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基于神经网络的力传感器健康状态监测研究
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摘　 要:力传感器的健康状态监测是保证力传感器安全可靠运行的重要手段ꎮ 选取力传感器的总精度作为健康状态的

评估指标ꎮ 由于总精度计算复杂ꎬ通过提取简单的特征信号ꎬ采用 ３ 种神经网络对力传感器的总精度进行估测ꎬ并进行

对比验证ꎮ 实验结果表明:以神经网络对力传感器的总精度进行估测的方法来监测其健康状态可行ꎬ为力传感器健康

状态监测提供了一条新途径ꎮ
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０　 引言

作为产品的感官ꎬ力传感器起着监测、测量周

围事物变化的重要作用ꎬ是机电一体中重要的组

成部分之一ꎮ 力传感器在车辆、舰船、兵器、材料

试验等诸多领域被广泛使用ꎮ 在实际的工程测试

中[１]ꎬ需要使用大量的、种类不同的力传感器ꎮ 由于

力传感器的工作环境中存在高温、水汽、腐蚀、振动

等现象ꎬ会使传感器精度下降ꎬ长期工作在这种环境

中会降低其可靠性ꎬ造成经济损失ꎮ 所以需要对传

感器健康工作状态进行实时自检ꎬ做到及时预报ꎬ方
能有效预防和解决故障问题ꎬ防患于未然ꎮ

对于传感器的健康评估ꎬ学者们进行了许多

研究与分析ꎮ 王路瑶等[２]提出采用长短期记忆网

络(ＬＳＴＭ)对空调系统中温度传感器进行健康监

测ꎮ 夏金辉等[３]利用解析冗余的方法对整流器传

感器进行故障分析ꎮ 但这些方法往往只能在故障

发生后检测到故障信号ꎬ无法监测传感器未发生

故障或未达到故障阈值时的状态ꎮ 对此刘志成

等[４]利用以小波滤波通过传感器输出数据的有效

度指数作为性能指标ꎬ在线监测传感器健康状态ꎮ

张红等[５]也通过免疫算法预测传感器输出时间序

列评估测距传感器性能ꎬ但通过传感器输出时间

序列进行性能评估会被噪声信号等干扰ꎬ影响评

估精度ꎮ
针对上述问题ꎬ本文选用传感器的总精度作

为其健康评估指标ꎬ基于总精度计算复杂的特点ꎬ
采取利用神经网络的方法对其进行估算ꎮ 该方法

能够实时评估传感器的健康状态ꎬ并可以降低干

扰信号的影响ꎮ

１　 力传感器健康特征参数

１.１　 总精度的概念

为能综合评价一台传感器的优劣ꎬ需要一个

能反映各单项性能指标的综合指标ꎮ 一般把这个

指标称为总精度或总不确定度ꎮ 总精度规定为系

统误差加随机误差ꎬ其中迟滞误差与非线性误差

为系统误差ꎬ重复性误差为随机误差ꎮ 常用的总

精度计算方法有方和根法与代数和法ꎬ一般来说

方和根法偏小ꎬ代数和法偏大ꎬ本文采取方和根法

计算传感器的总精度ꎬ如式(１)所示ꎮ
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ξ ＝ ξ ２
Ｈ ＋ ξ ２

Ｌ ＋ ξ ２
Ｒ (１)

作为传感器的健康指标ꎬ传感器的总精度具

有全面、直观等特点ꎮ 虽然以总精度作为传感器

健康状态参数优势明显ꎬ但由于其计算过于复杂ꎬ
目前的传感器健康监测方法中ꎬ主要采用对传感

器的输出时序信号进行总精度处理的应用较少ꎮ

１.２　 总精度的计算

图 １ 为传感器的误差曲线示意图ꎬ其中的参

数用于参与传感器性能参数的计算ꎮ
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图 １　 力传感器校准曲线示意图

迟滞误差指正反行程平均校准特性的最大差

值ꎻ非线性误差是传感器的实际平均输出特性曲

线在量程内与理论直线的最大偏差ꎻ重复性误差

可以定义为此随机误差在一定置信概率下的极限

值ꎮ ３ 种误差均以额定输出 θｆ 的百分比表示

如下:

ξＨ ＝
ΔθＨｍａｘ

θｆ

× １００％ (２)

ξＬ ＝
ΔθＬｍａｘ

θｆ

× １００％ (３)

ξＲ ＝
(２ ~ ３)ΔθＲｍａｘ

θｆ

× １００％ (４)

总精度一般被作为综合评价一台传感器优劣的

性能指标ꎬ其反映的是传感器实际输出在一定置信

概率下对其理论特性的偏离皆不超过一个范围ꎮ 相

比较传感器的各个单项性能指标ꎬ总精度可以更加

全面地反映传感器各个方面的偏移程度ꎬ更直观地

体现当前传感器是否处于正常的工作状态ꎮ

２　 神经网络模型

２.１　 ＬＳＴＭ 神经网络

针对 ＲＮＮ 在反向传播中存在梯度消失ꎬ且对

较长序列很难将前面的信息传递到最后的问题ꎬ
长短时记忆神经网络 ( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ － ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ
ＬＳＴＭ)改进了 ＲＮＮ 的结构ꎬ不仅具有 ＲＮＮ 中的

隐藏层加入机制ꎬ还设置了门控机制ꎬ让信息能在

序列中连续传递下去ꎬ从而实现长短记忆的作用ꎬ
如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 ＬＳＴＭ 模型结构图

ＬＳＴＭ 要通过 ３ 个控制门:输入门、遗忘门、输
出门对信息进行调节ꎮ 输入门用于更新信息传输

路径ꎻ遗忘门决定应该丢弃或保留哪些信息ꎻ输出

门用来确定下一个隐藏状态的值ꎮ
ｉｔ ＝σ(ｗ ｉ􀅰Ｘ ｔ＋Ｗｉ􀅰ｈｔ－１＋ｂｉ) (５)
ｃｔ ＝ϕ(ｗｃ􀅰Ｘ ｔ＋Ｗｃ􀅰ｈｔ－１＋ｂｃ) (６)
ｆｔ ＝σ(ｗ ｆ􀅰Ｘ ｔ＋Ｗｆ􀅰ｈｔ－１＋ｂｆ) (７)
ｏｔ ＝σ(ｗｏ􀅰Ｘ ｔ＋Ｗｏ􀅰ｈｔ－１＋ｂｏ) (８)

２.２　 ＧＲＵ 神经网络

ＬＳＴＭ 神经网络改善了 ＲＮＮ 长期记忆不足的

问题ꎬ但其隐藏层结构过于复杂ꎬ样本训练需要花

费的时间过长ꎮ ＣＨＯ 等[６] 基于 ＬＳＴＭ 神经网络ꎬ
提出 了 门 控 循 环 单 元 ( ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ
ＧＲＵ)ꎬ其样本训练的效率更高ꎬ如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 ＧＲＵ 模型结构图

ＧＲＵ 两个门分别为重置门和更新门ꎮ 重置

门 ｒｔ 和上一个隐藏状态按元素乘积ꎬ如果 ｒ１ 为 ０ꎬ
则上一个隐藏状态被丢弃ꎬ仅使用当前的输入ꎮ
如果 ｒｔ ＝ １ꎬ上一时刻的隐含状态将被保留同时作

为输入ꎮ 更新门 ｚｔ 控制过去隐藏状态和当前候选

隐藏状态信息的组合ꎬ当 ｚｔ ＝ １ 时ꎬ当前隐藏状态

被丢弃ꎬ过去的隐藏状态通过时间的保存传递到

当前时刻ꎮ
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因此门控循环机制很好地解决了梯度消失现

象ꎬ同时能更好地捕捉时间序列数据中间隔较大

的相互依存关系ꎮ
ｚｔ ＝σ(Ｗｚ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｒ) (９)

ｈｔ１ ＝ ｔａｎｈ(Ｗ􀅰[ ｒｔｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｎ) (１０)
ｈｔ ＝(１－ｚｔ)ｈｔ－１＋ｚｔｈｔ１ (１１)

３　 实验与分析

３.１　 研究对象

图 ４ 为本文研究对象 ＤＹＬＹ－１０３ 式力传感器

示意图ꎬ类型为等截面梁式力传感器ꎮ 其中核心

器件为电阻应变片ꎮ 电阻应变片由敏感栅材料制

成ꎬ灵敏系数和电阻率稳定且机械强度高ꎮ 当受

到机械形变时ꎬ其电阻值随后会发生变化ꎬ通过调

理电路检测电阻变化量就可以将压力信号转化成

电信号ꎮ

图 ４　 力传感器示意图

３.２　 实验系统设计

图 ５ 所示为实验硬件ꎬ主要分为加载装置、力
传感器以及数据采集卡、信号调理模块ꎮ 传感器

固定在底座上ꎬ加载台经过连杆对传感器进行压

力加载ꎮ 力加载装置控制台及软件如图 ６ 及图 ７
所示ꎬ通过软件写入正弦力的幅值、频率以及循环

次数ꎬ就可以控制加载台产生对应的正弦力ꎮ 实

验环境对力加载的干扰噪声很小ꎬ可以达到 ２０ ｄＢ
以下ꎮ 实验分两组ꎬ分别在 ３０℃、５０℃的条件下

进行ꎮ 实验选择载荷信号的频率均为 ４ Ｈｚ 的正

弦力ꎬ其中力的最小值为 ０.２ ｋＮꎬ最大值为 ３ ｋＮꎬ
每组疲劳实验加载了 ２５ 万个正弦载荷ꎮ

图 ５　 实验设备

图 ６　 加载装置控制台

图 ７　 加载装置控制软件界面

每间隔 １ ０００ 次正弦采样次数ꎬ分别计算力

传感器的灵敏度、零漂ꎬ计算其满量程输出电压

值ꎬ得到一组时间序列ꎬ并计算力传感器的误差参

数ꎬ求得总精度的时间序列ꎮ

３.３　 实验内容

传感器健康状态监测最直观的方法就是监测

传感器的总精度ꎮ 首先结合传感器、调理电路以

及采集卡的精度确定一个阈值ꎬ若总精度没有超

过阈值ꎬ则传感器正常工作ꎬ反之则说明传感器处

于异常状态ꎮ 但总精度的计算过程较复杂ꎬ所以

采用传感器的灵敏度、零漂以及满量程输出作为

神经网络的输入ꎬ将对应时刻传感器总精度作为

输出ꎮ 将 ２５ 万次加载数据每隔 １ ０００ 点取一个

时刻ꎬ共 ２５０ 个时刻的数据序列依次操作ꎬ并按照

训练集与测试集为 ７ ∶ ３ 的比例划分ꎮ 训练集维

度为(１７５ꎬ１ꎬ３)ꎬ测试集维度为(７５ꎬ１ꎬ３)ꎮ 网络

训练流程如图 ８ 所示ꎮ
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图 ８　 网络训练流程图

实验通过 Ｍａｔｌａｂ 搭建神经网络训练实现ꎮ
将传感器的满量程输出、传感器的灵敏度及零漂

作为模型的输入ꎬ３ 组实验分别用 ＧＲＵ、ＬＳＴＭ 以

及 ＢＰ 神经网络对 ３０℃、５０℃的传感器健康状态
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从第 １７６ 个点开始进行预测ꎮ 其中ꎬ网络的激活

函数 σ 均为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ神经网络模型的隐藏层

均为 １００ꎬ迭代次数均为 ２００ꎬ学习率为 ０.００５ꎮ 传感

器预测结果对比及预测误差如图 ９—图 １２ 所示ꎮ
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图 ９　 ３０ ℃传感器预测结果对比图
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图 １０　 ３０ ℃传感器预测误差
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图 １１　 ５０ ℃传感器预测结果对比图
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图 １２　 ５０ ℃传感器预测误差

３.４　 实验结果分析

不同温度下传感器误差如表 １ 所示ꎮ 经过对

比发现ꎬ ＧＲＵ 网络的训练时间比 ＬＳＴＭ 网络普遍

减少了 ５０％左右的同时ꎬＧＲＵ 网络的训练误差比

ＬＳＴＭ 网络高了 １０％左右ꎮ 而对比没有记忆功能

的 ＢＰ 神经网络ꎬＧＲＵ 失去训练时间的优势ꎬ但在

预测结果上会更胜一筹ꎮ

表 １　 不同温度下传感器误差

温度 / ℃ 网络 训练时间 / ｓ ＭＡＥ ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ

３０
ＧＲＵ １１.００ ０.０００ ８５ ０.０１６ １ ０.００１ ２０
ＬＳＴＭ ２１.７５ ０.０００ ７７ ０.０１４ ５ ０.０００ ９０
ＢＰ ８.３８ ０.００１ ３４ ０.０２５ ５ ０.００１ ７０

５０
ＧＲＵ １１.００ ０.０００ ７２ ０.０１０ ６ ０.０００ ７９
ＬＳＴＭ ２６.４８ ０.０００ ６５ ０.０１０ １ ０.０００ ７７
ＢＰ ８.９６ ０.０００ ７４ ０.０１１ ７ ０.０００ ８８

４　 结语

本文通过采集正弦力加载下的传感器输出信

号ꎬ计算出力传感器的额定输出、灵敏度等参数ꎬ
计算迟滞、非线性和重复性误差并合成力传感器

的总精度ꎻ通过神经网络对力传感器的总精度进

行预测ꎮ 总精度可以有效、直观地对力传感器的

健康状态进行评估ꎬ实现对其健康状态的监测ꎮ
通过神经网络对总精度进行估测从而使监测力传

感器健康状态的方法具有实际意义ꎮ
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