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摘　 要:为保证多头螺杆转子砂带磨削质量的同时提高磨削效率。 采用双砂带磨削装置对多头螺杆转子进行磨削,设计正交试

验,利用正交试验数据库建立鲸鱼优化算法-径向基函数( WOA-RBF)预测模型,以决定系数 R2 、均方根误差( RMSE)和平均绝

对误差(MAE)评判预测模型准确性,结果均优于其对比模型。 以 WOA-RBF 预测模型的输出表面粗糙度和材料去除率数值作

为双目标优化模型的目标函数,建立基于多目标指数分布优化器( MOEDO)的双目标优化模型。 模型求解得到帕累托最优解

集,通过评价函数得到优化后的工艺参数数值以及表面粗糙度和材料去除率数值。 以优化后的工艺参数进行多头螺杆转子双

砂带磨削试验验证,磨削后螺杆转子的表面粗糙度和材料去除率分别为 0. 462
 

μm 和 7. 78
 

mm3 / s,试验结果与双目标优化结果

的误差均在合理误差之内,验证了模型的准确性。 双目标优化结果与正交试验中效果最好的一组试验结果进行对比,表面粗糙

度升高了 37. 5%,但仍然符合工件的技术要求,而材料去除率提高了 84. 23%。 表明提出的双目标优化模型可以实现保证表面

质量的同时提高磨削效率,也可为其他加工工艺中,表面质量及材料去除率的决策优化提供借鉴。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

ensure
 

the
 

grinding
 

quality
 

of
 

the
 

multi-head
 

screw
 

rotor
 

belt
 

grinding
 

quality
 

and
 

improve
 

the
 

grinding
 

efficiency
 

at
 

the
 

same
 

time.
 

The
 

multi-head
 

screw
 

rotor
 

was
 

ground
 

by
 

using
 

a
 

double
 

abrasive
 

belt
 

grinding
 

device,
 

an
 

orthogonal
 

test
 

was
 

designed,
 

and
 

the
 

WOA-RBF
 

prediction
 

model
 

was
 

established
 

by
 

using
 

the
 

orthogonal
 

test
 

database
 

to
 

judge
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

prediction
 

model
 

by
 

the
 

coefficient
 

of
 

determination
 

R2 ,
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

( RMSE)
 

and
 

mean
 

absolute
 

error
 

( MAE),
 

and
 

the
 

results
 

were
 

better
 

than
 

the
 

comparison
 

models.
 

The
 

output
 

surface
 

roughness
 

and
 

material
 

removal
 

rate
 

values
 

of
 

the
 

WOA-RBF
 

prediction
 

model
 

were
 

used
 

as
 

the
 

objective
 

functions
 

of
 

the
 

dual-objective
 

optimization
 

model,
 

and
 

a
 

dual-objective
 

optimization
 

model
 

based
 

on
 

the
 

Multi-objective
 

exponential
 

distribution
 

optimizer
 

(MOEDO)
 

was
 

established.
 

The
 

model
 

is
 

solved
 

to
 

obtain
 

the
 

Pareto
 

optimal
 

solution
 

set,
 

and
 

the
 

optimized
 

process
 

parameter
 

values,
 

surface
 

roughness
 

and
 

material
 

removal
 

rate
 

values
 

are
 

obtained
 

through
 

the
 

evaluation
 

function.
 

The
 

surface
 

roughness
 

and
 

material
 

removal
 

rate
 

of
 

the
 

grinding
 

screw
 

rotor
 

after
 

grinding
 

were
 

0. 462
 

μm
 

and
 

7. 78
 

mm3 / s,
 

respectively,
 

and
 

the
 

errors
 

between
 

the
 

test
 

results
 

and
 

the
 

dual-objective
 

optimization
 

results
 

were
 

within
 

a
 

reasonable
 

error,
 

which
 

verified
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

results
 

of
 

the
 

dual-objective
 

optimization
 

were
 

compared
 

with
 

the
 

results
 

of
 

the
 

best
 

set
 

of
 

orthogonal
 

tests,
 

and
 

the
 

surface
 

roughness
 

increased
 

by
 

37. 5%,
 

but
 

still
 

met
 

the
 

technical
 

requirements
 

of
 

the
 

workpiece,
 

while
 

the
 

material
 

removal
 

rate
 

increased
 

by
 

84. 23%. The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

dual-objective
 

optimization
 

model
 

can
 

improve
 

the
 

grinding
 

efficiency
 

while
 

ensuring
 

the
 

surface
 

quality,
 

and
 

can
 

also
 

provide
 

a
 

reference
 

for
 

the
 

decision-making
 

optimization
 

of
 

surface
 

quality
 

and
 

material
 

removal
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rate
 

in
 

other
 

processing
 

processes.
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0　 引　 言

　 　 随着我国经济和工业的快速发展,螺杆式机械装备

在各行各业中被广泛使用,其中螺杆转子作为关键零部

件对其加工质量与加工效率的研究就显得格外重要[1-4] 。
目前螺杆转子的加工主要通过铣削加工,铣削加工之后

多头螺杆的表面可能会出现一些鱼鳞状或 S 状的刀

痕[5] 。 因此,需要通过磨削来改善其表面质量,砂带磨削

具有加工灵活、效率高、精度高、磨削温度低、适应性强等

优点,在加工复杂表面和难加工材料等方面具有明显的

优势[6] 。 在螺杆转子的磨削加工中加工质量主要由表面

粗糙度决定,磨削效率主要由材料去除率决定[7] ,磨削过

程中工艺参数的不同直接影响表面质量,从而导致材料

抗疲劳性能的差异[8] 。 因此,考虑到两者是相互冲突的

目标,如何在保证满足加工质量的同时有效提高加工效

率成为一大难点。
目前,国内外许多学者在多目标优化方面投入了大

量研究。 通常通过把多目标优化问题权重分配或灰色关

联分析转化为单目标优化问题[9] 。 Tuan 等[10] 使用遗传

算法解决了离散非线性多目标优化问题的全局最优解问

题,得出了最合适的工艺参数组合,并对零件表面粗糙度

进行了评估,最终使预测值与实际值的偏差小于 5%。
Gupta 等[11] 在优化加工参数时,采用了响应面法( RSM)
与遗传算法(GA)和粒子群优化(PSO)相结合的方法,以
减少磨削中加工参数选择和期望输出响应的时间消耗。
Kahraman 等[12] 采用基于 Box-Behnken

 

设计( BBD) 的多

元非线性回归( MNLR) 确定基于表面粗糙度的工艺模

型,然后考虑 RSM 优化磨削参数。 Liu 等[13] 选择粒子群

算法和层次分析法从加工时间、比能耗、成本和环境影响

等方面确定带式磨削的最优参数。 Agarwal[14] 利用遗传

算法对陶瓷磨削工艺进行了优化,使得 Ra 更低,MRR 更

高,表面损伤更小。 Wang 等[15] 提出了一种基于多算法

融合的智能工艺参数确定方法,通过改进的广义回归神

经网络(IGRNN)来预测表面残余应力和表面粗糙度,使
用改进的非主导排序遗传算法(INSGA-II)得到了一系列

非支配过程参数,最后通过主成分分析( PCA)确定最佳

参数,而无需手动分配表面残余应力和表面粗糙度的权

重。 Xiao 等[16] 通 过 改 进 的 非 显 性 分 选 遗 传 算

法(CNSGA-II)提高了帕累托解的多样性,最终得到的工

艺参数加工钛合金等难处理材料时工件表面质量、加工

效率以及表面形貌都得到明显提升。 李裕等[17] 根据多

目标优化问题的特点,在多目标粒子群算法中加入了混

沌机制提高算法的搜索能力。 通过与其他算法相对比,
该算法成功率高、运行速度快且搜索到的方案最多。 吕

黎曙等[18] 为实现磨削过程中的节能减排,建立了面向清

洁生产的磨削能耗与碳排放模型,采用层次分析法和客

观赋权法( CRITIC) 法组合赋权的改进遗传算法进行优

化求解,最终缩短了 25%的磨削时间、降低了 18. 84%的

能耗、减少了 8. 69%的碳排放。
通过上述分析,目前的优化模型都是在一定的工作

环境下建立的,所需优化的目标通常和工件种类和磨削

工艺有关。 而砂带磨削复杂曲面过程中表面质量和加工

效率的研究较少。 由于加工过程的差异化较大,因此模

型在实现优化目标方面存在较大的差异性。 本研究由于

螺杆转子尺寸较大,采用砂带磨削时出现频繁更换砂带

以及工艺参数范围受限等的问题,很难同时保证其加工

质量和加工效率。 故提出一种双砂带磨削方式,在保证

加工质量的同时大大的提高加工效率。 与此同时也增加

了工艺参数的数量,各工艺参数之间互相耦合,如何选取

合适的工艺参数能够实现磨削加工质量和效率的利益最

大化成为研究的重点。
本研究的工艺参数与优化目标之间不是线性相关的

关系,它们之间的权重也不是固定的。 因此,有必要采用

进化算法对参数进行优化。 本研究通过水平正交试验收

集预测模型所需的数据集,利用鲸鱼优化算法优化径向

基神经网络建立表面粗糙度和材料去除率的预测模型。
以预测模型作为目标函数,采用多目标指数分布优化器

(MOEDO)建立双目标优化模型,对双砂带磨削工艺参数

进行优化,采用评价函数选取最优目标函数值以及对应

的参数值,最后通过试验验证了所确定的最佳工艺条件,
证明了该方法的有效性和可行性。 本研究为提供保证磨

削工件表面质量的同时提高磨削效率提供新的思路。

1　 双砂带磨削试验装置

1. 1　 材料与设备

　 　 本研究工件选用铣削加工后的多头螺杆转子,螺杆

材质为 45 钢,螺杆大径为
 

110
 

mm,螺杆导程为 650
 

mm,
砂带材质选用锆刚玉。 针对螺杆转子凸面为加工目标,
采用自主研发的自由式砂带磨削方式进行磨削试验并获

取相关试验数据,试验装置如图 1( a)所示。 磨削过程中

螺杆转子自转,同时双砂带磨削装置沿转子轴向进行进

给,从而实现磨削装置 1 始终在磨削装置 2 之前参与磨
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削,试验平台搭建如图 1(b)所示。

图 1　 双砂带磨削装置

Fig. 1　 Double
 

abrasive
 

belt
 

grinding
 

device

　 　 根据前期工作总结,影响砂带磨削质量的工艺参数

分别为砂带磨削装置 1 中磨削压力 Fm1、砂带张紧力

Fs1、砂带线速度 Vs1、砂带粒度 P1 和砂带磨削装置 2 中

磨削压力 Fm2、砂带张紧力 Fs2、砂带线速度 Vs2、砂带粒度

P2 以及砂带进给速度 Vg 。 其中通过主气缸控制砂带磨

削过程中的磨削压力,张紧气缸控制砂带磨削过程中的

张紧力,气缸压力变动范围为 0 ~ 0. 5
 

MPa。 为保证试验

中砂带有效接触工件磨削,应保证主气缸压力至少大于

张紧气缸压力 0. 1
 

MPa,因此文中主气缸压力选取范围

为 0. 4 ~ 0. 5
 

MPa, 张紧气缸压力选取范围为 0. 2 ~
0. 3

 

MPa。 砂带线速度通过主电机控制,由于线速度过高

或过低会影响加工的磨削质量和效率,导致试验结果的

不准确性,因此电机转速控制在 500 ~ 1
 

500
 

r / min 的合理

转速范围内,由此可推算出砂带线速度在 4. 4
 

~ 10. 8
 

m / s
的范围内。 磨削装置轴向进给速度根据试验需求选取范

围为 100 ~ 300
 

mm / min。 砂带粒度根据螺杆转子磨削质

量与效率要求,选取范围为 80 ~ 240
 

目。 为保证加工过

程中对砂带运动轨迹与螺杆转子轮廓面相吻合,通过机

床控制螺杆转子在加工过程中以一定的比例自转,从而

实现和砂带轴向进给的吻合。
本研究采取 9 因素 5 水平正交试验。 砂带粒度选取

粒数为 80、100、120、180、240,除砂带粒度外,其余 8 个工

艺参数根据上述选取范围均匀划分为 5 个水平值,具体

试验参数如表 1 所示。

表 1　 试验参数

Table
 

1　 Experimental
 

parameter
Fm1 / MPa Fs1 / MPa Vs1 / (m·s-1 ) P1 Fm2 / MPa Fs2 / MPa Vs2 / (m·s-1 ) P2 Vg / (mm·min-1 )

0. 4 0. 2 4. 4 80 0. 4 0. 2 4. 4 80 100
0. 425 0. 225 6 100 0. 425 0. 225 6 100 150
0. 45 0. 25 7. 6 120 0. 45 0. 25 7. 6 120 200
0. 475 0. 275 9. 2 180 0. 475 0. 275 9. 2 180 250
0. 5 0. 3 10. 8 240 0. 5 0. 3 10. 8 240 300

1. 2　 试验数据采集与处理

　 　 由于本文的工艺参数数目较多,仅仅依靠正交试验

数据组合很难充分反映工艺参数对试验结果的影响。 所

以挑选对表面粗糙度和材料去除率影响较大的工艺参数

进行正交试验,在正交试验的基础上增加 25 组试验,总
计磨削试验 50 组。 其中部分试验数据如表 2 所示。 本

文采用 TR200 便携式粗糙度测量仪测量磨削后的螺杆

转子的表面粗糙度,分辨率为 0. 001
 

μm,如图 2( a) 所

示。 为了更充分地描述工件表面质量,以轮廓算数平均

偏差 Ra 为衡量标准。 为减小测量过程中表面粗糙度测

量误差,在同一组工艺参数磨削完成后,取 10
 

cm 工件长

度进行表面粗糙度测量,相邻测量点间隔 2
 

cm。 每测量

点以测量 10 次的均值作为为最后试验表面粗糙度结果

数据。
采用基恩士线性激光测量仪对螺杆转子进行测量,

如图 2(b)所示。 采用型号为 LJ-X8200 的激光位移传感

器,根据性能要求将线性激光位移传感器安装在距离工

件 245
 

mm 处。 通过与电脑相连接,使用 LJ-X
 

Navigator
软件可以采集激光测量仪测得的轮廓图像以及坐标点。
本研究将对磨削前后螺杆转子的同一位置进行测量,得
到同一位置磨削前后的坐标值,通过所采集数据点的拟

合,在同一坐标系中磨削前螺杆转子曲面数据点坐标减



·180　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 39 卷

去磨削后螺杆转子曲面数据点坐标即可得到磨削深度。
然后利用式(1)计算出材料去除率。

MRR = Vg·Δh·B (1)
式中: MRR 为材料去除率; Vg 为双砂带装置进给速度;
Δh 为螺杆转子磨削前后高度的变化量; B 为磨痕宽度。

试验工艺参数具体轮换数据以及最终测得表面粗糙

度和材料去除率数据如表 2 所示。 为了防止试验数据的

数值差过大而导致对最终结果的影响,需要对试验数据

进行归一化处理,归一化公式为:

x′i =
x i - xmin

xmax - xmin
(2)

式中: x′i 为归一化之后的数值; x i 为试验数据; xmax 为 x i

中试验数据的最大值; xmin 为 x i 试验数据的最小值。

表 2　 正交试验结果

Table
 

2　 Orthogonal
 

horizontal
 

experimental
 

results
组数 Fm1 / MPa Fs1 / MPa Vs1 / (m·s-1 ) P1 Fm2 / MPa Fs2 / MPa Vs2 / (m·s-1 ) P2 Vg / (mm·min-1 ) Ra / μm MRR / (mm3·s-1 )

1 0. 4 0. 2 4. 4 80 0. 4 0. 2 4. 4 80 100 1. 375 2. 822
2 0. 4 0. 225 6 100 0. 425 0. 225 6 100 150 1. 109 4. 055
3 0. 4 0. 25 7. 6 120 0. 45 0. 25 7. 6 120 200 0. 856 5. 179
4 0. 4 0. 275 9. 2 180 0. 475 0. 275 9. 2 180 250 0. 679 4. 818
5 0. 4 0. 3 10. 8 240 0. 5 0. 3 10. 8 240 300 0. 411 4. 242
6 0. 425 0. 2 6 120 0. 475 0. 3 4. 4 100 200 1. 284 4. 771
7 0. 425 0. 225 7. 6 180 0. 5 0. 2 6 120 250 1. 388 6. 693
8 0. 425 0. 25 9. 2 240 0. 4 0. 225 7. 6 180 300 0. 731

 

4. 628
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
45 0. 5 0. 2 4. 4 80 0. 5 0. 2 4. 4 80 200 1. 692 8. 147
46 0. 475 0. 25 4. 4 180 0. 425 0. 3 7. 6 80 250 0. 822 5. 185
47 0. 5 0. 3 9. 2 120 0. 425 0. 2 10. 8 180 200 0. 573 8. 664
48 0. 45 0. 25 10. 8 100 0. 475 0. 2 7. 6 240 150 0. 648 8. 415
49 0. 5 0. 2 4. 4 120 0. 5 0. 2 4. 4 120 300 1. 534 9. 164
50 0. 5 0. 2 4. 4 120 0. 5 0. 2 4. 4 120 100 1. 114 5. 288

图 2　 试验结果测量图

Fig. 2　 Measurement
 

plot
 

of
 

the
 

experimental
 

results

2　 模型建立

2. 1　 鲸鱼优化算法-径向基函数(WOA-RBF)神经网络

预测模型构建

RBF 神经网络是一种前向神经网络(信号一直向前

传递不会返回),是一种 3 层的前向网络。 RBF 神经网络

的第 1 层为输入层,由信号源节点组成;第 2 层为隐藏

层,隐藏层中神经元变换函数即为径向基函数;第 3 层是

输出层,它对模式输入做出响应[19] 。

本文输入层由砂带磨削装置 1 中磨削压力 Fm1、砂带

张紧力 Fs1、砂带线速度 Vs1、砂带粒度 P1 和砂带磨削装

置 2 中磨削压力 Fm2、砂带张紧力 Fs2、砂带线速度 Vs2、砂
带粒度 P2 以及砂带进给速度 Vg 组成,输出层由磨削后

工件表面粗糙度以及材料去除率共同组成。 故本研究所

采用的 RBF 神经网络预测模型为 9 输入 2 输出的模式。
其中输入层由每一个工艺参数所共同组成,所表示的输

入样本数据为 x = ( x1,
 

x2,
 

x3,
 

x4,
 

x5,
 

x6,
 

x7,
 

x8,
 

x9 )。
隐藏层的每一个神经元都包括一个径向基中心 ci = (ci 1,

 

ci 2,
 

ci 3,
 

ci 4,
 

ci 5,
 

ci 6,
 

ci 7,
 

ci 8,
 

ci 9 )。 利用隐藏层神经元

结合径向基函数计算样本与径向基之间的距离,并对工

件表面粗糙度和材料去除率回归分析。 其公式为:

y(x) = ∑
N

i = 1
ω jexp

- ‖x - ci‖
2σ2

i
( ) (3)

式中: x 和 y 是工件的表面粗糙度和材料去除率; N 为隐

含层中神经元的个数; ci 为网络隐含层结点的中心; σ i

隐含层第 i 个神经元的宽度向量; ω 为砂带磨削 RBF 神

经网络隐含层到输出层的连接的权值。
针对 RBF 神经网络存在对于中心的选择和宽度参

数的设置相对敏感、在高维情况下可能会出现“维度灾

难”、在隐层神经元数量较多时容易过拟合等问题。 通过

引入智能优化算法的方式可以得到有效控制。 鲸鱼优化
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算法是由
 

Mirjalili
 

等[20] 在 2016 年所提出,根据模仿自然

界中座头鲸狩猎捕食的行为而提出的群体优化算法。 座

头鲸在捕食时会通过围捕猎物的方式进行合作。 它们在

发现猎物后,会形成一个气泡网来包围猎物,随后通过泡

泡的震动和声波追逐猎物。 鲸鱼优化算法主要包括 3 个

步骤,即包围捕食,气泡攻击以及寻觅食物阶段。 由于鲸

鱼优化算法全局搜索能力较强,结构简单具有较少的参

数调节,更适应与复杂的结构。 可有效避免陷入局部最

优解,因此本文拟采用鲸鱼优化算法对 RBF 神经网络进

行优化。
本文提出的基于 WOA-RBF 神经网络的螺杆转子双

砂带磨削表面粗糙度及材料去除率预测算法如图 3
所示。

图 3　 WOA-RBF 神经网络预测模型流程

Fig. 3　 Flow
 

chart
 

of
 

WOA-RBF
 

neural
 

network
 

prediction
 

model

为了进一步评定预测模型的性能,本研究以决定系

数 R2、均方根误差(RMSE)和平均绝对误差( MAE)作为

评判预测模型性能优劣的标准。 表 3 为 4 种模型的对比

情况,从表 3 可看出 WOA-RBF 预测模型相比于 RBF、
CNN、SVM 预测模型不仅决定系数 R2 最高,其 RMSE 和

MAE 值都是最低,综合说明了 WOA-RBF 模型的预测值

与试验值拟合度较好、预测精度较高。
2. 2　 MOEDO
　 　 在多目标优化任务( MOPS) 中,需要同时优化最小

化或最大化至少两个冲突的目标函数。 当单目标优化努

力集中在一个具有主要目标函数值的最优解上时,MOO
呈现了一系列解被称为帕累托最优解。

表 3　 4 种模型的性能评价

Table
 

3　 Performance
 

evaluation
 

of
 

the
 

three
 

models
预测模型 指标 R2 RMSE MAE

WOA-RBF
Ra 0. 97 0. 04 0. 04

MRR 0. 96 0. 36 0. 34

RBF
Ra 0. 91 0. 10 0. 09

MRR 0. 87 0. 85 0. 38

CNN
Ra 0. 84 0. 13 0. 12

MRR 0. 76 1. 09 0. 85

SVM
Ra 0. 87 0. 11 0. 12

MRR 0. 79 0. 99 0. 81

　 　 MOEDO 算法采用增强的精英非主导分类和拥挤距

离机制。 MOEDO 集成了信息反馈机制( IFM),目的是平

衡勘探和开发最优解的选取,从而提高收敛性并克服局

部最优解。
MOEDO 算法从大小为 N 的随机总体开始,x t

i 和 x t +1
i

是 t 和( t + 1) 生成的第 i 个个体。 u t +1
i 是通过

 

EDO
 

算法

和亲本群体 P t 生成的 ( t + 1) 代的第 i 个个体, u t +1
i 的适

应度值为 f t +1
i ,U t +1 是 u t +1

i 的集合。 然后,根据通过 EDO
算法和信息反馈机制 ( IFM ) 方程生成的 u t +1

i 计算

x t +1
i

[21] 。
x t +1
i = ∂1u

t +1
i + ∂2x

t
k (4)

∂1 =
f t
k

f t +1
i + f t

k

(5)

∂2 =
f t
i

f t +1
i + f t

k

(6)

∂1 + ∂2 = 1 (7)
式中: x t

k 是从第 t 代中选择的第 k 个个体, x t
k 的适应度值

为 f tk;∂1 和 ∂2 是权重系数。 生成后代种群为 Q t。 Q t 是

x t +1
i 的集合。 总体 R t = P t ∪ Q t 被分类为不同的非显性水

平 (F1,F2,…,F l,…,Fw) 。 从 F1 开始,将水平 1 ~ l 中
的所有个体添加到 S t =∪l

i = 1F i 中,并且 R t 的其余成员被

拒绝进入。 如果 | S t | = N 不需要其他操作,则下一代直

接从 P t +1 = S t 开始。 否则,将 S t / F l 中的解赋予 P t +1 中,根

据拥挤距离(CD)选择机制其余解 N - ∑
l -1

i = 0
| F i | 从 F l 中

选择。 拥挤距离越大,满足选择和检查终止条件的概率

越高。 如果不满足终止条件,则 t = t + 1 重复上述步骤,
如果满足,则生成 P t +1,然后通过

 

EDO
 

算法生成新的种

群 Q t +1。
这种选择策略可以解决多目标的计算复杂性问题。

MOEDO 结合了信息反馈机制,有效指导搜索过程,确保

勘探和开发之间的平衡。 这导致了收敛性、覆盖率和多

样性的保存,这是多目标优化的关键方面。 MOEDO 算法

不需要设置除通常的 EDO 参数之外的任何新参数。
MOEDO 算法流程如图 4 所示。



·182　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 39 卷

图 4　 多目标指数分布优化器算法流程

Fig. 4　 Flow
 

diagram
 

of
 

the
 

multi-objective
exponential

 

distribution
 

optimizer
 

algorithm

2. 3　 基于 MOEDO-WOA-RBF 的优化模型建立

　 　 为达到双砂带磨削装置磨削后工件表面粗糙度最小

的同时材料去除率最大的目标,本研究以 WOA-RBF 预

测模型输出的表面粗糙度和材料去除率为目标,利用

MOEDO 算法进行双目标优化,优化目标函数及工艺参数

的约束如式(9)所示。
Minimize[XRa]
Maxmize[YMRR]{ (8)

约束:
0. 4

 

MPa ≤ Fm1 ≤ 0. 5
 

MPa
0. 2

 

MPa ≤ Fs 1 ≤ 0. 3
 

MPa
4. 4

 

m / s ≤ Vs1 ≤ 10. 8
 

m / s
80# ≤ P1 ≤ 240#

0. 4
 

MPa ≤ Fm2 ≤ 0. 5
 

MPa
0. 2

 

MPa ≤ Fs2 ≤ 0. 3
 

MPa
4. 4

 

m / s ≤ Vs2 ≤ 10. 8
 

m / s
80# ≤ P2 ≤ 240#

100
 

mm / min ≤ Vg ≤ 300
 

mm / min
式中: XRa 表示 WOA-RBF 预测模型中 Ra 的输出结果;
YMRR 表示 WOA-RBF 预测模型中 MRR 的输出结果。

3　 优化结果分析与试验对比

　 　 设置多目标指数分布优化器算法种群大小为 200,
最大迭代次数为 90。 多目标指数分布优化器算法求解

之后得到的帕累托解集如图 5 所示。 需要利用评价函数

从帕累托解集中挑选出一个最优的解,该解即为磨削过

程中最优的工艺参数组合,评价函数如式(9)所示。

U = k1
Ra

max(Ra)
+ k2

1
MRR

max
1

MRR( )
(9)

式中:k1 和 k2 是权重系数,取值大小可以根据工艺需求

进行调整。
为求解最小表面粗糙度以及最大材料去除率,将帕

累托解集代入式(9)求得最小值即为最优解。 其中 k1 和

k2 数值可以根据具体工艺要求自行设置,本研究要求工

件表面质量和加工效率同等重要,所以设置权重系数 k1

和 k2 取值为
 

0. 5。 最终求解得到最优磨削工艺参数分别

为砂带磨削装置 1 中磨削压力 Fm1 为 0. 48
 

MPa、砂带张

紧力 Fs1 为 0. 26
 

MPa、砂带线速度 Vs1 为 9. 8
 

m / s、砂带粒

度 P1 为 85. 4
 

目和砂带磨削装置 2 中磨削压力 Fm2 为

0. 45
 

MPa、砂带张紧力 Fs2 为 0. 27
 

MPa、砂带线速度 Vs2

为 10. 2
 

m / s、砂带粒度 P2 为 183. 2 以及砂带进给速度 Vg

为 158
 

mm / min,对应的表面粗糙度和材料去除率分别为

0. 462
 

μm 和 7. 785
 

mm3 / s。

图 5　 MOEDO 算法帕累托解集

Fig. 5　 MOEDO
 

algorithm
 

Pareto
 

solution
 

set

根据式( 9) 从 50 组试验数据中挑选最优值,并于

MOEDO 算法优化得到的结果进行对比分析, 如表 4
所示。

分析表 4 得到,在相同工艺参数组合磨削条件下,试
验所测量得到的工件表面粗糙度和材料去除率数值分别

为 0. 484
 

μm、
 

8. 362
 

mm3 / s,通过 WOA-RBF-MOEDO 算

法优化后的表面粗糙度和材料去除率结果为 0. 462
 

μm、
7. 785

 

mm3 / s,误差分别为 4. 56%和 6. 9%,误差值处于环

境影响因素范围内,所以基于 WOA-
 

RBF-MOEDO 的优

化模型是有效的。 与正交试验中效果最好的组数相比表

面粗糙度升高了 37. 5%,材料去除率提高了 84. 23%。 由

于本研究加工的多头螺杆转子工件尺寸较大,表面粗糙
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度的升高远远低于材料去除率的升高。 综合表明,通过

WOA-RBF-MOEDO 建立的优化模型得到的最优工艺参

数是有效的。

表 4　 对比 WOA-RBF-MOEDO 优化值与试验结果

Table
 

4　 The
 

optimized
 

values
 

of
 

WOA-RBF-MOEDO
were

 

compared
 

with
 

the
 

experimental
 

results

参数
第 43 组试

验结果

WOA-RBF-MOEDO 优化

预测值 试验值 误差 / %
提高 /

%
Fm1 / MPa 0. 5 0. 48 0. 48 0 0
Fs1 / MPa 0. 3 0. 26 0. 26 0 0

Vs1 / (m·s-1 ) 10. 8 9. 8 9. 8 0 0
P1 / # 240 85. 4 80 0 0

Fm2 / MPa 0. 5 0. 45 0. 45 0 0
Fs2 / MPa 0. 3 0. 27 0. 27 0 0

Vs2 / (m·s-1 ) 10. 8 10. 2 10. 2 0 0
P2 / # 240 183. 2 180 0 0

Vg / mm·min-1 200 158 158 0 0
Ra / μm 0. 352 0. 462 0. 484 4. 56 37. 5

MRR / (mm3·s-1 ) 4. 539 7. 785 8. 362 6. 9 84. 23

4　 结　 论

　 　 本文以多头螺杆转子为试验工件,以表面粗糙度和

材料去除率为优化目标,利用双砂带磨削装置进行正交

磨削试验。 由于本研究磨削工艺参数较多,采用 WOA-
RBF 预测模型做预测分析,并将 WOA-RBF 预测模型输

出结果结合多目标优化器算法建立双目标优化模型,针
对特定的加工条件求解双目标优化模型,得到帕累托最

优解集,并通过评价函数找到最优参数组合。 根据优化

所得到的参数组合进行磨削试验,通过和正交试验中效

果最好的参数组合进行对比分析。 试验结果表明本研究

所提出的 WOA-RBF-
 

MOEDO 优化模型在一定程度上降

低表面质量的同时提高加工效率,很好地平衡了两者之

间的关系。 优化后的表面粗糙度和材料去除率分别为

0. 462
 

μm 和 7. 78
 

mm3 / s。 和正交试验中最优的参数组

合相比表面粗糙度升高了 37. 5%,材料去除率提高了

84. 23%,升高的表面粗糙度依然在合理范围内的同时大

大提升了加工效率。 因此本研究为更好地平衡表面质量

及效率提供了新思路。
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