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基于 TCN-BiGRU-SE 两阶段特征提取
与多特征融合的注塑质量预测方法
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摘要：注塑成形过程中，塑件尺寸易受多种复杂因素的耦合影响。为提高预测精度，提出一种基于

时间卷积网络（TCN）-双向门控循环单元（BiGRU）-SE 注意力机制（SE）的注塑质量预测方法（TCN-
BiGRU-SE）。采用 TCN-BiGRU-SE 网络提取时序数据的深层特征，表征注塑过程中的动态变化；提

取注射和保压阶段的定量特征值及量纲一值，堆叠形成三维矩阵，通过卷积神经网络（CNN）进行降维，
捕捉关键阶段的变化趋势。通过融合高频数据、统计特征与机器状态信息，构建了一个端到端的深度预

测模型，以实现对塑件尺寸的预测。在富士康注塑成形数据集上进行了模型对比、消融实验和稳定性检

验，并在三类注塑实验数据集上进行了泛化性检验，结果表明，所建模型在多项评价指标上优于其他方

法，具有良好的鲁棒性和泛化能力。
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Injection Molding Quality Prediction Method Based on Two-stage Feature 
Extraction and Multi-feature Fusion Using TCN-BiGRU-SE Model
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Zhejiang， 315211
Abstract： During the injection molding processes， the dimensions of molded parts were easily affected 

by the coupling of various complex factors.  To improve prediction accuracy， a quality prediction method 
was proposed based on temporal convolutional networks （TCN）， Bidirectional gated recurrent units （Bi⁃
GRU）， and squeeze-and-excitation （SE） attention mechanism （TCN-BiGRU-SE）.  The TCN-BiGRU-
SE network was utilized to extract deep features from time-series data， characterizing the dynamic changes 
during the injection molding processes.  Quantitative feature values and dimensionless values from the injec⁃
tion and holding phases were extracted and stacked into a three-dimensional matrix， which was then dimen⁃
sionally reduced using convolutional neural networks （CNN） to capture the changing trends at critical 
phases.  By integrating high-frequency data， statistical features， and machine state information， an end-to-
end deep prediction model was constructed for the prediction of molded part size.  Comparative， ablation， 
and stability tests were conducted on the Foxconn injection molding dataset， along with generalization tests 
on three types of injection experimental datasets.  The results show that the model outperforms other meth⁃
ods on multiple evaluation metrics， demonstrating strong robustness and generalization capability.
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0 引言

注塑成形是塑料制品制造中最常见的工艺之

一，全球约 40% 的塑料制品通过注塑机加工完

成［1］。通过更换模具，注塑机能够生产出各种复

杂结构的制品，广泛应用于汽车、家电、航空等领

域。注塑件的质量直接关系到制品的整体性能和

使用寿命，注塑成形过程中，各种工艺参数、环境

和人工操作等因素往往相互耦合，呈现出显著的

非线性和复杂性。这些因素的波动可能导致制品

尺寸偏差、形状不稳定等问题，严重影响制品质

量。目前，制品质量检测主要依赖于生产完成后

的人工抽样检测。这种事后检测方式存在滞后

性，难以在生产过程中发现潜在的质量问题，导致

企业生产成本增加［2］。因此，对注塑件质量进行
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在线监测至关重要。
现代注塑机通常配备了大量传感器，能够实

时监测生产过程中的关键工艺参数，记录注塑过

程数据，为数据驱动的预测模型奠定了基础。目

前，已有研究使用机器学习的方法构建注塑质量

预测模型。刘永兴等［3］利用轻量级梯度提升机

（light gradient boosting machine，LightGBM）建立

注塑成形尺寸预测模型，并通过加权修正方法提

高了对超规尺寸的预测精度。LOCKNER 等［4］使

用六种机器学习算法的集合进行特征选择，克服

了单一模型的局限性。陈昱等［5］采用三段式特征

选择方法，通过特征重要度排序筛选关键特征，再
使用最大信息系数（maximum information coeffi⁃
cient，MIC）评估特征相关性，最后结合 APRIORI
算法挖掘与注塑制品质量最相关的特征输入分类

器，有效提高了注塑制品异常检测的准确性。然

而，上述研究主要依赖于离散的统计值作为特征，
未能充分考虑时间依赖性和各阶段工艺参数的动

态交互，在处理高维和动态数据时存在一定的局

限性。
成形过程中，模内压力、注射压力和螺杆速度

等随时间动态变化，其时序特征一定程度上反映

了制品的质量变化情况。如果仅使用统计特征或

静态参数，忽略时序特征，可能无法准确捕捉工艺

过程中的动态变化，导致预测精度下降［6］。深度

学习在处理多维时序数据方面展现出显著优势。
不同于传统机器学习，深度学习模型能够自动从

原始数据中提取多层次特征，在捕捉复杂的时序

依赖和非线性关系时表现优异［7］。研究表明，利
用深度学习模型对时序数据进行建模，可以更有

效地捕捉工艺参数的动态变化，提高质量预测的

准确性。例如，ZHOU 等［8］提出了一种基于长短

期 记 忆 网 络（long short-term memory network，
LSTM）的刀具剩余寿命预测方法，通过 Hilbert-
Huang 变换提取磨损特征，捕捉变工况下的复杂

时空关系，实现了高精度的寿命预测。HUA［9］结

合 CNN 和 LSTM 开发了一种电能质量预测模

型，能够提取时序数据的局部和全局特征，实现了

对主动配电网电能质量稳态指标的预测。针对注

塑质量预测，MUAZ 等［10］提出了一种基于多任务

编码 -解码（multi-task encoding-decoding，MED）
的深度学习模型，通过融合时间序列和非时间序

列数据，结合注意力机制显著提高了质量特性预

测精度，其平均均方误差较基准模型降低了一个

数量级。以上研究表明，深度学习模型在捕捉复

杂时序特征及其动态交互方面具有显著优势，为
复杂工业场景中的质量预测提供了有效解决

方案。
此外，借助特征融合方法，深度学习能将不同

来源的特征进行有效整合，进一步提升模型的预

测性能。XIE 等［11］提出了一种基于多传感器融合

和 CNN 的机械故障诊断方法，通过主成分分析

（principal component analysis，PCA）将多传感器

信号融合为 RGB 图像，用于诊断任务，显著提高

了故障分类的准确性。DUAN 等［12］提出了一种

基于多信息融合轴（multi-information fusion axis 
attention mechanism， MFA）注意力机制和改进的

多尺度卷积神经网络（improved multi-scale con⁃
volutional neural network ，IMSCNN）的滚动轴承

故障诊断方法，提高了小样本和噪声环境下的特

征提取能力，在复杂工况和强噪声条件下具备更

高的分类准确性和抗干扰能力。MA 等［13］提出了

一种基于多传感器和多层信息融合的压缩机叶片

裂纹检测方法，利用循环平稳性相关度（cyclically 
dependent correlation stability，CDCS）进行数据融

合，并结合多尺度注意力模块和双分支 1D-CNN
进行特征提取与融合，在复杂工况下显著提高了

裂纹检测的准确性。钱庆杰等［14］提出了一种基于

双层双向门控循环单元网络（DL-BiGRU）的多特

征融合模型，用于注塑件尺寸预测，该模型融合了

高频时序特征、瞬时特征和成形机状态特征，显著

提高了预测精度和稳定性。以上研究证实了深度

学习结合特征融合的有效性。
已有研究表明，注射和保压阶段对注塑件质

量有显著影响。CHEN 等［15］提出了一种基于拉

杆伸长信号的质量监控系统，通过调整注射速度、
V/P 切换点和保压压力来提高注塑件的质量稳

定性，发现注射和保压阶段对注塑件质量影响较

大。LÓPEZ 等［16］采用设计实验方法研究了注塑

参数对复杂零件质量的影响，实验结果表明，保压

时间、保压压力和注射温度显著影响零件质量。
因此，提取注射和保压阶段的统计特征作为关键

补充特征，有助于提高多特征融合模型的预测

精度。
综上，深度学习模型对回归预测问题存在一

定优势。考虑到深度学习模型对输入特征有着较

高的质量要求，不同于以往相关特征工程研究中

的高频时序特征、统计特征、状态特征的简单拼接

融合思路，为了更高效捕捉关键注塑过程中复杂

的动态变化的影响，本文提出了一种基于 TCN-
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BiGRU-SE 的注塑质量预测模型，引入两阶段特

征提取的多源特征融合思路，第一阶段从高频传

感器数据、注射和保压阶段统计特征及机器状态

信息中构建高质量输入；第二阶段分别对输入数

据进行深度特征提取，保留每类数据的独特信息；
然后通过特征融合输入非线性映射层进行回归预

测。为系统全面地验证方法的有效性，本文在富

士康成形数据集上进行了模型性能对比和稳定性

检验，此外，设计两类消融实验分别验证特征融合

策略和各网络层对提升模型性能的作用，并扩展

到多个注塑实验数据集上进行泛化性检验。这些

系列实验均证实该方法在多源数据融合和时序特

征建模中的优势，模型具有较强的稳定性和广泛

的适应性。

1 注塑过程分析

1.1　注塑过程基本原理

注塑成形是一种高效的塑料加工工艺，通常

通过注塑机完成。图 1 所示为注塑机的关键结

构。注塑机主要由料斗、螺杆、加热带、喷嘴、模具

等部件组成，注塑机通过这些部件实现塑料的加

热、熔融、注射、冷却及制品脱模等完整的成形过

程。注塑成形的工作原理可以分为以下几个步

骤：①具有热塑性的塑料颗粒从料斗进入螺杆系

统，螺杆在加热带的作用下不断加热塑料，使其逐

渐熔融；②螺杆通过旋转和轴向前移将熔融状态

的塑料推送至喷嘴，在高压的作用下从喷嘴注入

模具，逐渐填充模腔；③熔融塑料在模具内逐渐冷

却固化，形成与模具型腔一致的塑料制品；④冷却

完成后，模具打开，成形的制品通过机械装置或顶

针从模具中取出，制品脱模，重复下一个注塑循

环。整个注塑成形过程实现了高效的制造。

1.2　数据来源及特征分析

1.2.1　数据来源

数据来源于第四届工业大数据竞赛——注塑

成形工艺虚拟测量，该数据集由富士康工业互联

网股份有限公司提供。本文将对注塑成形过程中

产生的数据及特征进行具体分析。
现代注塑机通常会在模具内部安装多个传感

器，以实时监测生产过程中的关键工艺参数。这

些传感器通常具有 0.5%~1% 的测量精度，能够

准确测量模内压力、温度等信息，并记录大量的生

产过程数据。具体可分为以下三类：高频数据，机
器状态，成形制品的质量（标签）。不同类型的部

分特征说明见表 1。高频数据反映成形过程的实

时变化情况，一般由高频传感器通过一定频率进

行采集，值是连续且高维的时间序列。机器状态

数据通常反映设备的运行情况和生产周期中的关

键节点，帮助分析生产过程是否顺畅并检测潜在

的设备故障，值是离散的。质量标签（如尺寸、质
量等）则直接体现了制品的精度和质量，是评估注

塑工艺的核心标准，值是离散的。

虽然机器状态等非时间序列的数据在质量建

模中也能提供较好的准确性，但它们无法捕捉生

产周期内的动态变化。生产过程中的微小波动常

常会对制品的最终质量产生深远影响，忽视这些

动态可能导致模型错失关键信息，从而影响预测

的精度。因此，深入挖掘和分析高频数据能构建

更为精准的质量预测模型，优化生产过程，提高制

品质量和生产稳定性。
1.2.2　传感器高频特征分析

在注塑成形过程中，高频传感器记录了聚合

物从固态到熔融状态的动态转变。压力和温度曲

线反映了熔体从喷嘴注入模腔的全过程，对模型

图 1　注塑机的关键结构

Fig.1　Main structure of the injection molding machine

表 1　注塑成形过程中的部分特征说明

Tab.1　Description of partial features in the injection 
molding process

特征
类型

高频
时序
数据

机器
状态

质量
标签

变量
名称

模内
压力

模内
温度

实际
螺杆
位置

冷却
水流量

…

保压
时间

熔胶
背压

…

尺寸
（Size）

符
号

p

T

D

Q

…

Tb

Pb

…

S

数值范围

5~40

90~240

32~105

12~20

…

11~13.5

5~11

…

…

单位

MPa

℃

mm

L/min

…

s

MPa

…

mm

说明

反映熔体填充模腔  
时模具内部的压力

模腔内部的温度

螺杆在注射筒中的
实际物理位置

冷却系统中循环水的
流动速率

…

保压阶段的持续时间

液压系统施加在螺杆
上的反向压力

…

成形制品某个部位的
尺寸
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预测微小偏差的质量标签至关重要。注塑数据集

提供了制品三个关键部位的尺寸及上下偏差，见
表 2。随机抽取一个合格制品和不合格制品，绘
制温度、压力随工序和时间变化的过程，对注塑过

程进行具体分析，如图 2 所示。

点 A到点 B为合模阶段，此时螺杆位置和模

腔内压力、温度保持不变，动模和定模逐步合拢直

至完全闭合；点 B到点 C为型芯入位阶段，型芯伸

入模腔并定位，以形成复杂的制品几何结构，螺杆

开始移动，模腔内压力、温度逐渐上升；点 C到点

D为注射填充阶段，螺杆按照给定速度移动，熔体

由喷嘴迅速进入浇口并填充模腔，模腔内压力传

感器读数开始变化，由于熔体接触模具壁，温度传

感器读数迅速升高，达到最大值；点D到点 E为保

压阶段，螺杆以给定速度缓慢移动，模内压力在前

半段呈现先升后降再升的趋势，这是由于熔融塑

料快速填充模具型腔，当型腔接近充满时，流动速

度变慢，压力有所减小，随着塑料开始冷却和收

缩，模具内需要增大保压压力来补偿收缩和变形，
确保制品的形状和尺寸稳定，之后制品逐渐成形，
当保压压力达到最大设定值后，螺杆停止移动直

到保压结束，模内压力开始减小，由于长时间的保

压过程，熔体逐渐冷却导致模内温度下降；点 E到

点 F为熔胶阶段，螺杆逐渐回退并开始新一轮熔

融塑料的准备，此时模腔内压力、温度迅速减小；
点 F到点G为后松退阶段，螺杆回退到初始位置，
释放压力，为下一次注塑循环做准备；点G到点H
为冷却阶段，模腔内的塑料冷却固化，形成最终制

品，模腔内压力逐渐减小；点H到点 I为中子返回

阶段，冷却完成后中子回到初始位置；点 I之后为

开模-顶出阶段，模具打开，顶出系统将塑料制品

顶出模腔，完成一个注塑循环。
通过对比合格与不合格制品的压力与温度曲

线，可以明显看出合格制品和不合格制品的压力、
温度差异。在注射和保压阶段，合格制品的模内

压力变化曲线更加稳定，模内压力的增减较为平

稳，温度曲线呈均匀的降温过程，有助于材料的均

匀冷却，确保成形的精度。不合格制品的压力则

波动较大，而模内压力的异常变化可能导致材料

流动不均，进而影响制品尺寸的稳定性。除注射、
保压阶段外的其余动作阶段的压力则无明显差

异 。 抽 取 合 格 制 品 的 3 个 部 位 尺 寸 分 别 为

300.026、199.962、199.979 mm，而不合格制品 3 个

部位的尺寸分别为 300.3、199.915、199.082 mm，
两者差值分别为 -0.274、0.047、0.897 mm，表明

注射、保压阶段对制品质量有直接影响。
全动作阶段的时序特征提取有助于捕捉生产

过程中的动态变化，并准确反映整个生产周期的

质量变化。而以上分析表明注射和保压阶段对制

品质量的影响显著，且两阶段加工时间约占整个

注塑循环的 40%。因此，提取注射、保压阶段的

统计特征作为补充特征，可提升模型对细微质量

差异的敏感性，使模型对微小差异标签的预测更

为准确。

2 基于 TCN-BiGRU-SE 的注塑质量预测

模型

为了实现注塑质量的预测，提出了一种基于

时 间 卷 积 网 络（temporal convolutional network， 
TCN）-双向门控循环单元（bidirectional gated re⁃
current unit， BiGRU）-SE 注意力机制（squeeze-
and-excitation， SE）的注塑质量预测模型（TCN-

图 2　合格与不合格制品的温度、压力动作曲线对比

Fig.2　Comparison of temperature and pressure action 
curves between qualified and unqualified products

表 2　注塑件尺寸及公差范围

Tab.2　Dimensions and tolerance range of injection 
parts

尺寸名称

Size1
Size2
Size3

尺寸及上下偏差/mm
300±0.150
200±0.075
200±0.075

公差范围 T/mm
0.30
0.15
0.15
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BiGRU-SE）。如图 3 所示，该模型主要由三部分

组成：第一阶段特征提取、第二阶段深度特征提取

以及输出层。第一阶段的特征提取主要由高频数

据抽样、统计特征提取、机器状态数据清洗构成。

第二阶段通过深度学习模型对各类特征进行深入

提取，之后，将不同来源的特征进行融合。最终，

深度融合特征经过多层感知机（multilayer percep⁃
tron，MLP）进行非线性映射，得到预测输出。

2.1　第一阶段特征提取

在第一阶段，针对三种不同来源的数据进行

相应的预处理，为第二阶段的深度特征提取提供

高质量的特征输入。具体步骤如下：

1）高频传感器时序特征。由于传感器采集的

数据是长时间序列，将其完整输入模型处理会导

致计算复杂度过高，故采用等间隔采样方法，选取

128 个关键数据点作为样本，以保留生产过程中

的动态变化，同时减少计算量。

2）统计特征。针对注射和保压这两个关键

阶段，提取统计特征。除了定量特征值（最大值、

最小值、均方根、平均值和标准差）外，还提取了量

纲一指标（峰度因子、偏度因子、波形因子、冲量因

子和间隙因子）。与传统特征拼接方式不同，本研

究将定量统计特征与量纲一指标进行通道拼接，

构建三维特征矩阵，以便通过 CNN 进行高效的降

维处理。

3）成形机状态特征。状态特征为离散值，只

需进行常规的数据清洗处理，如异常值剔除和缺

失值填补，以确保数据质量。

2.2　第二阶段特征提取

在第二阶段，通过构建多种深度特征提取模

图 3　基于 TCN-BiGRU-SE多特征融合的注塑质量预测模型

Fig.3　Injection quality prediction model based on TCN-BiGRU-SE multi-feature fusion

·· 420



基于 TCN-BiGRU-SE 两阶段特征提取与多特征融合的注塑质量预测方法——邓晓强  战韬阳  项薇  等

型，对第一阶段预处理后的数据进行进一步的特

征提取。具体步骤如下：
1）时序特征由 TCN-BiGRU-SE 模块提取。

首先，时序数据输入 TCN。TCN 由两种卷积形

式组合：因果卷积和膨胀卷积。通过因果卷积保

证模型在预测时仅依赖过去信息，避免未来信息

干扰；同时，膨胀卷积扩大感受野，捕捉长时间的

依赖特征，使每个时序特征能够完整表达独特的

时序关系。然后，TCN 提取的特征进一步输入至

BiGRU，通过双向处理路径同时捕捉前向和后向

的依赖信息，增强对复杂时序特征的理解与表

达。随后，BiGRU 提取的特征传递至 SE 注意力

机制，SE 注意力机制通过全局加权对各通道特征

进行自适应调整，突出关键通道特征，优化特征表

示的有效性，使模型能学习到最重要的特征。最

后，将提取的时序特征通过一层全连接层（fully 
connected，FC）进行非线性降维，确保高频传感器

时序特征中的关键动态变化被精准捕捉，同时便

于后续的特征融合操作。
2）统计特征的提取主要通过 CNN 和 SE 注意

力机制进行处理。由于不涉及时序信息，且两类

统计特征在通道上堆叠形成三维矩阵，故使用简

单的 CNN 即可完成特征提取操作。首先，特征经

过一维卷积层（1D Conv）高效提取局部模式并减

少维度，确保计算效率。然后，特征进入 SE 注意

力机制，通过自适应调整通道权重，增强关键特征

的表达。随后，再使用一层 1D Conv 细化局部模

式的提取，增强对特征的建模表现。最后，特征被

展平并传递至 FC2 层进行处理。此流程避免了

特征直接展平并通过全连接层降维带来的高计算

开销，同时保留统计特征的核心信息。
3）成形机状态特征由于其离散性和低维性，

采用两层 FC（FC3， 4）进行降维，随后传递至特

征融合阶段。
各深度学习模型的机制及介绍将在后文阐

述。此外，模型采用 Huber 损失函数，以兼顾小误

差下的精确拟合和大误差下的鲁棒性。
2.2.1　TCN 网络

TCN［17］是一种针对序列数据设计的神经网

络结构，主要特点是结合了因果卷积和膨胀卷

积。TCN 层的计算公式如下：

yt = ReLU ( ∑
i= 0

K- 1

Wt ⋅ xt- d ⋅ t + b ) （1）

式中：xt为输入序列；yt为输出序列；Wi为卷积核的权重；

b为偏置项；K为卷积核的大小；d为膨胀因子；ReLU 为非

线性激活函数。

TCN 通过引入随机失活（Dropout）和权重

归一化（WeightNorm）技术，提高了模型的稳定

性与泛化能力。Dropout 随机丢弃神经元以减少

对特定数据点的依赖，防止过拟合；WeightNorm
则解决梯度爆炸问题，加速训练过程。如图 4 所

示，TCN 由多层残差连接的膨胀卷积层组成，每层

的膨胀因子逐步增大，扩展感受野，从而捕捉更长

的时间依赖信息。残差连接用于缓解深层网络

的梯度消失问题，确保信息跨层传递，并加速模

型的收敛。

2.2.2　BiGRU 网络

GRU［18］是一种高效的循环神经网络，通过更

新门和重置门来保留长依赖信息，同时降低计算

复杂度。BiGRU 进一步增强了模型对正反向依

赖关系的捕捉能力，通过同时处理正向和反向的

输入序列，能够有效地获取序列的前向和后向信

息，如图 5 所示。通过将正向和反向 GRU 单元的

输出拼接，BiGRU 能够在每个时间步上综合前后

文信息，从而提高模型对复杂时序特征的建模能

力。其工作机制可表示为

ht = GRU ( ht- 1，xt ) （2）

ht = GRU ( ht+ 1，xt ) （3）
ht =[


ht；


ht ] （4）

式中：ht 为正向 GRU 在时间步 t的隐藏状态；

ht 为反向

GRU 在时间步 t的隐藏状态；xt为输入序列在时间步 t的

输入；ht为正向和反向隐藏状态的拼接结果。

2.2.3　SE 注意力机制

SE 注意力机制［19］通过对卷积网络的特征图

进行通道的重标定，有效提高了模型对关键特征

的捕捉能力。如图 6 所示，该机制通过全局平均

池化操作将每个通道的空间信息压缩为通道描述

图 4　TCN网络

Fig.4　TCN network
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符 zc，随后利用两层全连接网络对 zc进行非线性

变换：第一层通过 ReLU 函数降维，第二层通过

Sigmoid 函数恢复维度并生成每个通道的权重。

通过这一机制，SE 自适应地对各通道的重要性进

行加权，从而增强模型对显著特征的响应能力。

其数学计算公式如下：

zc = 1
HW ∑

i= 1

H

∑
j= 1

W

xi，j，c （5）

s= σ (W 2 ⋅ ReLU (W 1 ⋅ z+ b1 )+ b2 ) （6）
式中：xi，j，c为特征图在通道位置（i， j）处的值；H、W分别

为特征图的高和宽；W 1、W 2 为全连接层的权重矩阵，b1、b2

为偏置项；σ为 Sigmoid 函数；ReLU 为非线性激活函数。

2.2.4　Huber损失函数

Huber 损失函数特别适用于标签值差距较小

的回归任务。在注塑工艺中，制品质量的变化范

围通常较小，要求模型具有较高的预测精度。

Huber 损失函数在误差较小时采用平方损失，以

确保模型对小误差的精细拟合；当误差较大时，损

失函数切换为线性损失形式，从而减少异常值的

影响。其计算公式为

Lδ ( y，ŷ )=
ì
í
î

ïï
ïï

( y- ŷ )2 /2 |y- ŷ| ≤ δ

δ ( |y- ŷ| - δ/2 ) |y- ŷ| > δ
（7）

式中：y为真实值；ŷ为预测值；δ为阈值。

2.3　多特征融合与输出层

完成时序特征、统计特征以及成形机状态特

征的深度提取后，通过拼接操作融合不同类型特

征的深度表征：
F= Concat ( X，Y，Z ) （8）

式中：X、Y、Z分别为提取的时序、统计和成形机状态特征。

在输出层中，融合后的深度特征矩阵传递到

MLP，通过若干全连接层结合 ReLU 激活函数进

行非线性映射，最终生成预测结果。

3 实验结果与分析

为验证所提方法的有效性，通过实验进行系

统评估。
3.1　数据集介绍

本研究使用两类注塑数据集，分别用于模型

验证和泛化性检验。模型验证使用第四届工业大

数据竞赛的注塑成形数据集，共 16 600 模次的数

据记录。该数据集包含 24 个高频传感器采集的

1562~1672 维时序信息、71 维机器状态数据和质

量标签。经过数据清洗，最终只保留了 8 个变化

明显的高频时序数据和 41 维机器状态数据。数

据集按照 8∶2 的比例划分为训练集和测试集，用
于模型训练和评估。

泛化性检验使用来自 BOGEDALE 等［20］提供

的注塑实验数据。实验在德国 Allrounder 520E 
1500-800 注塑机上进行，采用人为干扰变量（如

料筒温度、模具温度、注射流量等）诱导不同的过

程状态，以模拟实际的工业生产环境。实验共收

集了三个不同制品的注塑数据，用于评估模型在

多变生产环境下的泛化能力。其中一个为外壳制

品（1167 模次），其余为堆叠箱制品（829、1332 模

次），两个堆叠箱数据集是在不同工艺条件下生产

的。数据集包含 2 个（注射流量、注射压力）高频

传感器采集的 2048 维时序信息、机器状态和质量

标签。同样以 8∶2 的比例划分为训练集和测试

集，用于模型训练和评估。
3.2　模型超参数设置

所有程序均基于 TensorFlow 2.10 深度学习

框架在 Python 平台上实现，运行环境为 Windows 
11 操 作 系 统 ，硬 件 配 置 包 括 3.40 GHz 的 Intel 
Core i7-14700KF CPU、8 GB 显 存 的 NVIDIA 
GeForce RTX 4060 GPU 以及 32 GB 的运行内

存 。 采 用 Adam 优 化 器 训 练 模 型 ，模 型 的

batch_size 设 置 为 64，epoch 为 400，学 习 率 为

0.001，损失函数选用 Huber loss。超参数优化通

过贝叶斯算法完成，具体模型参数设置见表 3。

图 6　SE注意力机制结构

Fig.6　SE attention mechanism structure

图 5　BiGRU结构

Fig.5　BiGRU structure
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3.3　模型对比与稳定性检验

3.3.1　评价指标

本研究以注塑件尺寸为预测目标，属于典型

的回归任务。为全面评估模型性能，选择以下 3
个评价指标：决定系数（R²）、均方误差（MSE）以
及平均绝对误差（MAE），计算公式略。
3.3.2　对比实验

为了验证所提 TCN-BiGRU-SE 多特征融合

模型在注塑件尺寸预测中的性能，选取常用的传

统机器学习模型，即支持向量回归（support vec⁃
tor regression， SVR）、极限梯度提升（XGBoost）、
LightGBM，以 及 常 见 的 时 序 提 取 模 型（MLP、
LSTM、GRU、Transformer、CNN-GRU 和 CNN-
LSTM）模型作为对比基准。

由于传统机器学习模型不能直接提取时序特

征，故提取时序特征的统计值（均值、标准差等），

使特征粒度统一，并通过相关性系数和多模型平

均重要度进行两步特征筛选，选取最重要的 12 维

特征（模内温度均值、压力标准差等）作为传统机

器学习模型的输入。模型进行多次独立训练和测

试，结果取均值。各模型在 Size1～Size3 的具体

预测结果见表 4。
由表 4 可看出，TCN-BiGRU-SE 模型表现优

异。所提模型在 3 个尺寸的预测上均取得了最高

的 R²值和最低的 MSE、MAE 值。与表现最好的

传统机器学习模型 XGBoost 相比，所提模型在

Size1～Size3 上 的 MSE 值 分 别 降 低 了 20.0%、
11.2% 和 19.3%；与常用时序提取模型 GRU 对

比，分别降低了 31.3%、22.4% 和 13.9%；与一些

较为先进的模型（CNN-GRU、Transformer 等）相
比也有所提升，这表明所提出的模型具有良好的

预测性能。TCN-BiLSTM-SE 与 TCN-BiGRU-

表 3　各网络层参数设置

Tab.3　Parameter settings of each network layer

输入特征

传感器时序数据

统计特征

成形机状态数据

输出层 MLP

网络层名称

Input（sensor_input）
TCN

BiGRU
SE Block

FC1
Input（tj_input）

Conv1D
SE Block
Conv1D

FC2
Input（state_input）

FC3，4
Concatenate

FC5，6
Out

设置参数

（128，8）
（filters=64，kernel=3，dilation_rate=［1，2，4，8，16］，dropout_rate=0.2）

（units=64，return_sequences=True）
（reduction_ratio=16）

（units=512，activation='relu'）
（2，80）

（filters=64，kernel=3，padding='same'，activation='relu'）
（reduction_ratio=16）MaxPooling1D（pool_size=2）

（filters=64，kernel=3，activation='relu'，padding='same'）Flatten
（units=160，activation='relu'）

（，41）
（units=41，activation='relu'）*2，dropout_rate=0.2

-

（units=512，activation='relu'）*2，dropout_rate=0.2
units=1

输出维度

（None，128，8）
（None，128，64）
（None，128，128）
（None，1，128）
（None，512）
（None，2，80）
（None，2，64）
（None，1，64）
（None，64）
（None，160）
（None，41）
（None，41）
（None，713）
（None，512）
（None，1）

表 4　不同模型的预测性能对比

Tab.4　Comparison of prediction performance of different models

模型

SVR
XGBoost

LightGBM
MLP

LSTM
GRU

Transformer
CNN-GRU

CNN-LSTM
TCN-BiLSTM-SE
TCN-BiGRU-SE

Size1
R2

0.53
0.70
0.60
0.58
0.69
0.66
0.74
0.75
0.75
0.76
0.77

MSE 值

0.000 825
0.000 519
0.000 719
0.000 728
0.000 552
0.000 604
0.000 454
0.000 440
0.000 434
0.000 420
0.000 415

MAE 值

0.023 123
0.017 469
0.020 475
0.020 926
0.018527
0.018 805
0.016 421
0.015 839
0.015 640
0.015 388
0.014 983

Size2
R2

0.81
0.81
0.70
0.73
0.73
0.78
0.83
0.79
0.79
0.83
0.83

MSE 值

0.000 509
0.000 507
0.000 800
0.000 729
0.000 752
0.000 580
0.000 464
0.000 580
0.000 562
0.000 457
0.000 450

MAE 值

0.017 658
0.017 422
0.022 579
0.021 019
0.021 378
0.018 711
0.016 628
0.018 447
0.018 172
0.016 202
0.015 973

Size3
R2

0.69
0.68
0.56
0.61
0.67
0.70
0.72
0.72
0.72
0.72
0.74

MSE 值

0.000 406
0.000 415
0.000 566
0.000 507
0.000 430
0.000 389
0.000 363
0.000 366
0.000 364
0.000 359
0.000 335

MAE 值

0.015 551
0.015 847
0.018 641
0.017 850
0.016 478
0.015 510
0.014 904
0.014 663
0.014 595
0.014 527
0.014 078
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SE 的效果相近，LSTM 可以处理可变长输入，在

处理复杂时序数据时有优势，但计算成本较高。

在资源有限的情况下，TCN-BiGRU-SE 是更高

效的选择。

所提模型的预测效果如图 7 所示。可以看

出，预测值曲线与真实值曲线较为吻合，模型具有

较高的预测准确性。此外，预测曲线的波动与真

实曲线的波动趋势基本一致，表明工艺变动导致

的尺寸变化能被模型准确捕捉，验证了模型在处

理数据动态变化方面的有效性。

3.3.3　稳定性检验

深度学习模型由于其复杂的结构和高维参数

空间，容易受到随机初始化和数据分布变化等因

素的影响，从而导致模型性能在不同训练过程中

出现波动。因此，进行稳定性检验是必要的。为

了验证本文提出的 TCN-BiGRU-SE 模型的稳定

性，将预测效果较好的一些模型进行了 10 次独立

的训练与测试，绘制箱线图，如图 8所示。可看出，

所提模型的波动范围最小，稳定性最好。

3.4　消融实验

3.4.1　特征融合消融

为了评估不同特征组合对注塑件尺寸预测模

型的影响，本研究进行了消融实验，测试了统计特

征、高频传感器特征和机器状态特征单独使用及

其组合的效果。不同特征组合对模型预测性能的

影响见表 5。相比单独使用统计特征时，采用高

频 + 统计 + 机器状态特征的组合后，Size1 的

MSE 和 MAE 值 分 别 降 低 了 91.9% 和 59.2%，
Size2 的 MSE 和 MAE 值 分 别 减 少 了 81.1% 和

48.7%，Size3 的 MSE 和 MAE 值 分 别 降 低 了

76.7% 和 41.8%。与任意两种特征组合相比，三
特征融合在 MSE 和 MAE 值上的性能表现均显

著优越。结果表明，多特征融合显著提升了模型

的预测性能，有效降低了预测误差。
3.4.2　模块消融

为了验证所提 TCN-BiGRU-SE 多特征融合

模型中各模块的有效性，需要进行模块消融实

验 。 在 消 融 实 验 中 ，分 别 测 试 了 移 除 或 替 换

TCN、BiGRU 和 SE 模块后的模型性能，以评估

每个模块的独立贡献。对不同消融模型进行了多

次独立的训练和测试，结果取均值，见表 6。在

Size1 上，TCN-BiGRU 相比仅使用 BiGRU 进行

时 序 特 征 提 取 时 ，MSE 值 降 低 了 4.6%，表 明

TCN 模块在捕捉长时间依赖关系上发挥了重要

作用。TCN 通过卷积操作，能够更高效地提取全

局时序特征。当增加 SE 注意力后，MSE 值有一

定幅度的下降。这表明 SE 注意力通过自适应调

整各特征通道的权重，能够增强重要特征的表达，
削弱无关特征，从而进一步优化了整体模型的表

现。在 Size2 和 Size3 上，完整模型的 MSE 值比仅

使用 BiGRU 分别减少了 6.6% 和 8.5%，进一步证

明了 TCN、BiGRU 和 SE 模块的协同作用。整体

来看，多模块的合理结合提高了模型的预测精度，
在模型计算效率与复杂度之间找到了较好的

平衡。

此外，通过对比 TCN-BiGRU-SE， FC， FC
和 TCN-BiGRU-SE， CNN， FC 模型，发现使用

CNN 降维的误差比 FC 降维略低，且 FC 参数多、

计算复杂度高，因此，采取将不同类型的统计特征

进行通道堆叠后再使用 CNN 进行降维的策略，可

图 7　TCN-BiGRU-SE模型预测效果

Fig.7　Prediction performance of the 
TCN-BiGRU-SE model
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以减少模型复杂度，优化模型性能。

3.5　泛化性检验

为验证所提模型的泛化性，在三个注塑实验

数据集上进行了实验。以线性回归（LR）、SVR、

K 近邻算法（KNN）和 XGBoost 作为对比基准，以

确保实验结果的代表性。同样对尺寸进行预测，

模型的表现见表 7。Dataset1 为注塑外壳制品数

据集，Dataset2 和 Dataset3 则为注塑堆叠箱制品

数据集，两者的区别在于不同的注塑工艺条件。

实验结果表明，TCN-BiGRU-SE 模型在三类不

同制品的尺寸预测上同样表现出色。在 Dataset1
和 Dataset2 上，其 R²、MSE 和 MAE 值均优于对比

图 8　模型稳定性箱线图

Fig.8　Box plot of model stability

表 5　不同特征组合对模型预测性能的影响

Tab.5　Impact of different feature combinations on model prediction performance

使用的特征组合

统计

高频

机器状态

统计+机器状态

高频+统计

高频+机器状态

高频+统计+机器状态

Size1
MSE

0.005 135
0.002 273
0.001 961
0.004 637
0.003 726
0.001 025
0.000 415

MAE
0.036 829
0.030 285
0.029 203
0.037 401
0.034 728
0.023 320
0.015 034

Size2
MSE

0.002 384
0.002 503
0.001 759
0.003 282
0.001 016
0.001 360
0.000 450

MAE
0.031 139
0.031 555
0.029 362
0.034 318
0.023 633
0.026 253
0.015 973

Size3
MSE

0.001 437
0.000 656
0.002 351
0.001 315
0.001 450
0.002 147
0.000 335

MAE
0.024 214
0.019 644
0.033 088
0.023 194
0.023 932
0.029 931
0.014 078
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模型；在 Dataset3 中，尽管所提模型未能取得最优

R²值，但其误差控制效果依然良好，接近最佳结

果，展现了较强的泛化性。

4 结语

1）描述了注塑过程的基本原理及特征数据来

源，选取典型注塑数据集，分析注射和保压阶段对

制品质量的影响。通过提取注射、保压阶段时序

特征的定量特征值和量纲一值，将其在通道上进

行堆叠，形成三维的补充特征集，为模型提供数据

支持。

2）提出了基于 TCN-BiGRU-SE 的多特征融

合预测模型。通过两阶段的特征提取策略，充分

提取高频传感器数据、统计特征和机器状态等不

同来源的深度特征并进行有效融合，提高了模型

的动态捕捉能力和预测精度。
3）将模型与传统机器学习和常见深度学习模

型进行比较，结果表明，TCN-BiGRU-SE 在多项

评价指标（R²、MSE、MAE 值）上均表现更佳，精
度提升约 10%；通过 10 次独立的稳定性检验，箱

线图显示模型在不同训练过程中保持了较高的稳

定性；通过模块消融和特征融合消融实验，验证了

TCN、BiGRU、SE 模块各自的独立贡献及其协同

作用，展现了多特征融合在提升模型性能上的

效果。

4）通过对三个注塑实验数据集进行泛化性检

验，结果显示 TCN-BiGRU-SE 模型具有良好的

泛化能力，在不同工艺条件下仍能稳定捕捉工艺

变化，表现出较强的适应性。
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