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采用长短期记忆神经网络的压电式
六维力/力矩传感器解耦算法
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摘要:针对压电式六维力/力矩传感器存在的维间耦合导致传感器测力性能下降问题,提出了一种

基于长短期记忆神经网络(LSTM)的压电式六维力/力矩传感器解耦算法。首先,通过六维力传感

器静态标定实验,获取解耦算法所需的实验数据,并对其进行处理;然后,通过分析传感器维间耦合

产生的原因及LSTM神经网络解耦原理,构建LSTM 神经网络解耦模型;最后,采用基于LSTM
神经网络的解耦算法,对传感器输出的多维非线性特性开展优化,解耦后得到传感器输入、输出之

间的映射关系和对应的输出数据,并与径向基函数(RBF)及最小二乘(LS)解耦算法进行对比分

析。研究结果表明:所使用四点支撑式压电六维力传感器的最大重复性误差为1.55%;采用基于

LSTM的神经网络算法解耦后,传感器输出结果的最大非线性误差、交叉耦合误差分别为0.55%
和0.28%,均小于RBF和LS算法。LSTM神经网络解耦算法能有效减少六维力/力矩传感器的

维间耦合,提高传感器的测量精度,对航空航天领域的发展具有参考意义。
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SensorUsingLongShort-Term MemoryNeuralNetwork

QIZhenguang1,WANGGuicong1,2,CHUHongbo1,ZHANGShuai1,LIYingjun1,2

(1.SchoolofMechanicalEngineering,UniversityofJinan,Jinan250022,China;

2.ShandongKeyLaboratoryofSensingTechnologyandHighPrecisionWeighingInstruments,Jinan250022,China)

Abstract:Toaddresstheissueofdecreasedforcemeasurementperformanceinpiezoelectricsix-
dimensionalforce/torquesensorsduetointer-dimensionalcoupling,adecouplingalgorithmfor
piezoelectricsix-dimensionalforce/torquesensorsbasedonlongshort-term memoryneuralnetwork
(LSTM)isproposed.Firstly,experimentaldataneededforthedecouplingalgorithmisobtained
throughstaticcalibrationexperimentsofthesix-dimensionalforcesensorandprocessedaccordingly.
Then,byanalyzingthecausesofinter-dimensionalcouplinginsensorsandthedecouplingprincipleofthe
LSTMneuralnetwork,anLSTMneuralnetworkdecouplingmodelisconstructed.Finally,the
decouplingalgorithmbasedontheLSTMneuralnetworkisusedtooptimizethemulti-dimensional
nonlinearcharacteristicsofthesensoroutput,obtainingthemappingrelationshipbetweensensor
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inputsandoutputsafterdecoupling,andcorrespondingoutputdata.Acomparativeanalysisis
conductedwithradialbasisfunction(RBF)andleastsquares(LS)decouplingalgorithms.The
researchresultsshowthatthemaximumrepeatabilityerrorofthefour-pointsupportedpiezoelectric
six-dimensionalforcesensoris1.55%.AfterutilizingtheLSTM-basedneuralnetworkalgorithm
fordecoupling,themaximumnonlinearerrorandcross-couplingerrorofthesensoroutputresults
are0.55%and0.28%respectively,bothlowerthanthoseoftheRBFandLSalgorithms.The
LSTMneuralnetworkdecouplingalgorithmeffectivelyreducesinter-dimensionalcouplinginthe
six-dimensionalforce/torquesensor,improvingmeasurementaccuracyandholdingimportant
implicationsforthedevelopmentoftheaerospaceindustry.
Keywords:six-dimensionalforce/torquesensor;piezoelectricsensor;decouplingalgorithm;long

short-termmemoryneuralnetwork;interdimensionalcoupling

  自风洞试验问世以来,航空航天技术得到了显

著的发展与完善[1]。风洞试验作为分析和评估飞行

器气动弹性特性的关键手段,使得工程师们能够在

地面上模拟飞行器在真实飞行环境中的受力情况。
在飞行器设计阶段,通过气动弹性风洞试验可以验

证飞行器的设计强度和性能是否达到要求,并为优

化改进提供指导[2]。风洞试验作为推动航空航天技

术进步的重要工具,已成为现代飞行器设计和测试

的坚实技术保障。
在风洞试验研究领域中,一直将飞行器模型在

不同气流作用下的受力情况作为重点研究内容[3]。
六维力/力矩传感器(以下简称六维力传感器)可在

oxy直角坐标系下同时检测力Fx、Fy、Fz 和力矩

Mx、My、Mz,并具有感知信息丰富、测量精度高的

特点。六维力传感器的应用,使得试验人员能够全

面了解包括升力、阻力、侧力及扭矩等风载荷对模型

的影响。这些数据对于精确评估气动性能和结构响

应至关重要,能够提高设计的可靠性和效率。传感

器在使用过程中,由于结构设计、加工制造、安装精

度等因素,测量精度会受到较大影响,使某一信号在

传输时受到其他信号的干扰,即维间耦合,从而制约

传感器在高、精、尖领域的发展和应用。因此,降低

或消除传感器的维间耦合是传感器技术发展的

关键。
近年来,为了提高传感器在应用过程中的精度,

国、内外学者提出了多种解耦算法。针对不同类型

的传感器,需要选择不同的解耦算法,以寻求传感器

的最优性能。目前,对于六维力传感器的解耦算法

可分为静态线性解耦和静态非线性解耦。线性解耦

算法[4-7]采用传统的数学方法对输出信号进行修正,
要求传感器系统必须是线性的,因此解耦存在一定

的局限性和不稳定性。相比之下,非线性解耦算法

通过多函数映射的方式进行解耦,不依赖于传感器

的线性特性,能够应用于更复杂的系统,具有更高精

度。为此,许多学者针对不同构型的六维力传感器

提出了各种非线性解耦算法[8-13]。李映君等[14]提出

了基于径向基函数(RBF)神经网络的解耦算法,结
果表明最大耦合误差为1.56%。孙世政等[15]提出

了 一 种 基 于 白 鲨 优 化 算 法 的 优 化 极 限 学 习 机

(WSO-ELM)非线性解耦算法,结果表明:极限学习

机具有训练速度快、解耦简单、调参容易等优点,但
对输入数据比较敏感以及对神经元数比较依赖的特

点会导致结果不稳定,解耦后的最大耦合误差为

0.65%。陈伟等[16]采用改进型 XGBoost机器学习

网络对力信号进行解耦,结果显示:该算法预测效果

较好,能避免陷入局部最优解,且明显优于随机森林

模型以及传统多元线性回归模型。董翔等[17]提出

了一种基于改进烟花算法优化极限学习机(IFWA-
ELM)的解耦算法,解决了极限学习机对神经元数

比较依赖以及对初始参数比较敏感的问题,显著降

低了解耦误差。张军等[18]针对压电式多维力测力

仪维间干扰大、制约测量精度的问题,分析了维间干

扰对测力仪测量精度的影响,提出了一种基于支持

向量回归机(SVR)的非线性解耦算法,并采用混合

模拟退火算法(HSA)寻找SVR参数的最优解,结
果表 明:经 过 解 耦 后 传 感 器 的 维 间 干 扰 最 大 为

0.52%,非线性误差最大为0.21%,显著提高了传感

器的测量精度。
本文根据长短期记忆(LSTM)神经网络的循环

和记忆原理,提出了基于LSTM 神经网络的压电六

维力传感器解耦算法,并应用于课题组研制的四点

支撑式压电六维力传感器研究。
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1 传感器检测原理及标定实验

1.1 六维力传感器的测量原理

本文所使用的四点支撑式压电六维力传感器,选
用石英晶片为压电材料。由于单片晶体的压电系数较

低,为保证传感器具有较高的测量灵敏度,在进行晶组

组装时,将两片相同切型的晶片组合为测力晶组,对单

维力进行测量[19]。单维测力晶组结构如图1(a)所示。
将3种不同方向的测力晶组用导电胶组合,得到六

维力传感器的单元晶组,如图1(b)所示。

(a)单维测力晶组

 
(b)单元晶组

图1 测力晶组示意图

Fig.1Forcemeasuringcrystalgroupdiagram

压电六维力传感器的测量原理是基于石英晶体

的压电效应。当石英晶片受到外力发生形变时,其
内部产生极化现象,会在晶片的相对表面产生等量

相反的电荷,且电荷量与外力成正比,这种效应一般

称为正压电效应。四点支撑式压电六维力传感器实

物如图2所示。

图2 四点支撑式压电六维力/力矩传感器实物图

 Fig.2Physicalpictureoffour-pointsupportpiezoelectric
six-dimensionalforce/torquesensor

同时测量传感器中对称布置的4个单元晶组的

同向力并进行代数相加,得到三维正交力Fx、Fy、
Fz。通过各方向分力及测力晶组的位置关系,得到

三维正交力矩Mx、My、Mz。晶组产生的电荷信号经

过电荷放大器转换成电压信号后,再通过信号调节

器转换成数字信号。
根据空间力系统平衡原理,设Fij

为单个单元

晶组的测得力,其中i为单维晶组测力方向,i=x,

y,z;j为单元测力晶组编号,j=1~4。定义a为空

间外力与传感器中心的距离,则三维力Fx、Fy、Fz

和三维力矩Mx、My、Mz 可写为

Fx =Fx1 +Fx2 +Fx3 +Fx4

Fy =Fy1 +Fy2 +Fy3 +Fx4

Fz =Fz1 +Fz2 +Fz3 +Fz4

Mx =a(Fz2 -Fz4
)

My =a(Fz3 -Fz1
)

Mz =a(Fy1 -Fy3 +Fx4 -Fx2
)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(1)

1.2 六维力传感器静态标定实验

传感器标定是通过标准传感器来确定待测传感

器的准确性和精度的一种校准方式,通过标定实验

可以建立待测传感器输入和输出之间的准确关系。
同时,传感器的输入力与输出力可作为解耦实验的

数据集。
在进行静态标定实验时,采用课题组研制的六

维力传感器静态标定台作为载荷施加工具开展实

验。待标定传感器由螺栓固定于转接板,转接板由

螺栓固定于加载台。进行实验时,通过加载头向传

感器施加稳定的力/力矩载荷,如图3所示,其中 H
为加载点位置与传感器下平面的高度差。静态标定

实验的硬件由六维力传感器静态标定台、标准传感

器(量程为50kN、灵敏度为(2.0±0.005)mV/V)、
传感器样机、简仪科技JY-61902B型数据采集卡、
江苏联能 YE5850型电荷放大器以及计算机端组

成。标准传感器与加载头通过螺纹连接,标准传感

器连接有数值显示器,可获取施加载荷。

图3 六维力传感器标定实验

Fig.3Calibrationexperimentofsixdimensionalforcesensor

采用等距逐步加载的方法,对传感器:沿z方向

的加载力Fz 为0~20kN,步长为4kN;沿x方向的

加载力Fx 为0~3kN,步长为0.6kN;沿y方向的

加载力Fy 为0~3kN,步长为0.6kN;施加转矩Mz

为0~150N·m,步长为30N·m;施加弯矩 Mx 为

061
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0~480N·m,步长为96N·m;施加弯矩 My 为

0~150N·m,步长为30N·m。
沿六维力方向依次施加载荷至满量程,共进行

3次实验,采用重复性误差RN 衡量3次实验结果的

偏离程度,表达式如下

RN =Δrmax/Fmax (2)
式中:Δrmax为施加相同载荷时3次实验结果的最大

偏差;Fmax 为满量程载荷。
由3次实验结果计算可得,重复性误差最大为

1.55%,根据国际标准ISO376,力传感器标定重复

性误差需小于2%,因此该传感器符合实验要求。
为减少实验误差,取3次实验的平均值作为最终实

验结果,并采用计算机记录数据。图4~图9为传

感器输入载荷与输出载荷之间的标定曲线。
由图4可见,当施加轴向力Fz 时,传感器的各

向输出性能均较好,相间干扰较少。

图4 Fz 标定曲线

Fig.4CalibrationcurveofFz

图5 Fx 标定曲线

Fig.5CalibrationcurveofFx

图6 Fy 标定曲线

Fig.6CalibrationcurveofFy

图7 Mz 标定曲线

Fig.7CalibrationcurveofMz

图8 Mx 标定曲线

Fig.8CalibrationcurveofMx
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图9 My 标定曲线

Fig.9CalibrationcurveofMy

  由图5可见,当沿x方向施加力Fx 时,会产生

较大的干扰力矩 My。这是由于在进行传感器标定

时,传感器的力学坐标建立在传感器下平面圆心处,
与加载位块置会产生高度差 H,所以在沿此方向加

载时,会产生附加力矩My。
由图6可见,沿y方向施加力Fy,此时干扰力矩

Mx 较大。这同样是因为加载块与晶组位置存在高度

差,在沿y方向加载时会产生附加力矩Mx。
由图7可见,当施加转矩Mz 时,传感器的各向

输出性能均较好,相间干扰较少。
由图8可见,施加弯矩 Mx 时,亦会产生一部分

横向载荷的分力,此时会存在较大的横向力Fy 干扰。
从图9可见,加载弯矩My 时,会产生一部分横

向载荷的分力,此时会产生较大的横向力Fx 干扰。

2 非线性解耦原理及耦合指标的确立

2.1 传感器非线性解耦原理

人工神经网络(ANN)是一种智能学习模型,能
够模拟人类大脑神经系统的工作方式,体现了人脑在

并行和分布式信息处理方面的能力,从而实现计算机

智能化。ANN能够通过计算和分析数据样本之间的

逻辑关系和概率分布,揭示样本的内在联系。
神经网络具备强大的非线性处理能力,能够通

过样本之间简单的逻辑对应关系来反应其复杂的映

射关系。通过给神经网络提供一定量的实验数据进

行训练,可以建立基于训练数据的多维耦合关系,从
而实现非线性解耦。本文采用基于LSTM神经网络

的解耦算法,结合传感器标定实验,对压电式六维力

传感器开展非线性解耦研究。传感器非线性解耦算

法原理流程图如图10所示。

图10 传感器非线性解耦算法原理流程图

 Fig.10Sensornonlineardecouplingalgorithmprinciple

flowchart

2.2 耦合指标的确立

在传感器测量指标的研究中,对测量精度进行评

估非常重要。与单维力传感器的耦合误差不同,六维

力/力矩传感器耦合误差包括结构性耦合和误差性耦

合两种形式[20]。其中,结构性耦合[21]主要由标定误

差及制造误差引起,无法通过算法将其减小;误差性

耦合主要由传感器输出信号时各测量方向之间的干

扰误差引起,可以用Ⅰ类误差和Ⅱ类误差来评估传感器

误差性耦合的测量精度[22]。Ⅰ类误差表示传感器上施

加的与传感器实际测得的力/力矩之间的差值占该方

向全量程的比例,又称为静态非线性误差,反映了六

维力传感器加载方向测量值与实际加载值之间的偏

离程度和6个维度的线性度,即组间误差。若i表示

测力方向,则传感器Ⅰ类误差可表示为

eF,i = (FK,i-FM,i)/FQ,i ,

eM,i = (MK,i-MM,i)/MQ,i ,  i=x,y,z

(3)
式中:eF,i、eM,i 分别为力和力矩的 Ⅰ 类误差;FK,i、
FM,i、MK,i、MM,i 分别为i方向测量得到的和实际施

加的力、力矩;FQ,i、MQ,i 分别为i方向力和力矩的全

量程值。
Ⅱ类误差表示在某一方向施加力或力矩时,其

他方向受到这一方向干扰所产生的附加干扰力/力

矩占这一方向全量程的比重。Ⅱ类误差又称为静态

交叉耦合误差,反应了六维力传感器6个维度之间

的干扰程度,即组内误差。若i、j表示测力方向,则i
对j方向产生的Ⅱ类误差可表示为

eF,ij = Fij/FQ,i ,

eM,ij = Mij/MQ,i ,  i=x,y,z,j=x,y,z,i≠j (4)
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式中:eF,ij、eM,ij 分别为力和力矩的 Ⅱ 类误差;Fij、

Mij 分别为j方向未施加载荷而i方向施加载荷时,j
方向测得的力和力矩。

采用百分比耦合矩阵表示六维力传感器的Ⅰ类

误差和Ⅱ类误差,表达式如下

Eαβ =

E11 E12 E13 E14 E15 E16

E21 E22 E23 E24 E25 E26

E31 E32 E33 E34 E35 E36

E41 E42 E43 E44 E45 E46

E51 E52 E53 E54 E55 E56

E61 E62 E63 E64 E65 E66

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5)

式中:α、β分别为矩阵的行数和列数,α=1~6,β=
1~6。α=1~3对应于在x、y、z方向施加力,α=
4~6对应于在x、y、z方向施加力矩,β=1~6分

别为得到的力在x、y、z方向的误差和力矩在x、y、z
方向的误差。由上可知,当α=β时,矩阵的对角线表

示传感器的Ⅰ类误差;当α≠β时,矩阵内元素表示

传感器的Ⅱ类误差,即耦合误差。

3 基于LSTM神经网络的解耦算法

3.1 循环神经网络基本原理

循环神经网络(RNN)能够捕获和记住上、下文

信息,利用上一时刻的信息及当前时刻信息共同计

算当前时刻的输出结果,这使得模型能够生成更准

确更连贯的输出。LSTM 神经网络一般由输入层、
隐含层和输出层组成。实现步骤为:样本从输入层

输入,进入隐含层进行处理并输出到输出层;若输出

的解耦数据与实际加载力误差过大,则进行前向传

播进入下次循环,直至解耦数据与实际加载数据的

误差小于预设值后停止。RNN循环神经网络结构

图如图11所示,其中x为输入层,h为隐含层,o为

输出层,W、U、V 分别为输入层、隐含层和输出层的

权重矩阵,t为时间。

图11 RNN循环神经网络结构图

Fig.11RNNcyclicneuralnetworkstructurediagram

在RNN循环神经网络中,在t=1s时,初始化

隐含层时间为0,初始化输入层、隐含层、输出层权

重矩阵,然后对下式进行计算

h1 =f(Ux1+Wh0+b'i) (6)

o1 =g(Vh1+b'o) (7)
式中:h1、o1 分别为t=1s时的隐含层和输出层;f
为隐含层激活函数,通常为tanh函数;g为输出层激

活函数,通常为softmax函数;W = [W1,W2,…,

Wn]T、U=[U1,U2,…,Un]T、V=[V1,V2,…,Vn]T

分别为输入层、隐含层和输出层的权重矩阵;n为权

重矩阵的行数,其大小由神经网络的样本数据量与

深度决定;b'i、b'o分别为输入层和输出层神经元的阈

值矩阵。
经过时间t后,模型的最终预测结果如下

yt =g(Vht+b'o) (8)
式中:yt 为t时刻的输出层,即最终预测结果;ht 为t
时刻的隐含层。

在RNN神经网络计算中,各时刻使用的阈值

b'i、b'o及权重U、W、V 均相同,这是RNN神经网络

循环计算的重要前提。

3.2 LSTM 循环神经网络原理

长短期记忆神经网络是一种特殊的 RNN 网

络[23-24]。传统的RNN神经网络在处理长时间依赖

时会遇到梯度消失和梯度爆炸的问题[25],导致层数

比较深的权重无法更新,不能继续学习,使得神经网

络难以记住和利用长时间跨度的信息。

LSTM神经网络通过设计RNN隐含层中的结

构,添加记忆细胞状态机制和门控机制,可以解决传

统RNN中长时间序列存在的依赖关系以及梯度消

失和梯度爆炸问题[26-28],并有效处理序列中的噪声

和其它影响因素。图12展示了LSTM神经网络结

构模型。其中,C 为细胞状态,ft 为遗忘门输出向

量,ft∈[0,1],σ为sigmoid函数,it为输入门输出向

量,it∈ [0,1],C't为新细胞状态,o't为输出门的输出

向量,pointwise为点乘操作。

LSTM神经网络的关键在于细胞状态机制,其
通过隐含层的门控机制调节信息传递。门控机制包

含一个sigmoid函数层和一个pointwise点乘操作,

sigmoid函数将输入样本数据压缩至[0,1]区间,用
于判断信息的重要程度,其中1为完全记住,0为完

全忘记。

LSTM 神经网络的门控机制由遗忘门、输入

门、输出门组成,因其隐含层中含有4个交互层,并
以独特的方式进行交互,故每一门都具有独立的权
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图12 LSTM神经网络结构模型

Fig.12LSTMneuralnetworkstructuremodel

重和阈值。在信号输入进LSTM网络时,第一步就

是决定系统要丢弃的信息,此过程由遗忘门进行,如
下所示

ft =σ(Wf ht-1,xt  +bf) (9)

式中:Wf为遗忘门的权重矩阵;ht-1 为前一时间步

的输出;xt 为当前时间步的输入;bf为遗忘门的阈值

矩阵。

输入门决定哪部分新的信息会被存放在细胞

中,其包含两个部分:第一部分为sigmoid层,该层

决定更新的值,作用效果与遗忘门相同;第二部分为

tanh层,该层为单元更新层,用于创建新的细胞状

态C't。两部分可分别表示为

it =σ(Wiht-1,xt  +bi) (10)

C't=tanh(WC ht-1,xt  +bC) (11)

式中:Wi为输入门权重矩阵;bi 为输入门的阈值矩

阵;WC 为更新单元的权重矩阵,bC 为更新单元的阈

值矩阵。

完成遗忘门与输入门的计算后,需要进行细胞

状态的更新,此时要将遗忘门与输入门的输出信息

添加到细胞状态中,即将Ct-1 更新为Ct,如下所示

Ct =ftCt-1+itC't (12)

  输出门负责决定当前时刻的输出,其组成及原

理与输入门一致,输出的最终值为ot,表达式如下

o't=σ(Wo ht-1,xt  +bo) (13)

ot =o'ttanhCt (14)

式中:Wo 为输出门权重矩阵;bo 为输出门阈值矩阵。

3.3 LSTM 神经网络解耦模型设计

利用 MATLAB软件的LSTM 神经网络工具

箱,可以方便地构建LSTM 神经网络结构基本模

型。本文采用5层LSTM神经网络,搭建传感器非

线性解耦算法模型。
解耦实验所需样本数据集由标定实验获取,实

验共得到5组标定数据,每组标定数据由一个维度

为6×6的矩阵组成,包括36个数据点(每个加载方

向各6个),样本数据以组为单位输入解耦算法。将

标定数据的80%用于训练LSTM 神经网络解耦算

法,20%用于测试解耦算法的精度。为提升神经网

络 的 训 练 速 度 及 提 高 模 型 的 收 敛 性,利 用

MATLAB中 Mapminmax函数将实验所需数据进

行归一化处理,将样本数调整在[-1,1]之间。这一

步不仅提高了计算效率,还有助于提升模型的整体

精度和泛化能力,从而确保解耦算法的可靠性。样

本归一化公式如下

y=
(ymax-ymin)(x-xmin)

xmax-xmin
+ymin (15)

式中:y为归一化后的数据;ymax、ymin 分别为目标区

间的最大值和最小值;x 为待归一化数据;xmax、xmin

分别为输入数据的最大值和最小值。
由于LSTM神经网络适用于处理时间序列数

据,因此需将标定数据进行转换格式。在使用该网

络时,可用 MATLAB中的Num2cell函数将六维标

定数据转换为单元数组,以适应LSTM 网络的输入

要求。将转换为单元数组标定数据的6个力值作为

神经网络的输入层数据,将标定加载的6个力值作

为神经网络的输出层数据。在隐含层中的门控机制

使用sigmoid函数作为激活函数,在生成更新信息

时,使用双曲正切函数tanh作为激活函数,然后添

加Relu函数层对全连接层的输出数据进行非线性

激活,最终经全连接层和回归层对数据进行输出。
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基于LSTM神经网络的非线性解耦算法流程图如

图13所示。

图13 基于LSTM神经网络的非线性解耦算法流程图

Fig.13Flowchartofnonlineardecouplingalgorithmbasedon

LSTMneuralnetwork

在构建解耦算法模型时,由于模型的不确定性,
无法准确获取最佳神经元数进行训练,因此根据经

验预设初始隐含层神经元数为10,每增加10个神

经元后单独训练网络。隐含层神经元数的最优解由

多次训练的结果决定。设置最大迭代次数为3000,
梯度阈值为1,初始学习率为0.05。在训练2000
次后降低学习率,将学习率下降因子设置为0.01,
每次迭代重新随机选择256个样本进行训练,其他

参数为默认值。采用均方根误差ERMSE评估隐含层

神经元对解耦精度的影响,计算公式如下

ERMSE = 1
n∑

n

i=1

(Ui-U'i)
2 (16)

式中:n为样本数;Ui、U'i分别为第i个样本的真实

值和预测值。
对神经网络进行多次训练,改变隐含层神经元

数得到解耦算法的均方根误差,如图14所示。由图

可见,神经元数的改变对解耦算法影响较大,当神经

元数为50时,解耦算法的均方根误差最小为7.7。
采用上述设置完成LSTM 神经网络解耦算法

训练,得到输入层、隐含层和输出层权重矩阵的元素

个数分别为3600、10000、600,输入层和输出层阈

值矩阵的元素个数分别为200、12。LSTM 神经网

络的训练误差性能曲线如图15所示。

图14 隐含层神经元数对精度的影响

Fig.14Comparisonoftheeffectofthenumberof

hiddenlayerneuronsonaccuracy

图15 LSTM神经网络训练误差性能曲线

Fig.15LSTMneuralnetworktrainingerrorperformance

curve

3.4 LSTM 解耦算法解耦效果分析

采用LSTM神经网络解耦算法对传感器进行

多维非线性优化,得到解耦后的结果如图16~图21
所示。

图16 Fz 解耦结果

Fig.16DecouplingresultsofFz
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图17 Fx 解耦结果

Fig.17DecouplingresultsofFx

图18 Fy 解耦结果

Fig.18DecouplingresultsofFy

图19 Mz 解耦结果

Fig.19DecouplingresultsofMz

图20 Mx 解耦结果

Fig.20DecouplingresultsofMx

图21 My 解耦结果

Fig.21DecouplingresultsofMy

  从图16~图21可以看出,采用LSTM 神经网

络解耦算法对六维力传感器的输出力进行解耦后,
当各向分别施加载荷时,传感器的输出力/力矩曲线

显示出良好的测力标准和线性度。此外,当单独施

加某一方向的载荷时,其他方向的输出力相对较小,
表明传感器的维间耦合效应得到了有效抑制。实验

表明:LSTM神经网络解耦算法显著提高了六维力

传感器的解耦性能,使得各个方向上的载荷测量更

加精准。该算法不仅提升了测量的准确性和可靠

性,还进一步验证了LSTM神经网络在处理非线性

耦合问题时的强大能力。

3.5 LSTM 解耦算法解耦精度分析

为评估LSTM 神经网络解耦算法的误差性耦

合数值及测量精度,首先,选取20%未参与训练的

标定样本U'进行解耦算法精度测试;然后,将样本

U'作为输入层数据,经LSTM神经网络解耦后得到

的输出力矩阵F'LSTM;最后,根据神经网络的输入力
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F'和解耦后的输出力F'LSTM,通过式(2)、式(3)计

算,得到LSTM神经网络解耦算法的百分比耦合矩

阵ELSTM。测试样本数据U'、输出力矩阵F'LSTM及百分

比耦合矩阵ELSTM 的具体表达式如下

U'=

6825.30 8.10 -22.00 303.33 4150.33 -443.33
-222.90 5936.40 67.00 -2923.00 -403.67 747.33
-704.10 -715.20 7790.00 410.00 -819.33 -29.00
54.60 -616.50 12.00 654.31 54.20 -0.78
599.40 -24.90 -8.00 42.00 642.00 -0.02
-12.90 -13.50 -14.00 -5.10 -51.84 -453.21

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(17)

F'LSTM=

2991.6418 0.0687 0.8195 2.6373 3.8999 -0.1093
1.3868 2987.4141 5.2376 0.8660 0.9754 5.7765

-19.9974 4.2284 19889.8420 8.8203 12.5945 19.8698
-0.2578 0.2530 0.3180 478.2531 0.3946 0.2547
-0.1701 0.6145 1.0888 -0.0505 478.2741 0.8822
-0.1677 0.0449 0.1298 0.0670 0.0946 149.4749

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(18)

ELSTM =

0.2786 0.0023 0.0273 0.0879 0.1300 0.0036
0.0462 0.4195 0.0289 0.0300 0.0325 0.1925
0.1000 0.0211 0.5508 0.0441 0.0630 0.0993
0.0537 0.0527 0.0662 0.3639 0.0221 0.0221
0.0354 0.1280 0.2268 0.0105 0.3596 0.1838
0.1118 0.0300 0.0865 0.0447 0.0630 0.3500

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(19)

  由式(19)可以看出,经过LSTM 神经网络解耦

后,四 点 支 撑 传 感 器 的 最 大 静 态 非 线 性 误 差 为

0.55%,发生在采用Fz 加载时;最大静态交叉耦合

误差为0.23%,发生在采用 My 加载时,此时Fx 的

干扰最大。

4 实验结果分析

为验证长短期记忆神经网络解耦算法的解耦性

能,基于标定实验数据,选取RBF非线性解耦算法

和最小二乘法(LS)线性解耦算法进行比较分析。
表1给出了采用3种解耦算法时,得到六维力传感

器百分比耦合矩阵形式(见式(5))的Ⅰ类误差和Ⅱ
类误差对比。3种解耦算法的最大Ⅰ类误差和Ⅱ类

误差对比如图22所示。
由图22可见,采用LS线性解耦方法时,解耦

效果较差,解耦后的最大Ⅰ类和Ⅱ类误差分别为

4.26%、3.25%。采用RBF神经网络非线性解耦后

的最大Ⅰ类和Ⅱ类误差分别为1.29%、1.53%。采

用基于LSTM神经网络的解耦算法对六维力传感

器进行解耦后,传感器的最大Ⅰ类和Ⅱ类误差分别

为0.55%、0.23%。结果表明:基于LSTM 神经网

络的六维力传感器解耦算法效果理想,满足了传感

器在使用中两类误差均低于2%的要求,显著提升

了六维力传感器的测量精度和性能。

表1 3种解耦算法百分比耦合矩阵形式的误差结果

Table1 Errorresultsintheformofpercentagecoupling
matrixforthreedecouplingalgorithms

算法 误差/%

LSTM

0.279 0.002 0.027 0.088 0.130 0.004

0.046 0.420 0.029 0.029 0.033 0.193

0.100 0.021 0.551 0.044 0.063 0.099

0.054 0.053 0.066 0.364 0.022 0.022

0.035 0.128 0.227 0.011 0.360 0.184

0.112 0.030 0.087 0.045 0.063 0.350

RBF

0.933 0.113 0.019 0.201 1.533 0.029

0.453 0.103 0.147 0.166 0.685 0.601

0.411 0.010 0.109 0.011 0.225 0.556

0.010 0.067 0.181 0.482 0.046 1.163

1.001 0.044 0.007 0.012 1.142 0.040

0.054 0.426 0.227 0.206 0.160 0.088

LS

1.671 2.651 1.356 1.256 0.688 0.189

0.556 1.865 0.287 2.220 0.627 0.184

0.370 0.004 2.995 0.052 0.947 0.056

2.218 0.120 0.255 2.655 1.006 0.362

0.514 1.346 1.115 0.565 0.652 0.085

3.255 2.222 0.377 0.478 1.246 4.263
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图22 3种解耦方法最大误差的对比

Fig.22Errorcomparisonofthreedecouplingmethods

5 结 论

为有效提升压电式六维力/力矩传感器的测量

精度,降低维间耦合误差,本文基于LSTM 神经网

络开展了传感器非线性解耦算法研究,得到如下主

要结论。
(1)基于压电效应分析了四点支撑式压电六维

力传感器的测量原理,并结合其标定实验阐述了维

间耦合产生的原因,确立了传感器精度测量指标。
(2)分析了传感器非线性解耦的原理,提出基

于LSTM神经网络的六维力传感器解耦算法,建
立了LSTM 解耦算法模型,并利用 MATLAB中

Mapminmax和Num2cell函数提升了算法的整体精

度和泛化能力。
(3)采用均方根误差为指标,分析对比了不同隐

含层神经元数对神经网络精度的影响。结果表明:
该指标较好地展示了解耦算法的整体解耦效果,在
神经元数为50时,均方根误差最小,为7.7。

(4)基于获取的标定数据分别对LSTM、RBF
以及LS算法进行了训练和验证,对3种模型的解

耦结果进行了对比。结果显示:经LSTM解耦算法

解耦后,传感器的最大Ⅰ类和Ⅱ类误差分别降低至

0.55%、0.28%,耦合误差显著减小。
本文研究结果有效降低了传感器非线性测量系

统中存在的维间耦合问题,为高精度力传感器的开

发以及更精确地进行风洞试验提供了新的解决方案

和理论依据。
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