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摘　要：工艺参数是影响零件成形质量、性能、效率和成本的关键因素。对工艺参数进行智能优化设计

是当前智能制造中的基础内容。综合对近年工艺参数智能优化的研究热点、发文量等分析，将

近年来工艺参数智能优化设计的方法路径分为基于神经网络的智能优化设计、基于数学模型+
智能算法的优化设计和基于专家系统（知识）的智能设计三种，分析了三种方法的国内外研究进

展和特点，归纳和分析了优劣势，并提出了今后工艺参数智能优化设计的发展趋势。为工艺参

数智能优化的研究提供参考基础和方向指引。
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Abstract：Process parameters are the key factors affecting the forming quality, performance, efficiency and cost
of parts. The intelligent optimization design of process parameters is the basic task of current intelligent
manufacturing.  According  to  the  analysis  of  the  research  hotspots  and  literature  on  intelligent
optimization design of process parameters in recent years, the method of intelligent optimization design
of  process  parameters  is  divided into  three  categories,  including intelligent  optimization design based
on  neural  network,  explicit  mathematical  model  and  intelligent  algorithms,  and  expert  system
(knowledge),  Then,  the  research  progress  and  features  of  the  three  methods  are  analyzed,  their
advantages and disadvantages are summarized and compared, and the development trend of intelligent
optimization design of process parameters in the future is proposed. It can provide a basis and direction
guidance for the research on intelligent optimization of process parameters.
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工艺参数，如注塑成型的料筒温度、注射压

力[1]，挤压铸造的挤压压力、浇注温度 [2]，直接影

响零件加工的质量、微观组织结构、性能、成本和

寿命。确定或设计工艺参数是基于特定工艺实现零

件制造的基础活动。根据材料科学，工艺参数本身

受工艺方式、零件材料成分和形状等的影响，因此，

对未完全确定彼此影响关系，无法通过公式计算的

工艺参数的设计优化大多数采用“试错”法，基于

特定零件在不同工艺参数下进行反复的试验试

制[3−4]，通过观察工艺参数对零件成形质量（如缩

孔率）、性能（如硬度）的影响，来选择出相对较

优的工艺参数。但完全“试错”法周期长，成本高，

尤其是对大型零件，且并不能保证产品的最优品质，

因为受试验成本和条件限制，常常只能测试一定范
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围而非全局工艺参数取值区间。随着对产品性能要

求的提升，以及智能制造和材料数字化设计与制造

成为制造发展的方向[5]，实现工艺参数智能优化和

设计自然成为智能制造和材料设计制造的基本要求

和主要内容之一。国内外围绕不用工艺的工艺参数

的智能优化设计进行了广泛的研究[6−14]，如图 1 所

示为从 CNKI 数据库和 Web of Science 核心数据库，

以“工艺参数（process parameters ）”+“智能优化

（intelligent optimization）”为主题词检索得到的发

文量，近几年平均发文量在 40~50 篇左右，表明这

方面研究处于活跃状态。
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图 1  1999-2022年工艺参数智能优化年度发文量
 

当前对工艺参数的智能优化分析主要集中在单

一工艺，缺少综合性热点趋势分析[12−14]，为了确定

现有制造工艺参数的智能优化设计方法的现状，本

文分析了国内外制造工艺参数智能优化的热点方法

路径，指出了现有智能优化方法存在的问题与不足，

为今后工艺参数智能优化设计研究的发展方向提供

参考和指引。 

1    制造工艺参数智能优化设计方法路径

综合 Citespace 软件对文献等共现词的分析

（图 2），按照所使用的智能和优化手段和范围，

当前对工艺参数的智能优化设计主要形成了 3 大路

径：①基于神经网络的智能优化设计。利用神经网

络对已有数据的智能学习建模能力，构建工艺参数

与性能之间的关系模型，以此反向设计工艺参数。

因为神经网络模型主要起“预测”作用，并非直接

“优化”，因此其对工艺参数的优化依赖于神经网

络模型学习到的工艺参数与性能关系的准确性；

②基于模型+智能优化算法的设计。主要利用智能

优化算法的智能寻优能力，实现工艺参数的优化。

同时还出现了神经网络+智能优化算法的优化，即

综合利用机器学习和智能优化能力；③基于专家系

统的智能优化设计。体现在利用专家知识来根据特

定工件的推理能力，从而实现工艺参数的智能设计。

除此外，还有少数应用支持向量机等其他机器学习

的方法[12]。 

 

（a）国内共现词分析 （b）国外共现词分析

图 2  工艺参数智能优化设计文献关键词共现知识图谱
 

1.1    基于神经网络的智能优化设计

人工神经网络（artificial neural networks，ANN）

是人工智能的 1 个重要分支，通过输入层、隐藏层

和输出层结构，对数据进行分析计算，得到预测模

型。其不需要精确的数学模型，但可以无限逼近真

实的对应函数[7−8]，具有强大的非线性映射能力。

ANN 的优势在于强大的学习和泛化能力。因此，

在设计制造工艺参数时，可基于试验数据来学习确

定工艺影响因素与零件性能等之间还未完全确定的

关系。是当前工艺参数智能优化设计中最主要的方

式，ANN 也是工艺参数智能优化文献中除“工艺

参数”外出现频率最高的关键词（见图 2）。

当前利用 ANN 来优化设计工艺参数主要采用

图 3 的框架，即建立工艺参数与零件质量或性能参

数之间的关系[7−10]。在焊接 [7]、钻削 [8] 和铸造 [9] 等主

要工艺中都有人应用。可见利用 ANN 来设计工艺

参数的方法相对标准，主要工作涉及获取学习数据

和确定基本的 ANN 参数，因此相关工作也围绕这

两方面展开。这提高了工艺参数设计的智能性和便

利性。

（1）学习数据获取方面

产生数据是利用 ANN 进行工艺参数设计的基

础。目前主要基于一系列工艺参数相关物理试验和

数值模拟试验获得 ANN 的学习数据，其中物理试

验是最主要的方式，数值模拟模式正成为越来越重

要的数据获取方式，尤其在国内，图 2 的图谱也反

映了这点。如文献 [7−10] 都使用正交物理试验来获

取 ANN 的训练数据，而文献 [11,15−20] 用数值模

拟试验方式获取训练数据。应当看到，目前训练的
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数据样本量普遍偏少（见表 1），且所使用的数据

通常只围绕 1 个零件或 1 种材料展开，还没有充分

发挥 ANN 数据驱动的智能。
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图 3  基于 ANN的工艺参数智能设计模型特征
 

（2）ANN 结构参数确定方面

ANN 的结构影响模型的准确性，目前已出现

了 BP、径向基函数 (radial basis function, RBF) 等多

种结构。文献分析显示，在当前工艺参数智能设计

中主要以应用 BP 结构为主，少量研究应用了

RBFANN[10]、极限学习机（extreme learning machine,
ELM） [21] 等结构，一般只涉及 1~2 个隐藏层。表 1
为代表性文献呈现的当前工艺参数智能设计中运

用 ANN 的特征。近年来发展迅速的卷积神经网络

和深度神经网络，虽然已有少量研究涉及[22]，但还

不多见。这是因为深度神经网络需要的数据量大，

而当前基于特定工件试验获得的数据样本太少，无

法满足深度神经网络的学习要求，如文献 [22] 利用

熔融沉积成型工艺参数数据来训练深度 ANN 模型，

使用的数据样本高达 2 000 条。

虽然构建 ANN 模型来设计工艺参数具有一定

优化性能，但其优化依赖于 ANN 模型学习的工艺

参数与性能之间的准确性，即模型越准确，能得到

更好性能或质量的工艺参数。因此，一些研究对

ANN 模型的结构参数进行了优化，以提高模型的

准确性。主要途径是利用遗传算法等智能优化算法

来优化 ANN 的结构参数，以此提高 ANN 模型的准

确性，即将 ANN 的权值等参数作为智能优化算法

的输入，并结合其输入输出的误差进行优化，最终

通过更准确的 ANN 来设计工艺参数 [21,23−24]。如，

Pang Y F[23] 等为研究激光功率、送粉速率、扫描速

度和离焦量对沉积率的影响，建立了通过遗传算法

（genetic algorithm，GA）优化初始权值的 ANN 模

型来预测沉积工艺参数，试验证明预测优化效果比

响应面模型更佳。但目前对工艺参数设计 ANN 的

优化以 ANN 的权值、阈值为主，少有涉及对神经

元激活函数、代价（损失）函数的优选，以及

ANN 的可解释性。但激活函数加入了非线性因素

从而增加网络模型的表达能力，代价函数决定了学

习效率和学习准确性。因此，当前工艺参数智能优

化对这方面和解释性关注还不够。同时该方式对工

艺参数的优化是间接通过模型实现的，而非工艺参

数本身。

现有研究每次只面向特定目标性能和工艺参数

的设计（优化），如果需要增加设计参数和目标则

需要重新开展试验和构建模型，且每次试验获取的

数据样本都基于特定形状、特定材料等，而在零部

件生产制造中，制造工艺、零件几何外形、材料种

类繁多，导致其适应性下降。同时 ANN 的“黑箱

模型”不便于理解工艺参数与性能之间的影响机理

和获取工程知识，不同的数据训练样本可能导致不

同的优化结果，影响优化结果的鲁棒性。由于所建

立的模型并非材料成分等与工艺参数间的关系，即

工艺参数并不是模型的输出，因此所建立的 ANN
模型并不能根据零件和材料信息确定工艺参数。 

1.2    基于数学模型+智能算法的优化设计

直接依赖试验结果来选取的工艺参数只能获得

局部优化[25]。为此，越来越多的研究基于试验数据

来建立工艺参数与零件性能、质量的数学模型，并

通过求得模型的最优解来实现工艺参数的全局优化。

其中应用现代智能算法进行智能寻化成为主要方式，

也使得工艺参数的优化设计具有智能性。在等

材[26−28]、增材 [29−31] 和减材 [32−34] 制造工艺中，都有大

量研究涉及，具体的工艺有挤压铸造、焊接和铣削

等，其研究要点在于数学模型和智能算法的选

择上。

在工艺参数智能优化中，目前应用最多的智能

算法主要有经典的遗传算法、粒子群算法（particle
swarm  optimization,  PSO） 、 模 拟 退 火 算 法

（simulated annealing, SA）等，见图 2，少见应用近

年出现的灰狼算法、麻雀搜索算法、蝗虫优化算法

等智能优化算法。而应用的工艺参数设计数学模型

主要有：①线性回归[26−27]、响应面[28] 以及多项式回

归模型等显性数学模型，少量文献使用了克里格模

型[29]，形成了线性回归模型 +GA、线性回归模

型+PSO、响应面模型+GA 等多种优化方式；②隐
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性 ANN 模型，其优化效果很多时候较线性模型更

好[23−43]。该模式一般将 ANN 模型作为智能优化算

法适应度函数进行优化（应用时使用 ANN 预测的

结果为适应度值）。其中结合最多的是 ANN 与

GA[23,35]，其次是 ANN 与 PSO[39]，也有一些研究将

ANN 和 SA 相结合 [40,44]。与 1.1 中 ANN 与智能算法

结合不同，这里主要直接选定 ANN 模型为优化求

解模型（目前该方式更为常见），很少涉及对

ANN 结构参数的优化，显然这种优化只作用于单

次，当更换工艺条件时（如材料）需要重新进行优

化；而 1.1 中利用智能优化算法反向优化后的

ANN 可作用于多次工艺参数设计[23−24]。

基于模型+智能算法的结合一般采用单一模型+
单一智能算法进行优化，也有结合多重方式并通过

对比来获取最优结果的研究：① 针对单一智能优

化算法容易出现寻优时间长、陷入局部最优等问题，

少量研究采用了单一模型+多种优化算法组合的优

化方式[41−43]，如 Vagheesan S[41] 等在建立了激光切割

工艺参数与切割质量的 ANN 模型后，将训练好的

模型分别与 PSO、GA 结合，并对比求解得到最优

工艺参数；② 采用不同模型+同一优化算法的方式，

如 Osorio-pinzon[44] 等基于切削数值模拟参数数据，

分别利用多项式回归和 BP 来建立切削工艺参数与

性能之间的模型，然后采用 PSO 确定最佳切削条

件下的工艺参数。

由于需要首先构建模型，因此这种模式的优化

一般也需要先进行试验，以此获得构建模型的数据，

然后利用数据通过统计回归来构建模型和进行优化，

因此，其本质上仍然是基于（试验）数据的智能优

化设计模式。与第一种模式类似，获取数据的方式

同样主要通过物理试验[26−34,41,44] 和数值模拟[11−20,28] 方

式。应当看到，与基于物理试验+模型+智能优化算

法方法不同，基于数值模拟试验+模型+智能优化则

主要构建工艺参数-成形质量之间的关系模型，即

介于工艺参数-质量之间，这主要是因为数值模拟

软件一般倾向于模拟制造工艺的过程特征，如缩

孔[45]、变形 [17] 和切削力 [18] 等，受到模拟软件功能

限制，当前还无法完全模拟零件制造工艺所关注的

表 1　当前工艺参数智能设计中 ANN 的运用特征

网络类型 制造类型 工艺类型 涉及文献
激活函数

网络结构 训练数据量
隐藏层 输出层

BP

减材制造
切削

[8] traingdx learngdm 3-8-8-1 16

[18] hyperbolic linear function 3-5-1 41

磁力研磨 [37] tansig trainlm 4-12-1 9

等材制造 铸造

[9] sigmoid purelin 3-15-1 32

[15] 未报道 未报道 4-14-1 16

[35] logsig trainlm 3-4-1 16

增材制造

焊接

[7] hyperbolic tangent linear function 3-5-10-1 9

[36] log-sigmoid linear function 4-4-1 9

[42] log sigmoid log sigmoid 4-3-1 19

激光熔覆
[23] 未报道 未报道 4-4-3-1 58

[39] 未报道 未报道 4-9-1 9

注塑成型
[16] sigmoid purelin 5-6-1 25

[43] sigmoid 未报道 5-7-2 30

直接能量沉积 [11] sigmoid trainlm 4-15-15-2 27

激光烧结 [17] sigmoid linear function 4-5-1 40

等离子喷涂 [40] 未报道 未报道 4-系统确定 -1 9

RBF
等材制造

铸造 [10] radial linear function 4-7-4 10

旋压 [38] radial linear function 2-系统确定 -2 25

增材制造 焊接 [24] gaussian Log−sigmoid 3-系统确定 -4 1 000

ELM 等材制造 注塑成型 [21] 未报道 未报道 5-12-1 20
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所有问题，因此还没有完全取代物理试验。在基于

数值模拟的工艺参数智能优化中，应用最广的建模

方法仍然是 ANN。

以上大量优化局限于零件成形质量与性能，近

年逐渐有一些研究从生产角度进行工艺参数的优化

设计，特别是在绿色制造方向涉及较多[20]，如高东

强[20] 等利用多元回归分析法构建了切削工艺参数与

切削力、刀具寿命之间的预测模型，并基于模型的

显著性检验结果建立了以生产成本、加工效率为目

标的数学模型，并运用 GA 优化求解出最优切削工

艺参数。随着企业竞争的加剧和制造过程智能化升

级，综合考虑成形零件质量、性能和生产成本、环

境优化型等的多目标系统性优化将成为趋势。 

1.3    基于专家系统的智能优化

专家系统（expert system，ES）是人工智能的

另 1 个重要分支，通过推理判断来模拟由专家才能

解决的复杂问题。ES 强调的是知识与经验，而非

方法。因此，基于 ES 的智能优化也是基于（专家）

知识的智能优化，无需试验。在生产制造中，由于

零件的质量与工艺参数之间的关系很多难以用线性

表达式来描述，因此基于知识和经验的 ES 成为工

艺参数智能优化的重要手段[43−47,50]。如为解决铸铁

型材生产中参数优化困难的问题，李生民[46] 等设计

了连铸参数优化 ES 来获取优化的拉胚工艺参数，

该系统能大大缩短工艺参数优化设置时间，提高连

铸生产效率；Wang Z B[47] 等建立了切削参数优化

ES 来优选切削工艺参数，弥补了加工人员经验的

不足。但传统的 ES 太死板，当推理过程遇到知识

库中没有的问题，就无法给出相应的解决方案。为

此，一些研究将其与模糊推理和 ANN 等方法结合，

实现了没有直接备案知识的工艺参数预测和推理优

选。又主要出现了两种方式：①不改变知识结构，

直接通过模糊推理提高其解决问题的适应性[48]，如

Iqbal[48] 等利用模糊逻辑作为推理机制来构建铣削

ES，该系统优化模块能根据期望目标通过模糊推理

技术对铣削工艺参数进行优化；②对知识进行二次

建模处理，通过新的知识模型来实现其对问题的适

应能力和准确性，该方试类似于第 1 类方式，只是

其模型学习是专家知识而非试验数据[46−47]，如

Kramar D[49] 等为了预测和优化注塑成型件的机械性

能，开发了基于 PSO 优化的模糊 ES，通过响应面

法构建工艺参数与断裂力之间的关系模型，利用

PSO 寻优来获得注塑成型件最优的工艺参数。

基于 ES 的工艺参数智能优化依赖于专家知识

及其准确性，建立起来并不方便，制约了其推广。

而发展起来的案例推理可以拓展使用过去的解决方

案，因此将其结合能扩展专家知识和降低 ES 知识

库的获取难度。已有学者进行了尝试[51−52]，但还不

多见。 

2    发展趋势展望

以上分析显示近年来的工艺参数智能优化设计

的方法仍以传统的人工智能技术为主。随着新一代

人工智能技术、大数据技术和数字孪生等技术的发

展，给智能制造提供了新的路径，也将给工艺参数

的智能优化带来新的支撑手段。

（1）数据驱动的工艺参数智能优化。基于模

型的工艺参数智能优化都依赖于数据，但当前的研

究都局限于自身通过物理或虚拟试验获取数据，样

本较少，且常针对特定零件，导致优化效果缺乏普

适性，易造成模型过拟合等。随着数据驱动成为研

究和智能制造手段，基于更广泛的（大）数据来进

行工艺参数设计将成为趋势，如通过整合不同来源

的挤压铸造研究数据建立工艺参数模型和优化[53]，

基于深度学习等新的人工智能算法的智能优化。而

建立的模型目前集中在工艺参数-零件质量（性能）

之间，是否可达到最优性能还受材料本身和工艺的

影响。因此，应考虑材料成分、零件形状等对工艺

参数的影响，构建零件（成分、形状）-工艺参数

之间的关系。才能提高零件工艺参数智能设计的普

适性和效率。尤其是满足材料数字化设计与制造的

工艺参数设计要求。

（2）基于智能模拟的工艺参数智能优化设计。

数值模拟大幅降低了试验成本。当前应用数值模拟

支撑工艺参数的智能优化主要是将其作为试验条件，

涉及基于数值模拟结果的工艺参数智能优化、优化

工艺参数后应用数值模拟进行智能验证两方面。随

着数字孪生技术的发展，数值模拟逼近真实试验和

真实的成形过程成为可能。因此完全基于迭代数值

模拟即可来实现工艺参数的智能优化，即通过提高

数值模拟过程的智能化智能模拟工艺参数将成为新

的需求和方向。为此需要提高数值模拟的效率、数

值模拟模型的准确性和智能化程度。

（3）面向工艺参数优化的工艺参数设计模型

和算法的智能优化。当前应用试验数据、知识的模

型多采用 ANN、响应面等模型，智能优化算法主
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要应用了遗传算法等，但因为数据样本少，同样的

数据常常可以得到多个模型，不同的组合求解的效

果、效率存在差异。因此，在数据驱动技术的支持

下，可通过大量的试验智能验证混合不同类型优化

模型和算法的效果，并智能选择模型和算法，以及

与基于集成学习的工艺参数智能优化等，从而实现

具有更好优化效果的工艺参数优化。

（4）集成生产目标的优化设计。当前，对工

艺参数的智能优化设计目标大多限于零件成形直接

相关的性能和成形质量。而工艺参数优化最终是提

高生产质量、降低废品和成本、实现低碳环保和绿

色制造等生产目标。因此，系统性地考虑生产目标

的优化是应用趋势之一。 

3    结语

智能制造是制造业的发展趋势，工艺参数优化

设计或确定是影响零件成形质量的关键，因此对工

艺参数的智能优化是智能制造的基本任务和重要一

环。国内外对工艺参数的智能优化设计已有广泛的

研究，大多采用基于对特定零件的试验数据构建模

型并应用智能算法求解的方式实现，主要形成了基

于 ANN 优化设计、基于数学模型+智能优化算法优

化设计、基于专家系统的智能优化设计的三种方法。

采用的智能优化算法主要为 GA、PSO。这些研究

涉及的数据样本少、模型和算法相对单一，未涉及

新的人工智能、大数据和数字孪生等技术的应用。

因此未来需要建立和发展基于多源数据驱动的工艺

参数智能优化、基于智能模拟的工艺参数智能优化、

面向工艺参数优化的工艺参数设计模型和算法的智

能优化研究。
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