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摘 要: 以乙烯-醋酸乙烯酯(EVA)和淀粉质量比、甘油质量分数和NaHCO3 质量分数为输入,以拉伸强度和

回弹率为输出,建立基于种群熵多样性评估和收敛、发散策略的粒子群改进算法的径向基人工神经网络(RBF
ANN)的淀粉基发泡复合材料性能预测模型。结果表明,该模型的预测效果较好,预测均方差和相关系数分别为

0.0160和0.9890。预测发现,淀粉基发泡复合材料的拉伸强度随甘油含量的增加而缓慢降低,随 NaHCO3 含量

的增加先减少后增加;回弹率随甘油含量的增加而递增,随NaHCO3 含量的增加而先增加后减少。
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Abstract: Apredictionmodelofstarchmatrixfoamcompositesbyradialbasisfunctionartificialneuralnetwork
(RBFANN)basedonchaoticself-adaptiveparticleswarmoptimizationalgorithmwithpopulationentropydiversity
andconvergencedivergencestrategywasestablished.Theinputvariablesofthismodelincludedethylene-vinylace-
tate(EVA)/starchmassratio,glycerincontentandNaHCO3content,andtheoutputvariablesweretensilestrength
andreboundrate.Theresultsshowthattheproposedmodelhasagoodperformance.Therootmeansquareerrorofpre-
dictionandcorrelationcoefficientare0.0160and0.9890,respectively.Thepredictionresultsshowthatthetensilestrength
ofstarchmatrixfoamcompositesreducesslowlywiththeincreaseofglycerincontent,anditreducesfirstlyandthenincrea-
seswiththeincreaseofNaHCO3content.Thereboundrateincreaseswiththeincreaseofglycerincontent,anditincreases
firstlyandthendecreaseswiththeincreaseofNaHCO3contentinthestarchmatrixcomposites.
Keywords: propertyprediction;foamcomposites;artificialneuralnetwork;particleswarmoptimization;hybridintelligent

  淀粉基发泡材料是一种重要的天然生物降解材

料,其片材或膜材为各种材料加工提供制品,也可

为各类包装材料提供原料,在包装、建材、运输、
汽车、鞋材等领域都具有广泛的应用前景,越来越

受人们的重视[1]。用淀粉和乙烯-醋酸乙烯酯为原

材料制成的发泡材料具有诸多优良特性,如降解性

好、密度小、弹性好、隔热性能好等,有利于缓解

“白色污染”,倍受工业和学术界的青睐[2-4]。
为改善材料的力学性能、微观结构及降解性

能,常在淀粉中加入一些交联剂和增塑剂,再经混

合成型后得到综合性能较好的淀粉基发泡材料[5-6]。
为探索这种新型材料,在实际的工业生产中,往往



 

 

需要对材料的组分含量进行大量的实验,测试材料

的各种性能,从而寻求出各组分及其含量的最优组

合。然而,材料获取和样品测试等实验都耗时费力

且十分繁琐,另外,经济开销大[7-8]。若在理论上建

立数学模型,分析材料的各组分及其含量对制品性

能的影响,可大大减少实验工作量,同时在理论上

也可为实验提供参考,同时,在淀粉基乙烯-醋酸乙

烯酯发泡材料中,分析各交联剂和增塑剂等组分含

量对制品性能的影响,可为加工此类材料提供重要

的理论依据[9]。
在理论模型研究中,针对交联剂和增塑剂等组

分含量对淀粉发泡材料制品的性能影响的文献鲜有

报道。目前,曾广胜等[10-11]建立了基于反向信息传

播人工神经网络(BPANN)的生物发泡材料性能预

测模型,其研究结果表明,神经网络模型的预测性

能较好,预测值与实验值比较接近。但由于 BP
ANN本身也存在一些不足,如局部搜索速度慢和

易陷入局部极值等收敛问题,且模型极依赖其训练

算法,导致应用受到限制[12-13]。为此,本文将在此

研究基础上,探讨一种理论预测模型,尝试在径向

基人工神经网络(RBFANN)理论上建模,但RBF
ANN也存在诸多缺点,如性能与网络权值的训练

效果直接关联,即其训练的好坏对模型性能起决定

性作用[14]。研究同时发现,对 RBFANN训练的

本质可看作是一种对模型各参数的最优化过程。因

此,研究者们试图将各种最优化智能算法用于模型

训练来提高 RBFANN的训练效果,如遗传算法

(GeneticAlgorithm,GA)[15]、模拟退火算法(Sim-
ulatedAnnealing,SA)[16]、粒子群算法(Particle
SwarmOptimization,PSO)[17-19]、布谷鸟搜索算法

(CuckooSearch,CS)[20-21]等,都取得了较满意的

效果。为此,本文探讨将PSO算法用于RBFANN
模型训练的同时,改善标准PSO算法的一些不足,
提高模型训练效果,提出结合种群熵多样性评估、
收敛与发散策略和权重因子自适应调整策略的改进

PSO算法,得到一种基于改进粒子群算法的径向基

人工神经网络模型,并将模型用于乙烯-醋酸乙烯

酯(EVA)和淀粉质量比、甘油质量分数和 NaH-
CO3 质量分数对制品的拉伸强度和回弹率影响的

实验,探讨预测模型的性能。

1 理论与方法

1.1 RBFANN模型

RBFANN是应用最广的前向型神经网络模型

之一,能够逼近任意的非线性函数,有良好的泛化

能力,成功应用于各领域的建模[22]。一般有输入

层、隐层和输出层三层网络结构,激活函数本文采

用高斯函数,定义为

gi(xk)=exp -‖xk-ci‖2

σ2i
􀮠
􀮢

􀪁􀪁 􀮦
􀮨

􀪁􀪁

其中:xk(1≤k≤n)为第k个输入向量;ci(1≤i≤
c)为基函数中心;σi 为扩展常数;n为样本个数;c
为隐层结点个数;网络输出为

O(xk)=∑
c

i=1
wigi(xk)

其中,wi 为第i个隐结点的连接权值。

RBFANN的训练过程的本质是对基函数中

心、扩展常数和连接权值的最优化过程,即优化ci、

σi、wi 三组参数。为此,本文首先对标准PSO算法

进行改进,引入混沌自适应权重调整策略、种群熵

多样性评估和收敛与发散策略,提出一种改进的

PSO算 法;然 后 将 改 进 PSO 算 法 用 于 对 RBF
ANN的三组参数进行优化,得到最优化的参数组

合,以提高预测性能。

1.2 PSO改进算法

1.2.1 标准PSO算法

PSO算法是由学者Eberhart和Kennedy[23]提
出的一种群体演化算法。标准PSO算法通过如下

公式更新粒子的速度和位置[24]:

vk+1
i,d =ωvk

i,d +c1(pk
i,d -xk

i,d)+c2(pk
g,d -xk

i,d)

xk+1
i,d =xk

i,d +vk+1
i,d

其中:i=1,…,m;ω称为惯性权重因子;c1 和c2
为学习因子;vk

i,d 和xk
i,d 分别为粒子i在第k 次迭

代中第d 维的速度和位置;pk
i,d 为粒子i在第d 维

的个体极值的位置,pk
g,d 为群体在第d 维的全局极

值的位置。可知,粒子的速度由惯性权重因子ω、
认知因子c1 和探索因子c2 三个因素决定。

1.2.2 混沌自适应策略

PSO算法的惯性权重系数较大有利于全局搜

索,较小有利于局部探索;适当调整认知因子和探

索因子,可以权衡粒子的全局和局部搜索步伐,有

利于提高收敛速度和精度。本文将Lorenz混沌方

程和自适应调整策略分别应用于PSO算法的学习

因子和惯性权重的调整,其中惯性权重因子ω调整

公式为

ω=ωmax-P(gbest)(k)/P(lbest)ave-(ωmax-ωmin)k/kmax
其中:ωmax和ωmin分别表示惯性权重的最大和最小
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值;P(gbest)(k)表 示 第 k 次 迭 代 的 全 局 最 优;

P(lbest)ave 表示所有粒子局部最优的平均值;kmax
表示最大迭代次数;k为当前迭代次数。

学习因子c1 和c2 通过如下Lorenz方程产生:

dx
dt=-a(x-y)

dy
dt=rx-y-xz

dz
dt=xy-bz

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

式中:参数a、b和r为正值控制参量,分别取值为

10、8/3、28时,学习因子(c1 和c2)显混沌状态,即

定义为

c1 =x(t)

c2 =y(t) 
由于混沌变量具有随机性、遍历性和规律性,使

算法能增加群体的多样性,同时改善早熟收敛问题。

1.2.3 种群熵多样性评估策略

熵(Entropy)是用来描述体系的状态量,反映

系统的不确定或混乱程度。熵值的大小直接反映体

系状态的混乱程度。熵值越大,体系状态越混乱;
反之,状态越不混乱,即越有序。借助于信息论中

熵的定义,在PSO算法中,定义种群熵来描述种群

的多样性。
定义1:种群熵。设种群规模为 N,在第t代

中有Q 个互不相交的子群 {st
1,st

2,...,st
Q},各子

群中的粒子个数记为 {st
1 ,st

2 ,...,st
Q },则

第t代种群熵定义为

Et =-k∑
Q

i=1
pt

ilog2(pt
i)

其中,pt
i = st

i

N
在PSO算法中,种群熵反映了种群粒子的分

布情况。种群熵值越大则粒子越混乱无序,粒子在

空间中分配得越均匀,种群多样性越好;反之,种

群熵越小则种群越不混乱,表明种群的粒子可能收

敛于某个或某几个极值点附近区域,此时种群的多

样性较差。
本文采用上述种群熵对种群多样性进行评估,

分别设置一个上限阀值Ehigh和一个下限阀值Elow。
若种群熵介于Elow和Ehigh之间,则表示种群平衡状

态;若种群熵>Ehigh,则表明种群全局搜索极度占

优,种群为探索状态;若种群熵<Elow,则表明种群

已在局部搜索,种群为开发状态。

1.2.4 收敛发散策略

对惯性权重和学习因子对算法收敛取值条件的

研究表明,当惯性权重<1且两学习因子和<3时,
粒子始终是收敛的;当惯性权重为0.65且两学习

因子和为0.1时,粒子快速收敛;当惯性权重>1
时,粒子始终是发散的,且值越大,发散越快。为

此,本文将收敛和发散策略分别定义为

ω=0.65sin 1Et

􀮠
􀮢

􀪁􀪁 􀮦
􀮨

􀪁􀪁

φ=0.1sin 1Et

􀮠
􀮢

􀪁􀪁 􀮦
􀮨

􀪁􀪁

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

ω=1+λφ
1
Et

其中:ω为惯性权重;Et为种群熵;φ=c1+c2;λ为

正值发散系数,本文取值为2。
在种群熵评估多样性的引导下,结合收敛发散

和混沌自适应策略,得到一种简称为CSAPSO-ED-
CD的改进算法。CSAPSO-EDCD算法在种群熵大

于设置的最大阀值Ehigh进入探索状态时,使用收敛

策略使粒子向群中心运动;同时,在种群熵小于设

置的最小阀值Elow进入开发状态时,使用发散策略

使粒子远离群中心做发散运动;若种群熵介于Elow
和Ehigh之间,则维持种群现有的搜索策略。CSAP-
SO-EDCD算法流程图如图1所示。

图1 CSAPSO-EDCD算法流程示意图

Fig.1 FlowchartofCSAPSO-EDCD
 

1.3 CSAPSO-EDCDRBFANN模型与评估

将上述CSAPSO-EDCD算法中的粒子结构定

义为
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particle(i)= [Wh,o,Bh,o,Cbasis-fun]
其中,Wh,o 和Bh,o(1≤h≤c,≤o≤p)分别为隐

层结 点 与 输 出 结 点 的 权 值 矩 阵 和 偏 差 矩 阵;

Cbasis-funtion 为基函数中心;p为输出结点个数。
通过CSAPSO-EDCD算法的优化,得到基于

CSAPSO-EDCD 算 法 的 RBF ANN 模 型,简 称

CSAPSO-EDCDRBFANN模型,再将模型进行预

测实验。
为评估模型的性能,本文采用相对误差A、预

测均方差M 和相关系数R2三个模型评价指标,分

别定义为

A = 1N∑
N

i=1

yi-yi

yi

M = 1
N∑

N

i=1

(yi-􀭵yi)2

R2 =
∑
N

i=1

(yi-yave)(􀭵yi-􀭵yave)  
2

∑
N

i=1

(yi-yave)2∑
N

i=1

(􀭵yi-􀭵yave)2

式中:N 为数据样本数;􀭵yi 和􀭵yave 分别为预测值和

预测平均值;yi 和yave 分别为实验和实验平均值。

2 模型建立

实验数据库来源于相关文献报道的淀粉发泡材

料实验(实验详情请参考文献[10])。模型采用3层

结构,分别为输入层、隐藏层和输出层,模型结构

如图2所示。

图2 淀粉基发泡复合材料CSAPSO-EDCDRBFANN
预测模型

Fig.2 CSAPSO-EDCDRBFANNofstarchmatrix

foamcomposites 

模型的输入层表明模型研究对象的影响因素,
本文 由 EVA 和 淀 粉 质 量 比、甘 油 质 量 分 数 和

NaHCO3 质量分数组成,即输入层有3个结点;输

出层为模型研究目标的性能因素,由发泡材料的拉

伸强度和回弹率组成,即输出层有2个结点;确定

隐藏层的结点个数一般有公式法和试探法两种,本

文采用两种方法的组合,即先通过公式法(2×sqrt
(m×n)+1,m 和n 分别为输入层和输出层结点个

数)预计隐层结点个数,然后再通过试探法确定最

优的结点个数。由于本文模型包含3个输入和2个

输出结点,通过上述公式预计,得出隐层结点为5。
然后,假设隐层结点个数分别从2到9进行试探,
图3为预测误差随隐层结点个数的变化关系。

图3 淀粉基发泡复合材料CSAPSO-EDCDRBFANN模型中

隐藏层结点个数优化对比

Fig.3 ResultsoftopologystudiesofCSAPSO-EDCDRBFANN

forstarchmatrixfoamcomposites
 

可知,随着隐藏层结点个数的增加,均方误差

(MeanSquareError,MSE)先减小后增加,当隐层

结点个数为6时,误差最小,模型结构最优,即模

型结构为3-6-2。

3 结果与讨论

3.1 模型的预测结果

本文建立了3层结构为3-6-2的CSAPSO-ED-
CDRBFANN预测模型,包含代表EVA和淀粉质

量比、甘油质量分数和 NaHCO3 质量分数的3个

输入结点、6个隐层结点和分别表示拉伸强度和回

弹率的2个输出结点。将建立的模型对拉伸强度和

回弹率进行训练和测试。图4为训练过程中淀粉基

发泡复合材料的拉伸强度和回弹率的实验值与

CSAPSO-EDCDRBFANN模型预测值对比。可以

看出,无论是拉伸强度还是回弹率,CSAPSO-ED-
CDRBFANN模型的预测值都与实验值比较接近,
吻合度较好;从菱形与直线的垂直距离可知,模型

预测误差较小,预测精度较高。图5为测试过程中

淀粉基发泡复合材料的拉伸强度和回弹率的实验值
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图4 训练过程中淀粉基发泡复合材料的拉伸强度和回弹率实验值与CSAPSO-EDCDRBFANN模型预测值

Fig.4 ComparisonoftensilestrengthandreboundratebetweenexperimentalandCSAPSO-EDCDRBFANN

predictedvaluesinthetrainingsetforstarchmatrixcomposite
 

图5 测试过程中淀粉基发泡复合材料拉伸强度和回弹率实验值与CSAPSO-EDCDRBFANN模型预测值

Fig.5 ComparisonoftensilestrengthandreboundratebetweenexperimentalandCSAPSO-EDCDRBFANN

predictedvaluesinthetestsetforstarchmatrixcomposite
 

与模型预测值对比曲线。可知,CSAPSO-EDCD
RBFANN模型测试的拉伸强度与回弹率均与实验

值较吻合,预测较准确可靠。表1给出了测试过程

中CSAPSO-EDCDRBFANN预测模型各评估参

表1 淀粉基发泡复合材料CSAPSO-EDCDRBFANN
预测统计

Table1 StatisticalparametersofCSAPSO-EDCDRBFANN

predictionforstarchmatrixcomposite

A M R2

Tensilestrength 0.1134 0.0204 0.9883

Resilience 0.1076 0.0116 0.9897

Average 0.1105 0.0160 0.9890
Notes:A—Averagerelativedeviation;M—Rootmeansquareerror
ofprediction;R2—Correlationcoefficient.

数的统计值。可知,在预测精度上,ARD 和RM-
SEP 反映了CSAPSO-EDCDRBFANN模型的高

精度;在相关性上,相关系数值都超过98%,说明

预测值与实验值吻合较好。上述结果可证实,模型

的综合预测性能卓越,可以使用此模型预测淀粉发

泡材料的相关属性 。
3.2 与其他模型的对比结果

为综合评价提出预测模型的性能,本文选用几

种同类常用模型与其作比较,分别为 BPANN、

RBFANN和PSORBFANN。将各模型分别对实

验数据库运行5次,训练收敛曲线如图6所示。
在收敛速度上,PSORBFANN模型在约100

次迭代时趋于收敛,CSAPSO-EDCDRBFANN模

型在约200次迭代时也趋于收敛;从收敛精度上
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图6 各淀粉发泡材料预测模型的收敛曲线

Fig.6 Convergencecurvesofpredictionmodelsof

starchfoammaterials
 

看,BP ANN、RBF ANN、PSO RBF ANN 和

CSAPSO-EDCDRBFANN的收敛精度依次递增。
图7为各比较模型中淀粉发泡材料预测的拉伸强度

和回弹率的对比图。

图7 淀粉基发泡复合材料拉伸强度和回弹率的预测值与实验值

Fig.7 Experimentalandpredictedvaluesoftensilestrengthandreboundrateofstarchmatrixfoamcomposites
 

表2 各淀粉基发泡复合材料预测模型的测试结果统计

Table2 Statisticalcomparisonresultsofthepredictionmodelsofstarchmatrixfoamcomposites

BPANN RBFANN PSORBFANN CSAPSO-EDCDRBFANN

A
Tensilestrength 0.3012 0.2965 0.2616 0.2017
Resilience 0.4572 0.3993 0.2718 0.1121
Average 0.3792 0.3479 0.2667 0.1569

R2
Tensilestrength 0.9267 0.9401 0.9602 0.9866
Resilience 0.9297 0.9476 0.9621 0.9879
Average 0.9282 0.9439 0.9612 0.9873

M
Tensilestrength 0.0985 0.0778 0.0435 0.0311
Resilience 0.0976 0.0765 0.0512 0.0201
Average 0.0981 0.0772 0.0474 0.0256

无论是拉伸强度还是回弹率,CSAPSO-EDCD
RBFANN模型的预测数据点均在直线附近,说明

模型的预测值与实验值较接近;从预测数据点与直

线的垂直距离看出,BPANN、RBFANN、PSO
RBFANN和CSAPSO-EDCDRBFANN模型的预

测精度也依次递增。表2给出了各模型的评估指标

统计结果。表明,CSAPSO-EDCDRBFANN模型

预测的精度和相关性较好,A 和M 的平均值均较

小,平方相关系数R2 也较高,综合预测性能占明

显优势。

3.3 讨 论

根据CSAPSO-EDCDRBFANN模型的预测

结果,图8绘制了乙烯-醋酸乙烯酯(EVA)和淀粉

质量比分别为30%、40%、50%和60%时,甘油含

量和 NaHCO3 含量对发泡材料拉伸强度的影响曲

线。表明,甘油含量对淀粉发泡材料的拉伸强度随

甘油量的增加缓慢降低,原因在于随甘油量的增

加,材料分子的流动性能增强,从而导致力学性能
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的下降。

图8 甘油含量和NaHCO3 含量对淀粉基发泡复合材料拉伸强度的影响

Fig.8 EffectsofglycerinandNaHCO3contentontensilestrengthofstarchmatrixfoamcomposites
 

图9 甘油含量和NaHCO3 含量对淀粉基发泡复合材料回弹率的影响

Fig.9 EffectsofglycerinandNaHCO3contentonreboundrateofstarchmatrixfoamcomposites 

  淀粉基发泡复合材料的拉伸强度随 NaHCO3
含量的增加显先减少而后增加,在含量大约为3%
左右时达到极小。分析其理论原因在于,当NaH-
CO3 含量较少时,随着NaHCO3 含量的增加,发泡

剂的作用使发泡材料的泡孔数量增加,气泡之间的

接触面积反之越来越小,应力也越来越小,导致拉

伸强度降低;当NaHCO3 含量达到饱和时,过量的

气泡使泡孔接触面积变大,导致拉伸强度略呈升高

趋势。图9为甘油含量和 NaHCO3 含量对淀粉基

发泡复合材料回弹率的影响曲线。表明,淀粉基发

泡复合材料的回弹率随甘油含量的增加呈递增趋

势。分析其理论原因在于,甘油与淀粉、EVA的

羟基会发生氢键的作用,从而减弱分子之间的作

用力,导致分子链变软,弹性性能增加,回弹率

越大;反之,若甘油量过多,将导致材料的回弹

率过大,影响材料的力学性能。
淀粉基发泡复合材料的回弹率随 NaHCO3 含

量的增加先缓慢增加后缓慢减少。在 NaHCO3 含

量小于3%时,回弹率随 NaHCO3 含量的增加而

增加,在大于3%时,回弹率随 NaHCO3 含量的

增加而 降 低。原 因 在 于,当 NaHCO3 含 量 较 小

时,发泡剂产生气泡孔,适量的气泡孔可以增加

材料在压力作用下恢复形变,导致回弹率增强;在

NaHCO3 含量较多时,气泡孔过多,过量的气泡同

样会使泡孔接触面积变大,泡孔将不规则排列,在

压力作 用 下,材 料 形 变 无 法 还 原,导 致 回 弹 率

降低。
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4 结 论

(1)基于混合智能方法的淀粉基发泡复合材料

性能预测模型性能卓越,能较好地预测淀粉发泡材

料的拉伸强度和回弹率,预测值与实验值误差较

小,相关性较高。
(2)甘油含量对淀粉基发泡复合材料的拉伸强

度随甘油量的增加而缓慢降低;淀粉基发泡复合材

料的拉伸强度随 NaHCO3 含量的增加而先减少后

增加,在含量大约为3%左右时达到极小;淀粉基

发泡复合材料的回弹率随甘油含量的增加而递增,
随NaHCO3 含量的增加先缓慢增加后缓慢减少。

(3)提出的淀粉基发泡复合材料性能预测模

型,能为淀粉发泡材料加工中的工艺参数选择提供

理论依据,同时,为其他材料的属性预测提供新的

实现思路。
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