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Al4M的背景意义
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口先进制造是指采用高新技术和先进设备来改善制造业过程和生产效率的统称，是
衡量一个国家科技发展水平的重要标志，关乎国民经济发展和国防安全建设。



Al4M的背景意义
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口《中国制造2025》:加快推进制造业转型升级，到2035年整体达到世界制造强国中等水平

□2022年10月，美国发布《国家先进制造业战略》,先进制造业是美国经济和国家安全引擎

美国：Industrial 英国：Catapult 德国：Industry
Internet of Things; centers 4.0 中国制造2025
Advanced Made in China 2025
Manufacturing
Partnership 2.0

韩国：Manufacturing
Innovation 3.0

墨西哥：Crafting
日本：Robot
Revolution

the Future Initiative Society
印度：Make in 印尼：Making 5.0
India Indonesia 4.0

Industry 4.0
信息物理系统、智能工厂

Advanced Manufacturing
制造业回流

Made in China 2025
信息化与工业化集成

New Robot Strategy
机器人驱动的工业革命



Al4M的背景意义
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“Al4M”已成为工业4.0的核心技术之一，世界主要工业强国的重点发展布局方向

年份 国家 重大计划或布局名称 目标

2023 美国 《美国国家人工智能研究和发展战略 明确把AI作为国家优先事项，持续推动通用AI在包括智能计划》 设计在内的多个关键领域发展。

2018 德国 《联邦政府人工智能战略要点》
形成“人工智能德国制造”产业品牌，积极推动AI知识与技
术向中小企业转移，强调通过智能设计提升创新活力。

2021 法国 《国家人工智能第二阶段发展战略
将“推动法国成为嵌入式AI和可信AI领域领导者”作为三大

(2021-2025年)》
目标之一。通过设立跨学科研究中心，统筹推进智能设
计与智能制造发展。

2020 日本 《制造业基础技术的振兴政策》
强调数字化、智能化转型是“日本制造”的关键，将AI技术
作为推进产品设计制造环节应用的核心。
将设计仿真、混合建模、多目标协同优化等作为设计领

2021 中国 《“十四五”智能制造发展规划》 域的聚焦重点，将AI、大数据等在工业领域内的适用性
技术作为攻关核心之一。



Al4M的背景意义
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口人工智能(Al):科学研究的第四范式，正深刻重塑先进制造全生命周期技术体系

天~月
天~年

5~15年 第四范式：大数据科学
10～20年 第三范式：计算科学

第二范式：理论科学
第一范式：经验科学

不可能“算得动”所有方程!
数据挖掘、机器学习

复杂工程问题“算不快”! 值仿真
自然观察、经验总结

1600 1950 2000
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Al的发展历程
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□ AI经过数十年发展才实现规模应用，在制造业的落地始终伴随着传感器和物联网技术的迭代升级。

提出首个神经网络模型， 开发首个神经网络 开发聊天机器人 “图灵奖“、、“诸贝尔物理学奖” “深蓝”击败国际象棋 “诺贝尔化学奖”获得者， ChatGPT发布，生成式AI进
为神经网络奠定基础 模拟器(SNARC) ELIZA 获得者，提出反向传播算法 世界冠军卡斯帕罗夫 开发的AlphaGo击败李世石 入公众视野

Google DeepMind

Warren Walter Marvin Lee Joseph Geoffrey
McCulloch 深监团队：Chung-Jen Tan. Dcmis Iya John

Pitts Minsky Weizenbaum Hnton Murrey Campbell等 Hassabis Sutskever Schulman

1943 1950 1951 1957 1966 1968 1986 1992 1997 2014 2016 2017 2022

Alan Mathison Frank Edward Vladimir Yann Ashish Nki Tim William
Turing Rosenblatt Feigenbaun Naumovich Vapnik LeCun Vaswani Parmar Brooks Pccbles

提出“图灵测试”, 发明首个可学习的神经网络 “图灵奖”获得者，提出 提出了现代意义 “图灵奖”获得者，提出卷积神经 提出Transform结构， 发布文生视频“世界
定义机器智能标准 模型感知机(Perceptron) 首个专家系统DENDRAL 上的SVM算法 网络，在图像识别领域取得突破 奠定大语言模型基础 模拟器”Sora
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Al的发展历程

口 人工智能经历三次热潮与两次寒冬，技术在挫折中不断演进，当前正迈向以大模型为核心的新阶段。

热度
起步 反思 应用 低迷 稳步 蓬勃
发展期 发展期 发展期 发展期 发展期 发展期

人工智 任务失败 专家系统遍地开花 多项研究 互联网推动人工智 深度学习与大数据兴起
能诞生 目标落空 人工智能转向实用 发展缓慢 能不断创新和实用 带来了人工智能的爆发

机器翻译 医疗专家系统MYCIN 专辑系统
机器定理证明 笑话百出 化学专家系统DENDRAL 发展乏力

深蓝战胜国际象棋冠军 物联网

智能跳棋程序 地质专家系统 PROSPECTOR
IBM提出智慧地球 大模型

定理证明 神经网络 我国提出感知中国 大数据

发展乏力 研究受阳
云计算

初春 初冬 初秋 寒冬 复苏 爆发

1956 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020 时间



Al的不同分类方式
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人脸检测识别 目标检测 图像分割

图像生成 音乐合成 文本声音互转
desert

cheetah moto rider

snow field

man ski
kid ski snow man



Al的不同分类方式
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语言描述 人机对话
Describes without errors

C Adog urgJeiae
mcmeke mevagc
lidefog Dabz nisory- ne w山动onta

心四toboameher
LcklkLaihu pteuln

Cveston Vauai Dang
modnl

视频解析

A person riding a
motorcycle on a dirt road. An elterty man is playing te piano

in front ofacrowd.

Awoman walks to the piano and
briefly talks to the the elderty man.

The woman starts singing along
with the pianist.

Anotherman starts dancing to the
music, gathering attention from the
crowd.
Eventually the elderly man finishes
playing and hugs the woman, and

A group of young people the crowd applaud.

playing a game of frisbee.

姿态估计 视频生成

冬1■■
内容创作

deepseek

ChatGPT A 又
time



Al的不同分类方式
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□ Al可以根据学习方式、参数规模、功能类型和实时性要求等不同维度进行分类

监督学习

按学习方式分类
无监督学习

强化学习
迁移学习 大模型

按参数规模分类 小模型

微模型
人工智能

Artificial Intelligence
感知型AI

按功能类型分类 决策型Al
生成型Al

实时Al

按实时性要求分类 近实时Al
离线AI



Al的不同分类方式
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□ Al可以根据模型结构复杂度和智能实现方式的差异进行系统性划分。

人工智能 Al

自然语言处理
机器学习 ML

视觉感知
线性/逻辑回归

智能机器人 K均值聚类 深度学习 DL
自动推理 支持向量机

主成分分析 LSTM Transformer
知识表示

卷积神经网络(CNN)

人工神经网络ANN
多层感知器(MLP) 玻尔兹曼神经网络(BNN)

Al≈建造智能机器
作为整体领域，包含所有模拟人类智能
的技术

ML≈让机器自己学
人工智能的一个重要分支，无需手动编
程，机器通过数据训练，总结规律，自
动改进性能

DL≈用复杂模型学
机器学习的重要分支，使用多层神经网
络处理复杂数据，自动提取高层次特征。
“深度”即：在网络中使用多层

神经网络≈大脑的简化版计算单元
又称类神经网络/神经网络，是一种通过模
拟人脑神经元的计算模型，由多层互联节
点(神经元)组成

网址：https://zhuanlan.zhihu.com/p/1889735973048395146



Al的不同分类方式
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□ Al可以根据模型深度、学习策略和学习方式的不同进行系统性划分。

Transformer 密度估计

卷积网络 自编码器

全连接网络 聚类

前馈网络 无监督学习

图网络
浅层神经网络 神经 机器
深度神经网络 网络 学习 学习类型 强化学习

记忆网络 监督学习

循环网络 模型 要素 学习准则 主动学习

记忆增强网络
线性模型 结构风险最小化

增量学习

非线性模型 优化算法 最大对数似然

最大后验估计
梯度随机下降 复旦大学 邱锡鹏教授

网址：https://cloud.tencent.cn/developer/article/1630825
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最小二乘法

口一种简单有效的非线性拟合方法，适合低维、平滑、连续且样本适中的数据

D=

问题描述：

给定一组数据点(x?y;),i=1.2⋯n,我们希望找到一个m次

y(x)=w?+Wx+W?z2-⋯.+Wmxm

使得误差平方和最小：F=27-1(v?-P(x?)2

多项式：

构建误差函数： 用矩阵表示：

将多项式带入误差函数：
xTxw=X?y

其中：
E(wo.w,⋯,w)=2二，(v:-27二=wyx)

最小化误差：

为了最小化E,对每个系数wk求偏导并令其为零： ⋯-3 -图
E=0,k=0.1.⋯m 求解系数：

解方程组：

计算偏导数： w=(XTx)-1xy

BE=-227-(v?-2-awyx{)x=0
关键点：
当m<n-1时，通常有唯一解。

27-1y?x{=2y二ow;2"-1x{+,k=0,1..m 矩阵XTX是对称且正定的(如果X列满秩)。
示例：

方程组:

将上述方程写成矩阵形式(正规方程组): zx,+m,2=
解得：

w?=z-22,wo=2m2
模型求解过程



多项式拟合
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□一种简单有效的非线性拟合方法，适合低维、平滑、连续且样本适中的数据

D=

构造多项式特征：

模型：二阶多项式模型

数值案例：输入x=[1,2]7,目标输出：y=10

参数更新：输入向量扩展为多项式特征向量：

w(1)←w⑩-η·VL

损失函数：
计算损失函数，使用均方误差(MSE):

L=(-y)2=(1.1-10)2=79.21 国
反向传播：
梯度计算： 计算结果：

对上述过程重复100次，输出少和MSE

=(0-)·p(0
所以每一项的梯度： 迭代次数

9=w+W?x?+W?x2+w?x2+W?x1X?+Wsx

初始参数：w(0)=[0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1]7

φ(x)=[1 x? x? x2 x?x? x2]=[1 1 2 1 2 4]7

损失函数对权重的梯度：

输出

学习率：η=0.01

计算初始预测值：

MSE

g(0=w?)·φ(x)=0.1×1+0.1×1+0.1×2

1

+0.1×1+0.1×2+0.1×4=1.1

1.10 79.21
2 3.48 42.50⋯ ⋯ ⋯
100 ≈1 <10?

模型架构 模型求解过程



浅层神经网络
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口 模型结构简单，训练速度快，适用于小数据集，适合低维数据分类/回归。

21B
x y

输入层 隐藏层 输出层

模型架构：输入层(1个神经元)
隐藏层(2个神经元，激活函数为ReLU)

输出层(1个神经元，线性激活)

数值案例：输入x=[1,21,输出：y=10

初始参数： w=10.3 0.4,D?=[0.0 0.0
W?=[0.5 0.6],h?=0.0

学习率：η=0.01

前向传播：

隐藏层输入：x1=Wx+b?=10.30.21L2=[03+08]=[9.5]
隐藏层输出： a?=ReLU(z)=[1.5,激活函数ReLU={;,x≥0
输出层输入：zz=W?u?=[0.5 0.6]·1.5=0.25+0.66=0.91
网络输入：9=Z?=0.91

损失函数：

L=÷(y-)2=2(10-0.91)2=·82.81≈41.40
反向传播
输出层误差：δ2=9-y=0.91-10=-9.09

输出层梯度：w?=82·a?=-9.09-[0.5 1.1]=[-4.545 -9999
802=δ2=-9.09

隐藏层误差：

8=(WT-62)·ReLU'(z)→[0.6·(-9.09)=[-5.454]=81
隐藏层梯度： 器=61·x7?=[5454]11 2=[-5.454-0908

2,=8=[-5.454

参数更新：

W?-W?-now
=[0.5 0.6]-0.01·[-4.545 -9.999]
=[0.5454 -0.69991
b?←b?-η·(-9.09)=0+0.0909=0.0909

w,-W-η·=1035 0250908
br-b?-η-·6;=1.054541
计算结果：
对上述过程重复100次，输出和MSF
迭代次数 输出立 MSE

1 0.91 82.80
2 1.83 66.60⋯ ⋯ ⋯
100 9.998 <10-5

模型架构 模型求解过程



深度学习神经网络(DNN)
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口模型结构层次深，特征提取能力强，适用于大规模数据集，专为图像识别等数据设计。

输入层 隐藏层1 隐藏层2 隐藏层3 输出层

模型架构：输入层(1个神经元)
隐藏层1(3个神经元，激活函数为ReLU)
隐藏层2(2个神经元，激活函数为ReLU)
隐层3(1个神经元，激活函数为ReLU)
输出层(1个神经元，线性激活)

数值案例：输入x=[1.2]T,目标输出：y=10

初始参数： ;=15 83 b?=[0 0 0]
w?=10.10.5 0.3,b?=[0 0]
W?=[0.1 0.2],b?=0
W+=[0.3],b?=0

学习率：η=0.01

前向传播： 隐藏层3误差：δ?=(W?·δ)◎ RelJ'(x?)

隐藏层1输入： z:=wx+b=18 82+18-[1
=0.3×(-9.8704)×1=-2.9611

隐藏层2误差：δz=(W?·δ?)◎ReLU'(z?)

=[8:2]×(-29611)◎[l
隐藏层1输出：a,=ReLOz)= =[-0-5922]
隐藏层2输入：x?=Myx+b=182 85 8+18-1279 隐藏层1误差：δ?=(W?·δ?)⊙ReLU'(z?)
隐藏层2输出：az=ReLU(z2)=1.7

-(183 8[=83921) Reu(1)
隐层3输入:z=W?x+ba=[0.1 0.211+0=0.132 =3
隐藏层3输出：3=Rel.F(x?)=0.432
输出层输入：z?=W?a?=0.3×0.432+0=0.1296
网络输入：9=z1=0.1296

输出层梯度： =84·ag=0.432×(-9.8704)
损失函数： =-4.263

.=专(y-9)2=(10-0.1296)2=×9.87042≈48.71 =8?=-9.8704
反向传播： 隐藏层3梯度： w=83·az=-2.9611×1.7
输出层误差： a=2=9-y=0.1296-10=-9.8704 =[-3-2033

模型架构 模型求解过程



深度学习神经网络(DNN)
21

口 模型结构层次深，特征提取能力强，适用于大规模数据集，专为图像识别等数据设计。

0=83=-2.9611

1

隐藏层2梯度：--a-5-×1-02`-9sz1-=85- 隐藏层2更新：-H: -m×8
B2=?=[-0.5922] 2=|8]-0.01×[-0.59221=10.005921

隐藏层1梯度： m=x·87=[2]×I-0.26649 -0.35532 -0.444151 隐藏层1更新： w=[0.2040.7]-0.01×[-0.568-0.3754-0.883

=[=05398二03543 -08830 -:2033 03035050a
鬃=6==83 6=18-0u×[=35203

参数更新： 计算结果：

W?=W?-η·w 对上述过程重复100次，输出乡和MSE

bi=b-n· 迭代次数 输出 MSE

输出层更新：W?=0.3-0.01×(-4.263)=0.3426
0.1296 96.84

b?=0-0.01×(-9.8704)=0.0987 2 0.3448 93.24

隐藏层3更新： w?=[0:2]-0.01×[-5.243=10.2524 ·· ⋯· ⋯
100 10.6241 0.3895

b?=0-0.01×(-2.9611)=0.0296

模型求解过程



卷积神经网络(CNN)
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口 模型通过局部连接和权值共享机制，能够高效提取图像局部特征，适用于机械制造中

的视觉检测任务，如零件表面划痕检测、尺寸精度测量和装配完整性检查等。

卷积层：票平

模型架构：输入层：
卷积层：1个3*3卷积核，步长1,输出大小3*3

(ReLU激活函数)

池化层：2*2最大池化，步长2,输出1*1

全连接层：1个隐藏神经元，ReLU

输出层：1个神经元

数值案例：输入

激活函数(ReLU):Aconu=max(0,Zcon)=Zcone*C

,输出：y=10

权重和偏置：
Tatlm

学习率：η=0.01

池化层：
hcneuee

卷积核：

K

K=1828D 取前2*2区域：

n

pooling regin
ouna

b? =0fotu

前向传播：
年? =max{2124Civolaa

以左上角3*3区域为例

分/DE

=max151.5
对应元素乘积后求和： →Apool=1.7
Zo.o=2m-0∑3-oKmn·K+mj+n+b 全连接层(ReLU):
=(1×0.1+2×0.2+3×0.1) 权重：W.=0.5
+(0×0.0+1×0.1+2×0.2) 偏置：be=0.5
+(1×0.2+0×0.1+1×0.0)
=(0.1+0.4+0.3)+(0+0.1+0.4)+(0.2+0+0)

Zre=Wre·Apooi+ bre=0.5×1.7+0.5=1.35
= 1.5 Are=max(0,Ze)=1.35
以上述方式逐个计算区域与卷积核的乘积之和， 输出层：

卷积层输出： 权重：Waur=0.3
偏置：bout=0--- Zour =Wout·Ac+bout=0.3×1.35+0=0.405
夕=Zout=0.105



卷积神经网络(CNN)

口 模型通过局部连接和权值共享机制，能够高效提取图像局部特征，适用于机械制造中

的视觉检测任务，如零件表面划痕检测、尺寸精度测量和装配完整性检查等。

损失函数：

1

参数更新：
L=(y-9)2=(10-0.405)2≈92.064

反向传播：
Wou =Wou-n·wu-0.3-0.01×(-16.5665)=0.465665

输出层： =2(9-)=-19.19
Wfa=WYe-η· w.-0.5-0.01×(-99399)= 0.599399

?=-Arc=-19.19×0.85=-16.3115 --2 83-.272-57
全连接层： j?=a4.:Wou=-19.19×0.3=-5.757

wr=-5.757·Apo =-5.757×1.7=-9.7869 计算结果：
05

回传至池化层： cn.=-5.757×0.5=-2.8785 对上述过程重复100次，输出少和MSE

迭代次数 输出 MSE
回传至卷积核： -=-2878513 0.405 94.965

2 0.3448 93.24

-127-2 ⋯ ⋯ ⋯
100 9.547 0.103

23



图神经网络(GNN)
24

口 图神经网络(Graph Neural Network)突破传统CNN对规则数据的限制，通过图
结构直接建模机械系统的复杂物理关系，成为智能机械研究的新范式。

物理场 多体
重构 动力学

超材料 图神经网络 裂纹扩展
设计

(GNN) 分析

装配变形
预测

健康检测
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图神经网络(GNN)

口 模型擅长处理拓扑关系数据，适用于机械系统故障传播分析等复杂系统分析。

La 0002

Hdden
Laye Salturax

inprly Opitlayer

模型架构：输入为图G=(V,E),共3个节点，每个节点输入为一个2维向量
一层图卷积层，一层全连接输出层

节点特征输入：x=图-
输出：y=10

邻接矩阵：-191
GCN结构：H=AXW?+b?

初始参数：图卷积权重w,=1030.21.
偏置b?=[0.0 0.0]T

回归层权重Wfe=[0.5 0.6],偏置bc=0
学习率：η=0.01

前向传播(以节点2为例):
节点2的邻居是[V1 V3},对应的特征是[x1 x?},

计算邻接传播：A-I81-18
图卷积输出：=AXWY+b?=83183.]-632
全图平均池化(取所有节点的平均)

=3∑A=3[0.3+1.3+0.3 0.4+2.0+0.4]=[0.6333 0.9333]

输出层:夕=W.-H+bre=[0.5 0.61-[0.9333=0.8767
损失函数：
L=(y-92=(10-0.8767)2=83.007
反向传播：
输出层一阶导数： =9-y=0.8767-10=-9.1233
输出层权重梯度： H=·01=-9.1233·R
=-9.1233·[0.6333 0.9333]=[-5.7787 -8.5145]

模型架构 模型求解过程
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图神经网络(GNN)

口 模型擅长处理拓扑关系数据，适用于机械系统故障传播分析等复杂系统分析。

回归层偏置梯度： 参数更新：

bf:==-9.1233 令损失对图卷积权重W?的梯度为：

更新回归层参数：

W?e-We-ηwy =(axy--19991-[158-2-1=8 328
=[0.5 0.6]-0.01·[-5.7787 -8.5145]

更新图卷积权重

=[0.5806 0.7934] W?-W?-n·
bre-bye-η·y =[0.30.2]+0.01×[6.08259.235
=0-0.01×(-9.1233)=0.0912
回归层输出： =[0.3608 0.27922

9=W·H+bje 计算结果：

byc=0 对上述过程重复100次，输出和MSE

→-·w?e=-9.1233×105 06]=I-45617 -5.4740] 迭代次数 输出 MSE
1 0.8767 83.007

平均池化是对3个节点取平均： 2 2.5347 55.773

-3-÷1-4.5617 -5.4740]=I-15206 -182171 ⋯ ⋯ ⋯
100 ≈10.0 <105

模型求解过程



长短期记忆网络(LSTM)
27

口模型擅长处理时序依赖，适用于信号分析、寿命预测等时间序列数据处理任务。

初始参数：记忆 更新细胞状态：Ct=f·Ct-1=0.645×0+0.711×0.462≈0.329

U?ht-1=0

隐藏状态：tanh(C)=tanh(0.329)≈0.318

隐藏状态：9t=W?xt+by=0.5×0.198+0=0.099
模型架构：输入：2个神经元(向量x?∈R2)

前向传播： 损失函数：

激活函数：

遗忘门：Wx=0.1×1+0.2×2=0.5 遗忘门：

反向传播：
输出层误差：6y=y-9=0.099-10=-9.901

卷积层：1个3*3卷积核，步长1,

池化层：2*2最大池化，步长2,输出1*1

输入门：Wx?=0.2×1+03×2=0.8
输出层权重梯度：

数值案例：输入

候选记忆：W?xr=0.1×1+0.2×2=0.5 误差回传到隐藏层状态：n=δy·Wy=-9.901×0.5=-4.95

δ。=苏n·tanh(C)·2=-4.95×0.318×0.235=-0.3699

遗忘门
C

输出门：W?xi=0.2×1+0.1×2=0.4

Q?=σ(W?x?+U?ht-1+b?)=a(0.5)≈0.622

h=0e·tanh(C?)=0.622×0.318=0.198

隐状态维度：1(即zER)

sigmoid:o(z)=14- f=o(W,xe+U?ht-1+by)
1.=÷(-9)2=(10-0.099)2≈49.01

输出大小3*3(ReLU激活函数)

全连接层：1个隐藏神经元，ReLU

U;h-1=0 ?5y·h =-0.099×0.198=-0.0196

x=[2.0
Uchz-1=0 输出门梯度：

W
C,

仅1个LSTM单元(单时间步)

sigmoid:o(2)=+
=n(0.5+0+0.1)=σ(0.6)≈0.645

输出层：1个神经元

iz=σ(Wx?+U?hz-1+bi) ,=6y=-9.901

目标输出：y=10
?= tanh(W.x?+U?hr-1+b)

=0:·(1-a?)=0.622×(1-0.622)=0.235

10.1 0.21
桃出门

输出层：1个神经元，线性输出

=o(0.8+0+0.1)=σ(0.9)≈0.711

学习率：η=0.01
= tanh(0.5)≈0.462

U
0,

10.31

遗忘门

by

第入门

0.1

侵选记忆
输入门

1,

W
o

[0.2 0.3]
C

U;

tarn

[0.1]

杂状高

h;

,
0.1

瑜入X

候选状态 W. [0.1 0.2]U. 10.0] b 0.0
输出门 W? [0.2 0.1] U? [0.2] ha 0.1
输出层 W, [0.5] by 0



长短期记忆网络(LSTM)
28

口 模型擅长处理时序依赖，适用于信号分析、寿命预测等时间序列数据处理任务。

记忆状态C的梯度：

1

h=0.·anh(C?) Un=δ2 ·h?-1=0 6g=8z=-0.3688
C=0:(1-tanh2(C?)=0.622×(1-0.3182)= 0.5591 w(nr=Wo-n·w?=[0.2 0.1]+0.01×[-0.3688 -0.7376]=[0.2037 0.1074]

q?=δn·c=-4.95×0.5591=-2.77 u"ew=v?-0=[0.1]
输入门i?和候选记忆??梯度： b(new)=0+0.01×0.3688=0.0037
Ct=it·C+f·Ct-1 输入门权重更新： n=Bz,·x=[-0.2628-0.5256]
=C=0.4621 w?{new)=[0.3 0.4]+0.01×[0.2628 0.5256] b(Hew)=0+0.01×0.2628=0.0026

=8cC=-2.77×0.4621=-1.28 候选记忆门权重更新： we=ozex=I-1.5499-3.0998]

sigmoid:=i:·(1-i)=0.711×(1-0.711)=0.205
w=[0.2 0.1]+0.01×[1.5499 3.0998] b=0+0.01×1.5499=0.0155
遗忘门梯度为0:δz,=0,所有的权重保持不变

δ2;=-1.28×0.205=-0.2628
候选记忆： =ie=0.711 计算结果：

对上述过程重复100次，输出和MSE
c=8c:L=-2.77×0.711=-1.97
=1-tanh2(z)=1-tanh2(05)=0.7864

迭代次数 输出金 MSE
0.099 98.02

82c=-1.97×0.7864=1.549 2 0.14 96.02

遗忘门f: G=Ci-1=0→&z=0 ⋯ ⋯ ⋯
参数更新： =5?x=[-0.3688 -0.73761 100 9.5 0.25



强化学习(RL)
29

口用于智能体在与环境不断交互的过程中，通过持续学习和优化决策策略，实现长期累

积回报最大化或完成特定复杂任务目标的一类动态、反馈驱动的决策优化问题。

训练

执行

策略1 策略i 策略N

状态) 动作 状态) 动作 状态 动作

价值评估1 价值评估 价值评估N

强化学习 神经网络(深/浅)

目标函数 最大化长期累计回报 最小化监督损失(如 MSE)

决策单位 决策动作(从策略中采样或确定性选择) 对输入进行映射预测(如分类/回归)

学习对象 学习策略(policy)或价值函数 学习一个静态函数映射关系

反馈类型 动态奖励信号(reward) 静态标签(ground truth)

与环境的交互 与环境持续交互产生数据 无交互，单次前向预测

损失函数来源 来自时序差分误差或策略梯度 由监督信号直接定义

采样机制 主动选择动作以影响环境状态 被动接收输入样本



30

主动学习(AL)

口智能选择高价值样本进行标注，适用于标注成本高的场景，显著提升数据利用效率。

1.5

Objective functon x) 主动学习步骤
Sampling step=0

1.0

0.5
0.0

-0.5

-1.0
-1.5 Tue function

◎ Observations
-2.0 锦New Sample

Estimate
-2.5
0.0 0.2 0.4 0.6 08 1.0

Optimized Parameter x

收集数据

制作训练集

横型训练 重新训练集

利用查询策
是否达到 No 略造择需要
停止准则 被标记的样

Yes 本进行标注

应用模望

主动学习 神经网络(深/浅)

学习目标定位 学习“选择哪些样本进行学习“ 学习“如何从已知样本中拟合输入输
以最大化收益 出映射”

是否主动选择样本 是(如不确定性采样、熵采样等) 否(训练集固定)

训练流程结构 迭代性地构建训练集，每轮训练后动态选样 一次性训练已有数据

样本利用效率目标 用尽可能少的样本达到尽可能好结果 倾向于用尽可能多的样本
获得泛化性能

损失函数构造 在主动选择前使用损失或不确定度指标(如 直接最小化训练集的均方误差/
熵、Margin)评估样本 交叉熵等

是否需要人参与标注
是，主动学习需人提供选择样本的标签

(专家在环)
否，训练数据预先准备好

模型结构依赖性 可以搭配任意模型(神经网络、SVM、树等) 是具体结构(感知器、
CNN、LSTM等)

对数据池的假设 假设存在大量未标注数据池供选择 假设训练集已标注完备



增量学习(IL)
31

口 模型支持在线更新，无需全量数据重训练，适用于数据流场景，动态适应新数据分布。

Data Streem

(川 Date 1 Data 2 Daha 3

Inifial
Data

Model 1 Model 2 Model 3
Prdotoa runre

18-

1
1o

004 02 #9 起

Prudctueaf Fuare
14-

ta2 9 粒

增量学习步骤

增量学习 神经网络(深/浅)

目标函数 连续学习，保持性能与稳定性 一次性训练，最小化损失

决策单位 不断更新模型同时保留旧知识 批量训练后做预测

学习对象 流式数据或阶段性任务 静态数据上的单次学习

反馈类型 每次增量接收一批标签或少量反馈 统一训练集标签

与环境的交互 不断接收新数据，需适应分布漂移 一次性训练，无需适应

损失函数来源 与历史保持一致性的正则项 来自批量训练数据

采样机制 训练顺序重要(可致灾难遗忘) 随机采样批次训练



计算复杂度
32

口衡量算法的计算效率，帮助评估模型在数据规模增大时的可扩展性，指导资源分配，

优化模型设计(如层数、参数量),并在实际部署中平衡速度与精度。

模型 计算复杂度公式 说明

多项式拟合(最小二乘) 0(nd2+d3) n为样本数，d为特征数

浅层神经网络 0(Tn(dh+hk)) 输入维度d,隐藏神经元数h,输出维度k

深度学习神经网络 0TmaEm) 1.层网络，第[层神经元数h,n为样本数，T是迭代步

卷积神经网络 (总mic H×W×C输出尺寸(高×宽×通道数),卷积核尺寸K×K,
数量M,L层1迭代步

图神经网络 0(TnL(Eh+Nh2)) N为节点数，E为边数，节点特征维度d,隐层维度h,L层T迭代步

LSTM 0(TiterTnh(d+h)) 输入维度d,隐藏状态维度h,n样本，Titer迭代步
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一、AJ4M的背景意义

二、AI4M的基础知识

三、Al4M的研究进展
汇 报
提 纲

四、AI4M的案例服示

五、AI4M的形瓶颈所在

六、AI4M的科学问题

七、AI4M的发服方向

八、思考与总结



Al的分类方式：以参数规模为例
34

□ Al模型可以根据模型的参数规模进行分类，以互联网模型和数据为例：

AI 大模型 小模型 微模型

口 参数量：十亿~万亿级 口 参数量：百万～数亿级 口 参数量：百万以下

口 灵活性：通用性强 口灵活性：专用性强 口 灵活性：高度定制化

口 训练成本：极高 口 训练成本：低 口 训练成本：中等(需领域数据)

口 推理速度：慢(需云端计算) 口 推理速度：快(可本地部署) 口 推理速度：取决于基础模型

口 典型应用：多模态生成任务 口 典型应用：垂直领域优化任务 口 典型应用：边缘侧实时控制

通用智能任务 专用系统 低功耗嵌入式系统

Bilibili每天产生的数据量

数据量：约7.8 PB
视频播放：51 TB
视频投稿：7.17 PB
互动数据：4.5 TB

bf0ib0i 用户行为日志：10.4 TB

智能汽车工厂每天产生的数据量

数据量：约2.0 TB
生产数据：750 GB(传
感器数据、生产流数据)

供应链数据：200 GB
能源数据：50 GB
AI检测数据：1TB

互联网平台与智能工厂的数据量级比约为103~104:1,呈现显著的数量级差



Al4M:大模型、小模型、微模型
35

口根据Al模型的参数量级，可以将先进制造中的模型分为：大、小、微

大模型

小模型

微模型

模型类型 参数量级 应用场景 特点

大模型 >10M 智能工厂、 泛化强、
多机协同⋯ 资源需求高

小模型 10k~10M 装备监测、 响应快、
数字孪生⋯ 适配性好

微模型 <10k 优化设计、 极低延迟、
性能分析⋯ 轻量部署



Al4M:材料、设计、制造、运维
36

工程材料、设计优化、加工装配、控制运维是重大装备先进制造的四个主要阶段

纳米材料/复合材料

材料

mebup

uuull

工业设计/优化设计

设计
精密制造/3D打印

制造

设备监控/故障诊断

运维



Al4M统计：工程材料
37

口对“Al+工程材料”相关关键词进行检索，并绘制统计图和关键词共现图谱

AI 模型在工程材料领域的发文量
2000 1862
1800
1600
1400 1327
1200 1145
1000 816
800
600 515

2020年
吆
2022年

n
fly-ash

compressives trength
tribologicalbehavior

se surfau metnodolog

partisles
uietion-
earsjs

broa abiliy oreti welding

rechanical-p eeieS
Crostructure

LE

evolution

tion
volu rmaton wot

ciLIve manufactur globulzation

defect decectiof stainles-steel

utomat analysis anomalydeteceoh°
检索式：TS=(“artificial intelligence" OR“machine learning”OR"deep learning” OR
"neural network”OR"data-driven")AND TS=("material design"OR"composite material"

OR"material discovery"OR"microstructure"OR"metamaterial"OR'material property")
关键词共现图谱



Al4M案例：工程材料
38

口大模型应用于新材料发现：DeepMind团队提出的GNOME图神经网络，快速发
现220万个新的材料晶体结构，将材料发现的效率提高了一个数量级。

Structural pipeline
GNN-⋯⋯
Stability

CandidatesGraph Energy models

DFT GNoME 2.2 milion stable structures
Compositional pipeline database

uS?O,→ ⑩-
Interatomie potentials K?BiCl? L?MgGe?S?

NN stmany→
Candidates Graph AIRSS

Repeat for rounds of actve leaming

模型：GNOME图神经网络 参数量：15M
效果：将材料发现的效率提高了一个数量级 KV?Se Rb?HS,O。
大规模图网络 模型预测的新材料结构

Merchant A, et al. Scaling deep learning for materials discovery. Nature,2023,624(7990): 80-85.



Al4M案例：工程材料
39

口小模型应用于超材料设计：通过可解释的随机森林微模型，实现超材料的快速设
计，发现更多可行解和可行结构，大幅缩短工程材料设计的研发周期。

Bandy申

Targat
bangops

立
Roduced wavevector 0 y 1 Forawardloaming Inverse Generative

Design data Quanttatve response Qualitative
Interpretable machine inlerence design

Tospons9 loaning modol Dosign Target Likelihood Targel -tailored
dosigns

100

Hich
W sbuorbrunon

9 Tarueiligh
W absurbunoe
Light X=(x, 0 ogiors
的

Absorbance 0 y 
美国双院院士
Wei Chen 模型：基于随机森林的可解释Al 样本量：250个 参数量：200K 基于随机森林的可解释Al

Frequency (MHz) Frequency (MHz)

Wavelength(nm) Wavelength (nm

Chen W, et al. Generative inverse design of metamaterials with functional responses by interpretable learning.Advanced Intelligent
Systems,2024:2400611.
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口对“Al+设计优化”相关关键词进行检索，并绘制统计图和网络共现图谱

AI 模型在设计优化领域的发文量
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检索式：TS=("artificial intelligence*OR"machine learning"OR"deep learning*OR"neural
network"OR"data-driven")AND TS=("mechanical design"OR "topology optimization"OR
"CAD"OR"structural optimization"OR"parameter optimization"OR"product design")

关键词共现图谱
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口小模型应用于流场重构：结合流场可视化数据和Navier-Stokes方程，通过
PINN小模型从5000个仿真云图中直接推断出流体速度场和压力场。

Tralning Data onctx) Rekrenced体z) Rerowedeit.z.n.)

0.4
54 02

56 56
25 -20 15 25 -20 15

C Navier-Stokes Infomed Neura/ Networks Referonse Vedlocly Magnitul Regd Vloeity Magnita
①541+ 48 48

④通地+u+% 50 50
2

⑥③西三检++ 6
54 54

⑥ 56 02 58
F 25 -20 -15 -25 -20

i -15
lp 1141114411841111581141134

48Rdfrvuce共) 04 45Repoedf) 0.
50 02 50-52 02

中 54 0 54
56 56
25 -20 -15 25 20 -15-

PINN 模型：PINN 样本量：5000个

参数量：60K 预测结果

翻

33

Raissi M, et al.Hidden fluid mechanics: Learning velocity and pressure fields from flow visualizations. Science,2020,367(6481);1026-
1030.
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口小模型用于摩擦与润滑预测：针对在线铁谱监测磨损存在延迟、预测精度低问
题，基于CSTS数据集构建方法及Bi-LSTM模型，实现摩擦系数及IPCA预测。

Four ball Tribomete

Kackwardlayer
pe041

output y-1 output y: outpu yr+1 1000

h- 0
OLVF 五- hy

σ
五， h.0 五+ 预测精度达99%
ot

④

re D
④
④ 回

input x-1 input x? nput X(+1 ⑧ ntm *

模型：Bi-LSTM; 参数量：2M
算法效果：较传统方法(如MLP、Dilated CNN等)的均方误差降低50??
上，有效捕捉磨合期的高波动磨损特征 4亩 制19 B09 W

iTe

数据采集及数据集构建 训练深度学习模型Bi-LSTM 摩擦系数及IPCA实时预测

Zhang Zhinan*, et al. Short-Term Cross-Sectional Time-Series Wear Prediction by Deep Learning Approaches. Journal of Computing and
Information Science in Engineering, 2022, 23(021007).
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口 微模型用于核电阀门的性能预测：基于逐点概率分布的高鲁棒性AI混合模型技
术，对核电阀门关键性能预测精度>95可以替代初始CFD模型分析。

设计变量 CFD仿真模型 系统响应
预测

优化

分析
代理模型(Al)
Surrogate Model r00-2f

代理模空库 交验证 优进模
型 自适血权重

PRS

RBF MQ体
RBF TPS①

KEG

模型：高鲁棒性AI混合模型
SVR 样本量：100个参数量：3K

效果：训练时间<10min

高鲁棒性AI混合模型

r

一
www.dados.com.cn

为我学害科字抽本旁此者，
家起B

ta本遗味
开来螂，我余工乱Cme7

辽宁省科学技术奖励
键技来i

宽地等额一等
如

证 书
证当-n05

所

阀门优化设计 阀门动态结果
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口小模型用于大型工程机械轨迹优化：Al小模型精度超过离散元方法(DEM),耗时
仅为其1基于此优化了全球最大的矿用电铲的挖掘轨迹，单斗能力≥150吨。

原种做。
再但

挖掘初始状态

◎
影力，
KA 非塘
比enn

历史信息依赖

理想雄面

指解队走

待挖掘物料面形貌

模型：动力学引导卷积循环网络 优化轨迹
翠勇 参数量：1M 样本量：2000个
属

效果：规划时间<20ms 机械工业科学技术奖

运动
满斗率>90% 输出序列 证 书

单次挖掘耗时14s 全连接层 8移机放三科学故本英
破流此证
*

st

*

位置 DI注意力机制 *

速案

题性

时网 000 离散元仿真
山西省科学技术进步奖

局部起状
证书
4*34,

oe
SDC模块

0000000
输入数据 预测模型 EDB
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口小模型应用于结构应力场和流场重构：通过全局信息引导的图神经网络重构物理
场信息，实现结构应力场或流场特征的快速重构，精度≥99??

输入数据

模型：图神经网络模型

srreyRolaenl 33
smteg

样本量：500个

L

参数量：100K
效果：耗时约为传统方法的3???度达到99??上

[mcf

hr

z /ncprn Madh

Tk Mo uc

图神经网络模型

0.2 2.81
193

0.5· 1.06
0.1B

0.0 32 0.4 0.8 08 0 0.70
12

关

0.2 Ground Truth 2.81
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0.0 106
0.16

-0.2

-6.2 0.0 02 0.4 08 Ca 10 1.2 0.70
X

流场重构

S . . 4Ni 20.00

应力重构
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口 对“Al+加工装配”相关关键词进行检索，并绘制统计图和关键词共现图谱

Al模型在加工装配领域的发文量

201 2019
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检索式：TS=("artificial intelligence"OR*machine learning*OR"deep learning"OR"neural
network"OR"data-driven")AND TS=("mechanical manufacturing”OR"process
planning" OR"process control" OR"machining parameter" OR“intelligent
manufacturing”OR"manufacturing process")
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口小模型应用于加工制造过程CNC刀具路径规划：基于BRNet神经网络生成刀具最优
路径，实现毫秒级的B样条曲面减材铣削实时路径规划。

B-Spline
Basis
module

(a)

Input Surface

Operation BR Control Mcsh Paraneter Curves(F,)

(b) Contrate TanpoledCmoluiom

Poolig Coarolution
Flatten Numbers of Tool Path

模型：Unet 参数量：8M 训练设备：英伟达RTX6000
ie) 算法效果：耗时为传统方法的10产生更平滑、断点少的路径

建立数据集 训练深度学习模型BRNet Al实时生成CNC刀具路径

Feng YFet al. Real-Time Tol-Path Planning Using Deep Learning for Subtractive Manufacturing. IEEE Transactions on Industrial
Informatics,2024,20(4):5979-5988.
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口小模型应用于可制造性分析与加工工艺选择：孪生神经网络与基于Autoen-
coder的深度生成加工作模型集成，实现查询零件形状与采样输出的自动比较。

I

0.9968
Lathe Selected
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Datase( Encoder I L Decoder. Slamese Network Lathe AE .Joint-SNN

Query Part
Dissimilar Palir

18(12812128)
Lputl 1eput2
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64(64x64x64) 18(262144) Caavld
0.6504

【48(646464)
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Card Cean5l

piatcu
D8(32uJ

on3d
2567(16x16x16) □28=(3232833)
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Mc 256e(16s16s161

Lhear
5128(5) 64(646466 Cauld

Mill AE
avrn 51298188)

1家(12) 18(128x128(129) Liang!
Ouput Snsln 1289)

15(128x12≤128) Cnnsiilit 模型：AE-SNN 参数量：3M
0atput Tn le1

(gat
let)

效果：(AE-SNN)的类平均工艺选择准确率为89可制造性分析
准确率为100??

AE-SNN 自动化流程选择

Melkote S, et al. Automated manufacturability analysis and machining process selection using deep generative model and Siamese
neural networks.Journal of Manufacturing Processes,2023,67:57-67.
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口小模型应用于智能制造刀具工作路径的规划：构建了3DCNN将结构几何特征、
技术需求和加工特征转化为高阶向量，基于该向量利用LSTM预测加工路径。

CAD model. 1:MMR Targct MR)ws, Ws:·Ws,+· Ws
(M)

en'MAR ML -2Lmgn(WS Y.ws,WSs,-WS,m)

G pWs,V,WS,⋯WS;m)
oow

T ioN VP pWSIY,WS⋯.WS;
R pWS?V,WS.WS;@

V=VP|VFR pWs,V,WS;)

Attention Attention Attention Attention
Machining LSTM LSTM LSTM LSTM
features and Relation
relationships matris(FR) VFR
estraction ws ws, WS. WS-l

(a) (b)

3DCNN-LSTM

The imachining prucess
route geoerated by the Machiniog featore
proposed approach ype/thumbaall

Rongh miling-Rretangotar Rrctangalar
mraugh salt-D12 throughsolt
Kough mlling-Rectangolar Retangalar

0 hrough step-DI2 through step
Finish milling-Rectangolar Retangudlar
through soli-D10 throughi slot

H2 Finich milling-Rectaagalar Rrctangulr
mhrough step-DI9 thrnugh stp

Dralicg:-Through hale-D6 Direo
Driling Through TLrough
hole-D19.5 hole

1 Reaming-Through TLroogh
hale-D20 hodle

(a) (b)

模型：3DCNN-LSTM参数量：23k

效果：通过使用3DCNN-LSTM网络实现了不同需求下刀具加工路径的预
测，预测结果精度达到94??

预测结果

Yang Y, et al. A deep learning-based approach for machining process route generation. The International Journal of Advanced
Manufacturing Technology,2021,115:3493-3511.
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口小模型应用于智能制造焊接质量的预测：依据焊接过程中正面的图像参数，采用
CNN对获取的图像进行特征提取以预测焊接背面的质量，并验证其性能。

Layer o
Digit image CONV1 CONV2

7
avg avg
pocl pool EC cCR

5×5 f=2 5×5 f=2 9
5=1 s=2 8=1 542

32×32×1 28x28x6 14×14x6 10×10×16 5×5x16 120 84

Convolution kernel computation CNN

Ko
8 8 Width (mm)

12
60 A

10 70A80A
90 A

8 100 A
110A

6
Fitting

4 width=0.07746-√Area-926
R2=0.9879

2

5000 10000 15000 20000
Area(pixel)

00

模型：CNN 参数量：53k

效果：通过使用CNN能够快速预测不同工况下焊接部件背面的质量，预测
结果对应的R2达到了0.9879。

预测结果

Wang Q et al. A tutorial on deep learning-based data analytics in manufacturing through a welding case study. Journal of
Manufacutring Processes, 2021,63:2-13.
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口大模型应用于智能制造过程监控：将时频分析与深度神经网络相融合，提出了一
种制造过程监控方法，应用于机床车削操作，并对其性能进行了详细的评价。

ShuffloNat GoogLeNetRasNat18□□VGG16 RosNat50日 DansaNat201
100

90

80

70
Manefacturing process Signal Time fiequeney epresentation Deep neural network

ftime domain) fimage) 60
Eot

ime 50 Trainng Validalion Test

咖 模型：VGG CNN 参数量：138M
效果：通过使用从VGG-16网络修改的较浅网络来缓解过拟合问题，改善

VGG16 了分类准确性，实现了95.58??分类准确性

CNN 预测结果

Accuracy(%)

崇

12 i1 taempt 3 e 13 il2 133⋯6 ec
LIAOY, et al. Manufacturing process monitoring using time-frequency representation and transfer learning of deep neural
networks.Journal of Manufacturing Processes,2021,68:231-248.
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口 对“Al+控制运维”相关关键词进行检索，并绘制统计图和关键词共现图谱

Al模型在控制运维领域的发文量
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ogcomoung检索式：TS=("artificial intelligence" OR"machine learning"OR"deep learning"OR"neural
network"OR"data-driven")AND TS=("predictive maintenance"OR "operation and
maintenance"OR"fault diagnosis”OR"health monitoring"OR"equipment health
management"OR"remaining useful life")

关键词共现图谱
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口小模型应用于装备故障诊断与健康监测：基于概率图模型构建无人机的结构数字
孪生模型，并使用传感器数据进行动态更新，从而实现无人机状态实时监测。

数字 1=0 1=6=2 1=6=4

孪生 ⑤ ⑤

Digital Physical space@ 四 ◎ 四 @ 四
Digilal spaca u

D
物理
实体

@ R◎ @ @ R.

模型；概率图模型
Structural health parameters(%)

EstimationPrediction 参数量：10K-100K

60 Z? 算法效果：两个时间步内对结构
健康变化做出响应

0
Ground truth Estimated

60 Z?
0

小模型

实时状态监测
Kapteyn MGet al. A probabilistic graphical model foundation for enabling predictive digital twins at scale.Nature Computational
Science,2021,1(5):337-347.
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口 微模型+小模型应用于装备运行数据处理：通过时序数据聚类、稀疏数据划分以
及基于小模型参数预测等方式，实现装备运行数据的清洗、分析与预测。

大型盾构机数字孪生系统

实阳时散据

2

883

?

模型：增量生成对抗神经网络
参数量：1K-100K 样本量：88个
算法效果：提高了盾构机性能

微模型+小模型
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口小模型应用于装备结构健康监测：通过小样本数据模型驱动的形-性一体化数字
孪生系统，实现结构应力场等三维全场信息实时检测与计算。

源数据驱动的伸缩臂叉车数字李生系统

伸长：

  移  

机理模型

模型：机理-数据混合AI模型
参数量：约100K
样本量：56个
效果：50毫秒内完成三维场重构

数据模型

小模型
6L

lee

唯
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口大模型应用于装备智能运维：提出“基底模型预训练+适配微调”的通用智能运
维基础模型，建立了“对象-数据-任务-场景”多层次贯通的智能运维新模式。

设备层

振动 古者
健康概率

图像

电流 占古占者占古占者 剩余寿命

数据层 任务层 场景层

多行业、多设备、多部件 多模态 统一范式 基底模型 下游任务 场景A 小样本

轴承 齿轮 转子 电机 振动 状态 正常 故暄 攀 场景B

O O

编码器 监测 时间

图像 故障 故障都件调打 t1
持续

t3
0

风电装备 工业机器人
编码器 诊断 故障类识 学习

基于Transformer
新数据不断积累

电流
的基底模型

故障位置识别

寿命 莫实通

工程机械 轨交装备 编码器
预测值

预测 时间 迁移
场景A 场景B

学习

模型：Transformer样本：20+数据集 参数量：10M-100M效果：运维模型对常见旋转机械及其零部件普适性强

2O

雷亚国等.面向机械设备通用健康管理的智能运维大模型.机械工程学报， 2025,61(6):1-13.
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工程材料■设计优化 ■加工装配 控制运维 5104
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● Al+论文数快速上升，

2024年数量是2014年

的20倍；

●运维是论文数量最多的

领域，加工制造紧随其

后，设计最少，这与领

域知识有直接关系；

●绝大部分研究以小模型

和微模型为主，大模型

研究较少，应用为主。
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一、AI4M的背景意义

二、AJ4M的基础知识

三、AJ4M的研究进展

汇 报
提纲

四、Al4M的案例展示(大连理工)

五、AI4M的颈所在

六、AI4M的科学问题

七、AI4M的发展方向

八、思考与总结



Al4M案例-1:设计优化

口大语言模型应用于优化设计：选取六种主流大语言模型，兼顾代表性、可获取性与运

行效率，确保评估结果具备可复现性，反映当前主流模型在工程任务中的真实表现。

模型名称 研发公司 版本 核心特点

 基于强化学习和监督微调，推理能力强
DeepSeek 深度求索 DeepSeek R1 成本效益高，运行成本低

性能接近GPT-40,但训练成本更低

豆包 字节跳动 Doubao-1.5-pro 最新版本，性能稳定，适合多种任务处理 MoE架构：高效模型结构，降低推理成本

Gemini Google Gemini 2.0Flash 多模态能力强大，支持文本、图像、视频和音频输入
性能优Gemini 1.5 Pro,响应速度更快

Grok XAl Grok2 集成于X平台，注册即送免费使用
支持多模态输入，适合复杂任务处理

Kimi 月之暗面 Kimi-latest Kimi智能助手产品使用最新的Kimi大模型版本
支持多模态能力

最新版本，具有强大的世界知识和语料库，支持多模态能力(如图像处理)
ChatGPT OpenAl GPT-4o 响应速度快，API成本低

支持桌面版和轻量化体验

59



Al4M案例-1:设计优化

口大语言模型应用于优化设计：预测任务一维、二维、十维测试函数。

维度 名称 表达式

测试函数1 f(x)=10.3x-5.2

一维 测试函数2 f(x)=1.2x2-3.5x+5 定义域：[-5,5]

测试函数3 f(x)=(6x-2)2·sin(12x-4)定义域：[0,1]

测试函数4 f(x)=x?+2x?+1定义域：[-5,5],[-5,5]

二维
测试函数5 f(x)=(1.5-x?+x?x?)2+(2.25-x?+x?x3)2+(2.625-x?+x?x2)2

定义域：I-4.5,5.5].1-4.5,5.5]

测试函数6 f(x)=x2+2x2-0.3 cos(3πx?)-0.4 cos(4πx?)+0.7
定义域：|-100,100×|-100,1001

测试函数7 f(x)=∑121(x2-10cos(2πx;)+10)定义域：xi∈|-1,11

测试函数8 f(x)=2?=((x2+1-x;)2+(x;-1)2)定义域：x;∈[-3,3]

十维 C?=-6.089,c?=-17.164,c?=-34.054,c?=-5.914,c?=-24.721,
测试函数9 ?=-14986, c=-24.100.c=-10708, G=-2662.c;o=-22.179s=-2e

f(x)=∑°,(e'(G;+x;-logs))定义域：x?∈[-0.1,10]
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口大语言模型应用于优化设计：优化任务单目标无约束/带约束测试函数。

模型名称 版本 表达式 真实解

测试函数1
单目标

(9)=(x-+2x-6)+10(1-)mcx)+10定义域：x?([-5,10].x?([0.15] f(x)=0.3979

无约束
测试函数2 f(x)=2x2-1.05x2+若+xx2+x2 定义域：x?[-5,5.x?([-5.5] f(x)=0

测试函数3 r?104-2× -0c2za) x?∈I-5.12,5.12].i-1,2.⋯a,di-10 f(x)=0

测试函数4
ru)-5?2×-2
9?(x)-Zx?+2x?+X?a+x;1-10<0 92()-2x?+2xg+x1+x?2-10<0 f(x)- 15

9?(x)-2x? I 2x? I x1: I X?2 10≤0 94(x)- 8x? I X10≤0 g?(x)- 8x? 1 X?:≤0
Q6(x)= 8x?+X?<0 g-(x)= 2x? xs+x??<0 Qa(x)= Zx? x?+x??<0 g?(x)= 2xa xg+X?<0

单目标 测试函数5 ro)-Pz1
x?C(0,10.(i=1,⋯,π)
f(x)=-0.8036

x-(3.1625,3.1283,3.0948,3.0615,
3.0279,2.9939,2.9587,2.9218,

带约束 n-20 0(⑧-75 02:6)-275ns0
0.4948,0.4884,0.4823,0.4766,
0.4713,0.4662,0.4614,0.456B,
0.4525,0.4483,04443,0.4404)

x;∈(0,10L(1-1,⋯,n)
f(x)--1.0005

测试函数6 0)--(cm)-Ty,so 0.-24-1-0 x=(3.1625,3.1283,3.0918,3.0615,
3.0279,2.9939,2.9587,2.9218,
0.4918,0.4884,0.1823,0.4766,
0.4713,0.4662,0.1614,0.4568,
0.4525.0.448304413,0.4401)
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口 大语言模型应用于优化设计：优化任务多目标优化和多峰全局优化测试函数。

模型名称 版本 表达式 真实解

测试函数7 f(x)=1+9(2.=2x;)/(n-1) q?(x)=x18?(x)=f(x)[1-√x?/f(x)] 定义域：x∈[0,1| x?∈[0,1]
x;=0, i=2,.⋯.n

多目标
测试函数8 ra)=1+9(?6m-1) x?∈[0,1]

x;=0, i=2,.⋯,n
优化 u?(x)=x1?-9?(x)=f(x)[1-(x?/f(x))2 定义域：x∈[0,1]

测试函数9 ru=1+(?/m-JD x?∈[0,1]
9?(x)=x? x;=0. i=2,⋯n

g,(x)=f(x)[1-√x?/f(x)-x?/f(x)sin(10πx,)] 定义域：x∈[0,1]
(0.0898,

测试函数10 f(x)=(4-2.1x2+÷x)x2+x?x?+(-4+4x3)x x?∈[-3,3],x?∈[-2,2] -0.7126),
(-0.0898,0.7126),
f(x)=-1.0316258

多峰全局 测试函数11
优化 ro)=10m-DP4+0mfera1+(--10s. 104=105 x?=1

f(x)-0

测试函数12 w=2(-一，可-+-一x+-2sx52:=10 (0.195,-0.179,0.130,0.130)

(a,,b;)(i-1 to11):(0.1975.4).(0.1947,2)(0.1735,1),(0.16,0.5).(0.0844,0.25),(0.0627,0.1667), f(x)-3.1302×104
(0.0456.0.125).(0.0342,0.1).(0.0323.0.0833).(0.0235,0.0714).(0.0246,0.0625)
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口大语言模型应用于优化设计：预测任务底层实际采用的计算方法

函数 样本量 DeepSeek 豆包 Gemini Grok Kimi ChatGPT

10n Linear Regression Linear Regression Polynomial Regression
(degree 2) Linear Regression Linear Regression Polynomial Regression

(degree 2)

测试函数1 20n Linear Regression Linear Regression Linear Regression Linear Regression Linear Regression Linear Regression

50n Linear Regression Linear Regression Polynomial Regression
(degree 2) Linear Regression Linear Regression Linear Regression

10n Polynomial Regression
(degree 2) Linear Regression Polynomial Regression

(degree 1~5) Linear Regression Linear Regression Polynomial Regression
(degree 2)

测试函数2 20n Polynomial Regression Polynomial Regression Polynomial Regression Polynomial Regression
(degree 2) (degree 2) (degree 2) (degree 2) Linear Regression Polynomial Regression

(degree 2)

50n Polynomial Regression Polynomial Regression
(degree 2) (degree 2) Linear Regression Polynomial Regression

(degree 2)
Linear Regression Linear Regression

10n cubic spline interpolation Linear Regression Polynomial Regression Polynomial Regression
(degree 3) (degree 3) Linear Regression Polynomial Regression

(degree 3)
Gaussian Process

测试函数3 20n Regression(GPR) with Linear Regression Polynomial Regression
RBF kernel (degree 3) Linear Regression Linear Regression Polynomial Regression

(degree 3)

50n Cubic Spline
Interpolation Linear Regression Linear Regression Linear Regression Linear Regression Linear Regression

Gaussian Process
10n Linear Regression Linear Regression Regression(GPR)with Linear Regression Linear Regression Random Forest Regressor

RBF kernel

测试函数4 20n Polynomial Regression Gaussian Process
(degree 2) Linear Regression Regression (GPR) with Linear Regression Linear Regression Random Forest Regressor

RBF kernel

50n Random Forest Regressor Linear Regression Polynomial Regression
(degree 2) Linear Regression Linear Regression Linear Regression
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口大语言模型应用于优化设计：预测任务底层实际采用的计算方法

函数 样本量 DeepSeek 豆包 Gemini Grok Kimi ChatGPT

10n Random Forest Regressor Linear Regression Polynomial Regression Polynomial Regression
(degree 3) (degree3) Linear Regression Linear Regression

汉式函数5 20n Random Forest Regressor Linear Regression Random Forest Regressor Polynomial Regression
(degree 2) Linear Regression Linear Regression

50n Random Forest Regressor Linear Regression Gaussian Process Regression Polynomial Regression
(GPR) with RBF kernel (degree 2) Linear Regression Linear Regression

10n Random Forest Regressor Linear Regression Gaussian Process Regression
(GPR) with RBF kernel Linear Regression Linear Regression Linear Regression

源试函数6 20n Random Forest Regressor Linear Regression Gaussian Process Regression Polynomial Regression
(GPR) with RBF kernel (degree 2)

Linear Regression Linear Regression

50n Random Forest Regressor Linear Regression Gaussian Process Regression Polynomial Regression
(GPR) with RBF kernel (degree 3)

Linear Regression Linear Regression

10n Random Forest Regressor Linear Regression/
Decision Tree Regressor Linear Regression Linear Regression Random Forest Regressar Linear Regression

测试函数7 20n Random Forest Regressor Linear Regression Random Forest Regressor Random Forest Regressor Linear Regressian Random Forest Regressor

50n 数据量过大，输出异常 数据世过大，输出异常
Polynomial Regression
(degree 2)

数据量过大，输出异常 数据世过大，输出异常 Linear Regression

10n Random Forest Regressor Decision Tree Regressor Linear Regression Random Forest Regressor Linear Regression 分批输入，遗忘上面训练集，未

测试函数8
给出结果

20n Random Forest Regressor Linear Regression Linear Regression Polynomial Regression
(degree 2) Linear Regression Linear Regression

10n Random Forest Regressor Linear Regression SVR with RBF kernel Linear Regression Random Forest Regressor Random Forest Regressor
测式函数9

20n Random Forest Regressor Linear Regression Random Forest Regressor Random Forest Regressor Linear Regression Random Forest Regressor
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口大语言模型应用于优化设计：优化任务底层实际采用的计算方法

函数 DeepSeek 豆包 Gemini Grok Kimi ChatGPT

测试函数1 解析法 BFGS(Broyden-Fletcher
-Goldfarb-Shanno) SLSQP 解析法 解析法 SLSQP

测试函数2 解析法 解析法 解析法 解析法 解析法 解析法

测试函数3 解析法 解析法 解析法 解析法 解析法 Differential Evolution

测试函数4 SLSQP CVXPY SLSQP SLSQP 解析法 SLSQP

测试函数5 SLSQP SLSQP trust-region SLSQP SLSQP SLSQP

测试函数6 解析法 Lagrange multipliers 解析法 Large Margin Cosine
Loss Lagrange multipliers Lagrange multipliers

测试函数7 解析法 解析法
NSGA-II
(未给出结果) Evolutionary Algorithms 分析法/

试错法 解析法

测试函数8 解析法 解析法 NSGA-II
(未给出结果) MOPSO 分析法/

试错法 解析法

测试函数9 解析法 解析法 NSGA-II Evolutionary Algorithms 解析法 解析法

测试函数10 解析法 L-BFGS-B L-BFGS-B L-BFGS-B 解析法 解析法

测试函数11 Evolutionary Algorithms L-BFGS-B Evolutionary Algorithms SHGO SLSQP L-BFGS-B

测试函12 Evolutionary Algorithms L-BFGS-B SLSQP SLSQP SLSQP trust-region
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口大语言模型应用于优化设计：不同预测任务与优化任务的模型性能对比结果。

函数

1

1

样本量 DeepSeck ChalGPT 豆包 Gemini Grok Ki
10 1 0.9985 D.9987 0.9433 0.9293

测试函数1 500 0.9992 0.9974 0.9943 1
200m 09625 09994 0.9997 04095 09840
10n 0.9871 1 09932 D.8168 04793 06877

测试数2 50u 1 0.9980 -0.3371 0.9985 0.9092
200n -0.5609 0.9993 0.9949 0.9981 -0.3804
10n 0.6717 0.0625 -0.3636 0.4050 0.4699

测试的数3 50m 0.9775 0.0360 0.8904 0.9580 0.9381 0.0293
200n 0.9472 0.8803 -0.6022 0.0293
10m 0.9412 -0.0494 0.1284 0.8368 0.4475 -23.1230

测试函数4 50m 0.9:03 -0.2623 0.4551 0.2137 -0.5670 0.3544
200m 0.5926 0.0051 04227 0.8629 01225
10m 0.1583 0.2503 0.3329 1.8038 2.5573 0.1871

测试函数5 50m 0.3613 0.0558 0.1025 0.0301 -0.9876 -0.1851
200n -1.7013 -0.2210 -0.0309 0.1253 -0.1874 -0.2141
10m 02610 00455 -04429 0.1306 -0.6968 -27484

测试的数6 50n 0.6136 0.2726 0.6571 0.3358 0.3161 1.2533
200m 0.1293 0.4934 0.3782 -0.1442 -0.1320
10n -0.1597 了 1 0.0271 -0.0012 0.0257

测试函数7 50n 0.3100 179687 0.1627 0.3316 0.1491
200n / -20.3341 -0.9765

测试函数8 10m -0.0727 01082 -0.0963 -0.4775 -06877
50n 0.1139 3.9387 0.3280 0.D809 0.1018 0.2029

测试幽数9 10m -1.0879 1 -0.4591 0.0810 -1,4716
50m -09205 0.3502 -1.0289 -0.2972 -0.3223

不同维度函数下的模型性能对比(R2)

致 Dp 豆包 Goni Gnd Kimi GnGT
B的数1
平H打约束 03979 0.3979 03979 03979
T试画数2
l救上约重 4.999 1.14 0 6 0

试函数3
苏目际严控束

D 0 B D 日

新试面影4
二目标甫控来 . 1 135 1
表试的数5
H市约束

4333 1 -1027 -1241.,50
试植数6
H市助束

-1 4 -100800 -1 1K000
T试函数? x?e10.1 x:e j0,1
多目休化 :=6, , F-1 √F 五?61C.1]

i=2 i=2." ≤Fs1 0
6-1√F

-2,, 0≤F?≤1
试的数8 xC0,11
多目优化

:=6, 5=√(ta-))
x,EF0,1 x,C.1)

l=2⋯.1 0≤≤1
=0. x=0, -1 陛
1=2⋯ t=2,, 系401]

J试监数9 601 6阳31 几=
买=

多H优化 -6,
K-1 不 7 g()-1

1-2,-” 1-2-, (10x) 6-1/

郑武再数10 1006507126
一in(10m;)

多全期住化 00898,47126
0.0] me1

1.0516 P .0] .
T00310D0,

间腔11 0.DH0n010. =1 关=!
多峰同低化. 0.04031l0j Ao 0P
荆式的数i

(0.1941181,

多峰全槐化
0.220,0215 286,0.005) 0543, (.556,1.195.

(0.195

1 87989785 #,0.0 1.738,0.2611 0.179.0.130.
034.

-230% 0.130 L.0,0
4

不同优化函数下的模型输出结果

LLM在工程优化设计领域中展现出日益显著的应用潜力。在处理得当的情况下，面对包含复杂目标函
数与约束条件的工程问题时，体现出其在工程场景中作为智能调度器与方法集成器的独特价值。
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口微模型应用于优化设计：选取9种常用的小模型，兼顾代表性、可用性与计算效率，

确保评估结果具备可复现性，反映小模型在工程任务中的真实表现。

模型名称 核心特点

PRS(多项式拟合) 计算效率高，系数具有物理可解释性，鲁棒性强，适用于小样本、无梯度问题，精度有限，具有过拟合风险

RBF(径向基函数) 计算成本低，参数含义清晰，局部响应强，鲁棒性低，平滑性较好，连续可微，扩展能力有限

KRG(克里金) 适用于小样本建模，可解释性强，计算精度高，对噪声和稀疏数据更稳健，非线性适应性高

SVR(支持向量回归) 支持非线性回归，具有全局优化特点，抗噪声能力强，非线性适应度高，参数调节复杂

MLS(移动最小二乘) 适用于散乱数据点的拟合与平滑，具有高的光滑性和良好的局部特性，可扩展性强，对噪声具有一定鲁棒性

RF(随机森林) 可有效降低过拟合风险，对噪声和缺失值鲁棒性强，训练过程可并行，可处理高维特征，较少的超参数调节

Adboost 无需特征筛选，对噪声和异常值敏感，适用于二分类与多分类问题，无法并行训练

DCNN(深度卷积神经网络) 训练成本高，具有强大的特征提取能力，可实现端到端的学习，泛化能力强，可迁移性强，易于扩展

ELM(单/多隐藏层前向神经网络) 训练速度快，无需迭代调参，单隐含层结构，泛化能力强，适用于回归与分类，易于扩展
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口微模型应用于优化设计：采用38个测试函数对常见的代理模型方法进行系统对比。

邦号 雄度

预测性能
非线性度量

y=L(x)=Ax+b

非线性度计算

M-√minEL(x)-f(x)3

测试问题

低维：1-7维 数量：26个

低非线性度：19个
高非线性度：19个

标准筹试函数

高维：8-16维 数量：12个

定义哦 非线性触度

1 ! y-[6x-2]'sin[2(6x-2)] 01° 福

2 1 y-m10z,(x-n' 10.5.2.51 低

3 2 -(x-51.55-5|+1D-osis)-10 1-5.0:10.151° 高
4 2 y=10°2+4-2+P+10°x+) I-2DZn 高
5 ? y=[1-2x+015sin(4xx-xP+[x-E bsinzng)2 -5:10" 高

6 2 r-zx'-1058(发 1-5.5° 商

7 2 y-4-3.1x+xx+xx+*5+(-4+4x'x 1-3,-2;3.2 高
8 2 y=+(+109-14x+34-14-EAx+3对32-2x-3)'08-2x+124+85-38X+27 12.21 高

9 2 y-xexpl-x2-x) 12:21" 高

10 2 y=10+xsin(,用14+exp(-x)户 1 2:2 高

11 2 y-4-21x+÷×)4-xx+(-4-4)4 1-3,-2;3.2P 怯

12 3r--2-24(0-e 0. 低

13 3--X 10.0.0.20.11.
421°

14 4 y-1004 x)1x B'+8-0 1904 x)1[(4+x v]1081-DKe-0 1-10:10" 高
15 4 y=10sim[2(x-06m)+?+x,+x+x+xx+X+x 0 任

16 4 -2-4-] 0.1? 高

17 4 2(x)-=” 10,4° 健

18 4 y=itepC-414-可2+4-1sx++ep-考+-的-05(8+咖 10.1° 怯

19 4 y-3455x+75x,+3Bx,-40.5y 10:° 怯
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口 微模型应用于优化设计：SVR对不同非线性程度问题的预测具有较高的精度

PRS RBF KRG SVR MLS RF Adboost DCNN ELM

□S题uxK6Vi比S■Lsee■ucre■un R 09
08 C8 0a

e7
0.5- 0.

0
第

E08-
一PR9 es

4 MR5

-88 04
·R

02- 2 e 03
RF

LPoo.
牡M 以M

e1 DC 02 ar
0 shu si nn 的 in 1820n cr
4性 浙本幽性

 8on 1tun2021
六 吊本老

不同模型的R2均值比较 高非线性函数R2均值 低非线性函数R2均值
0.5
■P45出KiS■S图流S e■Lbst■LCHn■LM C46 C.45一

5.4-
04 6.3o r.Z

树03

202 Q2
6.10 0.5

0.1- L.1e 61-

cco ·+186→P C5 一P39+R9F+IR++-48一F一19wed--FI ?
0.

高】绘性均先 氯1h题
5 B 101 箔 33 5 经 03m000 n15: 2 un 5 8m n

本设量
2

不同模型的R2标准差比较 高非线性函数R2标准差 低非线性函数R2标准差
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口 微模型应用于优化设计：传统代理模型训练时间少、预测速度快、在低维具有高精度。

PRS

T

时M

类

RBF KRG SVR MLS RF Adboost DCNN ELM

K3G SYR MLSI RT LSbace DCNN■CLM ■据
0.5
PRS KPG■S/3 MLS Rr■LStooet DCNE ELM

102 ■最-叙据

0.5 0.4

10° 0.0 新0.3

20.2
10?

0.2 0.1-

10l 5敖 10降纳 18禅陈数 PRS RBFKRGSVR 风LS RF 1Sconl DCMN [LM 0-
高维间罪 低然的题

训练时间对比 含噪环境下R2均值比较 不同维度下R2标准差比较
10' B 0.45-
CLM DCNNLSuos■RrLS SVR□KRGRBr PRS ■专款 rRS→R+kRn+SVR→MB一l3ood+PM→nc|

10? ■2声以起 0.4
4

0.30

1g 3- 0
0° 0.2

10° 0.10
0.1-

10? 5半正数 10神函数 16弹正数
0- PRS RRF KRG 8VR M8 RF 1Sbros DCNN FIW 0.05

5n an 10n 20n30 50n 00n100n 200m
预测时间对比 含噪环境下NMAE均值比较

择木数

不同样本数量下R2标准差比较
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口小模型应用于优化设计：天轮是矿井提升系统中最重要的部件之一，承担着矿井内物
料的升降运输任务。其结构的稳定性是保证运输设备的安全及经济效益的重要因素。

上天轮4

下天轮3
钢丝绳 2

7 轮辋

8 法兰
摩擦轮装置
1 9 轮辐

提升装置5 10 轮毂

平衡尾绳6
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口小模型应用于优化设计：基于拉丁超立方采样构建天轮设计空间，通过FEM获取应力
数据，并转换为图结构，最终利用图神经网络实现应力场的快速高精度预测。

32.
81.5
31
30.5
0
2.

12
11 1.2

09 0
y 0.5 0.8

b

d

8 g h

.⋯a c def g h⋯
a 11
b 1110 0
e111
d 0 0 1
"0 0 1 0 1
f 00001I
g 000
h 0

模型：全局信息引导的图神经网络 样本量：500个

GIG-GNNI
f

Smoothing layer GIG-GNN2 f Smoothing layer GIG-GNN/
f

Smothing layer
reconstrution Surface Delaunay

效果：R2达到以上 参数量：100K

Hl H2) Hn
f

f f

Coordinate kanure Coordinate fature Coordinante fature

F, model loss
F? Fully

Connccted

F

构建样本集 数据结构转化 图神经网络
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口小模型应用于优化设计：构建样本集，计算各节点间的欧氏距离并排列，选取每个节
点的若干最近邻节点，组成邻接关系集合，实现原始数据到图结构的映射与构建。

口 采样设计
样本数：500组

构建样本集—-采样+仿真
应力：-1×10?Nto 1×105N

扭矩：1×10°Nm to 2.2×10°Nm
口 网格划分

口 仿真计算
生成样本集

节点间的欧式距离D被定义为：

数据转化——构建邻接矩阵
D,u=Ivy-1L=-(x?-x)2+(Vi-y)2+(2z-23)2
其中，x,y,z表示节点的空间坐标
对距离进行升序排列，寻找每个节点的最邻近节点，可以

N(i)=argmin*D?j
其中argmin表示k个最小值索引，根据N(1)构建节点关= ,
被表示为

系矩阵A。可以表示为：
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口小模型应用于优化设计：图神经网络融合全局与局部特征，通过投影矩阵分布全局信

息，并利用归一化拉普拉斯矩阵聚合节点特征，实现应力场精准预测。

口 构建节点特征矩阵X

X=[x?,x?⋯xn,X∈RN×d

建立图神经网络模型
其中，x;表示每个节点v的节点特征，d表示特征维度，

其中W(G)∈R×d表示投影矩阵

口 定义图神经网络 Lsym=D÷(A+DD
定义一个图9,图神经网络的函数映射关系可以被写为：

YG=GGIG(X,A,G) D=∑(4+D
全局特征信息G包括应力F和力矩M,Y?表示天轮的

其中，Lsym表示拉普拉斯矩阵，D是包含自环的度矩

通过一个投影矩阵将全局信息G融入每个节点，从而实
第/+1层由非线性函数定义为：

Gnode=GWG)∈RN×d H(I+1)=σ(H(2),A,Gnode),H(0)=X
其中o()表示激活函数

N表示节点总数。

为了提高感知效果并实现局部特征的聚合，采用对称

tj

应力场。
阵，1用于保留每个节点的自身特征。

现全局特征的分布，即：

归一化拉普拉斯矩阵，数学表达式为：
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口小模型应用于优化设计：训练采用MAE损失与Adam优化器，设置学习率衰减及数

据标准化，有效提升模型收敛速度、稳定性与预测精度。

采用Adam优化器执行优化任务，epoch设置为1000,通过与拉普拉斯矩阵相乘体现图的结构以及节点之间的

建立图神经网络模型
H(1+1)=o(l.symH(O)w(1)+GnoaeWC) =1+re

口 训练策略

在训练中，选择MAE损失函数来进行评估，损失函数

埠表示每个epoch对应的学习率，γe表示衰减率，19

G.D)=—2m1 am-8-Ha
f表示第个节点的预测值。 μa和oa分别表示每个特征的均值和标准差。

batch设置为64,在训练过程中，学习率遵循衰减方关系，因此，第/A+1层可以进一步表示为：

◎(4)=1+

可以表示为：

为初始学习率，设置为0.002。

案，可表示为：

为了防止具有极大差异的特征在训练中占据主导地位，

对数据进行标准化处理
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口小模型应用于优化设计：基于图神经网络的天轮应力场预测方法，实现了预测结果与
仿真结果的高度吻合，R2达到0.99,兼具工程实用精度与计算效率优势。

模型 MAE MSE RMSE R2

GIG-GNN 3.0e-032.4e-05 0.0047 0.9974

PointNet 3.9e-03 2.5e-050.0050 0.9499

GCN 7.3e-03 1.3e-04 0.0110 0.9708
真实值 预测值 误差
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口小模型应用于优化设计：基于翼型流场数据的验证表明，所提图神经网络框架预测精
度稳定达到R2>0.99,验证了模型在复杂物理场中的强泛化能力与高可靠性。

模型 MAE MSE RMSE R2

GIG-GNN 8.5e-041.5e-06 0.0012 0.9968

PointNet 3.7e-03 1.8e-05 0.0042 0.9748

GCN 1.3e-02 3.0e-03 0.0172 0.7348
真实值 预测值 误差
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口 微模型应用于激光切割工艺优化：使用多种代理模型建立了激光切割质量预测模型，
结合遗传算法，优化了激光功率、切割速率和辅助气体压力等主要加工参数。

加工参数

切割实验 建 模 优 化

训练数据 训练模型 验证模型 精度
符合

最优

验证数据 不符合
加工参数

多项式响应面(PRS)
切割质量

克里金法(KRG)
模型：代理模型 参数量：<1k

人工神经网络(ANN)- 算法效果：克里金法预测精度最高，

决定系数R2高达0.9554

光纤激光切割不锈钢薄板实验 技术路线
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口 微模型应用于激光切割工艺优化：使用多种代理模型建立了激光切割质量预测模型，
结合遗传算法，优化了激光功率、切割速率和辅助气体压力等主要加工参数。

70

优化变量

激光功率(550W~750W)

切割速度(0.5m/min~4m/min)

辅助气体压力(3bar~11bar)

50

元素 C SiMn P S Ni Cr
质量分数(?.08 1.00 2.00 0.045 0.03 8.00~11.00 18.00~20.00

10,1m)-(9--r--)
训练
预 测 nc(G)=+W(φ-1@nc)

器-。-Am-i

n aes

-0→ ckc-—(1se 9)2(φ 1igsc)

二dch
一 e 2

0
-2
1

0.5 0.5
*2 00 *,

试验材料 克里金法(KRG)
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口微模型应用于激光切割工艺优化：验证样本与训练样本之比高达76说明克里金方

法建立的挂渣量预测模型稳定可靠，可以成功用于激光切割挂渣量的预测中。

辅助气体压力p(bar)
12 验证数据

· 训练数据
10
8、

6

4

3 750
2 700
1 650

60D
切制速度v(m/s) 6 550 激光功率P(W)

训练数据量：30组 来源：OLHS

验证数据量：25组来源：Taguchi

24

PAS

壮来小w同

(a) 2.15-9.14 (b)
0 KRG

0.2
a.12 0.1
0.1 夏0.08
9.09 0.06
4.0 0
8.04

9.02 0.02
叶 10

4。 2 10 猛 14 16  20 a 24 。246 8 10 2 4 垢 18 20 2224

(c)
实验序号 实验序号

0.14 ANN-LM (d). ANN BFGS

0.12 检
验

-湘 0.12 ◆-.

0.1 6.t

急0.08 .
0. 或0.06
0. 年

0.04
9.02

0.02

4.02
0 246 10 12 14 1林 18 20 22 24 2 4 6 10 121416 18 20 2 24

实输序号 实骗序号

试验设计 预测值与实测值比较
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口小模型应用于刀具温度场预测：难加工材料在切削过程中在切削区域内极易产生
强时变的局部高温和大温度梯度，造成刀具磨损和工件加工变形。

切削过程中切削区域内部温度场的精确、实时感知对刀具磨损预测、控制零件加工精度和表面质量以及切削模型
精化等具有重要意义，是实现高品质复杂零件加工制造的关键。
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口 小模型应用于刀具温度场预测：在图神经网络中融合热力学先验知识，实现刀具温度分
布的高效预测与精准重构，为热损伤评估与加工优化提供理论与数据支撑。

传热接触面S

刀具温度场初始状态

邻接矩阵 时间序列样本

输入数据

初始温度场Te

传热接触面S

(V,Ry

预测模型

E

(V,zy (.by*+2
Integration Integration Integration

h? GNN ne n(M-25t GNN n-1)? GNN
cell cell cell

C岛-(V G:1--v.zys-C ,
GNN cell

u 节点特征更新 Decoder
v(N 1)t V*△r
n年-2)ar Integration

A(-15

模型：热力学规律引导的循环图神经网络样本：100个 参数量：700K
效果：耗时为传统方法的5精度达到90??上
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口小模型应用于刀具温度场预测：热力学信息引导的循环图神经网络实现对温度场
特征的快速预测，预测精度超过90兼具计算效率与结果可靠性。
8

应力(MPa)

N= 切削力波形图

应力 查程)mm 应变
1

946

6 来 66 68K01
140

一告高 一烈里

⋯⋯⋯所测算
120

100

80 =
60 “ 6 ·置

4

3

40

20 0
D 10 20 30 40 50 60 70 80 9D 100 9 10 20 30 40 50 60 70 初 90 100 50

测试样本 消试样本

切削实验

预测结果
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口大模型应用于核电站维修报告检索系统：采用本地大模型部署、模型局部微调和
人工反馈强化学习等技术，实现核电站维修报告的理解、评分与信息推送。

红沿河核电站

uune

urnTnse

核电站维修报告

红沿河核电数据对安全性有着极高要求，但核电报告样本数量稀少



Al4M案例-6:控制运维
85

口大模型应用于核电站维修报告检索系统：综合性能、适配性等多方面因素，选定
通义千问Qwen2-72B大语言模型作为核心语言助手。

MMLU
大规模多任务

CMMLU 语言理解 C-Eval
中国常呆下大观模多 综合性能
任务语言理额 32.5 评测 Qwen

85.0 82.5
55.0

Gaokao-Bench 0.0 55.0 GSM8K
大语言模型理解
和逻辑推理能力评估

57.5
65.0 0

27.527.5 82 大模型放学推理
550 能力评测基准

42.5 275
2275 15.0

475中
612 27.5

20.026.0
306 65.0

AGIEval 550 50.0 MATH
大模型基础蹈力
评测基准

4.6 数学领式的推理和

82.5 l75.0 解决问的力现试

60.0
Qwen-72B

BBH HumanEval Llama-2-70B
专注于研究大语言悦型 测从文档字符串 GPT-3.5
□前无法决的任务

MBPP 合或程序 GPT-4

反映大楼到的代码理解
和生成任务能力

通义千问

模型：Qwen2-72B-Instruct-GPTQ-Int4
参数量：720B
样本量：50000个

训练时长：350h

算法效果：比传统方法提高30%

AI大模型选型依据 通义干问



Al4M案例-6:控制运维
86

口 大模型应用于核电站维修报告检索系统：运用LORA(Low - Rank Adaptation)技术对模型进
行微调，让模型能更好地适配报告评估打分任务，提升其对报告指标打分的理解与推理能力。

大语言模型

预训练(原始模型) 模型微调

基础模型
精微调整后
的模型

大量数据 三 少量数据

口 使用LoRA微调，模型原有参数冻结

口秩(Pank):8

口 缩放因子(Alpha):8

口 丢弃率(Dropout):0.1

口 学习率(Learning Rate):1e-4

口 批大小(Batch Size):8

口 新增训练组对：1000

大模型微调技术 参数设置
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口大模型应用于核电站维修报告检索系统：RAG技术通过检索增强生成，提升模型
对复杂问题的理解和回答能力，为核电报告评分提供精准的知识支持。

电关丝活维您 文本为

力画：1emn 东公市

后E 也深坊

11M盖家

人Forrul 化这气临使共
九异史酒

数据准备

数据检索

LM生成

口 可快速响应批量任务，评估一份含30+指标的报告仅需十分钟左右
口 精准把握指标细节，评估准确率超90减少人为误差，避免主观偏见与疲劳疏忽

口 提供专业可行建议，建议正确率超90促进知识传承学习，为新手及学习者提供专

□ Qwen2:72b通用性与可扩展性强，能适应多种类型报告的评估任务。

口 语义理解技术精准把握意图、过滤冗余，挖掘关联知识，整合多源数据，为多领域决

口 知识库构建后，知识检索从小时级提速至秒级，助力企业高效获取知识，大幅提升运

业指导。

策提供参考。

维决策效率与科学性，为企业稳定运行奠基。
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一、AI4M的背景意义

二、AI4M的基础知识

三、AJ4M的研究进展

汇 报
提纲

四、Al4M的案例溪示

五、Al4M的瓶颈所在

六、A14M的科学问题

七、AI4M的发展方向

八、思考与总结
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1.实测数据少 2.多源数据杂
· 样本数据不足 · 传感时序数据
· 样本数据缺失 · 仿真性能数据
· 样本数据不均衡 · 文本记录数据

3.物理规律缺 4.训练成本高
· 违背物理常识 · 数据获取成本

· 模型外推性差 · 数据标记成本

· 模型难以解释 · 模型训练成本

5.泛化能力低 6.预测精度低
· 过拟合、欠拟合 · 模型选择不当
· 模型跨领域问题 · 参数调优不足
· 长尾分布问题 · 数据质量不佳

丘

难点与挑战



Al4M挑战一：实测数据少
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口 受传感器安装成本、布置空间、装备工作环境、监测技术等因素的限制，实测数据
呈现出样本数量少、关键数据缺失、数据不均衡等特点。

口 地质采样竖井88处
口 取得地质种类21种
口 每类地质参数8个

隧道施工地质图

截面 D

地质
Tunnel cross-section 分布

地质1 地质2 地质3 --⋯ 地质m
Geological vactor(1*42)

WM

吗2。。 =1,%n -:en *18 单d nt课中

wT Wi WT4 Wn wD r WTI wI WH

2 社6

周 ice

1183(1B1 1

famgee Mua 数据缺失

;

抓妇ANm

数据样本少

2200
2000
1800 作业数据占比
1600 作业数据 ≤20%
1400
120日
1000 停机
800
600 维护
10
200
0
-200 10HI 20000 30000 40000 50000 60U00 70000 80000
数据不均衡 时问



Al4M挑战二：多源数据杂
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口设备零部件的多样性、工作场景的多样化、传感器的差异等特征，导致实测多源
数据在时间、空间、性能等多维度相互交叠且属性各异。

土仓压力
状态种类： 加速 转弯 脱困 转弯

1 Wwv 转速

推进速度 2 wW ⋯⋯
运行参数

电流电压 n
@ 扭矩

岩石硬度
地质参数

x1X2⋯ ⋯XT

岩石密度 Types of Rocks

结构参数 ⋯
质量、惯性

地质分布(图像视觉) 地质类型(离散变量) 掘进参数(连续)⋯
多源异构数据

多工况信息信号



Al4M挑战三：物理规律缺
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□ Al模型因完全依赖数据驱动而缺乏物理规律约束，导致其预测结果常出现较大偏
差，甚至违背基本科学原理和工程常识，难以满足工程实际需求。

首入层

A预测误差大
隐食显 输房 z(x)-2(x)

Z?- A4=) →就 、z(x)
I?— h2-" →y?

预测误差
7?- AjA- →ye

2m一 A“ →y。 原始映射
haWD76

复杂工程问题 纯数据驱动AI模型

A违背科学原理 OpenAISORA



Al4M挑战四：训练成本高
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口工业数据获取成本高昂、数据标记工程量大、依赖高性能计算资源的三大特性，
导致模型训练成本在数据获取、标记和算力适配等环节呈现指数级增长。

作业对象 西

高性能计算资源依赖

作业模式
00作业对象 Ceimu

和工况复 Aan断层 640启/停
GPaEd:e

杂多变， 有pna:w
掘进速度

Kghāa zam
破碎带

1

调姿 0
较慢，数

e
据采集难

A12s87u

度大

M

硬岩 0se转弯

709
软土

200脱困 019

验收驳回

7019

致上

7020

以破碎些

m0

□出

n

通僧接口

7

数据1

Piniost

数眶验收 数振质检 数据中核 数据标注

RS-485 RS-485 (图片) 审核回
数据 数据2 质检驳回
采集

站 标注数据采集 数据清洗
植地量 数宇量 模拟量 数字量 模旅量 数学
雄入 愉入 瑜入 输入 榆入 撤人

心 o□ ]

处理缺失值 处理缺失值 处理缺失值

获取工业数据成本高昂 标记数据工程量大

·国

糕

生产成卷 生产现场 生产现场



Al4M挑战五：泛化能力低
94

□ Al4M通常针对特定工程问题训练专用模型，模型高度依赖训练数据的工况范围和

装备类型，导致单一模型在不同场景下的通用性较差、泛化能力低。

盾构机

矿用挖掘机

28-

测试 16

数据 2

预测精度高
me 1 需 # 和 甜 胸

Ganerative Loss

Teacher Los5 Discriminative Loss

oc ntaek

训练
or

NDR Bloek
O Fake

数据 Ca BiDC

[2ABDch
Y. Roe

Ganeratar Discriminator
叶

4

测试 昨

数据 45

2 初 第
预测精度低

A模型

1



Al4M挑战六：预测精度低
95

口 在面对具有高维度、强非线性等复杂问题时预测误差较大，无法运用于工程场景中

4

4 BX

测试函数三
f(x)=(6x-2)2·sin(12x-4)

诱雎 称本Ic ice1 联色 Cnme De 第m第m

试数 0.W95 a aymaym
购 cwe? 4 89e1
200% 09635 63994 959T 340509340934

试系数 1 1987 63992 8籽 44799 66776677
2 : 1 1 6.595 0999 09920992
8% iw9c 99 a9 a1a1

利试整 c+ 620 BG6 格 自40 3始四h?9 a e.s0e4 nitm a ??
200% 97 eAso a2 6nad6nad

测试为数
090 4 1 自11 1m1m

4 0% 09L0 4.1633 0433T P21 590 23542354
200% 924 00051 427 93629 12251225

试粒 1 138 0J50 4339 48008 2959 i7i70 06 取0 0.3025 97% 身1899身1899
7W% 1 670 0099 8129 1

解以数 I 369 09499 049 L那 26959 234S4234S4
6 3619 617% 0601 835 3 12591259
200% 6125 4034 9.2 432432

新试数 104 1e9)
na27 40 20222022

04 J. 479587 L27 3e 急LL急LL
300%

试五蛟 : a22 0102 098 672672

1 347 1310 01 9101 李203李203
新试数 10% 10779 44591 0413 1.471
s 9m 10 1029 397

测试函数五f(x)=(1.5-x?+x?x,)2
+(2.25-x?+x?x2)2+(2.625-x?+x?x2)2

优化问题一
以制造成本最小为目标的焊接梁设计

不同维度函数下的模型性能对比(R)

平均R值

一维函数
10 鲁954 二维函数

9862 十维函数

08 0771

0681

65S4

2.425 A492
04

1.324

02 178

2000
0 2042as 066 0039 nes

ucOO0600 ates
Depseck Chatgpt 豆仪 Giemini Grok Kimi

AI模型

#

优化问题二
以质量最小为目标的立柱设计

·大语言模型对一维测试函数
的预测性能较好

·对二维、十维测试函数预测
时表现出较差的性能

·对于面向实际场景的复杂约
束优化问题表现出明显的性
能局限

*大语言模型赋能优化设计初
探，机械工程学报(在投)

R2>0.8 R2<0.5或无法预测
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一、AJ4M的背景意义

二、AI4M的基础知识

三、AJ4M的研究进展

汇 报
提纲

四、AI4M的案例溪示

五、A14M的瓶颈所在

六、Al4M的科学问题

七、AI4M的发展方向

八、思考与总结



“测-算”多源域数据的内在关联与迁移机制
97

口 如何揭示现场实测与计算仿真等多源域数据的内在关联关系，构建物理信息引导的多保真度、可迁
移AI智能代理模型，实现重大装备多源域数据的融合与关键性能的高效、精准预测。

份
迁移

Al智能
模型

ovys+epoj,21ok
1,2092ke 融合

-rvn-

在测数

计算数据 家知识
“测-算”多源数据融合的优势：优势互补，突破“算不快、测不准”的难题
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汇 报
提纲

一、AJ4M的背景意义

二、AJ4M的基础知识

三、AJ4M的研究进展

四、AI4M的案例溪示

五、A14M的瓶颈所在

六、Al4M的科学问题

七、Al4M的发展方向

八、思考与总结



Al4M方向一：实测数据处理技术
99

口 受工作环境、人为操作、传感器材料等外部和内部因素的影响，实测数据包含大

量噪音，需对数据进行高效处理以提取蕴含的关键特征。
传感器最优布局技术

M

缺失值填补技术

不完整数据
1

91

2

0

⋯

A

5

使

1

九橙唱

2

L.9

I;

 C.900。

?

X

⋯

09T.

?

0.32(加R

;

I

X:

立

?

1

.

1.6

X?

“i

N,

1.7·

?

4

;

.

1

#

1

4

1

2,

1

1

1

三

1

7C5

1

00011Z

A,

加R

?

00071:L

?

E。

x

B 5.3C 1.00031 w
四 03 10.51H

数据聚类技术

度量形式1 度量形式2
数据空南画离 属性关联关系

lx-v昭 y=bx+d

聚类目标函数
算

基干梯度的选代位化计算

● 多类型传感器最优布局技术

● 基于最优布局的数据完整获取

● 低时延数据在线特征提取与离线

数据的精准表征



Al4M方向二：大小微模型的融合技术
100

口大小微模型存在各自的优势，结合大模型的泛化推力、小模型的领域适应和微模

型的快速响应能力，可实现模型性能与计算效率在复杂场景下的平衡。

OpenAI
快速响

deepseek
应能力

泛化推 领域适
理能力 应能力

2以

露
1

大模型
Tralnlng Dataset

微模型
↓

Rerult

小模型
● 工业变保真模型融合技术

● 工业知识蒸馏与特征迁移

●多种类工业模型分层协作



Al4M方向三：领域专业小模型开发
101

口 针对特定场景、特定任务、特定对象，开发结构简洁、计算高效、具备专业知识
的小模型仍然是“当务之急”,才能实现系统从边缘端开始的智能化。

车 床 立式铣床

机 床
工业生产装备

铣 床 卧式铣床

抓铲式 履带式
挖掘机

工程机械装备 正铲式 轮胎式

货运飞机
飞 机

宽体客机

交通运输装备 客运飞机 窄体客机

⋯
立式铣床 卧式铣床

履带正铲式挖掘机 轮胎正铲式挖掘机

宽体客运飞机 窄体客运飞机

⋯·

⋯
● 专业领域的物理知识引导建模(PINN)
● 端到端的小、微模型部署与进一步优化



Al4M方向四：领域有效数据库集成
102

口装备多源数据的集成在于对设计、制造、运维等数据的整合、关联、标准化管
理，打破信息孤岛，形成智能协同，支持跨领域协作以应对复杂场景需求。

材料性能 制造过程
数据 参数数据

材料结构与 传感器
计算数据

数据库
过程数据

设计结构 集成 运维状态
参数 数据

多物理场 维修与
仿真数据 寿命数据

内存模型

n

herek 过程模型

数据库
服务器 磁盘

数据 日志 控制
文件

文4 存储模型
视频

实例

数据库

● 材料-设计-制造-运维全生命周

● 数据库共享与加密方法与平台
期数据库



Al4M方向五：云边结合的大小微模型软件开发
103

口软件开发是装备智能化升级的核心架构之一，云边结合的软件开发通过优化模型
部署架构和计算资源分配，实现智能系统的“大脑+神经末梢”协同机制。

空三
真
材料

云端 边缘端
边缘 可视化

提供服务 计算

中
设计

实时
通讯

甲票厘里

制造 传递命令
幽幽-遍

容器技术 兼容式发
布与部署

第

运维

工业大模型软件开发 材料A大模型 设计A大模型 制造A大模型 运维A大模型 A小模型 拖拽式组态 扁平化流程
A微模型 协同式作业 个性化定义 ● Al模型在云端与边缘端的自适应切分策略

● 专用边缘计算的Al小/微
模型建模技术



Al4M方向五：云边结合的大小微模型软件开发
104

口自主开发了云边结合、数据驱动的优化设计软件DADOS(以微模型为基础)

ADOS
A Cloud-based Data-driven Design
Optimization System

ET49
CA8L088

上海计算机软件技零开发中心

测 试 报告
Testing Ruepert

报告类型 系线测试

报音焰号 ra71976-Xm

系纯名称激据驱动的云端优化设计系统
简称：DADOS

送测单位 大连理工大学

报告日期二D二一年十一片三目

态真作

上海动算数猫性级*开

网址：www.dados.com
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一、AJ4M的背景意义

二、AI4M的基础知识

三、AJ4M的研究进展

汇 报
提纲

四、AI4M的案例溪示

五、A14M的瓶颈所在

六、AI4M的科学问题

七、AJ4M的发展方向

八、思考与总结



Al4M:共享与开放
106

口源代码的开放共享，不仅推动模型技术快速演进，也能激发协同创新与产业生态
的正向循环，助力先进制造智能化走深走实，同时确保研究成果的真实可信。

uSER
OPEN 源

Build and ship software ona

souRE
PLATFORM
SOURCE single,collaborative platform

SOFTV
CONTENT

TECHNOL
( 多

周期缩短研发



Al4M政策：约束与务实
107

口强调求真务实的科研作风，充分尊重技术型人才的创新自主权，切实推动研究落
地生根、开花结果，促进科研从“纸面”走向“地面”,打造真正的科研强国。

中华人民共和国工业和信息化部
"LN BN 74e 81

My*neskmlnrthm 笑

酋页 组织机构 新闻发布 政务公开 政务服务 互动交流 工信数据

D+→Le化话：相二*二业 7工业

装备工业一司召开智能网联汽车产品准入及软件在线升级管理工作推进会

Bu5 701604填物地

“e,一L二四北一L-nùrm二丝T怀与T*中L
1470:,Ps
上除T业2力、-x《i进一a4”a1645n>T45成科
W人5社念1.进议与T上.约4产久然院气之从中wtirc.5174
7/1 542(V>7厂猫2初+郸 下y
,B52?二-力*I+性，985424

deepseek XIaomI

UNITREE宇树
HUAWEI 大疆创新

明确系统功能边界和安全响应措施，不得进
行夸大和虚假宣传

Talk is cheap. Show me the code
Linus Tovalds



Al4M:算-测融合
108

口“算”与“测”的深度融合，机理与数据的协同，如同人类双腿需协调迈步，唯
有双轮驱动、优势互补，方能突破技术瓶颈，实现制造技术的跨越式发展。

时效性 测量
计算

经济性 数据量

信息完整度 保真度

与展望：物理测试与计算科学同进步

算力不能没有测试数据的支持
数实共生，测算结合，成就未来

算力知何是，诸生皆可穷。
井蛙情寄海，燕雀意如鹏。
盲者能言象，夏虫竟语冬。
痴人多有梦，唯是理难从。
涂善东(2022年7月)

物理测试与计算科学同进步



Al4M:性能建模
109

□ Al模型是性能建模重要手段之一，有效弥补机理模型的不足，实现数-模联动。

高性能制造

1.性能与材料，结构，上艺等参 理论层 从津论上确保袭务制造后的实山性能、膨投
科学问题 数广吸射关系 性能与日标性驰的一性

2系统综合性能表征，误然停法 设计屋 指示性能演化律，形成合理的送三分配准
与分配的机制 则，为实规科学适宜的最住收计批供保障

材料属性 其付当构：
包含使用超 需要民证结

2.面向性能的制意土艺乡致反求 制汤票 利学勇定静适宜制造工艺，建立最生工艺
后、超朝。 构合左性， 与定域定量蜜式加工调控方法 数调控方法，为高生能产品制造提供保证
超属、各向
异作等座加

可喜性及关
错H+

工材料 与形卡公差 做染建模 方案及机构改计
《正向改计)

面向性能的制法(MIT)

便橙条件：
性能
适工乙： 性能要求 面向恒能的经计 r上速

南要长久渊 露要保证：产 及关联

足复杂，模 品约可加工 分析
DFP) (属定服穿式) 性能评热兰

有刻的作 性，加工与 G.M Au=(16R.PiEn 中<E?
业环境与工 笑A的精度 AoPP=G,Mir
况等条件 与数本

性很美联 1艺参汉双 否
裂

宿向制造的设印 2lLe(eJ}
-G.协 DM

实现科学的性能建 工艺力乐及规理指定
模、方率/结构设 目标 7.M-P
计以及最适直制造

。 性能硅模技术 ○

经验模型 理论模型 计算仿真模型 AI模型

解决途径

2分析 品
比

◎SDES

机械工程学报
JOURNALOF MECHANICAL ENGINEERING

创面文章：高性设制汤
者：明

举

2022年11月

郭东明：高性能制造

The sciences do not try to explain, they hardly even try to interpret, they mainly make models. The justification of such a
mathematical construct is solely and precisely that it is expected to work. ——John von Neumann


