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摘　 要:以提高螺杆转子等具有螺旋曲面零件铣削表面质量为目的。 根据螺杆转子加工特点,针对主轴转速、进给倍率和间歇

进给量进行单因素轮换铣削加工实验。 采用改进粒子群算法确定 BP 神经网络初始权值和阈值的最优值,采用训练后的改进

BP 神经网络算法对铣削后的螺杆转子表面粗糙度进行预测,并与传统 BP 神经网络进行对比。 结果表明,传统 BP 神经网络对

表面粗糙度的训练精度最低,改进算法中粒子群迭代 2
 

000 次的平均相对误差最小,为 1. 21%。 利用模型进行工艺参数对表面

粗糙度影响规律的预测,可以看出,其他工艺参数不变的前提下,随着主轴转速的升高,表面粗糙度呈现降低趋势;随间歇进给

量的增大,表面粗糙度先降低后升高;表面粗糙度随进给倍率的增加,呈现先降低后升高的趋势。 结论:改进神经网络算法可以

准确预测铣削后的螺杆转子表面粗糙度,为螺杆转子铣削加工中的工艺参数选择提供理论指导。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

milling
 

surface
 

quality
 

of
 

screw
 

rotor
 

and
 

other
 

parts
 

with
 

spiral
 

surface.
 

According
 

to
 

the
 

machining
 

characteristics
 

of
 

screw
 

rotor,
 

the
 

single
 

factor
 

rotation
 

milling
 

experiment
 

is
 

carried
 

out
 

according
 

to
 

the
 

spindle
 

speed,
 

feed
 

rate
 

and
 

intermittent
 

feed.
 

The
 

improved
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

determine
 

the
 

optimal
 

value
 

of
 

the
 

initial
 

weight
 

and
 

threshold
 

of
 

BP
 

neural
 

network.
 

The
 

trained
 

improved
 

BP
 

neural
 

network
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

surface
 

roughness
 

of
 

the
 

milled
 

screw
 

rotor,
 

and
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

BP
 

neural
 

network.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

training
 

accuracy
 

of
 

traditional
 

BP
 

neural
 

network
 

for
 

surface
 

roughness
 

is
 

the
 

lowest,
 

and
 

the
 

average
 

relative
 

error
 

of
 

2000
 

iterations
 

of
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

in
 

the
 

improved
 

algorithm
 

is
 

the
 

lowest,
 

which
 

is
 

1. 21%.
 

Using
 

the
 

model
 

to
 

predict
 

the
 

influence
 

law
 

of
 

process
 

parameters
 

on
 

surface
 

roughness,
 

it
 

can
 

be
 

seen
 

that
 

under
 

the
 

premise
 

of
 

other
 

process
 

parameters
 

unchanged,
 

the
 

surface
 

roughness
 

shows
 

a
 

decreasing
 

trend
 

with
 

the
 

increase
 

of
 

spindle
 

speed;
 

With
 

the
 

increase
 

of
 

intermittent
 

feed
 

rate,
 

the
 

surface
 

roughness
 

first
 

decreases
 

then
 

increases;
 

With
 

the
 

increase
 

of
 

feed
 

rate,
 

the
 

surface
 

roughness
 

decreases
 

first
 

then
 

increases.
 

Conclusion:
 

The
 

improved
 

neural
 

network
 

algorithm
 

can
 

accurately
 

predict
 

the
 

surface
 

roughness
 

of
 

spiral
 

surface
 

after
 

milling,
 

and
 

provide
 

theoretical
 

guidance
 

for
 

the
 

selection
 

of
 

process
 

parameters
 

in
 

screw
 

rotor
 

milling.
Keywords:milling;

 

spiral
 

surface;
 

neural
 

network;
 

surface
 

roughness
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process
 

parameters
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0　 引　 言

　 　 螺杆转子广泛应用于石油开采、航空航天等行业,其
表面质量直接影响使用寿命。 表面质量受切削参数、刀
具几何参数、磨损状态等因素影响。 对表面粗糙度进行

预测,进而合理选择切削参数,可以有效提高表面质量。
目前,表面粗糙度的预测方法主要有响应曲面法、多元回

归分析和智能算法等[1-3] 。 多元回归分析方法原理简单、
计算速度快,所需数据样本较少,但是精度较低;智能预

测算法程序较为复杂,所需的训练样本数据较多,但是精

度较高[4-6] 。
很多学者针对铣削加工后的表面粗糙度预测进行了

研究。 李文琴等[7] 建立了灰色关联分析与工艺参数之间

的二阶回归预测模型,并利用响应面法对参数进行优化。
武洵德等[8] 利用多元线性回归分析,建立了铝合金铣削

后的表面粗糙度预测模型。 李强等[9] 采用粒子群优化算

法和逐步回归对 DD5 单晶镍基高温合金铣削表面粗糙

度进行预测和优化。 杨树财等[10] 基于回归分析建立了

球头铣刀加工钛合金的表面粗糙度预测模型。 张杰翔

等[11] 基于遗传算法对 BP 神经网络改进,建立了工艺参

数对表面粗糙度影响的预测模型。 李亚平等[12] 则通过

多元线性回归分析建立球头刀铣削铝合金的表面粗糙度

预测模型。 采用 BP 神经网络算法预测时,网络初始权

值和阈值的随机性会影响到训练结果[13-14] ,而粒子群算

法仅需种群中的粒子不断更新自身速度和位置即可取得

最优解,运行效率高,全局搜索性更强[15-16] 。
综上所述,众多学者针对加工后表面粗糙度的预测

进行了研究,采用统计学及回归方法进行预测时,预测效

率较高,但精度有待进一步提升。 而采用神经网络进行

预测时,为避免陷入局部最优解,需要对网络进行改进。
因此本文针对专用数控机床加工的螺杆转子工件的表面

粗糙度进行预测时,为提高预测精度,避免陷入局部最

优,采用粒子群算法对神经网络的初始值及阈值进行优

化,并利用自主研发的螺旋槽专用数控机床进行加工实

验,验证本文建立的预测模型的有效性及准确性,为螺旋

类曲面铣削表面质量预测提供指导。

1　 基于改进 BP 神经网络的表面粗糙度模型

　 　 利用改进 BP 神经网络对螺杆转子表面粗糙度进行

预测时,具体流程如图 1 所示。 在单因素轮换实验的基

础上,获得螺杆转子表面粗糙度数值,以此作为训练样本

输入至改进预测模型中进行训练,模型中将神经网络预

测值与实际测量值作差,以差值的绝对值之和的最小值

作为粒子群迭代寻优的适应度目标。 改进粒子群达到目

标设定条件后,其对应的权值和阈值作为 BP 神经网络

的初始最优权值和阈值。

图 1　 改进 BP 神经网络算法流程

Fig. 1　 Algorithm
 

flow
 

chart
 

improved
 

BP
 

neural
 

network

粒子速度 vi 更新公式如式(1)所示。
vi(m + 1) = ω·vi(m) + β1·γ1·(pi(m) - xi(m)) +

β2·γ2·(pe(m) - x i(m)) (1)
其中,m 为当前迭代次数,ω 为惯性权重,p i 表示第 i

个粒子更新历程中的最优位置,pe 表示所有粒子更新历

程中的最优位置,x i 表示第 i 个粒子当前位置,β1、β2 表

示学习因子,γ1、γ2 为 0 ~ 1 间的均匀分布的随机数[17] 。
粒子位置 x i 更新公式如式(2)所示。

x i(m + 1) = x i(m) + 0. 2vi(m) (2)
粒子的速度决定了粒子更新一次的所能移动的

距离[18] 。
算法中为获得稳定的寻优效果采用自适应权重下降

更新法[19] 。 惯性权重自适应调整方法可使粒子在早期

全局范围内确定可能存在极值的区域,这样便于后续快

速的更新至局部区域[20] 。 自适应权重更新公式如式(3)
所示。

 

ω =
ωmin -

(ωmax - ωmin)· f′ - fmin( )

favg - fmin
,f′ ≤ favg

ωmax ,f′ ≥ favg

ì

î

í

ïï

ïï

(3)
其中,ωmax 为惯性权重最大值,

 

ωmin 为惯性权重最小

值,favg 当前所有粒子的适应度平均值,fmin 为当前所有粒

子的适应度最小值,f′为当前粒子的适应度值。 在理想

状态下,希望粒子群算法可以在寻优前期具备较强的全
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局搜索能力,而在寻优后期可以迅速地收敛到全局最小

值,提高收敛速度和收敛精度[21] 。 预测模型采取动态调

节学习因子来提高学习效率,学习因子 β1、β2 的动态调

节公式如式(4)所示。

β1 = (βmax - βmin) max - m
max

+ βmin

β2 = 3 - β1
{ (4)

其中,βmax 为学习因子动态调节的最大值,βmin 为学

习因子动态调节的最小值,一般取 βmax = 3,βmin = 1,max
为粒子群算法迭代的最大次数。

螺杆转子采用专用数控铣床进行加工时,受进给倍

率、主轴转速和间歇进给量影响较明显,故模型中用以上

3 种工艺参数作为输入,以铣削后的表面粗糙度数值作

为输出。 为确保算法训练结果的准确性,需要对训练和

测试样本数据进行归一化处理[22] ,本文采用的归一化处

理为对数转换形式。

2　 铣削表面质量预测及实验验证

　 　 铣削加工实验采用的装备为自主研制的螺旋槽专用

数控铣床,图 2 为螺杆转子铣削加工现场。 加工所用刀

具为机夹式具有 24 片刀片的专用盘铣刀。 加工前,盘铣

刀相对工件偏摆一定角度,在单次加工中,该角度为定

值。 加工过程中,工件绕自身轴线转动,盘铣刀沿着工件

径向与轴向进行直线进给。 其中盘铣刀沿工件的径向进

给与螺杆的自转为联合运动,二者的速度匹配在数控系

统中已设定,在实际加工中通过调整进给倍率的方式来

改变联动动作的插补速度。 螺杆转子加工时可看作螺杆

曲面由多个轴截面沿螺旋线叠加而成,间歇进给量即为

盘铣刀沿转子轴线方向,从一个已加工截面至下一个待

加工位置的轴向进给量[23] 。
为获得足够的训练样本数据,得到更为精确的训练

结果,采取单因素实验获取数据。 根据实际加工工况选

择实验用参数,主轴转速 n 选择范围为 162、171、180、189
及 198

 

r / min,螺杆转子进给倍率 F1 选取范围为 10%、
20%及 30%,间歇进给量 fn 为 2、2. 5、3、3. 5 及 5 mm。 其

中,转速 171
 

r / min 和间歇进给量 3 mm 作为随机组合的

加工参数,仅用于验证算法训练结果的准确性。
加工后采用 TR200 便携式粗糙度测量仪进行测量,

为减小表面粗糙度的测量误差,对螺杆转子的同一位置

测量 3 次,以平均值作为测量结果。 考虑到螺杆转子铣

削后的表面粗糙度范围,并且更加全面反映加工后工件

表面的表面粗糙度特性,采用 Ra 值作为比较对象。 加工

顺序及表面粗糙度测量结果如表 1 所示,以第 1 ~ 48 组

实验为表面粗糙度训练样本数据,第 49 ~ 60 组实验为测

试验证样本数据。 将训练数据分别导入传统 BP 神经网

络和改进 BP 神经网络模型中进行训练,并对其训练结

果进行对比。 两种算法的 BP 神经网络训练参数中输入

层节点均为 3,隐含层节点均为 6,输出节点为 1,其中粒

子群迭代次数分别取为 1
 

000、2
 

000 和 3
 

000。 改进 BP
神经网络和传统 BP 神经网络的训练测试结果如表 2
所示。

图 2　 五头螺杆转子加工现场

Fig. 2　 Processing
 

site
 

of
 

five-head
 

screw
 

rotor

表 1　 表面粗糙度测量结果

Table
 

1　 Surface
 

roughness
 

measurement
 

result
加工

序号

主轴转速 n /

( r·min-1 )

间歇进给量

fn / mm
进给

倍率 F1

表面粗糙度

Ra / μm
1 162 2 10% 1. 449
2 180 2 20% 1. 174
3 180 2. 5 10% 1. 156
4 198 2. 5 10% 1. 794
5 162 2. 5 20% 1. 753
6 198 2 30% 1. 62
7 180 2. 5 30% 0. 641
8 162 5 30% 0. 445
9 180 5 10% 1. 739
10 198 5 20% 0. 456
11 180 2 10% 0. 546
12 198 2 10% 0. 978
13 162 2 20% 0. 919
14 180 2. 5 20% 0. 808
15 162 2. 5 30% 0. 744
16 198 2 20% 1. 171
17 180 2 30% 1. 287
18 162 5 20% 1. 086
19 162 5 10% 1. 772
20 162 2. 5 10% 1. 142
21 198 2. 5 30% 0. 914
22 198 2. 5 20% 1. 267
23 189 5 20% 0. 767
24 189 5 10% 1. 682
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25 189 5 30% 0. 71
26 189 2. 5 30% 0. 365
27 189 2. 5 20% 0. 252
28 189 2. 5 10% 0. 713
29 189 2 30% 0. 254
30 189 2 20% 1. 417
31 189 2 10% 2. 123
32 189 3. 5 30% 1. 232
33 189 2. 5 20% 0. 604
34 189 2. 2 10% 1. 746
35 198 3. 5 30% 1. 059
36 198 3. 5 20% 0. 862
37 198 3. 5 10% 1. 727
38 180 3. 5 30% 0. 655
39 180 3. 5 20% 1. 448
40 180 3. 5 10% 1. 822
41 162 3. 5 30% 1. 089
42 162 3. 5 20% 1. 43
43 162 3. 5 10% 2. 042
44 198 5 30% 0. 491
45 198 5 10% 1. 697
46 180 5 30% 0. 519
47 180 5 20% 0. 663
48 198 3 20% 1. 145
49 189 3 0. 3 0. 658
50 162 3 0. 2 1. 37
51 180 3 0. 3 1. 043
52 171 2 0. 3 0. 389
53 171 3 0. 3 0. 752
54 171 3 0. 2 1. 228
55 171 2 0. 1 1. 718
56 171 5 0. 1 2. 392
57 171 5 0. 2 0. 813
58 171 5 0. 1 1. 675
59 171 5 0. 3 0. 652
60 189 3 0. 1 1. 637

表 2　 改进 BP 神经网络和传统 BP 神经网络预测训练结果

Table
 

2　 Prediction
 

results
 

of
 

improved
 

BP
 

neural
network

 

and
 

traditional
 

BP
 

neural
 

network

预测方法
最大误差

值 / μm
平均相对

误差

均方差 /

μm2

最佳适应

度值 / μm

改进 BP 网络-1
 

000 次迭代 0. 801
 

1 0. 227
 

9 0. 142
 

5 6. 819
 

9

改进 BP 网络-2
 

000 次迭代 1. 145
 

3 0. 162
 

7 0. 121
 

8 6. 185
 

9

改进 BP 网络-3
 

000 次迭代 1. 147
 

6 0. 136
 

5 0. 134
 

5 6. 152
 

5

传统 BP 网络 1. 162
 

0 0. 333
 

4 0. 215
 

3 -

　 　 由表 2 可以看出,改进 BP 神经网络在迭代 1
 

000 次

时,表面粗糙度的预测结果最大误差值最小,为 0. 801 1 μm,
平均误差在算法迭代 3

 

000 次时最小,为 13. 65%。 均方

差在第 3
 

000 次迭代时最小,为 0. 121 8 μm2。 图 3 为改

进粒子群算法 3 种迭代次数的适应度曲线。 由图 3 可

知,为保证全局搜索能力,惯性权重随着迭代的进行自适

应下降,因此适应度曲线在迭代初始阶段下滑较快,后期

为对极值点范围进行精确搜索,故收敛速度减缓。 随着

迭代次数的增加,适应度值降低,其中迭代 2
 

000 次与

3
 

000 次的适应度值较接近。

图 3　 基于改进粒子群算法的适应度曲线

Fig. 3　 Fitness
 

curve
 

based
 

on
 

improved
particle

 

swarm
 

optimization
 

algorithm

对 12 组测试样本进行验证的结果如图 4 所示。 误

差值列于表 3。 从图 4 中可以看出迭代 1
 

000 次和 2
 

000
次的整体效果比较接近,均优于 BP 神经网络。 由表 3 可

知,传统 BP 神经网络对表面粗糙度的训练精度最低,最
大误差值为 1. 314 6 μm,平均相对误差为 16. 03%,迭代

1
 

000 次与 2
 

000 次的精度比较相近,考虑到算法运行效
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率,选择迭代次数 1
 

000 为宜。

图 4　 表面粗糙度预测模型 12 组测试样本验证结果

Fig. 4　 Surface
 

roughness
 

prediction
 

model
verification

 

results
 

of
 

12
 

test
 

samples

表 3　 表面粗糙度的预测算法误差值

Table
 

3　 Error
 

value
 

of
 

surface
roughness

 

prediction
 

algorithm

预测方式
最大误差

值 / μm
平均相对

误差

均方差 /

μm2

改进 BP 网络-1
 

000 次迭代 0. 782
 

6 0. 015
 

4 0. 136
 

7

改进 BP 网络-2
 

000 次迭代 0. 594
 

6 0. 012
 

1 0. 069
 

7

传统 BP 网络 1. 314
 

6 0. 160
 

3 0. 332
 

6

3　 工艺参数对铣削表面质量影响的预测
分析

　 　 影响螺杆转子工件表面粗糙度的因素主要包括两方

面,1)刀具相关的因素,包括刀具材料、刀片几何参数、工
作状态等;2)加工参数因素,如主轴转速,进给量等参数。
本文主要讨论切削工艺参数对螺杆转子曲面表面粗糙度

的影响。 根据建立的预测模型,可得到各工艺参数对螺

旋曲面表面粗糙度的影响趋势,分别如图 5、6 和 7 所示。
图 5 为主轴转速 n 对螺杆转子曲面表面粗糙度的影响趋

势,从图 5 可知在间歇进给量和进给倍率一定的前提下,
随着主轴转速的增大螺旋曲面的表面粗糙度总体变化趋

势为降低。 分析其原因为随着转速的增加,单位时间间

隔内参与的刀片数目增加,加工表面切屑变形系数减小,
使得切削力降低,从而使表面粗糙度值得以降低。

图 5　 主轴转速 n 对表面粗糙度的影响

Fig. 5　 Influence
 

of
 

spindle
 

speed
 

n
 

on
 

surface
 

roughness

图 6 为间歇进给量对螺杆转子曲面表面粗糙度的影

响趋势,其中图 6(a)为主轴转速 n= 162
 

r / min,进给倍率

F1 = 20. 0%时表面粗糙度随间歇进给量的变化趋势;图 6
(b)为主轴转速 n= 180

 

r / min,进给倍率 F1 = 20. 0%下的

表面粗糙度随间歇进给量的变化趋势。 从图 6 可以看出



·194　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

随间歇进给量的增大,表面粗糙度先减小后增大。 当间

歇进给量约为 3. 50 和 3. 00 mm 时,表面粗糙度最小。 考

虑主要为随着间歇进给量的增加,需被去除的材料厚度

增加,接触刚度随之增加,因此变形减小,从而表面粗糙

度值降低,当继续增加间歇进给量时,待去除厚度急剧增

加,从而导致切削力增加,工件变形量增加,故表面粗糙

度变大。

图 6　 间歇进给量 fn 对表面粗糙度的影响

Fig. 6　 Effect
 

of
 

intermittent
 

feed
 

fn  on
 

surface
 

roughness

图 7 为进给倍率对螺杆转子曲面表面粗糙度的影响

趋势,图 7(a)为主轴转速 n= 180
 

r / min,间歇进给量 fn =
2. 00 mm 下的表面粗糙度随进给倍率的变化趋势。 图 7
(b)为主轴转速 n = 180

 

r / min,间歇进给量 fn = 5. 00 mm
时的表面粗糙度随进给倍率的变化趋势。 从图 7( a)可

知,表面粗糙度随进给倍率的增加,呈现先减小后增大的

趋势,当进给倍率为 20. 0%时,表面粗糙度最小;从图 7
(b)可知,表面粗糙度随进给倍率的增加,呈现先增大后

减小的趋势,当工倍率为 30. 0%时,表面粗糙度最小。 随

着进给倍率的增加,进给速度增加,切屑的变形系数减

小,切削力降低,故表面粗糙度值降低;当进给速度继续

增加时,刀具磨损加剧,从而使表面粗糙度呈现增加的趋

势。 因此,当间歇进给量较小时应选择 25. 0%的进给倍

率;当间歇进给量较大时可选择 30. 0%左右的进给倍率。

图 7　 进给倍率 F 对表面粗糙度的影响

Fig. 7　 Effect
 

of
 

machining
 

rate
 

F
 

on
 

surface
 

roughness

4　 结　 论

　 　 本文通过神经网络算法对螺旋曲面的铣削表面质量

进行预测,使用粒子群算法对神经网络初始值及阈值进

行改进,提高了预测精度,同时削弱了神经网络陷入局部

最优的局限。 为了验证本文提出的算法的有效性,进行

了实际铣削实验,实验结果表明本文建立的模型可以有

效预测螺旋曲面铣削质量,相比于传统神经网络具有较

高精度。 最后通过本文提出的算法进行了工艺参数对表

面质量的影响规律预测,为后续采用盘铣刀铣削螺旋曲

面的工艺参数优化提供了理论依据和参考。
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