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基于 CMAC的非线性逆滤波改善传感器的动态特性 
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摘要：在测量系统中许多传感器存在着严重的非线性静态特性和响应滞后的动态特性，当被测量对象的变化 

率高于传感器的响应速度时，测量结果与真值之间存在较大的误差．为了补偿这个测量误差，采用了一个由无限响 

应的 IIR滤波器和静态非线性环节构成的非线性滤波器去改善传感器的特性．IIR滤波器的系数通过实验数据得 

到，非线性静态环节采用单输入／单输出小脑神经网络(SISOcMAc)实现．SISOCMAC具有学习简单、收敛速度快、 

函数逼近精度高等特点．最后，通过对热敏电阻动态测量误差的补偿，验证了该方法的有效性． 

关键词：测量误差；非线性逆滤波；CMAC；补偿 

中图分类号：TB19 文献标识码：A 

Improving sensor’S dynamic characteristics 

by nonlinear inverse filtering of CMAC 
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(1．Deptartment of Computer Science，Nanjing Normal University，Nanjing Jiangsu 210042，China； 
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Abstract：The sensors have serious static nonlinear characteristics and slow dynamic responses．When the rate of change of 

the measured object is higher than that ofthe response ofthe sensor，there is an elTor in the measured value．In order to improve 

the sensor’s dynamic characteristics，a nonlinear inverse filter is employed
．It is composed of an infinite impulse response(IIR) 

filter and a static nonlinear block．The coefficient of皿R filter is obtained via experiment．Th e static nonlinear block is a kind of 

Cerebral Model Articulation Conlroller with Single-Input-Sin#e-Output(SISO CMAC)．SISO CMAC has characteristics of sim- 

pie learning。fast convergence and t1igh accuracy in function approximation．The method is proved to be effective by the experi— 

mental results that the temperature is measured by thermistor． 

Key words：measurement error；nonlinear inverse filtering；cerebral model articulation controner(CMAC)；compensation 

l 引言(Introduction) 

在测量系统中许多传感器存在着严重的非线性 

静态特性和响应滞后的动态特性．当被i贝0量对象的 

变化率较低时，响应滞后引起误差较小，在许多应用 

中可以忽略．然而，当被测量对象变化率高于传感器 

的响应速度时，如果忽略会使测量结果与真值之间 

存在较大误差，如：利用热敏电阻测量材料的热特 

性l_1 J．为了保证传感器的测量精度以便于在各种测 

量系统中应用，必须对其进行补偿．为此，本文研究 

了一种采用非线性逆滤波器改善传感器动态特性， 

补偿测量误差的方法． 

采用非线性逆滤波器补偿测量误差的原理如图 

1所示，该非线性逆滤波器由一个 I／R滤波器和非线 
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性函数环节组成．当被测信号 (t)发生变化时，由 

于传感器的动态特性存在一定程度的惯性和一些相 

位滞后，使得传感器的输出 (t)无法表示真实的 

i贝0量值 (t)，存在动态i贝0量误差．为了减小动态测 

量误差，可通过在传感器输出端串联一个逆滤波器， 

用滤波器的输出的 (t)代替 (t)，改善系统的动 

态特性，实现误差补偿 ． 

h(，) ： h-l(f) 厂。。(V(，)) i 

⋯ 一 一  兰堑堕 篓童 堕矍一 ．．．⋯ 一一-j 

图 1 动态补偿原理示意图 

Fig．1 Dynamic coi tion principle diagram 
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另外，传感器的输入与输出之间存在严重非线 

性．为了保证一定的测量精度，这里采用一个静态非 

线性环节改善传感器静态特性，它是传感器静态特 

性的反函数 =厂 ( (t))．经过改善后的传感器输 

出Y(t)与输入 Y (t)之间的关系可表示为 

Y(t)=， ( (t))=厂 [f(Y。(t))]=Y。(t)． 

(1) 

显然，在经过补偿后，静态特性不再是一个非线性函 

数，而是一个与系统实际规律相同的不失真的线性 

函数． 

2 Im 滤波器的设计(nR filter design) 

为了改善传感器的响应速度，必须串联一个逆 

滤波器 日-1(s)增加传感器的带宽．日-1(s)在理想 

情况应采用高通滤波器，但是，高通滤波器引起严重 

的噪声放大，因此，在这里采用了带通滤波器，滤波 

器的输出 (k)可用一个线性差分方程表示： 

三  卫  
(k)= 0 (k— )+ 。(k一 )．(2) 

i=1 J=0 

式中： (k)为k时刻滤波器输出， (k)为k时刻传 

感器输出和滤波器输入，P和q为滤波器的阶次．滤 

波器的参数 0 和 b 的设计是通过实验数据对 

日一(s)系统辨识的最优化过程，即使 

，

M
— — —

-  1 

．，=∑[ (k)一 d(k)] 一min． (3) 
k=0 

其中 (k)和 (k)分别为激励信号作用下滤波器 

的实际输出和希望输出的实验数据，I]R滤波器由测 

量系统中计算机实现． 

3 静态非线性环节(Static nonlinear block) 

静态非线性环节也由测量系统中计算机实现 

的，该环节的 厂 ( (t))是一个非线性函数，无法用 

准确的数学公式描述．要提高测量系统的精度，就必 

须对静态非线性特性进行线性化．在文献[2，3]中使 

用BP神经网络对传感器静态非线性误差补偿，但 

BP网络的局部最优、收敛速度慢和算法复杂 的缺 

点，使得实际使用十分困难．为此，本文采用了一种 

单输入单输出的小脑神经网络(SISO CMAC)进行 

误差补偿方法． 

3．1 单输入／单输出小脑神经网络(SISO CMAC) 

CMAC(Cerebral Model Articulation Controller)神 

经网络，具有逼近任意连续非线性函数的能力，由于 

它是基于局部学习的网络，所以学习速度比BP网 

络快的多．但是，CMAC是针对复杂系统的应用而设 

计的，由于其输入映射是用hash函数实现的，使得 

CMAC在某些学习过程中存在一些问题．1)构造一 

个理想 hash函数比较困难．2)采用 hash映射的 

CMAC在某些学习过程中不收敛或使收敛性变坏， 

至少使收敛过程变慢I4 J．更重要的是CMAC采用量 

化映射，使得量化在同一区间的输入值，其泛化输出 

相同，只能说大体上具有一定的泛化非线性映射的 

能力L5 J．因此，直接用 CMAC算法就很难满足传感 

器静态误差补偿的精度要求．考虑到传感器的单输 

入／单输出特点，本文提出了单输入单输出(SISO)的 

CMAC算法，该算法为直接地址映射．以输入 的量 

化值为地址，建立起输入 与权重’．，的关系；通过对 

输入 进行归一化，增强泛化能力，并使得每次学习 

只要调整2个权值；另外，采用随机样本学习．所以， 

具有学习简单、收敛速度快、函数逼近精度高、泛化 

能力强的特点． 

3．1．1 SISO 的 a 结 构 (Structure of SISO 

aMAC) 

SISO的CMAC结构如图2所示，s 为输入量 

的量化值．量化的方法是 

= ( 一Umin)／(N一1)， (4) 

s =int[( 一 i )／ ]． (5) 

其中： 取值范围为[Umax， ]，N为量化等级， 

为等间距量化步长，int(*)是取整函数．对任意输 

入的 将其量化成0～N一1范围内的一个整数 s 

= k，通过用直接映射方法找到将要激活的2个权值 

的首地址 =k，故 SISO CMAC中不存在 hash映 

射压缩．为了增强 SISO CMAC的泛化能力，引入了 
一 个算子 ， 算子通过将 在输入空间s上进行 

归一化实现， 的归一化为过程为 

，n=(％一Umin)／R 一S ， 

( ) 一m， (6) 

+l( )=m， 

(Ui)=0，J．≠ k，k一1． 

这样 ，输入 的所对应算子g'2 =[ 0( )， 1(％)， 

2( )，⋯， Ⅳ一1( )] 对应的SISO CMAC输出为 

Ⅳ一1 k+1 

Yf：writ=∑ (Ui)wj=∑ (Vi) ．(7) 

权值 ’．，=[W0，W1，W2，⋯，WⅣ一1]通过学习得到． 

／  Wo 

口1 W 1 

— —  

02 W 2 

ON 一2 W N一2 

＼ ＼  O
N —l W N—l 

图 2 SISO CMAC结构图 

Fig．2 SISO CMAC structure diagram 
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3．1．2 SISO CMAC的学习过程(Leaming in SISO— 

CMAC) 

随机得到网络的 n个训练输人样本点，样本点 

选择从 min开始． 1= min， +rand· ，i= 

2，3，⋯，n，rand为 0～1之间的随机数 所对应的 

网络实际输出和希望输出为 Yi和Y 这样得到训练 

样本点的集合，即{( 1，Y1)，⋯，( ，Y )}．设误差 e 

= l Y —Yd I，能量函数为 

E：告∑e ： ∑( 一yd ) ． (8) 
￡=1 1 

学习训练采用梯度下降法，由式(7)可知，在区间 

[ +kR ， +( +1)尺 ]内的 ，每次训练只影 

响2个权值 和 川 ，权值调整具体如下： 

r aE ， ，、 

I L ， 1 
a ⋯ 、 

(9) 

【 川 L 。 

SISO CMAC的权值参数调整为 

fAwk=a· ( )· ， ， 、 

【Awk+1=a· +1( )·e ． 

其中a为学习率． 

3．1．2 收敛性分析(Convergence analysis) 

Albus提出 CMAC时没有给出收敛性证明，在 

文献[4～6]的研究结论指出，如果不使用 hash映 

射，则CMAC一定收敛．而本文提出的 SISO CMAC 

采用直接地址映射，并且为单输人／单输出，所以，从 

文献[4～6]的研究结论推知，则 SISO的 CMAC学 

习过程收敛，并且能够逼近任意非线性函数． 

3．1．3 仿真分析(Simulation analysis) 

为验证 SISO CMAC学习收敛和泛化能力，作者 

用 SISO CMAC对 COSX函数在[0，丌]之间逼近能力， 

进行了在仿真试验．在实验中， ：7r／20，随机抽取 

了 f=30个样本点对网络进行了训练．作者按下列 

公式进行了误差分析：e = l Y —Yd l，aver= 

∑ ei／f，max=max }，其中，Yd 希望输出，Y 实际 

输出．经过 100次训练后，网络收敛，max：0．00328， 

aver=0．0004764．为了验证网络的泛化能力，在[0 

～ 丌]之间任意选取了200个点，经过网络泛化后， 

误 差 分 析 的 结 果 是：max ： 0．00367，aver ： 

0．0006289．所以，通过仿真试验表明，SISO CMAC 

具有学习简单、敛速度快和泛化能力强的特点． 

3．2 用 SISO C 实现静态误差补偿 (Static 

nonlinear error compensation with SISO—CMAC) 

用 SISO CMAC对传感器进行进非线性静态误 

差补偿分为两步：①网络学习．在传感器的测量范围 

随机抽取 n个{Y 1，⋯ Y }以及相应输出值{ 1， 
⋯

， }，按照式(4)～(6)对 进行归一化．然后，随 

机产生一组网络初始权值，以每个 为CMAC的输 

人值，按照式(7)计算出实际输出 Y ；再以 Y 为 

SISO CMAC的希望输 出 Y 按照式 (10)训 练 

CMAC的权值，直到能量函数 E<￡，学习结束．② 

误差补偿．实际测量的物理量 Y ，经过传感器转换 

和动态补偿后输出为 =厂(Y )，再经过神经网络泛 

化后，计算出实际输出Y，即式(1)成立，实现传感器 

静态误差补偿 ． 

4 实验和结果(Experiment and results) 

为了验证上述的动态测量补偿方法的有效性， 

作者以某热敏电阻传感器进行了应用实验．该传感 

器在 一50～50℃存在严重的静态非线性误差和动态 

响应滞后．所以，需要进行测量误差的补偿．实验过 

程如下： 

① 热敏电阻传感器的动态特性是一个一阶低 

通滤波器l7j，输出值为电阻．为使补偿器的输出快速 

达到传感器稳态值，所以，参考模型选用截至频率较 

大的一阶低通滤波器 

G(5)： ： ． (11) 
1 ／ 十 03e 

式中03 是参考模型的截止频率，远远大于传感器的 

截止频率，这里 (U ：107r rad／s． 

② 以传感器和参考模型对阶跃响应的输出 尺 

和 尺作为逆滤波器H一(s)辨识的输人和希望输出， 

用最dx---乘法对 H一(s)的进行离线辨识，使得式 

(3)成立，辨识过程如图 3所示．通过辨识过程得到 

逆滤波器的脉冲响应 HJ(z)为 

H-1 r 、一2： 二 ! 2墨墨 ： 二 ! ： 
～

、 一 1+0
．
6744z一 一 0．2729z一 ‘ 

(12) 

图 3 IIR滤波器的辨识过程 

Fig．3 Identification of IIR filter 

③ 在静态非线性环节中，将传感器的温度测量 

范围[一50℃，50℃]，随机分成 40个小区间，{ ， 
⋯

， }，其中 To=一50℃，T加=50℃．根据传感器 

提供的分度表，给出 所对应的传感器输出阻值0 
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然后，将阻值 通过电路转换成电压／z ，通过采样得 

到 ．让{ 。，⋯， 加}作为神经网络输人样本，(％， 
⋯

， )作为网络的希望输出．以学习率 a：0．18， 

R =100，进行网络权值训练，当网络误差 E < 

0．003，训练结束． 

④ 传感器输出信号经过逆滤波器补偿动态误 

差后，通过神经网络泛化补偿静态非线性误差．作者 

以e =l Y —Yd l，进行了误差分析：其中，Yd 希望 

输出，Y 实际输出，传感器测量对象的温度为40℃， 

分析的结果如表 1所示．通过分析可以看出，无补偿 

的热敏电阻存在一定的动态误差，输出在 0．5 S后才 

能达到稳态值，所以，不适用于瞬态温度测量 1 J．而 

补偿后热敏电阻的动态性能指标得到了很大的提 

高，克服了因响应滞后引起的误差，可以用于瞬态温 

度测量 ． 

表 1 结果分析 
Table 1 Result analysis 

5 结束语(Conclusions) 

因为传感器存在着严重的非线性静态特性和响 

应滞后的动态特性，当被测对象变化率高于传感器 

的响应速度时，测量结果与真值之间存在较大的误 

差．为了克服这种误差，本文研究了用非线性逆滤波 

器补偿动态测量误差的方法，逆滤波器由一个 I／R 

滤波器和一个非线性静态环节构成．I／R逆滤波器补 

偿动态响应滞后引起的动态误差，而非线性静态环 

节补偿静态非线性误差．另外，为了实现高精度的静 

态误差补偿，本文提出了一种单输人单输出的小脑 

神经网络(SISO CMAC)，SISO CMAC采用直接地址 

映射，具有收敛速度快、算法简单和补偿直接输出的 

特点．最后，通过实验结果表明，采用非线性逆滤波 

器可以有效地提高传感器的动态测量精度． 
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