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摘要: 采用基于 DPSO 算法优化 BP 神经网络 (DPSO-BP) 的机器学习算法建模, 提出一种考虑材料参数和几何参数的 V 形

自由折弯成形角度和回弹的预测方法。 该方法主要引入非线性惯性权重改进粒子群 ( PSO) 算法, 进一步优化神经网络的初

始权值和阈值, 构建神经网络预测模型。 以不同批号的 SUS304 不锈钢板料为研究对象, 通过设计正交试验得到 45 个训练样

本数据, 验证所建立的预测模型的准确性。 结果表明: 采用 DPSO-BP 神经网络模型预测的成形角和回弹角的平均误差分别为

0. 150°和 0. 120°, 与未优化的 PSO-BP 神经网络模型相比, 预测的成形角和回弹角的平均误差明显减小, 且计算耗时由

14. 0
 

min
 

大幅缩短至 0. 8
 

min, 同时实现了高预测精度和高计算效率。
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Abstract:
 

A
 

prediction
 

method
 

about
 

V-shaped
 

free
 

bending
 

angle
 

and
 

springback
 

considering
 

material
 

parameters
 

and
 

geometric
 

parameters
 

was
 

proposed,
 

according
 

to
 

the
 

machine
 

learning
 

algorithm
 

modelling
 

based
 

on
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

optimized
 

by
 

the
 

DPSO
 

algorithm
 

(DP-
SO-BP). The

 

method
 

mainly
 

introduced
 

the
 

nonlinear
 

inertia
 

weight
 

to
 

improve
 

particle
 

swarm
 

(PSO)
 

algorithm,
 

further
 

optimized
 

the
 

ini-
tial

 

weight
 

and
 

threshold
 

of
 

the
 

neural
 

network,
 

and
 

constructed
 

the
 

neural
 

network
 

prediction
 

model.
 

Then,
 

the
 

different
 

batches
 

of
 

SUS304
 

stainless
 

steel
 

sheets
 

was
 

taken
 

as
 

the
 

research
 

object,
 

45
 

training
 

sample
 

data
 

were
 

obtained
 

by
 

designing
 

orthogonal
 

experiment,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

constructed
 

prediction
 

model
 

was
 

verified.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

errors
 

of
 

the
 

forming
 

angle
 

and
 

the
 

springback
 

angle
 

predicted
 

by
 

the
 

DPSO-BP
 

neural
 

network
 

model
 

are
 

0. 150°
 

and
 

0. 120°,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

the
 

PSO-BP
 

neural
 

network
 

model
 

before
 

optimization,
 

the
 

average
 

errors
 

of
 

the
 

forming
 

angle
 

and
 

the
 

springback
 

angle
 

are
 

significantly
 

reduced,
 

and
 

the
 

calculation
 

time
 

is
 

greatly
 

shortened
 

from
 

14. 0
 

min
 

to
 

0. 8
 

min,
 

achieving
 

high
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

high
 

calculation
 

efficiency
 

at
 

the
 

same
 

time.
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　 　 随着折弯成形技术的快速发展, 对折弯成形件

的成形精度要求越来越来高。 V 形自由折弯成形可

在较少模具的情况下加工多种角度的折弯零件, 具

有较好的灵活性, 因此, 被广泛应用于汽车、 家电、
农机和航空等领域。 在钣金折弯成形后, 残余应力

使得钣金发生弹性变形, 产生无法避免的回弹现象,

进而影响着折弯成形精度。 零件的回弹受变形过程

和卸载过程的双重影响, 且涉及几何、 材料和接触

等非线性问题, 使得回弹的机理极其复杂。
对于回弹预测和控制问题, 国内外学者主要从理

论模型、 有限元仿真模拟和近似模型进行研究。
Leu

 

D
 

K 等[1]基于基本弯曲理论, 提出了一种考虑厚

度比、 厚向异性系数和应变硬化指数的 V 形弯曲回弹

计算简化方法。 Li
 

H
 

Z 等[2]提出了一种考虑塑性应变

与塑性应变强化的理论模型, 以纯铝箔为对象, 通过

对比理论模型计算结果与实际折弯试验, 验证了理论

模型的准确性。 Jiang
 

Z
 

Q 等[3] 以钛合金管为研究对

象, 从折弯角度、 材料的屈服极限、 加工硬化系数、



加工硬化指数、 杨氏模量和板材壁厚等方面分析了各

因素对折弯回弹的影响。 王飞等[4]针对板材的成形和

回弹过程进行了有限元仿真试验, 分析了弹性模量、
硬化指数、 板料厚度、 下模开口宽度、 上模圆角半径

和润滑条件对折弯回弹的影响。 Trzepieciński
 

T 等[5]

采用 ABAQUS 建立了 V 形自由折弯成形的有限元模

型, 研究了各向异性钢板的回弹, 并试验证明了有限

元模拟的可靠性。 高云亮等[6] 采用 ABAQUS 建立了

M 形支架节的有限元模型, 研究了支架节的高度变化

与结构设计波高比值参数对回弹的影响。 Teimouri
 

R
等[7]采用人工神经网络的方法研究了材料厚度、 材料

轧制方向及冲头尖端弯曲半径这 3 个因素对 CK67 薄钢

板在 V 形弯曲成形中回弹量的影响。 刘晓宇等[8] 采用

BP 神经网络建模, 实现了 W 形微弯曲回弹预测。
对于回弹问题, 基于解析法的理论回弹模型由

于推导简化, 无法满足高精度的要求。 而采用有限

元模拟进行研究, 在合理设置材料参数等情况下有

着较高的成形精度, 但需要较长的模拟计算时间。
为了实现钣金 V 形自由折弯成形角度和回弹的快速

预测, 本文以不同批号的 SUS304 不锈钢板料为研

究对象, 设计正交试验并进行真实折弯试验, 获得

神经网络的训练样本数据, 构建基于 DPSO-BP 神经

网络的 V 形自由折弯成形角度和回弹预测模型, 最

终通过试验验证了模型的有效性。

1　 V 形自由折弯成形回弹

V 形自由折弯成形过程如图 1 所示, 虚线代表

上模和板料的初始状态, 通过上模匀速下压至给定

深度后, 卸载完成折弯全过程。 板料 V 形折弯成形

的加载和卸载过程满足如图 2 所示的应力、 应变曲

线。 当上模向下压时, 应力和应变沿着 O A B
路径达到最大; 卸载后, 应力沿着 B D′路径降为

0, 此时板料保持塑性应变 εe, 与最大应变 εmax 相

比, 减少了 Δε 的弹性应变量[9] , 进而导致板料出现

如图 3 所示的回弹现象。 图 1~图 3 中, V 为下模开口

宽度, r 为上模圆角半径, t 为板料厚度, D 为上模下

压量, ReL 为屈服强度, ε 为应变, σ 为应力, α 为卸

载后的成形角, α0 为卸载前的角度, Δα 为回弹角。

2　 样本数据获取

2. 1　 材料力学试验

由于材料性能对 V 形折弯回弹具有明显影响,

图 1　 V 形自由折弯成形示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

V-shaped
 

free
 

bending
 

图 2　 折弯加载-卸载过程的应力、 应变

Fig. 2　 Stress
 

and
 

strain
 

during
 

bending
 

loading-unloading
 

process

图 3　 板料折弯回弹

Fig. 3　 Springback
 

of
 

sheet
 

bending

且不同批号的 SUS304 不锈钢板料的性能有所差异,
首先 进 行 力 学 性 能 测 试。 按 照 GB / T

 

228. 1—
2021[10]对 3 种不同批号的 SUS304 不锈钢材料进行

拉伸试样设计, 并在电子万能材料试验机上进行拉

伸试验, 试验结果如表 1 所示。 由表 1 可知, 不同

批号的 SUS304 不锈钢板料的弹性模量和屈服强度

均存在一定的差异性, 进而影响折弯回弹预测的精

度。 管志平等[11] 通过平均冲击值法 ( Mean
 

Impact
 

Value,
 

MIV) 对回弹的影响因素进行了分析, 发现

弹性模量与屈服强度对回弹的影响程度大于硬化指

数。 并且, 不同批号的 SUS304 不锈钢的硬化指数

范围很小, 为 0. 4238 ~ 0. 4287, 故构建神经网络预

测模型时可忽略该参数。 以屈服强度与弹性模量之

比 ReL / E 代表材料性能[12] , 作为输入层参数。
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表 1　 不同批号 SUS304 不锈钢力学性能

Table
 

1　 Mechanical
 

properties
 

of
 

SUS304
 

stainless
 

steel
 

with
 

different
 

batches

编号
弹性模量

E / GPa

屈服强度

ReL / MPa
硬化指数 泊松比 ReL / E

1 194. 5 296. 81 0. 4287 0. 293 1. 53×10-3

2 196. 1 279. 45 0. 4241 0. 298 1. 43×10-3

3 192. 6 285. 39 0. 4238 0. 293 1. 48×10-3

2. 2　 设计正交试验

在 V 形自由折弯成形过程中, 影响回弹的参

数有很多, 如: 上模圆角半径 r、 摩擦条件、 下模

圆角半径、 上模下压量 D 等。 根据实际工程条件

和试验分析, 本文选取 5 个最重要的影响参数设

计正交试验: 屈服强度与弹性模量之比 ReL / E、 板

料厚度 t、 上模圆角半径 r、 下模开口宽度 V、 上模

下压量 D (其他为固定的模具参数, 如上模角度

和下模角度为 85°, 下模圆角半径为 1
 

mm) 。 具体

各因素的水平参数取值如下。
(1) 屈服强度与弹性模量之比 ReL / E: 1. 43 ×

10-3、 1. 48×10-3、 1. 53×10-3。
(2) 板料厚度 t: 1. 0、 1. 5 和 2. 0

 

mm。
(3) 上模圆角半径 r: 0. 8、 1. 0 和 1. 2

 

mm。
(4) 下模开口宽度 V: 8、 12 和 20

 

mm。
(5) 上模下压量 D: V = 8

 

mm 时, D 取 为

1. 53、 1. 97、 2. 40、 2. 84 和 3. 13
 

mm; V = 12
 

mm
时, D 取为 2. 29、 2. 95、 3. 60、 4. 26 和 4. 78

 

mm;
V= 20

 

mm 时, D 取为 3. 82、 4. 91、 6. 00、 7. 09 和

8. 17
 

mm。
由于上模下压量对折弯成形角度的影响极大,

进而影响回弹角, 为保证后续建立的 BP 神经网络

模型的准确性, 对其他 4 个因素建立 L9(34 ) 正交

试验, 设置上模下压量因素具有 5 个水平, 结合 9
组正交试验得到 45 个试验样本数据, 具体的试验方

案与结果见表 2。 表 2 中的正交试验结果是通过在

江苏亚威机床股份有限公司进行真实折弯试验所得。
现场折弯试验如图 4 所示, 采用尼康高速相机拍摄

折弯试验全过程, 连接计算机并导入 Image
 

Pro
 

plus
软件处理, 取出卸载前与卸载后的两帧图像, 识别

板料边缘并测量得到卸载前和卸载后的板料角度,
进而得到成形角 α 和回弹角 Δα。 软件处理后得到的

试验 5 中板料卸载前和卸载后的角度测量结果如图

5 所示。

表 2　 正交试验方案与结果

Table
 

2　 Schemes
 

and
 

results
 

of
 

orthogonal
 

experiments

试验

序号
 
ReL / E

t /
mm

r /
mm

V /
mm

D /
mm

成形角

α / ( °)
回弹角

Δα / ( °)

1 1. 43×10-3 1. 0 1. 0 8 1. 53 140. 71 3. 53

2 1. 43×10-3 1. 0 1. 0 8 1. 97 127. 33 3. 81

3 1. 43×10-3 1. 0 1. 0 8 2. 40 114. 59 4. 12

4 1. 43×10-3 1. 0 1. 0 8 2. 84 98. 93 4. 46

5 1. 43×10-3 1. 0 1. 0 8 3. 13 91. 93 4. 53

6 1. 43×10-3 1. 5 0. 8 12 2. 29 139. 4 3. 48

7 1. 43×10-3 1. 5 0. 8 12 2. 95 126. 6 3. 59

8 1. 43×10-3 1. 5 0. 8 12 3. 60 114. 13 4. 17

9 1. 43×10-3 1. 5 0. 8 12 4. 26 98. 54 4. 49

10 1. 43×10-3 1. 5 0. 8 12 4. 78 91. 97 4. 55

11 1. 43×10-3 2. 0 1. 2 20 3. 82 140. 13 3. 95

12 1. 43×10-3 2. 0 1. 2 20 4. 91 126. 87 4. 18

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

44 1. 53×10-3 2. 0 0. 8 8 2. 84 98. 48 4. 01

45 1. 53×10-3 2. 0 0. 8 8 3. 13 91. 91 4. 24

图 4　 现场折弯试验图

Fig. 4　 Bending
 

experiment
 

diagram
 

in
 

situation

3　 DPSO-BP 神经网络预测模型

3. 1　 BP 神经网络

误差反向传播神经网络 (Back
 

Propagation
 

Neural
 

Network,
 

BPNN) 是一种误差反向传播算法训练的多

层前馈网络[13] 。 其学习规则是基于最速下降法, 通

过反向传播不断调整网络的权值和阈值, 最终使得

网络误差最小。 Hornik
 

K 等[14] 已经证明, 具有反向

传播算法的 3 层前馈神经网络可以拟合任何目标精

度的非线性函数。 本文利用 MATLAB 构建 BP 神经

网络预测模型, 对函数 (式 ( 1)) 进行逼近, BP
神经网络结构如图 6 所示。
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图 5　 试验 5 的板料卸载前 (a) 和卸载后 (b) 的角度

Fig. 5　 Angles
 

before
 

(a)
 

and
 

after
 

(b)
 

unloading
 

of
 

sheet
 

in
 

experiment
 

5
 

图 6　 BP 神经网络结构图

Fig. 6　 Diagram
 

of
 

BP
 

neural
 

network
 

structure
 

(α, Δα) = f(ReL / E, t, r, V, D) (1)
　 　 由图 6 可知, 该模型为一个 5-m-2 的 3 层 BP 神

经网络模型。 其中输入层的这 5 个神经元分别为屈

服强度与弹性模量之比、 板料厚度、 上模圆角半径、
下模开口宽度、 上模下压量这 5 个影响因素; 输出

层的 2 个神经元, 分别为 V 形自由折弯的成形角和

回弹角。 隐藏层有 m 个神经元, m 的取值通过式

(2) 确定。

m = n + l + a (2)
式中: n 为输入层的神经元数, 本文取 n= 5; l 为输

出层的神经元数, 本文取 l = 2; a 为 1 ~ 10 之间的

常数。
初步确定神经网络结构后, 使用 MATLAB 软件

编程建立并训练 BP 神经网络模型, 进一步确定最

佳隐藏层数。 合理选择隐藏层数和划分样本数据能

够避免过拟合现象, 即神经网络预测模型在训练样

本时表现过于优越但是在验证数据集和测试数据集

时表现不佳。 采用 fitnet 函数建立神经网络, 网络性

能使用均方误差性能函数衡量。 设置网络训练目标

最小目标误差为 1×10-3, 最大训练次数为 100, 学

习速率为 0. 01。 对隐藏层传递函数、 输出层传递函

数及训练函数分别为 tansig 函数、 purelin 函数和

trainlm 函数。 dividerand 函数将样本数据分为训练集

和验证集。 对由式 (2) 取得的 10 个不同的 m 值建

立神经网络模型并训练, BP 神经网络在不同隐藏层

神经元数下所有样本的均方误差如图 7 所示。 观察

可知, 当隐藏层神经元数为 9 时, BP 神经网络模型

的均方误差达到最小值, 当隐藏层神经元数超过 9
后, 均方误差逐渐增大, 故后续构建的神经网络隐

藏层神经元数为 9。

图 7　 不同隐藏层神经元数时的均方误差

Fig. 7　 Mean
 

square
 

errors
 

of
 

different
 

neuron
 

numbers
 

for
 

hidden
 

layer

3. 2　 PSO 算法和 DPSO 算法

粒子群算法 (Particle
 

Swarm
 

Optimization,
 

PSO)
是对鸟类捕食行为进行研究而诞生的一种优化算法。

451 锻　 压　 技　 术　 　 　 　 　 第 48 卷



PSO 算法利用群体中个体之间的信息共享, 使群体

能够快速在求解空间进行探测, 从而找到最优解。
PSO 算法首先初始化为一群随机粒子, 在寻找最优

解的迭代过程中, 粒子通过跟踪两个 “极值” 的方

式更新自身位置和速度。 粒子 i 的第 k 次迭代更新

方式[15]如下:
vk+1
i = wvki + c1r1(pk

best, i - xk
i ) + c2r2(gk

best - xk
i )

(3)
xk+1
i = xk

i + vk+1
i (4)

式中: xk
i 为第 k 代粒子 i 的位置; xk+1

i 为第 ( k+1)
代粒子 i 的位置; vki 为第 k 代粒子 i 的速度; vk+1

i 为

第 (k+1) 代粒子 i 的速度; pk
best,i 为第 k 代粒子 i 的

最优位置; gk
best 为第 k 代粒子的全局最优解; r1、 r2

为 [0, 1] 间的随机数; w 为惯性权重; c1、 c2 为

学习因子, 通常取 c1 = c2。
PSO 算法可通过给定确切的初始权值和阈值优

化 BP 神经网络, 提高模型的预测精度。 但直接使

用基本 PSO 算法优化会明显导致计算效率下降[16] ,
为此需要对基本 PSO 算法进行改进。 本文主要对惯

性权重参数 w 进行改进。 当寻找最优解的迭代过程

时, 较小的惯性权重有利于全局搜索, 但可能错过

最优解; 而较大的惯性权重有利于局部搜索, 但容

易得到局部最优。 为平衡算法的全局搜索能力以及

局部搜索能力, 将惯性权重改进为非线性权重[17] ,
其表达式为:

w = wmax - (wmax - wmin)tan k
kmax

× π
4( ) (5)

式中: wmax、 wmin 分别为最大惯性权重和最小惯性权

重, 通常分别取 0. 9 和 0. 4; kmax 为最大迭代次数。
由式 (5) 可知, 刚开始迭代次数 k 较小, w 接

近于最大惯性权重 wmax, 算法的全局搜索能力强;
随着迭代次数 k 的增大, w 非线性递减至 wmin 附近,
提高了算法的局部搜索和收敛能力。 因此, 改进后

的动态 DPSO 算法有着更好的搜索能力和收敛速度。
3. 3　 构建 DPSO-BP 神经网络预测模型

DPSO-BP 神经网络预测模型的具体构建流程如

图 8 所示, 主要步骤如下:
(1) 确定 BP 神经网络结构;
(2) 根据神经网络结构确定粒子群维度 Q:

Q = (n + 1)m + (m + 1) l (6)
　 　 (3) 设置适应度函数并初始化粒子参数;

(4) 利用 DPSO 算法优化 BP 神经网络的权值

和阈值, 带入 BP 神经网络进行训练。
通过试验已发现最佳隐藏层神经元个数为 9,

图 8　 DPSO-BP 神经网络模型的算法流程

Fig. 8　 Algorithm
 

flow
 

of
 

DPSO-BP
 

neural
 

network
 

model

故本文建立的 BP 神经网络模型结构为 5-9-2。 由

式 (6) 得到粒子群维度为 74。 设置适应度函数 F=
1

1+L
, 其中, L 为均方误差之和。 设置 DPSO 算法超

参数: 粒子数为 40, 学习因子 c1 = c2 = 1. 5, 最大惯

性权重和最小惯性权重分别取 0. 9 和 0. 4。
构建 DPSO-BP 神经网络预测模型, 并使用正交

试验所得样本数据进行训练。 训练过程如图 9 所示,
当训练次数达到 14 次时网络停止训练, 训练集的均

方误差达到设定目标误差 0. 001, 且验证集的均方

误差在第 13 次训练时达到最小, 为 0. 00216。 表明

该网络能够在短时间内达到目标误差精度, 并且具

有较好的泛化能力。 对于 BP 神经网络模型, 相关

系数 R 值越接近 1, 则网络的训练精度越高。 图 10
为该神经网络的网络训练值, 在训练集和验证集上

相关系数 R 分别为 0. 99874 和 0. 99529, 表明模型

在训练集和验证集上的训练精度均较高, 未出现过

拟合现象。

图 9　 BP 神经网络训练过程中均方误差变化曲线

Fig. 9　 Variation
 

curves
 

of
 

mean
 

square
 

error
 

during
 

training
 

process
 

for
 

BP
 

neural
 

network

3. 4　 不同预测模型的对比与评估

为验证模型的有效性, 另做折弯试验得到 5 个
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图 10　 神经网络的网络训练值

(a) 训练集　 (b) 验证集

Fig. 10　 Network
 

training
 

values
 

for
 

neural
 

network
(a) Training

 

sets　 (b)
 

Verification
 

sets

测试样本数据 (表 3), 对用 BP 神经网络模型、
PSO-BP 神经网络模型以及 DPSO-BP 神经网络模型

进行预测精度评估。 3 种神经网络预测模型的预测

结果及其误差分别如表 4 ~表 6 所示, 预测成形角和

回弹角的平均误差及计算所用时间如图 11 所示。

表 3　 试验测试样本

Table
 

3　 Experimental
 

test
 

samples

试验序号 ReL / E t / mm r / mm V / mm D / mm

1′ 1. 43×10-3 1. 0 0. 8 8 1. 53

2′ 1. 43×10-3 1. 5 1. 0 12 2. 95

3′ 1. 48×10-3 1. 5 1. 0 8 3. 13

4′ 1. 48×10-3 2. 0 1. 2 12 4. 85

5′ 1. 53×10-3 1. 5 0. 8 20 4. 91

由图 11 可知, BP 神经网络模型在测试集上预

测的 成 形 角 和 回 弹 角 的 平 均 误 差 为 0. 396° 和

0. 356°, 而训练和测试的总计算耗时为 0. 5
 

min。 与

BP 神经网络模型相比, 采用 PSO-BP 神经网络模型

预测的成形角和回弹角的平均误差分别减小至

表 4　 BP 神经网络模型预测成形角和回弹角及误差 (°)
Table

 

4　 Forming
 

angles,
 

springback
 

angles
 

and
 

errors
 

predicted
 

by
 

BP
 

neural
 

network
 

model (°)

试验

序号

预测值 试验值 绝对误差

成形角 回弹角 成形角 回弹角 成形角 回弹角

1′ 140. 77 3. 94 140. 12 3. 39 0. 65 0. 55

2′ 127. 24 4. 15 126. 93 3. 86 0. 31 0. 29

3′ 92. 03 4. 00 92. 30 4. 22 -0. 27 -0. 22

4′ 92. 67 5. 00 91. 96 4. 35 0. 71 0. 65

5′ 127. 82 4. 79 127. 86 4. 72 -0. 04 0. 07

表 5　 PSO-BP神经网络模型预测成形角和回弹角及误差 (°)
Table

 

5　 Forming
 

angles, springback
 

angles
 

and
 

errors
 

predicted
 

by
 

PSO-BP
 

neural
 

network
 

model (°)

试验

序号

预测值 试验值 绝对误差

成形角 回弹角 成形角 回弹角 成形角 回弹角

1′ 140. 46 3. 69 140. 12 3. 39 0. 34 0. 30

2′ 127. 08 4. 00 126. 93 3. 86 0. 15 0. 14

3′ 92. 02 3. 97 92. 30 4. 22 -0. 28 -0. 25

4′ 92. 45 4. 78 91. 96 4. 35 0. 49 0. 43

5′ 127. 70 4. 63 127. 86 4. 72 -0. 16 -0. 09

表 6　 DPSO-BP 神经网络模型预测成形角和回弹角及

误差 (°)
Table

 

6　 Forming
 

angles, springback
 

angles
 

and
 

errors
 

predicted
 

by
 

DPSO-BP
 

neural
 

network
 

model
 

(°)

试验

序号

预测值 试验值 绝对误差

成形角 回弹角 成形角 回弹角 成形角 回弹角

1′ 140. 38 3. 64 140. 12 3. 39 0. 26 0. 25

2′ 126. 80 3. 76 126. 93 3. 86 -0. 13 -0. 10

3′ 92. 24 4. 20 92. 30 4. 22 -0. 06 -0. 02

4′ 92. 15 4. 50 91. 96 4. 35 0. 19 0. 15

5′ 127. 75 4. 64 127. 86 4. 72 -0. 11 -0. 08

图 11　 不同预测模型的成形角和回弹角平均误差及计算时间对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

average
 

errors
 

for
 

forming
 

angle
 

and
 

springback
 

angle
 

and
 

calculation
 

time
 

by
 

different
 

prediction
 

models
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0. 284°和 0. 242°, 但计算效率明显下降, 总计算耗

时为 14. 0
 

min。 将粒子群算法中惯性权重 w 改进为

非线性惯性权重的 DPSO 算法提高了算法的搜索能

力, 同时加快了算法的收敛速度。 与 PSO-BP 神经

网络模型相比, 采用 DPSO-BP 神经网络模型预测的

成形角和回弹角平均误差分别减小至 0. 150° 和

0. 120°, 总计算耗时大幅缩短至 0. 8
 

min。
因此, 本文提出的基于 DPSO-BP 神经网络预测

模型具有高预测精度和良好的计算效率。 由于本文

试验得到的训练样本仅有 45 个, 故出现个别预测误

差较大的现象, 后续积累更多的试验样本数据可进

一步提高神经网络预测模型的预测精度。

4　 结语

本文通过引用非线性惯性权重法改进 PSO 算

法, 构建了基于 DPSO-BP 神经网络算法的预测模

型。 该模型以屈服强度与弹性模量之比 ReL / E、 板

料厚度 t、 上模圆角半径 r、 下模开口宽度 V 和上模

下压量 D 为输入, V 形自由折弯成形角和回弹角为

输出。 以不同批号的 SUS304 不锈钢板料为研究对

象, 使用正交试验得到的 45 个样本数据对所建模型

进行训练, 并试验验证。 结果表明: 采用 DPSO-BP
神经网络模型预测的成形角和回弹角平均误差分别

为 0. 150°和 0. 120°, 与未优化的 PSO-BP 神经网络

模型相比, 成形角和回弹角的平均误差明显减小,
且计算耗时由 14. 0

 

min 缩短至 0. 8
 

min, 同时实现

了高预测精度和高计算效率。
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