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摘要: 为了提高锆合金支撑架的冲压成形质量, 基于 Dynaform 软件和正交试验设计方法, 将最大减薄率作为评价指标, 研究

了折弯半径、 板料厚度、 摩擦因数、 凸凹模间隙、 压边力和冲压速度等参数对支撑架成形质量的影响规律。 通过数值模拟获

得了样本数据, 利用多层感知机神经网络训练出预测支撑架减薄率的模型, 对各因素的相关性进行分析, 并通过粒子群优化

算法得到了最优参数方案。 结果表明: 多层感知机神经网络模型能够有效预测支撑架的减薄率。 在影响支撑架冲压的各参数

中, 折弯半径和摩擦因数的影响较大, 凸凹模间隙和冲压速度的影响较小。 采用粒子群算法优化后的参数方案进行冲压成形,
最大减薄率降低 24. 2%, 可有效降低支撑架的破裂率, 提高支撑架的冲压成形质量。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

stamping
 

quality
 

of
 

zirconium
 

alloy
 

support
 

frame,
 

based
 

on
 

Dynaform
 

software
 

and
 

orthogonal
 

experi-
mental

 

design
 

method,
 

taking
 

the
 

maximum
 

thinning
 

rate
 

as
 

the
 

evaluation
 

index,
 

the
 

influence
 

laws
 

of
 

parameters
 

such
 

as
 

bending
 

radi-
us,

 

sheet
 

thickness,
 

friction
 

factor,
 

clearance
 

between
 

punch
 

and
 

die,
 

blank
 

holder
 

force
 

and
 

stamping
 

speed
 

on
 

the
 

forming
 

quality
 

of
 

support
 

frame
 

were
 

investigated.
 

Then,
 

the
 

sample
 

data
 

was
 

obtained
 

by
 

numerical
 

simulation,
 

and
 

the
 

model
 

for
 

predicting
 

the
 

thinning
 

rate
 

of
 

support
 

frame
 

was
 

trained
 

by
 

using
 

the
 

multi-layer
 

perceptron
 

neural
 

network.
 

Furthermore,
 

the
 

correlation
 

of
 

each
 

factor
 

was
 

analyzed,
 

and
 

the
 

optimal
 

parameter
 

scheme
 

was
 

obtained
 

by
 

the
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

multi-layer
 

perceptron
 

neural
 

network
 

model
 

can
 

effectively
 

predict
 

the
 

thinning
 

rate
 

of
 

support
 

frame.
 

Among
 

the
 

parameters
 

affect-
ing

 

the
 

stamping
 

of
 

support
 

frame,
 

the
 

bending
 

radius
 

and
 

friction
 

factor
 

have
 

a
 

greater
 

influence,
 

while
 

the
 

clearance
 

between
 

punch
 

and
 

die
 

and
 

the
 

stamping
 

speed
 

have
 

less
 

influence.
 

Using
 

the
 

parameter
 

scheme
 

optimized
 

by
 

particle
 

swarm
 

algorithm
 

for
 

stam-
ping,

 

the
 

maximum
 

thinning
 

rate
 

is
 

reduced
 

by
 

24. 2%,
 

which
 

can
 

effectively
 

reduce
 

the
 

fracture
 

rate
 

of
 

support
 

frame
 

and
 

improve
 

the
 

stamping
 

quality
 

of
 

support
 

frame.
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　 　 环形燃料组件相较于传统燃料组件可大幅提高

燃料元件的传热效率、 核电厂的发电效率和反应堆

的安全性和经济性[1] 。 锆合金因具有良好的耐腐蚀

性能和较低的原子热中子吸收截面等特点, 被广泛

地用于核燃料组件格架中[2] 。 支撑架是核燃料组件

格架的关键结构部件, 对燃料组件的安全稳定至关

重要。 锆合金支撑架所用板料相比于其他格架所用

板料, 具有明显的各向异性、 成形裕度小等特点,
在冲压成形时存在开裂风险[3] 。

在传统制造领域, 工程师与学者们普遍依靠经

验法、 极差分析法和相关性分析等方式对影响产品

质量的因素进行分析, 但这些传统分析方法严重依

赖工人经验且只能进行简单的分析, 无法对多因素



耦合的情况进行预测和优化。 近年来, 越来越多的

学者开始采用神经网络等智能算法建立以成形减薄

率或其他参数为指标的预测模型。 李燕乐等[4] 利用

响应曲面法预测了渐进成形件的最大减薄率与层间

步距、 板材厚度和工具头直径的关系; 何彦等[5] 利

用卷积神经网络与支持向量回归预测了汽车仪表质

量的指针偏转角度与原始生产数据的关系; 鲍宏

等[6]利用支持向量回归模型预测了熔丝制造 3D 打

印的加工时间和能效与层高、 打印速度和热床温度

的关系, 并通过 NSGA-II 算法对两者进行优化; 冯

斌[7]分别利用 SVR 算法和 MLP 神经网络进行刚凸

特征成形最大减薄率的预测, 通过对比发现 MLP 神

经网络的预测结果更加准确; 谢延敏等[8] 提出了一

种改进的粒子群优化算法, 对高强钢复杂件冲压后

扭曲回弹的小波神经网络模型进行迭代优化, 优化

后可有效减小弯曲梁的扭曲回弹。
为了研究冲制参数对支撑架成形质量的影响, 本

文采用 Dynaform 软件对支撑架的冲制过程进行模拟

仿真, 并结合正交试验设计、 多层感知机神经网络预

测支撑架的减薄率, 同时对各个参数的相关性进行分

析。 通过粒子群优化算法来优化参数方案, 降低支撑

架的破裂率, 提高支撑架结构的冲压成形质量。

1　 材料试验

根据 GB / T
 

228. 1—2021[9] 对锆合金板料 Zr-4
进行单轴拉伸试验。 试验时, 在平行材料轧制方向

(RD)、 与轧制方向成 45° 夹角、 垂直轧制方向

(TD) 共 3 个方向取样。 在试样拉伸过程中, 电脑

采集响应时间点的力学性能数据, 对 3 个方向的动

态时间历程数据进行处理。 试验中采集的真实应力

-真实应变曲线如图 1 所示。 通过单轴拉伸试验测

得的锆合金板料的基本力学性能参数如表 1 所示。

图 1　 试验中采集的真实应力-真实应变曲线

Fig. 1　 True
 

stress-
 

true
 

strain
 

curves
 

collected
 

in
 

experiment

表 1　 Zr-4锆合金材料的力学参数

Table
 

1　 Mechanical
 

properties
 

of
 

Zr-4
 

zirconium
 

alloy
 

material

与轧制方向的

夹角 / ( °)
杨氏模量

E / MPa
泊松比

ν
硬化指数

n
各向异性

系数 r

0

45

90

75285 0. 34 0. 13

4. 20

5. 52

5. 85

2　 有限元模型的建立及验证

2. 1　 有限元模型的建立

由于锆合金较为昂贵, 且受到现有设备的限制,
无法进行大批量的物理冲制实验。 借助有限元软件分

析板料的冲制过程, 利用数值模拟替代物理实验进行

分析, 成为重要的研究方法。 因此, 本文在部分物理

试验数据的基础上, 采用有限元数据进行分析。
支撑架的加工过程由板料冲裁开始, 而后经过

弹簧和刚凸成形、 折弯等工序, 图 2 为支撑架的加

工过程示意图。 根据支撑架结构的二维图纸以及实

际的加工过程, 建立了支撑架三维模型, 如图 3 所

示, 刚凸和弹簧是其主要成形特征。

图 2　 支撑架加工过程示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

processing
 

process
 

for
 

support
 

frame

　 　 根据实际生产经验, 发现支撑架减薄率的变化

主要集中在弹簧和刚凸等特征的成形, 为了简便计

算, 本文选取支撑架折弯前的工序进行有限元模拟

仿真, 使用曲面工具将每个工序的凹模、 凸模和压

边部分分离导出曲面, 图 4 为支撑架的冲压模型。
通过 Hypermesh 软件来划分网格, 将板料网格划分
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图 3　 支撑架三维模型

Fig. 3　 3D
 

model
 

of
 

support
 

frame

图 4　 支撑架冲压模型

Fig. 4　 Stamping
 

model
 

of
 

support
 

frame
 

为四边形, 网格大小为 0. 15
 

mm。 将划分后的网格

导入 Dynaform 软件, 对该模型进行数值模拟, 材料

的性能参数采用单轴拉伸试验测得的力学性能数据。
为测试锆合金支撑架结构的冲压性能, 选取一组

合适的参数 (折弯半径为 0. 5
 

mm, 板料厚度为

0. 425
 

mm, 摩 擦 因 数 为 0. 17, 凸 凹 模 间 隙 为

0. 425
 

mm, 冲 压 力 为 20000
 

N, 冲 压 速 度 为

150
 

mm·s-1), 将设置完成的有限元模型提交计算,
在 Dynaform 软件的后处理模块中, 对板料的减薄

率、 应力分布和变形情况等进行提取。
图 5 为有限元仿真的支撑架厚度减薄率分布云

图, 危险位置为支撑架刚凸特征圆角过渡处, 该位

置减薄最严重, 最大减薄率为 15. 589%, 最易发生

破裂。

图 5　 支撑架厚度减薄率分布云图

Fig. 5　 Thickness
 

thinning
 

rate
 

distribution
 

cloud
 

map
 

for
 

support
 

frame

2. 2　 冲压试验

为验证有限元仿真结果的准确性, 按照有限元

仿真的冲制参数在支撑架冲压模具上进行冲制试验。
在 200 倍显微镜下观测到的试验结果如图 6 所示,
支撑架刚凸特征的圆角过渡处出现开裂, 这与支撑

图 6　 支撑架结构冲压试验结果

Fig. 6　 Stamping
 

experiment
 

result
 

of
 

support
 

frame
 

structure

架的有限元仿真结果一致, 验证了有限元模型的合

理性及数值模拟的准确性。
2. 3　 正交试验设计及结果

正交试验是基于正交表的设计而对多因素多水

平的问题进行分析与优化的一种试验方法[10] 。 为了

研究锆合金条带支撑架结构的冲压成形质量与模具

设计、 冲制工艺之间的关系, 提高条带支撑架结构

的冲压成形质量, 本文将折弯半径 r、 板料厚度 t、
摩擦因数 μ、 凸凹模间隙 d、 压边力 f 和冲压速度 v
这 6 个参数作为冲压成形正交试验的影响因子, 将

最大减薄率 Y 作为评价指标。 根据工厂经验和设备

限制, 折弯半径的选择范围为 0. 4 ~ 0. 8
 

mm, 板料

厚度的选择范围为 0. 405 ~ 0. 445
 

mm, 摩擦因数的

选择范围为 0. 05 ~ 0. 20, 凸凹模间隙的选择范围为

0. 405 ~ 0. 445
 

mm, 压边力的选择范围为 20 ~ 60
 

kN,
冲压速度的选择范围为 100 ~ 300

 

mm·s-1。
将折弯半径、 板料厚度、 摩擦因数、 凸凹模

间隙、 压边力和冲压速度这 6 个参数作为支撑架

成形质量的影响因子, 采用 6 因素 5 水平标准正交

表设计正交试验。 将设计的 25 种试验方案导入 Dy-
naform 软件进行有限元仿真, 正交试验模拟结果如

表 2 所示。

表 2　 正交试验模拟结果

Table
 

2　 Simulation
 

results
 

of
 

orthogonal
 

experiment

方案 r / mm t / mm μ
d /
mm

f / kN
v /

(mm·s-1 )
Y / %

1 0. 4 0. 405 0. 05 0. 405 20 100 14. 128

2 0. 4 0. 415 0. 15 0. 435 60 150 18. 669

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

24 0. 8 0. 435 0. 15 0. 415 20 300 14. 205

25 0. 8 0. 445 0. 20 0. 445 60 100 14. 056
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3　 多层感知机预测模型

3. 1　 MLP 模型

多层感知器 (Multi-layer
 

Perceptron, MLP), 是

一种前向的神经网络, 映射一组输入向量到一组输

出向量。 它由多个节点层组成, 每一层全连接到下

一层, 除了输入节点, 每个节点均是一个带有非线

性激活函数的神经元, MLP 克服了感知器不能对线

性不可分数据进行识别的弱点[11] 。 典型的 MLP 神

经网络由 3 层基本神经单元组成, 如图 7 所示, 分

别为输入层、 隐含层和输出层。

图 7　 典型的 MLP 神经网络

Fig. 7　 Typical
 

MLP
 

neural
 

network

3. 2　 模型建立

基于 MLP 神经网络的回归问题的算法流程可以

分为 MLP 神经网络构建、 MLP 神经网络训练和

MLP 神经网络预测 3 步[12] , 如图 8 所示。

图 8　 MLP 算法流程图

Fig. 8　 Flow
 

chart
 

of
 

MLP
 

algorithm

首先, 对样本参数进行标准化处理, 再使用贝

叶斯算法进行超参数寻优。 贝叶斯参数寻优中, 隐

含层初始单元数设置为 160; 激活函数选择 “relu”,
修正线性单元函数; 权重优化器选择 “ lbfgs”、 qua-
si-Newton 方法的优化器; alpha 设置为 1 × 10-3; 学

习率默认设置为 “constant”; 最大迭代次数为 167 次;
容忍度为 1×10-5。
3. 3　 模型分析

多层感知机预测模型的预测值与实际结果的平

均绝对误差为 0. 42, 最大误差为 1. 01, 中值误差为

0. 38, 可释方差得分 0. 93, 均方差为 0. 30, 决定系

数 R2 为 0. 91。 R2 数值较为合理, 模型精度良好,
可以用于支撑架减薄率的预测。

4　 结果与讨论

由于样本数据有限, 在模型训练过程中采用五

折交叉验证, 建立了高精度的锆合金支撑架多层感

知机预测模型。 通过多层感知机预测模型得到的预

测结果与有限元仿真结果对比如图 9 所示, 从图 9
中可以看到最大相对误差为 7. 22%, 平均相对误差

为 2. 80%, 其预测精度较为理想。

图 9　 预测结果与实验结果比较

Fig. 9　 Comparison
 

between
 

predicted
 

and
 

experiment
 

results

两个变量 X1、 X2 之间的相关系数的计算公式为:
ρX1X2

=

Cov(X1, X2)

D(X) 1 × D(X2)
=
E(X1X2) - E(X1) × E(X2)

D(X1) × D(X2)
(1)

式 中: ρX1X2
为 变 量 X1、 X2 的 相 关 系 数;

Cov(X1, X2) 为变量 X1、 X2 的协方差; E(X1)、
E(X2)、 E( X1X2 ) 分别为 X1、 X2、 X1X2 的期望;
D(X1)、 D(X2) 分别为 X1、 X2 的方差。
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根据式 (1), 对模型中各因素对减薄率的影响

程度进行评定, 评定结果如图 10 所示。 其中, 折弯

半径的相关系数最高, 为 0. 8, 因此, 支撑架的减

薄率主要取决于折弯半径的选取; 凸凹模间隙和成

形速度的相关性较弱, 对支撑架减薄率的影响不大。

图 10　 各因素的相关系数比较

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

correlation
 

coefficients
 

for
 

various
 

factor

图 11　 各因素对减薄率的影响

(a) 板料厚度和摩擦因数　 (b) 板料厚度和压边力　 (c) 摩擦因数和压边力　 (d) 板料厚度、 摩擦因数和压边力

Fig. 11　 Influences
 

of
 

various
 

factor
 

on
 

thinning
 

rate
(a) Sheet

 

thickness
 

and
 

friction
 

coefficient　 (b) Sheet
 

thickness
 

and
 

blank
 

holder
 

force
(c) Friction

 

coefficient
 

and
 

blank
 

holder
 

force　 (d) Sheet
 

thickness, friction
 

coefficient
 

and
 

blank
 

holder
 

force

将随机生成的参数方案导入多层感知机模型中

预测支撑架的减薄率, 通过观察减薄率预测值的变

化趋势, 来判断多因素耦合的情况对减薄率的影响。

根据图 10 可以看出: 折弯半径对支撑架减薄率的影

响程度较大, 且认为折弯半径与其他参数不存在明显

的交互作用; 凸凹模间隙和成形速度对减薄率的影响

程度较小。 因此, 忽略折弯半径、 凸凹模间隙和冲压

速度, 对板料厚度、 摩擦因数和压边力进行分析。
为了直观地分析支撑架减薄率对多因素的敏感

程度, 折弯半径、 凸凹模间隙和成形速度取中间参

数, 曲面图设定参数如表 3 所示, 绘制曲面图, 得

到各因素对减薄率的影响如图11所示。 从图11中
可以看出: 减薄率随着摩擦因数的增大而增大, 随

着板料厚度的增加, 先减小后增大; 当板料厚度较

小或摩擦因数较大时, 减薄率随着压边力的增大而

表 3　 曲面图设定参数

Table
 

3　 Setting
 

parameters
 

of
 

surface
 

plot

曲面图 r / mm t / mm μ d / mm f / kN v / (mm·s-1 )

图 11a 0. 7 — — 0. 425 40 150

图 11b 0. 7 — 0. 15 0. 425 — 150

图 11c 0. 7 0. 425 — 0. 425 — 150

图 11d 0. 7 — — 0. 425 — 150

56第 3 期 楚　 岩等: 基于 MLP-PSO 算法的锆合金支撑架成形质量优化 　 　



增大。 三者中, 摩擦因数对减薄率的影响最大, 减

薄率随着摩擦因数的增大而增大, 板料厚度与压边

力对减薄率的影响较小。 这三者均对减薄率有一定

的影响, 三者之间具有一定的耦合关系。
综上所述, 折弯半径和摩擦因数对支撑架减薄

率的影响较大, 摩擦因数和压边力有一定的耦合关

系, 其余因素之间无明显的交互作用。
粒子群优化 (Particle

 

Swarm
 

Optimization, PSO)
算法是一种全局搜索算法, 它属于遗传算法、 群体

智能算法[13] 。 使用粒子群优化算法对支撑架的减薄

率进行优化, 减薄率随迭代次数的变化情况如图 12
所示。 从图 12 中可以看出, 算法初期的收敛速度较

快, 迭代至 8 次后, 收敛速度趋于缓慢。 经过 42 次

迭代后, PSO 算法收敛到全局最优值, 此时减薄率

为 11. 595%, 对应的各因素的取值为: 折弯半径为

0. 68
 

mm, 板 料 厚 度 为 0. 408
 

mm, 摩 擦 因 数 为

0. 056, 凸凹模间隙为 0. 414
 

mm, 冲压力为 26562
 

N,
冲压速度为 203

 

mm·s-1。

图 12　 粒子群迭代优化过程

Fig. 12　 Iterative
 

optimization
 

process
 

of
 

particle
 

swarm
 

为了验证 PSO 算法得到的最优参数, 将得到的

最优参数代入有限元模型进行仿真分析, 得到支撑

架的最大减薄率为 11. 815%, 相比于优化前的方

案, 最大减薄率降低 24. 2%, 且未出现破裂现象。
支撑架刚凸特征的圆角过渡处为危险位置, 减薄最

严重, 最易发生破裂。 因此, 本文研究刚凸特征圆

角过渡处的应变路径来探究支撑架破裂的原因。
优化前支撑架刚凸特征的圆角过渡处的应变路

径如图 13 所示。 从图 13 中可以看出, 优化前模型

危险位置的应变路径末端越过了锆合金的成形极限

曲线, 成形裕度 d1 = -0. 83%, 这表明支撑架有限元

模型在该位置附近存在破裂的风险, 这从理论层面

解释了图 6 中冲压试验支撑架结构出现破裂的情况。
优化后支撑架刚凸特征的圆角过渡处的应变路径如图

14 所示。 从图 14 中可看出, 优化后模型的支撑架刚

图 13　 优化前危险位置的应变路径

Fig. 13　 Strain
 

path
 

of
 

hazardous
 

location
 

before
 

optimization

凸特征的圆角过渡处的应变路径末端未越过成形极限

曲线, 成形裕度 d2 = 2. 96%, 说明该模型不会出现破

裂的情况。 优化前后均为同种材料, 其成形极限曲线

未发生变化, 成形裕度的改变是由应变路径变化所导

致的。 应变路径的变化源于冲制参数的改变, 因此,
可以通过改变冲制参数提高支撑架的成形质量。

图 14　 优化后危险位置应变路径

Fig. 14　 Strain
 

path
 

of
 

hazardous
 

location
 

after
 

optimization

根据优化后的最优参数方案, 对支撑架进行试

验验证, 其他试验条件与上文冲压试验相同。 试验

结果如图 15 所示, 支撑架未开裂, 优化后危险位置

处于安全状态, 验证了上文中应变路径分析的合理

性。 由此可看出, 基于 MLP 神经网络和 PSO 算法

对支撑架的冲压参数进行优化, 可以提高支撑架的

冲压成形质量。

5　 结论

(1) 多层感知机神经网络能够有效地预测锆合
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图 15　 优化后的冲压试验结果

Fig. 15　 Optimized
 

stamping
 

experiment
 

results

金支撑架的减薄率, 预测模型的预测数据和试验数

据的平均相对误差为 2. 80%, 决定系数 R2 值为

0. 91, 属于高精度预测模型。
(2) 影响锆合金支撑架冲压的各因素中, 折弯

半径和摩擦因数的影响程度较大, 板料厚度和压边

力的影响程度适中, 凸凹模间隙和冲压速度的影响

程度较小。 其中, 摩擦因数和压边力有一定的耦合

关系, 其余因素之间没有明显的交互作用。
(3) 通过改变冲压参数来改变应变路径, 优化

后的支撑架减薄率相比于优化前降低 24. 2%, 且优

化后的危险位置 (支撑架刚凸特征的圆角过渡处)
处于安全状态, 不会出现破裂现象, 达到了提高锆

合金支撑架冲压成形质量的目的。
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