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摘要: 注塑工艺参数的优化在当代制造业中至关重要，它不仅影响产品质量，还决定了生产成本和效率。传统的人

工调优方法依赖试错，导致生产周期延长和成本上升。为此，本文首次将强化学习(Reinforcement Learning, RL)技术

应用于注塑工艺参数调优，提出了一种基于RL的新型注塑工艺参数自动调优算法，旨在通过智能化手段优化注塑

过程。首先，本文将注塑工艺参数调优问题建模为顺序决策问题，并设计了一个定制化的马尔可夫决策过程模型。

然后，提出了一种无模型的RL方法，基于Q-learning算法实现了注塑工艺参数的自动选择。与传统方法相比，该算

法能在动态变化的生产环境中自动探索并优化工艺参数配置。最后，通过实验验证了所提方法的可行性和有效性，

展示了较好的应用潜力。
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Reinforcement Learning-based Automatic Tuning Method and
Application of Injection Molding Process Parameters

Feng Zihao, Wan Huilong, Lin Jianghao, Ren Zhigang
(School of Automation, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: The optimization of injection molding process parameters is crucial in contemporary manufacturing, as it
affects not only product quality but also production costs and efficiency. Traditional manual tuning methods rely on
trial and error, leading to extended production cycles and increased costs. To address this, reinforcement learning
(RL) technology is applied, for the first time, to the tuning of injection molding process parameters, proposing a
novel automatic tuning algorithm based on RL for injection molding process parameters. The paper first models the
injection molding process parameter tuning problem as a sequential decision-making problem and designs a
customized Markov Decision Process model. Subsequently, a model-free RL method is proposed, implementing
the automatic selection of injection molding process parameters based on the Q-learning algorithm. Compared with
traditional methods, this algorithm can automatically explore and optimize process parameter configurations in
dynamically changing production environments. Finally, the feasibility and effectiveness of the proposed method
are experimentally validated, demonstrating significant application potential.
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注塑成型是现代离散制造业中广泛使用的一种

塑料成型技术，它通过加热熔化热塑性或热固性塑

料，将其注入模具，冷却凝固后，获得所需形状和尺

寸的零件或产品[1-4]。注塑成型具有生产效率高、产品

质量好、成型范围广、资源利用率高等优点，其产品

涉及汽车、家用电器、医疗器械、电子产品等多个领域。

注塑成型工艺(Injection Molding Process, IMP)
本身错综复杂，涉及多个参数的精确控制。影响注塑
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产品质量的因素一般可分为3个方面：机器参数、工

艺参数和质量指标。其中，注塑过程中的工艺参数

(如模具温度、熔体温度、注塑速度、填充时间、保压

时间等) 是影响注塑产品质量的关键因素。获得并保

持优化工艺参数是提高注塑成型性能和降低成本的

重要手段。在传统的IMP 中，初始工艺参数设置受材

料和机器特性的影响。因此，每个注塑成型周期完成

后，都必须对产品质量进行检查和评估。如果产品不

符合质量标准，就会被剔除，然后在下一个生产周期

重新调整工艺参数。经过反复迭代后，工艺就能得到

有效控制并按比例进行生产。生产成本可能会随着

产品的复杂程度而增加，当工艺人员的技能和专业

知识存在差异时，工艺参数设置的质量也可能会出

现差异，从而不可避免地导致生产周期的延长和生

产成本的增加。由于产品的多样性，对IMP的优化要

求越来越高。IMP参数调整(IMP Parameter Tuning,
IMPPT) 是指根据不同的塑料材料、模具结构和产品

要求，选择和调整注塑机的最佳模具温度、熔体温

度、注射速度、充填时间、保压时间等工艺参数的过

程。IMPPT的任务对注塑工程师的专业技术要求很高，

既需要丰富的理论知识，又需要实践经验。目前，注塑

成型工艺参数的设计在很大程度上仍依赖于现场工

作人员的经验和试错。然而，这些启发式方法并不能

保证获得最佳条件，而且往往需要漫长的微调过程。因

此，需要一种系统的工艺优化方法来改善这种情况。

近年来，优化注塑成型工艺参数已成为制造领

域的一个研究重点。研究人员在这一领域进行了广

泛的研究，旨在提高产品质量、降低生产成本和增强

竞争力[3-14]。例如，Shen等[7]提出了一种结合人工神经

网络和遗传算法(Genetic Algorithm, GA) 的方法来优

化注塑成型过程。采用反向传播神经网络模型来映

射工艺条件与模塑件质量指标之间的复杂非线性关

系，并利用GA进行工艺条件优化。该方法应用于工

业部件，以改善体积收缩变化的质量指标。Xu[10]通过

有限元分析研究了注塑过程中因翘曲引起的残余应

力和机械性能。使用反向传播神经网络模型来映射

工艺参数与产品性能之间的非线性关系，并用粒子

群优化(Particle Swarm Optimization, PSO) 算法优化

这些参数，从而显著提高机械性能。以聚碳酸酯车窗

为案例，确定了在冲击载荷下最小化车窗内最大冯

米塞斯应力的最佳工艺参数。Alam等[13]利用响应面

法和遗传算法，通过优化折叠产品的折角、周期长度

和座位与踏板之间的高度这三个设计参数，减少折

叠时间。通过中央复合设计进行实验，建立了3D模型

c

v

和数学方程，旨在优化设计参数，以提高产品开发的

效率。Ribeiro [ 15 ]比较了 -SVM (Support Vector
Machine, SVM) 和 -SVM分类器与径向基函数

(Radial Basis Function, RBF) 神经网络在塑料注塑机

产品故障数据中的表现，通过超参数优化来选择合

适的监控条件，研究目标是监控过程数据并快速响

应意外的工艺干扰。实验结果表明SVM，特别是大间

隔分类器，相较于RBF神经网络在泛化能力和性能

上有所提升，提高了模型在实际应用中的有效性。尽

管上述方法在一定程度上取得了改进，但仍然存在

局限性。经验法过度依赖于操作员的专业技能和知

识；上述的数学模型方法和生物启发的算法通常计

算资源消耗大，在处理高维和非线性参数空间时较

为吃力；人工神经网络与机器学习的方法需要大量

的标记数据进行训练。这些模型方法缺乏实时适应

性和持续学习能力，难以应对瞬息万变的生产环境

和实时调整的需求。

针对以上问题，本文提出了一种基于强化学习

(Reinforcement Learning, RL) 的注塑工艺参数调优方

法。RL是一种交互式学习的方法，具有实时适应能

力、高维处理能力、对不断变化的环境的适应能力和

持续学习能力。这种方法通过智能体与环境交互，反

复实验和学习来优化决策，非常适合解决多变量的

复杂问题。近年来，RL在游戏[16-17]、机器人控制[18-21]、

推荐系统[22-23]等领域取得了较多成果[24-29]，但在注塑

工艺参数优化方面的应用有限。本研究旨在将RL技
术应用于注塑工艺参数的自动调优，以实现工艺参

数决策的自动化，同时减轻操作员负担并降低人为

错误风险，对提升注塑工业生产效率和产品质量具

有重要意义。为此，本文首先将注塑成型工艺参数调

优问题建模为一个顺序决策问题，并构建了定制化

的马尔可夫决策过程(Markov Decision Process,
MDP) 模型。接着，提出了一种定制的无模型、基于非

策略Q-learning 的RL方法来自动选择注塑工艺参

数。最后，实验结果表明，该方法在实现高质量注塑

产品成果方面的可行性和有效性。本研究首次将基

于RL的技术应用于注塑工艺参数自动调优领域，为

将先进的机器学习技术集成到注塑成型工艺优化的

自动化中奠定了基础，为未来提高注塑生产效率和

产品质量开辟了新的可能性。 

1     注塑成型参数优化问题

IMP工艺参数的优化一直是制造业关注的关键

问题，它包括但不限于对料筒和模具的温度控制、注
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射压力、夹紧压力、背压、注射速度、冷却时间、保压

时间等设置。优化这些参数的目的是提高产品质量、

降低生产成本、提高生产效率等。

v

t P

v t P

在注塑工艺领域，主要目标通常是确定工艺参

数的最佳组合，以达到注塑产品的期望质量标准。注

塑成型工艺的固有参数包括注射速度 (cm/s) 、保压

时间 (s) 和注射压力 (MPa)，对工艺的效率和产品

的质量都有直接的影响。因此，工程师和研究人员努

力确定工艺参数的最佳组合，以尽量减少成型产品

的缺陷，确保缺陷在可接受的参数范围，最大程度降

低产品的缺陷率。本文研究侧重于确定IMP工艺参

数的最佳组合，特别是 、 和 。因此，本文提出的最

小化目标函数为

min
v,t,P

∣∣D (v, t,P)−Dtarget (v, t,P)
∣∣ (1)

D (v, t,P)

Dtarget (v, t,P)

D (v, t,P) v t P

式中： 是实际成型产品的质量指标，而

是成型产品的期望质量指标或者合格标

准。 是一个复杂的数学函数，取决于 、 和 ，

可以由实际生产数据和经验推导获得。为了保证工

艺参数的实用性、有效性和安全性，本文引入式(2)的
约束条件。 

vmin ⩽ v ⩽ vmax

tmin ⩽ t ⩽ tmax

Pmin ⩽ P ⩽ Pmax

(2)

vmin vmax

tmin tmax Pmin Pmax

式中： 和 为注射速度允许的最小值和最大值。

和 为保压时间的最小与最大值。 和 为

注射压力的最小与最大值，其在实际生产过程中根

据设备不同在保证安全性的情况下会有所变化，这

些约束保证了工艺参数保持在合理的范围内。

v t P

v t P

本文简化了注塑成型参数的设置过程，以促进

未来的研究工作。当前的研究假设注塑成型产品质

量指标仅与3个关键参数相关即 、 和 ，假设其他参

数配置合理，在未来的研究中将探索更复杂的工艺

参数配置。本文所提方法的目标是确定约束条件内

、 和 的最佳组合，以获得满足要求的成型产品。具

体而言，目标是解决式(3)的优化问题。

min
v,t,P

∣∣D (v, t,P)−Dtarget (v, t,P)
∣∣ ,

s.t.


vmin ⩽ v ⩽ vmax

tmin ⩽ t ⩽ tmax

Pmin ⩽ P ⩽ Pmax

(3)

 

2     基于强化学习的过程参数选择
 

2.1     Q-learning 算法原理

在优化IMP参数的背景下，本文采用Q-learning[30]

作为基础的方法，解决注塑工艺参数的自动调整和

优化问题。

Q

Q

Q Q (s, a)

s a

Q-learning是一种无模型、无策略的RL算法，智

能体通过和环境进行不断交互学习得到最佳行动的

选择策略。它通过估计每个状态−动作对的价值

( 值)，并根据与环境交互过程中获得的奖励和经验

迭代更新 值来实现这一目标。Q-learning是一种成

熟的RL算法，在优化和控制问题中得到了广泛的应

用，特别适合用于具有离散动作空间与状态空间的

场景，因此也是离散IMP参数优化问题的最佳选择。

在Q-learning中， 值表示为 ，表示智能体在

状态下选择 动作同时遵循最优策略所能获得的预

期累计奖励价值。

Q ε

s

a

s
a

r

Q (s, a) s a
Q

Q (s, a)

Q

在Q-learning算法中，其关键概念为状态、动作、

奖励、 值、 -贪婪策略。状态表示环境中的特定条件

或情况，通常用 表示。状态可以是离散或者连续的，

这取决于问题的性质，本文采用离散状态。动作表示

智能体可以采取的策略，通常用 来表示，与状态类

似，动作可以是离散的或者连续的，取决于问题的性

质，本文采用离散动作。奖励是通过在状态 情况下

采取特定的动作 ，根据设计的奖励机制获得数值反

馈，通常用 表示，用于评估该状态下该动作的价值，

以反馈其可取性，从而使智能体累积奖励最大化。价

值函数，记作 ，表示当前 状态下采取动作 的

预期累计奖励。 值是Q-learning算法的核心，Q-
learning本质上就是基于 来进行迭代学习的，

它近似于状态−动作对的长期预期累计奖励。 值更

新的核心公式[31]为

Qnew (sk, ak) = Q (sk, ak)+

α
[
rk +γmax

a
Q (sk+1, a)−Q (sk, ak)

]
(4)

α γ

k rk

sk ak

sk+1 sk ak

max
a

Q (sk+1, a)

ε

ε

ε

1−ε Q

式中： 表示学习率，控制每次更新的步长； 表示折

扣因子，用来权衡当前价值函数与未来价值函数；

表示迭代次数； 表示当前状态下执行当前动作通

过奖励机制所获得的即时奖励； 和 表示当前的

状态和动作， 表示状态 执行动作 后的状态。

是指选择下一个状态中对应动作价值

最高的价值函数。此外还有 -贪婪策略，用来权衡智

能体的探索与利用，Q-learning算法通常采用 -贪婪

策略。具体来说，智能体有 的概率随机选择动作，并

以概率( ) 选择 值最优的动作，利用这种策略可

以驱动智能体倾向选择最优动作的同时一定程度上

避免陷入局部最优解。

Q-learning有收敛的特性，理论上经过无限次迭
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Q Q

Q

Q

代后， 值函数将收敛到真正最优的 值，一旦收敛

就可以通过每个状态中选择最优 值的动作来推导

出最优策略，这种收敛特性巩固了它在RL任务中的

有效性，也确保在智能体持续探索和与环境交互学

习过程中， 值逐渐接近其真实值，从而得到获得最

高累积奖励的最优策略。Q-learning的收敛性为其应

用于各种决策和优化问题，包括IMP参数优化等提

供了理论基础。 

2.2     基于Q-learning的训练数据集的个性化定制

本节具体描述了在IMP框架中各种约束条件

下，如何设计Q-learning算法以获得最佳的注塑工业

参数组合。为了在Q-learning学习框架中解决IMPPT
问题，将IMPPT问题初始化为MDP是至关重要的。

MDP是一种概率数学框架，用于模拟智能体和环境

之间的交互。通常MDP包含状态、动作、转换函数和

奖励4个主要组件，本文将定义各组件，同时将

IMPPT问题转化为MDP问题。 

2.2.1    状态空间定义

v t P

s S

S = {s1, s2, · · · , sN} N

s s1 = {v1, t1,P1}
v1 t1 P1 s1

在注塑问题中，状态表示工艺参数的特定组合。

例如，状态可以包括 、 和 。在这项工作中，本文使

用状态向量 来表示当前状态。 表示状态空间，包括

过程参数的所有可能组合，通常是连续或者离散的

值，可以表示为 ， 表示状态数。每

个状态 代表一个唯一的参数组合，如 ，

其中 、 、 分别为状态 对应的注射速度、保压时

间和注射压力的值。最后，本文定义状态空间为

S = { (v, t,P)|v ∈ [vmin,vmax] , t ∈ [tmin, tmax] ,

P ∈ [Pmin,Pmax]} (5)
 

2.2.2    动作空间定义

a
∆v ∆t ∆P

A = {a1, a2, · · · , aZ} Z a
a1 = {∆v1,∆t1,∆P1}

A

动作表示对应过程控制中的参数调整，记为向

量 。在注塑成型问题中，动作可以调整注塑时间、保

压时间和注射压力，表示为 、 和 。动作空间记

为 ， 为动作数，每个动作 表示一

种修改参数的方式，如 表示改变注

射速度、保压时间和注射压力的值， 表示所有可能

动作的集合，通常是连续或者离散的值。最后本文的

动作空间定义为

A = {(∆v,∆t,∆P) |∆v ∈ [∆vmin,∆vmax] ,

∆t ∈ [∆tmin,∆tmax] ,∆P ∈ [∆Pmin,∆Pmax]} (6)
 

2.2.3    奖励函数定义

奖励函数用于衡量每一步采取的动作对注塑产

品质量的影响。为了最大限度地降低缺陷率，提高产

品质量，奖励函数的设计至关重要。在注塑问题中可

以根据实际质量指数和目标质量指数的误差来定义

奖励函数。本文的奖励函数设计为

R (s, a) =



hw1+
(Ek−1−Ek)

tolsa
w2, Ek ⩽ tolba

w1+
(Ek−1−Ek)

tolsa
w2, tolba < Ek ⩽ tolsa

−w1+
(Ek−1−Ek)

tolsa
w2, Ek > tolsa

(7)

其中

E =
∣∣D (v, t,P)−Dtarget (v, t,P)

∣∣ (8)

E

Ek

Ek−1

R (s, a) s a

tolba tolsa tolsa
tolba

h

w1 w2

式(7)、(8)中： 表示注塑产品在特定状态下的质量指

标和目标质量指标之间的误差； 表示注塑产品在

当前状态下的质量指标和目标质量指标之间的误

差； 表示上一个状态下的质量指标和目标质量

指标的差值； 表示在状态 下采取动作 的奖

励； 和 是两个容差参数， 代表可以接受

的质量指数误差范围， 确保每次迭代的收敛性，

当误差低于这个范围时，算法训练会提前终止； 是

一个大于1的常数，当算法提前终止时会给出相对更

大的正奖励； 和 是平衡相对奖励和绝对奖励的

权重参数。

r1 r2 r = λr1+

µr2 λ µ

奖励函数也可以定义为多个目标。例如最小化

收缩率和获得期望的产品质量，可以根据式(7)分别

计算奖励 和 ，最后总奖励可以定义为

，其中 和 是平衡2个目标参数的加权参数。 

2.2.4    转移概率

sk sk+1

转移概率定义了智能体在采取特定动作后如何

从一种状态过渡到另外一种状态。在注塑问题中，本

文假设注塑过程状态是确定的，表示注塑智能体在

执行一个动作后直接从状态 转移到新状态 。 

2.2.5    目标函数

本文的目标是找到一组最优的IMP参数组合，

使得累计奖励最大化。因此目标函数可以定义为总

奖励的最大化：

max J (θ) =
∑epochs

k=0
γkR (sk, ak) (9)

J (θ) θ epochs
γ

式中： 为目标函数， 为IMP参数， 为迭代

次数， 为折扣因子。 

Q2.2.6     表设计

Q Q Q

Q (s,a) s a
Q Q

本文使用 表存储 值， 表中的每个表项

表示在状态 中采取行动 后通过式(4) 计算

得到的 值，同时 表使用式(4) 中的更新规则进行
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Q Q

更新。这种方法使智能体能够通过与环境的交互学

习来得到最佳的注塑工艺参数组合，以获得所期望

的产品质量。该方法的关键在于定义结构良好的状

态空间、动作空间、奖励函数，并选择合适的Q-
learning算法进行训练。图1展示了状态空间、动作空

间和 表的设计。最终，利用学习到的 值来选择最

优的参数组合，从而加强注塑过程的控制和优化。
 
 

状态

状态

动作

1

1
Δv Δv Δv Δv

Δt ΔtΔt
ΔP

−Δt −Δt
−Δv −Δv

−ΔP −ΔP−ΔPΔP
0

0

0 0

0
0 0

0

2

2

3

3

1
1

2

2

3

3 4

4

23 24 25 26

23 24 25 26

997

998

999

1 000

997

998

999
1 000

… … … … … … … …

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…
…
…

…

V

v1 t1 P1

v2 t2 P2

v3

v997 t997 P997

v998 t998 P998

v999 t999 P999

v1 000 t1 000P1 000

t3 P3

T P

(a) 状态空间

(b) 动作空间

(c) 动作−状态空间

 
图 1   离散空间设计

Fig.1   Discrete space design
 

S S (v, t,P)

k sk

A a
sk+1 (v, t,P)

D (v, t,P)

Dtarget (v, t,P)

R (s, a)

Q Q Q

假定环境为注塑成型系统，该系统通过注塑数

字孪生系统进行模拟或在实际机器上实现。基于Q-
learning的优化算法作为注射成型执行器的智能体在

状态空间 内运行，状态空间 由 的离散域组

成。在 次迭代下，如果智能体占据的状态为 ，那么

它可以在动作空间 执行动作 过渡到新的状态

。在这种情况下，一个动作需要在 上同时

进行调整，并且可以表现为26种不同的组合(不包括

不变的情况)，如图1(b) 所示。随后，根据在状态下评

估的质量指标 与期望的产品质量指标

之间的差值，对智能体的行为按照式(7)
进行奖励或惩罚( )，使智能体以最大化累积奖

励为目标遍历状态空间。每个状态−动作对的价值通

过存储在 表中的 值来量化，该 值作为状态−动
作空间的综合表示，如图1(c) 所示。 

2.3     训练及学习过程

ε Q

ε

ε ε ε

ε

Q-learning的学习过程包括智能体与环境的交

互、动作选择策略(通常用 -贪婪策略) 和 值的更

新，如图2所示。本文用强制 -贪婪策略代替了传统

-贪婪策略算法。强制 -贪婪策略是传统 -贪婪策略

算法的扩展，它规定了在给定状态下每个动作必须

执行的最小次数，当达到某个状态时，强制 -贪婪策

略算法将随机选择未达到最小执行次数的动作，如

果某个状态下每个动作都执行了最小次数，那么强

ε ε制 -贪婪策略算法将退化为传统 -贪婪策略算法。

这种方法可以使得智能体更加全面地对环境进行探

索，从而减少陷入局部最优的可能性。
  

奖励
rk

智能体

环境
(注塑机数字孪生系统)

状态
sk={vk, tk, Pk}

动作
ak={Δv, Δt, ΔP}

rk+1

sk+1

 
图 2   基于强化学习的IMP参数优化框架

Fig.2   Reinforcement learning-based IMP parameter optimization
framework

 

ε α

γ Dtarget

n

tolsa tolba tolsa tolba
rk

Q

本文使用定制的Q-learning算法，通过与环境的

交互来训练智能体，以学习最优策略为目标。注塑工

艺参数选择的学习过程如算法1所示。该算法从初始

化超参数开始，包括了 -贪婪策略、学习率 、折扣因

子 和动作执行空间的离散化。对于期望 ，通过

设置固定的步数、最大允许的迭代次数( ) 以及2个
容差参数 和 来管理训练。基于 和 ，智

能体所采取的行动会得到奖励或惩罚( )。根据式(7)
计算奖励。训练完成后，可以通过选择具有最高 值

的状态−动作来获得最优参数组合。

算法1　基于Q-learning的参数优化算法

Q (s, a) = 0,∀s ∈ S,∀a ∈ A α,γ,ε,

tolsa, tolba,episodes,n,k,w1,w2

(1) 输入： ，设置训练参数

。

sk (vk, tk,Pk) , Ek−1=0 epochs=

0 Ek

(2) 初始化环境：随机初始化 ，

，计算初始 。

Ek ⩽ tolba

epochs ⩾ n

(3) 迭代过程：每一轮episode执行以下操作直至

或  ；

ak ε　(a) 选择动作 ：按照强制 -贪婪策略；

ak sk sk+1 Ek+1　(b) 执行动作 ，将状态 转换为 并计算 ；

Ek+1 ⩽ tolba rk　(c) 奖励计算：若 ，设定奖励 ：

rk = hw1+
(Ek+1−Ek)

tolsa
w2　　  

tolba < Ek ⩽ tolsa rk　　若 ，设定奖励 ：

rk = w1+
(Ek+1−Ek)

tolsa
w2　　  

rk　　否则设定奖励 ：

rk = −w1+
(Ek+1−Ek)

tolsa
w2　　  

Ek−1 = Ek　(d)  ；

　(e) 根据Q表更新规则更新Q表：

Qnew (sk, ak)=Q (sk, ak)+α
[
rk+γmax

a
Q (sk+1, a)−Q (sk, ak)

]
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vk = vk+1, tk = tk+1,Pk = Pk+1　(f) 更新状态： ；

epochs = epochs+1　(g)  。

(4) 选择最佳参数组合：

Qmax =max(Q (s, a))　(a)  ；

Qmax (sopt, aopt)　(b) 根据 得到对应的最优组合 ；

(sopt, aopt)
(
vopt, topt,Popt

)
　(c) 根据 得到最优组合参数 。

vi ti Pi

vk tk Pk

vo to Po

Di

Dk ak

rk

图3展示了本文研究的整体框架。 、 、 表示

在状态空间随机初始化的初始状态， 、 、 表示当

前参数状态。符号 、 、 表示最终输出的最优参数

集。 是从拟合网络中得到的初始产品质量指标，而

表示当前输入到模型中计算的质量指标。 对应

于当前的行动选择， 是针对当前状态计算的奖励。
 
 

随机初始化状态

拟合网络

拟合网络

计算奖励

智能体

提前终止?

贪婪策略

输出最佳参数组合

所有动
作达到最小执行

次数?
随机选择未到最小
次数的动作

更新 Q 表

选择 Q 值最
大的动作

ε<εtarget?

更新状态

是

否

是

是

否

否

vi ti

Di

at

Dk

Dk

Dk

Pi

vo to Po

vk tk Pk

随机选择动作

 
图 3   基于Q-learning的注塑参数优化框架流程图

Fig.3   The overall framework flow chart of injection molding
parameter optimization based on Q-learning

  

3     实验结果与分析

本文提出的算法训练与仿真实验均运行在配置

为Intel Core i7-10700，32 GB内存的Windows计算机

平台上，使用Python/PyTorch编写基于Q-learning的
IMP参数优化框架。本文用于训练Q-learning算法的

注塑数据集主要通过注塑数字孪生系统进行采集，

该系统连接到BORCHE品牌注塑机，型号为Bi260。
机器与系统通过OPCUA(Open Platform Communications
Unified Architecture) 协议进行数据交换。数据采集时

间为2周，对应生产产品的材料是聚丙烯(Polypropylene,
PP)，具体注塑产品为玻璃压块，如图4所示，该产品

的质量指标为质量在100 g上下误差1%。

v研究目标是确定一组最佳的工艺参数，包括 、

t P和 ，以达到预期的产品质量。具体来说，研究目标

是解决式(10)的优化问题。

min
v,t,P

∣∣M (v, t,P)−Mtarget (v, t,P)
∣∣ ,

s.t.


vmin ⩽ v ⩽ vmax

tmin ⩽ t ⩽ tmax

Pmin ⩽ P ⩽ Pmax

(10)

M (v, t,P) Mtarget (v, t,P)式中： 表示当前产品质量， 为产

品的目标质量。假设IMP中其他参数设置已经提前

预设好。
 
 

 
图 4   聚丙烯玻璃压块

Fig.4   Polypropylene glass press block
  

3.1     Q-learning的有效性实验

(v, t,P)

Mtarget (v, t,P)

(v, t,P) α = 0.25

γ = 0.25 ε = 0.25

本实验利用本文设计的Q-learning算法对离散

化为1 000个状态的状态空间进行仿真实验。目标是

利用本文设计的Q-learning 算法框架去寻找最优的

参数组合 ，以实现期望的注塑产品目标质量

(100 g)。为此，本文将待优化的工艺参数

 各自离散为10个状态。在超参数 、

和 的情况下，经过算法的迭代，得到

了较为满意的实验结果，如图5所示。

ε

Q

Q Q

v = 10 cm/s t = 12.0 s P = 8.5 MPa

Q

v = 7 cm/s t = 11.0 s P = 8.5 MPa
v = 5 cm/s

t = 12.0 s P = 8.5 MPa

ε

图5(a)显示了注塑产品目标质量的参数优化实

验在1 000轮结束时的结果。可以观察到，在约前

250轮中，由于采用了强制 -贪婪策略，Q-learning算
法处于纯探索状态，250轮以后平均奖励逐渐上升，

并经过一定迭代次数后逐渐收敛。图5(b)展示了每个

状态在算法过程中累计 值的散点图，颜色越红代

表 值越大，越蓝代表 值越小。将散点图映射到状

态空间，可以直观地观察到最优的参数组合。如表1
所示，当 、 、 时，得到

了最接近目标质量(100 g) 的最优参数组合，其预测

质量为100.007 g，误差百分比为0.007%。同时，还观

察到其他具有较高 值且满足需求的参数组合，例

如 、 、 ，其预测质量为

100.322 g，误差百分比为0.322%，以及 、

、 ，其预测质量为100.214 g，误差

百分比为0.214%。图5(c) 展示了算法的探索过程。前

期曲线反映了算法的探索阶段，在强制 -贪婪策略
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的驱使下，智能体在目标周围波动，有一定的试错过

程。随着经验的积累，算法模型逐渐稳定于一个满足

要求的结果。此外在模型训练结束后，根据实验统计，

在该环境下针对质量问题，平均计算时间约为19 ms。
综上所述，Q-learning算法用于解决注塑工艺产品的目

标质量预测参数组合寻优问题是具有逻辑性且有效的。
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图 5   基于Q-learning最优实验结果图

Fig.5   Q-learning based optimal experimental results graphs
 

 
 

表 1   针对质量的最优参数组合

Table 1   Optimized parameter combinations for weight

v/(cm·s−1) t/s P/MPa Mtarget /g M /g

10 12.0 8.5 100 100.007
  

3.2     超参数对算法的影响实验

ε γ α

ε

γ α

Q

在Q-learning算法中，主要有4个超参数对算法

的行为有影响分别是 参数、折扣因子 、学习率 和

迭代次数。 控制了算法在探索和利用之间的平衡。

决定了未来奖励的重要性。 控制了智能体在更新

值时对新奖励的重视程度。迭代次数决定了算法

运行的计算成本。

ε γ α

本节将介绍每个参数对算法行为的影响。在所

有情况下，默认参数 、 和 均为0.25，迭代次数为

1 000，除非特别指定。 

γ3.2.1    折扣因子 的影响实验

γ

γ

γ

γ

折扣因子 在强化学习中用于权衡未来奖励与

即时奖励，通常取值在0到1之间。当 值越大时，智能

体更加关注未来奖励，更愿意采取可以在未来获得

更大奖励的策略。相反，当 越小时，智能体越贪婪，

更倾向于选择即时奖励较大的策略。本文在实验中

测试了不同 值下的实验结果，如图6所示。

γ

γ

γ Q

γ

γ = 1

Q γ γ

Q

从图6(a)可以看出，在不同的 值下，收缩率预测

的平均奖励的收敛曲线变化并不明显。这表明 与平

均奖励的增减趋势没有明显的关联性。在图6(b) ~
(e)中，可以观察到随着 越大， 值分布更加扩散，中

间值比例增多，这表明更大的 值会使智能体更倾向

于选择质量价值更高的状态。特别是在 的情况

下， 值远大于其他3个 值，这表明 取较大值时，

值的更新受未来状态的价值影响较大，同时导致

Q γ

γ

M

γ

值相对较高。实验结果显示，在 别为0.25、0.5、
0.75和1时，平均质量误差分别为0.007%、0.067%、

0.624%和0.510%，平均质量分别为100.007 g、100.067
g、100.624 g和100.510 g。其中， 值为0.25时的最优参

数组合表现出最小的质量误差，其平均预测质量

为100.007 g，最接近目标质量(100 g)。因此，选择

值为0.25 是合理的。 

α3.2.2    学习率 的影响实验

α Q Q

Q α Q

α

α

学习率 定义了旧 值对新 值的权重，其值通

常设置在0到1之间，其数值的大小直接影响着旧

值对新信息的学习程度。较大的 值意味着在 值

更新中智能体更加重视即时信息，使得算法更具灵

活性，可以更敏锐地响应环境的变化。相反，较小的

值则表明算法更倾向于依赖先验知识，智能体更为

保守。图7展示了不同学习率 值下的实验结果。

α

α Q

α

α

M

α

α

α

从图7(a)中可以观察到，不同 值对于目标质量

预测的平均奖励曲线的收敛变化影响不明显。从

图7(b) ~(e)中可以看出，随着 值的增大， 值在状态

空间中呈现更为扩散的趋势，这表明较大的 导致智

能体更依赖于当前状态的质量信息，从而过快地遗

忘了历史经验。实验结果表明， 值为 0.25 时，获得

了接近目标质量的结果，平均预测质量 为100.021 g，
平均误差为0.021%。相比之下， 值为0.5、0.75和1时
的实验误差结果分别为0.022%、0.046%、0.062%，平

均质量分别100.022 g、100.046 g和100.062 g， 值为

0.25 时算法展现了最优的性能。因此，选择 值为

0.25 是合理的。 

ε3.2.3    超参数 的影响实验

ε

ε

超参数 用于权衡算法的探索与利用。较高的

值会使智能体更倾向于探索新的动作而不是根据
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ε

经验选择最佳动作，从而更好地估计多个动作的期

望奖励，但这可能会使得智能体失去选择最优动作

的机会。相反，较低的 值会使得智能体更倾向于选

择已知的最优动作，但这可能会导致算法陷入局部

ε

最优，从而失去探索更好状态的机会。图8展示了不

同超参数 值下的实验结果。

ε

ε

从图8(a)中可以观察到， 值越大，平均奖励曲线

奖励值越小，增长趋势和收敛速度越慢。相反， 值越
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γ图 6   不同 值下的实验结果

γFig.6   Comparison of experimental results at different values
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α图 7   不同 值下的实验结果

αFig.7   Comparison of experimental results at different values
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ε

ε

ε Q

小，曲线收敛速度和增长趋势越快。这是因为较低的

值使得算法更倾向于选择已知的最接近目标质量

的状态。在 值为1的情况下，平均奖励曲线呈现相对

平坦的趋势，说明纯探索策略在大部分情况下难以

使算法选择到更高价值的状态，除此之外其他策略

在不同程度上利用了过去的经验，因此有机会选择

到更高价值的状态。从图8(b) ~(e)可以观察到，随着

值的增加，不同状态的 值更为分散，表明较大的

ε

ε

ε = 0.25

ε

值能够更全面地估计每个质量状态的期望值，相

对地，对于选择较高价值的状态的倾向就不那么明

显。在 分别为0.25、0.5、0.75 和1时，平均质量误差

分别为 0.007%、0.076%、0.029%和0.043%，预测质量

分别为100.007 g、100.076 g、100.029 g和100.043 g。
当 时，收敛速度最快，增长趋势最明显，且平

均质量最接近目标质量，因此选择将 值设定为

0.25。
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ε图 8   不同 值下的实验结果

εFig.8   Comparison of experimental results at different values
 
 

3.2.4    迭代次数的影响实验

ε

ε

Q

迭代次数对于Q-learning模型的效果也具有一

定的影响。由于采用了强制 -贪婪策略，模型在初始

阶段约为250次迭代中处于纯探索状态，而在经过约

250次迭代后，动作选择策略转变为传统的 -贪婪策

略。因此，只有在经过一定数量的迭代后才能观察到

迭代次数对算法效果的影响。在不考虑算法计算成

本的情况下，无法确保当前得到的结果是最优的迭

代次数，只能通过对实验结果的分析以及观察每个

状态的 值分布情况，在有限的迭代次数内选择一

个相对合适的值。图9展示了不同迭代次数下的实验

结果。

Q

从图9(a)~(e)中可以观察到，在750 轮迭代后，每

个状态的 值分布趋于一致，没有显著的区别，证明

在1 000次的训练迭代后，算法模型已经趋于相对稳

定的状态。在迭代次数大于1 000后，最终预测质量的

细微差别可能存在一些偶然性，可以忽略。实验发现

在训练周期为250时，算法得到的最优质量误差为

0.341%，预测质量为100.341 g，满足了需求，证明在

较少的迭代次数内，该算法模型能够找到满足质量

目标的参数组合。500次迭代后，结果得到显著提升，

迭代次数为500、750和1 000时， 预测质量平均误差

分别为0.036%、0.048%和0.007%， 预测质量分别为

100.036 g、100.048 g和100.007 g， 迭代次数为1 250和
1 500 时，预测质量平均误差为0.034%，预测质量为

100.034 g。实验证明，在1 000次迭代后，算法已经取

得了令人满意的结果，进一步增加迭代次数并不会

显著改善性能，还可能增加计算成本。这表明，本实

验的Q-learning 算法框架在不同的环境下，合理的迭

代次数可以在保证性能的同时有效地减少计算资源

的开销。
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4     结论

本文首次探索了基于Q-learning的RL算法在

IMPPT中的应用，提出了基于RL的自动组合IMP参
数的方法。实验结果表明，基于Q-learning的策略在工艺

参数选择上具有有效性。因此，RL方法为解决IMPPT
中固有的计算复杂性提供了一种有前景的解决方案。

Q

Q

Q

Q

Q

鉴于RL的最新进展，未来研究可以关注以下几

个方向。首先，离散参数空间的使用限制了对设计空

间内特定组合的访问，这种限制可能会导致有价值

的组合丢失。为此，可采用近似策略优化等方法[32]，

扩展至连续参数空间。值得注意的是，对于有效的离

散化采样空间仍然很有价值，尤其是在处理有限信

息时。其次，通过更合理的初始 表设置，融合专家

知识，能够加速优化过程。在实际应用中，制造商可

通过赋予高初始 值的参数组合来引导搜索，从而

加速最优解的寻找。然而，当状态或动作空间非常大

时， 表的维护和更新成本过高。为此，未来研究可

以考虑采用DQN(Deep Q-Network) 方法[33]，通过神经

网络取代传统 表，从而提高高维空间的处理效率。

同时，还可以应用多智能体强化学习[34]，将每个参数

视为一个独立的智能体，并赋予其独立的 表，进一

步解决高维问题。
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图 9   不同迭代次数下实验结果比较

Fig.9   Comparison of experimental results at different epochs
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