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摘　要: 有效的刀具寿命预测可以提高加工效率, 保证工件加工精度, 因此具有重要的研究价值. 刀具寿命预测受到

刀具材质、切削参数以及加工材料等多因素的影响, 导致刀具寿命难以准确预测. 针对这一问题提出了一种利用粒

子群 (particle swarm optimization, PSO)算法优化径向基 (radial basis function, RBF)神经网络的刀具寿命预测方法.
首先用 PSO算法优化 RBF神经网络的主要参数中心值 c, 宽度 σ 以及连接权值 w, 然后将影响刀具寿命的多个因

素作为 PSO-RBF 神经网络模型的输入神经元, 寿命作为输出神经元进行刀具寿命预测. 论文提出的基于 PSO-
RBF神经网络的刀具寿命预测方法, 经实验证明该算法平均相对误差为 6.16%, 与标准的 RBF神经网络预测结果

相比降低了 17.14%, 具有可行性.
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Abstract: Effective tool life prediction holds important research value in that it can improve the machining efficiency and
ensure the machining accuracy of a workpiece. However, accurate tool life prediction is difficult to achieve as it is
influenced by many factors such as tool material, cutting parameters, and machining material. So we propose a method of
tool life prediction based on a radial basis function (RBF) neural network optimized by the particle swarm optimization
(PSO) algorithm. Firstly, the main parameters of the RBF neural network, namely the center value c, width σ, and
connection weight w, are optimized by the PSO algorithm. Then, tool life prediction is carried out, with the factors
affecting tool life as input neurons of the PSO-RBF neural network model and tool life as the output neuron. The
experimental results show that the proposed method of tool life prediction based on the PSO-RBF neural network is
feasible, with an average relative error reduced by 17.14% from that of the standard RBF neural network to 6.16%.
Key words: tool life prediction; PSO algorithm; RBF neural network; PSO-RBF

 
 

刀具是机械加工中十分重要的工具, 在加工过程

中刀具会受到材料的挤压、摩擦以及腐蚀等诸多因素

的干扰, 从而会使得加工精度降低, 不合格产品数量增

多[1]. 有效的刀具寿命预测可以提高加工效率, 保证加

工精度, 因此具有重要的研究价值[2,3].
目前, 针对刀具寿命预测的问题, 许多学者都做了
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很多的研究. 丁怡等在 BP神经网络的基础上建立刀具

寿命预测模型, 通过实验仿真验证了模型的可靠性[4].
侍红岩等分析了影响刀具寿命的主要因素, 然后以支

持向量回归机算法为基础建立了刀具寿命预测模型,
并通过实验验证了模型的适用性[5]. Benkedjouh等提出

一种基于非线性特征简约和支持向量回归的方法来进

行刀具状态的评估, 进而预测刀具寿命[6]. 夏颖怡等利用

改进的遗传算法来优化 BP 神经网络, 用优化后的 BP
神经网络模型实现刀具寿命预测, 最后经过实验验证

了与传统的 BP神经网络模型相比, 其预测精度更高[7].
王虎等分析了刀具寿命的影响因素和刀具寿命之间的

关系, 根据两者之间的高度非线性关系, 采用 PSO 算

法优化 BP 神经网络, 最终建立刀具寿命预测模型[8].
Kovac 等利用工具工作温度的测量值确定了扩展的泰

勒函数关系, 该方法可以将获取的刀具表面的温度作

为输入信号, 从而进行刀具寿命的预测[9]. 曾晓雪等将

混沌理论加入 PSO-BP神经网络算法中, 提出了 CPSO-
BP 的刀具寿命预测算法, 通过仿真表明 CPSO-BP 神

经网络算法比之前的 PSO-BP 神经网络算法的预测效

果更好[10]. Hosseinkhani等提出了一种使用混合有限元

方法结合经验磨损率方程估算刀具寿命的方法[11]. 但
是上述方法都不同程度地存在一些不足, 例如 BP神经

网络的网络层数、节点数以及连接权值等参数较多,
需要人为反复调试, 优化工作量复杂, 使得预测模型构

建的难度增大. 像基于泰勒公式的物理模型, 由于实际

生产过程中刀具会受到材料属性、加工类型等多因素

的影响, 使得模型参数过于复杂, 难以设计和计算, 因
此很难适用于实际生产中.

针对以上所述的问题, 本文提出了基于 PSO-RBF
神经网络的刀具寿命预测方法. RBF 神经网络与 BP
神经网络不同, RBF的泛化能力在很多方面要优于 BP,
同时在网络的训练过程中, 不需要调整神经元之间的

连接权值, 完全通过样本数据进行学习, 而且 RBF 神

经网络的学习速率很快. 与 BP神经网络模型、传统物

理模型相比, RBF 神经网络构建的模型不是过于复杂,
适用性很好. 所以本文以 RBF 神经网络模型为基础,
利用 PSO算法对 RBF神经网络的主要参数进行优化,
最终建立预测精度较高的模型. 

1   相关研究 

1.1   RBF 神经网络

RBF神经网络的原理是利用径向基函数作为隐含

层单元的“基”构成隐含层空间, 隐含层对输入向量进

行变换, 将低维空间的输入数据映射到高维空间, 使得

在低维空间线性不可分的问题在高维空间实现线性可

分[12–14]. 图 1为 RBF神经网络的结构.
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图 1    RBF神经网络结构

 

图 1 中, x1, x2,…, xn 为 n 维输入向量, q1, q2,…,
qm 为输入的 m 维向量, y1, y2,…, yL 为 L 维输出向量,
wij 为输入层加权系数, wki 为隐含层到输出层的加权系

数, 隐含层的输出为:

Q(xi) = exp

− 1
2δ2i
∥XM −Ci∥

 (1)

其中, δi 为对应隐节点的标准化常数, XM 为输入向量,
Ci 为对应的高斯函数的中心向量. 输出层的输出为:

Y =
q∑

j=1

wiQ(Xi) (2)

其中, wi 为加权系数. 总误差为:

J =
1
2

N∑
p=1

L∑
k=1

(
tp
k − yp

k

)2
(3)

tp
k

yp
k

其中, N 为输入输出样本数, L 为输出节点数,  为在样

本 p 作用下的第 k 个神经元的期望输出,  为在样本

p 作用下的第 k 个神经元的实际输出.
RBF 神经网络虽然可以很好地处理非线性问题,

具有良好的泛化能力, 但是由于其隐含层径向基函数

中心、标准化常数以及隐含层到输出层的加权系数等

几个重要参数难以确定, 导致了 RBF 神经网络的盲目

性较高[15,16]. 

1.2   PSO 算法

20 世纪末, Kennedy 与 Eberhart 受到鸟类种群寻
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找食物传递信息规律的启发, 提出了 PSO 算法[17]. 该
算法的基本思想是将优化问题的解抽象为粒子, 通常

会有一个被优化的函数确定每个粒子的适应值, 同时

粒子移动的方向和距离由一个速度来确定. 每一个被

初始化的粒子根据当前最优粒子的信息在解空间进行

迭代搜索, 而在每一次的迭代中, 粒子都是通过本身目

前所找的最优解和全部粒子目前所找的最优解来更新

自己[18].
在 M 维空间中, 初始化一群数目为 N 且随机移动

的粒子 ,  x i  ( i=1,2,… ,N) 为粒子的初始位置 ,  v i  ( i=
1,2,…,N)为粒子的速度, pbesti (i=1,2,…,N)为个粒子经

历过的最好位置, gbesti (i=1,2,…,N)为全部粒子经历过

的最好位置. 粒子 i 根据式 (4) 和式 (5) 更新自己的速

度和位置:

vk+1
id =wvk

id+c1rand1
(
pbestid −xk

id

)
+c2rand2

(
gbestid − xk

id

)
(4)

xk+1
id = xk

id + vk
id (5)

vk+1
id

xk+1
id

式 (4) 和式 (5) 中,  为粒子在第 k+1 次迭代时的速

度,  为粒子在第 k+1 次迭代时的位置, w 为惯性因

子, 它的作用是让粒子保持运动惯性, 调整全局和局部

搜索的能力, c1、c2 为学习因子, 用来改变粒子的学习

效率, rand1 和 rand2 是 [0,1] 上的随机数, 目的是避免

粒子陷入局部最优.
PSO 算法有着其独特的优点, 首先它拥有很强的

全局搜索能力, 其次算法中需要调整的参数不多, 而且

它的结构简单, 容易实现. 目前, PSO 算法被广泛应用

于神经网络的训练、目标寻优以及决策支持等多个方面. 

1.3   RBF 神经网络模型的优化

RBF 神经网络的关键问题是径向基函数的中心、

宽度和连接权值这 3 个参数的确定, 而采用 PSO 算法

对 RBF 神经网络优化就是将这 3 个参数当做自由运

动的粒子, 以向量的形式表示粒子的位置, 通过 PSO
算法来确定参数合适的值, 最终建立 RBF 神经网络.
在优化过程中, 根据径向基函数的特点选择均方误差

作为 PSO算法的适应度函数, 计算方式如下所示:

F =
1
N

N∑
i=1

(Di−Yi)2 (6)

其中, N 为训练样本的容量, Di 为期望输出值, Yi 训练

输出值. PSO算法优化 RBF神经网络模型的过程如图 2
所示.

初始化粒子种群

粒子位置信息映射

粒子的个体极值更新

粒子的全局极值更新

计算粒子适应度值

粒子更新自己的位置和速度

结束条件
否

是

记录全局极值并结束 PSO

由全局极值构建 RBF 神经网络
 

图 2    PSO-RBF神经网络框架图
 

Step 1. 随机初始化种群, 确定种群数量、迭代次

数以及其他信息, 设定粒子的初始状态, 即位置和速度,
并同时将 RBF神经网络的 3个参数组成粒子向量.

Step 2. 将所有粒子的位置信息映射到 RBF 神经

网络中, 建立神经网络模型.
Step 3. 按照式 (6)计算粒子的适应度值.
Step 4. 比较粒子当前适应度值和上一次的适应度

值, 好的话就将当前适应度值作为新的个体极值.
Step 5. 比较当前的全局极值和上一次的全局极值,

好的话就将当前的全局极值作为新的全局极值.
Step 6. 所有粒子根据当前最新的个体极值和全局

极值, 按照式 (4)和式 (5)来更新自己的位置和速度.
Step 7. 根据结束条件来判断是否需要迭代更新,

需要的话返回第 Step 2.
Step 8. 记录最新的全局极值, 并且结束 PSO算法.
Step 9. 根据所得到的最新全局极值来构建 RBF

神经网络. 

2   刀具寿命预测模型 

2.1   分析刀具寿命影响因素

通常来说, 刀具寿命是指刀具从投入使用到报废
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为止的切削时间[19], 如果想高效准确地预测刀具寿命,
就必须要分析影响刀具寿命的因素. 传统刀具寿命计

算公式如下所示:

T =
CrDq

0

vcax
p f yau

wZp (7)

其中, T 为刀具使用寿命, Cr 为刀具寿命系数, D0 为刀

具直径, vc 为切削速度, ap 为背吃刀量, f 为进给量,
aw 为切削宽度, Z 为刀具齿数, q、x、y、u、p 为各相

应参数的指数值.
由此可见, 影响刀具寿命的因素是众多而且复杂

的, 主要有刀具寿命系数、刀具直径、切削速度、背

吃刀量、进给量、切削宽度以及刀具齿数等, 此外还

有加工材料、切削温度以及振动等因素, 传统刀具寿

命预测方法难以准确反映以上因素和寿命之间的非线

性关系. 

2.2   建立刀具寿命预测模型

本文的刀具寿命预测模型是以 RBF 神经网络为

基础建立的, 选择刀具直径、铣削速度、铣削深度、

铣削宽度、进给量以及刀具齿数作为输入神经元, 刀
具寿命作为输出神经元 .  而对于隐含层 ,  则是采用

PSO算法对径向基函数中心、宽度和连接权值进行合

理确定, 目的是为了提高预测精度. 刀具寿命预测的神

经网络模型如图 3所示.
 

刀具寿命

铣削速度

刀具直径

铣削深度

进给量

铣削宽度

刀具齿数

输入层 输出层隐藏层
 

图 3    刀具寿命预测的神经网络模型
 

为了避免模型过于复杂, 图 3 所示的神经网络模

型选择刀具直径、铣削速度、铣削深度、铣削宽度、

进给量以及刀具齿数这 6个主要因素作为输入神经元.
通过多次实验确定当隐含层神经元的个数为 10 个时,
模型的预测效果最好. 采用 PSO算法优化 RBF神经网

络模型参数时, 经过反复地测试, 当 PSO 算法中的学

习因子 c1=c2=1.494 5, 惯性因子 w=0.2时, 模型的预测

结果比较稳定, 而且更加接近真实值. 

3   实验验证 

3.1   实验环境以及条件

本文使用 Matlab 2018b 实现 PSO-RBF 神经网络

模型, 并进行实验, 同时所使用的系统参数如表 1所示.
 

表 1     系统参数表
 

设备 参数

CPU Intel酷睿i7 10510U
GPU GeForceGTX1080Ti×4
内存 16 GB

操作系统 Windows 10 x64专业版
 
  

3.2   实验过程

实验选择文献 [20]中的实验数据作为刀具寿命预

测模型的原始数据, 以此来验证所提出模型的有效性.
实验样本选用的是硬质合金立铣刀, 加工材料为 45钢,
加工方式和加工要求分别是为立铣和粗铣. 刀具寿命

预测原始样本数据如表 2所示.
 

表 2     刀具寿命预测原始样本数据
 

编号 D0 (mm) vc (r·min
−1) ap (mm) aw (mm) f (mm·齿−1) Z (个) T (h)

1 60 197 1 40 0.08 3 80
2 80 182 2 60 0.10 4 90
3 100 164 2 80 0.12 5 105
4 120 150 4 80 0.14 6 120
5 140 132 4 100 0.15 7 135
6 160 124 5 120 0.16 8 155
7 180 115 6 120 0.18 9 170
8 200 106 8 140 0.15 10 200
9 250 90 8 200 0.18 12 245
10 300 78 12 220 018 15 290

 
 

由样本数据可知, 刀具直径、铣削速度、铣削深度、

铣削宽度、进给量以及刀具齿数的度量单位是不同的,
为了避免参数之间的纲量影响和提高模型精度, 实验

前先将样本数据进行归一化处理, 计算方式如下所示:

xscale =
x− xmin

xmax− xmin
(8)

其中, xscale 为归一化后的值, x 为实际样本值, xmax 和
xmin 分别为实际样本中的最大值以及最小值.

根据第 1 节和第 2 节所述, 在 Matlab 2018b 中搭

建 PSO-RBF神经网络模型, 然后将处理后的数据代入

模型进行实验. 为了排除实验的随机性和偶然性, 采用

的是十折交叉验证法, 具体来说就是原始样本数据有
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10组, 每次取其中的 9组作为训练样本, 取剩下的 1组
作为测试样本, 总共进行 10 次实验. 同时, 为了验证

PSO-RBF 神经网络模型的预测性能, 本文也采用标准

的 RBF 神经网络模型进行了实验, 并将两者的结果进

行对比. 

3.3   实验结果分析

实验后两个模型的刀具寿命预测结果对比如图 4
所示.
 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

实验次数

刀
具
寿
命

 (
h
)

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

真实值
RBF 神经网络预测值
PSO-RBF 神经网络预测值

 
图 4    刀具寿命预测结果对比

 

由图 4 的曲线拟合度可知, PSO-RBF 神经网络模

型要比 RBF 神经网络具有更高的预测精度和更好的

预测效果.
实验结束后, 计算每次实验预测值和刀具实际寿

命之间的误差, 进而求得相对误差, 然后求 10 次实验

的平均相对误差, 同时也计算每次实验的 MAE (平均

绝对误差)和MSE (均方误差), 也将其作为预测模型精

度的评价标准. 两个模型的平均相对误差、MSE 以及

MAE的计算结果对比分别如图 5、图 6、图 7所示.
由图 5 可以看出, RBF 神经网络的平均相对误差

为 23.30%, 而 PSO-RBF 神经网络模型的平均相对误

差为 6.16%, 后者比前者降低了 17.14%. 由图 6和图 7
可以看出, 在全部 10 次实验中, PSO-RBF 神经网络模

型预测结果的 MSE 均小于 RBF 神经网络模型, 同时

PSO-RBF神经网络模型预测结果的MAE在 9次实验

中均小于 RBF 神经网络模型. 由此可见, PSO-RBF 神

经网络模型拥有更高的的预测精度, 而且预测的误差

也更小, 能够获得很好的刀具寿命预测效果. 

4   结论

本文针对刀具寿命预测受到多种因素影响的特点,

建立了一种 PSO-RBF神经网络预测模型, 并采用 PSO
算法对 RBF神经网络的中心值 c、宽度 σ 以及连接权

值 w 进行了优化, 提高了模型的预测精度. 通过实验结

果表明 PSO-RBF 神经网络模型预测结果的平均相对

误差为 6.16%, 比 RBF 神经网络模型的 23.30% 要低

17.14%, 进一步验证了该神经网络模型的可行性.
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图 5    MAE对比
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图 6    MSE对比
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图 7    MAE对比
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