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人工神经网络在材料开发中的应用研究进展
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摘要： 介绍了人工神经网络(ANN)的发展历程、模型特性与分类，以及反向传播(BP)神经网络模型及其改进算法，

重点论述了ANN在高分子聚合反应过程和质量控制、成型加工工艺设计与条件优化、材料使用与服役性能预测方面

的应用进展，以及在辅助性能表征与分析等方面的应用研究状况，并指出了ANN在未来新材料开发中应用的发展方

向和亟待解决的问题。
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Research Progress on Application of Artificial Neural Network in Material Development
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Abstract ： The development history，model characteristics and classification of artificial neural network (ANN) were intro‐

duced. The back propagation (BP) neural network model and the improved algorithms were discussed. The application progress of 

ANN in the polymerization reaction process and the quality control of polymer，the design of molding process and the optimization 

of conditions，as well as the use of material and the prediction of service performances were emphatically reviewed. Besides，the 

application research status of ANN in auxiliary performance characterization and analysis were described. Finally，the development 

direction and urgent problems of ANN application in the future development of new materials were pointed out.
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人工神经网络(ANN)，简称神经网络，它是在现代神经

科学研究成果的基础上，对生物神经系统的结构和功能进行

数学抽象、简化和模仿而逐步发展起来的一种新型信息处理

和计算系统[1]，是根植于神经科学、数学、统计学、计算机科

学、物理学和工程学等学科的一门技术。它无须任何先验公

式，即可从已有数据中自动归纳规则，获取数据之间的内在

规律，并通过训练模拟预测出最优化数据结果。

由于 ANN 具有自学习、自组织、自适应能力以及高容

错、高度非线性描述能力等优点，现已广泛应用于计算机、医

学、化学、化工、材料、环境、农业、气象、经济、交通、通讯、机

器人、自动化、军事、航空航天等领域[2]。目前，ANN已成为

材料科学和传统工程材料开发与应用中一种最为成熟、有效

的机器学习算法，它不仅可以预测材料的热学、物理、力学、

摩擦、电学等性能，还能够为研究开发与应用节省时间和成

本[3]。其中，在高分子材料领域，ANN已被广泛地应用于材

料的组成、结构、工艺、性能及表征等方面，极大地促进了高

分子学科的发展[4-5]。

笔者在对ANN技术介绍的基础上，讨论了常用的反向

传播(BP)神经网络及其算法改进，重点综述了ANN技术在

高分子聚合与质量控制、加工工艺条件优化、使用性能预测

以及辅助表征与分析等方面的研究应用现状，并对其未来的

发展趋势进行了展望。

1 ANN简介

人体大脑的神经元结构，包括细胞体和突起两部分，如

图1所示。细胞体具有细胞代谢和联络、整合与传输信息的

作用。突起有树突和轴突两种：前者接受其他神经元轴突传

来的信息并传送给细胞体，后者接受外来刺激，再由细胞体

传出。ANN就是一种模拟人脑结构及其功能对信息进行处
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理的复杂系统，其特点为：具有并行结构和较强的大规模并

行处理机制；分布式结构使其具有与人脑一样的容错性和联

想能力；具有自学习、自组织、自适应、容错性、鲁棒性等特

点，用于解决知识获取、函数逼近、模式识别、信号处理、联想

记忆、并行推理及聚类分析等问题。从其发展进程来看，

ANN大致分为5个发展阶段(见表1)[6-7]。其中，Rosenblatt定

义了第一个真正意义上的ANN模型—感知器，即在M-P模

型的基础上对输入、输出神经元进行简单连接，实现了对输

入的线性分类。随后，经过几十年的发展，至今已形成了几

十种ANN模型[2]。

根据神经元之间的互连方式(拓扑结构)，ANN可分为四

类[7-8]：①前馈型ANN，即神经元分层排列，按照层次先后顺

序连接，后一层的神经元接受前一层输入信号并将输出信号

输出给下一层的每一个神经元，如感知器、线型联想器、

Hopfield网络、径向基函数网络等；②层内互连前馈型ANN，

其结构中同层神经元之间存在互连关系，通过同层神经元之

间相互作用，实现层内神经元活动的控制；③反馈型ANN，

其结构中最后一层的神经元会将输出信号反馈到最前一层

的神经元中，可用于动态时间序列过程，如 BP 神经网络、

Kohonen自组织网络、Boltzmann网络等；④互连型ANN，其

任意两个神经元之间都可以建立单向的或双向的连接关系。

表 2 列举了几种主要的 ANN 模型、结构及其典型的应用

领域[9-10]。

BP神经网络是一种正向求解、反向传播误差并达到修

改层次之间连接权值的多层前馈网络模型，包括前馈输入训

练模式、计算反向传播的相关误差、权重调整等三个阶段。

因其算法实现了多层网络学习的设想，使其具有广泛的适应

性和有效性，从而大大扩展了使用范围，成为目前应用最广

泛的神经网络。

从结构上来看，BP网络包含输入层、输出层以及处于输

入、输出层之间的中间层(隐含层)(见图2)。任意两个神经元

之间都可以建立连接关系，这种关系既可以是单向的，也可

以是双向的。每个输入神经元都有一个决定其与下一个神

经元互联强度大小的权重因子。实际应用中，隐含层包含单

个层或多个层，每一层都有不同数量的神经元。隐含层与外

界不连接，但其状态会影响输入、输出之间的关系。改变隐

含层的权系数，将改变整个多层神经网络的性能。隐含层单

元数太少，网络可能无法训练或容错性差；隐含层单元数太

多，又使得学习时间过长，误差也可能达不到最佳。

表2　典型ANN特性及其应用领域

类型

BP网络

RBF径向基

Hopfield网络

SVM支持向量机

SOM自组织映射

拓扑
结构

前馈

前馈

反馈

前馈

前馈

有无
监督
学习

有

有

有

有

无

优点

较强的非线性映射和联想记忆能力

分类能力，收敛速度快，强映射功能

计算能力强大

避免过拟合，非线性映射，
计算效率高

自组织、可视化性能好

缺点

收敛速度慢

推理过程和依据解释困难，算法需
完善

记忆容量有限，计算代价高，需对称
连接

大规模训练难度大

结构固定，顺序依赖

应用领域

模式识别，自适应控制，信号处理

模式识别，时序分析，图像处理，
错误检测

自联想或异联想存储器，优化计算

数据分类，文本归类，模拟预测

语音识别，聚类分析，联想记忆，
图像处理

表1　ANN发展历程及典型模型

阶段

孕育期

诞生期

挫折期

重生期

成熟期

年代与人物

1943年W McCulloch，W Pitts
1948年 John Von Neumann

1949年D O Hebb

1957年Frank Rosenblatt
1960年Bernard Widrow，Marcian Hoff

1969年M Minsky，Papert
1970年代

1974年Paul Werbos
1982年 J J Hopfield
1984年 J J Hopfield

1986年D E Rumelhart，McClelland

1987年至今

发展模型

M-P形式化模型
自动机网络结构
Hebb学习规则

感知器(Perceptron)模型
自适应线性元件(Adaline)模型

《感知器》数学证明
适应谐振理论、自组织映射、认知机

BP反向传播模型
Hopfield离散模型
Hopfield连续模型

PDP并行分布处理理论、BP算法

最小二乘法、投影算法应用
机率网络、退火网络

特性

新理论新模型的提出，拉开研究序幕，奠定学习算法的基础

在自动控制、模式识别中取得显著成效

感知器受到质疑，研究停滞或处于低潮

方向传播算法再次激发研究兴趣

“预训练+精调”方式解决难以训练难题

图1　人体大脑神经元结构
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BP算法还存在一定的缺陷[7,11]：“黑箱”效应，即无法对模

型或训练结果作出直观的解释；训练速度慢且易陷入局部极

小值，无法得到最优性能；学习时间过长，信息记录过多，导

致学习过度，误差反而大幅增加；缺乏确定的网络结构选择

标准和理论指导；学习能力与预测能力关系较为复杂，随着

学习能力提高预测能力反而下降，出现“过拟合”现象；对样

本依赖性高，需选择代表性数据来反映样本整体规律，才能

建立起正确的映射关系和高精度的模型。对此，为了避免局

部最小和提高收敛速度，许多学者提出了多种高效的改进方

法[12]，如加动量算法、可变学习速率的梯度下降算法、牛顿法

等。另外，为了得到全局最优解，研究者还结合其它领域较

为成熟的优化算法和参数估计理论，提出各种基于新理论的

改进算法，如遗传算法、模拟退火等[13]。

2 ANN在高分子材料领域的应用

为了满足工程应用对材料一项或多项性能指标的要求，

往往通过选择合适的结构组成、比例以及适宜的制造工艺来

设计和生产聚合物及其复合材料。结构组成、工艺优化、性

能关联规律，三者有机结合，缺一不可[14]。材料设计与应用

很大程度上依赖于性能，性能研究又受内部结构、生产工艺

等复杂因素影响，是对材料进行评估并用于特殊工程应用的

关键环节。运用传统的数学建模方法来研究处理结构、工艺

与性能之间的关系，往往使得模型本身存在较大的局限性，

难以满足工程技术需求[15]。这是由于传统的数学模型无法

有效地处理非线性、高噪声、数据样本分布不均匀等复杂数

据样本导致的。

近二十年来，ANN以其建模的高效性、准确性和从已知

数据中获取知识等优势，引发材料研究者的广泛关注和运

用。通过网络训练，学习隐藏在输入层(配方、组成、工艺条

件等)与输出层(材料性能)之间的关系，建立输入/输出数据

之间的非线性关系，适用于最优配方的搜索；同时，区分研究

过程中的规律和噪音，采用补充试验结果对网络进一步训

练，获得更好的学习效果；利用矩阵运算等方法，无须大的结

构改变，适用于处理多输入、多输出即多因子、多水平、多性

能的问题。

2. 1　高分子聚合与加工工艺设计

聚合过程是一个动态变化、复杂的非线性反应过程，对

此研究人员很难设计出一个精确的过程模型和控制方案。

ANN模型不仅有助于聚合反应器设计，而且还有助于其他

难以适时修正的参数的预测，如反向建模、产品质量、聚合复

合体系以及过程优化等[16]。

Noor等[17]详细地综述了不同类型的ANN模型在乙酸乙

烯酯连续聚合体系、气相乙烯聚合体系、连续管式反应器中

苯乙烯自由基聚合体系、甲基丙烯酸甲酯自由基聚合体系等

的反应过程控制，以及苯乙烯聚合物的分子量、分子量分布、

平均分子链尺度、引发体系调控等方面的应用进展。

张辉等[18]选择苯乙烯单体的体积分数、过硫酸铵引发剂

的浓度、聚乙二醇辛基苯基醚乳化剂的体积分数、水浴温度

作为ANN输入值，以聚苯乙烯小球的尺寸相对标准偏差(σ)

作为输出值，研究了聚合反应工艺参数与小球σ之间的关联

规律，并对新工艺参数下小球的σ进行了预测。实验结果判

别标准为：σ<5%为 1类点，σ>5%为 2类点。将原始样本集

归一化处理，采用 3层BP网络，以 sigmoid函数为隐含层传

递函数，用梯度法训练网络调整连接权Wji，以训练误差 0.1

为收敛标志，训练 10 000 次，并运用训练好的 ANN 进行预

测，偏差低于2.5%，预测值与实验值相吻合。

王伟等[19]以光引发自由基聚合方法合成出星型聚丙烯

酰胺，采用 L9 (4
3)正交试验结果作为 ANN 训练样本，采用

MATLAB软件中的BP网络设计方法进行学习训练，并对不

同引发剂浓度、单体浓度、反应时间和光强条件下的反应转

化率、特性黏数进行预测。实验结果表明星型聚丙烯酰胺最

佳合成工艺条件为：二苯甲酮浓度0.50 mmol/L、丙烯酰胺质

量浓度 28%、反应时间 120 min、光强 10.25 mW/cm2，反应转

化率实验值达 98.8%、产物特性黏数实验值为 13.28 dL/g。

滕鑫等[10]采用同样方法，建立了异氰酸酯含量、加工温度、试

用期、后固化温度、比重等配方技术参数与聚氨酯拉伸强度

之间的非线性关系规律，预测误差小于4.6%，具有较好的指

导作用。

Agnol等[20]将ANN与曲面响应模型相结合，预测了二异

氰酸酯与不同摩尔质量的聚碳酸酯二醇(PU500，PU1000，

PU2000)聚合时的量热行为，所创建的三维曲面响应图可有

效预测聚合反应动力学以及聚合过程中的热焓和反应程度。

其结果表明：二醇分子量高时，聚合放热峰趋于更高的温度；

二醇分子量低时，易形成分子内氢键，发生缔合现象，进而降

低反应活化能。

另外，ANN在聚合物加工处理及工艺优化方面也得到

广泛的应用，从而指导材料配方组成设计、加工制造及工程

应用。

许鹏[7]通过对前期数据处理中的拟合误差、梯度效应、

尺寸误差，以及成型过程中激光扫描设备定位精度、加热系

统温度控制性能等，对选择性激光烧结成型精度的影响进行

了分析；采用正交试验设计方法与BP网络结合，建立了选择

性激光烧结工艺参数与精度之间的非线性模型，平均预测误

差在 4.5%，体现出较好的泛化能力；同时，还采用均匀设计

初始化的粒子群算法对支持向量回归参数进行了寻优，最终

建立的模型平均误差为 3.9%，实现对工艺参数的智能化选

D�� K	� D��

图2　BP型神经网络结构
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择，为选择性激光烧结智能化和推广提供了借鉴。

时慧焯[13]提出了基于最大化期望提高加点准则、基于最

大化期望评价函数加点准则以及基于ANN代理模型和加权

形式的期望提高加点准则的三种ANN序列优化设计方法，

以模具温度、熔体温度、注射时间、保压时间、保压压力和冷

却时间等工艺参数为设计变量，对聚碳酸酯及其合金等注塑

制品的翘曲变形进行了目标优化设计。上述优化设计方法

不仅可以描述设计变量与质量指标之间的函数关系，节约数

值模拟分析时间，还能调整局部和全局搜索，提高代理模型

精度以及优化结果的精度，同时还能加快收敛速度，对全局

最优解的逼近程度高，最终可以有效降低注塑制品的翘曲

变形。

Oliaei等[21]采用聚乳酸、聚乳酸/热塑性聚氨酯和聚乳酸/

热塑性淀粉为基材，开发绿色生物可降解的聚合物制件，通

过材料分析、注塑模拟、控制参数设计等，来评估制件翘曲和

体积收缩问题。采用正交试验设计、方差分析(ANOVA)考

察了冷却温度、保压时间、保压压力、模具温度和熔体温度等

工艺参数与制件翘曲、体积收缩关系，并通过ANN方法进行

信号识别和优化，最终确定最优化的加工工艺条件。结果表

明ANN对收缩或翘曲最小化的最优水平选择与ANOVA最

优水平选择结果相吻合。其中，熔融温度、冷却温度和保压

时间对收缩和翘曲影响显著；与聚乳酸、聚乳酸/热塑性淀粉

相比，聚乳酸/热塑性聚氨酯表现出优异的抗翘曲和收缩缺

陷的能力。

刘锋等[22]选取模具温度、熔体温度、注塑时间、保压时

间、保压压力为设计变量，通过集成有限元模拟、Taguchi正

交试验、BP神经网络以及粒子群优化算法等对薄壁塑件翘

曲变形量进行优化，在优化后的工艺参数下实现翘曲变形量

比优化前减少 37%，并应用Moldflow对优化工艺参数可靠

性进行了模拟验证，验证值和优化结果高度吻合，仅相差

0.015 mm，表明所采用的优化方法能显著减少注塑工艺参数

调控过程对操作人员的经验依赖，具有较高的工程应用

价值。

周浩文等[23]运用计算机CAE技术和Moldflow软件，对

机型、环境进行模拟仿真，并模拟试验原材料和设定的工艺

参数，采用信噪比分析法和正交试验法对试验数据进行综合

分析，结合ANN和MATLAB平台，建立网络模型，实现对注

塑工艺的预测；利用细化分析法，对模拟数据进行数学统计

和分析，获取翘曲变形和体积收缩的最优工艺参数。

郑生荣等[24]通过建立模具温度、熔体温度、注射时间为

三参数输入、注射压力为单值输出的两层BP网络，经过足够

样本训练后，所预测的压力值与CAE模拟结果具有良好的

吻合性。

总的来看，神经网络模型在超薄塑料制品流程长度预

测[25]、注塑塑料件质量控制[26-27]、减少翘曲变形和缩痕缺

陷[28-29]、快速成型工艺优化[30]等方面得到了广泛的应用，有

效地提升了塑料件的使用性能。

2. 2　高分子材料使用与服役性能预测

高分子及其复合材料结构设计自由度大、影响因素多，

运用回归模型、多元回归模型、支持向量机等统计建模方法

在预测此类材料的物理、力学和摩擦学行为时，往往存在预

测精度低的问题，难以研究其结构性能关系，也无法满足工

程技术需求。前馈型、反馈型ANN及其与有限元模型、自适

应模糊推理系统、遗传算法等形成的复合模型已被大量运用

于精确预测高分子材料、纳米复合材料以及单维、多维纤维

增强复合材料的各种性能，如静态行为、拉伸蠕变行为、疲劳

寿命、摩擦学性能、动态机械行为、冲击过程、振动控制、层离

机理、裂纹、损伤探测以及生命周期评估等[3，14，20，31-36]。

冲击响应行为是纤维增强高分子材料的一个重要技术

参数。影响材料对冲击响应的主要因素包括纤维与基体的

类型、纤维层的序列和厚度以及冲击摆锤的质量、形状和速

度等。Mousavi等[37]采用有限元模型、正交试验方法与ANN

方法结合，研究了碳纤维增强聚合物层合板对高速冲击响应

下的杂化效应。采用玻璃纤维层和芳纶纤维层部分替换层

压板中的碳层，可以显著地改变层合板的破坏模式，增加冲

击能量吸收，降低摆锤剩余速度；当在层压板背面引入 4层

高强度、高应变的芳纶纤维层替代碳纤维层时，层压板吸收

能量最高可提高 67%。Chandrashekhara等[38]则基于高阶剪

切变形原理，通过建立有限元模型来计算层压片材在低速冲

击试验中的应变模式和接触力，通过实验方法获得冲击诱导

应变模式后，即可使用 BP 网络直接在线预测出材料的接

触力。

张兴华等[39]利用高密度聚乙烯、线性低密度聚乙烯以及

两者共混物和乙烯-乙酸乙烯酯共聚物的密度、熔体流动速

率、共混比例、乙酸乙烯酯含量作为输入值，拉伸强度、弯曲

强度、缺口冲击强度作为输出值，经过10 000次以上BP模型

训练、收敛，得到网络训练数据，并利用已知数据对网络进行

检验。结果证明所建立的网络具有快速、容错、自适应等特

点，既可以处理数据多、齐全的体系，也可以训练数据少或残

缺的系统，预测准确率高，应用效果良好。

史以俊等[40]利用MATLAB软件中的ANN工具箱，选用

材料组成、测试条件作为输入变量，以摩擦系数、磨损量为输

出量，输出层与隐含层间采用 tan-sigmoid传递函数，隐含层

与输出层间采用purelin传递函数，误差指标为0.000 1，最大

迭代步数 10 000，建立网络模型。同时，对比了批梯度下降

算法、动量批梯度下降算法、自适应修改学习率算法、有弹回

的神经网络算法、共轭梯度算法以及高斯-牛顿算法等6种算

法的优劣；并以平均误差最小的共轭梯度算法对ANN模型

进行训练，预测出在200 N、0.692 m/s测试条件下，当聚四氟

乙烯、碳纤维、二氧化硅质量比为79∶15∶6时，复合材料的耐

磨性能最佳，实验误差为7%。

薛继斌[41]采用最优的贝叶斯正则化训练函数，对比了单

隐含层和多隐含层ANN在材料摩擦性能预测中的功效，采

用反馈Elman、前馈BP、径向基函数(RBF) 3种网络预测了材
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料的升温摩擦系数和降温摩擦系数。实验发现，多隐含层

ANN 可以优化单隐含层 ANN 预测性能的准确性；反馈

Elman网络预测精度最高，优于其它两种网络。

Jiang等[42]以短纤维增强尼龙 46材料实验值和温度、法

向力、滑移速度等测试条件为输入样本，采用ANN方法预测

了材料的磨损性能(比磨损率、摩擦系数)和物理力学性能(压

缩强度、压缩弹性模量、拉伸强度、弯曲强度)，分别建立了不

同材料组成(玻璃纤维、碳纤维、聚四氟乙烯、石墨)和测试条

件下的磨损、力学性能的三维曲面图，并对比了Powell-Beale

共轭梯度算法、自适应学习速率算法、比例共轭梯度算法、

Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)半牛顿法、Leven‐

berg-Marquardt算法以及贝叶斯正则化算法的训练水平和预

测能力，其中，Powell-Beale共轭梯度算法的平均相对误差最

低、决定系数高，具有最优的网络近似能力。

另外，颗粒增强高分子材料因其高的比强度、耐化学性、

介电性和力学性能而被广泛应用于工程、机械、航空等领域。

填料尺寸和形状是决定此类增强材料整体性能的关键参数。

Sharma等[43-44]在3种不同冲击加载速率下，研究了纯环氧树

脂、二氧化硅填充环氧树脂(体系 I)以及不同长径比(球形、片

状和棒状)的填料填充环氧树脂(体系Ⅱ)的动态断裂韧性，采

用前馈型多层感知器预测不同体系材料的断裂韧性，采用梯

度下降函数进行突触权重优化，模型准确率达91%。研究发

现，影响体系 I应力强度因子的因素(输入层参数)依次为：时

间、加载速率、剪切波速、纵向波速、填料体积分数；影响体系

Ⅱ应力强度因子的因素依次为：时间、填料长径比、动态模

量、填料体积分数。由此可见，加载速率与填料长径比是影

响材料在冲击载荷条件下断裂行为的两个重要因素。

再者，抗老化性能直接影响着高分子材料的使用性能和

寿命，对其的研究具有重要意义。谢红梅等[45]针对塑料老化

过程，利用ANN方法建立自然老化力学性能时间序列的预

测模型，很好地解决老化试验中数据少、统计规律不明显的

问题，大大缩短试验时间，节约试验费用，满足工程实际对塑

料老化性能预测精度要求。杨伏生等[46]基于Visual FoxPro

面向对象开发环境，建立了塑料光降解性能与控制因素的

BP网络模型，收敛速度快，预测误差范围为 0.001~0.005，可

用于精确预测塑料材料的光降解性能。

另一方面，定量结构性能关系模型在预测新材料的行为

特性以及研究结构如何影响材料宏观性能时发挥着重要作

用。基于192种聚苯乙烯、聚丙烯酸酯和聚甲基丙烯酸酯及

其衍生物的单体化学结构，Yu等[47]建立了刚性结构(ROM)、链

运动(n)、分子平均极化率(α)、净电荷(q-)与玻璃化转变温度

(Tg)之间的定量结构性能关系，通过逐步多元线性回归方法

和BP网络构建模型，所预测的Tg与实验值高度吻合。然而，

在构建结构模型时，往往存在人工提取特征和处理简化分子

线性输入规范码(SMILES码)相对困难等问题。对此，杨宁

等[48]提出了一种端到端的图神经网络方法，即将SMILES码

表示为图形，顶点代表原子，边代表化学键，通过构建分子图

神经网络得到分子的向量表示，再通过构建分子向量、环境、

条件等信息全连接神经网络回归模型，以预测树脂材料的耐

高温性能(热失重5%时的温度)；相比于支持向量机、贝叶斯

矩阵分解模型等传统机器学习模型，该模型预测准确率提高

一倍以上。Miccio等[49]以300余种聚苯乙烯类和聚丙烯酸酯

类聚合物及其Tg为训练样本，将每个单体的结构转换为一个

SMILES字符串，再通过SMILES字符字典和编码将其转换

为二元图像，其中列(nd)表示字典中的 SMILES 字符数，行

(nposmax)表示数据集最长字符串中的位置数，mx代表数据集

中聚合物的数量。在此基础上设计、训练出一种全回旋互联

ANN来预测聚合物的Tg，预测平均相对误差低至6%。该模

型有望扩展到预测未知聚合物的极化率等其它性质，从而加

速人们对高分子科学中复杂结构性能关系的科学认知。

2. 3　辅助性能表征与分析

随着光谱学及计算机技术的发展，(近)红外光谱在高分

子材料、医药、大气中有害物质等分析中的应用日趋广泛。

无论从组成结构含量测定到关键成分的非破坏表征，还是从

生产过程各阶段在线监控到原材料与产品的快速鉴定等，

(近)红外光谱无不显示出了巨大的应用潜力。然而，(近)红

外光谱谱带宽，光谱重叠严重，多属非线性干扰，无法直接分

辨，解析繁杂，严重制约该技术的广泛应用。因此，往往需要

借助各种化学计量学算法进行光谱解析，实现对组成含量、

浓度的定量分析[50]。

利用近红外光谱技术对工业和生活垃圾中的塑料材料

进行快速检测、分离和回收利用，在实现经济效益的同时，可

以有效实施可持续发展理念、解决环境污染问题。滕傲雪

等[51]提出了一种基于BP神经网络的汽车前保险杠塑料识别

方法，该方法以汽车前保险杠塑料的近红外光谱数据为基

础，通过标准差来分析数据在不同波段的差异程度，据此分

为高、中、低差异度3类，使用主成分分析法对3类波段中的

数据分别进行降维处理并构成三维数据，使其能够在三维空

间内进行区分，提高鲁棒性，并利用该三维数据训练BP神经

网络，实现了汽车前保险杠塑料的快速识别，其正确率达到

了 93.75%，为现场物证的检验提供一种全新、快速的方法。

然后光谱法却难以有效鉴别、区分深色或者表面受到重度污

染或破坏的材料。因而，亟需一种经济、高效、快速、自动化

的方法来实现分离作业。

激光辅助技术是通过CO2激光器产生的加热激光脉冲

对不同材料的红外热图像进行观测，而不受材料颜色或性质

的影响。如激光诱导击穿光谱仪已被成功用于快速识别、分

离聚合物材料以及痕量金属元素添加剂等[52]。该光谱法是

采用240~820 nm范围宽带频谱来探测识别单次激光发射后

的原子元素和分子带，得到碳、氢、氧、氮、卤素及镁、钙、钛等

13种元素的光谱线，将光谱线对应波长作为ANN输入层参

数，将所探测的8种聚合物作为输出层，经过训练学习，可实

现对聚丙烯、聚碳酸酯和聚氯乙烯的识别准确率达100%，对

聚四氟乙烯、聚酰胺 66的识别准确率为 99%，对聚乙烯、聚
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甲基丙烯酸甲酯的识别准确率为94%。另外，Rabiej等[53] 基

于免疫算法和广角X射线衍射技术，通过未知聚合物的衍射

曲线、晶面峰位置等信息，将其与数据库中的参考物进行比

较，采用原始程序将曲线特征依次编码为信号链，后进行

ANN网络存储、训练，再经过未知聚合物的激活信号与数据

库中的总激活信号进行比对，选取具有最大相似度的衍射特

征曲线，最终确认未知聚合物类型。此外，ANN方法还被用

来辅助分析和表征高分子材料的流变行为、生物医用高分子

纳米粒子的尺寸控制等[54-55]，不仅丰富了ANN 技术的应用

领域和范围，还快速推动了高分子材料在工程、医药等领域

的广泛应用与实践。

3 结语

(1) ANN 技术适合于模拟复杂的高分子材料与工程领

域问题，已在高分子聚合与质量控制、加工工艺条件优化、使

用性能预测以及辅助性能表征与分析等方面取得了广泛应

用，展现出广阔的应用前景，对推动高分子学科理论的发展

与实践的进步具有重要意义。随着计算机技术的不断进步

和人们对ANN的不断认识，ANN正向模拟人类认知的道路

上前行，将在实际应用中得到更好地发展。

(2) ANN 方法在高分子领域应用与探索仍处于一个基

础阶段，在拓展材料应用品类和提高预测质量方面仍需进一

步深入研究。同时，在研究过程中发现理论算法方面还不够

完善，在实际应用中还存在一些问题，如网络隐节点数的选

择、传递函数的选择与优化以及网络的过拟合等。

(3) ANN模型所能达到的精度还无法预知，给精确实现

多维非线性映射带来一定难度，亟待更多学者进行更深入的

研究。将ANN技术与传统材料研究方法有机结合，相互验

证，相互补充，从而探究材料制备过程中的机理及微观本质。

近年来，遗传算法、模糊系统、进化机制等方法与神经网络结

合形成人工智能，将有助于ANN技术及其应用不断地趋向

于成熟和完善。
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