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摘　 要:为了提高航空零件的加工质量ꎬ使用深度学习算法对原始加工误差数据集进行增强ꎬ构建长短记忆神经网络预

测未来零件的误差ꎬ并使用灰狼算法对预测模型关键参数进行优化ꎮ 实验结果表明:与传统的深度学习质量预测方法

对比ꎬ质量预测精度有明显提升ꎮ 因此ꎬＧＷＯ－ＬＳＴＭ可以有效提高航空零件质量预测精度ꎬ提高产品生产质量ꎬ具有一

定的工程实践价值ꎮ
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０　 引言

航空零件具有多品种、小批量、加工难度大、
精度要求高等特点ꎮ 构建质量预测模型可以把握

航空零件未来的加工生产情况ꎬ对于将失控的产

品提前修改相应的工艺参数ꎬ减少或消除影响产

品加工质量的不良因素ꎬ以达到提高产品精度和

质量的要求ꎮ
国内外学者对产品加工质量预测进行了诸多

研究ꎮ 苏欣等[１]利用热力图分析和特征重要度分

析提取影响质量的强相关特征参数ꎬ并采用

Ｘｇｂｏｏｓｔ机器学习算法分别进行质量预测分析ꎻ蒋
金瑜[２]采用蜻蜓算法对选取复杂机械产品质量预

测特征ꎬ建立 ＤＡ－Ｘｇｂｏｏｓｔ模型对产品质量进行有

效预测ꎻ秦永涛等[３]基于小波去噪和递推偏最小

二乘方法对加工过程的质量实现成功预测ꎻ高玉

明等[４]采用 ＬＳＳＶＭ 对产品加工过程进行量化分

析ꎬ并使用 ＧＢＯ 算法对 ＬＳＳＶＭ 模型中的惩罚函

数与核函数寻优ꎬ实现了多品种、小批量产品质量

预测ꎮ
针对产品加工质量预测算法的优化方法也是

近年来的研究热门ꎮ 杨建新等[５]采用郊狼算法对

ＬＳＳＶＭ模型进行优化ꎬ实现了复杂零件的多工序

质量预测ꎻ侯红玲等[６]利用遗传算法对 ＢＰ 神经

网络权值和阈值进行优化ꎬ有效提高内螺纹挤压

质量ꎬ降低实际加工成本ꎻＺＨＡＯ 等[７]提出了一种

基于人工蜂群算法优化的人工神经网络模型

(ＡＢＣ－ＡＮＮ)对冷轧带钢的平面度进行预测ꎬ相
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较于传统预测模型ꎬ精度得到了有效提升ꎮ
现有研究中深度学习算法和优化方法较为传

统ꎬ其神经网络架构较为简单ꎬ参数优化较为简

便ꎬ预测精度及优化效果具有一定的提升空间ꎮ
本文使用 ＣＴＧＡＮ算法对原始数据进行增强ꎬ构建

基于 ＧＷＯ(ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)算法改进的 ＬＳＴＭ
(ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ)预测模型ꎬ有效提高了

对未来航空零件加工质量的预测精度ꎮ

１　 航空零件质量预测方法研究

１.１　 数据处理方法

１) ＣＴＧＡＮ数据增强

部分航空零件批量较小ꎬ数据量难以支撑深

度学习模型拟合出加工数据的特征ꎬ因此需要对

原始数据进行增强ꎬ扩大原始数据样本容量ꎮ
ＣＴＧＡＮ ( ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｔａｂｕｌａｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ)是一种使用生成对抗网络

(ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＧＡＮ) [８] 数据增

强的方法由 ＸＵ 等[９]提出ꎮ 该算法在 ＧＡＮ 的基

础上ꎬ使用一种特定的归一化技术 ｍｏｄｅ－ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ用于处理包含非高斯和多模态分布

的数据ꎬ同时使用条件生成器和抽样训练方法来

解决类不平衡问题[１０]ꎬ对表格类型的数据增强效

果显著ꎮ
２)标准化、归一化处理

航空零件误差数据中量纲、数量级不同等问

题会降低深度学习预测模型的精度ꎬ因此需要对

原始数据进行标准化、归一化处理ꎮ

１.２　 航空零件预测方法

航空零件加工质量随着时间推移不断变化ꎬ
因此ꎬ可以将航空零件误差数据看作一个时序数

据集ꎮ 航空零件质量和误差之间存在极大的关联

性ꎬ使用合适的深度学习模型可以挖掘出两者间

非线性的关联影响ꎬ进而实现未来航空零件的质

量预测ꎮ
长短记忆神经网络 ＬＳＴＭ 是一种具有记忆性

的神经网络ꎬ由于其独特的“门”结构ꎬ该网络可

处理时间序列中间隔时间较长的数据ꎬ其网络参

数会随着输入序列而更新ꎬ同时会选择记住和遗

忘输入序列里的相关信息[１１]ꎬ有效避免了梯度消

失和梯度爆炸的问题ꎬ能实现航空零件质量的预

测任务ꎮ
ＬＳＴＭ的神经元结构如图 １ 所示ꎮ ＬＳＴＭ 神

经元包括记忆细胞和输入门、遗忘门、输出门 ３ 个

门结构ꎬ其计算公式如下:
ｆｔ ＝σ(Ｗｆ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｆ) (１)
ｉｔ ＝σ(Ｗｉ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｉ) (２)

Ｃ ｔ
~ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｃ) (３)

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ􀅰Ｃ ｔ－１＋ｉｔ􀅰Ｃ ｔ
~

(４)
ｏｔ ＝σ(Ｗｏ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｏ) (５)

ｈｔ ＝ ｏｔ􀅰ｔａｎｈ(Ｃ ｔ) (６)
式中:ｘｔ表示当前输入ꎻｈｔ－１表示上一个神经元的

输出ꎻｉｔ、 ｆｔ、ｏｔ分别表示输入门、遗忘门、输出门的

计算结果ꎻＷｆ、Ｗｉ、Ｗｃ、Ｗｏ分别表示遗忘门、输入

门、记忆细胞、输出门的权重ꎻｂｆ、ｂｉ、ｂｃ、ｂｏ分别表

示遗忘门、输入门、记忆细胞、输出门的偏置项ꎻｈｔ

为当前神经元的输出ꎮ

Ct

Ct ot
σ σ σUBOI

UBOI
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ht

xU
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Ct��

ft it

图 １　 ＬＳＴＭ 结构示意图

ＬＳＴＭ神经网络采用链式结构ꎬ上一个神经元

的输出会作为下一个神经元输入的一部分ꎬ结合

神经元内部的“门”结构ꎬ实现了对时序数据特征

的有效提取ꎮ

１.３　 预测模型优化方法

ＬＳＴＭ航空零件质量模型中含有诸多参数ꎬ参数

的取值也会对预测结果产生明显的影响ꎬ因此需要

使用优化算法对预测模型中的关键参数进行寻优ꎮ
灰狼优化算法(ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＧＷＯ)由

ＭＩＲＪＡＬＩＬＩ等[１２]提出ꎬ该算法通过模拟灰狼群体中

的等级制度和捕食行为ꎬ最终获得参数的最优解ꎮ
ＧＷＯ算法中将灰狼群体划分为 ４ 个等级:第

１等级为 α 狼ꎬ是整个狼群的领导者ꎬ即算法的最

优解ꎻ第 ２ 等级为 β 狼ꎬ负责辅助 α 狼管理狼群ꎬ
即算法的优解ꎻ第 ３等级为 δ 狼ꎬ需要听从 α 狼和

β 狼的指令进行侦察、捕食等行为ꎬ即算法的次优

解ꎻ第 ４ 等级为 ω 狼ꎬ是等级最低的狼ꎬ听从前 ３
个等级狼的领导ꎮ

狼群的捕食过程用式(７)、式(８)两个公式定义:
Ｄ＝ＣＸＰ( ｔ)－Ｘ( ｔ) (７)

Ｘ( ｔ＋１)＝ ＸＰ( ｔ)－ＡＤ (８)
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式中:Ｄ 表示灰狼和猎物间的距离ꎻｔ 表示迭代次

数ꎻＸＰ表示猎物位置ꎻＸ 表示灰狼位置ꎻＡ、Ｃ 均为

系数ꎬ如式(９)、式(１０)所示ꎮ
Ａ＝ ２ａｒ１－ａ (９)
Ｃ＝ ２ｒ２ (１０)

式中:ｒ１、ｒ２均为[０ꎬ１]间的随机数ꎻａ 为收敛因子ꎬ
随着 ｔ 的增大线性减小到 ０ꎬ如式(１１)所示ꎮ

ａ＝ ２－ ｔ
ｔｍａｘ

(１１)

式中ｔｍａｘ为最大迭代次数ꎮ
狼群在捕食过程中识别猎物的位置并包围他

们ꎬ在识别到猎物位置之后ꎬω 狼在 α、β、δ 狼的指

挥下向猎物存在的方向搜寻ꎬ进而更新狼群的位

置ꎮ 该过程的数学模型如式 ( １２ )、式 ( １３ )、
式(１４)所示ꎮ

Ｄα ＝Ｃ１Ｘα－Ｘ
Ｄβ ＝Ｃ２Ｘβ－Ｘ
Ｄδ ＝Ｃ３Ｘδ－Ｘ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１２)

Ｘ１ ＝Ｘα－Ａ１Ｄ
Ｘ２ ＝Ｘβ－Ａ２Ｄ
Ｘ３ ＝Ｘδ－Ａ３Ｄ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１３)

Ｘ( ｔ＋１)＝
Ｘ１＋Ｘ２＋Ｘ３
３

(１４)

式中:Ｄα、Ｄβ、Ｄδ分别表示 α、β、δ 狼与其他个体间

的距离ꎻＸα、Ｘβ、Ｘδ分别为 α、β、δ 狼的当前位置ꎻ
Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３为随机向量ꎻＸ 表示灰狼的当前位置ꎮ

２　 建模思路

航空零件加工过程受到多方面因素影响ꎬ加
工质量难以监测ꎮ 因此ꎬ本文提出了一种基于

ＧＷＯ－ＬＳＴＭ的航空零件质量预测方法ꎬ利用航空

零件加工误差数据ꎬ挖掘零件质量和误差数据之

间的关联规律ꎬ并使用长短记忆网络 ＬＳＴＭ 对未

来零件质量进行预测ꎬ使用灰狼算法 ＧＷＯ 对预

测模型参数进行优化ꎬ步骤如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 模型预测流程图

２.１　 数据预处理

本文使用 ＣＴＧＡＮ算法对原始样本进行增强ꎮ
将航空零件误差数据作为输入ꎬ设置训练批次和

训练次数ꎬ最后将扩充后的数据与原始数据进行

对比ꎬ观察数据的分布情况是否相似ꎮ
对增强后的误差数据依次采用 Ｍｉｎ－Ｍａｘ 方

法和 Ｚ－ｓｃｏｒｅ 方法进行标准化ꎬ将误差数据全部

映射到 [ ０ꎬ１]区间内且服从标准正态分布ꎬ如
式(１５)、式(１６)所示ꎮ

ｘ∗ ＝
ｘ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
(１５)

ｘ′＝ ｘ
－μ
σ

(１６)

式中:ｘｍａｘ为样本数据中的最大值ꎻｘｍｉｎ为样本数据

中的最小值ꎻμ 为样本数据的均值ꎻσ 为样本数据

的标准差ꎮ

２.２　 数据预测

将预处理后的误差数据输入到 ＬＳＴＭ 网络中

进行预测ꎬ挖掘数据间的关联性ꎬ得到预测值ꎬ并
计算预测值与真实值的方均根误差 ＲＭＳＥꎮ

２.３　 参数优化

根据预测模型的 ＲＭＳＥꎬ使用 ＧＷＯ算法对预

测模型参数集 Ｘ＝(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｋ)向 ＲＭＳＥ 减小的

方向进行迭代优化ꎬ当迭代次数达到设置的最大

值时得到预测模型参数优化的最终结果Ｘｏｐ ＝
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(ｘ１ｏｐꎬｘ２ｏｐꎬ􀆺ꎬｘｋｏｐ)ꎬ并将Ｘｏｐ作为预测模型的参数

对误差数据进行预测ꎮ

３　 实验分析

３.１　 实验数据说明

实验数据为某飞机制造厂航空零件的加工数

据ꎮ 该零件先后对正反面进行加工ꎬ之后使用

Ｃｒｅｏ软件进行三维建模ꎬ读取 ８ 组表面特征(正
反一一对应的 １６ 个点)的空间坐标ꎬ经过点云配

准后计算出 ８ 个表面特征的同轴度误差数据ꎬ构
成航空零件误差数据集ꎮ 其中ꎬ每个特征共有数

据 １５８条ꎬ部分数据如表 １所示ꎮ

表 １　 某航空产品加工误差数据集

特征 １ 特征 ２ 特征 ３ 特征 ４ 特征 ５ 特征 ６ 特征 ７ 特征 ８

０.０３８ ４１ ０.０１８ １１ ０.０４５ ５４ ０.０３０ １５ ０.０４７ ５３ ０.０４９ ０９ ０.０４４ １０ ０.０３７ ７３

０.０２１ ９３ ０.０３３ ２４ ０.０３１ ４０ ０.０２６ ４２ ０.０１４ ３１ ０.０１８ ０２ ０.０４９ ４９ ０.０４５ １０

０.０４２ ２９ ０.０４７ ０９ ０.０３０ ８０ ０.０２９ ０６ ０.００９ ４３ ０.０２７ ７３ ０.０４６ ０９ ０.０４４ ３８

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

３.２　 实验环境

实验处理器使用 Ｉｎｔｅｌ (Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ５－６５００
ＣＰＵ ＠ ３.２０ ＧＨｚ ３.１９ ＧＨｚꎬＲＡＭ为金士顿 ＤＤＲ４ ２ ６６６
ＭＨｚ １６ ＧＢꎬ硬盘为希捷ＳＴ１０００ＤＭ００３－１ＳＢ１０２ １ ＴＢꎻ
基于 Ｐｙｔｈｏｎ ３.８.５、Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ－ｃｐｕ ２.３.０ 深度学习

框架编译程序ꎮ

３.３　 模型验证

１)数据预处理

使用 ＣＴＧＡＮ算法将航空零件误差数据集每

个特征的数据增强到 １ ０００条ꎮ ＧＡＮ网络的输入

为 ８个特征的全部数据ꎬ训练迭代次数设置为 ５００
次ꎬ训练批次设置为 ４ꎬ增强后的 ８ 个特征数据分

布和原始数据分布对比如图 ３所示ꎮ
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图 ３　 原始数据与增强数据分布密度图
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　 　 从图 ３中可以看出增强数据的数值分布与原

始数据基本一致ꎻ使用 Ｍｉｎ－Ｍａｘ 方法和 Ｚ－ｓｃｏｒｅ
方法对增强后的误差数据集进行标准化ꎬ标准化

后误差数据集如表 ２所示ꎮ

表 ２　 某航空产品加工误差归一化、标准化数据集

特征 １ 特征 ２ 特征 ３ 特征 ４ 特征 ５ 特征 ６ 特征 ７ 特征 ８

０.０１８ １３ ０.５１９ ７８ ０.３８０ １５ ０.６９１ １６ ０.５４４ ８０ ０.４０９ ５２ ０.３３９ ０４ ０.０９５ ９７

０.６６７ ７２ ０.９５０ １０ ０.３３１ ３５ ０.３５２ １２ ０.３１９ ８０ ０.８５７ ７８ ０.２３２ １６ ０.５９７ ６３

０.４９２ ４８ ０.７１２ ７０ ０.３０３ ０７ ０.６１１ １０ ０.６４３ ５８ ０.６６６ ０６ ０.２８３ ８０ ０.６６８ ２２

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

　 　 ２)质量预测

本文构建了 ＬＳＴＭ 网络模型ꎬ实现航空零件

误差数据特征到质量的映射关系ꎮ ＬＳＴＭ 初始模

型采用三层网络结构ꎬ分别为 ＬＳＴＭ层、ＬＳＴＭ层、
Ｄｅｎｓｅ层ꎬ神经元个数分别为ｍ１、ｍ２、１ꎬ训练批次

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 为 ｋꎬ每层神经网络神经元随机失活比

例 ｄｒｏｐｏｕｔ为 ｎ、激活函数为 ＲｅＬＵꎬ时间窗口大小

为 ５０ꎬ训练迭代次数为 １ ５００ꎬ优化器选用 Ａｄａｍꎬ
学习率为 ０.００１ꎬ训练集和测试集比例为 ４ ∶ １ꎮ
模型结构如图 ４所示ꎮ

Input Dense layer Output

LSTM layer
ReLU

dropout=n
batch_size=k

LSTM layer
ReLU

dropout=n
batch_size=k

图 ４　 ＬＳＴＭ 神经网络结构图

本文的预测模型使用 ３种评价准则对预测结

果进行评估ꎬ如式(１７)、式(１８)、式(１９)所示ꎮ
ａ)平均绝对误差 ＭＡＥ

ＭＡＥ ＝
　
１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
(ｈ(ｘｉ) － ｙｉ) ２ (１７)

ｂ)方均根误差 ＲＭＳＥ

ＲＭＳＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｈ(ｘｉ) － ｙｉ (１８)

　 　 ｃ)决定性系数Ｒ２

Ｒ２ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
(ｈ(ｘｉ) － ｙ

~
) ２

∑
ｍ

ｉ ＝ １
(ｈ(ｘｉ) － ｙｉ) ２

(１９)

式中:ｍ 为样本总数ꎻｈ(ｘｉ)为误差预测值ꎻｙｉ为误

差实际值ꎻｙ
~
为误差实际值的平均值ꎮ

３)参数优化

本文采用灰狼算法(ＧＷＯ)对 ＬＳＴＭ 初始模

型中神经网络隐藏层的神经元个数、训练批次

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ、神经元随机失活比例 ｄｒｏｐｏｕｔ 进行优

化ꎻＧＷＯ算法的迭代次数为 ２０ꎬ寻值的狼数量

为 ４ꎬ并根据经验值确定模型参数默认值和寻优

参数范围ꎮ 参数默认值和寻优范围如表 ３所示ꎮ

表 ３　 参数寻优范围表

参数名称 ｍ１ ｍ２ ｋ ｎ

默认值 ４０ ２０ １６ ０.２５

寻优上限 ６０ ３６ ２０ ０.５０

寻优下限 ２０ １６ １０ ０.２０

　 　 使用 ＧＷＯ 算法对 ８ 个特征的 ＬＳＴＭ 预测模

型的参数分别进行优化ꎬ其适应度收敛曲线如

图 ５所示ꎮ
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图 ５　 ＧＷＯ 算法适应度收敛曲线

　 　 经过 ２０次迭代后适应度系数都达到收敛状

态ꎮ 各模型经 ＧＷＯ算法优化后的参数如表 ４ 所

示ꎻ得到优化参数后ꎬ对加工误差进行预测ꎬ同时

使用初始 ＬＳＴＭ、门控单元神经网络 ＧＲＵ、循环神

经网络 ＲＮＮ进行对比ꎬ各对比模型参数与前文中

ＬＳＴＭ初始模型参数保持一致ꎮ 预测模型最终评

价指标如表 ５所示ꎮ
从表 ５中可以看出ꎬ本文提出的 ＧＷＯ－ＬＳＴＭ

模型预测效果最好ꎬＬＳＴＭ、ＧＲＵ 模型次之ꎬＲＮＮ
模型最差ꎮ ＲＮＮ 模型由于网络结构简单无法解

决长期依赖的问题ꎬ在预测时序较长的数据时效

果较差ꎻＧＲＵ 相较于 ＬＳＴＭꎬ前者结构更为简单ꎬ
在对较为复杂的数据进行预测时效果不如 ＬＳＴＭ
模型ꎻ本文提出的方法在 ＬＳＴＭ模型的基础上使

用 ＧＷＯ算法对模型进行优化ꎬ获得了更好的预

测效果ꎮ

表 ４　 ＧＷＯ 算法参数优化结果

特征名称

参数名称

第一层神
经元个数

第二层神
经元个数

ｄｒｏｐｏｕｔ ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ

特征 １ ３５ １７ ０.２２６ ２６２ ４９５ １８

特征 ２ ４２ ２１ ０.２０７ ３９６ １８６ １６

特征 ３ ４６ ２２ ０.２１６ ４３５ ３２２ １６

特征 ４ ４２ １８ ０.２０１ ８０５ ９６７ １２

特征 ５ ３６ ３０ ０.２７５ ８９４ ４３３ １０

特征 ６ ３７ ２０ ０.２９０ ６９５ ３３８ １１

特征 ７ ４８ ３６ ０.２０１ ３３２ １５２ １０

特征 ８ ５７ １８ ０.３３３ ７００ ３９５ １１

表 ５　 预测模型评价指标对比

特征名称 评价指标
模型名称

ＧＷＯ－ＬＳＴＭ ＬＳＴＭ ＧＲＵ ＲＮＮ

特征 １

方均根误差 ０.００５ ０３８ ９２ ０.００５ ２５３ ７４１ ０.００５ ６９１ ０６０ ０.００８ ３２４ ５６７

平均绝对误差 ０.００３ ９８９ ６９ ０.００３ ９９２ ９４４ ０.００４ ４９６ ５６９ ０.００６ ６９６ ５０４

决定性系数 ０.７５４ ９６６ ９３ ０.６０４ ０８７ ８３０ ０.４５５ ４４４ ３４２ ０.１８５ ３２３ ２３４

特征 ２

方均根误差 ０.００４ ５９１ ０６ ０.００５ ７９５ ７９３ ０.００５ ９５２ ２６３ ０.００８ ２９６ ４１５

平均绝对误差 ０.００３ ６８１ ０３ ０.００４ ５６２ ４２３ ０.００４ ６４８ ６８８ ０.００６ ９２１ １８５

决定性系数 ０.７３７ ３４７ ５５ ０.５３８ ８６１ ２４１ ０.４９２ ４７３ ５５９ ０.２３８ ６５１ ５４３

特征 ３

方均根误差 ０.００４ ５７９ ９６ ０.００５ ７３２ ６１８ ０.００５ ９６３ ８８０ ０.００８ ９０５ ４４６

平均绝对误差 ０.００３ ５９２ ４９ ０.００４ ４９３ ２３６ ０.００４ ７２４ ２７０ ０.００７ ３５１ ８０６

决定性系数 ０.７５１ ６９３ ７２ ０.５２１ ７５３ ７６９ ０.４７３ ４１４ ４２７ ０.２６７ ８５３ ２１９
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续表５

特征名称 评价指标
模型名称

ＧＷＯ－ＬＳＴＭ ＬＳＴＭ ＧＲＵ ＲＮＮ

特征 ４

方均根误差 ０.００４ ８９１ ６７ ０.００５ ７４３ ８７２ ０.００５ ８７１ ２５２ ０.００８ ９７５ ７９４

平均绝对误差 ０.００３ ８３１ ６９ ０.００４ ４９１ １６６ ０.００４ ５３０ ４３３ ０.００７ ０６６ ０５３

决定性系数 ０.７０２ １２８ ２４ ０.５９０ ６４７ ８３９ ０.５４０ ３６９ ０４０ ０.２３０ ８５６ ４３２

特征 ５

方均根误差 ０.００４ ５８８ ３５ ０.００４ ７６９ ２７９ ０.００５ ６８８ ２７２ ０.００８ ６３４ ３０２

平均绝对误差 ０.００３ ６１７ ８１ ０.００３ ６５４ ７５７ ０.００４ ４３３ ５９６ ０.００６ ９９９ ９９２

决定性系数 ０.７４７ ０５５ ５３ ０.７０４ ７７９ ０１４ ０.５４２ １１８ ６８１ ０.２０６ ５３２ ４３２

特征 ６

方均根误差 ０.００４ ５５５ ９４ ０.００５ ８４６ ２３０ ０.００６ ５７５ ００３ ０.０１０ ２０１ ８９２

平均绝对误差 ０.００３ ５２８ ０５ ０.００４ ５１１ ９６９ ０.００５ １６７ ９５９ ０.０５８ ２５４ ３６９

决定性系数 ０.７５７ ０８９ ０９ ０.７１２ ６９５ ７５０ ０.６２５ ３３２ ３９３ ０.１８７ ３１２ ３０５

特征 ７

方均根误差 ０.００４ ４８９ ９１ ０.００６ ７７３ ２０３ ０.００７ ２６１ ３６６ ０.０１１ ０２２ １６５

平均绝对误差 ０.００３ ４８３ ４４ ０.００５ ２８０ ０６９ ０.００５ ５９５ ２１０ ０.００９ ０６１ ５３１

决定性系数 ０.７６４ ５２０ ０７ ０.６３６ ２９６ ０２５ ０.５５５ ４００ ３５７ ０.０１７ ３２１ ６９０

特征 ８

方均根误差 ０.００４ ９４４ ８３ ０.００５ ２８５ ８０３ ０.００５ ９９９ １９４ ０.００９ ４７５ ５３４

平均绝对误差 ０.００３ ９２８ ０４ ０.００４ １１３ ４９４ ０.００４ ６７７ ６６４ ０.００７ ６３３ ５４３

决定性系数 ０.７２８ １１７ ３０ ０.７０４ ０３８ ０８９ ０.６３１ １４７ ７２４ ０.２０９ ４７２ ９１２

４　 结语

针对传统 ＬＳＴＭ预测模型误差较大和难以优

化的问题ꎬ本文提出了一种基于 ＧＷＯ 算法改进

的 ＬＳＴＭ预测模型ꎮ 利用深度学习算法对原始数

据进行增强ꎬ并在 ＬＳＴＭ 预测模型的基础上使用

ＧＷＯ算法对预测模型的关键参数进行优化ꎬ可有

效地提高产品误差预测的精度和实际生产的加工

质量ꎮ
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