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基于神经网络的瓦斯传感器非线性校正
 

王正洪 , 蒋建明 , 张小鸣
(江苏工业学院 计算机科学与工程系 , 江苏 常州 213016)

摘要:瓦斯传感器输出非线性问题的原因很多 , 其中包括敏感元件温度变化所带来的影响 , 但即使使用恒温瓦斯检测技术, 非

线性误差仍然存在 , 影响了瓦斯检测的准确性。在简述用神经网络进行非线性校正的原理的基础上 , 探讨了用 BP 神经网络实

现瓦斯传感器非线性校正的模型 、 MAT LAB算法和实现程序 , 通过计算机仿真 , 其结果表明采用该方法能够得到令人满意的

结果 , 且结构简单 , 准确度高。
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　　矿井瓦斯传感器大多使用基于载体催化燃烧原

理的敏感元件 , 在实际使用中 , 瓦斯检测的稳定性

问题没能得到很好的解决 , 关键原因之一是传感元

件的温升越高 , 其活性衰减的速度越快 , 测值稳定

性就越差 。为此 , 有关专家研究了一种新的瓦斯检

测方法 , 即恒温检测法 , 可以使传感器在检测瓦斯

气体浓度时 , 始终处于恒温状态 , 有效地改善了瓦

斯检测的稳定性 。但是进一步研究发现 , 在采用了

恒温检测技术后 , 瓦斯检测的线性度虽然有了较大

提高 , 但由于种种原因 , 检测值仍有一定的非线性

误差 , 需要进行修正[ 1] 。

传统的传感器非线性补偿技术是采用硬件补偿

和曲线拟合。但硬件补偿很难做到全程补偿 , 而且

补偿硬件的漂移会影响整个系统的精度 。曲线拟合

法是采用 n 次多项式来逼近非线性曲线 , 该多项

式的各个系数由最小二乘法确定。这种方法的缺点

是是当有噪声存在时 , 求解方程时会遇到矩阵病态

情况而使求解受阻 , 限制了曲线拟合法的应用。

本文结合恒温瓦斯检测技术的实测数据 , 探讨

用 BP 神经网络法实现瓦斯传感器的非线性校正。

1　神经网络非线性校正的基本原理

设传感器的特性函数为[ 2] :

y′=f (x , t)

其中 , x 为被测物理量 , t 为环境参数。若对不同

的 t , y′都是 x 的单值函数 , 则有:

x =f′(y′, t)

为了补偿系统的非线性 , 让传感器的输出通过

一个神经网络。设神经网络的特性函数为:y =u

(y′, t), 如果满足 u (y′, t)=f′(y′, t), 可

得 y =u (y′, t)=f′(y′, t) =x , 则神经网

络的输出 y 与被测物理量 x 成线性关系 , 且与环

境参数 t 无关 。但传感器的非线性特性 y′=f (x ,

t)往往不存在解析表达式 , 因此其反函数 x =f′

(y′, t)也难以用一个函数式来表达。这时如果采

用神经网络方法就可以方便地对系统进行非线性校

正 。

2　BP神经网络的构成
在人工神经网络的实际使用中 , 绝大部分的神

经网络模型使用的是 BP 网络或其变化形式 , 它也

是前向型神经网络的核心部分[ 3～ 6] 。

使用神经网络的目的是让它逼近传感器非线性

特性 y′=f (x , t)的反函数 x =f′(y′, t)。为
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了实现非线性函数的逼近 , BP 神经网络中采用了

误差反传算法。误差反传算法的主要思想是把学习

过程分为两个阶段:第一阶段 (正向传播过程),

给出输入信息通过输入层经隐含层逐层处理并计算

每个单元的实际输出值;第二阶段 (反向过程),

若在输出层未能得到期望的输出值 , 则逐层递归地

计算实际输出与期望输出之差值 (即误差), 以便

根据此差值调节权值 。

BP 网络具有很强的非线性映射能力 。可以用

传感器的输出即神经网络的输入信号和神经网络的

期望输出值训练神经网络 , 让它通过自学习逼近传

感器非线性特性的反函数 , 从而实现非线性校正 。

本文使用的 BP 神经网络具有 1 个输入层 , 1

个隐含层和 1 个输出层 。隐含层设定为 10个神经

元 , 输出层为 1个神经元 。隐含层和输出层分别采

用双曲正切 S 型 sigmoid传递函数和线性 purelin传

递函数 。双曲正切 sigmoid传递函数用于将神经元

的输入范围 (-∞, +∞)映射到 (-1 , +1)之

间 , 对于大的输入信号 , 放大系数较小 , 而对小的

输入信号 , 放大系数较大 。线性 purelin传递函数

只是简单地将神经元输入经阈值调整后传递到输

出 , 这样可以使网络输出任何值。训练算法采用

MATLAB推荐的 Levenberg -Marguardt 算法 , 即

trainlm 训练函数 。Levenberg -Marguardt 算法比

trainbp和 t rainbpx 函数所使用的梯度下降法要快

得多 , 但它需要较多的内存。学习算法采用默认的

梯度下降动量权重学习函数 learngdm 函数 , 性能

函数采用默认的 MSE 均方差函数 。训练时间设置

为 50个单位时间 , 训练目标为误差小于 0.01 。

3　神经网络编程和仿真试验结果

文献 [ 7] 给出了恒温瓦斯浓度检测输出信号

和相应标准气样浓度数值 , 见表 1。
表 1　恒温瓦斯浓度检测输出信号

Table 1　Output signals of thermostatic methane densi ty detection

Methane gas/ % 2.20 4.06 6.42 8.50 9.80

Therm ostatic detection signals 2.20 4.20 7.05 9.98 11.26

　　从表 1中可见 , 未经处理的恒温瓦斯浓度检测

输出信号有较大的非线性误差 , 这是由于催化传感

元件的帽罩等因素的影响造成的 , 因此需要研究一

种动态的调校方法 。应用人工神经网络的学习功

能 , 可以较好地实现恒温瓦斯检测的动态线性校

正。

用MATLAB语言编写的 BP 神经网络程序如

下:

p= [ 2.20 4.20 7.05 9.98 11.25] ;

t= [ 2.20 4.06 6.42 8.50 9.80] ;

plot (p , t)

net=new f f (minmax (p), [ 10 1] , {` tansig'

`purelin' });

y1=sim (net , p);

figure;

plot (p , t , p , y1)

net.t rainParam.epochs=50;

net.t rainParam.goal=0.01;

net=t rain (net , p , t);

y2=sim (net , p)

figure;

plot (p , t , p , y1 , p , y2 , `o' )

以上程序中 , p , t 分别表示训练输入和期望

输出矩阵;函数 new ff用以确定样本输入数据取值

范围 、 网络的层数 、每层中的神经元个数 、传递函

数 、训练函数 、学习函数和性能函数 。网络设计为

1-10-1结构 , 隐含层和输出层分别采用正切 S

型和线性函数 , 训练函数 、 学习函数和性能函数采

用默认值。函数 new ff返回一个可训练的 BP 网络 。

这里用传感器输出和期望输出来训练神经网络 。训

练时间为 50 个单位 , 训练目标为误差小于 0.01。

函数 train用于训练网络并返回训练结果。函数 sim

用于仿真并返回仿真结果。

仿真试验结果见表 2。
表 2　瓦斯浓度检测信号神经网络校正结果

Table 2　Output of neural network cal ibration on detection signals of

methane density

Methane gas/ % 2.20 4.06 6.42 8.50 9.80

Output of nonlinear

calibrat ion using

neural netw ork

2.199 7 4.060 0 6.420 7 8.499 5 9.800 4

　　结果表明 , 经神经网络校正后实现了较高的检

测精度 , 并且在 MA TLAB命令行中显示 , 只经过

5个单位时间以后 , 网络的误差就达到了要求 。在

瓦斯传感器使用过程中 , 如需要重新标定 , 只要获

得一组输入输出数据对 , 就可用以训练神经网络 ,

实现瓦斯传感器的动态标定 。

4　结束语

本文结合恒温瓦斯检测技术的实测数据 , 探讨

了用 BP 神经网络实现瓦斯传感器非线性校正的方

法 , 算法中可以根据需要改变隐层单元神经元数
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目 、训练时间和目标误差 , 算法精度高且易于实

现 , 充分发挥了 BP 网络的非线性映射能力 , 具有

良好的应用前景 。
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Nonlinear Compensation of Methane Sensor Based on Neural Network
WANG Zheng -hong , JIANG Jian-ming , ZHANG Xiao-ming

(Department of Computer Science and Technology , Jiangsu Poly technic Universi ty , Chang zhou 213016 , Chi-

na)

Abstract:There are a lot of reasons for nonlinear characteristics of methane sensor , including the changing

temperature of sensit ive components.Although a kind of new measuring technique of thermostatic methane de-

tection w as used , the nonlinear erro r w as still there , which has decreased the accuracy of the methane detec-

tion.Based on a brief int roduction of the general principles of nonlinear calibration using neural netw ork , this

paper discusses the model , MAT LAB algorithm and realized prog ram for nonlinear calibration of methane sensor

using BP neural netw ork.After computer simulations , the ideal result w as obtained through the approach and

the const ruction of the neural netw ork is simple and the precision is good.

Key words:methane sensor;nonlinear compensat ion;neural netw ork;MAT LAB
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