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应用深度强化学习的压边力优化控制
张新艳， 郭　 鹏， 余建波

（同济大学 机械与能源工程学院， 上海 ２０１８０４）

摘　 要： 为改善板料拉深制造的成品质量，采用深度强化学习的方法进行拉深过程的压边力优化控制． 提出一种基于深度强

化学习与有限元仿真集成的压边力控制模型，结合深度神经网络的感知能力与强化学习的决策能力，进行压边力控制策略的

学习优化． 基于深度强化学习的压边力优化算法，利用深度神经网络处理巨大的状态空间，避免了系统动力学的拟合，并且使

用一种新的网络结构来构建策略网络，将压边力策略划分为全局与局部两部分，提高了压边力策略的控制效果． 将压边力的

理论知识用于初始化回放经验池，提高了深度强化学习算法在压边力控制任务中的学习效率． 实验结果表明，与传统深度强

化学习算法相比，所提出的压边力控制模型能够更有效地进行压边力控制策略优化，成品在内部应力、成品厚度以及材料利

用率 ３ 个质量评价指标的综合表现优于传统深度强化学习算法． 将深度强化学习中的策略网络划分为线性部分与非线性部

分，并结合理论压边力知识来初始化回放经验，能够提高深度强化学习在压边力优化控制中的控制效果，提高算法的学习

效率．
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　 　 板材拉深成形作为一种基础零部件制造工艺，
被广泛应用于汽车、机电、轻工和航空航天等诸多领

域． 拉深成形通过压边力（ｂｌａｎｋ ｈｏｌｄｅｒ ｆｏｒｃｅ，ＢＨＦ）
来控制金属材料的流动，从而影响最终成品的成形

质量． 在拉深过程中采用恒定的压边力容易导致起

皱与破裂等质量缺陷，因此在拉深过程中合理地控

制压边力参数就成为防止起皱、破裂和提高成品质

量的重要手段之一．

在压边力控制领域，最优化理论与有限元模拟

相结合是一类常用的方法． Ｇｈｏｕａｔｉ 等［１］提出了网格

法与单纯形法相结合的优化方法，其计算效率高，能
够有效减少有限元仿真次数，但无法保证所求的解

在可行域内． 包友霞等［２］ 在 Ｇｈｏｕａｔｉ 提出的优化方

法的基础上进行改进，使得优化过程中各变量点始

终保持在可行域内，保证了解的可行性． 孙成智

等［３］提出了一种集成了有限元模拟与自适应响应

面法（ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｍｅｔｈｏｄ，ＡＲＳＭ）的优

化设计方法，并且应用信赖域模型管理来调节设计

空间的变化，保证优化过程的收敛． Ｈｉｌｌｍａｎｎ 等［４］

将成形极限图上各点到成形极限和起皱极限距离的

加权和作为目标函数，以压边力作为设计变量，在有



限元仿真环境下采用 ＢＦＧＳ 优化方法对压边力进行

优化． Ｓｃｏｔｔ 等［５］以极限应变作为目标函数，以压边

力作为设计变量，在 ＡＢＡＱＵＳ 仿真环境下利用灵敏

度分析方法对盒形件进行优化． 以上方法准确性较

高，但数值模拟速度无法满足优化迭代要求，限制

了方法的使用，并且最佳压边力搜索方向也难以

确定．
神经网络被广泛应用于处理压边力控制问题中

的非线性关系． Ｓｅｎｎ 等［６］采用近似动态规划方法来

进行压边力控制，利用神经网络来拟合系统动力学

以及价值函数． 黄玉萍等［７］ 通过建立径向基网络，
以应力、应变和减薄率作为输入，压边力曲线作为输

出，构建了压边力优化模型． Ｑｉａｎ 等［８］ 和 Ｍａｎａｂｅ
等［９］利用神经网络进行材料参数和工艺参数的在

线识别，并结合弹塑性理论预测压边力大小． 汪锐

等［１０］通过将模糊控制技术与神经网络相结合，构建

模糊神经网络专家系统来进行压边力的智能控制．
传统的压边力控制方法往往需要对拉深过程进

行建模或依赖一些先验知识． Ｄｏｒｎｈｅｉｍ 等［１１］提出了

一种无模型的压边力控制方法，避免了系统模型的

拟合． 该方法将神经拟合 Ｑ 迭代 （ ｎｅｕｒａｌ ｆｉｔｔｅｄ Ｑ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎ， ＮＦＱ）算法与有限元仿真相结合，为每个控

制步长建立一个 Ｑ值网络． 然而 ＮＦＱ 是一种基于价

值的强化学习算法，只能用于离散动作空间的控制

问题，无法用于连续动作空间的控制问题． 综合以

上分析，目前压边力控制领域还存在难以获得精确

动力学模型以及压边力控制效果无法达到最优化的

问题．
本文提出了一种基于深度强化学习的压边力优

化控制模型，提高了压边力的控制效果；引入一种新

的策略网络结构，进一步提高了深度强化学习在压

边力控制任务中的控制效果；将压边力理论知识引

入网络训练中，用理论压边力公式进行回放经验池

的初始化，提高了压边力策略的学习效率；以一个圆

筒件的拉深成形过程为分析对象，通过有限元仿真

验证了本文提出的压边力优化控制模型的有效性．

１　 理论背景

１．１　 马尔科夫决策过程

强化学习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）问题一般

由马尔科夫决策过程 （ Ｍａｒｋｏｖ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ，
ＭＤＰ）进行建模［１２］ ． 通常将 ＭＤＰ 定义成一个四元

组 （Ｓ，Ａ，ｒ，ｐ）， 其中：１） Ｓ 为所有系统状态集合，
ｓｔ ∈Ｓ 表示智能体 （ ａｇｅｎｔ） 在时刻 ｔ 的系统状态；
２）Ａ 为动作集合， ａｔ ∈Ａ 表示 ａｇｅｎｔ 在时刻 ｔ 所采取

的动作；３） ｒ 为回报函数， ｒ（ ｓｔ，ａｔ） 表示在状态 ｓｔ 下

采取动作 ａｔ 后的奖励值；４） ｐ 为状态转移概率分布

函数． ｐ（ ｓｔ＋１ ｜ ｓｔ，ａｔ） 表示在状态 ｓｔ 下采取动作 ａｔ 后

转移到下一状态 ｓｔ ＋１ 的概率．
在强化学习中，定义策略 π：Ｓ → Ａ 为状态空间

到动作空间的一个映射． 在每个离散步长 ｔ ，ａｇｅｎｔ
在当前状态 ｓｔ 下根据策略 π 采取动作 ａｔ ，接收到回

报值 ｒ（ ｓｔ，ａｔ） 并转移到下一状态 ｓｔ ＋１ ． 定义 Ｒ ｔ 为从 ｔ
时刻开始到 Ｔ 时刻情节（ ｅｐｉｓｏｄｅ）结束时的累积回

报值：

Ｒ ｔ ＝ ∑ Ｔ

ｉ ＝ ｔ
γｉ －ｔｒ（ ｓｉ，ａｉ），

式中： γ∈［０，１］ 为折扣率，用来确定短期回报的优

先程度．
１．２　 强化学习

强化学习的目标是寻找到一个最优策略 πϕ

（参 数 为 ϕ ） 来 最 大 化 期 望 回 报 值 Ｊ（ϕ） ＝
Ｅｓｉ ～ ｐπ，ａｉ ～ π［Ｒ０］ ［１３］ ． 在行动者－评论家（ ａｃｔｏｒ⁃ｃｒｉｔｉｃ）
框架中，策略网络（ ａｃｔｏｒ）通过确定性策略梯度［１４］

（ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＤＰＧ）进行网络更新：
ÑϕＪ（ϕ） ＝ Ｅｓ ～ ｐπ［ÑａＱπ（ ｓ，ａ） ｜ ａ ＝ π（ ｓ） Ñϕπϕ（ ｓ）］，

式中： Ｑπ（ ｓ，ａ） ＝ Ｅｓｉ ～ ｐπ，ａｉ ～ π［Ｒ ｔ ｜ ｓ，ａ］ 为动作值函数

（ｃｒｉｔｉｃ），表示在遵循策略 π 情况下，在状态 ｓ 采取

动作 ａ 后的期望回报值．
Ｑ 学习（Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ） 使用时间差分算法进行动

作值函数的学习，通过迭代贝尔曼方程求解 Ｑ
函数：
　 Ｑπ（ ｓｔ，ａｔ） ＝ ｒ（ ｓｔ，ａｔ） ＋ γＥｓｔ＋１，ａｔ＋１［Ｑ

π（ ｓｔ ＋１，ａｔ ＋１）］，
ａｔ ＋１ ～ π（ ｓｔ ＋１） ．

对于巨大的状态空间，通常使用一个可微的函

数近似器 Ｑθ（ ｓ，ａ） 估计动作值，其参数为 θ． 深度 Ｑ
学习［１５］（Ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＤＱＮ）算法采用了“目标

网络”技术，在更新过程中使用另一个网络 Ｑθ′（ ｓ，ａ）
计算目标值：
ｙｔ ＝ ｒ（ ｓｔ，ａｔ） ＋ γＱθ′（ ｓｔ ＋１，ａｔ ＋１），ａｔ ＋１ ～ πϕ′（ ｓｔ ＋１） ．

式中动作 ａｔ＋１ 根据目标策略网络 πϕ′ 进行选择． 获

得目标值后，ＤＱＮ 通过最小化损失函数 Ｌ θ( ) 进行

动作值网络参数的更新：
Ｌ θ( ) ＝ Ｅｓｔ，ａｔ，ｒ ｓｔ，ａｔ( ) ，ｓｔ＋１［ ｙｔ － Ｑθ ｓｔ，ａｔ( )( ) ２］ ．

２　 基于深度强化学习的压边力控制策

略优化算法

　 　 通过将双延迟深度确定性策略梯度［１６］ （ ｔｗｉｎ
ｄｅｌａｙｅｄ ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＴＤ３）与结

构化控制网络［１７］（ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＣＮ）相
结合，本文提出了 ＳＣＮ－ＴＤ３ 算法用于压边力控制

策略的学习．
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２．１　 双延迟深度确定性策略梯度

ＴＤ３ 是一种 ａｃｔｏｒ⁃ｃｒｉｔｉｃ 框架的深度强化学习算

法，在深度确定性策略梯度［１８］ （ ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＤＤＰＧ）的基础上拓展而来． 为了解

决 ａｃｔｏｒ⁃ｃｒｉｔｉｃ 框架算法中的 Ｑ 值过估计问题，ＴＤ３
采用 ３ 个关键技术提高算法的稳定性和性能．

１）ａｃｔｏｒ⁃ｃｒｉｔｉｃ 框架下的剪裁双 Ｑ学习．受深度双

Ｑ 学习［１９］ （ ｄｏｕｂｌｅ ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＤＤＱＮ） 启发，
ＴＤ３ 使用当前 ａｃｔｏｒ 网络选择最优动作，使用目标

ｃｒｉｔｉｃ 网络评估策略：
ｙｔ ＝ ｒ ｓｔ，ａｔ( ) ＋ γＱθ′ ｓｔ ＋１，πϕ ｓｔ ＋１( )( ) ．
在 ａｃｔｏｒ－ｃｒｉｔｉｃ 框架中，目标 ａｃｔｏｒ 与目标 ｃｒｉｔｉｃ

网络采用的“软更新” ［１８］ 方式使得当前网络与目标

网络过于相似，无法有效分离动作选择与策略评估．
因此，算法保持了一对 ａｃｔｏｒ 网络 （πϕ１

，πϕ２
） 和一对

ｃｒｉｔｉｃ 网络 （Ｑθ１，Ｑθ２） ． 其中， πϕ１
根据 Ｑθ１ 进行优化，

πϕ２
根据 Ｑθ２ 进行优化：
ｙ１
ｔ ＝ ｒ（ ｓｔ，ａｔ） ＋ γＱθ２′（ ｓｔ ＋１，πϕ１

（ ｓｔ ＋１）），

ｙ２
ｔ ＝ ｒ（ ｓｔ，ａｔ） ＋ γＱθ１′（ ｓｔ ＋１，πϕ２

（ ｓｔ ＋１）） ．
{ （１）

如果 ｃｒｉｔｉｃ 网络 Ｑθ１ 与 Ｑθ２ 相互独立，那么根据

式（１）能有效避免由于策略更新所导致的偏差． 然

而 Ｑθ１ 与 Ｑθ２ 在计算目标值时互相使用，并且基于相

同的回放经验进行更新，因此两者并不互相独立．
为了进一步减小偏差，ＴＤ３ 使用了剪裁双 Ｑ 学习

（Ｃｌｉｐｐｅｄ Ｄｏｕｂｌｅ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ） 算法计算目标值：
ｙ１
ｔ ＝ ｒ（ ｓｔ，ａｔ） ＋ γ ｍｉｎ

ｉ ＝ １，２
Ｑθｉ′（ ｓｔ＋１，πϕ１

（ ｓｔ＋１）） ．

为了减少计算成本，ＴＤ３ 使用了一个单独的

ａｃｔｏｒ 网络以及两个 ｃｒｉｔｉｃ 网络． ａｃｔｏｒ 网络 πϕ 根据

ｃｒｉｔｉｃ 网络 Ｑθ１ 进行更新，ｃｒｉｔｉｃ 网络 Ｑθ２ 的目标值 ｙ２
ｔ

与 ｙ１
ｔ 相等．
２）策略延迟更新．在深度强化学习算法中，目标

网络被用于提供一个稳定学习目标． 通过多步更

新，ｃｒｉｔｉｃ 网络能逐渐减小与目标 Ｑ 值之间的误差；
然而，在 ｃｒｉｔｉｃ 网络高误差情况下，进行 ａｃｔｏｒ 网络的

更新会导致策略的离散行为． 因此，ａｃｔｏｒ 网络的更

新频率应低于 ｃｒｉｔｉｃ 网络的更新频率，保证 ａｃｔｏｒ 网

络能在 Ｑ 值误差较低的情况下进行更新，提高 ａｃｔｏｒ
网络的更新效率． ＴＤ３ 在 ｃｒｉｔｉｃ 网络每进行 ｄ 次更新

后，进行一次 ａｃｔｏｒ 网络的更新．
３）目标策略平滑正则化．由于 ＴＤ３ 中采用的是

确定性策略，进行 ｃｒｉｔｉｃ 更新时目标值很容易受函数

近似误差的影响，导致目标值不准确． 因此 ＴＤ３ 引

入了一个正则化方法来减少目标值的方差，通过自

举相似状态动作对的估计值进行 Ｑ 值估计平滑化：
ｙｔ ＝ ｒ（ ｓｔ，ａｔ） ＋ Εε［Ｑθ′（ ｓｔ ＋１，πϕ′（ ｓｔ ＋１） ＋ ε）］ ．

ＴＤ３ 通过向目标策略添加一个随机噪声，并且在

ｍｉｎｉ－ｂａｔｃｈｅｓ 上取平均的方法实现平滑正则化：
ｙｔ ＝ ｒ（ ｓｔ，ａｔ） ＋ γ ｍｉｎ

ｉ ＝ １，２
Ｑθｉ′（ ｓｔ ＋１，πϕ′（ ｓｔ ＋１） ＋ ε），

ε ～ ｃｌｉｐ（Ｎ（０，σ）， － ｃ，ｃ） ．
２．２　 结构化控制网络

受传统非线性控制理论启发，文献［１７］提出了

结构化控制网络（ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＣＮ），
将 ａｃｔｏｒ－ｃｒｉｔｉｃ 框架中的策略网络分为非线性部分与

线性部分两个部分． 将上述两个部分的动作值相加

得到最终动作：
πϕ（ ｓ） ＝ πｎ（ ｓ） ＋ πｌ（ ｓ） ．

式中：线性项 πｌ（ ｓ） ＝ Ｋ·ｓ ＋ ｂ ，Ｋ 与 ｂ 为线性控制增

益矩阵与偏置项． 非线性项 π ｎ（ ｓ） 为一个全连接多

层神经网络，并去除输出层的偏置项． 这种简单的

结构变化能够有效地提升深度强化学习的性能，在
机器人控制以及视频游戏等领域均取得了比原网络

结构更加优异的表现．
２．３　 理论压边力知识

在压边力控制领域，研究人员通过板材成形理

论以及对拉深过程的简化假设，推导了圆筒件拉深

过程的有效压边力区间． 通过预先确定有效压边力

区间，能够得到相对合理的压边力曲线．
如图 １ 所示，板材拉深过程的有效压边力范围

由上限压边力 Ｑｒｕｐ 与下限压边力 Ｑｆｗｒ 组成． Ｑｒｕｐ 表示

在拉深过程中保证工件不产生破裂缺陷的最大压边

力， Ｑｆｗｒ 表示在拉深过程中保证工件法兰边不产生

起皱缺陷的最小压边力． 其中，

Ｑｒｕｐ ＝ １
μＦ α( )

２ＲＢ

ＲＣ ＋ ＲＢ
σｂ

１ ＋ ｒ
１ ＋ ２ｒ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｎ＋１

·{
［１ － μＫ１（α）］ － ２ωＩ（α） － Ｊ（α）｝ ．

式中： μ 为拉深过程中毛坯与模具间的摩擦因数， ｎ
为材料的硬化指数， σｂ 为材料的抗拉强度， ｒ 为材

料的厚向异性系数． ＲＢ、ＲＣ、Ｆ（α）、Ｋ１（α）、ω、Ｉ（α）
与 Ｊ（α） 是随着拉深过程变化的变量，具体物理意

义与计算方式参见文献［２０］．

Ｑｆｗｒ ＝
３
８
πｒ２０Ｂ

ｙ０

ｔ０
Ｆ ｎ，ｍ，ρ( ) Ｆｍ λｍ( ) ．

式中： ｔ０ 为板材厚度， Ｂ 为材料的强度系数， ｙ０ 为单

波的最大挠度， ｒ０ 为法兰内半径， ｍ 为拉深系数，
Ｆ（ｎ，ｍ，ρ） 与 Ｆｍ（λｍ） 为随拉深过程变化的两个变

量，具体物理意义与计算方式参见文献［２１］．
图 １ 中位于上限压边力与下限压边力之间的 ３

条压边力曲线是由 ３ 种深度强化学习算法优化学习

得到的． 可以看出，它们在整个拉深过程中始终保

持在 Ｑｒｕｐ 与 Ｑｆｗｒ 之间，保证了最终成品不产生质量
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图 １　 有效压边力

Ｆｉｇ．１　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｂｌａｎｋ ｈｏｌｄｅｒ ｆｏｒｃｅ

２．４　 算法描述

本文将 ＳＣＮ－ＴＤ３ 与有限元仿真相结合，构建

了基于深度强化学习的压边力控制策略优化算法，
算法描述如下．

输入：有限元模型

输出：ａｃｔｏｒ 网络 πϕ

第 １ 步：初始化 ｃｒｉｔｉｃ 网络 Ｑθ１ 与 Ｑθ２ 的参数 θ１

与 θ２， 以及 ａｃｔｏｒ 网络的参数 ϕ
第 ２ 步：初始化目标网络参数： θ１′ ← θ１，θ２′ ←

θ２，ϕ′ ← ϕ
第 ３ 步：初始化回放经验 Ｂ
第 ４ 步：Ｆｏｒ ｅｐｉｓｏｄｅ ＝ １， Ｍ ｄｏ
第 ５ 步：初始化有限元模型状态 ｓ１
第 ６ 步：Ｆｏｒ ｔ ＝ １， Ｔ ｄｏ
第 ７ 步：选择动作 ａｔ，
ａｔ ← πϕ（ ｓｔ） ＋ ε，ε ～ Ｎ（０，σ）
第 ８ 步：在有限元模型中执行 ａｔ，输出 ｓｔ ＋１ 与 ｒｔ
第 ９ 步： 将转移 经 验 存 储 到 回 放 经 验 中，

（ ｓｔ，ａｔ，ｒ（ ｓｔ，ａｔ），ｓｔ ＋１） → Ｂ
第 １０ 步：从回放经验中采样出一个 ｍｉｎｉ⁃ｂａｔｃｈ

（ ｓ ｊｔ，ａ ｊ
ｔ，ｒ（ ｓ ｊｔ，ａ ｊ

ｔ），ｓ ｊｔ ＋１），ｊ ＝ １，．．．，Ｎ
第 １１ 步：利用目标网络得到动作

ａ ｊ
ｔ ＋１ ← πϕ′（ ｓ ｊｔ ＋１） ＋ ε，ε ～ ｃｌｉｐ（Ｎ（０，σ′）， － ｃ，ｃ）

第 １２ 步：为 ｍｉｎｉ⁃ｂａｔｃｈ 中的每个转移经验计算

目标值 ｙ ｊ
ｔ ← ｒ（ ｓ ｊｔ，ａ ｊ

ｔ） ＋ γ ｍｉｎｉ ＝ １，２Ｑθｉ′（ ｓ
ｊ
ｔ ＋１，ａ ｊ

ｔ ＋１） ．
第 １３ 步：根据梯度

ÑθｉＬ（θｉ） ＝ Ｎ －１∑ ｊ
（ｙ ｊ

ｔ － Ｑθｉ（ ｓ
ｊ
ｔ，ａ ｊ

ｔ）） ÑθｉＱθｉ（ ｓ
ｊ
ｔ，ａ ｊ

ｔ） 更

新 θｉ

第 １４ 步：Ｉｆ ｔ ｍｏｄ ｄ ｔｈｅｎ
第 １５ 步：根据梯度

ÑＪ（ϕ） ＝ Ｎ －１∑ ｊ
（Ñａ ｊｔＱθ１（ ｓ

ｊ
ｔ，ａ ｊ

ｔ） ｜ ａ ｊｔ ＝ πϕ（ ｓ
ｊ
ｔ） Ñϕπϕ（ ｓ ｊｔ），

更新 ϕ
第 １６ 步：更新目标网络

θｉ′ ← τθｉ ＋ （１ － τ）θｉ′，ϕ′ ← τϕ ＋ （１ － τ）ϕ′

第 １７ 步：Ｅｎｄ ｉｆ
第 １８ 步：Ｅｎｄ ｆｏｒ
第 １９ 步：Ｅｎｄ ｆｏｒ

３　 基于深度强化学习的拉深控制模型

３．１　 问题描述

本文针对板材拉深过程进行压边力控制优化，
得到成形质量合格的成品件． 如图 ２ 所示，板材拉

深装置主要由毛坯、冲头、压边圈和凹模 ４ 部分组

成． 毛坯被放置在压边圈与凹模法兰之间，由压边

圈夹紧． 整个加工过程被分为 ５ 个控制步长，每个

控制步长内压边力的大小相等，冲头以恒定速度向

下冲压，将毛坯压入凹模腔体． 本文将板材拉深控

制过程建模成离散时间的马尔科夫决策过程，以板

材内部的 Ｍｉｓｅｓ 应力分布作为系统状态 ｓ， 每个控制

步长内的压边力大小作为系统动作 ａ． 由于本文所

建立的有限元模型被划分为 ５２７ 个单元，使用全体

单元的 Ｍｉｓｅｓ 应力分布作为系统状态会使得状态空

间过于庞大，不利于问题的有效求解． 因此，本文采

用图 ２ 标记的部分有限元的 Ｍｉｓｅｓ 应力作为系统状

态，在反应系统状态特征的同时将系统状态缩小为

２７ 维．

初始毛坯边

压边器

冲压速度

压边力

H

凹模
毛坯

冲头

Rp

rd

r0

Rd

S

R0

图 ２　 拉深模型

Ｆｉｇ．２　 Ｄｅｅｐ ｄｒａｗｉｎｇ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ

３．２　 压边力控制模型

压边力控制模型如图 ３ 所示，主要由环境与智

能体两部分组成． 其中，环境由有限元模型与成本

函数组成；智能体由两个价值网络以及一个策略网

络组成． 环境接受到动作 ａ，根据前一时刻环境状态

得到当前的回报 ｒ与观察值 ｓ并将其输入智能体，智
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能体输出下一步长动作，开始下一次交互． 智能体

在与环境进行交互的过程中利用深度强化学习算法

不断地更新网络参数，最终学习到一个最优的压边

力控制策略．

(st,at,rj(st,at),st+1)j=1,...,Nj j

存储(st,at,r(st,at),st+1)

采样出
minibatch回放

经验

理论知识
初始化

成本
函数

有限元模型

环境

s1 sT

ε~N(0,σ)

st
r(st,at)

π�(st)=πn(st)+πl(st)at

智能体

更新�
关于�
的梯度

优化器
actor网络

策略网络参数：�

软更新
目标策略网络

参数：�′

关于a
的梯度

a=π�(st)j

π�(st+1)j
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目标Q网络参数：θ1′
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关于θ2
的梯度

critic网络2
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2

图 ３　 压边力控制模型

Ｆｉｇ．３　 Ｂｌａｎｋ ｈｏｌｄｅｒ ｆｏｒｃｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｏｄｅｌ

３．２．１　 有限元模型

本文建立的板材拉深仿真模型如图 ４ 所示． 通

过假设模型对称性与材料各向同性，建立了 １ ／ ４ 的

板材拉深三维模型，并将拉深过程划分为 ６ 个离散

的时间步长． 其中前 ５ 个为控制步长，完成向下拉

深过程，最后 １ 个步长为卸载步长，冲头恢复到原始

位置同时将压边力卸载． 模型根据上一步长的状态

与输入的压边力值，计算出下一步长的状态．

冲头

压边器

凹模

x

y

冲头

凹模

压边器

图 ４　 有限元模型

Ｆｉｇ．４　 Ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ
　 　 有限元模型由 ３ 个刚体部件与 １ 个可变形毛坯

组成． 刚体部件分别为冲头、凹模和压边圈． 冲头半

径 Ｒｐ 为 ２５ ｍｍ，冲头圆角半径 ｒｐ 为 ４ ｍｍ，凹模内径

Ｒｄ 为 ２６．２ ｍｍ，凹模圆角半径 ｒｄ 为 ６ ｍｍ． 圆形毛坯

厚度 Ｈ 为 １ ｍｍ，半径 Ｒ０ 为 ５０ ｍｍ． 毛坯材料属性为

弹塑性材料，材料为 ０８Ｆ 低碳钢［２２］ ． 材料的弹性模

型为线弹性模型，塑性模型为符合 Ｍｉｓｅｓ 屈服准则

的各向同性模型． 毛坯的有限元单元类型为可变形

的 ４ 节点 ４ 边形壳单元（Ｓ４Ｒ）．
冲头以恒定速度 ４ ｍｍ ／ ｓ 向下冲压，将毛坯压

入凹模腔中，拉深深度 Ｓ 为 ２０ ｍｍ． 压边力在每个控

制步长开始时给出，在每个控制步长内压边力保持

不变，均匀施加在压边圈上． 压边力变化范围为

５ ０００～１３ ０００ Ｎ．
本文用 ＡＢＡＱＵＳ 进行有限元模型的搭建． 在线

优化控制环境中，智能体基于当前得到的系统状态

来设置动作． 为了符合在线优化控制环境的要求，
保证有限元模型的有效性与可重用性，使用了

ＡＢＡＱＵＳ 脚本与分析重启动技术．
３．２．２　 回报函数

回报函数仅由终止状态产生的回报值组成． 控

制目标为生产出的工件内部应力低，材料厚度充足，
并且材料利用率低． 针对以上 ３ 个目标，分别建立

评价指标函数并通过三者的加权和得出总的质量评

价函数［１１］ ．
有限元模型由 ５２７ 个单元组成． 根据有限元仿

真输出的 Ｍｉｓｅｓ 应力分布云图、厚度分布云图与 Ｕ１
位移分布云图，可以得到最终成品每个单元的 Ｍｉｓｅｓ
应力值 ｍｉ（ ｉ ＝ １，２，．．．，５２７）、 单元厚度 ｈｉ（ ｉ ＝ １，
２，．．．，５２７） 以及毛坯边在 ｘ 轴方向上的位移 ｄ． 根据

以上的数据，建立成本函数：
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Ｒ ｉ（ ｓＴ） ＝ １０∗ １ －
Ｃ ｉ（ ｓＴ） － Ｃｍｉｎ

ｉ

Ｃｍａｘ
ｉ － Ｃｍｉｎ

ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，ｉ ∈ ｛ａ，ｂ，ｃ｝，

Ｃａ（ ｓＴ） ＝ ∑ ５２７

ｉ ＝ １
ｍｉ，

Ｃｂ（ ｓＴ） ＝ － ｍｉｎ ｈｉ，
Ｃｃ（ ｓＴ） ＝ － ｄ．

式中： Ｃａ（ ｓＴ）、Ｃｂ（ ｓＴ） 与 Ｃｃ（ ｓＴ） 分别为内部应力项，
最小厚度项与材料消耗项， Ｃｍａｘ

ｉ 与 Ｃｍｉｎ
ｉ 为 １００ 次随

机压边力策略控制下仿真产生的数据中的最大与最

小成本项值．
最后，本文以加权调和平均的形式给出总的质

量评价函数：

Ｒ（ ｓＴ） ＝
Ｈ（ ｓＴ，Ｗ），ｉｆ∀ｉ ∈ ａ，ｂ，ｃ： Ｒ ｉ（ ｓＴ） ≥ ０；
０， 　 　 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．{ ，

Ｈ（ ｓＴ，Ｗ） ＝ ∑ ｉ
ｗ ｉ ／ （∑ ｉ

ｗ ｉ

Ｒ ｉ（ ｓＴ）
） ．

式中权重值 ｗ ｉ 用于控制各个成本项的重要性，本文

中权重 ｗ ｉ 均为 １．

４　 实验与结果分析

受硬件因素影响，实际实验验证十分困难． 本

文参考文献［１１］的压边力控制仿真实验设计，利用

圆筒件拉深成形的有限元仿真进行实验．
４．１　 训练过程分析

在 ＳＣＮ－ＴＤ３ 中，策略网络与价值网络的结构

均为 ４ 层神经网络，隐藏层节点为 ３００． ＤＤＰＧ 与

ＴＤ３ 的网络结构与 ＳＣＮ－ＴＤ３ 一致． ＳＣＮ－ＴＤ３ 算法

中，学习率为 ０．０００ １，探索率 σ 为 ０．１，目标动作噪

声方差 σ＇ 为 ０．２，目标动作截断值 ｃ 为 ０．２，策略网

络更新间隔 ｄ 为 ２． ＤＤＰＧ 和 ＴＤ３ 的参数与 ＳＣＮ－
ＴＤ３ 一致． 训练过程中，算法在每个训练步长进行

１０ 次网络更新．
图 ５ 为不同算法回报值随训练步长数的变化情

况． 本文将各控制步长下压边力的相邻训练步长的

差作为算法收敛的判断依据． 当连续 １００ 个训练步

长下，各压边力相邻训练步长的差均＜１ ０００ Ｎ时，认
为算法收敛． 在 ＳＣＮ－ＴＤ３ 控制下，回报值大约在第

１ ５００个步长收敛，而在 ＤＤＰＧ 与 ＴＤ３ 控制下，回报

值大约在第１ ８００与第１ ７００个步长收敛． 从回报值

的整体变化趋势上看，ＳＣＮ－ＴＤ３ 控制下的回报值收

敛最快，并且最终收敛到的回报值水平高于 ＴＤ３．
ＴＤ３ 控制下的回报值收敛略快于 ＤＤＰＧ，并且最终

收敛到的回报值水平高于 ＤＤＰＧ． 这主要是由于 １）
ＴＤ３ 算法中采用的剪裁双 Ｑ 学习、延迟策略更新和

目标策略平滑正则化这 ３ 种技术，有效地缓解了价

值网络的过估计问题以及过估计问题给策略网络更

新所带来的影响； ２）策略网络的非线性结构与线性

结构能够同时结合全局控制与局部控制的优点． 各

算法的优势对比如表 １ 所示．
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图 ５　 回报值随训练步长变化

Ｆｉｇ．５　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｐｉｓｏｄｅ ｒｅｗａｒｄ ｗｉｔｈ ｓｔｅｐ
表 １　 算法优势对比

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
收敛

速度

控制

效果

过估计

问题

策略网络

结构改进

ＤＤＰＧ 一般 一般 严重 无

ＴＤ３ 较快 较好 较轻 无

ＳＣＮ－ＴＤ３ 快 好 较轻
线性与非线性

策略相结合

　 　 在训练过程中，每 ５ 个训练 ｅｐｉｓｏｄｅ 结束后，利
用当前的策略网络进行 １０ 次拉深仿真控制，取平均

值作为验证回报值． ＳＣＮ－ＴＤ３ 得到的最优验证回报

值为 １．９２８ ８，而 ＤＤＰＧ 与 ＴＤ３ 控制下的最优验证回

报值分别为 １．６０２ ９ 与 １．６９０ ８． 各算法最优验证回

报值所对应的压边力控制策略如表 ２ 所示．
表 ２　 最优控制策略

Ｔａｂ．２　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｏｌｉｃｙ Ｎ

算法 压边力 １ 压边力 ２ 压边力 ３ 压边力 ４ 压边力 ５

ＤＤＰＧ １３ ０００ ７ １２３ ６ ３５４ ５ ２２７ ６ ３１３

ＴＤ３ ８ ０７８ １１ ７７８ ５ ００１ ５ ０１０ ９ １１７

ＳＣＮ－ＴＤ３ １０ ４０７ ７ ３１６ ５ ２００ ５ １５５ ８ １６２

４．２　 训练过程压边力变化分析

为了探究压边力在训练过程中的变化情况，本
文给出了 ＤＤＰＧ、ＴＤ３ 与 ＳＣＮ－ＴＤ３ 控制下各控制步

长的压边力随训练步长的变化情况（见图 ６）． 由图

６ 可知，在训练的早期，步长 ２ 到步长 ５ 的压边力聚

集在最小值５ ０００附近，３ 种算法均陷入局部最优．
随着训练的进行，算法逐渐跳出局部最优点，最终收

敛于一定的压边力水平． ＳＣＮ－ＴＤ３ 控制下各步长压

边力收敛速度均快于其他两者，体现了 ＳＣＮ－ＴＤ３
在性能上的优势．
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图 ６　 各控制步长压边力变化

Ｆｉｇ．６　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｌａｎｋ ｈｏｌｄｅｒ ｆｏｒｃｅ ｗｉｔｈ ｅａｃｈ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｔｅｐ

４．３　 成品质量分析

根据 ＤＤＰＧ、ＴＤ３ 以及 ＳＣＮ－ＴＤ３ 学习到的最优

压边力控制策略，在 ＡＢＡＱＵＳ 中分别进行板材仿真

拉深． 根据仿真结果输出的 Ｍｉｓｅｓ 应力分布云图、厚
度分布云图与 Ｕ１ 位移分布云图，进行成品质量分析．
Ｍｉｓｅｓ 应力分布云图展示了成品各有限元单元的

Ｍｉｓｅｓ 应力分布情况． 根据图 ７ ～ ９，可以得到三者的

内部应力项指标分别为４ ２２１、４ ４７５以及３ ７０８． 从总

体分布上看，ＴＤ３ 控制下的成品的内部应力和最小，
ＤＤＰＧ 控制下的成品的内部应力和最大．

图 ７　 ＳＣＮ－ＴＤ３ 控制下的 Ｍｉｓｅｓ 应力分布云图

Ｆｉｇ．７　 Ｍｉｓｅｓ ｓｔｒｅｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ＳＣＮ－ＴＤ３

图 ８　 ＤＤＰＧ 控制下的 Ｍｉｓｅｓ 应力分布云图

Ｆｉｇ．８　 Ｍｉｓｅｓ ｓｔｒｅｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ＤＤＰＧ

图 ９　 ＴＤ３ 控制下的 Ｍｉｓｅｓ 应力分布云图

Ｆｉｇ．９　 Ｍｉｓｅｓ ｓｔｒｅｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ＴＤ３

　 　 厚度分布云图体现了成品各处厚度的分布情

况． 根据图 １０ ～ １２，ＳＣＮ－ＴＤ３ 控制下成品的最小厚

度为０．８５８ ４ ｍｍ，ＤＤＰＧ 控制下成品的最小厚度为

０．８５３ ３ ｍｍ， ＴＤ３ 控 制 下 成 品 的 最 小 厚 度 为

０．８５０ ３ ｍｍ． ＳＣＮ⁃ＴＤ３ 控制下的成品厚度最为充足，
ＴＤ３ 控制下的成品厚度最薄．

图 １０　 ＳＣＮ⁃ＴＤ３ 控制下的厚度分布云图

Ｆｉｇ．１０　 Ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ＳＣＮ⁃ＴＤ３
　 　 Ｕ１ 位移分布云图表示成品的每个有限元单元

在 ｘ 轴向上的位移． 根据图 １３ ～ １５ 可知，ＳＣＮ⁃ＴＤ３
控制下成品的法兰边位移为７．７８１ ７ ｍｍ，ＤＤＰＧ 控

制下成品的法兰边位移为 ８．０８３７ ｍｍ，ＴＤ３ 控制下

成品的法兰边位移为７．９４４ ６ ｍｍ．表明 ＳＣＮ⁃ＴＤ３ 控

制下的材料消耗比 ＤＤＰＧ 与 ＴＤ３ 都要小．
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图 １１　 ＤＤＰＧ 控制下的厚度分布云图

Ｆｉｇ．１１　 Ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ＤＤＰＧ

图 １２　 ＴＤ３ 控制下的厚度分布云图

Ｆｉｇ．１２　 Ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ＴＤ３

图 １３　 ＳＣＮ⁃ＴＤ３ 控制下的 Ｕ１ 位移分布云图

Ｆｉｇ．１３　 Ｕ１ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ＳＣＮ⁃ＴＤ３

图 １４　 ＤＤＰＧ 控制下的 Ｕ１ 位移分布云图

Ｆｉｇ．１４　 Ｕ１ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ＤＤＰＧ

图 １５　 ＴＤ３ 控制下的 Ｕ１ 位移分布云图

Ｆｉｇ．１５　 Ｕ１ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ＴＤ３

　 　 由于成本函数的组成为内部应力项、最小厚度

项与材料消耗项的调和平均，因此尽管 ＳＣＮ⁃ＴＤ３ 在

内部应力和指标上的表现不如 ＴＤ３，但是其在 ３ 个

成本项中的综合表现最优． 综合以上分析可知，相
较于 ＤＤＰＧ 与 ＴＤ３，ＳＣＮ⁃ＴＤ３ 控制下成品的内部应

力和较小，材料最小厚度充足，材料消耗程度最低，
总体质量最优．
４．４　 理论知识对于训练过程的影响

根据图 １ 的理论有效压边力区间产生多条可行

的压边力轨迹以及转移经验． 将有效压边力产生的

转移经验加入初始经验回放池，达到将理论知识引

入压边力策略优化过程的目的．
通过对各控制步长所对应拉深行程下的有效压

边力区间进行随机采样，得到了１ ０００条有效压边力

轨迹及５ ０００个有效转移经验． 为了探究理论知识对

于训练过程的影响，控制初始转移经验中有效压边

力转移经验所占比例分别为 ０％、２５％、５０％、７５％和

１００％，输出所对应的回报值随训练步长的变化情

况，如图 １６ 所示．
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图 １６　 不同比例有效转移经验下的回报值变化

Ｆｉｇ．１６　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｐｉｓｏｄｅ ｒｅｗａｒｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｓ ｏｆ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ

　 　 由图 １６ 可知，随着有效转移经验所占比例的增

加，训练过程中回报值的收敛越来越迅速，在 ５０％
达到最快收敛速度，随后收敛速度随有效转移经验

所占比例的增加开始下降． 这表明，在初始经验回

放中添加适量的有效转移经验能够为网络的训练提

供一个良好的初始训练数据，让策略网络的参数更

快地往回报值高的参数空间进行梯度下降． 然而当

初始回放经验中的有效转移经验过多时，由于缺少

低回报值的转移经验，策略网络的更新无法有效地

远离低回报值的参数空间，反而使得回报值收敛速

度下降． 根据以上分析可知，在初始经验回放池中

保持经验样本的多样性有助于策略网络的训练．

５　 结　 论

１）本文将深度强化学习与有限元仿真进行集

·７２·第 ７ 期 张新艳， 等： 应用深度强化学习的压边力优化控制



成，建立了板材拉深过程压边力控制模型，避免了系

统动态的拟合．
２）对策略网络的结构进行改进，并将压边力理

论知识引入网络训练中，建立了一个更加有效的深

度强化学习算法，提高了成品的成形质量．
３）有限元仿真实验验证了本文所提出的 ＳＣＮ⁃

ＴＤ３ 算法的有效性，并与 ＤＤＰＧ 与 ＴＤ３ 算法进行了

压边力控制效果比较． 实验表明，ＳＣＮ⁃ＴＤ３ 控制下

成品的内部应力和较小，材料最小厚度充足，材料消

耗程度最低，总体质量最优．
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