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摘要： 针对汽车用复杂交错薄壁格栅的滤芯托架体积收缩率大和生产能耗高的问题，采用有限元仿真分析方法，

建立了复杂交错薄壁格栅的滤芯托架仿真分析的有限元模型，对塑件的体积收缩率和注塑过程中的最大锁模力进行

了优化，以提高塑件成型质量和降低生产能耗。首先，基于最优拉丁超立方抽样(OLHS)方法和径向基函数(RBF)神经

网络模型建立预测模型并对模型精度进行了验证；其次，通过分析20组计算数据并结合工程经验发现体积收缩率和

最大锁模力呈相互冲突的关系，且对成型质量和能耗有较大的影响，为此采用大规模广义降阶梯度(LSGRG)技术对

预测模型进行多目标寻优并得到最优的工艺参数组合，经过LSGRG方法优化的最大锁模力降低了10.30%，体积收缩

率降低了27.61%，优化效果显著。最后，在注塑机上应用优化后的注塑工艺参数生产出了复杂交错薄壁格栅的滤芯

托架，产品质量符合要求。提出的基于RBF神经网络模型和LSGRG技术的联合多目标优化方法可为同类型塑件的

成型质量控制与优化提供借鉴。
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Abstract ： Aiming at the problems of large volume shrinkage rate and high production energy consumption of filter element 

bracket of complex staggered thin wall grille for automobile，finite element simulation method was used to establish the finite 

element model of filter element bracket simulation analysis of complex staggered thin wall grille， the volume shrinkage rate of 

plastic parts and the maximum clamping force in the injection process were optimized，so as to improve the molding quality of 

plastic parts and reduce the production energy consumption. Firstly，a prediction model was established based on optimal latin hyper‐

cube sampling (OLHS) method and radial basis function (RBF) neural network model，and the accuracy of the model was verified. 

Secondly，by analyzing 20 groups of calculation data and combining with engineering experience，it was found that the volume 

shrinkage rate and the maximum clamping force are in conflict with each other，and have a great impact on molding quality and 

energy consumption. For this reason，large scale generalized reduced gradient (LSGRG) technology was adopted. LSGRG was used 

for multi-objective optimization of the prediction model and the optimal combination of process parameters was obtained. The 

maximum mode-locking force optimized by LSGRG method was reduced by 10.30%，and the volume shrinkage rate was reduced by 

27.61%. The optimization effect was significant. Finally，the filter element bracket with complexstaggered thin wall grating was 

produced by using the optimized injection molding process parameters on the injection molding machine，and the product quality 

met the requirements. The joint multi-objective optimization method based on RBF neural network model and LSGRG technology 

proposed in this paper can provide reference for the molding quality control and optimization of the same type of plastic parts.
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空气滤清器可以提高发动机的性能，提高燃油

效率，并减少有害排放[1-2]。空气滤清器主要由壳

体、滤芯托架和滤芯构成。滤芯托架是支撑滤芯的

结构，确保滤芯固定在适当的位置，并保持其形状

和结构[3-4]。其中，滤芯托架为复杂交错薄壁格栅结

构件，其成型质量影响空气滤清器装配精度。滤芯

托架成型质量主要由模具结构和注塑工艺参数共

同决定。前期，笔者基于CAE技术，设计出了适用

于滤芯托架的点浇口二板式热流道注塑模具[5]。根

据生产实践，滤芯托架体积收缩率对空气滤清器的

装配精度影响较大，是滤芯托架注塑成型后重点关

注的质量指标。

滤芯托架年产量大，在注塑生产中降低注塑机

能耗对企业降低生产成本意义重大。适当的锁模

力可以减少不必要的能量消耗。如果锁模力过大，

会导致注塑机额外消耗能量来克服不必要的阻力；

如果锁模力过小，则可能导致模具闭合不紧密，进

而影响注塑成型的质量和稳定性[6]。因此，合理控

制锁模力对于注塑机的能效提升和产品质量保障

具有重要意义。

在模具结构确定的前提下，可以通过调整注塑

工艺参数合理控制滤芯托架的体积收缩率和锁模

力。笔者研究发现体积收缩率和最大锁模力是彼

此制约的两个性能指标，如何选取最优注塑工艺参

数既满足体积收缩率的要求又能降低成型所需最

大锁模力是笔者研究的重点。现有的研究文献中，

鲜见同时涉及优化塑件体积收缩率和最大锁模力

的报道[7-10]。因此，笔者以复杂交错薄壁格栅结构的

滤芯托架为研究对象，以体积收缩率和最大锁模力

为优化目标，通过注塑工艺参数调控，采用大规模

广义降阶梯度技术(LSGRG)进行全局寻优，以最大

限度降低滤芯托架体积收缩率和注塑能耗，为滤芯

托架的注塑生产提供指导。

1 滤芯托架结构分析及成型仿真

1. 1　滤芯托架结构和材料

滤芯托架结构如图 1 所示，最大外形尺寸为

265 mm×160 mm×36 mm，格栅呈大V型结构，厚度

1.67 mm，格栅结构上下交错设计[5]。滤芯托架材料

选用聚丙烯(PP)。PP 密度小，熔点高，在 155 ℃左

右软化，无色、无臭、无毒，使用温度范围广，可在

-30~140 ℃正常使用，具有高强度力学性能、耐热

性、耐化学性和高耐磨性。滤芯托架体积收缩率不

应超过 12%。超过该范围，将导致空气滤清器装配

时滤芯与滤清器壳体的配合间隙过大，影响滤清效

果，甚至可能引发漏气问题，对发动机的性能及使

用寿命造成不良影响。

1. 2　仿真分析模型建立

将网格设置为双层面网格，三角形网格边长为

1.0 mm，滤芯托架网格划分结果如图2a所示。网格

纵横比最大值 10.0、最小值 1.16、平均值 1.95、匹配

率 96.7%，网格质量满足分析要求。根据复杂交错

薄壁格栅的结构特点，冷却回路设计为上下两组管

道，如图2b所示，数量四个直径10 mm，管道之间采

用软管连接，管道回路与滤芯间距设置为 25 

mm[5]。

分析方案设置为“填充-保压-冷却”。其中，填

充过程：采用黏性不可压缩流体的基本方程式和

Cross黏度模型；保压过程：采用黏性流体力学基本

方程；冷却过程：采用导热控制方程。

2 仿真结果分析

初始分析工艺参数设置采用软件推荐值：模具

温度(A)为 53 ℃，熔体温度(B)为 180 ℃，保压时间

(C)为 12 s，保压压力(D)为 60 MPa，冷却时间(E)为

23 s，锁模力(F)和体积收缩率(G)分析结果如图3和

图4所示。

图1　滤芯托架

Fig. 1　Filter housing

(a) Mesh generation (b) Cooling channel setup

图2　网格划分及冷却水道设置

Fig. 2　Mesh generation and cooling channel setup
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由图 3的锁模力随时间变化曲线可知，锁模力

峰值为 166.73 t，锁模力过大，会对注塑机造成较大

负担，导致注塑机额外消耗能量来克服不必要的阻

力。滤芯托架体积收缩率直接影响空气滤清器的

装配精度，滤芯托架体积收缩率仿真分析结果如图

4所示，体积收缩率为14.56%，体积收缩率超过了规

定值(不超过 12%)，无法保障空气滤清器的装配精

度。

3 基于最优拉丁超立方抽样方法(OLHS)试验设计

OLHS是一种在多维空间中生成均匀分布样本

点的抽样方法，能得到更加均匀和具有代表性的样

本集合[11]。在需要平衡抽样精度和计算成本的情况

下可以灵活地选择所需的样本点数量。OLHS样本

点分布情况如图5所示。

试验因素：A，B，C，D，E；

优化目标：F和G。

依据初始分析结果及滤芯托架的材料特性，待

优化的注塑工艺参数的取值范围见表1。

综合考虑平衡抽样精度和计算成本，笔者基于

OLHS抽样方法获得20组样本并通过仿真计算，得

到20组样本的F和G的模拟结果，见表2。

4 模型建立与验证

5个试验因素和两个预测目标之间是非线性函

数关系，RBF能够提高映射的精度，可以逼近任意

的非线性函数[12]，如图6所示。

图6中x1~xn为输入变量，α1(x)~αm(x)为隐含层节

点，ω11~ωnm为权重系数，y1~yr为输出变量，本文中n=

5，r=2。通过RBF神经网络模型计算得到锁模力和

体积收缩率的预测值，通过第 2节的仿真计算模拟

值。表 3和图 7显示模拟值和预测值结果对比，红
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图3　锁模力曲线

Fig. 3　Curve of clamping force
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图4　体积收缩率仿真结果

Fig. 4　Simulation result of volume shrinkage rate
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图5　OLHS样本点分布情况示意

Fig. 5　OLHS sample point distribution diagram

表1　试验因素取值范围

Tab. 1　Ranges of the test factors

Factor

Level

A/℃

20~70

B/℃

180~230

C/s

10~30

D/MPa

20~80

E/s

10~30

表2　样本数值和优化目标的仿真结果

Tab. 2　Optimal Latin hypercube samples and simulation results of 

optimized objects

Serial 
number

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

A/℃

62.11

30.53

54.21

41.05

22.63

27.89

25.26

70.00

46.32

33.16

56.84

43.68

38.42

59.47

20.00

67.37

64.74

48.95

35.79

51.58

B/℃

211.58

222.11

216.84

230.00

185.26

198.42

203.68

195.79

224.74

187.89

206.32

190.53

201.05

193.16

219.47

208.95

227.37

182.63

214.21

180.00

C/s

17.37

23.68

21.58

12.11

19.47

10.00

16.32

26.84

27.89

25.79

15.26

28.95

30.00

20.53

22.63

11.05

24.74

18.42

14.21

13.16

D/
MPa

73.68

51.58

29.47

57.89

42.11

48.42

80.00

54.74

70.53

61.05

76.84

67.37

26.32

32.63

45.26

38.95

35.79

23.16

20.00

64.21

E/s

27.89

30.00

10.00

19.47

25.79

13.16

22.63

16.32

17.37

12.11

11.05

26.84

20.53

28.95

14.21

18.42

24.74

15.26

23.68

21.58

F/t

155.33

152.21

149.22

149.36

169.63

161.19

163.43

151.73

147.39

167.39

155.84

164.59

157.39

155.30

153.00

146.55

141.94

162.10

149.17

167.14

G/%

12.52

12.87

12.92

14.10

10.72

13.98

11.79

11.88

13.14

10.95

12.53

11.03

11.83

11.66

12.76

14.18

13.54

11.08

13.09

14.64
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色线与黑色线接近，表明预测模型具有较高精度。

RBF 神经网络预测模型的有效性也可以通过

可决系数R2值评价，其计算公式为：

R2 = 1 - ∑i = 1
n (yi - ui )2

∑
i = 1

n (yi - li )2
(1)

式中：n为采样数量；yi为目标模拟值；ui为目标

预测值；li为目标模拟值的均值。

通过式(1)结合表 3计算得到最大锁模力的R2=

0.98，收缩率的R2=0.95，均大于0.9，证明利用预测模

型拟合效果较好，预测精度高，可为后续优化分析

提供支持。

5 基于LSGRG的工艺参数多目标优化

滤芯托架的体积收缩率影响产品装配后的精

度以及整体结构的振动、模态和疲劳性能，严重时

影响噪声及整车的声品质，因此体积收缩率是优先

优化目标。企业关注生产过程的经济效益，降低注

塑过程中的最大锁模力可以减轻注塑机负担、降低

生产能耗、节约生产成本。通过仿真数据及预测数

据的结果(见表 2和表 3以及图 7)，数据基本呈现此

消彼长的特点，最大锁模力和体积收缩率是彼此制

约的。为使最大锁模力和体积收缩率同时达到较

合理的值需要基于预测模型开展进一步的多目标

优化计算。

5. 1　基于LSGRG多目标优化

LSGRG 是一种用于求解优化问题的迭代方

法，特别是在处理具有大量变量的非线性问题

时[13-15]。在数学上，优化问题可以表示为：

最小化或最大化 f(x)；

受约束于gi(x)≤0，i=1，...，m；

以及hj(x)=0，j=1，...，p；

其中，f(x)是目标函数，gi(x)是不等式约束，hj(x)

是等式约束。

LSGRG算法的核心是通过构建一个序列的近

似子问题来逐步逼近最优解。在每一步迭代中，算

法会寻找一个搜索方向，然后沿着这个方向进行一

步或多步移动以更新当前解。搜索方向通常是基

于当前点的梯度信息和可能的二次近似信息。

LSGRG算法的迭代步骤可以表示为：

(1) 选择初始解x (0)。

(2) 对于 k=0，1，2...直到收敛：a.计算当前解 x (k)

的梯度 ∇ f(x (k))。 b. 如果需要，更新二次近似或

Hessian矩阵的近似。c.计算搜索方向 d (k)。d.确定

步长α(k)，可以通过线搜索方法来完成。e.更新解：

x (k+1)=x (k)+α(k)d (k)。f. 检查收敛性：如果 x(k+1)足够接近
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图6　RBF神经网络结构图

Fig. 6　RBF structure chart

表3　检验样本及其仿真结果

Tab. 3　Testing samples and simulation results

Serial 
number

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

A/℃

31.11

36.67

25.56

58.89

42.22

70.00

64.44

20.00

47.78

53.33

B/℃

218.89

230.00

185.56

191.11

196.67

207.78

224.44

202.22

213.33

180.00

C/s

14.44

27.78

23.33

25.56

30.00

21.11

16.67

18.89

10.00

12.22

D/
MPa

80.00

40.00

53.33

20.00

73.33

66.67

46.67

33.33

26.67

60.00

E/s

18.89

16.67

10.00

21.11

25.56

12.22

30.00

27.78

14.44

23.33

F/t

160.17

145.81

170.22

157.64

160.5

152.36

145.9

161.5

149.96

164.99

G/%

12.62

13.42

10.79

11.52

11.4

12.49

14.26

11.79

14.19

14.61
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(b) Volume shrinkage
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(a) Mould clamping force

图7　锁模力和收缩率模拟值和预测值对比结果

Fig. 7　Comparison of simulated and predicted values of mode-locking 

force and shrinkage rate
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最优解或满足其他停止准则，则停止迭代。

基于上述理论，采用 LSGRG 算法对滤芯托架

注塑成型工艺参数 A，B，C，D，E 进行优化，滤芯托

架的体积收缩率为主要目标，权重系数设置为 0.6；

能耗(最大锁模力)为次要目标，权重系数设置为

0.4。步长设置为 0.01，收敛精度为 1×10-5。经计算

得到的Pareto最优解为A= 59.21 ℃，B= 183.27 ℃，

C= 29.97 s，D= 39.58 MPa，E= 30 s，F= 154.52 t，G= 

11.0%。

5. 2　模拟仿真验证

将上述利用LSGRG方法得到的优化后的工艺

参数代入仿真模型进行计算，得到锁模力和体积收

缩率的优化结果，如图8和图9所示。

Pareto数值代入注塑仿真模型计算的最大锁模

力为 149.55 t，LSGRG 优化的最大锁模力为 154.52 

t，相差3.32%；Pareto数值代入注塑仿真模型计算的

体积收缩率为 10.54%，LSGRG 优化的体积收缩率

为11.00%，相差4.36%，因此，得到LSGRG优化算法

在优化复杂交错薄壁格栅结构的注塑工艺参数是

正确的。

比较最初分析结果，经本文的算法优化得到的

最大锁模力降低了 10.30%，体积收缩率降低了

27.61%，取得了明显的优化效果。

利用海天 SA3800 注塑机进行试模，采用上述

得到的工艺参数进行批量生产，获得的滤芯托架产

品如图 10所示，经现场装配验证，滤芯托架质量满

足装配精度要求。

6 结论

建立了滤芯托架注塑成型仿真分析的模型，分

析了关键注塑工艺参数对锁模力和体积收缩率的

影响，并对工艺参数进行优化，得到结论如下：

(1)建立了复杂交错薄壁格栅结构的注塑仿真

模型，应用 OLHS 方法抽样，采用 RBF 神经网络模

型建立体积收缩率和最大锁模力与工艺参数之间

计算模型，得到了预测模型。

(2)基于LSGRG算法在代理模型内自主寻优，

得目标函数的Pareto最优解集，最大锁模力优化了

10.30%，体积收缩率优化27.61%，优化效果明显，验

证了本文优化方法的可行性。

(3)提出的基于RBF神经网络模型和LSGRG技

术的联合多目标优化方法可为同类型塑件的成型

质量控制与优化提供借鉴。
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