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基于神经网络的压电能量收集器性能预估模型
∗

张 金，  张健滔，  宁艺文，  瞿 栋
（上海大学机电工程与自动化学院  上海，200072） 

摘要  设计了一款双稳态聚偏氟乙烯（polyvinylidene fluoride，简称 PVDF）梁压电振动能量收集器，并介绍了该款

收集器结构特点和工作原理。为了解决传统理论模型预测与能量收集器实际输出性能的偏差，利用人工神经网络

对其结构参数、激励频率和收集电能之间的非线性关系进行建模。基于误差反向传播训练的多层前馈网络建立了

双稳态 PVDF 梁压电能量收集器的人工神经网络模型。以质量块质量、PVDF 压电梁的压缩距离以及外激振力频

率作为输入变量，收集器输出电压均方根（root mean square，简称 RMS）值作为输出变量，采集了不同条件下压电能

量收集器的实验数据。通过将仿真预测结果与实验结果对比，验证了所设计的人工神经网络能有效地预测压电能

量收集器的输出特性，且无需复杂的收集器理论建模。
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引  言

随着微机电系统技术的快速发展，各类便携式

电子器件的应用越来越广泛。如何有效地为这些低

功耗电子器件供电已成为学者们的研究难点之一。

传统的化学电池存在易污染环境、供电寿命有限、需

定期更换成本较高等缺点，已不能很好地满足嵌入

式微系统的供电要求［1］。因此，为了获得生命周期

更长、环保可再生供电系统，学者们着眼于从周围环

境中收集能量取代传统电池，为微型机电系统和低

功耗的无线传感网络供电。

在周围环境中存在各种丰富的能源，例如：振动

能、风能、热能、太阳能、电磁能和水能等。振动能由

于存在普遍性且绿色环保，因此备受研究者的关注。

收集振动能的方式多种多样，包括电磁式、静电式、

摩擦式和压电式等［2‑4］。其中，压电式能量收集器由

于具有结构紧凑、体积小、能量密度高、无电磁干扰

和易于集成化等特点，成为环境能量收集研究的热

点［5‑6］。目前，学者们对压电能量收集器进行了较广

泛地研究［7‑10］。压电振动能量收集器除了结构和机

理方面的研究外，建立收集器理论模型也是其研究

的基础之一［11‑12］。能量收集器输出特性取决于结构

参数、材料参数和电学参数等，压电能量收集器理论

模型的建立依赖于机械参数和电学参数的复杂方

程，而在实际工作中这些参数的确切值很难获知，部

分参数值可能会受到环境的影响产生变化。因此，

理论模型预测的收集器输出性能和实际值有所

出入。

人工神经网络由于能够对非线性模型的输入和

输出数据之间的非线性行为进行近似计算及预估，

且无需事先了解这些数据，因此备受研究者的关注。

张栋等［13］建立了改进激活函数的神经网络在线辨识

模型，设计了自适应控制器，以抑制压电工作台迟滞

特性及动态特性对其微定位精度的影响。胡力等［14］

针对压电执行器迟滞非线性特性，研究了一种最小

二乘法与径向神经网络相结合的执行器迟滞数学模

型，并利用实验检验了模型的准确性。范伟等［15］利

用遗传算法优化了反向传播（back propagation，简称

BP）神经网络的权值和阈值，构建了压电执行器基

于遗传算法的 BP 神经网络蠕变预测模型。Bagheri
等［16］针对传统理论建模数值仿真精度不足的问题，

提出了利用人工神经网络来评估压电能量收集器的

输出特性，并利用遗传算法作为优化方法，获取压电

能量收集器的最佳设计变量。Emre 等［17］利用人工

神经网络对压电能量收集器负载电阻、磁激励频率

和输出电能之间非线性关系进行建模，并以此预测

能量收集器的输出功率。

笔者设计了一款双稳态 PVDF 梁压电能量收

集器，为了解决传统理论模型预测与能量收集器实

际输出性能的偏差，基于人工神经网络建立压电能
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量收集器性能预估模型。在所建立的系统中，以质

量块质量、压电梁压缩距离和外激励频率作为输入

变量，收集器输出电压作为输出变量。利用实验中

收集到的数据对设计的前馈网络进行训练，并将模

型的预测值与实验值进行比较，以检验基于神经网

络所建立的性能预估模型的有效性。

1 双稳态 PVDF梁压电能量收集器

如图 1 所示，笔者设计的双稳态 PVDF 梁压电

能量收集器包括 PVDF 压电梁、上框架、下框架、质

量块、锁紧螺栓及调整结构。上框架与下框架通过

连接螺栓连接。PVDF 压电梁中部粘接有质量块，

梁的左端由上框架和下框架的左端夹紧固定，右端

则固定在调整块左端缝隙中。调整块左端带有缝

隙，整体为长方体结构，上框架的右端开有方形的

孔，调整结构放置于孔中并可以左右滑动。当调整

结构左移推进量增大时，PVDF 压电梁的弯曲挠度

也会增大。调整结构移动到位后，通过锁紧螺栓将

其锁紧。整个能量收集器通过安装孔与激振器固连

在一起。

这款双稳态 PVDF 梁压电能量收集器具有上

凸弯曲和下凹弯曲 2 个稳定状态，当外界振动激励

能量收集器时，质量块将会产生振动。当质量块对

PVDF 压电梁的作用力超过一个临界值时，PVDF
压电梁从一个稳定状态跳转到另一个稳定状态，并

伴随有大幅跃迁响应运动，此时通过 PVDF 的压电

效应产生电能，实现振动能量的收集。

当调整结构推进量较大时，PVDF 压电梁的弯

曲挠度也会较大，PVDF 压电梁在上凸状态、下凹状

态之间转换时所需的能量相对较大，此时能量收集

器适用于外源激振力较大的场合。当调整结构推进

量不大时，PVDF 压电梁的弯曲挠度也相对较小，

PVDF 压电梁在上凸状态、下凹状态之间转换时所

需的能量也不大，此时的能量收集器适用于激振力

较小的场合。该能量收集器可根据外界不同的振动

环境调整 PVDF 压电梁弯曲挠度到合适的位置，以

提高能量收集器的工作性能。

2 双稳态 PVDF梁压电能量收集器人

工神经网络模型

2.1　BP神经网络模型原理　

双稳态 PVDF 梁压电能量收集器采用传统的

理论建模方法，建立收集器结构参数、材料参数、电

学参数与输出特性之间的非线性关系模型，但需分

析复杂的理论公式，解决公式参数与实际值之间的

偏差。笔者以质量块质量、PVDF 压电梁的压缩距

离以及外源激振力的激励频率作为输入变量，输出

电压 RMS 值作为输出变量，构建基于 BP 神经网络

的压电能量收集器性能预估模型。BP 神经网络能

学习并记忆多种类映射函数关系，通过信号前向传

播和误差反向传递到各个层次，不断调整 BP 网络

的权值和阈值，使网络模型的误差平方和达到最小。

典型的 BP 神经网络分为 3 个层次：输入层、隐

含层、输出层。以上 3 层组成 BP 神经网络基本的前

馈网络。一个标准的具有双隐含层的 BP 神经网络

结构如图 2 所示。图中：xi为输入层第 i个神经元的

输入，i= 1，2，…，n；wji为输入层第 i个神经元与隐

含层 I 第 j个神经元之间的连接权值，j= 1，2，…，p；

θj为隐含层 I 第 j个神经元的阈值；ϕ 1 为隐含层 I 的
激励函数；vtj为隐含层 I第 j个神经元与隐含层 II第 t
个神经元之间的连接权值，t= 1，2，…，q；γt为隐含

层 II 第 t个神经元的阈值；ϕ 2 为隐含层 II 的激励函

数；ckt为隐含层 II 第 t个神经元与输出层第 k个神经

元之间的连接权值，k= 1，2，…，m；βk为输出层第 k

个神经元的阈值；Φ为输出层的激励函数；yk为输出

层第 k个神经元的输出。

网络的权值和阈值并不是一个定值，可通过调

节权值和阈值使网络达到最佳性能。神经网络计算

图 2　具有双隐含层的 BP 神经网络结构

Fig.2　BP neural network structure with double hidden layers

图 1　双稳态 PVDF 梁压电能量收集器结构图

Fig.1　Structure diagram of a bistable PVDF beam piezo‑
electric energy harvester

173



振  动、 测 试 与 诊 断 第  43 卷  

过程主要包括信号的正向传播和误差的反向传播。

在信号的正向传播过程中，输入节点的所有变量 xi
已知，将所有输入变量乘以各自对应的权值再求和，

加上对应隐含层 I 的阈值可以得到隐含层 I 神经元

的输入，则隐含层 I第 j个神经元的输入 sj为

sj = ∑
i= 1

n

wji xi + θj （1）

根据隐含层 I 的激励函数 ϕ 1 可以得到隐含层 I
第 j个神经元的输出，则隐含层 I 第 j个神经元的输

出 bj为

bj = ϕ 1 ( sj)= ϕ 1 (∑
i= 1

n

wji xi + θj) （2）

同样地，可以得到隐含层 II第 t个神经元的输入

st 与输出 bt，以及输出层第 t个神经元的输入 lk 与
输出 yk。

函数 ϕ 1，ϕ 2，Φ选用对数 Sigmoid，tanh，ReLu 等

激励函数，把输入的样本数据从 [ - ∞，+ ∞ ]映射

到[ 0，1]区间内，用于对加权求和后的信号进行函数

运算，限制神经元的输出。根据以上公式原理就可

以完成 BP 神经网络信号正向传播的过程，得到了

神经网络的实际输出。

对于一个样本总数为 P的训练集，样本编号为 j
的样本，其在输出层第 k个节点的期望输出为 T j

k。

将实际输出与期望输出之间的误差再反向传播给网

络上层，这就是  BP 神经网络计算过程中误差的反

向传播过程。整个训练样本集的总误差函数为

E= 1
2 ∑

j= 1

P

∑
k= 1

m

( )T j
k - y jk

2
（3）

总误差函数反映了整个神经网络的性能，其值

越小，表示神经网络对于已知数据集的内涵关系学

习地越好。

根据误差梯度下降法可计算出神经网络输出层

的权值和阈值的修正量以及隐含层各层的权值和阈

值的修正量。输出层权值修正量的调整公式为

∆ckt = -η
∂E
∂Ckt

= -η
∂E
∂yk

∂yk
∂lk

∂lk
∂ckt

（4）

输出层阈值修正量的调整公式为

Δβk = -η
∂E
∂θj

= -η
∂E
∂yk

∂yk
∂lk

∂lk
∂βk

（5）

其中：η为调整因子，即神经网络的学习速率，η的取

值范围在[ 0， 1]之间。

同理求得隐含层 II 的权值修正量 ∆vtj和阈值的

修正量 ∆γt的调整公式，以及隐含层 I的权值修正量

∆wji和阈值的修正量 ∆θj的调整公式。

将各级偏导函数进行推导计算，得到输出层各

层的权值修正量以及阈值修正量的调整公式为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∆ckt = η∑
j= 1

P

∑
k= 1

q

( )T j
k - y jk Φ '( )lk bt

Δβk = η∑
j= 1

P

∑
k= 1

q

( )T j
k - y jk Φ '( )lk

（6）

通过推导计算得到隐含层 II的权值修正量和阈

值修正量的调整公式为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∆vtj = η∑
j= 1

P

∑
k= 1

q

( )T j
k - y jk Φ '( )lk cktϕ '2( )st bj

Δβk = η∑
j= 1

P

∑
k= 1

q

( )T j
k - y jk Φ '( )lk cktϕ '2( )st

（7）

隐含层 I 的权值修正量和阈值修正量的调整公

式为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∆wji = η∑
j= 1

P

∑
k= 1

q

( )T j
k - y jk Φ '( )lk ckt ϕ '2( )st vtjϕ '1 ( )sj xi

∆θj = η∑
j= 1

P

∑
k= 1

q

( )T j
k - y jk Φ '( )lk ckt ϕ '2( )st vtjϕ '1 ( )sj

（8）
外部的输入信号由输入层传递到隐含层，在隐

含层经激活函数处理后，再将隐含层的输出传输到

输出层。如果没有得到期望输出，则将误差信号从

输出端反向传播，分配给各层单元，调整各层的连接

权值。通过多次信息正向传播和误差反向传播，神

经网络中的权值和阈值得到不断修正，最终由输出

层得到期望的输出结果。

2.2　BP神经网络结构优化　

BP 网络是一种前向神经网络，具有输入输出层

和隐含层，并在学习训练期间利用误差反向传播训

练算法。BP 学习算法的根本原理是梯度搜索技术，

该方法的核心是调整权值的大小使得网络总误差最

小，即为了让神经网络的期望输出值与实际输出值

误差的均方值尽可能小。

由于传统 BP 神经网络的学习速度收敛太慢，

且容易陷入局部极小点，故笔者对其进行优化，在

BP 网络中加入反馈结构，在此基础上加入 2 个偏差

单元。 2 个偏差节点分别加在隐含层 II 和输出层

上，隐含层 I 节点不仅接收来自输入层的输出信号，

还接收隐层 II节点经过一步时移的输出信号作为输

入信号。优化后的神经网络结构如图 3 所示。可以

看出：隐含层 I 接收隐层 II 节点经过一步时移的输

出信号，即 T时段的隐含层输出将影响 T+ 1 时段

的隐含层输入，这有利于网络存储过去的输入信息，

这样网络在其学习期就获得经验知识，有助于改善
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传统 BP 神经网络的学习收敛速度慢、容易陷入局

部极小点等问题。

2.3　用于能量收集器性能预估的 BP神经网络建立

以质量块质量、PVDF 压电梁的压缩距离以及

外源激振力的激励频率作为输入变量，以能量收集

器输出电压 RMS 值作为输出变量，构建用于能量收

集器性能预估的 BP 神经网络模型。本仿真的样本

数据是通过建立的压电能量收集器模型在不同质量

块质量、压电梁压缩距离与外源激励频率下运行得

到。笔者采用 Matlab 程序建立 BP 神经网络。

1） 数据的采集。能量收集器在不同质量块质

量m、压电梁压缩距离 ΔL、外源激励振动频率 f下输

出电压的 RMS 值实验数据作为初始样本。利用函

数 randperm 随机选取部分样本作为训练集，另一部

分样本作为测试集。

2） 数据的预处理。由于质量块质量、外激励频

率和压电梁的压缩距离之间数值有较大差距，为了

尽量避免奇异样本的出现，先对原始数据进行归一

化处理，使得数据映射在［0，1］之间。数据转换函

数为

x* = x- xmin

xmax - xmin
（9）

其中：x为样本数据；xmax 为样本数据的最大值；xmin

为样本数据的最小值。

在 Matlab 中使用 mapminmax 函数，将数据映射

到［0，1］。因为在训练网络时所用数据是经过归一

化的样本数据，输出结果需用函数 mapminmax 还

原。同样，再次输入网络的新数据和原始样本数据

接受相同的预处理，使用函数 mapminmax 进行预

处理。

3） 建立 BP 神经网络。隐含层神经元传递函数

选择 tansig，输出层神经元传递函数选择 purelin，网

络算法采用 Levenberg‑Marquardt 算法。学习函数

为 learngdm，性能函数为 msereg。
4） 训练参数设置。在对模型训练之前，需要设

置相关的训练参数，选定学习率为 0.01，限制训练最

大迭代次数为 1 000，训练要求精度为  1 × 10-3，其

余参数直接选用默认值。

5） 模型性能测试。对建立的模型性能进行检

测，绘制模型预测输出曲线，并与实验数据曲线进行

比较。

6） 模型性能误差。笔者采用数据统计指标决

定系数 R2 和均方根误差（root mean square error，简
称 RMSE）对模型的预测结果进行评估。R2 可以用

残差平方和（residual sum of squares，简称 RSS）以及

总体平方和（total sum of squares，简称 TSS）表示为

R2 = 1 - RSS
TSS = 1 -

∑
k= 0

m

(Tk - yk )2

∑
k= 0

m

(Tk - T̂ )2
（10）

其中：T为实际值；y为预测值；T̂为实际值的平均

值；k为数据序号。

当预测值越接近于实际值，即拟合程度越高，两

者之间的残差就会越小，残差平方和 ∑
k= 0

m

(Tk - yk )2 

就会相应减少。R2 可以有效反映预测值和实际值

之间的拟合程度，评估模型预测结果的优劣，R2 越

接近 1，表示神经网络的预测值与实际值之间的拟

合程度越高。

图 4 为 BP 神经网络模型流程图。首先，对获取

图 4　BP 神经网络模型流程图

Fig.4　Flow chart of BP neural network model

图 3　优化后的神经网络结构图

Fig.3　Optimized neural network structure diagram
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的数据进行归一化处理，并给建立好的神经网络模

型中的权值以及阈值赋初值；然后，对神经网络进行

训练。在一个训练过程结束之后计算相对误差，并

与期望误差进行比较，若大于期望误差值，则对网络

中的权值以及阈值进行修改，再进入到下一个训练

周期；若小于或等于期望值，则表示神经网络的性能

已经达到了预期，可用于对新的输入数据进行预测，

获取预测结果。

3 实  验

3.1　实验平台搭建　

为了测试双稳态 PVDF 梁压电能量收集器的

输出特性，搭建如图 5 所示的压电振动能量收集器

实验平台。该平台包括隔振台、计算机、示波器

（TBS 2014B，Tektronix，Beaverton，Oregon，USA）、

信号发生器、功率放大器和激振器（SA‑JZ020）等。

其中，激振器可产生 1 Hz~2 kHz 的振动频率，模拟

现实中的各种振动环境。

3.2　实验数据采集　

由于双稳态 PVDF 梁压电振动能量收集器在

外界激励未达到临界值时，PVDF 梁不会实现稳态

之间的跳转，此时 PVDF 梁在单个势阱内围绕平衡

点做小幅周期运动，其输出电压也较小。当外界激

励超过临界值时，PVDF 梁在 2 个势阱间实现跳转，

并做大幅周期运动，输出较大电压。因此，能量收集

器的输出电压与激励频率、结构参数之间的关系是

高度非线性，这增加了人工神经网络建模的难度。

利用搭建的压电振动能量收集器实验平台，测

试了当激振器激励幅值为 10 mm 时，在不同质量块

质量、PVDF 梁的压缩距离以及外激励频率输入条

件下，双稳态 PVDF 梁压电能量收集器的输出电压

RMS 值。压电能量收集器输出电压分布如图 6 所

示。可以看出，在一定压缩距离和质量的情况下，当

激励频率较低时，能量收集器 PVDF 梁未能实现 2
个势阱间跳转，输出电压较小。当激励频率足够高

时，PVDF 梁受到的作用力才足以支持其实现在 2
个势阱间完成跳转，此时输出电压较大。

3.3　网络训练结果　

在神经网络的参数设置中，本仿真实验的输入

节点数为 3，输出节点数为 1，隐含层的节点个数对

网络性能有较大影响。节点数过多会使得运算量过

大，网络训练所需的时间变长，甚至会导致网络不能

完成收敛；当节点数过少时，网络的容错能力下降，

训练所需的次数也会增多。学习率会影响网络收敛

的速度及效果，较小的学习率可以保证网络收敛，但

是收敛的过程会相对较慢；相反，学习率过大则有可

能使网络振荡或发散，影响识别效果。经调试后确

定 BP 神经网络第 1 个隐含层的节点个数为 8，第 2
个隐含层的节点个数为 4，学习率为 0.01。

输入神经网络中的数据样本会被分成训练集、

验证集和测试集。在这 3 份数据中，只有训练集数

据参加神经网络训练，而验证集和测试集只被用于

检验，不会参与网络的训练过程。

在训练完成之后，为了更直观地表现笔者建立

的收集器预测模型的性能，将神经网络训练集、验证

集和测试集的回归能力进行可视化，如图 7 所示。

归一化实际值为能量收集器实验输出电压归一化的

值，归一化预测值为预测模型预估的电压归一化的

值 ，两 者 都 是 无 量 纲 量 。 图 7（a）中 ，R2=0.997；
图 7（b）中， R2=0.992；图 7（c）中，R2=0.967。图 7（d）
体现了神经网络总体的数据预测能力， R2=0.995。

图 5　压电振动能量收集器实验平台

Fig.5　The experimental platform of the piezoelectric vibra‑
tion energy harvester

图 6　压电能量收集器输出电压分布

Fig.6　Distribution diagram of output voltage of piezoelectric 
energy harvester
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可见，经训练后的预测模型可满足预设定的精度

要求。

3.4　仿真结果与实验数据对比　

图 8 为神经网络训练结果和实验值对比。可以

看出，训练后网络输出 RMS 值与实验值基本吻合。

图 9 为神经网络训练结果输出误差。可以看出，在

90 个数据样本中，模型预测值与实验值之间的误差

大多控制在 0~0.25 V 之间，其中只有极少数的数据

样本点偏差较大。

以上结果反映了人工神经网络训练相关的性

能。预估模型不只是能记住训练的数据结果，还应

具备泛化能力，对未训练过的输入数据能较为准确

地预估其输出性能。为了检验神经网络的预估性

能，将未在训练过程中使用的实验数据和神经网络

预估结果进行对比。神经网络测试结果对比如

图 10 所示。可以看出，预测值和实验值基本一致、

吻合性很好，其 R2 = 0.991 04，说明改进后的神经网

络对能量收集器在不同实验参数下的输出电压具有

较好的预测效果。

图 11 为 m=9 g，ΔL=0.2 mm 时不同激振频率

下输出电压预测值和实验值对比。可以看出，预测

值和实验值的变化趋势一致，虽然在低频段的预测

曲线有所偏差，但当激励频率在 8 Hz 之后的数值曲

线吻合性较好，整体的 R2 = 0.986 18。

4 结束语

针对所设计的双稳态 PVDF 梁压电能量收集

器，利用人工神经网络建立其性能预估模型，解决了

由于压电能量收集器设计参数和输出特性之间的非

线性关系造成理论建模困难的问题。在基于误差反

向传播训练的多层前馈网络基础上，加入反馈结构

图 7 回归能力可视化

Fig.7　Visualization of regression capability

图 8　神经网络训练结果和实验值对比

Fig.8　Comparison of neural network training results and ex‑
perimental values

图 9　神经网络训练结果输出误差

Fig.9　Output error of neural network training results

图 10　神经网络测试结果对比

Fig.10　Comparison of neural network test results

图 11　m=9 g，ΔL=0.2 mm 时不同激振频率下输出电压预

测值和实验值对比

Fig.11　Comparison of predicted output voltage and experi‑
mental value under different excitation frequencies 
when m=9 g，ΔL=0.2 mm
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和偏差单元，构建了压电能量收集器人工神经网络

模型。实验测试了不同质量块质量、PVDF 压电梁

的压缩距离以及外激振力频率下收集器的输出特

性，并用来训练所设计的神经网络模型。利用训练

好的神经网络预测压电能量收集器的输出特性，预

测值和实验值的变化趋势一致，数值吻合性较好。
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