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基于 BP 神经网络和遗传算法的机箱壳
注塑工艺参数多目标优化

郝彦琴 1，2，龙春光 2

(1. 怀化职业技术学院，湖南怀化 418000 ； 2. 长沙理工大学，长沙 410000)

摘要：以注射成型机箱壳为例，构建制品 CAE 分析模型，运用 Moldflow 仿真分析，预测制品缺陷，并选定了优

化因素与指标；运用 Taguchi 试验法和 CAE 仿真获得数据样本，通过模糊加权综合评分将多目标问题转化为单目

标优化；建立了 BP 神经网络集预测模型，映射了工艺参数与质量指标的非线性关系；采纳遗传算法进行全局寻优，

得到试验范围内的最优工艺参数：模具温度为 66.3℃，熔体温度为 227℃，填充时间为 4.6 s，保压压力为填充压力

的 109%，保压时间为 10.2 s，冷却时间为 22.7 s。对优化结果进行 CAE 分析验证，结果表明，神经网络预测结果与

CAE 模流分析结果相近，实现了制品质量指标的多目标优化。该优化设计方法能有效提高制品质量，缩短生产周期。

关键词：Moldflow 分析；Taguchi 试验法；BP 神经网络；遗传算法；多目标优化；注塑工艺

中图分类号：TQ320.66  文献标识码：A  文章编号：1001-3539(2018)03-0069-07 

Multiple Objective Optimization of Injection Molding Parameters for Chassis Shell Based on
BP Neural Network and Genetic Algorithm

Hao Yanqin1， 2， Long Chunguang2 
(1. Huaihua Vocational and Technical College， Huaihua 418000， China ；

2. Changsha University of Science & Technology ， Changsha 410000， China)

Abstract ：Taking the chassis shell as an example，the product CAE analysis model was built，and the Moldflow software was 
used to analysis the product defect，and the optimized factors and indicators were selected. The data samples was obtained from us-
ing Taguchi test analysis and CAE simulation，through fuzzy comprehensive quality weighted evaluation analysis it would be useful 
to effectively resolve that the multi-objective problem was transformed into the single objective optimization problem. The BP neural 
network prediction model was established，mapping the nonlinear relationship of the process parameters and the quality index. Ad-
opted the genetic algorithm for global optimization，the optimal process parameters within the test scope are as follow ：mold tem-
perature is 66.3℃，melt temperature is 227℃，filling time is 4.6 s，holding pressure is 109% of the filling pressure，holding time is 
10.2 s，cooling time is 22.7 s. The optimization results were verified by CAE analysis，the results show that the prediction results of 
neural network are similar to the analysis of CAE software Moldflow，and the multi-objective optimization for the products quality 
indicators are achieved. The optimization design method can improve the quality of products and shorten the production cycle.

Keywords ：Moldflow analysis ；Taguchi test ；BP neural network ；genetic algorithm ；multi-objective optimization ；injection 
molding process

随着塑料制品更新换代的加快及对质量要求

的日益提高，生产的经验优势逐步减弱。优化注塑

工艺参数可以克服一系列塑料制品质量缺陷，采用

合理的试验设计方法和 CAE 数值仿真技术 [1–3]，可

以代替反复试模，能够在无实体条件下模拟试验，预

测制品的收缩、翘曲变形等质量缺陷 [3–5]，分析工艺

条件对制品质量的影响，有助于优选成型工艺参数，

但只能以较少的试验次数得到试验范围内较优的工
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艺参数组合，难以实现全局意义上的最优。由于工

艺参数对产品质量指标具有非线性动态影响，而且

各因素与多个质量指标间没有精确的数学模型，所

以优化注塑工艺配置、实现产品质量控制是研究难

点。近年来，利用人工神经网络 [4–8] 和遗传算法相

结合的智能优化技术日趋成熟。笔者以机箱壳为研

究对象，综合运用 CAE 数值模拟仿真、Taguchi 试

验设计方法、BP 人工神经网络与遗传算法全局寻

优的智能优化技术 [6–12]，解决实际生产中注射成型

的多质量目标控制和工艺参数优化问题。

1　机箱壳的工艺分析

机箱壳的三维模型如图 1 所示，该塑料件外形

尺寸为 296 mm×270 mm×345 mm，平均壁厚为

3 mm，最小壁厚为 0.6 mm。其结构特征较多，形

状复杂，塑料件中央空心，4 个侧面均有侧凹与侧

孔，注射成型时需要侧抽芯动作。注塑后塑料件主

要质量问题是中空尺寸变形大，配套安装的机箱钣

金外壳与之配合率不高。

图 1　机箱壳三维模型

机 箱 壳 塑 料 件 所 用 材 料 选 用 牌 号 为 Techno 
ABS F7850 的 丙 烯 腈 – 丁 二 烯 – 苯 乙 烯 塑 料

(ABS)，其低温抗冲击性、耐热性等性能优良，且易

加工，制品尺寸稳定，表面光泽性好，易着色。

2　塑料件 CAE 分析

2．1　有限元分析前处理

使用 CAD doctor 对机箱壳三维模型进行修复与

简化，再将其以 .udm 格式导入 Moldflow Insight 中，

做 CAE 分析。塑料件网格模型如图 2 所示，有限元

模型基本数据为：采用 fusion ( 表面网格 ) 类型，通过

自动修复、手工修复后，统计网格单元数为 61 666 个，

节点数为 30 820 个，最大纵横比为 9.835，平均纵横

比为 2.316，匹配率为 91.4%，满足分析要求。

2．2　浇口位置分析

该塑料件模具采用热流道结构，最佳浇口位置

位于图 3 所示机箱壳正面深色区域，最佳浇口位置

为节点 N35003616 处，结合塑料件的相关结构特点

与实际使用要求，确定使用直浇口。

图 3　最佳浇口位置

2．3　流动分析

相 关 参 数 设 定：材 料 为 ABS ( 牌 号 Techno 
ABS F7850)，推荐模温为 50℃，料温为 205℃，允

许最大剪切应力为 0.3 MPa，允许最大剪切速率

为 50 000 s-1。 经 Moldflow< 成 型 窗 口 > 运 行 分

析，将获取的填充参数输入 < 充填 > 分析，设置充

填工艺条件：模具表面温度为 45.6℃，熔体温度为

209.8℃，注射时间为 4.230 s，速度／压力切换方式：

自动切换，保压控制方式：充填压力与时间 [11]，图 4
为充填分析结果。

＝4.194[s]

4.194

3.145

2.097

1.048

0.000
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＝209.4[ ]
[ ]

                          (a)                                                 (b)

                             (c)                                               (d)

a—充填时间；b—流动前沿温度；c—气穴；d—熔接痕

图 4　充填分析结果

由图 4 可以看出，充填时间为 4.194 s ；流动

前沿的温差较小，温度差异为 4.6℃，利于后续保压；

气穴主要出现在机箱壳内表面及边缘位置；熔接痕

图 2　网格模型
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位于特征孔周边及零件角落处，虽数量稍多，但是熔

接痕长度很短，且基本为水平熔接痕，且远离对塑料

件外观和强度敏感的位置，其外观影响较小。综上

所述，浇注系统所开设浇口位置与尺寸合理，设计方

案可行；至于气穴、熔接痕等缺陷，可通过提高熔体

温度来解决。

2．4　翘曲分析

在冷却系统建模过程中，运行 CAE 分析，逐步

对冷却系统的设计作出调整，在冷却和流动分析优

化完成之后，对产品做进一步的翘曲变形分析。翘

曲变形会影响塑料件的尺寸精度与形位精度，甚至

会影响塑料件的可装配性。翘曲变形是不均匀的内

部应力导致的塑料件缺陷，它与模具结构、塑料件材

料与设计、模具冷却及注射成型参数等因素的相互

影响有关。模流分析中的 Warp 功能将翘曲产生原

因分成收缩不均匀、冷却不均匀、取向不一致，可以

通过分析各种原因引发的变形量，进一步为优化设

计提供数据依据。

采用翘曲分析方式：充填 + 流动 + 冷却 + 翘曲，

图 5 为翘曲总变形的分析结果，可以看出，塑料件的

最大翘曲变形量是 1.640 mm，不能满足对塑料件

的精度要求，有待进一步改善。

1.000

[mm]
1.640

1.237

0.8332

0.4297

0.0263

图 5　所有方向上的翘曲变形

分析影响翘曲的因素， 各因素对翘曲变形影响

云图如图 6 所示。由图 6 可知，由冷却不均匀引起

的最大翘曲变形量为 0.156 2 mm，结果表明，冷却

较均匀，对冷却系统无需先进行调整；因分子取向

不一致引起的翘曲接近 0 mm，注塑材料无纤维填

充物，故无分子取向；由收缩不均匀引起的翘曲变

形量最大，为 1.627 mm，因此该翘曲变形的主要影

响因素是收缩不均匀，翘曲变形有待进一步改善。

3　基于 Taguchi 法的注射成型仿真试验

当注塑材料、模具结构相同的情况下，压力和

温度历史对制品的不均匀收缩起主要决定作用，所

以要明确成型工艺对塑料件翘曲变形的影响规律，

才能合理选取工艺参数，以改善翘曲变形。

3．1　试验目标确定

机箱壳属于薄壳塑料件，厚薄不均，易产生明显的

翘曲变形，且一些安装部位有较高的装配要求。注射

成型时，体积收缩率的非均匀性是引起型腔中的制品

产生翘曲的主要原因；缩痕指数能体现制品的表面质

量。考虑塑料件的结构特点与质量要求，选择体积收

缩率最大值与最小值的差值(简称体积收缩率极值差)、
平均体积收缩率、缩痕指数和翘曲变形量 4 个优化指

标，它们能综合体现塑料件的表面质量及尺寸精度

等，这 4 个指标的变形量值越小，说明制品质量越好。

3．2　因素水平表制定

为寻求较好的工艺组合，通过试验找出对各指

标有较大影响的主要因素，以此作为工艺参数调整

的依据。选定 6 个独立的工艺因素：模具温度、熔

体温度、填充时间、保压压力、保压时间、冷却时间作

为考察变量，在材料的各工艺取值范围内，各因素取

5 个水平值，制定的因素水平表见表 1[3，10]。
表 1　因素水平表

水
平

因素
模具温度
(A)／℃

熔体温度
(B)／℃

填充时间
(C)／s

保压压力
(D)／MPa

保压时间
(E)／s

冷却时间
(F)／s

1 50 205 4.0 100 5 15
2 60 215 4.2 90 7 20
3 70 225 4.4 80 9 25
4 80 235 4.6 70 11 30
5 90 245 4.8 60 13 35

3．3　正交试验结果

该试验为 6 因素 5 水平试验，故选择 L25 (5
6) 正

＝1.000

[mm]
0.1562

0.1169

0.0775

0.0382

0.1163

＝1.000
[mm]

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

                          (a)                                                 (b)

＝1.000
[mm]

1.627

1.227

0.8261

0.4257

0.0252

(c)

a—冷却不均匀；b—分子取向不一致；c—收缩不均匀

图 6　各因素对翘曲变形影响云图
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交试验表。通过查看 Moldflow 分析日志，从注塑保

压阶段结束后的分析结果中采集体积收缩率极值

差、平均体积收缩率和缩痕指数 3 个指标的相关试

验数据，从 warp 变形分布图采集最大变形值为翘曲

变形量，正交试验结果列于表 2。

3．4　试验分析

为了寻找工艺因素的变化对质量指标的影响

规律，明确各工艺因素的影响效应，按式 (1) 计算信

噪比 η ：

 ( )lg
n

y10
1

i

n

1

i

2

h =-
=

/  (1)

式中：n—— 总试验次数；

 yi—— 第 i 次试验结果。

采用极差分析法，获得各因素在不同水平上的

计算均值 Ki 值，i=1，2，3，4，5，构造均值极差分析表，

结果分别见表 3、表 4、表 5、表 6。
表 2　因素 5 水平正交试验结果

试验
序号

因素参数设置 试验结果

综合评分
A B C D E F 体积收缩率

极值差／%
平均体积

收缩率／%
缩痕指数／

%
翘曲变形量／

mm
1 1 1 1 1 1 1 5.920 5 2.076 8 2.685 9 1.542 1 71.767 2
2 1 2 2 2 2 2 6.386 5 2.654 3 3.606 8 1.567 6 58.314 0
3 1 3 3 3 3 3 6.756 0 3.175 6 4.324 6 1.573 5 46.132 9
4 1 4 4 4 4 4 7.238 0 3.274 8 4.925 7 1.572 6 34.148 9
5 1 5 5 5 5 5 7.652 5 4.013 5 5.394 8 1.561 4 27.374 1
6 2 1 2 3 4 5 6.213 7 2.649 5 3.594 9 1.603 5 53.593 6
7 2 2 3 4 5 1 6.534 3 3.483 4 4.355 6 1.610 2 41.478 9
8 2 3 4 5 1 2 7.013 4 4.013 5 4.954 8 1.601 2 31.935 9
9 2 4 5 1 2 3 6.415 8 2.066 9 3.685 6 1.490 9 68.386 0

10 2 5 1 2 3 4 7.611 0 4.160 2 5.586 1 1.549 7 27.421 5
11 3 1 3 5 2 4 6.642 6 4.012 6 4.684 3 1.657 2 32.598 7
12 3 2 4 1 3 5 6.005 9 2.081 2 2.968 9 1.497 1 72.251 9
13 3 3 5 2 4 1 6.121 7 2.631 0 3.628 9 1.505 7 65.939 5
14 3 4 1 3 5 2 7.016 5 4.062 9 5.178 5 1.563 7 33.485 3
15 3 5 2 4 1 3 7.394 2 4.502 5 5.687 2 1.557 8 27.018 7
16 4 1 4 2 5 3 6.028 9 2.116 5 3.199 5 1.526 9 68.181 3
17 4 2 5 3 1 4 6.182 3 3.002 4 3.798 2 1.546 1 58.491 7
18 4 3 1 4 2 5 6.656 2 4.168 7 4.958 6 1.601 9 34.8215
19 4 4 2 5 3 1 7.098 3 4.652 8 5.604 3 1.594 8 26.621 7
20 4 5 3 1 4 2 6.598 2 3.469 2 4.618 4 1.486 9 53.597 6
21 5 1 5 4 3 2 6.326 0 3.546 7 4.219 3 1.596 5 46.152 9
22 5 2 1 5 4 3 6.386 1 4.453 0 4.848 9 1.624 1 33.795 6
23 5 3 2 1 5 4 6.132 2 2.898 7 3.709 6 1.467 5 65.398 9
24 5 4 3 2 1 5 6.370 1 3.510 2 4.419 7 1.502 1 54.698 5
25 5 5 4 3 2 1 6.650 3 4.050 3 5.049 7 1.523 5 46.049 6

表 3　体积收缩率极值差极差分析结果

项目 A B C D E F
K1 16.603 4 15.877 8 16.513 2 15.855 4 16.461 5 16.312 8
K2 16.572 5 15.981 5 16.560 8 16.232 4 16.301 9 16.471 1
K3 16.411 2 16.287 6 16.346 0 16.416 2 16.708 7 16.365 8
K4 16.401 7 16.814 9 16.326 7 16.272 2 16.258 1 16.563 0
K5 16.057 0 17.084 0 16.281 3 16.962 1 16.446 8 16.333 8

极差 0.546 4 1.206 2 0.279 5 1.106 7 0.450 6 0.250 2
排序 3 1 5 2 4 6

表 4　平均体积收缩率极差分析结果

项目 A B C D E F
K1 9.446 2 8.877 6 11.255 9 7.819 7 10.390 3 10.218 4
K2 10.012 2 9.641 3 10.527 9 9.337 4 10.280 6 10.905 3
K3 10.416 1 10.972 4 10.932 5 10.474 9 10.626 9 9.779 5
K4 10.524 0 10.610 8 9.479 8 11.521 8 10.189 0 8.715 5
K5 11.260 7 12.093 7 9.463 4 12.505 10.173 4 10.041 1

极差 1.814 5 3.216 1 1.792 5 4.685 9 0.453 5 2.189 8
排序 1 2 5 1 6 3

杨超



 73 郝彦琴，等：基于 BP 神经网络和遗传算法的机箱壳注塑工艺参数多目标优化 

(1) 由表 3 可以看出，影响体积收缩率极值差最

大的影响因素是熔体温度，其次是保压压力，然后依

次模具温度、保压时间和填充时间，冷却时间影响最

小。可通过降低熔体温度、增大保压压力、提高模具

温度来减少体积收缩量；

(2) 由表 4 可以看出，影响平均体积收缩率最大

的影响因素是保压压力，其次依次是熔体温度、冷却

时间、模具温度和填充时间，保压时间的影响最小。

可通过增大保压压力，适当降低熔体温度和模具温

度、合理延长冷却时间来降低平均体积收缩率。

(3) 由表 5 可以看出，影响缩痕指数最大的影响

因素是熔体温度和保压压力，其次是填充时间，冷却

时间和模具温度的影响相当，影响最小的是保压时

间。可采取降低熔体温度、增加保压压力、适当提高

填充时间来减少缩痕。

(4) 由表 6 可以看出，影响翘曲变形量最大的影

响因素是保压压力，其次依次是熔体温度、模具温度

及填充时间，保压时间和冷却时间影响最小。可通

过增大保压压力、提升熔体温度与模具温度、延长填

充时间来减少翘曲。

对于 4 个质量指标，都可以通过提高保压压力

来改善，而其它因素对各质量指标的影响效果不一

致，因此需要建立一个综合评判方法，使得各质量指

标都尽可能好。对每次试验的各指标结果进行模糊

加权综合评分，获得的综合评分值列于表 2，其极差

分析结果列于表 7。通过对多指标的模糊加权综合

处理，可实现多目标转化为单目标，以便进一步综合

优化。

表 5　缩痕指数极差分析结果

项目 A B C D E F
K1 12.185 8 11.142 9 13.085 7 10.808 7 12.416 0 12.311 5
K2 12.814 2 11.736 2 12.742 7 11.953 3 12.764 5 13.024 9
K3 12.688 7 12.622 8 13.021 5 12.747 6 12.917 8 12.592 4
K4 12.771 2 13.467 8 12.267 4 13.628 0 12.632 4 13.037 0
K5 12.908 2 14.399 2 12.251 7 12.127 3 12.638 4 12.403 0

极差 0.722 4 3.256 3 0.834 0 2.819 3 0.501 8 0.725 5
排序  5 1 3 2 6 4

表 6　翘曲变形量极差分析结果

项目 A B C D E F
K1 3.882 6 3.993 0 3.928 1 3.512 5 3.813 8 3.823 7
K2 3.920 6 3.885 6 3.858 2 3.705 0 3.887 8 3.877 2
K4 3.830 3 3.810 7 3.893 0 3.863 3 3.872 9 3.806 5
K4 3.810 7 3.785 0 3.761 9 4.015 6 3.826 4 3.852 6
K5 3.747 5 3.717 3 3.750 3 4.095 1 3.790 6 3.831 5

极差 0.178 5 0.275 7 0.177 8 0.582 6 0.097 2 0.070 7
排序 3 2 4 1 5 6

表 7　综合评分极差分析结果

项目 A B C D E F
K1 45.5472 54.4587 40.2582 66.2803 48.7824 50.3706
K2 44.5632 52.8664 46.1894 55.0373 48.0340 44.7728
K4 46.2588 48.8457 45.7013 47.5506 43.7174 48.7029
K4 48.3428 43.4681 50.5135 36.7242 48.2150 43.6121
K5 49.2132 36.2923 53.2688 30.4652 47.1837 48.5479

极差 4.65 18.1664 13.0106 35.8151 5.065 6.7585
排序 6 2 3 1 5 4

分析表 7 可以得出，综合评分值最高的因素水

平组合为：A5B1C5D1E1F1，它也是能够使各质量指标

尽可能好的工艺参数组合，将这组工艺参数组合带

入 Moldflow 中模拟验证，获得的体积收缩率极值差

为 5.189 7%，平均体积收缩率为 1.026 4%，缩痕指数

为 2.037 2%，翘曲变形量为 1.013 2 mm，综合评分

为 82.572 6 ；与表 2 中的正交试验数据相比，其质

量指标均优于正交试验结果，且有明显改善，可见

Taguchi 试验的分析结果可以对工艺参数配置起到

很好的指导作用。

4　预测注塑制品质量的 BP 神经网络模型的建立

4．1　神经网络结构

采用三层网络，神经网络的输入选择各工艺参

数，神经网络的输出选择各质量指标，建立关系模

型；由 Taguchi 试验、Moldflow 分析获取神经网络

训练、测试数据，且网络训练之前，对输入数据归一
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化处理，以加快训练网络的收敛性。

确定的神经网络模型函数见式 (2) ：

 ( ) [ ( ) ]F x f f x b b2 2 1 1 1 2# #~ ~= + +  (2)

式中：f1，f2——分别是隐含层和输出层的传递函数，

　　　　          即 S 型函数和线性变换函数；

 ω1，ω2——分别是输入层对应隐含层的连接

　　　　　　　权值矩阵和隐含层对应输出层的

　　　　　　　连接权值矩阵；

 b1，b2——分别是隐含层神经元的阈值向量和

　　　　　　　输出层神经元的阈值向量 [12]。

4．2　设定试验方案

所建 BP 神经网络包含了输入层神经元个数 6
个、输出层神经元个数 4 个，选取隐含层的神经元

个数范围为 4～14 个。为明确神经元个数对 BP 神

经网络预测能力与学习记忆能力产生的影响效果，

基于 Matlab 平台编制了神经网络循环程序，其中

神经元个数由 1 逐次递增为 20，主要用 L–M 算法

(trainlm) 进行神经网络学习。

将 6 因素 5 水平正交试验结果作为训练样本，

另选 15 组工艺参数进行 Moldflow 分析，作为测试

样本，对训练完成的 BP 神经网络进行泛化能力测

试，其中 8 组工艺参数值在原正交试验因素水平设

置中出现过，但是不含在原正交试验方案设计的组

合中，另 7 组工艺参数值没有在原正交试验中设置

过。

4．3　神经网络试验结果

神经网络是一种基于梯度法的局部寻优算法，

当目标函数在权值空间存在许多局部极小值时，梯

度搜索会陷入局部极小值，重置初始权值再次搜索，

始终不能保证得到全局最优权值。而遗传算法是群

体寻优，搜索过程不会收敛于局部，易找到全局最优

解或性能很好的次优解，故用遗传算法来优化神经

网络权值。

对比训练好的神经网络模型的预测值和试验

值，误差值小于 1.06×10–5，两者基本相吻合，验证

了选定的神经网络经训练后具有较高的可靠性与准

确性，可以用于预测。

4．4　构建神经网络集

神经网络集运算代价较小，而且提高网络系统

泛化能力的效果显著，它是由多个神经网络共同解

决同一个问题，神经网络集的输出是由构成神经网

络集的各神经网络对同一输入示例下的输出来共同

决定 [3]。

选择用简单平均构造法建立神经网络集，其相

应输出就是构成网络集的各个子网络输出值总和的

平均值，其子网络权值的设置为：由 n 个子网络构

成神经网络集，子网络权值 (λi) 为 λi=1／n。经运算

后，选择 8 个测试集误差平方和较小的网络建立神

经网络集，该神经网络集的测试集误差平方和小于

各子网络，说明很大程度上提高了该网络集的泛化

能力，且很好地拟合了输入 ( 工艺参数变量 ) 与输

出 ( 质量指标 ) 的模糊函数关系。

5　遗传算法全局寻优

结合优化理论，且对指标进行模糊处理，得到

的优化模型可表示为：

 决策变量： [ ]X X X X X X X
T

1 2 3 4 5 6=  (3)

 [ ( )]maxY b u Ymax i i i

i

4

= =/
                                                                                   (4)

 [ ( )]max b u F Xi i i

i

4

' 1/
约束条件：

X X Xql q qmG G ，其中， , , , , ,q 1 2 3 4 5 6=

式中：X=[X1X2X3X4X5X6]
T——工艺变量矩阵；

Fi(X)——工艺变量关于第 i 个指标 Yi 的近似计

     　       算式；

bi——第 i 个指标 Yi 的权重；

ui(Yi)——第 i 个指标 Yi 的模糊映射；

Xql，Xqm——第 q 个工艺参数变量对应的约束下

　　            限、约束上限 [10]。

遗传算法优化模型的具体求解过程如图 7 所

示。

图 7　遗传算法优化模型求解过程

5．1　遗传算法实现目标优化

结合 BP 神经网络集计算模型，在 Matlab 平台

编制程序，应用遗传算法，初始种群数设置为 200，
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进行 700 代遗传操作进化，经全局寻优选出最优

成型工艺参数：模具温度为 66.3℃，熔体温度为

227℃，填充时间为 4.6 s，保压压力为填充压力的

109%，保压时间为 10.2 s，冷却时间为 22.7 s。映

射的 4 个考核目标结果列于表 8。
表 8　优化结果对比

项目
体积收
缩率极

值差／%

平均体
积收缩
率／%

缩痕
指数／

%

翘曲变
形量／

mm

综合
评分

神经网络集代理
模型遗传算法

优化预测值
4.9872 0.8613 1.3768 0.8312 93.5686

Moldflow 数值
模拟验证值

5.1013 0.9572 1.5628 0.8507 91.7895

正交试验
分析最优值

5.1897 1.0264 2.0372 1.0132 82.5726

5．2　模流分析验证最优组合

对上述遗传算法全局寻优获得的 6 个最优工

艺参数组合进行验证，运行 Moldflow 得出 4 个质

量考核目标结果列于表 8。其翘曲变形结果如图

8 所示，可知该最优工艺组合下的翘曲变形验证值

0.850 7 较之初始分析翘曲变形值 1.640 mm 降低了

约 48%，质量有很大幅度的改善。

1.000

[mm]
0.8507

0.6424

0.4340

0.2257

0.0173

图 8　优化后所有方向上的翘曲变形

5．3　质量指标的结果对比与分析

Moldflow 验证试验的质量指标结果与遗传算

法优化结果两者很接近，存在偏差的原因有以下几

点：(1) 训练样本数量过少；(2) 受模拟分析本身运

行精度限制；(3) 在转换过程中，计算数据的舍入会

造成精度下降等。而模拟验证的各质量指标结果比

正交试验最优分析值有明显改善，Moldflow 模拟验

证翘曲变形值为 0.850 7 mm，已完全达到塑料件翘

曲变形控制范围 (0.85～1.01 mm)，结果表明，建立

的遗传算法优化模型合理可行。

6　结论

以 机 箱 壳 注 射 成 型 为 例，通 过 综 合 运 用

Moldflow 仿真分析、Taguchi 正交试验法、BP 神经

网络、遗传优化算法实现了机箱壳塑料件注射成型

工艺参数的多目标优化。用数值仿真正交试验获得

的样本数据进行极差分析和模糊加权综合质量评分

分析，解决了多质量指标冲突，实现多目标分析向单

目标控制转化。通过建立可预测塑料件质量的神经

网络集代理模型，映射了成型工艺参数与塑料件质

量指标的非线性关系。遗传优化算法将成型工艺作

为变量，评价函数是模糊加权综合质量评分函数，

经全局寻优，得到了塑料件多质量指标下的最优工

艺组合：模具温度为 66.3℃，熔体温度为 227℃，填

充时间为 4.6 s，保压压力为填充压力的 109%，保压

时间为 10.2 s，冷却时间为 22.7 s。综合评分优化

值为 93.568 6。将正交试验优化数据与遗传算法优

化模型的预测数据及 Moldflow 验证数据进行比较，

证明了该优化设计方法的有效性与可靠性。运用

CAE 仿真分析、Taguchi 分析、BP 神经网络、遗传算

法能在很大程度上减少模具成本，提高塑料件质量，

缩短生产周期，具有很高的工程实用价值。
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