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基于GA-BP神经网络的注塑质量与能耗的工艺参数优化
王晓东，王权，郑佳玉，陈拓，郑悦

(天津职业技术师范大学机械工程学院，天津 300222)

摘要： 以插线板上盖为例，提出了一种注塑质量与能耗的工艺参数优化分析方式。选择6个工艺参数为因素变

量，产品翘曲总量与注射阶段能耗值为优化指标，利用变异系数法确定二者权重，结合综合评分法将指标拟合为综合

评分值。首先建立Taguchi试验，经过极差分析得出初始优化参数，随后基于Matlab平台建立BP神经网络模型，将其

作为适应度函数，通过遗传算法(GA)进行全局寻优，得到最优工艺参数为模具温度50 ℃、熔体温度230 ℃、注射时间

1.465 s、保压时间10.37 s、保压压力100 MPa、冷却时间15 s，经Moldflow分析，所得指标均优于Taguchi试验提供的优

化结果，实现了注塑质量与能耗值的同时优化，证明了基于GA-BP神经网络的注塑工艺参数优化方法的有效性。
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Optimization of Injection Molding Parameters for Quality and Energy Consumption based on Genetic 

Algorithm and BP Neural Network

Wang Xiaodong，Wang Quan，Zheng Jiayu，Chen Tuo，Zheng Yue

(School of Mechanical Engineering，Tianjin University of Technology and Education，Tianjin 300222，China)

Abstract ： Taking the top cover of a plug board as an example，a process parameters optimization analysis method of injection 

molding quality and energy consumption was presented. Six process parameters were selected as the factor variables，the total 

amount of product warping and the energy consumption value of injection stage were selected as the optimization indexes，the varia‐

tion coefficient method was used to determine the weight of the two indexes，and the indexes were fitted to the comprehensive score 

value combined with the comprehensive score method. Firstly，Taguchi test was established，and the initial optimization parameters 

were obtained through range analysis. Then，BP neural network model was established based on Matlab platform，which was used as 

a fitness function，and global optimization was carried out by genetic algorithm. The optimal process parameters are as follow：

mould temperature is 50 ℃，melt temperature is 230 ℃，and injection time is 1.465 s，pressure holding time is 10.37 s，holding pres‐

sure is 100 MPa，cooling time is 15 s. The Moldflow analysis shows that the indexes obtained are better than the optimization results 

provided by Taguchi test，which realizes the simultaneous optimization of injection molding quality and energy consumption，and 

proves the effectiveness of the injection molding process parameter optimization method based on genetic algorithm and BP neural 

network.

Keywords ： Taguchi test ； Moldflow ； variation coefficient method ； optimization of multi-objective process parameters ； 

BP neural network ； genetic algorithm

自塑料制品行业诞生以来，注塑一直是应用最

广泛的成型工艺。如今，社会的高质量发展对注塑

行业提出了更高的质量要求，我国所提出“建设资

源节约型、环境友好型社会”的可持续发展战略目

标又对注塑行业提出了节能减排的生产要求。瞿

金平发明的液压脉动注塑机引入振动力场后可以

使注塑时产生能耗显著降低[1]。焦志伟[2]在注塑机

合模技术上做了深入研究，研制出一种新型的内循
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环二板式注塑机，对其进行的性能测试表明其具有

节能、节材、高效率等特点。以上对于注塑机的驱

动与执行等结构进行改进从而达到节能目的的节

能技术称之为“节能硬技术”，其虽然可以从根本上

达到节能减排、高效率生产的目的，但对于在我国

已经扎根已久、形成庞大规模的注塑行业来说，实

现这些技术或设备上的更新换代的过程是漫长的，

也是耗费巨大的。

江舜成等[3]利用Taguchi试验确定了9个注塑工

艺参数对能耗值的影响大小，然后选取 4个主要影

响参数对能耗之间进行多变量拟合，经验证，其函

数方程拟合较为准确，可根据拟合方程，在产品设

计阶段就计算出所需最低能耗值。林丕[4]利用神经

网络建立了工艺参数与能耗值之间的映射关系模

型，并通过小步长搜索法进行寻优，找到使能耗值

降到最低的工艺参数组合。但若只考虑降低能耗

值，则优化后的工艺参数必不能保证产品质量，其

优化则无实际生产意义。在注塑机进行注塑动作

时，其整机能耗值的计算模型是相当复杂的，Mattis

等[5]认为一个注塑周期中的能耗主要包括：注射、熔

融、保压、合模、顶出五部分，其中注射与熔融阶段

的能耗占总能耗的 75%以上。Müller等[6]提出了一

种双能耗识别方法，通过使注塑机分别在空气填充

和材料填充两种状态下运行，测得总能耗值图，然

后将两图叠加，通过分析重叠部分将注塑过程的能

耗分为“value-adding”和“non value-adding”两部分，

“non value-adding”部分的能耗值不会随着物料的

加入而发生变化，所以在对能耗值进行参数优化时

可以忽略此部分。此种识别方式对于简化能耗模

型提供了参考。其中保压阶段的能耗增值幅度较

小，而注射与熔融阶段增值较大，意味着在进行参

数优化时，对前者的优化意义不大。而根据Ribeiro

等[7]所提出的熔融阶段能耗模型，其值与物料特性

关系密切，笔者针对单类产品进行参数优化，无物

料种类变化，故仅考虑对注射阶段能耗值的优化。

以某品牌塑料制件插线板外壳上盖为例，以其

翘曲总量和注射阶段能耗值为优化指标，利用

Taguchi试验、BP神经网络建立模型、遗传算法(GA)

全局寻优获得最佳的注塑工艺参数。

1 模型与CAE分析

模型为插线板外壳上盖，尺寸为 150 mm×50 

mm×10 mm的长方体空壳，平均厚度为 1 mm，属于

薄壁壳体零件，盖板上有四个凸台，凸台上分别有

插销孔，其三维模型如图 1所示。插线板外壳上盖

的材料为聚丙烯(PP)，牌号为ABP-1212 CA。

将三维模型以“双层面”类型导入Moldflow软

件中，划分网格，经过网格修复，最终模型最大纵横

比为 5.82，匹配百分比为 94.1%，网格优化良好，可

用于进行有限元分析。通过浇口位置分析，得到浇

口匹配性信息，确定零件的浇口位置，从而建立浇

注系统与冷却系统，如图 2所示。注塑基本系统建

立完成后，利用Moldflow进行有限元分析，分析序

列选择“充填+冷却+保压+翘曲”，使用推荐的工艺

参数进行分析，其工艺为：模具温度30 ℃、熔体温度

205 ℃、注射时间 0.7 s、保压压力为注射压力的

95%、保压时间 8 s、冷却时间 16 s，所得翘曲变形值

为 0.642 mm，如图 3所示。但在该工艺参数下的注

射阶段能耗值需进行进一步计算。

2 注射阶段能耗分析

在注射阶段前，塑料颗粒通过料筒进入螺杆，

在其加热与剪切的作用下使塑料颗粒熔融，随后经

图1　插线板上盖模型
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图2　模具基本系统
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图3　推荐工艺分析结果
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过喷嘴进入模腔。根据热力学原理，该阶段的能耗

值计算方式为对每个体积增量V处的瞬时压力 p进
行积分所得，其中体积增量可以根据流动速率与时

间的乘积求得，注射阶段能耗计算推导公式如式(1)

所示。

E fill = ∫ p dV = ∫ p d (Q · ) t = ∫( )p · Q  dt = ∫P dt (1)

式中：E fill——注射阶段能耗；

p——注射时的瞬时压力；

V——体积增量；

Q——瞬时流动速率；

t——注射时间；

P——注射功率。

在使用Moldflow软件进行有限元分析时，其会

将计算过程置于“日志”当中，在进行能耗计算时，

可于“日志”中找到注射阶段数据信息，进而进行分

析计算。将数据导入Origin数据分析软件中，根据

式(1)进行能耗值计算，得到在推荐工艺参数下能耗

值为713.12 J，如图4所示。

3 Taguchi试验

3. 1　试验设计与结果

选择塑件翘曲总量(X)和注射阶段能耗值(Y)为

优化指标，模具温度(A)、熔体温度(B)、注射时间(C)、

保压时间(D)、保压压力(E)(保压压力为占最大注射

压力的百分比)、冷却时间(F)为因素变量，根据推荐

参数范围与实际生产经验均匀选择水平值，建立 6

因素5水平的Taguchi试验L25 (56 )，其因素水平表见

表 1。按照上述试验设计的工艺参数，在Moldflow

软件中进行有限元分析，其结果置于表2。

3. 2　结果处理

对试验结果的重要性进行判定时，其标准一般

用信噪比来表示，信噪比指信号与噪音的比值，计

算总翘曲量与能耗值的信噪比需选择“望小特性”，

即希望得到更小的值，计算公式如式(2)所示。

ηij = -10lg ( 1
n∑

i = 1

n

x2
ij ) (2)

式中：ηij——第 j个指标下第 i次试验对应信噪比；

n——每组数据重复次数，该处取1；

xij——第 j个指标下第 i次试验所得结果。

由于所得两指标的单位不同，为了统一各项指

标，消除各项指标之间的不公平度，需要对所得信

噪比进行标准化处理，即无量纲化处理[8]，计算公式

如式(3)所示。

αij = ηij - ηmin
ηmax - ηmin

(3)

式中：αij——无量纲化结果；

ηmax——信噪比中最大值；

ηmin——信噪比中最小值。

变异系数法是常用的确定指标权重的方式之

一，其可以直接利用各个优化指标所包含的内容反

表2　Taguchi试验结果

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

A

1

1

1

1

1

2

2

2

2

2

3

3

3

3

3

4

4

4

4

4

5

5

5

5

5

B

1

2

3

4

5

1

2

3

4

5

1

2

3

4

5

1

2

3

4

5

1

2

3

4

5

C

1

2

3

4

5

2

3

4

5

1

3

4

5

1

2

4

5

1

2

3

5

1

2

3

4

D

1

2

3

4

5

3

4

5

1

2

5

1

2

3

4

2

3

4

5

1

4

5

1

2

3

E

1

2

3

4

5

4

5

1

2

3

2

3

4

5

1

5

1

2

3

4

3

4

5

1

2

F

1

2

3

4

5

5

1

2

3

4

4

5

1

2

3

3

4

5

1

2

2

3

4

5

1

X/mm

0.642 0

0.618 4

0.671 6

0.700 0

0.700 9

0.728 2

0.753 1

0.572 2

0.595 5

0.733 8

0.624 5

0.646 7

0.681 5

0.787 6

0.657 6

0.738 7

0.537 8

0.710 4

0.725 9

0.724 6

0.633 5

0.747 4

0.764 3

0.596 8

0.612 0

Y/J

713.12

682.91

655.18

629.75

604.91

701.57

674.19

653.83

626.53

629.94

700.29

673.59

642.59

647.57

622.92

694.13

672.45

672.21

639.70

609.55

691.38

689.47

660.30

637.64

608.41

综合
评分

35.89

51.15

44.98

45.65

53.50

17.05

19.13

73.51

75.06

37.31

44.38

46.05

46.30

19.35

58.80

16.67

78.76

29.97

36.12

46.13

44.44

15.97

20.71

71.15

76.15

排序

18

8

13

12

7

23

22

4

3

16

15

11

9

21

6

24

1

19

17

10

14

25

20

5

2

表1　Taguchi试验因素水平表

水 平

1

2

3

4

5

因 素

A/℃

30

35

40

45

50

B/℃

205

210

215

220

225

C/s

0.7

0.8

0.9

1.0

1.1

D/s

8

9

10

11

12

E/%

95

90

85

80

75

F/s

16

18

20

22

24

0

500

1 000

1 500

�
(

/W

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

�K/s

L/=713.121 482 05

图4　能耗值计算
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映其权重，是一种客观计算权重的方式，既能避免

专家赋权的主观偏好性，又可以有效地反映各个指

标的相对重要程度[9]，计算结果见表3。

根据综合加权评分公式(4)得到综合评分值，将

计算数值以及排序结果置于表2。将对翘曲总量与

注射阶段能耗值的双目标优化转化为对综合评分

值的单目标优化。两指标的权重比符合产品质量

为第一优化指标的条件，故从生产实际来看，综合

评分值合理。

fi = (αi1 ⋅ w1 + αi2 ⋅ w2 ) × 100 (4)

式中：fi——综合评分值；

w1, w2——指标权重。

3. 3　Taguchi试验优化

对 Taguchi 试验结果进行极差分析，结果置于

表4。

极差值大小反映了该因素对综合评分值的影

响程度，由表4可见，对综合评分影响程度最大的为

保压压力。每个水平下的均值大小体现了综合评

分值的大小，可得到最优的工艺参数组合为

A1B5C5D3E1F2，即模具温度为 30 ℃，熔体温度为

225 ℃，注射时间为 1.1 s，保压时间为 10 s，保压压

力为最大注射压力的 95%，冷却时间为 18 s。将

Taguchi 试验得到的最佳注塑工艺参数组合输入

Moldflow中，所得结果如图5所示。由图5可见，优

化后的翘曲总量为 0.557 2 mm，注射阶段能耗值为

606.89 J，计算其综合评分值为 93.12，高于 Taguchi

试验中任一次试验综合评分值，获得较好的优化

效果。

4 BP神经网络建立模型

Taguchi 试验法只能在所给出的 5 个水平中找

最优解，其结果很大程度上取决于人为选择的水平

值，所以此方法有很大的局限性和不准确性。如果

把以上提到的工艺参数优化问题表征为一个数学

问题，则其变为一个有约束的非线性的规划问题，

即在所给的变量约束内找到一组解以使函数值达

到最优。神经网络技术有很好的非线性函数逼近

能力，可利用其建立注塑工艺参数优化问题的数学

模型，再利用GA可以在复杂非线性函数模型中寻

优的优势进行模型的全局寻优，可以解决注塑工艺

参数优化等非线性复杂函数寻优问题[10-17]。为保证

得到的训练模型更加准确，在原有的25组试验数据

的基础上，再设计 25 组不同的试验数据，在 Mold‐

flow 软件中进行模拟，获得预测指标数值，并按照

上述步骤计算综合评分值，具体数据见表 5。利用

50组数据搭建注塑工艺参数与综合评分值之间的

模糊函数关系。

4. 1　Matlab实现

基于 Matlab2018a 软件对 BP 神经网络循环程

序进行编写，通过newff函数对网络模型进行建立，

神经网络模型的目标函数如式(5)所示。

F (x) = f2[w2 × f1 (w1 × x + b1 ) + b2 ] (5)

式中：F (x)—模型输出值；

f1, f2——隐含层、输出层的传递函数；

表3　变异系数法计算结果

指 标

平均值

均方差

变异系数

权重/%

翘曲总量

0.676 2

0.064 94

0.096 03

66.98

能耗值

657.36

31.124 81

0.047 35

33.02

表4　Taguchi试验极差分析

项目

k1

k2

k3

k4

k5

极差

排序

A

46.23

44.41

42.98

41.53

45.68

4.70

5

B

31.68

42.21

43.09

49.47

54.38

22.70

3

C

27.69

36.77

45.15

51.31

59.61

31.92

2

D

44.77

44.52

47.26

39.60

44.70

7.66

4

E

63.62

55.34

41.78

34.22

25.87

37.75

1

F

42.72

46.91

42.30

45.36

43.54

4.62

6

注：k1至 k5分别是水平 1至水平 5对应的综合评分之和的平均
值。

[mm]

0.429 1

0.300 9

0.172 7

0.044 6

	�U����U	�
!���=1.000

0.557 2

0

200

400

600

800

0.5 1.0 1.5

�
(

/W

�K/s
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(b)

a—翘曲总量； b—注射阶段能耗值

图5　Taguchi试验优化结果
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w1, w2——权值矩阵；

b1, b2—阈值向量。

为使网络在迭代中更快地收敛，使用mapmin‐

max函数对原始数据集进行归一化处理，用L-M算

法对网络进行训练。其中将6个工艺参数作为输入

层的6个节点，对应的综合评分值作为输出层节点，

构建的BP神经网络结构如图6所示，其中隐含层节

点个数由经验公式(6)得到其范围值，逐一尝试，观

察网络性能优劣，发现节点个数为 11最佳，最终构

成各层节点数为6-11-1的BP神经网络模型。

m = n + l + k (6)

式中：m——隐含层节点个数；

n——输入层节点个数；

l——输出层节点个数；

k——常数。

选用 Logsig 传递函数，输出选用线性传递函

数，经过网络的自主训练与学习，网络性能如图7所

示。由图 7可见，在迭代次数为 12次时，网络达到

预设精度，训练完成。验证集在验证模型时，于第

11步达到最优的训练性能，均方误差值为 1.266 7，

其相对于整体输出值较小，说明该模型可以用于后

续分析。

网络训练的回归图如图 8所示，其中回归系数

R表示输入值与输出值之间的相关程度，越接近于1

表示网格输出值与实际值的相关程度越高，模拟效

果越好，其中R测试 > R验证，所构建的BP神经网络模

型不存在过拟合的情况，R全部 > 0.9，反映模型亦不

存在欠拟合的情况[18]，模型可以有效地反映注塑工

艺参数与综合评分值之间的映射关系。

4. 2　全局寻优

将所建立的BP神经网络模型作为其适应度函
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表5　新的25组数据

序号

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

A

35

35

35

35

35

40

40

40

40

40

45

45

45

45

45

50

50

50

50

50

30

30

30

30

30

B

205

210

215

220

225

205

210

215

220

225

205

210

215

220

225

205

210

215

220

225

205

210

215

220

225

C

0.7

0.8

0.9

1

1.1

0.7

0.8

0.9

1

1.1

0.7

0.8

0.9

1

1.1

0.7

0.8

0.9

1

1.1

1.1

0.7

0.8

0.9

1

D

8

9

10

11

12

8

9

10

11

12

8

9

10

11

12

8

9

10

11

12

11

12

8

9

10

E

95

90

85

80

75

95

90

85

80

75

95

90

85

80

75

95

90

85

80

75

85

80

75

95

90

F

16

18

20

22

24

16

18

20

22

24

16

18

20

22

24

16

18

20

22

24

18

20

22

24

16

X/mm

0.642 0

0.618 3

0.671 3

0.699 9

0.698 9

0.642 1

0.618 4

0.667 4

0.697 3

0.696 8

0.642 0

0.618 5

0.666 6

0.697 8

0.698 9

0.642 0

0.618 6

0.666 6

0.697 0

0.698 9

0.632 0

0.747 2

0.764 3

0.592 9

0.611 2

Y/J

713.08

682.91

655.18

629.73

604.90

713.07

682.91

655.16

629.00

604.54

713.09

682.90

682.90

628.71

604.88

713.09

682.90

655.18

628.98

604.88

691.43

689.47

659.92

637.66

608.46

综合
评分

35.90

51.17

45.05

45.68

54.00

35.87

51.15

46.08

46.56

54.65

35.89

51.12

37.97

46.53

54.01

35.89

51.09

46.29

46.65

54.01

44.84

16.01

20.83

72.29

76.36
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数可以找到全局最优解，将所选的六个工艺参数作

为决策变量，其约束条件如式(7)所示。

ü

ý

þ

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

30 ℃ < A < 50 ℃
200 ℃ < B < 230 ℃
0. 7 s < C < 1. 5 s
8 s < D < 12 s
70% < E < 100%
15 s < F < 25 s

(7)

基于Matlab2018a软件平台进行GA程序编制，

初始种群设置为 200，交叉概率为 0.8，变异概率为

0.1。经过GA全局寻优，最终得到最优的工艺参数

组合如下：模具温度为50 ℃，熔体温度为230 ℃，注

射时间为 1.465 s，保压时间为 10.37 s，保压压力为

最大注射压力的100% (100 MPa)，冷却时间为15 s。

将其输入Moldflow软件中进行分析，所得结果如图

9 所示，翘曲总量为 0.494 1 mm，注射能耗值为

578.20 J，计算其综合评分值为 123.94，翘曲总量和

能耗值较 Taguchi 试验的优化结果分别降低了

11.32%和 4.73%，综合评分值提高了 33.1%，较设计

之初的推荐工艺参数所得结果分别降低了 23.04%

和 18.92%，综合评分值提高了 245.33%，优化效果

显著。

5 结论

(1)以插线板上盖翘曲总量与注射阶段能耗值

为优化目标，通过极差分析，得到初步优化工艺参

数，对应的翘曲总量为0.557 2 mm，注射阶段能耗值

为606.89 J。

(2)结合BP神经网络与GA对工艺参数进行全

局寻优，得到了最优工艺参数组合为：模具温度

50 ℃，熔体温度230 ℃，注射时间1.465 s，保压时间

10.37 s，保压压力100 MPa，冷却时间15 s，其参数下

的翘曲总量为 0.494 1 mm，能耗值为 578.20 J，较设

计之初的推荐工艺参数所得结果分别降低了

23.04%和 18.92%，该方法对于提高产品质量、节能

减排具有工程实用价值。
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