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基于遗传神经网络的拉延筋参数辨识 

陈杰来，孙俊兰 
(盐城工学院 机械工程学院，江苏 盐城 224051) 

摘要：拉延筋是板料冲压成形质量的一个重要影响因素，设计和布置拉延筋是冲压模具设计的 

关键。研究反映拉延筋成形效果的 3个参数与拉延筋几何参数之间非线性映射关系，采用遗传 

算法优化的反向传播神经网络构建模型，并对模型进行参数辨识。仿真实验验证了此方法的有 

效性，可为拉延筋的设计提供帮助。 

关键词：遗传算法；BP神经网络；拉延筋 

中图分类号：TG316 文献标识码：A 文章编号：1671—5322(2011)o4—0022—04 

在曲面零件、半轴对称零件及大型覆盖件的 

冲压成形中，压料面上各部位的进料阻力存在很 

大差别，通常采用拉延筋来进行控制。拉延筋几 

何参数的合理设计及其合理布置是控制金属流 

动、防止起皱和破裂的关键。因此，拉延筋的设计 

与布置是冲压模具设计的关键技术 J。拉延筋 

在实际应用中的优劣主要取决于拉延筋的设计和 

布置、结构型式、几何尺寸、材料性能及工艺参 

数-2 J。模具中拉延筋的设计和布置主要依靠经 

验，在模具调试阶段还需对拉延筋进行多次调整 

和打磨，原设计往往被修改得面目全非，严重时甚 

至导致整个模具作废。这会延长模具设计和制造 

周期，并导致产品制造成本上升-3 J。精确模拟拉 

延筋的成形还比较困难，主要原因是拉延筋尺寸 

较小、形状复杂。国内外许多学者分别采用试验 

研究、理论分析和有限元法对拉延筋成形进行了 

大量的研究。对拉延筋成形的研究 ，通常要先建 

立拉延筋的真实几何模型，在板料通过拉延筋时 

计算其弯曲和滑动阻力。这种方法需要将靠近筋 

的部位网格细化，并且划分网格时单元格的大小 

很难确定，耗费时间，并且数值求解困难 J。 

冲压成形是一个各种参数相互影响的高度非 

线性过程，适合于神经网络的应用。反向传播 

(Back propagation，BP)神经网络具有简单的网络 

结构、快速的学习方法、较好的泛化能力，已经得 

到广泛的应用，特别是参数辨识和函数逼近等领 

域_5】。BP神经网络采用梯度下降算法，网络的学 

习效果对初始权值依赖性较大，有时会陷入局部 

最小，并且存在收敛速度慢的问题。因此，本研 

究对遗传算法(Genetic algorithm，GA)优化的 BP 

神经网络在拉延筋几何参数辨识中的应用进行了 

研究。 

1 BP神经网络 

BP神经网络属于误差反向传播的前馈型神 

经网络，由输入层、隐层和输出层组成，BP神经网 

络结构如图 1所示。BP神经网络的学习过程包 

括正向传播和反向传播。在正向传播过程中，输 

入信号由输入层经隐层传至输出层，若输出层得 

到了期望输出，则学习算法结束，否则，转向反向 

传播；在反向传播过程中，由梯度下降算法修正各 

层节点的权值和阈值。如此反复迭代，直至获得 

期望输出。 

在网络的正向传播过程中，隐层和输出层的 

状态表述为： 

D酊= (∑ 0“+ ) (1) 

式中， 为第 个激活函数；口 为前一层的第i个 

神经元对当前层的第 个神经元的权值；0 为第 

．]}个样本在前一层的第 i个神经元上的输出； 为 
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输入层 隐层 输出层 

图 1 BP神经网络结构图 

Fig．1 Structure of BP neural network 

当前层的第．『个神经元的阈值；O 为第 k个样本 

在当前层的第_『个神经元上的输出。 

当正向传播输出不能满足精度要求时，网络 

由输出层反向传递误差。输出层的训练误差表示 

为： 

酊：O每(1一O )( 一O蚵) (2) 

式中，％为第后个样本在第 个输出单元上的目标 

值。 

隐层的训练误差表示为： 

= D (1一O kj)∑(~kmW (3) 

在训练误差的作用下，权值修正为： 

(t+1)= (t)+叩 茸0茸+ 

OL[wi,(t)一 (t一1)] (4) 

阈值的修正为： 

(t+1)：oj(t)+叼 +仅[oj(t)一 (t—1)] 

(5) 

式中，叼称为学习速率，只要网络不振荡，．，7应尽 

量取较大值 ； 是为消除网络振荡而引入的动 

量因子，它决定过去权值的变化对当前权值变化 

的影响程度。 

输入样本和期望输出确定后，按式(2)一(5) 

对输入样本进行迭代计算，判断输出是否满足精 

度，否则重新训练，直到满足精度。 

2 遗传算法优化 BP神经网络 

GA算法优化BP神经网络，实质是利用种群 

搜索方式对网络的权值和阈值进行最优配置，来 

寻找容易获得全局最优的网络参数，这样就克服 

了BP神经网络过于依赖梯度信息的缺点。GA 

优化 BP神经网络步骤如下 ： 

(1)确定网络结构以及学习规则。随机产生 
一 组网络权值 。采用浮点编码方案对权值进 

行编码，这样每个染色体上的基因就是一个二维 

矩阵，整个染色体为一个三维矩阵。 

(2)将染色体对应的初始权值和阈值输入神 

经网络，计算每个染色体的神经网络训练误差 

AE ，求得每个染色体的适应度值： 

)=1／AE (6) 

式中 )为第 个染色体的适应度值。 

(3)选择若干适应度值较大的染色体，为了 

防止种群的退化，上一代适应度值最大的染色体 

不进行遗传操作。选择概率为： 

c = )／∑ ) (7) 

(4)利用交叉、变异等遗传算子对当前种群 

进行处理，产生新一代种群。交叉算子能在全局 

上寻找到较为优秀的个体。 

P1= 1+(1一 )P2 (8) 

P2=／3P2+(1一 )P (9) 

式中，P，、P2为随机选择的基因链上的基因，以 

交叉率P。随机选择3次。 

(5)在父代个体中随机选择变异点 k，则变异 

点新基因值为： 

=  mi + ( m 一 mi ) (10) 

式中，Xmax和 i 分别为初始个体目标变量的最大 

值和最小值；s为[0，1]区间内均匀分布的随机 

数。变异算子在搜索空间中的细节上调整并优化 

编码结构。采用基因变异能够提高算法的局部搜 

索能力，并维持种群的多样性。 
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(6)重复步骤(2)一(5)，直至得到误差最小 

的权值和阈值。 

3 拉延筋参数辨识仿真与实验 

利用有限元分析软件 MSC．Marc模拟拉延 

筋的成形过程，并将所获得的有限元分析结果与 

拉延筋几何参数组合，构成神经网络初始训练样 

本集。GA—BP神经网络的输入、输出参数选取 

如下：选取最大等效应变、最大等效应力和板厚最 

大减薄率这 3个反映拉延筋成形效果的参数作为 

神经网络的输入参数；选择拉延筋凹筋圆角半径 

和凸筋圆角半径作为输出参数。通过有限元分 

析，获得 25组输入和输出数据，其中前 2o组用于 

网络训练，后 5组用于网络测试。 

3．1 仿真实验 

在神经网络建模过程中，确定隐节点数是非 

常重要的。若隐节点数过少会降低神经网络的建 

模精度，而隐节点数过多则会影响神经网络的泛 

化能力。本文综合应用经验公式与遍历法来确定 

隐节点数：首先采用经验公式确定隐节点数范围， 

然后在该范围内构建若干个神经网络，选取性能 

最优的神经网络的隐节点数。采用经验公式 J 

确定可能隐节点数范围： 

m = +y (11) 

式中，m m 、m。分别为隐层、输入层和输出层的 

节点数，y为小于lO的正整数，则隐节点数的取 

值范围为[3，13]。采用遍历法构建神经网络，最 

后确定当隐节点数为 7时，神经网络性能最好。 

为了加速神经网络收敛，提高辨识精度，本文 

对输入输出数据进行归一化处理： 

=  

式中气为归一化前的数据，戈 为归一化后的数据。 

BP神经网络的输入层传递函数采用 tan— 

sigmod函数，隐层传递函数采用 log—sigmod函 

数。GA初始种群数为 5O，交叉概率为 0．6，变异 

概率为O．O2，最终进化代数为200。 

3．2 辨识结果分析 

为衡量所构建的GA—BP神经网络对拉延筋 

几何参数的辨识精度，采用总平均精度(OAA)来 

评价，OAA定义为 ： 

OAA：(1一旦 )×100％ (13) 

式中，sd=( (Y 一夕 ) ／J7v)了；Y =
．  

(Yi一 

夕 ) ／N；yl为实际值； 为预测值。 

经计算，凸筋圆角半径的 OAA为 96．318 7， 

凹筋圆角半径的 OAA为 97．335 4。OAA均在 95 

以上，说明采用 GA—BP神经网络辨识拉延筋几 

何参数的有效性和准确性。拉延筋凹筋圆角半径 

和凸筋圆角半径的辨识结果如图2和图 3所示， 

进一步说明拉延筋辨识精度较高，对于实际应用 

有着指导意义。对于凸筋圆角半径的辨识仍有待 

于进一步研究，以提高辨识精度。 
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图2 凸筋圆角半径辨识结果 

Fig．2 Identification of radius of the female bead 

图3 凹筋圆角半径辨识结果 

Fig．3 Identification of radius of the male bead 
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4 结论 

拉延筋几何参数的影响因素众多，各影响因 

素与拉延筋几何参数之间存在高度的复杂性和非 

线性。GA—BP神经网络具有强大的自适应、自 

学习能力、自组织以及具备高度的非线性映射性、 

泛化性和容错性等特点。仿真实验表明：GA—BP 

神经网络具有收敛性好，辨识精度高等优点；采用 

GA—BP神经网络辨识拉延筋几何参数，精度较 

高，方法有效可行；但是辨识精度离准确设计还有 
一 定差距，有待进一步研究。 
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The Identification of Geometric Parameters of 

Drawbead Based on GA —RBF Neural Network 

CHEN Jie—lai，SUN Jun—lan 

(School of Mechanical Engineering，Yaneheng Institute of Technology，Yaneheng Jiangsu 224051，China) 

Abstract：The drawbead plays a very important role in sheet metal forming．The design of drawbead is an important part of stare- 

ping die．Th e application of neural network combined with genetic algorithm applied to identify the geometric parameters of draw- 

bead in forming processes is discussed in this paper．The structure of the back propagation(BP)neural network，is optimized by 

genetic algorithm (GA)，is employed to construct the nonlinear mapping relation between parameters used tO reflect metal form- 

ing effect and geometric parameters of drawbead．The experiment results show the validity of the proposed model which is helpful 

to shorten the design of drawbead． 

Keywords：genetic algorithm；back propagation neural network；drawbead 
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