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摘要摘要：：针对多工序产品制造过程的复杂性，为了解决多工序产品生产过程中影响产品质量问题的

不确定因素，同时提高生产工序的生产能力，保证生产的稳定性，提出了一种基于核主成分分析

和改进麻雀搜索算法优化BILSTM的多工序产品质量预测模型。利用KPCA对数据预处理，主成

分分析的基础上结合核方法建立核函数，降维去除冗余特征，引入改进的高斯变异和均匀变异算

子η改进麻雀搜索算法；将改进的麻雀搜索算法引入双向长短期记忆网络中，将降维处理后的数

据导入 ISSA-BiLSTM模型中实现多工序产品的质量预测；以TFT-LCD制造过程为例进行案例分

析，并与现有方法比较分析。实验结果表明：该预测模型具有较好的预测精度，且均方根误差值

小于10%，有效地提高了多工序产品质量的预测精度。
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0　引言　引言

高质量产品是我国制造业生存和发展的重中

之重。在追求高质量产品的道路上，精准的质量

预测显得尤为重要，精准的质量预测不仅仅是产

品生产发展的需求，更是推动我国制造业朝着高

质量产品迈进的重要动力
[1]
。随着制造业的发展，

大部分企业已从传统的生产模式转变为多品种小

批量生产模式，多工序产品制造过程逐渐普遍。

然而，与传统大规模生产相比，多工序制造过程

呈现出明显的差异，传统的数学模型逐渐难以应

对多工序产品生产的复杂性和多样性，因而，探

索多工序产品质量预测方法是十分必要的。

众多文献对单工序产品的质量预测进行了研

究。例如：文献[2]为了解决小批量产品制造过程

中关键工序的识别，采用了NWA实现了移动极差

控制图；文献[3]在复杂生产过程的质量预测中，

利用计算机视觉提取特征，建立了动态的预测模

型；文献[4]与变化的预测方法结合，提出了一种

综合质量预测控制方法。以上针对单工序产品的

质量预测研究无法适用于多工序之间的关联性和

复杂性。为了解决这个问题，一些文献研究了在

生产系统中进行质量分析的方法，例如：文献[5]

为了提高产品生产自相关过程的平均检测漂移值，

提出一种最小欧氏距离的监测方法；文献[6]通过

预测控制生产中的最佳数据，实现了生产系统性

能和质量的预测；文献[7]构建了一种基于马尔可

夫链理论的多变量T2控制图，并说明了该方法的

合理性。上述研究仅适用于稳定状态的研究，而

多工序产品的生产具有动态不稳定的特点，因而

无法得到适用。

目前较成熟的预测方法有：灰色预测模型

(groy module, GM)、人工神经网络预测模型

(artificial nerual network, ANN)等。文献[8]以误差

传递性角度出发，通过分析多工序产品的生产特

性，构建了质量预测模型。文献[9]采用PSO算法

调整支持向量机，解决了发动机装配质量预测问

题。随着智能算法的应用，众多学者利用历史数据

进行数学建模，以实现产品质量的预测。文献[10]

通过分析SMT的工艺流程，提出基于时序特性的

特征重构方式，设定时间窗口，提高了预测的准

确率；文献[11]应用改进的ABC算法优化支持向

量机的质量预测模型，以算法的稳定性和质量预

测模型的准确性；文献[12]根据大数据环境下多

工序的生产流程，构建了 SC-PSO-RBF模型，该

模型综合考虑了数据的多特征和全样本情况；文

献[13]为提出了解决多工序制造过程中的损失预测

问题的方法，其改进的GERT预测方法模型在实

际中具有一定的实用价值；文献[14]以汽车零部件

生产制造过程为例，通过分析其多工序生产过程

的特征，基于密度聚类提出了MCDC-MF-SMOTE

的采样方法，实现了汽车零部件生产中不平衡数

据集的预测；文献[15]通过融合网络分析方法和灰

色关联分析法，建立了灰色幂理论预测模型，实

现了对多工序产品制造过程的提前精准预测；文

献[16]针对特殊零件的相关质量问题，结合误差递

增和分布的问题，提出了对其零件制造中的质量

预测方法。

上述学者在理论和智能算法方面进行了大量

的质量预测研究，但仍具有很大的局限性，且通

常在研究中只使用一个数据集，从而模型只适用

于某些特定的制造领域，无法满足制造业对实时

质量预测的各种要求。因此，本文在上述研究的

基础上，结合多工序生产的复杂性和关联性，通

过特征提取，建立仿真模型，结合智能算法对多

工序产品进行仿真质量预测。
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1　方法与算法原理　方法与算法原理

针对多工序制造过程中存在的不确定因素导

致的质量问题和质量数据不平衡引起的预测精度

不高的问题，本文件通过对生产过程的历史和实

时数据分析，建立质量规则模型，利用网络质量

异常规则对基于质量指标的制造过程进行预测。本

文提出的多工序产品质量的预测方法如图1所示。

1.1　　数据预处理数据预处理

首先需要对数据降维处理，根据多工序产品

质量数据的多个特征维度的特性，去除冗余和无

关特征，从而提高仿真模型的精度和计算效率。

本文利用对复杂高维非线性数据信息具有较强处理

能力的核主成分分析 (Kernel principle component 

analysis, KPCA)
[17]
方法进行数据降维，以解决数据

的非线性、动态性、非高斯性等复杂特性。

KPCA的处理过程是将任意两个不同的原始

数据点 xi，xj 通过映射函数φ(X )映射到高维特征

空间范围内，可表示为

(xixj )®K(xixj )=φ(xi )
Tφ(xj ) (1)

式中：x = (x1x2…, xn )为假设样本集合，即输入n

个数据样本，每个样本有m个属性，建立初始矩

阵x′n ´m，经规范化，得到xn ´m矩阵。

对应得到的映射值为 φ(x1 )φ(x2 )…φ(xn )，数

据经过中心化处理后，即

∑
i = 1

m

φ ( )xi = 0φ ( )xi ÎRNxiÎRm (2)

式中：N为向量空间维度。

利用主成分分析求得的协方差矩阵：

C =
1
n∑

i = 1

n

φ ( )xi φ ( xi ) T
(3)

其特征方程为

Cv = λv (4)

式中：λ为协方差矩阵的特征值；v为特征向量，

根据式(3)和(4)可得：

图 1 多工序产品制造过程质量预测方法描述图

Fig. 1 Schematic description of quality prediction methods for multi-process product manufacturing

•• 2323
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v =∑
i = 1

n

φ ( )xi

φ ( )xi

T
v

λn
=∑

i = 1

n

φ ( )xi αi (5)

αi =
φ ( )xi

T
v

λn
(6)

式(4) 通过引入核函数使 v的计算更为简便。

引入核函数为

k ( xixj ) =φ ( xi ) T
φ ( xj ) (7)

对于式(2)，任意的 i = 12…n有

φ ( xk )Cv = λφ ( xk ) v (8)

通过将式(2)，(4)，(7)带入式(8)可得

Kα = λnα (9)

式中：k为KPCA的核函数，K为核矩阵。

图2所示为KPCA算法实现流程，KPCA数据

降维具体步骤如下：

(1) 将采样的数据进行归一化处理，使样本特

征归一化到[0,1]区间；

(2) 将低维数据进行非线性转换，构造协方差矩

阵。引入核函数，获得核矩阵，并进行中心化处理；

(3) 采用自定的累计方差贡献值，由小到大顺

序进行分类，获得特征向量。

1.2　　麻雀搜索算法麻雀搜索算法

1.2.1　　标准麻雀搜索算法标准麻雀搜索算法

麻雀搜索算法(sparrow search algorithm, SSA)

是受麻雀的觅食和反捕行为启发得到的一种群体

智能优化算法
[18]
，通过迭代，不断更新群体位置

直至获得最优解。该算法将麻雀的捕猎行为视为

一种“发现者-加入者”的模型，种群中的麻雀主

要分为发现者、加入者和侦察者。

发现者的位置公式更新为

X t + 1
ij =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X t
ij × exp ( )-

i
α × itermax

       R2 < ST  

X t
ij +Q ×L                              R2 ≥ ST    

(10)

式中：t为当前的迭代数；itermax为常数，是迭代

的最大次数；X t
ij为第 t次迭代中第 i只麻雀第 j维

的位置信息；α为(01]中的均匀的随机数字；预警

值 R2Î(01]；安全值 STÎ(0.51]；Q，L 分别为服

从标准正态分布的随机数、元素均为 1 的单行

矩阵。

加入者位置更新为

X t + 1
ij =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Q × exp(
X t

worst -X t
ij

i2
)                i > n/2  

X t + 1
p + || X t

ij -X t + 1
p ×A+ ×L    otherwise   

(11)

式中：n为种群数量，即种群规模；X t
worst为第 t次

迭代全局最差的位置；X t + 1
p 为发现者在 t + 1次迭

代中的最佳位置；A为单行矩阵，矩阵中的元素

为随机分配的值1或-1，且A+ =AT (AAT )-1。

侦察者的位置更新为

X t + 1
ij =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Xt
best +β × || X t

ij -X t
best            fi > fg  

X t
ij +K × ( )|| X t

ij -X t
worst

( fi - fw )+ ε
        fi = fg  

(12)

式中：β和K均为步长控制的参数；β为服从[0,1]

正态分布的随机数；K同时为麻雀位置的改变方

向，为[-1,1]内的随机数；ɛ为极小的常数，用以

避免分母为0；fi为当前麻雀的适应度值；fw，fg为

代表全局中最差与最优的适应度值。

1.2.2　　改进的麻雀搜索算法改进的麻雀搜索算法

SSA虽然具有寻优能力强、鲁棒性高、收敛

图2 KPCA算法实现流程

Fig. 2 KPCA algorithm implementation process
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快等优点，但仍有一定的局限性，例如：种群的

适应度不高，易陷入局部最优、由于SSA算法初

始群体产生的随机性，易导致群体在空间中分布

不均匀。针对以上两点，提出以下策略改进麻雀

搜索算法：

(1) 为避免陷入局部最优，提高种群的适应度

值，因而引入改进的高斯变异(Gaussian mutation, 

GM)，提高发现者的位置更新。具体改进为

X t
ij =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ω × exp ( )-i
α × itermax

         R2 < ST

ω +QL                               R2 ≥ ST

(13)

式中：ω为变化后的值。

ω =X t
ij ×(1 + τ ×N) (14)

式中：τ为[0,1]上的递减变量；X t
ij为当前搜索算法

中第 i行和第 j列的个体在第 t代的某个属性或参数

的值；N为随机数。

(2) 为了使种群均匀，加入一种均匀变异算子

η。当危险发生时，两个位置的麻雀会更新不同的

位置。具体实现公式为

X t + 1
ij =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X t
best +β × η(t)                     fi ¹ fg

X t
ij +K ( )η(t)

( fi - fw )+ ε
      fi = fg

(15)

式中：η(t)为本文提出的统一变异算子。

η(t) =X t
ij + r(νmax - νmin ) (16)

式中：νmax，νmin为麻雀数上界和下界；r为 νmax和

νmin 之间均匀分布的随机数值。图 3 为改进流

程图。

1.3　　双向长短期记忆网络双向长短期记忆网络

双向长短期记忆网络(bi-directional long short-

term memory, Bi-LSTM)是一种基于LSTM的正反

两种输入顺序的连续输入信息的方法，是循环神

经网络的一种特殊变体，同时保留了LSTM处理

具有长期相关性序列的优点，弥补了LSTM不能

使用上下文信息进行预测的缺点。该网络结构如

图4所示。

BILSTM的基本构建是LSTM单元，LSTM包

括遗忘门、细胞状态、输入门，输出门。遗忘

门为

ft = σ(Wf ×[ht - 1xt ]+ bf ) (17)

细胞状态的更新为

图3 改进的麻雀搜索算法的流程图

Fig. 3 Flow chart of improved sparrow search algorithm

图4 Bi-LSTM结构图

Fig. 4 Bi-LSTM structure diagram
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it = σ(Wi ×[ht - 1xt ]+ bi ) (18)

C͂t = tanh(Wc ×[ht - 1xt ]+ bc ) (19)

Ct = ft·Ct - 1 + it·C͂t (20)

式中：Wc和bc分别为细胞状态更新是的权值以及

偏置向量；Ct为在时间步 t的长期状态；C͂t为在时

间步 t的候选长期状态。记忆细胞的最终状态通过

遗忘门及输入门共同作用最终通过输出门 Ot 输

出。输出门为

ot = σ(Wo ×[ht - 1xt ]+ bo ) (21)

ht = ot· tanh(Ct ) (22)

式中：ht为输出状态值；Wo和bo分别为输出层的

权值和偏置向量。

首先，从正向序列开始，将第一时刻到第 t时

刻的信息传入前向层，在前向层保存每个时间点

的输出。将反向序列一次输入后向层，同时保存

每个时间点的输出。最后结合前向层和后向层对

应的输出值，得到最终输出结果。

正向序列的隐藏向量为

ht = σW [ht - 1xt ] (23)

反向序列的隐藏向量为

ht = σW [ht - 1xt ] (24)

Yt = f (W [htht ]) (25)

式中：ht - 1和ht - 1分别为时间步 t−1的隐藏状态和

时间步 t−1的反向隐藏状态；σ与 f均为本文选用

的激活函数；Xt为 t时刻的输入；Ut为 t时刻的最

终输出值；W 是正向传递的权重矩阵；W 为反向

传递的权重矩阵。

2　基于　基于KPCA-ISSA-BiLSTM的多工的多工

序产品质量预测仿真模型序产品质量预测仿真模型

本文提出的KPCA-ISSA-BiLSTM多工序质量

预测模型结构如图5所示。

2.1　　模型建立模型建立

建模详细步骤如下

step 1：质量过程数据采集。对生产过程中所

搜集的产品质量状况数据进行分析。得到一组具

图5 ISSA-BiLSTM的结构图

Fig. 5 Structure diagram of ISSA-BiLSTM
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有一定规律的连续生产数据，分析数据产生的工

艺设备的细微偏差以及对产品的质量特征的影响。

将上一阶段的质量指数视为下一阶段的质量值，

以反映工艺装备在不同时期所产生的质量改变。

step 2：数据预处理。首先输入数据集，对其

进行KPCA数据降维处理。特征降维后的特征可

表示为Xj = (X1 X2 ⋯Xn )，质量值为Y。

step 3：对降维后的数据进行特征处理。将其

分为训练集和测试集并将数据进行归一化处理。

step 4：建立双向长短期记忆神经网络模型。

使用改进的SSA优化输入层与隐含层、隐含层与

输出层之间的初始连接权值和初始阈值，避免其

陷入局部最优。

step 5：处理后的数据作为输入代入到

BiLSTM模型学习训练，将每只麻雀的适应度值

作为解来代替BiLSTM的初始权重和阈值。

step 6：每次训练后根据预测结果的平方误差

(mean square error, MSE)、均方根误差(root mean 

square error, rmse RMSE)、平均绝对误差 (mean 

absolute error, MAE)、平均绝对百分比误差(mean 

absolute percentage error, MAPE)来进行评估，获取

模型最优参数，误差满足阙值时得到预测模型。

2.2　　评价指标评价指标

本文采用的评价指标计算分别为

MSE =
1
n∑

i = 1

n

( ŷi - yi )
2 (26)

RMSE =
1
n∑

i = 1

n

( ŷi - yi )
2 (27)

MAE =
1
n∑

i = 1

n

|| ŷi - yi (28)

MAPE =
1
n∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| ŷi - yi

yi

´ 100% (29)

2.3　　参数设置参数设置

在一定程度上，预测模型的性能还取决于算

法和模型中参数的选择。因此，为了尽量减少预

测误差，本文结合经验公式，进行多次实验，确

定了一系列参数，如表1所示。

3　案例分析　案例分析

在半导体制造过程的复杂且精细的流程中，

存在诸多质量数据和影响变量，同时预测模型的

应用需要考虑诸多的过程变量。因此，本文选用

半导体制造过程为例，利用天池工业AI大赛-智
能制造质量预测中提出的TFT-LCD的生产数据来

验证本文所提出的多工序产品质量预测模型。该

数据体现了设备和环境中的诸多影响因子，例如：

温度、功率、制成时间、气体、液体流量等，部

分实验数据如表2所示。

表1　参数设置

Table 1　Parameter setting

参数名称

itermax迭代最大次数

种群数量

搜索维度

发现者比例

安全阙值

BiLSTM输入层节点数

BiLSTM隐含层节点数

BiLSTM输出层节点数

参数数值

200

30

[-5，5]

0.2

0.8

5

11

1

表2　部分实验数据

Table 2　Partial test data

ID编号

1

2

3

4

5

TOOL-ID

N

M

L

M

M

210T1

102.05

100.95

98.56

100.35

100.25

210T2

0.465

0.805

0.555

0.901

0.854

210T3

0.27

0.22

0.24

0.22

0.23

…

…

…

…

…

…

750T1451

0.000 72

0.000 72

0.000 64

0.000 72

0.000 72

750T1452

2.40E+12

2.40E+12

2.40E+12

2.40E+12

2.40E+12

Y

2.945 08

2.955 09

2.741 26

2.799 34

2.692 09
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本数据共 8 029列字段，第一列为数据 ID编

号，Tool-ID为每道工序使用的机台，中间的每一

列数据均为预测Y的特征变量T，最后一列为最终

需要预测的产品质量值 Y。Y 值代表综合质量指

标，并非具体某一个特性值，若某一道工序的质

量特性出现异常，则 Y值也会出现质量问题。变

量在多道工序制造中产生，使用不同的字段名字

来表示不同的工序。

3.1　　实验数据预处理实验数据预处理

对于上述数据进行预处理，消除缺值样本并归

一化特征值至[01]区间，针对KPCA中核参数 σ2

的选取没有明确的数值选择方法等问题，本文通

过设置参数选取区间，采用遍历法讨论不同核参

数对第一主成分贡献率的影响。其中，设置搜索

区间为[0.13.5]，搜索步长为 0.1，以成分总贡献

率 90%为阈值保留特征，得到的具体结果如图 6

所示。

根据图 6可知，随着核参数的递增，第一主

成分贡献率和被保留主成分个数呈负相关。为方

便对降维结果可视化，本文以保留主成分数为 3

作为目标进行特征降维，其中核参数取2.5，降维

后的结果如图7~8所示。

3.2 质量预测模型验证质量预测模型验证

在多工序产品质量预测阶段，为验证 ISSA-

BiLSTM 的 先 进 性 ， 将 其 与 SSA-BiLSTM 和

BILSTM的结果做对比。

首先以 ISSA-BiLSTM 为例， ISSA 优化的

BiLSTM主要超参数包括：第一层、第二层的隐含

层节点数L1，L2、最大迭代次数K与学习率 Ir。参

数设置：麻雀数量 30，搜索迭代次数为 20，搜索

上下界分别设置为[100,500,50,0.1]与[1,1,1,0.001]。

将数据划分训练集与测试集，比重为 7：3，并将

图 7 降维后的贡献率

Fig. 7 Contribution rate after dimension reduction

图 8 降维后的贡献率

Fig. 8 Contribution rate after dimension reduction

图 6 核参数的选取

Fig. 6 Selection of nuclear parameters
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训练集的MSE误差作为适应度函数。训练得到的

结果如图9~10所示；参数寻优进度如图11所示。

由图10可知，经过20轮参数寻优，寻优曲线

逐渐收敛，超参数获得稳定取值。因此，将搜索

到的最优参数导入 BiLSTM 模型进行重新训练，

并对测试集进行预测。预测后结果如图 12所示。

通过 SSA-BiLSTM/BiLSTM 预测得到的结果如图

13，14所示。

图 9 参数寻优曲线

Fig. 9 Parameter optimization curve

图 10 ISSA的适应度曲线

Fig. 10 Fitness curve of ISSA

图 11 参数寻优进度

Fig. 11 Parameter optimization progress
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对比图12~14，由图12可知，ISSA-BiLSTM模

型稳定性高于SSA-BiLSTM和BiLSTM模型，同时

ISSA-BiLSTM模型预测值与真实值之间误差最小，

预测结果验证了ISSA的有效性；由图13可知，SSA

提高了BiLSTM的稳定性；由图14发现BiLSTM的

预测精度较低，与真实值之间的误差较大。

为对上述 3 种模型进行比较，本文采用

RMSE、MAE、MAPE、决定系数(R2)、纳什系数

(Nash Sutcliffe-efficiency coefficient, NSE)以及运行

时间对结果进行量化评估，结果如表3所示。

根据表 3 可知 ISSA-BiLSTM 预测精度最高，

其 RMSE、 MAE、 MAPE 值均最小，较 SSA-

BiLSTM 分别降低了 80.25%，81.42%，98.13%，

较 BiLSTM 分 别 下 降 了 89.89%， 89.98%，

89.94%，其误差值相对较小，由此表明 ISSA-

BiLSTM模型的预测值较为精确。同时，通过对

SSA-BiLSTM 和 BiLSTM 的对比分析，发现 SSA

对预测的准确率有了较大的提高，但距离理想值

还有差异。因此本文在SSA的基础上将其进行改

进，提出了 ISSA-BiLSTM预测仿真模型，科学的

提升了仿真模型的稳定性，有效的提高了多工序产

品质量的预测精度。由表2可知，由于数据输入前

的降维处理，本文提出的方法模型计算用时较SSA-

BiLSTM用时减少了34.78 s，较BiLSTM用时减少

了75.73 s，时间成本分别减少了27.92%、45.76%。

图 14 BiLSTM预测结果图

Fig. 14 BiLSTM forecast chart图 12 ISSA-BiLSTM预测结果图

Fig. 12 ISSA-BiLSTM forecast chart

图 13 SSA-BiLSTM预测结果图

Fig. 13 SSA-BiLSTM forecast chart

表3　实验误差对比

Table 3　Comparison of experimental errors

模型

ISSA-BiLSTM

SSA-BiLSTM

BiLSTM

RMSE

0.008 031 7

0.040 674

0.076 886

MAE

0.006 451 1

0.034 72

0.064 401

MAPE

0.002 276 4

0.012 15

0.022 63

R2

0.998 39

0.956 29

0.842 74

NSE

0.998 28

0.955 98

0.842 7

t/s

89.76

124.54

165.49
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3.3　　不同预测模型的比较分析不同预测模型的比较分析

为了进一步验证 ISSA-BiLSTM模型预测的准

确 性 ， 将 目 前 广 泛 应 用 的 SSA-BiLSTM，

BiLSTM，LSTM，SVM，RBF，BP 等模型与其

对比，以模型的预测率和训练时间为判断标准，

以上预测模型均采用上述实验数据。为了提高预

测模型的准确性，将以上每个模型进行 10 次预

测，预测实验的准确率如图15所示，预测性能如

表4所示。

4　结论　结论

本文针对多工序产品制造过程的相关性、不

确定性、误差累积性以及动态复杂性的特点，以

TFT-LCD多工序产品为研究对象展开了一系列相

关研究，提出了一种利用智能优化算法构建基于

改进BiLSTM的多工序产品质量预测模型，有效

地解决了质量异常的关键要素难以溯源，质量数

据不均衡造成质量预测准确性差等质量问题。

(1) 首先通过KPCA对数据进行降维，提取特

征向量，将其划分为训练集和测试集，进而通过

融入高斯变异和均匀算子 η的 SSA 算法优化

BiLSTM的初始权重和阙值，从而提高预测模型

的精度和稳定性。

(2) 为验证本文提出模型的有效性，选用

TFT-LCD多工序产品研究对象，以天池工业AI大

赛数据做依托，将预处理后的数据代入到 ISSA-

BiLSTM预测模型中进行训练与测试；其次，将

数据代入到SSA-BiLSTM，BiLSTM两种预测模型

中，与 ISSA-BiLSTM预测模型进行对比实验；最

后，通过决定系数、平均绝对误差等数值进行误

差评估，ISSA-BiLSTM 的 RMSE，MAE，MAPE

值均最小，验证了该模型的稳定性，有效的提升

了多工序产品质量的预测精度。
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