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摘　 要：为了提高机械零件的加工质量，构建基于机器学习算法的工艺参数预测以及质量优化

模型；利用热力图分析和特征重要度分析提取影响质量的强相关特征参数；采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 机器

学习算法分别进行质量预测分析；通过遗传算法进行质量目标优化分析。 通过对质量实测值

以及优化后预测值的对比，验证该方法的有效性和准确性。
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０　 引言

数控机床作为重要装备，其加工过程稳定性和质量提

升亟需应用机器学习为核心的工业大数据技术支撑。 加

工工艺参数的选择是数控加工中的重要组成部分。 切削

参数智能推荐是数控加工智能化的必要条件，更是保证产

品质量的关键［１－２］ 。 目前，对于数控加工参数选择方面主

要依赖人工经验，虽然有相关数据的采集与存储，但数据

的价值没有被充分挖掘。 为了解决这些问题，迫切需要在

数控加工过程中实现工艺参数的自动推荐和持续优化。
本文以包含多个不同特征的机械零件为研究对象，提

出了一种基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 结合遗传算法的质量目标优化模

型，运用热力图分析和特征重要度分析方法对特征进行筛

选，找出影响质量的强相关特征。 通过筛选出的特征进行

基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的回归预测分析，并通过改进的遗传算法进

行质量目标优化，最终获得最优的零件加工工艺参数。

１　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的薄壁零件质
量预测方法

　 　 本文提出基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 机器学习的质量预测分析方

法，具体实现步骤包括（图 １）：
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图 １　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 机器学习的质量预测分析流程图

　 　 １）特征加工误差数据集采集：数控加工过程中，使用

采集信号设备采集数控机床上的加工工艺参数值以及相

应的各个特征的加工误差；
２）特征参数筛选：通过热力图分析和特征重要度分

析，发现各个特征之间的相关程度和重要度，获取影响质

量的强相关特征参数；
３）划分数据集：基于筛选的特征参数，将数据集划分
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为训练集和测试集；
４）交叉验证阶段：采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型进行建模，构建

质量目标函数，以满足精度要求；
５）测试阶段：使用构建的目标函数对测试集进行预

测，预测结果需满足精度，否则重新进行模型训练，最终获

得对质量 ／效率的精准预测；
６）生成目标函数集：质量目标函数集刻画了工艺参

数（转速、切深和转速等）与质量之间的映射关系。

１．１　 特征参数筛选

对数据集进行特征参数筛选可以减少特征数量、降
维、减少过拟合；也可以增强对特征和特征值之间的理

解［３］ 。 本文采用皮尔森相关系数与基于学习模型的特征

排序相结合的方式对特征进行筛选，既可以利用皮尔森相

关系数对线性关系进行准确分析，又可以结合基于学习模

型对非线性关系建模较佳的优势对特征进行准确地筛选。

１．２　 目标函数构建

目前机器学习算法中关于回归算法主要有逻辑回归

算法（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ）、基于核函数的支持向量机（ＳＶＭ）以及基

于决策树的回归算法（包括随机森林回归算法，ＧＢＤＴ 回

归算法和 ＸＧＢｏｏｓｔ 回归算法等）。 本文以工艺参数为自变

量，质量目标（即不同特征的加工误差） 为因变量，采用

ＸＧＢｏｏｓｔ［４－６］ 算法构建质量目标函数，作为目标优化的

基础。
ＸＧＢｏｏｓｔ 是一种提升树模型，将许多树模型集成在一

起，形成一个很强的分类器，其优化目标函数为

Ｏ（ ｔ）
ｂｊ ＝ ∑

Ｔ

ｊ ＝ １
［Ｇｊｗｊ ＋

１
２
（Ｈｊ ＋ λ）ｗ２

ｊ ］ ＋ γＴ

式中：Ｏ（ ｔ）
ｂｊ 为第 ｔ 次迭代后的损失值，ｔ 为迭代次数；Ｔ 为叶

子个数；Ｇｊ 为叶子节点 ｊ 所包含的样本的一阶导数累加之

和；ｗｊ 为第 ｊ 个叶子节点的权重值；Ｈｊ 为叶子节点 ｊ 所包含

样本的二阶导数累加之和；γ 为叶子个数的惩罚力度。

２　 基于遗传算法的目标优化方法

在传统基于遗传算法的神经网络或模糊神经网络［７］

中，适应度函数一般取目标函数的倒数，而目标函数取网

络的全局误差函数，即

Ｆ ＝ １
２ ∑

ｑ

ｄ ＝ １
∑

g

ｌ ＝ １
（ｙｄｌ － Yｄｌ） ２

式中：ｑ 为输入的样本数；g 为相应样本输出数；ｙｄｌ为实际

输出；Yｄｌ为期望输出。
为克服 ｑ、g 对目标函数的影响，对目标函数进行如下

改进：

Ｆ１ ＝ １
ｑg∑

ｑ

ｄ ＝ １
∑

g

ｌ ＝ １
（ｙｄｌ － Yｄｌ） ２

调整后的新目标函数既保留了前者的优点，又避免了

输入输出数对寻优过程的影响，故选取新的适应度函数为

Ｆｉｔ ＝
１
Ｆ１

本文基于线性求和方法建立零件级质量目标优化函

数，采用改进后的遗传算法进行优化，优化变量为转速

ｎ（ｒ ／ ｍｉｎ）、切深 ｔ（ｍｍ）和进给 ｓ（ｍｍ）：

Ｔ（ｎ，ｔ，ｓ） ＝ ∑
ｎ

ｉ
Ｑｉ（ｎ，ｔ，ｓ）

式中：Ｔ 为综合目标函数；ｉ 为零件上加工特征总数量；Ｑｉ

为第 ｉ 个特征加工误差。

３　 实验验证

为验证上述方法的准确性，以典型零件中的加工特征

分别构建质量目标函数并进行优化。 该零件上加工特征

及对应尺寸如表 １ 所示。

表 １　 加工特征及尺寸表 单位：ｍｍ　

特征种类 设计尺寸

圆孔 直径 ６．００

裂缝 长 ８．００，宽 １．００

矩形 １ 长 ８．６０，宽 ８．６０

矩形 ２ 长 ５．２０，宽 ５．２０

矩形 ３ 长 ８．００，宽 ３．００

矩形 ４ 长 １３．００，宽 １３．００

３．１　 特征筛选分析

采用皮尔森相关系数与基于学习模型的特征排序相

结合的方式对特征进行筛选，结果如图 ２ 所示。
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　 　 通过热力图和特征重要度排序分析，由热力图分析可

知各个工艺参数之间相关性较小，通过重要度分析可知各

个工艺参数中重要度降序排列分别为：转速、切深、进给。
综合分析，３ 个参数均要作为之后的分析特征。

３．２　 质量目标函数构建

采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法构建质量目标函数，结果如表 ２
所示。

表 ２　 质量目标函数构建结果

特征种类 预测均值 ／ ｍｍ 预测标准差 ／ ｍｍ ＭＳＥ Ｒ２

矩形 １ 长 －０．０００ ０５ ０．００２ ０ ２．８２７×１０－６ ０．９４３

矩形 １ 宽 －０．０００ ０７ ０．０００ ６ ４．０６６×１０－７ ０．９９５

矩形 ２ 长 －０．０００ ０４ ０．０００ ６ ３．７８５×１０－７ ０．９９１

矩形 ２ 宽 －０．０００ １０ ０．０００ ９ ８．３２７×１０－７ ０．９９４

矩形 ３ 长 ０．０００ １０ ０．００５ ０ ３．３８１×１０－６ ０．９５６

矩形 ３ 宽 －０．０００ ０２ ０．０００ ８ ６．４８２×１０－７ ０．９９５

矩形 ４ 长 －０．０００ ２０ ０．００５ ０ ３．１１０×１０－７ ０．９９６

矩形 ４ 宽 －０．０００ ０８ ０．０００ ７ ６．２８６×１０－６ ０．９９５

裂缝宽 －０．０００ ００５ ０．０００ ６ ３．７３２×１０－７ ０．９９５

圆孔直径 ０．０００ ０３８ ０．００４ ０ ２．３１５×１０－６ ０．５７９

　 　 从表 ２ 可以得出，不同特征下基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的质量目

标函数拟合值与真实值之间差值的均值接近于 ０，标准差

也接近于 ０，拟合稳定性较强。 ＭＳＥ接近于 ０ 且 Ｒ２ 的值接

近于 １，说明拟合精度很高，拟合效果较佳。

３．３　 质量目标优化

采用改进后的遗传算法以整个零件加工误差为目标

进行优化，最优优化结果如表 ３ 所示。

表 ３　 最优优化结果

参数 转速 ／ （ ｒ ／ ｍｉｎ） 切深 ／ ｍｍ 进给 ／ ｍｍ

优化结果 ３４ ９４５．６４４ ０．０３０ ２ ９３８．１７６

　 　 最终实际选择的加工参数为转速 ３５ ０００ ｒ ／ ｍｉｎ，切深

０．０３ ｍｍ，进给 ２ ９００ ｍｍ。 在该工艺参数下利用 ＸＧＢｏｏｓｔ
算法对质量进行预测，预测值与原有的实际加工误差之间

的对比如表 ４、图 ３－图 ７ 所示。

表 ４　 质量优化工艺参数与其他工艺参数加工误差对比

名称 加工均值 ／ ｍｍ 优化后的值 ／ ｍｍ 变化率 ／ ％

矩形 １ 长误差 ０．００８ ０．００２ ７５．００

矩形 １ 宽误差 ０．０１１ ０．００５ ５４．５４

矩形 ２ 长误差 ０．００６ ０．００２ ６６．６７

矩形 ２ 宽误差 ０．０１０ ０．００３ ７０．００

矩形 ３ 长误差 ０．０１８ ０．００２ ８８．８９

矩形 ３ 宽误差 ０．０１２ ０．００２ ８３．３３

矩形 ４ 长误差 ０．００６ ０．００３ ５０．００

矩形 ４ 宽误差 ０．０１２ ０．００１ ９１．６７

裂缝宽误差 ０．０１０ ０．００５ ５０．００

圆孔误差 ０．０２１ ０．００９ ５７．１４

平均值 — — ６８．７２
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图 ３　 矩形 ８．６ ｍｍ×８．６ ｍｍ 优化前后误差对比图
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·８３１·



·信息技术· 苏欣，等·基于机器学习的零件加工质量预测及优化

0.012 mm0.018

0.002 0.002 mm

0.05

0.04

0.03

0.02

0.01

0

0.08

0.07

0.06

0.05

0.04

0.03

0.02

0.01

0

加
工
误
差
/m
m

矩
形
3宽
的
加
工
误
差
/m
m

0 5 10 15 20 25 30 35 40
样本序号

0 5 10 15 20 25 30 35 40
样本序号
(a) (b)

1—实验加工误差
2—实验数据加工误差均值
3—优化参数加工误差

1—实验加工误差
2—实验加工误差均值
3—优化参数的加工质量

22

11

3
3
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图 ６　 矩形 １３ ｍｍ×１３ ｍｍ 优化前后误差对比图
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图 ７　 裂缝 １ ｍｍ 和圆孔 Φ６ ｍｍ 优化前后误差对比图

４　 结语
本文提出了一种基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 和遗传算法的优化算

法，充分综合了各个加工工艺参数和力学参数的影响因

素。 通过特征相关性分析与特征重要度排序，找到对质量

和效率具有强相关的特征要素，并在此基础上对 ＸＧＢｏｏｓｔ
模型参数进行质量目标函数构建，有效提升了模型预测精

度，进而通过遗传算法进行了多目标优化算法模型构建，
提高了加工质量。
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