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基于贝叶斯正则化神经网络的卡车轮罩横梁
注塑工艺多目标优化
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摘要： 以大型塑件卡车轮罩横梁的体积收缩率(Y1)和Z方向(装配方向)最大翘曲变形量(Y2)为响应目标，选取熔体

温度、模具温度、第一段保压时间、第二段保压时间、第一段保压压力、第二段保压压力为试验变量，通过最优拉丁超

立方试验设计100组样本，利用Moldex3D模流分析软件进行模拟。利用贝叶斯正则化神经网络(BRNN)建立Y1和Y2

的回归预测模型，这两个模型的决定系数(R2)分别为0.991和0.989；通过非支配排序遗传算法 II (NSGA-II)对模型进行

多目标优化，得到最优试验变量参数。将最优试验变量参数在Moldex3D中进行模拟和现场实际应用，发现对于Y1和

Y2，模拟结果与BRNN-NSGA-II预测的最优结果之间的误差分别为0.14%和7.28%，与初始模拟结果相比分别降低了

3.16%和64.42%；实际塑件成型质量良好，满足生产要求。上述结果表明提出的BRNN结合NSGA-II的方法可有效解

决大型复杂塑件的注塑工艺多目标优化问题。
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Multi-objective optimization of injection molding processes for truck wheel cover cross beams based on 

Bayesian regularized neural networks
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Abstract ： Taking the volume shrinkage rate (Y1) and Z-direction (assembly direction) maximum warpage deformation of a 

large plastic part—truck wheel cover cross beams—as the response objectives，the following experimental variables were selected: 

melt temperature，mould temperature，first holding pressure time，second holding pressure time，first holding pressure，and second 

holding pressure. A optimal Latin hypercube design was employed to generate 100 sample sets，which were simulated using 

Moldex3D mold flow analysis software. Bayesian regularized neural network (BRNN) was employed to establish regression predic‐

tion models of Y1 and Y2，the coefficient of determination (R²) values of the two models were 0.991 and 0.989 respectively. Multi-

objective optimization of the models was performed using nondominated sorting genetic algorithm II (NSGA-II) to derive optimal 

experimental variable parameters. The optimized experimental parameters were simulated in Moldex3D and applied in actual 

production. For Y1 and Y2，the errors between the Moldex3D simulated results and BRNN-NSGA-II predicted optimal outcomes are 

0.14% and 7.28%，respectively，representing reductions of 3.16% and 64.42% compared to initial simulations. The actual molded 

part quality is excellent and meets production requirements. Thus，the proposed BRNN combined with NSGA-II method can effec‐

tively solve the multi-objective optimization problem for injection molding processes of large complex plastic parts.
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注塑工艺因其高效率、高精度的复杂结构成型

能力，已成为车身轻量化零部件制造的核心工

艺[1-2]。大多车身轻量化零部件，须同时满足高强度

和高精度的要求。采用纤维增强复合材料，可显著

提升塑件的拉伸强度[3]，但由非均匀收缩引起的翘

曲变形问题仍严重制约着塑件的成型质量。为达

到高成型质量的要求，需对注塑工艺参数(如熔体温

度、模具温度、保压压力等)进行多目标协同优

化[4-5]。传统优化注塑工艺参数主要依赖操作人员

通过试错法反复调整注塑机参数，但这种方法存在

经验依赖性强、成本控制困难、优化周期冗长的缺

点[6-8]。随着计算机辅助模拟技术的不断提高，现可

通过Moldex3D和Moldflow等模流分析软件实现对

注塑过程的数值模拟，从而预测塑件的熔接线、体

积收缩率和翘曲变形量等关键质量指标。根据模

拟结果，对塑件的成型工艺参数进行优化，从而提

高试模效率和缩减试模成本[9-10]。

在注塑工艺参数优化的前沿研究中，大多采用

代理模型结合多目标优化算法的方式优化注塑工

艺。Liu等[11]以玻璃纤维增强塑料产品-泵固定支架

为研究对象，以翘曲变形量为优化目标，利用Mold‐

flow进行模流分析，采用响应面法(RSM)进行试验

设计，并建立了 RSM、反向传播神经网络(BPNN)、

遗传算法优化反向传播神经网络(GA-BPNN)和自

适应增强的遗传算法优化反向传播神经网络

(AdaBoost-GA-BP)模型，通过对比模型精度，最终

选择 AdaBoost-GA-BP 模型，并通过粒子群算法获

得最优的参数组合，对最优组合进行模拟，相对误

差为 0.6%，与优化前相比，最大翘曲变形量降低了

8.41%。Li等[12]以短纤维增强复合材料注塑制件的

翘曲变形量、体积收缩率和残余应力为优化目标，

以纤维含量、纤维宽比、熔体温度、注射压力和冷却

时间为试验变量，在正交试验设计的基础上进行方

差分析得到各参数对 3个目标影响的重要程度；然

后，通过响应面法和非支配排序遗传算法 II 

(NSGA-Ⅱ)算法对注塑工艺进行多目标优化，得到

最优工艺参数。印磊等[13]以汽车B柱外饰件的翘曲

变形量和体积收缩率为研究目标，通过最优拉丁超

立方试验进行数据采样并建立克里金模型，利用邻

域栽培遗传算法(NCGA)算法对代理模型进行优

化；优化后的翘曲变形量较原始工艺降低了

18.56%，体积收缩率降低了 50.94%。Hong 等[14]提

出一种基于BP神经网络和NSGA-Ⅱ算法的优化方

法，以接线盒外壳的体积收缩率和翘曲变形量为研

究对象，优化后的体积收缩率和翘曲变形量分别下

降了33.2%和3.8%，优化效果显著。

在现有的注塑工艺参数优化研究中，多数为小

型塑件，在大型复杂塑件上的研究较少，且大多在

设计试验时采用正交试验、响应面等离散组合的方

法，各试验变量参数水平较少，无法完全覆盖参数

空间，易导致关键参数遗漏。最优拉丁超立方试验

设计通过分层抽样的方式，可保证各个变量因素的

所有区间均有样本，参数空间覆盖更均匀[15-16]。因

此，笔者以大型塑件(卡车轮罩横梁)的体积收缩率

和 Z方向(装配方向)的翘曲为研究对象，利用最优

拉丁超立方试验设计 100组样本，并通过皮尔逊相

关性分析得到各试验变量对研究对象的影响大小

和排序；为保证模型的预测准确性，选择贝叶斯正

则化神经网络建立回归预测模型；最后，通过

NSGA-II对其进行多目标优化，并在寻优迭代过程

中模拟实际注塑机调参，限制各变量参数均为整

数，优化流程如图1所示。此方法流程清晰、效果显

著，可为同类型复杂塑件的注塑工艺参数优化提供

一定的借鉴。

1 试验对象与初始分析

1. 1　卡车轮罩横梁有限元模型

笔者以卡车轮罩横梁为研究对象，利用

Moldex3D软件进行仿真模拟。塑件所用材料为质

Finite element model

Preliminary analysis

Optimization of injection
molding process parameters

Simulation verification

Practical verification
Yes

Genetic algorithm
optimization

Predictive
accuracy

Bayesian regularized
neural network

Optimal latin hypercube
design

Design of experiments

No

图1　注塑工艺参数优化流程图

Fig. 1　Optimization flowchart for injection molding process parameters
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量分数30%长玻璃纤维(E玻璃纤维)增强聚丙烯(生

产厂家为加拿大 Polystar 公司，型号为 80GL6-

BK772)，材料性能见表 1。卡车轮罩横梁整体尺寸

较大(1 459 mm×772 mm×303 mm)且材料为纤维复

合材料，为避免流长比过大导致塑件出现成型缺

陷，所以采用“9点阀式热流道(Ø22 mm)+U型冷流

道(12 mm×8 mm)+搭接浇口(16 mm×1.2 mm)/直浇

口(Ø6 mm)”的浇注系统，冷却系统采用 13组“直通

式(Ø15 mm)+隔板式(Ø24 mm)”相结合的循环水路

以加强冷却效果[17]。塑件的二维尺寸图和有限元模

型如图2和图3所示。

1. 2　初始成型工艺参数设置

塑件的外观面需要较高的成型质量，所以采用

流动波前(网格节点)的方式控制阀式热流道的开

启，开启节点位置设置在浇口沿流动方向约 80 mm

处，此控制方式可使熔体呈现“接力式”流动并避免

与前锋熔体产生冲突[18]。熔体温度和模具温度采用

材料厂商推荐的初始参数，保压压力和保压时间采

用分段式保压，此保压方式可有效降低塑件内部的

残余应力，并减少成型缺陷，成型工艺参数和阀式

热流道的开启时间见表2。

1. 3　初始分析

采用Moldex3D软件对卡车轮罩横梁进行了初

始分析，如图 4所示。由图 4a和图 4b可知，塑件在

4.432 s完整充填，整体充填等值线较为均匀，说明

塑件无短射和滞留现象；由图 4c可知，由于塑件具

有较多的异向结构，导致熔体流动方向多变，纤维

取向集中在0.6~0.8范围内，部分结构处的纤维取向

可达到 0.9。由图 4d可知，塑件外观面无明显熔接

线，其余位置熔接线主要由孔结构导致，无法避

免[19]；浇注系统设计合理，且符合塑件外观要求。由

图4e和图4f可知，主要影响塑件装配精度的Z方向

最大翘曲变形量为 5.051 mm，未达到装配要求(小

于 5 mm)；次 要 影 响 的 体 积 收 缩 率 最 大 值 为

10.307%，但大部分处于 5%~7% 范围内，最大值集

中在直浇口处。为使塑件达到较高的装配精度和

提高一次试模的成功率，需尽量降低影响塑件成型

质量的Z方向翘曲变形量和体积收缩率的最大值。

2 注塑工艺参数优化

2. 1　最优拉丁超立方试验设计和相关性分析

合理地选择注塑工艺参数是提高塑件成型质

量的关键，笔者根据以往生产经验和相关文献[20-22]，

选取熔体温度(A)、模具温度(B)、第一段保压时间

(C)、第二段保压时间(D)、第一段保压压力(E)、第二

段保压压力(F)为试验变量，体积收缩率(Y1)和 Z方

向最大翘曲变形量(Y2)为响应目标，每个试验变量

的参数范围由材料属性和初始分析结果设定，见表

Cooling water inlet
Cooling water outlet
Cooling water circuit
Valve type hot runner
Cold runners & gates
Molded part
Pouring point

G1G2G3 G4 G5G6G7 G9 G8

Valve hot runner 
opening sequence

G1�G9

图3　卡车轮罩横梁有限元模型

Fig. 3　Finite element model of truck wheel cover cross beam

表1　材料性能

Tab. 1　Material properties

Properties

Fiber density/(g·cm-3)

Modulus of elasticity E1 (fiber direction)/GPa

Poisson's ratio v12

Shear modulus G12/GPa

Melt temperature/℃

Mould temperature/℃

Values

2.55

72

0.2

30

200~270

80~120

1 
45

9 64
7

30
3

1 135

772
390

Unit: mm

图2　卡车轮罩横梁二维尺寸图

Fig. 2　2D dimensional drawing of truck wheel cover cross beam

表2　初始成型工艺参数和阀式热流道的开启时间

Tab. 2　Initial molding process parameters and opening times of 

valved hot runners

Molding process parameters

Melt temperature/℃

Mould temperature/℃

First holding time/s

Second holding time/s

First holding pressure/MPa

Second holding pressure/MPa

Cooling time/s

Value

250

110

10

5

45

30

25

Valve 
Sequence

G1

G2

G3

G4

G5

G6

G7

G8

G9

Starting 
time/s

0.000

1.558

1.558

1.987

1.987

3.720

3.720

3.340

3.586

97



工程塑料应用 2025 年，第 53 卷，第 10 期

3。试验共有 6个因素(A-F)，且呈非线性关系，为避

免样本点出现堆叠现象并使试验覆盖所有试验变

量参数空间，以及提高神经网络模型的泛化能力，

故采用最优拉丁超立方试验设计方法设计试验[23]。

为避免神经网络模型出现欠拟合现象，样本点数量

应远大于试验变量数量，应满足N>10K (N为样本点

数量，K为试验变量总数量)，且样本数据分割为训

练集75%，测试集25%。经综合考虑，样本点数量设

计为 100组。图 5为采样点三维空间分布示意图，

可以看出样本在三维空间上的分布较为均匀，无堆

叠现象。通过Moldex3D软件对 100组样本进行模

拟，模拟结果见表4。对100组样本进行皮尔逊相关

性分析，分析各试验变量与响应目标之间的相关

性，当皮尔逊相关系数处于[0，1]范围时，变量与响

表3　试验变量的参数范围

Tab. 3　Parameter ranges for test variables

Experimental factors

Melt temperature/℃

Mould temperature/℃

First holding time/s

Second holding time/s

First holding pressure/MPa

Second holding pressure/MPa

Levels

Low

245

105

8

6

45

30

High

255

115

10

8

55

40

(a) Melt temperature (A), mould temperature (B),
and first stage holding time (C) sampling

(b) Second stage holding time (D), first stage holding pressure (E),
and second stage holding pressure (F) sampling

115

110

105

B/
℃

A/℃ C/s

245
250

255 8

9

10

40

35

30

F/
M

Pa

E/MPa D/s

45
50

55 6

7

8

图5　采样点三维空间分布示意图

Fig. 5　Schematic of three-dimensional spatial distribution of 

sampling points

Max 4.432

Filling_Melt Front Time
Time = 4.432 sec (EOF)
[sec]

(a) Filling time

(b) Filling contours

(c) Fiber orientation

(d) Welding line

(e) Warpage in Z direction

(f) Volume shrinkage

3.841
3.250
2.659
2.068
1.477
0.886
0.295
0.000Min

Max 4.432

Filling_Melt Front Time
Time = 4.432 sec (EOF)
[sec]

3.841
3.250
2.659
2.068
1.477
0.886
0.295
0.000Min

Max 0.990

Filling_Fiber Orientation
Time = 4.432 sec (EOF)
[-]

Filling_Weld Line
Time = 4.432 sec (EOF)

0.902
0.815
0.727
0.640
0.522
0.465
0.377
0.333Min

Max 5.051
4.042
3.032
2.022
1.013
0.003
�1.007
�2.016
�2.521Min

Warpage_Z-Displacement
[mm]

Max 10.307
9.228
8.149
7.070
5.990
4.911
3.832
2.753
2.213Min

Packing_Volumetric Shrinkage
Time = 19.351 sec (EOP)
[%]

图4　初始分析结果

Fig. 4　Initial analysis results
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应目标成正相关关系，即变量增大时，相应目标增

大；当皮尔逊相关系数处于[0，-1]范围时，变量与响

应目标成负相关关系，即变量增大时，相应目标减

小[24-25]。图 6为两个响应目标Y1和Y2的皮尔逊相关

性热图，可以看出试验变量A (0.50)和D (0.12)与Y1

成正相关，试验变量B (-0.17)，C (-0.03)，E (-0.32)，

F (-0.76)与Y1成负相关，各试验变量对Y1的影响排

序为 F>A>E>B>D>C；试验变量 A (0.09)和 B (0.73)

与 Y2 成正相关，试验变量 C (-0.14)，D (-0.22)，E 

(-0.04)，F (-0.13)与 Y2成负相关，各试验变量对 Y2

的影响排序为B>D>C>F>A>E。

2. 2　贝叶斯正则化神经网络训练

2.2.1　贝叶斯正则化神经网络框架　

为准确构建试验变量和响应目标间的非线性

映射关系，采用神经网络建立回归预测模型。该模

型的经典训练算法有莱文贝格-马夸特法(LM)、贝

叶斯正则化法(BR)、量化共轭梯度法(SCG)等，LM[26]

是基于高斯-牛顿法的二阶导数信息和梯度下降法

建立的，并通过动态调整阻尼因子平衡二阶优化精

度和一阶优化稳定性，其优势是收敛速度快，适合

中小规模网络和非线性最小二乘问题；SCG[27]是通

过动态步长调整机制和量化参数，避免传统方法中

耗时的线性搜索步骤，其优点是适合大规模网络和

实时性要求不高的分类任务；BR[28-29]的原理是在损

失函数中引入权重衰减项(L2正则化)，并通过贝叶

斯证据框架自动优化正则化参数 α与 β，实现模型

复杂性和数据拟合的平衡，适合小数据集的分类或

回归任务。

鉴于笔者研究的数据集仅包含 100组样本，属

于典型的小数据集，所以选择BR训练神经网络，从

而提高模型的泛化能力。BR神经网络的训练程序

如下[30-32]。

第1步：数据预处理，采用Min-Max归一化将试

验变量与响应目标映射至[-1，1]区间，消除量纲差

异，Min-Max归一化的数学表达式见式(1)。

Xnorm = X - Xmin
Xmax - Xmin (1)

式中：X是原始数据；Xmin是数据集中的最小值；
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表4　模拟结果

Tab. 4　Simulation results

No.

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

…

100

A/℃

247

248

251

251

254

247

252

253

253

248

254

252

252

245

250

253

246

246

255

250

…

252

B/℃

112

108

109

115

112

111

113

109

115

111

108

113

110

108

111

106

113

107

109

107

…

110

C/s

10

8

10

9

9

10

10

8

10

9

8

10

10

9

8

9

9

9

9

8

…

8

D/s

6

6

6

7

7

6

6

8

7

6

6

6

7

7

6

8

8

8

6

8

…

8

E/
MPa

49

48

51

50

54

54

47

51

51

52

46

48

51

48

51

47

49

51

47

54

…

49

F/
MPa

34

35

35

31

33

38

38

37

36

32

37

32

40

34

39

32

30

31

36

34

…

31

Y1/%

10.347

10.434

10.417

10.684

10.609

9.984

10.409

10.512

10.457

10.386

10.603

10.647

10.244

10.408

10.213

10.916

10.632

10.609

10.664

10.531

…

10.874

Y2/mm

4.935

4.693

4.684

4.381

5.083

4.634

4.685

4.605

4.382

5.172

4.805

4.954

4.300

3.807

4.822

2.324

4.984

2.647

4.782

3.396

…

5.126
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Xmax是数据集中的最大值；Xnorm是归一化后的结果。

第 2步：网络架构设计，网络采用单隐藏层，神

经元数量通过1~3个循环测试择优选取。隐藏层激

活函数为双曲正切 Sigmoid 函数(tansig)，输出层激

活函数采用线性函数(purelin)，数学表达式见式(2)

至式(4)。模型训练算法为贝叶斯正则化(trainbr)，

数学表达式见式(5)至式(8)，设置最大迭代次数为

1 000次。

f ( x ) = 2
1 + e-2x - 1 (2)

x = ∑wiai + b (3)

purelin ( x ) = x (4)

式中：wi为权重；ai为前层输出；b为偏置。

E = βED + αEw (5)

ED = 12∑( y true - ypred )
2

(6)

Ew = 12∑w2i (7)

∆w = -(JTJ + μI ) -1JTe (8)

式中：E为正则化后的总误差；β为数据误差权

重；α为权重衰减权重；ED为数据误差项；y ture为样本

真实值；ypred为模型预测值；Ew为权重衰减项；J为雅

可比矩阵；μ为阻尼因子；I为单位矩阵；e为误差向

量(每个样本的预测值与真实值之差)。

第 3 步：训练网络，计算循环测试(1~3 个神经

元)的测试集决定系数(R2)和均方根误差(RMSE)，数

学表达式见式(9)和式(10)，并选择R2最大和RMSE

最小的神经元个数为最终模型所用个数，模型训练

结束，保存最终模型且封存为网络函数。

R2 = 1 -∑i = 1
n ( )yi - ŷi 2

∑i = 1
n ( )yi - ȳi 2 (9)

ERMS = ∑i = 1
n ( )yi - ŷi 2

n (10)

式中：yi为第 i个样本的真实值；ŷi为第 i个样本

的预测值；ȳi为真实值的均值；n为样本数量；ERMS为

均方根误差。

2.2.2　贝叶斯正则化神经网络训练结果　

1~3个神经元循环测试结果见表5，Y1模型最终

选择 3 个神经元，测试集的 R2 为 0.991，RMSE 为

0.02；Y2 模型最终选择 2 个神经元，测试集的 R2 为

0.989，RMSE为0.097。Y1和Y2的测试集误差曲线如

图 7 所示，两个模型拟合的效果均符合要求 (R2>

0.9)，可为下一步优化提供良好的预测能力。

2. 3　基于NSGA-II的多目标优化遗传算法

为避免在优化时陷入局部最优解和满足求解

时的试验变量为整数的约束要求，所以选择NSGA-

II 对贝叶斯正则化神经网络进行最优解求解。

NSGA-II是基于进化原理的多目标全局优化算法，

通过非支配排序和拥挤度距离评估个体优先级，结

合选择、交叉和变异操作迭代优化，最终生成Pareto

最优解集[33-34]，NSGA-II算法流程图如图 8所示，图

中 g为当前迭代代数，G为迭代更新次数，Gmax为最

大进化代数。

将 Y1和 Y2的两个网络函数结合成一个函数进

行多目标优化，根据Y1，Y2对塑件装配精度的影响程

度设置不同的权重大小，Y1对应的权重为 0.4，Y2对

应的权重为 0.6。NSGA-II的种群规模为 200，最大

表5　1~3个神经元循环测试的R2和RMSE

Tab. 5　R2 and RMSE for 1-3 neuron cycling test

Number of 
neurons

1

2

3

Results of Y1 model

R2

0.977

0.970

0.991

RMSE

0.031

0.035

0.020

Results of Y2 model

R2

0.921

0.989

0.978

RMSE

0.254

0.097

0.135
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图7　Y1和Y2的测试集误差曲线

Fig. 7　Test set error curves for Y1 and Y2
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迭代次数为500，函数容忍度设置为1×10-10，并添加

约束为每次迭代时试验变量均为整数。

NSGA-II 经过 102 次迭代，达到设置的终止条

件(1×10-10)，NSGA-II优化的帕累托最优解如图9所

示，求出的最优试验变量组合为熔体温度为245 ℃，

模具温度为105 ℃，第一段保压时间为10 s，第二段

保压时间为8 s，第一段保压压力为55 MPa，第二段

保压压力为40 MPa，预测的最优工艺参数组合下的

体积收缩率为 9.995%，Z 方向最大翘曲变形量为

1.675 mm。

3 结果验证

将 NSGA-II 优化得到的最优试验变量参数组

合，代入Moldex3D中进行模拟，模拟结果如图10所

示，Z方向最大翘曲变形量为1.797 mm，体积收缩率

最大为 9.981%。表 6对比了初始模拟结果、贝叶斯

正则化神经网络 (BRNN) -NSGA-II 优化结果和

Moldex3D模拟结果，由表 6可得Moldex3D模拟结

果与BRNN-NSGA-II优化的结果误差：Z方向最大

翘曲变形量的误差为 7.28%，体积收缩率的误差为

0.14%，均在10%之内，符合要求。与初始分析结果

(Z 方向最大翘曲变形量 5.051 mm，体积收缩率

10.307%)相比，Moldex3D模拟的两个结果分别降低

了 64.42% 和 3.16%。根据最优试验变量组合进行

实际试模验证，实际样件如图 11所示，可以发现样

件无短射、流痕和熔接线等外观缺陷；样件与检具

间的间隙经通规(Ø4 mm)和止规(Ø6 mm)检测，均满

足设计要求(5 mm)，各孔位经定位销检测均符合要

求，实现一次试模成功。

图11　卡车轮罩横梁实际样件

Fig. 11　Truck wheel cover cross beam actual sample

Max 9.981

8.340
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(a) Volume shrinkage for optimum process parameters
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图10　最优工艺参数的模拟结果

Fig. 10　Simulation results of optimum process parameters
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图8　NSGA-II流程图

Fig. 8　NSGA-II flowchart

表6　初始模拟、BRNN-NSGA-II优化和Moldex3D模拟结果的对比

Tab. 6　Comparison of initial simulation，BRNN-NSGA-II optimiza‐

tion，and Moldex3D simulation results

Objectives

Y1/%

Y2/mm

Initial simulation

10.307

5.051

BRNN-NSGA-II 
optimization

9.995

1.675

Moldex3D 
simulation

9.981

1.797

9.90 9.92 9.94 9.96 9.98 10.00
1

2

3

4

5

Y1/%

Y 2
/m
m

图9　帕累托前沿解

Fig. 9　Pareto frontier solution
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4 结论

(1)基于最优拉丁超立方试验设计100组试验样

本，并通过皮尔逊相关性分析得到：试验变量A和D

与 Y1成正相关，其他试验变量与 Y1成负相关，各试

验变量对 Y1的影响排序为 F>A>E>B>D>C；试验变

量A和B与Y2成正相关，其他试验变量与Y2成负相

关，各试验变量对Y2的影响排序为B>D>C>F>A>E。

(2)分别建立 Y1和 Y2的贝叶斯正则化神经网络

模型，对其进行1~3个神经元循环测试，最优神经元

个数分别为 3 个和 2 个，模型的 R2分别为 0.991 和

0.989，RMSE分别为0.02和0.097。通过NSGA-II寻

优得到最优工艺参数为：熔体温度为245 ℃，模具温

度为105 ℃，第一段保压时间为10 s，第二段保压时

间为8 s，第一段保压压力为55 MPa，第二段保压压

力为40 MPa，在该最优注塑工艺参数组合下的体积

收缩率为 9.995%，Z 方向最大翘曲变形量为 1.675 

mm。

(3)对最优注塑工艺参数进行Moldex3D模拟验

证和试模验证，Moldex3D 模拟结果为体积收缩率

9.981%，Z 方 向 最 大 翘 曲 变 形 量 1.797 mm，与

NSGA-II最优结果的误差分别为0.14%和7.28%；相

对于初始模拟分析结果，Moldex3D 模拟得到的体

积收缩率和 Z 方向最大翘曲变形量分别降低了

3.16%和64.42%。试模后实际样件表面无外观缺陷

并满足装配要求。因此，证明采用贝叶斯正则化神

经网络模型结合 NSGA-II 可有效解决大型复杂塑

件在注塑中的多目标优化问题，可为该类型材料和

产品在注塑工艺设计时提供一定的借鉴。
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