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基于增量式 Ｑ 学习的硅材料电火花线切割控制方法研究
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摘　 要:硅材料等半导体材料的加工制造是国家电子信息制造业的基石ꎬ半导体材料的电火花加工是其中的热点之一ꎮ
以硅材料工件为研究对象ꎬ针对电火花加工过程提出一种增量式 Ｑ 学习的控制方法ꎬ通过与环境交互获得数据从而实

现控制器的训练与学习ꎬ使加工过程中放电间隙维持稳定ꎮ 通过神经网络建立进给速度与电流脉冲概率相互关系的数

学模型ꎮ 仿真和实验表明:该算法相对于传统依赖于经验公式的控制方法有更好的加工效果ꎮ
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０　 引言

在科技高速发展的今天ꎬ半导体材料在集成

电路、航空航天、新能源等领域已经得到广泛应

用ꎬ因此如何更高效地加工半导体材料以及提高

其加工质量成为机械加工领域所面临的问题之

一[１]ꎮ 常见的加工方式存在机械应力ꎬ硅晶体易

崩碎、断裂[２] 等问题ꎮ 而电火花线切割 ( ｗｉｒｅ
ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｍａｃｈｉｎｉｎｇꎬ ＷＥＤＭ)凭借其高

加工精度、低切割损耗、低制造成本等特点ꎬ在机

械加工生产中得到了广泛的应用[３]ꎮ 但由于硅晶

体半导体不同于金属的放电性质ꎬ传统电火花加

工伺服控制系统应用于硅材料加工时易出现过跟

踪及欠跟踪现象ꎬ硅晶体放电加工持续性受到

影响[４]ꎮ
在电火花线切割加工过程中最重要的是保证

合适的放电间隙ꎮ 电源参数 (脉宽、脉间、极性

等)、伺服控制参数(进给速度、伺服电压等)、工
艺参数(工件材料、切削液浓度和种类等)对电火

花线切割过程的间隙状态有着复杂的影响[５－７]ꎮ
在硅材料电火花线切割加工过程中ꎬ由于半导体

的体电阻作用ꎬ在短路状态和正常加工状态电压

变化不明显ꎬ难以用常规方法进行加工状态的判

断[８]ꎮ 通常情况下ꎬ对硅材料进行电火花加工的

参数调节都是依赖人工或经验公式ꎬ例如构造电

流放电概率与进给速度的关系式来实现加工速度

的伺服控制ꎮ 然而ꎬ电火花线切割过程复杂ꎬ实际

上难以搭建精准的数学模型ꎬ这就导致传统控制

方法适应性差ꎮ 随着人工智能时代的来临ꎬ强化

学习作为无监督的智能算法被学者越来越重视ꎮ
事实证明可在面对无模型或复杂模型的场景下ꎬ
强化学习算法ꎬ展现出极强的适应性ꎬ因此被广泛
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运用于机器人控制、路径规划等场景ꎮ 王立群

等[９]针对传统柔性作业车间调度依赖人工的情

况ꎬ将车间调度转化为序列决策的问题ꎬ将深度学

习与强化学习相结合对决策序列进行优化ꎬ并通

过仿真验证该算法能够降低完工时间并均衡机器

负载ꎮ
本文采用基于数据驱动的增量 Ｑ 学习方法

对硅材料电火花线切割过程进行伺服控制ꎬ以期

获得更好的控制适应性与更优的加工质量ꎮ

１　 电流脉冲概率检测原理

在电火花线切割加工硅锭的过程中ꎬ根据其

电流电压脉冲的不同大致可以分为 ３ 种状态ꎬ即
开路、正常放电和短路[１０－１２]ꎬ在硅材料切割过程

中ꎬ短路状态仍可以进行放电加工ꎬ其电压信号与

正常放电相比没有较大区别ꎮ 加工过程中电压和

电流波形如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 硅材料电加工电特性

电流脉冲概率就是在一定周期时间内参与放

电的电流脉冲个数与电压脉冲个数的比值ꎬ电流

脉冲概率反应了一段时间内放电间隙的大小ꎬ是
后续对进给速度控制的依据ꎮ 单次采样的电流脉

冲如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 电流脉冲波形

２　 Ｑ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ 控制算法

强化学习的智能体( ａｇｅｎｔ)一般由环境感知

器、学习器和动作选择器 ３ 个组成部分ꎮ 智能体

通过环境感知器得到当前所处状态 Ｓꎬ然后在动

作选择器的作用下输出相应的动作 ａꎬ之后环境

在智能体做出 ａ 动作后会变为状态 Ｓ′ꎬ此时智能

体会根据新状态对 ａ 动作进行评估ꎬ并更新学习

器ꎬ循环该过程直至达到期望的状态[１３－１５]ꎮ
智能体在环境作用下ꎬ逐步形成对刺激的评

价ꎬ产生能最终获得最大收益回报的学习性行为ꎮ
马尔可夫决策过程 Ｍ 定义如下

Ｍ＝(ＳꎬＡꎬＰꎬｒꎬγ) (１)
式中:Ｓ 为智能体所处环境离散化的状态空间集ꎻ
Ａ 为智能体所能执行的离散化动作集ꎻＰ 为 Ｓ 状

态转移到 Ｓ′状态的转移函数ꎻｒ 为各状态下给予

智能体的奖励值ꎻγ 为各时间序列的衰减因子并

且 γ∈[０ꎬ １]ꎮ
在对硅材料进行电火花加工时ꎬ要根据当前

状态的放电脉冲概率来调整进给速度ꎬ保持加工

的稳定ꎮ 本文采用增量式 Ｑ 学习方法对进给速

度进行控制ꎮ 相比传统 Ｑ 学习方法ꎬ每次选择的

动作空间覆盖整个可选空间范围ꎬ增量式 Ｑ 学习

每次的动作输出选择为增量动作 Δａꎮ 增量式 Ｑ
学习一次迭代学习的过程如下:

步骤 １:获取当前电流脉冲概率大小ꎬ确定当

前状态 Ｓｐꎬ初始化绝对动作值 Ａｂａｓｉｃ及整个 Ｑ 表ꎬ
以及优化回合结束标志ꎮ

步骤 ２:确定增量动作值 Δａ 的阈值范围ꎮ
步骤 ３:构建动作策略 Ｔꎬ策略 Ｔ 映射在状态空

间中各状态所对应的最大奖励动作ꎬ记为ＴΔ(Ｓｔ)ꎮ
步骤 ４:初始化整个 Ｑ 表ꎬ并在 ｔ＋１ 时刻获取

当前状态ꎬ对 Ｑ(ＳｔꎬＡｔ)进行更新和 Ａｂａｓｉｃꎮ
步骤 ５:判断是否达到该回合结束标志ꎬ若满

足则结束该迭代过程ꎬ不满足则继续跳转至步

骤 ３ꎮ
Ｑ 表结构如表 １ 所示ꎮ

表 １　 Ｑ 表结构

状态 Ｓｐ

动作 Ａｎ

Ａ１ 􀆺 Ａｙ 􀆺 Ａｎ

Ｓｐ１ Ｑ(Ｓｐ１ꎬＡ１) 􀆺 Ｑ(Ｓｐ１ꎬＡｙ) 􀆺 Ｑ(Ｓｐ１ꎬＡｎ)

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
Ｓｐｘ Ｑ(ＳｐｘꎬＡ１) 􀆺 Ｑ(ＳｐｘꎬＡｙ) 􀆺 Ｑ(ＳｐｘꎬＡｎ)

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
Ｓｐｍ Ｑ(ＳｐｍꎬＡ１) 􀆺 Ｑ(ＳｐｍꎬＡｙ) 􀆺 Ｑ(ＳｐｍꎬＡｎ)

　 　 在步骤 １ 中ꎬ一开始需对状态空间进行离散ꎬ
即将整个状态空间以一定步长均匀分成 ｎ 个区

间ꎬ对当前放电状态用电流脉冲概率衡量且额外

规定正常和异常状态的集合 Ｓｎ和 Ｓｕꎮ
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步骤 ２ 设置了增量动作的阈值ꎬ阈值的大小

影响控制系统精度以及平稳性ꎬ本文将增量动作

集设置成:Δ ＝ {－３２ꎬ－１６ꎬ－８ꎬ－４ꎬ－２ꎬ－１ꎬ０ꎬ１ꎬ２ꎬ
４ꎬ８ꎬ１６ꎬ３２}ꎬ单位 μｍ / ｓꎮ

在步骤 ３ 中ꎬ运用 ε－ｇｒｅｅｄｙ 选择动作增量

ａΔ ＝
ＡＱｍａｘ(Ｓｐ)ꎬ λ>ε

ＡΔꎬ λ≤ε{ (２)

式中:ＡＱｍａｘ(Ｓｐ)为根据策略 π 选择当前状态下能

得到最大奖励的动作ꎻＡΔ为在步骤 ２ 中设置的增

量动作集ꎻλ 为 ０~１ 的随机数ꎮ
步骤 ４ 中ꎬ初始化整个 Ｑ 表ꎬ令

Ｑ(ＳｐｍꎬＡｎ)＝ ０ꎬ　 Ｓｐｍ∈ＳꎬＡｎ∈Ａ (３)
在每个迭代代数中ꎬ需要对 Ｑ 表进行更新ꎬ

具体的更新方式如下

Ｑ(ＳꎬＡ)←Ｑ( ＳꎬＡ) ＋α[Ｒ＋γｍａｘＱ( Ｓ′ꎬＡ′) －
Ｑ(ＳꎬＡ)] (４)
式中:α 为学习率ꎻγ 为折扣因子ꎬ表示对未来奖

励值的衰减ꎬ主要用于对计算累计奖励回报的调

和[１６－１７]ꎻｍａｘＱ(Ｓ′ꎬＡ′)为在 Ｓ′状态下采取动作能

获得的最大的 Ｑ 值ꎻＲ 为状态 Ｓ 到状态 Ｓ′的奖励ꎬ
本文中将奖励 Ｒ 定义为与目标电流脉冲概率的偏

差有关的分段函数ꎬ即

Ｒ＝
－ｋ􀅰｜ Ｉｃ－Ｉｅ ｜ ꎬ　 Ｉｃ∈Ｓｎ

－１００ꎬ　 Ｉｃ∈Ｓｕ

１ꎬ　 Ｉｃ∈Ｓｏ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(５)

式中:ｋ 为相关系数ꎻＩｃ为当前电流脉冲概率大小ꎻ
Ｉｅ为目标电流脉冲大小ꎻＳｏ为达到控制目标状态的

集合ꎮ 另外ꎬ对绝对动作值 Ａｂａｓｉｃ进行如下的更新

Ａｂａｓｉｃ ＝Ａｂａｓｉｃ＋ａΔ (６)

３　 仿真与实验

３.１　 建立仿真模型

本文采用 ＢＰ 神经网络对系统进行建模ꎬ研
究对象是进给速度和电流脉冲概率的关系ꎬ神经

网络模型如图 ３ 所示[１８－１９]ꎮ
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图 ３　 ２－Ｎ－１ ＢＰ 神经网络模型

本文在上述搭建的实验平台进行实验ꎬ实验

过程中相关加工参数设定如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 电火花线切割实验加工参数

项目 内容 项目 内容

工件材料 Ｐ 型单晶硅 电极 钼丝

伺服电压 / Ｖ １１５ 进电方式 正极性

占空比 １ ∶ １０ 脉宽 / μｓ ３０

　 　 对线切割加工过程中的原始数据采集并整

理ꎬ筛选出 １ ０００ 组进行训练ꎬ并对数据集进行分

割ꎬ其中 ２０％作为测试集ꎬ８０％作为训练集ꎮ 训练

误差曲线如图 ４ 所示ꎮ 可以看到在约 １６０ 轮时该

网络收敛ꎮ
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图 ４　 训练误差曲线

测试集部分数据的验证结果如图 ５ 所示ꎮ 可

以看到模型所预测的输出和期望输出误差较小ꎬ
因此该模型可以作为强化学习的训练环境进行迭

代学习ꎮ
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图 ５　 ＢＰ２－５－１ 神经网络输入输出对比

３.２　 仿真结果与分析

将上文所建立的神经网络模型作为强化学习

训练环境ꎬ算法中相关学习参数设置如表 ３ 所示ꎮ
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表 ３　 学习参数设置

参数 数值 参数 数值

学习率 ０.５０ 最大失败步数 ５０

折扣因子 ０.９９ 最大探索率 ０.５０

最大步数 ６ ０００ 最小探索率 ０.０１

　 　 在训练过程中ꎬ不同训练次数下的训练结果

如图 ６ 所示ꎬ从图 ６ 中可以看出ꎬ随着训练次数的

增多ꎬ智能体不断修正和更新 Ｑ 表ꎬ最终使整个

系统朝着期望的状态逼近ꎮ
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图 ６　 不同训练次数系统响应输出

训练过程中智能体获得的累积奖励如图 ７所示ꎬ
累计奖励值在约第 ５００次训练达到最大值并收敛ꎮ
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图 ７　 训练过程的累计奖励值变化

因此对硅材料进行电火花线切割加工来说该

控制方法是可行的ꎬ并且该控制方法以其灵活性

高和适应性强的特点而非常适合在随机变化的电

火花加工环境中使用ꎮ

３.３　 实验结果与分析

在上述搭建的实验平台基础上ꎬ应用基于增

量 Ｑ 学习的控制算法对线切割机床步进电机进

行控制ꎮ 基于上文中设定的工艺参数进行实验ꎬ
加工现场如图 ８ 所示ꎮ

加工过程中电流脉冲概率的变化曲线如图 ９
所示ꎮ 从图 ９ 中可以看出虽然加工过程中切割厚

度在不断变化ꎬ但电流脉冲概率仍能维持在设定目

标范围内ꎬ这表明该控制算法能适应变厚度加工ꎮ

图 ８　 硅材料电火花线切割现场
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图 ９　 电流脉冲概率变化曲线

基于增量 Ｑ 学习控制方法下的电极丝进给

加工距离变化曲线ꎬ如图 １０ 所示ꎮ
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图 １０　 加工距离变化曲线

将训练好的控制器用于硅棒电火花线切割加

工ꎬ记录各切割次数下的硅片表面粗糙度ꎬ同时统计

加工时间并计算其加工效率ꎮ 不同切割次数后硅片

表面粗糙度和切割效率的变化曲线ꎬ如图 １１ 所示ꎮ
可以看出随着切割次数的增加ꎬ切割效率变

化不大ꎬ但加工出来的工件表面粗糙度越来越小ꎬ
这说明智能体在不断调整进给速度使表面加工质

量逐渐提高ꎮ
目前传统控制算法多基于经验公式对进给速

度进行控制[２０]ꎬ保持相关工艺参数不变ꎬ使用经

验公式对硅棒进行电火花线切割ꎬ对加工后的硅
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图 １１　 不同切割次数下数据对比

片的表面粗糙度 Ｒａ 和切割效率 ｖ 进行比较ꎮ 基

于增量式 Ｑ 学习控制方法下加工的硅片表面质

量更加均匀ꎮ
不同控制方法测得的表面粗糙度与加工效率

如表 ４ 所示ꎮ 采用增量式 Ｑ 学习控制方法获得的

硅片表面粗糙度要优于依赖经验公式方法获得

的ꎬ同时切割效率也略高于经验公式方法控制的ꎬ
并且在该控制方法下随着切割次数的增加ꎬ其加

工精度会随之进一步得到提高ꎮ

表 ４　 不同控制方法对比

项目 经验公式控制 增量式 Ｑ 学习控制

单次测量
表面粗糙度 Ｒａｎ / μｍ

５.７６８
５.５３２
５.７６４

４.８１２
４.９３２
４.７４３

平均表面
粗糙度 Ｒａ / μｍ ５.６８８ ４.８２９

加工效率
ｖ / (ｍｍ２ / ｍｉｎ) １９.４１ １８.３５

４　 结语

本文将基于增量 Ｑ 学习的自适应控制方法

应用于硅材料电火花线切割的伺服控制ꎮ 首先建

立了用于强化学习的 ＢＰ 神经网络数学模型ꎬ通
过实验对该模型进行反复训练ꎬ使其能较好地模

拟真实环境的状态变化ꎮ 然后将其用于硅材料电

火花线切割进给速度的自适应控制ꎮ 仿真和实验

表明:该控制方法能通过不断试错学习而有效防

止切割过程中发生断丝的危险ꎬ使硅材料电火花

线切割维持合适的放电间隙ꎮ 本文提出的控制算

法在加工精度和加工效率上都优于使用经验公式

的控制方法ꎮ
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