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【摘要】分析了当前计算机辅助工艺设计(CAPP)的发展趋势，及CAPP专家系统存在的问题，提出了一种用人工神经网络

技术解决CAPP中工序选择问题的方法。该方法以回转类零件为研究对象，结合成组技术，构建了一种由多个独立的人工神经

网络构成的综合系统，提出了零件几何特征及其尺寸、公差、粗糙度分段编码作为神经网络的输入，所选择工序的代码作为

输出，搜集样本与样本设计相结合的模式，有效地解决了神经网络应用中的关键技术问题。 
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Abstract  A method of using artificial neural networks for the working procedure selection in CAPP is 

proposed in this paper based on the trends of CAPP and the existing problems in CAPP expert system. By taking 
rotational parts as the object and combining with group technology, an integrated system consisting of many 
independent artificial neural networks is established. With the subsection codes of the geometric features, 
dimensions, tolerances, and roughness as the input, the codes of the working procedure selections as the output, the 
key technical problems applying neural network in working procedure seletion can effectively solved. 

Key words  artificial neural network;  computer aided process planning;  group technology;  machining 
operation selection 

 

收稿日期：2009 − 11 − 03；修回日期：2010 − 03 − 26 
基金项目：四川省重点科技攻关项目(D12000JS006) 
作者简介：王  玫(1968 − )，女，博士生，主要从事CAD/CAM和计算机辅助工业设计方面的研究. 

随 着 企 业 信 息 化 、 现 代 集 成 制 造 系 统

(contemporary integrated manufacturing system ，

CIMS)、以及数字化企业的研究与构建，计算机辅

助工艺设计(computer aided process planning，CAPP)
作为设计信息和制造与管理信息集成的、必不可少

的中枢环节的理论研究与技术开发一直受到国内外

学者与技术人员的重视，先后提出了如派生式

(variant)、创成式(generative)、交互式(interactive)等
不同模式的CAPP系统。派生式CAPP系统易于开发

与更新维护，但自动化程度低、通用化程度低，并

需依赖于事先归纳整理出来的典型工艺。交互式

CAPP系统以交互填表的方式提高了通用化程度，是

目前企业实现信息集成的主要过渡方法，但缺乏辅

助决策功能。创成式CAPP系统由系统中的工艺决策

逻辑与算法根据输入的详细零件特征信息对零件的

加工工艺进行一系列的决策，从无到有自动地生成

零件的工艺规程。该系统的特点是人工干预少，自

动化程度高，易于保证工艺的一致性和实现优化。

但由于零件结构的多样性、复杂性以及工艺决策逻

辑随环境变化等因素的影响，应用面较宽的全面创

成系统还不多见。但创成式CAPP系统代表着CAPP
的发展方向[1]。 

就国内外对创成式CAPP的理论研究与技术开

发而言，除了传统的将决策逻辑(如决策树、决策表)
程序化的方法之外，研究较多的是将人工智能技术

中的专家系统引入到CAPP系统的开发中，为创成式

CAPP系统的研究与开发增添了新的活力，较好地解

决了决策逻辑与推理程序的分离，方便了系统的扩

充，增强了系统的智能化和自动化水平[2]。但该方

法仍存在较大的局限性，CAPP专家系统开发及应用

的瓶颈是知识的自动获取、冲突规则的消解、规则

数量与推理效率的兼顾、以及开发周期长等问题。 
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随着人工智能理论与技术研究的深入，人工神

经网络(artificial neural network，ANN)技术在许多需

要非结构化经验知识决策领域得到了较好的应用
[3]，而工艺设计属于典型的非结构化经验知识决策

过程，基于ANN的CAPP与专家系统CAPP相比具有

很强的自动获取知识的能力，它不需要将知识整理

成易于理解的明确的规则形式，知识库的修改与扩

充非常方便，而且推理速度快，是新一代创成式

CAPP的理想模式。成组技术(group technology，GT)
通过研究事物的相似性，根据相似性对事物进行分

类成组，达到简化问题的目的。本文以回转类零件

为研究对象，应用GT原理对其进行分类成组，并对

每一组零件构建神经网络，采用GT和ANN结合的方

法解决在CAPP系统中的工序选择问题，重点研究

ANN应用的关键问题：输入和输出层的编码与表达、

网络的拓扑结构，以及训练样本的准备。 

1  CAPP中工序的选择问题 

在CAPP系统本身的研究与开发中，工序的选择

是其核心内容之一[4]，其他的功能如机床设备的选

择、工装刀具的选择、工时定额的计算等都是在工

序确定之后，根据工序内容的要求而定的。工序的

选择，即零件加工方法的确定，受到企业制造资源、

工艺经验与传统习惯、技术水平等多方面的约束，

而且是非线性的，CAPP的智能化主要体现在工序的

选择方面。 
1.1  回转类零件的工序选择 

工序选择要解决的问题是使系统能够根据零件

的几何形状特征、材料特性、技术要求等，选择合

适的加工方法，而且加工方法要满足企业的约束[5]。

然而，仅仅完成对单个特征加工方法的选择并不意

味着完成了工序的选择，如图1所示的阶梯轴类零

件，对于特征部位[1]、[2]、[3]，对应的加工方法都

是粗车-半精车-精车，但是考虑到安装夹具的因素，

图1b所示的单向台阶轴加工工序合并后的加工方法

是粗车-半精车-精车，而图1a所示的双向台阶轴加

工工序合并后的加工方法却是粗车部位[2]、[3]-粗
车部位[1]-半精车部位[2]、[3]-半精车部位[1]-精车

部位[2]、[3]-精车部位[1]。所以，对于回转类零件，

在各个特征部位对应的加工方法确定之后，还要根

据其特征部位的分布(例如以最大直径为基准，左右

两边特征分为两个不同的工序加工)和安装夹具的

定位方法进行工序合并，从而完成工序的选择和工

艺路线的设计。 
 

a. 双向台阶轴 

b. 单向台阶轴 

[1] [2] [3] 

[1] [2] [3] 

 
图1  阶梯轴零件示意 

1.2  回转类零件的分类 
本文的研究对象是回转类零件，尽管构成回转

类零件的特征是相同或相似的，而且是有限的，但

其组合却是无限的，可以构成如轴类、盘类、套类、

齿轮类、……，每一类又可以细分，如轴类可以细

分为短粗轴、细长轴、销轴、齿轮轴、单向台阶轴、

双向台阶轴、……。若想建立一套覆盖整个回转体

的工序选择决策规则是极其困难的，其中的决策规

则之间会存在大量的冲突。研究分析表明，可以把

千差万别的回转类零件描述成上述的子类，而对于

某一子类的零件，其处理方法却是相似的和有限的。

GT是一种研究事物的相似性，并对相似事物分类成

组的技术。本文研究就是运用GT的原理，把回转类

零件分为10个零件族、32个零件组。零件组划分以

后，便可以采用ANN推理了。 

2  BP-ANN拓扑结构的构建 
2.1  人工神经网络拓扑结构的构建 

ANN是采用物理可实现的器件或计算机模拟生

物体中神经网络的某些结构与功能，并用于工程或

其他的领域，它能够克服其他系统难以解决的如学

习、识别、控制等问题[6]。本文研究就是利用ANN
的这种功能，实现从特征向工序的映射。 

零件的几何特征，以及特征的主要尺寸、公差、

特征加工面的粗糙度是决定该特征加工方法的最主

要的因素。据此，本文构建的工序选择人工神经网

络拓扑结构如图2所示。它是一个由输入层、隐层和

输出层构成的三层BP网络[7]。图中a(i)为输入层节

点， i=1,2,…,m；a(j)为隐层节点，j=1,2,…,P；a(k)
为输出层节点，k=1,2,…,n。m、P、k分别为输入层、

隐层和输出层节点数。 
其中，隐层神经元的激励函数取为Sigmoid函

数，即： 
net j ij iw t= ×∑            (1) 
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式中  ti为a(i)的输入；net j 、 jh 分别为a(j)的输入和

输出；netk 、 ky 分别为a(k)的输入和输出； jθ 、 kθ 为

阈值； ijw 为输入层与隐层间的权值； jkw 为隐层与

输出层间的权值。通过调整 ijw 、 jkw 、 jθ 、 kθ ，可

实现对复杂非线性对象的建模。网络训练的指标函

数为： 

2

1

1 ( )
2

n

p p
p

E Y O
=

= −∑           (7) 

式中  pO 为第 p 个学习样本； pY 为相应的网络输

出。采用梯度下降法使式(3)达到最小，即第n+1次
迭代的权值修正为： 

( )( 1) ( )
( )ij ij

ij

E nW n W n
W n

η ∂
+ = −

∂
       (8) 

同理： 
( )( 1) ( )
( )jk jk

jk
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∂
      (9) 

式中  η 为学习率。 
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图2  构建的人工神经网络拓扑结构 

2.2  回转类零件的神经网络结构 
对于用BP网络解决工序的选择问题，其关键问

题是确定模型的结构(输入、输出及隐层的节点数)
和采用恰当的输入、输出方式(输入、输出的编码)，
能够反映输入的零件的几何特征，以及特征的主要

尺寸、公差、特征加工面的粗糙度和对应的工序。

根据前面提出的基于GT的零件分组，便可建立如图

3所示的包含32个独立的、拓扑结构类似的神经网络

系统。32个神经网络分别针对32组不同的零件，由

于每一类零件的尺寸、公差、粗糙度的分段数量不

同，对应的工序数量也不同，因此每一个神经网络

的节点数也有所不同，但网络结构类似，样本准备

及网络训练方法相同[8]。 
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图3  回转类整体神经网络结构系统 

就其中一个神经网络而言，输入层节点承担几

何特征信息的输入，用第一个节点表示特征类型的

输入，后面的节点分别表示尺寸、公差和粗糙度的

输入。以圆柱齿轮类零件为例，经统计各特征的尺

寸分段最多可分为7级，各特征的公差最多可分为16
级，各特征的粗糙度最多可分为6级，而对应的各类

工序总数为63，因此与圆柱齿轮类零件组对应的网

络输入节点数为1+7+16+6=30，输出节点数为63，
隐层节点数可按照经验公式 [9]和实验结合选取为

45。故该零件组的人工神经网络结构模型就是一个

30-45-63的BP网络。依此类推可分别建立其他零件

组的模型。 

3  训练样本的设计及实验验证 

要完成从m维空间向n维空间的非线性映射，就

需要确定隐含在各层、各节点之间的联系权值w，而

w的取值需要通过大量样本对网络进行训练(学习)
取得[10]。经过训练后的神经网络，希望其对于与训

练样本类似的模式，能够得到很好的应用，且输出

的准确率较高，表示该神经网络的泛化能力较好。

神经网络的结构复杂性和样本完整性是影响神经网

络泛化能力的主要因素。在构建网络之前，唯一所

知的就只有训练样本数据，文献[11]对用于分类的三
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层BP网络的研究发现，训练样本集对泛化能力的影

响甚至可以超过网络结构(隐节点数)对泛化能力的

影响。 
以往人们通过搜集大量实例(工艺规程)对网络

进行训练，但这样做存在两方面的局限性：(1) 工作

量大，且没有对样本进行系统化和标准化；(2) 难以

保证所搜集的样本覆盖整个零件组。本文提出了一

种在搜集到的有限样本基础上进行再设计的方法，

从而在有限样本数量的基础上，提高了样本覆盖率

和训练效率。 

对于上述30个输入节点的编码，除第一位采用1～
9的整数表示特征类型外，其余的第2～30位采用0
和1分别表示“非”和“是”，如第2～8位表示尺寸

分段，若其中某一位是1，表示尺寸属于某一范围；

第9～24位表示尺寸公差分段，25～30位表示表面粗

糙度分段，它们的编码与尺寸编码类似。圆柱齿轮

的特征编码和特征对应的数据范围和主孔尺寸的具

体分段分别如表1和表2所示，其余类似。 

表1  圆柱齿轮类零件组特征编码与不同特征的数据 

第1位 第2~8位(尺寸分段)/mm 第9～24位(公差分段)/μm 第25～30位(表面粗糙度分段)/μm 
1(主孔) 0～50 3～390 0.4～80 

2(外圆柱) 0～300 4～390 0.8～80 
3(外圆锥) 0～300 4～390 0.8～80 
4(环槽) 0～300 40～250 1.6～50 
5(螺纹) 0～100 10～250 1.6～25 
6(齿形) 0～20 10～250 0.8～25 
7(端面) 0～300 10～390 1.6～80 
8(键槽) 0～12 6～190 1.6～50 

9(辅助孔) 0～50 10～250 0.8～50 

表2  主孔尺寸分段 

 第2位 第3位 第4位 第5位 第6位 第7位 第8位 
尺寸分段/mm 0～12 12～17 17～22 22～30 30～38 38～44 44～50 

对于输出节点的编码，依然采用0和1分别表示

“无”和“有”，而节点的位置则代表着一道具体的

工序，如第i个位置代表“精车”，若第i个输出节点

数值为1，就表示选择了工序“精车”。对于圆柱齿

轮类零件组而言，加工各种精度和粗糙度的该组中

所有特征共对应63道可能的工序，这个由63位组成

的0、1代码串，经译码后就是所选择的零件的加工

工序。 
训练样本输入/输出示例如表3所示。该样本集

首先把搜集到的样本数据填入表内，并对填入的数

据进行分析，剔除重复样本，然后根据该零件组内

对尺寸、公差、粗糙度的分段，补充欠缺的数据。

如样本1所描述的圆柱齿轮类零件是：特征类型为主

孔，尺寸分段为3级(12～17 mm)，公差为8级(IT8)，
粗糙度为4级(Ra=3.2 µm)，而选择的对应工序为输出

节点中显示为1的节点位置所代表的具体加工工序。

表3便于对冗余、欠缺、错误数据的检查，也有利于

实现不同输入参数段的数据的排列组合，是一种提

高样本覆盖率的有效方法。通过这样的对训练样本

的预处理及标准化和规范化，有利于提高网络泛化

能力。 
此外，若用户有以前开发的CAPP规则库，也可

以很方便地把产生式规则、决策树、决策表等转化

为表3的训练样本。 

表3  训练样本设计示例 

样本编号 
输入节点 输出节点 

12 3 4…8  9…15 16…24  25…28  29 30 1  2 … 10  11  12  13 … 35  36  37… 48 … 63 

1 
2 

  
k 

k+1 
  

k+l 
  

k+m 
  

1 0 0 1…0  0…0  1…0    0… 1  0  0 
1 1 0 0…0  1…0  1…0    0… 0  1  0 

  
1 0 0 0…1  0…0  0…0    0… 0  0  0 
1 0 0 0…1  0…1  0…1    0… 1  0  0 

  
2 0 0 1…0  1…0  0…0    1… 0  0  0 

  
3 0 0 1…0  0…0  0…0    0… 0  1  0 

  

0  1 … 1   1   0   1  … 0   1   1 … 0  … 0 
0  1 … 0   1   1   1  … 0   1   1 … 0  … 0 

  
1  0 … 1   0   1   0  … 0   1   1 … 0  … 0 
1  0 … 0   1   1   0  … 0   1   1 … 0  … 0 

  
0  0 … 0   1   1   0  … 0   1   1 … 0  … 0 

  
0  1 … 0   0   1   0  … 0   1   1 … 0  … 0 
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待加工齿轮的零件图如图4所示。下面以该齿轮

加工为例来具体阐述GT和ANN相结合的方法在

CAPP系统中工序选择的应用。根据齿轮设计的参

数，按表3训练样本的设计方法，分别输入齿轮各特

征输入节点编码，如直径为16H7内孔这个特征，输

入节点的编码应为： 
1010000000000001000000000000100 

端面32K6这个特征，输入节点的编码应为： 
700001000000001000000000000000 

通过构建好的神经网络对其进行预测，得到该

齿轮加工的加工工序输出编码，经过译码后，加工

工序为：(1) 锻件粗加工(粗车端面、外圆、钻孔；

车另一端面和内孔；调质处理)。(2) 半精加工(精车

内孔；滚齿加工)。(3) 精加工(淬火加低温回火；磨

内孔和端面；磨齿、探伤)。实验证明，经过这样的

工序加工出来的齿轮能满足设计要求。 

0.02 A

 
图4  齿轮零件图 

4  结 束 语 
专家系统、人工神经网络等人工智能技术在解

决工艺设计领域中非结构化经验知识表达、非线性

推理等方面具有广阔的应用前景，但专家系统在知

识获取、冲突消解、系统自学习方面存在的缺陷阻

碍了其在CAPP领域中的进一步应用。人工神经网络

能够克服专家系统的上述不足，而其在CAPP中应用

必须解决网络拓扑结构的确定、输入输出编码、训

练样本的准备等关键技术问题。综合前面的论述，

本文得出如下结论： 
(1) 若想用一个神经网络解决所有零件的工艺

设计问题是十分困难和不切实际的，必将导致网络

十分庞大与复杂，而应用成组技术将零件分类成组，

是一种有效的简化问题的手段，可针对每一组零件

构建一个神经网络，同时也便于系统分步开发和逐

步扩充。 

(2) 把输入节点分为特征类型、尺寸分段、公差

分段和粗糙度分段4部分，除第一位之外均采用结构

化的0或1编码。对于输出节点，也采用0或1，从而

规范化了输入、输出，便于模型的计算和训练步长

及精度控制，输入、输出可通过译码器程序自动编

码和解码； 
(3) 训练样本采用搜集与设计相结合的方式，

可以在有限的样本空间内，最大限度地提高样本的

覆盖率。 
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