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摘　 要:铣削工艺系统的动态特性随着刀具夹持长度改变而变化,影响关联的铣削稳定性与加工表面质量,进而导致铣削加工

的工艺规划具有不确定性。 针对此问题,本文综合刀具悬伸量与传统铣削用量作为输入,分别建立极限切削深度与表面粗糙度

的反向传播神经网络模型(BPNN),并进一步以其表达铣削稳定性与加工质量约束,构建以刀具悬伸量和粗 / 精加工阶段铣削

用量为优化变量,以粗 / 精铣总加工时间为目标的铣削工艺参数优化模型,采用麻雀搜索算法( SSA)对模型进行寻优求解。 以

某型数控机床的夹具型腔铣削加工为例,采用刀具悬伸量与各阶段铣削用量的优化配置进行加工实验,总切削时间 12. 577
 

min
与表面粗糙度值 3. 01

 

μm 验证了优化模型的可行性和有效性。
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Abstract:The
 

dynamic
 

characteristics
 

of
 

the
 

milling
 

process
 

system
 

respond
 

to
 

the
 

variation
 

tool
 

clamping
 

length,
 

which
 

affect
 

the
 

related
 

milling
 

stability
 

and
 

machined
 

surface
 

quality.
 

In
 

further,
 

they
 

lead
 

to
 

the
 

uncertainty
 

of
 

milling
 

process
 

planning.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

the
 

tool
 

overhang
 

length
 

and
 

traditional
 

milling
 

parameters
 

are
 

combined
 

as
 

the
 

inputs.
 

Then,
 

two
 

back
 

propagation
 

neural
 

networks
 

(BPNNs)
 

are
 

introduced
 

to
 

predict
 

the
 

limiting
 

axial
 

cutting
 

depth
 

and
 

the
 

surface
 

roughness,
 

respectively.
 

Furthermore,
 

two
 

BPNNs
 

are
 

used
 

to
 

express
 

the
 

constraints
 

of
 

milling
 

stability
 

and
 

machining
 

quality.
 

Then,
 

an
 

optimization
 

model
 

is
 

formulated
 

to
 

decrease
 

the
 

total
 

cutting
 

time
 

of
 

the
 

rough
 

and
 

finish
 

milling
 

processes,
 

where
 

the
 

tool
 

overhang
 

length
 

and
 

the
 

milling
 

parameters
 

for
 

rough
 

and
 

finish
 

processes
 

are
 

designed
 

as
 

the
 

optimization
 

variables.
 

The
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

solve
 

the
 

optimization
 

model.
 

A
 

case
 

study
 

is
 

implemented
 

on
 

a
 

CNC
 

machine
 

tool
 

to
 

milling
 

the
 

fixture
 

cavity.
 

The
 

optimal
 

configuration
 

of
 

tool
 

overhang
 

length
 

and
 

milling
 

parameters
 

are
 

achieved.
 

The
 

total
 

cutting
 

time
 

is
 

12. 577
 

min
 

and
 

the
 

measured
 

surface
 

roughness
 

is
 

3. 01
 

μm,
 

which
 

verify
 

the
 

feasibility
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

optimization
 

model.
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0　 引　 　 言

数控加工利用刀具与工件的相对运动去除工件材

料,实现零件规定的几何形状和尺寸。 铣削加工过程中,
不合理的工艺参数选择将加剧刀具振动、诱发颤振,严重

恶化零件加工精度并限制加工效率[1] 。 因此,开展稳定

性约束下的工艺参数优化研究,是保证产品加工质量和

提高生产效率的重要途径。
目前,国内外学者围绕工艺参数优化模型的建立与

求解展开了深入研究[2-3] 。 李聪波等[4] 通过分析加工工

艺参数对能耗的影响机理,以能量效率与生产时间为目

标建立了铣削工艺参数多目标优化模型;王进峰等[5] 以

工件最小表面粗糙度和加工过程最大功率系数为目标,
结合多响应权重因子的灰色关联法建立并求解了切削参

数的优化模型;Maier 等[6] 提出了基于高斯过程约束的贝

叶斯优化方法,用于求解以表面粗糙度和加工时间等参

数为目标的优化模型;Kumar 等[7] 采用回归模型建立加

工参数与表面粗糙度和材料去除率的函数关系,并以此

为目标结合遗传算法求解最优工艺参数。 上述研究成果

的优化目标与约束条件注重加工能耗、加工质量等问题,
但其大多忽略了铣削稳定性约束而导致优化后的工艺参

数仍有可能引发颤振。
已有部分学者将切削稳定性分析融合到工艺参数优

化模型中[8-9] ,黄华等[10] 提出机床动力学不确定下的切

削稳定性预测方法,建立了以材料切除率为目标的优化

模型并求解最佳无颤振切削参数;胡瑞飞等[11] 采用极限

切削深度表达稳定性约束条件,结合遗传算法求解具有

最优材料切除率与刀具寿命的铣削参数。 鉴于切削稳定

性与工艺系统动态特性密切相关,黄华等[12] 与邓聪颖

等[13] 基于代理模型预测机床不同位姿的切削稳定性,由
此建立并求解考虑空间位姿效应的工艺参数优化模型。
此外,刀具悬伸量变化将改变工件-刀具系统动态特性,
进而改变关联的工艺系统切削稳定性[14-15] 。 然而,现有

工艺参数优化模型中的切削稳定性约束,仍然根据刀具

固定悬伸量下的工艺系统动态特性计算得到,无法通过

优化刀具悬伸量进一步提高加工质量与生产效率。 同

时,刀具悬伸量变化引起的工艺系统动态特性变化,将通

过稳定切削下的强迫振动映射到工件表面,影响零件的

表面粗糙度,但是现有的表面粗糙度预测模型,尚未考虑

刀具悬伸量的影响,导致求解的铣削参数优化配置具有

局限性。
针对上述问题,本文将刀具悬伸量引入铣削系统的

工艺参数优化过程,首先以主轴转速、铣削宽度、每齿进

给量与刀具悬伸量为输入,建立反向传播神经网络( back
 

propagation
 

neural
 

network,
 

BPNN)预测极限切削深度;其

次,进一步综合无颤振铣削参数与刀具悬伸量,建立基于

BPNN 的铣削表面粗糙度预测模型;然后,采用极限切削

深度与表面粗糙度预测模型,设计铣削稳定性约束与加

工表面质量约束,建立以粗加工与精加工切削总时间为

目标的优化模型;最后,通过麻雀搜索算法求解无颤振切

削参数与刀具悬伸量的最优配置,并结合铣削过程实例

验证所建优化模型的有效性。

1　 切削稳定性与表面粗糙度 BPNN预测模型

1. 1　 考虑刀具悬伸量的铣削稳定性预测

铣削稳定性通常采用式( 1) 计算的极限切削深度

aplim 表征,当选定的铣削深度 ap 取值超过 aplim 时,加工

系统将出现颤振,急剧恶化加工质量和加工效率:
aplim = - 2πΛRN t

-1K t
-1[1 +(ΛIΛR

-1) 2] (1)
式中:N t 为刀具齿数;K t 为切向铣削力系数;ΛR 和 ΛI 为

式(2)计算的系统特征值 Λ 的实部与虚部:

Λ =- 1
2a0

(a1 ± a2
1 + 4a0 )

a0 = Gxx( iωc)Gyy( iωc)(axxayy - axyayx) (2)
a1 = axxGxx( iωc) + ayyGyy( iωc)

式中:axx、ayy、axy、ayx 表示平均方向性系数,与由铣削宽

度 ae 决定的刀具输入、输出角度相关;Gxx( iωc)、Gyy( iωc)
分别为刀具-工件系统在 x、y 方向的直接频响函数,当工

件系统的刚性远大于刀具时,可采用刀具端点频率响应

函数表示:

G = ∑
n

r = 1

ω2
nr / kr

ω2
nr - ω2 + i2ξrωωnr

(3)

式中:ωnr、kr、ξr 分别为模态固有频率、模态刚度和模态阻

尼比等动态特性参数,与数控机床工艺系统的质量、刚度

与阻尼分布密切相关。 当图 1 中的刀具悬伸量改变时,
不仅图中刀具-刀柄结合部间的刚度与阻尼发生变化,刀
具-刀柄-主轴系统的质量、刚度、阻尼分布也随之改变,
引起刀具端点频率响应函数的变化。

式(1) ~ (3)表明,极限切削深度主要取决于铣削参数

与频率响应函数,因而刀具悬伸量的变化,将通过频响函

数的变化作用于铣削稳定性。 图 1 描绘了不同刀具悬伸

量下的稳定性叶瓣图,可看出两条叶瓣图对应的稳定区域

具有一定差异。 因此,本文综合切削稳定性理论与模态测

试技术,以主轴转速 n、铣削宽度 ae、每齿进给量 f t、刀具悬

伸量 l 为输入变量,获取不同变量组合下的极限切削深

度 aplim,进而采用 BP 神经网络建立以(n、ae、f t、l)为输入

的 aplim 预测模型,用于合理选择切削深度 ap,得到无颤振

工艺参数组合(n,
 

ap,
 

ae,
 

f t,
 

l)。
BP 神经网络由输入层、输出层和隐含层组成,其基

本原理是将输出层真实值与预测值的均方误差根据
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图 1　 不同刀具悬伸量的稳定性叶瓣图

Fig. 1　 Stability
 

lobe
 

diagram
 

of
 

different
 

tool
 

overhang
 

lengths

式(4)进行反向传播,通过调节各层神经元的连接权重

与阈值降低误差值。 输入层和输出层的神经元个数等于

输入变量与输出变量的个数,通过优化隐含层层数与对

应的神经元个数,BPNN 可用于逼近任意非线性函数[16] 。

Wi = Wi - μ
M∑

M

k = 1

∂Ek

∂Wi

b i = b i - μ
M∑

M

k = 1

∂Ek

∂b i

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)

式中:Wi 为第 i 层神经元的权重矩阵;μ 为学习效率;M
为样本个数;Ek 为第 k 个样本训练的均方误差;b i 为上

一层到第 i 层的偏置矩阵。

1. 2　 考虑刀具悬伸量的表面粗糙度预测

刀具悬伸量改变引起的工艺系统振动特性变化,不
仅影响图 1 中叶瓣曲线下方的切削稳定域范围,也将影

响具有相同铣削参数的工件表面加工质量。 此外,根据

表面粗糙度的切削实验研究,在稳定铣削前提下各铣削

参数(n、ap、ae、f t)都在不同程度上影响表面粗糙度,图 2
描述了各切削参数变化下的表面粗糙度。

因此,以主轴转速 n、铣削深度 ap、铣削宽度 ae、每齿

进给量 f t 与刀具悬伸量 l 为变量,确定各变量取值并设

计正交实验方案,其中每组方案 ap 的取值应小于该组方

案中(n、ae、f t、l) 对应的 aplim,以保证切削过程不发生颤

振,aplim 可初步根据 1. 1 节建立的 BP 神经网络预测获

取,进而开展铣削加工实验并测量工件的表面粗糙度。
考虑 aplim 预测值与真实值之间的误差,若铣削实验过程

中出现颤振,应降低当前实验组的 ap 取值并重新进行铣

削实验,测量无颤振切削下的工件表面粗糙度。
通过 1. 1 节的 BP 神经网络基本原理,结合切削实验

方案与测量的表面粗糙度,可建立稳定切削下关于主轴

转速 n、铣削深度 ap、铣削宽度 ae、每齿进给量 f t、刀具悬

伸量 l 的表面粗糙度 Ra 预测模型。

图 2　 各切削参数对表面粗糙度的影响

Fig. 2　 Effects
 

of
 

each
 

cutting
 

parameter
 

on
 

surface
 

roughness

2　 考虑刀具悬伸量的铣削工艺参数优化建
模与求解

2. 1　 优化模型

1)优化变量

主轴转速 n、铣削深度 ap、铣削宽度 ae、每齿进给量

f t 是直接影响加工效率和加工质量的切削参数,刀具悬

伸量 l 则通过改变工艺系统的动态特性而影响铣削加工

过程。 因此,本文在传统铣削参数组 X = (n,
 

ap,
 

ae,
 

f t)
基础上,引入刀具悬伸量 l 共同作为优化变量,记为

V= (n,
 

ap,
 

ae,
 

f t,
 

l),各变量定义域范围根据具体加工

要求与刀具几何参数确定。
2)优化目标函数

数控机床用户重点关注加工过程的生产效率与生产

成本,本文以粗加工和精加工的总切削时间为优化目标。
假设工件待加工区域的长度、宽度和高度分别为 L、W 与

H,精加工径向与轴向的加工余量分别为 wy 和 hy,设定

多步粗加工与单步精加工,则总切削时间 T t 为:
　 　 T t = Tc + T f

　 　 Tc =
(H - hy)(W - wy)L

N tncapcaec f tc
(5)

　 　 T f =
Lhy(W - wy)
N tn f1

apf1
aef1

f tf1
+
Lwy(H - hyf)
N tn f2

apf2
aef2

f tf2
+

Lwyhyf

N tn f3
apf3

aef3
f tf3

式中:各铣削用量脚标中的 c、f 表示粗加工和精加工阶

段;apf1
=hy,aef2

=wy,apf3
=hyf。

通过式(5) 可看出,总切削时间与各铣削参数成反

比,然而增大铣削参数将加剧刀具振动、加速刀具磨损,
导致优化结果难以保证加工质量和加工经济性要求,因
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此在 2. 1 节的 3)中进行优化模型的约束关系分析。
3)约束条件

(1)
 

铣削稳定性约束

设定铣削深度变量 ap 低于极限切削深度 aplim 时,满
足铣削过程稳定性:

ap ≤ aplim = f1(n,ae,f t,l) (6)
将优化变量 n、ae、f t、l 的数值输入建立的极限切削

深度 BPNN 预测模型 f1(·)中,计算对应的 aplim 值并分析

其与 ap 的数值大小关系,判定此组优化变量是否满足铣

削稳定性要求。
(2)

 

加工质量约束

表面粗糙度 Ra 作为加工质量的重要评定指标,必须

满足低于零件表面粗糙度的最大允许值 Ramax :
Ra = f2(V) ≤ Ramax (7)
将优化变量 V= (n,

 

ap,
 

ae,
 

f t,
 

l)输入建立的表面粗

糙度 BPNN 预测模型 f2(·)中,计算对应的 Ra 值并判断

其是否低于 Ramax ,若满足则表明此优化变量组合符合加

工质量要求。
(3)

 

刀具寿命约束

从低成本切削角度,不同工艺参数下的刀具寿命

T tool 应高于企业设定的下限值 T tool-min:

T tool =
K1 / q

v C1 / q
v D(a-1) / q

n1 / q fd / qt ae / q
p ag / q

e Nw / q
t

≥ T tool -min (8)

式中:D 为刀具直径,Kv、Cv、q、a、d、e、g、w 为与工件材料

和切削条件相关的刀具寿命系数。
(4)

 

铣削功率约束

切削加工所需的功率 P 必须低于机床的额定功率

Pmax :

P =
CFa

xF
p f

yF
t a

uF
e N tπ

1
 

000DqFnwF
KF ≤ ηPmax (9)

式中:KF、CF、xF、yF、uF、qF、wF 为相关的切削力系数,η 为

铣削效率。
综上所述,考虑刀具悬伸量影响的切削稳定域下铣

削工艺参数优化模型如下:
min f(V) = min T t

V = (n,ap,ae,f t,l)

s. t.

apc ≤ aplimc

apf ≤ aplimf

[Rac Raf] ≤ Ramax

[T toolc T toolf] ≥ T tool-min

[Pc P f] ≤ ηPmax

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(10)

2. 2　 基于麻雀搜索算法(SSA)的优化模型求解

SSA 是受麻雀觅食行为和反捕食行为的启发而提出

的一种新型群体智能优化算法,具有较强的全局寻优能

力,能快速在最优值附近收敛,适合解决式(10) 中单目

标函数的全局优化问题[17-18] 。
在 SSA 中,每一只麻雀所在的位置,代表一组满足所

有约束条件的优化变量,则由 N 只麻雀组成的种群,对应

N 个位置组成的矩阵集合,表示为:

XN =

x1
1 x2

1 … xm
1

x1
2 x2

2 … xm
2

… … … …
x1
N x2

N … xm
N

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(11)

式中:XN 为整个种群的位置信息矩阵;m 为待优化问题

变量的维数。
每只麻雀所在位置对应的解的优劣,可采用适应度

fN 来描述,整个麻雀种群的适应度矩阵 Fx 表示为:

Fx =

fN([x1
1 x2

1 … xm
1 ])

fN([x1
2 x2

2 … xm
2 ])

…
fN([x1

N x2
N … xm

N])

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(12)

SSA 根据麻雀种群的觅食特征,引入发现者和加入

者。 发现者为适应度最优的麻雀,可以率先获取食物并

引导种群的觅食方向,在种群中的占比为 PD(一般取

10% ~ 20% ),其位置更新式如下:

X t +1
i,j =

X t
i,j·exp - i

α·itermax
( ) , R2 < ST

X t
i,j + Q·B, R2 ≥ ST

ì

î

í

ïï

ïï

(13)

式中: t 为当前迭代次数;X i,
 

j 为第 i 只麻雀在第 j 维的位

置信息;α 为(0,
 

1] 之间的随机数;itermax 为最大迭代次

数;R2 ∈ [0,
 

1] 和 ST ∈ [0. 5,
 

1] 分别为预警值和安全

值;Q 为服从标准正态分布的随机数;B 为一个元素均

为 1 的 1 × m矩阵。 当 R2 < ST时,表明觅食环境周围没

有危险,发现者可以执行广泛的搜索操作;当 R2 ≥
 

ST
时,表明部分麻雀已意识到危险并向种群预警,此时所有

麻雀都要迅速飞到其他安全区继续觅食。
除发现者以外的麻雀均为加入者,它们不仅参与觅

食,还伺机取代原发现者,其位置更新式如下:

　 X t +1
i,j =

Q·exp
X t

worst - X t
i,j

i2( ) , i > N
2

X t +1
best + X i,j - X t +1

best ·A +·B, i ≤ N
2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(14)

式中: X t
worst 为种群第 t 次迭代时的全局最差位置;X t +1

best 为

种群第 t + 1 次迭代时的全局最优位置;A 为一个元素随

机赋值1或 - 1的1 × m矩阵,且满足A + =AT(AAT) - 1。
当 i > N / 2 时,适应度较差的第 i个加入者没有获得食物,
将飞往其他地方觅食;当 i ≤

 

N / 2 时,第 i 个加入者将在

当前最优位置 X t
best 附近随机找一个位置觅食。
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在整个种群中,每次迭代都会随机选取部分麻雀使

其具有预警功能,占比为 SD(一般取 10% ~ 20% ),其位

置更新式如下:

X t +1
i,j =

X t
best + β· X t

i,j - X t
best , f i ≠ fb

X t
i,j + K·

X t
i,j - X t

worst

( f i - fw) + ε( ) , f i = fb

ì

î

í

ï
ï

ïï

(15)

式中:β 为步长调控系数,是一个服从均值为 0、方差为 1
的正态分布的随机数;K 为[ -1,

 

1]之间的随机数;f i 为
第 i 个麻雀的适应度,fb 和 fw 分别为当前全局最优和最

差的适应度; ε 为一个极小常数, 防止分母为 0。 当

f i≠
 

fb 时,表明该麻雀处于种群边缘,位置极其危险;当
f i = fb 时,表明处于种群中间的麻雀意识到了危险,需要

向其它安全位置的麻雀靠拢。
本文采用 SSA 算法求解式(10) 中的铣削工艺参数

优化模型,麻雀位置信息由各工艺参数取值表示,麻雀适

应度最优为切削总时间最小,具体求解步骤如下:
1)

 

初始化麻雀种群规模 N、麻雀位置信息矩阵 XN,
以及麻雀位置更新所需的发现者占比 PD、预警者占比

SD、预警值 R2 等基本参数。
2)

 

根据式(5)计算每只麻雀的适应度值并排序,找
到最优和最差适应度值的麻雀及它们所在的位置,确定

首代麻雀中的最佳适应度值为初始最优。
3)

 

根据排序选取适应度更优的 PD×N 只麻雀为发

现者,通过式(13) 更新发现者的位置,并将剩余麻雀作

为加入者,采用式(14)更新加入者的位置。
4)

 

在麻雀种群中随机选取 SD×N 只麻雀,使其具备

预警功能并通过式(15)更新位置。
5)

 

一次迭代完成后,重新计算每只麻雀的适应度

值,并按照新的适应度值排序重复步骤 2) ~ 5)。
6)

 

当满足最大迭代次数时结束循环,输出最优适应

度值及其对应的麻雀位置信息。

3　 案例分析与实验验证

3. 1　 实验条件

采用图 3(a)所示的某型立式加工中心进行夹具体

型腔的铣削加工,要求图 3(b)中零件最终配合表面的粗

糙度不超过 3. 2
 

μm,机床-工件-刀具系统的基本参数如

表 1 所示。
3. 2　 基于 BPNN 的铣削稳定性预测

根据刀具几何信息设定悬 伸 量 l 离 散 取 值 为

[35,
 

45,
 

55,
 

65](单位:mm),采用锤击模态实验获取

每个悬伸量下的刀具端点频率响应函数,图 4( a)反映出

工艺系统主导模态随着刀具悬伸量增加而变化,由主轴

系统模态决定转变为取决于刀具模态,引起图 4( b)中极

　 　 　 　 　

图 3　 数控机床与夹具零件

Fig. 3　 The
 

machine
 

tool
 

and
 

fixture
 

part
 

drawing

表 1　 数控机床工艺系统基本参数

Table
 

1　 Basic
 

parameters
 

of
 

the
 

CNC
 

machine
 

tool
 

process
 

system

系统元素 描述

机床

主轴电机功率 Pmax = 5. 5
 

kW,功率系数 η = 0. 8,功率计算

系数 KF、 CF、 xF、 yF、 uF、 qF、 wF 分别为 1. 0、 119、 0. 9、

0. 76、0. 83、0. 81、0. 15。

刀具

4 齿 φ14 硬质合金铣刀,总长度 83
 

mm、刀刃长度 24
 

mm,
最小寿命要求为 60

 

min,寿命系数 Kv、Cv、q、a、d、e、g、w 为

318、262、0. 37、0. 44、0. 24、0. 12、0. 26、0. 13。

工件 立铣 45 号钢,待加工尺寸 120
 

mm×80
 

mm×30
 

mm。

限切削深度在较低转速区域随悬伸量增加而增加,反之

在较高转速区域呈现明显下降趋势。 以 200
 

r·m-1 离散

主轴转速 n 区间[1
 

000,
 

8
 

000]
 

r·min-1、1. 75
 

mm 离散

铣削宽度 ae 区间[1. 75,
 

14]
 

mm、0. 037
 

5
 

mm / z 离散每

齿进给量 f t 区间[0. 037
 

5
 

mm / z,
 

0. 3
 

mm / z],结合 4 个

刀具悬伸量形成 4×36×8×8 = 9
 

216 组输入样本,并将采

集的频率响应函数代入式(1) ~ (2),计算每组变量下的

极限切削深度响应值 aplim。
随机选取 8

 

294 组样本作为训练数据,剩余 922 组样

本作为测试数据。 输入层与输出层神经元个数为 4 和 1,
试算表明 2 个隐含层的预测精度高于 1 个隐含层。 因

此,本文最终建立并训练一个 4 层 BP 神经网络,隐含层

神经元个数为 16 和 12、激活函数为 tansig 与 logsig 函数,
输出层激活函数为 tansig。 图 4(c)对比 922 组 aplim 的真

实值与预测值,其相对误差的绝对值最大为 5. 89% 、相对

误差绝对值的平均值为 1. 80% ,表明训练的 BPNN 可用

于切削稳定性预测。 图 5( a)进一步对比 BPNN、径向基

神经网络( radial
 

basis
 

function
 

neural
 

network,
 

RBFNN)、
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图 4　 不同悬伸量下的刀具端频响函数与稳定性叶瓣图以及 BPNN 的预测精度

Fig. 4　 Tool
 

tip
 

FRFs
 

and
 

SLDs
 

under
 

different
 

overhang
 

lengths
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

BPNN
 

for
 

aplim
 prediction

图 5　 不同预测模型下 aplim 和 Ra 的相对误差绝对值分布

Fig. 5　 Distributions
 

of
 

the
 

absolute
 

relative
 

error
 

for
 

aplim
 and

 

Ra
 

under
 

different
 

prediction
 

models

广义回归神经网络( generalized
 

regression
 

neural
 

network,
 

GRNN)下测试样本 aplim 真实值与预测值间的相对误差

绝对值分布,BPNN 对应的相对误差绝对值分布相对于

GRNN、RBFNN,更集中于较小的取值区间,因此综合计

算精度和效率,确定采用 BPNN 预测考虑刀具悬伸量的

aplim。
3. 3　 基于 BPNN 的表面粗糙度预测

根据刀具制造商与工程师的建议,设定表 2 所示的

铣削参数水平。 采用正交实验设计方法规划表 3 描述的

64 组实验方案,进一步引入 3. 2 节中刀具悬伸量的 4 个

离散值,共形成 64×4 = 256 组方案,表 3 中各因素下每个

水平的具体数值与表 2 对应, 在每组实验方案下对

100
 

mm×50
 

mm×40
 

mm 的 45 号钢块进行侧铣加工,重复

3 次铣削并测量工件表面粗糙度,将测量结果平均值作

为最终值。 图 6 列出 256 组铣削工艺参数对应的表面粗

糙度 Ra,图 6(b)表明同一组铣削用量下 Ra 随刀具悬伸

量增加而增大,此现象可主要归结于刀具端点振动幅值

随刀具悬伸量增加而加剧。
随机选取 230 组样本作为训练数据,剩余 26 组方案

作为测试数据。 输入层与输出层的神经元个数分别为

　 　 　 　 　 表 2　 各铣削参数因素水平

Table
 

2　 Levels
 

of
 

each
 

milling
 

parameter

因素
主轴转速 n /

( r·m-1 )

铣削深度

ap / mm
铣削宽度

ae / mm
每齿进给量

ft / (mm·z-1 )

水平

1 1
 

700 3 1. 75 0. 037
 

5

2 2
 

600 6 3. 50 0. 075
 

0

3 3
 

500 9 5. 25 0. 112
 

5

4 4
 

400 12 7. 00 0. 150
 

0

5 5
 

300 15 8. 75 0. 187
 

5

6 6
 

200 18 10. 50 0. 225
 

0

7 7
 

100 21 12. 25 0. 262
 

5

8 8
 

000 24 14. 00 0. 300
 

0

5 和 1,且 2 个隐含层预测精度优于 1 个隐含层。 因此,
最终建立一个 4 层神经网络预测表面粗糙度 Ra,各隐含

层神经元个数为 13 和 11,对应 tansig 和 logsig 激活函数,
输出层激活函数采用 tansig。 图 6(c)为 26 组 Ra 真实值

与预测值的对比折线图,其相对误差的绝对值最大为

7. 41% 、相对误差绝对值的平均值为 2. 16% ,验证训练的

BP 神经网络可用于表面粗糙度预测,同时对比图 5( b)
中不同预测模型下 Ra 预测值与真实值相对误差绝对值

的分布可得,BPNN 的预测精度高于 GRNN、RBFNN,表
明 BPNN 更适用于预测考虑刀具悬伸量的表面粗糙度。
3. 4　 优化求解与结果分析

根据图 3 和表 1 中夹具待加工型腔的尺寸信息,设
定各铣削工艺参数变化范围为:n = 500 ~ 8

 

000
 

r·min-1、
ap = 0. 01~24

 

mm、ae = 0. 01 ~ 14
 

mm、f t = 0. 01 ~ 0. 3
 

mm / z、
l= 30 ~ 65

 

mm。 将训练的极限切削深度与表面粗糙度 BP
神经网络分别代入式(6)和(7),建立对应的铣削稳定性

约束与加工质量约束,表 1 列出查阅切削手册获取的切

削功率与刀具寿命系数。 在 MATLAB 软件中编写 SSA
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　 　 　 　 表 3　 铣削实验正交规划表

Table
 

3　 Designed
 

orthogonal
 

table
 

of
 

the
 

milling
 

experiment

序号

因素

n /

( r·min-1 )
ap / mm ae / mm

ft /

(mm·z-1 )

序号

因素

n /

( r·min-1 )
ap / mm ae / mm

ft /

(mm·z-1 )

序号

因素

n /

( r·min-1 )
ap / mm ae / mm

ft /

(mm·z-1 )

1 1 6 3 8 23 8 3 1 6 45 8 1 3 4

2 5 8 5 3 24 4 1 7 1 46 4 3 5 7

3 6 8 7 4 25 4 4 8 2 47 3 3 7 8

4 2 6 1 7 26 8 2 2 5 48 7 1 1 3

5 4 8 4 5 27 7 2 4 6 49 8 5 7 7

6 8 6 6 2 28 3 4 6 1 50 4 7 1 4

7 7 6 8 1 29 1 2 7 3 51 3 7 3 3

8 3 8 2 6 30 5 4 1 8 52 7 5 5 8

9 3 5 1 5 31 6 4 3 7 53 5 7 8 6

10 7 7 7 2 32 2 2 5 4 54 1 5 2 1

11 8 7 5 1 33 7 4 2 4 55 2 5 4 2

12 4 5 3 6 34 3 2 8 7 56 6 7 6 5

13 2 7 2 8 35 4 2 6 8 57 6 6 5 6

14 6 5 8 3 36 8 4 4 3 58 2 8 3 1

15 5 5 6 4 37 6 2 1 1 59 1 8 1 2

16 1 7 4 7 38 2 4 7 6 60 5 6 7 5

17 2 3 6 3 39 1 4 5 5 61 7 8 6 7

18 6 1 4 8 40 5 2 3 2 62 3 6 4 4

19 5 1 2 7 41 5 3 4 1 63 4 6 2 3

20 1 3 8 4 42 1 1 6 6 64 8 8 8 8

21 3 1 5 2 43 2 1 8 5

22 7 3 3 5 44 6 3 2 2

图 6　 表面粗糙度取值以及关联的 BPNN 预测精度

Fig. 6　 The
 

surface
 

roughness
 

values
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

BPNN
 

for
 

Ra
 prediction

算法程序求解优化模型,设置种群大小为 150,变量维数

为 5,最大迭代次数为 1
 

500,发现者占比为 20% ,预警者

占比为 20% ,预警值为 0. 8。 从图 7(a)中的实线可看出,
经过 952 次迭代计算之后,总切削时间 T t 已趋于收敛值
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图 7　 总切削时间迭代优化与粗加工阶段切削力频谱

Fig. 7　 The
 

convergence
 

process
 

of
 

the
 

total
 

cutting
 

time
 

and
 

the
 

cutting
 

force
 

frequency
 

spectrum
 

in
 

roughing
 

process

　 　 　 　

12. 557
 

min,预测的精加工表面粗糙度值为 2. 94
 

μm。 同

时,图 7( a) 中对比列出具有相同种群数目的遗传算法

(generic
 

algorithm,
 

GA )、 粒子群算法
 

( particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)的收敛曲线,可看出 PSO 虽然收敛较

快,但是搜寻的总切削时间 T t 相对较大,易陷入局部最

优;GA 搜寻的总切削时间 T t 与 SSA 差异较小,但其迭代

次数高于 SSA。 因此,综合寻优精度与迭代计算效率,采
用 SSA 求解建立的铣削过程优化模型。

表 4 列出采用 SSA 求解的粗加工、精加工阶段铣

削工艺参数,
 

以及各阶段的铣削功率与刀具寿命。 从

表 4 中各阶段铣削参数的取值可看出,在切削稳定性、
表面质量等约束作用下,总切削时间 T t 不取决于各铣

削用量定义域内的最大值。 采用表 4 中求解的优化变

量组合进行铣削实验验证,首先调节刀具使其处于最

优悬伸量状态,然后根据粗 / 精加工阶段切削参数的优

化值进行图 3 中夹具型腔的铣削加工。 采用 Kistler 测

力仪拾取加工过程中的切削力信号,图 7( b) 中粗加工

阶段切削力频谱的主导频率为刀齿切削频率及其倍

频,同时采用粗糙度仪测量的最终表面粗糙度值为

3. 01
 

μm,共同表明优化后的铣削工艺参数组合可满足

铣削稳定性与加工质量要求,验证本文提出的铣削工

艺参数优化模型的有效性。

表 4　 粗 /精加工过程工艺参数优化结果

Table
 

4　 The
 

optimized
 

process
 

parameters
 

for
 

rough
 

and
 

finish
 

machining
 

processes

加工类型
刀具悬伸量

l / mm
主轴转速

n / ( r·min-1 )

铣削深度

ap / mm
铣削宽度

ae / mm
每齿进给量

ft(mm·z-1 )

工步

轴向 径向

刀具寿命 /
min

功率 /
kw

切削时间 / min
 

单阶段 总和

粗加工

精加工
61. 20

3
 

091 1. 68 4. 16 0. 27 17 19 60. 65 4. 39 11. 61

3
 

229 1. 44 8. 78 0. 11 1 9 60. 02 3. 73 0. 760

3
 

193 11. 46 0. 98 0. 12 2 1 132. 24 4. 40 0. 145

3
 

787 7. 08 0. 98 0. 19 1 1 76. 21 4. 40 0. 042

12. 557

4　 结　 　 论

本文综合传统铣削参数和刀具悬伸量作为输入

变量,结合铣削稳定性理论、实验测试技术与人工神

经网络,分别建立极限切削深度和表面粗糙度的 BP
神经网络模型,预测刀具悬伸量作用下两指标的演化

规律,可为铣削加工过程中合理设定刀具悬伸量提供

理论依据。
考虑粗加工与精加工阶段的全局优化,以刀具悬伸

量和各阶段铣削用量为优化变量,在刀具寿命、铣削功率

等通用约束基础上,引入极限切削深度和表面粗糙度

BPNN 模型,分别表达加工稳定性和加工质量约束,建立

以粗 / 精加工总切削时间为目标的铣削工艺参数优化

模型。
采用麻雀搜索算法求解建立的铣削工艺参数优化模

型,获取刀具悬伸量及各加工阶段铣削用量的优化配置,
并以该配置进行工件的铣削加工实验,通过测量的切削

力信号与表面粗糙度值,验证提出的优化模型可获取具

有较优加工效率和加工质量的无颤振工艺参数。 考虑数

控机床能耗、多工序、走刀路径等因素对铣削过程的影

响,本文将进一步结合理论与实验研究,完善并引入更多

的优化目标与工艺约束,以使建立的优化模型更符合实

际加工过程。
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