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用结构可控神经网络作结构分析
X
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摘要　构造一个的结构可控的前向神经网络, 并应用于结构位移法方程的求解 . 采用动态的网络

学习算法, 使该网络得以更快速度收敛 . 数值模拟证明, 用这种加速的神经网络求解线性方程,其

收敛速度优于传统的高斯-赛德尔迭代法 .
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近一二十年来, 数学家们在人工神经网络、分形几何、分岔与混沌、小波分析、格子气自动

机等现代应用数学领域里取得的进展, 似乎从未象现在这样常常令我们这些从事结构工程力

学研究的人们感到意外的惊喜 . 我们知道,许多工程实际问题,最终往往归结为若干个线性或

非线性的数学模型,而这些新兴的现代数学分支,正为求解这些数学模型提供有力工具 . 人工

神经网络(简称 ANN)是一种模拟生物神经网络的数学模型〔1, 2〕. 它由许多简单的计算单元

(称为“人工神经元”)连成一个网络, 用以解决复杂的问题 . 用它作数值分析, 至少有三大优

点. ( 1) 非常适合作并行计算,因而可在并行计算机上作高速的数值运算 . ( 2) 一个建立得当

的网络求解问题的精度和速度优于传统计算方法 . ( 3) 用它作矩阵代数运算,不存在所谓“除

权”问题, 因而能轻松处理其它方法所不能或很难处理的“病态矩阵”问题 . 可见,将它应用于

需作大量数值计算的土建结构分析是十分合适的 . 目前,比较成熟且应用得较为广泛的神经

网络模型,是倒传递型的 BP 网络
〔3, 4〕
和反馈型的 Hopfield网络

〔5, 6〕
. ANN 在土建结构工程中

的应用,目前尚不多见, 但其应用前景是广阔的 . 本文构造了一个结构可控的神经网络模型,

用以求解结构位移法方程 . 结果证明, 用这种网络解题, 其收敛速度优于一般常用的高斯-赛

德尔迭代法 .

1　结构可控神经网络模型

结构可控神经网络( st ructural cont rollabe neural netw ork, 简称 SCNN) , 包含两级 . 第

一级由随机存贮单元( RAM )组成,它记录着神经网络众多的连接权值和阀值的开关,用于控

制网络运行时对权值和阀值的处理方式 . 当 r am= 1时,开关处于导通状态,权值和阀值可随

网络的学习而被修改;当 ram= 0时, 开关处于截止状态, 权值和阀值不能被网络的学习所修
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改.第二级是多层前向神经网络,其中每一神经元都是多输入-单输出的线性或非线性转换器.

它的连接权值和阀值可通过神经网络学习算法训练,且由第一级的随机存贮单元控制 . 该网

络模型,如图 1所示 . 这里提出的模型,比文献〔2〕介绍的模型更具代表性和普适性;经实验验

···

···

···
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图1 SCNN的一般结构

证,在开关导通率相等的情况下,它的收敛速度快于后者 .

2　结构分析的 SCNN

本文的目标是构造一个适当的 SCNN神经网络, 并用它来求解已引入支承条件的结构位

移方程

K õ $ = F . ( 1)

主要技术关键,一方面是,如何确定适当的网络输入-输出模式匹配,使得网络能最终收敛于问

题的真实解;另一方面是如何确定网络的最佳学习算法,使网络获得最快的收敛速度 . 为此,

本文构造了图 2所示的网络 . 其中 x 为输入层的输入向量, y 为隐层的输出向量, z 为输出层

的输出向量, A 为输入层和隐层之间的权值矩阵, B 为隐层和输出层之间的权值矩阵, ram

( A w , i, j )和 r am ( Bw , i , j )分别为权值矩阵A 和 B 的 ram 值, r am ( A o, i)和 r am ( Bo, i)分别为隐

层和输出层神经元的阀值的 ram 值 .

　　在上述网络中,令隐层和输出层单元的阀值均为零, r am ( A o, i ) = ram ( Bo, i ) = 0,神经元转

换函数为全导通函数, r am ( A w , i, j ) = 0 ( i , j= 1, 2,⋯, n, n为方阵 A 的阶数, r am ( B w , i, j ) = 1

( i , j= 1, 2,⋯, n, n为方阵 B 的阶数) . 于是当选择 n个线性无关的 n维向量

x1 = [ 1, 0, 0,⋯, 0] T ,

x2 = [ 0, 1, 0,⋯, 0] T ,

�

xn = [ 0, 0, 0,⋯, 1]
T
,

( 2)
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图2 本文构造的SCNN网络

作为网络的输入时,其相应输出应分别为 B·A·x1, B·A·x2 ,⋯, B·A·xn . 如果网络匹配

n对模式( xi, xi ) , i= 1, 2,⋯, n,根据矩阵的分块性质, 有 BA [ x1, x2 ,⋯, xn ] = [ x1 , x2,⋯, xn] . 由

于[ x1 , x2 ,⋯, xn ] = I , 故 BA = I , 于是得 B= A
- 1 .又由于

ram ( A w , i , j ) = 0, ( 3a)

ram ( Bw , i , j ) = 1, i, j = 1, 2, ⋯, n, ( 3b)

故当A = K 时

B = K
- 1
, ( 4)

于是得方程( 1)的解为

$ = B õF. ( 5)

　　神经网络的学习率 A,它一般是通过先凭经验给出后再验证的方法确定的,且不同的网络

具有不同的最佳学习率 . 使用神经网络的人,常常为这个问题所困扰 . 对于本文所构造的网

络,由于

z i( t + 1) = 2
m

j= 1
( bij ( t ) + A[ x i - zi ] yj ( t ) ) õ yj ( t + 1)

= 2
m

j= 1
bij yj + A2

m

j = 1
[ x i - zi ] y

2
j ( t)

= z i( t) + A[ x i - zi ] õ 2
m

j = 1
y
2
j ( t) , ( 6)

所以可取

A= 1/ 2
m

j = 1
y
2
j ( t) . ( 7)

可见 A是关于 yi ( i= 1, 2, ⋯, j = 1n)的函数, 因而也是关于 xi ( i= 1, 2, ⋯, n)的函数 . 因此, A
不仅能随具体问题的不同而自动变化,而且在同一问题的演变过程中也能自动进行调整,从而

使网络实际输出与教师的误差, 始终以量大的修正率倒传递到输入层 . 数值模拟证明,这种动

态的学习算法能使网络以最快速度收敛,故称之为加速的 SCNN 网络 .

3　数值算例

　　本文用 Borland C
+ +实现上述神经网络, 并计算了两个算例 . 算例 1是随机地产生一个 n

277第 3 期　　　　　　　　　　　　　韦鹏生:用结构可控神经网络作结构分析　　　　　　　　　　　　　



图 3　算例两简图

阶实方阵 A 和一个 n维实向量 F(取 n= 30) ,

然后用上述神经网络求解线性方程组 A x= F .

算例 2为图 3所示的组合结构,其中设横梁截

面抗拉和抗弯刚度分别为 EA 和 EI , 且 EA =

2E I / m
2
和吊杆截面抗拉刚度 E 1A 1= 0. 05EI /

m
2
.为节省篇幅, 以下仅就算例 2,将本文的方

法与传统的高斯-赛德尔迭代法作个比较.

上述结构的位移法方程用矩阵形式给出为

4. 025 6 - 0. 019 2 0 - 2 0 0

0. 019 2 0. 074 4 0 0 - 0. 03 - 0. 3
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4　结束语

　　附表的数据表明,应用本文构造的加速的SCN N神经网络求解结构位移法方程, 其收敛

附表　SCNN 网络和高斯-赛德尔迭代法的解题比较

迭代
次数

节　点　位　移

x 1 y 1 H1 x 2 y 2 H2
加速的 SCNN 网络法

0 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00

10 - 5. 83 - 1 833. 80 145. 83 5. 75 - 1 822. 24 - 145. 72

20 - 12. 35 - 3 877. 62 249. 32 12. 35 - 3 877. 09 - 249. 31

30 - 12. 66 - 3 972. 06 254. 10 12. 66 - 3 972. 04 - 254. 10

40 - 12. 67 - 3 975. 25 254. 26 12. 67 - 3 975. 25 - 254. 26

50 - 12. 67 - 3 975. 89 254. 29 12. 67 - 3 975. 89 - 254. 29

高斯-赛德尔迭代法

0 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00

10 - 5. 43 - 1 716. 27 138. 22 5. 30 - 1 681. 34 - 139. 38

20 - 8. 61 - 2 708. 28 189. 18 8. 53 - 2 688. 68 - 189. 83

30 - 9. 88 - 3 104. 27 209. 52 9. 83 - 3 090. 80 - 209. 97

40 - 10. 86 - 3 409. 78 225. 21 10. 82 - 3 401. 03 - 225. 51

50 - 11. 47 - 3 600. 29 235. 00 11. 44 - 3 594. 48 - 235. 19

正解 - 12. 67 - 3 976. 00 254. 30 12. 67 - 3 976. 00 - 254. 30

速度优于传统的高斯-赛德尔迭代法 . 另一方面,从图 2可以看出,同一层的神经元如果是正

向传播,其输出只跟前一层神经元的输出有关, 而跟同层的其它神经元无关; 如果是反向传播,

其反向修正系数只跟后一层的修正系数以及它与后一层神经元的连接权值有关,而与同层其

它神经元的状态无关 . 因此,神经网络具有极佳的并行计算特性, 而可采用并行算法在并行计
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算机上运行, 可大大加快网络的收敛速度 . 反之,用高斯-赛德尔迭代法求解线性方程, 由于第

k 次迭代将应用到第 k- 1次迭代和第 k 次迭代的部分成果,因而只能按串行方法顺序地进行

求解 . 并行特性是神经网络的又一大优点 . 根据 SCN N神经网络的构造和运作机理, 我们不

难用类似的方法对本文提出的网络进行适当的改造,使它能够进行别种矩阵运算 . 例如,求方

阵的全部的特征值和特征向量, 矩阵的QR 分解,求解 Lyapunov 方程等 .

由此可见, 本文的工作具有普遍的意义 . 现今的结构分析理论(尤其是结构优化分析理

论)越来越多地涉及到大规模的矩阵运算〔7～10〕,如用传统的数值方法在串行计算机上解题, 往

往要在这方面耗费掉 80%以上的机时 . 本文成功地构造了一个加速的结构可控神经网络来

求解结构位移法方程, 这只是一个开端 . 数值模拟证明, 这种方法是行之有效的 .
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Structural Analysis by Using Structural

Controllable Neural Network

Wei Pengsheng
( Dept . of Civil En g. , Huaqiao Un iv. , 362011, Quanzhou)

Abstract 　A structur al contr ollable neural netw ork, or SCNN for sho rt , is const ructed and applied to the

solution o f str uctur al stiffness equat ions. This SCNN can be conver g ed in fa st er speed by means o f dynamic

learning alg or it hm . As proved by numer ical simula tion, this acceler ated SCNN is bet ter than the tr aditional

iter ation of Gauss-Seidel fo r solving linear equations, it ex cels at t he speed o f conver g ence.

Keywords 　str uct ur al ana ly sis, neural netwo rk , learning a lg or ithm
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