
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＥｎｇｌｉｓｈＥｄｉｔｉｏｎ） Ｍａｒ． ２００１ Ｖｏｌ．１８ Ｎｏ．１ ＩＳＳＮ１００３—７９８５

ＯｎＬｉｎｅＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆＧｒｉｎｄｉｎｇＳｔａｔｕｓ
ＢａｓｅｄｏｎＲｏｕｇｈＳｅｔＴｈｅｏｒｙ

ＨｏｎｇＺｈｕｃａｉ ＳｈｉＪｉｎｆｅｉ ＣａｏＪｉｅ ＺｈｏｎｇＢｉｎｇｌｉｎ
（ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＭｅｃｈａｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１００９６，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈｅｎｅｗａｐｐｒｏａｃｈｏｆｏｎｌｉｎｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆｇｒｉｎｄｉｎｇｂｕｒｎａｎｄｗｈｅｅｌｗｅａｒｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｒｏｕｇｈ
ｓｅｔｔｈｅｏｒｙ．Ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄａｄｏｐｔｓｔｈｅｇｒｉｎｄｉｎｇｃｈｉｐｆｌｏｗｔｈｅｒｍａｌｓｉｇｎａｌ，ａｎｄａｃｑｕｉｒｅｓｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｕｌｅｓｂｙｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇｓｅｎｓｉｔｉｖｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｔｈｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｓｙｓｔｅｍｔｈｒｏｕｇｈｃｏｎｔｉｎｕｕｍａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ，ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｎｍｏｎｉｔｏｒｓｇｒｉｎｄｉｎｇｂｕｒｎａｎｄｗｈｅｅｌｗｅａｒｉｎａｃｃｏｒｄａｎｃｅｗｉｔｈｔｈｅａｃｑｕｉｒｅｄｒｕｌｅｓ．Ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｎｅｗｍｅｔｈｏｄｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｒｏｕｇｈｓｅｔｓ，ｇｒｉｎｄｉｎｇ，ｔｈｅｒｍａｌｒａｄｉａｔｉｏｎ，ｏｎｌｉｎｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ２００１－０９－２１．
 ＴｈｅｐｒｏｊｅｃｔｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙＮａｔｉｏｎａｌＨｉＴｅｃｈＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｌａｎ（８６３－５１１－９４４－０１４）．
 Ｂｏｒｎｉｎ１９７４，ｍａｌｅ，ｇｒａｄｕａｔｅ．

Ｇｒｉｎｄｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｉｓａｌｗａｙｓｔｈｅｆｉｎａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ
ｓｔｅｐｗｈｅｎａｗｏｒｋｐｉｅｃｅｉｓｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅｄ．Ｇｒｉｎｄｉｎｇ
ｓｉｔｕａｔｉｏｎｄｉｒｅｃｔｌｙａｆｆｅｃｔｓｔｈｅｆｉｎａｌｑｕａｌｉｔｙｏｆｔｈｅ
ｗｏｒｋｐｉｅｃｅｓａｓｓｅｍｂｌｅｄｉｎｔｈｅｍａｃｈｉｎｅ．Ｉｔｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔｓｕｂｊｅｃｔｓｔｏｍｏｎｉｔｏｒｇｒｉｎｄｉｎｇｓｉｔｕａｔｉｏｎｏｎｌｉｎｅ
ａｎｄｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｂｕｒｎｅｄｗｏｒｋｐｉｅｃｅｓｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇａｎｄｔｈｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．

Ｏｎｅｏｆｔｈｅｇｒｅａｔｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓｉｎｏｎｌｉｎｅｇｒｉｎｄｉｎｇ
ｓｉｔｕａｔｉｏｎｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｉｓｈｏｗｔｏｐｒｏｃｅｓｓｔｈｅｓｏｕｒｃｅｓｉｇｎａｌ
ｆｏｒｕｓｅｆｕｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｏａｓｔｏｓｅｃｕｒｅａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄ
ｏｆｏｎｌｉｎｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ．Ｗｅｍａｋｅｆｕｌｌｕｓｅｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｓｅｌｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒｏｕｒｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｏｎｌｉｎｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆｇｒｉｎｄｉｎｇｂｕｒｎ
ａｎｄｗｈｅｅｌｗｅａｒ，ａｎｄｈａｖｅｒｅａｃｈｅｄｓｏｍｅｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ．
Ｔｈｅｒｅｉｓｎｏｄｏｕｂｔｔｈａｔｔｈｅｓｅａｐｐｒｏａｃｈｅｓａｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎ
ｍａｓｓｐｒｏｄｕｃｔｐａｔｔｅｒｎ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ａｓｆｏｒｔｈｅｓｍａｌｌｂａｔｃｈ
ｐｒｏｄｕｃｔｐａｔｔｅｒｎ，ｉｔｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙｔｏｄｅｖｅｌｏｐｑｕｉｔｅａｎｅｗ
ｏｎｌｉｎｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄａｄａｐｔｅｄｔｏｉｔ．Ａｓｔｈｅｒｏｕｇｈ
ｓｅｔｔｈｅｏｒｙｉｓｂａｓｅｄｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ａｓｉｎｇｌｅｓａｍｐｌｅｉｓ
ｅｑｕａｌｔｏｍａｎｙｓａｍｐｌｅｓｗｈｉｃｈｂｅｌｏｎｇｔｏｔｈｅｓａｍｅｃｌａｓｓ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｏｎｌｉｎｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｒｏｕｇｈｓｅｔｔｈｅｏｒｙ
ｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎｔｈｅｓｍａｌｌｂａｔｃｈｐｒｏｄｕｃｔｐａｔｔｅｒｎ．

Ｔｈｅｒｏｕｇｈｓｅｔｔｈｅｏｒｙｉｓｎｏｔａｃｏｎｃｅｐｔ．Ｉｔｉｓ
ｆｏｒｍｕｌａｔｅｄｂｙＺ．Ｐａｗｌａｋｉｎ１９８２，ｗｈｉｃｈｉｓａｓｅｔｏｆ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｔｈｅｏｒｉｅｓｆｏｒｄｅａｌｉｎｇｗｉｔｈａｌｌｋｉｎｄｓｏｆ
ｆｕｚｚｙ，ｉｍｐｒｅｃｉｓｅａｎｄｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［１］．Ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒｄｏｅｓｎ’ｔｆｏｃｕｓｏｎｔｈｅｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎｏｆｔｈｅｒｏｕｇｈｓｅｔ
ｔｈｅｏｒｙ，ｂｕｔｏｎｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｉｓｔｈｅｏｒｙｔｏｏｎｌｉｎｅ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆｇｒｉｎｄｉｎｇｓｉｔｕａｔｉｏｎａｎｄｔｏｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄａｎｄｂａｓｉｃｓｔｅｐｓ．Ｔｈｅｂａｓｉｃｉｄｅａｉｓａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：ｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｋｎｏｗｌｅｄｇｅｓｙｍｂｏｌｓｙｓｔｅｍｓｏｎｔｈｅ

ｂａｓｉｓｏｆｔｈｅｒｏｕｇｈｓｅｔｔｈｅｏｒｙ，ａｎｄｔｒｙｔｏｆｉｎｄｏｕｔ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｕｌｅｓ，ａｎｄｔｈｅｎｂａｓｅｏｎｔｈｅａｃｑｕｉｒｅｄ
ｒｕｌｅｓｔｏｍｏｎｉｔｏｒｇｒｉｎｄｉｎｇｂｕｒｎａｎｄｗｈｅｅｌｗｅａｒ．Ｗｉｔｈ
ｔｈｅｈｅｌｐｏｆｅｘｐｅｒｔｓｙｓｔｅｍｆｏｒｏｎｌｉｎｅｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ
ｒｕｌｅｓ，ｔｈｅｓｙｓｔｅｍ’ｓａｃｃｕｒａｃｙｃａｎｂｅｉｍｐｒｏｖｅｄ．

１ ＳｏｕｒｃｅＳｉｇｎａｌｓａｎｄＶａｌｉｄＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
Ｗｅｃｏｌｌｅｃｔｅｄｇｒｉｎｄｉｎｇｃｈｉｐｔｈｅｒｍａｌｆｌｏｗａｓｔｈｅ

ｓｉｇｎａｌｓｏｕｒｃｅ．Ｔｈｅｇｒｉｎｄｉｎｇｃｈｉｐｔｈｅｒｍａｌｆｌｏｗｒｅｆｅｒｓｔｏ
ｔｈｅｔｈｅｒｍａｌｒａｄｉａｔｉｏｎｆｌｏｗｐｒｏｄｕｃｅｄｂｙｔｈｅｃｈｉｐｓａｎｄ
ａｂｒａｓｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｓｐｕｒｔｉｎｇｏｕｔｆｒｏｍｔｈｅｃｏｎｔａｃｔｚｏｎｅｏｆ
ｗｈｅｅｌｗｏｒｋｐｉｅｃｅｉｎｔｈｅｇｒｉｎｄｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ．Ｉｔｃｏｎｔａｉｎｓ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆｔｈｅ ｃｏｎｔａｃｔｚｏｎｅ ｏｆ
ｗｈｅｅｌｗｏｒｋｐｉｅｃｅａｎｄａｂｒａｓｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｓｐｕｒｔｉｎｇｏｕｔ
ｆｒｏｍｔｈｅｇｒｉｎｄｉｎｇｗｈｅｅｌｉｎｔｈｅｇｒｉｎｄｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ．

Ｔｈｅｓｃｈｅｍｅｏｆｔｈｅｓｉｇｎａｌｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆｔｈｅ
ｇｒｉｎｄｉｎｇｃｈｉｐｔｈｅｒｍａｌｆｌｏｗａｎｄｔｈｅｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒｄａｔａ
ｓａｍｐｌｉｎｇａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１．Ｔｈｅ
ｉｎｆｒａｒｅｄｄｅｔｅｃｔｏｒｉｓｆｉｘｅｄｏｎｔｈｅｉｎｆｅｅｄｐｌａｔｅ．Ｉｔｉｓ
ａｂｏｕｔ３０ｍｍ ｆｒｏｍ ｔｈｅｃｏｎｔａｃｔｚｏｎｅ．Ｔｈｅｒｅａｒｅ４０
ｓａｍｐｌｅｓｏｂｔａｉｎｅｄａｔｅｑｕａｌｉｎｔｅｒｖａｌｓｉｎｔｈｅｇｒｉｎｄｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅｏｕｔｓｉｄｅｏｆｃｙｌｉｎｄｒｉｃａｌｐａｒｔｓｂｙｕｓｉｎｇａ
ｒｅｆｒｅｓｈｅｄｇｒｉｎｄｉｎｇｗｈｅｅｌ．Ｔｈｅｇｒｉｎｄｉｎｇｃｈｉｐｔｈｅｒｍａｌ
ｆｌｏｗｓｉｇｎａｌｉｓｓｅｎｔｔｏｔｈｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉａｔｈｅＡ／Ｄ
ｓａｍｐｌｉｎｇｃａｒｄ．

Ａｓｇｒｉｎｄｉｎｇｃｈｉｐｔｈｅｒｍａｌｆｌｏｗｓｉｇｎａｌｉｓｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ，
ｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｇｒｉｎｄｉｎｇｂｕｒｎａｎｄｗｈｅｅｌｗｅａｒ
ｄｉｒｅｃｔｌｙ．Ｓｏｉｔｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙｔｏｆｉｎｄａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄ
ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｆｏｒ ｖａｌｉｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．Ｔｈｒｏｕｇｈｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｎｄｆｅａｔｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓ，



Ｆｉｇ．１ Ａｓｃｈｅｍｅｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ

ｗｅｈａｖｅａｃｑｕｉｒｅｄｆｏｕｒｖａｒｉａｂｌｅｓａｓｖａｌｉｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ：ｔｈｅｓａｍｐｌｅｍｅａｎａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｏｆｔｈｅ
ｇｒｉｎｄｉｎｇｃｈｉｐｆｌｏｗｓｉｇｎａｌ，ｔｈｅａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

φ１ ａｎｄφ２ ｏｆＡＲ（２） ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇ［２－４］．Ｔｏｓａｖｅｓｐａｃｅ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｗｉｌｌｎｏｔ
ｄｉｓｃｕｓｓｗｈｙｔｏｔａｋｅｔｈｅｓｅｆｏｕｒｖａｒｉａｂｌｅｓａｓｖａｌｉｄ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．

２ ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｘｐｒｅｓｓＳｙｓｔｅｍ

Ｉｎｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇｔｈｅｏｎｌｉｎｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｅｘｐｅｒｔｓｙｓｔｅｍ
ｏｆｇｒｉｎｄｉｎｇｂｕｒｎａｎｄｗｈｅｅｌｗｅａｒ，ｔｈｅｇｒｉｎｄｉｎｇｂｕｒｎａｎｄ
ｗｈｅｅｌｗｅａｒｆｉｅｌｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｉｓｒｅｑｕｉｒｅｄａｎｄｓｈｏｕｌｄｂｅ
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ｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｏｆｄｅｄｕｃｉｎｇｃｏｎｃｅａｌｅｄｔｒｕｔｈｓｆｒｏｍｏｂｖｉｏｕｓ
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ａｓｅｔｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ，ａｎｄｓｏｎｓｅｔＣａｎｄＤａｒｅａｓｅｔｏｆ
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ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ， ｓｏ
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ａ）Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅｓｍａｌｌｓａｍｐｌｅｐｒｏｂｌｅｍ
ａｎｄ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｍａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｏｎｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｍａｙｉｎｃｌｕｄｅａｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｓａｍｐｌｅｓ，ｏｒｏｎｌｙａｆｅｗｓａｍｐｌｅｓ，ａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｓｍａｙａｌｓｏｖａｒｙｇｒｅａｔｌｙ．Ｓｏｌｏｎｇａｓｔｈｅｒｅ
ｉｓｏｎｌｙｏｎｅｓａｍｐｌｅｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｄｉｓｃｕｓｓｉｎｇ
ｆｉｅｌｄ，ｔｈｅｓｔｕｄｙｍｅｔｈｏｄｃａｎａｃｑｕｉｒｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅ．

ｂ） Ｃａｐａｂｌｅ ｏｆｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｇｒｅａｔｌｙ．Ａｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅｓｉｓｇｅｎｅｒａｌｌｙｆａｒｂｅｙｏｎｄｔｈａｔｏｆｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｓ， ｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｓｕｎｉｍａｇｉｎａｂｌｙ
ｃｏｍｐｌｅｘａｎｄｄｅｍａｎｄｉｎｇ．Ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｃａｎｒｅｄｕｃｅｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍｒｅｓｏｕｒｃｅｔａｋｅｎｕｐａｎｄｓａｖｅａｌｏｔｏｆｔｉｍｅｂｙ
ｇｒｏｕｐｉｎｇｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｓｂｅｆｏｒｅａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ．

Ｔａｂ．３ Ｄｅｃｉｓｉｏｎｔａｂｌｅｂａｓｅｄｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｓ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ ｄ

１ １ １ １ ２ １
２ １ １ １ １ １
３ １ １ ２ １ １
４ １ ２ ２ ２ １
５ １ ２ ２ ２ ２
６ ２ ２ １ ２ ３
７ ２ ２ ２ ２ ３

５ ＡｔｔｒｉｂｕｔｅＲｅｄｕｃｔｉｏｎ

Ｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｎｅｇａｔｉｖｅｅｆｆｅｃｔｏｆｄａｔａｄｉｓｏｒｄｅｒａｎｄ
ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ，ｉｔｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙｔｏｒｅｍｏｖｅｒｅｄｕｎｄａｎｔ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｈａｔｈａｓｎｏｔｈｉｎｇｔｏｄｏｏｒｈａｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｌｉｔｔｌｅ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｗｉｔｈｔｈｅｓｔｕｄｙｇｏａｌ．Ｔｈａｔｉｓｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈａｉｍｓｔｏｄｅｌｅｔｅｒｅｄｕｎｄａｎｔ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｗｉｔｈｏｕｔｌｏｓｉｎｇｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ．
Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔａｂｌｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｔｈａｔｔｈｅｒｏｗｓ
ｏｆｔｈｅｔａｂｌｅａｒｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓａｎｄｔｈｅｌｉｎｅｓａｒｅｏｂｊｅｃｔｓ，

ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｓｔｏｄｅｌｅｔｅｒｅｄｕｎｄａｎｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｏｗｓ
ｉｎｔｈｅｔａｂｌｅ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｍａｔｒｉｘａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｒｅａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅｌｏｇｉｃ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．

ＩｎｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍＳ＝（Ｕ，Ｃ，Ｄ，Ｖ，ｆ），Ａ
＝Ｃ∪ Ｄ，ｎ×ｎｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｅｔｓＢ
 Ａｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ：
δ（ｘ，ｙ）＝ ａ∈ Ｂ：ａ（ｘ）≠ ａ（ｙ{ }） ｘ，ｙ∈ Ｕ
Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ，ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘｉｓａｓｙｍｍｅｔｒｙ

ｍａｔｒｉｘ．ＩｎｏｒｄｅｒｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅＤｓｅｔｒｅｄｕｃｔｉｏｎｏｆＣｓｅｔ，
ｔｈｅａｂｏｖｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘｉｓｒｅｄｅｆｉｎｅｄａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ（ｃａｌｌｅｄ（Ｃ，Ｄ）ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ，ａｎｄｍａｒｋｅｄ
ａｓＭ（Ｃ，Ｄ））：

δ（ｘ，ｙ）＝
ａ∈ Ｃ：ａ（ｘ）≠ ａ（ｙ{ }） ［ｘ］Ｄ≠［ｙ］Ｄ
 ［ｘ］Ｄ ＝［ｙ］{

Ｄ

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ， ｉｆ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｕｂｓｅｔＲ Ｃ，ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘＭ（Ｒ，Ｄ）
ｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ Ｓ′ ＝ （Ｕ，Ｒ，Ｄ，Ｖ，ｆ） ａｎｄ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘＭ（Ｃ，Ｄ）ｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍＳ＝
（Ｕ，Ｃ，Ｄ，Ｖ，ｆ）ｈａｓｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎ：
Ｍ（Ｒ，Ｄ）＝Ｍ（Ｃ，Ｄ）∩ Ｒ＝（δ（ｘ，ｙ）∩ Ｒ）ｎ×ｎ
ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘＭ（Ｃ，Ｄ）ｈａｓｏｎｌｙｃｏｎｆｉｒｍｅｄａ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎｆＤ（Ｃ），ｄｅｆｉｎｅｄａｓ：
ｆＤ（Ｃ）＝∏

（ｘ，ｙ）∈Ｕ
２ ∑δ（ｘ，ｙ）：（ｘ，ｙ）∈ Ｕ

２ａｎｄδ（ｘ，ｙ）≠{ }

ｗｈｅｒｅ∑δ（ｘ，ｙ）ｉｓＢｏｏｌｅａｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｖａｒｉａｂｌｅｓｏｆ
ａｌｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｅｔδ（ｘ，ｙ）．ｆＤ（Ｃ）ｉｓａ
Ｂｏｏｌｅａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ．ＴｈｅｅｘｔｒａｃｔｍｏｄｅｌｐａｔｔｅｒｎｏｆｆＤ（Ｃ）
ｃａｎｂｅａｃｑｕｉｒｅｄｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｌａｗａｎｄ
ａｂｓｏｒｂｌａｗｉｎＢｏｏｌｅａｎａｌｇｅｂｒａ．Ａｌｌｃｏｎｊｕｎｃｔｉｏｎｉｔｅｍｓｏｆ
ｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｅｘｔｒａｃｔｍｏｄｅｌｐａｔｔｅｒｎｏｆｆＤ（Ｃ）ａｒｅＤｓｅｔ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｏｆａｌｌｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇＣｓｅｔｓ．

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅａｂｏｖｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄｔｈｅｏｒｙ，Ｔａｂ．３
ｃａｎｂｅｃｏｎｖｅｒｔｅｄｉｎｔｏｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔａｂｌｅｏｆｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ（ＳｅｅＴａｂ．４）．

Ｔａｂ．４ Ｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔａｂｌｅｏｆｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｃ１ Ｃ２ ｄ

１ １ １ １
２ １ １ １
３ １ １ １
４ １ ２ １
５ １ ２ ２
６ ２ ２ ３
７ ２ ２ ３

Ｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔａｂｌｅｏｆｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍａｔｔｒｉｂｕｔｅｓａｎｄ
ｔｈｅ ｐｒｉｍｉｔｉｖｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔａｂｌｅ ｈａｖｅ ｓｅｌｆｓａｍｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄｅｃｉｓｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ，ａｎｄｔｈｅｙｄｉｖｉｄｅｔｈｅ
ｄｉｓｃｕｓｓｉｎｇｆｉｅｌｄｓａｍｅ，ｂｕｔｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔａｂｌｅｏｆｔｈｅ
ｍｉｎｉｍｕｍ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｆａｒ ｆｅｗｅｒｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｔｈａｎｔｈｅｐｒｉｍｉｔｉｖｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔａｂｌｅ．Ｔｈｅｋｅｙ

７７ＯｎＬｉｎｅＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆＧｒｉｎｄｉｎｇＳｔａｔｕｓＢａｓｅｄｏｎＲｏｕｇｈＳｅｔＴｈｅｏｒｙ



ｆｅａｔｕｒｅｏｆｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｃａｎｂｅｆｏｕｎｄｔｈｒｏｕｇｈ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｌｅｓｓｅｒｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｉｓ，ｔｈｅｓｔｒｏｎｇｅｒｔｈｅｅｘｐａｎｓｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｏｆ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｉｓ．Ｉｔｇｕａｒａｎｔｅｅｓｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｉｎｄｕｃｉｎｇｓｔｕｄｙｍｅｔｈｏｄ．

６ ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

Ａｆｔｅｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ，ｗｅｍａｙｍｏｖｅｏｎｔｏ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ，ｎａｍｅｌｙｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
ｔｙｐｅｒｕｌｅｓｗｉｔｈｉｎｃｌｕｓｉｖｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｒｏｍｔｈｅｅｘｐｅｒｔ
ｓｙｓｔｅｍｂｙｓｔｕｄｙｉｎｇｗｉｔｈｔｈｅｓｉｍｐｌｅｓｔｋｎｏｗｌｅｄｇｅｅｘｐｒｅｓｓ
ｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｅｒｕｌｅｓｉｎｃｌｕｄｅｔｈｅｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅａｎｄｔｈｅ
ｐｏｓｓｉｂｌｅｏｎｅｓ．

ＩｎｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍＳ＝（Ｕ，Ｃ，Ｄ，Ｖ，ｆ），
ｘ∈ Ｕ，ｘｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓｏｎｌｙｔｈｅｂａｓｉｃｆｏｒｍｕｌａｏｆＣ
ａｎｄｔｈｅｂａｓｉｃｆｏｒｍｕｌａｏｆＤ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｍａｒｋｅｄａｓ
ｄｅｓＣ（ｘ）ａｎｄｄｅｓＤ（ｘ）：

ｄｅｓＣ（ｘ）＝∧
ｃ∈Ｃ
（ｃ，ｃ（ｘ））

ｄｅｓＤ（ｘ）＝∧
ｄ∈Ｄ
（ｄ，ｄ（ｘ））

ＥａｃｈｏｂｊｅｃｔｘｏｆｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍＳｈａｓｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｒｕｌｅｒＣｘ．Ｉｔｃａｎｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄ
ｗｉｔｈｔｈｅｂａｓｉｃｆｏｒｍｕｌａｏｆＣａｎｄｔｈｅｂａｓｉｃｆｏｒｍｕｌａｏｆ
Ｄ：

ｒＣｘ：ｄｅｓＣ（ｘ）→ｄｅｓＤ（ｘ）
ｗｈｅｒｅｄｅｓＣ（ｘ）ｉｓｃａｌｌｅｄｔｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｐａｒｔｏｆｒｕｌｅｒ

Ｃ
ｘ，

ａｎｄ ｄｅｓＤ（ｘ） ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｐａｒｔ． Ｉｆ
ｄｅｓＣ（ｘ） Ｓ  ｄｅｓＤ（ｘ） Ｓ； ｎａｍｅｌｙ ｄｅｓＤ（ｘ）
ｄｅｐｅｎｄｓｏｎｄｅｓＣ（ｘ）ｔｏｔａｌｌｙ，ａｎｄｒ

Ｃ
ｘ ｉｓｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅ

ｒｕｌｅ．Ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ，ｒＣｘｉｓｐｏｓｓｉｂｌｅｒｕｌｅ．

ＩｆｒＣｘｉｓｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅｒｕｌｅ，ｒＣｘ：ｄｅｓＣ（ｘ）→
Ｄ
ｄｅｓＤ（ｘ）．

ＩｆｒＣｘｉｓｐｏｓｓｉｂｌｅｒｕｌｅ，ｒＣｘ：ｄｅｓＣ（ｘ）→
Ｐ
ｄｅｓＤ（ｘ）．

Ｉｎｔｈｅｒｏｕｇｈｓｅｔｔｈｅｏｒｙ，ｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｃｌａｓｓｅｓ
ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｎｇｗｉｔｈｏｔｈｅｒｄｅｃｉｓｉｏｎｃｌａｓｓｅｓｉｎｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｓｐａｃｅａｒｅｃａｌｌｅｄｒｏｕｇｈｃｌａｓｓｅｓ．Ｉｔｃａｎｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄ
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基于粗糙集理论的磨削状态在线监测

洪著财 史金飞 曹 杰 钟秉林

（东南大学机械工程系，南京 ２１００９６）

摘 要 本文着重研究了基于粗糙集理论的在线辨识磨削烧伤和砂轮磨钝的新方法，以测取

信号、计算敏感特征量、构造辨识砂轮磨损和磨削烧伤的知识表示系统、连续属性离散、分类模

式的合并、属性约简、知识提取的顺序对获取的信息进行处理，提取判别规则，进而通过判别规

则来辨识磨削烧伤和砂轮磨钝．经实验室试验，本方法的辨识结果与试验数据相符．
关键词 粗糙集，磨削，热辐射，在线检测
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