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基于深度学习的 KDP 晶体三维已加工
表面形貌预测

闫祖龙  庞启龙* 熊建龙

南京林业大学机械电子工程学院,南京,210037
摘要：以单点金刚石车削加工磷酸二氢钾（KH2PO4，KDP）的已加工表面形貌为研究对象，采用连

续小波变换和功率谱密度方法提取已加工 KDP 晶体三维形貌的低频、中频、高频的波长和幅值作为样

本集，将切削参数作为关键变量，建立双向长短期神经网络（BiLSTM）、门循环单元（GRU）、随机森林

网络（RF）和卷积神经网络（CNN）分别预测已加工 KDP 晶体各频段的波长和幅值，最终实现三维已加

工表面形貌的预测。结果表明，BiLSTM 模型对中频和高频波长、低频和高频幅值的预测结果最优，预
测结果误差均值分别为 2.14% 和 3.03%、4.62% 和 7.19%；GRU 网络对低频波长和中频幅值的的预测

结果最优，预测结果误差均值分别为 3.83% 和 5.68%；由深度学习模型预测的高频、中频、低频的幅值和

波长所生成 KDP 晶体的三维已加工表面形貌与验证集的实验结果高度一致，验证了结合连续小波、功

率谱密度与深度学习方法建立切削参数与 KDP 晶体三维已加工表面的对应关系的正确性。
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Prediction of Three-dimensional Machined Surface Topography of KDP 
Crystals Based on Deep Learning

YAN Zulong PANG Qilong* XIONG Jianlong
College of mechatronics Engineering， Nanjing Forestry University，Nanjing，210037

Abstract： The surface morphology of potassium dihydrogen phosphate（KH2PO4， KDP） machined by 
single point diamond turning was the research objects.  The low， mid， and high-frequency wavelengths and 
amplitudes of the three-dimensional surface were extracted by CWT and power spectral density（PSD） as 
sample sets.  Cutting parameters were treated as key variables， and bi-directional long short-term memory 

（BiLSTM）， gated recurrent units（GRU）， random forest（RF）， and convolutional neural network（CNN） 
were developed to predict the wavelengths and amplitudes of different frequency bands， ultimately enabling 
the prediction of the three-dimensional machined surface topography.  The results indicate that the BiL⁃
STM model demonstrate superior prediction performance for mid and high-frequency wavelengths， as well 
as low and high-frequency amplitudes， with average percentage errors of 2. 14% and 3. 03% for mid and 
high-frequency wavelengths， and 4. 62% and 7. 19% for low and high-frequency amplitudes， respec⁃
tively.  The GRU model excelles in predicting low-frequency wavelengths and mid-frequency amplitudes， 
with errors of 3. 83% and 5. 68%.  The predicted three-dimensional surface topography closely matches ex⁃
perimental results from the validation sets.  The correspondence between cutting parameters and the three-
dimensional machined surface of KDP crystals was revealed by combining continuous wavelet transform， 
power spectral density， and deep learning methods and the correctness was verified.

Key words： potassium dihydrogen phosphate（KDP） crystal； surface topography； deep learning； con⁃
tinuous wavelet transform（CWT）

0 引言

深度学习具备强大的数据处理和模式识别能

力，尤其在处理复杂、多维的非线性数据时展现出

独特的优势，被广泛应用在智能制造、增材制造、
表面质量在线检测和优化等领域［1-3］。磷酸二氢

钾（KH2PO4，KDP）晶体在光学领域中有着重要的

应用，是惯性约束核聚变光路系统（NIF）中唯一

可作为普克尔斯盒和末端激光倍频的关键元

件［4］。KDP 晶体具有脆性高、质软、易潮解等特

性，目前单点金刚石车削技术是其主要的加工方
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法［5］。在 KDP 晶体加工过程中，切削参数、机床

振动和材料特性等均会影响其已加工表面形貌，
而表面形貌将直接影响 KDP 晶体的激光损伤阈

值和使用寿命［6-7］，因此，为提高 KDP 晶体的使用

性能，精确控制和预测 KDP 晶体加工后的表面形

貌对优化其加工工艺有重要的借鉴意义。
目前，利用深度学习方法预测表面粗糙度，可

以实现对复杂加工工艺的优化和对产品质量的实

时预测［8-10］。ZHANG 等［11］建立高斯过程回归模

型，基于切削速度、进给量和切削深度等加工参

数，成功预测了黄铜车削的表面粗糙度，预测结果

表现出了较高的精度和稳定性。ZENG 等［12］提出

了一种人工神经网络和遗传算法集成方法，用于

优化加工参数，以最小化表面粗糙度，模型的预测

结果与实验数据非常吻合。ZHANG［13］使用线性

回归、决策树、随机森林和深度神经网络模型预测

了车削加工 AL6061 的表面粗糙度，结果表明，深
度 神 经 网 络 模 型 可 以 获 得 更 好 的 预 测 性 能 。
SANGWAN 等［14］提出一种物理信息指导的深度

学习方法来预测铣削表面粗糙度，将物理知识与

深度学习相结合，提高了数据稀缺情况下的预测

精度和解释性。三维已加工表面形貌的预测和研

究通常通过实验设计方法和基于加工机理的理论

方法［15-17］进行。PANG 等［18］基于连续小波变换和

功率密度函数提取已加工 KDP 晶体的表面形貌，
并探究切削参数对表面形貌的影响。GUO 等［19］

基于刀具的运动轨迹建立几何表面模型，结合机

床主轴不平衡导致的振动位移、刀具磨损行为、材
料的弹塑性等因素来预测表面形貌，该模型显著

提高了预测精度。CAI等［20］结合超精密磨削的制

造机制与优化后的体积误差模型，建立了硅片表

面形貌的预测模型，考虑体积误差的优化模型显

著提高了硅片表面形貌预测的精度。
综上所述，传统表面形貌预测方法的计算过

程复杂，研究主要集中在形貌的二维特征，且难以

建立工艺过程对三维已加工表面形貌的影响规

律。当前，深度学习技术已成为表面形貌预测中

一种高效且准确的解决方案。基于上述分析，本
文提出一种结合连续小波变换、功率谱密度和深

度学习的预测方法，以全面分析和预测 KDP 已加

工晶体表面形貌中频率特征的波长和幅值特性，
并实现对三维形貌的准确预测。

1 实验与方法

本文的分析计算过程如图 1 所示。使用连续

小波变换（continuous wavelet transform，CWT）和
功率谱密度（power spectral density，PSD）方法提

取实验样本的不同频率特征信息，用作训练深度

学习的训练集，结合验证集并分析误差后，选取最

优模型用于预测三维表面形貌。

1.1　切削实验

本研究采用单点金刚石车削加工 KDP 晶体，
共进行 24 组切削实验。采用的切削用量参数范

围 为 ：进 给 量 8~12 μm/r、主 轴 转 速 800~1500 
r/min、切深 3~10 μm。将实验数据进行样本扩充

后分为训练集和验证集，选取的 4 组验证集所使

用的切削参数如表 1 所示。

使用白光干涉仪测量 KDP 晶体已加工表面

的三维形貌，取样面积为 360 μm×360 μm，取样

点数为 256×256，取样周期 1.412 μm/pixel，验证

集三维测量结果如图 2 所示。
1.2　样本获取

采用 CWT 和 PSD 相结合的方法获取已加工

表面三维形貌所包含的频率特征的波长和幅值。
CWT 和 PSD 相结合的方法能够全面获取取样范

围内已加工表面形貌所包含的所有频率特征。二

维的连续小波系数表达式为

FCWT，x ( a，b )= 1
a∬x ( r ) ψ ( r- b

a
) dr （1）

式中：x（r） 为二维信号；r为二维空间坐标，r=（x，y）；ψ
（r） 为二维母小波函数；b为平移参数，b=（bx，by）；1/a为
归一化因子。

图 1　分析计算流程

Fig.1　Analysis and calculation process

表 1　验证集切削参数

Tab.1　Cutting parameters for the validation set

验证集

1
2
3
4

进给量
f/（μm·r-1）

12
12
12
8

主轴转速
n/（r·min-1）

900
1200
1500
900

切削深度
ap/μm

9
3
3
3
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二维功率谱函数的表达式为

FPSD ( fx，fy )=
|Z ( fx，fy ) |2

LxLy
（2）

式中：Z（fx，fy）为 z（x，y）的傅里叶变换；fx、fy分别为空间实

际频率特征 X、Y方向上的分量；Lx、Ly分别为 X、Y方向上

的测量长度。

1.3　深度学习算法

表面形貌数据中波长和幅值的复杂性以及多

尺度特征使得传统的分析方法难以有效地建立与

切削参数之间的关系。为了解决这一问题，引入

深度学习技术，以切削参数为输入变量预测已加

工表面的波长和幅值，最终实现已加工表面的三

维形貌的精准预测。

1）双向长短期神经网络（BiLSTM）模型。

BiLSTM 通过同时对输入序列 xt进行前向和后向

编码，使生成的隐藏状态 ht能够包含更加全面的

序列特征。BiLSTM 的表达式为

ht = BiLSTM ( xt ) （3）
式中：下标 t表示 t时刻；BiLSTM表示双向长短期记忆网

络，包含两个方向的长短期记忆单元。

2）门循环单元（GRU）模型。GRU 简化了门

的数量，只有两个门，分别是重置门（Reset Gate）
和更新门（Update Gate），通过这两个门，GRU 能

够控制哪些信息需要遗忘，哪些信息需要保留：
zt = σ (W z · [ ht- 1    xt ] ) （4）
rt = σ (W r · [ ht- 1    xt ] ) （5）

式中：zt为更新门的输出；rt为重置门的输出；Wz、Wr为权

重矩阵；ht-1为上一个时刻的隐藏状态；xt为当前的输入；σ

为 sigmiod 函数。

3）随机森林网络（RF）模型。RF 是一种基于

Bagging（Bootstrap Aggregating）的 集 成 学 习 方

法。它通过构建多个相对独立的决策树，并结合

这些树的预测结果来降低模型的方差和提高泛化

能力：

H ( x )= 1
T ∑

t= 1

T

ht ( x ) （6）

其中，每棵树 t对 x的预测为 ht（x），最终的回归预

测H（x）为所有预测结果的平均值。
4）卷积神经网络（CNN）模型。CNN 的核心

思想是通过卷积操作提取输入数据的局部特征。
卷积操作通过滑动一个小矩阵（即卷积核）在输入

数据上进行局部加权求和，逐层提取数据中的局

部和全局特征。公式如下：
Y ( i，j )=∑

m
∑
n

X ( i+ m，j+ n )K (m，n ) （7）

式中：X 为输入数据；K 为卷积核；Y（i，j）为输出的特

征图。

2 结果与讨论

2.1　预测结果分析

表 2 所示为 4 种不同算法模型所预测的不同

频率特征表面的波长和幅值。选取 4 个验证集表

面作为分析对象，并将训练结果与测试集进行比

较，计算百分比误差。

4 种模型预测提取的不同频率特征下表面波

长误差如图 3 所示。从图 3 中可以看出，GRU 模

型在低频特征下对波长的预测结果最优，百分比

误差均值为 3.83%；BiLSTM 模型在中频和高频

特征下对波长的预测结果最优，百分比误差均值

分别为 2.14% 和 3.03%。对比 4 种模型的整体预

测结果可以发现，RF 模型和 CNN 模型的预测结

果和分散性很差，在预测波长范围的整体误差均

值分别为 32.11% 和 19.21%。其原因考虑为，这
两种模型在未加改进的情况下对本研究的样本容

图 2　验证集的已加工表面三维形貌

Fig.2　3D topography of the machined surface
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量和分析模型的适用性较差。对于表现较差的

RF 模型，通过调整树的数量并调整样本权重可以

修正该模型以改变预测值；对于 CNN 模型，通过

迁移学习和小批量训练可以改变其针对小样本数

据的预测值。在实际计算过程中，对以上模型的

相关参数已在小范围内进行了修正，但效果不

显著。
4 种模型预测提取的不同频率特征下波形幅

值误差如图 4 所示。GRU 模型在中频特征下对

幅值的预测结果最优，百分比误差均值为 5.68%。
BiLSTM 模型在低频和高频特征下对幅值的预测

结 果 最 优 ，百 分 比 误 差 均 值 分 别 为 4.62% 和

7.19%。RF 模型和 CNN 模型的预测结果和分散

性很差，预测幅值的整体百分比误差均值分别为

34.01% 和 32.96%。 在 计 算 过 程 中 ，对 于 BiL⁃

STM 模型，通过自定义损失函数降低对异常值的

敏感度，提高预测效果。结果表明，BiLSTM 模型

预测结果的稳定性较好，误差的分散性很低，预测

性能优于 RF 模型和 CNN 模型。对 GRU 模型在

计算过程中修改了激活函数，提高其在不同频率

波长和幅值情况下的整体预测准确性。GRU 模

型在中频幅值预测中表现良好，在低频和高频幅

值预测中表现出不稳定，误差波动较大。训练集

的样本存在的测量误差，特别是采样过程中的高

频噪声，会使模型学习到错误的映射关系，导致在

高频幅值的预测上模型输出不准确的预测值，与
原始数据出现较大的误差。

2.2　二维轮廓预测结果分析

选择 BiLSTM 模型预测中频和高频波长、低
频和高频幅值，GRU 模型预测低频波长和中频幅

值，在预测结果的基础上进行二维轮廓绘制。重

构二维轮廓时，考虑到原始轮廓的扫描位置对频

率特征的相位影响，对预测结果进行相位调整的

计算。选择对照实验的低频、中频、高频和整体的

二维轮廓如图 5 所示。
对比不同频率特征下的分析结果发现，低频

和中频特征下的预测二维轮廓与相应频率特征下

的真实二维轮廓波长和幅值相符，整体相似度较

高。但同时注意到，二维功率谱密度所提取的不

同频率特征表面存在其他频率特征，这是造成表

面预测误差的主要原因，如图 5b 中的中频波形中

含有高频信息。预测高频二维轮廓与真实高频二

维轮廓的一致性较差，分析原因为机床产生的高

频振动更具随机性，因此高频轮廓具有较多的随

机波形，且幅值有剧烈变化，导致 PSD 方法和

CWT 方法在高频特征下无法较全面获取表面波

长和幅值信息。预测二维整体轮廓与真实二维整

体轮廓的波长和幅值相符，同时在表面形貌波形

的空间变化上也体现出较好的一致性。
2.3　三维形貌预测结果分析

根据高中低频信息，结合不同频率波长和幅

表 2　模型预测结果

Tab.2　Model prediction results

模型

真实值

BiLSTM

GRU

RF

CNN

组别

1
2
3
4
1
2
3
4
1
2
3
4
1
2
3
4
1
2
3
4

波长/μm
低频

221.47
217.35
272.73
208.09
214.75
231.48
263.74
213.27
231.63
222.59
271.01
217.89
274.08
294.61
260.16
274.01
276.62
272.95
272.92
274.73

中频

62.52
91.44

100.62
94.75
65.49
93.85
99.58
94.91
75.26
91.86

103.35
90.74
52.19
54.01
50.22
52.12
71.8

76.37
76.37
73.14

高频

13.12
18.72
21.35
15.12
13.71
17.98
21.77
14.86
15.06
16.68
21.76
16.19
20.82
23.98
18.62
20.81
17.81
18.36
18.36
17.85

幅值/nm
低频

5.11
7.84
8.54
6.69
5.09
7.58
8.68
6.35
4.86

10.90
8.33
4.96
6.46

13.25
5.04
6.49
8.51

12.49
6.87
8.56

中频

23.16
16.58
31.12
14.97
22.43
15.07
34.31
15.25
21.75
17.06
27.59
15.34
12.09
17.70
43.72
12.09
18.01
19.08
43.91
17.45

高频

4.11
5.04
8.86
3.67
3.36
5.15
8.67
3.86
2.56
5.84
8.50
3.44
5.16
8.27
3.65
3.81
6.06
6.11
4.08
3.27

图 4　表面幅值预测结果误差

Fig.4　Error in surface amplitude prediction results

图 3　表面波长预测结果误差

Fig.3　Error in surface wavelength prediction results
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值的相位变化，由正弦函数生成高中低频特征的

三维表面。其中因材料属性、环境振动及各种复

杂振动信号对高频波形有较大影响，因此高频特

征的三维表面添加了正交的两个方向的波形。将

计算得到的高中低频的三维表面做叠加，生成最

终的 KDP 晶体三维已加工表面形貌的预测值，如
图 6 所示。

预测形貌与验证集原始形貌对比如图 7 所

示。对比真实表面，预测表面具有相同的波长和

频率特性，整体相似度较高。由于预测表面由三

组不同频率特征的重构理想表面构成，因此它的

每个波峰的幅值和频率也具有与真实表面相同的

变化规律。以三维表面的峰值间距均值为波长，

峰值与谷值之差均值的一半为幅值，对比发现，第

一组的波长误差最大，为 13 μm，第三组的波长误

差最小，为 3 μm。第三组的幅值误差最大，为 11 
nm，第一组的幅值误差最小，为 4 nm。造成预测

表面的细节部分与原始表面误差的原因可分析为

如下两点：一是提取的表面掺杂了其他频率特征

的信息，使用简单正弦波模拟产生误差；二是由于

只考虑了进给方向的表面波形，忽略了切削方向

由于加工过程产生的振动，造成已加工表面沿切

削方向表面起伏而导致误差。

3 结论

1）连续小波和功率谱密度相结合能够全面地

反映已加工表面形貌的频率特征的波长和幅值，

并生成足够可靠的样本集。预测结果与验证集在

二维轮廓和三维形貌上均具有较好的一致性。

2）在中频和高频波长、低频和高频幅值的预

测中，BiLSTM 模型的预测结果最优，中频和高频

波长预测结果误差均值分别为 2.14% 和 3.03%，

图 5　二维轮廓预测结果

Fig.5　2D contour prediction results

图 7　三维形貌预测结果

Fig.7　3D topographies of prediction results

图 6　三维形貌绘制

Fig.6　3D surface topography drawing

·· 2333



中国机械工程  第  36 卷  第  10 期  2025 年  10 月

低频和高频幅值预测结果误差均值分别为 4.62%
和 7.19%；在低频波长和中频幅值的预测中 GRU
网络的预测结果最优，预测结果误差均值分别为

3.83% 和 5.68%。RF 模型和 CNN 模型在本研究

中的预测结果较差，这两种网络在不加优化的情

况下适用性较差。
3）提取的高频特征表面与高频特征预测结果

吻合较差。其原因为高频表面轮廓存在较多随机

波形和测量高频噪声，使功率谱密度和小波方法

所获得的高频特征的表面频率信息不全面。
4）本研究所使用的方法和模型可以比较方便

地建立起加工工艺参数对已加工二维轮廓和三维

表面形貌的影响规律，并同时适用于任意材料三

维已加工表面形貌的预测。
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