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摘要　以ＢＰ神经网络、随机有限元法为基础，对Ｕ型电热微致动器进行了仿真分析．首先利用有限元分析

软件ＡＮＳＹＳ对Ｕ型电热微致动器进行有限元分析得到具体结构尺寸对微致动器最大位移的影响，然后通

过建立的ＢＰ神经网络来拟合响应与输入之间的关系，根据蒙特卡罗模拟原理获得足够多的样本值对训练

后的网络进行误差分析，结果证明本文提出的分析方法是可行有效的．

关键词　Ｕ型电热微致动器，　ＢＰ神经网络，　随机有限元，　蒙特卡罗法

引 言

微致动器由于具有许多优良性能，在ＭＥＭＳ测
试机构［１］、器件设计及微机械装置中有着广泛的应

用前景，但是由于微致动器尺寸微小、结构复杂、不

易测量等原因，目前关于微致动器的研究大部分仍

停留在实验室研究阶段，在工程实际中也多用有限

元方法［２，３］对其进行分析求解．但是由于结构工程
的很多方面存在着不确定性因素，确定性有限元计

算方法在实际应用中已经不能满足精度的要求．因
此人们很自然地想到在有限元计算中考虑不确定

因素．将常规 ＦＥＭ推广用于随机力学问题的分析
已经受到了人们广泛的关注［１］．随机有限元方法
（ＳＦＥＭ）［４］可有效地处理结构分析中所涉及的有
关参数的随机性，ＳＦＥＭ将蒙特卡罗法（Ｍｏｎｔｅ－
ｃａｒｌｏ）与有限元法直接结合，对随机变量的样本使
用有限元程序反复计算，再对结果进行统计，可较

准确的确定结构的随机力学特性．与确定性 ＦＥＭ
相比，ＳＦＥＭ在物理建模上更合理、科学，尤其是当
有关参数的统计特性可知时，ＳＦＥＭ可提供较精确
的分析结果．近年来，人们开始将人工神经网
络［５－７］应用于工程实际中，利用神经网络的非线性

映射能力来拟和极限状态函数，使之达到工程要求

的精度．因此本文提出了基于 ＢＰ神经网络的随机
有限元分析法，并针对 Ｕ型电热微致动器进行随
机有限元仿真分析．

１　基本原理

１．１　理论分析
Ｕ型电热微致动器是通过力、电、热、磁等能量

之间的转换来实现特有功能的器件［８］，其基本结构

单元为梁单元，微致动器结构示意图如图１所示．

图１　微致动器结构尺寸

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌｍｏｄｅｌｏｆｔｈｅａｃｔｕａｔｏｒ

梁结构的有限单元法的基本控制方程［９，１０］为：

［Ｋ］｛δ｝＝［Ｑ］ （１）

其中Ｋ为整个结构的刚度矩阵，δ、Ｑ分别为结构全

部节点的位移列阵和载荷列阵．将 Ｑ作为随机变

量，由于结构刚度及载荷的不断变化，由（１）得到

［Ｋ＋ΔＫ］｛δ＋Δδ｝＝［Ｑ＋ΔＱ］ （２）

化简（２），得到

［Ｋ］｛Δδ｝＝［ΔＱ］－［ΔＫ］｛δ＋Δδ｝ （３）

由于Δδ≤δ且Ｋ为可逆矩阵，得到

｛Δδ｝≥［ΔＫ］－１［ΔＱ］－２［Ｋ］－１［ΔＫ］｛δ｝（４）

由于Ｋ、δ均为连续性变量，所以 Δδ是与 Ｋ、δ有关

的连续性变量．
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１．２　ＢＰ神经网络及网络映射定理
ＢＰ神经网络是一种有监督学习、单向传播的多

层前馈式网络．网络由输入层、输出层和至少一个隐
层构成，采用反向传播学习算法，将误差信号按原联

接通路反向计算，由梯度下降法调整各层神经元的

权值和阈值，隐含层的第ｊ个神经元的输入为
ｎｅｔｊ＝∑ＷｉｊＯｉ （５）

其中Ｗｉｊ为神经元 ｊ和神经元 ｉ的连接权值，第 ｊ个
神经元的输出为

Ｏｊ＝ｆ（ｎｅｔｊ） （６）
其中ｆ为激励函数．

输入信号从输入层节点依次传过各隐含层节

点，最后传到输出层节点，每层节点的输出只影响

下一层节点的输出．神经网络的学习过程由正向和
反向传播二部分组成．在正向传播过程中，每一层
神经元的状态只影响到下一层神经元的状态．如果
输出层不能得到期望输出值，即实际输出值和期望

输出值之间存在误差，从而转入反向传播过程，将

误差信号沿原来的连接通路返回．通过修正各层神
经元之间的连接权值和阀值，逐次地向输入层传播

并进行计算，再进行正向传播．通过这二个过程的
反复运用，使得误差信号达到最小．

根据 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ多层神经网络映射存在定

理［１１］：假定ＢＰ网络中隐节点可以根据需要自由设
定，那么一个三层网络可以以任意精度逼近任何一

个连续函数．由此可以通过ＢＰ神经网络把响应Δδ
与基本输入Ｋ、δ之间复杂的、无法用显式表达的函
数关系建立起来并进行求解．

２　微致动器随机有限元分析

以ＢＰ神经网络、蒙特卡罗法为基础对电热微
致动器进行随机有限元分析：对影响结构变化行为

的随机变量进行抽样，通过对其进行有限元分析以

求得悬臂梁末端的最大位移值，再用蒙特卡罗法进

行多次抽样，对抽样结果进行分析比较，完善程序，

从而可以对不同尺寸微致动器的行为进行预测．
２．１　确定基本变量及分布

主要研究微致动器各部分的尺寸对结构力学

行为的影响，因此选取微致动器的９个尺寸 ｌ１、ｌ２、
ｌ３、ｗ１、ａ１、ａ２、ｂ１、ｂ２、ｂ３（如图１所示）作为基本输入
变量，即ＢＰ神经网络输入层的９个节点，输出层为
一个节点，为微致动器的最大位移量．９个基本输
入变量均服从正态分布，利用自适应重要抽样筛选

样本点法［１２］，采用有限元分析软件计算结构的
水平最大位移量，得到４０组样本数据如表１所示，
单位为μｍ．

表１　样本数据

Ｔａｂｌｅ１　ｓａｍｐｌｅｄａｔａ

Ｓａｍｐｌｅｓ ｌ１ ｌ２ ａ１ ａ２ ｂ１ ｂ２ ｂ３ ｌ３ ｗ１
Ｍａｘ

Ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ
１ ３５ １９０ ９ ７．５ ４ ２５．５ ４ ３３ ３５ ５．７３
２ ４０ ６０ ５ ３ ２．８ １８ ３．８ ４０ ６０ １．５１
３ ４０ ３５０ １０ ７ １０ ２２ １０ ２０ ５０ １．８０
４ ５０ ２００ ７ ８ ２ ２０ ２ ４０ ４０ ７．７４
５ ６０ ２５０ １０ ８ ３ ２５ ３ ４０ ４０ １０．１
６ ７０ ５０ １０ ２ ２．２ １５ ２ ５０ ５ ０．２６
７ ７０ ７５ ２０ ４ ４．５ ２０ ４．６ ７５ ９０ ０．６３
８ ７０ ２５０ １５ １３ ５ ３５ ５ ４５ ５０ ６．４２
９ ７０ ３００ １３ １２ ４ ２０ ４ ３５ ６０ ８．６３
１０ ７０ ３００ ７０ １８ １７ ６２ １６ ３００ ５ １．５０
１１ ８０ ２００ １２０ １７ １４ ７０ １５ ３００ １０ １．２４
１２ ８０ ３５０ ９ ６ ８ １９ ８ ２５ ４０ ２．２８
１３ ８０ ４５０ ３ ２ ４ ３０ ４ ６９ ８０ ４．２１
１４ ８０ ５５０ ５ ５ ７ ３６ ７ ４８ ７０ ２．０８
１５ ９０ １５０ ８０ １９ １９ ４８ ２３ ４５０ ５ １．５５
１６ ９９ ２４０ ７．５ ３ ３ ２２．５ ３ ６０ ５４ １２．５
１７ ９０ ４００ １２ ８ １２ ３０ １２ ４０ ６０ １．６４
１８ １００ ９０ １８ ８ ６．４ ２２ ６．６ ６０ ２０ ０．７０
１９ １００ ２００ ７０ ４０ １０ ２０ １０ ２００ ２００ ０．４６３
２０ １００ ２５０ ８ ４ ４ ２３ ４ ５０ ５０ ６．７１

６６２
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２１ １００ ３００ ４０ ２２ １ １９ ２ １００ ８０ ６．４４
２２ １００ ４００ １３ ５ １５ ６０ １５ ４０ ５０ １．０６
２３ １１０ ４５０ １９ １３ １ ２４ １ ３８ ５０ １５．５０
２４ １２０ ３００ １０ ６ ５ ２５ ５ １００ ４０ ９．５１
２５ １２０ ５００ ４ ５ ６ ２０ ６ ２５ ９０ ２．０７
２６ １２０ ６５０ ９ ７ ２０ ７０ ２０ ８０ ４０ ０．２９
２７ １３０ ５５０ ６ ４ ９ ４０ ９ ７０ ８０ １．７４
２８ １５０ ２００ ９０ ２０ ２０ ７０ ２８ ４００ ８０ ２．６８
２９ １７０ ７００ １１ ９ ３６ ９０ ４２ ３０ ３５ ０．４５
３０ ２００ ２００ ２００ １００ ３０ １００ ３５ ６００ ５０ ０．７２
３１ ２００ ２００ ２０ １０ ６ ３０ ６ １００ １００ ３．２３
３２ ２００ ３００ １００ １６ １３ ５５ １５ ２００ １００ ３．２９
３３ ２００ ４００ ６０ ４０ １１ ３０ １０ １００ ３００ ２．５０
３４ ２５０ ２００ ３０ ２０ ７ １５ ７ １００ １５０ １．０７
３５ ２５０ ３００ １３０ ２０ ２０ ８０ ２４ ４００ ９５ ２．８６
３６ ３００ ３００ ５０ ５０ ２ １８ ３ １００ ２００ ２．９６
３７ ３００ ４５０ ８０ １５ １２ ６０ １０ ５０ ７０ ３．２２
３８ ３００ ５００ １５０ ３０ ２４ ７５ ２９ ２００ １２０ ２．０２
３９ ４００ ３５０ ６０ ４０ ２０ ９０ ２８ ３５０ ２００ ２．３８
４０ ４００ ４００ ４０ ６０ ２９ ４０ ３３ ４００ １３０ １．０２

２．２　ＢＰ神经网络模型的建立及训练

将表１中的４０组数据作为 ＢＰ神经网络的训

练模式对，对网络进行学习，采用Ｌ－Ｍ算法“ｔｒａｉｎ

ｌｍ”［１３］，得到随机变量与极限状态方程之间的关

系．其中网络参数的初始值为［－１，１］上的随机

数，输入层采用“ｔａｎｓｉｇ”传输函数，隐含层采用

“ｐｕｒｅｌｉｎ”传递函数，输出层采用“ｓｉｇｍｏｉｄ”型传递

函数，取为ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

．

学习过程中根据迭代情况适当调整隐含层神

经元个数［１４］，当隐含层神经元个数为１９时网络收

敛较快，收敛条件为网络的误差小于等于１．０ｅ－２，

网络训练曲线如图２所示．

图２　ＢＰ神经网络训练曲线

Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｔｒａｉｎｅｄｃｕｒｖｅｏｆＢＰＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ

网络训练结束后，利用表２中的数据对网络进

行测试，测试数据的目标值（有限元分析值）与网

络训练值的比较见表２．

表２　结果对比

Ｔａｂｌｅ２　Ｔｈｅｃｏｎｔｒａｓｔｓｏｆｒｅｓｕｌｔｓ

Ｓａｍｐｌｅｓ ｌ１ ｌ２ ａ１ ａ２ ｂ１ ｂ２ ｂ３ ｌ３ ｗ１ ＯｂｊｅｃｔｄａｔａＴｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ Ｅｒｒｏｒ
１ ５０ ２００ ５ ２ ２ １５ ２ ４０ ２５ １２．５ １２．５ ０
２ ６６ １６０ ５ ２ ２ １５ ２ ４０ ３６ ９．６３ ９．６３ ０
３ ２００ ３００ ２０ １０ １０ ４０ １０ １２０ ９５ ５．３３ ５．３１ ０．００１９
４ ３００ ６００ ２０ １０ １０ ６０ １５ ２００ ２００ ２０．３ ２０．３ ０
５ ３９０ ３９０ ２０ ２０ １５ ４５ １５ １００ １００ ４．７４ ４．８０ ０．０１２７
６ ４００ ７００ ５０ ４０ ４０ ６０ ２０ ２００ ２００ ０．１． ０．１ ０
７ ４５０ ８００ ６０ ７０ ４０ ５０ ４０ １０００２００ ０．８５ ０．９ ０．０５８８
８ ４５０ ９００ ４０ ２０ ２０ ９０ ２０ ２５０ ２００ １８．２ １８．１９ ０．００００５
９ ６００ ７００ ５０ １００ ４０ ７０ ５０ ９００ ３５０ ３．５４ ３．５ ０．０１１３
１０ ６００ ７００ ５０ １００ ５０ ６０ ４５ ８００ ３５０ ０．０２ ０．０２ ０

７６２
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　　由表２可见，此 ＢＰ网络的误差已满足工程所

需的精度，因此可以利用该网络对工程实际中的问

题进行预测，以减少传统有限元计算方法的工作时

间，提高工作效率．

３　结论

以ＢＰ神经网络、随机有限元法为基础对 Ｕ型

电热微致动器进行了仿真分析，得出以下几点结

论：

（１）随机有限元方法可直接使用现已广泛应

用的确定性结构的有限元分析方法，同时运用人工

神经网络的非线性映射能力计算与输入向量对应

的响应函数值，而不必采用复杂的结构分析程序

（通常为有限元分析）计算对应的响应函数值，从

而使得计算次数和计算时间较传统分析方法大大

减少．

（２）基于ＢＰ神经网络的随机有限元法对功能

函数隐式表达或显示表达比较复杂的结构的分析

特别适用，它解决了传统计算方法计算量太大的弊

端．

（３）本文采用的基于ＢＰ神经网络的有限元法

是利用神经网络的非线性映射能力来逼近结构响

应与基本随机变量之间的关系，因此比较接近真实

情况，误差较小．

（４）利用本文提出的方法可以对相关问题进

行预测，在实际应用中可以加大训练样本、取样点

的数量以获得较高的精确度，以减少工程实际中的

误差．

（５）利用神经网络的泛化能力，根据蒙特卡罗

模拟原理计算结构状态函数值，加上随机抽样法等

技术，可以进一步提高结构分析的效率．
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