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基于 LSTM 网络的水分天平零点误差补偿方法∗
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摘　 要:零点误差是衡量水分天平的重要指标,其直接影响水分天平的称重准确度。 提出了一种基于长短期记忆( LSTM)网络

的水分天平零点误差补偿方法,分析了水分天平零点误差机理,使用历史零点误差数据建立基于双层 LSTM 长短期记忆网络的

零点误差预测模型,采用空载与加载载荷时两种情况分别进行补偿。 利用该模型对 200
 

g / 1
 

mg 的水分天平进行现场补偿验证,
结果表明,补偿后的水分天平在空载和加载载荷时,最大示值误差约为 6

 

mg,远小于补偿前的示值误差,证实了这种方法的有

效性。
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Abstract:
 

The
 

zero
 

error
 

is
 

an
 

important
 

parameter
 

of
 

the
 

moisture
 

balance,
 

which
 

directly
 

affects
 

the
 

weighting
 

accuracy
 

of
 

measuring
 

the
 

moisture.
 

A
 

method
 

for
 

compensating
 

the
 

zero
 

error
 

of
 

moisture
 

balance
 

based
 

on
 

long-short
 

term
 

memory
 

( LSTM)
 

network
 

was
 

proposed.
 

The
 

mechanism
 

of
 

the
 

zero
 

error
 

of
 

moisture
 

balance
 

was
 

analyzed,
 

and
 

the
 

prediction
 

model
 

of
 

zero
 

error
 

based
 

on
 

the
 

double
 

layer
 

LSTM
 

was
 

established
 

by
 

using
 

historical
 

zero
 

error
 

data.
 

This
 

proposed
 

model
 

was
 

used
 

to
 

compensate
 

the
 

zero
 

error
 

of
 

the
 

moisture
 

balance
 

with
 

some
 

loads
 

and
 

without
 

load
 

respectively,
 

where
 

the
 

measuring
 

range
 

of
 

the
 

moisture
 

balance
 

is
 

200
 

g
 

and
 

its
 

resolution
 

is
 

1
 

mg.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

maximum
 

error
 

of
 

the
 

compensated
 

moisture
 

balance
 

is
 

about
 

6
 

mg,
 

which
 

is
 

much
 

smaller
 

than
 

before.
 

The
 

experiments
 

have
 

verified
 

the
 

effectiveness
 

of
 

this
 

method.
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0　 引　 言

　 　 水分天平是测定物质水分含量的仪器设备,质量称

重模块是水分天平的关键部分[1] ,而零点误差是影响质

量称重准确性的主要因素,是评价水分天平性能的重要

指标。 理论上,水分天平空载时输出为零,然而受温度、
传感器蠕变与非线性、电源纹波与噪声等因素干扰[2] ,水
分天平输出不为 0,而是在零点附近随机波动,即产生了

零点误差[3] 。 同理,当加载载荷时,水分天平受零点误差

影响,其输出不会恒定,而是会发生缓慢、无规律的变化,
从而影响称量结果的准确性。 因此,必须进行零点误差

补偿。
在当前的水分天平工程实践中,工程师们提出了一

种“零点跟踪方法”,即首先设置一个误差窗口(一般为

1e,其中 e 为天平的分度值[4] ),窗口大小为零点误差允

许范围,当零点误差小于误差窗口值,系统默认无漂移,
水分天平示值为 0。 由于水分天平零点误差变化缓慢,
这种方法在工程上获得了广泛应用,有效减小了零点误

差;但误差窗口设置缺乏理论指导,不能获得最佳的误差

窗口,零点误差有待进一步减小。
为了解决这一问题,刘亚坤等[5] 针对电子分析天平

温度漂移问题提出了基于支持向量机的补偿方法,通过

采集传感器温度信号,建立了电子分析天平温度漂移误
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差模型并进行了温度漂移补偿。 李菲等[6] 在分析电子天

平震动信号的频谱特性基础上,提出了一种基于梯度变

步长最小均方(LMS)自适应滤波器的电子天平抗震动设

计方法,有效减小了冲击性干扰对电子天平性能的影响。
上述方法为水分天平零点误差补偿提供了借鉴。

实际上,水分天平零点误差为典型的时间序列,因此

可以利用差分自回归滑动平均( ARIMA)模型、递归神经

网络(RNN)模型等常用的时间序列预测方法完成零点

误差补偿。 ARIMA 要求时序数据稳定或者差分化后稳

定,适合线性时间序列处理[7] 。 水分天平零点误差受各

种非线性因素影响,关系复杂,简单的线性模型并不合

适。 RNN 在处理长期依赖(时间序列上距离较远的节

点)时会遇到巨大的困难,因为计算距离较远的节点之间

的联系时会涉及雅可比矩阵的多次相乘,这会带来梯度

消失或者梯度膨胀的问题,难以建立长时间间隔的状态

之间的依赖关系[8] ,而长短期记忆网络(LSTM)为解决这

一问题提供了良好的解决方案。 这种 LSTM 网络具有一

定的记忆功能,即神经网络输出值不仅与当前时刻的输

入有关,而且与上一时刻的输出及单元状态有关,其广泛

应用于时间序列预测、语音识别、机器翻译[9] 等领域。 这

种 LSTM 网络为水分天平零点误差补偿提供了良好

借鉴。
基于此,本文利用零点误差历史数据,建立基于

LSTM 网络的水分天平零点误差补偿模型,根据历史信息

预测下一时刻零点误差值,并及时修正误差,达到实时补

偿水分天平零点误差的目的。

1　 基于 LSTM 网络的水分天平零点误差补偿

1. 1　 水分天平工作原理及零点误差来源

　 　 质量称重为水分天平工作的关键部分,水分天平的

质量称重部分由应变式称重传感器构成[10] 。 在实际应

变式称重传感器设计电路中通常使 4 个应变计阻值相

同,即 R1 = R2 = R3 = R4 = R ,无荷载作用时,电桥平衡,输
出电压 UL 为 0。 有荷载作用时,应变计产生形变, R1、R4

被拉伸,阻值增加 R1 → R1 + ΔR1、R4 → R4 + ΔR4;R2、R3

被压缩,阻值减小 R2 → R2 - ΔR2,R3 → R3 - ΔR3,此时电

桥失衡。 设每个应变计有相同的形变量 ΔR,则输出电压

UL 为:

UL = ΔR
R

U (1)

式中: U 为称重传感器激励电压源。 由式(1)可知,称重

输出 UL 与应变计形变 ΔR、供电电压 U 分别成线性关系。
但当电源电压波动时,会产生时变的波动电压 ΔU( n),
经过计算可获得电压波动产生的非线性时变误差

ΔU(n) 为:

ΔU(n) =

ΔR
R

U - ΔR
R

(U + ΔU(n))

ΔR
R
U

= - ΔU(n)
U

(2)

另外,由温度引起的应变计的阻值误差也是称重传

感器非线性误差的主要来源[11] 。 设温度发生变化时,每
个应变计有相同的阻值偏差量 ΔRT(n) ,有应变计阻值

R1,R4→R+ΔR+ΔRT(n),R2,R3→R-ΔR+ΔRT(n),经计算

可获得温度变化引起的非线性时变误差为:

ΔT(n) =

ΔR
R

U - ΔR
R + ΔRT(n)

U

ΔR
R

U
= 1 - R

R + ΔRT(n)

(3)
此外,传感器自重及加载方向斜偏产生的横向荷载

力都会使应变计变形,从而产生误差。 另一方面,称重电

路的器件噪声、 辐射噪声及传导噪声等其他电磁干

扰[12] ,均构成了称重系统的随机干扰噪声,它们直接影

响水分天平零点的准确性。
1. 2　 水分天平零点误差补偿原理

　 　 图 1 所示为基于 LSTM 网络的水分天平零点误差补

偿算法原理框图。 系统首先将采集获得的称重初始值进

行滑窗均值滤波得到 X,即 X = [ x t,x t -1,…,x( t - n +1 ) ] T;
Xnl 表示分解 X 后得到的部分信号,如式(5)所示;H 表

示空载时以 X 为输入的 LSTM 模型预测输出序列;Hnl 表

示加载时以 Xnl 为输入的 LSTM 模型预测输出序列;Hz

表示 Hnl 与 X 信号重构后的输出;Y 表示水分天平误差

补偿后的称重结果输出。

图 1　 基于 LSTM 的水分天平零点误差补偿方法原理

Fig. 1　 Zero
 

error
 

compensation
 

method
 

of
 

moisture
balance

 

based
 

on
 

long-short
 

term
 

memory
 

network

根据水分天平是否加载,将零点误差补偿分为空载

时零点误差补偿和加载时零点误差补偿。
1)空载时零点误差补偿原理

空载时,将水分天平称重初始值滑窗均值滤波后的

X 作为 LSTM 预测模型输入,获得预测输出序列 H,用于

零点跟踪[13] ,并根据预测输出及时修正天平输出,得到
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误差补偿输出 Y,此时 Y 趋近于 0。
2)加载时零点误差补偿原理

水分天平加载时,由于传感器蠕变、电路噪声等因素

影响,零点误差趋势将发生改变,此时空载时建立的

LSTM 预测模型无法满足加载后零点误差的变化趋势,且
加载后零点误差数据无法直接测得,需构建加载时的零

点误差补偿模型[14] 。 实验发现,当加载被测物体时,经
过一段时间或 N 个采样数据后,水分天平的示值将会保

持稳定,此时天平示值为仪器输出信号与零点误差之差。

图 2　 零点误差数据处理示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

zero
 

error
 

data
 

processing

图 2[15]所示为水分天平零点误差数据处理示意图。
通过分解基本稳定后的水分天平称重信号,可以获得被测

载荷加载初始阶段的信号均值 x- 1 与零点误差序列 Xnl。 这

里, x- 1 由计算图 2 中初始 L 个采样点的均值获得,观测值

向量 YT 由实时测量信号 y( t) 组成,即 YT = [ y( t + L +1) ,
y( t + L +2) ,…,y( t + L + n ) ],零点误差序列 Xnl 为观测值向量 YT

与被测载荷加载初始阶段的信号均值 x- 1 之差,即:

x- 1 = 1
L ∑

L

t = 1
y( t) (4)

Xnl = YT -x- 1∗ones(1,N) (5)
式中:ones(1,N)= [1,1,…,N];y( t+ L + 1 ) 为水分天平加载

后的第 N+L 个实时测量信号值(图 2)。 参考图 1,系统

将误差序列 Xnl 输入至 LSTM 预测模型,获得预测输出序

列 Hnl,其中 Hnl = [ y~ t, y~ t-1,…, y~ ( t-n) ],再将 Hnl 与称重

初始值进行滑窗均值滤波后的输出值 X 进行信号重

构,即:
Hz = X - Hnl (6)
此时,误差补偿输出 Y =Hz,即完成了加载时水分天

平零点误差补偿。
3)水分天平载荷加载判决

由于水分天平存在零点漂移,使用格拉布斯准则

(Grubbs) [16] 判断水分天平是否加载,以防止出现加载误

判问题。 设零点误差测量值 x t 对应的残差为 vt,则当满

足式(7)时,测量值 x t 被认为是较大误差数据,此时系统

判定水分天平有加载。
| vt | = x t -x- > g(n,α) × σ(x) (7)

式中: x- 为水分天平 n 次称重结果平均值; σ(x) 为测量数

据组的标准差;α 为显著性水平。 即采用格拉布斯方法判

定异常数据出现误判的几率,临界值 g(n,α)可查表获得。
1. 3　 水分天平零点误差 LSTM 预测模型

　 　 水分天平零点误差是典型的时间序列,利用历史数

据,可以对零点误差进行趋势预测。 LSTM 网络通过引入

门控机制改进普通循环神经网络的隐藏单元结构[17] ,选
择性地加入新信息和遗忘信息,有效解决了梯度消失等

问题,非常合适时间序列预测[18] 。 图 3 所示为零点误差

LSTM 预测模型。

图 3　 水分天平零点误差补偿的 LSTM 预测模型结构

Fig. 3　 LSTM
 

model’s
 

structure
 

of
 

compensating
the

 

zero
 

error
 

of
 

moisture
 

balance

如图 3 所示,系统建立了一个由时间序列输入层、
LSTM 层以及输出层组成的单输入单输出神经网络预测

模型,其中,输出层由全连接神经网络构成。 X = [ x1
t ,

x1
t -1,…,x1

( t - n)]为模型的输入向量,X 代表 t 时刻前 n 个

输入零点误差特征向量。 将第 t 时刻的零点误差作为标

签,该模型在 t 时刻的输入为 x1
t ,输出为零点误差预测值

y~ t 。 图 3 中,LSTM 层由两个细胞组成,分别为 Cell
 

1 和

Cell
 

2。 其中,h1
t -1、h2

t -1、c1
t -1、c2

t -1 为 Cell
 

1 和 Cell
 

2 上一

时刻隐藏状态和单元状态。 由于 LSTM 预测模型为典型

的自回归模型[19] ,因此将 h1
t 作为 Cell

 

2 的输入。 图 3
中,变量关系如下:

i t = σ(Wix t + Uih t -1 + b i) (8)
f t = σ(Wfx t + Ufh t -1 + b f) (9)

c~ t = tanh(Wcx t + Uch t -1 + bc) (10)
o t = σ(Wox t + Uoh t -1 + bo) (11)

ct = f t·ct -1 + i t·c~ t (12)
h t = o t·tanh(ct) (13)

式中:激活函数 σ 为 sigmoid 函数; h t -1 为上一时刻的隐

藏层输出反馈;Wi、Wf、Wo 为连接输入 x t 与细胞输入门、
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遗忘门、输出门的权值矩阵;Ui、Uf、Uo 为连接上一时刻

输出与本细胞单元中输入门、遗忘门、输出门的权值矩

阵;b i、b f、b0 为偏置值。
1)利用上一时刻的外部状态 h1

t -1 和当前时刻的输

入 x1
t ,计算 Cell

 

1 内当前时刻 3 个门 i1
t 、f

1
t 和 O1

t 的向量及

候选状态值 c~ 1
t ,再更新记忆单元 c1

t 并输出信息给隐藏

层的外部状态 h1
t 。

2)利用 t 时刻 Cell1 的外部状态 h1
t 作为当前时刻

Cell
 

2 的输入,重复式(8) ~ (13),计算 Cell
 

2 内 t 时刻 3

个门 i2
t 、f

2
t 和 O2

t 的向量及候选状态值 c~ 2
t ,再更新记忆

单元 c2
t 并输出信息给隐藏层的外部状态 h2

t 。
3)利用全连接层将多维数组转换成一维,此时零点

误差预测值为:

y~ t = Wdh
2
t + bd (14)

式中:Wd、bd 为全连接层的权值矩阵与偏置值。

2　 水分天平零点误差补偿实验与分析

2. 1　 实验平台

　 　 根据水分天平零点误差补偿问题,本文设计了以微

处理器 STM32F407 为信息处理单元的水分天平及实验

平台,如图 4 所示。

图 4　 水分天平称重模块框图及实验平台

Fig. 4　 Block
 

diagram
 

and
 

experimental
platform

 

of
 

moisture
 

balance

图 4(a)为水分天平称重模型系统框图,由应变式称

重传感器、信号调理电路、模数转换电路( A / D)、微处理

器模块、数据通信模块、电源电路等组成。 称重传感器将

荷载重量转换成对应比例的模拟电信号,经信号调理电

路处理、A / D
 

模块转换成数字信号,经信息处理单元处

理后获得称重结果。 图 4( b)为项目组设计的水分天平

及实验平台。 该水分天平的质量称重范围为 200
 

g,称重

分辨率为 1
 

mg。
2. 2　 LSTM 预测模型训练与参数调试

　 　 采集 18
 

000 个空载时水分天平的输出信号,采用滑

窗均值滤波,得到预处理后的信息 X,X = ( x1,
 

x2,…,
xn)。 取前 80%的数据作为训练样本,剩下的 20%作为测

试样本。 在 Jupyter
 

Notebook 环境下,搭建基于 Keras 的

LSTM 神经网络预测模型。 为评估模型预测性能,采用均

方误差( MSE)、均方根误差( RMSE) 和平均绝对误差

(MAE)作为衡量预测性能的指标。 将 X 作为 LSTM 预

测模型的输入特征向量,逐步训练并及时调整记忆单元

各参数矩阵。 最后,将训练好的模型放入测试集进行测

试,对比预测值与实际值,分析预测效果。 为了更好地处

理零点误差数据在小范围内发生的随机波动,设置双层

LSTM 网络。 使用 Dense 全连接层对 LSTM
 

层的输出进

行线性整合,选用 Adam 优化器,经反复试验,以 MSE、
MAPE、RMES 为评价指标,通过大量实验发现,当模型参

数批量大小 batch_size 为 256、迭代次数 epochs 为 100、学
习率为 0. 05、固定步长 S= 1、两层 LSTM 的隐藏单元数均

为 100 时,LSTM 预测模型效果最佳。 将这些调优后的

LSTM 模型参数保存在 MCU 中,为在线补偿准备。
图 5 所示为基于 LSTM 模型的水分天平零点预测效

果。 由图 5 可以看出,LSTM 模型能较好地预测零点误

差,预测误差小。

图 5　 基于 LSTM 模型的水分天平零点误差预测结果

Fig. 5　 Zero
 

error
 

of
 

moisture
 

balance
 

with
 

LSTM
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2. 3　 算法验证

　 　 利用调优训练后的 LSTM 预测模型对水分天平空载

零点误差进行补偿仿真。 采集水分天平空载时输出的

18
 

000 个初始零点值,预处理后将其输入 LSTM 预测模

型,并进行零点误差补偿,补偿结果如图 6 所示。

图 6　 空载时水分天平零点误差补偿结果及误差

Fig. 6　 Zero
 

error
 

of
 

moisture
 

balance
 

with
compensation

 

and
 

without
 

compensation

　 　 由图 6(a)、(b)可知,补偿前的水分天平具有较大的

零点误差(由约为 250
 

mg 的偏置值和幅值约为 50
 

mg 的

随机误差组成),补偿后,水分天平的绝大多数零点误差

小于 2. 0
 

mg,远小于补偿前的零点误差。
利用 LSTM 预测模型对加载不同载荷时的零点误差

进行补偿。 分别选取 10、50、100、200
 

g
 

M1 级标准砝码加

载,水分天平开机预热后,将标准砝码放置水分天平称重

托盘上,一段时间后拿开,模拟载荷加载与卸载。 重复上

述加载实验,直至这些标准砝码全部完成称量。 根据

式(5)将 Xnl 作为 LSTM 预测模型的输入,水分天平在加

载 5、50、100、200
 

g 时 Xnl 的真实值与预测值如图 7 所

示。 由图 7 可以发现,无论加载载荷重量是多少,水分天

平示值无规律飘动,即称重结果受到了零点误差的影响;
利用 LSTM 预测模型,能够很好地完成水分天平零点误

差预测。 经基于 LSTM 预测模型的零点误差补偿后,如
图 7 所示,水分天平称重示值稳定,随机波动现象大大减

小(图 8),零点误差大大减少(图 9),说明零点误差得到

了有效补偿。
2. 4　 零点误差补偿方法现场测试

　 　 以图 4 的水分天平为实验对象,将训练好的 LSTM
预测模型参数保存在微处理器 STM32F407 中。 水分天

平加载判决时,设置测量窗口大小为 15,置信度为 95%,
即取 n= 15,α= 0. 05。 此时查阅格拉布斯临界值参照表

得到临界值参数 g(n,α)= 2. 41,将 g(n,α) = 2. 41 代入

式(7),判断水分天平是否加载。

图 7　 加载 5、50、100、200
 

g 砝码时 Xnl 真实值与预测值

Fig. 7　 Comparison
 

between
 

real
 

and
 

predicted
 

values
 

of
 

Xnl
 with

 

5,
 

50,
 

100
 

and
 

200
 

g
 

weights,
 

respectively
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图 8　 加载 5、50、100、200
 

g 砝码时补偿前与补偿后的水分天平称重结果

Fig. 8　 Weighing
 

results
 

of
 

moisture
 

balance
 

with
 

5,
 

50,
 

100
 

and
 

200
 

g
 

weights

图 9　 加载 5、50、100、200
 

g 砝码补偿后的零点误差值

Fig. 9　 Zero
 

error
 

of
 

the
 

moisture
 

balance
 

with
 

5,
 

50,
 

100
 

and
 

200
 

g
 

weights

　 　 1)零点误差补偿测试

分别加载 5、50、100、200
 

g
 

M1 级标准砝码,采用本

文设计的基于 LSTM 模型零点误差补偿方法,记录空载

与分别加载 5、50、100、200
 

g 时水分天平示值,利用线性

插值法[20] 进行水分天平非线性校正,校正后水分天平示

值如表 1 所示。
由表 1 可知,非线性校正后的水分天平称重最大示

值误差约为 6
 

mg,远小于补偿前的误差,证实了基于

LSTM 模型的水分天平零点误差补偿方法的有效性。

表 1　 水分天平零点误差补偿结果

Table
 

1　 Compensation
 

results
 

of
 

zero
 

error
 

of
moisture

 

balance
 

with
 

LSTM

加载重量 / g 补偿前示值 / g 非线性校正后示值 / g 示值误差 / g
0 0. 001

 

8 0. 000
 

0 0. 000
 

0
5 5. 286

 

2 5. 000
 

0 0. 000
 

0
50 51. 647 49. 993

 

8 -0. 006
 

2
100 103. 164 100. 001

 

6 0. 001
 

6
200 206. 180 200. 000

 

0 0. 000
 

0
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　 　 2)长时间加载时零点补偿测试

为了测试长时间加载时水分天平零点漂移情况,分
别记录水分天平加载稳定后的第 1、10、1、5、10、15

 

min 内

的称重显示值,并求出上述时间段内补偿前、后示值的标

准偏差与均值,如表 2、3 所示。

表 2　 加载 5、50
 

g 水分天平称重示值标准偏差与均值

Table
 

2　 Sample
 

standard
 

deviation
 

and
 

mean
 

value
 

with
 

5
 

and
 

50
 

g
 

loads

测试时间

5
 

g 50
 

g
标准偏差 / mg 均值 / g 标准偏差 / mg 均值 / g

补偿前 补偿后 补偿前 补偿后 补偿前 补偿后 补偿前 补偿后

1
 

s 1. 413
 

6 0. 020
 

5 5. 174
 

7 5. 000
 

0 1. 213
 

7 0. 067
 

5 51. 545
 

9 49. 993
 

8
10

 

s 2. 326
 

2 0. 011
 

1 5. 174
 

9 4. 999
 

9 1. 658
 

4 0. 065
 

3 51. 647
 

2 49. 993
 

8
1

 

min 4. 615
 

0 0. 060
 

2 5. 170
 

8 4. 999
 

7 2. 839
 

3 0. 109
 

4 51. 647
 

1 49. 993
 

7
5

 

min 4. 896
 

3 0. 051
 

8 5. 173
 

3 4. 999
 

5 4. 309
 

2 0. 179
 

2 51. 647
 

1 49. 993
 

7
10

 

min 8. 216
 

1 0. 038
 

4 5. 179
 

8 4. 999
 

6 23. 949
 

5 0. 448
 

8 51. 646
 

9 49. 993
 

5
15

 

min 9. 482
 

5 0. 033
 

4 5. 184
 

4 4. 999
 

6 66. 383
 

3 1. 013
 

9 51. 646
 

7 49. 993
 

5

表 3　 加载 100、200
 

g 水分天平称重示值标准偏差与均值

Table
 

3　 Sample
 

standard
 

deviation
 

and
 

mean
 

value
 

with
 

100
 

and
 

200
 

g
 

loads

测试时间

100
 

g 200
 

g
标准偏差 / mg 均值 / g 标准偏差 / mg 均值 / g

补偿前 补偿后 补偿前 补偿后 补偿前 补偿后 补偿前 补偿后

1
 

s 1. 905
 

4 0. 099
 

0 103. 174
 

6 100. 001
 

7 4. 818
 

9 0. 298
 

6 206. 289
 

6 200. 000
 

0
10

 

s 8. 690
 

2 0. 195
 

3 103. 182
 

3 100. 001
 

9 5. 384
 

0 0. 309
 

6 206. 288
 

8 199. 999
 

9
1

 

min 9. 631
 

5 0. 209
 

2 103. 194
 

0 100. 001
 

8 3. 686
 

8 0. 284
 

9 206. 287
 

3 199. 999
 

9
5

 

min 18. 620
 

6 0. 259
 

5 103. 223
 

8 100. 001
 

5 7. 086
 

2 0. 307
 

5 206. 297
 

1 200. 000
 

3
10

 

min 22. 7. 82 0. 311
 

3 103. 241
 

1 100. 001
 

5 11. 208
 

9 0. 302
 

7 206. 306
 

2 200. 000
 

3
15

 

min 25. 045
 

3 0. 321
 

5 103. 252
 

1 100. 001
 

5 11. 222
 

4 0. 284
 

7 206. 309
 

8 200. 000
 

3

　 　 由表 2、3 可知,零点误差补偿后,在 15
 

min 之内,当
加载 5、50、100、200

 

g
 

M1 级标准砝码时,水分天平称重

示值的变化均降低到 0. 4
 

mg 以内,且各时间段内称重示

值标准偏差大大减小,稳定在 1. 1
 

mg 以内,零点漂移得

到明显抑制。

3　 结　 论

　 　 为补偿水分天平零点误差,提出了基于 LSTM 模型

的零点误差补偿方法,利用历史零点误差数据建立 LSTM
预测模型,补偿方法分为空载时补偿与加载时补偿两个

部分。 空载补偿时,以当前时刻空载信号作为 LSTM 预

测模型输入,输出获得下一时刻零点误差预测值;加载补

偿时,分解加载信号,并将分解后的信号作为 LSTM 预测

模型输入,获得预测输出。 实验结果表明,采用基于

LSTM 模型的零点误差补偿方法补偿后的水分天平,零点

误差小、补偿效果好。
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