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摘要:为便捷、准确地预测磨削后螺杆转子的表面粗糙度,提出了一种基于自注意力卷积神经网络

(SAＧCNN)的磨削曲面粗糙度测量方法.通过正交试验获得螺杆转子的表面粗糙度以及粗糙度数值对

应位置的表面图像,图像经自适应直方图均衡化、反锐化掩蔽等预处理后作为训练样本输入SAＧCNN
模型中.采用SAＧCNN 模型对磨削后的螺杆转子表面粗糙度值进行预测,并与经典网络 ResNet、

AlexNet、VGGＧ１６、基础CNN 以及图神经网络 GNN 预测结果进行对比.试验结果表明,SAＧCNN 模

型的平均预测精度达到９５．２４％,均方根误差(RMSE)为０．０７０６μm,平均绝对百分比误差(MAPE)为

７．４２０６％,均优于对比网络,且模型收敛较快,表现出较高的精度和良好的鲁棒性.
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ing,theimageswereusedastrainingsamplesinputintotheSAＧCNNmodel．TheSAＧCNNmodelwas
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０　引言

螺杆作为一种重要的传动元件,在机械工程

和交通运输等领域扮演着重要的角色[１Ｇ２].表面

质量直接影响螺杆转子的性能和可靠性,因此,螺
杆表面粗糙度值测量的准确性、高效性、可靠性至

关重要[３Ｇ４].直接简单的表面粗糙度测量方法有

视觉比较法,工业上较多使用轮廓测量仪,通过接

触探针记录表面的高度变化并生成表面的高度图

像进而计算出表面粗糙度.触针轮廓仪测量方式

为线采样,无法客观地表征某一区域的表面粗糙

度值.此外,触控笔轮廓仪的测量精度受其触控

笔半径的限制,在测量较小粗糙度表面(表面粗糙

度小于２．５μm)时存在较大的系统误差[５Ｇ７].为

保证测量结果的准确性,通常在同一位置需要重
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复测量多次并取均值作为测量结果.因此,对于

轴向尺寸较长、曲率变化较大的螺杆转子,接触式

测量方式工作量较大.
近年来,随着光学技术和计算机辅助技术的

快速发展,非接触式测量逐渐成为测量粗糙度的

重要手段[８Ｇ９].非接触式测量中的白光干涉等方

式,测量对象一般为尺寸较小的光学零部件,对长

度在６~１２m 的螺杆转子类零件显然不适合.
基于机器视觉的粗糙度测量方法本质上基于光学

原理[１０],首先利用工业相机捕捉光源在测量表面

上的图像,并设计与粗糙度参数相关的图像特征

指数,再利用相关模型对工件表面粗糙度进行预

测.基于机器视觉的粗糙度测量方法的主流研究

方向包括:基于粗糙度相关图像的特征指标设计、
表面纹理参数标定、图像预处理算法设计、成像试

验设计、预测模型设计、性能评价方法和试验参数

鲁棒性分析等[１１Ｇ１４].LU 等[１５]和FISCHER[１６]通

过研究不同光照条件对磨削表面照射的影响,得
到相应的特征指标,进而预测磨削表面粗糙度.
易怀安等[１７]通过对少量图片样本进行扩增并训

练图神经网络(graphneuralnetwork,GNN),能
够对铣削样本进行粗糙度测量.LU等[１８]通过设

计近场电磁散射仿真试验,观察不同粗糙度表面

的电磁波散射现象,结果表明选取适当的参数能

获得更高的粗糙度测量精度.杨晨等[１９]、CHEN
等[２０]和 HUANG等[２１]通过对磨削环境干扰以及

磨削表面纹理特性的研究,建立与磨削表面粗糙

度具有强相关性的特征指标,从而实现磨削表面

的粗糙度测量.VASANTH 等[２２]通过提取金属

热图像的图像参数,将参数输入回归建模并对金

属表面粗糙度进行测量,提供了具有迁移率的金

属的间接表面粗糙度测量方法,但测量结果受温

度的影响较大.FANG 等[２３]和SU 等[２４]通过改

进神经网络,构建了能够识别工件表面的监测系

统,能够检测待测表面并预测其粗糙度.安倩

楠[２５]和陈丽[２６]通过建立卷积神经网络分别实现

对车削和铣削的粗糙度等级的分类识别.综上可

知,虽然基于机器视觉的粗糙度测量方法的研究

已经很深入,但大多是通过建立指数相关模型、提
取相关特征等间接测量方法,且对图像进行回归

预测的神经网络多为等级分类预测,较少直接通

过表面图像对粗糙度进行预测.本文针对螺杆类

曲面这类较小粗糙度范围的测量,提出一种基于

自注意力的卷积神经网络直接测量方法.
卷积 神 经 网 络 (convolutionalneuralnetＧ

work,CNN)具有自动学习、处理大规模图像数

据时能够并行计算等优点,在引入自注意力机制

建立全局联系后可突出重要特征,使得网络加快

收敛.本文通过 基 于 自 注 意 力 卷 积 神 经 网 络

(SAＧCNN)对磨削后的螺杆转子工件表面的图像

进行深度学习训练,从而实现螺杆转子表面粗糙

度值的预测.

１　基于自注意力卷积神经网络的表面粗

糙度值模型

１．１　自注意力卷积神经网络

CNN能高效地处理图像等数据,在预测表面

粗糙度的过程中,通过学习与其粗糙度值相对应

的图像特征,直到输出与训练样本一致.而后通

过网络模型前向传播可对未知数值的图像进行表

面粗糙度值预测.通过搭建多个卷积层、池化层

和全连接层等来组合构成深层网络,可以降低特

征图尺寸,减少参数量,加快训练过程.通过反向

传播算法,CNN能够自动学习特征表达,并在训练

过程中优化网络参数以最小化损失函数.
自注意力(selfＧattention)是一种在自然语言

处理 和 计 算 机 视 觉 中 广 泛 应 用 的 注 意 力 机

制[２７Ｇ２８].自注意力在CNN 回归预测中可以根据

像素间相互关系学习每个像素对预测结果的重要

性,从而增强模型对预测结果有贡献像素的提取,
加强全局中重要特征的体现.其计算原理如下:
给定输入序列A＝[a１,a２,􀆺,an],i＝１,２,􀆺,n,
其中ai 表示输入序列中的第i个元素.匹配其他

单元、被其他单元匹配、需要被提取的信息分别用

q(query)、k(key)和v(value)表示.则每个元素ai

对其他元素的注意力分配程度按下式进行计算:
qi ＝Wq􀅰ai

ki ＝Wk􀅰ai

vi ＝Wv􀅰ai

ü

þ

ý
ïï

ïï

(１)

其中,Wq、Wk 和Wv 为权重矩阵,用于将输入序列

A 映射到q、k和v.通过每一个qi 对每一个ki 计

算每个元素对其他元素的注意力分配程度,即注

意力分数(attentionscores).计算公式如下:

a１,i ＝
exp(β１,i)

∑
j

exp(β１,j)
(２)

其中,β１,i 表示q１ 和ki 的计算相似度.那么每个

单元计算之后的综合信息就是这个单元对句子所

有各个单元的a与各个单元的信息v的计算总和,
即注意力加权值(attentionweightedvalues).其

计算公式如下:

b１ ＝ ∑
i
a１,ivi (３)
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基于上述自注意力的计算特点,在 CNN 中

引入自注意力机制可以自动地对序列中的关键

信息进行加权汇聚,突出重要的特征并抑制不

相关的特征,这有助于提高模型对输入样本中

有用信息的提取能力,从而改善回归预测的准

确性.

１．２　SAＧCNN网络结构

基于CNN卷积层的自动提取特征能力与自

注意力机制对关键信息的加权汇聚能力,建立了

SAＧCNN表面粗糙度预测模型,其结构如图１所

示,包含５层卷积层、一个 Dropout层、两个全连

接层、一个自注意力机制层.每层卷积层后添加

了最大池化层、归一化层、Gule激活函数,以加速

训练并提高网络的稳定性.Dropout层用于在训

练过程中随机使一部分神经元失活,以防止过拟

合;全连接层用于对展平后的特征进行进一步的

抽象和学习;在两个全连接层之间添加一个自注

意力 机 制 层; 在 第 二 个 全 连 接 层 后 添 加

LeakyReLU激活函数,引入一定的负值响应,增
强网络的非线性建模能力.

图１　 自注意力卷积神经网络结构

Fig．１　StructureofSAＧCNNneuralnetwork

２　 砂带磨削试验

磨削试验通过自主研制的砂带螺杆磨削装置

实现,该装置安装于数控车床溜板上,如图２所

示.磨削装置的主电机带动主动轮旋转,最终带

动砂带相对于工件做高速直线运动,从而实现磨

削去除.为保证砂带与工件相对运动轨迹与螺杆

转子型面贴合,加工过程中工件自转速度与机床

溜板沿工件的轴向运动速度需保证一定的比例关

系.在此基础上,分别采用自由式装置和接触轮

式装置对螺杆转子的凸面和凹面进行磨削.试验

工件为经过铣削的５头螺杆转子(材料为４５钢),
砂带磨粒材料为锆刚玉.根据前期工作基础,影
响砂带磨削质量的加工参数分别为进给速度vg、
砂带线速度vs、砂带张紧力Fs、磨削压力Fm 与砂

带粒度S.采用两个气缸分别控制磨削压力和砂

带张紧力,气缸压力变动范围均为０~０．５MPa.
为保证磨削过程中砂带与工件表面具有合适的接

触范围,选用主气缸压力至少大于张紧气缸压力

０．１MPa,选定压力范围分别为主动气缸０．４~
０．５MPa,张紧气缸０．２~０．３MPa.

砂带线速度通过主电机控制,考虑磨削质量

和效率,将砂带线速度控制在５~１５m/s.磨削

装置轴向进给速度需要配合磨削线速度和磨削压

图２　 磨削试验现场

Fig．２　Thesceneofgrindingexperiment

力,选定范围为１００~３００mm/min.砂带粒度根

据螺杆磨削质量要求,选择８０~２４０目之间的５
种目数.采用水平正交试验,考虑砂带磨损影响,
每组试验磨削２０min,每２min测量一次粗糙度

数值,并在相应位置拍摄螺杆表面图像.具体试

验参数见表１.
磨削工件图像的采集在图３所示的图像采集

系统下进行.图像采集系统由计算机、分辨率为

１２８０×９６０的灰度CCD相机 MVＧEM１２０M/C(带
有工业变倍镜头 MACROZOOM０．３XＧ１X１∶
４．５)、三轴位移平台、光源控制器和聚光光源组

成.拍摄过程中CCD相机的光轴始终保持水平
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表１　 试验参数

Tab．１　Experimentalparameters

Fm/MPa Fs/MPa vs/(m􀅰s－１)vg/(mm􀅰min－１) S
０．４ ０．２ ５ １００ ８０

０．４２５ ０．２２５ ７．５ １５０ １００
０．４５ ０．２５ １０ ２００ １２０
０．４７５ ０．２７５ １２．５ ２５０ １８０
０．５ ０．３ １５ ３００ ２４０

并垂直于工件表面,光源固定在相机镜头.在图

像采集过程中,工件与相机距离保持在６０~１００
mm,光强由光源控制器对聚光光源进行控制.
图像采集时,通过调整相机的曝光时间和感光度

以及光照强度,使得采集界面磨削痕迹纹理清

晰.利用CCD相机对螺杆表面进行拍摄,得到磨

削表面的数据集.

图３　 图像采集系统

Fig．３　Imageacquisitionsystem

３　 试验与结果分析

３．１　 数据集增强

试验后得到５００组粗糙度数值和对应表面图

片,就深度学习的回归预测而言,该数据集较小,
模型容易过拟合,还会过分依赖于训练集中的少

量样本,无法很好地泛化到整个数据分布区域.
为增加模型的泛化能力和鲁棒性,对数据集进行

数据增强.考虑CNN 通过学习表面纹理特征实

现粗糙度预测,数据增强采用旋转、缩放、裁剪、翻
转,示例如图４所示.共得到７５００个数量的数据

集,将其按照８∶２的比例随机分为训练集和测

试集.

３．２　 图像预处理

为了让网络能够更高效率、更专注地提取图

像中的有用特征,对原始图像进行预处理操作,优
化输入数据,消除干扰和冗余信息,增强图像的特

征,为网络提供更好的输入,提高网络性能、减少

图４　 数据增强示例

Fig．４　Dataenhancementexamples

过拟合现象.考虑到主要提取特征为图像内纹理

特征,且为适应网络整体训练效率,对图像进行增

强对比度、增强清晰度和图像尺寸缩小的预处理

操作.
考虑 自 适 应 直 方 图 均 衡 化 算 法 (adaptive

histogramequalization,AHE)在提供较好对比

度增强效果的同时,能够保留图像的细节和特征,
采用该算法进行对比度增强.AHE算法通过将

图像划分为多个块,并在每个块内进行直方图均

衡化操作来实现对比度增强.通过调整块大小和

均衡化程度(ClipLimit)参数,可以控制均衡化的

程度和处理效果,其计算公式如下.
计算每个块的累积直方图:

H(k)＝ ∑
k

i＝０
h(i) (４)

计算直方图均衡化变换函数:

T(k)＝
L－１
MN H(k) (５)

应用直方图均衡化变换函数:

beq(x,y)＝T(f(x,y)) (６)

其中,k表示当前灰度级别,h(i)表示灰度级别i
的像素数量.L 表示灰度级别的数量,M 和N 分

别表示块的宽度和高度.beq(x,y)表示块中像

素(x,y)增强后的像素值,f(x,y)表示块中像

素(x,y)的原始像素值.通过式(４)~ 式(６)对

每个块独立进行直方图均衡化操作,以实现对图

像的局部对比度增强.
由于拍摄工件为螺杆曲面,相机无法实现对

整个拍摄区域的理想对焦,导致边缘区域较中心

区域模糊. 使用反锐化掩蔽(unsharpmasking)
对图像进行锐化处理,其原理是通过高斯滤波对

原始图像进行模糊处理,创建一个模糊图像,根据

模糊图像和原始图像之间的差异,增强边缘的对

比度,提高图像的清晰度,计算公式如下:
y(n,m)＝x(n,m)＋λz(n,m) (７)

式中:x(n,m)为输入图像;y(n,m)为输出图像;z(n,m)
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为校正信号;λ为控制增强效果的缩放因子.

为提高模型训练的收敛速度和结果的稳定

性,将数值特征归一化到一个特定范围,采用最大

最小缩放(minmaxscaling)进行图像归一化处

理,保留原始图像的信息,只将像素值从原始范围

(０~２５５)映射到新的值范围(０~１)内,计算公

式如下:

Xnorm ＝
X－Xmin

Xmax－Xmin
(８)

其中,Xnorm 为归一化后的数据;X 为原始数据;

Xmax 为原始数据中的最大值;Xmin 为原始数据中

的最小值.

３．３　回归评价指标与超参数

权衡考虑网络训练精度和训练速度后,使用

双线性插值法将分辨率１２８０×９６０的输入图片统

一大小到２５６×２５６,以保证不造成图像失真或丢

失重 要 特 征 的 同 时 缩 短 训 练 时 间.基 于 SAＧ
CNN网络的粗糙度预测为数值回归预测,通过衡

量实际数值与预测值之间的误差大小,即通过损

失函数来评估预测回归模型的准确性.
开始训练之前,需要设置网络超参数,合适的

超参数能够提高模型预测精度,减少训练时间.
模型的主要超参数如下:学习率决定了模型在训

练过程中参数更新的步长;批量大小决定每次迭

代训练时所使用的图像数量;正则化参数用于控

制模型的复杂度;权重衰减系数影响模型的过拟

合程度.经过试验调整确定超参数设置:优化器

选用自适应梯度下降算法(adam);若批量大小

(minibatchsize)较大可以提高训练速度,但占用

计算内存资源较大,且容易过拟合;若批量大小较

小则会增加训练时间且泛化性较差,权衡后设置

为３２;初始学习率设置为０．０００１,最大迭代次数

设置为２６０００;正则化参数(dropout)为０．４,即训

练过程中随机丢弃神经元个数比例.

３．４　预测结果分析

通过SAＧCNN模型对螺杆粗糙度进行预测,
按照８∶２划分训练集和测试集,测试集共１５００
组数据,部分训练结果见表２.表中测量值采用

以下方式进行处理,在标定间隔磨削２min位置

进行粗糙度测量,采用 TR２００表面粗糙度测量仪

(测量范围为０．０２５~１２．５μm,最高显示分辨力为

０．００１μm),为了提高测量结果的稳定性和准确

性,每个位置测量３次取平均值作为最终结果.
预测结果表明,模型平均预测误差为４．７６％,

其中最小绝对误差为０．０００３μm,最大绝对误差

为０．３７８μm,绝对误差在０．１μm以内的预测值

占８５．４％,０．２μm以上的误差占０．８２％,均方根

表２　表面粗糙度值预测误差

Tab．２　Errorofsurfaceroughnessvalueprediction

编号
测量值/

μm
预测值/

μm
平均绝对误差

MAE/μm

平均绝对
百分比误差

MAPE(％)

１ ０．６０６ ０．６１３ ０．００７ １．１１８
２ ０．９３５ ０．９３４ ０．００１ ０．１２７
３ ０．７４４ ０．７６６ ０．０２２ ２．９０４
４ ０．４６１ ０．４７９ ０．０１８ ３．８５６
５ ０．６６９ ０．７３１ ０．０６２ ９．１９９
６ ０．３８５ ０．３９７ ０．０１２ ３．１４９
７ １．４９７ １．３６６ ０．１３１ ８．７６
８ ０．６０８ ０．６５ ０．０４２ ６．８７６
９ １．０７９ １．０１２ ０．０６７ ６．１６４
１０ ０．８７８ ０．８６１ ０．０１７ １．９１３
１１ ０．９４６ ０．７６７ ０．１７９ １８．９０８
１２ ０．３６８ ０．４１５ ０．０４７ １２．８３９
１３ ０．８４５ ０．７４６ ０．０９９ １１．７
１４ ０．５３１ ０．５３５ ０．００４ ０．７２
１５ ０．７１１ ０．６５６ ０．０５５ ７．７６５
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

１４８６ ０．５４３ ０．６８８ ０．１４５ ２６．６３４
１４８７ １．５１２ １．４６９ ０．０４３ ２．８５７
１４８８ ０．３６８ ０．４３１ ０．０６３ １７．２０３
１４８９ ０．７９２ ０．８２１ ０．０２９ ３．６５７
１４９０ １．０３９ ０．８７８ ０．１６１ １５．４９７
１４９１ ０．４４３ ０．４２２ ０．０２１ ４．６６７
１４９２ ０．５０８ ０．５６３ ０．０５５ １０．８８８
１４９３ ０．５１９ ０．５２１ ０．００２ ０．３０９
１４９４ ０．５１１ ０．５０７ ０．００４ ０．６９８
１４９５ ０．６４ ０．６３４ ０．００６ ０．９４７
１４９６ ０．８６５ ０．８５３ ０．０１２ １．４３９
１４９７ １．３２８ １．１８２ ０．１４６ １１．０１６
１４９８ ０．６１６ ０．７１１ ０．０９５ １５．４０８
１４９９ １．２３１ １．１８９ ０．０４２ ３．４２９
１５００ ０．５３７ ０．５８ ０．０４３ ７．９１６

误差(RMSE)为 ０．０７０６,平均绝对百分比误差

(MAPE)达到７．４２０６％,总体预测误差较小.其

预测误差范围的分布如图５所示.

图５　表面粗糙度值预测误差分布

Fig．５　Distributionoferrorforthepredictionofsurface
roughnessvalue

为验证本文模型的准确性以及自注意力机制

对 CNN 网络的影响,将数据集输入经典网络

ResNet、AlexNet、VGGＧ１６、图神经网络 GNN 以
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及未加入自注意力机制的基础 CNN 进行预测对

比,部分预测结果如图６所示.预测精度分别为

８５．６％、８２．６％、８８．９％、８１．０％和８３．５％,且最大

绝对误差分别达到０．８２３５μm、０．６９５１μm、０．５３９１

μm、１．０７１８μm 和０．７１５２μm,预测结果损失值见

表３,对比本文提出的SAＧCNN模型,后者预测精

度更高.

图６　表面粗糙度值预测误差

Fig．６　Predictionerrorofsurfaceroughnessvalue

表３　预测结果损失值对比

Tab．３　Comparisonofpredictionresultsofthreemethods

模型
平均绝对误差

MAE/μm
平均绝对百分比误差

MAPE/％
均方根误差

RMSE/μm

ResNet ０．１４３３８ ２６．３６２５ ０．２０６４１

AlexNet ０．１７３６ ３２．７０２１ ０．２３７６

VGGＧ１６ ０．１１１７ １４．４１９８ ０．１３６２
基础CNN ０．１６５１ ２９．５０２５ ０．２０３６

GNN ０．１８９８３ ４０．３２４４ ０．２８０３４

SAＧCNN ０．０４７６ ７．４２０６ ０．０７０６

　　本文模型与对比网络模型的损失曲线如图７
所示.SAＧCNN 的损失指数在约１００次迭代后

收敛到０．３以内,表明模型能够有效地学习数据

特征,且损失值在训练过程中下降平稳,网络的学

习可靠性和稳定性较高.在后续迭代稳定下降后

最终损失值稳定在０．０５以内.相比于基础 CNN
网络、经典网络和 GNN网络,本文构建的预测模

图７　模型训练过程

Fig．７　Processofmodeltraining

型损失下降曲线收敛速度更快,收敛值更小,证明

其具有较好的稳定性和泛化能力,能够准确实现

表面粗糙度的预测.

４　结语

为准确便捷地测量复杂曲面类零件,本文使

用SAＧCNN预测模型对磨削表面粗糙度值进行

预测,该模型以预处理后的工件表面图像为输入,
以图像区域的表面粗糙度值作为预测结果输出.

通过螺杆转子磨削试验进行验证,本文预测

模型的平均预测误差为４．７６％,其中最小绝对误

差为 ０．０００３μm,最大绝对误差为 ０．３７８μm,

RMSE值为０．０７０６μm,MAPE值达到７．４２０６％.
为进一步验证本文模型的准确性,将模型预测结

果与基础CNN网络、经典网络及 GNN网络预测

结果进行对比.其他模型的预测精度和最大绝对

误差均逊于本文模型,且迭代收敛速度也低于本

文模型,说明本文模型的预测精度更高.因此,本
文构建的预测模型能够有效应用于工件表面粗糙

度值预测,且简化了测量过程,可为其他复杂表面

工件的表面粗糙度值测量提供参考.
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