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Abstract
As intelligent manufacturing evolves toward higher precision and efficiency, error prediction and control in mold design and 
manufacturing have become a critical bottleneck hindering industrial upgrading. Traditional mold development processes rely on a 
“trial-and-error” model, which not only involves lengthy cycles and high costs but also struggles to achieve source-level error control 
and lifecycle management. Taking laptop products as an example, this paper proposes a closed-loop method for mold design error 
prediction and engineering review that integrates digital twin and artificial intelligence technologies. By constructing digital twin 
models for the entire process of mold design, manufacturing, and inspection, the method enables intelligent error prediction and 
automatic optimization of design solutions, providing an effective technical pathway for precision mold development.
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融合数字孪生的 AI 模具设计误差预测与工程检讨闭环方法
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摘  要

随着智能制造向高精度、高效率方向演进，模具设计与制造过程中的误差预测与控制成为制约产业升级的关键瓶颈。传统
模具开发流程依赖“试错-修正”模式，不仅周期长、成本高，且难以实现误差的源头控制与全生命周期管理。本文以笔记
本电脑产品为例，提出一种融合数字孪生与人工智能技术的模具设计误差预测与工程检讨闭环方法。通过构建模具设计、
制造、检测全过程的数字孪生模型，实现误差的智能预测与设计方案的自动优化，为精密模具开发提供有效的技术路径。
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1 引言

在工业领域，模具的设计精度与制造质量直接决定产

品的性能、外观与生产成本。在航空航天、新能源汽车、精

密电子等高附加值产业中，对模具的精度要求已达到微米甚

至亚微米级 [1]。然而，传统模具开发流程存在显著弊端，设

计阶段难以全面评估制造与使用过程中因热、力、磨损等因

素引发的综合误差。而且工程检讨依赖人工经验，不仅效率

低下还容易遗漏关键问题。近年来，数字孪生与人工智能技

术的蓬勃发展给上述难题提供全新的技术路径。数字孪生通

过创建物理模具的高保真虚拟映射，实现对模具全生命周期

状态的可视化监控、仿真分析与预测优化 [2]。人工智能，在

模式识别、异常检测与参数优化方面展现出强大能力。将两

者深度融合，构建一个具备“感知 - 预测 - 决策 - 控制”能

力的智能系统，是实现模具设计制造范式变革的核心。

2 数字孪生与 AI 融合的技术框架

2.1 整体架构
（1）物理层作为模具误差产生与数据采集的基础载体，

涵盖了笔记本电脑背板模具全生命周期涉及的各类实体要

素，核心包括模具本身、加工设备与检测仪器三大类。其中，

模具实体聚焦镁合金背板成型所需的模架、型腔、冷却水路

等关键结构，是误差形成的直接载体。加工设备以 1600kN

精密冲压机为代表，其运行状态直接影响成型精度。检测仪

器则包含 XTOM 工业级蓝光三维扫描仪、温度压力传感阵

列等，为物理实体状态的量化感知提供支撑。这些实体通过

实际运行产生的物理信号，构成整个管控框架的数据源头，

是实现数字孪生映射与误差管控的物理基础。

（2）数据层承担着多源数据的感知、传输、处理与存

储功能，是连接物理层与上层应用的核心纽带，采用“端 - 边 -

云”三级架构实现全流程数据管控。在终端感知环节，通过
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在模具型腔关键区域布设16路温度传感器、8路压力传感器，

实时采集 300℃ -600℃温度数据与 0-200MPa 压力数据，蓝

光扫描仪单帧采集 500 万点云数据完成型面检测；边缘处理

阶段依托边缘计算节点，运用卡尔曼滤波等算法对传感器数

据降噪，将温度波动误差降至 ±0.5℃，同时完成点云数据

的杂散点剔除与平滑处理。云端存储基于阿里云构建数据中

台，按“模具编号 - 加工批次 - 时间戳”规则组织设计参数、

加工数据等 6 类 23 项数据，实现全生命周期追溯与离线加

密缓存，为上层算法提供高质量数据支撑 [3]。

（3）算法层是实现误差精准预测与智能管控的核心引

擎，以数字孪生模型与 AI 预测算法为两大技术支柱构建协

同体系。数字孪生模型通过分层建模实现物理实体的精准

映射，几何孪生模型基于 UG NX 建立 1:1 三维模型，型面

精度误差≤ 0.01mm；物理孪生模型依托 ANSYS 构建热力

耦合模型，导入镁合金非线性参数模拟温度场与应力场；

行为孪生模型集成 Moldflow 与 VERICUT 功能，预演成型

缺陷与加工轨迹。AI 预测算法采用改进注意力机制的双向

LSTM 模型，通过输入层标准化 12 维特征参数，经双向

LSTM 特征提取层捕捉误差演化规律，再由局部注意力层

强化关键特征权重，最终通过预测层输出型面轮廓误差等 5

项关键指标，预测精度达 97.5%，为误差管控提供精准决策

依据。

2.2 数字孪生建模方法
（1）几何建模采用参数化与特征建模相结合的方式，

不仅构建模具的三维几何外形，更通过特征树记录设计意图

与结构关联。针对模具外壳、内构件等不同部件，建立参数

化模板库，支持快速设计迭代与变形设计。结合 3D 扫描技 

术，实现物理样件与数字模型的快速比对与偏差分析，精度

可达 0.02mm。

（2）物理建模重点考虑材料属性与工艺参数的影响。

通过引入物理信息机器学习 (PIML)，将材料科学第一性原

理与数据驱动方法相结合，构建包含材料收缩率、流动性、

冷却速率等特性的高保真模型。如惠普公司在 3D 打印中应

用的 Virtual Foundry Graphnet 模型，通过 PIML 实现了金属

烧结过程的数量级加速模拟，精度误差控制在 2% 以内。

（3）行为建模关注模具在加工、装配、使用过程中的

动态响应。通过有限元分析、多体动力学仿真等手段，模拟

模具结构应力、热变形、振动特性等行为。结合传感器实时

数据，采用 LSTM 等时序算法，实现行为模型的在线更新

与精准预测 [4]。

2.3 工程闭环工作流程
（1）设计阶段：设计师基于系统提供的参数化模板进

行模具结构设计，系统自动记录设计操作与决策过程，生成

初步设计方案。

（2）预测阶段：数字孪生模型模拟模具注塑成型、冷

却定型、零件装配等全过程，基于 AI 算法预测潜在设计误

差与质量风险。预测结果包括尺寸偏差、缩痕风险、气穴位

置、熔接痕强度等关键指标。

（3）检讨阶段，系统自动生成工程检讨报告，标识设

计问题与改进建议。通过虚拟评审环境，设计、工艺、制造

等多部门协同开展方案评审，减少传统跨部门沟通壁垒。

3 基于数字孪生的 AI 笔记本模具设计误差预
测与工程检讨闭环方案

3.1 笔记本电脑模具误差来源分析与建模
笔记本电脑模具设计误差主要来源于三个方面：几何

误差、工艺误差和装配误差。通过对误差源的系统分析，建

立精确的误差预测模型，是实现精准设计的前提。

（1）几何误差主要由模具加工精度、磨损及热变形引

起。在笔记本电脑模具中，几何误差集中体现在外壳装配缝

隙、螺丝孔位偏差、散热开口尺寸等方面。通过数字孪生模

型，结合 CNC 轨迹误差预测方法，可实现对几何误差的精

准预测。如文献提出的混合模型方法，通过数字孪生框架预

测加工轨迹误差，将加工精度提高了 35% 以上。

（2）工艺误差主要来源于注塑成型过程，包括收缩不

均、分子取向、残余应力等引起的变形。针对此问题，建立

注塑成型工艺参数与产品质量的映射关系模型至关重要。该

模型可表示为：

$E_p = f(P_i, T_j, T_k, V_l, M_m)$

其 中，$E_p$ 为 工 艺 误 差，$P_i$ 为 注 射 压 力，$T_

j$ 为模具温度，$T_k$ 为熔体温度，$V_l$ 为注射速度，$M_

m$ 为材料特性。

（3）装配误差则由零件制造公差、定位偏差及装配顺

序不当导致。在笔记本电脑中，主板与外壳的装配、键盘与

触摸板的配合等都是误差敏感区域。通过构建偏差流模型，

分析公差累积与传递路径，可系统评估装配误差的影响。

3.2 AI 误差预测算法
针对模具设计误差的非线性、时变性特点，采用多种

AI 算法构建误差预测模型，实现高精度误差预测。

（1）对于几何误差预测，采用物理信息神经网络

(PINN)，将控制方程作为约束条件嵌入神经网络损失函数，

在少量数据条件下实现高精度预测。该网络结构包括输入层

( 设计参数 )、多个隐藏层 ( 特征提取 ) 和输出层 ( 误差预测 )。

通过 NVIDIA Modulus 开源框架构建 PINN 模型，将物理规

律以偏微分方程形式编码到网络中，确保预测结果符合物理

规律。

（2）对于工艺误差预测，采用长短期记忆网络 (LSTM) 

处理注塑成型过程中的时序数据，捕捉工艺参数与产品质量

的复杂关系。通过对温度、压力、速度等参数的时间序列分

析，预测产品缩痕、翘曲等缺陷。联想天津工厂应用 LSTM

等机器学习算法，构建供应链风险预测模型，将重大供应中

断处理周期从 72 小时缩至 24 小时。
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（3）对于多源误差综合预测，采用图神经网络 (GNN) 

建模误差传递关系，分析几何误差、工艺误差与装配误差间

的耦合作用。通过构建误差传播图，量化不同误差源对最终

产品质量的影响程度，为误差补偿提供依据。

3.3 多维度孪生建模
采用分层建模方法构建笔记本电脑背板模具孪生体，

具体包括：

（1）几何孪生模型：基于 UG NX 建立 1:1 三维几何

模型，包含模架、型腔、冷却水路等关键结构，重点细化背

板曲率特征与装配接口，确保型面精度误差≤ 0.01mm，这

一精度标准与华为铰链模具的几何建模要求一致。引入模块

化设计理念，将标准模架、顶出系统等封装为可复用模块，

参考 OpenUSD 资产库管理方式，使设计周期缩短 40% 以上。

（2）物理孪生模型：基于 ANSYS 建立热力耦合模

型，导入镁合金材料的热膨胀系数（25×10⁻⁶/℃）、弹性

模量（45GPa）等非线性参数，模拟冲压过程中模具的温度

场与应力场分布，温度场仿真误差控制参考 Moldex3D 的

±2.3℃标准。构建磨损预测子模型，结合 Archard 磨损理论

与模具健康度数据，实现模具型芯磨损量的动态计算，预测

精度达 90% 以上。

（3）行为孪生模型：集成 Moldex3D 与 VERICUT 软

件功能，模拟塑料流动路径与加工切削轨迹，预演熔接线、

缩水等潜在缺陷，Moldex3D 的实践表明该方式可使缺陷预

测准确率提升至 85% 以上。建立“设计参数 - 加工行为 - 误

差结果”的关联模型，多次迭代积累模具数据，量化冲压速

度、保压压力等参数对误差的影响权重，为 AI 预测提供行

为逻辑支撑 [5]。

3.4 全流程数据采集系统
采用“端 - 边 - 云”架构，设计笔记本电脑模具的数据

采集系统，实现多源数据的全面感知与高效传输：

（1）终端感知：在模具型腔关键区域布设 16 路温度

传感器、8 路压力传感器，实时采集冲压过程中的热力参数；

采用 XTOM 工业级蓝光三维扫描仪，单帧采集 500 万点云

数据，点云精度 ±10μm，实现模具型面全尺寸检测。

（2）边缘处理：部署边缘计算节点，采用卡尔曼滤波

算法对传感器数据进行降噪处理，将温度数据波动误差控制

在 ±0.5℃以内；对三维点云数据采用 Geomagic Studio 软件

进行杂散点剔除与曲面平滑，参考汽车零部件模具的处理标

准，使网格化后的模型偏差≤ 0.02mm。

（3）云端存储：基于阿里云构建模具数据中台，按照 

“模具编号 - 加工批次 - 时间戳”数据组织规则，实现设计

参数、加工数据、检测结果的全生命周期追溯。采用分布式

存储架构，支持 10 万级模具数据的并行访问，离线缓存功

能确保断网时本地加密存储关键数据，保障数据连续性。

3.5 孪生模型动态校准
建立“数据比对 - 偏差分析 - 模型修正”的动态校准机

制，确保虚拟模型与物理实体的一致性：

（1）数据比对：将蓝光扫描获取的模具实际型面数据

与虚拟模型进行 3D 偏差分析，通过色差图直观显示超差区

域，重点关注笔记本背板弧度、孔位精度等关键特征。

（2）偏差分解：采用主成分分析法，将模型偏差分解

为几何误差、热变形误差、磨损误差三类，量化各误差占比。

（3）模型修正：基于偏差分析结果，自动调整虚拟模

型的边界条件与物理参数。校准周期与加工批次同步，每生

产 500 件产品进行一次全面校准，实现孪生模型的持续优化。

3.6 方案优化更新阶段
组建跨领域检讨团队，结合预测与验证数据制定优化

方案。针对热变形误差，可以优化冷却水路布局与温控参数，

将热响应时间缩短至 3.2 秒以内。针对磨损误差，采用表面

涂层技术提升模具硬度。针对几何误差，通过 UG NX 调整

CAD 模型关键尺寸，修正量基于 AI 预测的误差梯度计算。

将优化方案转化为设计参数与工艺指令，同步更新物理模具

与数字孪生体；将优化过程数据补充至 AI 模型训练集，采

用增量学习方式更新模型参数，使后续预测精度提升1%-2%/

批次，实现模型性能的持续提升。

4 结语

数字孪生技术与人工智能技术的融合应用意味着模具

设计从“经验驱动”正在向向“数据与模型驱动”的根本性

范式变革。该体系通过构建覆盖物理实体、数据流、智能算

法与工程应用的完整闭环，实现了对模具设计、制造、服役

全生命周期误差的精准预测、智能决策与动态优化。未来，

随着物理信息机器学习、多智能体协同等前沿技术与数字孪

生的深度融合，模具设计制造将向更自主、更精确、更柔性

的方向演进，为高端制造业的智能化升级提供坚实的技术

支持。
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