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（１．Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｋａｋａｔｉｙａ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ＆Ｓｃｉｅｎｃｅ， Ｗａｒａｎｇａｌ ５０６０１５， Ｉｎｄｉａ；
２． Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｋａｋａｔｉｙａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｗａｒａｎｇａｌ ５０６００３， Ｉｎｄｉａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｈｅ ｍａｉｎ ａｉｍ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｓ ｔｏ ａｐｐｌｙ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｃｒｉｔｅｒｉａ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｍａｋｉｎｇ （ＭＣＤＭ） ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ
ｔｈｅ Ｂｅｓｔ⁃Ｗｏｒｓｔ Ｍｅｔｈｏｄ （ ＢＷＭ ） ａｎｄ ＴＯｍａｄａ ｄｅ Ｄｅｃｉｓａｏ Ｉｎｔｅｒａｔｉｖａ Ｍｕｌｔｉｃｒｉｔｅｒｉｏ （ ＴＯＤＩＭ ） ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｒｉｔｅｒｉａ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｎａｍｅｌｙ Ａｌ２Ｏ３（ｗｔ．％）， ｇｒａｐｈｉｔｅ （Ｇｒ） （ｗｔ．％）， Ａｐｐｌｉｅｄ Ｌｏａｄ （ＡＬ）， ａｎｄ Ｓｌｉｄｉｎｇ Ｄｉｓｔａｎｃｅ
（ＳＤ） ｏｎ Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｗｅａｒ Ｒａｔｅ （ＳＷＲ）， Ｗｅａｒ （ＷＥ）， ａｎｄ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｏｆ Ｆｒｉｃｔｉｏｎ （ＣＯＦ） ｉｎ ｔｈｅ ｄｒｙ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｅａｒ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｏｆ ＡＡ７０７５ ／ Ａｌ２Ｏ３ ／ Ｇｒ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ． Ｉｎ ＴＯＤＩＭ， ｏｖｅｒａｌｌ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｄｅｇｒｅｅ （ ψｉ ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ＳＷＲ， ＷＥ ａｎｄ ＣＯＦ． Ｔｈｅ
ｎｏｖｅｌｔｙ ｏｆ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ｌｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＢＷＭ⁃ＴＯＤＩＭ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅａｒ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ． Ｔｈｅ Ｔａｇｕｃｈｉ ｍｅｔｈｏｄ （Ｌ１８） ｗａｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｎｄｕｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｗｅａｒ ｔｅｓｔｓ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ＢＷＭ⁃ＴＯＤＩＭ ａｐｐｒｏａｃｈ， ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ Ａｌ２ Ｏ３ ＝ ３％， Ｇｒ ＝ ６％， ＡＬ ＝
１０ Ｎ ａｎｄ ＳＤ＝ ２０００ ｍ ｒｅｓｕｌｔｅｄ ｉｎ ｄｅｓｉｒａｂｌｅ ｗｅａｒ ｃｒｉｔｅｒｉａ （ＳＷＲ＝ ５．５５４×１０－４ ｍｍ３ ／ Ｎ·ｍ， ＷＥ＝ ４６．７８ μｍ ａｎｄ ＣＯＦ＝
０．１２２） ． ＳＥＭ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｎ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ Ａ１６（ｏｐｔｉｍａｌ ｌｅｖｅｌｓ） ｓｈｏｗｅｄ ｂｅｔｔｅｒ ｓｕｒｆａｃｅ ｉｎｔｅｇｒｉｔｙ ａｓ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ Ａ３ ． ＡＮＯＶＡ ｏｆ ψｉ ｒｅｖｅａｌｅｄ ｔｈａｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ＡＬ， Ａｌ２Ｏ３ ａｎｄ Ｇｒ ｗｅｒｅ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ． Ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＴＯＤＩＭ ｗｅｒｅ ａｎａｌｙｓｅｄ ｕｓｉｎｇ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｉｔ ｒｅｖｅａｌｅｄ ｔｈａｔ ｉｔ ｗａｓ
ｈｉｇｈｌｙ ｒｏｂｕｓｔ ｗｉｔｈ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｗｅｉｇｈｔｓ， ｆａｉｒｌｙ ｒｏｂｕｓｔ ｗｉｔｈ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ ｆｏｒ ｌｏｓｓｅｓ （θ） ， ａｎｄ
ｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｒ ＭＣＤＭ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｂｅｙｏｎｄ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＴＯＤＩＭ ｗａｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｖａｌｉｄａｔｅｄ
ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｌｉｋｅ Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ Ｄｅｓｉｒａｂｉｌｉｔｙ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ （ＣＤＦ）， ａｎｄ ｂｙ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ａ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｕｓｉｎｇ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ， ｂｏｔｈ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｙｉｅｌｄｅｄ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｒｅｓｕｌｔｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： Ｗｅａｒ， Ｍｕｌｔｉ⁃ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， Ｂｅｓｔ⁃ｗｏｒｓｔ ｍｅｔｈｏｄ， ＴＯＤＩＭ， Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ， Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ
ＣＬＣ ｎｕｍｂｅｒ： ＴＨ１２２， ＴＰ２７３　 　 　 Ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｃｏｄｅ： Ａ　 　 Ａｒｔｉｃｌｅ ＩＤ： １００５⁃９１１３（２０２６）００⁃００００⁃１９

０　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

　 　 ＡＡ７０７５ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｍａｋｉｎｇ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｐａｒｔｓ
ｆｏｒ ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅｓ， ａｅｒｏｓｐａｃｅ， ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ ｄｅｓｉｒａｂｌｅ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ． Ｉｔ ｈａｓ ｈｉｇｈｅｒ ｍｉｃｒｏ⁃
ｈａｒｄｎｅｓｓ， ｈｉｇｈｅｒ ｔｅｎｓｉｌｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ａｎｄ ｂｅｔｔｅｒ ｆａｔｉｇｕｅ
ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ａｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ａｌｕｍｉｎｉｕｍ ａｌｌｏｙｓ．
Ａｌｓｏ， ｉｔ ｉｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｆｏｒ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｍａｘｉｍｕｍ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ａｔ
ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｌｏｗ ｄｅｎｓｉｔｙ［ １］ ． Ｔｈｉｓ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ
ａｅｒｏｓｐａｃｅ ａｎｄ ｈｉｇｈ⁃ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｒｅｑｕｉｒｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｔ ｈａｓ ａ ｍａｊｏｒ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｐｏｏｒ ｗｅａｒ
ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｔｈａｔ ｌｉｍｉｔｓ ｉｔｓ ｗｅａｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｉｎ
ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｅｖｅｒ⁃ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｇｌｏｂａｌ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ｂｅｔｔｅｒ
ｑｕａｌｉｔｙ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｗｉｔｈ ｌｏｗ ｃｏｓｔ ｈａｓ ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄ ＡＡ７０７５

ｆｒｏｍ ｍｏｎｏｌｉｔｈｉｃ ａｌｌｏｙｓ ｔｏ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｍａｔｅｒｉａｌｓ． Ｔｏ
ｂｕｉｌｄ ｔｈｅｓｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｗｉｔｈ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ
ｗｅａｒ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｔｏ ｓｕｉｔ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ， ａ
ｄｅｓｉｒａｂｌｅ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｏｆ ｃｅｒａｍｉｃ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓ， ｓｕｃｈ ａｓ
Ａｌ２Ｏ３， ＴｉＢ２， ＳｉＣ， ＴｉＣ， Ｂ４ Ｃ， ｚｉｒｃｏｎｉａ， ｅｔｃ．， ａｎｄ
ｓｏｌｉｄ ｌｕｂｒｉｃａｎｔｓ ｓｕｃｈ ａｓ Ｇｒ， ｈ⁃ＢＮ， ＭｏＳ２， ｅｔｃ．， ａｒｅ
ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ． Ｇｅｎｅｒａｌｌｙ， ｔａｉｌｏｒｅｄ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓ ａｒｅ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍａｔｒｉｘ ｔｏ ｆｏｒｍ
Ｈｙｂｒｉｄ Ｍｅｔａｌ Ｍａｔｒｉｘ Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ （ ＨＭＭＣｓ ） ．
Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｔｈｅ ｗｅａｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ
ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｗｅａｒ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ［２］ ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃ Ｗｅａｒ Ｒａｔｅ （ ＳＷＲ ）， ＷＥａｒ
（ＷＥ） ａｎｄ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｏｆ Ｆｒｉｃｔｉｏｎ （ＣＯＦ） ａｒｅ ｋｅｙ
ｃｒｉｔｅｒｉａ ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｗｅａｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＨＭＭＣｓ．
Ｔｈｅｓｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｄｅｐｅｎｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｍａｔｒｉｘ， ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓ， Ａｐｐｌｉｅｄ Ｌｏａｄ （ ＡＬ ）， Ｓｌｉｄｉｎｇ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ （ＳＤ）， ａｎｄ ｔｈｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｖｅｌｏｃｉｔｙ［３ － ４］ ． Ｓｌｉｇｈｔ
ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ
ｗｅａｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｈａｖｅ ｓｈｏｗｎ ｅｉｔｈｅｒ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｏｒ ｉｎｆｅｒｉｏｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ［５］ ．

Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｗｅａｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ
ｎｅｅｄ ｔｏ ｃｏｎｄｕｃｔ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ， ｗｈｉｃｈ
ｃｏｎｓｕｍｅ ａ ｌｏｔ ｏｆ ｔｉｍｅ， ｅｆｆｏｒｔ ａｎｄ ｃｏｓｔ． Ｈｅｎｃｅ， ｍａｎｙ
ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｈｅ Ｔａｇｕｃｈｉ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ
Ｒｅｓｐｏｎｓｅ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ （ＲＳＭ） ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ
ｔｈｅ ｔｉｍｅ， ｅｆｆｏｒｔ ａｎｄ ｃｏｓｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｓａｔｉｓｈ
Ｋｕｍａｒ ｅｔ ａｌ．［６］ ｅｘａｍｉｎｅｄ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｗｅａｒ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｎ ｗｅａｒ ｌｏｓｓ ｏｆ Ａ３５６ ａｌｌｏｙ⁃ｚｉｒｃｏｎ ｍｅｔａｌ
ｍａｔｒｉｘ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｕｓｉｎｇ Ｔａｇｕｃｈｉ􀆳ｓ Ｌ１６ Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ
Ａｒｒａｙ （ＯＡ） ａｎｄ ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ ｔｈａｔ ｚｉｒｃｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｗａｓ
ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌ ｆａｃｔｏｒ ｏｎ ｗｅａｒ ｌｏｓｓ， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ＡＬ ａｎｄ ＳＤ． Ｖｉｊａｙｋｕｍａｒ ｅｔ ａｌ．［７］ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｔｈｅ ｗｅａｒ
ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ Ａｌ６０６１ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｗｉｔｈ ６ － １２ ｗｔ．％ ｏｆ
ｚｉｒｃｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｌ２７ ＯＡ ａｎｄ ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ ｔｈａｔ ＡＬ ｈａｄ ａ
ｍａｊｏｒ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｗｅａｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ＳＤ． Ａｎｕｓｈａ ｅｔ ａｌ．［８］ ｄｅｓｉｇｎｅｄ Ａｌ７１７８
ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｗｉｔｈ ｆｉｘｅｄ ３ ｗｔ．％ ｏｆ Ｂ４Ｃ， ＴｉＯ２ ａｎｄ ｆｌｙ
ａｓｈ ｆｏｒ ｗｅａｒ ｓｔｕｄｙ ｕｓｉｎｇ ｃｅｎｔｒａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ
ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ ｔｈａｔ ｓｌｉｄｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｗａｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｆｏｒ ｗｅａｒ ｒａｔｅ， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ＡＬ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＬ ａｎｄ ＳＤ． Ｒａｖｉｋｕｍａｒ ｅｔ ａｌ．［ ９］ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｔｈｅ
ｗｅａｒ ｌｏｓｓ ａｎｄ ＣＯＦ ｏｆ Ａｌ７０７５ ／ ＳｉＣ ／ Ａｌ２Ｏ３ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ
ａｎｄ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓ ｈａｄ ａ
ｍａｊｏｒ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｔｈｅｍ． Ｋｈａｎ ｅｔ ａｌ．［ １０］ ｓｔｕｄｉｅｄ ｔｈｅ ｗｅａｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＬＭ１３ ａｌｕｍｉｎｉｕｍ ａｌｌｏｙ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ
ｗｉｔｈ ＳｉＣ （０， １０， ａｎｄ １５ ｗｔ．％） ｕｓｉｎｇ Ｌ２７ ＯＡ． Ｔｈｅ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｉｎ ｗｔ．％ ｏｆ ＳｉＣ ｈａｄ ａ ｄｏｍｉｎａｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ
ｗｅａｒ ｒａｔｅ ａｎｄ ＣＯＦ． Ｍｏｈａｍｍａｄ ｅｔ ａｌ．［１１］ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ
Ａｌ２Ｏ３⁃ｍｕｌｔｉ ｗａｌｌ ｃａｒｂｏｎ ｎａｎｏ⁃ｔｕｂｅｓ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ Ａ３５６
ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｕｓｉｎｇ ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃ ｓｔｉｒｒｉｎｇ ａｎｄ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ
ｉｎ ｔｅｎｓｉｌｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ， ｈａｒｄｎｅｓｓ ａｎｄ ｄｕｃｔｉｌｉｔｙ． Ｒａｖｉｋｕｍａｒ
ｅｔ ａｌ．［１２］ ｓｔｕｄｉｅｄ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ ｍｅｄｉａ， ＳｉＣ
ａｎｄ Ｇｒ ｎａｎｏ⁃ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ
ｗｅａｒ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ Ａｌ７０７５ ｈｙｂｒｉｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ． Ｔｈｅｉｒ
ｗｏｒｋ ｐｒｏｖｅｄ ｔｈａｔ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ Ｇｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ｆｒｏｍ １％ ｔｏ
３％ ｌｅｄ ｔｏ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｗｅａｒ ｌｏｓｓ ａｎｄ ａ
ｍａｒｇｉｎａｌ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｔｒｅｎｇｔｈ． Ｐａｔｅｌ ｅｔ ａｌ．［１３］

ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ｖｏｌｕｍｅ ｌｏｓｓ， ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ ｗｅａｒ ｒａｔｅ，
ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ ｗｅａｒ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ， ｆｒｉｃｔｉｏｎａｌ ｆｏｒｃｅ， ｗｅａｒ
ｄｅｐｔｈ， ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｗｅａｒ ｄｅｐｔｈ ｏｆ ＡＡ５０５２ ／ Ｂ４ Ｃ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ａｎｄ ｕｎｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ ＡＡ５０５２． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｂｅｔｔｅｒ ｗｅａｒ
ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｗｅａｒ ｒａｔｅｓ ｔｈａｎ ｔｈｅ ＡＡ５０５２ ｍａｔｒｉｘ．

Ｆｕｒｔｈｅｒ， ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｗｅａｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ
ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｗｅａｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，
ｓｅｖｅｒａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ａ ｐｌｅｔｈｏｒａ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｇａｊｅｖｉｃ＇ ｅｔ ａｌ．［１４］ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｗｅａｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆ Ａｌ ／ Ｂ４Ｃ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｕｓｉｎｇ Ｔａｇｕｃｈｉ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ＡＮＮ）． Ｓｔｏｊａｎｏｖｉｃ＇ ｅｔ ａｌ．［１５］

ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅａｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ
Ａ３５６ ／ Ａｌ２Ｏ３ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｕｓｉｎｇ ＲＳＭ， ＡＮＮ， ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ，
ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｈｅｉｒ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ａｔｔａ ｅｔ ａｌ．［１６］ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｈｅ
ｗｅａｒ ｒａｔｅ ｏｆ Ａ３５６ Ａｌ⁃Ｓｉ ／ Ａｌ２Ｏ３ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｕｓｉｎｇ
ＡＮＮ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｍｕｔｈｕ［１７］

ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｏｌｕｍｅ ｌｏｓｓ，
ｆｒｉｃｔｉｏｎａｌ ｆｏｒｃｅ， ｗｅａｒ ｒａｔｅ ａｎｄ ＣＯＦ ｆｏｒ ＬＭ２５
ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｔａｇｕｃｈｉ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ Ｇｒｅｙ
Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ （ＧＲＡ） ． Ｓｔａｌｉｎ ｅｔ ａｌ．［１８］ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ｔｈｅ ｗｅａｒ ｒａｔｅ ｉｎ ＡＡ６０６３⁃Ｓｉ３ Ｎ４ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ
ＡＮＮ ａｎｄ ｔｅａｃｈｉｎｇ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｏｎｇ
ｗｉｔｈ ＧＲＡ． Ｋｕｍａｒ［１９］ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｗｅａｒ ｒａｔｅ
ｆｏｒ ｆｉｖｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ＡＡ３５６⁃Ａｌ２Ｏ３ ／ ＳｉＣ ／ Ｇｒ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｔａｇｕｃｈｉ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｉｔ ｕｓｉｎｇ ａ
ｈｙｂｒｉｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｈｉｅｒａｒｃｈｙ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ
ＧＲＡ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ
ｔｏ ｔｅｓｔ ｉｔｓ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｂｙ ｖａｒｙｉｎｇ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ． Ｆｏｕｎｔａｓ
ｅｔ ａｌ．［２０］ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｗｅａｒ ｒａｔｅ ｏｆ Ａ３５６ ／ Ａｌ２Ｏ３

ｎａｎｏｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｕｓｉｎｇ ｍｏｄｅｒｎ ｓｗａｒｍ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ， ｍｏｔｈ⁃ｆｌａｍｅ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ， ｄｒａｇｏｎｆｌｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ａｎｄ ｗｈａｌｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｇｅｔ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ ｒｅｓｕｌｔｓ．
Ｒａｇｕｐａｔｈｙ ｅｔ ａｌ．［２１］ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｗｅａｒ ｏｆ ＡｌＭｇ１ＳｉＣｕ
ａｌｌｏｙ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｕｓｉｎｇ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｕｒｏ⁃ｆｕｚｚｙ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ＲＳＭ． Ａｍｂｉｇａｉ ａｎｄ Ｐｒａｂｈｕ［２２］

ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ｔｈｅ ｗｅａｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｔｉｒ⁃ｃａｓｔｅｄ ＬＭ６
ａｌｌｏｙ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ Ｇｒ ａｎｄ Ｓｉ３Ｎ４ ．
Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｆｕｚｚｙ ｌｏｇｉｃ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｗｅａｒ
ｒａｔｅ ｏｆ Ａｌ⁃Ｇｒ⁃Ｓｉ３Ｎ４ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅ ｉｔ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ．

Ｔｈｅ ａｆｏｒｅｓａｉｄ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｏｕｔ ｔｈａｔ ｔｈｅｓｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｗｏｒｋｓ ｈａｖｅ ｖｅｒｙ ｌｉｍｉｔｅｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ
ＭＣＤＭ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｅｒｓ．
Ｉｎ ｆａｃｔ， ＭＣＤＭ ｉｓ ｎｏｔ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ
ｗｅａｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｔｈｏｕｇｈ ｉｔ ｐｒｏｖｉｄｅｓ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ａｎｄ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｙ ａｃｃｕｒａｔｅ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ａｐａｒｔ
ｆｒｏｍ ｔｈｉｓ， ｅｑｕａｌ ｗｅｉｇｈｔｓ ｗｅｒｅ ａｓｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｗｅａｒ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｉｎ ｔｈｅ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｏｆ ｅａｒｌｉｅｒ
ｓｔｕｄｉｅｓ． Ｉｔ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｅｒｓ
ｗｅｒｅ ａｖｏｉｄｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｍｉｇｈｔ ｌｅａｄ ｔｏ ｂｉａｓ ａｎｄ ｓｕｂ⁃
ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｒｙ， ＭＣＤＭ ｍｅｔｈｏｄｓ

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ａｌｌｏｗ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｅｒｓ ｔｏ ｃｈｏｏｓｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｗｅｉｇｈｔｓ
（ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｗｅｉｇｈｔｓ） ｉｎ ｌｉｎｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅｉｒ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ．
Ｔｈｕｓ， ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｓｃｏｐｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ
ＭＣＤＭ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｄｅｃｉｄｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅａｒ ｐｒｏｃｅｓｓ［２３－２４］ ． Ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔ
ｐａｓｔ， ｔｈｅ Ｂｅｓｔ⁃Ｗｏｒｓｔ Ｍｅｔｈｏｄ （ＢＷＭ）， ａ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ， ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ａ ｓｍａｌｌｅｒ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｉｒｗｉｓｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ， ｌｅｓｓ ｄａｔａ
ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ， ｖｅｃｔｏｒ⁃ｂａｓｅｄ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｌｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ［２５］ ． Ｉｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｉｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｓｈｃｈ ａｓ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ［２６］， ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｒｏｂｏｔ［２７］，
ｐｒｏｄｕｃｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｐｒｏｂｌｅｍ［２８］， ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｉｔａｂｌｅ
ｍａｃｈｉｎｅｓ ａｎｄ ｍａｔｅｒｉａｌｓ［２９］， ｅｔｃ． Ｂｕｔ ｉｔ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｅｒｓ􀆳 ｐａｉｒｗｉｓｅ ｊｕｄｇｍｅｎｔｓ， ｗｈｉｃｈ ｍａｙ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｉｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓ．
Ａｎｏｔｈｅｒ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ＭＣＤＭ （ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｃｒｉｔｅｒｉａ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃
Ｍａｋｉｎｇ） ｍｅｔｈｏｄ， ｉ．ｅ．， ＴＯＤＩＭ （ＴＯｍａｄａ ｄｅ Ｄｅｃｉｓａｏ
Ｉｎｔｅｒａｔｉｖａ Ｍｕｌｔｉ⁃ｃｒｉｔｅｒｉｏ） ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｇｏｍｅｓ ａｎｄ
Ｌｉｍａ［３０］ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｏｕｔｅ ｆｏｒ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｉｎ ａ ｃｏｍｐｌｅｘ ｒｏａｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｉｔ ｍａｉｎｌｙ
ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｅａｃｈ
ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒｓ ｐａｒｔｉａｌｌｙ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌｌｙ． Ｔｈｉｓ
ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ＭＣＤＭ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｉｔ
ｈａｓ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ａｒｅａｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ｌｏｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａ ｓｏｌａｒ ｐｌａｎｔ［３１］， ｓｕｐｐｌｉｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ［ ３２］， ｍａｔｅｒｉａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ［３３］，
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ｐｏｌｉｃｙ ｉｎ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ［ ３４］， ｅｔｃ．
Ｎｏｎｅｔｈｅｌｅｓｓ， ｉｔ ｈａｓ ａ ｄｒａｗｂａｃｋ ｏｆ ａ ｌｅｎｇｔｈｙ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈａｔ ｇｒｏｗｓ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｒｉｔｅｒｉａ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ
ｈａｎｄｌｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｗｅｉｇｈｔｓ．

Ｔｏ ｄａｔｅ， ＢＷＭ ａｎｄ ＴＯＤＩＭ ｈａｄ ｌｉｍｉｔｅｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｗｅａｒ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｈｅｎｃｅ， ｉｔ ｗａｓ ｄｅｃｉｄｅｄ ｔｏ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ
ａｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ＢＷＭ⁃ＴＯＤＩＭ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃
ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅａｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ＡＡ７０７５
ＨＭＭＣｓ ｏｎ ＳＷＲ， ＷＥ ａｎｄ ＣＯＦ． Ｔｈｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｗｅｉｇｈｔｓ
ｗｅｒｅ ｄｅｃｉｄｅｄ ｂｙ ＢＷＭ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｏｆ ＳＷＲ， ＷＥ， ａｎｄ ＣＯＦ ｗａｓ ｄｏｎｅ ｂｙ ＴＯＤＩＭ． Ｉｎ
ａｄｄｉｔｉｏｎ， ＡＮＯＶＡ ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ａｌｌ ｃｒｉｔｅｒｉａ， ａｎｄ
ｃｏｎｆｉｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ． Ｆｕｒｔｈｅｒ，
ＳＥＭ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ ｄｏｎｅ ｔｏ ｃｏｎｆｉｒｍ ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ ｓｕｒｆａｃｅ
ｉｎｔｅｇｒｉｔｙ ａｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＴＯＤＩＭ．
Ｔｏ ｖａｌｉｄａｔｅ ＴＯＤＩＭ， ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ｔｅｓｔ ｉｔｓ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｂｙ

ｍｏｄｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｗｅｉｇｈｔｓ， ｖａｒｙｉｎｇ θ ｖａｌｕｅｓ，
ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｉｔ ｗｉｔｈ ｐｏｐｕｌａｒ ＭＣＤＭ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ａ
ｍｕｌｔｉ⁃ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｌｉｋｅ ＣＤＦ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｂｅｙｏｎｄ
ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｉｔ ｉｓ ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔｅｓｔ ｌｉｋｅ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ｆｏｒ ｒａｎｋｉｎｇ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ
ｏｆ ＴＯＤＩＭ． Ｔｈｅ ｍａｊｏｒ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅ
ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

· ＨＭＭＣｓ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ＆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ：
Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓ， ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ＡＡ７０７５ ／ Ａｌ２Ｏ３ ／ Ｇｒ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｉｒ
ｗｅａｒ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ ｕｓｉｎｇ ＳＥＭ ａｎｄ ＥＤＡＸ ａｎａｌｙｓｅｓ．

·Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ： Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ＢＷＭ⁃ＴＯＤＩＭ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｉｎ ｗｅａｒ ｓｔｕｄｉｅｓ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｒａｎｋｉｎｇ ａｎｄ
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

·Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ＆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ： Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ＡＮＯＶＡ， ｃｏｎｆｉｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ａｎｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｂｏｔｈ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ＴＯＤＩＭ．

１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｄｅｔａｉｌｓ

１．１　 Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
　 　 Ａｆｔｅｒ ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ，
ｒａｎｇｅｓ ｏｆ Ａｌ２ Ｏ３（０ － ３％） ａｎｄ Ｇｒ （ ２％ － ６％） ｗｅｒｅ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｃａｕｔｉｏｕｓｌｙ ｆｏｒ ｂｅｔｔｅｒ ｗｅａｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ＨＭＭＣｓ［４， ９， １５， １９， ２２］ ． Ａ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｏｎ
ｗｅａｒ ｓｔｕｄｉｅｓ ｒｅｖｅａｌｅｄ ｔｈａｔ ＡＬ ａｎｄ ＳＤ ｗｅｒｅ ｄｏｍｉｎａｎｔ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ［３， ８， ９， １５］ ． Ｈｅｎｃｅ， ＡＬ ａｎｄ ＳＤ ｗｅｒｅ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｉｌｏｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ＡＬ
ａｎｄ ＳＤ ｗｅｒｅ ｌｉｍｉｔｅｄ ｔｏ ３０ Ｎ ａｎｄ ２０００ ｍ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔａｂｌｅ １ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｗｅａｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ
ｔｈｅｉｒ ｌｅｖｅｌｓ． Ｔａｇｕｃｈｉ􀆳ｓ Ｌ１８（２１ × ３３） ＯＡ ｗａｓ ｃｈｏｓｅｎ
ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅｓ ｏｆ ｆｒｅｅｄｏｍ （ ７ ） ｆｏｒ ｔｈｅｓｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ＯＡ． ＯＡｓ
ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｓｉｇｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ／ ｗｅａｒ ｔｅｓｔｓ
ｅｃｏｎｏｍｉｃａｌｌｙ ａｎｄ ｍａｋｅ ｉｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｅｖｅｒｙ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｆｅｗｅｓｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ
ｔｒｉａｌｓ［３５］ ． Ｔａｂｌｅ ２ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｌｅｖｅｌｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｗｅａｒ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ．
１．２　 Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ Ｍｅｔｈｏｄｓ
　 　 ＡＡ７０７５ ／ Ａｌ２Ｏ３ ／ Ｇｒ ＨＭＭＣｓ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ
ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ ｐａｒｔｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｂｒａｋｅ ｄｉｓｃｓ， ｄｒｉｖｅｓｈａｆｔｓ，
ｓｕｓｐｅｎｓｉｏｎ ｐａｒｔｓ， ｅｔｃ．； ａｅｒｏｓｐａｃｅ ｐａｒｔｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｌａｎｄｉｎｇ
ｇｅａｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ， ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｆｕｓｅｌａｇｅ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ， ｅｔｃ．， ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｆｏｒ ｔｈｅ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ， ＡＡ７０７５ ｗａｓ ｕｓｅｄ ａｓ
ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ ｍａｔｅｒｉａｌ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ：

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｚｎ， ５．４ ｗｔ．％； Ｍｎ，０．１２ ｗｔ．％； Ｃｕ，１．４２ ｗｔ．％； Ｍｇ，
２． ４２ ｗｔ．％； Ｃｒ， ０． ２１ ｗｔ．％； Ｆｅ， ０． ４２ ｗｔ．％； Ａｌ⁃
ｂａｌａｎｃｅ． Ｐａｒｔｉｃｕｌａｔｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓ Ａｌ２ Ｏ３ ａｎｄ Ｇｒ ｏｆ
ｓｉｚｅｓ ４０－５０ μｍ ｗｅｒｅ ｃｈｏｓｅｎ ｔｏ ｐｒｅｐａｒｅ ｔｈｅ ＨＭＭＣｓ．
Ａｌ２Ｏ３ｗａｓ ｃｈｏｓｅｎ ａｓ ｐｒｉｍａｒｙ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ
ｈｉｇｈ ｈａｒｄｎｅｓｓ， ｗｅａｒ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ， ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｔ ｈｉｇｈｅｒ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓ， ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｌｏｗ ｃｏｓｔ ａｎｄ ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ［１］ ．
Ｇｒ ｗａｓ ｃｈｏｓｅｎ ａｓ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ
ｈｉｇｈ ｍｅｌｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔ， ｓｅｌｆ⁃ｌｕｂｒｉｃａｔｉｎｇ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ａｎｄ ｈｉｇｈ
ｗｅａｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ［１ － ２］ ． Ａｓ ａ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ，

Ｇｒ ｃａｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｒｉｂｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
ｗｈｅｎ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｈａｒｄｅｒ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｈａｓｅ Ａｌ２ Ｏ３ ．
Ｇｒ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｍｏｒｅ ｒｅｓｉｓｔａｎｔ ｔｏ
ｗｅａｒ， ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｈａｒｄｎｅｓｓ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｓ ｈｅａｖｉｌｙ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ Ａｌ２ Ｏ３ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ａｓ ｔｈｅ
ｐｒｉｍａｒｙ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ． Ｆｕｒｔｈｅｒ， ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｗｅｉｇｈｔ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｓ ａｌｌｏｗ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｏｗ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ａｍｏｕｎｔ ａｉｄｓ ｉｎ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｄｅ⁃ｏｆｆｓ
ａｍｏｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｓｕｃｈ ａｓ ＳＷＲ， ＷＥ ａｎｄ
ＣＯＦ［２］ ．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｗｅａｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｌｅｖｅｌｓ

Ｌｅｖｅｌ Ａｌｕｍｉｎａ （Ａｌ２Ｏ３） Ａ （ ｗｔ．％） Ｇｒａｐｈｉｔｅ Ｂ （Ｇｒ）（ ｗｔ．％） ＡＬ Ｃ （Ｎ） ＳＤ Ｄ （ｍ）

１ ０ ２ １０ １０００

２ ３ ４ ２０ １５００

３ － ６ ３０ ２０００

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌ１８（２１ × ３３） ＯＡ ａｎｄ ｗｅａｒ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳＷＲ， ＷＥ ａｎｄ ＣＯＦ （ ｉｎｉｔｉａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ）

Ｅｘｐｔ
Ｎｏ．

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｌｅｖｅｌｓ Ｗｅａｒ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ （ｍｅａｎ±ＳＤ）

Ａ Ｂ Ｃ Ｄ ＳＷＲ （×１０－４）（ｍｍ３ ／ Ｎ·ｍ） ＷＥ（μｍ） ＣＯＦ

Ａ１ ０ ２ １０ １０００ ８．３９０±０．４１２ ５８．３３０±０．９５ ０．１４４±０．００１

Ａ２ ０ ２ ２０ １５００ ７．３７１±０．４３４ １１７．６５０±２．９８ ０．２２２±０．００５

Ａ３ ０ ２ ３０ ２０００ ６．４５２±０．６９４ １６６．３７０±９．３１ ０．２８２±０．００８

Ａ４ ０ ４ １０ １０００ ８．２１６±０．２６７ ３９．３３０±１．６９ ０．１１５±０．００４

Ａ５ ０ ４ ２０ １５００ ６．３４８±０．０４１ １５５．０２０±４．１６ ０．２０５±０．００４

Ａ６ ０ ４ ３０ ２０００ ６．２９６±０．１９３ １６１．４１０±１３．３８ ０．２４５±０．００２

Ａ７ ０ ６ １０ １５００ ６．７４８±０．０４６ ４５．０３０±１．４０ ０．１１３±０．０１４

Ａ８ ０ ６ ２０ ２０００ ４．８３４±０．２０８ １１５．８３０±２．４６ ０．１６５±０．０１２

Ａ９ ０ ６ ３０ １０００ ６．１３９±０．１９８ １３９．２７０±１２．７４ ０．１８８±０．０１９

Ａ１０ ３ ４ １０ ２０００ ６．１６８±０．２７９ ５２．１１０±１．５３ ０．１６８±０．０１０

Ａ１１ ３ ４ ２０ １０００ ３．４９３±０．０４４ １０６．７８０±３．２６ ０．１５５±０．０１８

Ａ１２ ３ ４ ３０ １５００ ２．７４３±０．０９３ １２５．４７０±８．８８ ０．２５８±０．０１５

Ａ１３ ３ ４ １０ １５００ ６．１１４±０．４１８ ３８．２３０±０．２４ ０．１２８±０．０１４

Ａ１４ ３ ４ ２０ ２０００ ３．９７５±０．０６６ １１０．５１１±３．１７ ０．１６４±０．００１

Ａ１５ ３ ４ ３０ １０００ ３．３４７±０．１４１ １２７．１９０±９．４４ ０．２４６±０．０１０

Ａ１６ ３ ６ １０ ２０００ ５．５５４±０．５０１ ４６．７８０±０．５５ ０．１２２±０．００２

Ａ１７ ３ ６ ２０ １０００ ３．３６８±０．１１４ ９６．２５０±１０．２２ ０．１７０±０．０１７

Ａ１８ ３ ６ ３０ １５００ ２．８７９±０．０３４ ８１．３２０±１．２６ ０．１９８±０．００４

　 　 Ａ ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ ｅｃｏｎｏｍｉｃａｌ ｓｔｉｒ ｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ［３６ ］

ｗａｓ ｐｒｅｆｅｒｒｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ＡＡ７０７５ ／ Ａｌ２ Ｏ３ ／
Ｇｒ ＨＭＭＣｓ． ＡＡ７０７５ ｂｌｏｃｋｓ ｗｅｒｅ ｃｈａｒｇｅｄ ｉｎ ａ
ｃｒｕｃｉｂｌｅ ｆｕｒｎａｃｅ ａｎｄ ｈｅａｔｅｄ ｔｏ ～ ８００ ℃ ｆｏｒ ３０ ｍｉｎ．
Ｔｈｅ ａｌｌｏｙ ｗａｓ ｓｔｉｒｒｅｄ ｕｓｉｎｇ ａ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｓｔｉｒｒｅｒ ａｎｄ
ａｆｔｅｒｗａｒｄｓ ｐｒｅｈｅａｔｅｄ Ａｌ２Ｏ３（０ ａｎｄ ３％） ａｎｄ Ｇｒ （２％，
４％ ａｎｄ ６％） ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｗｅｒｅ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍｏｌｔｅｎ ｍｅｔａｌ．

Ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｍｉｘｔｕｒｅ ｗａｓ ｓｔｉｒｒｅｄ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ａｔ
３００ ｒ ／ ｍｉｎ ｆｏｒ １５ ｍｉｎ． Ｍｇ ｗａｓ ａｄｄｅｄ ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔｌｙ ｔｏ
ｔｈｅ ｍｉｘｔｕｒｅ ｆｏｒ ｂｅｔｔｅｒ ｗｅｔｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓ． Ｔｈｉｓ ｍｉｘｔｕｒｅ ｗａｓ ｐｏｕｒｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｍｏｌｄ
ｃａｖｉｔｙ ｏｆ ｓｉｚｅ １２ ｃｍ×５．５ ｃｍ×１．８ ｃｍ ａｎｄ ｃｏｏｌｅｄ ｄｏｗｎ
ｔｏ ｒｏｏｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ． Ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｗａｙ， ｓｉｘ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ
ｍｏｌｄｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓ （ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

３） ｗｅｒｅ ｐｒｏｄｕｃｅｄ． Ｕｓｉｎｇ ＣＮＣ ｔｕｒｎｉｎｇ， ｓｉｘ ｃｙｌｉｎｄｒｉｃａｌ
ｐｉｎｓ ｗｉｔｈ Ø８ ｍｍ ａｎｄ ａ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ４０ ｍｍ ｗｅｒｅ
ｍａｃｈｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅｓｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｍｏｌｄｓ ａｓ ｐｅｒ ＡＳＴＭ⁃
Ｇ９９ ｓｔａｎｄａｒｄ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１（ａ） ．

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｉｘ ｐｉｎｓ （ｗｔ．％）

Ｐｉｎ Ｎｏ． ＡＡ７０７５ Ａｌ２Ｏ３ Ｇｒ Ｔｏｔａｌ

Ｓ１ ９８ ０ ２ １００

Ｓ２ ９６ ０ ４ １００

Ｓ３ ９４ ０ ６ １００

Ｓ４ ９５ ３ ２ １００

Ｓ５ ９３ ３ ４ １００

Ｓ６ ９１ ３ ６ １００

　 　 Ｆｏｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ， ＳＥＭ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ＥＤＡＸ
ｓｐｅｃｔｒａ ｗｅｒｅ ｔａｋｅｎ ｆｏｒ ａｌｌ ｓｉｘ ｐｉｎｓ． Ｔｗｏ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ
ｔｈｅｍ， ｉ．ｅ．， Ｓ １ ａｎｄ Ｓ ４ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１． Ｉｔ ｉｓ ｅｖｉｄｅｎｔ
ｆｒｏｍ Ｆｉｇｓ．１（ｂ） ａｎｄ １（ｄ） ｔｈａｔ Ｇｒ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ａｒｅ ｆａｉｒｌｙ
ｗｅｌｌ ｄｉｓｐｅｒｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｓｅｅｎ ａｓ ａ ｄａｒｋ ｇｒａｙ
ｐｈａｓｅ． Ｆｉｇ．１（ｄ） ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ Ａｌ２Ｏ３ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ａｒｅ ｓｅｅｎ
ａｓ ｗｈｉｔｅ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ａｎｄ ｓｕｒｒｏｕｎｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｇｒ ｐｈａｓｅ．
ＥＤＡＸ ｓｐｅｃｔｒｕｍｓ， ｉ． ｅ．， Ｆｉｇｓ． １ （ ｃ） ａｎｄ １ （ ｅ） ｓｈｏｗ
ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｌｉｋｅ ａｌｕｍｉｎｉｕｍ （Ａｌ）， Ｇｒ （Ｃ） ａｎｄ ｏｘｙｇｅｎ
（Ｏ） ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ⁃ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｅｌｅｍｅｎｔｓ，
ｓｕｃｈ ａｓ Ｆｅ， Ｃｕ， Ｚｎ， Ｍｇ ａｎｄ Ｍｎ ｗｉｔｈ ｌｏｗ⁃ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
ｐｅａｋｓ． Ｔｈｅｓｅ ｇｒａｐｈｓ ｃｏｎｆｉｒｍ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒ ｍｉｘｉｎｇ ｏｆ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ．

Ｆｉｇ．１　 Ｓｉｘ ｗｅａｒ ｐｉｎｓ， ＳＥＭ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ＥＤＡＸ ｓｐｅｃｔｒｕｍｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ Ｓ１ ａｎｄ Ｓ４

１．３　 Ｗｅａｒ Ｔｅｓｔｓ ａｎｄ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ
　 　 Ｉｔ ｗａｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ ｃｏｎｄｕｃｔ ｔｈｅ ｗｅａｒ ｔｅｓｔｓ
ｃａｒｅｆｕｌｌｙ ｔｏ ｇｅｔ ａｃｃｕｒａｔｅ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｍａｉｎ

ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｗａｓ ｔｏ ａｐｐｌｙ ｔｈｅ ＢＷＭ⁃
ＴＯＤＩＭ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ＳＷＲ， ＷＥ ａｎｄ ＣＯＦ． Ｅｖｅｒｙ ｗｅａｒ ｔｅｓｔ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｔｗｉｃｅ ｏｎ ａ ｐｉｎ⁃ｏｎ⁃ｄｉｓｃ ｗｅａｒ ａｎｄ ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｔｅｓｔｅｒ（Ｍａｋｅ⁃
Ｍａｇｎｕｍ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ， Ｉｎｄｉａ） ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ２． Ｔｈｅ
ｐｉｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｕｎｔｅｒ ｄｉｓｃ （ ｓｔｅｅｌ ｗｉｔｈ ５５ＨＲｃ） ｗｅｒｅ
ｃｌｅａｎｅｄ ｂｙ ａｃｅｔｏｎｅ ｂｅｆｏｒｅ ｅａｃｈ ｔｅｓｔ． Ｔｈｅ ｌｏａｄ ｗａｓ
ａｐｐｌｉｅｄ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｐｉｎ ｗａｓ ｐｒｅｓｓｅｄ ａｇａｉｎｓｔ ｔｈｅ ｃｏｕｎｔｅｒ
ｄｉｓｃ ｒｏｔａｔｉｎｇ ａｔ ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ５００ ｒ ／ ｍｉｎ． Ｔｈｅ

ｌｏａｄ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｐｉｎｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｌｅｖｅｒ ａｒｍ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ． Ａｓ ｗｅａｒ ｔｅｓｔｓ ｗｅｒｅ ｂｅｉｎｇ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ， ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＷＥ ａｎｄ ＣＯＦ ｗｅｒｅ ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ｒｅｃｏｒｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄａｔａ ｌｏｇｇｅｒ ｓｙｓｔｅｍ ａｔｔａｃｈｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｍａｃｈｉｎｅ ａｎｄ ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＷＥ ａｎｄ ＣＯＦ ｗｅｒｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ．

Ｆｉｇ．２　 Ｐｉｎ⁃ｏｎ⁃ｄｉｓｃ ｗｅａｒ ａｎｄ ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｔｅｓｔｅｒ

　 　 Ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｄｅｎｓｉｔｙ （ ρｔｒ ） ｏｆ ｅａｃｈ ｐｉｎ ｗａｓ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ Ａｒｃｈｉｍｅｄｅｓ􀆳 ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ａｎｄ ａ ｄｉｇｉｔａｌ
ｗｅｉｇｈｉｎｇ ｂａｌａｎｃｅ ｗｉｔｈ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ０．００１ ｍｇ．
Ｔｈｅｎ， ＳＷＲ ｗａｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｅｑｓ． （１） － （４） ［３］：

ρｔｒ ＝ ｍ( ／ （ｍ － ｍ１）） ρｗ （１）
ΔＷ ＝ Ｗ１ － Ｗ２ （２）
ΔＶ ＝ ΔＷ ／ ρｔｒ （３）

ＳＷＲ ＝ ΔＶ ／ （ＡＬ × ＳＤ） （４）
ｗｈｅｒｅ ｍ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｍａｓｓ ｏｆ ｐｉｎ ｉｎ ａｉｒ， ｍ１ ｉｓ ｔｈｅ
ｍａｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｉｎ ｉｎ ｄｉｓｔｉｌｌｅｄ ｗａｔｅｒ； ρｗ ｉｓ ｔｈｅ
ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｄｉｓｔｉｌｌｅｄ ｗａｔｅｒ （９９８ ｋｇ ／ ｍ３ ）； ΔＷ ｉｓ ｔｈｅ
ｗｅｉｇｈｔ ｌｏｓｓ ｏｆ ｐｉｎ； Ｗ１ ｉｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｐｉｎ ｂｅｆｏｒｅ
ｗｅａｒ ｔｅｓｔ； Ｗ２ ｉｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｐｉｎ ａｆｔｅｒ ｗｅａｒ ｔｅｓｔ； ΔＶ
ｉｓ ｔｈｅ ｖｏｌｕｍｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｐｉｎ．

２　 ＭＣＤＭ Ｍｅｔｈｏｄｓ⁃ＢＷＭ ａｎｄ ＴＯＤＩＭ

　 　 ＢＷＭ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ａ ｌｅｓｓｅｒ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ，
ｉ．ｅ．， ２ｊ － ３ （ ｊ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｒｉｔｅｒｉａ） ｏｎｌｙ ｗｉｔｈ
ｓｉｍｐｌｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ． Ｉｔ ａｄｏｐｔｓ ｉｎｔｅｇｅｒｓ ｆｒｏｍ １－９ ｒａｔｈｅｒ
ｔｈａｎ ｆｒａｃｔｉｏｎｓ ｔｏ ｄｅｃｉｄｅ ｗｅｉｇｈｔｓ． Ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ
ｗｅｉｇｈｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐａｉｒｗｉｓｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ， ｉｔ ｉｎｖｏｌｖｅｓ
ｓｏｌｖｉｎｇ ａ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｅｒｓ ｃｈｏｏｓｅ
ｔｈｅ ｂｅｓｔ ａｎｄ ｗｏｒｓｔ ｃｒｉｔｅｒｉａ ａｓ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ｆｒｏｍ ａ ｓｅｔ ｏｆ
ｃｒｉｔｅｒｉａ ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ． Ｉｎ
ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｔｕｄｙ， ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ｗｅｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｅｘｐｅｒｔ⁃ｂａｓｅｄ ｐａｉｒｗｉｓｅ ｓｃｏｒｉｎｇ （ Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ
ｍｅｔｈｏｄ ） ｓｈｅｅｔｓ ｆｏｒ ＳＷＲ， ＷＥ ａｎｄ ＣＯＦ． Ｔｈｅ

ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｔｅｐｓ ａｒｅ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ＢＷＭ［２５］：
Ｓｔｅｐ １：Ｄｅｆｉｎｅ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｃｒｉｔｅｒｉａ．
Ｓｔｅｐ ２：Ｄｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ａｎｄ ｗｏｒｓｔ ｃｒｉｔｅｒｉａ．
Ｓｔｅｐ ３：Ｄｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｃｒｉｔｅｒｉａ

ｏｖｅｒ ｏｔｈｅｒ ｃｒｉｔｅｒｉａ （ ＡＢ ｊ ） ｕｓｉｎｇ ａ ｓｃａｌｅ １ － ９． Ｔｈｅ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｅｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ａ ｖｅｃｔｏｒ ｃａｌｌｅｄ Ｂｅｓｔ⁃ｔｏ⁃
Ｏｔｈｅｒ ｖｅｃｔｏｒ （ ＡＢ ） ｇｉｖｅｎ ｂｙ Ｅｑ．（５） ．

ＡＢ ＝ （ａＢ１，ａＢ２， ａＢ３，…，ａＢｍ）；
ｊ ＝ １， ２，…，ｍ，ａｎｄ ＡＢＢ ＝ １ （５）

ｗｈｅｒｅ ａＢ１ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｃｒｉｔｅｒｉａ
ｏｖｅｒ ｃｒｉｔｅｒｉａ １ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ， ａＢｍ ｉｓ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｂｅｓｔ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｖｅｒ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｍ ， ＡＢＢ ｉｓ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｖｅｒ ｉｔｓｅｌｆ．

Ｓｔｅｐ ４：Ｄｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｃｒｉｔｅｒｉａ
ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ｃｒｉｔｅｒｉａ （Ａ ｊＷ） ｕｓｉｎｇ ａ ｓｃａｌｅ １－９． Ｔｈｅ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｅｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ａ ｖｅｃｔｏｒ ｃａｌｌｅｄ Ｏｔｈｅｒ⁃ｔｏ⁃
Ｗｏｒｓｔ ｖｅｃｔｏｒ （ ＡＷ ） ｇｉｖｅｎ ｂｙ Ｅｑ．（６）：

ＡＷ ＝ （ａ１Ｗ，ａ２Ｗ，ａ３Ｗ，…，ａｍＷ） Ｔ；
ｊ ＝ １， ２，… ，ｍ ａｎｄ ＡＷＷ ＝ １ （６）

ｗｈｅｒｅ ａ１Ｗ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ １
ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ｃｒｉｔｅｒｉａ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ， ａｍＷ ｉｓ ｔｈｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｍ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ｃｒｉｔｅｒｉａ，
ＡＷＷ ｉｓ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｖｅｒ ｉｔｓｅｌｆ．

Ｓｔｅｐ ５：Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｗｅｉｇｈｔ （ｗ１， ｗ２ ａｎｄ
ｗ３） ｆｏｒ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｊ ｉｎ ｓｕｃｈ ａ ｗａｙ ｔｈａｔ ｉｔ ｍｉｎｉｍｉｚｅｓ ｔｈｅ
ｍａｘｉｍｕｍ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ （ｗＢ ／ ｗ ｉ） － ａＢｊ ａｎｄ
（ｗ ｉ ／ ｗＷ） － ａ ｊＷ ｆｏｒ ｊ． Ｒｅｆ． ［ １５］ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｈｅ

ｌｉｎｅａｒ ＢＷＭ， ａｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ Ｅｑ． （７）， ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｏｔａｌ
·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｗｅｉｇｈｔ ＝ １ ａｎｄ ｎｏ ｎｅｇａｔｉｖｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．
Ｍｉｎｉｍｉｚｅ λ

ｓ．ｔ．：
ｗ ｉ － ａ ｊｗ ｗｗ ≤ λ， ｗＢ－ ａＢｊ ｗ ｊ ≤ λ，

　 　 　 ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｊ ＝ １，ｗ ｊ ≥ ０ ， ｊ ＝ １， ２， ３，…，ｍ （７）

ｗｈｅｒｅ， λ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ． Ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ λ ｖａｌｕｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｈｉｇｈｅｒ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ．

Ｓｔｅｐ ６： Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ Ｒａｔｉｏ （ＣＲ）
ｕｓｉｎｇ Ｅｑ． （８） ． Ｈｅｒｅ， ｔｈｅ Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ Ｉｎｄｅｘ （ＣＩ）
ｖａｌｕｅ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ Ｔａｂｌｅ ４ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ｃｒｉｔｅｒｉａ
（ａＢＷ） ． Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｉｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｍｏｒｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ
ａｎｄ ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ＣＲ ｖａｌｕｅ ｉｓ ｃｌｏｓｅｒ ｔｏ ｚｅｒｏ．

ＣＲ ＝ λ ／ ＣＩ （８）
Ｔａｂｌｅ ４　 ＣＩ ｖａｌｕｅ ｏｆ ａＢＷ

ａＢＷ ＣＩ ｖａｌｕｅ ａＢＷ ＣＩ ｖａｌｕｅ

１ ０ ６ ３．００

２ ０．４４ ７ ３．７３

３ １．００ ８ ４．４７

４ １．６３ ９ ５．２３

５ ２．３０

　 　 ＴＯＤＩＭ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｏｓｐｅｃｔ ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ
ｒｅｓｅｍｂｌｅｓ ｉｔｓ ｇａｉｎ ｏｒ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ ｓｉｍｉｌａｒ
ｓｈａｐｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ． Ｉｔ ｄｅａｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ａ ｐａｉｒ ｏｆ
ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｃｒｉｔｅｒｉａ． Ｔｈｅｎ， ｉｔ ｓｕｍｓ ｕｐ
ａｌｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｇａｉｎｓ ａｎｄ ｌｏｓｓｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ
ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ． Ｔｈｅ ｍａｉｎ ａｉｍ ｏｆ ＴＯＤＩＭ ｉｓ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ
ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｏｖｅｒ ｏｔｈｅｒｓ
ｕｓｉｎｇ ｐｒｏｓｐｅｃｔ ｖａｌｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ． Ａｌｓｏ， ｉｔ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ
ｈｏｗ ｍｕｃｈ ｅａｃｈ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｄｏｍｉｎａｔｅｓ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒｓ ｏｎ ａ
ｐａｒｔｉａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｂａｓｉｓ ｂｅｆｏｒｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｔｈｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ
ｕｎｄｅｒ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｓｔｅｐｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ
ｉｎ ＴＯＤＩＭ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｂｅｌｏｗ［３３］ ．

Ｓｔｅｐ １： Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｍａｔｒｉｘ （ＤＭ）
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ （ ｋ） ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｃｒｉｔｅｒｉａ （ｍ） ａｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｉｎ Ｅｑ． （９）：

ＤＭ ＝ ［ｘｉｋ］ ｎ×ｍ ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｍ

ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｍ

： ： ： ：
ｘｎ１ ｘｎ２ … ｘｎｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

（９）

ｗｈｅｒｅ ｘｉｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｉｔｈ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｊｔｈ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ， ａｎｄ ｋ ＝ １， ２，…，ｎ ａｎｄ
ｊ＝ １，２，…，ｍ．

Ｓｔｅｐ ２： Ｎｏｒｍａｌｉｚｅ ＤＭ ｂｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｂｅｎｅｆｉｃｉａｌ
ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｂｅｎｅｆｉｃｉａｌ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｕｓｉｎｇ Ｅｑｓ． （１０） ａｎｄ （１１）

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｔｕｄｙ， ａｌｌ ｃｒｉｔｅｒｉａ ａｒｅ ｎｏｎ⁃
ｂｅｎｅｆｉｃｉａｌ．

Ｐ ｉｋ ＝ ｘｉｊ ／∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉｊ，ｆｏｒ ｂｅｎｅｆｉｃｉａｌ ｃｒｉｔｅｒｉａ （１０）

Ｐｉｋ ＝ （１ ／ ｘｉｊ） ／∑
ｎ

ｉ ＝ １
（１ ／ ｘｉｊ），ｆｏｒ ｎｏｎ⁃ｂｅｎｅｆｉｃｉａｌ ｃｒｉｔｅｒｉａ

（１１）
ｗｈｅｒｅ Ｐ ｉｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｖａｌｕｅ ｔｈａｔ ｌｉｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ０ －１．

Ｓｔｅｐ ３： Ｄｅｒｉｖｅ ｔｈｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｗｅｉｇｈｔｓ （ ｗｊ ） ａｎｄ
ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｗｅｉｇｈｔ （ｗｃｒ ） ｏｆ ｃｒｉｔｅｒｉａ （ｗｉ ）
ｕｓｉｎｇ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｗｅｉｇｈｔ （ｗｒ） ａｎｄ Ｅｑ． （１２） ． Ｉｎ
ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ＳＷＲ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｈｉｇｈｅｓｔ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ０．５８３３．

ｗｃｒ ＝ ｗ ｉ ／ ｗｒ （１２）
Ｓｔｅｐ ４： Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｄｅｇｒｅｅ （δ（Ａｉｊ，

Ａｋｊ ）） ｏｆ ｔｈｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ Ａｉ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ Ａｋ

ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ Ｅｑ． （１３）：

δ Ａｉｊ，Ａｋｊ( ) ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
Φ Ａｉｊ，Ａｋｊ( ) ，∀（ ｉ，ｊ） （１３）

ｗｈｅｒｅ， Ａｉｊ ｒｅｐｒｅｎｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｉｔｈ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｏｆ ｊｔｈ ｃｒｉｔｅｒｉａ，
Ａｋｊ ｉｓ ｔｈｅ ｋｔｈ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｏｆ ｊｔｈ ｃｒｉｔｅｒｉａ．

Ｉｎ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｅｑｕａｔｉｏｎ， Φ（Ａｉｊ，Ａｋｊ） ｃｏｎｃｅｒｎｉｎｇ
ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｊ ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｅｑ． （１４）：
Φ Ａｉｊ， Ａｋｊ( ) ＝

　 　

　 ｗｃｒ Ｐ ｉｊ － Ｐｋｊ( )

∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｗｃｒ

，ｉｆ Ｐ ｉｊ － Ｐｋｊ( ) ＞ ０

０，ｉｆ Ｐ ｉｊ － Ｐｋｊ( ) ＝ ０

－ １
θ

　

（∑
ｍ

ｃ ＝ １
ｗｃｒ）（Ｐ ｉｊ － Ｐｋｊ）

ｗｃｒ
，ｉｆ （Ｐｉｊ － Ｐｋｊ） ＜ ０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

（１４）
ｗｈｅｒｅ （Ｐ ｉｊ － Ｐｋｊ） ＞ ０ ａｎｄ （Ｐ ｉｊ － Ｐｋｊ） ＜ ０ ｓｐｅｃｉｆｙ
ｔｈｅ ｇａｉｎ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｔｈ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｋｔｈ

ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｉｎ ｐｒｏｓｐｅｃｔ ｔｈｅｏｒｙ， ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｈａｐｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍａｙ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ θ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｑｕａｄｒａｎｔ． Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｓｔｕｄｙ， θ ＝ １ ｉｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ［３３， ３７］ ．

Ｓｔｅｐ ５： Ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｄｅｇｒｅｅ
（ ψ ｉ ） ｏｆ ｔｈｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ Ａ ｉ ｕｓｉｎｇ Ｅｑ． （１５）：

ψ ｉ ＝ ［（∑
ｍ

ｊ ＝ １
δ Ａｉｊ，Ａｋｊ( ) －

　 　 　 ｍｉｎ∑
ｍ

ｊ ＝ １
δ Ａｉｊ， Ａｋｊ( ) ） ／ （ｍａｘ∑

ｍ

ｊ ＝ １
δ Ａｉｊ，Ａｋｊ( ) －

　 　 　 ｍｉｎ∑
ｍ

ｊ ＝ １
δ Ａｉｊ， Ａｋｊ( ) ）］ （１５）

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｓｔｅｐ ６： Ｒａｎｋ ｔｈｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ
ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ ψ ｉ ｖａｌｕｅｓ． Ｔｈｅ ｂｅｓｔ ａｎｄ ｗｏｒｓｔ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ａｎｄ ｍｉｎｉｍｕｍ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ
ψ ｉ ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＢＷＭ⁃ＴＯＤＩＭ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ｓｈｏｗｎ
ｉｎ Ｆｉｇ．３．

３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

　 　 Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｐｐｌｙｉｎｇ

ＢＷＭ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｃｒｉｔｅｒｉａ， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ
ＴＯＤＩＭ ｔｏ ｒａｎｋ ｔｈｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ ｕｎｄｅｒ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ａｎｄ ｗｏｒｓｔ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ．
Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ＡＮＯＶＡ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｔｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｔｏ
ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＴＯＤＩＭ． ＳＥＭ ａｎｄ ＥＤＡＸ
ａｎａｌｙｓｅｓ ｏｆ ｗｏｒｎ ｓｕｒｆａｃｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ａｎｄ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ｓｕｒｆａｃｅｓ ａｒｅ ｄｏｎｅ ａｓ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ
ＴＯＤＩＭ．

Ｆｉｇ．３　 Ａ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＢＷＭ⁃ＴＯＤＩＭ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

３．１ 　 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｃｒｉｔｅｒｉａ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＢＷＭ⁃
ＴＯＤＩＭ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ａ ｓｅｔ ｏｆ ｃｒｉｔｅｒｉａ， ｉ． ｅ．， ＳＷＲ， ＷＥ
ａｎｄ ＣＯＦ ｗａｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ． Ａｓ ｐｅｒ Ｓｔｅｐ ２ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ２，
Ｅｘｐｅｒｔ⁃ｂａｓｅｄ ｐａｉｒｗｉｓｅ ｓｃｏｒｉｎｇ ｓｈｅｅｔｓ ｗｅｒｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ
ｂｙ ｔｈｒｅｅ ｅｘｐｅｒｔｓ ｗｉｔｈ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ｔｅｎ ｙｅａｒｓ ｏｆ
ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｅａｃｈ， ｉ． ｅ．， ａｎ ａｃａｄｅｍｉｃｉａｎ， ａ ｄｅｓｉｇｎ
ｅｎｇｉｎｅｅｒ ａｎｄ ａ ｐｒｏｃｅｓｓ ｅｎｇｉｎｅｅｒ． Ｔｈｅ ｓｈｅｅｔ ｉｎｃｌｕｄｅｄ
ａｓｐｅｃｔｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｅｒｖｉｃｅ ｌｉｆｅ，
ｃｏｍｐａｒａｂｉｌｉｔｙ ａｃｒｏｓｓ ｔｅｓｔｓ， ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｕｓｅｆｕｌｎｅｓｓ，
ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｃｅｐｔａｎｃｅ， ａｎｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅｓｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｉｎ ｔｈｅ ｓｃｏｒｉｎｇ ｓｈｅｅｔ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｓｅ
ｓｃｏｒｅｓ， ＳＷＲ ａｎｄ ＷＥ ｅｍｅｒｇｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ａｎｄ ｗｏｒｓｔ
ｃｒｉｔｅｒｉａ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｌａｔｅｒ， Ｂｅｓｔ⁃ｔｏ⁃Ｏｔｈｅｒｓ ａｎｄ
Ｏｔｈｅｒｓ⁃ｔｏ⁃Ｗｏｒｓｔ ｖｅｃｔｏｒｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ ５． Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｗｅｉｇｈｔｓ ｗｅｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ

ＢＷＭ Ｅｘｃｅｌ Ｓｏｌｖｅｒ ａｓ ０．５８３３， ０．１１１１ ａｎｄ ０．３０５６ ｆｏｒ
ＳＷＲ， ＷＥ ａｎｄ ＣＯＦ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ
６． Ｔｈｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｒａｔｉｏ （ ＣＲ ＝ ０． ０５） ｃｏｎｆｉｒｍｅｄ
ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｗｅｒｅ
ｕｓｅｄ ａｓ ｉｎｐｕｔｓ ｔｏ ＴＯＤＩＭ． Ａ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｍ
ｃｒｉｔｅｒｉａ ａｎｄ ｎ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ （Ｔａｂｌｅ ２） ｗａｓ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｕｓｉｎｇ Ｅｑ． （１１） ． Ｔｈｅ ψｉ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｅａｃｈ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｗａｓ
ｔｈｅｎ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｅｑｓ． （１３）－（１５） ａｎｄ ｒａｎｋｅｄ ｉｎ
ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ ｏｒｄｅｒ （ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ７） ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｉｎｄｉｃａｔｅｄ Ａ１６ （ Ａ２ Ｂ３ Ｃ１ Ｄ３ ） ａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ
（ ｒａｎｋ ＝ １） ｗｉｔｈ ｄｅｓｉｒａｂｌｅ ｖａｌｕｅｓ （ ＳＷＲ ＝ ５． ５５４ ×
１０－４ ｍｍ３ ／ Ｎ·ｍ， ＷＥ ＝ ４６．７８ μｍ， ＣＯＦ ＝ ０．１２２），
ｗｈｉｌｅ Ａ３ （ Ａ１ Ｂ１ Ｃ３ Ｄ３ ） ａｓ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ （ ｒａｎｋ ＝ １８），
ｓｈｏｗｉｎｇ ｕｎｄｅｓｉｒａｂｌｅ ｖａｌｕｅｓ （ＳＷＲ ＝ ６．４５２ × １０－４，
ＷＥ＝ １６６．３７０ μｍ， ＣＯＦ＝ ０．２８２） ．

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｂｅｓｔ⁃ｔｏ⁃Ｏｔｈｅｒ ａｎｄ Ｏｔｈｅｒ⁃ｔｏ⁃Ｗｏｒｓｔ ｖｅｃｔｏｒｓ
Ｂｅｓｔ⁃ｔｏ⁃Ｏｔｈｅｒ ｖｅｃｔｏｒ Ｏｔｈｅｒ⁃ｔｏ⁃Ｗｏｒｓｔ ｖｅｃｔｏｒ

Ｂｅｓｔ ｃｒｉｔｅｒｉａ ＳＷＲ ＷＥ ＣＯＦ Ｗｏｒｓｔ ｃｒｉｔｅｒｉａ ＷＥ
ＳＷＲ １ ５ ２ ＳＷＲ ５

ＷＥ １
ＣＯＦ ３

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｗｅｉｇｈｔｓ
Ｃｒｉｔｅｒｉａ ＳＷＲ（ｍｍ３ ／ Ｎ·ｍ） ＷＥ（μｍ） ＣＯＦ

Ｗｅｉｇｈｔ （Ｗｊ） ０．５８３３ ０．１１１１ ０．３０５６
Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｗｅｉｇｈｔ （Ｗｃ ｒ） １．００００ ０．１９０５ ０．５２３９

ＣＲ ＝ ０．０５

Ｔａｂｌｅ ７　 Φ（Ａｉｊ，Ａｋｊ），δ（Ａｉｊ， Ａｋｊ）， ψ ｉ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ

Ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｏｆ Ａ１

ｏｖｅｒ ｏｔｈｅｒｓ

Φ （Ａｉｊ，Ａｋｊ）

ＳＷＲ（ｍｍ３ ／ Ｎ·ｍ） ＷＥ（μｍ） ＣＯＦ
Ｔｏｔａｌ Ｎｏ． δ（Ａｉｊ，Ａ ｊｋ） ψｉ Ｒａｎｋｉｎｇ

（Ａ１， Ａ１） ０ ０ ０ ０ Ａ１ －５．１７８７ ＄ ０．６７５４ １０
（Ａ１， Ａ２） －０．０８５０ ０．０６４５ ０．０８１４ ０．０６０９ Ａ２ －１１．２０７４＃ ０．２４２７ １５
（Ａ１， Ａ３） －０．１２５２ ０．０７３１ ０．０９６０ ０．０４３９ Ａ３ －１４．５８８９ ０ １８
（Ａ１， Ａ４） －０．０３３３ －０．５６７８ －０．２２５６ －０．８２６７ Ａ４ －１．１５３１ ０．９６４３ ４
（Ａ１， Ａ５） －０．１２９６ ０．０７１７ ０．０７４９ ０．０１７０ Ａ５ －１２．０７３７ ０．１８０５ １６
（Ａ１， Ａ６） －０．１３１８ ０．０７２５ ０．０８８１ ０．０２８９ Ａ６ －１３．３７６４ ０．０８７０ １７
（Ａ１， Ａ７） －０．１１２７ －０．４４４０ －０．２３５３ －０．７９２０ Ａ７ －０．９２５０ ０．９８０７ ２
（Ａ１， Ａ８） －０．１９６０ ０．０６４８ ０．０４９０ －０．０８２３ Ａ８ －７．０５２２ ０．５４０９ １３
（Ａ１， Ａ９） －０．２９８７ ０．０６９２ ０．０６６４ －０．１６３１ Ａ９ －７．０４３３ ０．５４１６ １２
（Ａ１， Ａ１０） －０．１３７２ －０．２８２３ －０．２６４２ －０．６８３６ Ａ１０ －１．０４７０ ０．９７１９ ３
（Ａ１， Ａ１１） －０．２７０６ ０．０６１１ ０．０３６６ －０．１７２９ Ａ１１ －４．３１３８ ０．７３７５ ９
（Ａ１， Ａ１２） －０．３２７９ ０．０６６４ ０．０９１３ －０．１７０２ Ａ１２ －７．４０６６ ０．５１５５ １４
（Ａ１， Ａ１３） －０．１３９４ －０．５９２４ ０．０４７９ －０．６８３９ Ａ１３ －１．４３８８ ０．９４３８ ５
（Ａ１， Ａ１４） －０．２４６７ ０．０６２４ －０．２７８６ －０．４６２９ Ａ１４ －２．７４０９ ０．８５０４ ６
（Ａ１， Ａ１５） －０．３０２６ ０．０６６８ ０．０６８６ －０．１６７２ Ａ１５ －６．３３６１ ０．５９２３ １１
（Ａ１， Ａ１６） －０．１６３３ －０．４０６０ －０．１９０８ －０．７６００ Ａ１６ －０．６５５８ １．００００ １
（Ａ１， Ａ１７） －０．２７９０ ０．０５７０ ０．０５３７ －０．１６８４ Ａ１７ －４．２１２２ ０．７４４８ ８
（Ａ１， Ａ１８） －０．３１６２ ０．０４８３ ０．０７１７ －０．１９６２ Ａ１８ －３．４７８９ ０．７９７４ ７

δ（Ａｉｊ， Ａｊｋ） －５．１７８７ ＄

Ｎｏｔｅ： Ｔｈｅ ｓｙｍｂｏｌ ‘ ＄ ’ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｏｆ Ａ１ ｏｖｅｒ ｏｔｈｅｒ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ； Ｔｈｅ ｓｙｍｂｏｌ ‘＃’ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｏｆ Ａ２ ｏｖｅｒ ｏｔｈｅｒ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ
ａｎｄ ｓｏ ｏｎ．

·９·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

３．２　 ＡＮＯＶＡ ｏｆ ψ ｉ ａｎｄ Ｃｏｎｆｉｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｓｔｓ
　 　 Ｗｈｉｌｅ ＴＯＤＩＭ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ，
ＡＮＯＶＡ ｗａｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｙ ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ψｉ ． Ｔｈｅ
ＡＮＯＶＡ ｒｅｓｕｌｔｓ （ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ８ ）， ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｕｓｉｎｇ Ｍｉｎｉｔａｂ １９ ｓｏｆｔｗａｒｅ， ｒｅｖｅａｌｅｄ ＡＬ， Ａｌ２Ｏ３ ａｎｄ
Ｇｒ ａｓ ｈｉｇｈｌｙ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ （ ｐ ＜ ０． ０５ ）， ｗｉｔｈ ＡＬ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｓｔ （４６．００％）， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ Ａｌ２Ｏ３

（２７．２２％） ａｎｄ Ｇｒ （１０．５１％） ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ４， ψｉ

ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｗｉｔｈ Ａｌ２Ｏ３ ａｎｄ Ｇｒ ｂｕｔ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ｗｉｔｈ ＡＬ
ａｎｄ ＳＤ． Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｕｍ ｌｅｖｅｌｓ ｗｅｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ａｓ Ａ２Ｂ３

Ｃ１Ｄ１ ． Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅｓｅ ｌｅｖｅｌｓ ｆａｌｌ ｏｕｔｓｉｄｅ ｔｈｅ Ｌ１８ ＯＡ，
ＴＯＤＩＭ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ａｓ Ａ１６（Ａ２Ｂ３Ｃ１

Ｄ３ ）， ｗｈｉｃｈ ｌｉｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ＯＡ． Ｓｉｎｃｅ ＳＤ ｗａｓ
ｉｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ， ｉｔｓ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ψｉ ｗａｓ ｎｅｇｌｉｇｉｂｌｅ． Ｏｖｅｒａｌｌ，
ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ＡＮＯＶＡ ａｎｄ
ＴＯＤＩＭ ａｒｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ， ｃｏｎｆｉｒｍｉｎｇ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＴＯＤＩＭ ｆｉｎｄｉｎｇｓ．

Ｔａｂｌｅ ８　 ＡＮＯＶＡ ｏｆ ψ ｉ

Ｓｏｕｒｃｅ ＤＦ Ｓｅｑ ＳＳ Ａｄｊ ＳＳ Ａｄｊ ＭＳ Ｆ Ｐ Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（％）
Ａｌ２Ｏ３ １ ０．４８０３６ ０．４８０３６ ０．４８０３６３ ８８．２８ ０．０１１∗ ２７．２２
Ｇｒ ２ ０．１８５４９ ０．１８５４９ ０．０９２７４７ １７．０４ ０．０５０∗ １０．５１
ＡＬ ２ ０．８１１６９ ０．８１１６９ ０．４０５８４６ ７４．５８ ０．０１３∗ ４６．００
ＳＤ ２ ０．０５８２１ ０．０３１２６ ０．０１５６２８ ２．８７ ０．２５３＃ ３．３０

Ａｌ２Ｏ３ × Ｇｒ ２ ０．０６４７２ ０．０６４７２ ０．０３２３６０ ５．９５ ０．１４４＃ ３．６７
Ａｌ２Ｏ３ × ＡＬ ２ ０．０６５１５ ０．１１０５２ ０．０５５２６０ １０．１６ ０．０９０＃ ３．６９
Ｇｒ × ＡＬ ４ ０．０８７９４ ０．０８７９４ ０．０２１９８４ ４．０４ ０．２０８＃ ４．９８

Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｅｒｒｏｒ ２ ０．０１００８ ０．０１００８ ０．００５４４２ ０．５７
Ｔｏｔａｌ １７ １．７６４４５ １００．００

Ｎｏｔｅ： Ｔｈｅ ｓｙｍｂｏｌｓ ‘∗’ ａｎｄ ‘＃’ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｎｄ ｉｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｔ ５％ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｌｅｖｅｌ； Ｓｅｑ ＳＳ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｓｕｍ ｏｆ
ｓｑｕａｒｅｓ； Ａｄｊ ＳＳ ｉｓ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｓｕｍ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｓ； Ｆ ｉｓ ｔｈｅ Ｆｉｓｃｈｅｒ ｒａｔｉｏ；Ｐ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｖａｌｕｅ；Ｒ２ ＝ ０．９９３８ ａｎｄ Ｒ２ Ａｄｊ． ＝ ０．９５１４

Ｆｉｇ．４　 Ｍａｉｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｐｌｏｔ ｏｆ ψ ｉ

３．２．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｆｉｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＡＮＯＶＡ Ｒｅｓｕｌｔｓ
　 　 Ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｆｉｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ， ｔｅｓｔｓ
ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｗｉｃｅ ａｔ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｕｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｌｅｖｅｌｓ
ａｎｄ ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ （ ψｉ ） ｐｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｗｅｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ［９］ ｆｏｒ ａｌｌ ｔｅｒｍｓ （ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ８）
ｕｓｉｎｇ Ｅｑ． （１６） ． Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ （ ψｉ ） ｐｒｅｄ ｗａｓ ｃｌｏｓｅ ｔｏ
ｔｈａｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖａｌｕｅ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ９．

（ψｉ） ｐｒｅｄ ＝ （ψｉ）ｍ ＋ ∑
ｑ

ｉ ＝ １
（ψｉ） － （ψｉ）ｍ （１６）

ｈｅｒｅ （ ψｉ ）ｍ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｍｅａｎ ｏｆ ψｉ ｖａｌｕｅｓ．
ψｉ ｉｓ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｏｆ ψｉ ａｔ ｏｐｔｉｍｕｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｌｅｖｅｌｓ
（Ｔａｂｌｅ ７） ．

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ψ ｉ ａｔ ｏｐｔｉｍｕｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｌｅｖｅｌｓ

Ｏｐｔｉｍｕｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｌｅｖｅｌｓ Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ （ ψｉ ） ｐｒｅｄ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ （ψｉ） ｅｘｐ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ（％）

Ａ２Ｂ３Ｃ１Ｄ１ ０．９８６１ ０．９３５６ ５．４０

　 　 Ｆｕｒｔｈｅｒ， ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ＳＷＲ， ＷＥ ａｎｄ ＣＯＦ
ｗｅｒｅ ｍａｄｅ ａｔ ｏｐｔｉｍｕｍ ａｎｄ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｗｅａｒ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｌｅｖｅｌｓ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １０． Ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ Ａ１ Ｂ１ Ｃ１ Ｄ１ ｗｅｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ
ｓｔｕｄｙ． Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎ
ＳＷＲ， ＷＥ ａｎｄ ＣＯＦ ａｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ４１．１０％，
５．９８％ ａｎｄ １９．４４％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
３．３　 Ｗｅａｒ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ

ＳＥＭ ａｎｄ ＥＤＡＸ Ａｎａｌｙｓｅｓ
　 　 ＳＥＭ ａｎｄ ＥＤＡＸ ａｎａｌｙｓｅｓ ｗｅｒｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｔｏ

ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｔｅ ｔｈｅ ｗｅａｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ
ＴＯＤＩＭ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ Ｆｉｇ． ５ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ
ｅｘｉｓｔｓ ｐｒｅｄｏｍｉｎａｎｔ ａｂｒａｓｉｖｅ ｗｅａｒ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ
ｏｆ ｇｒｏｏｖｅｓ ｏｎ ｂｏｔｈ ｓｕｒｆａｃｅｓ， ｂｕｔ ｔｈｅｉｒ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ
ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ． Ｔｈｅ ｗｏｒｎ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ Ａ１６ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｆｉｎｅ ｇｒｏｏｖｅｓ， ｍｉｎｉｍａｌ ｄｅｂｒｉｓ，
ａｎｄ ｎｅｇｌｉｇｉｂｌｅ ｄｅｌａｍｉｎａｔｉｏｎ， ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ ｔｏ Ａｌ２Ｏ３ ｌｏａｄ⁃
ｂｅａｒｉｎｇ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ａｎｄ ａ ｔｈｉｃｋ ｔｒｉｂｏ⁃ｌａｙｅｒ ａｔ ６％ Ｇｒ． Ｉｎ
ｃｏｎｔｒａｓｔ， Ａ３ ｓｈｏｗｅｄ ｄｅｅｐ ｇｒｏｏｖｅｓ， ｈｅａｖｙ ｄｅｂｒｉｓ， ａｎｄ
ｓｅｖｅｒｅ ｄｅｌａｍｉｎａｔｉｏｎ ｄｕｅ ｔｏ ｐｌｏｕｇｈｉｎｇ ａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ
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ａｂｓｅｎｃｅ ｏｆ ｌｏａｄ⁃ｂｅａｒｉｎｇ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， Ａ１６

ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｌｏｗｅｒ ＳＷＲ， ＷＥ， ａｎｄ ＣＯＦ ｔｈａｎ Ａ３ ．
Ｂｏｔｈ ＥＤＡＸ ｓｐｅｃｔｒａ （Ｆｉｇｓ． ５（ｂ） ＆ （ｄ）） ｒｅｖｅａｌｅｄ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ Ｃ ｔｈａｔ ｃｏｒｒｏｂｏｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｇｒ
ｔｒｉｂｏ⁃ｌａｙｅｒ， ｗｈｉｃｈ ａｃｃｏｕｎｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌｅｓｓ ｗｅａｒ． Ｏ

ｃｏｎｔｅｎｔｓ ｏｆ ３３．０４％ （Ａ１６） ａｎｄ ４８．９３％ （Ａ３） ｃｏｎｆｉｒｍ
ｔｈｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｘｉｄｅ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｏｘｉｄａｔｉｖｅ ｗｅａｒ．
Ａｌｓｏ， ｔｒａｃｅｓ ｏｆ Ｍｇ， Ａｌ，Ｃｒ， Ｍｎ， Ｆｅ， Ｃｕ ａｎｄ Ｚｎ，
ａｌｌｏｙｉｎｇ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ＡＡ７０７５， ｗｅｒｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ．

Ｔａｂｌｅ １０　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｎｆｉｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｌｅｖｅｌｓ
Ｃｒｉｔｅｒｉａ

ＳＷＲ（ｍｍ３ ／ Ｎ·ｍ） ＷＥ（μｍ） ＣＯＦ
Ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ （Ａ１Ｂ１Ｃ１Ｄ１） ８．３９０ ５８．３３０ ０．１４４

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖａｌｕｅｓ ａｔ ｏｐｔｉｍｕｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｌｅｖｅｌｓ （Ａ２Ｂ３Ｃ１Ｄ１） ４．９４１ ５４．８４０ ０．１１６
Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ（％） ４１．１０ ５．９８ １９．４４

　 　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｗｏｒｎ ｓｕｒｆａｃｅｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ａｖｅｒａｇｅ ｗｅａｒ ｔｒａｃｋ ｗｉｄｔｈｓ （Ｗ１， Ｗ２ ａｎｄ Ｗ３）， ｇｒｏｏｖｅ
ｄｅｎｓｉｔｙ， ａｎｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｐｕｌｌ⁃ｏｕｔ ａｒｅａｓ （１－４） ｉｎ Ｆｉｇｓ． ５
（ａ） ＆（ｃ） ｗａｓ ｄｏｎｅ ｕｓｉｎｇ Ｉｍａｇｅ⁃Ｊ ｓｏｆｔｗａｒｅ． Ｔａｂｌｅ １１
ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ Ａ１６ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ａ ｗｉｄｅｒ ｂｕｔ ｓｈａｌｌｏｗｅｒ ｔｒａｃｋ
（８１５．６ μｍ） ｔｈａｎ Ａ３（５７９．８ μｍ）， ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ ｔｏ ｐｌａｓｔｉｃ
ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｉｃｒｏ⁃ｐｌｕｇｇｉｎｇ ａｔ ｌｏｗ ｌｏａｄ． Ｉｎ
ｃｏｎｔｒａｓｔ， Ａ３ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｎａｒｒｏｗｅｒ ｙｅｔ ｄｅｅｐｅｒ ｔｒａｃｋｓ，
ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｇｒｅａｔｅｒ ｍａｔｅｒｉａｌ ｌｏｓｓ． Ｇｒｏｏｖｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｗａｓ
ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｈｉｇｈｅｒ ｆｏｒ Ａ１６（０．０７５ ｇｒｏｏｖｅｓ ／ μｍ） ｔｈａｎ ｆｏｒ Ａ３

（０．０６６ ｇｒｏｏｖｅｓ ／ μｍ）， ｓｕｇｇｅｓｔｉｎｇ ｆｉｎｅｒ ｇｒｏｏｖｅ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｐｕｌｌ⁃ｏｕｔ ａｒｅａ ｗａｓ ａｌｓｏ ｌａｒｇｅｒ ｉｎ Ａ１６

（５０６．２ μｍ２） ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ Ａ３（２４５．８ μｍ２） ． Ｉｔ ｍａｙ ｂｅ
ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｖｅｒｅ ｗｅａｒ ｉｎ ｔｈｅ Ａ３ ｓｕｒｆａｃｅ ｔｈａｔ ｐｒｏｍｏｔｅｓ
ｍａｔｅｒｉａｌ ｆｌｏｗ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｗｉｔｈ ｆｅｗｅｒ ｖｉｓｉｂｌｅ ｐｕｌｌ⁃
ｏｕｔ ａｒｅａｓ． Ｏｖｅｒａｌｌ， ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｃｏｎｆｉｒｍｓ ｔｈａｔ Ａ１６ ｈａｄ
ｌｅｓｓ ｍａｔｅｒｉａｌ ｌｏｓｓ ｔｈａｎ Ａ３， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｗｅａｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｔｈｕｓ， ＳＥＭ ａｎｄ ＥＤＡＸ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｌｉｇｎ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＢＷＭ⁃
ＴＯＤＩＭ ｍｅｔｈｏｄ．

Ｆｉｇ．５　 ＳＥＭ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ＥＤＡＸ ｓｐｅｃｔｒｕｍｓ ｏｆ ｗｏｒｎ ｓｕｒｆａｃｅｓ
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Ｔａｂｌｅ １１　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｗｏｒｎ ｓｕｒｆａｃｅｓ
Ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ Ａｖｅｒａｇｅ ｗｅａｒ ｔｒａｃｋ ｗｉｄｔｈ（μｍ） Ｇｒｏｏｖｅ ｄｅｎｓｉｔｙ（ｇｒｏｏｖｅｓ ／ μｍ） Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｐｕｌｌ⁃ｏｕｔ ａｒｅａ（μｍ２）

Ｂｅｓｔ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ （Ａ１６） ８１５．６ ０．０７５ ５０６．２
Ｗｏｒｓｔ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ （Ａ３） ５７９．８ ０．０６６ ２４５．８

４　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ＴＯＤＩＭ

　 　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａ ｃｈｏｓｅｎ ＭＣＤＭ
ｍｅｔｈｏｄ［３７］ ． Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｆｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｉ． ｅ．，
ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｗｅｉｇｈｔ， ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ
ＭＣＤＭ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ θ ｖａｌｕｅｓ， ａｎｄ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ＣＤＦ ｔｏ ａｓｓｅｓ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ
ＴＯＤＩＭ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｉｓ
ａｌｓｏ ｄｏｎｅ ｕｓｉｎｇ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ｔｏ ａｓｓｅｓ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｒａｎｋｉｎｇｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＴＯＤＩＭ．
４．１　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ Ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｒｉｔｅｒｉａ Ｗｅｉｇｈｔ

ｏｎ ＴＯＤＩＭ Ｒａｎｋｉｎｇ
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｗｅｉｇｈｔｓ ｗｅｒｅ
ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｕｓｉｎｇ ｆｏｕｒ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ （ Ｍ１ － Ｍ４ ） ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １２． Ｉｎ Ｍ１ – Ｍ３， ａ ｓｔｒｏｎｇ ｗｅｉｇｈｔ
（０．５） ｗａｓ ａｓｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｏｎｅ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ

ｒｅｍａｉｎｄｅｒ ｅｑｕａｌｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ． Ｗｈｉｌｅ ｉｎ Ｍ４， ｅｑｕａｌ
ｗｅｉｇｈｔｓ （ ０． ３３ ） ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ［３３，３８］ ． Ｔｈｅ ＴＯＤＩＭ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｗａｓ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｅａｃｈ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ａｎｄ
ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｒａｎｋｉｎｇｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ６． Ｉｔ ｗａｓ
ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ Ａ１６ ｗａｓ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ａｎｄ Ａ３ ａｓ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ． Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｍｉｎｏｒ ｓｈｉｆｔｓ
ｉｎ ｍｉｄｄｌｅ ｒａｎｋｉｎｇｓ ｗｅｒｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ， ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ
ｏｕｔｃｏｍｅ ｒｅｍａｉｎｅｄ ｕｎｃｈａｎｇｅｄ， ｃｏｎｆｉｒｍｉｎｇ ｔｈｅ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ＴＯＤＩＭ ａｇａｉｎｓｔ ｗｅｉｇｈｔ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ．

Ｔａｂｌｅ １２　 Ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｗｅｉｇｈｔｓ

Ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｎｏ．
Ｃｒｉｔｅｒｉａ ｗｅｉｇｈｔｓ

ＳＷＲ（ｍｍ３ ／ Ｎ·ｍ） ＷＥ（μｍ） ＣＯＦ

Ｍ１ ０．５０００ ０．２５００ ０．２５００

Ｍ２ ０．２５００ ０．５０００ ０．２５００

Ｍ３ ０．２５００ ０．２５００ ０．５０００

Ｍ４ ０．３３００ ０．３３００ ０．３３００

Ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｔｕｄｙ ０．５８３３ ０．１１１１ ０．３０５６

Ｆｉｇ．６　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｗｅｉｇｈｔ ｏｎ ｔｈｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ

４．２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＭＣＤＭ ｏｎ Ｒａｎｋｉｎｇ
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＴＯＤＩＭ ｗａｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｓｉｘ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｐｕｌａｒ ＭＣＤＭ ｌｉｋｅ Ｓｉｍｐｌｅ Ａｄｄｉｔｉｖｅ
Ｗｅｉｇｈｉｎｇ （ＳＡＷ） ［３９］， Ｍｕｌｔｉ⁃ｃｒｉｔｅｒｉａ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｏｎ
ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ Ｒａｔｉｏ Ａｎａｌｙｓｉｓ （ＭＯＯＲＡ） ［４０］， Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｒｏｍ Ａｖｅｒａｇｅ Ｓｏｌｕｔｉｏｎ
（ＥＤＡＳ） ［４１］， ＧＲＡ［４２］， ＶＩＫＯＲ［４３］ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ
Ｏｒｄｅｒ Ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｂｙ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｔｏ Ｉｄｅａｌ Ｓｏｌｕｔｉｏｎ
（ＴＯＰＳＩＳ） ［４４］ ｆｏｒ ｒａｎｋｉｎｇｓ ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ ｗｉｔｈ ＢＷＭ
ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒａｎｋｉｎｇｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｉｇ． ７． Ｉｔ ｒｅｖｅａｌｅｄ ｔｈａｔ Ａ１６ ｅｖｏｌｖｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ （ ｒａｎｋ ＝ １）， ｗｈｅｒｅａｓ Ａ３ ａｓ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ
ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ （ ｒａｎｋ ＝ １８） ｆｏｒ ａｌｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｅｘｃｅｐｔ ＧＲＡ．
Ｍａｊｏｒ ｓｈｉｆｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒａｎｋｉｎｇｓ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ ｏｆ
ＴＯＤＩＭ ｗｅｒｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ． Ｔｈｉｓ ｍａｙ ｂｅ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｆａｃｔ
ｔｈａｔ ＴＯＤＩＭ ｕｎｉｑｕｅｌｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ｇａｉｎｓ ａｎｄ ｌｏｓｓｅｓ
ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｔｒｅａｔｅｄ ａｓ ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ， ｗｈｅｒｅａｓ

ｇａｉｎｓ ａｎｄ ｌｏｓｓｅｓ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ＭＣＤＭ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｔｒｅａｔｅｄ
ａｓ ｌｉｎｅａｒ ／ ｄｉｓｔａｎｃｅ⁃ｂａｓｅｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｓｈｉｆｔｓ
ｍａｙ ａｌｓｏ ｈａｐｐｅｎ ｄｕｅ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ，
ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｓｔｅｐｓ ｏｆ
ＭＣＤＭ ｍｅｔｈｏｄｓ， ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ［３７］ ．

Ｆｉｇ．７　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＭＣＤＭ ｏｎ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ

　 　 Ｔｈｅ Ｓｐｅａｒｍａｎ􀆳ｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ （ Ｒｓ ） ｉｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｉｎｄ ｏｕｔ ｔｈｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｎｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｏｔｈｅｒ． Ｉｔ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｓ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ａｎｄ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｒａｎｋｅｄ．
Ｕｓｅｒ􀆳ｓ ｇｕｉｄｅ ｔｏ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ［４５］ ｓｕｇｇｅｓｔｓ
ｔｈａｔ ａ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｉｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ‘ ｓｔｒｏｎｇ􀆳 ｗｉｔｈ
ａｃｃｅｐｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ＞ ± ０． ７， ‘ｍｏｄｅｒａｔｅ􀆳 ｗｉｔｈ ａｃｃｅｐｔｅｄ
ｖａｌｕｅｓ ～ ± ０． ４０ － ０． ６９ ａｎｄ ‘ｗｅａｋ􀆳 ｗｉｔｈ ａｃｃｅｐｔｅｄ
ｖａｌｕｅｓ ＜±０．４０． Ｒｓ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｅｑ． （１７） ａｎｄ
ｒａｎｇｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ －１ ａｎｄ ＋１．

ＲＳ ＝ １ － ６∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｄｉ

２ ／ （ｎ３ － ｎ）[ ] （１７）

Ｈｅｒｅ， ｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ， ｄｉ ｉｓ
ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｒａｎｋ ｏｆ ｉｔｈ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｏｆ ｔｗｏ ＭＣＤＭ
ｍｅｔｈｏｄｓ．
　 　 Ｔｈｅ ｈｅａｔｍａｐ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ （ ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ８） ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ＴＯＤＩＭ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｓｔｒｏｎｇ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＶＩＫＯＲ （Ｒｓ ＝ ０． ７２） ［４５］， ｍｏｄｅｒａｔｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ （Ｒｓ ≈ ０．４０ － ０．５０） ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ，

ａｎｄ ｗｅａｋ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＴＯＰＳＩＳ （Ｒｓ ＝ ０．２９） ． Ｔｈｉｓ
ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ＴＯＤＩＭ ａｎｄ ＶＩＫＯＲ，
ｗｈｉｌｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ ｏｃｃｕｒ ｗｉｔｈ ＴＯＰＳＩＳ． Ｓｉｍｉｌａｒ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｉｎ ｅａｒｌｉｅｒ ｓｔｕｄｉｅｓ［３７－３９］ ． Ａｓ
ｎｏｔｅｄ ｉｎ Ｒｅｆ． ［４６］， ｉｆ ｔｈｅ ｔｏｐ⁃ｒａｎｋｅｄ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ
ｒｅｍａｉｎ ｓｔａｂｌｅ ｄｅｓｐｉｔｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｍｉｄｄｌｅ ａｎｄ ｌｏｗ⁃
ｒａｎｋｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ， ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ
ｒｏｂｕｓｔ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ， ＴＯＤＩＭ ｉｓ ｒｏｂｕｓｔ ｔｏ ｔｈｅｓｅ
ｍｅｔｈｏｄｓ， ａｓ ｔｈｅ ｔｏｐ ｔｗｏ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ （Ａ１６ ａｎｄ Ａ７ ）
ｒｅｍａｉｎｅｄ ｕｎｃｈａｎｇｅｄ．
４．３　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ θ ｏｎ ＴＯＤＩＭ

Ｒａｎｋｉｎｇ
　 　 ＴＯＤＩＭ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｗａｓ ｅｘａｍｉｎｅｄ ｂｙ ｖａｒｙｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒ θ （１ － １０） ［３３］ ． Ｓｉｎｃｅ ｌｏｓｓｅｓ ａｒｅ
ｐｅｎａｌｉｚｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆａｃｔｏｒ （－１ ／ θ ） ｉｎ Ｅｑ．（１４） ｈｅａｖｉｌｙ，
ｅｖｅｎ ｓｍａｌｌ ｌｏｓｓｅｓ ｃａｎ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇｓ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ．９， Ａ１６ ｈｅｌｄ ｒａｎｋ １ ｆｏｒ θ ＝ １－６ ａｎｄ ｒａｎｋ ２ ｆｏｒ θ ＝
７－ １０， ｌｉｋｅｌｙ ｄｕｅ ｔｏ ｈｉｇｈｅｒ ｌｏｓｓｅｓ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｔｏ Ａ１４ ａｔ
ｈｉｇｈｅｒ θ ． Ａ３ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ｒｅｍａｉｎｅｄ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ （ｒａｎｋ ＝
１８）， ｗｈｉｌｅ ｏｎｌｙ Ａ１２ ａｎｄ Ａ１４ ｓｈｏｗｅｄ ｎｏｔｉｃｅａｂｌｅ
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ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ， ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ ＴＯＤＩＭ􀆳ｓ ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒ ｇａｉｎ ／ ｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ． Ｏｖｅｒａｌｌ， ｒａｎｋｉｎｇｓ ｗｅｒｅ ｌａｒｇｅｌｙ ｓｔａｂｌｅ，
ｃｏｎｆｉｒｍｉｎｇ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ＴＯＤＩＭ ｗｉｔｈ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ θ
ｆｏｒ ｗｅａｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｓｐｅａｒｍａｎ􀆳ｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ
ＭＣＤＭ ｍｅｔｈｏｄｓ

４．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＴＯＤＩＭ Ｒａｎｋｉｎｇ ｗｉｔｈ ＣＤＦ
Ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 ＴＯＤＩＭ ａｎｄ ＣＤＦ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｗｏ ｄｉｓｔｉｎｃｔ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｏ ｍｕｌｔｉ ⁃ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． ＴＯＤＩＭ，

ｇｒｏｕｎｄｅｄ ｉｎ ｐｒｏｓｐｅｃｔ ｔｈｅｏｒｙ， ｅｖａｌｕａｔｅｓ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ａｎｄ ｌｏｓｓ⁃ｇａｉｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，
ｐｒｏｄｕｃｉｎｇ ａ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒａｎｋｉｎｇ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ， ＣＤＦ ｉｓ
ｃｏｍｍｏｎｌｙ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｎｄ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｍｅｔｈｏｄｓ［４７］ ． Ｉｔ ｃｏｎｖｅｒｔｓ ｅａｃｈ
ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｉｎｔｏ ａ ｄｅｓｉｒａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ （ ０ － １ ） ａｎｄ
ａｇｇｒｅｇａｔｅｓ ｔｈｅｍ ｉｎｔｏ ａｎ ｏｖｅｒａｌｌ ｄｅｓｉｒａｂｉｌｉｔｙ ｓｃｏｒｅ （Ｄ）
ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ． Ｗｈｉｌｅ ＣＤＦ
ｃａｎｎｏｔ ｒａｎｋ ａｌｌ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ， ｉｔｓ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃａｎ ｂｅ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｖａｌｉｄａｔｅ ＴＯＤＩＭ ｒｅｓｕｌｔｓ．
　 　 Ｕｓｉｎｇ Ｍｉｎｉｔａｂ １９ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ａｎｄ ｄｅｓｉｒａｂｉｌｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｌｅｖｅｌｓ ｆｏｒ ＳＷＲ， ＷＥ， ａｎｄ ＣＯＦ ｗｅｒｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ： ３ ｗｔ．％ Ａｌ２Ｏ３， ６ ｗｔ．％ Ｇｒ，
２１．１１１１ Ｎ ＡＬ， ａｎｄ １０００ ｍ ＳＤ， ｗｉｔｈ ａｎ ｏｖｅｒａｌｌ
ｄｅｓｉｒａｂｉｌｉｔｙ （Ｄ） ｏｆ ０． ７６５８， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． １０．
ＴＯＤＩＭ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ａ ｓｉｍｉｌａｒ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｂｕｔ ｗｉｔｈ ａ ｌｏｗｅｒ
ＡＬ ＝ １０ Ｎ． Ｂｏｔｈ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔ ｔｈａｔ ａ ｈｉｇｈｅｒ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｌｏｗｅｒ ｓｌｉｄｉｎｇ
ｄｉｓｔａｎｃｅ ｉｍｐｒｏｖｅ ｗｅａｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ
ｏｎｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ｌｉｋｅ ＡＬ ｉｓ ｉｎ ｌｉｎｅ ｗｉｔｈ ｅａｒｌｉｅｒ
ｓｔｕｄｉｅｓ［４７ － ４８］ ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｒｏｌｅ ｏｆ
ＴＯＤＩＭ ａｎｄ ＣＤＦ ｉｎ ｖａｌｉｄａｔｉｎｇ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ．

Ｆｉｇ． ９　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ θ ｖａｌｕｅｓ ｏｎ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ

４．５　 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ｆｏｒ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ
ＴＯＤＩＭ Ｒａｎｋｉｎｇ

　 　 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ｉｓ ａ ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ
ｆｒｏｍ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｄａｔａｓｅｔ， ａｌｌｏｗｉｎｇ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ

ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ， ｓｔａｎｄａｒｄ ｅｒｒｏｒｓ， Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ Ｉｎｔｅｒｖａｌｓ
（ ＣＩ ）， ａｎｄ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇ ｗｉｔｈｏｕｔ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ［４９］ ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ａ ｎｏｎ⁃ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｂｏｏｔｓｔｒａｐ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ψｉ ｖａｌｕｅｓ ｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ＴＯＤＩＭ ｕｓｉｎｇ Ｐｙｔｈｏｎ． Ａ
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ｔｏｔａｌ ｏｆ １００００ ｂｏｏｔｓｔｒａｐ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ
ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｆ ＳＷＲ， ＷＥ， ａｎｄ ＣＯＦ ｗｉｔｈ
ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ， ａｎｄ ＴＯＤＩＭ ｗａｓ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｆｏｒ ｅａｃｈ
ｓａｍｐｌｅ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ψｉ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ

ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ｍｅａｎ， ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ， ａｎｄ ９５％ ＣＩ
ｆｏｒ ｅａｃｈ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｒａｎｋｉｎｇ
ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ．

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｄｅｓｉｒａｂｉｌｉｔｙ ｐｌｏｔ

　 　 Ｔａｂｌｅ １３ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓ ＴＯＤＩＭ ｒａｎｋｉｎｇｓ ｆｒｏｍ
１００００ ｂｏｏｔｓｔｒａｐ ｒｅｓａｍｐｌｅｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｏｐ
ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ （ Ａ１６， Ａ７， Ａ１０ ） ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ｄｏｍｉｎａｔｅ，
ｃｏｎｆｉｒｍｉｎｇ ｒａｎｋｉｎｇ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅ ＣＩ ｗｈｉｓｋｅｒ ｐｌｏｔ， ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． １１， ｃｌｅａｒｌｙ ｓｅｐａｒａｔｅｓ ｔｏｐ ａｎｄ ｂｏｔｔｏｍ
ｒａｎｋｅｄ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ． Ａ１６ ｉｓ ｅｘｈｉｂｉｔｉｎｇ ｎａｒｒｏｗ ＣＩｓ ａｎｄ ａ
ｈｉｇｈ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ Ｒａｎｋ １， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｙ

ｒｏｂｕｓｔ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ
θ⁃ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｗｈｅｒｅ Ａ１６ ｒｅｍａｉｎｅｄ Ｒａｎｋ １ ｆｏｒ
θ ≤ ６ ａｎｄ ｓｈｉｆｔｅｄ ｏｎｌｙ ｍａｒｇｉｎａｌｌｙ ａｔ ｈｉｇｈｅｒ θ ｖａｌｕｅｓ．
Ｏｖｅｒａｌｌ， ｔｈｅｓｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ Ａ１６􀆳ｓ
ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｉｓ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ａｎｄ ｎｏｔ ｒａｎｄｏｍ， ｔｈｅｒｅｂｙ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｉｎｇ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＴＯＤＩＭ．

Ｔａｂｌｅ １３　 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ｏｆ ＴＯＤＩＭ ｒａｎｋｉｎｇｓ （Ｓａｍｐｌｅｓ ＝ １００００）
Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ψｉ （Ｍｅａｎ±ＳＤ） ９５％ ＣＩ （Ｌｏｗｅｒ） ９５％ ＣＩ （Ｕｐｐｅｒ） Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｒａｎｋ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ （％）

Ａ１６ ０．９９９６±０．０５１１ ０．８９４７ １．０９６２ ８．７９
Ａ７ ０．９７９３±０．０５１２ ０．８８２５ １．０８０４ ８．６１
Ａ１０ ０．９７１３±０．０４８２ ０．８７８９ １．０６３５ ８．５４
Ａ４ ０．９６３４±０．０５１３ ０．８６３０ １．０６２０ ８．４７
Ａ１３ ０．９４４２±０．０４８６ ０．８４７２ １．０４０３ ８．３０
Ａ１４ ０．８５３６±０．０５１３ ０．７５０４ ０．９５３９ ７．５１
Ａ１８ ０．７９９０±０．０５０２ ０．６９７８ ０．８９４４ ７．０３
Ａ１７ ０．７４６３±０．０４９６ ０．６５４３ ０．８４２７ ６．５６
Ａ１１ ０．７３５５±０．０４８５ ０．６４１８ ０．８２９９ ６．４７
Ａ１ ０．６７６４±０．０４８９ ０．５８３３ ０．７７０９ ５．９５
Ａ１５ ０．５９３９±０．０５０３ ０．４９４５ ０．６９２５ ５．２２
Ａ９ ０．５４２５±０．０５０６ ０．４４２６ ０．６４３９ ４．７７
Ａ８ ０．５４１９±０．０５２１ ０．４４０１ ０．６４３６ ４．７７
Ａ１２ ０．５１４９±０．０５０７ ０．４１４８ ０．６１３１ ４．５３
Ａ２ ０．２４６２±０．０４９８ ０．１４９４ ０．３４５８ ２．１７
Ａ５ ０．１７８０±０．０４９６ ０．０７６０ ０．２６６８ １．５７
Ａ６ ０．０８４７±０．０５０３ －０．０１３０ ０．１８８８ ０．７４
Ａ３ ０．０００３±０．０４９１ －０．０９５６ ０．０９７７ ０
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Ｆｉｇ．１１　 Ｗｈｉｓｋｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ＣＩｓ ｏｆ ψ ｉ ｆｏｒ ａｌｌ １８ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｄｒｙ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｅａｒ ｔｅｓｔｓ ｗｅｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ
ｔｏ Ｔａｇｕｃｈｉ􀆳ｓ Ｌ１８（２１ ×３３） ＯＡ ｆｏｒ ＡＡ７０７５ ／ Ａｌ２Ｏ３ ／ Ｇｒ
ＨＭＭＣｓ． Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｓｕｃｈ ａｓ Ａｌ２Ｏ３， Ｇｒ，
ＡＬ ａｎｄ ＳＤ ， ｗｅｒｅ ｖａｒｉｅｄ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｓｕｃｈ
ａｓ ＳＷＲ， ＷＥ ａｎｄ ＣＯＦ． Ａｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ
ＢＷＭ⁃ＴＯＤＩＭ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｏｆ ＳＷＲ， ＷＥ ａｎｄ ＣＯＦ． ＳＥＭ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ
ｔｏ ａｓｓｅｓ ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｉｎｔｅｇｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｎ ｓｕｒｆａｃｅ ａｔ
ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ＴＯＤＩＭ． ＡＮＯＶＡ ｏｆ ψｉ

ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ａ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ＴＯＤＩＭ ｗｅｒｅ ｄｏｎｅ ｔｏ ｆｉｎｄ
ｉｔｓ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

１）Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ＢＷＭ， ｔｈｅ ｂｅｓｔ ａｎｄ ｗｏｒｓｔ ｃｒｉｔｅｒｉａ
ｗｅｒｅ ＳＷＲ ａｎｄ ＷＥ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｆｕｒｔｈｅｒ， ｔｈｅ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｐａｉｒｗｉｓｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗａｓ ｆｏｕｎｄ ｔｏ
ｂｅ ０．０５， ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｚｅｒｏ ａｎｄ ａｔ ａｎ ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ
ｌｅｖｅｌ． Ｉｔ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｐａｉｒｗｉｓｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｗｅｒｅ ｍｏｒｅ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ．

２） Ｔｈｅ ＢＷＭ⁃ＴＯＤＩＭ ａｐｐｒｏａｃｈ ｒｅｖｅａｌｅｄ ｔｈａｔ
ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ Ａ１６（Ａ２ Ｂ３Ｃ１Ｄ３） ｗａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ，
ｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｄｅｓｉｒａｂｌｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ， ｉ．ｅ．， ＳＷＲ＝ ５．５５４×
１０－４ ｍｍ３ ／ Ｎ·ｍ， ＷＥ＝ ４６．７８ μｍ， ａｎｄ ＣＯＦ＝ ０．１２２．
Ｗｈｉｌｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ Ａ３ （ Ａ１ Ｂ１ Ｃ３ Ｄ３ ） ｗａｓ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ
ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ， ｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｕｎｄｅｓｉｒａｂｌｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ， ｉ． ｅ．，
ＳＷＲ ＝ ６．４５２×１０－４ ｍｍ３ ／ Ｎ·ｍ， ＷＥ ＝ １６６．３７ μｍ，
ａｎｄ ＣＯＦ ＝ ０． ２８２． Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｌｅｄ ｔｏ

ｍｉｎｉｍｕｍ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＳＷＲ， ＷＥ ａｎｄ ＣＯＦ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｗｅａｒ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｂｅｔｔｅｒ ｗｅａｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

３）ＡＮＯＶＡ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ψｉ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔ ＡＬ， Ａｌ２Ｏ３

ａｎｄ Ｇｒ ａｒｅ ｈｉｇｈｌｙ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｒｉｔｅｒｉａ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＷＲ， ＷＥ， ａｎｄ ＣＯＦ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ａｎ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｓ Ａ２Ｂ３Ｃ１Ｄ１ ． Ｃｏｎｆｉｒｍａｔｉｏｎ ｔｅｓｔｓ
ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ４１． １０％， ５． ９８％ ａｎｄ
１９．４４％ ｉｎ ＳＷＲ， ＷＥ ａｎｄ ＣＯＦ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

４）ＳＥＭ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｎ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ， Ａ１６， ｓｈｏｗｅｄ ｂｅｔｔｅｒ ｓｕｒｆａｃｅ ｉｎｔｅｇｒｉｔｙ ｉｎ
ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｇｒｏｏｖｅｓ， ｄｅｌａｍｉｎａｔｉｏｎ ａｎｄ ｗｅａｒ ｄｅｂｒｉｓ ｔｈａｎ
ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ， Ａ３ ． Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｗｅａｒ
ｔｒａｃｋ ｗｉｄｔｈ， ｇｒｏｏｖｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ｐｕｌｌ⁃ｏｕｔ ａｒｅａｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｗｏｒｎ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ Ａ１６ ｌｅｄ ｔｏ ｌｅｓｓ ｍａｔｅｒｉａｌ ｌｏｓｓ ａｎｄ ｂｅｔｔｅｒ
ｗｅａｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｈａｎ Ａ３ ． Ｔｈｕｓ， ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｌｉｇｎｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｂｙ ＢＷＭ⁃
ＴＯＤＩＭ．

５）Ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＴＯＤＩＭ ｐｒｏｖｅｄ ｔｈａｔ
ｉｔ ｉｓ ｈｉｇｈｌｙ ｒｏｂｕｓｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｃｒｉｔｅｒｉａ
ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ Ｒｓ ｖａｌｕｅｓ ｓｕｇｇｅｓｔ ｔｈａｔ ｉｔ ｈａｓ ｍｏｒｅ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｗｉｔｈ ＶＩＫＯＲ ａｎｄ ｌｅｓｓ ／ ｍｏｄｅｒａｔｅ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｐｏｐｕｌａｒ ＭＣＤＭ ｍｅｔｈｏｄｓ．
Ｆｕｒｔｈｅｒ， ｉｔ ｉｓ ｆａｉｒｌｙ ｒｏｂｕｓｔ ｗｉｔｈ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ θ ｖａｌｕｅｓ
ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ⁃ＣＤＦ． Ｌａｓｔｌｙ，
Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ｃｏｎｆｉｒｍｅｄ Ａ１６ ａｎｄ Ａ３ ａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ａｎｄ
ｗｏｒｓｔ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ， ｖａｌｉｄａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＴＯＤＩＭ． Ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｈｉｇｈｌｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｓｉｎｃｅ ｉｔ ｂｏｏｓｔｓ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ
ｉｎ ＴＯＤＩＭ ｒｅｓｕｌｔｓ．

６）Ｖａｒｉｏｕｓ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ
ｏｆ ａｌｕｍｉｎｉｕｍ ｈｙｂｒｉｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｃａｎ ｕｓｅ ｓｕｃｈ ａｎ

·６１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｒｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｗｅａｒ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｈｅｌｐ ｉｎ
ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｈｉｇｈ ｗｅａｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｌｏｎｇｅｖｉｔｙ ｏｆ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ．

Ｉｎ ｖｉｅｗ ｏｆ ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋ， ｔｈｅ ＢＷＭ⁃ＴＯＤＩＭ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ
ｆｏｒ ｏｔｈｅｒ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ａｌｕｍｉｎｕｍ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ａｎｄ
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｃａｎ ｂｅ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｂｙ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｏｔｈｅｒ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｗｅｉｇｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ．
Ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｅｍｅｎｔ
　 　 Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｗｏｕｌｄ ｌｉｋｅ ｔｏ ｔｈａｎｋ ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｉｔｉｅｓ ｏｆ
Ｋａｋａｔｉｙａ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｓｃｉｅｎｃｅ⁃
Ｗａｒａｎｇａｌ， Ｋａｋａｔｉｙａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ⁃Ｗａｒａｎｇａｌ ａｎｄ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ
ｏｆ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ⁃Ｈｙｄｅｒａｂａｄ ｆｏｒ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｔｈｅ
ｆａｃｉｌｉｔｉｅｓ ｔｏ ｃｏｎｄｕｃｔ ｗｅａｒ ｔｅｓｔｓ ａｎｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍａｔｅｒｉａｌｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｓｉｎｇｈ Ｐ， Ｗａｌｉａ Ｒ， Ｊａｗａｌｋａｒ Ｃ Ｓ． Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ
ｓｔｕｄｙ ｏｎ ａｌｕｍｉｎｉｕｍ⁃ｂａｓｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｗｉｔｈ ｏｒｇａｎｉｃ
ａｎｄ ｉｎｏｒｇａｎｉｃ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓ． Ｓāｄｈａｎā， ２０２３， ４８： ３４．
ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１２０４６－０２３－０２０９３－４．

［２］Ｋｈａｌｉｄ Ｍ Ｙ， Ｕｍｅｒ Ｒ， Ｋｈａｎ Ｋ Ａ． Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｒｅｃｅｎｔ ｔｒｅｎｄｓ
ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓ ｉｎ ａｌｕｍｉｎｕｍ ７０７５ ａｌｌｏｙ ａｎｄ ｉｔｓ ｍｅｔａｌ
ｍａｔｒｉｘ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ （ ＭＭＣｓ ） ｆｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．
Ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２３， ２０： １０１３７２． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／
ｊ．ｒｉｎｅｎｇ．２０２３．１０１３７２．

［３］Ｄｅｖａｇａｎｅｓｈ Ｓ， Ｄｉｎｅｓｈ Ｋｕｍａｒ Ｐ Ｋ， Ｖｅｎｋａｔｅｓｈ Ｎ， ｅｔ ａｌ．
Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ ｔｒｉｂｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ
ｈｙｂｒｉｄ ＳｉＣ⁃Ａｌ７０７５ ｍｅｔａｌ ｍａｔｒｉｘ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２０， ９（３）：３７５９ －
３７６６． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｊｍｒｔ．２０２０．０２．００２．

［４］Ｓｈｉｖａ Ｐｒａｋａｓｈ Ｓ， Ｓａｎｔｏｓｈ Ｋｕｍａｒ， Ｎａｖｅｅｎ Ｋｕｍａｒ Ｂ Ｋ， ｅｔ
ａｌ． Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｕｍｉｎａ ａｎｄ ｇｒａｐｈｉｔｅ ｄｕａｌ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｔｅｓ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ａｌｕｍｉｎｕｍ ａｌｌｏｙ （ Ａｌ２２１９）
ｍａｔｒｉｘ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ
Ｍａｔｅｒｉａｌｓ， ２０２５， １０： １ － １７． ＤＯＩ： １０． １７５１５ ／ ｒｅｓｍ２０２４．
３２８ｍｅ０６２１ｒｓ．

［５］Ｋｉｒａｎ， Ｔ．Ｓ， Ｂａｓａｖａｒａｊａｐｐａ， Ｓ， Ｐｒａｓａｎｎａ Ｋｕｍａｒ Ｍ， ｅｔ ａｌ．
Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｄｒｙ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｅａｒ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ ｏｆ ｍｅｔａｌ ｍａｔｒｉｘ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ． Ｄａｖｉｍ Ｊ Ｐ． Ｗｅａｒ ｏｆ Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ．
Ｂｏｓｔｏｎ： Ｄｅ Ｇｒｕｙｔｅｒ， ２０１８： ４７ － ６４． ＤＯＩ： １０． １５１５ ／
９７８３１１０３５２９８６－００６．

［６］Ｓａｔｉｓｈ Ｋｕｍａｒ Ｔ， Ｓｈａｌｉｎｉ Ｓ， Ｓｕｇａｎｙａ Ｐｒｉｙａｄｈａｒｓｈｉｎｉ Ｇ， ｅｔ
ａｌ． Ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｙ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｅａｒ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ
Ａ３５６ Ａｌｌｏｙ⁃Ｚｉｒｃｏｎ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ． Ｔｒｉｂｏｌｏｇｙ ｉｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ，
２０２３， ４４ （４）：７１９－７３０． ＤＯＩ： １０．２４８７４ ／ ｔｉ．１３４８．０８．２２．１１．

［７］Ｖｉｊａｙａｋｕｍａｒ Ｒ， Ｓｒｉｋａｎｔａｍｕｒｔｈｙ Ｊ Ｓ， Ｐａｔｉｌ Ｓ， ｅｔ ａｌ．
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅａｒ ｐｒｏｃｅｓｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Ａｌ６０６１⁃ｚｉｒｃｏｎ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｕｓｉｎｇ Ｔａｇｕｃｈｉ ｍｅｔｈｏｄ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２３，２３（１）： ９５０７７５７． ＤＯＩ： １０．
１１５５ ／ ２０２３ ／ ９５０７７５７．

［８］Ａｎｕｓｈａ Ｐ， Ｓｒｉ Ｍ Ｎ Ｓ， Ｖｉｊａｙａｋｕｍａｒ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｈｅ ｗｅａｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ Ａｌ７１７８ ／ ＴｉＯ２ ／
Ｂ４Ｃ ／ ＦＡ． ｃｅｎｔｒａｌ ｈｙｂｒｉｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｎ
Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ． ２０２３， １８（８）：５７７３－
５７８１． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１２００８－０２３－０１３４１－５．

［９］Ｒａｖｉｋｕｍａｒ Ｍ， Ｒｅｄｄａｐｐａ Ｈ Ｎ， Ｓｕｒｅｓｈ Ｒ， ｅｔ ａｌ．
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅａｒ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ Ａｌ７０７５ ／ ＳｉＣ ／ Ａｌ２Ｏ３

ＭＭＣｓ ｕｓｉｎｇ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ， ２０２２， ８（４）：４０１８－ ４０３５． ＤＯＩ：
１０．１０８０ ／ ２３７４０６８Ｘ．２０２２．２０３６５８３．

［１０］Ｋｈａｎ Ｍ Ｍ， Ｄｅｙ Ａ， Ｈａｊａｍ Ｍ Ｉ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｙ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｅａｒ ｔｅｓｔ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ａｌｕｍｉｎｕｍ－ｂａｓｅｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ． Ｓｉｌｉｃｏｎ， ２０２２，
１４：４００９－４０２６． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１２６３３－０２１－０１１５８－５．

［１１］Ｍｏｈａｍｍａｄ Ｎ Ａ Ｒ， Ｓａｌｌｅｈ Ｍ Ｓ， Ｙａｈａｙａ Ｓ Ｈ， ｅｔ ａｌ．
Ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ
Ａｌ２Ｏ３⁃ＭＷＣＮＴｓ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ ａｌｕｍｉｎｉｕｍ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ． ＡＩＭＳ
Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２５， １２ （ ２）： ３１８ － ３３５． ＤＯＩ： １０．
３９３４ ／ ｍａｔｅｒｓｃｉ．２０２５０１７．

［１２］Ｒａｖｉｋｕｍａｒ Ｍ， Ｃｈｅｔｈａｎａ Ｋ Ｙ， Ｖｉｎｏｄ， Ｂ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｎａｎｏ
ｓｉｚｅｄ ＳｉＣ⁃Ｇｒ ｐａｒｔｉｃｕｌａｔｅｓ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ Ａｌ７０７５ ｈｙｂｒｉｄ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ： Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｑｕｅｎｃｈｉｎｇ
ａｇｅｎｔｓ． Ｊｕｒｎａｌ Ｔｒｉｂｏｌｏｇｉ， ２０２３， ３８ ： ８２ － ９９． ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｊｕｒｎａｌｔｒｉｂｏｌｏｇｉ．ｍｙｔｒｉｂｏｓ．ｏｒｇ ／ ｖ３８ ／ ＪＴ－３８－８２－９９．ｐｄｆ．

［１３］Ｐａｔｅｌ Ｍ，Ｓａｈｕ Ｓ Ｋ， Ｓｉｎｇｈ Ｍ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｒｉｂｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｓｔｉｒ ｃａｓｔ ＡＡ５０５２ ／ Ｂ４Ｃ ＭＭＣ
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏａｄｓ． Ｊｕｒｎａｌ Ｔｒｉｂｏｌｏｇｉ， ２０２２， ３４： ６９－８６．
ＤＯＩ： ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｊｕｒｎａｌｔｒｉｂｏｌｏｇｉ． ｍｙｔｒｉｂｏｓ．ｏｒｇ ／ ｖ３４ ／ ＪＴ－
３４－６９－８６．

［１４］Ｇａｊｅｖｉ ｃ＇ Ｓ， Ｍｉｌａｄｉｎｏｖｉ ｃ＇ Ｓ， Ｇüｌｅｒ Ｏ， ｅｔ ａｌ． Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｏｆ ｄｒｙ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｅａｒ ｉｎ ｈｏｔ⁃ｐｒｅｓｓｅｄ Ａｌ ／ Ｂ４Ｃ ｍｅｔａｌ ｍａｔｒｉｘ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｕｓｉｎｇ Ｔａｇｕｃｈｉ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ＡＮＮ． Ｍａｔｅｒｉａｌｓ，
２０２４， １７（１６）： ４０５６． ＤＯＩ：１０．３３９０ ／ ｍａ１７１６４０５６．

［１５］Ｓｔｏｊａｎｏｖｉ ｃ＇ Ｂ， Ｇａｊｅｖｉ ｃ＇ Ｓ， Ｋｏｓｔｉ ｃ＇ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｈａｔ ａｆｆｅｃｔ ｗｅａｒ ｏｆ Ａ３５６ ／ Ａｌ２Ｏ３

ｎａｎｏｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｕｓｉｎｇ ＲＳＭ， ＡＮＮ， ＧＡ ａｎｄ ＰＳＯ
ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｌｕｂｒｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｔｒｉｂｏｌｏｇｙ， ２０２２，
７４（３）：３５０－３５９． ＤＯＩ：１０．１１０８ ／ ＩＬＴ－０７－２０２１－０２６２．

［１６］Ａｔｔａ Ｍ， Ｍｅｇａｈｅｄ Ｍ， Ｓａｂｅｒ Ｄ． Ｕｓｉｎｇ ＡＮＮ ａｎｄ ＯＡ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｗｅａｒ ｒａｔｅ ｅｆｆｅｃｔｏｒｓ ｏｆ
Ａ３５６Ａｌ⁃Ｓｉ ／ Ａｌ２Ｏ３ ＭＭＣ． Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２２， ３４： １４３７３ － １４３８６． ＤＯＩ： １０． １００７ ／
ｓ００５２１－０２２－０７２１５－３．

［１７］Ｍｕｔｈｕ Ｐ． Ｍｕｌｔｉ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅａｒ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ
Ａｌｕｍｉｎｕｍ ＭＭＣｓ ｕｓｉｎｇ Ｇｒｅｙ⁃Ｔａｇｕｃｈｉ ｍｅｔｈｏｄ．
Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｒｅｖｉｅｗ， ２０２０， ７ （ １６）： １ － ８． ＤＯＩ： １０．
１０５１ ／ ｍｆｒｅｖｉｅｗ ／ ２０２００１３．

［１８］Ｓｔａｌｉｎ Ｂ， Ｒａｍｅｓｈ Ｋｕｍａｒ Ｐ， Ｒａｖｉｃｈａｎｄｒａｎ Ｍ， ｅｔ ａｌ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅａｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｕｓｉｎｇ Ｔａｇｕｃｈｉ ｇｒｅｙ
ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ＡＮＮ－ＴＬＢＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｉｌｉｃｏｎ
ｎｉｔｒｉｄｅ ｆｉｌｌｅｄ ＡＡ６０６３ ｍａｔｒｉｘ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ． Ｍａｔｅｒｉａｌ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｅｘｐｒｅｓｓ， ２０１９， ６：１０６５９０． ＤＯＩ：１０．１０８８ ／ ２０５３－
１５９１ ／ ａｂ３ｄ９０．

［１９］Ｋｕｍａｒ Ｍ Ｓ． Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｅａｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ

·７１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ＡＡ３５６⁃Ａｌ２Ｏ３ ／ ＳｉＣ ／ Ｇｒａｐｈｉｔｅ ａｌｌｏｙ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｍａｔｅｒｉａｌｓ：
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｔａｇｕｃｈｉ ＤＯＥ
ａｎｄ ｈｙｂｒｉｄ ＡＨＰ⁃ＧＲＡ ｍｅｔｈｏｄ． Ｓｉｌｉｃｏｎ， ２０２１，１３：２４６１－
２４７７．ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１２６３３－０２０－００５４４－９．

［２０］Ｆｏｕｎｔａｓ Ｎ Ａ， Ｊｏｈｎ Ｄ Ｋ， Ｎｉｋｏｌａｏｓ Ｍ Ｖ． Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ
ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｅａｒ ｏｆ ｎａｎｏ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ． Ｔｒｉｂｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｍａｔｅｒｉａｌ，
２０２４， ３（１）：４４－５０． ＤＯＩ：１０．４６７９３ ／ ｔｒｉｂｏｍａｔ．２０２４．００４．

［２１］Ｒａｇｕｐａｔｈｙ Ｋ， Ｖｅｌｍｕｒｕｇａｎ Ｃ， Ｊａｃｏｂ Ｅ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｙ
ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｅａｒ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ ＡｌＭｇ１ＳｉＣｕ ／ ｓｉｌｉｃｏｎ ｃａｒｂｉｄｅ ／
ｍｏｌｙｂｄｅｎｕｍ ｄｉ－ｓｕｌｐｈｉｄｅ ｈｙｂｒｉｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ｕｓｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｎｅｕｒｏ⁃ｆｕｚｚｙ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍ （ ＡＮＦＩＳ ） ａｎｄ ｒｅｓｐｏｎｓｅ
ｓｕｒｆａｃｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ （ＲＳＭ） ． Ａｒａｂｉａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｆｏｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ
ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２１， ４６：１２０４５－１２０６３． ＤＯＩ：１０．１００７ ／
ｓ１３３６９－０２１－０５８２０－３．

［２２］Ａｍｂｉｇａｉ Ｒ， Ｐｒａｂｈｕ Ｋ． Ｆｕｚｚｙ ｌｏｇｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ⁃ｂａｓｅｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒｉｂｏｌｏｇｉｃａｌ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ ｏｆ Ａｌ⁃Ｇｒ⁃Ｓｉ３ Ｎ４

ｈｙｂｒｉｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ． Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ， ２０１９， １４６（４ ／ ５）： ７３６－
７４８． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ． ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ．２０１９．０７．０２５．

［２３］Ｓｔｏｊｃｉｃ Ｍ， Ｚａｖａｄｓｋａｓ Ｅ， Ｐａｍｕｃａｒ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ＭＣＤＭ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ： Ａ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ
ｒｅｖｉｅｗ ２００８ – ２０１８． Ｓｙｍｍｅｔｒｙ， ２０１９， １１ （ ３）： ３５０．
ＤＯＩ： １０．３３９０ ／ ｓｙｍ１１０３０３５０．

［２４］Ｃｈａｋｒａｂｏｒｔｙ Ｓ， Ｃｈａｔｔｅｒｊｅｅ Ｐ， Ｄａｓ Ｐ Ｐ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｃｒｉｔｅｒｉａ
（ＴＯＤＩＭ） ｍｅｔｈｏｄ． Ｉｎ： Ｍｕｌｔｉ － ｃｒｉｔｅｒｉａ ｄｅｃｉｓｉｏｎ －ｍａｋｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：Ａｐｐｌｅ
Ａｃａｄｅｍｉｃ Ｐｒｅｓｓ， ２０２３： １７８ － １８８． ＤＯＩ： １０． １２０１ ／
９７８１００３３７７０３０．

［２５］Ｒｅｚａｅｉ Ｊ． Ｂｅｓｔ⁃ｗｏｒｓｔ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｒｉｔｅｒｉａ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ． Ｏｍｅｇａ， ２０１５， ５３： ４９ － ５７． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ｏｍｅｇａ．２０１４．１１．００９．

［２６］Ｒｅｚａｅｉ Ｊ， Ｒｏｅｋｅｌ ＷＳＶ， Ｔａｖａｓｓｚｙ Ｌ． Ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｖｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｕｓｉｎｇ ｂｅｓｔ ｗｏｒｓｔ ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ Ｐｏｌｉｃｙ，
２０１８， ６８：１５８ － １６９． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ｔｒａｎｐｏｌ． ２０１８． ０５．
００７．

［２７］Ａｌｉ Ａ， Ｒａｓｈｉｄ Ｔ． Ｂｅｓｔ⁃Ｗｏｒｓｔ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２０，
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ｔｅｘｔｉｌｅ ｉｎｄｕｓｔｒｙ： Ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｕｓｉｎｇ ＢＷＭ⁃ＴＯＤＩＭ
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