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按需滴化微喷射（DOD）生物打印技术以其高通量效率和高成本效益在组织工程中得到了广泛的
应用。然而，这种类型的生物打印技术面临诸如星形液滴产生、过大的液滴生成和过低的液滴速
度等问题。这些问题降低了DOD打印技术的稳定性和精度，打乱了细胞排列，进一步产生结构误差。
为了解决这些问题，本文提出了一种基于全连接神经网络（FCNN）的 DOD 打印参数多目标优化
（MOO）设计方法。该 MOO 问题包括两个目标函数：利用 FCNN 开发星形液滴产生模型；减小
液滴直径，提高液滴速度。为了寻找 MOO 问题的帕累托最优解集，本文提出了结合采用 Adam 算
法的混合子梯度下降束法（MSGDB），并采用基于自适应学习速率算法的混合子梯度下降束法
（HMSGDBA）。通过与 MSGDB 的比较研究，证明了 HMSGDBA 的优越性。实验结果表明，使
用该方法优化可得到稳定的单滴打印过程，液滴速度由 0.88 m·s–1 提高到 2.08 m·s–1。该方法能提高
打印精度和稳定性，对实现精密细胞阵列和复杂的生物功能具有重要意义。此外，对细胞打印实
验平台的搭建具有指导意义。
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1. 引言

喷墨打印是一种成本效益高、速度快、用途广泛

的增材制造技术。喷墨打印分为连续喷墨（CIJ）打印

和按需滴化微喷射（DOD）打印，其中DOD打印在传

感器[1]、太阳能电池[2]、存储器件[3]、射频器件[4]、
复杂电路[5]和组织工程[6,7]等领域有着广泛的应用。

DOD打印因其高准确度、高精度和对打印液滴的可控性

而广受欢迎。例如，它可以用于组织工程中将细胞和生

物材料打印在特定的目标位置，以获得必要的空间分辨

率。然而，星形液滴、大液滴、液滴速度很慢等不利因

素会降低打印精度、图案质量、可控性和稳定性，从而

限制了喷墨打印的广泛应用[8]。
在DOD生物打印过程中，有3种液滴状态：无液

滴、单液滴和星形液滴[9,10]。单液滴打印是理想的打

印结果，可以在特定的位置使细胞沉积；星形液滴是小

液滴，它们是伴随主液滴的形成而产生的，星形液滴的

形成主要是由于瑞利不稳定性引起的液滴过度变形所致

[10]。一旦速度产生的伯努利压力大于毛细管压力（由

表面张力产生）和黏度压力，就会产生星形液滴，从而

降低打印精度和图案质量。

由于DOD打印常用于微打印工艺中，液滴直径是衡
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量打印精度的一个重要指标。此外，极低的液滴速度可

能会导致喷嘴附近的液滴破裂，并在喷嘴口周围产生湿

圆周。在生物打印过程中，残留液体中的细胞可能会黏

附在喷嘴上，造成不理想的湿周[11]。这种现象会抑制

液滴的形成，导致液滴飞行轨迹不直，从而降低了打印

稳定性。

液滴类型、直径和速度受打印参数的影响，如压电

式DOD打印中应用的电压、墨水性能和打印喷头的结

构。使用单一物理模型很难描述液滴特征与打印参数之

间的关系。许多研究人员专注于基于DOD打印参数的单

液滴的模型。主要方法是研究星形液滴的生成和消除模

型。Kim和Baek[12]讨论了利用计算流体动力学（CFD）

模拟在没有星形液滴的情况下产生单液滴的可打印参数

范围。Dong等[9]提出了一种避免星形液滴的最大临界

分裂长度的准则。Poozesh等[13]提出了一种机制，在不

改变喷嘴直径的情况下可以生成各种尺寸的液滴，但是

会生成星形液滴。

只有少部分人研究讨论了包含所有上述液滴特征的

模型用以优化DOD打印参数，因为这些液滴特征相互

冲突。例如，增加液滴速度可以提高打印稳定性，但会

产生星形液滴。减小星形液滴或液滴直径可以提高印刷

精度，但可能会降低液滴速度和打印稳定性。因此，需

要通过多目标优化（MOO）方法找到尽可能好的解决

方案来平衡这些不同的目标。

由于液滴特征与打印参数之间没有明确的函数模

型，本文提出用机器学习的方法来绘制这个非线性的复

杂模型。机器学习在许多工程领域被证明在分类和回归

方面都是有效的[14–16]。Dos Santos等[17]利用机器学

习方法，结合全连接神经网络（FCNN），建立了脉冲气

体金属电弧焊打印参数与液滴速度关系的模型。这项工

作表明FCNN在搜索数据关系方面表现良好。

不少学者已经提出了很多的MOO方法，如进化法

[18,19]和下降法[20]。进化法（EA）是一种基于群体

的泛启发式优化算法。优化问题的候选解在群体中发

挥个体的作用，拟合函数决定了解的质量。下降法采

用基于梯度的下降算法，这是一种一阶迭代优化算法。

为了用梯度下降法求函数的局部最小值，采用函数在

当前点处的梯度（或近似梯度）的负方向为步长前进

方向。与普通函数相比，FCNN具有更复杂的函数结

构，因为它们可能具有多个隐藏层。由于没有通用的

收敛准则，用EA优化FCNN可能无法得到帕累托有效

集。相反，下降法依赖于严格的收敛定理，可以实现

计算的稳定性。

为解决星形液滴、打印精度和稳定性低、打印速度

慢的问题，我们提出了一种优化压电式按DOD打印参

数的有效MOO设计方法。图1给出了该方法的原理图。

通过建立单目标优化（SOO）和MOO问题来优化DOD
打印的参数，利用FCNN来识别星形液滴形成与打印参

数之间的关系。由于其方便、准确的特性，我们在前

期工作中建立的仿真模型用于FCNN数据集的采集[21]。
利用Adam算法解决的SOO问题，模拟了固定打印喷头

和生物墨水时减少星形液滴的情况。MOO问题模拟了

建立优化打印实验平台的情况。提出了一种基于自适应

学习速率算法的混合子梯度下降束方法（HMSGDBA），

将混合子梯度下降束方法（MSGDB）与Adam算法相

结合来解决多目标优化问题。实验证明，该方法可以打

图1. 该方法的示意图。
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印出直径较小的单个液滴，并且可以实现更快的打印速

度，从而提高了打印精度和稳定性。

2. 方法

本节首先简要介绍了DOD打印和星形液滴形成原

理，然后讨论了星形液滴形成的FCNN模型开发、DOD
打印参数的优化设计问题以及本文使用的算法，最后介

绍了我们的实验装置。

2.1. 压电式 DOD 打印和星形液滴构造模型

在本节中，我们讨论了压电式DOD打印模型，该模

型结合了逆压电效应和可压缩流体理论，并根据液滴变

形程度定义了星形液滴形成函数。

2.1.1. 压电式 DOD 打印模型

在压电式DOD打印中，基于压电效应的压电执行器

对打印喷头中的流体施加瞬态机械脉冲。这使得生物墨

水被挤出喷嘴，产生如图2所示的液滴。在每个脉冲周

期，对打印喷头的压电陶瓷管施加电压，使管壁变形。

根据可压缩流体理论，变形引起内部流体体积的瞬态变

化，从而产生形成液滴的压力。包含可压缩流体理论的

逆压电效应表达式为：

  （1）

  （2）

  （3）

式 中，ε是 管 沿 厚 度 方 向 的 变 形 位 移（m）；d33是

PZT-5H的压电应变常数，基于BaTiO3的压电陶瓷， 
5.93×10–10 m∙V–1 ；U是施加电压（V）；ΔV是流体体积

变化（m3）；V是初始流体体积（m3）；Δp是压力变化

（Pa）；K是流体的体积弹性系数，2.18×109 Pa。
连续性方程[式（4）]、纳维-斯托克斯方程[式（5）]，

以及式（1）~（3），可构成完整的压电式DOD打印与液

滴形成的数学描述：

   （4）

（5）

式中，ρ是流体密度（kg·m–3）；u是速率（m·s–1）；µ是
流体黏度（kg·m–1·s–1）；f σ是表面张力（N）。

式（5）中的表面张力f σ根据连续体表面力模型

（CSF）表示为[22]:

   （6）

式中，σ是生物墨水的表面张力（N·m–1）；ρ是平均流体

密度（kg·m–3）；ρi是当前计算相的流体密度（kg·m–3）；

ρj是其他相的流体密度（kg·m–3）；αi是当前计算阶段的

流体体积；αj是其他阶段的流体体积。ρ采用流体体积

（VOF）模型计算如下[23]：

   （7）

2.1.2. 星形液滴模型

Taylor[24]在式（8）中提出使用无量纲数D来定义

液滴变形程度：

  （8）

式中，D是液滴变形的无量纲数；Ca是毛细管数；β是
液滴黏度与空气黏度之比。

Ca表示如下：

   （9）

式中，μ1是生物墨水的黏度（m·s–1）；Rd是液滴半径（m）；

图2. 压电按需喷墨打印头的示意图。
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γ是载有细胞的生物墨水的剪切率（s–1）。

选取D作为液滴状态的评价指标。液滴状态y与D的

关系表示为:

    （10）

式中，s和l分别是D值的上边界和下边界。

根据DOD打印的数学模型，伯努利压力、毛细管

压力、黏度压力和非稳态压力的值由施加的电压U、

生物油墨的黏度μ1和表面张力σ，以及打印喷头的喷嘴

直径Dn决定。液滴形变表示为打印参数的函数，如下

所示：

   （11）

CFD可以模拟压电式DOD打印过程和星形液滴形

成过程[21]，从而帮助研究人员理解DOD打印的工作原

理。然而，由于其复杂性，该方法无法得到式（11）精

确的数学模型。因此，我们选择了适合该函数的FCNN
方法，并使用CFD模拟来收集所需训练数据集（图1）。

2.2. DOD 打印参数的优化设计

DOD打印参数的优化设计能够改善打印性能，提高

打印精度和稳定性。首先，用FCNN构建随机液滴形成

的模型。接下来，在两种情况下进行优化设计，如图1
所示。第一种情况是在使用固定DOD打印喷头和生物

墨水时对外加电压进行SOO，第二种情况是对所有打印

参数进行MOO设计，从而得到最佳打印效果。

2.2.1. 星形液滴形成的 FCNN 模型

FCNN有3种层次（图3）：输入层、隐藏层和输出层。

待分析的参数构成输入层，拟合结果由输出层输出。中

间的隐藏层构建了随机液滴形成的非线性模型，可以是

一层或多层。不同的层次都由权重和偏置连接。

因为式（11）中的函数是分段连续的，所以FCNN
中的隐藏层应该至少设为两层（由光滑激活函数组成），

或者设为一层（由光滑和非光滑激活函数组成），以获

得满意的拟合结果[25,26]。本研究选择ReLU激活函数

作为非光滑激活函数，因为其具有稀疏激活的特点，有

利于拟合D = f (U, μ1, σ, Dn)函数的第一部分，即D = 0，
对应“无液滴”状态。隐藏层的3种结构设计是为了获

得最佳拟合精度。第一种结构由一层隐藏层构成，有

两种激活函数，分别是sigmoid和ReLU激活函数，其中

ReLU激活函数非光滑；第二种结构有两层隐藏层，每

层各有一种激活函数，分别是ReLU和tanh激活函数；

第三种结构有两层隐藏层和3种激活函数，其中第一层

隐藏层用到sigmoid和ReLU激活函数，第二层用到tanh
激活函数。各种激活函数的表达见式（12）：

   （12）

本研究获取CFD仿真结果作为FCNN的数据集[21]，
共得到120项结果，其中87项作为训练组，33项作为

测试组。在数据集的输入信息中，电压为15~54 V，

黏 度 为1.07~10 cP（1 cP = 10–3 Pa·s）， 表 面 张 力 为

40~72.19 mN·m–1，喷嘴直径为25~120 μm。电压和黏度

的范围根据DOD打印喷头的工作范围确定，表面张力的

范围根据一般生物墨水的细胞浓度确定[11]，喷嘴直径

的范围设置得比生物打印常用细胞的直径大。每种输入

集在众多不同的液滴状态下用于训练FCNN。正如表1 
所示，在生物墨水不同的条件下（详见2.4节），D值在

10–8~10–7之间。为了提高拟合精度，将D值放大106倍

后得到数据集的输出信息。2.3节介绍的Adam算法用于

训练FCNN。优化隐藏节点数量、学习率和训练次数等

FCNN参数后，得到3种最优FCNN，其结构和测试结果

列在表2中。第三种FCNN的测试精度最高，最小平均

绝对误差（MAE）为9.4%，最小均方根误差（RMSE）
为10.9%，因此设为式（11）中的星形液滴形成模型。

2.2.2. 电压设计的单目标优化

在第一种情况下，压电式DOD打印喷头和生物墨水

图3. FCNN的示意图。
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都是固定的。为了减少星形液滴的形成，外加电压是唯

一可以变动的参数。DOD打印参数的设计可视为一个

SOO问题，如下列公式所示：

  （13）

式中，D0是仅仅打印单个主液滴、没有星形液滴情况下

的D值。c1和c2是校正系数：c1=0.89，c2=0.90。本文使

用Adam算法解决该优化问题。

D0通 过 实 验 根 据D的 临 界 值[即 式（10） 中 的

s和l]决定。实验装置和实验中使用的3种含细胞

的生物墨水在2.4节中有详细说明。D的临界值列于表1，
其中列出s的最大值smax为2.39 × 10–8，l的最小值lmin为

4.80 × 10–8。当D在[smax, lmin]区间内时，可以保证只打

印出单个主液滴。这里，D0作为D的目标值，取smax和

lmin的中间值，也就是3.3 × 10–8。

校正系数c1和c2用于降低实验、FCNN和模拟结果

间的误差。液滴半径和液滴速度的模拟误差分别接近

7%和4%[21]，因此c1设为0.89。FCNN误差达到9.4%，

因此c2设为0.90。

2.2.3. DOD 打印参数的多目标设计优化

在第二种情况下，生物打印实验平台需要合适的、

成本低廉的DOD打印喷头和生物墨水。因此，所有打

印参数都需要得到优化。除了减少星形液滴之外，该平

台还需要满足多种要求，如打印准确性高，打印过程稳

定简便。这些要求可以通过减小喷嘴直径，增大外加电

压以提高打印速度，选用低黏度、低表面张力的生物墨

水来实现。但是，这些要求与减少星形液滴形成相冲突

[9]。在这一情况下，DOD打印参数的设计可视为MOO
问题，如下列公式所示：

  （14）

在MOO模型中，f1表示提高打印精度和稳定性的目

标；而f2表示避免星形液滴形成的目标。f1中的系数0.1
平衡了f1和f2函数的影响。U′、μ1′、σ′和D′n根据其范围对

参数进行归一化，如下所示： 

   （15）

2.3. 基于下降法的多目标优化

FCNN使用非凸目标函数，具有复杂的函数结构，

功能强大。起初，我们尝试用多目标粒子群优化算法

（MOPSO）[27] 来优化式（14），这是一种不断发展的

MOO算法，但结果不收敛。虽然基于下降法的MOO
算法的数值计算速度比许多不断发展的MOO算法的速

度慢，但是本文还是选取这类算法来解决现有问题，

因为其具有严格的收敛定理。因此，我们提出了结合

MSGDB和Adam算法的HMSGDBA来解决MOO问题。

2.3.1. 混合子梯度下降束法

MSGDB以梯度下降法为基础，适用于非光滑凸函

数的MOO问题[28]。该方法首先使用近端束法，根据每

个目标函数的非光滑特征为其确定下降方向，由此形成

下降方向的凸壳。然后，计算具有最小范数的元素，从

而寻找所有目标函数共同的下降方向。如果没有找到共

同的下降方向，就对所有目标函数的次微分并集进行

近似，舍弃上述下降方向。该方法至少能够收敛到弱

Pareto最优集。MSGDB的步骤如下：

（1）初始化：随机选取起点x1 ；设置中止参εm > 0。
（2）分别为所有目标结ii = 1, …, m找到方向dii，见

式（16）：

  （16）

表1 实验中打印单个主液滴的D值

Boundary
Bio-ink

A B C

s 2.39 × 10–8 2.13 × 10–8 2.03 × 10–8

l 5.88 × 10–8 5.86 × 10–8 4.80 × 10–8

表2 FCNN的设计结构和测试结果

FCNN
Parameters

MAE RMSE
Nodes lr 

a Epochs

1 5; 1 0.005 20000 10.9% 13.9%

2 9; 2 0.008 30000 9.9% 13.4%

3 2; 2; 2 0.012 20000 9.4% 10.9%
a lr represents the learning rate used in the Adam algorithm to train FCNNs.
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式中， (x)ˆ kk
iif 是逼近函数fii的分段线性模型[29]，设 

dii = dii,kk。

（3）计算下式以寻找具有最小范数的元素作为共同

下降方向dll：

   （17）

（4）如果fii(xll + dll) < fii(xll)，进行第（6）步，否则

进行第（5）步；如果||dll|| < εm，终止计算。

（5）通过近端束法构建子梯度集，寻找另一个共同

下降方向[29]。
（6）使用线搜索得到的步长τ修改参数：

   （18）

2.3.2. 自适应动量估计

自适应动量估计（即Adam算法）是随机目标函数

的一阶梯度优化算法，计算高效，内存要求小，梯度的

对角缩放具有不变性[30]。该算法通过估计梯度的第一

和第二动量来计算不同参数的个体自适应学习率，已被

证明有效，并广泛应用于训练深度学习网络的权重矩阵

[31]。本研究使用Adam算法来优化所设计的FCNN的权

重矩阵，并在提出的HMSGDBA中生成修改后的步骤。

Adam算法的核心步骤总结如下：

（1）初始化：f(θ)是参数θ的目标函数；θ0是所设计

的全连接神经网络的初始权重和偏移矩阵；初始时间步

长为t = 0 ；学习率η = 0.012 ；其他初始参数为m0 = 0，
v0 = 0，β1 = 0.9，β2 = 0.999，ε= 10–8。

（2）在时间步长t获得目标函数的梯度：

   （19）

（3）修改偏移一阶动量和二阶原始动量：

   （20）

  （21）

式中，gt
2表示元素平方gt ⊙ gt。

（4）计算偏移校正的一阶动量和二阶原始动量：

   （22）

    （23）

（5）修改参数：

    （24）

（6）如果满足收敛条件，便得到参数θt；否则，回

到第（2）步。

2.3.3. 使用自适应学习率算法的混合子梯度下降束法

MSGDB算法可能不适合优化非凸FCNN的目标函

数，因其可能陷入局部最优。而Adam算法在这种情

况下的表现比其他算法好，因为它使用一种步长退火

算法，能够跳出局部最优的局限，无限接近于全局最

优[30]。因此，本研究在HMSGDBA的设计中结合了

MSGDB算法和Adam算法的优点，从而确保收敛和计

算稳定性。在HMSGDBA中，由MSGDB找到所有目

标函数的共同下降方向，由Adam算法修改输入参数，

其中下降方向上的学习率为0.001。收敛条件设置为 
||dll| | < εm。因为起始点对使用梯度下降法的MOO问题

的解决方案有较大影响，所以研究选用多个起始点以

获得Pareto最优集。

2.4. 实验装置

实验使用的是内部开发的直径为100 μm的压电

式DOD打印喷头（图4）。借助超高亮度的发光二极

管（LED）（SLG-150V光源装置，REVOX Solutions by 
Photron）的反射光，高速摄像机（Mini AX200型号，

Photron）对焦在喷头的截面的中间，以40 000帧速率捕

获液滴轨迹，记录液滴形成过程。喷头通过传感器与压

电驱动器相连，然后再将电压脉冲施加到压电驱动器

（JetDriveTM Ⅲ，MicroFab  Technologies Inc.），让液滴

从喷头中喷射出来。

采用3种载有细胞的生物墨水：HeLa细胞、Dulbecco 
改良的Eagle培养基（DMEM），或溶解在DMEM中的海

藻酸钠（SA）来测试SOO结果（表3）[21]。这样可以

对比不同的细胞浓度下生物墨水的特性。当SA浓度增

加至1.0％时，开始测试1×106 mL–1和5×105 mL–1两种

细胞浓度的反应结果。测试结果表明，两者的黏度几乎

相同，但浓度为1×106 mL–1细胞不会在喷射后破裂成

液滴。产生这种结果的原因之一可能是在产生液滴的瞬
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态过程中该生物墨水的表面张力值降低，这降低了总自

由能，所以给打印带来了困难[11]。因此，选择浓度为

5×105 mL–1的细胞制备表3中列出的生物墨水C，以确

保打印机工作正常。

3. 结果与讨论

多次实验验证之后，该方法可得到稳定和精确的打

印结果。这种优化后的实验结果为DOD打印喷头的设

计提供了指导。

3.1. 对优化电压结果的验证

在SOO问题中，优化后的应用电压只为打印出表3
中列出的生物墨水的单个主液滴。随机设定初始电压为

40 V。表4列出了每种生物墨水对应的优化电压：29 V、

35 V、43 V。实验结果表明，用初始电压作用于生物墨

水A和生物墨水B会出现星形液滴，却无法对生物墨水

C产生效果：没有液滴产生。所有的优化电压作用于相

应的生物墨水时打印出单个主液滴（图5），这证实了

FCNN和SOO结果。

给定特定的生物墨水和DOD打印头，可以设计施加

的电压为仅打印单个主液滴。这种方法可以取代细胞打

印实验的调试过程，因此可以节省研究人员获取观察液

滴状态的仪器成本，如高速摄像机和显微镜。

3.2. DOD 打印参数的优化设计

在MOO问题中，基于已验证的FCNN结果，并通过

求解析式对所有的打印式（14）进行优化。利用HMS-

表3 载有细胞的生物墨水特性

Bio-ink DMEM SA concentration (w/V) Cell concentration (mL–1) Viscosity (cP) Surface tension (mN·m–1)

A Yes 0 1 × 106 1.07 72.19

B Yes 0.5% 1 × 106 5.00 71.00

C Yes 1.0% 5 × 105 10.00 70.03

图4. 压电式按需滴化微喷射细胞打印的实验装置。

图5. 用优化电压打印不同生物墨水的实验。

表4 适用于细胞生物打印的优化电压

Bio-ink

A B C

Initial Voltage (V) 40 40 40

Droplet status Satellites Satellites No droplet

Optimized Voltage (V) 29 35 43

Droplet status Single Single Single

Time to output 
after optimized (μs)

550 575 575

图6. 在目标空间中利用HMSGDBA和MSGDB对DOD打印参数进行优
化设计。
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GDBA和MSGDB得到了一个Pareto最优集（图6）。结

果表明，使用HMSGDBA得到的Pareto最优集比使用

MSGDB得到的结果更接近全局最优。

根据图6所示的HMSGDBA结果，当f1处于的最小

值–0.4时，f2的最大误差大于2×10–3。当相应的D值约

为1.121×10–7时，会打印出星形液滴。f2的值随着f1值

的增加而减小。在图中的标记点处，f2为6.12×10–6，f1

为–0.14。这种条件适合于稳定地打印单个主液滴。增

加f1的值会降低f2的值，打印的精确度和稳定性可能会

降低。因此，标记点的值是一种权衡解。表5列出了打

印参数的初始值、优化值和调整值。从表中可以看出，

当D的初始值为8.84×10–8时，可以打印出星形液滴。优

化后，当D值为3.75×10–8时，可以打印出主液滴且没有

星形液滴，打印的精确度和稳定性随着f1的降低而提高。

因此，最佳打印参数组为39 V、1.37 cP、65.91 mN·m–1

和29 μm。根据生物墨水的共同特性和压电DOD打印喷

头的喷嘴直径，打印参数调整至D值为3.77×10–8。优化

的生物墨水可以通过在生物墨水A中添加表面活性剂来

制备[32]。可以忽略调整后的D值和最佳D值之间的微

小差异，因为它对最终的打印结果没有影响。

由于DOD打印喷头的限制，实验采用固定直径为

100 μm喷嘴来证实设想的方法。初始打印条件：生物

墨水B，施加电压为33 V。虽然开始时打印出周围没

有星形液滴的完整单个液滴，如图7所示，但由于受

速度为0.88 m·s–1的慢速液滴产生的湿周的影响，之后

无法喷射液滴。采用本文提出的方法，打印参数：施

加电压，黏度和表面张力分别优化为20 V、1.05 cP和
41 mN·m–1。将0.01% w/V的含氟表面活性剂Novec FC-
4430与生物墨水A[32]混合制备实验计划中生物墨水，

并忽略设计的生物墨水与实际制备的生物墨水之间的

黏度和表面张力的小误差。结果表明，采用制备的生

物墨水[图7（b）]以2.08 m·s–1的打印速度可以稳定地

打印出单个液滴。Appendix A中提供了图7所示的打印

过程视频。 
考虑到DOD的打印喷头通常是固定的，本实验中通

过调整式（14）来确定不同生物功能的生物墨水的合

适性能。为了获得最佳的打印精确度和稳定性，将f1的

最优值设为–0.15，喷头直径设为常数。新的目标函数

如下：

 
 （25）

式（25） 的 解 表 明， 生 物 墨 水 理 想 的 黏 度 范 围

区 间 为1.00~2.60 cP， 理 想 的 表 面 张 力 区 间 为

50.35~67.55 mN·m–1，对应的电压区间为22~40 V。这些

结果表明，用高黏度的生物墨水打印，如高浓度水凝胶，

并不能产生最佳的打印精度和强大的印刷工艺。生物墨

水黏度和表面张力的计算范围可为生物墨水的制备提供

参考。

4. 结论

本文提出了一种有效的多目标设计的优化方法。该

方法通过优化压电式DOD打印的打印参数，打印出直

径更小、速度更快且没有星形液滴的单个完整液滴。通

过验证，开发的包含有非光滑激活函数的两个隐藏层

表5 不同打印参数下打印性能的比较

U (V) μl (cP) σ (mN·m–1) Dn (μm) f1 f2 (× 10–6) D (× 10–8)

Initial 51 6.12 72.00 59 0.19 981.20 8.84

Optimized 39 1.37 65.91 29 –0.14 6.12 3.75

Adjusted 39 1.07 66.00 30 –0.15 6.84 3.77

图7. 实验验证了该方法的有效性。（a）初始打印参数为U=33 V、
μl=5 cP、σ=71.00 mN·m–1的实验结果；（b）优化打印参数为U= 20 V、
μl=1.07 cP、σ= 41.5 mN·m–1的实验结果。
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FCNN具有最佳精度。为了优化DOD打印参数，实验用

FCNN来解决SOO和MOO问题。在解决SOO问题中计

算出的每种生物墨水对应的优化电压可成功地打印出单

个小液滴。实验采用MSGDB与Adam算法组合形成的

HMSGDBA算法来解决MOO问题。这样获得的Pareto集
的近似值比使用MSGDB获得的结果更接近整体解。与

未经过优化的初始参数相比，利用设想方法得出的优化

后参数能够提高打印的精度与稳定性。SOO和MOO方

法也通过实验得到验证（使用100 μm的固定喷嘴）。实

验结果表明，在SOO问题得到优化后，可以稳定地打

印单个液滴出来。在MOO问题中，经过优化后，液滴

速度由0.88 m·s–1增加到2.08 m·s–1。此外，以优化后的

DOD打印喷头直径为基础，实验得出了一系列生物墨

水的性能指标，可以为生物墨水的制备提供参考，以

此得到最佳的打印精度和稳健的打印工艺。优化后的

打印参数：生物墨水黏度为1.00~2.60 cP，表面张力为

50.35~67.55 mN·m–1，相应的应用电压为22~40 V。本实

验得到的优化方法提高了打印精度和稳定性，确保了精

确的细胞排列。优化结果可视为压电式DOD生物打印

实验平台设置的指导方案。
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缩写词：

ε 管沿厚度方向的变形位移（m）

d33 PZT-5H的压电应变常数，基于BaTiO3的

压电陶瓷，5.93×10–10 m·V–1

U 施加电压（V）

ΔV 流体体积变化（m3）

V 初始流体体积（m3）

r 压电陶瓷管内径（m）

Δp 压力变化（Pa）
K 流体的体积弹性系数，2.18×109 Pa
ρ 流体密度（kg·m–3）

u 速率（m·s–1）

p 静压（Pa）
µ 流体黏度（kg·m–1·s–1）

f σ 表面张力（N）

f i
σ 当前相的表面张力

σ 生物墨水的表面张力（N·m–1）

ρ 平均流体密度（kg·m–3）

ρi 当前计算相的流体密度（kg·m–3）

ρj 其他相的流体密度（kg·m–3）

αi 当前计算阶段的流体体积

αj 其他阶段的流体体积

D 液滴变形的无量纲数

μ1 生物墨水的黏度（m·s–1）

Rd 液滴半径（m）

s D的下边界

l D的上边界

Ca 毛细管数，无量纲数

β 液滴黏度与空气黏度之比

Rd 液滴半径（m）

γ 流体的剪切率，如载有细胞的生物墨水（s–1）

Dn DOD打印喷头半径（m）

c1, c2 校正系数：c1=0.89，c2=0.90 

Appendix A. Supplementary data

Supplementary data to this article can be found online 
at https://doi.org/10.1016/j.eng.2018.12.009.
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