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人工神经网络在铸造工艺中的应用及展望

邵缘家庆，钱陈豪

江南大学机械工程学院  江苏无锡  214122

摘要：铸造作为金属加工的核心工艺之一，长期面临生产效率低、质量稳定性不足及经验依赖性强等挑战。

随着人工智能技术的快速发展，人工神经网络（ANN）凭借其强大的非线性建模、自学习与泛化能力，为铸

造工艺的智能化优化提供了创新解决方案。系统综述了ANN在砂型铸造、压铸、连铸、离心铸造及熔模铸造

等典型工艺中的研究进展与应用成效，并对未来的研究进行了展望，总结出未来应聚焦轻量化模型构建、工

业物联网集成及跨学科技术融合，以推动铸造工艺向智能化、高精度化与可持续化方向演进。
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Abstract: Casting, as one of the core processes in metalworking, has long been confronted with challenges such 

as low production efficiency, insufficient quality stability, and strong reliance on experience. With the rapid 

development of artificial intelligence technology, artificial neural networks (ANN), with their powerful nonlinear 

modeling, self-learning, and generalization capabilities, have provided innovative solutions for the intelligent 

optimization of casting processes. Systematically reviews the research progress and application achievements 

of ANN in typical casting processes such as sand casting, die casting, continuous casting, centrifugal casting, 

and investment casting, and looks forward to future research. It concludes that future efforts should focus on the 

construction of lightweight models, integration with industrial Internet of Things, and cross-disciplinary technology 

integration to promote the evolution of casting processes towards intelligence, high precision, and sustainability.

Keywords: casting; artificial neural network; process optimization

基金项目：国家自然科学基金（51905215）。

通信作者：钱陈豪，博士，副教授，主要研究方向为材料加工工程和成形工艺仿真，E-mail：qianch@jiangnan.edu.cn。

1 序言

在工业4.0的背景下，人工智能及其在制造业

中的集成应用已不再停留于前瞻性的构想层面，

当前的相关技术已深度渗透至工业价值链中的各

个环节，目前也已实现包括复杂工艺流程建模与

优化、创新解决方案探索、设备健康状态预测性

维护、全生命周期数字化监控与过程控制等多元

化应用场域[1]。

人工神经网络（Artificial Neural Network，

ANN）作为一种模拟人类神经系统的计算模型，借



2025年 第6期   
热加工14

智能制造专题
Intelligent Manufacturing Topic

mf.mw1950.com

艺包括将模样放入砂型中以形成印记，加入浇注系

统，用熔融金属填充所得到的空腔，让金属冷却直

至凝固，再打破砂型并移除铸件 [6]，具有工艺适应

性广、生产周期短、成本低廉等优势，其技术特点

在于不受铸件形态与尺寸限制，可铸造成形各类复

杂结构件[7]。

陈德平等[8]基于知识工程（KBE）概念和反向

传播神经网络（BPNN），结合正交试验设计方法

和砂型铸造模拟建立了大型风力发电机轴承座铸件

品质的预测模型，得到以浇注温度、浇注时间、砂

型温度为输入，缩孔面积、凝固时间和铸件温差为

输出的BPNN模型（见图2），该模型可以预测铸件

任意工艺参数组合下的结果值。这种方法的好处在

于可以用少数试验全面把握工艺参数之间的内在规

律，从而缩短研发周期，降低了试制成本，并能给

出最佳工艺参数组合，对实际生产可以进行快速高

效的指导。

XU等[9]提出了一种基于灰色关系分析和BPNN

的砂型铸造性能参数复合优化预测模型，同时构建

了一种根据训练样本的均方误差确定网络中隐藏神

经元数量的新方法，并证明BPNN在缺失数据预测

过程中的有效性和可行性；KTARI等[10]使用神经网

络技术提出了用于门控系统设计的数字孪生方法，

构建了用于预测砂型填充过程中进料速度的BPNN

（见图3）。该方法应用于液态铝合金的砂型铸造，

可以有效地预测用于砂型铸造的3D打印模具中的熔

融金属内浇口速度，可使浇注系统的设计和优化比

传统方法更快、更可靠。

在砂型铸造中，ANN已成功应用于缩松缺陷预

测、工艺参数优化及浇注系统设计等，通过少量试

验数据即可建立参数与性能的非线性映射关系，显

著缩短了工艺调试周期。其具有高效性、普适性等

优势，同时也存在数据依赖性强、实时性不足等局

限性。

3 ANN在压铸工艺上的优化

压铸是一种金属成形工艺，其核心是通过高压

将熔融金属快速注入精密金属模具内，并在模具中

快速冷却凝固，最终获得高精度、高表面质量的近

终形零件 [11，12]，该工艺广泛应用于汽车、航空航

天、电子电器等多个行业[13，14]。

助适当的数据集和训练算法，已广泛应用于特征提

取、关联分析及模式识别等多类智能任务中 [2]。与

人脑类似，ANN在网络的各个层中也有相互连接的

神经元，典型的ANN由一个输入层、一个或多个隐

藏层和一个输出层组成，每一层还有几个节点，具

体取决于ANN架构和问题的复杂程度。每个节点都

连接到另一个节点，并具有关联的权重和阈值。如

果任何单个节点的输出超过指定的阈值，则该节点

将被激活，并将数据发送到网络的下一层，其技术

原理如图1所示。与基于经验公式、统计回归或有限

元仿真的传统方法相比，ANN具有强大的非线性建

模能力、自学习与泛化能力、自适应能力、容错性

与鲁棒性，以及并行处理与实时性等优势[3，4]，在

提升铸造效率、精度与可持续性等方面有着巨大潜

力。

图1 ANN技术原理

作为机械制造业的基础性工艺，铸造技术通过

提供核心毛坯件，在我国推进制造强国战略进程中

发挥着不可替代的关键作用，其短板的本质源于机

械化与数字化的脱节，而智能铸造通过数据驱动和

自动化技术实现了从“经验制造”到“科学制造”

的跨越。下文将介绍ANN在铸造工艺上的改进与优

化[5]。

2 ANN在砂型铸造工艺上的优化

砂型铸造是一种较为古老的铸造方法，该工
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DENG等[15]提出了一种基于神经网络和改进麻

雀搜索算法的挤压铸造工艺参数智能优化设计方

案，并建立了一个通用的挤压铸造工艺参数智能优

化设计框架，通过其提出的框架，有效地避免了选

择机器学习模型、建立模型、优化模型及求解模型

等一系列步骤，使得挤压铸造工艺参数的设计效

率、智能性和鲁棒性得到了提高；RAI等[16]开发了

一种通用的前馈神经网络架构，使用ANN对高压压

铸工艺进行建模，用于在成形工艺周期的各个阶段

为设置最佳工艺参数提供实时帮助，其获得的预测

精度成功证明了ANN在对其他各种制造过程中涉及

的复杂多变量问题进行建模的能力；田小静等[17]将

a）缩孔面积与浇注温度和浇注

时间的关系

d）预测的凝固时间与浇注温度

和浇注时间的关系

g）铸件温差与浇注温度和浇注

时间的关系

b）缩孔面积与浇注时间和砂型

温度的关系

e）预测的凝固时间与浇注时间

和砂型温度的关系

h）铸件温差与浇注时间和砂型

温度的关系

c）缩孔面积与浇注温度和砂型

温度的关系

f）预测的凝固时间与浇注温度

和砂型温度的关系

i）铸件温差与浇注温度和砂型

温度的关系

图2 预测缩孔面积、凝固时间及铸件温差的BPNN模型[8]

图3 用于预测砂型填充过程中进料速度的BPNN示意[10]

注：I为输入矢量，W为权重矩阵，B为偏置矢量，V为内浇口速度，Y为神经元输出值。
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实际生产大数据与全连接神经网络相结合，构建了

一种基于全连接神经网络的压铸件质量预测算法，

该算法对缺陷的预测误差基本保持在3%，能够有

效表征压铸件质量与工艺参数之间的非线性映射关

系，实现压铸件质量的高精度预测；程诚等[18]基于

BPNN建立了4×24×12×2的4层结构汽车镁合金轮

毂低压铸造优化模型，采用如图4所示的计算流程，

使汽车镁合金轮毂铸件晶粒尺寸由146.8μm缩小到

123.2μm（缩小率为16.0%），屈服强度由169.7MPa

提升到185.6MPa（提升率为9.4%），生产出了综合

性能更加优良的汽车镁合金轮毂。

在压铸领域，A N N与智能优化算法结合，实

现了工艺参数智能设计、缺陷预测及力学性能优化

等，其具有多目标优化、鲁棒性等优势，同时也存

在模型泛化瓶颈、物理机制缺失等局限性。

图4 汽车镁合金轮毂低压铸造BPNN计算流程[18]

4 ANN在连铸工艺上的优化

连铸是当今钢铁生产中最重要的途径[19]，该工

艺是指将熔融的金属注入到带有水冷的结晶器中，

待金属凝固后, 由牵引装置连续不断地将铸件从结

晶器中拉出，由此可获得任意长度或特定长度的铸

件[20，21]。

LI等[22]提出一种基于差分进化算法的漏钢预测

神经网络（DE-BPNN）模型，通过差分进化算法

优化神经网络输入权重，增强权重合理性并加速

算法收敛，智能优化算法与神经网络的有效结合

显著提升了漏钢预测精度与识别能力；JIANG等[23]

基于BPNN模型建立了弹簧钢连铸工艺参数与板坯

冷却速率的关联关系，并据此计算了二次枝晶臂

间距，与传统方法相比，BPNN模型使计算结果的

绝对误差从0.015降至0.0005，相对误差从6.76%降

至0.22%，在连铸工艺参数优化中展现出更高的精

度；LEE等[24]打破实际过程中受限的传统模型，提

出了一个如图5所示的结合卷积神经网络（CNN）

和递归神经网络（RNN）的深度学习模型，通过考

虑瞬态和稳态特性来精准预测温度分布，与基线模

型相比，预测性能有了显著提高，在保持较低计算

成本的同时，也为预测每个步骤和每个生产案例的

轮廓赢得了极快的计算时间。

在连铸工艺中，ANN通过集成差分进化算法、

CNN-RNN混合模型等，显著提升了漏钢预测精度

与铸坯温度分布解析能力，其具有动态适应、高精

度等优势，同时也存在计算成本高、多场耦合建模

不足等局限性。

5 ANN在离心铸造工艺上的优化

离心铸造是将熔融金属浇注到高速旋转的模具

中，借助离心力使金属液均匀填充型腔并紧贴模具内

壁，经冷却凝固后形成中空或实心铸件的工艺[25，26]。

吴兆立等[27]以浇注温度、旋转速度、离心旋转

半径和离心力保持时间为输入层参数，以铸造缺陷

等级和抗拉强度为输出层参数，采用4×24×8×2的

4层拓扑结构，构建了筒形件离心铸造工艺神经网络

优化模型，如图6所示。该模型经过8886次迭代运

算后收敛，训练性能曲线平滑，具有较强的预测能

力、较高的预测精度和较好的实用性，有效减少了

铸造缺陷，显著提高了筒形件的抗拉强度。
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YU等[28，29]以表弹性聚苯乙烯模板上的外加载

荷、离心加速度和烧结温度为输入参数，极限抗

压强度为输出参数，提出了一种基于BPNN的离心

注浆成形Al2O3-ZrO2陶瓷泡沫过滤器极限抗压强度

预测模型，并表明该模型可为离心注浆成形Al2O3-

ZrO2陶瓷泡沫的工艺优化和产品质量控制提供高效

工具；VIGNESH等[30]利用混合ANN——灰色关联

分析方法预测与优化离心铸造β-TCP/Mg-2Zn-1Mn

合金的磨损行为，选取了增强相含量、载荷、滑动

速度和滑动距离作为输入参数，磨损率与摩擦系数

作为性能响应，该模型具有4个输入层、50个隐藏层

及2个输出层，分别对应于干态和湿态磨损条件，最

后得出两种模型的误差均低于3.5%，证明了其预测

磨损行为的可靠性和有效性。

在离心铸造中，A N N可用于缺陷控制、抗拉

强度预测及磨损行为优化等，可有效解析离心力、

旋转速度与材料性能的非线性关系，实现从微观晶

粒结构到宏观力学性能的全覆盖，其具有适配复杂

工况、跨尺度预测等优势，同时也存在试验验证不

足、动态参数滞后等局限性。

6 ANN在熔模铸造工艺上的优化

熔模铸造又称失蜡工艺，是一种用于生产接近

净形金属制品（公差小、表面粗糙度值低、复杂程

度高的工业铸件）的制造方法[31，32]，是指以蜡模为

造型材料，在其周围涂覆耐高温材料（如硅砂或陶

瓷浆料等），经高温脱蜡、焙烧，蜡模熔化后留下

空腔即铸型，然后将熔化金属液浇入铸型，最后冷

却形成铸件的过程[33，34]。

田国良等[35]针对熔模铸件模具型腔设计中因存

在收缩率赋值不准确而导致需要多次修模的问题，

提出一种预测典型结构在凝固过程中收缩率的方

法，结合BPNN方法，建立了几何参数和收缩率之

间的映射模型, 为铸件收缩率的预测提供了一种新

思路。DONG等[36]采用卷积神经网络（见图7）预测

和分析熔模铸造过程中复杂铸件的收缩变形，为提

高熔模铸造和型腔设计的精度提供了一种新方法。

通过建立空心薄壁结构模型，对收缩率进行仿真计

图5 结合CNN-RNN编码器和CNN解码器的架构模型[24]

图6 筒形件离心铸造工艺神经网络优化模型结构示意[27]
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算、数学建模和非线性拟合分析，构建了收缩率与

结构参数之间的映射模型，分析后得到的训练集平

均误差为0.04%，测试集的平均误差为0.03%，该模

型能够准确预测熔模铸造过程中复杂铸件的收缩变

形和变化趋势，对提高铸件精度和模腔设计具有重

要的现实意义。

在熔模铸造中，A N N通过卷积神经网络与

BPNN，实现了复杂铸件收缩率的高精度预测，解

决了传统修模周期长、成本高等问题，其具有高分

辨率建模、快速迭代等优势，同时也存在数据标注

成本高、多材料适用性差等局限性。

7 ANN在金属型铸造工艺上的优化

金属型铸造又称硬模铸造，它主要是将液态金

属熔化并倒入预制模具中，待冷却和凝固后，液态

金属会在模具中呈现型腔的形状。该工艺的一个独

特之处在于能够生产包含内部腔体的复杂形状，例

如发动机缸体[37]。

THANKACHAN等[38]采用具有前馈反向传播算

法的ANN模型来预测铸造双相不锈钢的拉伸性能，

展示了预测数据和试验验证数据之间更好的相关

性，显示了该模型能够更好地预测钢的性能，同时

证明比经典模型和统计模型更准确；MASTRULLO

等[39]通过构建如图8所示的ANN结构进行建模，在

金属型铸造工艺的钢包阶段进行过程控制和节能，

并预测钢包内的钢液温度，最终得到的预测平均绝

对误差仅约为6℃，使用该方法显著提高了预测精度

与性能。

在金属型铸造中，ANN可用于力学性能预测与

工艺节能控制等，前馈网络可有效预测拉伸性能、

钢包温度等参数，其具有节能增效、高可靠性等优

势，同时也存在模型复杂度高、多目标优化缺失等

局限性。

8 总结

8.1 主要成果

A N N作为一种强大的数据驱动工具，已在铸

造工艺优化中展现出显著的技术潜力与实用价值，

A N N通过非线性映射、自学习及泛化能力，能够

有效解决传统铸造工艺中参数复杂、经验依赖性

图7 卷积神经网络的基本结构[36]
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强、效率低下等瓶颈问题。在砂型铸造领域，基于

BPNN的预测模型成功实现了缩孔面积、凝固时间

等关键指标的精准预测，显著缩短了工艺调试周

期；在压铸工艺中，A N N与智能优化算法结合，

不仅提升了参数设计效率，还实现了铸件晶粒尺寸

与力学性能的同步优化；连铸工艺通过集成差分进

化算法与深度学习模型，大幅提高了漏钢预测精度

与温度分布解析能力；在离心铸造与熔模铸造中，

ANN模型在缺陷控制、抗拉强度提升及收缩率预测

方面也取得了突破性进展；在金属型铸造中，ANN

在力学性能预测与工艺节能控制中表现优异，通过

优化加热策略来有效降低能耗。这些成果共同印证

了ANN在铸造工艺多尺度、多目标优化中的普适性

与有效性。

8.2 技术局限性分析及解决方案

尽管ANN在铸造工艺优化中展现出显著潜力，

但其实际工业应用仍面临以下关键问题。

1）数据依赖性与质量瓶颈。ANN模型的性能

高度依赖训练数据的规模与质量，铸造过程中多源

异构数据（如工艺参数、材料特性、环境变量）的

采集成本高，且存在噪声、缺失或标注不一致等问

题，导致模型泛化能力受限。

解决方案：可采用迁移学习技术，复用其他铸

造场景或仿真平台中的预训练模型，减少对单一数

据集的需求；结合主动学习方法，通过智能采样策

略筛选高价值数据，提升标注效率。

2）实时性与动态调控能力不足。现有研究多基

于离线历史数据建模，难以适应铸造过程中工艺参

数的动态变化（如熔体温度波动、模具磨损），导

致实时决策滞后。

解决方案：可部署边缘计算框架，集成轻量化

ANN模型，实现低延迟在线推理；同时结合强化学

习，构建“感知-决策-执行”闭环系统，动态调整

工艺参数（如浇注速度、冷却速率）。

3）多物理场耦合建模复杂性。铸造过程涉及热

-力-流多物理场耦合效应，现有ANN模型多针对单

一目标（如缺陷预测）优化时，难以全面表征复杂

交互机制。

解决方案：可开发混合架构，将物理驱动模型

（如有限元仿真）与数据驱动A N N结合，嵌入守

恒方程约束，增强模型物理一致性；采用多任务学

习，同步预测温度场、应力场及缺陷分布，降低跨

领域建模成本。

9 未来挑战与展望

然而，当前研究仍面临若干挑战。首先，高

质量数据的获取与标注成本较高，限制了模型的泛

化能力与工业适用性；其次，现有模型多基于离线

数据训练，难以满足实时工艺调控的动态需求；此

外，复杂铸造场景中多物理场耦合效应尚未被充分

纳入模型构建，制约了优化效果的全面性。未来研

究可围绕以下方向展开。

1）开发轻量化、可解释性强的混合神经网络架

构，融合迁移学习与强化学习技术，提升模型在数

据稀缺场景下的适应能力。

2）推动工业物联网与边缘计算的深度集成，构

建实时数据采集-分析-决策闭环系统，实现铸造工

艺的动态优化。

3）探索ANN与多尺度建模、数字孪生技术的

协同应用，建立涵盖热力学、流体力学等多物理场

的综合优化框架。

4）关注绿色铸造需求，将ANN应用于能耗预

测、材料利用率提升等可持续制造领域。

图8 金属铸造工艺中钢包阶段的ANN结构示意[39]
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随着跨学科融合的深化与算力基础设施的升

级，ANN有望在铸造工艺智能化、精准化转型中发

挥更核心的驱动作用，为先进制造技术的革新提供

持续动力。
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