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摘要:针对磨削表面粗糙度声发射预测精度和可靠性较低的问题ꎬ对球墨铸铁磨削表面粗糙度的声发射智能预测进行了研究ꎮ 在

球墨铸铁 ＱＴ７００ ２ 平面磨削表面粗糙度声发射预测实验 ２００ 组数据的基础上ꎬ提取了包含磨削声发射信号经验模态分解 ４ 个本

征模函数的相关系数ꎬ和磨削声发射信号波形幅值、均方根值、方差、峰值频率、频谱峰值、功率谱峰值、峭度、偏度、ＡＥ 信息熵等 １３
个磨削声发射信号特征参数ꎻ建立了遗传优化的支持向量回归机 ＧＡ￣ＳＶＲ 和粒子群优化的支持向量回归机 ＰＳＯ￣ＳＶＲ 这 ２ 个预测模

型ꎻ在这 ２００ 组磨削表面粗糙度声发射实验数据中ꎬ把随机提取的 １３ 个声发射信号特征参数输入到这 ２ 个预测模型中ꎬ进行了反复

训练和预测ꎬ以提高其可靠性ꎮ 研究结果表明:ＧＡ￣ＳＶＲ 和 ＰＳＯ￣ＳＶＲ 的磨削表面粗糙度声发射预测精度较高ꎻ这为磨削声发射在线

智能监测汽车发动机球墨铸铁 ＱＴ７００ ２ 曲轴磨削表面粗糙度打下了基础ꎮ
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０　 引　 言

汽车发动机的曲轴材料是球墨铸铁 ＱＴ７００ ２ꎮ
曲轴磨削加工质量极大地影响了曲轴的加工质量ꎬ也
对汽车发动机的性能有非常重要的影响ꎮ 因此ꎬ常使

用表面粗糙度评价其磨削加工质量[１]ꎮ 在曲轴磨削

加工时ꎬ越早发现表面粗糙度的超差ꎬ越能及早地采取

相应措施降低损失ꎮ 表面粗糙度是磨削表面完整性的

重要指标ꎬ但由于磨削参数、砂轮状态、工件材料及尺

寸误差、磨削液、振动等都对磨削表面粗糙度有影响ꎬ
曲轴磨削表面粗糙度很难准确预测[２]ꎮ

ＰＬＡＺＡ Ｇ 等[３]指出ꎬ在磨削加工过程中存在大量

的声发射(ＡＥ)现象ꎮ 声发射监测是一种无损监测ꎬ可
以利用声发射技术进行曲轴磨削表面粗糙度在线监

测ꎬ该技术对于汽车发动机曲轴磨削加工的智能化极

其重要ꎮ
目前ꎬ研究人员针对磨削表面粗糙度的声发射预

测已开展了诸多研究ꎮ 石建[４] 利用小波分析提取出

了磨削 ＡＥ 信号的特征参数ꎬ并将其输入 ＢＰ 神经网

络ꎬ以判别砂轮的磨损状态ꎻ然后将砂轮磨损状态、磨
削参数、磨削力比输入 ＢＰ 神经网络ꎬ以预测磨削表面

粗糙度ꎮ ＲＥＤＤＹ Ｔ Ｓ 等[５] 利用加工过程中声发射信

号的振铃计数、上升时间以及有效值ꎬ预测了加工表面

的粗糙度以及砂轮的磨损状态ꎮ ＣＨＥＮ Ｘ 等[６]利用单

颗磨粒磨削 ＡＥ 实验ꎬ探究了磨削机理ꎬ即滑擦、犁耕

和切削 ３ 个过程中的声发射信号规律ꎮ 刘贵杰等[７]将

ＡＥ 信号特征作为输入ꎬ使用附加动量法优化其神经网

络ꎮ ＤＩＡＳ Ｅ Ａ 等[８]结合快速傅里叶变换与小波变换

分析 ＡＥ 信号ꎬ生成智能信息ꎬ开发了一种无心磨削过

程中监测其表面质量的工具ꎮ 胡仲翔等[９] 将磨削 ＡＥ
信号中 ３００ ｋＨｚ ~ ４００ ｋＨｚ 频段信号作为学习样本ꎬ提
取了 ＡＥ 信号特征值输入ꎬ使用附加动量方法优化了

ＢＰ 神经网络ꎬ以此来预测磨削表面的粗糙度ꎬ结果表

明其对粗糙度的预测效果较好ꎮ 熊巍等[１０] 利用不同

频段声发射信号的能量比ꎬ来预测磨削表面的粗糙度ꎬ
并将其应用于铣削过程ꎮ 郭力等[１１] 采用遗传算法优

化 ＢＰ 神经网络ꎬ根据磨削声发射信号均方根和快速

傅里叶变换峰值 ２ 个特征值ꎬ对平面磨削加工中的曲

轴(球墨铸铁材料)表面粗糙度进行了较高精度的预

测ꎮ 孙林等[１２]利用最小二乘支持向量机表面预测模

型ꎬ对磨削表面粗糙度进行预测ꎬ得到了较高的预测精

度ꎮ 林献坤等[１３]以磨削工况参数作为输入ꎬ使用支持

向量机进行了磨削表面的粗糙度预测ꎮ
另外ꎬ还有一些基于磨削工况参数的磨削表面粗

糙度预测的实验研究ꎮ ＰＡＮ Ｙ 等人[１４] 将磨削加工中

的砂轮转速、进给速度以及磨削深度作为 ＢＰ 神经网

络的输入ꎬ对磨削表面的粗糙度进行了预测ꎮ
但是ꎬ以往关于磨削表面粗糙度预测的研究中尚

存在一些问题:(１)实验数据偏少ꎬ磨削声发射信号特

征值较少ꎬ影响了磨削表面粗糙度预测的可靠性和准

确性ꎻ(２)一些磨削表面粗糙度预测研究是基于磨削

工况参数ꎬ不是基于磨削声发射信号ꎬ而磨削声发射信

号中包含的表面粗糙度信息要比磨削工况参数丰富ꎻ
(３)一般支持向量机声发射预测磨削表面粗糙度的精

度要比 ＢＰ 神经网络高ꎮ
因此ꎬ本文采用多实验数据、多磨削声发射信号特

征值ꎬ并且通过优化支持向量机ꎬ来对磨削表面的粗糙

度进行声发射预测ꎬ以提高曲轴磨削表面粗糙度的智

能在线监测精度和可靠性ꎮ

１　 球墨铸铁磨削声发射实验

此处研究的平面磨削声发射实验的曲轴材料是球

墨铸铁 ＱＴ７００ ２ꎬ其工件尺寸为 ５０ ｍｍ × ２０ ｍｍ ×
１５ ｍｍꎻ砂轮采用外径 ２００ ｍｍ、粒度 １００＃的氧化铝砂

轮ꎬ砂轮线速度 ２０ ｍ / ｓꎮ
实验过程中ꎬ保持工作台速度不变ꎬ仅改变磨削的

深度ꎻ磨削工件的方向为沿着 ５０ ｍｍ × ２０ ｍｍ 面的

５０ ｍｍ方向ꎻ磨削深度为 １０ μｍ、２０ μｍ、３０ μｍꎻ共测量有

２００ 个磨削 ＱＴ７００ ２ 声发射信号和对应的表面粗糙度ꎮ
实验中ꎬ负责采集磨削声发射信号的是美国物理

声学公司 ＰＡＣ 生产的 ＰＣＩ ２ 声发射采集系统ꎻ此处

设置声发射信号采样频率为 ２ ＭＨｚꎬ设置声发射前置

放大增益为 ４０ ｄＢꎻ使用声发射信号的波形流采集功能

对原始磨削声发射信号进行完整采集ꎬ以对采集到的

信号进行后续的分析ꎮ
实验中使用光学表面轮廓仪 Ｗｙｋｏ ＮＴ９１００ 对

ＱＴ７００ ２ 工件的磨削表面粗糙度进行测量ꎬ测得工件

磨削典型表面形貌ꎬ即其表面粗糙度ꎮ 在声发射预测

磨削表面粗糙度的研究中ꎬ实验测得的 ２００ 个表面粗

糙度值分布范围广泛、均匀[１５]１４￣１５ꎮ 进行磨削表面粗

糙度声发射预测模型中ꎬ笔者随机挑选训练 ＡＥ 信号

数据集和测试 ＡＥ 信号数据集ꎬ经多次训练测试ꎬ以保

证实验数据的无序性ꎻ并消除由于训练数据集输入顺

序造成的预测结果误差ꎬ以保证实验的可靠性ꎮ
在磨削表面粗糙度声发射预测中ꎬ笔者提取 ＡＥ 信

号特征参数作为支持向量回归机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓ￣
ｓｉｏｎꎬＳＶＲ)的输入ꎻ同时使用优化算法优化上述支持向

量回归机ꎬ来提高磨削表面粗糙度预测的精确度ꎮ 其中
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的优化算法有遗传算法(ＧＡ)和粒子群算法(ＰＳＯ)ꎮ

２　 磨削 ＡＥ 信号特征参数

在笔者应用 ＭＡＴＬＡＢ 软件提取的曲轴材料磨削

声发射 ＡＥ 信号的特征参数中ꎬ主要包含 ＡＥ 信号时域

及频域统计特征参数ꎬ如声发射信号波形幅值、均方根

值、方差、峰值频率、频谱峰值、功率谱峰值、峭度、偏
度、ＡＥ 信息熵等 ９ 个特征值ꎻ另外ꎬ在 ＡＥ 信号时频域

联合分析特征参数中ꎬ４ 个本征模函数 ＩＭＦ(５ ~ ８)为

磨削 ＡＥ 信号经过经验模态分解(ＥＭＤ)后ꎬ包含了原

始磨削 ＡＥ 信号特征频率的 ４ 个主分量ꎻ分析这 ４ 个

主分量与原始磨削 ＡＥ 信号的相关性ꎬ即可得到 ＩＭＦ
(５ ~ ８)的相关系数ꎮ

笔者选取反映磨削 ＡＥ 信号的 ９ 个特征值和这 ４
个相关系数共 １３ 个特征参数作为磨削声发射信号数

据集的特征参数ꎬ并对实验数据集进行归一化操作ꎬ以
消除计算误差[１５]２０ꎮ

部分磨削 ＡＥ 信号特征参数实验值如表 １ 所示ꎮ
表 １　 部分磨削 ＡＥ 信号特征参数

磨削深度 / μｍ 波形幅值 / Ｖ 有效值 / Ｖ 方差 / Ｖ２ 峰值频率 / ｋＨｚ 频谱峰值 / Ｖ 功率谱峰值 / ｄＢ 峭度

１０ ０. ６１ ０. １５ ０. ４１ １６. ２４ ０. ０９ － ２１. １０ ８. ６５
１０ ０. ５２ ０. １０ ０. ３３ ９. ７４ ０. ０２ － ３３. ７６ １１. ６５
２０ ２. ５４ ０. ４１ ０. ６０ ９. ５８ ０. ０４ － ２８. ００ １６. ３０
２０ ２. ６２ ０. ５３ ０. ６７ １１. ９９ ０. ２５ － １１. ９９ ６. ６０
３０ ４. ３５ ０. ８２ ０. ８５ ２１. ４２ ０. ０５ － ２５. ３６ ７. ０１
３０ ４. １８ ０. ８８ ０. ８７ １７. １２ ０. ２２ － １３. １９ ８. ５３

表 １　 (续)部分磨削 ＡＥ 信号特征参数

磨削深度 / μｍ 偏度 ＡＥ 信息熵 ＩＭＦ５ 相关系数 ＩＭＦ６ 相关系数 ＩＭＦ７ 相关系数 ＩＭＦ８ 相关系数

１０ － ０. ０７ １. ６２ ０. ６７ ０. ４４ ０. ３４ ０. ３６
１０ － ０. ４７ １. ６１ ０. ７８ ０. ４７ ０. ４１ ０. ３９
２０ － ０. ０５ １. ９１ ０. ４５ ０. ５７ ０. ４８ ０. ４７
２０ － ０. ６４ １. ９４ ０. ４３ ０. ５５ ０. ５７ ０. ５３
３０ ０. ２６ １. ７５ ０. ６６ ０. ６７ ０. ５５ ０. ４０
３０ － ０. ３６ １. ７１ ０. ６１ ０. ６８ ０. ４５ ０. ４３

　 　 磨削深度为 １０ μｍ 的磨削声发射原始 ＡＥ 信号以

及快速傅里叶变换 ＦＦＴ 频谱ꎬ如图 １ 所示ꎮ

图 １　 磨削 ＡＥ 信号及其频谱

由图 １ 可以看出:ＡＥ 信号的能量集中在 ０ ~
１００ ｋＨｚ频率范围内ꎬ且其主要尖峰幅值特征频率分别

为 １１ ｋＨｚ、１７ ｋＨｚ、３４ ｋＨｚ、５６ ｋＨｚꎮ
声发射信号经过经验模态分解 ＥＭＤ 后的本征模

函数 ＩＭＦ(５ ~ ８)的频谱ꎬ如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 磨削 ＡＥ 信号的 ＥＭＤ 分解主要分量频谱
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图 ２ 中:分量 ＩＭＦ８ 的 ＡＥ 信号频谱尖峰频率分别

为 １１ ｋＨｚꎬ分量 ＩＭＦ７ 的 ＡＥ 信号频谱尖峰频率分别为

１１ ｋＨｚ、１７ ｋＨｚꎬ分量 ＩＭＦ６ 的 ＡＥ 信号频谱尖峰频率分

别为 １１ ｋＨｚ、１７ ｋＨｚꎬ分量 ＩＭＦ５ 的 ＡＥ 信号频谱尖峰

频率分别为 １７ ｋＨｚ、３４ ｋＨｚ、５６ ｋＨｚꎻ以上结果与前述磨

削 ＡＥ 信号快速傅里叶变换 ＦＦＴ 频谱结果相吻合ꎮ
在磨削深度增大条件下ꎬ磨削声发射信号的频率

幅值会随深度的增加而增大ꎬ但 ＡＥ 信号频谱尖峰频

率变化不明显ꎻ且经过 ＥＭＤ 分解后ꎬＡＥ 信号包含频

谱频率尖峰的本征模函数仍为 ＩＭＦ(５ ~ ８)ꎮ 因此ꎬ磨
削 ＡＥ 信号 ＥＭＤ 的本征模函数 ＩＭＦ(５ ~ ８)反映了磨

削 ＡＥ 信号的主要特征[１５]１６￣１７ꎮ
定义相对误差 ＲＥ 和均方根误差 ＭＳＥ 如下:

ＲＥ ＝ Ｒａ′ － Ｒａ
Ｒａ × １００％ (１)

ＭＳＥ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(Ｒａ′ － Ｒａ) ２ (２)

式中:Ｎ—测试集数据的大小ꎻＲａ′—磨削表面粗糙度

的声发射预测值ꎻＲａ—磨削表面粗糙度实际测量值ꎮ
此处磨削表面粗糙度声发射试验中获取的样本数

量为 ２００ 组ꎬ在支持向量回归机表面粗糙度预测模型

的建立过程中ꎬ随机选取其中 ９０％ 的样本 １８０ 组作为

训练集ꎬ余下 １０％ 的样本 ２０ 组作为测试集ꎮ 笔者先

利用训练集的 １８０ 组样本对支持向量回归机进行训

练ꎬ建立支持向量回归机ꎻ再用测试集的 ２０ 组样本通

过支持向量回归机得到 ２０ 个磨削表面粗糙度预测值ꎬ
利用式(１ꎬ２)可以得到 ２０ 个磨削表面粗糙度预测集

的误差ꎬ并将 ２０ 个表面粗糙度值相对误差的算术平均

值ꎬ作为本次支持向量回归机预测的单次预测相对

误差ꎮ
在保持表 ２ 中支持向量回归机参数设置不变的情

况下ꎬ重新按照上述比例ꎬ笔者在 ２００ 组样本中随机选

取磨削表面粗糙度声发射信号训练集和预测集ꎬ并按

照上述步骤完成对支持向量回归机的训练ꎬ以及磨削

表面粗糙度支持向量回归机测试集的预测ꎮ 重复上述

过程共 ３０ 次ꎬ分别求取这 ３０ 次预测的单次预测相对

误差和均方根误差ꎬ并将单次预测相对误差和均方根

误差的均值(３０ 次平均相对误差和 ３０ 次平均均方根

误差)作为评价支持向量回归机预测模型的指标ꎮ
该方法不仅可以避免支持向量回归机在应用过程

中出现的欠拟合(训练误差、测试误差均较大)和过拟

合(训练误差仍在减小ꎬ测试误差开始增大)带来的结

果较差的情况ꎬ以及偶然出现的结果极好的情况ꎻ同时

可以避免选择性使用磨削声发射实验数据给预测结果

带来的误差ꎬ保证了磨削声发射表面粗糙度预测结果

的可靠性ꎮ

３　 ＳＶＲ 的表面粗糙度 ＡＥ 预测

相对于 ＢＰ 神经网络ꎬ支持向量回归机 ＳＶＲ 具有

一定的优点ꎬ其解在理论上是全局最优的ꎬ不存在陷入

局部最小值陷阱的危险ꎻ同时ꎬ其实验数据样本少ꎬ分
析运算的时间短ꎮ

笔者采用遗传算法和粒子群算法来优化磨削表面

粗糙度声发射支持向量回归机 ＳＶＲ 预测模型ꎬ两者均

通过找到最优参数惩罚参数 ｃ、核参数 ｇ 来优化支持

向量回归机ꎮ
模型 ＳＶＲ 优化算法的参数设置如表 ２ 所示[１５]２７ꎮ

表 ２　 模型 ＳＶＲ 优化算法的参数设置

模型 参数 值 参数 值

ＧＡ￣ＳＶＲ
种群规模 ３０ 进化代数 ２００
交叉概率 ０. ２ 变异概率 ０. １

ＰＳＯ￣ＳＶＲ
种群粒子数 ３０ 迭代次数 ２００

个体学习因子 Ｃ１ １. ５ 种群学习因子 Ｃ２ １. ５
粒子位置限制 ± ５ 粒子速度限制 ± １

　 　 笔者将表 １ 中提取的曲轴材料磨削声发射信号

１３ 个特征参数与磨削表面粗糙度一一对应ꎬ建立了

２００ 组实验数据集ꎬ随机选取了其中 ９０％ 为训练集、
１０％为测试集ꎬ并对数据集进行了归一化操作ꎮ 适应

度函数确定为支持向量回归机 ＳＶＲ 预测值的均方差

函数ꎮ 将训练集输入最优解确定的支持向量回归机ꎬ
进行训练ꎬ得到了支持向量回归机预测模型ꎻ通过输入

实验数据测试集进行磨削表面粗糙度的声发射支持向

量回归机预测ꎮ
笔者使用表 １ 的曲轴磨削声发射信号特征参数数

据集ꎬ输入两种优化的支持向量回归机ꎬ进行磨削表面

粗糙度声发射预测ꎮ 对两个支持向量回归机预测模型

进行 ３０ 次的磨削表面粗糙度声发射预测做比较评价ꎮ
优化 ＳＶＲ 的表面粗糙度预测结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 优化 ＳＶＲ 的表面粗糙度预测结果

模型
单次预测相对误差 / ％

最大 最小

３０ 次平均
相对误差 / ％

３０ 次平均
均方根误差

ＧＡ￣ＳＶＲ ３２. ０７ １. ２７ １０. ７０ ０. ５４
ＰＳＯ￣ＳＶＲ ３２. ６０ ０. １３ １１. ２６ ０. ５４

ＢＰ ４８. ３３ ３. ５５ ２０. ３２ ０. ６１

　 　 由表 ３ 可知:遗传优化 ＧＡ￣ＳＶＲ 得到的优选参数

惩罚参数 ｃ ＝ １. １０８ ６、核参数 ｇ ＝ ８. ５４０ ２、最优适应度

为 ０. ０２６ꎬ磨削表面粗糙度声发射测试集多次平均相

对误差为 １０. ７０％ ꎻ粒子群算法优化 ＰＳＯ￣ＳＶＲ 得到的

优选参数惩罚参数 ｃ ＝ １. ３３５ ９、核参数 ｇ ＝ ６. ６８４ ３ꎬ最
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优适应度为 ０. ０３ꎬ磨削表面粗糙度声发射测试集多次

平均相对误差为 １１. ２６％ ꎻ两者的适应度曲线均收敛ꎬ
两种优化算法支持向量回归机 ＳＶＲ 预测模型得到的

磨削表面粗糙度预测结果相差较小ꎮ
对比表 ３ 中的 ＢＰ 神经网络ꎬ磨削表面粗糙度声

发射预测模型多次平均相对误差为 ２０. ３２％ [１５]２５￣２８ꎬ可
见支持向量回归机磨削表面粗糙度声发射预测模型的

误差较小、准确度较高ꎮ

４　 结束语

针对磨削表面粗糙度声发射预测精度和可靠性较

低的问题ꎬ笔者采用多实验数据、多磨削声发射信号特

征值ꎬ并且通过优化支持向量机ꎬ来对磨削表面的粗糙

度进行声发射预测ꎬ提高了曲轴磨削表面粗糙度的智

能在线监测精度和可靠性ꎮ
笔者展开了研究工作并得到了相关结论:
(１)获得了 ２００ 组磨削表面粗糙度声发射实验数

据ꎬ提取了包含磨削声发射信号 ＥＭＤ 分解的 ４ 个本征

模函数相关系数在内的 １３ 个特征参数ꎻ建立了遗传算

法优化的支持向量回归机 ＧＡ￣ＳＶＲ、粒子群算法优化

的支持向量回归机 ＰＳＯ￣ＳＶＲꎻ
(２)随机在 ２００ 组实验数据中ꎬ提取了 １３ 个磨削

声发射信号特征参数ꎬ输入到 ２ 个预测模型中ꎬ反复进

行了训练和预测ꎬ提高了其可靠性ꎬ较 ＢＰ 神经网络ꎬ
支持向量回归机 ＧＡ￣ＳＶＲ 和 ＰＳＯ￣ＳＶＲ 的磨削表面粗

糙度声发射预测精度有明显提高ꎮ
在后续的研究中ꎬ笔者将进行磨削声发射在线监

测汽车发动机曲轴磨削表面粗糙度的研究ꎮ
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