
  第 43 卷  第 6 期                          电 子 科 技 大 学 学 报                             Vol.43  No.6   
    2014年11月             Journal of University of Electronic Science and Technology of China               Nov. 2014 

基于遗传BP神经网络的磁流变悬置模型辨识 
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【摘要】为克服误差逆向传播算法的多层前馈型BP神经网络收敛速度慢、局部极小化问题，提出用遗传算法(GA)的全局

搜索能力寻求最优的BP神经网络权值和阀值，以提高神经网络的收敛速度和克服局部最优。以磁流变液压悬置动态特性试验

结果为数据样本，分别用未优化的BP神经网络和优化后的GA-BP神经网络对磁流变液压悬置正、逆模型进行辨识。结果表明，

相对于BP神经网络，GA-BP神经网络具有更高的辨识精度、更快的收敛速度，在磁流变液压悬置数学模型辨识方面具备更优

的性能。 
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Abstract  Initial weights and thresholds of BP neural network are optimized by using Genetic Algorithm(GA) 

method to solve its slow convergence speed and local optimum. The defect of BP neural network is thus overcome 
by the proposed method. The direct and inverse dynamic models for a prototype of Magneto-rheological (MR) 
mount are identified by using traditional BP neural network and novel GA-BP neural network. The results show 
that the GA-BP neural network has faster convergence rate and higher precision compared with the traditional BP 
neural network in the identification of direct and inverse model for MR mount. 
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磁流变悬置是以磁流变液为载体构成的发动机

隔振装置，在外磁场作用下，由于磁流变液体粘度

急剧变化，导致磁流变悬置阻尼力在一个较大的范

围内改变[1]，磁流变悬置为实现发动机的有效宽频

隔振提供了重要手段[2]。 
建立能较好体现非线性和滞回特性的磁流变液

压悬置正、逆力学模型，是实现发动机磁流变悬置

系统精确控制的前提条件[3]。目前，常用模型辨识

方法主要分为参数化模型和非参数化模型两大类[4]。

在参数化模型中，Bingham模型可方便地计算阻尼力

与位移之间的函数关系，模型简单便于求逆，但是，

低速下的阻尼力与速度的非线性辨识精度较低[5-7]。

文献[8]对非线性双粘性模型进行了改进，提出了具

有4个参数的非线性滞回双粘性模型，但磁流变阻尼

器低速区特性仍然难以描述。针对这一问题，文献

[9]提出利用现象模型拟合磁流变阻尼器低速时的恢

复力衰减现象，但模型参数较多，数学计算较为复杂。 
神经网络能够以任意精度逼近非线性连续函

数，能够通过学习自动寻找输入与输出之间的‘合理

规则’，具有较高的泛化和容错能力。神经网络[10]

是非参数化模型中最具发展前景的高精度辨识方法

之一。文献[11]采用模糊自适应理论方法对磁流变阻

尼器力学模型进行了辨识，该力学模型体现了阻尼

器的滞回特性，但是由于模型参数数量较多、模型

结构相对复杂导致易出现维数灾难。文献[12]提出了

自适应神经-模糊推理系统(ANFIS)模型来描述MR
阻尼器的力学行为。该模型包括一个神经模糊部分

和一个模糊逻辑部分，其中，神经模糊部分描述速

度和位移对阻尼力的影响，模糊部分描述控制电压

与阻尼力的关系，该模型很好地描述磁流变阻尼器

的非线性，且精度较高，但模糊逻辑部分的规则较

难确定。文献[13]利用递归神经网络(RNN)对磁流变
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阻尼器建模，RNN网络以内部状态反馈来描述磁流

变阻尼器的非线性特征，但因网络结构复杂，存在

训练算法收敛速度慢的问题。文献[14]采用BP神经

网络对磁流变阻尼器进行了模型辨识，神经网络阻

尼力预测值的辨识精度高，由于未考虑神经网络初

始权值、阀值的对BP神经网络预测精度的影响，导

致预测网络出现收敛速度慢、局部极小化问题。 
前馈型BP神经网络可以实现对复杂非线性的

映射功能，具有自学习能力，通过误差反向传播来

不断调整网络的权值和阀值，提高网络的预测精度；

基于以上优点，本文提出用遗传算法(GA)的全局搜

索能力寻求最优的BP神经网络权值和阀值，以提高

神经网络的收敛速度和克服局部最优，以磁流变液

压悬置动态特性试验结果为数据样本对磁流变液压

悬置力学模型进行辨识。 

1  GA-BP神经网络模型 
1.1  BP神经网络算法 

BP神经网络的拓扑结构如图1所示，包括输入

层、隐含层、输出层。 1 2, , , nX X X 是BP神经网络

的输入，输入个数为 n； 1 2, , , mY Y Y 是BP神经网络

的输出，输出个数为m ； kb 、 ja 分别为神经网络输

出层、隐含层阀值； ijω 为输入层与隐含层间连接权

值； jkω 为隐含层与输出层间连接权值。神经网络具

有高度的非线性映射能力可看成一个非线性连续函

数[15]。BP神经网络算法的具体过程包含以下内容： 

 输入层 隐含层 输出层 

X1 

X2 

Xn 

…
 

Y1 

Ym 

ωij ωjk 

…
 

aj 
bk 

 
图1  BP神经网络拓扑结构图 

1) 隐含层表达式 
根据输入向量 X ，连接权值

ijω 和阀值 ja ，计算

隐含层输出为： 

1

1,2, ,
n

j ij i j
i

H f x a j lω
=

 
= − = 

 
∑ 

   
(1) 

式中，l 为隐含层节点数； f 为隐含层激励函数，该

函数为： 
1( )

1 e xf x −=
+

             (2) 

2) 输出层表达式 
根据隐含层输出 jH 、连接权值 jkω 和阀值 kb ，

可以得到网络预测输出为： 

1

1,2, ,
l

k j jk k
j

O H a f k mω
=

= − =∑ 

   
(3) 

3) 误差计算 
根据网络预测输出 kO 和期望输出 kY ，计算网络

预测误差为： 
k k ke Y O= −              (4)  

4) 权值、阀值更新 
根据网络预测误差 ke 更新网络预测权值 ijω 、

jkω 和网络节点阀值 ja 、 kb ，有： 

1

(1 ) ( )
m

ij ij j j jk k
k

H H x i eω ω η ω
=

= + − ∑       (5) 

    jk jk j kH eω ω η= +              (6) 

1
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m

j j j j jk k
k

a a H H x i eη ω
=

= + − ∑        (7) 

k k kb b e= +                  (8) 

式中，η 为学习速率。 
1.2  GA-BP神经网络模型 

遗传算法是模拟生物遗传和进化过程而建立起

来的一种全局寻优算法，具有较强的鲁棒性和全局

搜索能力[16]。本文利用遗传算法优化BP神经网络的

初始连接权值和阀值，来改善神经网络的性能。 
图2所示为GA-BP神经网络的算法流程，包括遗

传算法极值寻优和BP神经网络预测两部分。遗传算

法极值寻优主要是对神经网络初始权值和阀值进行

编码，以BP神经网络辨识误差为适应度值进行寻

优；BP神经网络预测部分首先包含神经网络的拓扑

结构，以遗传算法得出的初始权值和阀值进行神经

网络预测，通过权值更新和迭代最终得到预测结果。 
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图2  算法流程 
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2  磁流变悬置GA-BP网络模型辨识 
采用重庆中意减振器厂的CRIMS电液伺服试验

台对流动模式的磁流变液压悬置进行动态特性试

验，激振峰峰值为1 mm，激振频率为1～50 Hz，间

隔为1 Hz，激励电流为0～1 A，间隔为0.25 A，试验

现场如图3所示。  

 
图3  磁流变悬置动特性测试试验台 

2.1  GA-BP神经网络正模型 
图4所示为磁流变悬置GA-BP神经网络正模型

辨识框图，正模型的辨识神经网络输入变量分别为

前一时刻的位移 1ks − 和当前时刻的位移 ks ，前一时刻

的电流 1kI − 和当前时刻的电流 kI ，前一时刻的激振

频率 1kf − 和当前时刻的激振频率 kf ，前一时刻的阻

尼力 1kF − ；正模型神经网络输出变量为当前时刻的

阻尼力 kF 。  
 磁流变悬置 

正模型
GA-BPNN
神经网络 

kf

kI
kS

1kF −

kF

ke
D

DDD

1kf − 1kI − 1kS −

∑

k̂F  
图4  磁流变悬置GA-BP神经网络正模型辨识框图 
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  图5  GA适应度值进化曲线 

神经网络结构为7-5-1，共有40个权值、6个阀值。

取初始化参数为：种群规模30、最大迭代次数30、
交叉概率0.7、变异概率0.01。图5所示为GA适应度

值进化曲线，其最小适应度为10.75。图6所示为

GA-BP神经网络预测结果。表1和表2所示分别为

GA-BP神经网络正模型结构阀值和权值的优化结果。 
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    图6  GA-BP神经网络预测输出阻尼力 

表1  最优权值 

输入输出 
节点编号 

隐含层节点 
1 2 3 4 5 

Input_1 1.77 −0.04 −0.87 1.65 −1.58 
Input_2 2.07 1.89 2.08 −0.78 −0.70 
Input_3 2.17 −0.22 0.42 1.17 2.77 
Input_4 0.28 0.82 0.43 2.56 2.18 
Input_5 −1.98 −1.93 −1.54 0.59 −1.81 
Input_6 −2.19 2.19 −1.89 0.93 −1.53 
Input_7 −0.94 0.02 −2.65 −2.43 2.05 
Ouput_1 0.74 −2.84 −1.09 0.19 −1.04 

表2  最优阀值 

 1 2 3 4 5 
隐含层节点 0.29 −2.01 −0.04 0.21 −1.80 
输出层节点 0.64     

  
                

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
图7  BP神经网络正模型预测误差 

  

 

 

 

 

 

                
 

 

 
图8  GA-BP神经网络正模型预测误差 
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利用遗传算法优化BP神经网络后，结合磁流变

悬置性能试验数据，对GA-BP神经网络正模型进行

训练。其中随机选取3 600组数据作为训练样本，选

取3 600组数据作为辨识精度测试样本，仿真得到BP
神经网络与GA-BP神经网络正模型的预测输出力误

差，分别如图7、图8所示。 
从图7、图8中看出，相对于BP神经网络，GA-BP

神经网络具有更高的预测精度。为了更好地体现预

测能力的差别，比较两者在不同电流时预测误差的

均方根值，如表3所示。 

表3  神经网络不同电流时的预测结果 

电流
/A 

BP神经网

络平均相对

误差/(%) 

BP神经网络

误差标准差 

GA-BP 
神经网络平均

相对误差/(%) 

GA-BP神
经网络误

差标准差 
0 2.13 5.731 4 0.67 1.299 3 

0.25 1.88 7.970 5 0.47 2.021 6 
0.50 1.45 7.482 8 0.44 2.393 3 
0.75 1.42 7.033 9 0.48 2.454 7 
1.00 1.20 6.853 2 0.48 2.661 5 

 
由表3可知，GA-BP神经网络平均相对误差最大

为0.67%，预测误差的标准差最大为2.661 5；BP神
经网络的平均相对误差最大为2.13%，预测误差的标

准差最大为7.970 5。对比可知，相对于BP神经网络，

GA-BP神经网络具有更小的辨识误差准。 

 
图9  BP神经网络正模型训练均方误差 

收敛曲线 

 
图10  GA-BP神经网络正模型训练均方 

误差收敛曲线 

如图9所示，BP神经网络正模型当训练次数达

到20左右时，网络训练均方误差为0.008，不再随训

练次数的增加而变化，并未达到训练目标值0.001，
显然BP神经网络正模型已陷入局部最优。由图10可
知，GA-BP神经网络训练次数为10时就已达到训练

目标值0.001。通过对比可知GA-BP神经网络不仅有

效地避免了BP神经网络的局部最优，而且训练速度

也有提高。 
2.2  GA-BP神经网络逆模型 

图 11 所示为磁流变悬置 GA-BP 网络逆模型辨

识框图，辨识神经网络输入变量分别为前一时刻的

位移 1ks − 和当前时刻的位移 ks ，前一时刻的激振频率

1kf − 和当前时刻的激振频率 kf ，前一时刻的阻尼力

1kF − 和当前时刻的阻尼力 kF ，前一时刻的电流 1kI − ；

逆模型神经网络输出变量为当前时刻的阻尼力 kI 。  

 磁流变悬置 

逆模型
GA-BPNN
神经网络 

kF

kf
kS

1kI −

kI

ke

D

1kF − 1kf − 1kS −

∑

k̂I

D D
D

 
图11  磁流变悬置GA-BP神经网络逆模型辨识框图 

图12所示为GA适应度值进化曲线，收敛时对应

的最小适应度为2.723×10−3。图13所示为GA-BP神经

网络预测结果。表4和表5所示分别为GA-BP神经网

络逆模型阀值和权值的优化结果。 
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图12  GA适应度值进化曲线 
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  图13  GA-BP神经网络预测输出电流 
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表4  最优权值 

输入输出 
节点编号 

隐含层节点 

1 2 3 4 5 

Input_1 −2.46 2.46 −2.13 1.05 −1.72 
Input_2 −1.05 0.03 −2.98 −2.73 2.29 
Input_3 −2.58 0.57 −0.96 2.49 0.98 
Input_4 −1.35 −0.62 −2.06 1.49 −2.78 
Input_5 2.87 0.03 0.99 0.24 −0.37 
Input_6 −0.60 −1.64 −1.05 0.86 1.35 
Input_7 −1.98 −1.98 −1.54 0.59 −1.80 
Ouput_1 0.73 −2.84 −1.09 0.19 −1.04 

表5  最优阀值 

 1 2 3 4 5 
隐含层节点 −0.36 −1.71 −0.84 1.12 1.63 
输出层节点 −1.14     

 
利用遗传算法优化BP神经网络后，结合磁流变

悬置性能试验数据对GA-BP神经网络逆模型进行训

练。BP神经网络与GA-BP神经网络逆模型的预测电

流误差如图14、图15所示。 
 

 
         

 

 

 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

 

 
   图14  BP网络逆模型预测误差 

 

 
         

 

 

10  

 

 

 

 

 

 

 

 
    图15  GA-BP网络逆模型预测误差 

从图中看出，相对于BP神经网络，GA-BP神经

网络逆模型具有更高的预测精度。 
为了评价GA-BP神经网络逆模型的逼近精度，

建立如下的指标[17]： 

1

ˆ| |
1 ˆmax(| |)

n

q
I

I I
E

n I
=

−
= −

∑
              (9) 

式中， IE 为神经网络的辨识精度；I 为试验电流；Î
为逆模型辨识输出电流； n为试验数据样本容量。 

根据式(9)可以得到不同电流下的相对逼近精

度。表6所示为不同电流下的相对逼近精度。可以看

出，相对于BP神经网络逆模型，GA-BP神经网络逆

模型的逼近精度更高。 

表6  神经网络逆模型逼近精度 

网络模型 I/A 

 0.25 0.50 0.75 1.00 
EI(BP)/(%)

 
98.8 97.9 96.3 98.5 

EI(GA-BP)/(%)
 

99.8 99.5 99.7 99.8 

 
由图16可知，磁流变悬置BP神经网络逆模型当

训练次数达到50左右时，网络训练均方误差值为

9.6×10−5，基本达到训练目标值1×10−4，BP神经网络

逆模型未陷入局部最优，这也说明神经网络辨识精

度与网络初始连接权值与阀值有较大的关系。由图

17可知，GA-BP神经网络训练次数为14时就已达到

训练目标值1×10−4。通过对比可知，GA-BP神经网

络在训练速度明显快于BP神经网络。 

 
  图16  BP网络逆模型训练均方误差收敛曲线 

 
图17  GA-BP网络逆模型训练均方误差收敛曲线 

3  总  结 
本文将遗传算法与BP神经网络相融合，对磁流

变悬置正、逆模型进行辨识。针对BP网络初始连接

权值与阀值的随机选取造成的网络易陷入局部收

敛、误差较大、训练速度慢等缺陷，利用遗传算法
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的全局搜索能力寻求最优的BP神经网络权值和阀

值，以磁流变悬置动态性能试验结果为神经网络的

训练数据，分别采用BP神经网络、GA-BP神经网络

对磁流变液压悬置进行模型辨识，研究结果表明： 
1) BP神经网络正模型陷入局部最优而BP神经

网络逆模型未陷入局部最优，表明并非所有的BP神
经网络都会出现局部最优的问题，这与网络的初始

连接权值与阀值选取有直接关系； 
2) GA-BP神经网络正(逆)模型相对于BP神经网

络正(逆)模型，均未出现局部最优问题，表明GA算

法通过优化网络连接初始权值和阀值可以有效地避

免网络陷入局部最优；优化前后正(逆)模型辨识误差

对比表明，GA算法可以有效地提高BP神经网络的辨

识精度； 
3) 均方误差收敛曲线表明，GA-BP神经网络正

(逆)模型较之BP神经网络正(逆)模型具有更快的训

练速度。         
磁流变液压悬置GA-BP神经网络正、逆模型具

有更高的辨识精度和更快的收敛速度，为磁流变悬

置应用于系统的振动控制奠定了基础。 
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