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基于遗传算法优化 ＢＰ 神经网络的预测建模

祁　 翔， 张心光

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 为了进一步提高基于 ＢＰ 神经网络的预测模型精度，本文针对 ＢＰ 神经网络收敛速度慢，参数选择随机等特点，采用

了遗传算法对 ＢＰ 神经网络进行优化，并提出了一种基于遗传算法优化 ＢＰ 神经网络的预测模型，从而进一步提高预测模型的

预测精度，通过对比未使用遗传算法优化的 ＢＰ 神经网络的预测模型发现基于遗传算法优化 ＢＰ 神经网络的预测模型在提升

预测精度方面具有非常好的效果，是一种非常高效的方法。
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０　 引　 言

本次研究中，基于 ＢＰ 神经网络的预测和基于

遗传算法优化的 ＢＰ 神经网络的预测建模的训练数

据和验证数据都来自于文献［１］，通过层次分析法

可发现在影响切削工件表面质量的众多因素中，工
件表面粗糙度权重最高，并且考虑到以往研究高速

铣削工艺的学者们常采用高速铣削工件表面粗糙度

预测模型［１］ 来解决实际工艺过程中出现的一些无

法解释的问题，故本文主要选择高速铣削工件表面

粗糙度［２］作为预测值。
虽然曲线拟合［３］、人工神经网络［４］ 等方法都是

高速铣削工件表面粗糙度预测模型的主流构建方

法，但除了人工神经网络外其它方法在各种实际应

用中都会表现出不足，例如曲线拟合方法会在建立

预测模型中存在假定数学模型和实际数学模型适配

度低的问题。 而人工神经网络就有效避免了这一方

面的弊端。 研究可知，人工神经网络因为自身结构

简单、应用要求低等优点在如今的各大主流领域应

用中都得到了不错的效果。 于振等人［５］ 为了解决

常用扭矩传感器的刚度差，校准效率低等问题设计

了一种基于 ＢＰ 神经网络的扭矩传感器静态校准系

统；陈智雨等人［６］为了提高对光伏发电量的预测精

度，建立了基于 ＡＣＯ－ＢＰ 神经网络的光伏系统发电

功率预测模型；江毓等人［７］ 为了研制出新一代的智

能电机异音自动化检测设备，即基于 ＢＰ 神经网络

提出了一种新型的电机异音诊断方法。
综上所述，人工神经网络因为具有众多的待调

参数，从而体现出显著优势，但这些待调参数却由于

缺乏科学理论的指导，大多只是根据经验来进行调

参，这又导致了人工神经网络不能发挥其最大作

用［８－１０］。 针对这一问题，本文提出了基于遗传算

法［１１］优化的人工神经网络，以下简称遗传－ＢＰ 神经

网络。
研究中，通过对来自文献［１］的数据进行分组，

分别构建了训练样本对和验证集，本文采用工件表

面粗糙度的数值来对预测模型进行验证，通过分别

对比基于 ＢＰ 神经网络的预测模型和基于遗传算法

优化的 ＢＰ 神经网络的预测模型，从而得出两者预

测模型的预测精度，进而可证明基于遗传算法优化



的人工神经网络在预测建模方面具有更高的预测精

度。

１　 方法介绍

１．１　 遗传算法

遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ）最早可追溯

到 ２０ 世纪 ７０ 年代，当时在美国 Ｈｏｌｌａｎｄ 教授受到适

者生存思想的启发，首次提出了遗传算法的思想，即
能够适应环境的种群个体往往能够获得更多的后

代，从而使基因得以保存。 遗传算法的主要步骤为：
编码、选择、交叉、变异。
１．２　 遗传－ＢＰ 神经网络

ＢＰ 神经网络包括 ３ 部分：输入层、隐含层和输

出层，其学习过程主要有两种。 第一种是输入数据

层经过隐含层的前向传播，即输入的数据经过隐含

层中的权值和阈值处理输出得到预测结果，进而通

过处理预测结果和实际结果来得到误差值。 第二种

是将误差值通过输出层进入隐含层的反向传播，就
是将第一种得到的误差值经过误差函数的梯度下降

法进行处理来修改隐含层的权值和阈值。 总地来

说，ＢＰ 神经网络主要通过这两种学习过程不断地重

复迭代，进而得到比较理想的权值和阈值。 但是在

实际算法过程中，由于大多数待调参数的确定依据

的都是以往经验，即会导致预测模型的预测精度低

并且学习效果不好等问题。
故本文针对 ＢＰ 神经网络的不足，利用遗传算

法自动搜索全局最优解的计算模型来对 ＢＰ 神经网

络参数进行优化，从而得到最优的参数值，这样就极

大地提高了 ＢＰ 神经网络的学习效果和预测精度。
基于遗传算法优化 ＢＰ 神经网络的具体流程如

下：
（１）进行数据分组，选择表面粗糙度的数据作

为测试样本，其余因素数据值作为样本训练对来进

行预测建模；
（２）确定 ＢＰ 神经网络的初始值、阈值和层数

等；
（３）把计算误差代入选定的适应度函数中，计

算其适应度；
（４）利用选择操作从旧种群中寻找最优个体；

利用交叉操作使两两随机个体进行匹配、交换、组
合，把优秀特征传给下一代，使子代进化；利用变异

操作使 ＢＰ 神经神经网络跳出局部最优解；
（５）判断是否满足条件来判断是确定初始值和

阈值、还是重新循环迭代。
由于 ＢＰ 神经网络参数过多，故本文只以学习

率参数为例进行验证。

２　 方法验证

表 １ 中的高速铣削试验数据均来源于文献

［１］。 在这 １６ 组高速铣削实验中，主要有 ６ 个参

数，分别是：表面粗糙度、主轴转速、进给速度、切削

深度、切削行距和刀具倾角。 根据层次分析法得到

表面粗糙度对工件的表面质量影响权重最大，故选

择工件的表面粗糙度数据来做验证。
表 １　 实验参数及结果

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

试验次数
主轴转速

（ ｒ ／ ｍｉｎ）
进给速度

（ｍｍ ／ ｍｉｎ）
切削深度

（ｍｍ）
切削行距（ｍｍ）

表面粗糙度

（μｍ）
道具倾角

（ｄｅｇ）

１ ５ ０００ ５ ０００ ０．０２ ０．０１ ０．７２５ ８ １０
２ ５ ０００ ６ ０００ ０．０４ ０．０３ １．１１５ ６ ２０
３ ５ ０００ ７ ０００ ０．０６ ０．０５ １．００８ ６ ３０
４ ５ ０００ ８ ０００ ０．０８ ０．０７ １．１７７ ２ ４０
５ １０ ０００ ５ ０００ ０．０４ ０．０５ ０．９０１ ２ ４０
６ １０ ０００ ６ ０００ ０．０２ ０．０７ １．０８６ ８ ３０
７ １０ ０００ ７ ０００ ０．０８ ０．０１ １．８６６ ０ ２０
８ １０ ０００ ８ ０００ ０．０６ ０．０３ １．９８４ ８ １０
９ １５ ０００ ５ ０００ ０．０６ ０．０７ ２．０４１ ８ ２０
１０ １５ ０００ ６ ０００ ０．０８ ０．０５ １．７２６ ４ １０
１１ １５ ０００ ７ ０００ ０．０２ ０．０３ １．１３８ ６ ４０
．．． ．．． ．．． ．．． ．．． ．．． ．．．
１６ ２０ ０００ ８ ０００ ０．０２ ０．０５ １．２５４ ６ ２０

　 　 本文使用实验 １、实验 ２、实验 ４、实验 ６、实验 ８、
实验 ９、实验 １２ 和实验 １３ 下的高速铣削试验数据

来构建基于遗传－ＢＰ 神经网络高速铣削工件表面

粗糙度预测模型的训练样本对。
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设置遗传算法的主要结构参数：最大进化次数

为 １００；初始化种群数目为 ５０；变异概率为 ０．０５；交
叉概率为 ０．８。 采用遗传算法对 ＢＰ 神经网络的学

习速率参数进行优化定值，在 Ｍａｔｌａｂ 运行仿真中不

同预报误差改变量所对应的学习率优化过程如图 １
所示，最优学习率见表 ２。

表 ２　 不同预报误差改变量对应的最优学习率

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｅｒｒｏｒｓ

预报误差改变量 １０＾（－１） １０＾（－６）

最优学习率 ０．４７２ ０．７６３

最佳适应度
平均适应度

0.4

0.2

0 20 40 60 80 100
进化次数

学习率优化结果

最佳值：0.00192504 平均值：0.279887

1.0

0.5

0
1

学习率

学
习

率
最

优
值

适
应

度
值

（ａ） 预报误差改变量准则为 １０＾（－６）
（ａ） Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｃｈａｎｇｅ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｉｓ １０ ＾ （－ ６）

最佳适应度
平均适应度

0.4

0.2

0 20 40 60 80 100
进化次数

学习率优化结果

最佳值：0.0144129 平均值：0.282364

0.6

0.4

0.2

0
1

学习率
学

习
率

最
优

值
适

应
度

值
（ｂ） 预报误差改变量准则为 １０＾（－１）

（ｂ） Ｔｈｅ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｅｒｒｏｒ ｉｓ １０ ＾ （－ １）
图 １　 不同预报误差改变量准则下的学习速率的优化过程

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｖａｒｉａｂｌｅ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ

　 　 通过表 ２ 可以得到最优学习率。 表 ２ 中，迭代

次数为 １ ０００，训练误差目标为 １ｅ－５，研究中拟基于

遗传－ＢＰ 神经网络对高速铣削工件表面粗糙度预

测建模。 本文就选用了基于遗传－ＢＰ 神经网络对

高速铣削工件表面粗糙度预测模型对实验 ５ 和实验

１０ 中的高速铣削工件表面粗糙度进行预测，其预测

结果和实验结果的比值见表 ３ 和表 ４。

表 ３　 高速铣削工件表面粗糙度预测结果和实验结果的对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｈｉｇｈ ｓｐｅｅｄ ｍｉｌｌｉｎｇ ｏｆ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ Ｓｕｒｆａｃｅ ｒｏｕｇｈｎｅｓｓ

工况 预测结果 ／ μｍ 实验结果 ／ μｍ 绝对误差 ／ μｍ 相对误差 ／ ％

５ ０．９０５ ２５５ ４０ ０．９０１ ２ ０．００４ ０５５ ４０ ０．００４ ５

１０ １．７３２ ７８７ ６８ １．７２６ ４ ０．００６ ３８７ ６８ ０．００３ ７

　 注：最优学习率为 ０．４７２
表 ４　 高速铣削工件表面粗糙度预测结果和实验结果的对比

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｈｉｇｈ ｓｐｅｅｄ ｍｉｌｌｉｎｇ ｏｆ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｏｕｇｈｎｅｓｓ

工况 预测结果 ／ μｍ 实验结果 ／ μｍ 绝对误差 ／ μｍ 相对误差 ／ ％

５ ０．９４０ ４０２ ２ ０．９０１ ２ ０．０３９ ２０２ ２ ０．０４３ ５

１０ １．７４１ ９３７ ６ １．７２６ ４ ０．０１５ ５３７ ６ ０．００９ ０

　 注：最优学习率为 ０．７６３

　 　 通过对比不同学习率下的相对误差得出，不同

预报误差改变量准则下的高速铣削工件表面粗糙度

预测误差稍微有所差异。 预报误差改变量较小下的

高速铣削工件表面粗糙度预测误差稍微偏大，这可

能是由于预测模型过拟合所致。

３　 结束语

本文提出的基于遗传－ＢＰ 神经网络高速铣削

工件表面粗糙度预测模型，通过对比基于 ＢＰ 神经

网络对实验 ５ 和实验 １０ 两组实验中表面粗糙度的

预测值和基于遗传－ＢＰ 神经网络对两组实验中表

面粗糙度的预测值，可以发现在提高预测模型精度

方面，遗传－ＢＰ 神经网络具有更好的效果。 后续工

作可同时优化 ＢＰ 神经网络的初始值和阈值，进一

步证明基于遗传算法优化的 ＢＰ 神经网络预测模型

高精度预测的可行性。
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