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李晟ꎬ周超
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摘　 要:针对不同工艺加工的零件表面质量未有统一评价标准且三维参数众多未有统一规范

的问题ꎬ提出了一种基于随机森林算法筛选用以评定表面质量的三维参数方法ꎮ 采用三维轮

廓仪ꎬ分别测量采用超声滚压、车削、磨削、抛光、铣削 ５种工艺加工的钛材表面形貌ꎬ基于随机

森林算法ꎬ通过学习选用的高度类及间距类共 ９个三维参数作为研究特征ꎬ以达到准确分类表

面的目的ꎬ并筛选出用于评定钛材加工表面质量的参数集ꎮ 研究表明:基于随机森林算法ꎬ算
术平均高度、均方根高度及偏斜度在分类过程中有最高的重要性ꎬ且在三者组成的三维空间中

表面区分效果良好ꎬ作为参数集能够合理、可靠地评定钛材加工表面质量ꎮ
关键词:表面形貌ꎻ随机森林ꎻ特征重要度ꎻ参数评定
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０　 引言
钛及其合金具有耐腐蚀、导热率低及生物相容性好等特

点ꎬ在航天、航空、医疗等领域广泛应用ꎬ是具有特殊战略意义

的高性能金属材料[１]ꎮ 采用不同工艺加工的钛合金表面具

有不同的几何形貌ꎬ其对零部件的摩擦、磨损、润滑等性能的

影响越来越大ꎬ已成为决定零部件性能的重要因素之一[２－３]ꎮ
不同工艺加工的零件表面形貌存在结构性差异ꎬ正确

选用评定参数对定量表征加工表面质量从而进一步指导

改进加工工艺具有重要意义ꎮ 由于粗糙表面的三维本质ꎬ
传统的二维轮廓评定参数不能全面表征表面质量ꎬ越来越

多的 研 究 工 作 者 选 用 三 维 参 数 评 价 表 面 质 量[４] ꎮ
ＩＳＯ ２５１７８－２: ２０１２给出了 ５类共 ４０ 多个三维参数ꎬ必须

针对特定应用从中选取合适的参数集ꎬ方能准确、全面地

评定表面质量ꎮ 例如ꎬ吴乙万等[５] 利用三维参数分析超

精密光学表面ꎬ认为 Ｓｑ、Ｓｄｒ、Ｓｄｑ能很好地表征光学表面性

能ꎮ 杨洁等[６]基于机器视觉对不同工艺处理的金属样块

进行研究ꎬ认为 Ｓｑ、Ｓｓｋ、Ｓｄｓ可作为三维表面粗糙度评价的

可靠参数ꎻ赵登超等[７]选取三维参数中的高度类、空间类

和混合类中的 １２个参数进行聚类分析ꎬ发现 Ｓａ、Ｓｑ对于识

别不同抛光工艺的紫铜表面的贡献度最大ꎮ
本文采用超声滚压、车削、磨削、抛光、铣削 ５ 种不同

工艺加工钛样本表面ꎬ使用三维轮廓仪测量表面几何形

貌ꎻ基于机器学习中的随机森林算法ꎬ以表面的三维参数

Ｓａ、Ｓｑ、Ｓｓｋ、Ｓｋｕ、Ｓｐ、Ｓｖ、Ｓｚ、Ｓａｌ、Ｓｔｒ作为研究特征ꎬ进行表面的

自动分类、特征筛选(上述表征参数的意义及算法ꎬ参见

文献[５])ꎬ发现 Ｓａ(算术平均高度)、Ｓｑ(均方根高度)和

Ｓｓｋ(偏斜度)组成的参数集具有表征表面质量的最高重要

性ꎬ并可精准区分不同加工表面ꎮ

１　 随机森林算法
随机森林(ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)算法由 ＬＥＯ Ｂｒｅｉｍａｎ[８] 提

出ꎬ将 ＣＡＲＴ决策树与 Ｂａｇｇｉｎｇ算法相结合ꎬ形成一种集成学

习算法(ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ)ꎮ ＣＡＲＴ决策树是二元分类器[９]ꎬ
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其通过两个随机过程进行构建:１)有放回地从训练样本数据

集中随机抽取固定数目的样本作为训练样本集合ꎻ２)每棵树

使用的特征集是从总数据集中随机选取的少数特征ꎮ 通过

组合多棵决策树ꎬ最终求平均值获得预测结果ꎮ
ＣＡＲＴ决策树的构建由非叶节点开始ꎬ选择特征的随机

子集中的最佳分割点将数据二分类ꎬ且不断生长ꎬ当数据到

达叶节点后不再划分ꎮ 为将特征元素更合理地分布在非叶

节点上ꎬＣＡＲＴ决策树通常采用基尼系数使信息增益最大化:

ＩＧ(Ｄｐꎬｓ)＝ ＩＧ(Ｄｐ)－
Ｎｌ
Ｎｐ

Ｉ(Ｄｌ)－
Ｎｒ
Ｎｐ

Ｉ(Ｄｒ) (１)

式中:ＩＧ为基尼系数ꎻｓ 为待分类特征ꎻＤｐ为父节点ꎻＮｌ为左

子节点样本数量ꎻＮｐ表示父节点中样本数量ꎻＮｒ为右子节

点样本数量ꎻＤｌ为左子节点ꎻＤｒ为右子节点ꎮ
对于特征 ｓꎬ在决策树生长过程中ꎬ利用式(１)计算出

节点划分前后的不纯度之差ꎬ便得到不纯度衰减量ꎮ 平均

所有决策树得到的平均不纯度衰减量ꎬ最终得到该特征的

重要性[１０] ꎮ 对每个特征进行此操作ꎬ便得到所有特征的

重要性ꎬ从而进行排序、筛选ꎮ

２　 实验材料及方法

２.１　 钛表面加工及数据获取

本文选用直径为 ２０ｍｍ 的钛棒ꎬ分别采用车削、超声

滚压、铣削、磨削以及抛光 ５种工艺加工其圆端面ꎬ每种工

艺加工 ２个试样ꎬ总计 １０个试样ꎮ 车削使用外圆车刀ꎬ转
速为 ３００ ｒ / ｍｉｎꎬ进给量为 ８０ｍｍ / ｍｉｎꎬ背吃刀量为 ０.２ ｍｍꎻ
球头超声滚压的加工深度为 ０. ２ ｍｍꎬ 进给量为 ２５０
ｍｍ / ｍｉｎꎻ铣削使用球头铣刀ꎬ转速为 １０ ０００ ｒ / ｍｉｎꎬ进给速

度为 ５５０ｍｍ / ｍｉｎꎬ切削深度为 ０.１５ ｍｍꎻ磨削使用 １５００ 号

砂纸ꎻ抛光使用丝绒抛光布ꎬ粒度为 １.５ μｍ 的钻石膏ꎬ抛
盘转速为 １ ４００ ｒ / ｍｉｎꎮ 采用三维轮廓仪测量样品表面中

范围为 １０ｍｍ×１０ｍｍ的区域ꎬ采样间隔为 ４ μｍꎬ每个表面

测得 ２ ５００×２ ５００个高度点数据ꎮ
对测量的原始数据做预处理ꎮ 根据文献[１１]ꎬ经小

波变换滤除测量基准面、高频噪声和异常值点ꎻ在每个测

量表面随机选取 ５０个 １２８×１２８个采样点组成的正方形区

域ꎬ总计 ５００个表面样本ꎮ

２.２　 数据处理

编写相关粗糙表面三维参数的计算程序ꎮ 为适用模

型训练ꎬ将计算所得所有三维参数制成数据集ꎮ 表 １给出

了表面三维参数 Ｓａ(算术平均高度)、Ｓｑ(均方根高度)、Ｓｓｋ
(偏斜度)、Ｓｋｕ(峰态)、Ｓｖ(最大谷深度)、Ｓｚ(最大高度)、Ｓｐ
(最大峰高度)、Ｓａｌ(自相关长度)和 Ｓｔｒ(纹理特征比)ꎬ具
体几何定义见文献[４]ꎬ并展示了数据集中部分数据ꎬ每
一行代表一个样本表面ꎮ

表 １　 钛棒加工表面三维参数

样本编号 Ｓａ / μｍ Ｓｑ / μｍ Ｓｓｋ Ｓｋｕ Ｓｖ Ｓｚ Ｓｐ Ｓａｌ / μｍ Ｓｔｒ 类别

１ ０.４５７ ０.６０４ －０.０１９ ４.２１１ －２.４０３ ４.７５７ ２.３５４ ０.０３２ ０.０４５ １

１０１ ０.４８６ ０.６９１ －１.０５０ ８.９９７ 　 ４.８９１ ７.１２２ ２.２３１ ０.０３３ ０.０４６ ２

２０１ ０.２３７ ０.３０５ 　 ０.２７０ ３.５８０ －０.９３０ ２.２７６ １.３４５ ０.０２９ ０.０４０ ３

３０１ ０.０６９ ０.０９８ 　 ０.８４５ ９.８８４ －０.３６５ １.１２２ ０.７５７ ０.００８ ０.０５８ ４

４０１ ０.４０７ ０.５１３ 　 ０.０９９ ３.１１１ 　 ２.０１４ ４.１５７ ２.１４２ ５.５５３ ０.５５０ ５

　 　 在数据集中ꎬ包含 ５００ 个样本表面及其 ９ 个三维参

数ꎬ记作 ５００×９维的矩阵ꎬ即 Ｘ∈Ｒ５００×９:

Ｘ＝

ｘ(１)
１ ｘ(１)

２ 􀆺 ｘ(１)
９

ｘ(２)
１ ｘ(２)

２ 􀆺 ｘ(２)
９

⋮ ⋮ 􀆺 ⋮
ｘ(５００)
１ ｘ(５００)

２ 􀆺 ｘ(５００)
９

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(２)

其中每一个 ｘｉ ( ｊ)代表三维参数的具体值ꎮ
类似地ꎬ用 １个 ５００维的列向量表示 ５种加工工艺的

类形标记:

ｙ＝

ｙ(１)

ｙ(２)

⋮
ｙ(５００)

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(３)

其中每一个 ｙ( ｉ)代表 １ 个样本的类标ꎬ取值分别为 １—超

声滚压ꎻ２—车削ꎻ３—磨削ꎻ４—抛光ꎻ５—铣削ꎮ

３　 实验结果及分析

３.１　 预测结果分析

将数据集按照 ３ ∶ ７ 的比例分为训练集和测试集ꎬ保

证两者同分布ꎮ 为得出合理、可靠的结果ꎬ需优化算法模

型ꎬ因此绘制决策树数量的验证曲线ꎬ分析最佳决策树数

量取值ꎬ如图 １所示ꎮ
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图 １　 决策树数量的验证曲线

由图 １(灰色部分为方差)可见ꎬ随着决策树数量上

升ꎬ模型预测准确率总体上升直至平坦ꎮ 决策树数量上

升ꎬ虽然预测准确率上升ꎬ但模型复杂度升高ꎬ过拟合愈

加严重ꎬ同时选用不同决策树数量带来的分类以及重要

度的计算成本随之增加ꎮ 因此需在计算成本与降低过拟
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􀅰机械制造􀅰 李晟ꎬ等􀅰基于随机森林的钛加工表面质量评定研究

合之间权衡ꎮ 利用 Ｋ折交叉验证法对算法进行评估ꎬ选
择合理的决策树数量ꎬ量化预测准确率与泛化性能ꎬ如图

２所示ꎮ
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图 ２　 决策树数量得分曲线

由图 ２ 可知ꎬ当决策树数量<１０ꎬ准确率高但方差也

高ꎬ说明过拟合程度较高ꎻ>６０时ꎬ预测准确率下降而方差

却升高ꎬ说明过拟合程度也较高ꎻ而在 ３０ ~ ４０ 之间时ꎬ准
确率与方差的差别很小ꎮ 因此考虑到计算效率与计算成

本ꎬ选择 ３０棵决策树较为合理ꎮ
利用优化好的随机森林模型对数据进行拟合并绘制

学习曲线ꎬ分析模型性能如图 ３所示ꎮ
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图 ３　 学习曲线

由图 ３可见ꎬ随着训练样本数增加ꎬ模型在训练集上

拟合良好ꎬ而在验证集上则是初始准确率上升较快ꎬ而后

趋于平稳上升ꎬ在样本数 ２５０ 之后趋于稳定ꎻ模型的泛化

性能稳步提升ꎬ最后与训练准确率只相差 ２.２３％ꎬ说明模

型对训练数据有轻微过拟合ꎮ

３.２　 三维参数筛选及分析

利用优化好的模型ꎬ计算 ９种三维参数对分类表面的

重要度并排序ꎬ得到图 ４所示结果ꎮ
由图 ４可知ꎬＳａ的重要性得分最高ꎬ为 ０.２３ꎬ其次是 Ｓｑ

和 Ｓｓｋꎬ分别为 ０.１５和 ０.１４ꎮ 从得分情况看ꎬ选择 Ｓａ、Ｓｑ和
Ｓｓｋ作为评定参数集较为合理ꎮ 为验证合理性ꎬ以 Ｓａ、Ｓｑ和
Ｓｓｋ作为空间三坐标轴ꎬ对分类结果做可视化展示ꎬ分析合

理性ꎬ详见图 ５ꎮ
由图 ５可知:对于超声滚压、抛光、铣削及车削、磨削、

铣削ꎬ数据在 Ｓａ、Ｓｑ和 Ｓｓｋ组成的三维空间中呈线性可分

态ꎬ说明分类效果良好ꎻ滚压和车削呈线性不可分态ꎬ可能
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图 ４　 特征重要性及排序
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图 ５　 三维参数分类结果

是由于滚压在车削后加工ꎬ未能完全去除残余特征ꎻ抛光

和磨削之间参数差距较小ꎬ可能是因为抛光的切削深度

小ꎬ两者留下的特征较为接近ꎮ 从表面分类来看ꎬＳａ、Ｓｑ和
Ｓｓｋ有良好的分类效果ꎬ作为评定参数集是合理的ꎻ从样品

表面分析ꎬ由于 １２８×１２８ 个点组成的正方形区域面积较

小ꎬ表面纹理特征较为简单ꎬ因此 Ｓａ、Ｓｑ和 Ｓｓｋ可以更好地

评定表面质量ꎬ同时有计算简便的优势ꎮ

４　 结语

本文提出采用随机森林算法筛选三维参数用以评定

钛加工表面的方法ꎮ 结果表明:只需向随机森林算法提供

加工试样表面的小部分区域和部分三维参数ꎬ就能自动、
准确分辨不同表面ꎻ随机森林算法能够定量计算三维参数

在分类表面过程中的贡献度大小ꎬ对于 ５ 种加工工艺而

言ꎬＳａ、Ｓｑ和 Ｓｓｋ有最大的重要性ꎬ分别达到了 ０.２３、０.１５ 和

０.１４ꎻ由 Ｓａ、Ｓｑ和 Ｓｓｋ组成的空间中ꎬ超声滚压、抛光、铣削

(车削、磨削、铣削)工艺的整体区分效果良好ꎬ说明此 ３
种参数即可分类不同加工工艺ꎬ因此选用 Ｓａ、Ｓｑ和 Ｓｓｋ参数

集定量评定钛加工表面质量是合理的ꎬ并可为提高加工质

量、优化加工工艺提供定量依据ꎮ
(下转第 ６０页)
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根据图 ９和图 １０(ａ)可知ꎬ当 ｎ 为 ０.８时ꎬ最大温差及

温度方差达到最小ꎬ即型板表面温度均匀性最好ꎬ此时温

度方差为 ２５.９８ Ｋ２ꎮ 而随着 ｎ 的增大或减小ꎬ温度方差也

随之增大或减小ꎮ 周光炯等[１２] 研究表明ꎬ温度边界层与

速度边界层成正比相关ꎬ且 δｔ∝ｘ０.８ꎮ 当 ｎ 为 ０.８时ꎬ即 ｓ∝
ｘ０.８时ꎬ型板厚度变化规律与温度边界层厚度变化规律同

步ꎬ因此型板表面温度均匀性达到最佳ꎮ

３　 结语

本文利用 ＦＬＵＥＮＴ进行热压罐固化过程中温度场模

拟ꎮ 研究发 现 型 板 表 面 低 温 区 域 出 现 在 距 迎 风 端

１１５ ｍｍ处ꎬ约占面积 ２５％ꎮ 为有效提高型板表面温度均

匀性ꎬ本文提出一种对型板不同区域变厚度方法ꎬ分别对

型板低温区域减厚和高温区域加厚ꎮ 主要包括 ３种厚度

方法:梯形、阶梯形、连续变厚度ꎬ通过有限元仿真对改

善后型板分别进行模拟型板表面温度分布均匀性ꎬ分析

得到以下结果:
１) 梯形型板在突然变厚度区域存在明显的温度起伏

现象ꎬ其中 ４００ｍｍ与 ６００ｍｍ 尤为明显ꎬ因此可通过对距

离迎风端 ３０％~３３.３％处进行加厚处理ꎮ
２) 阶梯形型板未出现明显温度起伏现象ꎬ当距离迎

风端 ９００ｍｍ区域加厚时ꎬ温度均匀性达到最佳状态ꎬ温度

方差降低近 ７０.２５％ꎮ
３) 连续变厚度型板采用 ｓ∝ｘ０.８函数关系时ꎬ型板厚

度变化规律与温度边界层厚度规律一致ꎬ此时温度均匀性

最佳ꎬ结果表明此时温度方差降低了 ８４.３７％ꎮ
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