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摘  要：在玻璃生产领域，随着深度学习、大数据分析等技术的不断发展，人工智能(AI)在提升生产效率和产品质量方面取

得了显著的进展。虽然人工智能在平板玻璃领域展现出了巨大的潜力，但目前仍存在一些技术难题和应用瓶颈。本文主要从

当前国内外平板玻璃生产领域人工智能的发展现状和存在的问题等方面进行综合论述，揭示人工智能技术在推动平板玻璃行

业智能化发展过程中的实际效果和面临的挑战。此外，对人工智能在平板玻璃领域的未来发展进行了前瞻性的展望。 
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人工智能(Artificial intelligence，AI)的发展可以追

溯到 20 世纪 50 年代的符号主义探索，最初的专家系

统和逻辑推理方法奠定了人工智能决策的基础[1–2]。随

着统计学和计算能力的提升，20 世纪 80 至 90 年代

兴起的机器学习方法(如支持向量机、决策树、随机

森林等)为数据驱动决策提供了有力工具[3–4]。进入

21 世纪，深度学习技术在图像识别、自然语言处理

等领域取得重大突破，卷积神经网络(CNN)和循环神

经网络(RNN)的成功应用[5]，进一步推动了人工智能

在各行各业的实际应用[6–8]。近年来，基于自注意力

机制的 Transformer 模型和强化学习方法成为研究热

点，使得人工智能系统在自适应、跨模态以及实时决

策方面表现出更高的灵活性与效率[9]。这些模型的不

断演进和工业应用的不断拓展，已引发工业生产领域

从传统自动化向智能制造的深刻变革，为优化平板

玻璃生产过程提供了全新的思路和方法[10–11]。 
对于传统平板玻璃行业，在生产、检测、物流等

环节均面临着诸多挑战，如生产效率低下、产品质量

不稳定、能源消耗大、物流成本高等[12–15]。随着人

工智能技术的飞速发展，其在各行业的应用不断深

入，为平板玻璃行业带来了新的变革机遇。人工智能

技术能够实现料方与性能的提前预测、生产过程的智

能化控制、精准的质量检测以及高效的物流管理，从

而有效提升平板玻璃行业的生产效率、产品质量和市

场竞争力，降低生产成本和能源消耗，推动行业的可

持续发展。因此，如何利用人工智能技术在平板玻璃

生产中实现全面、实时的数据采集与智能决策，成为

当前工业界和学术界的重要研究方向[16–18]。深入研

究人工智能技术在平板玻璃领域中的应用，对于推动

平板玻璃行业的技术创新和转型升级，提高行业的整

体发展水平具有重要的现实意义。同时，也有助于为

相关企业提供决策依据，促进各项人工智能技术在平

板玻璃行业的广泛应用和深度融合[19–20]。 
基于此，本文阐述了人工智能的发展历程、涉

及的主要模型和算法及其在工业化中的应用，并重

点综述了不同方法和模型在平板玻璃的组分设计、

性能预测、生产过程控制、缺陷的检测与识别等环

节中的应用情况，探讨各方法在不同场景下的适用

性、优势及局限性，揭示人工智能技术在推动平板

玻璃行业智能化发展过程中的实际效果和面临的挑

战，试图建立覆盖“理论创新–技术验证–产业落地”

的全生命周期评价体系，为后续人工智能在跨 
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学科、跨场景、跨人才、跨工程等方面的新范式提

供指引，同时也为人工智能在平板玻璃智能制造中

的应用前景与挑战方面进行前瞻性的展望。 

1  平板玻璃行业概述 
1.1  平板玻璃行业发展现状 

平板玻璃作为建筑、汽车、电子等众多行业的

重要基础材料，在全球范围内拥有庞大的市场。近

年来，随着全球经济的发展以及各应用领域对平板

玻璃需求的持续增长，全球平板玻璃市场规模不断

扩大。相关数据显示，2023 年全球平板玻璃市场规

模约 8436 亿元，预计到 2030 年，市场规模将达

10572 亿元，未来几年复合年均增长率(CAGR)为
2.0%。中国作为全球最大的平板玻璃生产和消费

国，2023 年中国的平板玻璃市场规模达 3035.16 亿

元，在全球市场中占据举足轻重的地位[21]。预计在

未来，随着国内经济的稳定发展、城镇化建设的推

进以及一些新型产业的迅速崛起和升级，中国平板

玻璃市场规模有望进一步扩大。 
近年来，平板玻璃行业在高性能玻璃的研发和

应用方面取得了显著进展。例如，低辐射玻璃

(Low-E 玻璃)[22–23]、智能玻璃(如调光玻璃和自清洁

玻璃)[24–25]、TFT-LCD 基板玻璃[26]、柔性玻璃[27]等新

型功能性玻璃逐渐被应用于建筑、汽车和超薄电子领

域，满足了市场对高性能、节能产品的需求。同时，

随着环保政策的日益严格，平板玻璃行业也在努力加

速向绿色环保化方向转型。企业采用余热回收、脱硫

脱硝等技术降低废气排放量，并推广使用可再生资源

和循环经济模式，来减少对资源的消耗。 
1.2  平板玻璃行业面临的挑战 

尽管平板玻璃行业取得了一定的发展，但也面

临着诸多挑战。 
首先是中低端产品同质化严重导致产能过剩。

全球范围内平板玻璃行业的中低端玻璃产品产能过

剩问题日益突出，而高端玻璃产品却依赖进口，形

成“低端拥挤、高端短缺”的格局。在我国，虽然

近年来通过供给侧结构性改革淘汰了一部分落后产

能，但产能过剩的压力依然存在[28]。 
其次，技术创新不足也是平板玻璃行业面临的

一大挑战。当前，平板玻璃行业在技术创新和产业

升级方面仍面临一些技术瓶颈。例如，在高效节能

玻璃、超薄柔性电子玻璃等新型特种玻璃的研发和

生产方面，还需要进一步突破技术难关。部分企业

产品同质化严重，缺乏核心竞争力，难以满足市场

对高品质、高性能产品的需求[29–30]。 
第三，随着全球环保意识的提高和环保法规的

日益严格，平板玻璃行业面临着越来越大的环保压

力。平板玻璃生产过程中需要消耗大量的能源，同

时会产生大量的废气、废水和废渣，会对环境造成

较大的污染。企业需要加大环保投入，提高资源利

用效率，减少污染物排放，以符合环保要求[31]。 
第四，国际市场上平板玻璃行业的竞争日益激

烈。一些发达国家的平板玻璃企业拥有强大的技术、

信息、管理和品牌优势，在新型玻璃技术、市场占

据领先地位。这对我国平板玻璃企业实施“走出去”
的战略构成了一定的挑战。我国平板玻璃企业在国

际市场上主要以价格竞争为主，产品附加值较低，

难以与国际知名品牌竞争[32]。 

2  人工智能在平板玻璃领域的研究进展 
2.1  人工智能在国内外的发展现状 

人工智能，是一门融合了诸多学科知识的交叉学

科，旨在通过计算机模拟人类的思维和行为，使机器

具备理解、学习、推理、决策等智能能力。其核心在

于机器学习算法，通过对大量数据进行学习和分析，

让机器能够自动改进性能并完成任务[33–40]。 
近年来，随着深度学习技术的突破，人工智能

迎来了爆发式增长。深度学习通过构建多层神经网

络，能够自动从大量数据中学习到复杂的特征表示，

在图像识别[41–43]、语音识别[44–46]、自然语言处理[47–50]

等领域取得了显著的成果，如 AlphaGo、ChatGPT、
DeepSeek 等语言模型，能够与人类进行自然流畅的

对话，为智能交互带来了新的变革。 
然而将国内外发展现状进行对比，发现依然存

在一些差异，主要体现在：1) 基础研究深度与广度。

国外在人工智能基础研究方面起步早，投入大，研

究深入且系统。如美国的高校和科研机构在机器学

习、深度学习等理论研究上处于领先地位，发表了

大量高质量的学术论文，为人工智能的发展提供了

坚实的理论基础。国内的人工智能基础研究也在不

断发展，但在前沿理论创新和原始创新能力上相对

较弱，部分基础研究仍依赖于对国外理论和方法的

改进与优化。2) 跨学科研究融合。国外更注重跨学

科研究的深度合作，将人工智能与物理学、生物学、

数学、神经科学等多学科进行深度融合，以模拟人

类智能的本质和拓展人工智能的应用边界。国内的

跨学科研究也在积极推进，但学科之间的壁垒相对

较高，融合的深度和广度有待进一步加强。3) 研究
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机构合作模式。国外的研究机构之间以及研究机构

与企业之间的合作较为紧密，形成了良好的产学研

合作生态。国内的合作也在不断加强，但校企合作

大多停留在联合署名发表成果的阶段，实际知识转

移效率较低，科学研究与产业应用存在一定程度的

脱节。 
目前，我国在人工智能领域的整体发展水平处

于世界前列，已成为全球重要的研发和应用大国之

一。在论文发表数量、专利申请数量等方面居世界

首位，在一些关键技术领域取得了重要突破，如语

音识别、图像识别、自然语言处理等，并在人工智

能应用场景和产业规模上具有一定的优势。然而，

我国在基础研究、核心技术和高端芯片等方面与美

国等发达国家相比还存在一定的差距，尚未完全实

现自主可控。 
2.2  人工智能的主要模型与算法 

从大的分类来讲，人工智能可以分为传统人工

智能和机器学习。 
传统人工智能(Traditional AI)是一种基于明确规

则和逻辑的编程方法，通过设定一系列条件和指令来

指导计算机处理特定任务[51–53]。传统人工智能主要

包括符号主义[54–55]、行为主义[56]和统计学习[57]。 
机器学习(ML)是人工智能的核心领域之一，它

致力于让计算机通过数据学习模式和规律，从而实

现对未知数据的预测和决策。机器学习主要分为浅

层学习和深度学习。 
浅层学习即传统机器学习，主要分为监督学习、

无监督学习、半监督学习和强化学习。监督学习是

用有标记的数据进行训练，模型学习输入数据与标

记之间的映射关系，以预测新数据的标记，常见算

法包括决策树、逻辑回归、随机森林、支持向量机

等；无监督学习是模型在没有标签的数据上进行学

习，目的是发现数据中的结构或模式。常见的算法

包括 K-均值、层次聚类、主成分分析、自编码器等；

半监督学习结合了少量带标签数据和大量未带标签

数据进行学习。这种方法在标签数据有限的情况下

特别有用，通过利用未带标签数据中的结构信息来

提高模型性能。常见的算法包括协同训练、图基方

法等；强化学习是一种机器学习方法，智能体通过

与环境交互，根据环境反馈的奖励信号来学习最优

行为策略。常见的算法包括动态规划、蒙特卡洛方

法、Q 学习、策略梯度方法等[58–59]。 
深度学习(DL)是机器学习的一个分支领域，

它通过构建具有多个层次的神经网络模型，自动

从大量数据中学习到复杂的特征表示。最具代表

性的方法便是卷积神经网络。CNN 是专门为处理

图像数据而设计的深度学习模型，它通过卷积层、

池化层和全连接层等结构，能够自动提取图像的

局部特征和全局特征，从而实现图像的分类、目

标检测、语义分割等任务。在图像分类任务中，

可以学习到图像中不同物体的特征，准确判断图

像所属的类别[60–62]。 
人工智能按照不同的方法和应用场景有很多种

不同的分类，这里就不一一列举，部分主流的人工

智能算法和模型，以及其各自的主要分类归属归纳

如图 1 所示。 

 
图 1  人工智能模型和方法的主体分类[51–59] 

Fig. 1  Subject classification of artificial intelligence models and methods[51–59] 
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2.3  人工智能在工业领域的应用 
第四次工业革命的全球进程已进入战略突破期，

人工智能作为这次革命的核心，其相关的技术变革正

重构产业发展的新范式。其颠覆性不仅体现在技术参

数的跃升，更在于构建了“数据互联-算法互通-应用

互促”三位一体的创新生态：通过深度神经网络突破

传统机器学习的数据边界，采用人工智能大模型之间

算法的优势互助突破了各领域环节的技术壁垒，依托

工业物联网实现了生产要素的智能互联，借助数字孪

生技术完成了物理世界与虚拟空间的映射交互，在全

球经济和社会中掀起了一场革命浪潮，正在推动制造

业和社会经济结构发生深层次的重塑[63–65]。 
人工智能的研究与应用正加速向工业化发展，

其核心驱动力体现在工业制造领域的技术革新与应

用场景的落地。一方面，通过构建混合智能架构[66]

调和人类认知与人工智能自动化之间的“双重黑箱”
矛盾，结合深度学习技术[67]在质量检测、故障诊断

等环节精准赋能，显著地提升了制造流程的智能化

水平[68–69]；另一方面，大规模基础模型[70]凭借多

模态数据的处理能力，为智能工厂的柔性生产、产

品高质量稳定提升、预测性维护等方面提供了多方

面的提升与创新。在行业的具体实践中，以玻璃制

造业为典型代表，机器学习不仅驱动了材料设计的

创新突破[71]，还通过实时监控输入数据质量[72]和数

字化改造传统生产线[73]，成为行业转型的关键技术

核心。与此同时，人工智能的商业价值重构变得引

人注目：对于新的创业领域，借助大数据与人工智

能算法可以重塑决策模式[74]，技术的发展则向“符号

逻辑+神经网络”的混合模式[66]迭代，试图破解现有

模型可解释性不足的瓶颈。从跨行业视角看，人工

智能在医疗诊断、金融服务等场景的渗透[70]展现

了其在不同领域的普适性和优越性，但麦肯锡报

告[75]也提出了数据孤岛、伦理争议等可能存在的共

性问题。这一矛盾进一步凸显了底层技术研究的重

要性——无论是深度学习框架的优化[68]、基础模型

的适应性改进[73]，还是监督学习与无监督学习的协

同策略[71]，均需与行业的实际需求深度耦合，与实

际生产线的真实数据深度契合，方能实现从理论研

究到产业化的闭环突破。 
2.4  人工智能在平板玻璃制造业中的应用 
2.4.1  组分设计与性能预测方面    近年来，人工

智能技术(尤其是机器学习)在玻璃的科学与技术领

域的应用取得了显著进展，为新材料的设计与发现

提供了有力支持。在玻璃组分设计与性能预测方面，

机器学习算法通过挖掘大量实验数据中的内在规

律，建立了精确的预测模型。图 2 展示了机器学习

在成分设计和性能预测方面的主要流程和不同性能

预测方面的结果。其中图 2a 显示了机器学习在玻璃

设计中的典型应用。首先，生成一些数据(通过实验、

模拟或从现有数据库中挖掘)以构建属性数据库，然

后使用机器学习来推断数据集中的一些模式，并建

立预测模型[11]。 
在玻璃的组分设计方面，通过结合神经网络与

遗传算法，研究人员成功设计出具有特定光学性能

的新型玻璃材料[76]、通过随机森林模型设计出了轻

质低膨胀幕墙玻璃的组分[77]。此外，利用多任务深

度神经网络(如 GlassNet 模型)，可以同时预测玻璃

的多种性质，显著提高了预测效率与准确性[78]。这

些研究不仅缩短了玻璃新材料的研发周期，同时还

降低了研发的成本。例如，在解决超厚玻璃幕墙对

轻质、低膨胀玻璃材料的需求方面，浙江大学韩高

荣团队从 SciGlass 数据库提取数据，采用随机森林

算法构建包含 56 种氧化物的玻璃组分与性能预测

模型，通过沙普利加法解释(SHAP)等方法研究模型

的可解释性，实现了在高维组分空间对玻璃线膨胀

系数、密度及弹性模量的准确预测。利用该模型在

Si-Al-B-Ca-Mg-Na 六元氧化物组分空间中对约 118
万个玻璃配方进行快速预测，筛选出 4 组硼硅酸盐

玻璃样品并进行测试，结果表明样品性能与模型预

测相符，且优于相关规范要求，验证了模型的准确

性和实用性，为设计开发轻质低膨胀幕墙玻璃组分

提供了新的思路。 
在玻璃性能预测方面，机器学习同样展现出强

大的潜力。通过收集包含玻璃组分与关键物理性质

的数据集，并利用随机森林、分类、卷积神经网络

与回归树等算法，不但可以实现对玻璃基板性质的

精确预测[79]，还能够扩展到包括玻璃转变温度、硬度、

热膨胀系数、弹性模量、光学功能、玻璃固化安全性

等在内的多种性质[80–87]。图 2b 显示的是退火温度和

不同氧化物对玻璃硬度关系的平均绝对SHAP值的小

提琴图，用这种形式展示了不同氧化物对硬度的确切

贡献。颜色条对应于输入特征的值，其中蓝色表示

低特征值，粉色表示高特征值。x 轴显示了与硬度

值关联的每个氧化物的 SHAP 值[81]。图 2c~图 2f 展
示的是不同的三元玻璃体系下，采用不同的模型所

预测的关于玻璃的硬度、玻璃化转变温度、弹性和

密度的关系[80,88,90]。这些预测的结果均与真实实验结

果数据进行了对比验证，获得了很好的一致性。 
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(a) 

 

(b)                                         (c)                                      (d) 

 

(e)                                                       (f) 

图 2  机器学习在玻璃配方及性能方面预测的流程及部分性能预测结果：(a) 机器学习在玻璃组分设计中的典型应用示例[11]；(b) 采
用 SHAP 模型对各氧化物硬度依赖性的预测[81]；(c–f) 机器学习模型下对不同玻璃体系各性能的预测结果[80,88,90] 

Fig. 2  Process and partial performance prediction results of machine learning in glass formula and performance prediction:      
(a) Typical application examples of machine learning in glass design[11]; (b) Prediction of hardness dependence of various 
oxides using SHAP model[81]; (c–f) Prediction results of various properties of different glass systems under machine learning 
models[80, 88, 90] 

 
特别是对于复杂的多组分玻璃系统，人工智能

中的机器学习模型展现出良好的泛化能力，能够预

测未被包含在训练集当中的新玻璃成分的性质[82]。

例如，东华大学丁林峰团队运用随机森林、分类与

回归树和 K 最近邻域法三种机器学习算法，基于中

小型数据集对无碱铝硅酸盐玻璃基板的密度、杨氏

模量、热膨胀系数、应变温度和软化温度五个关键

物理性能进行预测，成功实现了 0.9879 的高决定系

数，并对 50 个实验数据进行准确泛化预测，最终通

过 SHAP 值分析各氧化物对玻璃性能的贡献，为高

性能玻璃基板的组分设计提供了高效的新方法[79]。

除了组分设计与性质预测，机器学习还在玻璃微结构
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表征、裂纹检测等方面发挥了重要作用。例如，通过

无监督学习方法，研究人员揭示了玻璃转变的结构机

制，为理解玻璃材料的微观行为提供了新的视角[84]。

此外，机器学习还被用于优化玻璃材料的加工和测试

条件，从而进一步提高性能预测的准确性[81]。 
然而，机器学习在玻璃科学中的应用也面临一

些挑战。首先，高质量的数据集是训练准确模型的

基础，但目前玻璃科学领域的数据相对稀缺，且存

在数据稀疏性问题[11,80,83]，虽然在机器学习中有一

些适用于中小型数据集的算法，但对于整体玻璃配

方和性能而言，在不同领域和环境下的多样化适应

性方面依然存在着一定的局限性。其次，模型的解

释性不足也是当前机器学习应用中的一个难题。为

了提高模型的可解释性，研究人员采用了 SHAP 值

分析等方法，揭示了不同输入特征对预测结果的重

要性，在后续的研究中，可以进一步考虑优先采用

线性回归、决策树等自带解释性的传统模型，或使

用广义可加模型(GAMs)平衡非线性与可解释性。对

于复杂模型，可通过注意力机制可视化、构建原型

网络(如 ProtoPNet)或神经符号混合系统，将黑箱预

测转化为可理解的规则。在深度学习领域，可设计

带有显式解释模块的架构，例如在卷积网络中嵌入

可解释的原型层等方法[78,83,88]。 
未来，随着玻璃科学领域数据的不断积累和机

器学习算法的不断优化，机器学习在玻璃材料研发

中的应用前景将更加广阔。跨学科合作与数据驱动设

计将成为推动玻璃科学与技术发展的关键力量。通过

结合玻璃基因工程、物理先验知识、高通量模拟与机

器学习技术，人工智能将加速新材料的设计与优化，

为玻璃材料科学的发展注入新的活力[11,89–92]。 
综上所述，机器学习在玻璃组分设计和性能预

测领域的应用已经取得了显著成果，但仍需解决数

据稀缺性、模型解释性不足等问题。未来，随着技

术的不断进步和跨学科的深入合作，机器学习将在

玻璃材料研发中发挥更加重要的作用，推动玻璃行

业的持续发展。 
2.4.2  生产过程控制方面    在平板玻璃生产流程

中，由于人工智能的不断进化与提升，已经能够在

原料处理、熔制、成形、退火、缺陷检测、切割与

分选等核心环节发挥重要的作用，各阶段的技术优

化与创新显著提升了生产效率和产品质量[93]。 
原料处理以及配比优化是平板玻璃生产流程的

起点，通过人工智能与原料处理过程相结合，可实

现智能配比优化，通过机器学习分析历史数据动态

调整原料比例，提升玻璃原料混合的均匀性；而实

时监测原料杂质能够有效减少气泡、结石等缺陷。

有实际研究表明，通过数据采集和遗传算法对原料

配比进行动态优化，结合无线射频识别(RFID)技术

实时追踪原料批次信息，能够确保混合料成分的稳

定性和均质性，为后续熔制工艺奠定基础[94]。关于

原料方面的进一步深入发展，可以考虑将前面关于

配方和性能方面预测的机器学习模型与实际的原料

系统相关联，建立起一套具备科学性、适用性和实

时性的人工智能系统，为平板玻璃的原料系统带来

更加智能和协同的处理方案。 
平板玻璃的熔制阶段是整个生产全流程当中的

核心能耗环节，同时也是决定玻璃产品质量和稳定

性的关键阶段，其智能化控制涉及多目标优化与不

确定性因素的模糊控制管理。基于分层架构的模糊

建模与遗传算法(GA)被应用于熔炉操作优化当中，

实现了玻璃质量、热效率和炉体寿命的最大化，同

时还降低了污染物的排放量，节约了能源成本，解

决了工业中传感器缺失、长时延、多目标冲突等问

题，为玻璃制造等复杂工业过程的智能优化提供了

可扩展的框架[95]。一种基于计算机视觉的多尺度特

征融合边缘检测模型(CHED)被用于浮法玻璃熔窑

液位的检测与控制当中，显著提高了液位检测的精

度和控制水平[96]。此外，Cravero 等[97]针对玻璃熔

炉空气分级气体再循环策略，运用不确定性量化和

数值优化方法，结合计算流体力学(CFD)模拟与多

目标遗传算法，确定最佳的火焰空间气流的操作条

件，为燃烧系统的设计与运行管理提供了指导。张

岚清等[98]采用动态递归神经网络(DRNN)的方法，

通过对重油流量和油压的解耦控制，进一步提升了

温控系统的实时性与稳定性。而针对熔窑温度控制

这一关键问题，模糊神经网络(FNN)与遗传算法被集

成用于在线辨识参数和优化控制策略，有效克服了系

统的大惯性、大滞后和非线性时变等复杂特性[99–102]；

此外，基于神经网络预测的窑压前馈通过比例- 
微分-积分(PID)调节反馈复合控制方案，显著缩短

了窑压调节时间并有效抑制了由于传统 PID 调节控

制不足而带来的扰动影响[103]。熔制阶段是平板玻璃

生产过程中的第一大热工环节，也是决定玻璃内在

质量最为关键的环节，虽然目前已有部分机器学习

的算法被应用于熔制阶段中的某些关键环节，但熔

化过程涉及的工艺参数和变量很多(如火焰空间、鼓

泡、辅助电极、卡脖水包、搅拌器、稀释风等参数)，
并且相互之间均有关联和影响，因此想要在熔化阶
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段真正实现人工智能，还需要综合将各个环节对玻

璃液的作用和影响进行深入的剖析，在积累足够的

实际生产线反馈数据和理论研究的相互印证的条件

下，选择合适的人工智能模型加以训练和完善，才

能够真正意义上达到“智”和“能”的功效。 
玻璃成形厚度是平板玻璃品质的核心指标，直

接影响机械强度、光学均匀性及加工适应性。储王

涛[104]利用玻璃基板加工过程数据，数据预处理、特

征选择、多重共线性研究，构建了岭回归、支持向

量回归、XGBoost 回归和 LightGBM 回归等单一预

测模型来对玻璃基板的厚度进行预测，并采用贝叶

斯优化等算法进行超参数寻优，对均权融合、基于

误差平方和最小化的加权融合和基于 Stacking 集
成学习模型 3 种融合算法进行了对比研究。结果表

明，基于 Stacking 集成学习模型表现出了更佳的预

测稳定性、模型泛化性和预测精度，在玻璃基板加

工过程数据测试集的厚度预测中获得的平均绝对误

差为 0.0068 mm，初步实现了玻璃基板厚度这一关

键质量指标的预测和溯源等功能。然而，平板玻璃

的成形过程涉及的关键指标除了厚度以外还有厚薄

差、波纹度、渗锡量等，而对应的影响因素既包括

玻璃液流经唇砖-湿背砖-八字砖等部位的流淌和铺

展过程，也包括拉边机的相互作用，以及锡槽空间

保护气体的分区分配问题等，而这些因素的交叉影

响共同决定着玻璃成形的综合效果。但遗憾的是，

目前针对这些方面的工作，只有个别高校和研究院

所在做一些工程仿真方面的研究与验证，能够将各

个环节连接在一起进行综合考量和精准调控的却寥

寥无几；在企业，当前已经能够做到对不同厚度玻

璃产品进行切换时，中控操作的一键改板，不过基

本都是按照大量的经验和实际操作积累形成的一套

参数，尚未产生能够直接匹配企业生产线的成形方

面的人工智能大模型。因此，在该研究领域也体

现出了更多的机会和可能，如果能够将人工智能

对实际生产线不同工序参数进行采集和统计，并

通过合适的算法进行预测，再结合工程仿真对成

形过程的趋势性分析与调控方案，将会带来更加

实用的效果。 
退火阶段是消除玻璃内部热应力的关键工序，

其决定了玻璃平整度、机械强度和耐候性，直接影

响玻璃的抗自爆能力及切割加工合格率。通过精准

控制冷却工艺，能够避免温度骤变导致的应力残留，

或由于温度不合理所带来的玻璃性能上和深加工方

面合格率的降低。王化建[105]针对传统 PID 控制在玻

璃退火炉温度控制中存在的响应慢、超调大、控制

稳定性差等问题，设计了一种基于模糊神经网络的

温度控制器和神经网络预测器，实现了对退火炉温

度的未来输出预测和提前精确调控，在此基础上构建

了退火炉监控系统，提高了系统的自动化水平和控制

性能，对提高玻璃制品的成品率和生产效率具有重要

意义。在退火窑温度监测方面，朱锦杰等[107]将反向

传播(BP)神经网络用于实时预测玻璃带温度分布，

解决了传统热电偶测温的滞后问题，其收敛速度与

精度均优于传统方法。Stefano[106]采用机器学习方法

(支持向量机等技术)，通过构建回归模型预测玻璃

板永久应力，结合退火窑的参数调整优化退火工艺，

有效降低了平板玻璃内部应力缺陷的风险。对于常

规玻璃而言，通过调节退火窑上、下风管的风量基

本可以满足常规的退火需求，因此相应的机器学习

方法能够较好地匹配工艺条件，但对于超薄、超厚

以及在线镀膜特种玻璃而言，复杂性就会明显增加。

超薄玻璃在退火窑内为了防止散热较快，通常会在

各区段加入不同密集程度的电加热进行温度的补

偿，而对于超厚玻璃，边部的原板边较薄，同样需

要额外的电加热进行热量的补偿和平衡，而镀膜玻

璃由于膜层对辐射的强反射会导致板上和板下的温

差较大，针对这类型问题则需要结合实际玻璃带在

不同区间内的温度分布、冷端在线应力检测情况、

玻璃板的厚薄差情况以及玻璃内在质量均匀性情况

等综合进行分析和判断，涉及的影响因素和参数较

为复杂，因此需要综合各种人工智能方法在各自领

域的优势，才有望为玻璃的精密退火过程带来普适

性较强的智能优化调控系统。 
缺陷检测是在玻璃生产过程中不可或缺的一个

关键环节，一般位于出退火窑后冷端切裁区域。通

过对玻璃板面实时的监控与识别，能够及时检测一

些缺陷问题并将其反馈到切裁优化端和中控端，工

程师可以通过缺陷的种类和分布规律来推断产生缺

陷的原因和实时相应的应对方案。在人工智能的加

持下，缺陷检测环节可以通过图像处理与机器学习

实现高精度质量管控。一种基于自动光学检查(AOI)
系统的图像预处理(去噪、增强)、特征提取(灰度共

生矩阵)及分类识别(支持向量机)技术被应用于平板

玻璃的缺陷检测当中，实现了对线状划痕、点状划

痕等五类缺陷的快速检测，准确率超过 95%[108]。一

种基于深度神经网络学习的图像处理与识别方法被

用于浮法玻璃端面条纹图像与生产工艺过程之间的

相关性的自动诊断领域，在 U-Net 模型基础上使用
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带孔卷积替换收缩路径中的传统卷积，以扩大感受

野；在网络结构中增加批归一化(BN)层，防止网络

训练时出现梯度消失现象；在每个卷积层后增加

dropout 层，可以有效防止过拟合现象。通过这种改

进的 U-Net 模型实现了对玻璃条纹图像的液流分层

识别。在对条纹花样的检测与识别方面，在 Faster 
R-CNN 的网络模型基础上增加了拉普拉斯卷积层来

增强图像缺陷特征，修改了锚框大小来提高训练速

度，加入了数据增强来提升泛化能力，使用了改进的

VGG-16 模型作为特征提取层，并结合了迁移学习方

法，这样形成的改进的 Faster R-CNN 的网络模型综

合实现了目标。两种方法针对条纹图像不同类型条件

的识别准确率均达 94%。基于此设计完成了一套浮

法玻璃工艺诊断系统，对浮法玻璃生产工艺的优化调

整具有重要指导意义[109]。同时，通过分析生产数据

与缺陷类型的关联性，机器学习模型可提前预测熔炉

玻璃质量异常，为工艺参数动态调整提供依据[94]。 
优化切裁是指经过前面的缺陷检测之后，通过

缺陷的分布状态和等级，经过提前给定的优化算法

将缺陷区域单独切裁落板或通过横刀和纵刀的优

化，将不同缺陷等级的玻璃进行优化切裁，再分别

运送到不同的支线，通过机械手按照不同的玻璃产

品等级进行堆垛和分装。切割、分选与堆垛环节的智

能化升级体现在数据驱动的优化决策。遗传算法被用

于玻璃原片的排样优化，结合实时生产数据动态调整

切割方案，减少边角料损耗并提升加工效率[110]。最

小二乘支持向量机算法被用于浮法玻璃生产线冷端

玻璃板位的高精度跟踪，进一步提高了玻璃板在冷

端板位跟踪中的准确性和实时性，为浮法玻璃生产

线的智能化控制提供了有力支持[111]。一种结合深度

学习与机理模型的方法被用于预测玻璃基板铲起过

程中的作用力，通过多尺度卷积核、注意力机制和

长短时记忆网络的深度学习模型，准确预测了玻璃

基板铲起过程中的水平与竖直方向作用力，提高了

在机器人接触性操作任务中的可靠性[112]。此外，基

于云计算的窑炉智能监测系统通过能耗分析与剩余

寿命预测，能够为生产计划的提前规划与产线设备

的安全维护提供决策性的支持[113]。 
全流程数据质量与系统可靠性是智能化落地的

关键保障。Röger 等[114]的研究提出了一种基于传感

器数据的多维度质量评估框架(统计、距离、聚类及

分类方法)，实时监测 AI 模型输入数据的完整性、

一致性与准确性，确保了熔炉控制、缺陷检测等环

节中决策内容的可靠性。 

通过以上总结内容可以发现，平板玻璃生产的

智能化转型以数据为核心驱动，通过机器学习、模

糊逻辑、遗传算法及神经网络等技术，从理论上讲

基本能够实现从原料到成品的全流程闭环优化，但

平板玻璃的生产过程各个热工环节之间具有明显的

相互影响和关联关系，因此在生产环节的模型开发

方面还需要进一步深入和完善，使其既能够独立解

决特定问题(如熔炉温控、缺陷分类)，又能够通过

数据共享与模型联动形成协同效应(如熔炉参数优

化间接提升切割效率)，最终才可推动玻璃制造向高

效、低碳、高精度方向持续演进[93,113,115]。 
2.4.3  产品缺陷的识别诊断方面    缺陷是在平板

玻璃生产和加工过程中不可避免的问题，对缺陷的

识别与诊断，不仅是质量控制的关键屏障，更是企

业降本增效、实现可持续发展和差异化竞争的核心

技术支撑。随着深度学习与工业物联网的融合，其

重要性在未来将进一步凸显。近年来，深度学习技

术已成为工业玻璃缺陷识别与诊断领域的重要推动

力，其通过模型架构创新、多模态数据融合及计算

效率优化，显著提升了识别精度与实用性，关于深

度学习的缺陷识别与诊断方面的主流研究及应用如

图 3 所示。 
研究显示，基于 CNN 的目标检测与分割模型

(如 YOLO 系列、SSD、U-P-Net 等)因其高效性和可

扩展性被广泛采用，并在实际工业场景中展现出强

大的适应性。例如，采用 YOLOv7 模型通过引入卷

积注意力模块(CBAM)和预检测头，有效解决了玻璃

边缘细小划痕的漏检问题，平均精度提升 6.15%[116]；

类似地，应用改进的 YOLOv3 模型，结合通道注意

力机制(SENet)和多尺度特征图，在智能手机盖板缺

陷识别中实现了精度与速度的双重优化[117]。此外，

SSD 算法结合 ResNet 残差模块和特征金字塔网络

(FPN)，使液晶玻璃基板的小目标缺陷识别精度提升

15.7%[118]。这些改进不仅体现了模型对复杂缺陷特

征的捕捉能力，也反映了工业场景中对实时性与精

度的平衡需求。 
在应对数据稀缺性和环境复杂性方面，研究者

们提出了多样化的技术创新。例如针对样本不足的

挑战性问题，生成对抗网络(GAN)被用于合成高质量

缺陷图像[119]，多尺度特征融合和锚框聚类技术[120]

则增强了小目标检测的鲁棒性。注意力机制(如
CBAM、EMA)的引入进一步优化了模型对细微缺陷

的敏感度[116,119,121]。同时，传统方法与深度学习的结

合也展现出潜力——例如，灰度共生矩阵与 CNN  
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图 3  缺陷识别方法的总结分类及其典型应用效果：(a) 缺陷检测与识别的主流方法[128]；(b) 气泡缺陷的先验框与识别[118]；

(c) 针对划痕缺陷的不同机器学习方法对比[118]；(d) 针对不同条纹类型识别的不同机器学习方法对比[119] 
Fig. 3  Summary and classification of defect recognition methods and their typical application effects: (a) The mainstream methods 

for defect detection and identification[128]; (b) Prior frame and identification of bubble defects[118]; (c) Comparison of 
different machine learning methods for scratch defects[118]; (d) Comparison of different machine learning methods for 
recognizing different stripe types[119] 

 
的联合使用[122]以及 BP 神经网络结合共轭梯度算 
法[123]，均在特定缺陷分类任务中实现了超过 85%
的识别率。值得注意的是，多尺度卷积神经网络

(MCNN)通过高斯差分金字塔分解，能够将验证集

准确率提升至 98.4%[124]，U-P-Net 模型结合超像素

分割技术则显著提升了不规则缺陷的定位精度[125]。

这些技术的核心在于通过数据增强、特征优化和模

型轻量化，解决工业场景中的实际限制。从实际应

用效果来看，深度学习模型已逐步从实验室验证走向

了工业化的部署。例如，Park 等[126]将基于 4-DarkNet
的多通道训练策略用于智能手机盖板的缺陷检测

中，检测准确率达 98.17%，分布式处理系统[127]

和嵌入式传感器设备[128]的应用，则满足浮法玻璃

生产线对实时性与稳定性的严苛要求。李鲲[129]设

计的“高内聚、低耦合”检测系统整合了线阵与面阵

相机，实现了多路数据采集与实时监测界面，进一

步验证了技术落地的可行性。赵凤芝[130]提出了一

种基于 YOLOv3 的玻璃本体特征条纹图像检测方

法，提高了模型分层、分类的精度和框选置信度，

实现了条纹图像的自动识别与分类，减少了专家人

工检测的工作量，用人工智能的手段提高了检测效

率、准确率。然而，尽管人工智能方法在图像识别和

检测方面取得了显著进展，该领域仍面临多重挑战：

数据标注成本高昂、模型跨设备泛化能力不足[131]、复

杂网络对计算资源的高度依赖[119,125]，以及黑箱模型

导致的决策可解释性缺失[131]。此外，微小缺陷(如玻

璃基板的锡点)的漏检问题仍需通过更精细的多尺度

特征融合来优化[118,120]。 
从工业化应用的角度来看，基于图像识别的人工

智能技术发展将围绕三大方向展开：一是轻量化模型

设计(如 Eff-YOLOv7)与边缘计算设备的结合，以降低

硬件资源需求；二是 3D 视觉技术与多模态数据(如热

成像、光谱信息)的融合，以增强缺陷的空间表征能力；

三是对半监督学习与自监督学习的探索，减少对标注

数据的依赖[119,122]。同时，提升模型可解释性将成为

工业质检场景中不可或缺的一环[131]。总体而言，深

度学习在玻璃缺陷检测中的应用已从单一算法优化

转向系统性解决方案的构建，未来需进一步整合技

术创新与工程实践，推动该技术向更高精度、更强

鲁棒性和更低成本的方向发展。 
2.5  平板玻璃原片的运输、仓储与调度方面 
2.5.1  原片的智能仓储管理    在平板玻璃行业，

成品原片的仓储管理是物流环节的重要组成部分。

传统的仓储管理方式往往依赖人工操作和经验判
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断，容易出现库存积压、缺货、仓储空间利用率低

等问题。随着人工智能技术的发展，智能仓储管理

系统逐渐被应用于平板玻璃企业，有效提升了仓储

管理的效率和准确性。 
施文章[132]将多 Agent 系统创新性地应用于玻

璃加工业的原片仓储调度中，通过模拟仓库、穿梭

车、加工设备等为相应 Agent，并借助合同网协商

机制进行通信，有效提升了调度效率与灵活性，实

现了动态优化。同时，刘万忠等[133]针对大型平板玻

璃生产线的特点，通过对仓库规划、货架改造及吊

装装置的创新，结合信息化手段，不仅使存储容量

最大化，还显著提高了吊装、出入库效率，为高效

运营提供了有力支持。此外，侯祖清[134]将智能掌上

电脑(PDA)及无线网络传输技术进行了有效的融

入，实现了玻璃仓储管理的自动化与信息化，大幅

提升了作业数据的实时性与准确性。 
智能玻璃存储管理是一个多学科交叉的领域，

涉及信息技术、自动化、云计算等多个方面。通过

借鉴其他领域的研究成果，如智能安全存储柜管理

系统、区块链技术应用等，可以进一步提升玻璃存

储管理的智能化水平。未来，随着技术的不断进步，

智能玻璃仓储管理必将迎来更广阔的发展前景。 
2.5.2  运输路径规划与智能调度    在现代制造业

中，平板玻璃的运输路径规划与智能调度是提高生

产效率和降低成本的关键因素。随着智能制造和自

动化技术的发展，如何优化平板玻璃产品在运输链

中的路径规划和调度，对实现高效节能运输具有重

要意义。 
由于平板玻璃易碎的特性，路径规划对于平板

玻璃的运输至关重要。高效的路径规划可以最大限

度地降低运输过程中的损坏风险，并降低运输成本。

智能调度系统的使用可以根据交通状况、车辆可用

性和交货期限进行实时调整。例如，Zhang 等[135]

强调无人驾驶车辆系统在优化露天采矿运输路线方

面的有效性，Farooq 等[136]探讨了改进的遗传算法

在纺织纺纱环境中和多自动导引车(AGV)系统中的

路径优化应用。这些方法的应用为平板玻璃领域对

玻璃原片的运输和调度提供了有价值的参考。此外，

Hu 等[137]提出了一种改进的蚁群算法，用于智能工

厂的路径规划。该算法尤其适用于玻璃运输，它可

以根据实时数据动态调整路线，确保玻璃产品安全

高效地交付。对于运输过程中可能存在的调度冲突、

路线效率低下以及实时适应性需求等问题，Li 等[138]

提出了一种能够适应生产车间特殊情况的动态 

AGV 调度模型，以应对这些挑战。该模型可应用

于玻璃行业，以提高运输系统对意外变化的响应能

力。平板玻璃的运输路径规划与智能调度是一个复

杂而重要的研究领域，该研究领域的未来在于人工

智能、大数据和自动化的持续融合。随着行业的发

展，采用更复杂的算法和技术对于保持竞争力至关

重要。该领域的持续研发将为更高效、更安全、更

具成本效益的运输解决方案铺平道路。相信不久的

未来，随着技术的不断进步，智能运输与调度系统

将在平板玻璃行业中发挥越来越重要的作用。 

3  人工智能在平板玻璃领域的展望 
3.1  技术突破与创新趋势 

在人工智能算法方面，未来有望实现更高效的

深度学习算法。目前的深度学习模型在训练过程中

往往需要大量的数据和计算资源，且存在训练时间

长、容易过拟合等问题。未来，研究人员可能会开发

出更加轻量化、更加高效、更加智能化的深度学习算

法[139]，能够更精准地聚焦于关键数据特征，减少计

算量，提高模型的训练效率、泛化能力和准确率。 
多技术融合也是未来的重要创新趋势[140]。人工

智能将与物联网、大数据、云计算等技术深度融合，

形成更加智能化的生产体系。物联网技术将实现平

板玻璃生产设备的互联互通，实时采集设备运行状

态、生产工艺参数等；大数据技术则用于对这些海

量数据的存储、管理和分析，为人工智能模型提供

丰富的数据支持；云计算技术为人工智能模型的训

练和部署提供强大的计算资源，实现模型的快速迭

代和优化[141–143]。 
3.2  对玻璃行业生产模式的影响与变革 

传统的平板玻璃生产模式主要依赖人工操作和

经验判断，生产效率低、质量稳定性差。人工智能技

术的全面引入，将实现生产过程的自动化、智能化和

数字化，实现生产过程的实时监测与精准控制[144]。

这将大大提高生产效率，降低生产成本，减少人为

因素对产品质量的影响，提高产品质量的稳定性和

一致性。 
人工智能还将对平板玻璃行业的市场竞争格局

产生影响。具备先进人工智能技术和应用能力的企

业，在生产效率、产品质量、创新能力、品牌效应

等方面将具有明显优势，能够更好地满足市场需求

或快速适应多变的市场环境，从而在市场竞争中占

据主导地位[145-147]。而那些未能及时应用人工智能

技术的企业，可能会面临成本上升、产品竞争力下
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降等问题，逐渐被市场淘汰。这将促使平板玻璃行

业的市场集中度进一步提高，推动行业的整合和  
升级[148–149]。 
3.3  人工智能的局限性与应对策略 

将人工智能应用在平板玻璃领域的过程中，数

据质量是一个关键问题。玻璃生产过程涉及多个复

杂环节，数据分散在不同系统和部门，如原材料采

购、熔制、成型、退火等，整合这些数据存在挑战。

而且部分生产环节采集的数据可能不够全面、准确，

导致人工智能算法缺乏足够的有效数据进行训练。

即使收集到了大量数据，也可能存在数据不准确、

不完整、不一致等问题。例如，传感器故障可能导

致采集的数据出现偏差，人工记录的数据可能存在

错误或遗漏，从而影响人工智能模型的准确性和可

靠性。为了解决这一问题，需要制定统一的数据标

准和规范，整合来自不同环节和系统的数据，实现

数据的集中管理和共享。同时，建立数据质量监控

机制，加强对数据采集、传输、存储和处理等环节

的监控和管理。定期对传感器进行校准和维护，确

保数据采集的准确性；采用数据分类整理和预处理

技术去除数据中的噪声和异常值，提高数据的质量；

建立数据备份和恢复机制，保障数据的安全性和完

整性[150–153]。 
工艺的复杂性和不确定性是平板玻璃生产领域

中影响人工智能判断的又一个多变量因素。玻璃生

产的工艺流程长且复杂，各环节相互关联，变量众

多，包括原材料的成分和质量、温度、压力、时间、

窑炉气氛等。这些变量之间的关系复杂且非线性，

人工智能难以全面、准确地建模和预测。同时，玻

璃生产受外部环境因素(如空气湿度、温度、大气压

等)影响较大。这些不可控因素可能干扰生产过程和

产品质量，增加了人工智能对生产过程控制和优化

的难度。为了解决这一问题，可以考虑引入先进的

数学建模方法，结合玻璃生产的物理、化学原理和

专家经验，采用多学科融合的方法构建更准确的生

产过程模型。例如，利用 CFD 模拟玻璃熔制过程中

的流动和传热现象，为人工智能模型提供更精确的

基础，提高其对生产过程的理解和预测能力。同时，

可以加入强化学习与自适应控制，利用强化学习技

术，让人工智能系统在与生产环境的交互中不断学习

和调整策略，以适应工艺的复杂性和不确定性。同时，

开发自适应控制系统，实时监测生产过程中的变化，

并自动调整生产参数来保持产品质量的稳定。 
还有一个不可忽视的问题便是人工智能对专业

知识和经验的依赖性。玻璃生产领域有许多技术人

员和领域专家所积累的专业知识和隐性经验，这些

知识往往难以明确表达和量化，人工智能难以直接

获取和利用这些经验进行决策和优化。虽然人工智

能可以提供数据驱动的建议和预测，但在一些复杂、

关键的生产决策中，仍需要人类专家结合自身的专

业知识、经验和对市场的理解进行综合判断，人工

智能无法完全替代人类的决策能力。应对这一问题

离不开人机协作与知识的融合。通过构建知识图谱，

可以将玻璃生产领域的专业知识、经验和数据整合

到知识图谱中，以便人工智能系统更好地理解和利

用这些知识。通过知识图谱的查询和推理功能，为

生产决策提供更全面、准确的依据，同时也可以将

人类专家的经验转化为可计算的形式，辅助人工智

能进行学习和优化。在此基础上，开发直观、易用

的人机交互界面，使人类专家能够方便地与人工智

能系统进行交互，随时查看系统的分析结果和建议，

并根据自身经验进行调整和决策。同时，建立决策

支持系统，综合考虑人工智能的建议和人类专家的

意见，制定更合理的生产方案。 
人才短缺也是人工智能在平板玻璃领域应用中

面临的一大挑战。人工智能技术涉及多个学科领域，

需要既懂人工智能技术又熟悉平板玻璃行业的复合

型人才。目前，这类复合型人才相对匮乏，制约了

人工智能在平板玻璃行业的推广和应用。为了应对

这一挑战，企业应加强与高校、科研机构的合作，

建立人才培养和引进机制。高校和科研机构可以开

设相关专业和课程，培养具有跨学科知识和技能的

人才。 

4  总结与展望 
4.1  总结 

本研究全面剖析了人工智能在平板玻璃领域的

应用，涵盖生产过程优化、质量检测与缺陷识别、

智能物流与供应链管理以及产品设计与创新等多个

关键环节。在生产过程优化方面，人工智能技术通

过智能配料、智能控制熔炉温度及工艺参数以及成

型与退火环节，显著提升了生产效率、降低了成本

并提高了产品质量。 
在质量检测与缺陷识别方面，基于计算机视觉

的表面缺陷检测、内部缺陷的智能检测技术以及质

量检测数据的分析与应用，实现了对平板玻璃质量

的高效、精准检测和全面管控。 
智能物流与供应链管理环节，人工智能在原料
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与成品的智能仓储管理、运输路径规划与智能调度

以及供应链协同与需求预测等方面发挥了重要作

用，有效提升了物流效率、降低了物流成本并增强

了供应链的协同性和灵活性。 
人工智能技术的应用涉及多个领域和专业，平

板玻璃企业应加强与上、下游企业，科研机构，高

校等的合作创新，共同攻克技术难题，推动人工智

能技术在平板玻璃领域的应用和发展。 
4.2  展望 

虽然人工智能在平板玻璃领域展现出了巨大的

潜力，但目前仍存在一些技术难题和应用瓶颈。未

来需要进一步加强人工智能技术在平板玻璃配方调

整、性能预测、生产过程控制、缺陷检测、物流仓

储等实际场景中的应用研究，解决技术落地过程中

遇到的问题以及生产各个环节之间数据及调整方案

的连通性问题，提高人工智能技术在完整的平板玻

璃生产链中的实用性和可靠性。如基于深度学习的

玻璃配方动态优化系统，结合材料基因组工程，构

建玻璃成分–性能关系数据库，通过神经网络实时分

析生产数据(如原料纯度、熔炉温度等)，动态生成

配方调整方案。例如，当检测到石英砂含铁量波动

时，系统自动推荐氧化剂添加比例修正值，并将调

整指令同步至配料生产线，实现原料环节智能化调

节的闭环控制；再例如，融合计算机视觉与知识图

谱的缺陷分析系统：系统中包括视觉模块(采用高光

谱成像检测微裂纹、气泡、结石、条纹等缺陷)、知

识图谱(关联熔化、成形、退火等工序参数)，通过

因果推理模型定位缺陷根源(如熔化工艺问题导致

玻璃液均匀性较差、成形拉边机或温度调控不匹配

导致厚薄差较大、退火温度梯度异常导致应力不均

等)，智能诊断并生成工艺修正建议，反馈到操作端

进行自动修正或人工干预，实现从传统单点检测诊

断升级为全流程质量管控的智能化模式。 
随着人工智能在平板玻璃领域的应用越来越广

泛，制定统一的行业标准和规范同样也变得尤为重

要。未来应加强相关标准的研究和制定工作，明确

人工智能技术在平板玻璃生产、检测、物流等环节

的应用要求和技术指标，规范行业发展，促进人工

智能技术在平板玻璃行业的健康、有序发展。人工

智能在平板玻璃领域将朝着技术突破与创新、应用

场景拓展与深化的方向发展。技术方面，人工智能

算法将更加高效，硬件技术将取得突破，多技术融

合将成为趋势；应用方面，人工智能技术将拓展到

新能源汽车、智能家居等新领域，并在现有领域实

现深化应用和融合发展。人工智能将会在平板玻璃

领域的新应用、新方法和新技术领域绽放异彩，推

动平板玻璃行业的技术创新融合与产业的变革。 
(第二十七届中国科协年会学术论文) 
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Extended Abstracts 

Flat glass as an important foundational material in various industries such as construction, automotive, and electronics has a 
significant importance in promoting the development of related industries through its production efficiency and product quality. With 
the development of the global economy and the continuous growth of demand for flat glass in various applications, the size of the 
global flat glass market is still expanding. However, the conventional flat glass industry faces some challenges in production, testing, 
logistics, and other aspects due to its low production efficiency, unstable product quality, high energy consumption, and high logistics 
costs. The rapid development of artificial intelligence technology brings some opportunities for transformation to the flat glass 
industry. It can play an important role in material and performance prediction, intelligent control of production processes, precise 
quality inspection, and efficient logistics management, effectively improving production efficiency, product quality, and market 
competitiveness, reducing production costs and energy consumption, and promoting the sustainable development of the industry. 

This review mainly discusses the current development status and existing problems of artificial intelligence in the field of flat 
glass production, revealing the practical effects and challenges faced by artificial intelligence technology in promoting the intelligent 
development of the flat glass industry. In terms of component design and performance prediction, machine learning algorithms 
establish accurate prediction models via mining inherent patterns in a large amount of experimental data. For instance, the research 
and development cycle of new materials shortens and research and development costs reduce via combining neural networks and 
genetic algorithms to design new glass materials with specific optical properties and using random forest models to design 
components for lightweight and low expansion curtain wall glass. In terms of production process control, artificial intelligence 
technology plays an important role in core processes such as raw material processing, melting, forming, annealing, defect detection, 
cutting and sorting. Fuzzy modeling and genetic algorithm based on layered architecture are used for furnace operation optimization, 
and computer vision models are used for float glass melting furnace liquid level detection and control, thus improving production 
efficiency and product quality. In terms of identifying and diagnosing product defects, deep learning technology improves  
recognition accuracy and practicality through innovative model architecture, multimodal data fusion, and optimized computational 
efficiency. Object detection and segmentation models based on convolutional neural networks are widely used in glass defect 
detection. In terms of transportation, warehousing, and scheduling of flat glass raw materials, intelligent warehousing management 
systems and intelligent scheduling systems are gradually applied to flat glass enterprises, effectively improving the efficiency and 
accuracy of warehousing management and reducing transportation costs. 

Summary and Prospect  Although artificial intelligence has a great potential in the field of flat glass, there are still some technical 
challenges and application bottlenecks, such as data quality, process complexity, dependence on professional knowledge, and talent 
shortage. In the future, it is necessary for the enhanced practicality and reliability of artificial intelligence technology in the complete 
production chain of flat glass to further strengthen the application research of artificial intelligence technology in practical scenarios 
such as formula adjustment, performance prediction, production process control, defect detection, logistics and warehousing of flat 
glass, solve the problems encountered in the process of technology implementation, and improve the connectivity of data and 
adjustment solutions between various production links. Meanwhile, it is important for the increasing application of artificial 
intelligence in the field of flat glass to establish unified industry standards and specifications. In the future, artificial intelligence will 
develop in the field of flat glass towards technological breakthroughs and innovation, as well as the expansion and deepening of 
application scenarios, thus promoting the integration of technological innovation and industrial transformation in the flat glass 
industry. 
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