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摘 要：为了改进机器人磨削过程中对磨削量的控制，提出了一种基于 SVM回归的磨削过程建模方法，通过
分析与磨削量相关的一组可测变量——机器人进给速率、接触力、工件表面曲率，利用机器学习的方法建立回归模
型，对磨削量进行预测．这种方法可以避免逐一分析复杂的动力学参数．实验结果表明，该方法可以取得良好的效

果，模型的预测精度达到 90%以上，基本满足实际加工的要求．
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Modeling for Robot High Precision Grinding Based on SVM
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Abstract: To improve the removal control for robot grinding process, we propose a modeling method based on SVM
(support vector machine) regression. By analyzing a group of measurable variables relevant to grinding removal, such as
robot’s speed, contact force and curvature of the workpiece’s surface, a regression model is built using machine learning
method to predict the grinding removal. In this way, the analysis on a series of complicated dynamic variables could be
avoided. The experimental results show that this method could achieve good performance. The prediction accuracy of the
model reaches higher than 90%, which basically meets the demand of practical grinding.
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1 引言（Introduction）

传统的复杂曲面工件（如叶片）的磨削加工主

要有以下几种方式：人工磨削、专用机床磨削和数

控机床磨削．这几种方式都存在一定的缺点：人工

磨削比较费时，而且加工的一致性得不到保证；专

用机床通用性不好，只适合批量生产；数控机床的

加工成本较高．此外，机床加工还有一个明显的通

弊，就是缺乏柔性，设备使用范围窄，可拓展范围

小 [1]．针对这些问题，机器人在磨削加工领域开始

受到人们的重视，并得到了越来越广泛的应用．与

市场上较为典型的 5轴磨削加工机床相比，机器人
磨削加工系统具有灵活性高、通用性强、易于扩展

等优点．

目前，大多数加工复杂曲面工件的机器人磨削

系统仍然处于实验室研究阶段，主要研究目的是用

于打磨和抛光．近年来，结合工业界需求，人们提出

了机器人修型磨削问题．机器人修型磨削是指通过

机器人系统对复杂曲面工件外表面进行砂带磨削加

工，使之达到设计尺寸公差和表面质量的一种精加

工过程．这种工艺不仅强调其加工柔性，也可充分

发挥机器人磨削的精度优势，进一步提升了机器人

在磨削领域的技术档次．

修型磨削的关键问题在于对磨削量的控制．机

器人磨削系统与磨削机床等高刚度的磨削系统不

同，在高刚度的磨削系统中，基本认为进给量即等

于磨削量，而在机器人磨削中，由于磨削系统在加

工面法向方向具有一定柔性，进给量和磨削量的关

系更为复杂，无法简单地将两者等同，这就给磨削

量的控制带来了困难．在现有的技术条件下，无法

使用在线测量实时地获得磨削量的反馈，因此对磨

削量的直接控制难以实现．

另一种途径是考虑使用模型的方法对磨削量进

行估计．但是，各种动力学参数对磨削过程的影响

基金项目：国家 863计划资助项目（SQ2007AA04Z231266）；国家自然科学基金资助项目（50875141）．
通讯作者：杨扬，yangy07@yahoo.cn 收稿／录用／修回：2009-04-13/2009-06-01/2009-11-10

278



第 32卷第 2期 杨 扬等：基于 SVM的机器人高精度磨削建模 279

十分复杂，而且呈现高度耦合强非线性的特点，很

难基于磨削机理进行建模．

对磨削过程建模不仅是提高加工精度的需要，

也是针对机器人大工作空间进行加工轨迹优化、提

高加工效率的前提．针对基于机理建模困难的问题，

本文采用了一种基于 SVM 回归的建模方法．这种
方法回避了逐一分析复杂的动力学参数，而是利用

磨削过程中的实际测量数据，选择与磨削量相关的

一组可测变量，建立以这些可测变量为输入、以磨

削量为输出的数学模型．通过对叶片进行磨削和回

归建模，验证了该方法的有效性．

2 回归原理（Principle of regression）
随着统计机器学习方法的发展，非线性回归技

术手段越来越丰富．尤其是 Vapnik等人 [2-3] 于 1995
年提出支持向量机（SVM）方法后，非线性机器学
习中核方法得到了广泛深入的研究，并且很多思想

被直接推广，用于解决函数拟合问题 [4-5]．与神经网

络等方法相比，SVM的优点在于它基于结构风险最
小化原则，泛化能力较强，可以避免过学习和陷入

局部极小点等问题，而且 SVM所需的样本数较少，
尤其适合小样本训练 [6]．

SVM 回归原理可简述如下：给定训练样本集
(xxxi,yi)，i = 1,2, · · · ,n，xxxi ∈ Rd，d 为样本数据的属性
维数；所求的最优线性回归函数为 f (xxx) = wwwTxxx+b，www
为权向量，b为偏移量．可以将这个问题转化为如下
的二次规划问题：

min
1
2

wwwTwww+C
n

∑
i=1

(ξi +ξ ∗i )

s.t.





yi−www · xxxi−b 6 ε +ξi

www · xxxi +b− yi 6 ε +ξ ∗i

(1)

其中，i = 1,2, · · · ,n，ε 为不敏感损失函数的误差，
ξi,ξ ∗i > 0是两个非负的松弛因子，常数 C > 0为惩
罚因子，表示对超出 ε 管道的惩罚程度．利用优化
方法将上述问题转化为：

min
1
2

n

∑
i=1

n

∑
j=1

(αi−α∗
i )(α j−α∗

j )〈xxxi,xxx j〉−
n

∑
i=1

yi(αi−α∗
i )+ ε

n

∑
i=1

(αi +α∗
i )

s.t.





n

∑
i=1

(αi−α∗
i ) = 0

0 6 αi,α∗
i 6 C, i = 1,2, · · · ,n

(2)

相应的回归函数为：

f (xxx) = wwwTxxx+b =
n

∑
i=1

(αi−α∗
i )〈xxxi,xxx j〉+b∗ (3)

这里 αi,α∗
i 为拉格朗日乘子，其中只有部分 αi−α∗

i

不为 0，它们对应的样本即为支持向量．
以上是线性的情况．对于非线性的情况，只需

用核函数 K(xxxi,xxx j) =
〈
ϕ(xxxi),ϕ(xxx j)

〉
代替式 (3) 中的

内积项 〈xxxi,xxx j〉即可，这里 ϕ(·)表示从样本空间到高
维特征空间的映射．常用的核函数有多项式核函数、

径向基（高斯）核函数（radial basis function，RBF）、
多层感知器核函数等．本文采用 RBF核函数，它对
非线性特性、高维数据有较好的适应性．其数学表

达式如下：

K(xxxi,xxx j) = exp(−|xxxi− xxx j|2
2σ 2 )

其中 σ 为核宽度．

3 基于 SVM进行磨削过程建模（Modeling
the grinding process based on SVM）

3.1 样本特征选取

采用 SVM 方法建模，首先要解决样本特征选
取问题．样本特征的选取并没有一个统一的方法，

一般是凭经验来选取．在修型磨削加工过程中，影

响磨削量的因素有很多，从机床高精度磨削研究来

看，工件材料、砂轮材料、温度、工件表面曲率、工

件旋转速度、接触力、砂轮表面质量、砂轮旋转速度

等因素都会对磨削量造成影响．相对而言，机器人

砂带磨削的精度要求比较低，许多条件不像机床高

精度磨削要求那么苛刻，只要抓住影响磨削量的主

要控制量，合理忽略其他次要因素，也可以保证加

工精度．

试验发现，对于机器人加工系统，接触力、机器

人进给速率这两个可控制参量对磨削量的影响十分

明显．其中，接触力为砂带与工件表面的压力，机器

人进给速率为机器人末端移动速度的大小．在固定

其它条件的情况下，接触力、机器人进给速率与磨

削量均满足一定函数关系．另一方面，当对复杂曲

面工件进行磨削时，即使接触力和机器人进给速率

保持不变，在工件表面曲率不同的地方，磨削量也

不一样，这种影响在曲率大的地方尤为显著，如叶

片的叶根和叶缘部分．因此，本文选取接触力、机器

人进给速率和工件表面曲率作为样本特征，综合考

虑这三个因素对磨削量的影响．

3.2 模型训练过程中的参数选择

基于 SVM 的建模过程成功与否，很大程度上
依赖于所选择的参数是否合适．与建模相关的参数

主要有：惩罚系数 C、RBF 核函数中的 σ、不敏感
损失函数中的 ε．惩罚系数 C 表示对经验误差的惩
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罚，它的作用是在置信范围与经验误差之间取一个

折中，C值过大会导致过学习，C值过小会导致欠学
习；核参数 σ 表示核的宽度，主要影响样本数据在
高维特征空间中的分布；不敏感损失函数参数 ε 决
定了支持向量的数目，ε 越小，支持向量的数目越
多，函数估计的精度也越高，但训练的时间也越长．

一般使用网格搜索和交叉验证的方法来寻找最

优参数．首先，根据经验确定参数的初始取值，然后

用 2倍的指数方式渐次增大或减小参数的值．将样
本数据分为 N 份，依次选取其中的 N−1份用于训
练，剩余的 1份用于测试．比较不同参数下模型的
预测误差，选取误差最小的一组作为模型参数．

4 磨削实验与建模结果分析（Grinding ex-
periment and modeling result analysis）

4.1 磨削实验配置与实验数据获得过程

对某钛合金叶片进行修型磨削加工，获得模型

训练与测试所需的样本数据．

实验采用的机器人磨削系统由 ABB 公司生产
的工业机器人与自制的气缸磨削机组成，如图 1所
示．接触力和机器人进给速率为磨削系统的可控参

量，可通过磨削控制系统程序人机界面进行调整和

监控．磨削量通过 LVDT（linear variable differential
transformer）位移传感器测量得到，通过对同一点磨
削前与磨削后的位移量求差，得到所求点的磨削量；

使用 3维激光扫描系统对加工面进行扫描，通过对
该系统产生的曲面表面点云数据进行估算得到给定

加工点的曲率．

实验过程如下：对于一个标定完毕的机器人磨

削系统，首先设定机器人的磨削轨迹，然后改变接

触力和机器人进给速率的值，对同一工件进行反复

磨削．将相同接触力和机器人进给速率下的实验称

为一组，每组实验分为以下 4个步骤：1)设定接触
力和机器人进给速率；2)使用 LVDT沿规划路径测
量待磨工件表面，得到位移量数据；3)使用 3维激
光扫描系统扫描待磨工件表面，得到工件曲面的表

面点云数据；4)对待磨工件沿规划路径进行一次磨
削．然后重复上述过程．

实验中，接触力和机器人进给速率的取值应满

足一定分布，以保证在加工所需的力和速率的限制

范围内都有实验数据分布．基于实际的加工经验，

此处设置机器人接触力的范围为 2.5 N～ 125 N，采
样间隔为 2.5 N；机器人进给速率范围为 10 cm/s～
45 cm/s，采样间隔为 5 cm/s．根据二者的不同组合，
共进行 40组实验．部分数据如表 1所示．

图 1 机器人磨削系统

Fig.1 The robot grinding system

4.2 建模结果与分析

图 2显示了磨削量与工件表面曲率的关系．由
图 2可以看到，磨削量受曲率影响明显，其大小变
化基本与曲率的走势保持一致．

图 3显示的是磨削量与接触力和机器人进给速
率二者的关系．由图中可以明显地看到，在接触力

一定的情况下，磨削量的值随着机器人进给速率的

增大而减小；在机器人进给速率一定的情况下，磨

削量的值随着接触力的增大而增大．即磨削量与机

器人进给速率成负相关关系，与接触力成正相关关

系．

这些结果说明本文选择的样本特征是基本合理

的．

使用 Libsvm 对 4.1 节所获得的数据进行回归
建模．以机器人进给速率、接触力和工件加工点曲

面曲率为模型输入，以磨削量为模型输出．训练所

采用的参数分别为：C =64，σ =0.707，ε =0.003 9．
为了验证 SVM 建模方法的通用性和稳定性，共进
行 10 次实验．每次实验从样本数据中随机抽取一
半用作训练，另一半用作测试．使用最小均方误差

（minimum square error，MSE）和平均绝对百分比误
差（mean absolute percentage error，MAPE）两个指
标对预测结果进行评价．实验结果如表 2所示．

由表 2可以看到，该方法的迭代次数较少，耗
时较小，稳定性较强，对不同的训练数据和测试数

据均能获得很好的效果．从 10次实验的平均结果来
看，磨削量预测的MSE仅为 2.87e−04，MAPE仅为
8.16%．若以MAPE作为评价指标，模型的预测精度
在 90%以上．
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表 1 部分原始数据

Tab.1 Part of original data

磨削量 /mm 曲率 接触力 /N 速率 /(m/s) 磨削量 /mm 曲率 接触力 /N 速率 /(m/s)

0.073 0.281 3 25 0.2 0.24 0.094 2 75 0.1

0.051 5 0.130 5 25 0.2 0.339 0.086 8 75 0.1

0.060 5 0.095 7 25 0.2 0.366 0.098 8 75 0.1

0.057 5 0.097 4 25 0.2 0.362 5 0.108 6 75 0.1

0.066 0.094 5 25 0.2 0.355 5 0.103 6 75 0.1

0.038 5 0.077 5 25 0.2 0.355 5 0.086 75 0.1

0.057 5 0.057 6 25 0.2 0.335 5 0.065 6 75 0.1

0.039 0.041 9 25 0.2 0.311 5 0.048 75 0.1

0.066 0.030 6 25 0.2 0.298 5 0.035 6 75 0.1

0.056 0.021 9 25 0.2 0.321 0.026 2 75 0.1

0.056 0.015 7 25 0.2 0.321 0.020 4 75 0.1

0.046 0.012 6 25 0.2 0.353 0.015 8 75 0.1

图 2 磨削量与曲率的关系

Fig.2 Relation between removal and curvature
图 3 磨削量与速率、接触力的关系

Fig.3 Relation between removal and speed/contact force

表 2 模型训练与预测结果

Tab.2 Results of training and prediction

训练样本数 支持向量数 迭代次数 MSE MAPE

1 166 117 1 166 3.07e−04 0.083 903

2 166 132 1 115 2.64e−04 0.077 742

3 166 140 1 214 2.50e−04 0.077 034

4 166 132 879 4.42e−04 0.097 457

5 166 127 912 2.42e−04 0.076 864

6 166 131 965 2.81e−04 0.081 285

7 166 126 1 027 2.66e−04 0.079 11

8 166 126 1 249 3.15e−04 0.086 07

9 166 121 1 356 2.42e−04 0.075 799

10 166 131 1 192 2.62e−04 0.080 922

平均值 166 128.3 1 107.5 2.87e−04 0.081 619
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5 结论（Conclusion）
针对难以基于磨削机理进行建模的问题，本文

采用一种基于 SVM回归的方法对机器人修型磨削
过程进行建模．研究了对磨削量影响较大的几个因

素——机器人进给速率、接触力、工件表面曲率，并
以它们作为模型输入，以磨削量作为输出，利用实

际测量的样本数据，建立起磨削过程的动力学模型．

实验结果表明了该方法的有效性，模型的预测精度

基本满足工业加工的要求．
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