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摘　要 　应用 BP 神经网络算法对铂电阻温度传感器进行非线性校正 ,给出了 BP 神经网络的

结构和训练权值的方法 ,在训练网络时对输入量进行了归一化处理. 并应用此训练的网络对一

实际的温度采集系统进行校正. 此方法实现简单 ,大大方便了铂电阻温度传感器在温度测量中

的应用.
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1 　引言

温度是国际单位制 7 个基本物理量之一 ,温度测量在工业和科学研究中得到了广泛的应用. 测量温

度比较常用的传感器主要有 :热电偶传感器、热电阻传感器、红外线测温传感器等. 铂电阻温度传感器由

于具有测量范围大、测量精度高、性能稳定、示值复现性好和耐氧化等特点 ,因此在实际温度测量中获得

了广泛的应用. 热电阻的测温原理是基于金属导体的电阻值随温度的增加而增加这一特性来进行温度

测量的.

按照国际电工委员会的铂电阻技术标准 ,铂电阻电阻和温度的关系在 -200 ℃～650 ℃的整个温度

测量范围内被分成两段 ,即在温度为 -200 ℃～0 ℃时 ,其电阻与温度的关系特性为 :

R ( t) = R0 (1 + A t + B t
2

+ C( t - 100) t
3 )

在正温度区 0～650 ℃可以用电阻 —温度的二次多项式函数表示 :

R ( t) = R0 (1 + A t + B t
2 )

其中 ,A=3 19083 ×10 -3 ,B= -5 1775 ×10 -7 ,C=-4 127350 ×10 -12 .

对于 Pt100分度号热电阻 ,其 R0 =100Ω. 这时铂电阻温度传感器的温度 —电阻关系曲线如图 1 所

示 ,这里只画出了 0～500 ℃的曲线 ,其中曲线 1 是实际的铂电阻温度 —电阻曲线 ,直线 2 是线性化直线

R ( t) = R0 +
R (500) - R0

500
t . 由图 1 铂电阻温度 —阻值关系可见 ,在 0～650 ℃测温范围内存在非线性项

B t
2

,且 B 为负值 ,因此电阻的变化率随温度上升而下降 ,是单调上凸特性. 在实际应用中 ,为了保证一定

的测量精度及在测量系统中的应用 ,有必要对其进行非线性校正和补偿. 近年来 ,关于铂电阻非线性校

正已提出多种方法 ,主要有查表法、反馈法、函数变换法、函数逼近等 ,这些方法都得到不同程度的应

用[1～4]
.



图 1 　温度 —电阻关系

近年来人工神经网络以其高度非线性映射 ,自

组织结构 ,高度并行和不需预先建模等优点为解决

实际问题提供了一个崭新的手段. 本文就是应用 BP

网实现对铂电阻非线性进行校正 ,该方法简单、实

用、有效. 大大方便了铂电阻温度传感器在测控系统

中的应用.

2 　BP神经网络的原理

人工神经网络 (artificialneuralnetwork,ANN ) 是

近年来发展起来的模拟人脑生理过程的人工智能技术. 它由大量简单的神经元广泛互连形成复杂的非

线性系统 ,它不需要任何先验公式 ,就能从已有数据中自动地归纳规则 ,获得这些数据的内在规律 ,具有

很强的非线性映射能力 ,特别适合于因果关系复杂的非确定性推理、判断、识别和分类问题.

基于误差反向传播 (backpropagation,BP ) 算法的多层前馈网络 (Multiple2layerfeedforwardnetwork,BP

网络) ,是目前应用最多也是最成功的网络之一.BP 算法也叫反向传播算法 ,它是最速下降算法的近似 ,

其中性能指数是均方误差 F ( e) = E[ e
2 ]= E[ ( t - a) 2 ] . 其中 a 为神经网络的输出 , t 为对应的目标输

出. 在多层网络中 ,网络权值和误差的关系较为复杂 ,为了计算导数 ,需要使用微积分的链法则.

BP 神经网络的结构如图 2 所示 ,这是一个三层网络 ,分别是输入层、中间隐层和输出层. 隐层和输

出层的权值分别为 IW1,1 和 LW2,1 ,隐层和输出层的偏置值分别为 b1 和 b2 . 神经网络的输入 P
1 为 2 ×1

阶矩阵. 中间隐层激活函数采用 tansig函数 ,即 a
1

=
e

n
1

- e
- n

1

e
n
1

+ e
- n

1 ,其中 n
1

= IW1 ,1·P
1

+ b1 . 输出层激活函数

采用 purelin 函数 ,即 a
3

= n
2

,其中 n
2

= LW2 ,1·a
1

+ b2 .

图 2 　BP神经网络的基本结构
　

BP 神经网络算法的步骤是 :第一步是通过网络将输入向前传播 ,第二步是通过网络将误差反向传

播 ,最后使用近似的最速下降法更新权值和偏置值[5]
.

3 　用 BP神经网络校正铂电阻非线性的方法

由铂电阻的阻值 —温度关系式 R ( t) = R0 (1+ A t + B t
2 )和图 1 可知 ,其在 0～500 ℃,对应于 R ( t)的

温度值是唯一的 ,其反函数是 : t =
- A- A

2
-4B 1-

R ( t)
R0

2B
. 对于 Pt100铂电阻而言 ,其 R0 = 100Ω ,则

可以建立以 R ( t)为自变量 ,温度 t 为因变量的函数关系式. 由于 BP 网络可以以任意精度逼近函数 ,所

以以此关系式为基础 ,用训练样本训练 BP 网络. 则可以得到与实际的输入输出曲线基本完全拟合的曲

线.

本设计采用三层网络 ,输入层为一个节点 ,即输入的铂电阻值. 中间隐层采用五个节点 ,激活函数采
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图 3 　校正误差曲线
　

用 sigmoid函数 ,即 f ( u) =
1

1+ e
-λu . 输出层一个节点 ,激

活函数采用 purelin 函数. 由于隐层采用了sigmoid函数 ,

而 sigmoid函数的输出为 0～1, 当输入数值过大时 ,

sigmoid函数输出接近于 1, 为了更好地训练网络 ,把训

练样本的输入输出归一化. 即把输入输出样本值转化为

-1 ～1, 转化公式为 : Pn =2 ·( P - Pmin)Π( Pmax - Pmin) -

1 ,其中 P 为网络输入 , Pn 为归一化后的结果 , Pmin和

Pmax分别是输入的最小和最大值. 为了训练网络 ,首先在

电阻的取值范围 (100,281 )任取 100 个值 ,计算与各个电阻值对应的温度值组成目标值. 然后用这 100 组

输入值和目标值训练网络.BP 网络的目标函数一般是误差平方和 ∑e
2

, e 是各个训练点上的误差. 使

得误差平方和小于 01001. 以误差平方和为目标函数的误差曲线如图 3 所示 ,因为训练误差很小 ,虽然误

差的平方和小于 01001, 但是在单个点上误差有可能还过大 ,为了尽量减小校正误差 ,在此系统中选择

误差绝对值的最大值作为目标函数 ,即目标函数为 :max(abs( e) ) . 在此目标函数下 ,训练次数为 38 次时

达到要求.

4 　应用训练的网络对实际的温度采集系统进行校正

设计的温度采集系统组成如下所示 :

铂电阻传感器 电桥 放大 AΠD 转换 单片机 计算机校正并显示

通过铂电阻直接接触被测目标检测温度 ,由于铂电阻的阻值随温度变化量不大 ,为了提高测量精

度 ,选用温度系数好的精密电阻和铂电阻组成电桥. 注意所选用的电阻要保证流过铂电阻上的电流不要

超过 1mA,否则由于铂电阻自身的热效应 ,会使铂电阻的阻值发生改变. 为了适合 AΠD 转换器的输入范

围并且为了提高信噪比 ,对电桥输出电压要进行放大. 把放大的信号经 AΠD 转换为数字量之后 ,送入单

片机中对信号进行预处理 ,如进行软件滤波. 最后把精确的电压值通过 RS232总线送入计算机用神经网

络对铂电阻的非线性进行校正.

由于铂电阻输出电压是通过电桥并经放大电路输出到计算机 ,则在神经网络的输入时 ,要把输入的

电压折算为铂电阻的实际电阻值. 对采集到的电压数据 ,可以暂时存放到一个数组中 ,等采集到一定数

量的数据时 ,统一用神经网络进行运算 ,得到实际的温度值. 也可以边采集边用神经网络校正得到实际

的温度值.

在此系统中 ,数据采集误差主要分布在 :AΠD 转换器的量化误差、电源波动产生的纹波干扰. 为了减

小量化误差 ,尽量采用位数比较高的 AΠD 转换芯片 ,对于此系统 ,AΠD 转换器的分辨率为 16 位 ,则 AΠD

转换器的量化电平为 5Π2
16

V(AΠD 转换器的输入范围是 0～5V) . 对于电源产生的纹波干扰 ,主要是通过

使用纹波系数小的精密电源对系统进行供电 ,并在系统中通过硬件和软件对信号进行滤波 ,以提高信噪

比 ,抑制干扰.

为了测试 BP 神经网络的校正效果 ,在本系统中 ,首先在 100～281Ω之间等间距地选取 20 个点 ,则

输入的电阻矩阵为 P =[100,109,118, ⋯,271], 通过神经网络校正后的结果如下 :

电阻值ΠΩ 109 118 127 ⋯ 253 262 271

校正值Π( ℃) 23.1066 46.3741 69.8036 ⋯ 443.5758 470.1986 497.0665

真实值Π( ℃) 23.1068 46.3736 69.8037 ⋯ 443.5762 470.1987 497.0668

误差值Π( ℃) 0.0002 0.0005 0.0001 ⋯ 0.0004 0.0001 0.0003

图 4 是通过实测电阻值测试 BP 神经网络校正效果图 ,其中连续曲线为铂电阻 —温度关系曲线 ,而
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图 4 　测试网络校正效果曲线

“+ ”为在铂电阻所取点的校正值. 由图 4 可见 ,对于任

何输入的电阻值 ,神经网络都可以精确地给出对应的温

度值. 在所选的测试样本中 , 各个分量的总误差为

010058, 则平均误差为 0100029, 实现了铂电阻温度传感

器的高精度校正 ,取得了满意的效果.

5 　结束语

应用 BP 神经网络对铂电阻的非线性进行校正 ,非

常简单方便 ,精度高. 本系统设计方法 ,不仅适用于铂电阻温度传感器 ,也适合于其他具有非线性特点传

感器的数据采集系统.

但是由于神经网络的训练算法很复杂 ,因此此方法只能应用于微机进行数据处理的场合 ,在对现在

以单片机为主组成的数据采集系统中 ,神经网络的应用还受到很大的限制.
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NonlinearRectificationMethodofPlatinumResistancebyBPNeuralNetwork
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Abstract　ThisarticleusesBPneuralnetworktocalibratenonlinearcharacteristicsofplatinumresistance,givesthe

structureofBPneuralnetworkandthemethodtotrainweight.Theinputarenormalizedwhenthenetworkis

trained.Finally,thisneuralnetworkcalibratesafactsystem.Thismethodcanbeachievedveryeasily.Using

platinumbecomesveryconvenientinmeasurementwiththismethod.

Keywords 　platinumresistance,nonlinearcalibration,BPneuralnetwork
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