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摘　 要：对三维粗糙度参数的合理选用可以评估加工面的各项服役性能，而其过高的维度极大增加了

选用的难度。 为揭示三维粗糙度参数与齿面接触性能参数的关联规律，借助统计学相关分析理论探

究其相关性，依据遗传算法优化的 ＢＰ 神经网络（ＧＡ⁃ＢＰ）构建预测模型，利用 Ｍｏｒｒｉｓ 和 Ｓｏｂｏｌ′全局敏

感性分析方法对各参数进行定性、定量分析，筛选出对齿面接触性能影响程度最大的三维粗糙度参

数，并确定其主次关系，解决了参数冗余问题，为齿面抗疲劳设计制造提供理论基础。 研究结果表明，
对轮齿接触最大剪应力与表面最大压力综合影响大小排列均为：算数平均高度（Ｓａ）、峰部的实体体积

（Ｖｍｐ），其中 Ｓａ 达到了强相关程度。
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　 　 齿轮加工表面在微观尺度上都是凹凸不平的表

面，在传动时齿面的微观表面形貌特征直接影响着

承载能力和磨损、疲劳等性能［１⁃２］。 关于机械加工

表面形貌特征的表征方面，三维粗糙度参数因其能

更真实、准确地反映一定面积区域上的表面形貌特

征，弥补了二维表面参数统计性差、信息片面性等不

足，而受到重视，逐渐成为研究热点［３］。 众多研究

者基于三维粗糙度参数与加工面各项服役性能间关

联规律开展了大量研究［３⁃１２］。 何宝凤等［３］ 认为参数

Ｖｍｐ 值较大代表较好的承载能力，Ｖｖｖ 值较大代表较

好的润滑能力，参数 Ｓａ 与参数 Ｓｑ 存在最强相关性。
王金明等［４］ 从参数 Ｓａ 定义深入探讨，基于此建立了

复合材料切削表面的测试方法，为评估其表面质量

提供基础。 Ｓｔｏｕｔ 等［５］ 利用参数 Ｓａ，Ｓｑ，Ｓｓｋ，Ｓｋｕ 探讨

轧制钢板表面的织构转移特性，并确定了转移的程

度。 Ｂｕｌａｈａ［６］ 借助参数 Ｓａ，Ｓｔｒ，Ｓｓｋ，Ｓｍｒ１ 和 Ｓｍｒ２ 评估

了确定圆柱磨面的耐磨性。 李伯奎等［７］ 通过实验

得出参数 Ｓｓｋ，Ｓｋｕ 与不同加工面的摩擦磨损性能有

重要的对应关系。 Ｏｓｋａｒｓ 等［８］ 首次在磨损估计公

式中使用了 Ｓａ，Ｓｔｒ 等三维粗糙度参数。 Ｃｉｖｃｉｓａ等［９］

利用三维粗糙度高度参数分析了不同材料表面的使

用性能。 赵仕宇等［１０］ 利用功率谱和三维粗糙度参
数 Ｓｑ，Ｓｓｋ，Ｓｋｕ，Ｓｚ 和 Ｓｔｒ 分析了影响成形件表面质量

的相关因素。 王栋等［１１］ 通过实验得出试样疲劳寿
命次数与三维粗糙度参数 Ｓａ，Ｓｑ，Ｓｚ，Ｓｓｋ，Ｓｋｕ 均有明

显的相关性。 Ｆｒａｎｃｏ 等［１２］ 指出参数 Ｖｍｐ，Ｖｖｖ 为磨损

分析提供了重要信息。 以上研究表明，使用三维粗

糙度参数可以评估加工面的各项服役性能。
然而三维粗糙度参数众多，从众多参数中筛选

出少部分代表性参数用于表征表面特定服役性能是

一个难题。 为剔除不必要的自变量，研究者常依据

统计学线性相关分析理论剔除相关系数小于阈值的

变量，从而实现自变量的初步筛选［１３⁃１４］。 考虑到三

维粗糙度参数与齿面接触性能间可能存在非线性映

射关系，采用遗传算法优化的 ＢＰ 神经网络（ＧＡ⁃
ＢＰ）构建初步筛选的粗糙度参数与接触性能参数预

测模型。 同时，为进一步对参数进行筛选，基于神经

网络模型，借助全局敏感性分析方法［１５⁃１７］，剔除掉

敏感系数小的参数，筛选出对齿面接触性能影响最

大的三维粗糙度参数。
本文基于超声磨削加工表面形貌实测数据，以
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相关分析理论与全局敏感性分析方法为基础，借助

神经网络构建三维粗糙度参数与轮齿接触最大剪应

力、表面最大压力的非线性映射模型，探究三维粗糙

度参数与齿面接触性能参数间的关联规律。 同时对

冗余的三维粗糙度参数进行降维，旨在寻找最为关

键的少部分参数控制齿轮表面质量，并分析其影响

齿面接触性能的参数重要性，为齿面抗疲劳设计制

造提供理论基础。

１　 数据获取与计算

本研究所依据的数据来源于实测超声磨削表

面，针对实测表面展开接触性能参数与三维粗糙度

参数的计算。
１．１　 粗糙表面数据获取与接触应力计算

对齿轮材料 １２ＣｒＮｉ４Ａ（９ ｍｍ×９ ｍｍ×１６ ｍｍ）进
行超声振动平面磨削，采用半径为 １００ ｍｍ 宽度为

２０ ｍｍ 的 ＣＢＮ 砂轮（１２０ 目）进行加工。 加工条件

为：砂轮转速 １ ５００ ｒ ／ ｍｉｎ，切削速度 ２００ ｍｍ ／ ｍｉｎ，切
削深度 ５～２５ μｍ，冷却液 １２０ Ｌ ／ ｍｉｎ（Ｃａｓｔｒｏｌ Ｓｙｎｔｉｌｏ
２０００）。 超 声 振 动 采 用 横 向 进 给 方 式， 频 率 为

２０ ｋＨｚ，振幅为 ０～１０ μｍ。
使用白光干涉仪 Ｗｙｋｏ ＮＴ９１００ 对磨削工件表

面形貌进行测量，获得工件表面微观形貌的高度矩

阵数据 Ｚ（ｘ，ｙ）（共 ２２８ 组）。 所使用的白光干涉仪

采集工件表面形貌的放大倍率为 ５ 倍，仪器镜头的

整个采集过程始终垂直于工件表面。 基于 Ｗｅｎ
等［１８］提出的三维粗糙表面微凸体建模与接触分析

方法，并借助弹性半空间理论和接触力学理论求解

在齿面压力和剪切力作用下产生的次表面应力场，
计算出最大剪应力（τ）与表面最大压力（ＭＰ），其中

应力单位为 ＭＰａ。
１．２　 三维粗糙度参数选用与计算

依据 ＩＳＯ２５１７８ 中规定的三维粗糙度参数，对超

声磨削试验采集表面微观形貌数据进行计算。 基于

相关文献［３⁃１２］初步筛选出对加工表面接触性能影响

较大的表征参数作为目标参数，包括算术平均高度

（Ｓａ）、最大峰高和最大谷深的和（Ｓｚ）、偏斜度（Ｓｓｋ）、
峰态（Ｓｋｕ）、谷部的空隙容积（Ｖｖｖ）、峰部的实体体积

（Ｖｍｐ）、纹理特征比（Ｓｔｒ）、分离突出峰部与中心部的

负载面积率（Ｓｍｒ１）、分离突出谷部与中心部的负载

面积率（Ｓｍｒ２） 共 ９ 个三维粗糙度参数。 其中除 Ｓｍｒ１，
Ｓｍｒ２ 外的三维粗糙度参数的数学表达式如表 １所示，

关于 Ｓｍｒ１，Ｓｍｒ２ 的计算方法如图 １ 所示。
表 １　 三维粗糙度参数的数学表达式

参数 数学表达式

Ｓａ ／ μｍ
Ｓａ ＝ １

Ａ ∫Ａ ｜ Ｚ（ｘ，ｙ） ｜ ｄｘｄｙ

（Ａ 为定义区域）

Ｓｚ ／ μｍ
Ｓｚ ＝ ｍａｘ（Ｓｐ） ＋ ｍａｘ（Ｓｖ）

（Ｓｐ，Ｓｖ 对应最大峰高、峰谷）

Ｓｓｋ

Ｓｓｋ ＝ １
Ｓ３

ｑ

１
Ａ ∫ＡＺ３（ｘ，ｙ）ｄｘｄｙ[ ]

（Ｓｑ 为根均方高度）

Ｓｋｕ Ｓｓｋ ＝ １
Ｓ４

ｑ

１
Ａ ∫ＡＺ４（ｘ，ｙ）ｄｘｄｙ[ ]

Ｖｖｖ ／ μｍ３
Ｖｖｖ ＝ Ｋ

１００％∫
１００％

ａ
（Ｓｄｃ（ａ） － Ｓｄｃ（ｑ））ｄｑ

（ａ 默认值为 ８０％，Ｋ，Ｓｄｃ 定义详见文献［３］）

Ｖｍｐ ／ μｍ３ Ｖｍｐ ＝ Ｋ
１００％∫

ｂ

０
（Ｓｄｃ（ｑ） － Ｓｄｃ（ｂ））ｄｑ

（ｂ 默认值为 １０％）

Ｓｔｒ

Ｓｔｒ ＝
ｍｉｎ ｔｘ ＋ ｔｙ
ｍａｘ ｔｘ ＋ ｔｙ

（ ｔｘ，ｔｙ 定义详见文献［３］）

图 １　 取样区域的 Ａｂｂｏｔｔ 曲线图

２　 预测模型构建与全局敏感性分析

本研究采用统计学相关分析理论初步对三维粗

糙度参数进行初步筛选，借助 ＢＰ 神经网络搭建三

维粗糙度参数与接触性能参数的预测模型。 基于预

测模型，应用全局敏感性分析方法计算出各个三维

粗糙度参数的敏感度并进一步筛选参数。
２．１　 相关分析

相关分析常用于研究 ２ 个或 ２ 个以上不同变量

·４８８·
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间的种种相关特性和紧密程度［１３］。 对数据展开相

关分析首先须通过显著性检验，若显著性 ｐ 值小于

０．０５，即可认为此差异具有统计学意义［１９］，即对结

果真实程度的一种估计方式，ｐ 值越小，表明结果越

显著。 其 次 划 分 相 关 程 度， 皮 尔 逊 相 关 系 数

（Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）因其能从线性相关

角度定量描述两变量间的相关趋势，故常用作判别

指标。 因本文所使用的数据均为连续变量，此处运

用皮尔逊相关系数分别探究三维粗糙度参数与接触

性能参数的关联程度。 计算公式为

ｒｉ，ｊ ＝
ｃｏｖ（ ｉ，ｊ）
σｉσ ｊ

（１）

式中， ｒｉ，ｊ 是变量 ｉ，ｊ 间的皮尔逊相关系数，分子为两

变量间的协方差，分母为各变量的方差。 表 ２ 中所

列出的皮尔逊相关系数 ｒ 值范围，常用于衡量两变

量间的相关程度。
表 ２　 相关程度判定表

相关系数范围 相关程度

０ ≤ ｒｉ，ｊ ＜ ０．３ 弱相关与不相关

０．３ ≤ ｒｉ，ｊ ＜ ０．７ 中等相关程度

０．７ ≤ ｒｉ，ｊ ＜ １ 强相关程度

２．２　 ＧＡ⁃ＢＰ 网络预测模型

本文借助相关分析去除掉弱相关程度的三维粗

糙度参数，剩余的参数与齿面接触性能参数既包含

线性关系又包含非线性关系，且在利用全局敏感性

分析前需要建立一个稳定的映射模型，故采用 ＢＰ
神经网络拟合模型。 传统的 ＢＰ 神经网络存在一些

缺陷：缺少对冗余参数（输入参数）的有效筛选、易
产生过拟合、易陷入局部最优解［２０］等。

遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）是一种用于解决最

佳化的搜索算法，它具备全局寻优的能力，用于更新

ＢＰ 神经网络的初始权值。 ＧＡ 算法包括：种群初始

化、适应度函数、选择操作、交叉操作、变异操作［２１］。
种群个体的初始化是对初始值进行编码，一般

采用实数编码，编码包括网络的权值与阈值。 据 ＢＰ
神经网络的误差计算得到，如（２）式所示

Ｅ ＝ ｃ ∑
Ｒ

ｉ ＝ １
ａｂｓ（Ｋ ｉ － Ｌｉ）[ ] （２）

式中： ｃ 为常数；Ｒ 为神经网络中的节点数；Ｋ ｉ 为神

经网络的输出数；Ｌｉ 为期望数值。
选择操作、交叉操作和变异操作是为了在神经

网络中产生新的权值与阈值，满足适应度值的要求

即将新的权值与阈值赋予 ＢＰ 网络，进而使得网络

具有全局寻优的功能。 遗传算法弥补了 ＢＰ 神经网

络易陷入局部最优的不足，提高了神经网络的准确

性与稳定性，但由于输入的三维粗糙度参数的冗余

将导致预测结果不稳定，因此本文提出一种结合统

计学相关分析与全局敏感性分析的筛选方法，并基

于 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络对接触性能参数进行预测。
２．３　 全局敏感性分析方法

本文使用了 ２ 种被广泛应用的全局敏感性分析

方法：Ｍｏｒｒｉｓ［１５］ 方法和 Ｓｏｂｏｌ′［１６］ 方法。 Ｍｏｒｒｉｓ 方法

可以基于少量样本定性确认相对重要参数，而

Ｓｏｂｏｌ′方法可基于较多样本对参数做定量敏感性分

析。 通过对比 ２ 种方法的敏感性分析结果，为三维

粗糙度参数筛选提供合理依据。
２．３．１　 Ｍｏｒｒｉｓ 方法

为了能在全局范围内研究模型参数的敏感性，
Ｍｏｒｒｉｓ 在 １９９１ 年提出了 Ｍｏｒｒｉｓ 方法。 该方法每次

仅改变一个参数的取值，依次计算得出各个参数

“基本影响”，进而得到模型中输入参数对输出结果

的影响，以较小的计算代价得出参数全局灵敏度的

比较及参数相关性和非线性的定性描述［１６］。
设系统模型为 ｙ ＝ ｆ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ），ｍ 表示参数

的维度，依据Ｍｏｒｒｉｓ的抽样准则，将各参数值映射至

［０，１］ 区域内，使各参数从集合Ｍ ＝ ｛０，１ ／ （ｋ － １），
２ ／ （ｋ － １），…，１｝ 内取值，其中 ｋ 为各参数的水平

数，每个参数从 Ｍ 中随机取值获得第一个样本点

Ｘ０ ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ），对Ｘ０ 的任意一个参数 ｘｉ 增加扰

动 ｓ 即可得到样本点 Ｘ１ ＝ （ｘ１，…，ｘｉ ＋ ｓ，…，ｘｍ），其
中 ｓ为 １ ／ （ｋ － １） 的整数倍，样本点 Ｘ２ 基于 Ｘ１ 对非

ｘｉ 参数增加扰动，以此类推直至遍历所有参数，得到

一组样本点集｛Ｘ０，Ｘ１，…，ＸＭ｝。 由相邻 ２ 组的样本

点即可计算出各参数对输出结果的作用值，第 ｑ 个

参数的作用值可用公式（３） 计算

ｅｑ ＝
ｆ（Ｘｑ） － ｆ（Ｘｑ－１）

Δ
，ｑ ＝ １，２，…，ｍ （３）

式中， Ｘｑ ＝ （ｘ１，…，ｘｑ＋ｓ，…，ｘｍ），Ｘｑ－１ ＝ （ｘ１，…，ｘｑ，
…，ｘｍ）。

一组样本集仅代表对模型的局部敏感性分析，
将获得样本点集的过程重复 ｎ 次，即可代表整个样

本空间，假定某个参数 ｘｉ 服从分布 Ｎ，即可计算得到

均值μ ｉ，其中μ ｉ 值用于衡量对系统输出值的影响，μ ｉ

值越大，影响程度越大，反之则小，进而可确定 ｘｉ 的
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全局敏感性。
２．３．２　 Ｓｏｂｏｌ′方法

Ｓｏｂｏｌ′方法是一种基于方差分解的敏感性分析

方法，它可以有效解出高度非线性模型中参数间相

互作用产生的灵敏度，计算结果稳定可靠。
假定模型为 Ｙ ＝ Ｆ（ｘ）＝ ｆ（ｘ１，ｘ２，…，ｘＭ），且 ｆ（ｘ）

的平方可积，其中 Ｍ 为参数维度，可把模型分解成

如下形式

Ｆ（ｘ） ＝ Ｆ０ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｆ ｉ（ｘｉ） ＋ ∑

ｉ ＜ ｊ
Ｆ ｉｊ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＋ … ＋

　 Ｆ１，２，…，ｎ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） （４）
式中， Ｆ０ 为常数项，ｉ ＝ １，２，…，ｎ，若 ｘｉ ～ Ｕ（０，１），
其中 Ｕ 为均匀分布，则模型 Ｆ（ｘ） 方差分解形式唯

一，其分解结果如下

Ｖ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｖｉ ＋ ∑

ｎ

ｉ ＜ ｊ
Ｖｉｊ ＋ … ＋ Ｖ１，２，…，ｎ （５）

式中： Ｖ 表示总方差，Ｖｉ 与 Ｖｉｊ 分别表示单双因子方

差，以此类推，Ｖ１，２，…，ｎ 为 ｎ 个因子方差。 化简后得到

１ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｓｉ ＋ ∑

ｉ ＜ ｊ
Ｓｉｊ ＋ … ＋ Ｓ１，２，…，ｎ （６）

式中： Ｓｉ ＝ Ｖｉ ／ Ｖ，反映 ｘｉ 为一阶主效应的敏感度；Ｓｉｊ

反映 ｘｉ 与 ｘ ｊ 中二阶交互效应的敏感度，以此类推。
将包含 ｘｉ 的敏感度累加，即可得到 ｘｉ 的总效应敏感

度 Ｓｘｉ。

３　 研究结果与分析

３．１　 技术路线

为合理地筛选出与齿面接触性能参数间敏感性

较大的三维粗糙度参数，制定图 ２ 所示的技术路线。

图 ２　 关联规律探究技术路线图

１） 依据相关分析理论，从统计学角度对三维粗

糙度参数与接触性能参数进行显著性检验并计算对

应的相关系数，利用皮尔逊相关系数阈值初步筛选

参数并对筛选结果进行参数重要性排序。
２） 为减少模型复杂度，利用 ＧＡ⁃ＢＰ 模型（遗传

算法优化的 ＢＰ 神经网络）分别构建三维粗糙度参

数与最大剪应力 （τ）、表面最大压力（ＭＰ） 间的预

测模型。
３） 基于 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络模型，分别应用 Ｍｏｒｒｉｓ

方法与 Ｓｏｂｏｌ′方法对参与拟合模型的三维粗糙度参

数进行全局敏感性分析，对比 ２ 种方法的分析结果，
从定性、定量分析角度对三维粗糙度参数进一步

筛选。
４） 将筛选后的参数重新放入 ＧＡ⁃ＢＰ 模型中，

再次利用 ２ 种全局敏感性分析方法对参数重要性进

行排序，将排序结果与步骤 ３）结果进行比较，并将

对比结果与相关分析排序结果进行交叉验证，得到

最终的三维粗糙度参数重要性排序结果。
５） 为探讨上述参数筛选过程的有效性，将参数

筛选前后的神经网络模型进行对比，验证其有效性。
３．２　 相关分析结果

三维粗糙度参数与齿面接触性能参数的相关分

析结果如图 ３ 所示。 根据表 ２ 的相关程度划分选取

相关程度大于 ０．３ 且接近 ０．３ 的中等及以上相关程

度的三维粗糙度参数，其中筛选出的参数均通过显

著性检验。

图 ３　 三维粗糙度参数与接触性能参数间的相关分析

从图 ３ 可以看出，与轮齿接触最大剪应力、表面
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最大压力呈现中等相关程度及以上的粗糙度参数依

次为： Ｓｚ，Ｓａ，Ｖｖｖ，Ｖｍｐ，按照相关程度由大到小排序依

次为：Ｓａ，Ｖｍｐ，Ｖｖｖ，Ｓｚ。 这 ４ 个参数对最大剪应力与

表面最大压力均起到正向促进作用，其中 Ｓａ 均达到

强相关程度。
通过显著性 ｐ 值检验与统计学相关分析筛选

出：Ｓａ（算术平均高度），Ｓｚ（取样区域中最大峰高和

最大谷深的和），Ｖｍｐ（峰部的实体体积），Ｖｖｖ（谷部的

空隙容积） 作为模型原始输入变量。 为简化模型，
将 τ（最大剪应力） 与 ＭＰ（表面最大压力） 依次作为

ＧＡ⁃ＢＰ 网络的输出变量。 利用 Ｍａｔｌａｂ 搭建神经网

络模型，从 ２２８ 组超声磨削加工表面实测数据中随

机抽样 ２２８×０．８≈１８２ 组数据用于训练神经网络模

型，ＧＡ⁃ＢＰ 模型自动将其按照 ３ ∶ １ ∶ １ 的比例划分

为训练集、验证集与测试集，剩余 ４６ 组数据作为测

试集。 基于训练后的映射模型对输入变量的参数重

要性进行全局敏感性分析。
３．３　 全局敏感性分析结果

对参数进行敏感性分析的主要研究工具为软件

包 ＳＡＬｉｂ，ＳＡＬｉｂ 是由 Ｐｙｔｈｏｎ 编写并用于执行敏感

性分析的开源库，其中包括了本研究所涉及的全局

敏感性分析方法。

由于输入样本的不均匀性，直接基于实测样本

进行全局敏感性分析可能会导致分析结果出现误

差，故将神经网络训练后的映射模型提取出来，基于

映射模型生成均匀样本并进行全局敏感性分析。 根

据文献［１５］，Ｍｏｒｒｉｓ 方法所需样本量为 ｎ＋１ 的整数

倍，其中 ｎ 为参数的个数，为探索得到合理结果的最

佳样本量，分别设置样本量为 １０，３０ 和 ５０。 同时，
为验证 Ｍｏｒｒｉｓ 定性分析结果的可靠性，本研究采用

Ｓｏｂｏｌ′敏感性分析方法，生成 １ ０００ 个样本对 ４ 个粗

糙度参数做定量分析。 对三维粗糙度参数重要性的

定性、定量结果分析如图 ４ 所示，其中均值 μ 与总效

应敏感度 Ｓ 越大，表明它对接触性能参数的影响

越大。
基于 ＢＰ 模型，由软件包 ＳＡＬｉｂ 运用 Ｍｏｒｒｉｓ 法

与 Ｓｏｂｏｌ′法分别计算得到各参数的均值与总效应敏

感度 Ｓ，得到图 ４ 结果。 由图 ４ 的定性定量分析结

果可以直观得到，在预测最大剪应力与表面最大压

力的神经网络模型中，参数 Ｖｖｖ，Ｓｚ 的 ２ 种敏感性分

析结果均远低于其他参数值。 由此得到最终的参数

筛选结果：参数 Ｓａ，Ｖｍｐ作为预测轮齿接触最大剪应

力、表面最大压力的输入变量，参数 Ｖｖｖ，Ｓｚ 剔除。

图 ４　 全局敏感性分析结果一

　 　 为合理评估粗糙度参数重要性排序结果，保留

神经网络的拓扑结构，仅变动模型的输入输出参数，
将剔除变量后的三维粗糙度参数（Ｓａ，Ｖｍｐ）作为神经

网络的输入变量，基于实测样本重新训练网络，并将

训练好的神经网络映射模型再次提取出来，重新生

成均匀样本并进行全局敏感性分析。 为与参数筛选

前的样本量选用方法保持一致，分别设置 Ｍｏｒｒｉｓ 法

的样本量为 ６，１８ 和 ３０，Ｓｏｂｏｌ′法的样本量为１ ０００。
全局敏感性分析结果如图 ５ 所示，神经网络训练的

迭代过程如图 ６ 所示。
对比图 ５ 与图 ４ 结果，可见剔除参数后的三维

粗糙度参数敏感性分析排序结果与剔除前排序一

致；对比图 ５ 与图 ３ 结果，２ 种敏感性分析结果与相

关分析结果排序仍然保持一致。 ２ 种对比结果最终

得出一致结论，即通过统计学相关分析与全局敏感

性分析的参数筛选后，影响轮齿接触最大剪应力、表
面最大压力的三维粗糙度参数重要性排序均为：Ｓａ＞
Ｖｍｐ。 对 Ｓａ，Ｖｍｐ进行相关分析，二者的皮尔逊相关系
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数为 ０．６５３，为中等相关强度。 虽然两参数存在一定

的相关性，依据相关文献［４⁃６，８⁃１１］ 可以看出 Ｓａ 的重要

地位及其广泛性的应用。 此外，文献［１２］提出参数

Ｖｍｐ为磨损分析提供了重要信息，文献［３］提出 Ｖｍｐ

值较大代表较好的承载能力。 由此可以得出筛选结

果与各文献中的结果相对应，故保留参数 Ｓａ，Ｖｍｐ。

图 ５　 全局敏感性分析结果二

图 ６　 ３ 种不同网络的综合表现

４　 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络稳定性分析

上述研究利用统计学相关分析理论与全局敏感

性分析方法对三维粗糙度进行降维且得出，算术平

均高度（Ｓａ）、峰部的实体体积（Ｖｍｐ）作为预测轮齿

接触最大剪应力（τ）、表面最大压力（ＭＰ）的关键参

数。 然而参数降维后 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络的稳定性是

否可靠，需对其进一步验证。

４．１　 稳定性分析

为深入探讨相关分析与全局敏感性分析筛选参

数前后对模型稳定性的影响，不更改神经网络的隐

含层层数、隐含层神经元个数以及网络训练学习率

等相关参数，仅变动神经网络的输入参数，基于上述

参数筛选过程展开对比分析。 即对未筛选参数的

ＧＡ⁃ＢＰ 模型、相关分析筛选参数后的 ＧＡ⁃ＢＰ 模型

（Ｐ⁃ＧＡ⁃ＢＰ）、相关分析与全局敏感性分析筛选参数

后的 ＧＡ⁃ＢＰ 模型（Ｐ⁃Ｍｏｒｒｉｓ ／ Ｓｏｂｏｌ′⁃ＧＡ⁃ＢＰ）进行训

练，图 ６ 为各模型的训练迭代过程。
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根据预测数据，计算均方误差（ＭＳＥ）与平均绝

对百分比误差（ＭＡＰＥ）可以评价数据的变化程度，
ＭＳＥ 值越小，说明预测模型描述实验数据具有更好

的精确度，ＭＡＰＥ 值越小，模型误差越小。 均方误差

与平均绝对百分误差的计算如（７） ～ （８）式所示。

ＥＭＳ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｍ ＝ １
（ｙｍ － ｙｍ′） （７）

ＥＭＡＰ ＝ １００％
Ｍ ∑

Ｍ

ｍ ＝ １

ｙｍ － ｙｍ′

ｙｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （８）

式中：Ｍ为数据数量；ｙｍ′ 为第ｍ个数据的预测值；ｙｍ

为第 ｍ 个数据的真实值。
（７） ～ （８）式计算的对比结果如表 ３ 所示，可以

看出 Ｐ⁃Ｍｏｒｒｉｓ ／ Ｓｏｂｏｌ′⁃ＧＡ⁃ＢＰ 模型的 ＥＭＳ与 ＥＭＡＰ值略

低于 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络，可见前者模型稳定性略高于

后者，也从侧面进一步证实了参数筛选的有效性。
表 ３　 测试集均方误差与平均绝对百分误差对照表

输出变量 网络类型 ＥＭＳ ＥＭＡＰ ／ ％

τ

ＧＡ⁃ＢＰ ７００．６ ２．６８

Ｐ⁃ＧＡ⁃ＢＰ ７３４．１ ２．７９

Ｐ⁃Ｍｏｒｒｉｓ ／ Ｓｏｂｏｌ′⁃ＧＡ⁃ＢＰ ６６２．３ ２．６６

ＭＰ

ＧＡ⁃ＢＰ ５ ７６６．０ ２．４０

Ｐ⁃ＧＡ⁃ＢＰ ６ １９６．４ ２．４８

Ｐ⁃Ｍｏｒｒｉｓ ／ Ｓｏｂｏｌ′⁃ＧＡ⁃ＢＰ ４ ８８０．９ ２．１９

４．２　 结果分析

由表 ３ 与图 ６ 可直观看出，对比未进行参数筛

选的预测模型，利用相关分析与全局敏感性分析对

三维粗糙度参数进行筛选的预测结果（ＥＭＳ、ＥＭＡＰ ）
相对偏小，且在 ＢＰ 网络迭代过程中不易出现过拟

合。 这是因为未进行参数筛选的 ＢＰ 模型输入变量

过多，造成了输入变量的冗余，致使网络不稳定。 而

经参数筛选后缩减了无关变量的输入，提高了网络

预测的稳定性，进而减小预测误差。

５　 结　 论

本文基于实测超声磨削微观表面数据，探究三

维粗糙度参数影响齿面接触性能参数的主次关系，
并对其进行降维，得到了以下结论：

１） 皮尔逊显著性检验与相关分析结果表明：与
轮齿接触最大剪应力（τ）、表面最大压力（ＭＰ）呈现

中等相关及以上的三维粗糙度参数按照相关程度大

小排序依次为：Ｓａ，Ｖｍｐ，Ｖｖｖ，Ｓｚ，均起到正向促进作

用。 其中参数 Ｓａ 与接触性能参数的相关系数最大，
达到强相关程度。

２） 利用Ｍｏｒｒｉｓ 和 Ｓｏｂｏｌ′方法对三维粗糙度参数

敏感性进行定性与定量分析并得到一致结果，影响

轮齿接触最大剪应力、表面最大压力的参数重要性

从大到小依次排序为 Ｓａ，Ｖｍｐ。 故在实际工程中评判

齿面接触性能参数时，更要关注 Ｓａ，Ｖｍｐ这 ２ 个参数。
３） 稳定性分析结果表明，基于相关分析与全局

敏感度分析筛选参数后训练的 ＧＡ⁃ＢＰ 模型在稳定

性上略高于未筛选参数训练的 ＧＡ⁃ＢＰ 模型，实现了

三维粗糙度参数降维，也进一步验证了参数筛选的

有效性。
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