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面向绿色高表面质量制造的硬态 

车削工艺多目标参数优化 

迟玉伦，范志辉，葛爱丽，李怡霖 

（上海理工大学，上海 200093） 

摘要：目的 为了进行硬态车削绿色制造与工艺性能协同优化研究，提出一种同时考虑碳排放量和表面粗糙

度的多目标优化方法。方法 首先，通过分析硬态车削过程中切削参数、工件材料、刀具材料等因素对切削

功率的影响建立碳排放目标函数，针对工件的表面粗糙度受到切削条件、工件材料、刀具材料等诸多因素

的影响，利用正交试验和广义回归神经网络建立轴承硬态车削表面粗糙度目标函数。然后，考虑加工过程

中机床特性和硬车实际工况等约束条件，建立以切削参数为优化变量，以碳排放量和表面粗糙度为优化目

标的多目标优化模型，引入权重系数将其转化为单目标优化模型。最后，利用遗传算法对优化模型进行优

化求解，深入分析切削参数对优化目标的影响。结果 在工厂实际轴承产品硬车试验中验证了优化模型的有

效性，结果表明，切削速度为 225 m/min、进给量为 0.08 mm/r、背吃刀量为 0.10 mm 时，碳排放量和表面

粗糙度的综合优化指标最低。相比优化前，虽然碳排放量上升了 13.05%，但表面质量提升了 34.44%。结论 

研究结果对面向绿色制造的轴承硬车工艺参数优化提供理论方法有重要意义。 
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Multi-objective Parameter Optimization of Hard Turning Process for  
Green High Surface Quality Manufacturing 

CHI Yu-lun, FAN Zhi-hui, GE Ai-li, LI Yi-lin 

(University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China)  

ABSTRACT: In the production of manufacturing industry, the manufacturing process of workpiece produces a large amount of 

energy consumption and material consumption, which has a serious impact on the environment. With continuous emphasis of 

the government on energy conservation and emission reduction, enterprises have increasingly attached importance to the green 

optimization of product processing. Hard turning is a widely used processing technology in the bearing processing process at 

present. How to optimize the cutting parameters to improve product quality and control carbon emissions is a hot issue to be 

solved in the manufacturing industry. 
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    In order to study the collaborative optimization of hard turning green manufacturing and process performance, a 

multi-objective optimization model considering both carbon emissions and surface roughness is proposed in this paper. This 

model can provide an effective solution for improving product surface quality and controlling carbon emission. 

    Firstly, the carbon emission target function was established by analyzing the influence of cutting parameters, workpiece 

materials, tool materials and other factors on the cutting power during hard turning. In view of the fact that the surface roughness 

of the workpiece was affected by many factors such as cutting conditions, workpiece materials, tool materials, etc., the objective 

function of bearing hard turning surface roughness was established by using orthogonal experiments and generalized regression 

neural network. The model could well deal with the nonlinear relationship between cutting parameters and surface roughness. 

The genetic algorithm was used to optimize the structural parameters of the generalized regression neural network surface 

roughness prediction model. The accuracy of the prediction model was improved. Then, considering the constraint conditions 

such as the characteristics of the machine tool and the actual working conditions of the hard turning during the machining 

process, a multi-objective optimization model with cutting parameters as the optimization variables and carbon emissions and 

surface roughness as the optimization objectives was established. The weight coefficient was introduced to convert it into a 

single-objective optimization model. Finally, the genetic algorithm was used to optimize the optimization model, and the 

influence of cutting parameters on the optimization objectives was analyzed in depth. 

    The effectiveness of the optimization model was verified in the hard turning test of the actual bearing products in the 

factory. The results showed that when the cutting speed was 225 m/min, the feed rate was 0.08 mm/r, and the cutting depth was 

0.10 mm, the comprehensive optimization index of carbon emissions and surface roughness was the lowest. Compared with the 

previous optimization, although the carbon emission was increased by 13.05%, the surface quality was improved by 34.44%. 

The bearing surface quality was improved and the increase of carbon emission during processing was controlled. Through the 

single factor influence analysis method, it was found that the impact of each cutting parameter on the comprehensive 

optimization index was from highness to lowness: feed rate, cutting speed, cutting depth. 

    The conclusion of this paper is that the research results are of great significance for improving the surface quality of hard 

turning bearing and optimizing the process parameters of green manufacturing. 

KEY WORDS: hard turning; green manufacturing; surface roughness; carbon emission model; generalized regression neural 

network; multi-objective parameter optimization; experimental study 

制造业在工件制造过程中，产生了大量的能源消

耗和物料损耗，严重影响环境。随着国家对制造行业

节能减排工作的不断加强，企业愈来愈重视产品加工

过程对环境的影响。如何综合考虑加工过程碳排放量

和产品质量来对切削参数进行优化，是现在制造行业

需要解决的一个热点问题。硬态车削作为淬硬钢的最

终精加工方法是能够有效解决这一问题的方法，相比

于传统的精加工方法——磨削加工，硬车削的效率和

经济效益更高，能够降低对环境的污染，同时加工后

的工件表面粗糙度能够达到磨削同级别的加工精度

要求。表面粗糙度是衡量硬态车削加工表面完整性的

重要指标，对工件的使用性能、疲劳强度、接触刚度、

装配精度等有显著的影响。如果仅考虑加工过程低碳

排放量来优化切削参数，可能会对工件加工质量产生

不利影响。因此，研究硬态车削低碳低表面粗糙度参

数优化具有重要意义。综合考虑降低碳排放量、降低

表面粗糙度来优化切削参数对制造业节能减排具有

重要意义。 

目前国内外已有多位学者对于硬态车削切削参

数优化问题进行了研究，高世龙等 [1]对立方氮化硼

（CBN）刀具干式硬车冷作模具钢 Cr12MoV 切削过

程进行有限元仿真，分析了切削参数对加工过程切削

力的影响，建立了单一切削参数对切削力影响的经验

公式。Minh 等[1]利用 CBN 刀具对硬质合金进行硬态

车削，研究各切削参数对表面粗糙度的影响，结果表

明在该工况下进给量对表面粗糙度的影响最大。

Umamaheswarrao 等[2]采用 PCBN 刀具对 AISI 52100

钢进行硬态车削，利用逼近理想解排序法（TOPSIS）

对加工参数进行优化，得到最优的切削力、表面粗

糙度和工件表面温度。上述研究大多是从表面质量、

切削力等方面进行切削参数优化，没有考虑机械加

工对环境的影响。而考虑环境影响的参数优化模型往

往以碳排放量、能耗或其他环境指标为优化目标，早

期较为经典的是李聪波等 [4]提出了一种以最小优化

时间和最低碳排放量为优化目标的工艺参数优化模

型，对电能、切削液、刀具的消耗过程量化为碳排

放量进行分析，利用复合形法进行优化求解。周志

恒等[5]以数控车削的能耗和加工效率为优化目标，利

用多目标教与学算法进行优化求解。张雷等[6]对车外

圆和车螺纹两个工步下的加工过程碳排放量和噪声
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进行建模，建立了面向低碳低噪的螺纹车削多目标优

化模型，利用小生境遗传算法对多目标优化模型进行

求解，其优化结果表明噪声和碳排放间呈负相关关

系。Fang 等[7]对铣削的多工步参数优化问题进行研

究，分析加工过程碳排放量、生产成本和加工时间，

建立了以切削参数为变量的多目标优化模型，提出

了一种改进的粒子群优化算法（PSO）进行优化。然

而，上述几种优化模型的研究都是集中在工件制造过

程中的碳排放量、噪声、加工时间等目标上，在加工

产品质量问题上，仅考虑了理论加工质量的参数约

束，没有结合产品质量指标建立优化模型。Helu 等[8]

开展的试验研究也证实了这一结论，如果在切削参

数优化问题中只考虑加工过程对能耗、噪声、生产

成本等因素的影响，有可能会牺牲工件必要的工艺

性能，影响工件的质量问题，因此，有必要对切削能

耗、碳排放量等绿色制造问题与工艺性能进行综合优

化，才能为实际加工提供有效的理论支持。何彦等[9]

提出一种同时考虑切削比能、表面粗糙度和表层残余

应力的多目标优化方法，进行丝杠硬态旋风铣削下工

艺能耗与工艺性能协同优化研究。Shailendra 等[10]建

立了车削表面粗糙度和能耗多目标优化模型，用于优

化车削过程中的加工参数，采用 TOPSIS 确定最佳车

削参数。Jia 等[11]通过分析加工过程的能耗特性，引

入机床设备性能和刀具寿命等实际约束条件，建立了

以车削工艺参数为优化变量，以低表面粗糙度低能耗

为优化目标的多目标优化模型。王秋莲等[12]建立数控

车削工艺参数多目标优化模型，利用响应面法分析工

艺参数对能耗、加工时间、表面粗糙度的影响，采用

改进的人工蜂群算法求解出最优参数组合。Feng 等
[13]提出一种同时将能量模型、试验设计、多目标优化

模型相结合的系统方法，考虑铣削中的能耗、加工时

间和表面质量，优化切削参数。上述研究虽然能实现

切削能耗和工艺性能的多目标优化，但是还存在很多

不足。其一，加工过程中的切削功率受到工件与刀具

材料、切削参数等因素的影响，在上述研究中没有清

晰体现。其二，由于工件的表面粗糙度受到切削条件、

工件材料、刀具材料等诸多因素的影响，在不同的加

工工艺下，切削参数对表面粗糙度的影响差别很大，

所以如果能对某一特定加工工艺得到的表面粗糙度

建立预测模型，能够最大程度的提高多目标优化模型

的有效性。 

针对现有硬态车削低碳制造切削参数优化的问

题，本文对硬态车削进行碳排放量和表面粗糙度的协

同优化。切削功率是硬态车削过程碳排放量的重要影

响因素，通过试验分析切削功率，建立能够准确反映

硬态车削过程碳排放量的模型。本文在硬态车削切削

工况下进行表面粗糙度试验，并通过正交试验和广义

回归神经网络算法对切削参数和表面粗糙度进行多

元非线性回归拟合，得到能够有效预测硬态车削条件

下表面粗糙度的预测模型。利用线性加权法将其转换

为单目标优化模型，用遗传算法进行优化，得到最优

切削参数，最后在工厂实际产品加工中验证多目标优

化模型的有效性。 

1  硬态车削问题描述和优化变量确定 

目前制造业越来越重视精加工低能耗、低碳排放

量的问题，以车代磨的硬态车削加工方式因其能够保

证良好的产品质量的同时减小对环境的污染，逐渐开

始应用于批量产品生产中，如能保证硬态车削加工质

量的同时，降低一定的碳排放量，会对硬态车削行业

具有重要意义。本文以轴承硬态车削为例，在保证产

品质量的前提下，综合考虑加工过程对环境的影响。

内外套圈的滚道是轴承在使用过程中主要失效部位[14]，

且套圈滚道的表面粗糙度会影响表面润滑状态和摩

擦因数[15]。表面粗糙度是评判轴承加工质量的重要指

标，在复杂工况下，表面质量对轴承的使用性能影响

很大，严重磨损会导致轴承很快失效，影响轴承的正

常使用寿命和耐用度。因此，本文从保证加工质量的

角度考虑研究降低轴承滚道的表面粗糙度，如图 1a

所示。 

本文的系统边界如图 2 所示：本文以低碳排放量

和低表面粗糙度为优化目标建立多目标优化模型。硬

态车削加工过程碳排放主要分为直接碳排放和间接

碳排放，直接碳排放量主要由机床加工过程中的空

载、负载、换刀状态时的电能消耗所组成。间接碳排

放是由于物料消耗引起的，在硬态车削过程中，刀具、

切削液、切除物料和原材料的损耗是硬态车削过程中

的重要影响因素，以切削时间为单位，分析它们在其

制备系统中的碳排放量在其总使用过程中的分摊，而

原材料的消耗由工艺设计决定，切除物料（废屑）的

处理也是在加工后进行的，因此原材料的消耗和切除

物料的处理这两个部分的碳排放量优化力度有限，暂

不作考虑内容。表面粗糙度是反映零部件表面质量和

微观几何形状误差的一个重要指标，是衡量硬态车削

轴承质量的重要评判标准，在硬态车削加工中，常用

控制切削速度、进给量、背吃刀量的方法来优化工件

表面粗糙度。在工艺参数优化过程中，设计正交试验，

基于试验数据建立表面粗糙度预测模型，寻求相对最

优的切削参数。综合考虑低碳排放量和低表面粗糙度

两个优化目标，可以得到既提高产品质量又降低对环

境污染的切削参数。 

在车削加工过程中，切削速度 Vc、进给量 f 和背

吃刀量 ap 的选择直接影响硬态车削加工的电能消耗，

由三者确定的切削时间影响刀具和切削液的物料消

耗，切削三要素又是加工后表面粗糙度的主要影响因

素，每个因素的变化都会影响碳排放量和表面粗糙

度，因此，本文选择这 3 个要素为优化变量。 
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图 1  硬态车削表面粗糙度形成示意图 
Fig.1 Schematic diagram of formation of hard turning surface roughness: a) schematic diagram of bearing ring  

inner circle hard turning; b) schematic diagram of hard turning; c) schematic diagram of formation of hard  
turning surface roughness; d) micro morphology of hard turning surface 

 

 
 

图 2  系统边界图 
Fig.2 System boundary diagram 

 

2  硬态车削过程碳排放数学模型的

建立 

本文研究轴承硬态车削的精车滚道碳排放过程，

根据上文分析，硬态车削加工过程碳排放量 Cp 包含 3

个部分：车削消耗电能碳排放 Ce、刀具耗损碳排放

Ct 和切削液消耗碳排放 Cc。因此，硬态车削过程的

碳排放函数模型如式（1）所示。 

p e t cC C C C  
 

(1) 

2.1  硬态车削消耗电能碳排放 Ce 解算 

在实际生产中，一个工序的加工时间 t 由准备时

间 tp、切削时间 tm 和刀具磨损后的平均换刀时间 tc

组成，加工时间函数的数学模型见式（2）[16]。 

m
p c m p ct m

t

t
t t t t t t t

T
      

 
(2) 

式中：tct 表示单次换刀所用时间，Tt 表示考虑重磨次
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数的刀具寿命。 

硬态车削过程的能耗包括空载、负载、换刀这 3

种状态的能耗。空载功率 Pu 表示机床空载时的功率，

一台机床从空载转换到负载状态时会产生附加载荷

损耗功率 Pa
[17]，机床在换刀时主轴停止转动，这时

候的功率为换刀功率 Pe。机床动态运行时能量近似平

衡方程为[17]： 
p c

m

e u e0 0 0

u a c0

( )d ( )d ( )d

( ( ) ( ) ( ))d

T t t

t

E P t t P t t P t t

P t P t P t t

   

 

  
   (3)

 

当机床主轴在固定转速下稳定运行且负载一定

时，其总输入功率、空载功率、负载功率、载荷损耗

功率波动很小，可以认为是恒定值[18]，总耗能可表示为： 

m
e p u ct e m u c a

t

( )
t

E t P t P t P P P
T

        
 

(4) 

硬态车削过程消耗电能碳排放为： 

e e eC F E   (5) 

式中：Fe 表示电能消耗碳排放因子，Ee 表示硬态

车削加工过程消耗的电能。 

1）硬态车削时间阶段解算 

（1）车削外圆时间 tm 解算 

m
c

( )

1 000

D L y
t

V f

  


 
(6) 

式中：L 表示工件加工长度，D 表示工件精车时

的最大直径，y+Δ表示实际切削长度需要考虑的入切

量和超切量。 

车削外圆速度： 

c 1 000

Dw
V




 
(7) 

式中：w 表示精车时的主轴转速。 

（2）换刀时间 tc 解算 

刀具耐用度[19]： 

T

pc
x y zV

C
T

f a


 

(8) 

式中：CT 表示和切削条件有关的常数，x、y、z

表示和刀具寿命有关的系数。 

因此，换刀时间： 

m
c ct

t
t t

T
 

 
(9) 

2）加工过程功率解算 

（1）空载功率 Pu 

在硬态车削过程中，机床处于空载时，机床的空

载功率会对机床的功率损耗有较大影响，只有当机床

空载功率与主轴转速近似呈二次函数变化关系时才

能准确地反映其损耗功率的构成[20]，空载功率 Pu 与

机床主轴转速呈二次函数关系为： 
2

u uo 1 2P P K w K w    (10) 

式中：K1、K2 为机床主轴转速相关系数，Puo 为

最低空载功率，w 为机床转速。 

（2）换刀功率 Pe 

机床主轴在换刀时会停止转动，此时机床的功率

为最低空载功率[21]，则换刀功率为： 

e uoP P  (11) 

（3）切削功率 Pc 

c c cP F V   (12) 

式中：Fc 表示切削力。 

根据切削力经验公式，可进一步推出切削功率与

切削用量之间的指数关系公式[22]： 

c p
m n tP ka v f

 
(13) 

式中：k、m、n、t 表示与切削力相关的系数，

可结合公式（14）通过试验拟合确定[22]。 

sc p uP P P 
 

(14) 

式中：Psp 为切削时机床的主轴功率。 

（4）附加载荷功率 Pa 

附加载荷损耗功率 Pa 与载荷损耗呈近似的线性

比例关系[17]，其表达式为： 

a m cP b P  (15) 

式中：bm 表示负载载荷损耗系数，在实际加工中

常取 0.15~0.25。 

2.2  刀具损耗碳排放解算 

在实际硬态车削加工过程中，由刀具引起的直接

碳排放量非常小，可以不考虑，因此本文仅考虑刀具

损耗导致的间接碳排放，刀具损耗碳排放指切削过程

使用的刀具在其制造过程中产生的碳排放在刀具使

用过程中的分摊。在实际加工过程中刀具可能包含了

多次重磨，则刀具寿命为： 

t ( 1)T N T   (16) 

式中：N 表示重磨次数。 

因此，刀具损耗碳排放量为： 

m
t t t

t

t
C f m

T


 
(17) 

式中：ft 表示刀具的碳排放因子，mt 表示刀具的

质量。 

2.3  切削液损耗碳排放 

硬态车削通常采用无切削液的干式切削方法，但

本文试验对象为轴承硬态车削，对工件的表面质量和

刀具寿命有一定要求，故在加工时使用水基切削液，
并采用连续均匀的冷却方式（切削液包括水基切削液

和油基切削液两种），避免刀片产生微裂纹。切削液

引起的碳排放量从生产切削液的碳排放量和处理切

削废液的碳排放的碳排放量两方面考虑。因此切削液

碳排放因子分为生产切削液碳排放因子 Fpe 和处理切

削液碳排放因子 Fme。由于废弃切削液中矿物油含量

很低，因此，可以用废水处理的碳排放因子代替废切

削液处理的碳排放因子[6]。 
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切削液损耗碳排放为： 

pe m
p

f f
c

e
m

f

( )
( )/

t t
C F V F V

T



    

 
(18) 

式中：Tc 表示切削液更换周期，Vf 表示切削液用

量，  表示切削液浓度。 

经过上述分析，硬态车削加工过程碳排放数学模

型为： 

m
p e p ct m

t

2

c c
uo 1 2

p mm
p t f f

t c

1000 1000

( )
1.2 34.7 2.85 0.2 /( )m n t

t
C F t t t

T

V V
P K K

D D

t tt
ka v f m V V

T T


       
 

            


    (19)

 

3  硬态车削工件表面粗糙度模型的

建立 

工件在经过硬态车削后，表面的粗糙程度是评定

工件加工质量的重要指标。本文以切削参数对工件表

面粗糙度影响为途径，结合正交试验数据，基于遗传 
 

算法对 3 种不同的神经网络算法（BP 神经网络、ELM

神经网络、GRNN 神经网络）的结构参数进行优化，

将试验设定的切削速度、进给量、背吃刀量作为

GRNN 神经网络的输入层，以工件加工后测量得到的

表面粗糙度为输出层，建立加工参数（切削速度、进

给量和背吃刀量）与粗糙度数值关系的预测模型，如

式（20）所示。 

f p, ,( )fRa f aV
 

(20) 

（1）图 3a 为 BP 表面粗糙度预测模型的网络结

构，此网络模型由信号前向传播和误差反向传播组成，

两个过程的连续循环构成网络的训练过程，模型预测

效果主要由模型参数初始权值和阈值的设置决定[23]。 

（2）图 3b 为 ELM 表面粗糙度预测模型的网络

结构，ELM 模型参数生成的随机性简化了网络结构

隐含层的迭代过程，是一种单隐含层前馈神经网络算

法，模型的预测性能取决于随机生成的输入权值和隐

含层阈值[24]。 

（3）图 3c 为 GRNN 表面粗糙度预测模型的网络

结构，广义回归神经网络 GRNN 与其他神经网络算

法相比，GRNN 在函数点拟合逼近问题上，具有优秀

的非线性映射能力，在处理样本数据量少和数据不稳 

 
 

图 3  3 种神经网络结构 
Fig.3 Three neural network structures: a) structure of BP neural network; b) structure  

of ELM neural network; c) structure of GRNN neural network 
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定的问题时，GRNN 网络能够达到很好的预测效果。

GRNN 网络结构有 4 层，分别是输入层、模式层、求

和层和输出层[25]。输入层接收输入信号，模式层中的

神经元数量一般与训练集中的样本数量相等，在这一

层对输入空间到模式空间的数据进行非线性变换。

求和层的神经元有两种：第一种神经元计算模式层

所有神经元的代数和；第二种神经元计算模式层神

经元的加权和。最后输出层将求和层的两种神经元

相除，即得到表面粗糙度的预测值。在整体运算过

程中，参数 σ（光滑因子）是提升 GRNN 模型预测性

能的关键。 

对于 BP 中的初始权值和阈值、ELM 中输入权值

和隐含层阈值、GRNN 中的光滑因子 σ的取值，本文

选用遗传算法寻优来替代传统的手动调节数值方法，

以神经网络的均方误差 MSE 为优化目标，对其取值

范围中进行全局搜索，适当改变遗传算法的参数设

置，可自动匹配到最适合模型的数值。 

4  基于遗传算法的硬态车削多目标

优化模型求解 

4.1  多目标函数转化 

本文涉及低碳排放和低粗糙度两个优化目标，属

于多目标、多决策变量的非线性优化问题。在处理多

目标优化问题时，由于各目标函数之间不是简单的线

性关系，且各目标函数之间可能会冲突，不能同时获

得各目标函数的最优值。本文选用线性加权法，将多

目标函数转化为单目标函数处理。由于碳排放函数和

表面粗糙度函数的量纲不同，且数值存在巨大差异，

故需要对两个目标函数进行归一化处理，分别求碳排

放量函数和表面粗糙度函数的最大值和最小值，按如

下公式将它们转换为 0~1 之间的一个无量纲数。 

min( )

max( ) min( )

min( )

max( ) min( )

C C
C

C C

Ra Ra
Ra

Ra Ra












  

(21) 

式中：C 表示碳排放函数，Ra 表示表面粗糙度

函数，C*和 Ra*分别表示碳排放函数和表面粗糙度函

数经过处理后的无量纲数。 

利用线性加权法将多目标函数问题转化为单目

标函数问题（即综合优化指标）后的具体处理方法为： 

c p 1 2

c p c p
1 2

min , , min

, , min( ) ( , , ) min( )
min

max( ) min( ) max( ) mi

( ) (

(

(

)

n

)

)

W

V

F V f a C W Ra

C f a C Ra V f a Ra
W

C Ra R
W

C a

     

  
   

(22) 

式中：W1 和 W2 分别表示碳排放和表面粗糙度的

权系数，对于权系数的取值，需根据实际情况及相关

经验设定，根据工厂实际生产加工多次试验和统计取

最优加权系数为 W1=0.35，W2=0.65。 

4.2  模型约束条件 

在实际加工过程中，切削参数的的取值受诸多因

素的影响，本文考虑切削时的切削速度、进给量、背

吃刀量、工件加工质量、最大切削功率、最大切削力

等条件的限制，在满足限制条件的数值范围内寻优。 

1）切削速度约束：加工时的切削速度受到机床

主轴转速的制约，机床的主轴转速必须在机床的最高

转速和最低转速之间，并且考虑硬态车削精加工的实

际加工参数需求。 

maxmin
c1 000 1 000

DwDw
V


≤ ≤

 
(23) 

式中：wmin 表示主轴最小转速，wmax 表示主轴最大

转速。 

2）进给量约束：进给量须处于机床最小进给量

和最大进给量范围内，且符合硬态车削精加工的实际

要求。 

min maxf f f≤ ≤  (24) 

式中： minf 表示硬态车削精加工最小进给量，

maxf 表示硬态车削精加工最大进给量。 

3）背吃刀量约束：背吃刀量的选择与加工工艺、

工件材料、刀具材料等因素有关，本文研究对象对工件

表面质量要求较高，考虑在硬态车削精加工范围内取值。 

p min p p maxa a a≤ ≤
 

(25) 

式中：apmin 表示硬态车削精加工最小背吃刀量，

apmax 表示硬态车削精加工最大背吃刀量。 

4）切削功率约束：切削功率应不大于机床规定

的最大切削功率，即： 

c maxP P ≤  (26) 

式中：η 表示机床加工功率有效系数，Pmax 表示

机床规定的最大有效切削功率。 

4.3  基于遗传算法求解目标函数 

本文基于遗传算法，对转换后的目标函数（式

（22））进行优化，得到相对最优的切削参数值。式

（23）—（26）为模型的约束条件。即在切削速度、

进给量、背吃刀量中寻找一组最佳工艺组合，使由碳

排放函数和粗糙度模型转换后的函数达到最小值。 

4.3.1  个体表示 

在确定优化变量、目标函数和约束条件之后，需

要对优化变量进行编码，本文采用二进制编码对切削

速度 Vc、进给量 f 和背吃刀量 ap 进行编码，编码方法

中用到了构成个体的每一个元素的上下限[26-27]，即： 

c

c cmin

cmax cmin

(2 1)V

V V
B

V V


 
  

(27) 

min
f

max min

(2 1)
f f

f f
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(29) 
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式中：
cVB 、 fB 、

paB 表示二进制编码后的遗传子型。
 

4.3.2  从遗传子型到变量的转换方法 

根据 Vc、f、ap 这 3 个变量的上下限值，将遗传

子型作为格雷码进行编码，可以得到各变量值，即： 

c

max min inc mc c c( )
2 1

VB
V V V V  

  
(30) 

f
max min min( )

2 1
f f f

B
f  

  
(31) 

p

max min inpmp p p( )
2 1

a
a a

B
a a  

  
(32) 

4.3.3  目标函数的适应度计算 

在进行遗传算子的交叉及变异时，如果产生了不

满足约束条件的个体，需要淘汰此个体[28]。针对满足

约束条件的个体，其适应度 ffit 的计算公式为： 
U

fit U L

( )F F t
f

F F




  
(33) 

式中：FU 为目标函数 F 的上限推定值，FL 为下

限推定值。 

在完成上述编码和适应度计算后，即可进行遗传

算法求解，遗传算法的运算流程如图 4 所示。 

 

 
 

图 4  遗传算法流程图 
Fig.4 Genetic algorithm flow chart 

 

5  硬态车削试验设置  

为了验证上述模型的有效性，本文在工厂实际硬

车轴承产品应用中进行以切削三要素为变量的表面

粗糙度试验，并根据试验条件确定空载功率等相关公

式的参数，对硬车轴承产品工艺参数进行优化。 

5.1  试验条件和方案 

本节通过硬态车削试验，来验证上述模型的有效

性。该试验选用 RFCX26 卧式数控车床，机床主轴功

率为 15 kW，最高转速可达 4 500 r/min，机床相关规

格参数见表 1。加工如图 5a 所示的滚动轴承，工件

材料为 GCr15 轴承淬硬钢，通过 1 040 ℃热处理并淬

火后，经过一定温度回火，得到一批平均硬度为

60HRC 左右的试件，工件最大直径 75 mm，轴向最

大长度 13.6 mm。将代加工工件装夹在机床工件轴上，

装夹方式如图 5b 所示。本试验实际使用刀数为 5 把

刀，分别为第一把刀用于镗孔、第二把刀用于车密封

槽、第三把刀用于精车滚道底面、第四把刀用于粗车

滚道、第五把刀用于精车滚道。其中，精车滚道过程

决定了轴承滚道表面粗糙度的大小，选用 PCBN 刀具

进行硬态车削，该刀具的 CBN 含量为 50%，刀尖圆

弧半径为 0.8 mm，其他刀具几何参数见表 1。 

为了研究硬态车削中切削参数对工件表面粗糙

度的影响，该试验通过正交试验，以轴承精车滚道阶

段的切削参数为因素，确定最优工艺参数组合。正交

试验设计中，每个因素取 5 个水平，进行 3 因素 5 水

平的正交试验，试验的因素水平如表 2 所示。每次车

削完成后使用粗糙度探测仪测量轴承滚道的表面粗

糙度。测量时在工件表面选取 2 个点，将其测量值

Ra 的算术平均值作为试验数据；试验参数设置和测

量结果如表 3 所示。 

此外，本文进行切削功率 Pc 拟合试验和空载功

率 Pu 拟合试验。为了拟合碳排放数学模型中的切削

功率，监测上述表面粗糙度正交试验中每组试验工件

加工过程中的切削功率，试验数据如表 3 所示。通过

德科技的 U2044XA 功率传感器实现机床功率的实时

监测，将该设备布置在电气柜机床总电源处获取总电

流和总电压，在主轴伺服系统处获取主传动系统电流 
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图 5  试验所用机床和工件 
Fig.5 Machine tools and workpieces used in experiment: a) workpieces  

used in experiment; b) machine tool spindle 
 

表 1  数控机床规格参数和刀具几何参数 
Tab.1 CNC machine tool specifications and tool geometric parameters 

Minimum spindle  
speed/(r·min–1) 

Maximum spindle  
speed/(r·min–1) 

Minimum feed 
rate/(mm·r–1) 

Maximum feed 
rate/(mm·r–1) 

Maximum cutting 
force/N 

Maximum effective
cutting power /kW

200 4 500 0.1 3.5 9 000 15 

Power efficiency  
factor  

Relief  
angle/(°) 

Secondary posterior
angle/(°) 

Cutting edge  
inclination angle/(°)

Land width of the 
face/mm 

Chamfer  
angle/(°) 

0.8 5 5 ‒3 0.1 ‒15 

 

表 2  正交试验因素水平 
Tab.2 Orthogonal test factor level 

Factor level Cutting speed/(m·min–1) Feed rate/(mm·r–1) Cutting depth/mm 

Level 1 80 0.02 0.02 

Level 2 120 0.05 0.05 

Level 3 150 0.08 0.10 

Level 4 200 0.10 0.15 

Level 5 250 0.15 0.20 

 

表 3  表面粗糙度和切削功率试验数据 
Tab.3 Surface roughness and cutting power test data 

Serial No Vc/(m·min–1) f/(mm·r–1) ap/mm Pu/W Psp /W Pc/W Ra/μm 

1 80 0.02 0.02 415.31 437.92 22.61 0.135 

2 80 0.05 0.05 413.87 457.42 43.55 0.132 

3 80 0.08 0.1 412.63 478.41 65.78 0.228 

4 80 0.1 0.15 413.11 503.13 90.02 0.426 

5 80 0.15 0.2 414.82 528.51 113.69 0.645 

6 120 0.02 0.05 495.34 549.99 54.65 0.118 

7 120 0.05 0.1 494.56 591.17 96.61 0.137 

8 120 0.08 0.15 495.66 630.79 135.13 0.235 

9 120 0.1 0.2 494.05 658.86 164.81 0.384 

10 120 0.15 0.02 494.16 550.48 56.32 0.535 

11 150 0.02 0.1 555.12 655.36 100.24 0.118 

12 150 0.05 0.15 554.78 706.45 151.67 0.132 

13 150 0.08 0.2 553.96 752.48 198.52 0.228 

14 150 0.1 0.02 554.14 619.57 65.43 0.311 

15 150 0.15 0.05 555.18 668.74 113.56 0.475 

16 200 0.02 0.15 654.93 821.69 166.76 0.121 
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续表 3 

Serial No Vc/(m·min–1) f/(mm·r–1) ap/mm Pu/W Psp/W Pc/W Ra/μm 

17 200 0.05 0.2 655.42 900.60 245.18 0.138 

18 200 0.08 0.02 654.88 740.37 85.49 0.233 

19 200 0.1 0.05 655.12 798.67 143.55 0.285 

20 200 0.15 0.1 655.63 881.52 225.89 0.432 

21 250 0.02 0.2 757.48 1 009.40 251.92 0.108 

22 250 0.05 0.02 756.41 854.34 97.93 0.128 

23 250 0.08 0.05 756.11 931.10 174.99 0.188 

24 250 0.1 0.1 755.98 1 019.41 263.43 0.215 

25 250 0.15 0.15 756.26 1 114.79 358.53 0.388 

 
来采集机床功率。试验采用 NI 公司的高速采集卡进

行数据采集，用 Labview 编写数据采集软件，通道采

样频率设置为 2 000 Hz。同时，为研究机床空载功率

Pu 和主轴转速 w 的关系，通过试验采集机床空载功

率数据，使用 MATLAB 进行二次拟合。共进行 16

组试验，转速为 500~2 000 r/min，步长为 100，试验

结果如表 4 所示。 
 

表 4  空载功率试验数据 
Tab.4 No load power test data 

Serial No 
Spindle speed/ 

( r·min–1) 
Standby  
power/W 

No-load 
power/W 

1 500 49.6 403.9 

2 600 49.1 417.5 

3 700 50.1 650.3 

4 800 50.0 630.7 

5 900 49.5 675.6 

6 1 000 49.8 744.7 

7 1 100 49.5 807.7 

8 1 200 49.6 859.1 

9 1 300 50.3 888.6 

10 1 400 50.5 917.9 

11 1 500 49.6 956.9 

12 1 600 50.4 1 006.1 

13 1 700 50.6 1 044.2 

14 1 800 49.9 1 087.7 

15 1 900 50.2 1 147.8 

16 2 000 50.3 1 199.4 
 

5.2  模型基本参数设定 

5.2.1  刀具寿命、切削液等参数 

刀具寿命、切削液碳排放因子等碳排放函数中计

算所涉及到的参数设置如下：该试验为加工轴承滚道

的精加工阶段，加工表面粗糙度 Ramax 要求不得超过

0.5 μm。刀具寿命相关参数如表 5 所示[17]，当加工使

用立方氮化硼刀具，工件材料为 GCr15 轴承钢，且

加工条件为精车时，切削用量三要素与刀具耐用度的

Taylor 经验公式参数 CT、x、y、z 分别为 152.9、0.52、

0.25、0.03。 
 

表 5  刀具寿命相关参数系数表 
Tab.5 Tool life related parameter coefficient 

CT x y z 

152.9 0.52 0.26 0.03 

 
通过查询中国区域电网基准线排放因子得到本

文试验所在华东地区的碳排放因子 Fe 为 0.792 1。

Rajemi 等[29]研究表明单个刀片的平均质量为 9.5 g ，

仅考虑刀具制备过程的能耗时，刀具的总能耗为 1.5 

MJ。并结合电能碳排放因子 Pe，计算出刀具碳排放

因子 ft 为 34.7 2kg CO / kg 。其他碳排放函数相关参数

设置如表 6 所示，其中 tct、tp、Tc、Vf、 、mt、 N 根

据上述实际加工工况确定[4]；负载载荷损耗系数 bm

根据参考文献[5]设定；切削液碳排放因子 Fpe 和处理

切削废液碳排放因子 Fme 通过参考文献[6]设定；入切

量和超切量 y  通过参考文献设定[30]。 
 

表 6  碳排放函数相关参数表 
Tab.6 Relevant parameters of carbon emission function 

ct / mint p n/ mit cT /month f /V L    eF  

0.5 0.5 6 550 0.05 0.792 1

N  
tm /g mb  peF /

1
2(kg CO L )  

meF /
1

2(kg CO L )

y 

1 0.015 0.20 2.85 0.2 5.1

 

5.2.2  空载功率参数 

通过空载功率拟合试验确定公式（10）中的最低

空载功率 uoP 和机床主轴转速相关系数 1K 、 2K 。图 6

为试验采集的主轴转速为 1 200~1 500 r/min 时的机

床功率信号。在信号图中可以看到：在增大主轴转速

后的瞬间，机床功率信号值存在明显的急增，随后立

即趋向平稳，此时的功率即为机床当前转速下的空载

功率；功率采集一段时间后，停止主轴转动，可以看

到机床功率信号急剧减少随后趋向平稳，此时的功率
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信号即为机床的待机功率。从图中可以看出，在主轴

转速增大的过程中，功率信号震荡范围平均值呈现上

升趋势。 
 

 
 

图 6  空载功率信号 
Fig.6 No load power signal 

 

图 7 为机床主轴转速 500~2 000 r/min 的空载功

率试验结果。从试验结果可知，空载功率基本与主轴

转速呈线性关系。运用最小二乘法拟合二次多项式得

到公式（10）中的最低空载功率 uoP 为 250.1 W，转速

相关系数 1K 和 2K 分别为 0.475 9、‒1.399×10‒6，拟合

结果如图 8 所示。对其进行拟合优度检验 R2=99.78%， 
 

 
 

图 7  空载功率试验结果 
Fig.7 No load power test results 

 

 
 

图 8  空载功率拟合 
Fig.8 No load power fitting 

其值越大，回归模型与数据拟合得越好；R2(adj)= 

99.75%，该值与 R2 的接近程度说明了回归模型的可

靠程度，由检验结果可知空载功率函数拟合程度良

好。同时，转速为零时的最低空载功率与试验数据中

的待机功率非常接近，验证了该二次多项式拟合的准

确性，可以有效地预测该试验条件下主轴转速和空载

功率的关系。 

5.2.3  切削功率参数 

切削功率与切削三要素的关系复杂，利用试验得

到的切削功率数据进行拟合。对公式（13）进行变换，

两边取其对数，得到公式（34）： 

c p clg lg lg lg lgP k m a n V t f   
 

(34) 

公式（34）中 clg P 、 lg k 、 plg a 、 clgV 、 lg f 分

别用Y 、 0a 、 1x 、 2x 、 3x 表示，得到简化公式（35）： 

0 1 2 3Y a mx nx tx     (35) 

对公式（35）进行多元线性拟合运算，求得回归

系数，利用 MATLAB 计算具体数值后将公式（35）

转换为切削功率的指数形式，得到 k、m、n、t 分别

为 2.679 2、0.515 3、1.148 7、0.249 9。为了检验切

削功率模型与试验值的拟合度，对其进行拟合优度检

验 R2=98.40%，拟合程度良好，与实际加工中的切削

功率能够较好吻合。 

6  试验结果分析 

利用上述硬态车削优化模型对该试验数据进行
优化和分析。首先，根据上述试验设置的参数建立加
工过程碳排放量数学模型。其次，基于 BP、ELM、
GRNN 算法分别建立表面粗糙度预测模型，并用 GA
对各个预测模型的结构参数进行优化。再次，通过遗
传算法对多目标优化模型进行优化，得到相对最优的
工艺参数组合。最后，分析切削三要素对表面粗糙度、
碳排放量和综合优化指标的影响，实现切削工艺参数
快速优化，提升提升企业生产效益。 

6.1  碳排放数学模型 

根据上述试验设置，得到的空载功率系数 1K 、

切削功率系数 k 、刀具寿命相关系数 TC 等各项参数

代入到碳排放数学模型式（19）中，得到加工过程碳

排放的数学模型为： 

5

m
p m

t

c c

0.51

2

1.148 7 0.25 3 m
p m

t

49 9

0.7921 0.2 0.5

[251.4 20.257 2 ]

3.215 0.520 5

2.269 2 10

627 0.917( . )2

t
C t

T

V V

t
ka v f t

T



     




  










  (36)

 

将公式（36）代入到公式（21），得到碳排放函

数 C，可得到不同切削参数下的加工过程碳排放值，

作为综合优化目标式（22）中的碳排放模型部分。 

分析公式（36）可知，加工过程碳排放受到各个
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切削参数的影响，为研究各切削参数对加工过程碳排

放的影响，用 Matlab 软件 contour 函数绘制由两个因

素之间交互作用形成的一个曲面图，可得到每两个因

素之间的耦合关系。因素的耦合关系体现在两个因素

同时对碳排放函数产生的影响变化趋势，如图 9 所

示，每两个切削参数分别形成了对碳排放量的影响趋

势图。如图 9a 所示，切削速度和进给量对碳排放的

影响，当进给量在[0.02，0.09] mm/r 内时，碳排放量

随着切削速度增大而减小；当进给量超过 0.09 mm/r

时，随着切削速度的增大，碳排放量先减小后增大。

如图 9b 所示，切削速度和背吃刀量对碳排放的影响，

当背吃刀量在[0.06，0.20]时，随着切削速度的增大，

碳排放量逐渐减小；当背吃刀量在[0.02，0.06] mm

范围内，切削速度超过 170 m/min 时，随着切削速度

的增大，碳排放量先减小后增大。如图 9c 所示，进给

量和背吃刀量对碳排放的影响，当背吃刀量不变时，

随着进给量的增大，碳排放量逐渐增大；当进给量不

变时，背吃刀量的增大对碳排放量几乎没有影响。 

由上述两因素的耦合关系可知，切削速度、进给

量和背吃刀量的协同作用对碳排放量的影响。其中，

切削速度和进给量的协同作用对碳排放量的影响最

大，背吃刀量和进给量的协同作用对碳排放量的影响

最小。为了研究各切削参数对表面粗糙度的影响，需

要建立一种表面粗糙度的目标函数，实现工艺参数切

削速度、进给量和背吃刀量的表面粗糙度预测。 

6.2  基于不同神经网络算法的表面粗糙度

预测模型 

根据上述试验得到的表 3 的表面粗糙度结果建

立表面粗糙度预测模型式（21），随机选取 80%的数

据（20 组）作为模型的训练集，剩下 20%（5 组）的

数据作为模型的测试集。设定待优化结构参数种群规

模为 50，进化代数为 50，交叉后代比例为 0.60，以

测试集均方误差 MSE 为适应度函数，得到的适应度 

变化曲线如图 10 所示。 
 

将经过 GA 优化得到的各结构参数分别代入到

BP、GRNN、ELM 模型中，并比较各模型的预测性

能。模型训练集的预测结果如图 11 所示，GA-BP 模

型的训练集预测值与真实值的平均误差为 0.030 0，

GA-ELM 模型的训练集预测值与真实值的平均误差

为 0.020 9，GA-GRNN 模型的训练集预测值与真实值

的平均误差为 0.018 9。模型测试集预测结果如图 12

所示，GA-BP 模型的测试集预测值与真实值的平均

误差为 0.025 1，GA-ELM 模型的测试集预测值与真

实值的平均误差为 0.030 2，GA-GRNN 模型的测试集

预测值与真实值的平均误差为 0.012 6。从训练集和

测试集的预测结果中可以得出，相较于 GA-BP 和

GA-ELM模型，GA-GRNN模型的预测效果更为准确。 

综合上述分析后，选用预测效果更准确的 GA- 

GRNN 进行表面粗糙度的预测。将建立好的表面粗糙

度预测模型与碳排放函数公式（36）代入到综合优化

目标函数公式（22），再利用遗传算法对目标函数进

行优化求解得到最优工艺参数组合。 

6.3  基于遗传算法的模型优化 

在 MATLAB 中用网络仿真函数（sim）对建立好

的 GRNN 模型进行计算，如公式（22）所示，与碳

排放量数学模型组成综合优化指标，即建立了以低碳

排放量和低表面粗糙度为优化目标，以切削速度、进

给量和背吃刀量为变量的非线性回归模型。应用

GADST 工具箱求解优化，设定种群大小为 80，停止

代数为 50，精英数目为 10，交叉后代比例为 0.70，

来计算适应度函数值和最优个体。当寻优完成时，得

到种群平均适应度函数值和最优个体适应度函数值

变化曲线如图 13a 所示，最优个体的适应度函数值随

着种群代数的增加逐渐收敛趋于稳定。如图 13b 所示

为寻优得到的最优个体( cV ， f ， pa )＝（225，0.08，

0.10）。 

试验优化结果如表 7 所示，以低碳排放量为优化

目标时，虽然碳排放量最小，为 165.09 g，但表面粗 

 
 

图 9  各切削参数对碳排放量的影响 
Fig.9 Influence of cutting parameters on carbon emission: a) influence of cutting speed and  

feed rate on carbon emission; b) influence of cutting depth and cutting speed on carbon emission;  
c) influence of cutting depth and feed rate on carbon emission 
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图 10  适应度函数值（测试集 MSE）变化曲线 
Fig.10 Change curve of fitness function value (test set MSE) 

 

 
 

图 11  表面粗糙度预测模型训练集 
Fig.11 Training set of surface roughness prediction model 

 
 

图 12  表面粗糙度预测模型测试集 
Fig.12 Test set of surface roughness prediction model 

 
糙度却最大，为 0.535 μm；当以表面粗糙度为优化目
标时，表面粗糙度值最小，为 0.104 μm，但碳排放量
却最大，为 630.53 g；以综合指标为优化目标时，碳
排放量虽然相较于优化前参数的碳排放量 201 g 增加
到了 227.24 g，上升了 13.05%，但表面粗糙度值相较
于优化前参数的表面粗糙度 0.302 μm 大幅减小到了
0.198 μm，降低了 34.44%。因此，以综合指标为优化
目标能够获得最佳综合优化值。 

以综合指标优化的最佳工艺参数组合后，制造过
程绿色性能和工件产品质量都得到了平衡。为研究各切
削参数对综合优化目标的影响程度，需要对各切削参数
进行单因素分析，获得可接受综合指标的切削参数范
围，便于企业在实际生产制造时根据生产效率、加工
能耗、制造成本等影响因素对加工参数进行灵活调整。 

 

 
 

图 13  遗传算法模型优化求解过程和结果 
Fig.13 Genetic algorithm model optimization solution process and results: a) genetic algorithm  

fitness curve; b) optimal combination of cutting parameters obtained through optimization 
 

表 7  实例优化结果 
Tab.7 Instance optimization results 

Optimization results 
Cutting speed/

(m·min–1) 
Feed rate/
(mm·r–1) 

Cutting depth/ 
mm 

Carbon  
emissions/g 

Surface roughness 
Ra/μm 

Parameters before optimization 185 0.10 0.15 201 0.302 
Optimization for low carbon emission 121.84 0.15 0.02 158.03 0.535 
Optimization for low roughness 250 0.02 0.08 542.11 0.104 
Comprehensive index optimization 225.07 0.08 0.10 227.24 0.198 
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6.4  切削参数对各目标函数的影响 

为研究各切削参数对综合优化目标影响及便于

灵活优化切削参数，本文采用单因素分析法分析研究

各切削参数对表面粗糙度和碳排放量的综合优化目

标函数的影响。 

进给量参数对各目标函数的影响：设定切削速度

为 225 m/min 与背吃刀量为 0.10 mm 不变，进给量取

值范围为[0.02，0.15] mm/r。结果如图 14 所示，随着

进给量的增大，表面粗糙度逐渐增大，碳排放量逐渐

减小，综合优化目标先减小后增大。其中综合优化目

标在进给量为 0.08 mm/r 时达到最低值。 
 

 
 

图 14  进给量对各目标函数的影响 
Fig.14 Influence of feed rate on each objective function 

 
切削速度参数对各目标函数的影响:设定进给量

为 0.08 mm/r 和背吃刀量为 0.10 mm 不变，切削速度

取值范围为[80，250] m/min。结果如图 15 所示，随

着切削速度的增大，表面粗糙度逐渐减小，碳排放量

和综合优化指标都先减小后增大，其中碳排放量在切

削速度为 175 m/min 时达到最低值，综合优化指标在

切削速度为 225 m/min 时达到最低值。 
 

 
 

图 15  切削速度对各目标函数的影响 
Fig.15 Influence of cutting speed on each objective function 

 

背吃刀量参数对各目标函数的影响：设定切削速

度为 225 m/min 与进给量为 0.08 mm/r 不变，背吃刀

量取值范围为[0.02，0.20] mm。结果如图 16 所示，

随着背吃刀量的增大，碳排放量逐渐增大，表面粗糙

度和综合优化指标都先减小后增大，其中表面粗糙度

在背吃刀量为 0.065 mm 时达到最低值，综合优化指

标在背吃刀量为 0.10 mm 时达到最低值。 
 

 
 

图 16  背吃刀量对各目标函数的影响 
Fig.16 Influence of cutting depth on each objective function 

 

基于上述单因素影响分析，为确定不同切削参数

对各目标函数的量化影响，建立切削参数对各目标函

数影响的标准差，如表 8 所示，通过比较综合优化指

标标准差大小，可知各参数对综合优化指标的影响程

度从大到小依次为：进给量，切削速度，背吃刀量。

所以，机床操作者可基于此结果对硬车加工过程进行

适当调整，快速选择更合理的切削参数。 
 

表 8  切削参数对各目标函数影响的标准差 
Tab.8 Standard deviation of influence of cutting 

parameters on each objective function 

Standard deviation of objective function 
Cutting  

parameters Surface 
roughness

Carbon  
emissions 

Comprehensive 
optimization index

Feed rate 0.131 76.965 0.108 

Cutting speed 0.062 6.162 0.078 

Cutting depth 0.006 2.051 0.014 

 
通过对轴承硬车工艺优化方法研究，轴承制造企

业在优化表面粗糙度和碳排放量时，可以据此方法对

综合优化指标进行工艺参数优化，对提升企业生产效

益具有重要意义。 

7  结论 

本文提出了一种基于遗传算法的硬车多目标优

化模型，通过试验分析验证该理论模型，主要得出以

下结论： 

1）基于硬车切削加工原理，提出了以最小表面

粗糙度和最低碳排放量为优化目标，建立了以实际加

工中的切削速度、进给量、背吃刀量和最大切削效率

等为约束的多目标优化模型，通过线性加权和法将其

转换为单目标（综合优化指标）优化模型，利用遗传
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算法对其进行优化。 

2）为了验证上述多目标优化模型的有效性，在

工厂实际轴承产品上进行了硬态车削试验，用于研究

优化前后切削参数得到的碳排放量和表面粗糙度。设

计了以切削参数为变量的表面粗糙度正交试验；通过

该试验获得空载功率参数和切削功率参数等碳排放

量模型参数，为工艺优化打下夯实的基础。 

3）基于上述低碳低表面粗糙度对试验数据进行

优化分析，结果表明：切削速度为 225 m/min、进给

量为 0.08 mm/r、背吃刀量为 0.10 mm 时，综合优化

指标最低。相比优化前，碳排放量虽然上升了

13.05%，但表面粗糙度降低了 34.44%。证明了以低

碳低表面粗糙度为多目标进行优化，该方法可获得到

最佳工艺参数组合，为提高产品质量及控制碳排放量

提供了有效解决方法。 

4）在硬车削过程碳排放量建模方面，刀具损耗

碳排放由于刀片结构及几何参数等理论复杂，在模型

中尚未清晰体现。在切削参数优化方面，硬车后工件

表面的白层现象也是评判硬车质量的重要标准，尚未

在优化模型中实现。上述问题都将是下一步研究工作

的重点。 
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