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摘 要 在微电流测量中,抑制噪声干扰是重点问题。针对目前消除噪声干扰多集中在装置设

计阶段,提出一种借助深度学习技术在数据处理阶段消除噪声干扰的测量方法。以微

电流测量装置的输出电压值和计量所高精度万用表的微电流相对真值构成数据样本,
选用Tensorflow实验平台,利用1500个数据样本训练“最优神经网络”以对微电流值

进行预测,并利用剩余的27个样本检验。实验结果表明,较传统最小二乘法解得的

“最佳函数”,深度学习方法能较好消除噪声干扰,平均相对误差更小、预测精度更高。
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Abstract In
 

micro-current
 

measurement,
 

the
 

suppression
 

of
 

noise
 

interference
 

is
 

a
 

key
 

issue.
 

Aiming
 

at
 

the
 

current
 

elimination
 

of
 

noise
 

interference,
 

which
 

is
 

mostly
 

concentrated
 

in
 

the
 

device
 

design
 

stage,
 

a
 

measurement
 

method
 

is
 

proposed
 

to
 

eliminate
 

noise
 

interference
 

in
 

the
 

data
 

processing
 

stage
 

with
 

the
 

aid
 

of
 

a
 

deep
 

learning
 

technology.
 

The
 

output
 

voltage
 

value
 

of
 

the
 

micro-current
 

measuring
 

device
 

and
 

the
 

relative
 

true
 

value
 

of
 

the
 

micro-current
 

of
 

the
 

high-
precision

 

multimeter
 

of
 

the
 

measurement
 

are
 

used
 

to
 

form
 

data
 

samples.
 

The
 

Tensorflow
 

ex-
perimental

 

platform
 

is
 

selected
 

and
 

the
 

“optimal
 

neural
 

network”
 

is
 

trained
 

using
 

1500
 

data
 

samples
 

to
 

predict
 

the
 

micro-current
 

value,
 

and
 

the
 

remaining
 

27
 

samples
 

are
 

used
 

to
 

test.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

“best
 

function”
 

obtained
 

by
 

the
 

tradi-
tional

 

least
 

square
 

method,
 

the
 

deep
 

learning
 

method
 

can
 

better
 

eliminate
 

noise
 

interference,
 

with
 

smaller
 

average
 

relative
 

errors
 

and
 

higher
 

prediction
 

accuracy.
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  随着现代电子技术和测量技术的不断发展,
微弱电流的测量已经变得越来越重要。目前微电

流在电力工业检测[1]、无机化工[2]、现代医学与健

康[3]、畜牧养殖[4]等领域应用广泛。本实验尝试

将深度学习方法引入微电流测量中消除噪声干

扰,以提高测量精度。

1 总体设计

如图1所示,微电流测量装置由I-V 转换模

块、数据采集模块、电源模块组成。在高精度低温

飘的1MΩ电阻上加载一个稳定激励电压,产生稳
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图1 微电流测量装置
 

定的微电流,输入I-V 转换模块(其工作电压由电

源模块提供),将微电流转换为电压,再由数据采

集模块采集电压数据,传输至PC机进行一系列数

字滤波处理得到输出电压值。将输出电压与计量

所高精度万用表的微电流相对真值构成数据样

本,采集1527个数据样本。在PC机上借助深度

学习方法,消除噪声干扰,找到输出电压值与微电

流真值的对应关系,从而完成微电流测量。

图2 I-V 转换模块工作原理

2 硬件设计

2.1 I-V 转换模块

I-V 转换模块(包括KW_TLC2201跨阻放大

器)的作用是将微电流转换为可测量电压[5],工作

原理如图2所示,包括两级集成运放电路:第一级

集成运放电路是负反馈放大电路,将微电流放大

为反向电压,起放大作用的是反馈电阻R1,(R1

可以更换为其他阻值的电阻以改变实验装置的测

量量程);第二级集成运放电路是一个反向电压跟

随器,对第一级集成运放电路的输出电压反向跟

随,得到一个可测量电压VOUT,即I-V 转换模块的

输出电压。由原理图可知,在理想状态下:VOUT=
I×R1(I为输入的微电流,R1 为反馈电阻)。

2.2 数据采集模块

数据采集模块包括STM32F103C8T6型单片

机和ADS1115型AD芯片,工作原理分别如图3、

图4所示。AD芯片将I-V 转换模块的输出电压

数模转换后发送至单片机,单片机通过RS232串

口向PC机传输十进制电压值。
2.3 PC机

每输入一个微电流便在PC机使用STC-ISP
软件打开串口接收2000个左右的输出电压值,并
在 Matlab进行高斯滤波、中值滤波、均值滤波得

到输出电压值VOUT。一个输出电压值与一个微

电流相对真值构成一个数据样本,采集1527个数

据样本。
2.4 搭建微电流测量装置、采集微电流相对真值

将I-V 转换模块、数据采集模块、电源模块搭

建微电流测量装置(图5中虚框部分),利用安徽

省长江计量所校准器、高精度万用表对其定标,如
图5所示。5520A型多产品校准器提供准确的激

励电压,加载到高精度低温飘的1MΩ电阻上,产
生微电流;KEYSIGHT

 

3458A高精度万用表用于

测量输入微电流值,为微电流测量装置定标提供

微电流的相对真值;GPS-3303C直流电压源为数

据采集模块提供工作电压。

3 深度学习优化算法

深度学习是机器学习领域内的研究方向之

一,它通过提取低层次特征向高层次特征转变来

为数据进行建模,得到一种深层非线性网络结构

的最优模型,从而实现复杂函数逼近,展现了强

大的从少数样本集中学习数据集 本 质 特 征 的

能力。
在各种深度学习框架中采用的算法主要分为

两类:动量型算法和自适应步长型算法。
最早的自适应型步长算法是 AdaGrad[6],它
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图3 STM32F103C8T6型单片机工作原理

图5 微电流测量装置定标

图4 ADS1115型AD芯片工作原理

独立地适应所有模型参数的学习率,缩放每个参

数反比于其所有历史梯度平方值总和的平方根。
RMSProp算法[7]将AdaGrad中梯度积累求算术

平均的方式改变为指数加权的移动平均(EMA),
这样做的目的使其在目标函数非凸的情况下表现

更好从而更加适应深度学习环境。
2015年OpenAI在深度表示学习顶级会议

ICLR中提出的 Adam(adaptive
 

moment
 

estima-
tion)是目前流形的优化算法之一[8]。Adam本质

上结合了 AdaGrad和RMSProp算法,设置两个

辅助矩估计变量s和r,从而为不同的参数设计独

立的步长。
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算法1 Adam
 

算法

1.
 

初始化:

步长ε(默认0.001),矩估计的指数衰减速

率,ρ1 和ρ2 在区间[0,1)内,小常数δ(默认

10-8),初始参数θ,一阶和二阶矩变量s=0,

r=0;

2.
 

While没有达到停止准则do

3.  从 训 练 集 中 随 机 选 取 小 批 量 的 m 个 样 本

w1,w2,…,wm  ,对应目标为yi

4.  计算梯度:g=
1
m

�θ∑iL f wi;θ  ,yi  ;

5.  更新迭代步数t=t+1;

6.  更新有偏一阶矩估计:s=ρ1s+(1-ρ1)g

7.  更新有偏二阶矩估计:r=ρ2r+(1-ρ2)g☉g;

8.  修正一阶矩的偏差:̂s=
s
1-ρt

1

;

9.  修正二阶矩的偏差:̂r=
r
1-ρt

2

;

 计算更新:Δθ=-ε
ŝ

r̂+δ
;

 更新:θ=θ+Δθ;

10.
 

结束循环.

  其中一阶矩估计s以指数加权移动平均的形

式积累历史梯度的信息

s=ρ1s+(1-ρ1)g
二阶矩估计r以指数加权移动平均的形式积累历

史平方梯度的信息

r=ρ2r+(1-ρ2)g☉g
其中g 表示当前梯度,ρ1、ρ2 一般分别取值为0.9
和0.999。Adam算法中一阶矩估计将积累的历

史梯度信息和当前梯度结合作为参数更新的总体

方向,使得算法能够大概率向着目标函数值最小

的方向运行,从而减少震荡。运用二阶矩估计能

够根据历史平方梯度的信息对不同参数设置不同

的学习率大小,在训练初期以较大数值的学习率

实现对稀疏参数快速学习的目的,随着迭代次数

增加到训练后期学习率数值减小使算法收敛,又
因为引入EMA策略丢弃遥远的历史信息,算法

不会出现学习率太小而提前终止训练的情况。

相比RMSprop算法,Adam算法偏差修正令

其在梯度变得稀疏时更加快速。Adam在实验中

可以快速收敛,追求计算效率,并且只需要较小调

参成本。经验性结果证明了Adam算法相对于其

他种类的随机优化算法具有很大的优势,也是深

度学习中训练神经网络最常用的算法之一。另

外,Adam还可以解决稀疏梯度和噪声问题。

4 数据处理

采用最小二乘法、深度学习方法分别处理微

电流实测数据,为 比 较 其 优 劣,定 义 相 对 误 差

E=|I模型预测值-I相对真值|/I相对真值。
首先在1527个数据样本中随机抽取1500个

数据样本纳入训练集,采用最小二乘法拟合微电

流相对真值与输出电压值,得到最佳函数,将余下

的27个数据样本纳入测试集,检验预测效果,并
计算平均相对误差。

搭建神经网络架构训练微电流实测数据。利

用训练集的1500个数据样本训练神经网络,利用

测试集的27个样本测试训练所得模型的性能,并
计算平均相对误差。

深度学习实验平台选用Tensorflow,如前所

述,深度学习方法的核心是训练神经网络,本文通

过搭建一个5层全连接神经网络来训练数据,其
中第一个隐藏层节点数为10000,输入维度为1,
对应1个数据特征(微电流相对真值);第二个隐

藏层节点数为500;第三个隐藏层节点数为500;
第四个隐藏层节点数为500;最后一个输出层。优

化算法使用 Adam,激活函数选择 ReLU。1527
数据样本进行标准统计学交叉试验,随机抽取

1500个样本,选用上述网络架构,通过基于梯度

下降的自适应动量算法优化更新神经网络各层节

点的权值,训练迭代10次,得到适应该数据集的

最优神经网络模型。
对比深度学习方法和最小二乘法模型的预测

效果,将剩余27个样本的实测输出电压值分别带

入两种模型求得微电流预测值,再与27个微电流

相对真值比较,计算相对误差,其结果如表1所

示。计算二者的平均相对误差,􀭺E深度学习=1.4%、

􀭺E最小二乘法=4.1%。
表1显示27个测试样本中,除第13、15、16、

18、19、21、26、27测试样本外,其余测试样本的深
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  表1 深度学习方法与最小二乘法的相对误差比较

微电流相对

真值/μA

深度学习模型

微电流值/μA

深度学习

相对误差/%

最小二乘法模型

微电流值/μA

最小二乘法

相对误差/%

0.28686 0.295079 2.87 0.321354 12.02

0.31936 0.324898 1.73 0.351231 9.98

0.34259 0.344548 0.57 0.370816 8.24

0.3437 0.351485 2.26 0.377711 9.90

0.428 0.436502 1.99 0.461847 7.91

0.43734 0.452514 3.47 0.477635 9.21

0.44505 0.453528 1.91 0.478634 7.55

0.48811 0.495351 1.48 0.519803 6.49

0.52074 0.524733 0.77 0.54868 5.37

0.55289 0.567426 2.63 0.590648 6.83

0.57059 0.57576 0.91 0.598842 4.95

0.5741 0.582975 1.55 0.605937 5.55

0.64398 0.626747 2.68 0.649004 0.78

0.65735 0.647767 1.46 0.669688 1.88

0.70107 0.689799 1.61 0.711056 1.42

0.85388 0.842947 1.28 0.862141 0.97

0.88139 0.890574 1.04 0.909205 3.16

1.02338 1.00961 1.35 1.02691 0.35

1.2703 1.25966 0.84 1.27433 0.32

1.40258 1.39736 0.37 1.41052 0.57

1.40415 1.39564 0.61 1.40882 0.33

1.4623 1.47546 0.90 1.48776 1.74

1.47788 1.49648 1.26 1.50855 2.08

1.48033 1.49213 0.80 1.50425 1.62

1.54431 1.55156 0.47 1.563 1.21

1.57878 1.57036 0.53 1.58159 0.18

1.78822 1.78326 0.28 1.79193 0.21

度学习预测值与微电流相对真值的相对误差小于

最小二乘法预测值与微电流相对真值的相对误

差,且􀭺E深度学习 小于􀭺E最小二乘法,由此可知深度学习

预测效果优于最小二乘法预测效果。
针对余下27个样本,实测数据与深度学习

方法、最小二乘法计算结果比较如图6所示。其

中横坐标为微电流测量装置输出电压值,纵坐标

为微电流相对真值。灰色圆点代表实测数据,即
该点处输出电压值对应的微电流相对真值;深色

线段代表用深度学习方法对训练集上实测数据

建模后,在测试集上得到的微电流相对真值与输

出电压值间的函数关系;浅色线段代表用最小二

乘法对训练集上实测数据建模后,在测试集上得

到的微电流相对真值与输出电压 值 间 的 函 数

关系。
图6显示,深色线段较浅色线段更贴近灰色

实测数据点,即深度学习方法在测试集上得到的

微电流相对真值与输出电压值间的函数关系优于

最小二乘法在测试集上得到的微电流相对真值与

输出电压值间的函数关系。
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图6 实测数据与最小二乘法、深度学习方法计算结果的比较

5 结语

在上述实验中,对1500个训练数据进行建模,
就是试图消除随机误差对微电流测量值的影响,或
者消除噪声干扰。不管是深度学习方法还是最小

二乘法都用了全部训练集1500个样本学习数据,
都用了余下的27个样本进行检验。表1显示深度

学习方法对应的平均相对误差更小;图6显示深度

学习方法对未知数据的预测精度更高。以上两点

对比可知深度学习方法具有以下优点:
(1)

 

对已有数据能较好消除噪声对于微电流

测量的干扰;
(2)

 

对不可见数据具有较好的预测性;
(3)

 

效果比最小二乘法好。
上述第三条优点,理论上讲有如下原因:
(1)

 

最小二乘法只适用于线性回归。若拟合

函数非线性,则需将拟合函数转换为线性函数后

才能使用。而深度学习是一种基于梯度下降的迭

代求解方法,非线性条件下仍可使用。对于本质

上反映非线性关系的数据来说,深度学习方法预

测结果无疑更贴近真实情况;
(2)

 

深度学习本质上是一种端到端的特征学

习过程,在计算回归损失之前,需要输入数据让网

络模型感知特征,此过程由反向传播机制自动完

成。因此深度学习方法比最小二乘法多一个自动

提取样本特征的环节,其所得模型参数更加庞大,
容纳信息更多,所以预测结果更为准确。

注:
 

“一种微电流测量装置”实用新型专利已

授权。
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