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基于数据挖掘算法的热压罐固化周期预测研究

魏士鹏，王 宁，袁 喆

（航空工业成都飞机工业（集团）有限责任公司，成都 610092）

[ 摘要 ]  目前，计划人员只能根据相关工艺文件中固化参数及热压罐固化周期的历史数据对热压罐进行连续排罐，

导致计划人员无法制定精细的排产计划，还没有利用数据挖掘算法对热压罐固化周期进行预测的研究。采用支持向

量回归和 KNN 预测两种预测方法，并对两种方法的预测结果进行对比试验。试验表明 KNN 预测的预测结果中有

90% 的罐次均优于支持向量回归的预测结果，且有 90% 罐次的误差小于 0.5h。最后对两种方法的预测结果进行了

原因分析。
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Period Prediction of Autoclave Curing Based on Data Mining Algorithm

WEI Shipeng, WANG Ning, YUAN Zhe
(AVIC Chengdu Aircraft Industrial (Group) Co., Ltd., Chengdu 610092, China)

[ABSTRACT]  At present, the planners can only arrange autoclave continuously according to the curing parameters of 
relevant process documents and historical data of the curing period, causing planners failure to make a detailed production 
scheduling plan. Now, data mining algorithm hasn’t been used to predict the curing period of autoclave. To solve the 
curing time of the autoclave, support vector regression（SVA） method and K–nearest neighbor （KNN） method are used 
to calculate. The proposed SVR and KNN comparative experiments are performed. Experimental results show that 90% 
of KNN prediction result is better than support vector regression prediction method, and 90% of the error is less than 0.5 
hours. Meanwhile, the reasons for the prediction results of two methods are analyzed.
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复合材料是一种适用于飞行器的理想材料，在航

空航天领域用量比例逐渐增多 [1–3]。目前，热压罐固

化工艺是生产复合材料构件的主要方法 [4]。热压罐固

化过程涉及复杂的热交换、热化学反应 [5]，以及热压罐

内工装、复合材料构件、复合材料构件和罐体之间的流

场、温度场的耦合效应 [6]，而且每次进罐的零件类型、

零件个数、工装尺寸等因素不同，使得热压罐固化周期

难以预测。但是热压罐固化作为整个制造流程中的一

个重要环节，其固化周期将会影响整个复合材料制造

周期。每次热压罐固化的周期波动较大，导致计划人

员无法准确地对热压罐进行连续排罐和有效控制热压

罐的空罐时长。因此，热压罐固化周期预测不仅可以

提高连续排罐的准确率，为计划人员制定更精细的排

产计划提供重要的数据依据，还可以缩短热压罐空罐

时长，提高热压罐设备利用率，对确保完成生产任务具

有重要的意义。

热压罐固化过程复杂，影响因素较多，如工装大小、

工装数量、工装摆放位置、零件类型等。朱雪初等 [7] 提

出采用仿真方法模拟实际制造过程，以此来推算工件

的加工周期。但是该方法需要建立和维护一个复杂的

仿真系统 [8]。在实际生产过程中，每次进罐的零件及

其摆放位置不尽相同。每次模拟固化过程时需要重新

建立固化数模，此过程需要较长的时间。目前，还没有

用数据挖掘算法根据历史固化数据对热压罐周期进行
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预测的研究。本文选用了支持向量回归 (Support vector 
regression, SVR) 和 KNN（K–nearest neighbor）预测两

种预测方法，从数据挖掘角度对热压罐固化周期进行预

测，并对这两种方法进行对比分析。

1 问题描述及模型建立

1.1 问题描述

热压罐固化过程主要经历升温、恒温、降温 3 个阶

段。在固化过程中，恒温时长为定值，因此，零件固化

周期主要受升温阶段和降温阶段的影响。在升温阶

段，零件主要通过工装传热升温；在降温阶段，热压

罐通过循环冷却水对热压罐罐内空气进行降温来降

低零件的温度。每次固化的零件个数不同，零件类型

组合不同及零件的摆放位置不同。不同的进罐组合

影响零件的升温速率，导致零件固化时长不同。因此，

在预测热压罐固化周期时，将工装的长度、宽度、高

度、重量、占地面积，工装摆放位置，罐内零件类型总

数，零件自身类型，零件个数作为影响热压罐固化周

期的因素。

本文选用支持向量回归与 KNN 预测两种数据挖掘

方法对每个零件的固化时长进行预测。

1.2 支持向量回归

支持向量回归是支持向量机的推广应用，同样具

有支持向量机对于处理小样本、非线性及高维数据的优

势。支持向量回归 [9–12] 算法的思想是： （1）利用非线

性映射将样本点从原始数据空间映射到高维特征空间；

（2）寻找拟合函数； （3）通过 f（x）计算出待预测样本点

x 所对应的实数值。SVR 中 f（x）的值可以为任意的实

数 [14]。

支持向量回归算法的目标是寻找最佳拟合函数

f（x），使得所有样本点的目标值与 f（x）拟合得到的

值之间的差别小于e，同时引入松弛变量z i 和z *
i，模型转

化为 [15]：
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式（1）中，w 是决策边界的参数，φ是从原始数据空间映

射到高维特征空间的非线性变换，m 为样本点个数，惩

罚参数 C ＞ 0。惩罚参数 C 是为了对差值超出 e 的样

本点进行惩罚。当 C 值越大时，表示对样本点的惩罚越

大。利用拉格朗日乘子将约束条件代入目标函数中进

行求解，得到的最终优化目标为：
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式（2）中，αi，αi
* 为拉格朗乘子，K（xi，xj）为核函数，部

分参数的a i-a
*
i 的值不为零的样本点被称为支持向量。

最终得到 f（x）：

f x K x x bi i i j
i

m

( ) ( ) ( , )*= − +
=
∑ α α  
1

 （3）

支持向量回归中 e、惩罚函数 C、核函数及其参数的

优化选择对模型的学习精度和推广能力起着决定性作

用 [13,16–17]。对于核函数，一般选择高斯核函数。SVR 模

型需要事先给出 e、C 及核函数中的参数 k 的值。

1.3 k最近邻回归

k 最近邻 [18–20] （K–nearest neighbor, KNN）在最初提

出时是为了用于处理分类问题。KNN 被广泛用于模式

识别和基于内容相似性的信息检索，而回归问题相关的

研究较少。KNN 回归是基于实例学习的非参数预测法，

通过检索历史数据集中与待预测样本的特征向量最相

似的 k 条数据来进行预测。该方法认为，在预测问题中

所有因素之间的内在联系包含在历史数据中，可以直接

在历史数据中得到信息，不需要根据历史数据建立一个

近似的模型 [21]。KNN 回归的思想是： （1）找到离待预

测样本最近的 k 个训练样本点； （2）将这 k 个训练样本

点的均值作为待预测样本的值。设 x1，x2，…，xk 分别是

待预测样本 x 的 k 个最近邻样本，它们的值分别为 y1，

y2，…，yk，则待预测样本的值是：

∑= iy
k

y 1
 （4）

1.4 建立热压罐固化周期预测模型

为了确保完成生产任务，在实际生产过程中，计划

人员会安排多个零件同时进罐。假设第 j 个热压罐 Lj

中有 n 个零件，有 m 个影响热压罐固化周期的因素，

Lj=( X1，X2，…Xn )。这里 Xj=( Xi1，Xi2，…Xim )，表示影响

每个零件固化周期的因素 ( l=1，2，…m )。零件的完成

固化的时长为 yi，i=1，2，…n。第 j 个热压罐 Lj 的热压

罐固化周期是指 Lj 罐内所有零件 X1，X2，…Xn 均达到

工艺文件固化要求的最长固化时间。即第 j 个热压罐

Lj 的固化周期为 T^j：

T yj
i i

� �= lim{ }  （5）
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式（5）中，y^j 表示预测得到的第 i 个零件的固化时长。

因此，预测热压罐固化周期时需先预测出每个进罐零件

的固化时长。

热压罐固化周期预测模型：

Step1 ：选用支持向量回归与 KNN 预测两种方法对

每个进罐零件的固化时长 y^j 进行预测。
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其中，SVR 中，a i、a
*
i 为拉格朗日乘子，Xi 表示训练集中

每个零件的影响因素，Xj 表示测试集中每个零件的影响

因素。KNN 中，yi 为第 i 个零件的实际固化时长，k 为

近邻的个数。

Step2：两种预测方法得到第 j 个热压罐 Lj 的固化周

期 T^j：分别为：
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支持向量回归方法预测时，e 设置为 0.1，C 设置为

1，核函数 σ
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= 。KNN 预测时，用欧式距离计算

距离矩阵，且近邻的个数设置 k 为 1。

2 预测模型结果分析

利用 Matlab2014a 平台构建支持向量回归模型和

KNN 预测模型，分别对热压罐固化周期进行预测，并开

展对比试验。

本文共选取 60 罐，540 条热压罐固化数据作为试验

样本，分别采用支持向量回归模型和 KNN 预测模型进

行预测（表 1）。每次试验任意选取 1 罐的固化数据作

为测试集，其他热压罐中所有零件的固化数据作为训练

集，通过热压罐固化周期预测模型分别计算出每一罐的

预测固化时长。

由表 1 可见，只有第 6 罐的 KNN 预测结果比 SVR
的预测结果差，其他罐次 KNN 预测结果均优于 SVR 的

预测结果。在第 7 罐中，SVR 的预测结果与实际固化

周期相差 1.6h，而 KNN 预测结果与实际固化周期相差

0.324h。
KNN 预测结果中，与实际固化周期的误差小于

0.15h 的有 50%，误差小于 0.5h 的有 90%。而 SVR 预测

结果中，与实际固化周期的误差小于 0.15h 的为 0 罐，误

差小于 0.5h 的只有 60%，见表 2。通过本次试验可以看

出，KNN 预测模型的预测结果更接近热压罐实际固化

周期，能够更加准确地预测热压罐固化周期。

热压罐固化周期的影响因素较多且相互关系复杂，

同时利用数据挖掘算法对热压罐固化周期进行预测是

一项全新的工作，对影响因素无法做到全面的数据表

征，因此难以建立准确的参数模型。支持向量回归模型

虽然在处理非线性及小样本数据上具有明显的优势，但

由于目前的影响因素不能很好地表征热压罐固化周期

与各影响因素之间的数学关系，使得支持向量回归模

型的预测结果未能达到理想效果。热压罐固化的零件

本身具有重复性，如同一类型的零件多次进罐固化，过

去的固化信息可作为未来事件分析的参考依据。同时

表1 KNN预测模型与支持向量回归模型的预测结果对比

Table 1 Comparison of prediction results between KNN prediction model and support vector regression model

罐次 实际固化时长 /h KNN 预测结果 /h 误差 /h SVR 预测结果 /h 误差 /h

1 11.9192 12.0191 0.100 12.4148 0.496

2 12.6344 12.4835 0.151 12.3757 0.259

3 12.0692 12.1006 0.031 12.3141 0.245

4 11.7169 12.1839 0.467 12.5851 0.868

5 11.8378 11.7358 0.102 12.4570 0.619

6 12.4638 13.0361 0.572 12.7519 0.288

7 14.1333 14.4572 0.324 12.5502 1.583

8 12.6353 12.6344 0.001 12.3947 0.241

9 13.1183 13.0275 0.091 12.5458 0.573

10 12.0669 12.4175 0.351 12.5458 0.479
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表2 KNN预测模型与支持向量回归模型的误差对比

Table 2 Deviation comparison between KNN prediction model and 
support vector regression model

误差 (error) KNN 预测 SVR

error ≤ 0.15h 5 罐 0 罐

error ≤ 0.5h 9 罐 6 罐

KNN 预测模型的优点在于不需要明确研究对象及其影

响因素之间的数学关系 [22–23]。KNN 预测用于预测的关

键是找到一组与预测对象相似的历史样本。因此，KNN
预测模型更适合热压罐周期预测问题。

3 结论

现阶段，热压罐固化成型作为复合材料制造过程中

的一个重要环节，对提高热压罐设备利用率，确保完成

生产任务具有重要的意义。目前，生产任务日益加重，

如何提高连续排罐的准确率，缩短热压罐空罐时长尤为

重要。本文采用了支持向量回归模型和 KNN 预测模型

对热压罐固化周期进行预测，通过试验的对比分析，提

出 KNN 预测模型能够更加精确地预测热压罐固化周

期，为计划人员制定精确的计划提供重要的数据支撑。

今后将进一步优化预测模型，并继续研究热压罐周期的

影响因素探究各因素如何影响热压罐固化周期，提高预

测热压罐固化周期的精度。
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