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应用四层 BP 神经网络的棉纱成纱质量预测

查刘根，谢春萍
( 生态纺织教育部重点实验室( 江南大学) ，江苏 无锡 214122)

摘 要 为进一步提高 BP 神经网络在纱线质量预测时的精度和训练速度，在传统单隐层的三层 BP 神经网络模型

的基础上，提出具有双隐层的四层 BP 神经网络来进行棉纱成纱质量预测。构建纯棉纱的断裂强力模型和纱线条

干 CV 值模型，并在每个模型下分别设计出 1 个三层 BP 神经网络和 1 个四层 BP 神经网络，最后利用 MatLab 进行

训练和仿真，且为保证结果的可比较性，2 种网络模型的训练参数设置和使用的数据均保持一致。结果表明: 在纱

线断裂强力模型下，四层网络相比于三层网络最大训练步数由 740 步减少到 533 步，相对平均误差由 9. 6%下降到

7. 5%; 在纱线条干 CV 值模型下，四层网络相比于三层网络，最大训练步数由 929 步减少到 604 步，相对平均误差

由 10. 2%下降到 8. 3%。
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Prediction of cotton yarn quality based on four-layer BP neural network

ZHA Liugen，XIE Chunping
( Key Laboratory of Eco-Textiles ( Jiangnan University) ，Ministry of Education，Wuxi，Jiangsu 214122，China)

Abstract In order to further improve the accuracy and training speed of the BP neural network in yarn
quality prediction，a four-layer BP neural network with double hidden layers was proposed for cotton yarn
quality prediction on the basis of the conventional three-layer BP neural network model of single hidden
layer． By constructing the model of the breaking strength of pure cotton yarn and the CV model of yarn
levelness，a three-layer BP neural network and a four-layer BP neural network were designed under each
model，and the final training and simulation were performed using MatLab． In order to ensure the
comparability of the final results，the training parameters of the two network models and the data used are
consistent． The experimental results show that under the fracture strength model，the maximum number of
training steps in the four-layer network compared to the three-layer network is reduced from 740 to 533，
and the relative average error decreases from 9. 6% to 7. 5%． In the yarn levelness CV value model under
the four－layer network，compared with the three-layer network，the maximum number of training steps
decreases from 929 to 604，and the relative average error decreases from 10. 2% to 8. 3%．
Keywords yarn quality prediction; cotton yarn; four-layer BP neural network; MatLab simulation
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纺纱工艺是纺织生产加工过程中一道十分关键

的工序，纱线品质的高低不仅影响着后道加工工序

的效率，也直接决定了最终织物产品的质量。另外，

纺纱过程中涉及的参数种类众多，客户对纱线品质

的要求不同，需要经常对工艺参数进行大量调整，而

且从原棉到纱线，中间经过了很长的加工流程［1－2］。
然而，目前对于国内大多数纺织企业来说，依据纱线

品质指标确定配棉方案和调整加工工艺参数时所采

用的手段依然是凭借着历史生产经验，而且还需通

过进一步的大量试纺来调节和确定最后生产方案，
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浪费了大量时间和原材料，影响了企业整个生产加

工进程。对于我国大多数纺织企业来说，迫切需要

找到一种能够代替历史经验的高效智能化的纱线质

量预测方法来优化其纺纱工艺，从而提高生产效率

和竞争力，合理优化纺纱加工工序，科学地设定生产

工艺参数和选择最经济的配棉方案，同时要达到客

户及后道工序对纱线品质的要求。
因其突出的优点 BP 神经网络用途十分广泛。

其结构简单，具有很强的自适应学习能力，很好的容

错性，近十几年来被广泛应用于数据预测等问题

上［3－5］。在进行质量预测问题的建模时，设计者构

造的一般都是单隐层的三层神经网络，因为万能逼

近定理证明三层网络模型就可完成任意 m 维和 n
维之间的映射。

理论上说，隐含层层数的增加会使网络结构更

加复杂化，从而拉长网络误差反向传播的路径，同时

还会降低训练的效率，但是，考虑到纱线质量预测模

型是一个小样本预测模型，且输入和输出单元数较

少，所以，本文在进行棉纱断裂强力和条干 CV 值的

预测时，提出双隐层的四层 BP 神经网络结构，来进

行 2 种模型的训练和仿真实验，并与单隐层的三层

BP 神经网络进行对比分析。

1 BP 神经网络算法与设计

实际上，标准的 BP 神经网络模型结构十分简

单，一共包含 3 个组成部分，最前面的是输入参数的

输入层，中间是可具有 1 个或者多个隐含层的中间

层，最后面是网络的输出层，提供最后运算结果。
BP 神经网络的训练过程可拆分为 2 步: 第 1 步是外

界输入信息由输入层到输出层的正向传播; 第 2 步

是网络处理后的误差信号沿着原来的路径反向传

播。网络在传递误差的同时，会进行部分参数的修

正，也就是各层之间的连接权值以及隐含层和输出

层的阈值大小都会随着反传误差的传递不断地发生

变化，当权值和阈值调整到某个适当值时，训练误差

将会满 足 设 计 者 的 要 求，此 时 网 路 训 练 终 止［6］。
图 1 示出一个最基本的 BP 神经网络模型。

图中 PＲ 为该模型输入层的第 Ｒ 个神经元，权

值 WＲ负责连接前后 2 层网络中的神经元，i 为输

入层神经元的个数，N 为所有神经元输出的累积，

B 为网络的阈值，传递函数 F 定义了网络的输入

层向输出层的转换方式，Y 为网络最后的输出，可

以用下式表示:

Y = F( Σ WＲΣ PＲ + B)

运用神经网络对纱线的成纱质量进行预测时，

图 1 基本的 BP 神经网络模型

Fig．1 Basic BP neural network model

还有一个问题需要注意，由于神经网络输入层的输

入变量单位不同，加上各神经元的数据还会相差若

干个数量级，如果直接对原始数据进行神经网络训

练很容易出现信息丢失和计算不稳定的情况，因此，

在进行神经网络预测前，有必要对收集来的原始数

据进行标度，进行统一的标准化处理，从而使最后数

据的精度达到预先设定的要求，并在一定程度上提

高神经网络的训练效率［7－8］。本文在构建神经网络

前用 logo 函数对原始数据进行归一化处理。
本文数据来自山东某纺织厂的原棉物理指标及

细纱质量指标，棉纱均在相同的生产条件 ( 成纱的

工艺配置和温湿度) 下纺制。首先构建 2 个预测模

型———纱线断裂强力模型和条干 CV 值模型 ( 2 个

模型除输出参数不同外，输入参数和网络的结构均

保持一致) ，然后用 MatLab 分别构造 1 个单隐层的

三层 BP 神经网络和 1 个双隐层的四层 BP 神经网

络，通过同步训练和仿真，完成 2 个模型的预测实

验，并通过实验结果比较这 2 种网络结构性能的

优劣。
本文筛选出 50 组数据作为 2 种不同网络的训

练样本，10 组数据作为仿真时的检验样本。表 1 示

出本文使用的部分数据。
表 1 部分原始数据

Tab．1 Partial raw data

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 )

断裂
强力 /
cN

条干
CV 值 /%

4. 4 29. 7 83. 3 14. 3 29. 9 714. 6 12. 4
4. 4 29. 8 83. 3 14. 2 30. 1 689. 5 12. 0
4. 5 29. 8 83. 3 14. 3 30. 1 699. 3 12. 3
4. 4 29. 5 82. 6 16. 4 28. 8 679. 6 12. 6
4. 3 29. 4 82. 6 16. 1 29. 0 685. 8 12. 7
4. 3 29. 4 82. 6 16. 1 29. 0 683. 6 12. 8
4. 4 29. 4 82. 8 15. 8 29. 0 671. 6 13. 0
4. 3 29. 3 83. 0 15. 9 28. 6 673. 7 13. 2
4. 4 29. 3 83. 0 15. 9 28. 6 652. 4 12. 7
4. 3 29. 1 82. 7 16. 4 28. 5 676. 3 12. 9

1. 1 三层 BP 神经网络的设计
本文在进行棉纱断裂强力和条干 CV 值预测实
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验过程中，2 种模型下的三层 BP 神经网络均采用如

图 2 所示的神经网络结构。输入层有 5 个神经元，

和 1 个网络输出单元，网络隐含层的神经元的个数

S 可由经验公式［9］给出。

S= 0. 43is+0. 12s2+2. 54i+0. 77s+槡 0. 35 +0. 51
式中 s 为输出层神经元个数。通过上式最后可运算

求得隐含层的神经元个数 S 为 4 个，所以最后网络

的结构为 5-4-1。

注: W 为网络中的各神经元权值矩阵; B 为网络的阈值。

图 2 三层网络结构

Fig．2 Three layer network structure

1. 2 四层 BP 神经网络的算法与设计
1. 2. 1 四层神经网络的算法步骤

首先设定相关参数如下: P 为总体样本数; i 为

输入层神经元数; n 为第 1 个隐含层的神经元数;

m 为第 2 个隐含层的神经元数; s 为输出层神经元

数; x 为网络的输入参数，x1 为第 1 个隐含层的输

出; x2 为第 2 个隐含层的输出; y 为输出层的输出;

d 为网络的期望输出; wi 为输入层和第 1 个隐含层

的连接权值; wn 为第 1 个隐含层和第 2 个隐含层的

连接权值; wm 为第 2 个隐含层和输出层的连接权

值; θ1 为第 1 个隐含层的阈值; θ2 为第 2 个隐含层

的阈值; θ3 为输出层的阈值; E 为网络的误差。具体

算法步骤如下。
1) 初始化权值 wi、wn、wm。
2) 逐个输入 P 个样本。

3) 计算各层的输出: x1 = F(∑
i －1

0
wix － θ1 ) ; x2 =

F(∑
n－1

0
wnx1 － θ2 ) ; y = F(∑

m－1

0
wmx2 － θ3 ) 。

4) 计算各层的反传回来的误差: 输出层误差

E3 = ( d － y) y( 1 － y) ; 第 2 个隐含层的误差 E2 =

∑
m－1

0
E3wmx2( 1 － x2 ) ; 第 1 个 隐 含 层 的 误 差 E1 =

∑
n－1

0
E2wnx1( 1 － x1 ) 。

5) 学习训练完所有样本后依照权值修正公式

进行各层权值的修正。
6) 输入新的权值重新进行各层输出和反传误

差的计算，直到满足设定的精度目标值或达到预定

的最大学习步数即终止学习。

1. 2. 2 四层神经网络的设计

万能逼近定理虽然已经证明任意 的 m 维 到

n 维的映射只需要三层网络就可以完成，但是针对

具体的不同的模型，就不能确定三层神经网络就是

最合理有效的网络结构了。虽然层数的增加会使网

络的结构变得冗杂，但是其减小误差的能力也会随

之提升，因此可提高网络运算的精度，甚至在解决诸

如预测纱线强力此类的输入和输出单元数较少的简

单问题中，只要找到合理的隐含层单元数和恰当的

训练函数，就可以提高训练效率。
为此，本文将设计含有 2 个隐含层的四层 BP

神经网络来构建棉纱的断裂强力和条干 CV 值的预

测模 型。依 据 选 择 隐 含 层 神 经 元 个 数 的 经 验 公

式［10］，在经过多次的的学习训练和对比分析，得到

较为合理高效的四层神经网络的结构，其拓扑结构

如图 3 所示。第 1 个隐含层由3 个神经元组成，第 2
个隐含层包含 2 个神经元，最后的网络结构为 5-3-
2-1。

图 3 四层网络结构

Fig．3 Four-layer network structure

2 训练与仿真

2. 1 纱线断裂强力模型
在设定好三层神经网络和四层神经网络的参数

和结构之后，接下来将进行纱线断裂强力预测模型

的训练和仿真实验。
2. 1. 1 三层网络

本文采用 MatLab 提供的神经网络工具箱来进

行棉纱断裂强力模型和后面的条干 CV 值模型的学

习和训练。相关参数确定如下。
第 1 层的传递函数: tansig 函数; 第 2 层传递函

数: purelin 函数; 学习函数: traigdm 函数; 三层网络

的训练步数设定为10 000，训练目标设定为 0. 001，

2 次显示之间的训练步数为 50。
训练得到的误差变化曲线如图 4 所示。
从图 4 可看出，该模型下三层网络的训练步数

为 740 步，也就是网络的误差在此处达到目标值。
2. 1. 2 四层网络

在同一个预测模型下，为保证实验结果的可比
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图 4 纱线断裂强力模型三层网络误差曲线

Fig．4 Three-layer network error curve of
yarn breaking strength model

性，四层 BP 神经网络的相关参数与三层 BP 神经网

络的参数设定保持一致。通过训练得到该神经网络

的误差变化曲线，如图 5 所示。四层 BP 神经网络

纱线 断 裂 强 力 模 型 训 练 误 差 在 第 533 步 达 到 设

定值。

图 5 纱线断裂强力模型四层网络误差曲线

Fig．5 Four-layer network error curve of
yarn breaking strength model

2. 2 条干 CV 值模型
条干 CV 值预测模型的训练和仿真同样是在设

定好单隐层的三层 BP 神经网络和双隐层的四层

BP 神经网络的参数和结构之后进行的，考虑到本文

实验比较分析的是隐含层的层数对网络性能的影

响，所以在条干 CV 值模型下网络的输入参数可以

与纱线断裂强力模型所使用的数据相同，只是此时

网络的输出参数由纱线断裂强力值改变为棉纱的条

干 CV 值。
2. 2. 1 三层网络

通过三层 BP 神经网络对该条干 CV 值模型进

行仿真实验，得到的误差变化曲线如图 6 所示。可

看出，该模型下的三层神经网络需要经过929 步才

能达到目标值。
2. 2. 2 四层网络

通过四层 BP 神经网络对该条干 CV 值模型进

图 6 条干模型三层网络误差曲线

Fig．6 Three-layer network error curve of yarn levelness

行仿真实验，得到误差变化曲线如图 7 所示。可看

出，网络误差在训练的第 604 步达到目标值。

图 7 条干模型四层网络误差曲线

Fig．7 Four-layer network error curve of yarn levelness

2. 3 仿真结果
通过三层 BP 神经网络和四层 BP 神经网络对

棉纱断裂强力模型和条干 CV 值模型的预测和仿

真，在设定好相同的误差精度目标后，得到各自的最

大训练步数和最后的相对平均误差，其仿真结果如

表 2 所示。显然，相比于三层 BP 神经网络，四层神

经网络在效率和误差减小方面都有所提高。

表 2 仿真结果

Tab．2 Simulation results

网络模型 结构
精度
目标

最大训练
步数

相对平均
误差 /%

断裂强力
模型

三层 5-4-1 0. 001 740 9. 6
四层 5-3-2-1 0. 001 533 7. 5

条干
CV 值模型

三层 5-4-1 0. 001 929 10. 2
四层 5-3-2-1 0. 001 604 8. 3

通常，在运用神经网络来进行质量预测模型的

训练和仿真时，真实的实测数据和神经网络的预测

值之间的接近程度会使用拟合度来进行标度。根据

2 组模型的仿真结果，利用 MatLab 工具箱对最终的

数据进行相关性分析，结果如图 8 所示。
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图 8 相关性分析图

Fig．8 Correlation analysis． ( a) Three-layer BP neural network yarn breaking strength model; ( b) Four-layer BP
neural network yarn breaking strength model; ( c) Three-layer BP neural network yarn levelness CV value model;

( d) Four-layer BP neural network yarn levelness CV Value model

从图 8 可看出，三层 BP 神经网络纱线断裂强

力模型的拟合度为 0. 844，四层 BP 神经网络纱线断

裂强力模型的拟合度为 0. 882; 三层 BP 神经网络条

干 CV 值模型的拟合度为 0. 863，四层 BP 神经网络

条干 CV 值模型的拟合度为 0. 897。以上分析说明，

具有双隐层的四层 BP 神经网络相比于三层的 BP
神经网络，其预测值与实测值的一致性更高。

3 结 论

本文通过设计具有 2 个隐含层的四层 BP 神经

网络对棉纱的断裂强力和条干 CV 值进行预测，并

与三层网络的仿真结果进行比较，得到如下结论: 虽

然层数的增加使得神经元总数增加，网络的结构变

得更加复杂，但四层网络的训练步数反而比三层网

络的少，而且平均相对误差也要小，网络也更加稳

定。说明将四层 BP 神经网络用于纱线质量预测是

合理可行的，可在实际的生产活动中具有指导意义。
FZXB
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