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با توجه به اهمیت زبري سطح در قطعات ماشینکاري شده، باید با انتخاب پارامترهاي صحیح برشی و غیر برشی، پیش بینی   

هاي سنتی بینی زبري سطح با روشهاي استفاده شده در این حوزه پیشو بهینه سازي آن را تحقق بخشید. یکی از روش

هاي هوش . در نتیجه در این تحقیق، با استفاده از الگوریتمکمتر استفاده شده استهاي فراابتکاري بوده است و از روش

تر با استفاده از الگوریتم شبکه عصبی فازي و همچنین الگوریتم ترکیبی شبکه عصبی فازي مصنوعی و به صورت خاص

به طور مثال ی یک خروجی خاص (بینبتواند پیش گردد کههاي بدست آمده مدلی ایجاد میمبتنی بر ژنتیک، بر روي داده

استفاده شد  2024و  6061، 7075آزمایش براي سه آلیاژ آلومینیوم  162هاي زبري سطح) را انجام دهد. در مجموع از داده

باشد. ورودي پنجمی نیز که شامل سرعت برشی، عمق برش، نوع پوشش ابزار، نرخ پیشروي ابزار و خروجی زبري سطح می

سازي به باشد استفاده گردید و مدلنیکی مواد از جمله استحکام کششی، مقاومت برشی و سختی میکه مبین خواص مکا

هاي دو نوع از سه نوع آلیاژ موجود به عنوان داده آموزش صورت یکپارچه براي هر سه آلیاژ انجام گردید. در این پژوهش داده

) و مجذور Rها با استفاده از معیارهاي رگرسیون (ي دادهسازي انجام شده روو سومی براي داده تست استفاده شد. شبیه

- (سیستم استنتاجی فازي ANFISترین نتیجه از بین دو روش ) مورد ارزیابی قرار گرفت. دقیقRMSEمیانگین مربعات خطا (

رگرسیون عصبی تطبیقی همراه با الگوریتم ژنتیک) با -(مدل ترکیبی سیستم استنتاجی فازي ANFIS-GAعصبی تطبیقی) و 

  .هاي تست بدست آمدبراي زبري سطح براي داده 838/0
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 Considering the importance of surface roughness in machined parts, it is necessary to identify the 
factors that play an essential role in determining and improving surface quality. In this regard, they can 
be predicted and optimized by choosing suitable parameters. One of the methods used in this area is the 
prediction of surface roughness with traditional methods. However, limited studies were found on 
using meta-heuristic methods. As a result, this study proposed a model using A.I. algorithms and, more 
specifically, the fuzzy neural network algorithm and the combined algorithm of the fuzzy neural 
network. In total, 162 tests were used on three aluminum alloys 7075, 6061 and 2024, which include a 
variation of cutting speed, depth of cut, tool coating, feed rate, and surface roughness output. The fifth 
input parameter was the mechanical properties of materials, such as tensile strength, shear strength 
and hardness. During the modeling process, the corresponding data of two alloys were used as training 
data and the third as test data. The simulation performed on the data was evaluated using regression 
(R) and root mean square error (RMSE) criteria. The most accurate result among the two ANFIS and 
ANFIS-GA methods was obtained with a regression of 0.838 for the surface roughness of the test data. 
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  مقدمه -1

کنند که داراي عیوب سطحی  قطعاتی را تولید میکاري و جوشکاري،  گري، ماشین فرایندهاي ساخت، از جمله ساخت افزودنی، ریخته

ها، خطوط فرزکاري، یا پاشش جوش) فرایندهاي مختلفی براي از بین بردن این عیوب از جمله  هاي ساخت، حفره هستند (مانند خط

بسیار مهم از  اي همچنین میزان کیفیت سطح نشانه ].1[ کردن و پرداخت ارتعاشی در دسترس هستندزنی، بلاستزدن، سنگ سنباده

کاري شده ساختار کیفی سطح و زبري سطح است. اندازه کار ماشیني کیفیت سطح قطعه ترین نشانه کیفیت ماده مهندسی است و مهم

ي مهندسی دقیق و مهندسی تولید در صنعت از اهمیت بسیار زیادي برخوردار است. معمولاً زبري و  گیري دقیق زبري سطح در زمینه

شود. سالیان سال است که دستگاه قلم نوك سوزنی  گیري میطح با دستگاه قلم نوك سوزنی به صورت مکانیکی اندازهساختار کیفی س

ها از قابلیت اعتماد بسیار زیادي برخودار است.  شوند. این دستگاه گیري پارامترهاي زبري سطح به طور گسترده استفاده میبراي اندازه

ي  شود و همچنین نوك قلم به همه گیري میکه حرکت عمودي نوك قلم براي طول مشخصی اندازههاي این روش یکی ایناز محدویت

 ].2[ رسد هاي سطحی نمی دره

باشد و براي نیل به قطعات با کیفیت ساخت قطعات با هزینه کم و کیفیت مطلوب از اولویت اصلی صنایع مرتبط میطور کلی  به

کاري  بینی دقیق زبري سطح ماشینکنترل و پیش . اي برخوردار استکاري از اهمیت ویژه ینسطح بالا انتخاب مناسب پارامترهاي ماش

 شده براي افزایش کارایی و رسیدن به قطعاتی با قابلیت اطمینان و طول عمر بالا، در قطعات نیروگاهی حیاتی است. 

گیري تراشه  اي از شکل هاي پیچیده است که حالت هاي تولیدي متعدد کاري در بخش ترین عملیات ماشین یکی از متداول 1فرزکاري

و تعامل بین ابزارهاي برش و قطعه کار دارد. بنابراین، پارامترهاي برش باید به اندازه کافی با دقت انتخاب شوند. در غیر این صورت، 

کاري ین افزایش زمان ماشینمشکلاتی از قبیل لرزش ابزار، نوسان نیروي برش و دماي بالاي برش باعث کاهش کیفیت سطح و همچن

  شود که در نهایت منجر به افزایش هزینه تولید خواهد شد.می

هاي و مقادیر میانگین نیروهاي برشی، ویژگی )2Raمتوسط زبري سطح (  هاي فرزکاري هستند.از مهمترین ویژگی زبري سطح

سازي  هاي مدل تکنیک ]3[ 4و وسنیکس 3هستند. بناردساصلی یکپارچگی سطح و نیروهاي برش در هنگام کار با عملیات فرزکاري 

 ) AIهاي تجربی، تحلیلی/عددي و هوش مصنوعی( بینی زبري سطح را به سه دسته اصلی تقسیم کردند: مدل اعمال شده براي پیش

است.  5RSM  ]6- 3[ هاي تجربی و تحلیلی بر اساس اطلاعات تجربی و رویکردهاي مرسوم مانند رگرسیون آماري معروف بهمدل

،  (GA) ]11[ هاي ژنتیک ، الگوریتم (ANN) ]10- 7[ هاي عصبی مصنوعی هاي هوش مصنوعی از رویکردهاي مختلفی مانند شبکه مدل

 کنند. استفاده می] 15- 13[ هاي ترکیبی و سیستم ]12[ منطق فازي

اثرات متقابل بین پارامترهاي برش وابسته هستند. کاري، خواص ابزار برش و  عددي عمدتاً به سینماتیک ماشین رویکردهاي تحلیلی

رغم پیشینه نظري قوي، مدل دقیقی کاري، نظریه فوق، علی با توجه به پیچیدگی بسیاري از عوامل برش و غیر برش در فرایند ماشین

اند.  سازي نشده وبی مدلهاي حرارتی هنوز به خ نیست. علاوه بر این، چندین پارامتر مانند سایش، انحراف ابزار برش، یا پدیده

اند که در صورت استفاده از پارامترهاي برش متفاوت قابل اعتماد  هاي مبتنی بر تجربی طراحی شده رویکردهاي تجربی، براي تولید داده

ر کند و هیچ فرمول سیستمی در دسترس نیست. به طو هاي رگرسیون آماري، بینش محققین نقش اصلی را ایفا می نیستند. در تحلیل

اي است و به دلیل ناآگاهی از برخی عوامل، امکان دستیابی به نتایج  دهد که منطقه کلی نتایج یک محدوده عملی محدود را پوشش می

  .]16- 3[ بر و پرهزینه است غیرمنتظره نیز وجود ندارد. علاوه بر این، مطالعه تجربی براي طیف وسیعی از پارامترهاي برش زمان

هاي  لات ریاضی کافی و دانش جامع در مورد اثرات مستقیم و غیرمستقیم پارامترهاي برش بر پاسخبا علم به اینکه معاد

هاي نزدیک به واقعیت موضوع  هاي مبتنی بر هوش مصنوعی براي توسعه مدل کاري در دسترس نیست، بنابراین استفاده از روش ماشین

ها و عدم  سازي پدیده مبتنی بر هوش مصنوعی توانایی زیادي در مدل هاي صنعتی و دانشگاهی بوده است. رویکردهاي مورد توجه بخش

هاي منطق فازي و سیستم استنتاج فازي مبتنی بر شبکه از جمله  ، سیستم6هاي عصبی مصنوعی هاي پیچیده دارند. شبکه قطعیت

                                                           
1 Milling 

  .آید پروفیل زبري است که مقدار آن از محاسبه مجموع انحرافات از خط مرکزي در طول مورد بررسی بدست می میانگین حسابی 2
3 Benardos 
4 Vosniakos 
5 Response Surface Method 
6 ANN 
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اري مورد استفاده ک ندهاي ماشینسازي فرای سازي و بهینه هاي هوش مصنوعی هستند که به طور گسترده براي مدل ترین روش محبوب

 گیرند. قرار می

ترکیبی از روش  اي حل مسایل غیرخطی است. این روش،روش مناسبی بر (ANFIS) عصبی تطبیقی- سیستم استنتاج فازي

ی در نتیجه در این تحقیق از دو نوع شبکه عصب برد،استنتاج فازي و شبکه عصبی مصنوعی است که از مزایاي هر دو روش بهره می

هاي تجربی به عنوان  بر روي بخش خاصی از ورودي ANFISو   ANFIS-GAهاي هاي یادگیري فراابتکاري به نام فازي با الگوریتم

هاي  هاي آزمایشی استفاده شد. پس از آن، عملکرد شبکههاي ورودي و خروجی به عنوان دادهاند. بقیه داد هاي آموزشی اعمال شده داده

هاي تجربی واسطه شد. در مطالعه حاضر،  هاي شبکه و داده گر با مقایسه خروجی کننده یا تخمین بینی یشعنوان پ پیشنهادي به 

ها لزوماً خطی نیست و دلیل ها و خروجیهاي هوش مصنوعی بر اساس شبکه چند ورودي توسعه داده شد. رابطه بین ورودي روش

  کاري غیرخطی است. مختلف ماشینها در تخمین عوامل  ها توانایی آناستفاده از این شبکه

  

 

 سازيمدلآزمایش و -2

با فرز سه دندانه با قطر  1هاي تجربی براي سه آلیاژ آلومینیوم با فرایند فرزکاري و استراتژي فرزکاري شیارپژوهش آزمایشدر این 

شد و براي هر قطعه زبري سطح آن با  انجام 1هاي جدول) با ورودي1سانتیمتر (شکل  2/1×5/3×5/3هاي به ابعاد بر روي بلوك 05/19

با  SJ400مدل  Mitutoyoگیري به نام هاي دستگاه اندازهمتر استفاده شده از معتبرترین سازندهثبت شد. دستگاه پروفیل Ra معیار

اده برداري تعداد نقاط دمیکرون، سرعت حرکت یک میلیمتر بر ثانیه و  800میلیمتر، رنج حرکتی  204: طول اندازه گیري مشخصات

قابل مشاهده است. به دلیل امکان وجود خطاهاي تکرار ناپذیر در هنگام ورود و خروج  2باشد که تصویر آن در شکل می عدد 4800

گیري شده و میانگین آن به ابزار به داخل قطعه، هنگام اندازه برداري زبري سطح در هر قطعه از سه قسمت ابتدا، وسط و انتها اندازه

  وجی دریافت شده در نظر گرفته شده است.عنوان خر

  

  

  پارامترهاي ماشین کاري استفاده شده 1جدول 

 ردیف ورودي واحد مقدار

300 

750 

1200 

m/min 1 سرعت برش 

01/0  

055/0  

1/0  

mm/rev 2 نرخ پیشروي 

1 

2 
mm 3 عمق برش 

Ticn 

TiAln 

TiCn+Al203+Tin 

 4 پوشش ابزار -

  

  

                                                           
1 Slot Milling 
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  قطعات ماشینکاري 1شکل 

  

  

  )Mitutoyo SJ 400زبري سنج استفاده شده ( 2شکل 

  

هاي دو آلیاژ به همراه یکی از خواص مکانیکی مواد باشد که هر بار دادهسازي و استراتژي به این صورت میها آماده مدلداده

توان در هر بار ران کردن از باشد و می(استحکام کششی، مقاومت برشی و سختی که هر سه در زمان ران کردن برنامه قابل انتخاب می

ها مدل به عنوان ورودي پنجم به مدل اضافه شده و با این داده 2جدول  ها به عنوان ورودي پنجم مدل استفاده کرد) مطابقیکی از آن

داده شده و این هاي زبري سطح آلیاژ باقیمانده به عنوان داده تست سازي، دادهشود. در انتها براي ارزیابی دقت مدلآموزش داده می

  شود.گیري شده و خروجی ارائه شده توسط هوش مصنوعی نمایش داده میبین خروجی اندازه 1سنجش با رگرسیون

  

 خواص مکانیکی آلیاژهاي آلومینیوم 2جدول 

AA2024 AA6061 AA7075 (واحد)خواص مکانیکی  ردیف 

(مگا پاسکال) استحکام کششی 572 310 495  1 

(مگا پاسکال) استحکام برشی 317 207 290  2 

(برینل) سختی 150 95 130  3 

  

                                                           
1 Regression 
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  1فازي تطبیقی - سیستم استنتاجی عصبی -2-1

ها بر اساس ترکیب سیستم فازي و سیستم عصبی توسعه یافته است که از دانش و تجربه بشري از طریق سیستم ANFISیک سیستم 

 باشد. هاي عصبی براي ایجاد و آموزش می ... با توانایی سیستم آنگاه ... برد که به صورت اگرو قوانین فازي بهره می

  از پنج لایه تشکیل شده است: ANFISنشان داده شده است، یک ساختار  3همانطور که در شکل 

 

 

  ]17[ هاي عصبی مصنوعیمعماري شبکه 3شکل 

  

  

شود.  شناخته می شود. براي هر ورودي در این لایه، توابع عضویت در نظر گرفته می (fuzzifier)سازي این لایه به نام فازي: 1لایه 

 به عبارت دیگر خروجی هر مربع عبارت است از:

)1( ��
� = ����

. � = 1,2, � ∈ {��. ��. ��. �} 

MF( نشان دهنده توابع عضویت ���μکه در آن 
نشان دهنده متغیرهاي زبانی مرتبط با هر یک از این گره Akiهر ورودي است و  )2

  استفاده می شود: ���μو  ���μهاي گاوسی زیر به عنوان ، توابع عضویتANFISباشد. در اکثر ساختارهاي می ها

)2( ���
= exp	{−[(

� − ��

��

)�]��} 

x ورودي است و [ai, bi, ci] عضویت پیشنهادي هستند.فرض براي هر تابع  پارامترهاي پیش  

تواند جمع یا ضرب ها است. عملگر این لایه میکه خروجی هر گره است نشان دهنده وزن گره بر روي ورودي Ruleیا لایه  :2لایه 

  شود. به عنوان مثال، خروجی گره هاي لایه دوم به شرح زیر است:باشد که در بیشتر موارد عملگر ضرب در نظر گرفته می

)3(  ��
� = �� = ����

���� ∙ ����
(��) ∙ ����

(��) ∙ ����
(�). � = 1,2 

است. خروجی هر لایه نسبت وزن ورودي یا ورودي  Nیا لایه نرمال شده. هر گره در این لایه داراي یک مقدار ثابت با نماد  :3لایه 

 شود:هاي قواعد است و به صورت زیر بیان میبه کل وزن

)4( ��
� = �� =

��

∑ ���

. � = 1,2 

شود. هر گره در این لایه تطبیقی است. مقدار خروجی براي هر قاعده سازي شناخته میهمچنین به عنوان لایه فازي :4لایه 

Rule)شود:هاي قبلی به صورت زیر تعیین میها و ورودي) بر اساس لایه  

)5(  ��
� = ���� = ������� + ���� + ���� + � + ���, � = 1,2 

  سازي) هستند.بخش پیامد (نتایج مدل پارامترهاي riو  pi ،qi ،zi ،hiلایه سوم است و هاي نرمال شده وزن کدام

یا لایه خروجی کل. این لایه از مجموع تمام مقادیر خروجی لایه قبلی تشکیل شده است که بـه صـورت زیـر نمـایش داده      :5لایه 

  شود: می

)6(  ��
� = � ����

�

=
∑ �����

∑ ���

. � = 1,2 

                                                           
1 Adaptive Neuro Fuzzy Inference System 
2 Membership Function 

جمع آوري داده 

مورد نیاز
ایجاد شبکه پیکربندي شبکه

تنظیم وزن ها و 

بایاس ها

آموزش شبکه

ارزیابی شبکه 

عصبی فازي  

پیشنهادي

استفاده نهایی از  

شبکه عصبی فازي
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. در این نوع سیستم، ]18[ براي گسترش رویکرد سیستم فازي نوع اول استفاده کرد 2هاي فازي نوع زاده، از مفهوم مجموعه لطفی

شود که می 2هاي فازي نوع شود و منجر به تعریف دو تابع عضویت براي مجموعهفازي در نظر گرفته می 2عضویت فازي نوع 

هاي ، گام2هاي فازي نوع ] هستند. پس از معرفی سیستم1، 0هاي بازه [شوند و زیر مجموعهه نامیده میهاي اولیه و ثانوی عضویت

هاي  ها توسط کارنیک و مندل انجام شد. بنابراین، الگوریتمهاي فازي و رسیدگی به عدم قطعیت این مجموعهبعدي براي ایجاد سیستم

KM کاهش
ها و  در حوزه KMهاي کاهش  اي از الگوریتم بینی، کاربردهاي گسترده ایج پیشمعرفی شدند. امروزه به دلیل دقت نت 1

  اند. فرآیندهاي مختلف معرفی شده

  

  الگوریتم ژنتیک -2-2

اي از نقاط فضاي جواب در هر تکرار محاسباتی  سازي با در نظر گرفتن مجموعه الگوریتم ژنتیک به عنوان یک الگوریتم محاسباتیِ بهینه

کند. امتیاز دیگر این الگوریتم آن است که هیچ محدودیتی براي تابع بهینه  مؤثري نواحی مختلف فضاي جواب را جستجو میبه نحو 

پذیري یا پیوستگی لازم ندارد و در روند جستجو خود تنها به تعیین مقدار تابع هدف در نقاط مختلف نیاز دارد و  شونده، مثل مشتق

تواند در مسائل مختلف اعم از خطی، پیوسته یا گسسته  کند. لذا می مشتق تابع را استفاده نمی هیچ اطلاعات کمکی دیگري، مثل

 شود و به سهولت با مسائل مختلف قابل تطبیق باشد. استفاده 

س آید. بر اسا ها، رمزگشایی شده و مقدار تابع هدف براي آن به دست می هاي موجود در جمعیت رشته در هر تکرار هر یک از رشته

شود. این عدد برازندگی احتمال  ها، به هر رشته یک عدد برازندگی نسبت داده می مقادیر به دست آمده تابع هدف در جمعیت رشته

ها انتخاب شده و با اعمال عملکردهاي  اي از رشته انتخاب، مجموعهخواهد کرد. بر اساس این احتمال  انتخاب را براي هر رشته تعیین

ها در تکرارهاي محاسباتی  شوند تا تعداد جمعیت رشته هایی از جمعیت اولیه می هاي جدید جایگزین رشته تهها رشژنتیکی روي آن

  مختلف ثابت باشد.

هایی که عدد برازندگی بیشتري  اي هستند که رشته کنند به گونه ها عمل می هاي تصادفی که روي انتخاب و حذف رشته مکانیزم

تر هستند.  ها مقاوم هاي جدید داشته و در مرحله جایگزینی نسبت به دیگر رشته ب و تولید رشتهدارند، احتمال بیشتري براي ترکی

هاي مختلف، کامل شده و متوسط مقدار تابع هدف در  ها در یک رقابت بر اساس تابع هدف در طی نسل بدین لحاظ جمعیت دنباله

  یابد.  ها افزایش می جمعیت رشته

کنند که در  کدگذاري می 3یا متغیر 2هایی با طول ثابت ي از متغیرهاي طراحی را توسط رشتهادر الگوریتم ژنتیک، مجموعه

دهد. به  نامند. هر رشته یا کروموزوم یک نقطۀ پاسخ در فضاي جستجو را نشان می می 4ها را کروموزوم یا فردهاي بیولوژیکی آن سیستم

و به مقدار رمزگشایی آن  5شود ژنوتیپ یک کروموزوم خاص نمایش داده می اي از پارامترها که توسط ها یعنی مجموعه ساختمان رشته

ها در هر  هایی از پاسخ هاي وراثتی فرآیندهاي تکراري هستند، که هر مرحلۀ تکراري را نسل و مجموعه گویند. الگوریتم می 6فنوتیپ

 اند. نسل را جمعیت نامیده

شوند که وظیفه  آغاز می 7ها با تولید نسل گذارند. این الگوریتم خ به اجرا میهاي ژنتیک، جستجوي اصلی را در فضاي پاس الگوریتم

شوند. از آنجایی  را بر عهده دارند و به طور انتخابی یا تصادفی تعیین می 8»جمعیت اولیه«ایجاد مجموعه نقاط جستجوي اولیه به نام 

کنند، در فرآیندي که به  هاي آماري استفاده می نه از روشهاي ژنتیک براي هدایت عملیات جستجو به طرف نقطه بهی که الگوریتم

شود. سپس عملگرهاي ژنتیکی  انتخاب طبیعی وابسته است، جمعیت موجود به تناسب برازندگی افراد آن براي نسل بعد انتخاب می

آید. پس از آن جمعیت  می(ترکیب)، جهش و دیگر عملگرهاي احتمالی اعمال شده و جمعیت جدید به وجود  ، پیوند 9شامل انتخاب

  یابد. شود و این چرخه ادامه می جدیدي جایگزین جمعیت پیشین می

                                                           
1 K Means Clustering    
2 Fixed Length 
3 Variable 
4 Individual 
5 Genotype 
6 Phenotype 
7 Seeding 
8 Initial Population 
9 Selection 
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یابد. هنگامی جستجو معناست که از نسلی به نسل دیگر جمعیت بهبود می معمولاً جمعیت جدید برازندگی بیشتري دارد این بدان

 همگرایی حاصل شده باشد و یا معیارهاي توقف برآورده شده باشدبخش خواهد بود که به حداکثر نسل ممکن رسیده باشیم یا  نتیجه

]24[.  

  

  فازي تطبیقی همراه با الگوریتم ژنتیک- مدل ترکیبی سیستم استنتاجی عصبی - 2-3

این باشد، که نیاز به تنظیم براي ایجاد نتیجه بهتر را دارد پارامترهاي توابع عضویت ورودي و خروجی می ANFISیکی از پارامترهاي 

) و ثابت Linearاي و ...) و براي خروجی دو نوع (خطی (توابع عضویت که براي نوع ورودي چندین نوع (گاوسی، مثلثی، ذوزنقه

)constantسازي و نزدیک کردن مدل به داده توان در جهت بهبود مدلها میهایی هستند که با تغییر این ضریب)) دارد داراي ضریب

ات مرکز آن تعیین کننده تابع گاوسی دو پارامتر انحراف معیار و مختص 2ش رفت. به عنوان مثال در معادله اصلی و کم کردن خطا پی

�Pشود که به طول مثالباشند. براي تغییر مقدار این پارامترها در نظر گرفته میدر شکل این تابع می
�P مقدار اولیه این پارامترها و �

∗ 

�xبا یک نگاشتی به عنوان مثال مقدار بهینه این پارامترها باشد و ∈ �P که به  [�10		��10]
�P	شود بایستی به ضرب می�

(بهینه) رسید ∗

کاري هست که الگوریتم ژنتیک انجام خواهد داد. در واقع بایستی این پارامترها به صورت بردار از داخل  �x و پیدا کردن همین مقدار

ANFIS نتیک استخراج شده و دوباره همان بردار بهینه شده به داخل استخراج شده، مقادیر بهینه با الگوریتم ژANFIS قال داده انت

 شود.

  

  

 و بحث نتایج - 3

بینی استفاده شده است. براي به دست آوردن گیري دقت پیشهاي توسعه یافته از نظر اندازهچندین معیار براي ارزیابی عملکرد مدل

بینی  تر پیش تر حاصل از این معیار، عملکرد مناسب یک معیار محبوب است. مقادیر پایین RMSEتفاوت بین اهداف و خروجی ها، معیار 

 شود:بیان می 7دهد. این معیار به صورت معادله  را نشان می

)7(  ���� = �
1

�
� (�� − ��)

�
�

���
 

  شود:نشان داده می شود که با معادله زیر تعریف می Rها و اهداف (نتایج تجربی حاصل شده) با رابطه بین خروجی

)8(  � =
∑ (�� − �)(�� − �)�

���

�∑ (�� − �)� ∑ (�� − �)��
���

�
���

 

xi ،yi ،x ،y;  وN  هاي شاهده شده، میانگین دادههاي مبینی شده، میانگین دادهمقادیر مشاهده شده، مقادیر پیشبه ترتیب

 دهند. را نشان میها بینی شده و تعداد داده پیش

چین آبی) با تقریب (خط سازيانجام شده و همانطور که قابل مشاهده است خروجی مدل ANFISسازي توسط مدل 4در شکل 

هاي بدست آمده از مدل در قسمت هاي اصلی و دادهخوبی به خروجی تجربی(خط مشکی) منطبق شده و همچنین مقایسه داده

باشد. همچنین بعد از آموزش مدل قابل مشاهده می 93/0ها با دقت رگرسیون آن 5نین در شکل و همچ RSME 07/0با آموزش مدل 

 1با اطلاعات دو آلیاژ (انتخاب به صورت رندوم) از مدل آموزش دیده براي تست آلیاژ سوم تحت شرایط برشی ارایه شده در جدول 

  بینی شده است.درصد پیش 72زبري سطح آلیاژ سوم با دقت حدود باشد، قابل مشاهده می 6استفاده گردید و همانطور که در شکل 

هر بار با تغییر متغیر پنجم (خواص مکانیکی) ورودي تست شد که در بین نتایج مشاهده شده بهترین  ANFISنتایج بدست آمده از 

 ANFIS-GAسازي با مدل دهد.می هاي تست را نمایشنتایج بدست آمده براي داده 3باشد. جدول نتیجه با ورودي مقاومت برشی می

هاي تجربی (خط مشکی) و مقایسه داده باشد.قابل مشاهده می 8 و 7هاي هاي آموزش در شکلسازي با دادهنیز انجام شد و نتایج مدل

 7در شکل  83/0با دقت  و همچنین رگرسیون آن RSME 1/0که خطاي  8چین قرمز) در شکل هاي بدست آمده از مدل (خطداده

  باشد.قابل مشاهده می
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  ANFISنمودار داده آموزش در روش  4شکل 

 

 

 
	ANFISرگرسیون بین داده آموزش و خروجی مدل روش  5شکل 

  

  
  ANFISرگرسیون بین داده تست و خروجی مدل روش  6شکل 
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  ANFISسازي روش مقایسه دقت خواص مکانیکی متفاوت در مدل 3جدول 

 RMSE  R  متغیر پنجم ورودي

 0.680 0.210 استحکام کششی

 0.723 0.141 مقاومت برشی

 0.655 0.292 سختی

  

  
  ANFIS-GAرگرسیون بین داده آموزش و خروجی مدل روش  7شکل 

  

  
  ANFIS-GAنمودار داده آموزش در روش  8شکل 

  

از مدل آموزش دیده براي تست آلیاژ سوم و مقایسه  همچنین بعد از آموزش مدل با اطلاعات دو آلیاژ (انتخاب به صورت رندوم)

باشد زبري سطح آلیاژ قابل مشاهده می 9خروجی مدل و خروجی تجربی زبري سطح خروجی گرفته شده که همانطور که در شکل 

  بینی شده است.درصد پیش 83سوم با دقت حدود 
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  ANFIS-GA رگرسیون بین داده تست و خروجی مدل روش 9شکل 

  

هر بار با تغییر متغیر پنجم ورودي تست شد که در بین نتایج مشاهده  ANFIS-GAمجدد در این روش نیز نتایج بدست آمده از 

  .)4(جدول  باشد با ورودي استحکام کششی می شده بهترین نتیجه

  

  
  ANFIS-GAنمودار داده تست در روش  10شکل 

  

  ANFIS-GAسازي روش مقایسه دقت خواص مکانیکی متفاوت در مدل 4جدول 

 RMSE  R  ورودي متغیر پنجم

 0.838 0.102  استحکام کششی

 0.790 0.201 مقاومت برشی

 0.815 0.190 سختی

  

  نتیجه گیري-4

بینی زبري سطح با استفاده از شبکه فازي عصبی بود. بر روي سه آلیاژ آلومینیوم با خواص سازي و پیشهدف از این پژوهش مدل

ثبت شد. با دو  Raتست انجام شد و زبري سطح هر تست با معیار  162مکانیکی متفاوت و همینطور با پارامترهاي ورودي متفاوت 
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ثبت شده است.  ANFISحدود ده درصد بهتر از  ANFIS-GAسازي انجام شد و مشاهده شد که دقت مدل ANFIS-GAو  ANFISروش 

هاي ورودي یک آلیاژ براي داده تست در نظر آزمایش که جمع آزمایش دو آلیاژ می باشد براي داده آموزش و داده 108در هر دو روش 

د  باشپوشش ابزار) یکسان میگرفته شد. با توجه به اینکه چهار پارامتر ورودي هر سه آلیاژ (سرعت برشی، عمق برش، نرخ پیشروي و 

خواص مکانیکی (استحکام کششی، مقاومت برشی و سختی) به آن اضافه شد که تاثیر تفاوت  ورودي پنجمی به مدل تحت عنوان

سازي باشد و شاید این امکان را فراهم کند که بدون آزمایش مجدد براي دیگر آلیاژهاي آلومینیوم مقداري زبري در هر آلیاژ قابل مدل

 .بینی کردها را پیشهاي مشخص و خواص مکانیکی آن زبري سطح آنبا ورودي

  

  مفهرست علائ

����� Adaptive neuro-fuzzy inference system  
�. �. Genetic Algorithm  

�.   (Membership Function) تابع عضویت .�

  ریشه میانگین مربعات خطا ����

  رگرسیون �

  قواعد ����

�� K-means Clustring  
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