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摘要：目的 节省电流体喷射打印精度预测的时间和解决电流体工艺参数的选择问题，达到提高电流体

打印的质量和效率的目的。方法 为了对电流体喷射打印精度进行预测，提出有限元模型与机器学习相

结合的方法。基于线性回归、支持向量回归和神经网络等机器学习算法建立 4 种参数与射流直径的关系

模型。结果 算法结果表明：支持向量回归和神经网络预测模型的决定系数 R2 能达到 0.9 以上，表示模

型可信度高；支持向量回归和神经网络预测模型指标都比线性回归预测模型的小。结论 机器学习算法

可对电喷印打印精度进行有效预测，预测效率提高了十几倍，节省了精度预测的时间。 
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Machine Learning Based E-jet Printing Accuracy Prediction Method 

YANG Jing-wen, CHEN Xiao-yong, ZHANG Jun-hua 

(College of Mechanical & Electrical Engineering, Gulin University of Electronic Technology, 
Guangxi Guilin 541004, China) 

ABSTRACT: The work aims to save time in predicting the accuracy of E-jet printing, solve the problems in selection of 
electrofluidic process parameters, and improve the design quality and efficiency of electrofluidic printing. A combination 
of finite element models and machine learning was proposed to predict the accuracy of E-jet printing. Based on machine 
learning algorithms such as linear regression, support vector regression and neural networks, a model on relationship be-
tween four parameters and jet diameter was established. The algorithm results showed that the determination coefficient 
R2 of the support vector regression and neural network prediction models could reach above 0.9, indicating that the mod-
els were highly credible; RMSE and MAE, which were indicators of model error, were both smaller than those of the lin-
ear regression prediction models. Machine learning algorithms enable effective prediction of E-jet printing accuracy, in-
creasing prediction efficiency by more than a factor of ten and saving time on accuracy prediction. 
KEY WORDS: machine learning; electrofluidic micro-nano printing; jet accuracy; prediction model 

电流体喷射打印技术（E-Jet Printing）是一种基

于电流体动力学的打印制造技术，其利用电场力和机

械力影响流体，以“拉”的方式从液锥（泰勒锥）顶端

向下形成精细射流和微滴，从而实现材料的高分辨率

打印制造[1]。电流体喷墨打印制造技术的优点：摒弃

了传统的增材制造加工工艺，利用流体形成的精细射

流，在衬底上直接打印出图案化的高分辨率的微纳结

构；电流体打印材料广泛，应用领域较多，如可穿戴
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设备[2]、柔性电子设备、材料成形、光学器件[3]等，

在这些领域中都显示出很大的应用潜力。 
电喷印成形机理比较复杂，而且影响因素很多，

主要包括：打印材料性能（质量分数、密度、电导率、

表面张力等），工艺参数（入口流速、电压等），结构

参数（喷嘴内径、收集板高度等）。为了对电流体射

流稳定性和精度进行预测，一些学者也展开了研究。

Jayasinghe 等[4]首先报道了陶瓷悬浮液的电射流打印

技术，之后使用浓缩的悬浮液打印了宽度为 70 µm 的

图案。高翔宇等[5]通过调整打印工艺参数来影响锥射

流的形状和尺寸，揭示了打印尺寸与锥长和射流长度

的关系及规律。Jeong 等[6]用纳米颗粒和石墨烯打印

出源电极、漏电极和沟道并制备了薄膜晶体管。Parke
等[7]使用细小的毛细管喷针打印了直径为 490 nm 的

点阵列。 
机器学习算法就是从数据中自动分析获得规

律，因此该研究基于机器学习算法和有限元相结合

建立了加工参数与电流体射流精度的预测方法 [8]。

调节电流体喷射打印技术的过程特性（外加电压、

溶液流速）和结构特性（喷嘴直径、收集板高度）4
种参数，得到大量的模拟试验作为样本。利用机器

学习算法对电喷印打印精度进行预测，以此提高喷

射打印设计效率。 

1  电流体射流理论分析与模型 

电喷印的基本原理见图 1。通过在喷嘴和衬底之间

加高电压（几百到几千伏），相同极性的电荷就会聚集

到喷嘴尖端，当尖端电场力超过液体的表面张力时，液

体就会从半球形弯月牙面变成锥形（泰勒锥）[9]。随着

电场强度的增强，泰勒锥的顶端喷出一个小射流或液

滴，一般可达到几十 nm 到 1 µm，最终实现高分辨率

打印。电喷印喷嘴结构见图 2。其中高电位电压范围为

1 200～2 500 V，喷嘴内径 d 为 0.05～0.2 mm，喷嘴距

基板高度 h 为 0.4～1 mm，入口流速为 0.05～0.2 m/s，
以上数值是前期仿真探索后得到的能够使电流体形

成稳定锥射流的参数范围。 
 

 
 

图 1  EHD 打印喷射技术原理   
Fig.1 Principle diagram of EHD printing 

jet technology 
 

 
 

图 2 电喷印喷嘴结构 
Fig.2 Structure of E-jet printing nozzle  

 
根据以上分析，文中使用 COMSOL 有限元多物

理场耦合分析软件建立电流体射流状态数值仿真模

型。施加不同电压时得到的射流成型状态见图 3。电

流体射流成形过程属于多物理场耦合问题。 

 
 

图 3  不同电压下的射流成型状态 
Fig.3 Injection molding state under different voltage 
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2  机器学习算法 

文中利用线性回归、支持向量回归和神经网络等

机器学习算法建立 4 种参数与射流直径之间的关系。

给定由 4 个属性描述的示例 1 2 3 4( ; ; ; )x x x x x


，其中 ix
是 x在第 i 个属性上的取值，因变量是射流直径，记

为 y。下面将具体介绍所使用的机器学习算法[10]。 

2.1  线性回归算法 

线性模型形式简单，容易建模，支持向量机和神

经网络等非线性模型基本上都是通过在线性模型上

引入层级结构或高维映射而得到的，线性模型的表达

式见式（1）。 
T

1 1 2 2 3 3 4 4( )f x w x w x w x w x b w x b         (1) 
式中： 1 2 3 4( ; ; ; )w w w w w


为各项特征的权重系

数；b 为截距项。均方误差是回归问题最常用的性能

指标，应使均方误差最小化，即： 

 
4

2

1
arg  min ( )i i

i
f x y



   (2)
 

2.2  支持向量回归算法 

支持向量用于回归任务得到支持向量回归算法

（Support Vector Regression，SVR），支持向量回归

算法是给定训练样本 D，使得 ( )f x 与 y 尽可能接近，

引入松弛变量  后的 SVR 算法为： 
4
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将样本从原始空间映射到一个更高维的特征空

间，即引入核函数 ( , )i jk x x 后，将线性回归拓展到非

线性回归。得到核化后的 SVR 模型为： 
4

1
( ) ( ) ( , )i i i

i
f x k x x b 





     (4)
 

式中： T( , ) ( ) ( )i j i jk x x x x  为核函数。 
在不知道特征映射形式的情况下，支持向量机模

型预测的一个关键因素是核函数的选用。支持向量机

常用的核函数有：多项式核、高斯核（RBF 核）和

Sigmoid 核等。 

2.3  神经网络算法 

神经网络是广泛的并行互连网络，由具有适应性

的神经元组成 [11]。神经网络算法包括多层感知机

（Multilayer Perceptron，MLP）、卷积神经网络、BP

算法等。 
多层感知器是一个全连接神经网络，由输入层、

隐藏层（1 个或多个）和输出层组成。隐层的数量通

常由具体问题来确定[12]，MLP 使用激活函数来生成

神经元的输出。常用的激活函数有 Sigmoid 函数、

Tanh 函数和 ReLU 函数。3 种函数的表达式见（5）
—（7）。 

1( )
1 e xSigmoid x 


  (5)
 

sinh e etanh
cosh e e

x x

x x
xx
x






 

   
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0

( )
0 0
x x

ReLU x
x


 
 ≤
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3  电喷印预测模型和性能评估 

文中应用 python 语言的第三方模块 scikit– 
learn[13]库来编写和运行算法。scikit–learn 以 numpy、
scipy、matplotlib 等数据包为基础，能实现机器学习

中的数据预处理、模型选择、分类、回归、聚类等功

能。使用机器学习建立预测模型的流程见图 4。 
 

 
 

图 4  机器学习方法建立预测模型的基本流程 
Fig.4 Basic process of machine learning methods 

for building prediction models 

 
3.1  建立数据集 

进行机器学习要确定输入变量和输出变量，并建
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立包含一定数量数据的数据集。电流体喷射打印射流

直径的统计结果图 5。 

 
 

图 5 射流直径数据集的分布 
Fig.5 Distribution of jet diameter data set 

 
3.2  数据预处理 

3.2.1  划分数据集 

通常把数据按 8∶2 的比例划分为训练集和测试

集。训练集用于训练模型，测试集用来评估模型的

性能[14]。 
由于样本数不够多，所以采用 K 折交叉验证的方

法[15]，其具体过程：将全体训练数据等分为 K 份，

每次取 1 份数据用于模型评估，余下（K−1）份数据

用来训练模型，这个过程重复 K 次。一般来说，K 值

越大，模型的预测的精度就越高，但同时计算量也会

增加。出于预测精度和效率的考虑，这里将 K 的值确

定为 5。 

3.2.2  特征缩放 

不同特征数据之间的量级不同，例如：电极电压

量级为 103，入口流量量级为 10−2。如果数据不按比

例缩放，转化成无量纲化的数据，电极两端电压这个

特征就会对模型结果产生决定性的影响，影响模型的

精度。因此，采用特征缩放方法对原始数据进行无量

纲化处理，以保证计算精度和预测的准确性。 
文中所用的特征缩放方法为“线性函数归一化”，

表达式见式（8）。 

min
norm

max min

X XX
X X





  (8)

 
式中：Xnorm 为归一化后的数值；X 为原始数据；

maxX 、 minX 分别为范围内的最大值和最小值。 

3.2.3  模型超参数调优 

交叉验证的目的就是寻找最优超参数  。首先

通过超参数调优遍历不同的超参数值，选择性能最好

的超参数  ；然后在给定的最优超参数  的情况下，

用全体训练数据再次训练模型，得到模型参数 w；最

后得到最终模型 ( ; , )f X w  。文中选用网格搜索用于

选取模型的最优超参数。将平均得分最高的超参数组

合返回模型中进行学习。 

3.3  模型预测 

3.3.1  线性回归 

线性回归算法使用 L1 正则化的 LASSO 线性回

归来建立预测模型。正则化的作用是避免模型产生过

拟合，这里将正则参数的搜索范围设置为 0.01～100，
交叉验证得到最佳正则参数为 0.01。线性回归模型预

测值与实际值的比较结果见图 6。 
 

 
 

图 6  线性回归模型预测值与实际值的比较 
Fig.6 Comparison of predicted and actual values 

of linear regression model 
 

由图 6 可知，线性回归算法预测准确率不高，特

别是在打印尺寸变大的情况下。造成这种情况的原因

是假设该问题是线性关系，但是该假设不足以预测打

印精度，因此后面用到非线性模型来预测。 

3.3.2  支持向量回归 

高斯核有较好的学习能力，文中采用高斯核作为

支持向量回归模型的核函数，见式（9）。 
2

2( , ) exp( )
2

i j
i jk




 

x x
x x   (9)

 
式中：

2
i jx x 为 2 个特征矢量之间的平方欧氏

距离； 为核函数的带宽。通常用参数 γ（γ=1/2σ2）

来简化公式。使用超参数调优后的正则化参数为

1 000，γ为 0.1。 
支持向量回归输出变量在测试集上预测值与真

值的对比见图 7。可以看出，文中算法在训练集和预

测集上的预测效果都很好，这是因为通过核方法将线

性模型转化为核化的非线性模型后，非线性核有时能

显著提高模型的性能。 
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图 7  SVR 模型预测值与实际值的比较 
Fig.7 Comparison of predicted and actual values 

of SVR model 
 

3.3.3  神经网络 

多层感知机需提前定义隐层的层数、单个隐层神经
元个数和激活函数的形式等参数，学习器中需要设定学
习率、优化算法、随机种子、权重和阈值等参数[16]。
通过超参数调优获得最佳的一组超参数：优化算法选
择拟牛顿法，正则化为 L2 正则，正则系数为 1×10−5，
隐层层数为 2，各层的神经元数量为 5 和 2。tanh 函
数在隐藏层的表现要好于 sigmoid 函数，因此激活函
数选择 tanh 函数。 

该神经网络模型的预测结果见图 8，可以看出数
据点的误差较小，模型的可信度较好，训练得到的模型
兼顾训练集和预测集上的性能，基本达到需要的精度。 

 

 
 

图 8  多层感知机模型预测值与实际值的比较 
Fig.8 Comparison of predicted and actual values 

of MLP model 

3.4  模型性能的评估 

对学习器的泛化性能进行评估，这里选择决定系

数 R2、开方均方误差 RMSE、平均绝对误差 MAE 等

3 个回归模型性能评价指标对预测性能进行评价，计

算式见式（10）—（12）。 
2

2 1
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i i
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 
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1
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n

i i
i

MAE y y y y
n

 


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式中： i iy y


和 分别为输出的预测值和真实值。3
种机器学习算法在测试集和训练集上的性能评价指

标见表 1。 2R 分数最大值为 1，越接近 1 表示模型预

测性能好，可信度越高。支持向量回归和神经网络算

法在数据集上得分能达到 0.9 以上。线性回归算法得

分只有 0.7 左右，表明模型可信度低。RMSE 值和

MAE 值是反映模型误差的指标。支持向量回归和神

经网络算法的误差值低，说明预测值与真实值越接

近，该算法具有良好的模型拟合性能。 
综上，所有的评价指标都表明支持向量回归、神

经网络算法都能达到很高的预测精度，而线性回归算

法预测可信度较低。 
 

表 1  3 种机器学习算法模型在不同的数据集上的 

性能比较 
Tab.1 Performance comparison of three machine learning 

algorithm models on different datasets  

算法 数据集 R2 分数 RMSE 值 MAE 值

线性回归 
训练集 0.694 8 0.002 9 0.001 7

测试集 0.693 7 0.005 4 0.003 2

支持向量回归
训练集 0.995 9 0.000 4 0.000 4

测试集 0.957 6 0.001 0 0.000 8

神经网络 
训练集 0.994 0 0.000 5 0.000 4

测试集 0.986 1 0.000 6 0.000 5

 

4  结语 

文中基于机器学习理论，应用线性回归、支持向

量回归和神经网络 3 种机器学习算法构建了 3 种机器

学习模型，并利用所构建的算法模型实现电喷印精度

的预测。分析了 4 种参数与射流直径的关系。结果表
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明，利用机器学习建立预测模型进行能够高效地预测

射流直径，相比传统基于 CFD 模拟计算的方法，机

器学习的预测效率提高了十几倍，而且预测精度具有

较高的精度和可信度。 
1）通过支持向量机可以准确预测电喷印精度，

利用交叉验证的方法能够有效提高预测的准确性；激

活函数为 tanh 的神经网络，可以准确预测电流体喷

射打印精度，而线性回归算法只能预测线性模型，拟

合效果差。 
2）将电流体喷射打印技术研究从传统的解析计

算和数值模拟的方法转为利用数据驱动的建模方法，

可提高电流体喷射打印设计效率，实现柔性电子、生

物医药、光学器件等的精确打印。 
3）机器学习预测模型的建立可为电流体喷射打

印设计和优化提供数据支持和指导作用。后续可以将

机器学习建立的电流体射流精度模型与遗传算法、灰

狼优化算法等智能算法相结合，从而找到多个约束条

件下的喷射打印最优解。 
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