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摘  要 

钛合金在航空航天材料中一直占据重要地位。而硬度作为钛合金的重要性质之一，对硬度的研究具有一

定的实际价值。本文为研究航空钛合金棒件在受电磁脉冲工艺强化时硬度增加值随工艺参数的变化而变

化的规律，建立基于BP神经网络的回归预测模型。并为克服BP神经网络容易因陷入局部最优解而意外终

止的情况，提出利用具有全局最优性的遗传算法和粒子群算法对BP神经网络连接神经元节点的权值和阈

值进行优化。结果表明，混合算法分别将MAE值从0.75769降低到0.69921、0.68881；将RMSE值从

0.89908降低到0.84161、0.83932；将R值从0.99486提升到0.99632、0.99874。平均误差降低率分别

为7.06%、7.86%，R值提升率分别为0.15%、0.39%。验证了混合算法模型的可行性，虽不能完全预测，

但对实验进行仍具有一定的指导作用。 
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Abstract 
Titanium alloys have always occupied an important position in aerospace materials. Hardness, as one 
of the important properties of titanium alloys, the research on hardness has certain practical value. 
This paper studies the law that the increase in hardness of aviation titanium alloy bars changes with 
the process parameters when they are strengthened by electromagnetic pulse technology, and estab-
lishes a regression prediction model based on BP neural network. And in order to overcome the situ-
ation that the BP neural network is prone to unexpectedly terminate due to getting trapped in the 
local optimal solution, it is proposed to optimize the weights and thresholds of the neuron nodes con-
nected to the BP neural network by using the genetic algorithm with global optimality and the particle 
swarm optimization algorithm. The results show that the hybrid algorithm reduces the MAE value 
from 0.75769 to 0.69921 and 0.68881 respectively; Reduce the RMSE value from 0.89908 to 0.84161 
and 0.83932; Increase the R value from 0.99486 to 0.99632 and 0.99874. The average error reduction 
rates were 7.06% and 7.86% respectively, and the R value increase rates were 0.15% and 0.39% re-
spectively. The feasibility of the hybrid algorithm model has been verified. Although it can not predict 
completely, it still has a certain guiding role for the experiment. 
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1. 引言 

随着航空航天技术的发展，对航空航天材料性能的要求越来越高[1] [2]。钛合金作为主要的航空航天

材料，且硬度作为钛合金性能的重要指标之一，对其进行深入研究具有一定的现实价值[3]。赵永庆等人

系统研究了钛合金热处理原理与工艺，为优化热处理工艺提供了全面的理论支持[4]。谢建新等人系统研

究了机器学习在材料研发中的应用[5]。刘思序等基于软计算的聚类分析和迁移异常检测方法进行系列研

究[6]。陈莉等人和苏辉等人将软计算技术分别应用于决策系统知识处理和船舶运动的智能控制[7] [8]。 
Deshpande, YV, Andhare, AB and Padole, PM 等人聚焦于 Inconel 718 切削齿的表面粗糙度预测，基于

尺寸分析、响应面法我(RSM)及人工神经网络(ANN)构建预测模型[9]。Balonji S, Tartibu KL, Okokpujie PI
等人致力于 Al6061 铝块加工过程中的表面粗糙度预测与监测，将人工神经网络(ANN)与基于自适应网络

的模糊推理系统(ANFIS)两种方法分别与遗传算法(GA)和粒子群优化(PSO)相结合[10]。 
对钛合金硬度的研究大多数都是探究电压值和电容值和钛合金硬度的关系，对于线圈匝数和放电次

数的相关研究很少，且缺乏混合算法模型的应用。本文基于电磁脉冲强化钛合金棒件中，建立硬度预测

模型，探究钛合金硬度增值和电压、电容、线圈匝数、冲击次数四因素之间的关系。 

2. 实验原理 

电磁脉冲表面强化(EPSS)是一种通过高能脉冲电磁场诱导材料表层发生塑性变形和微观组织优化的

先进表面处理技术[11]。其基本原理可以主要分为两部分：电磁感应与力的产生、能量传递与转化。本文

所用的电磁脉冲设备主要由四部分组成：PLC 控制电路的高压开关、储能电容组、螺线管线圈以及待加
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工钛合金棒件。电磁脉冲设备的能量传递关系为电容器充电储能，线圈的磁场能量对毛坯做功，放电电

流计算公式如下式(1) [12] [13]。 

 ( )0
me costI I tβ ω−=   (1) 

其中 mI 为放电电流的最大波峰值， ( )0 2R Lβ = ，ω 为感应电流的角频率， t 为时间。 
本文利用电磁脉冲设备对钛合金棒件进行不同实验参数下的硬度强化，再利用显微维氏硬度测量设

备对钛合金的维氏硬度进行测量。通过施加一定力 F 的按压头，在钛合金棒件上按压出正方形的压痕，

要求压痕轮廓清晰，对角线测量精准[14]。依据公式(2)即可准确地测量出该按压点的维氏硬度。 

 
1 2

1.854 FHV
d d

×
=

×
  (2) 

其中， HV 是维氏硬度值， F 是施加的力， 1d 和 2d 是压痕对角线长。 
本文通过改变电压、电容、线圈匝数、并进行不同放电次数，实现不同的实验参数组合搭配，寻找

实现钛合金维氏硬度最佳强化效果的参数组合。具体来说，建立基于 BP 神经网络的预测模型，并采用不

同算法对 BP 神经网络分别进行优化。统一训练集和测试集分别占总数据量的 0.7 和 0.3，训练集用来训

练神经网络，寻找输入层和输出层的非线性关系；测试用来检验经过训练后的神经网络是否具有一定的

预测能力和泛化能力。见下表 1，本文章的数据总量为 130。T19 初始硬度过高，达到 424.825 可能是在

对钛合金进行真空退火加工时，漏气氧化所导致。拟合效果进行对比分析时，主要聚焦于钛合金硬度增

值测试集的均方根误差 RMSE、平均绝对误差 MAE、回归系数 R 共三个评价拟合效果的指标。 
 

Table 1. General table of hardness data of titanium alloys 
表 1. 钛合金硬度数据总表 

型号 电压 电容个数 线圈匝数 放电次数 硬度初值 平均硬度增值 

T11 9000 2 7 5 367.79 5.325  6.214  4.412  5.182  6.235 

T14 9000 1 7 5 363.96 4.245  5.342  4.412  4.368  5.223 

T19 8000 2 7 2 424.825 0.925  1.741  2.412  1.823  0.634 

T27 6000 5 7 5 367.155 17.855  19.127  18.249  16.247  18.286 

T29 6000 5 3 5 361.71 19.434  20.347  19.638  18.963  19.129 

  

T31 6000 5 15 4 368.725 12.683  11.765  13.412  12.956  11.458 

T34 7500 3 15 4 370.3 16.745  17.467  17.898  17.102  16.469 

3. 基于 BP 神经网络的预测研究 

BP 神经网络的拓扑结构通常由输入层、一个或多个隐藏层以及输出层组成。输入层接收输入数据，

隐藏层进行特征提取以及复杂关系的映射，输出层给出最终的预测结果。BP 神经网络的工作原理可以简

单地理解为通过不断的正向传播和反向传播修正权值和阈值来降低拟合效果的误差。Kolmogorov 定理已

经证明，只要有足够的隐藏层节点，一个三层 BP 神经网络可以精确地逼近任意的非线性关系，所以本研

究也将采用单层结构。 

3.1. BP 神经网络学习流程 

(1) 初始化：随机初始化权重和偏置。令输入层神经元 i 的输入为 ijx ；i 到隐藏层神经元 j 的权值为
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1
ijW ；j 的阈值为 jH ，则有如下公式(3)。其中 ( )f 表示 Sigmoid 传递函数，如下公式(4)。 

 ( )1
j ji i jH f W x θ= ⋅ −∑   (3) 

 ( ) 1
1 e xf x −=
+

  (4) 

(2) 前向传播：将信息从输入层经过隐藏层传递到输出层的过程。令隐藏层神经元 j 到输出层的权值
2
jW ，阈值 2θ ，则可得到输出层输出 jY 的公式如下(5)。 

 2
2j i

i
jY f W H θ 

 


= −


∑   (5) 

(3) 误差计算与反向传播(权值和阈值动态调整)：在 BP 神经网络的学习过程中，误差计算与反向传

播是其核心机制。通过持续的更新与迭代，该网络能够逐步降低误差。在这一过程中，调整连接隐藏层

和输出层节点的权重与阈值，主要依据预测值与目标真实值之间的误差差异。误差的反向传播过程可以

被划分为三个主要步骤。计算方式分别如下(6)~(8) [15]。 
1) 计算预测值与期望(真实)输出值的误差 e 。 

 pred reale τ τ= −   (6) 

2) 计算输出层节点的误差 oδ 和隐藏层节点的误差 hδ 。 

 ( )1o pred predeδ τ τ= ⋅ ⋅ −   (7) 

 ( )2 1h o j j jW Y Yδ δ = ⋅ ⋅ ⋅ − ∑   (8) 

3) 使用误差 oδ 调整连接隐藏层和输出层的节点的权值 2
jW 和阈值 2θ ，使用误差 hδ 调整连接输入层和

隐藏层节点的权值 1
ijW 和阈值 1

jθ 。计算方式分别如下(9)~(12)。 

 2 2
j j o jW W Yα δ= + ⋅ ⋅   (9) 

 2 2 oθ θ β δ= + ⋅   (10) 

 1 1
ji ji h jW W xα δ= + ⋅ ⋅   (11) 

 1 1
j j oθ θ β δ= + ⋅   (12) 

其中参数α 和 β 为学习参数； predτ 为真实预测值； realτ 为期望输出值。 
(4) 计算全局误差 

 ( )21
2 pred realE τ τ= −∑   (13) 

如果全局误差 E 低于初始设定的误差上限，或者迭代次数超过设定的最大迭代次数，训练结束，计

算输出层结果；否则，循环交替进行步骤(2)~(3)。 
目前在神经网络中，确定隐藏层节点数量尚未存在一个固定的计算公式。一种可行的方法是通过反

复试验来确定隐藏层节点的数目。当前主要有以下几种隐藏层神经元节点个数的计算方法以提供大致的

范围区间[15]。 
Kolmogorov 定理公式：3 层 BP 神经网络，隐藏层节点数目只由输入层节点数目决定。 

 2 1hid inN N= +   (14) 

BP 神经网络的隐藏层节点数量上限计算公式。 

 ( )hid train in outN N R N N≤ × +   (15) 
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高斯启发公式：隐藏层节点个数由输入层节点数目和输出层节点数目共同决定。 

 ( )2 1hid in outN N N= ⋅ + +   (16) 

上式子(14)~(16)式中，输入层、隐藏层、输出层神经元节点数量分别表示为 inN 、 hidN 、 outN ；训练

样本数量表示为 trainN ，R 为闭区间[5, 10]之间的任意正整数。由于本研究的输入层节点个数为 4，分别为

电压、电容、线圈匝数、放电次数；输出层为钛合金维氏硬度的增加值。利用以上公式(14)~(16)可得到神

经网络隐藏层节点大致数目分布在[5, 13]之间。对于一些简单的优化问题，输入和输出直接的关系较为稳

定和明显，可以选择较大的学习率(如 0.1)可能可以快速收敛；而对于复杂的优化问题，选择较小的学习

率(如 0.01)可能更稳定，本文选择学习率为 0.01。设定最大迭代次数 net.trainParam.epochs = 1000，误差

阈值 net.trainParam.goal = 10−6，满足两者之一模型即可停止迭代。 
采用单参数扫描法确定隐藏层节点个数。固定其他的关键参数不变，通过 MATLAB 不断调试，最终

确定隐藏层最优节点个数为 10。隐藏层节点个数、RMSE 值、拟合效果见下表 2。隐藏层节点个数为 10
的时候训练集和测试集的 RMSE 都比较小，数据拟合的效果较好。后文中 GA-BP、PSO-BP 神经网络都

是在 BP 神经网络的基础上优化，并没有 BP 神经网络本身的拓扑结构，所以后文经优化的混合预测模型

隐藏层节点个数仍取值为 10。 
 

Table 2. The number of nodes in the hidden layer of BP neural network, RMSE value, and the fitting effect index table 
表 2. BP 神经网络隐藏层节点个数、RMSE 值、拟合效果指标表 

节点个数 训练集 RMSE 测试集 RMSE 训练集 R 测试集 R 整体 R 

6 1.1248 3.2477 0.99859 0.97041 0.99506 

7 2.8362 5.3276 0.98015 0.90615 0.96808 

8 0.8507 1.2106 0.9982 0.9899 0.99723 

9 2.4892 3.234 0.99853 0.97515 0.97847 

10 0.62074 0.89908 0.99923 0.99486 0.99859 

11 1.3005 3.8837 0.99897 0.97979 0.99373 

3.2. 基于 BP 神经网络预测模型回归拟合 

利用 MATLAB 进行 BP 神经网络拟合计算钛合金硬度增值结果如图 1 所示。从图 1(a)，图 1(b)和表

3 可看出 BP 神经网络预测硬度增值的训练集和测试集的 MAE 值分别为 0.51341 和 0.75769，RMSE 值分

别为 0.62074 和 0.89908。真实值和预测值的曲线图基本保持吻合，没有出现偏差特别大的情况，且其他

评价指标也均保持较为优秀值，整体误差较小。 
并且从图 1(c)，图 1(d)可以看出训练集和测试集的预测值大体保持在真实值回归线附近，测试集的

聚集效果可能稍差一点。足以证明该 BP 神经网络预测模型可以预测出钛合金硬度增值的变化趋势。从

表 3 可以看出预测硬度增值的测试集回归系数 R = 0.99486，表明经过训练后的 BP 神经网络预测模型具

有良好的预测能力和泛化能力。 

4. 基于 GA-BP 神经网络的混合模型预测研究 

4.1. 遗传算法学习流程 

(1) 对问题进行编码 
这是应用遗传算法解决问题的首要步骤。常见的编码方式包括二进制编码和实数编码(十进制编码)， 
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(a)                                                (b) 

 
(c)                                                (d) 

Figure 1. BP neural network predicts hardness increase. (a) Comparison of the prediction results of the training set and RMSE 
values; (b) Comparison of the prediction results of the test set and RMSE values; (c) Predicted values of the training set VS 
true values of the training set; (d) Predicted values of the test set VS true values of the test set 
图 1. BP 神经网络预测硬度增值。(a) 训练集预测结果对比及 RMSE 值；(b) 测试集预测结果对比及 RMSE 值；(c) 
训练集预测值 VS 训练集真实值；(d) 测试集预测值 VS 测试集真实值 

 
Table 3. Index table of hardness increment prediction by BP neural network 
表 3. BP 神经网络预测硬度增值效果指标表 

BP 神经网络 训练/测试 决定系数 R2 平均绝对误差
MAE 

平均绝对百分比误差
MAPE 

均方根误差
RMSE 回归系数 R 

预测增值 
训练集 0.99731 0.51341 0.082542 0.62074 0.99923 

测试集 0.98184 0.75769 0.041298 0.89908 0.99486 

 
本文选择实数编码。首先通过随机方法生成初始种群，种群中包含 M 个个体。通过实数编码方式将这些

个体表示为与求解问题数据格式一致的实数串。遗传算法以此作为起点，开始优化过程。 
(2) 定义适应度函数，生成初始化群体 
遗传算法中的适应度函数对最优解的求解具有重要影响，所以适应度函数的合理设定显得尤为重要。

个体是否能够进入下一代，取决于其适应度值的大小。适应度函数形象地体现了“适者生存”的进化规
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律。在本文中适应度函数的目的是最大化适应度值，即最小化测试集预测输出与实际输出之间的均方根

误差。遗传算法会倾向于选择那些使误差最小的神经网络参数(误差越小，适应度值 F 越大)，从而提高模

型的预测性能。如下式(17)所示。 

 ( ) ( )
( )length

2

1
1 length

ix

i i i
i

F x x x
=

 
 ′= ÷ × −
 
 

∑   (17) 

其中， ( )length ix 为训练集行数； ix 和 x′分别为训练集样本中第 i 个真实值和预测值。 

由于本文的数据总量为 130，训练集和测试集分别占比 0.7 和 0.3，所以 ( )length 91ix = 故上式(17)可
改写为式(18)。 

 ( )
91 2

1
1 91 i i

i
F x x

=

 
′= ÷ × −  

 
∑   (18) 

(3) 对初始群体进化操作，具体包括选择、交叉、变异遗传算子，生成下一代种群[16]。 
1) 选择：本文采用赌轮选择法，个体被选择概率 ( )p i 与其适应度值大小 ( )f i 成正比，如下公式(19)： 

 ( ) ( ) ( )
n

i
p i f i f i= ÷∑   (19) 

其中，赌轮选择法可以形象地理解为按照概率值 ( )p i 大小，所有“基因”组成一个面积为 1 的赌轮盘，

概率值 ( )p i 越大，在赌轮盘中占据的面积就越大，被选择的可能性就大。但也没有完全抛弃适应度值偏

小的个体，都有可能被选中作为父代。这有效保证了“基因”群的多样性。 
2) 交叉：为了更加符合真实的生物遗传进化，符合自然界信息交互的思想，遗传算法应用了交叉的

方法，从而生成更加复杂的个体。选择两个不同的个体，通过加权的线性组合的方式，形成新的个体。

假设染色体 ka 和 ja 在第 l 个位置进行交叉操作，方法如下式(20)： 

 
( )
( )
1
1

kl lj kj

lj kj lj

a a b k a
a a b k a

= + − ⋅
 = + − ⋅

  (20) 

其中， k 和 b 都是取自闭区间[0, 1]的控制参数。 
3) 变异：自然界中物种的变异是物种能够保持多样性的重要之一。遗传算法也通过模仿折中变异操

作来保持“基因”多样性，应对实验过程中因人为因素和客观因素导致的不确定性数据。形象可以表达

为对“基因”中随机位置进行 0~1 反运算，例如，对旧个体 { }1 2, , , , ,k np p p p p=   进行变异操作得到新

个体 { }1 2, , , , ,k np p p p p′ ′ ′ ′ ′=   的操作过程如下式(21)： 

 ( )
( )

, , 0.5
, , 0.5

k k
k

k k

p t UB p r
p

p t p LB r
 + ∆ − ≤′ =  − ∆ − >

  (21) 

其中，UB 和 LB 分别为 kp 的上限和下限； r 为(0, 1)之间的随机数； t 为进化代数。 

( ),t y∆ 的定义如下式(22)： 

 ( )
1

, 1
t

Tt y y r
ρ− 

 
 

 
 ∆ = ⋅ −
 
 

  (22) 

其中，T 为最大进化代数；ρ 为控制非一致性的参数，一般取值 0.8。通过这样的计算可得 ( ),t y∆ 的取值

在 0 ~ y 之间，随着 t 的增加逐渐接近 0。 

上文中的 BP 神经网络拓扑结构为 4-10-1。据此计算网络的初始权值为 4 10 10 1 50× + × = 个，阈值为
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10 1 11+ = 个，因此遗传算法初始群体中个体编码长度为：50 11 61+ = 。种群规模越大，每一代的计算量

也越大，因此需要根据可用的计算资源来确定种群规模。通过多次实验，观察不同种群规模对算法性能

的影响。选择在保证算法收敛性和求解效果的前提下，计算量较小的种群规模，本文确定遗传算法的种

群规模 pop_num = 10。其余参数设置为，遗传代数 gen = 100；最大迭代次数 net.trainParam.epochs = 1000；
误差阈值 net.trainParam.goal = 10−6。编码、选择、交叉、变异参数设置见下表 4。 

 
Table 4. Key parameter settings of genetic algorithm 
表 4. 遗传算法关键参数设置 

MATLAB 参数设置 参数设置含义 

prec = [1e−6, 1] 定义了实数编码的精度范围，从 10−6到 1 

normGeomSelec = 0.09 归一化几何选择函数的参数，用于控制选择压力 

arithXover = 2 算术交叉函数(Arithmetic Crossover)的参数，用于控制交叉操作 

nonUnifMutation = [2 gen 3] 非均匀变异函数(Non-Uniform Mutation)的参数，用于控制变异操作 

4.2. GA-BP 神经网络原理及流程 

利用遗传算法优化 BP 神经网络可以大致分为三大步骤[16]。 
(1) BP 神经网络结构确定。 
(2) BP 神经网络参数(权值、阈值)优化：其中个体编码维度由 BP 神经网络拓扑结构决定，具体包含

输入层、隐含层及输出层的神经元数量作为编码维度的依据。通过适应度函数评估个体性能高低，并执

行选择、交叉、变异等遗传算子，筛选出适应度最高的个体作为下一代种群。迭代收敛后，将最优染色

体解码，将其所包含的权值和阈值为 BP 神经网络中神经元连接权值、阈值进行新的赋值操作。 
(3) 利用优化后的 BP 神经网络进行预测。 

4.3. 基于 GA-BP 神经网络预测模型的回归拟合和对比分析 

利用 Matlab 进行 GA-BP 神经网络拟合计算钛合金硬度增值的结果如图 2 所示。在图 2(e)中适应度函

数存在 3 个突变点，分别大致出现在第 4、11、41 代，在第 3 个突变点(41 代)之后的大约 1 代时间，适应

度值发生了急剧的下降，在经历前 41 代的平稳和骤降之后，适应度值在 41 代以后就达到了相对稳定，保

持在 0.0118 左右。遗传算法优化的目的，就是利用遗传算法的全局寻优能力，找到最优“解”作为各神经

元之间的初始权值和阈值。所以基本可以得出在预测硬度增值遗传算法中，最优参数值出现在 41 代以后。 
从图 2(b)，图 2(d)可以看出经遗传算法优化过的神经网络模型可以更好地预测钛合金的维氏硬度增

值随电压、电容、线圈匝数、放电次数的变化而变化的规律，真实值和预测值的偏差更小。具体可以从

表 5 看出，GA-BP 神经网络预测模型成功将测试集的平均绝对误差 MAE 值从 0.75769 降到 0.69921；均

方根误差 RMSE 值从 0.89908 降到 0.84161；回归系数 R 值从 0.99486 提升到 0.99632。平均误差降低率

为 7.06%，回归系数提升约 0.15%。 
 

Table 5. Comparison table of evaluation indicators for BP vs. GA-BP test set 
表 5. BP VS. GA-BP 测试集评价指标对比表 

预测模型 MAE RMSE 平均误差降低率 回归系数 R R 值提升率 

BP 0.75769 0.89908 无 0.99486 无 

GA-BP 0.69921 0.84161 7.06% 0.99632 0.15% 
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(a)                                              (b) 

 
(c)                                              (d) 

 
(e)                                           (f) 

Figure 2. Prediction of hardness increase by GA-BP neural network. (a) Comparison of the prediction results of the training 
set and RMSE values; (b) Comparison of the prediction results of the test set and RMSE values; (c) Predicted values of the 
training set VS true values of the training set; (d) Predicted values of the test set VS true values of the test set; (e) Fitness 
change curve; (f) Regression coefficient R of the test set 
图 2. GA-BP 神经网络预测硬度增值。(a) 训练集预测结果对比及 RMSE 值；(b) 测试集预测结果对比及 RMSE 值；(c) 
训练集预测值 VS 训练集真实值；(d) 测试集预测值 VS 测试集真实值；(e) 适应度变化曲线；(f) 测试集回归系数 R 
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5. 基于 PSO-BP 神经网络的混合模型预测研究 

5.1. 粒子群算法原理及流程 

标准的 PSO 算法首先是将所有可能的解初始化为一组随机“粒子”(随机解)，然后每个“粒子”分

别通过跟踪当前的“最优粒子”来寻找全局最优解。假设存在一个 n 维空间 m 个粒子的群体，第 i 个“粒

子”的位置和速度分别为 ( ),1 ,2 ,, , ,i
i i i dX x x x=  和 ( ),1 ,2 ,, , ,i

i i i dV v v v=  。在每次迭代中，每个“粒子”通

过跟踪两个“最优粒子”来不断更新自己的位置和速度参数。第一个“最优粒子”是该“粒子”本身找

到的理想最优解，也就是这个“粒子”心中的最优解 ( ),1 ,2 ,, , ,i i i dp ppbe t ps =  ，另一个是整个种群当前找

到的全局最优解 ( ),1 ,2 ,, , ,i i i dg ggbe t gs =  。找到这两个最优解后，粒子根据公式(23)更新自己的位置和速

度参数。粒子群优化算法符号说明表如下表 6 所示。 

 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

, , 1 1 , , 2 2 , ,

, , ,

, ,max max ma, x ax, m

1

1 1

1,2, , ; 1, 2, ,
if , ; if , ;

i j i j i j i j g j i j

i j i j i j

i j i j i j i j

t w t c r p x t c r p x t

x t x t t

j d i m
v v v vv v v v

ν ν

ν

× × × ×

> = >

    + = × + − +

− = −

−   
 + = + +


= =



 

时 取 时 取

  (23) 

其中，w 为惯性权重； 1c 和 2c 为正的学习因子； 1r 和 2r 都为[0, 1]之间的随机数； maxv 为最大限制速度，

且 max 0v ≥ 。 
 

Table 6. Symbol description table of particle swarm optimization algorithm 
表 6. 粒子群优化算法符号说明表 

符号 定义 典型值/范围 

ix  第 i 个粒子的位置向量(随机生成) D 维实数向量 

iv  第 i 个粒子的速度向量(随机生成) D 维实数向量 

ipbest  第 i 个粒子的个体历史最优位置 D 维实数向量 

igbest  粒子群的全局历史最优位置 D 维实数向量 

ω  惯性权重(随迭代次数不断降低) 0.4 → 0.9 (线性递减) 

1 2,c c  学习因子(随迭代动态更新) c1 = 2.5 − 2*(i/maxgen) 
c2 = 0.5 + 2*(i/maxgen) 

1 2,r r  均匀分布随机数 (0, 1) 

maxT  最大迭代次数 [100, 500] 

ε  适应度收敛阈值 10−6 
 

粒子群算法的主要步骤如下所示。 
(1) 算法初始化：粒子群位置和速度参数初始化。 

其中：
[ ]
[ ]

1

1

, ,

, ,
D

D

LB lb lb

UB ub ub

 =


=





为解空间下界

为解空间上界




。 

速度向量： ( ) ( )0 ,i UB LB Uv B LB−∈ − − 。 

(2) 适应度评估与最优解记录：适应度计算与个体历史最优更新。 

1) 计算第 i 个粒子的适应度 ( ) ( )( )2

1

1 ˆ
N

i k i k i
k

f y y xx
N =

= −∑ 。 
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其中 ky 为真实值， ˆky 为模型预测值， N 为样本数量。 

2) 若 i pbestf f< ，则更新个体最优： ( ) ( )1t t
i ipbest x+ = ， pbest if f= 。 

3) 若 ( )min ,1, , ,pbest pbest gbestf f M f< ，则更新全局最优： ( )1
,arg mint

pbest pbest igbest f+ = 。 

(3) 粒子状态更新：速度与位置迭代更新。 

1) 速度更新公式： ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1
1 1 2 2

t t t t t t
i i i i iv v c r pbest x c r gbest xω+ = ⋅ + − + − 。 

2) 位置更新公式：
( ) ( ) ( )1 1t t t
i i ix x v+ += + 。 

(4) 边界约束处理：解空间约束修正。 

1) 速度钳制： ( )
( )

( ) ( )

1
1 max max

1 1
max

,

,

t
t id

id t t
id id

v v v
v

v v v

+
+

+ +

 >= 
≤

。 

2) 位置截断： ( )

( )

( )

( ) ( ) [ ]

1

1 1

1 1

,

, ,

,

t
d id d

t t
id d id d

t t
id id d dlb ub

lb x lb

x ub x ub

x x

+

+ +

+ +

 <
= >

∈



。 

(5) 终止条件判定：收敛性检验。满足其一即可： 
1) maxt T≥  (最大迭代次数限制)。  

2) ( ) ( )t t t
gbest gbestf f ε−∆− ≤  (适应度变化阈值)。 

(6) 输出结果：全局最优解 gbest 及其适应度值 gbestf 。 

5.2. PSO-BP 神经网络原理及流程 

基于梯度下降的 BP 神经网络优化机制存在固有缺陷。目标函数曲面的局部极小点易导致训练停滞，

且收敛速率受初始权值分布敏感影响。当前阶段基于粒子群算法优化 BP 神经网络主要聚焦在三个方面。

权值阈值优化、拓扑结构优化、学习规则优化。实践证明拓扑结构优化具有很强的复杂性，学习规则优

化也十分困难。基于此，目前大多数的优化方法都集中在网络连接权值和阈值的优化，所以本文章也将

继续采用 PSO 算法优化 BP 神经网络的权值和阈值。具体的算法流程如下： 
(1) 初始化： in 为输入层神经元节点个数， hn 为隐含层神经元节点个数。 on 为输出层神经元个数.则

粒子群的维位数 D 如下式(24)，计算可得 D 值为10 1 4 10 10 1 61+ + × + × = 。 

 ih o h h oD n n n n n n= + + × + ×   (24) 

(2) 设置粒子群的适应度函数：本文选用 BP 神经网络的均方差(MSE)作为适应度函数。如下式(25)。 

 ( )2

1 1

1 ˆ
pnM

kj kj
k j

E y y
M = =

 
= −  

 
∑∑   (25) 

其中， kjy 是对样本 k 的理论输出， ˆkjy 是对样本 k 的实际输出，M 为样本的(矩阵行数)数量。 
(3) 利用 PSO 算法优化过的 BP 神经网络的权值和阈值代替初始的权值和阈值再进行迭代计算。 
粒子群维数 D 根据式(24)确定为 61；采用均方差式子(25)作为适应度函数。种群更新次数 maxgen = 

45；种群规模 sizepop = 5；最大迭代次数 net.trainParam.epochs = 1000；误差阈值 net.trainParam.goal = 10−6。 

5.3. 基于 PSO-BP 神经网络预测模型的回归拟合和对比分析 

利用 Matlab 进行 PSO-BP 神经网络拟合计算钛合金硬度增值的结果如图 3 所示。图 3(e)中 X 轴(横
轴)表示训练的轮次，从 0 到 30 轮；Y 轴(纵轴)表示均方误差(MSE)。MSE 越低模型的预测性能越好。 
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(a)                                              (b) 

 
(c)                                              (d) 

 
(e)                                         (f) 

Figure 3. Results of hardness increase prediction by PSO-BP neural network. (a) Comparison of prediction results of the 
training set and RMSE values; (b) Comparison of the prediction results of the test set and RMSE values; (c) Predicted values 
of the training set VS true values of the training set; (d) Predicted values of the test set VS true values of the test set; (e) The 
variation of mean square error (MSE) with training rounds (Epochs); (f) Regression coefficient R of the test set 
图 3. PSO-BP 神经网络预测硬度增值结果。(a) 训练集预测结果对比及 RMSE 值；(b) 测试集预测结果对比及 RMSE
值；(c) 训练集预测值 VS 训练集真实值；(d) 测试集预测值 VS 测试集真实值；(e) 均方误差(MSE)随训练轮次(Epochs)
的变化情况；(f) 测试集回归系数 R 
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蓝色曲线代表训练集的 MSE；绿色曲线代表验证集的 MSE，该曲线的变化可以反映模型的泛化能力，即

模型对未见过数据的预测能力；红色曲线代表测试集的 MSE，该曲线通常在训练结束后绘制，用于评估

模型在完全未见数据上的表现。在迭代 24 代之后达到最低的 MSE 值为 0.00016308。 
从图 3(b)，图 3(d)可以看出经粒子群算法优化过的神经网络可以更加准确地预测钛合金的维氏硬度

增值随电压、电容、线圈匝数、放电次数的变化而变化的规律，真实值和预测值的偏差更小。具体可以

从表 7 看出，PSO-BP 神经网络预测模型成功将测试集的平均绝对误差 MAE 值从 0.75769 降到 0.68881；
均方根误差 RMSE 值从 0.89908 降到 0.83932；回归系数 R 值从 0.99486 提升到 0.99874。平均误差降低

率为 7.86%，回归系数提升约 0.39%。这说明了利用粒子群优化算法对 BP 神经网络进行优化以提高其预

测精确度是行之有效的，且有效提升了遗传算法优化 BP 神经网络时，回归系数 R 没有得到明显的提升

的缺点。 
GA-BP 神经网络和 PSO-BP 神经网络的具体优化情况对比如下表 7 所示，可以看出混合算法的预测

精度确实优于单一的 BP 神经网络。针对钛合金硬度增值的预测，利用粒子群算法对 BP 神经网络的优

化效果优于遗传算法，原因可能在于粒子群算法的参数更少、收敛速度更快、与 BP 神经网络的互补

性更强。 
 

Table 7. Comparison table of optimization situations between GA-BP and PSO-BP 
表 7. GA-BP VS. PSO-BP 优化情况对比表 

预测模型 MAE RMSE 平均误差降低率 回归系数 R R 值提升率 

BP 0.75769 0.89908 无 0.99486 无 

GA-BP 0.69921 0.84161 7.06% 0.99632 0.15% 

PSO-BP 0.68881 0.83932 7.86% 0.99874 0.39% 

6. 结论 

根据电磁脉冲强化钛合金棒件的实验参数(电压、电容、线圈匝数、放电次数)和硬度增值作为实验数

据，建立基于 BP 神经网络的钛合金硬度增值预测模型，并利用 MATLAB 实现模型计算。结果为，测试

集的 MAE 值为 0.75769；RMSE 值为 0.89908；R 值为 0.99486。针对 BP 神经网络依赖于初始参数的设

置，易陷入局部最优解而导致算法意外终止而影响预测结果的缺陷。提出利用具有全局最优性的遗传算

法和粒子群优化算法对 BP 神经网络连接神经元节点的权值和阈值进行优化。结果表明，混合算法分别

将 MAE 值从 0.75769 降低到 0.69921、0.68881；将 RMSE 值从 0.89908 降低到 0.84161、0.83932；将 R
值从 0.99486 提升到 0.99632、0.99874。平均误差降低率分别为 7.06%、7.86%，R 值提升率分别为 0.15%、

0.39%。验证了混合算法模型的可行性，虽不能完全预测，但对实验进行仍具有一定的指导作用。 
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