
doi:10.16865/j.cnki.1000-7555.2023.0252

收稿日期：2023-02-19

基金项目：宁波市科技创新2025重大专项（2021Z044）；宁波市企业创新联合体(2021H002)

通讯联系人：谢鹏程，主要从事高聚物加工成型研究，E-mail: xiepc@mail.buct.edu.cn

高分子材料科学与工程
POLYMER MATERIALS SCIENCE AND ENGINEERING

第39卷第11期

2023年11月

Vol.39, No.11

Nov. 2023

随着材料科学的发展，高分子材料因其具备轻量

化、易成型和功能化的优势，目前已在航空航天、电子

通讯和高铁交通等领域获得了广泛的应用。作为高

分子材料加工成型最主要的方式之一，当前约有 40%

的高聚物采用注塑成型加工 [1]，注塑成型装备也被称

为现代制造业的重要工业母机。

在注塑成型工艺参数设定方面，当前仍采用依托

工人经验的试凑法来寻找最优工艺参数，这导致尤其

针对大型复杂结构制品产生大量试模成本，直接影响

产品的投产周期。在注塑生产过程工艺稳定性方面，

由于传统控制技术基于固定和刚性控制逻辑，当生产

过程中出现诸如原料黏度波动、环境湿度变化等外界

扰动时，装备无法实现在线监测和工艺补偿响应，最

终影响产品质量重复精度。注塑成型过程中工艺参

数与制品质量之间存在明显的强耦合、非线性和时变

性特征关系[2,3]，传统工艺参数设定方法和生产过程控

制逻辑在投产周期、生产成本和质量控制等方面缺乏

精准优化策略。因此，在当前全球制造业智能化转型

升级的行业浪潮和中国制造 2025战略实施的关键阶

段，针对注塑工艺参数的与智能设定和自适应补偿成

为国内外学者和注塑机厂商的研究热点。

1 注塑成型工艺参数的智能设定

当前，注塑成型过程变量主要分为 3 级：设备参

数、过程参数和质量参数[4]，设备参数和过程参数共同

影响最终的制品质量参数，如Fig.1所示。设备参数即

为注塑成型工艺参数，在注塑工艺开始前完成设定。

传统流程下，新产品需要由经验丰富的工程人员进行

反复调试才能确定最优工艺参数，造成了较大的试模

成本。因此，研究人员结合人工智能算法与模拟仿真

技术，致力于通过数字化技术有效降低甚至消除试模

成本。

当前，人工智能技术在注塑成型工艺参数智能设

定方面主要分为专家系统、实例推理和机器学习 3大

类别。

1.1 专家系统
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专家系统主要采用知识表达和知识推理技术来

解决复杂问题，其核心由知识库和推理机组成。根据

知识的表征方式可以将专家系统分为基于知识推理、

基于规则推理和模糊推理3大类。

Pandelidis 等提出的基于知识推理的专家系统通

过模糊矩阵的方式来分析注塑缺陷的产生原因，实现

了对多种缺陷的近似推理并提出不同优先级的解决

方案 [5]。Jan 等开发的专家系统可以使用户通过交互

式操作来解决制品缺陷，其系统逻辑以解决缺陷方法

的简易性为第一优先级，最终通过分层次的专家系统

来实现制品缺陷的逐步优化[6]。Kameoka等通过多维

矩阵构建了一个基于知识的专家系统，可以实现熔接

纹、缩痕、翘曲等缺陷的修正 [7]。Shelesh-Nezhad 等提

出了基于案例推理和规则推理的混合专家系统，其首

先基于案例推理获得初始工艺参数的设定，再利用基

于规则推理的子系统实现工艺参数的优化，有效提升

了注塑成型工艺参数设定的效率和准确性[8]。

然而，由于基于知识和基于规则推理算法都缺乏

对制品缺陷程度的描述，只是提供工艺参数的调整方

向，无法对参数进行精确量化调整。因此研究人员通

过模糊推理中的模糊语义值来对制品缺陷进行定义，

实现工艺参数的精确修正。吕永锋提出的模糊推理

方法通过把复杂的多种性能特性转化为单一的灰色

模糊推理等级优化,大大简化了多特征优化过程的复

杂性[9]。周华民等建立了集成实例推理和模糊推理的

工艺参数优化系统，首先通过实例推理实现初始工艺

参数的设定，再利用模糊推理解决制品短射和收缩痕

等缺陷[10]。Chaves等提出的基于模糊推理的专家系统

能够将从制品缺陷的定性表征转化为定量表征并实

现工艺参数的优化，结果表明该系统比传统人工调参

节约用时40%[11]。

1.2 实例推理

实例推理亦称为案例推理，是以实例作为知识单

元，根据其目标问题特征在实例库中检索相似案例，

通过修改相似实例来获得目标案例的解决方案[12]。在

注塑成型工艺参数设置中，技术人员会借鉴过往试模

经验来完成工艺参数调试，实例推理系统的工作逻辑

与人工调模的工作思路类似。Kwong 最早尝试将实

例推理技术应用在注塑成型工艺参数的设定，并将其

作为专家系统的补充来实现更高效的参数预测[13]。周

华民等提出的基于成型特征案例推理的注塑成型工

艺参数智能设定系统，其通过计算案例库中目标案例

与源案例注射压力曲线的相似性，找出相似度最高的

案例并根据修改策略将其过程参数作为目标案例的

解，该方法的检索精度和灵敏度均高于传统工艺参数

优化方法[14]。相比其他智能算法，实例推理法随着实

例库中案例的增加，推理效率和正确性会不断提升，

但其效果同时也受到实例库样本数量和检索算法的

制约。

1.3 机器学习

机器学习是包含决策树[15]、随机森林[16]、支持向量

机[17]、高斯过程[18]和人工神经网络[19，20]等多种人工智能

Fig. 1 Process variables of injection molding
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算法的数据拟合优化技术，主要分为对样本数据的采

样、数据模型的拟合以及针对数据关系模型迭代寻优

3个过程。

人工神经网络在映射复杂数据关系方面的优势使

其可以用来表征注塑成型工艺参数与制品质量参数

之间的耦合效应。目前，业内一般采用计算机数值模

拟和现场实验的方式来获得预训练数据用以神经网

络学习，并搭配优化算法来对数据模型进行迭代优

化，最终实现工艺参数智能预测。Kwong 等通过 C-

MOLD 模流软件验证了其构建的神经网络和遗传算

法混合系统能有效减少初始工艺参数的调整时间，并

将该系统成功应用于手机外壳的生产，证明了神经网

络在注塑工艺参数初始设定领域的潜在应用前景[21]。

Lee等将神经网络和随机搜索相结合，以数值模拟结

果和实验结果作为模型训练数据，引入迁移学习来降

低模型预测误差，最终预测系统的制品质量预测相对

误差仅为 0.662%[22]。粒子群优化算法（PSO）因其更快

的收敛速度和更广泛的检索维度，也被应用于神经网

络模型的迭代寻优过程。Xu等构建了BP-PSO预测模

型，该模型可根据工艺需求预测最优组合解，有效帮

助工艺人员在多响应条件下确定最优注塑工艺参

数[23]。Chen等构建了ANOVA-BP-PSO混合预测模型，

首先通过田口实验和信噪比确定初始工艺预测模型，

利用BP神经网络和PSO将质量预测器和信噪比预测

器相结合得到最优工艺参数[24]。郑方莉在构建的工艺

窗口内对LSTM神经网络进行预测模型的训练，验证

了LSTM神经网络在注塑制品质量预测方面的可靠性

和准确性，并利用科学试模工艺避免了无效训练数

据，提升了模型的训练效率和准确率[25]。然而，由于神

经网络的最终预测结果受到训练数据集、模型节点数

和超参数等限制，同时其“黑匣”结构伴随的可解性差

也使得预测结果缺乏科学理论的支撑。研究人员通

过引入迁移学习来解决实验样本数据不足的问题。

Hopmann 等采用诱导网络迁移学习对零件结构相似

度进行分析，通过整体迁移的方法使训练数据量最高

减少88%，有效提高了神经网络的实用价值[26]。

相比人工神经网络，支持向量机中的径向基函数

（RBF）可以实现连续函数的最佳逼近，其逼近精度和

收敛速度都优于传统BP神经网络。Hashimoto等通过

径向基函数网络对注射速度进行优化，最终在产品熔

接痕和生产循环周期之间实现了平衡[27]。Kitayama等

通过RBF对高相似度数值模拟结果进行分析，以循环

周期和制品翘曲为优化目标，获得了随形冷却流道预

测数值，有效降低了生产周期和产品翘曲变形 [28]。

Yang等在水辅注射成型工艺中建立了工艺参数和制

品质量的RBF预测模型，通过该模型实现了制品空心

率和壁厚差的精确预测，平均误差均小于 5%[29]。然而

由于RBF的预测结果与基函数中心选取密切相关，导

致模型效果在工业应用中受到较大的人工干预影响。

相比人工神经网络，高斯过程回归更适合处理小

样本复杂数据。Turng等首次将高斯过程用于注塑工

艺参数的优化，该方法可以同时进行结果预测和置信

度评估，为模型训练提供明确方向，证实了高斯预测

在注塑工艺优化领域的适用性[18]。许方敏等利用高斯

过程回归建立代理模型，结合多目标优化方法实现了

注塑成型工艺参数的快速预测，成功应用于车灯导光

条生产质量的调控[30]。马俊燕等采用高斯过程建立了

注塑过程代理模型并结合遗传算法进行工艺预测和

优化，实现了塑料齿轮翘曲变形的注塑工艺优化 [31]。

高斯过程主要适用于处理高维、小样本数据，针对大

规模数据处理能力较差，这也限制了其在注塑工艺参

数预测领域的工业化应用。

2 注塑成型工艺参数的自适应补偿

由于设备响应状态波动、零件磨损程度变化、环境

湿度温度变化和原料批次波动等外界扰动的存在，即

使在最优工艺参数设定的条件下，大批量、连续化注

塑生产过程中制品质量仍然会出现波动，对精密零件

的高性能服役造成了极大的影响。根据聚合物 PVT

理论，模塑加工能场中压力、温度、速度的变化将直接

影响成型制品的比容积；工艺环境波动和原料含水量

变化会引起熔体黏度波动进而影响制品质量、翘曲率

及机械强度等服役性能[32]。由于传统注塑机闭环控制

系统无法对非工艺参数扰动进行即时监测和在线响

应以维持注塑制品成型高重复精度，工艺人员通常采

用停机调试参数的方式来改善制品质量，严重影响了

产品的生产效率和良品率。因此，研发面向非工艺扰

动下注塑制品高重复精度成型成为当前高性能模塑

成型领域向智能化、高端化转型的关键技术问题。建

立工艺过程参数与制品质量参数的映射关系是实现

聚合物熔体一致性充填的前提，目前研究人员主要通

过基于机器学习的代理模型和基于在线检测的物理

模型来进行熔体质量参数的定量表征。

2.1 基于机器学习的代理模型

基于机器学习的代理模型指利用大量的模拟和

实验数据构建“黑匣”式代理模型来反映过程参数和

质量参数之间复杂的映射关系，研究人员通过构建模

型进行工艺预测控制进而确保在外部扰动下工艺轨
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迹的高重复执行精度。根据非牛顿流体流动规律，熔

体充模速度与加工场压力、温度和熔体黏度存在直接

关联，进而影响注塑制品成型质量，因此注射速度的

工艺轨迹一致性和响应性成为提升制品质量一致性

的关键因素。梁宏伟等通过模型预测算法得到当前

采样时刻注射速度控制量以及下一时刻的控制量，实

现了注射速度的精确跟踪控制[33]。Gao等建立了基于

广义预测控制的自适应控制器来实现注射速度的跟

踪控制，结果显示控制模型对射速调控具有良好的稳

定性[34]。李茜等提出了模型预测和迭代学习的复合控

制算法，其预测步长的迭代学习方法对注射速度的控

制性能优于传统PID控制系统[35]。王茂霖提出了基于

修正项自适应实时优化的注射速度迭代学习控制方

法，该方法可以利用历史批次数据对下一批次的射速

控制进行指导,有效解决不确定性对控制效果的影

响[36]。代理模型虽然可以通过控制注塑装备过程参数

的一致性可以确保设备执行的高重复精度，但是大量

的训练数据需求也限制了其工业化应用。

2.2 基于在线检测的物理模型

非工艺扰动或原料批次变化均会引起熔体黏度

波动，进而导致在预设工艺参数下设备响应状态发生

变化。研究人员通过设置高精度传感器检测温度、压

力、形变等信号变化来建立软测量物理模型，实现成

型过程扰动监测和工艺自适应补偿。赵朋等通过超

声波技术构建了型腔压力无损检测方法，通过锁模力

的调节实现型腔压力控制从而提升制品质量一致

性[37]。他们还通过磁悬浮技术实现了聚合物熔体密度

的检测，为成型过程熔体质量监测提供了新的表征方

法 [38]。Ricardo 等提出通过调控模具温度以补偿注射

压力变化的方法，结果显示该方法可以明显提升产品

高表面质量的稳定性。因此研究人员提出了针对充

模过程中设备响应参数的调控策略[39]。Hopmann等[26]

考虑到充模速度和充模压力的相关性，研究发现注射

速度和制品质量存在明显的相关性，并结合聚合物

PVT 特性提出了注射速度补偿产品质量的调控策

略。由于注射速度的实时调节和高精度响应对设备

控制和能耗平衡带来了极大的挑战，转保压调控策略

逐渐成为业内更具应用前景的研究方向。

Chen等利用注塑过程的胀模特性，通过监测模具

分型面微米级胀模信号建立了胀模量和制品质量的

表征模型，并在成型过程依据胀模信号动态调节转压

点位置进而有效提高了制品质量的稳定性[40]。王建等

建立了注塑过程熔体 PVT在线监测系统并更新了引

入冷却速率因子的双域Tait方程，通过监测熔体充模

时的温度和压力数据调整转压点和保压压力，有效提

高了产品的质量和尺寸稳定性[41]。Hwang等在喷嘴和

拉杆上设置传感器，通过监测注塑过程峰值压力和峰

值锁模力动态调整转压点位置和锁模力，该方法可以

在材料黏度变化时有效提高产品质量的稳定性 [42]。

Huang等建立了拉杆应变率和产品质量的关系模型，

通过在成型过程中监测拉杆形变信号实时调整转压

点位置有效实现了制品质量的一致性控制[43]。此外，

Huang等详细研究了转压点位置、注射速度和保压压

力对零件质量稳定性的影响规律，通过在型腔内设置

压力传感器的方式，提出了调节保压压力以提升产品

质量一致性的方法[44]。然而，外置传感器一定程度上

限制了以上方法的大规模产业应用，因此研究人员通

过建立螺杆注射压力和制品成型质量关系模型，实现

了无外置传感器情况下制品质量的一致性控制。周

循道通过螺杆压力-位置积分建立了外界扰动下的注

射量表征模型，通过调节转压点位置和保压压力实现

了注射物量的动态补偿，依托该方法制品质量波动由

1.2%下降至 0.19%[45]。许宇轩等提出了基于泊肃叶流

动规律的注射成型熔体黏度定量表征及在线补偿方

法，依托构建的多子时段下熔体黏度和充填量表征模

型实现了转压点和保压压力的成型周期内实时调控，

该技术方案下制品质量重复精度可提升 50% ～

70%[46]。G·皮尔韦恩基于螺杆压力-位置曲线提出了

注射压力动态调整策略，通过调控注射压力提升成型

周期压力轨迹高重复执行精度来实现熔体充填量的

一致性调节，该技术在 Engel 公司实现全球首次量产

化应用[47]。

3 结语

随着航天军工、交通电子等重点关注领域技术的

逐步发展，产业链相关塑料制品制造要求、服役性能

将不断提升，这对注塑成型装备与工艺提出更高的智

能化、数字化技术要求，面向复杂塑料零件的高精度、

高效率、低成本和零缺陷的注塑成型技术及装备将成

为未来市场的核心竞争因素。未来研究人员可以生

产过程中注塑装备关键零件耗损或动作失准等故障

的在线监测识别以及预维护、自治愈等技术开发，进

一步提升装备运维的高效化和智能化水平，最终推动

我国智能制造产业的整体腾飞。
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Progress in Intelligent Technology of Polymer Injection Molding Process
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ABSTRACT: In view of the high precision manufacturing requirements of polymer injection molding with high

precision, high efficiency and zero defects, the traditional process parameter setting methods and production process lack

precise optimization in terms of production cycle, production cost and quality control, etc. The current intelligent

response strategies and solutions of injection molding process were reviewed. For the intelligent setting of process

parameters, the current mainstream research ideas were summarized from three aspects: expert system, case inference

and machine learning; for the adaptive compensation of process disturbances, the current research progress was briefly

described from two aspects: the agent model based on machine semester and physical model based on online monitoring.

Finally, the future trend of intelligent development in injection molding industry was summarized.

Keywords: injection molding; process parameters; artificial intelligence; intelligent settings; disturbance compensation
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