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螺杆转子盘铣刀铣削表面粗糙度预测∗
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摘　 要:螺杆转子主要应用在压缩机、螺杆泵等设备中,其表面质量对使用性能及工作寿命起到关键性作用。 工艺参数为影响

螺杆转子表面粗糙度的主要因素之一。 为了探究工艺参数对螺旋曲面铣削表面质量的影响规律,设计转子铣削实验,获取预测

及实验对比样本。 利用改进的北方苍鹰搜索算法(INGO)对 BP 神经网络的初始权值和阈值进行优化,以便提高铣削后的多头

螺杆转子表面粗糙度的预测精度。 通过实验结果验证所提出算法的预测精度。 结果表明,提出的预测模型在平均训练精度及

预测精度等方面均优于 GRU 神经网络及 CNN-GRU 神经网络模型,其中平均训练精度及预测精度分别约为 94. 502% 和

95. 523%。 故提出的算法具有较高的预测精度,可为合理选择螺杆转子铣削加工的工艺参数提供理论依据。
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Abstract:Screw
 

rotors
 

are
 

mainly
 

used
 

in
 

compressors,
 

screw
 

pumps
 

and
 

other
 

equipment,
 

and
 

their
 

surface
 

quality
 

plays
 

a
 

key
 

role
 

in
 

service
 

performance
 

and
 

service
 

life.
 

Process
 

parameters
 

are
 

one
 

of
 

the
 

main
 

factors
 

affecting
 

the
 

surface
 

roughness
 

of
 

screw
 

rotors.
 

In
 

order
 

to
 

explore
 

the
 

influence
 

of
 

process
 

parameters
 

on
 

the
 

surface
 

quality
 

of
 

helical
 

surface
 

milling,
 

a
 

rotor
 

milling
 

experiment
 

was
 

designed
 

to
 

obtain
 

prediction
 

and
 

experimental
 

comparison
 

samples.
 

The
 

improved
 

northern
 

goshawk
 

search
 

algorithm
 

(INGO)
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

initial
 

weights
 

and
 

thresholds
 

of
 

the
 

BP
 

neural
 

network,
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

surface
 

roughness
 

of
 

the
 

milled
 

multi-head
 

screw
 

rotor.
 

Experimental
 

results
 

verify
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

prediction
 

model
 

outperforms
 

GRU
 

neural
 

network
 

and
 

CNN-GRU
 

neural
 

network
 

models
 

in
 

terms
 

of
 

average
 

training
 

accuracy
 

and
 

prediction
 

accuracy.
 

The
 

average
 

training
 

accuracy
 

and
 

prediction
 

accuracy
 

are
 

about
 

94. 502%
 

and
 

95. 523%
 

respectively.
 

Therefore,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

high
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

can
 

provide
 

a
 

theoretical
 

basis
 

for
 

reasonable
 

selection
 

of
 

processing
 

parameters
 

of
 

screw
 

rotor
 

milling.
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0　 引　 言

　 　 从 20 世纪 80 年代开始,以螺杆转子为代表的螺旋

曲面类工件作为核心部件应用于压缩机、螺杆钻具等涉

及国防、石油开采等领域[1] 。 螺杆钻具中主要动力部分

为螺杆马达,其主要由定子和转子构成[2] 。
在螺杆马达结构中,定子和转子通过相互啮合形成

共轭的密封腔实现能量交换,以便实现传动[3] 。 螺杆转

子按截面形状可分为单头螺杆、双头螺杆、五头螺杆等,
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由于截面形状的头数越多,输出扭矩就会增大,故五头螺

杆更适合大型钻井工程[4] 。
随着石油钻井等行业的不断发展,对于螺杆转子和

定子的质量要求更为严格,故转子和定子的设计和加工

至关重要。 在现代化生产加工过程中,针对螺杆转子的

铣削加工标准不断提高[5] 。 而表面质量是决定工件使用

性能的关键因素之一[6] 。 故对螺杆转子表面粗糙度进行

精准预测从而进行工艺参数选取与控制具有现实意义。
目前,国内外研究人员对表面粗糙度等因素的预测

方法大致包括 3 种:理论建模法、设计实验法和人工智能

方法[7] 。 具体内容如下:
1)理论建模法

在理论建模法方面,宋铁军等[8] 简述砂轮磨削立铣

刀螺旋槽加工过程,为探究磨削参数对该螺旋槽表面粗

糙度影响规律,建立表面粗糙度理论模型并得以验证,结
果表明,影响螺旋槽表面质量显著的因素为砂轮速度和

工件轴向进给速度。 董浩生等[9] 基于螺杆砂带磨削原

理,分别建立了砂带磨削螺杆凹面和凸面的理论模,并实

验验证所提模型的准确性,有效提高了砂带磨削转子的

工作效率。
2)设置实验法

在设置实验法中,最常用的预测方法为回归分析法。
回归分析法可以分一阶回归分析和二阶回归分析。
Kumar 等[10] 利用响应曲面法建立了精度较高的表面粗

糙度模型。 石文天等[11] 利用对硬铝合金进行的微细铣

削实验,建立了基于二阶响应法的铣削参数与表面粗糙

度之间的关系模型,实现对表面粗糙度的预测和控制。
3)人工智能方法

随着人工智能领域的快速发展,涌现出大批量人工

智能算法,人工智能算法具有预测精度高的特点。 Liu
等[12] 构建了改进粒子群优化广义回归神经网络( IPSO-
GRNN)预测模型,分别应用于刀具磨损及表面质量预

测,达到了预测效果。 Osan 等[13] 利用神经网络对铣削平

面超环面的表面粗糙度预测。 梁爽等[14] 设计钛合金铣

削实验,分别采用多元线性回归和 BP 神经网络以及 GA-
BP 建立钛合金表面粗糙度预测模型,经对比表明 GA-BP
算法预测精度更高。 Paturi 等[15] 利用人工神经网络对

Inconel718 线切割加工中的表面粗糙度建模并验证了人

工神经网络的准确性。
由于实际切削加工具有复杂性和不确定性,且理论

建模法对实际工况进行了简化处理,理论建模法的应用

因此受到限制;回归分析法虽然操作简单,但泛化能力较

差;而人工智能方法不仅能够有效提取数据特征,还能对

表面粗糙度进行准确预测,且具有较高预测精度。 神经

网络中比较典型的是 BP 神经网络算法,具有运算速度

快、预测精度的特点,被广泛的应用于粗糙度预测中。

与此同时 BP 神经网络存在着易陷入局部最优解、
易过拟合等问题。 随着新型启发式算法的涌现,利用新

型启发式算法可以有效解决 BP 神经网络易陷入局部最

优的不足之处,同时利用 BP 神经网络在处理非线性问

题上能力突出且柔性强的特点,进一步增强 BP 神经网

络的预测能力。 为实现盘铣刀铣削加工螺杆转子的表面

粗糙度精准预测,考虑到 Dehghani 等[16] 提出的北方苍鹰

算法( northern
 

goshawk
 

optimization,NGO)相较于粒子群

算法( particle
 

swarm
 

optimization, PSO)、灰狼算法( grey
 

wolf
 

optimizer, GWO )、 鲸 鱼 算 法 ( whale
 

optimization
 

algorithm,WOA)、树种算法( tree
 

seed
 

optimizer
 

algorithm,
TSA)等优化算法在收敛性和稳定性上具有明显的优越

性,故采用该算法与 BP 神经网络进行结合。 同时,北方

苍鹰存在种群初始化随机性强、局部搜索能力不平衡等

不足局限性,故先对北方苍鹰算法进行改进,再采用改进

的北方苍鹰搜索算法优化 BP 神经网络( INGO-BP)对转

子表面粗糙度预测,并利用螺旋槽专用铣床设计实验,验
证改进神经网络的准确性和可靠性。 对神经网络预测的

改进具有借鉴作用。 利用所提出的 INGO-BP 算法分析

得出主轴转速、间歇进给量、加工倍率对表面粗糙度的影

响规律,可为盘铣刀铣削螺杆转子合理选择工艺参数提

供理论依据。

1　 预测模型建立

1. 1　 北方苍鹰算法

　 　 NGO 是新型元启发式智能算法,包括探索和开发阶

段。 在 NGO 算法开始时,北方苍鹰作为搜索者,首先在

搜索空间中随机初始化。 种群数量矩阵使用式 ( 1)
确定。
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式中:X 为北方苍鹰种群矩阵, X i 为第 i 个北方苍鹰位

置, X ij 为第 i 个北方苍鹰第 j 维的位置。 N 为北方苍鹰

种群数量,m 为求解问题的维度。
在 NGO 算法中,北方苍鹰种群的目标函数值可用目

标函数向量表示,具体如式(2)所示:
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式中:F′为北方苍鹰种群的目标函数向量,F′i 为第 i 个
北方苍鹰的目标函数值。

探索阶段又称猎物识别阶段,此阶段北方苍鹰会随

机选择一个猎物,然后迅速攻击。 在这一阶段中,北方苍

鹰实施猎物选择和攻击行为,可用式(3) ~ (5)描述:
P i = Xk,i = 1,2,…,N,k = 1,2,…,

i - 1,i + 1,…,N; (3)

xnew,P1
i,j =

x i,j + r·(p i,j - Ix i,j),FPi
< F i

x i,j + r·(x i,j - p i,j),FPi
≥ F i

{ (4)

X i =
Xnew,P1

i ,Fnew,P1
i < F i

X i,F
new,P1
i ≥ F i

{ (5)

式中:P i 为第 i 个北方苍鹰的猎物位置;Fpi
为第 i 个北方

苍鹰的猎物位置的目标函数值;k 是[1,N]范围内的随机

整数;X i
 

new,P1 为探索阶段更新后第 i 个北方苍鹰的新位

置;x i,j
new,P1 为探索阶段更新后的第 i 个北方苍鹰的第 j

维的新位置;F i
new,P1 为探索阶段更新后第 i 个北方苍鹰

的目标函数值;r 是[0,1]范围内的随机数;Ι 为 1 或 2 的

随机整数。
开发阶段又称追逐及逃生阶段,由于北方苍鹰攻击

猎物后,猎物会试图逃跑,而北方的苍鹰需要继续追逐猎

物。 假设这种狩猎活动接近于一个半径为 R 的攻击位

置,则开发阶段中可用式(6) ~ (8)描述:
xnew,P2
i,j = x i,j + R·(2r - 1)·x i,j (6)

R = 0. 02(1 - t
T

) (7)

X i =
Xnew,P2

i ,Fnew,P2
i < F i

X i,F
new,P2
i ≥ F i

{ (8)

式中:t 为当前迭代次数,T 为最大迭代次数。 X i
 

new,P2 为

开发阶段更新后的第 i 个北方苍鹰的新位置;x i,j
new,P2 为

开发阶段更新后第 i 个北方苍鹰的第 j 维的新位置;
F i

new,P2 为开发阶段更新后第 i 个北方苍鹰的目标函

数值。
通过不断迭代,种群个体根据方程(3) ~ (8)持续更

新种群个体的新值、目标函数和建议的最佳解决方案,直
至达到最终迭代,将算法迭代过程中获得的最佳解作为

给定优化问题的准最优解引入。
1. 2　 改进北方苍鹰算法

　 　 北方苍鹰算法虽然具有全局搜索能力强和收敛速度

快的优点,但同时也存在易陷入局部最优解的问题,故需

对 NGO 进行改进,以提高算法的搜索能力,改进后的北

方苍鹰算法即为 INGO。
NGO 算法利用随机生成的方式对种群初始化,这不

利于种群的多样性,由于混沌序列属于常见的非线性现

象,具备随机性、遍历性和规律性强的特点,得到学者们

广泛地关注。 刘倩等[17] 利用混沌序列的伪随机性在初

始化种群,使得种群分布更具有均匀性。 在北方苍鹰算

法初始化过程中,引入 Iterative 混沌映射策略[18] ,提高种

群多样性。 表达式如式(9)所示:

x i+1 = sin(bπ
x i

) (9)

式中:b 为 0 ~ 1 之间的随机数。
为增强北方苍鹰在探索阶段的全局搜索能力,引入

两种非线性因子。 新的非线性递减搜索因子 r1 如式

(10)所示,当初期权重较大时,递减速度变缓,有助于增

强全局搜索能力,当权重因子较小时,算法在局部寻优的

能力得以提高,获取最优解的速度变快。 由于当前位置

会影响每次更新迭代后种群个体位置,所以引入非线性

权重因子 r2′,如式(11)所示,这利于调节更新后种群个

体位置依赖当前个体位置信息的程度[19] 。
r′1 = dv·(1 - ( t / T) η) 1 / η (10)

r′2 = e
t
T - 1
e - 1

(11)

式中: η 是调节系数,t 和 T 含义均与之前含义相同,本文

取 η = 1. 5, dv = 0. 05。
则将式(4)变为式(12):

xnew,P1
i,j =

x i,j + r′1·(p i,j - Ix i,j),FPi
< F i

x i,j + r′1·( r′2·x i,j - p i,j),FPi
≥ F i

{ (12)

1. 3　 INGO 优化 BP 神经网络算法

　 　 人工神经网络包含从输入层经过隐含层的正向传播

和误差值经输出层进入隐含层的反向传播,最常见的为

BP 神经网络[20] 。 但 BP 神经网络在学习率、权值、阈值

等参数的选用时具有盲目性,易导致预测模型的学习能

力差、预测精度低等问题。
可利用 INGO 算法搜索能力强、运算速度高、寻优效

果好的特点,对 BP 神经网络进行优化,寻找最佳参数组

合,以提高 BP 神经网络的学习能力和预测精度。
综上,INGO 优化 BP 神经网络过程为:1) 将北方苍

鹰初始化种群作为初始权值及阈值,设定迭代次数和种

群数量;2)计算适应度值并排序;3)更新探索阶段北方

苍鹰的新位置;4)更新开发阶段北方苍鹰的新位置;5)
计算出适应度值并更新北方苍鹰群体位置;6)判断是否

达到终止要求,满足则退出,将最后求得北方苍鹰群体作

为初始权值阈值,否则重复执行上述操作[21] 。

2　 多因素水平实验

2. 1　 实验设备及条件

　 　 为探究该预测模型预测工件表面粗糙度的精确程

度,本实验加工使用如图 1 所示的 LXK-300G 螺杆专用
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铣床,该铣床采用无瞬心包络方法加工螺旋槽类零件,使
用刀具为盘铣刀,每盘刀具装有 24 个硬质合金刀片,工
件材料为 45 钢。

1-控制面板;2-顶尖;3-螺杆转子;4-盘铣刀;5-卡盘

图 1　 LXK-300G 螺杆专用铣床

Fig. 1　 LXK-300G
 

special
 

screw
 

milling
 

machine

2. 2　 实验过程

　 　 在加工前,刀具轴线与工件轴线成一定夹角 θ0,该角

度即为刀具安装角。 铣削过程中,盘铣刀绕 Z 轴转动并

沿工件 x 轴进给,与此同时,工件绕 z 轴的转动与盘铣刀

的进给运动形成联动动作,由加工倍率调节联动速度,待
盘铣刀切削工件当前截面后,沿工件 z 轴方向移动至下

一截面,所移动距离即间歇进给量,上述过程重复操作,
即可完成铣削螺杆转子,盘铣刀铣削螺杆转子示意图如

图 2 所示。

图 2　 盘铣刀包络螺杆示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

enveloping
screw

 

of
 

disc
 

milling
 

cutter

2. 3　 实验方案

　 　 由于该铣床在一次加工过程中,安装角为定值,且为

完成螺旋曲面端面廓形的成型加工,沿螺杆径向的进给

量及工件自转速度需要联合调节,且在加工前通过系统

预设,可以通过调节加工倍率调整切削速度。 故在加工

中可调节的工艺参数为机床主轴转速、间歇进给量和加

工倍率。 采用单因素变换方式,将所述 3 个工艺参数设

置为实验因素,每个因素根据取值范围平均选 5 个数值

作为各因素水平值进行轮换。 机床主轴转速取值范围

160 ~ 200
 

r / min;间歇进给量变动范围为 2 ~ 4 mm;加工倍

率范围为 10% ~ 30%。 三因素五水平正交实验需设置 25

组实验,每个实验因素平均分为 5 个水平值。 各因素水

平取值列于表 1,为准确分析工艺参数对铣削工件质量

的影响规律,基于在铣削实验中主轴转速和加工倍率对

铣削工件质量的影响较大,故针对主轴转速和加工倍率

变化增设实验,利用单因素控制变量方式,将实验所涉及

的 3 个加工参数中,每个参数设定 5 个数值进行轮换,故
基于正交实验增设实验,共计 40 组。 测量表面粗糙度现

场布置如图 3 所示。 为更充分地描述工件表面质量,以
轮廓算术平均偏差 Ra 为衡量标准,采用 TR200 便携式粗

糙度测量仪测量螺杆转子的表面粗糙度, 分辨率为

0. 001 μm。
表 1　 因素水平表

Table
 

1　 Experimental
 

parameter
 

table
影响

因素
参数及单位

水平

-2 -1 0 1 2
A 主轴转速 nw / ( r·min-1 ) 160 170 180 190 200
B 间歇进给量 fw / mm 2. 0 2. 5 3. 0 3. 5 4. 0
C 加工倍率 FW / % 10 15 20 25 30

图 3　 表面粗糙度测量实验布置图

Fig. 3　 Experimental
 

layout
 

of
 

surface
 

roughness
 

measurement

2. 4　 实验结果

　 　 为减小表面粗糙度的测量误差,对螺杆转子表面粗

糙度所标记的同一位置进行 3 次测量,取 3 次结果的平

均值。 实验结果如表 2 所示。
表 2　 铣削实验参数及表面粗糙度值结果

Table
 

2　 Milling
 

experimental
 

parameters
and

 

surface
 

roughness
 

values
参数组数 nw / ( r·min-1 ) fw / mm FW / % Ra / μm

1 160 2. 0 10 2. 428
2 160 2. 5 20 2. 241
3 160 3. 0 30 2. 932
4 160 3. 5 15 2. 027
5 160 4. 0 25 2. 432
… … … … …
36 200 3. 0 30 2. 252
37 160 4. 0 10 1. 461
38 170 4. 0 15 1. 742
39 180 4. 0 20 2. 037
40 190 4. 0 25 2. 326
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3　 螺杆转子铣削表面粗糙度预测

3. 1　 改进神经网络计算流程

　 　 根据如下步骤对螺杆转子铣削表面粗糙度值采用改

进神经网络进行预测。
1)首先对样本数据预处理,将第 2. 4 节中实验数据

输入为矩阵形式,并采用标准归一化方式[22] 对数据进行

转换。 如式(13)所示:

y =
x - xmin

xmax - xmin
(13)

在归一化处理后,设置 INGO-BP 的输入层神经元个

数为 3,输出层神经元个数为 1。 通过式(14)可计算隐层

神经元数量为 k= 5。

k = m + n + α (14)
式中:k、m、n 分别指隐含层、输入层、输出层神经元个数,
α 为 0 ~ 10 之间的一个随机数。

2)初始化种群;利用式(15)可计算得,北方苍鹰初

始种群数量为 26,再排列成一维行向量。 将此行向量作

为 INGO-BP 的初始化种群。
j1 = m·k + k·n
j2 = k + n

(15)

若增大迭代次数,导致运算时间过长,降低迭代更新

次数易造成预测精度较差,因此设置最大迭代次数为

300,设定期望误差精度为 0. 000 1。
3)将初始化后的种群个体值代入 BP 神经网络,将

实验值与预测值的误差函数作为适应度函数,可判断权

值与阈值的优劣水平。
4)根据北方苍鹰种群中个体觅食过程进行寻优。 利

用改进后的式(4) ~ (8)不断更新个体位置。
5)当预测值与真实值之间的误差小于设定误差时,

生成新的北方苍鹰位置矩阵 X,重新对 BP 神经网络的权

值和阈值赋值,经训练后得出表面粗糙度预测结果。
6)激活函数对 BP 神经网络预测训练至关重要。 本

文设置的隐含层激活函数为 tansig 函数,输出层激活函

数为 logsig 函数。
3. 2　 训练数据实验验证

　 　 为验证 INGO-BP 算法的预测精度和优越性,与数据

时序性适应能力强、预测精度高的门控循环单元( gate
 

recurrent
 

unit,GRU) 和长短期记忆网络( long
 

short-term
 

memory,LSTM)神经网络进行对比[23] 。 使用相同的实验

数据,设置相同的模型训练参数分别 GRU 和 CNN-LSTM
神经网络,并于本文提出的 INGO-BP 预测模型进行对

比,得到的各模型预测结果如图 4 所示,具体误差值列于

表 3。

图 4　 训练结果对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

training
 

results

表 3　 预测结果误差对比表

Table
 

3　 Error
 

comparison
 

table
 

of
 

prediction
 

results
实验

序号

Ra /

μm
GRU 误差 / %

CNN-
LSTM

误差 / %
INGO-

BP
误差 / %

1 2. 428 1. 546 36. 33
 

2. 316 4. 613
 

2. 318 4. 53
2 2. 241 2. 153 3. 927

 

2. 142 4. 418
 

2. 12 5. 399
3 2. 932 2. 647 9. 720

 

2. 796 4. 638
 

2. 680 8. 595
4 2. 027 2. 145 5. 821

 

2. 135 5. 328
 

2. 171 7. 104
5 2. 432 2. 341 3. 742

 

2. 275 6. 456
 

2. 198 9. 622
… … … … … … … …
26 1. 912 1. 706 10. 77 2. 151 12. 50 2. 134 11. 61
27 2. 053 1. 837 10. 52 2. 105 2. 533

 

2. 054 0. 049
 

28 2. 116 2. 062 2. 552
 

2. 143 1. 276
 

2. 13 0. 662
 

29 2. 247 2. 201 2. 047
 

2. 224 1. 024
 

2. 279 1. 424
 

30 2. 266 2. 373 4. 722
 

2. 368 4. 501
 

2. 355 3. 928
 

平均误差 9. 358 7. 155 5. 320

　 　 根据图 4 及表 3 可知,GRU 网络、CNN-LSTM 神经网

络与 INGO-BP 神经网络算法均能达到对螺杆转子铣削

过程中表面粗糙度值预测的能力。 在表 3 中主要包含实

验数据、GRU、CNN-LSTM 以及 INGO-BP 算法的预测值,
误差值为 3 种方法预测结果和实验数据差值再与实验数

据之比的结果。 其中 INGO-BP 神经网络算法的平均预

测误差为 5. 320%,低于 CNN-LSTM 的 7. 155%以及 GRU
网络的 9. 358%。 因此,本文提出的 INGO-BP 方法预测

精度更高,预测效果更好。
3. 3　 测试数据实验验证

　 　 将实验结果的后 10 组数据作为验证模型预测精度

的测试数据,以对应的参数作为输入,并根据 INGO-BP
方法进行预测,与原实验数据进行对比。 对比如图 5 所

示,预测误差具体值如表 4 所示。
根据图 5 和表 4 可得,平均误差最小的为 INGO-BP

的 4. 477%,其次是 CNN-LSTM,误差值为 8. 468%,最大

误差为 GRU 网络的 10. 23%。 由此可知,本文采用改进
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图 5　 预测结果对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results

表 4　 预测结果数值对比

Table
 

4　 Numerical
 

comparison
 

of
 

prediction
 

results
实验

序号

Ra /

μm
GRU 误差 / %

CNN-
LSTM

误差 / %
INGO-

BP
误差 / %

31 1. 875 1. 833 2. 240
 

1. 666 11. 150 2. 318 2. 133
 

32 1. 994 2. 023 1. 454
 

1. 900 4. 714
 

2. 12 8. 375
 

33 2. 065 2. 128 3. 051
 

2. 193 6. 199
 

2. 680 3. 051
 

34 2. 143 2. 155 0. 560
 

2. 213 3. 266
 

2. 171 0. 933
 

35 2. 252 2. 155 4. 307
 

2. 422 7. 549
 

2. 198 1. 554
 

36 1. 461 2. 028 38. 810
 

1. 740 19. 100 2. 294 3. 012
 

37 1. 742 2. 136 22. 620 1. 986 14. 010 1. 812 1. 320
 

38 2. 037 2. 156 5. 842
 

2. 200 8. 002
 

2. 583 18. 07
 

39 2. 326 2. 126 8. 598
 

2. 426 4. 299
 

1. 523 0. 774
 

40 2. 468 2. 103 14. 790 2. 626 6. 402
 

2. 297 5. 551
 

平均误差 10. 23 8. 468 4. 447

的神经网络算法可对铣削螺杆转子过程中表面粗糙度

能够精确预测。 此外,在对比中不难看出,INGO-BP 预

测的粗糙度值整体略大于实验数据,这是由于随着加

工进行,刀具磨损逐渐增加,一定程度上增大了表面粗

糙度。

4　 单因素预测

　 　 为研究不同工艺参数对螺杆转子表面质量的影响规

律,采用 INGO-BP 对影响表面粗糙度的不同加工参数进

行单因素预测。 各个因素常量选用数值为 nw = 170
 

r /
min,fw = 3 mm,Fw = 20%。 结果如图 6 ~ 8 所示。

由图 6 ~ 8 可知,当主轴转速增加时,工件表面粗糙

度值逐渐降低,主要原因是在已知间歇进给量和加工倍

率时,刀具转速增大时,单位时间内进行切削的刀片数目

增多,导致切屑变形系数降低,从而减弱了刀具对工件的

作用力,工件表面粗糙度值减小。 当间歇进给量逐渐增

加时,表面粗糙度值先减小后增大,约在 3. 50 mm 时,获

图 6　 主轴转速对工件表面粗糙度影响曲线

Fig. 6　 Influence
 

curve
 

of
 

spindle
 

speed
 

on
workpiece

 

surface
 

roughness

图 7　 间歇进给量对工件表面粗糙度影响曲线

Fig. 7　 Influence
 

curve
 

of
 

intermittent
 

feed
 

rate
on

 

workpiece
 

surface
 

roughness

图 8　 加工倍率对工件表面粗糙度影响曲线

Fig. 8　 Influence
 

curve
 

of
 

machining
 

magnification
on

 

workpiece
 

surface
 

roughness

得最小表面粗糙度。 这是由于一定程度上增加间歇进给

量,使得被加工材料去除厚度增大,接触力亦增强,减小

了工件表面形变,从而减低了表面粗糙度值,当间歇进给
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量进一步增大时,待去除厚度迅速变大,这增加了刀具对

工件的切削力,此时工件表面形变增大,使得表面粗糙度

变大。 当增大加工倍率时,进给速度增加,刀具对工件的

作用力增强,刀具加剧磨损,导致表面粗糙度值逐渐

变大。

5　 结　 论

　 　 为提高盘铣刀铣削螺杆转子表面粗糙度值的预测精

度,改善铣削质量,本文提出了基于 INGO 优化 BP 神经

网络,并根据此构建了盘铣刀铣削螺杆转子表面粗糙度

值预测模型,得出如下结论:
对北方苍鹰算法进行改进,在算法初始化过程中融

入 Iterative 混沌映射策略,在探索阶段引入两种非线性

步长搜索因子,提高算法的初始种群多样性并避免陷入

局部最优。 利用改进的北方苍鹰搜索算法优化 BP 神经

网络的初始权值及阈值,可对盘铣刀铣削螺杆的表面粗

糙度进行预测。 为验证预测模型的精度及实用性,设计

了盘铣刀铣削螺杆转子实验,并和 GRU 神经网络和

CNN-LSTM 神经网络预测结果相比较。 结果表明,本文

提出的 INGO-BP 在训练精度及预测精度方面均有明显

优势。
采用本文提出的预测模型对铣削工艺参数对表面质

量的影响情况进行研究,结果表明,工件表面粗糙度值随

着主轴转速的增大而增加,随着间歇进给量的增加呈现

出先降低后升高,随着加工倍率的增加而增加。 该结论

可为盘铣刀铣削螺旋类曲面表面粗糙度值预测及工艺参

数优化提供理论指导。
因此本文提出的 INGO-BP 预测方法能够对多头螺

杆转子表面粗糙度进行准确预测,为选择合理的螺杆转

子铣削加工工艺参数提供了一种新的思路。
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