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6061铝合金铣削工艺参数多目标优化

唐超兰，谢    义
（广东工业大学    机电工程学院，广东    广州  510006）

摘要: 铝合金加工工艺参数的选择是影响铝合金零件加工效率和加工质量、降低制造成本、提高设备使用寿命的关

键因素。以6061铝合金为研究对象, 对铝合金铣削工艺参数多目标优化进行了研究。以主轴转速、进给速度、轴向

进给量、径向进给量和刀具直径为实验因素, 进行了五因素五水平铣削正交实验, 采用遗传算法优化的反向传播神经

网络预测模型建立铣削参数与表面粗糙度之间的非线性关系。在此基础上, 建立了以材料去除率和加工表面粗糙度

为优化目标的多目标铣削参数优化模型, 使用基于NSGA-II算法开发的gamultiobj函数对优化模型进行求解。结果表

明, 优化后的6061铝合金高速铣削工艺参数范围为主轴转速12 000 ~ 13 000 r·min–1, 径向进给量0.19 ~ 0.21 mm, 进给速度

1 272~1 300 mm·min–1, 轴向进给量6~8 mm, 刀具直径4 mm。
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for 6061 Aluminum Alloy
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Abstract: The selection of parameters in aluminum alloy processing is a key factor that affects the efficiency and
quality of aluminum alloy parts processing, reducing manufacturing costs and improving equipment service life.
Multi-objective optimization of the parameters of 6 061 aluminum alloy milling process was studied. With the five
process parameters of spindle speed, feed speed, axial feed, radial feed and tool diameter as experimental factors, a
five-factor and five-level orthogonal experiment of 6 061 aluminum alloy high-speed milling was performed. The
experimental results were analyzed by GA-BP prediction model to establish the non-linear relationship between
milling parameters and surface roughness. On this basis, a multi-objective optimization model was developed
aiming at the maximum material removal rate and the lowest surface roughness, and the model was solved by the
gamultiobj function based on the NSGA-II algorithm. The results show that the optimized process parameters of 6 061
aluminum alloy high-speed milling range at the spindle speed of 12 000~13 000 r·min–1, with radial feed of
0.19~0.21 mm, feed speed of 1 272~1 300 mm·min–1, axial feed of 6~8 mm, and tool diameter of 4 mm.
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铝合金零件具有质量小、强度高、加工性能好等

优良性能，被广泛应用于航天、医学、汽车等领域[1-2]。

加工工艺参数的选择是影响铝合金零件质量的关键

因素，同时也能有效提高机床使用寿命、加工效率和

成品率，降低原材料和能源消耗，从而降低制造成

本，实现绿色制造。影响铝合金零件铣削加工精度的

因素有加工工艺方案、刀具参数、刀具路径、装夹方

案等，其中工艺参数的选择一直是一个难题，其对铣

削力、切削温度、刀具寿命等都有重要影响。然而，许

多数控加工企业还在凭经验、参考手册或通过试切
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法来选择切削参数，往往难以实现高效率、高精度的

最优化[3]。如果铣削工艺参数选取不合理，不仅难以

保证零件加工精度、成本，而且可能因切削力过大等

原因造成刀具损坏，降低机床的使用寿命。因此，研

究铝合金铣削加工性能，优化工艺参数，对提高加工

效率和加工质量，降低制造成本，提高设备使用寿

命，实现绿色制造具有重要的应用价值。

在铝合金铣削加工过程中，采用较大的切削工

艺参数可以缩短加工时间，但会加剧刀具磨损，降低

表面质量。由于刀具快速磨损而频繁换刀，将影响加

工效率并提高加工成本。表面质量恶化会降低零件

的材料力学性能，可能使零件在使用过程中失效，从

而造成安全事故。因此，铝合金的高效铣削加工需要

实现材料去除率、加工成本以及表面质量三者之间

的平衡，其本质上属于多目标优化问题。目前，已有

学者在铣削加工效率、加工精度和成本控制等方面

获得了许多研究成果。黄晓明等[4]对7 050-T7451铝合

金高速铣削进行了正交实验，分析了铣削参数对表

面粗糙度的影响规律，得到了铣削参数对表面粗糙

的影响显著性；丁涛等[5]基于正交试验，使用表面粗

糙度经验公式，对6 061-T651铝合金铣削工艺参数进

行了优化；伍文进等[6]对6 061铝合金进行了铣削单因

素试验和正交实验，分析了主轴转速、进给速度和切

削深度对表面质量的影响规律；Ajith等[7]使用神经网

络和田口灰色关联分析对铝基复合材料铣削参数进

行了多目标优化，并证明人工神经网络(Artificial
Neural Network, ANN)模型比回归模型预测精度

更高；姚倡锋等[8]通过铣削试验发现铣削速度和每齿

进给量的比例关系会严重影响加工表面的形貌；

Li等[9]使用NSGA-II算法对Ti6Al4V铣削工艺参数进

行了多目标优化，优化结果有利于增加刀具寿命，降

低表面粗糙度；王立新等[10]进行了高强度铝合金干

式铣削试验，试验结果表明表面最佳工艺参数组合

为高切削速度、中等切削深度和较小进给量；谢黎明

等[11]使用Deform-3D软件仿真分析了铝合金铣削参

数对表面粗糙度的影响，并对其进行了实验验证，结

果表明背吃刀量对表面粗糙度影响最大；邓朝晖

等[12]以刀具寿命和零件表面质量为约束条件，以能

量效率最高、碳排放最低和材料去除率最高为多目

标优化目标，使用信噪比方法将多目标优化问题转

化为单目标优化，对铣削参数进行了优化。

通过文献分析可知，在铣削工艺参数选择时要

综合考虑刀具参数、机床性能、铣削参数等因素，但

上述研究多是选择3或4个工艺参数进行优化，考虑

不够全面。因此，本文在前人的研究基础上，以6 061

铝合金铣削为研究对象，以主轴转速、进给速度、轴

向进给量、径向进给量和刀具直径为实验因素，设计

了五因素五水平正交实验，建立了6 061铝合金铣削

多目标优化模型，使用gamultiobj函数对优化模型

进行求解，得到了优化后的铣削工艺参数，能有效

提高加工效率和加工质量，降低制造成本，实现绿色

制造。

1     铣削试验设计与分析

以6 061铝合金为研究对象，经过大量研究与分

析可知，评价Al6061铣削加工性能指标主要有加工

效率、表面质量和加工成本等，主要体现在切削力大

小、加工质量、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

因素包括刀具直径、切削速度、铣削深度、进给速度

和铣削宽度5个参数，因此，通过试验的方法研究不

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45°，后角5°，
数控机床使用台群精机T-500数控加工中心，使用

Bruker GTX型白光干涉仪获取表面粗糙度值，以单

位时间内铣削材料体积作为材料去除率，以表面粗糙

度衡量加工表面的表面质量。为减少试验次数，选用

多因素正交试验设计方法进行样本布点，采用L25(55)
正交表进行试验，得到25组试验结果，如表1所示。

2     表面粗糙度预测模型

由于表面粗糙度与铣削参数之间的关系为非线

性映射关系，在建立非线性映射关系的研究上，目前

通常使用神经网络等人工智能方法。神经网络在工

程问题中得到越来越多的应用，其中在表面粗糙度的

预测中应用最为广泛的是反向传播神经网络(Back-
Propagation Network，BP神经网络)[13]。通过对大量文

献分析得到遗传算法(Genetic Algorithm，GA)优化的

BP神经网络预测模型(GA-BP预测模型)相比BP神经

网络预测模型和线性回归预测模型，预测精度相对

较高[14]。因此，本文采用GA-BP预测模型建立铣削参

数与表面粗糙度之间的非线性关系。

2.1    GA-BP铣削表面粗糙度预测模型

2.1.1    BP神经网络

BP神经网络是Rumelhart和McClelland于1986年
提出的一种多层前馈网络的误差反向传播神经网络

学习算法[15]，其由输出层、隐含层、输入层和权值与

阈值组成。在隐藏层中，可以根据层数将其分为单个

隐含层和多个隐含层。多隐含层与单隐含层相比，泛
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化能力更强，预测更准确，但是训练时间相对较长。

在决定隐含层数目时，应考虑网络的精度和训练时

间。对于简单的映射关系，当满足网络精度时，应该

选择单个隐含层以加快训练速度。对于复杂的映射

关系，首选多层隐含层数目以提高预测的精度。实验

表明用一个3层的BP神经网络可以构建一个从任意

的a维输入层到b维输出层的映射。因此，在本文中，

使用单隐含层结构，其包括输入、输出神经元和隐含

层神经元。

通过对表面粗糙度的神经网络预测模型研究表

明[16-17]，隐含层的神经元个数对模型预测精度有重要

影响。因此，在确定网络层的结构后，应该选取合适

的隐含层神经元数目，输入、输出神经元的数目由训

练数据决定。关于隐含层神经元数目的选取，目前还

没有相应的数学理论，一般根据工程经验或试错法

进行选取。隐含层神经元数目也可根据经验公式

(1)选取。经过反复试错后发现m取5时精度最高。

m =
√

n+ l+α (1)

其中，m是隐含层神经元个数，n是输入层神经元个

数，l是输出层神经元个数，α是1~10的常数。

2.1.2    基于遗传算法的BP神经网络参数优化

理论上，如果有足够多的训练数据，并且隐含层

节点选择合理，BP神经网络可以逼近任何非线性映

射关系。但BP神经网络的缺陷是容易陷入局部最优，

网络训练之初，神经元的权重与阈值都是随机确定

的，因此训练的网络不够稳定。经遗传算法优化后，

可得到较好的初始权值和阈值，进一步提高神经网

络的预测性能。GA-BP神经网络表面粗糙度预测模

型的实现流程如图1所示。

步骤1：确定BP神经网络的拓扑结构。

步骤2：种群初始化，并对初始权值与阈值进行

基因编码。

ffitnessi

f̄

步骤3：确定适应度函数。适应度函数值的大小

决定种群中个体的优劣，用模型预测值与实际值的

差值作为评价指标，适应度函数 、平均适应度

函数 分别如式(2)和式(3)所示。

表 1    铣削正交试验结果

Table 1    Milling orthogonal test results

试验

序号

刀具直径

D/mm
主轴转速

n/(103 r·min–1)
径向进给量

a/mm
轴向进给量

b/mm
进给速度

v/(mm·min–1)
表面粗糙度

(测量平均值)Ra/μm
材料去除率

Q/(mm3·min–1)
1 4   9 0.10 1    900 5.316      90

2 4 10 0.15 2 1 000 5.949    300

3 4 11 0.20 4 1 100 4.873    880

4 4 12 0.25 6 1 200 5.160 1 800

5 4 13 0.30 8 1 300 4.554 3 120

6 6   9 0.15 4 1 200 5.083    720

7 6 10 0.20 6 1 300 5.032 1 560

8 6 11 0.25 8    900 6.093 1 800

9 6 12 0.30 1 1 000 4.775    300

10 6 13 0.10 2 1 100 5.909    220

11 8   9 0.20 8 1 000 4.667 1 600

12 8 10 0.25 1 1 100 5.362    275

13 8 11 0.30 2 1 200 5.304    720

14 8 12 0.10 4 1 300 5.979    520

15 8 13 0.15 6    900 4.851    810

16 10   9 0.25 2 1 300 5.324    650

17 10 10 0.30 4    900 5.453 1 080

18 10 11 0.10 6 1 000 5.352    600

19 10 12 0.15 8 1 100 4.411 1 320

20 10 13 0.20 1 1 200 4.632    240

21 12   9 0.30 6 1 100 4.703 1 980

22 12 10 0.10 8 1 200 5.583    960

23 12 11 0.15 1 1 300 5.101    195

24 12 12 0.20 2    900 5.138    360

25 12 13 0.25 4 1 000 5.153 1 000
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ffitnessi =

m∑
n

(
ȳ j− y j

)2
(2)

f̄ =
1
ρ

m∑
1

ffitnessi (3)

ȳ j yi ρ其中， 是实际值， 是网络预测值， 种群数量。

步骤4：选择。选择轮盘赌法进行个体择优，如式

(4)所示。

P = ffitnessi/
∑

ffitnessi (4)

步骤5：交叉。以一定概率选择种群个体进行交叉。

步骤6：变异。以一定概率对种群个体和基因位置

进行随机变异。

步骤7：重复进行步骤2~6的操作，直到优化参数

满足要求。

2.2    预测模型有效性验证

在训练模型之前，为了消除输入和输出之间的

数量级差异，必须使用标准化方法对每个输入和输

出进行数据预处理。归一化和反归一化的一般方法

如式(5)和式(6)所示[18]。

X = (b−a)
x− xmin

xmax− xmin
+a (5)

x = (xmax− xmin)
X−a
b−a

+ xmin (6)

其中，x是待归一化数据，X是归一化后的数据，xmax和
xmin是待归一化数据中的最大、小值，b和a是目标归

一化区间的上、下限。

使用表1中的试验数据进行GA-BP铣削表面粗

糙度预测模型的训练，遗传算法优化训练结果如图2
和图3所示，均方误差值与适应度值在迭代次数达到

220次迭代后趋于稳定。
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图 2   适应度函数值变化

Fig.2   Fitness function value change
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图 3   遗传算法均方误差

Fig.3   Genetic algorithm mean square error
 

为了验证模型的预测精度，另外做了5组实验，

实验结果如表2所示。从验证试验结果可以分析出，

GA-BP预测模型相对比BP神经网络预测模型和支持

向量机(Support Vector Machine, SVM)预测模型精度

较高，且最大误差仅为5.76%，因此，GA-BP预测模型

可以用于铣削表面粗糙度的预测。

3     铣削工艺参数优化

3.1    基于NSGA-II算法的gamultiobj函数

基于NSGA- I I算法的g amu l t i o b j函数是

MATLAB软件中开发的一种多目标优化遗传算法，

其使用快速非劣排序、新的多样性保持策略使得计

算效率大大提高，同时引入拥挤比算子，使计算的

Pareto前沿分布更均匀[19]。

3.2    优化问题

3.2.1    优化变量

构造优化变量x=(x1 ,x2 ,x3 ,x4 ,x5)，其中x1 ,x2 ,

 

计算适应度 测试误差

使用测试样本测试
网络

使用训练样本测试
网络

确定神经网络的
拓扑结构

对神经网络权值和
阈值编码，初始化

种群

将权值和阈值赋给
新建的 BP 网络

解码得到权值和
阈值

得到最佳神经网络
权值和阈值

选择适应度高的染
色体进行复制

交叉

变异

新群体

满足终止条件
否

是

解码

图 1    GA优化BP神经网络流程图

Fig.1    Flow chart of the BP network optimized by GA
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x3,x4,x5分别表示刀具直径(D)、主轴转速(n)、径向进

给量(a)、轴向进给量(b)、进给速度(v)。
3.2.2    约束条件

铣削工艺参数优化的约束条件需要综合考虑机

床、刀具、加工参数等对加工质量的影响，本文选取

的约束条件如下：

⩽ ⩽

⩽ ⩽ ⩽ ⩽

⩽ ⩽ ⩽ ⩽

刀具直径D，mm，4 D 12；主轴转速n，r·min–1，
9 000 n 13 000；径向进给量a，mm，0.1 a 0.3；轴向

进给量b，mm，1 b 8；进给速度v，mm·min–1，900 v
1 300。
3.2.3    目标函数

本文旨在提高加工精度和加工效率，因此选取

表面粗糙度和材料去除率作为优化目标。

表面粗糙度目标函数如式(7)所示。

y= sim(net,A) (7)

其中，A是输入变量矩阵，net是训练后的GA-BP表面

粗糙度预测模型，y是预测值。

材料去除率目标函数如式(8)所示。

Q = a ·b · v (8)

综上所述，铣削参数多目标优化的数学模型如

式(9)所示。{
min f (x) = { f1(x), f2(x)}
s.t. ximin ⩽ xi ⩽ ximin, (i = 1,2,3,4,5)

(9)

显然，这是一个多变量、非线性约束的多目标优

化问题。

4     优化结果分析

使用MATLAB中以NSGA-II算法为基础开发的

gamultiobj函数对上述多目标优化问题进行求解，得

到的Pareto前沿如图4所示。

图4中，Pareto前沿变化趋势表明，在AB段，材料

去除率相对表面粗糙度变化速率大；在CD段，表面

粗糙度相对材料去除率变化幅度大；在保证表面粗

糙度和材料去除率的同时，BC段的Pareto点构成的

集合是期望解集。提取BC部分Pareto解，如表3所示。

 

2.5 3.0 3.5 4.0 4.5

500

1 000

1 500

2 000

2 500

3 000

3 500

材
料
去
除
率

/(
m

m
³·

m
in

-1
)

表面粗糙度/μm

A

B

C

D

 
图 4   铣削参数多目标优化Pareto前沿

Fig.4   Multi-objective optimization of milling parameters
 

分析Pareto解集可以得到以下规律。

(1) 优化后的各铣削参数之间差别较小，其对应

的表面粗糙目标函数差别较小，材料去除率目标函

数有较小波动，这表明在试验铣削参数的取值范围

内，参数变化对表面粗糙度和材料去除率的影响一致。

(2) 主轴转速、轴向进给量和进给速度对表面粗

糙度和材料去除率的影响显著且接近上限，刀具直

径和径向进给量对表面粗糙度和材料去除率影响较

小且接近下限。

(3) 合理提高主轴转速、减小径向进给量，会较

大降低表面粗糙度并且保证一定的材料去除率。

5     结论

建立了以材料去除率和加工表面粗糙度为优化

目标的多目标铣削参数优化模型，使用基于NSGA-
II算法开发的gamultiobj函数对模型进行求解，得到

较优铣削参数范围。

综合考虑加工效率和加工精度，应选择较高主

轴转速、较小径向进给量和进给速度，合理增加轴向

进给量。高速铣削6 061铝合金，推荐选用铣削参数：

主轴转速12 000~13 000 r·min–1，径向进给量0.19~

表 2    表面粗糙度预测值与实验数据对比

Table 2    Prediction compared with experimental data of surface roughness

实验序号 实验数据
GA-BP模型 BP模型 SVM模型

预测值 相对误差/% 预测值 相对误差/% 预测值 相对误差/%

1 5.633 2 5.639 6 0.11 5.574 9 −1.03 5.444 5 –3.35

2 5.555 0 5.758 8 3.67 5.258 3 −5.34 5.459 6 –0.82

3 5.375 0 5.363 0 −0.22   4.925 4 −8.36 5.216 4 –1.11

4 4.561 0 4.775 2 4.70 4.363 4 −4.33 4.944 4   8.41

5 4.408 0 4.661 8 5.76 3.904 0 −11.43   4.900 1  11.61
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0.21 mm，进给速度1 272~1 300 mm·min–1，轴向进给

量6~8 mm，刀具直径4 mm。
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