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要

:

在较大输入层样本数

、

较多输入层节点数的条件下

,

尝试使用单隐层

BP

神经网络模型与双隐层

BP

神

经网络模型分别对精纺毛纱的条干不匀率与断裂强力进行预测

,

分析比较单

、

双隐层模型的预测性能

。

结果表明

:

隐含层节点数为

9

的双隐层

BP

神经网络模型预测性能最佳

,

相关系数值为

0.9205

;

对精纺纱的断裂强力进行预测

时

,

隐含层节点数为

8

的双隐层

BP

神经网络模型预测性能最好

,

相关系数值为

0.9171

。

因此

,

在输入层样本数较

大

、

输入层节点数较多的条件下

,

双隐层

BP

神经网络模型更适合对精纺毛纱的性能进行预测

。
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0

 

引

 

言

人工神经网络技术对信息处理的机理类似于人脑的神经网络

,

Hecht-Nielsen

[

1

]

曾证明在闭区间的连续

函数都可用含有

1

个隐层的

BP

神经网络来逼近

,

一个

3

层结构的

BP

网络可以完成任意

N

维到

M

维的映

射

。

因此使用

BP

神经网络技术预测纱线相关性能的学者在建立模型时使用的隐含层数为一层

,

即达到很

高的预测精度

[

2-4

]

。

但大多数研究人员使用的

BP

神经网络模型的输人层的维数较少

,

建立的模型较简单

。

MustafaE.Ure

y

en

等

[

5

]

使用人工神经网络技术与多元线性模型对纱线的毛羽

、

条干不匀率

、

拉伸性能进行

建模预测的过程中

,

输人层的节点数达到

14

个

,

因此使用了两个隐含层

,

同样获得了很高的预测精度

。

但是

在输人层样本数较大

、

输人层节点数较多的条件下

,

对单隐层与双隐层的

BP

神经网络模型而言

,

哪种模型

具有更强的预测能力

,

国内外的文献至今甚少涉及

。

本文尝试使用单隐层与双隐层

BP

神经网络模型对精纺毛纱的相关性能进行预测

,

并使用相关系数

(

R

)

判定各个模型的预测性能

。

1

 

BP

神经网络的设计

反向传播神经网络

(

BP

)

是属于前馈型神经网络

,

BP

神经网络通常具有多层结构

,

即输人层

、

隐含层与

输出层

。

隐含层数目及每一层节点的数目主要取决于问题的复杂程度

,

前馈型神经网络一般含有一个或者

更多的隐含层

,

拥有非线性传递函数

(

S

型函数

)

的多层神经网络使得网络可以学习输人向量与输出向量的

线性与非线性的关系

,

而线性输出层则保证了输出具有了

—1

到

1

之外的范围

[

6

]

。

BP

神经网络的基本工作

原理是信号正向传播

,

误差反向传播

,

通过对网络权值和与阂值的修正

,

使误差函数沿梯度方向下降

,

直到误

差低于一个预先设定的值或步数

,

才停止训练

,

具体的公式推导在这里不再展开

。

图

1

、

图

2

是隐含层节点

数为

7

的单隐层及双隐层

BP

神经网络模型

。

不同隐含层节点数的

BP

神经网络模型以此类推

。



图

1

 

单隐层

BP

神经网络模型

         

图

2

 

双隐层

BP

神经网络模型

2

 

实验部分

2.1

 

实验原料

本文的输人节点的各项指标是由工厂实际检测及相关文献

[

7-8

]

综合后获得

,

即纤维平均直径

、

直径离散

系数

、

纤维平均长度

、

长度离散系数

、

短绒率

、

毛粒

、

毛条回潮率

、

前纺总牵伸倍数

、

粗纱牵伸倍数

、

粗纱重量

、

细纱线密度

、

细纱捻度

、

钢丝圈号数

。

输出节点根据企业所关心的精纺纱的几项性能指标

,

选择了纱线的条

干不匀率

(

CV

)

与断裂强力

(

BS

)

两项指标进行预测

。

一共使用

85

个样本

(

由浙江凌龙纺织有限公司提供

),

全为精纺毛纱

,

其中任意选择

70

个样本作为模型

训练

,

15

个样本作为检验数据

。

每个模型训练的次数为

100

次

,

取

100

次训练过程中预测值最接近实测值

的一组检验数据

(

15

个样本

)

进行模型之间的对比

。

为消除原变量的量纲不同

、

数值差异太大带来的影响

,

需要对这

85

个原变量样本作标准化处理

,

标准化的处理方式可参照文献

[

9

]。

2.2

 

BP

神经网络隐层节点数确定

当

BP

神经网络的输人层节点数

、

输出层节点数确定后

,

隐含层的节点数的计算有很多种方法

,

可以凭

借经验通过尝试不同的隐节点数来检测模型的预测性能

,

许多学者尝试使用高大启

[

10

]

提供的一个经验公

式

:

       

S= 0.43mn+0.12n

2

+2.54m+0.77n+0.√ 35+0.51

(

1

)

式中

:

m

为输人层节点数

,

在本试验中

,

m

为

13

;

n

为输出节点数

,

本实验采用单输出

,

则

n

为

1

;

因此通

过计算得到

S

的大小近似为

7

,

则隐含层的节点数初步选定为

7

。

或由张立明

[

11

]

提供的两个经验公式

:

       

h=a+ N+√ O

(

2

)

       

h=lo

g

2

N

(

3

)

式中

:

h

为隐含层节点数

,

N

为输人层节点数

,

O

为输出层节点数

,

a

为

0

～

10

之间的整数

;

通过计算得

到

h

的取值可为

4

、

5

、

6

、

7

、

8

、

9

、

10

、

11

、

12

、

13

、

14

。

参考上述三个公式的计算结果

,

并经过实验初步确定隐含

层节点数为

5

、

6

、

7

、

8

、

9

、

10

、

11

、

12

。

2.3

 

模型训练参数的设定

对

BP

神经网络模型的训练参数作以下设置

:

学习率为

0.02

,

精度为

0.01

,

训练步数为

50000

,

训练步长

为

50

。

2.4

 

模型的建立方法

采用了

matlab7.0

软件进行数学建模

,

相关系数

(

R

)

是用以反映预测值与实测值之间关系密切程度的

统计指标

,

因此

,

使用相关系数

(

R

)

评定模型的预测性能

。
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3

 

实验结果与讨论

3.1

 

BP

神经网络模型的建立

在预测精纺毛纱条干不匀率时

,

单隐层

BP

神经网络模型的隐含层节点数为

10

时

,

模型达到最佳的预

测性能

,

其相关系数值为

0.8927

;

双隐层

BP

神经网络模型的隐含层节点数为

9

时

,

模型达到最优的预测结

果

,

相关系数值大小为

0.9205

,

如表

1

所示

。

表

1

 

BP

神经网络模型预测条干不匀率的相关系数

隐含层节点数

5 6 7 8 9 10 11 12

R

:

单隐层

BP 0.8439 0.8778 0.8803 0.8778 0.8779 0.8927 0.8829 0.8693

R

:

双隐层

BP 0.8849 0.8971 0.9156 0.9192 0.9205 0.9176 0.9163 0.8985

  

由表

1

可知

,

在相同的隐含层节点数的条件下

,

双隐层

BP

神经网络模型的预测性能要略优于单隐层

。

综合比较单

、

双隐层模型的预测精度

,

隐含层节点数为

9

的双隐层

BP

神经网络模型的预测性能最佳

。

在预测精纺毛纱断裂强力时

,

当

BP

神经网络模型的隐含层数为

1

、

隐含层节点数为

9

时

,

模型预测的精

度最高

,

相关系数为

0.8925

;

当

BP

神经网络模型的隐含层数为

2

、

隐含层节点数为

8

时

,

模型的预测结果最

优

,

R

为

0.9171

,

如表

2

所示

。

表

2

 

BP

神经网络模型预测断裂强力的相关系数

隐含层节点数

5 6 7 8 9 10 11 12

R

:

单隐层

BP 0.8741 0.868 0.8821 0.885 0.8925 0.8821 0.8812 0.8604

R

:

双隐层

BP 0.9083 0.9116 0.9121 0.9171 0.9021 0.8928 0.8893 0.8928

  

由表

2

同样可以看到

,

在相同的隐含层节点数条件下

,

双隐层

BP

神经网络模型的预测精度要略高于单

隐层

。

综合比较单

、

双隐层模型的预测效果

,

当

BP

神经网络模型的隐含层数为

2

、

隐含层节点数为

8

时

,

模

型的预测性能最好

。

因此

,

在对精纺毛纱的条干不匀率与断裂强力进行预测时

,

在较大输人层样本数

、

较多输人层节点数的

条件下

,

双隐层

BP

神经网络的预测性能要略优于单隐层

BP

神经网络

。

3.2

 

相关系数对

BP

神经网络的性能表征

相关系数是反映预测值与实测值之间相关程度的统计指标

,

使用相关系数分析和表征模型的预测性能

的高低是常用的方法

。

从表

1

、

表

2

可以看到

,

在预测精纺毛纱的条干不匀率与断裂强力过程中

,

当单

、

双隐

层模型达到各自最佳预测性能时

,

单隐层模型所需要的隐含层节点数要多于双隐层模型

,

两者节点数相差为

1

。

从模型上分析

,

可能在输人层的节点数

、

输出层节点数相同的条件下

,

单隐层

BP

神经网络模型对输人层

信息进行处理时的训练层数较少

,

则需要更多的隐含层节点数对信息进行全局性分析

、

处理

。

而双隐层

BP

神经网络模型由于拥有较多隐含层

,

则每个隐含层只需要较少的的节点数就能全面地分析

、

处理信息

。

选取的精纺毛纱条干不匀率

、

断裂强力的首选模型分别为隐含层节点数为

9

的双隐层模型与隐含层节

点数为

8

的双隐层模型

;

理论上使用相同的训练样本数据

、

验证样本数据

、

模型参数设定一致的情况下

,

毛精

纺纱条干不匀率

、

断裂强力的首选模型应该在结构上一致

。

但实际结论的不一致性也在一定程度上反映了

原始数据的噪声性

、

不确定性

、

不准确性

。

当单

、

双隐层

BP

神经网络模型各自达到最佳预测性能时

,

单隐层

BP

神经网络模型所需要的隐节点数

是否一定多于双隐层

BP

神经网络模型还需要更多的实验证明

,

即需要对精纺毛纱的其它性能进行预测

,

但

由于实验数据目前难以采集

,

有待今后进一步研究

。

4

 

结

 

论

a

)

使用单隐层的

BP

神经网络模型与双隐层

BP

神经网络模型对精纺毛纱的性能进行预测

,

对条干不匀

率进行预测时

,

隐含层节点数为

9

的双隐层

BP

神经网络模型预测性能最佳

,

相关系数为

0.9205

;

对断裂强

力进行预测时

,

隐含层节点数为

8

的双隐层

BP

神经网络模型预测性能最好

,

相关系数为

0.9171

。

在输人

层样本数较大

、

输人层节点数较多的条件下

,

双隐层

BP

神经网络模型的预测性能要略优于单隐层

。
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b

)

当单

、

双隐层

BP

神经网络模型各自达到最佳预测性能时

,

在本文条件下单隐层模型所需要的隐节点

数多于双隐层

,

然而是否一定或普遍多于双隐层网络模型还需要更多的实验来证明

,

即需要对精纺毛纱的其

它性能进行预测

,

如强力不匀率

、

弹性

、

断头率等

,

但尚需要解决实验数据难以采集的问题

。
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