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Surface quality of engineering components directly affects their performance and service life. 

Conventional machining processes, particularly under conditions that induce high surface roughness and 

tensile residual stresses, are often unable to ensure the desired final surface quality. Consequently, the 

application of surface enhancement techniques such as deep ball burnishing (DBB) is essential for 

improving surface integrity. In this study, the combined effects of key DBB process parameters, including 

ball diameter, penetration depth, and feed rate, on surface quality indices—Ra, Rz, and surface 

microhardness—were analyzed. Advanced machine learning models were employed for predictive 

modeling, with the SVR model demonstrating the best performance, achieving R² values of 0.925, 0.942, 

and 0.910 for Ra, Rz, and microhardness, respectively. Although the XGBoost model also produced 

acceptable predictions, its accuracy was lower than that of SVR. The use of partial dependence plots 

(PDPs) enabled a quantitative assessment of the relative influence of the input parameters, revealing that 

burnishing penetration depth was the dominant factor for all outputs, accounting for approximately 41–

47% of the predicted variations in surface quality. Nevertheless, ball diameter and feed rate also exhibited 

substantial contributions, each ranging from approximately 23–30%, highlighting their non-negligible 

roles in DBB process control and optimization. Overall, this study presents a novel machine-learning-

based framework for analyzing and optimizing the DBB process to enhance surface quality. 
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پ   ی اب ی ارز  م   ی زبر   ین ی ب ش ی و  در    ی کروسخت ی و  رو   ق ی عم   نگ ی ش ی برن بال   فرایند سطح    کرد ی با 
 ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی 

 علیرضا زرهون، *ی راستامیر  ، جواد کاظمی

 گروه مهندسی مکانیک، دانشگاه تربیت مدرس، تهران، ایران

 چکیده 

 

 اطلاعات مقاله 

  ی کارنیماش   ی ندهای. فرا گذارد ی م  ریها تأثبر عملکرد و طول عمر آن  میطور مستقبه  یسطح قطعات مهندس  ت یفیک
سطح    یینها  ت یفیک   نیقادر به تضم  شود،یم  دا جیا  یکشش  ی هاسطح بالا و تنش  یکه زبر  یطیدر شرا   ژهیومتداول، به

سطح    ت ی فیبهبود ک   ی ( برا DBB)  قیعم  نگیشیبرنسطح مانند بال  صلاحا  ی هااستفاده از روش   جه،ی. در نتستندین
بر    ی شروی عمق نفوذ و نرخ پ  ،ی شامل قطر گو  DBBمؤثر در    ی زمان پارامترهامطالعه، اثر هم  نیاست. در ا  یضرور 

  شرفته یپ  ی هاگرفت. با استفاده از مدل  رقرا   لی، مورد تحلسطح  یکروسختیو م  aR  ،zR  ؛ حسط  تیفیک   ی هاشاخص 
، 0.925برابر با    R²با    SVRها انجام شد. مدل  شاخص  نیاز ا  یقیدق   ینیبش ی، پSVRمدل    ژهیوبه  ن،یماش  یری ادگی

  زین  XGBoostمدل    نیداد. همچن  عملکرد را از خود نشان  نی بهتر  ،یکروسختیو م  aR  ،zR  ی برا   بیترتبه  0.91و    0.942
، ی جزئ  یوابستگ  ی نمودارها  یر یکارگ بهبود.    ترن ییپا  SVRبا مدل    سهیداشت، اما دقت آن در مقا  یقابل قبول  جینتا

عنوان پارامتر  به  نگیشیکه عمق نفوذ برن  ی اگونهرا فراهم کرد، به  ی ورود  ی پارامترها  یاثرات نسب  یکم    یابی امکان ارز 
  خود سطح را به    ت یفیک   شدهینیبش یپ  راتییدرصد از تغ   47تا    41شد و در حدود    یی شناسا  های خروج  یغالب در تمام

  30تا    23حدود    ی ادر بازه   کیتوجه، هر  بلقا  ی هابا سهم  زین  ی شرویو نرخ پ  ی حال، قطر گو   نیاختصاص داد. با ا
و    میها در تنظآن   یپوشچشم رقابل ینقش غ  انگر یسطح نشان دادند که ب  ت یفیک   ی بر پارامترها  یمعنادار   ریدرصد، تأث

  ی برا   نیماش  یر یادگی ی هابا استفاده از مدل   نینو  کرد یرو  ک یمطالعه   نیادر مجموع،  است.    DBB  ندیفرا   یسازنهیبه
 .دهدیسطح ارائه م ت یفی و بهبود ک  DBB ندیفرا  یسازنه یو به لیتحل
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 مقدمه   - 1
مهندس  ت یفیک قطعات  اصل  یسطح  تع  یعامل   ت یقابل  نییدر 

  . [1]   دیآیها به شمار مو طول عمر آن   یکیبولوژیرفتار تر  نان،یاطم
 یکشش  ی هاتنش   ایجاد  لیبه دل  ،یکارنیمتداول ماش  ی هافرایند

. ستندیمطلوب سطح ن  ت یفیک   نیقادر به تضم  ،زبری زیاد سطحو  
ا بهره  نیاز  مانند سنگ  ی هافراینداز    یریگ رو،    ، یزناصلاح سطح 
اجتناب   ت یف ی منظور بهبود ک به   و غیره  نگیهون  است   ریناپذسطح 
(  Ball Burnishing-BB)  نگیشیبرنها، بالروش   نیا  انی. در م[2-5] 

کردن   یقلیهمچون زمان پردازش کوتاه، ص  یفراوان  ی ایزا م  لیبه دل
افزا  بهبود سخت  های ناهموار  یچگال  شیسطح،  توجه    یو  سطح، 

ا  ی ادی ز ا[6]  ست را به خود جلب کرده  با  ا  نی.  با    فرایند  نیحال، 
محدود   عی مواجه است؛ از جمله عمق نفوذ کم و توز  ییهاچالش 

فشار دست  یتنش  از  مانع  بهبودها  ی ابیکه  در   ی به  توجه  قابل 
م  اتیخصوص بهشودی سطح  ا.  بر  غلبه   ها،ت یمحدود  نیمنظور 

عنوان  به   (Deep Ball Burnishing-DBB)  ی با گو  قیعم  نگیشیبرنبال
 سهیدر مقا ژهیوروش به نیشده است. ا یل نوآورانه معرفحهرا  کی
  ی هاتنش   جادیا  تر،ق یمومسان عم  رشکلییتغ  ی القا  ییتوانا  BBبا  

سطح را فراهم   یقابل توجه سخت  شیو افزا   دارتریپا  یپسماند فشار
را    یزبر  تواندیم  DBBکه    دهدیها نشان مگزارش.  [11-7]   آورد یم

 شافزای  درصد  30تا    15سطح را    سختی  و  درصد کاهش  80تا حدود  
و به    دهیچیپ  DBB  فرایندرفتار    اد،ی ز  ی ای. با وجود مزا [14-12]   دهد

وابسته   ی شرویعمق نفوذ و نرخ پ  ،ی همچون قطر گو  ییپارامترها
  یی هادهیمنجر به پد  تواندیپارامترها م  نیاست. انتخاب نامناسب ا

آس پوسته  پوسته)شدن    هیلاهیلا  ، (Ductile)  لیداکت  بیهمچون 
 . [17-15]  گردد دیمف یفشار ی هاو کاهش تنش ( شدن
چندگذره با عمق ثابت و استفاده    راهبرد بر    ،حاضر  های پژوهش اکثر  

ابزار لغزش ن  یاز  دار  ی عمود  ی روهایبا  تمرکز  تغنبالا  تا    رشکل یی د 
زمان و هم   شودانباشته    ،شدهبه طور کنترلو    هیلابهه یلا  مومسان 

بهبود    یسخت  ،یزبر پسماند  تنش  مرورهاابندیو    ی قیتطب  ی . 
و ژانگ و همکاران    [18]   مکارانو ه  ینیادارسیشده توسط پرانجام 

بررس  ن یا  [19]  با  را  برن  یمشاهدات    شامل   ؛نگیشیانواع مختلف 
غلتک،    نگیشبرنی برن  ی گوبا  با  پلاست  نگیشیو    ن ییپا  تهیسیبا 
(Low Plasticity Burnishing-LPB)،  و    ینیادارسپری.  اندداده   گسترش

م   [18] همکاران   در  اغلب    LPBها،  روش   نیا  انیاشاره کردند که 
سطح کمتر و    یزبر  دارتر،یو پا  ترق یمع  یپسماند فشار  ی هاتنش 

  جاد یو فولاد ا  ومینیآلوم  ی اژهایدر آل  ژهیوبه  یبهتر  یعملکرد خستگ
ن  دیتأک  ایشان.  کندیم و   نگیشیبرن  ی رویکردند که تعداد گذرها، 

به در  ابزار  حبودبه  نیا  یسازنهیهندسه  و   یاتیها  ژانگ  هستند. 
 شیمنجر به افزا   LPBکردند که    دیطور مشابه تأکبه  [19] همکاران  

 یکپارچگی  ی و پارامترها  شودیم   شیو مقاومت به سا  یکروسختیم
گی همبست  گریکدیشدت با ( بهیتنش پسماند، سخت  ،یسطح )زبر

 . گذارندیم  ریتأث یو بر طول عمر خستگدارند 

تجرب  ،یسنت  یسازمدل  ی هاروش  روابط    ون یرگرس  ،یمانند 
(Regression)   روش نم  ی هاو  اغلب  پاسخ،  طور  به  توانندی سطح 

رفتارها پ  یرخطیغ  ی کامل  تعاملات  را    نیب   دهیچیو  پارامترها 
خود در    ی بالا  ت یبا قابل  نیماش  یر یادگیکنند. در مقابل،    یسازمدل

 های ورود  انیمدر ارتباطات    دهی چیپ  ی و استخراج الگوها  ییشناسا
ب  ی هافرایند  ی های و خروج ابزارساخت،  تبد  یه  شده    لیتوانمند 

روش  یهااست.   ی هافراینددر    ژهیوبه  نیماش   ی ریادگی 
 ای طور گسترده به  غیرهو    یشیساخت افزا   ،یزنسنگ   ،یکارنیماش

عنوان به  تواندیم  نیماش  یریادگی.  [20] اند  مورد استفاده قرار گرفته 
زبری    ،یکارنیماش  ی هافرایند  ی هاداده  لیدر تحل  مندابزار قدرت  کی

پ  سطح بالا  دقت  با  و همچن  ینیبش یرا  تنظ  نیکند   مات یامکان 
از   یاریمحققان بس  ر،یاخ  ی هار سال. د[21]   بلادرنگ را فراهم آورد 

برا   هاروش  نیا  ،یکروسختیم  ر ینظ  ییپارامترها  ینیبشیپ  ی را 
 کی  [22] همکاران  و    اوغور اسمه  .نداکار برده به  و غیره  تنش پسماند

پ عصب  یزبر  ی برا   ینیبشیمدل  شبکه  از  استفاده  با   یسطح 
تأث  ی( طراحArtificial Neural Network-ANN)  یمصنوع تا   ریکردند 

  AA7075  ومی نیآلوم  اژیآل  یکارن یدر ماش  نگیشیمختلف برن  طیشرا 
تحل ا  لیرا  به  نیکنند.  پمدل  زبر  ینیبش یمنظور  سطح    یپارامتر 

(aR  توسعه پارامتره  افت ی(  ن  ییاو  تعداد   نگ،یشیبرن  ی رویچون 
 های عنوان ورودبه  نگیشیو سرعت برن  ی شرویابزار، نرخ پ  ی هاپاس 

  ی خوب  اریتطابق بس  ANNحاصل از مدل    جیدر نظر گرفته شدند. نتا
رافال کلوز و همکاران    ،یگریداشت. در مطالعه د  یتجرب  ی هابا داده 

  یهامیله سطح    یبر زبر  یلغزش  نگیشیبرن  ی پارامترها  ریبه تأث  [23] 
 نیاند. اپرداخته  42CrMo4  حرارتی  اتیعملشده از فولاد قابل ساخته 
سه  های بررس طرح  از  استفاده  )  یسطحبا  مدل   (Hartleyهارتلی 

 ی ونیمعادله رگرس  کیانجام شد که امکان استخراج    ینشی چندگز
فراهم م  ی اچندجمله   کیصورت  به را  بر  آورد یمرتبه دوم  . علاوه 
 ، یلغزش  نگیشیها پس از برنمیلهسطح    یزبر  ینیبشیپ  ی برا   ن،یا

نشان دادند  شان  ید. ااده شاستف  یمصنوع  یشبکه عصب  ی هااز مدل
حت داده  یکه  پ  ییبالا  ییتوانا  ANNمحدود،    ی هابا    ینیبشیدر 

 ی سازمدلبه    [24] و همکاران    کیکانو  ن،یسطح دارد. همچن  یزبر
نتا  یزبر بر اساس  از    یتجرب  جیسطح  فولاد    نگیشیبرنبال حاصل 
 هاآن .  دپرداختن  یکیسرام  ی با استفاده از ابزار گو  AISI 4130  یاژیآل

 ون یو رگرس  یمصنوع  ی، شبکه عصبونی رگرس  لیاز سه روش تحل
 .کردندسطح استفاده  یزبر یسازمدل ی برا  بانیبردار پشت

،  ی با گو  قیعم  نگیشیبرن  فرایندموجود در    ی هابا توجه به چالش
پ  یاریبس مطالعات  ارز  نیشی از  به  از    کی  یابی تنها  شاخص 
زبر  یکپارچگی )مانند  پرداخته یسخت  ا ی  یسطح  بررس(  و   یاند 

ارائه نشده    یکروسختیم  راتییتغ  و  سطح  یاز توپوگراف  یترجامع 
ا   .[26,  25,  17-15] است   بر  پژوهش   ن،یعلاوه  به  اکثر  تنها  ها 
پرداختهتک  ی های استراتژ محدود  نفوذ  عمق  با  اگذره  که   نیاند 

م باعث  در سطح، عمق   یفشار  ی هاتنش   شودیموضوع  القاشده 
 در این مطالعه،   نداشته باشند. نیسنگ ی کاربردها ی برا  یکاف
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 1405، اردیبهشت  05، شماره  26دوره    مهندسی مکانیک مدرس  مه علمی ماهنا 
 

 . Al 2024-T4  خواص مکانیکی آلیاژ 1جدول  
Table 1 Mechanical Properties of Al 2024-T4 Alloy. 

H (Hv) SUT (MPa) Sy (MPa) υ E (GPa) 

130±3 454 317 0.33 73 

 
ارز  نیشیپ  های پژوهش برخلاف   به  تنها  از    کی  یابی که  شاخص 

 فرایند ی دیکل ی زمان پارامترهااند، اثر همسطح پرداخته  یکپارچگی
DBB  پ  ،ی شامل قطر گو  ی هابر شاخص   ی شروی عمق نفوذ و نرخ 

طور جامع  سطح را به  یکروسختی و م  aR  ،zR  شامل  ،سطح  ت یفیک
 ی ها، استفاده از مدلمطالعه  نیا  ی های از نوآور  یکی.  شد  یبررس

درخت Linear Regression-LR)  یخط  ونی رگرس  نیماش  یری ادگی  ،)
(، Random Forest-RF)  ی(، جنگل تصادفDecision Tree-DT)  میتصم
رگرسXGBoost)  دیشد  نگیبوست  انیگراد و  پشت  ونی(    بان یبردار 
(Support Vector Regression-SVR برا   یهاشاخص  ینیبش یپ  ی ( 
نها  ت یفیک در  است.    یبرا   نینو  ی کرد یرو  مطالعه   ن یا  ت،یسطح 

و   دهدیارائه م  DBB  فرایندرفتار سطح در    ینیبشیو پ  یازسمدل
 نیا  یسازنهیو به  لیتحل  ی را برا   نیماش  یری ادگی  ی هاکاربرد مدل

 .کندیم یمعرف فرایند

 ها و روش   مواد -2
 تجهیزات و روش انجام آزمایش   - 2-1
بررسبه  Al2024-T4  ومینیآلوم  اژیآل بر    DBB  فرایند  ریتأث  یمنظور 
انتخاب ش  یکپارچگی اسطح   یکی خواص مکان  لیدلبه  اژیآل  نید. 

 یبالا و مقاومت در برابر خوردگ  یچون استحکام کشش  ی ابرجسته
مح به  ی هاط یدر  صناسخت،  در  گسترده  و    عیطور  هوافضا 

مکاندارد.    کاربرد   ی خودروساز در    Al 2024‑T4  اژیآل  یکیخواص 
حاصل از آزمون    کرنش– تنش  ی منحن  و  به صورت خلاصه  1 جدول
 .است  شده ارائه 1 در شکل ،شکشتجربی 

، از ابزار  DBB  فرایندبالا در    اریبس  ی عمود  ی روهای با توجه به وجود ن
پا  یلغزش  نگیشیبرن تماس  تا  شد  گرفته  توز  داریبهره  بار    عیو 
از جنس    ی کرو  ی گو  .گردد  نیتضم  فرایندو مؤثر در سراسر    کنواخت ی

 ل یبه دل  ژیاآل  نی. اشداستفاده    ویکرز  250  یبا سخت  100cr6  فولاد
از    یناش  ی هایدگیدب یو آس  شی و مقاومت بالا در برابر سا  یسخت
 میلهتوسط    ی فولاد  ی انتخاب شده است. گو  م،یمستق  ی هاتماس 

 نیدر ح  روین  کنواخت یتا انتقال    شودیم  یبانیپشت  مقاوم،  تکهکی
تضم  فرایند همچن  نیرا  م  ی روانکار  ی برا   نیکند.  ابزار   انیمؤثر 

سطح  نگیشیبرن نقطعه  و  روانکار  از   SAE 40  کیسنتتمه یکار، 
نازل با فشار مناسب به سطح قطعه اعمال   قی شد که از طر  فادهاست
اشودیم سا  نی.  کاهش  بر  علاوه  و   ش،یروانکار،  دما  به کاهش 

 .  کندیدر سطح قطعه کمک م یحرارت راتییاز تغ  یریجلوگ

 
 . Al 2024-T4  اژ یحاصل از آزمون کشش آلکرنش  –تنش ی منحن  1شکل  

Fig. 1 Stress–strain curve obtained from the tensile test of the Al2024‑T4. 

 
 . کاری کف تراشیپارامترهای ماشین   2جدول  

Table 2 Machining Parameters for Face Milling. 

 قطر ابزار 
mm) ) 

 سرعت دورانی 
(rpm ) 

 عمق بار 
mm) ) 

 میزان پیشروی 
(mm/min) 

22 2000 0.2 200 
 

قبل از آغاز   .دهدی مورد استفاده را نشان م یتجرب دمانچی 2شکل 
کردن سطح   کنواخت یو    یسازمنظور آمادهبه،  نگیشیبرن  اتیعمل
توسط    پرداخت مهین  یتراشکف  اتیمرحله عمل  کیکار،  قطعه  هیاول

و کنترلر فانوک   مدل جانفورد   یوتر یکامپ  ی دستگاه فرز با کنترل عدد
 هیاول  یسازو سطح   های حذف ناهموار  ی مرحله برا   نیانجام شد. ا

جدول   در  هیاول  یکارنیماش  ی است. پارامترها   یضرور   کارطعهدر ق 
 . آورده شده است  2

ابتدا،   تجربیهاشیآزما  یسر  کیدر  تأث  اولیه  ی  تا  شد   ریانجام 
کار قطعه  یبر خواص سطح  نگیشیبرن  فرایندمختلف    ی پارامترها

قرار گرفتند شامل عمق بار   یکه مورد بررس  ییشود. پارامترها  یبررس
پ  ،ی عمود نوع    ،ی شرویسرعت  و  ابزار  عبور  تعداد  ابزار،  نوک  قطر 

نشان داد که عمق بار   ی اولیه،هاشیآزما  نیج ایروانکار بودند. نتا
مهم  ی عمود جمله  برا   نی تراز  سطح   یسخت  شیافزا   ی پارامترها 

  ی ادی ز  ریتأث  نگیشیبرن  ی رویو ن  ی شرویسرعت پ  ن،یاست. همچن
و کاهش   فرایند  یزسانهیبه  ی راستا، برا   نیسطح دارند. در ا  یبر زبر
افزا   یزبر و  ابزار، سرعت   ی پارامترها  ،یسخت   شیسطح  قطر نوک 
در نظر گرفته    یاصل  ی رهایعنوان متغنفوذ به  ییو عمق نها  ی شرویپ

و سا باق   ریشدند  ثابت  تنظ  یپارامترها   ی عمود  ی روین  میماندند. 
افزا   ایابزار   موجب  بالاتر،  سطوح  در  بار  سطح   یسخت  شیعمق 

ا  شود،یم که  افزا   راتییتغ  نیچرا  پسماند    ی هاتنش   شیباعث 
م  یفشار سطح  مومسان  کرنش  سوگرددیو  از    ی برا   گر،ید  ی . 
  د یبا  ی،شرویو سرعت پ  نگیشی برن  ی رویسطح، ن  یزبر  یسازنهیکم

پا ا  میتنظ  ترنییدر سطوح   ی روین  ریثتأ  نیب  یناسازگار  نیشوند. 
م  یو سخت  نگیشیبرن نتوان هم  شودیسطح موجب  به که  زمان 

 . افت یسطح دست  یزبر نی و کمتر یسخت نی بالاتر
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 . ق یعم  نگی شیبرن فرایند یتجرب  دمانیچ  کی شمات 2شکل  

Fig. 2 Schematic of the Experimental Setup for Deep Burnishing Process. 

 

اول مشاهدات  اساس   مومسان، از حد کرنش    شیب  ش یافزا   ،هیبر 
آس به  منجر  است  کاهش   ی هابیممکن  و  قطعه  سطح  در  نرم 

فشار  ی هاتنش  نها  یپسماند  در  پوسته  ت یشود که  پوسته باعث 
م سطح  اگرددیشدن  خراب  هابیآس  نی.  افزا   یبه  و    ش یقطعه 

شدمنجر    یاتیعمل  ی هانهی هز اخواهد  بر  علاوه  نتا  ن،ی.   ج یطبق 
 یچقرمگ  نی شتریکه ب  یطیشرا ،  [25,  17-15]   نیشیپ  ی هاپژوهش 

ا ک   کندی م  جادیرا  بهبود  باعث  نم  ت یفیالزاما    را ی ز  شود،یسطح 
محسوب    یقرمگپارامتر بر چ  نیعمق بار، مؤثرتر  ای  ی عمود  ی روین
 است. ترکمسطح  یآن بر زبر ریکه تأث یدر حال شود،یم

 ی مقدار زبر  نی به کمتر  یابیمنظور دستمطالعه به  نیدر ا  ن،یبنابرا 
ب و  به  یسخت  نی شتریسطح    ی پارامترها  قیدق   یسازنهیسطح، 

مشخص    ،ی حداقل عمق بار عمود  نییتع  ی برا .  دیانجام گرد   ی ورود
طور باشد. به  هیسطح اول  Rzاز مقدار    رشتیب  دیمقدار با  نیشد که ا
کف تراشی سطح پس از    هیاول  ی، زبرهای اولیهآزمایش خاص در  
ی با توجه  حداقل عمق بار عمود  نیبود، بنابرا   کرومتریم  2/17برابر با  

( انتخاب  متری لیم  05/0)  کرونی م  50  به  ازمایش برنیشینگ عمیق
آستا    دیگرد  مومسان    ی ناش  ی هاب یاز  کرنش  حد   شیباز  از 
بر ا  شود.  یریجلوگ در    ن،یعلاوه   نگ یشیبرن  فرایندعمق هر پاس 
 ی هاب یشد تا از آس  میتنظ  متریلیم  05/0طور ثابت و به اندازه  به
نفوذ   ییعمق نها  ن،یگردد. همچن  یر یجلوگ  ادی از عمق بار ز  یناش
مضرببه تنظ  یصورت  پاس  اندازه  برا به  .شد  میاز  مثال،   ی عنوان 

نها مرح  متر،یلیم  15/0  ییعمق  عمل  لهسه  کامل    ات یجاروب 
ثابت    برنیشینگ پاس  اگردیدانجام    متریل یم  05/0با  روش   نی. 

 ق، یعم  نگیشیبرن  فراینداز    ینرم ناش  ی هاب ی علاوه بر کاهش آس
افزا  دقت    ییکارا   شیباعث    ل یپروف  3شکل  در    .شودیم  فرایند و 

داده شده است. طور واضح نشان  به   برنیشینگابزار    ی نفوذ نوک کرو
  ،ی عمق بار عمود  ی پارامترها  ،[27]   (1و رابطه )  با توجه به این شکل

 
 . برنیشینگ در فرایند ابزار  ی نفوذ نوک کرو  لیپروف   3شکل  

Fig. 3 Profile of the Spherical Tool Tip Penetration in the Burnishing 

Process. 

به قطعه  بر سطح  مؤثر  نفوذ  و شعاع  ابزار  نوک  وابسته  شعاع  هم 
   .هستند

نقاط سطح قطعه پوشش داده شوند، ام  تم  نکهیاز ا  نانیاطم  ی برا 
عرض باشد.   دیبا  برنیشینگدر    یگام  مؤثر  نفوذ  از شعاع  کوچکتر 

جانب افزا   ،کمتر  یانتخاب گام  و    رییتغ  شیباعث  مومسان  شکل 
بهبود   ی مطلوب برا   ی اجهیکه نت  شودمی  یپسماند فشار  ی هاتنش 

 .آورد یخواص سطح قطعه به همراه م

𝑎 = √2𝑅ℎ − ℎ2 (1)  

( بر حسب پارامتر های عمق بار 𝑎)  شعاع نفوذ موثر،  (1)  رابطه  رد
( بدست می آید. با استفاده از این  𝑅( و شعاع نوک ابزار ) ℎعمودی )

گوی و عمق بار، شعاع نفوذ مؤثر برابر با   ررابطه و در نظر گرفتن قط
آید و با توجه به کارایی و دقت دستگاه متر بدست میمیلی  54/0

ر و همچنین مقدار شعاع نفوذ، مقدار گام عرضی ثابت ماشین ابزا 
 . میلی متر در نظر گرفته شده است  12/0با اندازه 
های یشو کاهش حجم آزما  ینانقابل اطم  یجحصول نتا  به جهت
روش  از    یش،آزما  یحا طردر  دقت  ا در نظر گرفتن بهترین  ب  تجربی

 با سه سطح شامل دو پارامتر    ،( Full Factorial Design)  لعاملی کام

R

h

a
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ها در فرایند برنشینگ  آن پارامترهای مؤثر و سطوح مورد بررسی    3جدول  
 . عمیق با گوی

Table 3 Effective Parameters and Their Levels Considered in the Deep 

Ball Burnishing Process. 

 3سطح  2سطح   1سطح   پارامترها 
 10 -----  6 متر( قطر گوی )میلی 

 0.15 0.10 0.05 متر( ذ )میلی عمق نهایی نفو 
 2400 1600 800 بر دقیقه( متر  نرخ پیشروی )میلی 

 
 آزمایش تجربی انتخاب شده است   18با    ،پارامتر با دو سطح  کیو  

آزمایشطراح  نیا  لهیوسبه  .(3)جدول   و    راتیتأث  ،ی  مستقل 
 نیا  انی و ارتباط م  یبررس  قیدق  ورطمختلف به  ی متقابل پارامترها

سط  پارامترها خواص  شدقطعه  یحو  مشخص  ابعاد    .ندکار 
 نیو فاصله ب  متری لیم  15  در  15  ،تجربی  شیآزما  ی برا   شدهیطراح
شددر    متریلی م  8  هاآن گرفته  مس2شکل  در  .  نظر  حرکت   ری، 

  قسمت   . در هرداده شده است   اننش  برنیشینگابزار    یشدهجاروب 
طور  آن به   جینتا  وانجام    تجربی  شیآزما  کی  ی،ومینیاز بلوک آلوم

 جامع ثبت شد. 
 سنجی زبراز    (،zRو    aR)پارامترهای    سطح  یزبر  یر یگ اندازه  ی برا 

عنوان  به  aRپارامتر    .شد  استفاده  PS1مدل    (Mahr)  ماهر  حملقابل
در    یانینسبت به خط م  یزبر  لیقدر مطلق انحرافات پروف  نیانگیم

سطح   توسطو م  یکل  یزبر  انگری و ب  شودی م  فیتعر  یریگ طول اندازه 
 نی بلندتر  نیاختلاف ارتفاع ب  ن یانگی م  zRاست. در مقابل، پارامتر  

را    یبرداردر طول نمونه   یزبر  ل یپروف  ی هادره   نی ترق یها و عمقله
 ی هادره– و قله  یموضع  ی هایو نسبت به ناهموار  دهدنشان می
  ی ریتصو  aRکه    یدر حال  رو،نیدارد. ازا   یشتریب  تیحساس  ،برجسته

و    یموضع  وبیقادر است ع  zR  دهد،یسطح ارائه م  ت یفیاز ک  یکل
  .منعکس کند یشتریسطح را با دقت ب دیشد ی های وستگیناپ

و    یدر دو راستا )مواز  zRو    aRسطح    یزبر  ی پارامترها  یریگ اندازه 
پ انجام شد.   ه یابزار( و در سه ناح  ی شرویعمود بر جهت  مختلف 

ارز با    یابی طول  اساس   متریلیم  6/5برابر    ISO 4288رد  استاندا  بر 
  ی بردارطول شامل پنج طول نمونه   نیکه ا  ی اگونه به  د؛یانتخاب گرد 

(cut-off lengthمتوال شرا   ی(  و  برا   طیبوده  معتبر    ی لازم  محاسبه 
الزامات استاندارد فراهم م  یزبر  ی پارامترها   کندیسطح را مطابق 

نها]26[ مقدار  مبه  zRو    aR  ی ارامترهاپ  یی.    ر یمقاد  نیانگیصورت 
  مختلف محاسبه شد. ی و راستاها یشده در نواحثبت 

سخت  یکروسختیم دستگاه  از  استفاده  با  بوهلر    کرزیو  سنجیسطح 
(Buehler Micromet تحت بار )شکل   هیثان 10و زمان ماند  لوگرم یک  0.5(
  ISO 6507-1مطابق با استاندارد    ها یریگاندازه   نیشد. ا  یریگ( اندازه 4

سطح نمونه صورت گرفت. نقاط    یمجزا رو  هیانجام گرفت و در سه ناح
از لبه نمونه انتخاب    متری لیم  12و    8،  4در فواصل    بی ترتبه  یریگاندازه 

  ی واقع  طی از شرا   یمناسب  ندهیاجتناب شده و نما   یاشدند تا از اثرات لبه 
نها  مقدار  باشند.  به   یکروسخت یم  ییسطح  نمونه  مهر    ن یانگ یصورت 

 . محاسبه شد شدهیریگاندازه   ریمقاد

 
اندازه   4شکل   میکروسختی  نقاط  از  گیری  استفاده    سنج ی سخت دستگاه    با 
 بوهلر. 

Fig. 4 Microhardness Measurement Points Using the Buehler Micromet 

Device . 

 های یادگیری ماشین مدل   - 2-2
 ی ریادگی ی ها، از مدلDBB ندی سطح در فرا  ت یفیک  ینیبشیپ ی برا 

پ  نیماش تعاملات  تا  شد  غ  دهیچیاستفاده   ی پارامترها  یرخطیو 
گو  ندیفرا  قطر  پ  ،ی مانند  نرخ  و  نفوذ  مدل  ی شرویعمق   یسازکه 
روشآن با  به  یسنت   یلیتحل  ی هاها  است،  دق دشوار   ق یطور 
 ،یخط  ونیشامل رگرس  دلمطالعه، پنج م  نیشوند. در ا  ینیبش یپ

تصم و    دیشد  نگیبوست  انیگراد  ، یفتصاد  جنگل  م،یدرخت 
ورود  سهیو مقا  یبررس  بانیبردار پشت  ونی رگرس شامل    های شدند. 

شامل   های و خروج  ی شرویعمق نفوذ و نرخ پ  ،ی قطر گو  ی اپارامتره
طور  ها بهبودند. داده   کرزیو  یکروسختی( و مRzو    Raسطح )  یزبر

 شیآزما  ی برا   %30و    (Train)  آموزش  ی برا   %70  بخشبه دو    یتصادف
(Test)  کیمهم هر    اتیو خصوص  هایژگ ی. در ادامه، وشدند  میتقس 

 : داده شده است  حیتوض ،کاررفتهبه ی هااز مدل
ها است که  مدل نی ترع ی و سر نی تراز ساده  یکی: یخط   ون ی رگرس   ( 1

 ن ی. اکندیم  یسازمدل  هایو خروج  های ورود  نیب  یخط  ی ارابطه
 Ordinary)  یمربعات معمول  نیترکوچک   روشروش با استفاده از  

Least Squares که خطاها   کندیمحاسبه م یمعادله را طور بی(، ضرا
در حال برسند.  رگرس   یبه حداقل  مدل  یخط  ونیکه    ی سازقادر به 

 ت یمحاسبات و قابل  ی سرعت بالا  ست،ین  یرخطیو غ  دهیچیروابط پ
ضرا   ریتفس بس  بی آسان  در  که  شده  مدل  یاریباعث   ی هااز 
ها استفاده  داده   انیروابط ساده م  یبررس  ی و برا   هیاول  ینیبش یپ

 شود. 

تصم در (  2 بصر  نیماش  یریادگیمدل    کی:  م ی خت  و   یساده، 
داده  ریرپذیتفس تقساست که  از  استفاده  با  را  بر    یبازگشت  میها 

مدل قادر    نی. اکندیم  میهمگن تقس  ی هابه گروه  های ژگیاساس و
پ  یرخطیتعاملات غ  یسازبه مدل است و   هایژگیو  نیب  دهیچیو 

پ  یازین   م، یمهم درخت تصم  یژگیندارد. و  هاده دا  پردازششیبه 
به    ینیقوان  انیب   ت یقابل برا صورتی  ساده   ی کاربردها  یاست که 

 دیمف  اریبس  دیتول  ی هافرایندپارامترها در    ر یتأث  لیمانند تحل  یصنعت
 .است 
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 ی ادتعد  بیاست که با ترک   ی امدل مجموعه  کی:  ی جنگل تصادف (  3
  ( Bagging)  نگیبگ  روشمدل از    نی. اشودیساخته م  میدرخت تصم

ب  ی برا  پ  (Overfitting)  برازششیکاهش  دقت  بهبود   ینیبش یو 
و   دهیچیپ  ی هاداده  ی برا   ژهیوبه  ی،. جنگل تصادفکندیاستفاده م

توانا  یزینو و  است  و   یرخطیغ  بطروا  یسازمدل  ییمناسب 
 ی جنگل تصادف  ن،ی. علاوه بر ادارد را    هایژگیو  ن یب  دهیچیتعاملات پ

دارد و به    یبهتر  یریپذمیمنفرد، تعم  میبا درخت تصم  سهیدر مقا
  یبندو طبقه   ینیبش یپرکاربرد در پ  ی هااز مدل  یکی  لیدل  نیهم
 .ست ا هاداده 
است که از    شرفتهیپ  ی هااز مدل  یکی   :د یشد   نگ ی بوست   ان ی گراد (  4

برای سازمنظم  ی هاروش  ب  یریجلوگ  ی  استفاده    برازشش یاز 
 رانهیگ ش یهرس پ  ،یاز پردازش مواز  یریگ روش با بهره  نی. اکندیم

وزن درخت  و  نمونه  یدهها  آهوشمند  سرعت  دقت   موزشها،  و 
بالا  ینیبش یپ سطح  به   دیشد  نگیبوست  انیگراد.  رساندیم  ییرا 
پ  ی هاداده مجموعه  ی برا   ژهیوبه و  در    دهیچیبزرگ  و  دارد  کاربرد 
ارائه   یزیانگشگفت   جینتا  یو مهندس  ینیبش ی ل پمسائ از   یاریبس
 .دهدیم
  ون یمسائل رگرس  ی مدل قدرتمند برا   کی  : بان ی بردار پشت   ون ی رگرس (  5
غ  دهیچیپ توابع کرنل  یرخطیو  از  استفاده  با    ( Kernel)   است که 

  ی رخطیتا روابط غ  کندی بالاتر منتقل م  ی ابعاد  یی باها را به فضاداده 
دقت    نیب  قیمدل قادر به تعادل دق   نیکند. ا  یسازرا مدل  دهیچیپ
  ی هایژگیبا و  ییهاداده   ی است و برا   مدل  یدگیچیو پ  ینیبش یپ
 . خواهد بودموثر   اریبس اد،ی ز راتییو تغ دهیچیپ
ماشین،هامدل  نیا یادگیری  مانند    ی هاروش از    ی  مختلف 

به  یتصادف  ی جستجو  ،ی اشبکه   ی جستجو   یزیب  یسازنه یو 
(Bayesian optimization)   ابرپارامترها   قیدق   میتنظ  ی برا  
(Hyperparameters)    حداکثر را به    ینیبش یتا دقت پ  کنندمیاستفاده

برا به  یابرپارامترها   4جدول  در    برسانند. ا  کیهر    ی کاررفته   نیاز 
 . [31-28]  ذکر شده است طور جامع به ،هامدل

 . یادگیری ماشین  هایکاررفته برای هر یک از مدل ابرپارامترهای به   4جدول  
Table 4 Hyperparameters Used for Each of the Machine Learning Models. 

Hyperparameters Model 
Fit Method='OLS', Solver=QR 

Decomposition, Regularization=None, 

Fitting Algorithm=Direct matrix 

inversion using OLS, Data 

Standardization=Yes. 

Linear Regression 

Criterion='squared_error', 

max_depth=None, 

min_samples_split=2, 

min_samples_leaf=1, 

max_features='auto'. 

Decision Tree 

Method='Bag', 

NumLearningCycles=100, 

MinLeafSize=1, MaxNumSplits=Inf. 
Random Forest 

n_estimators = 100, learning_rate = 

0.1, max_depth = 6, objective = 

'reg:squarederror', booster = 'gbtree', 

NumLearningCycles = 100, Method = 

'LSBoost'. 

XGBoost 

KernelFunction = 'rbf', BoxConstraint 

= 1.0, Epsilon = 0.1, KernelScale = 

'auto', Standardize = true. 
Support Vector Regression (SVR) 

 فرایند پس از زبری و میکروسنجی   ی پارامترها  یریگاندازه  ج ینتا  5جدول  
 برنیشینگ عمیق. 

Table 5 Measurement Results of Roughness and Microhardness 
Parameters After Deep Burnishing Process. 

No. 

Inputs Outputs 

Ball dia. 

(Db) 

(mm) 

Total depth 

(htot) 

(mm) 

Feed rate 

(f) 

(mm/min) 

Ra (μm) 

Avg. 

Rz (μm) 

Avg. 

H 

(HV) 

1 6 0.05 800 0.67 2.795 135 

2 6 0.05 1600 0.795 3.685 140 

3 6 0.05 2400 0.97 4.385 146 

4 6 0.1 800 0.785 3.715 146 

5 6 0.1 1600 0.995 4.72 153 

6 6 0.1 2400 1.245 6.14 162 

7 6 0.15 800 1.545 7.115 155 

8 6 0.15 1600 1.82 8.26 164 

9 6 0.15 2400 2.11 9.315 175 

10 10 0.05 800 0.37 1.57 145 

11 10 0.05 1600 0.495 1.975 152 

12 10 0.05 2400 0.63 2.395 160 

13 10 0.1 800 0.605 2.455 162 

14 10 0.1 1600 0.77 3.3 170 

15 10 0.1 2400 0.89 4.235 184 

16 10 0.15 800 0.95 5.035 176 

17 10 0.15 1600 1.08 5.51 188 

18 10 0.15 2400 1.38 6.135 197 

 نتایج و بحث  - 3
شامل دو پارامتر با    های تجربیآزمایششده،  ارائه   حاتیطبق توض

انجام شد.   آزمایش،  18با تعداد  ،  پارامتر با دو سطح  کیسه سطح و  
پارامترهای ریگ اندازه   جینتا اندازه   zR  و   aR  ی  در  )میانگین  گیری 

پ  یموازراستاهای   جهت  بر  عمود  همراه ابزار  ی شرویو  به   ،)
از    یکروسختیم شده    5جدول  در    ،برنیشینگ  فرایندپس  آورده 

  ی ریادگیمختلف    ی هاآمده از روش دست به  جیاست. در ادامه، نتا
بررسی  طور جداگانه  به  ی،خروج  ی از پارامترها  کیهر    ی برا   نیماش
 . خواهند گرفت  قرار لیتحل شوند و سپس مورد تجزیه و می
 
 aRپارامتر زبری    - 1-3

 ی هارا توسط مدل  aRپارامتر    ینیبش یپ  جیکه نتا  5شکل  با توجه به  
 دهد،یدر مراحل آموزش و آزمون نشان م  نیماش  یریادگیمختلف  

پرداخت.  قیدق   لیبه تحل  توانیم ا  عملکرد هر مدل  ،  شکل  نیدر 
ماشینهامدل  یریادگی  ی برا   یآموزش  ی هاداده  یادگیری  و   ی 
ند اکار رفتهها بهآن  م یتعم  ت یقابل  یابی ارز  یبرا   ی شیآزما  ی هاداده 

= 𝑦واحد )  بی با ش  یو خط مورب خاکستر  𝑥حالت برازش   انگری( ب
م  آلدهیا مقاد  هاینیبش یپ  یکینزد  زانیاست که  را    یواقع  ریبه 

 . دهدی نشان م
دارد، اما در آزمون   یدر مرحله آموزش عملکرد خوب  یخط  ونی رگرس

توجهبه  هاینیبش یپ قابل  ا  ز ا  یطور  دارند  آلدهیخط  ، که  فاصله 
است. درخت   دیجد  ی هابه داده   مینده ضعف مدل در تعمدهنشان 
پ  میتصم آزمون  و  آموزش  مرحله    ی قیدق   ی هاینیبشیدر هر دو 

غ تعاملات  است  توانسته  و  داده  به  دهیچیپ  یرخطیارائه    ی خوبرا 
اما    د،دار  یدر آموزش عملکرد خوب  یکند. جنگل تصادف  یسازمدل

م  نشان  دقت  کاهش  آزمون  دل  دهدیدر  به  احتمالا   ل یکه 
ن  برازششیب و  به  ازیاست    XGBoostدارد.    شتریب  یسازنهیبه 
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به    قیطور دق به  هاینیبش یدر هر دو مرحله داشته و پ  یعملکرد عال
ا نشان  کی نزد   آلدهیخط  که  باست،  مناسب  تعادل   نیدهنده 

تعم  یری ادگی است.    یریپذمیو  بردار    ونیرگرس  ت،ینها  درمدل 
آزمون از خود نشان داده و  ی هاعملکرد را در داده  نی تربه بانیپشت

مؤثر   میدهنده تعمارائه داده است، که نشان  یقیدق   ی هاینیبش یپ
داده  به  دیجد  ی هابه  کلاست.  پشت  ون یسرگر   ،یطور   بان یبردار 

در هر دو مرحله آموزش    aRپارامتر    ینیبش یعملکرد را در پ  نی بهتر
  ( Residuals)  ماندهیباق   ی نمودارها  ،6شکل  در    داشته است.  ونو آزم 
در دو    aRپارامتر    ینیبش یپ  ی برا   نیماش  یری ادگیمختلف    ی هامدل

ا است.  شده  داده  نشان  آزمون  و  آموزش  نمودارها   نیمرحله 
 .کنندیم  یابی ها ارزداده  ینیبش ی وضوح عملکرد هر مدل را در پبه

 ی خط خاکستر در اطراف خط صفر، که با    هاماندهیباق   یتمرکز تصادف
نشان   نیچخط  است،  شده  خطامشخص  وجود  عدم   ی دهنده 
حال  کیستماتیس در  بوده،  مدل  برازش  بودن  مناسب  که    ی و 

  انگر یب  تواندیم  هامانده یمنظم در باق   ی الگوها  اینامتقارن    یپراکندگ
  باشد. داده ی هابازه  یبرخ  ینیبش یضعف مدل در پ

  ی آزمون پراکندگ  ی هاده اد در    هاماندهی، باق یخط  ونیدر مدل رگرس
نشان   یشتریب که  تعمدارند  در  مدل  دقت  کاهش  به    میدهنده 

ا  دیجد  ی هاداده  به  نیاست.  است  نتواسته  تعاملات   یخوبمدل 
کند. در مقابل،   یسازها را مدل موجود در داده   دهیچی و پ  یرخطیغ

باق میدرخت تصم آموزش و    یکمتر  ی هاماندهی،  در هر دو مرحله 
مدل در   نیدهنده عملکرد مناسب اکه نشان  دهدیمآزمون نشان  

تعم  یری ادگی است.  داده   میو  تصادفها  جنگل  مرحله    یمدل  در 
به داده   یخوبآموزش  در  اما  کرده،  باق   ی هاعمل    ها ماندهیآزمون 

در هر    یخوب  اریعملکرد بس  XGBoostروش  دارند.    یشتریب  یپراکندگ
م باق دو  و  داده  نشان  خود  از  توجهبه  اهماندهیرحله  قابل    ی طور 

 نیدهنده تعادل مؤثر ببه صفر هستند، که نشان   کیکوچک و نزد 
تعم  یری ادگی است.  نیا  یریپذمیو  بس  زین  SVR  مدل    ار یعملکرد 
طور  آزمون به ی هادر داده هاماندهیآزمون دارد، باق  حلهدر مر یقیدق 
 و  یعال  یریپذمیدهنده تعمکه نشان  مانندی م  یبه صفر باق   کینزد 
بالا د پ  ی قت  در   ، در مجموعاست.    د یجد  ی هاداده  ینیبش یمدل 

SVR پارامتر  ی نیبش ی عملکرد را در پ نی بهترRa  دارد. 
 

 
  قرمز   یها)مربع   یشی( و آزما⚫  ی آب  یهاره ی)دا  یآموزش  یهامجموعه داده   یبرا ،  aRی  واقع  ریدر مقابل مقاد  شدهین یبش یپ  ریمقاد ینمودار پراکندگ 5شکل 

 . است آل ده یدهنده برازش امورب که نشان   یبا خط خاکستر ن، یماش   یریادگی یهامدل ( در تمام  ⧫
Fig. 5 Scatter Plot of Predicted vs. Actual Ra Values for the Training (Blue Circles ⚫) and Testing (Red Squares ⧫) Datasets in All Machine Learning 

Models, with a Diagonal Gray Line Representing Ideal Fit. 
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  ینیبش یدر پ نیماش یری ادگی  یهاعملکرد مدل قیدق  لیتحل ی برا 
آزمون    MAEو    R²  ،RMSE  ری ، مقادaRپارامتر   آموزش و  در مراحل 

توان    زانیم  R²شاخص  ارائه شده است.    6جدول    هر مدل در  ی برا 
در   دهد،ین مرا نشا  یواقع  ی هاداده  راتییمدل نسبت به تغ  بیینت

تأک  یبزرگ   انگریب  بیترتبه  MAEو    RMSEکه    یحال با  بر   دیخطا 
  ن یا  سهیمطلق خطاها هستند؛ مقا  قدر  نیانگیبزرگ و م  ی خطاها
زمان دقت هم   یابی ها در مراحل آموزش و آزمون امکان ارزشاخص 
 .کندیها را فراهم ممدل میتعم ت یو قابل

𝑅2با   یرد نسبتاً خوبدر مرحله آموزش عملک  یخط  ونیمدل رگرس =

نشان   داشته 0.918 دکه  با  مناسب  تطابق    ی آموزش  ی هااده دهنده 
 یحال، در مرحله آزمون، عملکرد آن کاهش قابل توجه  نیاست. با ا
و   ایافت کاهش    533/0به    R²داشت  با   نی.  همراه  دقت  کاهش 

توجه    شیافزا  است که    178/0به    MAEو    216/0به    RMSEقابل 
تعم  یناتوان  دهندهنشان  در  داده  م یمدل  و کاهش    دیجد  ی هابه 
  م یمدل درخت تصم  آزمون است.  ی هاداده  ینیبش ی آن در پ  ییکارا 

. در دهدیدر هر دو مرحله آموزش و آزمون نشان م  یفیعملکرد ضع

است، در مرحله آزمون    586/0در مرحله آموزش برابر    R²که    یحال
  د ی شد  ی دهنده ناکارآمدکه نشان  یافت کاهش    -49/1مقدار به    نیا

 آزمون است.   ی هاداده ینیبش یدر پ این روش
  دارد   یفیدر مرحله آموزش عملکرد نسبتاً ضع  ینگل تصادفمدل ج

تنها    R²و   به    302/0آن  آزمون  مرحله  در  کاهش   186/0است که 
ایافت  به  روش  نی.  پنتواست  ها داده   دهیچی طور مؤثر بر تعاملات 

پ در  آن  دقت  و  شود  افزا   ی هاداده  ینیبش یمسلط  با   شیآزمون 
RMSE    و    507/0بهMAE    مدل    است.  افتهیکاهش    387/0به

XGBoost  نشان داد و در مرحله آموزش با    یخوب  اریعملکرد بسR²  
با    983/0برابر     ی قیدق   ی هاینیبش یپ  77/0تقریباٌ    R²و در آزمون 

  303/0  بیآن در آزمون به ترت  MAEو    RMSE  ن،یارائه داد. همچن
 مؤثر مدل است. می دهنده تعمبودند که نشان  284/0و 

SVR  برجسته با    ی اعملکرد  آموزش  مرحله  در  و  برابر   R²داشت 
 ن ی. ادیرس 925/0آن به  R²بود و در آزمون  XGBoostمشابه  983/0

 عملکرد را داشت. نی بهتر MAEو   RMSE ر یمقاد نی مدل با کمتر
 

 

 
  ی ها و داده   (⚫)  ی آب  ی هارهیرا با دا  ی آموزش  یهاهر مدل، که داده   یبرا   aR  برازش شده(   ریدر مقابل مقاد  مانده یباق   ری)مقاد  مانده ی باق  ینمودارها   6شکل  
 . دهنده عدم خطا استدر نقطه صفر که نشان  نی چخط  ی خط خاکستر ک یبا   دهد،ینشان م   (⧫)  قرمز  یهارا با مربع  ی شیآزما

Fig. 6 Residual Plots (Residuals vs. Fitted Values) for Ra in Each Model, with Training Data Represented by Blue Circles (⚫) and Testing Data by Red 

Squares (⧫), and a Gray Dashed Line at Zero Indicating No Error. 
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هر  aRپارامتر    یبرا   MAEو    R²  ،RMSE  ریمقاد  6جدول   به  مدل    مربوط 
 . مراحل آموزش و آزموندر  ن یماش یریادگی

Table 6 R², RMSE, and MAE Values for the Ra Parameter Corresponding 

to Each Machine Learning Model in the Training and Testing Stages. 

Model 
Train Test 

R² RMSE MAE R² RMSE MAE 

Linear 

Regression 
0.9181 0.13484 0.11721 0.53347 0.21637 0.17819 

Decision Tree 0.5868 0.29025 0.22125 -1.4904 0.38833 0.35525 

Random Forest 0.3027 0.32907 0.25604 0.18551 0.50751 0.38727 

XGBoost 0.9839 0.043925 0.040649 0.86867 0.30282 0.28367 
Support Vector 

Regression 
0.9832 0.046228 0.04528 0.92528 0.16858 0.13164 

 
  aRپارامتر    ینیبش یها در پمدل  نی بهتر  XGBoostو    SVR  ،تیجهدر ن

 یو جنگل تصادف  میدرخت تصم  ،یخط  ونیدر مقابل، رگرس.  بودند
 . دداشتن تریف یعملکرد ضع

 zRپارامتر زبری    - 2-3
 ی برا   نیماش  یریادگیمختلف    یهامدل  ی هاینیبش یپ  7شکل  
و    zRپارامتر   آموزش  مراحل  در  مرا  نشان  مدل  دهدیآزمون   .

دارد، اما در آزمون   یدر مرحله آموزش عملکرد خوب  یخط  ونی رگرس
دهنده ضعف در  که نشان   رد یگ یفاصله م   آلدهیاز خط ا  هاینیبش یپ

 یخوبدر آموزش به میتصم خت است. در دیجد ی هابه داده میتعم
م ب  کند،یعمل  دچار  آزمون  در  آن   شودیم  برازشش یاما  دقت  و 

 میدرخت تصم  با  مشابهعملکردی    ی. جنگل تصادفابدیی هش مکا
 از یدهد، هرچند که ن  میرا تعم  د یجد  ی هابهتر داده   ، اما توانست دارد 
به آزمون    XGBoostدارد.    یسازنهیبه  و  آموزش  مرحله  دو  هر  در 

تعاد  یقیدق   ی هاینیبش یپ و  داده  خوبارائه  و    یریادگی  نیب  یل 
اس  یریپذمیتعم در هر دو    یعملکرد خوب  زین  SVRت.  برقرار کرده 

پ و  ا  کینزد   ییهاینیبش یمرحله  و    XGBoostدارد.    آلدهیبه خط 
SVR پارامتر  ینیبش یعملکرد را در پ نی بهترRz  یاند، در حالداشته 

مدل تصادف  ی هاکه  رگرس  یجنگل  در آزمون عملکرد    یخط  ونیو 
داده   یترفیضع نشان  خود  تصماز  درخت  و   لیدلبه  م یاند 
 .داشته باشد ینتواسته است عملکرد مناسب برازششیب

 
  قرمز   ی ها)مربع   یشی( و آزما⚫  ی آب  یهاره ی)دا  ی آموزش  یهامجموعه داده   ی برا   zRی  واقع   ریدر مقابل مقاد  شدهین ی بش یپ  ریمقاد  ی نمودار پراکندگ  7شکل  

 . است آل ده یه برازش ادهند مورب که نشان   یبا خط خاکستر ن، یماش   یریادگی یها( در تمام مدل ⧫
Fig. 7 Scatter Plot of Predicted vs. Actual Rz Values for the Training (Blue Circles ⚫) and Testing (Red Squares ⧫) Datasets in All Machine Learning 

Models, with a Diagonal Gray Line Representing Ideal Fit. 
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 نیماش  یریادگیمختلف    ی هامدل  هماندیباق   ی نمودارها،  8شکل  
برا  نشان    zRپارامتر    ینیبش یپ  ی را  آزمون  و  آموزش  مراحل  در 

  ی قیدق   ی هاینیبش یآموزش پ  ی هادر داده  یخط  ونی. رگرسدهدیم
مواجه است. درخت    هاماندهیباق   ادیز  یدارد، اما در آزمون با پراکندگ

خوب  زین  میتصم عملکرد  آموزش  آزمو  یدر  در  اما  با دارد،  ن 
. جنگل  است  برازششیدهنده بنشان  وبزرگ مواجه  ی هاماندهیباق 

عملکردی    یتصادف تصمنیز  درخت    های مدل  .دارد   میمشابه 
XGBoost    وSVR    به صفر در هر    کیکوچک و نزد  اریبس  انحرافاتبا

برجسته عملکرد  مرحله  نشان داشته  ی ادو  که  توانااند،   یی دهنده 
دو مدل    ن یاست. ا  د یجد  ی هابه داده  میها در تعممدل  ن یا  ی بالا

عملکرد را   نی ارائه دهند و بهتر  یقیدق   یهاینیبش یاند پتوانسته
و   یخط  ونیاند. در مقابل، رگرسنشان داده  zRپارامتر    ینیبش یدر پ

  ی نیبش یآزمون را پ  ی هاطور مؤثر دادهاند بهنتواسته  میدرخت تصم
 . کنند
  zRپارامتر    ینیبش یپ  ی برا   نیماش  یری ادگیمختلف    ی هامدل  جینتا
ها در  قابل توجه در عملکرد آن   ی هادهنده تفاوتنشان  7جدول  در

  مراحل آموزش و آزمون است.

دارد،   یدر آموزش عملکرد خوب  959/0  تقریباً    R²با    یخط  ونی رگرس
دهنده که نشان  ابدییکاهش م  732/0مقدار به    نیاما در آزمون ا
 .است  دیجد ی هابه داده میضعف در تعم
طور  به  ،آزمون  در  -71/0در آموزش و    61/0  حدود  R²با    میدرخت تصم

ب  یتوجهقابل ت  برازشش یدچار  جنگل  است.  در    زینی  صادفشده 
ترتیب  آموزش به  آزمون،  عملکرد    14/0و    22/0تقریباً    R²با    و 

ن  یفیضع و  به   ازیدارد  در     R²با  XGBoostروش    دارد.  یسازنهیبه 
آزمون    و  998/0آموزش   ارائه    خوبی  ی هاینیبش یپ  ،852/0در 

تعادل    دهدیم توانسته  تعم  یریادگی  نیب  مناسبیو   یریپذم یو 
عملکرد را    نی بهتر  ،در آزمون  0/ 94  حدود  R²با    زین  SVRبرقرار کند.  

 نی بهتر  SVRو    XGBoost  ،بنابراینرا دارد.    خطا  نی نشان داده و کمتر
  میکه درخت تصم  ید، در حالهستن  zRپارامتر   ینیبش یها در پمدل

تصادف جنگل  دل  یو  داده نتواسته   برازشش یب  لیبه  در    یهااند 
 . باشند اشتهد یآزمون عملکرد خوب

 

 
  یهاو داده   (⚫)  یآب   یهاره یرا با دا  ی آموزش  یهاهر مدل، که داده   یبرا   zR  برازش شده(  ریدر مقابل مقاد  ماندهیباق   ر ی)مقاد  ماندهی باق  ینمودارها   8شکل  
 . دهنده عدم خطا استدر نقطه صفر که نشان  نی چخط  ی خط خاکستر ک یبا   دهد،ینشان م   (⧫)  قرمز  یهارا با مربع  ی شیآزما

Fig. 8 Residual Plots (Residuals vs. Fitted Values) for Rz in Each Model, with Training Data Represented by Blue Circles (⚫) and Testing Data by Red 

Squares (⧫), and a Gray Dashed Line at Zero Indicating No Error. 
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هر  zRپارامتر    یبرا   MAEو    R²  ،RMSE  ریمقاد  7جدول   به  مدل    مربوط 
 . در مراحل آموزش و آزمون ن یماش یریادگی

Table 7 R², RMSE, and MAE Values for the Rz Parameter Corresponding 

to Each Machine Learning Model in the Training and Testing Stages. 

Model 
Train Test 

R² RMSE MAE R² RMSE MAE 

Linear Regression 0.9586 0.4443 0.3757 0.7321 0.8607 0.7160 
Decision Tree 0.6146 1.278 1.0262 -0.7075 1.8271 1.7312 

Random Forest 0.2186 1.707 1.3625 0.1404 2.3562 1.9027 

XGBoost 0.9978 0.0784 0.0639 0.8523 1.0984 1.0131 
Support Vector 

Regression 
0.9981 0.0766 0.0632 0.9421 0.667 0.5578 

 میکروسختی   - 3-3
نمودارها  9شکل  در   )ومیکر  ینیبش یپ  ی که  را (  Hپارامتر  سختی 
 دهد،یمختلف در مراحل آموزش و آزمون نشان م  یهامدل  ی برا 

  ی خط  ونیمدل رگرس  است.  یابیوضوح قابل ارزعملکرد هر مدل به
خوب عملکرد  آموزش  مرحله  داده  یدر  در  اما  آزمون   ی هاداشت، 

ابه  هاینیبش یپ خط  از  نشان   آلدهیشدت  دارد که  دهنده فاصله 
تعم در  داده  میضعف  ا  دی جد  ی هابه  ناش  ن یاست.  از   یمشکل 

 یرخطی و غ  دهیچیروابط پ  یسازآن در مدل  یمدل و ناتوان  یسادگ

داشت، اما در آزمون    یآموزش عملکرد نسب  رد  میاست. درخت تصم
 آلدهیاز خط ا  یتوجهطور قابل به  هاینیبش یپ  ،برازششیب  لیبه دل

ا شدند.  نشان   ن یمنحرف  ناتوانامر  تعم  یدهنده  در  به    میمدل 
تصادف  دیجد  ی هاداده  جنگل  تصم  یاست.  درخت  نسبت    م یبه 

طور به  زمونآ  ی هاآن در داده   ی هاینیبش یداشته و پ  یرعملکرد بهت
  ، بالاتر  دقت   ی است، هرچند که برا   ترکینزد  ، آلدهیه خط اب  ینسب
در هر دو مرحله آموزش    SVRو    XGBoostدارد.    سازیبهینهبه    ازین

بهتر آزمون  پ  نی و  داشتند.  را  ها مدل  ن یا  ی هاینیبشیعملکرد 
دق به ا  قیطور  خط  نشان   ک یزد ن  آلدهیبه  توانااست که   ییدهنده 
 برازشش ی از ب یریو جلوگ دیجد ی هابه داده میها در تعمآن ی لابا

 .است 
 Hپارامتر    ینیبش ی در پ  نیماش  یریادگیمختلف    ی هاعملکرد مدل 

داده    شینما  10شکل  در    قیطور دق در دو مرحله آموزش و آزمون به 
آموزش   ی هاهدر داد  یطور نسببه  یخط  ونیشده است. مدل رگرس

 آزمون با انحرافات  ی هاداشته، اما در داده  قیدق  ییهاینیبش یپ
 

 
(  ⧫  قرمز   یها)مربع   ی شی( و آزما⚫  یآب   ی هاره ی)دا  یآموزش   یهامجموعه داده   ی برا   Hی  واقع  ریدر مقابل مقاد  شده ین ی بش یپ  ریمقاد  ی نمودار پراکندگ  9شکل  

 . است  آلده یدهنده برازش امورب که نشان  یکستر با خط خا ن، یماش   یریادگی ی هادر تمام مدل 
Fig. 9 Scatter Plot of Predicted vs. Actual H Values for the Training (Blue Circles ⚫) and Testing (Red Squares ⧫) Datasets in All Machine Learning 

Models, with a Diagonal Gray Line Representing Ideal Fit. 
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است   ی دای ز ب  نیا.  مواجه  وضوح  به  در آزمون    انگر یکاهش دقت 
ها است. مدل درخت  داده  دهیچیروابط پ  یسازمدل در مدل  یناتوان
در آزمون   امادارد،  یآموزش عملکرد مناسب ی هادر داده زین میتصم

انحرافات گسترده ا  ی ابا  اروبه  آلدهیاز خط  است رو   ت یوضع  نی. 
 ی هاخاص داده  یهایژگیو  یخوببه  که مدل   دهدیوضوح نشان مبه

طور مؤثر  را به  یریادگی  نینتواسته است ا  یگرفته، ول  ادیآموزش را  
در مرحله آموزش    زین  یدهد. جنگل تصادف  م یتعم  د یجد   ی هابه داده

م  یقیدق   ی هاینیبش یپ داده   اما  دهد،ی ارائه  با    ی هادر  آزمون 
دهنده نشان  میتقطور مستر مواجه است که بهبزرگ   یهاماندهیباق 

 در آزمون است.  هاینیبش یو کاهش دقت پ برازشش یمشکلات ب
در هر دو مرحله    قیدق   ییهاینیبش یپ  SVRو    XGBoostدر مقابل،  

داده ارائه  آزمون  و  پآموزش  داده  هاینیبش ی اند.  آزمون   ی هادر 
مرحله   نیدر ا  هاماندهیقرار دارند و باق   آلدهیبه خط ا  کیطور نزد به
مؤثر   میدهنده تعمبه صفر هستند، که نشان  کیکوچک و نزد   اریسب

و   XGBoost   ،یطور کلاست. به  Hپارامتر    ینیبش یو دقت بالا در پ
SVR مترپارا  ی نیبش ی عملکرد را در پ نی بهتر H  اندداشته. 

پارامتر    ینیبش یمختلف در پ  ی ها ، عملکرد مدل8جدول  بر اساس  
H   یخط  ونیفاوت است. مدل رگرسدر مراحل آموزش و آزمون مت 

 801/0به  آن    2R  اما در آزمون  ،داشت   یدر مرحله آموزش عملکرد خوب
 ی هابه داده  میدهنده ضعف مدل در تعمکه نشان  ابدیی کاهش م

. بودهمراه  MAEو  RMSE شی کاهش دقت با افزا  ن ی. ااست  دیجد
در هر دو مرحله آموزش و آزمون    یو جنگل تصادف  میدرخت تصم

ضععملک تصم  یفیرد  درخت  تصادف  میدارند.  جنگل  اصلاً    یو 
داده نتواسته پ  ی هااند  را  نشان   ینیبش یآزمون  که  دهنده  کنند 

دارا مدل  نیاو    است   برازششیب در   یبزرگ   ی هاماندهیباق   ی ها 
 ی در مرحله آموزش عملکرد خوب  XGBoostآزمون هستند.    ی هاداده 
ا  92/0  حدود  R²با   آزمون  در  اما  به    نیدارد،  کاهش   611/0مقدار 
ی هامدلبرخی  آن هنوز بهتر از    یهاینیبش یپ  ن،ی. باوجوداابدییم

و    989/8  بیآزمون به ترت  ی هادر داده   MAEو    RMSEاست.    دیگر
 یسازنهیبه به  ازین  XGBoostروش    دهدمی  هستند که نشان   607/7

 . دارد  شتریب
 

 
  ی هاو داده   ( ⚫)   یآب   ی هاره یرا با دا  ی آموزش  ی هاهر مدل، که داده   ی برا   H  برازش شده(  ریدر مقابل مقاد  اندهمیباق  ری)مقاد  مانده ی باق  ی نمودارها   10شکل  
 . دهنده عدم خطا استدر نقطه صفر که نشان  نی چخط  ی خط خاکستر ک یبا   دهد،ینشان م   (⧫)  قرمز  یهارا با مربع  ی شیآزما

Fig. 10 Residual Plots (Residuals vs. Fitted Values) for H in Each Model, with Training Data Represented by Blue Circles (⚫) and Testing Data by Red 

Squares (⧫), and a Gray Dashed Line at Zero Indicating No Error. 
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مدل    Hپارامتر    یبرا   MAEو    R²  ،RMSE  ریمقاد  8جدول   هر  به  مربوط 
 . وزش و آزموندر مراحل آم  ن یماش یریادگی

Table 8 R², RMSE, and MAE Values for the H Parameter Corresponding 

to Each Machine Learning Model in the Training and Testing Stages. 
Model 

Train Test 

R² RMSE MAE R² RMSE MAE 

Linear 

Regression 
0.9096 4.9416 3.6586 0.80084 3.3634 2.6768 

Decision Tree 0.3871 11.3454 9.5625 0.42723 11.323 7.725 

Random Forest 0.2955 11.5074 9.3494 -0.10957 16.1601 13.8813 

XGBoost 0.9192 4.1919 2.5414 0.7111 8.9887 7.6068 
Support Vector 

Regression 
0.9619 2.9087 2.3243 0.9119 2.7562 2.1689 

عملکرد را از    نی حله آموزش و آزمون بهتردر هر دو مر  SVRروش  
در    902/0در آموزش و    962/0معادل    R²مدل با    نیخود نشان داد. ا

پ توانست  همچن  یقیدق   ی هاینیبش یآزمون،  دهد.    ن، یارائه 
  یلابا  ییدهنده توانانشان (  MAEو    RMSEکوچک )  ی هاماندهیباق 
 هاینیبشیپ  یو دقت بالا  دیجد   ی هابه داده  میمدل در تعم  نیا

 .است 

 های کیفیت سطح بر شاخص   ی ورود   ی اثر پارامترها تحلیل    - 3-4
  ی ریادگیمختلف    ی هامدل  سهیآمده از مقادست به  جیبا توجه به نتا

دق به  SVRمدل    ن،یماش پا  نی ترق یعنوان  برا   نی دارتریو    ی مدل 
در این    ،رونیسطح انتخاب شد. ازا   ت یفیک   ی هاشاخص  ینیبش یپ

نفوذ    مقع  ،ی شامل قطر گو  ی ورود  ی ر پارامترهااث یبه بررس  بخش
پ نرخ  و  خروج  ی شرویکل  و    aR  ،zR  یعنیموردنظر    ی های بر 

)  یکروسختیم مHسطح  پرداخته  مدل  .شودی(  که  آنجا   ی هااز 
 نی، روابط بSVRمانند    یرخطیغ   ی هامدل  ژهیوبه  ن،یماش  یری ادگی

ختار  سا  کیو در قالب    یصورت ضمنرا به  های و خروج  های ورود
)  رشفافیغ سیاه   لیتحل  کنند،یم  یسازمدل  (Black Boxجعبه 

راستا، از    نی. در است ین  ریپذامکان  ی اثر هر پارامتر ورود  میمستق
( Partial Dependence Plots – PDP)  یجزئ  یوابستگ  ی نمودارها

تفس  کیعنوان  به است.    ر یرپذیابزار  شده  با    PDPاستفاده 
که    یمدل، در حال  یبر خروج  ی رودو  ر یمتغ  کیاثر    یریگ نیانگیم
و   یاثر کل  یامکان بررس  شوند،ی ثابت در نظر گرفته م  رهایمتغ ریسا
فرا   یرخطیغ پارامتر  م  ی ندیهر  فراهم  را  مدل  پاسخ  به  کندیبر   .

به  نیا  ل،یدل  نیهم برا روش  گسترده    ی هامدل  ریتفس  ی طور 
مهندس  اهیسجعبه مسائل  داده   یدر  بهو  ممحور  گرفته    شود یکار 

 [32]. 
نمودارها اساس  افزا 11شکل    در  یجزئ  یوابستگ  ی بر    ش ی، 

سطح   یکروسختیم  شیموجب افزا   یطور کلبه  ی ندیفرا   ی پارامترها
و   کیپلاست رشکلییتغ زانیم شیآن را به افزا  توانیکه م شودیم

لا  هایینابجا  یچگال نت  یسطح  هیدر  در    ی کارسخت  ت یتقو  جهیو 
سو از  داد.  نف  ش یافزا   گر،ید  ی نسبت  پ  وذعمق  نرخ  ی شرویو 

شدت    شتریعمق نفوذ ب  را ی همراه است؛ ز  aR  شیبا افزا   برنیشینگ
بالاتر   ی شروی داده و نرخ پ  شیرا افزا   یموضع  رشکلییتماس و تغ

 را  کنواخت ی کیپلاست انی و فرصت جر یساززمان مؤثر هموار زین

خروج   یورود   یپارامترها   ینسب  تی اهم  9جدول     SVRمدل    یهای بر 
 . نیانگیم  ی جزئ یوابستگ   یبراساس نمودارها 

Table 9 Relative importance of input parameters on different output 

responses based on mean partial dependence plots of the SVR model. 
Relative Importance (%) Input Parameter Output 

30.4 Ball diameter 

Ra 43.5 Burnishing depth 

23.1 Burnishing feed rate 

29.8 Ball diameter 

Rz 47.1 Burnishing depth 

23.1 Burnishing feed rate 

28.7 Ball diameter 

Micro Hardness (H) 41.6 Burnishing depth 

29.7 Burnishing feed rate 

 
 ی های ناهموار  ماندنیبه باق   تواندی که مجموعاً م  دهد،یکاهش م

باعث    ی قطر گو  شیدر مقابل، افزا   منجر شود.  یزبر  شیو افزا   زی ر
بزرگ   گردد؛یم  aRکاهش   با  فشار  چراکه  تماس،  شعاع  شدن  تر 

  ی و اثر هموارساز  تهافیکاهش    رشکلیی تغ  انیو گراد  یتماس موضع
  یشده برا مشاهده  یرفتار  ی الگو  نی. همشودیم  ترکنواخت یسطح  

aRبه برا ،  ز  زین  zR  ی طور مشابه  است،  از    هر  را ی برقرار  دو شاخص 
  ط یشرا   راتییو نسبت به تغ  رفتهیپذ  ریسطح تأث  لیپروف  یمورفولوژ

 حساس هستند.  یهموارساز زمیتماس و مکان
استفاده    PDPاز    ،ی ورود  ی پارامترها  یسبن  ت یاهم  یابیمنظور ارزبه

  ق ی از طر  ،SVR  مدل  یچارچوب، اثر هر پارامتر بر خروج  نیشد. در ا
آن پارامتر، استخراج    راتییپاسخ مدل نسبت به تغ  یریگ نیانگیم

تغدیگرد  دامنه  منحن  راتیی .  در  مدل  عنوان  به  PDP  ی های پاسخ 
م  ی برا   یشاخص نظر  ریتأث  زانیسنجش  در  پارامتر  شد  هر   .گرفته 

ارائه  Xصورت خلاصه در جدول  به   لیتحل  نیحاصل از ا  یکم    جینتا
 شده است. 
  ی ، عمق نفوذ در هر سه خروج9  شده در جدولارائه   جیبر اساس نتا
را به خود اختصاص داده است،   ینسب  ت یاهم  نی شتریب  یمورد بررس

پ  کهی طوربه در  آن  م  aR  ،zR  ینیبش یسهم   سطح  یکروسختیو 
  ی روشنبه  ریقادم  نی. ابدست آمد  %41.6و    %47.1،  %43.5  بیترتبه
 ک یپلاست  رشکلییدر کنترل شدت تغ  ،نقش غالب عمق نفوذ  انگریب

عمق نفوذ   شیکه افزا   ی اگونه؛ بهاست   سطح– ی تماس گو  طیو شرا 
  ه یمؤثر در لا  کیو کرنش پلاست  یتماس  ی هاتنش   شیموجب افزا 

  aRسطح )  لیپروف  یوژهم بر تکامل مورفول  جهیشده و در نت  یسطح
 . گذارد ی م میسطح اثر مستق یکروسختیم شی( و افزا zRو 
 دهد،ی سطح نشان م  یدر زبر  یتوجهسهم قابل   ی ، قطر گوچنینهم
با مقدار    zR  ی و برا   %30.4حدود    ینسب  ت یبا اهم  aR  ی برا   ژهیوبه

ا29.8% که  افزا   نی،  به  توز  شی موضوع  و  تماس   عی شعاع 
که    یزم یمکان  شود؛یم  دادهنسبت    یاستم  ی هاتنش   ترکنواخت ی

هموارساز به  مؤلفه   یمنجر  و کاهش    zRو    aR  ی هامؤثرتر سطح 
 ت یبا عمق نفوذ اهم  سهیاگرچه در مقا  زین  ی شروی. نرخ پگرددیم

قابل  یکمتر سهم  همچنان  اما  ا  یتوجهدارد،  مدل  پاسخ    فا یدر 
 ک یتفک  انامک  SVRمدل    PDPبر   یمبتن  لیدر مجموع، تحل.  کندیم

 . را فراهم کرد  ی ندیهر پارامتر فرا اثر نسبی سهم 
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  ی پارامترها  ینیبش ی ( را بر پی برنیشینگشرو یعمق نفوذ و نرخ پ ،ی)قطر گو  یورود   یاز پارامترها  کیهر   نیانگ یکه اثر م یجزئ  یوابستگ  ینمودارها  11شکل  

 . دهندی ( نشان م Hسطح )  یکروسختیم  و )ج(  zR، )ب( aR)الف(  ی برا  بیترتسطح به  یزبر
Fig. 11 Partial dependence plots illustrating the mean effect of each input parameter (ball diameter, burnishing depth, and burnishing feed rate) on the 

predicted surface roughness parameters for (a) Ra, (b) Rz, and (c) surface microhardness (H). 

 گیری نتیجه   -4
که عمدتاً    نیشیپ  ی هااز پژوهش   یاریمطالعه، برخلاف بس  نیدر ا

راهبردها   ی نیبشیپ  ی برا   کیکلاس  ی ها مدل  ایگذره  تک  ی به 
بر    یمحور مبتنچارچوب داده   کیاند،  سطح محدود بوده  ی هایژگیو

ند شاخص زمان چهم  ینیبش یپ  ی برا   نیماش  یریادگی  ی هامدل
زبر  ت یفی ک   یاصل شامل  )پار  یسطح  و zRو    aR  ی امترهاسطح   )
ا  یکروسختیم شد.  ارائه  مدل  کرد یرو  نی سطح   یسازامکان 

برهم   یرخطیغ  ی رفتارها   ی پارامترها  انیم  دهیچیپ  ی هاکنش و 
با   سهیدر مقا SVRنشان داد که مدل  جیرا فراهم ساخت. نتا ندیفرا 
  ت یفیک   ی پارامترها  ینیبش یر پد  یترجستهها عملکرد برمدل  ریسا

  ی برا   aR  ،942/0  یبرا   0.925برابر با    R²  ریمقاد  کهیطورسطح دارد؛ به
zR    ن یا  ی دقت بالا  انگریدست آمد که ببه  یکروسختیم  ی برا   0.910و  

همراه   MAEو    RMSE  نییپا  ریسطح از دقت با مقاد   نیمدل است. ا
توانا تعم  SVRمدل    ییبود که  داده  می در  تأ   دی جد  ی هابه    د ییرا 

ارائه داد،    یقابل قبول  جیاگرچه نتا  XGBoost. در مقابل، مدل  کندیم
بود.   SVRکمتر از    یکروسختیم   ینیبش یدر پ  ژهیواما دقت آن به

نمودارها  یمبتن  ر یرپذیتفس  لیتحل امکان    یجزئ  یوابستگ  ی بر 
 کهیطوررا فراهم کرد؛ به  ی ندیفرا   ی پارامترها  یاثر نسب  یکم    یابی ارز

فرا  نفوذ  سهم  ندیعمق    ی تمام  دردرصد    47الی    41حدود    یبا 
و   ی که قطر گو یرا نشان داد، در حال یاثرگذار   نی شتریب هایخروج
پ سهم به  ی شروینرخ  متوسط  بازه    یطور    درصد   30الی    23در 

نتابنابراین.  داشتند تأ  نیا  جی،  به  کندیم  د ییمطالعه   یریکارگ که 
چارچوبنه  ،نی ماش  یری ادگی  شرفتهیپ  ی هامدل و    یتنها  کارآمد 
برا قابل در   ت یفیک   ی هاشاخص  ینیبش یپ  ی اعتماد  سطح 
 کیو تفک ییبلکه امکان شناسا آورد،یفراهم م یصنعت ی ندهایفرا 
علاوه   .سازد یفراهم م  زیرا ن  ی ورود   ی پارامترها  ینسب  ت یاهم  یکم  

یی در فرایند برنیشینگ سطح نها  تیفیک بر این، مشخص شد که  
 رشکلییتماس، تغ  ی هازم یزمان مکانکنش همصل برهم حا  عمیق،
 .است  ندیفرا  یکی نماتیس طیو شرا  کیپلاست

 
پژوهش   نیا  یعلم  اتیمحتو  : اخلاقی   ه ی د یی تأ  حاصل  مقاله 
منتشر نشده    یرانی را یغاست و در هیچ نشریه ایرانی و    سندگانینو

 است.

تری  دك رسالهحاصل از  جیدر این مقاله از برخی نتا  تعارض منافع:
هیچ تعارض منافع دیگری برای   استفاده شده است.  اول  سندهینو

 اظهار وجود ندارد. 
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