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改进 IGABP 模型补偿倾角传感器温度漂移研究
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摘　 要:倾角传感器很容易受到环境温度变化的影响,产生测量误差,即温度漂移现象。 针对此问题,设计了一种基于改进的遗

传算法(IGA)优化反向传播神经网络(BPNN)的温度漂移补偿模型。 其中遗传算法使用了新的选择策略和交叉变异因子,增加

了跳出局部最优解机制。 实验结果显示,IGABP 补偿模型的均方误差(MSE)为 0. 003
 

28,经过补偿模型修正后的平均温度漂移

为 0. 039°,远优于未修正时的平均温度漂移 0. 190°。 研究结果表明,IGABP 补偿模型与传统的神经网络模型相比,具有更快的

收敛速度和更高的补偿精度,能够有效的补偿因温度导致的测量误差,提高倾角传感器的稳定性和精度。
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Abstract:
 

Inclination
 

sensors
 

are
 

susceptible
 

to
 

measurement
 

errors
 

due
 

to
 

ambient
 

temperature
 

changes,
 

namely
 

temperature
 

drift.
 

Aiming
 

at
 

this
 

problem,
 

a
 

temperature
 

drift
 

compensation
 

model
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

genetic
 

algorithm
 

( IGA)
 

optimized
 

back
 

propagation
 

neural
 

network
 

(BPNN)
 

was
 

designed.
 

A
 

new
 

selection
 

strategy
 

and
 

crossover
 

mutation
 

operator
 

are
 

used
 

in
 

the
 

genetic
 

algorithm,
 

and
 

a
 

mechanism
 

for
 

jumping
 

out
 

of
 

the
 

local
 

optimal
 

solution
 

is
 

added.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

(MSE)
 

of
 

the
 

IGABP
 

compensation
 

model
 

is
 

0. 003
 

28,
 

and
 

the
 

average
 

temperature
 

drift
 

after
 

the
 

compensation
 

model
 

correction
 

is
 

0. 039°,
 

which
 

is
 

far
 

better
 

than
 

the
 

average
 

temperature
 

drift
 

of
 

0. 190°
 

without
 

correction.
 

The
 

results
 

show
 

that,
 

the
 

IGABP
 

compensation
 

model
 

has
 

faster
 

convergence
 

speed
 

and
 

higher
 

compensation
 

accuracy
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

neural
 

network
 

model,
 

which
 

can
 

effectively
 

compensate
 

the
 

measurement
 

error
 

caused
 

by
 

temperature
 

and
 

improve
 

the
 

stability
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

inclination
 

sensor.
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0　 引　 言

　 　 倾角传感器通常用于测量系统的角度变化[1] ,也称

为倾斜仪、水平计和角度计。 目前,倾角传感器已成为桥

梁建设、铁路建设、土建工程、石油钻探、航空导航、基础

工程、智能平台、工业自动化、机械加工等领域不可或缺

的重要测量工具。 然而,倾角传感器的内部电路和元件

会受到温度变化的影响,发生物理性质的变化,导致测量

的角度值会变得不准确,产生温度漂移现象。 这可能会

致使测量系统的不稳定,而且温度漂移在一些高精度应

用中有较大的影响[2] 。 因此,补偿倾角传感器的数值漂

移是非常重要的。
通常,倾角传感器的补偿方法可分为软件补偿和硬

件补偿[3] 。 其中硬件补偿方法包括改进电子元件材料和

制造工艺[4] 。 例如,Li 等[5] 设计了一种新的差动硅衬底

倾角传感器。 该传感器可以显著降低不同方向的温度漂

移和干扰。 Yang 等[6] 提出了一种集成芯片上的温度传

感器和蛇形微加热器的微陀螺仪结构,用于实现微型陀

螺仪的温度控制和补偿。 然而硬件补偿缺点明显,实现
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成本高,补偿精度不高。 相对而言,软件补偿方法成本较

低,补偿效果明显。 例如,Ruzza 等[7] 从原始数据中提出

了一个方程,将误差与倾角联系了起来,并用于补偿倾角

传感器的温度漂移,提高了倾角传感器的精度。 Zhang
等[8] 建立了温度漂移的多项式函数模型并用于补偿倾角

传感器的温漂。 虽然高阶多项式拟合函数可以提高数据

的拟合精度,但高阶函数的结构复杂,计算耗时,泛化能

力较弱。 Shen 等[9] 提出了遗传算法优化的 Elman 神经

网络的补偿模型,用于提高陀螺仪的精度和稳定性。
Wang 等[10] 提出了一种利用自适应权值粒子群优化 BP
神经网络的补偿模型,该模型克服了 BP 神经网络容易

出现局部极端情况的缺点。 Han 等[11] 提出了一种

AGABP 神经网络补偿模型,该模型引入了自适应系数机

制,使得模型进入局部最优的概率很小。 Zhu 等[12] 提出

了一种基于卡尔曼光纤滤波器( Kalman
 

filter,
 

KF) 和遗

传算法(genetic
 

algorithm,
 

GA)的高 GMEMS 加速度计的

RBF 神经网络补偿模型,该模型结合温度漂移模型有效

优化了高 GMEMS 加速度计的温度漂移趋势和噪声。
综合上述软件补偿方法来说,神经网络补偿模型相

比多项式模型更有优势,能够实现更高的补偿精度。 但

是神经网络补偿模型也有一些不足,例如,模型收敛速度

较慢和容易陷入局部最优解的问题[13-16] 。 为了更好地补

偿倾角传感器的温度漂移,改善神经网络补偿模型的不

足,本文提出了一种利用改进遗传算法( improved
 

genetic
 

algorithm,
 

IGA)算法优化的 BP 神经网络补偿模型。 通

过实验结果表明,与线性回归模型和传统的反向传播神

经网络( back
 

propagation
 

neural
 

network,
 

BPNN) 模型相

比,本文提出的 IGABP 补偿模型具有较高的补偿精度、
更快的收敛速度和更强的全局搜索的能力。

1　 倾角传感器及特性

1. 1　 倾角传感器结构

　 　 倾角传感器常用于测量仪器和设备所在位置的倾

角。 例如,它可以用来测量激光测距仪的倾角,从而利用

这个角度来获取想要测量的物体的几何信息。 但是,如
果测量的角度不准确,那么当测量距离较长时,就会出现

较大的测量误差。 因此,提高倾角传感器的精度是非常

重要的。 本文所使用的倾角传感器为 ADXL345,测量范

围为±180°,使用温度范围为-40 ℃ ~ +85 ℃ ,倾角传感器

的结构如图 1 所示。
ADXL345 倾 角 传 感 器 模 块 由 集 成 电 路 中 的

ADXL345 三轴加速度计,稳压器件,电容器件和电阻器

件组成。 其中,核心器件是 ADXL345 三轴加速度计,其
体积小,能耗低,分辨率高,可选择的测量范围有±2、±4、
±8 或±16

 

g,拥有 I2C 和 SPI 数字接口模块。 它能够测量

图 1　 ADXL345 倾角传感器结构示意图

Fig. 1　 Structure
 

diagram
 

of
 

ADXL345
 

inclination
 

sensor

物体的动态加速度和静态加速度,例如在本文中,就利用

其可以测量重力加速度(静态加速度)的特性,将其设计

为倾角传感器来使用。
该 ADXL345 三轴加速度计为多晶硅表面微加工结

构,多晶硅弹簧悬挂于晶圆表面的结构之上,用于提供力

量阻力。 其内部差分电容由独立固定板和活动质量连接

板组成,能够对结构偏转进行测量。 进行物体加速度测

量时,物体的加速度会使惯性质量偏转、差分电容失衡,
从而会使传感器输出的幅度增大。 该输出幅度与物体的

加速度是成正比的,相敏解调可以根据该输出幅度确定

加速度的幅度和极性,从而得到物体在各个轴上的加

速度。
ADXL345 倾角传感器板载上具有 3. 3

 

V 稳压器,使
其能够与微控制器连接使用。 板载上共有 10 个引脚,其
中将 3

 

V3 / 5
 

V 和 GND 引脚连接到微控制器的 3
 

V3 / 5
 

V
和 GND 引脚,SDA 和 SCL 引脚连接到微控制器的 SDA
和 SCL 引脚,就可以使传感器与微控制器进行通信使用。

然而环境温度的变化会对倾角传感器产生一些影

响:1)材料的弹性模量会随温度发生变化;2)倾角传感

器的结构随温度的变化而发生非对称变形;3)不同材料

的膨胀系数不同,会产生热应力。 这些因素会导致倾角

传感器产生测量误差,也就是发生温度漂移现象。
1. 2　 倾角传感器的温漂误差

　 　 为了获得倾角传感器的温漂误差,将倾角传感器固

定在旋转平台上,并置于温控箱中。 设置每 10
 

℃为一个

梯度,在-40
 

℃ ~ 80
 

℃ 的范围内测量倾角传感器的角度

数据。 其中,在每个温度梯度下,以 10°为单位角度梯度

来测量倾角传感器在-90° ~ +90°范围内的角度数据。
测量过程中水平角度为 0°,垂直向上倾斜为正角

度,垂直向下倾斜为负角度。 通过旋转固定倾角传感器

的旋转平台, 得到倾角传感器在各种角度梯度下从
-40

 

℃ ~ 80
 

℃的温度漂移误差。 其中,将 20
 

℃作为标准

温度,标准温度下测得的角度为标准角度,温漂误差即为

其他温度下测得的角度与标准温度下的标准角度之间的

差。 实测实验温漂误差数据如图 2 所示。
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图 2　 倾角传感器温漂误差数据

Fig. 2　 Temperature
 

drift
 

error
 

data
 

of
 

inclination
 

sensor

其中,温度轴区间为[ -40
 

℃ ,80
 

℃ ],角度轴区间为

[ -90°,90°],误差轴区间为[ - 0. 4,0. 4]。 从图 2( a)、
(b)、(c)中可以看出,倾角传感器在被测角度为正、负时

的误差特性具有一定的对称性。 对于正角度,倾角传感

器温度漂移误差随温度升高而增加。 对于负角度,倾角

传感器的温度漂移误差随着温度的升高而减小。 这种特

性产生的原因与倾角传感器的重力方向有关,是补偿倾

角传感器过程中不可忽略的因素。

2　 补偿模型

2. 1　 BPNN
　 　 神经网络可以拟合倾角传感器温漂误差数据的非线

性函数关系,其最基本的组成部分是单个的神经元。 神

经元可以模拟生物神经系统的特性,并且是自适应的,能
够互相连接以组成神经网络来实现非线性映射。 组成后

的神经网络需要不断调整权值和阈值来接近最佳拟合状

态以实现各种需求。 本文中,BPNN 通过反向传播算法,
利用倾角传感器的温漂误差数据不断调整权值和阈值来

接近最佳拟合状态。 BPNN 的组织结构如图 3 所示。

图 3　 BPNN 结构图

Fig. 3　 BPNN
 

structure
 

diagram

BP 神经网络分为输入层、隐藏层和输出层,总共 3
层。 输入层负责将数据转换为网络能够理解的内容,隐
藏层负责计算和处理输入层传递的信息,它包含激活函

数来实现数据的非线性映射,输出层负责告知计算结果

和答案。
BP 算法是一种用于训练神经网络的算法。 其利用

神经网络输出的答案与正确答案之间的计算误差,不断

修改神经元的阈值和每个神经单元的连接权重。
BP 神经网络虽然理论上可以拟合任何非线性函数,

但很容易陷入局部最优状态,并且局部最优不能代表神

经网络的最佳性能。 其中影响 BPNN 陷入局部最优的重

要因素是初始神经元的阈值和它们之间的连接权重,而
这些因素是可以使用优化算法进行优化的。
2. 2　 改进的遗传算法

　 　 遗传算法模拟的是自然生物的适应性生存过程,是
一种元启发式算法和进化算法。 首先,遗传算法需要种

群来进行操作,而种群是由染色体组成的,染色体则是由

基因组成的,基因即是与问题相对应的变量。
1)编码

染色体需要符号或数值来表达,这个翻译过程称为

染色体编码。 为了便于计算机处理,染色体编码需要清
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晰准确,能还原出目标值。 整数编码、实数编码和二进制

编码是常见的编码方法。 本实验采用的是实数编码方

法,它的主要优点是表示含义清晰,编码字符串长度缩

短,算法效率提高。
2)适应度函数公式

编码后需要一个适应度函数来反映优化目标的趋

势,即刻画每条染色体对生存环境的适应性。 其中适应

度值越高,代表染色体对生存环境适应性越高,即对目标

问题的解决越有利。
本文选取 BP 神经网络预测的温漂与真实温漂的差

距的倒数作为染色体个体的适应度值,计算公式如下:
F i = 1 / | α i - α′i | (1)
其中,

 

F i 表示计算出的染色体个体适应度值,
 

α i 和

α′i 分别表示神经网络预测的温漂误差和实际温漂误差。
3)选择策略

借助适应度函数,可以对个体进行评估,然后下一步

进行选择操作。 选择操作有两种极端的选择策略,即全

选和单选。 这两种选择策略之间有轮盘赌法、精英法、锦
标赛法、概率选择法、排名策略等。

为了保持良好的遗传个体不被破坏并使个体多样

化,本文提出了一种新的排序、保留和消除策略来进行选

择。 将每一代的个体按照各自的适应度值排序,然后按

照如下公式进行保留和淘汰操作:

S iter =
iter

a·itermax
(2)

其中,
 

S iter 是消除和保留的百分比。 iter和 itermax 分别

是种群的迭代次数和总迭代次数。 a 是控制选择操作中

保留个体和淘汰个体的程度的参数。 实验表明,当 a = 4
时效果最好。

在每次迭代中,在种群中最差的 S iter 比例个体被淘

汰,在种群中最优的 S iter 比例个体被保留,然后用轮盘赌

法从剩余的
 

1 - 2S iter
 人口比例中选择个体。 最终保留的

种群和使用轮盘赌法选择的个体组成下一代种群。
4)改进的交叉(重组)和变异操作因子

遗传算法的下一步操作是交叉和变异染色体。 在交

叉操作过程中,需要随机选择两个亲本个体,将染色体基

因片段遗传给两个后代个体,后代个体继承亲本的一些

特征,而变异操作则是对单个染色体中的单个基因进行

的操作。 交叉操作起到打开未知空间和提供全局搜索能

力的作用,而变异操作起到增强算法的局部搜索能力和

增加种群多样性的作用。
与通常的交叉和变异操作相比,本文提出了自适应

交叉率和变异率方法。 将当前的迭代次数和种群的适应

度作为影响交叉率和变异率的因素考虑在内。 改进的交

叉概率公式如下:

C =
C1 - (C1 - C2) I × F

IMAX × FMAX
, F ≥ Favg

C1, F < Favg

ì

î

í

ïï

ïï
(3)

其中,
 

C1 和 C2 表示在迭代开始时分配的交叉概率

( C2 < C1)。 I和 IMAX 分别代表当前迭代次数和总的迭代

数。 F是两个交叉个体的较大适应度值。 FMAX 和 Favg 分别

代表当前种群的最大适应度值和平均适应度值。 改进后

的变异概率公式如下:

M =
M1 - (M1 - M2) I × F

IMAX × FMAX
, F ≥ Favg

M1, F < Favg

ì

î

í

ïï

ïï
(4)

其中, M1 和 M2 表示在算法开始时分配的变异概率,
M2 < M1。 I 和 IMAX 分别代表当前迭代次数和总的迭代

数。 F是变异个体的适应度值。 FMAX 和 Favg 分别代表当前

种群的最大适应度值和平均适应度值。 在不同时期选择

不同的交叉和变异概率,可以更好地平衡优秀个体的生

成和保留,提高全局搜索能力。
5)跳出局部最优值的机制

遗传算法的一个不足是容易陷入局部最优解,即种

群容易过早达到平衡状态。 针对此缺点,本文借鉴模拟

退火算法的概率接受机制来提高遗传算法跳出局部最优

解的能力。 模拟退火算法( simulated
 

annealing
 

algorithm,
 

SAA)是一种基于单一解的元启发式算法,它以金属退火

的过程模拟问题优化的过程,能够有效突破陷入局部最

优的问题。
在遗传算法种群迭代过程中,种群会慢慢趋于稳定,

但有时该稳定状态并不能代表是最佳种群。 此时,新产

生的优秀个体基因不能加入种群并带来有利作用,种群

陷入了一种局部最优的僵值状态。 为了跳出该僵值状

态,本文在种群迭代过程中加入了模拟退火机制。
首先判断种群在迭代过程中是否处于稳定状态:如

果处于稳定状态,则触发对种群的模拟退火操作,使种群

能够跳出局部最优解,为种群带来新的有利基因;如果未

处于稳定状态,则不进行模拟退火操作,此时遗传算法本

身会继续使种群向有利方向发展。 判断种群是否处于稳

定状态的公式如下:

M = 1
N ∑

N

i = 1
( f i - f) 2 - K (5)

其中,
 

M 是是否进行模拟退火操作的阈值, N 是种

群规模, f i 代表的是种群中每个个体的适应度值, f
-
代表

的是种群的平均适应度值, K 是定义的一个调节参数。
当 M <0 时,代表种群处于稳定状态,就会触发模拟退火

操作。 当 M >0 时,模拟操作就不会被触发。 在 SAA 产

生新解的过程中,如果新解的适应度变大,则无条件接受

新解。 如果适应度变小,则新解将被条件接受。 具体如

下,如果满足:
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e
-
fold-fnew

T
 

>
 

ε
则接受新解,不满足则不接受新解。 其中 ε 是 0 ~ 1 之间

的随机数。 T 是模拟退火的温度。 fold 和 fnew 分别代表模

拟退火操作前的适应度值和模拟退火操作后的适应

度值。
经过改进的遗传算法具有更强的全局搜索能力和更

快的收敛速度,能够有效找到全局最优解,提高神经网络

补偿模型的精度。
2. 3　 IGABP 温漂补偿模型

　 　 该温漂补偿模型基于 BP 神经网络,利用改进后的

遗传算法优化了 BP 神经网络的初始值,实现了较高的

补偿精度。 IGABP
 

补偿模型的流程结构如图
 

4
 

所示。
模型训练过程如下:

图 4　 IGABP 补偿模型的流程结构

Fig. 4　 Flow
 

structure
 

of
 

IGABP
 

compensation
 

model

1)初始化 BP 神经网络的结构[17] ,确定 BPNN 每一

层的节点数。 其中,输入层为 3 个输入节点,隐藏层为 7
个节点,输出层为 1 个节点。 温漂误差数据分配为训练

集和测试集。
2)根据确定的神经网络结构初始化 BPNN 权值和

阈值。
3)将 BPNN 初始的权值和阈值进行染色体编码,执

行遗传算法操作。 遗传算法种群迭代的最大值设置为
 

50,种群大小为
 

40。
4)计算每一代遗传算法种群的稳定性,即种群个体

适应度值的之间的差距。 并根据种群稳定性选择是否进

行模拟退火操作。 其中,退火算法的初始温度设置为

100
 

℃ ,终止温度为 40
 

℃ 。
5)判断是否达到遗传算法的终止条件:如果达到,解

码最优解,执行步骤 6);如果不是,则继续进行遗传算法

迭代操作。
6)将最优解分配给 BP 神经网络权值和阈值[18] ,并

使用温漂误差训练集进行训练。
7)判断是否满足神经网络训练终止条件:满足终止

条件时,利用测试集检测模型效果并执行步骤 8);未满

足终止条件时,继续训练。
8)得到温漂补偿模型,输出温漂补偿结果。

3　 实验和分析

3. 1　 数据收集

　 　 本文利用旋转平台和控温实验箱沿 X 轴方向对

ADXL345 倾角传感器进行测试,并获取训练数据。 实验

数据中, 温度范围为 [ - 40
 

℃ ,
 

80
 

℃ ], 角度范围为

[ -90°,
 

90°]。 倾角传感器的每个状态保持 20
 

min,每
10

 

s 由上位机捕捉角度值,并计算平均值作为一个样本

数据,最终得到 247 个样本数据。 其中,数据分为训练集

和测试集,部分数据见表 1。
在本文中,倾角传感器测量的常用温度为

 

20 ℃ 。 所

以选择这个温度作为标准温度,在这个温度下测得的角

度就是标准角度。 由表 1 可以看出,在测量角度一定的

情况下,倾角传感器测得的角度绝对值随温度的升高呈

非线性上升趋势。 在不同温度下, 最大温漂已达到

0. 400°,整体数据的平均温漂为 0. 190°。
3. 2　 神经网络构建

　 　 该温漂补偿模型基于 IGA 优化的 BPNN,其构建过

程详细如下。 首先,分析了影响倾角传感器温漂的主要

因素。 研究表明,倾角传感器测得的角度以及环境温度

和重力方向对倾角传感器的角度变化有很大影响。 因此

将这 3 个因素作为 BPNN 的 3 个输入节点。
然后隐藏层节点个数的范围[19] 可由下式确定:

l = (m + n) + a (6)
其中,

 

m,l,n
 

分别表示输入层、隐藏层和输出层的节

点数。 a ∈ [1,10] ,所以计算结果是[3,
 

12].
 

在计算范

围内选取不同隐层节点数的 BPNN 用相同的训练数据进

行训练,然后比较训练结果,如图 5 所示。
图 5 中横轴是隐藏层的节点数,纵轴是不同的节点

数量对应着 BPNN 在测试集上的均方误差( mean
 

square
 

error,
 

MSE)。 其中当隐藏层节点数为 7 时,BPNN 的表

现效果最好,因此隐藏层节点数选择为 7。 因为神经网
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　 　 　 　 表 1　 倾角传感器部分实验数据

Table
 

1　 Partial
 

experimental
 

data
 

of
 

the
 

inclination
 

sensor

温度 / ℃
测量角度 / ( °)

-40 -30 -20 -10 10 20 30 40
-40 -39. 645 -29. 689 -19. 636 -9. 623 9. 621 19. 678 29. 624 39. 632
-30 -39. 681 -29. 721 -19. 654 -9. 692 9. 701 19. 700 29. 689 39. 693
-20 -39. 745 -29. 759 -19. 721 -9. 732 9. 753 19. 781 29. 740 39. 759
-10 -39. 823 -29. 826 -19. 784 -9. 796 9. 823 19. 867 29. 794 39. 824

0 -39. 912 -29. 904 -19. 825 -9. 843 9. 897 19. 927 29. 843 39. 893
10 -39. 948 -29. 932 -19. 918 -9. 937 9. 947 19. 963 29. 928 39. 942
20 -39. 989 -30. 020 -20. 011 -9. 930 10. 021 20. 005 30. 008 39. 989
30 -40. 069 -30. 074 -20. 075 -10. 084 10. 098 20. 083 30. 083 40. 070
40 -40. 152 -30. 142 -20. 150 -10. 149 10. 175 20. 140 30. 129 40. 153
50 -40. 197 -30. 168 -20. 213 -10. 193 10. 240 20. 198 30. 167 40. 215
60 -40. 242 -30. 214 -20. 247 -10. 209 10. 263 20. 226 30. 192 40. 250
70 -40. 265 -30. 243 -20. 265 -10. 241 10. 284 20. 254 30. 225 40. 273
80 -40. 312 -30. 279 -20. 286 -10. 279 10. 305 20. 268 30. 246 40. 286

重力方向 -4 -3 -2 -1 +1 +2 +3 +4
温度漂移范围 / ( °) 0. 667 0. 590 0. 650 0. 656 0. 684 0. 590 0. 622 0. 654

最大温度漂移值 / ( °) 0. 344 0. 331 0. 375 0. 349 0. 400 0. 327 0. 384 0. 357

络的输出为预测的温漂误差,所以输出层节点数量为 1。
至此,BP 神经网络确定为 3-7-1 三层神经网络模型。

图 5　 不同隐藏节点的均方误差比较

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

mean
 

square
 

error
 

of
different

 

hidden
 

nodes

3. 3　 IGABP 性能和实验分析

　 　 本文将倾角传感器的角度、温度和重力方向数据作

为 BPNN 的输入。 BPNN 的输出值是倾角传感器在当前

温度下产生的温度漂移,而补偿后的数值就是倾角传感

器读取的数据减去神经网络输出的温漂。
为了验证 IGABP 的性能,本文首先将温漂误差数据

分为训练集和测试集,然后对 IGABP 进行了训练和测

试。 其中训练集有 200 条数据,测试集有 47 条数据。 为

了保证数据集的划分平衡,数据集的划分采用随机数的

方法。 实验独立进行 30 次,取平均值作为实验结果。 实

验记录了 IGABP 的温漂预测值,与实际温漂之间的误

差,以及整个测试集的 MSE。 IGABP 的温漂预测结果如

图 6 所示。

图 6　 IGABP 神经网络补偿结果

Fig. 6　 IGABP
 

neural
 

network
 

compensation
 

result

从图 6 可以看出,IGABP 模型在测试集中表现良好,
预测值与真实值差距较小,说明该模型取得了较好的拟

合效果。 预测值与实际值的差值占实际值的百分比如图

7 所示。 可以看出,预测误差百分比基本在
 

10%
 

以下,
这意味着预测误差占总温漂误差的百分比很小。

本文的研究工程背景为应用于红外激光扫描设备的

倾角传感器。 倾角传感器与激光发射器平行固定,用于

测量激光发射器与水平线的夹角。 激光发射器测量激光

发射器与被测物体的距离,倾角传感器测量激光发射器

与水平线之间的夹角。 利用这两个数据,可以获得被测

物体的位置信息。 但由于温度变化引起的倾角传感器漂

移现象,被测物体的位置会出现一定程度的偏差。 对于
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图 7　 神经网络预测误差百分比

Fig. 7　 Prediction
 

error
 

percentage
 

of
 

neural
 

network

这个偏差,使用 IGABP 补偿模型来补偿这个偏差。 实验

结果如图 8 所示。
图 8 中(b)和(c)为部分细节图,其中菱形代表物体

所在的实际位置,圆圈代表红外激光扫描设备测得的物

体位置,加号代表 IGABP 补偿模型的预测补偿位置。
可以清楚地看出,被测物体的位置信息在温度变化下

表现出明显的位置漂移( measured
 

value) 。 经过 IGABP
补偿模型预测补偿后,位置信息得到了明显的校正,这
使得激光扫描设备测得的物体位置信息更加准确

稳定。
为了进一步验证补偿模型的先进性,本文将改进的

IGA 算法和普通 GA 算法进行了对比实验,并记录了两

种算法的寻优曲线(如图 9 所示)。 从图 9 中可知,IGA
算法相比于 GA 算法而言,拥有更好的寻找最优解的能

力和更快的收敛速度。 其中,IGA 算法进行了 4 次收敛

并且在第 21 次迭代达到了全局最优解,GA 算法则进行

了 5 次收敛并且在第 27 次迭代达到了全局最优解,而且

最佳适应度值 IGA 算法是大于 GA 算法的。 由此可知,
本文的改进方法和策略能够加速 GA 算法寻找最优解的

过程并且提高寻找全局最优解的能力。
本文利用了改进的 IGA 算法寻找全局最优初始值

解,这可以使得神经网络在训练收敛过程中避免陷入局

部最优解,并且可以加速训练收敛过程。 训练算法采用

的是 BP 反向传播算法,该算法具有较强的局部寻优能

力,但是容易陷入局部极值,利用本文提出的 IGA 算法优

化神经网络的初始值能够有效解决该问题。 图 10 和 11
分别是 IGA 优化的和未优化的神经网络训练过程的验证

性能曲线图,从图中可知,IGA 优化的神经网络拥有更快

的收敛速度和更佳的验证性能。 其中,未优化的神经网

络在第 30 次迭代达到最佳验证性能 0. 021 719 ( mean
 

square
 

error),IGA 优化的神经网络在第 7 次迭代达到最

佳验证性能 0. 015 729 (mean
 

square
 

error)。 综合以上结

图 8　 IGABP 神经网络补偿结果

Fig. 8　 IGABP
 

neural
 

network
 

compensation
 

results

果分析,IGABP 补偿模型具有较高的补偿精度和运行速

度,能够在实际测量工程中进行应用。
同时,本文还与其他算法补偿模型进行了对比实验。

第 1 个模型是未优化 BP 神经网络补偿模型,用来分析

IGA 给 BP 神经网络带来的优化效果。 第 2 个模型是基

于线性回归算法(linear
 

regression,LR)的补偿模型,用于

比较 IGABP 算法模型的可行性,先进性和可应用性。 对

比实验使用相同的训练集和测试集,每个实验重复进行

30 次,以消除随机性对实验的影响,实验对比结果如图
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图 9　 IGABP 和 GABP 寻优对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

IGABP
 

and
 

GABP
 

optimization

图 10　 BP 验证性能曲线

Fig. 10　 BP
 

validation
 

performance
 

curve

图 11　 IGABP 验证性能曲线

Fig. 11　 IGABP
 

validation
 

performance
 

curve

12 所示。
从图 12 中可知,IGABP 算法补偿模型的预测误差最

小,是最靠近 0 轴的,LR 算法补偿模型次之,BP 算法模

图 12　 预测误差比较

Fig. 12　 Prediction
 

error
 

comparison

型的预测误差最大。 与 BP 算法模型相比,IGABP 算法

模型的性能提升了 70%,与 LR 补偿模型相比,IGABP 也

有 36%的性能优势。 各算法模型的预测误差和测试集

MSE 如下方表 2 所示。 其中可以看出最佳算法模型是

IGABP,它具有最低的 MSE 值和最小的平均误差,而最

低的 MSE 值意味着
 

IGABP 算法模型预测的温漂最精确

和稳定。 由此可以得出的结论是,IGA 优化算法可以有

效提高 BP 神经网络的预测精度,IGABP 补偿模型与其

他算法模型相比也具有更好的补偿效果,能够在实际应

用中有效提高倾角传感器的精度。

表 2　 BP、IGABP、LR 算法模型比较

Table
 

2　 Algorithm
 

model
 

comparison
 

of
BP,

 

IGABP
 

and
 

LR

算法模型 误差最小值 / (°) 误差最大值 / (°) 误差平均值 / (°) MSE
BP 0. 080 0. 40 0. 208 0. 007

 

76
LR 0. 005 0. 32 0. 061 0. 003

 

68
IGABP 0. 005 0. 25 0. 039 0. 003

 

28

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种 IGABP 补偿模型对倾角传感器产

生的温漂进行补偿。 针对该 IGABP 模型,本文首先将遗

传算法进行了改进并用于搜寻全局最优的 BP 神经网络

的初始权值和阈值。 然后通过实验测量收集倾角传感器

各种角度,温度和重力方向的数据,并利用这些数据对神

经网络进行训练。 最后神经网络训练完成后,使用数据

集中的测试集来评估模型的性能和补偿效果,测试完成

后应用于补偿倾角传感器。 同时,在相同的训练集和测

试集下,还进行了同其他算法模型的对比实验。 实验结

果表明,优化后的 IGABP 算法模型的通其他算法模型相
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比具有更高的补偿精度的和更快的收敛速度,能够有效

的减少倾角传感器因温度漂移产生的测量误差。
综合本文,该模型可应用于实际测量工程来补偿倾

角传感器产生的温漂误差。 在将来的工作中,可以研究

其他算法来进一步提高补偿模型的性能。
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