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摘要 

田口方法藉由內外直交表配置因子以減少實驗

次數，並計算訊噪比來估計輸出變異，以降低產品品

質損失。雖然田口方法可使用加成法模式預測設計的

最佳參數組合，但若系統為非線性，或是參數間存在

交互作用時，會增大最佳設計的預測誤差。此外，田

口方法只能用來預測因子水準點上的組合，無法以內

插或外插的方式取得最佳組合。本文應用柔性演算法

改良田口方法，使用類神經網路學習實驗結果，模擬

系統輸入輸出之間的關係，以突破田口方法在非線性

問題上的限制。再使用基因演算法搜尋模擬曲面上的

最佳設計。另外，為避免網路預測離樣本點太遠時不

可避免的誤差增加，本文使用模糊系統針對距離學習

樣本點的遠近給予不同的信賴度，調整基因演算法的

適應函數值，以避免網路預測誤差影響最佳設計的搜

尋。而藉由類神經網路模擬系統的功能，將直交表上

因子配置的方式重新修改，可大幅降低實驗次數，提

高實驗數據分析的效率。 

關鍵字： 直交表實驗、類神經網路、基因演算法、
模糊集合與推論 

 

1. 研究背景 
傳統的設計過程，往往忽略了設計與輸出性

能不確定性的主動關聯性，這些造成產品性能輸

出不穩定的潛在因子稱為設計變異（ Design 
Variation），這些變異的產生可能來自製造公
差、疲勞劣化與使用環境的不定性，造成控制參

數偏離原先設計值。傳統控制變異的方法是採用

公差設計，以緊縮製造公差來達成降低輸出誤差

的目的，然製造成本亦將隨之增加，而不可控制

因子（Uncontrollable Factor）的存在，仍會造成
輸出性能的不穩定性。由圖 1可看出參數選擇對
輸出誤差的影響性，對於相同的參數分佈，設計

參數選定 x2時，其輸出分佈範圍較設定於 x1的

輸出分佈範圍小，也就是說 x2 的設計對於參數

變異具有較小的敏感度，亦即為較穩健的設計。

穩健化設計乃運用參數設計，降低輸出性能對參

數變異的敏感度（Sensitivity），以不增加成本的
方式提昇品質。  

參數設計的目的在設計空間中尋找一組最佳參

數組合，使得輸出響應滿足限制條件、性能與品質的

設計需求。然而，在最佳化過程中，必須取得大量的

系統資訊。對於簡易的系統而言，系統的特性可使用

理論公式推導或圖表查詢來獲得；但實際工程系統的

輸出入關係複雜，再加上參數間的交互作用與關聯

性，使得系統的數學模式不易取得，設計者往往需藉

助實驗分析或數值分析來獲得系統資訊。但這些方式

卻往往需要耗費大量的時間與成本。因此，如何降低

實驗次數並有效地模擬系統行為，便成為目前學者關

切的焦點。 

輸
出
特
性

設計參數x1 x2  

圖 1 參數選擇與輸出變異關係圖 

田口玄一[1] 提出以訊噪比作為性能穩健性的
指標，利用實驗直交表進行參數設計，配合因子效應

分析與加法模式，推測最佳因子水準組合。直交表為

部分因子實驗計畫的一種，用以配置控制因子，其因

子水準設定範圍代表搜尋的設計空間，所得的參數組

合即為一組可行的設計。同時田口方法可適用在系統

模式不明，而須以實驗方式來進行設計，或是離散變

數型態的最佳化問題。田口方法雖然可以有效地降低

實驗次數，但僅能預測水準化因子的最佳組合，不能

內插因子水準間的輸出，同時分析過程對於因子間的

交互作用較為敏感，且無法有效處理有限制條件之最

佳化問題。 

另有學者 [2][3]使用響應曲面法（Response 
Surface Method, RSM），使用二階的多項式來模擬系
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統響應，來取代田口方法的加法模式。但由於 RSM
必須在模擬之前設定系統的數學型態，對於複雜的系

統較不具彈性。柔性演算法[8]如類神經網路的興起，
打破系統需存在特定數學型態的限制，Cios[4]使用倒
傳遞類神經網路來模擬系統輸出，以舊有的實驗資料

或現成的參考手冊資料做為訓練樣本，若資料數量不

夠或不具代表性時，再增加實驗來補足。Nakajima
等[5] 則建議以直交表實驗結果為樣本，再以全直交
表設計不同的初始設計值，用序列二次規劃（SQP）
在網路模型上搜尋最佳值。Wang等[6]則提出以直交
表上每一列之元素加上其相對應之系統輸出的平均

值與變異數，構成一組類神經網路訓練樣本，並結合

網路的數學模型進行敏感度分析。另外，對於望目型

目標函數的最佳化設計中，也可使用類神經網路的逆

向模型[9]，將原始實驗樣本中的輸入與輸出參數對
調，訓練完成後的網路模型，即可預測在預期目標輸

出時應有的參數組合。 

類神經網路由於使用權重矩陣來代表輸入與輸

出因子的關係，所以令人不易了解其關係的規則。 
Sitarama 等[7]藉由全直交表實驗的參數與輸出值模
糊化，經過學習之後，便產生新的模糊規則庫。使用

模糊近似推論來預測系統輸出，再以基因演算法配合

權重計算，進行多目標全域最佳搜尋。 

本文發展出一套穩健最佳化策略，提出合併實

驗計畫的方式，以減少田口方法中內外直交表實驗次

數太多與外直交表製造誤差因子模擬不易等問題。而

透過合併直交表實驗訓練類神經網路模型做為系

統，以神經網路估計設計之訊噪比，作為穩健化設計

的品質指標。並提出模糊推論法則推算模擬可靠度，

提升搜尋效率，配合遺傳基因演算法尋找穩健最佳設

計。 

2. 田口類神經網路 (Neural Taguchi 
Network) 
對於複雜的系統，我們常希望藉由實驗或少許

模擬的方式研究系統輸出與設計參數間的關係。本文

採取田口方法中直交表的觀念，整合控制因子、干擾

因子與訊號因子在一個實驗計畫內，再以實驗資料作

為訓練樣本，建構局部的類神經網路系統。 

2.1 類神經網路  
類神經網路始於對生物神經網路內部傳遞的觀

察，衍生出的計算觀念。不但具有平行處理與容錯的

優點，另外其具有高度的學習能力與非線性對應

（Nonlinear Mapping）的功能。目前各領域應用最成
功的網路是倒傳遞網路 (Back-propagation Network, 
BPN)，其基本的架構如圖 2所示，第一層為輸入層、
第三層為輸出層，分別代表輸入/輸出參數；中間層

稱為隱藏層，可用來處理參數間的交互作用、關聯性

與敏感度等關係。 

倒傳遞網路是屬於監督式學習網路(Supervised 
learning network)，若要使網路具有預測的能力就要經
過學習(Learning)與測試(Testing)的過程。首先將原始
範例分成學習樣本與測試樣本，學習樣本主要是訓練

網路單元間的權重矩陣，即圖 2 中的 Wij與 Wjo。本

文訓練的方式使用最陡梯度法。測試樣本則是用來判

斷網路預測的準確性與普遍性。 

本文採用類神經網路來模擬系統輸出，學習樣

本的表現對於類神經網路預測品質有關鍵性的影

響，為了維持樣本的代表性，提升資料分析的效率，

同時減少實驗成本，本文採用田口方法直交表實驗，

作為訓練樣本。直交表為部分因子實驗計畫的一種，

用以配置控制因子，其因子水準設定範圍代表搜尋的

設計空間，所得的參數組合即為一組可行的設計。然

後將初始設計與從田口方法的加法模式所預測到的

最佳參數水準組合當做測試樣本。訓練後的田口類神

經網路，可精確的預測參數水準組合的輸出響應，且

參數值不限制在水準點上。且類神經網路可模擬變數

之間的交互作用，可避免以田口方法以加成法模式

(Superposition Model)預測輸出值的誤差，造成最佳因
子水準時的選擇錯誤。 
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圖 2 動態型設計中類神經網路範例的輸出入關係 

2.2 實驗計畫  
田口方法將參數分為四類，其間的關係如圖 

3。系統可為產品的設計或是製程的控制，M代表使
用者可控制的期望輸出，而 Y 為實際的輸出值，影
響輸出 Y值的參數則可分為控制(X)與干擾(Z)因子。
田口以內外直交表的實驗方式，並提出訊噪比（Signal 
to Noise ratio，S/N）來量化參數設定對性能輸出的影
響。再經由平均值分析(Analysis of Mean)以及線性加
成法的觀念，預測最佳的參數水準組合，在求取性能

最佳化同時降低產品或製程對干擾因子的敏感度。 

直交表實驗具有對稱與平衡的優點，對於各個

參數間有均衡的變化樣本數，因此本研究將之作為類

神經網路的學習樣本。但田口方法的實驗計畫將控制

因子配置於內直交表，而將干擾因子與訊號因子配置
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於外直交表，容易造成實驗次數太多與外直交表製造

誤差因子模擬不易等問題。以表 1 動態設計問題為
例，A, B, C, D為控制因子，NA與 NB分別為 A與 B
的製造誤差，T為環境或劣化干擾因子，M為訊號因
子。每個因子皆為二水準，若採用 L8的內直交表、
L4的外直交表，總共需要 8×4×2=64次的實驗。而在
估計設計因製造誤差存在對輸出產生的影響時，需控

制因子值在特定誤差邊界如 x ± ∆x，在實際執行上十
分困難。 

表 1 田口方法中的動態型問題之實驗計畫 

     M = m1 M = m2 
    T t1 t2 t2 t1 t1 t2 t2 t1 
    NA +∆a +∆a -∆a -∆a +∆a +∆a -∆a -∆a 
    NC +∆c -∆c +∆c -∆c +∆c -∆c +∆c -∆c 

A B C D No. 1 2 3 4 1 2 3 4 
a1 b1 c1 d1 1 Y1,1 Y1,2 Y1,3 Y1,4 Y1,5 Y1,6 Y1,7 Y1,8 
a1 b1 c1 d2 2 Y2,1 Y2,2 Y2,3 Y2,4 Y2,5 Y2,6 Y2,7 Y2,8 
a1 b2 c2 d1 3 Y3,1 Y3,2 Y3,3 Y3,4 Y3,5 Y3,6 Y3,7 Y3,8 
a1 b2 c2 d2 4 Y4,1 Y4,2 Y4,3 Y4,4 Y4,5 Y4,6 Y4,7 Y4,8 
a2 b1 c2 d1 5 Y5,1 Y5,2 Y5,3 Y5,4 Y5,5 Y5,6 Y5,7 Y5,8 
a2 b1 c2 d2 6 Y6,1 Y6,2 Y6,3 Y6,4 Y6,5 Y6,6 Y6,7 Y6,8 
a2 b2 c1 d1 7 Y7,1 Y7,2 Y7,3 Y7,4 Y7,5 Y7,6 Y7,7 Y7,8 
a2 b2 c1 d2 8 Y8,1 Y8,2 Y8,3 Y8,4 Y8,5 Y8,6 Y8,7 Y8,8 
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圖 3 系統因子方塊圖 

 
由於類神經網路可模擬系統所形成的響應曲面

（Response Surface），因此可估計參數變異對系統輸
出的影響。但對於一個模擬網路而言，不管是訊號、

控制、或干擾因子，都屬於輸入層的參數。尤其干擾

因子中的製造誤差只是造成控制因子參數值的偏

移，所以在實驗計畫中並不需要配置製造干擾因子，

等到需計算參數變異或訊噪比時，再使用類神經網路

來預測製造變異時的輸出值。 

本研究將控制因子、干擾因子中的環境與劣化

因子、以及訊號因子做為網路輸入層的參數，合併在

一個實驗計畫中。如表 2中的環境噪音因子 T、控制
因子 A、B、C、D 與訊號因子 M放置於同一個直交
表內，只需使用 L8直交表配置因子，因此只需要進
行 8次實驗，可大幅降低實驗次數。即使為增加學習
精度而增加水準數至三水準，只需採用較大之直交表

如 L18，實驗次數仍遠比田口方法中的 64 次實驗為
少，且參數間的變化具有直交性，可有效提升樣本的

效率與預測精度。 

表 2 Neural Taguchi的實驗計畫 

No. A B C D T M Y 
1 a1 b1 c1 d1 t1 m1 Y1

2 a1 b1 c1 d2 t2 m2 Y2

3 a1 b2 c2 d1 t1 m2 Y3

4 a1 b2 c2 d2 t2 m1 Y4

5 a2 b1 c2 d1 t2 m1 Y5

6 a2 b1 c2 d2 t1 m2 Y6

7 a2 b2 c1 d1 t2 m2 Y7

8 a2 b2 c1 d2 t1 m1 Y8

2.3 估計設計訊噪比  

類神經網路的輸出並非訊噪比，而是系統公稱

輸出值 Y。因此只需仿田口方法建構一外直交表，並
以類神經網路計算外直交表參數組合的輸出結果，即

可獲得訊噪比。如表 3 為典型動態問題的外直交表
設計，在計算訊噪比時，只需將控制因子的設定值，

參考製造干擾因子對餐數值的影響，再與其他的干擾

因子與訊號因子值，一起輸入類神經網路以獲得預測

輸出值，最後經統計計算即可算出該設計的訊噪比。 

表 3 計算訊噪比 

    M = m1 M = m2 

   T t1 t2 t2 t1 t1 t2 t2 t1   
   NA +na +na -na -na +na +na -na -na 
   NC  +nc -nc +nc -nc +nc -nc +nc -nc   

A B C D  1 2 3 4 1 2 3 4 斜率變異數訊噪比 

a1 b1 c1 d1  Y1,1 Y1,2 Y1,3 Y1,4 Y1,5 Y1,6 Y1,7 Y1,8 β σe S/N 

 

3. 以基因演算法搜尋田口類神經網路之最
佳值 

基因演算法是模擬生物適者生存不適者淘汰的

觀念，所衍生出來的零階最佳化方法。其主要特色是

搜尋結果較接近全域最佳解，並且可以處理非線性、

不連續、不可微分等複雜的最佳化問題。基因演算法

雖然可以解決複雜性的最佳化問題，並獲得近似全域

最佳解，但因需大量的世代演算，造成實驗成本卻過

於昂貴。田口方法利用直交表實驗的平均值分析

(Analysis of Mean)以及加成法模式，來預測全因子實
驗的最佳參數水準組合。田口方法可適用在系統模式

不明，而須以實驗方式來進行設計，或是離散變數型

態的最佳化問題。但田口方法的最佳設計預測只限於

水準值上，且其結果的正確性容易受到因子水準的選

擇及交互作用所影響。 

本文提出 FUNTGA穩健最佳化流程，結合柔性
演算法[8]與田口品質工程法，導入田口類神經網路模
組，以直交表實驗與加成法預測的驗證實驗作為神經

網路的學習與測試樣本。訓練完成的網路可模擬設計
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空間中的系統模型，之後再以基因演算法在網路空間

中進行最佳化搜尋。而由於直交表實驗大幅減少了訓

練樣本數，不可避免的，若預測點離學習範例太遠，

會造成預測誤差的增加，本研究使用模糊推論來規範

GA 的搜尋方向，以提升最佳設計的可靠度， 
FUNTGA的最佳化流程如圖 4所示。 
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圖 4 FUNTGA穩健最佳化流程 

3.1 變數正規化  

變數正規化的目的有兩點，第一是類神經網路

中的轉換函數會將輸出對映至[0,1]或[-1,1]的區間，因
此網路範例必須要經過正規化才能有正確的學習效

果。另外，神經網路預測輸出的準確度與預測設計和

學習樣本間的距離相關，離學習樣本越遠，其預測值

的可靠度也會越差，而在計算預測設計與學習樣本之

間的平均歐氏距離（Euclid distance）時，需考量到設
計各變數的區間大小，才不至於計算結果只受到少數

數值較大的變數影響（如 IC板的面積>>IC板厚度）。 

本文採用( 1 )式來對控制因子做正規化，干擾因
子與訊號因子並非可設計的因子，因此在應用 GA搜
尋最佳設計時，只針對控制因子。在第 l個設計中，
第 k個變數的 xkl尺度化成 zkl時，可將 xkl對映至[-1,1]
的區間。對於一個三水準的變數，若第一水準為最小

值、第三水準為最大值，則可將水準值對映至

(-1,0,1)，而對於三水準的離散變數而言，則可等距離
地對映至-1到 1之間作為計算距離的標準。如一個三
水準的離散變數，正規化的對映值即為（-1, 0, 1）。 
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3.2 樣本信賴距離  
基因演算法經過選擇、交配與突變之後獲得一

群新的子代染色體，若要計算第 i個染色體 Di（設計）

與第 j個網路學習樣本 Sj的距離，可使用平均歐氏距

離式( 2 )求得，其中 n表示共有 n個變數（n維）。 
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jkikij SD
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因為距離樣本點愈近愈能相信該染色體擁有較

高的信賴度，因此在計算該設計與每個樣本的距離之

後，以最短的距離作為輸出預測信賴度的評斷標準，

如 ( 3)式。此最小樣本距離在本文稱為信賴距離
（Reliability Distance），如圖 5 中設計 D2與樣本 S1

距離為 d21，與樣本 S2距離為 d22，則設計 D2的信賴

距離 RD2以最小值 d21表示。 

( )iji dRD min=  ( 3 )

r15

z1

z2

r21
r22

S4, (1, -1)

S5 (0, 0)

S1 (-1, 1) S2 (1, 1)

S3 (-1, -1)

D1

D2

 

圖 5 網路預測設計與學習樣本的信賴距離 

一般類神經網路的在學習樣本空間內插設計

（ Interpolating）的預測準確度會大於外插設計
（Extrapolating）的準確度。為區分內外插的設計，
若 GA產生的設計中，其輸入變數向量的每一維都是
在樣本群個別變數的最大與最小值內則稱為內插，並

將信賴距離值以負值表現（-RD）；如果有任何一維是
在最大最小區間之外，則稱為外插，並將信賴距離值

以正值表現（+RD）。如圖 5中設計 D1為內插、設計

D2為外插。 

3.3 模糊規則與歸屬函數設定  
對於信賴距離多遠該給多少信賴度是屬於模糊

性的概念，無法以二元邏輯來判定之，因此使用模糊

系統來推論信賴度值，對於信賴距離遠的預測點給予

較低的信賴度，而對於外插的設計也給予較低的信賴

度。因此在歸屬函數的設定中，本文建議將外插的信

賴距離依遠近分為三種描述詞：PB（Positive Big）、
PM（Positive Medium）、PS（Positive Small）；對於
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內插的信賴距離分為：NB（Negative Big）、NM
（Negative Medium）、NS（Negative Small）；另外對
於剛好距離=0的情況以 ZE（Zero）代表。本文歸屬
函數使用三角形函數，各述詞所代表的設定值則使用

隨機方式計算多次距離（建議 3000 次以上，因為網
路計算成本低廉），再統計出距離的平均值η與標準

差α作為設定標準，設定值如圖 6所示。 

PS PM PBNB NM NS

Interpolation Extrapolation
0

ZE 1.0

RD
η η+2ση-η-η-2σ

2
-η
2

 

圖 6 信賴距離歸屬函數 

至於信賴度則分為 5 個等級，依信賴高低分別
為 Excellent、Good、Fair、Poor與 Bad。歸屬函數的
定義如圖 7，圖中的 2e 等於類神經網路測試中實際
值與預測值最大誤差，因此 e的表示式為： 

2

1 







−

=
實際值

預測值Max
e  

( 4 ) 

Reliability11-e1-2e1-4e 1-3e
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μ
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圖 7 信賴度歸屬函數 

模糊規則的設定方面，依信賴距離述詞給予不

同等級的信賴度： 

R1：If RD is [PB] then prediction reliability is [Bad] 
R2：If RD is [PM] then prediction reliability is 

[Poor] 
R3： If RD is [PS] then prediction reliability is 

[Fair] 
R4：If RD is [ZE] then prediction reliability is 

[Excellent] 
R5：If RD is [NS] then prediction reliability is 

[Excellent] 
R6：If RD is [NM] then prediction reliability is 

[Good] 
R7：If RD is [NB] then prediction reliability is 

[Fair] 

在經過模糊推論與解模糊化之後，即可計算出預測設

計的信賴度。 

3.4 適應度函數的計算  

基因演算法經過選擇、交配與突變之後獲得一

群新的染色體，經過解碼計算出適應度函數(Fitness 
Function)， 若設計落入不合理區間則需加入處罰函
數(Penalty Function)來降低適應度函數值。其計算結
果可用來判斷染色體(Chromosome)的生存機率，適應
度函數值越大者可以獲得越大的生存機率。選擇出來

的染色體經過交配(Crossover)與突變(Mutation)之後
即可獲得新的族群。一直重複循環直到收斂為止，其

最佳解可稱為接近全域最佳設計。 

本文以田口類神經網路模擬系統輸出，並以設

計的訊噪比作為適應度函數。為了計算訊噪比，需將

個別的染色體解碼還原為控制因子的設定值，再與所

有的干擾與訊號因子一起併入外直交表，模擬該設計

受到干擾因子與訊號因子影響時的系統參數值，再將

各因子的數值輸入類神經網路，以獲得預測輸出值，

經由統計計算出該設計（染色體）的訊噪比，如圖 8
所示。 

R r1 r3 r1 r3 r3 r1 r3 r1

T t1 t2 t1 t2 t1 t2 t1 t2

Nc +nc +nc -nc -nc +nc +nc -nc -nc

Na +na +na +na +na -na -na -na -na

A B C D 1 2 3 4 5 6 7 8 平均值 標準差 訊噪比
a’ b’ c’ d’ Y 1 Y 2 Y 3 Y 4 Y 5 Y 6 Y 7 Y 8 η σ S/N

GA某一子代
的染色體
0 0 1 0 1 1 0 1

解碼

類神經網路

預測輸出Yi

輸入 (a', b', c', d', nai, nci, ti, ri)

STEP 1.

STEP 2.

STEP 3.

計算訊噪比作為GA適應度STEP 4.
 

圖 8 GA配合田口類神經網路計算訊噪比之示意圖 

 然而，誠如上一節所分析的，類神經網路的預

測信賴度會受到預測設計與網路學習樣本間的距離

所影響。因此由 GA搜尋類神經網路所得的設計不見
得是較好的設計。為補償因學習樣本數減少所造成可

能的預測誤差，我們引用上一節所提出的預測信賴

度，定義設計的適應度函數為經預測信賴度(PR)修正
後的訊噪比，圖 9為整個適應度函數的計算流程。 

Design_fitness=(S/N)*(PR)  ( 5 ) 
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圖 9 適應度函數的計算流程 

4. 應用數值例 
圖 10為一個應用懸臂樑結構的力量感測器，當

懸臂樑端點受一力 F，藉由量測懸臂樑端點 y方向的
位移量可得知 F的大小，而受力端的位移可藉由懸樑
根部的應變規與樑變形理論推算出來。此時懸臂樑如

同一個彈簧，變形與受力呈線性正比關係如( 6)式。 

Fy ×= β  ( 6 )

 
圖 10 力量感測器示意圖 

力量感測器的精度受到此懸臂彈簧的彈性係數

β所影響，假設基於感測器對於敏感度與頻寬的需
求，β的設計規格需為 100 (mm/N)。懸樑彈性係數由
樑的材料與幾何尺寸所控制，現有材料為某種合金

A，其楊氏係數為 69 (Gpa)，h = 0.152 (mm), b = 11.40 
(mm), L = 41 (mm)。為減少製造誤差對感測精度的影
響，希望藉由懸樑的參數設計，以求得穩健最佳化設

計。 

未來感測器量產時干擾因子將來自懸樑加工誤

差、材料特性如楊氏係數的不穩定性、環境溫度變化

等。懸樑尺寸製造上的公差假設如下，其中為說明方

便，其他干擾因子暫不考慮。 

厚度公差 △h = ±0.0025 (mm) 
寬度公差 △b = ±0.025 (mm) 
長度公差 △L = ±0.12 (mm) 

此設計在穩健化設計中屬於動態望目的問題，

在穩健化設計過程懸樑彈性係數是藉由實驗量測各

設計的受力與樑變形量而來，也因此實驗次數也希望

愈少愈好。在本範例中，β值將以樑變形理論所推導
的下式估計。 









= 3

34
Ebh

Lβ  ( 7 )

4.1 實驗設計  
在第一階段主要的工作是設定實驗配置並進行

實驗，將實驗分析結果作為類神經網路的學習與測試

樣本。在此設計中的控制因子水準設定方式如表 4，
原初始設計的設定值以上標 i表示。 

而訊號因子 F 的水準設定則考慮可能的力量測
定使用範圍假設為三水準 0.009, 0.022與 0.035 (N)。
我們首先以田口方法配置控制因子於 L18 內直交
表，干擾因子配置於 L4外直交表，以加法模式預測
出最佳設計後，再與 FUNTGA所得結果比較。 

表 4 控制因子水準設定 

控制因子 第一水準 第二水準 第三水準

E (GPa) 材料 A (69) i 材料 B(100) 材料 C (128)
b (mm) 7.62 11.40i 15.24 
h (mm) 0.127 0.152 i 0.177 
L (mm) 31 41 i 51 

 

4.2 類神經網路建構  
在田口類神經網路的建構上，我們仍使用 L18

直交表配置輸入層參數，輸出層為變形量 y值，作為
類神經網路的學習範例。此時製造誤差可不必安排在

實驗計畫中，但此數值例中則暫時不將訊號因子併入

同一直交表實驗中，而以不同訊號因子水準下重複三

次直交表的方式，以增加學習的範例數，因此共有

54（18×3）個學習樣本；另外以初始設計與田口加成
法預測所得之最佳設計作為測試樣本，共有 6個測試
樣本。 

在最佳網路參數設定上，建議先使用單層隱藏

層的倒傳遞網路，若效果不好再使用雙層隱藏層來學

習。另外也可使用多層函數連結網路（Multilayer 
Functional-Link Network, MFLN）來改善學習效果。
其主要原理是在輸入與輸出層中加入對數化神經

元，可對變數的低值部分較敏銳；加入指數化神經元

可對變數的高值部分較敏銳[10]。最後的網路參數設
定如表 5所示。 

表 5 網路主要參數設定 

網路模式 隱藏層 學習率 慣性項 學習循環

多層函數連

結網路 
單層 7個神
經元 1→0.1 0.5→0.1 20000 
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其中學習率在學習初期給予較高的學習率=1，
以加快收斂速度，依循環數增加遞減至 0.1以避免震
盪，遞減係數為 0.95；慣性項也是使用相同的方式設
定在 0.5→0.1。學習後的測試誤差至 0.4%收斂，收斂
過程如圖 11所示。 

0

0.005
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0.025

400 3600 6800 10000 13200 16400 19600

學習循環

誤
差
(R
M
S
)

學習誤差

測試誤差

 

圖 11 網路學習收斂過程 

4.3 樣本距離設定  

本文由於訓練樣本數有限，為了減少類神經網路

所預測的最佳值與實際驗證實驗的誤差，因此對類神

經網路在設計區間各點的預測值皆有良好的表現持

保守的態度。所以必須設定信賴度與樣本距離的模糊

歸屬函數，以建立一模糊推論系統作為最佳值搜尋的

輔助工具。信賴度歸屬函數的設定依據為類神經網路

測試誤差，而最大誤差由( 4 )式可求得 e≒5%，因此
參照圖 7設定的信賴度歸屬函數。 

至於信賴距離的歸屬函數設定方面，則以隨機取

樣方式求得隨機樣本群中最小樣本距離的平均值為

0.4、標準差為 0.14，因此可參照圖 6 訂立出信賴距
離的歸屬函數。 

4.4 訊噪比最大化  
在 FUNTGA的第一階段最佳化中，本範例屬於

田口方法中的動態問題，因此其訊噪比的計算方式如

下： 


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而類神經網路的輸出只是變形量 y，所以使用類神經
網路配合田口方法訊號因子與外直交表配置的方

式，來計算訊噪比如表 3，所得之訊噪比乘上設計的
預測信賴度則得到設計的適應度函數值如式( 5 )。 

在本次搜尋所設定的基因演算法參數如表 6 所
示，其中子代的篩選方式採用線性排序，依染色體的

適應度大小排序，再以設定的選擇壓力挑選子代。 

表 6 基因演算法主要參數設定 

族群數 選擇方式 交配率 突變率 最大世代 

60 線性排序 0.6 0.008 200 

4.5 調整輸出目標值  

因此例為有特定目標之動態問題，在最大化訊噪

比之後，需將β調整至目標值 100 (mm/N)。本文採
用田口方法中二階段最佳化的方式，先找出對輸出有

影響對訊噪比影響性小的控制因子作為調整因子。因

類神經網路可預測田口內外直交表實驗結果，因此可

快速的分析出斜率β與訊噪比的因子效果折線圖如

圖 12。圖中可看出 E、b對訊噪比較不敏感，對β值
較敏感，因此以 E、b兩個控制因子作為調整因子。
再以 E、b作為變數，h、L以第一階段結果設為定值，
使用基因演算法搜尋與β目標值最接近的設計。 

因預測信賴度對於離學習範例與當初水準搜尋

範圍太遠的預測點，予以處罰以降低其適應度函數

值，因此 GA搜尋結果將侷限於水準設定範圍附近，
故所得之結果也將是一個局部的最佳化值。對於一般

工程問題而言，局部最佳化正如田口方法所強調的一

般，工程問題強調的是以較少的實驗，在低成本、短

時間內獲致滿意的改善設計，對於該設計是否為全域

最佳化，並不十分重視，且是否值的花費反覆實驗的

成本以獲致些微的改善，也是引起爭議的地方。但若

對上述的實驗結果仍然不滿意，可以此次 FUNTGA
最佳設計作為初始設計，重新設定水準範圍，以新的

因子設定，仿照原先方式再作一次實驗計畫，並將第

二次實驗計畫的資料併入先前的學習樣本，使神經網

路重新學習，以改善網路的預測準確度，而此數值例

第二次反覆 GA搜尋所得之結果也列於表 7。而此程
序也可依一般最佳化的流程一直反覆，直至結果收斂

為止，如此將可獲得接近全域最佳化之設計。 
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4.6 結果比較與討論  
由表 7可看出 FUNTGA與田口方法得到的結果

類似，但因田口方法在第二階段調整目標值時，因採

用試誤法，故在β的調整上尚未達到目標值。而且在
實驗成本的比較上，因為 FUNTGA 在實驗設計階段
並不需要考慮製造干擾因子的問題，所以只需要 60
次實驗即可訓練出類神經網路來模擬系統，而田口方

法則必須要使用外直交表來模擬輸出變異的資訊，所

以必須進行 216次實驗來預測最佳設計，而在第二階
段使用調整因子調整至目標值時，此例用了六次試誤

法，每調整一次因子就需要 12次實驗（外直交表 4 × 
訊號因子 3），即 72 次實驗才將輸出調到目標值附
近。而 FUNTGA 在第二階段調整時，不需藉由額外
的實驗，直接在田口類神經網路準確的搜尋出調整因

子值。 

而藉由反覆執行 FUNTGA，在僅用了不到原先田
口方法所需的一半實驗次數，即找到滿足目標需求且

訊噪比更高的穩健化設計，由此可看出 FUNTGA應
用於穩健最佳化設計的效率與優點。 

表 7 穩健最佳化結果比較（β目標值：100） 

 E b h L β 訊噪
比

實驗

次數 

Taguchi 69 15.24 0.177 51 101 71.9 288

FUNTGA 69 13.06 0.177 51 100 71.9 60
反覆

FUNTGA 69 10.82 0.208 55.88 100 73.3 120

5. 結論 
對於實驗成本高的最佳化問題，使用田口方法可

有效率地以較少的實驗次數，獲得一組改善設計。然

而田口方法中的加成法預測只能在因子水準值上，無

法使用內插或外插。如果實驗結果受到控制因子間強

烈交互作用的影響而導致預測失敗，則實驗數據無法

再重複利用。另外對於多目標輸出的設計問題，田口

方法也不容易調整。 
本文所提出的柔性演算法則可彌補田口方法的

不足，即使直交表實驗的預測值不理想，仍然可作為

類神經網路的訓練範例。而由於在模糊推論引擎中加

入預測信賴度修正適應度函數值，因此可使用更少量

的數據並同時在各水準之間進行內外插搜尋，其預測

的誤差也可縮小，以避免驗證實驗的浪費。 
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