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摘　要　在物联网实际应用系统的开发中,传统回归方法面对 A/D转换物理量回归时存在表达方式不统一、非线性

校正能力及动态适应性弱等问题.文中在分析 A/D转换物理量回归要素的基础上,依据 BP神经网络的非线性映射

能力,提出了利用布谷鸟算法进行优化的BP神经网络,并利用其实现统一数学表达的 A/D转换物理量回归方法.实

践表明,该方法具有数学公式统一、非线性校正能力及动态适应性强等特点.该方法既适用于利用通信方式将 A/D
采集的数据直接送至PC机处理的物联网系统,也适用于利用 PC机进行学习,将神经网络结构参数存储于 MCU 内

的Flash中,在物联网终端直接将 A/D值转为实际物理量的环境.
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Abstract　InthedevelopmentofpracticalapplicationsystemofInternetofThings(IoT),traditionalregressionmethods
havetheproblemsofnonＧuniformexpression,poornonＧlinearcorrectionabilityanddynamicadaptabilityforphysical

quantityregressionofA/Dconversion．BasedontheanalysisofthephysicalquantityregressionelementsofA/DconＧ
version,andaccordingtothenonＧlinearmappingabilityinBPartificialneuralnetwork,thispaperproposedaBPneural
networkoptimizedbycuckoosearchalgorithm,andutilizedittorealizephysicalquantityregressionmethodofA/DconＧ
versionwithunifiedmathematicalexpression．PracticeshowsthatthismethodhasthecharacteristicsofuniformmatheＧ
maticalformula,strongnonlinearcorrectionabilityanddynamicadaptability．ThismethodisnotonlysuitableforIoT
systemusingcommunicationmethodstosendA/DacquisitiondatatoPCdirectly,butalsosuitablefortheenvironment
inwhichPCisusedtolearn．TheneuralnetworkstructureparametersarestoredintheFlashofMCU,andtheA/D
valueisdirectlyconvertedtotheactualphysicalquantityattheterminalIoT．
Keywords　A/Dconversion,BPneuralnetwork,Cuckoosearchalgorithm,Physicalquantityregression,Dynamical
correction

　

１　引言

在物联网系统实际应用中,采集终端实际模拟信号通常

经过模数转换模块(AnalogToDigitalConvertModule,A/D
转换模块)将模拟信号转化为数字信号,供上位机进行处理.

得到稳定的 A/D采样值后,还需要在人机交互终端把 A/D
值回归成实际的物理量形式,这个过程称作物理量回归[１].

由于在实际应用中,从传感器到信号放大器再到 A/D转换模

块的一系列信号传输过程中,任何电路的变化都会导致信号

的非线性变化(见图１),并最终导致实际物理量输出F(x)的



非线性变化,因此物理量回归准确与否直接决定系统性能.

对于非线性的物理量回归,通常都是采用各种方法确定一个

数学公式,近似地逼近 A/D数字量和物理量的映射曲线进行

回归.

图１　物理量转换示意图

Fig．１　Schematicdiagramofphysicalquantityconversion

传统的物理量回归方法有公式法、查表法、基于最小二乘

的分段直线、多项式回归法以及三次样条插值法等,不同的方

法适用于不同的场景.低端系统中由于硬件资源有限,适合

耗费资源少且快速的回归方法,如公式法通过固定的转换公

式来直接换算,虽然速度快,但精确度较差.采用查表法进行

物理量回归时,对于转换精度较高的１６位 A/D转换模块来

说,由于数据量庞大,查表法显得无能为力.应用在高端系统

中时,有强大的硬件计算资源的支持,可采用更加灵活的技术

方案,如基于最小二乘的分段直线方式动态校正物理量回归,

但分段直线将非线性问题分割成若干个线性区间,回归准确

度不足.无论哪种回归方法,其目的都在于尽量减小或消除

非线性问题产生的误差,确定一个带有参数的经验模型来逼

近真实物理量.另一方面,实际应用中不同类型的传感器、电

路特性也会影响回归算法的选择.因此,以上传统方法较难

在不同系统、不同阶段的物理量回归问题上实现统一的回归

表达方式.

实验表明,温度、湿度、光照、噪音等环境物理量的变化和

MCU数字转换 A/D值之间的映射关系,在测量区间内基本

上为一条单调非线性连续曲线,而人工神经网络是一个强大

的非线性逼近的动态自学习系统,其在复杂问题的非线性预

测方面表现得尤为突出[２].HechtＧNielsen[３]于１９８９年用理

论证明了单隐层的三层神经网络具有逼近任意连续函数的能

力.Ito[４]也于１９９１年证明了神经网络隐层函数采用阶跃函

数或Sigmoid型函数对任意连续函数的逼近能力.基于此,

人工神经网络在很多领域都得到了广泛应用.如文献[５]利

用人工神经网络进行语音质量预测;文献[６]将人工神经网络

应用于传感器等硬件进行非线性校正;文献[７]采用人工神经

网络进行水文预测,得到了较好的效果.本文首先分析了BP
神经网络的基本原理,针对 BP神经网络过渡依赖网络权值

和阈值初始值等问题,采用布谷鸟搜索算法对其进行优化,以

提高网络收敛速度和精度,并用优化的 BP神经网络实现对

A/D值非线性物理量的回归和校正.与其他常用的物理量

回归方法相比,本文所提方法不仅有较高的精度,而且能适应

不同的物联网应用阶段和环境要求,并能实现物理量回归的

统一数学表达和更加灵活的动态在线校正功能.

２　基于CS优化BP神经网络

２．１　BP人工神经网络的原理

Rumelhart等于１９８６年提出了反向传播(BackPropagaＧ

tion,BP)神经网络的概念.BP神经网络是一种按误差反向

传播训练的多层前馈网络.BP神经网络采用梯度下降法来

计算目标函数的最小值,具有任意复杂的模式分类能力和优

良的多维函数映射能力.基本的BP算法包括信号的前向传

播和误差的反向传播两个过程,属于有教师信号学习网络,其

原理如图２所示.

图２　BP神经网络原理图

Fig．２　PrinciplediagramofBPneuralnetwork

设有一个n层结构的 BP神经网络,输入样本x＝{xi,

i＝１,２,􀆺,n},网络预测输出为y＝{yi,i＝１,２,􀆺,n},隐层

第i层到第j 层神经元的连接权值为wij,神经元的激活函数

一般使用sigmoid函数:

f(x)＝１/(１＋e－xi ) (１)

前导输出公式为:

Ui＝∑
n

i＝１
(wijf(xi)－θj) (２)

其中,θj为第j层的阈值,用来调整第j层的单元活性.

神经网络的误差计算、传递从输出层开始,一直递归传递

到输入层,在这个反向传播的过程中,经过多个输入模式样本

的反复训练学习,不断修正网络权值和阈值,使得误差逐渐减

小,以至最终消除误差,该过程就是 BP神经网络的逆向反

馈.对于输出层,有:

Ej＝Oj(１－Oj)(Tj－Oj) (３)

处于网络中间的隐层通过下一层的误差按权重累加,不

与数据直接关联,计算式如下:

Ej＝Oj(１－Oj)∑
n

k＝１
EkWjk (４)

其中,Wjk表示当前层节点j 到下一层节点k 的网络连接权

值,Ek 为下一层节点k的误差率.通过误差率对网络权值和

阈值进行更新操作.

更新网络连接权值:

ΔWij＝λEjOi (５)

Wij＝Wij＋ΔWij (６)

更新阈值:

Δθj＝λEj (７)

θj＝θj＋Δθj (８)

其中,λ表示学习速率,速率越大,收敛就越快,但网络容易陷

入局部最优解;学习速率越小,收敛速度越就慢,但可以逐步逼

近全局最优解.在实际应用中,学习速率通常在０~１之间.

２．２　BP神经网络回归的非线性数学表达式提取

一个BP神经网络学习结束后,就可以确定一组网络的

权值和阈值,也就是说可以给出一个数学模型来描述这个最

终确定的网络.当需要解决类似实际问题时,可以根据这个

确定的数学表达式直接恢复出 BP神经网络,将输入提交给

网络,并由其运行产生输出.

设提交给网络的输入为x＝{xi,i＝１,２,􀆺,n},n为输入

维数.根据输入层与中间层的连接权值以及中间层各节点的
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阈值,可计算得到中间层各节点的输入,计算式如下:

si＝∑
n

i＝１
wijxi－θj,j＝１,２,􀆺,m (９)

其中,m 为中间层节点个数.通过中间层各个节点的输出

bj＝f(si)(函数f由激活函数确定),以及中间层到输出层的

网络权值和阈值,可计算得到输出层的输入:

gt＝∑
m

t＝１
wjtbj－θt,t＝１,２,􀆺,p (１０)

其中,p为输出层节点个数.再由输出层激活函数即可得到

输出层各节点的输出:

F(x)＝f(gt) (１１)

BP神经网络在实际应用过程中存在一定缺陷:较为依赖

初始权值和阈值;均方误差梯度曲线特性易陷入局部极小值,

从而导致训练失败;网络权值、阈值随机初始化,可能导致每

次训练的结果不尽相同等[８].下文将利用布谷鸟搜索算法对

其进行优化.

２．３　基于布谷鸟算法优化BP神经网络(CSＧBP网络)

剑桥大学的 Yang等于２００９年提出了一种新式搜索算

法———布谷鸟搜索算法CS(CuckooSearch)[９].CS算法通过

模拟布谷鸟的寄生育雏行为,结合莱维(Levy)飞行搜索求解

最优化问题.CS算法是一种性能优异的全局寻优算法,能够

在复杂的多维矢量空间快速逼近全局最优解.实验证明,布

谷鸟算法在收敛速度和精度方面都优于粒子群优化算法

(ParticleSwarmOptimization,PSO)和遗传算法(GeneticAlＧ

gorithm,GA)等传统搜索算法[１０Ｇ１３].

CS搜索算法的基本假设如下:

(１)每只布谷鸟一次只产一枚卵,并随机选择寄生鸟巢对

卵进行孵化;

(２)在随机选择的一组寄生鸟巢中,位置最好的寄生鸟巢

会被保留到下一代孵化使用;

(３)布谷鸟可利用的寄生鸟巢数量固定,鸟巢原主人发现

外来陌生鸟蛋的概率是P(即新位置产生概率).

CS算法中鸟巢位置的更新规则:

xg＋１,i＝xg,i＋∂􀱇L(β),i＝１,２,􀆺,n (１２)

其中,xg,i表示迭代到g 代鸟巢时,第i个鸟巢所处的位置;∂
表示步长控制量;􀱇表示点对点乘法;L(β)表示莱维飞行随

机搜索路径,服从莱维概率分布:

L(β)~u＝t－β,１＜β≤３ (１３)

在标准布谷鸟优化算法中,利用莱维飞行随机产生步长,

步长较小会降低搜索速度,步长较大会降低搜索精度,通常采

用的步长值为１.

CS搜索算法的基本流程如下:

(１)随机初始化n个鸟巢的位置(x１,x２,􀆺,xn);

(２)计算每个鸟巢位置的适应度函数值f(xi),并记录当

前最优鸟巢位置;

(３)保留最优鸟巢的位置不变,利用鸟巢位置更新计算

式(１２)来更新其余鸟巢的位置;

(４)将更新后的鸟巢位置与更新前的鸟巢位置进行对比,

若步骤(３)中的新位置较好,则接受该位置;

(５)以宿主发现外来陌生卵的概率随机产生新鸟巢来替

代丢弃的鸟巢,至此得到新一代鸟巢;

(６)未达到结束条件,返回步骤(２)继续执行;

(７)符合结束条件,算法结束,输出最优解.

为了消除BP网络对初始值的敏感性,提升BP网络的训

练速度和精度,利用布谷鸟算法来寻优网络初始参数,具体步

骤如下:首先将随机产生的网络参数编码成鸟巢位置向量,再

把BP算法的目标函数(均方误差函数计算式(１４))作为鸟巢

的适应度函数,在预设的迭代次数或者误差限定内搜索最优

的网络连接权值和阈值,利用布谷鸟算法找到近似的全局最

优解,最后用得到的最优初始权值和阈值来初始化 BP网络,

对BP网络进行训练.

BP网络适应度函数:

f(i)＝∑
Q

k＝１
(yk－yk)２ (１４)

其中,Q为样本数,yk 为实测值,yk为网络预测输出值.

基于布谷鸟算法CS优化的 BP神经网络算法的流程如

图３所示.

图３　布谷鸟算法优化的BP网络的流程

Fig．３　FlowchartofBPnetworkoptimizedbycuckooalgorithm

３　基于CSＧBP神经网络的A/D值物理量回归算法

３．１　BP网络的结构设计

根据上文所述,建立单隐层的三层 BP神经网络模型,如

图４所示.首先进行 BP网络各项参数的设置:输入层节点

个数为１,输出层节点个数为１,隐层节点个数根据经验计算

式(１５)[１４]可得到一个初步范围.然后使用原始样本测试一

组隐层节点数据对网络训练效率的影响,测试结果如表１所

列.在固定学习５０００次的情况下,隐层节点数为５时,BP网

络的训练效果最佳.因此,本文将隐层节点个数设为５,学习

次数设为５０００,由于本文实验对象 A/D 值物理量回归曲线

相对平缓,网络学习速率宜设较大值,本文设为０．６,误差目

标为１×１０－６.隐层激活函数采用Sigmoid函数.

隐层节点个数经验公式为:

Hnum＝ innum＋outnum ＋a (１５)

其中,Hnum为隐层节点数,innum为输入层节点数,outnum为输出

２７１ 计 算 机 科 学 　２０１８年



层节点数,a为１~１０之间的常数.

需要布谷鸟算法进行选优的权值和阈值总数可采用下式

确定:

n＝(nin＋１)×nh＋(nh＋１)×nout (１６)
其中,nin为输入层节点数,nh 为隐层节点数,nout为输出层节

点数.本文设计的BP神经网络结构的输入数和输出数均为

１,隐层节点个数为５,由计算式可得需要优化的权值、阈值总

数为１６.

图４　单隐层５节点的三层BP网络

Fig．４　TripleＧpaneBPnetworkof５nodesinsinglehidden

表１　隐层节点数训练效率对比

Table１　Trainingefficiencycomparisonfornumberofhiddennodes

隐层

节点数

均方误差

(MSE)
确定系数

(RＧsquare)

３ ３．２６０９４e－４ ０．９９３７
４ １．８１７３４e－４ ０．９９６８
５ １．４７３９１e－４ ０．９９９８
６ ４．０６５６６e－４ ０．９９６１
７ ３．２６０７e－４ ０．９９６７
８ ５．８３３５７e－４ ０．９８５７
９ ６．０１０１６e－４ ０．９８３３
１０ １．７５０６５e－３ ０．９７２３
１１ １．４６８１４e－３ ０．９７６９
１２ １．８５３６２e－３ ０．９６３２

３．２　A/D值物理量回归算法

BP网络结构设计完成后,就可以结合布谷鸟算法形成完

整的 A/D值物理量回归算法.基于 CSＧBP神经网络的物理

量回归算法的步骤如下:
(１)根据上文的BP网络结构设计进行网络参数的初始化.
(２)随机初始化BP网络各层的权值和阈值,并将其编码

成布谷鸟算法中一个鸟巢的空间位置向量;将计算式(１４)均
方误差函数作为布谷鸟算法的适应度函数;利用布谷鸟算法

进行全局寻优,得到BP网络的最优初始化权值和阈值.
(３)将采集的温度 A/D值和实测值样本数据进行归一化

处理后,提供给BP网络进行训练,当训练到给定的次数或者

误差限值时,训练终止.保存最终的权值和阈值及其相关

参数.
(４)用测试数据对BP网络进行验证,将网络输出结果反

归一化后得到最终温度值.

４　实验过程及分析

４．１　实验过程

本文以温度值的物理量回归为例进行实验.温度采集终

端由以恩智浦公司的 KL２５Z１２８VLK４[１５](简称 KL２５)芯片

为核心的评估板连接 AD５９０IH 温度传感器构成,KL２５运行

速率可达４８MHz,拥有１２８KBFlash和１６KBSRAM,内置的

１６位 A/D转换模块将传感器的模拟电信号转换成数字信

号,并通过集成的 UART串口通信模块发送至高端的计算机

(实际应用中还可采用无线射频传输等其他通信手段).

A/D模块的采样精度为１６位,按照顺序在最低０℃到最

高１２５℃区间共取２０个样本点,测得实际温度和对应的 A/D
数字量.将样本中的１４份用来训练神经网络,３份用来验证

网络输出,剩余３份用来测试.
为了方便存取数据,本文采用文本文件形式存储样本数

据,数据分为两列,第一列为 A/D采样数字量,第二列为对应

的实测温度值,如表２所列.

表２　温度 A/D值样本存储表

Table２　StoragetableoftemperatureA/Dvaluesample

A/D数字量值

(十六进制)
实测温度值

/℃
A/D数字量值

(十六进制)
实测温度值

/℃
２DE６ １．１ ３４E３ ４７．２
２E６E ３．５ ３５B２ ５４．３
２EE３ ５．２ ３６２５ ５８．６
２F９１ ８．５ ３６D０ ６６．７
３０B３ １２．２ ３７４F ７５．６
３１６F １８．６ ３７E５ ８５．５
３２４３ ２３．３ ３８６F ９６．４
３２FF ２６．３ ３８C１ １０５．８
３３６３ ３１．６ ３９８B １１３．１
３４１７ ３８．２ ３AE３ １２３．８

CSＧBP神经网络训练误差的变化趋势如图５所示.由图

５可知,在BP网络训练迭代３２次时,验证误差达到最小值,网

络训练终止,此时网络各层的最佳权值和阈值如表３所列,由

这些参数即可确定本文物理量回归的CSＧBP神经网络结构.

图５　CSＧBP神经网络训练误差的变化趋势

Fig．５　ChangingtrendoftrainingerrorinCSＧBPneuralnetwork

表３　CSＧBP神经网络的各层参数

Table３　ParametersofeachlayerinCSＧBPneuralnetwork

输入层到中间隐层

的连接权值w(１,２)
i

输入层到中间隐层

的阈值b(１,２)
i

中间隐层到输出层

的连接权值w(２,３)
i

中间隐层到输出层

的阈值b(２,３)
i

w１ ７．１４４１６５６０２ b１ －６．７０４２７０１４０ w１ －０．１１０２３９７３５１２
w２ －２．３１３７４８４４ b２ ３．８５３７１８５６７６ w２ ０．１０３０１９４６４３５
w３ －５．９４８８１８７８ b３ ０．５９６４９８３５７３ w３ ０．２３１４３１３３６４５３
w４ －１．１２７３９５８９ b４ －０．６７６５２２４０９ w４ ０．８４５４３２６７８０６７
w５ ６．５８５０２１０３８ b５ ６．１９０６９１５５３３ w５ －０．０２６１８３５７０３８

b ０．１８９５１６４６７５３
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４．２　A/D值物理量回归算法的对比

常用的物理量回归法中公式法根据热敏电阻与温度之间

的函数关系给出了一个固定的公式,一般由厂家的技术手册

提供,通过 A/D值直接计算得出物理量.而查表法则建立在

公式法的基础上,通过公式计算出一定范围内 的 (如 ０~

１００℃)每０．１℃对应的 A/D值并建立有序表,使用时根据 A/

D值查找相对应的物理量(四舍五入).最小二乘法和三次样

条插值法则分别是利用最小二乘原理和样条插值原理在给定

区间内对原始曲线进行逼近的方式进行物理量的回归.

表４列出了常用物理量回归方法与本文设计的 CSＧBP
神经网络物理量回归方法的性能指标对比.图６给出了各物

理量回归方式的回归曲线.

表４　物理量回归方法的性能对比

Table４　Performancecomparisonofphysicalquantity

regressionmethods

回归方法 均方差(MSE) 相关系数(R) 运行时间/s
公式法

查表法
７．６３１２e－３ ０．９４６５

０．０５６
０．１８３

最小二乘 ３．６４４５３e－３ ０．９７２７ ０．５５２
三次样条插值 １．０５９６e－４ ０．９９９３ ０．６３８

CSＧBP神经网络 １．０４７９e－４ ０．９９９８ ０．８９１

图６　物理量回归方法的对比曲线

Fig．６　Comparisoncurvesofphysicalquantityregressionmethods

４．３　结果分析

从表４和图６可以看出,以线性映射回归的公式法和查

表法的速度较快,但因为是固定公式运算,无法考虑运行过程

中的非线性因素,所以精度不足、灵活性不够,适用于低端系

统.而人工神经网络的学习的预测曲线比最小二乘拟合和三

次样条插值拟合更贴近真实曲线,效果更好,但耗时相对更

长.基于最小二乘原理和样条插值原理的回归在本质上依然

是线性回归模型,虽然形式简单、易于建模,但对于非线性映

射问题无法进行统一的数学表达.而人工神经网络具有层级

结构以及高维映射,拥有强大的动态自学习调整能力,在任何

阶段都能由训练学习最终得到统一的数学表达方式.理论

上,它是一种更加适合 A/D值物理量回归的方法.

虽然人工神经网络不是通过确定的数学公式来描述真实

的映射关系,但是它经过学习后得到的网络权值、阈值参数是

确定的,由此得到的神经网络模型也是确定的.当一些特定

的问题无法用准确的数学公式表征时,人工神经网络可以提

供对实际映射更加接近的表述,这也是人工神经网络的优势.

当然,从运算复杂度来看,人工神经网络的运算量要大于最小

二乘和三次样条插值的运算量,时间消耗相对较长,但本文认

为对于硬件资源丰富的高端计算机来说,这一缺陷并不明显.

在物理量回归这类实际问题的处理上,用这些时间的消耗来

换取回归准确率的有效提升以及回归方法的统一是值得的,

也是有意义的.

５　基于CSＧBP的A/D值物理量回归及其在线动态

校正中的应用

５．１　基于CSＧBP的A/D值物理量回归应用

由于人工神经网络训练学习通常需要大量的运算,在物

联网系统高端计算机等硬件资源丰富的平台上能够正常运

行,但在资源有限的低端 MCU 上运行时效率相对较低.因

此,可以在系统高端使用计算能力强大的计算机来进行网络

学习训练,训练完毕后最终的网络状态是确定的,可以根据设

计的网络结构和训练参数提取其数学表达式.

如３．１节设计的BP神经网络结构为３层(１,５,１)型神经

网络,即输入节点数１,单隐层节点数为５,输出节点数也为１
的神经网络模型.该网络模型根据式(９)－式(１１)以及表３
中确定的各层权值、阈值参数以及隐层激活函数提取其对应

的非线性表达式,如式(１７)所示:

F(x)＝∑
５

i＝１
(w(２,３)

i ×sig(w(１,２)
i ×x＋b(１,２)

i ))＋b(２,３) (１７)

其中,sig为本文使用的sigmoid隐层激活函数f(x)＝１/(１＋
e－xi ),w(２,３)

i 为隐层第i个节点到输出层节点(网络中第２层

到第３层)的连接权值(见表３,下同),w(１,２)
i 为输入层到隐层

第i个节点(网络中第１层到第２层)的连接权值,b１,２
i 为输入

层到隐层第i个节点的阈值,b(２,３)
i 为隐层第i个节点到输出

层的阈值.

将训练所得权值和阈值及其相关参数都以变量的形式固

化在低端 MCU 的flash存储器中,MCU 在需要时就可根据

flash存储器中的参数以及数学表达式快速复原网络回归数

学模型,这样就可实现物理量在低端系统中的快速物理量回

归,系统测试界面如图７所示.

图７　基于CSＧBP神经网络的物理量回归测试

Fig．７　PhysicalregressiontestbasedonCSＧBPneuralnetwork

表５列出了０~１２０℃区间内系统回归的１０个物理量和

实测结果,结果显示误差均不超过０．３℃,说明CSＧBP神经网

络回归算法达到了设计的要求.为了避免flash擦写时的误

操作,本文在flash中单独定义 F_BPdta的参数段,用以保存

BP网络的相关参数.这样在操作时就不需要移动其他存储

在该块的数据.
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表５　CSＧBP网络输出测试

Table５　CSＧBPnetworkoutputtest
(单位:℃)

A/D数字量值

(十六进制)
实测温度值 网络输出值 误差

２E６E ３．５ ３．５ ０
２F９１ ８．５ ８．６ ０．１
３０B３ １２．２ １２．３ ０．１
３２４３ ２３．３ ２３．５ ０．２
３４１７ ３８．２ ３８．２ ０
３４E３ ４７．２ ４７．２ ０
３６２５ ５８．６ ５８．４ ０．２
３７E５ ８５．５ ８５．４ ０．１
３８C１ １０５．８ １０６．０ ０．２
３９８B １１３．１ １１２．８ ０．３

事实上,近年来 MCU性能已经得到大幅提高,一些简单

的神经网络的学习训练可移入 MCU 进行.本文提出的基于

布谷鸟优化BP神经网络的物理量回归及校正方法已应用于

课题组研发的“工业室内空气净化”“无线气象监测”“智能路

灯监控系统”等项目中,到目前为止运行情况良好.

５．２　基于CSＧBP的A/D值物理量在线动态校正

在实际应用过程中,物联网应用系统所处环境的变化、元
器件以及通信电路的老化等原因,都会导致原先物理量回归

算法逐渐偏离实际值.为了更加灵活且准确地进行物理量回

归,本文设计了一种基于 A/D值物理量回归算法的在线动态

校正技术方案,基本方法如下.

系统运行过程中,如果发现输出值不够准确,通过计算机

人机交互端把准确的样本加入到训练数据集中,在达到设定

的样本数量或者周期后,程序自动根据设定的参数构建神经

网络进行训练.训练完成后,记录神经网络学习最佳权值、阈
值以及状态参数,以确定新的神经网络模型,以后的物理量输

出采用最新确定的网络进行回归,从而实现物理量回归的自

动在线校正功能.获得新的权值、阈值及相关参数后,也可将

其写入到终端 MCU 的 Flash存储器当中,以对原来的权值、

阈值等参数进行更新,在低端实现快速且动态的在线校正功

能.物理量回归的动态校正流程如图８所示.

图８　物理量回归的在线动态校正流程

Fig．８　Onlinedynamiccorrectionflowofphysicalquantityregression

结束语　人工神经网络拥有强大的非线性映射能力,适
用于A/D数字量的非线性物理量回归.文中针对BP神经网

络的缺陷,利用布谷鸟算法优化初始参数,并将优化后的参数

提供给BP网络进行训练,提高了BP网络的训练效率.实验

和实际应用表明,使用优化后的神经网络实现物理量回归是

一种较为精确可靠的方法.同时,由于人工神经网络的构建

只与当前输入的样本有关,与系统硬件、所处环境均无关,在
不同的应用场景中,都可通过神经网络建立统一的数学模型表

达.因此,由人工神经网络建立的物理量回归和校正模型可用

于各种物联网应用系统及其不同阶段,具有广泛的适用性.
需要注意的是,在设计BP网络结构时,与网络相关的各

种参数的设置(如中间隐层神经节点个数、学习步长、迭代次

数等)都会影响训练的效率和精度,有些参数能够根据理论分

析给出,有些参数则必须根据实际情况进行多次调整.由于

增加了网络优化步骤,客观上使得网络学习训练的耗时随之

增加,下一步将研究如何进一步优化网络,改善网络结构设

计,节省网络运行耗时,进一步提高算法的整体性能.
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