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基于改进极限学习机的 ＭＥＭＳ 陀螺随机

误差补偿方法研究

杨　 辉１∗ꎬ杨　 川２ꎬ姜湖海１ꎬ王　 晶１ꎬ毛　 锐１

(１.西南技术物理研究所ꎬ四川 成都 ６１００４１ꎻ２.陆军装备部驻重庆地区军代局驻成都地区第二军代室ꎬ四川 成都 ６１００４１)

摘　 要:针对微机械(Ｍｉｃｒｏ Ｅｌｅｃｔｒｏ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ＳｙｓｔｅｍꎬＭＥＭＳ)陀螺随机误差较大、精度不高的问题ꎬ提出了一种基于改进激活

函数的极限学习机 ＭＥＭＳ 陀螺建模的方法ꎮ 首先采集转台和 ＭＥＭＳ 陀螺数据作为训练集数据ꎬ随后利用粒子群优化算法确

定隐含层神经元数目、陡度因子、位置参数、映射区间因子等参数ꎬ最后采用改进激活函数的极限学习机进行建模ꎮ 在 ＭＥＭＳ
陀螺单体转台试验结果表明ꎬ该方法较原极限学习机、卡尔曼滤波、小波滤波等三种方法的均方误差和平均绝对误差指标更

优ꎬ其中均方误差可提高一个数量级ꎮ 在导引头稳定平台闭环测试结果表明ꎬ该模型补偿后 Ａｌｌａｎ 方差指标均得到明显改善ꎬ
能满足系统使用要求ꎮ

关键词:ＭＥＭＳ 陀螺ꎻ极限学习机ꎻ导引头ꎻＡｌｌａｎ 方差
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　 　 稳定平台作为框架式导引头的重要组成部分ꎬ
其性能直接影响导引头制导精度ꎮ 速率陀螺对于稳

定平台的控制和视线角速度解算至关重要ꎮ 常见的

速率陀螺类型包括挠性陀螺、激光陀螺、光纤陀螺、
ＭＥＭＳ 陀螺等ꎬ其中 ＭＥＭＳ 陀螺因体积小、成本低、
重量轻、功耗小等优点ꎬ成为小型化、低成本框架式

导引头设计的首选ꎮ 但由于加工工艺的限制ꎬ
ＭＥＭＳ 陀螺存在精度较差、随机误差较大的缺点ꎮ
因此ꎬ如何提高 ＭＥＭＳ 陀螺的精度、减少随机误差

成为当前研究的热点ꎮ 除提高工艺水平外ꎬ现有的

研究方法以算法补偿为主ꎬ包括常用的小波阈值

法[１]、卡尔曼滤波法及其改进算法[２]ꎬ文献[３]采用
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支持向量机回归模型对 ＭＥＭＳ 陀螺输出数据滤波

补偿ꎬ有效提高精度ꎮ 文献[４]采用自回归(Ａｕｔｏ
ＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅꎬＡＲ)模型ꎬ在静态、动态试验证明可有效

减小陀螺的误差ꎮ 文献 [ ５] 采用最小上限滤波

(Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｕｐｐｅｒ￣Ｂｏｕｎｄ ＦｉｌｔｅｒꎬＭＵＢＦ)算法降低陀螺

噪声ꎬ效果优于卡尔曼滤波方法ꎮ 文献[６]结合小

波去噪与径向基函数(Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ ＦｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ)
神经网络模型进行补偿ꎬ减小误差ꎮ 上述方法中小

波阈值法和卡尔曼滤波法ꎬ方法简单ꎬ效果较差ꎬ而
算法模型需要建立精确的 ＭＥＭＳ 陀螺模型ꎬ过程较

复杂ꎮ
极限学习机(Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ＭａｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ)

是由 Ｈｕａｎｇ 等[７]提出的一种前馈神经网络算法ꎬ相
对于传统前馈神经网络ꎬ具有学习速度快ꎬ精度高和

参数简单的特点ꎮ
本文基于 ＥＬＭ 并改进激活函数ꎬ利用粒子群优

化算法(Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)确定模型

参数ꎬ建立 ＭＥＭＳ 陀螺模型ꎬ实现减少随机误差并

提高精度ꎮ 通过与其他方法的对比ꎬ并结合导引头

稳定平台闭环系统测试ꎬ验证其效果ꎮ

１　 ＥＬＭ
１.１　 ＥＬＭ 简介

ＥＬＭ 属于单隐含层前馈神经网络[８]ꎬ图 １ 为极

限学习机网络结构图ꎬ其网络结构分为三层:输入

层、隐含层和输出层ꎮ 图中ꎬＸ 为 ｎ 维输入向量ꎬｗ
为输入层与隐含层间的连接权限ꎬＨ 为 ｌ 维隐含层

输出ꎬβ为隐含层与输出层之间的权系数ꎬＴ 为网络

输出ꎮ

图 １　 ＥＬＭ 网络结构图

设隐含层神经元的阈值为 ｂꎬ激活函数为ｇ(ｘ)ꎬ
则网络输出 Ｔ可表示为

Ｔ＝Ｈβ＝ ∑
Ｌ

ｉ ＝ １
ｇ(ｗ ｉｘ ｊ＋ｂｉ)βｋ (１)

式中:ｊ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎꎻｋ＝ １ꎬ２ꎬꎬｍꎮ
ＥＬＭ 随机产生输入层与隐含层的连接权值 ｗ

及隐含层神经元的阈值 ｂꎬ且训练过程中无需调整ꎬ
只要设置隐含层神经元的个数和激活函数ꎬ便可以

获得唯一的最优解ꎬ因此具有学习速度快、泛化能力

强等优点ꎮ
１.２　 改进激活函数

激活函数决定了 ＥＬＭ 模型的优劣ꎬ常用的激活

函数包括 ｓｉｇｍｏｉｄ、ｆｏｕｒｉｅｒ、ｈａｒｄｌｉｍｉｔ、ｇａｕｓｓｉａｎ 等[９]ꎬ其
中 ｓｉｇｍｏｉｄ 是使用频率最高的激活函数ꎬ是便于求导

的平滑函数ꎬ能够将输出值压缩到 ０－１ 范围之内ꎬ
公式如下:

ｇ(ｘ)＝ １
１＋ｅ－ｘ (２)

ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数易出现梯度消失、输出全为正

数致收敛慢等缺点ꎮ 因此ꎬ本文在 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数

基础上设计可调 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬ公式如下:

ｇａꎬｂꎬｃ(ｘ)＝
ｃ

１＋ｅ－ａ(ｘ－ｂ) (３)

式中:ａ为陡度因子ꎬ决定函数的形状ꎻｂ 为位置参

数ꎬ影响函数的水平位置ꎻｃ 为映射区间因子ꎬ可改

变映射区间的长度和范围ꎮ 改进后的激活函数无限

可微ꎬ具有更加丰富的非线性表达能力ꎬ适应性

更广[１０]ꎮ
利用改进激活函数的 ＥＬＭ 建立 ＭＥＭＳ 陀螺模

型ꎬ需先确定四个参数的最优取值:隐含层神经元的

个数 Ｌ、激活函数参数 ａ、ｂ、ｃꎬ本文采用粒子群优化

算法进行寻优ꎮ Ｌ 数值与输入向量的维度有关ꎬ数
值过少泛化能力差ꎬ过多结构复杂ꎬ学习速度变慢ꎮ

２　 ＰＳＯ
ＰＳＯ 算法[１１]源于鸟类捕食行为ꎬ算法中每个粒

子都代表问题的潜在解ꎬ每个粒子由适应度函数确

定一个适应度值ꎮ 粒子的速度决定了粒子移动的方

向和距离ꎬ速度可根据自身及其他粒子的移动经验

动态调整ꎬ从而实现个体的寻优ꎮ
设一个 Ｄ维空间中ꎬ有 ｎ各粒子组成种群 Ｘꎬ第

ｉ个粒子为 Ｘｉ ＝ [Ｘ ｉ １ꎬＸ ｉ ２ꎬꎬＸ ｉ Ｄ]ꎬ表示第 ｉ 个粒子

在 Ｄ维空间中的位置ꎬ速度为 Ｖｇꎬ粒子通过个体极

值 Ｐ ｉ 和全局极值 Ｐｇ 更新自身的速度和位置ꎬ公式

如下:
Ｖｋ＋１ｉｄ ＝ωＶｋｉｄ＋ｃ１ｒ１(Ｐｋｉｄ－Ｘｋｉｄ)＋ｃ２ｒ２(Ｐｋｇｄ－Ｘｋｉｄ) (４)

Ｘｋ＋１ｉｄ ＝Ｘｋｉｄ＋Ｖｋ
＋１
ｉｄ (５)

式中:ω为惯性权重ꎻｄ ＝ １ꎬ２ꎬꎬＤꎻｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎꎻｋ
为当前迭代次数ꎻｃ１ 和 ｃ２ 为加速度因子ꎬ取非负数

的常数ꎻｒ１ 和 ｒ２ 为[０ꎬ１]之间的随机数ꎮ
采用 ＰＳＯ 寻找合适的 Ｌ、 ａ、 ｂ、 ｃ 的主要步骤

５４２
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如下:
①相关参数初始化ꎬ包括粒子的位置、速度、进

化次数、种群规模ꎻ
②计算初始粒子适应度值ꎬ由适应度函数计

算所得ꎬ本文选择使用度函数 ｆｕｎ 为估计值与实际

值的均方误差 (Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ ＥｒｒｏｒꎬＭＳＥ)ꎬ公式

如下:

ｆｕｎ(ＴｉꎬＸ ｉ)＝
１
Ｋ ∑

Ｋ

ｉ ＝ １
(Ｔｉ－Ｘ ｉ) (６)

式中:ＴｉꎬＸ ｉ 分别为第 ｉ 次的估计值、参考值ꎬＫ 为样

本数ꎮ
③根据初始粒子适应度值确定个体和群体

极值ꎻ
④根据个体极值和全局极值更新自身的位置和

速度ꎻ
⑤计算粒子使用度ꎬ并更新个体和群体极值ꎻ
⑥若满足终止条件则结束ꎬ否则继续重复步

骤④ꎮ

３　 方法

根据上述描述ꎬ ＥＬＭ 模型的输入向量表征

ＭＥＭＳ 陀螺原始数据ꎬ网络输出表征补偿 ＭＥＭＳ 陀

螺随机误差的数据ꎮ 根据工程应用经验ꎬ转台数据

具有精度高、线性度好、噪声小等特点ꎬ常用于客观

评价 ＭＥＭＳ 陀螺的精度、标定随机误差等ꎬ因此在

建模和评估时ꎬ转台数据可作为补偿 ＭＥＭＳ 陀螺随

机误差的数据ꎮ 针对 ＭＥＭＳ 陀螺建模及补偿流程

图如图 ２ꎬ主要包含以下步骤:

图 ２　 建模及补偿方法流程图

①数据采集与处理:同时采集 ＭＥＭＳ 陀螺原始

数据与转台数据ꎬ提取 Ｍ、Ｎ组陀螺数据与对应转台

数据作为训练集数据和测试集数据ꎬ其中 ＭＥＭＳ 陀

螺原始数据作为模型的输入向量ꎬ在训练和测试都

使用ꎬ转台数据仅作为训练建模使用ꎬ在测试时只作

为评价结果的参考ꎻ
②ＰＳＯ 参数寻优:合理设置 ＰＳＯ 算法迭代次

数、种群规模和适应度等指标ꎬ根据步骤①中获取的

训练集数据进行参数寻优ꎻ
③ＥＬＭ 建模:根据步骤②中确定的参数与步骤

①中的训练集数据ꎬ建立 ＥＬＭ 模型ꎻ
④误差补偿:利用步骤③中 ＥＬＭ 模型ꎬ使用测

试集 ＭＥＭＳ 陀螺原始数据进行误差补偿ꎬ输出补偿

后的结果ꎮ

４　 试验验证与分析

根据上述方法ꎬ在实验室常温环境下ꎬ按图 ３ 搭

建测试平台ꎬ针对某两轴 ＭＥＭＳ 陀螺ꎬ使用专用工

装将其固定于转台上ꎬ设置不同的转台速度ꎬ分别为

０ ° / ｓ、－１ ° / ｓ、－２０ ° / ｓꎬ通过 ＲＳ４２２ 串口采集 ＭＥＭＳ
陀螺和转台数据ꎬ采样频率为 ２ ｋＨｚꎮ 三组数据中ꎬ
选择前 １００ 组数据作为训练集ꎬ每组数据中 ＭＥＭＳ
陀螺数据为输入、转台数据为输出ꎮ 采用 ＭＡＴＬＡＢ
软件进行 ＥＬＭ 参数寻优、建模及结果分析ꎮ

图 ３　 试验设备组成示意图

４.１　 ＥＬＭ 参数寻优

利用 ＰＳＯ 算法寻优ꎬ由于输入向量维度为 １ꎬＬ
范围设定为[１ꎬ２０]ꎬＰＳＯ 迭代次数、种群规模的范

围在保证精度、稳定性前提下尽量减少寻优时间ꎬ因
此设置 ＰＳＯ 迭代次数、种群规模为 １００ 和 ２０ꎬ同理ꎬ
改进激活函数参数 ａ、ｂ 范围为[０.０１ꎬ１０]ꎬｃ 范围为

[－２０ꎬ２０]ꎬ选择训练集数据进行模型训练ꎬ经过 １００
次反复迭代后ꎬ每代个体适应度值变化如图 ４ 所示ꎬ
最终得到隐含层神经元的个数 Ｌ 为 １ꎬ激活函数的

参数 ａ为 ９.２８１ ７ꎬｂ为 ３.６４１ ０ꎬｃ为－０.９３２ ５ꎮ
４.２　 ＥＬＭ 建模

根据 ＰＳＯ 寻优所确定的参数ꎬ建立 ＥＬＭ 模型ꎬ
选择测试集进行误差补偿ꎬ其中 ０° / ｓ 测试集为 ２０
０００ 组ꎻ－１ ° / ｓ 测试集为 １９ ９００ 组ꎻ－２０ ° / ｓ 测试集

为 ２ ２０１ 组ꎮ 同时ꎬ对比卡尔曼滤波、小波滤波和原

ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数的 ＥＬＭ 模型等三种方法ꎬ绘制局

部时间段结果如图 ５ 所示ꎮ

６４２



第 ２ 期 杨　 辉ꎬ杨　 川等:基于改进极限学习机的 ＭＥＭＳ 陀螺随机误差补偿方法研究 　 　

图 ４　 ＰＳＯ 寻优过程

图 ５　 不同方法效果对比

４.３　 结果分析

观察图 ５ 可知ꎬ改进 ＥＬＭ 后ꎬ噪声得到显著改

善ꎬ优于其他方法ꎮ 通过计算平均绝对误差(Ｍｅａｎ
Ａｂｓｏｌｕｔｅ ＥｒｒｏｒꎬＭＡＥꎬ见式(７))和 ＭＳＥ 进一步评价

模型补偿效果ꎬ具体计算结果如表 １ 所示ꎮ 对比四

种方法ꎬ本文方法 ＭＡＥ、ＭＳＥ 两个指标均为最小ꎬ相
比原极限学习机模型ꎬ改进后模型在不同测试条件

下ꎬ均能提高精度和减小噪声ꎮ

ＭＡＥ＝ １
Ｋ ∑

Ｋ

ｉ ＝ １
(Ｔｉ－Ｘ ｉ) (７)

表 １　 不同方法均值和均方误差结果对比

测试
条件

评价
指标

改进
ＥＬＭ ＥＬＭ 卡尔曼 小波

０° / ｓ

－１ ° / ｓ

－２０ ° / ｓ

ＭＡＥ １.８７×１０－３ ６.６７×１０－３ ３.６７×１０－３ ６.４０×１０－３

ＭＳＥ ５.７０×１０－６ ５.７４×１０－５ ２.１５×１０－５ ８.１０×１０－５

ＭＡＥ ２.２３×１０－３ ５.９０×１０－３ １.９０×１０－２ ３.３２×１０－２

ＭＳＥ ８.０４×１０－６ ５.６４×１０－５ ３.０１×１０－３ １.７５×１０－３

ＭＡＥ １.３５×１０－３ １.１４×１０－２ ９.５０×１０－１ ３.３３×１０－１

ＭＳＥ １.９０×１０－６ １.８８×１０－４ １０.０８ １.４５×１０－１

　 　 在此基础上ꎬ开展导引头闭环测试ꎬ在 ＣＣＳｖ５.３
编译软件上编写相关补偿和控制算法ꎬ程序运行于

ＴＩ 公司的 ＴＭＳ３２０Ｆ２８３３５ ＤＳＰ 处理器ꎮ 将两轴

ＭＥＭＳ 陀螺安装于导引头稳定平台上ꎬ测量稳定平

台的角速度信息ꎬ基于该角速率作为稳定平台伺服

闭环控制的角速度反馈输入ꎮ 在常温状态下ꎬ采集

闭环状态下角速度数据ꎬ采用 Ａｌｌａｎ 方差[１２－１４] 可直

观反映 ＭＥＭＳ 陀螺的性能水平ꎬ表 ２ 为 Ａｌｌａｎ 方差

五种常见误差源ꎮ 图 ６ 为两轴补偿前后 Ａｌｌａｎ 方差

分析结果ꎮ 表 ３ 为补偿前后 Ａｌｌａｎ 方差指标对比ꎮ
表 ２　 Ａｌｌａｎ 方差与各种误差系数对应关系

Ａｌｌａｎ 标准差 系数 斜率

σ( )＝ ３
Ｑ
 

量化噪声 Ｑ －１

σ( )＝ Ｒ
 

角度随机游走 Ｒ －１ / ２

σ( )＝ ２
３
Ｂ 零偏不稳定性 Ｂ ０

σ( )＝ Ｋ 
３

角速率游走 Ｋ １ / ２

σ( )＝ Ｒ 
２

速率斜坡 Ｒ １

表 ３　 导引头闭环测试ꎬ常温调节下 ａｌｌａｎ 方差对比结果

量化指标
Ｘ方向

补偿前 补偿后

Ｙ方向

补偿前 补偿后

Ｑ / ( ° / ｈ) ８.３５×１０－４ ７.２２×１０－６ ５.２５×１０－４ ９.８１×１０－６

Ｒ / ( ° / ｈ０.５) １.１９×１０－４ ９.２８×１０－７ ２.８８×１０－４ ４.６６×１０－６

Ｂ / ( ° / ｈ) ９.９１×１０－３ ９.９７×１０－５ ２.１７×１０－２ ８.８３×１０－４

Ｋ / ( ° / ｈ１.５) １.６５×１０－１ １.５７×１０－３ ３.６１×１０－４ １.４１×１０－４

Ｒ / ( ° / ｈ２) ８.６０×１０－１ ８.１２×１０－３ １.８８ ７.２８×１０－２

　 　 综合图 ６、表 ３ 的结果分析ꎬＭＥＭＳ 陀螺两轴的

Ａｌｌａｎ 五个量化指标在补偿后得到明显改善ꎬ说明该

模型在导引头稳定平台闭环条件下能输出较好精度

和较低噪声ꎬ满足稳定平台使用要求ꎮ

７４２
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图 ６　 导引头闭环测试ꎬ常温下

ａｌｌａｎ 方差对比结果

５　 结论

针对 ＭＥＭＳ 陀螺随机误差较大、精度较低的问

题ꎬ本文提出改进激活函数的 ＥＬＭ 补偿方法ꎮ 通过

转台测试和导引头稳定平台闭环测试试验ꎬ验证了

本文方法的有效性ꎬ且相比其他方法更简捷ꎮ 同时ꎬ
本文提出一种新的激活函数ꎬ可增强 ＥＬＭ 模型的快

速性和泛化能力ꎮ 此外ꎬ本文方法对 ＭＥＭＳ 陀螺应

用于导引头领域具有一定参考价值ꎮ
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