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基于ACO-BP神经网络的储能电源上壳件气辅成型
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摘要： 以某储能电源上壳件为研究对象，为提高气辅成型效果，运用Moldflow软件进行气辅成型数值模拟。以气

体穿透体积和最大翘曲变形量为优化指标设计了正交试验，利用Critic权重法确定权重占比，通过计算综合评分将双

目标优化转化为单目标优化；建立工艺参数与综合评分之间的BP神经网络模型，利用蚁群算法(ACO)进行全局寻优。

结果表明，当熔体预注射量为93%、熔体温度为270 ℃、模具温度为87.78 ℃、延迟时间为3.5 s、气体压力为35 MPa、气

体注射时间为20 s、冷却时间为179.62 s时，综合评分值最大、工艺方案最优。利用Moldflow软件对最优工艺参数进行

验证，结果显示气体穿透体积为10.697 5%、最大翘曲变形量为2.169 mm，计算其线性组合得到综合评分为1.049 5，与

优化算法结果的误差仅为1.1%，并进行试模验证，试模翘曲结果与模流分析结果误差为2.8%，且产品无吹穿、吹破等

缺陷，表面质量良好。以上研究结果表明，基于ACO-BP神经网络优化气辅成型工艺参数的技术方法具有可行性。
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Abstract ： Taking the upper shell of an energy-storage power supply as the research object，in order to improve the gas-

assisted molding effect，the Moldflow software was used for numerical simulation of gas-assisted molding. An orthogonal experi‐

ment was designed，with the gas penetration volume and total warpage deformation as the optimized indexes. The Critic weight 

method was utilized to determine the weight proportion，and the dual-objective optimization was transformed into single-objective 

optimization by calculating the comprehensive score. The BP neural network model was established between the process parameters 

and the comprehensive score，and the ant colony algorithm (ACO) was used for global optimization. The results show that when the 

melt pre-injection volume is 93%，the melt temperature is 270 ℃，the mold temperature is 87.78 ℃，the delay time is 3.5 s，the gas 

pressure is 35 MPa，the gas injection time is 20 s，and the cooling time is 179.62 s，the comprehensive score is the largest，and the 

process plan is the optimal. The process parameters obtained by optimization were verified using the Moldflow software. The results 

show that the gas penetration volume is 10.697 5% and the total warpage deformation is 2.169 mm. Calculating their linear combina‐

tion gives a comprehensive score of 1.049 5，with an error of only 1.1% compared with the result of the optimization algorithm. The 

trial-mold verification was also carried out. The error between the warpage results of the trial-mold and the result of the mold-flow 

analysis is 2.8%，and the product has no defects such as blow-through and burst，with good surface quality. The above research indi‐

cates that the technical method of optimizing gas-assisted molding process parameters based on the ACO-BP neural network is feasi‐

ble.
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气体辅助注射成型(GAIM)作为一种新型的塑

件成型技术[1-2]，由于特殊的工艺性，使其具有消除

缩痕、降低残余应力、减小翘曲变形、节约材料等优

点[3-4]。然而，由于气体的引入，GAIM 需考虑更多

的工艺参数，注塑过程复杂且难以预料，工艺难度

大大增加，不合理的GAIM工艺参数会导致吹穿、气

指以及气体充填不均匀等产品质量问题[5]，因此探

索和建立制件质量性能与工艺参数之间的定量关

系，对优化和控制工艺参数得到品质优良的制件至

关重要。

目前，针对优化工艺参数提高GAIM质量方面，

国内外学者做了很多研究。王子剑等[6]以典型气辅

结构塑件的气体穿透深度和最大气指幅度为优化

指标，利用响应面法试验和Box-Besign Design线性

回归拟合，得到最佳工艺参数组合。任清海等[7]采

用正交试验及综合平衡法研究了熔体注射量、熔体

温度对气体穿透和气指缺陷的影响规律，得到了最

佳工艺参数组合。尹红灵[8]以汽车门把手的气体穿

透深度为优化指标，采用正交试验和方差分析得到

最优工艺参数组合并试模验证，生产出合格的制

品。然而上述方法通常假设参数之间是线性独立

的，无法很好地处理复杂问题中可能存在的非线性

关系以及参数交互作用，Cao等[9]建立自适应模糊神

经网络(ANFIS)，并采用遗传算法(GA)对汽车音响

外壳工艺参数进行优化，将翘曲值减少了 88.25%。

方明月等[10]利用BP神经网络建立塑件翘曲量和工

艺参数之间的非线性模型，通过粒子群(PSO)算法

对所建立模型进行工艺参数寻优，达到优化塑件质

量的目的。上述GA和PSO在处理问题时易陷入局

部最优且不容易过早收敛，而蚁群算法(ACO)由于

其正反馈、协同性以及并行性等特点而具有良好的

全局搜索性能[11]。

笔者以某储能电源上壳件为研究对象，以熔体

预注射量、熔体温度、模具温度、延迟时间、气体压

力、气体注射时间、冷却时间为因素，建立正交试

验，针对气体穿透体积和翘曲变形量双质量指标，

利用 Critic权重法确定双质量指标的权重占比，通

过计算综合评分将多目标优化转化为单目标优化；

建立工艺参数与GAIM效果综合评分之间的非线性

关系，提出一种基于ACO的BP神经网络模型，并采

用ACO进行全局寻优，最后对寻优得到的工艺参数

组合进行数值模拟并试模验证。

1 塑件CAE分析

1. 1　塑件结构分析

某储能电源上壳为外观注塑装配件，外形尺寸

为 221.8 mm×505.8 mm×140.22 mm，产品主体部分

为平板制件，壁厚约为 3.9 mm，两侧手柄壁厚最大

可达21 mm，产品整体壁厚差距过大，传统注射成型

难以生产厚、薄壁复合塑件，极易导致产品产生收

缩、翘曲变形严重等缺陷[12]，产品模型及壁厚分析如

图1所示。

1. 2　塑件CAE模型的建立

采用 UG 软件建模，利用 CAD Doctor 软件优

化修复模型缺陷并导入到 Moldflow 软件中，由于

该制品采用 GAIM，只能采用中性面和 3D 网格，

考虑到精度影响，选用 3D 网格模型效果最佳，四

面体总数为 1 809 737 个，最大纵横比为 96.79，平

均纵横比为 13.88，最小纵横比为 1.01，满足数值模

拟要求。

根据塑件的结构特征采用四点针阀式热流道

浇注系统，进气口位置设置在两侧手柄顶端底部。

为节约模具成本，该气辅制品采用短射法，冷却水

路前后模对称分布，由于手柄处壁厚较大，且呈现

深腔型，冷却管道无法冷却到深腔内部，因此引入

隔水板，加强两侧手柄处冷却效果。为了保证气辅

分析的精准性，气辅冷却需采用精度更高的有限单

元法冷却，需要创建围绕型腔的立方体镶块，最终

数值仿真模型如图 2所示。气辅产品冷却分析时，

图2　数值仿真模型

Fig. 2　Numerical simulation model
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图1　塑件模型及壁厚分析

Fig. 1　Plastic part model and wall thickness analysis
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必须先确定气体型芯轨迹，故最终气辅分析时采用

“填充+保压+冷却(FEM)+填充+保压+翘曲”分析

形式。

1. 3　材料推荐参数CAE分析

材料采用聚碳酸酯(PC)+丙烯腈-丁二烯-苯乙

烯塑料(ABS)，制造商为 Covestro，牌号为 Bayblend 

T85 XF。根据材料厂商推荐的工艺参数、试模经验

以及注塑件结构特点，选定的初始试模工艺参数

为：熔体温度270 ℃、模具温度70 ℃、熔体预注射量

95%、注射时间4 s、延迟时间2 s、气体注射时间10 s、

气体压力 10 MPa、冷却时间 160 s，仿真结果如图 3

所示，气体穿透体积为8.114 1%，最大翘曲变形量为

2.712 mm，制品内气体未完全穿透手柄，翘曲变形

较大，不满足装配要求，需要进一步优化。

2 基于正交试验的气辅注塑数值模拟

2. 1　正交试验设计与结果

为满足 GAIM 的质量要求，以熔体预注射量

(A)、熔体温度(B)、模具温度(C)、延迟时间(D)、气体

压力(E)、气体注射时间(F)、冷却时间(G) 7个工艺参

数作为试验因子进行正交试验，选取气体穿透体积

Yi(1)和最大翘曲变形量Yi(2)为初始指标。由材料属

性以及Moldflow软件分析成型条件确定试验因子

较优的取值范围，每个因素选取4个水平，见表1，得

到L32(4
7)正交试验表，数值仿真结果见表2。

2. 2　试验结果处理

在上述评价指标中的气体穿透体积为百分数，

(a) Gas core

Current time from loop

Total mass

Frozen volume

Gas volume

Injection pressure

=175.959 3 s

=1 068.488 7 g

=97.755 8%

=8.114 1%

=0.000 0 MPa

2.712

2.108

1.503

0.898 2

0.293 5

[mm]

(b) Warp deformation

图3　推荐工艺参数仿真结果

Fig. 3　Simulation results of recommended process parameters

表1　因素-水平表

Tab. 1　Factors-level table

Levels

1

2

3

4

Factors

A/%

93

95

97

99

B/℃

240

250

260

270

C/℃

60

70

80

90

D/s

1

2

3

4

E/MPa

20

25

30

35

F/s

5

10

15

20

G/s

150

160

170

180

表2　正交试验结果

Tab. 2　Results of orthogonal test

NO.

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

26

27

28

29

30

31

32

Factors

A

1

1

1

1

1

1

1

1

2

2

2

2

2

2

2

2

3

3

3

3

3

3

3

3

4

4

4

4

4

4

4

4

B

1

1

2

2

3

3

4

4

1

1

2

2

3

3

4

4

1

1

2

2

3

3

4

4

1

1

2

2

3

3

4

4

C

1

2

3

4

1

2

3

4

3

4

1

2

3

4

1

2

3

4

1

2

3

4

1

2

1

2

3

4

1

2

3

4

D

1

2

4

3

3

4

2

1

4

3

1

2

2

1

3

4

1

2

4

3

3

4

2

1

4

3

1

2

2

1

3

4

E

1

4

1

4

2

3

2

3

3

2

3

2

4

1

4

1

4

1

4

1

3

2

3

2

2

3

2

3

1

4

1

4

F

1

4

2

3

4

1

3

2

4

1

3

2

1

4

2

3

2

3

1

4

3

2

4

1

3

2

4

1

2

3

1

4

G

1

3

3

1

2

4

4

2

2

4

4

2

1

3

3

1

4

2

2

4

3

1

1

3

3

1

1

3

4

2

2

4

Yi(1)/%

8.008

8.477

8.603

9.039

9.820

9.107

10.387

10.384

7.844

6.977

8.140

7.555

7.793

8.253

8.650

8.543

6.601

6.472

6.411

7.180

7.742

7.544

8.296

7.430

4.589

4.385

5.130

4.779

5.414

5.899

5.489

6.805

Yi(2)/
mm

2.678

2.197

2.556

2.353

2.351

2.680

2.484

2.501

2.278

2.634

2.452

2.530

2.659

2.484

2.527

2.540

2.410

2.458

2.629

2.414

2.426

2.570

2.397

2.793

2.442

2.469

2.396

2.655

2.594

2.431

2.750

2.328

Fi

0.413 2

0.829 3

0.561 3

0.758 2

0.829 5

0.509 8

0.776 7

0.763 2

0.709 8

0.355 3

0.600 8

0.487 9

0.408 8

0.586 0

0.588 0

0.568 4

0.496 0

0.447 1

0.308 6

0.544 6

0.585 5

0.455 8

0.657 6

0.272 1

0.291 3

0.252 1

0.375 4

0.142 6

0.246 8

0.416 9

0.132 1

0.578 0

Notes：Fi is comprehensive score value.

103



工程塑料应用 2025 年，第 53 卷，第 4 期

为无量纲数据，最大翘曲变形量的单位为mm，为了

保证各项指标的同序性与等效性，应标准化评价指

标数据。标准化处理分为望大特性、望小特性以及

望目特性[13]，计算公式见式(1)~式(3)。

望大特性的标准化公式为式(1)。

Y *
i ( j ) =

Yi( )j - min Yi( )j

max Yi( )j - min Yi( )j
(1)

式中：Yi
*(j)为第 j个评价指标标准化后的数据矩

阵，Yi(j)为第 j个评价指标的原始数据矩阵，minYi(j)

为Yi(j)中的最小值，maxYi(j)为Yi(j)中的最大值。

望小特性的标准化公式为式(2)。

Y *
i（j）=

maxYi ( j ) - Yi ( j )
maxYi ( j ) - minYi ( j )

(2)

望目特性的标准化公式为式(3)。

Y *
i ( j ) =1-

||Yi ( j ) - Yab ( j )
maxYi ( j ) - minYi ( j )

(3)

式中：Yab(j)为Yi(j)的目标值。

该储能电源上壳件的评价指标中，气体穿透体

积的值越大越好，最大翘曲变形量越小越好。因

此，气体穿透体积采用公式(1)望大特性进行标准化

处理，最大翘曲变形量采用公式(2)望小特性进行标

准化处理。

采用Critic权重法[14]，确立正交试验中气体穿透

体积和最大翘曲变形量双质量评价指标的权重占

比，指标变异性、冲突性、信息量以及权重见表3。

确定好权重后，把处理后数据按式(4)计算，得

到综合评分Fi，评分值见表2，由表2可知，综合评分

值越大，GAIM效果越好，说明该组工艺参数越优。

Fi =∑
j = 1

p

ω j ⋅ Y *
i ( j ) (4)

式中：p为评价指标的数量；ωj为第 j个评价指

标的权重，∑ωj = 1；Fi为综合评分。

3 BP神经网络与ACO相结合的工艺参数寻优

相比于传统注射成型，GAIM过程复杂且难以

预料，产品最终成型质量受到各种因素交互影响。

由于气体的引入，使得气辅制品需要考虑更多的工

艺参数，这些参数与GAIM效果之间的关系是复杂

的、非线性的，很难建立两者之间的数学模型。BP

神经网络具有强大的非线性函数逼近能力[15]，因此

选用神经网络来建立工艺参数与GAIM效果综合评

分之间的关系。虽然能够成功地创建模型，但在训

练过程中，BP神经网络存在收敛速度慢且极易陷入

局部最优解等问题，导致精度不高[16]。ACO是一种

比较新颖的优化算法，由于其正反馈机制、自组织

性和启发式的概率搜索方式，提高了整体系统的鲁

棒性，使得搜索过程不断收敛，具有良好的全局搜

索性能。利用ACO优化BP神经网络实际上就是利

用ACO获得神经网络最优的权值和阀值[17]，使模型

精度更高、收敛速度更快，进而找到最优解。

3. 1　BP神经网络的构建

BP 神经网络由输入层、隐含层以及输出层组

成。其中，隐含层的神经元数量对模型精度影响很

大，节点数量太多会减弱神经网络的泛化能力，太

小则无法表达输入与输出之间的关系[18]，其神经元

数目计算公式见式(5)。

m = n + t + a (5)

式中：m为隐含层神经元数量；n为输入层神经

元数量；t为输出层神经元数量；ɑ为[1~10]的常数。

将所得到的隐含层节点个数情况分别代入所

建立的 BP 神经网络中，并计算真实值与预测值的

误差，结果如图 4 所示，在隐含层节点数为 7 的时

候，误差降到最低，并结合表 2数据，选择输入层的

节点数为 7，隐含层的节点数为 7，输出层的节点数

为1。BP神经网络的学习算法选择为 trainlm算法，

是将梯度下降法和牛顿法结合在一起的方法，输入

层到隐含层之间采用 tansig函数，隐含层到输出层

之间采用purelin函数，构建7-7-1的3层神经网络结

构，从而建立工艺参数与GAIM效果综合评分的非

线性耦合预测模型。
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图4　隐含层计算结果均方误差图

Fig. 4　Mean square error diagram of hidden layer calculation results

表3　Critic权重计算结果

Tab. 3　Results of Critic weight calculation

Item

Yi(1)

Yi(2)

Indicator 
variability

0.267

0.231

Indicator 
confliction

0.851

0.851

Information 
content

0.227

0.196

Weight/%

53.63

46.37
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对样本进行归一化处理，将正交试验内32组数

据进行随机打乱，选择 22组作为训练样本，用来确

定BP神经网络的参数并验证每一次训练集确定的

参数精度；剩下 10组作为测试样本，用来检测所建

立的模型正交试验内训练数据样本之外其余样本

的精准度，即验证所建立模型的泛化能力。

用建立好的模型预测测试集样本并计算误差。

其中，平均绝对百分比误差是预测值和实际值的偏

差绝对值与实际值的比值，取平均值的结果，可以

消除量纲的影响，用于客观的评价偏差。通过计

算，BP神经网络平均绝对百分比误差为 4.177 1%，

证明了所搭建神经网络的正确性。为进一步优化

模型精度，在MATLAB软件中通过ACO得到神经

网络最优的权值和阈值[19]，具体步骤如图5所示，从

而得到 ACO-BP 神经网络模型，ACO 优化前后的

BP神经网络预测值和真实值对比如图 6所示。优

化后的 BP 神经网络模型平均绝对百分比误差为

1.450 4%，验证了ACO的准确性。

3. 2　ACO寻优

基于构建好的ACO-BP神经网络模型，以综合

评分最大值作为ACO[20]的优化目标，对工艺参数进

行寻优。在寻优ACO中，设置蚂蚁数量50、转移概

率常数0.7、信息素挥发系数0.5、信息素释放总量1、

最大迭代次数 200。以 7个工艺参数的取值范围作

为函数的约束条件，取值范围分别为[93%~99%，

240~270 ℃，60~90 ℃，1~4 s，20~35 MPa，5~20 s，

150~180 s]，经过 200次迭代后，综合评分预测值为

1.038，迭代曲线如图 7 所示。最优工艺参数为：熔

体预注射量 93%、熔体温度 270 ℃ 、模具温度

87.78 ℃、延迟时间 3.5 s、气体压力 35 MPa、气体注

射时间20 s、冷却时间179.62 s。

4 数值模拟与试模验证

将得到的最佳工艺参数组合进行数值模拟，结

果如图 8 所示，从图 8 可以看出，气体穿透体积为

10.697 5%，最大翘曲变形量为 2.169 mm，计算其线

性组合得到综合评分为 1.049 5，与预测值 1.038 相

比，误差仅为 1.1%，证明了 BP 神经网络结合 ACO

的准确性。与初始试模参数相比，气体穿透体积增

加了31.84%，翘曲变形量降低了20.02%。

依照获得的最佳工艺参数组合进行试模验证，

运用三坐标测量仪对储能电源上壳件两侧手柄翘
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图5　ACO-BP神经网络流程图

Fig. 5　Flowchart of ACO-BP neural network
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Fig. 6　Comparison chart before and after ACO optimization
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图7　ACO寻优迭代曲线

Fig. 7　ACO optimization iteration curve
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曲进行检测，随机抽取 5个样品测量并取平均值与

模流分析结果进行比较，测量过程如图 9所示。试

模产品翘曲与Moldflow软件数值模拟结果对比见

表 4，由表 4测量结果可知，试模样品最大翘曲变形

量平均值为2.23 mm，与优化前相比，翘曲变形量降

低了 17.77%，与 Moldflow 软件模拟结果的误差仅

为2.8%。

实际生产样品如图 10 所示，储能电源上壳

GAIM效果良好，外观无飞边、吹穿、吹破等缺陷，制

品装配精度达标，符合塑件的成型质量要求。

5 结论

(1)基于正交试验，以气体穿透体积和最大翘曲

变形量为优化指标，利用 Critic权重法确定双质量

指标的权重占比，通过计算综合评分将双目标优化

转化为单目标优化。

(2)根据工艺参数与综合评分的关系建立了一

种基于ACO的BP神经网络模型，预测值与实际值

拟合精度较好，证明了ACO优化的合理性。

(3)利用 ACO 对工艺参数寻优，得到的最佳工

艺参数组合为：熔体预注射量 93%、熔体温度

270 ℃、模具温度87.78 ℃、延迟时间3.5 s、气体压力

35 MPa、气体注射时间20 s、冷却时间179.62 s。

(4)对寻优后得到的工艺参数组合进行数值模

拟，气体穿透体积为 10.697 5%、最大翘曲变形量为

2.169 mm，综合评分为 1.049 5，与优化算法预测值

1.038 相比，误差为 1.1%；并进行了试模验证，制品

GAIM质量良好，气体完全进入两侧手柄，无吹穿、

吹破、气指等缺陷，且制品装配精度达标，满足生产

要求。
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