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摘　要：数控机床铣削过程中出现的颤振失稳是影响数控机床加工效率和加工质量的关键因素。铣削稳定性与

工艺参数、工艺系统动力学特性密切相关，而工艺系统动力学特性又随加工位置、刀具悬伸量的变化或刀具的更

换而变化。因此，针对多因素影响下的铣削稳定性预测和无颤振工艺参数选择问题，本文以数控机床各向移动部

件位置、刀具直径、刀具悬伸量和切削参数为变量，提出一种基于引导聚集算法（Bagging）与带精英策略的快速

非支配排序遗传算法（NSGA–Ⅱ）的切削稳定性预测与工艺参数优化方法。该方法首先采用正交实验设计离散数

控机床的工作空间，在每个加工位置对不同悬伸量下的刀具进行锤击实验，由此得到各把铣刀对应的刀尖点频

率响应函数；然后，在不同工艺参数方案下进行铣削稳定性理论预测，进而引入Bagging算法建立以各向运动部

件位置(x, y, z)、刀具直径d、刀具悬伸量h、主轴转速n、切削宽度ae、每齿进给量fz为输入的极限切削深度aplim预测

模型；在此基础上，采用该Bagging模型作为铣削稳定性约束，以加工位置和工艺参数(x, y, z, d, h, n, ap, ae, fz)为优

化变量，建立最大材料切除率和刀具寿命的多目标优化模型，采用NSGA–Ⅱ算法求解该模型得到Pareto最优解集，

并结合熵权法和优劣解距离法（TOPSIS）选出Pareto解集中的最佳解。以一台三轴立式加工中心展开实例分析，

所建极限切削深度Bagging模型的预测误差为2.99%，且铣削加工实验表明获取的(x, y, z, d, h, n, ap, ae, fz)最优配置

可实现稳定铣削，验证所提方法的可行性和有效性。
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数控机床加工位置、刀具参数、切削参数等众多

因素将直接影响铣削过程的加工质量和生产效率，

尤其是工艺参数选择不合理，容易引起铣削过程中

出现颤振失稳，从而恶化工件表面质量、加速刀具磨

损，极大地限制了数控机床发挥其高速、高精度的加

工优势[1–3]。因此，研究多因素影响下的铣削稳定性

预测及工艺参数优化，有助于切削加工行业提高生

产率、降低生产成本。

目前，基于刀具–工件系统动力学特性提出的铣

削稳定性理论分析方法是获取由主轴转速和切削深

度构成的稳定性叶瓣图[4–5]进行无颤振切削参数选

择的主要途径。然而，在实际切削过程中，加工位置、

刀具参数（直径、悬伸量）等不确定因素将改变刀具–
工件系统的动力学特性，导致铣削稳定性预测结果

随之变化[6–7]。黄华等[8]以机床各移动部件位置为变

量，结合实验设计和响应面模型，建立最小极限切削

深度预测模型，研究加工空间切削稳定性分布规律。

Postel等[9]考虑刀具夹持长度对铣削稳定性的影响，

以切削参数和刀具悬伸量作为变量，建立预测铣削

颤振状态的深度神经网络。然而，现有铣削稳定性研

究多在固定刀具和加工位置的条件下建立切削稳定

性预测模型，难以适应机械加工过程的动态需求。
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同时，为满足企业对加工质量和生产效率的需

求，众多学者在工艺参数优化领域开展了相关研究。

刘志杰等[10]以刀具角度为优化变量，对车削加工过

程的碳排放进行了优化分析；Yang等[11]综合了机床

功率、刀具寿命及铣削力等约束条件，以加工成本作

为适应度函数，利用模糊粒子群算法对优化模型进

行求解。然而，随着机械加工行业的发展，优化模型

中需考虑的约束条件和优化目标逐渐增多，全局最

优解的求解问题变得更加复杂。因此，国内外学者进

一步围绕多目标工艺参数优化模型的建立与求解进

行了深入研究。Fratila等[12]以切削参数作为优化变量，

采用田口法求解满足最优工件加工质量和最低加工

能耗的切削参数。陈行政等[13]建立了最小化加工能

耗和加工时间的多目标优化模型，并采用基于自适

应网格的多目标粒子群算法求解该模型，实现工艺

参数和工步数的同时优化。鄢威等[14]以最小系统能

耗和最短加工时间为目标函数，建立面向节能高效

需求的多目标优化模型，并提出一种基于小生境遗

传算法的求解方法。上述研究可为求解工艺参数的

优化配置提供有效的途径。然而，现有的优化模型大

多未考虑切削稳定性约束，或仅采用传统的铣削颤

振解析表达式，尚未综合考虑加工位置和刀具参数

的不确定性，导致求解的工艺参数优化组合具有局

限性，从而限制了加工质量和生产效率的提升。

综上，本文综合考虑加工位置、切削参数、刀具

直径和刀具悬伸量等多源数据，利用引导聚集算法

（Bagging）建立以多源数据为输入的极限切削深度

预测模型，并以此模型作为铣削稳定性约束，建立材

料切除率和刀具寿命的多目标优化模型，再通过带

精英策略的快速非支配排序遗传算法（NSGA–Ⅱ），

求解一组无颤振工艺参数的最优配置，通过该配置

下的稳定切削实验验证了所提方法的有效性。 

1   机床铣削稳定性铣刀参数预测建模
 

1.1   考虑刀具直径和刀具悬伸量的铣削稳定性预测

铣削加工过程通常可等效为图1所示的两自由

度振动系统。

φj图1中： 为瞬时径向接触角；fz为每齿进给量；

kX、kY、cX、cY分别为X、Y方向的刚度系数和阻尼系数，

对应的各向动态切削力FX、FY采用式（1）表达[15–16]：

F(t) =
[
FX(t)
FY (t)

]
=

1
2

apKtc A0∆S (t) （1）

式中：F(t)为t时刻整个系统受到的切削力；ap为轴向

切削深度；Ktc为切向铣削力系数；ΔS(t)为t时刻刀齿

在前后切削周期内X、Y方向的位移变化量；A0为平均

方向系数矩阵，取决于刀具的切入角ψst和切出角ψex，

而ψst、ψex需采用刀具的直径d计算。
 

铣刀

cX
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Y

图 1　铣削加工两自由度振动系统

Fig. 1　A two degree of freedom vibration system for milling

设刀具–工件接触区的频响函数为Φ(iω)，其中，

ω为频率， i为虚数单位。利用在颤振频率ωc处振动

函数的频域方程，可得到再生动态位移ΔS(iωc)的表

达式：

∆S (iωc) = (1− e−iωcT )eiωctΦ(iωc)F(t), （2）

T = 60ψj/2πn

ψj

式中：T为等间距刀齿的切削周期， ，其

中， 为相邻两刀齿夹角，n为主轴转速；ωcT为相邻

刀齿在前后切削周期的振动相位差。将ΔS(iωc)代入

式（1）可得：

Feiωct =
1
2

apKtc(1− eiωct)A0Φ(iωc) ·∆S (t)Feiωct （3）

F式中， 为切削力。令式（3）的行列式为0，可得到动

态铣削系统的特征方程及特征值Λ，其达式为：
det

(
Ic−

1
2

apKtc(1− e−iωc )A0Φ(iωc)
)
= 0,

Λ = −Nt

4π
Ktcap(1− eiωct)

（4）

式中，det为相关函数，Ic为单位矩阵，Nt为刀具刃数。

根据式（4），可得到临界轴向切削深度aplim和对

应的主轴转速n为：
aplim = −

2πΛR

1+ (
ΛI

ΛR

)2
KtcNt

,

n =
60ωc

Nt(2k+1)π−2tan−1

(
ΛI

ΛR

) （5）

ΛR ΛI Λ式中， 和 分别为特征值 的实部和虚部。
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式（1）～（5）表明，颤振稳定性除受切削参数影

响之外，还与刀具–工件接触区的频响函数Φ(iω)密
切相关。当刀具刚度远小于工件系统刚度时，Φ(iω)
可采用刀尖点频响函数[17]表示。因此，随着悬伸量的增

加，刀尖点的动刚度逐渐下降，将改变式（5）中的aplim。

同理，铣刀直径和加工位置的改变，都将引起刀尖点

频率响应函数的变化，进而改变极限切削深度值[18–19]。

图2为不同铣刀悬伸量（图2（a））和不同铣刀直

径（图2（b））下的稳定性叶瓣图。因此，综合考虑切削

参数、加工位置坐标以及铣刀直径、悬伸量的影响，

研究多因素作用下极限切削深度aplim的函数表达：

aplim = f (x,y,z,d,h,n,ae, fz) （6）

f (x,y,z,d,h,n,ae, fz)

ae fz

式中，x、y、z为加工位置坐标，h为刀具悬伸量，ae为切

削宽度， 为参数为x、y、z、d、h、n、
、  的极限切削深度函数。
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(a) 不同刀具悬伸量下的稳定性叶瓣图
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(b) 不同刀具直径下的稳定性叶瓣图
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图 2　不同刀具悬伸量及直径下的稳定性叶瓣图

Fig. 2　Stability lobe diagrams of different tool overhangs
and diameters 

1.2   多因素影响下的切削稳定性Bagging预测模型

基于引导聚集算法Bagging框架[20–21]，以梯度决

策树（GBDT）[22–23]作为基学习器，构建多因素影响

下的切削稳定性预测模型，该预测模型利用Boot-
strap抽样使每个GBDT模型具有不同的预测性能，能

有效解决单个GBDT模型的过拟合问题。图3为Bag-
ging集成学习预测模型的算法结构。
 

样本预处理

训练集 D
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训练
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对预测结果取平均值

图 3　Bagging集成学习算法结构

Fig. 3　Bagging ensemble learning algorithm structure

该算法首先从原样本中抽取训练集D，然后采用

有放回（Bootstraping）算法选取s个训练样本，重复P
轮得到P个相互独立的训练集，针对每个训练集建立

一个基学习器。对于Bagging框架，每个基学习器的

权重相等。对于每个GBDT基学习器，首先，给所有训

练样本设置相同的权重，基于此对该基学习器进行

初始训练；然后，根据预测结果给误差较高的样本赋

予更高的权重，进而通过迭代训练更新GBDT模型的

参数。

根据第1.1节中的多个影响因素和极限切削深度，

定义训练样本量为N，总的训练数据集D=[(x1, y1, z1,
d1, h1, ae1, fz1, n1, aplim1), (x2, y2, z2, d2, h2, ae2, fz2, n2,
aplim2), ···, (xN, yN, zN, dN, hN, aeN, fzN, nN, aplimN)]，基学

习器的个数为P，采样率为ε，极限切削深度的建模流

程如下。

1）基于采样率ε对训练集D进行随机采样，设样

本个数为s = ε×N，得到第k个子训练集Dk =[(x1, y1, z1,
d1, h1, ae1, fz1, n1, aplim1), (x2, y2, z2, d2, h2, ae2, fz2, n2,
aplim2), ···, (xs, ys, zs, ds, hs, aes, fzs, ns, aplims)]，对学习器

初始化可得：
f0(k) = argmin

U

s∑
i=1

L (gi,U) ,

L (gi,U) =
1
s

s∑
i=1

(gi−gprei )2
（7）
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gprei

式中：f0(k)为初始化的GBDT学习器；i为样本索引，i =
1, 2, ···, s；U为回归树模型；L(gi, U)为极限切削深度

的均方损失函数；gi和 分别为第i个样本的实际值

和预测值。

2）计算残差rm,i，表达式为：

rm,i = −
∂L (gi, fm−1(ki))

∂ fm−1 (ki)
（8）

式中：m为迭代次数，m = 1, 2, ···, M，M为最大迭

代次数；fm–1(ki)为第i个样本经过上一次迭代后的预

测值。

3） 以rm,i为目标值得到新的回归树Um,j，设有J个
叶子节点，对应叶子节点的区域为Rm, j，j = 1, 2, ···, J。

Um, j = argmin
U

∑
k∈Rm, j

L (gi, fm−1 (ki)+U) （9）

4）更新强学习器：

fm(k) = fm−1(k)+
J∑

j=1

Um, jI, k ∈ Rm, j （10）

式中，I为单位向量。

5）经过m次迭代，输出最终的强学习器FGBDT(k)，
即极限切削深度GBDT模型：

FGBDT(k) = f0(k)+
M∑

m=1

J∑
j=1

Um, jI, k ∈ Rm, j （11）

6）输出Bagging–GBDT集成模型：

B(k) = argmax
g∈G

P∑
p=1

I, FGBDT(k) = f （12）

式中，f为单个GBDT模型输出结果，G为所有GBDT
模型输出集合，p = 1, 2, ···, P。 

2   基于Bagging预测模型的切削稳定性优化

问题描述
 

2.1   基于材料切除率和刀具寿命的铣削稳定性多目

标优化 

2.1.1    设计优化变量

本文主要考虑数控机床加工位置坐标(x, y, z)、刀
具几何参数（直径d和悬伸量h）及切削用量（主轴转

速n、切削宽度ae、每齿进给量fz和切削深度ap）对切削

效率和加工成本的影响，因此采用这9个因素作为铣

削稳定性多目标优化模型的优化变量U：

U = [x,y,z,d,h,n,ae, fz,ap]T （13）
 

2.1.2    优化目标函数

本文以提高加工效率和降低刀具成本为目的进

行铣削加工的多目标优化。

1）材料去除率模型

提高单位时间的材料去除率（MRR）能够通过降

低加工时间而提高生产效率。材料去除率pMRR取决

于切削参数，可由以下公式表达：

pMRR =
ap×ae×1 000× vc× fz×Nt

π×d
（14）

式中，vc为切削速度，其计算公式为：

vc =
π×d×n

1 000
（15）

由式（14）可得，材料切除率对ap、ae、vc、fz及Nt的

敏感度相同，故适量提高vc、fz、ae及加大ap均可提高

MRR。然而，切削参数的提高将加速刀具磨损，因此，

需结合刀具寿命共同优选切削参数。

2）刀具寿命模型

刀具寿命Tlife为刀具的平均更换时间，除工件材

料、刀具结构之外，切削用量是影响刀具寿命的主要

因素。Tlife主要基于泰勒公式近似计算：

Tlife =

 Cvdo

vcar
p f b

z ac
eNg

t

1/mz

（16）

式中，Cv、mz为综合影响系数，o、r、b、c、g分别为与刀

具直径、切削深度、每齿进给量、切削宽度及刀具齿

数相关的寿命系数。 

2.1.3    约束条件

1）加工稳定性约束

若采用的切削深度ap大于极限切削深度aplim，将

引起铣削过程中的颤振失稳，并进一步考虑aplim受到

第1.1节中多因素的影响，采用第1.2节中建立的Bag-
ging集成学习预测模型构建稳定性约束：

ap ≤ aplim = f (x,y,z,d,h,n,ae, fz) （17）

2）铣削转速约束

主轴转速n取值必须在机床所能提供的最小转

速nmin和最大转速nmax之间：

nmin ≤ n ≤ nmax （18）

3）每齿进给量约束

每齿进给量fz必须在机床允许的最小进给量fmin

和最大进给量fmax之间，即：

fmin ≤ fz ≤ fmax （19）

4）径向切削深度约束

径向切削深度ae由铣刀直径和待加工工件共同

决定，其取值不应大于刀具直径d，故约束条件为：

0 ≤ ae ≤ d （20）

5）切削力约束

F
Fmax
c

铣削加工时的切削力 的大小Fc不能超过机床

许用值 ：
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Fc =
CFaxF

p f yF
z auF

e z
dqF nwF

KF ≤ Fmax
c （21）

式中，KF、CF为综合影响系数，xF、yF、uF、qF、wF分别为

与切削深度、每齿进给量、切削宽度、刀具直径及主

轴转速相关的切削力系数。

6）切削功率约束

铣削功率Pc必须小于机床可提供的最大有效功

率Pmax：

Pc =
Fcvc

1 000
≤ ηPmax （22）

式中，η为机床效率。

基于上述讨论，考虑多因素影响的铣削稳定性

工艺参数多目标优化模型如下：

max F(U) = (pMRR,Tlife),

s.t.



ap ≤ aplim,

nmin ≤ n ≤ nmax,

fmin ≤ fz ≤ fmax,

0 ≤ ae ≤ d,

Fc =
CFaxF

p f yF
z auF

e z
dqF nwF

KF ≤ Fmax
c ,

Pc =
Fcvc

1 000
≤ ηPmax

（23）

 

2.2   基于NSGA–Ⅱ算法的多目标优化模型 

2.2.1    NSGA–Ⅱ算法分析

多目标优化算法主要通过协调各个目标函数之

间的关系，寻找使各个适应度函数都尽可能达到最

大值或最小值的优化解集。因此，多目标优化问题的

解并不唯一，而是一个最优解集合，即帕累托（Pareto）
最优解集[24]。本文采用的NSGA–Ⅱ算法提出快速非

支配排序，引进了精英策略及拥挤度计算，不仅降低

了非劣排序遗传算法的复杂性，还具有运行速度快、

解集收敛性好等优点[25–26]。 

2.2.2    NSGA–Ⅱ算法改进策略

1）快速非支配排序

快速非支配排序是基于帕累托支配而提出的。

定义种群的每个个体u对应Hu和Wu两个参数，Hu为种

群中被个体u支配的个体集合，Wu为种群中支配个体

u的个体数，具体步骤为：通过循环找到所有满足

Hu = 0的个体，赋予非支配等级1，并将这些个体存入

非支配集合rank1中；rank1中的每个个体q都将其所

支配的个体集合中每个个体的Hq减去1，若Hq–1 = 0，
则将个体q存入集合rank2中，并赋予非支配等级2；对
rank2中的个体重复上述操作，直至所有个体都被赋

予了非支配等级。

2）拥挤度计算

拥挤度Qd表示在种群中给定点周围的个体密度，

具体计算式为：

Q(v)dis = +
gv+1,m−gv−1,m

gmax
mQ −gmin

mQ

（24）

gmax
mQ

gmin
mQ

式中，Q(v)dis为第v个个体的拥挤度距离，gv+1,m和

gv–1,m为第v+1个点和第v–1个点的目标函数值，

和 为第mQ个目标分量的最大值和最小值。
 

2.2.3    NSGA–Ⅱ算法步骤

图4为NSGA–Ⅱ算法的基本流程，具体步骤如下。
 

终止

否

开始

初始化种群，并设置变量个数、区
间范围和适应度函数 MRR 和 T

life

生成第 1 代
N 个子群？

否

否
快递非支配排序

拥挤度计算

选择出 N 个优种
群组成新父种群

非支配排序

选择、交叉、变异

选择、交叉、变异

是
c

o

小于最大代
数 200？

c
o
=c

o
+1

进化代数
c

o
=2

父、子代个体合并为 2N

生成新父代
种群？

是

是

图 4　NSGA–Ⅱ算法基本流程

Fig. 4　Basic flow of NSGA–Ⅱ algorithm

1）初始化算法参数，定义各工艺参数的变化区

间，随机产生规模为N的初始种群。

2）将材料切除率和刀具寿命作为适应度函数，

并计算适应度值。利用非支配排序为种群每个个体

分配等级，采用二进制锦标赛选择、模拟二进制交叉、

多项式变异3个基本操作得到第1代种群。

3）从第2代开始，将父代与子代种群合并，此时

种群规模为2N，继续进行快速非支配排序。

4）从合并后的种群中选出满足各约束条件的种

群并保留，对每个非支配层中的个体进行拥挤度计

算，在剩下种群中进行个体选择，直到选择出N个较

优种群。

5）若未达到最大迭代代数co，则转而执行步骤3）；
反之，则终止算法并输出最优解。 

242 工程科学与技术 第 56 卷



3   基于Bagging–NSGAⅡ算法的铣削参数

优化与算例验证

实验在如图5所示的立式加工中心进行平面铣

削，工作台、床鞍、主轴分别沿着x、y、z方向移动，对

应的行程范围依次为[0, 400]、[0, 500]、[0, 400] mm。

选择3把具有不同几何参数的立铣刀进行案例分析，

依照实际工况下铣刀的总长，确定刀具悬伸量和切

削宽度，表1为3把立铣刀的具体参数信息。工件材料

选用45号钢，待加工尺寸是100 mm×60 mm×80 mm，

刀具寿命Tlife不低于60 min，刀具寿命系数Cv、o、r、b、
c、g、mz分别为262、0.44、0.24、0.26、0.10、0.13、0.37，
机床的额定功率为8 kW、效率η为0.8。

 

采集界面

立式加工中心

冲击
力锤

加速度
传感器

东华测试
数据采集
系统

图 5　数控机床与相关设备

Fig. 5　CNC machine tool and relative devices 

表 1　3把不同立铣刀的参数信息

Tab. 1　Parameters information for 3 different end mills
 

刀具编号 刀具直径d/mm 刀具材料 总长度/mm 悬伸量取值/mm 刀具齿数 铣削宽度ae/mm

1 10 硬质合金 72 32、40、48 4 [1, 10]

2 12 硬质合金 83 38、46、55 4 [1, 12]

3 16 硬质合金 92 44、53、62 4 [1, 16]
 

3.1   建立极限切削深度Bagging预测模型

考虑极限切削深度是加工位置、切削参数和刀

具直径、悬伸量综合作用的结果，在不同刀具直径下，

对加工位置、切削参数和刀具悬伸量进行采样。首先，

加工位置采用各移动部件位移表达，表2为在各方向

位移变化区间内均匀获取的8个水平；对于各切削参

数，由图2的叶瓣图可以看出，主轴转速与极限切削

深度密切相关，因此，采用50 r/min离散主轴转速区间

[2 000, 8 000] r/min，每齿进给量以0.025 mm均匀离

散其变化区间[0.02, 0.20] mm，并分别以1.25、1.50、
2.00 mm离散3把刀具的铣削宽度区间[1, 10]、[1, 12]、
[1, 16] mm。将表2中各向移动部件位移共同作为正

交实验因素（x、y、z、ae、fz），规划表3所示的64组正交

实验设计方案。 

表 2　各铣削参数因素水平

Tab. 2　Levels of each milling parameter
 

水平 x向位置/mm y向位置/mm z向位置/mm 铣削宽度ae/mm 每齿进给量fz/mm

1 25 30 25 1.25、1.50、2.00 0.025

2 75 100 75 2.50、3.00、4.00 0.050

3 125 170 125 3.75、4.50、6.00 0.075

4 175 240 175 5.00、6.00、8.00 0.100

5 225 310 225 6.25、7.50、10.00 0.125

6 275 380 275 7.50、9.00、12.00 0.150

7 325 450 325 8.75、10.50、14.00 0.175

8 375 520 375 10.00、12.00、16.00 0.200

同时，在每个刀具的悬伸量变化区间内选取表1
所示的3个悬伸量。由式（1）～（5）可知，刀尖点频响

函数是计算极限切削深度的前提，因此，每个悬伸量

下根据表3调整加工位置，在每个加工位置进行刀具

端点锤击实验，每把刀具在加工空间内需进行64×3=
192组锤击实验，3把刀具共可获取64×3×3=576组刀

尖点频响函数。图6描述了不同刀具悬伸量（图6（a））
和刀具直径（图6（b））下的频率响应函数。由图6可知，

主要阶模态的幅值随悬伸量增加而增大（图6（a）），

模态固有频率和幅值呈现出明显差异（图6（b））。在
每把刀具的每个悬伸量下，将采集的64组刀尖点频

响函数代入式（1）～（5），结合表3中各加工位置对应

的切削宽度和每齿进给量，可计算得到64组铣削稳

定性叶瓣图，进而根据主轴转速的121个离散值，得

到64×121=7 744个极限切削深度值aplim，则每把刀具

对应7 744×3=23 232组样本，3把刀具共规划23 232×
3=69 696组样本，其中，69 696×0.9=62 726组样本作

为训练集，其余6 970组作为测试集。
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表 3　正交实验方案

Tab. 3　Orthogonal experimental schemes
 

序号 x/mm y/mm z/mm ae/mm fz/mm 序号 x/mm y/mm z/mm ae/mm fz/mm 序号 x/mm y/mm z/mm ae/mm fz/mm
1 7 3 1 4 8 23 1 8 3 2 5 45 4 7 3 7 2
2 3 1 2 8 5 24 5 7 8 8 3 46 2 2 2 1 2
3 4 1 8 3 7 25 8 8 8 1 8 47 3 6 1 2 7
4 3 7 5 4 4 26 7 4 8 7 5 48 8 1 6 2 4
5 8 2 3 5 1 27 2 3 6 3 5 49 7 6 3 3 4
6 6 6 6 1 6 28 6 8 7 8 4 50 6 5 3 6 7
7 1 5 7 4 2 29 7 5 6 8 1 51 2 5 1 7 4
8 6 1 5 7 8 30 5 8 1 3 2 52 4 5 2 2 8
9 4 3 5 6 1 31 4 2 1 8 6 53 1 3 4 8 7
10 8 3 7 7 6 32 5 4 7 2 1 54 3 4 6 6 2
11 2 7 4 2 6 33 6 3 8 2 2 55 3 5 8 5 6
12 7 7 7 1 7 34 1 6 2 7 3 56 2 1 7 6 3
13 5 5 5 1 5 35 2 6 8 4 1 57 5 6 4 6 8
14 1 2 8 6 4 36 7 8 2 6 6 58 2 8 5 5 7
15 3 8 4 7 1 37 8 5 4 3 3 59 3 2 7 3 8
16 4 4 4 1 4 38 1 7 6 5 8 60 6 2 4 4 5
17 8 4 2 4 7 39 4 8 6 4 3 61 2 4 3 8 8
18 5 2 6 7 7 40 7 2 5 2 3 62 6 4 1 5 3
19 1 1 1 1 1 41 8 6 5 8 2 63 6 7 2 3 1
20 5 3 2 5 4 42 1 4 5 3 6 64 5 1 3 4 6
21 4 6 7 5 5 43 8 7 1 6 5
22 7 1 4 5 2 44 3 3 3 1 3
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(a) 不同刀具悬伸量下的频响函数曲线
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图 6　不同刀具悬伸量及直径下的频响函数曲线

Fig. 6　Frequency response function curves of different
tool overhangs and diameters

本文通过调节梯度决策树的参数来选取Bagging
模型的参数，最终设定Bagging集成学习算法的弱回

归树为200棵，最大树深度为4，学习率为0.05，采样率

为0.8。利用网格搜索法（Grid Search）对Bagging框架

的子模型个数进行寻优，通过在训练集上进行5折交

叉验证，最终得到基学习器的最优个数为100，内部

节点再划分的最小样本数为5，叶子节点最小样本数

为2，采用式（25）中的绝对百分比误差eMAPE及平方

相关系数R2评价模型的有效性：

eMAPE =
100%

NN

NN∑
l=1

∣∣∣∣∣∣aplim_pl−aplim_rl

aplim_rl

∣∣∣∣∣∣,

R2 =

NN∑
l=1

(
aplim_pl−aplim_rm

)2

NN∑
l=1

(
aplim_rl−aplim_rm

)2

（25）

式中，aplim_pl和aplim_rl分别为极限切削深度值aplim的

预测值和实际值，aplim_rm为实际值的均值，NN为测试

集样本数量。

建立Bagging回归模型并与其他多个回归模型进

行比较，图7为相关实验结果。图7（a）和图7（b）为
Bagging回归模型的预测结果（仅选取前2 000组样本

用于展示），由式（25）计算得出eMAPE=2.99%、R2=0.986，
表明此模型具有较高的预测精度，可用于后续的铣
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削工艺参数优化；图7（c）对比了Bagging模型与K最

邻近模型、多层感知机、支持向量机模型的预测精

度[27–29]，进一步验证了本文采用的Bagging集成学习

算法更适用于多因素影响下的极限切削深度预测。 
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图 7　Bagging回归模型的真实值与预测值对比及不同回归模型的预测精度对比

Fig. 7　Comparison of the true and predicted values of Bagging regression model and comparison of the prediction accuracy
of different comparative models

 

3.2   铣削参数优化实例分析 

3.2.1    切削参数优化实例

采用平面铣削加工方式确定待加工工件尺寸，

并设定多目标优化模型中铣削工艺参数的取值范围

及适应度函数。将训练完成的Bagging集成学习预测

模型作为稳定性约束代入式（17），查阅切削手册获

取刀具寿命系数及铣削力相关系数[30]。在PyCharm软

件中编写NSGA–Ⅱ算法程序，参数设定如下：初始种

群数目为200，迭代次数为300，交叉概率为0.9，交叉

分布指数为20，变异概率为0.1，变异分布指数为20，
最终得到图8所示的Pareto解集。 
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图 8　NSGA–Ⅱ算法的Pareto前沿

Fig. 8　Pareto frontier of NSGA–Ⅱ algorithm 

3.2.2    基于熵权法的TOPSIS模型决策结果

实际加工中往往基于经验和偏好，从Pareto曲线

上选择和决策最优解，且通常取曲线中间点以兼顾

各优化目标，但是此方式存在主观性、缺乏理论依据，

仍然难以得到唯一的最优解。因此，本文采用熵权法

修正TOPSIS（technique for order preference by similar-
ity to an ideal solution）模型[31–32]，从图8的Pareto解集

中选出均衡pMRR和Tlife的最优解，具体过程如下：

1）确定目标序列。由于各工艺参数的评价体系

中各个指标初始量纲不一致，需要对指标单位归一化

处理，本文采用熵权法对原始数据进行归一化处理：
xE,H =

kE,H −min(kE,H)
max(kE,H)−min(kE,H)

，kE,H为正向指标；

xE,H =
max(kE,H)− kE,H

max(kE,H)−min(kE,H)
，kE,H为负向指标

（26）

式中：E、H分别为评估指标和对象；kE,H为评价指标

体系初始值；max(kE,H)和min(kE,H)分别为指标kE,H的

最大值和最小值；xE,H为标准化后的值，经标准化得

到大小为W×V的矩阵A：

A =


x11 · · · x1V
...

. . .
...

xW1 · · · xWV

 （27）

2）标准化矩阵A获得矩阵f，f 元素fE,H为：

fE,H =
xE,H√√
V∑

H=1

x2
E,H

（28）

3）以熵权法计算指标权重ωE：

ωE =
1− ecE

W −
W∑

E=0

ecE

（29）

ecE式中， 为第E个评估指标的熵值。

4）构建Topsis模型。为评价结果客观，根据指标

权重得到标准化矩阵B，B的元素yE,H计算方式为：

yE,H = ωE × xE,H （30）

5）确定正负理想值，正理想解Z﹢和负理想解Z–

为第E个指标在H个评估对象中的最大值和最小值：Z+ =max
(
yE,H

)
,

Z− =min
(
yE,H

) （31）
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6）运用欧式距离计算pMRR和Tlife指标到正负理

想解的距离D+和D–，D+为第E个指标到 Z+的距离，D–

为第E个指标到Z–的距离，具体公式为：
D+ =

√√√ W∑
E=1

(Z+E − yE,H)2,

D− =

√√√ W∑
E=1

(Z−E − yE,H)2

（32）

7）计算得到Pareto最优解中第h个解与最优水平

的接近指数QE，并按降序排列，取值越大说明材料去

除率和刀具寿命越接近于最优，计算公式为：

QE =
D−E,h

D+E,h+D−E,h
（33）

D+E,h D−E,h式中， 为第E个指标第h个解到Z+的距离， 为

第E个指标第h个解到Z–的距离。 

3.2.3    优化结果分析与实验验证

根据图8中pMRR和Tlife的关系曲线，首先选取一

个初始最优解集范围，然后利用式（26）～（29）计算

得到材料去除率pMRR和刀具寿命Tlife的权重分别为

0.563 8、0.436 2，运用TOPSIS决策得到表4所示的

Pareto最优解集中排序前10的切削参数优化结果。根

据排名第1的解确定加工位置坐标（mm）、刀具直径

（mm）、刀具悬伸量（mm）、切削宽度（mm）、每齿进

给量（mm）、主轴转速（r·min–1）、切削深度（mm）的最

优组合(228, 191, 240, 16, 57.45, 4.57, 0.039, 5 304,
3.00)，对应的材料去除率pMRR值为10 128.45 mm3/min，
刀具寿命Tlife为69.10 min。

 
 

表 4　切削参数优化结果

Tab. 4　Optimization results of cutting parameters
 

序号

水平 目标
与最优水平接
近的指数/10–3主轴坐标

x/mm
主轴坐标

y/mm
主轴坐标

z/mm
刀具直径

d/mm
悬伸长度

h/mm
切削宽度

ae/mm
每齿进给量

fz/(mm)
主轴转速
n/(r·min–1)

切削深度
ap/mm

材料去除率
pMRR/(mm3·min–1)

刀具寿命
Tlife/min

1 228 191 240 16 57.45 4.57 0.039 5 304 3.00 10 128.45 69.10 7.95

2 227 194 285 16 47.99 4.46 0.039 4 400 3.00 9 870.82 69.79 7.95

3 234 206 285 16 57.26 4.61 0.039 4 399 3.00 10 228.79 68.85 7.92

4 267 189 326 16 51.74 4.40 0.039 5 247 3.00 9 731.19 70.17 7.91

5 234 206 285 16 47.94 4.71 0.039 6 738 3.00 10 463.01 68.25 7.86

6 311 377 286 16 52.30 4.31 0.039 4 721 3.00 9 535.16 70.72 7.85

7 261 209 254 16 52.86 4.76 0.039 5 880 3.00 10 573.98 67.98 7.82

8 224 382 228 16 52.00 4.23 0.039 4 880 3.00 9 349.45 71.24 7.80

9 236 196 128 16 48.79 4.85 0.039 6 397 3.00 10 787.82 67.46 7.77

10 236 390 228 16 52.36 4.17 0.039 4 336 3.00 9 199.92 71.69 7.76
 

根据各工艺参数的最优组合展开实验验证，首

先，根据加工位置坐标调节工作台、床鞍和主轴箱的

空间位置；然后，将直径 16 mm的刀具装夹至主轴并保

证其悬伸量为57 mm，将各切削参数写入数控系统以

进行工件的铣削加工；同时，在主轴轴端黏贴3向加

速度传感器，拾取最优工艺参数组合下的铣削振动信

号，并递增切削深度继续加工，采集对应的铣削振动

信号进行对比分析。图9为加速度信号的频谱分析。
 
 

0
0

0.5

刀齿切削频率
353.6 Hz

刀齿切削倍频
707.2 Hz

1.0

1.5

500

频率/Hz

(a) 最优配置加工下的频谱分析

幅
值

1 000 1 500 0
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1.5
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(b) 切削深度 6 mm 时的频谱分析
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图 9　加速度信号频谱分析

Fig. 9　Spectrum analysis of acceleration signal
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图9（a）描述了最优配置加工下的频谱分析，其

中，仅存在刀齿切削频率353.6 Hz和主轴转动频率

88.4 Hz及其倍频，这表明加工过程中未发生颤振失

稳。图9（b）描述了切削深度增至6 mm时的频谱分析，

最大幅值处对应的振动频率为990.1 Hz，非刀齿切削

频率和主轴转动频率及其倍频，且接近X向频响函数

的薄弱阶固有频率1 026 Hz，反映此时加工过程中已

出现颤振。由图9可知，采用优化后的工艺参数组合

可满足稳定切削条件。 

4   结　论

1）本文考虑加工位置、切削参数和刀具参数对

铣削稳定性的影响，提出以各移动部件位移、主轴转

速、切削宽度、每齿进给量、刀具直径和悬伸量为输

入变量，采用Bagging集成学习建立极限切削深度的

预测模型，可研究多因素综合作用下铣削稳定性的

演化规律，有助于合理地选择无颤振铣削工艺参数。

2）围绕数控机床的广义空间切削稳定性研究铣

削过程的加工效率和生产成本，以材料切除率和刀

具寿命作为优化目标，以各移动部件位移、切削参数、

刀具直径和刀具悬伸量为设计变量，进而引入极限

切削深度的Bagging预测模型完善铣削稳定性约束，

建立数控铣削加工工艺参数的多目标优化模型。

3）采用NSGA–Ⅱ多目标优化算法求解建立的优

化模型，得到1组Pareto帕累托最优解集，通过结合熵

权法和TOPSIS模型，计算帕累托最优解集中各解的

排序，以排序第1的解作为最优解，采用该解下的设

计变量作为工艺参数的最优配置，在此基础上进行

铣削加工实验，通过加工过程中振动信号的频谱分

析，验证了该最优配置可保证稳定铣削，表明本文所

提方法能实现多因素作用下铣削工艺参数的多目标

优化。

在未来的研究中，可进一步拓展本文所提方法，

通过引入多工步、加工能耗等因素，扩充约束条件和

优化目标，以使求解的工艺参数最优配置更适应真

实的铣削加工过程。
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Research on the Stability Prediction and Optimization of CNC Milling Based on
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Abstract: The occurrence of chatter in the milling process is a key factor limiting the efficiency and quality of machining. The stability of milling

depends mainly on the process parameters and the dynamic characteristics of the tool–workpiece system; however, the system dynamics vary with

the machining position and tool properties. Considering these multiple influencing factors, herein, a method is proposed to predict the milling sta-
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bility and determine optimal machining parameters based on a bootstrap aggregating (bagging) procedure and the non-dominated sorting genetic

algorithm–Ⅱ (NSGA–Ⅱ). First, an orthogonal experimental design is used to divide the working space of the machine tool into different machin-

ing positions. Under each position, impact testing is then carried out at the tool tip for different tool-overhang lengths to obtain the corresponding

frequency response functions (FRFs). Then, limiting axial cutting depth aplim values are theoretically predicted using the tool-tip FRFs and ma-

chining parameters. Using sample information, the bagging algorithm is applied to establish a model for predicting aplim, in which the inputs are

the displacements of the moving parts (x, y, z), tool diameter (d), tool-overhang length (h), spindle speed (n), cutting width (ae), and feed rate per

tooth (fz). Taking these process parameters (x, y, z, d, h, n, ap, ae, fz) as design variables, a multi-objective optimization model is constructed to bal-

ance machining efficiency and tool life. Additionally, the pre-established aplim prediction model is used to express the milling-stability constraint.

The multi-objective optimization model is then solved using NSGA–Ⅱ, and the Pareto-optimal set is obtained. Finally, the entropy weight meth-

od and the technique for order preference by similarity to an ideal solution (TOPSIS) are combined to select a unique optimal solution from the

Pareto-optimal set. A three-axis vertical machining center was used to carry out a case study. The prediction accuracy of the established bagging

model for aplim was 2.99%, and no chatter was observed when performing a milling test with the determined optimal process parameters. These

experimental results validate the feasibility of the proposed method for predicting milling stability and selecting optimal process parameters under

multiple influencing factors.

Key words: milling stability; process parameter optimization; multi–objective optimization model; tool overhang; bootstrap aggregating al-

gorithm; NSGA–Ⅱ genetic algorithm
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