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基于神经网络技术的塑料齿轮模型工艺参数优化
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摘要：针对塑料模型注塑成型优化过程中工艺参数多、计算准确度低、工程模拟量大的特点。以塑料齿轮零件为

例，通过引入 BP 神经网络技术，结合 Moldflow 软件建立注塑成型工艺参数优化模型。以体积收缩率和翘曲变形量

为注塑工艺评定目标函数，选择熔体温度、保压压力、保压时间、模具表面温度为训练样本，建立 44 正交试验表，由相

对方差分析评价模型的分析结果，给出优化后的工艺参数，指导工程实际应用。研究结果表明，通过 BP 神经网络对

初始工艺参数进行训练，模型训练预测值与模拟值相对误差在 3% 以下，满足预测精度要求，经过对正交试验表样本

进行训练，确定优化工艺参数为：熔体温度 220℃、保压压力 50 MPa、保压时间 15 s，模具温度 70℃。由 Moldflow 模

型验证指出优化后的工艺参数组合能减少塑料件的注塑缺陷，提升塑料件的使用性能。
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Abstract ：In the process of plastic model injection molding optimization，the process parameters are many，the calculation ac-

curacy is low，and the engineering simulation quantity is large. Taking plastic gear as an example，the optimization model of injection 
molding process parameters is established by introducing BP neural network technology and combining Moldfow software. Taking 
volume shrinkage and warp deformation as the objective function of injection molding process evaluation，the solution temperature，
pressure holding pressure，pressure holding time and mold surface temperature were selected as training parameters. The 44 orthogo-
nal test table was established. The analysis results of the relative analysis of variance (ANOVA) evaluation model are obtained，and 
the optimized process parameters are given to guide the practical application of the project. The results show that the initial process 
parameters are trained by BP neural network，the relative error between the model training prediction value and the simulation value 
is less than 3%，which meets the requirements of prediction accuracy. The optimized process parameters are determined as follows ：

solution temperature 220℃，holding pressure 50 MPa，holding time 15 s，die temperature 70℃ . According to the Moldfow model，
the optimized process parameter combination can reduce the injection defects and improve the performance of plastic parts.

Keywords ：plastic injection molding ；neural network ；parameter optimization

随着注塑产品在家电、汽车等领域的广泛应

用，对塑料件的质量、性能等提出了更高的要求。注

塑成型作为普遍的塑料加工方式，主要包括预塑、注

射冲模、冷却、定型 4 个工艺过程 [1–3]。塑料原材料

在预塑过程被烘干，经过加热转化为均匀液体状态，

由螺杆推动塑料熔体注入模腔，经保压提高产品冷

却密实度，最后冷却、降温和定型 [4]。注射、保压、冷

却作为影响塑料件质量的重要阶段，由于塑料件的

结构复杂性，注塑过程涉及的工艺参数庞大而复杂，

造成注塑成型加工控制困难，难以获得最优的工艺
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参数 [5–7]。因此，针对注塑过程的工艺参数优化，相

关学者进行了多方面研究工作 [8–11]。傅莹龙等 [12]

基于 Taguchi 法对注塑成型工艺参数进行分析，并

给出了塑料成型的优化工艺参数，指出熔体温度、保

温时间等工艺参数对注塑制品的体积收缩率和总

位移影响最大。卢松涛等 [13] 对影响塑料圆柱齿轮

翘曲量的工艺参数进行了分析，并结合响应面法和

Taguchi 法确定了最佳参数组合。

然而，由于塑料模具结构复杂，成型优化设计

方面存在工艺参数多、计算准确度较低，计算复杂的

缺陷，造成注塑工艺参数优化困难。基于此，笔者引

入 BP 神经网络，利用神经网络建立输入样本与输

出结果间的非线性函数关系，研究塑料齿轮模具工

艺参数对注塑部件性能的影响，并通过算法建立注

塑工艺参数模型，获得注塑成型的最优工艺参数。

1　塑料模具工艺分析

1．1　塑料齿轮塑料件模型

塑料齿轮由轮毂、轮缘和腹板组成。齿轮最大

外径 204 mm，齿数 12，其中轮毂厚 6 mm，腹板厚

3 mm。齿轮材料用 LG 化学公司的 Lucel N–127
聚甲醛成型材料，在模具型芯板和型腔板布置 6 个

冷却水道，水道直径 10 mm，中心距 30 mm，水道

与零件间距 30 mm，与塑料件外壁距离 30 mm，塑

料齿轮模型示意图见图 1。因其具有密度小、力学

性能好、耐酸碱性强的特点，被广泛应用于各类机械

零件、轴承零件、耐磨耐腐蚀零件 [14]。

(a)                                             (b)

a—注塑齿轮； b—冷却系统

图 1　塑料齿轮模型示意图

由于齿轮结构复杂，为节省模拟计算时间，对

齿轮模型进行简化，对塑料齿轮模型圆角部分简化

为小直角，将简化的模型导入 AMI2015 中进行网格

划分、修复。网格最大纵横比设置为 6，消除模型中

重边、自由边、相交单元等缺陷后，整个网格单元被

划分为 20 175 个节点，8 992 个网格数。

1．2　浇注系统设计

考虑到浇注系统的流道平衡，同时为控制注塑

成型的合格率和生产成本 [15]。在齿轮轮毂处设置 4
个直接点浇口进料。主流通道采用锥形流道，分流

道为梯形截面流道，薄膜浇口。薄膜浇口长度小于

塑料件宽度，并保持与塑料熔体流动方向平行，保证

塑料熔体以较小速度均匀流入型腔，最大限度减小

塑料件收缩变形。表 1 给出浇注系统的几何参数。
表 1　浇注系统的几何参数

系统结构 参数 规格／mm

主流通道

长度 50
大端直径 6
小端直径 4

分流通道

高度 4
上边宽度 6
下边宽度 5

浇口

长 4
宽 2
厚 1

由于模型在注塑过程中存在的热膨胀和翘曲，

因此主要对塑料齿轮注塑过程进行流动、翘曲分

析。通过 Moldflow 成型窗口确定部分工艺参数值

为：模具熔体温度 210℃，保压压力 55 MPa，保压时

间 15 s，模具温度 70℃，开模时间 5 s，采用自动充

填控制方式。

2　模拟结果分析

2．1　体积收缩率

体积收缩率是保压引起制件体积的减小率，不

均匀收缩容易造成塑料件翘曲变形，偏离设计尺寸，

影响塑料件装配精度。图 2 为塑料件的体积收缩

率。由图 2 可看出，塑料件的体积收缩率在 1.745%
～9.43% 间，大部分位置的收缩率大于 5%，平均收

缩率相对较大，势必导致产品变形过大，影响到最终

的成型质量。

7.51

5.58

3.66

1.745

9.43
%

图 2　塑料件的体积收缩率

2．2　缩痕指数

缩痕指数反映了塑料件形成缩痕的可能性，缩

痕指数越小，表明区域形成缩痕的可能性越小。图

3 为塑料件的。缩痕指数。由图 3 可看出，塑料件

的缩痕指数在 0.004 1%～2.825%，在塑料件不同部
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位具有不同程度的缩痕指数，且差异性较大，直接影

响到塑料件综合性能。

2.825

2.118

1.412

0.706

0.0041

图 3　塑料件缩痕指数

2．3　翘曲变形

翘曲变形是指塑料件偏离模具型腔形状。翘曲

变形是塑料件常见变形，主要由于熔体冷却、收缩不

均匀、分子取向不一致引起。图 4 是塑料件翘曲变

形量。由图 4 可以看出，齿轮的最大翘曲变形量达

到了 0.971 mm，较大的翘曲变形量导致塑料件产

生较大变形，难以保证塑料件的尺寸精度，因此需要

对注射成型条件加以优化设计。

0.971

0.773

0.574

0.3752

0.1023

mm

图 4　塑料件翘曲变形量

3　塑料件模具的工艺优化

为降低塑料件在流动和翘曲变形的缺陷，对注

塑工艺优化，即通过改变熔体温度、保压压力、保压

时间、表面温度等提高塑料件的整体工艺性能。由

于注塑工艺参数与塑料件流动和翘曲变形量存在着

复杂的非线性关系，而 BP 神经网络可以用误差反

馈原理进行学习，能很好地映射输入输出参数间的

非线性关系 [16]。以 Moldflow 数值模拟为基础，建

立 3 层 BP 神经网络模型描述塑料齿轮零件成型工

艺参数与塑料件体积收缩率、翘曲变形等的关系，对

不同工艺参数下工艺评定指标进行预测和分析。

3．1　BP 神经网络

BP 神经网络是一种梯度下降法，即通过对网络

权值和阈值不断修正，使网络的实际输出值与期望

输出值间的误差均方值最小，学习的过程是一种误

差边传播边修正权值的过程 [17]。笔者采用单隐层

的前馈网络结构，以熔体温度、保压压力、保压时间、

模具温度为模型输入参数，以总翘曲变形量、体积收

缩率为目标函数，建立 BP 神经网络拓扑算法模型，

如图 5 所示。

图 5　BP 神经网络拓扑结构

输入层有 4 个神经元，输出层有 2 个神经元，

隐含层节点直接关系到结构的可靠性，根据公式 (1)
确定，即：

 m n 1 a= + +  (1)
其中 m 为隐含层及神经元数；n 为输入神经元

数；t 为输出层神经元数；α为常数，取 [1，10] 区间。

根据参考公式 [18]，通过对不同隐含层神经元数进行

训练，结果表明，随着隐含层神经元数量增加，误差

呈现出一个先增大后减小，而后逐渐增大的变化趋

势，因此最终选择隐含层神经元个数为 20 个。

3．2　模型的训练

在确定模型的神经元数后，为满足样本的精度

方面的要求，要对选择的训练样本进行归一化处理，

由于对数—S 形激活函数在 [0，0.1] 和 [0.9，1] 区域

内曲线变化较平坦，因此采用式 (2) 对输入量进行

归一化处理：

 . .x
x x
x x

0 8 0 1
max min

min #=
-
-

+l  (2)

式中：x′为输入样本归一化结果；xmax，xmin 分别

为输入样本中的的最大值和最小值，通过式 (2) 将
输入数据归一到 [0.1，0.9] 之间。

神经网络工具箱中提供工具函数对网络模型

进行训练，根据塑料件注塑工艺特征，为保证网络

模型可靠性，需选择合适的学习函数。根据相关研

究 [19–20]，确定输入层采用非线性传递函数 logsig，输
出层采用 purelin 函数，隐含层采用 S 型正切函数

tansig。设定网络目标误差 0.000 65，经过 5 000 次

训练后得到 BP 神经网络模型。当训练误差低于目

标值，或达到最大训练次数时，训练终止，将输出结

果进行反归一化处理，得到输出结果的实际数据。

3．3　训练样本选取

选择熔体温度、保压压力、保压时间、模具温度

4 个水平为算法的初始训练参数，根据正交试验设

计方法，构成试验个数为 44=256 组，从试验组中随
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组结果作为样本进行训练，得到神经网络模型的预

测结果见表 2。
机选择 10 组由 Moldflow 软件进行模拟分析，获得

“Moldflow 模拟结果”见表 2。根据表 2 给出的 10
表 2　训练样本的预测值与试验值比较

试验
序号

训练参数 试验值 预测值 相对误差
熔体温
度／℃

保压压
力／MPa

保压时
间／s

模具温
度／℃

体积收缩
率／%

翘曲变形
量／mm

体积收
缩率／%

翘曲变
形量／mm

体积收缩率
误差／%

翘曲变形量
误差／%

1 210 45 10 65 9.468 0.885 9.574 0.863 –1.12 2.49
2 210 50 10 70 10.357 0.942 10.648 0.937 –2.81 0.53
3 220 50 15 75 12.584 0.963 12.478 0.985 0.84 –2.28
4 210 55 20 70 9.848 0.902 9.684 0.913 1.67 –1.22
5 230 45 15 75 9.647 0.837 9.725 0.846 –0.81 –1.08
6 240 50 25 80 8.368 0.861 8.548 0.841 –2.15 2.32
7 220 50 25 70 8.848 0.918 8.742 0.932 1.20 –1.52
8 230 55 15 65 11.737 0.804 11.963 0.823 –1.93 –2.36
9 240 45 20 80 9.842 0.996 9.632 1.016 2.13 –2.01
10 210 50 15 65 9.628 1.023 9.758 0.973 –1.35 1.35

从表 2 中相对误差结果可知，试验值和预测值

间的相对误差结果均在 3% 以下，相对误差在容许

范围以内，表明 BP 神经网络输出结果与模拟结果

十分相近，神经网络模型具有很高的预测精度。尽

管受初始化随机性的影响，预测结果略有差异，但是

均在允许的范围内。若需要准确地预测一组或多组

注塑工艺参数的组合，可采用 BP 神经网络进行遍

历寻找就能获得，极大地减小了 Moldflow 软件的计

算量。

3．4　工艺参数优化

为使塑料齿轮注塑完成后具有较小的收缩率

和翘曲变形量，根据正交试验表中随机选择 5 组数

据为训练样本进行 BP 神经网络测试，表 3 给出 BP
神经网络输出结果。

表 3　训练样本的预测输出结果

试验序号
训练参数 模型输出结果

熔体温度／℃ 保压压力／MPa 保压时间／s 模具温度／℃ 体积收缩率／% 翘曲变形量／mm
1 210 45 10 65 7.864 0.896
2 210 45 15 80 7.623 0.915
3 220 50 15 70 7.217 0.826
4 230 50 15 75 8.063 0.852
5 240 55 20 75 8.168 0.841

将表 3 中 5 组训练样本与表 2 中 10 组样本

输出结果比较，可以看出，表 3 中第 3 组训练样本

的体积收缩率和翘曲变形量最小，因此，确定工艺

参数为：熔体温度 220℃、保压压力 50 MPa、保压

时间 15 s，模具温度 70℃。将该组参数重新输入

Moldflow 中进行工艺参数优化后的实例验证。

图 6 为优化后的模拟输出结果。

由图 6 可看出，优化后的塑料件体积收缩率范

围集中在 1.425%～7.236%，大部分部件的收缩率集

中在 4% 左右，可见优化后的塑料件体积收缩率较

小，且变化幅度相对较小。优化后模型缩痕指数在

0.013%～2.473% 之间，缩痕指数明显小于推荐工艺

参数，塑料件的翘曲变形量最大为 0.814 mm，相较

于推荐工艺参数下的塑料件翘曲变形量有了一定程

度的降低。

(a) (b)

(c)

7.236

5.32

3.254

2.16

1.425

2.473

2.013

1.412

0.706

0.013

0.814

0.706

0.524

0.375

0.176

mm

%%

a—体积收缩率； b—缩痕指数； c—翘曲变形量

图 6　优化后的模型输出结果
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4　结论

从浇注系统和成型工艺参数两个方面对塑

料齿轮零件的流动和翘曲变形量进行优化，利用

Moldflow 软件进行模拟仿真分析，获得优化的工艺

参数，研究获得的主要结论有：

(1) 以体积收缩率和翘曲变形量作为注塑工艺

评定目标函数，通过 BP 神经网络对初始工艺参数

进行训练，模型训练预测值与模拟值相对误差在 3%
以下，经过训练的神经网络模型预测精度满足要求，

能快速准确进行预测。

(2) BP神经网络输出结果确定优化工艺参数为：

熔体温度 220℃、保压压力 50 MPa、保压时间 15 s、
模具温度 70℃。通过 Moldflow 模型验证指出，优

化后的工艺参数组合能减少塑料件注塑缺陷，提升

塑料件性能。
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