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基于改进 ＬＳＴＭ 的数码雷管模组印刷质量预测
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摘　 要: 由于数码雷管模组印刷过程中生产工艺复杂、强时序性等特点ꎬ其质量的精准预测已

成为提高产品质量管理水平的关键ꎮ 基于此提出一种改进长短期记忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏ￣
ｒｙꎬＬＳＴＭ)网络的数码雷管模组印刷质量预测模型ꎮ 首先根据数码雷管模组印刷过程提炼机

器运行参数、环境参数与检测参数作为印刷产品质量的原始特征ꎬ并对关键检测参数进行时序

特征重构以增强特征表达能力ꎻ其次基于改进的 ＬＳＴＭ 网络建立数码雷管模组印刷特征提取

框架ꎬ采用卷积神经网络提取空间特征避免 ＬＳＴＭ 挖掘高维印刷特征时隐含关系的不足ꎬ通过

全局注意力机制自适应学习不同时刻印刷特征对印刷产品质量的贡献度ꎬ为 ＬＳＴＭ 提取的深

层时序特征分配不同权值ꎻ最后以深层特征作为输入ꎬ通过全连接网络实现数码雷管模组印刷

产品的质量预测ꎮ 实验结果表明ꎬ相较于 ＢＰ 神经网络、门控循环单元网络、ＬＳＴＭ 等预测方

法ꎬ改进的 ＬＳＴＭ 网络有效提高了数码雷管模组印刷产品质量的预测精度ꎮ
关　 键　 词: 模组印刷ꎻ质量预测ꎻ长短期记忆网络ꎻ特征重构
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　 　 数码电子雷管是在传统雷管的基础上加入电

子控制模块ꎬ从而实现对爆破的精准控制ꎬ在矿

山、建筑、交通等领域已得到了广泛应用ꎮ 其中数

码电子雷管电子控制模块(以下简称为数码雷管

模组)印刷过程不仅工艺复杂且受设备等因素的

影响较大ꎬ从而影响数码雷管的使用效果和安全

性能ꎬ若能对印刷环节进行质量预测可以有效提

高产品的生产质量ꎮ
近年来ꎬ随着生产信息化系统的普及ꎬ产品质

量预测方法转化为基于数据驱动的机器学习算

法ꎮ 高玉明等[１]针对小批量产品在生产过程中的

不确定因素等问题ꎬ提出了梯度优化和最小二乘

支持向量机( ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＬＳＳＶＭ)相结合的多品种、小批量产品质量预测

模型ꎮ 董海等[２] 针对机械产品的质量特性ꎬ建立

了基于蜻蜓算法的极端梯度提升模型ꎬ解决了机

械产品质量损失问题ꎮ 董海等[３]针对批量交货产

品的质量预测问题ꎬ采用加权 ＬＳＳＶＭ 的方法对

交货产品的质量数据进行训练和预测ꎮ 刘淑伟

等[４]为提高建材装备制造过程中产品质量ꎬ提出

一种基于遗传算法的支持向量机质量预测模型ꎮ
Ｓｕ 等[５]针对生产过程中零件的质量预测问题ꎬ建
立了基于粗糙集的粒子群最小二乘支持向量机综

合算法ꎮ Ｌｉｕ 等[６] 针对转炉炼钢过程中的实时预

测问题ꎬ提出了一种基于混合核的 ＬＳＳＶＭ 动态

分析方法ꎮ 上述方法在解决简单加工过程的产品

质量预测问题时具有一定的优势ꎬ但当产品的生

产工艺复杂、生产数据时序性较强时ꎬ往往无法挖

掘到产品质量与生产过程工艺参数间的深层

关系ꎮ
随着生产工艺变得越来越复杂ꎬ传统的机器

学习对于复杂的非线性建模能力有限ꎬ而深度学

习方法能够有效地挖掘大量生产数据间的非线性

关系ꎬ被广泛应用于产品质量预测ꎮ 丁鹏程等[７]

针对工艺数据存在的高维性、复杂的相关性等问

题ꎬ提出了一种基于改进多隐层极限学习机的产

品质量预测模型ꎮ Ｗａｎｇ 等[８] 应用粒子群算法优

化 ＢＰ 的权值和阈值ꎬ对复杂机械产品的装配质量

进行预测ꎮ 林刚等[９] 利用卷积神经网络(ＣＮＮ)ꎬ
建立带钢产品质量预测模型ꎬ从而准确地在线评

估带钢质量ꎮ 段暕[１０] 以铣削加工为研究对象ꎬ针
对刀具磨损预测问题提出一种改进深度残差卷积

神经网络(ＲｅｓＮｅｔ)的刀具磨损预测算法ꎮ 戴稳

等[１１]针对铣刀磨损状态问题ꎬ提出了基于堆叠稀

疏编码与 ＣＮＮ 相结合的预测方法ꎮ 李欣铜等[１２]

针对氟化工等复杂生产过程ꎬ提出了一种具有输

入注意力(Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)机制的 ＣＮＮ 用于化工产品

质量预测ꎮ 何彦等[１３] 针对汽车组合仪表组装质

量预测问题ꎬ提出基于 ＣＮＮ 与支持向量回归相结

合的质量预测方法ꎮ Ｌｉｕ 等[１４]为捕捉制造和装配

过程中各工序之间的时间相互作用ꎬ提出了一种

端到端的统一产品质量预测框架ꎮ 赵圆方等[１５]

针对汽车发动机缸体压铸过程ꎬ提出了基于长短

期记忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)网络的产

品质量预测方法ꎮ 张天瑞等[１６] 针对多工序产品

制造过程的复杂性ꎬ提出了一种改进的双向长短

期 记 忆 ( ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ
ＢＬＳＴＭ)网络产品质量预测模型ꎮ 房鑫洋等[１７]

针对复杂产品制造过程中工艺数据的高维性及复

杂关联性ꎬ提出了一种基于 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 与 ＢＬＳＴＭ
的复杂产品质量预测方法ꎮ Ｗａｎｇ 等[１８] 针对批处

理过程质量预测问题ꎬ设计了一种基于堆叠自动

编码器的 ＬＳＴＭ 序列模型ꎮ Ｈｕａｎｇ 等[１９] 针对航

空涡扇发动机剩余使用寿命ꎬ通过 ＢＬＳＴＭ 高效

挖掘多个原始传感器中的有效特征ꎬ对剩余使用

寿命实现精准预测ꎮ Ｒｅｎ 等[２０]针对工业智能化生

产过程ꎬ提出了一种基于广深序列的数据驱动方

法ꎬ为具有不同类型数据的工业过程提供可靠的

产品质量预测ꎮ
由于数码雷管模组印刷生产工艺复杂ꎬ生产

数据间同时存在时序特征及空间特征ꎮ 因此ꎬ单
一的网络模型容易忽略高维输入变量的相关特

征ꎬ而 ＬＳＴＭ 则更适合提取生产工艺间的时序特

征ꎮ 本文结合 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ提出一种基

于注意力机制的卷积长短期记忆 (ＡＴ￣ＣＮＮ￣
ＬＳＴＭ)网络的数码雷管模组印刷产品质量预测
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模型ꎮ 该模型以 ＬＳＴＭ 为基础ꎬ采用 ＣＮＮ 提取印

刷产品信息的空间特征ꎬ加强 ＬＳＴＭ 的空间表达ꎮ
并通过引入 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制增强 ＬＳＴＭ 隐藏层中

不同时序信息的重要性差异ꎬ以此提高数码雷管

模组印刷质量预测精度ꎮ

１　 问题描述

数码雷管模组主要由控制芯片、存储器、电源

管理电路和模组外壳等组成ꎮ 其主要生产工艺包

括表面贴装( ｓｕｒｆａｃｅ ｍｏｕｎｔｅｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬＳＭＴ)、
模组外壳注塑成型、桥丝点焊等ꎬ生产流程如图 １
所示ꎮ ＳＭＴ 工序主要包含锡膏印刷、元器件贴装

以及回流焊接ꎬ其中锡膏印刷的结果对后续产品

的质量有直接影响ꎮ 在印刷后需经过锡膏检测机

(ｓｏｌｄｅｒ ｐａｓｔｅ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎꎬＳＰＩ)进行检查ꎬ验证数码

雷管模组电路板质量的优劣ꎮ

图 １　 数码雷管模组生产流程

Ｆｉｇ. １　 Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｄｅｔｏｎａｔｏｒ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 进行锡膏印刷时需将数码雷管模组电路板放

至钢网下方ꎬ在钢网一端添加锡膏ꎬ锡膏通过钢网

开孔可进入焊盘ꎮ 刮刀以一定的速度和角度从钢

网一端移到另一端ꎬ移除钢网和刮刀后ꎬ焊盘上会

保留一薄层锡膏以便后续回流焊接ꎮ 锡膏印刷过

程如图 ２ 所示ꎮ 钢网、刮刀等参数的设置直接影

响锡膏的分布、流动性ꎬ环境温度和湿度影响锡膏

的凝固速度ꎬ此外 ＳＰＩ 检测可以看出锡膏进入焊

盘的尺寸轮廓等ꎮ

图 ２　 数码雷管模组锡膏印刷过程

Ｆｉｇ. ２　 Ｐｒｉｎｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｏｌｄｅｒ ｐａｓｔｅ

　 　 综上ꎬ在印刷环节中ꎬ影响印刷产品质量的主

要特征包括印刷机运行参数、环境参数、ＳＰＩ 检测

参数三类ꎮ 机器运行参数包括钢网厚度、钢网张

力、刮刀长度等ꎻ环境参数包括温度和湿度ꎻＳＰＩ 检
测参数包括焊盘体积、面积、高度ꎮ 具体印刷特征

如表 １ 所示ꎮ

表 １　 数码雷管模组印刷特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｉｎｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ
ｄｅｔｏｎａｔｏｒ ｍｏｄｕｌｅ

特征类型 特征名称

机器运行参数
钢网厚度、钢网张力、刮刀长度、刮刀压力、

刮刀行进速度、刮刀角度、刮刀厚度、锡膏粘度、
数码雷管模组电路板对角尺寸

ＳＰＩ 检测参数 焊盘体积、面积、高度

环境参数 环境温度、湿度

１１第 １ 期 　 　 　 许　 可等:基于改进 ＬＳＴＭ 的数码雷管模组印刷质量预测



　 　 由于机器的运行状况、外界环境都与时间息

息相关ꎬ因此需将上述特征数据构造为时间窗口

的形式ꎮ 印刷特征 Ｘｔ ＝ {ｘｔꎬｘｔ ＋ １ꎬ􀆺ꎬｘｔ ＋ Ｔ － １}ꎬ其
中 Ｔ 为时间窗口长度ꎬｘｔ ＝ { ｘ１

ｔ ꎬｘ２
ｔ ꎬ􀆺ꎬｘＤ

ｔ }是 ｔ 时
刻影响数码雷管模组印刷质量的特征集合ꎬＤ 为

特征个数ꎮ ｙｔ 为 ｔ 时刻数码雷管模组印刷产品质

量ꎬ即

ｙｔ ＝
０ꎬ表示 ｔ 时刻数码雷管模组印刷质量合格

１ꎬ表示 ｔ 时刻数码雷管模组印刷质量不合格{
　 　 将时间窗口数据 Ｘｔ 作为输入变量ꎬｙｔ 作为输

出变量ꎬ学习 Ｘｔ 与 ｙｔ 之间的非线性映射关系ꎬ从
而预测 ｔ 时刻数码雷管模组印刷产品质量ꎮ

２ 　 基于 ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 印刷质量
预测

　 　 针对数码雷管模组印刷过程中数据的高频

性、多维性、时序性等特点ꎬ设计了基于注意力机

制卷积长短期记忆网络(ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ)的数码

雷管模组印刷质量预测模型ꎬ其模型结构如图 ３
所示(图中 Ｃｅｌｌ 为记忆单元)ꎮ 数据预处理包括

对 ＳＰＩ 检测数据进行时序( ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓꎬＴＳ)特征重

构、数据归一化以及将归一化后的数据构造为时

间窗口序列形式ꎮ ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 预测模型主要

由 ＣＮＮ 层、ＬＳＴＭ 层、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层及输出层构成ꎮ
首先将时间窗口数据输入到 ＣＮＮ 层ꎬ用以提取印

刷设备参数、环境因素与 ＳＰＩ 检测数据的空间特

征ꎬ以获得数码雷管模组的高维印刷特征表达ꎮ
然后将 ＣＮＮ 层的输出送入 ＬＳＴＭ 层ꎬ获取印刷变

量间的时间依赖关系ꎬ提取不同时刻印刷变量的

时间特性ꎮ 再将 ＬＳＴＭ 层的隐层状态作为 Ａｔｔｅｎ￣
ｔｉｏｎ 层的输入ꎬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 层能够学习这些隐层状

态的重要性ꎬ赋予不同时刻状态为不同的权值ꎬ通
过加权求和得到融合各个时刻的最终特征ꎮ 最后

接入输出层将最终特征转化为不合格产品的概率

值 􀭰ｙｔꎬ以实现数码雷管模组印刷质量的精准预测ꎮ

图 ３　 基于 ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 的数码雷管模组印刷质量预测模型

Ｆｉｇ. ３　 Ｐｒｉｎｔｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｄｅｔｏｎａｔｏｒ ｍｏｄｕｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ

２. １　 数据预处理

２. １. １　 ＴＳ 特征重构

由于原始数据集的获取是以焊盘为单位ꎬ而
实际的数码雷管模组印刷过程是以拼板为单位ꎬ
即每个拼板包含多个数码雷管模组电路板ꎬ每个

数码雷管模组电路板包含多种类型的焊盘ꎬ每种

类型的焊盘包含数量不一的焊盘个数ꎮ 在经过

ＳＰＩ 检测时可以获取每个焊盘的体积、面积、高度

等数据ꎮ 因此不能直接将原始数据作为模型的输

入ꎮ 为满足生产要求、增强特征的表达能力ꎬ对每

个拼版中焊盘的体积、面积和高度进行 ＴＳ 特征重

构ꎬ每一个 ＳＰＩ 检测特征将由 ５ 个 ＴＳ 特征( ｔｓ１、
ｔｓ２、ｔｓ３、ｔｓ４、ｔｓ５)进行表示ꎬ如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 ＴＳ 特征构建

Ｔａｂｌｅ ２　 ＴＳ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ＴＳ 特征 描述

ｔｓ１ 􀭰ｚｋ

ｔｓ２ １
ｎ∑

ｎ

ｒ ＝１
(ｚｒｋ －􀭰ｚｋ) ２

ｔｓ３ ｍａｘ(ｚｋ) － ｍｉｎ(ｚｋ)

ｔｓ４
１
ｎ∑

ｎ

ｒ ＝１
(ｚｒｋ －􀭰ｚｋ) ３

( １
ｎ∑

ｎ

ｒ ＝１
(ｚｒｋ －􀭰ｚｋ) ２ ) ３

ｔｓ５
１
ｎ∑

ｎ

ｒ ＝１
(ｚｒｋ －􀭰ｚｋ) ４

( １
ｎ∑

ｎ

ｒ ＝１
(ｚｒｋ －􀭰ｚｋ) ２ ) ４

　 　 表 ２ 中 ｎ 为 １ 次 ＳＰＩ 检测的产品焊盘个数ꎬｚｒｋ
为第 ｋ 检测项第 ｒ 个焊盘的检测值ꎬ􀭰ｚｋ 为第 ｋ 检测
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项的平均值ꎮ
２. １. ２　 数据归一化

由于数码雷管模组印刷过程数据的度量单位

不同ꎬ为消除不同量纲的影响ꎬ需对数据进行最大

－最小归一化处理ꎬ计算过程如式(１)所示ꎮ

ｘ∗
ｉ ＝

ｘｉ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
(１)

式中:ｘｉ 为印刷工艺数据( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＤ)ꎬｉ 为印刷

特征索引ꎻｘｍａｘ、ｘｍｉｎ为 ｘｉ 最大、最小值ꎻｘ∗
ｉ 为 ｘｉ 归

一化后数据ꎮ
２. １. ３　 时间窗口构建

给定长度为 ３ 的时间窗口ꎬ窗口在归一化后

的数据集上每次截取连续长度为 ３ 的子数据集ꎬ
将窗口依次向下滑动ꎬ直至整个时序数据集构建

完成ꎬ其过程如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 时间窗口构建

Ｆｉｇ. ４　 Ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

２. ２　 基于 ＣＮＮ 的印刷特征提取

ＣＮＮ 变体繁多ꎬ其 １ＤＣＮＮ 是以一维卷积的

方式提取序列数据特征ꎬ通过堆叠一维卷积层和

池化层实现数码雷管模组印刷特征的深度挖掘ꎬ
捕捉印刷工艺间的特征信息ꎬ弥补了 ＬＳＴＭ 网络

空间特征提取能力不足ꎮ 基于 ＣＮＮ 的印刷特征

提取结构如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 ＣＮＮ 印刷特征提取结构

Ｆｉｇ. ５　 ＣＮＮ ｐｒｉｎｔｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 将时间窗口数据 Ｘｔ 作为输入ꎬ通过一维卷积

进行特征提取ꎬ再经过池化层对数据进行下采样得

到 ＣＮＮ 层输出特征 Ｍ ＝ {ｍ１ꎬｍ２ꎬ􀆺ꎬｍＴ}ꎬ其中

ｍ１、􀆺、ｍＴ 为经 ＣＮＮ 提取后数码雷管模组印刷特

征ꎮ 在每次卷积操作后需将得到的多通道特征重

构为单通道特征ꎬ避免一维卷积后造成多通道数据

离散问题ꎮ
一维卷积是特征提取的关键ꎬ通过训练数码

雷管模组印刷数据得到一组使损失函数最小的卷

积核ꎬ利用卷积核提取数码雷管模组印刷过程中

的关键特征ꎮ 数码雷管模组印刷数据由 Ｔ 个采样

时间的 Ｄ 个特征组成ꎬ即在不同采样时间采集相

同特征的不同变量值ꎬ行变量和列变量之间的相

关性完全不同ꎬ为避免混淆印刷特征和时间特征

之间的关系ꎬ本文选用了时间方向维度为 １ 的卷

积核ꎬ即卷积核尺寸为 １ ×Ｄꎬ卷积步长为 １ꎮ 通过

卷积核对输入数据 Ｘｔ 进行卷积操作ꎬ实现数码雷

管模组印刷特征提取ꎬ其计算表达式为

ｍｌ
ｊ ＝ Ｆ(ｗｌ

ｊ⊗ｖｌ ＋ ｑｊ) (２)
式中:ｍｌ

ｊ 为经第 ｌ 层第 ｊ 个卷积核卷积后输出ꎻＦ
为激活函数ꎻ⊗表示卷积操作ꎻｗｌ

ｊ 为第 ｌ 层第 ｊ 个
卷积核ꎻｖｌ 为第 ｌ 层输入ꎻｑｊ 为偏置值ꎮ

在卷积过程中通常选取 ＲｅＬＵ 作为激活函

数ꎬ但当 ＲｅＬＵ 函数的输入值为负数时ꎬ其输出为

０ꎬ导致部分神经元死亡ꎬ相应的权重无法更新ꎮ
因此本文采用 Ｌｅａｋｙ＿ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ引入斜率

Ｋꎬ即当输入为负时ꎬＬｅａｋｙ＿ＲｅＬＵ 的输出仍为非 ０
值ꎬ为减轻梯度消失问题ꎬ令 Ｋ ＝ ０􀆰 ０１ꎬ其计算表

达式为

Ｌｅａｋｙ＿ＲｅＬＵ ＝
－ Ｋｘꎬ ｘ < ０
ｘꎬ ｘ≥０{ (３)

２. ３　 基于 ＬＳＴＭ 的时序特征提取

利用 ＣＮＮ 层对数码雷管模组印刷数据进行

空间特征提取ꎬ并将提取后的印刷特征数据用于

训练 ＬＳＴＭꎬ印刷特征数据通过遗忘门 ｆｔ、输入门

ｉｔ、输出门 ｏｔ 在隐藏层的不同单元之间传递ꎬ从而

控制对以往时刻和当前时刻印刷特征的记忆和遗忘

程度ꎬ实现对数码雷管模组印刷数据时间特征的提

取ꎮ 基于 ＬＳＴＭ 的时序特征提取结构如图 ６ 所示ꎮ
图 ６ 中 δ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬｔａｎｈ 为双曲正

切激活函数ꎬＬＳＴＭ 网络结构的输入和输出表达

式为

ｆｔ ＝ δ(ωｆ[ｈｔ － １ꎬｍｔ] ＋ ｂｆ) (４)
ｉｔ ＝ δ(ωｉ[ｈｔ － １ꎬｍｔ] ＋ ｂｉ) (５)

􀭴ｃｔ ＝ ｔａｎｈ(ωｃ[ｈｔ － １ꎬｍｔ] ＋ ｂｃ) (６)
ｃｔ ＝ ｆｔ☉ｃｔ － １ ＋ ｉｔ☉􀭴ｃｔ (７)

ｏｔ ＝ δ(ωｏ[ｈｔ － １ꎬｍｔ] ＋ ｂｏ) (８)
ｈｔ ＝ ｏｔ☉ｔａｎｈ(ｃｔ) (９)
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式中:ωｆ、ωｉ、ωｃ、ωｏ 为遗忘门、输入门、候选单元

和输出门的输入权值ꎻｂｆ、ｂｉ、ｂｃ、ｂｏ 为遗忘门、输入

门、候选单元和输出门的偏置权值ꎻｍｔ 表示 ｔ 时刻

输入ꎻｈｔ 表示 ｔ 时刻输出ꎻ􀭴ｃｔ 和 ｃｔ 分别为候选单元

状态以及记忆单元状态ꎮ 式(４)是遗忘门函数ꎬ决
定遗忘多少上一时刻的数码雷管模组印刷数据信

息ꎻ式(５)是输入门函数ꎬ选择性保留当前时刻的

印刷信息ꎻ式(６)定义了要添加到 ｃｔ 的候选值 􀭴ｃｔꎻ
式(７)为 ｃｔ 的状态更新ꎬ表示当前时刻印刷信息

与上一时刻印刷信息的融合ꎻ☉代表两个向量对

应元素相乘ꎻ式(８)决定输出 ｃｔ 中信息的比例ꎻ式
(９)表示 ＬＳＴＭ 的时序特征输出ꎮ

图 ６　 ＬＳＴＭ 时序特征提取结构

Ｆｉｇ. ６　 ＬＳＴＭ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２. ４　 基于注意力机制的时序特征权值分配

全局注意力机制是一种在序列模型中常用的

注意力机制ꎬ使模型在整体的时序特征中关注重

要时刻的印刷信息ꎬ弥补了 ＬＳＴＭ 因固定的滑动

窗口或固定位置的门控机制来获取数码雷管模组

印刷数据而导致模型无法区分时间特征的重要程

度ꎮ 全局注意力机制网络结构如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 全局注意力机制结构

Ｆｉｇ. ７　 Ｇｌｏｂａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 数码雷管模组印刷数据经 ＬＳＴＭ 层提取出长

期依赖关系的时序特征后ꎬ将其输出 Ｈ ＝ { ｈ１ꎬ

ｈ２ꎬ􀆺ꎬｈＴ}作为注意力层的输入ꎬ注意力层将自动

学习 ＬＳＴＭ 层中隐藏状态下各时刻的重要性ꎬ根
据不同时刻的重要性赋予不同的权重并进行加权

求和ꎮ 经加权后得到的印刷特征综合了 ＬＳＴＭ 层

中每个时刻的时序特征ꎬ更有利于提高产品的预

测精度、增强模型的表征能力ꎮ 全局注意力机制

的实现步骤如下ꎮ
　 　 步骤 １　 初始化权值并计算输入特征的注意

力得分ꎬ计算式为

ｅｔ ＝ ｔａｎｈ(ωｔｈｔ ＋ ｇｔ) (１０)
步骤 ２ 　 应用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数增强注意力得分

的差异性ꎬ并确保所有得分之和为 １ꎬ表达式为

ａｔ ＝
ｅｘｐ(ｅｔ)

∑
Ｔ

ｔ ＝１
ｅｘｐ(ｅｔ)

(１１)

式中:ｅｔ 为经神经元提取后的时间序列信息ꎻａｔ 为

对应印刷信息的时间序列权重ꎮ
步骤 ３　 计算印刷特征ꎬ计算式为

Ｓ ＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝１
ａｔｈｔ (１２)

式中 Ｓ 为对 ｈｔ 加权求和得到的最终印刷特征ꎮ
２. ５　 输出层

经过 ＣＮＮ 层、ＬＳＴＭ 层和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层的特征

提取ꎬ实现了数码雷管模组印刷特征的深度挖掘ꎬ
输出层则主要负责全连接网络的搭建以实现数码

雷管模组印刷环节质量的最终预测ꎮ 由于在数码

雷管模组印刷环节中合格产品的数量远大于不合

格产品的数量ꎬ数据量失衡易使模型的预测结果

更加倾向多数样本ꎬ造成少数样本预测难度增大ꎬ
从而使模型的预测结果偏离实际情况ꎮ 因此本文

引入 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ 损失函数来解决合格产品与不合

格产品的数量失衡问题ꎮ ＦｏｃａｌＬｏｓｓ 通过引入参

数 α 和 γ 对二分类交叉熵损失函数进行更改ꎮ 损

失函数 ＦＬ(ｐｔ)计算表达式为

ＦＬ(ｐｔ) ＝ － α(１ － ｐｔ) γ ｌｏｇ(ｐｔ) (１３)
式中:ｐｔ 为 ｔ 时刻经印刷环节后数码雷管模组属

于合格或不合格类型概率值ꎻα 用于调节合格、不
合格产品损失之间的比例ꎬα 越大不合格产品所

占的权重越大ꎻγ 用于调节易分类产品与难分类产

品的损失贡献度ꎬγ 越大错误分类产品的权重越大ꎮ
本文中参数 α 与 γ 的组合采用文献[２１]中的建议

值:α ＝０􀆰 ２５、γ ＝２ꎮ
为避免模型过拟合或陷入局部最优ꎬ向损失函

数 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ 中添加 Ｌ２ 正则化项ꎬ得到如式(１４)所
示的带有权重惩罚因子的损失函数 ＦＬ′(ｐｔ)ꎮ
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ＦＬ′(ｐｔ) ＝ － α(１ － ｐｔ) γ ｌｏｇ(ｐｔ) ＋ β∑
ｍ

ｉ ＝０
ω２

ｉ (１４)

式中:β 为正则化系数ꎻωｉ 为训练权重ꎮ

３　 实验分析

３. １　 实验环境及实验数据

为验证数码雷管模组印刷质量预测模型的实

用性ꎬ在不同的网络结构和参数下进行多次实验ꎮ
所有实验均在一台具有 １６ Ｇ 内存、Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｃｏｒｅ

(ＴＭ) ｉ５ － ８２６５Ｕ ＣＰＵ＠ １􀆰 ６０ ＧＨｚ 和 Ｎｖｉｄｉａ Ｇｅ
Ｆｏｒｃｅ ＭＸ ２５０ ＧＰＵ 的计算机上进行ꎮ 软件框架

结构使用 Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ６ꎬ以开源的深度学习库 Ｐｙ￣
Ｔｏｒｃｈ 作为引擎ꎬ实现本文算法模型的应用ꎮ

将 ＴＳ 特征加入原始数据集中构成新的特征

数据集ꎬ并按公式(１)处理ꎬ再将数据以 ８∶ ２ 的比

例划分为训练集和测试集ꎮ 实验数据如表 ３ 所

示ꎬ其中 Ｖ￣ｔｓ１ 表示模组焊盘体积的 ｔｓ１ 特征ꎬＡ￣ｔｓ１
表示模组焊盘面积的 ｔｓ１ 特征ꎬＨ￣ｔｓ１ 表示模组焊

盘高度的 ｔｓ１ 特征ꎮ

表 ３　 数码雷管模组印刷数据集

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｉｎｔｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｄｅｔｏｎａｔｏｒ ｍｏｄｕｌｅ

产品编码
钢网厚度 /

ｍｍ
钢网张力 /

Ｎ
刮刀速度 /
(ｍｍ􀅰ｓ － １)

刮刀压力 /
Ｎ

环境温度 /
℃

􀆺
Ｖ￣ｔｓ１ /
μｍ３

Ａ￣ｔｓ１ /
μｍ２

Ｈ￣ｔｓ１ /
μｍ

检测结果

１ ０􀆰 １５ ３７􀆰 ５ ７０ ９ ２５􀆰 ４ 􀆺 ９９􀆰 ３６ １１１􀆰 ０１ ９５􀆰 ２６ １

２ ０􀆰 １５ ３７􀆰 ５ ７０ ９ ２５􀆰 ４ 􀆺 ９５􀆰 ６９ １０６􀆰 １０ ９５􀆰 ９８ １

３ ０􀆰 １５ ３７􀆰 ５ ７０ ９ ２５􀆰 ４ 􀆺 １０２􀆰 ７８ １１０􀆰 ５１ ９９􀆰 ０５ ０

４ ０􀆰 １５ ３７􀆰 ５ ７０ ９ ２５􀆰 ４ 􀆺 ９８􀆰 ０３ １０７􀆰 ２９ ９７􀆰 ３０ １

５ ０􀆰 １５ ３７􀆰 ５ ７０ ９ ２５􀆰 ４ 􀆺 １０３􀆰 ２８ １１０􀆰 ３２ ９９􀆰 ６８ ０

６ ０􀆰 １５ ３７􀆰 ５ ７０ ９ ２５􀆰 ４ 􀆺 ９９􀆰 ８６ １０８􀆰 ０１ ９８􀆰 ４３ ０

７ ０􀆰 １５ ３７􀆰 ５ ７０ ９ ２５􀆰 ４ 􀆺 １０２􀆰 ５８ １１０􀆰 ３４ ９９􀆰 ０３ ０

８ ０􀆰 １５ ３７􀆰 ５ ７０ ９ ２５􀆰 ４ 􀆺 ９８􀆰 ６９ １０６􀆰 ８９ ９８􀆰 ２８ ０

９ ０􀆰 １５ ３７􀆰 ５ ７０ ９ ２５􀆰 ４ 􀆺 １００􀆰 １０ １０８􀆰 ５５ ９８􀆰 ２３ ０

１０ ０􀆰 １５ ３７􀆰 ５ ７０ ９ ２５􀆰 ４ 􀆺 ９８􀆰 ８２ １０６􀆰 ６６ ９８􀆰 ６４ ０

１１ ０􀆰 １５ ３７􀆰 ５ ７０ ９ ２５􀆰 ４ 􀆺 ９５􀆰 ７６ １０８􀆰 ３１ ９８􀆰 １３ ０

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

３６３０ ０􀆰 １２ ４７􀆰 ５ ８０ ９ ２５ 􀆺 １１２􀆰 ６１ １０８􀆰 ３８ １０６􀆰 ６７ ０

３６３１ ０􀆰 １２ ４７􀆰 ５ ８０ ９ ２５ 􀆺 １１４􀆰 ５９ １１０􀆰 ４６ １０６􀆰 ５６ １

３. ２　 实验参数

本文模型的参数主要涉及 ＣＮＮ 层和 ＬＳＴＭ
层ꎮ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层和输出层参数由上游输入和目标

输出决定ꎬ无需单独设置ꎮ 本文对 ＣＮＮ 层、ＬＳＴＭ
层及基本参数进行多次实验以寻找最优参数

组合ꎮ
为平衡模型的复杂性和训练效率ꎬ需对 ＡＴ￣

ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型的网络结构、时间步长、学习率、
Ｌ２ 正则化系数进行预测ꎮ 其结果如表 ４ 所示(其
中ꎬ以网络结构 Ｃ１

３２ － Ｂ２
８ 为例ꎬ表示网络第一层为

ＣＮＮ 层ꎬ卷积核数为 ３２ꎬ网络第二层为 ＬＳＴＭ 层ꎬ
神经元数为 ８)ꎮ

由表 ４ 可知ꎬ当 ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 的结构为

Ｃ１
２２ － Ｃ２

１６ － Ｂ３
３２时ꎬＦＬ′相对较小ꎬ表明此时数码雷

管模组的印刷特征被充分挖掘ꎮ

表 ４　 不同参数下 ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 预测性能

Ｔａｂｌｅ ４　 ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

编号
网络
结构

窗口
长度

学习率
Ｌ２ 正则
化系数

ＦＬ′

１ Ｃ１
２２ － Ｂ２

３２ ３ ０􀆰 ００１ ０􀆰 ０００ １ ０􀆰 ００５ ２

２ Ｃ１
３２ － Ｂ２

４６ ６ ０􀆰 ００５ ０􀆰 ０００ ５ ０􀆰 ００４ ８

３ Ｃ１
４２ － Ｂ２

６０ １２ ０􀆰 ０１０ ０􀆰 ００１ ０ ０􀆰 ００４ ６

４ Ｃ１
２２ － Ｃ２

１６ － Ｂ３
３２ ３ ０􀆰 ００１ ０􀆰 ０００ １ ０􀆰 ００３ ７

５ Ｃ１
３２ － Ｃ２

１６ － Ｂ３
４６ ６ ０􀆰 ００５ ０􀆰 ０００ ５ ０􀆰 ００４ ２

６ Ｃ１
４２ － Ｃ２

２１ － Ｂ３
６０ １２ ０􀆰 ０１０ ０􀆰 ００１ ０ ０􀆰 ００４ ３

７ Ｃ１
２２ － Ｃ２

１６ － Ｂ３
３２ － Ｂ４

１６ ３ ０􀆰 ００１ ０􀆰 ０００ １ ０􀆰 ００４ １

８ Ｃ１
３２ － Ｃ２

１６ － Ｂ３
４６ － Ｂ４

２３ ６ ０􀆰 ００５ ０􀆰 ０００ ５ ０􀆰 ００４ ３

９ Ｃ１
４２ － Ｃ２

２１ － Ｂ３
６０ － Ｂ４

３０ １２ ０􀆰 ０１０ ０􀆰 ００１ ０ ０􀆰 ００４ ６
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为讨论池化策略及尺寸对模型的影响ꎬ在Ｃ１
２２ － Ｃ２

１６

－ Ｂ３
３２ 结构中采用不同的池化策略和尺寸ꎮ 其模

型的预测性能对比结果如表 ５ 所示ꎮ

表 ５　 不同池化策略和尺寸下 ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 预测性能

Ｔａｂｌｅ ５　 ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｏｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ＆ ｓｉｚｅｓ

池化策略 池化尺寸 池化步长 ＦＬ′

无池化层 ０􀆰 ００３ ７

平均池化

２ １ ０􀆰 ００３ ６

３ ２ ０􀆰 ００４ ０

４ １ ０􀆰 ００４ １

最大池化

２ ２ ０􀆰 ００４ ５

３ １ ０􀆰 ００３ １

４ ２ ０􀆰 ００４ ３

　 　 由表 ５ 可知ꎬ过大的池化尺寸与池化步长可

能导致印刷特征丢失ꎬ模型性能下降ꎬ较小的池化

尺寸与步长易造成信息的冗余ꎮ 当池化尺寸为

３、池化步长为 １ 时 ＦＬ′损失较低ꎮ
模型迭代次数为 １００ꎬ样本数量为 １６ꎮ

３. ３　 实验结果

本文使用准确率、精确率、召回率和 Ｆ１ 值评

估模型的性能ꎮ
ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型迭代收敛情况与预测结

果混淆矩阵如图 ８ 所示ꎮ
从图 ８(ａ)可知ꎬＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型经 １００

次迭代 ＦＬ′损失值达到 ０􀆰 ００３ １ꎮ 从图 ８(ｂ)可知ꎬ
有 ３２ 个产品实际合格而预测为不合格ꎬ有 ３６ 个

产品实际不合格而预测为合格ꎮ 其准确率、精确

率、召回率和 Ｆ１ 值如表 ６ 所示ꎮ

图 ８　 ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 迭代收敛与预测结果混淆矩阵

Ｆｉｇ. ８　 ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

表 ６　 ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 预测精度

Ｔａｂｌｅ ６　 ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ％

模型 准确率 精确率 召回率 Ｆ１ 值

ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ９０􀆰 ６２ ８２􀆰 ６９ ８４􀆰 ３１ ８３􀆰 ５０

　 　 由表 ６ 可知ꎬＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型的预测准

确率达到 ９０􀆰 ６２％ ꎬＦ１ 值达到 ８３􀆰 ５０％ ꎬ其预测结

果较优ꎮ 在数码雷管模组印刷过程中ꎬ加工人员

可根据此预测结果并结合 ＳＰＩ 检测结果综合判断

数码雷管模组印刷的质量ꎬ减少未被发现的不合

格模组进入下一个工艺流程的数量ꎮ
３. ４　 实验对比

将本文所提模型与 ＢＰＮＮ[２２]、ＸＧＢＯＯＳＴ[２３]

及 ＬＳＴＭ[１５]、ＧＲＵ[２４]、ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ[２５]、Ｉｎｆｏｒｍｅｒ[２６]

模行进行实验对比ꎬ以此来验证 ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ
模型的有效性ꎮ

上述模型的相关超参数设置如下:ＢＰＮＮ 中

网络层数设为 ３ꎬ隐藏层神经元个数为(２５６ꎬ６４ꎬ
３２)ꎬ学习率设为 ０􀆰 ００１ ０ꎬ迭代次数为 １ ０００ꎬ采用

Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数并添加惩罚系数为 ０􀆰 ０００ １ 的

Ｌ２ 正则化项ꎻＳＶＭ 惩罚因子为 ５０ꎬ采用多项式核

函数ꎬ其中多项式核函数中的阶数设为 ３ꎻＸＧ￣
ＢＯＯＳＴ 中学习率为 ０􀆰 ００１ꎬ树的最大深度为 ８ꎬ子
级中实例重量的最小总和为 １􀆰 ２ꎬ提升阶段树最大

迭代次数为 １ ０００ꎬ正则化系数为 ０􀆰 ０００ １ꎻＬＳＴＭ、
ＧＲＵ、ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ、Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 中所涉及到的参数与

本文模型中所涉及的参数保持一致ꎮ 上述模型的

精确率 －召回率曲线对比结果如图 ９ 所示ꎮ

６１ 沈　 阳　 理　 工　 大　 学　 学　 报　 　 第 ４４ 卷



图 ９　 数码雷管模组印刷质量预测对比图

Ｆｉｇ. ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｄｅｔｏｎａｔｏｒ ｍｏｄｕｌｅ
ｐｒｉｎｔｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

　 　 由图 ９ 可知ꎬＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 算法优于上述

其他对比算法ꎮ 为进一步体现模型在测试样本中

的预测精度ꎬ计算上述模型的准确率、精确率、召
回率和 Ｆ１ 值ꎬ结果如表 ７ 所示ꎮ

表 ７　 数码雷管模组印刷质量预测对比

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｉｎｔｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｄｅｔｏｎａｔｏｒ ｍｏｄｕｌｅｓ ％

模型 准确率 精确率 召回率 Ｆ１ 值

ＸＧＢＯＯＳＴ ７９􀆰 ９２ ６７􀆰 ０６ ５５􀆰 ８８ ６０􀆰 ９６

ＢＰＮＮ ８６􀆰 ５２ ７１􀆰 ５７ ５１􀆰 ４１ ５９􀆰 ８４

ＧＲＵ ８２􀆰 ４８ ６８􀆰 ７８ ６９􀆰 １２ ６８􀆰 ９５

ＬＳＴＭ ８４􀆰 ５５ ７７􀆰 ７１ ６３􀆰 ２４ ６９􀆰 ７３

ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ８３􀆰 ７２ ７０􀆰 ２８ ７３􀆰 ０４ ７１􀆰 ６３

Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ８５􀆰 ５２ ７０􀆰 ８９ ８２􀆰 ３５ ７６􀆰 １９

ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ９０􀆰 ６２ ８２􀆰 ６９ ８４􀆰 ３１ ８３􀆰 ５０

　 　 由表 ７ 可知ꎬ本文所提 ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 方法

在准确率、精确率、召回率和 Ｆ１ 值上均优于其他

算法ꎮ 且与 ＢＰＮＮ、ＸＧＢＯＯＳ 等非时序算法相比ꎬ
其准确率、精确率、召回率、 Ｆ１ 值平均提升了

７􀆰 ４０％ 、 １３􀆰 ３８％ 、 ３０􀆰 ６７％ 、 ２３􀆰 １０％ ꎬ 与 ＧＲＵ、
ＬＳＴＭ 等时序算法相比其准确率、精确率、召回

率、Ｆ１ 值平均提升了 ６􀆰 ５５％ 、１０􀆰 ７７％ 、１３􀆰 １２％ 、
１１􀆰 ８８％ ꎬ表明 ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 算法不仅挖掘数码

雷管模组印刷数据的时间特征与空间特征ꎬ还在

此基础上引入 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制ꎬ增强了模型对不同

时刻特征的敏感程度ꎬ从而提升了模型的预测

精度ꎮ
为了有足够的时间应对可能出现的不合格产

品ꎬ需要提前一步来预测数码雷管模组印刷质量ꎬ
考虑根据当前时刻 ｔ 的前 ３ 个时刻特征值预测 ｔ
时刻的产品合格与否ꎮ 不同时刻产品的预测精度

不同ꎬ其对比结果如表 ８ 所示ꎮ

表 ８　 不同时刻数码雷管模组印刷质量预测对比

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｉｎｔｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｉｇｉｔａｌ ｄｅｔｏｎａｔｏｒ ｍｏｄｕｌｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅｓ ％

时间 准确率 精确率 召回率 Ｆ１ 值

ｔ 时刻 ９０􀆰 ６２ ８２􀆰 ６９ ８４􀆰 ３１ ８３􀆰 ５０

ｔ ＋ １ 时刻 ７１􀆰 ２７ ７３􀆰 ６７ ７３􀆰 ６７ ７３􀆰 ６７

ｔ ＋ ２ 时刻 ７１􀆰 ３７ ７０􀆰 ４０ ７０􀆰 ２０ ７０􀆰 ３０

ｔ ＋ ３ 时刻 ６６􀆰 ６２ ６９􀆰 ２１ ６６􀆰 ４９ ６７􀆰 ８２

　 　 表 ８ 显示了预测未来时刻数码雷管模组印刷

质量的分类准确率、精确率、召回率、Ｆ１ 值与 ｔ 时
刻(即当前时刻)的比较结果ꎬ可以看出ꎬ随着时间

的拉长ꎬ预测精度下降ꎬ但精度下降速度在可接受

范围内ꎬ一定程度上仍可以判断出未生产的数码

雷管模组印刷质量ꎬ因此可将事后处理转化为事

前预防ꎬ为数码雷管模组的生产提供一定的指导ꎮ

４　 结论

本文针对数码雷管模组印刷数据具有时序

性、印刷质量类别具有不平衡性等特点ꎬ提出了一

种基于 ＡＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 的数码雷管模组印刷过程

质量预测方法ꎮ 经实验表明ꎬ与现有的其他机器

学习算法相比ꎬ本文所提方法在准确率、Ｆ１ 值性

能指标上平均高出 ６􀆰 ８４％ 和 １５􀆰 ６２％ ꎬ验证了算

法的有效性ꎮ 本文的主要贡献如下ꎮ
１)在原始印刷数据集的基础上对 ＳＰＩ 检测数

据进行 ＴＳ 特征重构ꎬ既解决了数据采集的高频性

问题ꎬ又增强了原始数据集中特征表达ꎮ
２)将 ＣＮＮ 和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 融入预测框架中ꎬ通

过 ＣＮＮ 提取数码雷管印刷产品的空间特征ꎮ 通

过 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 分析 ＬＳＴＭ 隐藏层与目标输出的相

关性ꎬ加强重要时序特征的注意力权重ꎬ提高了印

刷质量的预测精度ꎮ
３)引入 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ 损失函数解决类别不平衡

问题ꎬ增强模型的精确度ꎮ
４)对数码雷管模组印刷质量的未来趋势进行

预测ꎬ实现了数码雷管模组印刷质量的事前控制ꎮ
在未来的研究中可以进一步考虑数码雷管模

组印刷缺陷的类型ꎬ将相同缺陷类型的产品划分

为一类ꎬ以便后续的质量追溯ꎮ
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Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１２] 李欣铜ꎬ陈志冰ꎬ魏志强ꎬ等. 具有输入数据注意力机制的

卷积神经网络用于氟化工产品质量预测[ Ｊ] . 化工进展ꎬ
２０２２ꎬ４１(２):５９３ － ６００.
ＬＩ Ｘ ＴꎬＣＨＥＮ Ｚ ＢꎬＷＥＩ Ｚ Ｑꎬｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣

ｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｆｏｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｌｕｏｒｉｎｅ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｓ[ Ｊ] . Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ
ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ２０２２ꎬ４１ (２):５９３ － ６００. ( ｉｎ Ｃｈｉ￣
ｎｅｓｅ)

[１３] 何彦ꎬ肖圳ꎬ李育锋ꎬ等. 使用 ＣＮＮ￣ＳＶＲ 的汽车组合仪表组

装质量预测方法[ Ｊ] . 中国机械工程ꎬ２０２２ꎬ３３ (７):８２５ －
８３３.
ＨＥ ＹꎬＸＩＡＯ ＺꎬＬＩ Ｙ Ｆꎬｅｔ ａｌ. Ａｎ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｕｓｉｎｇ ＣＮＮ￣ＳＶＲ
[Ｊ] . Ｃｈｉｎａ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２２ꎬ３３(７):８２５ － ８３３.
( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１４] ＬＩＵ Ｚ ＹꎬＺＨＡＮＧ Ｄ ＨꎬＪＩＡ Ｗ Ｑꎬｅｔ ａｌ. Ａｎ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｂｉｄｉ￣
ｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｓｅｒｉａｌ￣ｐａｒａｌｌｅｌ ＬＳＴＭ￣ｂａｓｅｄ ＱＴＤ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｐｒｏｄｕｃｔ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｍａｎｕｆａｃ￣
ｔｕｒｉｎｇꎬ２０２０ꎬ３１(６):１５１１ － １５２９.

[１５] 赵圆方ꎬ高媛ꎬ钱峰ꎬ等. 应用 ＬＳＴＭ 网络的缸体压铸质量

预测[Ｊ] . 机械设计与制造ꎬ２０２１(７):２２９ － ２３２.
ＺＨＡＯ Ｙ ＦꎬＧＡＯ ＹꎬＱＩＡＮ Ｆꎬｅｔ ａｌ. Ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｙｌ￣
ｉｎｄｅｒ ｄｉｅ ｃａｓｔｉｎｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ] . Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ
Ｄｅｓｉｇｎ ＆Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅꎬ２０２１(７):２２９ － ２３２. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１６] 张天瑞ꎬ刘玉亭ꎬ王译可. 基于改进 ＢｉＬＳＴＭ 的多工序产品

质量预测研究[ Ｊ] . 系统仿真学报ꎬ２０２３ꎬ３５ (１１):２３２１ －
２３３２.
ＺＨＡＮＧ Ｔ Ｒꎬ ＬＩＵ Ｙ ＴꎬＷＡＮＧ Ｙ Ｋ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣
ｐｒｏｃｅｓｓ ｐｒｏｄｕｃｔ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＢｉＬＳＴＭ
[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬ２０２３ꎬ３５ (１１):２３２１ －
２３３２. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１７] 房鑫洋ꎬ张洁ꎬ吕佑龙ꎬ等. 基于 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＢＬＳＴＭ 的复杂产

品制造质量预测方法[ Ｊ] . 计算机集成制造系统ꎬ２０２３ꎬ２９
(１２):３９７４ － ３９８４.
ＦＡＮＧ Ｘ ＹꎬＺＨＡＮＧ ＪꎬＬＹＵ Ｙ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＢＬＳＴＭ￣
ｂａｓｅｄ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｐｒｏｄｕｃｔｓ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２３ꎬ ２９ ( １２ ): ３９７４ －
３９８４. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１８] ＷＡＮＧ ＫꎬＧＯＰＡＬＵＮＩ Ｒ ＢꎬＣＨＥＮ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｔｃｈ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄａｔａ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ
２０２０ꎬ１６(１２):７２３３ － ７２４２.

[１９] ＨＵＡＮＧ Ｃ ＧꎬＨＵＡＮＧ Ｈ ＺꎬＬＩ Ｙ Ｆ. Ａ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ
ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ｍｅｔｈｏｄ ｕｎｄｅｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ[Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ２０１９ꎬ６６ (１１):
８７９２ － ８８０２.

[２０] ＲＥＮ ＬꎬＭＥＮＧ Ｚ ＨꎬＷＡＮＧ Ｘ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｗｉｄｅ￣ｄｅｅｐ￣ｓｅ￣
ｑｕｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎａｌｙｓｉｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ａｎｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０２０ꎬ３１(９):３７２１ － ３７３１.

[２１] ＬＩＮ Ｔ ＹꎬＧＯＹＡＬ ＰꎬＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒꎬｅｔ ａｌ. Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ ｆｏｒ ｄｅｎｓｅ
ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ( ＩＣＣＶ) . ＶｅｎｉｃｅꎬＩｔａｌｙ:ＩＥＥＥꎬ２０１７:２９９９ －
３００７.

[２２] 张蕾. 基于 ＢＰ 网络的产品质量预测 － 控制模型的研究

[Ｊ] . 机械设计与制造工程ꎬ２０１８ꎬ４７(８):９７ － １０１.
ＺＨＡＮＧ Ｌ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ￣ｃｏｎｔｒｏｌ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＰ ｎｅｔｗｏｒｋ[ Ｊ] . Ｍａｃｈｉｎｅ Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ Ｍａｎｕ￣
ｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０１８ꎬ４７(８):９７ － １０１. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ) .

[２３] 杨正森. 基于 ＦＴＲＬ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的产品故障预测模型

[Ｊ] . 计算机系统应用ꎬ２０１９ꎬ２８(３):１７９ － １８４.
ＹＡＮＧ Ｚ Ｓ. Ｐｒｏｄｕｃｔ ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＦＴＲＬ
ａｎｄ ＸＧＢｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [ Ｊ]ꎬＣｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ ＆ Ａｐｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎｓꎬ２０１９ꎬ２８(３):１７９ － １８４. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)
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