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注塑件体积收缩率变化的数值模拟优化与预报
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摘要: � 运用 M oldflow 分析软件,结合田口方法的实验设计,对注塑成型过程进行数值模拟计算, 得到各个工

艺参数对体积收缩率变化的影响次序及最优化的工艺参数组合. 利用 BP ( Back Propagation)人工神经网络对

注塑件的体积收缩率的变化进行预测,以最优化的工艺参数组合为基准, 通过微调各个工艺参数来安排正交

实验,并将结果作为神经网络的样本数据� 经过训练后的神经网络能够准确地预测体积收缩率的变化, 从而

达到以较少的试验实现注塑成型工艺的优化与控制.
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注塑件的收缩行为对产品的最终尺寸和形状起着重要的作用,注塑件的收缩率及其分布是衡量注

塑件质量的重要指标
[ 1]
.对注塑件收缩率有影响的因素主要来自 3个方面,即注塑材料特性、注塑工艺

条件和模具成形结构 [ 2] .材料和模具结构确定以后,成型工艺参数就直接影响到模具内熔体的状态和最

终塑件的质量, 因此,获取优化的工艺参数是成型高质量塑件的前提.本文结合田口实验设计方法与 BP

( Back Propagat ion)神经网络技术,模拟分析注塑件的体积收缩率变化.

1 � 优化与预测方法

1. 1 � 田口实验设计方法

为降低注塑件体积收缩率变化的大小,需要研究各个工艺参数对变形的影响.首先, 利用 Moldf low

软件进行模拟分析, 确定适宜的工艺参数范围;然后, 针对模具温度、熔体温度、注射时间、保压时间、冷

却时间和保压压力 6个参数, 选取 5个水平作为实验方案.对每个方案进行模拟,以得到体积收缩率变

化的大小� 通过分析,得到工艺参数对体积收缩率变化的影响大小和最优的工艺参数组合[ 3] .

1. 2 � BP神经网络[ 4]

1. 2. 1 � 网络输入与输出层的确定 � BP 网络在学习(训练)过程中采用误差向后传播算法,由输入层、隐

层和输出层组成,层与层之间采用全互连方式,同一层单元之间不存在相互连接.对于任何闭区间内的

一个连续函数, 可用单隐层的 BP 网络逼近,因而一个 3层 BP 网络就可以完成任意的 n维到m 维的映

射
[ 5]
. 为了研究注塑件体积收缩率变化与成型工艺参数之间的关系, 选取模具温度、熔体温度、注射时

间、保压时间、冷却时间和保压压力 6个工艺参数作为输入,注塑件体积收缩率变化作为输出.

1. 2. 2 � 隐层的设计 � 隐层的神经元数目选择是一个十分复杂的问题,往往需要根据设计者的经验和多

次实验来确定� 隐单元的数目与问题的要求、输入/输出单元数目都有着直接的关系.采用经验式 [ 5]求

隐层的神经元数目, 即

n1 = n + m + a. (1)

式( 1)中: m, n分别为输出、输入神经元数目; a为[ 1, 10]之间的常数.由于输入神经元数目为 6, 输出为

1,则隐层的神经元的数目为 4~ 13. 为了寻找比较好的隐层神经元数目, 在 MAT LAB编一个循环程
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序,选择网络性能较好所对应的作为隐层神经元数目� 经比较, 选取隐层的神经元数目为 4 的网络结

图 1 � 神经网络结构

Fig . 1 � Structure of neural netw ork

构,如图 1所示.

1. 2. 3 � 传递函数的选择 � 网络隐层和输出层的神经元传递
函数分别采用 S 型正切函数、S 型对数函数. ( 1) 对于 S 型正

切函数( tan sig ) , MATLAB 7 按照如下形式计算该双曲正切

传递函数的值, 即

tan sig ( c) =
2

1 + exp(- 2c)
- 1� (2)

式( 2)中: c为变量. ( 2) 对于 S型对数函数( log sig) ,则有

log sig( d) =
1

1+ exp(- d)
- 1�

1. 2. 4 � 训练函数的选择 � 训练函数选取 Trainlm, 即采用

Levenberg�Mar quardt算法进行网络训练.

1. 2. 5 � 学习函数的选择 � 学习函数则选取 Learngdm� 该函
数为梯度下降动量学习函数, 通过利用神经元的输入误差、权值或阈值的学习速率和动量常数, 来计算

权值或阈值的变化率.

1. 2. 6 � 性能函数的选择 � 性能函数选用均方误差性能函数 mse.

1. 2. 7 � 网络训练与检验 � 把田口实验设计得到的最优化工艺参数组合作为基准条件,微调各个工艺参

数来安排正交实验进行模拟分析, 得到神经网络的训练和检验样本.用训练样本对神经网络进行训练,

网络权值确定后,采用检验样本检验此网络. 如果网络对检验样本的输出误差可以接受,说明神经网络

的训练成功;否则,需要重新进行神经网络的训练.

1. 2. 8 � 数据的预处理 � 由于系统是非线性的,初始值对于学习是否能够收敛的关系很大.因此,考虑到

输人数据和输出数据范围分布很大,需要进行数据的归一化处理� 这不仅能够避免由于输入参数不均
匀性而引起的输出失真和网络麻痹现象,还可以在一定程度上缩短网络训练时间.其归一化式

[ 6]
为

x̂ i = 0. 05 + 0. 9
x i - min x i

max x i - min x i
. (3)

式( 3)中: x i , x̂ i 分别为归一化前、后的数据; min x i 与 max x i 则分别为该工艺变量的最小值与最大值.

2 � 田口实验设计

2. 1 � 实验方案
选用非球面塑料光学透镜作为成型零件,材料选用聚甲基丙烯酸甲酯( PMMA)� 优化后的浇注系

统及冷却系统, 如图 2所示.在确定冷却系统和浇注系统后,根据材料推荐的参数和初步的模拟结果,选

取各个工艺参数的水平, 如表 1所示. 表 1 中, A ~ F 分别表示模具温度、熔体温度、注射时间、保压时

间、冷却时间和保压压力 6个工艺参数.

图 2 � 注塑件模型图

F ig. 2� Draw ing of the model of

an inject ion molding product

表 1� 工艺参数水平安排

Tab. 1 � Arrangement o f pr ocess par amet er lev el

工艺参数
水平

1 2 3 4 5

A / � 40 50 60 70 80

B/ � 240 250 260 270 280

C/ s 4. 2 4. 7 5. 2 5. 7 6. 2

D / s 11 12 13 14 15

E/ s 37 38 39 40 41

F/ MPa 15 20 25 30 35

� � 采用 6参数 5水平的 L 25 ( 56 )正交表来安排实验� 用
Moldf low 模拟分析, 得到注塑件在不同工艺参数组合设置下的体积收缩率( �)变化结果,如表 2所示.
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表 2� 实验模拟分析结果

Tab. 2 � Analysis result o f experimental simulation

序号 A / � B/ � C/ s D/ s E/ s F/ MPa �/ %

1 40 240 4. 2 11 37 15 3. 718 4

2 40 250 4. 7 12 38 20 4. 164 4

3 40 260 5. 2 13 39 25 4. 668 8

4 40 270 5. 7 14 40 30 5. 001 8

5 40 280 6. 2 15 41 35 5. 248 5

6 50 240 4. 7 13 40 35 4. 201 3

7 50 250 5. 2 14 41 15 4. 198 9

8 50 260 5. 7 15 37 20 4. 518 1

9 50 270 6. 2 11 38 25 4. 893 0

10 50 280 4. 2 12 39 30 5. 277 8

11 60 240 5. 2 15 38 30 4. 074 7

12 60 250 5. 7 11 39 35 4. 491 2

13 60 260 6. 2 12 40 15 4. 458 2

14 60 270 4. 2 13 41 20 4. 780 6

15 60 280 4. 7 14 37 25 5. 181 8

16 70 240 5. 7 12 41 25 3. 921 7

17 70 250 6. 2 13 37 30 4. 416 2

18 70 260 4. 2 14 38 35 4. 813 1

19 70 270 4. 7 15 39 15 4. 679 5

20 70 280 5. 2 11 40 20 5. 050 8

21 80 240 6. 2 14 39 20 3. 895 9

22 80 250 4. 2 15 40 25 4. 354 1

23 80 260 4. 7 11 41 30 4. 778 3

24 80 270 5. 2 12 37 35 5. 056 0

25 80 280 5. 7 13 38 15 4. 896 9

2. 2 � 结果分析与讨论

使用田口实验设计法中的变量分析( ANOVA) , 可以计算出各个工艺参数对体积收缩率变化的影

响次序和最优的工艺参数组合 [ 7] .

对实验结果进行直观分析,即将各工艺参数在 5个水平下的体积收缩率变化进行平均,有

y =
1
b  

n

i= 1

z i� (4)

式(4)中: y 为工艺参数在某水平下的平均值; b为该水平下出现的次数; z i 为工艺参数在此水平下的体

积收缩率变化量� 由各工艺参数最大平均值和最小平均值之差可计算出极差 R, 结果如表 3所示.

表 3 � 直观分析表

Tab. 3� T able of dir ect analysis

工艺参数
水平

1 2 3 4 5
R 排序

A 4. 560 4 4. 617 8 4. 597 3 4. 576 3 4. 596 2 0. 057 4 3

B 3. 962 4 4. 325 0 4. 647 3 4. 882 2 5. 131 2 1. 168 8 1

C 4. 588 8 4. 601 1 4. 609 8 4. 565 9 4. 582 4 0. 043 9 5

D 4. 586 3 4. 575 6 4. 592 8 4. 618 3 4. 575 0 0. 043 3 6

E 4. 578 1 4. 568 4 4. 602 6 4. 613 2 4. 585 6 0. 044 8 4

F 4. 390 4 4. 482 0 4. 603 9 4. 709 8 4. 762 0 0. 371 6 2

� � 通过以上的分析可以得到如下两点结论:

( 1) 由极差的大小可直观得出,各工艺参数对体积收缩率变化的影响由大到小的次序: 熔体温度、

保压压力、模具温度、冷却时间、注射时间与保压时间. 其中:熔体温度与保压压力是显著的影响因素,而

其他因素则影响不大.

( 2) 在考察的工艺参数水平上,最优化的工艺参数组合是,模具温度为 40 � 、熔体温度为 240 � 、

注射时间为5. 7 s、保压时间为15 s、冷却时间为 38 s和保压压力为 15 MPa.在此工艺条件下,获得的体
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积收缩率变化为 3. 314 0%,与做过的实验相比,该工艺条件所得变化确实最小.

3 � BP神经网络预测体积收缩率变化

以最优化工艺参数组合作为基准, 围绕基准微调 6个因素,安排 7个水平,如表 4 所示� 采用 8参

数 7水平的L 49 ( 78 )正交表进行 Moldf low 模拟分析� 由于实际只有 6个因素, 正交表的最后两列空出,

可得到 49组数据,其中的 40组数据作为神经网络的训练样本数据, 其余的 9组数据为检验样本数据.

表 4� 工艺参数水平安排

Tab. 4 � Arrangement o f process par ameter lev el

工艺参数
实验水平

1 2 3 4 5 6 7

A / � 36 38 40 42 44 46 48

B/ � 240 243 246 249 252 255 258

C/ s 4. 8 5. 1 5. 4 5. 7 6. 0 6. 3 6. 6

D / s 13. 5 14. 0 14. 5 15. 0 15. 5 16. 0 16. 5

E/ s 36. 5 37. 0 37. 5 38. 0 38. 5 39. 0 39. 5

F/ M Pa 15 17 19 21 23 25 27

� � 设定网络的目标误差为 0. 001, 40组的训练样本在训练了 32次后, 其网络输出的最小误差减小为

0. 001,神经网络经过训练后的训练误差 e曲线,如图 3所示( n为训练次数) .学习后目标为 0. 001, 性能

为 0. 000 892 406� 归一化后的 9组检验样本对网络性能的测试结果, 如图 4所示. 图 4中: e为误差; N

为样本号� 从图 4可知, 误差在- 0. 03~ 0. 05之间,且大部分分布在- 0. 03~ 0之间, 网络整体性能不

错,能够对输入数据进行较为精确的预测.

� � � 图 3� 神经网络训练误差 图 4 � 检验样本的误差

Fig . 3 � Err or o f neur al netwo rk tr aining Fig . 4 � Err or o f test sample

计算出的实际预测值,如表 5所示� 表 5中: �M , �F 分别为体积收缩率的模拟值和预测值; ea , er 分

别为体积收缩率的绝对误差值和相对误差值� 从表 5 可知,其绝对误差在- 0. 019 5% ~ 0. 033 2%之

间,相对误差则在 0. 088 5%~ 0. 895 8%之间,误差在可接受的范围之内,预测准确度较好.

表 5 � 神经网络预测体积收缩率变化

Tab. 5 � Prediction of vo lumetric shr inkage var iation by neural netw ork

序号 A / � B/ � C/ s D/ s E/ s F/ MPa �M / % �F / % ea/ % er / %

1 36 252 6. 0 15. 5 38. 5 23 3. 760 5 3. 749 4 - 0. 011 1 0. 295 2

2 38 246 5. 7 15. 5 39. 0 27 3. 593 7 3. 574 2 - 0. 019 5 0. 542 6

3 40 240 5. 4 15. 5 39. 5 17 3. 434 4 3. 420 2 - 0. 014 2 0. 413 5

4 40 255 4. 8 14. 5 38. 5 27 3. 825 6 3. 816 7 - 0. 008 9 0. 232 6

5 42 249 6. 6 14. 5 39. 0 17 3. 706 2 3. 739 4 0. 033 2 0. 895 8

6 44 243 6. 3 14. 5 39. 5 21 3. 537 4 3. 561 8 0. 024 4 0. 689 8

7 44 258 5. 7 13. 5 38. 5 17 3. 887 1 3. 870 9 - 0. 016 2 0. 417 6

8 46 252 5. 4 13. 5 39. 0 21 3. 728 4 3. 725 1 - 0. 003 3 0. 088 5

9 48 246 5. 1 13. 5 39. 5 25 3. 563 8 3. 548 8 - 0. 015 0 0. 420 9
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� � 对已训练好的神经网络输入 2组数据: ( 1) 39 � (模具温度) , 250 � (熔体温度) , 5. 0 s(注射时间) ,

14 s(保压时间) , 38 s(冷却时间) , 22 MPa(保压压力) ; ( 2) 43 � (模具温度) , 245 � (熔体温度) , 6. 0 s

(注射时间) , 16 s(保压时间) , 39 s(冷却时间) , 20 M Pa(保压压力)�
结果表明, 神经网络预测出的体积收缩率变化量为 0. 538 1( 3. 626 9% )和 0. 455 3( 3. 563 3%) ,

Mo ldf low 模拟分析得到的体积收缩率变化量为 3. 637 0%, 3. 568 6% ,绝对误差分别为- 0. 010 1%与

- 0. 005 3%, 相对误差分别为 0. 277%, 0. 148 5%,说明网络的输出值可以接受.

4 � 结束语

神经网络结合田口实验设计方法, 可对注塑件的体积收缩率变化进行优化和预测.在进行最少次数

试验的结果上, 可以得到各个工艺参数对体积收缩率变化的影响次序, 以及最优化的工艺参数组合;然

后以此为基准, 微调各个工艺参数安排正交试验, 得到的神经网络样本数据. 经过训练后的神经网络能

够对体积收缩率变化进行较为准确的预测,达到了注塑成型工艺的优化及控制.
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Optimization and Forecast of Numerical Simulation of

Volumetric Shrinkage Variation for

Injection Molding Products

XU Jian�w en, LIU Bin

( College of Mechanical Engineering and Au tomat ion, Huaqiao University, Quanzhou 362021, Ch ina)

Abstract: � The influence o rder of each process parameter on volumet ric shrinkage variation of injection mo lding products

and optimum process par amet ers can be obtained by numerical simulation and calculation of injection molding pr ocess w ith

combinat ion of exper imental design of T aguchi method and M oldflow so ftwar e. The vo lumetric shrinkage variat ion of in�

ject ion mo lding products is pr edict ed by back propagation neural netwo rk, in w hich the ar rangement o f o rthogonal tr ials by

adjusting each pro cess parameter is made on the basis of optimum process parameters and the experimental r esults ar e

used as the sample data of neural netwo rk. The tr ained neutral netwo rk can accurately predict t he volumet ric shr inkage

var iation so that the optimizat ion and contro l o f injection mo lding pro cess could be achiev ed using few er exper iments.

Keywords: � injection molding pr oduct; vo lumetric shrinkage variation; M oldflow ; Taguchi method; back propagation

neural netw ork
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