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摘　要　针对目前机械结构优化中建立预测模型代价较高的问题,提出了一种基于数据学习的结构静力学性能预测方法.以

悬臂梁为研究对象,建立有限元仿真模型以获取位移场数据,构建边界条件Ｇ位移场代理模型,预测结果表明位移场分布趋势与

实际一致,载荷为１０００N和１６００N时最大位移相对误差分别为－０．０２％和－０．４７％.文中讨论了均布力大小和集中力作用

位置对位移场预测结果的影响,结果表明,随着载荷幅值增加,预测误差有所增加.相比均布力,集中力载荷下的预测误差更

大,且加载位置靠近边缘处的误差更大.反演问题分别将位移场作为输入,将均布力大小和集中力位置作为输出构建位移场Ｇ
边界条件代理模型,载荷为１０００N和１６００N时的预测误差分别为０．１５％和－０．４８％,在５mm 和１０mm 处的载荷位置预测误

差分别为０．３８％和－１．８４％,实现了对力边界条件的高精度预测.所提方法从数据学习角度出发,可为机械结构的静力学性

能预测提供一种新的思路.
关键词:数据学习;代理模型;神经网络;有限元分析;性能预测
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Abstract　Aimingatthehighcostofestablishingapredictionmodelinthecurrentmechanicalstructureoptimization,aprediction
methodofstructuralstaticperformancebasedondatalearningisproposed．Thecantileverbeamistakenastheresearchobject,

andthefiniteelementmodelisestablishedtoobtainthedisplacementfielddataofthesimulationresults．ThentheboundaryconＧ
ditionＧdisplacementfieldsurrogatemodelisconstructed．TheresultsshowthatthetrendofdisplacementfielddistributionisconＧ
sistentwiththeactualsituation,andtherelativeerrorofthemaximumdisplacementis－０．０２％and－０．４７％undertheloadof
１０００Nand１６００N,respectively．Theinfluencesofthemagnitudeoftheuniformforceandthepositionoftheconcentratedforce
onthedisplacementfieldpredictionarediscussed．Theresultsshowthatthepredictionerrorincreaseswiththeincreaseofload
amplitude．Comparedwiththeuniformforce,thepredictionerrorundertheconcentratedforceloadislarger,andtheerrorislarＧ
gerwhentheloadingpositionisneartheedge．Intheinversionproblem,thedisplacementfieldsaretakenastheinput,theuniＧ
formforcesandthepositionsofconcentratedforcearetakenastheoutputtoconstructthedisplacementfieldＧboundarycondition
surrogatemodel．Thepredictionerrorsundertheuniformloadsof１０００Nand１６００Nare０．１５％and－０．４８％,respectively,and
thepredictionerrorsundertheloadpositionsat５mmand１０mmare０．３８％ and－１．８４％．Themethodbasedondatalearning
canprovidenewthinkingforthepredictionofstructuralstaticperformance．
Keywords　Datalearning,Surrogatemodel,Neuralnetwork,Finiteelementanalysis,Performanceprediction

　

１　引言

在机械结构优化问题中,往往需要建立关键设计变量与

性能参数之间的模型,进而采取优化算法在设计空间内寻优.
此方法的关键在于数据的获取.

数据学习(DataLearning)是一个很宽泛的概念,指从数

据中提取有价值信息的过程,包括应用数学、统计、模式识别、
机器学习、数据可视化、数据仓库以及高性能计算等[１].在机

械结构分析中,性能参数指标如位移、最大应力等往往通过仿

真分析获得,基于力学框架的有限元分析几乎成为了结构

力学性能预测的行业标准,而此步骤往往繁琐且代价较大,是
制约建模所需数据量进而影响模型精度的瓶颈.通过有限



元模型仿真获取结果本质上是基于现有力学框架对问题的

预测,若有限元模型能通过代理模型得到进一步简化,便可以

解决数据获取代价较高的难题.因此,本文从数据学习的角

度简化有限元分析过程,直接预测结构的力学性能.

２　代理模型理论与方法

代理模型(SurrogateModel)最早由Schmit等于１９７４年

提出[２],指在分析和优化设计中可代替计算复杂且费时的数

值分析或物理试验结果的数学模型,通过近似达到“代理”的
功能,又被称为近似模型(ApproximateModel)、元模型(MeＧ
taＧmodel)等[３Ｇ４].构建步骤一般为:

(１)设计试验,在设计空间中确定构造模型的n个样本点

xi(i＝１,􀆺,n),其中xi＝(x１,x２,􀆺,xm),是一个m 维向量.
(２)通过试验确定系统在样本点xi 处的响应值yi＝(y１,

y２,􀆺,yq),从而获得样本对(xi,yi).
(３)选取一部分样本对,构造模型f(xi),使f(xi)能够较好

地预测yi.用剩余样本对检验模型,直至拟合精度满足要求.
目前常用的代理模型有多项式响应面(PolynomialReＧ

sponseSurface,PRS)、克里金(Kriging,KRG)模型、人工神经

网络(ArtificialNeuralNetwork,ANN)等[５].代理模型广泛

应用于工程优化设计领域[６Ｇ９],用于建立关键设计变量与性能

指标之间的关系.由于仿真试验步骤繁琐,获得样本数据的

代价较大,因此数据量较小,模型的构建相对简单,故不同模

型之间预测性能的差别并不明显,一般都能较好地预测结构

的性能参数[７,９].神经网络由商业软件公司持续开发维护,
功能完善且使用方便,因此本文选取神经网络作为代理模型

开展研究.
典型的神经元模型如图１(a)所示,包括加权求和和激活

两个部分.x１,x２,􀆺,xn 为神经元接受的输入,ω１,ω２,􀆺,ωn

为对应的权重,即待学习的参数.求输入参数的加权和得:

y＝∑
n

i＝１
ωixi＋b (１)

输出为:

hθ(x)＝g(y) (２)
其中,g(y)为激活函数(ActivationFunction),常用的有 SigＧ
moid,ReLU等.

(a)神经元模型 (b)神经网络

图１　神经元模型与神经网络

Fig．１　Neuronmodelandneuralnetwork

如图１(b)所示,由许多神经元按层级组织起来的网络称

为神经网络.通过神经网络前向传播和反向传播,根据链式

求导法则(ChainRule)采用梯度下降法修正相应的参数,反
复迭代以达到最小化损失函数(LossFunction)的目的.

３　基于边界条件预测位移场

３．１　均布载荷大小Ｇ位移场预测

本文选取二维悬臂梁作为研究对象.如图２(a)所示,

悬臂梁的材料为结构钢,长宽为１０mm×２mm,左侧固定,上
方施加沿－y方向的均布载荷q,有限元模型的网格大小划分

为１mm.采用典型有限元分析流程计算该问题,本构模型采

用各向同性的线弹性应力Ｇ应变模型,指派材料,划分网格,施
加约束和载荷等边界条件,当仅受重力时得出位移云图如图

２(b)所示.显而易见,位移从固定边向边缘处逐渐增大,位移

场趋势清晰.

(a)悬臂梁示意

(b)初始位移云图(仅受重力)

图２　典型悬臂梁问题及初始位移云图

Fig．２　Typicalcantileverbeamproblemandinitialdeformationcloud

分别对边界条件的均布载荷q取值,q＝{１０,１００,３００,

５００,７００,９００,􀆺,１５００}(单位为 N),通过有限元方法计算位

移场.本问题属于大变形的几何非线性问题,计算时应加以

考虑.提取各节点的位移结果y＝{y１,􀆺,y９}(单位为 mm),
加上初始状态,共１０组数据.本文采用的是 MATLAB的神

经网络工具箱,其功能成熟,操作简便.采取默认设置建立两

层神经网络模型,训练时将数据的１５％作为验证集,得到预

测模型,训练结果如图３所示.

(a)训练过程

(b)拟合效果

图３　神经网络模型的训练结果

Fig．３　Trainingresultsofneuralnetworkmodel
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可以看出,神经网络模型对载荷q和位移场的拟合十分

精确,训练误差达到了１０－１０量级,相关系数R＝１.选取q为

１０００N和１６００N进行测试,分别得到预测位移场数据,渲染

后的结果如图４所示.可以看出,模型对位移场的预测结果

近乎完美,对两测试载荷预测结果的趋势也基本相同.

(a)载荷q＝１０００N时的预测位移云图

(b)载荷q＝１６００N时的预测位移云图

图４　均布测试载荷下的模型预测位移云图

Fig．４　Deformationcloudofmodelpredictionunderuniform

testingloads

为验证结果的准确性,与行业标杆有限元分析软件最大

位移的结果进行对比,结果如表１所列.载荷为１０００N 和

１６００N时最大位移的相对误差分别为－０．０２％和－０．４７％,

具有很高的预测精度.由于考虑了几何大变形,随着载荷的

增加变形增幅加快,且超出了训练集的载荷范围,因此预测精

度有所下降.

表１　载荷大小Ｇ位移模型与有限元分析结果的比较

Table１　DeformationcomparisonbetweenloadmagnitudeＧ

deformationmodelpredictionandFEA

载荷

q/N
模型预测最大

位移/mm
有限元分析最大

位移/mm
相对误差/％

１０００ ０．９１０６２ ０．９１０８４ －０．０２

１６００ １．４６２３５ １．４６９２０ －０．４７

３．２　集中力位置Ｇ位移场预测

将图２(a)中悬臂梁均布载荷q替换为集中力,F＝５００N,

研究作用位置对位移场的预测模型.对悬臂梁上方沿x轴方

向距离固定端l＝{１,２,３,􀆺,１０}(单位为 mm)位置处依次加

载集中力F,有限元分析考虑大变形,分别得到１０组位移场

结果y＝{y１,y２,y３,􀆺,y１０}(单位为 mm).加上初始l＝

０mm位置处的位移结果,共１１组数据.将l＝５mm 和对应

位移场结果取出,将其余１０组数据力加载位置作为输入,将

位移场作为输出建立神经网络模型,建立代理模型和训练的

过程如上文所述,不再赘述.

预测l＝５mm 条件下的位移场结果如图５(a)所示.同

理,l＝１０mm条件下位移场预测结果如图５(b)所示.从位移

场云图可以看出,代理模型对结构变形趋势都有较好的预测.

从悬臂梁固定端到自由端位移呈梯度增加,作用在１０mm 处

集中力对结构的整体变形影响更靠外侧,与实际情况相符.

(a)集中力F 作用位置５mm处的预测位移云图

(b)集中力F 作用位置１０mm处的预测位移云图

图５　不同集中力位置下的预测位移云图

Fig．５　Deformationcloudofmodelpredictionunderconcentration

forcesatdifferentpositions

两种情况下最大位移与有限元分析结果的比较如表２所

列,集中力作用位置为５mm 和１０mm 情况下最大位移误差

分别为－０．４６％和－１．９５％,模型预测准确度较高.其中集

中力位置为１０mm 时误差较大,且相比均布力,集中力载荷

下的预测误差更大.这是由于分析时考虑了大变形,随着集

中力增加变形幅度加大,因此预测难度加大.

表２　载荷位置Ｇ位移模型与有限元分析结果的比较

Table２　DeformationcomparisonbetweenloadingpositionＧ

deformationmodelpredictionandFEA

载荷

位置l/mm
模型预测最大

位移/mm
有限元分析最大

位移/mm
相对误差/％

５ ０．４１３１３ ０．４１５０４ －０．４６

１０ １．３０８９７ １．３３５０４ －１．９５

４　反问题求解

反问 题 (InverseProblem)是 相 对 于 正 问 题 (Forward

Problem)而言的[１０].正问题是已知控制方程和边界条件,求

解研究对象的物理量,如位移场等.反问题往往是根据已知

问题的解反演出未知条件,如传热问题中根据已知的温度信

息恢复模型的边界条件、热源、模型形状等.反问题的求解极

具挑战性,吸引了大量研究[１１Ｇ１４].一般而言,反问题是非线性

且不适定的,即其解的存在性、唯一性和稳定性很难同时得到

保证.反问题的数学求解过程比较复杂,有正则化方法、最优

化计算方法、统计方法、支持向量机(SVM)以及其他的数值

代数方法等[１４Ｇ１６].本文从数据学习的角度,采用神经网络代

理模型并基于位移场预测力边界条件.

４．１　位移场Ｇ均布载荷大小预测

将位移场作为输入,载荷q作为目标训练神经网络模型,

构建代理模型的方法同上,不再赘述.训练完成后将位移场

作为输入预测载荷大小,结果如表３所列.载荷为１０００N和

１６００N时的预测误差分别为０．１５％和－０．４８％,达到了很高

的精度.由于考虑大变形后位移增加幅度加大,随着载荷增

加预测误差有所增加.

２４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．４,Apr．２０２２



表３　模型预测载荷大小与真实值比较

Table３　Valuecomparisonbetweenmodelpredictionandrealload

载荷大小q/N 模型预测值/N 相对误差/％
１０００ １．００１５０∗１０３ ０．１５
１６００ １．５９２３３∗１０３ －０．４８

４．２　位移场Ｇ集中载荷位置预测

将位移场作为输入,将集中载荷位置l作为输出训练神

经网络模型,方法同上.预测５mm 和１０mm 处的载荷位置

如表４所列,预测误差分别为０．３８％和－１．８４％,精度较高.

可以看出,加载位置靠近边缘处的误差更大,且集中力的预测

相比均布力的误差更大,这是由于集中力造成的大变形更加

明显,变形增加幅度加大,预测难度加大.

表４　模型预测载荷位置与真实值比较

Table４　Positioncomparisonbetweenmodelpredictionandrealload

载荷位置l/mm 模型预测值/mm 相对误差/％
５ ５．０１９２４ ０．３８
１０ ９．８１５６７ －１．８４

结束语　本文提出了基于数据学习的结构力学性能预测

方法,可为机械结构的力学性能预测提供一种新的思路.
(１)构建边界条件Ｇ位移场代理模型,用于预测悬臂梁结

构的力学性能.结果表明,位移场分布的趋势与实际一致,载
荷为１０００N和１６００N下最大位移相对误差分别为－０．０２％
和－０．４７％,具有很高的预测精度.

(２)讨论了均布力大小和集中力作用位置对位移场预测

结果的影响.随着载荷幅值的增加,预测误差有所增加.相

比均布力,集中力载荷下的预测误差更大,且加载位置靠近边

缘处的误差更大.
(３)反演问题实现了对力边界条件的高精度预测.载荷

为１０００N 和 １６００N 时 的 预 测 误 差 分 别 为 ０．１５％ 和

－０．４８％,预测５mm 和 １０mm 处载荷位置的误差分别为

０．３８％和－１．８４％,精度达到了较高水平.

综上,基于神经网络代理模型可基于有限元模型结果对

位移场作出相当精确的预测,对已知位移场预测力边界条件

也有很高的精度,可简化复杂的有限元计算过程,甚至突破现

有力学理论框架,基于试验数据直接对结构性能作出预测,很
有必要继续进行深入研究.

本文采用的悬臂梁模型比较简单,实际工程中节点的位

移场数据量巨大,因此对庞大矩阵的处理方法仍需进一步研

究,需要重新构建不同约束条件下的模型.本文只研究了力边

界条件,今后可进一步研究复杂边界条件下模型的预测性能.
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