弱,导致算

法整体收敛速度很慢。而本文的改进GA-BP神经网络

算法经过14次迭代就已经基本收敛并且所找到的解

也优于传统GA-BP神经网络算法。该算法在改进自适

应遗传算子以及t分布扰动的帮助下,不管在迭代前期

还是后 期,收 敛 能 力 都 远 胜 于 传 统 GA-BP神 经 网 络

算法。

3.3 硬件实现与实验验证
将GA-BP神经网络算法移植到调理芯片需要解决一

个问题即如何在调理芯片中实现激活函数Tanh。本文采

图4 最佳适应度迭代曲线

用的调理芯片是8
 

bit低端单片机,其计算能力不强无法

运行Tanh函数。式(11)即Tanh函数公式,该函数关于

原点对称,当x<-4和x>4时,其函数值可约等于1,因
此只需要对函数的[0,4]进行拟合,本文采用以0.5为步

进的分段线性拟合法实现该函数[17]。具体分段函数如

下。分段拟合曲线与 Tanh函数的误差如图5所示,由
图5可知,最大误差为0.010

 

91。

y =

0.927
 

247x+0.006
 

591, x∈ (0,0.5)

0.598
 

513x+0.175
 

358, x∈ [0.5,1]

0.285
 

827x+0.484
 

043, x∈ (1,1.5)

0.117x+0.733
 

466, x∈ [1.5,2]

0.044
 

844x+0.875
 

867, x∈ (2,2.5)

0.016
 

752x+0.945
 

313, x∈ [2.5,3]

0.006
 

197x+0.976
 

676, x∈ (3,3.5)

0.002
 

284x+0.990
 

26, x∈ [3.5,4]

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(17)

图5 线性拟合Tanh误差曲线

为了评估压力传感器的精度,本文采用零点漂移系数

和灵敏度漂移系数以及满量程相对误差来评估经过神经

网络校准后的压力传感器的精度。
零点漂移:

—24—
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α0=
|ΔP0max|
ΔT·PFS

×100% (18)

式中:|ΔP0max|是全量程内零点输出改变量的最大值;ΔT
为压力传感器的工作范围;PFS 为压力传感器的满量程输

出值。
灵敏度漂移:

αs =
|max(ΔP)|
ΔT·PFS

×100% (19)

式中:|max(ΔP)|是任意一个压差下输出改变量的最

大值。
全量程相对误差:

θ=|
max(ΔP)|

PFS
×100% (20)

用分段线性拟合法将训练好的神经网络移植到压力

传感器模组的调理芯片中并连接气压泵,接着放入温箱中

进行实验复测,部分复测数据如表2所示。

表2 复测数据

输入压力/kPa -20
 

℃ 20
 

℃ 100
 

℃
0 -0.035 0.005 0.117
50 50.070 49.973 50.033
60 60.027 59.974 60.020

输入压力/kPa -20
 

℃ 20
 

℃ 100
 

℃
70 70.030 70.034 70.011
80 80.028 80.048 80.009
90 90.039 89.987 89.980
100 99.982 99.958 100.016
110 109.960 109.970 110.007
120 119.997 120.001 120.029
130 130.025 129.974 130.013
140 140.007 139.978 140.075
150 150.005 149.969 149.963

经过神经网络校准后的压力传感器的零点漂移、灵敏

度漂移、全量程相对误差为:

α0=
|0.117-(-0.035)|

120×150 ×100%=8.444×10-6

αs=
|50.07-50.033|
120×150 ×100%=2.055×10-6

θ=
|0.117-(-0.035)|

150 ×100%=0.101%FS

结果表明,通过改进GA-BP神经网络校准后的压力

传感器的满量程相对误差精度达到0.101%FS,远低于数

值法校 准 的0.9%FS,也 低 于 ELM 神 经 网 络 校 准 的

0.2%FS。因此,改进 GA-BP神经网络法可以有效地降

低温度对压力传感器输出的影响。

4 结 论

为了降低温度漂移对压力传感器输出的影响,本文提

出了改进GA-BP神经网络算法对压力传感器进行校准补

偿。算法利用Tent混沌映射来初始化种群,从而使得种

群个体在初始化阶段就更接近最优解;在染色体遗传阶

段,由于改进的自适应遗传算子可以动态更新交叉概率和

变异概率,从而可以维持种群的多样性,使得算法不易陷

入局部最优解;然后通过t分布对染色体进行扰动,使得

算法在迭代前期拥有较强的全局搜索能力,在迭代后期拥

有较强的局部开发能力,从而让算法更容易找到最优解。
本文通过消融实验进行对比,证明了改进的遗传算法可以

取得更好的寻优效果。最后使用该遗传算法得到BP神

经网络的一组最优的初始权值与阈值,并进行神经网络训

练,然后将训练好的神经网络通过分段线性拟合法移植到

调理芯片中进行实验验证。实验数据表明,本算法的校准

精度优于其他算法,有效地降低了温度漂移对压力传感器

输出的影响。当然,研究仍有问题需要改进,BP神经网络

对样本数据的需求量较大,因此在工程应用中需要耗费更

多的成本。
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