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HJPSO-BP 算法在齿轮热处理预测中的应用① 
韩月娇，董 华 

(南昌航空大学 信息工程学院，南昌 330063) 

摘 要：将 HJPSO 算法引入 BP 神经网络中并建立优化的 BP 网络模型，克服了标准 BP 网络在实际应用预测中

易陷入局部极小点、收敛速度慢的缺点。通过本模型对汽车齿轮热处理进行了预测研究。研究结果表明优化后

的 BP 网络比标准 BP 网络具有较高的预测能力和稳定性。 
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Predictive Application of Gear Heat Treatment Based on HJPSO-BP Algorithm 

HAN Yue-Jiao, DONG Hua 
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Abstract: The neural network model based on Hooke-Jeeves Particle Swarm Optimization(HJPSO) is proposed in this 

paper for overcoming some shortcomings of BP neural network that is slow at the convergence rate and easy to trap in 

local minimum.This improved model has utilized prediction of gear heat treatment.The experimental data shows the 

effect of the improved BP neural model is much better than standard BP neural network in term of the predicting ability 

and stability. 
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齿轮是汽车传动系统中的重要部件。传统研究方

法是通过改变齿轮的材料和工艺技术来改善齿轮的硬

化层[1]。李新城等人将专家系统引入热处理工艺中[2]，

然而由于传统的专家系统存在着缺陷，限制了它的推

广。齿轮热处理过程是一个高度复杂的非线性过程，

涉及因素众多。BP 神经网络能够有效地逼近输入、输

出函数之间的非线性关系。但其本身也存在一些缺点：

算法容易陷入局部极值点，收敛速度慢等[3]，这样限

制了 BP 算法在实际中的应用。本文引入了 HJPSO-BP

算法来优化 BP 神经网络，建立优化后 BP 网络模型并

将其应用于齿轮热处理的实际预测中，有效地克服了

BP 神经网络易陷入局部极值的缺点，提高了 BP 算法

的预测精度和收敛速度。 

 

1 HJPSO算法优化的BP神经网络 
本文提出HJ-PSO算法并用其优化和训练BP神经 

网络。利用 HJ 算法的强收敛能力来提高 PSO 的收敛

速度和求解精度，利用 PSO 算法的全局收敛性能给

HJ 算法提供一个好的初始值，保证 HJ 算法的收敛效

果[4,5]。利用 PSO 算法的逼近能力搜索得到一个接近最

优位置向量作为 BP 神经网络的初始权值和阈值，使

用 BP 算法根据这些权值和阈值进一步寻优，从而得

到网络权值和阈值的最优值。HJPSO 训练 BP 网络的

算法流程图如图 1 所示。 

 

2 HJPSO-BP网络函数逼近 
为了检验算法的性能，下面用 BP 神经网络、

PSO-BP 网络和 HJPSO-BP 网络对非线性函数进行函

数 )(xf 逼近，并对结果进行比较。 

( ) ( )
( )4 0 .52

s in 2
xe

f x xp
- +

=  

其 中 参 数 设 置 如 下 ： 惯 性 权 重 2.1max =w ；

6.0min =w ；加速度系数 221 == cc ，变异概率

05.0=p ，HJ 算法的最大迭代次数 50=tK 。为了
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图 1 HJPSO 训练 BP 网络的算法流程图 

 

更好地评价算法的收敛性能，本文算法对非线性函数

运行 500 次所得的函数平均迭代次数、均方误差和逼

近结果进行比较分析。 

表 1 BP、PSO-BP 和 HJPSO-BP 平均训练次数比较 

网络类别 平均训练次数 

BP 

PSO-BP 

HJPSO-BP 

83 

36 

24 

从上表可以看出，BP 网络的平均训练次数是

PSO-BP 网络的平均训练次数的 2 倍多，是 HJPSO-BP

网络的平均训练次数的约 4 倍。由此可以得到改进的

PSO-BP网络的平均训练次数明显减少，优于BP网络。 

通过对图 2 中的(a)、(b)、(c)图进行比较，可以发

现 BP 网络的均方误差比较离散，HJPSO-BP 网络得到

的均方误差比较集中，误差较少，优于 PSO-BP 网络

的均方误差。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) BP 网络的均方误差 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(b) PSO-BP 网络的均方误差 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

(c) HJPSO-BP 网络的均方误差 

图 2 BP、PSO-BP 和 HJPSO-BP 均方误差比较 
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(a) BP 网络的逼近结果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(b) PSO-BP 网络的逼近结果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(c) HJPSO-BP 网络的逼近结果 

图 3 BP、PSO-BP 和 HJPSO-BP 逼近结果比较 

通过对表 1 中的平均训练次数、图 2 中的均方误

差和图 3 中的逼近结果进行分析，可以看出，

HJPSO-BP 网络比 BP 网络能够以更少的训练次数、更

好的均方误差和逼近结果来逼近非线性函数 )(xf ，

证明该算法的有效性。 

 

3 HJPSO-BP网络在齿轮热处理中的预测 
3.1 数据来源及处理 

某汽车企业铸造车间的齿轮热处理工序中经常出

现的齿轮的硬化层深度达不到质量要求，从而导致齿

轮有缺陷和废品的产生。该工位在齿轮热处理的过程

中主要控制以下几个工艺参数：渗碳温度（°C）、渗碳

时间（分）、扩散时间（分）、强渗碳势（％C）、扩散

碳势（％C）、淬火温度（°C）等，最终热处理之后要

测量硬化层深（mm）、表面硬度、心部硬度等指标，

由于热处理中型材变形的复杂性，而且热处理受到许

多因素的影响，直接导致热处理结果的多边性。为了

解决此问题，减少不良率和提高产品质量，本文收集

了同一类型的齿轮热处理的过程数据并预先进行归一

化处理。 

由于该型号的齿轮的技术参数要求正火时的渗碳

温度要求为 890°C，此道工序的强渗碳势为 1%，因此

以上两项指标不变，则输入变量为渗碳时间、扩散时

间、扩散碳势、淬火温度。热处理结束后，测量该齿

轮的控制指标硬化层的深度。 

3.2 BP 网络的构建 

BP 网络具有输入层、隐含层、输出层三层网络[7]。

本文选用 20 组数据训练网络，输入层神经元为

4=m ，同时分别设定隐含层神经元为 9，10，11，

结合训练误差，本文定隐含层神经元为 9=n ，输出

层神经元为 1=q 。网络的隐含层神经元的传递函数

为 tansig；输出层的传递函数为 logsig，设定网络训练

次数为 10000 次，网络误差为 1%，网络学习速率为

0.01。初始化并训练 BP 网络。 

3.3 Hooke-Jeeves 算法、PSO 算法参数设置 

本文中 PSO优化算法中微粒的搜寻空间维数设定

为 55=D ，种群规模设为 40=N ，加速度系数

221 == cc ，采用自适应线性变化惯性因子 w,其变

化公式为：                              ，其中 

 

9.0max =w ， 4.0min =w ， maxiter 表示最大迭代次
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数。变异概率设为 05.0=p ，HJ 算法的最大迭代次

数设为 50=tK 。 

3.4 网络的训练与结果分析 

本文选取实测数据的前 10 组数据作为训练样本

数据，对模型进行训练，以后 10 组数据为测试样本数

据。本文采用改进的 PSO 优化的 BP 神经网络进行预

测，考察基于改进的 PSO 优化的 BP 神经网络预测精

度，为此分别利用 BP 神经网络，PSO 优化的 BP 神经

网络和改进的 PSO 优化的 BP 神经网络对预测结果进

行对比。 

表 2 为 BP 网络预测、PSO-BP 网络预测及 HJPSO- 

BP 网络预测得到的硬化层深的相对误差及运行时间

比较结果。 

表 2 相对误差比较 

预测方法 最大误差  最小误差  平均误差 

BP 

PSO-BP 

HJPSO-BP 

0.261     0.064       0.1413 

0.1205    0.027       0.0761 

0.1214    0.025       0.0755 

通过表中对 BP 预测、PSO-BP 预测及 HJPSO-BP

预测的最大相对误差、最小相对误差和平均相对误差

方面进行比较，PSO-BP 算法比 BP 算法的误差要小很

多，表明 PSO-BP 算法有很强的学习能力和泛化能力。

而 HJPSO-BP 算法比 PSO 算法的误差略有减少，则表

明局部搜索法Hooke-Jeeves的引入提高了标准 PSO算

法的局部搜索能力，使改进的 PSO 算法的误差精度略

有提高。 

测得BP 神经网络的训练时间为1.0566s，PSO_BP

网络的训练时间为 0.0265s，HJPSO_BP 网络的训练时

间为 0.0323s。 

对运行时间进行理论分析，在标准 BP 算法中单

样本训练遵循的是只顾眼前的“本位主义”原则[8]，使

整个训练的次数增加，导致收敛速度过慢；计算网络

的总误差时使用累积误差批处理的方式，也使收敛速

度过慢。PSO 算法能够同时对神经网络的结构和连接

权值进行编码进行优化[9]。用粒子群的迭代来代替 BP

算法中的梯度修正，来缩短网络训练的时间，提高算

法的收敛速度。粒子群优化算法的速度-位移模型操作

简单，计算复杂度低，并通过惯性权重协调全局搜索

与局部搜索，既能以较大的概率保证最优解，克服 BP

算法局部最优的缺陷，又可以提高局部区域的收敛速

度。局部搜索法 Hooke-Jeeves 的引入，增加了标准 PSO

算法的局部搜索能力[10]，提高了PSO算法的计算精度，

而计算时间略有增加。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) 20 代的 PSO-BP 算法 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(b) 20 代的 HJPSO-BP 算法 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

           (c) 300 代的 PSO-BP 算法 

图 4 PSO-BP 算法和 HJPSO-BP 算法 
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从图 4 中的(a)、(b)、(c)三幅图可以看出，图(a)

和图(b)中在相同迭代次数 20 代中，PSO-BP 的最好适

应值随迭代次数的变化而变化，未达到稳定状态。而

HJPSO-BP 经过 3 代达到稳定状态。图(c)中 PSO-BP

在经过 50 代达到稳定。充分体现了 HJPSO-BP 比

PSO-BP 稳定性的提高，应用于齿轮热处理中提高了预

测的精度和稳定性。 

 

4 结语 
文中建立HJPSO优化的BP神经网络模型，在PSO

算法中引入Hooke-Jeeves模式搜索法提高了 PSO算法

的局部搜索能力及精度。用粒子群算法代替 BP 神经

网络中的梯度下降法训练神经网络的连接权值和阈

值，来改善 BP 算法的性能，使其不易陷入局部最小

的缺点。此算法既发挥了 BP 神经网络在预测领域的

优点，同时又结合了 PSO 算法全局搜索能力强、收敛

速度快的特点。通过对齿轮热处理进行预测，结果表

明利用改进的 BP 神经网络可以很好的实现输入到输

出的映射，该方法有效地提高了神经网络的预测精度，

为齿轮热处理质量的预测提供了指导作用。 
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4 结语 
根据社会网络的社区结构特性，提出基于社区的

关键节点挖掘算法，而不是直接对整个网络进行关键

节点挖掘。实验结果表明，本文算法适用于挖掘大型

网络，且具有高影响度、高效率、快速收敛性。在社

会网络规模成指数级增长的今天，本文算法具有实际

意义和应用价值。 
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