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基于深度学习补偿的容栅传感器
非线性误差校正方法研究

杨广禄

（桂林市晶瑞传感技术有限公司，广西 桂林 541004）

摘　要　容栅传感是量具行业核心支撑技术，具备非接触测量、低功耗、低成本、高稳定性等突出优势，在精密

加工与检测领域发挥关键作用。深化该技术研究，既能推动测量精度、响应速度等核心性能提升，也能为其在智

能制造、消费电子等新兴领域的创新应用筑牢基础，助力产业升级与消费场景拓展。目前该技术虽已发展成熟，

但受测量精度限制，在高端测量领域的应用拓展遭遇明显瓶颈。基于此，本文提出一种基于 CBB-LTM深度学习的

容栅传感器非线性误差校正方法。该方法系统解析误差来源并构建误差数据库，设计融合时序分析与特征提取的

混合校正模型。经理论仿真与试验验证，该方法可有效抑制非线性误差，显著提升传感器测量精度，完全满足工

程实际应用需求。
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0　引言

容栅传感技术是一种非接触测量计数，其技术原

理为电容耦合原理，具备结构简单、分辨率高、抗干

扰性强的优势，广泛应用于量具测量与精密检测领域，

测量精度为其核心性能指标。在实际工况下，栅极边

缘效应、寄生电容、温度漂移及加工偏差会产生非线

性误差，大幅降低测量精度。针对该问题的补救方案

有多项式拟合、线性插值、硬件补偿等，但是上述方

案难以适配多误差耦合场景。还有一种具有一定拟合

能力的 BP 神经网络补偿方案，但其特征提取能力弱，

无法提取准确的误差细节。

国内外针对容栅传感器精度提升已开展大量研究：

国外依托工业积累，聚焦材料稳定性与栅极蚀刻工艺

优化；国内兼顾工艺升级，同时依托算力开展最小二

乘法、神经网络、遗忘滤波等算法补偿。但现有研究

均聚焦趋于线性的或非线性耦合项较少的情况下做了

理想模型的设计，在复杂的非线性补偿领域始终是一

片空白；传统方法高精度补偿能力不足，深度学习模

型结构单一，未兼顾多特征耦合与时序问题，泛化能

力不足 [1]。

本文提出了适配容栅传感器的 CBB-LTM 混合深度

学习校正模型，为解决单一模型精度不足的问题，构

建了融合实测与仿真数据的多因素耦合数据集，旨在

大大提升模型泛化能力，且通过仿真与实验验证该方

法的有效性。本文主要通过对容栅传感器误差产生来

源进行研究，结合容栅传感器误差产生理论，将二者

结合在一起进行了耦合数据集搭建，完成了 CBB-LTM

模型设计、仿真及实验验证三个环节，形成了完备的

验证流程。本研究的核心创新点是提出了 CBB-LTM 混

合模型，将 CBB 特征值和 LTM 时序进行融合适配多误

差场景，在保证精度的前提下降低复杂度、提升实用性。

1　容栅传感器非线性误差机理分析

1.1　非线性误差核心来源

容栅传感器因其理论原理和制造工艺等原因，其

主要误差来源于以下几个方面：一是由栅极边缘效应

引起极板边缘电容畸变、电场耦合不均匀造成非线性

误差，由寄生电容干扰破环差动电容平衡造成零点漂

移、幅值失衡等造成理论误差，还有栅极尺寸加工误差，

平面度、翘曲变形误差，电极镀膜与基材误差等传感

器自身误差；二是动定栅安装间隙不均匀造成电容灵

敏度波动导致温漂敏感加剧，还有安装偏心和机械回

程空程等装配误差；三是温度改变介质介电常数，导

致机体热胀冷缩、电极尺寸形变等产生零点漂移，湿

度、油污、粉尘等改变传感器表面等效电阻，使漏电

电流增大造成输出偏移，电磁干扰造成信号耦合产生
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随机误差；四是电路及信号采集造成的误差，如激励

源相位不纯、频率漂移破坏差动调节平衡，运放失调、

采样串扰引入直流偏置与高频噪声，解调算法存在理

论误差等。从工程实践数据可以看出，在不进行补偿时，

0 μm～ 80 μm测量范围内最大非线性误差达 10 μm，

温漂误差增量为 0.15 μm/℃ [2]。

1.2　误差机理与传统方法局限性

容栅传感器非线性误差是多误差共同耦合的结果，

具有复杂的非线性与时序相关性。在传统方法中，多

项式拟合及线性插值仅能应对简单误差且需要大量数

据做补偿依据。例如：线性插补方式需要对传感器进

行全量程补偿前数据测量，然后将测量数据与标准数

据做对比做出补偿查询表，其中补偿步进值的选取直

接决定补偿效果的好坏，不但占用生产时间，还占用

芯片内存，更不能满足大量程传感器工程实现要求，

无法解决多因素构成的复杂精度问题。例如：由传感

器本身加工及环境温度变化共同作用造成的非线性误

差，若使用线性插补方案进行补偿，则只能补偿在某

一温度范围内的制造误差，而当温度变化时则无法进

行全温区适配，若需进行全温区补偿则需结合制造误

差一起将温区分成不同区间进行逐个补偿，这种补偿

方案会造成工作内容翻倍导致效率严重低下。此外，

还有一种叫做 BP 神经网络特征提取的补偿方式，该方

式则存在提取效率低、难以捕捉误差时序与耦合特性

的问题。实测数据表明，多项式拟合校正后最大误差

0.58 μm，BP 神经网络校正后最大误差 0.32 μm，均

无法满足高端场景±0.1 μm 的精度要求 [3]。

2　深度学习校正模型设计

2.1　模型总体设计

结合容栅传感器的误差耦合特性与时序特征，设

计出基于输入层、特征提取层、时序耦合层、融合层

与输出层的 CBB-LTM 混合深度学习校正模型，该模型

不但能够实现静态误差补偿，还能实现动态时序误差

的协同补偿。各层具体描述如下：

输入层采用归一化处理，将位移测量值、温度、

湿度三个因素转换为 0 ～ 1 区间的数据来消除量纲影

响提升模型训练收敛速度，其中测量位移值在 0 μm～

100 um范围内取值，温度在-10 ℃～60 ℃范围内取值，

湿度在 40% RH ～ 80% RH 范围内取值。

特征提取层采用 2 层 CBB 结构实现，第一层是用

于提取边缘效应及寄生电容等静态误差特征的卷积层，

其特征为卷积核大小 3×3，数量 32，步长 1，填充方

式为 same；第二层是数据核大小为 2×2，步长为 2的

缓冲层，该层主要用于配合第一层来抑制过拟合保留

核心误差特征，避免无用数据对结果产生冲击 [4]。

时序耦合层则采用 1 层 LTM 结构将 CBB 提取的静

态特征作为输入传输到该层，该层共设置 64 个隐藏层

神经元，同时还配有遗忘门、输入门及输出门控制单元，

该单元不但能够捕捉温度漂移和动态位移等时序误差

的演化规律，还能解决静态模型无法适配动态误差的

缺陷。

融合层采用全连接层方案将 CBB 静态特征与 LTM

时序特征进行加权融合（权重分别为 0.6 和 0.4），然

后通过 ReLU 激活函数进一步将数据进行融合，该方式

不但能增强特征表达能力，还能避免特征冗余，提高

输出数据的准确性。

输出层则由线性激活函数实现，可输出包含误差

补偿量和校正后位移值的二维结果。

2.2　数据集构建与预处理

基于上述模型构建的融合实测与仿真数据的多因

素耦合误差数据集，不但能够确保数据的全面性与真

实性，而且还能为后续模型训练提供可靠支撑。首先

采用量程为 0 μm～ 100 μm、分辨率为 0.01 μm 的

容栅传感器，精度等级为±0.05 μm 的精密位移台及

温湿度箱采集 1 000 组实验数据；其次采用 MATLAB 搭

建起容栅传感器误差仿真平台，通过构建模拟边缘效

应、寄生电容、加工偏差的仿真模块模拟出共同的耦

合影响。此外，再补充 200 组 -10 ℃、60 ℃极端温度

及 80% RH 极端湿度下的极端工况数据用于弥补实测数

据极端工况覆盖不足的缺陷。

数据集预处理步骤分为以下四个方面：一是数据

清洗，采用 3σ准则剔除 12 组异常数据，避免异常值

影响模型训练精度；二是利用归一化处理方式，采用

min-max 归一化方法，将所有数据映射至 0～ 1 区间，

该方式不但能够消除量纲差异，还能加速模型收敛；

三是通过添加随机噪声、时序平移等方式实现数据增

强，将总测量数据集扩充至2 400组以避免模型过拟合；

四是通过对动态位移数据进行时序对齐处理，确保 LTM

输入数据的时序一致来提升时序误差建模精度；五是

将数据集按 7:2:1 比例划分为训练集（1 680 组）、验

证集（480 组）及测试集（240 组）三个集合，综合实

现对误差的补偿 [5]。

2.3　模型训练与优化

本文采用  TensorFlow/Keras 框架进行模型训练，

首先，选用均方误差 MSE 为损失函数以衡量模型输出

与真实值的偏差；其次，选用学习率为 0.001、迭代次

数100次、批次大小32、动量系数0.9、权重衰减系数0.0 

001 的 Adam 优化器，该优化器的主要作用是避免模型
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过拟合与训练震荡；再次，为抑制过拟合，在 CBB 层

与 LTM 层之间再添加一层 dropout 正则化层，dropout

系数设置为 0.3 用于随机丢弃 30% 的神经元，减少特

征冗余与过拟合风险；最后，配合 patience=10 的早

停策略，当验证集 MSE连续 10 次不下降时则停止训练，

以保存最优模型参数。实测中，当观察到模型训练集

损失值逐步下降且验证集损失值趋于稳定时，验证集

中 MSE 值为 0.0 018，决定系数 R2为 0.9 982，该数值

表明模型拟合效果能够精准捕捉误差特征 [6]。

3　仿真与实验验证 

3.1　仿真验证

基于 MATLAB/Simulink搭建仿真平台，导入误差机

理模型与 CBB-LTM 混合模型，仿真数据如表 1所示。

仿真结果表明，该模型在校正精度、MSE 与 R2上

均优于传统方法，多误差耦合场景下精度较多项式拟

合提升 83.1%、较 BP 神经网络提升 66.7%，泛化能力

良好。

3.2　实验验证

搭建包括容栅传感器（0 μm～ 80 μm，分辨率为

0.01 μm）、精密位移台（±0.05 μm）、温湿度箱

等的试验平台，构建基于 Python 的分析模型实现数据

实时采集与校正。实验数据如表 2所示。

通过实验结果可以看出，在 -10 ℃～ 60 ℃范围

内，本模型温漂系数 0.001 μm/℃，与校准之前数据

对比，该模型温漂降低了 93.3%；与 BP 神经网络补偿

后数据对比，该模型降低了 66.7%。综合来看，本模型

表 1　不同校正方法仿真效果对比表（单位：μm）

校正方法
单一误差场景

（最大误差）

耦合误差场景

（最大误差）

动态误差场景

（最大误差）
MSE R2

多项式拟合 0.56 0.89 0.95 0.0 126 0.0 972

BP 神经网络 0.31 0.45 0.52 0.0 048 0.989

CBB-LTM 混合模型 0.08 0.15 0.18 0.0 017 0.998

（注：测试集 300组数据统计结果。）

表 2　不同校正方法实验效果对比表（单位：μm）

校正方法 最大测量误差 平均测量误差 测量精度 实时响应时间

未校正 1.20 0.78 ±1.2 μm —

多项式拟合 0.58 0.32 ±0.6 μm 5 ms

BP 神经网络 0.32 0.18 ±0.3 μm 12 ms

CBB-LTM 混合模型 0.09 0.05 ±0.1 μm 8 ms

（注：常温 25 ℃、湿度 60% RH，50组实测数据统计。）

校正后测量精度达到±0.1 μm，相比未校正精度提升

了 60%，而响应时间小于 10 ms，满足应用需求。

4　结束语

针对容栅传感器精度难以提升的问题，本文提出

校正模型充分发挥了 CBB 与 LTM 的优势，主要将传感

器误差产生的原理及规律进行捕捉，其推理型补偿方

案对传感器精度补偿相较传统方案效果明显，同时兼

顾了工程实现难度，在工程实现与精度提升之间达到

平衡。虽然该方案可以有效提升容栅传感器非线性误

差补偿效果，但是该模型仍然存在不足，无法解决极

端环境下的精度补偿问题，未来将持续对模型进行优

化，探索新一代混合测试模型，解决在极端环境下的

精度校准问题，将校准方案推广至高端精密测量领域，

为容栅传感器进一步发展提供有力保障。
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