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摘　　　要 : 将粒子群算法 ( PSO)和 BP神经网络相结合 ,构建了一种新型智能结构优化算法. PSO方法除

用于结构优化外 ,还被用于 BP神经网络的构造及网络训练 ,使之可自适应调整优化.结构优化中 ,以 BP神经

网络取代有限元方法 ,通过设计变量来映射目标函数和约束 ,从而大大提高了计算速度.将此方法用于轮盘结

构优化 ,使得轮盘体积减少了 1715 % ,结果通过检验.该方法便捷、高效 ,为解决工程结构优化问题提供了一

个新途径.
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Abstract : A new comp utational intelligence met hod was established by combining parti2
cle swarm optimization ( PSO) and back propagating (BP) neural network. In addition to

st ructural optimization ,PSO is also used in BP neural network’s const ruction and t raining ,

t hus enabling self2adaptive optimization. In t he st ruct ural optimization , the neural networks

were used to map object f unction and const raint s instead of finite element met hod ( FEM) ,

helping to accelerate greatly the comp utation speed. A disk model was optimized to decrease

it s volume by 1715 %. The result s show t hat ,t his convenient and efficient met hod will p ro2
vide a new approach to st ructural optimization.
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　　随着优化问题的日益复杂和计算机技术的飞

速发展 ,以粒子群算法 (particle swarm optimiza2
tion ,PSO)和蚁群算法为代表的群体智能算法逐

渐引起了人们关注.通常单个自然生物并不是智

能的 ,但是整个生物群体却表现出处理复杂问题

的能力 ,群体智能则是这些团体行为在人工智能

问题中的应用.同遗传算法类似 ,粒子群优化算法

也是对简单社会系统的模拟 ,其基本概念源于对

鸟群捕食行为的研究. PSO的优势在于简单容易

实现同时又有深刻的智能背景 ,既适合科学研究 ,

又特别适合工程应用 ,因而引起了演化计算等领

域的学者们的广泛关注 ,在短短的几年时间里出

现大量研究成果 ,并广泛应用于函数优化 ,神经网

络训练、模式分类、模糊系统控制以及其他的应用
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领域.有研究表明 ,神经网络的学习和记忆功能在

大规模优化问题的高速计算中具有优势 ,可以取

代有限元分析[124 ] .本文则将两者有机结合提出一

种新算法———粒子群神经网络 (particle swarm

optimization2back propagating neural network ,

PSO2BP)方法 ,并应用于结构优化设计.

1　PSO2BP算法

美国的 Kennedy和 Eberhart 受鸟群觅食行

为的启发 ,于 1995 年提出了粒子群优化算法

(particle swarm optimization ,PSO) .在优化问题

中 ,每个粒子都是问题的一个解 (设计点) ,并由目

标函数为之确定一个适应值 ( Fit ness value) .每

个粒子在解空间中运动 ,并由一个速度决定其方

向和距离.通常粒子将追随当前的最优粒子而动 ,

并经逐代搜索 ,最后得到最优解.在每一代中 ,粒

子将跟踪 2个极值 ,一个为粒子本身迄今找到的

最优解 p best ,代表粒子自身的认知水平 ;另一个

为全种群迄今找到的最优解 gbest ,代表社会认知

水平[ 5 ] .

如图 1 ,设第 i个粒子在 N 维空间里的位置

表示为矢量 X i = ( x1 , x2 , ⋯, x N ) ,飞行速度表示

为矢量 V i = ( v1 , v2 , ⋯, vN ) .对于第 k次迭代 ,每

个粒子是按照下式进行变化的 :

v
k+1
id =ω×vk

id + c1 ×rand () ×( pid - x id ) +

c2 ×rand () ×( pgd - x id ) (1)

x k+1
id = x k

id + vk+1
id (2)

　　公式 (1)和 (2)中 , i = 1 , 2 , ⋯, m , m是该群体

中粒子的总数 ; vk
id为第 k 次迭代粒子 i 飞行速度

矢量的第 d 维分量 ; x k
id为第 k 次迭代粒子 i 位置

矢量的第 d 维分量 ; p id为粒子 i 个体最好位置

p best 的第 d 维分量 ; pgd为群体最好位置 gbest

的第 d维分量 ; c1 , c2 则为权重因子 ; rand ( )为随

机函数 ,产生[0 ,1 ]的随机数 ;ω为惯性因子.

图 1　粒子移动原理图

Fig. 1　Update of swarm

PSO算法需要设置的参数包括 :惯性因子ω,

权重因子 c1 , c2 ,最大迭代次数 i term ax 和群体规

模 m .合适的 c1 , c2 可以加快收敛且不易陷入局

部最优 ,通常令 c1 = c2 = 2 ;

文献[6 ]研究了惯性因子ω对优化性能的影

响 ,发现较大的ω值有利于跳出局部极小点 ,而

较小的ω值有利于算法收敛 ,因此提出了自适应

调整的策略 ,即随着迭代的进行 ,线性地减小ω

的值.通过调整ω的大小来控制以前速度对当前

速度的影响 ,使其可兼顾全局搜索与局部搜索.通

常权重函数ω由下式来确定

ω =ωmax -
ωmax - ωmin

iterm ax
×iter (3)

式中ωmax ,ωmin分别是ω的最大值和最小值 ; i ter ,

i term ax分别是当前迭代次数和最大迭代次数.

研究表明ωmax = 019 ,ωmin = 014时有较好的性能.

在复杂的优化问题中 ,很难或者不可能建立

精确的数学模型 ,为了充分发挥粒子群算法的优

势 ,神经网络成为重要补充.神经网络作为一种空

间映射手段的最大特点是 :仅仅借助样本数据即

可对系统实现由 Rn 空间 ( n为输入神经元数) 到

Rm 空间 ( m 为输出神经元数) 的高度非线性映

射. BP算法则是目前应用最广泛的神经网络学习

算法.据统计 ,有近 90 %的神经网络应用是基于

BP算法的[7 ] .虽然神经网络已经成功地运用于结

构优化设计的许多问题 ,但并不存在一种适合所

有的结构的神经网络结构.对于特定的问题构造

合适的神经网络结构 (通常指隐含层的神经元数

目)是 BP神经网络应用中的难题.

为了充分利用 BP网络已有的一些成熟改进

算法的优势 ,本文使用粒子群算法和改进 BP算

法寻找合适的神经网络结构.其基本思路为 :以

BP神经网络隐含层神经元数目为设计变量 ,对每

个个体 (神经网络结构)采用 BP 算法训练 ,提取

训练后的均方误差作为评价函数 ,用粒子群算法

寻优.目标使 BP网络训练误差最小.具体处理如

下 :

(1) 设计变量的确定

粒子个体形如 : X = [ x1 , x2 ].其中 , x1 表示第

一个隐含层中神经元的数目 ,将其限定在 [ 1 , S ]

之间的任意整数 ; x2 表示第二个隐含层中神经元

的数目 ,将其限定为 [0 , S ]之间的任意整数. S 的

设置采用

S = a2 + a1 + a (4)

在式中 a2 表示神经网络输入变量个数 (根据具体

问题一般可以给定) , a1 是输出变量个数. a可以
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是 1～10之间的整数 ,为获取更大神经元数目的

可选空间 ,本文偏大一些设置 ,将 a选择为 15 .

(2) 适应值的确定

对每个粒子的评价将通过 BP网络的训练来

实现.例如 :个体 X = [4 ,5 ] ,表示一个 BP网络第

一隐含层有 4个节点 ,第二隐含层有 5个节点.对

该个体进行评价也就是采用特定的 BP算法对它

进行训练 ,训练后提取均方误差函数值作为评价

指标

Fit ness ( X) = - Mse ( X) (5)

其中 Fit ness ( X)表示 X 的适应度 , Mse ( X)表示

采用个体 X所表示的 BP网络结果经过训练后达

到的误差水平.

为提高神经网络的映射能力 ,将原始样本归

一化 ,并进行主元分析.对 BP算法的改进措施主

要有 :采用自适应学习率 ,加入动量项 ,采用正则

化方法以及验证误差增大时提前停止训练等.

PSO2BP算法的流程如下 :

(1) 产生样本 ,归一化主元分析 ,载入数据.

(2) 粒子群算法优化神经网络结构 ,得到最

优神经网络结构.

(3) 粒子群算法优化结构 ,用得到的最优神经

网络结构映射目标函数及约束值 ,作为适值评估.

(4) 优化结束 ,结果输出.

2　PSO2BP在优化设计中的应用

如图 2所示为某轮盘的简化结构.材料屈服应

力 = 1 150 MPa.将叶片和轮缘产生的离心力等效

为均布载荷加载在榫槽底部.确定如图所示的 14

个设计变量 ,分别为 X1 , X4 , Y1～Y5 , R1～R7 .

对算例的分析得知 :强度约束条件为轮盘结

构尺寸的隐函数 ,并且有可能在图 2 阴影所示的

两个区域交替出现.因此 ,将采用分区拟合技术来

分别映射两个区域的最大应力σmax1和σmax2 .在这

两个地方有应力集中的小区域 ,而在实际设计中

允许材料进入屈服状态 ,且径向应力要大于周向

应力 ,所以参考文献 [ 8 ] ,取阴影部分的最大平均

径向应力作为约束.

截面的平均径向应力

σr < 0 . 75σ0 . 2 = 86215 MPa

　　对于目标函数的拟合 ,为了达到更快的收敛

速度和更好的映射效果 ,采用了多网络映射技术.

即训练不同区域最大应力映射关系的 BP神经网

络结构单独进行“结构尺寸2体积”的映射.这样 ,

将需要 3个神经网络来完成结构分析的任务.

图 2　轮盘的截面简图

Fig. 2　Sketch of disk

本文将σmax1 <σ012 ,σmax2 <σ012取为约束条件.

优化目标为得到轮盘最小重量.由于本算例中轮

盘采用的是同种材料 ,所以在优化过程中 ,将轮盘

的体积 V 作为目标函数.将所有设计变量归一化

后 ,轮盘设计变量的初始尺寸见表 1所示.

表 1　设计变量初始值

Table 1　Initial dimensions of disk

设计变量 初始值 设计变量 初始值

X1 1 . 000 0 R1 0 . 018 4

X4 0 . 361 0 R2 0 . 036 8

Y1 0 . 028 8 R3 0 . 018 4

Y2 0 . 054 6 R4 0 . 036 8

Y3 0 . 071 1 R5 0 . 036 8

Y4 0 . 055 2 R6 0 . 044 2

Y5 0 . 173 1 R7 0 . 036 8

利用有限元软件 ANSYS产生 600 组样本 ,

并分为训练样本、测试样本和验证样本.用 PSO

对改进 BP神经网络结构优化 ,结果如表 2所示.

最终得到轮盘结构最优结构尺寸如表 3所示.

最优解结构最大应力、体积等状态变量见表

4所示.
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表 2　PSO2BP得到的网络形式与文献[ 8]比较

Table 2　Optimums of neural network’s architectures

of two methods

网　络

名　称

结构形式各

层神经元数

均方误

差/ %

Net1 本文 142102021 0. 069 0

文献[8 ] 14252021 0. 219 3

Net2 本文 142102021 0. 063 9

文献[8 ] 14252021 0. 118 9

Net3 本文 14292021 0. 000 015

文献[8 ] 14262021 0. 009 9

表 3　采用 PSO2BP算法优化轮盘结构所得的最优解

Table 3　Optimized result based on PSO2BP method

设计变量 最优解 设计变量 最优解

R1 0. 029 5 X1 0. 992 3

R2 0. 044 2 X4 0. 346 5

R3 0. 025 8 Y1 0. 024 7

R4 0. 051 6 Y2 0. 037 1

R5 0. 051 6 Y3 0. 025 5

R6 0. 058 9 Y4 0. 038 4

R7 0. 051 6 Y5 0. 147 3

表 4　PSO2BP法最优解与原方案比较

Table 4　Comparison of maximum stress and volume

状　态

指　标

σmax1 /

MPa

σmax2 /

MPa

归一化

体积 V

本文 1 150. 00 1 149. 91 0. 824 7

文献[8 ] 1 140. 00 1 128. 50 0. 848 5

ANSYS优化结果 1 243. 55 1 035. 42 0. 908 6

原方案 1 199. 90 971. 24 1. 000 0

ANSYS计算结果 1 138. 71 1 140. 86 0. 823 5

表 4中σmax1 ,σmax2和 V 分别表示区域 1、区域

2的最大应力和归一化体积 ,ANSYS计算结果是

指将优化结果重新带入 ANSYS得到的最大应力

及体积以检验神经网络映射性能.从结果来看 ,本

文的算法优化得到的轮盘实际体积比原方案结构

减轻了 1715 % ,取得了比较好的优化效果.同时

与 ANSYS计算结果相当接近证明神经网络具有

较高的精度 ,误差均不足 1 %.整个优化过程产生

样本需要约 2 h ,训练神经网络约 40 min ,最终粒

子群优化不到 5 min ,整个过程只需要近 3 h. (计

算机 Intel P4 ,CPU :214 GHz ,内存 :1 G. )虽然计

算时间稍长 ,但获得了较好的优化结果.此外在优

化过程中 ,人为干涉少 ,对使用人员的建模水平要

求不高 ,优化结果客观可信且能处理较复杂的优

化问题时不会需要更长的时间.

3　结　论

本文基于对粒子群算法和神经网络各自特性

的研究 ,提出了一种新的优化算法 : PSO2BP 算

法.它不依赖具体结构形状 ,仅需要一定的样本就

可以自适应地进行优化问题的处理 ,具有广泛的

适用性.采用粒子群算法优化 BP神经网络结构 ,

既使得现有的 BP算法优势得到进一步发挥 ,又

使得神经网络的结构能适合具体的工程研究对

象 ,提高了算法的普适性. PSO2BP算法在对轮盘

这种形状不规则 ,约束条件为隐函数的优化问题

应用中显示出良好效果 ,较之传统优化方法具有

更好的智能性.对于复杂工程结构优化问题 ,由于

高度的非线性、多变量和多约束往往存在优化过

程建模困难、计算量大、迭代缓慢等问题 ,本文所

提出的 PSO2BP方法对有效解决此类复杂工程优

化问题提供了新途径.
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