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基于多关联参数特征子空间的纺纱质量波动预测
李　哲，胡　胜，张守京，李　文

（西安工程大学 机电工程学院，陕西 西安　７１０６００）

摘　要：针对纺纱生产过程影响因素多、监测维度广导致的过程波动难以分析和纱线质量难以预测的难题，课题组提出
一种基于多关联参数特征子空间的纺纱质量波动预测方法。首先分析影响纱线质量的关联参数之间关系，构造能够表

征纱线质量波动的特征子空间；然后构建面向特征子空间的纱线质量深度学习预测模型，实现纱线质量智能预测。通过

实例进行分析，结果显示提出的方法能够有效分析纱线质量的多关联参数波动规律，并能准确对纱线质量进行预测。
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　　纺纱过程作为棉纺生产过程的关键环节，其纱线

质量的好坏直接决定了后续工序的成型效率和成品织

物的加工质量。但由于纺纱生产过程影响因素多、监

测维度广，纺纱工艺参数与纱线质量间呈现复杂非线

性等特征［１］，使得纺纱质量波动模型难以建立。同

时，通过大量试纺和专家经验来调节加工工艺参数和

配棉方案提高纱线品质的方式，势必会造成大量时间

和原材料的浪费，不符合智能制造背景下产品质量在

线控制的内在需求。因此，如何建立基于生产过程关

键工艺参数的纺纱质量波动预测模型对改进纱线质

量、提高过程稳定性和优化决策支持具有重要价值。

国内外学者针对此问题进行了大量研究并取得一

系列成果：张羽彤等［２］提出一种灰色关联分析法对小

容量样本中的工艺参数进行了优选，并采用 ＢＰ神经
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网络建立小样本精梳毛纺纱线质量预测模型对条干不

匀率和断裂强度进行预测。熊经纬等［３］针对复杂纺

纱过程中成纱断裂强度难以预测的问题，提出一种基

于粒子群优化算法优化ＢＰ神经网络的成纱断裂强度

预测方法。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，查刘根等［４］提出具有双隐层

的４层ＢＰ神经网络来进行棉纱成纱质量预测。吴志

刚等［５］提出一种基于思维进化算法优化 ＢＰ神经网络

的细纱断裂强度预测方法。马创涛等［６］针对传统 ＢＰ

神经网络预测模型泛化能力弱且预测精度低的问题，

提出了一种基于烟花算法改进 ＢＰ神经网络的预测模

型。张晓侠等［７］提出基于ＢＰ神经网络及其改进算法

对织机效率进行预测。宋楚平等［８］针对纱线生产中

工艺难以优化以及质量控制过于依赖专家经验的问

题，提出一种基于遗传算法优化的支持向量机纱线质

量预测模型。胡胜等［９］为及时挖掘纺纱生产过程纱

线质量的异常波动并进行纱线质量的稳定性判定的问

题，提出了一种基于变点识别的纺纱过程质量波动异

常预警方法。Ｄｏｒａｎ等［１０］利用纤维质量和纺纱参数，

提出了人工神经网络和支持向量机模型来预测包芯纱

的质量特性。Ｈｕ等［１１］针对浅层神经网络预测精度较

低的问题，提出基于卷积神经网络与广义回归神经网

络相结合的精纺毛纱质量预测模型。Ｇｈａｎｍｉ等［１２］提

出混合神经网络模糊专家系统模型对转杯纱的质量进

行整体性能预测。

以上文献研究表明：目前针对纱线质量预测的研

究主要集中在使用浅层神经网络模型对纱线质量进行

建模，而通过分析纺纱多关联参数相关性进行纱线质

量预测相对较少。鉴于此，课题组基于特征子空间的

深度信念网络多关联参数纱线质量预测方法，首先分

析影响纱线质量的关联参数之间关系，构造表征纱线

质量波动的特征子空间，实现原始多关联参数的维度

约简；然后构建基于特征子空间的深度学习纱线质量

预测模型，最后通过实例验证所提方法的有效性。

１　基于深度信念网络的纺纱质量波动预测框架

纺纱生产过程波动的稳定性是影响纱线品质的关

键因素，对纺纱时质量波动进行预测是掌握纱线质量

稳定性的有效途径。在生产过程中通过智能监测系统

采集高维的海量数据，这些数据的变化轨迹不仅体现

了纺纱过程变化趋势，而且表征了纱线质量波动程度。

课题组提出的基于深度信念网络的纺纱质量波动预测

框架包括２个关键技术：①对纺纱过程的多关联参数

数据进行相关性分析，约简质量数据维度，剔除冗余信

息，重构纱线质量波动的主元特征子空间；②探求多关

联参数特征子空间与纱线质量波动的非线性影响关

系，构建深度信念网络对特征子空间的数据信息进行

深度特征提取，并通过误差反向传播进行有监督全局

微调实现纱线质量深度预测建模。基于深度信念网络

的纺纱质量波动预测框架如图１所示。

图１　基于深度信念网络的纺纱质量波动预测框架

Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｓｐｉｎｎｉｎｇｑｕａｌｉｔｙ

ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ

２　纺纱过程多关联参数特征子空间建模

在构建纺纱过程纱线质量波动预测模型时，由于

影响纱线质量的参数多且相互关联［１３］，使得纱线质量

随这些参数变化而动态波动。典型的情况就是即使每

个参数都在正常范围内波动，其实际纱线质量也有可

能产生异常波动，使得对纱线质量进行精准预测变得

困难。为此，首先分析纱线多关联参数之间关系，采用

主成分分析算法将原始多维相关参数的高维空间映射

到互不相关且能够代表原始特征的低维特征子空间，

提取能够反映纱线质量波动的主元特征子集。其本质

是将ｋ维影响纱线质量的关联参数特征数据映射到 ｐ
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维空间，去除原始关联参数的冗余性，实现纺纱多关联

参数维度约简。具体步骤如下：

对于影响纱线质量的多关联参数 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，Ｌ，

ｘｋ｝，其中，ｘｉ∈Ｒ
ｎ，ｎ为样本数量，ｋ为多关联参数维

度。首先计算其标准化处理后的协方差矩阵 Ａ＝

（ａｉｊ）ｋ×ｋ，其中，ａｉｊ表示第ｉ和第ｊ个参数的相关系数。

ａｉｊ＝
ｃｏｖ（ｚｉ，ｚｊ）

ｖａｒ（ｚｉ槡 ） ｖａｒ（ｚｊ槡 ）
。 （１）

式中：ｃｏｖ（ｚｉ，ｚｊ）为标准化矩阵中第ｉ列ｚｉ和第ｊ列ｚｊ的

协方差，ｖａｒ（ｚｊ）＝
１
ｎ－１∑

ｎ

ｉ＝１
（ｚｉｊ－珋ｚｊ）

２和珋ｚｊ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｚｉｊ

分别表示第ｊ列变量ｚｊ的样本方差和均值。

然后求解协方差矩阵 Ａ对应的特征方程

｜λＥ－Ａ｜＝０，得到其特征值 λ按其值大到小排序

λ１≥λ２≥Ｌ≥λｋ以及对应的特征向量Ｗ ＝［ｗ１，ｗ２，
Ｌ，ｗｋ］，其中Ｅ为单位矩阵。

据此，得到多关联参数主元特征空间可表示为

Ｘ′＝ＺＷ。经过相关性分析后形成的主元特征空间有

效剔除了原始数据信息的冗余性，在保证特征维度正

交的同时有效去除原始多关联参数的相关性。

为有效提取纺纱参数信息并降低预测模型的输入

复杂度，基于上述主成分分析结果计算每个主成分贡

献率大小，并求前 ｐ个主成分的累积贡献率，由下式

计算：

ηｓｕｍ（ｐ）＝∑
ｐ

ｉ＝１
λｉ／∑

ｋ

ｉ＝１
λｉ。 （２）

当累积贡献率达到９０％时，对应的前ｐ个主成分

组成的特征空间即可反映原始ｋ维纺纱参数的绝大部

分信息，据此重构得到原始纺纱参数的特征子空间，

即为：

)

Ｘ＝ＺＷ′。 （３）

其中：Ｗ′＝［ｗ１，ｗ２，Ｌ，ｗｐ］；Ｚ＝（ｚｉｊ）ｎ×ｋ。

式中Ｚ为多关联参数Ｘ的标准化矩阵。

经过相关性分析重构得到的特征子空间不仅有效

保留了原始样本数据空间的特征信息，而且在去除原

始多关联参数相关性的同时保证了特征维度正交特

性，将其作为纱线质量波动预测模型的输入，实现了维

度约简的同时有效降低了纱线质量波动预测模型的复

杂度。

３　构建深度学习的纺纱质量预测模型

在构建影响纺纱质量的多关联参数特征子空间之

后，其关键是如何构建合适的纱线质量波动预测模型。

纱线质量预测模型构建的本质是要建立多关联参数特

征子空间

)

Ｘ与纱线质量特性Ｙ的函数模型，可表示为：

Ｙ＝ｆ（)ｘ１，)ｘ２，Ｌ，)ｘｋ）＋ζ。 （４）

式中：ｆ（）为特征子空间

)

Ｘ与纱线质量Ｙ的非线性映射

函数，ζ为预测误差。

在纺纱生产过程中，纱线的条干 ＣＣＶ值直接反映

了纱线粗细程度，是度量纱线质量的重要指标。ＣＣＶ值

越大说明纱线的粗细越不均匀，会对纱线的断头率造

成影响。影响纱线条干 ＣＣＶ值的因素包含了毛条含油

量、粗纱捻系数、毛条回潮率、纤维直径及细纱车速等

众多影响质量的参数。深度信念网络是由多个受限波

尔兹曼机叠加而成的深度学习算法［１４］，在非线性系统

建模中表现出优异的拟合能力。鉴于此，本节探求多关

联参数与纱线质量特性间的非线性关系，构建纺纱多

关联参数与纱线质量指标的深度信念网络预测模型，

如图２所示。纱线质量预测模型分为ＲＢＭ逐层无监督

训练和ＢＰ层有监督微调两部分，底部由４层 ＲＢＭ堆

叠对特征子空间的数据信息进行深度特征提取，顶部

ＢＰ神经网络通过误差反向传播进行有监督全局微调。

ＤＢＮ通过多层特征映射和逐层传递建立起多关联参

数与纱线质量指标之间的非线性关系，实现对纱线质

量智能预测。

每一个ＲＢＭ是由可视层ｖ（ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，Ｌ，ｖｎ｝）和

隐藏层ｈ（ｈ＝｛ｈ１，ｈ２，Ｌ，ｈｍ｝）组成的双层网络结构，

层间神经元通过权重ｗｉｊ和偏置相连，但同一层的神经

元之间相互独立并且只有激活和未激活２种状态，由

｛１，０｝表示。首先，ＲＢＭ是一种基于能量的模型［１５１６］，

可以利用能量函数将ＲＢＭ表示为：

Ｅ（ｖ，ｈ｜θ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉｖｉ－∑

ｍ

ｊ＝１
ｂｊｈｊ－∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
ｖｉｗｉｊｈｊ。

（５）

式中：θ＝｛ｗｉｊ，ａｉ，ｂｊ｝分别代表可视层与隐藏层的连

接权重、可视层和隐藏层的偏置值，ｖｉ和ｈｊ分别代表可

视层和隐藏层神经元的状态，ｎ和 ｍ分别代表可视层

和隐藏层中的神经元个数。
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图２　基于ＤＢＮ网络的纺纱质量预测结构

Ｆｉｇｕｒｅ２　ＳｐｉｎｎｉｎｇｑｕａｌｉｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｂａｓｅｄｏｎＤＢＮｎｅｔｗｏｒｋ

　　其中，较低的能量表示网络处于较为理想的状
态，即纱线质量预测模型的误差较小。对能量函数正则

化和指数化计算得出可视层与隐藏层（ｖ，ｈ）的联合概
率分布为：

Ｐ（ｖ，ｈ｜θ）＝ １
Ｚ（θ）

ｅｘｐ（－Ｅ（ｖ，ｈ｜θ））。 （６）

式中Ｚ（θ）＝∑
ｖ
∑
ｈ
ｅｘｐ（－Ｅ（ｖ，ｈ｜θ））为归一化因

子，表示对可视层和隐藏层所有可能状态的能量函数

求和。

由于ＲＢＭ层内各神经元之间激活状态彼此独立
的结构性质，即在给定可视层神经元状态时可以计算

出隐藏层第ｊ个神经元被激活的概率；相应地，当给定
隐藏层神经元状态时可由式（７）算出第 ｉ个神经元被
激活的概率。

Ｐ（ｈｊ＝１，ｖ｜θ）＝σ（∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｊｖｉ＋ｂｊ）；

Ｐ（ｖｉ＝１，ｈ｜θ）＝σ（∑
ｍ

ｊ＝１
ｗｉｊｈｊ＋ａｉ

}
）。

（７）

式中σ为激活函数。
因此，构建纱线质量预测模型就是要寻找每层

ＲＢＭ的连接权重和偏置的组合 θ＝｛ｗｉｊ，ａｉ，ｂｊ｝。对于
数量为Ｎ的训练样本输入预测模型，θ可采用最大似
然函数表示：

θ＝ａｒｇｍａｘＬ（θ）＝ａｒｇｍａｘ∑
Ｎ

ｎ＝１
ｌｎ［Ｐ（ｖｎ｜ｈ）］。

（８）

对ＲＢＭ逐层求解对数似然函数的负梯度得 θ＝
｛ｗｉｊ，ａｉ，ｂｊ｝组合，更新规则为：

Δｗｉｊ＝η（〈ｖｉｈｊ〉ｄａｔａ－〈ｖｉｈｊ〉ｒｅｃｏｎ）；

Δａｉｊ＝η（〈ｖｉ〉ｄａｔａ－〈ｖｉ〉ｒｅｃｏｎ）；

Δｂｉｊ＝η（〈ｈｊ〉ｄａｔａ－〈ｈｊ〉ｒｅｃｏｎ
}

）。

（９）

式中：〈〉ｄａｔａ为训练样本期望；〈〉ｒｅｃｏｎ为重构模型定义

分布，η为学习速率。

预测模型的无监督训练阶段利用贪婪算法对

ＲＢＭ逐层进行训练，并将上一个 ＲＢＭ训练后的隐藏

层输出作为下一个ＲＢＭ可视层的输入，以此实现每一
层的ＲＢＭ最优。在有监督训练阶段采用 ＢＰ算法对
ＲＢＭ４所提取的深度特征进行预测，基于预测误差调

整网络参数，确保ＤＢＮ预测结构的整体最优。

４　实例分析

为验证所提方法的有效性，以某精纺毛纱生产过

程为例进行纺纱多关联参数质量波动预测方法的验

证。精纺毛纱作为纺纱过程的重要环节，其纱线质量的

好坏直接决定纺纱的合格率。若能在纺纱生产之前对

纱线质量进行预测分析，则有利于提高纱线成品质量。

进行实例分析时，选取毛条含油、毛条回潮率、纤维直

径以及细纱转速等１０个关键影响因素作为输入，同时
选取纱线ＣＣＶ值作为纱线质量指标进行分析。选取参
考文献［１７］表５４中某纺纱厂７５组精梳毛纱生产数
据进行纱线质量预测方法的验证，其部分样本数据如

表１所示。
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表１　部分精梳毛纱质量数据

Ｔａｂｌｅ１　Ｐａｒｔｏｆｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙｄａｔａｏｆｗｏｒｓｔｅｄｙａｒｎｓ

样本

编号

毛条

含油／％

毛条回

潮率／％

纤维直

径／μｍ

直径离

散系数／％

纤维长

度／ｍｍ

纤维不

匀率／％

粗纱

捻系数

细沙牵

伸倍数

细沙钢

丝圈号

细沙转速／

（ｒ·ｍｉｎ－１）

细沙

ＣＣＶ／％

１ １．１ ２１．０ １９．５ ２１．８ ７２．７ １．３ ５．００ ２０．５０ ３４ ８８００ ２０．５
２ １．２ ２３．０ １８．７ ２２．０ ６８．３ ２．４ ５．００ １６．８０ ３３ ８８００ ２０．３
３ １．３ ２２．０ １９．５ ２１．８ ７２．７ １．３ ５．００ ２０．５０ ３４ ８８００ ２０．３
４ １．５ ２３．０ ２１．４ ２３．０ ６７．５ １．８ ５．００ １９．８０ ３０ ８８００ １７．８
５ １．１ ２１．０ １８．８ ２２．１ ６６．３ １．７ ４．８６ １６．８０ ３２ ８８００ １９．５
６ １．０ ２０．０ １８．８ ２２．１ ６６．３ １．７ ４．８６ ２１．２８ ３２ ８６００ ２０．３
７ １．５ １９．０ １９．５ ２１．８ ７２．７ １．３ ４．８６ １６．８０ ２８ ８８００ １５．７
８ １．２ ２５．０ １８．５ ２１．８ ６７．６ １．８ ４．８６ ２１．２８ ３２ ８６００ １９．５
９ １．２ １８．５ １９．５ ２１．８ ７２．７ １．３ ５．００ ２０．５０ ３４ ８５００ ２１．３
１０ １．３ ２１．０ １９．５ ２１．８ ７２．７ １．３ ５．００ ２０．５０ ３４ ８８００ ２０．５
… … … … … … … … … … … …

７１ １．１ ２１．０ １９．７ ２１．４ ７３．０ ２．１ ５．０３ ２０．７０ ３２ ８８００ ２０．６
７２ １．４ ２２．０ １７．７ ２２．８ ６１．４ １．４ ４．６０ ２１．５０ ３４ ８８００ ２０．３
７３ ０．８ ２１．０ １８．８ ２２．１ ６６．３ １．７ ４．８６ ２１．２８ ３２ ８６００ ２１．２
７４ １．５ １９．０ １９．５ ２１．８ ７２．７ １．３ ４．８９ １６．８０ ２８ ８８００ １６．４
７５ １．１ ２４．０ １７．５ ２１．７ ６５．０ ２．０ ５．０３ ２２．８０ ３２ ８８００ ２０．３

４．１　多关联参数纺纱质量相关性分析

为挖掘能够反映纺纱过程质量波动的多关联参数

信息，首先分析７５组多关联参数的相关性，采用主成

分分析算法进行维度约简。图３给出了相关性分析后

方差贡献率以及累积贡献率的计算结果。

由图 ３可知，前 ７个主成分的累积贡献率达到

９０．９２５９％，因此选取其主成分特征集作为表征纱线

质量原始样本数据特征信息，基于此构建影响纱线质

量的关键特征子空间，实现原始特征的维度约简。

４．２　纺纱质量波动预测

进行纱线质量预测建模时，首先选取维度约简后

子空间的前７０组主元特征样本用于纱线质量预测模

型的训练，同时提取后续５组主元特征作为测试数据

集对构建的纱线质量预测模型进行测试。其中训练深

度信念网络预测模型时的相关参数设置如表２所示。

然后，待深度信念网络预测网络模型训练结束后，

使用测试集数据进行纱线质量波动预测，预测结果如

图４所示。

由图４可以看出，基于多关联参数特征子空间的

深度信念网络纱线质量预测结果与实际值几乎一致，

说明建立的纱线预测模型精度较好，提出的方法在纺

纱质量控制过程中展现出了良好的预测效果。为进一

步验证所构建预测模型ＰＣＡＤＢＮ的有效性，分别选取

图３　相关性分析后的方差贡献率与累积贡献率

Ｆｉｇｕｒｅ３　Ｖａｒｉａｎｃｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅａｎｄｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ

ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅａｆｔｅｒｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ
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表２　训练深度预测模型时的算法参数设置

Ｔａｂｌｅ２　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓｗｈｅｎｔｒａｉｎｉｎｇｄｅｅｐｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

算法 初始学习率／％ 训练步数 隐含层节点数 输出层激活函数 隐含层神经元数 学习率／％ 设定目标误差／％

ＤＢＮ １．０００ １００ ３４，２９，２５，３４

ＢＰ ２００ Ｓｉｇｍｏｉｄ １０ ０．１００ ０．００１

图４　纱线质量预测值与实际值对比

Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄ

ａｃｔｕａｌｙａｒｎｑｕａｌｉｔｙ

ＤＢＮ网络模型和 ＰＣＡＢＰ模型进行对比，试验时采用

相同规模训练样本集进行训练，并作用于相同的测试

集。为定量评价预测模型性能，分别选取平均绝对百

分比误差（ＥＭＡＰ）、均方根误差（ＥＲＭＳ）和平均绝对误差
（ＥＭＡ）衡量模型预测值与真实值的偏差，在多种试验
条件下的不同结构模型的预测误差如表３所示。
表３　不同结构模型的纱线质量预测结果对比

Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｙａｒｎｑｕａｌｉｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅｍｏｄｅｌｓ

模型
平均绝对百分比

误差ＥＭＡＰ／％

均方根误差

ＥＲＭＳ／％

平均绝对误差

ＥＭＡ／％

ＤＢＮ ０．０４７ ０．９９３ ０．８８１

ＰＣＡＤＢＮ ０．０７８ ０．５４８ ０．３５０

ＰＣＡＢＰ １．５５８ １．０４１ ０．８０４

　　从表３可以看出，ＤＢＮ模型由于没有考虑纱线多

关联质量参数的影响，其预测结果相比维度约简预测

模型（ＰＣＡＤＢＮ）具有更大的偏差；进一步考虑多关联
参数相关影响后，由于深度信念网络相比浅层ＢＰ神经
网络具有较强的特征提取能力，所以其预测结果比

ＰＣＡＢＰ模型能够获得更加准确的预测效果。表明纱线

质量预测精度得到了提升，所构建模型预测效果显著。

５　结论

针对纺纱过程中多关联参数变化导致纱线质量波

动难以预测的问题，课题组提出了基于深度信念网络

的纺纱质量波动预测方法。首先利用主元分析方法对

纺纱过程的多关联参数进行约简数据维度，获取能够

表征质量波动的主元特征向量作为预测模型输入；然

后通过构建面向特征子空间的深度信念网络纱线质量

预测模型，有效拟合出多关联参数特征子空间与质量

指标的非线性关系，实现对纱线质量指标的预测。以

某纺纱生产过程为例进行验证，结果表明深度信念网

络算法在预测精度准确性方面相比于浅层神经网络误

差较小，为纺纱生产决策参数稳健优化提供了参考。
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