
第 １５ 卷 第 ６ 期

２０１７ 年 １２ 月

福建工程学院学报
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｕｊｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

Ｖｏｌ.１５ Ｎｏ.６
Ｄｅｃ. ２０１７

ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１６７２－４３４８.２０１７.０６.００５

采用 ＢＰ 神经网络预测钻削灰铸铁的切削能耗
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摘要: 采用 ＢＰ 神经网络建立灰铸铁钻削过程的切削能耗与切削参数之间的关系模型ꎬ并建立三元线

性回归预测模型ꎬ对两种预测模型预测结果的准确性进行比对分析ꎮ 考虑切削参数之间的交互作用

建立三维表面图ꎬ对比分析钻削过程的切削能耗与切削参数的变化规律ꎮ 结果表明ꎬ通过训练的 ＢＰ
神经网络在预测切削能耗方面具有更好的准确性ꎬ对钻削过程的切削能耗预测研究具有一定应用价

值和指导意义ꎮ 生产实际中ꎬ从减小切削能耗的角度分析ꎬ在满足加工质量的前提下ꎬ钻削灰铸铁时

应优先选择较大的进给量和切削速度ꎮ
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　 　 机床是广泛应用于制造业的生产设备之一ꎬ
Ｈｅ 等人[１] 认为机床的效率低于 ３０％ꎬ并且机床

在零件加工过程中对环境的影响 ９９％以上是由

电能消耗所引起ꎮ 切削能量消耗预测模型可以为

机床加工过程的能耗定额制定、切削工艺参数节

能优化、能效评估等提供一定的数据支持ꎮ 机床

加工能耗预测有数值、经验和人工智能等方法ꎮ
Ｓａｎｇｗａｎ 等人[２] 利用有限单元法、有限差分法、边
界元法等建立了数值模型ꎮ 谢东、 陈薇薇等

人[３－４] 利用 ＢＰ 神经网络对数控机床切削能耗进

行建模预测ꎮ Ｚｅｎｇ Ｙ Ｒ 等人[５] 利用自适应微分

进化算法支持的反向传播神经网络模型来估计能
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量消耗ꎬ结果表明ꎬ此模型能够有效地预测能量消

耗ꎮ 邱行[６] 则在工件加工过程切削能耗综合预

测模型的基础上ꎬ开发出软件化的基于指数切削

能耗模型ꎮ 但数控机床部件繁多ꎬ机床加工能耗

复杂ꎬ影响机床加工能耗的相关联因素众多ꎬ使得

机床加工能耗的预测和建模变得相当困难[７]ꎮ
灰铸铁具有切削加工性能良好、耐腐蚀等特

点ꎬ在生产中广泛应用ꎮ 本文采用 ＢＰ 神经网络

建立灰铸铁钻削过程的切削能耗与切削参数之间

的关系模型ꎬ同时建立三元线性回归预测模型ꎬ对
比两种预测模型的预测结果的准确性ꎬ并考虑切

削参数之间的交互作用建立三维表面图ꎬ对比分

析钻削过程的切削能耗与切削参数的变化规律ꎬ
为实际钻削加工节能减排提供理论和实际指导ꎮ

１　 试验条件与设计

１.１　 试验材料与设备

采用灰铸铁 ＨＴ２００ 为试验材料ꎬ进行钻削试

验研究ꎮ 试样尺寸为 ８５ ｍｍ×６４ ｍｍ×２０ ｍｍꎮ 机

床设备为 ＭＣＶ － ８１０ 加工中心ꎬ主轴最高转速

８ ０００ ｒ􀅰ｍｉｎ－１ꎬ机床最大功率为 ２０ ｋＶＡꎬ面板是

ＦＡＮＡＣ 数控系统ꎮ 功率测量设备采用 ＷＴ３３０ 系

列功率仪ꎮ 钻削刀具采用 ＹＧ６Ｘ 硬质合金麻花

钻ꎬ试验加工功率测试平台如图 １ 所示ꎬ加工过程

中使用切削液ꎬ所加工的孔为通孔ꎮ

图 １　 钻削加工功率测试平台

Ｆｉｇ.１　 Ｄｒｉｌｌｉｎｇ ｐｏｗｅｒ ｔｅｓｔ ｐｌａｔｆｏｒｍ

１.２　 试验设计

采用全因素试验方法进行钻削试验ꎬ钻削参

数如表 １ 所示ꎮ 试验组数为 ６４ 组ꎬ每组钻削参数
表 １　 试验参数

Ｔａｂ.１　 Ｔｅｓｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

切削要素 数值

刀具直径 ｄ / ｍｍ ８ꎬ １０ꎬ １２ꎬ １４
切削速度 ｖｃ / (ｍ􀅰ｍｉｎ－１) ４０ꎬ ６０ꎬ ８０ꎬ １００
进给量 ｆ / (ｍｍ􀅰ｍｉｎ－１) ０.１６ꎬ ０.２ꎬ ０.２４ꎬ ０.２８

组合重复 ３ 次然后取平均值ꎮ
１.３　 试验结果

图 ２ 为加工中心 ＭＣＶ－８１０ 在加工参数 ｄ ＝
８ ｍｍ、ｖｃ ＝ ６０ ｍ􀅰ｍｉｎ－１、ｆ＝ ０.１６ ｍｍ􀅰ｒ－１时的钻削

功率曲线ꎬ钻削过程的总加工功率由待机、空载及

切削功率组成ꎬ本文研究的切削能耗为切削功率

与钻孔时间的乘积ꎬ如公式(１)和(２)所示ꎮ

Ｔｃ ＝
Ｉｄ

ｎ × ｆ
(１)

Ｅｃ ＝ Ｐｃ × Ｔｃ (２)
式中ꎬＴｃ 为钻单个孔所用时间ꎬｍｉｎꎻ Ｉｄ 为钻孔深

度ꎬｍｍꎻｎ 为主轴转速ꎬｒ􀅰ｍｉｎ－１ꎻＥｃ为切削能耗ꎬ
ＪꎻＰｃ为切削功率ꎬＷꎮ

图 ２　 加工中心 ＭＣＶ－８１０ 钻削功率曲线

Ｆｉｇ.２　 Ｄｒｉｌｌｉｎｇ ｐｏｗｅｒ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＭＣＶ－８１０

２　 切削能耗预测模型建立

２.１　 确定 ＢＰ 神经网络结构

随机初始化一组网络连接权重和阈值ꎮ 然

后ꎬ使用训练样本调整网络连接权重和阈值ꎮ 经

过反复学习训练ꎬ当网络输出值和训练样本的均

方误差(ＭＳＥ)达到误差目标时ꎬ调整过程终止ꎮ
ＢＰ 算法是一个很有效的算法ꎬ许多问题都可由它

来解决ꎬ其算法程序如图 ３ 所示[８]ꎮ
ＢＰ 神经网络通常采用三层结构ꎬ分别为输入

层、隐藏层和输出层ꎬ它们互相连接ꎬ各层的每个

神经元都会连接到下一层的所有神经元ꎮ 如图 ４
所示ꎬ本文 ＢＰ 神经网络结构的输入层为切削速

度、进给量和刀具直径ꎬ输出层为切削能耗ꎬ中间

层为隐藏层ꎬ隐层节点数目需合理ꎬ实际中应用公

式来确定ꎮ 根据前人经验ꎬ参照式(３)设计ꎮ

９２５
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图 ３　 ＢＰ 神经网络算法程序框图

Ｆｉｇ.３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｌ ＝ (ｍ ＋ ｎ) ＋ ａ (３)

图 ４　 ＢＰ 神经网络结构

Ｆｉｇ.４　 ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

其中ꎬＬ 为隐层节点数ꎻｍ 为输入层节点数ꎻｎ 为

输出节点数ꎻ ａ 为 [ ０ꎬ１０] 之间的常数ꎬ一般取

３~６ꎮ
２.２　 确定 ＢＰ 神经网络样本

预测样本可以有规律地选择ꎮ 因为刀具直径

的大小对切削能耗的影响较大ꎬ而且切削速度和

进给量对切削能耗的影响规律不一样ꎬ因此考虑

每种刀具直径选择 ４ 组ꎬ切削速度以 ４０、６０、８０、
１００ ｍ􀅰ｍｉｎ－１ 分 ４ 组ꎬ进给量以 ０.１６、０.２、０.２４、

０.２８ ｍｍ􀅰ｒ－１每一大组循环ꎬ由此得到 １６ 组预测

样本ꎮ 每种切削速度和进给量的数据一样多ꎬ其
余 ４８ 组作为训练样本ꎮ
２.３　 建立和训练 ＢＰ 神经网络

在训练和测试之前ꎬ为了数据处理的方便ꎬ保
证程序运行收敛加快ꎬ采用 ｐｒｅｍｎｍｘ 函数将输入

数据归一化到－１ ~ １ꎮ 隐层中的 ｔａｎｓｉｇ 传递函数

和输出层中的 ｐｕｒｅｌｉｎ 传递函数用于映射切削能

耗值ꎮ 选择 ｔｒａｉｎｓｃｇ 量化共轭梯度算法训练函数

作为实现 ＢＰ 神经网络训练功能ꎮ 根据式(３)隐
层节点在 ５~８ꎬ通过 ＢＰ 神经网络误差的比较ꎬ当
隐层节点为 ８ 时误差最小ꎬ由此将 ＢＰ 神经网络

隐层节点数取为 ８ꎮ 进行 ＢＰ 神经网络基本训练

参数设定ꎬ网络最大迭代次数为 １０ ０００ 次ꎬ学习

速率为 ０. ０５ꎬ次数显示间隔为 ５０ꎬ目标误差为

１０－３ꎬ二次求导对权值调整的影响参数为 ５.０×１０－５ꎬ
Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵不确定性调节参数 ５.０×１０－７ꎬ均方误

差为 １.０×１０－４ꎮ
如图 ５ 所示ꎬ均方误差随着迭代次数的增加

而减小ꎬ直到 ２４３ 次迭代停止ꎮ 测试数据的预测

值与实验值之间的相关系数 Ｒ 为 ０.９９９ ８３ꎬ如图 ６
所示ꎬ显示其拟合效果很好ꎬ刀具直径、切削速度、
进给量和切削能耗之间存在很强的相关性ꎮ 由图

７ 可以看出测试样本切削能耗实验值和预测值较

为一致ꎮ 保存使用所选参数训练好的 ＢＰ 神经网

络模型ꎬ调用网络模型将整体 ６４ 组试验样本代入

进行预测ꎬ图 ８ 其 Ｒ 值为 ０.９９９ ５４ꎮ

图 ５　 均方误差(ＭＳＥ)随时间的变化

Ｆｉｇ. ５ 　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ (ＭＳＥ )
ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ

０３５
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图 ６　 预测值与测试数据之间的相关性

Ｆｉｇ.６ 　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ
ａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａ

图 ７　 切削能耗实验值和预测值的比较

Ｆｉｇ.７ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｃｕｔｔｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎ￣
ｓｕｍｐｔｉｏｎ

２.４　 切削能耗三元线性回归预测模型的建立

对钻削过程的切削能耗进行三元回归拟合ꎬ
分析刀具直径、切削速度、进给量对钻削过程切削

能耗的影响ꎮ 经过拟合分析ꎬ得到如图 ９ 所示切

削能耗三元线性回归图ꎬ并建立钻削过程的切削

能耗三元线性回归预测模型ꎬ如式(４)所示ꎮ 其

相关系数 Ｒ２是检测三元线性回归预测模型的重

要指标ꎬ其值越接近于 １ꎬ表明所建立的预测模型

拟合效果越好ꎮ 式(４)的 Ｒ２值为 ０.９７０ ８６ꎬ说明

所建立的三元线性回归预测模型拟合效果很好ꎬ
可以用于钻削过程切削能耗的预测ꎮ 由式(４)可
看出ꎬ切削能耗随刀具直径的增加和进给量、切削

图 ８　 预测值与全部数据之间的相关性

Ｆｉｇ.８ 　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ
ａｎｄ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｄａｔａ

图 ９　 切削能耗三元回归

Ｆｉｇ.９　 Ｔｅｒｎａｒｙ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｃｕｔｔｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

速度的降低而变大ꎬ其影响主次为 ｄ>ｆ>ｖｃꎬｆ 和 ｖｃ
对切削比能耗的影响都为正效应ꎬ且程度相当ꎬ而
ｄ 则呈负效应ꎮ

Ｅｃ ＝ ０.６４３ ０１ｄ １.２５１ ５８ｖｃ
－０.５５１ ４６ ｆ －０.６６０ １２ (４)

３　 试验结果与分析

３.１　 切削能耗预测模型误差分析

根据 ＢＰ 神经网络和三元线性回归预测模

型ꎬ可预测出 ６４ 组试验的切削能耗ꎮ 在此列出神

经网络测试样本的 １６ 组试验数据、预测结果及相

对误差对比ꎬ如表 ２ 所示ꎮ 经过比对分析ꎬ神经网

络预测值相对误差比较小ꎬ都在 １.５％之内ꎬ其平

均相对误差为 ０.６３５％ꎬ三元回归预测值相对误差

１３５
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最大为 １４.１３３％ꎬ其平均相对误差为 ５􀆰 ７９３％ꎮ 根

据图 １０ 也可看出ꎬ切削能耗的实测值与 ＢＰ 神经

网络预测值的曲线非常贴近ꎬ而三元回归的预测

值则有点偏离ꎬ由此说明 ＢＰ 神经网络预测模型

预测值的精度和稳定性明显比三元线性回归预测

模型高ꎬ通过训练的 ＢＰ 神经网络在预测切削能

耗方面具有良好的准确性ꎬ对钻削过程的切削能

耗预测研究具有一定应用价值和指导意义ꎮ

表 ２　 试验数据、预测结果及相对误差对比

Ｔａｂ.２　 Ｔｅｓｔ ｄａｔａꎬ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ

实验

组别

ｄ /
ｍｍ

ｖｃ /

(ｍ􀅰ｍｉｎ－１)

ｆ /
(ｍｍ􀅰ｒ－１)

实测值

Ｅｃ / ｋＪ
神经网络预测值

Ｅｃ / ｋＪ
三元回归预测值

Ｅｃ / ｋＪ
神经网络预测

相对误差 / ％
三元回归预测

相对误差 / ％

１ ８ ４０ ０.１６ ４.２７９ ４.３０２ ３.８０５ ０.５２０ １１.０８０

２ ８ ６０ ０.２０ ２.５５４ ２.５２２ ２.６２６ １.２６５ ２.８１６

３ ８ ８０ ０.２４ １.９０２ １.８９７ １.９８６ ０.２６０ ４.４２０

４ ８ １００ ０.２８ １.４３７ １.４３７ １.５８６ ０.００３ １０.３８０

５ １０ ４０ ０.１６ ５.８０４ ５.７６３ ５.０３１ ０.７０３ １３.３２０

６ １０ ６０ ０.２０ ３.３１７ ３.３３７ ３.４７２ ０.６１８ ４.６７６

７ １０ ８０ ０.２４ ２.４２９ ２.４００ ２.６２７ １.１８３ ８.１４９

８ １０ １００ ０.２８ １.９７５ １.９９６ ２.０９８ １.０６３ ６.１９４

９ １２ ４０ ０.１６ ６.０１８ ６.０７６ ６.３２１ ０.９６３ ５.０２７

１０ １２ ６０ ０.２０ ４.３１３ ４.２５７ ４.３６２ １.２８３ １.１４０

１１ １２ ８０ ０.２４ ３.２９５ ３.３１６ ３.３００ ０.６４１ ０.１５１

１２ １２ １００ ０.２８ ２.６５２ ２.６４９ ２.６３５ ０.１１９ ０.６３０

１３ １４ ４０ ０.１６ ７.５５４ ７.５２９ ７.６６６ ０.３３７ １.４７７

１４ １４ ６０ ０.２０ ５.０９９ ５.１２１ ５.２９０ ０.４３４ ３.７４５

１５ １４ ８０ ０.２４ ４.２２９ ４.２１４ ４.００２ ０.３５１ ５.３５６

１６ １４ １００ ０.２８ ３.７２２ ３.７０７ ３.１９６ ０.４１７ １４.１３３

３.２　 切削参数对切削能耗的影响分析

由图 １０ 可看出ꎬ刀具直径、切削速度、进给量

对切削能耗的影响趋势与三元回归预测模型的指

数完全一致ꎮ 图 １１ 为 ６４ 组整体样本范围内 ＢＰ
神经网络切削能耗预测值与切削参数之间的三维

表面图ꎬ其只固定一个而同时考虑两个切削参数

对切削能耗的交互作用ꎮ 从图 １１( ａ)可看出ꎬ同
时提高进给量和切削速度ꎬ切削能耗反而降低ꎮ
在刀具直径固定的情况下ꎬ切削参数值越高ꎬ机床

会输出更高的负载ꎬ切削能耗理应越大ꎬ但此种情

况下ꎬ随着切削参数值的增加ꎬ能耗反而急剧下

降ꎮ 这表明加工时间主导着能源消耗ꎬ切削参数

值越高ꎬ材料去除率就会越大ꎬ加工时间反而缩

短ꎬ最终导致切削能耗降低ꎮ 图 １１ ( ｂ) ｖｃ ＝ ６０
ｍ􀅰ｍｉｎ－１和图 １１ (ｃ) ｆ ＝ ０.２ ｍｍ􀅰ｒ－１都与刀具直

径有交互作用ꎬ增大刀具直径ꎬ切削能耗急剧增

高ꎬ可见刀具直径对切削能耗有很大的影响ꎬ但实

际加工中考虑刀具直径对切削能耗的影响意义不

大ꎮ 因此从减小切削能耗的角度分析ꎬ在满足加

工质量前提下ꎬ钻削灰铸铁时优先选择较大的进

给量和切削速度更有利于节能降耗ꎮ

(ａ)ｖｃ ＝ ６０ ｍ􀅰ｍｉｎ－１ꎬ ｆ＝ ０.２４ ｍｍ􀅰ｒ－１

２３５
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(ｂ)ｄ＝ ８ ｍｍꎬ ｆ＝ ０.２４ ｍｍ􀅰ｒ－１

(ｃ)ｄ＝ ８ ｍｍꎬ ｖｃ ＝ ６０ ｍ􀅰ｍｉｎ－１

图 １０　 切削参数对切削能耗实测值和预测值的影响

Ｆｉｇ. １０ 　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｃｕｔｔｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｎ ｔｈｅ
ｍｅａｓｕｒｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ
ｃｕｔｔｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

(ａ) ｄ＝ ８ｍｍ

(ｂ) ｖｃ ＝ ６０ ｍ􀅰ｍｉｎ－１

(ｃ) ｆ＝ ０.２ｍｍ􀅰ｒ－１

图 １１　 ＢＰ 神经网络预测值与切削参数之间的三维表面图

Ｆｉｇ.１１ 　 Ｔｈｒｅｅ －ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｕｒｆａｃｅ ｇｒａｐｈ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ
ａｎｄ ｃｕｔｔｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

４　 结论

１)采用 ＢＰ 神经网络模型对钻削过程的切削

能耗进行预测ꎮ 将 ＢＰ 神经网络预测模型与三元

线性回归预测模型进行比较发现ꎬＢＰ 神经网络预

测模型的预测值相对误差较小ꎬ都在 １.５％之内ꎬ
其平均相对误差为 ０.６３５％ꎬ其预测精度和稳定性

均比三元线性回归预测模型高ꎬ说明通过训练的

ＢＰ 神经网络模型能较准确地预测切削能耗ꎬ对钻

削过程的切削能耗预测研究具有一定应用价值和

指导意义ꎮ
２)通过切削参数对灰铸铁钻削过程中切削

能耗实测值和预测值的影响分析ꎬ切削能耗随刀

具直径的增加和进给量、切削速度的降低而变大ꎮ
在刀具直径不变情况下ꎬ随着切削参数值的增加ꎬ

３３５
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能耗急剧下降ꎬ加工时间主导了能量消耗ꎬ即使在

较高负荷的情况下ꎬ总能耗也会降低ꎮ 因此从减

小切削能耗的角度分析ꎬ在满足加工质量的前提

下ꎬ钻削灰铸铁时应优先选择较大的进给量和切

削速度更有利于节能降耗ꎮ
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