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０　 引言

ＺＴＡ 陶瓷具有高强度、高韧性及较好的化学稳定

性ꎬ广泛应用于高新技术工程领域ꎬ但在加工过程中

易发生崩裂、破碎ꎬ其中边界损伤情况尤为明显[１－２]ꎮ
超声内圆磨削加工过程中ꎬ由于磨削力小、工具磨损

小ꎬ且相邻磨粒移动路径随机干涉程度较大ꎬ加工表

面网纹结构得到改善ꎬ进而表面质量得到提高[３－４]ꎮ

文献[２ꎬ ５]通过研究表明ꎬ在超声磨削过程中加

工参数及材料特性会影响边界损伤ꎬ且在磨削深度较

大时由于干涉较深ꎬ易导致陶瓷材料出现崩裂现象ꎮ
文献[６]将纵向进给量、工件速度、修整深度与修整

导程作为特征向量ꎬ利用 ＬＳ－ＳＶＭ 对外圆纵向磨削

表面粗糙度预测ꎬ精度较高ꎬ但其没有利用启发式算

法、交叉验证等方法对惩罚因子 Ｃ、核参数 σ 搜索ꎬ而
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是直接选取ꎬ不易于推广ꎮ 文献[７]利用遗传算法与

支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)建立刀具

状态监测模型ꎬ对砂带状态预测ꎬ通过实验发现结果

精度较高ꎮ 文献[８]以少量样本条件下基于支持向

量机建立预测超声振动研磨放电加工表面粗糙度模

型ꎬ与试验值对比后发现误差较小、模型可靠ꎮ
本文利用支持向量在小样本、高维度、非线性预

测领域的良好应用效果ꎬ使用改进的自适应混合粒子

群算法(Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈｙｂｒｉｄ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＡＨＰＳＯ)对拥有混合核函数的支持向量机正则化参

数(Ｃ、σ、η)进行寻优ꎬ并建立回归预测模型ꎮ
１　 混合核函数与支持向量机基本理论

１.１　 回归支持向量机基本原理

用于回归的支持向量机ꎬ其基本原理为通过核函

数将训练集中样本数据映射到高维特征空间中ꎬ使其

成为一个线性回归问题ꎮ

构造一个凸二次规划问题:
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式中ꎬｗ 为权值向量ꎬφ(ｘ)表示非线性映射函数ꎬｂ 为

偏置ꎻε 为不敏感损失函数ꎻξｉ、ξ∗
ｉ 为松弛变量ꎻＣ>０ 为

惩罚系数ꎬＣ 越大表示对目标函数的惩罚就越大ꎬ其泛

化能力就越差ꎮ 其中定义的 ε 不敏感损失函数为:

Ｌε ｙꎬｆ(ｘꎬα)( ) ＝
０ꎬ　 　 ｙ － ｆ(ｘꎬα) ≤ ε
ｙ － ｆ(ｘꎬα) － εꎬ　 ｏｔｈｅｒ{ (２)

式中ꎬｆ(ｘ)为训练集构造的回归估计函数ꎬ即
ｆ(ｘ) ＝ ｗφ ｘ( ) ＋ ｂ (３)

对于式(１)ꎬ引入拉格朗日乘子法ꎬ将该凸二次

规划问题转化为对偶形式ꎬ即
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式中ꎬ只有当训练样本作为支持向量(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒꎬ
ＳＶ)时ꎬ其参数 (αｉ －α∗

ｉ )不为 ０ꎬ所以得到最后的回

归估计函数:

ｆ(ｘ) ＝ ∑
ｌ

ｘ ｊ∈ｓｖ
α ｊꎬα∗

ｊ( ) Ｋ ｘꎬｘｉ( ) ＋ ｂ∗ (５)

１.２　 线性组合的混合核函数

在支持向量机中ꎬ常用核函数有线性核函数、多
项式核函数、ＲＢＦ 核函数、Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数等ꎬ可分为

全局核函数和局部核函数ꎮ 多项式核函数与 Ｓｉｇｍｏｉｄ
核函数具有全局特性ꎬ能够提取数据集中全局的信

息ꎬ泛化性能强ꎬ但其局部拟合能力较差、学习能力较

弱ꎮ ＲＢＦ 核函数具有局部性ꎬ局部拟合能力非常好ꎬ
学习能力强ꎬ但泛化性能较弱ꎮ 除了常用核函数之

外ꎬ核函数的研究还有构造特定核函数、合成核函数

方法两个方面ꎻ根据核函数的构造方法ꎬ可将两个满

足 Ｍｅｒｃｅｒ 条件的核函数进行线性组合ꎬ本文选取多

项式核函数与 ＲＢＦ 核函数进行组合[９－１０]ꎬ其表达式

为:
Ｋ(ｘꎬｘｉ) ＝ η(γ１ (ｘｘｉ) ｄ ＋ １) ＋
(１ － η)ｅｘｐ( － γ２ ‖ｘ － ｘｉ‖２) (６)

式中ꎬη 为比例系数ꎬ取值范围为[０ꎬ１]ꎮ
２　 ＡＨＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 理论模型

２.１　 ＡＨＰＳＯ 算法

支持向量机的参数选取对模型结果有较大的影

响ꎬ在训练集相同的情况下ꎬ不同的参数对回归预测

的准确性有严重的影响ꎮ 本文将粒子群算法(Ｐａｒｔｉ￣
ｃｌｅ Ｓｗａｒｍ ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)应用在支持向量机优化

建模ꎬ主要利用该算法种群内部的信息共享机制ꎬ使
问题的求解从随机到有序进行演变ꎬ得到问题的最优

解ꎮ 该算法中各个粒子的速度与位置按如下公式进

行更新:
ｖｉｄ( ｔ ＋ １) ＝ ｗ( ｔ)ｖｉｄ( ｔ) ＋ ｃ１ｒ１(ｐｉｄ( ｔ)
－ ｘｉｄ( ｔ)) ＋ ｃ２ｒ２(ｇｉｄ( ｔ) － ｘｉｄ( ｔ)) (７)

ｘｉｄ( ｔ ＋ １) ＝ ｘｉｄ( ｔ) ＋ ｖｉｄ( ｔ) (８)

式中ꎬｒ１、ｒ２ 为在[０ꎬ１]独立均匀分布的随机因子ꎻｗ
为惯性权重ꎬ决定对当前粒子速度的继承程度ꎻｃ１、ｃ２
为调节个体最佳与全局最佳的学习因子ꎮ 惯性权重

决定了粒子当前速度对下一次速度的影响程度ꎬ当惯

性权重较大时有利于提高离群体的探索能力ꎬ较小时

有利于提高群体的开发能力ꎮ
为了平衡 ＰＳＯ 算法的“探索－开发”ꎬ以确定其效

率与准确性ꎬ本文引入信息素、状态转移概率等概念ꎬ
以解决自适应惯性权重问题ꎬ其更新公式为:

τｉｄ( ｔ ＋ １) ＝ (１ － ρ)τｉｄ( ｔ) ＋ ｆｉｄ (９)

ｐｉｄ( ｔ) ＝
τｉｄ( ｔ) － τｍｉｎ

τｍｉｎ
(１０)

—３７—宇航材料工艺　 ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ｙｈｃｌｇｙ.ｃｏｍ　 ２０１９ 年　 第 ２ 期



　 ｗ ｉｄ( ｔ ＋ １) ＝
ｗｍｉｎ － ｗ ｉｄ( ｔ)ｐｉｄ( ｔ)μꎬ　 ｐ < ｐ０

ｗｍａｘ －
(ｗｍａｘ － ｗｍｉｎ) ｔ

Ｔｍａｘ
ꎬ　 ｏｔｈｅｒ

ì

î

í

ïï

ïï

(１１)

式中ꎬτ 为信息素ꎬρ 为信息素蒸发系数ꎬｆｉｄ为当前适

应度值ꎻｐ 为状态转移概率ꎻｗｍａｘ、ｗｍｉｎ分别为最大、最
小惯性系数ꎻμ 为放大系数ꎬＴｍａｘ为最大迭代次数ꎮ

为了提高算法的认知能力ꎬ防止算法陷入局部最

优ꎬ产生早熟现象ꎬ在 ＰＳＯ 算法中添加自适应粒子位

置变异算子ꎬ即选择一定比例的粒子ꎬ重新对其位置

的某一维度在设定范围内随机分布ꎮ 各个粒子的自

适应粒子位置变异算子公式:

ｘｉｄ ＝
(ｘｍａｘꎬｄ － ｘｍｉｎꎬｄ) ｒ ＋ ｘｍｉｎꎬｄꎬ　 δ < ＣＲ
ｘｉｄ( ｔ)ꎬ　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｏｔｈｅｒ{ (１２)

式中ꎬｘｍａｘꎬ ｄ、ｘｍｉｎ ꎬｄ为粒子的取值范围ꎬδ 为变异因子ꎮ
２.２　 ＡＨＰＳＯ－ＳＶＭ 模型参数优化

ＡＨＰＳＯ－ＳＶＭ 模型综合了 ＡＨＰＳＯ 算法高效的搜

索能力与支持向量机良好的泛化能力ꎬ可以很好的应

用在超声内圆磨削 ＺＴＡ 陶瓷边界损伤预测ꎮ
选取公式(６)为核函数ꎬ为了减少 ＡＨＰＳＯ 算法

搜索维度、提高模型精度ꎬ令参数 γ１ ＝ γ２ꎬｄ ＝ ２ꎬ只需

搜索惩罚因子 Ｃ、核参数 γ 与比例系数 ηꎮ 该模型具

体步骤:
(１)读取样本数据ꎬ对数据进行归一化ꎬ消除各

类指标间量纲的影响ꎬ并产生训练集、测试集ꎮ
(２)程序初始化ꎮ 初始化粒子速度与位置ꎬ初始

速度为 ０ꎬ初始位置为搜索空间内随机分布ꎮ
(３)按照公式(９)(１０)计算信息素与状态转移概

率ꎬ并通过公式(１１)得出惯性系数ꎮ
(４)由式(７)(８)得出当前粒子速度与位置ꎬ并利

用公式(１２)使部分粒子的某一维度进行重置变异ꎮ
(５)计算适应度值ꎬ并判断是否符合条件ꎮ 若符

合条件ꎬ结束程序ꎬ输出搜索结果ꎻ如不符合条件ꎬ返
回至步骤(３)ꎮ

(６)输出最优参数ꎬ建立回归支持向量机模型ꎬ
对测试集进行预测ꎬ得到结果ꎮ
３　 超声内圆磨削 ＺＴＡ 陶瓷边界损伤试验

３.１　 装置与方案

为考察超声作用对边界损伤值的影响ꎬ本文选用

３５ ｋＨｚ 轴向圆锥过渡阶梯形复合变幅杆ꎬ在加装超

声磨削装置的 ＶＭＣ８５０Ｅ 机床上进行 ＺＴＡ 陶瓷内圆

磨削试验ꎬ如图 １ 所示ꎮ
分别在 ３５ ｋＨｚ 轴向超声磨削和普通磨削的条件下

进行试验ꎬ其中经多次测试发现超声磨削装置尾部轴向

振幅为 ８.３ μｍ 左右ꎮ 以小进给量精磨试件内圆方式进

行预磨削处理ꎬ磨削试验后超声清洗试件ꎬ并用

ＳＨ４０００Ｍ 扫描电镜观测试件边界损伤ꎮ 为了具体分析

磨削加工参数对 ＺＴＡ 陶瓷边界损伤深度值的影响ꎬ对
ＺＴＡ 陶瓷在两种条件下进行正交试验与单因素试验ꎮ

图 １　 试验现场

Ｆｉｇ.１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｉｔｅ

３.２　 结果与分析

正交试验主要是为了考察各个加工参数对边界

损伤深度值的影响ꎬ结果如表 １ 所示ꎮ 为了具体分析

超声激励、磨削深度两种加工参数对边界损伤深度值

的影响ꎬ在单因素试验中砂轮速度与工件转速保持不

变ꎬ且选取正交试验中这两种加工参数的第二水平为

试验参数ꎬ以减少对试验结果的影响ꎬ即在单因素试

验中砂轮速度为 ３.２７ ｍ / ｓ、工件转速为 ０.５ ｍ / ｓꎮ 单

因素试验边界损伤深度值如表 ２ 所示ꎮ
表 １　 正交试验边界损伤值数据

Ｔａｂ.１　 Ｔｈｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｄａｍａｇｅ ｄａｔａ ｏｆ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

试验号
超声频率

/ ｋＨｚ

砂轮速度

/ ｍ􀅰ｓ－１
工件转速

/ ｍ􀅰ｓ－１
磨削深度

/ μｍ
边界损伤

值 / μｍ

１ ０ １.３１ ０.２８ １５ ３４.６

２ ０ １.３１ ０.５ ２０ ３６.７

３ ０ １.３１ ０.７２ ２５ ４１.８

４ ０ ３.２７ ０.５ １５ ３３.４

５ ０ ３.２７ ０.７２ ２０ ３５.３

６ ０ ３.２７ ０.２８ ２５ ４０.３

７ ０ ５.２３ ０.７２ １５ ３２.５

８ ０ ５.２３ ０.２８ ２０ ３４.８

９ ０ ５.２３ ０.５ ２５ ３８.１

１０ ３５ １.３１ ０.２８ １５ ３０.９

１１ ３５ １.３１ ０.５ ２０ ３２.１

１２ ３５ １.３１ ０.７２ ２５ ３７.６

１３ ３５ ３.２７ ０.５ １５ ２８.１

１４ ３５ ３.２７ ０.７２ ２０ ３０.３

１５ ３５ ３.２７ ０.２８ ２５ ３３

１６ ３５ ５.２３ ０.７２ １５ ２５.６

１７ ３５ ５.２３ ０.２８ ２０ ２８.５

１８ ３５ ５.２３ ０.５ ２５ ３２.３

　 　 表 １ 中ꎬ普通磨削 ＺＴＡ 陶瓷边界损伤普遍比超

声磨削下严重ꎬ且超声磨削下 ＺＴＡ 陶瓷的边界损伤情

况显著降低ꎬ降幅最小为 １０.０５％、最大为 ２１.２３％ꎬ其原

因为磨粒在 ３５ ｋＨｚ 轴向超声振动作用下ꎬ短时间内
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对加工区域反复切除的结果ꎬ与普通磨削相比得到边

界质量相对较好ꎮ 由表 ２ 可知ꎬ从边界损伤深度趋势

看出边界损伤对磨削深度的变化较为敏感ꎬ随着磨削

深度的增大其对边界损伤的影响越明显ꎮ 其原因为

随着磨削深度增大ꎬ砂轮与 ＺＴＡ 陶瓷接触面积变大ꎬ
砂轮的单颗磨粒未变形切削量不断变厚ꎬＺＴＡ 陶瓷加

工区域的切削抗力不断增加ꎬ尤为关键的是砂轮在切

入 ＺＴＡ 陶瓷内圆壁时ꎬ对其边界产生极大的瞬时挤

压力ꎬ极易引起 ＺＴＡ 陶瓷内圆壁边界的崩碎和断裂ꎮ
表 ２　 单因素试验边界损伤值数据

Ｔａｂ.２　 Ｂｏｕｎｄａｒｙ ｄａｍａｇｅ ｄａｔａ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｆａｃｔｏｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

试验号
超声频率

/ ｋＨｚ
磨削深度

/ μｍ
边界损伤深

度值 / μｍ
１ ０ １０ ３２
２ ０ １５ ３３.４
３ ０ ２０ ３５.６
４ ０ ２５ ３９.７
５ ０ ３０ ４３.９
６ ３５ １０ ２５.９
７ ３５ １５ ２８.１
８ ３５ ２０ ３０.８
９ ３５ ２５ ３３.２
１０ ３５ ３０ ３８.４

４　 仿真试验及预测结果分析

４.１　 最优预测结果分析

为了验证本文提出的自适应混合粒子群算法对

支持向量机的优化能力及对 ＺＴＡ 陶瓷边界损伤的预

测性能ꎬ选用表 １ 为训练集进行建模、表 ２ 为验证集

进行检验ꎬ选取粒子群算法、网格搜索(ＣＶ)优化支持

向量机进行对比ꎮ ＡＨＰＳＯ－ＳＶＭ 选用公式(６)为核

函数ꎬＰＳＯ－ＳＶＭ 与 ＣＶ－ＳＶＭ 采用 ＲＢＦ 核函数ꎬ且各

模型的损失系数 ε＝ ０.０１ꎬ惩罚因子 Ｃ、核参数 σ 取值

范围均为[２－１０ꎬ２１０]ꎮ ＡＨＰＳＯ 算法参数设置为种群

数量为 ２０ꎬ最大迭代次数 Ｔｍａｘ ＝ ２００ꎬ惯性权重因子

ｗｍａｘ ＝ ０.９、ｗｍｉｎ ＝ ０.４ꎬ学习因子 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ １.４９ꎬ信息素蒸

发系数为 τ＝ ０.９ꎬ转移概率常数为 ρ ＝ ０.１ꎬ放大系数

为 μ ＝ ５ꎬ自适应变异系数为 ｐ０ ＝ ０. ７ꎻＰＳＯ 算法与

ＡＨＰＳＯ 算法设置相同参数ꎮ 网格搜索算法将待寻优

参数(Ｃ、σ)在指定范围内划分网格形成节点ꎬ并遍历

所有节点以寻找最优参数ꎮ
对各模型的最优解与试验值对比分析ꎬ并计算每

组预测结果的相对误差ꎬ以验证模型预测精度ꎬ其中

ＡＨＰＳＯ－ＳＶＭ 模型最优解的寻优参数为 Ｃ＝ ８ １.１５９ ８、
γ＝２７.８３６ １、η＝０.２００ ２ꎬ结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 仿真结果与相对误差

Ｔａｂ.３　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ

序号 试验值
ＡＨＰＳＯ－ＳＶＭ ＰＳＯ－ＳＶＭ ＣＶ－ＳＶＭ

预测值 / ｍｍ 相对误差 / ％ 预测值 / ｍｍ 相对误差 / ％ 预测值 / ｍｍ 相对误差 / ％
１ ３２ ３１.６３０５ １.１５４７ ３０.４３５４ ４.８８９４ ３０.０６１２ ６.０５８８
２ ３３.４ ３３.５７６６ ０.５２８７ ３３.４６９４ ０.２０７８ ３３.２８２０ ０.３５３３
３ ３５.６ ３６.１５４６ １.５５７９ ３６.５０５３ ２.５４３０ ３６.５１０７ ２.５５８１
４ ３９.７ ３９.２１６６ １.２１７６ ３９.５４２２ ０.３９７５ ３９.７４５２ ０.１１３８
５ ４３.９ ４２.７５５５ ２.６０７１ ４２.５７８９ ３.００９３ ４２.９８３５ ２.０８７７
６ ２５.９ ２６.２４４３ １.３２９３ ２４.５７９２ ５.０９９６ ２４.０９５９ ６.９６５６
７ ２８.１ ２８.２１５６ ０.４１１４ ２７.６０９１ １.７４７０ ２７.３０５９ ２.８２６０
８ ３０.８ ３０.７０２７ ０.３１５９ ３０.６４１８ ０.５１３６ ３０.５２５１ ０.８９２５
９ ３３.２ ３３.７０４７ １.５２０２ ３３.６７６０ １.４３３７ ３３.７５１３ １.６６０５
１０ ３８.４ ３７.２２９８ ３.０４７４ ３６.７１１０８ ４.３９８２ ３６.９８２６ ３.６９１１

　 　 由表 ３ 可知ꎬＡＨＰＳＯ－ＳＶＭ 模型最优预测结果

与试验值数据基本吻合ꎬ各组预测数值的相对误差

较小ꎬ其相对误差最大为 ３.０４７ ４％ꎬ远小于 ＰＳＯ－
ＳＶＭ 模型、ＣＶ－ＳＶＭ 模型最大相对误差 ５.０９９ ６％、
６.９６５ ６％ꎮ
４.２　 预测结果稳定性分析

由于本文所提出的 ＡＨＰＳＯ 算法属于启发式算

法ꎬ具有一定的随机性ꎬ单次预测的结果不能代表

ＡＨＰＳＯ－ＳＶＭ 模型的稳定性ꎻ由此ꎬ在相同环境下对

上述三种模型进行仿真试验ꎬ各模型独立运算 ３０ 次ꎬ
并从预测结果中选取最优解、平均解、最差解的均方

误差 ＭＳＥ 及平均相对误差两种性能指标ꎬ并计算每

种模型适应度值的标准差ꎬ以验证模型的稳定性ꎬ结

果如表 ４ 所示ꎮ
ＡＨＰＳＯ－ＳＶＭ 模型的 ＭＳＥ 与平均相对误差两种

性能指标最优解、平均解、最差解均明显小于 ＰＳＯ－
ＳＶＭ 模型与 ＣＶ－ＳＶＭ 模型ꎬ即 ＡＨＰＳＯ－ＳＶＭ 模型预

测能力最佳ꎬ具有高精度的拟合能力ꎮ ＡＨＰＳＯ－ＳＶＭ
模型每次预测结果有一些偏差ꎬ其适应度值的标准差

为 ０.０２０２ꎬ略大于 ＣＶ－ＳＶＭ 模型ꎬ但同样具有良好的

稳定性ꎮ
为了直观的分析 ＡＨＰＳＯ－ＳＶＭ 的预测精度与稳

定性ꎬ画出上述三种模型 ３０ 次重复独立运算的 ＭＳＥ
与平均相对误差两种性能指标对比曲线ꎬ如图 ２ 所

示ꎮ 对于两种性能指标对比曲线ꎬ其位置越向下模型

预测能力越强ꎬ其越平缓则模型越稳定ꎮ
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表 ４　 各算法 ３０ 次性能指标

Ｔａｂ.４　 ３０ ｔｉｍｅｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
仿真算法

性能指标

ＡＨＰＳＯ－ＳＶＭ ＰＳＯ－ＳＶＭ ＣＶ－ＳＶＭ
ＭＳＥ 平均相对误差 / ％ ＭＳＥ 平均相对误差 / ％ ＭＳＥ 平均相对误差 / ％

最优解 ０.３７８４ １.３６９０ １.０１３３ ２.４２４０
平均解 ０.３９５４ １.３９５６ １.０５７２ ２.４３３５
最差解 ０.４００６ １.４０１５ １.２０２２ ２.７５０７

１.１７１８ ２.７２０８

适应度值标准差 ０.０２０２ ０.８０３８ ０

图 ２　 两种性能指标对比曲线

Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｔｗｏ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

　 　 由图 ２ 得出ꎬＣＶ－ＳＶＭ 模型稳定性最佳ꎬ但其预

测能力在三种模型中相对较差ꎻＰＳＯ－ＳＶＭ 模型 ＭＳＥ
与平均相对误差曲线起伏较大ꎬ稳定性较差ꎬ且预测

精度不及 ＡＨＰＳＯ－ＳＶＭ 模型ꎻＡＨＰＳＯ－ＳＶＭ 模型的两

种性能指标曲线均在最下方ꎬ且两种曲线趋势平缓ꎬ
即其具有优异的预测能力与良好的稳定性ꎮ 综合表

３、表 ４ 数据及图 ２ 可知本文所提出的 ＡＨＰＳＯ－ＳＶＭ
模型是一种预测能力优异ꎬ稳定性良好的超声内圆磨

削 ＺＴＡ 边界损伤预测模型ꎮ
５　 结论

(１)在 ３５ ｋＨｚ 轴向超声磨削与普通磨削两种条

件下独立进行正交试验与单因素试验后ꎬ发现 ＺＴＡ
陶瓷边界损伤深度值显著降低ꎬ降幅最小为１０.０５％、
最大为 ２１.２３％ꎬ且磨削深度对边界损伤影响随着磨

削深度增大而增大ꎮ
(２) 在相同环境下 ＡＨＰＳＯ － ＳＶＭ 模型、 ＰＳＯ －

ＳＶＭ 模型、ＣＶ－ＳＶＭ 模型独立运行 ３０ 次ꎬ发现 ＡＨＰ￣
ＳＯ－ＳＶＭ 模型最优解、平均解、最差解的 ＭＳＥ 与平均

相对误差均优于 ＰＳＯ－ＳＶＭ 模型、ＣＶ－ＳＶＭ 模型ꎬ且
３０ 次预测结果的适应度值标准差为 ０.０２０ ２ꎬ即 ＡＨＰ￣
ＳＯ－ＳＶＭ 具有更好的学习能力、泛化性能与良好的稳

定性ꎬ是一种有效的边界损伤预测模型ꎮ
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