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摘　要　为优化铝合金压铸件的生产工艺参数，降低试模成本，以减少孔隙缺陷、缩松和缩孔缺陷为目标，提出综合缺陷得分的概念。

针对关键工艺参数（模具温度、充型速度和浇注温度）设计了正交试验方案，并利用 AnyCasting 软件模拟铝合金压铸过程，获取相应的

缺陷得分。通过集成学习模型建立了工艺参数与缺陷得分之间的非线性压铸模型，并采用改进的灰狼算法确定铝合金压铸的优化工

艺参数：模具温度为 188.84 ℃，充型速度为 1.83 m/s，浇注温度为 670 ℃。采用优化后的工艺参数进行生产验证，发现铝合金件的缺陷

位置与仿真结果一致，生产质量达到了预期要求。
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Simulation and Optimisation of Aluminium Alloy Die Castings Based on Integrated 
Learning and Improved Grey Wolf Algorithm
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Abstract： In order to optimize the production process parameters of aluminium alloy die castings and reduce the cost of 
trial-mould， the concept of comprehensive defect score was put forward with the objective of reducing pore defects， 
shrinkage and cavities. An orthogonal test scheme was designed for the key process parameters including mould tem ⁃
perature， filling speed and pouring temperature， and AnyCasting software was employed to simulate the aluminium 
alloy die casting process to obtain corresponding defect score. The non-linear die-casting model between process 
parameters and defect scores was established through the integrated learning model， and the improved grey wolf algo⁃
rithm was utilized to determine the process parameters for aluminium alloy die-casting as follows： mould temperature 
of 188.84 ℃， filling speed of 1.83 m/s and pouring temperature of 670 ℃ . The defect location of aluminium alloy die 
castings is consistent with the simulated ones after production verification with optimized process parameters， and the 
production quality meets the expected requirements.
Key Words： Aluminium Alloy Die Casting， Integrated Learning， Improved Grey Wolf Algorithm， Process Param⁃
eter Optimization

随着科技的进步、工业自动化水平的提升以及对

产品轻量化和高效能需求的增加，铝合金压铸件的应

用越来越广泛。铝合金压铸件凭借其质量轻、强度高、

耐腐蚀、导热性好、精度高以及表面质量优良等特点，

广泛应用于汽车、航空、电子等领域［1-3］。然而，压铸试

模成本高和生产工艺参数复杂等问题，限制了铝合金

压铸技术的发展。降低试模成本及缩短试模时间，成

为推动铝合金压铸技术广泛应用的挑战［4-5］。

传统的试模阶段运用数值分析方法进行生产试模

或运用数值模拟软件进行压铸仿真，使用田口方法，寻
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找最优的工艺参数。YANG L J［6］通过 Gracias 虚拟和

稳态热流模型等一维分析模型研究了成形时间对铝锌

合金压铸过程的影响，发现缩短成形时间可以提高铸

件的致密度和力学性能。VIJIAN P 等［7］运用田口方法

研究了模具温度、挤压压力和压力持续时间对材料硬

度和强度的影响。程凯等［8］使用 AnyCasting 软件，并通

过正交试验方法，分析了铝合金弹底转座压铸工艺中浇

注温度、充型速度和模具预热温度对铸件质量的影响。

机器学习与全局寻优算法也逐渐被运用到试模阶

段以寻找优化的压铸工艺参数，解决了传统 CAE 工艺

参数优化只能对比几组数据的局限性。赵建华等［9］以

A356 泵体压铸工艺参数为对象，利用正交试验数据作

为 训 练 样 本 ，通 过 BP 神 经 网 络 进 行 预 测 与 优 化 。

TSOUKALAS V D［10］通过多元线性回归（MVLR）和

遗传算法（GA）分析，研究了压铸工艺参数对气孔形成

的影响。GUPTA A K［11］采用遗传算法与模糊方法对

A380 铝合金的压铸工艺参数进行优化。张利萍等［12］

采用贝叶斯优化极度梯度提升树算法拟合工艺参数与

出口烟叶含水率和温度的关系，运用灰狼算法寻找最

优工艺参数，全局搜索能力更强。

铝合金压铸件对生产中的工艺参数要求极其严格，

本研究针对模具温度、充型速度和浇注温度等关键工艺

参数，设计正交试验方案，并借助 AnyCasting 软件模拟

铝合金压铸过程，以获取相应的缺陷得分。通过构建集

成学习模型，探索工艺参数与缺陷得分之间的非线性关

系，并改进灰狼算法的搜索因子，运用改进的灰狼算法

对铝合金压铸工艺参数进行优化，确定最优的压铸工艺

方案，旨在为相关产品生产提供参考。

1　铝合金件压铸模拟前处理

基于集成学习与改进灰狼算法的铝合金压铸件仿

真与优化技术路线图见图 1。本研究的对象为某盖板，

模具材质为 H13 模具钢，浇注系统见图 2，轮廓尺寸为

522.11 mm×430.64 mm×139.23 mm。选用 ADC12铝

合金，其具有质量轻、铸造工艺性能优良的特点，同时强

度和硬度较高，耐冲击性和耐腐蚀性良好，且具备优异的

机械加工性能。合金成分见表 1。
确定压铸材料后，进行仿真模拟初始边界条件值

设定。将由浇口、型腔、渣包组成的实体 STL 文件导入

AnyPre 模块，在网格划分前，确定实体和求解域。使用

AnyCasting 的有限差分法自动划分网格，通过 Any⁃
Mesh 模块将实体均匀划分，生成 2 160 000 个网格单

元。室温为 25 ℃，模具温度设置为 200 ℃，充型速度为

2.4 m/s，浇注温度为 650 ℃。模具与外界的传热方式

为空冷。浇注系统与模具之间的界面传热系数设置为

0.016 747 2 W/（m2·K），空气与浇注系统和模具之间的界

面传热系数设定为 4.186 8×10−5 W/（m2·K）。激活可选

模块，根据 ADC12 材料特性，在收缩模型模块中，将凝

固收缩体积变化设定为 7.14%。激活流体流动模块，

表面张力模型设置为标准 CSF 模型，紊流模型设置为

RNG k-ε模型。完成预备设置，进入 Anysolver 模块进

行仿真，仿真时长为 320 s。

2　模拟仿真与机理性研究

2.1　压铸过程分析

压铸充型过程的顺序见图 3。可以看出，整个铸件

充 型 过 程 总 时 间 为 0.074 1 s。 当 充 型 时 间 达 到 约

0.028 83 s时，合金液在横浇道中以较慢的速度推进，逐

图 1　基于集成学习与改进灰狼算法的铝合金压铸件仿真与优

化流程图

Fig.1　Flowchart for simulation and optimization for aluminium 
alloy die casting based on integrated learning and improved grey 

wolf optimizer

图 2　铝合金铸件浇冒系统

Fig.2　Pouring and runner system of aluminium alloy casting
1. 冒口　2. 型腔　3. 浇口

表 1　ADC12铝合金的化学成分

Tab.1　Chemical composition of ADC12 aluminium alloy %

wB

Si
10.6

Cu
1.6

Fe
0.9

Zn
0.9

Mn
0.2

Mg
0.2

Al
余量
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渐接近内浇口，见图 3a。随着时间的推移，当达到

0.035 7 s时，合金液以喷射状迅速穿过内浇口进入模具

型腔。在这一阶段，合金液被分成 4 股，分别注入型腔

的不同区域，见图 3b。这种喷射状的流动方式有助于

快速填充型腔，并减少流动不均匀可能导致的缺陷。

当充型 0.046 0 s 时，可以观察到合金液已经充填了型

腔的一半，见图 3c。在这一过程中，尤其是在盖板的凸

起部分，由于金属液较少，可能导致铸件内部该区域出

现缩松或缩孔等缺陷。这个阶段的充型不均匀性提高

了缺陷的发生概率，影响了铸件的最终质量。当充型

时间达到 0.074 1 s 时，型腔被完全充满，整个充型过程

顺利完成。

在整个充型过程中，合金液的充型行为符合典型

的巴顿三阶段充型理论。初始阶段，合金液通过内浇

口以喷射状形式进入型腔，撞击型腔内壁后向周围扩

散，并在模具的冷却作用下形成一层薄壳。随后，流入

的合金液继续填充这层薄壳的内部空间，直至型腔被

完全充满。最后，压力通过内浇口直接施加在尚未凝

固的合金液上，以压实型腔内的合金。在充型过程中，

充型体积分数与充型时间之间成近线性关系，表明合

金液的充型过程整体上较为平稳。

2.2　铝合金盖板类压铸件质量机理分析

在压铸过程中，温度、压力和速度等工艺参数对盖

板类产品气孔、缩松和缩孔的生成有显著影响。在盖

板类产品的压铸过程中，其平面结构较大且周围较薄，

尤其是在凸起或边缘区域，使得合金液在充型过程中

更容易受到空气的影响。当合金液以高速充入型腔

时，较大的平面面积使得空气难以迅速排出，这可能导

致气体残留在金属液内部，从而形成气孔。此时若充

型温度过高，金属液的流动性增强，气体溶解度增加，

可能使得更多气体进入铸件，进一步加剧气孔的形成。

当充型压力过低时，合金液的流动性会受到限制，空气

不易排出型腔，气孔也更容易生成。适合的充型速度

能够有效减少气体卷入，但速度过快时，空气更容易被

带入型腔内，形成气孔。

薄壁结构通常会加快冷却速度，但冷却速度不均

匀，尤其是在内部凸起或加强筋区域，导致凝固速度存

在差异。薄壁部分先凝固，而冷却较慢的凸起区域则

容易形成局部缩松区域。这一现象在产品中央或靠近

凸起的部位尤为显著，因为这些区域往往难以得到金

属液充分补缩，进而形成缩松。温度控制对这一过程

至关重要，过高的温度可以延缓凝固，减缓收缩过程，

有助于避免缩松，但也可能加剧气孔的形成。相反，温

度过低可能导致金属液流动性差，造成局部区域无法

有效充填，从而加重缩松缺陷。

在盖板类产品的压铸中，补缩不足是缩孔形成的

主要原因。薄而平整的结构使得薄壁区域的金属液在

凝固时冷却较快，而外围的液态金属难以流动至中心

部位进行补充，尤其在较厚的中心或边角部位。这些

部位在凝固过程中体积收缩而得不到有效补充，最终

导致较大的缩孔生成。此时，充型速度过快可能使得

金属液过快填充，未能在冷却过程中均匀流动，增加了

缩孔的风险。而充型压力的不足或冷却速度的不均

匀，会使得较厚区域无法及时得到补充，导致局部收

缩，进而形成较大的缩孔。

因此，压铸过程中，合理优化温度、压力和速度等

工艺参数，对于减少气孔、缩松和缩孔等缺陷至关重

要。温度、压力和速度的适当控制可以改善合金液的

流动性、增强气体排放效率、均匀冷却过程，进而提高

盖板类产品的质量和性能。

3　正交试验设计

3.1　正交试验因素水平设计

压力铸造工艺参数的取值范围见表 2。根据工艺

参数选择范围，对 3 个因素，各设计了 5 个水平，见表 3。
根据设计的因素水平，建立 L25（53）正交试验。

图 3　压铸盖板充型过程模拟图

Fig.3　Schematic diagram of filling process for die casting cover

表 2　压铸工艺参数取值范围

Tab.2　Value range for die-casting process parameters

充型速度/(m·s−1)

1.6~2.4
浇注温度/℃

650~670
模具温度/℃

180~220
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3.2　量化缺陷得分指标

通过压铸过程分析，发现缩松、缩孔易出现在平板

与凸起的连接处，气孔易出现在凸起处。因此选择截

面 E进行缩松、缩孔缺陷分析，截面 F进行气孔分析，

见图 4。

在 AnyCasting 模块中，缩松和缩孔分析通常采用

残余熔体模数作为关键参数来进行评估。残余熔体模

数是指在铸件凝固过程中，剩余的熔体与铸件体积之

间的比例关系。图 5 为缺陷定量分析，图中各区域颜色

越接近红色，表示该区域出现缩松缩孔缺陷的风险越

大（基于原图彩色描述）。通过应用卷气顺序模块，可

以观察到铸件在充型过程中的气孔缺陷生成位置。在

正交试验中，需要量化缺陷得分指标。将截面上产生

缩松缩孔缺陷的面积（见图 5a）与缺陷概率相乘得到缩

松、缩孔缺陷得分［13］。通过计算截面上产生卷气的面

积（见图 5b）得到气孔缺陷得分。

引入缩松缩孔、气孔缺陷得分后，需要寻找两个指

标都相对最优，因此采用综合加权评分法进行分析，引

入综合缺陷评分，对两个缺陷得分进行综合加权，作为

最终指标。在质量管理中，缩松缩孔缺陷和气孔缺陷

是影响产品质量的重要因素，为了平衡两类缺陷的权

重，确保评价结果的公平性和科学性，在综合加权评分

法中选择了相等的权重系数（即各占 0.5）。综合缺陷

评分=（缩松、缩孔缺陷得分/最高缩松、缩孔缺陷得

分）×100×0.5+（气 孔 缺 陷 得 分/最 高 气 孔 缺 陷 得

分）×100×0.5。

3.3　正交试验结果分析

运用 AnyCasting 软件进行仿真，得到正交试验表，

见表 4。对表 4 中的数值模拟结果进行了极差分析，结

果见表 5。

表 3　因素水平设计

Tab.3　Factor level design

水平

1
2
3
4
5

模具温度（A）/℃
180
190
200
210
220

充型速度(B)/(m·s−1)

1.6
1.8
2.0
2.2
2.4

浇注温度(C)/℃
650
655
660
665
670

图 5　缺陷定量分析

Fig.5　Quantitative analysis of defects

表 4　正交试验结果表

Tab.4　Orthogonal test results

编
号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

A/℃

180
180
180
180
180
190
190
190
190
190
200
200
200
200
200
210
210
210
210
210
220
220
220
220
220

B/(m·s−1)

1.6
1.8
2.0
2.2
2.4
1.6
1.8
2.0
2.2
2.4
1.6
1.8
2.0
2.2
2.4
1.6
1.8
2.0
2.2
2.4
1.6
1.8
2.0
2.2
2.4

C/℃

650
655
660
665
670
655
660
665
670
650
660
665
670
650
655
665
670
650
655
660
670
650
655
660
665

缩松、缩孔
缺陷得分

15.44
15.01
15.85
13.85
13.70
15.55
14.07
13.94
14.28
15.72
14.98
14.47
13.43
15.84
13.34
14.28
14.06
15.29
16.30
13.97
16.72
13.21
13.79
15.78
15.90

气孔缺
陷得分

12.20
10.10
11.70
11.10
10.80
10.40
10.40
10.40
11.10

9.00
9.80
9.60

10.40
10.00
11.50

9.60
9.50

10.80
9.60
9.80
9.90

10.50
10.30
10.80

8.30

综合缺陷
评分

96.17
86.28
95.35
86.91
85.23
89.12
84.70
84.31
88.20
83.89
84.96
82.62
82.78
88.35
87.02
82.05
80.98
89.99
88.09
81.94
90.57
82.54
83.45
91.45
81.56

图 4　缺陷分析选择剖面

Fig.4　Selected profiles for defect analysis

表 5　极差分析结果

Tab.5　Extreme variance analysis results

因素名称

k1

k2

k3

k4

k5

极差 R

A
89.978
86.024
85.130
84.598
85.910
5.480

B
88.564
83.404
87.162
88.588
83.922
5.284

C
88.174
86.788
86.650
83.482
85.546
4.692
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通过极差分析与各因素水平缺陷得分均值分析，

得出模具温度、充型速度、浇注温度的极差 R 分别

5.480、5.284、4.692，由此可知各工艺参数对铸件缩松、

缩孔缺陷的显著程度为：模具温度＞充型速度＞浇注温

度。最优组合是模具温度为 210 ℃、充型速度为 1.8 m/s、
浇注温度为 665 ℃。

4　集成学习与改进灰狼算法工艺参数

寻优

4.1　集成学习构建工艺参数与质量回归关系

集成学习（Ensemble Learning）是一种将多个模型

结合以提高预测性能的方法。与单一模型相比，集成

学习通过集成多个模型的预测结果，通常能够获得更

好的准确性和更强的泛化能力。采用 Stacking 集成学

习，为构建工艺参数与质量标签的关系，选择随机森林

（RandomForest）、XGBoost、LightGBM、岭回归、SVM
这 5 种机器学习模型作为备选，进行单一模型的预测。

最终选择随机森林回归器（RandomForestRegressor）［14］

和 XGBoost［15］作为基学习器，岭回归［16］作为元学习器。

随机森林回归器通过构建多个决策树并将其预测结果

进行平均来降低模型的方差，适用于处理复杂的非线

性关系；XGBoost 回归器通过梯度提升的方式逐步改

进模型性能，擅长处理高维和大规模数据；岭回归可以

保证元学习器的稳定性和泛化能力。集成学习模型

见图 6。

首先训练基学习器，在训练过程中，随机森林和

XGBoost 分别在标准化后的训练数据上进行训练。训

练后的基学习器用于生成训练集和测试集的预测结

果，这些结果被用于构建元特征。在集成学习模型中，

利用基学习器生成的预测结果作为新的特征，称为元

特征，其反映了基学习器对数据的理解，为训练元模型

提供了丰富的信息。预测生成的元特征被输入到元模

型中。使用岭回归作为元模型。岭回归通过引入 L2
正则化项来控制模型的复杂度，防止过拟合。元模型

的任务是学习如何最优地组合这些基学习器的预测结

果，以产生最终的预测结果。

在模型参数设定方面，基于网格搜索调参试验［17］，

分 别 对 集 成 学 习 模 型 中 的 主 要 参 数 进 行 了 设 定 。

XGBoost 模型 n参数设定为 100、rlearning 为 0.3、dmax 设定

为 6；随机森林模型随机种子值设定为 42，n为 estima⁃
tors 100；岭回归中，α设定为 46，Ifit为 true。进行模型训

练 与 预 测 ，得 到 的 模 型 结 果 与 单 一 模 型 精 度 对 比

见表 6。

集成学习后模型 R²达到 0.852，比集成前最佳模型

XGBoost 精度提升 27.35%，EMA 为 1.032，EMS 为 1.220，
集成后模型精度明显提升，预测值与真实值曲线拟合

较好，构建的回归关系可以作为寻优算法的基底。

4.2　改进灰狼算法工艺参数寻优与验证

灰狼优化算法（GWO）通过模拟灰狼群体的捕猎

行为，实现了基于群体协作的优化机制。GWO 算法具

有结构简洁、参数调整需求较少以及实现过程相对容

易等特点。算法的有效性得益于其内置的自适应收敛

因子和信息反馈机制，使得 GWO 能够在全局搜索和局

部优化之间实现良好的平衡。

4.2.1　改进收敛因子

灰狼优化算法（Grey Wolf Optimizer，GWO）中，参

数 a的作用至关重要，其控制着狼群对猎物的包围圈及

搜索范围，进而影响算法的探索和开发能力。传统  
GWO 算法中，参数 a的调整公式为：

a= 2 (1 - l
lmax ) （1）

式中，l为当前迭代次数；Lmax 为最大迭代次数。

这种传统线性递减方式在初期和后期的调整幅度

过于单一，不能充分兼顾算法的全局探索与局部开发

能力。在初期可能无法充分扩大搜索范围，导致解空

间探索不足，而在后期可能收缩过快，使得搜索精度不

够，从而影响最终解的质量。

为了改进这种情况，提出了一种基于迭代次数平

方的非线性调整方法，改进后的公式为：

a= 2 (1 - l 2

l 2
max ) （2）

图 6　集成学习模型

Fig.6　Integrated learning model

表 6　集成学习模型与单一模型精度对比

Tab.6　Accuracy comparison of integrated learning model and 
single model 

模型

随机森林

XGBoost
LightGBM
岭回归

SVM
集成学习

EMA

1.607
1.297
2.561
1.682
2.223
1.032

EMS

4.52
2.485
8.075
4.296
6.766
1.220

R²
0.512
0.669

−0.074
0.429
0.100
0.852
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通过引入迭代次数的平方，使参数 a在初期迭代时

保持较高值，从而扩大搜索范围；在后期迭代时逐渐减

小至 0，增强局部搜索精度。

在搜索初期，迭代次数 l较小，因此 l 2 的值也较小。

此时，式（2）中的
l 2

l 2
max

接近于零，导致 a的值接近于 2。

在这一阶段，灰狼群体的搜索范围较大，能够覆盖更为

广阔的解空间，使算法可以有效探索解空间，尽可能发

现潜在的优良解，而不容易受限于局部区域。同时，较

大的搜索范围还能够降低算法陷入局部最优解的风

险，从整体上提升算法的全局搜索能力。通过这种方

式，灰狼优化算法能够在初期构建出多样化的候选解，

为后续的优化过程奠定坚实的基础。

随着迭代的进行，l值逐渐增大，当 l接近 lmax 时，l 2

接近 l 2
max，此时

l 2

l 2
max

趋近于 1，使得 a的值接近 0。这意味

着灰狼群体的搜索范围随着迭代的深入而显著缩小，

逐步从广泛的探索转变为精确的局部搜索。在搜索后

期，算法将主要聚焦于解空间的某些高潜力区域，对局

部进行更加细致的优化。这种逐渐缩小搜索范围的策

略能够有效提升解的精度，从而确保最终的优化结果

更加可靠。此外，通过参数的非线性递减方式，使得搜

索过程从初期的广泛探索到后期的精细开发过渡得更

加平滑，优化路径也更加合理，从整体上增强了算法的

收敛性能和稳定性。

4.2.2　寻优结果对比

运用改进灰狼算法（IGWO）寻优，设定超参数搜索

代理数量为 10、最大迭代次数为 300，进行工艺参数寻

优，得到的结果与遗传算法、粒子群算法、传统灰狼算

法的对比见图 7。

基于 IGWO 算法进行的优化结果显示，当模具温

度设定为 188.84 ℃，充型速度为 1.83 m/s，浇注温度为

670 ℃时，工艺过程达到了最佳状态，而通过极差分析

得到的优化工艺参数是模具温度为 210 ℃、充型速度为

1.8 m/s、浇注温度为 665 ℃，其中，充型速度与浇注温

度与 IGWO 寻优结果差异较小，而模具温度这一指标

在极差分析中与 IGWO 寻优结果最为接近的温度为

190 ℃，190 ℃与 210 ℃的缺陷得分均值较为接近，证明

极差分析与 IGWO 寻优结果具有一致性，而 IGWO 寻

优结果更为细化。 IGWO 寻优结果对应的标签值为

80.44，相对于粒子群算法缺陷得分降低 2.47，灰狼算法

改进前后缺陷得分降低 0.13。这表明，通过改进灰狼

算法优化后的参数组合，显著降低了缺陷得分。

4.3　仿真与生产验证

为了验证改进后的参数的有效性，采用仿真与实

际生产相结合的方式进行测试。仿真测试有助于在受

控环境下初步评估改进算法的性能，而实际生产中的

验证则进一步确认这些参数在真实应用中的效果。

4.3.1　仿真验证

运用 AnyCasting 软件进行仿真验证，模具温度设

定 为 188.84 ℃ ，充 型 速 度 为 1.83 m/s，浇 注 温 度 为

670 ℃，进行仿真验证。仿真验证结果见图 8。可以看

出，在平面与凸起连接处的缩松、缩孔缺陷明显减少，

凸起内部的卷气明显减少，缺陷得分为 80.42，与寻优

值一致。优化后的工艺参数组合在模拟结果中展现了

良好的效果。通过在模拟软件中应用这些优化参数，

铸件表面和内部的缺陷有效减少，铸件的整体质量也

得到了提升。

图 7　寻优算法对比

Fig.7　Comparison of optimization algorithms

图 8　寻优后参数仿真结果

Fig.8　Simulation results after optimization
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4.3.2　生产验证

通过试模生产，得到了成形分析、正交优化和改进

灰狼算法寻优工艺参数的压铸铝合金铸件，铝合金压

铸件表面平整，表面质量良好，无任何缺陷。对该试模

件进行 X-射线探伤检验，结果见图 9。可以看出，产生

气孔的位置与仿真结果一致，这表明仿真具有较高的

有效性。此外，气孔的数量较少，符合生产要求，进一

步验证了仿真模型在预测生产过程中气孔分布和数量

方面的准确性和可靠性。

5　结　论

（1）通过 AnyCasting 软件对 ADC12 铝合金压铸件

进行仿真，实现了顺序正确的充型、凝固过程模拟，能

够预测铸件卷气、缩松、缩孔缺陷的形成趋势与位置。

（2）设计了正交试验，引入缺陷指标，通过集成学

习模型建立了工艺参数与缺陷得分之间的非线性压铸

模型，并采用改进的灰狼算法优化出铝合金压铸的优

化 工 艺 参 数 ：模 具 温 度 为 188.84 ℃ ，充 型 速 度 为

1.83 m/s，浇注温度为 670 ℃。在该工艺参数下，金属

液流动平稳，铸件充型完整，铸造缺陷较少。
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图 9　试模件 X-射线探伤检测

Fig.9　X-ray inspection of test mould parts
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