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摘　 要:注射成形工艺参数是保障产品质量的关键因素。 传统试错法严重依赖工艺人员的试模经验,随着注射成形工艺广泛应

用于电子、航空航天等国家战略领域,产品的高端化对工艺参数智能化设置水平提出更高的要求。 由于成形产品存在多方面的

质量要求,且不同质量指标间可能相互制约,因此亟需一种工艺参数多目标智能优化方法,以获得不同优化目标间的帕累托最

优。 已有学者利用智能优化方法,如非支配排序遗传算法等,对多目标优化问题进行求解,但是此类方法需大量样本数据对质

量-参数关系进行建模,存在试验次数多、且对不同材料及模具的适应性较差等问题。 为解决上述问题,提出一种注射成形工艺

参数多目标自学习优化方法,在优化过程中实时计算并更新各个工艺参数的梯度,并由不同质量指标的多梯度下降算法对多个

目标函数进行优化,在优化过程中实现各工艺参数对产品质量影响程度的自主学习,省去了采集大量数据来建立多个质量模型

的过程,实现了注射成形工艺参数的高效智能优化。 在基准测试函数实验中,所提方法的优化结果与理论解的相对误差小于

2% 。 同时数值仿真与注射成形实验结果表明,所提方法能高效获得多个优化目标的帕累托最优。
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Abstract:The
 

process
 

parameters
 

of
 

injection
 

molding
 

are
 

key
 

factors
 

to
 

ensure
 

product
 

quality.
 

The
 

traditional
 

trial-and-error
 

method
 

relies
 

heavily
 

on
 

the
 

personal
 

experience.
 

The
 

injection
 

molding
 

process
 

is
 

widely
 

used
 

in
 

many
 

important
 

fields,
 

such
 

as
 

electronics,
 

aerospace,
 

etc.
 

The
 

high-end
 

products
 

put
 

forward
 

higher
 

requirements
 

for
 

the
 

intelligent
 

setting
 

of
 

process
 

parameters.
 

Since
 

there
 

are
 

various
 

quality
 

requirements
 

for
 

molded
 

products,
 

and
 

different
 

quality
 

indicators
 

may
 

restrict
 

each
 

other,
 

an
 

intelligent
 

multi-objective
 

optimization
 

method
 

of
 

process
 

parameters
 

is
 

urgently
 

needed
 

to
 

obtain
 

the
 

Pareto
 

optimum
 

among
 

different
 

optimization
 

objectives.
 

Scholars
 

have
 

proposed
 

some
 

intelligent
 

optimization
 

methods.
 

For
 

example,
 

non-dominated
 

sorting
 

genetic
 

algorithms
 

are
 

used
 

to
 

solve
 

multi-objective
 

optimization
 

problems.
 

However,
 

a
 

big
 

amount
 

of
 

sample
 

data
 

are
 

required
 

in
 

such
 

methods
 

to
 

model
 

the
 

quality-
parameter

 

relationship.
 

There
 

are
 

problems
 

of
 

a
 

large
 

number
 

of
 

experiments
 

and
 

the
 

poor
 

adaptability
 

of
 

the
 

different
 

materials
 

and
 

molds.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

proposes
 

a
 

multi-objective
 

self-learning
 

optimization
 

method
 

for
 

injection
 

molding
 

process
 

parameters
 

for
 

the
 

first
 

time.
 

During
 

the
 

optimization
 

process,
 

the
 

gradient
 

of
 

each
 

process
 

parameter
 

is
 

calculated
 

and
 

updated
 

in
 

real
 

time.
 

The
 

multi-
gradient

 

descent
 

algorithm
 

is
 

conducted
 

to
 

optimize
 

different
 

quality
 

indicators.
 

In
 

the
 

optimization
 

process,
 

the
 

self-learning
 

of
 

the
 

influence
 

of
 

each
 

process
 

parameter
 

is
 

realized,
 

which
 

removes
 

the
 

need
 

to
 

perform
 

large
 

numbers
 

of
 

experiments
 

for
 

optimization
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model
 

establishment.
 

In
 

this
 

way,
 

the
 

efficient
 

intelligent
 

optimization
 

of
 

injection
 

molding
 

process
 

parameters
 

is
 

realized.
 

The
 

relative
 

error
 

between
 

the
 

optimization
 

result
 

of
 

this
 

method
 

and
 

the
 

analytical
 

solution
 

in
 

the
 

benchmark
 

test
 

function
 

is
 

smaller
 

than
 

2% .
 

Numerical
 

simulation
 

and
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

obtain
 

the
 

Pareto
 

optimum
 

of
 

multiple
 

optimization
 

objectives
 

efficiently.
Keywords:injection

 

molding;
 

multi-objective
 

optimization;
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self-learning
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0　 引　 　 言

注射成形是制造高性能聚合物产品的最主要手段,
约占全部工艺的 80% [1-2] ,已广泛应用于汽车、电子、航空

航天等领域。 注射成形工艺参数是保障产品质量的关键

因素,但针对成形工艺参数的优化仍存在极大挑战。 注

射成形产品存在多维度的质量要求,如力学性能、尺寸精

度、光学性能等。 质量指标与成形过程中的工艺参数间

具有强耦合、时变性与非线性的关系[3] ,给质量与工艺参

数关联关系的提取与参数优化带来了极大困难。 同时,
多维度的质量指标也可能相互制约,优化过程中需同

时对这些指标进行综合考虑。 因此,传统依赖经验的

试错方法难以满足注射成形出高质量产品的需求[4] 。
随着人工智能的发展,工艺参数的智能优化已成为智

能注射成形的重要方面,因此建立一种基于数据智能

分析的工艺参数多目标智能优化方法具有十分重要的

意义。
为解决上述问题,一些学者针对注射成形的多目标

参数优化问题提出了多种优化方法。 Zhao 等[5] 回顾总

结了已有的多种智能优化方法优化方法,包括迭代优化

方法和非迭代优化方法。 Tian 等[6] 设计了一种两阶段优

化方法,采用了非支配排序进化算法( NSGA-II) [7] 对注

射成形产品重量、能量消耗等指标进行了优化。 Zhang
等[8] 结合拉丁超立方采样、神经网络及多目标粒子群算

法优化注射成形过程中的翘曲、峰值应力和锁模力指标。
Okabe 等[9] 将多目标进化算法( MOGA)运用到有限元分

析中。 Yuan 等[10] 使用响应面法建立了优化目标和影响

因素的数学模型,利用多目标遗传算法确定最佳参数组

合。 Cao 等[11] 用熵权确定各指标的权重,计算综合评价

值,将多目标优化转化为单目标优化,并通过随机森林

(RF)算法建立了回归模型。
上述方法的工艺参数优化思路是:首先采集样本数

据建立质量-参数模型,以构建工艺参数对质量指标影响

的表达式,即代理模型,之后根据代理模型对工艺参数进

行优化。 这类方法主要存在以下不足:1)优化目标与工

艺参数间的代理模型建模需事先采集多个样本,样本数

据量需求大,数据量不足会导致所建立的代理模型精度

低,无法正确表达工艺参数对质量指标的影响关系,而数

据量过多则会导致优化效率的降低;2)由于质量指标与

工艺参数的关联关系还取决于其他成形条件,如材料牌

号、型腔尺寸和注射成形装备等,因此所建立的代理模型

仅适用于某类特定的材料、产品或成形设备,若在注射生

产中成形条件发生变化,就需重新采集样本数据并再次

进行建模,大大增加了工艺参数优化成本,在当前注射成

形产品快速迭代升级、更加柔性化的产业背景下,上述方

法的适应性大大降低。
注射成形是典型的批次生产过程,而批次过程的

上一批次可为下一批次提供有用的成形信息[12] 。 因

此,本文提出一种面向注射成形过程的多目标参数自

学习智能优化方法,在优化过程中通过梯度估计自主

学习优化目标与参数间的关联关系,随着优化过程逐

渐迭代更新,并通过多梯度下降算法综合考虑多个优

化目标的共同优化方向,最终实现注射成形过程的多

目标参数智能优化。

1　 多目标优化方法

注射成形工艺参数的多目标优化问题可描述为:
min

x
J i(X) = Q i(X) - Q istd

,i = 1,2,…,n

s. t. L j ≤ x j ≤ U j,j = 1,2,…,m

X = [x1,x2,…,xm] T

(1)

式中: J i 为目标函数,表示当前工艺参数;X 对应质量指

标 Q i 与标准质量 Q istd
之间的误差;x j 为待优化的工艺参

数;L j 和 U j 分别为参数 x j 的上下边界。 对于多目标优化

问题,由于不同的质量指标之间可能存在相互制约的情

况,无法同时达到最优值,因此需获得帕累托最优解。 帕

累托最优解是在改进任何目标函数的同时,必然会削弱

至少一个其他目标函数的解。
由于注射成形的批次特性,可根据上一批次的质量

检测结果作为反馈,为下一批次的参数调整提供参考,因
此参数的批次迭代优化可写为:

Xn+1 = Xn - α·∇J(Xn) (2)
式中: n 表示第 n 批次;α 表示调整步长;∇J 为当前参数

Xn 的对于各个目标函数的梯度。 因此,本方法有两个关

键问题:1)梯度计算。 由于最终产品质量与工艺参数间

的表达式未知,需要通过数值拟合的方法对梯度进行估

计,并且在优化过程中梯度计算保持实时更新。 2)迭代

优化方向计算。 在求得各个目标函数对工艺参数的梯度
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后,由于不同质量指标之间可能存在的相互冲突,需要根

据多梯度下降算法对多个梯度进行综合考虑,从而实现

对工艺参数的智能自学习。 本文方法的实现流程如图 1
所示。

图 1　 智能优化方法流程

Fig. 1　 The
 

flow
 

of
 

the
 

intelligent
 

optimization
 

method.

1. 1　 梯度计算算法

由于不同工艺参数之间存在数量级的差异,为保证

所有参数能够以相同的幅度进行优化,在开始阶段对所

有参数进行归一化处理,在完成一步优化得到下一步的

参数时进行反归一化,以直观地对工艺参数进行调整。
归一化及反归一化如式(3)所示。

Xnorm =
X - Xmin

Xmax - Xmin

Xdenorm = Xnorm·(Xmax - Xmin) - Xmin

(3)

本方法中各个质量指标的梯度由 Jacob 矩阵计算一

阶偏导数来估计,首先对初始参数 X0 的每一工艺参数进

行参数扰动,得到m + 1 组工艺参数及其对应的产品质量

指标:
X0 = [x0

1,x0
2,…,x0

m] T,J(X0) = [J0
1,J0

2,…,J0
n]

T

X1 = [x1
1,x1

2,…,x1
m] T,J(X1) = [J1

1,J1
2,…,J1

n]
T

︙
Xm = [xm1 ,xm2 ,…,xmm]T,J(Xm) = [Jm1 ,Jm2 ,…,Jmn ]T

(4)

　 　 由此得到 X0 处的一阶泰勒展开为:

Ji(X
1) - Ji(X

0)
︙
Ji(X

m) - Ji(X
0)

( ) =
x1

1 - x0
1 … x1

m - x0
m

︙ ⋱ ︙
xm1 - x0

1 … xmm - x0
m

( )·

∂Ji
∂x1

︙
∂Ji
∂xm

æ

è

ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷÷

(5)

计算得到 Jacob 矩阵为:

∇Ji(X
0)=

x1
1 - x

0
1 … x1

m - x0
m

︙ ⋱ ︙
xm1 - x0

1 … xmm - x0
m

( )
-1

·
Ji(X

1) - Ji(X
0)

︙
Ji(X

m) - Ji(X
0)

( )
(6)

工艺参数经过每一步优化更新后,Jacob 矩阵也会随

之更新以计算经过 p 步优化后的当前参数 Xp 的梯度

∇J i(X
p)。 注射成形是一个实际加工过程,其质量指标

与工艺参数之间没有显式的表达式,但研究表明质量-参
数之间不存在不连续、梯度不存在等问题[13] 。 本文实验

结果也表明,所提出的梯度计算方法能够实时计算工艺

参数梯度,从而实现无模型智能优化。

1. 2　 多梯度下降算法

在计算得到各个质量指标的梯度 ∇J i(X
p) 后, 由于

不同质量指标之间可能存在相互制约的关系,需要通过

多 梯 度 下 降 算 法 ( multi-gradient
 

descent
 

algorithm,
 

MGDA) [14] 计算其共同的梯度下降方向。 质量指标 J i 对

参数 Xp 的归一化梯度 u i 为:

u i =
∇J i(X

p)
S i

=

∂J i

∂x1
,

∂J i

∂x2
,…,

∂J i

∂xm

é

ë
êê

ù

û
úú

S i
(7)

式中: S i 为归一化系数。 使得所有质量指标均下降的梯

度ω i,如式(8) 所示,表示u i 组成的凸集中最短的矢量。
优化终止条件为 ‖ω i‖ ≤ δ,δ = 10 -6,或优化参数达到

上下边界。

ω i = min ∑
n

i = 1
β iu i( )

s. t. β i ≥ 0,

∑
n

i = 1
β i = 1

(8)

最终工艺参数的优化按式(9)进行计算。
X i +1 = X i - α·ω i (9)

2　 实验设计

本文将从 3 个方面对所提出的多目标自学习优化方

法进行验证,分别为基准测试函数验证,数值仿真实验验

证以及注射成形实验验证。

2. 1　 测试函数设计

本文提出的智能优化方法首先在测试函数上进行了

验证,测试函数选用多目标优化问题的基准测试函数:
Fonseca

 

and
 

Fleming 多目标方程[15] ,其表达式如式(10)
所示,两个优化目标函数为 f1(X) 和 f2(X)。
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y = [ f1(X),f2(X)]

f1(X) = 1 - exp -∑
2

i = 1

x i +
1
2( )

2
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

f2(X) = 1 - exp -∑
2

i = 1

x i -
1
2( )

2
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

(10)

其帕累托最优的解析解表达式为:

f2 = 1 + ( f1 - 1)·exp( - 4 + 4 - log(1 - f1) )
0 ≤ f1 ≤ 0. 982

 

(11)
通过对参数 X = [x1,x2] 进行优化,得到基准测试函

数 f1 和 f2 的帕累托最优解,并与理论解析解进行对比和

误差分析。
2. 2　 数值仿真实验设计

数值仿真能对注射成形过程进行模拟计算,帮助工

艺人员在模具设计和注射生产中掌握零件的成形过

程[16] 。 Moldex3D 是成熟的商业化注射成形仿真软件,研
究者们常使用该软件进行成形工艺优化[17] ,本文提出的

方法将在注射成形数值仿真软件 Moldex3D 中进行验证,
材料为 PA66

 

(Akulon
 

S223-E,
 

DSM),模具为齿轮模具。
齿轮的 CAD 模型如图 2 所示,待优化的工艺参数如表 1
所示。 在仿真实验中模拟计算齿轮的重量、收缩率、翘曲

变形量以及残余应力。 本文在仿真实验中设置两组优化

目标:1)最大体积收缩率-翘曲位移。 体积收缩率指在成

形过程中由于制品冷却收缩引起的体积变化,会导致尺

寸精度降低等问题,翘曲位移是制品形状偏离了模具型

腔形状,因此二者都需要尽可能降低。 2)残余应力-凹痕

位移。 残余应力主要由熔融塑料填充流动过程中的剪切

应力造成,会造成分子链断裂、制品强度下降,凹痕是产

品表面局部塌陷,会使制品产生结构缺陷,二者同样都需

要尽可能降低。

图 2　 齿轮零件的模具设计

Fig. 2　 The
 

design
 

of
 

the
 

gear
 

mold
 

used
 

in
 

the
 

simulation
 

experiments

2. 3　 注射成形实验设计

在数值仿真实验的基础上,本文选用无定形聚合物

PMMA
 

(Sumipex,
 

HT55X) 为材料来成形制造聚合物透

镜。 实验用机器选用海天 Zhafir 全电动注塑机 VE400。

　 　 　 　 表 1　 齿轮零件仿真实验工艺参数

Table
 

1　 The
 

process
 

parameters
 

in
 

the
 

simulation
 

experiments
 

of
 

the
 

gear
 

product

工艺参数 符号 参数范围 单位

充填流率 x1 20~ 70 %

保压时间 x2 3 ~ 15 s

保压压力 x3 70 ~ 130 MPa

熔体温度 x4 260~ 300 ℃

模具温度 x5 50~ 80 ℃

聚合物透镜因其质量轻、成形性好等优势得到广泛应

用[18] 。 透镜厚度能够反映零件的收缩程度,对保证透镜

的面形精度具有重要意义,同时重量能够反映产品的致

密程度,显著影响产品的光学性能[19] 。 因此,本文选取

单个透镜的厚度和重量误差作为优化目标,厚度和重量

标准值分别为 3. 2
 

mm 和 2. 04
 

g,将尽可能减小两者误差

以提高零件成形精度。 实验所用模具、透镜产品如图 3
所示,待优化的工艺参数如表 2 所示。

图 3　 实际注射成形模具及透镜产品

Fig. 3　 The
 

mold
 

and
 

the
 

plastic
 

lens
 

product
 

used
 

in
 

the
 

injection
 

molding
 

experiments

表 2　 实际注射成形实验工艺参数

Table
 

2　 The
 

process
 

parameters
 

in
 

the
 

injection
 

molding
 

experiments
 

of
 

the
 

lens
 

product

工艺参数 符号 参数范围 单位

充填时间 x1 0. 5~ 2. 5 s

保压时间 x2 0. 5~ 4. 5 s

保压压力 x3 70 ~ 130 MPa

熔体温度 x4 230~ 270 ℃

3　 实验结果与讨论

3. 1　 测试函数验证实验

测试函数 Fonseca
 

and
 

Fleming 多目标方程的理论解

析解如式(11)所示,其结果如图 4 中实线所示。 根据本

文提出的方法进行自学习优化,通过对参数 X = [x1,x2]
进行逐步学习、迭代调整,得到若干个帕累托最优解,如
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图 4 中三角点所示,由图 4 可知,本文方法优化得到的帕

累托最优解全部分布在解析解的帕累托前沿上。 进一

步,本方法求得的帕累托最优及对应的理论解析解的对

比结果如表 3 所示,其相对误差均在 2% 以内,证实了本

文多目标优化方法的正确性。

图 4　 多目标智能优化方法在测试函数上的优化结果。
Fig. 4　 The

 

optimization
 

results
 

of
 

multi-objective
 

intelligent
 

optimization
 

method
 

on
 

test
 

function

表 3　 本方法求得测试函数的帕累托最优与理论解析解对比

Table
 

3　 The
 

comparison
 

of
 

the
 

analytical
 

solution
 

and
 

the
 

Pareto
 

optima
 

obtained
 

from
 

the
 

proposed
 

method

f1(X) f2(X)
对应解析解

f2(X)
相对误差

/ %

0. 219
 

977 0. 895
 

096 0. 895
 

087 0. 001
 

029

0. 775
 

124 0. 454
 

454 0. 446
 

853 1. 701
 

016

0. 857
 

967 0. 304
 

809 0. 300
 

498 1. 434
 

586

0. 904
 

540 0. 196
 

199 0. 207
 

748 0. 135
 

164

0. 597
 

702 0. 662
 

001 0. 662
 

897 0. 317
 

328

0. 539
 

209 0. 714
 

603 0. 713
 

980
 

1 0. 087
 

358

0. 857
 

823 0. 305
 

115 0. 300
 

498 1. 536
 

380

0. 789
 

552 0. 431
 

578 0. 430
 

850
 

5 0. 169
 

013

0. 940
 

233 0. 098
 

208 0. 098
 

883 0. 682
 

970

0. 722
 

442 0. 529
 

138 0. 532
 

302 0. 594
 

463

3. 2　 数值仿真实验

在数值仿真实验中,选取的两组优化指标组合其优

化过程及帕累托最优分别如图 5 和 6 所示。 如图 5 所

示,最大体积收缩率与翘曲位移之间不存在制约关系,即
体积收缩率的减小不会引起翘曲位移的上升,两者能够

同时达到最小值。 从注射成形过程分析,由于较大的收

缩会引起产品各处收缩不一致,因而引起翘曲,两者存在

较强的相关性,因此两者优化方向整体上是一致的。 因

此,两个优化目标可统一为一个单目标优化问题,不存在

帕累托前沿,最终优化得到的工艺参数为[ 20% ,
 

15
 

s,
 

130
 

MPa,
 

260℃ ,
 

50℃ ]。

图 5　 最大体积收缩率-翘曲位移优化结果

Fig. 5　 The
 

optimization
 

results
 

of
 

the
 

shrinkage
 

rate
 

and
 

warpage
 

of
 

the
 

products

图 6　 残余应力-凹痕位移优化结果

Fig. 6　 The
 

optimization
 

results
 

of
 

the
 

residual
 

stress
 

and
 

sink
 

mark
 

of
 

the
 

products

如图 6 所示,数值仿真实验中的残余应力大小与收

缩率之间存在明显的制约关系,两者无法同时达到最小

值,实验结果能够得到两者的帕累托前沿。 优化过程表

明,本方法能快速从初始工艺参数收敛到帕累托最优,所
需试验次数较少。 由图 6 可知,当残余应力从 73. 093

 

MPa
降为 53. 935

 

MPa 时, 凹痕位移从 0. 189
 

mm 上升为

0. 21
 

mm。 虽然从整体上来说残余应力的下降会引起凹

痕位移的上升,但是在残余应力降低到<55. 581
 

MPa 之

后,要使得残余应力继续降低会使得凹痕位移大幅增加,
这意味着若继续降低残余应力会引起其他质量指标大幅

劣化。 优化得到的帕累托最优及对应工艺参数如表 4 所

示。 若产品对凹痕位移有更高的要求,则需采取图 6 中

编号①对应的工艺参数
 

[30% ,
 

5. 4
 

s,
 

82
 

MPa,
 

268℃ ,
 

56℃ ];反之,若对残余应力要求更高,则需采取编号⑥对

应 的 工 艺 参 数
 

[ 38. 79%,
 

14. 13
 

s,
 

119. 29
 

MPa,
 

273. 79℃ ,
 

61. 6℃ ]。 采取编号③对应的工艺参数,能够
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获得较为均衡的凹痕位移和残余应力。 数值仿真实验结

果表明本方法可实现齿轮零件(结晶型聚合物 PA66)注

射成形工艺参数的多目标优化。

表 4　 残余应力-凹痕位移帕累托最优及其对应的工艺参数

Table
 

4　 The
 

Pareto
 

optima
 

of
 

the
 

residual
 

stress
 

and
 

sink
 

mark
 

of
 

the
 

products
 

and
 

the
 

corresponding
 

process
 

parameters

充填

流率 / %
保压

时间 / s
保压

压力 / MPa
熔体

温度 / ℃
模具

温度 / ℃
凹痕

位移 / mm
残余

应力 / MPa

30. 00 5. 40 82. 00 268. 00 56. 00 0. 189 73. 093

65. 63 12. 66 125. 8 268. 37 72. 95 0. 203 55. 355

68. 77 10. 81 122. 29 265. 91 73. 84 0. 195 57. 988

70. 00 11. 29 124. 65 264. 71 73. 24 0. 196 56. 487

70. 00 11. 63 125. 98 264. 12 72. 69 0. 197 55. 581

38. 79 14. 13 119. 29 273. 79 61. 60 0. 210 53. 935

3. 3　 注射成形实验结果

注射成形实验结果如图 7 所示,优化实验结果表明,
产品重量和厚度误差存在相互制约关系。 由实验获得的

帕累托最优可以看出,当透镜的厚度误差由 0. 08
 

mm 降

低到 0. 02
 

mm 时,透镜重量误差由 0. 008
 

4
 

g 升高到

0. 016
 

3
 

g。 优化得到的帕累托最优及对应工艺参数如表 5
所示。 采取工艺参数 [ 0. 94

 

s,
 

2. 97
 

s,
 

118. 1
 

MPa,
 

249. 44℃ ]能够获得最小的产品重量误差。 反之,若希望

获得最小的产品厚度误差,则需采取工艺参数[0. 77
 

s,
 

3. 04
 

s,
 

130
 

MPa,
 

270℃ ]。 实际注射成形实验结果表明

本方法可实现透镜零件(无定形聚合物 PMMA) 注射成

形工艺参数的多目标优化。

图 7　 产品重量-厚度优化结果

Fig. 7　 The
 

optimization
 

results
 

of
 

the
 

product
 

weight
 

and
 

thickness

表 5　 产品重量-厚度帕累托最优及其对应的工艺参数

Table
 

5　 The
 

Pareto
 

optima
 

of
 

the
 

product
 

weight
 

and
 

thickness,
 

and
 

the
 

corresponding
 

process
 

parameters

充填

时间 / s
保压

时间 / s
保压

压力 / MPa
熔体

温度 / ℃
重量

误差 / g
厚度

误差 / mm

0. 94 2. 97 118. 10 249. 44 0. 008
 

4 0. 08

1. 18 2. 77 122. 37 261. 40 0. 012
 

4 0. 05

1. 61 3. 68 130. 00 269. 93 0. 014
 

0 0. 04

0. 77 3. 04 130. 00 270. 00 0. 016
 

3 0. 02

3. 4　 结果讨论与分析

基准测试函数的验证结果证实了本文所提出多目标

智能优化方法的正确性。 通过本方法求得的帕累托最优

解与理论解析解的误差在 2% 之内。 成形过程数值仿真

及注射成形实验的结果证明了本方法可实现注射成形工

艺参数的多目标优化。
与其他多目标优化方法相比,本文方法的优点有:

1)能够对多个工艺参数的高维优化问题进行多目标帕累

托最优的求解,能处理多个工艺参数对质量指标的影响,
以及不同的质量指标之间存在的复杂互相制约关系。 相

比于传统依赖经验的试错法,本文方法将工艺参数的多

目标优化建立在科学分析的基础上,突破了传统方法对

人工经验的依赖。 2)无需建立质量指标与工艺参数之间

的代理模型,能够智能学习不同工艺参数对不同质量指

标的影响程度,并且随着工艺参数更新而不断调整。 对

于多个优化指标,利用多梯度下降算法,对互相冲突的优

化指标能够以较少的试验次数获得其帕累托最优解。 对

于不存在制约关系的质量指标,也能够对其同时进行优

化。 因此,本方法可实现注射成形工艺参数的多目标高

效优化。

4　 结　 　 论

本文提出了一种面向智能注射成形的工艺参数多目

标优化方法,用以解决注射成形中工艺参数智能优化难

题。 本方法相比于其他优化方法无需大量试验数据进行

建模,因而能极大地减少试验次数、提高优化计算效率。
所提方法分别在基准测试函数、数值仿真实验和注射成

形实验中进行了验证,根据实验结果得到如下结论。
1)所提出的多目标自学习优化方法在基准测试函数

中得到的帕累托最优解与理论解析解的相对误差小于

2% ,证实了本文方法的正确性。
2)数值仿真实验中能对聚合物齿轮零件在成形过程

中产生的凹痕、残余应力等进行多目标优化。 产品的最

大体积收缩率与翘曲位移的参数优化不存在明显冲突,
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优化结果也符合成形理论。 残余应力和凹痕位移存在相

互制约关系,当残余应力从 73. 093
 

MPa 降为 53. 935
 

MPa
时,凹痕位移从 0. 189

 

mm 上升为 0. 21
 

mm。 且二者的相

互制约关系为非线性,残余应力较大时,残余应力大幅下

降进会引起凹痕位移的小幅上升,但当残余应力降低到

一定程度后,继续下降会引起凹痕位移大幅上升,本方法

能够得到优化指标的帕累托最优及对应的工艺参数,可
根据不同质量需求来选择合适的工艺参数。

3)在注射成形实验中,优化了聚合物透镜的两个重

要指标:透镜重量和厚度。 实验结果表明本方法可得到

两质量指标的帕累托最优解。 同时,也给出了针对不同

质量指标重要程度的最优注射成形工艺参数。
本文提出的注射成形多目标智能优化方法数据驱动

且无需样本建模,具有不依赖人工经验、收敛速度快和优

化效率高等优点。 本方法可实现注射成形工艺参数的多

目标自学习优化,能够应用于企业注射成形生产实际,有
望以点带面提升聚合物工业的智能化水平。
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