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基于改进混沌粒子群算法的薄壁件铣削参数优化 

刘思濛， 王刚锋， 索雪峰 
(长安大学道路施工技术与装备教育部重点实验室，陕西 西安 710064) 

摘 要：为提高薄壁框体结构件铣削加工精度及加工效率，提出一种薄壁框体结构件铣削加工工艺参数

优化方法。针对标准粒子群算法存在易陷入局部最优解，且不能自适应调整权重系数等问题，将混沌算法与多

目标粒子群算法结合，建立了以铣削力和单位时间材料去除率为优化目标，以铣削 4 因素为优化变量，以机床

主轴转速、进给量、铣削深度和表面粗糙度为约束条件的多目标约束优化模型。利用有限元仿真准确计算每个

优化解的加工误差，将结果及时反馈到优化算法中，进而找到最优加工工艺参数组合。以典型薄壁结构侧壁铣

削为例，分别采用试验参数、标准粒子群优化参数和本文所提算法优化结果进行仿真模拟，对仿真结果进行分

析比较，证明了该方法的有效性。 
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Optimization of milling parameters for thin-walled parts based on improved 
chaotic particle swarm optimization algorithm 

LIU Si-meng,  WANG Gang-feng,  SUO Xue-feng 
(Key Laboratory of Road Construction Technology and Equipment of MOE, Chang’an University, Xi’an Shaanxi 710064, China) 

Abstract: In order to improve milling precision and processing efficiency of thin-walled frame structural parts, a 

method for optimizing the milling processing parameters of thin-walled frame structural parts was proposed. Aiming 

at the problems of standard particle swarm algorithm that are easy to fall into local optimal solutions and cannot adjust 

weight coefficients adaptively, this method combined chaos optimization algorithm and multi-objective particle swarm 

optimization algorithm to establish the optimization target based on milling force and material removal rate per unit 

time. The four factors of milling were taken as optimization variables, and the spindle speed, feed rate, milling depth, 

and surface roughness were taken as constraints. The machining error of each optimization solution was calculated 

accurately by finite element simulation, and the results were fed back to the optimization algorithm in time, so as to 

find the optimal machining parameter combination. Taking typical thin-walled structure sidewall milling as an 

example, experimental parameters, standard particle swarm optimization parameters, and optimization results of the 

algorithm proposed in this paper were used for simulation respectively, and the simulation results were analyzed and 

compared, which proves the effectiveness of the proposed method. 
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薄壁框体结构件由于具有重量轻、比强度高、

导电导热性好等特点，在许多领域得到广泛地应

用。但在加工制造过程中因其壁薄、刚度低，极易

发生变形，导致零件加工精度难以达到设计要求[1]。

因此，研究薄壁框体结构的实际加工过程，分析加

工工艺对加工误差的影响是优化工艺参数、提高加

工精度和加工效率的基础。结合工程优化算法对加

工工艺参数进行优化，得到最优工艺参数方案集，

不仅可以提高薄壁框体结构的加工精度，还可以大

大提升加工效率，降低生产成本。 
为了减小加工误差，提升加工精度，国内外学

者对于薄壁结构的工艺参数优化进行了大量研究。

丛靖梅等[2]利用遗传算法，以残余应力变形为约束

条件，最大加工效率为优化目标优化了切削参数。

曾莎莎等[3]使用倒传递神经网络与遗传算法相结合

的方法，得到最佳工艺参数组合。QU 等[4]以最小

切削力、最小表面粗糙度和最大材料去除率为优化

目标，采用非支配排序遗传算法 (non-dominated 
sorting genetic algorithm-II，NSGA-II)求解薄壁结构

铣削加工参数优化问题。CHENG 等[5]对比了 RSM
优化算法和人工蜂群优化算法，得到使粗糙度和变

形量最小的最优加工参数。RINGGAARD 等[6]以材

料去除率最大化为目标，以有限振幅的稳定振动为

约束条件，采用基于梯度的优化方法对加工参数进

行了优化，并以薄壁口袋结构为例，验证了该方法

的有效性。上述研究主要基于各种经典优化算法，

而粒子群算法与其相比具有原理更简单、参数更

少、实现更容易、收敛速度更快、时间复杂度低等

特点。李体仁等[7]采用改进的混沌粒子群算法，以

变形量为约束，铣削力最小为优化目标，对铣削参

数进行了优化。该方法仅对单一目标铣削力进行优

化，而实际优化需求通常更为复杂，因此有一定局

限性。陈行政等[8]建立了以能量效率和加工成本为

优化目标，以机床、工艺参数、刀具寿命、加工质

量为约束的多工步数控平面铣削工艺参数多目标

优化模型，得到能够提高能量效率、降低加工成本

的加工参数组合。LI 等[9]针对直纹面叶轮叶片的铣

削加工，结合 BP 神经网络和经典粒子群算法，以

刀具最大动态位移为优化目标，利用训练好的神经

网络作为评价个体和群体最优解的准则，对加工参

数进行优化。但标准粒子群算法不能自适应调整权

重，存在容易陷入局部最优解等问题，仍需进一步

改进。 
根据薄壁框体结构件侧壁铣削加工过程和工

艺特点，本文提出一种结合有限元仿真和改进的多

目标混沌粒子群算法(chaos multi-objective particle 
swarm optimization，CMOPSO)，进行薄壁框体结

构件铣削加工误差分析以及工艺参数优化的方法。

从铣削加工过程入手，建立有限元仿真模型，对薄

壁框体结构件铣削加工误差进行分析。针对标准粒

子群算法存在容易陷入局部最优解，并且不能自适

应调整权重系数等问题，将混沌算法与多目标粒子

群算法结合，通过混沌算法进行粒子初始化，获得

更均匀多样的初始种群，同时通过自适应调节权重

系数加快搜索能力。最后利用有限元仿真准确计算

每个优化解的加工误差，将结果及时反馈到优化算

法中，保证了优化算法的准确和有效，提高了薄壁

框体结构件的铣削加工精度及加工效率。 

1  薄壁框体结构件加工变形分析 

基于动力学分析的薄壁框体结构件铣削误差

仿真基本思路如图 1 所示：首先建立精确的刀具/
工件系统有限元模型，将刀具沿轴向划分为若干个

圆盘，图中 i，j 分别表示刀齿和刀具圆盘编号；然

后建立刀具动力学运动方程，计算刀具总体载荷矢

量 P和单元应力场等效节点矢量 F，及由 P引起的

刀具和工件弹性变形，得到切削层厚度 ae，通过对

其进行迭代计算获得工件/刀具系统真实让刀变形

量(k 为迭代次数)以及最终铣削力预测值；将其代入

运动方程，解得刀具总节点加速度矢量 ( )tx ，由此

得到刀具总节点位移矢量 x(t)；考虑铣削力作用下

工件的弹性变形，绘制刀刃微元的切削轨迹，基于

点的六面体映射算法求变形后的切削轨迹与工件

网格的布尔交集得到被切除的工件部分；根据屈服

准则和强度极限判断单元屈服及失效，并利用实体

布尔运算法从初始工件网格中去除所有被切除部

分后得到加工完成后的工件以及最终的加工面；最

后对加工面进行加工误差分析即可得到工件在切

削力作用下的尺寸、形状及位置误差等设计人员关

心的数据。 
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图 1  薄壁框体结构件铣削误差仿真基本思路 
Fig. 1  Basic idea for simulation of milling errors of thin-walled frame structural parts 

 
选择典型悬臂板结构的薄壁件作为数值模拟

对象，如图 2 所示，长度 44 mm，高度 40 mm，厚

度 3 mm。刀具采用 Φ6 mm 三齿硬质合金立铣刀，

螺旋角 30°，标注前角 20°，标注后角 15°，加工方

式为顺铣。数值模拟加工参数根据经验值设定为：

主轴转速 11 000 r/min，进给速度 2 739 mm/min，
径向切深 0.8 mm，轴向切深 0.2 mm。因研究对象

为单边固定，三边自由的薄壁结构，故在有限元建

模时约束工件底面所有网格节点自由度。另外，由

于需要同时考虑工件和刀具变形对加工误差的影

响，因此工件和刀具材料均采用非线性弹塑性材料

模型进行建模。 
图 3 显示了加工过程中不同时刻工件侧壁的变

形云图，图 3(a)为刀具刚切入工件时，图 3(b)为刀

具进给至工件中部时，图 3(c)为刀具将切出工件时

工件的变形，其时变形最大值分别约为 0.074 mm，

0.035 mm 和 0.076 mm。铣削过程结束后，在工件

顶部切入端、中部、切出端各取一采样点，并输出

其随时间变化的 Y 方向位移曲线，横坐标显示时间

(μs)，纵坐标显示位移(cm)，如图 4 所示。由图 4
可以看出，工件两端与中部采样点变形方向相反，

且中部变形量小于两端，是由于两端缺乏支撑，与

理论分析得到的结果一致，且该仿真方法已通过实

验验证其准确性[1]。 
 

 
 

图 2  工件/刀具有限元模型 
Fig. 2  Finite element model of workpiece/tool 

 

 
 

图 3  不同加工时刻工件 Y 向变形云图((a)刀具刚切入工件；(b)刀具进给至工件中部；(c)刀具即将切出工件) 
Fig. 3  Y-direction deformation cloud map of workpiece at different processing times ((a) The tool is just cutting into the 

workpiece; (b) The tool feeds to the middle of the workpiece; (c) The tool is about to cut out the workpiece) 
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图 4  工件不同位置 Y向变形量随时间变化曲线((a)采样点

位置；(b)采样点 Y 向位移时变曲线) 
Fig. 4  Time-varying curve of Y-direction deformation at 

different positions of workpiece ((a) Sampling point 
location；(b) Time-varying curve of sampling point 

displacement in Y direction) 

2  改进的多目标自适应混沌粒子群

算法 

由上述薄壁框体结构件铣削加工变形分析

可知，在加工过程中存在让刀变形现象，需要通

过工艺参数优化来控制变形误差。针对薄壁框体

结构在加工中容易出现的问题，需考虑在尽量减

小误差的前提下提高生产效率，同时满足因机床

特性、工艺要求等决定的各种约束条件。在使用

标准粒子群算法进行优化求解时，容易陷入局部

最优解，因此，本文结合有限元仿真结果，采用

改进的约束 CMOPSO 算法对工艺参数进行寻优

计算。 
2.1  混沌优化算法 

混沌优化算法的基本思想是将混沌变量线性

映射到优化变量的值区间，利用混沌变换进行搜

索。混沌的随机性和遍历性可避免搜索过程陷入局

部极小，克服传统优化算法的不足。Logistic 映射

是一种典型混沌系统[10]，其有限差分方程为 

 1 (1 )n n nx x x    (1) 

其中，为控制参数，当=4 时陷入混沌状态，其

输出相当于[0,1]之间的随机变量，可以遍历区间

[0,1]的每个数，且不会重复。 
2.2  标准粒子群算法 

标准粒子群优化算法的速度和位置可更新为 
 1

1 1 2 2( ) ( )k k k k k k
id p id id id gd idv w v c r p x c r p x       (2) 

 1 1k k k
id id idx x v    (3) 

其中，d=1,2,···,Dp，Dp 为粒子维数；i=1,2,···,Np，

Np 为粒子个数；k=1,2,···为迭代次数；wp 为惯性权

重；c1 为认知权重；c2 为社会权重，是非负的常数；

r1 和 r2 为分布在[0,1]区间的随机数； k
idv 为粒子 i 的

第 d 维在第 k 次迭代时的速度矢量； k
idx 为粒子 i

的第 d 维在第 k 次迭代时的位置矢量； k
idp 为粒子 i

的第 d 维在第 k 次迭代时个体最优位置； k
gdp 为粒

子群的第 d 维在第 k 次迭代时的全局最优位置。式

(2)中的第一部分为粒子之前的速度，后 2 部分则为

分别引入的个体和群体最优位置对速度的影响。因

此，式中 wp影响着原有速度的保留程度。当 wp较

大时，算法的全局收敛能力较强；反之，局部收敛

能力较强。 
2.3  多目标混沌粒子群算法基本思想 

改进的 CMOPSO 算法基本流程如图 5 所示：

随机产生初始种群 S0，并通过归一化将种群中所有

粒子映射到混沌空间得到 S0'，利用混沌算法得到混

沌值，将其映射到解空间，由混沌的随机性和遍历

性得到更均匀分布的初始种群 S0
*；计算种群中所

有个体适应度，根据约束支配关系得到初始非劣解

集，存入外部档案，令迭代次数 t=0；初始化所有

粒子的个体最优解 pbest，并根据全局向导选取策略

初始化全局最优解 gbest；判断是否满足终止条件，

若满足，则输出最优解集；否则，进行自适应参数

调整，并根据式(2)和(3)进行粒子速度和位置更新，

对位置越界的粒子进行调整；依据约束支配关系得

到所有粒子个体最优解，对外部档案进行维护，并

根据全局向导选取策略更新全局最优解，并令

t=t+1，重复上述操作直到满足终止条件；将所得结

果应用于有限元仿真模型进行仿真模拟，并判断仿

真结果是否满足实际精度要求；若满足，则输出

优化结果；否则，返回第一步，重新生成初始种

群，并重复以上步骤，直至得到满足精度要求的

最优解集。 
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图 5  改进的多目标混沌粒子群算法基本思想流程 
Fig. 5  The basic thought process of the improved 
multi-objective chaotic particle swarm algorithm 

 
由于约束的存在，粒子搜索空间分为可行空间

和非可行空间。初始种群在随机均匀分布时，粒子

存在于 2 种空间中，可行空间中的粒子即为可行解，

反之为非可行解。在进化的初始阶段，允许存在较

多的非可行解以增加算法的开发探索能力，在进化

的后期则要逐渐减少非可行解的比例，以保证最终

非劣解集存在于可行空间内。在为了控制种群中不

可行解的比例，从而更好地搜索可行的最优解，定

义不可行度阈值[11]为 

 0 (1 5 / 4 ), 0.8
0, 0.8

t T t T
t T




 
 



≤
 (4) 

其中，为初始约束违反程度允许值，即粒子到可

行空间的距离；t 为当前进化代数；T 为种群最大进

化代数。对于每个候选解 Xi，当不可行度阈值小于

，其为可接受解。粒子的约束支配关系满足：当

解 Xi 为可接受解，而 Xj 为不可接受解；或解 Xi 与

Xj 均为不可接受解，但 Xi 的不可行度小于 Xj；或解

Xi与 Xj均为可接受解，且 Xi支配 Xj时，即 Xi约束

支配 Xj。 
(1) 外部档案维护。为保证最终得到的外部档

案中的解为 Pareto最优解，根据上述约束支配关系，

采用图 6 中外部档案更新策略。当外部档案中的

粒子数大于所设定最大值时，删除拥挤距离最小

的解。 
(2) 全局极值的选择。随机选取外部档案 A 中

具有较大拥挤距离和更小全局极值选择频率的非

劣解作为其 gbest，以引导粒子向稀疏区域运动从而

提高算法开发能力。 
 

 
 

图 6  外部档案更新流程 
Fig. 6  External file update process 
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(3) 自适应参数调整。对于标准多目标粒子群

优化(multi-objective particle swarm optimization，
MOPSO)算法，惯性权重 w=1，粒子在搜索过程中

无法动态调整其速度，容易陷入局部最优解。因此

引入自适应动态惯性权重递减策略[12]，即 

 max min
max

( )w w tw w
T


   (5) 

其中，wmax 和 wmin 分别为最大和最小惯性权重；T
为最大进化代数；t 为当前迭代次数。搜索开始时

惯性权重较大，伴随着搜索过程的推进使 w 逐渐减

小，以确保在刚开始搜索时各粒子能在全局范围内

快速搜索到较好的区域，后期可以在最优点附近进

行精确搜索，从而使算法有较大概率向全局最优值

收敛。 

3  铣削加工参数优化算法模型 

依据第 1 节的薄壁框体结构件铣削加工变形分

析，垂直于侧壁的水平方向铣削力是影响其变形误

差的主要因素。另外，在实际加工制造中，在保证

加工质量的前提下，最应关注的是加工效率。因此，

选择水平方向铣削力和单位时间材料去除率

(material removal rate，MRR)为优化目标，以机床

主轴最大进给力、刀具寿命、表面粗糙度为约束条

件，对铣削速度 vc、每齿进给量 fz、铣削宽度 ae、

铣削深度 ap铣削 4 个因素进行优化。 
3.1  目标函数 

铣削力是薄壁深腔零件加工过程中的一项重

要指标，其大小对薄壁件侧壁的变形产生直接影

响，因此选择最小化铣削力作为优化目标。由于本

文研究的是薄壁结构件圆周铣削过程中的侧壁变

形误差，垂直于工件壁厚的水平方向铣削力是对其

造成影响的主要因素，且铣削加工中铣削力是波动

的，因而，在构造目标函数时取垂直于工件壁厚的

径向铣削力 Fy的平均值。为求解方便，根据文献[1]，
将所得结果进行变换，即 
 0.465 0.642 0.474 0.11316961.396y s z p eF n f a a      (6) 

其中，主轴转速 ns=1000vc/(Dt)，Dt 为刀具直径，

将其代入式(6)中，得到关于 Fy的优化目标，记为 

1 1

0.465
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 
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 
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在薄壁件的铣削加工中，单位时间的材料去除

率是衡量加工效率的重要指标，因此同时选择其为

优化目标。铣削加工的单位时间材料去除率为 

 e z p sMRR a f a Nn  (8) 

其中，N 为铣刀齿数，将 ns=1000vc/(Dt)代入式(8)，
得到关于 MRR(mm3/min)的优化目标，即 

 2 2
1000( , , , )
πe c z p e c z p

t

NQ Q a v f a a v f a
D

   (9) 

根据仿真结果可知铣削力大小与变形误差呈

正相关，单位时间材料去除率与加工效率呈正相

关，因此，为减小误差提高效率需求铣削力的极小

值和 MRR 的极大值。统一为最小化问题，优化模

型为 
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 (10) 

3.2  约束条件 
实际加工过程中，铣削参数的选择还受到多方

面因素的制约，只有满足相应约束条件的解才是薄

壁件铣削工艺参数优化的可行解。因此进行优化计

算时，必须引入这些约束条件，以得到符合实际生

产需求的优化参数组合。薄壁框体结构件侧壁铣削

加工的约束主要来自机床主轴转速、进给速度、铣

削深度和表面粗糙度，具体约束可表示为 
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4  实例分析 

以第 1 节的 2A12 铝合金典型薄壁结构为例，

建立对应的 CMOPSO 算法数学模型进行铣削参数

优化。表面粗糙度约束 Ra≤1.6 μm。根据机床的规

格参数，对主轴转速和进给速度的约束分别为：

500 rpm≤ns≤24 000 rpm，f≤10 m/min。铣削深度

的经验约束为 ap≤2mm。 
4.1  优化结果 

分别采用标准 MOPSO 算法和上述改进的

CMOPSO 算法对铣削参数进行优化。设置种群大

小为 100，最大迭代次数为 300，外部档案规模为

100。学习因子 c1，c2 均设置为 1.499 5，w 取值范

围为[0.2,0.9]，最终得到的 Pareto 解集如图 7 所示。 
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图 7  2 种粒子群算法 Pareto 前沿 
Fig. 7  Pareto frontier of two particle swarm algorithms 

 

表 1 为 2 种算法在计算时间和达到收敛时的迭

代次数方面的性能对比。由表 1 可知，改进后的算

法用时更短，迭代次数更少，可以使目标函数更快

达到收敛。 
 

表 1  MOPSO 和改进的 CMOPSO 算法性能对比 
Table 1  Performance comparison of MOPSO and 

improved CMOPSO algorithm 
算法 计算时间(s) 迭代次数 

MOPSO 91.4 100 

CMOPSO 55.5 23 

 
4.2  结果分析及仿真验证 

为了从 Pareto 解集选取满意解，根据文献[13]
选取最满意点，假设铣削力和 MRR 的权值分别为

wF和 wM，且 wF+wM=1，则求解 2 目标尽可能最佳

的满意解定义为求解式(12)的极小值问题，即 
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其中， 1Q和 2Q分别为对 2 目标函数值进行归一化

的结果。设置 wF和 wM均为 0.5，代入式(12)可得一

组最优解，将其与多次试验得到的试验值以及采用

标准 MOPSO 算法的优化值进行对比见表 2。 
从表 2 可以看出，相比优化前的试验值，采用

CMOPSO 算法优化所得到的铣削力更小，同时单位

时间材料去除率显著提升。与 MOPSO 相比，

CMOPSO 所得铣削力更低，同时 MRR 有所提升，

结果更优。 
采用表 2 中 3 组铣削参数对第二节实例模型进

行仿真验证，铣削仿真完成后，在工件模型上端沿

刀具进给方向相同位置取若干采样点，对比壁厚方

向位移误差，如图 8 所示。图 8 中标准 MOPSO 算

法的误差仿真结果与优化前参数误差仿真结果相

差不大，考虑是由于铣削力略大于优化前值的原

因。而采用改进的 CMOPSO 优化后参数加工造成

的误差总体小于采用优化前参数加工造成的误差，

优化后的最大变形误差为 0.016 mm，相比采用经验

参数所得最大误差降低了 0.011 mm，表明本文所提

方法对铣削参数的优化正确有效。 
 

表 2  铣削参数优化结果对比 
Table 2  Comparison of optimization results of milling parameters 

对比项 vc(m/min) fz(mm/z) ap(mm) ae(mm) Fy(N) MRR(mm3/min) 
优化前 207.350 0 0.083 0 0.200 0.8 41.732 7    438.24 

MOPSO 优化值 452.389 3 0.076 7 2.000 1.5 43.562 0 16 556.00 
CMOPSO 优化值 452.389 3 0.078 4 1.489 2.0 39.684 1 16 800.00 

 

 
 

图 8  优化前与优化后模型加工误差对比 
Fig. 8  Comparison of processing error before and after optimization 
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5  结 束 语 

本文提出一种基于改进的 CMOPSO 算法的薄

壁框体结构件铣削加工工艺参数优化方法。结合混

沌算法与 MOPSO 算法，对传统粒子群算法进行改

进，提高了算法的全局搜索能力，并通过自适应调

节权重系数加快算法搜索速度。以 2A12 铝合金典

型薄壁框体结构件为例，建立了以铣削力和单位时

间材料去除率为优化目标，铣削 4 因素为优化变量

的多目标约束优化模型进行优化计算。分别采用试

验参数、MOPSO 参数和改进的 CMOPSO 参数进行

仿真模拟，并将所得结果进行对比分析，结果表明

本文方法能够有效提高薄壁框体结构件加工精度

及加工效率，为薄壁框体结构件铣削工艺参数的选

择提供了理论依据。 
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