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摘要： 针对生成式工业大模型在高分子材料模塑成型领域适应性不足的问题，提出了一套高分子材料模塑成型

工业大模型构建理论与技术体系。首先，按照可追溯数据采集、任务导向预处理、知识驱动的标签定义与数据标注、

基于监督学习的数据增强四个阶段，构建高分子材料模塑成型领域文本语料库，确保语料库的领域适配性与语义精

确性。在此基础上，深入探讨高分子材料模塑成型大模型构建的关键问题，通过多源异构数据采集与融合、领域知识

建模与图谱构建、多阶段预训练与领域微调、多任务学习与功能集成及人机交互部署与应用五大阶段，构建了专业化

高分子材料模塑成型工业大模型。最后，分析和论述了高分子材料模塑成型工业大模型在注塑知识问答、装备智能

设计、工艺参数优化、设备状态诊断及生产流程规划等核心场景的应用前景，为传统注塑制造从“经验导向”到“数据

驱动”再到“模型赋能”，提供了落地方案，推动了注塑制造行业的数智化转型，为工业大模型跨行业迁移提供了方法

论参考。
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Abstract ： Aiming at the issue of insufficient adaptability of generative industrial large models in the field of polymer material 

molding，a theoretical and technical framework for constructing large industrial models specialized for polymer material molding 

was proposed. Firstly，a text corpus for the field of polymer material molding is constructed in four stages，including traceable data 

acquisition，task-oriented preprocessing，knowledge-driven label definitions and data annotation，and data augmentation based on 

supervised learning，to ensure domain-specific adaptability and semantic precision of the corpus. Additionally，the key issues in the 

construction of large models of polymer material molding were deeply discussed and a five-stage approach involving multi-source 

heterogeneous data collection and fusion，domain knowledge modeling and graph construction，multi-stage pre-training and domain 

fine-tuning，multi-task studying and functional integration，and human-machine collaborative deployment were was used to build an 

industrial large model specifically tailored for polymer molding processes. The application prospects of this specialized industrial 

large model in core scenarios，such as injection molding knowledge question answering，intelligent equipment design，process 

parameter optimization，equipment condition diagnosis，and production process planning，were analyzed and discussed. This 

approach provides practical solutions for transitioning traditional injection molding manufacturing from "experience-driven" through 
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"data-driven" to "model-empowered"，and methodological insights for the cross-industry migration of industrial large models，

promoting the digital and intelligent transformation of injection molding manufacturing industry.
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高分子材料又称聚合物，主要包括塑料、合成

橡胶和合成纤维，广泛应用于航空航天、轨道交通、

电子通信、医疗卫生以及日化等多个领域。在高分

子材料的模塑加工过程中，常用的成型工艺包括注

塑、挤出、吹塑、滚塑等，其中注塑成型因成型效率

高、产品一致性好等优势，成为聚合物加工应用最

为广泛的工艺方法[1]。注塑成型工艺涉及温度、压

力、速度、时间、位置等多个不同维度特征参数，参

数间关系呈非线性、时滞性特征，原材料、生产机

台、工艺参数与产品质量之间的耦合关系难以实现

直接数值解析[2-3]。因此，在注塑成型工艺流程中，

当前仍然主要通过人工解析的手段来调控生产环

节，行业整体智能化、数字化水平存在限制。

人工智能技术的迅猛发展为工业复杂数据解

析、流程优化和工艺建模提供了重要的工具支撑。

以“大模型、大数据、大算力”为特征的新一代生成

式人工智能技术凭借其在学习计算、生成创造、泛

化推理等方面的优势，在多个工业领域的智能化转

型过程中发挥作用[4]。当前，全球制造业正从以数

字化、网络化为特征的初级阶段，迈入以智能感知、

智能决策和智能执行为核心的新阶段[5]。

生成式大模型在知识表征、多模态信息融合与

复杂系统建模领域的应用优势，为解决模塑成型过

程非线性多维参数耦合难题提供了全新解决思路。

然而，构建面向高分子材料加工领域的工业大模型

仍存在以下挑战。

(1)行业高质量数据集构建。工业大模型计算

性能高度依赖训练数据的规模与质量，尤其在模型

微调、检索增强等环节中，需依托高置信度、强关联

性的工业数据集作为基础支撑。当前，高分子材料

模塑成型领域普遍存在数据多源异构性显著、噪声

干扰严重及知识密度低等缺陷，需要通过领域专家

协同标注、物理机理引导的数据筛选机制构建标准

化工业数据集[6-7]。

(2)多模态语料库的构建与标准化。高分子材

料模塑成型专用语料库涵盖材料流变特性、工艺参

数耦合规律及模具结构设计等核心要素，当前行业

数据缺乏统一的采集规范、标注标准与流通协议，

且专业文本存在术语复杂性高、语义颗粒度细及多

模态关联弱等特征，需攻克语义对齐与细粒度标注

技术，建立基于物理约束的数据增强方法，突破低

资源条件下有效训练样本不足的瓶颈[8-10]。

(3)工业场景落地应用。工业应用场景对大模

型输出的准确性、可解释性要求严苛[11]，现有生成式

大模型的概率性生成特性易引发决策偏差风险，导

致其应用多局限于辅助性功能(如技术文档生成、知

识检索和问答等)，难以深度嵌入工艺参数优化、质

量缺陷溯源等核心生产环节[12]。

针对上述问题，笔者以高分子材料模塑成型工

业大模型为研究对象，以注塑成型为研究代表，提

出了一种基于监督学习数据增强的行业文本语料

库构建方法，并在此基础上，深入探讨高分子材料

模塑成型大模型构建的关键问题及其在材料研发、

工艺控制、产品质检等典型场景中的应用，提出了

高分子材料模塑成型大模型的构建方法，解决了工

业大模型在模塑成型领域面临的实际挑战，并为推

动该技术在行业中的广泛应用提供理论与实践

指导。

1 高分子材料模塑成型语料库构建

语料库作为训练大模型的基础性资源，其文本

数据的规模与质量对大模型在语言规律学习、知识

表达及生成能力等方面具有直接影响，进而决定模

型的计算性能与泛化能力[13-15]。针对模塑成型行业

缺乏高质量专业语料的问题，笔者以注塑成型语料

库建设为案例，提出一种基于监督学习数据增强的

注塑行业文本语料库构建方法，主要包括以下四个

过程。

(1)注塑文献的可追溯自动采集：通过设定领域

关键词与筛选策略，基于网络爬虫与数据检索技

术，从大量注塑行业文献资料中精准提取相关文

本，确保所采集数据具有明确来源与可靠性。

(2)语料预处理：针对模塑成型工艺中非线性、

时滞性、参数耦合等难题，对文献内容进行有针对

性的清洗与重构。例如，在预处理阶段优先保留与

工艺参数密切相关的信息，去除冗余与噪声内容，

从而提高语料的任务适应性。

(3)基于行业知识的标签定义与数据标注：结合

注塑工艺中的关键概念和专业术语，构建符合行业
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实际的标签体系，开展细粒度标注，具体包括对注

塑压力、温度、模具结构等关键实体及其相互关系

的系统标注，以增强语料的结构化程度和知识表示

能力。

(4)注塑成型知识驱动的数据增强：依托注塑成

型领域的工程知识与专家经验，对已标注数据进行

结构重组与语义扩展，生成具有多样性与代表性的

新语料样本，以提升语料库的覆盖广度。

综上，在保持语料库语义一致性和专业性的前

提下，有效抑制噪声数据的生成，为注塑行业文本

分析任务与智能模型训练提供高质量的数据支持。

1. 1　注塑文献的可追溯自动采集

1.1.1　来源追踪模型　

溯源管理是工业领域保障数据应用可靠性与

科学性的关键手段[16]。为实现高效的数据追踪与管

理，笔者提出贯穿注塑行业文本处理全过程的来源

追踪模型(STM)。该模型以三元组结构为核心，将

“文献对象”“元数据”与“来源信息”进行有机结合，

实现对注塑行业文本数据的溯源管理，具体包括以

下内容。

(1)文献对象指注塑行业中需进行追踪的具体

实体或内容单元，如专业术语、工艺参数描述、实验

数据片段等。

(2)元数据用于刻画对象在获取、处理与应用过

程中所涉及的具体信息，具体可细分为基础元数据

与扩展元数据两类。基础元数据主要包括文献标

题、作者、摘要、关键词等基础属性；扩展元数据则

记录数据加工过程中的新增信息，主要包含从原始

文献中提取的与注塑温度及成型质量相关的核心

语句、模拟不同工况条件下生成的补充数据、注塑

工艺优化模型的输入参数与输出结果、长期实践中

沉淀形成的知识规则库等。

(3)来源信息用于构建原始文献、语料内容与扩

展数据之间的映射关系。其中，文献、专著等以DOI

编号为来源标识，企业内部资源以企业代码为来源

标识，相关标准以标准号为来源标识。

通过以上手段，STM模型能系统记录从数据采

集、清洗、标注到语义加工全过程的操作日志，构建

对象、加工行为与输出数据之间的有序关联链条，

保障注塑领域文本数据处理流程的透明性与可追

溯性。

1.1.2　注塑行业语料类别与采集方法　

语料是开展文本处理工作的基础资源，也是工

业大模型训练的核心数据来源。针对注塑行业开

展高质量的专业语料采集工作，对于保障后续自然

语言处理与知识建模任务的准确性和有效性具有

重要意义[17]。注塑领域的专业文本语料广泛分布于

多种文献载体之中，如学术论文、技术报告、专利文

件、设备手册、工艺指南、行业标准及质量管理体系

文档等。根据来源渠道的不同，可将其划分为以下

三类。

(1)企业内部资源：包括注塑企业内部的生产管

理文件、设备维护记录、工艺操作规范、质量控制报

告等文档，以及通过与企业建立合作关系获取的培

训资料、技术手册与项目报告等。这类资源通常具

有较强的实践性、专用性和行业适配性，是反映真

实工况与经验知识的重要数据源。

(2)网络资源：涵盖国内主流学术数据库收录的

学术论文与专著，以及注塑行业专业网站与论坛中

发布的技术文章、行业动态与企业案例等。该类资

源覆盖广泛、更新及时，能够反映行业前沿动态和

主流技术趋势。

(3)行业协会与标准化组织资源：包括中国塑料

加工工业协会、中国模具工业协会等发布的行业标

准、技术规范与市场研究报告，以及国际标准化组

织、国家标准化管理委员会等发布的注塑相关国家

与国际标准。

数据采集方式通常包括自动化采集和手动数

据采集两种，其中自动化采集包括网络爬虫、应用

程序编程接口(API)获取、传感器获取、孪生对象模

拟等，手动数据采集包括实验观察、问卷调查、手动

录入等。为实现注塑语料获取与内容提取，笔者采

用如下两种技术路径。

(1)纸质文档的数字化采集与转化：针对企业内

部文档及行业协会发布的纸质资料，采用扫描设备

结合光学字符识别(OCR)技术，完成对文本与图表

信息的完整采集与转化。借助OCR工具，有效提升

文本识别准确率，确保语料内容的完整性与可用

性，提高后续语料处理效率。

(2)网络资源的程序化抓取与结构化整理：针对

网络平台上的电子资源，采用数据库提供的API进

行标准化数据调用；对于无法通过API直接获取的

网 页 内 容 ，则 使 用 自 动 化 网 络 爬 虫 工 具 ( 如
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Crawl4AI)进行内容抓取。通过预设领域关键词与

过滤规则，实现对注塑相关文本信息的精准提取与

自动分类，为语料库的构建提供高效支撑。

通过上述语料采集策略，为注塑行业高质量语

料库的构建奠定坚实的数据基础，确保语料来源的

丰富性、专业性与可追溯性。

1. 2　语料预处理

由于不同数据库中文献格式不统一，以及资料

内容缺失或结构不完整等问题，使得通过OCR识别

与网络爬虫技术获取的原始语料在格式、结构和内

容上表现出高度异构性与不规范性[18]，不仅导致后

续处理难以采用统一的标准流程，还可能引发信息

缺失、内容重复等问题，降低语料的整体可用性。

此外，原始语料中普遍夹杂大量噪声数据，如无关

广告、页面脚注、导航信息、格式符号等冗余内容，

严重干扰文本的有效信息识别，进一步影响语料的

质量与处理效率。因此，为有效支撑后续高精度的

文本标注与建模任务，需要构建系统化语料预处理

流程。

笔者提出的语料预处理方案首先应用数据清

洗与格式标准化方法，完成异常值处理、重复值处

理、一致性处理、缺失值处理与格式转换等基础处

理；随后通过数据离散化、数据平衡化等文本分割

技术对语料进行句级或词级拆解，开展高质量预标

注，初步提升语料的语义结构完整性与可标注性，

预处理流程如图1所示。

1.2.1　基于数据清洗和格式转换的文本预处理　

由于原始语料中可能存在内容重复、拼写错

误、乱码字符等问题，若未经处理直接投入标注或

建模流程，易导致语料可用性下降，甚至干扰模型

性能。因此，引入数据清洗和格式转换机制以提升

语料可靠性与结构规范性，如图2所示。

1.2.2　基于文本分割的语料预标注　

为进一步获取高质量预标注文本语料，需在前

期完成数据清洗与格式转换处理的基础上，引入自

然语言处理技术对纯文本内容进行结构化分割与

语义单元细化。根据注塑领域文献内容具有明显

的段落分布特征，首先对处理后的文本依据自然段

落进行初步切分，将每一段落作为独立的文本单

元。由此提升后续标注任务的细化程度，并为文本

的结构化建模与语义关系提取提供基础支撑。在

段落切分的基础上，进一步利用自然语言处理工具

(如Punkt)对段落进行拆解；通过将段落划分为更小

的语义单元，增强标注粒度与标注精度，实现对复

杂语义结构的精确映射；最后，执行句法解析与词

性标注操作，获取词语的语法属性及其句内关系，

构建细粒度的预标注语料样本，提升语料的语义可

操作性，为后续的实体识别、关系抽取与语义建模

任务提供基础。

1. 3　基于行业知识的标签定义与数据标注

实体标签类别的设计对语料标注的准确性与

一致性影响显著，进而影响基于监督学习的模型性

能与下游任务的泛化能力。笔者构建的基于文本

分割的语料预标注方法以特定任务或应用场景为

导向，在单一任务中表现出良好的标注效果和模型

性能，但其标签体系存在通用性不足的问题，无法满

足跨工艺环节、跨文献类型的迁移应用。为此，提出

覆盖注塑工艺全流程、适用于多任务语义建模的通

用实体标签体系，从而提升语料的可用性与拓展性。

1.3.1　面向注塑行业特点的实体标签定义　

注塑领域的研究与实践主要围绕以下四个关

键要素展开。

(1)材料：注塑过程中使用的原材料，包括各类

塑料、添加剂等。

(2)设备：注塑过程中使用的设备，如注塑机、模

具及相关周边设备等。

(3)工艺：注塑工艺的各类参数和流程，包括温
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图1　语料预处理流程

Fig. 1　Corpus preprocessing process

Primitive 

corpus 1

Primitive 

corpus 2

Primitive 

corpus 3

Primitive 

corpus 1

Primitive 

corpus 2

Primitive 

corpus 3Primitive 

corpus 3′

Primitive 

corpus n

Primitive 

corpus m

.

.

.

.

.

.

.

.

.

Hash

Primitive 

corpus

Deduplicate 

corpus

Effective 

corpus 1

Effective 

corpus 2

Effective 

corpus 3

Effective 

corpus m

Effective 

corpus

UTF-8

transcoding

Remove 

garbled 

characters, 

unrecognizable 

characters, 

format errors, 

etc

Introduce 

NLP tools for 

spell and 

grammar  

check
TXT pure corpus

+

STM

<Object, metadata, 

source>

图2　数据清洗和格式转换流程

Fig. 2　Data cleaning and format conversion process
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度、湿度、压力、速度、时间等。

(4)产品：注塑成型产品的尺寸、质量、性能等

特征。

以上四个要素相互依赖，构成了注塑领域研究

和实践的基础框架，形成了注塑领域的研究范式。

因此，以材料、设备、工艺和产品为核心要素，构建

适用于注塑领域全体系的 8个实体标签类别，见表

1。此外，对 8类实体之间的关系进行抽象与总结，

定义8种关系类别，用以表征各实体间的潜在关联，

见表2。

1.3.2　基于实体标签定义的数据标注　

为提升语料文本的理解效果和结构化表达能

力，笔者采用前述构建的注塑领域通用实体标签体

系，对预处理后的文本语料进行实体标注。标注格

式采用显式的标签标识方式，即以<实体标签类型>

实体内容</实体标签类型>的结构进行嵌套式标记。

例如，对于材料实体“聚丙烯(PP)”，其标注形式为<

材料>聚丙烯 (PP)</材料>；对于设备实体“海天

MA1600 型注塑机”，其标注形式为<设备>海天

MA1600型注塑机</设备>。这种标注方式有助于

模型在训练过程中更准确地识别语义单元。

在实体标注的基础上，引入面向注塑领域的实

体关系类别，对句中实体对之间的逻辑关系进行补

充标注，进一步挖掘语料中不同实体之间的潜在语

义关系。具体采用“实体1-关系类型-实体2”的三元

组结构，如<材料>聚丙烯(PP)</材料>–适用设备–

<设备>海天MA1600型注塑机</设备>。关系类型

遵循前文中定义的注塑实体关系类别，确保关系标

注的一致性与行业适配性。整体实体与关系标注

流程如图3所示，可为后续的语义建模、信息抽取及

知识图谱构建任务奠定语料基础。

1. 4　注塑领域专业知识驱动的数据增强

尽管从文献数据库和网络资源中获取了大量

注塑领域专业知识，但在实际应用中仍不可避免地

存在少量低频专业名词及特定工艺术语等数据。

因在语料中出现频率较低，该类数据往往难以被模

型充分学习，可能对工业大模型的泛化能力和拟合

能力产生致命性影响。为此，通过引入有监督的数

据增强策略，实现注塑文本数据的大规模、高质量

扩充，为后续高精度的语义建模与任务迁移提供数

据支撑。

1.4.1　注塑领域知识融入　

为提升模型在注塑领域文本处理任务中的性

能，引入注塑领域知识融入机制，通过构建专属领

域词典并嵌入预训练语言模型的分词与表示过程

中，显著增强模型对专业术语的理解能力，从而提

高微调效率和下游任务的建模效果。具体而言，首

先广泛收集行业规范、技术文献、企业标准及科研

报告中出现的注塑相关术语，建立注塑领域词典；

然后对词典内容进行过滤和清洗，识别出当前模型

表1　面向注塑领域的实体标签类别

Tab. 1　Entity label categories oriented to the field of polymer material molding

Entity label

Material

Equipment

Process

Product

Characterization

Appilication

Feature

Condition

Definition

Raw materials used in injection molding and their properties

Equipment used in the injection molding process

Process parameters and process flow of injection molding

Products of injection molding and their quality

Detection and characterization methods for products or materials

Application fields and uses of injection molded products

Specific characteristics of products or processes

Environmental and operating conditions in the process

Examples

Polypropylene；glass fiber reinforced plastic

Three-plate mold；dryer

100 MPa；200 r/min

Automotive parts；medical devices

Dimension measurement；surface inspection

Automotive industry；packaging industry

An accuracy of up to ±0.01 mm；anti-corrosion

200 ℃；120 MPa

表2　面向注塑领域的实体关系类型

Tab. 2　Entity relationship types in the field of polymer material molding

Relationship type

Influence relationship

Suitability relationship

Determinative relationship

Detection relationship

Optimization relationship

Possession relationship

Demand relationship

Other relationships

Relationship label

Entity a-influence-entity b

Entity a-suit-entity b

Entity a-determine-entity b

Entity a-detect-entity b

Entity a-optimize-entity b

Entity a-process-entity b

Entity a-demand-entity b

Entity a-others-entity b

Applicable entity

Material-process；material-product；equipment-product

Material-equipment；equipment-process；process-product

Material-appilication；equipment-appilication

Characterization-material；characterization-product

Process-product

Material-feature；equipment-feature；process-feature

Material-condition；equipment-condition；process-condition
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原始词汇表中未包含的重要专业词汇，并将这些词

汇新增至词汇表中；再者，更新模型的词嵌入矩阵，

补充新增词汇对应的嵌入向量。通过以上机制，模

型原有分词器被有效拓展为更具专业感知能力的

分词工具，不仅能完整保留专业术语的语义信息，

还避免了传统分词机制对复合词或术语的误切分

现象，为后续的语料建模与特征抽取奠定语义

基础。

1.4.2　语料增强　

将大规模注塑领域语料作为模型输入，无需人

工标注，通过无监督学习方式完成语义建模与语言

结构学习，提升工业大模型对领域术语的表示能力

与语境感知能力。在完成工业大模型的无监督微

调后，进一步利用有监督学习实现文本数据扩充。

具体步骤为：(1)将待增强的文本数据及其对应的标

签作为输入特征，随机遮蔽文本中的部分单词，同

时记录相关标签信息；(2)通过建立词汇与标签之间

的关联关系，生成富含语义的嵌入向量，以有效表

征每个单词的语义特征。基于新的嵌入向量，模型

对被遮蔽单词的位置进行预测，生成候选增强词汇

集；(3)从候选词汇中选取与原始语义和标签信息最

为一致的单词，作为增强后的文本数据。

1.4.3　语料测试　

为确保数据质量及其应用效果，需从完整性、

准确性、一致性等维度对数据质量和应用质量进行

评估。完整性评估主要检查数据是否缺失必要字

段以及是否存在过多空白或无效值；准确性评估将

增强后的数据与原始数据及领域内权威数据源进

行比对，验证数据的正确性；一致性评估关注数据

格式、编码等是否统一，以及数据在不同情境下的

逻辑是否连贯。应用质量评估主要考察数据增强

对模型性能的影响。利用增强后的数据训练工业

大模型，通过对比使用原始数据和增强数据训练出

的模型在验证集和测试集上的准确率、召回率、F1

值等指标，检验增强后的数据对模型泛化能力的提

升作用；结合领域专家对模型预测结果进行人工评

估，选取具有代表性的注塑工艺案例，由专家判断

模型输出的合理性和准确性，证明增强后的数据在

实际工业场景中的应用价值。

2 高分子材料模塑成型大模型构建方法

高分子材料模塑成型大模型构建核心技术路

线涵盖从数据治理到应用落地的全链条研发过程，

如图4所示，主要分为以下5个阶段。

(1)多源异构数据采集与融合。基于笔者前述

的高分子材料模塑成型大模型语料库构建方法，从

学术论文、技术报告、专利文献等多种数据源中采

集信息。通过数据清洗、标准化、格式转换与数据

增强等环节，构建内容全面、语义统一的模塑成型

领域语料库，为模型预训练奠定基础。

(2)领域知识建模与图谱构建。在预处理语料

的基础上，采用自动化文本分割与实体识别技术对

关键术语和概念进行初步标注。结合注塑行业特

定的标签体系，进一步提取实体间的逻辑关系，构

建注塑领域知识图谱，将其与语料深度融合，增强

模型对专业知识的理解能力与语义感知能力。

(3)多阶段预训练与领域微调。在通用语言模

型的基础上，利用构建的注塑语料进行领域适配预

训练，提升模型在模塑成型领域中的语言表达与知

识推理能力。随后，结合具体任务(如异常检测、设

备状态预测、知识问答等)进行有监督学习和强化学

<Material>Polycarbonate materials</Material>-Process-<Feature>Ransparency</Feature>

<Material>Polycarbonate materials</Material>-Process-<Feature>Mechanical properties</Feature>

<Material>Polycarbonate materials</Material>-Suit-<Product>Automobile lamp covers</Product>

<Material>Polycarbonate materials</Material>-Suit-<Product>Electronic device casings</Product>

Results

Entity annotation Relationship annotationCorpus

Polycarbonate 

materials have good 

transparency and 

mechanical properties, 

and are often used in 

the production of 

automobile lamp 

covers and electronic 

device casings.

Material: 

• Polycarbonate materials

Feature: 

• Transparency

• Mechanical properties

Product: 

• Automobile lamp covers

• Electronic device casings

Possession relationship: 

• Polycarbonate materials-transparency

• Polycarbonate materials-mechanical 

properties

Suitability relationship: 

• Polycarbonate materials-automobile 

lamp covers

• Polycarbonate materials-electronic 

device casings

图3　实体标注流程示意图

Fig. 3　Schematic diagram of entity annotation process
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习微调，实现模型在典型工业应用中的高效泛化与

精准表现。

(4)多任务学习与功能集成。将多个任务功能

(包括注塑知识问答、故障诊断、工艺参数推荐等)集

成到统一的大模型架构中。通过多任务学习策略，

实现任务间知识迁移与特征共享，在保证任务独立

性的同时提升整体系统的协同效能与泛化能力。

(5)人机交互部署与应用。为支持模塑成型现

场的智能化生产需求，对模型进行轻量化压缩与推

理优化，实现模型在终端设备或边缘计算环境下的

部署。同时，结合自然语言交互接口，实现智能问

答、实时提醒等功能，提升模型在实际工业场景中

的应用体验。

根据以上构建方法，结合高分子材料工业语料

库建设，形成高分子材料模塑成型大模型训练推理

一体化流程图，见图5。
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图5　高分子材料模塑成型大模型训练推理流程图

Fig. 5　Flow chart for training and reasoning of polymer material molding large model
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3 高分子材料模塑成型工业大模型典型应用

基于笔者提出的高分子材料模塑成型工业大

模型构建方法，可构造用于多种模塑成型生产场景

的工业智能大模型，大模型可充分融合高分子材料

模塑成型领域的专业知识与工业语义，可实现专业

知识问答、材料设计研发、装备智能设计、生产设备

运行维护、工艺参数智能推荐以及生产制造流程智

能设计等相关应用。

3. 1　行业知识问答

在行业知识学习与推理方面，模塑成型大模型

在构建过程中深度融合高分子材料模塑成型领域

相关知识图谱与语义建模技术，具备较强的语义理

解能力与上下文推理能力，可实现面向模塑成型领

域的智能问答功能。知识问答功能可以支持用户

以自然语言形式提出关于注塑工艺流程、设备运行

原理、材料性能参数、常见故障处理方法等专业问

题，能够在复杂语境中准确识别问题意图与核心要

素。依托于注塑知识图谱中构建的“实体-关系类

型-实体”的语义结构，结合实体识别与关系抽取方

法，大模型可对输入信息进行结构化语义解析；并

基于知识检索与生成模型的协同机制，输出具备专

业性、上下文相关性及可追溯性的解答结果。该应

用可提升企业知识服务的智能化水平，降低人员培

训成本，为工程师提供基于历史数据与行业经验的

智能辅助判断，提升其问题响应能力与决策效率。

3. 2　材料设计研发

在高分子材料设计方面，凭借对大量高分子材

料数据的深度学习与训练分析，模塑成型大模型对

注塑成型工艺流程有较为深入的理解，可为材料的

设计研发工作提供全方位、智能化的支持[19]。工艺

设计方面，大模型能够基于材料的配方设计、性能

参数等基础信息，结合实际的注塑成型应用场景，快

速预测出材料在注塑过程中的响应特征，如流动

性、收缩率、翘曲变形等指标。逆向工程方面，模型

还具备逆向设计能力，模型可以针对特定注塑成型

工艺要求和期望制品性能智能推荐相应高分子材

料配方体系。此外，还可与实验数据紧密结合，能够

对研发过程中的实验结果进行实时分析和反馈。当

实验数据与模型预测结果出现偏差时，模型可自动

调整内部的参数和算法，进一步提高预测精度。

3. 3　装备智能设计

在装备智能设计方面，通过对历史设备设计

文档、制造标准、失效分析报告及用户定制需求

的大规模学习，模塑成型大模型可构建跨文档、

多层级的知识表示与特征映射模型。依托模塑

成型大模型，工程师可在螺杆结构设计、模具结

构设计等装备设计过程中获得智能化的设计建

议与优化指导。大模型可根据输入的产品结构

特征、材料性能参数与成型目标，进行模具类型

选择、浇口位置优化、冷却回路布置以及模架尺

寸匹配等多维度设计推理。大模型可参考已有

设计案例，并结合知识图谱中的设计约束与行业

标准，进行基于规则与数据融合设计生成，提升

设计合理性。此外，通过引入生成式学习机制，

大模型可在满足成型约束条件的前提下，生成多

种设计方案供工程师选择，缩短设计周期并提高

人员效率。

3. 4　生产设备运行维护

在注塑设备运维方面，模塑成型大模型通过对

设备运行日志、故障记录及传感器数据的学习建

模，实现对装备状态的精准感知与智能管理。模塑

成型大模型能够实时监测生产工艺核心参数(如螺

杆位置、注射压力等)，结合内置的状态诊断模块，对

潜在异常进行预测。依托语义感知与历史经验学

习，模型可自动推理可能的故障类型及其成因，生

成个性化的维护策略建议，有效降低非计划停机

率。此外，还能与车间调度机制协同，提前干预可

能影响生产节奏的设备风险，助力实现智能化、预

测性的生产管理。

3. 5　工艺参数智能推荐

大模型通过集成历史生产数据、产品模型信

息、成型工艺知识库等多源信息，自动提取原材料

类型、壁厚分布、服役要求等关键影响因素，实现注

射压力、注射速度、熔体温度等工艺参数的推荐和

优化，减少试模成本和周期。模塑成型大模型具备

与模流分析软件(如Moldflow)自动对接的能力，用

户在输入三维产品模型后，系统可自动生成有限元

分析网格并执行模流仿真。仿真过程中，系统结合

正交试验设计方法，对关键参数进行分析，挖掘工

艺参数与成型质量之间的映射关系；基于仿真实验

数据，大模型构建“产品特征—工艺参数—质量指

标”智能映射网络，并根据用户期望目标(如缩短成

型周期、降低收缩率等)进行推荐策略调整，实现产

品质量与生产效率的平衡。智能推荐流程图

见图6。
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3. 6　生产制造流程智能设计

在生产制造流程设计方面，模塑成型大模型通

过注塑制造流程中的任务依赖与资源调度关系，可

实现生产排程、流程布局与产线配置的智能优化。

模塑成型大模型基于制造工艺知识图谱与调度规

则，能够自动识别关键工序与瓶颈资源，在多约束

条件下生成高效排程方案。此外，可读取实时数据

(如设备状态、工件进度、物料库存等)动态调整生产

策略，实现柔性制造与事件驱动的智能调度，有效

提升注塑制造系统的响应速度与资源利用效率，适

用于多品种、小批量及敏捷制造等复杂场景。

3. 7　产品质量检测

在产品质量检测方面，模塑成型大模型可通过

微米级光学成像与多光谱分析技术，结合代码生成

能力实现气泡、裂纹等制品缺陷的实时定位与分

类。通过图像处理能力识别表面粗糙度、几何形

变；通过解决复杂结构三维成像的穿透性优化问

题，开发基于深度神经网络的自动缺陷分割算法，

攻克多材料叠层成像的伪影消除与分辨率提升难

题，来检测产品内部气密性、制品均一性。建立动

态射线参数自适应调整机制以匹配不同模塑工艺

的检测需求。同时模塑成型大模型可用于构建工

艺参数-缺陷类型的关联数据库，针对生产缺陷开展

根因分析，为工艺优化提供数据支撑，降低产品不

良率，推动形成覆盖模塑成型全生命周期的质量闭

环管控体系。

4 结语

针对通用大模型在模塑成型行业适应性差的

问题，提出了面向注塑成型领域的专用工业大模型

构建方法。通过构建高质量、专业化的语料体系与

多阶段模型训练流程，提升模型对注塑行业知识的

理解与应用能力。所构建的大模型在专业问答、工

艺优化、设备维护等应用中展现出良好的潜力，为

推动传统注塑制造向智能化、数据驱动方向转型提

供了切实可行的技术路径与实践基础。未来，相关

研究可进一步扩展至其他制造细分领域，探索跨领

域大模型的可迁移性与泛化能力。
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