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摘要: 为了提高车辆发动机罩内板的冲压质量, 以减小冲压制件的最大减薄率和最大增厚率为目标, 提出了基于神经网络-强繁殖

NSGA-II 算法的冲压参数优化方法。 建立了减小最大减薄率和最大增厚率的多目标优化模型。 使用最优拉丁抽样法在思维空间抽取

了采样点, 依据数值模拟获得了采样点的性能参数。 使用 BP 神经网络拟合冲压参数与质量参数的关系, 经验证, 回归精度较高,
BP 神经网络可以用于质量参数的预测。 定义了多点随机交叉和排交叉位随机变异法, 将其应用于 NSGA-II 算法, 给出了基于强

繁殖 NSGA-II 算法的优化模型求解方法。 经验证, 强繁殖 NSGA-II 算法的 Pareto 解集可以支配 NSGA-II 算法解集, 验证了改进策

略的有效性。 优化后最大减薄率均值和最大增厚率均值分别减小了 15. 14%和 18. 93%, 验证了优化方法的有效性和优越性。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

stamping
 

quality
 

of
 

automobile
 

engine
 

hood
 

inner
 

panel
 

and
 

reduce
 

the
 

maximum
 

thinning
 

rate
 

and
 

the
 

maximum
 

thickening
 

rate
 

of
 

stamping
 

parts,
 

a
 

stamping
 

parameter
 

optimization
 

method
 

based
 

on
 

neural
 

network-strong
 

propagation
 

NSGA-
II

 

algorithm
 

was
 

proposed,
 

and
 

a
 

multi-objective
 

optimization
 

model
 

for
 

reducing
 

the
 

maximum
 

thinning
 

rate
 

and
 

the
 

maximum
 

thickening
 

rate
 

was
 

established.
 

Then,
 

the
 

sampling
 

points
 

in
 

the
 

thinking
 

space
 

were
 

extracted
 

by
 

using
 

the
 

optimal
 

Latin
 

sampling
 

method,
 

and
 

the
 

performance
 

parameters
 

of
 

the
 

sampling
 

points
 

were
 

obtained
 

according
 

to
 

the
 

numerical
 

simulation.
 

Furthermore,
 

through
 

using
 

BP
 

neural
 

network
 

to
 

fit
 

the
 

relationship
 

between
 

stamping
 

parameters
 

and
 

quality
 

parameters,
 

it
 

was
 

verified
 

that
 

the
 

regression
 

accuracy
 

was
 

high,
 

and
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

could
 

be
 

used
 

to
 

predict
 

quality
 

parameters.
 

Finally,
 

the
 

multi-point
 

random
 

crossover
 

and
 

row
 

crossover
 

ran-
dom

 

mutation
 

methods
 

were
 

defined
 

and
 

applied
 

to
 

NSGA-II
 

algorithm,
 

and
 

the
 

solution
 

method
 

of
 

optimized
 

model
 

based
 

on
 

strong
 

repro-
duction

 

NSGA-II
 

algorithm
 

was
 

given.
 

The
 

verification
 

results
 

show
 

that
 

the
 

Pareto
 

solution
 

set
 

of
 

strong
 

reproduction
 

NSGA-II
 

algorithm
 

can
 

dominate
 

the
 

solution
 

set
 

of
 

NSGA-II
 

algorithm,
 

which
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

improved
 

strategy.
 

After
 

optimization,
 

the
 

aver-
age

 

values
 

of
 

the
 

maximum
 

thinning
 

rate
 

and
 

the
 

maximum
 

thickening
 

rate
 

are
 

reduced
 

by
 

15. 14%
 

and
 

18. 93%
 

respectively,
 

which
 

veri-
fies

 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

optimized
 

method.
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　 　 节能、 环保、 安全是汽车行业的发展趋势, 使 用高强轻质材料替代传统钢材可以降低油耗和排放,
同时满足车辆强度要求。 目前, 铝合金板料因密度

小、 强度大等优点在车身中得到了越来越广泛的应

用[1] 。 但是铝合金冲压件质量受工艺参数的影响极

大, 因此, 研究铝合金冲压参数优化问题具有重要

的理论价值和实际价值。



随着冲压材料、 冲压成形件、 板料形状的多

样化, 依据传统专家经验进行工艺优化的方法不

仅难以得到最优工艺, 而且无法适应冲压的多样

化需求。 因此, 具有一定普遍适用性的智能化优

化方法成为研究热点。 铝合金板料冲压优化的研

究大致可以分为 3 类: ( 1) 以正交实验设计为基

础, 使用极差分析法得到设定参数中的最优组

合[2] , 此方法的优点为简单易行, 可以在一定程

度上优化参数, 缺点为最优参数组合为设定组合

中的最优解, 并非可行域内的最优解; (2) 以数

值模拟为基础, 使用有限元软件得到不同参数组

合下的性能参数, 而后通过求解极值得到最优参

数[3] , 此方法的优点为成本低、 开发周期短, 缺

点为数值模拟结果与实际生产可能存在误差, 导

致优化结果不合理; (3) 使用智能仿生算法, 通

过建模与编码, 将参数优化问题转化为最优解搜

索问题[4] , 此方法的优点为普遍适用性好, 缺点

为优化程度与算法搜索能力的关系极强。 文献

[5] 针对汽车侧围外板拉延问题, 基于 Auto
 

Form
有限元软件对拉延不充分问题进行了数值模拟和

优化, 有效地提高了拉延质量和板料利用率。 文

献 [6] 针对汽车后围内板冲压优化问题, 使用粒

子群算法优化冲压参数, 优化后的冲压件无开裂

和起皱问题。 鉴于智能优化方法具有一定的普遍

适用性, 本文使用智能仿生算法对冲压工艺进行

优化, 但是优化结果与算法优化能力的关系极大,
因此, 智能仿生算法优化能力的提高和在冲压优

化中的应用仍是研究热点。
本文针对发动机罩内板的冲压成形优化问题,

以减小最大减薄率、 最大增厚率为目标建立了优化

目标函数, 基于有限元模型获得了实验点数据, 并

拟合了冲压参数与质量参数的回归关系。 使用强繁

殖 NSGA-II 算法求解了优化模型, 达到了减小最大

减薄率和最大增厚率的目的。

1　 实验材料与工艺

1. 1　 实验材料

冲压所用材料为西南铝业 (集团) 有限责任公

司提供的 6061 铝合金薄板, 其化学成分如表 1 所

示[7] 。 后文建立发动机罩内板的冲压成形有限元模

型时需使用 6061 铝合金薄板的力学性能参数, 根据

厂家提供的数据和力学性能测试结果, 得到材料的

力学性能参数如表 2 所示。

表 1　 6061 铝合金化学成分 (%, 质量分数)
Table

 

1　 Chemical
 

compositions
 

of
 

6061
 

aluminum
 

alloy
(%,

 

mass
 

fraction)

Si Zn Mg Cu Fe Mn Zr Al

1. 00 0. 60 0. 55 0. 18 0. 12 0. 10 0. 08 余量

表 2　 材料力学性能参数

Table
 

2　 Mechanical
 

property
 

parameters
 

of
 

material

参数
密度 /

(g·cm-3 )
伸长率 / % 泊松比

弹性模量 /
GPa

屈服强度 /
MPa

数值 2. 70 22. 59 0. 35 67 116

参数 硬化指数
厚向各向异性

r0 r45 r90

数值 0. 26 0. 75 0. 45 0. 69

表 2 中的材料密度为厂家所提供, 其余参数通

过实验测试得到。 实验方法为: 拉伸样品的尺寸如

图 1 所示。 拉伸性能测试[8]在 CMT5105-SANS 型电子

万能拉伸试验机上进行, 拉伸速率为 5
 

mm·min-1,
每个样品采用 3 根平行试样进行测试, 根据测试结

果可以计算出材料的力学性能参数。

图 1　 试样尺寸

Fig. 1　 Sample
 

sizes

毛坯形状对成形结果的影响较大, 毛坯外形设

置合理时可以减少变形需要的拉伸力, 减小模具磨

损; 而且可以减少材料浪费, 防止拉深时出现起皱

和开裂等问题。 基于 Pam-Stamp 软件的 Inverse 模

块, 使用有限元逆向算法预估毛坯形状和尺寸, 得

到的毛坯形状如图 2 所示, 厚度为 1. 2
 

mm。
1. 2　 发动机罩内板冲压成形工艺

本文研究的冲压件为发动机罩内板, 冲压采用

双动式冲压, 如图 3 所示。 具体过程为: 首先将板

料定位, 而后压边圈向下运动压紧板料, 要求压边

圈以一定的压力压紧坯料的法兰部分; 最后凸模向

下运动, 凹凸模闭合后保压一段时间, 在凸模挤压

和压边力共同作用下, 板料发生塑性变形, 冲压过

程结束。
1. 3　 优化目标与参数选择

覆盖件冲压成形的表面缺陷包括起皱、 破裂等。
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图 2　 毛坯外形

Fig. 2　 Shape
 

of
 

blank

图 3　 冲压成形示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

stamping

从外观上讲, 优化后的冲压件不能存在起皱、 破裂

等缺陷。 另外, 冲压成形件的厚度均匀性对其强度、
耐冲击等性能影响较大, 为了使成形件具有较好的

厚度均匀性, 本文以减小最大减薄率和最大增厚率

为优化目标。 则优化目标函数为:
obj.

 

G = min{ fmax, tmax} (1)
式中: G 为目标函数; fmax 为最大减薄率; tmax 为最

大增厚率。
选择优化参数的原则主要有两个方面: (1) 所

选参数与优化目标具有较强的关联; (2) 所选参数

绝对可控或相对可控。 按照上述原则, 选择压边力、
摩擦因数、 模具间隙、 凸模速度为优化参数, 其中

压边力、 模具间隙、 凸模速度为绝对可控因素, 摩

擦因数难以调整为具体值, 但是却可以人为调大或

调小, 因此为相对可控因素。 参数选择分析如下。
压边力通过控制法兰区域材料的流动阻力来调

节板料的流动以及应力应变的分布, 压力过大会使

板料拉深时的减薄率过大甚至开裂; 压力过小会使

板料局部出现起皱问题。
摩擦因数影响板料的流动, 当摩擦因数过大时

板料流动困难, 容易出现减薄和开裂问题; 当摩擦

因数过小时板料流动容易, 但是却会出现增厚和起

皱的问题。
模具间隙对板料的流动具有引导和控制作用,

模具间隙较大时板料塑性变形不充分; 模具间隙较

小时板料可以充分变形, 但是容易出现减薄和破裂

问题。
凸模速度对板料成形质量的影响较大, 当凸模

速度较大时板料成形速度过大, 会因材料流动不及

时而出现开裂问题; 当凸模速度过小时则极大地影

响冲压效率。
根据冲压设备参数的可调整范围, 同时参考工

厂的实际冲压参数, 设置各参数的优化范围为:

s. t.

150
 

kN ≤ x1 ≤ 550
 

kN
0 ≤ x2 ≤ 1
1. 0t ≤ x3 ≤ 1. 2t

2
 

m·s -1 ≤ x4 ≤ 8
 

m·s -1

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(2)

式中: x1 为压边力; x2 为摩擦因数; x3 为模具间

隙; x4 为凸模速度; t 为板料厚度, mm。

2　 性能预测模型

2. 1　 基于数值模拟的数据获取

最优拉丁超立方抽样[9] 是在随机拉丁超立方抽

样基础上改进的方法, 该方法抽取的实验点具有更

好的空间填充性和均匀性。 本文使用最优拉丁超立

方抽样法在 4 维优化空间中抽取 70 个采样点, 采样

点在 3 维空间的分布如图 4 所示。

图 4　 采样点分布

Fig. 4　 Distribution
 

of
 

sampling
 

points

使用 Hypermesh 软件建立冲压成形的有限元模

型, 将凹模、 凸模、 压边圈定义为刚体, 凸模和凹

模的网格数量分别为 93548 和 74950 个, 压边圈的

网格数量为 18598 个, 板料的网格数量为 15929 个。
摩擦模型采样库伦摩擦模型, 材料准则为正交各向

异性 Hill48 等向强化模型。
使用冲压成形的有限元模型, 得到基于数值模

拟的各采样点对应的性能参数如表 3 所示。
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表 3　 采样点性能参数

Table
 

3　 Property
 

parameters
 

of
 

sampling
 

points

采样点 x1 / kN x2 x3 x4 / (m·s-1) fmax / % tmax / %

1 100 0. 08 1. 05t 3 25. 64 12. 80

2 200 0. 09 1. 10t 7 28. 58 10. 88

3 500 0. 12 1. 06t 5 6. 78 4. 97

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

69 490 0. 11 1. 07t 6 29. 11 6. 86

70 290 0. 10 1. 20t 4 29. 05 6. 98

2. 2　 基于神经网络的性能预测模型

1989 年 Hecht-Nielsen
 

R[ 10] 证明了万能逼近定

理, 即对于任何闭区间的连续函数, 均可以使用

单隐含层 BP 神经网络逼近。 因此 BP 神经网络在

数值拟合中的应用极为广泛, 本文使用 BP 神经

网络拟合工艺参数 x1 ~ x4 与质量参数 fmax 、 tmax 之

间的关系。 单隐含层 BP 神经网络结构如图 5 所

示, 图 5 中 x1 ~ xM 为 M 个输入参数, y1 ~ yN 为 N
个输出参数。

图 5　 单隐含层 BP 神经网络

Fig. 5　 BP
 

neutral
 

network
 

with
 

single
 

hidden
 

layer

根据选择的工艺参数的数量和优化的性能参数

的数量, 输入层节点数设置为 4, 输出层节点数为

2。 BP 神经网络中隐含层节点数 nH 的经验公式为:

nH ≥
nI - 1

2
(3)

式中: nI 为输入层节点数。 按照经验公式, 设置隐

含层节点数 nH = 3。
BP 神经网络之间依据权值、 阈值、 激活函数进

行信息传递, 输入层神经元 m 与隐含层神经元 b 之

间的权值记为 wmb, 输入层神经元 m 的阈值记为 θm,
隐含层激活函数记为 g1( ); 隐含层神经元 b 与输

出层神经元 n 之间的权值记为 wbn, 隐含层神经元 b
的阈值记为 θb, 输出层激活函数记为 g2( ), 则输

出层神经元 n 的输出值 yn 为[11] :

yn = g2[∑
3

n = 1
wbn·g1(∑

4

m = 1
wmb·xm + θm) + θb] (4)

　 　 其中, g1( ) 使用 S 型函数, g2( ) 使用 Pure-
lin 函数。

BP 神经网络反向训练过程使用 Widrow-Hoff 学
习规则, 即根据梯度下降法反复修正神经元权值和

阈值。 从 70 组数据中随机选择 50 组作为训练样本,
另外 20 组作为测试样本, 最大训练次数设置为 5×
104, 学习效率设置为 0. 05, 训练目标设置为 10-3,
参数的训练过程如图 6 所示。

图 6　 参数训练过程

Fig. 6　 Process
 

of
 

parameter
 

training

使用训练后的 BP 神经网络对 20 组测试样本的

输出进行预测, 得到的预测结果如图 7 所示。

图 7　 BP 神经网络预测结果

(a) 最大减薄率　 (b) 最大增厚率

Fig. 7　 Prediction
 

results
 

of
 

BP
 

neutral
 

network
(a)

 

Maximum
 

thinning
 

rate　 (b) Maximum
 

thickening
 

rate

统计图 7 中最大减薄率、 最大增厚率的误差,
最大减薄率预测的最大相对误差为 3. 5%, 最大增

厚率预测的最大相对误差为 3. 9%, 两个参数的预

测精度均较高, 训练后的 BP 神经网络可以用于最

大减薄率、 最大增厚率的预测。
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3　 强繁殖 NSGA-II 算法

在 1. 3 节中建立了以减小最大减薄率和最大增

厚率为目标的多目标优化函数, 并给出了优化参数

的取值范围。 将优化参数编码为由 4 维基因组成的

染色体 x= (x1, x2, x3, x4 ), 每个染色体代表一个

可行解。 将优化目标函数视为染色体的评价函数,
则可以将 1. 3 节的参数最优化问题转化搜索最优染

色体的问题, 因此可以使用 NSGA-II 算法进行求解。
但是 NSGA-II 算法的优化能力有限, 针对这一问题,
本文提出了具有强繁殖能力的 NSGA-II 算法。
3. 1　 算法构造思路与染色体繁殖能力

NSGA-II 算法存在算法收敛性与个体多样性之

间的矛盾[12-13] , 为了有效地平衡算法的多样性和收

敛性, 本文提出了具有强繁殖能力的 NSGA-II 算法。
强繁殖 NSGA-II 算法的构造思路为: 将染色体

根据繁殖能力从小到大进行排序, 繁殖能力大于均

值的个体划分为强繁殖子群, 繁殖能力小于均值的

个体划分为弱繁殖子群。 强繁殖子群由于具有较强

的繁殖能力, 因此使用传统遗传操作; 弱繁殖子群

的繁殖能力较弱, 使用改进的遗传操作促进染色体

进化。 两个子群每进化 5 代进行一次混合, 并重新

划分子群。
以染色体 t′为例对繁殖能力进行定义, 染色体

规模记为 T, 则繁殖能力的计算步骤为:
Step

 

1: 从染色体群体中随机抽取 1 / 2T 作为测

试染色体;
Step

 

2: 将测试染色体逐个与染色体 t′进行交

叉, 交叉方式为传统方式, 传统交叉方式在后文中

明确;
Step

 

3: 若 2 个子代中存在支配染色体 t′的个

体, 说明染色体实现了进化, 染色体 t′的繁殖能力

+1; 若 2 个子代均无法支配染色体 t′, 说明染色体

未进化, 则染色体 t′繁殖能力不变;
Step

 

4: 当染色体 t′与所有测试染色体完成测试

后, 计算染色体 t′的繁殖能力, 迭代过程结束。
3. 2　 种群分割与遗传操作

根据前文所述, 将染色体分为强繁殖子群和弱

繁殖子群。
(1) 对于强繁殖子群, 自身具有较强繁殖能

力, 因此使用传统遗传操作方式即可保持种群优势。
染色体交叉使用随机单点交叉方式, 变异使用单基

因位随机变异。

(2) 弱繁殖子群由于自身繁殖能力弱, 需使用

改进的交叉变异方式, 使其繁殖能力强制提高。
交叉使用改进的多点随机交叉方法, 操作方法

为: 从 {1, 2, 3, 4} 中随机产生除空集和全集外

的子集, 而后根据子集将相应的基因位交叉。 这种

交叉方式摒弃了传统单点和双点交叉对基因位的限

制, 最大限度地实现了随机交叉。
对于弱繁殖子群, 变异是提高染色体繁殖能力

较为根本的方法。 本文提出了 “排交叉位的随机变

异法”, 执行方法为: 排除交叉操作时的基因位,
对未进行交叉操作的基因位进行随机变异操作。

强繁殖子群与弱繁殖子群之间的交流方式为融

合交流, 即每迭代 5 次, 将强繁殖子群和弱繁殖子

群进行混合, 再次计算各染色体的繁殖能力, 并进

行种群的重新划分。
3. 3　 强繁殖 NSGA-II 算法步骤

根据强繁殖 NSGA-II 算法的构造思路, 得到强

繁殖 NSGA-II 算法步骤如下:
Step

 

1: 设置算法参数, 即染色体规模、 交叉概

率、 变异概率、 最大迭代次数等;
Step

 

2: 染色体以随机方式进行初始化;
Step

 

3: 计算各染色体的繁殖能力, 并依据繁殖

能力将染色体划分为强繁殖子群和弱繁殖子群;
Step

 

4: 强繁殖子群和普通子群按照各自的方式

进行交叉变异和选择, 每迭代一次则迭代次数+1;
Step

 

5: 判断迭代次数是否达到最大值, 若否,
则判断迭代次数是否为 5 的倍数, 若为 5 的倍数则

转至 Step
 

3, 若不为 5 的倍数则转至 Step
 

4; 若迭代

次数达到了上限, 则算法结束。

4　 实验验证与分析

4. 1　 参数优化过程

强繁殖 NSGA-II 算法的参数设置为: 染色体规

模为 100, 最大迭代次数为 100, 交叉概率设置为

0. 5, 变异概率设置为 0. 1。 为了进行对比, 同时使

用传统 NSGA-II 算法进行冲压参数优化, 算法参数

设置与强繁殖 NSGA-II 算法一致。 两种算法得到的

Pareto 前沿解如图 8 所示, 图 8 中标出的验证点为

后文实验验证对应点。
从图 8 中可以看出, 强繁殖 NSGA-II 算法得到

的 Pareto 前沿解在分布上处于支配地位, 传统 NS-
GA-II 算法的 Pareto 前沿解处于被支配地位, 即强

繁殖 NSGA-II 算法的优化能力、 搜索能力、 求解结

401 锻　 压　 技　 术　 　 　 　 　 第 47 卷



图 8　 两种算法的 Pareto 前沿解

Fig. 8　 Pareto
 

front
 

solutions
 

of
 

two
 

algorithms

果优于传统 NSGA-II 算法。 这是因为强繁殖 NSGA-
II 算法根据染色体繁殖能力分为两个子群, 针对弱

繁殖子群繁殖能力弱的问题, 提出了改进的随机交

叉和 “排交叉位的随机变异方法”, 可以强制提升

算法的繁殖能力, 因此强繁殖 NSGA-II 算法的优化

结果优于传统 NSGA-II 算法。
按照最大减薄率和最大增厚率同等重要的原则,

选择图 8 中标出的点为验证点, 该点对应的最优参

数组合为: 压边力为 234
 

kN、 摩擦因数为 0. 01、 模

具间隙为 1. 06t、 凸模速度为 8. 60
 

m·s-1; 相应的

成形质量参数为: 最大减薄率为 15. 5%, 最大增厚

率为 7. 4%。
4. 2　 有限元验证

将优化后的参数输入到 CAE 软件中, 得到制件

的减薄率云图如图 9a 所示, 安全阈度云图如图 9b
所示。

由图 9 可以看出, 优化后的冲压制件的质量较

好。 冲压件的最大减薄率为 15. 5324%, 最大增厚

率为 7. 4432%。 由图 9b 可知, 制件的起皱区域集中

在工艺补充面上, 会在修边过程中切除, 因此不影

响冲压成形质量。 综合图 9a 和图 9b 可知, 制件厚

度分布均匀, 除切除的工艺补充面外, 不存在开裂

和起皱问题。 以上分析结果表明, 基于强繁殖 NS-
GA-II 算法的参数优化结果是可用的, 可以进一步

进行生产验证。
4. 3　 生产验证

根据优化后的工艺参数, 对铝合金板料进行冲

压试制, 冲压设备为 YT28-1200 / 1600C 型冲压机,
如图 10a 所示。 使用该冲压设备, 并使用优化后的

工艺参数得到 10 个冲压试制件, 其中一个试制件如

图 10b 所示。

图 9　 优化后的有限元仿真结果

(a) 减薄率　 (b) 安全阈度

Fig. 9　 Finite
 

element
 

simulation
 

results
 

after
 

optimization
(a) Thinning

 

rate　 (b) Safety
 

margin

观察10个试制件可以看出, 10个试制件均未
图 10　 冲压设备 (a) 及试制件 (b)

Fig. 10　 Stamping
 

equipment
 

(a)
 

and
 

trial
 

piece
 

(b)
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有明显的起皱和开裂问题, 即 10 个试制件的表面质

量合格。 使用激光测厚仪测量试制件的厚度, 统计

10 个试制件的最大减薄率均值和最大增厚率均值,
并与厂家提供的数据进行对比, 结果如表 4 所示。

表 4　 质量参数对比 (%)
Table

 

4　 Comparison
 

of
 

quantity
 

parameters
 

(%)

参数
最大减薄率

均值

最大减薄率

标准值

最大增厚率

均值

最大增厚率

标准值

厂家 18. 43 4. 22 8. 98 2. 08

优化后 15. 64 3. 27 7. 28 1. 85

由表 4 可知, 经过优化, 发动机罩内板的最大

减薄率均值由 18. 43% 减小至 15. 64%, 减小了

15. 14%; 最大增厚率均值由 8. 98%减小至 7. 28%,
减小了 18. 93%。 以上两个质量参数表明, 经过优

化发动机罩内板的平均质量有所提高。 另外, 优化

后最大减薄率和最大增厚率的标准差也略有下降,
说明生产稳定性也略有提高。 结合表 4 和图 9、 图

10 可以看出, 基于强繁殖 NSGA-II 算法的发动机罩

内板冲压优化方法是有效的, 能够有效地减小制件

的最大减薄率和最大增厚率。

5　 结论

(1) 3 层 BP 神经网络对冲压参数与质量参数

的函数关系的拟合精度较高。
(2) 基于强繁殖 NSGA-II 算法得到的 Pareto 前

沿解支配传统 NSGA-II 算法, 其优化能力优于传统

算法。
(3) 基于强繁殖 NSGA-II 算法的发动机罩内板

冲压方法是有效的, 冲压试制件不存在开裂和起皱

问题, 最大减薄率和最大增厚率均有所减小。
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