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摘 要:动态称重系统的测量精度易受多因素耦合影响,导致系统误差显著。本研究针对传统石英传感器内各个石

英片的个体响应易被整体信号所掩盖,难以对传感器内部的误差传播机制进行深入分析,从而导致难以对动态称重系

统精度进行有效补偿的问题,设计并实现了16通道石英片独立同步采集系统,包括石英称重传感器、电荷放大器、同
步采集装置,使得原本连接在一起的16个石英片能够单独进行信号采集与分析。基于此实验平台,提出了一种多源

误差解耦与传播模型。通过自适应加权融合算法对信号进行重构,然后利用蚁群算法优化BP神经网络,显著提高了

动态称重系统的精度和鲁棒性。实验结果表明,相较于传统模型其平均相对误差从4.01%降低到了1.81%,最大相

对误差从10.26%降低到了2.22%。为高精度动态称重技术提供了新的理论和实践参考。
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Abstract:The
 

measurement
 

accuracy
 

of
 

dynamic
 

weighing
 

systems
 

is
 

easily
 

affected
 

by
 

the
 

coupling
 

of
 

multiple
 

factors,
 

leading
 

to
 

significant
 

system
 

errors.
 

This
 

paper
 

addresses
 

the
 

issue
 

that
 

the
 

individual
 

responses
 

of
 

each
 

quartz
 

wafer
 

within
 

traditional
 

quartz
 

sensors
 

are
 

easily
 

masked
 

by
 

the
 

overall
 

signal,
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

conduct
 

in-depth
 

analysis
 

of
 

the
 

error
 

propagation
 

mechanism
 

within
 

the
 

sensor
 

and
 

thus
 

challenging
 

to
 

effectively
 

compensate
 

for
 

the
 

accuracy
 

of
 

dynamic
 

weighing
 

systems.
 

A
 

16-channel
 

independent
 

synchronous
 

acquisition
 

system
 

for
 

quartz
 

wafers
 

was
 

designed
 

and
 

implemented,
 

including
 

quartz
 

weighing
 

sensors,
 

charge
 

amplifiers
 

and
 

synchronous
 

acquisition
 

devices,
 

enabling
 

the
 

16
 

quartz
 

wafers
 

that
 

were
 

originally
 

connected
 

together
 

to
 

be
 

separately
 

collected
 

and
 

analyzed
 

for
 

signals.
 

Based
 

on
 

this
 

experimental
 

platform,
 

a
 

multi-source
 

error
 

decoupling
 

and
 

propagation
 

model
 

was
 

proposed.
 

By
 

reconstructing
 

the
 

signals
 

through
 

an
 

adaptive
 

weighted
 

fusion
 

algorithm
 

and
 

optimizing
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

with
 

the
 

ant
 

colony
 

optimization
 

algorithm,
 

the
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

dynamic
 

weighing
 

system
 

were
 

significantly
 

improved.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

model,
 

the
 

average
 

relative
 

error
 

was
 

reduced
 

from
 

4.01%
 

to
 

1.81%,
 

and
 

the
 

maximum
 

relative
 

error
 

was
 

reduced
 

from
 

10.26%
 

to
 

2.22%.
 

This
 

provides
 

new
 

theoretical
 

and
 

practical
 

references
 

for
 

high-precision
 

dynamic
 

weighing
 

technology.
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0 引  言

  动态称重技术作为现代交通管理与道路安全监测的重

要手段,能够在车辆行驶过程中实时获取其轴重、总重等信

息,广泛应用于治理超载超限和桥梁健康监测等领域[1]。
与静态称重相比,动态称重具有效率高、无需停车、对交通

流影响小等优势,然而其测量精度易受车速、路面激励、传
感器特性、环境温度等多因素耦合影响,导致系统误差显

著,制约了其在高精度场景下的推广应用[2-3]。石英压电传

感器因其动态响应快、刚度高等优点,被广泛应用于动态称

重系统中。然而,石英传感器在实际应用中存在多种误差

源,包括石英片本身的灵敏度差异、非线性与滞回特性,电
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荷放大器增益漂移与通道间同步误差,以及温度、预紧力等

环境因素引起的系统漂移[4]。这些误差在信号链中传播、
耦合与放大,传统方法难以对其进行有效解耦与补偿,限制

了系统整体精度的进一步提升。因此,提升动态称重系统

的测量精度与鲁棒性,已成为该领域亟待解决的核心问题。
近年来围绕石英压电传感器的精度提升问题,国内外学

者从传感器设计与信号处理两个层面开展了广泛研究。文

献[5]通过优化石英晶片结构、引入薄膜工艺提升压力传感

灵敏度。研究采用石英晶体作为敏感元件,利用微机电系统

(micro-electro-mechanical
 

systems,MEMS)加工工艺制备出

带有电极图形石英,通过转接的方式,将石英晶体薄膜封接

到609金属上制成电容压力传感器,测试了不同封接工艺零

位漂移。文献[6]关注石英晶体的热特性及其对系统输出的

影响,采用琼斯矩阵建立传感器系统热致误差数学模型,在
此基础上,结合有限元方法,计算分析温度扰动下石英晶体

物理参数变化对系统输出精度的影响,从材料与物理机制层

面抑制误差源,为系统温度补偿提供了一定的参考依据。然

而,这些方法多侧重于传感器本身的性能提升,未从根本上

解决多晶片并联导致的误差耦合问题。
动态称重信号处理方法包括小波去噪、经验模态分解

及其改进算法等。文献[7]针对在线检重秤在实际工作环

境中受机械振动、被测试样自身冲击及外部随机扰动等多

重因素影响,导致称重信号被噪声严重污染、称量精度难以

满足要求的问题,提出了一种基于收缩软阈值的改进平稳

小波去噪与扩展卡尔曼系统辨识的动态称量新方法。文

献[8]为了解决实测的动力响应包含测量误差,在一定程度

上降低了传统桥梁动态称重系统(bridge
 

weigh-in-motion,

BWIM)算法的轴质量识别精度这一问题,提出基于贝叶斯

后验估计的桥梁动态称重算法。文献[9]针对动态称重信

号非平 稳 的 特 点,选 用 经 验 模 态 分 解(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)算法进行处理,提出改进的基于分段

包络线抑制端点效应的EMD算法。文献[10]针对目前动

态称重系统的称重信号存在噪声或干扰的问题,提出了一

种改进自适应噪声消除的称重信号处理方法,设计了结合

卡尔 曼 和 最 小 均 方 的 算 法 (Kalman
 

filter-least
 

mean
 

square,KF-LMS),提升了自适应噪声消除(active
 

noise
 

control,ANC)噪声消除的性能。这些方法多基于整体信

号进行处理,未能充分挖掘传感器内部各敏感单元的独立

信息,在复杂动态载荷下的适应性有限。
在误差建模与补偿方面,基于数据驱动的方法逐渐成

为研究 热 点。人 工 神 经 网 络(artificial
 

neural
 

network,

ANN)具备强大的自学习能力,在处理非线性问题上表现

出良好的适应性,应用范围十分广泛,目前已普遍应用于计

算机科学、数据处理、语音识别及企业管理等多个领域。在

车辆动态称重方面,已有不少国内外学者探索将神经网络

技术引入该领域,旨在有效提升系统测量的准确度[11]。文

献[12]针对称重信号中存在大量的低频干扰和高频噪声,

同时车辆通过称重区域时的行驶速度、加速度和轴型,均影

响动态称重结果的正确性,提出利用单子带重构改进算法

对称重信号进行滤波与信号重构处理,然后利用反向传播

(back
 

propagation,BP)神经网络算法在线自学习方法确立

称重模型后,结合轴型、车速和加速度对称重信号进一步校

正。文献[13]为提高动态检重秤的运行效率和测量准确

度,提 出 一 种 基 于 自 适 应 矩 估 计 法 (adaptive
 

moment
 

estimation,ADAM)优化器的多层BP神经网络,实现了检

重秤传感器的非线性校正,并准确估计了动态称重结果。
然而BP神经网络的训练效果常受局部极小值等问题

制约,表现为训练稳定性不足与测试误差偏大。正因如此,
需结合其他优化算法对其进行改进。群体智能优化算法,
例如蚁群算法(ant

 

colony
 

optimization,ACO)、粒子群算法

(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)、麻 雀 搜 索 算 法

(sparrow
 

search
 

algorithm,SSA)以及门控循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,GRU),能够通过优化BP神经网络的初始

权值与阈值配置,从而显著提升其全局搜索能力,降低陷入

局部最优解的可能性。文献[14]提出基于BP神经网络的

动态处理算法,利用粒子群算法优化BP神经网络的权值

和阈值。结果表明,BP神经网络算法测试样本的平均相对

误差为7.9%,PSO-BP算法测试样本的平均相对误差为

5.3%。文献[15]提出基于遗传算法和粒子群算法混合优

化的BP神经网络动态称重模型。通过GA-PSO算法迭代

寻优神经网络的权阈值,以滤波重构的动态车重、车速、轴
数作为网络输入,拟合动态车重与静态车重间的非线性关

系,实验结果表明该模型收敛速度快。文献[16]针对动态

物流秤测量精度对载重、采样频率、带速较为敏感的问题,
提出了一种改进的门控循环单元模型,对其结构输出了层

堆叠误差反向传播神经网络,有效加强了模型的非线性映

射能力。上述模型虽可在一定程度上提升BP神经网络的

训练性能,但在实际应用过程中仍存在若干局限性。例如,
粒子群算法往往易陷入早熟收敛状态,难以保证达到全局

最优解。门控循环单元模型在极长序列上,梯度消失和爆

炸仍可能发生。文献[17]提出一种基于蚁群算法优化BP
神经网络算法并应用于六维力传感器解耦研究。实验仿真

结果表明,基于蚁群BP神经网络算法的迭代次数 N 比传

统算法少50%,运行时间T 快60%。文献[18]基于ACO-
BP算法,引入核光滑方法,采用自适应信息素挥发率,优化

神经网络的训练。实验结果表明,ACO-BP算法在加速网

络收敛的同时,具有较强的鲁棒性与全局寻优能力。
现有研究大多基于系统整体输出进行建模,未能从传

感器内部误差传播机制出发进行解耦分析,导致模型在应

对多源耦合误差时的泛化能力与鲁棒性仍显不足。综上所

述,当前动态称重系统的研究还存在以下局限:1)传统传感

器结构导致内部误差难以分离与观测,制约了误差传播机

制的深入分析;2)现有信号处理方法多面向整体输出,缺乏

对传感器内部多通道独立信息的利用;3)多数误差补偿模
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型未能考虑误差的多源性与传播路径,在复杂动态环境下

的精度与稳定性仍有提升空间。
为解决上述问题,本研究围绕石英传感器内部误差传

播机制展开研究,创新性地设计了一套16通道石英晶片独

立同步采集系统,实现对每个石英晶片信号的独立采集与

同步分析。在此基础上,构建了多源误差解耦与传播模型,
将系统误差分解为传感器本体误差、测量链路误差与环境

因素误差3个层次,并通过自适应加权融合算法与蚁群优

化BP神经网络进行误差预测与补偿,显著提升了动态称

重系统的精度与鲁棒性。

1 动态称重系统工作原理

  动态称重系统通过实时采集车辆行驶过程中作用在传

感器上的动态载荷信号,实现对车辆轴重、总重等参数的快

速测量。
系统主要由石英压电传感器、电荷放大器与数据采集

装置构成。石英压电传感器通常将多个石英晶片并联连

接,称重原理如图1所示。其核心原理基于石英晶体的压

电效应:当外部动态载荷作用于传感器表面时,内部多个石

英晶片因受力发生形变,产生与载荷成正比的电荷量,通过

镍片汇总叠加输出,如图1(a)所示。电荷量经过电荷放大

器处理输出为电压信号,如图1(b)所示。

图1 动态称重原理

Fig.1 Principle
 

of
 

dynamic
 

weighing

传统石英压电传感器通常采用钎焊或粘接工艺,将多

个石英晶片通过镍带(Ni)作为刚性骨架实现机械-电气并

联,以此构建一体化敏感结构。该方案虽然在系统层面简

化了电极布线、降低了封装复杂度,却将所有晶片的独立频

率响应、压电系数容差以及热-弹耦合噪声压缩至单一输出

端口。由于镍带具有高弹性模量与低阻尼特性,各晶片之

间的个体误差通过刚性传递路径产生非线性混叠与相干叠

加,导致原始误差信息在输出中被严重掩蔽。这种强耦合

机制使得误差传播链难以通过实验手段进行有效分离与辨

识。它不仅阻断了传感器内部物理机理的可观测性,也使

得基于个体偏差溯源的解析建模与精度补偿策略失去实施

基础。因此,尽管该结构在工艺集成上具有优势,却最终制

约了传感器在动态响应一致性、温度稳定性及整体测量精

度等方面的综合性能提升,成为高精度传感领域一个亟待

解决的关键技术瓶颈。

2 误差传播分析

2.1 多通道独立采集系统

  针对传统动态称重系统难以揭示传感器内部误差传播

机理的局限,本研究提出并研制了一套16通道传感器并行

采集架构,实现对各晶片信号的独立采样与时序同步分析。
在传感器结构层面,通过重新设计电极排布,将原有16个

并联石英晶片逐一引出独立电荷端口,确保单个石英晶片

压电信号无串扰地传输至后级调理单元,为后续误差溯源

与精度补偿提供可分辨的原始数据基础。传感器结构如

图2所示。

图2 传感器结构

Fig.2 Sensor
 

structure

每个石英晶片分别通过连接1个镍片,作为独立电极

引出并且连接1个电荷放大器,构成电荷放大器阵列,将石

英传感器因受力所产生的微弱电荷信号转换为电压信号,
并进行放大与滤波,以提升信号的信噪比。

信号经电荷放大器处理后,由 DAQ4312高速同步数

据采集卡对16通道电压信号进行同步采集。为模拟真实

动态载荷并获取可靠的实验数据,系统采用高精度压电式

冲击力锤(型号:SALC30K)作为激励源,对改进后的16通

道石英传感器表面施加标准瞬态冲击载荷。该力锤内置标

准ICP型压电传感单元,能够实时输出与冲击力成正比的

电压信号。系统整体工作流程如图3所示,涵盖了从冲击

激励、多通道信号同步采集到数据处理的全过程。

2.2 多源误差解耦传播模型

  在动态称重系统中,石英传感器的输出信号受到多种

误差源的耦合影响,导致系统测量精度显著下降。为准确

刻画误差传播机制并实现有效补偿,本研究基于16通道独

立采集系统,提出一种多源误差解耦传播模型。该模型将

系统误差划分为传感器本体误差、测量链路误差及环境因

素误差3个层次,并构建相应的数学模型,定量分析各误差

源在信号链中的传播规律与耦合效应。
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图3 动态称重系统工作流程

Fig.3 Workflow
 

of
 

dynamic
 

weighing
 

system

传感器本体误差主要来源于石英晶片本身的物理特性

与制造工艺差异,包括灵敏度偏差、非线性特性及滞回效

应。设第i个石英片的理想输出为qi(t),实际输出受本体

误差影响为Δqsi(t),其表达式如式(1)所示。

Δqsi(t)=αiβi(t)+βiqi
2(t)+γiHyst(qi,t) (1)

其中,αi 为灵敏度偏差系数,βi 为非线性系数,γi 为滞

回效应系数,Hyst(qi,t)表示滞回算子。
测量链路误差包括电荷放大器的增益漂移、噪声干扰

以及同步采集的时间偏差。该部分误差具有时变和温漂特

性,其数学模型如式(2)所示。

Δqai(t)=Gi(t)qi(t)+ni(t) (2)
其中,Gi(t)为增益漂移函数,ni(t)为高斯白噪声。
环境因素误差主要由温度变化和预紧力波动引起,表

现为系统输出漂移。该误差可表示为:

Δqenv(t)=KTΔT(t)+KFΔF(t) (3)
其中,KT 和KF 分别为温度与预紧力的灵敏度系数,

ΔT(t)和ΔF(t)分别为温度和预紧力的变化量。
基于以上分析可建立误差传递模型。设第i个通道的

实际输出为q'i(t):

q'i(t)=qi(t)+Δqsi(t)+Δqai(t)+Δqenv(t) (4)
在多石英晶片耦合的传感器中,外部载荷并非以孤立

应力波形式独立激励各晶片。而传感器内部结构是一个连

续的机械整体,作用于某一个石英晶片上的力会通过该结

构传递至相邻的石英晶片。考虑通道间的机械耦合效应,引
入跨通道耦合误差项Δqci(t),其大小与相邻通道输出相关:

Δqci(t)=∑
j≠i

λijq'j(t) (5)

其中,λij 为耦合系数矩阵。
系统总输出为各通道输出的加权和,即:

W(t)=∑
16

i=1
ωiq'i(t) (6)

理想情况下,系统输出应与真实重量 W0 一 致,即

W(t)=W0。 实际系统中,总误差为:

δW(t)=∑
16

i=1
ωi(Δqsi(t)+Δqai(t)+Δqci(t))+Δqenv(t)

(7)

3 误差补偿方法

3.1 自适应加权融合算法

  在多通道石英传感器动态称重系统中,各通道输出信

号受灵敏度漂移、随机噪声及环境扰动等异质误差源影响,
呈现显著的非一致性。若直接以原始采样序列作为后续深

度学习模型的输入,误差将沿网络层逐层放大。为此,本研

究提出一种自适应加权融合算法[19],对16路并行通道的

实时输出进行动态融合,以生成一条高信噪比、高稳定性的

融合信号。
算法核心准则为在最小化融合方差的约束下,依据各

通道在线信噪比即时调整其权重。具体实现时,以滑动窗

口估计的样本方差的倒数作为权重系数,方差越小,表明该

通道观测序列波动微弱、可信度高,故赋予较大权重;方差

骤增的通道则自动被赋予趋近于零的权重,从而有效抑制

异常或失效通道的负面贡献。该机制无需先验知识,亦不

对误差分布作高斯假设,仅依赖二阶统计量即可实现自适

应降噪,显著提升融合信号的精度与鲁棒性。
设第i个通道在时间t的输出信号为xi(t),其中i=

1,2,…,16。融合后的信号y(t)定义为各通道信号的加

权和:

y(t)=∑
16

i=1
ωi(t)xi(t) (8)

其中,ωi(t)为第i个通道在时间的权重,满足权重归

一化条件:

∑
16

i=1
ωi(t)=1 (9)

权重的计算基于滑动窗口内的信号方差估计。首先,
计算每个通道在窗口长度L 内的方差σ2i(t):

σ2i(t)=
1
L ∑

t

K=t-L+1

(xi(k)-μi(t))2 (10)

其中,μi(t)为第i个通道在窗口内的均值:

μi(t)=
1
L ∑

t

k=t-L+1
xi(k) (11)

随后,根据方差倒数计算初始权重,并进行归一化

处理:

ωi(t)=
1/σ2i(t)

∑
16

j=1
1/σ2j(t)

(12)

3.2 ACO-BP神经网络设计

  BP神经网络作为一种典型的多层前馈网络结构,其训
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练过程基于误差反向传播机制[20]。具体而言,输入数据自

输入层传入,经由隐含层的激活函数进行非线性变换,最终

传递至输出层与期望输出进行比较。若输出值与期望值存

在显著偏差,则计算输出误差并沿网络反向传播,逐层调整

各神经元的连接权值。该过程迭代执行,直至达到预设的

迭代次数或满足精度要求为止。

BP神经网络结构由输入层、输出层和隐含层组成[21],
本研究首先将石英传感器16个通道的振动信号经过自适

应加权融合算法进行信号重构,再将重构信号及冲击力锤

代表的真实重量作为神经网络的输入,预测重量及误差作

为输出。BP神经网络的拓扑结构如图4所示。

图4 BP神经网络拓扑结构

Fig.4 Topology
 

of
 

BP
 

neural
 

network

其中,x、h、y 分别对应于网络的输入层、隐藏层与输

出层节点。ωij 与ωjk 则分别表征输入层至隐藏层、以及隐藏

层至输出层之间的连接权值。
称重网络模型为:

y(k)=f(Q,X(k))+d(t) (13)
其中,y(k)表示模型在输入X(k)下所对应的输出;

f(z)为训练函数;Q 代表模型中的可调参数集合X(k)为

训练样本集;d(t)表示非建模因素对系统输出的影响。
基于BP神经网络的训练过程如下。

1)正向传播过程。每个输入量分别与对应的连接权值

相乘,随后与偏置项相加,形成神经元的净输入值,再通过

激活函数得到该神经元的输出,如式(14)所示。

Ij =∑
n

i=1
ωijOj +Bj (14)

式中:Ij 表示神经元j的净输入值,ωij 为从神经元i到神

经元j的连接权值,Oj 为上一层的输出值,Bj 为偏置项。
随后将各个神经元代入到激活函数,如式(15)所示。

Oj =
1

1+e
-Ij

(15)

式中:Oj 为神经元的实际输出值。

2)反向传播过程。当网络输出值与实际真值之间存在

误差时,启动反向传播机制,通过误差梯度逐层调整网络参

数。输出层的误差通常以均方误差形式表示,如式(16)

所示。

Ej =
1
n∑

n

j=1

(Tj -Oj)2 (16)

式中:Ej 为输出层神经元的误差;Tj 为目标输出值。
训练目标是通过迭代使网络输出逐步逼近真实值。在此

基础上,根据误差对权值和偏置项进行更新,如式(17)和(18)
所示。

ω'ij=ωij-1×
∂Ej

ω
(17)

B'j=Bj-1×
∂Ej

B
(18)

式中:ω'ij 为更新后的权值;B'j 为学习率,用于控制参数更

新的步长。
由于传统BP神经网络在处理大规模训练数据时存在

计算复杂度高、训练周期冗长的问题,且其基于梯度下降的

学习机制易陷入局部最优解、收敛速度缓慢,甚至因初始权

值设置不当导致网络性能不稳定[22]。针对这些固有缺陷,
本研究提出一种融合蚁群优化算法的混合训练策略[23]。
利用蚁群算法强大的全局寻优能力和正反馈机制,在解空

间中进行并行化搜索,为BP网络确定一组接近全局最优

的初始权值与阈值组合;随后通过BP算法进行局部精确

调整,形成“宏观搜索—微观优化”的协同框架[24]。该混合

方法不仅能有效规避传统BP算法对初始参数的敏感性,
降低陷入局部极值的概率,还能显著提升网络收敛速度与

泛化性能,从而在保证训练精度的前提下增强模型鲁棒性。
蚁群算法作为一种基于群体智能的启发式搜索算法[25],其
逻辑流程如图5所示。

在算法初始化阶段,首先需要为待优化的权值建立一

张信息素表,如表1所示。
表1中,ωi 表示第i个待优化的连接权值;ai 为划分

刻度值,可视为定义域中的1个离散点;τi 为ai 所对应的

信息素浓度;n代表候选节点的总数,即在定义域范围内共

划分出(n-1)个区间。算法通过标记蚂蚁经过的路径点,
实现对神经网络权值的重新组合,并在误差满足设定条件

时对信息素进行更新。
在神经网络结构已知的前提下,采用ACO-BP方法进

行网络训练的具体步骤如下。

1)初始化参数。将所有权值在其取值范围内均匀划分

为n个区间,并设置蚁群算法相关的基本参数。

2)释放蚁群并选择路径。释放m 只蚂蚁,每只蚂蚁k
根据式(19)所示的概率选择移动路径。

Pk(i)=
τ(i)

∑
1≤j≤m

τ(i)
(19)

当所有蚂蚁完成权值参数的选择后,使用训练样本计

算输出误差E。

3)构建解集并判断终止条件。根据所有蚂蚁的路径构

建候选解集,保留误差较小的τ组权值配置,比较当前最小

·161·



 第49卷 电 子 测 量 技 术

  

图5 蚁群算法逻辑流程

Fig.5 Logic
 

flowchart
 

of
 

ant
 

colony
 

algorithm

表1 蚁群信息素

Table
 

1 Ant
 

colony
 

information
 

chemical
连接权值ωi 划分刻度ai 信息素值τi

ω1 a1 τ1
ω2 a2 τ2
︙ ︙ ︙
ωn an τn

误差Emin 与预设阈值E0 的大小。若满足Emin≤E0,则跳

转至步骤7),否则继续执行后续步骤。

4)更新信息素。采用精英策略对信息素进行更新,依
据式(20)调整信息素浓度。

τ(t+1)=ρτ(t)+Δτ(t) (20)
其中:

Δτ(t)=f(x)=
Q
E
,j∈best

 

solution

0, 其他 (21)

netljk =∑
j
ωi-1

jk (22)

其中,E 由式(19)得出。

5)判断迭代终止。重复执行步骤2)和3),直至达到最

大迭代次数,随后进入步骤6)。

6)重训练BP神经网络。将δ 组最优权值作为BP神

经网络的初始权值,重新计算输出误差:

Ek =
1
2∑i yjk -yjk  2 (23)

其中,单元j的实际输出为Yjk。 系统总误差定义为:

E =
1
2∑

n

k=1
Ek (24)

通过误差反向传播机制调整网络权值,直至输出误差

满足设定容限。

7)模型测试。使用测试集评估模型性能,若结果达到

预设标准则终止流程;否则将会返回步骤1)重新执行。

4 实验验证与结果分析

4.1 实验数据的获取

  为获取用于神经网络训练与验证的高质量、多维度数

据集,本研究设计了基于冲击激励的数据采集实验。实验

采用高精度压电式冲击力锤(型号:SALC30K)对改进后的

16通道石英传感器表面施加标准瞬态冲击载荷。该力锤

内置标准ICP型压电传感单元,可同步输出与冲击力成正

比的电压信号,据此可精确反算出每次敲击所对应的瞬态

冲击力值。
实验过程中,为确保数据全面性并充分表征传感器各

区域的响应特性,分别对16个独立石英晶片的传感器表面

特定位置进行精准敲击。每个晶片对应位置重复进行25
次有效敲击,共计获取400组完整的动态响应数据。每组

数据均同步记录了以下两部分信号。

1)16通道传感器输出:通过16通道独立同步采集系

统,完整捕获每个石英晶片在冲击载荷下产生的原始电压

信号,反映了各晶片的局部动态响应特性。

2)参考真值信号:同步采集冲击力锤自身输出的力信

号,该信号经过标定系数换算后,作为每次冲击载荷的基准

真值。
冲击力锤参数如表2所示。

表2 压电式冲击力锤参数

Table
 

2 Parameters
 

of
 

piezoelectric
 

impact
 

force
 

hammer

参数名称 参数值 单位
量程 30 kN
精度 0.1 %

频率响应范围 50 Hz
谐振频率 ≥40 kHz
锤头重量 350 g

缓冲锤头重量 69.2 g
附加锤头重量 124 g

灵敏度 2 pC/N
锤头直径 30 mm
锤柄长度 280 mm

4.2 动态称重模型

  对滤波处理后的400组压电信号数据按9∶1的比例划
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分为训练集与测试集。将经过融合算法重构后的压电信号

及冲击力锤代表的真实重量作为神经网络的输入,预测重

量及误差作为输出。神经网络隐含层神经元数量依据以下

经验公式确定:

l= m+n+λ (25)
式中:m 和n分别表示输入层与输出层的神经元数目,λ为

取值在1~12之间的整数。
本研究所构建的BP神经网络的隐含层与神经元数量

分别设定为6。
针对蚁群算法优化BP神经网络的参数配置,设置初

始种群规模为50,最大迭代次数为200,信息素挥发系数为

0.9。其余参数,包括训练步数与精度要求,均保持与基础

BP网络一致。

4.3 结果对比分析

  为评估 ACO-BP动态称重模型的性能,对比分析了

ACO-BP、BP、WOA-BP、GRU-BP、SSA-BP和扩展卡尔曼

滤波(extended
 

Kalman
 

filter,
 

EKF)6种称重模型对测试

样本的预测值及误差,对比结果如图6、7所示。

图6 不同算法称重模型的预测值对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

prediction
 

values
 

of
 

different
 

algorithm
 

weighing
 

models

从图7中6条拟合曲线的对比可以看出,BP动态称重

模型与GRU-BP动态称重模型因容易陷入局部最优解,导
致部分样本的预测误差显著偏高,其中BP模型的预测误

差超过10%,GRU-BP模型也超过8%。WOA-BP动态称

重模型在拟合效果上有所改善,但其稳定性仍不及 ACO-
BP模型。SSA-BP依赖于初始种群分布及控制参数(如发

现者比例、预警阈值等)。在动态称重系统中,由于传感器

响应具有时变性和不确定性,参数调优过程复杂,SSA-BP
模型的稳定性与泛化能力较差,易出现过拟合或欠拟合现

象。EKF通过对非线性系统进行一阶泰勒展开实现局部

线性化,在处理高度非线性、多变量耦合的动态称重系统

时,冲击载荷导致系统状态突变,线性化误差显著。而从

ACO-BP动态称重模型的误差曲线可知,蚁群优化算法有

图7 不同算法称重模型的预测误差对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

prediction
 

errors
 

of
 

different
 

algorithm-based
 

weighing
 

models

效克服了BP模型易陷于局部最优的不足,预测值与真实

值吻合程度较高,其预测误差显著低于其他几种模型。
为客观评估 ACO-BP动态称重模型在预测精度方面

的优 势,本 研 究 选 用 平 均 相 对 误 差 (mean
 

absolute
 

percentage
 

error,MAPE)、均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)及最大相对误差作为评价指标,其计算公式

如式(26)和(27)所示。

MAPE=
1
40∑

40

i=1

xi-yi

yi

(26)

RMSE=
1
40∑

40

i=1

(xi-yi)2 (27)

式中:xi 表示各个模型的预测值,yi 表示真实值。

6种动态称重模型的 MAPE和RMSE及最大相对误

差对比结果如表3所示。

表3 动态称重模型评价指标

Table
 

3 Evaluation
 

indicators
 

of
 

dynamic
 

weighing
 

model
模型 MAPE/% RMSE 最大相对误差/%
BP 4.01 0.045

 

316 10.26
ACO-BP 1.81 0.023

 

428 2.22
GRU-BP 3.92 0.041

 

235 9.91
WOA-BP 2.31 0.028

 

964 8.24
SSA-BP 2.02 0.026

 

458 5.70
EKF 2.16 0.273

 

462 5.72

  从 表3可 知,改 进 后 的 ACO-BP 模 型 在 MAPE、

RMSE及最大相对误差3项指标上均表现更优,系统稳定

性也更 为 出 色,MAPE 较 BP 模 型 从4.01%降 低 到 了

1.81%,最大 相 对 误 差 较 BP模 型 从10.26%降 低 到 了
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2.22%。上述结果验证了ACO-BP算法能够有效增强BP
神经网络的精度与泛化能力,且其整体优化效果优于其他

算法。

4.4 应用场景验证

  为验证系统在动态称重应用场景下的性能,考虑到车

辆速度及载货状态对称重精度的影响,本研究选取两辆不

同型号的货车分别以空载和载货状态,车速分别为20、40、

60
 

km/h进行测试实验。实验结果如表4所示。

表4 测试车辆数据

Table
 

4 Test
 

vehicle
 

data

车辆型号
车速/

(km·h-1)
静态

总重/kg

动态

总重/kg

误差/

%

陕汽德龙

L5000(空载)

20
40
60

6
 

913
6

 

987 1.07
6

 

822 1.32
6

 

995 1.19

陕汽德龙

L5000(载货)

20
40
60

10
 

925
11

 

075 1.38
11

 

088 1.49
11

 

116 1.75

东风福瑞

F6(空载)

20
40
60

4
 

512
4

 

575 1.39
4

 

569 1.26
4

 

581 1.53

东风福瑞

F6(载货)

20
40
60

5
 

660
5

 

752 1.62
5

 

763 1.83
5

 

765 1.86

  由表4测试实验结果可知,在不同车型、载货状态及车

速条件下,动态称重系统均表现出稳定的称重性能,所有测

试工况下的相对误差均低于2%,最大误差为1.86%(东风

福瑞F6载货状态、60
 

km/h)。随着车速提升,误差略有增

大趋势,但在所测试的速度范围(20~60
 

km/h)内,误差变

化较为平稳,未出现显著精度下降,表明系统具备较好的稳

定性。

5 结  论

  本研究围绕石英压电传感器动态称重系统中的多源误

差问题,设计并实现了16通道石英晶片独立同步采集系

统,构建了多源误差解耦与传播模型,提出并实现了基于自

适应加权融合与 ACO-BP神经网络的误差补偿方法。实

验结果表明,ACO-BP神经网络在动态称重预测补偿方面

表现出较强的非线性拟合能力与鲁棒性,相较于传统模型,
在平均相对误差、均方根误差及最大相对误差3项指标上

均取得最优结果;ACO-BP动态称重模型的平均相对误差

为1.81%,最大相对误差为2.22%,验证了所提方法在提

升动态称重精度方面的有效性。
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