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基于犅犘神经网络的多传感器信息融合研究

夏菽兰１，赵　力２
（１．盐城工学院 电气工程学院，江苏 盐城　２２４０５１；

２．东南大学 信息科学与工程学院，南京　２１００９６）

摘要：ＢＰ网络是应用最广的一种人工神经网络，将ＢＰ神经网络应用到压力检测领域的温度等非线性补偿，具有重要的实用价值，

对压力检测精度的改进效果显著；从传感器信息融合的角度看，神经网络就是一个融合系统；通过对神经网络基本理论的阐述，针对研

究对象将ＢＰ神经网络原理与多传感器信息融合技术有机集合起来，提出了基于ＢＰ神经网络的二传感器信息融合模型及改进算法，建立

了ＢＰ神经网络训练标准样本库，并对该网络模型进行主要技术指标的测试和仿真工作，测试结果表明构建的模型及其改进算法能很好

地满足了高精度压力检测仪的指标要求。
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０　引言

ＢＰ （ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）网络，全称误差逆传播神经网络，

是应用最广的一种人工神经网络。在人工神经网络的３种主要

分类模型 （分层前向网络、反馈网络和自组织网络）中，ＢＰ

网络属于分层前向网络。它的主要作用是用于函数逼近、模式

识别、分类及数据压缩等方面。在压力检测中的作用可以认为

是一种函数逼近功能。ＢＰ神经网络是一种具有三层或三层以

层次结构的神经网络，层与层之间，每个单元都实现权值连

接［１］，但是每层各神经元之间不连接。ＢＰ网络是通过信息的

正向传播和误差的反向传播构成的。输入大量样本进行有导师

学习，不断减小网络实际输出与期望输出的距离以逼近实际需

求。ＢＰ神经网络实现了多层网络学习的设想，其学习训练过

程可归结为：信息前向传播→误差后向传播→记忆训练→趋向

收敛。ＢＰ神经网络有具体的学习规则、明确的数学意义和清

晰的算法步骤，同时还增设了隐含层次，它对非线性模式有很

强的识别能力，更具有广泛的应用前景。

１　基于犅犘网络的二传感器融合模型

高精度压力检测系统的主要目标是最大程度消除温度对压

力检测结果的影响。若采用ＢＰ神经网络对压力传感器和温度

传感器进行信息融合，ＢＰ网络的输入参量应该是压力传感器

的输出电压值犝 和温度传感器测量的温度犜。而输出参量应

该只有一个，即经过融合以后的压力值犘^。关于ＢＰ网络隐含

层的选择，考虑到网络训练好以后，需要移植到 ＡＲＭ 中实

现，因此隐含层结构应尽量简单。本文设定隐含层为单层，隐

含层神经元个数则要根据具体的训练来确定。构建的ＢＰ神经

网络的二传感器信息融合模型如图１所示。

对于压力检测仪来说，输入信号只有一个，即外界输入的

实际压力犘实际，该信号作用于压力传感器以后的响应为一个

电压值犝，由于该电压值的大小会受到温度的影响，需要温度

传感器测出工作的实际温度。对于ＢＰ网络来说，它的输入信

号则是上述压力传感器输出的电压值犝 和温度传感器测出的

温度犜。通过一个二输入、单输出的三层ＢＰ网络不断训练，

得到一个在系统可接受误差范围内的输出值犘融合。根据上述

分析可知：

犝 ＝犳（犘实际，犜） （１）

　　因为犝 和犜 均为犘实际 的单值函数，故式 （１）的反函数

存在，即：

犘实际 ＝犳
－１（犝，犜） （２）

　　设定训练误差，对模型中的三层ＢＰ网络进行训练，使其
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图１　基于ＢＰ神经网络的二传感器信息融合模型

逼近式 （２），这样得到的输出值犘融合 可较好地近似于犘实际 。

２　犅犘神经网络学习算法

根据前述分析本文所用ＢＰ网络模型的输入层有两个处理

单元，输出层有一个单元。隐含层神经元个数未定，设为 Ｎ。

对于隐含层的第狀个神经元，设其输入为犐１狀 ，输出为犗１狀 。

对于输出层，由于只有一个神经元，设其输入为犐２ ，输出为

犗２ 。设定输入层的第一个输入与隐含层的第狀个神经元的连

接权值为狑１狀 ，输入层的第二个输入与隐含层的第狀个神经元

的连接权值为狑２狀 ，隐含层的第狀个神经元与输出神经元的连

接权值为狑３狀 。

设定输入层神经元为线性，其传递函数为犳（狓）＝狓，故

输入层神经元的输入和输出是相等的。对于隐含层和输出层神

经元，选用Ｓ型传递函数，即犳（狓）＝１／（１＋犲－
狓）。

本文ＢＰ算法的步骤可归纳如下：

１）设置变量与参量：犡犽 ＝ ［狌犽，狋犽］，（犽＝１，２，．．．，犕），

为 输 入 训 练 向 本，犕 为 训 练 样 本 的 个 数；犠犪（狀）＝

狑１１（狀） 狑１２（狀） ．．． 狑１犖（狀）

狑２１（狀） 狑２２（狀） ．．． 狑２犖（狀［ ］） 为第狀次迭代时输入层与

隐 含 层 之 间 的 权 值 向 量； 犠犫（狀） ＝

［狑３１（狀） 狑３２（狀） ．．． 狑３犖（狀）］为第狀次迭代时隐含层与输

出层之间的权值向量；犢犽（狀），（犽＝１，２，．．．，犕）为第狀次迭代

时网络的实际输出；犘犽，（犽＝１，２，．．．，犕）为期望输出；η为学

习速率，狀为迭代次数。

２）初始化，给犠犪（狀）和犠犫（狀）各赋一个较小的非零值，

此时，狀＝０。

３）随机输入样本犡犽 。

４）对输入样本犡犽 ，前向计算ＢＰ网络隐含层和输出层的

输入、输出信号。

５）由期望犘犽 和上一步求得的犢犽（狀）计算误差犈（狀），判

断其是否满足，若满足转至７），若不满足，接着６）。

６）判断狀＋１是否大于最大迭代次数，若大于转至７）；

否则，反向计算权值修正量Δ狑 ，修正权值，狀＝狀＋１，转到

第四步；

７）判断是否完成所有的训练样本，是则结束，否则转至

３）。

３　犅犘神经网络算法改进

ＢＰ学习中，学习步长η的选择比较重要，其值越大权值

的变化就越大，则ＢＰ的收敛速度就快，但可能导致网络不稳

定；η值较小可使网络稳定，但收敛速度会变慢。可见标准ＢＰ

算法有一些明显的缺点，诸如因网络不稳而导致无法训练、网

络训练时间长以及可能会陷入局部极小值等。为了克服标准

ＢＰ算法的缺点，可对原有算法进行一些改进。

１）步长选择对ＢＰ学习影响很大，过大过小都不好。如

果能够是自适应调整学习步长［２］，不但能够缩短学习时间，而

且可使网络保持稳定。定义可变学习步长为η（狀），当迭代次

数为狀时，误差对权值系数的负梯度为 －
犈（狀）

狑（狀）
＝犇（狀），

可以得到：

狑（狀＋１）＝狑（狀）＋Δ狑 ＝狑（狀）－η（狀）
犈（狀）

狑（狀）
＝

狑（狀）＋η（狀）犇（狀） （３）

　　η（狀）值的设定规则为：当连续两次迭代的梯度方向相同

即犇（狀）犇（狀－１）＞０时，表明梯度下降过慢，可使学习步长

加倍，即η（狀）＝２η（狀－１）；当连续两次迭代的梯度方向相反

即犇（狀）犇（狀－１）＜０时，表明梯度下降可快，可使学习步长

减半，即η（狀）＝０．５η（狀－１）。

该方法改变了学习步长设定的盲目性，科学的自适应改变

学习步长，提高了学习速度，也减小了收敛时间。

２）由前文可知，学习步长η选择较大值时，网络的收敛

速度加快，但也会导致网络振荡甚至发散。如能在学习步长较

大时，找到一种方法来阻止网络振荡，也可以提高ＢＰ学习的

性能。这里考虑加入一个动量项：

狑（狀＋１）＝狑（狀）＋η［（１－α）犇（狀）＋α犇（狀－１）］ （４）

　　这里０≤α＜１，当α＝０时即为标准的ＢＰ学习算法。可

见改进后的算法在修正权值狑（狀）时，不仅考虑了狀时刻的负

梯度犇（狀），还注重前一次训练的经验积累 （狀－１时刻的经

验积累）。加入这样一个阻尼项［３］，是对网络振荡的一种平滑，

可提高收敛效果。

３）将以上两种思路相结合可得到一种结合步长调整和阻

尼项的新的改进方法，它的算法权值调整表达式如下：

狑（狀＋１）＝狑（狀）＋２θη（狀－１）［（１－α）犇（狀）＋α犇（狀－１）］

（５）

　　犇（狀）犇（狀－１）＞０时，θ＝１；犇（狀）犇（狀－１）＜０时，θ＝

－１。

ＬＭ算法即Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｇｕａｒｄｔ优化算法，用以最小化

那些作为其他非线性函数平方和的函数，这非常适合性能指数

是均方误差的神经网络训练。基于ＬＭ算法的ＢＰ改进算法使

学习时间更短、精度更高。它的权值调整值为：Δ狑 ＝ （犑犜犑＋

μ犐）
－１犑犜犲，其中：犲为误差向量，犐为单位阵，μ为一个标量，犑

为关于犲的Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵。关于ＬＭ算法的推导，可参考文献

［４］。本文采用ＬＭ算法对神经网络进行训练，效果令人满意。

基于 ＭＡＴＬＡＢ的强大功能，选择 ＭＡＴＬＡＢ神经网络工具箱

中ｔｒａｉｎｌｍ函数来实现。
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４　网络模型及改进算法仿真

４１　训练样本库的建立

本文ＢＰ网络的传递函数选择为前述的Ｓ型函数，它的值

域为 （０，１），即ＢＰ网络的期望输出只能趋于０和１，而不能

达到０和１。为了避免网络迅速进入饱和状态而无法继续学

习，网络的输入和输出应该是归一化的数值［５］。本文网络的输

入是压力检测仪测得的电压犝 及温度传感器测得的温度犜，

网络的输出为压力值Ｐ。对压力检测仪标定数据进行归一化得

到ＢＰ神经网络输入输出的样本库。

４２　标准犅犘网络及其改进算法仿真与比较

有了输入输出样本库，就可以完成神经网络的建立和训练

等功能，并将训练好的网络应用到实际的压力检测系统当

中去。

４．２．１　网络的建立与训练

ＭＡＴＬＡＢ神经网络工具箱是神经网络应用领域的一款非

常便捷的工具。本文用到的算法函数有ｔｒａｉｎｇｄ （标准ｂｐ算

法）、ｔｒａｉｎｄｍ （附加阻尼项算法）、ｔｒａｉｎｌｍ （ＬＭ算法）等。输

入ｎｎｔｏｏｌ，启动神经网络工具箱管理器。通过执行 ＮｅｗＮｅｔ

ｗｏｒｋ建立神经网络，通过设定Ｉｎｐｕｔｓ和Ｔａｒｇｅｔｓ指定网络的

输入和期望输出，进而可以对网络进行初始化 （Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ）、仿

真 （Ｓｉｍｕｌａｔｅ）、训练 （Ｔｒａｉｎ＆Ａｄａｐｔ）。

１）建立网络输入输出样本。点击 ＮｅｗＤａｔａ，按照建立的

样本库设定网络的输入和输出；

２）建立ＢＰ神经网络。点击ＮｅｗＮｅｔｗｏｒｋ，创建一个新的

神经网络，设定网络类型为 ＢＰ网络 （Ｆｅｅｄ－ｆｏｒｗａｒｄｂａｃｋ

ｐｒｏｐ），并设定训练函数和传递函数等参数。按照前文的分析，

ＢＰ网络设为三层，输入层的神经元个数为２，中间层的神经

元个数待定，输出层的神经元个数为１；

３）打开建立好的神经网络，对其初始化，并进行训练；

４）保存训练好的网络参数，并移植到压力检测系统。

４．２．２　算法性能比较

前文对标准ＢＰ算法进行了推导和分析，并针对该算法的

不足进行了改进，提出了可变学习步长算法、加入动量项算法

以及二者相结合算法。另外，参考相关数学文献，给出了基于

ＬＭ算法的ＢＰ神经网络学习算法，并将其运用到多传感器信

息融合领域。

这里对标准ＢＰ算法、结合可变学习步长及动量项算法和

ＬＭ算法进行仿真。为方便性能比较，设定网络输出与期望输

出的均方误差犕犛犈＝０．０１，仿真结果如图２～４所示。

由图２～４可见，标准ＢＰ算法用了６１４７次迭代才使得均

方误差达到０．０１，结合可变学习步长及动量项算法则将训练

迭代次数大大减少到８６次，而基于ＬＭ 的ＢＰ学习算法仅仅

只需要１３次迭代学习就可以达到设定的训练目标。经过上述

性能比较和分析，本文选用基于ＬＭ的ＢＰ学习算法来完成最

终的多传感器信息融合。

５　融合结果分析

对于高精度压力检测系统，要求其满量程误差为０．０２％，

这里满量程范围已被归一化为 ［０．０５，０．９５］，因而，系统的

最大误差不能超过Δ狆＝０．０２％（０．９５－０．０５）＝０．０００１８。

由于压力检测系统对精度的要求很高，需要通过不断修改

图２　标准ＢＰ算法

图３　结合可变学习步长及动量项算法

图４　基于ＬＭ的ＢＰ学习算法

隐含层神经元个数获得满足系统精度要求的ＢＰ网络。隐含层

神经元个数的选择过程比较麻烦，它没有既定的规则，可借鉴

他人经验并经过不断地尝试获得理想的结果。表１给出隐含层

神经元个数改变时ＢＰ网络不同的训练效果 （固定迭代次数为
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２０００）。ＢＰ网络训练的目标量是均方误差 ＭＳＥ，它虽然可以

反映训练的效果，但不等同于最大误差这个概念。表１中记录

了训练的最大误差值。由表中数据可以看出，当隐含层神经元

个数为６时，其归一化后的最大输出误差为０．００１５４，相对于

满量程来说，误差约为０．１％，精度比较低。当隐含层神经元

个数为２２时，系统的满量程误差小于０．０２％，满足高精度压

力检测系统的要求。

当然隐含层神经元个数的增加伴随而来的一个问题是当该

网络移植到ＡＲＭ中时会带来系统复杂度的增加和计算时间的

延长，为此需要在精度和运算速度之间取得平衡。

表１　隐含层神经元个数对训练效果的影响

神经元个数犖 ６ １０ １４ １８ ２２

均方误差 ９．７×１０－８４．３×１０－８８．４×１０－９４．７×１０－９１．２×１０－９

最大误差 ０．００１５４ ０．０００８３ ０．０００５６ ０．０００３７ ０．０００１３

值得注意的是对于单隐含层ＢＰ网络，虽然网络训练的效

果主要由隐含层神经元的个数决定，但是训练步长的选择以及

初始网络权值的设定对结果也有一定的影响。由于神经网络工

具箱中对网络权值的初始化是随机的，即使网络结构完全相

同，每次训练的结果也不完全一样，有时候网络的性能可以相

差一个数量级。以隐含层神经元个数为１２的网络为例，固定

迭代次数为１５００次，固定学习步长为０．１，随机做了５次测

试，结果如表２所示。

表２　初始权值对训练效果的影响

测试次数 １ ２ ３ ４ ５

均方误差２．１３×１０－９１．５６×１０－８９．２３×１０－１０８．４１×１０－１０２．３２×１０－９

由表２可知，网络权值的初始值对ＢＰ网络学习速度和性

能有一定的影响。同时经过试验可以发现，改变学习步长也会

对ＢＰ网络的训练速度和学习效果造成影响

综上选择ＢＰ网络结构及对其进行训练时，主要应该考虑

隐含层神经元的个数，它对神经网络的性能影响最大。同时还

必须考虑学习步长及权值初始值的影响以使训练效果达到最

好。一般情况下为了在三者之间取得平衡，需要通过做大量的

实验积累经验，并得出一个最终的方案，尚无捷径可走。本文

确定使用的ＢＰ网络具有两个输入、一个输出，中间的隐含层

含有１２个神经元。对该网络进行训练，不断改变初始权值和

学习步长以选取一个较好的训练结果。当迭代次数犖＝１６２８

时即可获得一次理想的训练，此时系统的均方误差达到１０－９。

训练完成以后，可以得到网络的相关参数：狑 ｛１，１｝、犫

（１）、狑 ｛２，１｝、犫 （２）。将上述参数和图１所示模型对应起来

即为一个训练好的达到高精度性能要求的多传感器信息融合

网络。

将该网络移植到ＡＲＭ中去，即可完成压力检测系统消除

温度影响的功能。在ＡＲＭ中进行该ＢＰ网络运算的复杂度量：

共需２２×３＝６６次乘法运算，２３次加法运算，并执行２３次Ｓ

型传递函数。ＬＰＣ２４７８可以较快地完成上述运算。

将测试数据送入该训练好的网络进行前向计算，得到的误

差分布如图５所示。从图中可以看出，１１０个组测试数据中，

最大误差为 １．３１０
－４，其中近 １００ 组分布在误差小于

０．００５％的范围之内。这说明，将本设计的ＢＰ神经网络应用

到传感器信息融合领域，不仅可以使压力检测系统的满量程误

差控制在０．０２％以内，而且能使系统的泛化能力得以提升，

将大多数测量点精度控制在０．０１％左右。

图５　ＢＰ网络训练误差

对仿真结果进行反归一化运算，反归一化公式如下：

犘＝
（犘－０．０５）（犘ｍａｘ－犘ｍｉｎ）

０．９
＋犘ｍｉｎ （６）

　　将网络的输出代入反归一化公式，得到经过ＢＰ神经网络

融合以后的压力值，由测试结果可以得到系统满量程综合

误差：

ξ＝
０．００８犿犘犪
６０犿犘犪

×１００％ ＝０．０１３％ （７）

　　该结果说明采用基于ＢＰ神经网络的改进算法来融合电压

信息和温度信息后，系统的精度提高到０．０２％之内，性能获

得显著提升。

６　结束语

本文结合压力检测中的二传感器信息融合技术，提出了基

于ＢＰ神经网络二传感器信息融合模型和改进算法。对该模型

进行了详细的仿真，确定了一个具有两输入、单输出、隐含层

含有２２个神经元的ＢＰ网络结构，得到了网络的各项参数，

便于移植到 ＡＲＭ 平台上。将ＢＰ神经网络应用到压力检测领

域的温度等非线性补偿，具有重要的实用价值，对压力检测精

度的改进效果显著。
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