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基于 ＡＮＦＩＳ算法的天然石材铣削加工条件
下的切削载荷预测方法

赵德宏ꎬ张　 帅

(沈阳建筑大学机械工程学院ꎬ辽宁 沈阳 １１０１６８)

摘　 要 目的 建立有效的切削载荷预测模型ꎬ解决大理石材料在铣削过程中存在的

切削载荷难以预测的问题ꎮ 方法 使用自适应神经模糊推理系统算法ꎬ通过进给速

度、切削速度、背吃刀量和切削振动信号ꎬ建立铣削加工条件下的切削载荷预测模型ꎬ
进行切削载荷的预测ꎮ 结果 该方法能够较准确预测天然石材铣削加工条件下的切

削载荷ꎬ并且优化后的自适应神经模糊推理系统算法能够使切削载荷预测准确性达

到 ９２％ ꎬ相对于传统的载荷预测模型ꎬ该模型预测精度更好ꎮ 结论 优化后的自适应

神经模糊推理系统算法可以准确预测天然石材切削载荷ꎬ为天然石材铣削加工条件

下的工艺参数优化提供了参考ꎮ
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ａｃｃｕｒａｔｅｌｙꎬａｎｄ ｃｏｕｌｄ ｇｉｖｅ ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｎａｔｕｒａｌ ｓｔｏｎｅ ｄｕｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｍｉｌｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｕｒｏ￣ｆｕｚｚｙ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍꎻｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｕｔｔｉｎｇ ｆｏｒｃｅꎻｍｉｌｌｉｎｇ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎꎻ
ｎａｔｕｒａｌ ｓｔｏｎｅ

　 　 近些年研究发现ꎬ在天然大理石材料铣

削加工过程中ꎬＣＶＤ 金刚石涂层刀具的使用

可以明显提升加工质量ꎮ 吴玉厚等[１] 通过

相应的铣削加工实验得出 ＣＶＤ 金刚石涂层

刀具相较于传统的未涂层硬质合金刀具具有

更高的寿命和切削稳定性ꎮ 闫广宇等[２] 在

此基础上更进一步研究ꎬ发现该刀具在切削

时切削载荷相对较小ꎬ且具有更长时间的切

削稳定期ꎮ 赵德宏等[３] 研究发现该刀具可

以同时提高工艺特性和加工表面质量ꎬ并且

得到相较于传统刀具ꎬ该刀具可以使切削载

荷降低 ４０％ ꎮ 天然石材属于硬脆材料ꎬ这就

使得该石材对铣削加工中的载荷变化更加敏

感ꎮ 在铣削加工过程中ꎬ切削载荷与切削速

度成正比ꎬ而与进给速度和背吃刀量成反比ꎬ
并且在弧区范围内的影响更大ꎮ 因此通过人

工智能算法建立新的切削载荷预测模型ꎬ不
仅可以避免这些因素对载荷的影响ꎬ而且使

其硬脆性得到保护ꎮ
目前ꎬ很多学者经过实验研究ꎬ对铣削加

工中的切削载荷的智能预测已经得到了众多

研究成果ꎮ 刘显波等[４] 推导得出谐波残差

的多元函数ꎬ并在此基础上得到频域多目标

优化的铣削载荷预测方法ꎮ 向国齐等[５] 基

于支持向量回归机和带精英策略的非支配排

序遗传算法ꎬ通过仿真试验验证了钛合金材

料 Ｔｉ６Ａｌ４Ｖ 的铣削加工切削载荷ꎮ 杨吟飞

等[６]利用传统的回归分析方法得出铣削载

荷的预测模型ꎬ并通过有限元仿真进行了验

证ꎮ 李鑫等[７] 使用神经网络算法预测铣削

加工条件 下 的 切 削 载 荷ꎮ Ｔ. Ｂｅｎｋｅｄｊｏｕｈ
等[８]以体素模型为理论基础ꎬ以有限单元法

为研究方法实现了五轴铣削加工预测模型的

建立ꎮ 然而针对铣削加工条件下的切削载荷

预测仍处于发展阶段ꎮ 自适应神经模糊推理

系统(ＡＮＦＩＳ) [９] 能同时发挥神经网络和模

糊推理的优点ꎬ在非线性建模方面具有很好

的性能ꎬ其预测的数据相较于前几种方法更

具有准确性和稳定性ꎬ已经逐渐被人们接受ꎮ
Ｖ. Ｊａｉｎ 等[１０] 使用 ＡＮＦＩＳ 算法作为数学预测

基础ꎬ以背吃刀量等三要素为特征输入值ꎬ可
以准确预测出切削载荷数据ꎮ Ｖ. Ｎａｓｉｒ 等[１１]

以声音信号提取特征作为补充输入值来优化

ＡＮＦＩＳ 模 型ꎬ 使 预 测 数 据 更 加 准 确ꎮ 但

ＡＮＦＩＳ 模型在天然石材铣削载荷预测方面

并没有过深的研究ꎬ且声音信号不能较好的

表达天然石材铣削加工的特点ꎮ
鉴于上述分析ꎬ笔者在 ＣＶＤ 金刚石涂

层刀具铣削加工天然石材的工况条件下ꎬ监
测出相应的振动信号ꎬ通过小波降噪方法来

消除噪音等因素对振动信号的干扰ꎬ不同的

特征在处理后的振动信号中被提取出来ꎬ用
来优化传统的自适应神经模糊推理系统模

型ꎮ 研究表明:优化后的自适应神经模糊推

理系统算法可以准确预测天然石材切削载

荷ꎬ准确性较高ꎮ

１　 实验材料与准备

选用直径 ８ ｍｍ 的 ＣＶＤ 金刚石涂层刀

具铣削加工天然石材材料ꎬ并进行切削载荷

方面的预测ꎮ 在实验中ꎬ三个不同的转速

(４ ３００、５ ２００ 和 ６ ０００ ｒ / ｍｉｎ)ꎬ进给速度

(８００、１ ２００ 和 １ ５００ ｍ / ｍｉｎ)和三个级别的

切削深度(６、８ 和 １０ ｍｍ)进行实验ꎬ设计 ２７
组不同的实验加工处理方式ꎮ 使用 ＥＭＸ０９
测振仪测量出相对应的 ２７ 组振动信号如图

１ 所示ꎬ用于以后的实验分析与优化ꎮ 使用

９２５７Ｂ 测力仪测量出相对应的 ２７ 组切削载
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荷数据ꎬ如图 ２ 所示ꎬ用于以后的实验验证与

数据对比ꎮ

图 １　 ＥＭＸ０９ 测振仪检测信号

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｔｅｓｔｉｎｇ ｂｙ Ｋｉｓｌｔｅｒ ＥＭＸ０９

图 ２　 测力仪测量切削载荷数据

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｃｕｔｔｉｎｇ ｆｏｒｃｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｂｙ ｄｙｎａｍｏｍｅｔｅｒ

２　 小波降噪处理及特征提取

图３ 所示为第１ 种方案(转速４ ３００ ｒ / ｍｉｎꎬ
进给速度 ８００ ｍ / ｍｉｎꎬ背吃刀量 ６ ｍｍ)的时

域信号ꎮ 一般情况下获得的振动时域信号通

常被噪声干扰[１８]ꎬ因此ꎬ信号去噪声处理过

程是不可避免的ꎮ 近几年来ꎬ该理论[２０]在学

图 ３　 第 １ 种方案的时域信号

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｆｉｒｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

术界得到了普遍认可ꎬ应用范围也越来越广

泛ꎮ 在去噪领域中也获得相似的认可ꎬ使用

该方法进行去噪处理也越来越成为一种趋

势ꎮ
函数逼近是该理论的核心问题和研究重

点ꎬ即如何在由小波母函数伸缩和平移版本

所展成的函数空间中ꎬ以衡量准则作为该理

论的基础ꎬ找出与原信号最相近的信号ꎬ以完

成原信号和噪声信号的区分ꎮ 该理论的特点

就在于其对频率区间的局部化分析ꎬ它通过

伸缩平移运算对信号(函数)逐步进行多尺

度细化ꎬ最后完成高频信号和低频信号的区

分ꎬ以满足对时域信号自动适应的任务ꎬ从而

实现噪声信号和实验所需的时域信号分别提

取ꎬ来进行后续的快速傅里叶方法使用和频

域信号转换ꎮ 小波降噪理论的具体流程如图

４ 所示ꎮ

图 ４　 小波降噪方法处理流程

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅ￣ｎｏｓｉｎｇ

该理论的处理流程:
(１)对输入信号进行小波分解ꎬ得到高

频分量和低频分量ꎻ
(２)对高频分量进行阈值处理ꎻ
(３)重新构建进行阈值处理后的分量ꎬ

得到去噪后的信号ꎮ
运 用 Ｍａｔｌａｂ 中 的 ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅ￣ｎｏｓｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄ 函数来实现小波降噪的方法ꎬ去噪后

的时域信号函数如图 ５ 中的实线所示ꎬ大大

降低了噪声对振动时域信号的影响ꎬ进而可

以保证信号的稳定性和准确性ꎮ 经过小波降

噪处理后得到稳定的时域信号ꎬ再使用快速

傅立叶变换算法将时域信号转换成实验所需

的频域信号ꎮ 再从频域信号中提取 ５ 个重要

的特征[１９] (偏度、峰度、香农熵、标准差和均

方根)用于代表电主轴振动信号ꎬ提取特征
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的具体数学表达方法如表 １ 所示ꎮ

图 ５　 第 １ 种方案时域信号的小波降噪处理

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅ￣ｎｏｓｉｎｇ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｆｉｒｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
表 １　 特征的数学公式

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ

提取特征 数学公式

偏度 Ｓ ＝

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｘｉ － 􀭰ｘ) ３

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｘｉ － 􀭰ｘ) ２( )

３

峰度 Ｓ ＝

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｘｉ － 􀭰ｘ) ４

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｘｉ － 􀭰ｘ) ２( )

２

香农熵 Ｓ ＝ －∑
Ｎ

ｉ ＝１
ｘ２ｉ ｌｏｇ(ｘ２ｉ )

标准差 Ｓ ＝ １
Ｎ － １∑

Ｎ

ｉ ＝１
｜ Ａｉ － 􀭰ｘ ｜ ２

均方根 Ｓ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝１
ｘ２ｉ

３　 自适应神经模糊推理系统理

论基础

　 　 自 适 应 神 经 模 糊 推 理 系 统 算 法

( Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｎｅｕｒｏ￣Ｆｕｚｚｙ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｙｓｔｅｍꎬ
ＡＮＦＩＳ)是一种以人工智能方法 ( Ｔａｋａｇｉ￣
Ｓｕｇｅｎｏ)为理论基础的推理模型ꎬＡＮＦＩＳ 使

用传统的神经网络方法来实现ꎬ包括反模、模
糊推理和反模糊化三个基本步骤[１３]ꎮ

ＡＮＦＩＳ 算法在传统的神经网络算法的

基础上添加了模糊处理ꎬ进而生成了自适应

神经模糊推理器ꎬ通过机器学习方法和自学

习系统来进行该推力器的控制和调整ꎬ实现

了两种算法:神经网络和模糊推理的相辅相

成[１２]ꎮ 从而实现模仿人脑系统进行研究数

据的智能预测ꎬ最大程度上减小了预测误差ꎬ
提高了预测精度ꎮ 模糊推理的规则如以下两

个公式ꎬ并在此基础上通过神经网络对实验

数据进行模拟和训练ꎮ
ｉｆ Ｘ ｉｓ Ｘ１ ａｎｄ Ｙ ｉｓ Ｙ１
ｆ１ ＝ ｐ１ Ｘ ＋ ｑ１Ｙ ＋ ｒ１ . (１)
ｉｆ Ｘ ｉｓ Ｘ２ ａｎｄ Ｙ ｉｓ Ｙ２
ｆ２ ＝ ｐ２Ｘ ＋ ｑ２Ｙ ＋ ｒ２ . (２)

其中ꎬｐ、ｑ 和 ｒ 是预测实验中特定的参数[１５]ꎬ
输入节点代表实验的训练数值ꎮ 输出节点代

表实验预测值ꎮ 而隐含层中包括实验所需的

隶属度函数(ＭＦｓ)和相应的功能节点[１７]ꎮ
与模糊推理(ＦＩＳ)的架构相似ꎬＡＮＦＩＳ 算法

的架构中也包括输入函数的模糊化ꎬ模糊规

则推理和火力计算(蕴含)ꎬ输出函数去模糊

化的基本流程ꎮ ＡＮＦＩＳ 模型的模糊推理步

骤如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 自适应神经模糊推理系统基本框架

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＡＦＮＩＳ ｍｏｄｅｌ

ＡＮＦＩＳ 算法的基本框架中ꎬ位于第一层

的自适应节点被普遍命名为前提参数ꎬ来对

输入函数 ＭＦ 进行处理ꎮ
Ｑ１ꎬｉ ＝ μＡｉ(ｘ)ꎬｉ ＝ １ꎬ２. (３)
Ｑ２ꎬｉ ＝ μＢｉ(ｙ)ꎬｉ ＝ １ꎬ２. (４)

式中:ｘ 和 ｙ 是节点 ｉ 的输入ꎬＡ ｉ 和 Ｂ ｉ 是预测

模型的标签ꎬ 而 ｕａ 和 ｕｂ 则属于隶属函

数[１６]ꎮ ＡＮＦＩＳ 模型可以选取不同的隶属函

数ꎮ 高斯隶属度函数可以对生成时间和处理

时间进行非线性处理ꎬ因而该隶属度函数应
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用范围较广ꎬ可以保证函数的稳定预测ꎮ 高

斯隶属度函数的具体数学表达方法如下:

μＡ ｉ(ｘ) ＝ ｅｘｐ[ － ０􀆰 ５(
(ｘ － ａｉ１)

ｂｉ１
) ２] . (５)

μＢ ｉ(ｙ) ＝ ｅｘｐ[ － ０􀆰 ５(
(ｙ － ａｉ２)

ｂｉ２
) ２] . (６)

式中:ａｉ１ꎬａｉ２ꎬｂｉ１和 ｂｉ２是参数集[１４]ꎮ
Ｑ２ꎬｉ ＝ ｗ１ ＝ μＡ ｉ(ｘ) × μＢ ｉ(ｙ) . (７)
第三层和第四层的表达方法如下:

Ｑ３ꎬｉ ＝ ｗｉ ＝
ｗｉ

∑ｗｉ

ꎬ ｉ ＝ １ꎬ２. (８)

Ｑ４ꎬｉ ＝ ｗｉ × ｆｉꎬ　 ｉ ＝ １ꎬ２. (９)
其中ꎬ第三层代表触发强度ꎬ第四层代表

结果参数ꎮ
ｆ１ 和 ｆ２ 符合下面公式中的模糊推理规

则:
ｉｆ Ｘ ｉｓ Ａ１ ａｎｄ Ｙ ｉｓ Ｂ１
ｆ１ ＝ ｐ１Ｘ ＋ ｑ１Ｙ ＋ ｒ１ . (１０)
ｉｆ Ｘ ｉｓ Ａ２ ａｎｄ Ｙ ｉｓ Ｂ２
ｆ２ ＝ ｐ２Ｘ ＋ ｑ２Ｙ ＋ ｒ２ . (１１)

其中ꎬｗｉ 代表该层的统一发射强度ꎬ[ｐｉꎬｑｉꎬ
ｒｉ]仍然是参数集ꎬ并且也可以作为后续参

数ꎮ
在第五层中ꎬ通过对模糊化处理过的函

数进行输出求和ꎬ得到如下结构:

Ｑ５ꎬｉ ＝ ｆｏｕｔ ＝ ∑ｗｉ ×ｆｉ ＝ ｏｖｅｒａｌｌ ｏｕｔｐｕｔ.

(１２)
在该自适应神经模糊推理系统算法的框

架中ꎬ第一层和第四层都具有不同的自适应

节点ꎮ 在第一层中ꎬ有两个可修改的前提参

数ꎬ在第四层中ꎬ除了这两个前提参数之外ꎬ
还具有一个可修改的后继参数[ ｐｉꎬｑｉꎬｒｉ ]ꎮ
ＡＮＦＩＳ 模型预测切削载荷的具体步骤如图 ７
所示ꎮ

从自适应神经模糊推理系统算法的框架

中可以得出:一般情况下ꎬ如果输入值越多ꎬ
那么该算法最终得到的预测数据精度也越

高ꎬ不过伴随着太多的输入量ꎬ也会生成不必

要的预测网络ꎬ不仅无法达到提高预测精度

图 ７　 自适应神经模糊推理系统操作步骤

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ＡＮＦＩＳ ｍｅｔｈｏｄ

的效果ꎬ反而会使造成不必要的浪费ꎬ导致模

型崩溃ꎬ使得预测精度不会有太大的提升ꎮ
从理论层面ꎬ把从电主轴振动信号中提取的

特征作为补充输入量ꎬ可以增加 ＡＮＦＩＳ 模型

预测数据的准确性ꎬ但应该合理地控制输入

量ꎬ所以笔者主要提取了 ５ 个重要特征ꎮ

４　 实验结果与讨论

笔者通过实验生成了 ２ 种 ＡＮＦＩＳ 模型ꎬ
第一个传统的预测模型是使用切削三要素

(进给速度、旋转速度、背吃刀量)作为输入

量ꎬ第二个 ＡＮＦＩＳ 模型是同时使用切削要素

和经过小波降噪处理后ꎬ从电主轴振动信号

中提取的特征同时作为输入量的新的预测模

型如图 ８ 所示ꎮ 首先在 Ｍａｔｌａｂ 中导入相应

的大量训练数据ꎬ训练数据用于检测模型构

建和评估模型的准确率ꎮ
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图 ８　 两种切削载荷预测模型

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｗｏ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｃｕｔｔｉｎｇ ｆｏｒｃｅ

　 　 参数估计值与参数实际值在预测分析过

程中具有重要地位ꎮ 通过比较两种模型训练

数据的相关系数 ＭＳＥ 和均方误差 Ｒ２ 来初步

得到结论ꎬ如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 ＡＮＦＩＳ 模型实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＡＮＦＩＳ ｍｏｄｅｌ

模型

切削载荷 / Ｎ

训练数据 测试数据

ＭＳＥ Ｒ２ ＭＳＥ Ｒ２

１ ５􀆰 ９ × １０ － ８ ０􀆰 ９５２ ２􀆰 ６７ × １０ － ２ ０􀆰 ９６３

２ ２􀆰 ２ × １０ － ９ ０􀆰 ９５８ １􀆰 ５８ × １０ － ２ ０􀆰 ９６８

　 　 从表 ２ 可以看出ꎬ两种模型都具有很好

的预测性能ꎬ同时第二种模型也就是优化后

的模型均方误差更小ꎬ使预测数据的准确性

和稳定性越高ꎬ同时相关系数绝对值更接近

于 １ꎬ说明线性相关性越强ꎬ上下波动越小ꎬ
通过训练数据的分析ꎬ可以初步得到结论ꎬ两
种模型都具有很好的预测性能ꎬ并且优化后

的模型具有更好的预测性能ꎮ 最后导入本次

实验中的实际测试数据ꎬ预测结果如表 ２ 所

示ꎬ实际测试数据的模糊规则观察模块和输

出曲面观察模块如图 ９ 所示ꎬ可以准确地得

到输入量(切削速度、进给速度、背吃刀量)
与输出量(切削载荷)之间的关系ꎮ

图 ９　 测试数据的模糊规则观察和输出曲面观察

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｈｅ ｒｕｌｅｓ ａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａ

　 　 比较两组模型的切削载荷预测值与实际

测量值之间的误差如表 ３ 所示ꎮ 可以看出ꎬ
两种模型都具有很好的预测性能ꎬ第二种模

型的测试数据的均方误差更小ꎬ同时相关系

数绝对值更接近于 １ꎬ其具有更好的性能ꎮ
该方法能够使切削载荷预测准确性达到

９２％ ꎬ相对于传统模型具有更好的预测精度ꎬ
达到了优化传统预测模型的效果ꎮ
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表 ３　 铣削载荷预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔ ｏｆ ｃｕｔｔｉｎｇ ｆｏｒｃｅ

实验组

实际切

削载荷 /

Ｎ

第一种模型 第二种模型

预测值 /

Ｎ

预测误

差 /％

预测值 /

Ｎ

预测误

差 /％

１ ２２５􀆰 １０ １９８􀆰 ０４ ８７􀆰 ７４ ２０９􀆰 ９０ ９２􀆰 ９９

２ ３３８􀆰 ５７ ３０６􀆰 ８２ ９０􀆰 ６２ ３２０􀆰 ２７ ９４􀆰 ６０

３ ４２３􀆰 ２１ ３９０􀆰 ９４ ９２􀆰 ３７ ３９９􀆰 ５０ ９４􀆰 ４０

４ ３００􀆰 ９５ ３４３􀆰 ３８ ８５􀆰 ９０ ３２２􀆰 ８７ ９２􀆰 ７２

５ ４５１􀆰 ４２ ４２１􀆰 ４８ ９３􀆰 ３７ ４２６􀆰 ７０ ９４􀆰 ５２

６ ５６４􀆰 ２８ ５１２􀆰 ６１ ９０􀆰 ８４ ５２２􀆰 ５４ ９２􀆰 ６０

７ ３７６􀆰 １９ ３４６􀆰 ３６ ９２􀆰 ０７ ３５０􀆰 ６３ ９３􀆰 ２１

８ ５６４􀆰 ２８ ５２６􀆰 ２１ ９３􀆰 ２５ ５３３􀆰 ９３ ９４􀆰 ６２

９ ７０５􀆰 ３５ ６７８􀆰 ８７ ９６􀆰 ２５ ６６７􀆰 ２３ ９４􀆰 ６０

１０ １８６􀆰 ６５ ２０５􀆰 ９３ ８９􀆰 ６７ １９５􀆰 ２２ ９５􀆰 ４１

１１ ２７９􀆰 ９７ ２４９􀆰 ８０ ８９􀆰 ２３ ２６１􀆰 ３２ ９３􀆰 ３４

１２ ３４９􀆰 ９６ ３３０􀆰 ０２ ９４􀆰 ３０ ３２９􀆰 ７１ ９４􀆰 ２１

１３ ２４８􀆰 ８６ ２７０􀆰 １６ ９１􀆰 ４４ ２６３􀆰 ２１ ９４􀆰 ２３

１４ ３７３􀆰 ２９ ３４１􀆰 ４４ ９１􀆰 ４７ ３５６􀆰 ６９ ９５􀆰 ５５

１５ ４６６􀆰 ６２ ４６６􀆰 ６２ ９０􀆰 ２９ ４３９􀆰 ５４ ９４􀆰 ２０

１６ ３１１􀆰 ０８ ２７６􀆰 ７４ ８８􀆰 ９６ ２９３􀆰 ４６ ９４􀆰 ３４

１７ ４６６􀆰 ６２ ４２８􀆰 ５８ ９１􀆰 ８５ ４４０􀆰 ４９ ９４􀆰 ４０

１８ ５８３􀆰 ２７ ５４６􀆰 ０１ ９３􀆰 ６１ ５４７􀆰 ９９ ９３􀆰 ９５

１９ １６１􀆰 ７６ １２１􀆰 ８７ ７５􀆰 ３４ １４９􀆰 ９０ ９２􀆰 ６７

２０ ２４２􀆰 ６４ ２１１􀆰 １５ ８７􀆰 ０２ ２２８􀆰 ６２ ９４􀆰 ２２

２１ ３０３􀆰 ３０ ２６５􀆰 ３７ ８７􀆰 ４９ ２８７􀆰 ８６ ９４􀆰 ９１

２２ ２１５􀆰 ６８ １７２􀆰 ６９ ８０􀆰 ０７ １９９􀆰 ６９ ９２􀆰 ５９

２３ ３２３􀆰 ５２ ２８１􀆰 ８４ ８７􀆰 １２ ２９９􀆰 ７３ ９２􀆰 ６５

２４ ４０４􀆰 ４０ ３６０􀆰 ３３ ８９􀆰 １０ ３８０􀆰 ３２ ９４􀆰 ０５

２５ ２６９􀆰 ６０ ２５２􀆰 ８９ ９３􀆰 ８０ ２５０􀆰 ３７ ９２􀆰 ８７

２６ ４０４􀆰 ４０ ４３３􀆰 ４０ ９２􀆰 ８３ ４２８􀆰 ０６ ９４􀆰 １５

２７ ５０５􀆰 ５０ ５２６􀆰 ４２ ９５􀆰 ８６ ５２９􀆰 ３９ ９５􀆰 ２７

５　 结　 论

(１)针对 ＣＶＤ 金刚石涂层刀具铣削加

工天然石材条件下的切削载荷预测问题ꎬ笔
者建立了自适应神经模糊推理系统模型ꎬ并
采用小波降噪的方法从处理后的振动信号中

提取出了重要特征ꎬ优化了传统的 ＡＮＦＩＳ 模

型ꎮ

(２)优化后的 ＡＮＦＩＳ 模型具有更好的预

测性能ꎬ其充分运用了天然石材铣削工况下

的加工特征ꎬ提高了预测模型的预测精度ꎮ
(３)在铣削设备上进行实验ꎬ验证了预

测模型数据的准确性和稳定性ꎬ也为此模型

在石材铣削加工领域中的切削载荷预测提供

了参考ꎬ为天然石材铣削加工条件下的工艺

参数优化奠定了基础ꎮ
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ｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｗｅａｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＣＶＤ
ｄｉａｍｏｎｄ ｃｏａｔｉｎｇ ｔｏｏｌ ｉｎ ｍｉｌｌｉｎｇ ｏｆ ｓｔｏｎｅ [Ｊ] .
Ｍｏｄｕｌａｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｏｏｌ ＆ ａｕｔｏｍａｔｉｃ
ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ ２０１８ ( ５ ): １３９ －
１４２. )

[ ２ ]　 闫广宇ꎬ吴玉厚ꎬ赵德宏ꎬ等. ＣＶＤ 金刚石涂
层刀具高效铣削天然理石的切削特性实验研
究[Ｊ] . 润滑与密封ꎬ２０１８ꎬ４３(７):５２ － ５７.

　 (ＹＡＮ ＧｕａｎｇｙｕꎬＷＵ ＹｕｈｏｕꎬＺＨＡＯ Ｄｅｈｏｎｇꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｃｕｔｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＣＶＤ ｄｉａｍｏｎｄ ｃｏａｔｅｄ ｔｏｏｌ ｉｎ
ｈｉｇｈ￣ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｍａｃｈｉｎｉｎｇ ｏｆ ｎａｔｕｒａｌ ｍａｒｂｌｅ
[Ｊ] . Ｌｕｂｒｉｃａｔｉｏｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１８ꎬ ４３ ( ７ ):
５２ － ５７. )

[ ３ ]　 赵德宏. 异型石材锯铣复合加工工艺与装备
技术基础研究 [Ｄ] . 大连:大连理工大学ꎬ
２０１９.

　 ( ＺＨＡＯ Ｄｅｈｏｎｇ. Ｂａｓｉｃ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｓｐｅｃｉａｌ
ｓｔｏｎｅ ｓａｗｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ [Ｄ] . Ｄａｌｉａｎ:Ｄａｌｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１９. )

[ ４ ]　 刘显波ꎬ龙新华ꎬ孟光ꎬ等. 基于频域多目标优
化的铣削力系数及偏心参数识别[Ｊ] . 机械工
程学报ꎬ２０１１ꎬ４７(７):１８５ － １９０.

　 (ＬＩＵ ＸｉａｎｂｏꎬＬＯＮＧ ＸｉｎｈｕａꎬＭＥＮＧ Ｇｕａｎｇꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｍｉｌｌｉｎｇ ｆｏｒｃｅ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ａｎｄ ｅｃｃｅｎｔｒｉｃｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ￣ｄｏｍａｉｎ
[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０１１ꎬ
４７(７):１８５ － １９０. )

[ ５ ]　 向国齐. 基于 ＳＶＲ 和 ＮＳＧＡ￣Ⅱ的钛合金铣削
参数多目标优化 [Ｊ] . 航空精密制造技术ꎬ
２０１６ꎬ５２(５):３６ － ４０.

　 ( ＸＩＡＮＧ Ｇｕｏｑｉ. Ｃｕｔｔｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｍｕｌｔｉ￣
ｏｂｊｅｃｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｉｔａｎｉｕｍ ａｌｌｏｙ ｍｉｌｌｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ
ＮＳＧＡ￣Ⅱ [Ｊ] . Ａｖｉａｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１６ꎬ５２ (５):３６ －
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４０. )
[ ６ ]　 杨吟飞ꎬ史琦ꎬ陈波. 钛合金薄壁件铣削力预

测模型的建立[Ｊ] . 航空精密制造技术ꎬ２０１４ꎬ
５０(２):２０ － ２３.

　 (ＹＡＮＧ Ｙｉｎｆｅｉꎬ ＳＨＩ Ｑｉꎬ ＣＨＥＮ Ｂｏ. Ｍｉｌｌｉｎｇ
ｆｏｒｃｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｉｎ￣ｗａｌｌ
ｐａｒｔ ｏｆ ｔｉｔａｎｉｕｍ ａｌｌｏｙ [Ｊ] . Ａｖｉａｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１４ꎬ５０ (２):２０ －
２３. )

[ ７ ]　 李鑫ꎬ史振宇ꎬ蒋森河ꎬ等. 人工神经网络预测
刀具磨损和切削力 [Ｊ] . 控制理论与应用ꎬ
２０１８ꎬ３５(１２):１７３１ － １７３７.

　 ( ＬＩ Ｘｉｎꎬ ＳＨＩ Ｚｈｅｎｙｕꎬ ＪＩＡＮＧ Ｓｅｎｈｅꎬ ｅｔ ａｌ.
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｔｏｏｌ ｗｅａｒ ａｎｄ
ｃｕｔｔｉｎｇ ｆｏｒｃｅ [Ｊ] . Ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｅｏｒｙ ＆
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０１８ꎬ３５(１２):１７３１ － １７３７. )

[ ８ ]　 ＢＥＮＫＥＤＪＯＵＨ Ｔꎬ ＺＥＲＨＯＵＮＩ Ｎꎬ ＲＥＣＨＡＫ
Ｓ. Ｔｏｏｌ ｗｅａｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ｂｌｉｎｄ ｓｏｕｒｃｅ
ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ [Ｊ] . Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
ａｄｖａｎｃｅｄ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０１８ꎬ ９７
(７):１ － １３.

[ ９ ]　 ＨＥＤＡＹＡＴＩ Ａꎬ ＧＨＯＲＥＩＳＨＩ Ｓ Ｍ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｕｒｏ￣ｆｕｚｚｙ
ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｓｕｐｅｒｃｒｉｔｉｃａｌ ＣＯ２

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｌｙｃｙｒｒｈｉｚｉｃ ａｃｉｄ ｆｒｏｍ ｇｌｙｃｙｒｒｈｉｚａ
ｇｌａｂｒａ Ｌ [Ｊ] . Ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏｄｕｃｔ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬ２０１６ꎬ１１(３):２１７ － ２３０.

[１０] ＪＡＩＮ ＶꎬＲＡＪ Ｔ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｕｔｔｉｎｇ ｆｏｒｃｅ ｂｙ
ｕｓｉｎｇ ＡＮＦＩＳ [Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
ｓｙｓｔｅｍ ａｓｓｕｒａｎｃｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ２０１８ꎬ９(５):１１３７ － １１４６.

[１１] ＮＡＳＩＲ Ｖꎬ ＣＯＯＬ Ｊꎬ ＳＡＳＳＡＮＩ Ｆ. Ａｃｏｕｓｔｉｃ
ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｓａｗｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ:
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍａｌ
ｓｅｎｓｏｒｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ [Ｊ] . Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ａｄｖａｎｃｅｄ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ
２０１９ꎬ１０２:４１７９ － ４１９７.

[１２] ＫＩＳＨＡＷＹ Ｈ ＡꎬＨＥＧＡＢ ＨꎬＵＭＥＲ Ｕꎬｅｔ ａｌ.
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｉｎ ｍａｃｈｉｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ:ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｒｅｖｉｅｗ [Ｊ] . Ｔｈｅ
ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ａｄｖａｎｃｅｄ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１８ꎬ９８:１３９１ － １４０７.

[１３] ＰＯＵＲ Ｍ. Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｏｕｇｈｎｅｓｓ ｏｆ
ｍａｃｈｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｙｐｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｈｙｂｒｉｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ [Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
ａｄｖａｎｃｅｄ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０１８ꎬ ９７
(３):２６０３ － ２６１９.

[１４] ＣＨＥＮ Ｇ Ｓꎬ ＺＨＥＮＧ Ｑ Ｚ. Ｏｎｌｉｎｅ ｃｈａｔｔｅｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｄ ｍｉｌｌｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ
ｐａｃｋｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ
ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ [Ｊ] . Ｔｈｅ
ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ａｄｖａｎｃｅｄ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１８ꎬ９５(１ / ２ / ３ / ４):７７５ － ７８４.

[１５] ＡＨＭＥＤ Ｙ ＳꎬＡＬＡＭ Ｍ Ｓꎬ ＡＲＩＦ Ａ Ｆ Ｍꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｕｓｅ ｏｆ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｃｕｔｔｉｎｇ
ｆｏｒｃｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｔｏ ｍｏｎｉｔｏｒ ｂｕｉｌｔ￣ｕｐ ｅｄｇｅ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｔａｉｎｌｅｓｓ ｓｔｅｅｌ ｔｕｒｎｉｎｇ [Ｊ] . Ｔｈｅ
ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ａｄｖａｎｃｅｄ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１９ꎬ１０３:２２５７ － ２２７６.

[１６] ＦＩＬＩＰＰＯＶ Ａ ＶꎬＲＵＢＴＳＯＶ Ｖ ＥꎬＴＡＲＡＳＯＶ
Ｓ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｔｏ ｃｈａｔｔｅｒ ｍｏｄｅ
ｉｎ ｐｅａｋｌｅｓｓ ｔｏｏｌ ｔｕｒｎｉｎｇ ｂｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ａｎｄ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ [Ｊ] . Ｔｈｅ
ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ａｄｖａｎｃｅｄ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１８ꎬ９５(１ / ２ / ３ / ４):１５７ － １６９.

[１７] 胡金龙ꎬ王杰ꎬ王玫ꎬ等. 基于系统辨识方法的
铣刀磨损状态识别[Ｊ] . 组合机床与自动化
加工技术ꎬ２０１８(４):１０７ － １１０.

　 (ＨＵ ＪｉｎｌｏｎｇꎬＷＡＮＧ ＪｉｅꎬＷＡＮＧ Ｍｅｉꎬｅｔ ａｌ.
Ｗｅａｒ ｓｔａｔｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｌｌｉｎｇ ｃｕｔｔｅｒ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ [Ｊ] . Ｍｏｄｕｌａｒ
ｍａｃｈｉｎｅ ｔｏｏｌ ＆ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ２０１８(４):１０７ － １１０. )

[１８] ＭＩＫＯŁＡＪＣＺＹＫ ＴꎬＮＯＷＩＣＫＩ ＫꎬＢＵＳＴＩＬＬＯ
Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｏｏｌ ｌｉｆｅ ｉｎ ｔｕｒｎｉｎｇ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｉｍａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ [Ｊ] . Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｓｉｇｎａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０１８ꎬ１０４:５０３ － ５１３.

[１９] 赵凯ꎬ刘战强. 铣削力预测方法和影响因素综
述[Ｊ] . 机械科学与技术ꎬ２０１５ꎬ３４(８):１１９０ －
１２００.
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