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一种基于特征提取方法的智能预测算法

李　鹏 , 刘　民 , 吴　澄
(清华大学 自动化系 , 北京 100084)

摘　要 : 针对色织生产调度过程中的一类整经轴数预测问题 ,提出一种整经轴数智能预测算法.首先基于线性特征

提取方法 ( PCA)和非线性特征提取方法 (LL E)对影响整经轴数的多维属性参数进行特征提取 ;然后采用前向神经网

络进行整经轴数预测 .数值计算结果表明 ,所提出的方法能满足实际生产过程整经轴数预测的需要 .

关键词 : 特征提取 ; 人工神经网络 ; 预测 ; 纺织

中图分类号 : TP273　　　　文献标识码 : A

An intell igent prediction algorithm based on feature extraction
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Abstract : An intelligent algorithm is proposed to predict the t rim2beam number in the colored weaving scheduling

process. Linear and nonlinear feature ext raction methods including PCA and LL E are used to extract features f rom

high2dimensional p roperties which are relative to the t rim2beam number. Then , neural networks are applied to predict

the t rim2beam number. Numerical computational result s based on practical p roduction data show that the proposed

algorithm can satisfy the t rim2beam number prediction requirement s in the practical manufacturing process.
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1　引　　言
　　整经工序是纺织生产过程中的重要工序.每个

生产任务对应的整经轴数关系到该生产任务在整经

工序的装配难度、机台占用数量、加工时间、占用的

关键配件数量等 ,是整经生产过程和调度过程中的

重要参数.在色织生产过程中 ,该参数对生产调度过

程的影响尤其明显.纺织生产任务的整经轴数 (以下

简称整经轴数)要由专门的工艺人员完成复杂的整

经工艺设计后确定 ,经常滞后于生产调度过程 ,影响

了调度效率和调度效果 ,因而需要对整经轴数进行

快速准确的预测.整经轴数预测问题的输入数据项

是生产任务的属性参数 ,数量多且关系复杂 ,其输出

数据项为整数的整经轴数.

　　采用常用的一些非线性回归方法直接解决整经

轴数预测问题 ,容易受到训练速度慢、输入项数量多

且耦合严重、数据噪声大等因素的制约 ,而将整经轴

数预测这类模式识别问题划分为特征提取和非线性

回归两个阶段 ,有助于提高训练速度和预测精度、降

低噪声影响[123 ] .已有研究者使用 SVM (特征选择)

+前向神经网 (非线性回归) +改进的 BP训练方法

对整经轴预测问题进行研究 ,并获得了一些成果[4 ] .

但该研究只利用 SVM 这种特征选择方法 ,而没有

进行特征提取 ,且能处理的样本数目和计算速度仍

受到 SVM的较大限制[5 ] .

　　本文研究整经轴数预测问题 ,提出一种整经轴

数智能预测算法.它由离线与在线两部分构成 ,集成

了保持类平均向量分类信息的主成分分析 ( PCA)和

局部线性嵌入 (LL E)两种特征提取方法 ,包含特征

提取方法比较、非线性回归器训练等关键环节.该方

法能有效地控制计算量 ,提高整经轴数预测精度.
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2　整经轴数预测问题描述
　　整经轴数预测问题可用图 1所示模型描述.

图 1　整经轴数预测问题模型

　　整经工艺设计过程的输入 x ( x ∈RD ) 为生产

任务的 D维属性参数 ,包括布长、布宽、花型、纱色

和生产工艺等. 整经工艺设计过程的输出 z ( z ∈

Z+ ) 为生产任务对应的整经轴数.整经工艺设计过

程的输入输出二元组 ( x , z) 构成预测模型的样本.

设预测算法的输入输出函数关系为

ẑ = f ( x ,ξ) ∈R+ , (1)

其中ξ为广义参数.

　　整经轴数预测问题可描述为对样本集{ ( x i , z i )

| 1 ≤i ≤N} ,优化预测函数 f 及其广义参数ξ,使得

预测误差 R ( f ,ξ) 最小 ,即

R ( f ,ξ) = ∑
N

i = 1

( z i - f ( x i ,ξ) ) 2 . (2)

3　预测模型及算法
　　本文提出的预测模型如图 2所示.

图 2　预测模型示意图

　　预测模型分为离线和在线两部分.离线部分定

时运行 ,主要完成特征提取方法的比较和选择工作.

在线部分利用离线部分选择得到的特征提取方法和

非线性回归器 ,随时对新生产任务的整经轴数进行

在线预测.预测模型通过离线、在线两部分的协同工

作实现.

　　与文献 [4 ]的研究不同的是 ,本预测算法使用

了特征提取而非特征选择方法 ,这是基于如下考虑 :

特征提取方法能够保留更多与非线性回归有关的属

性信息 ;特征提取方法所得到的低维特征可以是彼

此独立的 ,能够去掉更多的冗余信息.

　　预测算法的实现步骤如下 :

　　Step1 : 对于时段 T 内已经完成整经工艺设计

的生产任务 ,离线部分取其属性参数及其整经轴数

作为样本集{ ( x i , z i ) | 1 ≤i ≤N} .通过预处理剔除

样本集中的野值 ,同时规范所有属性值为实数.

　　Step2 : 分别利用 PCA 和 LL E特征提取方法 ,

对样本集中的输入数据集{ x i } 进行特征提取 ,得到

降维后的 d维特征数据集{ y
( f )
i } , f = PCA/ LL E.

　　Step3 : 将每个{ y
( f )
i } 分为训练集和测试集两部

分.首先用训练集对非线性回归器进行训练 ;然后用

测试集对训练完毕的非线性回归器进行测试 ,得到

预测误差 R
( f )

.比较两种特征提取方法对应的预测

误差 R
( f )

,从中选择一个最好的特征提取方法.

　　Step4 : 在线部分利用 Step3得到的最优特征提

取方法 ,对预处理后的新生产任务多维属性参数进

行特征提取 ,进而用对应的 (训练完毕的) 非线性回

归器进行整经轴数预测.

　　下面将介绍算法中 Step2和 Step3的详细内容.

Step1和 Step4不再赘述.

3 . 1　特征提取方法

　　本算法集成了 PCA 和 LL E两种特征提取方

法 :一种是线性降维方法 ,另一种是非线性降维方

法.综合使用这两类特征提取方法是考虑到当整经

轴数受主要特征量的线性影响较大时 ,这些特征量

可以通过全局线性降维方法得到有效提取 ;而当企

业生产品种的变化导致整经工艺制定原则和过程发

生变化后 ,整经轴数特征空间可能变换为一个非线

性空间 ,其流型结构需通过非线性特征提取方法来

保存.

　　本算法使用的 PCA方法和 LL E方法都可通过

线性代数的方法直接求解 ,与其他一些特征提取或

特征选择方法 (如 SVM) 相比 ,计算量可得到严格控

制 ,有利于缩短离线部分的运行周期 ,方便训练数据

的更新和在线预测模块的升级.

3 . 1 . 1　保持类平均向量中分类信息的主成分分析

方法

　　主成分分析方法 ( PCA) 是最经典的线性降维

方法之一 ,其基本思路是 :通过 K2L变换方法找到原

问题的 K2L 坐标系 ,产生矩阵中的最大 d个特征值

对应的特征向量 ,将其作为变换矩阵对原高维数据

进行变换 ,最终得到具有较好性质的低维数据.

　　本文使用的 PCA 方法是经典 PCA 方法的变

型 ,将不同的整经轴数作为不同类别 ,其特征变换矩

阵由总类内离散度矩阵 S w 和经白化变换后的类间

离散度矩阵 S b共同产生 ,降维过程中尽量保持类平

均向量中的分类信息[1 ] .具体步骤如下 :

　　Step1 : 原始数据集为{ x i } ,整经轴数的类别总
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量为 c.总类内离散度矩阵 S w 计算如下 :

μj = E( x i ) , x i ∈ωj ,1 ≤ j ≤c;

Σj = E[ ( x i - μj ) ( x i - μj )
T ] ,

　　x i ∈ωj ,1 ≤ j ≤c;

S w = ∑
c

j = 1
P(ωj )Σj . (3)

其中 :ωj 为类别标签 , Pj 为各类的分布概率.

　　类间离散度矩阵 S b 计算如下 :

S b = ∑
c

j = 1
P(ωj ) (μj - μ) (μj - μ) T , (4)

其中μ = E( x i ) .

　　Step2 : 计算 S w 的特征值矩阵Λ和特征向量矩

阵 U ,并按特征值大小排序.

U T S w U =Λ,

Λ =

λ1 0 ⋯ 0

0 λ2 ⋯ 0

… … ω …
0 0 ⋯ λD

,

U = (U1 ,U2 , ⋯,U D ) ,

λ1 ≥λ2 ≥⋯≥λD . (5)

可计算前 k个特征值的累计贡献度 ,用于选取低维

特征维数 d ,即

ηk = ∑
k

i = 1

λi/ ∑
D

i = 1

λi , k ≤D. (6)

　　Step3 : 对类间离散度矩阵 S b 进行如下白化变

换 :

B = UΛ- 1/ 2 , S′b = B T S bB . (7)

　　Step4 : 计算 S′b 的最大 d 个特征值对应的特征

向量矩阵

V′= ( v1 , ⋯, vd ) . (8)

　　Step5 : 计算低维特征数据

y
( PCA)
i = ( BV′) T x i ∈R d , 1 ≤ i ≤N . (9)

3 . 1 . 2　局部线性嵌入方法

　　局部线性嵌入方法 (LL E) 是由 Roweis和 Saul

于 2000年提出的一种非线性属性降维方法[6 ] .作为

一种有效的特征提取手段 ,该方法在人脸识别等领

域得到了应用[7 ,8 ] .在本文的研究中 ,LL E构建了每

个整经轴数样本点与其邻居样本点的重构关系 ,在

降维过程中尽量保持该重构关系不变 ,保留了高维

测量空间中的部分重要特征.

　　LL E方法的基本步骤如下 :

　　Step1 : 原始数据为{ x i } ,找到每个数据向量 x i

的 K个邻居数据点.

　　Step2 : 计算通过邻居数据点重构 x i 的最优权

重 W ij ,这需求解一个带约束的最小二乘问题

ε(W ) = ∑
i

| x i - ∑
j

W ij x j |
2

. (10)

　　Step3 : 基于 W ij 计算最优的重构低维数据向量

y i ,即令如下重构误差Φ( Y) 最小 :

Φ( Y) = ∑
i

| y i - ∑
j

W ij y j |
2

. (11)

计算得到的 y i 便构成了低维特征数据集{ y
(LL E)
i } .

3 . 2　神经网络非线性回归器的训练及特征提取方

法的选择

　　本文使用多层前馈神经网络作为非线性回归

器.多层前馈神经网络能以任意精度逼近在紧密集

上的任意连续实函数 ,可以进行从高维到低维欧式

空间的非线性映射[9 ] ,因此被广泛应用于非线性回

归.

　　设计两个多层前馈神经网络 ,分别处理 3 . 1节

提出的两种特征提取方法得到的特征数据集.两个

神经网络结构相同 :输入层的单元个数为 d个 ,对应

特征提取后的 d维特征值 ;隐层有 1层 ,单元个数为

d + 1 ;输出层的单元个数为 1个 ,输出值对应整经轴

数.

　　按如下原则将每个特征数据集{ y
( f )
i } 分为训练

集和测试集 :

　　1) 将原始样本点按不同的整经轴数进行分类

后 ,从每个类别中随机选取比例为 p的样本点作为

训练集 ,其余样本点作为测试集.

　　2) 两个训练集所对应的原始样本点是一致的 ,

测试集亦然.

　　为了提高神经网络训练收敛速度 , 使用

Q P (QuickProp) 算法进行训练 ,该算法是 Fahlman

于 1988年提出的 ,相关研究表明该方法无论是运行

效率还是可推广性都优于标准 BP算法[10 ] .在所有

训练中均限定迭代次数为一个定值 I.

　　用训练完毕的两个神经网络对测试集进行测

试 ,针对测试集计算前文所定义的预测误差 R
( f )

.取

R
( f ) 最小的特征提取方法作为最优特征提取方法 ,

并保存其对应的神经网络训练权值 ,供算法在线部

分在实时预测整经轴数时使用.

4　数值计算和分析
　　通过数值计算比较本文算法中集成的两种特

征提取方法的预测性能 ,并与 v2SVR ( v2支持向量回
归) 方法进行比较.后者使用参数 v控制支持向量的

数量和误差 , 具有较好的非线性回归能力[11 ] .

v2SV R中的参数 v按多次试算结果取为 0 . 5 .

　　选定被考察的时间范围 T为半年 ,从实际生产

和工艺历史数据中提取得到了规模 N = 4 138的原

始样本集 ,其中属性信息 x的维数 D = 16 ,包括布

长、布宽、花型、纱色、生产工艺等属性.最小的整经

轴数为 4 ,最大的整经轴数为 21 .
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　　选取降维后的特征数量 d = 6 ,可计算得到这

个规模的特征量在 PCA 算法中特征累计贡献率大

于 99 . 9 % ,可保证特征提取过程的能量损失足够

小 ,且令神经网络的规模适中.

　　特征提取环节和神经网络训练环节的其他参

数设置如下 :LL E的邻居数量 K = 15 ,训练集占全

部样本点的比例 p = 75 % ,神经网络 Q P训练算法

的迭代次数 I = 500 .为了减小神经网络的初始权值

和 Q P算法中的随机参数带来的干扰 ,对每个训练

集的训练在随机重设神经网络权值后重复 10遍 ;然

后选取输出误差最小的网络权值作为训练结果.

　　PCA/ LL E/ v2SVR 3种预测方法所对应的预测

误差 R
( f ) 如表 1所示.使用LL E和 PCA分别进行特

征提取后 ,进行神经网络训练的训练误差曲线如图

3所示 ,图中横轴 i为训练代数.

表 1　特征提取方法比较

v2SVR LL E PCA

预测误差 R ( f ) 1 225 . 61 1 166 . 25 668 . 02

与 PCA性能比 / % 183 . 47 174 . 58 -

绝对误差均值 1 . 088 1 . 061 0 . 803

与 PCA性能比 / % 135 . 50 132 . 13 -

相对误差均值 0 . 094 0 . 092 0 . 068

与 PCA性能比 / % 138 . 24 135 . 29 -

图 3　神经网络训练误差示意图

　　表 1中“预测误差”的定义见第 2 节 ;“绝对误

差”定义为神经网络输出的整经轴数预测值与真实

整经轴数之差的绝对值 ;“相对误差”为测试误差与

真实整经轴数之比. 本预测算法无论使用

PCA/ LL E中的哪种特征提取方法 +非线性回归器

进行预测 ,其性能都好于直接使用 v2SVR方法 ,可

见本算法机制有效地滤除了数据噪声 ,提高了特征

量的数据质量. 在本数值实验考察的时间范围内 ,

PCA方法对应的预测误差比 LL E方法小.从图 3可

见 ,PCA对应的神经网络在训练过程中的收敛速度

比 LL E更快 ,从而可知前者提取到的特征量质量更

佳. PCA方法占优说明了对于被考察的数据而言 ,

预测过程的输入数据与输出数据间的线性关联更为

明显.但两种特征提取方法的绝对误差均值仅相差

30 %多 ,说明 PCA方法不占绝对优势 ,如 3 . 1节的

分析 ,最佳特征提取方法有可能随企业生产品种的

变化而变化.

　　本文算法已作为某大型纺织企业的生产过程

调度系统的组成部分之一 ,应用于实际色织生产调

度中.

5　结 　　语
　　本文提出了一种应用于色织生产调度的整经轴

数智能预测模型及算法.该预测模型由离线与在线

两部分构成 ,集成了 PCA 和 LL E两类特征提取方

法 ,包括特征提取方法比较、非线性回归器训练等关

键环节 ,能在有效控制计算量的前提下提高整经轴

数预测精度.数值计算表明 ,该方法能满足实际生产

过程整经轴数预测需要 ,可有效地为生产调度过程

服务.
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式中 :ei = y i - ŷ i , ŷ i和 y i分别为识别输出值和期望

输出值.

　　BP网络识别模型采用 521321 的网络结构 ,学

习因子取为 0 . 05 ,隐含层和输出层的传输函数均选

取 Tansig 函数 ( f ( x) = 2/ (1 + e - 2 x ) - 1) , 经典

SVM模型也采用径向基核函数 ,识别结果见表 3 .

表 3　识别结果比较

识别模型 RMSE MAXPE MAXN E 识别率 / %

BP网络 0. 267 9 1 - 0. 997 1 90. 6

经典 SVM 0. 251 2 1 - 1 92. 3

改进 L S2SVM 0. 119 0 0. 836 2 - 0. 803 6 98. 8

　　由表 3可知 ,本文提出的改进 L S2SVM识别模

型在识别率等性能指标上明显优于 BP模型和经典

SVM模型 ,在识别精度、泛化能力上优于BP网络模

型与 SVM识别模型.此外 ,本文方法在油层识别率

上未达到 100 % ,即有误判点 ,这与样本的选取不完

备或构建的模型的泛化能力有限等因素有关.总之 ,

本文提出的基于改进 PSO 的 L S2SVM 识别模型是

切实可行且行之有效的 ,不但有效地避免了BP模型

中存在的过学习、维数灾难、局部极小等问题 ,而且

解决了 SVM模型对于大规模样本所出现的计算复

杂度高、计算速度慢等问题.

5　结 　　论
　　基于结构风险最小化 ( SRM)准则的 L S2SVM

是一种良好的分类方法.本文提出的基于改进 PSO

迭代优化的 L S2SVM 算法不仅避免了矩阵求逆计

算 ,而且总能求得最优解 ,其训练速度和求解精度均

得到提高. 实际应用表明 ,本文提出的基于改进

PSO的 L S2SVM识别模型适用于解决油层识别等

大规模样本问题 ,效果显著 ,具有很好的应用前景.
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