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基于支持向量机的传感器非线性误差校正 
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【摘要】提出了一种用支持向量机校正传感器非线性误差的原理和方法。该算法只依据样本就可以正确辩识传感器逆模

型特征，而不需关于逆模型函数形式的任何先验知识，并将原问题转化为一个凸二次优化问题，能够保证找到的极值解就是

全局最优解，具有较好的泛化能力。通过对电容式湿敏传感器误差校正的应用表明：该算法可取得较好的效果。 
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Abstract  Principle and method of correcting nonlinear error of sensors based on the support vector machine is 
given. The algorithm can identify and know the contrary model characteristic of sensor correctly only according to 
the sample, having no use for any priori knowledge about contrary model function. It also convert original problem 
into protruding quadratic optimizing of question. The algorithm can ensure that extreme solution is optimal and 
have ability of common. In the end, through using in application of wet-capacitance sensor error correction, the 
algorithm can make better result. 
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近年来，有些学者通过采用人工神经网络来解决这种非线性误差校正问题[1]，但由于神经网络算法存在

有局部极小点，泛化非线性映射的能力不强，有时较难达到测控系统精度的要求。 
支持向量机(Support Vector Machine，SVM)是一种新的机器学习方法[2]，它建立在统计学习理论的基础

上，根据文献[3-4]的结构风险最小化原则，具有较好的泛化能力。对于有限样本学习问题已经表现出很多

优于已有方法的性能。同时SVM算法是一个凸二次优化问题，能够保证找到的极值解就是全局最优解，能

较好地解决小样本、非线性和高维数的问题。本文针对传感器非线性误差校正的需求，提出了一种基于支

持向量机的传感器非线性误差的校正算法。 

1  校正原理及算法 
众所周知，在测控系统中，通常采用传感器来完成各种物理量的转换，再经过变送器，输出能反映与

所测物理量大小相对应的电信号，通过A/D后，可以获得其数字量。其过程如图1所示。大多为一单输入、

单输出系统，一般可表示为： 
)(xfy =                                         (1) 

式中  y表示传感器系统的输出；x表示传感器系统的输入。 
在实际应用中，由于式(1)中的f(x)是一非线性函数，其表达式难以精确表达，这种非线性关系在检测过

程中会造成输入和输出间总存在有一定的误差，若该误差超过系统允许的范围，则必须进行校正。一般常

用校正的方法有两种： 
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(1)  采用其一段近似线性段； 
(2)  用硬件补偿的方法将其中的一段补偿成近似线性。 
这些方法难以做到全程补偿，应用受到一定限制。对式(1)为了消除传感器的非线性误差，可使其输出y

通过一个补偿环节，若该环节的特征函数为： ( )z F y= 。而且使： )()( )1( yfyF −= 。则有： 
xyfz == − )(1                                       (2) 

这样非线性误差就可以被有效消除。很显然F(*)也是一个非线性函数，这样补偿后的输出z与被测量值x
一致，使传感器具有理想特征，其过程如图2所示。在实际中一般非线性函数F(y)的表示难以准确求出，但

根据支持向量机理论，若已知k个输入样本： 
1 1 2 2( , ), ( , ), , ( , )k ky z y z y z                                   (3) 

Y
被测 x
物理量

传感器

传感器系统

A/D变送量 变送量

    

    x                          y                  z
传感器系统 F(y)

 
                  图1  传感器系统结构组成                              图2  非线性校正过程 

    机器学习的问题就是根据k个独立同分布观测样本，求一个最优的函数f *(y),使得通过样本训练后，对某

样本以外的y，通过f *找出对应的z，这是一个非线性函数回归问题。首先将y域用一个非线性变换y→φ (y)，
将输入空间映射到一个高维的特征空间，然后在特征空间中进行线性回归，即： 

   * ( ) ( )f y y b= ⋅ +w φ                                     (4) 
式中   “ ⋅”表示向量的点积。根据结构风险最小化准则 [5]，在允许误差的情况下，引入松弛因子

*0 0i iξ ξ和≥ ≥ ，则最优化问题是转化为下式问题。其目标函数为： 

     2 *

1

1min ( )
2

k

i i
i

w c ξ ξ
=

+ +∑                                     (5) 

约束条件为： 
* *( )         1,2, ,i i if y z i kξ ε− + =≤                               (6) 

* ( )          1,2, ,i i iz f y i kξ ε− + =≤                               (7) 
*, 0                         1,2, ,i i i kξ ξ =≥                               (8) 

式(5)中，第一项使函数更为平坦，从而提高泛化能力；第二项则减少误差，其中c(c＞0)表示函数f *的平滑

度和允许误差大于ε数值之间的折衷，ε为允许误差，从式(6)、(7)可看出，误差函数为： 
*
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对式(5)求解是一个凸二次优化问题，引入lagrange函数： 
2* * *
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                  (10) 

式中  * *, , , 0i i i ir rα α ≥ ，对式(10) *, , ,i iw b ξ ξ 的偏导数都应等于零，将偏导数结果代入式(10)，得到对偶优化

问题。其 *,i iα α 最大化目标函数为： 
* * * * *

1 , 1 1

1( , ) ( ) ( )( )[ ( ) ( )] ( )
2

k k k

i i i i i i i j j i j i i
i i j i
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= − − − − − +∑ ∑ ∑w φ φ            (11) 

其约束条件为： 

    *

1
( ) 0

k

i i
i

α α
=

− =∑                                      (12) 
*, [0, ]i i cα α ∈                                       (13) 

由此，函数的逼近问题就归结为二次规划问题。式(11)中φ(yi)⋅φ(yj)为高维特征空间的点积运算，而且函

数φ是未知的、高维的。支持向量机理论只考虑高维特征空间的点积运算K(xi，xj)=φ(xi)⋅φ(xj)，而不直接使用
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函数φ，从而有效地解决了这个问题。一般称K(xi，xj)为核函数。根据泛函的有关理论，只要一种核函数K(xi，

xj)满足Mercer条件，它就对应某一变换空间的内积。常用的核函数有：多项式核函数、Radial Basis核函数、

Sigmoid核函数和样条(Spline)核函数[6]。因此只要采用适当的内积函数K(xi，xj)，就可使式(11)中高维空间的

内积运算通过原空间的运算来实现，这时式(11)表示为： 
* * * * *

1 , 1 1

1( , ) ( ) ( )( ) ( , ) ( )
2

k k k

i i i i i j j i j i i
i i j i

y x xα α α α α α α α α α ε
= = =

= − − − − − +∑ ∑ ∑w K              (14) 

解式(14)在约束条件式(12)、(13)下的二项规划问题得： 

  *
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w yα α
=

= −∑ φ                                   (15) 

其逼近函数为： 

    * * *
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k
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f y y y bα α
=

= − +∑ K                               (16) 

此时w不能显示表示，而核函数的引入，使逼近函数求解绕过特征空间，直接在输入空间上求取，按KKT
条件，在鞍点有 * = 0i iα α⋅ ，即任何一点 *

i iα α和 都不会同时为非零，由此可以得出，位于不灵敏区内得样本

点其对应都等于零，外部的点对应有 *
i ic cα α= =或 ，而在边界上 *

i iξ ξ和 均为零，因而有： 
   * (0, )i i cα α ∈，                                       (17) 

从而得： 
   * ( ) 0i iz f yε − + =                                    (18) 

* ( ) 0 i iz f yε + − =                                   (19) 
由以上两式求解得b，一般使 0iα ≠ 和 * 0iα ≠ 相对应的样本yi，即在不灵敏区边界上或外界的样本，称为

支持向量(svs)，这样式(15)和(16)可表示为： 
* *

1
( ) ( ) ( ) ( )
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i i i i i i
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w y yα α φ α α
=
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在样本集中删除非支持向量后重新训练所得结果与

原结果相同。也就是说回归它的过程中，只有那些支持向

量才起作用。因此，基于SVM非线性校正过程如图3所示，

其算法步骤为： 
1)  实测(或按理论)采集一组对输入xi传感器输出值

yi及理想特性应输出值zi(i=1，2，…，k)组成训练样本和测

试样本集。 
2)  选择某一核函数作为算法的核函数K(yi, yj)，确定

精度误差ε 和核函数的相应参数，其步骤为： 
(1)  选择某一ε 值固定不变； 
(2)  对所选的核函数，通过不断修改其参数，用训

练样本进行训练学习，以获得在固定ε 值下的最优的核函

数参数； 
(3)  将所获得的最佳参数作为核函数参数，再通过不断修改ε 的值，使用训练的样本进行学习，以获

得最佳的ε 值； 
(4)  用所获得的最佳参数和ε 值作为校正系统的精度误差和核函数参数。 
3)  通过学习后用式(21)作为补偿环节函数F(y)；用测试样本集进行测试；若满足校正要求，则将F(y)

应用于实际系统，完成对非线性误差的校正，否则，再选择另一核函数，重复2)。 

3  应用举例 
利用本文所提出的校正算法，对电容式湿敏传感器在5％～95％RH范围内进行非线性校正，传感器经变

∑

f*(y)

k(y1,y) k(y2,y) k(ys,y)…

…y1 y2 yn

w1

w2 w s

 
图3  基于SVM非线性校正过程 
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换电路和A/D转换后，每间隔5％RH为一采样点，所得的特性曲线如图4所示，显而易见传感器传输特性的

两端非线性比较明显；其中最大误差为5.366 1。平均误差为3.687 6。 
采用本文算法校正时，首先对每一湿度RH值，在测得f (RH)值(即采样所得值)的基础上，确定期望的输

出值P，建立一组训练样本集。同时取高斯基RBF函数
2

2

( )
( , ) exp( )

2
i j

i j

y y
k y y

δ
−

= − 为系统算法的核函数，取

c= ∞；ε =0.001，使用训练样本分别在δ =0.2和δ =0.5下，通过Matlab SVM toolbox进行仿真，结果如图4b和
表1所示，最大非线性误差基本在给出样本误差(即系统校正精度)0.02之内，非线性误差大大减少，经在实际

“分布式温、湿度测控系统”中使用，取得了很好的效果。 

 f                      f*

a. 校正前
x

 b. 校正 h 后
xO O

 
                    图4  校正前后的结果 

4  结 束 语 
本文所提出的校正算法，只依据样本学习就可以正确辨识传感器逆模型特性，实现非线性校正，而不

需要关于逆模型函数形式的任何先验知识。同时该算法是一个凸二次优化问题，能够保证找到的极值解就

是全局最优解，并具有较好的泛化能力，为解决传感器非线性误差校正提供了一种较有效的途径。应用结

果表明，与目前采用的其他算法法想比较，在校正精度和算法的推广性上都具有一定的优越性。但算法中

核函数的选择与其参数的确定，对校正精度有一定的影响，如何优化，有待作进一步研究。 
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表1  仿真校正后的结果 

δ 平均误差 最大误差 

0.2 0.002 0.006 

0.5 0.005 0.012 


