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高速铣削工件表面粗糙度蚁群－ＢＰ神经网络建模
祁　翔，张心光，吕泽正
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摘　要：由于蚁群算法具有很好的多样性、兼容性和正反馈，故十分适合用于ＢＰ神经网络学习率的优化，从而建立蚁群－
ＢＰ神经网络。训练样本对是以实验１、实验３、实验５、实验７、实验９、实验１１、实验１３和实验１５下的高速铣削试验数
据组成的，并用高速铣削实验中的工件表面粗糙度来建模。使用创建的高速铣削工件表面粗糙度预测模型来对实验２和实
验６状态中的高速铣削工件表面粗糙度进行预测，通过对比预测结果和试验结果，可发现蚁群－ＢＰ神经网络能够十分有效
地对高速铣削工件表面粗糙度进行建模预测。
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０　引　言

高速铣削工件表面质量的重要指标之一是高速

铣削工件表面粗糙度［１］。高速铣削工件表面粗糙

度预测模型可为解决高速铣削过程中存在一些无法

解释且极易导致加工质量不稳定的问题提供参

考［２］。高速铣削工件表面粗糙度预测建模常采用

曲线拟合［３］、人工神经网络［４］等方法。预测建模通

常使用曲线拟合方法，但是这种模型会存在假定数

学模型和实际数学模型匹配度低致使预测误差偏

大。人工神经网络克服了曲线拟合的固有缺陷，具

有结构简单、算法易实现等优点，在分类、预测、控制

中都得到了广泛的应用。张思思等人［５］就在聚类

和人工神经网络的基础上研发出了遥感信息提取的

方法。阮羚等人［６］为了让电力系统可以满足变压

器风险评估与资产管理的需求，研究提出了一种将

人工神经网络和信息融合技术应用于评估方法中的

变压器状态评估方法。韩庆兰等人［７］将 ＢＰ人工神
经网络应用在物流配送中心的选址决策上，最终获

得了不错的效果。但是，人工神经网络的待调参数

较多，包括学习次数、学习率等，且大多数待调参数

的选取缺乏理论指导［８－１０］。针对人工神经网络的缺

陷，文中使用蚁群优化算法［１１］对 ＢＰ神经网络学习
率进行优化的预测模型，提出了蚁群－ＢＰ神经网络。
本次研究中主要运用实验１、实验３、实验５、实验７、
实验９、实验１１、实验１３和实验１５这八个实验状况
下的高速铣削试验数据对训练样本对进行构建，再

使用此结果对高速铣削工件表面粗糙度进行预测建

模。接下来，将利用基于蚁群－ＢＰ神经网络的高速
铣削工件表面粗糙度预测模型分别对实验２与实验
６情形下的高速铣削工件表面粗糙度进行预测，最
后对预测结果和记录的试验结果通过对比验证，可

以发现蚁群－ＢＰ神经网络能够十分有效地对高速铣
削工件表面粗糙度进行建模预测。

１　方法概述

１．１　蚁群算法
蚁群算法（ＡｎｔＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）是一

种受自然界中蚂蚁寻找食物行为而启发的一种模拟

优化算法，通常用来解决寻找最短路径的问题。这



种算法最早是１９９２年，由意大利学者 ＭａｒｃｏＤｏｒｉｇｏ
在其博士论文中提出的，由于蚁群算法具有多样性、

正反馈和兼容性等良好特性，所以现已广泛应用在

旅行商问题（ＴＳＰ）和资源二次分配等研究中。这
里，拟对蚁群算法的基本原理做阐释分述如下。

（１）自然界中蚂蚁寻找食物时在经过的路上会
留下一种名为信息素的物质，这为其他的蚂蚁寻找

食物留下了一定的参考物。

（２）当蚂蚁寻找食物的过程中遇到了没有蚂蚁
走过或者没有信息素的岔口时，该蚂蚁就会随机选

择一个方向移动，同时留下信息素。

（３）蚂蚁留下的信息素具有一种很好的特性—
在单位时间内相对于路途比较短的路径，路途比较

长的路径上的信息素会具有的挥发性强的特点，而

且路途比较短的路径上的信息素积累得比路途比较

长的路径上的快，这样后面再有蚂蚁遇到类似的状

况就会选择信息素浓度比较高的路径。

（４）如此一来，信息素浓度高的路径会被更多
的蚂蚁选择，反复迭代后就可得到最优路径。

（５）至此，蚂蚁就会寻找到最优的觅食途径。
综上所述，更容易看出蚁群算法中的所有个体

都具有相互联系的交流机制，同时全部蚁群个体都

为完成一个共同的目标，最终不断积累便产生了最

优路径，由于这一特性就使得蚁群算法尤为适用于

解决ＢＰ神经网络中的相关数据问题。
１．２　蚁群－ＢＰ神经网络

用蚁群算法优化 ＢＰ神经网络的具体操作流程
如下：

（１）假设最大迭代次数为 Ｎｍ，蚂蚁数量为 Ｓ，
在集合Ｉｐｉ（１!ｉ!ｍ）的元素ｊ所对应的信息元素设为
τｊ（Ｉｐｉ）（ｔ）＝Ｃ，（１!ｊ!Ｎ），在此基础上设置路径选择
规则：在集合 Ｉｐｉ前提下，令所有的蚂蚁 ｋ，以概率公
式（１）选择第ｊ个元素。数学计算公式如下：

Ｐｒｏｂ（ｔｋｊ（Ｉｐｉ））＝（ｔｊ（Ｉｐｉ））／Σ
Ｎ

ｕ＝１
ｔｕ（Ｉｐｉ）， （１）

（２）让全部蚂蚁从集合Ｉｐｉ（１!ｉ!ｍ）中出发，并
且按上述路径选择规则在全部集合中按顺序寻找食

物源。

（３）所有蚂蚁会在各个集合中选择一个元素，
此时需要记录蚂蚁所选择的权值并且把该权值当作

ＢＰ神经网络的参数，这样就可以求得训练样本的输
出误差值，根据这个误差值可以选择出研究所指定

参数的最优解。

（４）对于 Ｉｐｉ（１!ｉ!ｍ）集合中元素信息素的优

化，主要按照公式（２）来处理：
τｊ（Ｉｐｉ）（ｔ＋ｍ）＝ρτｊ（Ｉｐｉ）（ｔ）＋Δτｊ（Ｉｐｉ），（２）

Δτｉ（Ｉｐｉ）＝Σ
ｓ

ｋ＝１
Δｔｋｊ（Ｉｐｉ）， （３）

Δｔｋｊ（Ｉｐｉ）＝Ｑ／ｅ
ｋ，ｋ＝Ｉｐｉ， （４）

ｅｋ＝ｍａｘ
ｈ

ｎ＝１
Ｏｎ－Ｏｑ ． （５）

在式（２）中，ρ（０!ρ!１）表示信息素的持久性；
１－ρ表示在 ｔ～ｔ＋ｍ时间段的信息下降程度；
Δｔｋｊ（Ｉｐｉ）表示该次循环中蚂蚁ｋ在Ｉｐｉ（１!ｉ!ｍ）集合
中第ｊ个元素Ｐｊ中所留下的信息素；在式（４）中，如
果ｋ≠Ｉｐｉ则Δｔ

ｋ
ｊ（Ｉｐｉ）＝０；Ｑ表示蚂蚁完成一次循环

所留下的所有信息素和；ｅ表示全部训练样本的最
大输出误差。

还要指出，公式（５）主要表示当ｅ作为第ｋ只蚂
蚁所选择的元素、且用作 ＢＰ神经网络的权值时，全
部训练样本的最大输出误差。其中，ｈ表示样本数
目，Ｏｎ表示神经网络的实际输出值，Ｏｑ表示神经网
络的期望输出值。

由公式（２）～（５）可得，当输出误差不大时，信
息素会越来越大，形成正反馈机制。重复执行以上

各步骤，将发现所有蚂蚁的路径会不断地趋于相同，

当所有蚂蚁的路径都趋于相同时，迭代过程就完成

了，此时会得到最优解，算法结束。

２　方法验证

本篇文章中所使用的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。

　　用实验１、实验３、实验５、实验７、实验９、实验
１１、实验１３和实验１５中的切削深度和切削行距的
数据来构建训练样本输入向量，使用这８个实验的
表面粗糙度数据来构建学习样本输出向量，最后基

于蚁群－ＢＰ神经网络来对高速铣削工件表面粗糙度
进行预测建模。

当蚁群－ＢＰ神经网络进行高速铣削工件表面粗
糙度建模，蚁群算法优化参数为学习速率，训练误差

目标为１ｅ－５，最大迭代次数为１０００。不同蚂蚁规
模下的学习速率的优化过程如图１所示，最优学习
率见表２。
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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

表２　不同蚂蚁规模下的学习速率优化结果

Ｔａｂ．２　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｎｔ

ｓｉｚｅｓ

蚂蚁规模 最优学习率
高速铣削工件表面

粗糙度建模预报误差

１５ ０．３６７０ １．２５４０ｅ－４

２５ １．０００ ７．１９４２ｅ－４

３５ ０．８８４９ １．９４４７ｅ－４

４５ ０．８３６８ １．４８２２ｅ－６

　　通过对表２进行筛选，可确定当蚁群规模为４５
时，学习效率最优，故蚁群－ＢＰ神经网络选用最优学
习率为０．８３６８，迭代次数为１０００，训练误差目标为
１ｅ－５，进行高速铣削工件表面粗糙度建模。为验证
蚁群－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，选用实验２和实验６中的高速铣
削工件表面粗糙度的数据进行预测估计，通过对比

预测模型所产生的这两组预测数据和试验中产生的

数据见表３。
　　　　　表３　表面粗糙度蚁群－ＢＰ神经网络预测模型

预测结果和实验结果的对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

ｆｏｒｓｕｒｆａｃｅｒｏｕｇｈｎｅｓｓａｎｔｃｏｌｏｎｙ－ＢＰ ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｍｏｄｅｌ

工况
预测结果

／μｍ

实验结果

／μｍ

绝对误差

／μｍ

相对误差

／％

２ １．１２６７ １．１１５６ ０．０１１１ ０．９９

６ １．０９８１ １．０８６８ ０．０１１３ １．０４

图１　不同蚁群规模下的学习速率的优化过程

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｎｔｃｏｌｏｎｙｓｃａｌｅｓ
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　　当对高速铣削工件表面粗糙度建模采用基于
ＢＰ神经网络时，学习速率参数选取为０．５００，迭代
次数选取为１０００，训练误差目标选取为１ｅ－５。为
验证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，选用实验２和实验６中的高速铣
削工件表面粗糙度的数据进行预测估计，预测结果

和试验结果的比较见表４。
表４　表面粗糙度ＢＰ神经网络预测模型

预测结果和实验结果的对比

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

ｏｆｓｕｒｆａｃｅｒｏｕｇｈｎｅｓｓｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

工况
预测结果

／μｍ

实验结果

／μｍ

绝对误差

／μｍ

相对误差

／％

２ １．１６２８ １．１１５６ ０．０４７２ ４．２３

６ １．１２３６ １．０８６８ ０．０３６８ ３．３９

　　由表３和表４分析可知，基于蚁群－ＢＰ神经网
络所构建的高速铣削工件表面粗糙度预测模型在精

确度方面是明显胜过基于 ＢＰ神经网络所构建的高
速铣削工件表面粗糙度预测模型，由此可以证明蚁

群－ＢＰ神经网络是一种对高速铣削工件表面粗糙度
建模的更加有效的方法。

３　结束语

本文主要采用基于蚁群优化算法和 ＢＰ神经网
络结合的方法构建蚁群－ＢＰ神经网络。再分别使用
ＢＰ神经网络和蚁群－ＢＰ神经网络来对高速铣削工
件表面粗糙度进行建模和预测，通过对比记录运行

模型产生的预测数据和试验数据可发现基于蚁群－

ＢＰ神经网络所创建的高速铣削工件表面粗糙度预
测模型具有相对误差率较低和精度较高的预测结

果。然而，不同蚂蚁规模下的学习速率优化结果不

同，下一步研究工作将集中在蚂蚁规模选取方面，以

期获得ＢＰ神经网络最佳学习率。
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