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摘　 要:研究 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法在精密铣削加工领域的应用ꎬ实现对铣削加工质量的预测ꎮ 对一种

精密结构件进行铣削加工实验ꎬ采集加工过程中的切削力信号与加工参数ꎻ使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法

建立精密结构件共性特征的加工误差回归预测模型ꎬ进行铣削加工质量预测并与实验进行比

较ꎮ 结果表明:ＸＧＢｏｏｓｔ 对精密结构件加工误差预测有良好的表现ꎬ３ 种加工特征(方孔、圆孔、
缝)的尺寸误差预测准确率分别达到 ９１.７４％、９７.７９％和 ９４.５６％ꎮ
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０　 引言

目前ꎬ人工智能技术作为一种可模拟人类智能的科

学ꎬ在某些具体数据集或者场景中的学习、推理能力非常

优秀ꎬ尤其是对经验数据集的学习与总结能力远远超过人

类大脑ꎬ在机械加工领域ꎬ也有许多研究者开始利用人工

智能技术对数控加工质量进行分析研究ꎮ ＢＲＥＺＯＣＮＩＫ Ｍ
等[１] 利用遗传算法ꎬ通过对铣削加工的切削参数以及振

动等相关参数进行分析ꎬ对表面粗糙度进行了建模ꎻ
ＣＯＲＲＥＡ Ｍ 等[２]发现朴素贝叶斯(ｎａｉｖｅ ｂａｙｅｓ)和树增强

网络(ｔｒｅｅ－ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ)具有高鲁棒性ꎬ非常适用于

数控高速铣削这样的非线性过程的预测ꎬ结果表明 ＮＢ－
ＴＡＮ 模型在实验数据中的准确度高达 ８１.２％ꎻＡＺＯＵＺＩ Ｒ
等[３]基于传感器数据融合技术对表面粗糙度和尺寸偏差

进行实时监测和在线预测ꎬ具体方式是通过传感器实时监

测铣削的切削力ꎬ建立神经网络模型对监测数据和切削参

数进行处理ꎬ从而建立输入与 Ｒａ 和尺寸偏差的关系模

型ꎬ模型对尺寸偏差的预测误差在 ２~ ２０ μｍ 之间ꎻ彭彬彬

等[４]建立以铣削速度、进给量和铣削深度为输入参数ꎬ表
面粗糙度为输出参数的 ＲＢＦ 神经网络模型ꎬ实现了对表

面粗糙度的预测ꎬ并与 ＢＰ 神经网络模型进行对比ꎬ发现

ＲＢＦ 神经网络的预测准确率较高ꎮ
ＸＧＢｏｏｓｔ[５](ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ)是一种改进的

ＧＢＤＴ(ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ)算法[６] ꎬ通常用于解

决分类和回归问题ꎮ 近年来ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 算法以其卓越的效

率和较高的预测精度而受到广泛关注ꎮ 本文将 ＸＧＢｏｏｓｔ
算法应用于一种精密结构件铣削加工质量预测研究ꎬ根据

零件材料、加工参数、切削力数据以及加工后的尺寸误差

建立回归预测模型ꎮ 结果表明:ＸＧＢｏｏｓｔ 回归预测模型对

精密结构件不同特征的尺寸误差均能准确预测ꎮ

１　 实验

１.１　 实验方案与实验平台

基于正交实验原则ꎬ并结合实际加工条件ꎬ实验选取

主轴转速、进给速度及切深 ３ 个因素作为影响加工质量的

主要因素ꎮ 主轴转速范围 ３０ ０００~４０ ０００ ｒ / ｍｉｎꎬ进给速度

范围 ２ ８００~４ ０００ｍｍ / ｍｉｎꎬ切深范围 ０.０３~ ０.２０ｍｍꎬ各因

素水平如表 １ 所示ꎮ
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表 １　 精密结构件铣削加工实验因素水平表

因素水平
主轴转速 /
( ｒ / ｍｉｎ)

进给速度 /
(ｍｍ / ｍｉｎ)

切深 /
(ｍｍ)

水平一 ３０ ０００ ２ ８００ ０.０３

水平二 ３２ ０００ ３ ０００ ０.０５

水平三 ３４ ０００ ３ ２００ ０.０８

水平四 ３６ ０００ ３ ４００ ０.１０

水平五 ３８ ０００ ３ ６００ ０.１２

水平六 ４０ ０００ ３ ８００ ０.１５

１.２　 加工工件设计

一种薄壁类零件的加工特征多为缝、孔类及其组合ꎬ
本实验设计的实验样件主要包含 ３ 种特征:方形孔、缝和

圆形孔ꎮ 实验样件的特征加工顺序与参数如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 子特征加工顺序及参数

加工阶段 设计尺寸 / ｍｍ 名称 符号

方孔阶段 ８.６×８.６ 方孔 １ ｓｑｕａｒｅ１

方孔阶段 ５.２×５.２ 方孔 ２ ｓｑｕａｒｅ２

缝阶段 ３×８ 缝 １ ｓｌｏｔ１

缝阶段 １×８ 缝 ２ ｓｌｏｔ２

方孔阶段 １３×１３ 方孔 ３ ｓｑｕａｒｅ３

圆孔阶段 Ø６ 圆孔 １ ｃｉｒｃｌｅ＿１

圆孔阶段 Ø６ 圆孔 ２ ｃｉｒｃｌｅ＿２

圆孔阶段 Ø６ 圆孔 ３ ｃｉｒｃｌｅ＿３

圆孔阶段 Ø６ 圆孔 ４ ｃｉｒｃｌｅ＿４

１.３　 切削力采集

在铣削加工中ꎬ切削力信号直接反映加工过程的变化

情况ꎬ不同的切深、刀具的磨损都会导致切削力的变化ꎬ加
工变形也会导致切削力发生变化ꎮ

实验在米克朗 ＨＳＭ６００Ｕ ＬＰ 高速加工中心铣床上进

行ꎬ为方便装夹和满足测试精度要求ꎬ确定了型号为

９２５７Ａ 的 Ｋｉｓｔｌｅｒ 测力仪ꎬ通过机床的铣削工作台借助螺栓

或者虎钳直接安装在铣削工作台表面ꎬ将工件通过设计特

定夹具安装在测力仪上ꎮ 整个测力仪系统组成如图 １ 所

示ꎬ典型测试结果如图 ２ 所示ꎮ
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图 １　 Ｋｉｓｔｌｅｒ 固定式测力仪及系统
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图 ２　 切削力信号采集结果(ｎ＝ ３０ ０００ ｒ / ｍｉｎꎬ
ｆ＝ ２ ８００ｍｍ / ｍｉｎꎬｄ＝ ０.０３ｍｍ)

１.４　 实验结果

加工实验完成后ꎬ使用三坐标测量仪对实验样件上的

加工特征进行测量ꎬ部分圆孔、方孔与缝特征的加工质量

尺寸误差如表 ３ 所示(方孔与缝特征的 ｘ 向代表 ｘ 向尺

寸ꎬｙ 向代表 ｙ 向尺寸)

表 ３　 部分实验数据

转速 / ( ｒ / ｍｉｎ) 进给量 / (ｍｍ / ｍｉｎ) 切深 / ｍｍ 圆孔直径 / μｍ
方孔

ｘ / μｍ ｙ / μｍ

缝

ｘ / μｍ ｙ / μｍ

３０ ０００

２ ８００ ０.０３ ８.０ ２０.６ ６.６ ４.４ ２５.９

３ ０００ ０.０５ ７.０ ６.１ ８.５ ５.７ １１.０

３ ２００ ０.１０ ２３.４ １０.９ １２.９ ０.９ ４.４

３ ４００ ０.１５ ２４.７ ２.９ ２０.１ ４.０ ２.５

３ ６００ ０.２０ １６.４ ０.２ １７.０ １４.５ ３５.５

３２ ０００

２ ８００ ０.２０ １７.９ １１.６ １.４ ９.１ １０.１

３ ０００ ０.０３ １８.６ ５.４ ３.６ ７.７ ４.１

３ ２００ ０.０５ ２４.２ ２６.４ １７.０ １０.７ １１８.５

３ ４００ ０.０８ ３２.５ ２.３ ２.１ ２.６ ０.３

３ ６００ ０.１０ １３.４ ４.５ ５.８ ９.８ ４.１

３ ８００ ０.１２ ９.７ ８.２ １０.７ ２４.６ ２３.４
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２　 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法建模

２.１　 特征提取

为实现在不同的切削参数下通过采集的信号预测精

密结构件的尺寸误差ꎬ需要在采集的切削力信号中提取对

精密结构件尺寸误差敏感的信号特征ꎮ 本研究采取时域

特征分析手段ꎬ借助 Ｐｙｔｈｏｎ 中的 Ｐａｎｄａｓ 工具包从 ｘ、ｙ、ｚ ３
个方向的切削力信号中分别提取均值、方差、方均根值、峰
值、绝对值均值以及上下包络线均值ꎬ并计算各个特征与

尺寸误差的相关系数ꎬ筛选相关系数最大的前 １０ 个时域

特征ꎮ
将材料种类标签化ꎬ并结合主轴转速、进给量、切深、

切削力时域特征与尺寸误差ꎬ组成完备的样本数据集ꎬ如
图 ３ 所示ꎮ 将数据集按 ７０％、３０％的占比划分为训练集与

测试集ꎬ利用 Ｐｙｔｈｏｎ 中 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法工具进行建模ꎬ如
图 ４ 所示ꎮ
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图 ３　 样本数据构成示意图
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图 ４　 ＸＧＢｏｏｓｔ 建模流程

２.２　 ＸＧＢｏｏｓｔ 回归模型建立

本文利用上述实验中零件材料种类、切削三要素参

数、切削力数据以及加工后的尺寸误差进行精密结构件尺

寸误差预测研究ꎮ 预测模型的建立过程如图 ５ 所示ꎮ 通

过设置 ＸＧＢｏｏｓｔ 的迭代次数和更新叶子节点权重的步长

系数ꎬ将加工样本训练集数据放入模型进行拟合ꎬ并在加

工样本测试集上进行泛化能力验证ꎬ判断模型预测能力能

否达到精度要求ꎬ若无法达到要求ꎬ则通过网格搜索方法寻

找更好的参数值ꎬ并以此重新训练直至满足精度要求ꎬ最后

输出最优化参数ꎬ将实际工程中的预测数据放入模型进行

预测ꎬ可以获得较为理想的精密结构件尺寸误差预测值ꎮ
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图 ５　 精密结构件尺寸误差预测流程

３　 预测结果及分析

本研究采用 ３ 种模型评价标准ꎬ分别是均方误差

ＲＭＳＥ
[７] 、Ｒ２＿ｓｃｏｒｅ

[８]和 Ａｃｃｕｒａｃｙꎬ表达式如下所示ꎮ

ＲＭＳＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ

∧
ｉ) ２

Ｒ２＿ｓｃｏｒｅ ＝ １ －
[∑

ｍ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ

∧
ｉ) ２] / ｍ

[∑
ｍ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ

－

ｉ) ２] / ｍ

Ａｃｃｕｒａｒｙ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １

ｙ
∧

ｉ － ｙｉ
ｙ
∧

ｉ

式中:ｙ
－

ｉ 为尺寸误差的真实值ꎻｙ
∧

ｉ 为尺寸误差的预测值ꎮ
通过网格搜索调优ꎬ获得 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型上的最优参数

如表 ４ 所示ꎮ

表 ４　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型最优参数表

特征类型 ｂｏｏｓｔｅｒ 树的最大深度 迭代次数 步长

方孔 基于树的模型 １５ １ ７５０ ０.０１

圆孔 基于树的模型 ４０ ５ ０００ ０.０１

缝 基于树的模型 １５ ５ ０００ ０.０１

　 　 方孔、圆孔和缝特征的训练过程与测试结果如图 ６－
图 ８ 所示ꎬ其中测试结果图中横坐标为尺寸误差真实值ꎬ
纵坐标为尺寸误差预测值ꎮ 图中结果描述了预测值与真

实值的偏离程度ꎬ可见这些点大多集中在直线 ｙ ＝ ｘ 周围ꎬ
表明尺寸误差预测值与实际值较为接近ꎮ
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图 ６　 方孔的训练过程与测试结果
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图 ７　 圆孔的训练过程与测试结果
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图 ８　 缝的训练过程与测试结果

　 　 从图 ６ 中可以直观地看到方孔特征的测试集样本获

得了很好的拟合ꎬ对于圆孔和缝的训练过程和预测结果与

方孔类似ꎮ 将上述结果量化为评判指标ꎬ具体结果如表 ５
所示ꎮ

表 ５　 训练集与测试集的模型精度

特征类型
训练集 测试集

ＲＭＳＥ / ｍｍ Ｒ２＿ｓｃｏｒｅ Ａｃｃｕｒａｃｙ / ％ ＲＭＳＥ / ｍｍ Ｒ２＿ｓｃｏｒｅ Ａｃｃｕｒａｃｙ / ％

方孔 ３.９６×１０－４ ０.９９６ ８ ０.８７９ ０ ６.４２×１０－４ ０.９９２ ８ ０.８３３ ４

圆孔 ３.７１×１０－４ ０.９９８ ３ ０.９７６ ７ ２.２０×１０－３ ０.８７２ ６ ０.８９６ ９

缝 ４.０６×１０－４ ０.９９９ ６ ０.８７４ ２ ３.０８×１０－３ ０.９８４ ３ ０.７５４ ７
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　 　 从表 ５ 可以看到ꎬ总体的预测误差 ＲＭＳＥ很小ꎬＲ２＿ｓｃｏｒｅ接

近于 １ꎬ表示此模型拟合效果良好ꎬ总体准确度(Ａｃｃｕｒａｃｙ)
均大于０.７５ꎬ表明模型对不同的特征都能进行较为准确地

预测ꎮ

４　 结语

本文利用基于梯度提升树( ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｒｅｅꎬＧＢＤＴ)的 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法通过不断拟合残差提升了算

法的准确性ꎬ结合特征提取方法ꎬ使其在精密结构件铣削

加工中的质量预测上获得了较高的预测精度ꎬ对不同材

料、不同形状的加工特征具有很高的适用性ꎮ 因此ꎬ可以

将本文中的方法推广至精密铣削领域的其他应用场景ꎬ可
以为工业生产中的质量控制提供数据支撑ꎬ具有广阔的应

用前景ꎮ
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３.３　 重复性测量试验

在测量环境和测量条件不变的情况下ꎬ对同一组待测点

进行重复测量ꎮ 首先ꎬ围绕测量基准靶标移动相机对基准点

进行拍照ꎬ再重复 １０ 次拍摄测量ꎬ借助机器人将相机移动到

与第 １组试验相同的位置姿态ꎮ 利用本文方法解算距离最

远的 ２个基准点在基坐标系下的三维空间坐标ꎬ并计算其重

复测量精度ꎬ其中 ５组数据与计算结果如表 ２所示ꎮ

表 ２　 基准点三维坐标的重复测量精度　 单位:ｍｍ　

项目 ｘ１ ｙ１ ｚ１ ｘ２ ｙ２ ｚ２

坐标

１ 组 －４４９.２９７ ３４９.０９４ －７.２４８ ４４９.３１５ －３４９.６８９ －１７.３２１

２ 组 －４４９.３０４ ３４９.２２０ －７.０８９ ４４９.３５９ －３４９.７０１ －１７.３８４

３ 组 －４４９.２８７ ３４９.２０４ －７.０５６ ４４９.４１０ －３４９.７２４ －１７.５１６

４ 组 －４４９.１９５ ３４９.２０１ －７.１３３ ４４９.４２６ －３４９.７４０ －１７.３５７

５ 组 －４４９.３１２ ３４９.２１６ －７.２６９ ４４９.３０５ －３４９.６９０ －１７.４５９

平均 －４４９.２９０ ３４９.２０２ －７.１９１ ４４９.３４３ －３４９.７２２ －１７.４３９
重复测量

精度
０.０４７ ８ ０.０３９ ０ ０.１０２ ８ ０.０５４ ６ ０.０２１ ８ ０.０９７ ７

　 　 由表 ２ 可知ꎬ三维坐标重复测量精度高ꎬ本文方法具

有较好的稳定性ꎮ

４　 结语
为解决传统摄影测量依赖编码点进行图像拼接的问

题ꎬ提出一种基于 Ｔ－ＭＡＣ 的高精度定位摄影测量光束法

平差优化方法ꎮ 该方法通过 Ｔ－ＭＡＣ 激光跟踪系统追踪

相机的位姿ꎬ建立约束方程优化光束法平差模型ꎬ解算三

维空间点坐标ꎮ 试验结果表明:利用本文方法解算空间坐

标的测量精度高ꎬ基准点测量方均根误差为 ０.１９４ ２ｍｍꎬ
且测量系统具有较好的稳定性ꎮ
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