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基于混合PSO-Adam神经网络的外协供应商评价决策模型
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摘 要: 当前复杂外协环境中外协加工资源的分散性、多样性、动态性、组合性对制造企业的外协供应商评价提
出了更高的要求,这使得传统的方法难以满足当前环境下外协供应商评价的需求.对此,提出一种基于混合PSO-
Adam神经网络的外协供应商评价决策模型,以弥补多目标决策方法主观性太强、数学规划方法难以求解复杂问
题以及经典神经网络方法的性能不稳定等缺陷.为验证模型的有效性,以某建材装备制造企业外协供应商评价问
题实例进行实验分析,并与其他现有算法进行对比.结果表明,该决策模型能够针对当前复杂的外协环境客观高
效地进行外协供应商评价决策,进一步减少对个人经验的依赖,降低供应商评价难度,减少供应链管理成本.
关键词: 供应商评价；混合PSO-Adam算法；神经网络优化；外协管理
中图分类号: TP18；F274 文献标志码: A

Based on hybrid PSO-Adam neural networks decision making model for
outsourcing supplier evaluation
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Abstract: The decentralization, diversity, dynamic and combination of the outsourcing resources in the current complex
outsourcing environment put forward higher requirements for the management of the manufacturing enterprises, which
makes the traditional methods difficult to meet the needs of outsourcing supplier evaluation in the current situation. In
this paper, a decision making model for outsourcing supplier evaluation based on hybrid PSO-Adam neural networks
is proposed to solve the defect of multiattribute decision making methods, mathematical programming methods and
classical neural networks methods. In order to validate the validity of this model, an example of the building materials
manufacturing enterprises outsourcing supplier evaluation is carried out and compared with other existing algorithms.The
results show that this model can solve the problem of evaluation of suppliers objectively and efficiently in the current
complex outsourcing environment, and reduce the reliance on personal experience, the difficulty of supplier evaluation
and the cost of supply chain management.
Keywords: supplier evaluation；hybrid PSO-Adam algorithm；neural network optimization；outsourcing management

0 引 言

随着人工智能、大数据、物联网和云计算等新兴

技术在制造业的不断深入,引发了以全球化、信息化、
智能化、智慧化和绿色化为发展方向的新一轮产业

革命,企业的制造环境也发生了根本性的变革.越来
越多的企业选择与其他企业进行网络化的协同制造,
并将一些非核心的加工需求交给更为专业的外协供

应商,以专注于自身核心竞争力的提高.当前,复杂的
外协环境给制造企业提供了更多样化的外协加工资

源,然而外协加工资源的分散性、多样性、动态性、组
合性也对制造企业的外协供应商的评价提出了更高

的要求,使得传统的方法难以满足当前环境下对外协
供应商评价的需求.因此,有必要开发一种新的外协
供应商决策模型,进一步减少传统方法对个人经验的
依赖,降低供应商评价的难度,减少供应链管理成本,
以适应当前复杂的外协环境[1].
针对供应商评价问题,国内外学者进行了大量研

究. Chan等[2]针对服装与纺织行业的灵活、快速变
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化的特点,使用Expert Choice设计了一种基于层次分
析法 (AHP)的供应链选择模型. Numery[3]开发了一

种AHP的变体以解决多目标决策中的排序问题,且
针对大规模决策问题进行了优化. Roshandel等[4]为

解决洗涤剂行业的供应商选择和评估问题,提出了
使用基于分层模糊决策的理想解法 (TOPSIS)进行求
解. Deng等[5]提出了一种基于TOPSIS、模糊集理论
(FST)和证据理论 (DST)的多目标决策方法,以解决
供应商选择问题.王先甲等[6]运用马氏距离改进传

统的TOPSIS的距离计算,并给出了该方法在供应商
选择中的应用. Deng[7]以信息系统供应商评估指标

体系为基础,使用模糊综合评价法 (MCE)建立了信
息系统供应商评价模型. Golmohammadi等[8]开发了

一种基于灰色关联分析的供应商选择决策模型,并
将其应用于汽车行业产品供应商排序.针对供应商
评估在可持续供应链管理环境中的特点, Azadi等[9]

开发了一种改进模糊数据包络模型 (DEA). Falagario
等[10]则使用DEA交叉分析法解决了公共招标中的
供应商选择问题.为了根据产品质量进行供应商
评估, Hsu等[11]基于模糊集理论和非线性规划方法

(NLP)提出了一种基于质量的供应商评价方法. Chen
等[12]研究模糊集背景下的多目标决策问题,开发了
一种基于线性规划 (LP)与模糊理论的供应商选择问
题解法. Lee等[13]基于人工神经网络 (NN)开发了一
个供应商选择与谈判的智能决策系统,为供应商的选
择提供决策支持. Güneri等[14]提出了一种基于NN和
模糊推理系统的方法以解决供应商选择问题.目前,
主要的供应商评价方法及其对比如表1所示.
供应商评价方法可以分为三类:多目标决策方

法、数学规划方法、人工智能方法. AHP、TOPSIS等
多目标决策方法简单有效,得到了广泛的运用,但此
类方法主观性较强,需要依据人的知识、直觉和洞察
力作判断. DEA、LP、NLP等数学规划方法在解决简
单问题时,能够得到准确、客观的结果,但是社会、生
产和经济系统的复杂性和非确定性导致所面临的许

多问题无法抽象出清晰的数学模型,并且在问题较大
且复杂的情况下很难得到精确的解析解,针对当前复
杂的外协环境,该方法难以取得较好的效果.人工智
能方法针对复杂的问题能够获得较好的效果,神经网
络能够挖掘和学习数据间复杂且微妙的深层关系,且
神经网络由数据驱动,不依赖个人经验,将定性分析
与定量分析有效结合,很大程度上保证了供应商评价
与选择结果的客观性,因此,神经网络非常适于解决
供应商评价问题[17].

表 1 主要的供应商评价方法对比[15-16]

方法类型 方法名称 优点 缺点

多目标决

策方法

AHP[2-3] 操作简单、易

于计算

依赖专家知识,
主观因素较大,
易出现判断矩

阵的不一致性

TOPSIS[4-6]

削弱了指标量

纲对数据带来

的不良影响,结
果较为可靠

主观性较强,矩
阵的计算量过

大

MCE[7]
定性指标比较

容易量化,可
操作性强

依赖领域专家

知识,参数选择
较难

CST[8]

对样本没有严

格的要求,不要
求服从特定的

分布

指标权重不易

确定,有一定的
主观性

数学规划

方法

DEA[9-10] 准确、客观
算法较为复杂,
可操作性差

LP/NLP[11-12] 方法描述简单,
应用较广

实际问题难以

抽象出清晰的

数学模型,面对
复杂情况很难

得到精确解析解

人工智能

方法
NN[13-14]

定性分析与定

量分析有效结

合,很大程度上
保证了供应商

评价与选择结

果的客观性

收敛速度慢,容
易局部次优收

敛,性能受参数
选取的影响较大

然而,使用随机梯度下降法 (SGD)训练的经典
神经网络收敛速度较慢,性能较不稳定,因为缺乏对
全局最优的关注,容易局部次优收敛,当遭遇高维空
间中广泛分布的鞍点时也难以逃脱,训练会陷入停
滞[18].另外,经典的神经网络收敛性能很大程度上取
决于网络的初始权值和算法中学习率等参数的选择,
而合适的参数很难选取[19].
有研究者开始研发多种算法相结合的神经网络

混合优化算法,以弥补单一算法的缺陷. Ismail等[20]

成功地将PSO-BP混合算法应用于轴向桩的荷载-形
变分析.许少华等[21]针对时变输入 /输出过程神经

网络的训练问题,提出一种基于混沌遗传与带有动态
惯性因子的粒子群优化相结合的学习方法.但是,目
前仍缺少针对复杂外协环境下基于混合优化神经网

络的外协供应商评价方法的研究.
对此,本文提出一种基于混合PSO-Adam神经网

络的外协供应商评价决策模型,继承神经网络准确客
观、能够解决复杂问题的优点,并弥补基于经典神经
网络存在的收敛速度慢、容易局部次优收敛、难以

逃脱鞍点、参数难选取的缺陷. PSO是一种基于进
化与群体智能的元启发式算法,较遗传算法更容易实
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现,能一定程度上解决训练局部次优收敛和收敛速度
慢等问题[22-24]. Adam是一种基于自适应矩估计的随
机目标函数优化算法,能为每一个参数自适应地计算
学习率,能解决学习率等参数难以确定的问题[25].所
以,本文的决策模型在全局优化阶段,引入PSO进行
并行寻优,跳过局部次优点和鞍点,将初始点优化到
全局极值点附近,降低局部次优收敛与鞍点驻留的几
率,进一步降低模型的误差,提高供应商评价的准确
度.在局部优化阶段,引入Adam为每个参数自适应
地计算学习率,更简单高效地搜索全局极值点,学习
率不依赖人工设定,从而降低实施难度,提高稳定性,
令供应商评价的结果更加客观可信.
使用该决策模型进行外协供应商评价,首先需

要基于供应商评价指标体系确定神经网络的结构与

PSO的粒子编码方式.在神经网络的训练阶段,混合
PSO-Adam算法先对粒子种群进行随机初始化,然后
根据粒子迭代规则进行PSO全局优化.若PSO在限
定的迭代次数内获得满意解,则结束训练;若在限定
的迭代次数内未能获得满意解,则对所有粒子按照适
应度进行排序,将适应度最佳的多个粒子优化后的初
始权值阈值分别导入多个神经网络,并使用Adam进
行局部优化.若Adam在限定的迭代次数内获得满意
解,则结束训练;若在限定的迭代次数内未能获得满
意解,则重启PSO重新开始全局优化.神经网络训练
完毕后,将待评价外协供应商的指标输入神经网络
模型,神经网络模型的输出即是该外协供应商的评价
值.
为了验证算法的有效性,本文建立了制造业外协

供应商评价指标体系,并以某建材装备制造企业的外
协供应商评价问题为实例,开展混合PSO-Adam算法
与多种现有神经网络训练算法的对比实验.分别使
用本文所提出的混合PSO-Adam、SGD、带Nesterov
动量的SGD、Adagrad[26]、Adam[25]、PSO-BP[20]训练

神经网络进行外协供应商评价.混合PSO-Adam算法
在应用过程中不需要设置学习率等参数,优化结果
不受学习率等初始参数的影响,具有更好的性能稳定
性.通过对比各训练算法的收敛曲线可知,混合PSO-
Adam算法在保持较高精度的同时,拥有比其他算法
更快的收敛速度.通过对比混合PSO-Adam与PSO-
BP这两种混合算法训练的网络的均方误差 (MSE)和
拟合优度 (R2),证明在使用神经网络求解外协供应
商评价问题时,混合PSO-Adam神经网络能够避免训
练陷入局部次优点和鞍点,使训练能够全局最优收
敛,比PSO-BP混合算法优化的神经网络的收敛精度

更高,对数据集的拟合度更优.综上所述,基于混合
PSO-Adam神经网络的外协供应商评价决策模型有
助于弥补基于经典神经网络的供应商评价方法存在

的收敛速度慢、容易局部次优收敛、难以逃脱鞍点、参

数难选取的缺陷.应用实例表明,此评价方法能够客
观且高效地解决复杂的外协环境下的外协供应商评

价问题.

1 制造业外协供应商评价指标体系的建立

制造企业的外协供应商的评价按如下步骤进行:
Step 1:企业根据自身外协需求和特点,拟定评价

工作的目标期望和评价目标,最终形成科学合理的评
价指标体系.

Step 2:采集待考察外协供应商的必要数据信息.
Step 3:对于定量指标,根据相关数据依照评价指

标体系计算得到评分.
Step 4:对于定性指标,建立专家评价小组进行评

分.
专家小组对定性指标评价的评分分为5档,如表

2所示.

表 2 定性指标打分表

等级 很好 好 一般 差 很差

得分 0.9 0.7 0.5 0.3 0.1

Step 5:借助相应软件或算法计算分析,得出评价
结果.
本文结合制造业的外协特点和实际需求,在外协

供应商评价原则的基础上,建立基于目标层、准则层、
指标层的三级评价指标体系.目标层即为外协供应
商的综合能力;准则层分为8类,分别为质量水平、交
付能力、制造加工能力、信息传递能力、变更处理能

力、成本水平、企业内外环境、服务水平;指标层是以
这8类准则而展开的22个指标层,制造业外协供应商
评价指标体系如表3所示.

2 算法设计

基于混合PSO-Adam神经网络的外协供应商评
价决策模型主要可以分为 3个阶段:数据处理阶段、
混合PSO-Adam训练神经网络阶段、外协供应商评价
阶段.其中混合PSO-Adam训练神经网络阶段主要包
括神经网络与PSO结构设计、PSO全局优化、Adam
局部优化等关键步骤.在全局优化阶段,使用PSO将
训练初始点优化到全局极值点附近,使训练跳过局部
次优点和鞍点,在一定程度上缓解训练局部次优收敛
与鞍点驻留的问题.在局部优化阶段,引入Adam代
替SGD,使训练能够自适应地为每个参数计算学习
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表 3 制造业外协供应商评价指标体系

准则层 指标层 类型 计算公式 备注

质量水平

Z1

质检合格率QR 定量 QR=
NQ

NT

× 100%
NT :质检件总数
NQ:质检合格件总数

质量稳定性QS 定量

QS=

√√√√ n∑
i=1

(xi − x)2

n

x =

n∑
i=1

xi

n

n:交付批次
xi:每次的质检合格率
x:平均质检合格率

故障发生率FR 定量 FR=
NB

NQ

× 100%
NQ:质检合格件总数
NB :使用时故障件总数

质量保障体系

QAS
定性 无 无

交付能力

Z2

平均交货提前期

差额DL
定量 DL=

n∑
i=1

(Ti − Ti)

N

Ti : 某供应商的交货提前期 /天
T : 各供应商的平均交货提前期 /天

按期交货率PD 定量 PD=
NA

N
× 100%

N :考察期内 (季度 /年)的总交货次数
NA:考察期内 (季度 /年)准时交货次数

交付准确率AD 定量 AD=
NB

N
× 100%

N :考察期内 (季度 /年)的总交货次数
NB :数量准确的正确件交付次数

制造加工

能力Z3

生产和加工规模

PPS
定性 无 无

制造加工人员素

质MP
定量 MP= NA + NE + NH

NA:熟练技工人数
NE :工程师人数
NH :本科及以上学历人数

先进设备比例

AB
定量 AB=

VA

V
× 100%

VA:先进生产设备总价值 /万元
V :生产设备总价值 /万元

技术标准TS 定性 无 无

信息传递

能力Z4

信息化水平 IL 定性 无 无

信息传递及时性

ITT
定性 无 无

信息传递准确性

ITA
定性 无 无

变更处理

能力Z5

加工要求变更完

成率PAS
定量 PAS=

NC

N
× 100%

N : 考察期内 (季度 /年)加工要求变更的总次数
NC :考察期内 (季度 /年)完成加工要求变更的次数

工期变更完成率

LTA
定量 LTA=

ND

N
× 100%

N :考察期内 (季度 /年)工期变更的总次数
ND :考察期内 (季度 /年)完成工期变更的总次数

成本水平

Z6

加工报价差额

AP
定量

AP=

n∑
i=1

(Pi − Pi)

N

N : 考察期内 (季度 /年)报价总次数
Pi : 供应商报价 / (元 /件)
Pi : 每次的供应商平均报价 / (元 /件)

运输成本差额

ATC
定量 ATC=

n∑
i=1

(Ci − Ci)

N

N : 考察期内 (季度 /年)运输报价次数
Ci : 某供应商的运输成本 / (元 /吨)
Ci : 每次的供应商平均运输报价 / (元 /吨)

长期合作

能力Z7

信誉度CRE 定量 CRE=
NJ

N
× 100%

N :考察期内 (季度 /年)的合作总次数
NJ :完整履行合同的次数

财务状况FS 定性 无 无

服务水平

Z8

售前 /售后服务
水平SA

定性 无 无

敏捷反应AR 定性 无 无

率,降低学习率等参数的选取对算法性能的影响,使
算法实施更加简单,性能更加稳定.混合PSO-Adam

算法如图1所示.下面详细探讨基于混合PSO-Adam
神经网络的外协供应商评价决策模型的流程与步骤.



2146 控 制 与 决 策 第33卷

PSO!"#$

%&'()

*+,-. /01
23"4#$

M

56789:

56; /78
&'<=>

M

?@AB? CD?

EF&'<,GH
/IJKI7#

LMNO

=>KFPQR$

01239STE

=>KFPUL
JVW9STE

EF&'<,GH
/IJKI7#

CD?

XY9Z

QR$ !"#$ "4#$

Y

N N NY

Y

图 1 混合PSO-Adam算法框图

Step 1:数据处理.
本文使用留出法 (Hold-out)直接将数据集D划

分为两个互斥的集合,其中一个集合作为训练集S,
另一个作为测试集T ,即D = S

∪
T, S

∩
T ̸= ∅.在

S上训练出模型后,用T来评估其测试误差,并作为
泛化误差的估计.
为了防止因奇异样本数据的存在而可能引起的

网络训练时间增加和网络无法收敛等问题,在训练之
前对样本数据集进行归一化处理.本文用min-max标
准化实现样本数据的归一化,即

x∗ =
x− xmin

xmax − xmin
. (1)

其中:X为未归一化的一个样本数据,X∗为归一化后

的一个样本数据,Xmin为样本数据的最小值,Xmax

为样本数据的最大值.
Step 2:神经网络结构设计.
神经网络的模型结构包括输入层、隐含层、输

出层.输入层和输出层的神经元数目由实际模型的
样本决定.本文的输入层即为表3中给出的制造业外
协供应商评价指标体系中的22个指标,故网络的输
入层节点(神经元)个数为22;而网络的输出值即为供
应商的得分,故网络的输出层节点(神经元)个数为1.
因为隐层数为1的神经网络已被证明在不限制

神经网络节点数的同时,可以实现任意非线性映射,
而且训练时间相对短,精度能够达到要求[27],所以本
文选用单隐含层的网络.
通常选择隐含层节点数 k的经验公式有以下 4

种[28]:

1)
n∑

i=0

Ci
k > N .其中:n为输入层节点数, k为隐

含层节点数,N为样本数,当 i > k时规定组合数

Ci
k = 0.

2) k =
√
n+m + t.其中:n为输入层节点数, k

为隐含层节点数,m为输出层节点数, t为 [1, 10]之间

的常数.
3) k = log2n.其中:n为输入层节点数, k为隐含

层节点数.
4) k =

n+m

2
.其中:n为输入层节点数, k为隐

含层节点数,m为输出层节点数.
本文的外协供应商评价神经网络的输入层节点

数为22,输出层节点数为1,即n = 22,m = 1.根据上
述公式计算可知,隐含层节点k的范围为 [5, 15].经过
试验对比分析,当k = 12时,神经网络的学习能力最
强,故确定神经网络的隐含层节点数为12.
外协供应商的评价问题本质上是一种广义多元

回归问题,因此,将神经网络的目标函数设置为MSE,
有

MSE =
1

mN

N∑
p=1

m∑
k=1

(dpk − yp
k
)
2
=

1

N

N∑
p=1

(dp − yp)
2
.

(2)

其中:m为输出节点的个数,N为训练样本数目, dpk为
网络期望输出值, yp

k
为网络实际输出值.

为了让网络获得强大的非线性拟合能力,本文在
网络的激活层和输出层加入激活函数对神经元的输

出进行映射.按照Bengio的定义,映射函数为h : R →
R形式,且几乎处处可导的函数[29].常用的激活函数
有 linear、sigmoid、tanh等.针对外协供应商评价问
题,本文通过实验比较,选择 tanh函数为隐含层和输
出层的激活函数.该函数不仅具有软饱和性,能避免
sigmoid产生的梯度消失问题[30],而且 tanh收敛速度
比sigmoid更快[31]. tanh公式如下所示:

tanh(χ) = 1− e−2χ

1 + e−2χ
. (3)

按照已确定的结构和参数,最终的网络结构如图
2所示.制造业外协供应商评价指标体系的22个评价
指标作为网络的输入,隐含层节点数为12,网络训练
结果输出与评价期望的MSE作为误差反向传播,指
导输入层到隐含层的权值w1、阈值b1和隐含层到输

出层之间的权值w2、阈值b2优化,从而完成网络的训
练.

Step 3:确定PSO算法参数与编码结构.
本文中的PSO用于在全局搜索空间中寻找最优

的神经网络初始权值阈值,即:网络输入层到隐含层
的连接权值wji,隐含层的阈值 b1j ,隐含层到输出层
的连接权值wkj ,输出层阈值b2k.采取合适的方法对
这些参数进行编码,从而形成单个粒子,众多的粒子
在一起便构成粒子种群.
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图 2 外协供应商评价网络结构

在标准三层神经网络结构中,网络输入层节点数
为m,隐含层节点数为n,输出层节点数为q,则输入层
到隐含层的连接权值wji的个数为n×m.隐含层的
阈值b1j的个数为n,隐含层到输出层的连接权值wkj

的个数为q×n.输出层阈值b2k的个数为q.待优化的
参数共有m× n+ n× q + n+ q个. PSO的粒子长度
即待优化的参数总和为

N = m× n+ n× q + n+ q. (4)

PSO粒子编码方法如图3所示.

!"# $"#

w ji wkj b
1j b

2k

m n× n q× n q

图 3 粒子编码方法

PSO算法中的参数主要包括种群规模、惯性权
重、学习因子、最大迭代次数等,不同类型的优化问
题, PSO算法的参数设置也不尽相同,需要根据实际
问题的规模和特点进行分析.

Step 4: PSO算法初始化.
在PSO启动之前,需要随机初始化粒子种群中

每个粒子的位置和速度.每个粒子都被视作无质量
无体积的D维空间中的点,其中D即是参数的个

数.假设一个具有N个粒子的种群,其种群的最初位
置为

w0 = [w1,0, w2,0, · · · , wn,0], (5)

v0 = [v1,0, v2,0, · · · , vn,0], (6)

其中W0和V0分别为粒子的初始位置集和初始速度

集. W是粒子坐标的D维矢量,而V 是粒子速度的D

维矢量.下面进行粒子适应度评价.本文中的PSO的
适应度函数即如式(2)所示的神经网络目标函数.

Step 5: PSO算法迭代.
在PSO的迭代寻优过程中,粒子的坐标即为一

个参数集,代表最优化问题的可能解.粒子的目的是
在搜索空间中从当前位置移动到一个更优位置.粒
子移动速度由粒子当前速度、个体最优位置、种群

最优位置决定,粒子更新后的位置由当前位置和移动
速度决定.传统PSO中粒子的速度和位置分别按下
式更新:

vi,t+1 = vi,t + c1r1(Pi − wi,t)+

c2r2(PG − wi,t), (7)

wi,t+1 = wi,t + vi,t+1. (8)

其中: vi,t+1为粒子 i的变化速度矢量, vi,t为粒子 i的

当前速度矢量;wi,t+1为粒子 i的更新后的坐标,wi,t

为粒子 i的当前坐标; c1、c2为加速度常量; r1、r2为

两组均匀分布随机数;Pi、PG分别为粒子 i的个体最

优位置和粒子种群的群体最优位置.
为了稳定粒子的移动速度, Clere等[32]在原算法

中加入了压缩因子.由此,粒子速度的更新公式由下
式取代:

vi,t+1 = x[vi,t + c1r1(Pi − wi,t) + c2r2(PG − wi,t)].

(9)

其中压缩因子x的定义如下:

x =
2

|2− Φ−
√
Φ2 − 4Φ|

, (10)

Φ = c1 + c2 > 4.粒子最优位置Pi和群体最优位置

PG按照下式更新:

if ξ(Pi) > ξ(wi) then Pi = wi,t, 1 ⩽ i ⩽ N ; (11)

if ξ(PG) > ξ(wi) then PG = wi,t, 1 ⩽ i ⩽ N. (12)

其中 ξ是适应度函数.在 PSO算法的迭代寻优过程
中,所有粒子将按照上述规则持续地在搜索空间中迭
代,直到获得满意解或触发如表7所示的其他终止条
件.

Step 6:粒子自适应变异.
为了防止种群内部的粒子过早趋于一致,导致算

法的搜索空间缩小,本文在原有的PSO基础上,加入
了自适应变异与粒子重置机制,防止网络过拟合,保
证网络的泛化能力.在PSO迭代中期,以随机概率重
置随机粒子坐标向量中某一个值;在PSO迭代的末
期,将聚集在同一点的多余粒子进行随机化重置.

Step 7:神经网络迭代.
现有的PSO-BP算法通常使用SGD按照如下公

式进行更新:
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θ = θ−η · ∇θJ(θ;x
(i); y(i)). (13)

其中:x(i)为训练数据, y(i)为期望输出.在这种算法
中,神经网络突触权重的逐步更新值与误差函数的梯
度相对应.本文使用Adam进行神经网络的误差反向
传递,这种自适应学习率的方法比SGD收敛速度更
快,更容易收敛到全局极值. Adam需要计算梯度的
带权平均mt和带权有偏方差vt,其计算公式如下:

mt = β1mt−1 + (1− β1)gt, (14)

vt = β2vt−1 + (1− β2)g
2
t . (15)

由于mt和vt初始化是零向量,容易偏向零向量,
需要对mt和vt进行偏差校正.校正后的梯度带权平
均为m̂t,校正后的梯度带权有偏方差为 v̂t,校正公式
如下所示:

m̂t =
mt

1− βt
1

, (16)

v̂t =
vt

1− βt
2

. (17)

因此, Adam最终的更新公式为

θt+1 = θt −
η√

v̂t + ε
m̂t. (18)

其中:β1取默认值0.9,β2的默认值为0.999, ε的值为
10−8.

Step 8:外协供应商评价.
混合PSO-Adam算法完成对神经网络的训练后,

即可进行外协供应商的评价.将外协供应商数据集
输入神经网络的输入层,神经网络输出层的输出即为
外协供应商的评价得分.

3 应用案例

3.1 数据预处理

某建材装备制造公司在生产过程中有大量的工

序外协和成品外协需求,迫切需要一个评价决策模型
对其外协供应商作出合理评价以发展长期稳定的合

作伙伴关系.为解决该企业在复杂外协环境下的外
协供应商评价问题,采用本文提出的基于混合PSO-
Adam神经网络的外协供应商评价决策模型.为验证
该模型的有效性,抽取该公司24组外协供应商数据
作为样本数据进行实验分析,其数据由表3所示的制
造业供应商评价指标体系计算得到.具体数据如表
4、表5所示.其中:S1 ∼ S20为有标记数据集,S21 ∼
S24为待评价数据集.

3.2 全局优化

混合PSO-Adam算法中PSO部分参数的设置需
要分析实际的优化问题.本文的神经网络输入层节
点数为 22,输出层节点数为 1,隐含层层数为 1,节点
数为 12,粒子长度按式 (4)计算得 289.粒子惯性权
重从 0.9线性递减到 0.4,令算法在运行的初期具有
较强的全局搜索能力,并且在运行的后期能够快速收

表 4 外协供应商评价样本数据 (1)

指标 S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11 S12

QR 97.88 97.56 99 98.2 97.1 96.26 94.79 98.82 95.9 95.28 99.3 95.1

QS 0.38 0.13 0.23 0.25 0.56 0.49 0.44 0.12 0.58 0.29 0.27 0.45

FR 1.74 1.3 0.56 0.76 1.13 1.4 1.38 0.44 1.3 1.3 0.37 1.4

QAS 0.5 0.5 0.7 0.7 0.9 0.5 0.7 0.7 0.3 0.3 0.7 0.5

DL 5.4 −2 −3.6 −2.1 3.3 3.4 4.3 −2.1 4.3 3 −5.6 1.2

PD 100 99 100 100 100 98.5 99.1 100 98.7 99.3 100 100

AD 97.6 98.1 100 100 96 96.5 97.3 97 96.4 94.5 100 95.6

PPS 0.7 0.7 0.9 0.7 0.7 0.5 0.3 0.7 0.3 0.5 0.9 0.5

MP 5 500 5 000 9 000 9 000 5 300 6 000 5 000 6 500 5 200 5 000 8 000 8 000

AB 48.3 50 67.4 58.1 54 47.5 46.7 54.3 45.7 46 56.2 48.1

TS 0.5 0.7 0.7 0.7 0.7 0.5 0.5 0.7 0.5 0.5 0.7 0.7

IL 0.7 0.7 0.9 0.9 0.7 0.7 0.5 0.9 0.5 0.5 0.9 0.5

ITT 0.5 0.5 0.7 0.5 0.5 0.3 0.3 0.5 0.3 0.3 0.7 0.3

ITA 0.5 0.7 0.7 0.5 0.5 0.5 0.3 0.5 0.5 0.5 0.7 0.3

PAS 73 70 80 76 71 68 66 72 67 68 78 67

LTA 86 84 90 85 84 80 78 83 79 80 88 81

AP 120 −134 870 600 −230 −168 −620 340 −356 −380 547 −260

ATC 63 −24 235 −158 53 −160 −212 185 −168 −137 190 −133

CRE 100 100 100 100 100 98 99 100 98 98 100 98

FS 0.7 0.7 0.9 0.9 0.7 0.7 0.7 0.7 0.5 0.5 0.9 0.7

SA 0.5 0.7 0.9 0.9 0.5 0.5 0.3 0.7 0.3 0.3 0.9 0.3

AR 0.7 0.7 0.9 0.7 0.7 0.5 0.5 0.7 0.5 0.5 0.9 0.5

评分 6.8 7.4 9.6 9.1 8.2 6.3 5.4 8.7 6.2 6.5 9.4 5.1
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表 5 外协供应商评价样本数据 (2)

指标 S13 S14 S15 S16 S17 S18 S19 S20 S21 S22 S23 S24

QR 97.68 98.63 97.6 96.56 97.86 97.25 98.3 97.4 98.7 96.47 98.62 97.48
QS 0.37 0.31 0.42 0.33 0.31 0.29 0.3 0.37 0.56 0.13 0.12 0.38
FR 0.82 0.73 0.7 0.84 0.72 0.91 0.81 0.7 1.13 1.3 0.44 1.74

QAS 0.7 0.9 0.7 0.5 0.7 0.9 0.7 0.7 0.9 0.5 0.7 0.5
DL 1.4 −4.1 −3.3 −2.4 0.7 −1.3 −1.7 1.2 3.3 −2 −2.1 5.4
PD 100 100 100 99.3 100 100 100 100 100 99 100 100
AD 98 97.3 97.1 98.2 97.4 98 100 97.9 96 98.1 97 97.6
PPS 0.7 0.9 0.7 0.5 0.7 0.7 0.9 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
MP 7 000 7 400 7 500 6 900 7 200 7 800 8 000 7 000 5 300 5 000 6 500 5 500
AB 52 54.7 52.3 48.7 53.1 53 57.6 51.6 54 50 54.3 48.3
TS 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
IL 0.7 0.9 0.7 0.5 0.7 0.7 0.9 0.7 0.7 0.7 0.9 0.7

ITT 0.5 0.5 0.5 0.3 0.5 0.5 0.7 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
ITA 0.5 0.7 0.5 0.5 0.5 0.7 0.5 0.5 0.5 0.7 0.5 0.5
PAS 71 73 70 70 69 72 76 71 71 70 72 73
LTA 83 84 82 82 83 85 85 80 84 84 83 86
AP −87 130 112 −46 135 63 234 63 −230 −134 340 120

ATC −32 114 56 −63 72 −44 137 26 53 −24 185 63
CRE 100 100 100 100 98 100 100 100 100 100 100 100
FS 0.7 0.7 0.7 0.5 0.7 0.7 0.9 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
SA 0.7 0.9 0.9 0.7 0.7 0.5 0.9 0.7 0.5 0.7 0.7 0.5
AR 0.7 0.7 0.7 0.5 0.7 0.7 0.9 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7

评分 7.2 8.5 9.2 6.8 7.1 7.8 8.8 7.5 待评 待评 待评 待评

敛[33].设置最小变化步长与最小变化适应度为1e-6,
小于阈值时算法得到的结果趋于稳定,令算法终止,
以减少计算量. PSO算法的种群规模和迭代次数一
般通过实验或者经验选择.因此,针对本文的应用案
例,在上述算法参数的基础上,分别选取不同种群规
模,在不同最大迭代次数下进行正交实验,以测试算
法参数的敏感性.对实验结果用均方误差 (MSE)和
决定系数 (R2)进行性能衡量, MSE代表模型预测结
果与数据集的误差,R2代表模型对数据集的拟合优

度.正交实验部分结果如表6所示,从整体结果上看,
当种群规模设置为5,最大迭代次数设置为15时,测
试集MSE最低,精度最高,测试集R2最高,数据拟合
情况最好.

表 6 PSO参数正交实验结果

种群 最大迭 MSE MSE R2 R2

规模 代次数 (训练集) (测试集) (训练集) (测试集)

3 10 0.014 25 0.004 731 0.844 3 0.901 8

3 15 0.000 668 5 0.000 912 7 0.897 3 0.944 2

3 20 0.000 122 6 0.000 514 2 0.943 0 0.958 3

5 10 0.000 477 8 0.002 381 0.962 7 0.962 0

5 15 0.000 149 6 0.000 385 1 0.978 3 0.970 8

5 20 0.000 087 96 0.009 738 0.982 8 0.959 2

7 10 0.000 236 7 0.001 173 0.975 8 0.9679

7 15 0.000 109 8 0.000 847 6 0.980 3 0.963 2

7 20 0.000 074 62 0.016 33 0.991 7 0.833 6

由表 6可知:种群规模和最大迭代次数偏小时,
训练集和测试集的MSE偏高,而训练集和测试集的
R2偏小,说明优化不够充分;种群规模和最大迭代次
数偏大时,训练集的MSE偏低,测试集的MSE偏高,
训练集的R2偏高,测试集的R2偏低,说明出现过拟
合,泛化能力变差.从参数变化对结果的影响来看,混
合PSO-Adam算法对PSO种群规模敏感性不大,而对
PSO最大迭代次数敏感性相对较大. PSO的主要参
数设置如表7所示.

表 7 PSO主要参数表

参数 参数值

种群规模 5

粒子速度范围 (−1, 1)

粒子位置范围 (−1, 1)

惯性权重 0.9线性递减到0.4

学习因子C1、C2 1.494 45,1.494 45

最大迭代次数 15

最小变化步长 1e-6

最小变化适应度 1e-6

3.3 局部优化

基于前文建立的制造业外协供应商评价指标体

系,使用python语言在基于Theano的Keras高层神经
网络API下分别使用以下6个算法优化神经网络并
进行外协供应商评价: SGD、带Nesterov动量的SGD、
Adagrad[26]、Adam[25]、PSO-BP[20]和混合PSO-Adam.
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PSO-Adam与PSO-BP两种混合优化算法具有全
局优化与局部优化两个阶段,全局优化阶段的PSO
算法具有一定的随机性,在相同的参数下优化结果
也不尽相同.为了更科学地比较PSO-Adam与PSO-
BP两种混合优化算法的性能,需要控制 PSO算法
的全局优化结果的随机性.因此,针对PSO-Adam与
PSO-BP两种算法,本实验选取一组相同的全局优化
结果集作为其局部优化的初始值.局部优化阶段各
算法收敛曲线如图4所示,各算法性能对比如表8所
示. PSO-BP算法所训练神经网络的训练集、测试集
拟合度分别如图5、图6所示,混合PSO-Adam算法所
训练神经网络的训练集、测试集拟合度分别如图7、
图8所示.

SGD

Adagrad

Adam

PSO-BP

PSO-Adam0

0.1

0.2

0.3

0.4

!
"

#
$

0 2 4 6 8 10

%&'( /10
2

SGD (Nesterov)

图 4 各算法收敛曲线对比

表 8 神经网络训练算法性能对比

训练 MSE MSE R2 R2

算法 (训练集) (测试集) (训练集) (测试集)

SGD 0.148 9 0.033 14 0.838 9 0.945 6
SGD(Nesterov) 0.095 20 0.033 28 0.860 7 0.945 9
Adagrad[26] 0.082 32 0.031 82 0.838 6 0.912 3
Adam[25] 0.002 427 0.009 967 0.973 4 0.954 2
PSO-BP[20] 0.013 02 0.031 97 0.905 2 0.913 3
PSO-Adam 0.000 149 6 0.000 385 1 0.978 3 0.970 8
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图 5 PSO-BP神经网络训练集拟合度
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图 6 PSO-BP神经网络测试集拟合度
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图 7 混合PSO-Adam神经网络训练集拟合度
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图 8 混合PSO-Adam神经网络测试集拟合度

根据以上图表可以得出如下结论:
1) 训练收敛速度:由图 5可知, PSO-BP与混合

PSO-Adam两种混合算法中的PSO经过全局并行优
化,将神经网络的MSE从 0.765 3降至 0.128 9.采用
SGD、带Nesterov动量的 SGD、Adagrad训练的神
经网络收敛相对较慢;采用Adam训练的神经网络
次之; PSO-BP与混合PSO-Adam两种混合优化算法
由于采用了PSO进行全局优化,初始MSE更低,整体
收敛速度更快.所有进行实验的算法中,混合 PSO-
Adam算法的收敛速度最快.说明采用PSO进行全局
优化,采用Adam进行局部优化能够在一定程度上提
高训练的收敛速度.

2) 全局最优收敛:由表 8可知,与 SGD、 带

Nesterov动量的SGD、Adagrad、Adam、PSO-BP算
法相比,采用混合PSO-Adam算法训练的神经网络能
够以更高的精度收敛,并且具备更高的拟合优度.由
图 5∼图 8可知,混合PSO-Adam算法训练的神经网
络比PSO-BP训练的神经网络对训练集与测试集的
拟合程度更好.说明采用混合PSO-Adam算法优化神
经网络,能够避免训练陷入局部次优点和鞍点,使训
练能够全局最优收敛,有效提高训练的精度与对数据
集的拟合优度.

3) 自适应计算学习率:与基于经典神经网络的
供应商评价方法相比,基于混合PSO-Adam神经网络
的外协供应商评价决策模型在应用过程中不需要设

置学习率等参数,优化结果不受学习率等初始参数影
响,具有更好的性能稳定性,降低了算法的实施难度,
令供应商评价的结果更加客观可信.

4) PSO参数设置:由表6和PSO参数敏感性分析
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可知,混合PSO-Adam算法对PSO种群规模敏感性不
大,而对PSO最大迭代次数敏感性相对较大. PSO种
群规模的选择应根据优化问题的规模设定,种群规
模过大会增加计算成本,种群规模过小会限制混合
PSO-Adam算法的全局优化性能.混合PSO-Adam算
法由Adam算法完成收敛,需要PSO迭代的次数较少,
因此应适当限制PSO迭代次数,避免过度训练.
综上所述,基于混合PSO-Adam神经网络的外协

供应商评价决策模型在基于经典神经网络的供应商

评价方法能够准确客观解决复杂问题的基础上,进一
步弥补了经典神经网络的收敛速度慢、容易局部次

优收敛、难以逃脱鞍点、参数难选取的缺陷.
将 4组待评价的数据样本使用混合 PSO-Adam

算法优化的神经网络进行评价,所得结果如表9所示.

表 9 待测样本评价结果

待评价外

协供应商
S21 S22 S23 S24

评价结果 8.537 4 6.947 3 8.254 7 7.763 8

由表 9可知:外协供应商S21评价分数最高,S22

分数较低;S21和S23可作为优秀外协供应商纳入资

源库;S24可作为普通合作的外协供应商;S22合作风

险较高,需谨慎合作.评价结果交由公司专家小组审
查,得到了公司人员的普遍认可.应用实例表明,基于
混合PSO-Adam神经网络的外协供应商评价决策模
型能够针对当前复杂的外协环境,客观高效地解决外
协供应商评价问题,进一步减少对个人经验的依赖,
降低供应商评价难度,减少供应链管理成本.

4 结 论

为了解决复杂外协环境下的外协供应商评价问

题,本文首先分析了当前主流的供应商评价方法的优
劣,提出了基于混合PSO-Adam神经网络的外协供应
商评价决策模型,以弥补多目标决策方法主观性太
强、数学规划方法难以求解复杂问题以及经典神经

网络存在的收敛速度慢、容易局部次优收敛、难以逃

脱鞍点、参数难选取的缺陷;然后,结合制造业的外协
特点和实际需求,建立了基于目标层、准则层、指标
层的三级评价指标体系;最后,为验证算法的有效性,
以某建材装备制造企业外协供应商评价问题实例进

行实验分析,并与其他现有算法进行了对比.结果表
明,基于混合PSO-Adam神经网络的外协供应商评价
决策模型能够针对当前复杂的外协环境,客观且高效
地解决外协供应商评价问题,进一步减少了对个人经
验的依赖,降低了供应商评价难度,减少了供应链管
理成本.

随着以云制造与网络化的协同制造联盟为代表

的新型制造模式的不断发展[34],制造业外协供应商
的评价方法将会面临着更大的挑战.本文下一步将
重点研究云制造模式下,面向高度复杂网络和海量数
据的供应商评价方法.
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