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遗传算法-模糊径向基神经网络模型预测自润滑镀层耐磨性

王亚利 1*，于继明 2，王 艺 3

（1. 济源职业技术学院，河南 济源 459000；2. 金陵科技学院，江苏 南京 211169；3. 中国石油化工

股份有限公司西南油气分公司，四川 成都 610041）

摘要：针对传统神经网络模型存在的缺陷，引入遗传算法和模糊运算建立遗传算法-模糊径向基神经网络模型

（GA-FRBFNNM），介绍了模型结构和仿真思路。以自润滑镀层耐磨性为研究主题开展正交实验，在正交实验结果

中任取 10 组数据作为训练样本用于模型训练，其余 6 组数据作为测试样本用于模型性能测试。结果表明：GA-

FRBFNNM 的预测值更接近于真实值，其预测精度明显高于相同结构的径向基神经网络模型，验证了该模型是有效

的，能够更准确预测自润滑镀层耐磨性。主要归因于引入模糊运算使得径向基神经网络全部节点都具备特定意义，

另外引入遗传算法优化了训练算法，避免了模型陷入局部极小点等问题，使得模型性能得到有效提升。
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Prediction of Wear Resistance of Self-Lubricating Coating by Genetic

Algorithm-Fuzzy Radial Basis Function Neural Network Model
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Abstract：Aiming at the defects of traditional neural network model，the genetic algorithm-fuzzy radial

basis function neural network model（GA-FRBFNNM）was established by introducing the genetic al‐

gorithm and fuzzy operation，and the structure and simulation thoughts of the model were introduced.

Orthogonal experiment was carried out with the wear resistance of self-lubricating coating as the re‐

search theme，and any ten groups of data in the orthogonal experiment results were taken as training

samples for model training，and other six groups of data were taken as test samples for model perfor‐

mance testting. The results showed that the predicted value of GA-FRBFNNM was closer to the real

value，and its prediction accuracy was significantly higher than that of the radial basis neural network

model with the same structure，which indicated that the model was effective and it can accurately pre‐

dict the wear resistance of self-lubricating coating. It was mainly attributed to the introduction of fuzzy

operation，which makes all nodes of RBF neural network have specific meaning. In addition，the intro‐

duction of genetic algorithm to optimize the training algorithm，which avoids the model falling into lo‐

cal minimum point and other problems，thus effectively improving the model performance.
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自润滑镀层具有自润滑和减摩功能，可以改善

金属表面的摩擦性能，因此受到广泛关注，具有良好

的应用前景。目前研究和应用较多的是电镀Ni基、

Ni-W 基自润滑镀层及化学镀 Ni-P 基、Ni-W-P 基

自润滑镀层，无论哪种自润滑镀层，摩擦因数都是关

键指标［1-6］。然而，影响自润滑镀层摩擦因数的因素

较多，例如镀液温度、电镀或化学镀时间、搅拌速度、

镀液pH值、电流密度、颗粒质量浓度等，且各因素之

间可能存在交互作用及复杂非线性关系。

采用传统的数学方法很难表达自润滑镀层耐磨

性与其影响因素之间的复杂非线性关系。近年来，

神经网络以其独特的性能优势被用来建立不同类型

的、可以表达某一指标与其影响因素之间复杂非线

性关系的模型［7-10］。但这些模型都或多或少存在着

缺陷，例如易陷入局部极小点、收敛速度慢等。笔者

以化学镀 Ni-P/MoS2自润滑镀层（以下简称自润滑

镀层）耐磨性为研究主题，针对传统神经网络模型存

在的缺陷，引入遗传算法和模糊运算建立遗传算法-

模糊径向基神经网络模型（GA-FRBFNNM），旨在

利用遗传算法和模糊运算的特性提升模型性能，使

得模型能够更准确预测自润滑镀层耐磨性。

1 自润滑镀层耐磨性的影响因素分析

自润滑镀层耐磨性的影响因素较多，如果将所

有影响因素都作为模型输入，必将导致模型极其复

杂，出现收敛速度慢等问题。因此，有必要筛选出与

自润滑镀层耐磨性相关性较大的影响因素。采用斯

皮尔曼等级相关系数［11-12］对大部分影响因素与自润

滑镀层耐磨性进行相关性分析，根据分析结果，

MoS2颗粒质量浓度与自润滑镀层耐磨性相关性最

大，镀液温度、化学镀时间与自润滑镀层耐磨性相关

性为显著的，因此选择镀液温度、化学镀时间和

MoS2颗粒质量浓度作为模型输入。

2 建立GA-FRBFNNM

2.1 训练样本和测试样本选取

镀液温度、化学镀时间和MoS2颗粒质量浓度三

个因素各取四个水平，分别为镀液温度 80 ℃、

85 ℃、90 ℃、95 ℃，化学镀时间 50 min、65 min、80

min、100 min，MoS2 颗粒质量浓度 1.0 g/L、2.5 g/L、

4.0 g/L、5.5 g/L。各因素水平按一定规律组合进行

三因素四水平的正交实验，采用HSR-2M型摩擦磨

损试验仪测试所获得自润滑镀层的摩擦因数，作为

衡量自润滑镀层耐磨性优劣的指标，测试条件如下：

温度 25 ℃、载荷 4.9 N、摩擦行程为 8 mm。测试前

清除试样表面的凸起和杂物以保证平整度，每个试

样都重复测 3次，摩擦因数取平均值，结果如表 1所

示。在表1中任取10组数据作为训练样本用于模型

训练，其余 6 组数据作为测试样本用于模型性能

测试。

2.2 建立GA-FRBFNNM

模糊径向基神经网络是将模糊理论引入径向基

神经网络，对径向基神经网络赋予模糊输入信号和

模糊权值，使其全部节点都具有特定意义，对应模糊

系统的隶属函数和推理过程。在径向基神经网络

中，隐含层节点通过径向基函数队输入激励产生一

个局部化相应，将隐含层的输出进行归一化，则形成

表1 正交实验结果

Tab.1 Orthogonal experiment results

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

镀液温

度/℃

80

80

80

80

85

85

85

85

90

90

90

90

95

95

95

95

化学镀时

间/min

50

65

80

100

50

65

80

100

50

65

80

100

50

65

80

100

MoS2颗粒质量浓度/

（g·L-1）

1.0

2.5

4.0

5.5

2.5

1.0

5.5

4.0

4.0

5.5

1.0

2.5

5.5

4.0

2.5

1.0

摩擦因数

0.41

0.38

0.35

0.34

0.37

0.36

0.35

0.26

0.28

0.30

0.32

0.24

0.31

0.30

0.32

0.28
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网络映射如公式（1）所示：

f (x)=∑i= 1

Nr λ iφ i (x) （1）

式中：f（x）表示隐含层的输出，Nr表示隐含层节点数

量，λi表示输出层和隐含层第 i各节点之间的链接权

重，Φi（x）表示归一化的径向基函数。

可知模糊径向基神经网络各层节点之间的最优

连接参数是关键，此时的模糊径向基神经网络训练

采用迭代算法，存在着易陷入局部极小点等缺陷，因

此引入遗传算法，搜索模糊径向基神经网络各层节

点之间的最优连接参数，从而消除该缺陷。

根据神经网络理论并结合正交实验结果建立

GA-FRBFNNM，其结构如图 1 所示。可见该模型

为五层结构，其中信号传输及各层功能如下：

第 1 层：输入层。将镀液温度、化学镀时间、

MoS2颗粒质量浓度作为模型输入直接连接并传至

下一层。

第 2 层：模糊化层。输入层输入的数值由隶属

度函数转化后，输出至下一层，模型选用高斯函数作

为各节点隶属度函数。以镀液温度为例，假设镀液

温度模糊子集数量为 R1，采用 K均值聚类算法计算

镀液温度模糊子集的隶属度函数中心 c1j（j=1，2，

3.......R1），将镀液温度归一化处理至［0，1］区间，根

据等距原则初始化各模糊子集的聚类中心 c1j，并计

算初始误差 ε，同时计算镀液温度样本值与聚类中

心 c1j的距离。将样本值重新分配到与之距离最小

的模糊子集中，重新计算镀液温度模糊子集的聚类

中心 c1j’，并与原聚类中心对比，一直重复此操作直

至两者差值小于误差 ε。

第 3 层：规则层。各节点通过模糊运算与模糊

化层的连接实现模糊规则的匹配，每个结点的输出

为此结点所有输入信号的乘积。

第 4 层：归一化层。归一化层结点总数量等于

规则层，用于对模型每条规则的实用度进行归一化

计算。

第 5 层：输出层。实现自润滑镀层耐磨性的清

晰化计算（去模糊化），得到最终输出值。

利用遗传算法搜索模糊径向基神经网络各层节

点之间的最优连接参数，包括模糊化层中高斯函数

的均值和标准差、归一化层与输出层之间的连接权

系数。

综上所述，GA-FRBFNNM 预测自润滑镀层耐

磨性的流程如图 2 所示。使用训练样本对 GA-

FRBFNNM 模型进行训练，当模型经多次训练后误

差逐步缩小。达到设定范围时，模型可以映射镀液

温度、化学镀时间、MoS2颗粒质量浓度与自润滑镀

层耐磨性，此时镀液温度、化学镀时间和 MoS2颗粒

质量浓度任取某一水平输入模型，即可获得自润滑

镀层的摩擦因数。

3 GA-FRBFNNM仿真与性能测试

3.1 GA-FRBFNNM仿真

在 Matlab 软件环境下进行 GA-FRBFNNM 仿

真，模型输入是镀液温度、化学镀时间、MoS2颗粒质

量浓度，输出是自润滑镀层的摩擦因数预测值。模

糊径向基神经网络的第二层节点数为 5，遗传算法

设置种群规模为50，最大迭代次数为100。图3所示

为 GA-FRBFNNM 输入的模糊隶属度函数，结合镀

液温度、化学镀时间和MoS2颗粒质量浓度的取值范

围，划分为低、中、高三个区域。

3.2 性能测试

为了测试 GA-FRBFNNM 的有效性和准确性，

将测试样本输入 GA-FRBFNNM，然后比较输出值

与真实值，同时评价预测误差是否符合要求。选用

相同结构的径向基神经网络模型（RBFNNM）作为

对比，将测试样本也输入 RBFNNM。表 2 所示为

RBFNNM 和 GA-FRBFNNM 的预测值与真实值对

图1 GA-FRBFNNM的结构

Fig.1 Structure of FRBFNNM
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比，可见 RBFNNM 和 GA-FRBFNNM 的预测值与

真实值都存在一定的误差，原因是测试样本数据量

较小，并且数据的多样性不足，从而对模型的准确性

造成了一定影响。相比较而言，GA-FRBFNNM 的

预测值更接近于真实值。

图 4 所示为 RBFNNM 和 GA-FRBFNNM 的预

测误差，对于相同 6 组数据，RBFNNM 的预测误差

分 别 为 0.0124、-0.0154、0.0468、-0.0497、-0.0278、

-0.0268，GA-FRBFNNM的预测误差分别为 0.0031、

0.0004、-0.0078、-0.0008、-0.0061、0.0017。结合预测

误差的分布规律可知 GA-FRBFNNM 的预测精度

更高，预测误差在-0.01~+0.01 范围内，表明该模型

是有效的，可用于预测自润滑镀层耐磨性，获得较准

确的预测值。为了进一步对比分析，取平均绝对百

分比误差（简写为 MAPE）和平均绝对误差（简写为

MAE）作为指标，如表3所示。可知GA-FRBFNNM

的 MAPE 和 MAE 相比于 RBFNNM 更低，进一步证

实GA-FRBFNNM具有更高的预测精度，其性能优

图2 GA-FRBFNNM预测自润滑镀层耐磨性的流程

Fig.2 Flow for predicting the wear resistance of

self-lubricating coating by GA-FRBFNNM

（a） 镀液温度

（c） MoS2颗粒质量浓度

（b） 化学镀时间

图3 GA-FRBFNNM输入的隶属度函数

Fig.3 Membership function of GA-FRBFNNM input

表2 RBFNNM和GA-FRBFNNM的预测值与真实值对比

Tab.2 Comparison of predicted value of RBFNNM and

GA-FRBFNNM and true value

样本序号

3

6

8

11

13

16

真实值

0.35

0.36

0.26

0.32

0.31

0.28

预测值

RBFNNM

0.3624

0.3446

0.3068

0.2703

0.2822

0.2532

GA-FRBFNNM

0.3531

0.3604

0.2522

0.3192

0.3039

0.2817

图4 RBFNNM和GA-FRBFNNM的预测误

差对比

Fig.4 Comparison of prediction error of RB‐

FNNM and GA-FRBFNNM
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于 RBFNNM。主要归因于引入模糊运算使得径向

基神经网络全部节点都具备特定意义，另外引入遗

传算法优化了训练算法，避免了模型陷入局部极小

点等问题。

4 结论

（1）采用斯皮尔曼等级相关系数对大部分影响

因素与自润滑镀层耐磨性进行相关性分析，确定镀

液温度、化学镀时间和MoS2颗粒质量浓度作为模型

输入。

（2）RBFNNM和GA-FRBFNNM的预测值与真

实值都存在一定误差，相比较而言，GA-FRBFNNM

的预测值更接近于真实值，具有更高的预测精度，其

性能优于 RBFNNM。主要归因于引入模糊运算使

得径向基神经网络全部节点都具备特定意义，另外

引入遗传算法优化了训练算法，避免了模型陷入局

部极小点等问题。
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表3 RBFNNM和GA-FRBFNNM的MAPE和MAE

Tab.3 MAPE and MAE of RBFNNM and GA-FRBFNNM

模型

RBFNNM

GA-FRBFNNM

MAPE

9.98%

1.14%

MAE

0.0298

0.003
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