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航空发动机依靠叶片完成对气体的压缩和膨胀，以

最高效率产生强大的动力来推动飞机前进工作。叶片

作为航空发动机的关键零件，具有材料难加工、曲面复

杂、薄壁结构等显著特点，其质量的好坏对发动机的推

进效率和使用性能有很大的影响，因此，制造出几何精

度高和表面质量好的叶片，对于提升发动机性能和质量

有着关键的决定性意义 [1-2]。抛光作为叶片加工的最后

一道工序，主要目的是保证其表面粗糙度和形状精度要

求，使其具有良好的表面质量，达到最佳使用性能。

针对航空构件的抛光加工，Axinte 等展开了砂带抛

光 Ti-6-4 工艺技术及表面完整性的研究，分析确定了以

砂带抛光作为发动机构件最终加工工艺的可行性 [3-4]。

在抛光过程中，工艺参数的选择对工件表面质量有很大
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影响，正确合理的选择抛光工艺参数对确保其表面完整

性起着十分重要的作用 [5]。Khellouki 等对砂带磨抛的

磨损机理及接触轮与工件之间的弹性接触进行了研究，

并分析了工艺参数对工件表面粗糙度及材料去除率的

影响 [6]。Bigerelle 等建立了砂带磨抛的磨损机理模型，

并研究了工艺参数对表面粗糙度的影响 [7-8]。重庆大学

通过磨削试验分析了砂带的磨削机理，并对砂带磨削中

不同工艺参数对工件材料去除率、工件表面形貌及表面

质量的影响进行了研究 [9-10]。

目前，国内外学者对加工工艺参数的优化进行了大

量的研究。Alagumurthi 等选取磨抛深度、砂轮线速度、

进给速度为研究工艺参数，通过析因设计试验与田口试

验两种方法对比，获取最优工艺参数及表面粗糙度 [11]。
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以某型号航空发动机钛合金薄壁叶片为试验对象，

选用布基、SiC 磨料、合成树脂粘结剂砂带进行抛光，试

验过程如图 2 所示。按标准正交表 L27（313）安排试验，

确定砂带粒度、接触力、砂带线速度、进给速度为 4 个试

验因素，每个因素各选 3 个水平，如表 1 所示。抛光完

成后，选用德国 Mahr 公司生产的 MarSurf  M300C 表面

粗糙度仪对叶片的表面粗糙度进行测量，每次测量选取

叶片表面的 3 个不同测试点，取其粗糙度平均值作为试

验结果。MarSurf M300C 表面粗糙度仪如图 3 所示，试

验方案与试验结果如表 2 所示。

Zain 等建立了磨粒流加工中基于横移速度、射流压力、

磨料粒径、磨料流量等工艺参数的工件表面粗糙度的二

次回归预测模型，并分别用遗传算法、模拟退火法及两

种方法的结合对工艺参数进行优化 [12]。荆君涛等用响

应面法建立磨具寿命与磨粒粒度、磨粒浓度、磨具内径

的响应模型，对旋转超声磨削加工中的磨具寿命进行优

化研究 [13]。黄新春等研究了工件速度，磨削深度，砂轮

速度对工件表面粗糙度的影响，并结合极差分析法获得

了不同工艺参数对表面粗糙度的影响曲线，进行了磨削

参数区间的优选 [14]。上述研究大多针对平面零件，对于

航空发动机叶片等复杂自由曲面类零件砂带抛光工艺

参数优化的研究较少。

本文以砂带抛光航空发动机叶片工艺过程为研究

对象，对抛光过程中的工艺参数进行优化。采用正交试

验法进行叶片砂带抛光工艺试验，测量不同工艺参数组

合下的叶片表面粗糙度。在此基础上，基于 BP 神经网

络建立表面粗糙度与工艺参数之间的映射关系，建立表

面粗糙度的预测模型。根据所建立的预测模型，以表面

粗糙度最小为目标，分别采用遗传算法和粒子群算法对

抛光工艺参数进行优化，获得最佳工艺参数组合。最后，

通过试验对优化结果进行验证，为砂带抛光叶片工艺参

数的选择提供基础数据。

1  试验方案

1.1  试验平台

试验装置为七轴五联动数控柔性抛光机床，如图 1

（a）所示。机床通过砂带机构实现对航空发动机叶片的

抛光，如图 1（b）所示，抛光过程中砂带机构可根据叶

片型面的变化做出姿态的调整，工作轴为 X 轴、Y 轴、Z
轴 3 个直线轴与两个旋转轴 U 轴、C 轴及摆动轴 B 轴，

砂带机构转速范围为 0~16000r/min。

1.2  试验目标和工艺参数的确定

在诸多的表面完整性特征中，表面粗糙度对零件疲

劳性能的影响最为严重。因此，本文选用抛光后叶片的

表面粗糙度作为试验目标。

叶片的砂带抛光试验中涉及了许多工艺参数，这

些工艺参数的变化对抛光后叶片的表面粗糙度产生影

响，然而，对每个工艺参数都进行优化十分困难也非常

繁杂。根据前期的研究，本文选取对表面粗糙度影响较

大的砂带粒度、接触力、砂带线速度、进给速度 4 个工艺

参数为试验因素对其优化选择，其余对表面粗糙度影响

不大的工艺参数在试验初定的参数范围内任意选取，本

试验其余工艺参数固定为：接触轮硬度 35A，磨抛深度

6μm/ 次，磨抛次数 4 次，接触轮表面形式 45°斜槽 [15]。

1.3  抛光工艺试验

图1  数控柔性抛光机床

Fig.1  CNC flexible polishing machine

（a）试验装置

（b）抛光过程

图2  砂带抛光工艺试验

Fig.2  Abrasive belt polishing process experiment
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网络的泛化能力变差。隐含层节点数目根据经验公式

（1）确定 [17]，即

n1 =
√

n + m + a a              ， �    （1）

式中：n1 为隐含层节点数，n 为输入层节点数，m 为输出

层节点数，a 为 1~10 之间的常数。由于输入层节点数

为 4，输出层节点数为 1，则根据公式（1）隐含层节点数

为 4~13。但网络性能对节点数目比较敏感，因此比较

实际的做法是用不同的隐含层节点数构建网络进行训

练比较，综合网络的训练精度、映射速度以及训练误差，

最终确定隐含层节点数为 12。这样整个 BP 神经网络

的结构为 4×12×1 的三层结构，如图 4 所示。

2.2   BP神经网络训练

根 据 图 4 所 示 BP 神 经 网 络 结 构 构 造 输 入 输 出

模型，网络中间层的神经元传递函数采用 S 型正切函

数 tansig()，输出层神经元传递函数采用 S 型对数函数

2  基于 BP 神经网络的抛光表面粗糙度预测
      模型的建立

2.1  BP神经网络结构设计

工艺参数的选择对抛光后叶片表面质量有重要影

响，各因素间相互作用关系复杂，工艺参数与叶片表面

粗糙度之间呈复杂的非线性关系，很难找到一个反应

其内部规律的精确数学模型。人工神经网络具有自学

习、自组织、自适应、并行处理信息能力和很强的非线性

映射能力，尤其是误差反向传播网络（Back Propagation 

Network， BP 网络）可以任意精度逼近任意连续函数，它

只需要样本数据而不需要建立数学模型，就能建立起输

入与输出之间的非线性映射关系。在不限制隐含层节

点数的情况下，一个三层 BP 网络可以实现任意的 n 维

输入层到 m 维输出层的映射 [16]。因此，在本文中选择

单隐层的 BP 神经网络建立预测模型。

根据砂带抛光叶片工艺参数对叶片表面粗糙度的

影响，选取砂带粒度、接触力、砂带线速度、进给速度作

为网络的输入参数，即网络的输入层节点数为 4，其范

围分别为 P100~P240，2~4N，7~15m/s，0.1~0.5m/min。网

络的输出参数选取表面粗糙度 Ra，即网络的输出层节

点数为 1。中间隐含层的节点数目在很大程度上影响

着网络的预测性能，它与求解问题的要求、输入输出单

元数多少都有直接的关系。如果隐含层节点数过少，则

网络对复杂问题的学习能力不够，如果隐含层节点数过

多，则会导致学习时间过长、误差不一定最佳，学习以后

水
平

试验因素

砂带粒度 接触力 /N 砂带线速度 /(m·s-1) 进给速度 /(m·min-1)

1 100 2 7 0.1

2 150 3 11 0.3

3 240 4 15 0.5

表1  砂带抛光因素水平表

编
号

试验因素 试验结果

砂带
粒度

接触力 /N
砂带线速度 /

(m·s-1)
进给速度 /
(m·min-1)

表面粗糙度 /
μm

1 100 2 7 0.1 0.37

2 100 2 11 0.3 0.35

3 100 2 15 0.5 0.41

4 100 3 7 0.3 0.42

5 100 3 11 0.5 0.39

6 100 3 15 0.1 0.35

7 100 4 7 0.5 0.60

8 100 4 11 0.1 0.38

9 100 4 15 0.3 0.45

10 150 2 7 0.3 0.36

11 150 2 11 0.5 0.33

12 150 2 15 0.1 0.27

13 150 3 7 0.5 0.39

14 150 3 11 0.1 0.25

15 150 3 15 0.3 0.29

16 150 4 7 0.1 0.38

17 150 4 11 0.3 0.32

18 150 4 15 0.5 0.37

19 240 2 7 0.5 0.40

20 240 2 11 0.1 0.36

21 240 2 15 0.3 0.34

22 240 3 7 0.1 0.33

23 240 3 11 0.3 0.30

24 240 3 15 0.5 0.32

25 240 4 7 0.3 0.48

26 240 4 11 0.5 0.43

27 240 4 15 0.1 0.42

表2  砂带抛光试验方案与试验结果

图3  MarSurf  M300C表面粗糙度仪

Fig.3  MarSurf  M300C surface roughometer
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logsig()，网络的训练函数为 trainlm()[18]。训练次数设置

为 500，训练目标设置为 0.001，其他参数取默认值。选

取表 2 中的 27 组试验数据作为 BP 神经网络的训练样

本对网络进行训练，通过系统的自主学习及记忆能力不

断修正网络的阈值和各节点之间的权值，当训练满足逼

近精度或达到最大迭代次数时训练停止，网络训练好后

用于预测非线性函数输出。

2.3  BP神经网络测试

网络训练结束后，还必须利用另外一组试验数据对

网络的性能进行测试，即利用仿真函数来获得网络的输

出，然后检查输出和实际测量值之间的误差是否满足要

求。测试样本数据及网络预测结果、误差如表 3 所示，

表中 Ra 为表面粗糙度的实测值，Ra0 为对应样本表面粗

糙度的神经网络预测值， 为绝对误差， 为相对误差。图

5 为表面粗糙度样本值与 BP 神经网络预测值的对比，

可以看出，样本值与网络训练的输出值十分接近。

从表 3 中可以看出，神经网络预测结果与试验结果

误差较小，相对误差在 3.52% 以内，表明所建立的 BP 神

经网络预测模型是准确可靠的，该模型可以有效的对砂

带抛光叶片的表面粗糙度作出预测。误差产生的主要

原因有：训练 BP 网络的样本数较少引起的预测精度偏

低，测量误差造成的样本输入值与真实值之间的差异，

以及网络拟合性能的局限性带来的偏差。

 
3  砂带抛光工艺参数优化

3.1  基于遗传算法的工艺参数优化

3.1.1  遗传算法

遗传算法（Genetic Algorithm， GA）是一种建立在自

然选择原理和自然遗传机制上高度并行、随机和自适应

的通用性优化算法，它通过模拟自然界中生物进化的发

展规律实现特定目标的优化。遗传算法不依赖于函数求

导，具有较强的适应能力，能有效地求解组合优化问题及

其他复杂非线性问题，其编码技术和遗传操作比较简单，

具有隐含并行性和全局解空间搜索等显著特点 [19]。遗

传算法通过对当前群体施加选择、交叉、变异等一系列

遗传操作，从而产生新一代的群体，并逐步使群体进化

最适应环境的状态，求得问题的最优解。遗传算法的优

化流程如图 6 所示。

3.1.2  基于遗传算法的工艺参数优化

表面粗糙度的大小，对机械零件的使用性能有很大

表3  测试样本的试验数据、试验结果及预测结果对比

编
号

试验因素 试验结果 预测结果 绝对误差
ε/μm

相对误差
Δ/%砂带粒度 接触力 /N 砂带线速度 /(m·s-1) 进给速度 /(m·min-1) 表面粗糙度 Ra/μm 表面粗糙度 Ra0/μm

1 120 2.5 9 0.2 0.26 0.2542 -0.0058 2.23

2 120 3.0 11 0.3 0.29 0.2959 0.0059 2.02

3 120 3.5 13 0.4 0.39 0.4037 0.0137 3.52

4 150 2.5 11 0.4 0.30 0.2909 -0.0091 3.05

5 150 3.0 13 0.2 0.25 0.2504 0.0004 0.17

6 150 3.5 9 0.3 0.30 0.2901 -0.0099 3.11

7 180 2.5 13 0.3 0.28 0.2780 -0.0020 0.73

8 180 3.0 9 0.4 0.34 0.3483 0.0083 2.46

9 180 3.5 11 0.2 0.26 0.2519 -0.0081 3.13

图4  BP神经网络结构

Fig.4  Structure of BP neural network
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的适应度值更新个体极值 Pbest 和群体极值 Gbest 位置。

粒子的速度决定了粒子移动的方向和距离，速度随自身

及其他粒子的移动经验进行动态调整，从而实现个体在

可解空间中的寻优。粒子群算法的优化流程如图 8 所

示。

3.2.2  基于粒子群算法的工艺参数优化

基于建立好的表面粗糙度与砂带粒度、接触力、砂

带线速度、进给速度之间的 BP 神经网络预测模型，将模

型预测结果作为粒子的适应度值，适应度值越小，粒子

越优，粒子群追随每次迭代中的最优粒子在解空间中进

行搜索，进而实现砂带抛光工艺参数的优化。设定粒子

群算法迭代进化次数为 100，种群粒子数为 20，每个粒

子的维数为 4，初始粒子位置和粒子速度取随机值 [22]。

最优个体适应度值变化如图 9 所示。

3.3  优化结果

分别采用遗传算法和粒子群算法得到的优化结果

如表 4 所示。由表 4 可以看出，遗传算法与粒子群算法

得到的表面粗糙度最小值均为 0.2345μm，砂带粒度、接

图9  粒子群算法最优个体适应度值

Fig.9  PSO algorithm for best individual fitness value
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的影响，航空发动机叶片的加工对表面粗糙度有较高的

要求，应使其值尽可能小，得到更光滑的表面。根据已

经建立的表面粗糙度与砂带粒度、接触力、砂带线速度、

进给速度之间的预测模型，运用遗传算法把训练后的

BP 神经网络预测结果作为个体适应度值，通过选择、交

叉和变异操作寻找函数的全局最优解及对应输入值，即

找到表面粗糙度的最小值及其对应的工艺参数。优化

过程中，将表面粗糙度作为个体适应度，适应度值越小，

个体越优。设定遗传算法的迭代次数为 100，种群规模

为 20，交叉概率是 0.4，变异概率是 0.2，采用浮点数编

码，个体长度为 4[20]。优化过程中最优个体适应度值变

化曲线如图 7 所示。

3.2  基于粒子群算法的工艺参数优化

3.2.1  粒子群算法

粒子群算法（Particle Swarm Optimization，PSO）是

计算智能领域的一种群体智能优化算法，具有搜索速度

快、效率高、算法简单、实现容易等优点，由 Kennedy 和

Eberhart 在 1995 年提出，该算法源于对鸟类捕食行为的

模拟 [21]。粒子群算法首先在可解空间中初始化一群粒

子，然后通过迭代逐渐逼近最优解。粒子在解空间中运

动，通过跟踪个体极值 Pbest 和群体极值 Gbest 更新个

体位置。粒子每更新一次位置，就计算一次适应度值，

并且通过比较新粒子的适应度值和个体极值、群体极值

图7  遗传算法适应度变化曲线

Fig.7  Genetic algorithm fitness curve
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图6  遗传算法流程图

Fig.6  Flow chart of genetic algorithm
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Fig.8  Flow chart of PSO
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触力、砂带线速度、进给速度 4 个工艺参数用两种方法

得到的优化结果也十分接近。两种算法的相近结果表

明优化结果是可靠的。由于标准砂带粒度只有 P150，

没有 P152.5656 和 P151.8733，并对其他优化结果做四

舍五入处理保留一位小数，得到最佳工艺参数：砂带

粒度 P150，接触力 2.7N，砂带线速度 8.5m/s，进给速度

0.1m/min。

4  试验验证

采用优化后的工艺参数（砂带粒度 P150，接触力

2.7N，砂带线速度 8.5m/s，进给速度 0.1m/min）进行砂带

抛光工艺试验，抛光前后叶片表面如图 10（a）、（b）所

示，检测抛光后的叶片表面粗糙度为 0.22μm，小于优化

前 36 组试验中的最小值 0.25μm，优化效果显著。从图

10 可以看出，叶片表面铣削痕迹完全消除，光泽度有了

较大提高，叶片表面质量得到了很大改善。

5  结论

（1）利用 BP 神经网络建立了砂带抛光航空发动机

叶片表面粗糙度与砂带粒度、接触力、砂带线速度、进给

速度的神经网络预测模型，从而确定了叶片表面质量与

抛光工艺参数之间的非线性关系。

（2）通过 9 组样本试验值与预测值的对比，相对误

差在 3.52% 以内，表明所建立的 BP 神经网络预测模型

是准确可靠的。

（3）基于所建立的 BP 神经网络预测模型，分别利

用遗传算法和粒子群算法优化得到相近的结果，表明优

化结果是可靠的。优化得到表面粗糙度最小时的最佳

工艺参数为砂带粒度 P150，接触力 2.7N，砂带线速度 8.5 

m/s，进给速度 0.1 m/min，经试验验证优化效果显著。
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表面
粗糙度 /μm

砂带
粒度

接触力
/N

砂带线速度
/(m·s-1)

进给速度
/(m·min-1)

遗传
算法

0.2345 152.5656 2.7031 8.4578 0.1003

粒子群
算法

0.2345 151.8733 2.6927 8.4965 0.1000

表4  遗传算法与粒子群算法优化结果对比

（a）抛光前叶片                               （b）抛光后叶片

图10  优化后的工艺参数抛光前后叶片表面对比

Fig.10  Comparison of blade surface between before and after 

polishing with optimized process parameters
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