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基于遗传算法优化神经网络的拼焊板压边力预测

张华伟ꎬ 郑晓涛
(东北大学秦皇岛分校 控制工程学院ꎬ 河北 秦皇岛　 ０６６００４)

摘　 　 　 要: 通过数值模拟与神经网络技术对拼焊板盒形件拉深成形过程中的压边力预测问题进行研究. 运
用数值模拟分析压边力加载形式对拼焊板盒形件成形性能的影响ꎬ找到一种较优的变压边力加载方式. 建立

适用于拼焊板盒形件拉深成形压边力预测的 ＢＰ 神经网络模型. 采用遗传算法对神经网络模型进行优化ꎬ在
基因选择过程中加入精英保留策略ꎬ最终通过基于遗传算法优化的神经网络模型获取了理想的压边力曲线ꎬ
用以预测随拉深行程变化的压边力数值ꎬ为实现智能化冲压奠定了技术基础.
关　 键　 词: 拼焊板ꎻ压边力预测ꎻＢＰ 神经网络ꎻ遗传算法ꎻ盒形件
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　 　 盒形件作为一种常见的冲压件应用非常广

泛. 将激光拼焊板应用到盒形件后ꎬ由于焊缝及热

影响区的存在ꎬ不同厚度、不同部位的非均匀变形

会使整个零件的成形变得非常困难[１ － ２] . 人工智

能技术应用于板料冲压成形具有广阔的应用前

景ꎬ智能预测压边力系统的开发更是具有较为实

际的意义ꎬ将其应用于指导实际生产将产生较大

的经济效益.
Ｍａｎａｂｅ 等[３]基于人工神经网络技术和弹塑

性理论提出一种新的参数识别方法ꎬ并应用于拉

深零件压边力的自适应控制. 李新城等[４] 建立了

以焊接工艺参数为输入变量的基于主成分分析的

ＢＰ 神经网络模型ꎬ能够准确预测拼焊板力学性

能. 姜银方等[５] 建立了拼焊板回弹的 ＢＰ 神经网

络预测模型ꎬ对拼焊板 Ｕ 型零件的回弹进行预

测. 陈水生等[６]建立了基于人工神经网络的拼焊

板成形极限预测模型ꎬ分析了摩擦系数对拼焊板

最小极限应变的影响. 然而ꎬ目前关于拼焊板成形



　 　

压边力预测方面的研究还比较少.
本文将数值模拟、人工神经网络技术及正交

试验相结合ꎬ对拼焊板盒形件拉深成形压边力进

行预测. 首先完成拼焊板盒形件拉深成形的数值

模拟ꎬ重点讨论压边力加载方式对拼焊板盒形件

成形质量的影响规律. 在此基础上ꎬ基于 ＢＰ 神经

网络技术建立拼焊板盒形件拉深成形压边力预测

模型ꎬ通过正交试验结合数值模拟ꎬ建立神经网络

模型所需的训练及测试样本数据库ꎬ并通过遗传

算法对神经网络模型进行优化ꎬ最终获取理想的

压边力预测曲线ꎬ为实现智能化冲压奠定基础.

１　 拼焊板盒形件冲压成形数值模拟

本文所用拼焊板( ｔａｉｌｏｒ ｗｅｌｄｅｄ ｂｌａｎｋꎬ ＴＷＢ)
材料牌号为 ＤＱＳＫ Ｔ３６ꎬ其性能参数如表 １ 所示.
采用工程上比较常用的只建立焊缝位置模型的方

法ꎬ选取圆形坯料以获得更好的板料成形性

能[７]ꎬ板料直径为 ϕ２１５ ｍｍ. 板料有限元网格选

取 ４ 节点 ＢＴ 壳单元ꎬ网格尺寸 ２ ｍｍ. 压边圈以

及凸凹模定义为刚体ꎬ压边圈类型选择分瓣刚性

压边圈. 为了尽可能减少焊缝移动时压边圈对板

料流动的影响以及防止焊缝处出现起皱破裂等缺

陷ꎬ厚板侧压边圈向薄板侧偏移 ５ ｍｍꎬ如图 １ 所

示. 拼焊板板料厚度组合取 ０􀆰 ８ / １􀆰 ０ꎬ０􀆰 ８ / １􀆰 １ꎬ
０􀆰 ８ / １􀆰 ２ꎬ０􀆰 ８ / １􀆰 ３ꎬ０􀆰 ８ / １􀆰 ４ 五种情况(对应料厚

比依次为 １􀆰 ２５ꎬ１􀆰 ３７５ꎬ１􀆰 ５ꎬ１􀆰 ６２５ꎬ１􀆰 ７５)ꎬ凸模的

截面尺寸为 １００ ｍｍ × １００ ｍｍꎬ凸模圆角尺寸变

化范围 ８ ~ １２ ｍｍꎬ凹模圆角尺寸变化范围 １０ ~
１４ ｍｍꎬ凹凸模转角半径尺寸变化范围 １０ ~
１４ ｍｍ. 摩擦系数为 ０􀆰 １２５ꎬ成形深度 ５０ ｍｍꎬ采用

ＬＳ －ＤＹＮＡ 动力显式求解算法计算拼焊板盒形

件成形过程ꎬ有限元模型如图 ２ 所示.

表 １　 ＤＱＳＫ性能参数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ＤＱＳＫ

弹性模量 泊松
比

硬化
指数

强化指数 各向异性系数

ＧＰａ ＭＰａ Ｒ００ Ｒ４５ Ｒ９０

２０７ ０􀆰 ２８ ０􀆰 ２４ ５２０􀆰 ４ １􀆰 ７３ １􀆰 ３５ ２􀆰 １８

图 １　 压边圈结构
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｂｌａｎｋ ｈｏｌｄｅｒ

图 ２　 拼焊板拉深成形有限元网格模型
Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＦＥＭ ｍｅｓｈ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＴＷＢ ｉｎ ｄｅｅｐ ｄｒａｗｉｎｇ

２　 压边力加载方式对拼焊板盒形件

成形质量的影响

　 　 本文选取常见的 ７ 种压边力( ｂｌａｎｋ ｈｏｌｄｅｒ
ｆｏｒｃｅꎬ ＢＨＦ)加载方式ꎬ分析其对拼焊板盒形件成

形质量的影响[８] . 压边力加载方式如图 ３ 所示.

图 ３　 压边力加载方式
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｌｏａｄｉｎｇ ｔｙｐｅ ｏｆ ＢＨＦ

　 　 通过对仿真结果的分析发现ꎬ加载方式 ７ꎬ即
减小—恒定—增大的方式可以同时使拼焊板的最

大减薄率和焊缝移动量达到最小ꎬ即压边力加载

方式 ７ 为相对较优的选择. 因此ꎬ对加载方式 ７ 作

进一步研究. 对拼焊板成形过程中施加定常压边

力进行仿真研究ꎬ可以测得拼焊板出现破裂的临

界压边力值与出现起皱的临界压边力值ꎬ这两个

值组成的区间称为压边力安全成形区间. 当拉深

成形过程中施加的压边力位于该区间时不会产生

破裂或起皱等缺陷ꎬ本文测得的安全区间为 ２０ ~
８０ ｋＮ. 针对这一安全区间设计三种变压边力加载
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方案:① ８０—２０—２０—８０ ｋＮꎻ ②８０—３０—３０—
８０ ｋＮꎻ③８０—４０—４０—８０ ｋＮ. 三种加载方案在拉

深行程的始末段压边力值均相等ꎬ中间恒定段的

压边力值逐渐增加. 仿真结果列于表 ２.
表 ２　 仿真结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

加载
方案

最大减薄率 / ％

厚板 薄板

最大减薄
率 / ％

焊缝移动
量 / ｍｍ

① １９􀆰 ４１７ １４􀆰 ７５０ １９􀆰 ４１７ ０􀆰 ９５０
② ２０􀆰 ５００ １６􀆰 １２５ ２０􀆰 ５００ １􀆰 ０１９
③ ２１􀆰 ０８３ １７􀆰 ２５０ ２１􀆰 ０８３ １􀆰 ０９５

　 　 分析表 ２ 中数据变化发现ꎬ当始末段压边力

大小不变时ꎬ随着中间恒定段施加的压边力值的

增大ꎬ拼焊板的最大减薄率与焊缝移动量均呈现

上升趋势ꎬ即恒定段压边力数值增大不利于最终

的板料成形. 临界起皱压边力值对应为安全区间

的最小值 ２０ ｋＮꎬ临界破裂压边力值对应为安全

区间的最大值 ８０ ｋＮ. 因此为了保证成形质量ꎬ恒
定段压边力值最小可减少至临界起皱压边力值

２０ ｋＮꎬ故认为恒定段压边力数值较小且接近临界

起皱压边力值更有利于成形.
通过上述分析ꎬ较优压边力的加载方式可以

确定为:随着拉深行程的增加ꎬ由初始压边力

８０ ｋＮ 开始减小ꎬ然后维持在临界起皱压边力

２０ ｋＮ一段时间ꎬ再逐渐增大至 ８０ ｋＮ.

３　 基于 ＢＰ 神经网络的压边力模型

建立及优化

３􀆰 １　 神经网络模型的建立

通过 ＭＡＴＬＡＢ 建立 ＢＰ 神经网络模型实现

对拼焊板盒形件压边力值的实时预测. 网络模型

的输入、输出层包含对拉深成形有较大影响的主

要因素[９ － １０] . 输入层参数:凹凸模转角半径、凸模

圆角半径、凹模圆角半径和拼焊板的料厚比ꎻ输出

层参数:随拉深行程变化的压边力数值(压边力

曲线) . 采用单隐含层ꎬ当隐含层节点数为 １６ 个

时ꎬ实测神经网络的性能较好. 隐含层节点转移函

数选择 ｔａｎｓｉｇꎬ函数可以将输出值限制在[ － １ꎬ１]
之间ꎬ而输出层节点转移函数选择 ｐｕｒｅｌｉｎꎬ输出可

以是任意值[１１] .
３􀆰 ２　 训练样本获取

采用正交试验法结合有限元数值模拟获取样

本数据[１２ － １３] . 采用 ５ 水平 ６ 因素正交表 Ｌ２５ (５６)

设计正交试验ꎬ其中最后两列为空列ꎬ所得正交试

验方案如表 ３ 所示. 其中ꎬ材料类型为 ＤＱＳＫ
Ｔ３６ꎬ磨擦系数 ０􀆰 １２５ꎬ拉深深度 ５０ ｍｍꎬ压边力加

载类型为加载方式 ７. 在正交试验基础上ꎬ再设计

２５ 组试验ꎬ共 ５０ 组作为总试验样本. 训练样本数

据进行归一化处理ꎬ然后即可在 ＭＡＴＬＡＢ 中进

行神经网络的训练. 训练时将随机选取 ４９ 组样本

作为训练样本ꎬ余下 １ 组样本作为测试样本用以

测试神经网络的预测能力.

表 ３　 正交试验水平因素表
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｌｅｖｅｌ ａｎｄ ｆａｃｔｏｒ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｔｅｓｔ

水平
凹凸模转

角半径 / ｍｍ
凸模圆角
半径 / ｍｍ

凹模圆角
半径 / ｍｍ

拼焊板
料厚比

１ １０ ８ １０ １􀆰 ２５
２ １１ ９ １１ １􀆰 ３７５
３ １２ １０ １２ １􀆰 ５
４ １３ １１ １３ １􀆰 ６２５
５ １４ １２ １４ １􀆰 ７５

３􀆰 ３　 神经网络预测性能检验

神经网络经 ４９ 组样本训练完成后ꎬ采用剩下

的 １ 组数据进行神经网络预测能力的检测ꎬ随机

抽取的检测样本参数如表 ４ 所示ꎬ预测得到的压

边力值及预测误差如表 ５ 所示.

表 ４　 测试样本参数
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓａｍｐｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｅｓｔ

凹凸模转角
半径 / ｍｍ

凸模圆角
半径 / ｍｍ

凹模圆角
半径 / ｍｍ

拼焊板
料厚比

１４ ８ １４ １􀆰 ６２５

　 　 由表 ５ 中数据可知ꎬＢＰ 神经网络对压边力的

预测误差在拉深行程的中间段(１０ ~ ３５ ｍｍ)相对

较小ꎬ而在起始段(０ ~ １０ ｍｍ)与结束段(３５ ~
５０ ｍｍ)相对较大ꎬ且在拉深行程为 ４５ ｍｍ 时达

到最大值 １５􀆰 ６８％ ꎬ很难满足实际生产的工艺要

求. 因此ꎬ 需要对 ＢＰ 神经网络进行优化ꎬ 进一步

提高预测精度.
３􀆰 ４　 遗传算法优化神经网络模型

采用遗传算法对神经网络的初始权值和阈值

进行优化ꎬ算法流程见图 ４. 个体编码方式采用实

数编码ꎬ选择方法为轮盘赌法ꎻ为了保证个体适应

度值较高的个体在选择时不被淘汰ꎬ选择过程中加

入了精英保留策略ꎻ交叉概率 ０􀆰 ２ꎬ变异概率 ０􀆰 ０２.
　 　 测试样本仍采用表 ４ 中的相关参数ꎬ将这些

参数输入优化后的神经网络ꎬ得到的预测值如表
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６ 所示. 表 ６ 中同时列出了样本值ꎬ并计算了预测

误差. 对样本值进行插值ꎬ最后得到如图 ５ 所示的

优化后神经网络的预测压边力加载曲线.

表 ５　 神经网络预测的压边力值及预测误差
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ＢＨＦ ｆｒｏｍ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

拉深行程 / ｍｍ 预测值 / Ｎ 样本值 / Ｎ 预测误差 / ％ 拉深行程 / ｍｍ 预测值 / Ｎ 样本值 / Ｎ 预测误差 / ％

０ ７２ ２６９ ８０ ０００ ９􀆰 ６６ ３３􀆰 ３ ２０ ０３０ ２０ ０００ ０􀆰 １５
２􀆰 ５ ６１ ９５１ ７１ ０００ １２􀆰 ７５ ３５ ２３ ０４４ ２４ ０００ ３􀆰 ９８
５ ５５ ９３１ ６２ ０００ ９􀆰 ７９ ３７􀆰 ５ ２７ ８２５ ３０ ０００ ７􀆰 ２５

７􀆰 ５ ４７ ９６９ ５３ ０００ ９􀆰 ４９ ４０ ３３ ３０５ ３６ ０００ ７􀆰 ４９
１０ ４０ ２９４ ４４ ０００ ８􀆰 ４２ ４２􀆰 ５ ３６ ７６６ ４２ ０００ １２􀆰 ４６

１２􀆰 ５ ３３ ０３７ ３５ ０００ ５􀆰 ６１ ４５ ４０ ４７２ ４８ ０００ １５􀆰 ６８
１５ ２５ ３５７ ２６ ０００ ２􀆰 ４７ ４７􀆰 ５ ４５ ５３９ ５４ ０００ １５􀆰 ６７

１６􀆰 ７ ２０ ０１９ ２０ ０００ ０􀆰 １０ ５０ ５１ ２１６ ６０ ０００ １４􀆰 ６４
２５ ２０ ０１２ ２０ ０００ ０􀆰 ０６

　 　 对比表 ５ 中数据可以发现ꎬ优化后神经网络

的压边力预测值与样本值在拉深行程中间段非常

接近ꎬ在起始段与结束段误差略大ꎬ在拉深行程为

５０ ｍｍ 时达到最大值ꎬ仅为 ５􀆰 ０８％ ꎻ相比未优化

网 络的最大预测误差１５􀆰 ６８％ 有较大程度的降

低. 优化后网络在起始段与结束段的预测误差相

比未优化网络均有所改善. 通过图 ５ 也能够知道ꎬ
优化后神经网络预测得到的压边力加载曲线更接

近样本压边力加载曲线ꎬ尤其在中间段几乎完全

重合ꎬ且整体变化趋势保持一致ꎬ即优化后的神经

网络具有更好的预测性能.
　 　 将优化后神经网络模型预测得到的压边力曲

线输入到有限元模拟软件中进行拼焊板盒形件的

冲压成形仿真ꎬ得到拼焊板的最大减薄率为

１８􀆰 ０００％ ꎬ焊缝移动量为 １􀆰 １９２ ｍｍꎬ成形效果较

为理想.
图 ４　 遗传算法优化 ＢＰ神经网络流程

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ
ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表 ６　 优化后的神经网络预测压边力值及预测误差
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ＢＨＦ ｆｒｏｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

拉深行程 / ｍｍ 预测值 / Ｎ 样本值 / Ｎ 预测误差 / ％ 拉深行程 / ｍｍ 预测值 / Ｎ 样本值 / Ｎ 预测误差 / ％

０ ７６ ４１７ ８０ ０００ ４􀆰 ４８ ３３􀆰 ３ ２０ ０５７ ２０ ０００ ０􀆰 ２９
２􀆰 ５ ６７ ９５８ ７１ ０００ ４􀆰 ２８ ３５ ２３ ７４１ ２４ ０００ １􀆰 ０８
５ ５９ ４９２ ６２ ０００ ４􀆰 ０５ ３７􀆰 ５ ２９ ２９５ ３０ ０００ ２􀆰 ３５

７􀆰 ５ ５１ ０４８ ５３ ０００ ３􀆰 ６８ ４０ ３４ ８１５ ３６ ０００ ３􀆰 ２９
１０ ４２ ５９０ ４４ ０００ ３􀆰 ２０ ４２􀆰 ５ ４０ ３４８ ４２ ０００ ３􀆰 ９３

１２􀆰 ５ ３４ １４２ ３５ ０００ ２􀆰 ４５ ４５ ４５ ８８１ ４８ ０００ ４􀆰 ４１
１５ ２５ ６８６ ２６ ０００ １􀆰 ２１ ４７􀆰 ５ ５１ ４１７ ５４ ０００ ４􀆰 ７８

１６􀆰 ７ ２０ ０５１ ２０ ０００ ０􀆰 ２６ ５０ ５６ ９５３ ６０ ０００ ５􀆰 ０８
２５ ２０ ０５２ ２０ ０００ ０􀆰 ２６
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图 ５　 优化前后神经网络预测得到的压边力曲线与样本曲线
Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＢＨＦ ｃｕｒｖｅｓ ｆｒｏｍ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ＢＨＦ ｓａｍｐｌｅ ｃｕｒｖｅ

４　 结　 　 论

１) 通过数值模拟确定了压边力的安全成形

区间为 ２０ ~ ８０ ｋＮꎬ并找到一条较优的压边力加

载曲线ꎬ其大致变化趋势为:随着拉深行程的增

加ꎬ由初始压边力 ８０ ｋＮ 逐渐减小至临界起皱压边

力 ２０ ｋＮ 并保持一段时间ꎬ再逐渐增大至 ８０ ｋＮ.
２)建立了适用于拼焊板盒形件拉深成形压

边力预测的 ＢＰ 神经网络模型ꎬ采用遗传算法通

过在选择过程中加入精英保留策略优化了神经网

络的初始权值和阈值ꎬ优化后的神经网络具有较

好的预测性能ꎬ最大预测误差由 １５􀆰 ６８％ 大幅降

至 ５􀆰 ０８％ ꎬ能够满足生产实际的要求.
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