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合体女西装样板尺寸的自动生成
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摘 要: 针对目前国内服装企业制版师大多凭借个人的制版经验进行服装样板设计的现象，将人体尺寸作为

输入向量，合体女西装的样板尺寸作为输出向量，通过建立粒子群优化的 BP 神经网络模型，赋予 BP 神经网络最优

的初始权值和阈值，研究人体尺寸与合体女西装样板尺寸之间的非线性映射关系，将制版师的经验数字化，并对所

构建的粒子群优化的 BP 神经网络模型进行测试，实现了从人体尺寸到合体女西装样板尺寸的自动生成。
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Automatic generation of the pattern size of tailored suit
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Abstract: At present，most of the domestic garment enterprises pattern makers relied on their own
experience in pattern making to design clothing samples． Human dimension data was taken as input
vector，and template size of the suit was taken as the output vector． A BP neural network model for
particle swarm optimization was established． The optimum initial weights and thresholds of BP neural
network were given． The nonlinear mapping relation between the body size data and the sample size data
of the suit was studied． The patternmaker＇s experiences were digitized． And the BP neural network model
of particle swarm optimization was tested． Finally，the automatic generation from the body size to the
pattern size of tailored suit was realized．
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目前国内在服装生产过程中一般以号型规格作

为服装制版的依据［1］，这往往会忽略不同消费者个

体间的体型差异，降低服装的合体性，经验制版更是

限制了服装产业技术结构的优化。目前服装尺寸自

动推导的方法主要有 BP 神经网络法［2－3］、非线性主

成分分析法［4］。针对 BP 神经网络存在的局限性，

本文通过三维人体扫描仪［TC］2 采集人体尺寸作为

实验数据，通过 Matlab 软件构建粒子群优化的 BP
神经网络模型来学习制版师制版的经验，以实现人

体尺寸到合体女西装样板尺寸的自动映射。

1 算法概述

1. 1 BP 神经网络
BP 神经网络是一种按误差逆传播算法训练的

多层前馈网络，由输入信息的正向传播和误差信息

的反向传播 2 个传播过程组成。正向传播为输入信

息经由输入层神经元向隐含层神经元传递，最终由

输出层神经元得到输出结果。若输出结果与实际结

果不相同，输出结果与实际结果间的误差向输出层

神经元、隐含层神经元、输入层神经元方向反向传

播，在传播的过程中，不断修正调整各层连接的权

值，使得误差值减小。正向传播和反向传播交替进

行，直至算法收敛，达到期望误差［5－6］。3 层 BP 神

经网络结构图见图 1。
BP 神经网络算法虽然可以表达任意复杂的非
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图 1 3 层 BP 神经网络结构图

线性映射，但其本身也存在着一定的不足。由于 BP
神经网络算法的初始权值是随机产生的，网络收敛

速度较慢，训练时间较长，易陷入局部最优［7］，影响

输出结果的稳定性和精确性。为了弥补 BP 神经网

络算法的不足，采用粒子群算法来优化 BP 神经网

络算法。
1. 2 粒子群算法

粒子群算法( Particle Swarm Optimization，PSO)

是一种模拟鸟类觅食过程的优化算法［8］。PSO 算

法中每个粒子都能够当作被优化问题的一个潜在

解，所有粒子都有一个根据目标函数计算的适应度

值，粒子位置的好坏由适应度值的大小来表达［9］。

每个粒子可以通过对自身位置的更新调整达到寻优

目标，找到个体最优和全局最优。粒子更新速度和

位置计算公式分别为:

vk+1id = wvkid + c1r1( p
k
id － xk

id ) + c2r2( p
k
gd － xk

id ) ( 1)

xk+1
id = xk

id + vk+1id ( 2)

式中: k 为迭代次数; i 为粒子序号; d 为空间维数;

Vk
id为第 i 个粒子在 d 维空间中迭代 k 次的速度; Xk

id

为第 i 个粒子在 d 维空间中迭代 k 次的位置; ω 为

惯性权重; c1、c2 为学习因子; r1、r2 在 ( 0，1) 之间随

机取值; Pk
id 为迭代 k 次的个体最优值; Pk

gd 为迭代

k 次的全局最优值。
1. 3 PSO-BP 神经网络

粒子群优化 BP 神经网络的实质是经过 PSO 算

法优化赋予 BP 神经网络更优的初始权值和阈值。
当 PSO 算法优化 BP 神经网络算法时，在权值、阈值

的可解空间中初始化一群粒子，训练样本各输出结

果的均方误差作为粒子群的目标函数，依据目标函

数计算适应度值用以判断粒子位置的好坏［10－11］。
通过粒子位置的更新获取个体最优位置和全局最优

位置，从而获得 BP 神经网络最优初始化权值和阈

值。PSO-BP 算法流程图见图 2。

图 2 PSO-BP 算法流程图

2 PSO-BP 神经网络的尺寸预测模型

2. 1 样本数据采集
采用三维人体扫描仪［TC］2 测量 220 组人体

的三维尺寸，由经验丰富的制版师依据 220 组三

维人体尺寸进行合体女西装的样板设计，得到对

应的合体女西装的样板尺寸数据。选取 180 组人

体数据及其对应的样板尺寸数据作为 POS-BP 神
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经网络模型的训练样本，40 组人体尺寸数据及其

对应的样板尺寸数据作为 POS-BP 神经网络模型

的测试样本。
2. 2 PSO-BP 神经网络的结构设计

通过构建 BP 神经网络来学习合体女西装实

际生产过程中制版师的经验，实现合体女西装样

板尺寸的自动生成。采用 3 层结构的 BP 神经网

络，对合体女西装款式及结构进行分析，输入层

节点选用 身 高、胸 围、腰 围、臀 围、颈 围、总 肩 宽、
背长、腰 长、乳 间 距、乳 位 高、前 腰 节 长、后 腰 节

长、全臂长、上臂长、腕围等 15 个人体尺寸数据 ;

输出层节点选用后衣长、前衣长、前袖窿深、后袖

窿深、胸围、腰围、臀围、前胸宽、后背宽、前领宽、
后领宽、肩 宽、腰 长、背 长、乳 间 距、乳 位 高、前 腰

节长、后腰 节 长、袖 长、袖 山 高、肘 线 长、袖 口、后

中省量、后 腰 省 量、侧 缝 省 量、前 腰 省 量 等 26 个

女西装样板尺寸数据 ; 隐含层节点数的确定可以

通过经验公式和试值的方式确定，最终确定隐含

层节点数为 15 ; 构成了一个 15×15×26 的 BP 神

经网络模型。学习率为 0. 1，目标精度为 0. 001，

Tansig 为隐含层的传递函数，purelin 为输出层的

传递函数，trainlm 为训练函数。合体女西装的款

式结构图见图 3、4。

图 3 合体女西装的款式

图 4 合体女西装的结构图

采用 PSO 算法优化 BP 神经网络，因为 BP 神

经网络的结构模型为 15×15×26，依据经验公式可得

粒子的维数为 656，经过反复实验，设计种群规模为
50，学习因子 c1、c2 都为 2，惯性权重 ω 采用线性递

减方式从 0. 9 减小到 0. 4。

2. 3 实验结果分析
将归一化处理过的 180 组训练样本分别对 BP

神经网络、POS-BP 神经网络进行训练，训练过程图

见图 5。可以看出 BP 神经网络经过 476 次训练后

收敛，POS-BP 神经网络经过 173 次训练后收敛，

POS-BP 算法提高了 BP 算法的收敛速度。

图 5 训练过程图

将 40 组测试样本导入，对训练好的 BP 神经网

络、PSO-BP 神经网络进行测试，其部分输出结果与

实际样本对比如表 1 所示。可以看出测试结果与实

际样本数据基本吻合，采用 PSO-BP 神经网络预测

女西装尺寸的误差明显小于采用 BP 神经网络的预

测误差。实验表明: 采用 PSO-BP 神经网络模型预

测合体女西装的样板尺寸，可以达到较为理想的预

测效果。

3 结束语

结合粒子群算法与 BP 神经网络的特性，弥补

BP 神经 网 络 收 敛 速 度 慢、易 陷 入 局 部 最 优 的 缺

陷，本文构建了粒子群优化的 BP 神经网络模型，

加快了通过传统 BP 神经网络来推导服装尺寸的

收敛速度，也提高了服装尺寸的预测精度。实验

结果表明所构建的 PSO-BP 神经网络模型具有较

为理想的预测效果，为实现服装的大规模量身定

制提供了思路。
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表 1 输出结果与实际结果对比 cm

测量部位

样本 1 样本 2 样本 3 样本 4

实际
BP

输出
PSO-BP

输出
实际

BP
输出

PSO-BP
输出

实际
BP

输出
PSO-BP

输出
实际

BP
输出

PSO-BP
输出

后衣长 57. 50 57. 60 57. 54 55. 79 56. 00 55. 79 59. 69 60. 04 59. 73 53. 64 54. 01 53. 65

前衣长 59. 50 59. 61 59. 54 57. 79 58. 00 57. 79 61. 69 61. 99 61. 73 55. 64 55. 95 55. 65

前袖窿深 21. 75 21. 86 21. 71 22. 26 22. 53 22. 32 22. 83 23. 15 22. 79 22. 14 22. 64 21. 95

后袖窿深 23. 83 24. 12 23. 72 24. 35 24. 85 24. 40 24. 75 25. 17 24. 78 24. 15 24. 55 24. 09

胸围 86. 80 86. 95 86. 73 90. 91 91. 13 90. 84 93. 32 93. 75 93. 33 88. 67 88. 98 88. 77

腰围 70. 60 71. 11 70. 51 73. 05 73. 15 72. 98 81. 56 81. 39 81. 62 80. 63 80. 95 80. 72

臀围 91. 80 91. 85 91. 81 94. 91 95. 29 95. 00 98. 32 98. 02 98. 22 93. 67 94. 11 93. 76

前胸宽 33. 60 34. 00 33. 80 33. 63 34. 11 33. 70 34. 23 34. 73 34. 38 34. 07 33. 64 34. 02

后背宽 35. 00 35. 34 34. 94 36. 03 35. 68 36. 05 35. 63 36. 05 35. 55 35. 47 35. 20 35. 48

前领宽 7. 05 6. 82 7. 09 7. 20 7. 51 7. 12 7. 41 7. 20 7. 48 7. 43 7. 03 7. 38

后领宽 7. 25 7. 12 7. 29 7. 40 7. 59 7. 32 7. 61 7. 89 7. 68 7. 63 7. 42 7. 57

肩宽 38. 40 37. 99 38. 53 38. 85 38. 97 38. 84 35. 96 36. 27 35. 94 34. 86 34. 51 34. 86

腰长 21. 50 21. 70 21. 39 18. 11 18. 71 18. 16 21. 02 21. 31 20. 97 16. 61 16. 83 16. 63

背长 36. 00 36. 38 36. 05 37. 68 38. 10 37. 63 38. 67 38. 15 38. 71 37. 03 36. 78 36. 96

乳间距 16. 60 17. 12 16. 54 15. 27 15. 52 15. 29 19. 86 20. 11 19. 93 17. 53 17. 69 17. 57

乳位高 27. 77 27. 65 27. 75 25. 22 25. 64 25. 20 25. 58 25. 78 25. 60 25. 53 25. 79 25. 51

前腰节长 39. 71 40. 08 39. 78 41. 08 41. 31 41. 09 42. 50 42. 63 42. 42 40. 17 40. 31 40. 16

后腰节长 38. 79 38. 99 38. 78 40. 17 40. 25 40. 16 41. 43 41. 73 41. 41 39. 18 39. 39 39. 19

袖长 56. 33 56. 90 56. 23 55. 40 55. 63 55. 48 58. 95 58. 36 59. 06 56. 13 56. 54 56. 23

袖山高 14. 46 14. 22 14. 42 15. 15 14. 88 15. 08 14. 89 15. 13 14. 93 14. 28 14. 53 14. 33

肘线长 28. 70 28. 85 28. 78 28. 44 28. 89 28. 43 30. 05 30. 34 30. 08 28. 90 29. 13 28. 97

袖口 24. 20 24. 60 24. 14 25. 13 24. 74 25. 14 25. 61 25. 92 25. 54 24. 56 24. 98 24. 54

后中省量 1. 00 1. 13 0. 93 0. 93 0. 82 0. 98 0. 88 1. 00 0. 90 1. 00 0. 79 0. 91

后腰省量 3. 10 2. 82 3. 02 3. 00 3. 20 3. 01 2. 00 1. 75 1. 95 1. 02 1. 29 1. 09

侧缝省量 1. 00 1. 22 1. 03 1. 50 1. 26 1. 46 0. 75 0. 62 0. 79 0. 50 0. 68 0. 51

前腰省量 2. 00 2. 32 2. 02 2. 00 2. 33 2. 03 1. 50 1. 72 1. 44 1. 00 0. 87 0. 96

绝对误差均值 0．27 0. 07 0. 29 0. 04 0. 30 0. 06 0. 29 0. 05
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