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基于支持向量机的纺纱质量预测模型研究
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摘　要 : 纱线的生产是一个多环节的复杂工业过程 ,其质量控制大多需要依赖领域专家的个人经验 ,为此提出一种

基于支持向量机的纱线质量预测模型.探讨了模型选择与验证问题 ,并利用“网格搜索”法对模型参数进行了优化.试

验结果表明 ,在小样本和“噪音”数据环境下 ,支持向量机模型仍能保持一定的预测精度 ,与人工神经网络模型相比 ,

更适应于真实纺纱生产过程.
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Abstract : Yarn production is a multiple stage complex indust rail process , and it s quality control is heavly depended

upon the domain expert’s experience. An SVM model for p redicting yarn properties is presented , and the model

parameters are optimized with“grid2research”method. Experimental result s show that under the real data set s and

small population circumstances , SVM models are capable of maintaining the stability of predictive accuracy , and more

suitable for noisy spinning process.
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1　引　　言
　　纱线的生产需经过一个掺杂行为变量、多环节

的复杂工艺过程 ,其间包括材料位移过程、流体动力

学过程、物质热交换过程、化学过程 ,以及借助于工

艺设备顺序或并列完成的工艺操作过程[1 ] .纱线生

产的特点是工艺过程长 ,各类工艺过程既有纤维材

料成形方式的不同 ,也有为得到不同性能和质量指

标的最终制品所采用加工方法的差别.纱线的性能

指标与工艺参数之间的因果关系十分复杂 ,难以建

立精确的数学解析模型[2 ] .因此 ,工艺过程的控制通

常还要依赖技术人员的个人经验 ,产品质量的波动

性比较大.

　　针对这种情况 ,国内外学者进行了大量的研究 ,

其中人工神经网络 (ANNs)技术是当前普遍采用的

一种建模方法[325 ] .其基本原理是通过大样本的自我

学习来映射输入和输出关系 ,从而推测纱线的质量

指标 ,并以此来调节相应的工艺参数 (如原料、上机

参数等) ,达到预测控制的目的.然而 ,ANNs模型还

存在某些难以解决的问题 ,例如需要大量的数据样

本以及模型的过拟合现象等 ,这在很大程度上制约

着该技术在工业纺纱过程中的应用[4 ] .

　　近几年 ,一种基于统计学习理论的支持向量机

(SVM)算法正受到越来越多的关注 ,其卓越性能体

现在 : 1)与人工神经网络类似 ,SVM也是一个完全

基于数据的非线性建模工具 ; 2) SVM 模型是基于

结构风险最小化原则 ( SRM)的 ,泛化性能潜力巨

大 ; 3) SVM的目标函数是一个凸优化问题 ,其最优

解具有唯一性 ; 4)在 SVM 模型中 ,应用核技术 ,将

输入空间中的非线性问题通过非线性函数映射到高

维特征空间中 ,在高维空间中构造线性判别函数 ;
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5) SVM专门针对小样本情况 ,其最优解基于已有样

本信息 ,而不是样本数趋于无穷大时的最优解.正因

为如此 ,SVM 算法自创立以来 ,已在许多领域取得

令人鼓舞的研究成果[6 ,7 ] .然而现有的文献中较少

发现有 SVM模型用于纺纱过程质量预测的报道 ,

本文拟就此展开讨论.

2　基于 SVM的回归算法
　　由统计学习理论[8 ]可知 ,对于回归估计 f ,实际

风险 Rs ( f ) 和经验风险 Remp ( f ) 之间以至少 (1 - η)

的概率 (η > 0) 满足

Rs ( f ) ≤Remp ( f ) +Φ( h/ n) . (1)

其中 : h为 VC维 , n为样本数.这一结论从理论上说

明了学习机器的实际风险是由两部分组成的 :一部

分为经验风险 (训练误差) ;另一部分称作置信范围 ,

它与学习机器的复杂性和训练样本数有关.这表明 ,

在有限训练样本下 ,学习机器的 VC维越高 (复杂性

越高) 则置信范围越大 ,导致真实风险与经验风险

之间可能的差别越大 ,这就是出现过学习现象的原

因.机器学习过程不但要使经验风险最小 ,还要使

VC维尽量小以缩小置信范围 ,才能取得较小的实

际风险 ,即满足 SRM准则.

　　假设训练样本集

G = { ( x i , y i ) } N
i = 1 .

其中 : x i ∈Rm 为输入值 , y i ∈R为输出值. SVM回

归模型的基本思想就是将 m维输入向量 x通过某种

非线性关系φ映射到高维特征空间 F中 ,从而在特

征空间 F中实现线性回归

f ( x) = ∑
D

i = 1
w iφi ( x) + b. (2)

其中 :{φi ( x) } D
i = 1 表示特征空间 ;未知参数{ ( w i ) } D

i = 1

和 b分别表示权重和偏差系数 ,可以在样本集训练

过程中获得.为了避免出现过拟合现象进而提高模

型的泛化能力 ,需要考虑结构风险原则并使下列函

数极小化 :

R[ w ] =

1
N ∑

N

i = 1
| f ( x i ) - y i |ε +λ‖w ‖2 . (3)

其中 :λ为调节因子 , | f ( x i ) - y i |ε定义为Vap nik2ε
敏感损失函数[8 ]

| f ( x) - y |ε =

| f ( x) - y | -ε, | f ( x) - y | ≥ε;

0 , | f ( x) - y | <ε.
(4)

　　式 (4) 中 f ( x) 为通过对样本集的学习而构造

的回归估计函数 , y为 x对应的目标值 ,ε> 0为与函

数估计精度直接相关的设计参数 ,将ε2不敏感损失
函数形象地比喻为ε管道 ,见图 1 .

图 1　ε2敏感损失函数下 SVM回归模型

　　图 1中 ,ξi 和ξ3
i 分别表示训练样本超出ε管道

的正负偏差值 ,即所谓的松弛变量. SVM 通过下列

条件拟合回归曲线 f ( x) :1) 极小化松弛变量 (ξ,ξ3 )

以使训练误差极小化 ;2) 极小化 ‖w ‖2 以平滑回

归曲线 f ( x) . Vap nik[8 ] 认为式 (3) 极小化后可得

f ( x ,α,α3 ) =

∑
N

i = 1

(αi - α3
i ) K( x i , x) + b. (5)

其中 :αi ,α3
i ≥0且αiα3

i = 0为拉格朗日算子 , K( x i ,

x) 为核函数且有

K( x i , x j ) = ∑
N

i = 1

φ( x i )φ( x j ) . (6)

　　式 (5) 和 (6) 的一个重要特点是对于特征

{φi ( x) } ,核函数 K都可以被解析表达且形式相对

简单.因此 ,无需将矢量 x i , x j 直接映射到特征空间

F中 (即计算φ( x i ) ,φ( x j ) ) 就可以计算特征空间 F

的内积 ,但前提是该核函数须满足 Mercer 条件.常

见的核函数有多项式、径向基以及 sigmoidal 函数

等.根据凸优化的充要条件 ,拉格朗日乘子αi ,α3
i 可

由下式获得 :

max : R (α3 ,α) =

　　 -
1
2 ∑

N

i , j = 1

(α3
i - αi ) (α3

j - αj ) K( x i , x j ) -

　　 ε∑
N

j = 1

(α3
j +αj ) + ∑

N

j = 1
y j (α3

j - αj ) . (7)

s. t . ∑
N

i = 1

(α3
i - αi ) ,

　　0 ≤α3
i ≤C ,0 ≤αi ≤C. (8)

　　注意到对于Vap nik2ε敏感损失函数而言 ,拉格

朗日乘子αi ,α3
i 具有稀疏性 ,即只有αi ,α3

i 不为零所

对应的向量 x被称为支持向量.参数 (ε, C) 需要根

据实际问题由用户确定 , SVM回归算法详细的描述

可以参考文献[6 ,8 ,9 ].

3　纱线质量预测模型
3 . 1　模型设计

　　在预测型学习任务里 ,样本的属性结构、模型

及其参数选择是有效预测的前提 ,这里采用 v 2支持
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向量回归机[9 ] 作为纱线的质量预测模型.在该模型

中 ,需要确定的结构参数有 :

　　1) 惩罚因子 C ,表示在决策函数的复杂性与错

误决策之间的折衷程度.

　　2) 稀疏参数 v ,近似于整个样本中所含“噪音”

数据的比例.当 v ∈ [0 . 3 ,0 . 6 ]时模型有较为理想

的泛化性能[10 ] ,建议取 v = 0 . 54 .

　　3) 核函数 ,这里选择较为常用的径向基核

K( x , y) =

exp ( - ‖x - y‖2 / 2σ2 ) , (9)

其中σ是核函数的带宽.

3 . 2　参数优化

　　模型选定之后 ,需要人为确定的参数包括 ( C ,

σ) .可惜的是 ,这些参数一般无法直接获得.这里采

用网格搜索并结合交叉验证的方法[11 ] 对 ( C ,σ) 进

行优化 ,基本算法如下 :

　　Step1 : 系统初始化 ,给出 ( C ,σ) 可能存在的取

值范围.

　　Step2 : 将参数 ( C ,σ) 各自分成 q等份 ,两两配

对并构成 q ×q个参数网格.

　　Step3 : 依次按网格节点将相关参数代入模型

中 ,并对其进行交叉验证 ,计算预测值与真值之间的

差值均平方 (MSE)

MSE (λ) = ∑
m

i = 1

( y ti - y pi )
2 / m. (10)

其中 : y ti 和 y pi 分别为第 i 组实测值和观测值 , m为

交叉验证分组数 ,这里 m = 5 .

　　Step4 : 取

E = min{ MSE (λ) |λ = 1 , ⋯, q ×q}

时相对应的 ( C ,σ) 值.

　　Step5 : 判定 E是否可以满足精度要求 e ,如果

不满足则转向 Step1 .

　　Step6 : 获取优化的 ( C ,σ) 值 ,结束.

4　试验和分析
　　纱线生产过程中质量指标 Q定义为

Q = f ( A , B) . (11)

其中 : A 为原料指标 ,包括 5 个毛纤维指标 (平均细

度、细度离散、豪特长度、长度离散、短毛率) ,纱线设

计规格 (纱线支数、纱线捻度) ; B 为纺纱设备 (细纱

机) 上机参数 ,包括牵伸倍数、锭子转速、钢丝圈号

数 ;取纱线的两个重要质量指标断裂强力 (BF) 和断

头率 ( ED) 作为函数的输出向量 Q.

　　从国内某毛纺厂采集真实纺纱生产过程中的

小样本数据 26组 ,其中 20组用于模型训练 ,其余数

据用于模型测试.确定模型的输入输出关系后 ,对模

型进行训练 ,并依据网格搜索法对模型参数进行优

化.目前基于 SVM的算法软件已相对成熟 ,本文模

型训练采用 L IBSVM 2 . 8软件包 ,该软件包主要应

用 SMO算法求解凸优化问题 ,具有快速高效的特

点[11 ,12 ] .

　　表 1给出了可以满足精度要求的参数 ( C ,σ) 对

以及当时的搜索范围 ,图 2 和图 3 给出了对应的误

差风险曲面以及云图 ,表2给出了训练完成后模型

图 2　纱线断裂强力预测模型的误差风险曲面与云图

图 3　纱线断头预测模型的误差风险曲面与云图
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表 1　优化的 ( C,σ) 参数对及其参考搜索范围

输出参数
搜索区间

σ C
优化值

BF [0 . 01 ,0 . 03 ] [50 ,150 ]
σ= 0 . 012 ,

C = 101 . 2

ED [0 . 1 ,0 . 5 ] [1 ,30 ]
σ= 0 . 287 ,

C = 2 . 975

表 2　纺纱过程质量预测模型性能对比

试验

编号

真实值 ANN模型 SVM模型

BF ED BF ED BF ED

1 103 60 113. 89 70. 41 116. 24 72. 06

2 75 60 61. 91 75. 78 76. 87 72. 40

3 152 30 153. 46 39. 40 156. 57 42. 22

4 75 65 61. 91 75. 78 76. 87 72. 40

5 70 60 47. 00 69. 84 76. 86 59. 31

6 65 90 66. 76 79. 22 66. 62 81. 27

R 0. 96 0. 88 0. 99 0. 91

MSE 165. 92 129. 16 42. 14 96. 66

e % 13. 67 19. 99 5. 52 17. 29

误差大于

10 %的个数
4 6 1 3

测试试验的结果 ,通过相关系数 ( R) 、差值均平方

(MSE) 和平均相对误差 ( e %) 统计指标与对应的人

工神经网络模型进行了比对.

　　可以看到 ,就 BF而言 ,SVM 模型的预测精度

与可靠性均比A N N模型有明显提高 ;受设备操作

者与观测者的局限[1 ] ,ED一直是一个比较难以预测

的主观指标.但即使这样 ,SVM 模型的预测能力同

ANN模型相比较也得到了一定程度的改善.

5　结 　　语
　　SVM是一个新兴的基于统计学习理论的数据

挖掘方法 ,其优势在于小样本学习、解的唯一性和稀

疏性、良好的泛化能力等.这里建立了基于 SVM 的

纺纱过程质量预测模型 ,探讨了模型的选择与参数

优化问题.试验数据显示 ,SVM 模型在小样本以及

“噪音”数据环境下仍能保持一定的预测精度 ,同人

工神经网络模型相比 ,其泛化性能有所提高 ,更适合

于真实的纺纱生产过程.当然 ,与其他任何新兴技术

一样 ,SVM 的工业应用仍需深入和拓展 ,如在核函

数的设计方面尚待进一步优化.研究表明 ,SVM 模

型可以为纺纱企业进行质量控制与决策提供一个新

的有效工具.
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