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摘　 要： 为了同时改善生产平板型注塑制品时的总体收缩度和收缩均匀度，提出基于统计提升准则的注塑成型工艺参

数的多目标优化方法，寻找平衡两个质量指标的优化设计．首先利用小规模的实验设计方法获得建模数据集，针对应用

中存在的建模数据奇异点问题提出一种数据预处理方法，并依此分别建立两个指标的初始替代模型，用于代替优化过程

中代价高昂的计算分析；随后依据 Ｐａｒｅｔｏ 统计提升准则寻找新的采样点加入建模数据集来重新建模，使寻优结果不断趋

近真实的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿．仿真结果表明，较常规的建模优化方法，本文提出的方法能使用较少的采样数据，显著地改善平板

制品的收缩质量．对于 ＨＤＰＥ 材质的矩形制品，保压曲线先恒定后线性递减可以获得好的收缩均匀度，使用压力上限值

恒定保压可以获得好的平均收缩度．
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　 　 制品收缩是注塑成型工艺中的重要质量指 标．影响收缩指标的最关键工艺是保压阶段，保压

压力的大小及其作用时间对制品的收缩有显著影

响［１－２］ ．Ｘ．Ｃｈｅｎ、Ｃ．Ｌｉ 等［３－４］采用收缩匀度为指标，
将保压曲线作为优化变量，未考虑其他工艺参数．
Ｋ．Ｍ．Ｂ．Ｊａｎｓｅｎ 等［５］ 通过实验分析得到，对于半结

晶材料，各工艺参数中保压压力对收缩影响最大，



模具温度次之；但论文只给出各参数对总体收缩

影响程度的定性分析，并未在工艺参数可行范围

内，给出最优的工艺设定解．
使收缩均值和均匀度都尽可能达到最优，是

一个双目标优化问题．对于这类问题，往往无法找

出能够同时使 ２ 个指标都达到最优的可行解，取
而代之的是求出一组非支配解集（Ｐａｒｅｔｏ 解集），
解集内任一解均部分优于其他解，该解集对应的

目标函数曲线被称为 Ｐａｒｅｔｏ 前沿［６］ ．获取 Ｐａｒｅｔｏ
解集最简单的方法是标量化方法，比如目标加权

法［７］；另一种方法是一次性求取 Ｐａｒｅｔｏ 解集的多

目标优化方法，ＮＳＧＡ－Ⅱ是此类方法的代表［８－９］ ．
以上两类方法都建立在精确的优化模型基础上，
可利用替代模型来拟合真实模型［１０］ ．建立精确的

替代模型需要大量建模数据，为进一步减少计算

代价，Ｊ．Ｋｎｏｗｌｅｓ 等［１１］ 提出了一种多目标迭代优

化方法，但由于采用标量化方法来转化多目标问

题，因此也继承了标量化方法的缺点．为克服这个

缺点，Ａ．Ｊ．Ｋｅａｎｅ 等［１２］ 提出一类 Ｐａｒｅｔｏ 统计提升

（ＳＩ）准则，折衷算法的全局和局部搜索能力，将局

部搜索和全局收缩能力结合到一起，迭代结果可

以覆盖整个 Ｐａｒｅｔｏ 前沿．
本文采用基于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 替代模型的迭代寻优

方法，并引用 Ｐａｒｅｔｏ ＳＩ 准则，来解决双目标优化

问题；同时，针对应用中存在的一类数据奇异点，
分析了其对迭代寻优过程的恶劣影响，并提出了

一种数据预处理方法，用于克服这种影响；最后，
将带有数据预处理的迭代优化方法，用于基于制

品收缩均值和均匀度指标的双目标优化问题，并
从工艺角度对寻优结果进行分析解释．

１　 替代模型

１．１　 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型

Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型实际上是一种插值模型，该模型

的优势在于它不仅能给出可行域任意点的预测值，
还能够给出该预测值的不确定度．已知可行域内的

Ｎ 个 ｋ 维样本点 ｘ（１），ｘ（２），…，ｘ（Ｎ）[ ] ，其对应的输

出响应 ｙ＝ ｙ（１），ｙ（２），…，ｙ（Ｎ）[ ] Ｔ，定义样本点 ｘ（ ｉ）与

可行域内任一点 ｘ 对应响应值的相关函数为

ψ ‖ｘ（ ｉ） － ｘ‖( ) ＝ ｅｘｐ － ∑
ｋ

ｍ ＝ １
θｍ ｜ ｘ（ ｉ）

ｍ － ｘｍ ｜ ｐｍ( ) ，

（１）
那么可行域内任一点的预测值 ｙ^ 可表示为

ｙ^（ｘ） ＝ μ^ ＋ ψΤΨ－１（ｙ － Ｉμ^） ． （２）
式中： θｍ 和 ｐｍ 为第 ｍ 维输入对应的待定模型参

数；Ｉ 为 Ｎ 维单位列向量；

ψ ＝ ψ（‖ｘ（１） － ｘ‖），…，ψ（‖ｘ（Ｎ） － ｘ‖）[ ] Ｔ，
可逆矩阵Ψｉ，ｊ ＝ ψ（‖ｘ（ ｉ） － ｘ（ ｊ）‖），ｉ， ｊ ＝ １，２，…，
Ｎ， 常数

μ^ ＝ ＩＴΨ－１ｙ
ＩＴΨ－１Ｉ

． （３）

如果将确定的函数 ｙ（ ｘ）视为满足高斯分布

的随机过程 Ｙ（ｘ）的一个实现，那么对于目前已知

的输出响应 ｙ（满足高斯分布），Ｙ（ｘ）在任一点 ｘ
处的均值和方差分别为式（２）和

ｓ２（ｘ）＝ σ２ Ｉ－ψＴΨ－１ψ＋Ｉ－Ｉ
ＴΨ－１ψ

ＩＴΨ－１Ｉ
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， （４）

其中

σ^ ２ ＝ （ｙ － Ｉμ^） ＴΨ－１（ｙ － Ｉμ^）
Ｎ

． （５）

该方差表示预测值（均值） ｙ^ 的不确定度［１３－１４］ ．
１．２　 Ｐａｒｅｔｏ ＳＩ 准则

设待插值的 ２ 个函数为 ｆ１ｅ（ｘ） 和 ｆ２ｅ（ｘ），对应

输出响应为 ｙ１ 和 ｙ２，由Ｎ个初始采样得到包含Ｍ０

个采样的初始 Ｐａｒｅｔｏ 解集

ｆ１，２ ＝ ｆ（１）１ｅ （ｘ（１）），ｆ（１）２ｅ （ｘ（１））[ ] ， ｆ（２）１ｅ （ｘ（２）），ｆ（２）２ｅ （ｘ（２））[ ]{ ，

…， ｆ（Ｍ０）
１ｅ （ｘ（Ｍ０）），ｆ（Ｍ０）

２ｅ （ｘ（Ｍ０））[ ] } ，
其对应的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿如图 １ 所示．

-^

f2e(x)

y1,y2^（ ）-
质心

支配区域 Sdom

(f1e*,f2e*)

f1e(x)

▲

▲

Pareto前沿

图 １　 Ｐａｒｅｔｏ 前沿及其支配区域示意图

假设由 Ｎ 个训练数据对，分别插值得到的一

对 Ｋｒｉｇｉｎｇ 替代模型 ｙ^１（ｘ） 和 ｙ^２（ｘ） 彼此是独立

的，可行域内任意点 ｘ 对应预测值和及其标准差

分别为 μ１、μ２ 和 ｓ１、ｓ２，那么 ｙ^１（ｘ） 和 ｙ^２（ｘ） 对应的

二维联合概率密度函数为

ϕ（ ｙ^１，ｙ^２）＝
１

ｓ１（ｘ） ２π
ｅｘｐ － １

２
［ ｙ^１－μ１（ｘ）］ ２

ｓ２１（ｘ）
{ } ×

　 　 　 　 　 １
ｓ２（ｘ） ２π

ｅｘｐ － １
２
［ ｙ^２－μ２（ｘ）］ ２

ｓ２２（ｘ）
{ } ．

显然，当采样点响应值位于图 １ 中 Ｓｄｏｍ区域时，初
始 Ｐａｒｅｔｏ 前沿提升较大，因此这里要找到可行域

内最有可能落入 Ｓｄｏｍ中的点作为新加入点，即最
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大化概率提升

Ｐ［ Ｉ］ ＝ ∬
Ｓｄｏｍ

ϕ（ ｙ^１，ｙ^２）ｄｙ^１ｄｙ^２ ． （４）

除了概率提升，还可以最大化期望提升．考虑

指标提升的幅度

Ｄ（ｘ）＝ ｙ^１（ｘ） － ｆ∗１ｅ（ｘ∗）[ ] ２ ＋ ｙ^２（ｘ） － ｆ∗２ｅ（ｘ∗）[ ] ２ ，

参见图 １，这里ｙ^１、ｙ^２ 为质心的坐标，它们可表示为

ｙ^１ ＝
∬
Ｓｄｏｍ

ｙ^１ϕ（ ｙ^１，ｙ^２）ｄｙ^１ｄｙ^２

∬
Ｓｄｏｍ

ϕ（ ｙ^１，ｙ^２）ｄｙ^１ｄｙ^２

，

ｙ^２ ＝
∬
Ｓｄｏｍ

ｙ^２ϕ（ ｙ^１，ｙ^２）ｄｙ^１ｄｙ^２

∬
Ｓｄｏｍ

ϕ（ ｙ^１，ｙ^２）ｄｙ^１ｄｙ^２

，

而 ｆ∗１ｅ（ｘ∗）、ｆ∗２ｅ（ｘ∗） 是当前 Ｐａｒｅｔｏ 解集中距离质

心最近点的坐标，那么期望提升可表示为［１２］

Ｅ［ Ｉ］ ＝Ｐ［ Ｉ］Ｄ（ｘ） ． （５）
由于考虑了预测误差的不定度，２ 个统计提

升函数 Ｅ ［ Ｉ］ 和 Ｐ ［ Ｉ］ 都具备全局搜索能力．但
Ｅ［ Ｉ］考虑了指标提升的幅度，因此实际优化时它

的搜索幅度较 Ｐ［ Ｉ］更大，并且 Ｅ［ Ｉ］也与 ２ 个指

标的加权系数有关，而 Ｐ［ Ｉ］则无关．

２　 优化策略的实现

２．１　 数据预处理

基于替代模型的多目标迭代优化过程可概括

为，利用初始采样数据建模，再根据 Ｐａｒｅｔｏ ＳＩ 准

则寻找新的加入点，加入训练数据集后重新建模，
如此循环直至满足收敛准则，显然建模准确与否

是迭代优化能否正确进行的基础．尽管 Ｋｒｉｇｉｎｇ 方

法适用于插值高度非线性模型，但前提是被插值

模型是光滑和连续的［１４］，然而在实际的寻优问题

中，常会在可行域内出现一些数值相对较大或较

小的奇异点，如图 ２（ａ）所示，这将直接影响建模

结果，从而影响迭代寻优过程．

监测限

压缩限

(a)压缩前奇异点 (b)压缩后奇异点

图 ２　 带有奇异点的函数及其分段压缩过程

为了限制奇异点的幅值，同时又不改变响应

值的相对大小，这里采用奇异点线性变换的方法

来解决该问题．基本思想如图 ２（ｂ）所示，首先根

据初始采样数据的分布，设定监测来判断奇异点，
一旦新采样超过监测限，则进行数据压缩，即把从

压缩限到奇异点的响应值，线性变化到压缩限与

监测限之间．这样做就把奇异点压缩到正常范围，
从而保证建模和迭代寻优过程的进行．
２．２　 迭代优化策略的流程

带有数据预处理步骤的多目标迭代优化方法

的实现流程如图 ３ 所示，具体步骤如下：

获得初始采样响应值

计算监测限和压缩限

数据存在奇异点

对超压缩限数据进行压缩

分别建立Kriging模型

根据ParetoSI准则寻找新的加入点

满足终止准则

获取加入点的输出响应

新加点是否超监测限

对超压缩限数据进行压缩

加入采样集

N

Y

Y

N

N

结束

Y

图 ３　 带预处理步骤的双目标迭代优化流程图

１）数据产生．使用拉丁超立方方法产生 Ｎ 个

初始采样点，拉丁超立方是一种实验设计方法，具
有抽样次数少结果稳定的特点［１５］ ．再通过实验产

生与输入对应的 Ｎ 对响应值．
２）首次数据预处理．分别根据两种指标的响

应值，计算出指标对应的监测限和压缩限，并对超

出压缩限数据进行压缩．令监测上下限为 Ｒｕ 和

Ｒｄ，压缩上下限为 Ｃｕ和 Ｃｄ，具体定义如下：
Ｒｕ ＝ ｍ ＋ ３ｄ，Ｒｄ ＝ ｍ － ３ｄ；
Ｃｕ ＝ ｍ ＋ ２ｄ，Ｃｄ ＝ ｍ － ２ｄ．

式中，ｍ 为 Ｎ 个响应的均值，ｄ 为标准差．如果最

大值响应 ｙ（ｓ）（奇异点）超出 Ｒｕ，ｙ
～ （ ｓ） 为 ｙ（ｓ） 压缩后

的数值，设 ｙ（ ｉ）为待压缩的采样值，ｙ～ （ ｉ） 为 ｙ（ ｉ） 压缩

后的结果，那么

ｙ～ （ ｉ） ＝ Ｃｕ ＋
ｙ～ （ｓ） － Ｃｕ

ｙ（ｓ） － Ｃｕ

ｙ（ ｉ） － Ｃｕ( ) ． （６）
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实际上，ｙ～ （ｓ）是人为设定的数据压缩边界，它可在

Ｃｕ到 Ｒｕ之间选取．利用式（６）对所有超出 Ｃｕ的采

样都进行变换，未超出的则保持不变，这样就完成

了奇异值超出监测上限情况下的数据压缩过程，
而超出下限的情况处理方法与其类似．

３）建立模型．分别利用采样数据对，建立 ２ 个

指标的 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型，即采用极大化似然函数的方

法［１４］，获得式（１）中的待定参数 ｐ 和 θ．
４）寻找加入点．在可行域内优化式（４）或式（５），

找到当前插值模型下的一个全局提升加入点．
５）终止准则．如果加入点数达到初始采样个

数 Ｎ 的一到两倍的时候，迭代寻优终止，否则进

入步骤 ６．
６）获取新响应值后，再进行处理．对新加入采

样要先获取其对应响应值，如果其超出当前压缩

限，先对其进行压缩，若压缩后仍超出监测限（新
的最大值出现），则用它替换掉式（６）中的 ｙ（ｓ），再
用式（６）对所有超出压缩限的采样重新压缩，之
后回到步骤 ３，重新进行建模．

３　 迭代优化实例

本例选取多目标函数［８］

ｆ１（ｘ）＝ １－ｅ－４ｘ１ｓｉｎ６（６πｘ１），
ｆ２（ｘ）＝ ｇ（ｘ）（１－（ ｆ１（ｘ） ／ ｇ（ｘ）） ２）．

式中， ｇ（ｘ）＝ １ ＋ ９（∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｘｉ ／ ４）０．２５，自变量个数ｍ＝２，

作为优化对象．分别采用不带有和带有数据预处

理步骤的两种迭代优化策略对其进行优化，初始

采样个数 Ｎ ＝ ２０，数据压缩边界 ｙ～ （ ｓ） ＝ ｍ＋２．９ｄ，建
模时为减少计算量将 ｐ 取为 ２，只优化 θ，加入点

依据 Ｐａｒｅｔｏ ＥＩ 准则选取，当加入点总数到达 ４０
时迭代停止．最终得到的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿如图 ４ 所示，
可见使用带有预处理步骤的方法得到的前沿与理

想的前沿几乎重合，远远好于不带预处理步骤的

方法．这是因为 ｆ２（ ｘ）存在函数值突变的区域，而
且 ｆ２（ｘ）的最优值就在该区域内，一旦由提升准则

确定的加入点进入该区域后，Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型迅速恶

化，最终导致优化解向真实前沿靠近缓慢．
图 ５ 和图 ６ 分别给出了 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型参数随

迭代进行的变化情况，这里实线和虚线分别表示

带有和不带有预处理步骤时的情况，而细线表示

θ１参数，粗线表示 θ２参数．从图 ６ 中可明显看出：
当迭代进行到 １０ 次之后，不带预处理步骤时拟合

出的模型参数迅速到达边界，这说明模型已经不

能正确描述实际函数 ｆ２（ｘ）了；而带有预处理步骤

的参数则一直在正常的范围内波动． 同时，在

ｆ２（ｘ）的 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型恶化之后，ｆ１（ｘ）的 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模

型参数也开始加剧震荡，进而 Ｐａｒｅｔｏ ＥＩ 准则也随

之失效，Ｐａｒｅｔｏ 前沿很难再向理想前沿靠近了．
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0
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

f1

f 2

带有预处理步骤
没有预处理步骤
理想的Pareto前沿

图 ４　 带有和不带有预处理步骤优化所得的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿
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图 ５　 函数 ｆ１（ｘ）的 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型参数随迭代的变化情况
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图 ６　 函数 ｆ２（ｘ）的 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型参数随迭代的变化情况

４　 平板型制品质量的多目标优化

４．１　 优化模型

本文用于研究保压曲线优化的注塑制品形状

如图 ７ 所示，它是一个规格为 １５０ ｍｍ×３０ ｍｍ×
２ ｍｍ带 有 扇 形 浇 口 的 矩 形 制 品． 材 料 选 用

Ｄｏｗ Ｃｈｅｍｉｃａｌ ＵＳＡ生产的牌号为 Ｄｏｗｌｅｘ ＩＰ － １０
的 ＨＤＰＥ．制品总体收缩指标采用制品顶出时各

点体积收缩率的均值来表示，而均匀度指标则采
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用标准差表示．这里在图 ７ 中等间隔选取 １８ 个

点，来计算收缩率的 ２ 个统计量：

ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ＝ １
１８∑

１８

ｉ ＝ １
ｖｉ；

Ｅｖｅｎｎｅｓｓ＝
∑
１８

ｉ＝１
（ｖｉ－ｖ

－） ２

１７
．

式中：ｖｉ 表示图中第 ｉ 个点的体积收缩；ｖ－ 表示所

有检测点收缩的均值，显然，该指标越小制品质量

越均匀．
根据注塑工艺分析，保压曲线是影响 ２ 个收

缩指标最关键的因素；而相对模具温度和熔体温

度，注射速度对 ２ 个指标的影响最为间接．针对

ＨＤＰＥ 材质的矩形制品，Ｊａｎｓｅｎ 等人［５］ 通过收缩

指标影响因素分析实验，也给出了相似的结论．因
此，这里确定优化变量为保压曲线、模具温度和熔

体温度．

A B

图 ７　 矩形制件及其浇注系统的 Ｆｕｓｉｏｎ 网络模型

保压曲线定义为先恒压后线性递减的形式．
恒压压力设定为注塑机合模力可承受的上限［４］，
这里选为 １００ ＭＰａ；最大保压时间应保证大于在

最高的模具温度 θｍｏｌｄ和熔体温度 θｍｅｌｔ下的浇口封

死时间，这里选为 １０ ｓ．这样，保压曲线就可以由

保压曲线转折时间 ｔ，以及曲线的下降倾角 ϕ 两

个参数来描述，如图 ８（ａ）所示．该描述可以表示

恒定保压（ϕ＝ ０°或 ϕ＝ ９０°）和先恒定后递减保压

（０°＜ϕ＜９０°），此外还可表示保压时间小于 １０ ｓ
的情况，如图 ８（ｂ）所示．

100 � 100

压
力

/M
Pa

压
力
/M

Pa

0 te 10 0 te 10
时间/s 时间/s

�

(a)保压曲线模式一 (b)保压曲线模式二

图 ８　 保压曲线的两种形式

至此，优化问题可以描述为

ｆｉｎｄ　 　 ｘ＝［θｍｏｌｄ，θｍｅｌｔ，ｔｔｕｒｎ，ϕ］
ｍｉｎｍｉｚｅ Ｆ＝［ｓｈｒｉｎｋａｇｅ（ｘ），ｅｖｅｎｎｅｓｓ（ｘ）］
ｓ．ｔ．　 　 ２０ ℃⩽θｍｏｌｄ⩽６０ ℃
　 　 　 ２００ ℃⩽θｍｅｌｔ⩽２４０ ℃
　 　 　 ３ ｓ⩽ｔｅ⩽１０ ｓ
　 　 　 ０°⩽ϕ⩽９０°

（７）

４．２　 优化结果及分析

按照 ２．２ 节流程图，首先取 ４０ 组初始输入采

样，而后使用 Ｍｏｌｄｆｌｏｗ 对制品生产进行仿真分析

获取收缩均值和均匀度，获得 Ｐａｒｅｔｏ 解集，如表 １
所示．仿真时，保压曲线形状参数以外其它的工艺

参数设定如下：恒定注射速度 ４０ ｍｍ ／ ｓ．应用带有

数据预处理方法的多目标迭代优化策略对过程进

行优化，并将 ２ 个指标分别进行规一化处理，使
Ｐａｒｅｔｏ ＥＩ 准则不带有偏好，数据压缩边界仍取为

ｙ～ （ ｓ）＝ ｍ＋２．９ｄ．经过 ６０ 次迭代，获得一个由实际采

样组成的 Ｐａｒｅｔｏ 解集，如表 ２ 所示，其中最优收缩

均值和均匀度，分别对应于 １ 号和 ８ 号工艺设计．
解集对应 Ｐａｒｅｔｏ 曲线如图 ９ 中的实线所示，与初

始 ４０ 个采样对应的 Ｐａｒｅｔｏ 曲线（如图 ９ 中虚线所

示）比较，迭代使 Ｐａｒｅｔｏ 前沿有了显著的提升．

表 １　 初始采样对应的 Ｐａｒｅｔｏ 解集

序号
模具温

度 ／ ℃
熔体温

度 ／ ℃
转折时

间 ／ ｓ
下降倾

角 ／ （ °）
平均收

缩 ／ ％
均匀

度 ／ ％

１ ２４．９ ２１９．９ ９．０ ７３．６ ０．３７０ ８ ０．０７５ ８７

２ ２９．０ ２２０．９ ８．２ ７１．７ ０．４３７ ５ ０．０７０ ４２

３ ３６．６ ２３１．５ ７．５ ７５．４ ０．４６２ ２ ０．０６９ ５８

４ ３７．０ ２３５．２ ７．１ ７２．９ ０．４６９ ３ ０．０５３ ０９

５ ４７．２ ２２８．４ ６．５ ７０．３ ０．５５７ １ ０．０４６ ５２

６ ５４．１ ２３９．０ ５．５ ７１．８ １．０９２ ８ ０．０２４ ９５

表 ２　 基于收缩指标的注射工艺参数双目标优化问题

的 Ｐａｒｅｔｏ 解集

序号
模具温

度 ／ ℃
熔体温

度 ／ ℃
转折时

间 ／ ｓ
下降倾

角 ／ （ °）
平均收

缩 ／ ％
均匀

度 ／ ％

１ ２０．１ ２２０．８ ９．６ ８４．１ ０．３３５ ２ ０．０７５ ９６

２ ２２．３ ２１５．５ ９．０ ７８．２ ０．３３９ ３ ０．０７０ ９０

３ ２６．９ ２１８．６ ８．３ ７４．６ ０．４１５ ６ ０．０５４ ０６

４ ３１．０ ２２５．６ ７．２ ７２．１ ０．５２２ ３ ０．０３８ ９７

５ ３８．５ ２３５．５ ７．３ ７０．４ ０．５８６ ９ ０．０３１ ７８

６ ３８．７ ２３０．２ ６．０ ７４．１ ０．８２７ ４ ０．０１０ ５７

７ ５７．０ ２３８．０ ５．９ ７０．８ １．０６５ ４ ０．００２ ９６

８ ５７．７ ２３６．０ ５．８ ７１．５ １．１１９ ６ ０．００２ ６４
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图 ９　 初始采样和迭代优化后采样的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿

由表 ２ 可知，最优收缩均匀度设计对应解集

中最低的模具温度和较低的熔体温度，而最小平

均收缩设计正与之相反．这是因为较高的模具温

度使得制品的凝固时间增长，对于收缩均值，这将

使得 ＨＤＰＥ 制品的结晶度较高，从而加大制品的

总体平均收缩；而对于收缩均匀度，这将导致保压

压力对制品作用时间长且传递较均匀：因此制品

收缩分布会随温度升高而变得更加均匀．熔体温

度对制品收缩的影响与模具温度相似，但是却没

有模具温度作用显著．这从表 ２ 中 ２ 个收缩指标

随着 ２ 个温度变化的趋势和程度上就可以看出．
最优收缩均值和均匀度设计对应的保压曲线

分别如图 １０（ａ）和（ｂ）所示．

100 100

压
力
/M

Pa

0 9.6

10
0 5.8 10

84.1?

71?

时间/s 时间/s

压
力

/M
Pa

(a)收缩均值为最优指标 (b)收缩均匀度为最优指标

图 １０　 最优指标对应的保压曲线

　 　 表面上看，两者都是先恒定后线性递减的保

压曲线，但如果考虑制品浇口封死时间，那么两者

的实际作用时间都会缩短．通过 Ｍｏｌｄｆｌｏｗ 仿真可

知，对于图 １０（ａ）该时间为６．２ ｓ，而对于图 １０（ｂ）
则为 ８．５ ｓ．这样最优均值设计的保压曲线等价于

恒定保压曲线，而最优均匀度设计的保压曲线仍

是先恒定后递减型的，解集里其余的设计则是两

者之间的过渡．前者容易理解，因为若想使制品总

体收缩最小，必然要使用恒定的最大保压曲线来

保压；后者则不然，远浇口（图 ７ 中制品 Ｂ 处）未
冻结之前，即 ５．８ ｓ 之前应采取最大保压压力，以
使制品各处收缩最均匀，但从此刻开始直到浇口

封死，则应采用递减保压曲线，以使远近浇口的收

缩差异减小，令制品更均匀［４］ ．
４．３　 决策制定

获得 Ｐａｒｅｔｏ 解集后，必须从中选取一个解作为

最终的优化结果，这个过程通常被称为决策制定．
一种简单的决策方法是，分别计算 Ｐａｒｅｔｏ 解集内的

解与理想点的距离，选择距离理想点距离最小的解

作为最终决策解．对于本文的双目标优化问题理想

点是［０．３３５ ２， ０．００２ ６４］，为消除目标幅值对距离

的影响，先对 Ｐａｒｅｔｏ 解集及理想点归一化之后，再
进行数据点差异程度计算，结果如表 ３所示，显然

应选择数值最小的设计 ４ 作为最终优化解．

表 ３　 理想点与 Ｐａｒｅｔｏ 解集内阁点之间的差异程度

序号 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

差异程度 １ ０．９３１ ０．６３７ ０．５１１ ０．５５０ ０．７０９ ０．９３１ １

上述方法只考虑了 Ｐａｒｅｔｏ 解集内各点与理想

点的距离，从注塑工艺角度看，这未必是最优的．
实际生产中，除了希望优化两个收缩指标外，还希

望注塑成型周期尽可能短，或者最优解的鲁棒性

强等等．如果考虑成型周期就可以选择模具温度

和熔体温度较低，所需保压和冷却时间短的设计；
如果考虑最优解的鲁棒性，就要通过进一步的灵

敏度实验来分析判别．具体用哪种策略，需要根据

实际生产的需求来确定．

５　 结　 论

本文针对注塑制品收缩指标的双目标优化问

题，采用基于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 替代模型的迭代寻优方法．
该方法在迭代过程中使用现有采样数据及 Ｐａｒｅｔｏ
ＳＩ 准则，来确定新的数据加入点，使得采样集的

Ｐａｒｅｔｏ 前沿不断趋于理想前沿．此外本文还提出

了一种数据预处理方法，用于克服奇异点对该迭

代寻优过程的坏影响．实际应用结果表明，迭代优

化方法通过初始采样以外的 ６０ 次实验，使得

Ｐａｒｅｔｏ前沿显著提升．
通过对 Ｐａｒｅｔｏ 解集的工艺分析可知，对于

ＨＤＰＥ 材质的矩形制品，若想获得最优收缩均匀，
模具温度越高越好，保压曲线应为先恒定后线性

递减；若想获得最优的平均收缩，模具温度越低越

好，保压曲线应使用压力上限值恒定保压．最终进

行决策制定时，应考虑实际生产需求，从 Ｐａｒｅｔｏ 解

集中选择最能满足实际需求的解作为最优设计．
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