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摘   要: 为了对粗珩阶段缸套内孔表面粗糙度Rk粗糙度集中的Rk、Rpk和Rvk进行预测，进而对粗珩加工参数进行优

化，以珩磨压力(P)、珩磨头旋转速度(VR)和往复速度(VRe)为决定因素，Rk粗糙度集为目标响应，进行多目标优化. 建
立基于广义回归神经网络(Generalized regression neural network, GRNN)与响应曲面法(Response surface methodology,
RSM)的粗糙度预测模型，并采用三因素三水平的全因子珩磨试验进行验证，结果表明所建立模型的预测结果与试

验结果具有很好的一致性. GRNN预测模型决定系数R2
的均值为0.959，RSM多元回归预测模型决定系数R2

的均值为

0.963，与RSM所建立的多元回归预测模型相比，GRNN预测模型在预测Rk和Rpk时，预测精度更高，预测误差更小，

R2
分别提高了0.025和0.020，在预测Rvk时RSM多元回归模型更优，R2

提高了0.057. 进一步结合响应曲面法分析了

3个决定因素对粗糙度的影响显著性并进行了排序，对于Rk：VRe>P>VR；对于Rpk：P>VRe>VR；对于Rvk：P>VRe>VR. 结
合多元回归模型与NSGA-Ⅱ (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Ⅱ)优化算法进行多目标优化，获得Pareto最
优解的Pareto前沿.
关键词: 珩磨加工; 粗糙度预测; 神经网络; 响应曲面法; 多目标优化
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Abstract: The surface machining quality of cylinder liner is usually evaluated by surface roughness Rk set, it is of great
significance to establish a prediction model between roughness Rk  set and machining parameters, and analyze the
influence of machining parameters on honing quality of cylinder liner. Based on the rough honing experiments on
cylinder liner under different honing pressure (P), different honing head rotation speed (VR) and different reciprocating
speed (VRe), the values of the surface roughness Rk set were obtained. In order to predict the Rk, Rpk and Rvk of the 
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surface roughness Rk set of the inner bore of cylinder liner during the rough honing process, and to optimize the honing
parameters, the P, VR and VRe were taken as decision variables, and Rk roughness set was taken as the object response,
multi-objective optimization was implemented to obtain the optimal machining parameters of  P,  VR  and  VRe.  The
roughness  prediction  models  based  on  generalized  regression  neural  network  (GRNN)  and  response  surface
methodology (RSM) were established respectively. For the GRNN method, it was necessary to use the K-fold cross
validation method to optimize the smoothing factor (i.e., spread), the value of the smoothing factor can greatly affect the
prediction performance of the network. The minimum MSE can be obtained in the process of five-fold cross validation,
the smoothing factor was 0.01 when the MSE had the minimum value. Twenty-one groups of experiment data were
trained to achieve the prediction model by GRNN, and other 6 groups were regarded as test samples to verify the
accuracy of the proposed model. The Box-Behnken Design (BBD) method of response surface method was used to
design the experiment, and 17 groups of experiments were conducted to establish the response relationship between the
honing parameters and the surface roughness Rk set. The surface roughness Rk set can be predicted by the optimized
regression models based on RSM. And comparing with a full factorial honing test with three factors and three levels, the
result showed that the prediction results obtained by the proposed models were in good agreement with the experimental
results. The mean value of R2 of the coefficient of determination of GRNN prediction model was 0.959, the mean value
of R2 of the coefficient of determination of the multiple regression prediction model established by RSM was 0.963.
Comparing with the multiple regression prediction model established by RSM, the GRNN prediction model had higher
prediction accuracy and smaller prediction error for prediction of Rk and Rpk, and R

2 of Rk and Rpk increased by 0.025
and 0.020 respectively. The multiple regression model established by RSM was better than the GRNN prediction model
when predicting Rvk, and R

2 increased by 0.057. The influence significance of three decision variables on the roughness
was analyzed by the RSM, and the ranking result for Rk was VRe > P > VR, for Rpk was P > VRe > VR, for Rvk was P > VRe > VR.
In order to select the appropriate values of P, VR and VRe to make the Rk roughness set relatively small, based on the
regression model established by the RSM, a multi-objective optimization was implemented to obtain the Pareto front of
the Pareto optimal solutions by combining the multiple regression models with NSGA-II (non-dominated Sorting
Genetic Algorithm II) optimization algorithm. More machining parameters combinations for rough honing of cylinder
liner were provided to get high honing quality. Eight groups of optimum roughness values and the corresponding rough
honing parameters of cylinder liner were given.
Key words: honing process; roughness prediction; neural networks; response surface methodology; multi-objective
optimization

 

近年来，随着国际环保标准的不断提高，低油耗

和低排放发动机受到广泛关注. 内燃机缸套作为内燃

机的核心部件，其加工质量的优劣直接影响发动机的

性能
[1-5]. 为了提高燃油效率，内燃机缸套内孔表面应

具有优良的耐磨性、低摩擦和较好的保油性能，以减

少油耗和磨合时间，这使得缸套珩磨的表面质量控制

成为目前缸套加工的主要问题之一. 如果能在缸套珩

磨加工前对其表面质量进行预测并对珩磨加工参数

有目地进行优化，就可以在一定程度上提高内燃机缸

套的珩磨加工效率以及经济性.
目前国际上通常采用基于Abbott-Firestone曲线的

Rk粗糙度参数集
[6]
评价缸套表面加工质量，因此对

Rk粗糙度参数集进行建模和预测并分析各加工参数

对珩磨加工质量的影响，近年来受到国内外学者的广

泛关注. 人工神经网络(Artificial neural network, ANN)
与响应面法(Response surface methodology, RSM)可有

效解决线性和非线性多元回归问题，基于ANN和RSM
对加工质量预测模型进行建模，可建立加工参数与表

面加工质量之间的映射关系，因此国内外学者进行了

一系列相关研究
[7-12]. Thankachan等[13]

研究不同加工工

艺参数对电火花线切割铝合金和金属基复合材料的

材料去除率(Material removal rate, MRR)和表面粗糙

度(Ra)的影响时，建立ANN模型预测了MRR和Ra值，

并验证了模型的有效性 .  Yang等 [14]
依据激光切割

AL6061T6合金时切割区域温度和表面粗糙度的试验

结果，以切削速度、激光功率、板材厚度和辅助气压

为输入参数，以表面粗糙度和切削温度为目标属性，

建立了ANN预测模型，并验证了模型的准确性 .
Hanief等[15]

建立了ANN模型预测磨合过程中的表面粗

糙度，采用统计学方法[决定系数R2
及均方误差(Mean-

square error，MSE)和平均绝对百分比误差(MAPE)]验
证了预测结果的有效性. Sadizade等[6]

借助RSM分析了

不同珩磨加工参数对Rk粗糙度参数集的影响，并采用

合意性函数对加工参数进行了两目标优化以达到粗

糙度与加工时间最优. 赵胜军等
[16]
借助RSM建立了球

栅阵列(Ball grid array，BGA）无铅焊点再流焊焊后残
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余应力的回归方程模型，并采用响应面-遗传算法对

焊点结构参数进行优化，获得最优结构参数. 郑玲等
[17]

运用二次多项式响应面法获得了橡胶主簧动特性关

于幅值和频率的回归方程，建立了集总参数动态修正

模型，借助该模型分析了半主动悬置幅变动特性的产

生机理. 郑昱等
[18]
应用响应面法构建了二阶响应面模

型，从而对九索在框架上的安装位置及在动平台上下

表面的连接位置进行优化设计，获得了能使工作空间

最大且沿竖直方向分布最均匀的优化结果. Moghaddas[19]

借助RSM以及方差分析法研究了钻孔参数(包括主轴

转速、进给速度和振幅)对铝合金表面粗糙度等参数

的影响，并得到了最优钻进参数. Buj-Corral等[20]
基于

响应面法对珩磨缸套表面光洁度和MRR进行了建模，

分析了加工参数对两目标的影响，并得到最优加工参

数. Asiltürk等[21]
为了研究不同车削参数(速度、进给量

和切削深度)对表面粗糙度的影响，采用ANN和RSM
对AISI 1040钢表面粗糙度进行建模，并采用全因子试

验进行模型验证. Bhatti等[22]
借助ANN和RSM预测模

型研究了电絮凝系统对合成废水中铜的去除效果，并

基于遗传算法进行多目标优化，获得了参数优化结果

的Pareto前沿.
综上所述，借助ANN和RSM方法对加工表面粗糙

度预测与加工参数优化获得了很好的效果. 为了提高

内燃机的燃油效率和经济性，对内燃机珩磨缸套表面

粗糙度的预测与加工参数优化显得尤为重要. 为了对

缸套珩磨表面粗糙度进行预测并对加工参数进行优

化，本文中基于广义回归神经网络(Generalized regre-
ssion neural network，GRNN)与基于BBD (Box-behnken
design)试验设计法的响应曲面法建立预测模型，对粗

珩阶段缸套表面粗糙度核心粗糙度Rk、简约峰高

Rpk和简约谷深Rvk进行预测，并用试验验证预测模型

的有效性. 同时，结合三维响应曲面分析加工参数单

个因素以及多个因素交互作用对表面粗糙度的显著

影响 . 在此基础上，结合建立的粗糙度预测模型与

NSGA-Ⅱ算法进行多目标优化，获得粗糙度多目标优

化后的Pareto前沿，为缸套粗珩阶段提供更多的加工

工艺参数组合. 

1    试验设计
 

1.1    试验设备

为了获得多组不同珩磨加工参数下的缸套表面

粗糙度，在某厂内燃机缸套加工流水线的珩磨机床

[图1(a)]上进行珩磨加工试验，测量不同珩磨加工参数

下的表面粗糙度. 试验过程中，主要珩磨加工参数为

珩磨头的往复速度、旋转速度和珩磨压力. 加工对象

为某型号气缸套，内径230 mm，材料为特种铸铁，如

图1(b)所示. 珩磨油石及其安装位置如图1(c)所示，油

石材质为SiC，油石粒度为80，油石的安装方式为两条

油石组成1个油石组，其中单根油石尺寸为13 mm×15 mm×
150 mm，油石组的尺寸为13 mm×15 mm×300 mm. 在
完成缸套的珩磨加工后，采用HOMMEL  TESTER
T1000 (20 W)粗糙度检测仪[图1(d)]测量被加工缸套

内表面的粗糙度，输出核心粗糙度深度(Rk)、简约峰高

(Rpk)和简约谷深(Rvk)等粗糙度相关参数，测量误差可

保持在3%以内. 试验设备如图1所示.

 
 

(c) Honing oilstone

Oilstone

assembly

Single

oilstone

(d) Roughness measuring

instrument

(a) Honing machine (b) Honed cylinder liner

Fig. 1    Test equipments 
图 1    试验设备

  
1.2    缸套表面粗糙度评定参数(Rk、Rpk和Rvk)

在国际标准中，粗糙度的评定参数常用的有轮廓

平均算术偏差Ra与不平度平均高度Rz，但是由于不同

特征的表面可能产生相同的Ra值，测量过程中如果存

在极端的表面会导致数据Rz不准确，或1个表面被重

复测量数次，表面上测点不同可能引起结果的变化.
由于Ra和Rz不足以精确评价缸套珩磨表面形貌，所以

通常采用Rk粗糙度参数集评定缸套珩磨后的表面形

貌. 该参数集属于德国DIN 4 776标准，主要用于表征

具有高应力的表面，如珩磨表面、抛光表面及磨削表

面等. 根据被加工缸套的使用特性，试验中选择以下

粗糙度评定参数作为缸套内孔表面的粗糙度特性参

数，如图2所示：Rk  (核心粗糙度深度 )、Rpk(简约峰

高)和Rvk(简约谷深). 
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1.3    试验设计及测量结果

由于缸套珩磨过程所涉及的加工参数较多，因此

结合实际加工环境设计三因素三水平全因子试验，三

因素分别为珩磨压力占比P (%)、珩磨头的往复速度

VRe (m/min)和珩磨头的旋转速度VR (r/min)，其中珩磨

机总压力为5 MPa，每个因素有3个水平，试验的响应

参数分别为Rk、Rvk和Rpk，设计因素和水平组合列于表1中.
 
 

表 1    粗珩阶段试验设计因素和水平

Table 1    Factors and level of experiment design in rough
honing

Level P/% VRe/(m/min) VR/(r/min)

−1 30 12 30
0 40 13 40
1 50 14 50

 

为了验证预测模型的有效性，针对神经网络模

型，从27组试验数据中取21组数据作为训练样本，6组
样本作为测试样本. 将表2数据中第1~7组、10~16组和

19~25组作为训练样本；第8、9、17、18、26和27组作为

测试样本，测试样本及结果列于表3中. 表3中的测试

样本也可以用于检验基于响应曲面法建立的回归模

型的有效性.
 
 

表 2    试验设计及结果

Table 2    Parameters and results of experiments

Number P/% VRe/(m/min) VR/(r/min) Rk/μm Rpk/μm Rvk/μm

1 30 12 30 7.70 0.83 1.82
2 30 12 40 7.63 2.04 3.09
3 30 12 50 4.28 1.02 2.70
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

27 50 14 50 3.20 1.69 3.09
  

2    基于神经网络的表面粗糙度预测

在已知珩磨加工参数的基础上，为了实现珩磨缸

套表面粗糙度的准确预测，运用神经网络方法建立加

工参数(珩磨压力、珩磨头的往复速度和珩磨头的旋

转速度)与缸套表面核心粗糙度深度Rk、简约峰高Rpk

和简约谷深Rvk之间的非线性映射关系，从而进行珩磨

缸套表面粗糙度的预测. 采用广义回归神经网络(Genera-
lized regression neural network, GRNN)建立珩磨缸套

表面粗糙度预测模型，模型的性能评价指标采用均方

误差和决定系数R2. 

2.1    表面粗糙度的GRNN预测模型

广义回归神经网络GRNN是径向基神经网络(Radial
basis function，RBF)的一种，具有优异的非线性映射

能力和柔性网络结构以及高度的容错性和鲁棒性. GRNN
网络结构由4层构成，分别为输入层、模式层、求和层

和输出层. GRNN的拓扑结构如图3所示. 

2.2    采用K折交叉验证法进行光滑因子的优选

σ

σ

σ

GRNN的建模主要需要3个参数，分别为网络输

入、网络输出和光滑因子 . 因为GRNN不需要训练，

所以光滑因子 (也称为spread，是径向基函数的扩展速

度)是建立该网络模型所需要确定的重要参数，GRNN
模型的建立本质上就是对光滑因子 进行优选. 本文

中采用5折交叉验证的方法对GRNN的光滑因子进行

优选. 图4示出了5折交叉验证算法示意图.
每次交叉验证中，通过改变光滑因子spread的取

值可以在很大程度上影响网络的预测性能，在5次交
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Fig. 2    Schematic diagram of parameter set of Rk roughness

图 2    Rk粗糙度参数集示意图

表 3    测试样本

Table 3    Test samples
 

Number P/% VRe/(m/min) VR/(r/min) Rk/μm Rpk/μm Rvk/μm

1 30 14 40 8.20 2.12 3.57
2 30 14 50 3.80 1.01 3.20
3 40 14 40 6.36 2.32 4.12
4 40 14 50 2.56 1.02 2.33
5 50 14 40 7.72 3.26 4.72
6 50 14 50 3.20 1.69 3.09
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叉验证过程中找到最小的MSE，进而确定产生最小

MSE的spread值，从而实现网络参数的优选. 5折交叉

验证时，不同spread取值对神经网络均方误差MSE的
影响如图5所示，当MSE最小时，spread值为0.01. 

2.3    表面粗糙度预测

将训练好的GRNN预测模型用于珩磨缸套表面的

粗糙度预测，预测对象为6组测试样本(表3). 图6示出

了GRNN预测模型的粗糙度预测值与实测值的对比关

系. 从对比图中可以看出，粗糙度的预测值与实测值

之间的误差整体较小，表明了GRNN预测模型具有很

好的拟合效果. 

3    基于响应曲面法的表面粗糙度预测
 

3.1    试验设计及测量结果

由于缸套珩磨过程中涉及的加工参数较多，本文

中采用响应面法设计了三因素三水平试验，试验的因

素和水平列于表4中. 采用响应面法中的Box-behnken
design (BBD)[23]法设计试验，试验设计和结果列于表5中. 

3.2    基于响应曲面法建模

运用响应面法建立珩磨缸套表面Rk粗糙度参数

集与各主要加工参数之间的响应关系，为之后的粗糙

度预测以及加工参数的优化建立回归模型.
采用响应面法建立加工参数与粗糙度Rk、Rpk和

Rvk之间的函数关系，运用带交叉项的二阶模型
[24]
进行

描述，二阶模型表示为

Y = β0+

n∑
i=1

βixi+

n∑
i=1

βii x2
i +

n−1∑
i=1

n∑
j=i+1

βij xixj+ε (1)

ε

式中：Y为响应结果；β0为常数项，βi为一次项的回归系

数，βii为二次项的回归系数，βij为交互项的回归系数；

xi和xj为因素变量， 为试验的误差项. 

3.2.1    表面粗糙度Rk建模及分析

(1) 方差分析

试验数据进行方差分析，选择置信水平为95%，

粗糙度Rk回归模型的方差分析结果列于表6中，其中

A、B和C分别表示三因素，即珩磨压力、往复速度和

旋转速度.
方差分析也叫F检验，用来评估组间差异，F越

大，表示方程越显著，拟合程度越好. P值表示不拒绝
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Fig. 3    Topography of generalized regression neural
network (GRNN)

图 3    广义回归神经网络(GRNN)拓扑结构图
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Fig. 4    Schematic diagram of 5-fold cross validation
algorithm

图 4    5折交叉验证算法示意图
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Fig. 5    Influence of spread on MSE of prediction network
图 5    Spread取值对预测网络MSE的影响
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原假设的程度，用来评价模型中各个项的显著性，P值
小于0.05，表示该项是显著项，即对模型的影响比较

大，P值小于0.01，表示极其显著. 由表6可以知道，模

型的P值为0.000 1 (P<0.01)，则表示模型极其显著，模

型的失拟项(Lack of fit)的P值为0.198 4 (P>0.05)，表
明失拟不显著，由结果可知建立的回归模型具有很好

的拟合效果.
(2) 模型分析

二阶模型的学生化残差正态概率如图7所示，由
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Fig. 6    Comparison between predicted and measured roughness based on GRNN model
图 6    基于GRNN模型的粗糙度预测值与实测值对比图

表 4    粗珩阶段试验设计因素和水平

Table 4    Factors and level of experiment design in rough
honing

 

Level P/% VRe/(m/min) VR/(r/min)

-1 30 12 30
0 40 13 40
1 50 14 50

表 5    BBD试验设计及结果

Table 5    Experimental parameters and results of BBD
 

Number P/% VRe/(m/min) VR/(r/min) Rk/μm Rpk/μm Rvk/μm

1 40 13 40 5.78 1.89 3.32
2 50 12 40 7.18 3.15 4.08
3 40 13 40 6.12 2.56 3.50
4 40 13 40 6.52 2.28 3.70
5 40 12 30 6.53 2.01 3.20
6 50 13 50 4.04 1.61 2.84
7 30 13 50 3.73 0.95 2.87
8 30 12 40 7.63 2.04 3.09
9 50 14 40 7.72 3.26 4.72
10 40 12 50 3.44 1.19 2.07
11 40 13 40 6.10 2.1 3.91
12 40 14 50 2.56 1.02 2.33
13 30 13 30 7.60 0.82 2.20
14 40 14 30 6.36 1.96 4.28
15 30 14 40 8.20 2.12 3.57
16 50 13 30 7.53 2.04 4.60
17 40 13 40 6.55 2.33 3.71

表 6    粗糙度Rk回归模型的方差分析

Table 6    Variance analysis of Rk regression model
 

Factors SS DF MS F P Mismatch test result
Model 43.84 9 4.870 28.45 0.000 1 Significant
A 0.059 5 1 0.059 5 0.347 5 0.574 0 ―
B 0.000 5 1 0.000 5 0.002 6 0.960 5 ―
C 25.38 1 25.38 148.23 <0.000 1 Significant
AB 0.000 2 1 0.000 2 0.001 3 0.972 1 ―
AC 0.036 1 1 0.036 1 0.210 8 0.660 0 ―
BC 0.126 0 1 0.126 0 0.736 0 0.419 4 ―

A2 6.430 1 6.430 37.53 0.000 5 Significant
B2 0.228 6 1 0.228 6 1.330 0.285 8 ―
C2 12.52 1 12.52 73.13 <0.000 1 Significant

Residual 1.200 7 0.171 2 ― ― ―
Lack of fit 0.781 9 3 0.260 6 2.500 0.198 4 Not significant
Pure error 0.417 6 4 0.104 2 ― ― ―
Cor total 45.04 16 ― ― ― ―

Note：SS represents sum of squares; DF represents degrees of freedom; MS represents mean square
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图7可分析出，残差点的分布趋于直线，这意味着数据

符合正态分布且无大的偏差.
试验次序与学生化残差关系如图8所示，学生化

残差点沿着横坐标零线上下均匀分布，且没有孤立和

缺失的点出现. 该模型的决定系数为0.973 4，说明模

型对试验结果的预测程度较高，结合图7和图8可知该

模型描述珩磨缸套表面粗糙度Rk随加工参数变化趋

势的可信度较高.
(3) 响应面分析

此粗糙度预测模型中响应曲面图形是各试验因

子(P、VRe和VR)中有1个因子的数值固定为中等水平，

即0水平时，其余两因子与响应值所构成的三维空间

的曲面图. Rk粗糙度预测模型三维响应面及其等高线

如图9所示.
由图9可知，粗糙度Rk值在2.56~8.20 μm之间变

化. 由图9(a)和9(b)可以看出：其他条件不变，珩磨压力

P从30%增至40%左右时，Rk值逐渐减小；P从40%增至

50%左右，Rk值又逐渐增大，尤其旋转速度VR为35 r/min
时变化最为明显，因此珩磨头的珩磨压力P对粗糙度

Rk值的影响程度较大. 由图9(a)和9(c)可以看出：其他

条件不变，往复速度VRe从12 m/min增至13 m/min左右

时，Rk值略微减小；VRe从13 m/min增至14 m/min时，

Rk值又略微增大，因此珩磨头的往复速度VRe对粗糙

度Rk值的影响程度不大. 由图9(b)和9(c)可以看出：其

他条件不变，旋转速度VR从30 r/min增至35 r/min左右

时，Rk值略微增大；VR从35 r/min增至50 r/min时，Rk值

又逐渐减小，尤其VR从40 r/min增至50 r/min时，Rk值

急剧下降，因此珩磨头的旋转速度VR对粗糙度Rk值影

响程度较大. 结合表4中各因素的F统计量可知：各因

素对珩磨缸套表面粗糙度Rk的影响显著性顺序为珩

磨头旋转速度VR>珩磨压力P>珩磨头往复速度VRe. 

3.2.2    表面粗糙度Rpk建模及分析

(1) 方差分析

对试验数据进行方差分析，选择置信水平为95%，

粗糙度Rpk回归模型的方差分析结果列于表7中.由表7

可以看出此二阶模型是显著的，失拟项的P值为0.322 6，
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Fig. 7    Normal probability of studentized residuals for second
order model

图 7    二阶模型的学生化残差正态概率
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Fig. 8    Relationship between test sequence and studentized
residual

图 8    试验次序与学生化残差关系图
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Fig. 9    Three-dimensional response surface and contour of Rk roughness prediction model

图 9    Rk粗糙度预测模型三维响应面及等高线
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远大于0.05，表明失拟不显著，建立的回归模型具有

很好的拟合效果.

(2) 模型分析

该模型的决定系数为0.927 4，说明模型对试验结

果的预测程度较高. 图10示出了二阶模型的学生化残

差正态概率图，图11示出了试验次序与学生化残差关

系图，结合图10~11可知该模型描述珩磨缸套表面粗

糙度Rpk随加工参数变化趋势的可信度较高.

(3) 响应面分析

Rpk粗糙度预测模型三维响应面及其等高线如图12
所示. 由图12可知：粗糙度Rpk值在0.82~3.26 μm之间

变化. 由图12(a)和12(b)可分析出：其他条件不变，珩磨

压力P从30%增至50%时，Rpk值显著增大，因此珩磨头

的珩磨压力P对粗糙度Rpk值的影响程度大. 由图12(a)和
12(c)可分析出：其他条件不变，往复速度VRe从12 m/min
增至13 m/min左右时，Rpk值略微减小；VRe从13 m/min
增至14 m/min时，Rpk值又略微增大，因此珩磨头的往

复速度VRe对粗糙度Rpk值的影响程度不大；由图12(b)
和12(c)可以看出：其他条件不变，旋转速度VR从30 r/min

增至40 r/min左右时，Rpk值逐渐增大；VR从40 r/min增
至50 r/min时，Rpk值逐渐减小，因此珩磨头的旋转速

度VR对粗糙度Rpk值影响程度较大. 结合方差分析后

各因素的F统计量可知：各因素对珩磨缸套表面粗糙

度Rpk的影响显著性顺序为珩磨压力P >珩磨头旋转速

度VR>珩磨头往复速度VRe. 

3.2.3    表面粗糙度Rvk建模及分析

(1) 方差分析

对试验数据进行方差分析，选择置信水平为

95%，粗糙度Rvk回归模型的方差分析结果列于表8中.

由表8可知此二阶模型是显著的，失拟项的P值为

表 7    粗糙度Rpk回归模型的方差分析

Table 7    Variance analysis of Rpk regression model
 

Regression
model

SS DF MS F P
Mismatch
test result

Model 7.130 9 0.792 3 9.93 0.003 1 Significant
Lack of fit 0.304 6 3 0.101 5 1.60 0.322 6 Not significant
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Fig. 10    Normal probability of studentized residuals for
second order model

图 10    二阶模型的学生化残差正态概率图
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Fig. 11    Relationship between test sequence and
studentized residual

图 11    试验次序与学生化残差关系图
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Fig. 12    Three-dimensional response surface and contour of Rpk roughness prediction model

图 12    Rpk粗糙度预测模型三维响应面及等高线
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0.137 2，远大于0.05，表明失拟不显著，建立的回归模

型具有很好的拟合效果.

(2) 模型分析

该模型的决定系数为0.928 9，说明模型对试验结

果的预测程度较高. 图13示出了二阶模型的学生化残

差正态概率图，图14示出了试验次序与学生化残差关

系图，结合图13和图14可以得出该模型能描述珩磨

缸套表面粗糙度Rvk随加工参数变化趋势的可信度

较高.

(3) 响应面分析

Rvk粗糙度预测模型三维响应面及其等高线如图15

所示. 由图15可知：粗糙度Rvk值在2.07~4.72 μm之间

变化. 由图15(a)可以看出：其他条件不变，珩磨压力

P从30%增至50%时，Rvk值显著增大. 由图15(b)可以看

出：其他条件不变，旋转速度VR从30 r/min增至45 r/min

左右且珩磨压力P从30%增至50%时，Rvk值逐渐增大，

且增幅较大；旋转速度VR从45 r/min增至50 r/min且珩

磨压力P从30%增至50%时，Rvk值基本保持不变，因此

珩磨头的珩磨压力P对粗糙度Rvk值影响程度大. 由图15(a)

和15(c)可以看出：其他条件不变，往复速度VRe从12 m/min

增至14 m/min时，Rvk值稍有增大，整体趋势较为平

缓，因此珩磨头的往复速度VRe对粗糙度Rvk值影响程

度不大. 由图15(b)和15(c)可知：其他条件不变，旋转速

度VR从30 r/min增至38 r/min时，Rvk值略微增大；VR从

38 r/min增至50 r/min时，Rvk值逐渐减小，因此珩磨头

的旋转速度VR对粗糙度Rvk值影响程度较大. 结合方

差分析后各因素的F统计量可知：各因素对珩磨缸套

表面粗糙度Rvk的影响显著性顺序为珩磨压力P>珩磨

头旋转速度VR>珩磨头往复速度VRe. 

表 8    粗糙度Rvk回归模型的方差分析

Table 8    Variance analysis of Rvk regression model
 

Regression
model

SS DF MS F P
Mismatch
test result

Model 9.280 9 1.030 10.16 0.002 9 Significant
Lack of
fit

0.507 7 3 0.169 2 3.340 0.137 2
Not

significant
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Fig. 13    Normal probability of Studentized residuals for
second order model

图 13    二阶模型的学生化残差正态概率图
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Fig. 14    Relationship between test sequence and studentized
residual

图 14    试验次序与学生化残差关系图
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Fig. 15    Three-dimensional response surface and contour of Rvk roughness prediction model

图 15    Rvk粗糙度预测模型三维响应面及等高线
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3.3    表面粗糙度回归模型优化 

3.3.1    Rk回归模型优化

为进一步提高预测精度，通过消除非显著项的方

法使模型具有更高的预测精度，由表6中数据可知，模

型中有很多非显著项，这些非显著项会影响模型的预

测精度，因此需要对模型进行优化，得到最优的二阶

模型. 由表6可知，模型中的AB、AC和BC项的P值远

大于0.05，因此在消除这些非显著项的同时增加其他

交互项来提高模型精度. 通过消除AC项，增加交互项

A2B，模型的显著性以及失拟项的显著性都得到了很

大的改善，提高了模型的预测性能. 表9列出了优化前

后Rk回归模型的预测精度.
  

表 9    优化前后Rk回归模型的预测精度对比

Table 9    Comparison of prediction accuracy of Rk
regression model before and after optimization

Status R2 P F
Model Lack of fit Model Lack of fit

Before optimization 0.973 0.000 1 0.198 28.45 2.500
After optimization 0.986 <0.000 1 0.576 52.99 0.751

 

针对三因素构建回归方程以预测粗糙度，经过对

模型中的非显著项进行消除并增加新的交互项之后，

得到的表面粗糙度Rk的回归模型方程式为

Rk = −73.2905+4.62873A+3.0595B+1.43222C−

0.43275AB−0.01775BC−0.057845A2+0.233B2−
0.017245C2+0.0054A2B

(2)
 

3.3.2    Rpk和Rvk回归模型优化

对表面粗糙度Rpk和Rvk也进行模型优化，得到优

化后的预测模型.
(1) Rpk回归模型的优化

消除原二阶模型的AB和BC项，增加A2C项，优化

后的回归模型方程式为

Rpk = 13.086+1.18742A−7.81025B+

1.3858C−0.0306AC−0.013497A2+0.30025B2−
0.009872C2+0.000365A2C

(3)

(2) Rvk回归模型的优化

消除原二阶模型的B2
项，增加A2C项，优化后的回

归模型方程式为

Rvk = −57.60882+1.6799A+0.9675B+1.78503C+

0.004AB−0.045875AC−0.0205BC−0.017907A2−
0.006957C2+0.000498A2C (4)

 

3.4    表面粗糙度预测

采用优化的回归模型预测珩磨缸套表面的粗糙

度. 预测对象为6组测试样本，数据列于表3中，优化模

型的预测值与实测值的对比如图16所示.
从对比图中可以看出，粗糙度的预测值与实测值

之间的误差整体较小，说明拟合效果较好. 

3.5    预测结果分析与讨论

图17示出了基于GRNN与RSM多元回归模型的

预测性能评价指标对比关系：从图17中的性能评价指

标可以看出，两种预测模型预测的结果与试验结果均

具有很好的一致性. GRNN预测模型预测结果的决定

系数R2
的均值为0.959，RSM多元回归预测模型的决定

系数R2
的均值为0.963. GRNN预测模型预测结果的均

方误差MSE的均值为0.054，RSM多元回归预测模型

的均方误差MSE的均值为0.089. 说明两种预测模型的

可信度均较高. 

4    基于带精英策略的非支配排序遗传算法

(NSGA-II)的Pareto多目标优化问题

由于精珩是在粗珩加工后进行，所以粗珩加工后

表面粗糙度值应该尽可能小，这样才能使精珩加工获

得更好的表面质量. 缸套内表面的粗糙度评价参数

Rk、Rpk和Rvk，会伴随着每一次的加工而产生，因此选
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Fig. 16    Comparison of measured roughness and predicted roughness based on RSM multiple regression model
图 16    基于RSM多元回归模型的粗糙度预测值与实测值对比图
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择合适的加工参数使得Rk、Rpk和Rvk均相对最小显得

尤为重要. 对Rk粗糙度参数集进行多目标优化是为了

获得粗糙度集的Pareto最优前沿(简称为Pareto前沿).

多目标优化问题
[25]
可表示为式

min F(x) = ( f1(x), f2(x), f3(x), · · · , fm(x))T

s.t.
{

gi (x) ⩾ 0 (i = 1,2, · · · , p)
hj(x) = 0 ( j = 1,2, · · · ,q)

x = [x1, x2, · · · , xn]T

(5)

x ∈ X ⊂ Rn F(x) ∈ Y ⊂ Rm式中： ， . x和F(x)分别是决策

向量和目标向量，X和Y分别是决策空间和目标空间，

Rn
为决策向量集合，个数为n，Rm

为目标向量集合，个

数为m. gi (x)为对决策空间进行约束的p个不等式函

数，hj (x)为对决策空间进行约束的q个等式函数，约束

函数共同决定决策向量的可行域.

基于Pareto占优思想的多目标优化算法中，带精

英策略的非支配排序遗传算法NSGA-Ⅱ(Non-dominated
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Fig. 17    Comparison of evaluation indexes of prediction performance of GRNN and RSM models
图 17    GRNN模型与RSM多元回归模型预测性能的评价指标对比图
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Sorting Genetic Algorithm Ⅱ)是最有效的算法之一. 该
方法运行速度快，解集收敛性好，本文中采用NSGA-Ⅱ
优化算法进行粗糙度集的多目标优化. 

4.1    缸套表面粗糙度两目标优化

采用NSGA-Ⅱ算法对粗糙度Rk、Rpk和Rvk进行两

目标同步优化，目标函数为已求得的优化后的RSM多

元回归模型. 对粗糙度Rk、Rpk和Rvk中任意两个目标进

行两目标同步优化，优化目标时两者的值同时相对最

小，即无更优解使得两个目标中的1个目标值减小的

同时，另一目标值不增大. 为了获得粗糙度两目标优

化的相对最小值，需寻求决策向量珩磨压力P、珩磨头

的往复速度VRe和珩磨头的旋转速度VR的最优参数组

合. NSGA-Ⅱ算法里的初始种群数设为100，迭代次数

为100次. 图18示出了优化结果的Pareto前沿.
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Fig. 18    Pareto front of two objective optimization of roughness 
图 18    粗糙度两目标优化结果的Pareto前沿

 

由图18(a)、(b)和(c)可知，Rk、Rpk和Rvk三者两两之

间存在冲突关系，即其中1个量减小的同时，另外1个量增

大，所以有必要求解粗糙度三目标优化的Pareto前沿. 

4.2    缸套表面粗糙度三目标优化

三目标优化是使得3个粗糙度值同时达到相对最

小，进而寻求珩磨压力P、珩磨头的往复速度VRe和珩

磨头的旋转速度VR的最优参数组合. NSGA-Ⅱ算法里

的初始种群数设为100，迭代次数为100次.
图19为Rk、Rpk和Rvk三目标优化结果的Pareto前沿

图. 此时根据实际加工需要，从候选的解集中选出最

符合要求的解作为加工参数，即可获得最优的表面粗

糙度. 表10列出了Pareto前沿的优化结果中最优表面

粗糙度值及其对应的加工参数.

 
 

表 10    最优表面粗糙度值及其对应的加工参数

Table 10    The optimum surface roughness and the
corresponding processing parameters

Number P/% VRe/(m/min) VR/(r/min) Rk/μm Rpk/μm Rvk/μm

1 40 12 50 3.38 1.11 2.12
2 40 13 50 2.71 0.81 2.22
3 39 12 50 3.40 1.08 2.13
4 39 13 50 2.73 0.77 2.23
5 38 12 50 3.42 1.05 2.16
6 38 13 50 2.77 0.75 2.25
7 35 12 50 3.59 1.04 2.32
8 35 13 50 3.06 0.74 2.40

  

5    结论

本文中通过珩磨试验获得了不同加工参数下缸

套表面Rk粗糙度参数集，运用广义回归神经网GRNN

和RSM多元回归法构建缸套表面Rk粗糙度参数集的

预测模型. 结合三维响应曲面分析加工参数单个因素

以及多个因素交互作用对表面粗糙度的影响. 在此基

础上，结合建立的粗糙度预测模型与NSGA-Ⅱ算法进

行多目标优化，获得粗糙度多目标优化后的Pareto前
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Fig. 19    Pareto front of optimization of Rk、Rpk and Rvk

图 19    Rk、Rpk和Rvk三目标优化结果的Pareto前沿
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沿. 具体研究结论如下：

a. 两种预测模型的决定系数都比较接近于1，说
明两种预测模型的可信程度均比较高；与RSM预测模

型相比，GRNN预测模型在预测Rk和Rpk时的精度更

高，误差更小，R2
分别提高了0.025和0.020，在预测

Rvk时RSM模型预测精度更高，R2
提高了0.057.

b. 各因素对缸套表面粗糙度Rk的影响显著性的

顺序依次为珩磨头旋转速度VR>珩磨压力P>珩磨头往

复速度VRe；各因素对缸套表面粗糙度Rpk的影响显著

性的顺序依次为珩磨压力P>珩磨头旋转速度VR>珩磨

头往复速度VRe；各因素对缸套表面粗糙度Rvk的影响

显著性的顺序依次为珩磨压力P>珩磨头旋转速度

VR>珩磨头往复速度VRe.
c. Rk、Rpk和Rvk三者两两之间存在明显的相互冲

突现象，其中1个量减小的同时，会有另外1个量增大，

基于此借助多目标优化算法NSGA-Ⅱ获得了粗糙度

多目标优化后Pareto最优解的Pareto前沿.
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