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基于经验知识的机器学习CFRP/AL
叠层材料制孔质量分层预测
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摘要:在碳纤维增强复合材料的钻削制孔加工过程中会产生很多种类的缺陷,在所有的缺陷中分层对材料的影响最

为严重,因此,开发一个能够准确预测叠层材料分层的有效模型至关重要。然而材料领域数据具有小样本、纬度高

和关系复杂等特点,利用经验知识增强机器学习建模效果具有必要性和可行性。通过集成经验知识和数据驱动模

型的知识引导机器学习(KGML)模型来预测叠层材料分层,使经验知识被纳入损失函数作为自适应权重,以便在训

练过程中强制执行物理约束。最后,通过比较未包含知识模型和包含知识模型的预测性能,可知包含知识模型的R2

从0.79提升到0.91,成功地证明了基于经验知识的机器学习的优势,提供了一种分层预测的通用方法,以减少研究

人员的实验时间和成本。
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  随着制造业的升级和智能制造的推进,越来越

多的企业开始关注机器学习在材料加工中的应

用[1]。一些航空企业和科研机构正在探索如何利用

机器学习优化复合材料的制孔工艺,以提高飞机结

构的强度和轻量化程度。传统的叠层材料制孔工

艺往往依赖经验和试错法,这不仅耗时,而且容易

导致材料浪费;机器学习可以通过数据驱动的方

法,或者结合制孔经验知识,快速识别出最佳的制

孔参数,从而提高制孔的效率和质量。
碳纤维增强复合材料(carbonfiberreinforced

polymer,CFRP)与铝合金(AL)相结合组成的轻量

化复合构件兼具优良承载强度、刚度与延展性,在
航空航天、车辆船舶、医疗等领域有着广泛的应

用[2]。众所周知,CFRP制孔过程中会产生许多缺

陷,其中包括微裂纹、纤维断裂、热损伤和分层。在

上述缺陷中,分层是影响CFRP使用情况的关键缺

陷之一[3]。多年来,人们在分层预测方面做了大量

工作。已经提出了多种用于预测分层的解决方案,
如使用仪器的测量方法、建模分析方法和数据分析

方法。Xu和Davim[4]提出了一种识别切削参数的

方法,该方法结合使用田口技术和方差分析进行无

损制孔。Krishnamoorthy等[5]给出了一个用于预

测分层的人工神经网络,其最大误差为0.81%,最
小误差为0.03%。Cui等[6]提出了一种基于多传感

器数据预测分层的新方法,提出了极端梯度提升回

归树-差分自回归移动平均(XGBoost-ARIMA)模
型,该模型包括回归和用于滚动预测的顺序部分。
Zhang和Xu[7]提出了一种基于高斯过程回归的方

法来预测分层因子,该方法指的是在钻孔过程后使

用仪器预测分层,以获取其形状、大小和位置数据,
这些几何特征可以提供分层损伤的近似估计。
Volety和Mani[8]通过几种机器学习算法,如随机森

林、线 性 回 归 和 支 持 向 量 机 (supportvector
machine,SVM),再根据已知输入(如进给率、主轴

转速)更有效地预测分层因子。
然而,材料领域数据往往规模较小、维度更高,

并且它们之间的关系错综复杂;与广泛分布于互联

网上的海量信息不同,科研人员在多年的研究过程

中积累下了极为丰富的经验。当使用机器学习方

法对材料数据进行建模时,往往会出现“过拟合”现
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象,且与领域专家观点不符。因此,如何有效地融

合已有的经验与理论,提高模型的可信度与泛化能

力,是最大限度地发挥机器学习的优势。比如,将
物理代数方程的正则项约束加入损失函数中,或者

将知识图谱和神经网络相结合,可以实现利用经验

知识对机器学习的提升,这两种方法被广泛应用于

物理场重建与分类等领域[9]。
但是,目前在材料领域研究中缺乏一种既能

精准捕捉到材料特性的定性规律,又能将这些规

律高效地整合到机器学习模型中的方法。因此,
本文首先采用机器学习方法搭建叠层材料分层预

测模型,然后通过知识引导机器学习(knowledge-
guidedmachinelearning,KGML)的方法来重构损

失函数,将叠层材料制孔经验知识有效地融入算

法之中,进而使迭代优化网络权值来提升建模效

果。最后,通过对比两种模型预测能力和准确性,
证明知识引导的机器学习具有更强的分层预测

能力。

1 研究方法
1.1 数据收集

在CFRP制孔加工中,影响制孔质量的因素很

多,主要体现在加工参数、加工方法和加工材料。
在加工参数方面有转速、进给率、层合板铺层方式

和刀具的类型结构。随着转速的增加,钻削复合材

料的轴向力逐渐减小,从而提高了制孔质量;但是

如果转速过高,则在切削时容易积累切削瘤,降低

刀具的锋利程度,反而造成缺陷;纤维铺层角度不

同,层合板的力学性能则不同,切削时纤维的断裂

方式不同,所以表面质量有所差异[10]。在加工方法

上为提高制孔质量可采用导套、支撑以及预制孔,
利用导套保证刀具与加工表面的垂直度,容易获得

良好的进孔质量;在孔出口处增设支撑,消除了出

口轴向力造成的分层,同时减少了毛刺、撕裂等缺

陷;预制孔可消除橫刃对复合材料的推挤作用,使
轴向力减小,出现缺陷的概率也降低。在加工材料

方面有增强体材料和刀具材质对制孔质量有较大

的影响,增强纤维的不同会使复合材料层合板的力

学强度有差异,在相同参数条件下进行钻削制孔

时,T800的撕裂长度为T300的1/3左右;不同的

刀具材料对制孔质量的影响也非常明显,由于晶粒

细化,带涂层的硬质合金刀具的抗磨损性和钻削质

量明显优于非涂层的硬质合金刀具。
决定加工质量和加工缺陷产生的重要因素是

切削力,切削力可以分解到x、y、z3个方向上,由于

轴向切削力是分层缺陷产生的主要原因,因此,本
文将轴向力作为分层预测的结果,其余影响因素作

为数据集的输入参数,最终构建数据集,如图1所

示。根据以上影响制孔质量因素,从50篇文献共收

集320组数据[11-18]。
由于制孔过程中有许多特征因素会影响制孔

质量且各个特征因素对轴向力的权重不同,为了挖

掘出这些特征因素与轴向力的相互影响,引用相关

性分析来描述各特征因素与轴向力之间的关联程

度。本文的相关性分析是各特征因素与轴向力之

间的相关性分析,进而衡量出特征因素之间的相关

性程度。因此,为了提高分层预测模型的预测精

度、提高算法的运行速度,采用斯皮尔曼相关性

(SpearmanRankcorrelation)分析方法计算各制孔

参数之间的相关性,相关系数的绝对值越大,表明

两者之间的相关性程度越高,通过剔除相关性较小

的特征因素,选择与轴向力相关性较大的特征因

素,有利于精简模型。

图1 CFRP/AL叠层材料数据集

1.2 预处理

数据预处理的核心目的是为后续的建模和分

析提供高质量的数据。首先对数据清洗,包括处

理缺失值和处理异常值;其次是数据归一化,将数

据缩放到相同的范围(如[0,1])或使数据符合标

准正态分布(均值为0,方差为1),最后是特征选

择,选择对模型预测最有用的特征,剔除冗余或无

关的特征。
Spearman相关性分析结果见表1,从中可以看

出轴向力与转速和进给率之间相关性较强,与铺层

方式、导套、支撑、预制孔、增强纤维和刀具材质之

间相关性较小。
为了加速模型收敛过程,采用Z-score方法对

数据进行归一化,将数据转化为均值为0、标准差为

1的分布。对于每个样本,计算公式为
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表1 各特征因素的斯皮尔曼相关系数

参数
转速/

(r·min-1)
进给率/

(mm·min-1)
最优铺层 导套 支撑 预制孔 增强纤维 刀具材质

相关系数 0.32 0.50 0.12 0.10 0.14 -0.15 0.13 0.12

xi =x-u
σ

(1)

式中:x和xi 分别为原始数据和标准化数据;u为

原始数据的均值;σ为标记原始数据的标准差。
1.3 模型建立与训练

机器学习模型一般分为4类,分别是分类问题、
回归问题、聚类问题和降维问题,为实现基于机器

学习CFRP/AL叠层材料分层预测,本文选择拥有

回归问题的XGBoost模型。XGBoost是boosting
算法的一种实现方式[17],该算法具有精度高、不易

过拟合、可扩展、高性能等优点,并且可以分布式处

理高维特征值,效率比同类算法高10倍以上。该算

法可以将分层预测问题转化为机器学习中的监督

学习(super-visedlearning)问题,XGBoost在构建

模型时,每棵决策树之间都有很强的相关性,下一

棵决策树都是基于前一棵决策树与轴向力目标的

差异进行学习,并进行迭代,直到达到设定的最大

迭代次数,从而最终减少分层预测的偏差。因此,
最终减少了分层预测的偏差。
XGBoost通过最小化损失函数和更新树结构

来训练模型。损失函数由可微分预测误差和正则

化项组成。在更新的第t步,损失函数可以通过泰

勒展开,即

L(t)=∑
n

i=1
[gift(xi)-12hif2t(xi)]+Ω(ft)

(2)
式中:L(t)为第t个的损失函数值;gi 为损失函数

的一阶导数;hi为损失函数的二阶导数;ft(xi)为
第t棵树对第i个样本的预测值;Ω(ft)为正则

化项。
1.4 知识引导机器学习

知识引导机器学习的流程首先把经验知识转

化为规则并将众多规则构建为制孔知识库,然后通

过输入制孔参数,根据输入参数的特点从知识库选

择对应的规则,选取的规则作为优化模型的约束条

件。本文根据实践经验总结出30种经验知识,并且

通过数学约束得到对应的惩罚项,见表2。
在机器学习中,模型训练的本质在于损失函

数,损失函数的变化会给模型带来不同的预测趋

势。一般机器学习的损失函数考虑模型预测值的观

表2 经验知识

序号 条件 结果 惩罚项

1 转速增加/减少 轴向力减少/增加 P1
2 进给率增加/减少 轴向力增加/减少 P2
3 最优铺层 轴向力减少 P3
… … … …

30
刀具顶角增加/减少

(顶角范围90°~180°)
轴向力增加/减少 P30

测误差,通常是均方误差LossMSE,如式(3)所示,忽
略经验知识误差LossKGML,如式(4)所示。为了解

决这个限制,将叠层材料制孔的规则转化为损失

函数中的惩罚项纳入误差公式中,从而得到一个

改进的损失函数方程。受 Ma等[19]研究的启发,
KGML方法的损失函数增加了自适应知识权重。
自适应权重使模型能够辨别各种样本的重要性。
例如,物理知识中的预测误差越大,则分配更高的

权重。因此,模型将精力集中在拟合这些样本上。

LossMSE=1N∑
N

i
(yi-ŷi)2 (3)

LossKGML=1N∑
N

i
λi(yi-ŷi)2 (4)

式中:yi 和ŷi 分别为实际值和模型预测值;N 为样

本数;λi 为分配给经验知识的权重。
总的损失函数LossTotal是由误差损失函数和经

验知识损失函数两部分组成,如式(5)所示,而误

差损失函数通过计算XGBoost模型预测值与真实

值的误差得来,经验知识损失函数通过KGML方

法来表示。结合多次实验,将经验知识转化为数

学约束并嵌入机器学习模型中,在损失函数中加

入一个惩罚项,以确保模型的输出符合这一经验

规律。
LossTotal=LossMSE+LossKGML (5)

1.5 模型预测与评估

将数据集分为训练集和测试集,其中80%用于

训练,20%用于测试。为了验证模型预测值的准确

性,使 用 平 均 绝 对 误 差 (MAE)、均 方 根 误 差

(RMSE)和相关系数(R2)作为评估指标。MAE能

准确反映实际预测误差的大小,以及评估真实值和

预测值的偏离程度;RMSE是均方误差的算术平方

根,因其以平方根的形式更能突出较大或较小误
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差;R2用于评估回归模型的解释能力,表示自变量

能够解释因变量方差的比例。MAE、RMSE和R2

的计算公式如下:

MAE=1n∑
n

i=1
ŷi-yi (6)

RMSE= 1
n∑

n

i=1
(ŷi-yi)2 (7)

R2=1-
∑
n

i=1
(ŷi-yi)

2

∑
n

i=1
(y--yi)

2
(8)

式中:n为数据集中的样本数量;y- 为数据集中实际

值的平均值。为了获得更为可靠的评估结果,通过

MAE、RMSE和R2这些评估指标的平均值,作为模

型的最终性能评估分数。这一分数能够更好地反

映模型在整体数据集上的性能,并消除单次实验验

证可能带来的偶然性。

2 结果与讨论
为了评估经验知识对机器学习模型性能的影

响,本文建立了包含和不包含经验知识的XGBoost
模型。分别运行包含和不包含经验知识的 XG-
Boost模型10次,并求取10次运行结果的平均数,
基于MAE、RMSE和R2比较添加经验知识的差异,
对比结果,见表3。

从表3可以看出,两种模型都有较好的预测效

果,都能够较准确的预测制孔质量,决定系数较为

接近;而包含经验知识模型R2达到了0.91,MAE
和RMSE都低于不包含经验知识模型。综上所述,
通过知识引导的XGBoost模型大大提升了预测制

孔质量的精度。
模型的准确度主要体现在对测试集的预测准

确性上。模型通过控制树的最大深度来调节树的

个数,不断对模型参数进行调整。运用Python和

机器学习框架Pytorch建立XGBoost模型对经过

预处理和相关性分析的数据进行学习训练,得到包

含和不包含经验知识的分层预测的回归模型,如
图2所示。

图2展示了模型在测试集上的拟合效果。图中

蓝点代表轴向力真实值和预测值的组合,红色对角

线表示预测值和实际值相等。红线周围的点越多,
表示模型拟合越好。从图2(b)中可以看出,包含知

识的XGBoost模型产生的预测最接近实际值,几乎

所有点都集中在红线附近,可以看出,两者的吻合

度更好。

  在训练完成后,选取20%的数据作为测试集,
数据与经过模型训练得出的预测结果如图3所示。

表3 模型对比结果

参数 不包含知识XGBoost模型 包含知识XGBoost模型

MAE 8.18 4.28
RMSE 10.39 5.51
R2 0.79 0.91

图2 分层预测回归曲线

图3 轴向力预测结果
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红色的线为真实值,蓝色的线为XGBoost模型预测

的值,可以看出两者吻合度较好。结果表明,该模

型在预测叠层材料分层方面表现出色,R2为0.91,精
度较好。总之,知识引导的XGBoost模型预测准确

率高、速度快、效率高,不仅能高效地进行数据处理

和预测,还节省了实验成本。

3 结论
(1)首先将知识的损失函数增加了自适应加权

因子嵌入XGBoost模型损失函数中,建立了一个集

成经验知识增强的机器学习模型。然后通过

CFRP/AL叠层材料分层预测,并且进行实验验证

和机理分析。最终得出基于经验知识引导的机器

学习R2从0.79提升到0.91,充分证明了该模型的

预测能力和准确性。
(2)在样本有限的情况下,证明了经验知识结

合的机器学习模型可以有效减少资源浪费,大幅提

高研究效率。
未来,为了实现材料领域知识的自动化获取和

统一的符号表示,将领域知识嵌入机器学习算法

中,对于进一步提高机器学习的通用性、准确性和

可解释性具有重要意义。
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DelaminationPredictionofHole-makingQualityofCFRP/ALLaminated
MaterialsBasedonEmpiricalKnowledgethroughMachineLearning

LIUDaqian,WANGGongdong,XUChengyang,BIXiaoxuan
(AerospaceAcademy,ShenyangAerospaceUniversity,Shenyang110136,China)

Abstract:Manytypesofdefectsareproducedduringthedrillingofholesincarbonfiberreinforcedcomposites,andofallthedefects
delaminationhasthemostseriouseffectonthematerial.Therefore,itiscrucialtodevelopaneffectivemodelthatcanaccuratelypredict
delaminationinlaminated materials.However,materialsdomaindataischaracterizedbysmallsamples,highlatitudeandcomplex
relationships,whichmakesitnecessaryandfeasibletouseempiricalknowledgetoenhancetheeffectivenessofmachinelearningmodeling.A
knowledge-guidedmachinelearning(KGML)modelthatintegratesempiricalknowledgeanddata-drivenmodelingisusedtopredictlaminated
materialdelamination,thefactthatempiricalknowledgeisincorporatedintothelossfunctionasanadaptiveweightinginordertoenforce
physicalconstraintsduringthetrainingprocess.Finally,bycomparingthepredictionperformanceofthemodelwithoutknowledgeandthe
modelwithknowledge,theR2ofthemodelwithknowledgewasimprovedfrom0.79to0.91,whichsuccessfullydemonstratedtheadvantages
ofempiricalknowledge-basedmachinelearning,andprovideageneralizedapproachfordelaminationpredictiontoreducetheexperimentation
timeandcostforresearchers.
Keywords:empiricalknowledge;machinelearning;hole-makingquality;delaminationprediction
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