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基于混合核最小二乘支持向量机的 S 型
热电偶高精度补偿方法

郭　蓉 ，许东阳，杨林燚，唐　浩，徐　博  ✉
（海南大学 信息与通信工程学院，海南 海口 570228）

摘　要： 为改善热电偶传感器本身的非线性特性，尤其针对在−50～1 768 ℃ 的宽温度范围的航天发动机温

度测试中 S型热电偶表现出线性度较差的问题，本文通过基于混合核最小二乘支持向量机构建非线性补偿

模型对热电偶测试系统进行补偿。首先，利用高斯径向基核和多项式核构造混合核函数，解决单一核函数局

部细节和全局映射无法平衡的问题，保证了在数据处理过程中高维特征空间的线性可分性；其次，提出基于

改进粒子群算法的核参数寻优算法，引入概率突跳策略增强算法的局部跳出能力，设计自适应惯性权重和学

习因子更新策略调整搜索空间，保证算法的求解精度及收敛速度。实验结果表明，本文提出的方法相比于

BP神经网络方法，最大绝对误差减少了 0.260 ℃，补偿后的最大拟合误差为 0.380 ℃，准确率为 98.960%，满

足实际航天发动机的宽测温范围的高精度测试要求。
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A nonlinear compensation method of thermocouple based on least
squares support vector machine with hybrid kernels

GUO Rong ，XU Dongyang，YANG Linyi，TANG Hao，XU Bo  ✉

（School of Information and Communication Engineering, Hainan University, Haikou 570228, China）

Abstract：To  address  the  pronounced  nonlinear  characteristics  of  thermocouple  sensors,  particularly  for  the
poor linearity exhibited by Type S thermocouples over a wide temperature range of −50~1 768 ℃ in aerospace
engine temperature testing,  this  paper develops a nonlinear compensation model based on hybrid kernel  least
squares support vector machines to compensate the thermocouple measurement system. Firstly, a hybrid kernel
function is constructed by combining radial basis function and polynomial kernels to overcome the inability of
single kernel functions to balance local details and global mapping, thereby ensuring linear separability in high-
dimensional  feature  spaces  during  data  processing.  Secondly,  an  improved  particle  swarm  optimization
algorithm  is  proposed  for  kernel  parameter  optimization.  This  enhanced  particle  swarm  optimization
incorporates a probability mutation strategy to strengthen its ability to escape local optima, along with adaptive
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inertia weight and learning factor update strategies designed to adjust the search space dynamically, ensuring
both  solution  accuracy  and  convergence  speed.  Experimental  results  demonstrate  that  compared  with  the
backpropagation  neural  network  method,  the  proposed  approach  reduces  the  maximum  absolute  error  by
0.260 ℃, achieving a post-compensation maximum fitting error of 0.380 ℃ and an accuracy rate of 98.960%,
meeting  the  stringent  requirements  for  high-precision  temperature  measurements  across  broad  ranges  in
practical aerospace engines.
Keywords：nonlinear  compensation； hybrid  kernel  function； probability  mutation  strategy； high-precision
measurement

 0    引　言

作为飞行器的“心脏”，航天发动机需要在极端环境下稳定工作，承受高温、高压和高转速等多重考

验。其中，发动机热端部件工作环境极为严酷，涡轮前温度可达 1 700 ℃ 以上。根据航天工业行业标准，

航天发动机要求的测温范围是−50～1 768 ℃，且在该温度范围下精度要求为±1 ℃。因此，亟需一种宽温

度范围的高精度温度测试技术。S型热电偶具有较宽的温度范围，且坚固耐用，适合用于温度要求较高的

测温环境[1]。但其输入输出呈非线性特性，且在较低的测温范围误差较大，非线性误差在 1% 左右，难以

满足航天发动机高精度测温的要求，需要通过建立补偿模型减小其非线性误差[2]。

热电偶非线性补偿模型按实现方式可分为硬件补偿法和软件补偿法。硬件补偿法通过硬件电路的

方式构建补偿模型，消除可以修正的误差，在一定程度上可以改善实际测试中热电偶的误差，但额外的硬

件补偿电路容易产生温度漂移，且使用的器件受到电子线路精度的限制，此类方案的非线性改善具有局

限性且增加了额外的成本[3−4]。软件补偿法具备灵活性，可以根据实际的工况动态调整，提高补偿系统的

适应性和准确性。软件补偿法有查表法、数学拟合法以及机器学习法等。其中，查表法作为最直接的非

线性补偿方法，具有简单方便的特点，但由于表中数据有限，无法涵盖所有的电动势数据导致精度有限，

该方法适用于对精度要求不高的场合。多项式拟合法[5−6] 比查表法更精细，仅适合非线性度简单的曲线

拟合，且随着多项式阶数的增加容易导致过拟合。为了解决多项式过拟合的问题，近年来，机器学习被广

泛用于高精度补偿领域，包括反向传播（back-propagation，BP）神经网络 [7]、径向基函数（ radial  basis
function，RBF）神经网络[8]、支持向量机（support vector machine，SVM）[9] 以及深度学习[1] 等方法，该类方法

通过数据训练的方式获得无法通过表达式拟合的复杂补偿系统，补偿精度较高。但是基于 BP神经网络

的补偿方法过度依赖梯度下降，容易陷入局部最优；基于 RBF神经网络的补偿方法在训练过程中随着数

据样本的增多，隐藏层的中心和宽度选择困难；基于深度学习的补偿方法网络训练过程需要大量的数据

样本支持，数据获取过程需要在高温等极端环境的反复测量，影响传感器使用寿命。基于最小二乘支持

向量机（least squares support vector machine，LSSVM）的补偿方法在小样本条件下的复杂系统预测中得到

了广泛的应用。魏明奎等[10] 将自组织特征映射神经网络与 LSSVM相结合，充分结合了神经网络在特征

聚类上的优势和支持向量机在回归预测上的高精度。但在宽测温范围且温度较高的极限环境中，该类补

偿方法泛化能力差，无法满足高精度补偿需求。Liu等[11] 提出将局部核与全局核混合，平衡算法的局部敏

感性和全局适应性，解决泛化能力差的问题。文献 [12−14]将 RBF核与 Sigmoid核混合，RBF核与多项

式（polynomial，Poly）核混合，从而在复杂数据分布下捕捉数据的细节特征及整体趋势，增强泛化能力。

虽然通过核混合可以提高模型的精度，但核混合后模型参数较多。通过传统的网格搜索或随机搜索

算法容易造成维度灾难，且混合核参数间存在非线性耦合，传统梯度下降法会因局部最优而失效。智能

优化算法被广泛用于自动搜索最优超参数组合，如模拟退火（simulated annealing，SA） [15]、粒子群算法

（particle swarm optimization, PSO）[16−17]、遗传算法（genetic algorithm, GA）[18]、量子行为粒子群[19] 和云粒子

群[20] 等，智能优化算法同时搜索不同区域避免逐点遍历，自动学习参数间的隐含关系。基于此，王子豪等[21]

提出基于免疫算法的 LSSVM参数优化方法，通过迭代优化惩罚因子以及核函数参数，补偿传感器零位温
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度系数与灵敏度温度系数，显著提高了传感器的温度稳定性。韩剑等[9] 通过改进粒子群优化算法对惩罚

参数和核函数参数进行高效的寻优，并应用于氨氮传感器的数据补偿。但该方法在寻优中求取的参数量

较少，在面对混合核多参数的寻优中仍有陷入局部最优的风险。

针对单一核函数补偿精度有限且混合核函数参数选取困难的问题，本文提出一种基于混合核最小二

乘支持向量机的 S型热电偶高精度补偿方法。该方法构建融合全局核函数与局部核函数特性的最小二

乘支持向量机模型，学习热电偶传感器温度与电动势之间复杂的非线性映射关系，并通过改进的粒子群

算法快速、准确地寻求模型的最优参数组合，实现高精度的热电偶非线性补偿。

 1    热电偶非线性补偿

 1.1    热电偶静态特性　热电偶静态特性是指在热平衡条件下，其输出热电动势与测量端温度之间形成的

确定性稳态映射关系，是热电偶实现温度传感功能的物理本质，也是评估热电偶的测量精度、长期稳定性

及线性度等核心性能指标的基础依据。热电偶的热电转换过程基于塞贝克效应，对电极材料的电子能带

结构、晶格振动模式及组分均匀性具有极强的依赖性，导致其输出热电动势与温度之间通常呈现显著的

非线性特性。此非线性特性直接限制了热电偶的原始测量精度，尤其在宽温度范围内，若不加以补偿，将

造成较大的测试误差。

 1.2    非线性补偿原理　原始温度信号经过热电偶传感器后，由于热电偶传感器本身的非线性特性，转换

过程中会引入一定的误差，需要构建非线性补偿模型。热电偶非线性补偿的原理框图如图 1所示。误差

通过补偿模型对热电偶系统模型的跟踪得以修正。
  

热电偶系统
模型

非线性补偿
模型

Σ
温度t

f(t)

系统输出y 补偿后输出T

f −1(t)

t

− +
输出误差e

图 1    热电偶补偿原理框图
 

f (t) y f −1 (t)

T e e = t−T

图 1中 t 为被测物体的温度， 为含热电偶的测温系统模型， 为热电偶输出电动势， 为待求

取的非线性补偿模型， 是补偿模型输出的温度， 是补偿模型的输出误差： 。逆建模方法通过目

标函数 e 的反馈调整补偿模型参数，e 越小表明补偿结果越好，理想状态下为零，即实现补偿模型的输出

温度 T 与被测物体真实温度相等。

 2    所提方法

 2.1    混合核最小二乘支持向量机　由于实际难以获得理想补偿模型的函数表达式[22]，LSSVM的优势是

使用少量样本就可以拟合出近似理想的系统模型。因此，补偿模型通过 LSSVM对数据进行训练，拟合热

电偶的温度−电压非线性曲线。同时，基于 LSSVM的各类核函数不同的映射能力，选择合适的核函数组

合，有利于进一步提高补偿模型精度。

 2.1.1    最小二乘支持向量机原理　LSSVM模型被广泛运用于解决多分类或者函数拟合问题，具有结构

简单、学习能力强且所需训练样本少等优势。该模型的思想是通过核函数将低维输入空间的非线性关系

映射至高维特征空间，转化为线性拟合问题，旨在求解以下问题以拟合超平面[23]。

{(xi,yi) , i = 1,2,3, · · · ,n}求解一个对于训练数据 距离最小的超平面：

min
w,λ,e

1
2
||w||2+ λ

2

m∑
i=1

e2
i

 （1）

xi yi n w其中， 为输入向量， 为输出值， 为样本总数， 为权重向量，λ 为用于确定模型复杂度和精度之间权衡

的正则化参数，ei 为输出的实际值和预测值之间的回归误差。
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约束条件为

yi = ω
TΦ(xi)+b+ ei （2）

ωT Φ(xi) xi

b

其中， 为权重向量的转置； 是将输入数据 映射到高维特征空间的映射函数，可通过核函数间接实

现； 是偏置项。为了求解上述二次规划问题，采用拉格朗日乘数法求解，可得回归模型的表达式为

y (x) =
m∑

i=1

αiK (x, xi)+b （3）

αi K (x, xi)其中，  为拉格朗日乘子， 表示核函数。核函数的作用为将数据从低维空间映射到高维空间，避免

“灾难维度”，从而实现对复杂的函数进行拟合。根据Mercer定理，核函数需满足半正定性[24−25]。

 2.1.2    混合核函数　映射方式取决于核函数的选取，不同核函数的特性不一样，大致可分为局部核函数

和全局核函数 2类。局部核函数的整体特点是只对样本分布比较集中的局部数据学习能力强，但推广泛

化能力弱，典型的局部核函数为 RBF核。全局核函数的特点对分布较为分散的数据有较好的效果，能获

得更多的全局信息，推广能力强，但缺乏局部的学习能力，典型的全局核函数包括 Poly核、Line核和

Sigmod核等。具体核函数的关系式如下：

RBF核函数：

KRBF(x, xi) = exp
(
−||x− xi|2

2σ2

)
, σ > 0 （4）

σ其中， 为 RBF核函数宽度。

Line核函数：

KLine(x, xi) = x·xi+ c （5）

c其中， 为常数。

Poly核函数：

KPoly(x, xi) = (x·xi+ c)d, d ∈ N （6）

d其中， 为 Poly核函数次数。

Sigmoid核函数：

KSigmoid(x, xi) = tanh(k(x·xi)+ v), k > 0, v > 0 （7）

tanh k v其中， 为 Sigmoid核函数的激活函数， 为尺度参数， 为偏移量。

综上所述，局部核函数和全局核函数均无法兼顾学习能力和泛化能力。因此，考虑将 2种核函数组

合，组合形式为

f (x, z) = ρKloc+ (1−ρ)Kglo , 0 < ρ < 1 （8）

f其中，ρ 是权重，表示各个核所占的比重；Kloc 是局部核函数，Kglo 是全局核函数，两者加权为 1，保证 是一

个凸函数，可根据需求选取合适的局部核函数和全局核函数类型。

根据Mercer定理，对于有限点集{x1, x2, …, xn}，考虑任何实数 α1, α2, …, αn，都有：
n∑

i=1

n∑
j=1

aia jK(xi, x j) ⩾ 0 （9）

n∑
i=1

n∑
j=1

aia jK loc(xi, x j) ⩾

0
n∑

i=1

n∑
j=1

aia jKglo(xi, x j) ⩾ 0 f (x, z)

其中，当 α=α2=…=αn 时等号成立。由于 Kloc 和 Kglo 均为满足Mercer定理的核函数，则

， ，那么对于混合核函数 有：

n∑
i=1

n∑
j=1

aia j f (x, z) =
n∑

i=1

n∑
j=1

aia j[ρK loc+ (1−ρ)Kglo] = ρ
n∑

i=1

n∑
j=1

aia jKloc+ (1−ρ)
n∑

i=1

n∑
j=1

aia jKglo ⩾ 0 （10）
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f (x, z)因此，混合核函数 是半正定的，可以作为核函数。

混合核最小二乘支持向量机（hybrid kernel least squares support vector machine，HKLSSVM）模型可表

示为

y(x) =
m∑

i=1

αi[ρK loc+ (1−ρ)Kglo]+b （11）

混合核函数利用 2类核函数的优点[26]，并可以通过调整权重 ρ 调整混合核函数的效果。当 ρ 趋近于

0时，能够提高模型泛化推广能力；当 ρ 趋近于 1时，能提升局部学习能力。选取合适的 ρ 值能够得到平

衡了学习能力和推广能力的最佳效果的模型。

d

σ

 2.2    群体智能算法　基于 HKLSSVM模型包含多个参数，其中，正则化系数 λ、Poly核参数 、RBF核参

数 以及核权重 ρ 的值的选取影响着模型的求解效果。为了寻找最佳的参数组合，引入了 PSO。在参数

寻优算法的选取上，PSO虽然结构简单，搜索速度快，但粒子运动方向受当前最优解影响，粒子运动过程

容易陷入局部最优，导致算法的求解精度受限。引入基于概率突跳策略在搜索区间随机游走，可以跳出

局部最优[27]，扩大可行解搜索范围，提高求解精度。但引入该策略会导致 PSO收敛速度慢的问题。因此，

提出改进惯性权重和学习因子可以自适应调整搜索步长，平衡算法求解精度及收敛速度。

 2.2.1    粒子群算法　PSO是一种基于群体智能的分布式协同与信息共享的动态平衡机制，通过个体最优

与局部最优交互，实现全局空间搜索与局部解细化的自适应调整[28]。速度和位置更新方式使用无梯度依

赖的迭代策略对高维的复杂问题具有极强的鲁棒性。因此，本文使用 PSO进行高维参数优化。

速度更新：

vid(t+1) = ω(t)vid(t)+ c1 r1(Pbestid(t)− xid(t))+ c2 r2(Pgestid(t)− xid(t)) （12）

vid(t+1) t+1 d i ω(t) c1 c2

r1 r2 Pbestid(t)

Pgestid(t) xid(t)

其中， 表示第 代的第 维中的第 个粒子的速度。 是当前一代的惯性权重。 和 是学习因

子，通常取 1.5～2之间的固定值， 和 是服从 (0，1)均匀分布的随机数。 表示个体极值。

表示全局最优解。 表示位移。

位移更新：

xid(t+1) = xid(t)+ vid(t+1) （13）

更新的快慢由惯性权重决定，惯性权重的表达式:

ω(t) = ωmax−
ωmax−ωmin

Tmax

t （14）

其中，ωmax 和 ωmin 表示惯性权重的最大值和最小值，t 是当前迭代次数，Tmax 是最大迭代次数。

循环迭代，计算移动后粒子的适应度函数值，并不断更新个体极值和全局极值，直到迭代结束。

 2.2.2    模拟退火法　PSO通过更新个体极值和全局极值进行寻优，虽收敛速度快，但这种仅接受更优解

的策略易引发早熟收敛，使种群陷入局部最优。为解决此问题，本文在个体最优与全局最优的更新中，引

入 SA算法的“优解直接接受+差解概率接受”策略，利用 SA的 Metropolis准则允许 PSO以一定概率接受

差解，从而保持种群多样性，提高算法的全局搜索能力。

算法过程[29]：

T0 α T α步骤 1　设置初始温度 ，温降系数 。将 设置得较高，以确保算法的搜索空间足够大。 控制着

退火的速度，一般取值在 0.90～0.99之间，如果小于 0.90，则收敛速度太快，容易错失最优值。

fx步骤 2　初始解 随机给出。

f ′x步骤 3　进入循环，根据适应度函数计算新的解 ，并根据 PSO的局部最优和全局最优值确定新的

解，比较新的适应度函数值是否优于初始解。

Px

步骤 4　如果优于初始解，保留新的解为当前最优解。否则，根据 Metropolis抽样定理，差解以一定

概率 被接受为当前解：
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Px =


1, f ′x < fx

exp
(
− fx− f ′x

Tx

)
, fx < f ′x

（15）

步骤 5　采用冷却策略：

T (t+1) = aT (t) （16）

T (t) T (t+1) t t+1 a其中， 和 分别表示第 代和第 代的温度，  是温降系数。

步骤 6　是否达到最大迭代次数，如果达到，则结束优化搜索；如果未达到，则从步骤 2开始循环。

 2.3    改进惯性权重和学习因子　

 2.3.1    改进惯性权重　PSO的参数设置固定，但当惯性权重参数设置过大时，早期算法搜索能力过强，后

期算法收敛速度慢；当惯性权重设置过小时，算法容易陷入局部最优。此外，引入 SA的目的是以一定概

率跳出局部最优的策略引导 PSO找到全局最优，进一步导致收敛速度慢。因此，本文提出采用自适应惯

性权重策略。随着迭代次数的增加呈线性递减的趋势。在迭代初期，自适应惯性权重具有搜索范围广、

搜索速度快的特点。在迭代后期，保证算法收敛速度的同时避免陷入局部最优。

改进的惯性权重：

w(m) = wmax−max(wmax,min(wmax, t/Tmax)) （17）

wmax w (m) t Tmax其中， 是惯性权重的最大值， 是当前一代惯性权重， 是当前迭代次数， 是最大迭代次数。

 2.3.2    改进学习因子　学习因子 c1 和 c2 分别代表 PSO中个体和全局的认知能力。通常 c1 和 c2 采用固

定值，无法适配群体学习及个体学习的优化需求。改进之后的学习因子随着迭代次数的增加自适应调整

策略，能够有效地提升算法性能。学习因子 c1 和 c2 变化公式为

c1 = 2exp
−20

(
− t

Tmax

)6 （18）

c2 = 2− c1 （19）

c1 c2

c1

在整个迭代过程中， 的值呈逐渐下降趋势， 的值呈逐渐上升趋势。这是因为迭代初期，PSO的各

个粒子需要进行全局搜索，增大 可以确定可行解的范围；随着迭代次数增加，需要提升局部搜索的性能

时，增大 c2 可以加强种群间粒子的合作，提升算法寻优精度。

综上所述，本文提出的改进的粒子群算法优化混合核最小二乘支持向量机模型，如图 2所示。本文

设计基于 HKLSSVM作为求取补偿模型的基础方法，通过 PSO对混合核参数进行寻优；为避免 PSO过早

陷入局部最优，提出结合 SA算法对粒子更新过程进行优化；通过多次迭代，获得满足算法停止条件的可

行解。通过验证数据集确定满足评价指标时输出最优参数组合，并在测试阶段利用求得的 HKLSSVM模

型实现 S型热电偶非线性补偿。

 3    实验分析

 3.1    补偿结果　实验的测温范围是−50～1 768 ℃。根据国际标准的 S型热电偶分度表，对 S型热电偶补

偿。由于在−50～200 ℃ 温度下 S型热电偶本身的非线性度较差。因此，根据 S型热电偶的非线性程度

差异，将数据集分为低于 200 ℃ 非线性强和高于 200 ℃ 非线性弱 2个部分，采用非均匀分段抽样构建数

据集，用于交叉验证实验。训练集分别在−50～199 ℃ 之间每隔 3 ℃ 选取训练样本，在 200～1 768 ℃ 每隔

4 ℃ 选取训练样本。训练集用于训练选取合适的混合核模型以及寻找核参数。测试集选取测温范围中

的剩下数据作为测试集，用于客观评估模型的泛化性能和整体精度。

选取最大绝对误差作为适应度函数，而不是传统的均方误差。这是因为热电偶在不同阶段的非线性

程度不一样。在低温的状态下，绝对误差比较大，如果取均值函数作为适应度函数，无法保证低温区域的

准确度。同时，将平均准确率也作为最终评价指标。
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适应度函数值 fitness 表示为

f itiness =max(|y(i)− ŷ(i)|) （20）

其中，y(i)表示第 i 个样本的标准输出值，ŷ(i)表示第 i 个样本经过补偿系统的实际输出值。

平均准确率 Accuracy 表示为

Accuracy =

1−
√√

1
M

M∑
i=1

[
(yi− ŷi)/yi

]2

×100% （21）

其中，M 为样本总数。

为了选取最优的 HKLSSVM模型 ，分别使用改进的 PSO训练 LSSVM的 RBF核、Sigmoid核、

Poly核和 Line核进行性能测试，不同单核适应度函数迭代曲线如图 3所示。改进的 PSO定义种群的个

数为 50，最大迭代次数为 1 000次，惯性权重的范围为 [0.01,0.95]，退温系数为 0.9。

从图 3可以看出，RBF核初始适应度值较小，

表明对非线性补偿任务的适配性强，最终在 484次

迭代收敛至适应度值 0.129，且为 4种核函数中最

小的适应度函数值。相较于其他 3种核，具有最快

的收敛速度。Sigmoid核最终在 642次迭代找到最

优适应度函数值，适应度函数值为 0.134，收敛精度

显著提升，但是收敛速度较慢。Poly核在迭代初期

搜索能力有限，且在 SA概率突跳策略引导下，适应

度值会出现较大波动；但随着迭代次数增加，改进

PSO算法逐渐探索到相对合理的参数，最终收敛至

3左右。单独使用 Line核无法成功学习，故没有很

好的收敛，其适应度值一直保持在 100以上，无法有效地拟合热电偶非线性补偿任务的连续映射关系。

不同单核函数的测试结果如表 1所示。从表 1可以看出，RBF核、Poly核和 Sigmoid核分别对应的

训练集、验证集与测试集的绝对误差比较接近，平均准确率的结果也相近，未出现严重过拟合和欠拟合的
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问题，说明数据集划分较为合理。相比之下，RBF核函数的绝对误差最小且平均准确率最高，具有较强的

学习能力。且测试集具有较高的补偿精度，说明改进后的 PSO成功进行了参数寻优，提高了热电偶非线

性补偿的性能。Line核的绝对误差以及平均准确率的误差较大，因为 Line核是线性核，无法捕捉热电偶

非线性补偿任务中复杂的“电压−温度”非线性关系，导致预测值完全偏离真实温度，因此该核函数完全不

适合本任务。
  

表 1    不同单核函数的测试结果

核函数
训练集 验证集 测试集

最大绝对误差/℃ 平均准确率/% 最大绝对误差/℃ 平均准确率/% 最大绝对误差/℃ 平均准确率/%

RBF 0.115 99.994 0.129 99.247 0.129 96.523

Sigmoid 0.134 99.960 0.134 99.367 0.134 96.171

Poly 1.343 99.331 2.843 83.158 2.593 66.336

Line 104.900 −72.830 102.500 −505.800 104.200 −2 155.000
 

本文分别测试了 3种混合核：改进的 PSO分

别训练了 RBF和 Poly的混合核、RBF和 Sigmoid
的混合核以及 RBF和 Line的混合核。不同核函数

的测试集结果对比图如图 4所示。3个混合核的最

大误差和平均准确率均优于单核的结果，表明本文

引入混合核可以提高模型的精度。其中，使用

RBF和 Poly的混合核拟合数据的结果最佳 ，与

RBF和 Sigmoid的混合核相比，最大绝对误差减少

了 0.014，经计算平均准确率提高了 0.883%；与

RBF和 Line混合核相比 ，最大绝对误差减少了

0.011，经计算平均准确率提高了 1.199%。因此，本

文选取 RBF核和 Poly核为最优混合核函数，解决

本文的热电偶非线性补偿问题。

为进一步验证所提方法的性能，本文分别选取经典的 BP、RBF以及深层前馈神经网络（deep
feedforward neural network, DFNN）和高阶多项式拟合（polynomial fitting）的方法用于 S型热电偶非线性

补偿。其中 ，RBF神经网络通过 GA进行网络参数寻优 ；DFNN使用非线性最小二乘优化算法

（levenberg-marquardt，LM）优化参数。通过 20次蒙特卡洛实验，不同机器学习方法的比较结果如表 2
所示。从表 2可以看出，相较于其他 4种方法，本文方法在整体性能上表现优越，最大绝对误差是 0.115 ℃，

平均准确率为 97.406%，可以满足航天测试领域中的高精度测试需求。
  

表 2    不同机器学习方法的比较

机器学习方法 测试集平均准确率/% 测试集最大绝对误差/℃

BP[7] 96.316 0.230

RBF[8] 96.516 0.167

LM-DFNN[1] 97.272 0.151

多项式拟合 [2] 96.738 0.161

本文方法 97.406 0.115

为验证改进算法对 HKLSSVM核参数优化的有效性，本文对比了 PSO-LSSVM、SAPSO-HKLSSVM
及本文方法在−50～1 768 ℃ 全量程温度预测中的绝对温度误差，不同算法误差曲线图如图 5所示。PSO-
LSSVM的误差曲线呈现两端高中间低的分布特征，较大误差主要出现在 1 768 ℃ 左右的高温范围和
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−50 ℃ 左右的低温范围。PSO-LSSVM的最大误差为 0.150 ℃，此结果源于 PSO-LSSVM中 PSO的贪心

收敛特性，过早陷入局部最优，导致 Poly核的权重为 0，仅依赖 RBF核无法兼顾全量程温度下的强非线性

关系，导致高低温区间误差增大。SAPSO-HKLSSVM通过 SA的 Metropolis准则引入概率跳出局部最优

机制，误差分布得到明显改善，最大误差降至 0.122 ℃，经计算相较于 PSO降低 18.667%，高低温区的误差

峰值得到改善，这表明 SA的概率突跳策略有效缓解 PSO局部最优问题，混合核核参数得到充分的求解，

有效提高补偿精度。本文方法在 SAPSO-HKLSSVM的基础上通过改进惯性权重和学习因子进一步优化

搜索策略，误差最大为 0.115 ℃，经计算较 SAPSO降低 5.738%，较 PSO降低 23.333%，全量程最大温度误

差进一步得到改善，此结果验证本文改进策略的有效性，本文方法不仅保持 SA的突跳策略跳出局部最优

的能力，而且提升了收敛稳定性，实现了热电偶全量程的高精度非线性补偿目标。

由于惯性权重作为重要的搜索策略之一，是能否找到全局最优的关键。根据本文引入 PSO和 SA的

混合算法会导致收敛速度差的缺点，需要通过改进惯性权重来改善这一缺点。改进惯性权重需要在前期

加快算法的收敛速度，在中后期逐渐加强局部搜索能力，末期为更精细的局部搜索，但搜索时间不宜过

久，避免陷入局部最优。为了验证本文改进惯性权重的优越性，将不同的惯性权重的适应度函数变化曲

线做了对比，如图 6所示。在迭代的 200次内，相比于其他改进的惯性权重，本文改进的惯性权重的收敛

速度较快；在迭代的 500次中，除 Tanh权重陷入局部最优外，其他惯性权重均具有一定的跳出局部最优

的能力，而本文改进的惯性权重的适应度函数值结果优于其他改进的惯性权重。本文改进的惯性权重在

一定程度上可加快收敛速度，并提高搜索精度。

 3.2    实测验证　为了验证本文提出方法的有效性，搭建测温装置的测试平台。搭建测试平台所需要的辅

助仪器有福禄克电子仪器仪表公司（FLUKE）生产的 5500A校准仪以及一台上位机 PC端。其中，

FLUKE5500A校准仪用来模拟电压信号以及不同类型的热电偶输出的温度信号，最大的温度信号范围可

达−250～2 316 ℃；PC端用于完成电压−温度的非线性补偿运算以及观察分析数据。实验平台示意图如

图 7所示。

通过使用 FLUKE5500A校准仪模拟输出温度范围为−50～1 768 ℃ 的 S型热电偶，选取温度范围

−50～1 768℃ 中的每隔 1 ℃ 作为标准数据样本，测温装置每隔 1 ℃ 实际的输出电压值作为被补偿数据

样本。将实验数据样本划分为训练集、验证集和测试集。选取−50～199 ℃ 之间每隔 3 ℃ 的数据和

200～1 768 ℃ 每隔 4 ℃ 的数据作为训练样本。选取测温范围−50～197 ℃ 中每隔 9 ℃ 和 203～1 763 ℃
每隔 12 ℃ 的数据作为验证集。测试集选取测温范围中的剩下数据作为测试集。以反映整体精度的平均

准确率、反映极端工况稳健性的最大绝对误差和反映工程实时性的测试时间为评价指标，对 BP神经网

络、RBF神经网络、LM-DFNN、多项式拟合、高斯过程回归（Gaussian processes regression，GPR）[30] 及本文

方法 6种方法进行了对比分析。不同机器学习方法的性能验证见表 3。GPR的平均准确率最高，这是因

为基于 GPR方法中径向基函数核与白噪声核的组合，擅长捕捉噪声下的复杂非线性关系，所以能够较好

地平均化误差。但缺点是对极端值敏感，导致绝对误差较大，最大误差为 6.658 ℃，远超其他方法。本文

方法的最大误差最小为 0.380 ℃，可以在整个非线性量程中有效减少非线性误差，平均准确率虽略低于
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GPR，但优于其他对比方法，且满足工程精度要求。不同机器学习方法在整个温度范围内的误差如图 8
所示。从图 8中可以看出，误差较大的区域集中在温度较低−50～200 ℃，说明 S型热电偶在低温区域中

非线性度较差，难以补偿。但本文方法可以有效地捕捉低温区域的局部细微特征，改善了这一温度范围

的补偿误差，较 BP神经网络方法，误差减少了 0.260 ℃。因此，本文方法可以有效地提高热电偶补偿精度。
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图 7    实验平台示意图
  

表 3    不同机器学习方法的性能验证

机器学习方法 测试数据集平均准确率/% 测试数据集最大绝对误差/℃

BP(1-6-1)[7] 98.225 0.640

RBF(1-241-1)[8] 98.256 0.568

LM-DFNN(1-5-5-1)[1] 98.530 0.474

多项式拟合(32)[2] 98.652 0.447

GPR[30] 99.947 6.658

本文方法 98.960 0.380
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图 8    不同机器学习方法在整个温度范围内的误差
 

 4    结　论

本文提出了基于混合核 LSSVM的 S型热电偶高精度补偿方法。通过构造多核函数，平衡 LSSVM
模型对数据局部细节和全局特征的学习能力，提高模型的泛化性能，并结合概率突跳策略及自适应更新

策略改进群体智能算法对混合核参数进行寻优，进一步提升方法的求解精度。在实际测试中，本文提出

的补偿方法在宽温度范围内实现了较高的补偿精度，降低了热电偶的非线性误差。其中，补偿后最大误

差为 0.380 ℃，准确率为 98.960%，远高于航天发动机±1 ℃ 的测温精度要求。为低成本的航天发动机高

精度温度测试提供了解决方案。
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