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基于GA-BP算法的汽车前端框架翘曲变形优化及验证
林煌旭 1，孔选 2，陆将男 3，周华江 3，朱国常 3，朱浩伟 3

(1.浙大宁波理工学院机电与能源工程学院，浙江宁波 315100； 2.宁波华翔电子股份有限公司，浙江宁波 315700； 

3.宁波华众汽车饰件科技有限公司，浙江宁波 315700)

摘要： 针对车用前端框架格栅插槽处翘曲变形大造成整车装配精度差的问题，首先通过Moldflow软件建立有限

元模型分析零件初始翘曲变形量及影响参数。选定模具温度、熔体温度、保压压力、保压时间、冷却时间作为设计因

素，通过正交试验表得到工艺参数与翘曲变形量之间的映射关系并建立单目标非线性优化模型。利用GA遗传算法

改良的BP神经网络进一步描述优化模型的非线性函数关系，以适应度曲线迭代收敛预测得到最佳的BP网络模型预

测工艺参数分别为：模具温度60 ℃、熔体温度265 ℃、保压压力55 MPa、保压时间4 s、冷却时间35 s，最大翘曲变形量

为1.191 mm。最后将最优工艺参数导入Moldflow中模拟得到最大翘曲变形量为1.33 mm，较优化前初始翘曲量2.423 

mm降低了45.1%。经GA-BP算法优化后的工艺参数应用于生产制造过程，前端框架注塑件偏差测量结果表明，实际

测量值与优化后Moldflow模拟值拟合度较高，两者平均偏差为0.28 mm，满足整车装配要求，证实了GA-BP神经网络

预测模型用于优化前端框架翘曲变形的可行性。
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Optimization and verification on warping deformation of automotive front-end frame 

based on GA-BP algorithm
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Abstract ： Aiming at vehicle issue of poor assembly accuracy caused by large warping deformation of the front-end frame，the 

finite element model of front-end frame was established by Moldflow software to analyze the initial warping deformation of the part 

and its influencing parameters. Mould temperature，melt temperature，holding pressure，holding time and cooling time were selected 

as design factors，the mapping relationship between process parameters and warping deformation was obtained by orthogonal test 

table and the single-objective nonlinear optimization model was established. BP neural network improved by GA genetic algorithm 

was utilized to further describe the nonlinear functional relationship of the optimization model. The iterative convergent fitness curve 

indicates that the optimal BP network model prediction process parameters are obtained as follows：the mould temperature is 60 ℃，

the melt temperature is 265 ℃，the holding pressure is 55 MPa，the holding time is 4 s，the cooling time is 35 s and the warping 

deformation is 1.191 mm. Finally，the optimal process parameters were imported into Moldflow and the simulation warpage defor‐

mation value was 1.33 mm，which was 45.1% lower than the initial warpage deformation before optimization of 2.423 mm. The 

process parameters optimized by GA-BP algorithm were applied to the manufacturing process. The deviation measurement results 

illustrate that the actual measured values fit well with the optimized Moldflow simulation value and the average deviation is 0.28 mm，

which meets the requirements of vehicle assembly. The feasibility of GA-BP neural network prediction model for optimizing the 

warping deformation of front-end frame is verified.
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rithm ； BP neural network
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前端框架是汽车前身引擎空间各零部件的安

装集成平台，起到支撑车身头部整体结构的作用，

对车辆安全碰撞性能具有至关重要的影响[1-2]。传统

框架一般由钣金件焊接制造而成，工艺复杂且质量

大，随着汽车座舱部件轻量化发展趋势及高强度塑

性复合材料的出现，全塑前端框架得到广泛应用[3]。

全塑前端框架在成型过程中容易产生翘曲变

形量过大等质量缺陷问题，进而影响汽车部件装配

精度[4-5]。为提升注塑件品质，优化模具结构及选定

合理注射工艺参数是较为可行的实施方案，有研究

表明影响翘曲量更显著的因素是工艺参数[6-7]。工

程实际生产中，技术人员往往依靠人工经验试模来

获取注塑成型参数，但该方法存在试验次数多、经

济成本大、优化思路偏主观等特点，不符合现代化

设计要求[8]，而Moldflow模流分析软件与人工智能

技术的交叉应用为注塑工艺参数优化问题提供新

思路。目前，已有不少研究学者引入智能算法用于

指导实际生产注塑过程。王晓东等[9]以插线板外壳

上盖翘曲总量为优化指标，利用正交试验法、BP神

经网络模型和遗传算法寻优得到最佳注塑工艺参

数。陈忠杭等[10]借助 Moldflow 软件分析塑料瓶胚

的翘曲变形量，通过正交试验、极差分析、GABP神

经网络模型和 PSO粒子群算法寻找工艺参数最优

组合以降低翘曲变形量。Guo等[11]建立 8个工艺参

数与微发泡材料翘曲变形量之间的神经网络预测

模型，通过拉丁超立方体抽样法收集Moldflow模拟

翘曲变形量用于比较原始BP神经网络、GABP神经

网络和PSOBP神经网络的性能差异，结果证实经智

能算法改进后的神经网络预测精度更高。上述优

化对象集中于小规格薄壁注塑制品，而鲜见关于大

尺寸复杂结构汽车座舱部件的优化研究。相比小

型注塑件，汽车前端框架外观尺寸大、模具结构复

杂、注塑工艺呈多级多段参数特征，成型过程中各

工艺参数随机变化容易引起前端框架不同部位加

工性能差异，因此需要在前期模流分析及模具设计

阶段充分考虑部件变形趋势并量化翘曲变形值，这

有利于实现低经济成本获取高质量产品的目标。

笔者在汽车前端框架设计验证阶段引入现代

设计方法以求降低产品研发成本。以前端框架格

栅插槽处翘曲变形量为优化指标，利用正交试验

法、GA改良的BP神经网络模型寻优得到最佳工艺

参数组合，并通过Moldflow模流分析与三坐标检测

手段验证了优化方案的可行性。

1 前端框架结构模型

1. 1　产品结构

汽车前端框架与金属横梁、引擎盖板、进气格

栅等零部件通过钣金支架连接件实现安装固定，整

体装配示意图如图1所示。

主体结构方面，前端框架由舱盖锁扣、格栅插

槽、散热器、底护板及左右侧梁构成，同时在侧梁及

底护板上布置若干冷凝器的安装孔，提升模块集成

度。工程实践表明，一体式注射成型制造的前端框

架会发生一定程度的翘曲变形，当最大变形量超出

工艺标准值会影响前端框架与集成部件的装配精

度。因此，借助注塑CAE技术能够提前模拟塑性材

料成型过程从而减少试模次数，显著缩短产品开发

周期。

1. 2　有限元模型

将三维模型导入Moldflow中生成双层面网格，

经网格工具修补后得到网格质量参数，如图2所示，

整体尺寸为 1 100 mm×989 mm×290 mm，三角形网

格数为 230 926 个，横纵比最大值为 14.99，均值为

2.12，网格匹配百分比达到90.5%，交叉、相交边数量

为0，各项质量指标满足有限元分析要求。结合实际

装车条件，前端框架安装孔位置施加固定约束。

选取长玻纤增强聚丙烯聚合物(PP/30%LGF)作

为成型材料，其材质由聚丙烯添加质量分数30%的
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图1　前端框架整体装配示意图

Fig. 1　Overall assembly diagram of the front-end frame
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图2　前端框架的网格模型

Fig. 2　Mesh model of automobile front-end frame

91



工程塑料应用 2025 年，第 53 卷，第 1 期

长玻纤构成，具有高抗冲击、耐磨损、减重降本等优

势[12]。有研究表明，聚合物在加工过程中产生翘曲

变形等缺陷与比容值变化有关，而压力-体积-温度

(PVT)曲线是描述了聚合物比容值与温度、压强的

特征关系[13]。图3给出了PP/30%LGF单位质量下的

体积收缩率(比容)随温度和压力因素的变化曲线，

可用于预测注塑件的翘曲缺陷，也为模流分析软件

Moldflow参数输入部分提供参考依据。

1. 3　翘曲变形分析

前端框架属于薄壁壳类注塑件，最终制品会由

于密度不均匀导致翘曲变形，当产生标准公差以外

的变形量会造成部件装配间隙过大，进而影响整车

可靠性。根据产品注塑工艺流程，在Moldflow模流

分析软件中建立浇注与冷却系统(如图4所示)，选择

“填充+保压+冷却+翘曲”分析序列，填充控制采用

指定完全填充零件所花费时间的方式，速度/压力

(V/P)转换在填充体积百分比达到 98%时进行。按

照初始工艺参数得到产品格栅插槽处最大Z向翘曲

变形量为 2.423 mm(如图 5 所示)，具体工艺参数如

下：模具温度(A) 40 ℃、熔体温度(B) 235 ℃、保压压

力(C) 30 MPa、保压时间(D) 2 s、冷却时间(E) 20 s。

需要说明的是，优化工艺参数中熔体温度是指图 4

热流道系统喷嘴处流出的熔体温度；保压压力和保

压时间是第2组顺序阀的控制参数。

2 正交试验法

2. 1　正交试验设计

为明确成型工艺参数对前端框架翘曲变形量

的影响规律，采取正交试验设计方法，将模具温度

(A)、熔体温度(B)、保压压力(C)、保压时间(D)、冷却

时间(E)作为实验因素，以翘曲变形量(Y)为优化指

标，建立5因素5水平的正交试验条件，根据实际工

艺经验参数确定各因素的水平数值区间，见表1。

2. 2　正交试验结果

选用L25(5
5)正交试验表，将 25组工艺参数导入

Moldflow软件中，经仿真模拟得到对应试验条件下

的翘曲变形量，结果见表2。

基于以上试验结果，通过极差统计法分析各变

量因素对优化指标的影响程度。表3中R值表示极

差大小，试验因素R值越大，表明该变量对结果影响

程度越高，因此各工艺参数对前端框架翘曲变形量

的重要性顺序为：A>C>B>E>D。根据表3极差统计

结果可得到最佳工艺参数组合为 A4B4C5D3E4，将对

应条件参数导到Moldflow中得到格栅插槽处最大

翘曲变形量在1.5 mm左右。

以 5个工艺参数为设计变量，翘曲变形量作为
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图4　浇注与冷却系统设计

Fig. 4　Design for gating and cooling system
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图5　初始工艺参数下的翘曲变形量

Fig. 5　Warping deformation with initial process parameters
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Fig. 3　PVT curves of PP/30%LGF

表1　正交试验工艺参数及水平

Tab. 1　Process parameters and levels under orthogonal test

Level

1

2

3

4

5

Factor

A/℃

40

45

50

55

60

B/℃

230

240

250

260

270

C/MPa

20

30

40

50

60

D/s

1

2

3

4

5

E/s

20

25

30

35

40
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优化目标，单目标非线性优化问题的数学模型可以

描述成式(1)。

                 X = [TA，TB，PC，tD，tE ]
                 W = f (X ) = f (x1，x2，⋯，x5 )
                 40 ≤ TA ≤ 60，230 ≤ TB ≤ 270，
         20 ≤ PC ≤ 60，1 ≤ tD ≤ 5，20 ≤ tE ≤ 40

(1)

式中：X为设计变量；TA为模具温度；TB为熔体

温度；PC为保压压力；tD为保压时间；tE为冷却时间；

W为前端框架翘曲变形量；f表示5因素关于W的映

射函数。目标函数最优结果以翘曲变形量最小值

的形式呈现。

3 基于智能算法的工艺参数优化

正交试验法是在具有代表性的 25组试验次数

中寻找最优解，鉴于因素水平设定在人为经验值区

间，导致寻优结果存在局限性。为准确获取工艺参

数与翘曲变形量之间的非线性函数关系和最优试

验结果，笔者借助 BP 神经网络强大非线性拟合能

力建立工艺参数优化问题的数学模型，结合GA遗

传算法全局择优特性得到适应神经网络模型的最

优权值与阈值，通过已有正交试验数据训练后，网

络模型可预测输出均方误差最小的目标结果。GA-

BP算法流程如图6所示。

3. 1　BP神经网络构建

BP神经网络是一种信号前向传递、误差反向传

播的多层前馈网络模型，工作机制表述为：输入层

样本数据经隐含层神经元传递至输出层，当期望结

果达不到预期输出会计算出预测误差并反向传导，

通过多次迭代调整各层神经元连接权重，以均方误

差最小值为目标输出期望结果[14-15]。

采用3层5-11-1结构式BP神经网络模型，选取

正交试验 5个工艺参数作为输入层神经元(节点数

i=5)，翘曲变形量作为输出层神经元(节点数 k=1)，

隐含层节点个数 j=11，各层之间通过权值和阈值连

接，结构如图7所示。
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图6　GA-BP智能算法寻优流程图

Fig. 6　Flow chart of GA-BP optimizing algorithm

表2　正交试验方案及翘曲变形量

Tab. 2　Process parameter and warping result of orthogonal test

Number

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/℃

40

40

40

40

40

45

45

45

45

45

50

50

50

50

50

55

55

55

55

55

60

60

60

60

60

B/℃

230

240

250

260

270

230

240

250

260

270

230

240

250

260

270

230

240

250

260

270

230

240

250

260

270

C/MPa

20

30

40

50

60

30

40

50

60

20

40

50

60

20

30

50

60

20

30

40

60

20

30

40

50

D/s

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/s

20

25

30

35

40

35

40

20

25

30

25

30

35

40

20

40

20

25

30

35

30

35

40

20

25

Y/mm

1.969

2.056

1.840

1.682

1.767

1.742

1.841

1.912

1.741

1.965

1.823

1.705

1.536

1.656

1.584

1.520

1.503

1.758

1.548

1.527

1.575

1.836

1.869

1.645

1.552

表3　极差分析结果

Tab. 3　Result analysis of range

Level

1

2

3

4

5

R

Factor

A

1.863

1.840

1.661

1.571

1.695

0.292

B

1.726

1.788

1.783

1.654

1.679

0.134

C

1.837

1.760

1.735

1.674

1.624

0.212

D

1.762

1.744

1.659

1.688

1.777

0.119

E

1.723

1.786

1.727

1.665

1.731

0.121
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为使神经网络模型预测结果更加精准，引入正

交试验表1~20组数据作为训练样本集，最后5组作

为预测样本。在训练过程中，BP神经网络输入变量

与期望输出之间的映射关系在式(1)目标函数基础

上可写成式(2)。

M = f (X ) = f l [∑wjk f s (∑wijX ) ] (2)

式中：M为优化目标对象(翘曲变形量)；X=[x1，

x2，…，x5]，表示 5类工艺参数值构成的矩阵；f l是输

出层与隐含层的线性传递函数 purelin；f s是反映隐

含层与输入层映射关系的传递函数 tansig；wij表示

输入层到隐含层的权重系数矩阵；wjk表示隐含层到

输出层的权重系数矩阵，其中 i=1，2…，5；j=1，2

…，11。

两类传递函数表达式见式(3)。

tansig (x) = f s = 2
1 + e-2x - 1

purelin(x) = f l = x
(3)

引入均方误差MSE衡量预测样本集的拟合精度，一

般MSE数值越小，预测精度越高，表达式为式(4)。

MSE = ∑
i = 1

n [ g (x) - y ]2

n (4)

式中：n为预测样本数；g(x)为预测值；y为实际

输出值。

3. 2　GA算法寻优

由于BP神经网络初始权重和阈值是随机选择

的，容易陷入局部极小值空间解集[16]，而遗传算法具

备并行计算的强全局搜索能力，通过选择、交叉、变

异操作筛选出适应度值小的个体，适用于函数极值

寻优、组合参数优化及生产调度等方面[17]。

首先初始化种群要素，个体采取实数编码方

法，神经网络各层权值和阈值以实数串基因形式存

储于染色体中进行逐代进化，个体编码长度L按式

(5)计算确定为78，把预测输出与试验结果的误差绝

对值之和作为个体适应度值F，计算公式见式(6)。
L = input_number (5) × hidden_number (11) +
hidden_number (11) × output_number (1) +
hidden_number (11) + output_number (1)

(5)

F = k (∑
i = 1

m

|| gi - yi ) (6)

式中：m 为 BP 神经网络预测输出节点数；gi为

神经网络第 i个节点的预测输出；yi为第 i个节点的

实际输出；k为系数。

基于轮盘赌法选择再生算子，每个个体 i 的选

择概率pi见式(7)。

pi = fi

∑
j = 1

N

fj
，fi = K/Fi (7)

式中：Fi为个体 i 的适应度值；fi为 Fi的倒数；K

为系数；N为种群个体数目。

采取离散交叉方式，第h个染色体ah和第 l个染

色体al在 j位的交叉操作方法见式(8)。

ì
í
î

ahj = ahj (1 - b) + aljb
alj = alj (1 - b) + ahjb (8)

式中：b为[0，1]区间的随机数。

通过基本位变异生成新的染色体，第 i 个染色

体的第 j个基因aij变异操作方法见式(9)。

aij = ì
í
î

aij + (aij - amax )·f (g )                  r > 0. 5
aij + (amin - aij )·f (g )                 r ≤ 0. 5

f (g ) = r2 (1 - g/Gmax )2
(9)

式中：amax，amin分别是基因aij的上下边界；g为当

前迭代次数；Gmax为最大繁衍次数；r2为随机数；r为

[0，1]区间的随机数。

依据BP神经网络模型和GA遗传优化算法理

论，在 MATLAB 编程环境下实现 GA-BP 神经网络

非线性系统的算法编制。遗传算法参数设置为：种

群大小为 50，最大遗传代数Gmax为 150，交叉概率为

0.4，变异概率为0.2。图8适应度曲线表明适应度值

随进化代数演进而逐步下降，曲线在68代趋于收敛，

说明GA算法找到最优的BP网络初始权值和阈值。

图 9 为 GA-BP 预测值与实际结果对比。图 9

预测结果表明，5组测试样本与实际试验值具有较

高的拟合度，最大相对误差为7.12%，平均相对误差

为 4.28%，证明 GA-BP 神经网络预测模型的准确
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图7　BP神经网络结构模型

Fig. 7　BP neural network structural model
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性。最后经优化算法求解得到最佳注塑工艺参数

组合为：模具温度60 ℃、熔体温度265 ℃、保压压力

55 MPa、保压时间4 s、冷却时间35 s，预测翘曲变形

量1.191 mm。

4 结果验证

4. 1　Moldflow数值模拟验证

将GA-BP神经网络模型预测得到的最佳工艺

参数输入到Moldflow软件中进行有限元仿真验证，

得到前端框架格栅插槽沿长度方向的Z向翘曲变形

量分布值，优化前后数值模拟对比结果如图 10 所

示。优化后前端框架格栅插槽上最大翘曲变形量

降至 1.33 mm，平均变形量缩小至 0.57 mm，相比于

优化前的翘曲变形量最大值 2.423 mm 与平均值

1.386 mm，优化后翘曲变形量最大值与平均值分别

下降了45.1%和58.8%。优化后仿真结果与GA-BP

神经网络模型预测的最大翘曲量 1.191 mm相比仅

差 0.139 mm，相对误差为 10.5%，翘曲偏差可被接

受。将GA-BP模型求解所得的各工艺参数应用于

试模注塑生产阶段，制造出的前端框架实物见图

11。图11依次展示的是前端框架三维设计模型、整

体注塑实物和局部格栅插槽区域。

4. 2　三坐标测量机实验验证

采 用 Hexagon-Global 系 列 三 坐 标 测 量 机

(CMM)对前端框架注塑件格栅插槽区域的各点进

行偏差测量。测量系统配置6自由度高精度触发探

头，可实现复杂轮廓外形面零部件的快速精准测

量，扫描采样频率为每秒捕捉6×105个点云数据，测

量精度可达 0.001 mm，探头半径值为 1 mm。三坐

标测得的数值实际上是待测实物与设计模型对应

各点的相对位置偏差，用T值来表征，位置点正负值

分别表示产品凸起与凹陷状态(图12)。具体操作步

骤如下：(1)在系统软件中导入设计模型并模拟得到

产品理论位置坐标；(2)把工装检具固定在工作台上

并基于定位孔建立标准空间坐标系；(3)将待测注塑

件通过定位孔固定在检具上；(4)移动三坐标探针测

量目标位置得到偏差计算值。

实际测定偏差值如图13所示，提取特定长度间

0 50 100 150

Iteration

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4
F

it
n
es

s

68 generation

图8　GA算法优化迭代曲线
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隔的测量点，整合前端框架优化前后的数值模拟点

(图 10)进行绘图比较。图 14表明实验测量偏差与

Moldflow 优化前后数值模拟翘曲值存在曲线变化

趋势一致性特征，三者极大值点都出现在格栅插槽

锁扣区位置(见图 11点位 5)，随后沿两侧递减。优

化后数值计算结果与实验测量结果平均误差为

0.28 mm，最大误差集中于锁扣区的点位4和5，差值

分别为 0.782 mm和 0.679 mm，结合模拟参数波动、

制造公差、测量偏差等因素以及格栅插槽区域尺寸

公差±1 mm要求，注塑实物可满足工艺装配尺寸要

求。总体上，优化后模拟结果对实际生产具有一定

指导意义。

5 结论

(1)基于Moldflow软件对汽车前端框架格栅插

槽进行翘曲变形分析，得到初始工艺条件下最大变

形量达到 2.423 mm，通过正交试验法得到 5工艺因

素关于翘曲变形量的映射关系，建立了描述优化目

标的BP神经网络数学模型。

(2)引入GA算法寻优BP神经网络权值和阈值，

预测得到最佳工艺参数为：模具温度 60 ℃、熔体温

度265 ℃、保压压力55 MPa、保压时间4 s、冷却时间

35 s。对应工艺条件下Moldflow翘曲变形模拟值为

1.33 mm，相比于优化前翘曲变形量2.423 mm，降低

了45.1%，优化效果明显。

(3)将神经网络模型预测得到的最优工艺参数

用于实际生产过程，制造出前端框架实物，借助三

坐标扫描机测量格栅插槽区域各点偏差值，通过对

比优化前后Moldflow模拟值与实际测量结果发现，

三者翘曲值分布存在变化趋势一致性特征。优化

后数值结果与实际测量结果更加接近，两者平均误

差为 0.28 mm，从而验证GA-BP神经网络模型预测

工艺参数的准确性与可行性，也降低了产品开发

成本。
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