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基于遗传算法的磨削力模型系数优化及验证
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摘 　 要:
 

在磨削力模型求解问题中,目前大多使用分段计算法或列方程组直接计算各个待求系数,不仅计算量大

且其精度也无法保证。 另外,传统的回归模型容易陷入局部最优,难以描述非线性关系。 为此,将遗传算法引入到

非线性优化函数参数优化中,基于外圆横向磨削力模型、平面磨削力模型、外圆纵向磨削力模型等现有的模型数

据,开展磨削力理论模型的系数优化方法研究。 相关性分析结果表明:通过计算得到的 3 种模型磨削力的预测精

度提高了 14. 69% ~ 42. 54%,且 3 种模型所预测的法向磨削力的平均误差分别为 5. 9%、9. 13%、3. 23%,切向力平均

误差分别为 6. 78%、8. 36%、3. 69%。 经对比知,优化后的模型拟合度较好,模型预测精度显著提高。 遗传算法优化

后的非线性优化函数 GA-LSQ 算法更适合磨削力模型的求解,可对磨削力的预测及实际加工生产中的参数优化提

供参考。
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　 　 磨削具有较高的材料去除能力和加工精度,普
遍应用于难切削材料的轴类零件加工生产中,尤其

是在零件的最终加工阶段,需要保证较好的表面完

整性和精确的公差,磨削工艺是实现这一目的的最

优加工方法。 磨削加工过程中影响加工质量的参数

较多,其中磨削力是与磨削参数和磨削质量相关的

重要过程变量,常常被用来对磨削质量进行分析和

预测。 因此,建立科学有效的磨削力理论模型,对磨

削力的预测及实际加工生产中的参数选择具有十分

重要的意义 [ 1] 。
近年来,国内外许多学者在影响磨削力的加工

参数和预测模型等方面对磨削力进行了诸多研究。
Maeng 等 [ 2] 将磨削分为摩擦、耕犁和切屑 3 个阶段

磨削力的模型,预测的力与小接触面积的磨削过程

吻合较好,但与大接触面积的实验结果略有偏差。
Zhou 等 [ 3] 使用了 BP 和 GABP 两种模型分别预测钛

基复合材料在深磨过程中的磨削力, 结果表明,
GABP 与传统回归模型和 BP 模型相比具有更好的

预测精度。 詹友基等 [ 4] 对纳米硬质合金 GU092 为

主的 3 种硬质合金磨削力进行实验研究,并使用

RBF 神经网络对磨削力进行预测,其误差在 5% 以

下。 Li 等 [ 5] 根据磨粒与材料的接触摩擦力、塑性变

形、剪切应变效应 3 个关键因素建立了平面磨削三

段式的磨削力模型,并使用分段比例法求解该模型,
最终得到法向和切向磨削力的预测误差分别为

13. 6%和 9. 8%。 马少奇 [ 6] 利用锥形磨粒等效模型,
计算了动态切削刃密度,并结合塑性堆积和材料去

除机理,建立了不同磨削阶段的磨削力预测模型,并
使用分段比例法求解模型待求系数,该模型法向和

切向磨削力的预测误差分别为 8. 7% 和 11. 8%。
Jamshidi 等 [ 7] 通过考虑磨粒与工件之间的微观相互

作用,针对平面磨削建立了一种考虑不同磨削阶段

的磨削力预测模型,该模型切向磨削力和法向磨削

力的预测误差分别为 12%和 11%。 Kovač 等 [ 8] 使用

回归分析和遗传算法来求解外圆磨削切削力模型,
结果表明,这两种方法均可用于切削力建模,遗传算

法略有优势,相比回归分析方法所求解的模型精度

提高 34%。
近年来业内关于磨削的研究较多,并且建立起

了多种磨削力模型,但针对磨削力理论模型的预测
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误差都普遍偏高,基本都处在 10% ~ 15%,对实际工

程实践的参考意义有限。 目前求解模型时大多使用

分段计算法或列方程组直接计算各个待求系数,不
仅计算量大且其精度也无法保证。 本文在现有磨削

理论模型的基础上,基于遗传算法优化的非线性优

化函数( genetic
 

algorithm-lsqnonlin,GA-LSQ) 求解模

型待求系数,对磨削力的预测及实际加工生产中的

参数优化提供参考。

1　 模型分类及选取

目前国内外学者对于磨削力的模型研究方法众

多,其大致可分为 4 类:基于力学模型基础的解析

法 [ 5- 6] 、基 于 实 验 的 经 验 方 法 [ 8- 10] 、 有 限 元 分 析

法 [ 11] 、人工智能预测模型 [ 12] 。 本文主要针对前两

种建模方法进行求解。
解析法是通过分析磨削过程中的材料去除机

理,剪切应变效应和磨粒分布、形状等建立磨削力的

解析模型。 通过解析法所建立的磨削力模型主要分

为外圆、平面、内圆、成形磨削等,而目前的磨削力模

型研究大多集中于外圆和平面,对内圆的研究很少。
经验模型法主要通过建立加工参数和磨削力的非线

性指数函数关系来预测磨削力的大小,优点在于简

单实用、适用范围广。
目前学者在建立磨削力模型时将过程参数(磨

粒形状、磨粒密度、磨粒方向,摩擦系数等) 都通过

公式推导而整合转化成最终的待求参数 k( k1 ,k2 ,
…)的形式,即将多个过程参数通过乘积最终转化

为一个待求参数。 为验证本文计算方法的普适性,
分别对 Li 等 [ 5] 建立的平面磨削力模型、马少奇 [ 6] 建

立的外圆横向磨削力模型、赵静雯 [ 13] 建立的成形磨

削力模型、蔡卫星等 [ 14] 建立的超声磨削力模型以及

Kovač 等 [ 8] 建立的外圆纵向磨削力模型进行相应的

计算验证,误差均在 10%以下。 因此本文所提出的

计算方法对不同形式的解析、经验模型都同样适用。
为论 述 计 算 方 法 的 详 细 求 解 过 程 以 文 献

[5-6,8]模型作为算法验证对象,根据原文献实验

获得并划分的训练集及验证集数据进行求解验证。
3 种磨削力模型形式与具体参数如表 1 所示。

表 1　 模型形式参数表

Table
 

1　 Table
 

of
 

model
 

formal
 

parameters

模型分类 方法
训练集 /
验证集

实验

材料

砂轮

型号

待求参

数数量
公式

外圆横向

磨削力模型
解析法 [ 5]

10 组 /
15 组

18CrNiMo7-6 PA60L5V35 12

F t = k′1
f 0. 5

a vw b
v sd s

d sdw

d s + dw

+ k′3
vw

v s
( )

α1

f
0. 5 +α2

a d
α3
s b·

　 　
d sdw

d s + dw

+ k′5 f
α4

r f
α5

a

vw

v s
( )

α1

b
α6

Fn = k′2
f 0. 5

a vw b
v sd s

d sdw

d s + dw

+ k′4
vw

v s
( )

α1

f
0. 5 +α2

a d
α3
s b·

　 　
d sdw

d s + dw

+ k′6 f
α4

r f
α5

a

vw

v s
( )

α1

b
α6

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

平面磨

削力模型
解析法 [ 6]

10 组 /
15 组

FGH96 CBN805E170 14

F t = k′2a
0. 5
p

vw b

d0. 5
s v s

+ k′3
vw

v s
( )

α1

a
0. 5 +α2
p d

0. 5 +α3
s bsin θ +

　 　 ( k′8 + k′9 ln( v
β1
w v

1 - β1
s a

β2
p d

β3
s cos θ) )

b2 vwa
1. 5
p d0. 5

s

v s

Fn = k′1a
0. 5
p

vw b

d0. 5
s v s

+ k′4
vw

v s
( )

α1

a
0. 5 +α2
p d

0. 5 +α3
s btan θsin θ +

　 　 ( k′10 + k′11 ln( v
β1
w v

1 - β1
s a

β2
p d

β3
s cos θ) )

b2 vwa
1. 5
p d0. 5

s

v s

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

外圆纵向

磨削力模型
经验法 [ 8]

10 组 /
14 组

EN
 

18CrNi8 B60L6V 8
F t = C1 ·v

x1
r ·s

y1
a ·a

z1

Fn = C2 ·v
x2
r ·s

y2
a ·a

z2{
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2　 外圆横向磨削力模型求解

本文主要针对外圆横向磨削力理论模型的求解

过程进行说明。 为了准确预测分析各个磨削参数对

磨削力的影响效果,必须较好地拟合出公式中的各

个待求系数,本文基于遗传算法优化非线性优化函

数( GA-LSQ)针对上述公式进行非线性回归分析。
2. 1　 遗传算法

遗传算法( GA) 是一种基于生物进化原理构想

出来的仿生算法,模拟基因重组与进化的自然过程,
把待解决问题的参数变成二进制码或其他进制即基

因,若干基因组成一个染色体 ( 个体) [ 15] 。 该算法

将随机产生的一代染色体作为候选解并计算其适应

度,采用优胜劣汰的方法选择个体进行选择、交叉、
变异等遗传操作,保留适应度高的染色体作为新一

代种群,向着更优解的方向进化,最终获得最优的一

组染色体,从而达到某种预定的优化收敛指标,具有

多参数、多组合和随机性强的寻优特点。 遗传算法

的具体计算步骤如下。
步骤 1　 对磨削力公式的待求系数采用实数编

码的方式进行编码。 由外圆磨削力公式可得待求系

数为 12 个,故染色体个体编码长度为 12,从而得到

种群中初始染色体。
步骤 2　 遗传算法适应度函数取若干组数据误

差的二范数作为适应度函数 S,其误差越小,适应度

函数值越小 [ 16] 。
步骤 3　 使用轮盘赌算法在当前种群中选择适

应度较高染色体进行复制,进一步产生新的种群。
步骤 4　 根据适应度函数,使用轮盘赌算法在

当前种群中选择适应度较高染色体作为父代染色体

进行选择、交叉、变异等遗传操作,在新产生的一代

种群中选择适应度高的染色体作为下一代种群,染
色体编码的基因选择概率 p x

[ 17] 为

p x = fx /∑
N

j = 1
f j; (1)

fx = k / F x。 (2)
式中: F x 为个体 x 的适应度值; N 为种群染色体数

量; k 为常数。
步骤 5　 第 k 条染色体 A kj 与第 l 条染色体 A lj 之

间在 j 处发生的交叉操作的方法如下:
A kj ′ = A kj(1 - α) + αA lj;

A lj ′ = A lj(1 - α) + αA kj。{ (3)

式中: α 为[0,1]的随机数。
步骤 6　 第 k 个染色体中的第 l 个基因 a kl 的变

异过程如下:

a kl =
a kl + (a kl - amax ) ·f(g) , r > 0. 5;

a kl + (amin - a kl) ·f(g) , r ≤ 0. 5。{ (4)

f(g) = r2 1 - g
Gmax

( )
2

。 (5)

式中: amax 为基因 a kl 中的最大值; amin 为基因 a kl 中

的最小值; r2 为随机数; g 为当前时刻的迭代数;
Gmax 为最大迭代数; r 为[0,1]中的随机数。

遗传算法每次迭代就相当于完成了选择、交叉

和变异等操作,经过迭代,误差逐渐降低直到满足优

化目标,获得相应个体的最优适应度,从而得到最优

系数组合并作用于非线性优化函数。 其算法流程图

如图 1 所示。

图 1　 遗传算法流程图

Figure
 

1　 Genetic
 

algorithm
 

flow
 

chart

2. 1. 1　 确定适应度函数

在遗传算法计算过程中,适应度函数对算法输

出的染色体起着至关重要的作用。 选取外圆横向模

型中 10 组实验得到的数据如表 2 所示。
表 2　 系数确定实验表 [6]

Table
 

2　 Coefficient
 

determination
 

test
 

sheet[6]

序

号

进给速度

f r / ( mm·s- 1 )
工件转速

n / ( r·min- 1 )

磨削宽度

b / m

法向力

Fn / N
切向力

F t / N

1 0. 001
 

7 60 0. 020 9. 20 4. 81
2 0. 005

 

0 80 0. 020 25. 28 13. 29
3 0. 008

 

3 100 0. 020 38. 03 20. 34
4 0. 003

 

3 120 0. 020 22. 31 12. 57
5 0. 006

 

7 140 0. 020 31. 37 17. 25
6 0. 008

 

3 60 0. 035 62. 48 33. 53
7 0. 003

 

3 80 0. 035 28. 69 15. 08
8 0. 006

 

7 100 0. 035 54. 69 28. 75
9 0. 001

 

7 120 0. 035 19. 15 10. 25
10 0. 005

 

0 140 0. 035 45. 48 23. 94
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　 　 若 δ i = y i - ŷ i,i = 0,1,…,10, 取误差的二范数

‖δ i‖ 2 。 在求解磨削力模型的系数时,误差的二范

数越小,预测区间越窄,其预测的精度就越高,所以

选择文献[ 6] 模型中 10 组数据误差的二范数作为

适应度函数 S :

S = ‖δ‖ 2 = ∑ y i - ŷ i( )
2

 

。 (6)

式中: y i 为每次实验磨削力的实际值; ŷ i 为每次实

验磨削力的拟合值。
2. 1. 2　 参数设置

本文使用 MATLAB
 

R2020a 作为仿真实验工

具,遗传算法迭代次数设置为 100。 为了进一步提

高迭代进化效率,根据磨削力公式进行试算,为参

数 设 定 上 下 限, 其 中 k′ 1 ,k′ 2 ,…,k′ 6 取 值 为

1
 

000
 

000 ~ 10
 

000
 

000, α1 ,α2 ,…,α6 取值为- 20 ~
20。 对于具体实现遗传算法的操作而言,初始种群

个数 N、交叉概率 P c 、 变异概率 Pm 这些参数偏大或

偏小都会对寻优结果造成影响。 为了能够获得最好

的个体,首先要确定最佳的参数组合,因此设计一组

3 因素 5 水平的正交参数表进行遗传算法各参数寻

优。 种群个数 5 水平分别为 80、90、100、110、120;
交叉概 率 5 水 平 分 别 为 0. 40、 0. 45、 0. 50、 0. 55、
0. 60;变异 概 率 5 水 平 分 别 为 0. 02、 0. 04、 0. 06、
0. 08、0. 10。

由上述正交实验寻优结果可得,当遗传算法参

数的组合为 N = 110、 P c = 0. 55、Pm = 0. 04 时,其对

应的最优适应度变化曲线如图 2 所示。 在迭代次数

达到 81 后,目标的适应度值收敛到最优结果。 遗传

算法搜寻到 10 组实验数据最小误差的二范数 S 的

结果为 8. 05。 对应该参数下搜寻到的外圆横向磨削

力模型参数组合 k′1,k′2,…,k′6 分别为 9
 

991
 

050. 41、
5

 

741
 

027. 33、 1
 

963
 

086. 61、 1
 

416
 

058. 29、 2
 

759
 

136. 77、
5

 

746
 

585. 79, α1 ,α2 ,…,α6 分别为 0. 3、 3. 46、 3. 03、
0. 84、0. 70、0. 85。

图 2　 遗传算法寻优适应度曲线

Figure
 

2　 Optimizing
 

fitness
 

curve
 

by
 

genetic
 

algorithm

2. 1. 3　 非线性优化函数( lsqnonlin)
将遗传算法得出的最优系数组合作为非线性拟

合函数的初始值,进一步求解最优系数组合。 非线

性优化函数求解公式系数最优组合的原理为搜索

10 组误差范数的最小值,相应数字模型为已知函数

矩阵 F(X) = [ f1( x) ,f2( x) ,…fn( x) ] T , 求 X 使得

min
x

‖f( x) ‖ 2
2 = min

x
( f1

2( x) + f2
2( x) + … +

fn
2( x) ) , 其中 fn( x) = δ i = y i - ŷ i( i = 0,1,…,10) 。

每一代残差返回值为 ∑
n

k = 1
fk

2( x) , 结果如图 3 所示。

图 3　 非线性优化函数残差迭代曲线

Figure
 

3　 Nonlinear
 

optimization
 

function
 

residual
 

iteration
 

curve

从图 3 可以看出,在迭代达到 62 之后,非线性

优化函数收敛到最优结果 28. 4。 非线性优化函数

搜寻到 10 组实验数据的最小残差值为 8. 05。 最终

得到外圆横向磨削力模型系数的最优组合 k′1 ,k′2 ,
…,k′6分别为 4

 

105
 

391. 76、7
 

131
 

411. 89、3
 

819
 

675. 5、
2

 

593
 

089. 88、1
 

000
 

021. 34、 2
 

283
 

679. 89, α1 , α2 ,
…,α6 分别为 0. 57、0. 96、-2、0. 39、0. 62、0. 86。

最终得 到 的 外 圆 磨 削 力 优 化 模 型 如 式 ( 7 )
所示。

F t = 4
 

105
 

391. 76
f 0. 5

a vwb
vsds

dsdw

ds + dw

+

3
 

819
 

675. 5
vw

vs
( )

0. 57

f 1. 46
a d - 2

s b
dsdw

ds + dw

+

1
 

000
 

021. 34f 0. 39
r f 0. 62

a

vw

vs
( )

0. 57

b0. 86;

Fn = 7
 

131
 

411. 89
f 0. 5

a vwb
vsds

dsdw

ds + dw

+

2
 

593
 

089. 88
vw

vs
( )

0. 57

f 1. 46
a d - 2

s b
dsdw

ds + dw

+

2
 

283
 

679. 89f 0. 39
r f 0. 62

a

vw

vs
( )

0. 57

b0. 86。

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

(7)
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3　 外圆横向磨削力模型预测结果及分析

为了探究基于遗传算法的非线性优化函数求出

的系数组合的准确性,将文献[ 6] 中 15 组实验数据

代入到外圆磨削力模型中,计算模型预测值并与实

验得出的实际值进行比较来验证该方法的拟合效

果。 曲线 拟 合 效 果 通 常 可 以 用 决 定 系 数 R2 来

评价 [ 18] :

R2 = 1 -
∑( ŷ - y) 2

∑y2
。 (8)

式中: ŷ 为预测值; y 为实验值。
表 3 为外圆横向磨削力模型各组预测数据的误

差对比。 其验证数据对比见图 4,其中下标 1、2 分

别对应本文模型与文献[ 6]模型,F n
 、F t

 分别表示法

向磨削力和切向磨削力。 下文规则同上。

表 3　 外圆横向磨削力模型验证实验表

Table
 

3　 Cylindrical
 

transverse
 

grinding
 

force
 

model
 

validation
 

test
 

table

序

号

进给速度

f r / ( mm·s- 1 )
工件转速

n / ( r·min- 1 )

磨削宽度

b / m
法向磨削力

Fn1 Fn2 Fn

En1 / % En2 / %
切向磨削力

F t1 F t2 F t

E t1 / % E t2 / %

1 0. 008
 

3 80 0. 020 37. 32 32. 16 37. 79 1. 24 14. 9 19. 62 16. 94 19. 64 0. 08 13. 72
2 0. 006

 

7 80 0. 020 31. 10 27. 89 30. 64 1. 49 8. 9 16. 34 14. 59 15. 96 2. 36 8. 60
3 0. 003

 

3 140 0. 020 19. 46 23. 26 22. 76 14. 52 2. 2 10. 29 12. 32 12. 63 18. 52 2. 50
4 0. 003

 

3 100 0. 020 18. 46 19. 94 20. 30 9. 05 1. 7 9. 74 10. 56 11. 91 18. 20 11. 30
5 0. 003

 

3 80 0. 020 17. 66 17. 99 17. 02 3. 74 5. 7 9. 31 9. 49 8. 69 7. 08 9. 10
6 0. 003

 

3 60 0. 020 16. 76 15. 94 16. 65 0. 64 4. 3 8. 84 8. 33 8. 21 7. 63 1. 50
7 0. 001

 

7 80 0. 020 10. 78 12. 00 12. 97 16. 91 7. 5 5. 73 6. 27 5. 13 11. 70 22. 10
8 0. 008

 

3 80 0. 035 62. 72 53. 02 62. 85 0. 21 15. 7 33. 26 27. 81 33. 75 1. 45 17. 60
9 0. 006

 

7 80 0. 035 52. 33 46. 34 49. 59 5. 52 6. 6 27. 71 24. 22 30. 28 8. 47 20. 00
10 0. 005

 

0 80 0. 035 41. 66 38. 79 48. 01 13. 22 19. 2 22. 07 20. 35 23. 70 6. 86 14. 10
11 0. 003

 

3 140 0. 035 33. 05 39. 01 36. 78 10. 13 6. 1 17. 58 20. 48 18. 37 4. 29 11. 50
12 0. 003

 

3 120 0. 035 32. 71 36. 37 33. 20 1. 49 9. 5 17. 38 19. 21 16. 71 4. 01 14. 90
13 0. 003

 

3 100 0. 035 31. 28 33. 49 29. 17 7. 25 14. 8 16. 61 17. 54 15. 68 5. 94 11. 90
14 0. 003

 

3 60 0. 035 28. 28 26. 81 28. 12 0. 55 4. 7 15. 02 13. 99 14. 71 2. 13 4. 90
15 0. 001

 

7 80 0. 035 18. 32 20. 39 18. 81 2. 59 8. 4 9. 80 10. 65 9. 52 2. 93 11. 90

　 　 说明:下标 1
 

和 2
 

分别对应本文和文献[6]模型,E 为误差。

图 4　 3 种模型各组验证数据对比图

Figure
 

4　 Comparison
 

of
 

validation
 

data
 

of
 

each
 

group
 

in
 

three
 

models
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　 　 计算得到外圆横向磨削法向和切向磨削力公式

预测结果的决定系数 R2 分别为 0. 994 9 和 0. 995 2,
较接近 1。 通过外圆横向磨削得到法向磨削力和切

向磨削力的平均预测误差分别为 5. 90%和
 

6. 78%,
相比于原文中的模型误差分别降低了 32. 18%、
42. 54%,具体如图 4( a) 、4( b)所示。

4　 平面磨削力模型与外圆纵向磨削力模型

预测结果及分析

　 　 平面模型、外圆纵向磨削力模型优化过程本文

在此并不详细叙述。 本文方法与文献[ 5,8] 方法关

于模型的误差对比如图 4( c) ~ 4( f)所示,得到法向

磨削力平均预测误差分别为 9. 13%、3. 23%,切向磨

削力的平均预测误差分别为 8. 36%、3. 69%,相比于

文献[ 5, 8 ] 中的模型, 法向力预测误差分别降低

32. 87%、38. 48%,切向磨削力预测误差分别降低

14. 69%、31. 54%。 可见这种计算待求系数的方法

同时适用于平面磨削力模型与外圆纵向磨削力模

型,并且能起到一定的优化作用。
最终通过基于遗传算法的非线性优化函数求解

平面磨削力模型、外圆纵向磨削力模型如式 ( 9) 、
(10)所示。

F t = 10
 

013. 64a0. 5
p

vwb

d0. 5
s vs

+ 13
 

025. 43
vw

vs
( )

1. 29

·

　 　 a1. 85
p d5. 80

s bsin θ + (130
 

991. 87 +

　 　 565
 

845. 57ln(v - 12. 85
w v13. 85

s a - 21. 27
p d2. 77

s cos θ))·

　 　
b2vwa

1. 5
p d0. 5

s

vs

;

Fn = 42
 

517. 10a0. 5
p

vwb

d0. 5
s vs

+

　 　 78
 

982. 82
vw

vs
( )

1. 29

a1. 85
p d5. 80

s btan θsin θ +

　 　 (175
 

588. 63 + 5
 

811
 

005. 25 ×

　 　 ln(v - 12. 85
w v13. 85

s a - 21. 27
p d2. 77

s cos θ))
b2vwa

1. 5
p d0. 5

s

vs

。

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
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ï
ï
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ï
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(9)

F t = 62. 47v0. 049
 

6
r s0. 122

 

5
a a0. 482

 

4 ;

F n = 141. 92v0. 104
 

1
r s0. 257

 

4
a a0. 685

 

8 。{ (10)

　 　 表 4 为 3 种模型预测数据的误差对比。 可以看

出,使用本文所提出的模型优化方法绝大部分误差

小于文献[ 5,8] 模型,决定系数均高于相关文献模

型,因此可以认为本文所提出的优化方法对不同磨

削力模型优化结果都较为适用。

表 4　 3 种模型验证误差表

Table
 

4　 Table
 

of
 

validation
 

errors
 

of
 

three
 

models

模型
磨削

力

平均

误差 / %
最大

误差 / %
最小

误差 / %

决定

系数 R2

优化

比例 / %

外圆横向

磨削力

模型

平面

磨削力

模型

外圆纵向

磨削力

模型

Fn1 5. 90 16. 91 0. 21 0. 994
 

9 32. 18
Fn2 8. 70 19. 20 1. 70 0. 994

 

1 32. 18
F t1 6. 78 18. 52 0. 08 0. 995

 

2 42. 54
F t2 11. 80 22. 10 1. 50 0. 977

 

0 42. 54
Fn1 9. 13 27. 55 0. 44 0. 989

 

8 32. 87
Fn2 13. 60 28. 30 1. 70 0. 985

 

3 32. 87
F t1 8. 36 23. 69 0. 26 0. 987

 

7 14. 69
F t2 9. 80 25. 40 0 0. 980

 

9 14. 69
Fn1 3. 23 8. 92 0. 30 0. 998

 

2 38. 48
Fn2 5. 25 9. 64 0. 01 0. 997

 

2 38. 48
F t1 3. 69 10. 26 0. 16 0. 997

 

6 31. 54
F t2 5. 39 11. 59 1. 03 0. 996

 

4 31. 54

5　 结论

( 1)将外圆横向磨削力模型、平面磨削力模型

和外圆纵向磨削力模型的磨削实验结果与理论推

导相结合并通过 GA-LSQ 算法经过多点搜索对参

数集进行处理,从而得到输出的最优系数组合。
从优化的模型中可直接得出各加工参数与磨削力

的关系, 通 过 控 制 磨 削 力 从 而 进 一 步 提 高 表 面

质量。
(2)本文方法具有普遍适用性,针对平面磨削

力模型、外圆横向磨削力模型、成形磨削力模型、外
圆纵向磨削力模型等进行了相应的计算验证,预测

的模型误差均在 10%以下。
(3)在外圆横向磨削力模型、平面磨削力模型

和外圆纵向磨削力模型中,其法向磨削力预测误差

分别为 5. 90%、9. 13%、3. 23%,切向磨削力的预测

误差分别为 6. 78%、8. 36%、3. 69%,磨削力的预测

精度提高了 14. 69% ~ 42. 54%。
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Coefficient
 

Optimization
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Grinding
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Based
 

on
 

Genetic
 

Algorithm

WANG
  

Dong,
 

ZHANG
  

Zhipeng,
 

ZHAO
  

Rui,
 

ZHANG
  

Junyu,
 

QIAO
  

Ruiyong,
 

SUN
  

Shaozheng
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and
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450001,
 

China)

Abstract:
  

When
 

solving
 

problems
 

in
 

the
 

grinding
 

force
 

model,
 

most
 

of
 

the
 

methods
 

of
 

segmental
 

calculation
 

or
 

col-
umn

 

equations
 

were
 

used
 

to
 

calculate
 

each
 

coefficient
 

directly,
 

which
 

not
 

only
 

demanded
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

calcula-
tion

 

but
 

also
 

could
 

not
 

guarantee
 

its
 

accuracy.
 

In
 

addition
 

the
 

traditional
 

regression
 

model
 

was
 

easy
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

optimal,
 

difficult
 

to
 

describe
 

the
 

nonlinear
 

relationship.
 

Therefore,
 

the
 

genetic
 

algorithm
 

was
 

introduced
 

into
 

the
 

parameter
 

optimization
 

of
 

the
 

nonlinear
 

fitting
 

function,
 

and
 

the
 

coefficient
 

optimization
 

method
 

of
 

the
 

theoretical
 

model
 

of
 

grinding
 

force
 

was
 

studied
 

based
 

on
 

the
 

existing
 

model
 

data
 

such
 

as
 

the
 

model
 

of
 

cylindrical
 

transverse
 

grinding,
 

the
 

model
 

of
 

plane
 

grinding
 

and
 

the
 

model
 

of
 

cylindrical
 

longitudinal
 

grinding.
 

Correlation
 

analysis
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

predicted
 

accuracy
 

of
 

grinding
 

force
 

of
 

the
 

three
 

models
 

was
 

increased
 

by
 

14. 69% -42. 54%.
 

The
 

average
 

error
 

of
 

normal
 

grinding
 

force
 

predicted
 

by
 

the
 

three
 

models
 

was
 

5. 9%,
 

9. 13%
 

and
 

3. 23%,
 

respectively.
 

The
 

mean
 

error
 

of
 

tangential
 

force
 

was
 

6. 78%,
 

8. 36%
 

and
 

3. 69%,
 

respectively.
 

Through
 

comparison,
 

it
 

could
 

be
 

concluded
 

that
 

the
 

optimized
 

model
 

had
 

a
 

better
 

fitting
 

degree,
 

and
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

was
 

signifi-
cantly

 

improved.
 

The
 

nonlinear
 

fitting
 

function
 

GA-LSQ
 

algorithm
 

optimized
 

by
 

genetic
 

algorithm
 

was
 

more
 

suitable
 

for
 

solving
 

grinding
 

force
 

model
 

and
 

could
 

provide
 

reference
 

for
 

predicting
 

grinding
 

force
 

and
 

parameter
 

optimization
 

in
 

actual
 

production.
Keywords:
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Abstract:
    

Knobs
 

tuning
 

is
 

a
 

key
 

technology
 

that
 

affects
 

the
 

performance
 

and
 

adaptability
 

of
 

databases.
 

However,
 

traditional
 

tuning
 

methods
 

have
 

difficulty
 

in
 

finding
 

the
 

optimal
 

configuration
 

in
 

high-dimensional
 

continuous
 

param-
eter

 

spaces.
 

The
 

development
 

of
 

machine
 

learning
 

could
 

bring
 

new
 

opportunities
 

to
 

solve
 

this
 

problem.
 

By
 

summari-
zing

 

and
 

analyzing
 

relevant
 

work,
 

existing
 

work
 

was
 

classified
 

according
 

to
 

development
 

time
 

and
 

characteristics,
 

including
 

expert
 

decision-making,
 

static
 

rules,
 

heuristic
 

algorithms,
 

traditional
 

machine
 

learning
 

methods,
 

and
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

methods.
 

The
 

database
 

tuning
 

problem
 

was
 

defined,
 

and
 

the
 

limitations
 

of
 

heuristic
 

al-
gorithms

 

in
 

tuning
 

problems
 

were
 

discussed.
 

Traditional
 

machine
 

learning-based
 

tuning
 

methods
 

were
 

introduced,
 

including
 

random
 

forest,
 

support
 

vector
 

machine,
 

decision
 

tree,
 

etc.
 

The
 

general
 

process
 

of
 

using
 

machine
 

learning
 

methods
 

to
 

solve
 

tuning
 

problems
 

was
 

described,
 

and
 

specific
 

implementations
 

were
 

provided.
 

The
 

shortcomings
 

of
 

traditional
 

machine
 

learning
 

models
 

in
 

adaptability
 

and
 

tuning
 

capabilities
 

were
 

also
 

discussed.
 

The
 

principles
 

of
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

models
 

were
 

emphasized,
 

and
 

the
 

mapping
 

relationship
 

between
 

tuning
 

problems
 

and
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

models
 

was
 

defined.
 

Recent
 

relevant
 

work
 

on
 

improving
 

database
 

performance,
 

time
 

consumption
 

and
 

model
 

characteristics
 

was
 

introduced,
 

and
 

the
 

process
 

of
 

building
 

and
 

training
 

agents
 

based
 

on
 

deep
 

neural
 

networks
 

was
 

described.
 

Finally,
 

the
 

characteristics
 

of
 

existing
 

work
 

were
 

summarized,
 

and
 

the
 

re-
search

 

hotspots
 

and
 

development
 

directions
 

of
 

machine
 

learning
 

in
 

database
 

tuning
 

were
 

outlined.
 

Distributed
 

sce-
narios,

 

multi-granularity
 

tuning,
 

adaptive
 

algorithms
 

and
 

self-maintenance
 

capabilities
 

were
 

identified
 

as
 

future
 

re-
search

 

trends.
Keywords:
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knobs
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reinforcement
 

learning;
 

database
 

maintenance
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