
􀅰机械制造􀅰 周越ꎬ等􀅰基于卷积神经网络的制孔出口毛刺预测方法

第一作者简介:周越(１９９３—)ꎬ男ꎬ河北昌黎人ꎬ硕士研究生ꎬ研究方向为航空数字化装配与制造ꎮ

ＤＯＩ:１０.１９３４４ / ｊ.ｃｎｋｉ.ｉｓｓｎ１６７１－５２７６.２０２０.０２.０１６

基于卷积神经网络的制孔出口毛刺预测方法
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摘　 要:受深度学习理论的启发ꎬ对使用卷积神经网络预测航空装配制孔质量进行研究ꎮ 以工

艺参数(制孔转速、进给、每转进给)与主轴电流信号为网络输入ꎬ以制孔出口毛刺高度为预测

目标ꎬ在实验基础上ꎬ分析了激活函数、目标优化算法、卷积核个数、卷积层层数、卷积窗口大小

和学习率等对制孔出口毛刺卷积神经网络预测模型的影响ꎬ并通过启发式算法确定了最优的

网络设置ꎮ 研究结果表明ꎬ制孔出口毛刺预测平均相对误差为 ９.３４％ꎬ实验集测试预测相对误

差在 １５％以内ꎬ优于传统理论建模 ３０％左右的预测相对误差ꎮ
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０　 引言

近年来ꎬ随着材料轻量化的发展ꎬ轻质合金(钛合金、
铝合金等)和碳纤维增强复合材料(ＣＦＲＰ)等在制造领域

被更多地使用ꎮ 随之而来的难题是:大量的复合材料、钛
合金及铝合金零部件等需要通过制孔铆接的方式连接装

配在一起ꎮ 在航空领域内的失效形式主要为疲劳失效ꎬ
７５％以上的疲劳失效发生在装配连接件上[１] ꎬ而航空装配

中 ７０％以上的装配结构连接由铆接和螺接形式完成ꎬ连
接制孔的数量十分庞大[２] ꎮ 由于加工误差、壁板变形等

多种因素影响ꎬ不能保证装配连接的稳定性ꎬ装配连接孔

的加工无法在零件加工时一次成型[３] ꎮ 因此ꎬ航空制造

单位通常将具有装配关系的零件预先装夹在一起ꎬ一次性

钻削连接孔ꎬ其装配制孔的质量是保证飞机构件连接可靠

性和寿命的关键ꎮ 图 １为航空铆接装配试样ꎮ
与此同时ꎬ卷积神经网络的相关研究发展十分迅速ꎬ

早已在深度学习技术领域得到较为广泛的应用ꎮ 早期的

神经网络在建模、机器学习、模糊控制等方面取得了良好

的效果ꎬ但受深层网络模型的技术瓶颈限制ꎬ很长时间以

图 １　 航空铆接装配试样

来没有获得可观的发展[４] ꎮ 伴随近十几年来深度学习理

论的不断进步ꎬ深层网络模型的技术难点得以攻破ꎬ它提

取抽象深层关联特征的能力被不断挖掘ꎬ在音频、文字和

图像处理等诸多领域取得巨大成功[５] ꎮ
本文受此启发ꎬ使用卷积神经网络针对航空装配制孔

工艺过程进行分析学习ꎬ以不同的工艺参数和对应的制孔

过程主轴电流信号图为输入ꎬ实验设备、材料与刀具型号

固定不变ꎬ对制孔工艺结果进行预测ꎬ并设计实验验证预
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测结果的准确性与方法的有效性ꎮ

１　 卷积神经网络
卷积神经网络是当下应用最为广泛的几种深度网络

之一ꎬ与以往的神经网络结构有着较大的不同ꎬ它由多个

卷积层与亚采样层组成ꎮ 其中ꎬ由神经元矩阵组成的特征

平面构成一个卷积层ꎮ 而亚采样层使得输入维数大幅降

低ꎬ提高了整个网络的鲁棒性ꎮ 在这种网络中ꎬ单个神经

元不会与全部神经元产生连接关系ꎬ而只会与部分神经元

产生连接[６] ꎮ 卷积神经网络区别于传统神经网络的两大

特点为共享权值和亚采样ꎬ降低了网络维数和复杂度ꎬ减
少了网络各层间的连接ꎬ以尽可能消除网络过拟合的情

况ꎮ 图 ２所示为一个常规的卷积神经网络结构ꎮ 因其良

好的鲁棒性以及可以降低网络复杂度、削弱过拟合的特

点ꎬ本文选择卷积神经网络进行制孔出口毛刺的预测研

究ꎮ 目前能够建立卷积神经网络的平台很多ꎬ本文使用

Ｇｏｏｇｌｅ的 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ平台完成模型的建立和算法的实现ꎮ
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图 ２　 常规卷积神经网络结构

２　 数据获取与处理

２.１　 数据来源

本文数据来源于所在课题组实验中获取的相关制孔

实验数据ꎮ 样本数据量:共采集了符合要求的数据２ ４６２
条ꎮ 数据输入包括制孔过程中从第 １ 层钻入到第 １ 层钻

出ꎬ再到第 ２层钻入ꎬ最后到第 ２ 层完全钻出的分阶段制

孔主轴电流信号图ꎬ以及各阶段制孔工艺参数中的主轴转

速、主轴实际进给速度、主轴每转进给速度ꎮ 数据输出包

括对制孔的后续铆接工艺影响较大的出口毛刺高度ꎮ 表

１列出了所有输入、输出数据的取值范围ꎬ其中主轴电流

信号包括所有符合标准制孔样本的电流信号ꎬ不在表内列

出ꎮ 图 ３为未归一化处理前的制孔样本电流信号ꎮ

表 １　 输入输出数据范围表

类型 数据项 最大值 最小值

输入

主轴钻速 / ( ｒ / ｍｉｎ) ４ ５００ ５００

实际进给速度 / (ｍｍ / ｍｉｎ) ４９５ ５

每转进给速度 / (ｍｍ / ｒ) ０.１１ ０.０１

输出 出口毛刺高度 / μｍ ６５０ １５
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图 ３　 未经归一化处理的部分典型电流信号图

２.２　 数据清洗

数据清洗采用了下述几种策略进行:遇到超出表 １数
据范围的奇异值时ꎬ移除该项数据ꎻ同工艺参数的多组实

验中ꎬ出现偏差较大单个数据时ꎬ移除该项数据ꎻ同参数组

数据过于不一致时ꎬ移除整组数据ꎮ 在上述过程清洗后ꎬ
对移除数据进行部分补充采样ꎮ

２.３　 数据归一化

数据归一化对模型训练至关重要ꎬ影响着模型收敛至

最优解的能力ꎬ归一化中采用了下述几种策略:对每一维

的数据量纲和数量级进行调整ꎻ对制孔过程阶段进行标准

划分ꎻ对数据集本身进行 Ｚ－ＳＣＯＲＥ 标准化ꎻ使用滤波和

去噪算法对电流信号进行处理后作为输入ꎮ

３　 模型建立与影响因素分析

首先为建立模型必须要确定一种模型可靠性评估方

法ꎬ目前针对预测问题常用的评估方法有平均绝对百分比

误差(ＭＡＰＥ)、均方误差(ＭＳＥ)、绝对平均误差(ＭＡＥ)和
预测精度(ＡＣＣ)等ꎮ 以上方法的评价均为指标越趋近于

０ꎬ模型预测效果越好[７] ꎮ 本文经过分析ꎬ采用 ＭＳＥ 作为

预测模型的评估标准ꎮ ＭＳＥ定义如下ꎬ其中 ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ 为预

测值ꎬｌａｂｅｌ 为实际值:

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｔ － ｌａｂｅｌ) ２
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卷积神经网络模型的建立主要分为以下几个部分:激
活函数选择ꎻ目标优化算法选择ꎻ卷积核个数的设置ꎻ卷积

层层数的设置ꎻ卷积神经网络的网络窗口大小设置ꎻ学习

率的设置ꎮ 为单独确定每个部分的设置ꎬ利用所获取的数

据设计了 ４组实验ꎬ其中每组实验的超参数只有待测试项

为变数ꎬ其余超参数均为可用范围内的固定值ꎮ 非待测试

项超参数设置如表 ２所示ꎮ

表 ２　 非待测试项超参数实验设置表

数据项 最大值

卷积层层数 ２

卷积核个数 ３２

亚采样层层数 ２

全连接层层数 １

卷积窗口大小 ３

移动步长 １

亚采样窗口大小 ２

滑动步长 １

初始学习率 ０.０００ ２

　 　 在激活函数的选择上ꎬ本文通过对比分析常用的 Ｒｅ￣
ｌｕ、Ｔａｎｈ、Ｓｉｇｍｏｉｄ等几种激活函数ꎬ选用了较为简单的 Ｒｅ￣
ｌｕ函数ꎬ以提高收敛能力[８] ꎮ 在目标优化算法的选择上ꎬ
选用了经过改良的随机梯度下降算法( ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｏｍｅｎｔ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ Ａｄａｍ)ꎬ以简化学习率的调节[９－１０] ꎮ 为简化超

参数的设置调整ꎬ本文还加入了批量标准化算法(Ｂａｔｃｈ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ) [１１] ꎮ

卷积核核数、卷积层层数、窗口大小和学习率通过多

组对比实验ꎬ获得 ＭＳＥ变化趋势的方式进行确定ꎮ
卷积神经网络的特征识别提取能力很大程度上取决

于卷积核个数ꎮ 本文设置了卷积核个数从 ８个到 １２８个ꎬ
间隔 ８的多组对比实验ꎮ 实验过程数据如图 ４所示ꎮ
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图 ４　 卷积核个数对预测模型的影响

通过分析图 ４ 可知ꎬ在卷积核<６４ 前 ＭＳＥ 呈下降趋

势ꎬ>６４后呈上升趋势ꎮ 分析原因可能是ꎬ卷积核数量在

一定程度上是对数据特征提取的角度数量ꎬ过多的卷积核

可能导致训练提取到对宏观影响很小的特征ꎬ而使预测效

果下降ꎮ

卷积层层数通过设置层数 １ 到层数 ６ 的对比实验确

定ꎮ 实验过程数据如图 ５所示ꎮ
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图 ５　 卷积层层数对预测模型的影响

通过分析图 ５可知ꎬ在卷积层层数<３ 前 ＭＳＥ 呈下降

趋势ꎬ>３后呈上升趋势ꎮ 分析原因可能是ꎬ工艺参数、主
轴电流信号与最终毛刺有着较为紧密的内在联系ꎬ更深层

次的模型对内在联系的特征提取更加准确ꎬ但本文使用的

模型输入域输出相对较少ꎬ过多的隐层可能导致训练拟合

不充分ꎬ影响预测结果ꎮ
卷积窗口大小通过设置窗口大小 ２ 到大小 ６ 的对比

实验进行确定ꎮ 实验过程数据如图 ６所示ꎮ
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图 ６　 卷积窗口大小对预测模型的影响

通过分析图 ６可知ꎬ在卷积窗口大小<４ 前 ＭＳＥ 呈下

降趋势ꎬ>４后呈上升趋势ꎮ 分析原因可能是ꎬ卷积过程实

际上就是模型学习卷积窗口特征的过程ꎬ合适的窗口大小

可以在获得足够感受的情况过滤掉非特征因素ꎮ
学习率通过设置学习率 ０.０００ ０１~０.２的 １０组对比实

验进行确定ꎮ 实验过程数据如图 ７所示ꎮ
通过分析图 ７可知ꎬ学习率与 ＭＳＥ 呈正相关关系ꎬ过

大的学习率会使模型无法训练到最优ꎮ 较小的学习率会

使得训练结果更优ꎬ但训练效率降低ꎬ而过小的学习率并

不能使训练结果显著改变ꎮ
在超参数的影响趋势确定之后ꎬ本文引入了 Ｄｒｏｐｏｕｔ

技术优化测试集的测试表现[１２－１３] ꎬ设置了随机概率 ０.１
~ ０.９ 的多组对比试验ꎬ测试过程与测试数据如图 ８ 所

示ꎮ
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图 ７　 学习率对预测模型的影响
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图 ８　 随机概率取值对预测模型的影响

　 　 通过分析图 ８ꎬ设置了 ０.９０ 的随机概率取值ꎬ在众多

常见应用 Ｄｒｏｐｏｕｔ技术的论文与研究中ꎬ通常取 ０.４ ~ ０.６
范围内的随机概率ꎬ即采用相对较大的神经元丢弃概率

时ꎬ测试集表现改善更加明显ꎮ 本文取较小的丢弃概率时

表现更好ꎬ分析原因是本文所采用预测模型复杂程度相对

较低ꎬ丢弃比率较小就足够达到避免过拟合的优化目标ꎬ
而丢弃比率较大时会影响训练的拟合ꎮ

在以上模型影响因素的影响趋势确定后ꎬ采用启发式

设置的方法确定最终模型使用的超参数ꎮ 比较通用的启

发式算法一般有模拟退火算法(ＳＡ)、遗传算法(ＧＡ)、蚁
群算法(ＡＣＯ)、人工神经网络(ＡＮＮ)ꎮ 本文采用一种应

用较为广泛的基于蚁群算法(ＡＣＯ)的启发式算法ꎬ对超

参数进行整体优化调整ꎮ 通过上述影响因素分析缩小了

超参数选取区间ꎬ将超参数选取范围选定在各自独立的较

优区间内ꎬ区间如表 ３所示ꎮ

表 ３　 超参数选取区间

参数 区间

卷积层数 ２~４

卷积核个数 ４８~８０

卷积窗口大小 ３~５

学习率 ０.０００ １~０.１

随机取值概率 ０.７~０.９

　 　 在表 ３区间内经过启发式设置最终建立的模型设置

如表 ４所示ꎮ

表 ４　 卷积神经网络设置表

参数设置 设置值

卷积层数 ３

卷积核个数 ６４

卷积窗口大小 ４

学习率 ０.００１

激活函数 Ｒｅｌｕ

目标优化算法 Ａｄａｍ

随机取值概率 ０.９

Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ８

　 　 经过优化的最终测试集效果如表 ５所示ꎮ

表 ５　 最终实验效果

评价指标 测试集结果

ＭＳＥ ０.０５３ １

出口毛刺平均相对误差 / (％) ９.３４

４　 实验验证与分析

实验设备与材料如表 ６所示ꎮ

表 ６　 实验设备

用途 设备名

制孔设备
某国家重点研发项目中的机身钻铆机床 １ ∶ ２

等比例缩小验证机

测量设备 ＫＥＹＥＮＣＥ ＶＫ－Ｘ１００型数码激光显微形貌仪

实验材料 ７０７５铝制板材

实验刀具 ２刃ꎻＤ４.１７５ꎻ Ｌ７８

　 　 模型性能评估的测试集表现并不能十分直观地表现

预测的准确性和有效性ꎬ因此本文设计了一组预测值和真

实值效果的对比实验集ꎮ 使用相同的实验设备、材料以及

同型刀具进行ꎮ 实验结果如图 ９所示ꎬ其中横坐标为实测

值ꎬ纵坐标为预测值ꎬ上、下 ４条线内分别 １０％和 １５％预测

相对误差的误差带ꎮ
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图 ９　 真实值与预测值效果对比
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经过统计ꎬ本文卷积神经网络的预测误差分布如图

１０所示ꎮ
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图 １０　 毛刺预测相对误差分布图

通过图 ９和图 １０可以清楚地看出ꎬ本文所建立的卷

积神经网络对制孔质量的预测误差主要集中在 ５％ ~ １０％
之间ꎬ且均<１５％ꎬ而清华大学所采用的“铝合金叠层板钻

削层间毛刺高度预测模型”的预测误差在 ３０％以内[１４] ꎬ与
其相比可以证明卷积神经网络具备较好的预测制孔相关

性能指标的能力ꎮ

５　 结语

１) 本文所建立的基于卷积神经网络的制孔出口毛刺

预测模型ꎬ以工艺参数(制孔转速、进给、每转进给)与主

轴电流信号特征矩阵为输入ꎬ预测制孔出口毛刺高度ꎬ预
测平均相对误差 ９.３４％ꎮ 实验集测试中ꎬ预测相对误差均

<１５％ꎬ优于传统理论建模 ３０％左右的相对误差的预测准

确度ꎮ
２) 以波音公司 １２５ μｍ 的出口毛刺高度合格标准为

例ꎬ本文的预测模型预测结果为毛刺高度<１０６.２５ μｍ 的

制孔结果ꎬ其 １５％相对误差带完全落在合格标准指标内ꎬ
能够以>９５％的准确率满足合格标准ꎮ 证明本文预测方法

具备在一定环境下的工程应用能力ꎮ
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(上接第 ３３页)
　 　 ３) 在开孔面积相等时ꎬ折流板上的 ３ 种开孔形状对

换热器壳程传热与流阻综合性能参数∂ / Δｐ 的影响均不相

同ꎬ壳程入口流速越低ꎬ效果越明显ꎬ因此应该充分考虑折

流板开孔形状对换热器性能的影响ꎮ

参考文献:
[１] 邓斌ꎬ陶文铨. 管壳式换热器壳侧湍流流动的数值模拟及实

验研究[Ｊ] . 西安交通大学学报ꎬ２００３ꎬ３７(９):８８９￣８９３.
[２] 董其武ꎬ刘敏珊ꎬ苏立建. 管壳式换热器研究进展[Ｊ] . 内蒙古

石油化工ꎬ２００６(１):１￣４.
[３] 喻九阳ꎬ王泽武ꎬ冯兴奎. 单弓形折流板开孔试验研究[Ｊ] . 石

油化工设备ꎬ２００４ꎬ３３(２):４￣６.
[４] 谢国雄ꎬ朱兵ꎬ冯兴奎ꎬ等. 单弓形折流板管桥开孔数量与布

局[Ｊ] . 石油化工设备ꎬ２００６ꎬ３５(３):１￣３.
[５] 喻九阳ꎬ朱兵ꎬ冯兴奎ꎬ等. 折流板开孔孔径对换热器壳程性

能的影响[Ｊ] . 石油机械ꎬ２００４ꎬ３２(９):９￣１１.
[６] 熊智强ꎬ喻九阳ꎬ曾春. 折流板开孔改进管壳式换热器性能的

ＣＦＤ分析[Ｊ] . 武汉华工学院学报ꎬ２００６ꎬ２８(４):６７￣６９.
[７] 王福军. 计算流体力学分析[Ｍ]. 北京:清华大学出版社ꎬ

２００４.
[８] 钱才富ꎬ戴凌汉ꎬ孙海阳ꎬ等. 一种带缺口大小孔折流板管壳

式换热器: 中国ꎬ ＣＮ２０２０３２９２３Ｕ[Ｐ]. ２０１１－１１－０９.
[９] 张江勇ꎬ苏慧ꎬ孟强.弓形折流板强化换热器壳程传热数值分

析[Ｊ] . 机床与液压ꎬ２０１２ꎬ４０(２３):１７５￣１７７.

收稿日期:２０１８ １２ ２７

􀅰８６􀅰


