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摘　 要: 为减少航空发动机燃油喷嘴装配中的反复拆卸重装,提高一次装配成功率,提出了一种基于雾化性能预判的关键零

部件选配方法。 首先,基于喷嘴历史装配数据构建喷嘴几何精度 - 雾化性能实例库;然后,考虑到样本空间大小和喷嘴几何

精度波动较大、一致性差的影响,采用自适应综合过采样方法对样本空间进行扩充,同时利用改进的 K-means 聚类算法对连续

属性离散化处理;最后,通过关联规则挖掘算法建立几何精度与雾化性能之间的关联关系,并利用规则适应度评价方法量化

每条规则的准确性,基于这些关联规则集构建喷嘴雾化性能预判模型,用于指导喷嘴装配。 研究结果表明,利用某双油路离

心喷嘴的旋流器和副喷口的装配数据进行验证,与决策树、支持向量机和人工神经网络等方法进行比较,本方法提出的喷嘴

雾化性能预判模型的预测效果最好,预测精度高达 98. 33% 。 可以对不同零件组合后的喷嘴雾化性能进行有效预判,进而减

少无效装配,提高喷嘴的装配效率。
关键词: 燃油喷嘴;选配;关联规则挖掘;样本扩充;连续属性离散化

中图分类号: TH164 文献标志码: A 文章编号: 0367 - 6234(2024)12 - 0105 - 11

Selective assembly for aero-engine fuel nozzle driven
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Abstract: In order to reduce the repeated disassembly and reassembly in aero-engine fuel nozzle assembly and
improve the success rate of one assembly, a key part selective assembly method based on atomization performance
prediction was proposed. First, based on the historical assembly data of nozzle, the nozzle geometric precision-
atomization performance case library was constructed. Next, considering the impact of large fluctuations in sample
space size and nozzle geometric accuracy, as well as poor consistency, the sample space was expanded by adaptive
comprehensive oversampling method, and simultaneously the continuous attribute was discretized by improved
K-means clustering algorithm. Finally, the correlation between geometric accuracy and atomization performance was
established by association rule mining algorithm, and the accuracy of each rule was quantified by rule fitness
evaluation method. Based on these association rule sets, the nozzle atomization performance prediction model was
constructed to guide nozzle assembly. The research results show that the nozzle atomization performance prediction
model proposed in this paper has the best prediction effect, with a prediction accuracy of up to 98. 33% , compared
with methods such as decision tree, support vector machine, and artificial neural network, which can effectively
predict the atomization performance of different parts combination, thus reducing invalid assembly and improving
the assembly efficiency of nozzle.
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　 　 复杂机械产品结构复杂、价格昂贵,通常采用小

批量生产模式,其零部件往往根据需求定制加工,一
般没有库存备件,但此类产品装配精度要求高,易出

错,选配能够在现有的加工条件下,对待装零件的组



合进行优化,在获得较高装配精度的同时减小装配

成本,提高装配效率[1 - 2]。
目前,国内外许多学者在复杂机械产品选配上

进行了研究并取得一定成果。 Kannan 等[3] 将装配

公差作为优化目标,采用粒子群优化算法对待装配

零件进行选配,在降低产品的配合公差的同时还提

高了零件的利用率。 Asha 等[4] 研究了高精度组件

的选配问题,提出了以最小化装配间隙和剩余零件

为目标的选配方法,通过轴承的装配验证了选配方

法的有效性。 宿彪等[5] 面向工程机械再制造存在

的问题,以零件装配精度和再制造资源利用率为优

化目标,构建了基于多元质量损失函数和装配偏差

度的选配模型。 段黎明等[6] 为提高选配成功率和

装配精度,考虑零件尺寸链与尺寸的关联关系,提出

了基于密度的多目标进化算法进行求解,并利用某

机械产品的选配验证了方法的可行性与有效性。 上

述研究虽然从不同优化目标出发提高了装配质量,
但均是对装配尺寸链进行分析,通过控制零件偏差

在装配尺寸链上的传递和积累来保证装配质量。 航

空发动机燃油喷嘴作为燃烧室的重要元件,其雾化

性能决定了燃烧室燃烧效率,直接影响航空发动机

的寿命、可靠性及经济性,往往具有明确性能指标。
航空发动机燃油喷嘴由若干个关键零部件组成,不
同的零部件组合对喷嘴性能有显著影响。 即使各零

部件几何精度均在公差范围内波动,但组装后的产

品仍会出现不满足性能要求的现象,因此,基于装配

尺寸链分析的选配方法难以适用于燃油喷嘴零部件

之间的装配。
在燃油喷嘴实际生产中,工人往往通过随机挑

选喷嘴关键零件进行组装,喷嘴性能存在显著差异

且一次装配成功率低,需要反复拆卸重装并进行性

能调试,甚至会尝试更换某个零件继续装配。 如果

能够提前预判出不同零件组成的喷嘴雾化性能是否

合格,就可以减少无效装配,不仅能够提高生产效

率,还可降低生产成本。
基于上述分析,通过构建喷嘴雾化性能预判模

型,能够在实际装配前基于不同零件组合的几何精

度预测喷嘴雾化性能,指导工人进行选配,可以有效

提高喷嘴装配效率。 喷嘴雾化性能预判模型的构建

关键在于建立喷嘴几何精度与雾化性能之间的映射

关系,当前相关研究可分为基于理论推导和数据驱

动建模的两种方法。 基于理论推导的方法主要结合

实验方法和理论分析,得到雾化特性的半经验表达

式。 Rizk 等[7]研究了单油路离心喷嘴尺寸和操作

条件对喷雾锥角和速度系数的影响,通过理论方法

确定液膜厚度计算公式。 Xiao 等[8] 通过实验研究

了喷嘴几何形状对索特尔平均直径 ( Sauter mean
diameter, SMD)的影响,得到 SMD 与以液膜厚度为

特征的韦伯数之间的经验相关性,并建立了一个半

经验预测模型来预测 SMD。 肖为等[9] 针对双油路

离心喷嘴开展理论和试验验证的研究,推导得到喷

嘴液膜破碎长度和 SMD 的半经验预测公式。 目前

燃油雾化理论主要停留在简单雾化条件下的单一雾

化机理揭示,在复杂气动条件下,喷嘴雾化特性与几

何参数、实际工况以及液滴与空气之间的摩擦等多

个因素有关,因此理论推导得到的雾化特性半经验

表达式预测误差较大[10]。 数据驱动的建模方法从

数据层面出发,通过相应的数据处理算法,建立数据

之间的关联关系,可以克服由于误差等因素导致物

理模型不准确的问题。 盛鑫等[11] 基于响应面法建

立了喷嘴雾化特性预测模型,根据得到的喷嘴结构

参数和雾化性能之间的显式表达式。 游云霞等[12]

以气液同轴式离心喷嘴为研究对象,采用基于改进

鲸鱼算法(whale optimization algorithm, WOA)优化

的 Kriging 模型建立喷嘴关键几何参数和雾化性能

的映射关系。 邱贵霞等[13]利用回归分析,对喷嘴雾

化特性与喷口几何结构参数进行多项式拟合,得到

几何结构参数对雾化性能的影响规律。
航空发动机燃油喷嘴属于小批量生产件,不仅

结构复杂且加工工艺多变,难以通过大批量试验获

取足够样本;同一批次零件几何精度波动较大,通常

不服从特定分布,随机挑选零件的组合往往难以满

足性能要求,因此,为减少燃油喷嘴生产过程中的无

效装配,本文提出了一种基于雾化性能预判的选配

方法用于指导不同零件之间的选配。 其中,考虑到

样本数量不足对模型的影响,采用自适应综合过采

样(adaptive synthetic sampling,ADASYN)方法进行

样本扩充;考虑喷嘴的几何精度波动大、无特定分

布,采用改进的 K-means 聚类算法对连续特征离散

化处理,构建关联规则挖掘数据集。 最后,基于

Apriori 算法建立喷嘴几何精度和雾化性能之间的

关联关系,用于构建喷嘴雾化性能预判模型,通过规

则适应度评价方法对模型中所有规则的准确性进行

量化,从而有效指导零部件选配,即在喷嘴实际装配

前,将零件几何参数输入预判模型,根据雾化性能预

测结果来决定是否装配。
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1　 喷嘴几何精度 -雾化性能实例库构建

本文研究的双油路离心喷嘴结构示意图如图 1
所示,主要由主喷口、副喷口和旋流器这 3 个关键零

件组成,其中副喷口用于主油路雾化,旋流器用于副

油路雾化。 不同零件的组合决定着喷嘴的雾化性

能,而实际生产现场往往通过人工随机挑选零件进

行组装,待零件装配完成需要进行性能测试,根据测

试结果来判断是否装配成功。 当性能测试结果不合

格时,装配人员将其拆卸并尝试更换某个零件继续

装配,该过程不仅对装配人员的装配技术具有较高

要求,且一次装配成功率不高,装配效率低下,因此,
本文针对实际工程问题,为了减少喷嘴生产中的无

效装配,提高一次装配成功率,提出了一种喷嘴选配

方法,能够在零件装配前判断喷嘴雾化性能是否合

格,从而决定是否装配。

图 1　 双油路离心喷嘴结构示意

Fig. 1　 Schematic diagram of dual oil circuit centrifugal nozzle
structure

与主油路相比,副油路工况更加复杂,且影响副

油路的几何参数更多,几何参数对副油路雾化性能

的影响比主油路更加繁杂多变,因此,本文选择某一

工况下的副油路为研究对象,研究不同旋流器和副

喷口组合后的雾化性能是否满足要求,用以验证本

文所提选配方法的可行性和有效性。 图 2 为副油路

结构简图,由副喷口和旋流器组成。 旋流器结构如

图 3 所示,旋流器有 2 个旋流槽(记为旋流槽 1 和旋

流槽 2),燃油经旋流槽沿螺旋线流入旋流室,最后

经副喷口喷射。 选择等直段直径 d0,副喷口外径 d1,
旋流槽 1 的深度 xd1和宽度 xw1,旋流槽 2 的深度 xd2

和宽度 xw2,旋流槽偏心距 l,副喷口配合面直径 D1和

旋流器配合面直径 D2等几何特征以及副油路流量

和雾化锥角这 2 个表征雾化性能的参数,并将流量

和雾化锥角与性能要求比较,分为雾化性能合格与

不合格 2 类(合格记为 1,不合格记为 0),构建喷嘴

几何精度和雾化性能一一对应的实例库,为喷嘴雾

化性能预判模型提供数据支持。

图 2　 副油路结构简图

Fig. 2　 Sketch of secondary oil circuit structure

图 3　 旋流器结构

Fig. 3　 Structure of cyclone

2　 关联规则挖掘与 Apriori 算法概述

2. 1　 关联规则挖掘

关联规则[14] 是一种挖掘和描述数据项或数据

项集之间统计关系的一种算法,可以发现隐藏在数

据集中有意义的关联关系,形成知识和规则。 由于

关联规则挖掘结果可解释性好,在许多领域都得到

广泛应用,如故障诊断[15 - 16]、交通[17]、旅游[18]等。
令 I = {i1,i2,…,id} 表示所有项目的集合,而 T =

{ t1,t2,…,tN} 是所有事务的集合,每个事务 ti包含

的项集都是 I 的子集。 关联规则是形如 X→Y 的蕴

含表达式,X 称为规则前项,Y 称为规则后项,其中

X 和 Y 是不相交的项集,即 X∩ U = ∅ 。 关联规则

通过支持度(support)和置信度( confidence)来度量

关联强度,其中支持度可以衡量规则出现的频繁程

度,置信度则衡量 Y 在包含 X 的事务中出现的频

率,支持度和置信度计算公式如下:

s(X → Y) = σ(X ∪ Y)
N (1)
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c(X → Y) = σ(X ∪ Y)
σ(X) (2)

式中: σ(·) 为计数函数,N 为事务总个数, s 为支

持度,c 为置信度。
给定事务集合 T,关联规则挖掘是找出满足支

持度大于或等于最小支持度(minsup)且置信度大于

或等于最小置信度 ( mincon) 的所有规则,其中

minsup 和 mincon 是对应的支持度和置信度阈值。
大多数关联规则挖掘算法通常采用的策略是将挖掘

任务分解成 2 个子任务:生成频繁集和产生规则。
频繁集(frequent itemsets, FI)是满足最小支持度阈

值的所有项集,当规则 Z ∈ FI ,并且置信度大于等

于 mincon,此规则称为强关联规则。 在实际应用

中,需要根据实际情况设置 minsup 和 mincon。
2. 2　 Apriori 算法

作为最经典的关联规则挖掘算法之一—Apriori
算法[19],通过逐层搜索迭代,从候选项集中生成频

繁项集,算法流程见图 4。

图 4　 Apriori 算法流程

Fig. 4　 Apriori algorithm flow

3　 喷嘴雾化性能预判模型构建

3. 1　 数据预处理

3. 1. 1　 样本扩充

虽然关联规则挖掘对样本数量没有最小要求,
但是与小样本相比,关联规则挖掘能够从更大的样

本中挖掘出隐藏在数据间的关联关系,获取更多有

用的关联规则。 双油路离心喷嘴由于结构复杂,具
有体积小、结构紧凑的特点,对几何精度和形位精度

有极高的要求,属于难加工件,只能小批量生产,难
以收集充足样本,因此,本文采用自适应综合过采样

方法[20](ADASYN)对样本进行扩充,解决样本数量

不足导致结果偏差大和模型泛化能力差等问题。
ADASYN 是 一 种 SMOTE ( synthetic minority

over-sampling technique)变体算法,能够根据样本学

习难度自适应确定样本生成数量,即针对特征空间

中少数类(相对)样本密度低的区域生成更多样本,
在密度较高的区域生成更少样本,样本扩充过程见

图 5。

图 5　 ADASYN 扩充样本

Fig. 5　 ADASYN expand sample

算法具体步骤如下:
输入　 设样本数据集包含 m 个样本,{ xi,yi}

(i =1,2,…,m),其中 xi为特征数据, yi ∈ y = {0,1} ,
是与 xi对应的标签数据。 yi = 0 表示雾化性能不合

格,本文定义不合格样本为负类,合格样本为正类;
以负类样本的扩充为例,定义 ms 和 ml 分别为负类

和正类的样本数量。
Step1　 确定样本生成数量 N。
Step2　 对于负类中样本 xi,计算 K 近邻中正类

样本占比:

ri =
Δi

K (3)

Step3　 对 ri进行标准化处理:

r^ i =
ri

∑
ms

i = 1
ri

(4)

Step4　 计算负类中每个样本 xi需要生成的样

本数量 Ni为

Ni = ri
^ × N (5)

Step5　 通过 SMOTE 算法生成样本:
si = xi + (xzi - xi) × τ (6)

式中:si为生成的虚拟样本, xzi 为 xi的 K 近邻中随机

抽取的一个负类样本, τ 为一个随机数, τ ∈[0,1] 。
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3. 1. 2　 连续属性离散化

由于关联规则挖掘只能处理离散型数据,而喷

嘴的几何精度均为连续型数据,需要对其离散化处

理。 喷嘴几何精度离散化结果的好坏会直接影响关

联规则挖掘结果的准确性。 等宽法[21] 和等频法[22]

(或等深法)是连续属性离散化中最常用的 2 种方

法,等宽法将属性的值域划分成具有相同宽度的区

间,而等频法指离散化后每个区间所包含的样本个

数相同。 等宽法和等频法虽然原理简单,使用方便,
但对数据质量要求也较高。 等宽法没有考虑数据的

分布特征,仅依赖数域宽度,易导致不均匀的离散化

结果。 对异常点敏感,当存在离群点时,可能会导致

离散化区间之间存在极大偏差,出现某个区间包含

大量样本,而另一区间没有样本的情形;且离散化区

间个数由人为指定,存在较大主观性,离散化效果的

好坏和研究人员的专业水平有直接联系。 等频法虽

然能够保证每个区间都存在样本,但为了保证区间

样本个数相同,可能会将两个数值相同的样本划分

到两个不同的区间,对后续模型的建立和算法的影

响造成严重影响。 基于聚类的连续属性离散化方法

可以充分挖掘属性值中固有的聚合特性,有效降低

离散过程中由于随机性和主观性对离散效果的影

响,不仅能够得到合理离散区间,还可以提高数据离

散化效率[23 - 24],因此,本文采用基于聚类的方法对

喷嘴几何精度离散化。
采用 K-means 聚类算法对单个连续属性进行离

散化,通过肘部法确定最佳聚类个数,即离散区间个

数。 肘部法是根据聚类结果误差平方和(sum of the
squared errors,SSE)随聚类个数变化关系来确定最

佳聚类个数 k,SSE 随聚类个数 k 增加而减小,在某

个 k 处,SSE 下降速度会突然减小,形成一个拐点,
对应最佳聚类个数。 然而,当数据集中存在噪声或

者离群点时,SSE 随 k 的变化曲线会发生变化,可能

表现为无拐点或多个拐点,从而无法确定最佳聚类

个数,见图 6。

SSE = ∑
k

i = 1
∑
p∈Ci

p - mi
2 (7)

式中: SSE 为聚类结果误差平方和, C i 为第 i 个簇,
p 为 C i 中的样本点, mi 为 C i 质心。

图 6　 误差平方和变化曲线

Fig. 6　 Sum of squared errors variation curve

　 　 针对肘部法失效问题, 引 入 轮 廓 系 数[25]

(silhouette coefficient, SC) 和戴维森堡丁指数[26]

(Davies-Bouldin index, DBI)来辅助确定最佳聚类

个数。 轮廓系数通过计算每个对象距所在区间的凝

聚度和相邻区间的分离度来评价每个对象的离散化

效果,戴维森堡丁指数通过计算区间内与区间间距

来评价离散化。 轮廓系数越大,表示聚类效果越好;
戴维森堡丁指数越小,聚类效果越佳。 如果肘部法

能够判断最佳聚类个数时,以肘部法结果为主;当肘

部法无法确定最佳聚类个数时,通过轮廓系数和戴

维森堡丁指数变化曲线来确定最佳聚类个数。
轮廓系数和戴维森堡丁指数计算公式如下:

CS = b - a
max(a,b) (8)

式中:CS 为某个对象 xi的轮廓系数,a 为 xi与同簇其

他样本的平均距离,称为凝聚度;b 为 xi与最近簇中

所有样本的平均距离,称为分离度。 本文通过计算

所有对象的平均轮廓系数来衡量聚类效果。

IDB = 1
k ∑

k

i = 1
max
j≠i

Wi + W j

C ij
(9)

式中: IDB 为戴维森堡丁指数,k 为聚类个数,Wi为簇

C i 中所有样本到其聚类中心的平均距离,W j为类 C j

中所有样本到其聚类中心的平均距离,C ij为类 C i和

类 C j中心之间的距离。
3. 2　 关联规则生成及后处理

根据最小支持度 minsup 和最小置信度 mincon,
采用 Apriori 算法生成所有频繁项集;再与设定阈值

比较,得到所有强关联规则。 将规则后项设为喷嘴

雾化性能,如果规则后向没有指定唯一的类别,可认

为是无效规则,进行剔除。 根据筛选得到所有有效

关联规则,构建喷嘴雾化性能预判模型。
通过喷嘴雾化性能预判模型来预测喷嘴雾化性
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能的原理是将喷嘴的几何精度数据与模型所有规则

前项进行匹配,被激活的规则结果即为喷嘴的雾化

性能预测结果。 当出现一个喷嘴激活多条规则的情

形时,此时往往取置信度最大的那条规则结果作为

最终预测结果。 但是仅通过置信度来评估规则的准

确性有一定局限,当数据集中只存在一个样本与某

条规则匹配,此时该规则置信度为 100% ,但可能只

是特例,不具有泛化性,因此,仅根据置信度无法保

证规则的预测精度。 基于上述分析,本文使用适应

度函数[27](Fitness)来评价每条规则的准确性,计算

模型中每一条规则的适应度大小。 当一条数据同时

激活多条规则时,依据它们的适应度大小,选择具有

最高适应度的规则对喷嘴雾化性能进行预测。
适应度值基于 3 个独立参数计算到,分别是可

靠度(Confidence)、完备度(Completeness)和简洁度

(Simplicity)。 可靠度和完备度计算依赖混淆矩阵,
用于衡量规则的预测精度,表 1 为混淆矩阵。

表 1　 混淆矩阵

Tab. 1　 Confusion matrix

预测结果
真实结果

正类 负类

正类 TP FP

负类 FN TN

可靠度和完备度计算公式如下:

Vcon =
TP

TP + FP
(10)

Vcom =
TP

TP + FN
(11)

式中: Vcon 为可靠度, Vcom 为完备度, TP 为训练集中

满足规则的样本数量, FP 为满足规则前项但不满足

规则后项的样本数量, FN 为不满足规则后项但满足

规则前向的样本数量, TN 为既不满足规则前项也不

满足规则后项的样本数量。
简洁度用来表示规则的可理解性,由关联规则

前项的特征个数 N 计算得到:

Vsim = 1
N (12)

式中 Vsim 为简洁度。
综合考虑可靠度、完备度和简洁度,规则适应度

计算公式如下:
Vfit = w1 × (Vcon × Vcom) + w2 × Vsim (13)

式中:Vfit为规则适应度,w1、w2 分别为用于控制规则

可靠度、完备度和简洁度的权重,本文令 w1 = 0. 7,
w2 = 0. 3。
3. 3　 基于喷嘴雾化性能预判模型的喷嘴选配流程

基于喷嘴雾化性能预判模型的副喷口和旋流器

选配流程如图 7 所示,根据喷嘴历史装配数据,构建

喷嘴几何精度 - 雾化性能实例库,对实例库中样本

进行数据预处理,包括样本扩充和连续属性离散化。
基于 Apriori 算法生成关联规则,计算每条规则适应

度,构建喷嘴雾化性能预判模型。 在旋流器和副喷

口装配前,将两者几何精度数据作为模型输入,对其

装配后的雾化性能进行预测,如果预测结果为雾化

性能合格,则根据该组合进行装配;否则认定为无效

选配组合,更换旋流器或副喷口继续选配,直至雾化

性能合格。

图 7　 基于喷嘴雾化性能预判模型的旋流器和副喷口选配流程

Fig. 7　 Cyclone and sub-nozzle selective assembly process based on nozzle atomization performance prediction model
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4　 结果与分析

本文以某双油路离心喷嘴为研究对象,共 20 组

副油路压力为 0. 3 MPa 下的雾化性能及几何精度参

数。 副油路流量设计要求为 29 ~ 32 g / min,雾化锥

角的变化设计要求为 90° ~ 110°,部分喷嘴雾化性

能分类结果见表 2。 表 2 中喷嘴 1 和喷嘴 2 虽然锥

角合格,但流量不合格,因此这两个喷嘴雾化性能不

合格。 综合喷嘴雾化性能分类结果,构建喷嘴几何

精度 -雾化性能实例库,表 3 为实例库部分数据,共
有11 个样本雾化性能不合格,9 个样本雾化性能合格。

表 2　 部分喷嘴雾化性能分类结果

Tab. 2 　 Partial nozzle atomization performance classification

results

喷嘴序号 流量 / (g·min - 1) 锥角 / ( °) 雾化性能

1 33. 6 90. 21 0

2 32. 3 103. 11 0

3 31. 4 91. 09 1

4 31. 7 92. 30 1

5 33. 6 101. 51 1

6 30. 5 92. 33 1

表 3　 部分喷嘴几何精度 -雾化性能实例库

Tab. 3　 Partial nozzle geometry accuracy-atomization performance example library

喷嘴

序号

旋流槽 1

深度 / mm

旋流槽 2

深度 / mm

旋流槽 1

宽度 / mm

旋流槽 2

宽度 / mm

旋流器配合

面直径 / mm

旋流槽

偏心距 / mm

等直段

直径 / mm

副喷口

外径 / mm

副喷口配合

面直径 / mm

雾化

性能

1 0. 188 9 0. 192 7 0. 179 8 0. 176 1 2. 336 7 0. 258 1 0. 252 7 0. 758 8 2. 473 1 0

2 0. 192 2 0. 178 1 0. 177 6 0. 190 5 2. 378 1 0. 285 5 0. 252 7 0. 766 7 2. 458 8 0

3 0. 188 9 0. 202 6 0. 181 7 0. 186 9 2. 373 7 0. 243 7 0. 259 1 0. 767 2 2. 454 5 1

4 0. 206 4 0. 210 1 0. 180 7 0. 187 5 2. 353 2 0. 238 8 0. 268 7 0. 764 0 2. 465 0 1

5 0. 210 4 0. 190 6 0. 179 3 0. 185 1 2. 371 7 0. 250 8 0. 257 4 0. 731 0 2. 490 9 1

6 0. 177 8 0. 199 0 0. 191 8 0. 188 9 2. 361 7 0. 261 4 0. 272 7 0. 764 1 2. 462 1 1

4. 1　 数据预处理结果

关联规则挖掘结果的可靠性往往与数据集大小

成正比,当样本数量越大时,喷嘴雾化性能预判模型

的预测精度越高。 本研究的样本数量显然不够,因
此通过 ADASYN 生成一定数量样本,对实例库进行

扩充。 在分类问题中,基于机器学习的数据模型预

测结果通常向多数类样本偏倚,如果各类样本数量

相当,预测结果则更准确。
考虑到样本数据集的大小对预测精度具有重要

影响,本文通过比较每一类样本扩充数量的大小对

预测精度的影响来确定最佳扩充数量,试验结果如

图 8 所示,预测精度随样本扩充数量增加呈先上升

后下降的趋势,当样本数量扩充至 150 时,模型此时

预测精度最高。 这是因为当样本扩充数量不够时,
对原始样本空间的信息挖掘不够充分,而样本扩充

数量过多时,扩充样本的空间则会覆盖原始样本空

间,导致原始样本难以被学习,预测精度下降。 综上

所述,将正类和负类样本数量均扩充至 150,生成新

的几何精度 -雾化性能实例库。

图 8　 不同样本扩充数量对预测精度的影响

Fig. 8 　 Impact of different sample expansion quantities on
prediction accuracy

基于样本扩充后的实例库,对连续属性离散化

处理。 图 9(a)、(b)分别为旋流槽 1 深度 xd1和等直

段直径 d0 离散化过程,由于评价指标 SSE 和 SC、
DBI 数量级相差较大,需要对其作归一化处理才能

与 SC 和 DBI 的变化曲线一起比较。 由图 9(a)可知

拐点在 k = 2 处,且该点的轮廓系数最大,戴维森堡

丁指数最小,xd1离散效果最好。 在图 9(b)中,误差

平方和随聚类个数的变化曲线比较平滑,根据肘部
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法原则,无法通过找出拐点位置来确定最佳聚类个

数,此时可以比较 SC 和 DBI 变化曲线来辅助确定

最佳聚类个数。 可以发现 SC 随聚类个数变化呈上

升趋势,DBI 随聚类个数变化呈下降趋势,两者均在

k = 3 处变化最大;随着 k 继续增大,SC 和 DBI 波动

幅度很小,因此,当 k = 3 时,d0离散效果最佳。

图 9　 连续属性离散化

Fig. 9　 Continuous property discretization

　 　 表 4 为喷嘴几何精度离散化结果,对于每个特

征,将各个区间根据聚类中心大小顺序排列,取相邻

区间的上界和下界的平均值作为离散化边界。

表 4　 喷嘴几何精度离散化结果

Tab. 4　 Discretization results of nozzle geometric accuracy

几何结构
旋流槽 1
深度 / mm

旋流槽 2
深度 / mm

旋流槽 1
宽度 / mm

旋流槽 2
宽度 / mm

旋流器配合

面直径 / mm
旋流槽

偏心距 / mm
等直段

直径 / mm
副喷口

外径 / mm
副喷口配合

面直径 / mm

区间 1
[0. 170 3,
0,186 4)

[0. 174 8,
0. 191 5)

[0. 170 3,
0. 183 8)

[0. 174 9,
0. 181 3)

[2. 336 7,
2. 364 8)

[0. 235 5,
0. 274 7)

[0. 191 5,
0. 240 4)

[0. 731 0,
0. 749 0)

[2. 439 6,
2. 469 9)

区间 2
[0. 186 4,
0. 197 5)

[0. 191 5,
0. 210 1]

[0. 183 8,
0. 191 8]

[0. 181 3,
0. 186 6)

[2. 364 8,
2. 383 8]

[0. 274 7,
0. 332 0]

[0. 240 4,
0. 269 1)

[0. 749 0,
0. 769 2]

[2. 469 9,
2. 497 9)

区间 3
[0. 197 5,
0. 211 9]

[0. 186 6,
0. 193 8]

[0. 269 1,
0. 293 5]

[2. 497 9,
2. 526 3]

4. 2　 喷嘴雾化性能预判模型

将数据预处理之后的数据集随机划分 80% 为

训练集,20%为测试集。 基于 Apriori 算法对训练集

进行关联规则挖掘,建立喷嘴几何精度和雾化性能

之间的映射关系。 在关联规则挖掘过程中,最小支

持度 minsup 和最小置信度 mincon 的选择对关联规

则的生成结果好坏至关重要。 如果 minsup 和

mincon 过小, 则会生成许多无用的规则; 如果

minsup 和 mincon 过大,一些有意义的关联规则可能

会被删除,降低预判模型的性能预测能力,因此,本
文通过网格搜索法,比较不同支持度和置信度下的

模型预测精度,确定最佳 minsup 和最佳 mincon。 本

次实验设置 minsup 搜索范围为[0. 05,0. 20],步长为

0. 05; mincon 搜索范围为[0. 8,1. 0],步长为 0. 1。
表 5 为网格搜索优化结果,当 mincon 取 1. 0,

minsup 取 0. 05 或 0. 10 时,此时喷嘴雾化性能预判

模型的预测精度最高,为 0. 98。 虽然 minsup 取不同

值时,模型预测精度相等。 但当 minsup = 0. 05 和

minsup = 0. 10 时,分别挖掘到 1 059 条和 98 条关联

规则;minsup 越小,挖掘到的冗余规则就越多,大大

增加计算负担和成本。 因此,本文[minsup,mincon]
的最佳组合为[0. 1,1. 0]。

表 5　 网格搜索优化结果

Tab. 5　 Grid search optimization results

mincon
minsup

0. 05 0. 10 0. 15 0. 20

0. 8 0. 65 0. 65 0. 67 0. 67

0. 9 0. 87 0. 90 0. 88 0. 57

1. 0 0. 98 0. 98 0. 60 0. 27

在确定最优 minsup 和最优 mincon 后,最终得

到由 98 条关联规则构成的喷嘴雾化性能预判模型。
根据式(10) ~ (13)计算模型中每条关联规则的适

应度值,结果见表 6,表 6 为模型部分关联规则,雾
化性能记为 C。
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表 6　 模型部分关联规则

Tab. 6　 Model part association rules

规则序号 适应度 关联规则

1 0. 440 0 d0 = 1→C = 0

2 0. 284 4 xw1 = 2, xw2 = 1→C = 0

3 0. 150 0 d0 = 3, xd2 = 2→C = 1

4 0. 100 0 d0 = 3, xd1 = 1, d1 = 1→C = 1

5 0. 279 2 d1 = 1, d0 = 2, xd1 = 2→C = 0

4. 3　 实验评价指标

为更加全面、有效的评估模型的预测性能,选取

基于混淆矩阵的分类评价指标体系,将查准率 f1、查
全率 f2 及马修斯相关系数 ( Matthews correlation
coefficient, Mcc)作为模型评价指标。 查准率 f1是衡

量模型误判程度的指标,查准率越高意味着模型的

可靠度越高;查全率 f2是衡量模型漏判程度的指标,
查全率越高表示模型的识别灵敏度越高;马修斯相

关系数 cMc则是一个较为平衡的评价指标,综合考虑

了查准率和查全率。 马修斯系数在[ - 1,1]之间变

化,cMc = 1 表示完美预测,cMc = 0 意味着比随机预测

结果差,cMc = - 1 表示预测结果与真实值完全相反。

计算公式如下:

f1 =
nTP

nTP + nFP

(14)

f2 =
nTP

nTP + nFN

(15)

　 cMc =
nTP·nTN - nFP

·nFN

(nTP + nFP
)(nTP + nFN

)(nTN + nFP
)(nTN + nFN

)

(16)
式中:cMc为马修斯相关系数, nTP 为划分正确的正类

样本个数, nFN
为假的负类样本个数, nFP

为假的正

类样本个数, nTN 为划分为正确的负类样本个数。
4. 4　 实例验证与比较

为验证本文样本扩充方法的有效性,分别与原

始数据集、SMOTE、Borderline-SMOTE 以及 bootstrap
等几种样本生成方法进行比较,结果见表 7。 与原

始数据集相比,采用不同样本扩充方法后,喷嘴雾化

性能预判模型预测精度均有所提高。 通过 ADASYN
样本扩充后的数据集质量最好,生成的规则数量远

小于其他方法,有效减小冗余规则的数量;在各个指

标上得分均最高,准确率和马修斯相关系数显著高

于其他方法。
表 7　 不同样本扩充方法结果对比

Tab. 7　 Comparison of different sample expansion methods results

扩充方法 准确率 / % f1 / % f2 / % cMc / % 规则数量

未扩充 75. 00 50. 00 37. 50 0 509

bootstrap 78. 33 66. 67 53. 34 68. 44 367

SMOTE 90. 00 65. 38 60. 00 82. 61 215

Borderline-SMOTE 90. 00 65. 48 60. 00 82. 53 276

ADASYN 98. 33 66. 67 65. 71 96. 71 98

　 　 将本文提出的离散化方法与等宽法、等频法进

行对比,结果见表 8。 采用等宽法和等频法连续属

性离散化时,可以发现属性离散区间个数越多,生成

的规则越少,模型的预测精度下降,在各项指标上得

分均次于本文方法,表明本文方法离散化效果最佳,

能够充分考虑数据整体分布,避免各个特征被划分

的过于集中或分散。
从测试集中选取 2 个样本来验证本文提出的喷

嘴雾化性能判定模型的有效性,这 2 个喷嘴的几何

精度和雾化性能参数见表 9。
表 8　 不同离散化方法结果比较

Tab. 8　 Comparison of different sample expansion methods results

离散化方法 区间个数 准确率 / % f1 / % f2 / % cMc / % 规则数量

等宽法
2 81. 67 66. 67 53. 90 71. 82 105

3 73. 33 66. 67 48. 00 62. 75 52

等频法
2 95. 00 64. 20 63. 81 90. 41 217

3 83. 33 61. 90 56. 76 72. 44 35

本文方法 98. 33 66. 67 65. 71 96. 71 98
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表 9　 测试样本参数

Tab. 9　 Test sample parameters

喷嘴

序号

旋流槽 1

深度 / mm

旋流槽 2

深度 / mm

旋流槽 1

宽度 / mm

旋流槽 2

宽度 / mm

旋流器配合

面直径 / mm

旋流槽

偏心距 / mm

等直段

直径 / mm

副喷口

外径 / mm

副喷口配合

面直径 / mm

雾化

性能

1 2 2 1 1 1 1 2 2 2 0

2 3 1 1 2 2 1 2 1 2 1

　 　 根据给定样本几何精度参数,从喷嘴雾化性能

预判模型中筛选出所有被激活的规则,选择规则适

应度值最大的规则为最优规则预测喷嘴性能。
表 10为喷嘴雾化性能预测结果,1 号喷嘴与预判模

型中 3 条规则匹配,最优规则为:当副喷口配合面直

径属于区间 2,旋流器过油槽 1 深度属于区间 2,等
直段直径属于区间 2 时,雾化性能为 0,规则适应度

为 0. 279 2;2 号喷嘴与预判模型中 5 条规则匹配,
最优规则为:当副喷口配合面直径属于区间 2,旋流

器过油槽 1 深度属于区间 3,旋流器过油槽偏心距

属于区间 1 时,雾化性能为 1,规则适应度为 0. 100 0,
基于喷嘴雾化性能预判模型的预测结果与实际结果

一致。 表 11 为喷嘴雾化性能预判模型对所有测试

数据集的预测结果,只有一个样本预测错误,表明本

文提出的方法可以有效预判旋流器和副喷口组合后

的雾化性能,减少无效装配,降低装配成本。
为进一步验证本文提出的喷嘴雾化性能预判模

型的有效性,与决策树,支持向量机及人工神经网络

这几种经典分类模型进行比较,对比结果如图 10 所

示,本文方法在测试数据集上的表现最好,预测准确

率达 98. 33% ,马修斯系数为 96. 71% ,模型预测精

度高,泛化能力强。
表 10　 喷嘴雾化性能预判模型预测结果

Tab. 10 　 Prediction results of nozzle atomization performance
prediction model

喷嘴

序号

激活规

则数量
最优规则 适应度

1 3 d1 = 2, xd1 = 2, d0 = 2→C = 0 0. 279 2

2 5 d1 = 2, xd1 = 3, l = 1→C = 1 0. 100 0

表 11　 雾化性能预测结果混淆矩阵

Tab. 11　 Confusion matrix of atomization performance prediction
results

预测结果
真实结果

0 1

0 34 0

1 1 25

图 10　 不同方法对比结果

Fig. 10　 Comparison results of different methods

5　 结　 论

1)利用自适应综合过采样方法(ADASYN)可以

对样本空间进行有效扩充,改善了样本数量不足对

预测模型的影响,使预测结果更加准确。 本文所提

的改进 K-means 聚类算法与等宽法、等频法相比,充
分考虑数据整体分布,能够更好地挖掘属性值中固

有的聚合特性,离散化效果更好。
2)通过 Apriori 算法建立喷嘴几何精度和雾化

性能之间的关联关系,并采用适应度评价方法对关

联规则准确性进行量化,在此基础上构建的喷嘴雾

化性能预判模型,可以在触发多条规则时,根据适应

度大小选择最准确的规则进行预测,提高预测精度。
3)与其他方法比较,本文提出的喷嘴雾化性能

预判模型预测效果最好,预测精度达到 98. 33% ,马
修斯系数为 96. 71% ,可以有效判断喷嘴不同零件

组合后的雾化性能是否满足要求,进而指导实际生

产现场装配,提高喷嘴装配效率。
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