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摘要:针对制造过程中参数众多易引发多重共线性,致使质量指标预测不准确的问题,提出了一种

基于局部线性嵌入(LLE)的制造过程多重共线性参数特征选择方法.首先诊断制造过程参数的多重共

线性问题,再用最小绝对收缩和选择算子(LASSO)回归方法将其消除;然后用 LLE算法对 LASSO 回

归后的参数做特征选择,获得彼此独立的特征空间,并将其输入到鲸鱼优化支持向量机模型(WOAＧ
SVM)中验证所提算法的参数特征选择效果;最后通过案例分析验证了所提方法的有效性.结果显示,
与原始数据相比,采用所提出的方法能够在更低的特征空间维度下获取更精确的预测效果,相关系数值

高达０．９７０２,特征选择的准确率增加了２４．９８９％.
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Abstract:Inmanufacturingprocesses,alargenumberofparameterswereeasilycausedtohave
multicollinearity,whichledtoproblemssuchasinaccuratepredictionofqualityindicators．Toaddress
theseproblems,afeatureselectionmethodformulticollinearparametersinthemanufacturingprocesＧ
seswasproposedbasedonLLE．Firstly,themulticollinearityofthemanufacturingprocessparameＧ
terswasdiagnosed,andthenthemulticollinearitywaseliminatedbyusingtheleastabsoluteshrinkＧ
ageandselectionoperator(LASSO)regression．Secondly,theLLEalgorithm wasusedtoperform
featureselectionontheparametersafterLASSOregressiontoobtainindependentfeaturespaces,and
theywereinputintothewhaleoptimizationalgorithmＧsupportvectormachine(WOAＧSVM)modelto
verifytheparameterfeatureselectioneffectivenessoftheproposedalgorithm．Finally,theeffectiveＧ
nessoftheproposedmethodwasverifiedthroughcaseanalysis．Theresultsshowthatcomparedwith
theoriginaldata,theproposedmethodmayobtainmoreaccuratepredictionresultsunderalowerＧdiＧ
mensionalfeaturespace,thecorrelationcoefficientvalueisupto０．９７０２,andtheaccuracyoffeature
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０　引言

制造过程复杂庞大,工序繁琐,每个工序在生

产中会产生海量参数.以弱刚性铝合金零件加工

为例,切削深度、进给量、主轴转速等是关键工艺

参数,但这些参数并非完全独立,存在一定的相关

性,若对其独立分析或优化,不考虑参数间的相互

作用,就会出现多重共线性问题.多重共线性的

存在不仅使产品稳定性受到影响,还会导致产品

质量的下降和加工效率的降低[１].制造过程中参

数的多重共线性会使参数指标结果失准.近年来

国内外学者对制造过程的多重共线性选择展开了
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一系列研究.KATRUTSA 等[２]针对特征间线

性相关性导致多重共线性问题,介绍了一种基于

二次规划的特征选择方法.王珂瑶等[３]针对属性

变量存在严重多重共线性问题,提出了一种修正

的马氏距离判别法,以选择预测效果最好的变量

维度.JING等[４]为了估计具有测量误差和多重

共线性的参数,研究了存在多重共线性和测量误

差情况下获得参数估计量的新方法.JING 等[５]

针对中介轴承故障信号传输路径复杂的问题,提
出了一种基于局部线性嵌入(locallinearembedＧ
ding,LLE)算法的故障特征提取方法,该方法利

用LLE对多传感器的高维故障特征进行约简和

融合,构建故障样本.XIANG 等[６]针对工业生

产过程中采集真实数据的复杂性从而增加基于数

据的知识发现的难度,提出了一种集成学习驱动

的稳定特征选择方法,以提高特征选择的稳定性

和准确性.晶圆良率是衡量半导体产品质量的关

键指标,许鸿伟等[７]针对晶圆良率的数据间关系

复杂等特点,对晶圆电性测试参数间的多重共线

性关系进行主成分分析,获取了预测模型的输入

变量.阴艳超等[８]针对生产过程中多工艺参数时

序耦合导致生产质量难以准确预测的问题,提出

了基于深度时间卷积神经网络与迁移学习的生产

质量快速高效预测方法.为了选择相关参数的正

确值以提高加工表面质量,WIBOWO 等[９]针对

二阶 多 项 式 回 归 (secondＧorderpolynomialreＧ
gression,SOPR)的开发没有考虑多重共线性的

存在,可能导致不适当预测的问题,使用内核主成

分回归方法克服了SOPR的弱点.钟杰等[１０]提

出了一种基于相关性参数选择与卷积神经网络的

异常检测方法,利用最大信息系数和 Pearson相

关系数法挖掘参数之间的相关性,建立相关性非

参集合.HE 等[１１]针对具有不确定参数和测量

噪声的线性系统,提出了一种新的基于区间观测

器的补偿器设计方法.
综上所述,制造过程参数的多重共线性诊断

多依据单一数据分布特点判断,客观性不足,解决

多重共线性的方法主要是手动移除共线性变量或

增加样本量,易产生较大误差.本文提出一种基

于LLE算法的制造过程参数特征选择框架,集成

多种智能算法优势,通过多阶段或并行处理提高

特征选择的鲁棒性.先运用容许值、方差膨胀因

子与特征根判断法诊断参数的多重共线性,再用

最小绝对收缩和选择算子(leastabsoluteselecＧ
tionandshrinkageoperator,LASSO)回归模型

处理共线性参数,以明晰参数对产品质量的影响

程度;接着采用LLE算法对 LASSO 回归后的参

数进行特征选择,获取更独立的特征空间;最后将

所选参数输入鲸鱼优化支持向量机(whaleoptiＧ
mization algorithmＧsupport vector machine,

WOAＧSVM)模型预测产品质量,并通过案例分

析验证该方法的可行性.

１　制造过程多重共线性参数特征选择

框架

１．１　多重共线性参数特征选择问题描述

在制造过程中产生的多重共线性参数的特征

选择有以下两个问题需要解决:①如何诊断并消

除参数间的多重共线性;②如何对数据进行特征

选择,提高预测模型精度.如图１所示.

图１　制造过程多重共线性参数特征选择问题

Fig．１　Multiollinearityparameterfeatureselection

probleminmanufacturingprocess

１．２　多重共线性参数特征选择框架

制造过程多重共线性参数即制造过程中可以

直接影响制造产品质量、性能和稳定性的相关参

数,对其进行多重共线性的消除及选择可以获得

更优的产品质量.基于此,文中提出的基于局部

线性嵌入的制造过程多重共线性参数特征选择框

架如图２所示.具体内容有以下两个流程:首先

收集制造过程产生的海量参数,采用方差膨胀因

子法和特征根判断法诊断制造过程涉及的参数是

否存在多重共线性,并利用 LASSO 回归对多重

共线性参数进行处理,以提高回归模型的稳定性

和预测能力;然后采用 LLE算法对 LASSO 回归

后的参数进行特征选择,并将其输入到 WOAＧ
SVM 中对选择后的参数进行预测分析,验证所选

方法的特征选择效果.

２　制造过程参数的多重共线性消除

２．１　多重共线性参数诊断

为了诊断出制造过程参数变量间的多重共线
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图２　制造过程的多重共线性参数特征选择框架

Fig．２　Multiollinearityparameterfeatureselectionframeworkforthemanufacturingprocess

性,选取容许值、方差膨胀因子以及特征根作为分

析诊断指标.容许值是量化自变量之间共线性程

度的一个重要指标,通过容许值分析,可以识别出

哪些是对共线性影响较大的变量,从而有针对性

地进行处理.方差膨胀因子能够量化解释变量之

间的共线性程度,通过方差膨胀因子分析,可以确

定哪些解释变量受共线性的影响较大,进而优化

回归模型结构,提高回归模型的预测精度.特征

根分析可以识别哪些可能导致多重共线性的变量

组合,通过特征根分析,可以揭示变量之间的潜在

关联和相互作用,为进一步优化模型提供支持.

２．１．１　 容许值T
容许值T 的定义为

Ti′ ＝１－R２
i′　　i′＝１,２,􀆺,m (１)

其中,Ri′ 为自变量Xi′ 与其他m－１个自变量间的

相关系数.如果自变量Xi′ 与其他m －１个自变

量间存在严重共线性(即R２
i′ ≈１),则Ti′ ≈０,反

之,则Ti′ ≈１.容许值小于０．２可以认为是多重

共线性存在的标志.当容许值小于０．１时,说明

制造过程参数变量的多重共线性很严重[１２Ｇ１３].

２．１．２　 方差膨胀因子

方差膨胀因子V即为容许值的倒数.方差膨

胀因子是指因自变量之间的共线性而导致的回归

系数估计方差增加的相对度量.第i′ 个回归系

数的方差膨胀因子可表示为

Vi′ ＝
１

１－R２
i′

＝
１
Ti′

　　i′＝１,２,􀆺,m (２)

Vi′ 越大,R２
i′ 越接近于１,说明自变量Xi′ 与其

他自变量间的共线性越强.通常情况下,V ≥５时

说明参数自变量间存在严重的多重共线性[１２Ｇ１３].

２．１．３　 特征根分析

１)条件指数.条件指数公式为

ηk ＝ λmax/λk (３)

即为XTX 阵中最大特征值与其他各特征值之比

的算术平方根.如果λk 接近于０,则条件指数ηk

将很大;条件指数越大,共线性越强. 通常情况

下,若最大条件指数大于等于１０且各变量的方差

分解比例中的最大值大于０．５,可认为自变量间存
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在共线性.在应用中,如果ηk ≥３０,则认为自变

量之间存在较强的共线关系[１２].

２)方差比例.方差比例是通过分解回归系

数方差在不同主成分上的贡献比例,识别哪些参

数变量组合可能因共线性导致回归系数不稳定.
设自变量的观测值构成的设计矩阵为X,先将X
单位化,再对其进行奇异值分解:

Xn×m ＝Un×mDn×mVn×m (４)

式中:Dn×m 为对角阵,其对角线上的元素为XTX 的特征

根;Vn×m 为XTX 的特征向量组成的正交矩阵;Un×m 为由

X、D、VT 确定的另一个正交矩阵.

回归系数bk 的方差为

　Var(bk)＝σ２∑
m

i′＝１
v２

i′k/u２
i′k　　i′,k＝１,２,􀆺,m (５)

式中:vi′k 为Vn×m 中第(k,i′)个元素;ui′ 为Dn×m 中对角线

上第(i′,k)个元素;σ２ 为随机误差项的方差.

设φi′k＝v２
i′k/u２

i′,φk＝∑
m

i′＝１
φi′k,则第(i′,k)个

方差比例定义为

Πi′k ＝φi′k/φk　　i′,k＝１,２,􀆺,m (６)

理论上一般认为,在参数自变量标准化情况

下,采用回归系数方差比例方法诊断制造过程参

数变量多重共线性的诊断原则为:① 相关的条件

指标较高,一般指大于１０;②２个或多个估计回归

系数有较大的方差比例,一般大于０．５[１２].
上述方法表明,容许值、方差膨胀因子与特征

根分析这三种多重共线性的诊断方法能够有效地

诊断出参数间的多重共线性,发现参数变量之间

的线性相关关系.因此,需要在后文采取相应的

解决方法以避免模型估计失真、减少计算误差.

２．２　 基于LASSO回归的参数多重共线性消除

本文选取LASSO回归方法解决参数多重共

线性问题.LASSO回归是一种替代最小二乘法

的压缩估计方法,即为最小绝对值选择与选择算

子回归方法[１４].在 LASSO 回归中,模型的目标

函数被修改为最小化残差平方和加上一个与模型

参数绝对值相关的正则化项,这个正则化项通常

是一个常数乘以所有模型参数绝对值的总和.假

设制造过程参数 Xi ＝{xi１,xi２,􀆺􀆺,xim∗
},其

中,m∗ 表示制造过程参数的数量,Yi 为第i个过

程参数对应的因变量,考虑线性回归模型:

Yi ＝αi ＋∑
m∗

j＝１
βjxij ＋εi

εi ~N(０,σ２) } (７)

其中,αi 为制造过程参数的因变量,βj 为制造过

程参数的自变量.在一般的回归结构中,通常修

改目标函数来引入正则化项,假设过程参数彼此

独立,或Yi 在过程参数给定的情况下独立,即Yi

关于Xi 条件独立,同时假设样本参数xij 是标准

化的,也 就 是 １
n∑

j
xij ＝０,１

n∑
j
x２

ij ＝１,则

LASSO回归的目标函数为

(α̂,β̂)＝argmin
β

{∑
i

(Yi －αi －∑
j
βjxij)２}

s．t．∑
j

|βj|≤t } (８)

式(８)中,t为一个正的调和参数,用于控制

正则化的强度.此时对于一切t,有α 的估计α̂＝

β
－.其中,β

－
为过程参数自变量的平均值.当t增

大时,正则化项的权重增加,使得回归系数总体变

小,若令t(０)＝∑
j

|βj|,t≤t(０),就会使一些回归

系数缩小并趋于０,一些系数甚至会达到０,从而

简化模型并减少过拟合.

３　 基于LLE的制造过程参数特征选择

采用２．２节方法虽然消除了制造过程中参数

的多重共线性,筛选了与产品质量指标显著性小

的冗余过程参数,但还有参数彼此之间存在相关

性,因此,需要对LASSO回归后参数的特征空间

重新构建,以确保新空间中的特征彼此更加独立,
增强预测模型的泛化能力.基于 LLE算法的制

造过程参数特征选择如图３所示.

３．１　 制造过程参数特征选择

对于制造过程参数这种非线性高维数据,

LLE算法可以保持邻域内样本之间的线性关系,
使得样本之间的映射坐标能够在低维空间中得以

保持[１５],因此,选取 LLE算法对 LASSO 回归后

的参数进行特征选择.

LLE算法是给定一个过程参数样本集 X∗ ,

X∗ ＝{x１,x２,􀆺􀆺,xN }∈RD∗×N ,其中,xi 为是

过程参数样本集的第i(i＝１,２,􀆺􀆺,N)个过程

参数,过程参数样本集的特征维度为 D∗ ,xi ＝
{xi１,xi２,􀆺􀆺,xiD∗ }∈RD∗×１,算法的目标是从

中挖掘出映射到低维空间的特征,其结果为Y.
该目标的步骤如下:

１)邻域的选取.对过程参数样本集X∗ 中的

每个过程参数样本点xi 计算它与其他过程参数

样本点之间的相似性,选择与之最相似的前一个

点作为其近邻点.

２)计算重构权重矩阵W.找到给定的过程

参数样本点xi 的邻域xj(j＝１,２,􀆺􀆺,k),求它

在邻域里与k近邻点的线性关系,并通过最小化

重构误差函数:
􀅰１４２１􀅰
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图３　 基于LLE的制造过程参数特征选择

Fig．３　CharacteristicselectionofmanufacturingprocessparametersbasedonLLE

argmin
W

‖xi －∑
N

j＝１
wijxj‖２

２ ＝

　argmin
W

‖∑
N

j＝１
wijxi －∑

N

j＝１
wijxj‖２

２ ＝

　argmin
W

WT
i (xi －xj)(xi －xj)TWi

s．t．∑
N

j＝１
wij ＝１

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(９)

其中,过程参数样本xj 不是过程参数样本点xi

邻域内的近邻点时,对应的wij 设为０.W 是一个

权重矩阵,其中每个元素都是wij,约束项用来满

足式(８)的解为稀疏解,即部分系数趋近于零,用
于LLE的特征选择.

３)获得低维嵌入Y.采用基于局部线性结构

的方法,通过最小化目标函数来进行优化:

argmin∑
N

i＝１
‖yi－∑

N

j＝１
wijxj‖２

２ ＝ ∑
N

i＝１
‖YIi－YWi‖２

２ ＝

　tr(Y(I－W)(I－W)TYT)＝tr(YMYT)

s．t．∑
N

j＝１
yi ＝０　　 １

N∑
N

i＝１
yiyT

i ＝I

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

(１０)

其中,Ii、Wi 分别为I、W 的第i 个列向量,M ＝
(I－W)(I－W)T.引入拉格朗日乘子将约束融

入目标函数,利用梯度共线条件寻找极值候选点

可得到Y,即 M 的k 个最小非零特征值所对应的

特征向量,Y＝(y１,y２,􀆺,yN ).
通过LLE算法选择更加独立的特征空间之

后,进行后续的验证分析.

３．２　 参数特征选择效果评估指标

为了有效评估 LLE算法的参数特征选择效

果,文中采用 WOAＧSVM预测模型对选择后的特

征空间进行验证. 所选评估指标包括均方误差

(MSE)、平 均 绝 对 误 差 (MAE)、均 方 根 误 差

(RMSE)、平均绝对百分比误差(MAPE)及相关系

数. 其 中,MSE,MAE,RMSE,MAPE 值 (σMSE,

σMAE,σRMSE,σMAPE)越小,表示预测的误差越小,
相关系数R 越大,表示预测效果越好.评估指标

的公式如表１所示.
表１　 评估指标公式表

Tab．１　Formulatableofevaluationindicatiors

评估指标 评估指标公式

均方误差 σMSE ＝
１
l ∑

l

q＝１
(yq －ŷq)２

平均绝对误差 σMAE ＝
１
l ∑

l

q＝１
|yq －ŷq|

均方根误差 σRMSE ＝
１
l ∑

l

q＝１
(yq －ŷq)２

平均绝对百分比

误差
σMAPE ＝

１
l ∑

l

q＝１

yq －ŷq

yq

相关系数 R ＝
∑
l

q＝１
(yq －y－)∑

l

q＝１
(ŷq －

１
l ∑

l

q＝１
ŷq)

∑
l

q＝１
(yq －y－)２∑

l

q＝１
(ŷq －

１
l ∑

l

q＝１
ŷq)２

　 注:yq 为测试集中第q个样本的真实值;ŷq 为测试集中第q个

样本数据的预测值;y－ 为l个测试样本质量指标的均值,q ∈ [１,

l],l为测试集的样本数.

４　 案例分析

为了验证所提出的基于 LLE算法的制造过

程多重共线性参数特征选择算法的有效性,选取
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弱刚性铝合金零件加工过程的铣削参数作为实验

数据的来源[１６].该过程中若铣削加工参数(如主

轴转速、每齿进给量等)特征选择不当,会使样本

数据的特征数量多,预测模型过于复杂,容易出现

过拟合现象,因此,需要进行合理的特征选择,降
低数据的特征维度,进而提高质量指标的预测准

确率.在弱刚性零件选定的前提下,铣削加工变

形受铣削参数的影响,例如转速n(r/min)、每齿

进给量fz(mm)、径向切深ap(mm)、刀具前角

γ０(°).在铣削参数的特征选择过程中,需要对自

变量进行多重共线性诊断,识别高度线性相关的

冗余变量,并结合 LASSO 回归消除共线性的影

响,从而进行参数的特征选择,以获得最佳的预测

效果,提高预测模型的稳定性和加工效率.

４．１　 铣削参数的多重共线性诊断

为对铣削参数与铣削加工变形的参数选择模

型进行有效训练,通过文献[１６]将转速n、每齿进

给量fz、径向切深ap、刀具前角γ０ 组成铣削参

数,以及铣削加工变形量y组成１００组训练样本,
如表２所示.

表２　 样本数据

Tab．２　Sampledata

样本
转速n/

(r􀅰min－１)

每齿

进给量

fz/mm

径向切深

ap/mm
刀具前角

γ０/(°)

加工

变形量

y/mm

１ ６１００ ０．１３３ ０．５ １０ ０．３６０４
２ ５６００ ０．１４３ ０．４６ １５ ０．３６５４
３ ６９００ ０．１２８ ０．５４ １０ ０．２８６８
４ ４１００ ０．１０１ ０．４１ ５ ０．２０８
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

４９ ５５００ ０．１３６ ０．４６ １５ ０．２７８２
５０ ７２００ ０．１３１ ０．５７ １０ ０．２５４４
５１ ４８００ ０．１１５ ０．４４ ５ ０．２４３４
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

９８ ６５００ ０．１１１ ０．５１ ５ ０．２８６６
９９ ４９００ ０．１１５ ０．４４ ５ ０．２４４４
１００ ７４００ ０．１２７ ０．４８ １０ ０．３０９

　　 对样本数据通过SPSS进行数据分析,以及

多重共线性诊断,结果如表３所示.
表３　 共线性诊断表

Tab．３　Thecollinearitydiagnostictable

自变量
共线性统计

容许值 VIF
特征值

条件

指标

方差比例

最大值

(常量) ０ ０ ０．０９３ １．０００ ０
转速 ０．１３９ ７．２０９ ０．５３５ ７．０６１ ０．６６

每齿进给量 ０．０８４ １１．９０５ ０．５７３ １６．９５２ ０．８９
径向切深 ０．１４５ ６．８８６ －０．２４１５８．７３７ ０．９２
刀具前角 ０．１０１ ９．９９３ －０．０７９７８．５９３ ０．７９

　　由表３可以看出:样本变量的方差膨胀因子

(VIF)值超过５,其容许值均小于０．２,每齿进给量

变量的 VIF 值 甚 至 为 １１．９０５,其 容 许 值 约 为

０．０８４,说明参数变量之间存在严重的多重共线

性,它们的相关性极强,在回归模型中不显著,这
样会导致回归系数估计值偏离真实值,标准误差

增大,使得显著性检验失败.转速、每齿进给量、
径向切深和刀具前角的特征值约等于０,说明存

在比较严重的共线性;每齿进给量、径向切深和刀

具前角的条件指标大于１０,说明存在比较严重的

共线性;转速、每齿进给量、径向切深、刀具前角的

方差比例五个主成分中方差比例最大值均超过

０．５,说明存在比较严重的共线性.
样本数据存在多重共线性可能会对回归模型

的稳定性产生负面影响.当存在多重共线性时,
自变量的参数估计值可能会变得不稳定,对样本

的微小变化非常敏感,这意味着在不同的样本或

模型设定下,参数的估计值可能会有很大的变化,
同时也会导致参数估计值的方差增大,从而使得

变量的显著性检验失效,因此,后续将解决样本数

据的多重共线性问题.

４．２　铣削参数的多重共线性处理

考虑到铣削参数对铣削加工变形的影响,文
中采取LASSO回归方法解决样本数据的多重共

线性问题.首先将样本数据进行标准化处理,然
后利用SPSSPRO 软件对样本数据进行 LASSO
回归分析,LASSO回归交叉验证图见图４.

图４　LASSO回归交叉验证图

Fig．４　LASSOregressioncrossＧvalidationfigure

图４以可视化的形式展示了使用交叉验证选

择λ值的情况,其中λ为正则化参数,选择的标准

是使得模型的均方误差最小.因此,为使得均方

误差最小,确定λ＝０．０２,log(λ)＝－３．９０２.
通过模型系数表确定筛选变量的情况,结果

如表４所示.
当模型中标准化系数变量为０时,这个变量

会被排除出模型,其中截距表示加工变形量的预

测值.表４结果显示:截距、转速、每齿进给量、径
向切深、刀具前角的标准化系数都不为０,因此没

有变量被剔除.标准化系数提供了自变量对因变

量影响力的相对度量,减弱了单位的影响,而非标

准化系数则直接反映了自变量和因变量之间的原
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表４　模型系数表

Tab．４　Modelcoefficienttable
变量名 标准化系数 非标准化系数 R２

截距 ０．０５１ ０．０９４
转速 ０．５５５ ０．２７３

每齿进给量 ０．６２９ ２．３３２
径向切深 －０．２４９ －０．２４０
刀具前角 －０．１１４ －０．００２

０．５９８

始关系,因此,LASSO 回归减弱了径向切深和刀

具前角对加工变形量的影响,转速和每齿进给量

对加工变形量有显著作用.

４．３　基于LLE的制造过程铣削参数特征选择

对４．２节LASSO回归后的铣削参数进行特

征选择,采用LLE算法选择低维空间中正交性强

的方向作为新特征,生成更独立的低维特征,将高

维铣削参数映射到２维空间,直观可视化参数间

的潜在关系.图５为LLE算法降维后的散点图,
由图５a可以明显看出数据分布呈负相关,与回归

后的数据分布相似,说明在降维过程中丢失的信

息较少,降维效果良好;由图５b所示数据分布看

不出数据呈何种分布状态,因此,基于３．１节设定

近邻数K＝１０,选择后的铣削参数特征空间为２
维空间,如表５所示.

４．４　结果分析

为了说明选取 LLE算法进行参数特征选择

的有效性,将其与 LASSO 回归方法进行对比.
文中选取 WOAＧSVM 模型通过预测回归分析对

参数选择效果进行验证,在SVM 中,RBF核函数

(a)LLE的２维结果图

(b)LLE的３维结果图

图５　LLE算法的降维结果图

Fig．５　Dimensionalityreductionresultplotforthe
LLEalgorithm

的主要参数是惩罚因子C 和γ,其中惩罚因子C
在SVM 中起到权衡的作用,用于控制模型对误

差的宽容度,γ 决定了数据映射到新的特征空间

后的分布.
表５　由LLE算法选择的低维特征空间

Tab．５　LowＧdimensionalfeaturespaceselectedbytheLLEalgorithm

空间

维数

特征数量

１ ２ ３ 􀆺 ４９ ５０ ５１ 􀆺 ９８ ９９ １００
１ ０．９９９９ ０．９２００ １．００００ 􀆺 ０．９９９９ １．００００ ０．９９９９ 􀆺 ０．９９９９ １．００００ ０．９９９９
２ ０．９２００ －０．１７８５ －１．５５９７ 􀆺 ０．０７３８ －１．０５００ １．４５１７ 􀆺 －０．００９０ ０．１６９５ １．１４７０

　　将经过 LASSO 回归筛选的关键参数与经

LLE算法选择获取的特征空间分别输入到采用

RBF核函数的 WOAＧSVM 模型中进行预测验

证,从１００组数据中随机选取７０组作为训练集,
其余３０组作为测试集,初始种群为３０,迭代次数

为１００,WOA搜寻的最优惩罚因子和γ 范围设为

０．１~１００和０．１~５０,优化变量的下限和上限分

别为０．０１和１００,可得 WOA 寻优后的最佳惩罚

因子值为３６．７７６９,最优γ 值为４．５９４４.WOA算

法适应度与迭代次数的曲线图见图６.
由图６可知,迭代１００次可满足 WOA 算法

的收敛.样本数据在适应度为０．０３０９开始收敛,
样本数据＋LASSO回归在适应度为０．０１５５开始

收敛,LASSO 回归＋LLE在适应度为０．００６４开

图６　WOA的适应度曲线

Fig．６　FitnesscurvesoftheWOA

始收敛,由 MSE,MAE,RMSE,MAPE评估指标

越小预测效果越好可知,在对样本数据进行 LLE
算法处理后,WOA算法收敛效果更好.
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取２次预测结果的平均值进行对比分析,并
以原始样本数据的铣削参数空间预测效果作为对

照.每种方法输入到预测模型的最优核函数参数

与结果对比如图７和表６所示.

图７　WOAＧSVM模型预测结果对比图

Fig．７　Comparisonplotofthepredictionresultsofthe
WOAＧSVM model

　　由图７和表６可知,对铣削参数进行参数特

征选择的预测效果是优于跳过铣削参数筛选直接

对过程参数进行参数特征选择的预测效果的,即
在对具有多重共线性的制造过程参数数据进行参

数特征选择前,进行 LASSO 回归的筛选是有必

要的.对于 LASSO 回归筛选后的关键参数,采
用LLE算法参数特征选择后的预测效果中的各

项评价指标优于 LASSO 回归和原始样本数据,
即σMSE减小了约１６．２８％,σMAE减小了约１４．５９％,

σRMSE减小了约９．２４％,σMAPE减小了约１５．６１％,均
小于原始样本数据的指标数值;相关系数值高于

原始样本数据的指标数值,高达０．９７０２,即特征选

择的准确率增加了２４．９８９％;与其相对应的运算

时间为０．０８s,相比于原样本数据缩短了０．０３s.
综上所述,文中提出的采用LLE算法对弱刚性零

件进行铣削参数特征选择,可以在更短的时间内

实现以更低的特征空间维度获取更优的参数特征

选择效果.
表６　不同参数特征选择方法的预测效果对比

Tab．６　Comparisonofpredictionperformanceoffeatureselectionmethodswithdifferentparameters

所选方法 数据维度
模型参数

C γ
运算时间/s

评估指标

MSE MAE RMSE MAPE 相关系数

样本数据 １００×５ ７１．６５２０ ３．６４５１ ０．１１ ０．０００８６ ０．０２１１１ ０．０２９４４ ０．０７１６９ ０．７２０３２

样本数据＋

LASSO回归
１００×５ ３３．６２９９ ４．５９４４ ０．１０ ０．０６１８６ ０．０７１０３ ０．１０２６５ ０．１５０３７ ０．８７８３１

LASSO回归＋LLE １００×２ ３６．７７６９ ３．９２６５ ０．０８ ０．０００７２ ０．０１８０３ ０．０２６８２ ０．０６０５０ ０．９７０２１

５　结语

针对制造过程涉及的参数因高度相关而产生

多重共线性问题所导致的参数选择结果不稳定和

预测结果误差较大等问题,本文进行了过程参数

多重共线性的诊断及消除,并建立了制造过程参

数特征选择模型,得出以下结论:

１)通过SPSS分析对制造过程中的过程参数

进行多重共线性诊断,综合容许值、方差膨胀因子

和特征根分析三种诊断指标判断参数变量间的多

重共线性,并通过 LASSO 回归解决过程参数间

的多重共线性,筛选出对产品质量影响较大的过

程参数,降低参数特征选择的不稳定性.

２)制造过程参数之间相互关联,通过LLE算

法对LASSO回归后的过程参数进行特征选择,
运算时间相比于原样本数据缩短了０．０３s,特征

选择的准确率增加了２４．９８９％,减小了因过程参

数间相互关联而导致的预测结果误差较大等问

题,从而提高了预测效果.
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