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基于主成分分析与神经网络的多响应参数优化 
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摘要：研究多响应参数优化问题，给出一种基于主成分分析与神经网络的参数优化方法，对复杂热

聚合工艺中温度和时间参数进行优化设计。用加权主成分分析方法将容值和损耗正切值两个响应质

量指标转化为单一的质量绩效指标，用其主效应值确定优化范围；建立径向基神经网络模型，搜索

并确定最优工艺参数。结果表明，该方法设计的最优工艺参数使两个响应指标均得到较大改善，优

化效果明显，是解决复杂非线性多响应工艺参数优化的一种方便有效的方法，具有实际应用价值。 
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Abstract: A multi-response parameters optimization method based on principal component analysis 

(PCA) and neural network is proposed. It is used to optimize temperature and time parameters in complex 

thermal polymerization process. By using the method of weighted PCA, two response indexes, capacity 

value and loss tangent value, are converted into a single quality performance index. The main effect value 

is used to identify the search range. The radical basis function (RBF) neural network model is established 

to search and identify the optimal process parameters. Results show that response indexes are improved 

and the optimization effect is obvious. Therefore, this study method is a convenient and effective method 

to solve the complicated nonlinear response process parameters optimization, and has practical 

application value. 
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引言1 

金 属 化 聚 丙 烯 薄 膜 电 容 器 (Metallized 

Polypropylene Film Capacitor，MPPFC)是在聚丙烯

膜上用真空蒸镀的方法镀上一层很薄的铝金属等

                                                        
收稿日期：2015-11-17      修回日期：2016-02-29; 

基金项目：国家自然科学基金(71171180)，河南省自

然科学基金(142102210105)； 

作者简介：禹建丽(1960-)，女，河南，博士，教授，

研究方向为智能控制与质量管理工程。 

做电极捲烧而成，与普通电容器的电极材料相比，

省去了电极箔的厚度，使得电容器单位容量的体积

缩小，易做成小型、容量大的电容器，因此具有体

积小、重量轻、电性能优良、耐高温、容量范围宽、

高可靠性和产品寿命长等特点，是当今脉冲功率系

统中最常见的储能元件[1-2]。 

金属化薄膜电容器的使用过程中，常会出现由

于电容量衰减而造成产品不能达到抑制电源电磁

干扰的效果或停止工作。其中，膜层间的空气对电

1
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容量的衰减影响较大，通过电离等作用产生臭氧，

常温下分解为氧，在低浓度下可瞬间氧化金属镀

层，形成不导电介质，缩小了极板面积，使电容器

容量下降。热聚合是消除金属化薄膜层间空气的关

键工序，热聚合条件(温度和时间)对改善电容器电

容量衰减起着重要作用[3]，若热聚合不充分将会导

致容量下降，损耗角正切值增大。对热聚合工艺过

程温度和时间两个参数进行优化设计，有望改善容

值和损耗角正切值两个表征电容器性能的特性值，

从而提高电容器产品的品质。 

对温度和时间两个热聚合工艺参数进行设计，

改善电容器的容值和损耗角正切值两个质量特性

值，属于多响应参数优化设计问题，解决此类问题

时，由于多个响应之间可能存在一定的关联关系，

同一组参数难以使多个响应同时达到最优，因此，

多响应参数优化问题比单响应优化更困难。如何确

定一组合理的可控因子变量组合，使多个响应相互

妥协达到整体效果的最优，是多响应参数优化设计

的有效方法[4-9]。加权主成分分析法可将具有一定

相关性的多个响应指标，重新组合成一组互不相关

的新指标，并能够将多响应参数设计问题转化为单

一响应的参数设计问题[10-12]。对经由加权主成分分

析法得到的单一响应，用实验设计方法进行参数设

计，得到的参数设计结果只能是实验中因子变量

(影响因子)的有限个离散的水平组合值，而热聚合

工艺的温度和时间两个参数是连续变量，最优参

数有可能是所有离散值水平组合以外的其它组合

值。在多变量参数优化设计中广泛应用的响应曲

面法[13-15]可以进行连续变量的优化设计。但是，

响应曲面法建立的因子变量与响应变量之间的映

射函数模型是因子变量的一阶或二阶线性函数模

型，或者是可以化为一阶或二阶线性函数的模型，

不适于建立复杂非线性过程的函数关系模型。径向

基函数(Radical Basis Function，简记为 RBF)神经网

络是一种高效的前馈式人工神经网络[16-17]，具有较

强的自学习能力和泛化能力，能够逼近任意的非线

性函数，可以处理系统内的难以解析的规律性，并

且结构简单，训练速度快，对于复杂的非线性映射，

无需事先了解其函数关系，可以方便地建立其映射

关系函数模型。 

基于以上分析，本文利用加权主成分分析方法

将金属化薄膜电容器的多响应特性值容值和损耗

角正切值转化为单一优化质量指标值，然后利用径

向基神经网络建立反映温度和时间的两个因子值

与单一优化质量指标值之间的映射模型，通过神经

网络搜索，对电容器热聚合过程温度与时间两个工

艺参数进行优化设计，使电容器产品的容值和损耗

角正切值两个质量特性达到整体优化，实现以较少

的实验次数得到理想的工艺参数优化设计，以达到

提高产品质量，增加经济效益的目的。 

1  主成分分析与神经网络模型概述 

1.1 加权主成分分析 

假设实际生产过程有 p 个响应， 1 2, , , pY Y Y ，

对响应值进行主成分分析，可将 p 个响应转化为

k(k≤p)个无关的主成分， 1 2, , , kZ Z Z 即： 

1 1 2 2q q q qp pZ e Y e Y e Y                (1) 

qZ 表示第 q 个主成分， pY 表示第 p 个响应，

1 2( , , , )pY Y Y Y   ， 1 2, , ,q q qpe e e 表示第 q 个主成

分的系数。主成分满足如下条件： 

1) 每个主成分的系数平方和为 1 ，即

1 2 1q q qpe e e    ； 

2) 主成分互不相关， ( , ) 0i jCov Z Z  ，其中

i≠j，i,j=1,2,…,k，即将具有一定相关性的多个指标，

重新组合成一组互不相关的新指标，若忽视响应相

关性的存在将会影响优化参数的选择； 

3) 每一个主成分中所含响应的信息用方差贡献 

率表示(
1

/
k

q q q
q

  


  ，λq为 Y 的协方差矩阵的第 

q 个特征值,下同)，主成分按照方差依次递减排列，

Var(Z1)≥Var(Z2)≥…≥Var(Zk)，即主成分重要性依

次减小。  

利用 Minitab 软件进行主成分分析可得主成分

2
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载荷矩阵及主成分方差贡献率，选取 m(m≤k≤p)

个主成分，累计方差贡献率 r 需要满足公式： 

1 1

/ 85%
m k

q q
q q

r  
 

  ≥                  (2) 

用前 m 个主成分 1 2, , , mZ Z Z 替代原始变量

1 2, , , pY Y Y ，在降低变量维数的同时，能够保证足

够的信息。加权主成分方法是将 m 个主成分的方

差贡献率作为权重，得出 m 个主成分的加权和，

作为多响应综合绩效指标 MPI(Multi-response 

Performance Index)： 

1

m

q q
q

MPI Z


                         (3) 

通过比较分析 MPI 值可将多响应优化转化为

单响应优化问题。 

为保证多响应综合绩效指标 MPI 进行单响应

优化的有效性，多响应指标中望大、望目、望小特

性应该转化为相同的特性。对于望大特性的响应，

MPI 越大，质量水平越高；对于望小特性的响应，

MPI 越小，质量水平越高；对于望目特性的响应，

可将其转化为望小特性。本文将响应均值与其目标

值之差的绝对值作为响应值，即将望目特性转化为

望小特性。 

1.2 RBF 神经网络模型  

径向基函数神经网络是由输入层、隐层和输出

层构成的三层前向网络，如图 1 所示。 

 

图 1  RBF 神经网络结构图 
Fig. 1  RBF neural network model structure 

RBF 神经网络学习算法需要求解基函数的中

心、方差以及隐含层到输出层的权值。 

RBF 神经网络的激活函数中较为常用且较优

的是高斯函数： 

2

p p2

1
( ) exp

2
i iR x c x c


     
 

         (4) 

式中： p ix c 表示欧式范数；c 表示高斯函数的

中心；σ表示高斯函数的方差。 

图 1 中的径向基神经网络的输出层的输出： 

2

2
1

1
exp

2

h

j ij p i
i

y w x c


    
 

           (5) 

式中： 1 2( , , , )p p p
p mx x x x  表示第 p 个输入样本，

p=1, 2,…, P，P 表示样本总数； ic 表示网络隐层结

点的中心； ijw 表示隐含层到输出层的连接权值；

i=1, 2,…, h 表示隐层的节点数； jy 表示与输入样本

对应的网络的第 j 个输出结点的实际输出。 

设 d 是样本的期望输出值，基函数的方差可表

示为 
2

1 m

j j i
j

d y c
p

                       (6) 

RBF 神经网络学习算法分为两个阶段：一是

自组织学习阶段，寻求隐含层基函数的中心与方

差；二是有导师学习阶段，寻求隐含层到输出层之

间的连接权值。 

基函数中心 c 用 K-均值聚类方法寻求，方法

如下： 

1) 初始化：随机选取 h 个训练样本作为聚类

中心 ( 1,2, , )ic i h  。 

2) 将输入的训练样本按最近规则分组：根据

px 与中心为 ic 之间的欧式距离将 px 分配到输入

样本的各个聚类集合 ( 1,2, , )p p P   中。 

3) 重新调整聚类中心：计算各个聚类集合 p

中训练样本的平均值，即新的聚类中心 ic ，如果新

的聚类中心不再发生变化，则此时得到的 ic 即为

RBF 神经网络最终的基函数中心，否则返回 2)，

进入下一轮迭代求解。 

基函数方差 i 由下式求解： 

max

2
i

c

h
       1, 2, ,i h                (7) 

式中： maxc 表示所选取中心之间的最大距离。 

隐层至输出层之间神经元的连接权值用最小

二乘法直接得到。 

3
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2  热聚合工艺与实验数据 

2.1 热聚合工艺分析 

金属化聚丙烯薄膜电容器的生产过程暴露在

大气中，目前的工艺水平使得膜层间存在的微量空

气难以完全消除。在电容器工作时，空气在电场作

用下可被电离产生臭氧，空气潮湿时击穿电位低更

易产生大量臭氧，而臭氧可在常温下分解为氧，作

为一种强氧化剂，在低浓度下可瞬间氧化金属镀

层，形成不导电介质，缩小了极板面积，使电容器

容量下降。因为，电容量是电容器性能的基本参数

之一，所以，欲提高电容器质量，减缓电容量衰减，

需减少膜层间的空气和潮气。 

热聚合是消除金属化薄膜层之间空气和潮气

的关键工艺，该工艺是将捲绕好的电容器芯子放入

鼓风烘箱中，将温度控制在一定高温环境范围恒温

加热一定时间，烘箱确保空气流通，温度分布均匀，

待烘箱温度低于 60 ℃时热聚合工艺过程完成。由

于聚丙烯薄膜具有受热收缩的物理特性，在加热过

程中，聚丙烯在纵向、横向发生均匀热收缩，从而

把捲绕时残留在金属化膜层间的空气挤出，同时因

受热能蒸发掉吸附在膜上的潮气。 

热聚合过程会提高电容器的紧密度从而增加

产品的可靠性，温度控制过低时，将达不到薄膜收

缩的效果；而如果只是一味地延长受热时间、提高

受热温度，电容器芯子端面将受到损伤，降低电容

器的载流能，同时可能出现电容器鼓肚，反而增加

膜间缝隙。实际工作中，如果热聚合工艺中加热温

度和恒温时间等参数设定不科学，会使得热聚合不

充分，造成芯子定形不彻底，膜层松驰等现象，从

而导致容量下降，损耗角正切值增大。电容器的损

耗角正切值也是电容器可靠性评价的基本参数之

一，是在规定的正弦交流电压和频率下，电容器的

有功功率与无功功率的比值，是衡量电容器损耗特

性的衡量参数，损耗角正切值越大，电容器发热越

多，电容器损耗越大，电容器质量越差。 

2.2 热聚合实验及数据整理 

根据对热聚合工艺过程分析，为提高电容器产

品的稳定性和可靠性，将电容器的两个质量特性值

电容量和损耗角正切值作为待优化响应变量，将热

聚合温度和时间作为影响因子变量，对某种铝金属

化聚丙烯膜电容器热聚合工艺进行实验设计。将热

聚合温度(记为 x1)分别设定为 95 ℃、100 ℃、

105 ℃、110 ℃、115 ℃、120 ℃和 125 ℃等 7 个水

平，记为 1、2、3、4、5、6、7 水平，将热聚合时

间(记为 x2)分别设定为 4 h、6 h、8 h、10 h 等 4 个

水平，记为 1、2、3、4 水平，进行全面 28 组热聚

合实验，各水平组合中温度设置在 1、2、3 水平的

分别做 10 次重复实验，温度设置在 4、5、6、7

水平的分别做 5 次重复实验。响应变量容值(记为

y1)为望目特性(目标值为 45.45 F )，响应变量损耗

角正切值(记为 y2)为望小特性。为统一为相同的特

性，将容值特性值调整为容值与目标值之差的绝对

值，使响应变量容值也变为望小特性。计算每组实

验两个响应特性值的平均值，为消除量纲影响，对

两个响应均值分别进行标准化处理，得到 28 组标

准化响应均值 Y1、Y2，实验结果如表 1 所示。 

3  用加权主成分分析法进行参数设计 

为消除响应之间的相关性，同时将多响应优化

参数转化为单一响应的优化参数，利用 Minitab 计

算机软件对两个响应做加权主成分分析，主成分

分别用 Z1、Z2 表示，其特征值及特征向量如表 2

所示。 

根据(1)式，将主成分系数作为响应权重得到

主成分 Z1 与 Z2；根据(3)式，将方差贡献率作为主

成分的权重得到多响应绩效指标 MPI，MPI 的计算

结果如表 1 所示。 

1 1 20.707 0.707Z Y Y     

2 1 20.707 0.707Z Y Y     

1 2

1 2

0.522 0.478

0.6919 0.044

MPI Z Z

Y Y

    
  

 

 
 

4
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表 1  实验结果数据及 MPI 值 
Tab. 1  Table of experimental data and MPI value 

试验 

次序 

影响因 

子变量 
响应变量均值 

标准化 

响应均值 MPI
试验

次序

影响因

子变量
响应变量均值 

标准化 

响应均值 MPI 

x1 x2 y1(μF) y2(×10–4) Y1 Y2 x1 x2 y1(μF) y2(×10–4) Y1 Y2 

1 1 1 0.205 1 3.8 0.534 1.081 0.411 15 4 3 0.019 8 3.6 –0.799 0.463 –0.551

2 1 2 0.033 1 3 –0.703 –1.390 –0.540 16 4 4 0.044 4 3.6 –0.622 0.463 –0.425

3 1 3 0.038 3 3.4 –0.666 –0.154 –0.476 17 5 1 0.123 4 3.6 –0.054 0.463 –0.024

4 1 4 0.010 1 3.6 –0.869 0.463 –0.600 18 5 2 0.064 6 2.8 –0.477 –2.008 –0.400

5 2 1 0.126 8 3.6 –0.029 0.463 –0.006 19 5 3 0.107 4 3.6 –0.169 0.463 –0.105

6 2 2 0.033 6 3.1 –0.700 –1.081 –0.529 20 5 4 0.131 6 3.8 0.005 1.081 0.037

7 2 3 0.004 5 3.7 –0.909 0.772 –0.618 21 6 1 0.164 4 3.8 0.241 1.081 0.204

8 2 4 0.006 3 3.3 –0.896 –0.463 –0.648 22 6 2 0.163 8 3 0.237 –1.390 0.124

9 3 1 0.066 8 3.9 –0.461 1.390 –0.283 23 6 3 0.230 4 3.6 0.716 0.463 0.521

10 3 2 0.014 4 3 –0.838 –1.390 –0.636 24 6 4 0.119 8 3.6 –0.080 0.463 –0.042

11 3 3 0.056 3 3.7 –0.536 0.772 –0.355 25 7 1 0.367 0 3.8 1.699 1.081 1.235

12 3 4 0.060 0 3.5 –0.510 0.154 –0.356 26 7 2 0.423 4 2.8 2.104 –2.008 1.425

13 4 1 0.026 2 3.4 –0.753 –0.154 –0.537 27 7 3 0.506 0 3.6 2.698 0.463 1.922

14 4 2 0.097 0 3 –0.244 –1.390 –0.216 28 7 4 0.419 4 3.4 2.075 –0.154 1.462

 
表 2  主成分分析表 

Tab. 2  Table of principal component analysis 

主

成

分 

初始特征值 特征向量 

特征值 
方差 

比率 

累积 

比率 
Z1 Z2 

1 1.043 2 0.522 0.522 0.707 0.707 

2 0.956 8 0.478 1.000 0.707 –0.707 

利用 Minitab 软件作 MPI 主效应图(如图 2 所

示)，图中的点是每个因子各个水平的 MPI 变量的

平均值，由于 y1、y2 为望小特性，MPI 值越小，该

水平响应值越优，即使主效应值最小的水平组合为

最优参数组合，如 MPI 主效应图中，x1 在水平 2

对应的 MPI 主效应值最小，x2 在水平 2 对应的 MPI

主效应值最小，从而通过加权主成分分析得到最优

参数组合为(2, 2)。 

4  基于 RBF 神经网络的参数优化 

在上述基于加权主成分分析方法的实验设计

中，影响因子温度取 95 ℃~125 ℃之间 7 个离散水

平值，时间取 4~10 h 之间 4 个离散水平值，进行

相对较少的实验次数，得到了有限个参数组合中的

最优设计结果。由于温度和时间是连续变量，最优

参数有可能是上述所有离散值水平组合以外的其

它组合值。本节利用 RBF 神经网络模型，改进基

于加权主成分分析的多响应参数优化方法，在不增

加实验次数的前提下，进一步搜索离散水平限制域

外的优化参数组合，使多质量特性达到更好的整体

优化效果。 

 

图 2  MPI 主效应图 
Fig. 2  MPI value main effect diagram 

4.1 构建 RBF 神经网络模型 

将所有离散可控因子水平组合作为神经网络的

输入变量，对应的多响应绩效指标 MPI 值作为神经

网络的期望输出变量，建立 RBF 神经网络模型。 

利用 Matlab 应用软件构建网络模型： 

5
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p=[x1 x2]′；x1、x2 分别为影响因子变量温度和

时间的水平所有组合值(见表 1)，作为 RBF 神经网

络模型的输入向量； 

t=[y]′；y 表示对应的响应变量 MPI 值(见表 1)，

作为输出向量； 

net=newrbe(p,t,spread)；RBF 神经网络训练，

spread 为径向基层的散布常数； 

y11=sim(net,p)；用 sim()函数对训练后的网络

进行回检试验； 

e=t-y11；e 为期望值与回检值之间的误差向量； 

ee=mse(e)；mse(e)为均方误差，其值越小网络

拟合度越高。 

网络训练将径向基层的散布常数 spread 设置

为 0.8，期望值与回检值之间的误差向量为： 

e =1.0e–014 * 

–0.0722; 0.1332; 0.1332; -0.0333; 0.1337; 

–0.0111; –0.0555; 0.0555; 0.1721; 0.0999; 0.1110; 

0.0333; –0.0111; –0.0250; 0.0555; –0.0167; 0.0465; 

0.0333; 0.0430; 0.0520; 0.0472; –0.0111; 0.0111; 

0.0035; 0.0666; 0.0222; 0.0222; 0.0888 

均方误差 ee=5.2413e–31，经网络训练，误差达

到了精度要求，网络回检的均方误差也非常小，网

络构建良好。 

4.2 用 RBF 神经网络模型搜索最优工艺参数 

利用已训练得到的 RBF 神经网络模型，搜索

最优工艺参数。 

迭代 1：由加权主成分分析方法得到的设计参

数是(2，2)，然而从主效应图(参见图 2)中可知 x1

在水平 2、3、4 对应的 MPI 主效应值比较接近且

均较小，x2 也是在水平 2、3、4 对应的 MPI 主效

应值比较接近且均较小。因此，为搜索最优工艺参

数，将搜索范围确定为：x1 选取水平 1.5、2、2.5、

3、3.5、4、4.5，x2 选取水平 1.5、2、2.5、3、3.5、

4、4.5。将上述 x1 与 x2 水平的全部组合代入 RBF

神经网络模型，计算RBF神经网络对应输出的MPI

主效应值，依主效应值 MPI 的最小值对应的参数

水平组合作为迭代 1 的搜索结果(搜索方法下同)，

迭代 1 的搜索结果如表 3 所示。 

由表 3 中第一次迭代搜索结果可知，最优参数

组合为(1.5，3.5)，其 MPI 值为–0.930 4。 

迭代 2：在迭代 1 最优组合附近选取参数组合，

x1 选取水平 1.2、1.25、1.3、1.35、1.4，等间距 0.05

直至 1.8，共 13 个水平，x2 选取水平 3.2、3.25、

3.3、3.35、3.4，等间距 0.05 直至 3.8，共 13 个水

平。通过 RBF 神经网络计算，第 2 次迭代最优参

数组合为(1.5，3.65)，其 MPI 值为–0.959。 

迭代 3：从第 2 次搜索结果数据中分析(如图

3)得出，x1取 1.4 到 1.6 之间水平值，x2取 3.58 到

3.76 之间水平值时，MPI 值均较小，在该范围内，

将 x1 取 1.41，1.42，1.43，直到 1.6 共 21 个水平值，

x1 取 3.58，3.59，3.6，直到 3.76 共 19 个水平值，

重复进行第三次迭代搜索。第三次迭代搜索结果的

最优参数组合为(1.49，3.67)、(1.49，3.68)、(1.5，

3.67)、(1.5, 3.68)，其 MPI 值均为–0.959 6, 4 组最

优参数组合非常接近，且该次迭代较上一次迭代

MPI 值减少仅为 0.000 6，迭代搜索完成。考虑到

生产的经济性和生产仪器的精度限制，迭代 3 最优

参数组合选择(1.5, 3.67)。 

表 3  迭代 1 的搜索结果 
Tab. 3  Predicted results of iteration 1 

x2 
x1 

1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 

1.5 –0.383 7 –0.649 9 –0.674 8 –0.731 2 –0.930 4 –0.816 9 –0.024 9 

2.0 –0.392 9 –0.529 0 –0.537 8 –0.618 0 –0.789 6 –0.648 0 0.103 1 

2.5 –0.508 1 –0.586 3 –0.466 5 –0.419 2 –0.539 6 –0.427 2 0.242 2 

3.0 –0.638 9 –0.636 0 –0.445 6 –0.355 0 –0.460 0 –0.356 0 0.287 7 

3.5 –0.610 6 –0.428 9 –0.357 9 –0.477 2 –0.622 5 –0.441 6 0.262 3 

4.0 –0.491 7 –0.216 0 –0.270 5 –0.551 0 –0.692 2 –0.425 0 0.308 7 

4.5 –0.402 6 –0.267 4 –0.258 2 –0.371 7 –0.409 8 –0.148 9 0.491 3 
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图 3  MPI 与 x1、x2的等值线图 
Fig. 3  Contour map among MPI with x1、x2 

5  响应预测 

由于 RBF 神经网络具有良好的泛化能力，本

文建立 RBF 神经网络预测模型，对优化参数(x1、

x2)=(1.5，3.67)处的容值与损耗角正切值进行响应

预测。 

根据表 1 的实验数据，将影响因子变量温度(x1)

和时间(x2)作为 RBF 神经网络的输入变量，将响应

变量容值和损耗角正切值的均值分别作为输出变

量建立两个 RBF 神经网络预测模型。利用 Matlab

应用软件编程，用表 1 中的数据作为训练样本，对

两个 RBF 神经网络 进行训练 ，调用语 句

net=newrb(p,t,GOLE,spread)，训练精度 GOLE 设置

为 0，容值和损耗角正切值所构建的 RBF 神经网

络的散布常数 spread 分别设置为 0.6 和 0.1，预测

影响因子温度和时间的最优化参数(x1、x2)=(1.5，

3.67)处的容值和损耗角正切值，预测结果如表 4

所示。 

表 4  最优化参数响应 
Tab. 4  Optimization parameters of responses 

质量特性 响应预测值 神经网络回检均方误差/mse

容值 45.4477 μF 5.589 6e–29 

损耗角 3.000 0×10–4 4.895 2e–30 
 

两个 RBF 神经网络模型回检预测输出值与期

望值的均方误差均非常小，说明构建的 RBF 神经

网络预测模型性能良好。 

实际生产中采用的工艺参数温度为 110 ℃，

时间为 8 h，即(x1、x2)=(4，3)，对应的响应容值的

均值为 45.469 8 μF，损耗角正切的均值为 3.6×10–4。

因此，利用基于主成分分析与 RBF 神经网络的工艺

参数优化设计得到的最优工艺参数，对电容器的容

值和损耗角正切值两个质量特性均有所改善，达到

了比较理想的工艺参数优化设计效果。 

与企业实际应用参数及主成分分析法设计参

数的响应进行比较，结果如表 5 所示。可以看出，

加权主成分分析方法得到的设计参数，使电容器的

损耗角正切值得到较大的改善，而容值的优化结果

不够理想。用本文方法设计的最优化工艺参数，使

得电容器容值和损耗角正切值较原来企业实际参

数的相应水平值均得到较大改善，优化效果明显。 

表 5  参数优化结果对比 
Tab. 5  Parameter optimization result contrast 

方法 因子组合
|容值-中心值| 

(y1) 

损耗角

(y2) 

企业实际应用 (4，3) 0.0198 3.6 

加权主成分分

析法 
(2，2) 0.0336 3.1 

本文优化方法 (1.5，3.67) 0.0023 3.0 

6  结论 

本文给出了一种基于 RBF 神经网络的改进加

权主成分分析多响应参数优化方法。利用加权主成

分分析方法消除变量间相关性，将多响应特性值转

化成为单一优化质量指标值。为克服加权主成分分

析方法最优参数组合选择的局限性，引进 RBF 人

工神经网络模型，对加权主成分分析的多响应参数

优化方法进行改进。在不增加实验次数的条件下，

将可控因子水平组合作为神经网络的输入变量，对

应的多响应绩效指标 MPI 值作为神经网络的输出

变量，建立 RBF 神经网络模型。利用主成分分析

的 MPI 主效应值，确定最优参数组合的搜索范围，

用 RBF 神经网络模型进行迭代搜索，直到搜索过

程收敛，得到了铝金属化膜电容器热聚合工艺温度

和时间参数的最优水平组合(1.5，3.67)。 

将可控因子变量温度(x1)和时间(x2)作为 RBF

7
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神经网络的输入变量，响应变量容值和损耗角正切

值的均值分别作为输出变量建立两个 RBF 神经网

络预测模型，对最优参数水平组合的响应进行预测。 

由于 RBF 神经网络具有较强的学习能力，适

用于建立非线性输入输出映射模型，因此，对于复

杂非线性生产工艺过程的多响应参数优化问题，用

本文给出的基于神经网络的多响应参数优化方法，

可以在不增加实验次数的条件下，设计出最优工艺

参数，达到有效改善产品的多个质量指标的目的。 
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