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摘要　超精密加工工件表面存在影响其性能的各种空间频率误差,针对工件的不同性能研究,需要采用有效分解

手段对含有特定频段空间频率误差的形貌进行提取.传统的空间频率误差分解方法存在严重的模态混叠现象,为
了解决这一问题,提出自适应二维变分模态分解(BVMD)算法对三维表面形貌进行分解.首先,由于采集三维形

貌数据时会造成截断误差,引入镜像延拓和自卷积 Hanning窗方法对数据进行预处理.然后,利用粒子群退火优

化算法,对BVMD算法中的惩罚系数和分解层数进行寻优处理.其中,以各模态分量之间的频谱KL散度作为混

叠指标,引入最小风险贝叶斯决策理论,综合KL散度与重构误差,构建优化算法适应度函数.最后,对超精密加

工实测表面形貌进行分析,并与离散小波分解、二维经验模态分解方法相比较.结果显示,所提方法分解的KL散

度值在１０２量级,远高于其他两种方法,能更好抑制模态混叠,实现超精密加工表面空间频率误差的有效分解.
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GaoWeixiang１ ２ LiXingzhan１∗ ZhengHualin２ HuTeng２
１InstituteofMachineryManufacturingTechnology ChinaAcademyofEngineeringPhysics Mianyang 

Sichuan６２１９００ China 
２CollegeofMechanicalandElectricalEngineering SouthwestPetroleumUniversity Chengdu 

Sichuan６１０５００ China

Abstract　ThereexistvariouskindsofspatialfrequencyerrorsontheultraＧprecisionmachinedsurfaces which
seriouslyinfluencetheirperformances敭Accordingtodifferentperformancesofworkpieces itisnecessarytousean
effectivedecompositionmethodtoextractthetopographycontainingthespatialfrequencyerrorsatspecificfrequency
bands敭Thetraditionalspatialfrequencyerrordecompositionmethodhastheseriousproblemofmodalaliasing敭In
ordertosolvethisproblem anadaptivebidimensionalvariationalmodedecomposition BVMD algorithmis
proposedtodecomposeathreeＧdimensionalsurfacetopography敭First imagecontinuationandselfＧconvolution
Hanningwindowareintroducedtopreprocessthetruncationerrorswhencollecting３Dtopographicdata敭Then the
particleswarmannealingoptimizationalgorithmisusedtooptimizethepenaltycoefficientandthenumberof
decompositionlayersintheBVMDalgorithm敭Amongthem thefitnessfunctionoftheoptimizationalgorithmis
constructedbytakingKLdivergenceamongmodalcomponentsasaliasingindicators introducingtheminimumrisk
Bayesiandecisiontheory andcombining KL divergence withreconstructionerrors敭Finally the measured
topographyoftheultraＧprecisionmachinedsurfaceisanalyzedandcomparedwiththosebythediscretewavelet
decompositionmethodandthebidimensionalempiricalmodedecompositionmethods敭TheresultsshowthattheKL
divergencebytheproposedmethodisseveralhundred muchhigherthanthosebytheothertwomethods敭The
proposedmethodhasagoodinhibitionabilityforfrequencyerrormodalaliasing andcaneffectivelydecomposethe
spatialfrequencyerrorsofanultraＧprecisionmachinedsurface敭
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１　引　　言

超精密加工是光学元件加工的主要手段.以单

点金刚石飞切加工为例,在加工过程中,机床主轴的

摆动、刀具的磨损、工件Ｇ刀具的相对振动、液压和气

浮系统的压力波动、导轨运动误差、环境扰动等因素

都会导致加工工件表面产生不同空间频段的形貌误

差[１].而在光学研究中,光学元件表面的空间频率

误差严重影响产品的光学性能.高频误差影响光学

元件的散射损耗和薄膜损伤性能;中频误差会导致

光线的小角度散射;低频误差主要影响激光束的聚

焦性能[２Ｇ４].为了提升光学产品的加工精度,控制加

工表面的质量,提高光学产品的性能,需要对超精密

加工中工件表面的空间频率误差进行分析与控制.
首先,要对加工表面的主要空间频率误差进行辨识,
获得加工表面空间频率误差的主要分布特性;其次,
需要分析特定频段的空间频率误差对加工表面形貌

产生的影响;最后,结合加工过程中的多因素参数分

析,实现对表面空间频率误差的溯源,达到控制空间

频率误差的目的.因此,如何准确分离和辨识表面

形貌中的空间频率误差成分是提高工件光学性能的

重要研究内容.
目前,离散小波分解方法是实现表面形貌空间

频率误差分解的主要手段之一.Chen等[５]利用二

维离散小波变换,将初始表面图像分解为多个尺度

的频率成分,并从分解图像中直观分析高、中、低频

空间频率误差各自所属形貌的特性,但是没有对小

波基的选择标准以及小波分解中存在的模态混叠现

象进行研究.陈东菊等[６]在利用离散小波分解方法

进行表面形貌空间频率误差分解时,以分解误差为

判别依据,寻找最优的Daubechies小波基和分解层

数,获得了较为清晰的分解结果,但小波分解中的模

态混叠、平移可变等缺点并未得到解决.此外,经验

模态分解(EMD)算法[７]也在加工表面三维形貌的

分析中得到了应用.该方法理论上适用于任何类型

的信号,并能够自适应地将复杂信号分解为多个本

征模态[８],避开了小波分解中的小波基和分解层数

选择问题.任志英等[９]利用二维经验模态分解

(BEMD)算法对三维表面空间频率误差进行分解,
按空间频率误差高、中、低三个频段,对表面形貌进

行有效的分离,但没有考虑BEMD算法引起的严重

模态混叠现象.Konstantin等[１０]提出一种变分模

态分解(VMD)算法,该算法相比EMD分解具有可

靠的理论依据.Cai等[１１]将VMD算法应用于电能

质量分析,验证了 VMD相比EMD、BEMD具有更

优的分解效果,但没有针对 VMD算法中的主要影

响参数给出选择方法.Yang等[１２]在进行颤振信号

有效成分提取时,利用退火算法优化后的 VMD进

行信号分解,证明了 VMD算法相对于EMD算法

具有更好的准确性和稳定性.
三维形貌数据的采集会造成数据边缘的截断误

差,导致傅里叶变换(FFT)和快速傅里叶逆变换

(IFFT)时发生频谱泄漏以及信号失真现象.特别

是VMD算法中存在多次FFT和IFFT,如果不对

数据进行预处理,会严重影响分析结果的精度.

Ryoma等[１３]针对周期延拓的边界不连续问题以及

对称延拓的方向性问题,提出均值扩展与正余弦滤

波结合的延拓方法.该方法能够在边界延拓的光滑

性和方向性上作出补偿,并模糊处理非影响范围内

的数据,较好地保证了初始数据的变化趋势.郭书

君等[１４]采用多尺度插值小波解偏微分方程,自适应

选取配置点以确定图像纹理方向,并沿纹理方向对

农田遥感图像进行延拓处理,实现了图像边界效应

的消除.加窗处理具有弱化数据边界信息的能

力[１５],对延拓数据进行加窗处理可以增加初始数据

在延拓后数据中的所占比重,减少延拓数据对初始

数据的影响.另外,窗函数能够对非无限长信号的

端部截断误差作出改善.因此,对延拓数据进行加

窗处理,不仅可以弥补截断误差缺陷,而且能够在一

定程度上减小延拓数据对初始数据造成的影响.
本文利用镜像延拓和自卷积 Hanning窗,对采

集到的三维形貌数据进行预处理.然后,采用二维

变分模态分解方法,对表面形貌空间频率误差进行

分解.并 且,针 对 自 适 应 二 维 变 分 模 态 分 解

(BVMD)算法中对分解结果影响最大的两个参数即

惩罚因子α和分解层数k,采用粒子群退火优化算

法进行了寻优处理.通过对实际加工表面的分析,
对比离散小波分解和BEMD算法,以模态混叠作为

指标,验证了本文算法的优势及其适用性.

２　算法的基本理论与流程

超精密加工是精密光学零件的主要加工技术,
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而各频段空间频率误差是光学零件性能的主要影响

因素.为了对特定频段的空间频率误差进行分析,
需要采用有效分解手段,对表面空间频率误差进行

分解,尽可能精确地提取各频段误差成分.
模态混叠是当前分解算法中常见的缺陷,相比

于传统的EMD算法和小波分解算法,VMD算法能

在一定程度上改善模态混叠现象.因此,本文采用

二维的VMD(BVMD)算法对工件表面三维形貌进

行分解.但是,BVMD算法存在两个对分解效果影

响较大的参数,即惩罚因子α 和分解层数k.为了

得到较好的分解效果,采用粒子群退火算法对以上

两个参数进行优化处理.优化算法的性能不仅与算

法理论有关,还与所优化的适应度函数有较大关系.
根据空间频率误差分解对模态混叠以及重构误差的

要求,将KL散度作为模态混叠的数值指标,并引入

最小风险贝叶斯理论,权衡模态混叠与重构误差在

适应度函数中的占比.
三维形貌数据的采样是对离散点进行采集,存

在截断误差.BVMD算法中多次采用了FFT和

IFFT,截断误差对它们的精度影响很大.因此,本
文采用边界延拓以及自卷积 Hanning窗对采集数

据进行预处理,以降低分析误差.
本文算法的基本理论与计算流程如图１所示.

图１ 所提算法的流程图

Fig．１ Flowchartofproposedmethod

３　理论与算法描述

３．１　三维形貌数据预处理

BVMD算法中存在多次FFT与IFFT,直接对

采集到的截断三维形貌数据进行分解,会造成较大

重构误差,影响分析结果的准确度[１６].为了解决上

述问题,采用图像处理中的边界延拓以及加窗处理

技术,以改善截断误差对分解结果的影响.

３．１．１　边界延拓

传统象限翻转方法进行镜像处理后的理论结果

如图２所示,其中A０、A１、A２、A３、A４分别表示原始

图像、右镜像、上镜像、左镜像、下镜像图像.可以看

出,该方法对相邻边界实现了延拓,但在四个角的位

置并没有延拓数据.为了弥补该缺陷,本文基于象

限翻转方法,设计一种逐步镜像处理方法以实现初

始数据的延拓.首先,以初始数据以下边界为中心

轴进行上下镜像处理;然后,将新生成的数据作为待

处理数据,以其右边界为中心轴进行镜像处理;按同

样方法替换待处理数据,分别以上边界和左边界为

中心轴进行镜像处理,其中上镜像和左镜像的结果

分别只取与初始数据长度相同的上延伸宽度和左延

伸宽度.具体结果如图３所示,其中A′０ 为原始图

像;A′１ 为A′０ 的下镜像图像;A′２ 为A′０ 与A′１ 的右

镜像图像;A′３ 为３倍原始图像尺寸范围内 A′０ 与

A′２ 的上镜像图像;A′４ 为３倍原始图像尺寸范围内

A′０、A′１ 与A′３ 的左镜像图像.该方法弥补了传统

镜像翻转法在四个角处存在空白数据的缺陷,但依

然存在对称延拓理论的边界突变的缺点.因此,需
要进一步引入改进方法以去除边界突变现象.

图２ 象限翻转延拓

Fig．２ Quadrantinversionextension

图３ 逐步镜像延拓

Fig．３ Stepbystepmirrorextension
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３．１．２　自卷积Hanning窗处理

超精密加工表面三维形貌数据属于非对称信

号,边界延拓虽然能在一定程度上对截断误差作出

改善,但不能保证延拓数据完全满足初始数据的变

化趋势,降低了数据的真实性.加窗处理不仅具有

降低截断误差的能力[１７],而且能够弱化数据的边界

信息[１５].因此,本文先对初始数据进行边界延拓,
再对延拓后的数据进行加窗处理,这样不仅能有效

降低截断误差的影响,还能通过弱化延拓数据,降低

延拓数据对初始数据的失真影响.
常用窗函数主要有矩形窗、三角窗、Hanning

窗、Hamming窗及 Gauss窗等.窗函数的频谱形

状对频谱泄漏等具有直接影响,主要考察指标为窗

函数的旁瓣特性.窗函数旁瓣特性是指旁瓣的衰减

速率,衰减速率越快,则窗函数对频谱泄漏的抑制能

力越好[１８].采用自卷积方法计算得到的窗函数具

有比原窗函数更好的旁瓣特性,且 Hanning窗在旁

瓣性能和主瓣宽度上具有一定的兼容优势[１９].为

了得到更快的衰减速率,本文以 Hanning窗为基础

窗函数,引入卷积计算方法对 Hanning窗函数进行

自卷积处理,将最终得到的自卷积 Hanning窗函数

作为数据处理窗函数.

Hanning窗函数的时域表达式为

W HＧn ＝０．５－０．５cos
２π
Ttæ

è
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ø
÷ ,t＝０,１,２,,T－１,

(１)
式中:T 为时间窗的大小;t为时间;n 为阶数.

通过卷积运算,得到２阶自卷积 Hanning窗函

数表达式为
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　　同理,可以得到其余阶自卷积 Hanning窗表达

式.

３．２　二维变分模态分解

BVMD 以 维 纳 滤 波 理 论 为 基 础,并 结 合

Hilbert变换,通过拉格朗日乘子法求解实现的[２０].
其具体目的是将初始数据f０(t０)分解为k０组具有

中心频率的有限带宽信号,并使各模态分量(IMF)
的估计带宽之和最小.BVMD的约束变分结构为

min
uk０,ωk０

∑
k０

αk０‖ Ñ[uAS,k０
(t０)exp(－j‹ωk０

,t０›)]‖２２{ }

s．t．∑
k０

uk０ ＝f０(t０), (３)

式中:uk０为模态分量;ωk０为中心频率;αk０为二次惩

罚因子;uAS,k０为uk０的解析信号;‹›为内积运算.
对于上述约束性问题,采用拉格朗日乘子法将

(３)式转化为非约束问题[１０],最后采用交替乘子法

进行求解.

BVMD算法具体实现过程如下.

１)确定BVMD模态分量数k０;

２)设置交替乘子法中的输入数据初始值:初始

频域模态分量u０
k０
,初始中心频率ω０

k０
、初始拉格朗

日乘子以及初始迭代次数n０;

３)更新uk０
、ωk０及拉格朗日乘子;

４)给 定 判 定 阈 值 常 数e＞０,若 满 足 条 件

∑
k０
‖un０＋１k０ －un０k０‖

２
２/‖un０k０‖

２
２＜e则停止迭代,否则

返回步骤３)继续循环.

BVMD算法不仅避免了小波分解中的小波基

选择问题,同时,因中心频率范围的有限窄带宽特

性,不会产生BEMD算法中的严重模态混叠现象.

BVMD能有效分解时变信号、非线性和非周期信

号[２１],其在三维面形分解上具有极好的适用性.

３．３　粒子群退火算法

BVMD的分解性能严重依赖于参数选择,其中

模态参数k 和惩罚参数α 具有关键性影响[２２].参

数k 代表分解得到的模态分量数,参数α 用来权衡

重构信号精确度与各模态分量带宽之和之间的关

系[２３].因此,采用粒子群退火算法对参数k 和α 进

行寻优处理.另外,根据空间频率误差分解在失真

性和混叠性上的要求,基于最小风险贝叶斯理论,选
择相邻模态分量的频谱KL散度均值与信号重构误

差均值作为优化的适应度函数.

３．３．１　KL散度

KL散度即相对熵,能够描述两个密集函数

P(x０)与Q(x０)间的相似度[２４],两函数差异越大,

KL散度越大,其表达式为

D(P(x０)||Q(x０)＝∑
I

x０

P(x０)ln
P(x０)
Q(x０)

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,(４)
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式中:I 为函数的取值范围;函数的横坐标值x０＝
１,２,,I.

针对两个矩阵A 和B,其KL散度求解表达式为

D(A||B)＝∑
J１

j１＝１
∑
J２

j２＝１
Aj１,j２ln

Aj１,j２

Bj１,j２

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (５)

式中:J１、J２为矩阵的行数和列数;Aj１,j２
、Bj１,j２分

别为矩阵A 和B 的第j１ 行j２ 列对应的值.
模态混叠现象主要从频谱图中分析得到,采用

KL散度表示相邻两模态分量之间的频谱相识度,
能够有效判别模态混叠程度.KL散度越大,相似

度越小,模态混叠程度越小.因此,各相邻模态分量

的KL散度均值能够作为确定粒子群退火算法中适

应度函数的关键指标,实现BVMD算法中参数k和

参数α的寻优处理.

３．３．２　最小风险贝叶斯理论

在表面空间频率误差分析中,数据的完整性与

准确性对分析结果具有决定性影响.因此,应用分

解技术进行表面空间频率误差处理时,应保证相对

高的重构精度,并权衡重构误差和模态混叠两个指

标.为了解决上述问题,引入最小风险贝叶斯决策

理论.以重构误差与KL散度为决策损失,将决策

所造成的期望损失作为优化算法中的适应度函数.
在最小风险贝叶斯决策中,某一决策规则的期

望损失表达式为

R(α)＝∫R[α(x)|x]p(x)dx, (６)

式中:x 为条件类别;α(x)为条件 x 下的决策;

R[α(x)|x]为每个决策的期望损失;p(x)为总体

概率密度.

R(αg|x)＝∑
c

h
λ(αg,ωh)P(ωh|x), (７)

p(x)＝∑
c

h
p(x|ωh)P(ωh), (８)

式中:c 为类别总数;g 表示决策的序号;h 表示类

别的序号;λ(αg,ωh)为决策αg 对类别ωh 的决策损

失;ωh 在条件x 下所属类别的概率P(ωh|x)＝
p(x|ωh)P(ωh)

p(x)
,即贝叶斯公式求解结果;P(ωh)为

所属类别的先验概率;p(x|ωh)为类条件密度,表示

ωh 在x 条件下的概率密度.
在本文应用中,ω１ 表示重构误差,ω２ 表示模态

混叠,λ(α,ω１)为重构误差值均值,λ(α,ω２)为 KL
散度值均值的倒数.由于无条件干涉,先验概率

P(ω１)、P(ω２)都设定为０．５.
采取优化措施时,需要在保证高精度重构误差

的基础上进行.另外,由于BVMD改善了模态混叠

现象,且BVMD在一定程度上影响重构误差精度,
因此模态混叠在评价指标中的占比应远小于重构误

差.通过多组预实验分析,总结得出 KL散度倒数

值的数量级是重构误差的１０９倍.因此,拟定重构

误差的影响力概率密度p(x|ω１)为１－１０－９、模态

混叠的影响力概率密度p(x|ω２)为１０－９.
在优化算法中,最小适应度值为

minR(α|x)＝∑
２

h＝１
λ(α,ωh)P(ωh|x). (９)

３．３．３　粒子群退火优化算法

粒子群 (PSO)算法[２５]是一种基于群体的随机

优化技术,其主要思想是进化算法和群模式,可在优

化目标函数解空间中较大范围内进行同时搜索[２６].
类似粒子群算法的进化与群体智能优化算法,如遗

传算法等,在寻优过程中大都陷入局部最优解[２７].
模拟退火(SA)是由Kirkpatrick等提出[２８].SA在

每次迭代中采用随机更新的方法进行位置更新.在

高温条件下,该算法允许搜索空间有较大的变化.
在低温下,扰动以及不合理粒子的占比大大减小.
因此,退火算法能够在有效避免陷入局部最优解的

同时保证优化结果的准确性.本文将模拟退火算法

与粒子群优化算法相结合,既保证了群体寻优的特

性,又达到了全局寻优的目的.粒子群退火算法的

具体算法流程如图４所示,其中T０为每次迭代时的

图４ 粒子群退火算法流程

Fig．４ Flowchartofparticleswarmannealingalgorithm
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温度,Tmin为退火算法中的最低温度.

４　实测三维形貌数据分析

为了验证本文方法对空间频率提取、分析的

准确性和适用性.结合超精密单点金刚石飞切机

床在实际加工中测得的三维形貌,采用本文方法

进行表面空间频率误差分解方法的验证与对比分

析.超精密单点飞切机床为立式车削机床,通常

用来加工有色金属或光学材料的大型平面元器

件.在 样 件 的 加 工 过 程 中,主 轴 转 速 为

２８０rmin－１,进给速度为６mmmin－１,切削深

度为５μm.图５(a)为利用激光干涉仪测量得到的

一组初始三维形貌图像(数据１),图５(b)为对应

的一维功率谱密度(PSD),其中 X 和Y 分别为切

削切线方向、切削进给方向的采样点数,Z 为工件

表面幅值,f 为空间频率.

图５ 初始形貌的三维图像及一维PSD分析.(a)初始三维形貌;(b)初始三维形貌PSD
Fig．５ ThreeＧdimensionalimageandoneＧdimensionalPSDanalysisoforiginalmorphology敭

 a Original３Dshape  b PSDoforiginal３Dshape

４．１　基于本文方法的三维形貌处理结果分析

采样本文提出的边界延拓方法,得到图６所示

的延拓三维形貌.对比图５可以看出,延拓后数据

在初始数据的边界位置存在方向改变的情况,这种

与初始数据变化趋势相关,却不完全符合初始数据

变化趋势的延拓方法,会在改善截断误差的同时引

入新的误差.因此,需要引入其他方法对该状况作

出改进.

图６ 延拓后三维形貌

Fig．６ Extended３Dshape

采用二维１~４阶自卷积 Hanning窗函数对延

拓后数据进行处理后,初始数据对应位置结果如图

７所示.图８展示了１~４阶 Hanning窗函数的幅

频响应.从图７可知,阶次越大,窗函数整体越集

中,加窗后的数据在边界处呈现出幅值逐渐减小的

趋势.从图８可知,随着阶次的增大,窗函数旁瓣的

下降速率逐渐增大,其旁瓣性能增强.旁瓣性能越

好,截断误差的改善效果越好.但是,过高的自卷积

阶次会影响初始数据的完整性.通过分析可知,采
用３阶自卷积Hanning窗函数,能够平衡初始数据

的完整性和窗函数性能.因此,本文在后续分析过

程中,均以３阶自卷积 Hanning窗函数对延拓数据

进行加窗处理.
在粒子群退火算法中,待确定参数k 和α 的取

值范围分别为３~１０、１０００~１００００.适应度值以及

参数k和α的优化情况如图９所示.
根据图９中的寻优结果,设定参数k 为４、α 为

１０００,对预处理后数据(Data１)进行BVMD处理.
数据由 低 频 到 高 频 被 分 解 为 Layer１、Layer２、

Layer３、Layer４四个模态分量,如图１０(a)、(b)、
(c)、(d)所示,各模态分量对应的一维PSD图及其

主要空间频率Frequency１、Frequency２、Frequency
３、Frequency４、Frequency５、Frequency６ 如 图

１０(e)、(f)、(g)、(h)所示.可以看出,根据空间频率

误差BVMD能够较好地将三维形貌进行分解.表１
展示了数据１及其各分解面形中的主要空间频率成

分.综合表１和图１０分析得出,原始三位形貌中的

主要空间频率误差被清晰地划分到了四个分量之中,
并且几乎没有出现模态混叠现象.因此,本文方法对

数据１中的主要频率误差实现了较为有效的分离.
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图７ 二维１~４阶 Hanning窗处理结果.(a)１阶;(b)２阶;(c)３阶;(d)４阶

Fig．７ Processingresultsby２D１ＧＧ４Hanningwindows敭 a １Ｇorder  b ２Ｇorder  c ３Ｇorder  d ４Ｇorder

图８ １~４阶 Hanning窗函数的幅频响应.(a)１阶;(b)２阶;(c)３阶;(d)４阶

Fig．８ Amplitudefrequencyresponsesof１ＧＧ４Hanningwindows敭 a １Ｇorder  b ２Ｇorder  c ３Ｇorder  d ４Ｇorder

图９ 粒子群退火参数的优化结果.(a)适应度值;(b)分解层数k;(c)惩罚参数α
Fig．９ Optimizationresultsofparticleswarmannealingparameters敭 a Fitness  b decompositionlevelK 

 c penaltyparameterα

　　由上述分析得出,本文提出的预处理算法和优

化BVMD算法,能够有效分离三维形貌的空间频率

误差,并且能改善模态混叠现象.

４．２　算法普遍适用性分析

为了验证本文预处理方法改善FFT和IFFT
误差及降低BVMD算法重构误差的效果.以图５
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所示三维形貌为例,利用初始数据、边界延拓后的数

据及加窗后的延拓数据,计算FFT和IFFT误差以

及BVMD重构误差,结果如表２所示.可以看出,
边界延拓由于引入其他误差,其改善效果并不明显,

甚至可 能 增 大 误 差;而 加 窗 函 数 处 理 后,FFT、

IFFT及BVMD的误差都得到了较好的改善.由

此得出,本文的数据预处理能够在一定程度上降低

FFT和IFFT的误差及BVMD算法的重构误差.

图１０ 数据１的分解结果及对应一维PSD.(a)模态分量１;(b)模态分量２;(c)模态分量３;(d)模态分量４;
(e)模态分量１的PSD;(f)模态分量２的PSD;(g)模态分量３的PSD;(h)模态分量４的PSD

Fig．１０ Decompositionresultsofdata１andthecorrespondingoneＧdimensionalPSD敭 a IMF１  b IMF２  c IMF３ 

 d IMF４  e PSDofIMF１  f PSDofIMF２  g PSDofIMF３  h PSDofIMF４

表１ 数据１及其分解数据的主要空间频率误差

Table１ Mainspatialfrequencyerrorsofdata１anditsdecomposition mm－１

Data Frequency１ Frequency２ Frequency３ Frequency４ Frequency５ Frequency６
Data１ ０．１６３１ １．９５８０ ４．４０４０ ６．３６２０ ８．８０９０ １１．７５００
Layer１ ０．１６３１
Layer２ １．９５８０
Layer３ ４．４０４０
Layer４ ６．３６２０ ８．８０９０ １１．７５００

表２ 不同预处理下的FFT和IFFT误差及BVMD重构误差

Table２ ReconstructionerrorsofBVMDandFFT&IFFTerrorsfordifferentpretreatments

Error Initialdata Continuationdata Windowfunctiondata
ErrorofFFTandIFFT/１０－３ ０．４１７６３３３ ０．４０３５７２０ ０．３３８７４７２

ReconstructionerrorofBVMD/１０－３ ２．６１６３２００ ２．６７０７３１０ ０．３５５４３０１

　　为了验证本文方法的普遍适用性,再次加入两

组不同的实测三维形貌数据(Data２和Data３),并
采用本文方法进行分解,其初始形貌、分解图像、分
解后PSD图像分别如图１１、图１２所示,其中,Data
２和Data３都被分解为Layer１、Layer２、Layer３、

Layer４、Layer５五个模态分量,且对应的的主要空

间频率为Frequency１、Frequency２、Frequency３、

Frequency４、Frequency５、Frequency６.表３和表

４展示了Data２和Data３中的主要频率以及分解

后各分量中的主要频率成分.
从数据２的分解结果分析得出,本文方法能够

有效地将各主要频率误差进行分离,并基本不存在

模态混叠.数据３的分解结果中存在相邻分量的主

频率相同的现象.经分析发现,这与模态混叠的趋

势不同,它只是同一频率成分被分解成为两个分量,
在后续处理中可以将这两个分量重构为一个形貌数

据进行分析.因此,本文方法在保证分解效果的前

提下,对实测超精密加工表面空间频率误差分解具
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图１１ 实测数据２及其分解的三维图和PSD图.(a)数据２的形貌;(b)数据２的PSD图;(c)模态分量１;(d)模态分量２;
(e)模态分量３;(f)模态分量４;(g)模态分量５;(h)模态分量１的PSD;(i)模态分量２的PSD;(j)模态分量３的PSD;

　　　　　　　　　　 　　　(k)模态分量４的PSD;(l)模态分量５的PSD
Fig．１１ Measureddata２and３DandPSDfiguresofitsdecomposition敭 a Shapeofdata２  b PSDofdata２  c IMF１ 

 d IMF２  e IMF３  f IMF４  g IMF５  h PSDofIMF１  i PSDofIMF２  j PSDofIMF３  k PSD
　　　　　　　　　　 　　　　　　ofIMF４  l PSDofIMF５

表３ 数据２及其分解数据的主要空间频率误差

Table３ Mainspatialfrequencyerrorsofdata２anditsdecomposition mm－１

Data Frequency１ Frequency２ Frequency３ Frequency４ Frequency５ Frequency６

Data２ ０．０２８８５ ０．１１５４０ ０．５１９３０ ０．７７８９０ １．０６７００ １．５５８００

Layer１ ０．０２８８５

Layer２ ０．１１５４０

Layer３ ０．５１９３０

Layer４ ０．７７８９０

Layer５ １．０６７００ １．５５８００

表４ 数据３及其分解数据的主要空间频率误差

Table４ Mainspatialfrequencyerrorsofdata３anditsdecomposition mm－１

Data Frequency１ Frequency２ Frequency３ Frequency４ Frequency５ Frequency６

Data３ ０．０８１５６ ０．４０７８０ ０．７３４１０ １．４６８００ ２．３６５００ ３．０１８００

Layer１ ０．０８１５６

Layer２ ０．４０７８０

Layer３ ０．７３４１０

Layer４ ０．７３４１０

Layer５ １．４６８００ ２．３６５００ ３．０１８００
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图１２ 实测数据３及其分解的三维图和PSD图.(a)数据３的形貌;(b)数据３的PSD图;(c)模态分量１;(d)模态分量２;
(e)模态分量３;(f)模态分量４;(g)模态分量５;(h)模态分量１的PSD;(i)模态分量２的 PSD;(j)模态分量３的

　　　　　　　　　　　　　PSD;(k)模态分量４的PSD;(l)模态分量５的PSD
Fig．１２ Measureddata３and３DandPSDfiguresofitsdecomposition敭 a Shapeofdata３  b PSDofdata３  c IMF１ 

 d IMF２  e IMF３  f IMF４  g IMF５  h PSDofIMF１  i PSDofIMF２  j PSDofIMF３  k PSD
　　　　　　　　　　　　　　　　　ofIMF４  l PSDofIMF５

有普遍适用性.

４．３　算法对比分析

为了验证本文方法在减小模态混叠能力上的优

势,引入二维离散小波分解(BDWT)算法和BEMD
算法,对上述三组不同数据的三维形貌进行分解.
其中,以数据１为例,展示了其经二维离散小波分解

和BEMD算法分解的结果,结果分别如图１３、１４所

示.从图１３可以看出,各分解成分中存在较大混叠

现象,主要频率误差不能得到有效分离.从图１４分

析得到,该方法的分解结果中也存在较大模态混叠.
更重要的是,该方法对中高频误差成分的分解效果

很差,大量中高频误差存在于一个分解成分中,没有

达到理想分解效果.
以KL散度作为评价指标进行对比分析,其中,

KL散度越大,则混叠越少,分解结果越好.以上三

组数据经不同方法分解后得到的KL散度值如表５
所示.分析得出,本文所提算法分解得到的 KL散

度远大于另两种分解算法,在很大程度上改善了模

态混叠现象.因此,根据分解成分的一维PSD图分

析以及KL散度对比可知,本文方法在减小模态混

叠方面具有较大优势.
表５ KL散度对比

Table５ KLdivergencecontrast １０－３

DataNo． BDWT BEMD Proposedalgorithm

Data１ ３５．９７５４１ ８．６７０９６６ ３１８．６４７８

Data２ ４２．５６５５４ ５２．６９５０６ ２８４．９３１０

Data３ １８．７１８６６ ５．９７８４３３ ２０８．７４５０

　　综上,本文提出的边界延拓与自卷积 Hanning
窗函数预处理方法,可以在一定程度上减小FFT和

IFFT的误差,从而改进BVMD算法在重构误差上

的缺陷.通过对多组实测三维形貌数据的分析得

出,本文算法在实测三维形貌的空间频率误差分解

上具有普遍适用性.通过与二维离散小波分解和

BEMD算法对比可知,本文算法相较于传统分解算

法,对模态混叠现象有较大改善,具备一定优势.
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图１３ 数据１的BDWT分解结果及对应PSD图.(a)模态分量１;(b)模态分量２;(c)模态分量３;(d)模态分量４;(e)模态分量

５;(f)模态分量１的PSD;(g)模态分量２的PSD;(h)模态分量３的PSD;(i)模态分量４的PSD;(j)模态分量５的PSD
Fig．１３ BDWTdecompositionresultsofdata１andcorrespondingPSDfigures敭 a IMF１  b IMF２  c IMF３  d IMF

４  e IMF５  f PSDofIMF１  g PSDofIMF２  h PSDofIMF３  i PSDofIMF４  j PSDofIMF５

图１４ 数据１的BEMD分解结果及对应PSD图.(a)模态分量１;(b)模态分量２;(c)模态分量３;(d)模态分量４;(e)模态

分量５;(f)模态分量６;(g)模态分量１的PSD;(h)模态分量２的PSD;(i)模态分量３的PSD;(j)模态分量４的

　　　　　　　　　　　　PSD;(k)模态分量５的PSD;(l)模态分量６的PSD
Fig．１４BDWTdecompositionresultsofdata１andcorrespondingPSDfigures敭 a IMF１  b IMF２  c IMF３  d 

IMF４  e IMF５  f IMF６  g PSDofIMF１  h PSDofIMF２  i PSDofIMF３  j PSDofIMF４  k 
　　　　　　　　　　　　　　　PSDofIMF５  l PSDofIMF６
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５　结　　论

传统的超精密加工表面的空间频率误差分解技

术存在模态混叠缺陷,为了弥补这一缺陷,引入

BVMD算 法 对 空 间 频 率 误 差 进 行 分 解,并 针 对

BVMD产生的较大重构误差作出了改进.通过理

论分析及实测数据对比,发现自卷积 Hanning窗函

数处理能够在一定程度上降低FFT和IFFT的变

换误差,进而使BVMD的重构误差得到有效改善.
对三组不同的实测三维形貌进行分解,结果表明,所
提方法在实测三维形貌的空间频率误差分解上具有

较高的适用性;与其他分解算法对比,所提方法的

KL散度值在１０２量级,其他方法的散度值不超过

１０１量级,表明改进后BVMD算法的分解能力更具

优势,不仅可以有效提取三维形貌中不同频段的空

间频率误差,而且在保证重构误差精度的同时,对分

离结果中的模态混叠现象具有更好的抑制效果.
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