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基于免疫遗传算法的 BP神经网络在纱线条
干预测上的应用

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

摘要: 为了避免因随机生成 BP神经网络初始权值和阈值而带来的不确定性，以及得到更好的预测
纱线条干 CV值的精度和速度，借助免疫遗传算法对传统单一的 BP 神经网络进行权值和阈值的优
化。免疫算法中特有的浓度调节机制有效地解决了遗传算法后期未成熟收敛的问题。利用 Matlab
构建单一的 BP神经网络模型、遗传 BP神经网络模型和免疫遗传 BP神经网络模型进行纱线条干 CV
值的预测实验，通过仿真训练结果的对比分析可得出，免疫遗传算法优化的 BP 神经网络能够更准
确、更快速、更稳定地完成纱线条干 CV值的预测。
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Application of BP neural network in yarn evenness prediction based on immune
Genetic Algorithm

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

Abstract: In order to avoid uncertainty caused by randomly generating initial weights and threshold values of BP
neural network，and obtain higher prediction accuracy and speed of yarn evenness CV value，weights and threshold
values of traditional single BP neural network were optimized with the aid of immune genetic algorithm． The unique
concentration adjustment mechanism of immune algorithm effectively works in solving the problem of premature
convergence in later period of genetic algorithm． Matlab was applied to construct a single BP neural network model，
genetic BP neural network model and immune genetic BP neural network model to predict yarn evenness CV value．
Comparative analysis of simulation training results indicate that the BP neural network developed via optimization with
immune genetic algorithm performs more accurately，quickly and stably in predicting yarn evenness CV value．
Key words: yarn evenness; yarn quality prediction; BP neural network; immune algorithm; genetic algorithm

收稿日期: 2018-05-17; 修回日期: 2018-12-11
基金项目: 国家重点研发计划项目 ( 2017YFB0309200 ) ; 江
苏省产学研项目 ( BY2016022-16 ) ; 江苏省自然科学基金项
目( BK20170169 ) ; 纺织服装产业河南省协同创新项目
( hnfx14002) ;中央高校基本科研业务费专项资金资助项目
( JUSRP51731B)
作者简介: 查刘根( 1992 ) ，男，硕士研究生，研究方向为计
算机配棉。通信作者:谢春萍，教授，wxxchp@ vip． 163． com。

纱线粗细均匀度是指构成纱线的纤维在沿成纱

方向上排列时，其根数分布的均匀一致的程度［1-3］。
在纺织生产上，将纱线条干粗细的均匀度客观地用

条干 CV 值来进行表征［4］。如何更加快速准确地预
测出纱线条干 CV值，帮助控制生产是本文的研究目
的，其在实际的纺织生产活动中更是具有十分重要

的意义。
人工神经网络是一种受人类神经系统启发而提

出的智能结构，其强大的容错能力使得其具有对非

线性映射问题建模的能力，所以在近十几年来，各领

域都在研究和应用人工神经网络，特别是在质量预

测方面，BP神经网络的使用已经相当普遍，而且都取
得了很好的效果［5-7］。但需要说明的是，由于 BP 神
经网络所使用的 BP算法是基于梯度下降的，所以其
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误差反向传播过程在后期几乎都会收敛于局部极

值，这样一来就严重限制了网络的预测能力。为了
弥补 BP 神经网络存在的不足，更好地使用 BP 神经
网络解决问题，国内外的神经网络专家在近些年做

了大量的探索和深入研究，提出了一系列的智能算

法来优化 BP神经网络的参数和结构，逐步地提高了
BP 神经网络的预测能力，增强了其使用性能［8-9］。
本文在借鉴前人研究成果的基础上，提出将免疫遗

传算法作为 BP神经网络建模的辅助算法，优化网络
的权值和阈值，然后进行纱线条干 CV 值的预测实
验。通过多次的训练仿真，并与单一的 BP 神经网络
模型和遗传 BP 神经网络模型的预测结果进行对比
分析，验证免疫遗传算法在纱线质量预测模型中的

有效性。

1 免疫遗传算法
免疫算法是对生物体免疫机制的抽象表达，求

解的问题是抗原，对应的解是抗体，抗原和抗体的亲

和度体现了可行解与最优解的逼近程度［10］。免疫遗
传算法以遗传算法为基础，兼具自身特有的抗体浓

度调节机制，通过保持抗体群的多样性来抑制遗传

算法后期的退化现象。获得的免疫遗传算法收敛速
度更快，搜索能力更强，其具有的多样性保持机制，

能使算法在收敛过程中可以不断地调整搜索方向，

避免陷入局部极值，增强了算法的全局搜索能力。
免疫遗传算法是遗传算法和免疫算法的结合，其算

法流程如图 1 所示。

图 1 免疫遗传算法流程
Fig． 1 Flow chart of immune genetic algorithm

2 基于免疫遗传算法的 BP 神经网络
设计
2． 1 BP神经网络建模
本文构造的条干 CV 值预测模型所使用的数据

来源于山东某棉纺织厂的原棉物理指标及细纱质量

指标，为提高预测结果的准确性和计算的稳定性，数

据在使用之前使用 log 函数进行了统一的归一化处
理。网络以马克隆值、上半部平均长度、整齐度、短
纤维指数和强度作为输入，以纱线条干 CV 值为输
出，即输入层有 m = 5 个神经元，输出层有 n = 1 个神
经元。隐含层单元数由经验公式 ( 1 ) ［11］计算，得到
s = 4． 5，再用同一组样本数据多次测试最后确定网络
的隐层单元数为 4，得到的三层 BP 神经网络的拓扑
结构如图 2 所示。

s = 0． 43mn +0． 12n2 +2． 54m +0． 77n +0．槡 35 +0． 51
( 1)

图 2 三层网络结构
Fig． 2 3-layer network structure

2． 2 网络权值和阈值的优化设计

2． 2． 1 编 码
将待寻优变量即神经网络的连接权值和阈值作

为抗体进行编码，考虑到单独的二进制编码的复杂

性及计算量大的缺点，本文主要采用实数编码，在基

于浓度的群体更新时再转换成二进制进行操作，可

有效提高算法的收敛速度。
2． 2． 2 初始群体的产生
随机化生成 M个抗体组成初始种群。设输入单

元数为 m，隐层单元数为 n，输出单元数为 l，则连接
权值共有 m × n + n × l 个，阈值共有 n + l 个，抗体长
度 L =m × n + n × l + n + l。
2． 2． 3 适应度函数的设计

BP神经网络的目标函数设定为［12］:

F( x) = minE =min 1
2P∑

P

p = 1
∑
N

j = 1
( Qpj － Ypj )

2 ( 2)

式中: P是样本总数，N 为输出单元数，Ypj和 Qpj分别

为第 p个训练样本的实际输出值和期望输出值。
BP神经网络通过不断地学习训练来进行权值和
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阈值的修正，直到输出误差满足最初的设计要求时

训练终止。而免疫遗传算法解决的一般是目标最大
化问题，故最终的适应度函数设定为:

Fitness( x) = 1
F( x) ( 3)

2． 2． 4 遗传操作
1) 选择。采用适应度比例的方法选择子代抗
体，设 M为抗体数量，fj 是第 j个抗体的适应度值，那
么该抗体被选择的概率为 Pj，即:

Pj =
fj

∑
M

j = 1
fj

( 4)

适应度比例法很好地保留下了高适应度的父代

抗体，保证优良基因逐代遗传，有效地维持了算法的

全局搜索能力。
2) 交叉。本文采用算数交叉法，通过设定一个
参数 α和线性重组可以产生任意两个位于两个父代
抗体间的子代抗体。

3) 变异。变异操作能恢复抗体失去的或未开发
的有效信息，维持群体的多样性，本文采用单重均匀

变异法。
2． 2． 5 基于浓度的群体更新
如果只是通过简单的遗传选择筛选出大量的高

适应度父代抗体，而不施加控制，那么这些个体的浓

度就会越来越高，收敛后期群体的多样性便会急剧

降低，最终算法陷入局部极值。所以，就需要找到一
个更好的方法，既能保留住高适应的个体，还可以确

保在新产生的抗体群里，适应度值较低但可能包含

优良基因的个体也有被挑选出来的机会，这就是基

于浓度机制的群体更新，该操作能够维持每代抗体

群的多样性。
这里先给出信息熵、相似度和抗体浓度的概念

和计算公式:

1) 信息熵。免疫系统中，一个抗体所包含的信
息量可由 Shannon 的平均信息熵 H( M) 来表述。设
某抗体包含 s种不同的符号，某一符号位于 t 号基因
座的概率 pst可由式( 5) 计算得出，即:

pst =
在基因座 t上出现第 s个符号的总数

M ( 5)

则 Ht ( M) 为第 t个基因的信息熵，定义为:

Ht ( M) = －∑
M

s = 1
pst log2pst ( 6)

整个群体的平均信息熵为:

H( M) = 1
M∑

M

t = 1
Ht ( M) ( 7)

2) 相似度。抗体 a 和抗体 c 的相似程度称之为
相似度:

Xac =
1

1 + H( 2) ( 8)

H( 2) 可由式( 7 ) 计算得出，是两个抗体的平均
信息熵。还可以定义群体的相似度 X( M) :

X( M) = 1
1 + H( M) ( 9)

X( M ) 的大小反映了整个群体的相似程度，
X( M) ∈( 0，1 ) ，X ( M ) 越大，群体相似度越高。当
X( M) = 1 时，表示所有抗体完全相同。

3) 抗体浓度。抗体浓度是指某个抗体和与其相
似的个体在种群中的比率，可由下式［13］求得:

Ca =
与抗体 a相似度大于 σ的抗体数和

M ( 10)

式中: σ为相似度常数，一般取 0． 9 ～ 1。
伴随着抗体群的不断更新，部分抗体的相似度

必定会逐渐增大，为了有效地保持群体的多样性，为

其相似度设定一个阈值( 设为 X0，X0 与抗体群规模的

大小成正比) ，当群体发展到其相似度大于该阈值时，

就将随机增殖 Z个新抗体，抗体总数扩大为 M + Z。
在单一适应度评价方法之上，加入抗体浓度进

行调整，提出聚合适应度的概念，作为最后筛选个体

的评价指标，其表达式如下式所示［14］:

聚合适应度 =适应度 × exp( β × Ca ) ( 11)
式中:对于本文的最大优化问题，β应为负数。
采用聚合适应度比例的方法更新下一代群体，

某抗体被保留下来的几率与其聚合适应度成正比，

最终筛选出 M个抗体作为下一代的种群。这种做法
的优点在于:一方面抗体的浓度不变时，聚合适应度

的大小与适应度的值成正相关，能够有效保留住优

秀的个体; 另一方面，适应度值一定时，聚合适应度

的大小与抗体浓度值呈负相关，体现出免疫系统的

自我调节能力，保证了算法的全局搜索能力。

3 训练仿真实验
本文欲对免疫遗传算法优化的 BP 神经网络在

纱线质量预测上的可行性与效果进行探究，利用表 1
所示来自山东某棉纺厂的棉纱质量数据，其中前 50
组用于模型训练，后 10 组数据用于测试神经网络。
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表 1 棉纱生产质量数据
Tab． 1 Cotton yarn production quality data

样本编号 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 ) 条干 CV /%
1 4． 4 29． 7 83． 3 14． 3 29． 9 12． 4
2 4． 4 29． 8 83． 3 14． 2 30． 1 12． 0
3 4． 5 29． 8 83． 3 14． 3 30． 1 12． 3
4 4． 4 29． 5 82． 6 16． 4 28． 8 12． 6
5 4． 3 29． 4 82． 6 16． 1 29． 0 12． 7
6 4． 3 29． 4 82． 6 16． 1 29． 0 12． 8
7 4． 4 29． 4 82． 8 15． 8 29． 0 13． 0
8 4． 3 29． 3 83． 0 15． 9 28． 6 13． 2
9 4． 4 29． 3 83． 0 15． 9 28． 6 12． 7
10 4． 3 29． 1 82． 7 16． 4 28． 5 12． 9
11 4． 4 28． 8 82． 5 17． 2 28． 2 12． 6
12 4． 4 28． 9 82． 7 16． 9 28． 2 12． 6
13 4． 2 27． 3 77． 8 16． 0 26． 3 12． 4
14 4． 5 28． 8 82． 6 17． 7 27． 9 12． 4
15 4． 3 28． 7 82． 7 18． 4 28． 2 12． 4
16 4． 2 28． 6 82． 7 18． 8 28． 3 12． 3
17 4． 0 28． 7 82． 6 19． 2 28． 4 12． 4
18 4． 1 28． 8 82． 7 19． 3 28． 1 12． 8
19 4． 1 28． 7 82． 6 18． 6 27． 9 13． 1
20 4． 2 28． 6 82． 6 18． 4 28． 0 12． 7
21 4． 3 28． 5 82． 5 17． 9 27． 8 12． 6
22 4． 1 27． 4 79． 4 17． 5 26． 7 12． 7
23 4． 2 28． 8 82． 4 19． 0 28． 0 12． 7
24 4． 2 28． 8 82． 4 19． 2 28． 0 12． 6
25 4． 3 28． 7 82． 2 19． 1 27． 9 12． 9
26 4． 3 28． 7 82． 3 18． 9 27． 9 13． 1
27 4． 3 28． 8 82． 5 18． 9 27． 9 13． 2
28 4． 4 28． 8 82． 5 18． 7 28． 1 13． 2
29 4． 3 28． 7 82． 5 18． 7 28． 2 13． 0
30 4． 3 28． 7 82． 7 18． 2 27． 9 12． 6
31 4． 0 26． 5 76． 6 17． 2 25． 9 12． 8
32 4． 1 26． 3 76． 4 17． 1 25． 9 12． 9
33 4． 1 26． 4 76． 5 17． 1 25． 9 12． 8
34 4． 5 28． 7 83． 2 17． 1 27． 7 12． 6
35 4． 4 29． 7 83． 3 14． 2 29． 9 12． 4
36 4． 4 29． 8 83． 3 14． 2 30． 0 12． 0
37 4． 5 29． 8 83． 3 14． 3 30． 1 12． 3
38 4． 4 29． 2 82． 6 16． 4 28． 8 12． 6
39 4． 3 29． 4 82． 7 16． 1 29． 0 12． 7
40 4． 3 29． 4 82． 6 16． 2 29． 0 12． 8
41 4． 4 29． 5 82． 8 15． 8 29． 0 13． 0
42 4． 3 29． 3 83． 0 15． 9 28． 5 13． 2
43 4． 4 29． 3 83． 0 15． 9 28． 6 12． 8
44 4． 3 29． 0 82． 7 16． 4 28． 5 12． 9
45 4． 4 28． 8 82． 5 17． 2 28． 2 12． 6
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续表 1

样本编号 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 ) 条干 CV /%
46 4． 4 28． 7 82． 7 16． 9 28． 2 12． 6
47 4． 2 27． 3 78． 9 16． 0 26． 3 12． 4
48 4． 5 28． 8 82． 6 17． 6 27． 9 12． 4
49 4． 3 28． 7 82． 7 18． 4 28． 3 12． 4
50 4． 2 28． 6 82． 7 18． 8 28． 3 12． 4
51 4． 0 28． 7 82． 6 19． 1 28． 4 12． 4
52 4． 1 28． 8 82． 8 19． 3 28． 1 12． 8
53 4． 1 28． 7 82． 6 18． 8 27． 9 13． 1
54 4． 2 28． 6 82． 6 18． 4 28． 2 12． 7
55 4． 3 28． 5 82． 5 18． 0 27． 8 12． 6
56 4． 1 27． 5 79． 4 17． 5 26． 7 12． 7
57 4． 2 28． 8 82． 3 19． 0 28． 0 12． 7
58 4． 2 28． 8 82． 4 19． 1 28． 0 12． 6
59 4． 3 28． 7 82． 2 19． 1 28． 0 12． 9
60 4． 3 28． 6 82． 2 19． 1 27． 9 12． 9

在 2． 1 设立的 BP神经网络模型的基础上，利用
Matlab软件进行训练和仿真，BP 神经网络的参数设
定如下:训练步数为 1 000，训练目标为 0． 000 1，两次
显示之间的训练步数为 50;另外，网络的激活函数选
择 tansig函数，训练函数选择 trainlm函数。
利用遗传算法和免疫遗传算法进行网络权值、

阈值的优化操作，其中遗传算法的参数设定为: 种群

规模为 30，进化代数为 50，实数编码方式，适应度比
率选择方法，交叉概率为 0． 8，变异概率为 0． 2; 免疫
遗传算法在遗传算法的基础上设定新增抗体数 Z 为
10，聚合适应度计算公式中常数 β 设定为 － 0． 6。两
种模型的适应度函数值迭代曲线如图 3 所示。

图 3 适应度函数迭代曲线
Fig． 3 Fitness function iteration curve

从图 3 可以看出，免疫遗传算法模型当进化代
数达到 30 代以后，优化结果的适应度函数值 ( 即平
均绝对误差) 逐渐趋于稳定，约为 1． 1，表明每个个体
都在最优解附近。遗传算法适应度函数值从 40 代
之后逐渐稳定在 1． 6 左右，且曲线的平稳性要差于
免疫遗传算法模型，说明免疫遗传算法在优化网络

参数的效果上要好于遗传算法模型。
分别建立三个不同的预测模型-BP 神经网络模

型、遗传 BP 神经网络模型和免疫遗传 BP 神经网络
模型，对纱线条干 CV 值进行预测分析。利用前 50

组数据进行预测模型训练，每个模型经过 10 次训练
后取实验数据的平均值，最后所得结果如表 2 所示。

表 2 训练结果
Tab． 2 Training results

网络模型

训练结果

最大训

练步数

相对平均

误差 /%
拟合度

BP神经网络 646 8． 3 0． 915
遗传算法 + BP神经网络 109 4． 7 0． 957
免疫遗传算法 + BP神经网络 29 3． 2 0． 975

注:后两种利用优化后的神经网络权值和阈值构建。
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从表 2 可以看出，在单一的 BP 神经网络模型
上，遗传 BP神经网络模型的性能已经有了较大的
提高，训练步数平均值从 646 减少到 109，相对平均
误差由 8． 3% 降到 4． 7%，拟合度从 0． 915 升到
0. 957 ;而免疫遗传 BP神经网络模型在此基础上又
得到了进一步提高，训练步数平均值从 109 继续减
少到 29，相对平均误差由 4． 7%降到 3． 2%，拟合度
进一步升到 0． 975。免疫遗传算法优于遗传算法的
原因在于，首先免疫遗传算法相比较遗传算法增加

了多样性保持功能，可以提高算法的局部搜索能

力，然后免疫算法特有的浓度调节机制使得算法在

发展过程中能够自我调节，避免陷入局部极值，最

终就能为 BP神经网络预设出比遗传算法更精确的
权值和阈值，提供更精确的网络搜索空间。所以免
疫遗传算法优化的网络训练速度更快，预测值的误

差也显著降低。其中，10 次实验的训练步长统计情
况如图 4 所示。

图 4 三种模型的训练速度
Fig． 4 Training speeds of the three models

由图 4 可知，三种模型中，10 次训练的平均收敛
速度，免疫遗传 BP 神经网络模型远远高于前两种。
绘制出三种模型中训练效果最好的一次的误差曲

线，如图 5 所示。可以看出，由于三种模型都是以 BP
神经网络为模型基础的，所以三幅误差曲线图的收

敛趋势近乎相同，但显然训练速度是逐个提升的。

图 5 三种模型的误差曲线
Fig． 5 Error curves of the three models

为了进一步比较三个模型性能的差异，考证三

种模型的拟合度，通过对真实数据的拟合来分析其

与 BP神经网络预测值之间的接近程度，其结果如图
6 所示。
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图 6 三种模型的拟合度分析
Fig． 6 Correlation analysis of the three models

由图 6 可知，三种模型中拟合度最大的是免疫
遗传 BP神经网络模型( R = 0． 975) ，说明该网络模型
的预测值与真实数据的一致性更高，训练误差更小，

训练效果更好。
神经网络模型训练好以后，再用 10 组测试数据

对所构建的两种优化神经网络模型进行验证分析，

并给出测试结果纱线条干 CV预测值，如表 3 所示。
表 3 纱线条干 CV预测值

Tab． 3 Yarn Evenness CV prediction values

样本编号 实测值
免疫遗传

预测值

相对误

差 /%
标准遗传

预测值

相对误

差 /%
51 12． 4 12． 00 3． 21 12． 99 4． 77
52 12． 8 12． 41 3． 07 12． 19 4． 53
53 13． 1 12． 70 3． 05 13． 69 4． 52
54 12． 7 13． 12 3． 34 13． 28 4． 58
55 12． 6 13． 04 3． 48 13． 20 4． 75
56 12． 7 12． 37 3． 26 12． 05 5． 13
57 12． 7 13． 11 3． 24 13． 31 4． 84
58 12． 6 12． 98 2． 99 13． 22 4． 96
59 12． 9 12． 53 2． 87 12． 30 4． 60
60 12． 9 13． 30 3． 13 13． 54 4． 97

平均相对误差/% － － 3． 164 － 4． 765

从表 3 可以看出，免疫遗传算法模型预测结果
的平均相对误差相对于遗传算法模型降低 1． 6%，说
明免疫遗传算法模型的泛化性能要优于遗传算法

模型。

4 结 论
本文在使用了免疫算法和遗传算法对 BP 神经

网络的权值和阈值进行优化处理后，分别建立了 3
种不同的 BP神经网络模型，并通过多次实验逐一对
纱线条干 CV值进行训练和测试仿真。
实验最后统计计算得出每个模型的平均最大训

练步长、相对平均误差和拟合度值，结果分析表明，
免疫遗传 BP 神经网络模型在纱线条干预测模型中
获得了最快的训练速度和精度，网络的稳定性也是

最高，说明将免疫遗传算法优化后的 BP 神经网络用
于纱线质量预测是切实可行的，对实际的生产具有

重要的意义。
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