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摘　要　针对选择性激光烧结(SelectiveLaserSintering,SLS)件成型过程中因气泡导致的质量缺陷问题,提出一种基于改进粒

子群(ImprovedParticleSwarmOptimization,IPSO)算法优化的加权随机森林(WeightedRandomForest,WRF)预测方法,用于

实现气泡溶解时间的有效预测.该方法利用IPSO算法优化 WRF分裂属性个数和决策树数量两个关键参数,构建IPSOＧWRF
预测模型.数值实例表明,与PSOＧRF,PSOＧKELM 预测模型的预测结果相比,基于相同的训练样本和测试样本,气泡溶解时间

IPSOＧWRF的预测模型能够获得误差更小且更接近于实际值的输出结果.MAE,MAPE,RMSE指标表明,IPSOＧWRF预测模

型具有比PSOＧRF模型和PSOＧKELM 模型更高的非线性拟合能力和预测精度.最后,通过敏感性分析确定对气泡溶解时间影

响最显著的输入参数,为SLS技术的发展提供理论依据.
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Abstract　Inordertosolvetheproblemofmassdefectscausedbybubblesduringselectivelasersintering(SLS),aweightedranＧ
domforest(WRF)predictionmethodbasedonimprovedparticleswarmoptimizationalgorithm (IPSO)wasproposedtopredict
thedissolutiontimeofbubbleseffectively．Inthismethod,twokeyparametersofWRF,thenumberofsplitattributesandthe
numberofdecisiontrees,wereoptimizedbyIPSOalgorithmtoconstructthepredictionmodelofIPSOＧWRF．Numericalexamples
showthatcomparedwiththepredictionresultsofPSOＧRFandPSOＧKELM predictionmodels,IPSOＧWRFpredictionmodel
basedonthesametrainingsamplesandtestsamplescangettheoutputresultsofbubbledissolutiontimewithsmallererrorand
closertotheactualvalue．MAE,MAPEandRMSEindexesshowthatIPSOＧWRFpredictionmodelhashighernonlinearfitting
abilityandpredictionaccuracythanPSOＧRFmodelandPSOＧKELM model．Finally,themostsignificantinputparametersaffectＧ
ingthebubbledissolutiontimearedeterminedbysensitivityanalysis,whichprovidesatheoreticalbasisforthedevelopmentof
SLStechnology．
Keywords　Selectivelasersintering,Bubbledissolutiontime,Improvedparticleswarmoptimizationalgorithm,Weightedrandom
forest,Parametersensitivityanalys
　
　　选择性烧结[１]是一种通过逐层添加粉末材料形成三维实

体形状的一种快速成型技术,其成型方式是采用激光有选择

性地对粉末状材料进行逐层烧结.SLS因成型工艺简单、原
材料价格便宜、成型速度快,且符合柔性制造等突出优势,已
成为国内外应用最为广泛的增材制造技术之一.但是使用

SLS技术制造的固体结构存在许多缺陷,如存在孔隙度和裂

纹或者缺乏融合[２Ｇ３],这些缺陷的存在可以依靠成型过程中发

生的不同物理现象的复杂性和耦合来解释,例如熔化、聚结、
气体扩散和结晶[４].

SLS技术最重要的缺陷之一是制造部件中存在气泡[５],

气泡的初始尺寸越大,需要的溶解时间就越长.气泡溶解时

间的影响因素包括激光功率、扫描速度、预热时间、扫描间距、
光斑大小、铺粉层厚度、加工室温度等多个工艺参数的设定.
目前已有文献利用 BP神经网络[６Ｇ７]建立选择性激光烧结成

型件的精度预测模型.Cai等[８]建立了基于粒子群寻优的支

持向量机的SLS成型件密度预测模型,通过数值实例验证了

SVR回归预测模型的优越性.尽管此类方法能够实现对

SLS的质量预测,但其预测精度和速度仍有待提升.
随机森林算法(RandomForest,RF)目前被誉为最好的

机器学习算法之一,有望解决此类问题[９].RF算法因其预测



精度高、收敛速度快已被广泛应用于许多领域[１０Ｇ１５].对于不

同的预测对象,RF的ntree(决策树)数量和 mtry(分裂属性)
个数具有差异性,并且两者是影响 RF分类性能和预测的重

要因素.目前确定ntree数量和 mtry个数的主要方法是试

凑[１６]和网络搜索[１７],但这两种方法的取值效果并不理想.
此外RF的预测性能受参数影响较大,因此RF算法对参数的

优化对预测结果起到至关重要的作用.
粒子群算法(ParticleSwarm Optimization,PSO)由于灵

活性、简单性、分布性以及易与其他算法融合等优点成为调节

机器学习算法参数的重要工具.Yang等[１８]利用评估区间质

量的指标构建粒子群算法的适应度函数,用于优化核极限学

习机的输出权重,构建 PSOＧKLEM 模型,并通过实例仿真验

证了该预测具有很强的鲁棒性.Li等[１９]引入粒子群算法为

核极限学习机选择核参数和正则化系数,建立 PSOＧKLEM
模型并 利 用IGMAS 的 数 据 验 证 了 算 法 的 有 效 性.Kang
等[２０]通过粒子群算法优化 BP神经网络的初始权值和偏差,
以改善BP神经网络陷入局部最优的问题,并用大量样本的

预测结果验证了经过粒子群优化后的BP神经网络的预测结

果更加精准.Wang等[２１]建立粒子群优化随机森林算法对电

机故障状态进行预测,并通过与其他算法的预测结果来对比

验证了该算法的有效性.
目前,将气泡溶解时间作为影响SLS制造件质量的关键

因素的相关研究较少,基于此,本文提出一种改进粒子群算法

优化的 WRF预测方法,利用IPSO 算法优化 WRF算法中的

决策树数量和分裂属性个数两个重要参数,构建IPSOＧWRF
质量预测模型.通过仿真实验,将４０８０组样本的预测结果与

PSOＧRF质量预测模型、PSOＧKELM 质量预测模型进行对

比,验证本文提出的IPSOＧWRF质量预测模型对SLS制造件

的气泡溶解时间预测的准确性和高效性.

１　IPSOＧWRF预测模型

１．１　改进粒子群算法

PSO算法对目标空间中的一组粒子进行随机初始化,采
用更新迭代的方式找到空间中的近似最优方案.

定义第i个粒子在第t 次迭代中的位置为xt
i＝(xt

i１,

xt
i２,􀆺,xt

in),速度为vt
i＝(vt

i１,vt
i２,􀆺,vt

in),第t＋１次迭代时的

粒子速度更新公式为:

vt＋１
i ＝ωvt

i＋c１r１(pt
i－xt

i)＋c２r２(gt－xt
i) (１)

其中,当vt
i＞Vmax时,取vt

i＝Vmax,当vt
i＜－Vmin时,取vt

i＝
Vmin.

xt＋１
i ＝xt

i＋vt＋１
i (２)

其中,pt
i是第i个粒子迭代t次的最佳位置,gt是第t次迭代

时的全局最佳位置,r１和r２是[０,１]范围内的随机值,ω是惯

性权重且满足０＜ω＜１,c１和c２表示学习因子.由粒子速度

更新公式可知,新一代粒子的速度取决于上一代粒子速度

ωvt
i、个体记忆c１r１(pt

i－xt
i)和群体粒子的影响c２r２(gt－xt

i),
其中惯性权重的大小决定了上一代粒子速度对新一代粒子速

度的影响程度,当gt≠xt时:

ω＝ωfinal＋(ωinitial－ωfinal)１－ T
Tmax( ) (３)

当gt＝xt时:

ω＝ωfinal (４)
其中,T 是迭代次数,T∈[０,Tmax],Tmax为最大迭代次数,

ωinitial为 初 始 惯 性 权 重,ωfinal 则 为 最 大 迭 代 次 数 时 的 惯 性

权重.
因为特征向量通常具有高维的特点,所以容易陷入局部

最优,无法到达全局最优,故本文借鉴文献[２１]中的方法,引
入收缩因子k,使算法的收敛速度随迭代次数的增加而减慢,
从而实现后期的精细搜索,具体如下:

vt＋１
i ＝k ωvt

i＋c１r１(pt
i－xt

i)＋c２r２(gt－xt
i)[ ] (５)

收缩因子函数如下:

k＝cos((π/Tmax)×T)＋２．５
４

(６)

根据式(５)可知,惯性权重和收缩因子共同影响算法的搜

索速度和收敛速度,为进一步提升算法搜索效果,对惯性权重

和收缩因子同时进行改进,改进后的PSO惯性权重和收缩因

子同步变化,将式(５)和式(６)合并得到式(７).

vt＋１
i ＝ cos(π×T/Tmax)＋２．５

４( ) ×
[ω×vt

i＋c１r１(pt
i－xt

i)＋c２r２(gt－xt
i)] (７)

１．２　加权随机森林算法

随机森林算法是一种将多个弱分类器组合成强分类器的

分类算法,该算法的本质是组合,它是一种基于多个弱分类器

及其误差减小的分类算法.一般的随机森林模型如图１所

示,从模型中很容易理解,随机森林从每一棵树中得到建议,
这将有助于提高最终结果的准确性.

图１　随机森林模型

Fig．１　Modeldiagramofrandomforest

随机森林建模的基本思想是基于统计抽样理论,即从原

始样本中有放回地随机抽取 M 个子样本,对每一个子样本进

行决策树建模,获得 M 个决策树模型的预测结果,根据少数

服从多数的原则确定最终结果,即:

H(x)＝argmax
Y

∑
M

m＝１
{I hm(X)＝Y[ ]} (８)

其中,H(x)表示最终分类结果,hm(x)表示每个子样本 m 的

决策树分类结果,Y 表示被预测变量,I(􀅰)表示示性函数,
即hm(x)＝Y,则I(􀅰)＝１,反之I(􀅰)＝０.对随机抽样的训

练样本输入向量(X,Y),边际函数为:

mg(X,Y)＝avmI(hm(X)＝Y)－max
y∈Y

　avmI(hm(X)＝y)

(９)
其中,I(hm (X)＝Y)表示将 X 判定正确的平均投票数,avmI
(hm(X)＝y)为票数最多的判定错误的平均投票数,边际函数

度量了对输入X 产生的最低正误偏差,分类可信度随着边际

值的增加而增加,从而可得泛化误差:

PE∗ ＝PX,Y(mg(X,Y)＜０) (１０)
式(１０)中,下角标X 和Y 表明误差的概率是在(X,Y)空

９３６张天瑞,等:基于IPSOＧWRF的选择性激光烧结件气泡溶解时间预测模型



间中获得.通过大数定律可知,当随机森林中树的数量增加

时,随机序列θ１,θ２,􀆺,θm,PE∗ 收敛于式(１１).

PX,Y(Pθ(hm(X)＝Y)－max
y∈Y

　Pθ(hm(X)＝y)＜０) (１１)

BootStrap的样本集中的样本数量取决原始样本集的大

小,当原始样本集数量充分时,BootStrap的样本集中的样本

数量为原始样本数量的６３．２％,剩余部分样本称作袋外样本

(OOB),OOB是度量变量重要程度的有效依据.因此,通过

以下步骤计算特征xj的特征重要性度量Dj.假设有B 个样

本,b＝１,２,􀆺,B.
(１)设置b＝１,使用训练数据集创建一个决策树Tb,OOB

数据集表示为Lout
b ;

(２)使用Tb对数据集Lout
b 进行分类,并将计数正确分类的

数字表示为Rout
b ;

(３)对于每个特征xj,随机更改Lout
b 中的数据,并将更改

后的数据集表示为Lout
bj ,使用Tb对更改后的数据集Lout

bj 进行

分类,并将计数正确分类的数字表示为Rout
bj ;

(４)设置b＝２,３,􀆺,B 时,重复步骤１－步骤３的过程,
基于式(１２)确定特征值的特征重要性度量.

Dj＝１
B ∑

b∈B,j∈J
(Rout

b －Rout
bj ) (１２)

然而,由于随机森林中各决策树的分类能力不同,一些决

策树可能具有较好的分类效果,另一部分决策树的分类效果

可能相对较差,为此,本文对每个决策数赋予权重值,权重大

小取决于每棵决策树的决策能力,决策能力越好权重就越大.
精确加权随机森林模型的核心是将训练样本划分为训练样本

和预测样本,其中训练样本用于所有决策树的训练,剩余部分

可作为预测样本.当这部分决策树完成后,对所有决策树进

行测试,并计算分类的准确性,如式(１３)所示:

wl＝Xcorrect
l

XL
,l＝１,２,􀆺,L (１３)

其中,Xcorrect
l 是第l个决策树中正确预测的样本数,XL是预测

样本数,wl是第l个决策树的正确分类.以wl作为相应决策

树的权重,随机森林中的每一棵决策树在再次投票时都需要

乘以其相应的权重,决策树和随机森林模型的输出可以表

示为:

ftree
l (x)＝i (１４)

f(x)＝arg max
i＝１,２,􀆺,c

{sum(wl)} (１５)

其中,x代表加权随机森林,c代表整个森林的类数.此权重

选取方式可以避免使用outＧofＧbag方法造成的不公平性,而
是采用预测试样本进行权值计算,不需要进行额外的公平性

考虑,简化模型计算的复杂度,提高运行速度.

１．３　改进粒子群优化加权随机森林模型

基于IPSOＧWRF算法的SLS表面气泡溶解时间预测流

程如图２所示.
一般来说,在 RF中,预测样本树 X、剪枝阈值ε、决策树

数量L、随机属性数 m 的初值等都需要调整后才能达到 RF
的最佳性能.本文利用改进的粒子群算法对 WRF模型的基

本参数进行调整,从而有效地优化模型的参数,具体步骤如

下:

Step１　将算法的参数初始化,随机设置预测样本数 X、
剪枝阈值ε、决策树数量L、随机属性数m 的初值等.

Step２　通过BootStarp方法进行采样,随机生成L 个训

练集,并在每个训练集中选择X 个预测试样本.

Step３　将每个训练集剩余的样本分别生成L棵决策树,
并在全部属性中选择m 个属性作为当前节点的决策属性.

Step４　若节点包含的样本数小于剪枝阈值ε,则将该点

作为叶子节点,并返回目标函数的众数作为该决策树的分类

结果.

Step５　生 成 所 有 的 决 策 树 后,测 试 每 棵 树,并 根 据

式(１３)计算分类精度,即决策树权值.

Step６　利用式(１５)计算模型的分类结果.

Step７　将输出结果作为总体精度值,利用改进粒子群算

法对空间参数向量进行迭代优选.

图２　IPSOＧWRF算法的流程图

Fig．２　IPSOＧWRFalgorithmflowchart

２　实例仿真

２．１　参数设置

选择性激光烧结成型件表面气泡的收缩问题是由动力学

或物理学等决定的,因此选择性激光烧结成型过程中工艺参

数的变化都会对成型件气泡溶解时间产生影响,本文采用的

实验仪器为华科三维 HKＧS３２０,选取的实验材料为聚苯乙

烯,实验样件为长１５mm、宽１０mm、高２０mm 的长方体.研

究多个工艺参数对气泡溶解时间的影响,因此设定输入参数

为激光功率、扫描速度、预热时间、扫描间距、光斑大小、铺粉

层厚度和加工室温度,输出参数为气泡溶解时间(T).根据

实验器性能以及材料特性设定工艺参数的具体范围,如表１
所列.根据给定的参数范围,基于正交法打印试样,得到有效

样本数４０８０组,将其中的７０％的样本作为模型的训练样本,
将剩余的３０％的样本作为测试样本,以验证模型的有效性.

表１　工艺参数取值

Table１　Processparametervalue

参数 最小限制 最大限制

激光功率I１/W １０ ３０
扫描速度I２/(mm􀅰s－１) １０００ ３０００

预热时间I３/min ６０ １８０
扫描间距I４/mm ０．０５ ０．２
光斑大小I５/mm ０．１ ０．５

铺粉层厚度I６/mm ０．１ ０．２５
加工室温度I７/℃ ７５ ９５

０４６ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



　　为了进一步验证IPSOＧWRF模型在预测SLS制造件表

面气泡溶解时间时的性能,与原始的 PSOＧRF以及当前应用

广泛的PSOＧKELM 模型的预测值进行对比.将IPSOＧWRF,

PSOＧRF与PSOＧKLEM 的模型参数进行如下设定,最大迭代

次数为１００,其中种群规模为３０,c１＝c２＝２,ω＝０．８５７;mtree＝
５００,ntree＝５;隐层节点数L＝２０,实验室硬件环境为Intel奔

腾处理器１．７３GHz,５１２MB内存,软件环境为 WindowsXP.

２．２　算法预测效果评估

将训练好的模型在此进行预测验证,IPSOＧWRF模型、

PSOＧRF模型和PSOＧKELM 模型的气泡溶解时间输出值和

单个样本的预测偏差如图３所示.基于模型预测结果可知,

IPSOＧWRF模型、PSOＧRF模型和PSOＧKELM 模型均能实现

对SLS气泡溶解时间的预测,但在预测结果的准确度上本文

提出的IPSOＧWRF模型优于PSOＧRF模型和 PSOＧKELM 模

型的预测结果.通过观察图３(a)－图３(c)可以看出,相比

IPSOＧWRF模型、PSOＧRF模型的输出结果,PSOＧKELM 模型

的输出值与实际值之间的差距较大.进一步对比图３(d)－图

３(f)的结果可知,IPSOＧWRF模型下单个样本的误差范围为

[－３,１５],PSOＧRF模型下单个样本的误差范围为[－８,１９],

PSOＧKELM 模型下单个样本的误差范围为[－２,３２],由此可

知IPSOＧWRF 模型的预测误差小于 PSOＧRF 模型和 PSOＧ
KELM 模型的预测误差.

(a)IPSOＧWRF模型 (b)PSOＧRF模型 (c)PSOＧKELM 模型

(d)IPSOＧWRF模型 (e)PSOＧRF模型 (f)PSOＧKELM 模型

图３　预测模型输出

Fig．３　Forecastmodeloutput

　　为进一步分析算法的预测效果,并使得各预测模型之间

可以相互比较,采用均方根误差(RMSE)、平均误差百分比

(MAPE)和平均绝对误差(MAE),对以上各预测模型的预测

精确性进行评价.假设样本的数量为 N,预测值为fi,真实

值为Fi.

MAE＝１
N ∑

N

i＝１
fi－Fi (１６)

RMSE＝ １
N ∑

N

i＝１
(fi－Fi)２ (１７)

MAPE＝１
N ∑

N

i＝１

fi－Fi

Fi
×１００％ (１８)

通过对测试样本进行１００次运行计算,得到各优化算法

下的误差均值和波动情况.IPSOＧWRF模型、PSOＧRF模型

和PSOＧKELM 模型各自独立运行１００次得到气泡溶解时间

平均 预 测 值 的 MAE,MAPE,RMSE 箱 线 图 如 图 ４ 所 示.

表２列出了IPSOＧWRF模型、PSOＧRF 模 型 和 PSOＧKELM
模型在测试样本下的误差均值和波动情况.

图４　气泡溶解时间预测值的 MAE,MAPE,RMSE箱线图

Fig．４　PredictedbubbledissolutiontimeofMAE,MAPE,RMSEboxplot

表２　各预测模型的预测误差结果对比

Table２　Comparisonofpredictionerrorresultsofeachpredictionmodel

评价指标
MAE

Mean SD
MAPE

Mean SD
RMSE

Mean SD
运行时间/s

Mean SD
IPSOＧWFR ７．７７２ １．２９０２ ０．１３８０ ０．０１９６ １３．３２１２ １．２６３２ ２．５８ ０．４６
PSOＧRF １１．０２９ ２．１７８１ ０．１６２９ ０．０２３６ １６．２１４２ １．７２３４ ４．５４ ０．８０

PSOＧKELM １３．５４８ ３．８１８０ ０．１８６７ ０．０２４３ １８．７９５６ ２．９４１８ ３．９９ ０．５７
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　　由表２可知,PSOＧRF模型和PSOＧKELM 模型对SLS气

泡溶解时间预测的 MAPE均值分别为１６．２９％和１８．６７％,
然而,本文提出的模型的 MAPE均值为１３．８０％,与两种当前

主流的 预 测 方 法 相 比,其 MAPE 值 分 别 降 低 了 ２．４９％,

４．８７％.同时,IPSOＧWRF方法的 RMSE和 MAE值也显然

小于其他两种方法的误差值.此外,IPSOＧWRF算法的运行

平均时间为２．５８s,PSOＧRF算法和 PSOＧKELM 算法的平均

运行时间分别为４．５４s和３．９９s,因此IPSOＧWRF算法的收

敛速度明显优于PSOＧRF和PSOＧKELM 算法.
实验结果表明,所提模型的预测精度明显优于其他两种

主流方法的精度,基于IPSOＧWRF的SLS气泡溶解时间预测

模型可以提取数据的高层次特征,获得了较主流方法更好的

非线性函数逼近效果,在一定程度上提高了算法的精度和泛

化能力.经过改进粒子群算法优化的加权随机森林算法,不
仅提高了网络的收敛速度,还提高了模型的预测精度,即减小

了模型的误差值.实验结果充分表明,基于IPSOＧWRF模型

在选择性激光烧结的大数据挖掘中能够表现出良好的特征学

习能力.在构建预测模型时,不同的网络结构会导致不同的

预测结果,因此在模型性能优化过程中,根据不同的应用领域、
不同的数据构建不同的 WRF模型,利用IPSO优化算法寻找

最优网络参数设置,确定 WRF预测模型的最优网络设置.

２．３　输入参数的敏感性分析

气泡溶解时间受到多个参数共同作用,激光功率(I１)、扫
描速度(I２)、预热时间(I３)、扫描间距(I４)、光斑大小(I５)、铺
粉层厚度(I６)、加工室温度(I７)等输入参数与气泡溶解时间

存在高度耦合和非线性的关系.通过单因素敏感性分析,可
以有效确定单个输入变量对输出参数的影响程度.若在输入

的特征向量中去除一个变量对预测结果不产生影响,或影响

微弱,便可减少输入空间的变量.对影响气泡溶解时间的变

量进行依次排除,共产生了８种情况,并对每组进行了１００次

运行的模拟,结果如表３所列.

表３　输入参数对 MAE,MAPE,RMSE的灵敏性分析

Table３　SensitivityanalysisofinputparameterstoMAE,MAPE

andRMSE
误差 除去输入变量 Min Max Mean SD

MAE

未除去变量 ５．７１７７ ９．９６６２ ７．７７２１ １．２９０２
I１ ３２．２１１６ ３５．４００１ ３４．４４９２ １．３２６０
I２ ２１．４２２８ ２６．１５０３ ２４．９０３３ １．３６１７
I３ １１．４６８１ １５．６１０４ １３．８９７３ １．３６７０
I４ １６．１３７２ ２２．９０２５ １７．４８２６ １．４５５０
I５ ７．８６１２ １１．８３２０ ８．９３４０ １．２７４３
I６ ９．５５０３ １３．３８８３ １２．００６２ １．２５０２
I７ ５８．７３３５ ６３．１１８２ ６１．３９９４ １．３８４６

MAPE

未除去变量 ０．１０２６８ ０．１７２１５ ０．１３８０ ０．０２９６
I１ ０．４０２１ ０．４５８３ ０．４３３７ ０．０２５４
I２ ０．３２０４ ０．３７１１ ０．３５９１ ０．０２７７
I３ ０．２１８３ ０．２５６７ ０．２２５３ ０．０２２５
I４ ０．２４５０ ０．２８５７ ０．２５８３ ０．０１８３
I５ ０．１５４９ ０．１９４７ ０．１８０４２ ０．０２４８
I６ ０．１３２８ ０．１８６８ ０．１５８１ ０．０２３９
I７ ０．６３５５ ０．７８４３ ０．６８３０ ０．０３８７

RMSE

未除去变量 １１．００９３ １５．２１９０ １３．３２１２ １．２６３２
I１ ３８．０５２７ ４４．１１０５ ４０．４６８１ １．５７０４
I２ ２７．０２０７ ３４．１７００ ３１．４４８２ １．８０１０
I３ １９．７１０４ ２４．４４０４ ２２．６３００ １．４２０３
I４ ２２．８８５１ ２８．４０２５ ２５．８０００ １．４９８７
I５ １７．０４８１ ２１．４２７１ １９．５５８３ １．３９５０
I６ １２．４５２９ １９．３３６２ １７．０４３９ １．５９４１
I７ ８７．４３０２ ９６．４４６３ ８２．４０２７ １．９３０３

基于统计数据可知,在１００次运行结果中当去除变量I７

时得到了 MAE,MAPE,RMSE 的最大平均值,即 MAE＝
６１．３９９４,MAPE＝０．６８３０,RMSE＝８２．４０２７,此时与未除去

变量的 MAE,MAPE,RMSE 的 值 相 比 增 大 了 ５３．６２７３,

０．５４５,６９．０８１５;当去除I５ 时,得到 MAE 的最小平均值即

MAE＝８．９３４０,比未除去变量的 MAE增加了１．１６１９;当去

除变量I６时,得到 MAPE,RMSE的最小平均值,此时比未去

除变量的 MAPE,RMSE分别增加了０．０２０１,３．７２２７.综上

可知,加工室温度(I７)对气泡溶解时间的预测结果的影响最

显著,其次铺粉层厚度(I６)、光斑大小(I５)对气泡溶解时间的

预测结果的影响较小.通过对标准偏差进行分析可知,就模

型稳定性而言,未除去变量的模型稳定性均优于除去变量的

预测模型.对运行结果进行进一步统计,得到 MAE,MAPE,

RMSE的直方图拟合曲线,如图５所示.

图５　MAE,MAPE,RMSE直方图拟合曲线

Fig．５　MAE,MAPE,RMSEhistogramfittingcurve

图５给出了１００次模拟下预测误差的 MAE,MAPE和

RMSE值直方图拟合曲线,横坐标表示模型预测误差,纵坐标

表示误差出现的频数.模拟曲线的宽度表示预测误差的变化

范围,高度为相应变化范围出现的次数.通过图５可以很明

显地看出各输入变量对模型预测精确度的影响,由此可得出

各输入变量对模型预测结果的影响程度,影响程度由大到小

排序依次为加工室温度(I７)、激光功率(I１)、扫描速度(I２)、
扫描间距(I４)、预热时间(I３)、光斑大小(I５)、铺粉层厚度

(I６).
结束语　本文基于SLS选择性激光烧结件的成型原理,

采用预测方法对成型件表面气泡溶解时间进行预测,不仅为

质量优化提供了理论依据,还可以进一步确定不同变量对气

泡溶解时间的影响程度.
(１)依据改进粒子群算法良好的全局搜索能力和加权随

机森林的强分类集成器,结合二者的优点,本文提出 SLS成

型件气泡溶解时间预测模型,利用IPSO算法对 WRF关键参

数进行优化,并对４０８０组数据进行预测.
(２)仿真实验结果表明,IPSOＧWRF模型对气泡溶解时间

的预测精度优于PSOＧRF和PSOＧKELM 模型,具有较高的预

测精度和收敛速度,可以有效构建输一个描述入变量与输出

２４６ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



变量关系的非线性预测模型,能够实现对SLS成型件气泡溶

解时间的有效预测.
(３)基于１００次模拟运行结果得到依次除去单个变量的

MAE,MAPE,RMSE值及其直方图拟合曲线,通过敏感性分

析确定各输入变量对预测结果的影响程度,其中以加工室温

度(I７)对预测结果的影响最为显著,以上结果能为SLS选择

性激光烧结件的研究提供参考和借鉴.
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