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Ｔ 型管液压成形加载路径自适应多目标优化
宋学伟， 李东营， 黄天仑

（吉林大学 汽车仿真与控制国家重点实验室， 长春 １３００２２）

摘　 要： 为解决静态代理模型非线性结构优化效率、精度低的问题，采用最小二乘支持向量回归机（ＬＳＳＶＲ）模型进行 Ｔ 型管

液压成形加载路径自适应多目标优化研究． 用一个数值算例说明本文方法的有效性，以管与背压冲头的接触面积最大及管的

最大减薄率最小为优化目标，以接触面积大于对标仿真值、最大减薄率小于实验值、高度大于实验值为约束条件进行多目标

优化设计． 采用拉丁超立方体设计构造初始支持向量回归模型，用自适应法将每次迭代中获得的额外取样点添加到重建的支

持向量回归机模型，得到帕累托最优解集． 用理想点法，选择一个最优妥协解以供工程师选用． 在成形高度没有变差的情况

下，自适应多目标优化结果的管与被压冲头接触面积比实验值提高了 ３２．４２％，最小厚度比实验值增加了 １４．９７％． 表明自适应

迭代 ＬＳＳＶＲ 模型能够在少量样本下保证优化设计精度和计算效率．
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　 　 管液压成形（ｔｕｂｅ ｈｙｄｒｏｆｏｒｍｉｎｇ， ＴＨＦ）又叫内高

压成形，是一种利用高压液体做成形介质，同时配合

轴向进给使管材塑性变形成形出与模具形状相适应

零件的工艺方法． ＴＨＦ 具有强度高、零件数量少、成
形精度高等一系列优点［１－２］ ． 然而，ＴＨＦ 与传统冲压

焊接工艺不一致，相应的成形工艺理论较缺乏． 上

世纪 ７０ 年代后期，ＴＨＦ 成形技术开始用于汽车零部

件成形，此后，逐步被用于汽车及其它工业领域．
ＴＨＦ 成形质量受管材材料参数、零件几何形状

以及加载路径的影响，其中加载路径的影响最大，不
恰当的工艺参数将导致零件液压成形中起皱、屈曲

及破裂等缺陷． ＴＨＦ 加载路径的优化算法主要包括

基于梯度算法、进化算法等的传统方法及基于代理

模型的近似优化算法． 由于采用代理模型能够克服

传统优化方法容易陷入局部最优以及迭代次数过大

的缺陷，近年来被学者们广泛采用． 所用的代理模

型［３］ 主要有响应面法 （ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｍｅｔｈｏｄ，
ＲＳＭ）模型、径向基函数（ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＲＢＦ）
模型、克里金 （ Ｋｒｉｇｉｎｇ， ＫＧ） 模型、人工神经网络

（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＮＮ）模型及最小二乘支

持向量回归机（ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＬＳＳＶＲ）模型．



Ｂｒｏｏｇｈａｎｉ 等［４］基于多级 ＲＳＭ 进行管液压成形

优化研究，将厚度方差作为优化目标，突起高度作为

约束， 研 究 结 果 表 明 厚 度 变 化 值 大 大 改 善．
Ａｂｄｅｓｓａｌｅｍ 等［５］基于 ＲＳＭ 和 ＬＳＳＶＲ 进行 ＴＨＦ 多目

标优化和全局灵敏度分析研究，结果表明 ＬＳＳＶＲ 对

于 ＲＳＭ 在处理实际的非线性工业问题有更好的优

势． Ｈｕａｎｇ 等［６］ 提出一种基于 ＫＧ 的非概率区间优

化设计方法用于 ＴＨＦ 加载路径的优化设计，结果表

明区间优化的结果更为稳健可靠． Ｉｎｇａｒａｏ 等［７］ 比较

了 古 典 多 项 式 回 归 方 法 （ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ， ＰＲ）， 移 动 最 小 二 乘 近 似 法

（ｍｏｖｉｎｇ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ， ＭＬＳ）和 ＫＧ 方

法应于 ＴＨＦ 的成形效率，结果表明，ＭＬＳ 和 ＫＧ 可

大幅度减少液压成形优化中计算工作量． Ｚｈａｎｇ
等［８］提出了一种混合的方法来优化 ＴＨＦ 加载路径，
基于 ＡＮＮ 构建代理模型，并在专用液压成形机上进

行了实验验证．
尽管基于代理模型的优化可大大减少采用梯度

算法或者进化算法的优化计算求解时间，但目前绝

大多数的基于代理模型的 ＴＨＦ 加载路径优化都基

于静态模型． 采用静态代理模型进行 ＴＨＦ 这样的高

度非线性问题的加载路径最优化问题求解时，要构

造整个设计域的高精度代理模型需要大量的计算样

本，这势必引起计算效率降低． 为了避免静态代理

模型进行全局优化计算效率低的问题，学者们引入

自适应优化算法，进行 ＴＨＦ 加载路径的优化设

计［９－１０］，通过逐步缩小设计空间或者向样本库中逐

步添加样本点的方法，提高关键区域的局部计算精

度，进而提高所求问题的全局计算精度． 该方法能

在保证求解精度的前提下，提高多目标优化问题的

计算效率． 此外，在实际工程中，很多问题都是多目

标的，因此，开展多目标代理模型优化研究与实际工

程问题更一致．
本文基于 ＬＳＳＶＲ 模型，进行 Ｔ 型 ＴＨＦ 自适应

多目标优化研究． 首先通过算例说明本文方法的有

效性，而后将该方法用于 Ｔ 型 ＴＨＦ 加载路径的多目

标优化设计，并将优化结果与文献［１１］中的实验结

果进行了对比．

１　 自适应迭代 ＬＳＳＶＲ 模型的多目标优化

１．１　 多目标优化问题

一般的多目标优化问题可以表述为

ｍｉｎ ｛ ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｋ（ｘ）｝，
ｓ．ｔ． ｇｉ（ｘ） ≤ ０（ ｉ ＝ １，２，…，ｌ），

ｘｌ ≤ ｘ ≤ ｘｕ ． （１）
式中： ｆ为目标函数， ｋ 为目标函数数目， ｇｉ 为第 ｉ个

约束函数， ｌ约束函数数目， ｘｌ 与 ｘｕ 分别为设计变量

的下限和上限．
１．２　 ＬＳＳＶＲ 模型

ＬＳＳＶＲ 是一种修正的 ＳＶＲ 模型［５］，其基本表达

式如下：
ｙ～（ｘ） ＝ ｗＴφ（ｘ） ＋ ｂ． （２）

式中： φ 为输入的映射函数， ｗ 与 ｂ 为未知系数． 通
过最小二乘法与 ｌａｇｒａｎｇｉａｎ 乘数法求解，则式（２）可
以表示为式（３）：

ｙ～（ｘ） ＝ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
αｋＫ（ｘｋ，ｘ） ＋ ｂ， （３）

０ Ｉ
→

Ｔ

Ｉ
→

Ω ＋ γ －１Ｉ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

ｂ
α

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＝

０
ｙ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ．

其中 ｙ ＝ ［ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ］ Ｔ， α ＝ ［α１，α２，…α３］ Ｔ， Ｉ为
单位矩阵，γ 为正则化系数，

Ωｋｌ ＝ φ （ｘｋ） Ｔφ（ｘｌ） ＝ Ｋ（ｘｋ，ｘｌ），
Ｋ 为核函数，在本文中使用 ＲＢＦ 核函数模型

Ｋ（ｘｋ，ｘｌ） ＝ ｅｘｐ －
‖ｘｋ － ｘｌ‖２

σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ．

１．３　 自适应迭代 ＬＳＳＶＲ 多目标优化策略

自适应迭代 ＬＳＳＶＲ 多目标优化策略流程如图 １
所示．
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图 １　 自适应迭代 ＬＳＳＶＲ 多目标优化流程

　 Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ＬＳＳＶＲ

　 　 自适应迭代 ＬＳＳＶＲ 多目标优化步骤：
步骤 １　 设置多目标优化问题，定义自变量、目
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标函数和约束函数，设容差 ε ＝ ２％， 迭代步 ｋ ＝ １；
步骤 ２　 用拉丁超立方体设计（Ｌａｔｉｎ Ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ

Ｄｅｓｉｇｎ， ＬＨＤ）获得初始采样点，调用实际模型评估

的目标和约束函数值． 在样本点库中保留采样点和

相应的函数值；
步骤 ３　 使用样本点库中的采样点根据式（１）

与式（２）构建 ＬＳＳＶＲ，并应用 ＬＳＳＶＲ 进行多目标优

化设计． 获得近似 Ｐａｒｅｔｏ 解集和 Ｐａｒｅｔｏ 前沿［１２］；
步骤 ４　 从近似 Ｐａｒｅｔｏ 解集中选取若干 Ｐａｒｅｔｏ

解，并计算其函数值［１３］；
步骤 ５　 当设定容差满足

ε ＜ ｍａｘ
ｆ１ － ｆ

～

１

ｆ１
，…，

ｆｋ － ｆ
～

ｋ

ｆｋ
，{

　 　
ｇ１ － ｇ

～

１

ｇ１

，…，
ｇｌ － ｇ

～

ｌ

ｇｌ
}

（４）

时，优化问题收敛则输出 Ｐａｒｅｔｏ 解集及前沿，否则在

样本库中保留近似 Ｐａｒｅｔｏ 解及相应的函数值并转至

步骤 ３． 式（４）中， ｆ～、ｆ、ｇ～、ｇ 分别为自适应 ＬＳＳＶＲ 多

目标优化的近似目标函数值、实际目标函数、近似约

束函数值和实际约束函数值．
１．４　 数值算例

为了验证本文自适应迭代模型多目标优化的有

效性，选取数值算例测试函数［１４］ 对其进行测试，函
数表达式如下：
ｆ１ ＝ １ ＋ （Ａ１ － Ｂ１） ＋ （Ａ２ － Ｂ２） ２，
ｆ２ ＝ （ｘ１ ＋ ３）２ ＋ （ｘ２ ＋ １） ２，
Ａ１ ＝ ０．５ｓｉｎ １ － ２ｃｏｓ １ ＋ ｓｉｎ ２ － １．５ｃｏｓ ２，
Ａ２ ＝ １．５ｓｉｎ １ － ｃｏｓ １ ＋ ２ｓｉｎ ２ － ０．５ｃｏｓ ２，
Ｂ１ ＝ ０．５ｓｉｎ ｘ１ － ２ｃｏｓ ｘ１ ＋ ｓｉｎ ｘ２ － １．５ｃｏｓ ｘ２，
Ｂ２ ＝ １．５ｓｉｎ ｘ１ － ｃｏｓ ｘ１ ＋ ２ｓｉｎ ｘ２ － ０．５ｃｏｓ ｘ２，
－ ｐｉ ≤ ｘ１，ｘ２ ≤ ｐｉ．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

（５）

利用遗传算法 ＮＳＧＡ － ＩＩ［１５］ 求解测试函数的

Ｐａｒｅｔｏ 前沿，作为测试函数的“真实解”，所选的种群

数目为 １００，最大迭代次数 ２００，交叉概率和变异率

分别为 ０．８ 和 ０．２，Ｐａｒｅｔｏ 入口比例 ０．４．
用 ＬＨＤ 获得 １５ 个初始采样点，构建调用实际

模型评估的目标和约束函数值． 在样本点库中保留

采样点和相应的函数值；
利用 ＬＨＤ 获得 １５ 个初始采样点构建自适应

ＬＳＳＶＲ 模型，利用遗传算法 ＮＳＧＡ－ＩＩ 获得代理模型

的 Ｐａｒｅｔｏ 解集及前沿作为函数值的近似 Ｐａｒｅｔｏ 解及

前沿，从近似解中选取 ３ 个 Ｐａｒｅｔｏ 解计算测试函数

（５）的值，经过 ４ 个迭代步获得最终的近似 Ｐａｒｅｔｏ
最优解．

图 ２ 为初始 ＬＳＳＶＲ 模型与采用遗传算法求解

的数值算例真实 Ｐａｒｅｔｏ 前沿的对比，由对比可以看

出，两者存在较大的误差． 图 ３ 为经过 ４ 个迭代步，
２７ 个样本点的自适应迭代 ＬＳＳＶＲ 模型的 Ｐａｒｅｔｏ 前

沿与采用遗传算法直接求解的数值算例真实 Ｐａｒｅｔｏ
前沿的对比． 由对比可以看出，两者吻合得很好． 对

比图 ２ 和图 ３ 的结果可知，采用自适应 ＬＳＳＶＲ 模型

所获得的测试函数的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿与采用遗传算法直

接求解得到的真实 Ｐａｒｅｔｏ 前沿有较好的一致性，说
明了本文方法的有效性．
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初始LSSVR模型
真实pareto前沿

图 ２　 初始 ＬＳＳＶＲ 模型与函数真实 Ｐａｒｅｔｏ 前沿

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｉｎｉｔｉａｌ ＬＳＳＶＲ

自适应迭代LSSVR

真实的pareto前沿
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图 ３　 自适应迭代 ＬＳＳＶＲ 模型与真实函数的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ＬＳＳＶＲ
ａｎｄ ａｃｔｕａｌ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ

　 　 假定数值算例为大型非线性工程问题，完成单次

求解都要花费较长的时间． 如果直接利用ＮＳＧＡ－ＩＩ算
法进行最优化问题求解，种群数目和最大迭代次数

分别 １００ 与 ２００ 时，要进行 １００×２００＝ ２０ ０００ 次耗时

的工程计算，优化问题因过长的计算时间而失去意

义． 而采用自适应迭代 ＬＳＳＶＲ 模型时，优化问题求

解只需要进行 ２７ 次求解就可以得到最优解，相对于

直接使用 ＮＳＧＡ－ＩＩ 算法，其函数调用次数减少了

９９．９９％，计算效率大大提高．
静态 ＬＳＳＶＲ 模型的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿与真实函数的

Ｐａｒｅｔｏ 前沿对比如图 ４ 所示． 由图 ４ 可知，静态

ＬＳＳＶＲ 模型没能很好地捕捉到真实函数的 Ｐａｒｅｔｏ
前沿． 图 ５ 给出了自适应 ＬＳＳＶＲ 模型与静态 ＬＳＳＶＲ
模型的对比，图中红圈内给出了测试函数的真实

Ｐａｒｅｔｏ 解集的区域，对比图 ５（ａ）与图 ５（ｂ）可知，自
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适应 ＬＳＳＶＲ 模型在红圈内的具有更密集样本点，能
够更好地捕捉到函数的真实 Ｐａｒｅｔｏ 前沿．
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图 ４　 静态 ＬＳＳＶＲ 模型与真实函数的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿

Ｆｉｇ．４ 　 Ｔｈｅ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｏｎｅ ｔｉｍｅ ＬＳＳＶＲ ａｎｄ
ａｃｔｕａｌ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ
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　 　 （ａ）自适应模型　 　 　 　 　 　 （ｂ）静态模型

图 ５　 自适应 ＬＳＳＶＲ 模型与静态 ＬＳＳＶＲ 模型的样本分布

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ
ＬＳＳＶＲ ａｎｄ ｏｎｅ⁃ｔｉｍｅ ＬＳＳＶＲ

２　 Ｔ 型 ＴＨＦ 加载路径自适应 ＬＳＳＶＲ
模型多目标优化设计

２．１　 有限元模型的验证

根据对称性，建立 １ ／ ４ Ｔ 型 ＴＨＦ 有限元模型，
在对称面上施加限制其在对阵面内相对移动及转动

的对称约束，使 １ ／ ４ 模型具有与使用完整模型一致

的力学特性，所建模型如图 ６ 所示．

端部冲头管材

中间冲头

模具

图 ６　 Ｔ 型 ＴＨＦ 有限元模型

Ｆｉｇ．６　 Ａ ｑｕａｒｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

　 　 该模型包含 ４ 个部件，分别为模具、管材、端部

冲头及中部背压冲头． 管材单元类型为 ４８００ＢＴ 单

元，模具、端部冲头及中间背压冲头为刚性单元，模
型共包含 ５ ３２８ 个节点，５ １２４ 个四边形单元． 模型

几何尺寸如表 １ 所示． 管材与模具、端部冲头以及

中部背压冲头之间采用单向成形面－面接触算法，
摩擦因数设为 ０．０５．

表 １　 管材以及模具的主要参数

　 Ｔａｂ．１　 Ｔｈｅ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｕｂｅ ａｎｄ ａｂｒａｓｉｖｅ （ｍｍ）

管材长度 管材半径 管材厚度 模具入口 支管半径

３５０．０ ５１．５ １．５ ２５．０ ５１．５

　 　 管材材料为 １Ｃｒ１８Ｎｉ９Ｔｉ，有效应力与有效应变

之间的 Ｓｗｉｆｔ 幂指数模型［１１］为

σ－ ＝ Ｋε－ ｎ ．
式中： Ｋ 与 ｎ 分别为强化系数与硬化指数， σ－ 与 ε－ 分
别为材料的有效应力与有效应变． 材料用三参数塑

性 Ｂａｒｌａｔ’ ｓ（Ｂａｒｌａｔ’ ｓ ３－Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｐｌａｓｔｉｃ Ｍｏｄｅｌ）屈

服准则

　 　 ｆ（σ） ＝ ａ ｜ Ｋ１ ＋ Ｋ２ ｜ ｍ ＋ ａ ｜ Ｋ１ － Ｋ２ ｜ ｍ ＋
ｃ ｜ Ｋ２ ｜ ｍ ＝ ２σｍ

ｙ ．
Ｋ１ ＝ （σ１１ ＋ ｈσ２２） ／ ２，

Ｋ２ ＝ （（σ１１ － ｈσ２２） ／ ２） ２ ＋ ｐ２σ２
１２ ．

式中： σ１１、σ２２ 与 σｙ 分别为材料主平面内的主应力、
切应力及初始屈服极限， ａ、ｃ、ｈ与 ｐ分别为各项异性

系数 Ｒ０、Ｒ４５ 与 Ｒ９０ 所确定的参数，ｍ 的值取 ６． 管材

材料参数如表 ２ 所示．
表 ２　 １Ｃｒ１８Ｎｉ９Ｔｉ 管材材料参数

Ｔａｂ．２　 １Ｃｒ１８Ｎｉ９Ｔｉ ｍａｔｅｒｉａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

屈服极限 ／ ＭＰａ 密度 ／ （ｋｇ·ｍ－３） 泊松比 杨氏模量 ／ ＧＰａ Ｒ９０

３２５ ７ ８３０ ０．２８ ２０７ ０．９２

强化系数 ／ ＭＰａ 硬化指数 延伸率 ／ ％ Ｒ０ Ｒ４５

１ １７３ ０．３８ ４９．５０ ０．８１ １．１７

　 　 为了与试验结果对比，Ｔ 型 ＴＨＦ 仿真分析的初始

加载路径与文献［１１］中的实验所描述的加载路径一

致，加载曲线如图 ７ 所示，内压最大值为 ５５．００ ＭＰａ，最
大轴向进给量为 ５５．００ ｍｍ．
　 　 进行有限元仿真分析， 有限元仿真的厚度分布

与实验结果［１１］ 在 Ｏｘｚ 与 Ｏｙｚ 平面的厚度分布情况如

图 ８所示． 由图８可知，虽然Ｏｘｚ平面内管材端部厚度

的有限元仿真结果与实验结果差异相对较大， 但所

有点的误差均在±１０％以内，该有限元模型可以用于

后续的加载路径的优化设计． 以 Ｔ 型管与中央背压冲

头接触面积最大及零件最大减薄率最小为优化目标，
以 Ｔ 型管的成形高度大于实验值（５５．００ ｍｍ）为约束

条件进行 Ｔ 型 ＴＨＦ 的优化分析．
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图 ７　 Ｔ 型 ＴＨＦ 仿真与试验加载曲线

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｌｏａｄｉｎｇ ｐａｔｈ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ＦＥ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
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图 ８　 实验与仿真的厚度分布

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｌｏｎｇ ｃｕｒｖｉｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｔａｎｃｅ， ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｔｕｂｅ ｃｅｎｔｅｒ ｔｏ ｔｕｂｅ ｅｎｄ ａｌｏｎｇ ｘ － ｚ ａｎｄ ｙ － ｚ ｐｌａｎｅｓ

２．２　 设计变量的筛选

采用 Ｔａｇｕｃｈｉ 方法［１６］ 对屈服压力 ｐｙ、成形过程

中的膨胀压力 ｐｅ、整形压力 ｐｃ、起皱开始时刻 ｔ１、突
起与背压冲头接触时刻 ｔ２、轴向进给开始减少时的

值 Ｄ１、轴向进给停止时的值 Ｄ２、轴向进给开始减少

时刻 ｔ３、背压冲头初始位置 Ｓ１、背压冲头最终位置

Ｓ２、突起与背压冲头接触时刻 ｔ４、背压冲头停止运动

时刻 ｔ５ 这 １２ 个设计参数进行筛选． 采用 Ｌ２７（３１３） 正

交实验表［１７］ 进行 １２ 个因素试验优化设计，每个因

素设置为 ３ 水平，如表 ３ 所示．

表 ３　 设计变量各参数的变化范围

Ｔａｂ．３　 Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｒａｎｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

参数范围 ｐｙ ／ ＭＰａ ｐｅ ／ ＭＰａ ｐｃ ／ ＭＰａ ｔ１ ／ ｍｓ ｔ２ ／ ｍｓ Ｄ１ ／ ｍｍ

下限 ８．００ ２０．００ ５０．００ ２．００ ２１．００ ４０．００

中值 １０．００ ３０．００ ５３．００ ３．００ ２４．００ ４５．００

上限 １２．００ ４０．００ ５６．００ ４．００ ２７．００ ５０．００

参数范围 Ｄ２ ／ ｍｍ ｔ３ ／ ｍｓ Ｓ１ ／ ｍｍ Ｓ２ ／ ｍｍ ｔ４ ／ ｍｓ ｔ５ ／ ｍｓ

下限 ５０．００ ２１．００ ２２．００ ５２．００ １４．００ ２１．００

中值 ５２．５０ ２４．００ ２４．００ ５５．００ １６．００ ２４．００

上限 ５５．００ ２７．００ ２６．００ ５８．００ １８．００ ２７．００

　 　 为了进一步筛选设计变量，先计算参数信噪比．

Ｔａｇｕｃｈｉ 方法中使用信噪比来衡量质量偏离期望值

的程度． Ｔ 型 ＴＨＦ 中，管材与中央背压冲头接触面

积、支管高度及最大减薄率指标可以用越大越好与

越小越好指标 Ｓ ／ Ｎ 计算，如式（６）与式（７）所示：
Ｓ ／ Ｎ ＝ － １０ ｌｏｇ（ｙ２

ｉ ／ ｎ）， （６）
Ｓ ／ Ｎ ＝ － １０ ｌｏｇ（１ ／ （ｎｙ２

ｉ ）） ． （７）
式中： ｙｉ 为成形指标，ｎ 为单一水平下重复实验次

数． 信噪比均值可表示为

Ｓ ／ Ｎ ＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
（Ｓ ／ Ｎ） ｉ ．

式中： ｉ 表示第 ｉ 次实验，ｋ 为总实验次数． 整体的离

差表示为

ＳＳ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
（（Ｓ ／ Ｎ） － （Ｓ ／ Ｎ） ｉ） ２，

第 ｉ 个因素的离差平方和 ＳＳｉ 为

ＳＳｉ ＝ ∑
ｊ

ｉ ＝ １
（（Ｓ ／ Ｎ） ｉｊ －

１
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
（Ｓ ／ Ｎ） ｉ） ２ ．

式中： （Ｓ ／ Ｎ） ｉｊ 表示第 ｉ 个因素在第 ｊ 个水平下的平

均信号噪声比． 第 ｉ 个因素对成形质量的百分贡献

比 Ｐ ｉ 为

Ｐ ｉ ＝ ＳＳｉ ／ （ＳＳ） × １００％． （８）
　 　 根据公式（８）计算出各参数对成形质量百分贡

献比的大小，作为筛选参数的依据，如表 ４ 所示． 根

据百分贡献比选出贡献最大的参数，１２ 个设计参数

缩减为 ５ 个设计参数 ｘ ＝ （Ｐｅ， ｔ２， ｔ３，Ｓ２，Ｄ１） Ｔ ． 其他

非显著性参数的取值如表 ５ 所示．

表 ４　 各设计变量对成形质量的百分贡献比

Ｔａｂ．４　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ ｆｏｒ ｆｏｒｍｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ ％

设计

变量

贡献百分比

ｆ ｇ１ ｇ２

设计

变量

贡献百分比

ｆ ｇ１ ｇ２

ｐｙ ２．１７ ０．９４ ０ Ｄ２ ５．９５ ６．６５ ０

ｐｅ ２６．７６ ２２．８３ ０ ｔ３ １４．１３ ０．６４ ０

ｐｃ ３．５９ ３．１２ ０ Ｓ１ ５．８２ ４．４６ ０

ｔ１ ０．８８ ２．４６ ０ Ｓ２ ３．７０ ２０．９３ １００

ｔ２ １４．９７ １９．４１ ０ ｔ４ １．１４ ７．７５ ０

Ｄ１ １８．２１ ４．７２ ０ ｔ５ １．２１ ０．９８ ０

注： ｆ、ｇ１ 与 ｇ２ 表示接触面积、最大减薄率以及高度的结果．

表 ５　 非显著性参数的取值

Ｔａｂ．５　 Ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｌｏａｄｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｐｙ ／ ＭＰａ ｐｃ ／ ＭＰａ ｔ１ ／ ｍｓ Ｄ２ ／ ｍｍ Ｓ１ ／ ｍｍ ｔ４ ／ ｍｓ ｔ５ ／ ｍｓ

１０．００ ５３．００ ３．００ ５５．００ ２４．００ １４．００ ２４．００

２．３　 自适应 ＬＳＳＶＲ 加载路径的多目标优化设计

Ｔ 型管的多目标优化问题的构造如下：

·３４１·第 ７ 期 宋学伟， 等： Ｔ 型管液压成形加载路径自适应多目标优化



ｍｉｎ ｛ － ｆ（ｘ），ｇ１（ｘ）｝，
ｓ．ｔ ｆ（ｘ） ≥ ４ ０１４．９９７，
ｇ１（ｘ） ≤ ３５％， ｇ２（ｘ） ≥ ５５，
ｘｌ ≤ ｘ ≤ ｘｕ ．

式中： ｆ、ｇ１ 与 ｇ２ 分别为接触面积、最大减薄率与成

形高度． ｘｌ 与 ｘｕ 的取值见表 ３． 依照图 １ 的优化流程

图，设定容差 ε ＝ ０．０２；采用 ＬＨＤ 获得 ２０ 个初始采

样点，调用有限元模型计算样本点的目标函数和约

束函数值，并在样本点库中保留采样点和相应的函

数值；使用样本点库中的采样点构建 ＬＳＳＶＲ 模型，
并应用 ＬＳＳＶＲ 模型进行多目标优化设计． 经过 ４ 个

迭代步共 ３２ 次有限元分析，迭代过程达到收敛，所
得的初始 Ｐａｒｅｔｏ 前沿与最终 Ｐａｒｅｔｏ 前沿如图 ９所示．
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图 ９　 最终与初始 Ｐａｒｅｔｏ 前沿

Ｆｉｇ．９　 Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ａｎｄ ｉｎｉｔｉａｌ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ

　 　 由图 ９ 可知，基于自适应 ＬＳＳＶＲ 模型的初始

Ｐａｒｅｔｏ 前沿迭代终了的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿在接触面大于

５ ５００．００ ｍｍ２时与初始 Ｐａｒｅｔｏ 前沿差异较大，说明

了初始的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿可能没有真正地捕获到实际的

Ｐａｒｅｔｏ 前沿． 为了从多目标优化的多个最优点中选

取合适的参考点，本文采用理想点法［１２］ 对参考点进

行筛选，数学表达式如式（９）所示：

ｍｉｎ Ｄ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
（ ｆｉ － ｆｉｂｅｓｔ） ２ ． （９）

式中： ｆｉ 与 ｆｉｂｅｓｔ 分别为第 ｉ 个目标函数值及第 ｉ 个目

标函数的最优值．
利用理想点法选取获得最优妥协解时的参数值

如表 ６ 所示，此时接触面积、最大减薄率与成形高度

的相对误差如表 ７ 所示，其厚度分布云图如图 １０ 所

示． 由表 ７ 可知，自适应 ＬＳＳＶＲ 模型预测结果与有

限元分析结果的相对误差较小，只有最大减薄率相

对误差稍大（２．５８％），表明自适应 ＬＳＳＶＲ 模型预测

结果基本接近了实际的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿．
　 　 自适应 ＬＳＳＶＲ 模型的最优妥协解与文献［１１］
实验结果的比较如表 ８ 所示，在保持成形高度不变

差的前提下，接触面积提高 ３２．４２％，最小厚度增加

１４．２９％．
表 ６　 最优妥协解的参数值

Ｔａｂ．６　 Ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｐｅ ／ ＭＰａ ｔ２ ／ ｍｓ Ｄ１ ／ ｍｍ ｔ３ ／ ｍｓ Ｓ２ ／ ｍｍ

３９．６１ ２１．５２ ４２．２０ ２１．７０ ５５．４２

表 ７　 最优妥协解的计算结果

Ｔａｂ．７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｓｏｌｕｔｉｏｎ

方法 ｆ ／ ｍｍ２ ｇ１ ／ ％ ｇ２ ／ ｍｍ
相对误差 ／ ％

　 ｆ　 　 ｇ１ 　 　 ｇ２ 　

ＦＥＡ
ＬＳＳＶＲ

５ ３１６．７０
５ ２８８．２０

２５．２０
２４．８０

５５．７０
５５．６０

０．５４　 ２．５８　 ０．１６

mm

图 １０　 最优妥协解的厚度分布云图

Ｆｉｇ．１０　 Ｔｈｅ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｓｏｌｕｔｉｏｎ

表 ８　 最优妥协解与实验结果对比

　 Ｔａｂ．８　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔ

结果 接触面积 ／ ｍｍ２ 最小厚度 ／ ｍｍ 成形高度 ／ ｍｍ

最优结果 ５ ３１６．７０ １．１２ ５５．７１

实验结果 ４ ０１５．００ ０．９８ ５５．００

３　 结　 论

１）采用自适应迭代 ＬＳＳＶＲ 模型，通过逐步向样

本空间增加样本点的方式提升关键区域的近似精

度，显著提高多目标优化问题的全局求解精度．
２）针对于数值算例的测试函数，采用自适应迭

代 ＬＳＳＶＲ 模型与直接使用 ＮＳＧＡ－ＩＩ 算法相比，函数

调用次数减少了 ９９．９９％，计算效率显著提高．
３）将自适应迭代 ＬＳＳＶＲ 模型应用于 Ｔ 型 ＴＨＦ

加载路径的多目标优化设计，通过理想点法选择的

最优妥协解与文献［１１］实验值相比，在保持成形高

度不变差的前提下，接触面积提高 ３２．４２％，最小厚

度增加 １４．２９％．
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