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基于免疫遗传算法的 ＢＰ 神经网络在纱线条
干预测上的应用
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摘要: 为了避免因随机生成 ＢＰ 神经网络初始权值和阈值而带来的不确定性ꎬ以及得到更好的预测

纱线条干 ＣＶ 值的精度和速度ꎬ借助免疫遗传算法对传统单一的 ＢＰ 神经网络进行权值和阈值的优

化ꎮ 免疫算法中特有的浓度调节机制有效地解决了遗传算法后期未成熟收敛的问题ꎮ 利用 Ｍａｔｌａｂ
构建单一的 ＢＰ 神经网络模型、遗传 ＢＰ 神经网络模型和免疫遗传 ＢＰ 神经网络模型进行纱线条干 ＣＶ
值的预测实验ꎬ通过仿真训练结果的对比分析可得出ꎬ免疫遗传算法优化的 ＢＰ 神经网络能够更准

确、更快速、更稳定地完成纱线条干 ＣＶ 值的预测ꎮ
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　 　 纱线粗细均匀度是指构成纱线的纤维在沿成纱

方向上排列时ꎬ其根数分布的均匀一致的程度[１￣３]ꎮ
在纺织生产上ꎬ将纱线条干粗细的均匀度客观地用

条干 ＣＶ 值来进行表征[４]ꎮ 如何更加快速准确地预

测出纱线条干 ＣＶ 值ꎬ帮助控制生产是本文的研究目

的ꎬ其在实际的纺织生产活动中更是具有十分重要

的意义ꎮ
人工神经网络是一种受人类神经系统启发而提

出的智能结构ꎬ其强大的容错能力使得其具有对非

线性映射问题建模的能力ꎬ所以在近十几年来ꎬ各领

域都在研究和应用人工神经网络ꎬ特别是在质量预

测方面ꎬＢＰ 神经网络的使用已经相当普遍ꎬ而且都取

得了很好的效果[５￣７]ꎮ 但需要说明的是ꎬ由于 ＢＰ 神

经网络所使用的 ＢＰ 算法是基于梯度下降的ꎬ所以其
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误差反向传播过程在后期几乎都会收敛于局部极

值ꎬ这样一来就严重限制了网络的预测能力ꎮ 为了

弥补 ＢＰ 神经网络存在的不足ꎬ更好地使用 ＢＰ 神经

网络解决问题ꎬ国内外的神经网络专家在近些年做

了大量的探索和深入研究ꎬ提出了一系列的智能算

法来优化 ＢＰ 神经网络的参数和结构ꎬ逐步地提高了

ＢＰ 神经网络的预测能力ꎬ增强了其使用性能[８￣９]ꎮ
本文在借鉴前人研究成果的基础上ꎬ提出将免疫遗

传算法作为 ＢＰ 神经网络建模的辅助算法ꎬ优化网络

的权值和阈值ꎬ然后进行纱线条干 ＣＶ 值的预测实

验ꎮ 通过多次的训练仿真ꎬ并与单一的 ＢＰ 神经网络

模型和遗传 ＢＰ 神经网络模型的预测结果进行对比

分析ꎬ验证免疫遗传算法在纱线质量预测模型中的

有效性ꎮ

１　 免疫遗传算法
免疫算法是对生物体免疫机制的抽象表达ꎬ求

解的问题是抗原ꎬ对应的解是抗体ꎬ抗原和抗体的亲

和度体现了可行解与最优解的逼近程度[１０]ꎮ 免疫遗

传算法以遗传算法为基础ꎬ兼具自身特有的抗体浓

度调节机制ꎬ通过保持抗体群的多样性来抑制遗传

算法后期的退化现象ꎮ 获得的免疫遗传算法收敛速

度更快ꎬ搜索能力更强ꎬ其具有的多样性保持机制ꎬ
能使算法在收敛过程中可以不断地调整搜索方向ꎬ
避免陷入局部极值ꎬ增强了算法的全局搜索能力ꎮ
免疫遗传算法是遗传算法和免疫算法的结合ꎬ其算

法流程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 免疫遗传算法流程

Ｆｉｇ. １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍｍｕｎｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 基于免疫遗传算法的 ＢＰ 神经网络
设计
２. １　 ＢＰ神经网络建模

本文构造的条干 ＣＶ 值预测模型所使用的数据

来源于山东某棉纺织厂的原棉物理指标及细纱质量

指标ꎬ为提高预测结果的准确性和计算的稳定性ꎬ数
据在使用之前使用 ｌｏｇ 函数进行了统一的归一化处

理ꎮ 网络以马克隆值、上半部平均长度、整齐度、短
纤维指数和强度作为输入ꎬ以纱线条干 ＣＶ 值为输

出ꎬ即输入层有 ｍ ＝ ５ 个神经元ꎬ输出层有 ｎ ＝ １ 个神

经元ꎮ 隐含层单元数由经验公式(１) [１１] 计算ꎬ得到

ｓ ＝ ４. ５ꎬ再用同一组样本数据多次测试最后确定网络

的隐层单元数为 ４ꎬ得到的三层 ＢＰ 神经网络的拓扑

结构如图 ２ 所示ꎮ

ｓ ＝ ０. ４３ｍｎ ＋０. １２ｎ２ ＋２. ５４ｍ ＋０. ７７ｎ ＋０. ３５ ＋０. ５１
(１)

图 ２　 三层网络结构

Ｆｉｇ. ２　 ３￣ｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２. ２　 网络权值和阈值的优化设计

２. ２. １　 编　 码

将待寻优变量即神经网络的连接权值和阈值作

为抗体进行编码ꎬ考虑到单独的二进制编码的复杂

性及计算量大的缺点ꎬ本文主要采用实数编码ꎬ在基

于浓度的群体更新时再转换成二进制进行操作ꎬ可
有效提高算法的收敛速度ꎮ
２. ２. ２　 初始群体的产生

随机化生成 Ｍ 个抗体组成初始种群ꎮ 设输入单

元数为 ｍꎬ隐层单元数为 ｎꎬ输出单元数为 ｌꎬ则连接

权值共有 ｍ × ｎ ＋ ｎ × ｌ 个ꎬ阈值共有 ｎ ＋ ｌ 个ꎬ抗体长

度 Ｌ ＝ｍ × ｎ ＋ ｎ × ｌ ＋ ｎ ＋ ｌꎮ
２. ２. ３　 适应度函数的设计

ＢＰ 神经网络的目标函数设定为[１２]:

Ｆ(ｘ) ＝ ｍｉｎＥ ＝ｍｉｎ １
２Ｐ∑

Ｐ

ｐ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
(Ｑｐｊ － Ｙｐｊ) ２ (２)

式中:Ｐ 是样本总数ꎬＮ 为输出单元数ꎬＹｐｊ和 Ｑｐｊ分别

为第 ｐ 个训练样本的实际输出值和期望输出值ꎮ
ＢＰ 神经网络通过不断地学习训练来进行权值和

—０２—
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阈值的修正ꎬ直到输出误差满足最初的设计要求时

训练终止ꎮ 而免疫遗传算法解决的一般是目标最大

化问题ꎬ故最终的适应度函数设定为:

Ｆｉｔｎｅｓｓ(ｘ) ＝ １
Ｆ(ｘ) (３)

２. ２. ４　 遗传操作

１)选择ꎮ 采用适应度比例的方法选择子代抗

体ꎬ设 Ｍ 为抗体数量ꎬｆ ｊ 是第 ｊ 个抗体的适应度值ꎬ那
么该抗体被选择的概率为 Ｐ ｊꎬ即:

Ｐ ｊ ＝
ｆ ｊ

∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ｆ ｊ

(４)

适应度比例法很好地保留下了高适应度的父代

抗体ꎬ保证优良基因逐代遗传ꎬ有效地维持了算法的

全局搜索能力ꎮ
２)交叉ꎮ 本文采用算数交叉法ꎬ通过设定一个

参数 α 和线性重组可以产生任意两个位于两个父代

抗体间的子代抗体ꎮ
３)变异ꎮ 变异操作能恢复抗体失去的或未开发

的有效信息ꎬ维持群体的多样性ꎬ本文采用单重均匀

变异法ꎮ
２. ２. ５　 基于浓度的群体更新

如果只是通过简单的遗传选择筛选出大量的高

适应度父代抗体ꎬ而不施加控制ꎬ那么这些个体的浓

度就会越来越高ꎬ收敛后期群体的多样性便会急剧

降低ꎬ最终算法陷入局部极值ꎮ 所以ꎬ就需要找到一

个更好的方法ꎬ既能保留住高适应的个体ꎬ还可以确

保在新产生的抗体群里ꎬ适应度值较低但可能包含

优良基因的个体也有被挑选出来的机会ꎬ这就是基

于浓度机制的群体更新ꎬ该操作能够维持每代抗体

群的多样性ꎮ
这里先给出信息熵、相似度和抗体浓度的概念

和计算公式:
１)信息熵ꎮ 免疫系统中ꎬ一个抗体所包含的信

息量可由 Ｓｈａｎｎｏｎ 的平均信息熵 Ｈ(Ｍ)来表述ꎮ 设

某抗体包含 ｓ 种不同的符号ꎬ某一符号位于 ｔ 号基因

座的概率 ｐｓｔ可由式(５)计算得出ꎬ即:

　 ｐｓｔ ＝
在基因座 ｔ 上出现第 ｓ 个符号的总数

Ｍ (５)

则 Ｈｔ(Ｍ)为第 ｔ 个基因的信息熵ꎬ定义为:

Ｈｔ(Ｍ) ＝ － ∑
Ｍ

ｓ ＝ １
ｐｓｔ ｌｏｇ２ｐｓｔ (６)

整个群体的平均信息熵为:

Ｈ(Ｍ) ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｔ ＝ １
Ｈｔ(Ｍ) (７)

２)相似度ꎮ 抗体 ａ 和抗体 ｃ 的相似程度称之为

相似度:

Ｘａｃ ＝
１

１ ＋ Ｈ(２) (８)

Ｈ(２)可由式(７)计算得出ꎬ是两个抗体的平均

信息熵ꎮ 还可以定义群体的相似度 Ｘ(Ｍ):

Ｘ(Ｍ) ＝ １
１ ＋ Ｈ(Ｍ) (９)

Ｘ(Ｍ) 的大小反映了整个群体的相似程度ꎬ
Ｘ(Ｍ)∈(０ꎬ１)ꎬＸ (Ｍ) 越大ꎬ群体相似度越高ꎮ 当

Ｘ(Ｍ) ＝ １ 时ꎬ表示所有抗体完全相同ꎮ
３)抗体浓度ꎮ 抗体浓度是指某个抗体和与其相

似的个体在种群中的比率ꎬ可由下式[１３]求得:

　 Ｃａ ＝ 与抗体 ａ 相似度大于 σ 的抗体数和
Ｍ (１０)

式中:σ 为相似度常数ꎬ一般取 ０. ９ ~ １ꎮ
伴随着抗体群的不断更新ꎬ部分抗体的相似度

必定会逐渐增大ꎬ为了有效地保持群体的多样性ꎬ为
其相似度设定一个阈值(设为 Ｘ０ꎬＸ０ 与抗体群规模的

大小成正比)ꎬ当群体发展到其相似度大于该阈值时ꎬ
就将随机增殖 Ｚ 个新抗体ꎬ抗体总数扩大为 Ｍ ＋ Ｚꎮ

在单一适应度评价方法之上ꎬ加入抗体浓度进

行调整ꎬ提出聚合适应度的概念ꎬ作为最后筛选个体

的评价指标ꎬ其表达式如下式所示[１４]:
聚合适应度 ＝适应度 × ｅｘｐ(β × Ｃａ) (１１)

式中:对于本文的最大优化问题ꎬβ 应为负数ꎮ
采用聚合适应度比例的方法更新下一代群体ꎬ

某抗体被保留下来的几率与其聚合适应度成正比ꎬ
最终筛选出 Ｍ 个抗体作为下一代的种群ꎮ 这种做法

的优点在于:一方面抗体的浓度不变时ꎬ聚合适应度

的大小与适应度的值成正相关ꎬ能够有效保留住优

秀的个体ꎻ另一方面ꎬ适应度值一定时ꎬ聚合适应度

的大小与抗体浓度值呈负相关ꎬ体现出免疫系统的

自我调节能力ꎬ保证了算法的全局搜索能力ꎮ

３　 训练仿真实验
本文欲对免疫遗传算法优化的 ＢＰ 神经网络在

纱线质量预测上的可行性与效果进行探究ꎬ利用表 １
所示来自山东某棉纺厂的棉纱质量数据ꎬ其中前 ５０
组用于模型训练ꎬ后 １０ 组数据用于测试神经网络ꎮ

—１２—
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表 １　 棉纱生产质量数据

Ｔａｂ. １　 Ｃｏｔｔｏｎ ｙａｒｎ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｑｕａｌｉｔｙ ｄａｔａ

样本编号 马克隆值 上半部平均长度 / ｍｍ 整齐度 短纤维指数 强度 / (ｃＮ􀅰ｄｔｅｘ － １) 条干 ＣＶ / ％
１ ４. ４ ２９. ７ ８３. ３ １４. ３ ２９. ９ １２. ４
２ ４. ４ ２９. ８ ８３. ３ １４. ２ ３０. １ １２. ０
３ ４. ５ ２９. ８ ８３. ３ １４. ３ ３０. １ １２. ３
４ ４. ４ ２９. ５ ８２. ６ １６. ４ ２８. ８ １２. ６
５ ４. ３ ２９. ４ ８２. ６ １６. １ ２９. ０ １２. ７
６ ４. ３ ２９. ４ ８２. ６ １６. １ ２９. ０ １２. ８
７ ４. ４ ２９. ４ ８２. ８ １５. ８ ２９. ０ １３. ０
８ ４. ３ ２９. ３ ８３. ０ １５. ９ ２８. ６ １３. ２
９ ４. ４ ２９. ３ ８３. ０ １５. ９ ２８. ６ １２. ７
１０ ４. ３ ２９. １ ８２. ７ １６. ４ ２８. ５ １２. ９
１１ ４. ４ ２８. ８ ８２. ５ １７. ２ ２８. ２ １２. ６
１２ ４. ４ ２８. ９ ８２. ７ １６. ９ ２８. ２ １２. ６
１３ ４. ２ ２７. ３ ７７. ８ １６. ０ ２６. ３ １２. ４
１４ ４. ５ ２８. ８ ８２. ６ １７. ７ ２７. ９ １２. ４
１５ ４. ３ ２８. ７ ８２. ７ １８. ４ ２８. ２ １２. ４
１６ ４. ２ ２８. ６ ８２. ７ １８. ８ ２８. ３ １２. ３
１７ ４. ０ ２８. ７ ８２. ６ １９. ２ ２８. ４ １２. ４
１８ ４. １ ２８. ８ ８２. ７ １９. ３ ２８. １ １２. ８
１９ ４. １ ２８. ７ ８２. ６ １８. ６ ２７. ９ １３. １
２０ ４. ２ ２８. ６ ８２. ６ １８. ４ ２８. ０ １２. ７
２１ ４. ３ ２８. ５ ８２. ５ １７. ９ ２７. ８ １２. ６
２２ ４. １ ２７. ４ ７９. ４ １７. ５ ２６. ７ １２. ７
２３ ４. ２ ２８. ８ ８２. ４ １９. ０ ２８. ０ １２. ７
２４ ４. ２ ２８. ８ ８２. ４ １９. ２ ２８. ０ １２. ６
２５ ４. ３ ２８. ７ ８２. ２ １９. １ ２７. ９ １２. ９
２６ ４. ３ ２８. ７ ８２. ３ １８. ９ ２７. ９ １３. １
２７ ４. ３ ２８. ８ ８２. ５ １８. ９ ２７. ９ １３. ２
２８ ４. ４ ２８. ８ ８２. ５ １８. ７ ２８. １ １３. ２
２９ ４. ３ ２８. ７ ８２. ５ １８. ７ ２８. ２ １３. ０
３０ ４. ３ ２８. ７ ８２. ７ １８. ２ ２７. ９ １２. ６
３１ ４. ０ ２６. ５ ７６. ６ １７. ２ ２５. ９ １２. ８
３２ ４. １ ２６. ３ ７６. ４ １７. １ ２５. ９ １２. ９
３３ ４. １ ２６. ４ ７６. ５ １７. １ ２５. ９ １２. ８
３４ ４. ５ ２８. ７ ８３. ２ １７. １ ２７. ７ １２. ６
３５ ４. ４ ２９. ７ ８３. ３ １４. ２ ２９. ９ １２. ４
３６ ４. ４ ２９. ８ ８３. ３ １４. ２ ３０. ０ １２. ０
３７ ４. ５ ２９. ８ ８３. ３ １４. ３ ３０. １ １２. ３
３８ ４. ４ ２９. ２ ８２. ６ １６. ４ ２８. ８ １２. ６
３９ ４. ３ ２９. ４ ８２. ７ １６. １ ２９. ０ １２. ７
４０ ４. ３ ２９. ４ ８２. ６ １６. ２ ２９. ０ １２. ８
４１ ４. ４ ２９. ５ ８２. ８ １５. ８ ２９. ０ １３. ０
４２ ４. ３ ２９. ３ ８３. ０ １５. ９ ２８. ５ １３. ２
４３ ４. ４ ２９. ３ ８３. ０ １５. ９ ２８. ６ １２. ８
４４ ４. ３ ２９. ０ ８２. ７ １６. ４ ２８. ５ １２. ９
４５ ４. ４ ２８. ８ ８２. ５ １７. ２ ２８. ２ １２. ６
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续表 １

样本编号 马克隆值 上半部平均长度 / ｍｍ 整齐度 短纤维指数 强度 / (ｃＮ􀅰ｄｔｅｘ － １) 条干 ＣＶ / ％
４６ ４. ４ ２８. ７ ８２. ７ １６. ９ ２８. ２ １２. ６
４７ ４. ２ ２７. ３ ７８. ９ １６. ０ ２６. ３ １２. ４
４８ ４. ５ ２８. ８ ８２. ６ １７. ６ ２７. ９ １２. ４
４９ ４. ３ ２８. ７ ８２. ７ １８. ４ ２８. ３ １２. ４
５０ ４. ２ ２８. ６ ８２. ７ １８. ８ ２８. ３ １２. ４
５１ ４. ０ ２８. ７ ８２. ６ １９. １ ２８. ４ １２. ４
５２ ４. １ ２８. ８ ８２. ８ １９. ３ ２８. １ １２. ８
５３ ４. １ ２８. ７ ８２. ６ １８. ８ ２７. ９ １３. １
５４ ４. ２ ２８. ６ ８２. ６ １８. ４ ２８. ２ １２. ７
５５ ４. ３ ２８. ５ ８２. ５ １８. ０ ２７. ８ １２. ６
５６ ４. １ ２７. ５ ７９. ４ １７. ５ ２６. ７ １２. ７
５７ ４. ２ ２８. ８ ８２. ３ １９. ０ ２８. ０ １２. ７
５８ ４. ２ ２８. ８ ８２. ４ １９. １ ２８. ０ １２. ６
５９ ４. ３ ２８. ７ ８２. ２ １９. １ ２８. ０ １２. ９
６０ ４. ３ ２８. ６ ８２. ２ １９. １ ２７. ９ １２. ９

　 　 在 ２. １ 设立的 ＢＰ 神经网络模型的基础上ꎬ利用

Ｍａｔｌａｂ 软件进行训练和仿真ꎬＢＰ 神经网络的参数设

定如下:训练步数为 １ ０００ꎬ训练目标为 ０. ０００ １ꎬ两次

显示之间的训练步数为 ５０ꎻ另外ꎬ网络的激活函数选

择 ｔａｎｓｉｇ 函数ꎬ训练函数选择 ｔｒａｉｎｌｍ 函数ꎮ
利用遗传算法和免疫遗传算法进行网络权值、

阈值的优化操作ꎬ其中遗传算法的参数设定为:种群

规模为 ３０ꎬ进化代数为 ５０ꎬ实数编码方式ꎬ适应度比

率选择方法ꎬ交叉概率为 ０. ８ꎬ变异概率为 ０. ２ꎻ免疫

遗传算法在遗传算法的基础上设定新增抗体数 Ｚ 为

１０ꎬ聚合适应度计算公式中常数 β 设定为 － ０. ６ꎮ 两

种模型的适应度函数值迭代曲线如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 适应度函数迭代曲线

Ｆｉｇ. ３　 Ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

　 　 从图 ３ 可以看出ꎬ免疫遗传算法模型当进化代

数达到 ３０ 代以后ꎬ优化结果的适应度函数值(即平

均绝对误差)逐渐趋于稳定ꎬ约为 １. １ꎬ表明每个个体

都在最优解附近ꎮ 遗传算法适应度函数值从 ４０ 代

之后逐渐稳定在 １. ６ 左右ꎬ且曲线的平稳性要差于

免疫遗传算法模型ꎬ说明免疫遗传算法在优化网络

参数的效果上要好于遗传算法模型ꎮ
分别建立三个不同的预测模型￣ＢＰ 神经网络模

型、遗传 ＢＰ 神经网络模型和免疫遗传 ＢＰ 神经网络

模型ꎬ对纱线条干 ＣＶ 值进行预测分析ꎮ 利用前 ５０

组数据进行预测模型训练ꎬ每个模型经过 １０ 次训练

后取实验数据的平均值ꎬ最后所得结果如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 训练结果

Ｔａｂ. ２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

网络模型

训练结果

最大训

练步数

相对平均

误差 / ％
拟合度

ＢＰ 神经网络 ６４６ ８. ３ ０. ９１５
遗传算法 ＋ ＢＰ 神经网络 １０９ ４. ７ ０. ９５７

免疫遗传算法 ＋ ＢＰ 神经网络 ２９ ３. ２ ０. ９７５

　 　 注:后两种利用优化后的神经网络权值和阈值构建ꎮ

—３２—
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从表 ２ 可以看出ꎬ在单一的 ＢＰ 神经网络模型

上ꎬ遗传 ＢＰ 神经网络模型的性能已经有了较大的

提高ꎬ训练步数平均值从 ６４６ 减少到 １０９ꎬ相对平均

误差由 ８. ３％ 降到 ４. ７％ ꎬ拟合度从 ０. ９１５ 升到

０􀆰 ９５７ꎻ而免疫遗传 ＢＰ 神经网络模型在此基础上又

得到了进一步提高ꎬ训练步数平均值从 １０９ 继续减

少到 ２９ꎬ相对平均误差由 ４. ７％ 降到 ３. ２％ ꎬ拟合度

进一步升到 ０. ９７５ꎮ 免疫遗传算法优于遗传算法的

原因在于ꎬ首先免疫遗传算法相比较遗传算法增加

了多样性保持功能ꎬ可以提高算法的局部搜索能

力ꎬ然后免疫算法特有的浓度调节机制使得算法在

发展过程中能够自我调节ꎬ避免陷入局部极值ꎬ最
终就能为 ＢＰ 神经网络预设出比遗传算法更精确的

权值和阈值ꎬ提供更精确的网络搜索空间ꎮ 所以免

疫遗传算法优化的网络训练速度更快ꎬ预测值的误

差也显著降低ꎮ 其中ꎬ１０ 次实验的训练步长统计情

况如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 三种模型的训练速度

Ｆｉｇ. ４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｐｅｅｄｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 由图 ４ 可知ꎬ三种模型中ꎬ１０ 次训练的平均收敛

速度ꎬ免疫遗传 ＢＰ 神经网络模型远远高于前两种ꎮ
绘制出三种模型中训练效果最好的一次的误差曲

线ꎬ如图 ５ 所示ꎮ 可以看出ꎬ由于三种模型都是以 ＢＰ
神经网络为模型基础的ꎬ所以三幅误差曲线图的收

敛趋势近乎相同ꎬ但显然训练速度是逐个提升的ꎮ

图 ５　 三种模型的误差曲线

Ｆｉｇ. ５　 Ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 为了进一步比较三个模型性能的差异ꎬ考证三

种模型的拟合度ꎬ通过对真实数据的拟合来分析其

与 ＢＰ 神经网络预测值之间的接近程度ꎬ其结果如图

６ 所示ꎮ

—４２—
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图 ６　 三种模型的拟合度分析

Ｆｉｇ. ６　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 由图 ６ 可知ꎬ三种模型中拟合度最大的是免疫

遗传 ＢＰ 神经网络模型(Ｒ ＝ ０. ９７５)ꎬ说明该网络模型

的预测值与真实数据的一致性更高ꎬ训练误差更小ꎬ
训练效果更好ꎮ

神经网络模型训练好以后ꎬ再用 １０ 组测试数据

对所构建的两种优化神经网络模型进行验证分析ꎬ
并给出测试结果纱线条干 ＣＶ 预测值ꎬ如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 纱线条干 ＣＶ 预测值

Ｔａｂ. ３　 Ｙａｒｎ Ｅｖｅｎｎｅｓｓ ＣＶ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ

样本编号 实测值
免疫遗传

预测值

相对误

差 / ％
标准遗传

预测值

相对误

差 / ％
５１ １２. ４ １２. ００ ３. ２１ １２. ９９ ４. ７７
５２ １２. ８ １２. ４１ ３. ０７ １２. １９ ４. ５３
５３ １３. １ １２. ７０ ３. ０５ １３. ６９ ４. ５２
５４ １２. ７ １３. １２ ３. ３４ １３. ２８ ４. ５８
５５ １２. ６ １３. ０４ ３. ４８ １３. ２０ ４. ７５
５６ １２. ７ １２. ３７ ３. ２６ １２. ０５ ５. １３
５７ １２. ７ １３. １１ ３. ２４ １３. ３１ ４. ８４
５８ １２. ６ １２. ９８ ２. ９９ １３. ２２ ４. ９６
５９ １２. ９ １２. ５３ ２. ８７ １２. ３０ ４. ６０
６０ １２. ９ １３. ３０ ３. １３ １３. ５４ ４. ９７

平均相对误差 / ％ － － ３. １６４ － ４. ７６５

　 　 从表 ３ 可以看出ꎬ免疫遗传算法模型预测结果

的平均相对误差相对于遗传算法模型降低 １. ６％ ꎬ说
明免疫遗传算法模型的泛化性能要优于遗传算法

模型ꎮ

４　 结　 论
本文在使用了免疫算法和遗传算法对 ＢＰ 神经

网络的权值和阈值进行优化处理后ꎬ分别建立了 ３
种不同的 ＢＰ 神经网络模型ꎬ并通过多次实验逐一对

纱线条干 ＣＶ 值进行训练和测试仿真ꎮ
实验最后统计计算得出每个模型的平均最大训

练步长、相对平均误差和拟合度值ꎬ结果分析表明ꎬ
免疫遗传 ＢＰ 神经网络模型在纱线条干预测模型中

获得了最快的训练速度和精度ꎬ网络的稳定性也是

最高ꎬ说明将免疫遗传算法优化后的 ＢＰ 神经网络用

于纱线质量预测是切实可行的ꎬ对实际的生产具有

重要的意义ꎮ
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