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基于犔－犕算法的反向传播网络的湿度传感器

输出误差补偿研究

梁　杰，晏　天，李庆超
（国家海洋局 南海标准计量中心，广州　５１００００）

摘要：针对湿度传感器的输出非线性问题，提出了基于Ｌ－Ｍ算法建立ＢＰ神经网络进行补偿校正，实现电阻型湿度传感器的输入

与输出非线性补偿，并与共轭梯度算法、拟牛顿算法所建立的神经网路模型进行对比，重点比较了模型迭代性能、标准偏差；最后发现

当神经网络用Ｌ－Ｍ算法进行训练模拟时在迭代性能、标准偏差等方面具有更优异的表现，更适合湿度传感器的非线性特性的补偿校正。

关键词：湿度传感器；误差补偿；反向传播网络；共轭梯度算法；拟牛顿算法；Ｌ－Ｍ算法
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０　引言

相对湿度是空气中的水蒸汽量与使空气在当前温度下饱和

所需的水蒸气量之比。相对湿度传感器是目前使用最广的测量

湿度的仪器。湿度传感器可用于通风和空调系统、医疗设备、

农业、供暖、汽车和半导体、建筑物生活环境智能控制等领

域。对于人体，环境相对湿度应在４０％～７０％ＲＨ之间，低于

这个范围人体会感觉干燥，高于这个范围则会感觉潮湿，低于

或高于此范围的相对湿度会导致人体不适以及诸多健康问题，

例如唇裂，鼻出血和喉咙干燥。因此，湿度传感器在日常生活

中非常重要。

湿度传感器是湿度测量仪器的核心部件，由于湿度传感器

是由湿敏电阻或湿敏电容所构成，随着使用时间的增加其部件

会自然产生老化，原有的出厂时的温度补偿不再适用，并且出

厂时的湿度传感器输出补偿校正是对几个固定点经行修正，但

是在实际使用中往往需要对湿度进行连续的测量，无法对其输

出值的非线性误差进行补偿［１３］。介于目前传统的湿度传感器

校正的弊端，本文提出了一种新型的补偿校正方案，即利用神

经网络的逼近和预测功能对其进行非线性误差补偿。通过对比

传统的共轭梯度算法、拟牛顿算法和Ｌ－Ｍ算法筛选出最适合

的一种算法作为补偿模型的建模基础，以更好的实现非线性误

差补偿。

１　补偿原理

本文选用 Ｈｏｎｅｙｗｅｌｌ公司的 ＨＩＨ３６０２－Ａ型湿度传感器

作为研究对象，其核心部件是陶瓷湿敏电阻，此类电阻的阻值

不仅受湿度的影响，更受传感器所处的环境温度影响，随着环

境温度改变和使用时间增加，其阻值会产生漂移导致测量准确

度随时间下降［２４］。

１１　补偿原理模型

传统的湿度传感器补偿方式分为两种，第一种是硬件补

偿，硬件补偿是在传感器的输出端采用硬件电路来减小温度、

自然老化等环境因素的影响，但是硬件补偿不能完全消除这些

因素导致的测量值的偏差，而且新的硬件电路的加入增加了系

统的复杂性导致稳定性变差，此外，补偿电路也面临着与传感

器本身相同的问题，即电路老化，而且硬件补偿结构固定，采

用后很难对其进行改造；第二种是软件补偿，软件补偿是在传

感器向显示终端输出测量值时对其读数进行软件修正，这对传

感器自身的结构无任何影响，而且软件补偿可以根据实际情况

调节参数，移植性和可重复性是硬件补偿无法相比的。

目前，传感器输出软件补偿最常采用的方法是最小二乘

法拟合修正曲线，即实际测量值与标准值进行拟合，形成新
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的输出曲线，最后得出新的修正因子，但是最小二乘法只能

在线性输出中应用，在非线性输出中曲线阶数过小无法反映

实际输出，过大则会产生过拟合，对后面的测量值预测性变

差，因此，最小二乘法拟合修正曲线在非线性输出修正中很

少采用；神经网络修正技术在处理非线性复杂系统的修正补

偿具有独特优势，神经网络是将大量的训练样本输入，对网

络进行训练，从而调整每个神经元的权值和阈值，使输出值

和标准值逐渐逼近，直至满足准确度要求，神经网络在处理

非线性问题时是其他方法无法比拟的。在本文中采用神经网

络的方法对传感器输出进行补偿，补偿原理模型由传感器测

量模型和神经网络模型两部分组成。传感器测量模型部分主

要是传感器感知外部的物理参量，对感知的物理参量通过电

压、电流等方式进行输出，并通过ＡＤ转换对其进行数值化；

神经网络补偿部分主要是在ＰＣ等终端运行的补偿软件，功

能是对获得的经过数值化的物理参量进行在线修正，以弥补

硬件测量电路的不足。

图１　传感器温度补偿原理图

根据实验数据，温度对湿度传感器的输出特性的影响是非

线性的，在此，我们利用ＢＰ神经网络的逼近特性对非线性函

数关系不断进行映射，并以此思路建立逆向的数学模型，确保

神经网络的输出误差值在一定限度内，使湿度传感器的输出满

足实际要求［５６］。

湿敏传感器测湿过程中受到温度的影响可定义为函数

（１），

犛＝犳（犛犫，犜） （１）

　　犜为温度参数；犛为传感器输出；犛犫 为湿度参数。

逆模型函数为：

犛犫 ＝犽犳
－１（犛，犜） （２）

　　其中：犽为常数 （由于输出补偿校正是在系统放大增益后

执行的，所以犽为常数１）。这里犛和犜为输出犛犫的单值函数，

犛犫 为湿度传感器的期望输出量，即标准量，犜为湿度传感器的

湿敏元件的环境参量。在网络中，将犛犫 和犜 作为网络的输入

端，犛为网络的输出端，通过自适应网络处理后的输出犛就是

消除了温度干扰量后的目标参量。根据实验所得的实验数据，

进行网络训练，最后得出的输出量犛经过函数拟合，拟合后得

出的曲线就是修正后的理想输出。

１２　犅犘网络及犔－犕算法

ＢＰ网络其逼近能力对湿度传感器的输出和输入关系的逆

向建模可起到关键作用。ＢＰ神经网络是由输入层、隐层以及

输出层等３层神经元构成，输入层是由多个输入节点构成是整

个神经网络的数据输入端，隐层是对数据输入端输入的数据进

行处理，输出层是对隐层处理过的数据进行输出，在输入层每

个输入节点通过加权的方式进行求和，最后与隐层的阈值相比

较，如果二者的误差大于预先设定的目标，输入层调整每个节

点的权值继续进行计算，直到加权和与阈值的误差小于预先设

定，则网络的训练目标达成，输出层神经元节点的函数模

型为：

犪＝犳（∑
狇

犻＝１

狑犻＋犫犼） （３）

　　根据数据处理的不同需求选择输入与输出层的激活函数，

隐层传递函数选用犳（狓）＝
１

（１＋犲－狓）
由于它是犛型函数其传递

后的值的范围为 （０，１）并且连续可导，因此作为隐层函数较

为合适。图２为ＢＰ神经网络结构图。

图２　ＢＰ神经网络结构图

ＢＰ神经网络是按照梯度的逆方向改变偏差和权值，即沿

着最快减小函数误差的方向，迭代公式为：

狓犽＋１ ＝狓犽－犪犽ε犽 （４）

式中，狓犽＋１ 为网络前向运算中迭代产生的偏差和权值，狓犽 为网

络前向运算当前的偏差和权值，ε犽 为隐层函数的梯度，犪犽 为神

经网络的学习效率。狓犽 随着训练迭代次数的增加是不断变化

的，变化的趋势是不断变小，向预设值收敛，ε犽 是控制网络逼

近的方向，犪犽是控制逼近的速度，当犪犽过大时会导致在收敛点

来回震荡，而不能完成收敛过程，过小则导致出现极值，鲁棒

性较差，抗干扰能力弱，所以在进行网络训练时合适的犪犽 取

值对整个网络的性能优劣非常重要，一般在 （０．１～０．５）之

间，ＢＰ神经网络的前向传播的计算公式为 （５）：

狀犲狋犻犼 ＝∑

犖
犻－１

犽＝１

犗（犻－１）犽犠（犻－１）犽犼 （５）

　　网络输出公式为：

犗犻犼 ＝犳（狀犲狋犻犼）
１

１＋ｅｘｐ［－（狀犲狋犻犼－犲犻犼）］
（６）

　　因此误差公式为：

犈＝
１

２∑犲
２
犼 ＝

１

２∑
（犱犼－狔犼）

２ （７）

　　Ｌ－Ｍ算法是一种新型的算法，它主要是依靠标准数值优

化技术来解决实际问题，与传统的神经网络算法相比利，它抛

弃了均方误差进而用平方误差进行计算，他的训练和收敛速度

快于其他算法，Ｌ－Ｍ 算法在解决非线性问题上效率较

高［７１０］。其平方误差公式为：

犈＝
１

２∑∑
（犱犽犼－狅犽犼）

２
＝
１

２∑犽
ε
２犽 （８）

　　犈为网络输出误差的平方和，狅犽犼为网络输出层的第犽个神

经元节点的实际输出，犱犽犼 为补偿网络的期望输出值。

２　实验设计

２１　样本获取

利用ＢＰ网络实现对湿度传感器的非线性补偿，需要大量

的学习训练样本，训练样本的获取是通过改变温度犜，在不同
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表１　神经网络训练样本

干扰量

犜／℃

湿度（％ＲＨ）

标准值犛犫 测量值犛 标准值犛犫 测量值犛 标准值犛犫 测量值犛 标准值犛犫 测量值犛 标准值犛犫 测量值犛

２０．０１ ２３．５５ ２３．０７１５ ４８．２５ ４５．８７９０ ７１．２５ ６８．５８４５ ９２．３０ ８８．７５７５ ９６．５０ ９２．４３０５

１９．８６ ２３．５５ ２２．６５３５ ４８．６０ ４５．４７２５ ７１．２０ ６７．５４６５ ９０．３５ ８５．６２３５ ９７．６０ ９１．６９１０

２４．５８ ２５．０５ ２４．２２５２ ４８．００ ４６．７１００ ７０．５６ ６７．９７６３ ８２．０５ ７８．７３９５ ９６．９２ ９０．９８３２

２５．０２ ２５．０６ ２３．８０９５ ４７．８０ ４５．７４８４ ７２．０２ ６９．４３２７ ８３．１５ ７７．９４３６ ９７．８８ ９１．３６５１

２９．９８ ２５．９５ ２４．４７７４ ５０．７５ ４７．０２００ ７３．１５ ６８．９０３７ ８８．６５ ８１．０３７４ ９４．８０ ８８．７７１１

３０．０６ ２６．４５ ２４．３８６３ ５０．７０ ４６．５１６８ ７３．７５ ６８．２７８９ ９３．６６ ８６．５８２６ ９７．３５ ９０．８９３２

３８．８９ ２７．８０ ２４．４８５３ ５１．６０ ４６．０９７９ ７３．０５ ６６．２９００ ９３．５５ ８５．４６７９ ９６．７５ ８９．０８２６

４０．１２ ２７．７０ ２４．８５４７ ５１．６５ ４６．８０１０ ７２．９０ ６７．３０５８ ９３．６０ ８６．８８２１ ９５．０５ ８８．７５６３

５０．００ ２９．３０ ２５．１１６８ ５２．１０ ４６．６５２１ ７４．３０ ６８．１５００ ９５．１５ ８７．９４６８ ９５．４５ ８８．１０９５

５１．２１ ２９．２５ ２４．７５５３ ５２．１０ ４５．８８３７ ７４．４０ ６７．３２５８ ９５．１５ ８６．５７３２ ９５．００ ８６．３５３７

的标准湿度下测量实际湿度输出而得到，以此样本集作为神经

网络的输入和输出，最后经过上述样本集训练的神经网络来实

现湿度传感器非线性补偿。

本文中的训练样本是通过具体实验获得的，训练样本是在

以下条件测量的：温湿环境是通过富奇调温调湿箱控制，相对

湿度调节范围为 （１０～１００）％，温度调节范围 （－７０～６０）℃，

输出信号是通过ＪＪＱ１型信号模拟器读取，标准湿度传感器为

ＨＭＰ４５Ｄ （该仪器经过社会一级标准校准）。为了减小随机误

差，每个测量点每隔５分钟读取一次数据，共读取１０次，１０

次读取数据的平均值作为该点的未修正值，共测得５０组未修

正输出值，将这５０组数据分为三类，第一类共４０组，作为训

练神经网络的训练样本，来对新的神经网络进行训练；第二类

共５组，这５组的温度值是固定的，湿度值是不同的，用来验

证神经网络在固定温度下不同湿度值的补偿校正效果；第三类

共５组，在这５组中湿度是固定的，温度可变，用来验证网络

在温度变化的情况下对湿度的补偿效果。

表１是实验得到的训练样本集，其中犜为实验温度，犛犫为

标准湿度，由经过校准的标准湿度计测得，犛为待校准湿度传

感器实测湿度，训练过程中，样本选取按照 ［犜犛犛犫］进行，输

入训练集为［犜犛］，用来作为神经网络的输入层的输入数据，输

出训练集为［犛犫］。

２２　网络模型训练

根据输入和输出数据特性，为了便于对原始数据训练，加

快其收敛速度，需要在输入网络对网络训练前进行归一化处

理，隐含层选取Ｔａｎｓｉｇ函数作为传递函数，输出选取线性激

励函数Ｐｕｒｅｌｉｎ，隐层节点个的计算没有固定的计算公式，可

以根据经验公式 （１０）进行计算得出。

犿＝ 狀＋槡 犾＋犪 （１０）

　　狀为网络输入层节点个数，犿为网络隐层节点个数，犾为网

络输出层节点个数，犪为可以根据情况调节的常数 （１～１０）。

经过对犪在不同的取值情况下的网络训练，隐层节点的个数设

为６时网络收敛和误差性能最好。最终形成的神经网络结构为

输入层２个节点，隐层６个节点，输出层１个节点，网络结构

为狀犲狋＝ （２，６，１）。实验中采用４０组实验获得的数据作为训

练样本，温度为５１．２１℃的５个实验样本和标准湿度为９６％

犚犎 的５个实验样本作为测试验证样本，网络经过训练后使用

以上验证样本对其进行性能分析，并做误差统计。网络训练的

具体步骤如下：

１）对神经网的各个节点的阈值和权值进行初始化，选取

实验得到的数据作为输入的样本；

２）对４０组用于训练网路的样本进行归一化处理，经过归

一化后的值分布于 （－１，１）范围内；

３）按照数据获得的顺序，输入经过归一化处理的４０组

样本；

４）根据需要，预先初始化期望误差值，ｍａｔｌａｂ调用

ｎｎｔｏｏｌ网络工具箱对网络进行训练，并自动计算神经网络模型

的输出标准偏差值，如果达到预先设定值，网络停止迭代，网

络训练完成。

２３　网络训练结果对比

在此我们使用ｍａｔｌａｂ的网络工具箱ｎｎｔｏｏｌ对设计的神经

网络进行训练，训练过程中分别改变隐层的传递函数来对比三

个算法在训练速度和训练准确度上的优劣，最后确定使用那种

算法更适合对传感器进行修正补偿。补偿模型以Ｌ－Ｍ算法为

基础，并与传统的用于函数拟合的共轭梯度算法、拟牛顿算法

经行比较，分别用以上三种方法对神经网络进行训练，最后根

据结果对各算法的性能进行分析，以确定那种算法被选用。

１）共轭梯度算法：在本算法中，由于共轭梯度算法的梯

度值选择过大，导致训练提前结束，并未达到预先设定的误差

值，当然可以通过减小梯度值来使其能够达到预定的准确度，

但是其收敛速度会大大增加，图３为 ｍａｔｌａｂ使用网络工具箱

训练的结果，训练次数为３３００次，ｍｓｅ为５．０７２１ｅ－０７，仿真

结果如图３所示。

２）拟牛顿算法：在这个算法中网络精度达到了预先设定

值，但是在训练过程中，波动较大，容易在收敛过程中产生过

拟合，导致在设定点来回波动，无法精确计算其稳定性，最后

在反演时导致修正后的测量值不确定度较大，图４是其训练后

的结果，训练次数１５８次，ｍｓｅ为９．８６３２ｅ－０８，仿真结果如

图４所示。

３）Ｌ－Ｍ算法：本算法无论在收敛速度还是精度都优于

前两种算法，而且其波动较小，可以精确的收敛在预设点，最

后经过反演出的实际测量值不确定度较小，精度较高。训练次

数为３４次，犿狊犲为９．７５７７ｅ－０８，仿真结果如图５所示。
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图３　共轭梯度算法误差性能分析

图４　拟牛顿算法误差性能分析

图５　Ｌ－Ｍ算法误差性能分析

综合以上，经过仿真对比，Ｌ－Ｍ算法在收敛速度和输出

误差性能上优于共轭梯度算法和拟牛顿算法，他不但在收敛速

度和收敛精度上占优，更重要的是在收敛过程中其波动性较

小，鲁棒性较好，有较强的抗干扰能力，适合作为传感器补偿

的算法。因此，湿度传感器的补偿校正选用Ｌ－Ｍ算法作为网

络模型的建模基础。

３　实验结果与分析

由于湿度传感器内的湿敏电阻不但对湿度敏感，温度对其

阻值也会有影响，所以要对其分别经行实验和分析，湿度传感

器输出补偿校正分以下两种情况：

１）由实验数据可知，在温度固定时随着湿度增加，湿度

传感器的输出值也增加，但是测量值与标准湿度计的测量值

误差也在不断增大，因此其输出误差呈现非线性。在实际使

用中有必要对需要的某一个固定点温度的湿度进行修正补

偿，在试验中Ｌ－Ｍ算法进过训练达到预设的预测输出的最

小值，选择某一固定温度点 （以５１．２１℃为例）的５组数据

经行验证，把这５组数据经过归一化处理后输入神经网络对

输出进行预测，预测结果即为补偿后的输出，预测输出结果

见表２和图６。

表２　５１．２１℃时５组不同湿度点测试样本

非线性补偿结果

标准值

／％ＲＨ

实测值

／％ＲＨ

补偿后输

出／％ＲＨ

补偿前相

对误差／％

补偿后相

对误差／％

２９．２５ ２４．７５５３ ２８．９１２２ －１５．４ －１．２

５２．１０ ４８．８８３７ ５２．９１３８ －６．２ １．５

７４．４０ ６７．３２５８ ７５．１２５４ －９．５ １．０

９５．１５ ８６．５７３２ ９６．３３３８ －９．０ １．２

９５．００ ８６．３５３７ ９６．３１３８ －９．１ １．４

图６　５１．２１℃时５组不同湿度点测试样本相对误差

对表２进行分析可知，在同一固定温度５１．２１℃下，湿度

传感器未进行输出补偿时最大相对误差为－１５．４％，无法满足

国家检定规程±５％的标准要求，而经本文方法补偿后，最大

相对误差为１．４％，很大程度上减小了输出误差，图６是补偿

前和补偿后相对误差。由此可见本文方法在温度固定情况下对

湿度传感器不同湿度值的补偿是有效的。

２）不同的温度会导致湿敏电阻在不同温度点有不同的阻

值，由实验数据可知，温度对湿敏电阻的阻值影响是非线性

的，即在同一个标准湿度环境中，由于温度的不同，湿度传感

器的示值也会发生变化，在ＰＣ端通过ｍａｔｌａｂ中的神经网络工

具箱运行经过训练的神经网络，Ｌ－Ｍ 算法经过训练达到预设

的预测输出的最小值时，选择５组某一固定标准湿度 （以

９６％ＲＨ左右为例）在不同温度下的实测值数据经行测试验

证，将选取的样本进行归一化处理后，输入神经网络进行预

测，预测结果即为补偿后的输出，结果见表３和图７。

表３　９６％ＲＨ时５组不同温度点测试样本

非线性补偿结果

温度／℃
实测值

／％ＲＨ

补偿后的

输出／％ＲＨ

补偿前相对

误差／％

补偿后相

对误差／％

２０．０１ ９２．４３０５ ９５．９４５２ －４．２ －０．６

２４．５８ ９０．９８３２ ９６．２１５４ －６．１ －０．７

２９．９８ ８８．７７１１ ９６．１０１２ －６．４ １．２

４０．１２ ８８．７５６３ ９６．１１３８ －６．６ １．０

５０．００ ８８．１０９５ ９６．３１３８ －７．７ ０．９
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图７　９６％ＲＨ时５组不同温度点测试样本相对误差

从表３可以看出，同一标准湿度９６％ＲＨ下，未进行温度

补偿时传感器的输出最大相对误差为－７．７％，国家湿度检定

规程要求±７％ＲＨ （标准湿度４０％ＲＨ以下或７０％ＲＨ以上），

经过本文的方法补偿修正后最大相对误差为１．２％，图７是同

一标准湿度点不同温度下补偿后的相对误差，与补偿修正前相

比，传感器的输出准确度有很大的提升。

综合 （１）和 （２）两种情况，根据补偿前后的传感器输出

特性曲线进行比较如图６和图７，可以看出，经过补偿后精度

远高于补偿前，实验仿真结果表明，传感器经过基于Ｌ－Ｍ算

法的ＢＰ神经网络补偿后，输出更接近湿度标准值，说明该方

法较准确的实现了湿度传感器的非线性补偿校正，达到了预期

目标。

４　结束语

本文提出了湿度传感器补偿模型，针对其本身的输出非线

性特性和由于温度的影响导致的非线性输出特性而引入补偿环

节，利用Ｌ－Ｍ算法、拟牛顿算法、共轭梯度算法等３种算法

的ＢＰ神经网络经行仿真验证，结果表明以Ｌ－Ｍ算法为基础

的ＢＰ神经网络对湿度传感器输出进行补偿时效果最为优异，

补偿校正后误差不大于１．４％，湿度传感器的准确度有了显著

的提高，满足了实际使用的需要，本文基于神经网络的传感器

非线性补偿为传感器的校准提供了新的设计思路。
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现给用户。Ｔｈｒｉｆｔ技术是整个业务调用的关键桥梁，为远程服

务调用提供可靠性能保障。

４　结束语

本文通过分析常用的几种远程服务调用方法，提出基于

Ｔｈｒｉｆｔ实现的ＲＰＣ中间件方案，并应用在航天信息化系统建

设中，并以Ｃ＃ 和Ｊａｖａ两种语言构建典型的Ｓｅｒｖｅｒ／Ｃｌｉｅｎｔ应

用，展示了Ｔｈｒｉｆｔ框架的使用。信息化系统架构中数据通信中

间件通过Ｔｈｒｉｆｔ框架的跨平台跨语言以及数据高效传输等特

点，提高信息化系统的可扩展性，大大降低系统的研发成本。

相较于基于传统的 ＷｅｂＳｅｒｖｉｃｅ的解决方案，实施难度更低，

研发成本更小，且具有更高的传输效率，尤其在大数据交换和

存储方面表现优异，在信息化系统的实施中具有良好的应用

前景。
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