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基于犇犈－犡犵犫狅狅狊狋的犝７１犕狀
钢粗糙度预测模型

成先明，王婷婷，史柏迪
（河海大学 机电工程学院，江苏 常州　２１３０２２）

摘要：Ｕ７１Ｍｎ高锰钢为我国铁轨主要原材料，当铣削参数配置不合理时易导致金属表面马氏体粗大造成加工硬化，难以满足使

用要求；针对此问题使用 Ｍ－Ｖ５ＣＮ铣削Ｕ７１Ｍｎ高锰钢获取了１０００组切削数据集，建立了基于Ｘｇｂｏｏｓｔ算法的表面粗糙度预测模

型，作为非线性模型其训练参数众多为最大化Ｘｇｂｏｏｓｔ模型性能，提出一种改进的混合编码ＤＥ算法进行模型超参数优化；模型建立

完成后，经测试较未经优化的Ｘｇｂｏｏｓｔ最大误差下降７．４％，平均绝对误差下降１１．７％，方差降低６．４％，且较主流ＤＮＮ、ＧＡ－

ＳＶＭ模型性能提升明显可以更有效承担Ｕ７１Ｍｎ高锰钢粗糙度预测任务。

关键词：粗糙度预测；极限梯度提升树；差分进化算法；参数优化；Ｕ７１Ｍｎ高锰钢

犚狅狌犵犺狀犲狊狊犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀犕狅犱犲犾狅犳犝７１犕狀犛狋犲犲犾犅犪狊犲犱狅狀犇犈－犡犵犫狅狅狊狋

ＣｈｅｎｇＸｉａｎｍｉｎｇ，ＷａｎｇＴｉｎｇｔｉｎｇ，ＳｈｉＢａｉｄｉ
（ＳｃｈｏｏｌｏｆＭｅｃｈａｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＨｏＨａｉＵｎｉｖ．，Ｃｈａｎｇｚｈｏｕ　２１３０２２，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｕ７１ＭｎｈｉｇｈｍａｎｇａｎｅｓｅｓｔｅｅｌｉｓｔｈｅｍａｉｎｒａｗｍａｔｅｒｉａｌｏｆｒａｉｌｗａｙｔｒａｃｋｉｎＣｈｉｎａ．Ｗｈｅｎｔｈｅｍｉｌｌｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅｎｏｔｒｅａｓｏｎａ

ｂｌｅ，ｉｔｉｓｅａｓｙｔｏｃａｕｓｅｌａｒｇｅｍａｒｔｅｎｓｉｔｅｏｎｔｈｅｍｅｔａｌｓｕｒｆａｃｅａｎｄｗｏｒｋｈａｒｄｅｎｉｎｇ，ｗｈｉｃｈｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｍｅｅｔｔｈｅｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓｏｆｕｓｅ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏ

ｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，１０００ｓｅｔｓｏｆｃｕｔｔｉｎｇｄａｔａｓｅｔｓｗｅｒｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｍｉｌｌｉｎｇＵ７１ＭｎｈｉｇｈｍａｎｇａｎｅｓｅｓｔｅｅｌｗｉｔｈＭ－Ｖ５ＣＮ，ａｎｄａｓｕｒｆａｃｅ

ｒｏｕｇｈｎｅｓｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＸｇｂｏｏｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ．Ａｓａｎｏｎｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌ，ｍａｎｙｏｆｉｔｓｔｒａｉｎｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓｗｅｒｅｔｏｍａｘｉ

ｍｉｚｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＸｇｂｏｏｓｔｍｏｄｅｌ．ＡｎｉｍｐｒｏｖｅｄｈｙｂｒｉｄｃｏｄｉｎｇＤＥａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．Ａｆｔｅｒｔｈｅ

ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｅｒｒｏｒｏｆＸｇｂｏｏｓｔｄｅｃｒｅａｓｅｓｂｙ７．４％，ｔｈｅａｖｅｒａｇｅａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｄｅｃｒｅａｓｅｓｂｙ１１．７％，ａｎｄｔｈｅｖａｒｉ

ａｎｃｅｄｅｃｒｅａｓｅｓｂｙ７．４％．ＣｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｍａｉｎｓｔｒｅａｍＤＮＮａｎｄＧＡ－ＳＶＭｍｏｄｅｌｓ，ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＸｇｂｏｏｓｔｍｏｄｅｌｉｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍ

ｐｒｏｖｅｄ，ａｎｄｉｔｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｕｎｄｅｒｔａｋｅｔｈｅｔａｓｋｏｆｒｏｕｇｈｎｅｓｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＵ７１Ｍｎｈｉｇｈｍａｎｇａｎｅｓｅｓｔｅｅｌ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｒｏｕｇｈｎｅｓｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；Ｘｇｂｏｏｓｔ；ＤＥ；ｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；Ｕ７１Ｍｎｈｉｇｈｍａｎｇａｎｅｓｅｓｔｅｅｌ

０　引言

锰元素质量分数介于１１％和１８％之间的合金钢被称为高

锰钢，其耐磨性很好。由于其所具备的耐冲击、高耐磨及抗

疲劳特性，Ｕ７１Ｍｎ高锰钢被大规模的应用到铁路事业上
［１２］。

但当铣削参数配置不合理时易导致加工硬化与应力集中，零

件加工后表面粗糙度发散，难以满足铁轨的装配精度［３４］以及

使用寿命［５］。基于此原因Ｕ７１Ｍｎ材料特性一直为国内学者

的重点研究方向：暨南大学范宇［６］研究了不同时效温度对水

韧后高锰钢 （Ｍｎ１３、Ｍｎ１８）组织结构、力学性能、磨损特

性及磨损硬化的影响；北京理工大学于启勋［７］从切削过程特

性、切削力、刀具磨损耐用度诸方面阐明了高锰钢的切削加

工性，并建立了多元线性回归预测模型。

此外表面粗糙度作为加工中须被约束的重要参数，传统

试切法、经验切法［８］效率较低，加工者资历要求较高，易导

致资源浪费。在工业４．０
［９］的趋势下更是成为国内外诸多学

者的重点研究方向。

表面粗糙度预测模型大致可以分类如下类别：统计学、

机器学习及深度学习回归模型。Ｌｉｅｔａｌ
［１０］在２０１８从切削液压

力出发，基于 Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ－Ｍａｎｄｅｌｂｒｏｔ函数建立了精确的粗

糙度预测模型。Ｋｏｎｇｅｔａｌ
［１１］在２０２０年提出一种结合贝叶斯

矩阵分解的线性回归模型；马尧［１２］在２０２０年基于线性回归

与主成分分析算法在预测粗糙度的同时可对粗糙度影响因子

进行有效分析。上述回归模型大多依赖于最小二乘与凸优

化［１３］原则进行求解，算法复杂度低可读性强，但 Ｕ７１Ｍｎ等

难加工金属所对应的强多元非线性关系，线性回归预测精度

通常难以满足要求。机器学习与深度学习算法，因其强大的

非线性拟合能力在各类工程系统中有着广泛的使用。学者鲁

娟［１４］
２０２０年使用ＰＳＯ－ＳＶＭ算法精确预测蠕墨铸铁加工过

程中的表面质量。深度学习模型，虽尚存一些诸如可解释性

与原理的”黑盒”问题，但通过多层神经网络可对高维数据

进行有效解析，在图片识别［１５］、文本翻译等任务相对机器学
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习模型均有更优的表现。其中卷积神经网络在表面粗糙度检

测［１６１７］中也有所使用，但当前主流 ＲｅｓＮｅｔ１５０ （ｈｅｅｔａｌｌ），

ＶＧＧ１６网络其训练参数均属于千万级别，综合考虑其参数修

正与前向传播，普通计算机难以求解，此外因参数较多当模

型样本数目较少时易产生稀疏学习导致过拟合现象。

本模型为降低模型误差上界，使其具有良好的泛化性。

提出一种使用混合编码ＤＥ
［１８］优化的Ｘｇｂｏｏｓｔ模型，Ｘｇｂｏｏｓｔ

由ｃｈｅｎｅｔａｌｌ
［１９］提出，近年来在Ｋａｇｇｌｅ与天池等数据挖掘赛

事中有着十分优秀的性能表现，但模型误差对诸如：最大数

深度 （整数）、集成内核 （选择项）、最大纵向采样深度 （浮

点数）等参数初始值设置极为敏感，故使用混合编码的差分

进化算法进行模型参数调优。

１　材料特性与数据处理

１１　加工环境与数据处理

Ｕ７１Ｍｎ高锰钢材料作为一种难加工金属本身的硬度并不

高仅有１８０ＨＢ左右，其抗拉强度和韧性较高，其化学与物

理成分如表１所示。

表１　Ｕ７１Ｍｎ钢材料性质

Ｃ Ｓｉ Ｍｎ Ｓ Ｐ

０．９％～１．３％０．３％～０．８％ １１％～１４％ ≤０．０５％ ≤０．０７％

ＨＢＳ Ｇｐａ Ｇｐａ 冲击韧度／（ＭＪ／ｍ２）

１７０～２２０ ０．３８～０．４０ ０．９８～１．０３ ２．９～４．９

Ｕ７１Ｍｎ高锰钢的切削加工性能主要由其硬度所决定，此

外，铣削参数、工件安装方式、铣削方式、热处理状态等

都会对铣削过程产生影响，主要表现为以下几点： （１）加

工硬化：在铣削过程中，高锰钢的面心立方晶格结构受到

外力冲击，晶格产生滑移从而导致单相奥氏体组织向着硬

度较高的马氏体转变，硬度急剧升高，产生强烈的冷作硬

化现象。（２）切削力大和应力集中：由于高锰钢工件在铣

削过程中切削温度高，其加工表面会发生化学反应生成厚

度约为０．１～０．３ｍｍ 的三氧化二锰层，导致切削力增大。

（３）切削温度高：前面也已经多次提到，高锰钢切削时会

产生大量的热，而且高锰钢的导热性很差，大约是碳钢的

１／４左右，热量散发不出去，最终就会导致切削区温度不断

的升高，降低刀具寿命，提高生产成本。基于上述特性选

择进给量犳 （ｍｍ／ｚ）、铣削深度犪狆 （ｍｍ）、铣削宽度犪犲

（ｍｍ）、主轴转速狀 （ｒ／ｍｉｎ）作为输入变量，使用 Ｍ－

Ｖ５ＣＮ组合机床与４齿硬质合金平底立铣刀进行铣削加工。

最终获取了１０００组数据样本，表２为部分数据。

表２　部分铣削样本

狀／（ｒ／ｍｉｎ） 犳／（ｍｍ／ｚ） 犪狆／（ｍｍ） 犪犲／（ｍｍ） 犚犪／（μｍ）

４０００ ０．０４ １．００ ３．００ ０．３２３

５０００ ０．０６ １．１２ ７．２９ ０．５２４

６０００ ０．０８ １．２４ １０．６９ ０．６７８

７０００ ０．０９ １．３６ １３．２１ ０．７６１

８０００ ０．１０ １．４８ １４．８６ ０．７９２

表面粗糙度由于光电轮廓仪任选零件加工后表面三处

均匀表面取均值获得。

１２　加工环境与数据处理

从表２易知狀相对犳、犪狆、犪犲数据量波动较大，为消除

数值量偏差干扰使用式 （１）进行标准化处理。

狀狅狉犻犼 ＝
狓犻犼－μ犼
狊犼

，１≤犻≤１０００，１≤犼≤４

μ犼 ＝
１

狀 ∑
狀

犻＝１
狓犻犼，狊犼 ＝

１

狀－１∑
狀

犻＝１
（狓犻犼－μ犼槡 ） （１）

式中，狀狅狉为标准化数据；犻为样本索引，犼为特征索引。μ犼

为第犼个特征均值，狊犼 为其标准差；最终样本８０％基于作

为训练与验证集４折交叉验证图１原则进行模型训练，余下

２０％为测试集样本。选用最大误差犲狉狉ｍａｘ、平均绝对误差

犿犪犲、方差狊狋犱与决定系数作为模型性能评价指标。

２　犡犵犫狅狅狊狋回归原理

Ｘｇｂｏｏｓｔ是一种通过梯度提升树进行的监督学习算法，

设训练集样本 （狓犻，狔犻），其中狓犻∈犚
犿，狔犻∈犚，狓犻 为维度

为犿 的一个样本。若Ｘｇｂｏｏｓｔ包含犓 颗树，可得模型定义

表达式 （２）：

犉犓 ＝犉犓－１（狓犻）＋犳犓（狓犻） （２）

式中，犳犓 为第犓 颗集成回归树。犉犓－１为先前犓－１颗回归

树所组成的函数项；为使模型有效训练，选用 ＭＳＥ均方损

失项犾作为评价指标，将其转化为有监督的优化目标式

（３）：

犗犫犼（θ）＝∑
狀

犻＝１
犾（狔犻，^狔犻）＋∑

犓

犽＝１
Ω（犳犽）

Ω（犳）＝γ犜＋
１

２ ∑
犜

犼＝１
狑２犼，^狔犻＝∑

犓

犽＝１
犳犽（狓犻） （３）

式中，狓＝ ［狀，犳，犪狆，犪犲］；θ为 Ｘｇｂｏｏｓｔ模型超参数；狀

为训练集样本数目；Ω为正则化函数，其中犓 为回归树的

数目；犜 为叶子节点数，γ为犾１正则化系数；狑 为节点权

重即为犾２正则化项用以约束回归树分裂次数；Ｘｇｂｏｏｓｔ算

法在当次迭代狋中各回归树直接优化上轮狋－１轮残差，结

合泰勒公式可将第狋轮目标函数犗犫犼二阶展开为式 （４）：

犗犫犼
狋
＝∑

狀

犻＝１
犾（狔犻，^狔犻

狋－１
＋犳犻（狓犻））＋∑

犓

犽＝１
Ω（犳犽）

犳狋（狓犻）＝犵犻犳狋（狓犻）＋
１

２
犺犻犳狋

２（狓犻） （４）

犵犻＝^狔狋
狊－１犾（狔犻，^狔犻

狋－１），犺犻＝^狔狋狊－１
２犾（狔犻，^狔犻

狋－１）

式中，狔犻
狊－１为第狋－１轮样本犻的输出预测值；犵，犺分别为

模型的一阶与二阶损失梯度函数。犳狋 （狓犻）为第狋轮的树模

型，最终样本会被分配到各叶子节点进行加权输出联立式

（２）可得第狋轮残差优化目标式 （５）：

犗犫犼
狋
＝∑

犜

犼＝１

（∑犻∈犐犼
犵犻）狑犼＋

１

２
（∑犻∈犐犼

犺犻＋λ）狑犼［ ］２ ＋λ犜 （５）

式中，犐犼为叶子节点犼所划分的样本集，将所有样本特征

进行了划分。对于固定的树结构基于凸优化原则可求解出

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ



　　 计算机测量与控制　 第２９


卷·２３２　　 ·

叶子节点犼的狑 最优解式 （６）：

狑犼

＝

∑犻∈犐犼
犵犻

－２×
１

２
（∑犻∈犐犼

犺犻＋λ）
（６）

式中，犵，犺为基于式 （５）求得样本犻的特征的梯度与偏

置；结合式 （３）减去引入该叶子节点的代价γ即可得各特

征对应叶子节点所占输出权重。得到叶子节点的最优分布

权重狑犼
后，对于固定的树状结构引入正则化系数，可以

求得最优的目标函数值式 （７）：

狅犫犼
狋
＝－

１

２ ∑
犜

犼＝１

∑犻∈犐犼
犵（ ）犻

２

∑犻∈犐犼
犺犻＋λ

＋γ犜 （７）

在式 （７）中，令 犌犼＝∑犻∈犐犼 犵犻，犎犼＝∑犻∈犐犼 犺犻，则有式

（８）：

狑犼

＝－

犌犼
犎犼＋λ

，犗犫犼
狋
＝－

１

２ ∑犼＝１

犜 （犌犼）
２

犎犼＋λ
＋γ犜 （８）

式中，可直接作为树模型评价指标，基于式 （８）可以得到

其一般算法迭代流程：

（１）每轮增加一个新的模型优化式 （２）；

（２）基于 ＭＳＥ均方误差得到其优化目标式 （３）；

（３）计算误差梯度式 （４）得到其一阶犵犻 与二阶犺犻 梯

度误差表达；

（４）根据贪心算法及梯度生成树犳狋；

（５）基于式 （８）选择最优切分点；

（６）计算叶子节点权重式 （６）；

（７）将新新生成树加入模型得到犉犓，返回 （１）。

此外Ｘｇｂｏｏｓｔ支持随机行列采样。即对特征数量 （犿）

及样本数目 （狀）进行有放回的随机采样。通过引入随机性

有效避免直接优化残差可能带来的过拟合现象，此外还可

减小迭代运算复杂度。该算法已封装在Ｐｙｔｈｏｎ的Ｘｇｂｏｏｓｔ

工具箱通过命令 （ｐｉｐｉｎｓｔａｌｌＸＧＢｏｏｓｔ）可直接安装。图１

为使用该工具箱自适应参数配置下模型训练与验证集方差

波动。

（学习率犾狉＝０．３，列采样比例

犮犮＝０．６，行采样比例犾犮＝０．５，最大树深度犿狆＝７，回归树

数量犜＝１００，内核ｋｅｒｎｅｌ＝ｔｒｅｅ’，正则化系数γ＝０．３１）

图１　Ｘｇｂｏｏｓｔ误差波动

图１易知Ｘｇｂｏｏｓｔ内置算法初始化模型，在第４０轮迭

代时模型有效收敛。使用预留的２００个测试集样本狓输入

模型，可得预测值狔^，使用式 （５）处理样本标签狔与预测

值狔^得到如下泛化性指标：狉 （０．８９４），犕犃犈 （０．０１６４），

犲狉狉犿犪狓 （０．０７６），狊狋犱 （０．０３２），上述内置初始化主要基于样

本数目 （狀），特征数目 （犿），在特定区间内基于高斯分布

进行参数填充，尽可作为初步参考值。下使用群体智能算

法进行全局搜索本Ｘｇｂｏｏｓｔ模型最佳超参数，挖掘其潜力。

３　犇犈－犡犵犫狅狅狊狋模型的建立

式 （９）即为Ｘｇｂｏｏｓｔ算法的迭代流程，下使用群体智

能算法对下列超参数：学习率犾狉，列采样比例犮犮，行采样

比例犾犮，最大树深度犿狆，回归树数量犜，内核ｋｅｒｎｅｌ，正

则化系数γ进行全局寻优。其中超参数犾狉、犮犮、犾犮、γ均为

浮点数可以直接基于浮点数编码的遗传算法 （ＧｅｎｔｉｃＡｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ，ＧＡ）、粒子群优化 （Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＰＳＯ）等算法进行非线性寻优。但超参数犜、犿狆为整数，

ｋｅｒｎｅｌ为选择项，无法基于浮点数编码寻优，为降低运算复

杂度并对超参数之间非线性关系进行有效解耦，不考虑使

用二阶段优化求解算法。

差分进化算法其基本思想源于遗传算法，同其他进化

类算法思想一致对候选种群进行操作，通过把一定比例的

多个个体的差分信息作为个体扰动量，使算法在跳跃搜索

距离与方向上具有自适应性。并且相对于ＧＡ算法ＤＥ无需

对种群算子进行二进制编码以及解码过程。基于上述特性，

ＤＥ算法具有极强的局部开采能力。本ＤＥ优化Ｘｇｂｏｏｓｔ算

法大致可分为如下步骤：

（１）确定个体编码方式。本模型待优化参数为：学习率

犾狉 （浮点数），列采样比例犮犮 （浮点数），行采样比例犾犮 （浮

点数），最大树深度犿狆 （整数），回归树数量犜 （整数），

内核犽犲狉 （０、１规划），正则系数γ （浮点数）；对于种群个

体狓可以写成如式 （９）：

狓＝ ［犾狉，犮犮，犾犮，犿狆，犜，犽犲狉狀犲犾，γ］ （９）

　　 （２）确定种群数目犖犘为５０，基于狉犪狀犱函数将其初

始化写入矩阵狆狅狆，计算适应度犳犻狋。

（３）基于种群适应度犳犻狋，对种群狆狅狆所有特征进行变

异式 （１０）与交叉式 （１１）操作；

犞犻，犵＋１＝狓狉１，犵＋犉（狓狉２，犵－狓狉３，犵） （１０）

狌犼犻，犵＋１＝
犞（犻，犵＋１）（狉犪狀犱犫（犼）≤犆犚）狅狉犼＝狉狀犫狉（犻）

狓（犼犻，犌）｛ 犲犾狊犲

（１１）

式中，犵 为当前迭代次数；狉１，狉２，狉３∈ ｛１，２，……，

犖犘｝且互不相等；犉为变异因子，为区间 ［０．３，０．７］之

间的线性衰减函数，可有效保证迭代初期最大化搜索范围，

与终止时程序收敛；确定变异因子后通过式 （１１）即可进

行交叉操作，式中，犆犚为交叉因子决定该特征取代个体分

量值得概率，此处取常数０．５。

（４）选择操作，基于式 （１２）决定是否在下轮迭代中
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替换该个体，即保留最优参数。

狓（犻，犵＋１）＝

狌（犼犻，犵＋１　犳犻狋（狌（犼犻，犵＋１））＜犳犻狋（狓（犻，犵））

狓（犻，犵）　｛ 犲犾狊犲
（１２）

　　 （５）边界处理对越界的特征重新初始化。

　　 （６）根据Ｘｇｂｏｏｓｔ迭代流程更新种群适应度犳犻狋，并且

判断是否达到迭代终止条件，否则返回 （３）。

　　设置进化次数犌为１００，适应度函数与ＸＧＢｏｏｓｔ一致

使用 ＭＳＥ均方误差。按照上述参数配置进行迭代，图２为

ＤＥ进行寻优寻优误差波动。

图２　ＤＥ参数寻优

图中，在第２０次迭代时模型已经收敛。经ＤＥ算法全局

搜索模型最优超参数为：学习率犾狉＝０．４１５，列采样比例犮犮＝

０．７５，行采样比例犾犮＝０．６４１，最大树深度犿狆＝５，回归树数

量犜＝２００，内核ｋｅｒｎｅｌ＝ｔｒｅｅ’，正则化系数γ＝０．４１。

与ＤＮＮ、ＳＶＭ等机器学习算法模型一致，Ｘｇｂｏｏｓｔ模

型其初始超参数直接决定模型的性能上限以及收敛区间。

虽然使用算法优化器可以在一定程度内缓解对于初值的依

赖性，但在Ｘｇｂｏｏｓｔ模型中为保证模型的收敛以及泛化性，

训练迭代流程中已引入贪心与随机采样思想，根据”没有

免费的午餐［２０］”原则随之带来的代价便是初值敏感性。

４　实验结果与分析

为直观评估本 ＤＥ－Ｘｇｂｏｏｓｔ模型的性能，除未经 ＤＥ

优化的Ｘｇｂｏｏｓｔ算法外。依次建立了ＤＮＮ、ＧＡ－ＳＶＭ 模

型进行性能对比；ＤＮＮ为包含两个全连层的神经网络模型

其神经元数目依次为６４，１６，基于误差反向传播原则使用

ＢＰ进行训练，算法优化器为随机梯度下降 （Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ

ＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）。ＧＡ－ＳＶＭ，即为与 ＤＥ－Ｘｇ

ｂｏｏｓｔ思想一致使用遗传算法寻优ＳＶＭ 超参数，最终参数

为：ｋｅｒｎｅｌ＝ｒｂｆ’ （高斯内核），正则化系数γ＝０．７；平滑

系数ｇａｍｍａ＝１．１；软间隔系数犆＝０．１４；对样本集基于五

折交叉验证原则进行处理，表３为上述各模型在验证集样

本中的泛化性能。

表３中，因模型训练样本数目较少，神经网络模型在

测试集上各项指标均不理想。相比之下在机器学习中的典

型ＳＶＭ、Ｘｇｂｏｏｓｔ模型在小样本条件下性能表现较为优秀。

表３　模型性能对比

Ｍｏｄｅｌ ｍａｅ ｓｔｄ ｅｒｒｍａｘ Ｒ

ＧＡ－ＳＶＭ ０．０４７ ０．０９３ ０．０９４ ０．８６４

ＤＮＮ ０．０６４ ０．１０４ ０．１５５ ０．８０７

Ｘｇｂｏｏｓｔ ０．０４１ ０．０７４ ０．１０１ ０．８７１

ＤＥ－Ｘｇｂｏｏｓｔ ０．０３６ ０．６８９ ０．０９４ ０．８８４

其中经ＤＥ算法进行优化的Ｘｇｂｏｏｓｔ模型，有着最小的

测试集平均绝对误差、方差、最大误差，模型泛化性误差

稳定，性能可靠，且绝对系数高达８８．４％，对测试集样本

解释性最高，有理由相信，该ＤＥ－Ｘｇｂｏｏｓｔ模型可有效担

任Ｕ７１Ｍｎ高锰钢粗糙度预测任务。

５　结束语

基于Ｕ７１Ｍｎ高锰钢材料性质分析了其加工过程中加工

硬化、应力集中现象的产生原因。作为典型的难加工金属，

铣削参数与加工后表面粗糙度具有较强的非线性关系，提

出了一种使用ＤＥ算法优化的Ｘｇｂｏｏｓｔ模型，证明其相对主

流ＤＮＮ、ＳＶＭ类算法有着更优的精度与性能。且作为一种

树型模型其运算复杂度较低，通过Ｘｇｂｏｏｓｔ求解模块，可以

直接求解该模型表达式并具有直接部署于单片机等嵌入式

开发设备的潜质。
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传输百米的限制，将图像数据从高空到地面远距离回传以

进行后续的分析利用。本系统也存在需改进之处，如使用

ＵＳＢ２．０接口回传数据，在后续的研究开发中，可将其拓展

为已相当成熟的ＵＳＢ３．０接口，此处Ｈｉ３５１６Ａ４Ｍｂｐｓ的输

出码流速率情况下 ＵＳＢ２．０接口也足以满足传输速度需求。

另外系统还可使用ＬＶＤＳ、ＲＳ４８５／４２２等其它接口进行数据

的转发处理以增加其多场合实用性。
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