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基于混合磨损模型的模具轮廓优化设计 
 

徐戊矫，刘承尚，马欣，郭子乾，陈菲 
 

(重庆大学 材料科学与工程学院，重庆，400044) 
 

摘要：针对成形过程模具的磨损剧烈，模具寿命低的问题，采用混合磨损模型对模具轮廓进行优化设计。以轮毂

锻造成形过程中上模芯磨损为例，对上模芯轮廓进行分析，确定待优化的 3 个设计参数。根据黏着磨损、磨粒磨

损及氧化磨损这 3 个磨损模型建立新磨损计算模型，并通过有限元软件数值模拟获取模具轮廓各处的磨损，以等

磨损量作为模具轮廓磨损均匀的评判标准。在此基础上，以有限元软件数值模拟数据作为训练样本，采用 BP 神

经网络建立上模芯轮廓设计参数与模具等磨损量的非线性映射关系。 后，结合训练好的函数映射关系和遗传优

化算法，对轮毂锻模的上模芯进行形状优化设计，反求出磨损 均匀状态下的上模芯设计参数。研究结果表明：优

化后上模芯等磨损量比优化前减少了 29.65%，且 大磨损下降了 12.59%，上模芯磨损更均匀且 大磨损量更小。 
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Optimum design of die profile based on mixed wear model 
 

XU Wujiao, LIU Chengshang, MA Xin, GUO Ziqian, CHEN Fei 
 

 (College of Material Science and Engineering, Chongqing University, Chongqing 400044, China) 
 

Abstract: Aiming at solving problems of great wearing and low life of mold, the optimum design of die profile based on 
mixed wear models was used. As an example, the mandrel of wheel hub in forging process was studied, and the contour 
of mandrel was analyzed in order to select three parameters to optimize. Combined with three basic wear models, i.e., 
adhesive wear, abrasive wear and oxidative wear, a new calculate model was established, and then wear value of the mold 
surface was obtained by forging numerical simulation and using uniformity wear which can reflect homogeneous degree 
of wear as judgment standard. On the basis of this analysis, the numerical simulation results were used as training sample 
to establish three layers BP neural network, and instead of the finite element model with trained BP neural network, the 
nonlinear mapping relationship between the design variable and the target function was acquired. Finally, combining the 
trained mapping function and genetic optimization algorithm, the mandrel shape of wheel hub and reverse parameters 
were optimized under the condition of the most uniform. The results show that after optimization of mandrel, uniformity 
wear value decreases by 29.65% and maximum wear value reduces by 12.59% than that before optimization, the amount 
of wear on upper punch becomes more uniform and the maximum wear is smaller. 
Key words: mixed wear model; mold contour; die wear; optimum design 

                      
 

接触压力、滑动速度和模具温度是影响模具磨损

的重要因素，研究磨损模型，建立模具接触条件与磨

损量之间准确数值关系是减少模具磨损、提高模具寿

命的前提。在磨损模型、磨损方程的调研中发现，计 
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算摩擦磨损问题的方程超过 300 个，描述磨损类型的

磨损方程超过 180 个。以研究者命名的摩擦磨损变量

超过 600 个，而对于基本的滑动磨损形式有近 100 个

变量和参数[1]。这些磨损模型往往针对特定产品、问

题适用，目前并不存在适用于所有磨损问题的磨损计

算模型。1957 年 BURWELL[2]根据磨损机制将磨损分

为 4 大基本磨损类型，即黏着磨损、磨粒磨损、疲劳

磨损和腐蚀磨损，这些磨损类型是造成机械零件失效

的主要原因。大多数钢材随着接触压力、滑动速度以

及环境温度等工况条件的变化，其磨损率和摩擦因数

会产生变化，并且磨损机理也会不同。SO[3]研究表明，

在低接触压力和低滑动速度下，对磨表面的温度较低，

此时钢的磨损机理主要为黏着磨损及磨粒磨损，并且

摩擦因数较高，磨损率较低。随着压力和速度升高，

表面出现了严重氧化，此时的磨损机理主要为氧化磨

损，并且摩擦因数大大降低，而磨损量显著增加。

BARRAU 等[4]研究发现在循环载荷下各种磨损机制

的交互作用决定了热锻模具的寿命，如黏着磨损、磨

粒磨损和氧化磨损。研究磨损问题，建立准确磨损预

测模型是进行磨损分析的关键，然而，考虑到模具磨

损模型有各种形式，往往不单独存在，所以，应该根

据模具工作实际工况建立磨损模型，得到的模型更符

合实际情况。而模具轮廓形状直接影响模具与坯料间

的接触压力和滑动速度[5]，是影响模具磨损的一个重

要因素。模具轮廓优化的重点和难点在于模具轮廓数

学描述以及优化方法的选择。现有的模具轮廓优化方

法大多是采用三次样条曲线描述模具轮廓[6−7]，通过有

限元模拟建立轮廓与磨损量的 BP 神经网络，然后采

用基于初值优化算法(如二次序列算法)对等磨损量进

行寻优[8]。由于机床加工三次样条曲线时，采用编制

微小直线段和圆弧逼近，导致编程复杂、效率低、加

工精度低[9]。同时，BP 神经网络存在自身高度非线性，

运用基于初值迭代寻优的传统优化方法极易陷入局部

优，选取不同的初值往往会得到不同结果，影响模

具优化效果。而遗传算法在全局范围随机选取多组初

值，对所有个体进行并行搜索，保证了优化不会轻易

陷入局部 优解，从而搜索到全局 优解。以全局并

行搜索方式对群体中的 优个体进行搜索，具有简单

方便、鲁棒性强等特点[10]。本文作者选取轮毂锻模上

模芯为研究对象，首先，从模具可加工性出发，以简

单曲线组合的方式来描述模具轮廓，其可加工性和加

工精度可大大提高。然后，从磨损量计算模型出发，

建立基于 3 种基本磨损类型的磨损计算模型，建立模

具接触条件与磨损量之间更准确的数值关系。 后，

从模具寿命出发，采用训练好的 BP 神经网络代替有

限元模拟，建立模具形状与磨损量的非线性映射关系；

结合映射关系和遗传优化算法，对轮毂锻模的上模芯

进行形状优化设计。 
 

1  模具优化问题描述 
 

轮毂锻件是典型短轴类锻件，且属于轮毂高突缘

大的锻件。对于该类锻件一般使用镦粗制坯。轮毂锻

件轴向尺寸较大，既要防止产生折叠，又要保证轮毂

成形。径向 大尺寸在轮辐处，很大一部分金属流入

飞边槽，很容易造成内端角处金属量不足而充不满。

因此，此轮毂件的主要成形难点在于轴向和径向轮辐

的充填，为保证尽可能充填饱满，需要采用制坯和终

锻成形相结合的工艺流程，并使制坯后的毛坯在终锻

时能以镦粗方式成形，本文重点研究轮毂终锻成形工

艺部分。 
对轮毂锻造工厂失效模具进行观察和分析发现轮

毂锻模组件中上模芯的圆角处磨损 为严重，大大地

超过了其他部位的磨损，因此，优化的目的是通过优

化上模芯的形状来使上模芯处的磨损量变得更均匀，

从而提高整个轮毂锻模的使用寿命。 
由于轮毂锻件为回转体零件，因此，有限元模型

可以简化成如图 1 所示的二维模型。 
首先，分析上模芯轮廓以确定待优化的设计参数，

并将设计参数设计为 CAD 模具模型。其次，导入模

具 CAD 模型，通过有限元软件进行锻造模拟分析，

得到应力场、速度场、温度场等工况条件。之后，根 

 

 

图 1  轮毂锻造成形有限元模拟 

Fig. 1  FEM simulation on forging process of wheel hub 
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据黏着磨损、磨粒磨损及氧化磨损三大磨损模型建立

新磨损计算模型，并通过已获得的工况条件作为输入，

获取模具轮廓各处的磨损量，以等磨损量作为模具轮

廓磨损均匀的评判标准。然后，以有限元软件数值模

拟数据作为训练样本，采用 BP 神经网络建立上模芯

轮廓设计参数与模具等磨损量的非线性映射关系。

后，结合映射关系和遗传优化算法对轮毂锻模的上模

芯进行形状优化设计，得到磨损 均匀状态下的上模

芯设计参数。 
1.1  上模芯轮廓描述 

模具轮廓优化的重点和难点之一在于模具轮廓数

学描述，描述模具型腔轮廓有多项式函数、分段直线、

曲线拟合和曲线插值等。三次样条曲线二阶导数连续，

所产生的曲线光滑性高，常用于机翼外形等曲线光滑

程度较高部位，大多数文献也运用三次样条曲线进行

模具型腔优化设计。考虑到三次样条曲线在机床加工

过程中运用微小直线段和圆弧逼近，导致编程复杂、

效率低、加工精度低。在加工上模芯的过程中往往用

直线和圆弧逼近 为简单方便，无需插补。直线和圆

弧表示轮廓形状更加符合实际加工情况，因此用 2 条

线段的斜率 K1，K2和半径 R 描述轮毂上模芯圆角附近

轮廓形状。 
上模芯轮廓描述以确定待优化的设计参数，将设

计参数赋予特定值后进行 CAD 建模，作为有限元模

拟的输入。 
1.2  有限元分析 

完成 CAD 建模准备工作后，进入 Deform−2D 主

程序进行 CAE 模拟，对轮毂锻造成形进行有限元分析

之后，在后处理中运用点跟踪的方法获得上模芯 9 个

跟踪点处的接触信息，跟踪点 1~9 位置如图 2 所示。 
 

 
图 2  上模芯轮廓形状及其测试点位置 

Fig. 2  Contour shape of upper punch and test points positions 

以靠近圆角附近的第 4 号跟踪点为例，其速度、

温度和应力等接触条件如图 3 所示。 
 

 

(a) 速度与时间关系；(b) 温度与时间关系； 

(c) 等效应力与时间关系 

图 3  轮毂锻造成形上模芯 4 号跟踪点接触条件 

Fig. 3  Contact conditions of No. 4 tracking point in upper 

punch during forging 

 
1.3  磨损模型建立 

通过锻造成形模拟已获得模具轮廓各处的速度、

温度和应力等接触条件，建立模具接触条件与磨损量

之间准确数值关系是为后期改善模具磨损，提高模具

寿命的前提。 
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轮毂锻模上模芯的材料为 H13 钢，模具在工作过

程中发生的磨损类型往往不单一存在。陈康敏等[11]研

究发现H13钢在磨损过程中主要的磨损机理为黏着磨

损、磨粒磨损和氧化磨损。 
黏着磨损也叫做摩擦磨损或胶合磨损，由于模具

表面与工件均凹凸不平，发生相对运动时，其中一些

接触点所受到的应力将超出材料的屈服点而发生塑性

变形进而产生黏着，由于剪切断裂易发生在这种黏着

效应所形成的结点上，从而导致模具接触表面的材料

产生转移或者发生脱落，这种现象叫黏着磨损。 
 

 
图 4  黏着磨损模型示意图 

Fig. 4  Schematic diagram of adhesive wear model 

 
材料发生黏着磨损的磨损深度可以表示为 

 
adhesive  0

d
t P vw k t

H
⋅

= ∫             (1) 

式中：k 为磨损系数；P 为接触面上的正压力(法向应

力)；v 为 2 个接触表面相对滑动速度；H 为材料的硬

度；t 为 2 个接触表面滑动时间。 
由于模具和工件间存在外来的硬质颗粒，或者工

件表面本身存在硬质凸起物、颗粒，它们的存在造成

模具表面被刮伤、有犁沟和划痕出现，从而导致磨粒

磨损。 
 

 
图 5  磨粒磨损模型示意图 

Fig. 5  Schematic diagram of abrasive wear model 

 
材料发生磨粒磨损的磨损深度可以表示为 

 
 

abrasive  0

2tan d
π

t P vw t
H

θ ⋅
= ∫            (2) 

式中：θ 为圆锥形微凸体的冲角； tanθ 为圆锥形微凸

体 tanθ 的加权平均值，即粗糙度系数。 

QUINN[12]研究证实，对于 2 个相互滑动的表面，

由于外部加热以及摩擦时产生的热量，磨损表面会发

生氧化并在接触表面会出现较厚的片状氧化层，该氧

化层将参与摩擦磨损过程，对磨损表面形成物理隔离，

氧化层的形成和剥落引起氧化磨损。 
 

 
图 6  氧化磨损模型示意图 

Fig. 6  Schematic diagram of oxidation wear model 
 

材料发生氧化磨损的磨损深度可以表示为 

 p p
oxidation 0

exp d
2

t PA C Q
w t

Hξ RT
⎛ ⎞

= ⋅ −⎜ ⎟
⎝ ⎠

∫        (3) 

式中：Ap 为抛物线型氧化 Arrhenius 常数；Qp 为抛物

线型氧化激活能；C 为与磨损表面上氧化物 Fe3O4 和

Fe2O3所占比例有关的参数；变量 Ap，Qp和 C 可以根

据文献[12]获得。该表达式说明材料的磨损率与自身

的氧化性能直接相关。 
为了表示一次锻造过程中模具的总磨损量，并显

示不同类型磨损在总量中所具有的重要程度，分别给

予不同磨损类型不同的权重系数，该磨损类型对应的

权重系数表示该磨损类型所占的比例。依据这 3 种单

磨损模型建立新磨损计算模型如下： 
 

total 1 1 2 2 3 3w w w wλ λ λ= ⋅ + ⋅ + ⋅          (4) 
 
其中：w1，w2 和 w3 分别为考虑单一黏着磨损、磨粒

磨损和氧化磨损的磨损量； 1λ ， 2λ 和 3λ 分别为黏着

磨损、磨粒磨损和氧化磨损类型所占权重。 
不同种类磨损机理将产生不同种类的磨屑[13−14]，

各种磨损类型磨屑特征如表 1 所示。根据各种磨损类

型磨屑特征可获得 1λ ， 2λ 和 3λ 。 

 
表 1  各种磨损类型磨屑特征 

Table 1  Characteristics of various type wear debris 

磨损类型 磨屑特征 

黏着磨损 表面粗糙、厚度不均匀元素 

磨粒磨损 长条状 

氧化磨损 表面光滑、厚度均匀 
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可通过 MATLAB 图像处理功能，使用特定的磨

粒图像的预处理方法和磨粒形态特征的提取方法，按

照表 1，对 3 种磨屑进行分类并计算各类磨屑所占比

例。首先，对磨屑扫描图片进行滤波、去噪等预处理，

并设置灰度阈值将所有磨屑与黑色背景分割开，如图

7(b)所示；然后提取出所有磨屑的形态特征量(圆形度、

细长度和凹度)，并将形态特征量作为分类器的输入，

对分割好的所有磨屑进行分类，磨屑分类结果如图 7(c)
所示。 

 

 
(a) 原磨屑图片；(b) 预处理后磨屑图片；(c) 磨屑分类结果 

图 7  扫描电镜图片处理结果 

Fig. 7  Processing results of SEM image 

 
选取整体磨屑的 4 个视野区域，采用扫描电镜对

各区域进行观察，分别统计各区域 3 种磨屑类型所占

比例，即黏着磨损、磨粒磨损和氧化磨损类型所占权

重， 后取其平均值作为磨损模型的权重系数。 
1.4  优化目标建立 

由磨屑的扫描电镜图片确定新磨损模型，然后将

新磨损模型导入 DEFORM 计算上模芯所有测试点处

的磨损。 
表 2 所示为在一次锻造后第 4 号跟踪点所有模拟

步有关参数值以及锻造成形后总磨损量。从表 2 可以

看出：利用权重系数的磨损模型计算到的磨损量比黏

着模型计算到的磨损量大近 1 个数量级。 
磨粒磨损可以表示为类似黏着磨损的计算式。其

中，kabr 包括微凸体几何形状和给定微凸体的剪切概

率，是量纲为一的磨损系数，kabr 的取值范围在

10−6~10−1之间，磨粒磨损率一般非常大，比黏着磨损

率大 2~3 个数量级。因此，综合考虑 3 种磨损情况的

新模型获得的磨损量一般比单一考虑黏着磨损模型的

大 1~2 个数量级。 
等磨损量 f 作为衡量模具磨损的均匀程度的指  

标[8]，其计算模型如下： 

2

1
( )

n

i
i

f w w
=

= −∑              (5) 

式中：n 为总的测试点数(本文中 n=9)；wi为第 i 个测

试点处的磨损量； w 为所有测试点磨损量的平均值，

1

1 n

i
i

w w
n =

= ∑ 。 

为了避免上模芯局部累计磨损量过大，使上模芯

圆角处的磨损更均匀，等磨损量 f 应当越小越好。 
试验时，采用 L9(34)三水平四因素正交设计，考

察设计变量斜率 K1，斜率 K2，圆角半径 R，留出一列

作为误差列。为了避免人为因素导致的系统误差，因

素的各水平按着“随机化”的方法处理。 终的正交

试验方案和结果如表 3 所示。 
 

表 2  第 4 号跟踪点锻造模拟时对应的磨损量 

Table 2  Wear of No. 4 tracking point during forging 

simulation 

磨损

数/次
应力/
MPa

速度/
(mm·s−1)

温度/ 
℃ 

黏着模型 
总磨损量/ 
(10−6 mm) 

新模型 
总磨损量/
(10−4 mm)

1 254 107 150 0.011 0.006 

2 258 112 150 0.023 0.012 

3 270 111 150 0.035 0.019 

4 278 110 150 0.048 0.025 

5 284 111 150 0.061 0.031 

M  M  M  M  M  M  

116 677 38 502 4.622 1.503 

117 642 50 502 4.658 1.534 

118 461 44 502 4.679 1.572 

119 609 43 502 4.708 1.601 

120 663 42 502 4.738 1.635 

 
表 3  试验方案与试验结果 

Table 3  Test scheme and results 

试验号 K1 K2 R/mm 等磨损量/mm

1 0.176 11.430 4 1.792 

2 0.176 57.290 2 2.168 

3 0.176  6.314 3 1.896 

4 0 57.290 3 1.819 

5 0  6.314 4 1.797 

6 0 11.430 2 1.665 

7 0.087  6.314 2 1.882 

8 0.087 11.430 3 1.755 

9 0.087 57.290 4 1.955 

 

对正交试验结果进行简单极差分析，得到优方案

B1A2C3，表示设计条件为：斜率 K1=0，斜率 K2=11.430，
圆角半径 R=3 mm。 
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2  模具形状优化 
 
2.1  网络结构 

在上模芯形状优化中，根据设计变量建立起上模

芯的 2D 模型，目标函数(等磨损)的获得通常是进行有

限元数值方法计算得到的。然而，在进行优化过程中，

如果每一组设计量都进行一次有限元计算分析，这样

优化所需时间将难以接受，甚至根本无法进行优化。

神经网络模型代替有限元计算可以很好地解决这个问

题，将优化过程中大量的有限元计算转化为训练试验

样本的计算和神经网络模型的建立，将大大减少了优

化的时间[15]。 
BP 神经网络由输入层、隐含层和输出层 3 个部分

组成，层与层之间采用不同的连接函数来进行连接。

研究表明，由 1 个输入层、1 个隐含层和 1 个输出层

组成的三层 BP 神经网络能够以任意精度逼近任意非

线性问题[16]。因此，使用三层 BP 神经网络来表示 K1，

K2和 R 之间的内在规律。网络输入层为 3 个决定模具

形状的设计参数，网络输出层为等磨损模型计算值 f，
隐层神经元数目可由下式得到： 

m = p + q + l + a( )           (6) 

其中：p 为隐层神经元数目；q 为输入层神经元数目；

l 为输出层神经元数目；a 为 1~10 之间的常数。 
经过调试隐层数目 终确定为 8 个神经元，输入

层和隐含层采用双曲正切 S 型 tansig 函数连接，隐含

层和输出层采用线性 purelin 函数连接，建立的 BP 神

经网络结构如图 8 所示。 
 

 

图 8  BP 神经网络结构 

Fig. 8  BP neural network structure 

 
2.2  网络训练和测试 

正交试验设计法具有均衡分散性和整齐可比性，

这保证了样本的代表性，大大减少了学习样本结构分

析的时间。 
表 3 中 9 个正交实验样本集被用于训练所设计的

神经网络。BP 神经网络训练时的参数设置如下：网络

学习速率为 10−6，训练数据的均方误差为 10−8， 大

训练次数为 100 次。随着训练次数的增加和连接权重

的不断更新，神经网络预测出的数据与训练数据之间

的均方误差逐渐降低并且在训练次数为 34 次时达到

10−12，此时神经网络收敛。 
本文选取 5 个区别于训练样本的测试样本来测试

训练好的神经网络的精度和可靠性，测试结果如图 9
所示。神经网络预测的测试结果与测试样本数据具有

良好的一致性，各点相对误差均小于 5.0%。因此，训

练好的 BP 神经网络能够较好地反映设计变量与目标

函数之间的映射关系，可以作为后续优化的知识源。 
 

 

1—期望输出；2—预测输出。 

图 9  神经网络预测值与期望值对比 

Fig. 9  Comparison of the experimental and predicted data by 

neural network 

 
2.3  遗传算法模具形状优化 

基于 BP 神经网络，获得了设计参数 K1，K2，R
与其对应的等磨损量之间的映射关系。然后，运用遗

传算法来获得等磨损量 小时(磨损 均匀)对应的轮

毂锻模上模芯的形状。遗传算法是一种自适应全局优

化概率搜索算法。由于其简单、通用、不依赖问题模

型的特性，适合并行分布处理，已广泛地应用到诸多

领域[17]。 
优化过程中寻找适应度 小的个体，即得到模具

等磨损量 小时所对应的模具型腔。寻优结束后，得

到 优的模具型腔形状的设计参数为斜率 K1=0，斜率

K2=6.612，圆角半径 R=2.7 mm。对比极差分析的 优

结果 K1=0，斜率 K2=11.430，圆角半径 R=3 mm，可
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以看出基于神经网络遗传算法寻优与极差分析寻找的

优设计参数具有较好一致性。但是，基于神经网络

遗传算法寻优的能力更强，它不仅可以对离散数据点

进行寻优，而且可以对设计参数 3 水平以外的设计参

数进行寻优，只要求待优化的参数与优化目标值之间

建立一种映射关系即可。 
设计参数用 2 条线段的斜率 K1，K2和半径 R 描述

轮毂上模芯圆角附近轮廓形状，将寻优后参数输入即

可得到 终优化后模芯轮廓形状尺寸，如图 10 所示。

将优化前后的轮毂锻模上模芯轮廓导入 DEFORM 进

行数值计算，其结果如图 11 所示。 
 

 
图 10  初始轮毂锻模上模芯形状和优化之后形状对比 

Fig. 10  Comparison of optimized and initial geometry 

 
上模芯 9 个测试点优化前后磨损量对比情况如图

12 所示。从图 12 可见：优化后的上模芯等磨损量和

大磨损量比优化前有很大的降低，优化前后的等磨

损量分别为 2.172×10−4 mm 和 1.528×10−4 mm， 大

磨损量分别为 1.975×10−4 mm 和 2.259×10−4 mm。通

过使用遗传算法来对轮毂锻模上模芯的形状进行优

化，优化后上模芯的等磨损量比优化前的减少了

29.65%，且 大磨损量下降了 12.59%。 
2.4  优化结果分析 

针对轮毂锻模上模芯的优化结果，在 MGW−02
高速往复摩擦磨损试验仪上进行磨损试验验证。试验

机的外观及磨损试验原理示意图如图 13 所示。H13
钢磨损试样的制备工艺为：将 H13 钢板材用线切割的

方法切割成直径×长度为 20 mm×3 mm 的底板试样。

45 钢对磨试样的制备工艺为锯切下料，采用精车的方

法将 45 钢棒料加工成对磨压头。 
使用 MGW−02 高速往复摩擦磨损试验仪自带磨

损深度测量设备测量磨损试样在磨损后的磨损深度 d， 

 

 
 

(a) 初始的轮毂锻模上模芯磨损情况； 
(b) 优化后轮毂模上模芯磨损情况 

图 11  优化前后轮毂锻模上模芯磨损情况对比 
Fig. 11  Comparison of optimized and initial mandrel wearing 
 

 

1—优化前；2—优化后。 
图 12  有限元模拟优化前后磨损量对比 

Fig. 12  Comparison with uniform wear before and after 
optimization using FEM 

 
测量 3 次取其平均值作为该磨损试样的磨损量。 

第 4 号跟踪点的速度、温度和应力接触条件如图



第 3 期                                     徐戊矫，等：基于混合磨损模型的模具轮廓优化设计 

 

551

3 所示。从图 3 可以看出接触条件在整个锻造成形过

程中是不断变化的。然而，摩擦磨损试验机在运行时

不可以实时地改变其接触条件，因此，在运用

MGW−02 高速往复摩擦磨损试验仪进行磨损试验之

前，根据整个锻造成形过程中轮毂锻模上模芯 4 号跟

踪点处应力的变化规律，近似地将其划分 3 阶段，滑

动速度以及温度也使用同样的方法进行划分。 
此轮毂锻模的寿命为 4 000 件左右，而单次锻造

成形过程中阶段 1、阶段 2、阶段 3 用时分别为 0.303，
0.027 和 0.048 s，所以，在模具整个的服役期间阶段 1、
阶段 2、阶段 3 用时分别为 20.2，1.8 和 3.2 min。
终确定的磨损试验条件如表 4 所示。 

 

 
(a) 磨损试样示意图；(b) 磨损机；(c) 测量装置 

图 13  摩擦磨损试验仪及磨损试验原理示意图 

Fig. 13  Friction testing apparatus and wear test schematic 

表 4  磨损试验条件 

Table 4  Wear test conditions 

阶段 
接触压力/

N 
滑动速度/ 
(mm·s−1) 

温度/ 
℃ 

时间/ 
min 

 1 38 107 261 20.2 

 2 30 95 485 1.8 

 3 87 160 517 3.2 

 

磨损试验后的磨损试样如图 14 所示，用电子扫描

显微镜(TESCAN VEGA3 LMH 型)对磨屑的形貌进行

观察和分析。通过 MATLAB 图像处理功能，使用专

业的磨粒图像的预处理方法和磨粒形态特征的提取方

法，提取出各形态特征量作为分类器的输入。根据表

1 中 3 种主要磨屑的磨损特征，将整体的磨屑与背景

区分开，并对区分开的磨屑进行分类。 
 

 

图 14  优化后磨损试验结果 

Fig. 14  Wear test results after optimization 

 
根据磨屑特征计算得到新磨损模型式(4)机理权

重系数，并基于新磨损计算模型，可以计算出优化后

的上模芯各测试点处的磨损深度。 后，运用式(5)可
以得到上模芯优化后的等磨损量。 

上模芯优化前后磨损情况对比如图 15 所示。从图

15 可知：试验时测得的磨损量与磨损深度的计算值具

有良好的一致性。因此，建立的基于权重体系的新磨

损模型具有较高的精度。比较优化前后上模芯的等磨

损量和 大磨损量，不仅磨损更加均匀，而且 大磨

损量有明显降低。 



                                                 中南大学学报(自然科学版)                                                第 49 卷 

 

552

 

 
图 15  上模芯优化前后磨损情况对比 

Fig. 15  Comparison of wear results before and after 
optimization 

 

3  结论 
 

1) 采用三因素设计变量(斜率 K1，斜率 K2，圆角

半径 R)可以较充分描述轮毂锻模上模芯轮廓形状，既

精简描述参数，又不损失重要信息。 
2) 比较原始黏着磨损模型、新磨损模型计算得到

的磨损量与摩擦磨损试验得到的磨损量，新模型计算

得到的磨损量与试验获得的磨损量更接近。 
3) 正交试验设计保证样本的代表性，并通过神经

网络建立了设计变量与目标函数(等磨损量 f)之间的

映射关系。使用遗传算法获得了等磨损量 小(磨损

均匀)时，所对应的轮毂锻模上模芯的形状。优化后的

上模芯比优化前磨损更均匀，且 大磨损量更小。 
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