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摘要

复合材料以其优异的性能被广泛应用于许多领域。复合材料的质量缺陷会导致其构件的性能下降，成为
潜在的事故隐患。当前国内外研究者通常采用实验或仿真的方法对复合材料的质量进行预测。然而，由
于固化环境的不确定性和对动态、静态特征考虑不全面，因此难以准确预测复合材料的质量。为了解决
这一问题，本文首先建立了复合材料的数字孪生（DT）模型，然后通过实现静态热压罐DT虚拟模型与可
变复合材料DT虚拟模型的耦合，完成复合材料固化过程数字孪生模型的构建。基于该固化过程模型，生
成模拟数据来增加动态特征，从而提高质量预测的准确性。最后基于获取的数据，使用极限学习机
（ELM）构建复合材料质量预测模型，并通过结果分析验证了所提方法的有效性。
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1. 引言

复合材料凭借其优异的力学性能和轻量化等优势被广

泛运用到多个领域[1]。其中，树脂基复合材料以其高比

强度和比刚度，以及可设计性强以便于大面积复杂制件整

体成型等优良特性，在航空航天等高科技领域得到了广泛

应用。复合材料的微观结构是一个复杂的多相体系。由于

其组分的多样性和各项异性，在制造过程中也存在工艺的

不稳定性，因此固化过程后的质量具有随机性的特征[2]。

因此复合材料的质量缺陷难以避免，如由固化过程参数控

制不当导致的分层、空隙、开裂、弯曲等形变。复合材料

质量的缺陷将导致其构件承载能力大幅下降，成为重大事

故的隐患[3]。

针对这一问题，当前的生产者主要通过以下两种方法

进行解决。第一种方法是针对产品质量，对生产过程的各

个阶段进行研究和分析，通过改进过程参数和工艺进行质

量的保证和控制。第二种方法是基于人工经验，在正式生

产之前多次进行试生产，并对控制参数进行优化[4]。这

些方法在一定程度上提升了复合材料的整体质量。然而，

复合材料固化过程涉及多个物理场，机理较复杂。这些方

法过于依赖经验，缺乏科学、系统的理论指导，对生产数

据的利用率很低，最终导致这些方法的实施效果无法满足

生产需求。

热压罐由于罐内均匀的温度、压力场以及成型环境稳
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定等优点，已经成为复合材料完成固化成型过程的重要设

备。在成型过程中，树脂和纤维经过一定时间的高温高压

固化流程，成为先进复合材料[5]。在这一过程中，升温

速度、升温时间、加压时间、加压速度等是影响复合材料

质量的关键因素。

复合材料成型工艺的质量，一般使用随炉试件的检查

来验证，被检查的参数包括复合材料的剪切强度、弯曲强

度和模量等指标[6]。若能保证和控制复合材料的产品质

量，则可以根据分析结果及时改善固化工艺，提高产品质

量，降低生产者的成本，因此研究复合材料固化质量预测

技术具有实际意义。

当前复合材料质量预测的方法主要有试验法和模拟仿

真法[7]，这两类方法在一定程度上能够预测复合材料的

质量。然而，这两类方法仍然存在依赖经验、预测周期

长、成本高、未考虑固化过程中耦合物理场等问题，导致

当前复合材料质量预测精度差。

目前，由于设备的复杂性，基于机理模型对产品质量

进行预测较困难。生产过程中的不确定性和扰动也未被反

映在模型中。因此，数据驱动的产品质量预测方法成为了

研究者关注的焦点[8]。然而，由于数字化程度不高或极

端采集环境等情况，可能导致生产过程中的数据采集不

足，无法支持预测模型的构建。国内外研究者对固化过程

的物理和化学变化进行了仿真和计算[22]。但大多数仿真

情况下，假设的固化环境与生产现场不规则的温度压力场

不一致，因此这些研究无法满足复合材料固化模型的准确

性和个性化需求。

数字孪生技术受到了国内外研究者的关注并在一些领

域得到了应用，数字孪生可以创建物理设备的实体，通过

构建设备虚拟模型来模拟和预测设备运行状态[9]。在构

建孪生模型的过程中，可以将复杂抽象的过程用多维模

型、多类参数进行表征，解决当前方法缺乏科学、系统理

论指导的问题。同时在数字孪生模型运行的过程中将产生

大量的数据，这些数据在改善并预测产品质量，以及生产

决策过程中发挥重要作用，有效提升了复合材料生产过程

中的数据利用率。

为了全面精确考虑复合材料固化过程对复合材料质量

的影响，本文提出一种数字孪生增强的数模融合方法。通

过热压罐数字孪生模型运行提供复合材料的固化环境，基

于实时采集和仿真补充的数据修正模型的装配偏差。

本文组织结构如下：第2节介绍了复合材料产品质量

预测、数字孪生理论及其应用的相关研究工作；第3节介

绍了一种复合材料质量预测方法；在第4节中展示了基于

多维数据融合的复合材料固化过程数字孪生模型的构建过

程；第5节对实验结果进行对比分析，得出结论，体现了

该方法的优越性；第6节使用极限学习机（ELM）训练复

合材料质量预测模型，并验证了该方法的有效性；第7节

对本文进行了总结，并提出了未来的研究方向。

2. 相关研究工作

本文主要针对复合材料固化过程，构建热压罐及复合

材料数字孪生模型，融合孪生数据用于构建固化过程模型

并生成固化结果数据，最后训练复合材料质量预测模型。

因此以下几个方面的研究工作需要考虑：产品质量预测方

法、复合材料质量预测和数字孪生理论及应用。

2.1. 产品质量预测方法

有效的产品预测是质量控制的重要前提。为了实现基

于预测的产品质量控制与优化，国内外研究者已经开展了

产品质量预测算法的研究。当前的研究主要是基于机理模

型和数据驱动两种方法[10]。

基于机理模型的产品质量预测方法主要适用于工艺参

数与质量特征数学关系明确的场景，不需要大量的历史数

据训练模型。如建立刀具磨损与质量退化影响的交互模

型，并通过贝叶斯框架在线更新刀具剩余寿命，以准确预

测多阶段制造过程中刀具剩余寿命对质量的影响[11]。然

而这类方法的局限性较大，仅适用于制造机理简单的场

景，此外，模型的泛化能力不足。

数据驱动的产品质量预测方法无需明确的数学关系表

达式，通过大量的历史数据来训练模型。如应用随机森林

算法对钢铁行业生产过程的产品缺陷进行质量预测[12]。

这类方法对数据的要求较高，训练过程参数调整较为

复杂。

从以上研究内容可发现，面对生产需求的提升，产品

质量的预测和管控精度要求不断提高，产品质量预测方法

逐渐从难度高的机理、试验法过渡到深度学习等数据驱动

的方法。然而，针对复合材料生产，其固化过程复杂、抽

象的机理模型构建难度很大。员工在生产现场监控生产过

程数据，导致现场采集的数据不足，无法支撑数据驱动方

法的实现，阻碍了复合装备产品质量预测的应用。

2.2. 复合材料质量预测方法

针对复合材料的质量预测，当前主要是利用试验法和

模拟仿真法。其中，试验法是在经验和大量试验数据的基

础上，归纳整理得到转换因子、松弛时间，以及固化度与

温度之间的关系，从而对固化工艺参数进行调整。仿真方
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法主要是利用计算机技术和仿真软件进行数值模拟，包括

宏观尺度模拟和微观尺度模拟[13]。这些模拟考虑了热源

作用下复合材料的温度-压力耦合场效应[14]。

从上述研究可以看出，目前复合材料质量预测方法主

要分为机理法和数据驱动法。目前对复合材料固化模拟的

研究都是基于稳定和均匀环境的假设，与实际情况不相

符。此外，机理法无法处理模型中的不确定性和扰动。由

于数据样本不足，数据驱动的方法在复合材料固化领域并

不常见。除了复合材料内部热源的影响外，外部不均匀的

温度场也会对固化过程产生影响，导致预测结果不准确。

2.3. 数字孪生理论和应用

数字孪生技术以多维模型和融合数据作为驱动实现监

控、仿真、预测及优化[15]。当前，数字孪生在理论和应

用方面都得到了发展，数字孪生车间、数字孪生五维模型

等理论有效指导了数字孪生技术的落地应用。

此外，基于数字孪生的故障预测、车间生产调度、关

键参数计算、生产运行优化等也逐步实现[16]。例如，采

用多体动力学形式，建立了直升机动力学系统的数字孪生

模型，计算了直升机各机械部件承受的全部载荷[17]。构

建柔性装配单元的数字孪生坐标，实现人与机器人基于技

能的动态任务分配，对任务进行排序[18]。

上述实践表明，目前的模拟方法考虑了固化过程中的

耦合场效应，但仍不够全面。数据不足的问题还没有得到

解决。数字孪生可以在实际问题中促进数据与模型的交

互，提高数据利用率，为解决实际问题提供思路和方法。

此外，在构建数字孪生模型的过程中，可以考虑多个物理

场的耦合场效应。因此，本文提出了一种数字孪生增强的

复合材料质量预测方法。

3. 复合材料质量预测方法

为了解决耦合场效应不清晰、数据不足的问题，本文

采用数字孪生作为增强技术，提出了一种质量预测方法，

实现了复合材料质量的准确预测。本节首先介绍了复合材

料加工工艺的基本情况，提出了复合材料质量预测的构建

框架，然后介绍了本文的研究基础和前期工作。

3.1. 复合材料加工工艺

复合材料的生产流程如图 1所示，包括预浸料的生

产、预浸料的覆盖和固化。预浸料的生产和叠加是相对成

熟的，主要涉及参数的控制和材料的选择。但固化过程耗

时长，复合材料的固化环境是通过热压罐参数调节间接控

制的。在固化过程中，物理反应和化学反应同时发生。因

此，固化工艺对复合材料的质量影响最大，这也是本文研

究的主要过程。

3.2. 复合材料质量预测模型构建框架

复合材料质量预测方法如图2所示。首先，基于数字

孪生五维模型理论，建立了热压罐和复合材料的虚拟模

型；考虑复合材料的种类和固化的个性化需求，本文提出

的方法以静态热压罐数字孪生虚拟模型和可变复合材料数

字孪生虚拟模型为基础。通过多维数据融合的方式将上述

模型进行耦合并构建固化过程的数字孪生模型。通过该模

型的运行仿真得到了理想无扰动状态下复合材料的质量参

数。但实际的固化工艺存在模型与设备的偏差，同时也没

有考虑时间动态特性。例如，设置期望风速为V1，则模

拟风速的输入参数为V1，实际风速为V2。电路老化和刀

片磨损可能使 V2 < V1。这些偏差会降低预测结果的准

确性。

图1. 复合材料生产流程。

3



因此，需要建立固化环境与复合材料质量直接相关的

预测模型。利用固化过程数字孪生模型，可以计算出同一

位置的温度参数。因此，生成的数据将补充模型中缺乏的

动态偏差特征并为质量预测模型的训练提供支持。训练后

的预测模型能够准确预测复合材料的质量。

3.3. 前期工作和研究基础

前期作者团队针对故障数据不足的问题，已经构建并

验证了热压罐的数字孪生模型，用于模拟故障行为以补充

故障数据样本[19]。首先，在充分知悉热压罐运行机理和

设计图纸的基础上，建立了热压罐数字孪生虚拟模型。基

于虚拟模型，将抽象的故障行为转化为控制参数的变化。

然后通过软件工具将参数输入到模型中，运行虚拟模型来

补充不足的故障数据。这些前期工作有助于本文在虚拟模

型构建和数据生成方面的研究。

4. 基于多维数据融合的固化过程数字孪生模型
构建

本节在热压罐虚拟模型构建完成的基础上，首先构建

复合材料的数字孪生虚拟模型，然后对热压罐和复合材料

图2. 复合材料质量预测方法。
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的数据进行多维度融合，挖掘热压罐参数控制与复合材料

固化结果的关联关系。在融合数据的基础上，构建复合材

料固化成型孪生模型。

4.1. 复合材料虚拟模型构建

根据 3.2节提出的方法，不同种类的复合材料对方法

的实施没有影响。本文选取了最常见的碳纤维树脂基复合

材料作为研究对象。考虑仿真的计算量和时间，本文对复

合材料表面的纹理进行了简化，与仿真结果相关性较小。

基于数字孪生五维模型理论，从多维度构建碳纤维树脂基

复合材料的虚拟模型，为后续数据融合提供支持。本文构

建的复合材料数字孪生虚拟模型主要考虑几何模型和物理

模型，很少涉及行为模型和规则模型。

本文使用 COMSOL Multiphysics 5.6 作为建模工具，

该工具能够快速定义和设置材料参数并通过模拟仿真还原

固化过程，通过有限元计算的方法得到固化结果数据。通

过边界条件的设置可以实现本研究需要的物理场耦合，因

此该工具满足本文研究的需要。本文考虑了固化过程中复

合材料层间的相互作用，建立了三层复合材料模型。

几何模型的构建主要关注复合材料的形状、大小、层

级连接、装配关系等。在本文中，考虑固化过程中复合材

料层级间的相互作用，构建三层复合材料模型，其相应的

参数如表1所示。

物理模型首先关注复合材料构成的物理数据，包括材

料特性，即密度、导热系数、杨氏模量、比热容、泊松比

等。此外，由于该虚拟模型的目的是仿真固化过程，因此

与固化过程相关的热传导、基体放热、内应力、内应变等

也需要考虑。物理模型的构建主要通过定义材料参数以及

设置边界耦合条件实现，几何、物理模型中的部分材料参

数如表1所示。

复合材料虚拟模型如图 3所示，考虑复合材料的几

何、物理、行为、规则4个维度，为后续的数据融合提供

支撑。此外，复合材料的构建流程比较简单，且为机理法

构建模型，因此在边界条件设置正确的前提下视为准确的

模型。

4.2. 基于虚拟模型的多维数据融合

热压罐及复合材料虚拟模型能够生成描述固化过程的

多类数据，通过融合这些数据能够有效地挖掘热压罐参数

控制与复合材料固化结果的关联关系，支撑固化过程数字

孪生模型的构建。数据融合将从以下几个维度进行：统一

几何数据、耦合物理数据、合并行为数据和补全规则

数据。

表1　几何、物理模型中的部分参数

Layer Name

Upper/lower resin matrix

Carbon fiber reinforced tape

Size and shape

4.00 m × 1.50 m × 0.05 m cuboid

4.00 m × 1.50 m × 0.10 m cuboid

Material

Filled epoxy resin (X238)

Carbon fiber/epoxy

Young's modulus

{2E10, 2E9, 2E9}

{2E11, 2E10, 2E10}

图3. 复合材料虚拟模型。
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4.2.1. 统一几何数据

统一几何数据主要分为三个步骤。首先确认固化环

境下的尺寸、形状参数。复合材料的尺寸和形状数据前

文已经说明，热压罐是长 20 m、直径为 5 m的封闭圆柱，

其热源为一端的电热丝（已经抽象为平面热源）。其次确

定对象间的位置和空间关系。由于仿真的是固化过程，因

此复合材料位于热压罐内部，通过距离热源和罐壁的距离

来确定具体坐标。最后确定对象间的连接和制约关系。复

合材料被放置在罐内平台上，即下层基体与平台上表面贴

合，这通过控制 y轴坐标以及连接边界，设置接触面的热

学、力学连接来实现。统一几何数据后的物理实体如图4

所示。

4.2.2. 耦合物理数据

耦合物理数据主要分为以下三个步骤。首先确认共同

物理参数及目标。热压罐涉及的物理参数为温度、压力和

真空度。复合材料涉及的物理参数为温度、压力和应力。

共同参数为温度和压力，目标参数为应力。其次确定物理

参数作用对象。温度的作用对象为热压罐内部空气、热压

罐内部平台以及复合材料。压力作用对象为热压罐内部平

台、复合材料。应力作用对象为复合材料。最后建立物理

参数间的耦合关系。传热耦合关系为热压罐空气-平台-复

合材料。应变耦合关系为温度场中的应力变化。

基于传热传质和固化反应的放热过程如公式 1所示，

固化动力学方程如公式 2所示，黏度方程如公式 3 [20]所

示。其中公式1和公式2之间通过温度T和固化度α耦合，

公式1和公式3通过温度T和黏度μ耦合，公式2和公式3

通过固化度α和黏度μ耦合。因此在固化仿真的有限元计

算中，通过温度T、固化度α、黏度 μ三个关键参数的变

化和统一，实现物理数据的耦合。

ρcCc

¶T
¶t

+ ρrCrvi

¶T
¶t

= ki

¶2T
¶xi2

+Q (i = xyz )
Q = ρrvr Hu

dα
dt

（1）

dα
dt

= (k1 + k2α) (1 - α) (a - α)
dα
dt

= k3(1 - α)
kj =Aj exp ( - Ej R T ) ( j = 123)

（2）

μ = μ¥ exp (U R T +Kα) （3）
式中，ρ表示密度；C表示比热容；v表示树脂流体的速

度；ki和K表示与温度有关的常数；Q表示放热量；T表

示热力学温度；t表示时间；α表示固化程度；μ是黏度；

Hu、U、R是黏度相关的常数；r和 c分别代表树脂和碳纤

维；a、kj、Aj和Ej表示阿仑尼乌斯方程中的常数。

4.2.3. 合并行为数据

合并行为数据主要分为以下三个步骤。首先确认合并

行为。热压罐的行为包括升温、保温、升压和保压。复合

材料的行为包括升温、保温和固化。因此合并的行为是升

温、保温，目标行为是固化。其次确定合并方式。在时间

上统一时间轴，共用一个输入时间。空间上基于耦合共用

一个温度场。最后确定合并后行为，合并后的行为是统一

时间、温度场下的复合材料固化行为，该行为通过温度分

布和应力分布来表征。合并行为数据后的复合材料固化结

果如图5所示。

图4. 统一几何数据后的物理实体。
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4.2.4. 补全规则数据

补全规则数据主要在考虑热压罐和复合材料各自规则

的基础上，补全融合后的规则，在本文中包括热压罐边界

条件、复合材料边界条件、连接规则等。

4.3. 固化过程数字孪生模型构建

本文将复杂的固化过程分解为进行前、进行中和进行

后三个阶段。基于多维度融合数据，分别对三个阶段的固

化过程孪生模型进行构建。

首先是固化过程进行前阶段。实际固化过程中，需要

确定复合材料的种类和位置，热压罐的温度、压力、真空

度的控制方案，风机的功率等参数。而在固化虚拟模型

中，基于融合数据，将这些参数进行转化并输入虚拟模型

中。例如，用相对坐标表示位置，用输入热功率表示热压

罐温度的控制方案，用罐内层流的速度表示风机功率等。

其次是固化过程进行中阶段。实际固化过程中，在电

热丝和风机的作用下，罐内空气的温度逐渐上升并呈均匀

分布。复合材料在高温高压的环境下温度升高并进行热传

递。该热传递是物理现象，包括热传导、热辐射和热对流。

此外，复合材料也产生化学反应，这将导致基体放热情况

的出现。而在固化虚拟模型中，基于耦合物理数据，将实

际固化过程进行中阶段用瞬态流体及固体传热、湍流模型、

热膨胀等耦合物理场表示。利用有限元计算的方法，得到

实际固化过程中罐内空气、复合材料等要素的状态参数。

最后是固化过程进行后阶段。实际固化过程中，采取

试件的方法，检测固化后复合材料的力学性能。而在固化

虚拟模型中，对复合材料施加法向的外部载荷，计算其应

力分布。将外部载荷不断提高，复合材料的形变也不断增

大直至断裂。在这个过程中，得到复合材料的表面最大剪

应力数据。构建的固化过程孪生模型如图6所示。

基于固化过程数字孪生模型运行，首先补充了不充足

的生产工艺数据；其次，由于充分考虑了耦合场效应，使

得模拟仿真计算得到的剪应力数据与实际结果较为接近。

固化过程数字孪生中的虚拟模型能够在三个阶段真实反映

实际过程的状态和特征，即从物理到虚拟的真实映射。此

外，固化前的参数输入是对固化过程加工工艺的确认；固

化过程中的仿真运行是对实际固化过程中热压罐内部状态

图6. 固化过程数字孪生模型。

图5. 合并行为数据后的复合材料固化结果。（a）固化后温度分布；（b）固化后压力分布。
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的监测，对热压罐的控制起到指导作用。固化后通过对照

产品质量、分析固化过程中的数据特征，对固化工艺的优

化改进提供支撑，即从虚拟到物理的真实反馈。

5. 实验结果对比和分析

为了验证本文提出方法的优越性，分别基于固化过程

数字孪生模型和确定温度场对复合材料的固化过程进行仿

真，并对结果进行分析。

5.1. 对比试验思路

对比试验采用相同结构和材料的复合材料，输入的控

制参数，如温度、压力、固化时间等完全相同。耦合场下

的仿真基于固化过程数字孪生模型，通过给予面热源进行

升温。理想场下的仿真则将罐内所有网格作为稳定的点

热源。

5.2. 实验结果对比

以其中一组对比试验为例，表2列举了本次对比试验

涉及的部分控制参数。图 7是本次对比试验的温度分布。

从图中可以发现，基于固化过程数字孪生模型的仿真，由

于存在流体-热耦合，温度分布不均匀，而不考虑耦合情

况，温度分布即为理想的均匀分布。

基于不同的温度场仿真运行复合材料的固化过程，并

对最终固化成型后的复合材料施加相同的边界载荷，计算

复合材料上对应的应力。图8为施加相同载荷后，两种情

况的形变和受力图。从图中可以明显看到，理想温度场下

的复合材料力学特性较均匀，而基于固化孪生模型的复合

材料力学特性呈现不规律的分布。

表3展示了多次同输入条件下，对比试验的结果及偏

差。试验证明基于考虑耦合物理场的固化过程数字孪生模

型仿真得到的结果更准确。

5.3. 实验结果分析

经过多次实验发现，耦合场中的复合材料的应力分布

在升温的初始阶段会有较为明显的不均匀、不连续现象。

该现象发生得非常迅速。图9显示了同样一段时间内，耦

合场下与理想场下的复合材料的应力分布变化。因此复合

图7. 对比试验中的温度分布。（a）耦合场作用下的温度分布；（b）理想均匀温度分布。

表2　对比试验中涉及的控制参数

Material

Filled epoxy resin(X238) and carbon fiber/epoxy

Thermal power (W)

5000

Fan speed (m·s−1)

1.2

Soaking time (s)

1200

图8. 对比实验中的应力分布。（a）耦合场作用下的应力分布；（b）理想温度场作用下的应力分布。
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材料在升温阶段的应力分布是造成仿真结果差异的原因

之一。

如图 9（b）中的红圈所示，耦合场作用下的应力分

布和理想温度场作用下的应力分布存在明显不同。结合复

合材料固化过程的机理，进一步分析可以得到以下结论：

复合材料结构在高温固化成型过程中，由于材料的热胀冷

缩效应、基体树脂的化学反应收缩效应，以及复合材料与

成型所用模具材料在热膨胀系数上的显著差异，在室温下

的自由形状与预期的理想形状之间会产生一定程度的固化

变形。在耦合场下，温度场不均匀，尤其是在升温阶段，

这样的不均匀导致复合材料产生固化变形。这种固化变形

导致复合材料内部存在自相平衡的残余应力，最终导致复

合材料的力学性能发生变化。在理想温度场下，固化变形

和残余应力造成的影响被极大地消除了。

6. 基于极限学习机的复合材料质量预测模型
构建

通过运行复合材料固化过程数字孪生模型可生成不同

状态下的数据样本。该数据样本包括固化工艺环境参数和

复合材料质量参数。数据样本将用于复合材料质量预测模

型的训练，调用方法是将固化过程的时序参数输入到预测

模型中，从而输出复合材料质量的预测值。在某复合材料

加工车间的支持下，本文使用实际采集到的数据作为测试

集，该数据集包含50组数据。

本节的目的是挖掘固化过程中的状态参数与复合材料

质量结果的关联关系。需要构建一个多对一的映射。本文

涉及的参数如表4所示，所涉及的参数范围较少，因此选

用浅层神经网络。作为一种简单高效的单隐含层前馈神

经网络，极限学习机随机选择网络的输入权值和隐含层

偏置，通过解析计算得到隐含层输出权值。与传统的基

于梯度下降的训练算法相比，它凭借快速的学习速度和

较少的人为干预的优势而被运用到多个领域[21]。本节也

将选用极限学习机作为复合材料质量预测模型构建过程

中的学习算法。

经过对实际采集数据和仿真数据的处理，共有160组

数据（50组实际数据和110组仿真数据）被用于复合材料

质量预测模型的训练和测试。编号为 1~50的数据是实际

采集到的经过清洗和过滤的数据，编号为 51~160的数据

是模拟生成的。不使用仿真数据的试验使用编号为 1~20

的数据作为测试集。从21~50的数据是训练集。部分数据

如表5所示。

为了避免隐含层节点数量经验公式的失效，本文设置

较大的隐含层节点数目选择范围，计算训练集的均方误

差，选择均方误差最小的节点数作为实际使用的隐含节点

图9. 复合材料应力分布对比。（a）固化4 min表面应力分布；（b）固化8 min表面应力分布；（c）固化8 min水平截面应力分布。

表3　对比实验结果

Shearing strength kpa

Deviation

Actual value

2864.3

‒

Coupled field

2915.9

1.8%

Ideal field

2931.2

2.4%

表4　预测模型训练参数

Parameter symbol

Taas

Tals

Taac

Talc

Tsmax

Tsmin

Parameter meaning

Average temperature of the above surface

Average temperature of the lower surface

Average temperature of the above contact surface

Average temperature of the lower contact surface

Maximum surface temperature

Minimum surface temperature

Parameter symbol

Talch

Talfh

Pas

Cdh

Cdw

Ss

Parameter meaning

Average temperature of longitudinal section (close to heat source)

Average temperature of longitudinal section (far from heat source)

Average pressure of the surface

Relative coordinates of the heat source distance

Relative coordinates of the wall distance

Shearing strength
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数。本文设置的隐含层节点数范围为20~50，最终计算得

到结果是当隐含层节点数为 49时，均方误差最小，最小

均方误差为0.036908。

复合材料质量预测模型的预测结果如图 10所示。该

结果的预测误差如表6所示。

本节实现具体案例的主要目的是从方法完成的角度验

证本文提出的模型-数据融合驱动方法是否可行。预测模

型的训练过程可以通过补充特定的复合材料固化数据样本

来实现。因此，本方法具有补充特定的复合材料数据样

本，支撑质量预测模型训练，从而结合静态模型提高质量

预测结果准确性的优势。

从上述结果分析可以看出，基于固化过程数字孪生模

型生成的数据可以有效支持复合材料质量预测模型的训

练。与无仿真数据的情况相比，预测精度有所提高。

7. 结论与展望

针对当前复合材料质量预测方法存在的问题，基于复

合材料质量预测的需求，提出了一种数字孪生增强的复合

材料质量预测方法。基于作者团队前期建立热压罐数字孪

生模型方面的工作，针对现有方法的不足，本文提出的方

法结合了模型和数据的优点，主要贡献如下：

（1）提出了一种热压罐模型与复合材料模型的耦合方

法。所提出的模型数据融合驱动框架适用于多种类型的复

合材料。

（2）充分考虑耦合场的作用机理，热压罐数字孪生模

型提供了复合材料固化过程的环境参数，这些参数与实际

不规则的温度和压力分布相对应。基于固化过程数字孪生

模型运行补充了正常工况下的数据样本。

（3）使用数据驱动方法，有效弥补了模型缺乏偏差特

征和动态变化特征这一缺陷，提升了预测准确度。

然而，该工作仍然存在一些缺陷，需要通过未来工作

进一步解决。首先，本文选择的复合材料为简单的单种基

体、单种强化剂的三层架构。而当前应用较广的复合材料

大部分为多材料、多层次的复合材料。后续需要针对复杂

结构的复合材料进行数字孪生虚拟模型构建的深入研究。

其次，为了仿真工作的快速、顺利进行，本文对复合材料

表面的纹路进行了简化。这种结构上的变化一定程度上影

表6　模型预测误差

Error analysis index

Mean square error (MSE)

Root mean square error (RMSE)

Mean absolute percentage error (MAPE)

Correlation coefficient R

With generat‐

ed data

1456.4906

38.1640

9.5804%

0.75513

Without gen‐

erated data

7084.1313

225.4842

17.4503%

−0.1879

图10. 复合材料质量预测结果。（a）预测值与实际值对比；（b）模型预测误差对比。

表5　部分训练和实验数据

Parameter

Taas

Tals

Taac

Talc

Tsmax

Tsmin

Talch

Talfh

Pas

Cdh

Cdw

Ss

Data number

1

335.20

317.75

286.2

271.9

344.5

262.3

336.1

287.3

1059.0

7.6

4.9

2934.25

10

338.60

323.50

292.1

275

354.1

261.7

342.6

291.7

1063.1

5.0

2.8

2978.25

60

348.30

315.75

288.4

272.9

349.6

274.6

347.8

287.7

1060.6

5.4

3.5

2859.75

100

344.00

322.00

290

272.3

353.7

272.2

350.5

289.0

1062.7

4.1

3.7

2877.00

160

342.40

321.50

286.2

274.6

349.3

272.5

344.1

289.0

1059.4

6.8

3.8

2857.25

Note: The unit of the temperature-related parameters is Kelvin degree K, the 
unit of the pressure parameters and shear strength is kPa, and the unit of the 
relative coordinates is meter.
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响了复合材料质量的仿真结果。未来需要在复合材料虚拟

模型构建的精度上投入更多的工作。最后，复合材料的生

产存在多批次、小批量的特点。当前构建的质量预测模型

仅针对特定材料和特定控制规则的复合材料，在实际生产

中的应用潜力较为一般。如何从复合材料的固化过程出

发，构建一个适用于多种不同类别的复合材料质量预测模

型是未来亟需解决的问题。
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