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摘　 要:为提高连接器注塑工件质量ꎬ获得最优的连接器注塑工艺参数ꎬ设计一种基于 ＢＰ 神经

网络的连接器注塑工艺参数多目标优化方法ꎮ 利用方差分析法获得对试验结果有显著影响的参

数ꎬ进而得到更全面的信息ꎮ 建立相应工艺参数优化模型ꎬ并添加多层级的结构ꎻ建立 ＢＰ 神经

网络集预测模型ꎬ映射工艺参数与质量指标的非线性关系ꎬ利用预补偿法最终实现工艺参数优化

及误差补偿ꎮ 在相同的测试环境之下ꎬ对比于传统优化补偿测试组ꎬ新型的优化补偿组所得出的

翘曲平均值较低ꎮ 测试结果证明:新型优化补偿组处理效果更佳ꎬ具有一定的应用价值ꎮ
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０　 引言

通常情况下ꎬ连接器塑件的成型是一项极为复杂的工

艺ꎬ不仅需要精湛的技术和精密的设备来进行操控ꎬ同时

对于操作者的经验和专业技能也有极为严格的要求ꎮ 在

连接器注塑成型的过程中ꎬ最为重要的是塑件的质量以及

相关设定参数ꎮ 其质量主要是指多个分化指标组合而成

的总体积与总评定ꎬ而塑件参数主要是对各种应用功能进

行控制的工艺参数[１－２] ꎮ 不同的参数可以形成不同的组

合ꎬ在实际应用中也会呈现出不同的效果ꎮ 传统的注塑成

型工艺主要是利用模具来完成目标产品的形状塑造ꎮ 虽

然这种方法塑造的构件质量较好ꎬ但是实际操作过程相对

较为复杂ꎬ时效长ꎬ参数更改繁琐ꎬ同时也很容易产生误

差ꎮ 随着我国市场多样化的发展以及产品需求的不断变

化ꎬ传统的注塑成型技术已经不能满足社会发展的需要ꎬ
面对多目标的发展趋势ꎬ需要对注塑成型技术进行指标工

艺参数更新[３－４] ꎮ 最近几年ꎬ灰色关联注塑法逐渐被社会

各个领域所广泛应用ꎬ同时也取得了较好的效果ꎬ不仅扩

大了应用的范围ꎬ也进一步提高了塑性产品的生产效率和

质量ꎮ 另外ꎬ信噪比计算法也是效果较好的注塑成型工艺

法ꎬ主要是利用相关的分析系统以及处理平台在内部各因

素之间建立对应的关联程度ꎬ再通过信噪比的差值进行对

比分析融合ꎬ得出实际应用的参数目标ꎬ以此来完成构件

的注塑成型ꎮ 但是这些方法存在一些缺陷ꎬ成型时进展较

慢ꎬ并且易于出现小误差ꎬ不利于工作人员对其进行修

复[５] ꎮ 所以ꎬ需要设计一种更为灵活的优化以及补偿方

法ꎬ从多目标的角度去改变成型的结构与规则ꎬ在相关的

参数关联范围之中ꎬ将单目标优化问题转化为多目标优化

问题ꎬ形成更多的参数优化组合ꎬ从而使注塑成型技术的

创新和发展迈入一个新的台阶ꎮ

１　 多目标方差分析
在注塑成型过程中ꎬ影响综合质量的因素有很多ꎬ假

如要对每个因素组合排序进行比较试验ꎬ工作量大而且繁

琐ꎮ 因此需要找到一种进行局部试验能够把整体规律体

现出来的方法ꎮ
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对于正交表的试验结果ꎬ常常先利用极差法对数据进

行一次分析ꎮ 极差是计算数据中最大与最小的差值ꎬ能够

直观地得到每个因素对结果的影响规律ꎬ也可以称之为直

观分析法ꎮ 但极差分析方法对于数据的分析并不能得到各

数据的误差值以及数据波动性的大小ꎬ无法对注塑参数的

评价指标给出定量的分析ꎮ 因此需要对各参数进行进一步

分析ꎬ需要使用方差分析的方法对注塑各参数进行评估ꎬ从
而得到更加全面的信息ꎬ更加真实地反映出实验结果ꎮ

采用方差分析法首先进行偏差平方和进行计算ꎬ假设

正交表为 Ｌｎ(ｍｋ)中ꎬ对于各参数组合后试验的总次数为

ｎꎬｙｐ 为试验结果(其中 ｐ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬꎬｎ)ꎮ
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式中: １
ｎ
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２
为修正量ꎻＳＴ 可以表示出数据的总体

差异ꎮ
第二步计算各因数偏差平方和:
正交表中的每一列为相同因素的不同水平值ꎬＳＡ 为

因数 Ａ 偏差平方和ꎮ
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式中:ｒ＝ ｎ
ｍ

为试验次数ꎻＫｊ 为因素在 ｊ 水平上的试验次数

数值之和ꎮ
通过试验误差可以得到偏差平方和ꎮ

ＳＥ ＝ＳＴ－ＳＮ (４)
式中 ＳＮ 为所有影响注塑成型因素以及交互作用的偏差平

方和ꎮ
每个因素 Ａ 的均方值为

ＶＡ ＝
ＳＡ

ｆＡ
(５)

试验误差的均方为

ＶＥ ＝
ＳＥ

ｆＥ
(６)

反映不同影响因素对于试验目标影响大小的值为

Ｆ＝
ＶＮ

ＶＥ
(７)

２　 ＢＰ 神经网络预测模型的建立

在完成多目标方差的计算之后ꎬ需要构建相关的工艺

参数优化模型ꎮ 为了更加高效稳定地对注塑成型模型进

行可靠性验证ꎬ建立多层级、多结构的相应参数优化规则ꎬ
并依据实际的成型环境和情况ꎬ制定对应的约束条件[６] ꎮ
建立优化参数模型的结构ꎬ并作出相应转换[７－８] ꎮ 在转换

的过程中ꎬ提取模型优化的主要特征以及优势ꎬ将其与约

束条件作出呼应ꎬ并排除相关的影响因素ꎬ在此基础上ꎬ计
算相应参数的优化差值ꎬ如式(８)所示ꎮ

Ｈ＝ ３δ＋ １
ｆ－ ２

(８)

式中:Ｈ 表示相应参数的优化差值ꎻδ 表示动态形变量ꎻｆ
表示范围函数ꎮ

通过以上计算ꎬ最终可以得出实际的优化差值ꎮ 将这

个数值作为模型参数优化的基础标准ꎬ在范围之内ꎬ参数

优化符合标准ꎬ一旦超出范围ꎬ则表明优化后的参数与原

本的参数在应用方面存在误差ꎮ 在完成相应工艺参数优

化模型的建立之后ꎬ需要利用 ＢＰ 神经网络算法进一步完

善参数优化模型ꎬ并构建对应的物产补偿规则ꎮ 选用 ３ 层

ＢＰ 神经网络建立连接器的翘曲变形量预测模型ꎬ以模具

温度、熔体温度、保压压力、保压时间、注射时间作为输入

变量ꎬ输入层神经元个数为 ５ꎻ网络的输出翘曲变形量建

立的 ＢＰ 神经网络结构如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 ＢＰ 神经网络结构

将正交数据分析结果作为 ＢＰ 神经网络训练样本ꎬ将
样本数据进行归一化处理ꎬ归一化处理方式为

ｐｎ ＝
２(ｐ－ｐｍｉｎ)
ｐｍａｘ－ｐｍｉｎ

－１ (９)

式中:ｐｎ 为归一化处理后的数据ꎻｐ 为样本数据ꎻｐｍａｘ和 ｐｍｉｎ

为样本数据中的最大值和最小值ꎮ
数据归一化处理后再利用拓扑矩阵ꎬ可以获得对应的

补偿误差ꎬ利用参数优化模型进行归一化处理ꎮ 但是需要

注意的是ꎬ处理的过程必须对相关的数据进行归一化的隐

藏输入、输出ꎬ这样才能保证模型优化的全面性ꎮ 在构建

的算法之中ꎬ添加线性正切结构ꎬ为了使 ＢＰ 多目标神经

网络模型可以计算出更加精准的数值ꎬ可以从内部的收敛

度和精度来作出改变ꎬ重复以上操作ꎬ进行二次的归一化

处理ꎬ利用经验公式在模型的规则之中设定隐层的节点ꎬ
节点的范围在 １０~ １５ 之间ꎬ底数为 １０ꎮ 将线性函数与非

线性函数共同置于模型的 ｌｏｇｓｉｇ 隐藏层级之中ꎬ并建立正

切结构ꎬ用来处理线性与非线性函数所出现的误差补偿ꎬ
这样既可以在保证误差补偿处于最小值的情况下ꎬ还可以

检验参数的实际优化情况ꎬ将出现突发注塑成型问题的概

率降至最低ꎬ确保最终结果的全面性[９－１０] ꎮ

３　 预补偿法实现工艺参数优化及误
差补偿

　 　 在完成重合误差补偿的 ＢＰ 神经网络算法构建之后ꎬ
可以通过预补偿法来实现最终注塑成型工艺参数的优化

以及误差补偿[１１] ꎮ 在利用模型工艺参数作出优化之后ꎬ
采用预变形和测方向补偿方法ꎬ重新进行预制构件的设

计ꎮ 通常构件成型是需要辅助的ꎬ这样才可以更好地保证

成型之后产品的质量和应用程度ꎮ 在成型的过程中ꎬ修正

对应的注射翘曲尺寸ꎬ并对侧方的实际塑性精度进行把
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控ꎮ 计算其修正函数比值ꎬ如式(１０)所示ꎮ

Ｎ＝φ－ ３
Ｓ

＋１ (１０)

式中:Ｎ 表示修正函数的实际比值ꎻφ 表示标准成型时间ꎻ
Ｓ 表示应用距离ꎮ

通过以上计算可得出修正函数实际比值ꎮ 利用预补

偿法实现注塑成型的参数优化以及误差补偿获取构件翘

曲变形和塑料物的相关数据参数ꎬ并分析两者之间存在的

波动关系ꎮ 在进行预补偿之前ꎬ控制翘曲变形的波动在合

理的范围之内ꎬ并避免出现误差ꎬ以此来减少修模的次数ꎮ
重新设置模型的收缩率ꎬ确定新的收缩范围ꎬ检查构件的

尺寸精度以及形变情况之后ꎬ填充不必要的空隙ꎬ降低误

差的发生率[１２－１３] ꎮ 除此之外ꎬ预补偿之后ꎬ还需要稳定模

型的优化程度ꎮ

４　 测试方法

４.１　 测试准备

本次主要是对注塑成型的工艺参数优化以及误差补

偿进行分析测试ꎮ 测试共分为两组ꎬ一组为传统的有限元

优化补偿法ꎬ定义为传统优化补偿测试组ꎻ另一组为本文

所设计定义为相应优化补偿组ꎮ 选取一个作为本次测试

的对象ꎬ核查设备以及操作系统是否处于正常的运行状

态ꎬ将设备的电压控制在 １ ２００ Ｖꎬ额定电流为 １ ６００ Ａꎬ注
塑成型的控制系统调整为多核心操控模式ꎮ 在确保无外

部影响因素之后开始测试ꎮ

４.２　 测试过程以及结果分析

通过以上准备和参数设置ꎬ进行以下测试ꎬ具体流程

如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 注塑成型参数优化以及误差补偿测试图

根据图 ２ 中的测试流程ꎬ最终可以得出以下两组测试

结果ꎬ对其进行分析讨论ꎬ最终结果如表 １ 所示ꎮ

表 １　 测试结果分析对比表

测试指标 传统优化补偿测试组 相应优化补偿组

信噪比 １.４９ ２.１３

附加最优解 ６９.０３ ８５.１３

偏移系数 ０.５８ ０.２６

翘曲平均值 ２４　 １２　

　 　 根据表 ２ 中的测试结果可以得出以下结论:在相同的

测试环境下ꎬ对比于传统优化补偿测试组ꎬ相应优化补偿

组所得出的翘曲平均值ꎬ执行参数的调整和更改也处于较

为合理的范围之内ꎮ 另外ꎬ数值也显示了此种方法的合理

性和严谨性ꎬ在不同的情况下ꎬ所作出的处理较为均衡ꎬ不
易出现误差ꎬ具有一定的实际应用价值ꎮ

５　 结语
通过对注塑成型技术工艺参数优化以及补偿误差的

相关分析研究后可知ꎬ工艺参数的优化在产品注塑成型的

过程中是十分重要的环节ꎬ它对于构件未来的使用会产生

极大的影响ꎮ 所以ꎬ需要尽可能地减少误差ꎮ 新型的优化

补偿方法可以进一步提升构件性能ꎬ一定程度上扩大了使

用的范围ꎮ 转变目标形式ꎬ将单目标的成型结构转化为多

目标ꎬ进一步提升了参数设置的准确性ꎬ保证相关产品可

以稳定成型ꎬ并具备标准的质量ꎮ
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