
第 46 卷 第 2 期
2018 年 2 月

毛纺科技
Wool Textile Journal

DOI: 10. 19333 / j． mfkj． 2017040090205

基于 BP 神经网络的国际服装流行色短期预测

常丽霞1，高卫东2
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摘 要: 研究以国际权威色彩机构发布的连续 6 年春夏女装服装流行色量化数据为研究对象，应用 BP 神经网

络逼近任意非线性函数的能力和特点，构建色彩趋势的短期预测模型。研究在传统 BP 神经网络的基础上引入动

量因子，通过设计网络参数、训练样本对模型进行训练与仿真，探讨模型在流行色预测中的性能。研究结果显示:

应用引入动量因子的 BP 神经网络的收敛速度、预测获得误差的标准差小于 0. 06，预测效果好，能够用于流行色的

短期预测。
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Abstract: Fashion color predicting was investigated based on an improved BP neural network，by
introducing momentum factor into the traditional BP algorithm． Successive 6 years' data released by the
international authoritative fashion color forecasting agency were taken as the subjects． The precise of the
prediction was discussed via the standard deviation of error． Simulation results showed that the new
method could be accepted as a better prediction tool for fashion colors forecasting，with the standard
deviation of error no more than 0. 06．
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色彩是提高产品市场竞争力的重要元素［1］。
流行色是指一定时期、一定消费群体普遍受到人们

欢迎的色彩或色调，是时尚的方向标，对产品的营销

起着重要作用［2］。国际权威机构国际色彩委员会、
日本流行色协会、中国流行色协会、德国的蓝精预测

机构致力于色彩预测的研究工作，并为其客户提供

预测定案以及相关的色彩应用等服务，但其价格

昂贵［3］。

长期以来，流行色预测被视为商业机密，不为公

开。为揭开色彩流行之谜，发挥其经济价值，部分研

究以权威机构发布的流行色历史数据为研究对象，

尝试通过量化方法来探讨流行色的预测研究。应用

于 流 行 色 预 测 的 量 化 研 究 理 论 主 要 有 灰 色 理

论［4 － 5］、BP 神经网络［6 － 7］、灰色神经网络等［8 － 10］。
本文以流行色权威机构———国际色彩委员会发

布的国际服装流行色女装春夏定案为研究对象，针

对传统 BP 神经网络算法存在收敛速度慢、易于陷

入局部极小的缺点，提出动量化 GA-BP 算法对量化

数据进行拟合与预测，即对传统 BP 算法引入动量

因子，以提高网络的收敛速度，以提高预测精度。

1 神经网络 BP 算法预测基本原理

BP( Back Propagation) 网络 1956 年由 Ｒumelhart
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和 McCelland 为首的科学家小组提出，是一种单向

传播的多层前馈网络，由输入层、输出层和隐含层组

成。各层神经元数目主要依据具体求解的实际问题

和采用的求解方式确定。输入信号由输入层传递到

隐含层，经过传递函数把隐含层的输出信息传递到

输出层，最后由输出层输出结果。在这种传播中，每

一层神经元的状态只影响下一层神经元的状态，如

果输出层的结果不是期望值，网络就转入反向传播，

将误差信号沿着原来的通路返回，通过修正各层中

的神经元的权值，使误差信号变为最小，从而获得期

望的输出结果。BP 网络解决了多层前馈神经网络

中隐含层神经元连接权的学习问题，一般采用梯度

最速下降法，通过调整权值使网络总误差最小，以期

使网络 的 实 际 输 出 值 与 期 望 输 出 值 的 误 差 为 最

小［11］。利用人工神经网络的预测不需要预先建立

实际 系 统 的 模 型。图 1 为 BP 神 经 网 络 的 拓

扑结构。

图 1 BP 神经网络拓扑结构

Wij 表示输入层中第 i 个神经元对隐含层第 j 个

神经元的权重。数据从输入到输出的一次过程叫训

练，若训练误差超过期望值，则进入误差的反向传

播。采用梯度下降法依次对隐含层的权值进行修

改，最终达到期望的精度。在本文研究中加入动量

因子项 α: 它决定了上一次学习的权值变化对本次

权值更新的影响程度，以加快网络的收敛性，提高预

测精度［12］，其计算式见式( 1) :

Wji ( t + 1) = Wji ( t) + ηδpjOpj + α( Wji ( t) －
Wji ( t － 1) ) ( 1)

传统权重计算公式见式( 2) :

Wji ( t + 1) = Wji ( t) + ηδpjOpj ( 2)

2 实 验

2. 1 数据选择与预测标准评判
预测数据的准确程度是影响预测精度的重要因

素。不同的预测信息具有较强的针对性，如针对纱

线、纤维、纺织品市场、不同的季节和消费人群的流

行色彩方案是不同的。为了提高预测研究的精度，

本文研究以国际色彩委员会发布的连续 6 年国际

女装春夏流行色定案为研究对象，对色彩定案进行

分析和趋势探讨。研究以国际色彩委员发布的连续

6 年国际春夏女装流行色定案为研究对象。对定案

中色彩的 PANTONE 色彩编号进行搜集、整理与量

化，表 1 为色彩数据。
表 1 连续 6 年流行色色彩比例

年份 黄 橙 红 红紫 紫 紫蓝 蓝 蓝绿 绿 绿黄

第 1 年 0. 242 0. 069 0. 104 0. 034 0. 103 0. 034 0. 242 0. 034 0. 034 0. 104

第 2 年 0. 279 0. 047 0. 070 0. 023 0. 023 0. 093 0. 233 0. 023 0. 047 0. 162

第 3 年 0. 130 0. 218 0. 043 0. 065 0. 022 0. 043 0. 217 0 0. 109 0. 153

第 4 年 0. 245 0. 245 0. 019 0. 113 0 0 0. 189 0. 038 0. 057 0. 094

第 5 年 0. 190 0. 119 0. 072 0. 095 0 0 0. 214 0. 095 0. 025 0. 190

第 6 年 0. 167 0. 194 0 0. 083 0. 028 0 0. 222 0. 056 0. 028 0. 222

预测是对客观事物运动发展规律的模拟，各种

预测方法的实质是寻求研究对象发展变化中隐含的

规律［13］。一般情况下，任何定量的预测都不可能达

到完全的准确，预测偏差不可能避免。确定预测的

精度，不能以某一次预测的准确与否作为评价预测

方法的标准，应从统计观点用平均值的办法来判断。
本文选用能较好地反映预测结果精确性的预测误差

的标准差 ( Standard Deviation of Error，SDE) 对预测

结果进行判断，其公式为式( 3) :

SDE =
∑

n

i = 1
ei

2

槡n = 1
n∑

n

i = 1
yi － ŷ( )

i槡
2 ( 3)

式中: yi 为实际值，即原始值; ŷi 为预测值。SDE 越

小，预测结果越好，预测的整体精度越高。
2. 2 设计参数

人工神经网络模型的参数包括网络的层数、每
层的神经元和激活函数等。基于流行色的 7 年周期

循环理论，本研究将时间序列设计 3，即输入层节点

数为 3，隐含层节点数为 7，目标输出节点数为 1 的

BP 神经网络模型，探讨此结构的 BP 神经网络模型

的预测效果。BP 神经网络模型的其他相关参数及

数据设计与选择如下:

网络结构: 3 － 7 － 1;

输入层到中间的传递函数: tansig 函数;

中间层到输出层的传递函数: logsig 函数;

最小训练速率: 0. 1;

动态参数: 0. 6;

sigmoid 参数值: 0. 9;
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允许误差: 0. 000 1;

最大迭代次数: 1 000;

数据转换方法: 标准化转换;

2. 3 训练样本构建
输入层节点数为 3 构建的时间序列预测，其训

练样本的构建可描述为: 将连续 3 年，第 1 年、第

2 年、第 3 年色彩的原始量化数据构建一个时间序

列，作为 BP 神经网络的输入特征向量 P1、P2、P3，以

紧邻的第 4 年色彩原始量化数据作为该时间序列对

应的目标值 O，即 BP 神经网络的输出。继而通过更

新训练样本，以第 2、3、4 年数据构建时间序列，作为

输入特征向量，以第 5 年数据作为网络的输出值，构

建训练样本对网络进行训练，并实现对第 5 年数据

的预测。依次类推，直至实现对第 6 年的预测。利

用样本对 BP 神经网络的各层权重值 W m + 1和偏置

值 bm + 1 进 行 调 整。表 2 为 构 建 的 各 类 色 彩 的

3 － 7 － 1网络结构的 BP 神经网络模型训练样本。
表 2 3 －7 －1 网络结构的神经网络模型训练样本

色彩
输入值

P1 P2 P3
输出值 O

0. 242 0. 279 0. 130 0. 245

黄 0. 279 0. 130 0. 245 0. 190

0. 130 0. 245 0. 190 0. 167

0. 069 0. 047 0. 218 0. 245

橙 0. 047 0. 218 0. 245 0. 119

0. 218 0. 245 0. 119 0. 194

0. 104 0. 070 0. 043 0. 019

红 0. 070 0. 043 0. 019 0. 072

0. 043 0. 019 0. 072 0

0. 034 0. 023 0. 065 0. 113

红紫 0. 023 0. 065 0. 113 0. 095

0. 065 0. 113 0. 095 0. 083

0. 103 0. 023 0. 022 0

紫 0. 023 0. 022 0 0

0. 022 0 0 0. 028

0. 034 0. 093 0. 043 0

紫蓝 0. 093 0. 043 0 0

0. 043 0 0 0

0. 242 0. 233 0. 217 0. 189

蓝 0. 233 0. 217 0. 189 0. 214

0. 217 0. 189 0. 214 0. 222

0. 034 0. 023 0 0. 038

蓝绿 0. 023 0 0. 038 0. 095

0 0. 038 0. 095 0. 056

0. 034 0. 047 0. 109 0. 057

绿 0. 047 0. 109 0. 057 0. 025

0. 109 0. 057 0. 025 0. 028

0. 104 0. 162 0. 153 0. 094

绿黄 0. 162 0. 153 0. 094 0. 190

0. 153 0. 094 0. 190 0. 222

2. 4 BP 神经网络仿真
采用 Matlab7 软件编程，对训练样本进行训练，

训练过程见图 2。

图 2 训练过程及训练结果

图 2 表明，数据训练 88 次后，即能达到设定的

误差，训练样本的拟合残差为 0. 02。训练获得的其

他信息分别为: 学习速率 0. 600 000 0，momentum:

0. 800 000 0，最 大 误 差: 0. 057 965，平 均 误 差:

0. 009 988，最 小 误 差: 0. 000 000 0，目 标 误 差:

0. 010 00，训练误差: 0. 009 988。训练结果显示此模

型的收敛速度较快。应用训练好的网络对第 5、6 年

的数据进行预测，获得预测结果见表 3。
表 3 3 －7 －1 网络结构的 BP 神经网络模型预测结果

色彩 第几年 目标值 预测值 SDE

黄
5 0. 190 0. 194 3

6 0. 167 0. 160 2

0. 005 689

橙
5 0. 119 0. 113 8

6 0. 194 0. 191 6

0. 004 050

红
5 0. 072 0. 018 3

6 0 0. 049 1

0. 051 451

红紫
5 0. 095 0. 073 8

6 0. 083 0. 079 9

0. 015 150

紫
5 0 0. 006 0

6 0. 028 0. 005 3

0. 016 603

紫蓝
5 0 0. 013 4

6 0 0. 006 8

0. 010 625

蓝
5 0. 214 0. 216 3

6 0. 222 0. 218 5

0. 002 961

蓝绿
5 0. 095 0. 016 2

6 0. 056 0. 045 3

0. 056 231

绿
5 0. 025 0. 031 4

6 0. 028 0. 029 0

0. 004 580

绿黄
5 0. 190 0. 185 8

6 0. 222 0. 201 0
0. 015 143

3 结果与分析

由表 3 获得的预测结果可获知，应用 3 － 7 － 1
网络结构的 BP 神经网络模型对色彩进行预测，各
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色彩 变 量 的 SDE 值 很 小，介 于 0. 002 961 和

0. 056 231 之间，其中黄、橙、蓝、蓝绿、绿的 SDE 值

为 10 －3数量级，其他几种色彩的 SDE 值也在 10 －2数

量级，说明训练获得模型的预测精度较高，预测能力

好，能够对多个变量进行精度较高的预测。
流行色专业知识在色彩预测中起着重要的作

用。为增进对色彩定案色彩的分布特点及变化规律

的分析与挖掘，本文研究除了应用 BP 神经网络对

色彩历史数据进行拟合与预测分析之外，也采用描

述分析与聚类分析对数据的原始值进行统计分析，

结果见图 3、4。其中图 3 为连续 6 年来 10 类色彩在

定案种所占的比例值及其变化，图 4 为应用聚类分

析获得不同年份定案属性的聚类情况描述。

图 3 连续 6 年色彩所占比例的变化曲线图

图 4 连续 6 年色彩聚类分析图

由图 3 可得 6 年来流行色定案不同色彩所占比

例的分布情况。定案中各类色彩所占比例存在不

同。黄色、橙色、蓝色及绿黄几乎是定案中最为活跃

的元 素，黄 色 与 橙 色 两 类 色 彩 的 含 量 均 较 高 为

［0. 309 － 0. 49］，且几乎每年都占整个定案的 1 /3;

同样 蓝 色 与 绿 黄 色 所 占 比 例 也 较 高 ［0. 283 －
0. 444］，几乎与黄色 + 橙色所占比例值相同。显然

这 4 组 色 彩 每 年 所 占 比 例 值 之 和 在［0. 657 －
0. 805］区 间，几 乎 占 定 案 的 2 /3，如 第 1 年 占

65. 7%，第 6 年最高达 80. 5%，可以推测将这 4 类色

定为定案的主流色。
由表 3 获得的预测结果可知，应用 BP 神经网

络构建的预测模型对此 4 类色的预测精度 SDE 值

较小，小于 0. 06，表明其预测效果好。可以建议在

未来色彩趋势的预测中，可采用对主流色进行预测

的模式。
聚类分析是将个体或对象分类，使得同一类中

的对象之间的相似性比其他类的对象的相似性更

强，其目的在于使类间对象的同质性最大化和类与

类对象的异质性最大化。图 4 聚类分析结果对了解

不同年份间定案的内在关系属性进行分析，为解释

色彩变迁的特点提供积极有效的参考。
由图 4 聚类分析可获知: 第 1 年定案的属性特

征与第 2 年极为相似; 第 5 年与第 6 年定案的属性

特征相似。同时，第 5、6 年与第 1、2 年也相似，但在

第 3、4 年定案属性出现显著的差异性。这种色彩属

性的延续、反差、回归变化与流行色变化的周期理论

具有较大的吻合性。假设这一变化趋势符合传统的

色彩循环理论: 即流行色按照一定的周期循环变化，

其变化周期为 7 年［14］，且循环周期会随着经济的发

展逐步缩小，那么聚类分析的这一研究结果则能为

进一步 探 索 流 行 色 的 周 期 循 环 研 究 提 供 有 效 的

参考。

4 结 论

研究应用 BP 神经网络对色彩量化数据进行分

析与预测，以连续 4 年历史数据构建时间序列训练

样本进行训练与预测。获得研究结果如下:

①应用引入动量因子的 BP 神经网络进行预

测，获得预测误差标准差值很小，预测效果好。
②描述分析结果显示: 定案中橙、黄、蓝、绿黄所

占含量始终较高，可定性为定案的主流色;

③聚类分析结果显示: 连续 6 定案在属性上存

在第 1、2 年相似，第 3、4 年与第 1、2 年疏远，第 5、
6 年属性出现回归，与第 1、2 年属性相似，其属性变

化特征与流行色周期变化理论较为吻合。
BP 神经网络对主导色预测精度好，建议在色彩

趋势预测中，采用对主流色彩预测的模式展开预测。
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