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摘　 要： 随着制造业的发展，能源需求日益增大，实现节能减排刻不容缓。 针对印刷车间的能耗的复杂性，提出了利用 ＭＥＡ
算法改进的 ＢＰ 神经网络模型作为解决能耗预测的办法。 ＭＥＡ 算法利用算法解空间内多个子群体共同寻找最优值个体，采
用“趋同”以及“异化”的有机结合，输出最优个体，解码得到网络的权值和阈值，建立了 ＭＥＡ－ＢＰ 神经网络预测模型。 可以有

效地改善 ＢＰ 神经网络的收敛率和泛化能力，保证了权值和阈值的全局代表性。 经模拟试验，实验证明了 ＭＥＡ－ＢＰ 神经网络

具有较好的预测精度，能够较好地运用在印刷车间能耗的预测方面。
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０　 引　 言

在全球经济迅速发展变革的洪流中，制造业作

为国内国民经济的基础正面临巨大的挑战。 能量资

源是国民经济的命脉，是经济发展中至关重要的战

略资源，因此节约资源、保护环境、实现可持续发展

已成为当发展共识。 据统计，国内人均能源资源拥

有量处于较低水平［１］。 但是，国内的人均能耗比国

际平均值要大得多，而且国内经济发展正处在高度

智能化和工业化的进程中。 处于当前状态下的能源

问题尤为紧迫，如何有效提高能源使用的效率已成

了所有企业持续关注的重点问题。 在印刷企业实施

绿色节能、智慧管理的过程中，往往需要预先确定下

一阶段或未来季度的能耗量，从而为企业制订节能

战略和进行节能效果评估提供依据。 因此，为了达

到企业节能降耗的目的，必须采取一种科学合理的

运行方案。 作为节能控制优化的基础，能耗预测也

是印刷企业长久运行的关键，在印刷工艺的节能优

化中具有决定性和根本性的作用。

１　 ＭＥＡ 算法优化 ＢＰ 神经网络模型

１．１　 ＭＥＡ 算法原理

与传统的搜索算法比较，思维进化算法［２－４］ 可

以模仿人类思考。 思维进化算法（ＭＥＡ）主要的系



统框架如图 １ 所示。 由图 １ 可看到，该架构的组成

部分主要有：由参数空间、个体元素、子群体、公告板

以及特征提取。

参数空间

局部公告板

子群体Gn

个体元素1

个体元素n

全部公告板

子群体G1

子群体G2

子群体Gi

特
征
提
取

图 １　 思维进化算法系统结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｙｓｔｅｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｉｎｋｉｎｇ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 这个算法的要点是：“趋同”和“异化”，并分别

在不同的空间范围内作业。 其中，趋同是在子群体

内的局部操作。 这种运算存在于每个子群体中，组
内个体元素竞争成为最优胜个体，并将最优胜个体

作为目标随机进行搜索，如果经过连续几代，一个子

群体的得分未见明显增长，则说明该子群体内没有

生成新的最优胜个体，那就可以将该子群体看作成

熟的子群体。
相比于趋同的生效范围，异化是在全局环境中

生效。 在整个参数空间中，各个子群体通过连续不

断地搜索新的个体的方法，不断更新最优胜子群体。
如果经过数代的临时子群得分，没有一个能替代已

有的优胜子群体，那么该个体就会到达最佳状态，并
求得了思维进化的最优解。

思维进化算法的核心理念是对参数空间进行持

续的进化，通过不断探索进化产生更多优质个体，从
而得到最优个体。 也就是通过“趋同”与“异化”的
操作，经过反复计算，生成新的个体的子群体，并从

中寻找出最佳的解决方案。
１．２　 ＢＰ 神经网络原理

ＢＰ（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法［５－９］、即误差反传算

法，是当前较为常用的一种学习算法。 研究可知，
ＢＰ 算法的实现可以分为 ２ 个步骤：前向传播信号和

反向传播误差。 采用 ＢＰ 神经网络对印刷过程进行

能量消耗的预测。 ＢＰ 神经网络一般采用输入层、隐
藏层和输入层。 ＢＰ 神经网络拓扑结构如图 ２ 所示。
　 　 在实际中，对于具有一定滞后性的非线性系统，
建立一层隐藏层的神经网络就可以做到精准预测。
所以，在本论文所要探讨的印刷能耗，只需要建立一

层隐藏层即可。 因此，研究选用 ３ 层神经网络作为

预测模型。 研究者们主要是依据过去的研究和模型

的预报结果来调整 ＢＰ 神经网络中的神经元数目。
通过式（１）计算得到隐含层的神经元个数：

ｌ ＝ ｍ ＋ ｎ ＋ ａ （１）
　 　 其中， ｌ 表示隐含层神经元个数； ｍ 表示输出层

神经元个数； ｎ 表示输入层神经元个数； ａ 为常数，
通常取 ２～１０。

输入层 隐含层 输出层

图 ２　 ＢＰ 神经网络拓扑结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

１．３　 优化思路

本部分主要分析了 ＢＰ 神经网络存在的问题，
并对其进行了优化和改进。 ＢＰ 神经网络作为一种

预测算法虽然有一定的优势，但是在某些方面也存

在不足。 对此拟展开阐释分述如下。
（１）ＢＰ 神经网络训练过程中容易产生局部极

小值。 该算法将误差信息传递到权值和阈值处，为
下一次的调节提供数据和方向，属于“下坡”的做

法。 因此网络很容易陷入局部化，无法达到全局最

小值。 该过程示意如图 ３ 所示。

局部最小值
全局最小值

图 ３　 ＢＰ 神经网络训练过程示意图

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 （２）网络的学习收敛性差，学习时间长。 为了

保证算法的收敛性，ＢＰ 神经网络在学习率控制上存

在一定的局限性，当遇到特定问题时，学习时间可能

较长。
（３）无法保证网络的泛化能力。 ＢＰ 神经网络

的泛化能力受网络设置参数、样本质量、网络初始值

等因素的影响。
针对 ＢＰ 神经网络存在的问题，本文采用思维

进化算法（ＭＥＡ）对 ＢＰ 神经网络进行了改进。 通过

对其权值、阈值进行优化，以期得到全局最优结果。
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思维进化算法利用算法解空间内多个子群体共同寻

找最优值个体。 算法通过采用“趋同”以及“异化”
的有机结合，优化神经网络初始权值和阈值。 既可

以有效地改善 ＢＰ 神经网络的收敛率和泛化能力，
又保证了权值和阈值的全局代表性，从而改善了 ＢＰ
神经网络的预测准确率。
１．４　 ＭＥＡ－ＢＰ 神经网络算法

ＭＥＡ－ＢＰ 神经网络［１０－１５］的建模中，最重要的是

利用 ＭＥＡ 算法的全局寻优的优点，得出最优解。 解

码作为 ＢＰ 神经网络的初始权值和阈值，保证初始

值的合理性，进而提高模型的准确率。 其中，ＭＥＡ－
ＢＰ 神经网络算法流程如图 ４ 所示。 由图 ４ 可知，其
操作流程具体如下。

产生初始种群、优胜子种
群、临时子种群

思维进化算法参数设置

产生训练/测试集

确定网络拓扑结构

解码最优权值/阈值

训练BP神经网络

仿真测试

结束

开始

趋同操作

异化操作异化操作

满足结束条件？

输出最优个体

是

否

图 ４　 ＭＥＡ－ＢＰ 神经网络算法流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＭＥＡ－ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 步骤 １　 产生训练样本集。
步骤 ２　 确定网络的拓扑结构。
步骤 ３　 产生初始种群、临时子种群和优胜子

种群。
步骤 ４　 各个子群体内部完成趋同操作，即子

群内部不再产生新的最优解个体。
步骤 ５　 执行子群体之间的异化操作，并依据

该运算产生的结果进行组合产生新的子群体，从而

保持数量稳定。
步骤 ６　 判断是否满足结束条件。
步骤 ７　 解析最优解个体，运用临时子群体与

优胜子群体之间的互相竞争、更新得到最优解，解码

最优权值和阈值。
步骤 ８　 ＢＰ 神经网络的训练。
步骤 ９　 ＭＥＡ－ＢＰ 神经网络预测模型的预测。

训练结束后，输入样本测试数据，进行预测，并进行

相关分析。

２　 实验结果与分析

２．１　 数据处理

在数据预处理过程中，原始数据的标准化是一

个重要环节。 不同的评估指数往往存在着差异性，
使用不同维度的数据资料进行分析会对数据资料的

处理效率产生一定的负面作用。 为了避免数据的不

同维度带来的影响，需要对数据资料进行归一化处

理。 本文采用归一化的方法，将原始数据线性转换

为 ０～１ 之间的自然数。 数据处理方法见式（２）：

Ｘ ＝
ｘｉ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
（２）

　 　 其中， Ｘ 为处理后的数据； ｘｉ 为输入数据； ｘｍａｘ

为最大值； ｘｍｉｎ 为最小值。
２．２　 算法参数设计

主要选用 ３ 层前馈神经网络建立了印刷工艺能

耗预测的 ＢＰ 神经网络模型，由于影响印刷车间能

耗的因素主要有 ５ 种，分别是：产量、工人工作时间、
设备运行时间、设备加工时间、加工能耗。 因此本实

验确定输入层输入个数为 ５，输出层的神经元个数

为 １，即能耗预测量。 利用式（２）得到隐含层神经元

个数为 ５。 基于以上参数选择，设计了 ＭＥＡ－ＢＰ 神

经网络的拓扑结构如图 ５ 所示。

NeuralNetwork
HiddenLayer OutputLayer

Input Output

5
1

1
5

图 ５　 神经网络拓扑结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏｐｏｌｏｇｙ

　 　 思维进化算法的参数设置见表 １。
表 １　 算法参数表

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法参数 数值

种群大小 １００

优胜子群体个数 ５

临时子群体个数 ５

子群体 １０

最大迭代次数 １０

２．３　 结果分析

确定了 ＢＰ 神经网络的训练参数以及 ＭＥＡ 算

法参数设计后，选择建立在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 系统上的

Ｍａｔｌａｂ 软件进行实验仿真，软件版本选择 Ｍａｔｌａｂ
Ｒ２０１８ａ。 模型首先随机产生初始种群，对 １０ 个子

种群分别进行趋同。 选择 ｉｓｍａｔｕｒｅ 函数判断是否继
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续进行趋同。 若子种群尚未成熟，则以新的中心产

生子种群；若已经成熟，则子种群的趋同结束。 对子

种群的趋同操作如图 ６ 所示。
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（ａ） 异化前优胜子种群趋同过程
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（ｂ） 异化前临时子种群趋同过程

图 ６　 异化前子种群趋同过程

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂｅｆｏｒｅ ｄｉｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ

　 　 寻找临时子群体得分高于优胜子群体的编号，
由图 ６ 可以看出，优胜子种群 ５ 的得分较低。 因此

需要异化，将得分高的临时子种群替换到优胜子种

群中去，而临时子种群则需要重新生成一组子种群，
以满足数量不变。 异化操作如图 ７ 所示。
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图 ７　 异化后子种群趋同过程

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｆｔｅｒ ａｌｉｅｎａｔｉｏｎ

　 　 输出思维进化算法当前迭代获得的最佳个体，
对其进行解码。 将其设置为网络的初始权值和阈

值。 利用印刷车间能耗数据样本对 ＭＥＡ－ＢＰ 神经

网络进行训练，输出预测结果与样本值的数据对比

如图 ８ 所示。
　 　 选用相同训练参数、设置相同拓扑结构的 ＢＰ
神经网络，采用相同的能耗数据样本进行训练，得到

该模型下的输出数据。 将 ２ 种模型的输出数据进行

对比，见表 ２。
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图 ８　 预测结果对比图

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ２　 输出数据对比

Ｔａｂ． ２　 Ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

编号 实际值 ＢＰ 预测值 ＭＥＡ－ＢＰ 预测值

１ ８１．５３ ８３．５９ ８２．３４
２ ７９．２５ ７６．３９ ７８．５５
３ ８５．６１ ８４．２２ ８４．９８
４ ８４．９９ ８７．３６ ８５．７４
５ ８６．２３ ８４．３２ ８５．６６

　 　 对 ２ 种模型进行训练，得到具体的指标数据见表

３。 表 ３ 中，ＭＡＥ为平均绝对误差，ＲＭＳＥ为均方根误

差，Ｒ 为相关系数。 相比之下，ＭＥＡ－ＢＰ 神经网络模

型的 ＭＡＥ 与 ＲＭＳＥ 的数值较小，Ｒ 值较大， 表明该改

进模型回归性能较好，与数据的拟合度较高。
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表 ３　 模型评价指标

Ｔａｂ． ３　 Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

评价指标 ＭＡＥ ＲＭＳＥ Ｒ

ＢＰ １．３５２ ４ １．６５９ ８ ０．９３５ ９

ＭＥＡ－ＢＰ ０．２５６ １ ０．３４２ １ ０．９８６ ３

３　 结束语

本文针对印刷车间的能耗进行预测分析，基于

影响因素的复杂性，能耗特质分布规律不明显。 选

用 ＭＥＡ 算法对 ＢＰ 神经网络进行改进，利用 ＭＥＡ
算法的全局寻优的优点，得出最优解。 将其解码作

为 ＢＰ 神经网络的初始权值和阈值，保证初始值的

合理性，进而提高模型的准确率。 通过仿真实验，根
据模型评价指标，可以得到：与 ＢＰ 神经网络相比，
ＭＥＡ－ＢＰ 神经网络的误差更小，在印刷车间能耗预

测方面有一定的实用价值。
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