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摘要: 基于 Archard 磨损模型和 BP 神经网络-遗传算法, 采用有限元模拟研究泵体零件锻造过程中工艺参数对模具的磨损深

度及最大应力的影响规律。 首先, 选取锻造温度、 预热温度、 摩擦因数、 硬度和下压速度进行 5 因素 5 水平正交试验, 借助

灰色关联的分析确定关键影响因子, 即锻造温度和摩擦因数。 然后, 采用拉丁超立方抽样法对关键影响因子随机取样, 并采

用 DEFORM 软件进行模拟, 再将锻造温度和摩擦因数作为输入, 将磨损深度和最大应力作为输出, 构建 2×12×2 的神经网络-
遗传算法优化模型, 确定最优锻造温度为 481. 6

 

℃ 、 摩擦因数为 0. 38, 此时最小磨损深度为 1. 44× 10-5
 

mm、 最大应力为

1362
 

MPa。 最后, 通过实际生产进行验证, 得到磨损深度和最大应力的模拟值与预测值吻合, 相对误差仅为 0. 7%和 4. 0%,
主要磨损区域和应力分布情况与实际生产基本吻合, 验证了优化模型的可行性。
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Abstract:
  

Based
 

on
 

Archard
 

wear
 

model
 

and
 

BP
 

neural
 

network-genetic
 

algorithm,
 

the
 

influence
 

laws
 

of
 

process
 

parameters
 

on
 

die
 

wear
 

depth
 

and
 

maximum
 

stress
 

during
 

the
 

forging
 

process
 

of
 

pump
 

body
 

parts
 

were
 

studied
 

by
 

finite
 

element
 

simulation.
 

Firstly,
 

the
 

orthogonal
 

test
 

of
 

five
 

factors
 

and
 

five
 

levels
 

was
 

conducted
 

by
 

selecting
 

forging
 

temperature,
 

preheating
 

temperature,
 

friction
 

coefficient,
 

hardness
 

and
 

pressing
 

speed,
 

and
 

the
 

key
 

influencing
 

factors, namely
 

forging
 

temperature
 

and
 

friction
 

factor
 

were
 

determined
 

by
 

grey
 

correlation
 

a-
nalysis.

 

Then,
 

the
 

key
 

influencing
 

factors
 

were
 

randomly
 

sampled
 

by
 

Latin
 

hypercube
 

sampling
 

method,
 

and
 

the
 

simulation
 

was
 

conducted
 

by
 

software
 

DEFORM.
 

Furthermore,
 

taking
 

forging
 

temperature
 

and
 

friction
 

coefficient
 

as
 

the
 

input
 

and
 

wear
 

depth
 

and
 

maximum
 

stress
 

as
 

the
 

output,
 

a
 

2×12×2
 

neural
 

network-genetic
 

algorithm
 

optimization
 

model
 

was
 

constructed,
 

and
 

the
 

optimum
 

process
 

parameters
 

were
 

de-
termined

 

as
 

the
 

forging
 

temperature
 

of
 

481. 6
 

℃ ,
 

the
 

friction
 

coefficient
 

of
 

0. 38,
 

the
 

minimum
 

wear
 

depth
 

of
 

1. 44
 

×10-5
 

mm
 

and
 

the
 

maximum
 

stress
 

of
 

1362
 

MPa.
 

Finally,
 

through
 

actual
 

production
 

verification,
 

the
 

simulated
 

values
 

of
 

wear
 

depth
 

and
 

maximum
 

stress
 

were
 

consistent
 

with
 

the
 

predicted
 

values,
 

with
 

the
 

relative
 

errors
 

of
 

only
 

0. 7%
 

and
 

4. 0%,
 

and
 

the
 

main
 

wear
 

area
 

and
 

the
 

stress
 

distribu-
tion

 

were
 

basically
 

consistent
 

with
 

the
 

actual
 

production,
 

verifying
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

optimized
 

model.
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　 　 模锻工艺因为具有较高的产品质量和生产效率

而被广泛用于零件的生产制造。 在锻件成形过程中,
由于坯料流动充满模具型腔会导致模具表面磨损,

坯料的变形抗力使型腔内部存在较大的应力, 导致

模具因磨损或开裂而失效, 严重减少了其服役次

数[1-2] 。 采用有限元模拟结合智能算法来探究锻造

成形工艺, 对减少模具失效、 增加其服役次数具有

重要意义。 车路长等[3] 将数值模拟和神经网络结

合, 优化了筋板类吊挂锻件终锻模具的锻造工艺参

数。 马敬敬等[4]构建了 4 层拓扑结构的神经网络模

型, 优化了锻造工艺。 初红艳等[5] 结合 DEFORM 模

拟结果构建了 BP 神经网络模型, 有效预测了锻件



　 　

的等效应力。 李月超等[6] 提出了一种带齿轴套的闭

式锻造工艺, 并利用有限元技术对改进后的工艺进

行全面分析。
本文以模具的磨损深度和最大应力为优化目标,

采用正交试验法得到不同影响因子在不同水平条件下

的输出值。 借助灰色关联度分析获取关键工艺参数,
然后利用神经网络-遗传算法寻优, 获取最优工艺参

数组合, 最后, 利用最优工艺参数组合进行实际生产

试验和模拟, 以验证本文优化方法的准确性。

1　 泵体热锻模具有限元模拟及其结果
分析

1. 1　 Archard 磨损模型及其修正

Archard 磨损模型是经典的金属体积塑性成形理

论[7] , 认为金属表面磨损是由于磨削粒子在金属表

面间移动产生局部压力, 从而产生磨损。 一般计算

公式为:

dV = K dP·dL
H

(1)

式中: dV 为磨损体积; K 为磨损因子, 普通钢材料

的 K 取值范围为 1×10-7 ~ 1×10-2, 文中 K= 10-5; dP
为模具与工件接触面的法向压力; dL 为模具与工件

之间的切向相对滑移距离; H 为模具初始硬度。

图 2　 热锻模具结构 (a) 及有限元模型 (b)
Fig. 2　 Hot

 

forging
 

die
 

structure
 

(a) and
 

finite
 

element
 

model (b)

Jahamir
 

S 等[8] 以 H13 钢为研究对象对 Archard
磨损模型进行了修正:

W(T) = K(T)·
σn·v·dt
H(T)

(2)

式中: W(T) 为随温度变化的磨损深度; K (T) 为

随温度变化的磨损因子; H (T) 为随温度变化的材

料硬度; T 为磨损过程中的温度; σn 为模具与工件

接触的正应力; v 为模具与工件的相对滑移速度; t
为模具与工件的接触时间。

在 DEFORM 软件中[9] , 磨损模型如式 (3) 所示:

W = ∫K Pa
m·vb

Hc dt (3)

式中: W 为模具磨损深度; Pm 为模具与工件接触的

表面正压力; a= 1, b= 1, c= 2, 均为与材料相关的

标准常数。
1. 2　 锻造成形工艺及有限元模型建立

泵体零件的锻造工艺过程如图 1 所示, 采用型

材下料一火精锻工艺。 使用 Solidworks 进行三维造

型并保存 STL 格式文件, 导入 DEFORM 软件中模拟

热锻过程。 模具结构及有限元模型如图 2 所示。 模

具材料为 H13 模具钢, 划分 13 万个网格并进行局

部细化; 坯料为 Al-6082 铝合金材料, 划分 12 万个

网格, 设置模拟步长为 0. 25
 

mm。

图 1　 型材下料及锻造工艺

Fig. 1　 Profile
 

cutting
 

and
 

forging
 

process
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1. 3　 正交试验及评价指标

根据 Archard 磨损模型, 选择锻造温度 Tw、 模

具预热温度 Tm、 摩擦因数 f、 模具初始硬度 H、 锻

压速度 V1 为主要影响因子。 铝合金在
 

420
 

℃以上温

度锻造时, 无润滑情况下的摩擦因数为
 

0. 48 ~ 0. 50,
润滑剂可以使摩擦因数降低

 

15% ~ 25%, 因此, 加

润滑时的摩擦因数为
 

0. 360 ~ 0. 425。 铝合金的锻压

速度通常在 15 ~ 50
 

mm·s-1 之间。 正交试验的影响

因子及水平如表 1 所示。 以热锻模具的单次磨损深

度 D 和最大应力值 P 为评价目标, 选择 L25(56 ) 正

交试验表, 试验结果如表 2 所示。

表 1　 正交试验因子及水平

Table
 

1　 Factors
 

and
 

levels
 

of
 

orthogonal
 

test

水平

试验因子

锻造温度

Tw / ℃
预热温度

Tm / ℃
摩擦因数

f
模具初始硬度

H / HRC

锻压速度 V1 /

(mm·s-1 )

1 400 100 0. 36 40 10

2 425 175 0. 38 42 20

3 450 250 0. 40 44 30

4 475 325 0. 42 46 40

5 500 400 0. 44 48 50

表 2　 正交试验方案和结果

Table
 

2　 Schemes
 

and
 

results
 

of
 

orthogonal
 

test

试验号

试验因子 评价目标

锻造温度

Tw / ℃
预热温度

Tm / ℃
模具初始硬度

H / HRC
摩擦因数

f

锻压速度 V1 /

(mm·s-1 )

磨损深度 D /

( ×10-5
 

mm)

最大应力

P / MPa

1 400 100 40 0. 36 10 3. 61 1606

2 400 175 44 0. 42 50 2. 79 2142

3 400 250 48 0. 38 40 2. 35 2025

4 400 325 42 0. 44 30 3. 03 1984

5 400 400 46 0. 40 20 2. 37 1914

6 425 100 48 0. 42 30 2. 18 1883

7 425 175 42 0. 38 20 2. 97 2033

8 425 250 46 0. 44 10 2. 56 1870

9 425 325 40 0. 40 50 3. 35 2162

10 425 400 44 0. 36 40 2. 65 1832

11 450 100 46 0. 38 50 2. 52 2000

12 450 175 40 0. 44 40 3. 18 1880

13 450 250 44 0. 40 30 2. 52 1983

14 450 325 48 0. 36 20 1. 97 1648

15 450 400 42 0. 42 10 2. 62 1757

16 475 100 44 0. 44 20 2. 41 1696

17 475 175 48 0. 40 10 2. 13 2029

18 475 250 42 0. 36 50 2. 69 1695

19 475 325 46 0. 42 40 2. 03 1797

20 475 400 40 0. 38 30 2. 66 1575

21 500 100 42 0. 40 40 2. 71 1983

22 500 175 46 0. 36 30 1. 97 1762

23 500 250 40 0. 42 20 3. 00 1719

24 500 325 44 0. 38 10 2. 09 1550

25 500 400 48 0. 44 50 1. 97 1515
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2　 灰色关联度分析及拉丁超立方抽样

2. 1　 灰色关联度分析

通过计算评价目标与变量间的关联度系数,
再根据相应权重计算出灰色关联度, 将复杂的多

目标问题转化为关联度分析问题。 对泵体精锻过

程的评价目标进行灰色关联度分析, 一般过程如

下[10-11] 。
对原始数据进行标准化处理, 以消除单位不同

引起的差异, 标准化处理公式如式 (4) 所示。

xi(k) =
x′i(k)

1
m∑

m

k = 1
x′i(k)

(4)

式中: x′i(k) 为原始序列; xi(k) 为处理后的数据序

列; i 为实验编号, i = 1, 2, 3, …, n; k 为响应目

标编号, k = 1, 2, …, m; n 为实验次数, 本文中

n= 50; m 为响应目标数, 本文中 m= 2。
此时参考序列 X0 ( k) = ( x0 (1), x0 (2), …,

x0(k)), 定义式 (5) 为 xi( k) 对参考序列 x0 ( k)
在 k 时的关联度系数。

ξi(k) =
min

i
min

k
x0(k) - xi(k) + ρmax

i
max

k
x0(k) - xi(k)

x0(k) - xi(k) + ρmax
i

max
k

x0(k) - xi(k)
(5)

式中: ξi(k) 为关联度系数; ρ 为分辨系数, 一般 ρ
取 0. 5。

采用熵值法计算各工艺参数的权重值。 计算得

到的磨损深度 D 和最大应力 P 的响应权重值分别为

ωk(D)= 0. 559、 ωk(P) = 0. 441。 灰色关联度定义如

式 (6) 所示。

γi = ∑
n

i = 1
ω- k·ξi(k) (6)

式中: γi 为灰色关联度; ω- k 为第 k 个响应变量的权

重。
对灰色关联度进行极差分析, 分析结果见表 3,

其中 K1 ~K5 为各试验因子水平。 由表 3 可知, 关键

影响因子为锻造温度 Tw 和摩擦因数 f, 其极差分别

为 0. 216 和 0. 144。 其余因子的最佳参数值分别为:
Tm = 400

 

℃ 、 H= 48
 

HRC 和 V1 = 10
 

mm·s-1。

表 3　 灰色关联度极差分析结果

Table
 

3　 Range
 

analysis
 

results
 

for
 

grey
 

correlation
 

degree
 

因子 K1 K2 K3 K4 K5 极差 R

Tw 0. 562
 

0. 563
 

0. 640
 

0. 713
 

0. 778
 

0. 216
 

Tm 0. 622
 

0. 608
 

0. 603
 

0. 709
 

0. 714
 

0. 111
 

H 0. 577
 

0. 578
 

0. 655
 

0. 698
 

0. 715
 

0. 138
 

f 0. 718
 

0. 659
 

0. 574
 

0. 645
 

0. 659
 

0. 144
 

V1 0. 682
 

0. 665
 

0. 671
 

0. 613
 

0. 625
 

0. 069
 

2. 2　 拉丁超立方抽样

为保证样本分布更离散及后续拟合优化的准确

性, 采用拉丁超立方抽样进行参数确定, 对区间

[460
 

℃ , 500
 

℃ ] 的锻造温度及 [0. 36, 0. 44] 的

摩擦因数进行随机取样。 设定样本数量为 50, 采样

数据如图 3 所示。

图 3　 拉丁超立方抽样数据

Fig. 3　 Latin
 

hypercube
 

sampling
 

data

3　 神经网络拟合及遗传算法寻优

3. 1　 BP 神经网络模型构建

BP 神经网络是一种按误差反向传播算法训练的

多层前向反馈神经网络, 网络的权值和阈值通过误

差的反向传播来调整, 具备处理线性不可分问题的

能力, 被广泛应用于分类识别、 逼近、 回归和压缩

领域, 一个包含 2 层隐含层的 BP 神经网络结构如

图 4 所示, 其中, x1, …, xN 为输入值, y1, …,
yN 为输出值, N 为输入和输出数据总数。

图 4　 BP 神经网络结构

Fig. 4　 BP
 

neural
 

network
 

architectures
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理论上已经证明, 单个隐含层的网络可以通过

适当增加神经元节点数实现任意非线性映射。 本文

构建包含输入层、 隐含层和输出层的 3 层网络, 隐

含层节点数通常根据经验公式确定。
M = d + e + a (7)

式中: M 为隐含层神经元个数, 本文中 M = 10; d
为输入层节点数; e 为输出层节点数; a 为 [ 0,
10] 之间的常数。

选取抽样后重新模拟的 40 组数据作为训练样

本, 剩余 10 组作为测试数据, 构建以磨损深度、 最

大应力为优化目标的 BP 神经网络。

3. 2　 BP 神经网络模型预测结果及分析

验证其余 10 组数据, 将网络模型输出的预测

值与数值模拟的实际值进行比较, 使用相对误差

(相对误差 = (预测值-模拟值)
模拟值

×100%) 来衡量 BP

神经网络模型的可靠性, 相对误差分布如图 5 所

示。 测试结果的最大误差为 - 6. 54% 和 - 8. 24%,
最小误差为- 1. 04%和-1. 07%, 误差均在 10%以

内, 为正常误差范围。 故该神经网络预测结果可

靠, 能较准确地预测锻造过程中模具的磨损情况和

最大应力值。

图 5　 预测值与实际值的相对误差分布

(a) 磨损深度　 (b) 最大应力

Fig. 5　 Relative
 

error
 

distribution
 

between
 

predicted
 

and
 

actual
 

values
(a) Wear

 

depth　 (b) Maximum
 

stress

3. 3　 遗传算法寻优

遗传算法是一种高效求解复杂非线性问题的全

局寻优搜索方法[12] 。 将上文构建的 BP 神经网络函

数作为功能函数, 以磨损深度和最大应力为优化目

标, 使用 MATLAB 多目标遗传算法 ( Gamultiobj)
进行多目标优化。 设置初始种群为 100, 遗传代数

为 100, 交叉概率为 0. 8, 变异概率为 0. 1, 分布指

数为 20。 在多目标优化求解问题中, 由于要同时优

化两个及以上目标才达到期待值, 所以, 其最优解

通常为一个解集, 这个最优解集被称作非支配解或

帕累托 ( Pareto) 最优解。 在多目标优化求解中,
最优前端上的所有解均可作为本次多目标优化方案

的解,
 

Pareto (帕累托) 最优解集中前 5 个最优解如

表 4 所示。
表 4 中的 5 组优化参数组合均是本次多目标优

化的解, 选择各参数的均值作为本次优化的最优

解, 则锻造温度为 481. 6
 

℃ 、 摩擦因数为 0. 38,
此时磨损深度为 1. 44 × 10-5

 

mm, 最大应力值为

1362
 

MPa。

表 4　 Pareto 最优解集

Table
 

4　 Pareto
 

optimal
 

solution
 

set

序号

工艺参数 优化目标

锻造温度 /
Tm

摩擦因数 /
f

磨损深度 D /

( ×10-5
 

mm)

最大应力

P / MPa

1 460. 01 0. 38 1. 40 1393

2 499. 87 0. 37 1. 81 1380

3 499. 95 0. 36 1. 98 1167

4 460. 64 0. 38 1. 31 1409

5 487. 75 0. 43 0. 71 1462

　 　

4　 有限元模拟与试验验证

模拟结果如图 6a 和图 6b 所示, 可以看到, 模具

最大磨损深度为 1. 43 × 10-5
 

mm、 最大应力值为

1418
 

MPa, 同预测结果 1. 44×10-5
 

mm、 1362
 

MPa 接

近, 相对误差分别为 0. 7%和 4. 0%, 说明优化模型
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预测结果可靠。 模具磨损主要分布在飞边桥部和头

部区域, 如图 6a 所示, 最大应力出现在底部深、 窄

腔处, 如图 6b 所示。 在 630
 

kN 双盘摩擦压力机上

进行生产验证。 由于铝合金锻造变形抗力大、 流动

性差, 粘模倾向严重, 在相同锻造温度下, 铝合金

与模具表面的摩擦因数约为钢的 3 倍, 而流动速度

仅为其一半, 因此, 在锻造铝合金时需进行适当地

润滑[13] 。 采用 FRANCOOL
 

BEClube 􀅹
 

518
 

铝合金

脱模剂润滑, 模块锻造比为 5. 3, 高温固溶后球化

退火, 然后真空淬火+3 次回火, 最后进行机加工,
去应力退火后进行验证。 失效锻模如图 6c 所示, 圆

圈处为失效锻模内裂纹分布情况, 与最大应力分布

区域一致, 飞边桥部和头部是主要磨损区域, 与模

拟结果一致。

图 6　 有限元模拟结果及热锻模具

(a) 磨损深度　 (b) 最大应力　 (c) 热锻模具

Fig. 6　 Finite
 

element
 

simulation
 

results
 

and
 

hot
 

forging
 

die
(a) Wear

 

depth　 (b) Maximum
 

stress　 (c) Hot
 

forging
 

die

5　 结论

(1) 利用正交试验法及灰色关联度分析, 并结

合有限元模拟, 确定了锻造温度和摩擦因数是影响

该泵体锻件模具磨损深度和最大应力的主要因素。
(2) 建立了一种 BP 神经网络-遗传算法模型,

对锻造温度和摩擦因数进行参数优化, 获得最佳工

艺参数组合: 锻造温度为 481. 6
 

℃ , 摩擦因数为

0. 38, 预热温度为 400
 

℃ , 模具硬度为 48
 

HRC, 锻

压速度为 10
 

mm·s-1, 此时热锻模具磨损深度及最

大应力分别为 1. 44×10-5
 

mm 和 1362
 

MPa。

(3) 对最优工艺参数进行 DEFORM 模拟和实际

生产验证, 结果表明磨损深度及最大应力的模拟值

与预测值吻合, 实际生产中锻模底部开裂频率降低,
失效裂纹减小, 服役次数增加, 验证了优化模型的

可行性。
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