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摘要:针对薄壁齿圈的装夹变形问题ꎬ将 Ａｂａｑｕｓ 有限元仿真与 ＢＰ 神经网络技术应用到了齿圈装夹变形预测中ꎮ 根据齿圈实际加

工装夹情况ꎬ应用 Ａｂａｑｕｓ 有限元分析软件ꎬ建立了齿圈装夹变形的仿真模型ꎬ开展了齿圈装夹变形的有限元分析研究ꎬ建立了齿圈

装夹力及其径向最大装夹变形之间的关系ꎻ以 Ａｂａｑｕｓ 有限元仿真数据作为训练样本和检验样本ꎬ借助 ＢＰ 神经网络良好的预测精

度和非线性泛化能力ꎬ通过 ＭＡＴＬＡＢ 神经网络工具箱ꎬ建立了基于 ＢＰ 神经网络的齿圈装夹变形预测数字化模型ꎻ并根据检验样本

对模型进行了检验ꎬ预测值与仿真值之间的相对误差在 ０. ０５％之内ꎮ 研究结果表明:建立的基于 ＢＰ 神经网络的齿圈装夹变形预测

数字化模型是准确有效的ꎬ可以为智能化大数据加工制造环境下的齿圈装夹参数优化提供准确有效的数据ꎮ
关键词:齿圈ꎻ有限元仿真ꎻＢＰ 神经网络ꎻ装夹变形预测
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０　 引　 言

某特种车辆上的行星减速器齿圈ꎬ实际加工装夹

时受装夹力作用ꎬ导致齿圈毛坯产生装夹塑性变形ꎬ后
续插齿加工时产生加工误差ꎬ对加工完成后的齿圈齿

形精度产生影响ꎮ 对于齿圈这样的环类零件ꎬ由于其

可旋转的特殊结构ꎬ装夹中装夹力的位置布局和加载

顺序对齿圈装夹变形的影响较小ꎬ而针对齿圈装夹力

的大小和径向最大装夹变形进行研究很有必要ꎮ
为研究齿圈装夹力与径向最大装夹变形之间的关

系ꎬ并为后续的装夹参数优化提供数据基础ꎬ有必要研

究建立基于 ＢＰ 神经网络的齿圈装夹变形预测数字化



模型[１]ꎮ
秦国华等人[２￣３]针对航空薄壁零件ꎬ采用神经网络

和遗传算法的方法对装夹布局进行了预测、控制与优

化ꎻ陈蔚芳等人[４￣７]则对薄壁件装夹变形的分析与控制

和加工参数优化及仿真技术进行了相关研究ꎻ ＬＩＵ
Ｓｈａｏ￣ｇａｎｇ 等人[８]通过有限元仿真ꎬ计算了薄板件的装

夹变形ꎬ然后以最小化最大装夹变形为目标ꎬ建立了定

位元件位置的优化模型及其非线性规划求解方法ꎻ陈
远玲等人[９]应用人工神经网络ꎬ对高速铣削淬硬钢的

切削力进行了预测研究ꎮ
在智能化大数据加工制造大环境下ꎬ探索利用

Ａｂａｑｕｓ 有限元仿真加 ＢＰ 神经网络技术ꎬ建立齿圈装

夹变形预测数字化模型的新方法ꎬ利用数学统计学的

方法进行齿圈装夹变形预测ꎬ可为智能化大数据加工

制造环境下的齿圈装夹变形预测ꎬ及装夹参数优化提

供新的方法和思路ꎮ
笔者将根据实际的装夹情况ꎬ采用 Ａｂａｑｕｓ 有限元

仿真技术建立齿圈装夹仿真模型ꎬ来快速获取装夹力

和装夹变形的数据样本ꎬ进而通过基于 ＢＰ 神经网络

的齿圈装夹变形预测数字化模型ꎬ来准确地预测出给

定装夹力下的齿圈径向最大装夹变形ꎬ为后续通过优

化装夹参数的研究提供准确数据ꎮ

１　 齿圈装夹变形的有限元分析

某机械制造厂所加工的薄壁齿圈零件ꎬ其齿圈外

径 ２６０ ｍｍꎬ高 ７９ ｍｍꎬ插齿加工后壁厚 ８. ５ ｍｍꎮ
加工现场齿圈的实际装夹情况如图 １ 所示ꎮ

图 １　 齿圈的实际装夹情况

图 １ 中ꎬ齿圈径向分别采用 ３ 个沿圆周均匀分布

的定位块和夹紧块进行定位和夹紧ꎮ

１. １　 齿圈装夹方案的约束条件

为了准确合理地进行装夹变形的有限元仿真分

析ꎬ本文首先需要根据实际的装夹情况ꎬ建立合理的装

夹方案约束条件ꎮ 在装夹过程中ꎬ齿圈与夹具之间需

要满足静力平衡约束、滑移约束及接触约束条件ꎬ以保

证齿圈装夹方案的有效性ꎮ

(１)静力平衡约束ꎮ 装夹的稳定性直接影响工件

最终的加工精度ꎮ 工件稳定性的充要条件是静力平衡

条件ꎬ即合力与合力矩均为 ０ꎬ力和力矩均处于平衡

状态ꎮ
静力平衡条件方程组如下:
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(１)
式中:ＦＲｕ

— 定位 ｕ 处的支反力ꎻＦＰｖ
— 第 ｖ 个夹紧元件

处的装夹力ꎻＦ ｆｗ— 夹具与工件之间的摩擦力ꎻＦｃ— 切

削力ꎻＧ— 重力ꎻＴ— 切削扭矩ꎻｒ— 下标相对应的力的

位置矢量ꎮ
式(１) 中两式均为矢量计算式ꎬ结果表示矢量和ꎮ

实际加工中ꎬ工件受力情况复杂ꎬ插齿加工为动态加工

过程ꎬ伴随着一定的随机因素ꎬ这里将其简化为准静态

状态ꎬ即某一瞬时的静力平衡状态ꎮ
(２) 滑移约束ꎮ实际加工中ꎬ工件与夹具之间不能

发生相对滑移ꎬ即要有一定的摩擦力ꎮ
每个夹紧元件处的滑移约束条件可表示为:

μ ｜ Ｆｎ ｜ ≥ Ｆ２
τ ＋ Ｆ２

η (２)
式中:μ— 工件与夹紧元件之间的摩擦系数ꎻ ｜ Ｆｎ ｜ —

两者之间的法向力ꎻ Ｆ２
τ ＋ Ｆ２

η — 两者之间的切向力ꎮ
(３) 接触约束ꎮ实际加工中ꎬ工件与定位和夹紧元

件不能发生脱离ꎬ故所有的定位支反力 ＦＲｕ
和装夹力

ＦＰｖ
都必须大于 ０ꎻ且装夹力的法向分量必须指向齿

圈ꎬ即装夹力 Ｐ 与齿圈夹紧面的外法线矢量 Ｎ 的点乘

必须小于 ０ꎬ以确保加工中夹具与齿圈始终保持接触ꎬ
且不破坏定位ꎮ

接触约束可以表示为:
ＦＲｕ

> ０ꎻＦＰｖ
> ０ꎻＰ􀅰Ｎ < ０ (３)

１. ２　 齿圈装夹变形的有限元仿真模型

本研究主要使用 Ａｂａｑｕｓ ６. １４ 建立齿圈装夹变形

的有限元仿真模型ꎬ研究齿圈径向夹紧处的最大变形

位移ꎮ
(１)几何模型ꎮ 对实际装夹方案进行适当简化ꎬ

根据工件的实际装夹尺寸ꎬ笔者使用三维建模软件

ＵＧ 建立齿圈装夹的几何模型ꎬ并导入到 Ａｂａｑｕｓ 中ꎬ进
行有限元仿真变形分析ꎻ

(２)材料属性ꎮ 齿圈的材料为 ２０Ｃｒ２Ｎｉ４Ａ 优质合

􀅰２４６􀅰 机　 　 电　 　 工　 　 程 第 ３７ 卷



金钢ꎮ
室温下齿圈材料属性如表 １ 所示ꎮ

表 １　 齿圈材料属性

弹性模量

/ ＧＰａ
泊松比

密度

/ (ｋｇ􀅰ｍ － ３)
屈服强度

/ ＭＰａ
抗拉强度

/ ＭＰａ
２２６ ０. ２８ ７ ８５０ １ ０８０ １ １７５

　 　 由于夹具的刚性远大于工件ꎬ分析时可将其设置

为刚体ꎻ同时ꎬ由于其接触过程中不发生变形ꎬ只考虑

齿圈的径向变形即可ꎻ
(３)接触设置ꎮ 接触是相对复杂的过程ꎬ本文通

过面与面的接触形式来仿真整个齿圈装夹的作用过

程ꎬ选择有限滑移公式ꎬ并且为接触面区域之间设置

０. ０１ 的容差ꎬＡｂａｑｕｓ 将调整区域内的从面精确地移动

到与主面接触的位置ꎬ保证夹具与齿圈之间良好的夹

紧接触ꎬ避免夹具与工件之间发生大的滑动[１０]ꎻ
(４)网格划分ꎮ 为齿圈部件划分网格时ꎬ考虑到

采用接触分析且工件形规则ꎬ笔者合理划分六面体结

构网格ꎬ选择常用于接触分析的三维应力线性单元ꎬ单
元类型为八结点线性六面体单元(Ｃ３Ｄ８Ｒ)ꎬ共划分

１３６ ８００ 个单元ꎻ
(５)仿真结果ꎮ 根据现场实测得的装夹力 １４. ７ Ｎ

施加载荷ꎬ合理设置边界条件ꎮ
求解计算后ꎬ齿圈的装夹变形仿真结果如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 齿圈的装夹变形仿真结果

图 ２ 中ꎬ齿圈的径向变形主要集中在夹紧元件与

齿圈的接触位置ꎬ最大变形量为 ３. ２５２ × １０ － ５ ｍｍꎮ 在

后续的插齿加工中ꎬ该装夹变形量会影响到齿圈的插

齿加工齿形精度ꎮ 在高速啮合工作转动时ꎬ只有良好

加工精度的齿圈ꎬ才能稳定地运转ꎬ且寿命良好ꎮ
基于以上齿圈装夹变形的 Ａｂａｑｕｓ 有限元分析模

型ꎬ笔者将装夹力的大小及其引起的齿圈最大装夹变

形仿真值ꎬ作为齿圈装夹变形预测数字化模型的训练

样本和预测样本ꎮ

２　 齿圈装夹变形的 ＢＰ 神经网络预测

ＢＰ 神经网络具有良好的预测精度、非线性泛化能

力、信息处理能力以及学习能力ꎮ 基于上述齿圈装夹

变形的有限元模型ꎬ笔者通过多次 Ａｂａｑｕｓ 有限元仿真

分析ꎬ得到齿圈装夹力及其最大装夹变形的训练样本

数据ꎬ然后通过 ＭＡＴＬＡＢ 神经网络工具箱ꎬ建立基于

ＢＰ 神经网络的齿圈装夹变形预测数字化模型ꎮ

２. １　 ＢＰ 神经网络模型结构

(１)ＢＰ 神经网络模型ꎮ ＢＰ 神经网络是一种按误

差逆传播算法训练的多层前馈神经网络ꎮ
其模型结构如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＢＰ 神经网络模型结构

ＢＰ 神经网络模型的拓扑结构主要由输入层、隐含

层和输出层组成ꎬ其模型结构设计主要包括以下几方

面内容:输入层和输出层的神经元个数选择ꎻ隐含层层

数以及神经元个数选择ꎻ训练函数、学习函数和传递函

数等 ＢＰ 神经网络的主要函数选择ꎻ训练迭代终止条

件设置等ꎮ
笔者选择常用的单隐含层 ＢＰ 神经网络结构来构

建齿圈装夹变形预测的数字化模型ꎮ
(２)ＢＰ 神经元模型ꎮ ＢＰ 神经网络主要靠 ＢＰ 神

经元实现处理信号、进行叠加计算ꎬ并确定输出的功

能ꎬ实现输入与输出之间的非线性映射ꎮ
其模型如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＢＰ 神经元模型

ＢＰ 神经元模型的抽象数学模型为:

ｙ ＝ ｆ(∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉｗ ｉ ＋ ｂ)　 ｉ ＝ １ꎬ２􀆺ｎ (４)

式中:ｘ—ＢＰ 神经元的输入ꎻｗ— 权值ꎻｂ— 阀值 (偏

差)ꎻｆ— 传递函数ꎻｙ— 输出ꎮ
ＢＰ 神经元的传递函数 ｆ 一般设置为非线性函数ꎬ

最常用的有对数 Ｓ形函数 ｌｏｇｓｉｇ和正切 Ｓ形函数 ｔａｎｓｉｇ
两种ꎬ即:

ｌｏｇｓｉｇ(ｎ) ＝ １
１ ＋ ｅ －ｎꎻｔａｎｓｉｇ(ｎ) ＝ ２

１ ＋ ｅ －２ｎ － １

(５)
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２. ２　 ＢＰ 神经网络的训练过程

神经网络的训练过程相当于一种特殊的函数逼近

或拟合过程ꎬ如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 ＢＰ 神经网络的训练过程

图 ５ 中ꎬ训练样本从输入层经隐含层到输出层逐

层处理计算得到输出值ꎬ与期望值相比获得误差ꎬ不满

足迭代终止条件时ꎬ误差反向传播ꎬ由输出层经隐含层

到输入层ꎬ逐层修改各层之间的连接权值和阀值ꎬ以减

小误差ꎬ重复上述计算过程ꎬ直至满足 ＢＰ 神经网络的

迭代终止条件为止ꎮ
常用的迭代终止条件有:(１)达到给定的训练精

度ꎻ(２)达到限制迭代次数ꎮ

２. ３　 ＢＰ 神经网络训练算法

ＢＰ 算法通过最优化 ＢＰ 神经网络各层神经元之

间的权值和阀值ꎬ不断减小训练误差ꎬ使得神经网络的

输出尽可能地接近目标输出ꎬ以达到训练学习的目的ꎮ
ＢＰ 神经网络训练算法的流程以及部分简化计算公式

如下:
(１)初始化权值和阀值

在区间[０ꎬ１] 之间ꎬ随机选取输入层到隐含层的

权值和阀值 ｗｐ 和 ｂｐ、隐含层到输出层的权值和阀值 ｗ ｔ

和 ｂｔꎻ输入层、隐含层和输出层 ＢＰ 神经元个数依次是

ｕ、ｍ、ｖꎮ
(２) 随机选取一组训练样本

输入样本:Ｐ ＝ (ｐ１ꎬｐ２ꎬ􀆺ꎬｐｕ)
目标输出样本:Ｔ ＝ ( ｔ１ꎬｔ２ꎬ􀆺ꎬｔｖ)ꎮ
(３) 计算隐含层各 ＢＰ 神经元的输出 ａ ｊ:

ａ ｊ ＝ ｆ１(∑ ｕ

ｉ ＝ １
ｐｉｗｐｉｊ ＋ ｂｐｊ)

ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｕꎻｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ (６)
(４) 计算输出层各 ＢＰ 神经元输出ꎬ即网络训练结

果 ｙｋ:

ｙｋ ＝ ｆ２(∑ｍ

ｊ ＝ １
ａ ｊｗ ｔｊｋ ＋ ｂｔｋ)

ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎻｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｖ (７)
(５) 输出层各 ＢＰ 神经元的一般化误差 ｄｋ:

ｄｋ ＝ ( ｔｋ － ｙｋ)ｙｋ(１ － ｙｋ) (８)
(６) 计算隐含层各 ＢＰ 神经元一般化误差:

ｅｊ ＝ (∑ ｖ

ｋ ＝ １
ｄｋｗ ｔｊｋ)ａ ｊ(１ － ａ ｊ) (９)

(７) 调整输出层到隐含层的权值 ｗ ｔｊｋ 和阀值 ｂｔｋ:
ｗ ｔｊｋ(Ｎ ＋ １) ＝ ｗ ｔｊｋ(Ｎ) ＋ αｄｋａ ｊ (１０)
ｂｔｋ(Ｎ ＋ １) ＝ ｂｔｋ(Ｎ) ＋ αｄｋ (１１)

式中:α— 学习系数ꎬ０ < α < １ꎻＮ— 迭代次数ꎮ
(８) 调整隐含层到输入层的权值 ｗｐｉｊ 和阀值 ｂｐｊ:

ｗｐｉｊ(Ｎ ＋ １) ＝ ｗｐｉｊ(Ｎ) ＋ βｅｊｐｉ (１２)
ｂｐｊ(Ｎ ＋ １) ＝ ｂｐｊ(Ｎ) ＋ βｅｊ (１３)

式中:β— 学习系数ꎬ０ < β < １ꎮ
(９)根据调整后的权值和阀值ꎬ重新开始上述训

练计算过程ꎬ直至达到迭代终止条件为止ꎮ

２. ４　 齿圈装夹变形预测模型构建过程

笔者主要采用 ＭＡＴＬＡＢ 神经网络工具箱ꎬ构建基

于 ＢＰ 神经网络的齿圈装夹变形预测数字化模型ꎬ其
过程如下:

(１)获取训练样本ꎮ 根据前文所述齿圈装夹变形

的 Ａｂａｑｕｓ 有限元仿真模型ꎬ将装夹力的大小及其引起

的齿圈最大装夹变形仿真值ꎬ作为齿圈装夹变形预测

数字化模型的训练样本ꎮ 利用 Ｉｓｉｇｈｔ 软件ꎬ可以根据

该 Ａｂａｑｕｓ 有限元仿真模型依据设定好的装夹力大小ꎬ
自动进行有限元计算ꎬ获得相对应的齿圈最大装夹变

形量ꎬ共取得 ２３ 组样本数据ꎮ 其中ꎬ２０ 组数据用于网

络训练ꎻ３ 组数据用于检测本次预测模型的准确性和

有效性ꎮ
(２)归一化处理ꎮ 构建齿圈装夹变形预测模型

前ꎬ首先需要对训练样本进行数据归一化处理ꎬ使输入

数据落在区间[０ꎬ１]之间ꎬ消除输入样本数据之间的

数量级差别ꎬ以保证此次预测模型在训练计算中更容

易收敛ꎬ避免因为样本数据的数量级差别ꎬ造成预测结

果误差较大ꎮ
数据归一化公式如下:

ｐｉ ＝
ｐｉ － ｐｉｍｉｎ

ｐｉｍａｘ － ｐｉｍｉｎ
(１４)

式中:ｐｉ—第 ｉ个输入数据ꎻｐｉｍａｘ—最大值ꎻｐｉｍｉｎ—最小值ꎮ
(３)相关参数选择ꎮ 笔者在 ＭＡＴＬＡＢ 神经网络工

具箱中ꎬ构建 ＢＰ 神经网络模型ꎬ设定相关参数后进行

网络训练ꎮ 训练权值和阀值系数在[０ꎬ１]之间随机产

生ꎬ学习误差为 １. ０ × １０ － ７ꎬ学习速率在 ０. ０１ ~ ０. ８ 之
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间选取(小的学习速率可以保证模型良好的稳定性)ꎮ
(４)ＢＰ 神经网络网络函数设置ꎮ 经过模拟训练ꎬ

当设置训练函数为网络泛化能力较强的 Ｂａｙｅｓ 规范化

ＢＰ 训练函数 ｔｒａｉｎｂｒꎬ学习函数为利用 ＢＰ 神经元的输

入、权值、阀值ꎬ以及误差的学习速率和动量常数ꎬ计算

权值和阀值的变化率的梯度下降动量学习函数 ｌｅａｒｎｇ￣
ｄｍꎻ性能函数为均方误差性能函数 ｍｓｅꎻ隐含层的传递

函数为双曲线正切 Ｓ 形函数 ｔａｎｓｉｇꎻ输出层的传递函数

为线性函数 ｐｕｒｅｌｉｎ 时ꎬ网络的输出误差最小ꎬ预测结

果最精确ꎮ
(５)ＢＰ 神经网络训练过程ꎮ ＢＰ 神经网络的训练

过程是根据训练样本求解拟合函数的过程ꎮ
本次网络训练过程如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 网络训练过程

从图 ６ 中可以看出:Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ 部分可以看到

所用 ＢＰ 神经网络的模型结构ꎻＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ 部分可以看

到所用的训练函数 ｔｒａｉｎｂｒ 和性能函数 ｍｓｅꎻＰｒｏｇｒｅｓｓ 部

分表示了 ＢＰ 神经网络训练过程中主要参数的变化情

况ꎬ如迭代次数、运行时间、误差和梯度变化等ꎬ当其中

任何一项参数达到设定值ꎬＢＰ 神经网络就会停止

训练ꎮ
根据训练函数 ｔｒａｉｎｂｒꎬＭＡＴＬＡＢ 神经网络工具箱

会随机地将输入的训练样本分为训练(Ｔｒａｉｎ)和测试

(Ｔｅｓｔ)两部分ꎮ
网络训练过程中的训练误差变化曲线如图 ７

所示ꎮ
从图 ７ 中可以看出:训练终止时ꎬ共进行了 ６２６ 次

迭代计算ꎬ迭代计算到第 ６２ 次时均方误差已经达到最

小误差 １. ２５２ １ × １０ － ６ꎬ之后的迭代计算中训练误差一

直保持稳定ꎬ训练样本和测试样本曲线具有很好的相

关性ꎬ且能一直保持合适的目标误差ꎬ网络训练状况

良好ꎮ
(６)网络训练结果数据分析ꎮ 由于网络的初始权

图 ７　 训练误差变化曲线

值和阀值随机产生ꎬ初始训练样本也是随机选取ꎬ每次

ＢＰ 神经网络训练过程中的参数变化略有区别ꎬ训练结

果也会有所差别ꎬ但是会保持相对稳定且较小的数据

误差ꎬＢＰ 神经网络训练结果的准确性和有效性所受影

响极小ꎮ 网络预测结果虽然有所区别ꎬ但是每次训练

的误差很小ꎬ预测精度不受影响ꎮ
本次训练中训练样本与网络输出结果对比表如表

２ 所示ꎮ
表 ２　 训练样本与网络输出结果对比表

装夹力 装夹变形 网络值 相对误差 / (％ )
１０ ２. ２１２ ２. ２１１ ８ ０. ００９
１１ ２. ４３３ ２. ４３４ ４ ０. ０５８
１２ ２. ６５５ ２. ６５３ ２ ０. ０６８
１３ ２. ８７６ ２. ８７６ ４ ０. ０１４
１４ ３. ０９７ ３. ０９９ ６ ０. ０８４
１５ ３. ３１８ ３. ３１８ ３ ０. ００９
１６ ３. ５４０ ３. ５４１ １ ０. ０３１
１７ ３. ７６１ ３. ７５９ ６ ０. ０３７
１８ ３. ９８２ ３. ９８２ １ ０. ００３
１９ ４. ２０３ ４. ２０４ ７ ０. ０４０
２０ ４. ４２５ ４. ４２３ ０ ０. ０４２
２１ ４. ６４６ ４. ６４５ ７ ０. ００６
２２ ４. ８６７ ４. ８６８ ４ ０. ０２９
２３ ５. ０８８ ５. ０８７ １ ０. ０９０
２４ ５. ３０９ ５. ３１０ ０ ０. ０１９
２５ ５. ５３１ ５. ５２８ ８ ０. ０４０
２６ ５. ７５２ ５. ７５１ ９ ０. ００２
２７ ５. ９７３ ５. ９７４ ９ ０. ０３２
２８ ６. １９４ ６. １９３ ４ ０. ０１０
２９ ６. ４１６ ６. ４１５ ７ ０. ００５

　 　 从表 ２ 数据对比结果表明:训练样本数据与网络

训练值相对误差均在 ０. ０９％之内ꎮ
将检验样本中的装夹力输入到已经训练好的齿圈

装夹变形预测模型中ꎬ便可得到变形预测值ꎬ即齿圈在

给定装夹力下的最大装夹变形ꎮ
检验样本与网络预测结果对比表如表 ３ 所示ꎮ
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表 ３　 检验样本与网络预测结果对比表

装夹力 装夹变形 预测值 相对误差 / (％ )
１４. ７ ３. ２５２ ３. ２５１ ０ ０. ０３１
２０. ６ ４. ５５７ ４. ５５７ ５ ０. ０１０
２５. ４ ５. ６１９ ５. ６２１ ４ ０. ０４０

　 　 从表 ３ 可以看出:检验样本数据与网络预测值相

对误差均在 ０. ０５％ 之内ꎬ表明构建的基于 ＢＰ 神经网

络的齿圈装夹变形预测模型是有效的ꎬ且精度较高ꎮ

３　 结束语

(１)笔者通过建立薄壁齿圈装夹过程的 Ａｂａｑｕｓ
有限元仿真模型获取训练样本ꎬ利用 ＭＡＴＬＡＢ 神经网

络工具箱ꎬ将 ＢＰ 神经网络应用于齿圈装夹变形预测

中ꎬ有效地建立了装夹力与装夹变形之间的非线性映

射关系ꎻ
(２)笔者对比分析了齿圈最大装夹变形的网络预

测值与 Ａｂａｑｕｓ 有限元仿真值ꎬ相对误差都在 ０. ０５％
之内ꎬ表明构建的装夹变形预测数字化模型具有很高

的精度ꎬ且过程中的各项参数设置合理ꎬ通过训练好的

网络模型ꎬ可以实现给定装夹力下齿圈最大装夹变形

的精确预测ꎬ证明了将 ＢＰ 神经网络应用于齿圈装夹

变形预测是可行的ꎻ
(３)相比较于有限元仿真预测技术ꎬ使用 ＢＰ 神经

网络进行齿圈装夹变形预测ꎬ极大地减少了运算时间ꎬ
为后续装夹参数优化ꎬ以及探索装夹力与装夹变形之

间的关系提供了数据基础ꎮ
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