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基于改进深度代理模型的挖掘机
铲斗结构优化设计

陈一馨，陈再续，刘永生，杨 帅，郭浩杰，贾晋三

（长安大学  道路施工技术与装备教育部重点实验室，西安  710064）

摘 要：为优化挖掘机铲斗结构设计并降低挖掘能耗，搭建了基于 SOLIDWORKS、ADAMS、

EDEM 及 MATLAB 的联合仿真与优化平台，建立了以铲斗所受最大挖掘载荷、强度为约束条

件，以铲斗质量、单位挖掘能耗为优化目标的某中型反铲液压挖掘机全局优化方法。通过多体

动力学与颗粒动力学联合仿真，得到不同工况下挖掘机作业时的载荷特性；皮尔逊相关系数表

明，试验与仿真得到的斗杆、动臂关键铰点载荷具有极强相关性，验证了以联合仿真代替真实

挖掘作业的可行性。采用多层感知器（MLP）作为代理模型，并利用 Adam、Hyperband 算法优

化 MLP 的参数和超参数。工况Ⅱ下，MLP 对铲斗质量、最大挖掘载荷、挖掘质量及挖掘能耗

的决定系数 R2 分别为 0.999、0.943、0.933、0.984；工况Ⅳ下，MLP 的 R2 分别为 0.999、0.944、
0.918、0.925。将优化后的 MLP 结合 NSGA-Ⅱ算法对铲斗结构进行迭代优化，结果表明：优

化后的铲斗在满足最大挖掘载荷及强度要求的前提下，质量减小 7.06%，单位挖掘能耗减小

6.47%。
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improved depth surrogate model
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Abstract：In order to optimize the design of excavator bucket structure and reduce the excavation energy 
consumption， this paper builds a joint simulation and optimization platform based on SOLIDWORKS， 
ADAMS， EDEM and MATLAB， and establishes a global optimization method for a medium-sized 
backhoe hydraulic excavator， which takes the maximal excavation load and strength of the bucket as the 
constraints， and the quality of the bucket and the unit excavation energy consumption as the optimization 
objectives. Through combined simulation of multibody dynamics and particle dynamics， load characteristics 
of the excavator during operation under different working conditions were obtained. Pearson correlation 

收稿日期：2024⁃03⁃28.
基金项目：国家科技支撑计划项目（2015BAF07B02）；陕西省自然科学基础研究计划项目（2022JQ-576）.
作者简介：陈一馨（1984-），女，副教授，博士 .研究方向：工程机械结构设计 . E-mail：chenyx@chd.edu.cn



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

coefficients show a very strong correlation between experimental and simulated loads on the key hinge 
points of the bucket rod and boom， confirming the feasibility of using combined simulation to replace actual 
excavation operations. Multilayer perceptron （MLP） is used as the surrogate model and the parameters and 
hyper-parameters of MLP are optimized using Adam， Hyperband algorithm. The coefficients of 
determination R2 of MLP for bucket mass， maximum excavation load， excavation mass and excavation 
energy consumption are 0.999， 0.943， 0.933， 0.984 for Case Ⅱ； the R2 of MLP are 0.999， 0.944， 0.918， 
0.925 for Case Ⅳ . The optimized MLP is combined with the NSGA-Ⅱ algorithm to iteratively optimize 
the bucket structure. The results show that the optimized bucket achieves a mass reduction of 7.06 % and a 
unit excavation energy consumption reduction of 6.47 % under the premise of meeting the requirements of 
the maximum excavation load and strength.
Key words：machine design and theory； excavator bucket； surrogate model； optimized design； Adam 
algorithm

0 引  言

反铲液压挖掘机是土方机械中重要的机种之

一，广泛应用于各类工程施工中。结构合理且性

能良好的铲斗可以有效提高挖掘机作业效率、降

低能耗和自身质量，且使用寿命更长、耐久性更

高。因此，铲斗结构优化对提升挖掘机“绿色化”

和“节能化”具有重要的工程应用价值和意义。

目前，已有部分学者对挖掘机挖掘性能进行

分析。文献［1］采用离散元法建立土壤介质模型，

并联合多体动力学对土壤挖掘阻力进行模拟。蔡

敢为等［2］基于牛顿-欧拉法对挖掘机关键部件的

受力情况进行分析，降低了所需的油缸推力。

Palomba 等［3］提出了一种估算液压挖掘机外力的

方法，有效估计了挖掘力和载荷力。

由于仿真过程耗时较长，导致优化效率偏低，

因此利用代理模型技术替代仿真过程一直是工程

优化领域的研究热点。常用的代理模型有神经网

络 、响 应 面 法（Response surface methodology， 
RSM）、径向基函数（Radial basis function， RBF）、

Kriging、支 持 向 量 机（Support vector machine， 
SVM）等。Saldaña 等［4］将 RSM 与神经网络相结

合以替代有限元模型，所得模型预测精度较高，且

实现了结构轻量化。Yuan 等［5］以 RBF 为代理模

型，降低了取料机单位体积能耗。Sun 等［6］引入

顺序多点加点准则优化 Kriging 权重，使模型具有

出色的精度，并实现了斗轮取料机前臂结构轻量

化。Shi 等［7］采用 SVM、神经网络和逻辑回归作

为代理模型预测挖掘机的工作阶段，结果表明

SVM 在测试集上的精度最高。其中，RSM 对低

维问题具有明确的表达式，但对于高维复杂问题

精度不高［8］；Kriging 对非线性数据的适应性较高，

但 模 型 透 明 度 较 差 ；SVM 目 前 多 用 于 分 类

问题［9］。

多层感知器（Multilayer perceptron， MLP）适

用于非线性函数逼近［10］，并且能够逼近任意连续

和离散函数［11］。目前已有大量学者提出 MLP 的

参数调优方法。单德山等［12］结合二阶梯度下降

和正则化策略训练 MLP，能够精确地预测索力调

整量。林景亮等［13］提出主动闭环蒙特卡洛试验

设计方法，实现了变幅缸参数预测，得到变幅缸压

力波动最大值。文献［14-16］采用群启发式优化

算法优化 MLP，并取得了较好的预测效果。基于

梯度下降法的神经网络参数调优也是研究热点，

其中 Adam 算法因训练速度快、超参数调整简单

等优点被广泛使用。文献［17-19］采用 Adam 算

法优化 MLP 参数，取得了优秀的预测效果。

本文针对挖掘机铲斗结构，搭建了多软件联

合仿真平台。通过对比仿真与实测得到的铰点载

荷，验证了联合仿真模型的精度。为提高优化效

率，采用 Hyperband-Adam 算法对 MLP 进行优

化，建立联合仿真代理模型。最终将建立的代理

模型与 NSGA-Ⅱ算法相结合，实现对铲斗结构

的优化。

1 挖掘机与土壤模型构建

1. 1　挖掘机模型及铲斗参数化建模

通过 SOLIDWORKS 软件构建挖掘机三维

模型，挖掘机主要工作装置包括铲斗、斗杆、动臂、
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转台、连杆、摇杆及 4 组液压油缸，挖掘机的结构

组成如图 1 所示。

为提高后续的研究效率，对铲斗进行参数化

建模。如图 2 所示，铲斗结构由斗齿、前板、底板、

后板、侧板、耳板等部分组成。由于斗齿倒角及斗

齿弧度在大尺度仿真中影响较小，可忽略不计，因

此剔除斗齿结构的影响［20，21］。本文选择铲斗的底

半径 R1、前板长度 L、宽度 B、侧板厚度 D2、斗齿倾

角 A、侧板凹半径 R2，以及后板、斗底和前板的厚

度 D1七个关键参数作为铲斗结构的可控变量。

1. 2　土壤离散元模型建立

根据文献［22］，中型挖掘机的作业介质通常

分为 5 类。其中，Ⅳ类与Ⅴ类并为一类，属于装载

工况；Ⅰ~Ⅲ类属于挖掘工况。鉴于篇幅有限，且

工况Ⅱ在中型挖掘机作业周期中占比较大，故本

文主要以Ⅱ类原生土与铲斗互作用为例，说明分

析过程。

铲斗及土壤颗粒的材料参数如表 1 所示。在

铲斗与土壤的接触模型中，由于Ⅱ类原生土颗粒

间黏附强度较高，因此本文采用 Hertz-Mindlin 

with JKR 接触模型。根据文献［20，23］，选用球

形颗粒代替土壤颗粒形状。颗粒接触参数参考同

课题组以往研究成果［22］，并参考 EDEM 模型库选

择土壤接触参数，具体如表 2 所示。为提高计算

效率，参考文献［24-26］中的颗粒放尺方法，将颗

粒半径设定为 18 mm。

建立挖掘作业时的局部土壤模型及颗粒模型

如图 3所示，料堆几何尺寸为 5 m×1. 5 m×1. 5 m，

土壤颗粒共计 80 000 个。

2 挖掘机载荷测试试验及其挖掘性

能仿真分析

2. 1　挖掘机载荷测试试验

在挖掘机载荷测试试验中，通过布置在挖掘

机上的拉线式传感器和压力传感器，采集各液压

油缸的位移量和油缸油液压力信号。试验测试布

置方案如图 4 所示，挖掘机作业分为 4 个阶段

（见图 5）。

铲斗机架

摇杆

斗杆动臂油缸

动臂
动臂-斗杆

铰点

连杆

铲斗

油缸

斗杆-铲斗

油缸铰点

斗杆-斗杆

油缸铰点动臂-斗杆

油缸铰点

斗杆油缸

转台

Y

XZ

图 1　挖掘机结构组成

Fig. 1　Excavator structure composition

表 1　铲斗及土壤颗粒材料参数

Table 1　Bucket and soil granular material parameters

材料参数

铲斗

Ⅱ类土

密度/（kg·m-3）

7 801
1 800

泊松比

0.29
0.25

剪切模量/Pa
2.09×1011

1×107

表 2　土壤接触参数

Table 2　Soil contact parameters

接触参数

Ⅱ类土-Ⅱ类土

Ⅱ类土-铲斗

恢复系数

0.35
0.5

静摩擦因数

0.8
0.7

动摩擦因数

0.1
0.3

侧板

斗齿

前板

底板

后板

耳板

A

B

AA-A

L D2

图 2　铲斗模型及关键尺寸参数

Fig. 2　Bucket model and key dimension parameters

图 3　土壤模型

Fig. 3　Soil model

连杆传感器销轴传感器摇杆传感器

位移传

感器

压力传

感器

数据采

集设备

图 4　挖掘机测试方案

Fig. 4　Excavator test program
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以工况Ⅱ为例，对采集到的信号进行处理后，

得到铲斗油缸、斗杆油缸和动臂油缸的行程数据

（如图 6 所示），数据采样周期为 0. 05 s，采样时间

为 60 s；不同工况下，铲斗油缸、斗杆油缸和动臂

油缸的大小腔油液压力如图 7 所示，数据采样周

期为 0. 05 s，采样时间为 20 s。

2. 2　挖掘机运动学仿真

将 SOLIDWORKS 建立的挖掘机模型导入

ADAMS，将图 6 中的液压油缸位移数据添加至

挖掘机油缸作为驱动参数，以实现试验数据驱动

虚拟挖掘机复现真实运动姿态。设置仿真步长为

0. 05 s，仿真时间为 60 s，得到斗齿的轨迹包络线

（如图 8 所示）。

2. 3　DEM-MBD联合仿真

铲斗与土壤互作用模型的建立过程如图 9 所

示。首先，采用 SOLIDWORKS 完成挖掘机整体

建模，并对铲斗进行参数化建模。其次，将模型分

别导入 ADAMS 和 EDEM，在 ADAMS 中完成虚

拟挖掘机运动学仿真，并在各构件质心处添加

GFORCE（载荷传递）；在 EDEM 中，根据试验所

测土壤介质数据，对不同作业工况进行建模。

在联合仿真过程中，每个时间步内，ADAMS
计算挖掘机各构件在 3 个方向的平动值和转动

值，并传递给 EDEM 中对应构件；EDEM 则计算

此时作业介质对铲斗的作用力与作用力矩，并将

数据回传。下一个时间步开始时，ADAMS 根据

新的载荷信息、位置数据、油缸伸长量等驱动联合

仿真计算，获得对应构件的铰点力-时间历程、油

缸力-时间历程、油缸位移-时间历程等数据。如

此循环交互传递数据，完成双向联合计算，详细计

算流程如图 10 所示。

2. 4　铲斗载荷特性分析

以一个挖掘周期作为仿真时长，铲斗在挖掘、

提升回转及卸载阶段均受到土壤颗粒的作用。以

工况Ⅱ为例，铲斗质心处 x、y、z 3 个方向的力与力

矩随时间变化曲线如图 11 所示。

具体分析铲斗的载荷特性，4~10 s 为挖掘阶

段，10~14 s 为提升回转阶段，14~18 s 为卸载阶

S1

S2

S3

 

S1:挖掘

S2:提升回转

S3:卸载

S4:空斗返回

S4

图 5　挖掘机作业的 4个阶段

Fig. 5　Four stages of excavator work
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图 7　实测油缸压力

Fig. 7　Measured cylinder pressure
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图 8　斗齿包络线

Fig. 8　Bucket tooth envelope line
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图 6　实测油缸位移

Fig. 6　Measured cylinder displacement
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段。载荷在 x 方向上的分量急剧增大至 90 kN，随

后不断减小。这是由于挖掘阶段当铲斗斗齿分割

土壤颗粒时，受到巨大的切向力，导致铲斗水平方

向的分力急剧增大；当铲斗到达土壤最深处时，进

入提升回转阶段，由于铲斗此时在 x 方向上的位

移很小，因此 x 方向的载荷急剧减小；当铲斗提升

离开土壤后，在 x 方向上的载荷分量几乎为 0。载

荷在 y方向上的分量先增大至 60 kN，随后缓慢减

小至-12 kN。这是由于挖掘阶段当铲斗刚接触

土壤时，受到与铲斗竖直运动方向相反的作用力；

当铲斗运动至土壤最深处时，受到土壤的重力作

用不断增大，y 方向的载荷缓慢减小至-28 kN。

当铲斗开始提升时，随着铲斗不断上升，积压在铲

斗上的土壤颗粒缓慢减小；当铲斗脱离土壤运动

至卸载位置时，铲斗内的土壤颗粒随运动洒落，铲

斗受土壤颗粒重力的作用以更缓慢的速度不断减

作业介质与

挖掘机工作

装置互作用

力模拟EDEM

MATLABSOLID
WORKS

挖掘机铲斗

结构优化

设计

建立挖

掘机几

何模型

ADAMS

挖掘机工作装

置运动学仿真

挖掘机工作装

置动力学仿真

联合仿真平台挖 掘 机

几

何

参

数

测

试

数

据

铲斗油缸位移

斗杆油缸位移

动臂油缸位移

铲斗油缸压力

斗杆油缸压力

动臂油缸压力

图 9　联合仿真平台

Fig. 9　Joint simulation platform
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文件

匹配ADAMS
与EDEM中几

何体信息

设置ADAMS
仿真参数

模型中拓扑

结构信息

挖掘机3D模型

导入

油缸驱动设置

添加GFORCE;
更改子程序

设置颗粒模型

挖掘机模型导入

设置颗粒工厂

Coupling server

时间步 存储间隔

EDEM离散元仿真ADAMS运动学仿真

铰点力-时间历程、油缸力-时间

历程、油缸位移-时间历程等

利用ADAMS软件进

行运动学仿真

利用ADAMS进行挖掘

机工作装置动力学仿真

将铲斗、动臂、斗杆等的位移、

转动角度导入EDEM软件进行计算

利用EDEM软件计算作业

介质与铲斗的相互作用

将EDEM计算所得力

和力矩传回ADAMS

工作装置约束

设置

添加GFORCE,
更改子程序

导

出

导

出

Simulator设置

图 10　双向联合计算原理与流程图

Fig. 10　Two-way joint calculation principle and flow chart

图 11　铲斗载荷时间历程

Fig. 11　Bucket load time history
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小；当铲斗达到卸载位置时，铲斗内的土壤颗粒急

剧减小，最终 y 方向的载荷分量为 0。铲斗受到 z
方向分力是由于土壤颗粒对铲斗侧板的作用所

致。一般情况下，挖掘机作业过程中两条履带几

乎处于平行状态，物料在铲斗内不会产生很大的

倾斜，因此 z方向的载荷分量很小，几乎为 0。
2. 5　关键铰点处载荷特性

通过 ADAMS 和 EDEM 联合仿真，可获得斗

杆和动臂各铰点力随时间的变化曲线。根据实测

获得的油缸行程及油缸油液压力数据，本课题组

基于达朗贝尔动静法原理，考虑重力、铰点力和惯

性力的共同作用，分别对铲斗、斗杆及动臂建立动

力学模型，进而求解出工作装置各铰点的载荷。

工况Ⅰ和工况Ⅱ下，仿真与实测关键铰点载荷对

比结果分别如图 12、图 13 所示。

综合对比可知，由于仿真模型与实际工况存

在一定差异，因此个别数据点偏差较大，但各铰点

载荷的整体变化趋势一致。为定量分析仿真模型

精度，采用 Pearson（皮尔逊）相关系数 R 描述仿真

与实测载荷的相关性，不同铰点的相关系数如表

3 所示，可以看出，在不同工况下，试验与联合仿

真所得斗杆、动臂关键铰点载荷均具有极强相关

性，因此认为 DEM-MBD 联合仿真可以较为准确

地模拟挖掘机的作业过程。

3 基于代理模型的铲斗结构优化

3. 1　铲斗结构优化数学模型建立

如图 2 所示，本文选择 R1、L、B、D2、A、R2 和

D1七个关键参数作为铲斗结构的优化设计变量，

铲斗结构的关键参数取值范围如表 4 所示。

铲斗结构的优化设计应满足强度要求，因此

对铲斗结构进行有限元分析。铲斗材料为 Q355B，

安全系数取 1. 48，结构满足 σ<239 MPa。以工况

Ⅱ为例，根据图 11 可知，铲斗在 5. 9 s 时受到的挖

掘阻力最大，将该时刻铲斗所受最大挖掘阻力通

过 EDEM 导入 Workbench，如图 14 所示，结果显

示铲斗挖掘阻力主要集中在斗齿与侧板上，同时

对铲斗每个铰点孔施加固定约束。由图 15 可知，

铲斗最大应力为 208. 16 MPa，发生在铲斗耳板与

后板连接处，且<239 MPa，说明优化前铲斗结构

满足强度要求。

铲斗结构设计中，除需满足强度要求外，还应

考虑铲斗作业过程中克服Ⅱ类土的能耗，同时铲

斗质量 M 过大也会导致能耗的增加。单位挖掘

能耗 E 为挖掘能耗 W 与挖掘质量 M0 的比值［20］，

如式（1）所示。本文优化目标为铲斗质量最轻且

单位挖掘能耗最低。为保证铲斗的挖掘性能，优

图 13　工况Ⅱ斗杆、动臂关键铰点载荷对比

Fig. 13　Load comparison of key hinge points of bucket rod and boom in working condition Ⅱ

图 12　工况Ⅰ斗杆、动臂关键铰点载荷对比

Fig. 12　Load comparison of key hinge points of bucket rod and boom in working condition Ⅰ

表 3　不同工况下关键铰点的相关系数

Table 3　Correlation coefficient of key hinge points
under different working conditions

铰点位置

工况Ⅰ
工况Ⅱ

斗杆-铲斗

0.899 2
0.891 7

斗杆-铲斗

油缸

0.849 3
0.887 1

动臂-斗杆

0.879 2
0.879 2

动臂-斗杆

油缸

0.758 3
0.887 6

表 4　铲斗结构关键参数取值范围

Table 4　Range of key parameters of bucket structure

尺寸变量

原始尺寸

上边界

下边界

R1/
mm
487
537
437

L/
mm
376
406
346

B/mm

1 042
1 142

942

D1/
mm

9
11

7

A/
（°）
4.73

10
0

R2/
mm

1 800
1 950
1 650

D2/
mm
15
18
12
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化后的铲斗应满足最大挖掘载荷 F0≥85 000 N。

铲斗结构优化的数学模型如式（2）所示。

E = W
M 0

=
∫

0

t

( )FxV x + FyV y + FzV z dt

M 0
       （1）

式中：Fx、Fy、Fz 分别为铲斗质心在 x、y、z 方向上

的挖掘阻力；Vx、Vy、Vz 分别为铲斗质心在 x、y、z

方向上的速度。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

Find  x = [ ]R 1，L，B，D 1，A，R 2，D 2
T

min f ( )x = [ ]E，M

subject to  437 ≤ R 1 ≤ 537
346 ≤ L ≤ 406
942 ≤ B ≤ 1 142
12 ≤ D 1 ≤ 18
0 ≤ A ≤ 10
1 650 ≤ R 2 ≤ 1 950
7 ≤ D 2 ≤ 11
F 0 ≥ 85 000
σ ≤ [ ]σ

（2）

3. 2　铲斗代理模型构建及优化

由于本文样本数据量较小，无需设置过多的

神经层，因此采用不超过 5 个神经层的网络结构，

MLP 多输入单输出结构如图 16 所示。

MLP 的神经元间采用全连接方式，激活函数

选用 Leaky-ReLU［27］，其表达式如式（3）所示。其

中，α通常基于先验知识人工赋值，一般可取 0. 01。

f ( y)=
ì
í
î

y，y ≥ 0
αy，y < 0 （3）

考虑到铲斗的 7 个关键尺寸参数存在数量级

差异，需对铲斗关键尺寸参数进行归一化处理，如

式（4）所示。

x̂ i = xi - xmin

xmax - xmin
（4）

式中：xi 为数据集中任一数据；xmax、xmin 分别为 xi

中的最大值与最小值；x̂ i 为归一化后的数据。

为使 MLP 逼近真实的铲斗联合仿真模型，采

用 Adam 算法优化 MLP 的参数，并以均方误差

（Mean squares error， MSE）作为损失函数，其表

达式如式（5）所示。

E = 1
2p ∑

k = 1

p

( )O k - Y k
2

（5）

式中：E 为损失函数；p 为样本数；O k 为第 k 组样本

在输出层的预测值；Y k 为第 k组样本真值。

一组好的超参数不仅能提升 MLP 的预测精

度，还能加快模型收敛速度。本文采用 Hyper⁃

2024/5/14 10:16

All
Unit:N

Time:1.s
Imported Force
B:优化前铲斗结构分析

175.99
87.996

263.99
351.98
439.98
527.97
615.97
703.96
791.96 Max

0.000 Min

图 14　优化前铲斗受载

Fig. 14　Bucket loaded before optimization

2024/5/14 10:26

Unit:MPa
Time:1

Equivalent Stress
B:优化前铲斗结构分析

185.040
208.16 Max

Type:Equivalent (von-Mises) Stress

161.910
138.790
115.660
92.536
69.410
46.285
23.160
0.034326 Min

图 15　优化前铲斗结构分析

Fig. 15　Bucket structure analysis before optimization
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图 16　MLP神经网络模型

Fig. 16　MLP neural network model
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band 算法［28］对 MLP 超参数进行优化，超参数搜

索空间如表 5 所示。

通过 Hyperband-Adam 算法优化 MLP 的超

参数和参数，构建铲斗联合仿真代理模型的流程

如图 17 所示。具体步骤如下：

（1）通过拉丁超立方（Latin hypercube sam ⁃
pling， LHS）对铲斗参数进行抽样，建立多组仿真

数据集，同时对超参数搜索空间进行 LHS 抽样，

并设置预算资源。

（2）初始化 MLP 与 Adam 参数，采用 Adam 算

法对 MLP 参数进行优化，并记录测试误差，直至

迭代次数达到预算。

（3）计算不同超参数的 MLP 测试误差并进行

筛选，保留误差较小的超参数进入下一次 Scces⁃
sive Halving（SH）筛选，直至本轮 SH 筛选结束。

（4）重新抽取超参数组，相比上一次，本次抽

取的超参数组数量更少，但每组超参数分配的资

源更多，随后重复（2）~（3）步，筛选出本次 SH 中

效果最优的超参数。

（5）当所有 SH 筛选结束后，选出不同 S 值下

的最优超参数，并输出精度最高的 MLP 及其超

参数。

3. 3　实验结果与分析

考虑到联合仿真计算对资源消耗较大，针对

挖掘工况（工况Ⅰ ~工况Ⅲ）和装载工况（工况

Ⅳ），本文以工况Ⅱ和工况Ⅳ为研究对象，分别建

立代理模型，并验证其精度。

在工况Ⅱ和工况Ⅳ下，对铲斗关键尺寸参数

分别进行 60 次和 70 次抽样，通过铲斗参数化建模

与联合仿真，构建数据集。工况Ⅱ下，其中 45 组

作为 MLP 训练样本，其余 15 组作为 MLP 测试样

本；工况Ⅳ下，训练样本与测试样本分别为 55 组、

15 组。

在建立 MLP 模型前，需设置 Hyperband 算法

的参数，将迭代次数（epoch）作为预算资源，batch 
size 设为整个训练样本，单位预算资源定义为 20
次 epoch（即预算为 1 时，进行 20 次 epoch），每组

超 参 数 可 分 配 的 最 大 预 算 R 取 243，筛 选 比

表 5　超参数搜索空间

Table 5　Hyper-parameter search space

超参数

学习率 α

网络层数 k

隐藏层神经元数量 n（k）

下界

1×10-6

3

10

上界

1×10-3

5

100

对铲斗尺寸进行

LHS抽样

铲斗参数化建模
划分训练集、

测试集

S=S−1

初始化MLP参数并对超

参数搜索空间进行LHS抽样

不同预算设置下最

优超参数

Smax = logη(R)
B = (Smax + 1)R

S = Smax

根据测试误差对不同

SH循环下的超参数

进行排序

得到最优超参数并

输出MLP网络

是

仿

真

输出本次SH筛

选最优超参数

保留1/η超参数组合

S = 0

i = s

i = i+1

设置预算资源

重新构建网络

Iter>预算

测试集误差

计算测试误差

并记录

Iter=iter+1

否

否

是

Hyperband
算法

Adam
算法

SH筛选

否

是

初始化网络模型、

Adam参数

Adam优化权

值、偏置

图 17　铲斗代理模型构建流程

Fig. 17　Bucket surrogate model construction process
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例 η 取 3。
将铲斗质量、最大挖掘载荷、挖掘质量及挖掘

能耗分别作为 MLP 的代理对象。如图 18 所示，

对比 MLP 在工况Ⅱ下的预测值和仿真值可知，铲

斗质量和挖掘能耗的代理模型预测精度最高，最

大误差分别为 0. 27%、1. 8%。虽然最大挖掘载

荷和挖掘质量的预测值在个别测试点存在一定误

差，但误差不超过 5. 29%、4. 0%，且总体变化趋

势一致，满足预测精度要求。同样，如图 19 所示，

MLP 在工况Ⅳ下仍然具有优秀的预测能力。

为定量分析 MLP 的预测性能，采用如式（6）
~ 式（9）所示的决定系数 R2、均方根误差（Root 
mean square error， RMSE）、最 大 绝 对 值 误 差

（Maximum absolute error， MAE）、最大相对绝对

误差（Maximcon relative absolute error， MRAE）
作为 MLP 精度的评价指标。其中，R2的取值范围

为 0~1，数值越大，说明模型精度越高；剩余 3 个

评价指标数值越小，说明模型精度越高。

R2 = 1 -
∑
i = 1

n ( )fi( )x - f ̂i ( x )
2

∑
i = 1

n

( )fi( )x - f̄ ( x )
2

（6）

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( fi ( x )- f ̂ ( x )i )2 （7）

MAE = max | fi ( x )- f ̂i ( x ) | （8）

MRAE = max
|

|

|
||
|
|
| fi ( x )- f ̂i ( x )

fi ( x )

|

|

|
||
|
|
|

（9）

式中：n 为测试样本个数；fi( x)为仿真值；f ̂i ( x )为

MLP 预测值；f̄ ( x )为 fi( x)的平均值。

两种工况下，铲斗质量、最大挖掘载荷、挖掘

质量及挖掘能耗的 MLP 模型预测精度分别如表

6、表 7 所示。以 R2 为例，工况Ⅱ中所有代理对象

的 R2 均在 0. 93 以上，工况Ⅳ中所有代理对象的

R2 均在 0. 91 以上。由此可知，所建立的 MLP 模

型具有很高的预测精度，证明了本文建立的挖掘

机联合仿真代理模型方法的有效性。

图 19　工况Ⅳ代理模型预测效果

Fig. 19　Prediction effect of working condition Ⅳ surrogate model

图 18　工况Ⅱ代理模型预测效果

Fig. 18　Prediction effect of working condition Ⅱ surrogate model
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3. 4　基于 NSGA-Ⅱ算法的铲斗结构优化

以工况Ⅱ为例，将 NSGA-Ⅱ算法与铲斗代

理模型相结合，以铲斗质量和单位挖掘能耗为优

化目标，以铲斗最大挖掘载荷和强度为约束条件，

实现对铲斗结构的优化。NSGA-Ⅱ算法的种群

数量设为 200 个，迭代次数设为 500 次。优化结

果如图 20 所示，得到由 70 个种群个体组成的 Pa⁃
reto 前沿，其中任意两个个体都不互相支配，每个

个体都可作为优化结果。经仿真实验对比后，选

取铲斗质量 989. 43 kg、单位挖掘能耗 179. 74 J/
kg 作为最终的优化结果。

表 8 为铲斗优化前后的关键尺寸变化，其中

铲 斗 底 半 径 减 小 了 5. 61%，前 板 长 度 增 加 了

7. 94%，铲斗宽度减小了 3. 06%，底板厚度减小

了 22. 11%，斗齿倾角减小了 63. 58%，侧板上沿

凹半径增大了 1. 04%，侧板厚度减小了 19. 80%。

将优化后的铲斗重新建模并进行联合仿真，

表 9 为优化后仿真值与 MLP 预测值的对比。其

中，铲斗质量、最大挖掘载荷、挖掘质量、挖掘能耗

的预测误差分别为 0. 478%、0. 393%、2. 345%、

0. 604%。这表明所建立的铲斗代理模型具有较

高精度。

如 表 10 所 示 ，优 化 后 的 铲 斗 质 量 下 降 了

7. 06%，最大挖掘载荷下降了 7. 80%，挖掘质量

下降了 2. 63%。这是由优化后铲斗整体结构尺

寸变小导致的，虽然整体尺寸变小，但由于优化后

的铲斗结构使挖掘能耗下降了 8. 87%，因此单位

挖掘能耗下降了 6. 47%。

优化后的铲斗受载情况及铲斗结构分析如图

21、图 22 所示，铲斗挖掘阻力仍然主要集中在斗

齿与侧板部位，最大应力与优化前一致，同样发生

在耳板与后板连接处，最大应力为 217. 92 MPa，
仍满足铲斗的最大许用应力要求。

综上所述，通过 Hyperband-Adam 算法优化

MLP 建立的铲斗代理模型预测效果良好，虽然在

960 980 1000 1020 1040 1060 1080
铲斗质量/kg

170

175

180

185

190

195

单
位
挖

掘
能

耗
/(J

·k
g‒1

)

图 20　铲斗优化结果

Fig. 20　Bucket optimization results

表 6　工况Ⅱ下 MLP评价指标

Table 6　MLP evaluation index under
working condition Ⅱ

评估方法

R2

RMSE
MAE
MRAE

铲斗质量

0.999
1.241
2.803
0.0027

最大挖掘载荷

0.942
1 732.905
4 975.78

0.052 9

挖掘质量

0.933
21.034
40.900

0.040

挖掘能耗

0.984
1 890.9
4 007.9

0.018

表 7　工况Ⅳ下 MLP评价指标

Table 7　MLP evaluation index under
working condition Ⅳ

评估方法

R2

RMSE
MAE
MRAE

铲斗质量

0.999
1.722
3.010
0.003

最大挖掘载荷

0.944
622.028

1 289.6
0.023

挖掘质量

0.918
18.641
29.384

0.032

挖掘能耗

0.925
2 159.9
4 030.4

0.028 1

表 8　铲斗关键尺寸变化

Table 8　Bucket key size change

尺寸变量

优化前

优化后

变化率/%

R1

487
459.70
-5.61

L

376
405.87

7.94

B

1042
1 010.13

-3.06

D1

9
7.01

-22.11

A/（°）
4.73
1.73

-63.58

R2

1 800
1 818.65

1.04

D2

15
12.03

-19.80

表 9　MLP预测与仿真误差

Table 9　MLP prediction and simulation errors

预测效果

仿真值

MLP 预测值

相对误差/%

铲斗

质量

994.18
989.43

0.478

最大挖

掘载荷

85 375.18
85 039.67

0.393

挖掘

质量

968.50
991.21

2.345

挖掘

能耗

177 09400
178 164.44

0.604

单位

功耗

182.85
179.74

1.701

表 10　优化后铲斗结构性能对比

Table 10　Performance comparison of bucket structure
after optimization

优化效果

优化前

优化后

变化率/%

铲斗

质量

1 069.70
994.18
-7.06

最大挖

掘载荷

92 594.11
85 375.18

-7.80

挖掘

质量

993.986
968.500
-2.63

挖掘

能耗

194 327
177 094
-8.87

单位

能耗

195.50
182.85
-6.47
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个别样本测试点存在较大预测误差，但均在可接

受范围内。优化后的铲斗在满足强度和最大挖掘

载荷要求的同时，实现了铲斗轻量化及挖掘能耗

降低。

4 结　论

（1）在 ADAMS 与 EDEM 环境下建立了挖掘

机联合仿真模型，将仿真得到的斗杆、动臂关键铰

点载荷与实测载荷进行对比。结果表明，工况Ⅰ
和工况Ⅱ的平均相关系数分别为 0. 847、0. 882，
具有极强的相关性，说明建立的联合仿真模型可

以有效复现挖掘机的真实作业情况。

（2）以铲斗质量、最大挖掘载荷、挖掘质量及

挖掘能耗为代理对象，通过 Hyperband-Adam 算

法优化 MLP 建立代理模型。结果表明，工况Ⅱ和

工况 Ⅳ 在测试集上的平均决定系数 R2 分别为

0. 965、0. 947，说明通过 MLP 建立的代理模型能

够精确地逼近铲斗联合仿真模型。

（3）将已建立的铲斗代理模型与 NSGA-Ⅱ

算法相结合，对铲斗结构进行迭代优化。结果表

明，优化后的铲斗结构在满足最大挖掘载荷及强

度要求的前提下，铲斗质量减小了 7. 06%，单位

挖掘能耗减小了 6. 47%，说明所建铲斗结构优化

方法的有效性，可为工程应用提供一定的参考

价值。
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