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摘要：提出了一种基于 Pearson 相关系数特征选择和经贝叶斯优化的 LightGBM 算法模型对注塑制品的尺寸进

行回归预测的方法。首先对注塑数据预处理，计算各特征与待预测注塑制品尺寸的 Pearson 相关系数，筛选出与注塑

制品尺寸相关性较强的特征，然后使用经贝叶斯优化的 LightGBM 算法对处理后的数据进行训练和测试。通过与随

机森林、支持向量机以及人工神经网络算法进行对比验证，发现所提出的贝叶斯优化 LightGBM 算法比其它三种算

法具有更高的预测精度，且能准确反映尺寸的变化趋势。
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Abstract ：A regression prediction method for the size of injection molding products was proposed based on feature selection of 
Pearson correlation coefficient and Bayesian optimized LightGBM algorithm. Firstly，the injection molding data were preprocessed 
to calculate the Pearson correlation coefficient between each feature and the size of the injection molding products to be predicted. 
Then，the features with strong correlation with the size of the injection molding products were screened out. Finally，the Bayesian 
optimized LightgBM algorithm was used to train and test the processed data. By comparing with random forest，support vector ma-
chine and artificial neural network algorithm，it is found that the proposed Bayesian optimized LightGBM algorithm has higher pre-
diction accuracy than other three algorithms，and can accurately reflect the changing trend of size.
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聚合物加工是现代新型工业中的重要行业，注

塑作为一种常见的聚合物成型工艺，其成型制品被

广泛使用于实际生活中。作为制造业中非常重要和

代表性的工艺，注塑已有一套相当成熟的工艺流程，

但是在注塑过程中，还没有一个可靠的方案实现注

塑制品的质量实时监控，目前仅通过产后抽检再调

机优化的办法具有一定的延时性，会导致废品率始

终居高不下。因此，如何利用注塑过程的工艺参数

和物理量去实时精确地预测注塑制品的质量成为亟

需解决的问题。

人工智能的发展为充分利用注塑过程产生的

工业数据带来新的思路，已有一部分学者开始研究

如何将机器学习技术应用到优化注塑工艺中。郑生

荣等 [1] 使用双层 BP 神经网络建立注塑参数预测模

型，证明了利用注塑参数数据进行建模预测的可行

性。王博等 [2] 使用 BP 神经网络、灰色理论和遗传
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算法的组合算法，建立模型实现注塑制品的翘曲变

形预测。季宁等 [3] 将注塑过程中的一些重要物理

量考虑进来，提出了一种径向基函数 (RBF) 网络和

多岛遗传算法对注塑质量进行预测，且预测结果具

有一定可靠性。尽管上述实验结论具备一定说服力，

但实验的数据大多来源于 CAE 软件模拟，而非真实

生产环境，且样本较小，所用的算法模型难以应用

到包含大量工艺数据的真实注塑环境中。笔者基于

注塑过程中采集的每一模次的注塑机状态数据和高

频采样数据，提出一种基于特征选择和贝叶斯优化的

LightGBM 算法对注塑制品的尺寸进行回归预测，所

提出算法能够适应数据特征较多以及数据样本量较

大的情况，并且预测模型具备较高的鲁棒性和精度。

1　特征工程

机器学习中数据集的构建至关重要，数据的数

量和质量，以及用于建模的输入特征决定了预测模

型的质量 [4]，因为每个数据集蕴含的有用信息有限，

而使用不同的算法模型只是尽可能地去逼近这个极

限。因此，在使用机器学习算法构建模型前，必须先

进行特征工程，将尽可能多的有价值信息涵括其中。

1．1　数据来源

笔者所用的注塑数据来自于富士康科技集团

的真实加工场域，数据集主要包括注塑机的状态数

据和注塑过程中的高频采样数据，因为在注塑过程

中，影响注塑工艺制品质量的因素除了注塑机的状

态数据外，注塑机在成型过程中的实时物理量变化

也是不可忽略的因素 [5]。图 1 是数据采集系统主要

传感器的位置布置图。
Q
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T1—动模温度； T2—定模温度； T3—喷嘴头温度；

T4～T7—各段料筒温度； P1—膜内压力； P2—喷嘴头压力；

Q—模温机实际流量； D—螺杆实际位置

图 1　数据采集系统主要测量点位置布置图

注塑机的状态数据为表征成型过程状态的数

据，每一模次对应一组数据，包含注塑加工的周期时

间、锁模压力、温度均值、熔胶背压、最大注塑压力等

特征。表 1 为注塑机状态数据的部分特征字段名及

其对应的含义。

表 1　注塑机的状态数据部分特征变量

字段名 含义

EL_CYC_TIME 周期时间

EL_CLAMP_PRESS 锁模压力

EL_NZL_MEAN 喷嘴头温度均值

EL_PLST_BP_<Nr> 熔胶背压

EL_MAX_INJ_PRESS 最大注塑压力

EL_BARREL_MEAN_<Nr> 料筒平均温度

EL_PP_STG_POS_<Nr> 保压终点位置

注塑过程的高频采样数据主要有来自模具中

的传感器信号以及模温机、注塑单元的相关数据，在

加工过程中分阶段按不同的采集频率采集，采样频

率根据不同注塑阶段有 20 Hz 和 50 Hz 两种，采集

物理量包括模内压力、模内温度、模温机水流流量计

实际流量、喷嘴头的射出压力、实际螺杆位置、动模

温度、定模温度等物理量。表 2 列举了注塑机的高

频采样数据的部分特征字段名及其对应的含义。
表 2　注塑过程高频采样数据部分特征变量

字段名 含义

Sensor2 模内压力

Sensor5 模内温度

Sensor8 模温机水流流量计实际流量

IJ 喷嘴头的射出压力

SP 实际螺杆位置

MouldTemp9 动模温度

MouldTemp12 定模温度

1．2　数据清洗与特征提取

在注塑机的状态数据集中，共包含 86 维特征，

其中存在 48 个特征为空值或恒定值特征，这些特征

对于模型训练效果不产生作用，且会造成计算资源

的浪费，因此采取剔除法去除。对于保留 38 个特征

中存在的离群点，采取均值插补法处理，使用该特征

所有数据的均值进行替换。

注塑过程的高频采样数据包括的数据量庞大，

必须从中提取出有价值的信息，构建新的特征。对

重要的高频特征，包括模内压力、模内温度、喷嘴头

的射出压力等 8 个物理量，求其平均值、最大值、最

小值，构建出一个包含 24 维特征的数据子集，与注

塑机的状态数据集组合为一个新的数据集，最终数

据集共包含 62 维特征。

1．3　特征选择

经数据预处理后注塑数据集包含的特征数较

大，容易引起“维度灾难”[6]。为降低预测模型的复

杂度，选择 Pearson 相关系数从原始特征集中提取

特征子集 [7]，去除冗余特征和无关特征，降低特征维

数，只保留与预测值最相关的特征。Pearson 相关系

数 [8] 用于度量数据特征和预测变量之间的相关程
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度，通过计算预测样本真实值序列和对应的模型预

测值序列之间的相关性，能够在一定程序上反映数

据特征对于预测变量的重要性。Pearson 相关系数

的取值区间为 [–1，1]，其中 1 表示完全正相关，0 表

示没有线性关系，–1 表示完全负相关。Pearson 相

关系数越大，则说明该特征对于预测变量而言越重

要。因此可通过算出每个特征向量与预测值向量之

间的 Pearson 相关系数，选择相关系数最大的 K 个

特征。Pearson 相关系数的计算公式如式 (1) 所示。

	 r=cov(X，Y ) ⁄ (σX σY)	 (1)
式中：r——Pearson 相关系数；

 X，Y—— 一对的连续变量；

 σX 和 σY——变量 X 和 Y 的标准差；

 cov(X，Y )——X 与 Y 的协方差。

1．4　数据预处理流程

图 2 是对注塑数据集进行特征工程的流程图。

首先对注塑数据集中的注塑机的状态数据和高频采

样数据分别做数据清洗和特征提取，将两部分数据

合并为一个总的数据集，然后使用 Pearson 相关系

数法选出相关性最大的 n 个特征，构建新的数据集。

Pearson

完成预处理的

图 2　注塑数据集的特征工程流程图

2　基于贝叶斯优化的 LightGBM 算法的注塑制品

  尺寸预测模型

2．1　LightGBM 算法

LightGBM 算法 [9] 是由微软研究院提出的一种

基于梯度提升框架的集成算法，相对于传统的梯度

提升决策树 (GBDT) 算法，其精度更高，模型训练速

度更快。

LightGBM 算法使用一种带深度限制的 Leaf-
wise 的叶子生长策略，每次从当前所有叶子中找到

具有最大分裂增益的叶子节点进行迭代分裂。相比

传统的 GBDT 算法采用的 Level-wise 生长策略，在

同样的分裂次数下，Leaf-wise 的误差更低、效率更

高。但由于 Leaf-wise 可能会生长出深度较大的决

策树，产生过拟合，因此 LightGBM 在 Leaf-wise 之

上增加了一个最大深度限制，在保证高效率的同时

也能避免过拟合。按 Leaf-wise 策略的节点生长过

程如图 3 所示。

图 3　Leaf-wise 生长策略

除此之外，LightGBM 算法采用直方图算法替

换了传统的 Pre-Sorted 算法，将连续特征离散化为 k
个特征数，同时构造一个宽度为 k 的直方图。遍历

数据时，根据离散化后的值作为索引进行累计统计，

然后遍历寻找最优点，从而加速训练流程并减少内

存使用。直方图算法的原理如图 4 所示。

图 4　直方图原理示意图

2．2　贝叶斯优化调参

机器学习中，不同的超参数组合会导致模型在

预测性能上存在很大的差别。由于 LightGBM 模型

具有的超参数较多，因此必须对模型进行调参，搜索

出能使模型性能更佳的超参数。LightGBM 算法主

要超参数如表 3 所示。
表 3 LightGBM 算法主要超参数

名称 含义

max_depth 树的最大深度

num_leaves 树的叶子数量

bagging_fraction 每次迭代时用的数据比例

feature_fraction 选择设定比例特征构建树

min_child_weight 最小叶子节点权重和

reg_alpha L1 正则化

reg_lambda L2 正则化

learning_rate 学习率

常用的超参数寻优方法包括人工搜索法、网格

搜索法、随机搜索法 [10] 以及贝叶斯优化 [11]。网格
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搜索法和随机搜索法在测试一个新的点时，会忽略

前一个点的信息，导致搜索效率极低。而贝叶斯优

化是一种基于超参数先验知识的智能优化算法，能

够有效避免不必要的采样。同时，贝叶斯优化利用

代理模型的后验概率分布构造采集函数，通过该采

集函数主动选择可能更好的超参数，从而减少不必

要的目标函数评估，快速搜索超参数的最优解。

贝叶斯优化主要包含代理模型和采集函数两

个核心部分：代理模型一般有高斯过程 (GP) 和树

形 Parzen 估计器 (TPE) ；采集函数一般有最大概率

提升 (PI) 和最大期望提升 (EI)。TPE 代理模型 [12]

相较于 GP 代理模型，其将超参数的搜索空间从图

结构转换为树形结构，并且使用非参数估计取代参

数估计，在效率和精度上都获得更好的收益。采集

函数 EI 相较于 PI，不仅整合了提升的概率，也体现

出不同的提升量，平衡了深度与宽度的关系。为此，

选取 TPE 代理模型和 EI 采集函数构造贝叶斯优化

算法。

首先，根据超参数的先验概率分布 p(x | y)，使
用 TPE 代理模型估计对应的目标函数风险值分布

p(y)，其中 {x(1)，x(2)，x(3)，…，x(k)} 表示超参数，y 表示

风险值。根据 EI 采集函数选取下一个超参数。重

复上述过程，不断利用代理模型的后验分布选择超

参数，直到得到最优解。TPE 算法的概率分布定义

如式 (2) 所示。

 ( ) ( )

( )

if

if
p x y e x y y

g x y y

*

*

1;
$

= )  (2)

式中：e(x)——观测值 {x(i)} 形成的密度，其对应的

       风险损失 y=f (x(i)) 小于 y* ；

 g(x)——使用除 {x(i)} 外剩余的观测值形成的

       密度。

TPE 算法选择 y* 作为当前观测风险值 y 的某

个分位数c，满足 p( y < y*)= c，而不需要 p(y) 这个特

定模型。通过 TPE 算法的 e(x) 和 g(x)，将超参数集

合划分为风险较小和风险较大的两部分。

接下来通过最大期望提升进一步优化，最大期

望提升 EI 的定义如式 (3) 所示。

 ( ) ( ) ( )EI dx y y p y x y*
y

y

*

*

;= -
3-
#  (3)

根据贝叶斯定理，上式可改写为：

 ( ) ( )
( )

( ) ( )
EI dx y y

p x
p x y p y

y*
y

y

*

* ;
= -

3-
#  (4)

根据 p( y < y*)= c，以及 p(x)= ( ) ( )dp x y p y y
R

;#

= c e(x)+(1– c )g(x)，上式可进一步改写为：

 
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

d

d

d

y y p x y p y y

e x y y p y y

y e x e x p y y

*

*

*

y

y

y

*

*

*

;

c
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- =

-

3

3

3

-

-

-

#
#

#
  (5)

最终得到：

 ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( )
( )

EI
d

x
e x g x

y e x e x p y y

e x
g x

1

1

*

y

y

1

*

*

\
c c

c

c c

=
+ -

-

+ -

3-

-^ h; E

#
 (6)

从式 (6) 可看出，为了能获得最大期望提升，超

参数 x 在 e(x) 的概率要尽可能大，而在 g(x) 的概率

要尽可能小。通过 g(x)／e(x) 评估每一个超参数 x，
在每次迭代中，算法将返回具有最大 EI 的超参数

值。

2．3　K 折交叉验证训练模型

在训练注塑制品尺寸预测模型的过程中，需要

从训练集中划分一部分数据作为验证集，用以确定

模型迭代的最优次数，为充分利用训练集中所有数

据，使用 K 折交叉验证作为模型训练过程中训练集

和验证集划分的策略。K 折交叉验证 [13] 是一种评

估泛化性能的统计学方法，它比单次划分训练集和

测试集的方法更加稳定、全面。在 K 折交叉验证中，

首先将数据平等划分为 K 个部分，每一个部分为一

折，在训练过程中，每次使用 K–1 折数据作为训练

集进行训练，使用剩余的 1 折作为验证集对模型进

行校验。使用 K 折交叉验证能够充分地利用所有

的注塑数据，并能避免由于不同批次的注塑数据差

异而导致训练集和验证集分布不均匀的极端情况出

现。

2．4　基于贝叶斯优化的 LightGBM 算法建模流程

图 5 为基于贝叶斯优化的 LightGBM 算法预测

模型的建模流程图，将完成特征工程预处理后的注

塑数据集划分为训练集和测试集。基于训练集，使

用贝叶斯优化算法寻找出 LightGBM 模型的最优超

参数，通过 K 折交叉验证训练预测模型，使用测试

集去评估模型的预测性能。

3　预测模型验证

3．1　数据准备

采取 1.2 节所述的方法进行注塑数据的预处

理，获得一个包含 62 个连续数值变量特征的数据

集。使用 Pearson 相关系数法从中选择相关系数最
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大的 40 维特征，最终的训练集共计 14 612×40 组

数据，测试集共计 2 289×40 组数据。

3．2　模型训练

使用第2节所述的贝叶斯优化LightGBM算法，

通过迭代计算获取 LightGBM 模型的最优超参数，

如表 4 所示。
表 4　基于贝叶斯优化 LightGBM 模型的最优超参数

名称 数值

max_depth 11
num_leaves 60

bagging_fraction 0.7
feature_fraction 0.6

min_child_weight 19
reg_alpha 0

reg_lambda 5.35
learning_rate 0.01

为防止模型在训练过程欠拟合或过拟合，使

用 5 折交叉验证迭代训练模型，根据验证集在模型

训练过程的表现确定最优的迭代次数，模型学习曲

线如图 6 所示，从图 6 可直观看出预测模型在接近

400 次迭代训练后均方根误差 (RMSE) 已接近最小

值。

预测模型完成训练后，可计算出各特征对于预

测模型的重要性，表 5 展示了预测模型前 10 重要

的特征，从表 5 可看出，模内温度平均值 (Sensor5_
mean)、喷嘴头的射出压力平均值 (IJ_mean)、锁模

压力 (EL_CLAMP_PRESS)、模温机水流流量计实

际流量平均值 (Sensor8_mean)、模内压力平均值

(Sensor2_mean) 等特征变量对于注塑制品尺寸预测

具有较为重要的作用，即这些特征在注塑加工过程

中对注塑制品成型尺寸的影响较为显著，这与现有

的理论研究一致 [14]。
表 5　预测模型特征重要性排名

特征 重要性

模内温度均值 3 110
喷嘴头射出压力均值 2 228

锁模压力 2 139
模温机水流流量计实际流量均值 1 902

模内压力均值 1 662
喷嘴头温度均值 1 618

第 4 段料筒平均温度 1 538
模内压力最大值 1 520

第 3 段料筒平均温度 1 491
模温机水流流量计实际流量最小值 1 399

3．3　模型评价指标

回归预测模型的预测准确性和性能主要根据

预测值和实际值之间的误差进行评估。目前比较

常用的指标主要有平均绝对误差 (MAE)、均方误差

(MSE) 和 RMSE 及决定系数 (R2)。
MAE 是所有个体样本差异的平均加权，反映

了回归模型预测的真实残差的聚集。MSE 与待

预测样本真实值的量纲相同，具有较好的解释性。

RMSE 对于特大或特小的误差都非常敏感，能够反

映出测量的精密度，因此在模型训练过程中使用

RMSE 作为训练评价指标。R2 通过数值量化回归

模型的拟合程度，其值为负无穷到1，当R2 越接近1，
表示预测模型越具有更好的拟合优度，其预测精度

越高。它们的计算公式如式 (7)～式 (10) 所示。
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式 (7)～式 (10) 中，yi 为待预测样本真实值，yit
为模型预测值，y-i 为待预测样本真实值的均值。
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图 5　预测模型建模流程图

0 200 400 600 800 1 000
0.015

0.020

0.025

0.030

0.035

0.040

R
M

SE

图 6　预测模型学习曲线图
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3．4　试验结果

将训练完毕后的 LightGBM 预测模型对测试集

进行注塑制品尺寸预测，同时采用传统的支持向量

机算法 (SVM)[15]、随机森林算法 [16]、人工神经网络

(ANN)[17]，使用上述的特征工程与贝叶斯优化调参，

分别构建注塑制品的尺寸预测模型，根据 3.3 节所

述评价指标，可得到四种算法的预测性能结果对比。

图 7 给出了四种模型对注塑制品尺寸的预测值

和真实值的拟合对比，图中黑色空心三角形代表真

实值，灰色空心圆形代表预测值，分别对应每一模次

注塑制品的真实尺寸值和预测尺寸值。从图 7 可直

观看出，经贝叶斯优化后的 LightGBM 模型的拟合

效果最优，能够准确预估注塑制品在连续生产过程

中的尺寸变化趋势，随机森林模型的拟合效果稍差

于 LightGBM 模型，ANN 模型的拟合效果最差，其

预测值远远超出了尺寸公差范围。

表 6 列出上述四种模型的预测精度对比，其

中，经贝叶斯优化后的 LightGBM 模型的 R2 高达

0.864 2，在预测精度上优于其它三种机器学习算法。
表 6　四种预测模型的预测精度对比

模型 MAE／mm MSE／mm2 R2

LightGBM 0.016 7 0.000 4 0.864 2
随机森林 0.018 8 0.000 6 0.811 6

SVM 0.027 1 0.001 2 0.674 1
ANN 0.333 3 0.180 1 -0.073 8

4　结论

使用注塑加工过程产生的大数据，经过数据预

处理和 Pearson 相关系数提取特征，建立贝叶斯优

化的 LightGBM 算法进行训练和测试，实现对注塑

制品尺寸的智能预测。并通过与随机森林、支持向

量机以及人工神经网络进行对比验证，结果表明经

贝叶斯优化后的 LightGBM 模型在平均绝对误差、

均方误差以及决定系数等评价指标上的分数均为最

优，能够准确地预测注塑制品的尺寸，并能准确反映

注塑制品尺寸的变化趋势。
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