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摘要:为解决位置敏感器件(PSD)提取光斑位置信息的不准确性,克服元器件、信号处理电路等带来的随机噪声干扰,本
文提出了一种基于极限学习机(ELM)的反馈堆叠模型(FsELM).该模型使用 ELM 作为基本训练块,以单层预测结果

与目标真值的偏差作为依据对输入数据进行更新,并进行循环训练,形成反馈堆叠的结构,从而实现PSD信号有效信息

的深度提取.同时设计进行了基于一维PSD的激光三角位移检测实验验证算法的性能,比较了传统滤波算法、经典学

习算法、ELM 及其变体和本文提出的FsELM 方法对数据的处理效果.实验结果表明:FsELM 预测精度明显优于其他

处理方法,预测结果均方误差可达１．４×１０－５,预测精度为０．７８％;除ELM 等单次训练结构外,FsELM 模型的运算速度

比其他处理方法更快.该结果证明了FsELM 在应对随机噪声干扰的优异性能,以及不确定环境下突出的预测能力.
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Abstract:To minimizepositioninformationextractioninaccuracy whileusing Position Sensitive
Devices(PSD),andtoovercomenoisejammingresultingfromcomponentsandsignalprocessing
circuits,aFeedbackstackingmodelbasedonExtremeLearning Machine(FsELM)wasproposed．



FsELMemployedExtremeLearningMachine(ELM)asthebasictrainingblock,updatedtheinput
databasedonthedifferencesbetweenthetruthvaluesandmonolayerpredictedresults,developedthe
feedbackstackingmodelsbycyclictraining,andrealizedtheeffectivedepthextractioninformationof
thePSD signals．Further,aoneＧdimensionalPSDＧbasedlasertriangulardisplacementdetection
experimentwasdesignedtoevaluatetheperformanceofthealgorithm．Theprocessingabilitiesof
traditionalfilteringmethods,suchasclassicallearningalgorithm,ELM,itsvariantsandtheproposed
FsELM werecompared．TheFsELMexhibitedasignificantlyhigherpredictionaccuracycomparedto
otherprocessingmethods．Themeansquareerrorandpredictionaccuracyare１．４×１０－５and０．７８％,

respectively．Inaddition,theoperatingspeedoftheFsELMishigherthanthatofalltheother
methods,exceptforthe models with singletraining structures,such as ELM．Theresults
demonstratetheefficientmanagementofrandomnoiseinterferenceandaccuratepredictionabilityof
theFsELMinuncertainenvironments．
Keywords:positionsensitivedevices;extremelearningmachine;digitalsignal;filteringalgorithm;

lasertriangulation

１　引　言

位置敏感器件(PositionSensitiveDevices,

PSD)是一种光电位置探测器,属于半导体器件.
与其 他 使 用 离 散 探 测 阵 列 方 式 的 传 感 器 (如

CCD[１]等)不同,PSD 是由一个整体的 PIN 光电

二极管组成,利用光电二极管表面阻抗分布均匀

的特性可实现光点位置信息的快速连续采集[２];
此外,PSD的输出仅与光点位置有关,与光强度

无关,响应速度快,位置分辨率高,因此广泛应用

于位移检测、角度测量等领域.在实际应用中,由

PSD及其外部信号处理电路所采集的信号夹杂

着大量噪声,如何获得准确稳定的位置信号成为

了使用 PSD要解决的关键问题之一[３].PSD信

号产生误差的来源主要有三点:第一,在PSD的

光敏区域内,光点位置与光电流输出并非完全呈

线性,随光点位置匀速偏离PSD中心,光电流信

号的非线性度增大;第二,PSD输出信号微小,在
后续信号放大等处理过程中易受各分立元件带来

的非线性因素和噪声因素影响,从而降低测量精

度;第三,在不同应用场合下,环境光或应用条件

的影响可能导致光斑的强度分布不均匀,从而影

响PSD的位置识别精度[４].
传统的PSD信号处理方法除了简化电路设

计、硬件的采样保持滤波外,软件的数字滤波算法

是实现各种非理想因素补偿的重要方法[５Ｇ８].陈

健等[９]通过结合基于阈值的自适应中值滤波方法

与多阈值自适应滤波算法,提出了一种两阶段结

合的方法,提高了对数据细节的保护能力.但该

方法只适用于中低噪声密度的对象;N Agrawal
等[１２]针对复杂度大的处理对象,使用粒子群优化

算法和 人 工 蜂 群 算 法 设 计 出 一 种 稳 定 的 IIR
(InfiniteImpulseResponse)数字滤波器,解决了

在通带和阻带区域滤波均方误差的非线性最小化

问题,但增加了数据处理的成本;杨媛等[１１]结合

最小二乘法与滑动平均滤波的优点,提出了一种

改进型滤波算法,在未引入庞大计算量的前提下,
对信号的识别和检测取得了可靠效果;除此之外,

Zhao等[１２]设计了一种基于正弦函数的新型数字

滤波器,具有抑制噪声、抗弹道损失和提高能量分

辨率等优势,同时简化了结构、提升了可操作性;

RajibKar[１３]在硬件上实现了分数阶模拟滤波器,
如Butterworth滤波器,提供了阻带衰减的精确控

制;叶国阳等[１０]根据数据噪声的特点,提出了一种

中值滤波和小波滤波相结合的方法,在消除奇异噪

声方面取得了良好效果.但由于奇异噪声通常无

规律可寻,多数传统方法滤波效果的精确度欠佳.
对于数字信号的滤波,现有的方法主要是在

真实结果未知的条件下,依据被处理数据在时域

或频域上的分布特性,给定预期的处理指标,通过

计算得到.而在实际应用中,例如传感器的调试、
模拟信号的调制等,目标真值通常是可获得的,若
能够充分地利用目标真值求取其与待处理数据间

的关系,则既简化了数据的处理过程,又能够提高

精度.此外,高速测量下的PSD采集信号具有样
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本数目有限、非线性度高等特点,而传统滤波方法

往往需要大量的测量样本来支撑结果的准确性,
使得传统方法的处理结果不佳.

针对 上 述 问 题,本 文 提 出 了 一 种 以 ELM
(ExtremeLearningMachine)为基本预测模型的

反馈堆叠学习算法 FsELM(Feedbackstacking
modlebasedonELM),在保持ELM 快速学习和

良好泛化能力的前提下,提高了预测精度并具有

良好的鲁棒性.该算法通过将预测值与真实值的

偏差作为反馈并更新输入数据,构造了反馈堆叠

模型,实现了数据的多层深度训练.为验证所提

出模型的有效性和实用性,进行了基于一维PSD
的激光三角位移信号处理验证实验,与传统的小

波滤波方法以及IIR数字滤波算法对比后,证明

了FsELM 在处理随机噪声干扰信号的优越性,

与经典学习算法、核函数处理的ELM 及ELM 的

变体进行了比较,证明了 FsELM 在预测精度上

有所提升.

２　ELM 原理

ELM 是一种用于分类和回归的单隐层前馈

神经网络的学习算法[１５Ｇ１７].ELM 在进行模型训

练时会根据所设置的隐藏层节点数目自动生成随

机数权重矩阵和偏置,这使得整个训练过程中没

有权重迭代变化的存在,在保证网络具有良好泛

化能力的同时,极大程度地提高了前向神经网络

的学习速度,避免了基于梯度下降学习方法存在

的许多问题[１８].

在实际应用中,ELM 首先进行模型训练,训

练数据包括目标真实结果和与之对应的若干影响

因素.记录训练后的输入层权重、偏置以及隐藏

层权重用于 ELM 的预测,预测时输入与训练数

据结构相同的影响因素即可得到预测结果.具体

地,ELM 通过式(１)将输入数据映射到L 维的随

机特征空间:

fL(x)＝ ∑
L

i＝１
βihi(x)＝h(x)β, (１)

其中:β＝[β１,β２,􀆺,βL]T 表示处于隐藏层节点和

输出节点间的隐藏层权重矩阵.h(x)＝[h１(x),

h２(x),􀆺,hL(x)]表示L 个隐藏节点对应于输入

x 的输出行向量,h(x)构成输入数据到隐藏层输

出的映射矩阵H.ELM 等式可以总结为:

Hβ＝T, (２)
其中:T＝ [t１,t２,􀆺,tN ]T 为 目 标 真 值,H ＝
[hT(x１),hT(x２),􀆺,hT(xN)]为隐藏层输出,隐
藏层权重β̂的计算公式为:

β̂＝H†T, (３)

其中H† 表示矩阵H 的广义逆矩阵.

３　反馈堆叠极限学习机

一维PSD的输出信号微弱,且信号的传输过

程中存在如器件自身误差、信号处理电路噪声以

及实验条件影响等干扰,原始数据的有效信息被

湮没于大量噪声中.ELM 仅具有单隐层结构,而
增大隐藏层节点数目并不能提高预测能力的上

限,过多的隐藏层节点还可能造成模型的过拟合.
因此通常需要多隐藏层结构或多层次训练来提取

数据的潜在相关.Yu等[１９]尝试用深度堆叠泛化

的思想改进极限学习机并设计了一种深度堆栈极

限学习机(DrELM).该方法使用ELM 作为单次

训练模型,将 ELM 的预测结果与随机数矩阵相

乘并激活后与原始数据相叠加作为下一层的输

入,以此类推循环训练.DrELM 提供了一种使

用ELM 进行多层训练的新思路,并提升了模型

预测能力.本文对ELM 的多层训练结构在迭代

的实现方式上进行了改进,进一步提升了算法的

预测精度.
受控制理论中“反馈”思想和深度迭代学习思

想的启发[２０Ｇ２１],本文提出了一种基于经典 ELM
的反馈堆叠学习算法(FsELM),在保持 ELM 快

速训练和优秀泛化能力的同时,提升了预测结果

的准确性并具有良好的鲁棒性,实现了PSD信号

有效信息的深度提取.该学习算法将单次训练后

的结果与目标真值再次做差,通过随机映射、核函

数激活以及合适的反馈因子,与相邻最近的ELM
训练块的输入数据叠加作为下一层训练的输入,
模型的训练结构如图１所示.FsELM 算法充分

利用了目标真实值,而非单纯地利用单层训练结

果作为反馈项,使原始数据的迭代变化更有意义.
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图１　FsELM 反馈训练结构示意图

Fig．１　FeedbacktrainingframeworkofFsELM

　　在实际应用中,选取一个包含m 组的训练集

(xi,ti),其中xi∈Rd(d 表示相关影响因素的维

数)表示特征向量,ti∈Rc(c表示目标真值维数)

表示与xi 相对应的目标真值.定义矩阵X 为包

含m 个输入数据样本的矩阵,矩阵T为目标真值

矩阵,即 X＝[x１,x２,􀆺,xm ]T,T＝[t１,t２,􀆺,

tm]T,以此进行单层 ELM 的训练.训练可得一

组初步的预测结果O＝[o１,o２,􀆺,om]T,该结果

不会精确逼近目标真值,但会优于随机猜测.对

于堆叠模型的实现,利用预测结果与真实结果的

差值OＧT 作为反馈项,通过式(４)计算得到Xi＋１

作为下一层训练的输入(假定上一层训练的输入

为Xi):

Xi＋１＝σ(Xi＋α(Oi－T)Wi２), (４)

其中:α为反馈因子,表示反馈信号与输出信号之

比,Wi２∈Rc×d为服从正态分布的随机数矩阵.核

函数σ(􀅰)可为任意激活函数(如sigmoid函数、

高斯函数、三角 函 数 等).反 馈 过 程 采 用 了 与

ELM 类似的随机映射的思路,无需进行权重的更

新,保证了算法运行过程的速率.

通过 迭 代 的 训 练,FsELM 输 出 一 组 包 含

Wi１,̂βi 和Wi２的模型数据用于后续的预测.测试

集输入数据通过式(５)进行迭代的计算得到最终

结果:

fk(X)＝XkWk１̂βk． (５)

综合FsELM 的训练和预测过程,绘制如图２
所示的学习算法流程图.

图２　FsELM 学习算法流程图

Fig．２　FlowchartofFsELMalgorithm

４　测量实验与结果

为证明本文所提出算法在预测性能上的提

升,设计了基于一维PSD的激光三角位移检测实

验并采集了相关数据,与传统的信号滤波方法以

及经典学习算法、核函数处理的ELM 及ELM 的

变体进行了比较.

４．１　位置敏感器件(PSD)结构与光电流计算

PSD主要由单表面或双面附有电阻层的一

个高阻抗半导体层构成,电阻层两端放置一对电
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极,用于输出位置信号.电阻层上的光敏区域是

一个PN结,通过光电效应产生光电流.图３为

PSD的剖面图,在 N型高阻硅基底上设有P型电

阻层,作为光电转换的活动区域,且两端设有一对

输出电极.N 型硅基底连接有公共电极.因此,

除了表面的P型电阻层外,这与PIN 型光电二极

管的结构相同.

图３　PSD剖面示意图

Fig．３　DiagrammaticprofileofPSD

当有光束照射时,PSD上的不同位置就会产

生与光强成比例的电荷,该电荷流经电阻层并被

输出电极X１ 和X２ 收集为光电流,该光电流与入

射位置和每个 电 极 之 间 的 距 离 成 反 比.假 设

PSD中点为原点,入射光位置与输出电极的光电

流之间的关系式为:

IX１＝IO􀅰(LX/２－XA)/LX, (６)

IX２＝IO􀅰(LX/２＋XA)/LX, (７)

IX２－IX１

IX２＋IX１
＝２XA

LX
, (８)

IX１

IX２
＝LX－２XA

LX＋２XA
, (９)

其中:IO 为总光电流IX２＋IX１;IX１为电极X１ 的输

出电流;IX２为电极X２ 的输出电流;LX 表示阻抗

长度;XA 表示光点距PSD中点的距离.

４．２　位移检测实验

激光三角法[２２]是一种非接触式光电测量方

法,由于其测量高效、准确和无损伤等优势被应用

于位移、角度、振动等多类测量领域.其原理为:

激光器发出的一束激光照射在待测物体平面上,

接收物镜采集物面的漫反射光并在检测器上成

像,该像的位置会随着物体表面沿入射光方向的

位置变化而变化.通过像移和物体位移之间的关

系式,可由像移大小计算出物体的实际位移.

根据激光三角法原理绘制出如图４所示的位

移检测光路图,并设计了激光三角传感器.实验

中,干涉仪镜组固定于被测物面一侧并放置在滑

轨上,固定有镜组的一侧放置激光干涉仪,另一侧

为激光三角传感器,检测模型如图５所示,现场实

验如图６所示.开始实验前移动被测物面直到

PSD输出为０,同时将激光干涉仪调零.为了保

证PSD的采集数据可以提供同一位置尽可能多

的信息,设置传感器重复采集同一位置信号４０
次,并以激光干涉仪测得数据作为目标真值.实

验时,将被测物面以１０μm 左右的间隔平移约

２mm,分别记录每次移动后激光干涉仪和与之对

应的传感器的输出.

图４　位移检测光路示意图

Fig．４　Opticalpathofdisplacementdetection

图５　位移检测模型示意图

Fig．５　Displacementdetectionmodel
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图６　位移检测现场示意图

Fig．６　Displacementdetectionsite

４．３　实验验证与结果分析

４．３．１　实验方法

实验采用一只激光三角传感器进行三次独立

的位移测量实验(光斑从设定量程的一端间隔地

遍历PSD光敏面至另一端算作一次独立实验).

根据前文的介绍,一次独立的实验采集约n＝２００
组数据,数据集结构为X(n,４０)和T(n,１).采用

４折交叉验证的方法进行最优模型和参数的评

估,随机的将样本数据分为四部分,分别选取其中

三部分作为训练集,其余为测试集,即每次独立实

验进行４次模型预测.
训 练 模 型 的 数 据 输 入 为 X (m,４０)和

T(m,１),输 出 的 模 型 参 数 包 含 Wi１ (４０,L),

β̂i(４０,１)和Wi２(１,４０),其中i＝k.预测模型的输

入为X(n－m,４０),输出为O(n－m,１).

FsELM 模型网络的参数包括隐藏层节点个

数L和模型深度k.其中,模型深度为１时,该算

法模型等同于经典 ELM.实验中设定α＝０．１,
激活函数为“sigmoid”函数,分别设置隐藏层个数

为５~１００(间隔为５),模型深度为１~９,共有１８０
种组合.通过计算预测结果与目标真值的均方误

差对预测精度进行定量的评估.均方误差(Mean
SquaredError,MSE)的计算方法为:

MSE ＝ １
N∑

N

t＝１

(observed－predicted)２,

(１０)
其中:observed表示预测结果,predicted表示目标真

值.每种组合下重复预测１５０次,计算 MSE的均值

和方差(方差用来评估学习算法的预测稳定度).

表１　４折交叉验证结果与网络参数

Tab．１　Resultsof４Ｇfoldcrossvalidationandnetwork

parameter

实验编号
最优 MSE
(×１０－５)

预测方差

(×１０－１１)
隐层节点

个数
模型深度

１ １．３２ ０．９８６ ５５ ５

１．８９ ３．８８ ６５ ７

１．３７ １．６７ ５５ ５

１．２５ １．０９ ６０ ６

２ ４．３５ １５．３ ７０ ７
３．４５ ４．５１ ７０ ７

２．５３ ３．０８ ６０ ６

２．５１ ３．４６ ７０ ７

３ １．４１ １．１４ ６０ ６
１．１ ０．９２ ７５ ５

２．１４ ２．５４ ６５ ６

２．４０ ３．０６ ７０ ７

如表１所示为FsELM 预测模型的４折交叉

验证实验结果与对应的网络参数.分析可知,在
进行三次独立实验中的多次预测结果相近,最优

预测 MSE 的均值分别为 １．２５×１０－５,２．５１×
１０－５,１．１×１０－５,计算最优隐层节点个数的均值

为６８,平均模型深度为６.如此设定 FsELM 模

型的网络参数,并进行对比实验的验证.

４．３．２　对比实验

为评估算法性能,选择了具有代表性的传统

滤波算法和经典学习算法进行了对比实验,并作

出定性分析.
传统的数据处理方法包括数据预处理、滤波、

最小二乘法拟合三个过程.预处理过程处理的对

象是对同一位置的重复测量数据,分别采用自适

应中值滤波(AdaptiveMedianFilter,AMF)[４]和

直方图统计预处理(HS)[２３].
滤波 过 程 采 用 小 波 滤 波 (WaveletFilter,

WF)[５]和巴特沃斯IIR 低通滤波(IIR)[８]进行处

理滤波参数如下:
(１)IIR:通带截止频率２００π;阻带截止频率

２０００π;通带衰减不大于１dB,阻带衰减不小于

８dB;
(２)WF:利用小波“db５”对数据进行７层分

解,将小波分解的前３层高频系数置零,后４层采

用软阈值函数处理,设定阈值为０．０１４.
预处理和滤波方法两两组合为４种不同的处

理方法,最后使用最小二乘法拟合真实位置曲线.
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神经网络比较算法包 括 支 持 向 量 回 归 机

(SupportVactorRegression,SVR)、原始 ELM
(ELM)[１０]、核函数处理的 ELM(KＧELM)、堆栈

ELM(DrELM)[１７].参数设置如下:

(１)SVR:核函数选用径向基函数;惩罚系数

为２．２;损失函数p的值为０．０１;
(２)ELM,KＧELM,DrELM 中隐层节点个数

分别为５,４,５,其中DrELM 模型深度为２.

表２　FsELM 与其他数据处理方法的结果对比

Tab．２　ComparisonofresultsbetweenFsELMandotherdigitalprocessingmethods (×１０－４)

比较算法 AMF＋WFAMF＋IIR HS＋WF HS＋IIR SVR ELM KＧELM DrELM FsELM

独立实验一 ５．５７ ２．５９ ４．８２ ２．４４ ０．３２８ ３．６６ ２．７９ ２．６１ ０．１４

独立实验二 ５．６９ ２．６６ ５．６８ ２．６９ ０．５８１ ６．２１ ５．９１ ４．５３ ０．４５

独立实验三 ５．５２ ２．６２ ４．８１ ２．４５ ０．４９８ ４．１７ ３．４７ ３．８ ０．１４７

　　对比实验的结果如表２所示,分析实验数据

可知:ELM,KＧELM 和 DrELM 的处理效果与采

用传统的预处理和滤波相结合的方法相近,而

FsELM 的预测结果更为精确.这是由于对同一

位置进行重复测量的数据所受噪声干扰是随机

的,传统的处理方法无法根据噪声的规律进行数

据处理.FsELM 算法能够获取噪声的潜在相

关,在应对随机干扰时表现出更优异的性能.
同时,FsELM 相比 ELM,KＧELM 和 SVR,

预测精度上有大幅提升,表明了堆叠训练结构在

处理复杂回归问题时可获取更精确的结构信息,
与DrELM 的结果对比表明,与目标真值的偏差

反馈更有助于模型对结构信息的学习.

４．３．３　时间复杂度分析

神经网络的时间复杂度正比于模型的运算次

数,对于单隐层神经网络,时间复杂度可由式(１１)
表示:

Time~O(k(n１×L＋L×n３)), (１１)
式中:k 表示模型训练深度;L 表示隐层节点个

数;n１ 和n３ 分别代表输入样本个数和输出样本

个数.对于相同数据集的预测,时间复杂度简化

为O(k×L).FsELM 是一种堆叠式结构,理论

上相比ELM 等单层模型具有较高的复杂度,但

FsELM 使用 ELM 作为单层训练模型,保留了

ELM 无需迭代更新权重的优势,使得运算过程相

比于其他神经网络模型更简便.本节在公共测试

集中选取相同训练集和测试集且所有的算法保持

原算法的参数设置以保证实验公平性,对４．３．２
节中对比方法的数据处理时间进行统计.计算机

硬件配置为InterCorei７Ｇ４７２０HQ,２．６GHz,８G

RAM,软件平台为 MATLABR２０１６a.

图７　模型运算时间对比

Fig．７　Comparisonofprocessingtimeofthemodels

如图７所示为不同数据处理模型的运算时间

对比,所有模型均从数据输入后开始计时,至得出

预测结果位止.分析可知FsELM 模型的运算时

间最短,相比SVR缩短了约０．０３１s.

５　结　论

抗随机噪声干扰能力是评价滤波处理算法能

力的重要指标.针对实际应用中的 PSD采集信

号具有样本数目有限、受随机噪声干扰而引起非

线性度强等特点,本文提出一种基于经典 ELM
的反馈堆叠学习算法,FsELM,通过模型训练结

果与真值的偏差构成反馈,从而构建了多层训练

模型,实现了对数据潜在相关的学习和PSD信号

有效信息的高精度提取,预测结果均方误差为

１􀆰４×１０－５,相比SVR 提高了５７％,预测精度为

０．７８％.FsELM 在保持 ELM 和良好泛化能力
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的同时,兼具快速学习的优势,相比其他数据处理 算法具有更快的运算速度.
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