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摘要:为了实现对数控机床绿色度的智能评价,提高数控机床绿色度预测精度,提出了一种基于聚

类和自适应神经模糊推理系统(ANFIS)的评价方法.采用改进的粒子群优化模糊 C均值聚类算法实

现样本的自适应分类,生成辅助 ANFIS学习的训练样本集;建立基于 ANFIS的评价模型,通过对训练

样本集的学习自动生成模糊规则,消除评价指标的模糊性和随机性对评价结果的影响;训练后的评价模

型可用于评价样本的自适应推理.最后利用提出的评价方法对数控机床绿色度进行实例分析,验证了

该评价方法的有效性.
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０　引言

近年来,随着制造业的快速发展,我国数控机

床产量和保有量逐年增长.在生产过程中,数控

机床不仅会消耗大量电能和资源,还会产生大量

废物污染环境.对数控机床进行绿色度评价,获
得其对环境友好性的综合评分,以实现对环境影

响的最小化,符合绿色制造的要求,具有现实意

义[１Ｇ２].
目前,国内外学者对机床的绿色度评价已开

展了大量的研究工作,探寻建立有效的评价方法.
陈薇薇等[３]通过分析切削参数对数控机床能耗的

影响,将切削速度、切削深度和进给量作为输入,
将切削功率作为输出,提出一种基于支持向量机

算法的数控机床能耗预测模型,并经实验验证了

该方法的有效性和可行性.王贤琳等[４]利用可拓

层次分析法为指标权重赋值,将能值分析理论与

模糊评价法相结合,建立数控机床绿色度综合评

价模型.潘尚峰等[５]针对机床基础部件再制造问

题,提出基于改进 BP神经网络的评价模型.曹

华军等[６]将生命周期评价方法应用于机床的碳排

放评估,通过建立的线性特性方程分析和计算机
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床生命周期各阶段碳排放量,并将碳排放效率用

于评估机床碳排放随时间的变动特性.
人工智能由于可以模拟人的意识和思维去完

成模糊和复杂问题的分析处理过程,已被广泛应

用于决策专家系统.人工智能算法对“经验”的依

赖性很强,需要不断从已有的经验中获取知识、学
习策略,当再遇到类似的问题时,运用已有经验去

解决问题并积累新的经验[７].应用人工智能算法

对产品绿色度进行评价,可以有效避免对同一对象

由于专家主观判断而对评价结果产生的较大影响,
同时由于可以应用已有经验去进行分析决策,而不

必如生命周期法在经过评价对象整个生命周期结

束后才能给出评价结果,故可做到事前评价,节省

大量时间和成本.人工智能算法在实际应用时,需
注意学习的“经验”,即训练样本集通常由人为凭经

验划定,这使得评价结果易受人的主观影响.
本文针对数控机床绿色度评价问题,提出一种

基于聚类和自适应神经模糊推理系统(adaptive
neuroＧfuzzyinferencesystem,ANFIS)的评价方法.
建立的评价模型为多输入单输出推理系统,利用粒

子群优化模糊C均值(FCM)聚类算法自适应划分

样本空间,提供合理的训练样本集,ANFIS通过对

样本集的学习,自适应地建立从输入到输出的模糊

映射规则,从而实现对评价样本的有效预测.

１　评价指标体系的建立

数控机床绿色度评价是涉及加工质量、环境影

响、能源利用、资源消耗和生产成本的多目标优化

决策问题.在满足工艺要求条件下,绿色数控机床

的评价需根据绿色制造要求,选择通用性好、有代

表性的指标.为量化评价指标,将评价指标分为定

性指标和定量指标.对于定性指标,由专家采用十

分制打分方法进行量化,对于定量指标直接采用测

量值.以某数控机床为例,考虑各种工艺过程对环

境影响显著指标[８],建立表１所示绿色度评价指标

体系.指标描述时,按极小型指标赋值(值越小绿

色度越好)以作为评价模型的输入项.
表１　某数控机床绿色度评价指标体系

Tab．１　CNCgreendegreeevaluationindexsystem

指标 量化方法 影响状况描述

定位精度X１ 测量值 ０．００５mm/１００mm
废液污染X２ 十分制打分 较小

切屑处理X３ 十分制打分 一般

空载功率X４ 测量值 ３．７kW
机床质量X５ 测量值 ３t
设备维护X６ 十分制打分 较难

设备折旧X７ 测量值 １．５万元/年

２　评价模型原理

由于评价问题的复杂性及评价指标的不确定

性,对数控机床绿色度进行准确地评价是非常困

难的.为获得准确、客观的评价结果,评价方法应

满足以下要求:合理地处理定量指标和定性指标;
能够体现不同层次、不同评价对象之间的关系;给
出直观的评价结果.自适应神经模糊推理系统既

具有易于表达人类知识的模糊逻辑,又具备神经

网络自学习能力,且具备对非线性映射任意逼近

的特点,因此特别适用于推理规则还不被完全了

解或结构非常复杂的评价系统[９].

２．１　粒子群优化FCM 聚类算法

FCM 聚类算法是目前应用最广泛的一种模

糊聚类算法.设有L 个类簇的数据样本集合X＝
{x１,x２,􀆺,xn}∈Rp,n为样本个数,p为样本空

间维数,L 介于２~n 之间.目标函数定义为

min　J(U,V)＝ ∑
L

i＝１
∑
n

j＝１
um

ijd２
ij (１)

uij ＝１/∑
L

k＝１

(dij

dkj
)２/(m－１) (２)

Vi ＝ ∑
n

j＝１
um

ijxj/∑
n

j＝１
um

ij (３)

式中,J(U,V)为目标函数值;U 为隶属度矩阵;V 为聚

类中心;dij 为样本与聚类中心间距即欧氏距离,dij ＝
‖xj－Vi‖;m 为模糊加权指数;uij 为数据集X 中的第j
个样本对第i类的隶属程度(０＜uij ＜１);Vi 为各个聚类

中心.

由于FCM聚类存在对初始聚类中心敏感,易
于陷入局部最优解的缺陷,文献[１０]通过粒子群

优化(PSO)算法与FCM 算法融合来改善聚类性

能.在粒子群优化FCM(PSOＧFCM)算法中,每
个粒子代表一个个体,种群就是由这些粒子构成,
以粒子自身当前最优位置pi 和群体全局最优位

置g 影响粒子的运动速度和位移,所求问题的解

就是粒子的最优位置.
为提高聚类效果,对PSOＧFCM 算法进行改

进.采用带邻域的粒子群优化PSOＧFCM聚类算

法,即将聚类中心作为种群中粒子的位置,将

FCM 算法目标函数作为适应函数,引入环形拓扑

结构邻域pl,将邻域也作为粒子进化的一个调节

源,降低早熟收敛情况发生概率,终止条件为相邻

目标函数适应值之差小于阈值或迭代次数达到设

定值[１１Ｇ１２].
采用的粒子速度vi 和位移si 更新形式为

vi＋１ ＝wvi ＋c１r１(pi －si)＋c２r２(g－si)＋
c３r３(pl －si) (４)
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si＋１ ＝si ＋vi＋１ (５)
式中,c１、c２、c３ 为学习因子;r１、r２、r３ 是[０,１]之间的随

机数;w 为惯性权重,在[wmin,wmax]之间取值;pl 为粒子

邻域极值.

将粒子的初始位置均布于取值范围[Xmin,

Xmax],Xmin、Xmax 分别为样本每维最小值和最大

值组成的向量.这样初始化的粒子可在接近最优

解的搜索空间开始进化运算,提高聚类质量,缩短

收敛时间.
粒子在样本空间每一维都会定义一个最大速

度vmax,限定粒子移动速度范围[－vmax,vmax].使

粒子在一次循环中每一维的移动最大距离得到优

化.最大速度定为

vmax ＝λ(Xmax －Xmin) (６)
式中,λ 为常数.

聚类有效性指数可用于判定最优聚类个数.
文献[１３]提出一种使用隶属度矩阵定义的聚类

有效性指数Vcs,由紧致度C 和离散度S 比值构

成,评价准则为Vcs 指数的值越大,聚类结果越

好,表达式如下:

Vcs ＝
C
S ＝

∑
L

i＝１
∑
n

j＝１
Cij

max
L

i＝１,j＝１,i≠j
Sij

(７)

Cij ＝
u２

ij　　uij ≥１/L
０　　uij ＜１/L{

Sij ＝ min(uik,ujk)

k＝１,２,􀆺,n
式中,Cij 为第i类和第j类样本间的紧致度;Sij 为第i类

和第j类之间的离散度.

本文 提 出 的 PSOＧFCM 聚 类 算 法 流 程 见

图１.

２．２　 自适应神经模糊推理系统

ANFIS将神经网络与模糊控制有机结合,通

过引入人类经验和知识(规则)构建输入输出的

非线性映射模型,并且通过不断地反复学习训练

数据更新自己的系统参数,产生一个自适应的模

糊推理系统. 设有 M 个输入变量x１,x２,􀆺,

xM ,一个输出变量y的系统,同一层每个节点具

有相似功能,其参数学习采用反向传播算法与最

小二乘法的混合算法.基于一阶Sugeno模型的

ANFIS结构见图２.
第１层:模糊化输入变量xj(j＝１,２,􀆺,M),

节点的输出O(i)
１ 表示xj 隶属于模糊集A(k)

j 的隶

属度(k＝１,２,􀆺,Q,Q 为模糊规则数;i＝QM,i
为本层节点数),即

O(i)
１ ＝μA

(k)
j (xj) (８)

式中,μA(x)为 模 糊 集 A 的 隶 属 函 数,一 般 选 择 钟 形

函数.

图１　 算法流程图

Fig．１　Flowchartofalgorithm

图２　ANFIS结构图

Fig．２　StructurechartofANFIS

第２层:将输入进行相乘运算,输出每条规则

激励强度ω,即

O(i)
２ ＝ωi ＝ ∏μA(k)

j
(xj)　　i＝１,２,􀆺,Q (９)

第３层:将各条规则的激励强度归一化,即

O(i)
３ ＝􀭵ωi ＝􀭵ωi/∑

Q

i＝１
ωi (１０)

第４层:该层每个节点i为自适应节点,输出为

O(i)
４ ＝ϖiyi ＝ϖ(a(i)

０ ＋a(i)
１ x１ ＋a(i)

２ x２ ＋􀆺＋a(i)
MxM )

(１１)

式中,{a(i)
０ ,a(i)

１ ,􀆺,a(i)
M }为结论参数.

第５层:该层为单节点,计算系统总输出,即

Oi
５ ＝y ＝ ∑

Q

i＝１

􀭵ωiyi (１２)

３　聚类算法仿真实验

选择来自机器学习数据库 UCI的３个真实

数据集IRIS、WINE和 BCW(breastcancerwisＧ
consin)验证本文聚类算法的性能.３个数据集信

息见表２.
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表２　数据集信息

Tab．２　Datasetsinformation
数据集 样本总数 样本维数 分类数 样本分布

IRIS １５０ ４ ３ ５０,５０,５０
WINE １７８ １３ ３ ５９,７１,４８
BCW ６９９ ９ ２ ４５８,２４１

　　对３个数据集分别采用FCM 算法和本文的

PSOＧFCM 算法(粒子种群数为２０,c１＝c２＝c３＝
２,最大迭代次数１００,最优解改变量阈值０．０１,允
许的最大速度系数λ＝０．１５)进行聚类实验,经１０
次仿真计算取平均值,结果表明PSOＧFCM 算法比

FCM算法具有更高的分类正确率,如表３所示.
表３　聚类结果

Tab．３　Clusteringresult
数据集 算法 聚类数 正确率(％)

IRIS

WINE

BCW

FCM
PSOＧFCM

FCM
PSOＧFCM

FCM
PSOＧFCM

３

３

３

８９
９３
６９
７６
９４
９６

　　３个数据集在不同聚类个数下,采用 PSOＧ
FCM 算法计算相应的聚类有效性指数值Vcs,根
据获得的最大Vcs值确定最佳聚类数.仿真结果

表明Vcs可有效确定最佳聚类数,如表４所示.
表４　数据集不同聚类数的Vcs

Tab．４　Vcsofdatasetsunderdifferentclusteringnumber

数据集
聚类数

２ ３ ４ ５ ６
IRIS １．６ ２．６ ０．８ ０．７ ０．６
WINE １４．２ ２２．１ １９．５ １５．３ １２．５
BCW ７．４ ３．５ ２．５ ２．２ １．５

４　系统的应用

４．１　样本集的构造

选取较典型的数控机床为样本对象,对采集

数据按照定性指标和定量指标量化,以各指标数

据最大值作为基数(定量指标为测量值,定性指标

为１０),将各指标值与其最大值相除进行归一化

处理.归一化后的样本数据见表５.
采用PSOＧFCM 算法聚类,由Vcs最大值确定

最佳聚类数为３,不同聚类数下的Vcs值见表６.

Vcs取最大值时,得到的样本数据聚类中心

V＝
０．４７ ０．４０ ０．４７ ０．６２ ０．４７ ０．４４ ０．６２
０．３９ ０．３９ ０．４７ ０．６５ ０．４５ ０．４６ ０．６２
０．３４ ０．３１ ０．３６ ０．５０ ０．３３ ０．３５ ０．４４

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

在实际应用中,为满足用户或专家的需要可

为样本指标赋予权重.采用专家咨询方式,按十

分制赋值,根据１０位专家打分取平均值获得主观

权重向量B:

表５　评价样本量化数据

Tab．５　Quantizedvaluesofevaluationsamples
序号 X１ X２ X３ X４ X５ X６ X７

１ ０．１７ ０．３０ ０．５０ ０．２８ ０．２４ ０．５０ ０．２９
２ ０．６７ ０．３０ ０．１０ ０．３１ ０．２３ ０．３０ ０．３１
３ ０．１０ ０．３０ ０．３０ ０．６８ ０．５０ ０．７０ ０．８８
４ ０．６７ ０．３０ ０．３０ ０．５８ ０．２６ ０．３０ ０．２３
５ ０．５３ ０．３０ ０．７０ ０．５８ １．００ ０．５０ ０．６９
６ ０．３０ ０．７０ ０．５０ ０．９２ ０．２０ ０．５０ ０．３８
７ ０．３３ ０．５０ ０．５０ ０．４２ ０．２７ ０．７０ ０．９６
８ ０．１７ ０．３０ ０．３０ ０．７７ ０．３４ ０．１０ ０．１９
９ ０．６７ ０．５０ ０．３０ ０．８５ ０．５４ ０．３０ ０．６７
１０ ０．１７ ０．３０ ０．５０ ０．５８ ０．４４ ０．７０ １．００
１１ ０．１７ ０．３０ ０．５０ ０．５８ ０．４６ ０．７０ ０．８５
１２ ０．６７ ０．３０ ０．５０ ０．６９ ０．５４ ０．３０ ０．５６
１３ ０．２３ ０．５０ ０．５０ １．００ ０．６０ ０．７０ ０．９６
１４ ０．６７ ０．３０ ０．１０ ０．５４ ０．３０ ０．３０ ０．２５
１５ ０．１７ ０．３０ ０．３０ ０．２７ ０．２２ ０．３０ ０．２７
１６ ０．６７ ０．５０ ０．５０ ０．５８ ０．６６ ０．５０ ０．６９
１７ １．００ ０．５０ ０．５０ ０．５８ ０．４９ ０．５０ ０．５４
１８ ０．３３ ０．５０ ０．５０ ０．６９ ０．７２ ０．３０ ０．５６
１９ ０．１０ ０．３０ ０．５０ ０．６３ ０．３５ ０．３０ ０．３３
２０ ０．３３ ０．３０ ０．５０ ０．５８ ０．５８ ０．５０ ０．９８
２１ ０．１５ ０．３０ ０．７０ ０．４２ ０．３０ ０．６０ ０．３１
２２ ０．２２ ０．４０ ０．４０ ０．７０ ０．４６ ０．７０ ０．６６

表６　样本集不同聚类数的Vcs

Tab．６　Vcsofsamplesunderdifferentclusteringnumber
聚类数 ２ ３ ４ ５ ６
Vcs ２１．３ ２９．５ １７．５ １６．６ １３．７

B＝[０．２５ ０．２５ ０．１５ ０．１５ ０．１ ０．０５ ０．０５]

将聚类中心和主观权重向量的转置相乘,得
到各个类别的判别值:

VBT＝
０．４８
０．４６
０．３６

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(１３)

判别值越小表明绿色度越好,所以根据聚类结果

设定期望值:评价结果为“优”时,系统输出期望值

设置为０．２;评价结果为“良”时,系统输出期望值

设置为０．５;评价结果为“差”时,系统输出期望值

设置为０．８.最终生成的评价样本结果见表７.
表７　样本聚类结果

Tab．７　Clusteringresultofsamples
结果 样本号 期望值

优(类一) １、２、４、８、１４、１５、１９、２１ ０．２
良(类二) ３、６、７、１０、１１、１８、２２ ０．５
差(类三) ５、９、１２、１３、１６、１７、２０ ０．８

４．２　系统测试

为测试评价系统的有效性,训练样本与测试

样本均应含有三类期望值.将表５中序号１~１７
的样本作为训练样本,用于 ANFIS“学习”,序号

１８~２２的样本作为测试样本,检验系统评价有

效性.
评价模型训练的均方根误差迭代曲线见图
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３.由图３可知,均方根误差随迭代次数逐渐收

敛,当迭代数超过１５０次时,均方根误差趋于稳

定,表明模型经训练有效.

图３　均方根误差迭代曲线

Fig．３　Iterativecurveofrootmeansquareerror

将５个测试样本依次输入评价系统模型,经
计算得到测试样本评价输出值和绝对误差,如表

８所示.
表８　测试样本计算结果

Tab．８　Resultoftestingsamples

序号 评价值 期望值 绝对误差

１８ ０．５９ ０．５ ０．０９

１９ ０．１５ ０．２ ０．０５

２０ ０．８８ ０．８ ０．０８

２１ ０．１４ ０．２ ０．０６

２２ ０．５５ ０．５ ０．０５

　　由表８可知,测试样本的绝对误差值均小于

０．１,表明设计的评价模型在学习之后具有较好的

预测精度,反映出评价系统的良好有效性.

５　结论

针对数控机床绿色度评价问题,提出一种基

于聚类和 ANFIS的评价模型.在模糊推理系统

的设计中,由于设计者经验的局限性,依靠用户已

有经验而建立的模糊规则无法保证最优的推理性

能,因此,采用粒子群优化FCM 聚类算法对量化

的数据样本进行聚类分析,自适应地划分样本空

间,生成合理的训练样本集.ANFIS通过对已知

数据的学习自动生成模糊控制规则,即可以实现

自适应推理.经实例验证该方法可实现对数控机

床绿色度的智能评价.该方法为产品的绿色度预

测提供一种新的方案.
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