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摘　要: 为了减少磨削温度过高给零件带来热损伤等的负面影响, 并提高零件产量、质量, 本文建立了基于卷积神

经网络的平面磨削温度预测模型. 首先通过有限元仿真获得温度数据, 并进行预处理, 然后利用 Google开源深度学

习工具 TensorFlow编写卷积神经网络程序, 最后得到预测结果并与仿真值进行比较. 结果表明, 本文提出的基于卷

积神经网络的磨削温度预测模型具有很强的学习能力以及非线性拟合能力, 大大提高了磨削温度预测精度.
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Surface Grinding Temperature Prediction Based on Convolutional Neural Network
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Abstract: In order to reduce the negative impact of excessive grinding temperature on the thermal damage of parts, and to
improve the yield and quality of parts, this study establishes a surface grinding temperature prediction model based on
convolutional neural network. Firstly, the temperature data is obtained through finite element simulation, and pre-
processing is performed. Then, the convolutional neural network program is written by Google’s open-end learning tool
TensorFlow, and finally the prediction result is obtained and compared with the simulation value. The results show that
the grinding temperature prediction model based on convolutional neural network has strong learning ability and
nonlinear fitting ability, which greatly improves the prediction accuracy of grinding temperature.
Key words: CNN; grinding temperature; deep learning; artificial neural network; machine learning

 

近年来, 随着产业改革的深入进行, 以往追求数量

的运营方式已经无法适应现代需求, 企业纷纷从追求

数量的模式转变到追求数量和质量并重的模式. 为了

提高零件的产量以及质量需要精确掌握磨削时的温度,

在温度过高时及时采取措施, 减少损失.

磨削加工是现代机械制造业中实现精密加工和超

精密加工的基本工艺技术. 通过磨削加工可以得到满

意的尺寸精度、形状精度、表面质量等. 由于磨削过

程持续的时间较短以及加工的金属层较薄, 磨削过程

中产生的热量大部分会集中在磨削区内, 在工件表面

形成局部高温, 当温度在超过某一临界值, 就会引起表

面热损伤, 从而降低零件的使用性能和可靠性, 所以磨

削温度是衡量磨削加工质量好坏的一个重要指标. 磨

削过程具有非线性、强耦合、多变量等特点, 传统获

得磨削温度的方式一般为热电偶测量法以及使用热源

计算结合有限元法获得. 使用热电偶法来测量磨削温

度简单方便、成本低廉, 但是会破坏工件的整体性, 造

成热量传导与实体工件有差异, 影响测量精度. 使用热
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源计算结合有限元法存在较多缺点, 热源计算的影响

因素过多, 计算复杂, 有限元法的耗时较长.

AlphaGo 的出现, 引起了人工智能以及深度学习

的热潮. 深度学习的本质是通过多层次的特征映射从

声音、图片、文字等输入数据中提取有助于理解数据

本身含义的有效特征表示, 深度学习方法的目的是寻

找原始数据之间的关系. 目前基于数据驱动的磨削温

度预测研究已经展开, 马占龙等[1]利用 BP算法对磨削

温度进行了预测, 所得结果与实验结果比较接近. 蒋天

一等[2]利用改进型 BP 神经网络对球面磨削的最高温

度进行了预测, 所得结果较传统的单一 BP神经网络有

了较大提升. 马生彪[3]利用 RBF 和 BP 神经网络分别

对磨削温度进行了预测并进行了比较 ,  结果表明 ,

RBF神经网络的误差和训练次数均低于 BP神经网络,

证明了 RBF网络比 BP神经网络更具优越性. 彭远志[4]

使用了改进型 BP 神经网络预测了大平面砂轮磨削齿

面的温度, 准确的反映了实际齿面磨削温度. Liu CJ等[5]

使用 PSO-BP (粒子群优化 BP神经网络)、GD-BP (用

梯度下降法训练的 BP 神经网络 )、LM-BP   (用

Levenberg-Marquardt算法训练的 BP神经网络) 3种方

式预测钛基材料的磨削温度, 结果表明 PSO-BP 在预

测精度方面比其它两种方式更高. Odior AO[6]提出了一

种利用神经网络和模糊技术进行磨削过程的控制系统,

使用神经模糊模型来控制磨削过程, 使得磨削过程在

可接受的温度水平下获得最大的输出功率, 最大金属

去除率, 不会导致工件烧伤.

卷积神经网络 (Convolutional Neural Network,

CNN)作为深度学习的核心算法模型, 以其强大的特征

提取能力在图像识别、语音分析、自然语言处理等领

域取得了突破性进展, 但在机械加工方面的应用研究

仍然不多. 本文提出基于 CNN 的磨削温度预测模型,

希望能够提高预测精度, 对 CNN预测模型应用到实际

生产加工中有一定的理论指导作用.

1   卷积神经网络原理

CNN 来源于生物的视觉系统结构对局部信息进

行感知并进行分层理解的模仿, 在逐层提取不同的低

级特征之后, 最终将低级特征结合成为高级特征. 与传

统全连接形成大量参数以及手动提取特征的方式不同,

CNN 能够自动提取特征并采用权值共享来降低网络

训练复杂度以及确保预测准确性.
1.1   前向传播

CNN 包含了一个特征抽取器, 特征抽取器主要包

括卷积和池化操作. 卷积层是卷积神经网络的核心层,

主要用于提取特征. 输入图像和卷积核的对应位置元

素相乘再求和, 即得到输入数据的特征图. 在卷积层,

前一层的矩阵作为输入, 与卷积核进行卷积运算. 池化

层是对卷积层提取的特征进行下采样, 以达到降维的

目的. 池化层一般位于卷积层的下一层, 两者总是成对

出现. 卷积及池化输出公式分别为:

Y l
j = f

 n∑
i∈M j

Xl−1
i W l

i j+Bl
j

 (1)

Y l
j = f (βl

j pooling(Xl−1
j )+Bl

j) (2)

Y l
j l j MJ i

Xl−1
i i W l

i j

Bl
j f pooling

βl
j

式中,  为第 层卷积特征的第 项输出;  为第 层的

输入个数;  为上一层卷积特征的第 项输入;  为

权值矩阵;  为偏置项;  为激活函数;  为池化操

作;  为池化乘性因子.

1.2   反向传播

O L(W)

在反向传播阶段, 神经网络主要完成误差计算以

及卷积层权值的更新. 卷积神经网络的主要工作是使

预测输出值 与仿真值之间的 Loss 函数 值最小,

这样预测输出值与仿真值才能更接近, 预测精度才能

更高. 本文采用随机梯度下降算法更新权值参数, 梯度

下降算法公式为:

O=arg
WL

min L(W)=arg
WL

min

 1
|D|

|D|∑
i∈D

LW (X(i))+λr(W)

 (3)

∆Wt+1 =Wt+1−Wt = µ∆Wt−η∇L(Wt) (4)

WL LW (X(i))

D λ

r(W) ∆Wt+1 t+1

µ η

式中,  为待优化的权值;  为预测值和仿真值

之间的误差损失函数;  为样本总个数;  为正则化系

数;  是对应权值矩阵的正则化函数;  为 次

迭代时更新的权值;  为权重衰减因子;  为学习率.

2   基于 CNN的磨削温度预测模型

2.1   传统温度预测模型

一般二维平面磨削热源计算模型可表示为[7,8]:

qm = Rw q =
Rm Ft Vs

ls b
(5)
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式中, ls 为接触弧长; Ft 为切向磨削力; Rw 为热量分配

比; Vs 为砂轮速度; b 为磨削宽度.

热源计算公式 (5) 得到的结果是磨削区瞬时发热

量, 需将其输入仿真软件, 由仿真软件计算才能得出磨

削温度值. 将所获得的大量温度数据收集起来之后, 当

做训练样本来来训练预测模型并预测磨削温度. 因此

很多科研人员不再使用解析法或有限元法转而研究使

用 BP 神经网络来预测磨削温度.BP 神经网络是由输

入层、隐层和输出层组成的多层前馈网络. 层与层之

间采用全连接的方式连接. 由于 BP神经网络预测模型

存在预测时间长, 模型不易收敛, 容易陷入局部极小值

等缺点, 无法适应实际生产过程. 其它传统的神经网络

也如 BP神经网络一样存在预测精度较差, 预测时间长

等缺点, 为了克服传统神经网络的缺点, 本文提出的基

于 CNN 的磨削温度预测模型的预测精度高于 BP 神

经网络, 这说明了 CNN模型克服了传统神经网络的缺

点, 并达到很高的精度.
2.2   基于 CNN 的温度预测模型

卷积神经网络因其局部连接、权值全局共享以及

池化操作, 极大的降低了网络的复杂度, 并且大大缩减

了参数数量. 在机械加工过程中, 变量之间存在复杂的

非线性关系, 很难通过数学模型来准确反映变量之间

的关系. CNN 因对平移、扭曲、缩放具有一定的不变

性而具有很强的泛化能力被广泛应用到各行各业中,

并且取得丰硕的成果. 本文将 CNN引入到磨削温度的

预测中, 使用经典的 LeNet-5 模型来建立磨削温度预

测模型, 其结构如图 1所示.
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Convolution

5×5 kernel
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图 1    CNN结构图
 

输入层为影响磨削温度的相关影响因素构成, 如

砂轮速度、磨削深度、进给速度、磨削时间、接触面

积等, 这些影响因素构成一维输入矩阵. 然而二维矩阵

比一维矩阵具有更加丰富的信息特性, 能够提取更多

有效特征. 将图片中的每一个像素点看成一个值, 那么

图片就相当于二维矩阵数据. 利用 Tensorflow 框架中

的 reshape 命令将影响因数作为像素点填入 16×16 的

二维矩阵中, 使之成为二维图像数据, 转变过程如图 2

所示[9]. 二维矩阵从输入层到卷积层, 由 5×5 的卷积核

进行特征提取, 然后到池化层进行下采样来降低数据

维度, 减少计算量. 常用的池化方法有最大池化、均值

池化, 本文建立的模型采用最大池化, 最大池化能有效

保留大部分信息. 在几对卷积层和池化层之后与全连

接层相连. 全连接层将前面的低级特征进行补充融合

形成高级特征, 传递给输出层, 在输出层采用回归模型

得到预测结果.
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图 2    数据转换示意图
 

激活函数将非线性特性引入网络中, 使神经网络

具有非线性, 避免了神经网络只是单纯的线性组合, 使

得神经网络在理论上可以拟合任何的函数. 常见激活

函数如下: Sigmoid 函数、Tanh 函数和 ReLU 函数等.
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本文选用 ReLU作为激活函数, 其函数表达式如下:
f (x) =max(0, x) (6)

f max(·) x式中,  为激励函数;  为求最大值函数;  为输入变量.

Sigmoid 函数容易出现梯度消失现象, 导致深层网

络很难训练, 并且收敛缓慢, 最后存在幂运算, 计算耗

时.Tanh 也存在梯度消失和幂运算问题. ReLU 函数梯

度不会饱和, 解决了梯度消失问题缓解了 Sigmoid 和

Tanh 函数的梯度消失和幂运算问题, 计算复杂度低, 不

需要进行指数运算, 使部分神经元不进行输出 (值为

0), 从而使得网络更加具有稀疏性, 缓解了过拟合问题

的发生.

3   仿真结果

3.1   有限元仿真

在制造工程领域中, 应用计算机模拟磨削过程是

有限元法的强力的应用方式之一. 因此, 越来越多的研

究者应用有限元技术研究磨削过程. 有限元法无论是

使用宏观还是微观的模型都对分析磨削温度有很好的

研究价值[10]. Tahvilian AM等[11]利用使用 3D瞬态热有

限元模拟工件中的温度分布. 并用使用柔性机器人进

行磨削实验. 结果表明, 模拟结果与测量温度之间具有

良好的一致性. Wang ZX 等[12]采用 6 种不同类型的热

源模拟钛合金的磨削温度场, 并与实验结果进行对比,

结果表明三角形分布热源的模拟结果与实验结果吻合

较好.

本文采用热源计算模型及有限元法结合方式进行

了 3000 组仿真, 将每一次仿真的数据收集起来得到

3000 组数据. 每组数据由砂轮速度、磨削深度、进给

速度、磨削时间、接触面积、材料导热系数、材料密

度、材料比热容、切向力以及传热比例这 10 个数据

组成. 其中砂轮速度、磨削深度、进给速度、切向力

以及传热作为热源计算参数, 磨削时间、接触面积、

材料导热系数、材料密度及材料比热容为有限元仿真

必要参数. 用从有限元法仿真中收集的数据假设为实

际值对 CNN模型进行训练及测试, 有限元仿真模型结

果如图 3所示.
3.2   卷积神经网络数值仿真

选用钛合金作为主要材料, 在各种磨削参数组合

下的得到的温度仿真数据, 其中训练样本数量为 3000,

测试样本数量为 25. 实验的软件环境为 Windows 10

操作系统, 处理器为 Inter i7-8750H, 内存为 16 GB DDR4.

利用 Google 开源深度学习工具 TensorFlow 编写相应

的仿真程序.

选取 2层深度的 CNN训练模型得到的 Loss动手

术值作为参考, 得到的 Loss 值与训练次数关系如图 4

所示.
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图 3    有限元仿真结果
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图 4    损失值随训练次数的变化示意图
 

从图 4 中可以看出模型训练 1000 次以后趋于稳

定, 模型的 Loss值基本不变. 将 25个测试样本输入 CNN

预测模型得到的结果如图 5 所示以及部分数据如表 1

所示. 图 5 中分别将 BP 模型、1 层深度 CNN 模型、

2 层深度 CNN 模型、3 层深度 CNN 模型的预测值与

仿真值进行了对比 ,  从图中可知 ,  3 种 CNN 模型比

BP 模型预测结果的精度提高较多, 并且在 3 种 CNN

模型中, 随着深度的增加, 预测结果的精度依次有比较

明显的提升. 这是因为 BP 神经网络是全连接神经网

络, 且设置的隐藏层数较少, 所以预测效果较差, 如果

将 BP神经网络的隐藏层数设置的较多, 则需要训练的

参数会变得非常多, 模型训练的时间会变的很长. 卷积

神经网络因其局部连接、参数共享以及池化操作的特

性, 相比于 BP 神经网络需要训练的参数少很多, 并且
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能够获得绝大部分有用信息, 所以卷积神经网络模型

的预测时间短并且精度较高. 卷积神经网络随着层数

的增加, 卷积-池化层的数量相应的增加, 提取的特征

也越来越多, 预测精度也越来越高但是当卷积-池化层

数量达到一定程度时, 精度达到极限, 再增加层数也无

法得到更精确的结果. 其中, n 层深度 CNN (n=1, 2,
3)中的 n 表示 n 对卷积层和池化层.

4 种模型的平均相对误差见表 2, BP 模型的平均

相对误差最高为 3.14% 高于 1 层 CNN 预测模型的

1.53%. 3层深度 CNN模型的平均相对误差最低, 仅为

0.42%. 由于平均相对误差越低, 模型精度越高, 所以

BP 神经网络模型预测精度最低, 3 层深度 CNN 模型

的预测精度最高. 在 CNN模型中, 随着卷积-池化层数

增加, 预测精度也有很明显的提升, 表明了 CNN 模型

深度越深, 非线性拟合能力越强, 且适用于磨削温度

预测.
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(a) BP 模型预测值与仿真值

300

250

200

150
磨
削
温
度

0 5 10 15 20 25

样本数量
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(c) 2层深度 CNN 模型预测值与仿真值
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(d) 3层深度 CNN 模型预测值与仿真值 

图 5    4种模型预测值与仿真值对比
 
 

表 1     部分预测数据与仿真数据对比表
 

序号 1 2 3 4 5 6 7 8
BP神经网络预测值 246.502 98 282.146 24 248.155 17 238.200 29 304.5088 242.239 75 327.758 36 241.619 52

1层深度 CNN模型预测值 237.804 11 291.9795 230.757 83 245.407 47 303.789 46 232.139 34 326.976 14 216.503
2层深度 CNN模型预测值 240.518 26 293.4336 237.425 56 250.724 61 301.400 73 237.425 66 333.8972 219.307 65
3层深度 CNN模型预测值 239.937 53 291.531 16 235.5787 249.204 76 302.982 54 239.278 88 327.4632 221.527 95

仿真值 239.585 13 292.115 37 236.996 83 249.382 79 302.849 66 237.489 68 329.749 82 220.615 11
 
 
 

表 2     4种模型的平均相对误差
 

模型 平均相对误差 (%)
BP模型 3.14

1层深度 CNN模型 1.53
2层深度 CNN模型 0.71
3层深度 CNN模型 0.42

4   结论

本文利用 TensorFlow 深度学习框架建立了基于

CNN 的磨削温度预测模型, 希望能提高磨削温度预测

精度. 现在得出如下结论:

(1) 使用神经网络预测磨削温度能够获得较高的

准确度和精确度.

(2)卷积神经网络预测平均相对误差低于 BP神经

网络误差, 且卷积神经网络层数越深获得的预测值误

差越小.

(3)使用两层深度的卷积神经网络足够获得准确的

预测温度值, 无需使用更深层次的卷积神经网络模型.
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