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摘 要: 提出一种基于差分进化 (DE)和粒子群优化 (PSO)的混合智能方法—– DEPSO算法,并通过对 10个典型函

数进行测试,表明DEPSO算法具有良好的寻优性能.针对单隐层前向神经网络 (SLFNs)提出一种改进的学习算法

—– DEPSO-ELM算法,即应用DEPSO算法优化 SLFNs的隐层节点参数,采用极限学习算法 (ELM)求取 SLFNs的输

出权值.将DEPSO-ELM算法应用于 6个典型真实数据集的回归计算,并与DE-ELM、SaE-ELM算法相比,获得了更

精确的计算结果.最后,将DEPSO-ELM算法应用于数控机床热误差的建模预测,获得了良好的预测效果.
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An improved hybrid intelligent extreme learning machine
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Abstract: An improved hybrid intelligent algorithm based on differential evolution(DE) and particle swarm optimization

(PSO) is proposed. The performance of DEPSO algorithm is verified by simulations on 10 benchmark functions. Then,

an improved learning algorithm named DEPSO extreme learning machine(DEPSO-ELM) algorithm for single hidden

layer feedforward networks(SLFNs) is proposed. In DEPSO-ELM, DEPSO is used to optimize the network hidden node

parameters, and ELM is used to analytically determine the output weights. Simulation results of 6 real world datasets

regression problems show that the DEPSO-ELM algorithm performs better than DE-ELM and SaE-ELM. Finally, the

effectiveness of the DEPSO-ELM algorithm is verified in the prediction of NC machine tool thermal errors.
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0 引引引 言言言

人工神经网络是对生物神经元细胞网络的抽象

模拟, 具有自学习、并行处理等能力, 可以对大量数

据进行学习, 从而实现函数逼近、系统辨识等功能,

在过去的几十年里得到了广泛的研究[1]. 近年来, 一

种新的人工神经网络模型学习方法—–极限学习机

(ELM)被提出[2].这种学习方法在保证网络具有良好

泛化性能的同时, 极大地提高了神经网络的学习速

度,并且避免了基于梯度下降学习方法的许多问题[3],

如陷入局部极小、收敛速度慢等问题.然而ELM在应

用时需要先设定隐层节点数,随机产生隐层节点参数

(输入节点与隐层节点的连接权值和隐层节点的阈

值),这些参数在网络训练阶段保持不变.随机产生隐

层节点参数往往会导致网络的一些隐层节点所起的

作用非常小[4]. 文献 [2]指出, 为了保证ELM的性能,

常常需要设定一个较大的隐层节点数,这使得网络在

应用阶段将耗费大量的计算时间.

近年来, 采用智能优化算法结合ELM算法以提

高 SLFNs的性能已成为一个研究热点. 如: 文献 [5]

提出一种进化极限学习机 (E-ELM), 结合差分进

化与ELM两种算法的作用提高了 SLFNs的性能;

文献 [4]提出了SaE-ELM, 采用自适应DE算法优化

SLFNs的隐层节点参数, 然后采用Moore-Penrose

(MP)广义逆获得网络的输出连接权值;文献 [6]提出
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了 IPSO-ELM,采用改进的粒子群算法优化SLFNs的

隐层节点参数, 利用ELM算法求得SLFNs的输出权

值,从而提高了 SLFNs的性能.这些基于智能算法的

极限学习机应用在回归计算和分类上具有良好的性

能[7].

本文在上述工作的基础上, 首先研究两种典型

的智能优化算法: 差分进化算法和粒子群优化算法,

借鉴蛙跳算法 (SFLA)[8]的模因进化机制,提出一种新

的混合智能优化算法 (DEPSO), 并选择 10个典型函

数进行测试, 仿真结果验证了DEPSO算法比基本的

DE、PSO和SFLA算法具有更好的寻优性能.然后,将

DEPSO算法用于优化SLFNs的隐层节点参数, 采用

ELM算法求得 SLFNs的输出权值,所得到的DEPSO-

ELM算法应用在 6种典型真实数据集的回归计算上,

与文献 [4]中的DE-ELM和 SaE-ELM两种算法相比,

获得了更精确的计算结果. 最后, 将DEPSO-ELM算

法应用在数控机床热误差的建模预测上,获得了良好

的预测效果.

1 差差差分分分粒粒粒子子子群群群混混混合合合智智智能能能优优优化化化算算算法法法 (DEPSO)
1.1 差差差分分分进进进化化化算算算法法法

差分进化算法 (DE)是由 Storn等[9]提出的一种

基于群体演化的优化算法.它采用实数编码形式产生

候选解,通过差分变异、二元交叉、贪心选择这 3种操

作进行最优解的探索过程,是一种全局优化性能和数

值稳定性都非常出色的算法[10]. DE算法的计算过程

可描述如下.

首先,根据实际问题, DE算法产生𝑁𝑃 个𝐷维的

解种群, 其中解个体𝑋𝑖,𝐺 = (𝑥𝑖1,𝐺, 𝑥𝑖2,𝐺 ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝐷,𝐺),

𝑖 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑃 }, 𝐺表示迭代的代数.然后,对于每

个解向量𝑋𝑖,𝐺,应用差分变异策略产生对应的变异向

量𝑉𝑖,𝐺. 在DE算法中, 常用的差分变异策略有: DE/

rand/1、DE/best/1、DE/best/2、DE/rand/2等[10]. 本文采

用DE/rand/2差分变异策略,即

𝑉𝑖,𝐺 = 𝑋𝑟𝑖1,𝐺
+ 𝐹 ⋅ (𝑋𝑟𝑖2,𝐺

−𝑋𝑟𝑖3,𝐺
)+

𝐹 ⋅ (𝑋𝑟𝑖4,𝐺
−𝑋𝑟𝑖5,𝐺

). (1)

其中: 下标 𝑟𝑖1、𝑟
𝑖
2、𝑟

𝑖
3、𝑟

𝑖
4、𝑟

𝑖
5是从集合 {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑃 }

中随机取出的两两不相同的随机数,且与 𝑖不同;缩放

因子𝐹 是一个正的控制参数,用来控制差异向量的长

度.

采用二元交叉操作作用于变异向量𝑉𝑖,𝐺和对应

的原解向量𝑋𝑖,𝐺, 产生最终的试探解𝑈𝑖,𝐺 = (𝑢𝑖1,𝐺,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑖𝐷,𝐺),有

𝑢𝑖𝑗,𝐺 =

{
𝑣𝑖𝑗,𝐺, rand( ) ⩽ 𝐶𝑅 or 𝑗 = 𝑗rand;

𝑥𝑖𝑗,𝐺, rand( ) > 𝐶𝑅 and 𝑗 ∕= 𝑗rand.
(2)

其中: 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷}; 𝑢𝑖𝑗,𝐺, 𝑣𝑖𝑗,𝐺, 𝑥𝑖𝑗,𝐺分别是试探

解、变异解和原解的第 𝑗个量;随机数 rand( ) ∈ [0, 1];

𝐶𝑅是交叉概率; 𝑗rand是从集合 {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷}中选择
的随机数,以确保试探解与原解的不同.

最后, 对试探解𝑈𝑖,𝐺和原解𝑋𝑖,𝐺进行选择算子

操作,两者中较优者将作为新解𝑋𝑖,𝐺+1保留到DE算

法的下一代.

1.2 粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

粒子群优化算法 (PSO)是Kennedy等[11]于 1995

年提出的一种基于群体演化的优化算法.在PSO算法

中,粒子群由𝑁𝑃 个粒子组成,粒子 𝑖 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑃 }
具有位置信息𝑋𝑖和飞行速度信息𝑉𝑖.在算法迭代过

程中,每个粒子在𝐷维问题空间通过飞行方式来搜索

信息,对所经过的位置进行评价. 典型的 PSO算法迭

代方程为

𝑉𝑖,𝐺+1 = 𝑤 × 𝑉𝑖,𝐺 + 𝑐1 × rand( )× (𝑃𝑖,𝐺 −𝑋𝑖,𝐺)+

𝑐2 × rand( )× (𝑃𝑔,𝐺 −𝑋𝑖,𝐺), (3)

𝑋𝑖,𝐺+1 = 𝑋𝑖,𝐺 + 𝑉𝑖,𝐺+1. (4)

其中: 𝐺表示 PSO算法迭代的代数, 𝑃𝑖,𝐺表示第 𝑖个

粒子在前𝐺代迭代过程中自身发现的具有最优适应

值的位置信息, 𝑃𝑔,𝐺表示在前𝐺代迭代过程中种群发

现的具有最优适应值的位置信息,参数𝑤称为惯性权

重, 𝑐1、𝑐2称为学习因子.

1.3 DEPSO算算算法法法

近 20年来, 很多学者通过综合DE和PSO两个

算法的优点, 取长补短, 以提高混合算法的寻优性

能[10].如:文献 [12]的DEPSO算法在进化过程中每个

个体根据预设的概率选择DE或者 PSO来更新当前

位置;文献 [13]的DEPSO算法通过预定义概率𝐶𝑅决

定每个候选解的每一维分量的产生方式为DE或者

PSO; 文献 [14]的自适应DEPSO算法通过进化过程

中在线依据DE和PSO在统计周期内的相对成功率

来确定个体的进化方法; 文献 [15]的DEPSO算法将

PSO作为进化的主流程, 在给定的周期内由DE算法

改变粒子的位置; 文献 [16]的DEPSO算法其主体算

法为 PSO, 采用DE算法在线调整 PSO算法的 3个参

数𝑤、𝑐1和 𝑐2.

蛙跳算法的迭代过程为: 分模因组−不同模因
组独立进化−混合模因组, 如此反复迭代进化. 受此

计算机制的启发, 结合前人的工作,本文提出一种以

DE和 PSO算法为进化计算方法的具有蛙跳算法中模

因进化能力的混合智能优化算法,以期利用两种算法

的互补优势提高混合算法的性能.该算法描述如下.

Step 1: 在解空间随机产生某优化问题的𝑁𝑃 个

解作为初始种群𝑃 = {𝑋𝑗}𝑁𝑃

𝑗=1, 初始化总进化代数

𝐼itermax,子种群进化代数 𝐼iter, 𝐶𝑛 = 𝐼itermax/𝐼iter.
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Step 2: 将种群𝑃 随机平均分割成𝑁𝑘个子种群.

Step 3: 随机选择 𝑘 (1 < 𝑘 < 𝑁𝑘)个子种群,分别

应用DE算法迭代计算 𝐼iter代;剩下𝑁𝑘 − 𝑘个子种群,

分别应用 PSO算法迭代计算 𝐼iter代;记录迭代过程整

个种群的最优值变化情况.

Step 4: 混合𝑁𝑘个子种群获得新种群𝑃 ; 判断子

种群混合次数是否达到𝐶𝑛次,如果否,则转 Step 2,如

果是,则转 Step 5.

Step 5: 算法停止.

1.4 DEPSO算算算法法法的的的仿仿仿真真真实实实验验验

本文选取 10个典型函数[3], 如表 1所示, 用来验

证智能优化算法的寻优性能. 每个函数中解的维数

均设置为𝐷 = 30; 解的取值范围设置为𝐹𝑛6: 𝑥𝑖 ∈
[−100, 100], 𝐹𝑛9: 𝑥𝑖 ∈ [−500, 500],其他 8个函数均为

𝑥𝑖 ∈ [−30, 30].

表 1 典型寻优函数

Function name Equations

Sphere 𝐹𝑛1 =

𝐷∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖

Quadric 𝐹𝑛2 =
( 𝐷∑

𝑖=1

𝑥𝑖

)2

Griewank 𝐹𝑛3 =

𝐷∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖

4 000
−

𝐷∏
𝑖=1

cos
( 𝑥𝑖√

𝑖

)
+ 1

𝐹𝑛4 = −20 exp
(
− 0.2

√√√⎷ 1

𝐷

𝐷∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖

)
−

Ackley
exp

( 1

𝐷

𝐷∑
𝑖=1

cos(2π𝑥𝑖)
)
+ 20 + 𝑒

Rosenbrock 𝐹𝑛5 =

𝐷−1∑
𝑖=1

(100(𝑥
2
𝑖 − 𝑥𝑖+1)

2
+ (𝑥𝑖 − 1)

2
)

Rastrigin 𝐹𝑛6 =

𝐷∑
𝑖=1

(𝑥
2
𝑖 − 10cos(2π𝑥𝑖) + 10)

Schwefel’s 1.2 𝐹𝑛7 =
( 𝐷∑

𝑖=1

( 𝑖∑
𝑗=1

𝑥𝑗

)2)
(1 + 0.4∣𝑁(0, 1)∣)

Griewank with noise 𝐹𝑛8 =

𝐷∑
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝑁(0, 1)))2

4 000

Schwefel 𝐹𝑛9 = 418.982 9𝐷 −
𝐷∑

𝑖=1

𝑥𝑖sin(∣𝑥𝑖∣1/2)

Schwefel’s 2.22 𝐹𝑛10 =

𝐷∑
𝑖=1

∣𝑥𝑖∣ +
𝐷∏

𝑖=1

∣𝑥𝑖∣

为了便于对比DEPSO算法性能, 本文采用 4种

算法进行仿真实验: 1) DE算法[3], 其变异策略采用

“DE/rand/2”, 算法参数取值为𝐹 = 0.5, 𝐶𝑅 = 0.3;

2) PSO算法[11]的参数取值为𝑤 = 0.729, 𝑐1 = 1.495,

𝑐2 = 1.495; 3) SFLA算法[8]的参数设置: 模因组数

为 5, 模因进化代数为 8, 𝐶 = 1.2; 4) 本文提出的

DEPSO算法参数的设置与上述相同. 在仿真实验中

不同算法采用相同的种群规模, 即𝑁𝑃 = 40; 算法迭

代代数 𝐼itermax = 2000次;每种算法对每个典型函数

寻优计算 50次, 通过求平均值以获得随机算法的平

均寻优结果.

对于DEPSO算法, 子种群数设置为𝑁𝑘 = 5. 本

文仿真了 𝐼iter = 10时 (𝑘 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 4) 4种不同组合情

况,获得在 𝑘 = 4 (即 5个子种群随机选择 4个子种群

采用DE算法迭代计算, 余下 1个子种群采用PSO算

法迭代计算)时,算法寻优精度最佳.并且仿真了 𝑘 =

4时, 𝐼iter = 100, 80, 50, 40, 20, 10, 5的 7种取值的优化

结果, 发现随着 𝐼iter = 100下降到 𝐼iter = 10的过程,

算法寻优精度呈现变好趋势. 然而, 当 𝐼iter = 5时算

法寻优精度变差.因此,在DEPSO算法对比仿真实验

中 𝐼iter和 𝑘分别设置为 𝐼iter = 10, 𝑘 = 4.

表 2列出了DE算法、PSO算法、SFLA算法和

DEPSO算法在 10个典型函数上进行 50次寻优计算

的平均最优值和均方差.图 1显示了 4种算法在 10个

典型函数上寻优过程平均最优值随代数的变化情

况 (为了便于曲线显示, 将平均最优值加 0.001后取

log 10).

表 2 典型函数寻优结果

函数 性能 PSO DE SFLA DEPSO

均值 1.249 4 e+003 1.766 7 e+002 1.195 1 e+002 1.200 8 e-009
𝐹𝑛1

方差 2.578 7 e+002 7.343 8 e+001 4.127 0 e+001 7.454 8 e-010

均值 1.249 4 e+000 0.000 0 e+000 0.000 0 e+000 4.352 8 e-007
𝐹𝑛2

方差 1.905 9 e-008 0.000 0 e+000 0.000 0 e+000 8.203 4 e-007

均值 1.292 8 e+000 9.859 0 e-001 1.001 1 e+000 8.401 1 e-004
𝐹𝑛3

方差 6.050 0 e-002 9.260 0 e-002 3.590 0 e-002 1.500 0 e-003

均值 1.671 1 e+001 9.158 9 e+000 7.819 0 e-000 8.648 0 e-004
𝐹𝑛4

方差 7.478 0 e-001 1.473 0 e+000 1.127 9 e-000 7.059 3 e-006

均值 1.325 5 e+007 2.976 4 e+005 1.286 6 e+005 2.667 8 e+001
𝐹𝑛5

方差 6.235 6 e+006 1.989 5 e+005 7.429 7 e+004 9.377 2 e+000

均值 1.613 7 e+003 3.677 0 e+002 8.155 5 e+002 1.464 4 e+002
𝐹𝑛6

方差 3.350 5 e+002 7.399 9 e+001 1.228 5 e+001 1.223 5 e+001

均值 3.705 4 e+005 2.398 1 e+004 7.784 2 e+002 2.331 9 e+002
𝐹𝑛7

方差 9.582 6 e+004 9.379 5 e+003 3.792 1 e+002 1.405 2 e+001

均值 3.119 0 e-001 3.840 0 e-002 1.460 9 e-003 8.948 9 e-004
𝐹𝑛8

方差 6.670 0 e-002 1.340 0 e-002 5.251 6 e-002 1.361 6 e-004

均值 7.451 3 e+003 6.845 6 e+003 7.509 7 e+003 4.497 4 e+003
𝐹𝑛9

方差 6.206 1 e+002 1.446 5 e+003 6.131 6 e+002 3.677 1 e+002

均值 2.036 6 e+002 5.586 4 e+001 8.823 8 e+002 1.027 6 e-004
𝐹𝑛10

方差 2.349 7 e+001 1.232 2 e+001 4.006 8 e+001 3.792 1 e-005

从表 2和图 1的仿真结果可知,对𝐹𝑛2 Quadric函

数进行寻优实验,本文仿真的 4种算法均可以达到良

好的寻优效果.其他 9个典型函数的仿真结果可总结

为两点: 1) 在算法的寻优精度上, DEPSO算法对其

他 9个典型函数的寻优结果较DE、PSO和SFLA算

法均有较大的提高,均获得了更优秀的解. 2)在算法

的跳出极值能力上, PSO算法很快就陷入极小值点,
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图 1 典型函数仿真曲线

在算法寻优期间所起作用的时域非常短; DE和SFLA

算法在寻优的初期有一定的搜索能力, 跳出局部极

小值的能力比 PSO算法强, 可以收敛到更精确的解;

DEPSO算法在迭代过程能不断地跳出局部极小值,

寻找到更优秀的解, 具有很好的搜索能力. 总之, 本

文提出的DEPSO算法可以平衡智能优化算法的寻优

精度与收敛速度两要素,相比DE、PSO和SFLA算法,

在寻优性能上有明显的提高.

2 混混混合合合智智智能能能极极极限限限学学学习习习机机机

2.1 极极极限限限学学学习习习机机机 (ELM)

极限学习机是近几年提出的一种新的单隐层前

向神经网络的学习方法[2].这种学习方法在保证神经

网络具有良好泛化性能的同时,极大地提高了前向神

经网络的学习速度.

在ELM中,对于𝑁个不同的学习样本(𝐼𝑗 , 𝑂𝑗)
𝑁
𝑗=1
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(输入向量 𝐼𝑗 ∈ 𝑅𝑑,目标向量𝑂𝑗 ∈ 𝑅𝑚),具有 �̃�个隐

层节点的SLFNs模型可表示为

�̃�𝑗 =

�̃�∑
𝑖=1

𝛽𝑖𝑔(𝑎𝑖, 𝑏𝑖, 𝐼𝑗), 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (5)

其中: 𝑎𝑖 ∈ 𝑅𝑑是输入节点与第 𝑖个隐层节点的连接权

值向量, 𝑏𝑖 ∈ 𝑅是第 𝑖个隐层节点的阈值, 𝛽𝑖 ∈ 𝑅𝑚是

第 𝑖个隐层节点与输出节点的连接权值向量, 𝑔(𝑎𝑖, 𝑏𝑖,

𝐼𝑗)是第 𝑖个隐层节点关于学习样本 𝐼𝑗的输出. 式 (5)

可以简记为

𝐻𝛽 = �̃�. (6)

其中

𝐻𝑁×�̃� =

⎡⎢⎢⎣
𝑔(𝑎1, 𝑏1, 𝐼1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔(𝑎�̃� , 𝑏�̃� , 𝐼1)

...
. . .

...

𝑔(𝑎1, 𝑏1, 𝐼𝑁 ) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔(𝑎�̃� , 𝑏�̃� , 𝐼𝑁 )

⎤⎥⎥⎦ ,

𝛽�̃�×𝑚 = [ 𝛽T
1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝛽T

�̃�
]T,

�̃�𝑁×𝑚 = [ �̃�T
1 ⋅ ⋅ ⋅ �̃�T

𝑁 ]T,

𝐻称为神经网络的隐层节点输出矩阵.

ELM算法首先根据先验知识设定网络隐层节点

数; 然后随机设定网络隐层节点参数, 即输入节点与

隐层节点的连接权值及隐层节点的阈值,将网络输入

输出关系变成一个线性方程组形式𝐻𝛽 = 𝑂;最后通

过如下线性方程组求解获得网络输出连接权值:

𝛽 = 𝐻†𝑂, (7)

其中𝐻†为隐层输出矩阵𝐻的Moore-Penrose (MP)广

义逆.

2.2 DEPSO-ELM算算算法法法的的的仿仿仿真真真实实实验验验

ELM是一种非常简单且快速的神经网络学习算

法, 然而由于随机设定网络隐层节点参数, 常常导致

网络中某些隐层节点的输出对网络的输出的影响非

常小[4]. 为了提高ELM性能, 本文将DEPSO算法用

于优化 SLFNs的隐层节点参数, 采用ELM算法求得

SLFNs的输出权值,获得一种针对 SLFNs的新学习方

法,称为DEPSO-ELM算法.该算法可以应用在分类、

函数拟合、回归计算等方面.本文通过仿真实验测试

DEPSO-ELM算法在回归计算上的能力.实验中采用

6个典型真实数据集, 分别是: Servo、Wiscoin Breast

Cancer (简称Cancer)、Autompg、Auto Machine CPU

(简称CPU)、Price、Boston Housing (简称Housing). 这

些典型真实数据集是从加州大学厄文分校的机

器学习库中获得的 ( http :// www. ics. uci. edu / mlearn/

MLRepository.html).仿真过程中将每种真实数据集分

为两部分: 训练数据集和测试数据集,如表 3所示.

DEPSO-ELM算法应用在上述 6个真实数据集

的回归计算的步骤如下.

表 3 典型真实数据集

数据集名称 训练数据 测试数据

Servo 80 87

Cancer 100 94

Autompg 220 178

CPU 100 109

Price 80 79

Housing 250 256

Step 1: 选择一种真实数据集,将 𝑑维的输入数据

分别标准化到 [−1, 1],将𝑚维的目标数据分别标准化

到 [0, 1].根据表 3将真实数据集随机分为两部分: 训

练数据集和测试数据集.

Step 2: 初始化DEPSO算法参数: 𝑁𝑃、𝑁𝑘、𝑘、

𝐼itermax、𝐼iter、𝐶𝑛=𝐼itermax/𝐼iter、𝐹、𝐶𝑅、𝑤、𝑐1、𝑐2等.

Step 3: 初始化DEPSO算法的种群𝑃 = {𝑋𝑗}𝑁𝑃

𝑗=1,

其中𝑋𝑗 ∈ 𝑅𝑑⋅�̃�+�̃�代表种群中第 𝑗个 SLFNs网络的

隐层节点参数, SLFNs的输入节点与隐层节点的连接

权值取值范围 {𝑋𝑖𝑗}𝑑⋅�̃�𝑖=1 ∈ [−1, 1],隐层节点的阈值取

值范围 {𝑋𝑖𝑗}𝑑⋅�̃�+�̃�

𝑖=𝑑⋅�̃�+1
∈ [0, 1].

Step 4: 设定种群𝑃 = {𝑋𝑗}𝑁𝑃

𝑗=1的适应度值 𝐽 =

{𝐽𝑗}𝑁𝑃

𝑗=1的计算过程如下: 首先以训练数据集为基础,

由𝑋𝑗确定 SLFNs中隐层节点参数,应用ELM算法计

算 SLFNs隐层节点到输出节点连接权值矩阵,即根据

式 (7)计算 𝛽𝑗 ; 然后根据式 (5)计算 SLFNs的输出 �̃�𝑗 ;

最后依据下式计算𝑋𝑗的适应度值:

𝐽𝑗 =

√√√√√⎷
𝑁∑
𝑖=1

∥�̃�𝑗,𝑖 −𝑂𝑗,𝑖∥

𝑚×𝑁
. (8)

由式 (8)可知,具有越小的适应度值,该个体越优秀.

Step 5: 将种群𝑃 随机平均分割成𝑁𝑘个子种群.

Step 6: 随机选择 𝑘 (1 < 𝑘 < 𝑁𝑘)个子种群,分别

应用DE算法迭代计算 𝐼iter代;剩下𝑁𝑘 − 𝑘个子种群,

分别应用PSO算法迭代计算 𝐼iter代.

Step 7: 混合𝑁𝑘个子种群获得新种群𝑃 ; 判断子

种群混合次数是否达到𝐶𝑛次,如果否,则转 Step 5,如

果是,则转Step 8.

Step 8: 算法停止,输出最优解𝑋best.

Step 9: 以测试数据集为基础,首先由𝑋best确定

SLFNs中隐层节点参数; 然后根据式 (7)计算出 𝛽𝑗 ,

由𝐻𝛽 = �̃�计算 SLFNs的输出 �̃�; 最后根据式 (8)获

得该真实数据集回归计算的结果.

在本节DEPSO-ELM算法的回归计算仿真中,部

分参数设定为: 𝐼iter = 10, 𝐼itermax = 1000, �̃� = 20, 其

他参数的取值与 1.4节相同.表 4列出了DEPSO-ELM

算法在 6个典型真实数据集上进行 50次回归计算的

平均最优值和均方差.通过与文献 [4]中的两种算法
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DE-ELM和 SaE-ELM的计算结果对比可知, 本文所

提出的DEPSO-ELM算法比其他两种算法的计算结

果更精确.

表 4 典型数据集回归计算结果

数据集 性能 DE-ELM SaE-ELM DEPSO-ELM

均值 0.105 1 0.088 4 0.073 5
Servo

方差 0.022 6 0.016 1 0.010 9

均值 0.266 3 0.256 1 0.225 4
Cancer

方差 0.020 8 0.021 7 0.011 6

均值 0.069 1 0.063 1 0.059 8
Autompg

方差 0.012 9 0.010 0 0.004 4

均值 0.052 8 0.039 6 0.003 5
CPU

方差 0.023 8 0.008 3 0.000 4

均值 0.049 4 0.043 7 0.043 2
Price

方差 0.009 4 0.009 4 0.006 8

均值 0.096 5 0.090 4 0.076 7
Housing

方差 0.013 7 0.013 2 0.008 7

3 基基基于于于DEPSO-ELM的的的数数数控控控机机机床床床热热热误误误差差差预预预
测测测研研研究究究

精密加工技术已成为现代机械制造中重要的组

成部分.在机床的各种误差源中, 热误差占机床总误

差的 70%左右[17]. 应用设计和制造技术改进机床自

身结构可减小误差,但是运用误差补偿技术来提高机

床加工精度却是一种有效且经济的途径.要对机床进

行有效的热误差补偿必须解决两个前提问题,即热误

差的检测及热误差预测模型的建立.

3.1 机机机床床床关关关键键键点点点温温温度度度及及及热热热误误误差差差的的的检检检测测测

将DEPSO-ELM预测模型应用于图 2所示的数

控机床工作的热误差补偿.

图 2 数据检测实验图

为了描述热误差相关的机床温度场分布,选择机

床主轴上 4个温度传感器测量值,滚珠丝杠上的 2个

温度传感器测量值,冷却箱体外壳的 1个温度传感器

测量值共 7个温度值.采用两个位移传感器测量机床

刀具的 𝑦向和 𝑧向的热误差.本文完成了机床运行在

1 000、1 300、1 600、1 800不同转速下机床空载的实

验数据测量, 通过数据处理获得了 512组实验数据.

图 3显示了机床关键点温度值及热误差变化情况.
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图 3 机床关键点温度及热误差变化图

3.2 基基基于于于DEPSO-ELM的的的机机机床床床热热热误误误差差差预预预测测测分分分析析析

基于ELM的智能模型具有很强的学习能力和

泛化能力, 可以应用于实际生产过程中对关键变量

的预报上[18]. 本文研究了DEPSO-ELM算法, 提高了

SLFNs的性能,将其应用于数控机床热误差补偿建模

中,将提高机床的加工精度.本文选择 7个关键点温度

数据、转速和 𝑦、𝑧向热误差测量数据, 共 9个变量作

为DEPSO-ELM的输入数据, 将当前测量点 1min后

所测量的 𝑦、𝑧向热误差数据作为DEPSO-ELM的目

标数据.在 512组的实验数据中随机选择 341组作为

训练数据,获得数控机床热误差输入输出关系预测模

型,剩下的 171组作为测试数据. DEPSO-ELM算法运

用在机床热误差建模实验的参数设置与 2.2节相同.
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图 4 𝑦、𝑧方向热误差的预测误差曲线
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图 4显示了 𝑦、𝑧方向的实测值与预测模型的预

测值之间的偏差曲线. 在 171个预测点中, 𝑦向预测

与实测的偏差最大为 3.823 2µm, 绝对平均偏差为

0.558 9µm. 𝑧向预测与实测的偏差最大为 1.908 1µm,

绝对平均偏差为 0.379 5µm. 实验结果表明, 将

DEPSO-ELM算法应用于数控机床热误差建模预测

可以获得良好的预测精度.

4 结结结 论论论

本文研究了基于群体演化的两种具有代表性的

优化算法: 差分进化算法和粒子群优化算法, 提出

了一种新的混合智能优化算法, 通过 10个典型函数

的寻优仿真实验, 表明了所提出的算法比DE、PSO、

SFLA算法具有更好的计算速度与精度. 然后, 将所

提出的DEPSO算法应用于优化 SLFNs的隐层节点参

数, 采用ELM算法求得 SLFNs的输出权值, 并将所

提出的DEPSO-ELM算法应用于 6种来自真实世界

的典型数据集上进行回归计算,获得了比DE-ELM、

SaE-ELM两种算法更好的计算结果.将DEPSO-ELM

算法应用于数控机床热误差的建模预测上也获得了

良好的预测效果.
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