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摘要：提出了运用ＢＰ神经网络法对光镊力的测量和标定进行非线性修正。针对ＢＰ算法收敛慢的缺点，采用ＬＭ 算法

改进ＢＰ神经网络算法。结合常用的流体力学法进行了实验研究，证实了所提出的方法使光镊力的测量范围扩大了

３０％。与多项式拟合方法相比，该方法的精度更高。研究结果表明，采用神经网络算法在不需增加或更换实验设备的前

提下，可以有效地提高光镊系统的性能指标。
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１　引　言

　　微小粒子间的相互作用是决定粒子体系动力

学过程的重要因素。例如，在微观生物学中，人们

试图在生物大分子水平深入理解生命过程，在这

一层次上力学量是生命过程的重要参量；在典型

的软物质分散体系中，分散相微粒间的相互作用



是决定体系宏观行为的重要基础。这类涉及微小

粒子的相互作用，包括生物大分子等微小粒子的

力学性质、粒子间的相互作用，往往都涉及皮牛量

级微小力的测量，因此，发展可靠精确地测量微小

力的方法具有重要意义。

光镊测力［１２］是基于光与微粒相互作用产生

的力学效应，即微粒在光学势阱（或光阱）中受到

的光场作用力与位置的关系。理论和实验研

究［２４］表明，对不同光束形成的光阱，小球横向位

移较小时，横向光阱效率（单位光功率下的光阱

力）与位移有良好的线性关系，因而这一区域也叫

简谐区。当涉及的力较大时，横向光阱力与粒子

位移的关系将表现出明显的非线性。考虑到测量

的方便和精度，光镊测力通常都限于利用上述的

线性区，这时光阱力—位移关系的标定就简化为

线性比例系数，即光阱刚度［５］的标定。然而，只利

用线性区这种做法限制了测力的范围。

如果对光阱力—位移的非线性响应关系进行

标定，利用标定的依赖关系能够在较大的范围精

确测力，将这种对非线性的校正包括在测量系统

中，使校正后的输出与测量值在整个量程内都成

线性关系，即可扩大光镊系统测量力的有效线性

范围。此前，已经有人用三次多项式拟合光阱力

与粒子位移间的非线性依赖关系［２，６７］，利用它可

以将测力范围扩大到简谐区以外，即扩大了系统

测力的量程。但是这种方法的测量精度还比较

低。

力的测量精度和测量范围是光镊系统的重要

技术指标。近年来人工神经网络的研究和应用有

了很大的发展，由于人工神经网络具有极强的非

线性映射能力，能以任意精度逼近任何连续函

数［８］，所以，越来越多的被用来标定非线性传感器

的响应特性，从而实现对非线性响应特性的校正，

提高测量精度，扩大有效线性范围［９１０］。鉴于光

镊系统固有的光阱力位移间的非线性依赖关

系，本文提出利用神经网络方法，对光镊测力的非

线性响应区域进行标定和校正，在不改变硬件条

件的前提下，扩大光镊测力的有效线性范围。

２　ＢＰ网络
［９］及学习算法改进

　　目前，在人工神经网络的实际应用中，绝大部

分的神经网络模型是采用ＢＰ网络（ＢａｃｋＰｒｏｐａ

ｇａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）和它的变化形式，它也是前向网

络的核心部分，体现了人工神经网络最精华的部

分。

２．１　犅犘网络

ＢＰ网络是一种多层前馈神经网络，由输入

层、隐含层和输出层组成。输入层是ＢＰ网络输

入接口，每个输入结点和相邻隐含层所有结点全

连接；隐含层作为网络学习功能实现层，按照上层

每个结点与下层所有结点相连原则来实现网络信

号的前向传递；输出层综合隐含层的逼近结果得

到最终输出。

ＢＰ网络中难以确定的是隐含层层数及其结

点数，目前还没有确切的理论指导方法，一般通过

用学习样本和测试样本对一定的网络结构的误差

进行交叉评价，再用试差法选取合适的网络结构。

增加层数可以更进一步地降低误差，提高精度，但

同时也使网络复杂化，从而增加了网络权值的训

练时间，而误差精度的提高实际上也可以通过增

加隐含层中神经元数来实现。隐含层层数一般取

１～３层，本文选择的隐含层为１层，隐含层神经

元选用常用的犛型函数：

犳（狊犼）＝
１

１＋犲
－犜
犼
犛
犼

， （１）

式中：犛犼＝∑
犖

犻＝０
狓犻犠犻犼；

犜犼—该神经元的输入调节系数，一般取０～１之

间；

狓犻—该神经元来自前一层结点的第犻个输入；

犠犻犼—前一层第犻个神经元至该神经元（第犼个）

的连接权值，犻＝０时的权值称为阈值。

２．２　犅犘网络的学习算法改进

ＢＰ网络学习属于典型的诱导式学习，它的基

本学习算法———反向传播学习算法是学习规则的

进一步推广。反向传播学习算法简单、实用，但是

收敛速度较慢，且容易陷于局部极小点而难以收

敛。因此，出现了各种改进的学习算法，如遗传算

法、快速下降法、ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ（ＬＭ）法及

变结构学习法等，加速了网络学习过程。本文采

用ＬＭ算法来改进ＢＰ网络的学习算法。

ＬＭ算法实质上为二阶梯度法。ＬＭ 算法将

最速下降法和牛顿法相结合以获取最快的收敛速

度：对于任意二次函数，不管初始点处于何处，只

需迭代一次即可得到最小值；对于非二次函数，由

于它们在极小点附近和二次函数类似，因此接近
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极小值时仍可达到很快的收敛速度。算法简介如

下：

　　设狓犽 表示第犽次迭代的权值和阈值所组成

的向量，则：

狓犽＋１＝狓犽－（犎＋狌犽犐）
－１
犵， （２）

式中，犐为单位矩阵，狌犽＝０时为牛顿法，狌犽 充分

大时近似于最速下降法。

Ｈｅｓｓｉｅｎ矩阵为：

犎＝犑Ｔ犑， （３）

式中，犑—包含了误差犲对权值和偏差偏导数的

Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵；梯度可表示为：

犵＝犑
Ｔ犲， （４）

把式（３）、（４）带入式（２）得到ＬＭ算法：

狓犽＋１＝狓犽－（犑
Ｔ犑＋狌犽犐）

－１犑Ｔ犲． （５）

３　 光镊系统力学特性的实验标

定［１１１２］

　　纳米光镊系统可以对微米粒子的位移进行准

确测量，精度可以达到纳米量级。因而光镊测力

的关键是标定光镊的力学特性，即测定光阱力与

小球偏离光镊中心的位移之间的依赖关系。在光

镊中心附近，这种依赖关系近似是线性的，这时，

光镊力学特性的标定就简化为光阱刚度的标定。

考虑到在大量的实际应用中，光镊对微粒的

捕获操作都是在类水溶液中进行的，所以本文采

用的标定方法为常用的流体力学法：被光镊捕获

的小球相对周围液体以一定速度运动时，小球受

到液体的粘滞阻力可用斯托克斯定理算出：

犉ｖｉｓ＝－６πη狉υ， （６）

其中，狉为小球半径，η为液体粘滞系数，υ为相对

运动速度。当粘滞阻力与小球所受到的光阱力平

衡时，小球将偏离光镊中心而处于新的平衡位置，

偏离光镊中心的位移狓可以直接测量得到。因

为这时光阱力和粘滞阻力大小相等，根据式（６）即

可求出光阱力。速度υ不同，光阱力不同，粒子平

衡位置狓也不同，这样就可以得到光阱力—位移

间的依赖关系犉ｔｒａｐ＝犉（狓）。在光镊的中心区域，

这一依赖关系近似为线性关系：

犉ｔｒａｐ＝－犽狓·狓， （７）

其中，犽狓 即为光阱刚度。

具体的实验装置和方法简述如下：

光阱实验装置如图１所示：主要有光路部分，

操控和探测部分。光路部分包括光阱形成部分和

显微观察部分。后者与通常的显微镜类似。光阱

形成部分如下：

波长６３２．８ｎｍ 的 ＨｅＮｅ激光器（１０ｍＷ，

Ｐｏｌａｒｉｚｅｄ，Ｃｏｈｅｒｅｎｔ，ＵＳＡ）作为产生光阱所需的

光源。出射的光束经扩束器和用以匹配激光束与

显微物镜的会聚透镜犔１（犳＝７５０ｍｍ）后，进入倒

置生物显微镜（ＯｌｙｍｐｕｓＩＸ７０）中，其后反射到

１００倍油浸物镜（Ｎ．Ａ＝１．３５），并被强会聚到样

品池中，形成实验所用的光阱。

图１　实验装置图

Ｆｉｇ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｅｔｕｐ

实验中，光阱的操控采用被动操控方式。亚

纳米精度压电扫描平台（Ｐ５１７．３ＣＬ，ＰＩ，Ｇｅｒ

ｍａｎ）作为被动操控的驱动机构，使固定在平台上

的样品池移动到所要求的位置，或以所要求的速

度运动，其操控的精度为 １ｎｍ，移动范围为

１００μｍ×１００μｍ×２０μｍ。实验中光阱的位置是

固定的，这样就实现了样品池内被光阱俘获的粒

子相对周围液体运动的操控。

实验系统对粒子运动过程的观测是由ＣＣＤ

图像采集系统（ＣｏｏｌｓｎａｐＣＦｍｏｎｏｃａｍｅｒａ，ＵＳＡ）

实现的。对采集的粒子运动显微图像进行相关运

算图像分析［１，１１］，可以得出粒子的位置，测量精度

可以达到１ｎｍ。

实验中，操控平台使之做恒速率的往复运动，

这时粒子将在二个平衡位置间往复跳动。对每一

给定的平台速度υ，由ＣＣＤ拍摄１０００张被捕获

小球的运动过程图像，进而得出每一帧图像相应

的小球平衡位置信息，这样就可得到流体相对速
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度（平台速度）与粒子偏离光镊中心位移之间的关

系，然后通过式（６）得到光阱的力场分布犉ｔｒａｐ（狓）。

４　ＢＰ网络训练与测试

　　通过上述光阱标定实验方法可以得到光阱的

力场分布犉ｔｒａｐ（狓），即在不同的平台速度下小球

所受光阱力和偏移光阱中心位移的对应关系。实

验数据如表１中犉列和狓 列，其中，犉是作为基

准的流体粘滞力，与平衡时的光阱力大小相等，为

小球偏移光阱中心的位移。这些数据将作为训练

神经网络的样本数据。

表１　光镊测力标定实验的输入输出信号值

和非线性修正的结果

Ｔａｂ．１　Ｉｎｐｕｔａｎｄｏｕｔｐｕｔｓｉｇｎａｌｓｏｆｏｐｔｉｃａｌｔｗｅｅｚｅｒ

ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎａｎｄｉｔｓｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

序号 犉／ｐＮ 狓／μｍ 犉ｎｎ／ｐＮ 犉ｃｆ／ｐＮ

１ ０．１１５９ ０．０１５７ ０．１１５９ ０．１１２５

２ ０．２３１８ ０．０３２３ ０．２３１８ ０．２３３２

３ ０．３４７８ ０．０５３６ ０．３４７８ ０．３６９０

４ ０．４６３７ ０．０６６９ ０．４６３６ ０．４４８４

５ ０．５７９６ ０．０８７３ ０．５７９７ ０．５６８８

６ ０．６９５５ ０．１０７９ ０．６９５４ ０．６９７４

７ ０．８１１５ ０．１２１７ ０．８１１６ ０．７９３０

８ ０．９２７４ ０．１４３５ ０．９２７２ ０．９６６７

９ １．０４３３ ０．１５２６ １．０４３６ １．０４９３

１０ １．１５９２ ０．１６３４ １．１５９１ １．１５８５

１１ １．２７５２ ０．１７５６ １．２７５７ １．２９６０

１２ １．３９１１ ０．１８０１ １．３９０９ １．３５０２

１３ １．５０７０ ０．１８９８ １．５０７４ １．４７８０

１４ １．６２２９ ０．２０２０ １．６２３０ １．６５６４

１５ １．７３８９ ０．２０６９ １．７３９０ １．７３３６

通过试差法最终确定神经网络采用１７１结

构，即输入端将１个输入端信息传递到隐层，隐层

由７个正切Ｓ型函数神经元构成，而输出层由１

个线性传递函数神经元构成，目标函数设定的平

方和误差为犈＝０．０００００１。神经网络的训练和

测试是借助 ＭＡＴＬＡＢ７．０１中的 ＮｅｕｒａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋ工具箱函数来完成的。

经过３０３次训练，达到设定误差目标，误差平

方和为６．３５１０６×１０－７，这时的函数逼近曲线如

图２所示。可见计算机仿真训练结果输出的曲线

非常逼近目标曲线‘＋’，证明训练后的网络具有

较好的拟合性、泛化性，且过程收敛。图３为误差

与训练次数的关系曲线。

图２　函数逼近曲线

Ｆｉｇ．２　ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｄｅｒｉｖｅｄｂｙＢＰｎｅｔｗｏｒｋ

图３　误差随训练次数的变化

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｅｒｒｏｒａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｓ

用ＢＰ神经网络训练好的函数构建传感器逆

模，由位移狓得到相应的光阱力犉ｎｎ（如表１中的

犉ｎｎ列），作为比较，在表１中也列出了用多项式拟

合方法得到的数据（如表１中的犉ｃｆ列）。

由表１数据可以看出，在相同实验条件下，运

用神经网络非线性修正的方法得到的结果精度为

０．００１ｐＮ，和实验所得到数据基本一致，而多项

式拟合方法得到的数据精度仅为０．０１ｐＮ。由此

可见，二种方法都对光阱力场的非线性进行了修

正，但是传感器输出信号经人工神经网络的处理，

得出的光阱力的测量精度远高于多项式拟合法。

图２的结果表明，实验测量与理论计算值基

本一致，由于实验过程中受到系统状况及环境影
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响，数据有一定的波动误差。这些误差是由系统

状况及数据采集带来的，对于由系统状况带来的

误差可以通过ＢＰ神经网络进行非线性修正，而

对于数据采集带来的误差可以提高采集设备精度

及增加采集数据量来进行处理。由图２可以看到

采用神经网络修正法使得在测量范围由原来的线

性近似下的０～０．３狉扩展到０．４１狉。实际上只

要光阱能够稳定捕获小球，就可以用此方法对光

阱力标定，但是理论和实验都证明在接近０．６狉

时，粒子将从光阱的纵向逃离，所以标定的距离范

围也只能限制在０．６狉之内
［４］。

５　结　论

　　本研究运用ＢＰ神经网络对光镊力的标定进

行非线性修正，不仅拓宽了光镊力的测量范围，提

高了力的测量精度，而且，能在同等光功率的条件

下获得宽的测力范围，降低了对系统硬件的要求。

ＢＰ神经网络方法的运用有效地提高了光镊系统

的性能指标。
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