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摘要： 为进一步探究熔融沉积成型(FDM) 3D打印参数和制件弯曲性能之间的关系，创建合理的FDM 3D打印制

件弯曲强度预测模型。根据正交试验L16 (4
5)的设计原则和神经网络算法模型的构建要求，按照不同分层高度、填充密

度、打印温度、打印速度以及外壳厚度五种因素，制备25组试验试样，并进行弯曲性能检测。随后通过建立GA-BP神

经网络模型、传统BP神经网络模型以及多元回归方程模型，分别对FDM 3D打印制件弯曲性能进行预测，并将预测数

据与试验测试数据进行对比。通过对比发现，GA-BP神经网络模型预测数据与试验测试数据更为接近，其平均误差

为3.71%，且误差值整体波动最小，BP神经网络模型与多元回归方程模型预测精度相差不大，BP神经网络模型预测平

均误差为8.05%，多元回归方程模型预测平均误差为9.07%，但多元回归方程误差值整体波动最大。因此，采用GA遗

传算法优化后的BP神经网络模型在进行FDM 3D打印制件弯曲性能预测方面具有更高的精度和更良好的稳定性。
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Abstract ：： In order to further explore the relationship between fused deposition modeling(FDM) 3D printing parameters and 

the flexural property of parts，a reasonable prediction model for the flexural property of FDM 3D printed parts was created. Accord‐

ing to the principles of orthogonal experiment L16(4
5) and the requirements of neural network algorithm model，25 sets of test speci‐

mens were prepared in terms of five factors such as different layer thickness，filling density，nozzle temperature，filling speed and 

shell thickness. Flexura property was tested. Subsequently，the flexura property of FDM 3D printing parts was predicted by establish‐

ing the GA-BP neural network model，traditional BP neural network model and multiple regression equation model. The predicted 

data and the experimental test data were compared. It was found by comparison that the predicted data of the GA-BP neural network 

model was closer to the experimental test data，with an average error of 3.71%. The overall fluctuation of the error is minimal. The 

prediction accuracy of the BP neural network model and the multiple regression equation model is not significantly different，and the 

average prediction error of the BP neural network model is 8.05%. The average prediction error of the multiple regression equation 

model is 9.07%. But the overall fluctuation of the error in the multiple regression equation is the largest. Therefore，the BP neural 

network model optimized by GA genetic algorithm has higher accuracy and better stability in predicting the flexura property of 

FDM 3D printed parts. 
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3D打印技术是近些年来涌现出来并发展迅速

的一项快速成型技术，它与工业机器人技术、人工

智能技术一起称之为能带来“第三次工业革命”的

核心技术[1-2]。熔融沉积成型(FDM) 3D打印技术的

工艺原理是将加热熔融状态的丝材从打印机喷嘴

中挤出并按照零件截面轮廓逐层堆积在工作台上

成型[3-4]。由于其操作简单、成本低廉，并广泛使用

具有良好环保特性的聚乳酸(PLA)材料，使得该项

技术在教育、生物、医疗、航天航空等众多领域内得

到广泛使用[5-7]。

随着经济的发展和社会的进步，人们对 FDM 

3D打印制品的质量和性能要求越来越高，因此，如

何提升FDM 3D打印制品的质量和性能也成了众多

工程技术人员竞相研究的课题。李生鹏[8]根据正交

试验设计对FDM 3D打印件力学性能进行了检测，

并用灰色关联分析法对制件质量和工艺参数之间

关系进行探讨。郑小军[9]利用正交试验和极差分

析，重点讨论了打印层厚、试样放置方式和成型角

度三个方面对FDM 3D打印件拉伸性能的影响。孟

陈力[10]研究了填充方式、层高度等因素单独对FDM 

3D打印件力学性能的影响。穆存远、祝洲杰等[[11-12]

则重点从FDM 3D打印路径规划方式方面探究了其

对制件拉伸性能的影响。虽然针对FDM 3D打印制

件力学性能的研究越来越多，但使用GA-BP神经网

络来预测FDM 3D打印制件弯曲性能的研究却鲜有

报道。

笔者采用回归分析、GA遗传算法优化BP神经

网络以及传统BP神经网络算法，以不同FDM 3D打

印工艺参数制备的25组试样弯曲性能数据为基础，

开展了FDM 3D打印件弯曲性能预测模型的创建，

并通过比较模型预测数据和试验数据，确定了模型

精度。本研究可为FDM 3D打印工艺进步和高质量

制件制备提供参考。

1 试验部分

1. 1　主要原料

PLA：Φ1.75 mm，北京 CANVBOT 科技有限公

司。

1. 2　主要仪器与设备

FDM 3D 打印机：N750 笛卡尔斜角坐标系，北

京CANVBOT科技有限公司；

电子万能材料试验机：AGS-X10KN，日本

SHIMADZU公司；

游标卡尺：0～150 mm，哈尔滨量具刃具集团有

限责任公司。

1. 3　试样制备

弯曲试样根据GB/T 9341-2008标准进行制备，

笔者选用标准中的推荐试样，其结构及尺寸如图 1

所示。首先使用计算机软件完成试样的三维建模，

并输出为 STL 格式文件。随后将 STL 文件导入切

片软件，输入工艺参数后进行切片，最后导出

GCODE 程序进行打印。试验用 3D 打印机喷嘴直

径为0.4 mm，扫描路径与试样长度方向呈45°，热床

50 ℃，试样首层厚度与末层厚度相同，均为 1 mm，

试样长宽平面水平放置，沿高度方向成型[13]。本次

弯曲试验的试样共制备25组，每组由5个平行样组

成，根据五因素四水平[L16(4
5)]的正交试验设计原则

和BP神经网络模型的搭建要求设计。表 1为正交

试验水平、因素的具体设置。其中五因素分别为分

层高度(A)、填充密度(B)、打印温度(C)、打印速度(D)

以及外壳厚度(E)。

1. 4　试验方法

按照 GB/T 9341-2008 要求，对 25 组试样进行

弯曲性能测试，试验选取加载速度 2 mm/min，压头

半径R=5 mm，跨距长度为64 mm。

1. 5　试验结果

将每组平行试样的试验数据求平均值后记录

为该组试样在相应因素水平下的弯曲性能指标，并

将试样的弯曲性能指标作为分析样本，进行GA-BP

神经网络、BP神经网络以及回归分析预测模型的搭

建。试验结果见表2。

45°

80

10

4

Shell(outline)

Filling

Bottom
Top

图1　弯曲试样尺寸形貌及局部放大图

Fig. 1　Dimensions and partial enlarged detail of flexural sample

表1　正交试验水平因素设置表

Tab. 1　Orthogonal test factor level table

Level

1

2

3

4

Factor

A/mm

0.1

0.15

0.2

0.25

B/%

10

20

30

40

C/℃

210

220

230

240

D/(mm·s-1)

40

50

60

70

E/mm

0.4

0.8

1.2

1.6
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2 GA-BP神经网络分析

2. 1　GA-BP神经网络模型构建

BP神经网络是一种由大量神经元组成，且能够

快速寻找最优解的非线性网络系统，其结构一般由

输入层、隐含层和输出层组成，包括向前传播和反

向传播两个过程，通过向前的信号传播和反向的误

差传播，实现逐步修正各层权值，使误差不断减小，

最终返回输入层。不断重复上述过程，直到满足终

止条件[14-16]。但传统的BP神经网络算法具有初始

权值和阈值随机选择的特点，因此在进行训练时，

易出现收敛于局部最小值、算法收敛速度慢或输出

不稳定等问题。故需对其进行改进，以提高网络精

度。使用GA遗传算法对传统BP神经网络的初始

值进行寻优，可实现 BP 神经网络以最优的权值和

阈值进行训练，最终达到可靠预测精度[17]。GA遗传

算法优化BP神经网络的流程图如图2所示。

传统 BP 神经网络模型一般由输入层、隐含层

和输出层组成，一般在没有特殊限制的情况下，含

有一个隐含层的神经网络模型便可以完成任意非

线性的映射。只有当数据样本较多时，才会考虑增

加隐含层的数量以减少网络规模。结合本次试验

测试数据的特点和数量，笔者采用的 BP 神经网络

模型为传统的三层结构，即一个输入层、一个隐含

层和一个输出层。输入层神经元个数 n=5，输出层

神经元个数m=1。隐含层神经元个数则结合经验公

式(1)和试验法，确定为 l=11[18]。故确定本次BP神经

网络结构为5×11×1。其结构见图3所示。

l=2×n+1 (1)

本次GA-BP神经网络算法模型在传统BP神经

网络模型算法的基础上，对其进行遗传算法优化，

并通过公式(2)进行计算，最终可得到该神经网络模

型初始的权值和阈值个数分别为 66个和 12个，编

码长度为 78。具体GA-BP神经网络算法模型参数

见表3。

S=n×l+l×m+l+m (2)

式中：S为编码长度，n为输入层神经元个数，l

�������
�������

Layer thickness

Filling density

Nozzle temperature

Filling speed

Shell thickness

Flexural strength

Input layer Hidden layer Output layer

图3　BP神经网络模型

Fig. 3　BP neural network structure diagram

N Y
Y

N

Part of GA optimization

Encoding the initial values by GA

Setting the population and 
maximum number of iterations

Selection operation

Crossover operation

Mutation operation

Fitness calculation

Meeting the termination  

conditions?

Part of BP neural network

Data inputting and preprocessing

Design BP network structure

Randomly generating the weights  
             and thresholds

Obtaining the optimal network 
weights and thresholds 

Training the BP network

Meeting the termination  

conditions?

Predicting the flexural 
propertie of samples

Comparing the prediction 
and test values

图2　遗传算法优化BP神经网络流程图

Fig. 2　Flow chart of genetic algorithm optimized BP network

表2　试验方案及结果

Tab. 2　Test scheme and results

Test 
number

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

Factor

A

1

1

1

1

2

2

2

2

3

3

3

3

4

4

4

4

2

1

4

3

2

1

4

3

1

B

1

2

3

4

1

2

3

4

1

2

3

4

1

2

3

4

1

4

2

3

4

3

1

2

2

C

1

2

3

4

2

1

4

3

3

4

1

2

4

3

2

1

2

1

4

3

1

2

4

3

4

D

1

2

3

4

3

4

1

2

4

3

2

1

2

1

4

3

1

2

4

3

3

2

4

1

3

E

1

2

3

4

4

3

2

1

2

1

4

3

3

4

1

2

3

2

4

1

4

3

1

2

4

Flexural strength
/MPa

50.298 1

62.030 3

61.740 4

67.582 4

67.025 0

60.550 3

54.715 1

55.900 8

50.836 3

49.365 7

62.536 8

57.902 9

50.512 5

58.031 7

48.267 8

48.681 8

58.865 3

54.440 6

57.248 4

47.806 3

62.711 5

57.963 9

39.886 9

50.093 2

57.488 8
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为隐含层神经元个数，m为输出层神经元个数。

2. 2　GA-BP神经网络的训练及验证

将制备的 25组试样弯曲性能检测数据分成两

组，1#～20#为 GA-BP 神经网络预测模型的训练样

本，21#～25#则为测试样本。为进一步缩小由实验

数据量纲不统一造成的网络预测误差，在进行网络

学习和训练前，对试验数据进行归一化处理。将其

置于[0，1]之间。具体操作方法见式(3)。

X' = X - Xmin
Xmax - Xmin

(3)

式中：X'为归一化之后的数据，X为归一化之前

的数据，Xmax为向量中元素的最大值，Xmin为向量元

素中的最小值。

在GA-BP网络模型进行训练过程中，当计算迭

代到第四代之后，性能指标为 7.83×10-10，达到了最

佳值。GA-BP神经网络模型预测数据与试验测试

数据的对比情况见表4，不难看出，GA-BP神经网络

模型的预测数据整体大于试验测试数据，但两组数

据整体非常接近，说明该模型的预测效果良好。

3 预测模型对比与讨论

3. 1　回归分析与BP神经网络模型的构建

利用数据分析软件，将本次试验的1#～20#检测

数据作为数据样本进行线性回归分析并构建多元

回归方程。具体方程结构式见式(4)：

Y = β0 + β1X1 + β2X2 + β3X3 + β4X4 + β5X5 (4)

式中：β0为常数项，β1，β2，β3，β4，β5则为偏回归系

数，均为常数。X1，X2，X3，X4，X5则为自变量，对应正

交试验中的五个因素。Y 为试样弯曲性能的预测

值。

根据最小二乘法原理，引入向量和矩阵，经回

归分析后得到方程的常数项、偏回归系数、偏回归

系数置信区间以及相应的检验统计量。具体分析

结果见表5。得到的多元回归方程见式(5)。

Y=52. 6771-58. 7446X1+0. 0442X2+0. 0003X3+
0. 0344X4+10. 7462X5 (5)

使用 F 检验法对多元回归方程进行显著性检

验，从表 5 可知，回归分析得到的检验统计量 F=

17.646 5，远大于F0.05的临界值，因此，说明该多元回

归方程显著，可以使用。

与此同时，为了进一步验证GA遗传算法是否

对 BP 神经网络寻优能力有所提升，因此建立一个

与 GA-BP 神经网络模型结构(5×11×1)一样的未经

遗传算法优化的 BP 神经网络模型，保持参数设置

和训练样本一致，来进行试样弯曲性能的预测，其

预测结果与GA-BP神经网络预测数据、多元回归方

程预测数据以及试验测试数据进行对比，以此来评

价三种预测模型的准确性。

3. 2　三种预测模型精度对比

图 4 为 GA-BP 神经网络、传统 BP 神经网络以

及回归分析三种预测模型对21#～25#试样弯曲性能

预测数据与试验测试数据的对比情况。从图4中不

难看出，除 BP 神经网络 21#试样预测结果(58.766 

MPa)低于试验测试数据(62.711 5 MPa)以外，其余

所有预测数据均高于试验测试数据，但整体GA-BP

神经网络模型的预测数据曲线与试验测试数据曲

线更为接近，BP神经网络模型预测数据曲线与多元

回归方程预测数据曲线接近，较GA-BP神经网络模

型预测数据曲线和试验测试数据曲线位置更高。

表3　GA-BP神经网络算法模型设置参数

Tab. 3　Parameter setting of GA-BP neural network algorithm model

Parameter 
setting

Transfer 
function

Training 
function

Training goal

Learning rate

Number of 
training

Value

Logsig，
preline

L-M trainlm

1e-08

0.01

1 000

Parameter setting

Maximum number 
of iterations

Population size

Selection method

Crossover method

Mutation method

Value

100

40

Roulette

Arithmetic 
crossover

Non uniform 
mutation

表4　GA-BP神经网络模型预测数据与试验测试数据对比

Tab. 4　Comparison between GA-BP neural network prediction 

value and experimental test value

Item

GA-BP prediction 
value

Experimenta test 
value

Flexural strength/MPa

21#

63.279 8

62.711 5

22#

60.578 9

57.9639

23#

41.667 9

39.886 9

24#

51.929 2

50.093 2

25#

60.353 8

57.488 8

表5　回归模型计算结果

Tab. 5　Calculation results of regression model

Regression 
coefficient

β0

β1

β2

β3

β4

β5

Estimated 
value

52.677 1

-58.744 6

0.044 2

0.000 3

0.034 4

10.746 2

Confidence interval

[26.383 1，78.971 2]

[-82.333 1，-35.156 1]

[-0.071 4，0.159 9]

[-0.117 6，0.118 3]

[-0.082 5，0.151 2]

[7.860 6，13.631 8]

Test statistic

F=17.646 5
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图4　三种预测模型预测数据与试验测试数据对比

Fig. 4　Comparison of three models predictive value and 

experimental value 

此外，从三种预测模型的误差对比情况(图5)来

看，GA-BP神经网络模型预测误差数据曲线最平稳

且误差值最小，范围为(0.91%～4.98%)，平均误差值

3.71%，多元回归方程预测数据曲线波动幅度最大，

范围(3.52%～16.57%)，平均误差值 9.07%，BP 神经

网络预测误差曲线与多元回归方程预测误差曲线

形貌相似，整体波动相对较小，其误差范围为(3.16%

～11.88%)，平均误差值 8.05%。因此不难说明GA-

BP神经网络预测模型整体精度最高，BP神经网络

预测模型次之，多元回归方程预测精度最差。但BP

神经网络预测模型与多元回归方程两者预测精度

相差不大。
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图5　三种预测模型预测误差对比

Fig. 5　Comparison of prediction errors of three models

3. 3　讨论

相较于传统的BP神经网络模型，经过GA遗传

算法优化的BP神经网络模型拥有相对较高的预测

精度，主要是因为GA遗传算法采用了适者生存的

法则，通过种群逐代演化和交叉遗传变异，逐代淘

汰劣势个体，并最终筛选出最适应环境的最优个

体，将其解码并以最优权值和阈值的方式赋给传统

BP 神经网络，从而得到更加精准且稳定的预测结

果。其次是由于本次传统BP神经网络模型在创建

过程中，没有大量的训练数据，使预测结果与试验

测试结果之间的差异增大。第三，进行回归分析

时，由于试验测试数据在拟合过程中本身存在一定

误差，从而导致回归方程精度下降，加之试样在进

行尺寸测量的过程中，无法做到精确无误，最终导

致预测误差增大。

4 结论

(1) 对比三种FDM 3D打印制件弯曲性能的预

测模型发现，GA-BP神经网络算法预测模型精度最

高，预测误差范围为(0.91%～4.98%)，平均误差值

3.71%，BP神经网络算法预测模型次之，预测误差范

围为(3.16%～11.88%)，平均误差值 8.05%，多元回

归方程预测相对最差，预测误差范围 (3.52%～

16.57%)，平均误差值9.07%。

(2) 采用 GA 遗传算法优化 BP 神经网络模型，

使 BP 神经网络模型获得最优的权值和阈值，从而

进一步提升 BP 神经网络模型的预测精度和稳定

性。

(3) GA-BP神经网络预测模型可满足 FDM 3D

打印制件弯曲性能的预测要求，具有较高的实用

性。
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