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Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｄｅｓｃｒｉｂｅｓａｎｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ，ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｉｎｖｅｒｓｅｍｏｄｅｌｏｆｎｏｎｌｉｎｅａｒｔｒａｎｓｄｕｃｅｒ．Ｉｎｔｈｅ
ｉｎｖｅｒｓｅｍｏｄｅｌｉｎｇ，ｕｓｉｎｇａｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｕｎｋｎｏｗｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌａｒｅｅｓｔｉｍａｔｅｄａｃｃｕｒａｔｅｌｙ．Ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｉｓｔｅｃｈｎｉｑｕｅｐｒｏｖｉｄｅｓｇｒｅａｔｅｒｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙａｎｄｓｕｉｔａｂｉｌｉｔｙｔｈａｎｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．Ｉｔｉｓｖｅｒｙｅａｓｙｔｏ
ｍｏｄｉｆｙｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｏｎｌｉｎｅ．Ｔｈｕｓｔｈｅｍｅｔｈｏｄｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｔｒａｎｓｄｕｃｅｒ’ｓａｃｃｕｒａｃｙ．Ｗｉｔｈｔｈｅｈｅｌｐｏｆｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＧＡ），ｔｈｅｍｏｄｅｌｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ’ｔｒａｉｎｉｎｇａｒｅｌｅｓｓｌｉｋｅｌｙｔｏｂｅｔｒａｐｐｅｄｉｎｌｏｃａｌｍｉｎｉｍａｔｈａｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄ
ｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｎｏｎｌｉｎｅａｒｔｒａｎｓｄｕｃｅｒ，ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｉｎｖｅｒｓｅｍｏｄｅｌ

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ２０００－０８－１２．
Ｂｏｒｎｉｎ１９６５，ｍａｌｅ，ｇｒａｄｕａｔｅ．

Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｓｆｉｎｄｅｘｔｅｎｓｉｖｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｉｎｖａｒｉｏｕｓｓｙｓｔｅｍｓｓｕｃｈａｓｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ｍｅｄｉｃｉｎｅ，
ａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｃｏｎｔｒｏｌ．Ｔｈｅｓｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｄｅｍａｎｄｔｈａｔ
ｔｈｅｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｂｅｏｆｌｏｗｃｏｓｔ，ｈｉｇｈｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙａｎｄ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｂｅｅａｓｙｍａｓｓｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ．Ｆｕｒｔｈｅｒ，ｔｏ
ｈａｖｅａｎｅａｓｙｄｉｇｉｔａｌｉｎｔｅｒｆａｃｅｆｏｒｄｉｒｅｃｔｒｅａｄｏｕｔ，ｔｈｅ
ｒｅｓｐｏｎｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｓｈｏｕｌｄｂｅ
ｌｉｎｅａｒ ａｎｄ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，
ｈｕｍｉｄｉｔｙ，ｅｔｃ．Ｂｕｔｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｌｙａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈ
ｔｈｅｓｅｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｓｇｉｖｅｓｒｉｓｅｔｏｓｅｖｅｒａｌｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓｆｏｒ
ｏｎｃｈｉｐｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ｄｉｒｅｃｔｄｉｇｉｔａｌｒｅａｄｏｕｔ，ｅｔｃ．Ｔｏ
ｃｏｎｖｅｒｔｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｏｕｔｐｕｔｃｈａｎｇｅｉｎｔｏｌｉｎｅａｒｄｉｇｉｔａｌ
ｏｕｔｐｕｔ，ｔｗｏｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｈａｖｅｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｉｔｈ
ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｒｅｓｕｌｔ［１］． Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ａ
ＲＯＭｂａｓｅｄｌｏｏｋｕｐｔａｂｌｅｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄ．Ｉｎｔｈｅｓｅｃｏｎｄ
ｍｅｔｈｏｄ，ａｎｏｎｌｉｎｅａｒｃｏｄｉｎｇｓｃｈｅｍｅｉｓｕｔｉｌｉｚｅｄｗｉｔｈｔｈｅ
ｈｅｌｐｏｆａＤ?Ａｃｏｎｖｅｒｔｅｒ，ａｎｄｔｈｅｉｎｐｕｔｉｓｌｉｎｅａｒｌｙ
ｅｎｃｏｄｅｄｂｙａｎｏｎｌｉｎｅａｒｄｅｃｏｄｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｕｓｉｎｇｔｈｅ
ａｂｏｖｅｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ｉｔｉｓｓｈｏｗｎｔｈａｔｇｏｏｄｌｉｎｅａｒｉｔｙａｎｄ
ｅｒｒｏｒｗｉｔｈｉｎ±１％ ｃａｎｂｅａｃｈｉｅｖｅｄ［２］．Ｆｏｒｏｂｔａｉｎｉｎｇ
ｄｉｒｅｃｔｄｉｇｉｔａｌｏｕｔｐｕｔｔｈｅａｂｏｖｅｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓｅｍｐｌｏｙ
ｓｏｍｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｃｏｎｖｅｒｔｉｎｇｔｈｅ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｉｎｔｏｌｉｎｅａｒｏｎｅｓ．Ｔｈｅｓｅｔｗｏ
ｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ．Ｆｉｒｓｔ，ｉｎｔｈｅ
ｃａｓｅｏｆｅｘｔｒｅｍｅｃｈａｎｇｅｏｆｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ，
ｓｕｃｈａｓｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ｈｕｍｉｄｉｔｙ，ｅｔｃ．ｔｈｅｌｏｏｋｕｐｔａｂｌｅ
ｏｒｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｅｎｃｏｄｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎｎｅｅｄｓｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｔｏａｄａｐｔｔｏｔｈｅｎｅｗ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｏｕｔｐｕｔ．
Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｉｎｔｈｅｃａｓｅｏｆｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔａｎｄａｇｉｎｇｏｆｔｈｅ
ｔｒａｎｓｄｕｃｅｒ，ｔｈｅｄａｔａｓｔｏｒｅｄｉｎｔｈｅＲＯＭ ｒｅｑｕｉｒｅｓ
ｕｐｄａｔｉｎｇ． Ｆｕｒｔｈｅｒ， ｉｎ ｓｐｉｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｄｖａｎｃｅｄ
ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｔｈｅｒｅｓｐｏｎｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ
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ｓａｍｐｌｅｔｏｓａｍｐｌｅ．Ａｓａｒｅｓｕｌｔ， ｉｎｔｈｅｃａｓｅｏｆ
ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ，ａｇｉｎｇｏｒｅｘｔｒｅｍｅｃｈａｎｇｅｉｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ，ｆｒｅｑｕｅｎｔｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｉｓ
ｒｅｑｕｉｒｅｄ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄ
ｔｈａｔｃｉｒｃｕｍｖｅｎｔｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｈｅｉｎｖｅｒｓｅｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｔｈｅｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｂｙ
ｗｈｉｃｈｔｈｅａｐｐｌｉｅｄｉｎｐｕｔｉｓｅｓｔｉｍａｔｅｄｆｏｒｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎａｎｄ
ｄｉｒｅｃｔｄｉｇｉｔａｌｒｅａｄｏｕｔｈａｖｅｂｅｅｎｓｔｕｄｉｅｄ．Ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓ
ｈａｖｅｂｅｅｎｓｏｌｖｅｄｂｙａｄａｐｔｉｖｅｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｕｓｉｎｇａ
ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＧＡｉｓｌｅｓｓｌｉｋｅｌｙｔｏｂｅｔｒａｐｐｅｄｉｎ
ｌｏｃａｌ ｍｉｎｉｍａ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄ ｓｅａｒｃｈ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｉｔｄｏｅｓｎｏｔｄｅｐｅｎｄｏｎｇｒａｄｉｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．
Ｔｈｕｓｔｈｅｓｅｆｅａｔｕｒｅｓｍａｋｅｉｔｍｕｃｈｍｏｒｅｒｏｂｕｓｔｔｈａｎ
ｍａｎｙｏｔｈｅｒｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

１ ＩｎｖｅｒｓｅＭｏｄｅｌｉｎｇｏｆＴｒａｎｓｄｕｃｅｒＣｈａｒａｃｔｅ
ｒｉｓｔｉｃｓ
Ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｒｅｓｐｏｎｓｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆａ

ｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｆｏｒｔｈｅｅｎｔｉｒｅｄｙｎａｍｉｃｒａｎｇｅｏｆｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ａｒｅｍｏｄｅｌｅｄｂａｓｅｄｏｎａｐｏｗｅｒｓｅｒｉｅｓｅｘｐａｎｓｉｏｎ［２］．Ｔｈｅ
ｒｅｓｐｏｎｓｅｏｆｔｈｅｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｍａｙｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

ｙ＝ａ０＋ａ１ｘ＋ａ２ｘ２＋… （１）
ｗｈｅｒｅｙｉｓｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｈａｎｇｅｉｎｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｏｕｔｐｕｔ
ａｎｄｘｉｓｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄａｐｐｌｉｅｄｉｎｐｕｔ．Ｔｈｅｕｎｋｎｏｗｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆ
ｔｈｅｔｒａｎｓｄｕｃｅｒ．

Ｔｈｅｉｎｖｅｒｓｅｍｏｄｅｌｃａｎｂｅａｌｓｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｘ＝ｂ０＋ｂ１ｙ＋ｂ２ｙ２＋… （２）
Ｔｈｅｉｎｖｅｒｓｅｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｉｓ
ｒｅｑｕｉｒｅｄｆｏｒｄｉｒｅｃｔｄｉｇｉｔａｌｒｅａｄｏｕｔａｎｄｆｏｒｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ
ｐｕｒｐｏｓｅ．Ｓｉｎｃｅｔｈｅｔｒａｎｓｄｕｃｅｒ’ｓｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｒｅ



ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｎｎａｔｕｒｅ，ｗｅｅｍｐｌｏｙａｎａｄａｐｔｉｖｅｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
ｂｙｕｓｉｎｇｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｏｂｔａｉｎａｎｉｎｖｅｒｓｅｍｏｄｅｌｏｆ
ｔｈｅｔｒａｎｓｄｕｃｅｒ．

ＣｏｎｓｉｄｅｒＰｉｎｐｕｔｐａｔｔｅｒｎｓ，｛ｘＰ｝，ｅａｃｈｗｉｔｈａ
ｓｉｎｇｌｅｅｌｅｍｅｎｔａｐｐｌｉｅｄｔｏａｐｒｅｓｓｕｒｅｓｅｎｓｏｒｐｒｏｄｕｃｉｎｇ
ａｎｏｕｔｐｕｔｐａｔｔｅｒｎ ｛ｙｐ｝， ｐ ＝ １，２，…，Ｐ．Ｔｈｅ
ｗｅｉｇｈｔｉｎｇｆａｃｔｏｒａｌｏｎｇｔｈｅｌｉｎｋｉｓｄｅｎｏｔｅｄｂｙＷ．Ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏＰｐａｔｔｅｒｎｓｍａｙｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄｉｎ
ａｍａｔｒｉｘｆｏｒｍａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｘｐ×１·Ｗ１×１ ＝Ｙｐ×１ （３）
Ｆｒｏｍ（３）ｉｔｉｓｅｖｉｄｅｎｔｔｈａｔｔｈｅｗｅｉｇｈｔＷｍａｙｂｅｆｏｕｎｄ
ｂｙｓｏｌｖｉｎｇａｓｙｓｔｅｍｏｆｌｉｎｅａｒｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｅｑｕａｔｉｏｎｓ．
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基于遗传算法的非线性传感器模型辨识

庄哲民 黄惟一

（东南大学仪器科学与工程系，南京 ２１００９６）

摘 要 提出了一种新的、基于遗传算法的非线性传感器逆模型建模方法．利用遗传算法建
模，可以方便、准确地辨识未知非线性模型的系数．仿真实验表明该方法较传统方法，具有更好
的灵活性与适应性，可以方便地实现在线修正模型系数，因此提高了传感器的测量精度．由于
遗传算法可以实现模型系数空间的全局搜索，因此可以避免在模型系数训练过程中陷入局部

极小点．
关键词 非线性传感器，遗传算法，逆模型
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