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摘  要 

针对不同砂轮磨削性能对内圆切入磨削加工质量具有重要影响，为了实现在线监测内圆磨削加工过程中

不同砂轮在相同实验参数条件下进行磨削时的磨削性能，提出了一种基于粒子群优化BP神经网络的不同

砂轮磨削性能监测模型。首先，对采集的声发射信号、功率信号、振动信号、位移信号以及电流信号的

特征参数进行特征提取；然后，根据各传感器的特征值数据样本及粒子群优化算法对BP神经网络的全局

寻优功能，采用粒子群算法优化BP神经网络初始权值和阈值，建立了POS-BP在线监测模型对不同砂轮

磨削性能进行精准监测；最后，结合实验数据将BP神经网络模型与POS-BP模型进行分析对比，表明了

POS-BP监测模型比BP神经网络模型监测精度更高，能够有效监测不同砂轮的磨削性能状态。 
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Abstract 
According to different grinding wheel grinding performance internal circle cut into the grinding 
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quality has an important influence, in order to realize on-line monitoring of the grinding perfor-
mance of different grinding wheels when they are grinding under the condition of the same expe-
rimental parameters in the process of internal circular cutting grinding, a method based on Par-
ticle swarm optimization BP neural network for monitoring the grinding performance of different 
grinding wheels is proposed. Firstly, the feature parameters of acoustic emission signal, power 
signal, vibration signal, displacement signal and current signal are extracted. Then, according to 
the eigenvalue data samples of each sensor and the global optimization function of BP neural 
network by particle swarm optimization algorithm, the initial weights and thresholds of BP neural 
network were optimized by particle swarm optimization algorithm, and the POS-BP online moni-
toring model was established to accurately monitor the grinding performance of different grind-
ing wheels. Finally, combined with the experimental data, BP neural network model and POS-BP 
model were analyzed and compared, indicating that the monitoring accuracy of POS-BP model is 
higher than that of BP neural network model, and it can effectively monitor the grinding perfor-
mance of different grinding wheels. 
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1. 引言 

由于不同砂轮其磨料、结合剂材料和制造工艺等不同，使得不同砂轮的磨削性能也各不相同，在磨

削加工过程中会产生不同程度的弹性变形。因此，在内圆磨削加工中，当砂轮选择不合适时也会直接影

响加工精度、工件表面粗糙度以及磨削效率[1]。然而，在实际的磨削加工过程中，磨削加工的砂轮型号

是根据磨削条件、工件材料以及加工要求等进行选取的，缺少严谨的理论支撑，使得以往根据经验来选

取的砂轮其准确性和合理性都不高[2]。因此，需要对不同砂轮的磨削性能在线监测方法进行深入研究，

从而能够选择到适合的磨削砂轮，进而获得理想的磨削效率和磨削效果。 
最近几年，许多国内外学者对不同砂轮磨削性能监测方法进行了研究，并取得了一定的成果。朱从容

[3]等人采用不同粒度的铸铁结合剂金刚石砂轮 ELID 镜面磨削硬质合金，得到了不同加工效率以及不同加

工表面质量的硬质合金磨削效果，最后通过对比不同砂轮磨削后工件表面粗糙度的大小来分析不同砂轮的

磨削性能。梁桂强[4]等人使用电镀金刚砂轮、钎焊金刚砂轮、陶瓷结合剂烧结金刚砂轮和树脂结合剂烧结

金刚砂轮来超声振动辅助磨削铝基碳化硅，通过对砂轮磨损、材料去除、磨削表面形貌进行对比分析，给

出了磨削砂轮的选择方法。刘贵杰[5]等人提出用模糊自适应调整 BP 算法建立磨削条件与砂轮特征参数之

间的关系模型，并依据磨削数据手册中的数据及实验结论对模型进行训练，训练好的神经网络可实现砂轮

型号的智能推荐。罗红波[6]等人采用改进的 GCAQBP 算法，同时考虑了砂轮材料和粒度对磨削过程的影

响，把它们增加为神经网络系统的输入参数，并对输入参数的编码进行了细化，最终建立了磨削参数智能

选择系统，用样本进行训练后有效率达到了 80%以上。Koo Yang [7]等人通过测量工件表面粗糙度和沟槽

处曲率半径来对 LM 导向块的沟槽磨削性能进行测试，从而选择合适的 CBN 砂轮进行磨削。Leng [8]等人

针对砂轮磨料选择问题提出一种模糊灰色关系分析方法，该方法影响用三角形模糊数表示的因子(评价属性)
值，采用变异系数法来确定评估属性的权重，通过算例分析了所提出方法的有效性和可行性。然而，目前
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的不同砂轮磨削性能监测方法大多数是通过分析砂轮特性参数或者通过检测工件表面粗糙度等来选择合适

的砂轮进行加工，仍未有一套智能有效的监测系统来监测不同砂轮的磨削性能。 
本文主要基于多种传感器信号，提出了基于 POS-BP 神经网络的不同砂轮磨削性能在线监测方法，

通过对位移信号、声发射(AE)信号和功率信号、电流信号以及振动信号进行特征值提取，构建 POS-BP
神经网络模型进行学习和训练，实现内圆磨削过程中不同型号砂轮磨削性能在线实时监测，从而为砂轮

选型提供准确依据。 

2. 不同砂轮磨削监测信号的特征提取 

为了能够获得不同砂轮在磨削加工过程中较为全面的磨削状态信息，实现在线监测内圆磨削加工过

程中不同砂轮在相同实验参数条件下进行磨削时的磨削性能，需要从采集到的传感器信号中找到与砂轮

磨削性能相关性较强的特征信息，并对传感器信号进行特征提取，以便为不同砂轮磨削性能监测模型提

供准确有效的数据样本。本节将分析砂轮磨削性能与时间常数的关系，介绍多种传感器信号特征和时间

常数，并提出了一种基于多传感器信号的不同砂轮磨削性能评估方法。 

2.1. 内圆磨削砂轮性能与时间常数 

内圆磨削采用的砂轮直径较小，砂轮主轴为较细的悬臂梁结构，这就使得其在磨削加工过程中容易

发生变形，如图 1(a)所示。内圆磨削系统产生的弹性变形极大地制约了砂轮磨削的进给速度，使得砂轮

更易堵塞和钝化，影响磨削工件表面质量。此外，由于砂轮的磨料、结合剂材料以及砂轮的制造工艺不

同，不同砂轮具有不同的切削性能，在磨削加工时产生的弹性变形也各不相同，同样会影响工件的加工

精度和表面粗糙度及内圆磨削效率。为了分析磨削过程中弹性变形对磨削工件质量和磨削效率的影响，

本节将对内圆切入磨削模型及磨削过程中弹性变形的产生和影响进行深入分析。内圆切入磨削加工的简

化模型如图 1(b)所示，可以简化为由砂轮刚度 sk 、工件刚度 wk 以及砂轮与工件接触刚度 ak 三个弹簧系统

组成，其中 wv 为砂轮转速， sv 为工件转速， u为机床程序设定进给速度[9] [10]。 
 

 
(a)                                                (b) 

Figure 1. Internal plunge grinding system; (a) elastic deformation of internal grinding system; (b) internal plunge grinding 
model 
图 1. 内圆切入磨削系统；(a) 内圆磨削系统弹性变形；(b) 内圆切入磨削模型 
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该内圆切入磨削模型的系统等效刚度 ek 可以由下式表示： 

1 1 1 1

e s w ak k k k
= + +                                       (1) 

由 Chen [11]等人的研究结果可知，时间常数τ 是衡量系统等效刚度 ek 和磨削力系数 ck 之间的关系的

一个参数。时间常数τ 由下式表示： 

c

e w

k
k n

τ =                                           (2) 

式(2)表明，时间常数τ 与系统等效刚度 ek 、磨削力系数 ck 以及工件转速 wn 有关[12]。如图 2 所示，在 ut

曲线上，弹性变形 ut 达到最大值时的那一点的切线与时间 t 坐标轴有一个交点 M，该点所对应的时间就

是时间常数τ 。同样，时间常数τ 也可看做是在 ( )nF t 曲线上， 0t = 处的切线与达到稳定状态时的最大值

maxF 线的交点处的时间，时间常数τ 是磨削材料去除率模型的一个重要参数。 
由式(2)可知，时间常数τ 与系统等效刚度 ek 和磨削力系数 ck 有关。当 ek 增大时，时间常数τ 变小；

砂轮变钝时，时间常数τ 增大；进给速度 u增大时，时间常数τ 减小[9]。 
 

 
Figure 2. System model of grinding process 
图 2. 磨削过程系统模型 
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通过上述对内圆切入磨削模型以及磨削系统弹性变形的产生和影响进行深入分析可知，系统时间常

数τ 的大小与磨削系统刚度、磨削砂轮钝化及磨削表面质量等有很大关系，是磨削工艺参数优化和实现

高精度磨削加工的一个关键参数。同时，时间常数τ 会随着砂轮磨削性能的变化而变化，即时间常数τ 是

表征砂轮的磨削性能状态一个重要参数。因此，可以利用不同传感器信号的时间常数τ 的变化来研究不

同砂轮在磨削加工过程中的磨削性能。 

2.2. 传感器信号特征与时间常数 

为了研究不同砂轮在内圆磨削加工过程中的磨削性能，本文将通过计算内圆磨削加工过程中声发射

信号、功率信号、振动信号、电流信号以及位移信号中能够表征砂轮磨削状态的特征参数来分析不同砂

轮在磨削加工中的磨削性能。 
1) 声发射信号时间常数 
砂轮在磨削加工过程中，磨粒的塑性变形、破碎以及断裂等都会产生声发射信号，能够作为判别砂

轮磨削状态的依据。TAWAKOLI [13]等人研究发现，切入磨削过程 AE 信号的 RMS 值与磨削力之间存

在关系。姜晨[14]等人假设 AE 信号与法向磨削力之间呈线性关系： 

( ) ( )AE ae nV t k F t=                                        (3) 

式中， ( )AEV t 为实时测量磨削 AE 信号 RMS 值， aek 为实时 AE 信号 RMS 与磨削力 ( )nF t 的比例系数，t
为磨削加工时间。时间常数τ 可以表示为[15]： 

( )11
1 21 ,nAE

AE n n
nAE

uV e t t t t
uV

τ τ τ−−
− −

 
= − − = − 

 









                         (4) 

因此，可以利用磨削加工过程中不同砂轮磨削的声发射信号的时间常数作为评估不同砂轮在相同工

艺参数条件下磨削性能的参数之一。 
2) 功率信号时间常数 
Rogelio L. Hecker [16]研究表明功率信号和砂轮磨削切向力之间有很好的线性关系。磨削主轴功率与

切向磨削力关系可以表示为： 

p t sP k F v=                                           (5) 

式中，P 为磨削砂轮主轴的功率， pk 为功率系数， tF 为切向磨削力。时间常数τ 可以表示为： 

( )11
1 21 ,n

P n n
n

uP e t t t t
uP

τ τ τ−−
− −

 
= − − = − 

 









                           (6) 

因此，可以利用功率信号的时间常数作为评估不同砂轮在相同工艺参数条件下磨削性能的参数之一。 
3) 振动信号均方差(RMS) 
振动信号能够反映磨削加工过程中砂轮磨削工件时的振动频率和振幅，可用于监测磨削加工过程中

的振动信息。提取振动信号的 RMS 特征值可用于监测不同砂轮在磨削加工过程中的磨削性能。振动信号

的 RMS 特征提取可表示为： 

2

1

N

i
i

x
RMS

N
==
∑

                                        (7) 

式中， ix 为振动信号样本数值，N 为振动信号样本个数。 
4) 位移信号标准差 
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位移传感器可用于监测砂轮磨削加工过程中工件进给各阶段稳定状态，能够准确区分粗磨、半精磨

以及精磨各阶段对应的 AE 信号和功率信号。因此，本文将提取位移传感器的标准差作为监测不同砂轮

在磨削加工过程中的磨削性能的特征参数之一。位移信号的标准差可表示为： 

( )2

1

N

i
i

x x

N
σ =

−
=

∑
                                       (8) 

式中， ix 为位移信号样本数值，N 为振动信号样本个数， x 为样本平均值。 
5) 电流信号平均值 
电流传感器是一类重要的电流测量产品，可以测量砂轮磨削加工过程中电流产生的磁场来间接测量

电流，经过信号处理，输出低电压或者小电流信号，可用于监测磨削加工过程中的电流变化信息。本文

将提取电流传感器的平均值作为监测不同砂轮在磨削加工过程中的磨削性能的特征参数之一。电流信号

的平均值可表示为： 

1

N

i
i

x
x

N
==
∑

                                          (9) 

式中， ix 为电流信号样本数值，N 为电流信号样本个数。 
上述各传感器信号的特征参数，可以作为不同砂轮磨削性能在线监测模型的输入数据集来对模型进

行训练，通过训练好的模型从而能够在线监测不同砂轮在相同磨削工艺参数条件下的磨削性能。 

2.3. 基于 POS 优化 BP 神经网络算法的不同砂轮磨削性能评估方法 

由于实际内圆磨削加工过程中磨削砂轮和工件都处于高速旋转状态，传统的磨削力传感器无法安装

到有效位置，因此很难直接测量磨削加工过程中的磨削力。然而，如声发射传感器、振动传感器等比磨

削力传感器方便安装，且还能靠近磨削加工区域足够近的距离，同时其信号与砂轮磨削切向力之间有着

很好的线性关系[17]。因此，本文利用内圆磨削加工中声发射信号、功率信号、振动信号、电流信号以及

位移信号来分析不同砂轮在磨削加工中的磨削性能。同时，由于粒子群算法的整体寻优能力和 BP 神经

网络的局部寻优能力相结合达到优化 BP 神经网络的目的，从而能够更好的评估不同砂轮在磨削过程中

的加工性能。因此，本文提出了一种基于多传感器信号与粒子群优化 BP 神经网络算法相结合的不同砂

轮磨削性能在线监测方法，其具体评估流程如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Flow chart of different grinding wheel grinding performance evaluation methods 
图 3. 不同砂轮磨削性能评估方法流程 
 

由图 3 可知，本文内圆磨削不同砂轮加工性能在线监测方法主要由传感器信号采集、信号特征提取、

模型预测以及预测分类结果四个部分组成。首先，利用不同传感器在线监测不同砂轮在内圆磨削加工过

程的功率信号、声发射信号、振动信号、电流信号和位移信号，通过数据采集卡将传感器信号进行模数
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转换后传输到计算机上，利用通过 LabView 软件自行编写的数据采集软件对不同监测信号进行和保存。

然后，计算不同砂轮其位移信号的标准差、AE 和功率信号的时间常数、电流信号的平均值以及振动信号

的均方根(RMS)，将这些特征值数据样本作为 POS-BP 智能监测模型的输入样本。最后结合实验数据，通

过将 BP 神经网络模型与 POS-BP 模型进行分析对比，表明了 POS-BP 监测模型比 BP 神经网络模型监测

精度更高，实现了对不同砂轮的磨削性能进行在线监测。 

3. POS 优化 BP 神经网络算法模型 

为了能够在线实时监测不同砂轮在进行内圆磨削时的磨削性能，保证磨削加工过程中工件磨削质量。

本节利用粒子群优化 BP 神经网络算法，将上述传感器信号的特征值作为 POS-BP 模型的输入样本对其进

行训练，然后通过训练好的模型来对不同砂轮在磨削加工过程中的磨削性能进行在线监测。 

3.1. BP 神经网络算法 

BP 神经网络(Back Propagation Network)是指前馈神经网络中的误差逆传播学习算法，是目前应用范

围最广泛的人工神经网络，其通常由 3 个层次的神经元组成，分别为输入层、中间层(隐含层)及输出层。

BP 神经网络的主要特点是信号从输入层到输出层正向传输，而误差从输出层逆向传达到输入层[18]。BP
神经网络具有较强的非线性拟合能力，可以很好的处理非线性的不同砂轮磨削性能监测相关数据。本文

采用的不同砂轮磨削性能状态监测网络结构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Network structure of condition monitoring of grinding performance of different grinding wheels 
图 4. 不同砂轮磨削性能状态监测网络结构 
 

典型的三层 BP 神经网络由输入层，隐含层和输出层组成，其核心是通过一边向后传递误差，一边

修正误差方法来不断调整网络的权值和阈值，以实现或逼近所希望的输入，输出映射关系。用三层 BP
神经网络来对不同砂轮磨削性能进行监测，输入层神经元数一般取 m，与嵌入维数相同，隐层神经元数

多为靠经验选取，这里记为 p，输出层神经元数为 3，即完成 1. mf R R→ 。BP 神经网络传递函数采用

Sigmoid 函数，输出为线性单元[19]。 
隐层节点的输入： 

1
, 1, 2, ,

m

j ij j
i

S w j pθ
=

= − =∑ 
                                 (10) 
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式中， ijw 是输入层到隐层的连接权值， jθ 是隐层节点的阈值。 
隐层节点的输出： 

1

1 , 1, 2, ,
1 exp

j m

ij i j
i

b j p
w x θ

=

= =
 + − + 
 
∑

                             (11) 

输出层节点的输入： 

1

p

j j
j

L v b γ
=

= −∑                                        (12) 

式中， jv 是隐层到输出层的连接权值， γ 是输出层的阈值。 
输出层节点的输出： 

1

1

1

1 exp
i p

j i
j

x
v b γ

+

=

=
 

+ − + 
 
∑

                                  (13) 

输入不同砂轮磨削传感器信号的特征值样本，训练 BP 神经网络，得到训练好的网络，然后进行对

不同砂轮磨削性能进行监测。 
但是，BP 神经网络开始训练之前的各层连接权值和阈值都是随机初始化的，这种随机初始化的值往

往会使 BP 神经网络的收敛速度慢，精度低，容易陷入局部最小。 

3.2. 粒子群优化算法(POS) 

尽管 BP 神经网络具有很强的非线性映射能力，但是对本章研究的不同砂轮型号在磨削过程中的性

能进行监测时，预测值与期望的误差仍然比较大。原因在于 BP 神经网络在不同砂轮的特征值数据样本

训练过程中，初始权值和阈值是随机选取的，容易出现局部收敛极小点，从而降低拟合效果。为此采用

POS 算法对 BP 神经网络的初始权值和阈值进行优化，优化后的初始权值和阈值能使 BP 神经网络具有更

好的收敛速度和更高的预测精度[20]。将粒子群算法的整体寻优能力和 BP 神经网络的局部寻优能力相结

合达到优化 BP 神经网络的目的，从而能够更好的监测不同砂轮型号在磨削过程中的性能。下面将介绍

粒子群优化算法。 
在一个 D 维的搜素空间中，有 n 个粒子组成的种群 ( )1 2, , , nX X X X=  ，其中第 i 个粒子表示为一个

D 维的向量 [ ]T1 2, , ,i i i iDX x x x=  ，代表第 i 个粒子在 D 维搜索空间中的位置，亦代表问题的一个潜在解。

根据目标函数即可计算出每个粒子位置 iX 对应的适应度值。第 i 个粒子的速度为 [ ]T1 2, , ,i i i iDV V V V=  ，其

个体极值为 [ ]T1 2, , ,i i i iDP P P P=  ，种群的全局极值为
T

1 2, , ,g g g gDP P P P =   。 
在每一次选代过程中，粒子通过个体极值和全局极值更新自身的速度和位置，更新公式如下： 

( ) ( )1
1 1 2 2

k k k k k k
id id id id gd idV wV c r P X c r P X+ = + − + −                            (14) 

( ) ( )
2

max
start start end

kw k w w w
T
 

= − −  
 

                               (15) 

1 1k k k
id id idX X V+ += +                                       (16) 

式中，w 为惯性权重， 1,2, ,d D= 
； 1,2, ,i n=  ；k 为当前选代次数； idV 为粒子的速度； startw 和 endw 为

惯性权重值； maxT 为最大迭代数； 1c 和 2c 为非负的常数，称为加速度因子； 1r 和 2r 为分布于[0, 1]之间的

随机数。为防止粒子的盲目搜索，一般将其位置和速度限制在一定的区间 [ ]max max,X X− 、 [ ]max max,V V− 。 
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通过上述提出的粒子群优化算法来优化 BP 神经网络。首先对 BP 神经网络和粒子群的参数进行初始

化，根据神经网络的结构来确定粒子种群规模的大小。然后将 BP 神经网络的预测误差作为粒子群的适

应度函数，计算并比较粒子的适应度值，找到粒子的最优位置。最后通过粒子群算法得到的最优解来优

化 BP 神经网络的权值，利用优化后的 BP 神经网络来对不同砂轮磨削性能进行预测。POS 算法优化 BP
神经网络的流程图如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. POS optimization BP flow chart 
图 5. POS 优化 BP 流程图 

4. 实验研究 

4.1. 实验设置 

为了验证上述提出的粒子群算法优化 BP 神经网络对不同砂轮在相同磨削工艺参数下的磨削性能评

估的可靠准确性，本实验采用机床型号为 M215AMD215A 的内圆磨床，利用电磁无心夹具装夹工件，工

件为滚动球轴承外圈，其型号为 91106，其外直径为 75.2 mm，宽度为 12.5 mm，内直径为 68.5 mm，工

件转速为 8 r/s，并采用切入式磨削方法磨削工件，如图 1 所示。选用型号为 3MQS100J、3MQS100K 和

SH/SK100K 的三种砂轮在相同实验条件下分别进行磨削加工，三种型号砂轮的尺寸都为 86 × 14 × 20 
mm，采用金刚滚轮修整，当磨削加工 3 个工件后修整一次砂轮。本实验采用声发射传感器、功率传感器、

电流传感器、振动传感器和电涡流位移传感器来监测不同砂轮磨削时的磨削性能，其中功率传感器安装

在机床电器柜中用来监测磨削加工中砂轮电主轴功率变化情况，如图 6(a)所示为功率传感器，其型号为

GPW201-V3-A2-F1-P2-03，量程为 50 kW。电流传感器与机床电源相接，安装在机床电器柜位置，其型

号为 MIK-DJI，如图 6(b)所示为电流传感器。声发射传感器和振动传感器安装在靠近工件夹具处，采集

磨削过程中的声发射信号和振动信号，安装位置如图 6(c)所示，其中声发射传感器的型号以及测量频率
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范围分别为 AE104S 和 50~200 kHz，振动传感器型号为 SE920。电涡流位移传感器安装在机床砂轮架进

给位置，其型号为 DT3005-S2-M-C1，安装位置如图 6(d)所示。同时，实验采用的数据采集硬件为 NI 公
司的采集卡，并结合 WinDaq 软件来采集不同砂轮磨削加工过程中的功率信号、声发射信号、电流信号、

振动信号以及位移信号。 
 

 
Figure 6. Sensor installation diagram 
图 6. 传感器安装图 
 

本实验基于上述所提出的砂轮性能评估方法和表 1 磨削加工参数，在相同的试验条件下分别采用不

同砂轮进行磨削加工。在磨削加工过程中，采用不同砂轮进行磨削加工时，由于不同砂轮的硬度和粒度

等都不相同，因此在磨削加工过程中其切削能力不同。而切削能力的大小，会使得磨削加工过程中产生

的功率大小尽不相同，从而会导致工件表面产生不同程度的烧伤，此时功率传感器、电流传感器、位移

传感器以及声发射传感器监测到不同砂轮磨削加工时所产生的各信号均会发生变化，如图 7 所示。 
 
Table 1. Grinding parameters table 
表 1. 磨削加工参数表 

 进给量/mm 进给速度/(mm⋅s−1) 加工时间/s 

快进 9.84 12,000 0.4 
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Continued 

快趋 0.30 0.28 1.0 

黑皮磨 0.25 0.07 3.57 

粗磨 0.20 0.06 3.33 

精磨 0.02 0.01 2.0 

光磨 0.01 0.005 2 

光延时 0 0 0.5 

修整 0.03  4.8 

快退 未知 主轴转速为 9600 r/min 主轴转速为 9600 r/min 
总计   19.6 

 

 
Figure 7. Signal diagram of different grinding wheels 
图 7. 不同砂轮信号图 
 

通过信号的变化可以反应加工工件在不同砂轮进行磨削加工时产生的烧伤程度。因此，本文可以通

过上述提出的粒子群算法优化 BP 神经网络模型对不同砂轮磨削过程中的声发射信号、功率信号、电流

信号以及位移信号进行分析。 

4.2. 传感器信号特征参数提取分析 

由上述对时间常数τ 分析可知，时间常数能够间接监测不同砂轮在相同工艺参数条件下的磨削性能。
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如图 8 和图 9 所示，分别计算了一组型号为 3MQS100J、3MQS100K 和 SH/SK100K 砂轮的功率信号和声

发射信号的时间常数τ ，其中砂轮型号 3MQS100J 的功率信号和声发射信号的时间常数τ 分别为 0.9455
和 0.9519，砂轮型号 3MQS100K 的功率信号和声发射信号的时间常数τ 分别为 1.4253 和 0.5833，砂轮型

号 SH/SK100K 的功率信号和声发射信号的时间常数τ 分别为 2.9815 和 1.0032。由此得知，不同砂轮磨

削时其磨削性能的变化，使得与之对应的时间常数τ 的大小也会发生变化。因此，功率信号和声发射信

号的时间常数τ 可以作为粒子群优化 BP 神经网络模型监测不同砂轮磨削性能的输入训练样本。 
为了监测不同砂轮磨削时的磨削性能，需要对不同砂轮在相同磨削工艺参数下进行磨削加工时采集到

的声发射信号、功率信号、电流信号、振动信号以及电涡流位移信号进行特征值提取。将型号为 3MQS100J、
3MQS100K 和 SH/SK100K 的砂轮在磨削加工过程中工件表面产生的不同程度烧伤依次定为磨削无烧伤、

磨削轻微烧伤和磨削严重烧伤，且不同的磨削烧伤程度分别赋值为 1、2、3，与三种状态一一对应。分别

将上述三种砂轮磨削时的声发射信号、功率信号、电流信号、振动信号以及电涡流位移信号进行特征提取，

并将各信号特征值作为样本数据。由于不同砂轮磨削时，工件表面产生不同程度烧伤的各传感器信号值有

明显的不同，因此选取声发射信号的时间常数、功率信号的时间常数、位移信号的标准差、振动信号的

RMS 以及电流信号的平均值作为特征值。通过计算得到的特征值如表 2、表 3、表 4 和图 10 所示。 
 

 
Figure 8. Time constant of power signal for different grinding wheel models 
图 8. 不同砂轮型号功率信号时间常数 
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Figure 9. Time constant of acoustic emission signal for different grinding wheel models 
图 9. 不同砂轮型号声发射信号时间常数 
 
Table 2. Grinding wheel model is 3MQS100J various signal characteristic parameters 
表 2. 砂轮型号为 3MQS100J 各信号特征参数 

信号 AE (时间常数) 功率(时间) 位移(标准) 电流(平均) 振动(RMS) 

1 0.9278 0.8613 1.0342 2.1243 1.1376 

2 0.8603 0.8687 1.0095 2.1461 1.1380 

3 0.7241 0.9646 1.0504 2.1478 1.1373 

4 0.9857 0.8757 1.0341 2.1394 1.1370 

5 0.8046 0.9815 1.0374 2.1316 1.1374 

6 0.7267 0.9689 1.0528 2.1340 1.1373 

7 0.7198 0.8943 1.0305 2.1808 1.1377 

8 0.7814 0.8361 1.0527 2.1606 1.1373 

9 0.9397 0.9531 1.0375 2.1200 1.1376 

10 0.7560 0.8875 1.0561 2.1334 1.1373 

11 0.7952 0.8825 1.0491 2.1785 1.1375 
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Continued 

12 0.9804 0.9631 1.0494 2.1522 1.1372 

13 0.8939 0.7941 1.0589 2.1372 1.1374 

14 0.7009 0.8138 1.0664 2.1496 1.1375 

15 0.9519 0.9455 1.0507 2.1165 1.1372 
 
Table 3. Grinding wheel model is 3MQS100K various signal characteristic parameters 
表 3. 砂轮型号为 3MQS100K 各信号特征参数 

信号 AE (时间常数) 功率(时间) 位移(标准) 电流(平均) 振动(RMS) 

1 0.5104 1.1644 1.0038 2.2629 1.1373 

2 0.5974 1.1988 1.0194 2.2257 1.1374 

3 0.5740 1.2767 1.0165 2.2139 1.1374 

4 0.5212 1.4658 1.0021 2.1882 1.1369 

5 0.6434 1.2338 1.0069 2.2179 1.1375 

6 0.6604 1.3399 1.0024 2.2053 1.1370 

7 0.5567 1.3945 1.0047 2.2209 1.1375 

8 0.5781 1.3074 1.0269 2.1713 1.1373 

9 0.5740 1.4364 1.0270 2.2173 1.1374 

10 0.5430 1.4874 1.0060 2.2479 1.1373 

11 0.6452 1.5235 1.0253 2.1794 1.1376 

12 0.6450 1.4977 1.0195 2.2004 1.1373 

13 0.6056 1.5713 1.0055 2.2170 1.1375 

14 0.6127 1.3134 1.0282 2.1343 1.1376 

15 0.5833 1.4253 1.0302 2.2004 1.1377 
 
Table 4. Grinding wheel model is SH/SK100K signal characteristic parameters 
表 4. 砂轮型号为 SH/SK100K 各信号特征参数 

信号 AE (时间常数) 功率(时间) 位移(标准) 电流(平均) 振动(RMS) 

1 0.7844 1.9298 0.9014 2.3540 1.1393 

2 0.9043 2.7495 0.8982 2.4501 1.1376 

3 1.1257 3.2960 0.9264 2.4410 1.1372 

4 1.1270 3.3784 0.9223 2.5536 1.1369 

5 1.2668 3.2776 0.9201 2.4787 1.1370 

6 1.2472 4.2717 0.9431 2.6129 1.1389 

7 1.2821 3.4990 0.9920 2.4682 1.1372 

8 1.5828 4.0650 0.9348 2.5232 1.1419 

9 1.1283 3.6101 0.9441 2.5524 1.1404 

10 1.0779 3.1746 0.9585 2.5637 1.1396 

11 1.1471 3.5088 0.9618 2.5367 1.1385 

12 1.1721 3.0488 0.9634 2.5083 1.1388 

13 1.2740 3.2415 0.9638 2.4183 1.1377 
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Continued 

14 1.0689 3.2020 0.9628 2.5089 1.1369 

15 1.0032 2.9815 0.9612 2.4103 1.1410 
 

 
Figure 10. Eigenvalues of different grinding wheel signals 
图 10. 不同砂轮信号特征值 
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由图 11 可以看出，各传感器信号的特征参数值在不同砂轮磨削时会呈现一定的变化规律。因此，可

以将上述计算得到的各传感器信号特征参数值作为 POS-BP 神经网络模型的输入训练样本，以实现对不

同砂轮磨削性能在线监测。 

5. 模型识别结果分析 

通过对砂轮型号为 3MQS100J、3MQS100K 和 SH/SK100K 的各信号进行特征提取后，分别使用粒子

群算法优化 BP 神经网络模型和 BP 神经网络对不同砂轮进行磨削时工件表面产生的烧伤程度进行预测。

将上述提取到的 45 组不同砂轮的信号特征值作为训练样本进行学习训练，在样本中，前 15 组是砂轮型

号为 3MQS100J 的各信号特征值，即磨削工件为无烧伤状态。中间 15 组是砂轮型号为 3MQS100K 的各

信号特征值，即磨削工件为轻微烧伤状态，后 15 组是砂轮型号为 SH/SK100K 的各信号特征值，即磨削

工件为严重烧伤状态。将 45 组样本数据作为训练和测试数据代入 POS-BP 神经网络模型进行分类监测，

得到的模型分类结果如图 11(a)所示。随机选取 45 组特征样本数据中的 30 组作为训练样本，15 组为测试

样本，代入到 BP 神经网络模型中学习训练，得到的模型分类结果如图 12(b)所示。 
从图 12 中可知，POS-BP 神经网络模型和 BP 神经网络模型对不同砂轮磨削时产生的烧伤程度的识

别平均准确率分别约为 97.8%和 86.7%。因此，从实验结果分析上看，POS-BP 神经网络的识别准确率相

比 BP 神经网络来说更高，可以将 POS-BP 模型的识别结果与实际的不同砂轮磨削时产生的烧伤程度视为

相同。但是，为了防止模型单次训练测试结果出现的偶然性，分别对 BP 神经网络模型和 POS-BP 神经网

络模型连续运行十次，并计算每次模型监测的准确率，得到结果图 12 所示。 
由图 11 结果可知，POS-BP 模型监测不同砂轮的磨削性能的平均准确率为 97.6%，而 BP 神经网络

模型监测不同砂轮的磨削性能的平均准确率为 86.5%。由此可知，通过粒子群优化算法，能够改善 BP 神

经网络在不同砂轮的特征值数据样本训练过程中，初始权值和阈值的随机选取以及容易出现局部收敛极

小点的缺陷，从而能够在监测不同砂轮在磨削过程中的性能时准确率更高。因此，可以通过 POS-BP 神

经网络模型实现对不同砂轮的磨削性能进行在线监测，选择出合适的砂轮进行磨削加工，以避免工件表

面出现烧伤等问题，从而保证工件表面质量和磨削加工效率。 
 

 
(a) POS-BP 分类结果                               (b) BP 神经网络分类结果 

Figure 11. Model prediction results 
图 11. 模型预测结果 
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Figure 12. Model evaluation accuracy 
图 12. 模型评估准确率 

6. 结论 

本文主要研究了内圆磨削加工中不同砂轮磨削性能在线监测方法，基于对多传感器信号的特征参数

分析，提出了 POS-BP 算法模型对内圆磨削加工中在相同实验参数条件下不同砂轮的磨削性能进行在线

实时监测，并通过不同砂轮磨削加工实验进行了验证，得到了如下结论： 
1) 本文基于理论和实验对内圆磨削不同砂轮在相同实验条件下进行磨削时的磨削性能进行研究，通

过采集分析声发射信号、功率信号、振动信号、位移信号以及电流信号的特征参数实现对不同砂轮磨削

性能的在线监测，从而保证磨削加工工件表面质量达到加工指标。 
2) 本文根据声发射信号、功率信号、振动信号、位移信号以及电流信号的特点，计算了不同砂轮的

位移信号的标准差、AE 和功率信号的时间常数、电流信号的平均值以及振动信号的均方根(RMS)来作为

监测模型的输入数据样本。 
3) 本文根据各传感器的特征值数据样本及粒子群优化算法对 BP 神经网络的全局寻优功能，建立了

POS-BP 在线监测模型对不同砂轮磨削性能进行精准监测。 
4) 通过各传感器信号对不同砂轮磨削性能的研究，并将传感器信号特征值样本代入到 BP 神经网络

进行监测对比，验证了 POS-BP 的有效性，其平均监测准确率能高达 97.6%。 
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