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摘要:在实际加工过程中,薄壁件加工精度易受到切削力、强迫振动、颤振、工件几何特征、材料等因

素影响,导致薄壁件变形难以预测和控制.提出了一种多源信息融合的薄壁件铣削加工变形误差预测

方法,融合加工过程信息和振动信号等数据,基于Stacking集成学习思想构建薄壁件铣削加工变形误

差预测模型,并进行了实验验证.对比实验表明,相比于常规数据驱动方法,所构建模型的鲁棒性和准

确度更高,实用性更好.
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０　引言
薄壁零件广泛应用于电子信息、航空航天等

领域,是一类非常重要的典型零部件,但其刚度较

低,在铣削加工过程中受切削力、强迫振动、颤振

等多方面因素影响极易出现较大的变形误差,导
致最终产品加工质量下降.开展薄壁件加工变形

误差预测研究可以明确其变形误差的关键影响要

素,指导工艺参数优化,提高加工质量和效率,降

低损耗和成本,具有重要的理论意义和工程应用

价值[１].
当前,薄壁件变形预测方法主要可分为解析

法和数值模拟法[２].解析法主要是分析引起工件

变形的相关参数,建立这些参数与薄壁件变形的

理论关系模型和数学方程,进而预测加工变形量.
YI等[３]基于混合边界力学分析,通过融合多物理

场参数,构建了微薄壁铣削变形预测有限元模型.
李曦等[４]基于 RayleighＧRitz法建立了薄壁件铣

削变形预测模型,通过离散化余量单元设计有效

减小了表面误差.YUE等[５]通过铣削力 弹性变
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形耦合分析建立了迭代表面误差预测模型,获取

随机旋转角度下的切削力和工件变形量.SUN
等[６]面向航空叶片加工开发了基于稀疏贝叶斯学

习的轻量化原位预测方法.王骏腾[７]聚焦残余应

力变形机制,提出了虚实映射的应力场修正预测

策略.然而解析法只是理想情况下的理论分析结

果,缺乏对多源工艺参数的系统整合与动态耦合

作用解析.
数值模拟法以加工过程中的关键参数作为输

入,通过构建薄壁件铣削加工多物理场耦合模型

来实现变形量预测.GE等[８]采用刚度矩阵折减

技术建立了动态刀具 工件相互作用模型.朱卫

华等[９]与ZHANG 等[１０]分别通过残余应力深度

分布建模和加工诱发残余应力(MIRS)均值法提

高应力场表征精度.在此基础上,LI等[１１]通过集

成 MIRS与毛坯初始残余应力(IRS)显著提高了

预测精度.CHEN 等[１２]基于弹性梁理论构建了

力 变形侧铣加工解析模型.SHI等[１３]开发了含

可变挠度系数的半解析预测方法.然而,现有数

值模拟方法仍普遍受限于高准度初始和边界条件

与计算复杂度间的矛盾,难以满足实时准确预测

需求.
综上所述,薄壁件加工过程具有典型的动态

特性、非线性以及多源异构信息特征,导致传统机

理建模存在本质局限.随着智能传感技术的发

展,铣削加工过程数据采集更加方便可靠,采集的

数据维度更加广泛,为基于数据驱动的薄壁件加

工变形预测研究提供了良好的数据基础.丛靖梅

等[１４]基于支持向量回归机实现了切削参数 残余

应力映射建模.田海东[１５]结合遗传算法与BP神

经网络,基于静态工艺参数实现了薄壁件加工变

形误差预测.然而,现有数据驱动方法普遍聚焦

于静态参数分析,未考虑实际加工过程中的动态

信息,因而难以全面地反映加工过程的特性.
相比于单一信息源建模方法,多源信息融合

可充分利用多种信息源,增强信息互补性和容错

能力,因此,本文提出基于多源信息融合和集成学

习的薄壁件铣削加工变形误差预测方法.根据机

械加工原理,融合加工工件的几何特征、工况信息

以及加工过程状态信息,利用Stacking集成学习

方法构建铣削加工变形误差预测模型,提高薄壁

件加工变形误差预测精度和鲁棒性.

１　铣削加工变形误差预测建模

本文基于多源信息融合和集成学习的薄壁件

铣削加工变形误差预测方法的总体技术路线如图

１所示.具体步骤如下:①薄壁件铣削加工多源

信息获取.采集薄壁件铣削加工过程中的多源信

息,包括工件几何特征信息、工况信息和加工过程

状态信息.考虑测试鲁棒性、安装便携性和传感

器成本,同时避免对加工过程造成不必要的干扰,
本文选择主轴振动信号来表征加工过程状态信

息.②数据预处理及特征提取.按照数据的离散

或连续属性对工件几何特征、工况信息采取不同

的预处理方法,对离散特征进行编码,对高频时序

的加工过程状态信号利用小波包变换进行多尺度

分解,然后提取特征,并进行多源信息特征降维融

合.③模型构建.综合步骤②得到的特征作为模

型输入,以测量计算得到的各零件变形误差作为

模型输出,构造变形误差建模数据集,基于StacＧ
king集成学习方法训练薄壁件铣削加工变形误

差预测模型,并对模型进行应用验证.

图１　技术路线图

Fig．１　Technologyroadmap

１．１　数据预处理

１．１．１　工艺信息处理

铣削加工过程中的工艺信息包括两部分:一
部分为工况参数,包括主轴转速、刀具进给量和刀

具背吃刀量;另一部分为加工工件几何特征.工

况参数为连续变量,因而使用其实际值作为模型

输入.工件几何特征信息包括形状和尺寸两部

分.对于离散的工件几何形状,采用独热编码进

行处理.
实际薄壁件铣削加工中所加工的几何特征以

槽、缝、孔等为主,对于连续的工件尺寸信息,可选

择其典型几何尺寸进行描述,如对矩形槽、缝等选

择长和宽进行量化,对圆孔可选择直径作为其几

何特征.
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１．１．２　振动信号多尺度分解

在薄壁件铣削加工多源信息采集过程中,过
程状态信息通过刀具 主轴系统振动信号实时表

征.研究表明,振动信号的不同频带对工件的加

工精度有不同的敏感度,一般认为低频段对几何

尺寸精度影响较大,高频段对波纹度、表面粗糙度

影响较大[１６].小波包分解是一种信号多尺度分

解方法,利用一组高低通滤波器将信号频带进行

多尺度划分,提高信号的时域分辨率,因此小波包

分解具有精细的局部分析能力[１７],适用于高采样

频率的振动信号的分析.
对于 不 同 切 削 参 数 下 采 集 的 振 动 信 号

Xi(t)(i＝１,２,􀆺,N,N 为原始数据长度),其三

层小波包分解如图２所示,其中 A 为各层分解后

的低频部分,D为各层分解后的高频部分.

图２　 三层小波包分解

Fig．２　ThreeＧlayerwaveletpacketdecomposition

１．１．３　 振动信号特征提取

振动信号常用的有量纲时域统计特征包括均

值、最大值、峰峰值、标准差、均方根、偏斜度等指

标.由于有量纲统计特征的数值受工艺参数变化

的影响显著,因此同时使用量纲一统计指标,包括

峰值指标、脉冲指标、偏斜度指标、峭度指标.此

外,计算小波包分解后各频带能量比率以及小波

包能量熵特征.经过k层小波包分解,第m 频带

的能量表示为

Ek,m ＝∫|Dk,m (t)|２dt (１)

式中:Dk,m (t)为每个频带从低频到高频的小波包重构系

数;t为相应频带信号的时间.

进一步为使能量通用化,采取能量比率来表

示各频带能量,即分解频带信号能量占信号总能

量的分数表示.总能量为

Et ＝ ∑
M

m＝１
Ek,m (２)

式中:M 为小波包分解得到的频带总数.

第m 频带信号的能量比率为

pk,m ＝Ek,m/Et (３)

得到小波包能量熵为

Hk,m ＝ －∑
M

m＝１
pk,mlnpk,m (４)

１．１．４　 特征降维融合

主轴振动信号经过小波包分解和特征提取

后,特征维数较多,增大了计算负担,且存在多重

共线 性 问 题,因 此,本 文 利 用 核 主 成 分 分 析

(kernelprincipalcomponentanalysis,KPCA)算

法进行降维融合,其原理如图３所示.将输入数

据x 经过映射函数φ(x)映射到高维特征空间F
中,在此基础上再进行PCA降维处理.KPCA将

高维特征映射到低维空间,一方面能够提高模型

的计算速度,另一方面可去除特征中的冗余信

息.本文选择径向基核函数,保留累计贡献率占

比达到９５％ 以上的前K 个主成分.综合降维后

的振动信号特征、工件几何特征和工况参数形成

最终的多维铣削加工变形误差预测宽表数据,作
为工件变形误差预测模型的输入.

图３　KPCA原理图

Fig．３　KPCAprinciplediagram

１．２　基于Stacking集成学习的薄壁件铣削加工

变形误差预测

为进一步提高模型预测精度和鲁棒性,本文

利用Stacking集成学习思想构建两层的铣削加

工变形误差预测模型.整体流程如下:第一层选

择支持向量回归(SVR)、随机森林(RF)、极致梯

度提升树(XGBoost)三种典型机器学习算法构建

基学习器,对每个基模型分别训练,设置各个超参

数的变化范围和步长,利用粒子群优化(PSO)算
法对各超参数进行调整,最终形成三组铣削加工

变形误差预测值;第二层将三组预测值纵向拼接

形成新的特征集,作为元回归模型的输入,再次训

练得到最终的铣削加工变形误差预测模型,其中元

回归模型选择XGBoost算法,整体流程图见图４.
基模型训练优化流程如图５所示,每个基模

型的超参数变化范围如表１所示.
为了充分发挥Stacking集成模型的效果,对

训练数据进行划分,如图６所示.首先将原始训

练集随机划分为４份,分别为训练１、训练２、训练

３、训练４,任选３份合并为训练数据作为基模型
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图４　Stacking集成模型

Fig．４　Stackingensemblemodel

图５　基模型训练优化流程图

Fig．５　Basemodeltrainingoptimizationflowchart
表１　基模型参数搜索范围

Tab．１　Basemodelparametersearchrange
基模型 参数 变化范围

SVR

核函数 径向基核函数

正则化系数 [１,１０]
核系数 [０．１,１]

RF

估计器数量 [１０,２００],步长为１
最大深度 [１,２０],步长为１

最小样本分裂数 [２,１０],步长为１
最小样本叶子数 [１,６],步长为１

XGBoost

估计器数量 [１０,２００],步长为１
最大深度 [１,２０],步长为１
学习率 [０．０１,０．５]

子采样比例 [０,１]

输入,剩余１份作为基模型测试数据;然后将所有

基模型的测试数据预测输出进行纵向合并,作为

元模型的训练数据,基模型数据标签和元模型数

据标签均为加工变形误差.

图６　Stacking集成模型训练过程

Fig．６　Processofstackingensemblemodeltraining

２　实验验证

２．１　数据采集

本文以某型平板裂缝天线的铝合金薄壁样件

为实验对象,模拟其辐射板与网络板的典型特征.
该部件是通信和雷达系统的核心组件,需要在基

材上高精度加工多组矩形槽、裂缝和圆孔.这些

几何特征直接影响天线的电性能.为复现实际加

工过程,测试实验在一台米克朗 HSM６００U LP
高速铣削加工中心上进行,实验所用刀具直径为

１mm.加工工件如图７所示,其上分布着三组几

何特征,具体包括８．６mm×８．６mm 矩形、５．２
mm×５．２ mm 矩形、３．０ mm×８．０ mm 槽、１．０
mm×８．０mm 裂缝、１３．０mm×１３．０mm 矩形、

ϕ６．０mm 圆孔.实验中使用一个三轴加速度传

感器 (PCB３５６A１５)和 动 态 数 据 采 集 卡 (DTＧ
９８３７B)采集主轴振动信号,采样频率设定为２５．６
kHz,实验装置布置如图８所示.

图７　实验工件几何信息

Fig．７　Experimentalworkpiecegeometryinformation

图８　振动信号采集装置

Fig．８　Vibrationsignalacquisitiondevice

实验过程中对切削参数进行调整,每组实验

均采用相同的切削参数,依次对工件上的所有几

何特征进行加工.共进行５２组实验,以全面评估
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不同参数对加工结果的影响.具体加工工况信息

如表２所示.实验结束后,使用三坐标测量机测

量各个几何特征的尺寸信息.
表２　加工工况信息设置

Tab．２　Machiningconditionsinformationsetup
参数名称 取值范围

转速n/(r􀅰min－１) ３００００~４００００
切深ap/mm ０．０３~０．２０

进给速度f/(mm􀅰min－１) ２８００~４０００

２．２　建模数据集的构建

２．２．１　多源信息处理

实验工件几何特征按形状可分为圆孔、矩形、
细缝三种,将这些离散特征进行独热编码.对于

连续的工件尺寸信息,选择两个典型几何尺寸进

行描述,最终形成总计５维的工件几何特征信息,
如表３所示.

表３　工件几何特征信息编码

Tab．３　Codingofworkpiecegeometricfeatureinformation

几何特征信息 形状编码 尺寸特征１ 尺寸特征２

８．６×８．６矩形 ０１０ ８．６ ８．６

５．２×５．２矩形 ０１０ ５．２ ５．２

３．０×８．０槽 ０１０ ３．０ ８．０

１．０×８．０裂缝 ００１ １．０ ８．０

１３．０×１３．０矩形 ０１０ １３．０ １３．０

ϕ６．０圆孔 １００ ６．０ ６．０

　　同时,本文还将铣削加工过程中主轴的振动

信号作为样本过程状态信息的实时反映.由于原

始振动信号的采样频率(２５．６kHz)较高,而每个

工件加工完成的时间长达５~７min,造成后续数

据计算量较大,故在不丢失关键信息的前提下,本
文对振动信号进行降采样,从而减小数据量以提

高模型训练速度.降采样频率为５１２０Hz,主轴

振动信号如图９所示(以切削参数n＝４００００
r/min,ap＝０．１mm,f＝４０００mm/min为例),根
据X 向、Y 向振动信号波形变化特征,信号可以

图９　主轴振动信号波形

Fig．９　Spindlevibrationsignalwaveform

分为９段,其中从２２０s后开始是对４个圆孔的

加工,可合并为一组,所以整个加工过程依次对应

６种几何特征.
使用小波包分解方法对主轴振动信号进行多

尺度分解,小波基函数选择为db６,分解到三层,
分解后的频带带宽为 ６４０ Hz.以n＝４００００
r/min,ap＝０．１mm,f＝４０００mm/min切削实验

为例,选取加工过程中某一段的 X、Y、Z 三向振

动信号,经分解后各频带信号波形如图１０~图１２
所示.

图１０　X 向振动信号三层小波包分解波形

Fig．１０　ThreeＧlayerwaveletpacketdecomposition
waveformofXＧdirectionvibrationsignal

图１１　Y 向振动信号三层小波包分解波形

Fig．１１　ThreeＧlayerwaveletpacketdecomposition
waveformofYＧdirectionvibrationsignal

图１２　Z 向振动信号三层小波包分解波形

Fig．１２　ThreeＧlayerwaveletpacketdecomposition
waveformofZＧdirectionvibrationsignal
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对分解后的各频带信号分别提取时域特征、
小波包能量比率和小波包能量熵特征,最终得到

共计２４３维数据特征.相比于几何特征信息和工

况信息,主轴振动信号提取的特征维度过大,因此

需要对其进行降维融合.考虑特征之间的非线性

关联,对上述振动信号特征利用 KPCA 进行特征

融合处理,选择径向基核函数,最终选择前９个主

成分,累计贡献率占比为９５．３６％,如图１３所示.
综合降维后的振动信号特征、工件几何特征和工

况参数最终形成１７维特征(工件几何特征５维、
切削工况参数３维、振动信号特征９维)的铣削加

工变形误差预测宽表数据,作为工件变形误差预

测模型的输入.

图１３　KPCA主成分贡献率

Fig．１３　Contributionrateofprincipalcomponents
inKPCA

２．２．２　工件变形误差标签构建

对于铣削加工完毕的薄壁件,使用三坐标测

量机测量其几何精度,对于８．６mm×８．６mm 矩

形、５．２mm×５．２mm 矩形、３mm×８mm 槽、１３
mm×１３mm 矩形,测量其长和宽,将变形误差标

签定义为长和宽加工误差的平均值;对１mm×８
mm 裂缝测量其宽度,将变形误差标签定义为宽

度方向的加工误差;对于４×ϕ６mm 圆孔测量其

直径,将变形误差标签定义为直径的加工误差,表

４展示了一组铣削实验(n＝３００００r/min,ap＝
０．０３mm,f＝２８００mm/min)得到的工件变形误

差标签值.
表４　工件铣削加工变形误差

Tab．４　Workpiecemillingdeformationerror

编号 设计尺寸/mm 测量值/mm 变形误差/μm
１ ８．６×８．６ ８．５７９４×８．６０６６ １３．６

２ ５．２×５．２ ５．１７７９×５．１７０５ ２５．８
３ ３×８ ３．００４４×７．９７４１ １５．１５

４ １３×１３ １２．９９５４×１３．００５４ ５
５ １×８ １．００９４ ９．４

６ ϕ６ ϕ５．９８９ １１．０
７ ϕ６ ϕ５．９９１９ ８．１

８ ϕ６ ϕ５．９８２７ ７．３
９ ϕ６ ϕ５．９９５９ ４．１

２．３　实验结果

对经过上述步骤得到的铣削加工变形误差数

据集按照８∶２的比例划分训练集、测试集,其中

训练集用于模型训练,测试集用于模型的验证分

析.为了对比集成模型的效果,分别单独基于

SVR、RF、XGBoost算法训练工件变形误差预测

模型.基于Stacking集成的铣削加工变形误差

预测模型将训练集分层无放回抽样划分为４份,３
份作为训练集,１份作为测试集,共形成４组.利

用４组训练集和测试集分别训练SVR 基模型、

RF基模型、XGBoost基模型,形成的预测结果纵

向拼接形成三列数据,输入第二层 XGBoost元模

型再次预测铣削加工变形.最后,对训练好的所

有模型都使用测试集进行测试.
使用平均绝对误差(MAE)评估模型预测精

度以及相关系数R２ 评估模型的拟合效果,其定

义分别如下:

eMA ＝
１
N∑

N

i＝１
|(yi －ŷi)| (５)

R２ ＝１－
∑
N

i＝１

(yi －ŷi)２

∑
N

i＝１

(yi －y－)２
(６)

式中:eMA 为平均绝对误差;N 为样本个数;yi 为真实值;

ŷi 为预测值;y－ 为样本的平均值.

为验证模型性能,在统一输入数据条件下,各
模型预测结果的 MAE与R２ 值如表５所示.表

中数据显示,集成模型取得了最小的 MAE值以

及最大的R２ 值显著优于所有单一基模型.这一

结果证明,本文提出的Stacking集成框架通过融

合SVR、RF、XGBoost的异构预测能力,能够有

效提高总体的预测精度.
表５　模型预测结果

Tab．５　Modelpredictionresults

模型名称 MAE/μm R２

SVR模型 ５．７９ ０．４３
RF模型 ４．８３ ０．５３

XGBoost模型 ４．６１ ０．４０
集成模型 ３．６２ ０．６１

　　为进一步系统评估模型性能,图１４展示了各

模型预测值与实际变形误差的分布关系,其中红

色直线为最小二乘拟合线.基模型中,RF的预

测点离散性明显,且存在部分显著离群值,表明其

预测结果具有较高的不确定性;SVR在全局范围

内离散点数量最多,且存在大量高误差点,暴露出

它对高频噪声和动态切削力的高度敏感性,导致

模型性能易受影响;XGBoost的预测点分布虽较

前两者更集中,但在中高预测区间仍存在系统性
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偏移,反映出单一梯度提升树对复杂非线性耦合

关系的表征局限.相比之下,本文提出的 StacＧ
king集成模型虽然仍有极个别预测值偏离拟合

线,但整体密集分布于拟合线附近,离散性显著降

低,同时拟合线斜率更接近理论值１,表明其预测

精度更高,从整体水平上来看性能明显优于其他

基模型,这一结论与表５结果高度一致,充分证明

了本文所提方法的有效性.

　　(a)RF模型预测结果　　(b)SVR模型预测结果

(c)XGBoost模型预测结果　　(d)集成模型预测结果

图１４　各模型预测结果图

Fig．１４　Plotsofpredictionresultsforeachmodel

２．４　对比分析

本文使用主轴振动信号、工件几何特征信息

和工况信息作为数据源,对不同源信息分别处理,
形成格式统一的宽表数据.主轴振动信号属于时

序数据,工件几何特征信息和工况信息属于宽表

数据,两者数据类型不同,信息表达形式也不同.
为了验证本文所提多源信息融合方法的有效性,
对比以下三种输入信息源:①单独输入主轴振动

信号;②单独输入工件几何特征和工况信息;③联

合输入主轴振动信号、工件几何特征和工况信息,
并进行特征融合,即本文所提多源信息融合方式.
同时分别采用三种基模型和集成模型进行对比实

验,模型测试 MAE值结果如图１５所示.
由图１５可知,在不同输入信息源下,集成模

型对比三个基模型取得了最佳结果,相较于次优

模型,MAE 值分别减小０．４６μm(９．４４％)、０．９７

μm(１９．４８％)、０．９９μm(２１．４８％),说明了本文所

提Stacking集成学习方法的有效性.本文所提

基于多源信息融合和集成学习的铣削加工变形误

差预测模型在所有模型中取得了最佳的预测效果

图１５　多源信息融合对比实验

Fig．１５　MultiＧsourceinformationfusion
comparisonexperiment

eMA＝３．６２μm,相比于单一振动信号输入源的集

成模型,预测误差减小０．７９μm(１７．９１％),相比于

工件几何特征和工况信息输入源的集成模型,预
测误差减小０．３３μm(８．３５％),这一结果进一步验

证了本文所提多源信息融合方法在提高预测精度

方面的显著优势和有效性.

３　结论

１)相比于单独使用主轴振动信号作为数据源

和使用工件几何信息、工况信息作为数据源两种

方式,将上述多源信息进行融合输入能够更加全

面地反映铣削加工过程的动静态信息,从而提高

铣削加工变形误差预测精度.

２)通过采用Stacking集成学习思想,将多个

基模型进行有机融合,可进一步提高模型预测结

果的鲁棒性和精度.

参考文献:
[１]　岳彩旭,张俊涛,刘献礼,等．薄壁件铣削过程加工

变形研究进展[J]．航空学报,２０２２,４３(４):１０６Ｇ
１３１．
YUECaixu,ZHANGJuntao,LIU Xianli,etal．
ResearchProgresson MachiningDeformationdurＧ
ingMillingofThinＧwalledParts[J]．ActaAeronauＧ
ticaetAstronauticaSinica,２０２２,４３(４):１０６Ｇ１３１．

[２]　刘醒彦．基于变形力监测数据的航空结构件加工变

形预测与控制方法[D]．南京:南京航空航天大学,

２０２０．
LIU Xingyan．Machining Deformation Prediction
andControlofAerospaceStructuralPartsBasedon
Deformation Force Monitor Data[D]．Nanjing:

Nanjing UniversityofAeronauticsand AstronauＧ
tics,２０２０．

[３]　YIJ,WANGXB,JIAOL,etal．ResearchonDeＧ
formationLaw and Mechanismfor Milling Micro

􀅰７６２１􀅰

基于多源信息融合和集成学习的薄壁件铣削加工变形误差预测———尹　佳　郑　健　刘　尧　等



ThinWallwithMixedBoundariesofTitaniumAlloy
in Mesoscale[J]．ThinＧwalled Structures,２０１９,

１４４:１０６３２９．
[４]　李曦,袁军堂,汪振华,等．基于 RayleighＧRitz法的

钛合金薄壁件非均匀余量加工变形控制研究[J]．
中国机械工程,２０２０,３１(１１):１３７８Ｇ１３８５．
LIXi,YUAN Juntang,WANG Zhenhua,etal．
StudyonDeformationControlofThinＧwalledTitaＧ
nium AlloyPartsinNonＧuniformAllowanceMachiＧ
ningBasedonRayleighＧRitzMethod[J]．ChinaMeＧ
chanicalEngineering,２０２０,３１(１１):１３７８Ｇ１３８５．

[５]　YUECX,CHENZT,LIANGSY,etal．ModelＧ
ingMachiningErrorsforThinＧwalledPartsAccordＧ
ingtoChipThickness[J]．InternationalJournalof
Advanced Manufacturing Technology,２０１９,１０３
(１４):９１Ｇ１００．

[６]　SUN H,ZHAO S Q,PENG F Y,etal．InＧsitu

prediction of Machining Errors of ThinＧwalled
Parts:an Engineering Knowledge Based Sparse
BayesianLearningApproach[J]．JournalofIntelliＧ

gentManufacturing,２０２４,３５(１):３８７Ｇ４１１．
[７]　王骏腾．薄壁件铣削残余应力变形的感知预测与工

艺优化方法[D]．西安:西北工业大学,２０１８．
WANGJunteng．ResearchonPredictionandOptiＧ
mizationMethodofDeformationInducedbyResiduＧ
alStressesin Milling of ThinＧwalledParts[D]．
Xi􀆳an:NorthwesternPolytechnicalUniversity,２０１８．

[８]　GEG Y,DU ZC,YANGJG．RapidPrediction
andCompensationMethodofCuttingForceＧinduced
ErrorforThinＧwalled Workpiece[J]．International
Journalof Advanced Manufacturing Technology,

２０２０,１０６(１１/１２):５４５３Ｇ５４６２．
[９]　朱卫华,王宗园,任军学,等．TC４钛合金薄壁件铣

削残余应力变形研究[J]．组合机床与自动化加工

技术,２０２０(１２):７０Ｇ７２．
ZHU Weihua,WANGZongyuan,RENJunxue,et
al．Studyon MillingResidualStressandDeformaＧ
tionofTC４Titanium AlloyThinPlateParts[J]．
ModularMachineTool& AutomaticManufacturing
Technique,２０２０(１２):７０Ｇ７２．

[１０]　ZHANGZX,ZHANGZ,ZHANG D H,etal．
MillingDistortionPredictionforThinＧwalledComＧ

ponentBasedontheAverage MIRSinSpecimen
Machining[J]．InternationalJournalofAdvanced
ManufacturingTechnology,２０２０,１１１(１１/１２):

３３７９Ｇ３３９２．
[１１]　LIB H,DENG H B,HUID,etal．A SemiＧ

analytical Modelfor Predicting the Machining
Deformation of ThinＧwalled Parts Considering
MachiningＧinduced and Blank Initial Residual
Stress[J]．InternationalJournalofAdvancedManＧ

ufacturingTechnology,２０２０,１１０(１/２):１３９Ｇ１６１．
[１２]　CHENZT,YUECX,LIANGSY,etal．IteraＧ

tivefromErrorPredictionforSideＧmillingofThinＧ
walledParts[J]．InternationalJournalofAdvanced
Manufacturing Technology,２０２０,１０７(９/１０):

４１７３Ｇ４１８９．
[１３]　SHID M,HUANGT,ZHANGX M,etal．An

ExplicitCouplingModelforAccuratePredictionof
ForceＧinducedDeflectioninThinＧwalledWorkpiece
Milling[J]．JournalofManufacturingScienceand
Engineering—Transactionsofthe ASME,２０２２,

１４４(８):０８１００５．
[１４]　丛靖梅,莫蓉,吴宝海,等．薄壁件残余应力变形

仿真预测与切削参数优化[J]．机械科学与技术,

２０１９,３８(２):２０５Ｇ２１０．
CONGJingmei,MO Rong,WU Baohai,etal．
Prediction of Deformation Induced by Residual
StressinMillingofThinＧwalledPartandOptimiＧ
zationofCuttingParameters[J]．MechanicalSciＧ
enceandTechnologyforAerospaceEngineering,

２０１９,３８(２):２０５Ｇ２１０．
[１５]　田海东．铝合金薄壁结构件铣削变形预测与工艺

参数优化[D]．济南:山东大学,２０２０．
TIAN Haidong．PredictionofMillingDeformation
andOptimizationofProcessParametersofAlumiＧ
numAlloyThinＧwalledStructuralParts[D]．Jinan:

ShandongUniversity,２０２０．
[１６]　WHITEHOUSE D．Surfaces—a Link between

ManufactureandFunction[J]．Proceedingsofthe
Institutionof MechanicalEngineers,１９７８,１９２
(１):１７９Ｇ１８８．

[１７]　张智,刘成颖,刘辛军,等．采用小波包能量熵的

铣削振动状态分析方法研究[J]．机械工程学报,

２０１８,５４(２１):５７Ｇ６２．
ZHANGZhi,LIUChengying,LIUXinjun,etal．
AnalysisofMillingVibrationStateBasedonthe
EnergyEntropyof WPD[J]．ChineseJournalof
MechanicalEngineering,２０１８,５４(２１):５７Ｇ６２．

(编辑　袁兴玲)

作者简介:尹　佳,男,１９８１年生,研究员级高级工程师.研究方

向为航空制造技术.刘　尧∗ (通信作者),男,１９８８年生,副教

授.研究方向为复杂机电装备预测性维护.EＧmail:yaoliu＠

xupt．edu．cn.

本文引用格式:

尹佳,郑健,刘尧,等．基于多源信息融合和集成学习的薄壁件铣

削加工变形误差预测[J]．中国机械工程,２０２５,３６(６):１２６１Ｇ１２６８．

YINJia,ZHENGJian,LIU Yao,etal．ThinＧwalledWorkpiece

MillingDeformationErrorPredictionBasedon MultiＧsourceInＧ

formationFusionandEnsembleLearning[J]．ChinaMechanical

Engineering,２０２５,３６(６):１２６１Ｇ１２６８．

􀅰８６２１􀅰

中国机械工程 第３６卷 第６期２０２５年６月


