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摘要：目的 通过研究遗传算法优化 BP 神经网络建立自变量与因变量之间的关系，从而对可食用油墨

的粘度进行预测和模拟。方法 在前期关于可食用油墨的研究基础上，以醋酸浓度、壳聚糖用量、酒精

用量、研磨速度为自变量，以配制得到的油墨粘度作为因变量，利用正交实验设计实验，运用 BP 神经

网络结合遗传算法对可食用油墨的粘度进行预测和模拟。结果 以正交实验设计得到 30 组实验数据，利

用 Matlab 2018a 软件中 GAOT 遗传算法工具箱，经过 38 次迭代训练，得到收敛精度为 10−4 的神经网络，

粘度的预测值与对应的真实值相对误差介于 0.05%~3.7%，拟合度 R2 值为 0.8672，表明该神经网络对可

食用油墨的粘度具有较好的预测能力和较高的预测精度。结论 遗传算法优化 BP 神经网络可以用来预

测和模拟可食用油墨的粘度，可以将神经网络拓展到可食用油墨其他性能的评价体系中，从而对可食用

油墨的生产和应用提供指导性的建议。 
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ABSTRACT: The work aims to predict and simulate the viscosity of edible ink by studying the genetic algorithm to op-

timize the Back Propagation (BP) neural network to establish the relationship between the independent variable and the 

dependent variable. Based on the previous researches on edible inks, the acetic acid concentration, chitosan dosage, alco-

hol dosage, and grinding speed were used as independent variables, and the obtained viscosity of edible ink as the depen-

dent variable. The experiment was first designed by orthogonal experiments, and then the BP neural network with genetic 

algorithm was used to predict and simulate the viscosity of edible ink. 30 sets of experimental data were obtained by or-

thogonal experimental design: by using Genetic Algorithm Optimization Toolbox (GAOT) in Matlab 2018a software, a 

neural network with a convergence accuracy of 104 was obtained after 38 iterative trainings. The relative error between 

the predicted value of viscosity and the corresponding true value of viscosity was between 0.05% and 3.7%, and the R2 

value of the fit was 0.8672, indicating that the BP neural network had excellent predictive ability and high predictive ac-

curacy to predict the viscosity of edible inks. The BP neural network optimized with genetic algorithm can be used to 

predict and simulate the viscosity of edible inks, and extend the neural network into the evaluation system of other per-

formances of the edible ink, thereby providing guidance for the production and application of the edible ink. 
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BP（Back Propagation）神经网络是当前流行的

一类机器学习方法，是一种按误差逆向传播训练的多

层前馈人工神经网络模型，通过训练数据来自我学

习，利用内部的算法对研究目标进行合理的优化和预

测，已经在人脸识别、银行证券、医学诊断、天然物

提取和机械故障检修等领域大量应用。单纯的 BP 神

经网络模型存在全局搜索能力不足、易陷入局部最优

等缺点。将遗传算法应用到优化 BP 神经网络中就能

弥补这些缺点，遗传算法是模拟生物进化过程的一种

人工智能方法，是目前最具代表性和应用的一种非线

性拟合方法，可以有效表明具有非线性关系的输入量

与输出量的关联性，遗传算法不仅具有全局最优的特

点，而且可以优化 BP 神经网络的连接权值，能够很

好地克服 BP 神经网络陷入局部最优的缺陷，可对形

式未知的函数求出最优解 [1—5]。在印刷包装领域，

已有研究学者将 BP 神经网络应用于配色、印品打

样、印花工艺优化等研究中，取得了较好的预测效

果 [6—8]，因此，BP 神经网络可以尝试引入油墨的生

产工艺优化中，不仅可以减少油墨原料浪费，而且可

以大大提高生产效率。 

可食用油墨是一种特殊的油墨，随着国家法律法

规对食品、药品监管力度的加大，人们对食品、药品

的安全问题的日益重视，可食用油墨近几年得到了快

速发展。与传统的油墨类似，可食用油墨也是由连接

料、色料、填料、助剂和溶剂组成，但是最大的不同

在于其要求每个组成成分必须是安全无毒，而且生产

过程必须满足食品药品安全的相关要求[9—10]。壳聚糖

是一种公认的无毒无害的天然多糖，而且自身还带有

一定的抗菌性，结合前期的研究工作，证明壳聚糖可

以作为可食用油墨的连接料[11—12]。文中以壳聚糖作

为连接料，以食用色素为色料，在稀醋酸中制备天然

无毒的壳聚糖基可食用油墨。 

粘度是油墨的核心性能参数之一，在油墨制作和

油墨应用的过程中，经常会遇到因为粘度问题引起的

印刷故障，比如糊版、堆墨、反粘、脱墨等，从而导

致印刷废品的产生[13—14]。目前对粘度的实验优化方 

法，主要有单因素实验法、正交实验法和响应面试验

方法，但是都存在以下缺点：实验方案必须按照实验

方法进行有规律的设计，而实际生产过程中，往往会

根据实际印刷效果，对可食用油墨的配方进行调整，

从而导致产生很多不能匹配实验方法的实验数据；实

验次数有限，应用于实际生产中总会遇到一些问题，

得到的可食用油墨的性能不稳定，而且不能对油墨的

性能进行准确预测[15—16]。鉴于神经网络在其他领域

的成功应用，文中提出将基于遗传算法优化 BP 神经

网络应用于可食用油墨的粘度性能中，进而对可食用

油墨的生产工艺进行模拟，建立合适的神经网络模型

来指导实际生产。 

1  实验 

1.1  原料与仪器 

主要材料：壳聚糖，分子量 22 万，脱乙酰

度>95%，分析纯，上海阿拉丁生化科技股份有限公

司；乙酸，分析纯，国药集团化学试剂有限公司；

无水乙醇，体积分数为 95%，分析纯，西陇化工有

限公司；胭脂红，分析纯，广东翁江化学试剂有限

公司；蒸馏水，自制。 

主要仪器：高能行星式球磨机，型号 F-P4000，

湖南弗卡斯实验仪器有限公司；数字式旋转粘度计，

型号 NDJ-8S，上海绩泰电子科技有限公司；磁力搅拌

器，型号 HJ-6，河南巩义市予华仪器有限责任公司。 

1.2  方法 

1）参考表 1 中的实验配方，将一定质量的壳聚

糖加入一定浓度的醋酸溶液中，利用磁力搅拌器搅拌

3 h，直至完全溶解，制得可食用油墨的连接料。 

2）参考表 1 中的实验配方和工艺参数，加入一

定质量的无水乙醇和胭脂红色素，随后将混合物加入

行星式球磨机中，以一定的研磨速度研磨 6 h，得到

壳聚糖基可食用油墨。 

3）用数字式旋转粘度计测量油墨的粘度。 

 
表 1  可食用油墨的实验因素及水平 

Tab.1 Experimental factors and levels of edible ink 

水平 
因素 

醋酸质量分数/% 壳聚糖用量/g 乙醇用量/mL 研磨速度/(rꞏmin−1) 

1 1 1 5 1000 

2 2 1.5 10 2000 

3 3 2 15 3000 

4 4 2.5 20 4000 

5 5 3 25 5000 
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2  遗传算法优化 BP 神经网络构建 

2.1  正交实验的设计 

影响壳聚糖基可食用油墨粘度性能的关键因素

有醋酸浓度、壳聚糖用量、酒精用量和研磨速度，根

据已有实验经验，保证每个自变量在其取值范围内均

匀取值，选取了表 1 所示的实验因素及水平，对应的

实验方案和实验结果见表 2。 

2.2  BP 神经网络模型的建立 

可食用油墨的粘度模拟问题实质上是函数极值

寻优问题，利用 BP 神经网络的非线性拟合能力和遗

传算法的非线性寻优能力寻找函数极值，得到最优的

参数解，主要过程分为 BP 神经网络构建、BP 神经网

络训练和遗传算法极值寻优。将醋酸质量分数、壳聚

糖用量（g）、乙醇用量（mL）和研磨速度（r/min）

作为输入数据，将粘度作为输出数据训练 BP 神经网

络，训练好的网络模型对不同条件下的粘度进行预

测，最后将实验条件醋酸质量分数、壳聚糖用量、乙

醇用量和研磨速度作为遗传算法的种群个体，将由神

经网络预测模型预测的结果作为个体适应度值，通过

遗传算法推导最优实验结果及其对应的实验参数。可

食用油墨粘度的优化流程见图 1。 

BP 神经网络由输入层、隐含层和输出层组成，

网络结构见图 2。其中，输入层有 4 个参数，分别是

醋酸质量分数、壳聚糖用量、乙醇用量和研磨速度，

输出层的参数为油墨的粘度。 

隐含层中神经元的数量直接影响 BP 神经网络的

建模效果，文中按照式（1）进行隐含层神经元数量

的计算选择。 

p m n q      (1) 

式中：p 为隐含层神经元数；m 为输入神经元数；

n 为输出层神经元数；q 为经验值(1≤q≤10)。 

在文中，以正交实验结果中的数据作为神经网络

的学习样本，根据正交实验的自变量和待优化的因变

量设计神经网络的拓扑结构，设置隐含层的神经元数

量设为 10，用 mapminmax 函数处理输入层的参数，

隐含层的神经元传递函数为 tansig，输出层的神经元

传递函数为 purelin，BP 神经网络训练的次数设为

1000，学习速率设为 0.01，训练误差目标设为

0.000 01。 

2.3  遗传算法优化 

遗传算法应用于 BP 神经网络中可以弥补全局搜

索能力不足、易陷入局部最优等缺点，它通过选择、

交叉以及变异等运算来优化 BP 神经网络的连接权

值，从而在不需要具体数学模型的情况下，模拟各个

工艺参数的变化规律。文中采用 Matlab 2018a 软件结

合 GAOT 遗传算法工具箱，优化壳聚糖基可食用油

墨的工艺参数，对油墨的粘度进行预测。遗传算法的

参数：种群大小为 30，最大进化迭代次数为 50，变

异概率为 0.03，交叉概率为默认值。 

3  结果 

3.1  神经网络训练结果 

根据正交实验的结果，在 Matlab R2018a 软件中

建立 4-10-1 的三层 BP 人工神经网络模型，模型的学

习及训练过程见图 3。 

由图 3 可知，随着训练迭代次数的增加，神经网

络的训练误差平方和逐渐减少，经过 38 次迭代训练，

神经网络收敛，收敛精度达到 10−4。 

 
表 2  正交实验结果 

Tab.2 Orthogonal experimental results 

编号 醋酸质量分数/% 壳聚糖用量/g 乙醇用量/mL 研磨速度/(rꞏmin−1) 油墨粘度/(mPaꞏs) 

1 1 1 5 1000 303.25 

2 2 1.5 10 1000 1081.76 

3 3 2 15 1000 1822.03 

4 4 2.5 20 1000 8411.15 

5 5 3 25 1000 14562.16 

6 5 2.5 15 3000 8900.25 

7 4 2 10 3000 1243.17 

8 3 1.5 5 3000 756.34 

… … … … … … 

30 5 1 20 7000 432.31 
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图 1  遗传算法 BP 神经网络优化流程 
Fig.1 Flowchart of BP neural network based on genetic algorithm 

 

 
 

图 2  神经网络模型结构 
Fig.2 Structure of the neural network model 

 

3.2  遗传算法的优化结果 

将表 2 正交实验得到的实验结果作为初始群体，

通过神经网络调试函数的适应度，利用神经网络的非

线性拟合能力和遗传算法的非线性能力寻找到最优

的可食用油墨配方，再通过实验予以验证。遗传神经

网络模型训练的适应度曲线见图 4。 

从图 4 可以看出，随着迭代次数的增加，适应度

曲线逐渐上升，种群的平均适应度也在增加，种群在

不断迭代进化的过程中，适应度高的个体竞争胜出，

留在种群中，当迭代 38 次时，最佳适应度曲线接近

一条直线，说明该种群已经达到稳态，种群中适应度

高的个体随之达到顶峰，满足遗传算法优化神经网络

对权值和阈值的要求。 

3.3  遗传算法优化 BP 神经网络的验证 

采用 BP 神经网络优化可食用油墨的生产工艺，

除了进行模型的学习与训练，还需要对模型进行验

证，验证样本数据来自另外 5 组数据。预测相对误差

的计算式为： 

预测相对误差=(预测值−样本真实值)/样本真实

值×100%                                  (2) 
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从图 5 中可以看出，经过遗传算法优化 BP 神经

网络计算得到的粘度预测值与真实值的相对误差为 
 

 
 

图 3  BP 神经网络训练曲线 
Fig.3 Training curve of BP neural network 

 

 
 

图 4  遗传神经网络模型训练的适应度曲线 
Fig.4 Fitness curve of genetic neural network model training 

 

 
 

图 5  检验样本的预测值与实际值的比较 
Fig.5 Comparison of predicted and actual values of  

test sample 

0.05%~3.7%，最小预测相对误差仅为 0.05%，拟合度

R2 值为 0.8672。由此可以看出，在不知晓明确的数学

表达式情况下，运用遗传算法优化的 BP 神经网络建

立黑箱模型，得到的神经网络对可食用油墨的粘度具

有较好的预测能力和较高的精度，为可食用油墨的调

配和工艺优化提供了新的模型参考。 

4  结语 

粘度是影响可食用油墨应用的关键参数，而醋酸

质量、壳聚糖用量、酒精用量、研磨速度对可食用油

墨粘度的影响较大，且各因素之间相互作用，使得可

食用油墨的粘度难以调控。 

文中利用正交实验方法得到一定量的实验数据，

利用神经网络进行训练，构建适配可食用油墨粘度的

模型，并将该模型作为适应度函数进行遗传算法寻

优，得到可食用油墨粘度在醋酸浓度、壳聚糖用量、

酒精用量和研磨速度等 4 个因变量下的变化规律。遗

传算法优化的 BP 神经网络可以有效优化油墨生产工

艺，缩短配方开发过程，有助于实现生产过程中的数

字化调控。 
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