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基于机器学习和优化AI 算法
预测壳芯强度
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摘要：准确可靠的壳芯强度预测，对提升铸造工艺性能、实现制造过程中材料的高效利用具有重要意义。本研

究基于所构建的数据库，结合皮尔逊相关系数及SHAP分析，探讨了8种机器学习算法在预测壳芯抗拉强度方面

的适用性。结果表明：XGBoost与GBR模型拟合效果优异，其决定系数（R2）分别达到93.5%和92.1%，同时均

方误差、平均绝对误差和均方根误差等指标也维持在较低水平；对输入特征的重要性进行SHAP分析，发现树

脂含量与乌洛托品含量是影响抗拉强度的关键变量；XGBoost与GBR模型预测稳定性较优，其预测值与实测值

高度吻合，变化趋势一致。综上所述，本研究证实基于机器学习的建模方法可有效实现壳芯抗拉强度的预测，

相较于传统分析手段，其在预测能力方面具有明显优势。 
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Abstract：Reliable shell core strength prediction is essential for improving the casting process performance and 
ensuring efficient material utilization in manufacturing processes. Based on the constructed database, and combined 
with Pearson correlation coefficient and SHAP analysis, this study explores the applicability of eight machine learning 
techniques to predict the tensile strength of shell cores. The results show that the XGBoost and GBR models achieve 
excellent fitting performance, with determination coefficient (R2) of 93.5% and 92.1%, respectively, along with 
comparatively lower mean squared error (MSE), mean absolute error (MAE), and root mean squared error (RMSE).
Feature importance analysis using SHAP identifies that the resin and urotropine contents are dominant variables 
influencing the tensile strength. The XGBoost and GBR models show better predictive stability, as their predictions 
closely match observed values and exhibit consistent trends. Overall, the findings highlight the effectiveness of machine 
learning–based modelling for tensile strength estimation of shell cores, offering improved predictive capability relative 
to traditional analytical approaches.
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壳芯是一种基于树脂覆膜砂精密铸造技术，利

用热固性树脂覆膜砂的热反应特性，使砂粒在热金属

型腔中固化成具有高几何稳定性与表面质量的壳体结

构。由于成形精度优异、重复性良好且工艺过程高度

可控，壳型工艺在现代铸造工业中被视为制造高性能

砂芯的重要方法，并在高精度复杂铸件的生产中发挥

着关键作用[1-2]。壳型工艺通常包括树脂覆膜砂制备与

覆膜砂在金属模具内的成形两个阶段。第一阶段，通

过热混法制得树脂覆膜砂，即在受控温度条件下，将

热固性树脂预先均匀包覆于每个砂粒表面，这一过程

不仅影响覆膜砂的流动性和热硬化行为，还决定其在

模具充填及固化阶段的结构完整性，是保证成形质量
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的基础[3]。第二阶段，树脂覆膜砂在专用壳型成形设备

中被充填至预热的金属模具内，覆膜砂迅速升温，树

脂发生固化反应，促使砂粒之间形成强度较高的三维

网状结构。随着固化反应进行，砂粒逐渐结合形成壳

体，其几何形状严格复制模具内腔。固化过程的热动

力学特性可使壳型在短时间内获得高强度和优异尺寸

稳定性，从而显著提升壳芯的成形精度[3-4]。壳型工艺

的优势主要体现在以下几个方面：①尺寸精度高，典

型公差可保持在约0.005 mm/mm 量级，为高复杂度部

件提供可靠的几何控制能力；②壳型表面粗糙度通常

在0.3~4.0 μm范围内，显著优于传统砂型铸造工艺；③

可制造厚度5 mm 以下的薄壁复杂曲面结构，具有卓越

的几何形状复现能力；④壳型形成过程易于机械化与

自动化，适用于中小尺寸铸件的大批量生产；⑤覆膜

砂与多种有色合金体系具有良好适配性，使壳型工艺

在不同材料体系中具有较高的工艺通用性；⑥工艺重

复性强，壳芯性能在批次间具有良好一致性；⑦在实

现高质量成形的同时可减少加工余量，显著降低整体

制造成本。总体而言，壳型工艺凭借高精度、高可靠

性与高效率，以及在表面质量控制、复杂结构复制以

及成本效益方面的综合优势，成为高端精密铸件制造

中的关键工艺技术。

准确评估壳芯强度对确保铸件的结构可靠性与

运行安全至关重要。传统强度评估方法多依赖经验模

型与试验测定，但此类方法通常工作量大、成本高，

且结果易受操作者及试验条件影响而产生波动 [5-6]。

此外，实验室环境下难以真实再现工业生产中的复杂

工况，导致标准化试样测量结果与实际性能之间出现

偏差。仅依赖传统手段难以满足现代铸造工业对高精

度、高一致性的质量控制需求。因此，开发更为先进

的数据驱动预测方法显得尤为重要。基于数据挖掘与

机器学习的智能评估技术能够综合考虑多变量因素，

克服传统模型的简化假设，并在无需大量破坏性试验

的情况下实现对壳芯强度的准确预测，有助于提高生

产过程的可控性与稳定性，保障整体制造效率与产品

一致性。

近年来，机器学习（machine learning，ML）技

术在材料科学领域的应用迅速增长，尤其在材料力学

性能预测方面展现出巨大潜力[7-9]。与传统的物理模型

或经验模型相比，机器学习能够更有效地捕捉材料属

性、工艺参数与性能输出之间的非线性关联，因此被

视为促进材料设计与制造智能化的重要工具。已有诸

多研究尝试评估了不同机器学习算法在预测材料性能

方面的适用性，并通过参数调优、特征工程与模型集

成等技术提升其预测精度[10-11]。尽管这些研究取得了一

些成果，但关于不同算法在同一数据库和相同试验条

件下的系统性比较仍相对有限。

对于壳芯材料而言，其力学性能受原材料性质

（如原砂粒度和树脂含量等）与加工工艺参数（如温

度、压力和固化时间等）共同影响，这些变量之间存

在高度耦合和复杂的非线性关系。因此，构建能够反

映这些输入变量的相互作用，并准确预测壳芯强度演

变规律的机器学习模型，对提升铸造工艺质量与实现

生产过程的智能优化具有重要意义。然而，目前利用

机器学习对壳芯或壳型材料强度进行预测的研究仍处

于起步阶段，且研究方法存在以下不足：其一，多数

研究未对广泛的机器学习算法进行全面比较，难以得

出具有普适性的结论；其二，关于模型解释性与预测

偏差来源的分析较为薄弱，难以满足工程实际对模型

透明度和可解释性的需求；其三，输入特征贡献的量

化评估尚不充分，这限制了工程人员依据模型结果指

导材料配比或工艺优化的能力。

针对以上研究空白，本课题系统性地比较了8类常

见且代表性强的机器学习算法，并通过严格的验证程

序评估其对壳芯强度预测的表现。所用模型包括基于

树结构的梯度增强回归模型（GBR）、极端梯度增

强模型（XGBoost）、随机森林回归模型（RFR）、

支 持 向 量 回 归 模 型 （ S V R ） 、 人 工 神 经 网 络 模 型

（ANN）、多层感知器模型（MLP）、套索回归模

型（Lasso）以及k-近邻算法（KNN）。这些算法是

当前材料信息学领域常用的主要建模策略，涵盖从线

性到非线性、从浅层到深层、从参数化到非参数化的

多种模型结构，能够实现对不同模型的全面对比分

析。

在模型构建过程中，对每种算法均实施系统化的

超参数优化，以确保其性能处于最优或次优状态。同

时，采用交叉验证作为模型评估框架，旨在提升预测

性能的稳健性，减少过拟合对结果分析的影响。为解

决机器学习模型在工程应用中可解释性不足的问题，

采用SHAP方法，通过计算各特征在不同预测任务中的

贡献度，使输入变量对预测结果的影响机制能够得到

定量揭示。SHAP方法不仅能够提供全局特征重要性排

序，还能通过局部解释揭示模型在个别样本中的决策

依据，从而提升模型的透明性和工程可用性。

通过上述系统性比较，本课题旨在揭示不同算

法在预测壳芯强度时的性能差异，探讨它们在捕捉复

杂非线性关系方面的适用性和局限性。研究结果可为

选择合适的机器学习方法以满足不同工程需求提供依

据，同时对输入变量的敏感性分析提供参考。
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1　研究方法

1.1　试样制备

试验数据来自不同工艺条件下制备的标准化壳芯

试样。首先制备树脂覆膜砂，过程如下：将15 kg硅砂

预热至150 ℃，然后倒入机械搅拌机中充分加热；待

砂料受热均匀后，加入硅砂质量2%~8% 的商用酚醛树

脂，持续搅拌40~80 s，使树脂在砂粒表面形成均匀的

包覆层；依次加入占树脂质量5%~15%的乌洛托品（六

甲基四胺）作为固化剂，以及占树脂质量2%~6%的硬

脂酸钙作为润滑与脱模助剂；继续搅拌混合，直至覆

膜砂冷却并呈现自由流动性，此时砂粒表面的树脂膜

已成功固化成形。

采用标准拉伸试样进行力学性能测试，试样截面

积为135 mm2，见图1。具体制备过程如下：首先将金

属模具预热至200~350 ℃，随后通过喷吹装置将预制的

树脂覆膜砂填充至金属模具中，加热保压时间控制在

5~10 min，以确保壳体结构均匀完整并具备足够强度；

固化结束后，将试样从模具中脱出并冷却至室温，即

可用于后续测试。

5~8个平行拉伸试样进行测定，取其平均值作为该工艺

条件下的最终结果。测试完成后，将数据库按80%与

20%划分为训练集与测试集，用于模型建立与验证。除

本研究获得的数据外，数据库还采用了已发表文献中

的相关数据。为确保数据质量与可比性，仅纳入对材

料成分、加工工艺及力学性能有完整、明确描述的文

献数据，以提升模型训练的可靠性与严谨性。

1.3　人工智能算法

一般认为，在人工智能（AI）分析中，大规模数

据能够显著提升模型的训练效率与预测性能，尤其在

处理复杂系统或探索因果关系时。然而，在覆膜砂和

壳型制造领域，受实际生产条件以及研究者主观选择

等因素的限制，无论是通过受控试验构建大规模数据

库，还是从已发表文献中提取高质量数据，都面临较

大挑战，样本量难以充分扩展，因此选择适合的小样

本建模方法尤为关键。

总体而言，极端梯度增强模型[12-13]在处理结构化数

据方面性能卓越，能够自动处理特征间的相互作用，

并对缺失数据具有良好适应性，因此特别适用于样本

量有限、变量关系复杂的场景。梯度增强回归模型[14]

作为一种稳健的集成学习方法，通过构建一系列逐步

优化的决策树，有效最小化损失函数，能够处理连

续与不连续数据。随机森林回归 [ 1 5 ]和支持向量回

归 [ 1 6 - 1 8 ]则是材料研究中被广泛验证的成熟技术，它们

在小样本条件下也能很好地模拟复杂的非线性关系，

并保持稳定可靠的预测性能。人工神经网络[19-20]是一类

经典模型，常用于多响应指标优化，以及依据给定工

艺参数预测材料的力学与物理性能。其中，多层感知

器[21-22]作为基础性的前馈神经网络，由输入层、隐藏层

和输出层构成，神经元之间采用非线性激活函数并通

过反向传播进行训练，可用于回归与分类任务，适合

处理非线性数据，本质上是解决线性不可分问题。此

外，基于最小绝对偏差收缩与变量选择方法的套索回

归[23-25]是一种具备正则化与自动特征选择能力的回归方

法，通过在线性回归损失函数中引入L1惩罚项，将不

重要的特征系数压缩甚至归零，从而提升模型的简洁

性与可解释性，尤其适用于高维数据场景。k-近邻算

法 [26-27]作为一种非参数监督学习方法，通过计算样本

间的距离并根据最近的k个相邻样本进行预测，操作简

单、适应性强，常用于分类与回归问题。尽管上述模

型大多面向较大规模数据库设计，但结合其特征提取

能力与表示能力，本研究进一步探索它们在样本量受

限条件下的潜在适用性，为覆膜砂壳芯强度预测提供

可能的建模途径。

图1　覆膜砂标准拉伸试样示意图

Fig. 1 Schematic diagram of the standard tensile test specimen for 
precoated sand

1.2　数据库的构建

定量研究壳芯试样的抗拉强度，需要综合考虑

原砂粒度、酚醛树脂含量、乌洛托品含量以及硬脂酸

钙含量等多个参数。由于数据库的质量直接关系到预

测模型的准确性与可靠性，因此在构建数据库时应格

外注重数据来源与变量控制。数据库基于试验数据建

立，其中砂粒骨料采用两种规格：AFS细度50/100和

100/200；树脂含量设定为砂质量的2%、3%、4%、

5%、6%、7%和8%；乌洛托品含量为树脂质量的 5%、

7%、9%、11%、13%和15%；硬脂酸钙含量为树脂质

量的2%、3%、4%、5%和6%。每种工艺条件下均制备
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1.4　壳芯力学性能评估准确性和效率指标

利用测试数据库进行模型评估时，需要对各模

型的预测准确性和误差水平进行系统检验。为提高模

型评估的可靠性，降低过拟合风险，采用交叉验证

技术，并对所有模型进行参数调优。AI模型的预测

效果通过标准的回归误差指标进行评价，包括决定系

数（R2）、均方根误差（RMSE）以及平均绝对误差

（MAE）[28]。其中，决定系数的计算方式如下：

R2 = 1-                  （1）

式中：n为观测值数；yi为测量值；ŷ 
i为对应的模型预测

值；y`为平均观测值。

R2用于量化预测模型的因变量方差比，其数值范

围为0到1（或0到100%）。数值越高表示拟合度越好。

均方根误差用于评估预测误差的离散度，其计算

方式如下：

RMSE =              （2）

它反映了预测值与观测值的平均偏差程度。RMSE
值越小，预测准确率越高，数值为0表示完全拟合。

MSE（均方误差）与RMSE相关，为RMSE的平方。

平均绝对误差用于衡量预测值与实际值之间的平

均绝对差，表达式如下：

MSE =                     （3）

与RMSE不同，MAE对所有误差均给予相同权

重，提供了直观且易于理解的预测准确度衡量标准。

MAE值越低，表示模型预测性能越好。

通过皮尔逊相关系数（r）[29-30]对所考察变量进行

系统的相关性分析，表达式如下：

r =    （4）

式中：x和y为被比较的变量；∑xy为成对观测的变量乘

积之和；∑x和∑y为各个观测值的和；∑x2和∑y2为各个

观测值的平方和。

SHAP是机器学习中用于解释所有模型输出的综合

框架，通过赋予每个输入特征重要性（SHAP值）量化

该特征对特定预测的贡献。它将模型的预测分解为每

个输入特征贡献的总和，确保总和等于实际预测与平

均预测的差值。Lundberg和Lee的工作解释了该方法的

基本原理[31]。SHAP框架已被用于评估合金元素和工艺

参数对复杂相互作用下微观结构特征的影响[32]。每个

样本按照式（5）进行计算。 

f（x）=Φ0+ Φi（x）            （5）

式中：f（x）为预测的微观结构特征值；Φ0为基线值的

常数项；M为输入变量的总数；Φi（x）为SHAP值。

输入变量对目标特征的贡献会被加权并以不同输

入值组合相加，其定义如式（6）所示：

Φi（x）= ［fS∪{i}（x）-fS（x）］（6）

式中：F为所有输入特征的集合；|F|为输入特征的总

数；S为输入特征的一个子集；|S|为输入特征子集的数

量；fS∪{i}（x）为用该特征训练模型的预测值；fS（x）

为模型的预测值。 

2　结果与讨论

2.1　机器学习模型性能比较

8种AI算法的性能指标如表1所示，包括关键值预

测准确性指标及对应误差值。这些指标均来源于测试

数据库的最终评估，可反映模型在处理未见数据时的

泛化能力。

表1　测试数据库下机器学习模型的准确度指标和误差值
Tab. 1 Accuracy metrics and error values for the machine 

learning models of test datasets

算法

XGBoost

GBR

RF

ANN

MLP

SVR

KNN

Lasso

数据个数

136

136

136

136

136

136

136

136

R2

0.935

0.921

0.896

0.822

0.813

0.771

0.726

0.561

MSE

11.303

15.461

27.857

31.855

34.727

45.914

79.762

113.145

MAE

2.938

3.722

3.781

3.735

4.836

4.908

7.181

8.748

RMSE

3.362

3.932

5.278

5.644

5.893

6.776

8.931

10.637

图2展示了抗拉强度预测值与实测值之间的相关

性，以及AI辅助评估指标的数据分布。可以看出，

集合类学习算法在抗拉强度预测中表现优异。其中，

XGBoost表现最佳，决定系数R2达到0.935，说明其

能解释93.5%的数据方差，同时误差指标最低，显

示出高度可靠的预测能力。GBR预测精度同样较高

（R2=0.921），能够有效模拟材料的非线性关系。RF
模型也保持较强预测能力（R2=0.896），其性能优于所

有非集合类算法。综上，集合类算法在复杂回归任务

中能够在保持高预测精度的同时有效控制误差。

在人工神经网络方面，ANN和MLP模型表现中

等，决定系数分别为0.822、0.813。如图2所示，这两

类模型虽然具备一定基线预测能力，但较高的误差范

围表明，在缺乏充分超参数优化的情况下，它们难以

充分捕捉复杂参数之间的交互关系，需要通过改进网
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（a）XGBoost 模型　　　　　　　　　　　　 　　（b）GBR模型 

      （c）RF模型　　　　    　　　　  　　　　　　（d）ANN模型

  （e）MLP模型　　　                    　　　　　　　（f）SVR模型

  （g）KNN模型　　　　　               　　　　　　（h）Lasso模型

图2　壳芯试样抗拉强度预测值和实测值与评估指标数据之间的相关性

Fig. 2 Correlation between predicted and measured values of the tensile strengths of the shell core samples and the evaluation metrics data 

络结构或优化特征选择来提升性能。SVR、KNN和

Lasso的预测精度相对较低，决定系数R2分别为0.771、

0.726和 0.561。这些模型在预测中的准确度差异明显，

表明其泛化能力有限，对于壳芯抗拉强度的预测效果

不佳。

总体来看，选择稳健机器学习模型有利于准确预

测壳芯抗拉强度。集合类学习方法，尤其是XGBoost
和GBR，具有高预测精度和低误差，适合处理复杂的

回归问题。人工神经网络如ANN和MLP表现中等，

通过进一步调优有提升预测性能的潜力。相比之下，

SVR、KNN和Lasso等单模型在准确性和稳定性方面表

现较弱，在预测抗拉强度时可靠性较低。
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图3　壳芯的抗拉强度皮尔逊相关性分析

Fig. 3 Pearson′s correlation analysis for the tensile strengths of shell cores

　　　　　　　　　　　　（a）树脂　　　　　　     　　　　（b）乌洛托品　　　　　　  　　　　（c）硬脂酸钙

图4　壳芯中各成分的输入参数统计分析 
Fig. 4 Statistical analysis of the input parameters in the shell cores 

2.2　皮尔逊变量的相关系数

成分变量与壳芯抗拉强度之间的皮尔逊相关性分

析如图3所示。树脂含量与数据库中决定系数呈现强

负相关（r=-0.65），说明树脂比例与抗拉强度密切关

联。在实际生产中，适量增加树脂含量通常能够提升

强度，反映出树脂作为粘结剂在砂粒间形成有效连接

从而增强结构完整性的核心作用。乌洛托品含量与抗

拉强度之间存在中等程度的负相关（r=-0.26）。这

表明，虽然适量乌洛托品有助于促进树脂固化进而提

升强度，但其过量添加可能会削弱混合体系的整体

力学性能。硬脂酸钙含量与抗拉强度的相关性更弱

（r=-0.18），轻微的负向趋势可能源于其主要作用是

改善流动性，而非直接增强承载能力。

2.3　参数 / 变量的数值特征

图4展示了各输入变量的统计特征，有利于理解数

据的分散程度和分布趋势。相对频率分布图直观体现

了不同数值出现的频率，可反映数据的稳定性与可重

复性。树脂含量作为壳芯与模具材料中的核心参数，

其取值范围为原砂质量的2%~8%（平均5.2%），通过

调节树脂比例可以满足不同强度需求，为工艺优化提

供较大的灵活空间。乌洛托品占树脂质量的5%～15%
（平均9.8%），生产过程中其用量调整十分明确，

可用于优化树脂固化效率和壳芯力学性能。硬脂酸

钙含量变化相对较小，为树脂质量的2%~6%（平均

3.7%），其添加量需更精确地控制，以在覆膜砂流动

性与壳芯结构完整性之间取得平衡。分析并未将原砂

粒度作为连续变量纳入，而是仅考虑了两种工业常用

砂型。主要原因在于实际生产中原砂粒度调整幅度有

限，适用于壳型工艺的砂粒分布变化较小，难以作为

具有连续性影响的变量使用。

如图5所示，作为输出变量的抗拉强度范围为

1.3~5.3 MPa，平均值为3.4 MPa，充分反映了不同成分

组合下材料力学性能的差异性。图4和图5中拟合的正

态分布曲线强调了输入与输出变量的中心趋势及其相

对均匀的分布特征。总体而言，数据库结构平衡、覆

盖范围适度，为后续机器学习建模与性能分析提供了

可靠且稳定的数据基础。

2.4　SHAP分析：输入参数对抗拉强度的影响

如图6所示，SHAP分析结果清晰揭示了各输入变

量对抗拉强度预测的贡献程度。通过平均SHAP值，

可以直观比较不同变量对模型输出的重要性。可以看

出，酚醛树脂含量是影响最大且最关键的变量，平均

SHAP值为+6.72，其在决定壳芯抗拉强度方面起核心

作用。正向SHAP值说明树脂含量越高，预测强度越

大，且其贡献超出基线水平。因此，在实际生产中合

理控制树脂用量尤为重要，尤其是在制造结构复杂、

对强度要求较高的铸件时。乌洛托品的影响排在第二

位，平均 SHAP值为+4.15，其在树脂固化过程中具有

关键作用。正向SHAP值表明适当增加乌洛托品含量有
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图5　壳芯抗拉强度输出参数统计分析

Fig. 5 Statistical analysis of tensile strength output parameters of the 
shell cores

图6　特征输入变量和输出结果的SHAP分析及平均SHAP值

Fig. 6 SHAP analysis of feature input variables and output results and 
the average SHAP values

助于提高壳芯的抗拉强度，但过量添加可能削弱材料

的整体性能，因此需保持合理比例，以兼顾固化效率

与材料稳定性。原砂骨料作为壳芯的主体材料，其平

均SHAP值为+1.16，贡献虽不及前两项显著，但仍具有

正面影响。原砂颗粒在树脂粘接下形成结构框架，因

此颗粒分布直接影响强度表现。细颗粒需要更高树脂

用量才能形成充分覆盖的树脂膜，从而实现足够的粘

接强度；粗颗粒紧实后孔隙率较大，接触点减少，强

度上限相对较低。由于工业生产中原砂粒度变化范围

较小，其对抗拉强度的影响贡献适中。硬脂酸钙的影

响相对有限，平均SHAP值为+0.96，其主要作用在于改

善覆膜砂的流动性与加工性能，而非直接提升最终强

度，因此对抗拉性能的贡献较小。总体而言，SHAP分

析不仅明确了各变量的影响层级，还为材料配方优化

与工艺控制提供了可靠依据，有助于提升壳芯制造过

程的可控性与产品性能。

3　结论 

本研究系统评估了8种机器学习算法在预测壳芯抗

拉强度方面的效果，主要结论如下：

（1）XGBoost模型和GBR模型的预测性能最优，

在测试集上，二者分别达到93.5%和92.1%的准确率，

这主要归因于其在非线性关系和复杂特征交互建模方

面的优势。RFR模型、ANN模型和MLP模型也展现出

较为可靠的预测能力。相比之下，SVR、KNN和Lasso
的表现较弱，其中Lasso最低，仅为56.1%。

（2）XGBoost和GBR表现出较优的预测稳定性，

未出现严重过拟合。SVR、KNN和Lasso的误差较大，

稳定性也相对不足。此现象表明基于集成类学习的方

法在预测壳芯抗拉强度时具有更高的稳健性。

（3）酚醛树脂含量是决定抗拉强度的核心变量，

两者在皮尔逊相关分析中具有最显著的正相关性，且

酚醛树脂的平均SHAP值高达+6.72，为所有特征中影响

最大的因素，乌洛托品含量的相关性次之，硬脂酸钙

的影响则相对有限，平均SHAP值为+0.96。

（4）本研究为壳芯抗拉强度预测模型的选择提供

了实用的参考框架，同时强调了超参数调优与高质量

数据库在提升机器学习模型性能中的关键作用。该研

究框架不仅能够提高预测准确性，还可为铸造及相关

工程领域的工艺优化与材料设计提供有效支持。
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