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Abstract 

An experimental setup was implemented in which, using measuring equipment and a controlled heat source, the 

electrical and temperature characteristics of a commercially available thermistor with a negative temperature 

coefficient were recorded. The data is used to implement an analog circuit to compensate for the nonlinear 

characteristic. By selecting the inflection point when tuning a Wheatstone bridge, a root mean square error of 

1.7 mV was achieved over the operating temperature range. The characteristics of the implemented analog cir-

cuit are compared with a signal linearization method using a feedforward artificial neural network with a back 

propagation algorithm. This method showed significantly higher linearization performance. A root mean square 

error value of only 200µV was achieved at operating range. 

Keywords: Artificial Neural Networks, Sensors, Linearization, NTC, Wheatstone bridge  

ВЪВЕДЕНИЕ 

Употребата на полупроводниковите 

прибори като сензорни елементи за из-

мерване на температура е широко раз-

пространена. Често те служат като осно-

ва за изграждане на по-сложни сензори, 

при които могат да се използват и други 

техни характеристики, като ефектът на 

самозагряването [1]. По своята същност 

представляват резистивни полупровод-

никови преобразуватели с голям ТКС в 

широк температурен диапазон. Обобще-

но, термисторите се делят на два основ-

ни типа – PTC(термистори с положите-

лен температурен коефициент) и NTC 

(термистори с отрицателен температурен 

коефициент). И при двата вида зависи-

мостта между съпротивление и темпера-

тура е нелинейна и се определя като  

      (1) 

Където RT е съпротивлението на тер-

мистора при T (изразена в Келвин [K]), а 

B25 е константа на материала (измерена в 

Келвин) характеризираща чувствител-

ността на термистора. Обикновено е в 

границите 2000÷5000К. Константа A за-
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висеща от вида термистор, измерена в 

омове. По същество представлява съпро-

тивление на термистора при T→∞; 

В техническата документация на тер-

мисторите, най-често се посочват след-

ните параметри: 

1. R25 стойността на съпротивлението

при температура 25°C

2. Константа B25

3. Температурен коефициент при

референтна температура (25°C,

298.15K)

4. Фактор на разсейвана мощност

(означена и като δ)

5. Температурна времеконстанта τ–

времето за установяване на тем-

пературата на тялото на термис-

тора при промяна от начална тем-

пература Ti до достигане на 63%

от крайната температура Tf.

∆T=Ti-Tf

Термисторите с отрицателен темпера-

турен коефициент(NTC) са едни от най-

широко разпространение елементи при 

реализацията на температурни сензори. 

ИЗЛОЖЕНИЕ 

МЕТОДИ И МАТЕРИАЛИ 

За нуждите на анализа се използва 

NTCLE100E3103JB0 производство на 

Vishay. Реализирани са опитни постанов-

ки за снемане на електрическите и тем-

пературни характеристики на термисто-

ра. 

Снемане на електрическата харак-

теристика 

Реализира се опитна постановката по-

казана на фиг. 1. Термисторът е поставен 

в свободна среда като през него протича 

ток, определен от регулируем източник 

на ток. Температурата на заобикалящата 

среда е 25°C следователно мощността, 

разсейвана върху термистора се опреде-

ля като:  

      (2) 

Където R25 е номиналното съпротив-

ление на термистора, като за 

NTCLE100E3103JB0 то е 10kΩ. Падът на 

напрежение се измерва чрез волтметър. 

Резултатите се нанасят в графика, като 

по абцисната ос се нанася големината на 

тока, а върху ординатната ос – падът на 

напрежение. Графично, резултатът има 

вида показан на фиг. 2. 

Фиг. 1. Опитна постановка за изследване на 

ефекта на самозагряване 

Фиг. 2. Характеристика при самозагряване 

Характеристиката е нелинейна. За 

практическата реализация на сензор на 

основата на NTC е необходимо да се 

взима под внимание този ефект и токът 

през термистора да бъде ограничен до 

такава степен, че да има минимално вли-

яние на ефекта, от една страна и висока 

чувствителност от друга. 
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Снемане на температурната харак-

теристика 

Тази характеристика е от особнео зна-

чение при изграждането на сензор на ос-

новата на NTC термистор. Когато са из-

вестни коефициентите A, B, C и D, както 

и R25, за всяка една температура, може 

да бъде калкулирано резултантното съп-

ротивление, чрез интерполация базирана 

на разширено уравнение на Стейнхарт-

Харт[2] 

      (3) 

Използвайки коефициентите предо-

ставени от производителя може да се за-

пише: 

 (4) 

т.е. зависимостта на съпротивлението 

от температурата се изразява като: 

      (5) 

За термистор NTCLE100E3103JB0 са 

дадени коефициентите - A=-14.6337; 

B=4791.842; C=-115334; D=-3.730535E+06; 

R25=10kΩ. Може да се изведе и зависи-

мостта на изменението на съпротивлени-

ето спрямо изменението на температура-

та dRT/dT, т.е. да се изрази чувствител-

ността на реализирания сензор: 

      (6) 

Фиг. 3. Температурна зависимост 

Фиг. 4. Характеристика при самозагряване 

Експериментално може да се направи 

съпоставка между моделираната харак-

теристика RT и реална постановка за из-

мерване (фиг. 5). Използван е ток на въз-

буждане от 1мА.  

Фиг. 5. Нелинейна характеристика при ток 

на възбуждане = 1mA 

Компенсация на нелинейността 

посредством мост на Уитстън 

По своята същност мостът на Уитстън 

се използва като измервателна схема за 

релизиране на измервания на съпротив-

ление по сравнителен метод. Схемата, 

обаче е подходяща и за релизиране на 

компенсация на нелинейност при тер-

мистори с отрицателен температурен ко-

ефициент. В настоящата публикация ще 

бъде направена компенсация на нели-

нейността по схемата на фиг. 6. Изход-

ното напражение на моста все още има 

слабо изразен нелинеен характер и може 

да съдържа негативни стойности. Пора-



Международна научна конференция “УНИТЕХ’2025” – Габрово 

ди това измерването се осъществява през 

инструментален усилвтел INA101, про-

изведен от Texas Instruments Изходното 

напрежение UT=-(V1-V2)×2 има S-образ-

на форма, сравнена с идеалната (линей-

на) характеристика и инфлексна точка 

Tip в която се избира температура, по та-

къв начин, че да се моделира напреже-

нието[3]. Следва да се отбележи, че ли-

нейността на характеристиката е най-ви-

сока в областта около инфлексната точ-

ка[4]. Изходното напрежение е от 0V до 

4,095V при Tip =60°C. 

Фиг. 6. Опитна постановка на схема с мост 

на Уитстън 

Линеаризация в цифрова среда чрез 

изкуствена невронна мрежа с алгори-

тъм за обратно разпространение на 

грешката. 

В практиката се използват различни 

методи и комбинации от методи с цел 

компенсация на нелинейностите. Както 

вече стана ясно, термисторите с отрица-

телен температурен коефициент са силно 

нелинейни. Поради това, употребата им 

като температурни сензори(термометри), 

в повечето случаи е съпроводена с до-

пълнителна компенсация на нелиней-

ността. С напредъка в цифровата схемо-

техника, все по-често може да се наблю-

дават и решения изградени изцяло в дис-

кретна среда, като се използват софтуер-

ни алгоритми за компенсация. Тук най-

често се ползват методи базирани на 

таблици за търсене (look-up tables)[5], но 

се срещат и методи базирани на статис-

тическа обработка[6]. Все по-често в 

практиката се използват и методи бази-

рани на анлогово-цифрови преобразува-

тели с нелинейна характеристика (non-

linear ADC’s) [7][8][9]. Предимството на 

тези решения е, че предлагат опростява-

не на дизайна, като едновременно се из-

вършват две основни функции – кванто-

ване на входния сигнал и компенсация 

на нелинейността.  

Изкуствена вевронна мрежа от с пра-

во действие и алгоритъм за обратно раз-

пространение на грешката (backpropagation) 

може да бъде обучена по начин, позво-

ляващ получаването на линейна изходна 

характеристика при нелинеен вход [10] 

[11]. Мрежата е междинно звено, в което 

нелинейния сигнал по напрежение се 

сравнява с линеен модел, на базата на 

който е била обучена мрежата. Поведе-

нието ѝ при включване в такава система 

е показано на фиг. 7 

Фиг. 7. Обработка на нелинейния сигнал 

чрез невронна мрежа 

Използва се мрежа, изградена от един 

входен слой, два скрити слоя и един из-

ход. Двата скрити слоя имат по 5 броя 

неврони. За невроните от скритите слое-

ве функцията на активиране е тангенс-

хиперболична от вида: 

      (7) 

Изходният неврон притежава линейна 

функция на активиране. 

Данните за обучение са набавени чрез 

5 броя измервания с опитната постанов-

ка от фиг. 1 при настройка на тока от 

100uA. Изходното напрежение е в диапа-

зона 40mV – 1V От снетите данни е изве-

ден модел на желаната линейна характери-

стика с изход по напрежение имащ вида: 



Международна научна конференция “УНИТЕХ’2025” – Габрово 

      (8) 

Графично, входните данни и модела 
на линейна характеристика са показани 
на фиг. 8. 

Фиг. 8. Входни данни за обучение – изм.1-5 и 
линеен модел. 

Направено е обучение с така показа-
ните входни данни, като за исползвани 
следните видове методи за обучение – 
градиентно спускане и метод на 
Levenberg-Marquardt. 

РЕЗУЛТАТИ И ДИСКУСИЯ 

Анализ на грешката при линеари-
зация чрез мост на Уитстън 

Резултатът от линеаризацията е пока-
зан графично на фиг. 9. От графиката се 
наблюдава наличие на нелинейност в 
характеристиката с S-образна форма, от 
което следва, че има налична грешка. За 
целите на анализа и изчисление на греш-
ката, следва да се построи идеална ха-
рактеристика, посредством линейна ре-
гресия, от която може да се изчисли сред-
но-квадратичната грешка.  

Фиг. 9. Изходно напрежение след мост на 
Уитстън и иделна х-ка (в пунктир) 

Чрез изчисляване на грешката за вся-

ка избраната инфлексна точка при на-

стройка на моста на Уитстън може, екс-

периментално да се установи най-под-

ходящата стойност на точката. С промя-

на на положението ѝ S-образната форма 

се изменя. Промяната може да се наблю-

дава графично при избрана стойност на 

инфлексната точка от 45°C (фиг. 10) и 

75°C (фиг. 11). В таблица 1 са посочени 

някои стойности на инфлексната точка и 

постигантите параметри при настройка 

на моста. 

Фиг. 10. Изходно напрежение след мост на 

Уитстън при инфлексна точка = 45°C 

Фиг. 11. Изходно напрежение след мост на 

Уитстън при инфлексна точка = 75°C 

Табл. 1. Показатели на мост на Уитстън 

Tip(C°) U(V

) 

R1(

Ω) 

R3(

Ω) 

R4(

Ω) 

MS

E(V) 

45 5,43

9 

3200 320 1000 0,04

12 

60 3,08

7 

1800 180 1000 0,00

17 

75 1,81

9 

1100 100 910 0,002 
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Анализ на грешката при линеариза-
ция чрез изкуствена невронна мрежа 

Представянето на четирите алгоритъ-
ма за обучение е адекватно и при всеки 
един от тях се постига линеаризация на 
входния сигнал. Входните данни се раз-
деля както следва – 70% се използват за 
обучение, 15% за валидация на модела и 
15% за тест.  

Показатели на невронната мрежа 
след обучение по метод на градиент-
ното спускане  

Обучение по този метод отнема 4959 
епохи, като това е методът отнемащ най-
много изчислители ресурси. Достигнато-
то ниво на грешка е 0,65mV. Генерали-
зиращите свойства на мрежата са много 
добри R -> 1. Резултатите са показани 
графично на фиг. 12 и фиг. 13. 

Фиг. 12. Обобщени показатели на регресия 
след обучение по метод на  

градиентно спускане 

Фиг. 13. Ниво на грешка след обучение по 
метод на градиентно спускане 

Показатели на невронната мрежа 

след обучение по метод на Levenberg-

Marquardt 

Обучение по този метод отнема едва 

15 епохи, като това е методът отнемащ 

най-малко изчислители ресурси. Достиг-

натото ниво на грешка е 0,2mV. Генера-

лизиращите свойства на мрежата са мно-

го добри R -> 1. Резултатите са показани 

графично на фиг. 14 и фиг. 15. 

Фиг. 14. Обобщени показатели на регресия 

след обучение по метод на Levenberg-

Marquardt 

Фиг. 15. Обобщени показатели на регресия 

след обучение по метод на Levenberg-

Marquardt 

След обучението, мрежите са тества-

ни допълнително, чрез подаване на на-

пълно непознати входни данни, като по-

лучените резултати са показани графич-

но на фиг. 16 и фиг. 17. Двата метода 

демонстрира почти пълно припокриване 
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при обработка на непознати входни дан-

ни. 

Фиг. 16. Изход след тест с непознати вход-

ни данни. Метод на градиентното спускане 

Фиг. 17. Изход след тест с непознати вход-

ни данни. Метод - Levenberg-Marquardt 

Обобщение на резултатите от линеа-

ризацията е направено в таблица 2 

Алгоритъм Бр. епо-

хи за 

обучение 

MSE(V) R 

Градиентно 

спускане 

4959 6,51e-04 0,99611 

Levenberg-

Marquardt 

15 2,00e-04 0,99788 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Аналоговите методи за линеаризация 

на сигнали от елементи с нелинейна ха-

рактеристика, безспорно са широко раз-

пространен метод и употребата им е 

сравнително лесна за реализиране. От 

направените измервания и последваща 

настройка на моста на Уитстън в подхо-

дящата инфлексна точка, може да се 

наблюдава изключително добра линей-

ност и ниска средноквадратична грешка 

в работния диапазон на реализирания 

сензор. Методът с употреба на изкустве-

на невронна мрежа с алгоритъм за обрат-

но разпространение на грешката показва 

значително по-ниски нива на грешка, 

породени от нелинейност. Основно пре-

димство, обаче е възможността за реали-

зиране на метод за линеаризация, който е 

изцяло в цифрова среда. Така практичес-

ки може да бъдат елиминирани (или зна-

читлено опростени) входните аналогови 

блокове на схемите за преобразуване на 

аналогови сигнали в цифрови (АЦП). 
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