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摘　要：针对使用传统加工技术切削后的工件无法达到精密要求的问题，为了从工艺流程角度提升微米木纤维
的加工精度和切削效果，提出了一种基于改进粒子群算法和ＢＰ神经网络的优化算法，以实现微米木纤维的精密
切削加工。采用误差反向传播算法实现切削参数间复杂关系的最佳结构选择，通过改进的粒子群优化算法

（ＰＳＯ）解决了ＢＰ网络自身的局部极小值收敛的缺陷，给出了科学合理的切削参数输出。通过不同树种的微米
木纤维切削参数仿真优化实验，验证了算法的准确性、训练精度和有效性。研究表明：提出的改进优化算法可

以预测出待加工木材的切削参数，且具有较高的训练精度。
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　　随着微米木纤维的应用领域不断地扩大，其加
工精度要求也越来越高，推动了加工方式由传统粗

犷型向现代精密控制型的转化。木材切削是一个多

方面因素综合作用的复杂过程，而且微米级加工属

于微观加工的范畴。对于这样的微米级的加工过程

来说，切削参数的选择至关重要［１－２］。

长期以来，日本名古屋大学的木村志郎教授都

在致力于微米木纤维加工工艺的研究，并且已经利

用切削的方式成功得到微米木纤维。德国 Ｈｏｍｂａｋ
公司拥有先进的微米纤维加工技术，他们设计的刀

具设备结构非常复杂，可以加工出微米薄片。德国

的Ｍａｉｅｒ公司也成功地将残余废旧木材加工成厚度
达到微米级别的刨花和纤维。德国的微米木纤维加

工工艺代表了世界最先进水平，相关的工业生产设

备完全实现了数控化与自动化功能。２０１３年，国
"

第一条微米木纤维加工生产线在浙江慈溪落成。

它根据木纤维的化学结构特点，利用高温高压下的

物理化学反应制备微米木纤维［３］。东北林业大学

林业与木工机械工程技术中心设计出了木纤维精密

型切削加工实验设备，并已成功加工出纤薄木纤

维［４］。但国内外相关研究多是针对微米木纤维的

制备方法和实验设备方面进行研究，没有针对切削

过程进行优化，无法从工艺流程角度提升微米木纤

维的加工精度和切削效果。

本文将人工神经网络理论的误差反向传播算法

（ＢＰ）应用到微米木纤维切削参数的智能选择过程
中。ＢＰ神经网络对非线性函数的拟合能力很强大，
经过对不同树种切削样本的训练学习，ＢＰ网络能
够自动迭代获得准确反映切削参数间复杂关系的最

佳结构 （连接权和偏置值），训练好的网络会对新

的输入给出科学合理的切削参数输出。同时，针对

ＢＰ网络自身的局部极小值收敛的缺陷，采用改进
的粒子群算法对ＢＰ神经网络中的权值和阈值进行
优化，得到具有最小网络误差的 ＢＰ神经网络结
构，以提高网络的学习效率和收敛速度。最后，利

用仿真实验验证了改进算法的优越性和有效性，达

到了从工艺流程角度提升微米木纤维的加工精度和

切削效果的目的。

１　ＢＰ神经网络
１１　ＢＰ神经网络中误差的反向传播过程原理

ＢＰ神经网络［５－６］是一种按照误差逆向传播算

法训练的多层前馈神经网络，如图１所示。对于基
本的ＢＰ神经网络，常采用 Ｓ型函数作为激励函
数，如公式 （１）：

φ（ｘ）＝ψ（ｘ）＝ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

（１）

式中，φ表示隐含层中的激励函数；ψ表示输出层
的激励函数。

图１　ＢＰ网络结构
Ｆｉｇ１　ＢＰｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１２　误差的反向传播过程
在ＢＰ神经网络中误差的反向传播过程为：首

先由输出层开始逐层计算各层神经元的输出误差，

然后根据误差梯度下降法来调节各层的权值和阈

值，使修改后的网络的最终输出能接近期望值。设

样本ｐ的二次型误差准则函数为Ｅｐ：

Ｅｐ ＝
１
２∑

Ｌ

ｉ＝１
（Ｔｋ－ｏｋ）

２ （２）

式中，ｏｋ表示第ｋ个节点的输出；Ｔｋ表示第 ｋ个节
点的预测输出。则系统对所有训练样本的总误差准

则函数为：

Ｅ＝１２Ｐ∑
ｐ

ｐ＝１
∑
Ｌ

ｋ＝１
（Ｔｐｋ－ｏ

ｐ
ｋ）
２ （３）

式中，ｏｐｋ表示ｐ第个样本第 ｋ个节点的输出；Ｔ
ｐ
ｋ表

示第ｐ个样本第ｋ个节点的预测输出。根据上述提
到的误差梯度下降法依次修正输出层权值的修正量

Δｗｋ和隐含层权值的修正量Δｖｊ，权值的调整量与误
差的梯度下降成正比，即：

Δｗｋ ＝－η
Ｅ
ｗｋ

Δｖｊ＝－η
Ｅ
ｖ

{
ｊ

（４）

７１１
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式中，负号表示梯度下降。输出层权值调整公式：

Δｗｋｉ＝－η
Ｅ
ｗｋｉ

＝－η Ｅｎｅｔｋ
ｎｅｔｋ
ｗｋｉ

＝

－ηＥｏｋ
ｏｋ
ｎｅｔｋ

ｎｅｔｋ
ｗｋｉ

（５）

　　隐含层权值调整公式：

Δｖｉｊ＝－η
Ｅ
ｖｉｊ
＝－η Ｅｎｅｔｉ

ｎｅｔｉ
ｖｉｊ

＝

－ηＥｙｉ
ｙｉ
ｎｅｔｉ

ｎｅｔｉ
ｖｉｊ

（６）

　　因
ｎｅｔｋ
ｗｋｉ

＝ｙｉ

ｎｅｔｉ
ｖｉｊ

＝ｘｊ

Ｅ
ｏｋ
＝－（Ｔｋ－ｏｋ）

Ｅ
ｙｉ
＝－∑

Ｌ

ｋ＝１
（Ｔｋ－ｏｋ）ｆ′（ｎｅｔｋ）ｗｋｉ

ｏｋ
ｎｅｔｋ

＝ｆ′（ｎｅｔｋ）＝ｏｋ（１－ｏｋ）

ｆ′（ｎｅｔｉ）＝ｙｉ（１－ｙｉ





















）

（７）

　　可得输出层权值调整量：
Δｗｋ ＝ηｏｋ（Ｔｋ－ｏｋ）（１－ｏｋ）ｙｉ （８）

　　隐含层权值调整量为：

Δｖｊ＝η∑
Ｌ

ｉ＝１
（Ｔｋ－ｏｋ）ｏｋ（１－ｏｋ）ｗ( )ｋ
ｙｉ（１－ｙｉ）ｘｊ （９）

　　第Ｎ＋１次输入样本时的权值为：
ｗＮ＋１ｋ ＝ｗＮｋ ＋Δｗｋ
ｖＮ＋１ｊ ＝ｖＮｊ ＋Δｖ

{
ｊ

（１０）

　　ＢＰ神经网络算法采用非线性规划中的最速梯
度下降法，按照误差函数的负梯度方向修改权值，

通过不断迭代求解误差函数的最小值。但是该算法

也存在学习效率低，收敛速度慢和易陷入局部极小

值等缺点［７］。因此，需要通过对 ＢＰ神经网络参数
进行优化，使得到的结果趋于全局最优，算法流程

如图２所示。

２　ＰＳＯ算法优化ＢＰ网络的新方法
２１　粒子群算法简介

粒子群优化 （ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）
算法是模拟鸟类觅食行为而实现复杂社会行为而设

计的进化计算方法［８］，该算法数学简化模型如下：

设在维搜索空间中，存在一个含有 Ｍ个粒子的群

图２　ＢＰ算法程序流程图
Ｆｉｇ２　ＴｈｅｔｏｐｏｌｏｇｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

体，其中每个粒子的空间位置均为优化问题的一个

可能解，并且该空间位置会根据自身经历和全局粒

子信息而更新。设第 ｉ个粒子的空间位置为 Ｘｉ ＝
（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ），ｉ＝１，２，…，Ｍ。将其代入全局寻
优的目标函数并计算出相应的适应值可作为衡量

Ｘｉ的优劣。设第ｉ个粒子所 “飞行”的历史最佳位

置为Ｐｉ＝（ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉｎ），ｉ＝１，２，…，Ｍ；在整个
种群中，存在一个位置最佳的粒子，将其用 Ｐｇ表
示。则群体中所有粒子经历过的历史最佳位置为

Ｐｇ ＝（ｐｇ１，ｐｇ２，…，ｐｇｎ），ｇ＝１，２，…，Ｍ。此外，设ｉ
第个粒子具有的飞行速度Ｖｉ＝（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉｎ），ｉ＝
１，２，…，Ｍ。其中，每一个粒子第ｄ维（１≤ｄ≤ｎ）
的速度和位置采用式 （１１）表示。

８１１
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ｖ（ｔ＋１）ｉｄ ＝ｕｖ（ｔ）ｉｄ ＋ｃ１ｒ１（ｐｉｄ－ｘ
（ｔ）
ｉｄ）＋ｃ２ｒ２（ｐｇｄ－ｘ

（ｔ）
ｉｄ）

ｘ（ｔ＋１）ｉｄ ＝ｘ（ｔ）ｉｄ ＋ｖ
（ｔ＋１）
ｉｄ

Ｄｍａｘ≥ｖ
（ｔ＋１）
ｉｄ ≥－Ｄ

{
ｍａｘ

（１１）
式中，ｒ１，ｒ２为０到１之间的随机数；ｃ１，ｃ２为每个粒
子与群体之间的学习因子［９］，表示粒子的个体最

优值和群体最佳粒子位置的吸引程度，通常选取为

２；ｕ为惯性权重，用于调节算法的局部和全局寻优
能力；Ｄｍａｘ为粒子每次 “飞行”的最大速度。与其

他优化算法相比，ＰＳＯ能够实现局部与全局的信息
共享，因此具有较佳的收敛性能和全局寻优能力，

并且其过程简单，比遗传算法和进化算法更容易实

现［１０－１４］。

２２　基于改进的ＰＳＯ－ＢＰ神经网络的切削参数优
化方法

对于 ＢＰ神经网络的隐含层节点数一般采用逐
步构造法或者修剪法这类凑试法进行试验确定。由

于此过程需要不断更改隐含层节点个数，与之对应

的初始权值和阈值也需改变，ＢＰ神经网络的学习
效率和收敛性会因此而受到影响。为了减小这种影

响，通过构造不同的神经网络结构，对每个网络结

构同时生成 ｍ个不同初始权值和阈值，并采用粒
子群对ＢＰ神经网络中的权值和阈值进行优化，得
到具有最小网络误差的ＢＰ神经网络结构。

设具有不同初始权值和阈值的网络 Ｔ（１，２，…，
ｍ），均采用式 （１）至式 （１１）进行初次训练。然
后将全部训练后的样本分为ｎ１个训练样本和 ｎ２个
检验样本，按公式 （１２）计算得到训练误差 Ｅ１和
检验误差Ｅ２：

Ｅ１ ＝
１
ｎ∑

ｎ１

ｐ１＝１
（Ｏｐ１－Ｔｐ１）

２

Ｅ２ ＝
１
ｎ∑

ｎ２

ｐ２＝１
（Ｏｐ２－Ｔｐ２）

{ ２

（１２）

其中：Ｏｐ１和Ｔｐ１分别为训练样本ｐ１的网络实际输出
和期望输出；Ｏｐ２和Ｔｐ２分别为检验样本ｐ２的网络实
际输出和期望输出。

将ＰＳＯ算法的速度迭代公式 （１１）中的第一
个等式改写为以下形式：

ｖ（ｔ＋１）ｉｄ －ｕｖ（ｔ）ｉｄ ＝
ｃ１ｒ１（ｐｉｄ－ｘ

（ｔ）
ｉｄ）＋ｃ２ｒ２（ｐｇｄ－ｘ

（ｔ）
ｉｄ） （１３）

　　根据 （１３）式，相邻两代粒子速度的改变量
取决于粒子当前位置与其历史最佳位置和群体粒子

历史最佳位置的变化。因此，若把网络的权值视作

ＰＳＯ算法中粒子的速度，则在网络训练过程中，相

继两次权值的改变可视作粒子的速度的改变。因

而，类比公式 （１２）网络的权值改变量还可以按
式 （１３） －（１４）计算［１５］。其中：

Δｗｋｉ＝ｃ１ｒ１［ｗｋｉ（ｂ）－ｗｋｉ］＋

ｃ２ｒ２［ｗｋｉ（ｇ）－ｗｋｉ］

Δｗｉｊ＝ｃ′１ｒ′１［ｗｉｊ（ｂ）－ｗｉｊ］＋

ｃ′２ｒ′２［ｗｉｊ（ｇ）－ｗｉｊ










］

（１４）

式中，ｗｋ( )ｂ和ｗｊ( )ｂ分别为第 Ｔ个神经网络历史
上具有最小检验误差 Ｅ２时的隐含层与输出层的权
值，及输入层与隐含层的权值；ｗｋ( )ｇ和 ｗｇ( )ｂ为
所有神经网络中历史上具有最小检验误差 Ｅ２时的
隐含层与输出层的权值，及输入层与隐含层的权

值；ｃ１，ｃ２和ｃ′１，ｃ′２为每个神经网络与所有神经网
络之间的学习因子；ｒ１，ｒ２和ｒ′１，ｒ′２为０到１之间的
随机数。在每一次训练过程中既要考虑到 ＢＰ神经
网络中梯度下降法的更新过程，也要利用 ＰＳＯ算
法寻优规则进行阈值更新，从而得到具有最小检验

误差的神经网络。将式 （１４）带入上述基本 ＢＰ神
经网络权值调整公式 （１０）得到基于 ＰＳＯ算法 ＢＰ
神经网络权值调整公式：

ｗＮ＋１ｉ ＝ｗＮｉ ＋η（Ｔｋ－ｏｋ）ｙｉ＋

ｃ１ｒ１（ｗ
（ｂ）
ｉ －ｗｉ）＋ｗｉ（ｇ）－ｗｉ

ｖＮ＋１ｊ ＝ｖＮｊ ＋η［∑
Ｌ

ｋ＝１
（Ｔｋ－ｏｋ）ｏｋ（１－ｏｋ）ｗｋ］

ｙｉ（１－ｙｉ）ｘｊ＋ｃ′１ｒ′１（ｗｉｊ（ｂ）－ｗｉｊ）＋

ｃ′２ｒ′２（ｗｉｊ（ｇ）－ｗｋｉ















）

（１５）
　　设置训练停止条件为：当满足ｍａｘ（Ｅ１，Ｅ２）≤
ε或者达到迭代上限时停止训练，最终得到的权值
和阈值为最终ＢＰ神经网络权值。
２３　基于ＰＳＯ优化ＢＰ神经网络的切削参数选择

将ＰＳＯ优化的ＢＰ神经网络模型应用于木纤维
切削参数智能选择，需要根据实际问题进行 ＢＰ神
经网络设计和ＰＳＯ算法参数设计。

切削参数的影响因素有：气干密度、断面硬

度、切削深度、机床进给范围、机床转速范围等。

本文根据这些影响因素建立 ＰＳＯ－ＢＰ神经网络优
化算法，预测得到最佳的切削速度、进给速度和切

削角度。本文根据实际影响因素的个数。确定输入

层节点数为９个，输出层节点数为３个。隐含层数
量对神经网络的影响较大，增加其数量时可以提高

网络精度，但同时也会增加训练复杂度和训练时

间［１６－１７］。对于大多数 ＢＰ神经网络均采用只有一
个隐含层结构，因此本文设隐含层数量为１。
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本文采用模型计算值与实验值的相关系数和百

分误差进行模型质量评价以及模型预测能力比

较［１８］，如公式 （１６）所示：

Ｅｐ ＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｙｃ－Ｙ( )

ｉ[ ]２ ２

ＹＡ

Ｒ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｙｃ－Ｙ( )

Ａ
２

∑
ｎ

ｉ＝１
Ｙｃ－Ｙ( )

ｉ
２＋∑

ｎ

ｉ＝１
Ｙｃ－Ｙ( )

Ａ
[ ]















２

（１６）
式中，Ｙｃ和Ｙｉ分别为模型计算值和实测值，ＹＡ为样
本集和预测集实测值的平均值，ｎ为样本集和预测
值的样本数。运用上式对某一范围的隐含层节点数

进行遍历，找到满足相关系数最大和误差最小的隐

含层节点数。试验得到当隐含层节点数为 １５时，
相关系数最大和误差最小。因此，基于 ＢＰ神经网
络的切削参数智能选择结构图，如图３所示。

图３　基于ＢＰ神经网络的切削参数智能选择结构图
Ｆｉｇ３　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｈｏｉｃｅｏｆｃｕｔｔｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｍａｐｂａｓｅｄｏｎＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ＰＳＯ算法中速度更新公式的惯性权重具有平衡
局部与全局搜索能力的作用。若ｕ较小，可以增加

收敛速度，但容易陷入局部最优；若ｕ较大，可得
到趋于全局最优的解，但迭代次数增加。为动态调

整ｕ的大小，采用式 （１７）使惯性权重随迭代过
程而逐渐变化：

ｕ′＝ｕｍｉｎ＋
Ｍｍａｘ－Ｍ
Ｍ( )
ｍａｘ

× ｕｍａｘ－ｕ( )
ｍｉｎ （１７）

式中，Ｍｍａｘ为最大迭代次数；Ｍ为当前迭代次数；
ｕｍａｘ为最大惯性权重，为 ０９；ｕｍｉｎ为最小惯性权
重，为０１；ｎ为指数因子，为１２。ＰＳＯ算法设置
初始粒子个数为１００，采用检验误差作为适应度函
数，并且当检验误差满足精度要求或者迭代次数达

到预设最大值时，训练结束并输出结果。

２４　基于ＰＳＯ－ＢＰ神经网络的切削参数选择实验
采用以上 ＰＳＯ－ＢＰ神经网络结构，将木材气

干密度 Ａ１、顺纹抗压强度 Ａ２、抗弯强度 Ａ３、顺
纹剪切强度 Ａ４、断面硬度 Ａ５、切削深度 Ａ６、刀
具刃口圆角半径 Ａ７作为输入参数，将切削速度
Ｏ１、进给速度 Ｏ２和切削角度 Ｏ３作为输出参数。
根据文献 ［４］获取１４种木材的网络训练样本和
测试样本，如表１所示 （部分节选）。由于数据具

有不同的量级，需先对数据进行归一化处理。随机

选取４个样本作为检测样本，其余的作为训练样
本，按照上述 ＰＳＯ－ＢＰ算法编写 ＭＡＴＬＡＢ代码，
检测结果如表２－４所示。

采用ＢＰ神经网络训练得到的结果与改进 ＰＳＯ
－ＢＰ网络训练结果进行比较，如表５所示。由表
５可知，采用改进后的 ＰＳＯ－ＢＰ神经网络对切削
参数进行训练，得出的结果与传统 ＢＰ网络相比结
果更为准确，具有更高的预测精度。结合表４的数
据，可以保证输出参数的合理性；另外从迭代次数

上看，针对３个基本参数改进的优化算法可以更快
速的完成预测训练，更快的实现精确加工的切削目

标。

表１　微米木纤维切削加工实验数据
Ｔａｂｌｅ１　Ｍｉｃｒｏｎｗｏｏｄｆｉｂｅｒｃｕｔｔｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

样本
Ａ１／

（ｇ·ｃｍ－３）
Ａ２／
（ＭＰａ）

Ａ３／
（ＭＰａ）

Ａ４／
（ＭＰａ）

Ａ５／
（ＭＰａ）

Ａ６／
μｍ

Ａ７／
μｍ

Ｏ１／
（ｍ·ｓ－１）

Ｏ２／
（ｍ·ｓ－１）

Ｏ３

水杉２ ０３４２ ２９６ ５４６ ３８ ２４９ ４０ ５ ２３８４ ００９７５ ２４＇

紫椴１ ０４５８ ３３８ ６３６ ７８ ２０６ ９０ ５ ２２７６ ００１７１ ２６＇′

马尾松２ ０５９２ ６２５ １１１２ ７７ ５０７ ６０ １０ ２２８４ ００１１４ ２７＇

刺槐１ ０７９２ ５３９ １２６８ １３１ ６８５ ８０ １０ ２１６８ ００１４５ ２９＇

０２１



　第 ２期 齐红等：基于改进ＰＳＯ神经网络的微米木纤维切削参数优化研究

表２　切削速度训练结果及误差
Ｔａｂｌｅ２　Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｅｒｒｏｒｏｆｃｕｔｔｉｎｇｓｐｅｅｄ

ｍ·ｓ－１

样本
期望

切削速度

实际

切削速度

切削

速度误差

水杉１ ２３５６ ２３５３１１ －００２８９
紫椴１ ２２７６ ２２７６８９ －０００８９
马尾松２ ２２８４ ２２８１５９ －００２４１
刺槐１ ２１６８ ２１６８１１ ０００１１

表３　进给速度训练结果及误差
Ｔａｂｌｅ３　Ｆｅｅｄｓｐｅｅｄｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｅｒｒｏｒｓ

ｍ·ｓ－１

样本
期望

进给速度

实际

进给速度

进给

速度误差

水杉１ １３７×１０－２ １３７４４×１０－２ ４４×１０－５

紫椴１ １７１×１０－２ １７０１９×１０－２ －８１×１０－５

马尾松２ １１４×１０－２ １１４４１×１０－２ ４１×１０－５

刺槐１ １４５×１０－２ １４４６８×１０－２ －３２×１０－５

表４　切削角度训练结果及误差
Ｔａｂｌｅ４　Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｅｒｒｏｒｏｆｃｕｔｔｉｎｇａｎｇｌｅ

样本
期望

切削角度

实际

切削角度

切削

角度误差

水杉２ ２５°２０′ ２５°２１′ １′
紫椴１ ２６°４５′ ２６°４３′ ２′
马尾松２ ２７°０５′ ２７°４′ １′
刺槐１ ２９°０′ ２８°５８′ ２′

表５　ＢＰ和ＰＳＯ－ＢＰ算法输出误差对比
Ｔａｂｌｅ５　ＢＰａｎｄＰＳＯ－ＢＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｕｔｐｕｔｅｒｒｏｒｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ｍ·ｓ－１

网络模型 迭代次数 均方误差
训练样本各

项输出平均误差

１５ ２３５×１０－４ ①切削速度：００１５９７
ＰＳＯ－ＢＰ １３ １５７×１０－５ ②进给速度：４９５×１０－５

１２ １６２×１０－４ ③切削角度：１５′
４９ ２８９×１０－３ ①切削速度：００７１１

ＢＰ ８１ ２３×１０－３ ②进给速度：２５４×１０－４

１１２ ４７５×１０－３ ③切削角度：１４８５′

３　总　结
本文章提出了一种采用 ＰＳＯ－ＢＰ神经网络算

法，并进行了微米木纤维切削参数的选择。主要结

论如下：１）对网络中隐含层节点数进行了最佳性
能评估，选取最佳的节点数。隐含节点数为１５时，
相关系数最大，误差最小；２）通过动态调整 ＰＳＯ

算法中惯性权重来平衡全局与局部搜索能力；３）
以实验加工所得的数据作为训练样本，训练后的网

络将以自学习的方式预测出待加工木材的切削参

数。研究实验结果表明，该方法具有较高的训练精

度，能够得到合理准确的切削参数。
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［３］　宋爽．微米木纤维切削加工参数智能选择方法研究
［Ｄ］．哈尔滨：东北林业大学，２０１５：２１－３５．
ＳＯＮＧＳ．Ｍｅｔｈｏｄｓｏｆｍｉｃｒｏｎｗｏｏｄｆｉｂｅｒｃｕｔｔｉｎｇｐａｒａｍｅ
ｔｅｒｓ［Ｄ］．Ｈｅｒｂｉｎ：ＮｏｒｔｈｅａｓｔＦｏｒｅｓｔｒｙＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１５：２１
－３５．

［４］　杨春梅．微米木纤维的形成机理及模拟加工［Ｄ］．哈
尔滨：东北林业大学，２００３：２４－３６．
ＹＡＮＧＣＭ．Ｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍａｎｄｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｐｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇｏｆｍｉｃｒｏｎｗｏｏｄｆｉｂｅｒ［Ｄ］．Ｈｅｒｂｉｎ：ＮｏｒｔｈｅａｓｔＦｏｒ
ｅｓｔｒｙＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００３：２４－３６．

［５］　马锐．人工神经网络原理［Ｍ］．北京：机械工业出版
社，２０１４：２４－３３．

［６］　ＬＩＪ，ＣＨＥＮＧＪＨ，ＳＨＩＪＹ，ｅｔａｌ．Ｂｒｉｅｆｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｏｆ
ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ（ＢＰ）ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｉｔｓ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ［Ｊ］．２０１２，１６９：５５３－５５８．

［７］　ＧＡＯＱ，ＪＩＮＹ，ＨＯＵＹＬ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｃｏｎｔｒｏｌ
ｆｏｒｍｉｎｅｓｗｅｅｐｉｎｇｐｌｏｕｇｈｅｌｅｃｔｒｏｈｙｄｒａｕｌｉｃｓｅｒｖｏｓｙｓｔｅｍ
ｏｆｃｅｒｔａｉｎｍｉｎｅｃｌｅａｒｉｎｇｖｅｈｉｃｌｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｅｎｔｒａｌ
ＳｏｕｔｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１２，１８（３）：７５５－
７５９．

［８］　ＤＡＹ，ＸＩＵＲＵＮＧ．ＡｎｉｍｐｒｏｖｅｄＰＳＯｂａｓｅｄＡＮＮｗｉｔｈ
ｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．ＮｅｕｒｏＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２００５，６３：５２７－５３３．

［９］　潘峰．粒子群优化算法与多目标优化［Ｍ］．北京：北
京理工大学出版社，２０１３：２０－３６．

［１０］　ＩＳＭＡＩＬＡ，ＪＥＮＧＤＳ，ＺＨＡＮＧＬＬ．Ａｎｏｐｔｉｍｉｓｅｄ
ｐｒｏｄｕｃｔｕｎｉｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈａｎｏｖｅｌＰＳＯＢＰｈｙｂｒｉｄ
ｔｒａｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ：ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏｌｏａｄｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎａｌ
ｙｓｉｓｏｆａｘｉａｌｌｙｌｏａｄｅｄｐｉｌｅｓ［Ｊ］．ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＡｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｓｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１３，２６（１０）：２３０５－
２３１４．

［１１］　王永杰，白艳萍．基于主成分分析的ＰＳＯ－ＢＰ算法在
ＧＤＰ和ＣＰＩ预测中的应用［Ｊ］．重庆理工大学学报，
２０１７，３１（４）：１５０－１５４．
ＷＡＮＧＹＪ，ＢＡＩＹＰ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＰＳＯＢＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄｏｎｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＧＤＰ
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ａｎｄＧＰＩ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｏｎｇｑｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｙ，２０１７，３１（４）：１５０－１５４．

［１２］　田景芝，杜晓昕，郑永杰，等．基于 ＰＳＯＢＰ神经网络
的加氢脱硫柴油硫含量的预测研究［Ｊ］．石油化工，
２０１７，４６（１）：６２－６７．
ＴＩＡＮＪＺ，ＤｕＸＸ，ＺＨＥＮＧＹＪ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ
ｓｕｌｆｕｒｃｏｎｔｅｎｔｉｎｈｙｄｒｏｄｅｓｕｌｆｕｒｉｚａｔｉｏｎｄｉｅｓｅｌｏｉｌｂａｓｅｄｏｎ
ＰＳＯＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＰｅｔｒｏｃｈｅｍｉｃａｌＩｎｄｕｓｔｒｙ，
２０１７，４６（１）：６２－６７．

［１３］　陈子豪，龙华，曹伟．基于改进型ＰＳＯＢＰ神经网络算
法的水质评价［Ｊ］．信息技术，２０１７，８（１）：１１－１５．
ＣＨＥＮＺＨ，ＬＯＮＧＨ，ＣＡＯＷ．Ｗａｔｅｒｑｕａｌｉｔｙｅｖａｌｕａ
ｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＰＳＯＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１７，８（１）：１１－
１５．

［１４］　李海斌，翟秋柱，张友，等．ＰＳＯＢＰ神经网络在隧道
围岩变形预测中的应用［Ｊ］．路基工程，２０１７，５（１）：
１６４－１６９．
ＬＩＨＢ，ＺＨＡＩＱＺ，ＺＨＡＮＧＹ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＰＳＯＢＰ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｏｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｕｎｎｅｌｓｕｒ
ｒｏｕｎｄｉｎｇｒｏｃｋ［Ｊ］．ＳｕｂｇｒａｄｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１７，５（１）：
１６４－１６９．

［１５］　李祚泳，汪嘉杨，郭淳．ＰＳＯ算法优化 ＢＰ网络的新
方法及仿真实验［Ｊ］．电子学报，２００８，３６（１１）：２２２４
－２２２８．
ＬＩＺＹ，ＷＡＮＧＪＹ，ＧＵＯＣ．Ａｎｅｗｍｅｔｈｏｄｏｆｏｐｔｉｍｉ
ｚｉｎｇＢＰｎｅｔｗｏｒｋｂｙＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉ
ｍｅｎｔ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＪｏｕｒｎａｌ，２００８，３６（１１）：２２２４－
２２２８．

［１６］　ＳＨＥＮＨＹ．ＤｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｕｎｉｔｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＴｉａｎｊｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉ
ｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００８，１（１）：９－１３．

［１７］　ＣＨＥＮＣＰ．Ａｒａｐｉｄｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎａｎｄａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，１９９６，７（５）：１２２０－
１２３０．

［１８］　高大文，王鹏，蔡臻超．人工神经网络中隐含层节点
与训练次数的优化［Ｊ］．哈尔滨工业大学学报，
２００３，３５（２）：２０７－２０９．
ＧＡＯＤＷ，ＷＡＮＧＰ，ＣＡＩＺＣ．Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｈｉｄｄｅｎ
ｎｏｄｅｓａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｓｉｎａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨａｒｂｉｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００３，３５
（２）：２０７－２０９．
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