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基于支持向量机的蠕墨铸铁表面粗糙度预测 
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摘  要：目的 准确预测蠕墨铸铁加工过程中的表面质量，指导加工参数调整，保证加工过程中加工质量的

稳定，运用差分进化算法优化的 SVM 模型（DE-SVM）构建蠕墨铸铁表面粗糙度（Ra）预测模型和加工参

数选择方法。方法 采用 DE-SVM 提高支持向量机回归模型的预测精度，建立针对实际加工材料的表面粗糙

度预测模型，基于构建的预测模型，挖掘表面粗糙度与加工参数之间的关系，从而获得较优的加工参数。

结果 结合蠕墨铸铁的铣削加工实验数据，对比 DE-SVM 与常用优化算法（粒子群优化算法（PSO）和遗传

算法（GA））优化的 SVM 模型，DE-SVM 模型获得的 MAPE（0.122）和 R2（0.9559）值均优于粒子群和遗

传算法优化的支持向量模型获得 MAPE 和 R2 值。在给定的加工参数范围内，切削速度和进给速度对表面粗

糙度的影响较大，且表面粗糙度与切削速度成正比关系，与进给速度成反比，而切削深度对表面粗糙度影

响不显著。结论 由实验的对比结果可知，采用 DE-SVM 模型建立的蠕墨铸铁表面粗糙度模型具有更高的预

测精度，基于 DE-SVM 获得的加工参数对表面粗糙度的影响，可有效指导加工参数的选择与调整，对保持

蠕墨铸铁优良的加工质量具有较好的指导意义。 
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ABSTRACT: The paper aims to accurately predict the surface quality of the compacted graphite cast iron during machining and 
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effectively guide the adjustment of machining parameters to ensure stable machining quality, applies a support vector machine 

model based on differential evolution algorithm optimization (DE-SVM), so as to establish a prediction model of surface 

roughness of compacted graphite cast iron and a selection method of machining parameters. DE-SVM was used to improve the 

prediction accuracy of support vector machine regression model, and a prediction model of surface roughness (Ra) for specific 

machining materials was established. On this basis, the relationship between surface roughness and machining parameters was 

explored to obtain more suitable machining parameters. Combining the milling experiment data of compacted graphite cast iron, 

the comparison was carried out between DE-SVM and the SVM model optimized by the commonly used optimization 

algorithms (particle swarm optimization algorithm (PSO) and genetic algorithm (GA)). The values of MAPE (0.1221) and R2 

(0.9559) obtained by DE-SVM model were superior to those of the support vector machine model optimized by particle swarm 

optimization algorithm and genetic algorithm. Within the given machining parameters, the cutting speed and the feed rate had a 

great influence on Ra, which was directly proportional to cutting speed and inversely proportional to feed rate; and the depth of 

cut had no significant effect on Ra. The experimental results indicate that the surface roughness model of compacted graphite 

cast iron based on DE-SVM model has higher prediction accuracy. The influence of machining parameters on surface roughness 

obtained by DE-SVM can effectively guide the selection and adjustment of machining parameters. It has good guiding 

significance for maintaining the excellent machining quality of compacted graphite cast iron. 

KEY WORDS: differential evolution algorithm; regression of support vector machine; compacted graphite cast iron; cutting 

surface roughness; machining parameter 

蠕墨铸铁（CGI）是一种具有较好力学性能和导

热性能的新型工程结构材料，是汽车发动机提高性能

的理想材料，但它属于难加工材料，加工性能较差。

蠕墨铸铁为铁素体结构，相比灰铸铁，其热导率较低，

且在铸造过程中加入了蠕化剂和钛，这些都会加快加

工过程中刀具的磨损[1]。为了改善蠕墨铸铁的加工性

能，当前国内外，主要在切削温度、刀具磨损、合金

和蠕化剂的添加等方面进行了研究[2-6]，对加工表面

质量的关注相对偏少。随着工业 4.0 时代的到来，对

汽车发动机的性能（如疲劳强度、耐腐蚀性、寿命和

可靠性）提出了更高的要求。产品性能很大程度上

由加工过程获得的产品质量决定[7]，而对产品质量而

言，在加工过程中又受众多加工因素的影响，加之

蠕墨铸铁的难加工性，使得在批量化加工过程中保

证加工质量的稳定性成为蠕墨铸铁规模化应用的一

个难题。 
随着智能切削技术的发展，借助机器学习技术建

立加工过程中对加工质量的预测模型，准确预测质量

趋势，挖掘加工参数与加工质量之间的相关关系，从

而有效指导加工参数的选择和调整，来保证加工质量

的稳定，是促进加工材料规模化应用有效且低成本的

方式[7-8]。在上述方式实现中，寻求满意的加工质量

预测模型是保证后期调控的有效前提。表征产品质量

的特征有很多，其中最主要的衡量特征是表面粗糙

度，对加工质量的研究也主要集中在表面粗糙度。由

于切削加工过程是一个复杂的过程，加工过程中各变

量的变化很难用具体的数学模型来表达[7]。因此，基

于数据的经验建模方法被广泛应用在表面粗糙度的

建模中，如响应曲面法[9]、神经网络[10-11]、支持向量

机（SVM）等[12-13]。SVM 是一种监督式的机器学习

方法，依据结构风险最小化准则构建，故相比基于经

验最小化准则构建的神经网络而言，它能减少模型过

拟合的概率，而且结构中的不敏感区能吸收随机型响

应中出现的小规模随机波动，故在切削加工过程预测

中的应用较多[13-15]。余剑武等[13]针对电火花（EDM）

加工过程，采用遗传算法优化支持向量机的内部参数

（惩罚系数 C、损失系数 ε和核函数标准差 σ），通过

SVM 模型建立了脉冲开启、脉冲准备时间及电流与

表面粗糙度的预测模型，并验证了构建预测模型的有

效性。王兴盛等[14]研究了镜片车削加工过程表面粗糙

度的变化，对比了回归分析和最小二乘支持向量机

（LS-SVM）形成的表面粗糙度预测模型的精度，并

用网格搜索和交叉验证获得 LS-SVM 模型的内部参

数。基于实验数据建模，LS-SVM 模型的相关系数

R2 高达 0.998 85，证明了 LS-SVM 模型优于回归分析

模型。Aich 等[15]采用 SVM 建立了电火花工艺的表面

粗糙度参数预测模型，采用粒子群优化算法（PSO）

优化 SVM 参数（C、ε、σ）。 
合适的支持向量机内部参数能有效提高预测模

型的精度，采用优化算法优化支持向量机内部参数可

以确定最佳参数及有效减少参数调整时间，是确定支

持向量机内部参数常用的方法。差分进化算法

（Differential Evolution Algorithm，DE）是一种启发

式全局搜索算法，具有寻优原理简单、寻优过程所需

控制参数少、优化性能良好等优点，在很多方面已经

取得了成功的应用[16-18]。到目前为止，关于差分进化

算法在表面粗糙度预测模型的内部参数优化方面鲜

有研究。因此，为提高加工过程表面粗糙度的预测精
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度，本文提出采用差分进化算法优化支持向量机预测

模型的内部参数，构建表面粗糙度预测模型，并挖掘

加工参数与表面粗糙度之间的关系，以有效指导参数

调整，保证蠕墨铸铁批量化加工过程质量的优良，促

进其高质量的规模化应用。 

1  支持向量机回归 

针对切削加工过程的复杂性和随机波动性以及

实验数据的高成本，采用在小样本、非线性问题的拟

合上有一定优势的支持向量机方法来构建蠕墨铸铁

切削过程的表面粗糙度预测模型。 
在切削加工中，把每一组实验的输入变量 xi 和输

出变量（表面粗糙度）Rai，构成样本空间{(xi, Rai), 
i=1,2,3,…,n }。Rai 可表示为如式（1）所示的非线性

函数模型： 

   T
Raf x x b    (1) 

式中：φ(x)为输入空间 x 的非线性映射；ω为 φ(x)
的线性组合；b 为偏置。此外，还应尽量减少训练误

差的经验风险[17]。因此，ω 和 b 可通过如式（2）所

示的模型进行评估： 

    1 1min min ,
2 i iR f C L y f x

l
   

 
 (2) 

式中：C 和 L 分别定义为惩罚因子和损失函数，

C 值表示对超出 L 的数据的惩罚程度。 
随后引入 ε-不敏感损失函数对结构风险最小化

进行估计，ξi、ξi
*定义为松弛变量，优化目标可变化

为如下形式： 
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式中： * *, , , 0i i i i    ≥ 为 Lagrange 乘子。 
分别对 *

, )( , , i ib   使用 Lagrange 方程求偏导，

并代入式（7），转化为对偶优化问题，求解获得支持

向量回归机的回归函数，见式（8）。 

*
i

1
( ) ( ) ,

t

Ra i i j
i

f x K x x b 


    (8) 

式中 , = ( ) ( )i j i jK x x x x  ，表示为核函数。本文

选取使用最广泛的高斯径向基（RBF）核函数作为核

函数，见式（9）。 

2, exp
2
i j

i j

x x
K x x



 
  
 
   

(9) 

SVM 模型中的惩罚参数 C 权衡模型的复杂度和

逼近误差的程度，其值的大小影响着模型学习能力。

损失函数的参数 ε控制回归函数对数据样本不敏感区

域的宽度，设置过小，回归精度较高，但容易导致低

的泛化能力；设置过大，获得的模型会过于简单，影

响算法的学习精度。RBF 核函数参数 σ（核的宽度），

关系着函数的径向作用范围。由此可见，SVM 的内

部参数（C、ε、σ）值的选取决定着模型的预测性能。

DE 算法是一种高效的全局优化算法，可有效地为

SVM 模型选择最佳的内部参数组合，提高模型的预

测精度和泛化能力。 

2  支持向量机预测建模 

为了直观阐述基于差分进化算法优化参数的支

持向量机表面粗糙度模型，结合具体的实验验证来

描述。 

2.1  实验 

本实验中铣削加工的机床为 VDL-600A（大连机

床）数控加工中心，最大主轴转速为 8000 r/min，三

轴行程为 620/420/520 mm，加工工件为蠕墨铸铁

RuT400，工件尺寸为 50 mm×50 mm×80 mm。基于学

者对蠕墨铸铁加工刀具的研究，发现在蠕墨铸铁发动

机缸体工作面精加工铣削工况下，就刀具寿命而言，

铣削蠕墨铸铁时，选取涂层硬质合金刀具比选取陶瓷

刀具更好[2]。因此本实验选用的面铣刀是 SANDVIK
的直径为 80 mm 的刀片，刀杆型号为 BGP-800-FMB27，
刀片型号为 APMT 1604 PDER DP5320(R0.8)，涂层为

Teguco 的超硬亚微米矩阵 CVD 涂层。 
在加工过程中，加工的表面粗糙度受很多因素的

影响。这些影响因素主要可以分为四类：加工参数、

加工刀具属性、工件属性及切削环境[19]。当明确了加

工对象和加工要求时，其加工工件就确定了，在加工

过程中不会改变，切削刀具也只能在车间可用的刀具

中选择，而操作人员也不能控制切削环境（如切削力、

振动等）[20]，因而加工刀具、工件及环境因素不容易

调整改变或控制。加工参数在加工过程中往往是容易

控制和调节的，为了获取好的加工质量，在加工初期，

加工参数可以择优选择。在加工过程中，也可以调整

加工参数，以保持加工质量的稳定。在铣削加工过程
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中，切削速度（v）、进给速度（vf）和切削深度（ap）

为影响表面粗糙度最主要的加工参数。因此本文选择

它们作为影响因素，以蠕墨铸铁 RuT400 加工后的表

面粗糙度为目标，对三个加工参数选取不同水平值，

设计了 60 组实验，采用 Mitutoyo Surftest SJ-310 表面

粗糙度仪测量粗糙度值。实验参数及因素水平见表 1。
在 60 组加工参数不同组合及对应的表面粗糙度数据

中，选取前 50 组作为预测模型的训练集，后 10 组为

预测模型的测试集。 
 

表 1  输入参数及水平 
Tab.1 Input parameters and levels 

 v/(m·min–1) vf/(mm·min–1) ap/mm 

Level 1 226 180 0.5 

Level 2 425 360 0.8 

Level 3 678 540 1 

Level 4 900 720  

Level 5  900  
 

2.2  内部参数优化的支持向量机回归模型 

为获得满意的支持向量机内部参数，采用 DE 算

法对参数 C、ε、σ 进行优化。DE 的寻优过程主要包

括变异、交叉和选择三个操作。内部参数优化的支持

向量机预测模型具体建模包含优化参数的范围确定、

适应度函数的选择以及算法流程三个部分。 

2.2.1  优化参数的范围确定 

在寻优的过程中，较大的参数范围会产生较好的

搜索空间，往往会得到较好的参数组合，但会花费较

多的搜索时间。为了减少搜索时间，本文对三个优化

参数的搜索范围进行计算，确定其有效的搜索空间。

对于参数 C，首先通过 Cherkassky 等[21]和 Levis 等[22]

提出的基于目标值的表达式得到 C 的估计值。然后，

再以计算的 C 值和目标变量平均值的 50%作为标准

偏差均值的正态分布，在估计 C 值的两侧选择两个点

来确定 C 的范围[10]，见式（10）。 

 bar barmax 3 , 3t tC y y   
 

(10) 

式中：ybar、 t 是目标变量的标准偏差和均值。

通过式(10)计算得到的 C 值为 6.1155，其范围见表 2。
ε 和 σ 的范围通过文献[20,23]确定，其具体表达式如

式(11)和(12)所示，计算结果见表 2。 

bar bar,
30 10
y y

    
 

 (11) 

1/ 1/0.1 ,0.5z z      
(12) 

式中：Z 表示实验过程中影响最大的参数个数，对

于文中蠕墨铸铁的铣削实验，Z=3，即切削速度、进

给速度和切削深度。 

表 2  支持向量机的参数范围 
Tab.2 Parameter range of support vector machine 

C ε σ 
[1.9905,10.4239] [0.0458,0.1373] [0.4642,0.7937]

 

2.2.2  适应度函数的选择 

考虑 SVM 能降低模型泛化误差的可能性，本文

选取均方误差（MSE）作为适应度函数，即估计模型

输出的最小化 MSE 为优化 C、ε和 σ的目标，如式（13）
所示。 

2

1MSE

n

i Ra
i

y y

n






 
(13) 

2.2.3  DE-SVM 预测表面粗糙度流程 

采用 DE-SVM 模型对 50 组训练集进行训练，迭

代获得满足适应度函数（MSE 最小）要求的 C、ε、σ
值组合。当超过预定义的最大迭代次数 M，寻优结束。

其搜索获得最佳内部参数过程如下： 
首先定义一个大小为 NP 的种群， , ,{ | ;L

i i j i jX x x≤  

P1, 2, , ; 1, 2, , }i N j D   ，其中 iX 是第 i 个个体，j
表示第 j 维，D=3，xi,1、xi,2 和 xi,3 分别对应 Ci、εi 和

σi，按式（14）对种群中的个体进行随机的初始化。 

 , , , ,rand(0,1) ,L U L
i j i j i j i jx x x x 

 
(14) 

式中： ,
U
i jx 和 ,

L
i jx 分别为第 j 维的上界和下界。 

然后随机选择两个个体（个体互不相同），将选

中的个体向量差进行缩放后，再与待变异个体 iX（g）

合成向量，完成变异过程，如式（15）所示。 

1 2( 1) ( ) ( ( ) ( ))i i r rV g X g F X g X g   
 

(15) 
式中：r1、r2 为[1, NP]区间内互不相等且不等于

i 的随机数；F 表征缩放因子，且为常数；g 表示种群

变化过程中的第 g 代。 
再在变异得到的个体子代与对应的父代之间按

式（16）进行个体的随机选择，实现个体的交叉。 

,
.

,

( 1) if rand(0,1) CR
( 1)

( ) otherwise
i j

i j
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
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式中：CR 称为交叉概率。 
最后，基于贪婪算法，对比个体的 MSE 值，选

择具有较小 MSE 的个体作为新的个体，如式（17）
所示。 

( 1) if ( ( 1)) ( ( ))
( 1)

( ) otherwise
i i i

i
i

U g f U g f X g
X g
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 

  

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(17) 

遍历种群中 NP 个个体，循环执行上述的变异、交

叉和选择的操作，完成第一次迭代。然后继续迭代至

M 次，得到产生最小 MSE 值对应的 C、ε和 σ 值，把

对应的 C、ε 和 σ 值代入到 SVM 预测模型中，对 10
组测试集进行预测。DE-SVM 构建的表面粗糙度预测

模型的流程如图 1 所示。 
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图 1  DE-SVM 建立表面粗糙度预测模型的流程 
Fig.1 Flow chart of establishing surface roughness prediction model by DE-SVM 

 
3  结果分析 

文中的优化算法（DE、GA 和 PSO）均为各算

法的标准版本，其公共参数种群数量 NP 及最大迭代

次数 M 分别设置为 100 和 20，参数的优化范围均

为表 2 所示的范围。每个优化算法的其他特定参数

如下： 
1）PSO 设置。认知因子（c1）和社会因子（c2）

分别代表个体和种群经验的权重，在本文中均设置为

1.8。惯性权重控制粒子的先前速度会影响下一次迭

代中的速度，其值为 0.6。 
2）GA 设置。在本实验中，使用二进制编码的

标准 GA，交叉形式为单点交叉，交叉率设定为 0.8，
突变率为 0.01，代沟值为 0.8。 

3）DE 设置。缩放因子 F 影响两个解之间的差

异波动，设置其值为 0.8，交叉率 CR 决定了种群多

样性的波动，其值设定为 0.9。 
为了能够定量地评价模型的预测性能，设置了 3

个评价指标，分别为平均绝对百分比误差（MAPE）、

相关系数（R2）和运行时间（t），见式（18）和式（19）。 
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MAPE 能有效评价数据间的波动性，R2 表示所解

释的变化与总变化的比例，是衡量已建立模型有效性

的指标之一，运行时间能较好地体现模型复杂度。其

中 MAPE 和 t 的值越小，R2 值越大，说明模型的预测

性能越好。 

3.1  预测性能分析 

从实验中随机选取 10 组数据作为模型的测试数

据，用 DE-SVM、GA-SVM 和 PSO-SVM 分别对所建

立的蠕墨铸铁的表面粗糙度预测模型进行测试。各模

型得到的最优参数 C、ε 和 σ 组合见表 3。三个模型

获得的预测曲线如图 2 所示，其对应的评价指标见表

4，10 组测试数据的预测值和对应的相对误差见表 5。 
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表 3  预测模型的 C、ε 和 σ 值 
Tab.3 C, ε and σ values of the prediction model 

Models C ε σ 
DE-SVM 10.4239 0.0476 0.4642 
GA-SVM 2.0085 0.04598 0.7042 
PSO-SVM 7.0956 0.0845 0.4444 

 

 
 

图 2  模型预测曲线与实际曲线 
Fig.2 Model prediction curve and actual curve 

 

表 4  各模型的评价指标值 
Tab.4 Evaluation index values of each model 

Models MAPE R2 t/s 
DE-SVM 0.1221 0.9559 14.6351 
GA-SVM 0.1297 0.8910 18.1980 
PSO-SVM 0.1559 0.8777 13.3248 

 
从图 2 可以看出，DE-SVM、GA-SVM 和 PSO-SVM

都能较好地捕捉到符合实际测量的趋势。其中，DE- 
SVM 模型获得的预测曲线与实际曲线更接近，而

GA-SVM 和 PSO-SVM 两者效果相近。由图 2 曲线可

知，DE-SVM 模型对 10 组测试数据中的 1—6 和 9—
10 组的拟合效果要明显优于 GA-SVM 和 PSO-SVM，

而对 7—8 组的拟合效果不如 GA-SVM 和 PSO-SVM。

其主要原因是 DE 优化的支持向量机仅在概率上增大

获得全局最优的可能性，从而使整体的预测精度提

高，但并不使测试集中每个样本的精度都最高，因而

有的样本没有取得最优值时，就会产生较大的误差，

导致较低的预测精度。 

表 5  各预测模型的预测结果与对应的相对误差 
Tab.5 Prediction result of each prediction model and corresponding relative error 

Predicted Ra/μm Relative error 
 v/(m·min–1) vf/(mm·min–1) ap/mm Experi-mental

Ra/μm DE-SVM GA-SVM PSO-SVM DE-SVM GA-SVM PSO-SVM
1 226 360 0.8 1.923 2.2642 2.2916 2.2897 0.1774 0.1917 0.1907 
2 226 180 0.5 1.251 1.3651 0.8751 0.8217 0.0912 0.3005 0.3432 
3 452 540 1 1.5505 1.4030 1.6360 1.6783 0.0951 0.0552 0.0824 
4 452 540 0.8 1.4193 1.3985 1.4737 1.4790 0.0147 0.0384 0.0421 
5 452 720 0.5 2.1794 2.2392 2.5690 2.5607 0.0274 0.1788 0.1750 
6 678 180 1 0.3318 0.3587 0.2650 0.2752 0.0811 0.2014 0.1706 
7 678 540 0.8 0.4538 0.4824 0.4175 0.4070 0.0630 0.0800 0.1031 
8 678 360 0.5 0.2658 0.4305 0.2377 0.2128 0.6196 0.1057 0.1994 
9 900 720 1 0.7173 0.7055 0.6134 0.5828 0.0165 0.1448 0.1875 

10 900 900 0.8 0.6834 0.6596 0.6830 0.6386 0.0348 0.0005 0.0656 
 

基于表 4 的数据对比可知，DE-SVM 得到的

MAPE 和 R2 值最小，表示在三个模型中，DE-SVM
具有最高的预测精度。另外从表 5 也可以看出，10
个预测值对应的相对误差中，DE-SVM 模型有 7 组实

验的相对误差同时小于 GA-SVM 和 PSO-SVM。而

DE-SVM 的运行时间仅次于 PSO-SVM，且两者相差

不大。 
因此，综合来看，相比粒子群算法和遗传算法，

在蠕墨铸铁的表面粗糙度预测上，用差分进化算法优

化支持向量能得到更好的预测效果。 
从图 2 预测曲线可以直观看出，预测的 10 组数

据中，1—5 组加工参数获得的粗糙度值偏高，而 6—
10 组数据的粗糙度值较小。因此在实际加工过程中，

可优先选择粗糙度值低的 6、7、8 组加工参数进行加

工。这些加工参数组合与对应粗糙度值为选择切削加

工参数和加工质量稳定的参数调控提供了依据。 

3.2  加工参数与表面粗糙度的相关关系分析 

DE-SVM 模型对蠕墨铸铁铣削加工的表面粗糙

度的精确预测，可以预先判断加工零件的表面粗糙度

值是否符合实际生产的要求，同时也可以得到正确的

加工参数与表面粗糙度之间的关系。在实际加工过程

中，可通过预测的表面粗糙度值及与加工参数的相关

关系，逆向追溯加工参数，进行加工参数的优化，改

进零件的表面粗糙度，保持加工过程质量的稳定。 
基于蠕墨铸铁铣削加工的 DE-SVM 模型，建立

了选取的加工参数与表面粗糙度的关系图。当切削深

度固定时，进给速度和切削速度对表面粗糙度的影响

如图 3 所示。从图 3 可以看出，切削速度与进给速度

对表面粗糙度有较大的影响，切削速度越大，表面粗
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糙度越小，表面粗糙度随着进给速度的增大而增大。

切削速度固定时，切削深度与进给速度与表面粗糙度

的关系如图 4 所示。进给速度固定时，切削深度与切

削速度对表面粗糙度的影响如图 5 所示。从图 4 和图

5 可知，切削深度在选取的范围内改变时，表面粗糙

度的变化很小，说明在给定的参数范围内，切削深度

对表面粗糙度的影响不显著。基于关系图的这些结

论，结合表 5 的实验数据进一步具体阐述，实验的 6、
7、8 组加工参数组合中选择的切削速度（678 m/min）
较高，且进给速度（180、540、360 mm/min）选取得

不大，故加工得到的表面粗糙度值 Ra（0.3318、0.4538、
0.2568 μm）也相对较小。9、10 两组的切削速度最高

（900 m/min），但得到的 Ra（0.7173、0.6834 μm）

却高于 6、7、8 组。这主要是由于进给速度（720、
900 mm/min）设置较大，且进给速度与表面粗糙度正 

 

 
 

图 3  表面粗糙度与进给速度、切削速度之间的 
关系（切削深度固定为 0.8 mm） 

Fig.3 Relationship between surface roughness, feed speed  
and cutting speed (depth of cut is fixed at 0.8 mm) 

 

 
 

图 4  表面粗糙度与切削深度、进给速度之间的 
关系（切削速度固定为 452 m/min） 

Fig.4 Relationship between surface roughness, depth of  
cut and feed speed (cutting speed is fixed at 452 m/min) 

 

 
 

图 5  表面粗糙度与切削速度、切削深度之间的 
关系（进给速度固定为 540 mm/min） 

Fig.5 Relationship between surface roughness, cutting speed  
and depth of cut (feed speed is fixed at 540 mm/min) 

相关导致的。3、4 组的切削速度（452 m/min）和进

给速度（540 mm/min）都相同，但切削深度不同（0.8、
0.5 mm）。由于切削深度对表面粗糙度影响较小，故

获得的表面粗糙度值（1.5505、1.4195 μm）较相近。 
从加工参数与表面粗糙度的相关关系分析可知，

选取较高的切削速度与较低的进给速度以及合适范

围内的切削深度，可以在蠕墨铸铁的铣削加工中获得

良好的表面粗糙度，如预测数据中的 6、7、8 的参数

组合。在实际选择中，可以选择多目标与加工参数的

相关关系综合分析，基于给定的目标任务来实现智能

化的参数选择，其加工参数选择的过程与单一目标下

的相似，即通过相应的预测模型，获得各目标与加工

参数的相关关系，再基于相关关系的综合分析，选择

满足给定要求的加工参数。 

4  结论 

1）基于蠕墨铸铁的难加工性、铣削加工的随机

波动性及加工过程的复杂性，选取支持向量机回归构

建了铣削加工的蠕墨铸铁表面粗糙度预测模型，对蠕

墨铸铁的加工过程研究具有一定的参考价值。 
2）选取差分进化算法（DE）优化支持向量机模

型的内部参数，并形成 DE-SVM 模型。采用 DE-SVM
模型构建了蠕墨铸铁铣削加工过程的表面粗糙度预

测模型，并与常用的支持向量优化算法构建的预测模

型（GA-SVM 和 PSO-SVM）进行了对比。展示了 DE- 
SVM 模型的高效性，同时也验证了相对 GA 和 PSO
优化算法，DE 算法具有控制参数少、操作简单及寻

优能力强的优点。 
3）在 DE-SVM 模型构建的有效的表面粗糙度预

测模型基础上，进一步挖掘了加工参数对表面粗糙度

的影响，构建了影响参数与目标变量的相关关系图，

可实现表面粗糙度的逆向追溯，对选择加工参数，改

进加工过程，提高蠕墨铸铁铣削加工的表面质量，提

供指导意义。 

参考文献： 

[1] 袁华, 王成勇, 郭院, 等. 蠕墨铸铁加工研究进展[J]. 
机床与液压, 2014, 42(13): 162-167. 
YUAN Hua, WANG Cheng-yong, GUO Yuan, et al. Res-
earch development of compacted graphite iron machin-
ing[J]. Machine tool & hydraulics, 2014, 42(13): 162-167. 

[2] CHEN Ming, JIANG Li, GUO Guo-qiang, et al. Experi-
mental and FEM study of coated and uncoated tools used 
for dry milling of compacted graphite cast iron[J]. Trans-
actions of Tianjin University, 2011(17): 235-241. 

[3] MALAKIZADI A, GHGHASEMI R, BEHRING C, et al. 
Effects of workpiece microstructure, mechanical proper-
ties and machining conditions on tool wear when milling 



·346· 表  面  技  术 2020 年 2 月 

 

compacted graphite iron[J]. Wear, 2018, 410: 190-201. 
[4] WANG C, LIN H, WANG X, et al. Effect of different 

oil-on-water cooling conditions on tool wear in turning of 
compacted graphite cast iron[J]. Journal of cleaner pro-
duction, 2017, 148: 477-489. 

[5] 杨忠, 陶栋, 郭永春, 等. 多元低合金化对蠕墨铸铁组

织与性能的影响[J]. 铸造, 2014, 63(2): 115-119. 
YANG Zhong, TAO Dong, GUO Yong-chun, et al. Effect 
of multi-component micro-alloying on microstructure and 
properties of compacted graphite cast iron[J]. Foundry, 
2014, 63(2): 115-119 

[6] CAI An-ke, WU He-bao, FAN Sui-chang. Effect of new 
vermicular agent on microstructure and properties of com-
pacted graphite iron for diesel engine cylinder block[J]. 
China mechanical engineering, 2010, 21(7): 868-871. 

[7] 刘献礼, 刘强, 岳彩旭, 等. 切削过程中的智能技术[J]. 
机械工程学报, 2018, 54(16): 45-61. 
LIU Xian-li, LIU Qiang, YUE Cai-xu, et al. Intelligent mac-
hining technology in cutting process[J]. Journal of mecha-
nical engineering, 2018, 54(16): 45-61. 

[8] MOSLEHPOUR S, CAMPANA C, SHETTY D, et al. 
Stand-alone surface roughness analyzer[J]. IEEE transac-
tions on instrumentation and measure-ment, 2009, 58(3): 
698-706. 

[9] 袁森, 何林, 占刚, 等. 硬质合金微坑车刀切削 304 不

锈钢时的表面粗糙度研究[J]. 机械工程学报 , 2018, 
54(15): 232-240. 
YUAN Sen, HE Lin, ZHAN Gang, et al. Research on sur-
face roughness of 304 stainless steel cut by cemented car-
bide micro pit tool[J]. Journal of mechanical engineering, 
2018, 54(15): 232-240. 

[10] RAO K V, MURTHY P. Modeling and optimization of 
tool vibration and surface roughness in boring of steel us-
ing RSM, ANN and SVM[J]. Journal of intelligent manu-
facturing, 2018, 29(7): 1533-1543. 

[11] 苏晓云, 汪建新, 辛李霞. 基于神经网络的铣削大理石

表面粗糙度预测模型 [J]. 表面技术 , 2017, 46(8): 
274-279. 
SU Xiao-yun, WANG Jian-xin, XIN Li-xia. Neural net-
work-based prediction model for surface roughness of 
milled marble[J]. Surface technology, 2017, 46(8): 274- 
279. 

[12] 孙林, 杨世元. 基于最小二乘支持矢量机的成形磨削

表面粗糙度预测及磨削用量优化设计[J]. 机械工程学

报, 2009, 45(10): 254-260. 
SUN Lin, YANG Shi-yuan. Prediction for surface rough-
ness of profile grinding and optimization of grinding para-
meters based on least squares support vector machine[J]. 
Journal of mechanical engineering, 2009, 45(10): 254-260. 

[13] 余剑武, 胡其丰, 文丞, 等. 基于支持向量机的电火花

加工 8418 钢表面粗糙度预测模型[J]. 中国机械工程, 
2018, 29(7): 771-774,793. 
YU Jian-wu, HU Qi-feng, WEN Cheng, et al. Prediction 
model of surface roughness of 8418 steel by EDM based 
on SVM[J]. China mechanical engineering, 2018, 29(7): 
771-774,793. 

[14] 王兴盛, 康敏, 傅秀清, 等. 镜片精密车削表面粗糙度

预测[J]. 机械工程学报, 2013, 49(15): 192-198. 
WANG Xing-sheng, KANG Min, FU Xiu-qing, et al. Pre-
diction model of surface roughness in lenses precision tur-
ning[J]. Journal of mechanical engineering, 2013, 49(15): 
192-198. 

[15] AICH U, BANERJEE S. Modeling of EDM responses by 
support vector machine regression with parameters selected 
by particle swarm optimization[J]. Applied mathematical 
modelling, 2014, 38(11-12): 2800-2818 

[16] 熊伟丽, 许文强, 徐保国. 基于差分进化算法的 Wiener
模型辨识[J]. 控制工程, 2012, 19(5): 900-904. 
XIONG Wei-li, XU Wen-qiang, XU Bao-guo. Differential 
evolution identification of wiener model[J]. Control engi-
neering of China, 2012, 19(5): 900-904. 

[17] HAMDI T, ALI J B, DI COSTANZO V, et al. Accurate 
prediction of continuous blood glucose based on support 
vector regression and differential evolution algorithm[J]. 
Biocybernetics and biomedical engineering, 2018, 38(2): 
362-372.  

[18] 张贵军, 夏华栋, 周晓根, 等. 一种配电网络差分禁忌

线路规划方法[J]. 计算机科学, 2016, 38(10): 248-255. 
ZHANG Gui-jun, XIA Hua-dong, ZHOU Xiao-gen, et al. 
Hybrid differential evolution based on tabu search algori-
thm for distribution network line planning[J]. Computer 
science, 2016, 38(10): 248-255.  

[19] BENARDOS P G, VOSNIAKOS G C. Predicting surface 
roughness in machining: A review[J]. International journal 
of machine tools and manufacture, 2003, 43(8): 833-844. 

[20] GRZENDA M, BUSTILLO A. The evolutionary develop-
ment of roughness prediction models[J]. Applied soft com-
puting, 2013, 13(5): 2913-2922. 

[21] CHERKASSKV V, MA Y. Practical selection of SVM 
parameters and noise estimation for SVM regression[J]. 
Neural networks, 2004, 17(1): 113-126. 

[22] LEVIS A A, PAPAGEORGIOU L G. Customer demand 
forecasting via support sector regression analysis[J]. Che-
mical engineering research and design, 2005, 83(8): 1009- 
1018. 

[23] SAPANKEVYCH N I, SANKAR R. Time series predic-
tion using support vector machines: A survey[J]. IEEE 
computational intelligence magazine, 2009, 4(2): 24-38. 

 


