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粒子群优化神经网络的工程陶瓷

电火花加工效果预测模型∗
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摘要:针对工程陶瓷电火花加工的工艺电参数与工件的加工效果之间具有高度的非线性关系ꎬ难以建立精确数学模型的问题ꎬ建立

了 ＢＰ 神经网络模型ꎬ以预测工程陶瓷电火花加工工艺效果ꎮ 采用自适应位置变异粒子群算法ꎬ优化了网络模型的阈值和连接权

值ꎬ解决了 ＢＰ 神经网络算法迭代速度慢、易于陷入局部最优解的问题ꎻ以碳化硼为例完成了算法的实现ꎬ对该材料工件的加工效果

进行了预测ꎮ 研究结果表明:自适应位置变异粒子群神经网络算法可以较好地反映电参数与表面粗糙度之间的非线性关系ꎬ算法

的迭代次数显著减少ꎬ并具有较高的预测精度ꎬ模型的可靠性和有效性得以证实ꎮ
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０　 引　 言

工程陶瓷具有很多优异性能ꎬ如高硬度、高强度、
高耐磨损性、高抗腐蚀性、耐高温等ꎬ因此其应用前景

广阔[１￣２]ꎮ 但工程陶瓷材料也有其缺点ꎬ如硬脆性和低

断裂韧性大ꎬ弹性极限和强度极其接近ꎬ其加工难度很

大ꎬ想要实现高效可靠且高精度的加工困难ꎬ也抑制了

工程陶瓷的进一步发展[３￣４]ꎮ
采用电火花的方法来加工工程陶瓷ꎬ可在一定程

度上解决以上问题ꎮ 但其加工过程复杂ꎬ要建立一个

高精度的数学模型非常困难[５￣７]ꎮ 神经网络自学习、自
适应和非线性处理功能强大ꎬ可映射复杂的非线性关

系ꎬ尤其适用于解决那些模糊的、非线性的和模式特征

模糊的问题ꎬ为解决不确定非线性系统的建模开辟了

新途径[８￣９]ꎮ 因此ꎬ不少学者用其对工程陶瓷电火花加

工进行了建模ꎬ并取得了一定的预测效果[１０￣１１]ꎮ 但是

由于该算法是按照误差下降的最大梯度方向进行搜索

训练的ꎬ则易于陷入局部最小值ꎬ最终无法全局搜索ꎻ
另外ꎬ搜索训练速度较慢ꎬ影响预测模型的精确性以及

可靠性ꎮ
因此ꎬ本研究以 ＢＰ 神经网络预测工程陶瓷电火

花加工效果的模型为基础ꎬ利用粒子群算法来优化传

统 ＢＰ 神经网络的阈值和权值ꎮ

１　 ＢＰ 神经网络预测模型的建立

在工程陶瓷电火花加工中ꎬ加工速度、表面粗糙

度、电极丝损耗量和加工精度等工艺指标能够直接反

映加工效果的好坏ꎮ 影响这些工艺指标的因素有工件

厚度、电源放电参数、电极丝的材质、直径及其张力、走
丝速度等ꎬ其中ꎬ最关键的影响因素便是电源放电参

数[１２￣１３]ꎮ 因此ꎬ研究主要电源放电参数对工件表面粗

糙度的影响是关键ꎮ 而对工件表面粗糙度有最直接影

响的电源放电参数通常有峰值电流 Ｉｐ、脉冲宽度 ｔｏｎ和
脉冲间隔 ｔｏｆｆꎬ这 ３ 个参数对粗糙度的具体影响已在先

前发表的文献[１４]中详细分析ꎬ在此总结如下:
(１)当其他工艺条件不变的情况下ꎬ工件表面粗

糙度值随峰值电流的增加而增大ꎻ
(２)当其他加工工艺条件不变的情况下ꎬ起初ꎬ工

件表面粗糙度随脉冲宽度的增加而增大ꎬ但当增大到

一定程度时ꎬ其数值又将逐渐减小ꎻ
(３)当其他加工工艺条件不变的情况下ꎬ随着脉

冲间隔的增加ꎬ放电频率降低ꎬ放电产物排除充分ꎬ工
件表面粗糙度减小ꎮ

在此基础上ꎬ本研究选择 ＢＰ 神经网络的输出变

量为表面粗糙度 Ｒａꎬ选取峰值电流 Ｉｐ、脉冲宽度 ｔｏｎ和
脉冲间隔 ｔｏｆｆ这 ３ 个电源放电参数作为网络输入变量ꎮ
具体模型建立参照 ＢＰ 神经网络模型如图 １ 所示[１５]ꎮ

图 １　 ＢＰ 神经网络模型

２　 带有自适应位置变异算子的粒子

群算法优化网络模型

　 　 由于 ＢＰ 神经网络易于陷入局部最小值ꎬ无法进

行全局搜索[１６￣１７]ꎬ为了避免出现以上现象ꎬ增加 ＢＰ 神

经网络的泛化能力ꎬ提高模型预测精度ꎬ需要优化其阈

值和连接权值ꎮ
粒子群算法属于进化算法ꎬ在其实现过程中ꎬ所有

粒子都在一个 Ｄ 维空间范围内进行搜索ꎬ并且通过适

应度值来评价其优劣ꎬ而后在解空间内ꎬ各个粒子都追

随当前最佳粒子来进行搜索[１８￣１９]ꎮ 粒子群优化算法

在面对高维复杂问题时ꎬ会早熟收敛ꎬ陷入局部极小

值ꎮ 在遗传算法中ꎬ变异算子除了能够提高算法的局

部搜索能力ꎬ还能在进化过程中恢复丢失的等位基因

信息ꎬ用以维持群体中个体间差异ꎬ提高粒子种群的多

样性ꎬ有效防止早熟收敛ꎮ 所以本研究利用自适应位

置变异算子来调整粒子群中粒子的位置向量ꎬ扩展对

解空间的搜索范围ꎬ促使算法有效完成全局搜索ꎬ以致

粒子收敛到全局最优解的概率得到提高ꎮ
带有自适应位置变异算子的粒子群算法对 ＢＰ 神

经网络进行优化的基本流程图如图 ２ 所示ꎮ
根据图 ２ 可知ꎬ粒子群优化神经网络的具体步骤

如下:
(１)以碳化硼为例ꎬ采集电火花加工样本数据ꎻ
(２) 确定ＢＰ神经网络结构ꎮ根据图１建立的ＢＰ神

经网络模型可知ꎬ各层神经元数量分别为输入层 ｎｉ ＝
３ꎬ隐含层 ｎｋ ＝ １０ꎬ输出层 ｎ ｊ ＝ １ꎻ

(３) 初始化粒子群参数ꎮ主要包含以下参数设置:
① 粒子种群大小 Ｍꎮ粒子数目过小ꎬ系统陷入局

部最优解的概率就会变大ꎻ粒子数目过多ꎬ则扩大了搜
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图 ２　 粒子群算法优化神经网络的基本流程图

索空间的范围ꎬ易于获得全局最优解ꎬ系统的优化性能

很好ꎬ但是同时也增加了计算量和搜索时间ꎬ因此ꎬ将
粒子种群大小设置为 ３０ꎮ

②粒子维数Ｄꎮ即ＢＰ神经网络中所有阈值和连接

权值的总数 Ｄ ＝ ｎｉ × ｎｋ ＋ ｎｋ ＋ ｎｋ × ｎ ｊ ＋ ｎ ｊ ＝ ５１ꎮ
③ 惯性权重 ωꎮ最大值 ωｍａｘ ＝ ０. ９ꎬ最小值 ωｍｉｎ ＝

０. ２ꎮ
④ 最大速度 Ｖｍａｘꎮ这个参数决定了粒子在单次飞

行中的最大移动距离ꎬＶｍａｘ 间接影响了算法的全局搜

索能力ꎬＶｍａｘ 较大时ꎬ探索能力得以增强ꎬ但粒子易于错

过最优解ꎻＶｍａｘ 较小时ꎬ开发能力得以提高ꎬ但容易陷入

局部最优解ꎬ因此将粒子最大速度设置为 Ｖｍａｘ ＝ １ꎮ
⑤ 学习因子 ｃ１、ｃ２ꎮ这两个因子代表自我认知部分

和社会认知部分分别对粒子的影响程度ꎬ可将这两个因

子设定为相同的数值ꎬ赋予两者相同的权重ꎬ即 ｃ１ ＝
ｃ２ ＝２ꎮ

⑥ 位置和速度初始化ꎮ随机产生 Ｍ 个粒子个体ꎬ
每个个体均由群体的位置矩阵和对应粒子的速度矩阵

两部分组成ꎮ
⑦ 适应度函数ꎮ粒子群算法的寻优目标设定为最

小化 ＢＰ 神经网络的均方误差ꎬ因此适应度函数为:

Ｅ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
(ｙ － ｙｄ) ２ (１)

式中:ｙ—样本期望输出值ꎻｙｄ—实际输出值ꎻＮ—样本

总数ꎮ
⑧ 位置变异概率因子ꎮ设置该因子 ｃ ＝ ０. ８ꎬ而且

设定 Ｑ ＝ １０ꎮ
⑨ 算法终止条件ꎮ当算法达到最大迭代次数或者

满足给定的目标误差准则时ꎬ算法停止ꎮ设定最大迭代

次数为 ６００ꎬ目标误差为 ０. ００１ꎻ
(４) 计算种群中每个粒子的适应度值ꎬ并对每个

粒子进行适应度评价ꎮ首先ꎬ将粒子当前适应度值与该

粒子的历史最佳位置(ｐｂｅｓｔｍｄ) 所对应的适应度值作

比较ꎬ如果粒子当前适应度值更高ꎬ那么用当前位置替

代历史最佳位置 ｐｂｅｓｔｍｄꎮ然后ꎬ将粒子当前适应度值

与全局最佳位置(ｇｂｅｓｔｄ) 所对应的适应度值作比较ꎬ
如果当前适应度值更高ꎬ那么用其替代全局最佳位置

ｇｂｅｓｔｄꎻ
(５) 按照公式(２ꎬ３) 更新粒子的速度和位置ꎬ产

生新种群ꎬ即:
ｖｔｍｄ ＝ ωｖｔ －１ｍｄ ＋ ｃ１ｒ１(ｐｂｅｓｔｍｄ － ｘｔ －１ｍｄ ) ＋ ｃ２ｒ２(ｇｂｅｓｔｄ － ｘｔ －１ｍｄ )

(２)
ｐｔ
ｍｄ ＝ ｐｔ －１

ｍｄ ＋ ｖｔｍｄ (３)
式中:ｖｔｍｄꎬｐｔ

ｍｄ— 第 ｔ 次迭代时粒子 ｍ 的速度矢量和位

置矢量的第 ｄ 维分量ꎻｒ１ꎬｒ２— 两个随机函数(均在[０ꎬ
１] 范围取值ꎬ用以增加算法的搜索随机性)ꎮ

(６) 判断是否有集聚倾向ꎮ将种群中最优粒子位

置连续不变时所允许的最大迭代次数设置为阈值 Ｑꎮ
如果最优粒子位置出现连续不变或者变化极其小的现

象时ꎬ对应的迭代次数大于 Ｑꎬ那么就认为粒子群有聚

集倾向ꎬ则通过随机变异概率因子来对整个粒子群的

位置向量实施变异ꎬ即:
Ｐ ｉ( ｔ ＋ １) ＝ ｃ × ｒａｎｄ() × ｐｃ × Ｐ ｉ( ｔ) (４)

式中:ｃ— 变异概率因子ꎻｐｃ— 变异算子ꎻｒａｎｄ()—(０ꎬ
１) 之间的随机数ꎻＰ ｉ( ｔ)ꎬＰ ｉ( ｔ ＋ １)—第 ｍ个粒子在第

ｔ 次和第 ｔ ＋ １ 次迭代进化时所对应的位置向量(ｍ ＝
１ꎬ２ꎬꎬＭ)ꎮ

并返回步骤(４)ꎬ否则继续进行步骤(７)ꎻ
(７)判断算法是否符合终止条件ꎬ如果达到最大

迭代次数或者适应度达到预设精度ꎬ则停止迭代寻优ꎻ
否则返回第(４)步ꎬ直到达到要求为止ꎬ此时粒子所处

的位置便是最优解ꎻ
(８)迭代停止后ꎬ全局最优解就是种群所经历的

最佳位置 ｇｂｅｓｔｄ 对应的值ꎬ将其赋给神经网络的阈值

和连接权值ꎮ
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３　 碳化硼电火花加工效果的预测

实验中ꎬ机床选用数控电火花线切割机 ＤＫ７７２５ꎬ
电极丝选择 Φ０. １８ ｍｍ 的钨钼丝ꎬ对 Φ９ ｍｍ 的碳化硼

陶瓷棒低速走丝加工ꎮ
网络训练的部分样本数据如表 １ 所示ꎮ

表 １　 样本数据

峰值电流

Ｉｐ / Ａ
脉冲宽度

ｔｏｎ / μｓ
脉冲间隔

ｔｏｆｆ / μｓ
表面粗糙度

Ｒａ / μｍ
４ ２ １０ １. ５６
４ ４ １２ １. ７３
４ ６ １２ １. ７７
８ ４ １２ １. ８４
８ ６ ２０ １. ９１
８ ８ ２４ ２. ２４
１２ ４ ２０ １. ８６
１２ ６ ２０ ２. ０２
１２ ８ ２４ ２. ２７
１２ １０ ２８ ２. ４８
１２ １２ ４０ ２. ６３
１６ １６ ４８ ２. ７９
１６ １８ ５６ ３. ０１
３２ ２０ ６４ ３. １２
３２ ２４ ８０ ３. ２５

　 　 本研究将所有样本数据输入经粒子群算法优化的

ＢＰ 神经网络模型中进行训练学习ꎮ
迭代 １８ 次之后网络收敛ꎬ粒子群算法优化 ＢＰ 神

经网络对应的训练误差曲线如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 粒子群算法优化 ＢＰ 神经网络对应的训练误差曲线

为便于对比ꎬ未经优化的传统 ＢＰ 神经网络模型

训练 １０ ０００ 次的结果如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 传统 ＢＰ 神经网络对应的训练误差曲线

对比图(３ꎬ４)可以看出:传统 ＢＰ 神经网络模型

收敛速度极慢ꎬ陷入了局部极值ꎬ在完成 １０ ０００ 次迭

代后仍然没有达到设定的误差值ꎻ而经粒子群优化

的网络模型收敛速度非常快ꎬ只需要经过 １８ 次迭代

就达到了设定的训练精度ꎬ而且均方差为 ０. ８４８ ３４
× １０ － ３ꎮ 因此ꎬ从收敛速度和训练精度两方面来看ꎬ
粒子群优化 ＢＰ 神经网络算法都优于传统的 ＢＰ 神经

网络ꎮ
为进一步验证优化模型的正确性ꎬ本研究将测试

样本输入到网络模型中进行测试ꎬ如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 自适应位置变异粒子群神经网络对加工效果的预测

峰值电流

/ Ａ
脉冲宽度

/ μｓ
脉冲间隔

/ μｓ

表面粗糙

度实际值

/ μｍ

表面粗糙

度预测值

/ μｍ

误差

/ (％ )

４ ２ １０ １. ５４ １. ５６ － １. ３

８ ６ １６ １. ９８ １. ９４ ２. ０２

８ １０ ２４ ２. ３１ ２. ２７ １. ７３

１２ １４ ３０ ２. ５９ ２. ６６ ２. ７

１６ ２０ ５２ ２. ９３ ２. ９８ １. ７１

３２ ２４ ８０ ３. ２２ ３. １５ ２. １７

　 　 由表 ２ 可以看出:工件表面粗糙度的预测值和实

验测量值接近ꎬ相对误差最小值 １. ３％ ꎬ最大值仅有

２. ７％ ꎮ 这表明了粒子群优化 ＢＰ 神经网络算法能够

较好地映射出碳化硼这种工程陶瓷材料在采用电火花

加工时ꎬ其工艺电参数与加工指标即表面粗糙度之间

的非线性关系ꎮ 该方法预测精度高ꎬ证实了所建模型

的有效性和可靠性ꎮ 另外ꎬ文献[２０]采用模糊神经网

络建立类似的预测模型ꎬ其对工件表面粗糙度的预测

值与实验值的相对误差最小为 １. ９％ ꎬ最大 ５. ２％ ꎮ 经

过对比说明ꎬ粒子群优化 ＢＰ 神经网络算法建立的工

程陶瓷电火花加工工艺效果预测模型精度高ꎬ预测效

果可靠ꎮ

４　 结束语

在基于 ＢＰ 神经网络建立的工程陶瓷电火花加

工工艺效果预测模型的基础上ꎬ本研究利用粒子群

优化算法的全局随机搜索能力ꎬ优化了 ＢＰ 神经网络

的阈值和连接权值ꎮ 试验和仿真结果表明:粒子群

神经网络算法能够有效避免 ＢＰ 神经网络算法陷入

局部最小值ꎬ增加了网络泛化能力ꎬ提高了模型预测

精度ꎻ该模型可用于优化工艺参数ꎬ提高工件的表面

质量ꎮ
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