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高速铣削工件表面粗糙度遗传－ＢＰ神经网络建模
黄希宇，祁　翔

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院，上海 ２０１６２０）

摘　要：遗传算法作为一种高效，并行的全局搜索优化方法，非常适合用于ＢＰ神经网络学习率的优化。文中通过基于遗传
算法和ＢＰ神经网络提出了遗传－ＢＰ神经网络。以实验１、实验２、实验５、实验６、实验９、实验１１、实验１３和实验１５下
的高速铣削试验数据构建用于高速铣削工件表面粗糙度建模的训练样本对，并用回归的高速铣削工件表面粗糙度预测模型

对实验３和实验７状态中的高速铣削工件表面粗糙度进行预测。通过比较表面粗糙度预测结果和实际结果，发现遗传－ＢＰ
神经网络在高速铣削工件表面粗糙度进行建模方面是一种十分有效的方法。
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０　引　言

在工件的高速铣削工艺中，影响工件表面质量

的重要指标有很多，本文主要探讨的是高速铣削工

件表面粗糙度［１］。为了解决在实际的高速铣削工

艺过程中常常会出现一些无法解释又容易导致加工

质量不稳定的问题，学者们综合高速铣削工艺过程

提出了基于高速铣削工件表面粗糙度预测模型［２］。

建立预测建模的方法很多，但是经过广泛的研

究分析发现，比较适合用在高速铣削工件表面粗糙

度预测模型构建上的主要有曲线拟合［３］、人工神经

网络［４］等方法。但是曲线拟合方法会在建立预测

模型中存在假定数学模型和实际数学模型匹配度低

致使预测误差偏大的缺点。而人工神经网络却没有

这方面的困扰。神经网络的整体结构简单、关于算

法实现的要求也相对较低，在传感识别、目标检测、

人工智能等领域都发挥不可或缺的作用。陈森等

人［５］通过结合混沌系统和人工神经网络的方法创

造了一种新型的图像加密算法。王建昭等人［６］通

过将人工神经网络应用在计算木星系磁坐标问题

上，结果表明其计算速度得到了大幅度的提升。周

水华等人［７］在计算台风浪高的问题上使用了人工

神经网络也同样获得了很不错的效果。只是仍需指

出的是，人工神经网络也有一定的缺点，也就是：人

工神经网络中有着许多待调参数，这是人工神经网

络功能强大的原因之一，但与此同时，这些待调参数

若缺少合理的优化选择指引，将导致人工神经网络

无法发挥自身的潜力与优势［８－１０］。综上分析可知，

本文采用了遗传算法［１１］对ＢＰ神经网络进行参数优
化选择，因为待调参数较多，本文主要以结合了遗传

算法的人工神经网络对学习率进行优化为例，进而

提出了遗传－ＢＰ神经网络。
本文用研究中除了实验３和实验７的８个实验

中的高速铣削试验数据来组成训练样本对，用这个

训练样本对对高速铣削工件表面粗糙度进行预测建

模。再通过对比分别使用基于 ＢＰ神经网络的高速



铣削工件表面粗糙度预测模型和基于遗传－ＢＰ神经
网络的高速铣削工件表面粗糙度预测模型对实验３
与实验７情形下的高速铣削工件表面粗糙度进行预
测的结果，可以证明基于遗传－ＢＰ神经网络预测模
型对于高速铣削工件表面粗糙度预测时具有更高的

精准度。

１　方法综述

１．１　遗传算法
遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）是一种受遗

传学理论和自然选择机制的启发而提出的一种模拟

优化计算模型，通常用来解决最优解问题。因为该

算法可以直接对结构对象进行操作，不会出现在求

导数和函数连续性的限定，并且还具有很强的适应

性等特点，目前已吸引了大量学者关注，并得到了大

范围的推广和应用。当下，遗传算法主要应用在机

器学习、生物工程和通讯工程等方向，随着人工智能

的崛起，遗传算法也逐渐在人工智能算法中发挥越

来越大的作用。

１．２　遗传－ＢＰ神经网络
传统的 ＢＰ神经神经网络算法主要由２部分组

成。一部分是输入数据层经过隐含层的前向传播，

其过程主要是输入的数据经过隐含层中的权值和阈

值处理输出得到预测结果，进而通过处理预测结果

和实际结果来得到误差值。另一部分是将误差值通

过输出层进入隐含层的反向传播，其过程主要是使

用第一部分得到的误差值经过误差函数的梯度下降

法进行处理对隐含层的权值和阈值进行修改。综上

就是一次完整的 ＢＰ神经网络算法运行过程，在正
常的算法过程中，ＢＰ神经网络都是经过不断的重复
迭代，从而得到比较理想的权值和阈值。但在实际

算法过程中，由于学习率、权值、阈值等参数的随机

性，最终会导致预测模型的学习效果低、预测精度不

高等特点。

故本文针对 ＢＰ神经神经网络的缺点，通过利
用遗传算法这种可以自动进行全局搜索最优解的计

算模型对ＢＰ神经网络参数优化，从而得到最优的
参数值，这样极大地提高 ＢＰ神经网络的学习效果
和预测精度。用遗传算法优化 ＢＰ神经网络的操作
流程可分述如下。

（１）先将高速铣削试验中主轴转速、进给速度、
切削深度、切削行距和刀具倾角的数据作为样本训

练对，表面粗糙度的数据作为测试样本，经过归一化

后用来预测建模。

（２）设置遗传算法和ＢＰ神经网络的基本参数。
（３）对遗传算法中生产的种群进行初始化处

理，并对种群个体实数编码。

（４）通过对个体解码处理来获取初始权值和阈
值，同时利用适应度函数对个体进行测量排序，这里

用的是降序排序。

（５）通过选择操作对（４）中的排序进行选取，通
过交叉操作和变异操作避免产生局部最优解。

（６）通过以最大进化代数为标准来决定个体是
否达到最优个体，若达到则输出，若未达到则重复

（４）～（６）步。
（７）通过对个体进行解码处理，由此获得最优

参数。

因为ＢＰ神经网络的参数过多，故本文以ＢＰ神
经网络的学习率参数为例进行验证。

２　方法验证

本文所有高速铣削试验数据都来源于文献

［２］，见表１。高速铣削数据来自于１６组实验。在
每个实验中，表面粗糙度的值主要受主轴转速、进给

速度、切削深度、切削行距和刀具倾角这五个参数影

响。

表１　实验参数及结果

Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｒｅｓｕｌｔｓ

试验

次数

主轴转

速／（ｒ·

ｍｉｎ－１）

进给速

度／（ｍｍ

·ｍｉｎ－１）

切削

深度

／ｍｍ

切削

行距

／ｍｍ

表面

粗糙度

／μｍ

道具

倾角

／（°）

１ ５０００ ５０００ ０．０２ ０．０１ ０．７２５８ １０

２ ５０００ ６０００ ０．０４ ０．０３ １．１１５６ ２０

３ ５０００ ７０００ ０．０６ ０．０５ １．００８６ ３０

４ ５０００ ８０００ ０．０８ ０．０７ １．１７７２ ４０

５ １００００ ５０００ ０．０４ ０．０５ ０．９０１２ ４０

６ １００００ ６０００ ０．０２ ０．０７ １．０８６８ ３０

７ １００００ ７０００ ０．０８ ０．０１ １．８６６０ ２０

８ １００００ ８０００ ０．０６ ０．０３ １．９８４８ １０

９ １５０００ ５０００ ０．０６ ０．０７ ２．０４１８ ２０

１０ １５０００ ６０００ ０．０８ ０．０５ １．７２６４ １０

１１ １５０００ ７０００ ０．０２ ０．０３ １．１３８６ ４０

．．． ．．． ．．． ．．． ．．． ．．． ．．．

１６ ２００００ ８０００ ０．０２ ０．０５ １．２５４６ ２０

　　利用实验１、实验２、实验５、实验６、实验９、实验
１１、实验１３和实验１５下的高速铣削试验数据构建
用于高速铣削工件表面粗糙度建模的训练样本对，

利用遗传－ＢＰ神经网络建立高速铣削工件表面粗糙
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度预测模型。

当遗传－ＢＰ神经网络进行高速铣削工件表面粗
糙度建模，遗传算法用于优化 ＢＰ神经网络的学习
速率，遗传算法的主要结构参数设置为：初始化种群

数目为５０；最大进化次数为１００；交叉概率为０８；
变异概率为０．０５。不同预报误差改变量准则下的
最优学习率见表 ２，学习率优化过程如图 １所示。
由图１可知，当预报误差改变量准则为１０^（－６）时，
适应变最佳值为：０．００１９２５０４，并求得平均值为：
０．２７９８８７；当预报误差改变量准则为１０^（－１）时，
适应 度 最 佳 值 为：０．０１４４１２９，平 均 值 为
０．２８２３６４。

表２　不同预报误差改变量准则下的最优学习率结果

Ｔａｂ．２　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｐｔｉｍａｌｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｅｒｒｏｒｖａｒｉａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉａ

预报误差改变量 １０^（－１） １０^（－６）

最优学习率 ０．４７２ ０．７６３

（ａ）预报误差改变量准则为１０^（－６）

（ａ）Ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｖａｒｉａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉａｉｓ１０^（－６）

（ｂ）预报误差改变量准则为１０^（－１）

（ｂ）Ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｖａｒｉａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉａｉｓ１０^（－１）

图１　不同预报误差改变量准则下的学习速率的优化过程

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｖａｒｉａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉａ

　　选用表２中的最优学习率，迭代次数为１０００，
训练误差目标为 １ｅ－５，文中利用遗传－ＢＰ神经网络
进行高速铣削工件表面粗糙度建模。为验证遗传－
ＢＰ神经网络所建立的高速铣削工件表面粗糙度预
测数学模型，选用对实验３和实验７状态中的高速
铣削工件表面粗糙度进行预测，当预报误差改变量

分别为１０^（－１）和１０^（－６）时，预测结果和实验结
果的比较参见表 ３、表 ４。表 ３中，最优学习率为
０４７２；表４中，最优学习率为０．７６３。
表３　高速铣削工件表面粗糙度预测结果和实验结果的对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

ｆｏｒｈｉｇｈｓｐｅｅｄｍｉｌｌｉｎｇｗｏｒｋｐｉｅｃｅｓｕｒｆａｃｅｒｏｕｇｈｎｅｓｓ

工

况

预测结果

／μｍ

实验结果

／μｍ

绝对误差

／μｍ

相对误差

／％

３ １．００８６４７２１４３１４６５１．００８６０．００００４７２１４３１４６５０．００４７

７ １．８６５８６５９４５２７２１１１．８６６００．００００６５９４５２７２１１０．００３５

表４　高速铣削工件表面粗糙度预测结果和实验结果的对比

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

ｆｏｒｈｉｇｈｓｐｅｅｄｍｉｌｌｉｎｇｗｏｒｋｐｉｅｃｅｓｕｒｆａｃｅｒｏｕｇｈｎｅｓｓ

工

况

预测结果

／μｍ

实验结果

／μｍ

绝对误差

／μｍ

相对误差

／％

３ １．００８１７４１７７１４１５３１．００８６０．０００４２５８２２８５８４７０．０４２２

７ １．８６６１６３５９８２１０６６１．８６６００．０００１６３５９８２１０６６０．００８８

　　由表３、表４可以看出，不同预报误差改变量准
则下的高速铣削工件表面粗糙度预测误差稍微有所

差异：预报误差改变量较小下的高速铣削工件表面

粗糙度预测误差稍微偏大，这可能是由于预测模型

过拟合所致。

３　结束语

本文通过对 ＢＰ神经网络的不足进行分析，以
此为基础提出了遗传－ＢＰ神经网络，通过对比基于
ＢＰ神经网络对高速铣削工件表面粗糙度预测值和
基于遗传－ＢＰ神经网络对高速铣削工件表面粗糙度
预测值，分析发现基于遗传－ＢＰ神经网络的高速铣
削工件表面粗糙度预测模型具有更高的预测精度。

因此通过实验证明在提高预测模型精度方面，遗传

－ＢＰ神经网络是一种十分有效的方法。
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３　结束语

经由本文研究可以看出，基于 ＣＮＮ池化提取
特征的训练模型都取得较好的结果，加入进化策略

对初始权重选择的结果则优于未加入的。这就说

明，考虑ＣＮＮ池化和进行策略在一般神经网络是
可行的，其效果也较好。从图６也可以看出，调整学
习率能使算法快速收敛，同时表明该问题对学习率

也比较敏感。

本文也有一些不足：数据量小，搭建的神经网络

层数并不深，若面临更复杂的分类问题，该系统可能

无法通过训练得到较好的模型。为此，下一步的研

究展望是：增大数据量，使模型具有普遍性；效果不

好时加大神经网络层数，启用更优秀的激活函数；考

虑对其他参数也同步进行调整，而不能仅仅局限在

初始权重上。
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