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钛合金材料具有抗高温、高强度、耐磨性好、抗腐蚀

性能好等优良特性，广泛应用到航空航天、汽车、铁路交

通、化工、石油、医疗等领域 [1]。同时钛合金材料具有弹

性模量小、导热性差和加工硬化严重等特点，属于难加

工材料，因此研究钛合金加工尤其是铣削加工性能，优

化加工工艺参数，对提高加工效率和控制质量，降低制

造成本，促进钛合金应用具有重要的实际意义。

目前，国内外很多学者对钛合金高速铣削工艺参数

优化作出了大量的研究，Andre 等 [2] 以加工效益作为优

化目标，采用遗传算法求解的方法对铣削参数进行优化

研究。Sardifias 等 [3] 以切削力、表面粗糙度和加工成本

为优化目标，建立多目标优化模型，对铣削加工参数进

行优化研究。Zain 等 [4] 采用神经网络预测模型和遗传

算法对钛合金铣削加工零件表面粗糙度进行了预测和
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[ 摘要 ]   钛合金材料在加工过程中受铣削力影响易于产生变形而影响加工效果，为保证加工质量，提高生产效率及

降低加工成本，研究切削加工参数的合理选择非常重要。对钛合金材料 Ti6Al4V 铣削加工进行有限元数值计算，结

合试验设计方法构建了基于支持向量机的切削力预测模型，以材料去除率为优化目标，提出了一种基于支持向量机

和粒子群算法的优化方法，对钛合金铣削加工参数进行了优化。结果表明，该方法准确、高效、可行，为钛合金加工工

艺参数优化提供一种新的方法，具有良好的推广价值。
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优化。Özel 等 [5] 采用有限元方法建立了 Ti6Al4V 的 3D

有限元模型，分析了不同加工参数对切削力、切削温度

影响，对表面粗糙度进行预测。国内学者陈建玲等 [6] 以

生产效率最大和刀具寿命消耗率最小为目标，建立了钛

合金铣削参数优化模型，采用扩展非支配排序遗传算法

进行多目标优化；时政博等 [7] 以提高刀具寿命和加工

效率为目标，通过预测铣齿功率大小和在线监控机床振

动稳定性方法对切削参数进行优化；张青等 [8] 提出了

采用粒子群算法寻优，以加工时间和材料切除率为优化

目标，实现了铣削工艺参数优化。贾兴民等 [9] 以切削力、

切削振动为约束条件，材料切除率为优化目标，研究了

不同约束条件下的工艺参数优化组合；毛文革 [10] 提出

了钛合金切削加工的工艺措施；任军学等 [11] 以 TC17 为

研究对象，研究了不同刀具结构参数对钛合金表面完整
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时间的变化曲线，在初始切削时受切削振动影响，切削

力增加幅度大，随后进入塑性切削切削力减小并很快趋

于稳定，由于节点不断分离，切削力不断出现小范围波

动，取稳定后的平均值作为切削力。

为了验证有限元方法有效性，将 16 组计算结果与

试验数据对比，如表 1 所示，相对误差都在 8% 以内，说

明数值计算准确有效。

2  支持向量机代理模型构建

给定样本集D = {(xi, yi)|i = 1, 2, · · · , n}，其中 xi ∈ Rn

为 n 维输入样本，yi ∈ R 为输出样本。支持向量机用

于回归算法的基本理论是通过训练样本，用回归函数
f (x) = w · x + b 拟合输入样本与输出样本之间的关系。

引入非负松弛因子 ζi、ξi
*，将函数的拟合问题转化为

如下的优化问题：

min  1
2 ||w||

2 +C
n∑

i=1

(ξi + ξ
∗
i )           ，  �  （1）

S.T.  
yi − w · xi − b � ε + ξi

w · xi + b − yi � ε + ξ∗i
ξi, ξ

∗
i � 0 (i = 1, 2, · · · , n)

yi − w · xi − b � ε + ξi

w · xi + b − yi � ε + ξ∗i
ξi, ξ

∗
i � 0 (i = 1, 2, · · · , n)

          ， �  （2）

其中，ε>0 表示需拟合精度，与噪声水平有关；C>0 控制

对超出误差的样本的惩罚程度。利用最优化方法的对

偶原理，可转换得到如下形式：

性的影响。

目前的优化方法大多是采用经验公式作为优化函

数，少数也采用响应面法或神经网络模型预测法，均存

在模型精度不足、得到的可能是局部优化解等缺点。

支持向量机是建立在统计学 VC 维理论和结构风

险最小原理基础上，用于解决小样本、强非线性、高维

数、局部极小点等非参数回归建模问题的有效方法 [12]，

具有很强的泛化能力。大量事例表明，支持向量机比常

用的响应面、Kriging 模型和神经网络模型具有更好的

回归性能。

本文采用支持向量机代理模型技术，以材料去除率

为优化目标，以切削力、表面粗糙度、刀具寿命等为约束

条件，进行粒子群算法寻优的铣削加工参数优化研究。

1  试验设计与分析

以钛合金 Ti6Al4V 为研究对象，经大量研究和分析

发现，衡量 Ti6Al4V 铣削加工性能指标主要有加工效率、

加工成本和表面质量等，主要体现在切削力大小、加工

表面质量、刀具寿命和材料去除率等性能指标，在加工

工艺条件一定情况下，影响这些指标的主要因素包括切

削速度、铣削深度、每齿进给量和铣削宽度 4 个加工参

数，为此，分别用试验和有限元理论计算方法研究不同

加工参数对性能指标的影响。

在试验时选用硬质合金刀具，前角为 10°，后角为

6°，切削刃钝圆半径 r 为 0.001mm，钛合金材料属性参

数密度 4.45g/cm3、弹性模量 103GPa、热传导系数 6.8W/

（m·K）、比热容 611J/（kg·K）、泊松比 0.3，采用动态测

力仪获取切削力，采用粗糙度仪 Mitutoyo Surftest SJ-310

获取表面粗糙度值，以单位时间内铣削材料体积作为材

料去除率 [13]，以刀具磨损量作为刀具磨钝测量参数 [14]，

磨损大小衡量刀具寿命。为减少试验次数，选用多因素

正交试验设计方法进行样本步点，采用 L16（44）正交表

进行试验 [7]，得到 16 组试验结果。

同时，选择 Johnson-Cook 模型作为本构模型，建立

了 Ti6Al4V 有限元计算模型，如图 1 所示。

通过计算分析，得到了给定的切削参数下切削力随

表1  训练样本

序
列
号

铣削
深度
ar/mm

每齿进给量
z/（m·min-1）

切削速度 v/
（m·min-1）

铣削
宽度

 al/mm

切削力 /N

计算值 试验值

1 1.4 0.06 100 11 405 403

2 1.4 0.14 80 5 122 129

3 1.4 0.02 120 8 189 193

4 1.4 0.1 60 14 415 418

5 1 0.06 60 8 300 296

6 1 0.14 120 14 479 472

7 1 0.02 80 11 139 142

8 1 0.1 100 5 275 268

9 0.6 0.14 60 11 375 381

10 0.6 0.06 120 5 233 239

11 0.6 0.1 80 8 181 185

12 0.6 0.02 100 14 82 84

13 0.2 0.14 100 8 133 136

14 0.2 0.06 80 14 28 29

15 0.2 0.1 120 11 129 126

16 0.2 0.02 60 5 23 24

图1  钛合金有限元分析模型

Fig.1  Titanium alloy finite element model
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PSO 应用于优化问题寻优时，问题的解对应搜索

空间粒子的位置。每个粒子的状态由当前位置和飞

行速度两个量描述，分别表示为 Xi = (xi1, xi2, · · · , xim)，
Vi = (vi1, vi2, · · · , vim)。每个粒子都有一个由优化目标函

数决定的适应值Pi = (pi1, pi2, · · · , pim) , 对于第 i 个粒子，

其所经过的历史最好位置记为，群体中所有粒子发现的

最好位置记为 gj = (g1, g2, · · · , gm)，粒子就是根据这两个

最好位置来不断更新自己的位置和速度。粒子群算法

的进化方程可描述为：

   max
W(α, α∗) = − 1

2
n∑

i, j=1

(αi − α∗i )(α j − α∗j)〈xi, xj〉+
n∑

i=1

(αi − α∗i )yi−
n∑

i=1

(αi + α
∗
i )ε

，� （3）

   S.T.   

n∑
i=1

(αi − α∗i ) = 0

0 � αi, α
∗
i � C (i = 1, 2, · · · , n)

       。  � （4）

由式（3）和（4）可得到支持向量机拟合函数为 :

 f (x) =
n∑

i=1

(αi − α∗i )K(xi, yj) + b           ，�  （5）

其中 K(xi, xj) = φ(xi)φ(xj) 表示核函数，高维特征空间用

核函数内积运算来解决非线性回归问题。

采用 MATLAB 软件，将表 1 数据作为训练样本对

支持向量机进行学习，并进行检验，将建立的支持向量

机模型的切削力预测值与试验值进行对比，如图 2 所

示。 

从图 2 可看出试验值和 SVM 模型预测值结果变化

趋势一致，为了说明支持向量机模型的准确度，采用同

样的样本对反向传播神经网络（BPNN）模型进行训练，

获得 BPNN 模型切削力预测值与试验值对比曲线，如图

3 所示。由图 3 可知，构建的 SVM 模型预测值与试验值

吻合效果明显要比 BPNN 模型好得多。

表 2 为 SVM 模型预测值与 BPNN 模型预测值与试

验值的对比表，可以看出 SVM 模型相对误差在 5% 以

内，而 BPNN 模型某些局部预测值的相对误差很大，说

明在小样本、高维情况下建立的基于 SVM 切削力预测

模型精度更高、更有效。

同理，建立了材料去除率、刀具寿命、表面粗糙度的

SVM 代理模型。

3  粒子群优化算法

粒子群优化算法（PSO）是一种进化计算技术，已

经被证明是一种很好的优化方法，在编码和寻优策略方

面，PSO 比遗传算法更简单有效。

表2  试验值、SVM模型预测值与BPNN模型预测值对比 

序
列
号

试验值
/N

SVM 模型 BPNN 模型

预测值 /N 相对误差 /% 预测值 /N 相对误差 /%

1 405 410.29 1.31 316.6 21.8

2 122 124.01 1.65 286.9 135.2

3 189 196.61 4.02 264.9 40.2

4 415 426.59 2.79 410.6 1.1

5 300 306.19 2.06 260.1 13.3

6 479 478.92 0.02 418.2 12.7

7 139 142.71 2.67 264.1 90.1

8 275 288.59 4.94 259.5 5.6

9 375 385.29 2.74 293.3 21.8

10 233 244.49 4.93 253.5 8.8

11 181 188.11 3.93 259.7 43.5

12 82 85.41 4.16 267.4 226.1

13 133 138.31 3.99 259.4 95.1

14 28 27.41 2.11 263.9 842.5

15 129 134.51 4.27 262.9 103.8

16 23 23.47 2.04 251.9 995.2

图2  SVM切削力预测值与试验值对比

Fig.2  Comparison between true value and SVM prediction value
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图3  BPNN切削力预测值与试验值对比

Fig.3  Comparison  between true value and BPNN prediction 
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xi j(k + 1) = xi j(k) + vi j(k + 1)
vi j(k + 1) = wvi j(k) + r1c1(pi − xi j(k)) + r2c2(gj − xi j(k)) ，�（6）

其中，i = 1, 2, · · · , n ，n 表示粒子总数； m 表示粒子维

数；k 表示第 k 次迭代；w 是权重因子；c1、c2 是学习因子；

r1、r2 是 [0,1] 之间的随机数。

4  基于 SVM-PSO算法的铣削加工参数优化

4.1  SVM-PSO优化算法流程

在钛合金铣削加工过程中，对于加工用量的选择受

到很多条件的影响，若采用以往的参数优化方法，不但

计算时间长，还可能只能得到局部优化解，得不到整体

的优化解。本文在采用支持向量机代理模型替代传统

的优化函数的基础上，以切削力为优化的目标对切削加

工参数进行优化，并以粒子群算法对优化模型求解的方

法，即 SVM-PSO 方法，其基本流程如 4 所示。

4.2  基于SVM-GA切削参数优化

钛合金铣削加工优化目标有材料去除率、加工效

率、刀具寿命等，这都与加工参数有关。本文以材料去

除率最小为目标函数，以切削力、刀具寿命、零件表面粗

糙度和机床自身条件为约束函数，以切削速度、铣削深

度、每齿进给量和铣削宽度 4 个加工参数为优化变量，

以 X 表示，则优化模型表示为：
min F = f ∗(X)min F = f ∗(X)

S.T.  

g∗1(X) � Fmax

g∗2(X) � Rmax

g∗3(X) � Tmin

X = [x1, x2, x3, x4]T

              ，�   （7）

式中，f *(X)、g1
*(X)、g2

*(X)、g3
*(X) 分别表示材料去除率、

刀具寿命、表面粗糙度、切削力的 SVM 预测值；Fmax 表

示可允许最大切削力，与机床功率有关；Rmax 表示表面

粗糙度最大允许值；Tmin 表示刀具最小寿命。

粒子群算法的参数设置为采用惯性权重递减策略，

由 0.9 递减到 0.4，种群规模数 30，进行 100 代计算，即

算法停止条件为迭代次数 3000。

得到加工参数最优结果为：切削速度 =86.6m/min、

铣削深度 =0.91mm、每齿进给量 =0.069m/min、铣削宽度

=12.2mm，将得到的 SVM-PSO 算法优化结果做钛合金

铣削试验和有限元计算，得到试验验证值，然后将 SVM-

PSO 算法优化结果与试验验证结果进行对比，对比结果

如表 3 所示（第４列为 SVM-PSO 算法优化结果相对于

试验验证值的误差）。

由表 3 可看出，本文采用的 SVM-PSO 算法结果与

实际测量准确验证相比，具有很高的计算精度，材料去除

率、刀具寿命、零件表面粗糙度和切削力的相对误差均小

于 5.0%，实际应用中可以根据自身设备条件和工艺要求

选择切削参数进行加工，因此，将 SVM-PSO 算法应用到

钛合金铣削加工参数优化具有很好的工程适用价值。

5  结论

（1）用有限元方法计算出的切削力和试验值的相对

误差在 8% 以内，能够比较准确地模拟钛合金 Ti6Al4V

加工过程，可以替代试验方法，降低设计成本。

（2）在小样本、高维情况下支持向量机代理模型精

度高，应用于钛合金 Ti6Al4V 铣削加工性能时比神经网

络等其他代理模型有更高的精度。

（3）基于支持向量机代理模型和粒子群算法的优

化方法，可实现有限元分析计算、样本布点设计、代理模

型构建和粒子群优化过程完全分离，用于解决钛合金铣

削加工参数优化问题时得到的优化结果与试验值相对

误差均小于 5.0%，可为材料加工工艺参数优化提供一

种新的思路，具有较好的推广价值。
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