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基于人工智能的机器人折弯机滑块行程研究
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摘要: 针对金属板料折弯工艺和更高精度的要求ꎬ提出基于人工智能神经网络的机器人折弯新技术ꎮ
对机器人弯折工艺进行特征参数分析及提取ꎬ并建立改进算法的 ＢＰ 神经网络模型ꎻ比较了不同机器

人折弯训练函数下的性能ꎬ建立更加有效的神经网络训练函数ꎮ 通过经验实测值与改进算法的 ＢＰ
神经网络预测值对比ꎬ验证了所确定的机器人折弯的改进 ＢＰ 神经网络能够更加精准确定折弯工艺

过程中所需的滑块行程ꎬ提高了折弯工艺精度ꎮ
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　 　 机器人折弯机的折弯过程是金属板料冷加工

中较为复杂的过程ꎬ除了机器人本身的运动控制

外ꎬＶ 形板料折弯滑块下压行程的控制一直是业

内技术上的难点ꎮ 对于滑块下压行程ꎬ现阶段只

有常用的 ３ 种钣金材料(钢板、铝板、不锈钢板)
的部分特殊角度的折弯系数表ꎬ尚无能够计算折

弯系数的明确公式[１－３]ꎮ 为了获得较高的弯折精

度ꎬ国外一些优秀企业采用先进的液压系统和自

动补偿数控的折弯机能够自校正折弯系数ꎬ但技

术复杂ꎬ成本较高ꎮ 由于金属板料折弯工艺和更

高精度的要求ꎬ有必要采用人工智能神经网络对

机器人折弯机中滑块的下压行程进行有效预测ꎬ
以较低的成本获得较高的加工精度ꎮ

１　 机器人折弯特征参数分析

１.１　 机器人折弯基本工作原理

工业机器人折弯的运动轴一般包括 ３ 个臂轴

(Ｓ、Ｌ 和 Ｅ 轴)和 ３ 个腕轴(Ｒ、Ｂ 和 Ｔ 轴)ꎬ并且在
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其工作区(Ｔ 轴法兰盘)末端安装吸附式工装ꎬ其
工作过程主要包括取料、折弯和码垛[４]ꎮ 在机器

人折弯金属板料过程中ꎬ主要包括校正折弯、三点

折弯和自由折弯等ꎮ 其中自由折弯在机器人金属

板料折弯中应用最为广泛ꎮ 机器人折弯机基本工

作原理如图 １ꎬ利用凹模开口处的两棱边和滑块

顶端的棱边相对运动对材料进行折弯ꎬ该模式下

无需滑块与凹模角度完全配合ꎬ通过调整上滑块

行程就可加工出不同角度的工件ꎮ 通过采集到的

相关参数ꎬ换算出机器人的运动控制路线及机床

控制系统中的上滑块行程ꎬ就可以加工出不同角

度的工件ꎮ

图 １　 机器人折弯机基本工作原理

Ｆｉｇ.１　 Ｂａｓｉｃ ｗｏｒｋｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｂｅｎｄｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ

１.２　 机器人折弯过程特征参数提取

根据机器人折弯机的基本原理ꎬ其上滑块的

弯折行程尺寸如图 ２ꎮ

图 ２　 弯折行程的平面示意图

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｐｌａｎ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｂｅｎｄｉｎｇ ｓｔｒｏｋｅ

图 ２ 中ꎬ Ｖ 为凹模的开口宽度ꎻ角度 Ａ 为理想

的弯折角度ꎻ Ｒ 为弯折后内圆弧的半径ꎻ ｈ 为理想

的弯折进给行程ꎮ 设板材的厚度为 ｔ ꎬ根据图上

的几何关系及其三角函数可知:

Ｈ ＝ Ｖ
２
/ ｔａｎ( Ａ

２
)

ｈ ＝ Ｈ － (Ｒ ＋ ｔ) / ｓｉｎ( Ａ
２
) － Ｒ

(１)

　 　 从公式(１)中可知ꎬ滑块的进给行程与理想

的折弯角度、凹模的开口宽度、板材的厚度和弯折

后内圆弧半径等因数有关ꎮ
但是在板材被机器人折弯过程中ꎬ 金属板材

会产生两种变形即塑性变形和弹性变形ꎮ 由于塑

性变形不可恢复ꎬ而弹性变形在驱动滑块的液压

系统卸荷后会恢复ꎬ使得板材折弯的形状和尺寸

与理想的变形方向相反ꎬ 导致板材的弯折精度下

降ꎬ这一现象称为回弹ꎮ 可设板材在经过回弹后ꎬ
弯折角度 Ａ 增大为 Ａ′ ꎬ并且内圆弧半径也会增大

为 Ｒ′ ꎮ 因此ꎬ为了折弯精度的提高ꎬ需要对公式

(１)中的弯折行程 ｈ 进行修正ꎮ 采用回弹系数 Ｋ
表示折弯件内圆弧中心的角度与回弹前的比值:

Ｋ ＝ (１８０ － Ａ′) / (１８０ － Ａ) (２)
　 　 回弹过程中ꎬ板材的弹性变形与弹性模量

Ｅ 、屈服极限 σｂ 、板材厚度 ｔ 及内圆弧半径有关ꎮ
这些因数之间可由经验公式表示:

Ｋ ＝ １ － ３Ｃδｂ(Ｒ ＋ ０.５ｔ) / Ｅｔ (３)
式中ꎬＣ 为经验系数ꎬ与凹模开口宽度和材料厚度

的比值有关ꎬ一般在 １.１~１.３ 之间ꎮ 将公式(２)和
公式(３)结合ꎬ可得:
Ａ′ ＝ １８０ － (１８０ － Ａ)(１ － ３Ｃδｂ(Ｒ ＋ ０.５ｔ)) / Ｅｔ

(４)
　 　 将公式(４)代入公式(１)ꎬ可得到修正后的弯

折行程:

Ｈ ＝ Ｖ
２
/ ｔａｎ(Ａ′

２
)

ｈ ＝ Ｈ － (Ｒ ＋ ｔ) / ｓｉｎ(Ａ′
２
) － Ｒ

Ａ′ ＝ １８０ － (１８０ － Ａ)(１ － ３Ｃδｂ(Ｒ ＋ ０.５ｔ)) / Ｅｔ

(５)
　 　 在工件被机器人折弯后ꎬ内侧因受压缩短ꎬ
而外侧受拉伸长ꎮ 由于拉升和压缩过程是一个非

线性的ꎬ因而内圆弧的半径 Ｒ 无法准确确定ꎬ但
是其在弯折行程的计算中只是一个中间变量ꎬ可
不作为折弯精度的特征参数ꎮ

同时ꎬ回弹过程中与所处的环境温度也有关

系ꎬ一般情况下温度越高ꎬ材料的原子间距增大ꎬ
相互作用力减小ꎬ弹性模量降低ꎬ因而回弹量则越

３３２
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大ꎬ反之则回弹量越低ꎮ
综上所述ꎬ在机器人折弯过程中ꎬ影响折弯精

度的特征参数有弯折的目标角度 Ａ 、材料的厚度

ｔ 、凹模的开口宽度 Ｖ 、材料的屈服极限 δｂ 、材料

的弹性模量 Ｅ 和弯折的环境温度 Ｔ ꎮ

２　 机器人折弯 ＢＰ 神经网络的结构
设计

　 　 根据本研究对象ꎬ选取机器人在折弯过程中

６ 个特征参数包括目标角度 Ａ 、材料的厚度 ｔ 、凹
模的开口宽度 Ｖ 、材料的屈服极限 δｂ 、材料的弹

性模量 Ｅ以及弯折的环境温度 Ｔ作为神经网络的

输入ꎬ输出结果为折弯的滑块行程 Ｓ ꎮ 中间隐含

层按照经验公式一般选取 ２ 倍的输入层的神经元

数加 １ꎬ因此中间隐含层可取 １３ 个ꎮ 可建立 ６ 个

输入ꎬ１３ 个中间层神经元ꎬ１ 个输出的神经网络ꎬ
其神经网络结构如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 Ｍａｔｌａｂ 中 ６ 输入 １ 输出的神经网络结构图

　 　 Ｆｉｇ.３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ６￣ｉｎｐｕｔ １￣ｏｕｔｐｕｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ Ｍａｔｌａｂ

３　 机器人折弯改进 ＢＰ 神经网络的
训练

３.１　 神经网络样本的获取

通过实验建立了 ６００ 组 ６ 输入 １ 输出的机器

人折弯神经网络样本ꎬ部分样本的数据如表 １ꎮ
在 ６００ 个样本中ꎬ选取 ５００ 个作为训练样本ꎬ

剩余的 １００ 个作为神经网络的验证样本ꎮ

表 １　 机器人折弯部分样本数据

Ｔａｂ.１　 Ｐａｒｔｉａｌ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｂｅｎｄｉｎｇ

序号
目标角度

Ａ / (°)
材料厚度

ｔ / ｍｍ
开口宽度

Ｖ / ｍｍ
屈服极限

δｂ / ＭＰａ
弹性模量

Ｅ / ＧＰａ
环境温度

θ / ℃
滑块行程

Ｓ / ｍｍ

１ ９０ １.００ １６ ２３５ ２０６ ２５ ２１.３４

２ ６０ １.２０ １８ ９０ ７２ ３０ １８.４４

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

６００ ９０ １.８０ ３０ ２０５ ２０６ １５ ２２.３０

３.２　 神经网络的训练

本文采用 Ｍａｔｌａｂ 中的神经网络工具箱对其

神经网络进行构建[５－６]ꎮ 在进行神经训练之前ꎬ
需将机器人折弯样本输入进行归一化处理ꎮ 而连

接各个神经元的权值则在[－１ꎬ１]中ꎬ由计算机随

机生成ꎮ 在神经网络训练过程中ꎬ选用不同的训

练函数其训练收敛的速度不一样ꎮ 标准 ＢＰ 神经

网络可对非线性可微分函数进行权值训练ꎬ从而

实现从输入到输出的任意非线性映射ꎮ 其主要思

想是梯度下降法ꎬ通过梯度搜索技术ꎬ使得网络的

实际输出值与理想输出值的均方差值最小ꎮ 图 ４
是采用梯度下降法的神经网络训练过程图ꎮ 训练

过程中ꎬ迭代的学习速率为 ０. １ꎬ最大次数选择

２０ ０００ꎬ训练精度为 ０.００１ꎮ
标准的 ＢＰ 算法值按 ｔ 时刻误差的梯度下降

方向调整ꎬ没考虑 ｔ 时刻的梯度方向ꎮ 从而引起

图 ４　 采用 ｔｒａｉｎｇｄｘ 训练函数的标准 ＢＰ 神经网络的

训练过程

Ｆｉｇ. ４ 　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｂｙ ｔｒａｉｎｇｄｘ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

训练过程发生振荡ꎬ如图 ４ 所示ꎬ其训练过程中的

４３２
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误差均方值一直在振荡ꎮ 主要原因是在训练中ꎬ
学习新样本时有遗忘旧样本的趋势ꎮ

为解决以上问题ꎬ可从前一次的权值调整中

取出一部分迭加到本次权值调整中ꎬ就是在权值

调整量中加入动量项ꎬ动量项反映了以前积累的

调整经验ꎬ对于 ｔ 时刻调整其阻尼作用ꎮ 图 ５ 采

用了改进的 ｔｒａｉｎｇｄｘ 函数训练方法ꎬ训练过程中ꎬ
迭代的学习速率为 ０.１ꎬ动量系数为 ０.２ꎬ最大次数

选择 ２０ ０００ 次ꎬ训练精度为 ０.００１ꎮ

图 ５　 采用带动量的改进后神经网络训练过程

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｍｏｖｉｎｇ ａｍｏｕｎｔ

图 ５ 中ꎬ虽然训练过程较为平稳ꎬ但训练次数

达到 １２ ９１２ 次ꎮ 为获得更快的收敛速度ꎬ并具有

更好的泛化能力ꎬ引入 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ￣Ｍａｒｑｕａｒｄｔ(即非

线性最小二乘算法)ꎮ 它是利用梯度求最大(小)
值ꎬ同时具有梯度法和牛顿法的优点ꎮ 当阻尼系

数 λ 很小时ꎬ步长等于牛顿法步长ꎬ当 λ 很大时ꎬ
步长约等于梯度下降法的步长ꎮ 图 ６ 是采用 Ｌｅｖ￣
ｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 改进后的神经网络训练图ꎬ其
训练过程中ꎬ迭代的学习速率为 ０.１ꎬ阻尼系数的

初值为 ０.０１ꎬ最大次数选择 ２０ ０００ 次ꎬ训练精度

为 ０.００１ꎮ
从图 ６ 可以看出ꎬ采用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ

在达到相同精度的条件下ꎬ其收敛过程平稳ꎬ而且

迭代 次 数 较 少ꎬ 因 此ꎬ 本 文 采 用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ －
Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 函数作为神经网络的训练函数ꎮ

４　 机器人折弯改进 ＢＰ 神经网络算
法的验证

　 　 为了验证上述机器人折弯改进算法的神经网

络泛化能力ꎬ将剩余的 １００ 组样本作为验证样本ꎬ

图 ６　 采用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ￣Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 的改进后神经网训练过程

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ￣Ｍａｒｑｕａｒｄｔ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

输入到训练好的神经网络ꎬ将神经网络的计算值

与实测值进行对比ꎬ如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 神经网络的计算值与实际测量之差

Ｆｉｇ.７ 　 Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ
ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

从图 ７ 可以看出ꎬ机器人折弯 １００ 个验证样

本输入改进算法的神经网络后计算得到的值与实

际值基本都在 １０ μｍ 以下ꎬ满足机器人折弯加工

精度要求ꎮ 结果表明ꎬ该改进算法的 ＢＰ 神经网

络的机器人折弯能够很好地根据弯折的特征参数

对滑块的行程进行预测ꎮ

５　 实验验证

为了能够更加有效地验证所建立的机器人折

弯神 经 网 络 模 型 的 准 确 性ꎬ 根 据 标 准 ＧＢ / Ｔ
１４３４９—２０１１«板料折弯机精度»ꎬ取两块３ ０００ ｍｍ×
４００ ｍｍ×２ ｍｍ 的 Ａ３ 钢板ꎬ在同一台安川机器人＋
东洋工机折弯机上进行 Ｖ 形自由 ９０°折弯ꎮ 其中

一块钢板试件的滑块进给参数采用经验公式计算

５３２
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得到ꎬ另一块钢板试件的滑块进给参数采用经神

经网络预测得到的数据ꎬ然后分别进行折弯ꎮ 将

各自得到的滑块行程输入机器人折弯机中ꎬ折弯

机根据所输入的数据进行折弯ꎮ 弯折后ꎬ采用万

能角度尺靠在折弯试件的外表面上ꎬ从距端部

３００ ｍｍ 处开始ꎬ每隔间隔 ２００ ｍｍ 测量其折弯角

度ꎬ并对其折弯效果进行对比ꎬ其结果如表 ２
所示ꎮ

表 ２　 采用经验公式和采用神经网络预测后的机器人折弯角度对比

　 　 Ｔａｂ.２　 Ｒｏｂｏｔ ｂｅｎｄｉｎｇ ａｎｇｌｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｅｑｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｔｔｅｄ
ｂｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

测量位置 /
ｍｍ

采用经验公式后

的折弯角度 / (°)
采用神经网络后

的折弯角度 / (°)

５００ ８９°０２′ ８９°４６′

７００ ９０°０２′ ８９°４８′

９００ ８９°３１′ ９０°１３′

１ １００ ８９°２６′ ８９°５１′

１ ３００ ９０°４０′ ８９°４５′

１ ５００ ８９°２５′ ９０°０６′

测量位置 /
ｍｍ

采用经验公式后

的折弯角度 / (°)
采用神经网络后

的折弯角度 / (°)

１ ７００ ８９°３９′ ９０°０６′

１ ９００ ８９°１６′ ８９°５３′

２ １００ ８９°２８′ ９０°１５′

２ ３００ ８９°４６′ ８９°４８′

２ ５００ ９０°１１′ ８９°４５′

２ ７００ ８９°４２′ ８９°５５′

　 　 从表 ２ 可以看出ꎬ采用经验公式计算得到的

机器人折弯滑块行程后得到的折弯角度的偏差在

±１°以内ꎬ而采用经过神经网络预测后的机器人

折弯滑块行程得到的折弯角度在±２０′以内ꎮ 因

此ꎬ本文采用的改进算法 ＢＰ 神经网络预测机器

人折弯行程能够提高折弯精度ꎬ为工业机器人弯

折工艺的发展提供了新的思路ꎬ能够推广应用ꎮ
以上对比说明ꎬ在未来的工业机器人弯折加

工过程中ꎬ只要采集折弯过程中 ６ 个特征参数包

括目标角度 Ａ、材料的厚度 ｔ、凹模的开口宽度 Ｖ、
材料的屈服极限 δｂ、材料的弹性模量 Ｅ 以及弯折

的环境温度 Ｔꎬ就可以通过经改进后的神经网络

确定所需要的弯折滑块行程ꎬ从而不需要人工经

验就可确定滑块行程ꎬ不仅提高弯折精度ꎬ同时也

提高了弯折效率ꎮ

６　 结论

以机器人折弯的滑块行程为研究对象ꎬ对机

器人弯折过程中影响弯折精度的特征参数进行分

析ꎬ提取了 ６ 个特征参数ꎬ在大量试验数据采集的

基础上ꎬ建立改进算法的 ＢＰ 神经网络ꎬ并通过对

比分析ꎬ选择合适的机器人折弯训练函数ꎮ 经实

验验证表明ꎬ所采用的改进算法 ＢＰ 神经网络预

测的机器人折弯滑块行程能够提高折弯角度的精

度ꎬ为机器人弯折机的发展提供了新的思路ꎮ
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