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基于进化神经网络的３０４不锈钢车削加工
表面粗糙度预测

马　猛，王明红

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院，上海　２０１６２０）

摘　要：表面粗糙度是衡量加工零件质量的重要指标之一，对表面粗糙度进行提前预测有利于提高加工质量。课题组采
用正交试验方法进行了ＹＧ８硬质合金刀具干式车削３０４不锈钢棒料的实验，得到不同切削条件下的表面粗糙度。由于
ＢＰ神经网络的算法预测精度不高而且容易陷入局部极小值，利用遗传算法的全局搜索能力优化ＢＰ神经网络的结构和
初值，建立基于进化神经网络的表面粗糙度预测模型。结果表明：进化的 ＢＰ神经网络模型有效地克服了 ＢＰ神经网络
容易陷入局部极小值的缺陷，实现了表面粗糙度的精确预测。
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　　表面粗糙度会影响机械加工零件的疲劳强度、耐
腐蚀性等，是评价加工表面质量的重要参数之一［１］，

对３０４不锈钢切削加工表面粗糙度进行提前预测有利
于提高加工质量，降低废品率。

Ｘ．Ｊ．Ｃａｉ等［２］提出了一种平均误差为５．４６％的神
经网络预测表面粗糙度的最佳预测模型。ＲａｊｏｒａＭ
等［３］采用性能更为优良的 ＧＡＬＭ混合神经网络用于
车削加工过程中表面粗糙度的预测。高世龙等［４］把

正交试验和 ＢＰ人工神经网络结合，应用人工智能神

经网络方法建立了加工表面粗糙度预测模型。莫蓉

等［５］提出了一种ＢＰ＋ＧＡ表面粗糙度预测模型，预测
精度较高。

课题组利用遗传算法的全局搜索能力优化 ＢＰ网
络的结构和初始参数，提出了一种进化神经网络的表

面粗糙度预测模型。切削速度、进给量、背吃刀量和刀

尖圆弧半径对３０４不锈钢车削加工表面粗糙度的影响
显著［６］。为高效、经济地进行实验，课题组采用正交

试验法，以切削速度、进给量、背吃刀量和刀尖圆弧半
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径为变量，得到不同切削条件下的表面粗糙度。

１　实验条件
１．１　实验设备和材料

车削实验采用沈阳机床厂生产的 ＣＡ６１４０车床，
刀具选用ＹＧ８硬质合金刀具，车刀前角１５°，后角８°。
３０４不锈钢的化学成分及质量分数如表１所示，工件
的尺寸为 Φ６０ｍｍ×３００ｍｍ。车削实验采用干式切
削，车削加工现场如图１所示。

表１　工件材料化学成分
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｈｅｍｉｃａｌｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆ

ｗｏｒｋｐｉｅｃｅｍａｔｅｒｉａｌｓ ％

Ｃ Ｓｉ Ｓ Ｐ Ｍｎ

０．０６１６１ ０．３５１１８ ０．０２４４６ ０．０２１４１ １．７６５９６

Ｎｉ Ｃｒ Ｍｏ Ｃｕ Ｆｅ

８．２４９５８ １８．２６０２３ ０．０７３７６ ０．２３８６１ ７０．９５６２０

图１　车削加工现场
Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｔｕｒｎｉｎｇｓｉｔｅ

１．２　正交实验
实验变量为切削速度、进给量、背吃刀量和刀尖圆

弧半径，采用Ｌ９（３４）正交表进行实验，各实验变量的
水平见表２。利用 ＯＵ１３００便携式表面粗糙度测量仪
得到加工工件的表面粗糙度，对每组实验变量下对应

的样本测量３次并取其平均值作为最终的实验结果。
表２　实验参数及结果

Ｔａｂｌｅ２　Ｔｅｓｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｒｅｓｕｌｔｓ

序号
切削速度／

（ｍ·ｍｉｎ－１）

进给量／

（ｍｍ·ｒ－１）

背吃刀

量／ｍｍ

刀尖圆弧

半径／ｍｍ

表面粗

糙度／μｍ

１ ６０ ０．２０ ０．５ ０．４ ３．６４６
２ ６０ ０．１５ ０．３ ０．６ １．６１８
３ ６０ ０．１０ ０．１ ０．８ １．４６６
４ １００ ０．１５ ０．５ ０．８ １．６６８
５ １００ ０．１０ ０．３ ０．４ １．５２８
６ １００ ０．２０ ０．１ ０．６ ２．５２５
７ １４０ ０．１０ ０．５ ０．６ １．４２３
８ １４０ ０．２０ ０．３ ０．８ ２．０８８
９ １４０ ０．１５ ０．１ ０．４ ２．２３１

２　基于进化神经网络的表面粗糙度预测模型
构建
２．１　ＢＰ神经网络模型

切削加工表面粗糙度与切削条件之间为高度非线

性关系。根据Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ理论，单隐层的ＢＰ神经网络
可逼近任意的连续非线性函数［７］，ＢＰ网络拓扑结构如
图２所示。

图２　３层ＢＰ神经网络模型
Ｆｉｇｕｒｅ２　ＴｈｒｅｅｌａｙｅｒＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ
设ＢＰ神经网络有 ｍ个输入 １个输出，输出为

Ａｋ（表面粗糙度Ｒａ），隐含层有 ｎ个神经元。设 ｋ＝１，
２，…，Ｋ（其中Ｋ为样本总数）则ＢＰ神经网络的输入向
量为Ｘ（ｋ） ＝（ｘｋ１，ｘｋ２，…，ｘｋｍ），隐含层向量为 Ｈ

（ｋ） ＝
（ｈｋ１，ｈｋ２，…，ｈｋｍ），输入层到隐含层的权值为 Ｗｉｊ（ｉ＝
１，２，…，ｍ；ｊ＝１，２，…，ｎ），隐含层到输出层的权值为
Ｖｊ，对于样本ｋ，隐含层神经元节点ｊ的输出为

ｈｋｊ＝ｆ∑
ｍ

ｉ＝１
Ｗｉｊｘ( )ｋｉ。 （１）

输出层神经元节点的理论输出为

Ａｋ ＝ｆ∑
ｎ

ｊ＝１
Ｖｊｘ( )ｋｊ。 （２）

隐含层激励函数选择为对数Ｓｉｇｍｏｉｄ函数
ｆ（ｘ）＝（１＋ｅ－ｘ）－１。 （３）

ＢＰ神经网络的误差函数为

Ｅ＝１２∑
ｋ

ｋ＝１
（Ａｋ－Ａｋｏ）

２。 （４）

式中：Ａｋｏ为对应于样本ｋ的输出层神经元节点的实际
输出预测值。

ＢＰ算法的目标是通过反复迭代来保证 Ｅ接近最
小值。根据梯度下降法，连接权值的迭代公式为

Ｖｊ（Ｎ＋１）＝Ｖｊ（Ｎ）－η
Ｅ
Ｖ
；

Ｗｉｊ（Ｎ＋１）＝Ｗｉｊ（Ｎ）－η
Ｅ
Ｖ

}。 （５）
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式中：Ｎ为迭代步数；η为学习速率。
在每次迭代中，连接权值从隐含层到输出层的变

化情况如下：

ΔＶｊ（Ｎ＋１）＝η∑
Ｋ

ｋ＝１
δｋｈｋｊ＋λΔＶｊ（Ｎ）；

δｋ ＝Ａｋ（１－Ａｋ）（Ａｋｏ－Ａｋ
}

）。

（６）

式中：λ是调整系数；δｋ是神经元节点输出的误差。
连接权值从输入层到隐含层的变化量为

ΔＷ（Ｎ＋１）＝η∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｄｋｊｘｋｊ＋λΔＷｉｊ（Ｎ）；

Ｄｋｊ＝Ａｋ（１－Ａｋ）δｋＶｊ
}

。

（７）

式中Ｄｋｊ为隐含层神经元节点的误差。
利用ＢＰ算法可以解决非线性问题［８］，但由于采

用连接权值的梯度下降法，往往导致均方差落入局部

极小值。

２．２　进化神经网络模型
课题组建立的进化神经网络模型如图 ３所

示［９１３］。当ＢＰ算法在学习过程中陷入局部极小值时，
则利用遗传算法生成其子代，从父代和子代中选择一

个最优个体作为学习过程的新起点，经过交叉和变异

后生成新的连接权值。进化神经网络算法步骤如下：

１）初始化连接权值及其阈值，并在［－１，１］中随
机选值。

２）依次选择一个样本，输入到如图２所示的网
络中。

３）利用式（１）、式（２）、式（６）和式（７）分别计算
出ｈｋｊ，Ａｋ，δｋ和Ｄｋｊ。
４）返回到步骤２），直到所有的样本被完全训练。
５）根据式（５）、式（６）和式（７）对各层连接权值进

行校正。

６）利用式（４）计算均方差Ｅ（Ｎ）。如果Ｅ（Ｎ）≤ε
（ε＞０，是给定的小数）则终止迭代过程，否则返回步
骤３）。
７）ＢＰ神经网络误差梯度的计算公式为

ΔＥ＝［Ｅ（Ｎ）－Ｅ（Ｎ－τ）］／τ。 （８）
式中：τ是误差梯度的窗口大小。

如果ΔＥ小于设定梯度阈值ＴＨ且Ｅ（Ｎ）＞ε，此时
利用遗传算法来优化 ＢＰ网络的结构和初始参数，避
免ＢＰ算法在学习过程中陷入局部极小值，优化过程
如图３所示。
８）编码染色体，随机生成初始种群

Ｐ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＰ） （９）

图３　进化神经网络模型
Ｆｉｇｕｒｅ３　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ
Ｘｉ＝（ｕ１，ｕ２，…，ｕｃ），ｕｊ（ｊ＝１，２，…，ｑ）为两个神

经元节点之间的连接权值。在［－１，１］中给 ｕｊ一个随
机数。

９）适应度函数取均方差Ｅ，与步骤６）的判断标准
相同。

１０）根据ｆ（Ｘｉ）＝β（１－β）
ｉ－１，０＜β＜１。（１０）

计算染色体的概率，得到其总的概率

Ｆｉ＝∑
ｉ

ｉ＝１
ｆ（Ｘｉ）。 （１１）

在［０，Ｆｐ］生成一个随机数γ，如果
Ｆｉ－１≤γ≤Ｆｉ， （１２）

将Ｘｉ作为最优秀的个体。
１１）父代染色体选择交叉概率高的个体，并标记

为（Ｘｉ′，Ｘｊ′）。再经过交叉运算，得到相应的子代为
ｘ＝ξ×Ｘｉ′＋（２－ξ）×Ｘｊ′；

ｙ＝（２－ξ）×Ｘｉ′＋ξ×Ｘｊ′
}
。

（１３）

式中ξ取（０，１）内的任意数。
１２）选择染色体 Ｘｉ＝（ｕ１，ｕ２，…，ｕｃ），通过在［－

１，１］内随机地选取一个数ｕｊ′来替代ｕｊ，则子代染色体
变异后为Ｘｉ′＝（ｕ１，ｕ２，…，ｕｊ′，ｕｑ），并评估变异结果，
如果变异后的染色体更优良，停止变异，反之继续变

异，直到找到符合条件的子代染色体。

１３）经过步骤８）～１２）操作后，如果新的权值满
足步骤６）的条件，则停止迭代，输出进化结果。否则，
回到步骤８）进行新一轮的进化。
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３　预测结果分析
课题组采用 ＢＰ网络模型的拓扑结构如图 ２所

示。输入层神经元为切削速度、进给量、背吃刀量和刀

尖圆弧半径，隐含层有１５个神经元，输出层神经元为
表面粗糙度，学习速率η为０．５，调整系数λ为０．８。

分别采用ＢＰ神经网络和进化的神经网络模型对
表面粗糙度进行预测，采用均方差 ＭＳＥ来评价两种模
型的预测精度。

ＭＳＥ ＝
１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ＝１
（Ａｋｏ－Ａ′ｋｏ）

２。 （１４）

式中：Ａｋｏ为第ｋ个样本的表面粗糙度预测值；Ａ′ｋｏ为对
应条件下的第ｋ个样本表面粗糙度实验值。

采用ＭＡＴＬＡＢ软件进行仿真，经计算采用进化的
神经网络预测时，均方差ＭＳＥ＝０．１０７，采用ＢＰ网络预
测时，均方差ＭＳＥ＝０．１９８，两种模型的预测结果如图４
所示。从图４中可以看出进化神经网络表面粗糙度预
测值与相对应的实验值几乎有相同的趋势，验证了预

测模型的准确性；表明进化的神经网络预测模型预测

精度更高，从侧面反映了预测模型能有效地避免陷入

局部极小值。

图４　表面粗糙度预测值与实验值的比较
Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｕｒｆａｃｅｒｏｕｇｈｎｅｓｓｂｅｔｗｅｅｎ

ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｖａｌｕｅ

　　将得到的正交实验值与ＢＰ＋ＧＡ算法预测的表面
粗糙度进行对比，结果如表３所示。从表３中得到实
验值和预测值之间总的平均相对误差为２．７６％，说明
模型有较高的预测精度。

４　结论
课题组利用遗传算法的全局搜索能力来优化 ＢＰ

神经网络的结构和初始参数，结合正交试验法得到的

实验数据，建立了一种进化神经网络表面粗糙度预测

模型。结果表明：进化的神经网络表面粗糙度预测模

型预测精度较高，其平均相对误差为２．７６％，有效地克

表３　实验结果和预测结果对比
Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓａｎｄ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

序号
表面粗糙度／μｍ

实验值 ＢＰ＋ＧＡ预测值
相对误差／％

１ ３．６４６ ３．７４４ ２．７
２ １．６１８ １．５７１ ３．１
３ １．４６６ １．５４５ ５．４
４ １．６６８ １．６６０ ０．０
５ １．５２８ １．５３０ ０．１
６ ２．５２５ ２．５７８ ２．１
７ １．４２３ １．４８６ ４．４
８ ２．０８８ ２．１４６ ２．８
９ ２．２３１ ２．１４１ ４．２

服了 ＢＰ算法学习过程中容易陷入局部极小值的缺
陷，获得较满意的结果。课题组的研究实现了对３０４
不锈钢加工表面粗糙度的精确预测。
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