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考虑能耗的多传感器融合加工 

表面粗糙度预测方法 
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摘  要：目的 提出一种考虑能耗的多传感器融合加工表面粗糙度预测方法，精确预测零件表面粗糙度。方

法 首先采集车削过程中的功率和振动信号，测量加工表面粗糙度值，利用集成经验模态分解（Ensemble 

empirical mode decomposition，EEMD）和小波包分析提取振动信号的时域与频域特征，联合功率信号的时

域特征、能耗特征与切削参数，构造联合多特征向量。然后采用核主成分分析（Kernel principal component 

analysis，KPCA）对联合多特征向量进行融合降维处理生成融合特征。最后将融合特征作为基于支持向量机

（Support vector machine，SVM）的表面粗糙度预测模型的输入特征，并使用遗传算法（Genetic algorithm，

GA）对 SVM 模型相关核参数进行优化以提高预测精度。结果 预测得到的表面粗糙度平均相对误差为

4.91%，最大误差为 0.111 µm，预测时间为 9.24 s。与单传感器预测方法及多传感器联合特征预测方法相比，

多传感器融合预测方法具有最高的准确率且预测速度快。结论 多传感器采集的信息更全面、准确，保证了

预测的准确性，对特征进行融合可进一步提高预测精度。 
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An Approach for Surface Roughness Prediction in Machining Based on 
Multi-sensor Fusion Considering Energy Consumption 
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ABSTRACT: In order to predict surface roughness of the workpiece accurately, an approach for surface roughness prediction in 

machining based on multi-sensor fusion considering energy consumption is proposed. The power signal and the vibration signal 

of the turning process were collected firstly. Surface roughness was measured. The time domain and frequency domain charac-

teristics of the vibration signal were extracted by using the EEMD and wavelet packet analysis. And the vibration features with 

the time domain feature of power signal, energy features and cutting parameters constructed the joint multi-eigenvectors. Then 

the KPCA was used to fuse the joint multi-eigenvectors to generate the fusion feature. Finally, the fusion feature was taken as 

表面质量控制及检测 
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the input characteristic of the SVM-based surface roughness prediction model. In addition，GA was used to optimize the relevant 

kernel parameters of SVM model to improve the prediction accuracy. For the prediction results obtained by multi-sensor fusion, 

the mean relative error was 4.91%, the maximum error was 0.111 µm and the prediction time was 9.24 seconds. The experi-

mental results showed the proposed method had the highest prediction accuracy compared with the joint feature and single sen-

sor. A comparative study with multi-sensor joint feature prediction method and signal-sensor feature prediction method shows 

the information collected by multi-sensor is more comprehensive and accurate, which ensures prediction accuracy and the pre-

diction accuracy can be further improved by fusing the features. 

KEY WORDS: energy consumption; multi-sensor fusion; surface roughness; prediction approach; KPCA; SVM 

在工业 4.0 的背景下，随着加工自动化技术的发

展，对产品的生产效率和生产质量提出了更高的要

求。表面粗糙度是衡量机械产品质量的常用指标，也

是一项技术要求。它影响零件的机械性能，如配合性

质、耐腐蚀性、耐磨性和寿命等[1]。因此，准确、有

效的表面粗糙度预测对提高产品质量与加工效率、降

低加工成本有重要意义。 

表面粗糙度的影响因素有很多，如切削速度、进

给速度、切削深度、工件材料、切屑、冷却润滑情况

和振动等。这些不确定因素对表面粗糙度的影响是非

线性的，难以精确计算。随着传感器技术的快速发展

及其在加工过程中的广泛应用，基于传感器信号驱动

的表面粗糙度预测方法已经成为研究热点。其基本思

路是利用单个传感器采集加工信息，如声发射、功率、

振动、切削力信号等，然后对信号进行处理，通过人

工智能算法建立过程信号与表面粗糙度之间的关系，

进而预测表面粗糙度[2]。Kamarthi 等[3]采集车削中的

声发射信号并建立人工神经网络模型，预测工件表面

粗糙度。Upadhyay 等[4]将振动信号的幅值与切削速

度、进给速度、切削深度作为参数，构建表面粗糙度

的预测回归方程。Aydin 等[5]通过压电测力计收集切

削力信号，利用基于粒子群优化算法的自适应模糊神

经推理系统预测表面粗糙度。虽然以上研究都取得了

一定的预测效果，但是单个传感器只能在一定范围内

从单一方面描述被测对象，而且单一传感器预测方法

受传感器特性、外界干扰和信噪比等因素影响，不具

备很强的鲁棒性。 

多传感器融合技术可以充分利用多个传感器的

特性，将多个传感器采集的数据进行联合分析，完整

描述被测对象信息，有效提取被测对象特征。较单一

传感器，它得到的信息更加全面和准确，因此能反映

切削过程多方面的信息，因而可以取代单一昂贵传感

器。Bhuiyan 等[6]融合声发射信号和振动信号实现车

削过程表面粗糙度的在线监测。Cruz 等[7]利用多个传

感器采集切削力、声发射、振动和功率信号，采用神

经网络进行表面粗糙度的预测。Moralaargüello 等[8]

融合切削力、刀具振动和加工条件来预测车削表面粗

糙度，结果表明切削力与加工条件融合具有最好的预

测效果。 

基于多传感器融合的表面粗糙度预测的另一核

心问题是，建立高精度的预测模型来学习加工信号与

表面粗糙度之间复杂的非线性关系。常用的人工智能

算法有神经网络、支持向量机等。神经网络预测算法

可以实现加工过程表面粗糙度的准确预测[9-10]，但神

经网络在粗糙度预测时会表现出过学习、泛化能力弱

等缺点，而且需要大量实验样本[11]。支持向量机可以

较好地解决小样本表面粗糙度学习问题，且预测性能

优于神经网络[12]。Zhang 等[13]提出了一种基于最小二

乘支持向量机的车削表面粗糙度预测方法，并与神经

网络进行对比，结果表明支持向量机的预测性能优于

神经网络。Hashmi 等[14]分别使用模型树和序列最小

算法优化基于支持向量机的表面粗糙度预测模型，得

到的最小表面粗糙度值均比实际值低。 

本文提出一种考虑能耗的多传感器融合加工表

面粗糙度预测方法。提取车削时振动信号的时域与频

域特征、功率信号的时域特征、能耗特征与切削参数

特征，利用核主成分分析（Kernel principal component 

analysis，KPCA）对联合特征向量进行融合降维，生

成融合特征，建立基于支持向量机（Support vector 

machine，SVM）的表面粗糙度预测模型，采用遗传

算法（Genetic algorithm，GA）优化 SVM 模型的关

键参数，以提高模型预测精度。 

1  考虑能耗的多传感器融合加工表

面粗糙度预测方法 

考虑能耗的多传感器融合表面粗糙度预测方法

如图 1 所示，包括数据采集模块、特征提取模块、特

征融合模块和预测模型及优化模块。 

1.1  数据采集模块 

在已经确定的切削工况下，包括切削参数在内的

各影响因素相互作用，最终会以振动的形式呈现在加

工工艺系统中。刀具偏离理想位置，在工件表面上形

成微观凹凸不平的表面形貌[15]。本文考虑加工过程中

的刀具磨损，其变化反映在振动和功率信号中，刀具

磨损会引起加工过程振动，从而影响表面粗糙度，振

动信号可以利用振动传感器获得。同时刀具磨损会引 
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图 1  考虑能耗的多传感器融合加工表面粗糙度预测方法 
Fig.1 An approach for surface roughness prediction in machining based on multi-sensor  

fusion considering energy consumption 
 

起电流、功率的变化，功率信号也可通过功率传感器

获得。因此在数据采集模块，使用振动传感器和功率

传感器分别采集车削过程中的振动信号和功率信号，

使用 3 个加速度传感器分布于刀具的径向、轴向和切

向方向上，同时与电荷放大器、NI 数据采集卡连接，

通过 Labview 实时采集振动信号，数值保存于电脑

中。利用功率传感器实时记录加工过程功率信号，并

存储于传感器内方便后续读取。同时读取数控机床的

NC 代码，记录切削参数。每次加工完毕后使用表面

粗糙度仪测量工件的表面粗糙度值。 

1.2  特征提取模块 

1.2.1  信号截取 

实验中采集的振动信号（如图 2 所示）涵盖了切

削开始和结束时的信号，分析时为了降低后续分析的

运算量，只需截取一定长度切削时的振动信号（如图

3 所示）。图 4 为功率传感器记录的一次加工过程的

功率信号。由于零件表面是切削时产生的，因此截取

开始切削至退出切削时段的功率信号。 
 

 
 

图 2  采集的振动信号 
Fig.2 The collected vibration signal 

 

1.2.2  信号预处理 

集成经验模态分解（EEMD）是一种新型的基于

噪声辅助的信号处理方法[16]。其核心是利用高斯白噪 

 
 

图 3  截取的振动信号 
Fig.3 The intercepted vibration signal 

 

 
 

图 4  采集的机床功率信号 
Fig.4 The power profile of the machine tool 

 
声对信号预白化处理和平滑脉冲干扰，经过多次平

均后将加入的噪声抵消，最终获得集成平均本征模

分量。由于传感器信号可能被各种噪声污染，信噪

比下降，因此首先对采集的传感器信号进行去空值

和剔奇异值，然后利用 EEMD 对振动信号滤波处理

以降低噪声干扰，将信号自适应分解成多个本征模

分量，最后对功率信号减去机床空载功率并平均化

处理。 



第 47 卷  第 9 期 谢楠等：考虑能耗的多传感器融合加工表面粗糙度预测方法 ·243· 

 

1.2.3  特征提取 

1）基于 EEMD 的振动信号时域特征提取 

对经过 EEMD 处理的振动信号提取 7 个时域特

征：均值、均方根、峰值、波形因子、峰值因子、脉

冲因子和裕度因子（如表 1 所示）。 
  

表 1  振动信号时域特征 
Tab.1 The domain features of vibration signal 

No. Feature Equation No. Feature Equation 
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2）基于小波包变换的振动信号频域特征提取 

由于不同切削状态下的振动信号在不同频带内

的能量会有较大差别，所以利用小波包分解对预处理

后的振动信号进行分解和重构，将分解后各频率段能

量占总能量的比值作为振动信号的频域能量特征，如

式（1）—（3）所示。 

/j
i

j
i iE

f E E
 

(1) 

2

1

)(
N

j j
i i

k

kE c

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2 1
1, 0,1, 2
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j i
i i

j o

E E j






  
 

(3) 

式中： ( )j
ic k 表示小波包分解后振动信号的第 i

层第 j 个小波包的分解重构系数。 

3）功率信号时域特征提取 

对预处理后的功率信号进行时域特征提取，选取

最大值、最小值与平均值 3 个时域特征反映真实加工

过程状态。 

4）能耗特征提取 

切削比能（SCE）指去除单位体积材料所消耗的

切削能量。Liu 等[17]利用切削比能预测槽铣过程的表

面粗糙度，并取得较好的效果。SCE 可表示为： 
T

c0
T

0

dt
SCE= =

MRRdt

PE

Q




切削  (4) 

式中，E 切削为总切削能耗；Q 为去除的材料体积；

Pc 为实时切削功率；MRR 为材料去除率；T 为实际

切削时间。 

材料去除率由加工参数（主轴转速 n、切削深度

ap、进给速度 f、工件直径 d）决定，在车削中它可以

表示为： 

MRR=
60

pfa dn
 (5) 

由于每次切削过程中切削参数保持不变，所以

MRR 和平均切削功率 cP 保持不变。式（4）可以改写为： 

cSCE=
MRR

P
 (6) 

=c n aP P P  (7) 

式中， nP 为平均正常切削功率， aP 为平均空切

削功率。 

5）切削参数特征提取 

选取主轴转速、切削深度、进给速度作为切削参

数特征。记录每次加工时数控代码中主轴转速、切削

深度、进给速度的数值。 

1.3  特征合模块 

在特征融合模块中，切削三要素、振动时域特征、

频域特征、功率时域特征和能耗特征作为初始特征，

运用融合算法进行特征融合，选取能够反映表面粗糙

度大小的主要信息。 

1.3.1  特征融合 

核主成分分析是一种常用的高维非线性特征降

维方法，基本思路是引入核函数，将输入特征向量通

过非线性映射变换到高维特征空间，再在新的空间中

做线性主分量分析，提取主要变化的信息，从而达到

特征融合降维的目的[18]。因此运用 KPCA 进行特征

融合。 

假设原始输入表面粗糙度相关特征数据集有 n

个样本，每个样本有 m 个特征，经过标准化后得到

 1 2, , , mx x x X ， n mX R 。引入非线性映射函数

 ，将特征数据变化为高维特征空间中的样本点

 ix ，且满足中心化条件。得到协方差矩阵： 

   
1

1 M
T

i i
i=

= f x f x
M
C  (8) 

计算协方差矩阵 C 的特征值和特征向量 ω： 
C   (9) 

其中： 为协方差矩阵的特征值，  
1

M

i i
i

x 




为特征向量。 

令对称矩阵 K 为核矩阵，    T

ij i jx x K ，有： 

=M α Kα  (10) 

式中：α 为特征向量，且  T1 2, , , n     。 

将特征值及对应的特征向量降序排列。给定一个

阈值，计算特征值的累积贡献率并提取达到阈值的前
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k 个主成分作为最终融合特征向量。 

1.3.2  归一化 

经过融合的特征和表面粗糙度值参数幅值不一

致，参数幅值过大过小都会影响预测模型的预测性

能。因此，通过归一化将特征参数及表面粗糙度变换

到一致的范围内，采用以下归一化方法： 

* min

max min

i
i

X X
X

X X





 (11) 

其中： iX 为第 i 个特征值； maxX 为样本的最大 
 

值； minX 为样本的最小值。 

1.4  表面粗糙度预测模型及其优化 

支持向量机是 Vapnik 基于结构风险最小化原则
提出的一种回归与分类的机器学习算法，可以实现小
样本、非线性条件下表面粗糙度的预测[19]。但支持向
量机的核函数参数对其预测精度有重要影响。因此本
文采用遗传算法优化预测模型，实现表面粗糙度的准
确预测，所建立的 GA-SVM 学习机和预测机模型如
图 5 所示。 

 
 

图 5  表面粗糙度预测模型 
Fig.5 The surface roughness prediction model 

 

1.4.1  SVM 预测模型 

给定训练样本      1 1 2 2, , , , , ,m mx y x y x y ，

n
i x R 为融合特征向量， 1

i y R 为输出表面粗糙度

向量。首先通过将原空间的样本通过非线性变换 映

射到 M 空间，在此高维空间求解线性回归问题。 

   Tx x b  f   (12) 

其中，ω 为权向量，b 为阈值。SVM 问题就是不

断学习找到合适的函数拟合训练点，使预测值与实际

值之间的误差最小，最后得到最优模型参数用于预测

样本的表面粗糙度预测。 

该回归问题可以转换为以下优化问题： 

Min 
21

2
w  

满足： 

( ( ) )

( ( ) ) ,   

T
i i

T
i i

y w x b

w x b y i

 

 

  


  

≤

≤
 (13) 

引入  、不敏感损失函数 L 、非负松弛变量 i

和 i


：  

0,
( )

,

z
l z

z




  

≤

其他
 (14) 

SVM 问题可以重写成： 

Min 
2

1

1
( )

2

n

i i
i

w C   



   
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 (15) 

通过引入拉格朗日函数求解 SVM 的对偶问题得

到 SVM 的解： 

( ) ( ) ( , )i i i jf x a a k x x b    (16) 

其中 ( , )i jk x x 为核函数。 

1.4.2  预测模型优化 

建立 SVM 模型时，核函数的类型、宽度 g 、误

差惩罚参数 C 和敏感参数  都对 SVM 性能有影响。

常用的核函数有线性核函数、多项式核函数、径向基

核函数和 Sigmoid 核函数。由于径向基核函数处理复

杂非线性回归问题更有优势，因此本文采用径向基核

函数，其形式如下： 
2( , ) exp( || || ), ( 0)i j i jK x x g x x g     (17) 

对核函数宽度、误差惩罚参数和敏感参数，采用

GA 进行优化，流程图如图 6 所示。 

均方误差（MSE）是指参数估计值与参数真值之

差平方的期望值，可以评价数据的变化程度，常用于

误差评价。MSE 的值越小，说明预测模型的精确度

越高。因此将均方误差作为适应度函数。 
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图 6  GA-SVM 模型流程图 
Fig.6 The flowchart of GA-SVM model 

 

2  实验研究 

实验设备为数控车床 CJK0640，工件材料为 45#

钢，尺寸为：直径 30 mm，长 110 mm。刀具为硬质

合金刀具 TNMG160404 NX2525。传感器实验装置如

图 7 所示：将加速度传感器 CT1010L 布置于刀架上，

通过 NI 采集卡和 Labview 采集加工时工件与刀具径

向、轴向和切向的振动信号。同时采用功率传感器福

禄克 1735 采集机床的总功率信号，采样频率为

10.24 kHz，并实时显示有效值。实验结束后，利用表 

 

   
a 振动传感器               b 功率传感器 

图 7  传感器实验装置 
Fig.7 The experimental setup of sensor 

面粗糙度测量仪 TR200 测量表面粗糙度值，取样长

度 0.8 mm，评定长度为 5 个连续采样长度。每次测

量时，沿着圆周方向依次测 10 个点，10 个点的平均

值作为最后的表面粗糙度值。 

2.1  实验设计 

选取主轴转速、切削深度、进给速度为试验参数，

采用全因子实验设计方法，每个因素取 5 个水平（具

体参数见表 2），共进行 125 组车削实验。 
 

表 2  实验变量 
Tab.2 The experimental variables 

Variables 
Level 

1 
Level 

2 
Level 

3 
Level 

4 
Level 

5 

Spindle speed 
(n)/(r·min−1) 

900 1100 1300 1500 2000

Cutting depth 
(ap)/mm 

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

Feed rate 
(f)/(mm·r−1) 

0.05 0.06 0.07 0.08 0.09

 

表征表面粗糙度的参数多达四十多个，给实际应

用带来了挑战。常用的基本评定参数有 3 种，轮廓算

术平均偏差 Ra、微观不平度十点高度 Rz 和轮廓最大

高度 Ry，其中 Ra 使用最为广泛。实验中同时测量

Ra、Rz、Ry 三个参数，利用式(18)对三个评定参数与

切削参数进行相关性分析，结果如表 3 所示。Ra 与

加工条件的相关系数均超过 0.9，Rz 与加工条件的相

关系数在 0.8 左右，Ry 与加工条件的相关系数接近于

0.2。因此，选取 Ra 作为预测的表面粗糙度参数，满

足实际生产加工过程检测需要，部分实验结果如表 4

所示。 

1

2 2

1 1

( )( )
=

( ) ( )

i i
i

i i
i i

x x P P

x x P P
 

 



 



 

-

 (18) 

其中：xi 为表面粗糙度评定参数值； x 为表面粗

糙度评定参数均值；Pi 为切削参数值；P 为切削参数

均值；ρ 为相关系数。 
 

表 3  表面粗糙度评定参数与切削参数之间的相关系数 
Tab.3 Correlation coefficient between surface roughness 

evaluation parameters and cutting parameters 

Evaluation Cutting  
parameters Ra Rz Ry 

n 0.90 0.83 0.17 

ap 0.91 0.80 0.16 

f 0.96 0.85 0.22 
 

2.2  特征提取与融合 

2.2.1  振动信号特征提取 

首先利用 EEMD 对采集的振动信号进行处理， 
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表 4  部分实验结果 
Tab.4 Part of the experimental results 

No 
n 

/(r·min−1) 
ap 

/mm 
f 

(mm·r−1) 
Ra 

/µm 
SCE 

/(J·mm−3)
No

n 
(r·min−1)

ap 

/mm 
f 

(mm·r−1) 
Ra 

/µm 
SCE 

(J·mm−3)

1 900 0.05 0.05 0.792 23.74 15 1100 0.15 0.09 1.514 5.52 

2 900 0.05 0.06 0.874 15.56 … … … … … … 

3 900 0.05 0.07 0.970 13.51 114 2000 0.15 0.08 1.290 6.54 

4 900 0.05 0.08 1.149 13.47 115 2000 0.15 0.09 1.322 6.13 

5 900 0.05 0.09 1.468 10.17 116 2000 0.2 0.05 0.747 9.37 

6 900 0.10 0.05 0.834 11.94 117 2000 0.2 0.06 1.144 7.43 

7 900 0.10 0.06 0.887 9.57 118 2000 0.2 0.07 1.136 6.67 

8 900 0.10 0.07 1.038 8.59 119 2000 0.2 0.08 1.230 5.78 

9 900 0.10 0.08 1.349 8.91 120 2000 0.2 0.09 1.329 5.64 

10 1100 0.10 0.09 1.518 7.69 121 2000 0.25 0.05 0.838 6.70 

11 1100 0.15 0.05 0.914 8.07 122 2000 0.25 0.06 1.092 5.83 

12 1100 0.15 0.06 1.044 6.45 123 2000 0.25 0.07 1.134 4.55 

13 1100 0.15 0.07 1.067 5.45 124 2000 0.25 0.08 1.315 4.62 

14 1100 0.15 0.08 1.358 5.20 125 2000 0.25 0.09 1.357 4.29 

 
分解成 9 层固有模态函数（IMF），然后对处理后的

振动信号提取时域特征。实验振动采样频率为 2 kHz，

根据采样定理得出采集有效信号的最高频率为 1 kHz。

对不同信号进行傅里叶分析，发现信号的频率主要集

中在 500 Hz 以下。根据小波包分解理论，对采样信

号利用 db3 小波进行 3 层小波包分解，提取前 4 个频

段（0~500 Hz）信号的能量特征。以径向振动信号为

例，图 8 是部分样本四段频域能量占比图。 
 

 
 

图 8  部分振动信号四频段频域能量占比 
Fig.8 The four band-energy bar of vibration signal 

 

2.2.2  功率信号特征提取 

对采集的功率信号进行时域分析，提取最大值、

平均值和最小值作为时域特征。图 9 为时域特征提取

结果，从图中可以看出功率随着转速的增加而增加。 

2.2.3  能耗特征提取 

根据功率信号计算平均正常切削功率 nP 和平均

空切削功率 aP ，由式(5)、(6)、(7)得到切削比能，将

其作为能耗特征。部分能耗特征数值详见前文表 4。 

 
 

图 9  功率信号时域特征 
Fig.9 The domain features of power signal 

 

2.2.4  特征融合 

考虑振动信号 3 个方向的特征，现有 21 个振动

时域特征、12 个振动频域特征、3 个功率时域特征、

3 个切削参数特征与 1 个能耗特征共 40 个特征。特

征经过 KPCA 融合后，得到如图 10 所示的每个主成 
 

 
 

图 10  各主成分贡献率及累积贡献率 
Fig.10 Contribution rate of the principal component  

and cumulative contribution rate 
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分的贡献率，前 8 个主成分的累积贡献率超过 90%，

达到 91.93%。因此选取前 8 个主成分作为表面粗糙

度预测模型的输入特征。 

2.3  表面粗糙度预测结果与分析 

2.3.1  表面粗糙度预测模型训练与预测 

从融合特征中随机选取 100 组作为训练组，其余

25 组作为测试组。利用图 6 所示的 GA-SVM 预测模

型，其主要步骤如下。 

1）将车削实验数据进行归一化处理，利用训练

组数据训练 SVM 模型关键参数。 

2）参数编码及初始化种群：针对核函数宽度 g、

惩罚因子 C 和敏感系数 ε，随机生成染色体序列。设

置初始种群数 100，最大进化代数 100。 

3）计算各个体的适应度均方误差值。 

4）当循环次数未达到最大迭代次数时，对种群

进行选择、交叉、变异操作生成新一代种群，继续进

行 SVM 模型训练。 

5）不断迭代重复步骤 3）和 4），直到达到最大

进化代数，得到最优 g、C、ε。 

利用训练得到的参数带入 SVM 模型，得到 SVM

预测机，对测试组数据进行表面粗糙度预测，适应度

值的进化过程如图 11 所示。从图中可以看出，在 60

代时 MSE 取得最小值，即核函数宽度 g、惩罚因子 C

和敏感系数 ε取得最优值。 
 

 
 

图 11  适应度进化过程 
Fig.11 The evolution of MSE 

 

2.3.2  表面粗糙度预测结果对比与分析 

为了验证考虑能耗的多传感器融合预测方法的

有效性，将切削参数、振动特征、功率特征与能耗特

征组成两大类预测特征集—多传感器预测和单传

感器预测。表 5 为切削参数、振动、功率和能耗特征

的代号。选取以下四组特征，其中 Group1 与 Group2

为多传感器预测特征，Group3 与 Group4 为单传感器

预测特征： 

1）Group1 包含经过 KPCA 融合后的前八个主成

分特征。 

2）Group2 包含所有切削参数、振动、功率与能

耗的联合特征。G2= [ X1, X2, X3, V1, V2, V3, V4, V5, 
V6, V7, V8, V9, V10, V11, P1, P2, P3, E] 

3）Group3 包含所有切削参数和所有振动的特

征。G3= [ X1, X2, X3, V1, V2, V3, V4, V5, V6, V7, V8, 
V9, V10, V11] 

4）Group4 包含所有切削参数和所有功率的特

征。G4= [ X1, X2, X3, P1, P2, P3] 
 

表 5  各特征代号 
Tab.5 The index for features 

Index Feature Index Feature 

X1 Spindle speed V7 Clearance factor 

X2 Cutting depth V8 
Energy proportion  

of first band 

X3 Feed rate V9 
Energy proportion  

of second band 

V1 Average value V10 
Energy proportion  

of third band 

V2 Rms value V11 
Energy proportion  

of fourth band 

V3 Peak value P1 
The maximum value  

of power 

V4 Shape factor P2 The average value of power

V5 Peak factor P3 The minimum value of power

V6 Impulsion factor E Specific cutting energy 
 

将以上四组特征输入训练好的 GA-SVM预测机，

表面粗糙度的预测结果如图 12 所示。图 12 中黑色为

实际测量值，其他颜色表示利用不同特征得到的预测

值，它们之间的差值即预测误差，在图的下方以相同

的颜色展示，对比发现多传感器融合特征具有较小的

误差。为了进一步分析各组特征的预测性能，将预测

误差分类来定义预测成功或失败。误差小于 0.05 µm  
 

 
 

图 12  各种预测方法结果对比 
Fig.12 The comparative results of different prediction methods 
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认为预测成功，误差介于 0.05~0.1 µm 认为可以接受，

误差大于 0.1 µm 认为预测失败。由此得到的误差分

类比例见图 13。由图 13 可知，多传感器融合特征与

联合特征分别有 84%与 80%的预测结果为可接受，只

有 16%与 20%的预测结果为失败。而单功率传感器与

单振动传感器都只有 68%的预测结果为可接受，32%

的预测结果为失败。因此，多传感器预测效果优于单

传感器预测。多传感器融合特征预测效果是四组预测

效果中最好的，这表明本文提出的多传感器融合表面

粗糙度预测方法具有较好的预测能力。 
 

 
 

图 13  各种预测方法误差分类比例 
Fig.13 The proportion of error classification for  

different prediction method 
 

为了定量描述预测精度，利用平均相对误差、最

大误差和最大相对误差三大指标比较多传感器融合

特征、多传感器联合特征、单传感器特征的预测效果。

表 6 总结了四种特征预测的平均相对误差、最大误差

和最大相对误差。 
 

表 6  各种预测方法预测精度 
Tab.6 The prediction precision of different  

prediction methods 

Feature 
The mean 
relative 
error/% 

The maxi-
mum  

error/µm 

The maxi-
mum relative 

error/% 

Multi-sensor  
fusion feature 

4.91 0.111 11.05 

Multi-sensor  
joint feature 

5.92 0.211 16.40 

Power and cutting 
parameter features 

6.58 0.160 16.78 

Vibration and cutting 
parameter features 

6.60 0.302 16.99 

 
综合以上分析结果表明： 

1）多传感器融合特征预测具有最高的预测精度，

其平均相对误差为 4.91%，最大误差为 0.111 µm，最

大相对误差为 11.05%，这三项均为四种预测方法中

的最低。 

2）比较多传感器融合特征和多传感器联合特征

的预测结果与预测时间（分别为 9.24 s 与 14.37 s）可

以得出，多传感器融合特征的预测时间比联合特征减

少 35.7%。因此核主成分分析可以有效实现特征融合

并消除特征间的冗余，减少特征维数和后续训练及 

预测的时间，显著提高表面粗糙度预测模型的预测 

性能。 

3）比较融合特征与单传感器特征的平均相对预

测误差，融合特征平均相对误差比振动联合特征、功

率联合特征均低 1.7%。结果表明多传感器融合特征

相较于单一传感器特征有优势。多传感器获取的信息

量更大，抗干扰能力更强。 

3  结论 

1）采集车削过程振动信号和功率信号，分别提

取振动时域和频域特征、功率时域特征并计算能耗特

征。以上特征与切削参数联合组成特征向量，利用核

主成分分析法进行特征融合获取代表总体特征信息

的特征作为表面粗糙度预测模型的输入样本，提高了

预测的速度与精度。 

2）基于特征融合后的特征，采用 SVM 建立表面

粗糙度预测模型，实现了小样本条件下车削零件表面

粗糙度的准确预测。 

3）使用遗传算法对 SVM 预测模型的核函数参数

进行优化，进一步提高了预测精度。 
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