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摘　 要:为了准确判断砂带在磨削螺杆转子时的磨损程度,根据砂带磨损过程中表面图像颜色特征和纹理特征的变化规律,对
砂带磨损程度进行识别。 对磨削加工后砂带表面图像的纹理特征和颜色特征进行提取,根据不同磨削时间段螺杆转子表面粗

糙度划分砂带磨损程度。 支持向量机的分类性能受到自身核函数与惩罚函数的影响较大,因此提出利用天鹰优化算法对支持

向量机的核参数与惩罚参数进行优化,建立 AO-SVM 砂带图像识别磨损程度模型。 利用自主研发的螺杆转子专用砂带磨削装

置完成实验。 磨削参数设置如下:砂带线速度为 10
 

m / s,工件轴向进给速度为 50
 

mm / min,张紧轮的气缸压力为 0. 35
 

MPa,主
动轮的气缸压力为 0. 5

 

MPa,磨削时间为 25
 

min。 AO-SVM 对砂带磨损程度模型的识别准确率达到 92. 5%,比随机森林算法

(RFC)和 XGboost 分类算法分别高出 5. 0%和 3. 6%,且收敛速度更快。 AO-SVM 模型可以通过砂带表面图像的颜色特征变化

和纹理特征变化对砂带磨损程度进行识别,可以有效避免砂带磨损过度损伤工件,为砂带磨削螺杆转子时判断砂带的磨损程度

和换带时间提供理论指导。
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Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

accurately
 

determine
 

the
 

degree
 

of
 

abrasion
 

of
 

abrasive
 

belts
 

in
 

grinding
 

screw
 

rotors,
 

the
 

degree
 

of
 

abrasion
 

of
 

abrasive
 

belts
 

is
 

identified
 

according
 

to
 

the
 

law
 

of
 

change
 

of
 

the
 

color
 

characteristics
 

and
 

texture
 

characteristics
 

of
 

the
 

surface
 

image
 

in
 

the
 

abrasion
 

process
 

of
 

abrasive
 

belts.
 

The
 

texture
 

features
 

and
 

color
 

features
 

of
 

the
 

surface
 

image
 

of
 

the
 

abrasive
 

belt
 

after
 

the
 

grinding
 

process
 

are
 

extracted,
 

and
 

the
 

abrasive
 

belt
 

wear
 

degree
 

is
 

classified
 

according
 

to
 

the
 

surface
 

roughness
 

of
 

the
 

screw
 

rotor
 

in
 

different
 

grinding
 

time
 

periods.
 

The
 

classification
 

performance
 

of
 

the
 

support
 

vector
 

machine
 

is
 

greatly
 

affected
 

by
 

its
 

own
 

kernel
 

function
 

and
 

penalty
 

function,
 

so
 

it
 

is
 

proposed
 

to
 

optimize
 

the
 

kernel
 

parameter
 

and
 

penalty
 

parameter
 

of
 

the
 

support
 

vector
 

machine
 

by
 

using
 

the
 

aquila
 

optimizer
 

optimization
 

algorithm,
 

and
 

to
 

establish
 

the
 

wear
 

degree
 

model
 

of
 

AO-SVM
 

sand
 

belt
 

image
 

recognition.
 

The
 

experiment
 

is
 

completed
 

by
 

utilizing
 

a
 

self-developed
 

special
 

belt
 

grinding
 

device
 

for
 

screw
 

rotors.
 

The
 

grinding
 

parameters
 

are
 

set
 

as
 

follows:
 

the
 

linear
 

speed
 

of
 

the
 

grinding
 

belt
 

is
 

10
 

m / s,
 

the
 

axial
 

feed
 

speed
 

of
 

the
 

workpiece
 

is
 

50
 

mm / min,
 

the
 

cylinder
 

pressure
 

of
 

the
 

tensioning
 

wheel
 

is
 

0. 35
 

MPa,
 

the
 

cylinder
 

pressure
 

of
 

the
 

active
 

wheel
 

is
 

0. 5
 

MPa,
 

and
 

the
 

grinding
 

time
 

is
 

25
 

min.
 

The
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

AO-SVM
 

for
 

the
 

abrasive
 

belt
 

wear
 

degree
 

model
 

reaches
 

92. 5%,
 

which
 

is
 

improved
 

by
 

5. 0%
 

and
 

3. 6%
 

compared
 

to
 

the
 

random
 

forest
 

algorithm
 

(RFC)
 

and
 

the
 

XGboost
 

classification
 

algorithm,
 

respectively,
 

and
 

the
 

convergence
 

speed
 

is
 

fast.
 

The
 

degree
 

of
 

abrasive
 

belt
 

wear
 

can
 

be
 

identified
 

by
 

the
 

AO-SVM
 

model
 

through
 

the
 

color
 

feature
 

change
 

and
 

texture
 

feature
 

change
 

of
 

the
 

surface
 

image
 

of
 

the
 

abrasive
 

belt,
 

which
 

can
 

effectively
 

avoid
 

excessive
 

abrasive
 

belt
 

wear
 

and
 

damage
 

to
 

the
 

workpiece,
 

and
 

provide
 

theoretical
 

guidance
 

for
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judging
 

the
 

degree
 

of
 

abrasive
 

belt
 

wear
 

and
 

the
 

time
 

to
 

change
 

the
 

abrasive
 

belt
 

when
 

the
 

abrasive
 

belt
 

is
 

used
 

to
 

grind
 

the
 

screw
 

rotor.
 

Keywords:sand
 

belt
 

wear;
 

image
 

recognition;
 

aquila
 

optimizer;
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of
 

parameters;
 

feature
 

extraction

0　 引　 言

　 　 砂带磨削具有磨削效率高,磨削成本低,加工精度高

等优势[1] 。 砂带高速旋转对螺杆转子进行打磨,去除螺

杆转子铣削后的鱼鳞纹和多余的加工余量。 磨削质量受

到加工环境,工艺参数等多种因素的影响,其中砂带磨损

程度是影响螺杆转子表面质量的主要因素之一[2-3] 。 砂

带在磨削过程中磨粒受到径向载荷,同时磨削区域产生

磨削热,导致砂带磨损加剧。 砂带磨损主要分为 3 个阶

段,初期快速磨损阶段,中期稳定磨损阶段,以及失效磨

损阶段。 对于砂带的磨损形式,何喆[4] 总结了前人的研

究成果,发现砂带主要的磨损形式主要为磨粒的磨钝,破
碎和脱落,部分会发生化学磨损。 砂带的磨损程度识别

主要分为直接测量和间接测量两种方式[5] 。 直接测量主

要是通过测量工具与刀具表面直接接触,或通过光学测

量的方式直接获取刀具的表面形貌,间接测量是通过传

感器装置获取加工过程中的震动、电流、声音信号等,通
过分析这些信号中的主要特征变化来分析刀具的磨损状

态。 叶浩浩[6] 通过提取砂带表面图像中的纹理特征然后

用支持向量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)神经网络对

关于砂带磨损进行程度识别,但是传统的 SVM 容易受到

自身参数的影响识别准确率不高,因此需要对 SVM 算法

进行改进,使模型的准确率更高。 Lipin' ski 等[7] 利用激光

照射的方式观察砂带磨具的表面,根据反射光的分析,判
断砂带的磨损程度。 Oo 等[8] 通过砂带在磨削过程中表

面形貌的变化,提取出砂带图像的特征值,然后根据随机

森林算法对其特征值进行分类,最后预测砂带的磨损状

态。 肖贵坚等[9] 探究了砂带磨损与工件表面质量之间的

关系,以及砂带磨损与工件表面应力的关系。 杜瑶等[10]

以磨削过程中工件材料去除率和工件表面粗糙度为依据

对砂带的寿命进行评价。 杨雅琦等[11] 以砂带磨粒磨削

过程中表面算数平均高度,磨粒峰度以及磨削表面形貌

的变化等作为砂带磨损的评价指标。 目前对于砂带磨损

的评估方式多采用智能算法,但是传统的智能算法具有

一定的局限性,因此很多学者针对智能算法的缺陷进行

了优化,刘景森等[12] 针对蝴蝶优化算法的不足在全局搜

索过程中引入了非线性关系权重对蝴蝶的位置进行迭代

更新,提高了算法的精度和收敛速度。 赵新等[13] 通过改

果蝇算法对支持向量机进行优化,提高了模拟电路诊断

故障的精度。 褚鼎立等[14] 通过改进的自适权重策略对

鲸鱼算法进行调整,增强了该算法的寻优能力。 张强

等[15] 利用截齿在磨损过程中发出的声音信号进行提取,

将特征值输入到 BP 神经网络中,得到截齿磨损识别模

型。 陈志敏等[16] 利用蝙蝠算法与标准滤波相结合的方

式使粒子的分布更加合理,提高了粒子滤波的精度。 刘

浩然等[17] 利用改进遗传算法优化 BP 神经网络缩短了传

统遗传算法的运算时间,同时提高了模型的精度。 目前

对于砂带磨损图像的识别模型都是采用传统的 SVM 算

法或者随机森林算法( random
 

forest
 

algorithm,RFC)分类

算法,并且采取的特征值较多,因此本文对 SVM 算法进

行改进建立砂带磨损图像识别模型,并选取了 4 个主要

特征值对模型进行训练,提高了模型的准确性和识别

效率。
螺杆转子多用于石油钻井设备中,转子表面质量受

砂带磨损程度直接影响。 为了建立准确的砂带磨削程度

识别 模 型, 本 文 利 用 2021 年 提 出 的 天 鹰 ( aquila
 

optimizer,AO) [18] 算法对支持向量机的核参数与惩罚参

数进行寻优改进,提高砂带磨损的识别精度。 将砂带表

面图像的颜色特征和纹理特征作为模型的输入,以砂带

的磨损程度作为输出,判断砂带的磨损程度。 为提前更

换砂带,保证螺杆转子表面质量提供理论基础,同时也为

在机检测砂带磨损程度,提供新的想路。

1　 图像识别模型建立

1. 1　 天鹰优化算法

　 　 天鹰优化算法属于群体智能算法,与其他的元启发

算法相比,天鹰优化算法具有寻优能力强,收敛速度快的

优点[19] 。 天鹰优化算法灵感来自于鸟类捕食过程中的 4
个群体行为,原理主要包含 4 个阶段分别是扩大探索阶

段、缩小探索阶段、扩大开发阶段和缩小开发阶段。
天鹰优化算法的主要实现过程如下所示:

1)天鹰处于扩大探索阶段时,数学表达式如式(1)所示:

X1(m1 + 1) = Xbest(m1) × rand × (1 -
m1

M
) +

(XM(m1) - Xbest(m1)) × rand (1)

XM(m1) = 1
N ∑

N

i = 1
X i(m1),∀j = 1,2,…,Dim (2)

式中:X1(m1 +1)是由扩大搜索的方式得到的天鹰到达的

下一次位置,Xbest(m1)为达到下一次位置时的最佳解,为
当前位置的平均值,该平均值由式(2)得到,rand 是介于

0 和 1 之间的随机值,M 为迭代总次数。
2)天鹰处于缩小探索阶段,数学表达式如式(3)所示:

X2(m1 + 1) = Xbest(m1) × Levy(D) +
XR(m1) + (y - x)∗rand (3)
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式中:X2(m1 +1)是由缩小搜索的方式让天鹰到达的下一

个位置,D 是维度空间,Levy(D)是飞行分布函数。
3)天鹰处于扩大开发阶段时,数学表达式如式(4)所示:

X3(m1 + 1) = (Xbest(m1) - XM(m1)) × α - rand +
((UB - LB) × rand + LB) × δ (4)
式中:X3(m1 +1)是由扩大开发的方式让天鹰到达的下一

个位置,rand 是介于 0 和 1 之间的随机值,α 和 δ 是本文

中确定为较小值(0. 1)的开采调整参数,UB 是给定问题

的上界,LB 是给定问题的下界。
4)天鹰处于缩小开发阶段时,数学表达式如式(5)所示:

X4(m1 + 1) = QF × Xbest(m1) - (G1 × X(m1) × rand) -
G2 × Levy(D) + rand × G1 (5)

QF(m1) = m1

2×rand() -1

(1-M) 2 (6)
G1 = 2 × rand() - 1 (7)

G2 = 2 × (1 -
m1

M
) (8)

式中:X4(m1 +1)是由缩小开发的方式让天鹰到达的下一

个位置,QF 表示用于平衡搜索策略的质量函数,G1 表示

天鹰独自捕猎期间用于跟踪猎物的的各种运动 G2 呈现

从 2 ~ 0 的递减,表示 AO 的飞行斜率。
5)天鹰捕猎原则为当前迭代次数 m1 ≤2 / 3M 时,天鹰个

体需要依次通过扩大搜索更新位置变更模型、缩小搜索

方式更新位置变更模型;当 2 / 3 M<m1 <M 时,依次通过扩

大开发方式更新位置变更模型和缩小开发方式更新位置

变更模型。

1. 2　 基于改进 SVM 的图像识别模型

　 　 作为一种监督学习算法,SVM 可以实现数据的分类

决策。 基于结构风险最小化原则,SVM 在小样本、非线

性和高维特征空间等模式识别问题上具有许多优点。 在

模式识别过程中,SVM 通过核函数将低维数据映射到高

维空间。 以往的研究表明,径向基核函数( radial
 

basis
 

function,RBF)核函数表现出良好的分类性能。 因此,以
RBF 核函数的 SVM 分类原理的主要步骤如下:

设数据集的表示形式为 D= [(x1,y1 ),…,(x i,y i)],
 

每一个样本在一个 n 维空间中分类超平面或者决策函数

的一般表示形式为:
f(x) = ω·k(x) + b (9)

式中:ω 是超平面的权重向量,b 是超平面的偏置,k( x)
是非线性映射函数。 去最小化结构风险,最优超平面应

该实现所有样本的有效分类,应满足如下的限制条件:
y i(ω

T·k(x i) + b) ≥ 1 (10)
为了实现在决策风险和泛化性能之间的有效平衡,

通过引入非负松弛变量 ξi 加强决策面的分类性能。 因

此,优化问题可以转化为:

min 1
2

‖ω‖2 + c∑
n

i = 1
ξ i,c ≥ 0

s. t. 　 y i(ω
T·k(x i) + b) ≥ 1 - ξ i,ξ i ≥ 0

{ (11)

式中:c 是惩罚因子,它可以控制错误样本的错分程度。
同时,拉格朗日算法被引入可得:

L(ω,b,a i) = 1
2

‖ω‖2 + ∑
n

i = 1
a i(1 - y i(ω

T·k(x i) +

b)) (12)
L(ω,b,a i) 分别对 ω 和 b 求偏导后可得:

 

L(ω,b,a i) = 1
2
ωTω + ∑

n

i = 1
a i - ∑

n

i = 1
a iy iω

Tx i - ∑a iy ib =

∑
n

i = 1
a i -

1
2 ∑

n

i = 1
∑

n

j = 1
a ia jy iy jx

T
i x j (13)

因此,优化问题可以转化为对偶问题:

min - 1
2 ∑

n

i = 1
∑

n

j = 1
y iy ja ia jK(x i,x j) - ∑

n

i = 1
a i

s. t.
 ∑

n

i = 1
y ia i = 0,0 ≤ a i ≤ c

ì

î

í

ï
ï

ïï

(14)

其中,径向基核函数可以表示为:
K(x i,x j) = exp( - g‖x i - x j‖

2) (15)
式中:g 为核函数参数,它可以控制核函数的映射范围。
最后,优化问题可以转化为:

min 1
2 ∑

n

i = 1
∑

n

j = 1
y iy ja ia jexp( - g‖x i - x j‖

2) - ∑
n

i = 1
a i

s. t. ∑
n

i = 1
y ia i = 0,0 ≤ a i ≤ c

ì

î

í

ï
ï

ïï

(16)
从式(16)中可以看出,SVM 分类问题取决于两个重

要参数 c 和 g,这两个参数会影响 SVM 的分类性能。 因

此,本文提出利用天鹰优化算法对这两个参数进行启发

式智能寻优。
AO 优化 SVM 步骤如下所示。
1)

 

获取砂带表面图像,获取实验数据输入到 AO-
SVM 中。

2)
 

初始化 AO
 

的初始参数,
3)设置迭代次数 50 次,设置总群大小为 36,计算初

始适应度值。
4)

 

判断初始适应度值是否符合设定标准,若不符合

利用式(1)、(3)、(4)、(5)寻找新的适应度值。
5)

 

进行位置适应度比较,获得最优值。
6)

 

结束迭代寻优,将最优的参数作为结果输出。
7)

 

如果迭代次数没有达到 50 次,重复步骤 4) 和

5),否则,选择最优的惩罚因子和核函数参数,建立 SVM
模型。

8)结束迭代寻优,将最优的参数作为结果输出。
流程如图 1 所示。
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图 1　 AO 优化 SVM 流程

Fig. 1　 SVM
 

flow
 

chart
 

of
 

AO
 

optimization

2　 磨削实验设备及过程

2. 1　 实验设备

　 　 实验设备主要为磨削装置和图像采集装置,磨削装

置采用沈阳工业大学自主研发的磨削设备[20] 。 磨削装

置主要包括主动轮、张紧轮、接触轮等。 砂带的线速度通

过电动机控制。 进给速度通过机床调节,压力通过主气

缸压力和张紧气缸压力调节。 螺杆转子表面具有复杂曲

面特征,其表面曲率半径随螺旋线的变化而变化,将螺杆

转子分为两部分,其凸起部分采用自由式磨削头进行磨

削,凹进部分采用接触轮式磨削头进行磨削,五头螺杆磨

削简图如图 2 所示。 随着螺杆转子的自身转动,磨削装

置沿着螺杆转子的螺旋线移动。 图像采集装置采用的是

电子显微镜,如图 3 所示,主要包括摄像头、显示器等,可
以通过扩大图像的倍数获取清晰的砂带表面图像。 针对

砂带材料不同,砂带的磨削性能不同,砂带磨削属性如

表 1 所示,由于加工材料选择的 45 钢,故选择锆刚玉砂

带进行磨削,经过实验发现植砂工艺为静电植砂,粒度为

178
 

μm 的锆刚玉砂带最适合磨削螺杆转子。

表 1　 砂带磨削属性

Table
 

1　 Grinding
 

properties
 

of
 

abrasive
 

belt

属性
类型

锆刚玉砂带 棕刚玉砂带 碳化硅砂带 陶瓷砂带

耐磨性 最好 较好 较好 一般

磨削效率 较高 一般 一般 最高

耐热性 一般 较好 最好 较好

适合加

工材料

合金钢

不锈钢

合金钢

高碳钢

非金属
 

有

色金属
难加工材料

图 2　 五头螺杆转子加工简图

Fig. 2　 Machining
 

diagram
 

of
 

five-head
 

screw
 

rotor

图 3　 电子显微镜

Fig. 3　 Electron
 

microscope

2. 2　 实验过程

　 　 首先启动机床,输入程序,调节实验参数,通过对五

头螺杆的磨削实验发现当磨削参数的主气缸压力为

0. 5
 

MPa,张 紧 气 缸 压 力 为 0. 35
 

MPa, 进 给 速 度 为

50 mm / min,砂带线速度为 10 m / s 时,砂带磨削时的磨削

效率较高,砂带磨损速度较慢。 将自由式磨削头放置在

螺杆转子凸起部分之上,并使其沿着螺杆转子的螺旋线

运动,螺杆转子磨削现场示意图如图 4 所示。 砂带每磨

削 1
 

min 时,停止机床,取下砂带,采用电子显微镜进行

图像采集。 为了避免提取图像特征值的随机性,需要在

砂带的不同位置采集 6 张图像。 实验发现,砂带表面图

像在放大 50 倍时较为清晰,适合在该放大倍数下对砂带

表面图像进行采集。 在该实验参数下,砂带磨削时间超

过 20
 

min 时,螺杆转子表面的粗糙度刚好不满足工件的

加工需求(螺杆转子表面粗糙度超过 1
 

μm 时,螺杆转子

不符合加工需求,此时砂带失效)。 螺杆转子表面粗糙度
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的变化规律如图 5 所示,实验需要采集磨削 25
 

min 内的

砂带图像,一共采集 150 张砂带表面图像。

图 4　 螺杆磨削现场示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

screw
 

grinding
 

site

图 5　 螺杆转子表面粗糙度

Fig. 5　 Surface
 

roughness
 

of
 

screw
 

rotor

由图 5 可以看出砂带在磨削过程中,螺杆转子表面

粗糙度值先下降后升高。 原因是砂带未发生磨损时,磨
粒的出刃高度分布不一致,每个磨粒切入的深度不同,导
致螺杆转子表面粗糙度较大。 随着磨削的进行,磨粒的

出刃高度趋于一致,磨粒的磨削深度一致,螺杆转子的表

面粗糙度变小。 当磨粒磨钝严重时,大部分磨粒不能进

行磨削工作,导致螺杆转子表面粗糙度快速上升。

3　 图片特征提取及分析

3. 1　 砂带图像预处理

　 　 采用显微镜获取的砂带的表面图像中含有噪点,影
响图像特征值的提取,需要对图像进行预处理。 噪点出

现在图片上是没有规律且随机的,因此对图像进行降噪

处理是十分重要[21-22] 。
目前有许多方式可以对图像进行降噪,例如空域滤

波和频域滤波,空域滤波是直接在空间上对图片进行处

理,滤除图像的噪点。 频域滤波则是将空间域转变为频

率域,用频域的特征滤掉不需要的频率,再将频率域转换

为空间域。 对于本文图像中的噪声,选择平滑滤波中的

中值滤波来对砂带表面图像进行滤波去噪。 中值滤波可

以消除图片中孤立的噪声,不会影响图片中的边缘信息。
图 6 和 7 分别是锆刚玉砂带图像中值滤波前后的图像。

图 6　 中值滤波前图像

Fig. 6　 Image
 

before
 

median
 

filtering

图 7　 中值滤波后图像

Fig. 7　 Image
 

after
 

median
 

filtering

3. 2　 砂带特征值的提取

　 　 锆刚玉砂带在磨削过程中会发生磨损,砂带磨损的

3 个阶段如图 8 所示。 当砂带表面发生磨损时,砂带表

面的蓝色涂层逐渐脱落,白色的刚玉的部分逐渐显露出

来,根据锆刚玉磨损颜色变化规律,选择红色一阶矩作为

砂带磨损图像识别的特征值之一,红色一阶矩的变化规

律如图 9 所示。 同时未发生磨损的砂带表面磨粒高度分

布不均匀,表面纹理复杂,当砂带在磨削过程中,砂带表

面磨粒高度逐渐趋于一致,表面纹理趋于简单,根据这一

特点提取砂带表面图像的纹理特征对砂带磨损程度进行

识别。 选择砂带图像的熵、相关性、能量作为识别砂带磨

损程度的图像特征。 砂带图像的熵变化规律如图 10 所

示,相关性变化规律如图 11 所示,能量变化规律如图 12
所示,砂带图像的中值滤波处理及颜色特征、纹理特征通

过编程进行提取。
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图 8　 砂带磨损的 3 个阶段

Fig. 8　 Three
 

stages
 

of
 

sand
 

belt
 

wear

图 9　 红色一阶矩变化趋势

Fig. 9　 Variation
 

trend
 

of
 

red
 

first
 

moment

图 10　 图像熵的变化趋势

Fig. 10　 Changing
 

trend
 

of
 

image
 

entropy

图 11　 图像相关性变化趋势

Fig. 11　 Trend
 

of
 

image
 

correlation
 

change

图 12　 图像能量变化趋势

Fig. 12　 Variation
 

trend
 

of
 

image
 

energy

　 　 砂带图像红色一阶矩计算方法如式(17)所示:

u i =
1
N ∑

1

j = 1
P ijk (17)



· 16　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 38 卷

式中:i 代表 R,G,B
 

3 个颜色通道, j 代表像素值代表像

素总数,P
 

ij代表第 j 个像素的 i 分量。
砂带图像熵计算方法如式(18)所示:

entropy =- ∑
i
p( i)log2[p( i)] (18)

式中:entropy 代表图片的熵。
砂带图像相关性的计算方法如式(19)所示:

ASM = ∑
K

i = 1
∑

K

i = 1
(P( i,j)) 2 (19)

式中:ASM 代表相关性。
砂带图像能量的计算方法如式(20)所示:

energy = ∑
i = 1

∑
j = 1

p2( i,j) (20)

式中:energy 代表能量。
从图 9 ~ 12 可以看出,随着砂带的磨损,砂带表面图

像特征中红色一阶矩与图像相关性会逐渐增加,这是由

于砂带在磨削过程中砂带表面蓝色涂层掉落,白色氧化

物显露出来,砂带表面越来越亮,图像表面越亮,红色一

阶矩数值越高。 砂带表面图像的熵和能量随着砂带的磨

损逐渐降低,这是由于砂带表面的纹理随着砂带的磨损

越来越简单,表面纹理简单的图像,其熵和能量越低,相
关性越高,不同使用时间的砂带图像的特征值如表 2
所示。

表 2　 不同使用时间的砂带图像特征值

Table
 

2　 Feature
 

values
 

of
 

sand
 

belt
images

 

at
 

different
 

time
 

of
 

use

时间 / min
特征

红色一阶矩 熵 相关性 能量

5 130. 76 3. 809
 

287 0. 042
 

678 0. 051
 

984
20 171. 65 2. 642

 

465 0. 090
 

167 0. 023
 

879
25 181. 7 2. 086

 

538 0. 096
 

342 0. 019
 

758

4　 结果验证

　 　 提取砂带图像中红色一阶矩、能量、熵、相关性作为

特征值输入到 AO-SVM 算法中,将提取的 150 组特征值

中 1 ~ 30 组标签为 1,代表快速磨损阶段,31 ~ 120 组标签

为 2,代表稳定磨损阶段,121 ~ 150 组为标签 3,代表失效

磨损阶段。 快速磨损阶段和失效磨损阶段取 10 组作为

验证,稳定磨损阶段取 20 组数据作为验证。 训练集的训

练结果如图 13 所示,预测集的预测结果如图 14 所示。
AO-SVM 模型精度与 XGboost 算法精度和 RFC 算法精度

对比如表 3 所示,各磨损阶段的预测结果如表 4 所示。
通过表 3 可以看出,利用 AO 算法改进 SVM 算法建

立的砂带图像磨损识别模型训练集精度达到 97. 3%验证

集精度为 92. 5%,可以准确的识别出砂带的磨损状态,该

图 13　 训练集测试结果

Fig. 13　 Test
 

results
 

of
 

training
 

set

图 14　 预测集测试结果

Fig. 14　 Test
 

results
 

of
 

prediction
 

set

模型与 XGboots 模型和 RFC 模型相比分类结果更准确。
表 3　 不同训练模型结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

training
 

models
(%)

RFC XGboost AO-SVM
训练集精度 87. 3 95. 4 97. 3
测试集精度 87. 5 88. 9 92. 5

表 4　 不同磨损阶段 AO-SVM 模型预测准确率

Table
 

4　 Prediction
 

accuracy
 

of
 

AO-SVM
model

 

at
 

different
 

wear
 

stages (%)
正确预测率 错误预测率

快速磨损阶段 85. 00 15. 00
稳定磨损阶段 95. 72 4. 28
失效磨损阶段 100. 00 0. 00

　 　 通过表 4 可以看出,砂带在进入失效磨损阶段时,
AO-SVM 的识别准确率达到 100%,进入失效磨损阶段说
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明砂带需要更换,证明该模型可以有效的通过砂带表面

图像的特征值判断砂带是否需要更换。

5　 结　 论

　 　 提出了基于图像处理的砂带磨损识别方法,该方法

根据砂带图像寿命期间的颜色特征变化和纹理特征变化

将砂带的磨损状态分为 3 个阶段,为提高方法的识别精

度,在图像处理过程中引入通过天鹰算法优化的支持向

量机来完成,结论如下:
以图像红色一阶矩、熵、能量、相关性为特征值作为

输入,建立了砂带图像识别模型。 结果表明整体识别准

确率为 92. 5%,失效磨损阶段的识别准确率为 100%,识
别准确率明显高于 XGboost 算法和 RFC 算法。

该方法解决了监测模型对砂带磨损过程中砂带磨损

对工艺参数的依赖问题,提高了砂带磨损监测模型的适

应性和通用性,为何时更换砂带提供理论基础。
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