
 表面技术 第 50 卷  第 12 期 

·94· SURFACE TECHNOLOGY 2021 年 12 月 

                            

收稿日期：2021-09-29；修订日期：2021-12-05 

Received：2021-09-29；Revised：2021-12-05 

基金项目：国家自然科学基金（51775258） 
Fund：Supported by National Natural Science Foundation of China (51775258) 
作者简介：徐良（1994—），男，硕士研究生，主要研究方向为精密加工与特种加工。 

Biography：XU Liang (1994—), Male, Master, Research focus: precision and special processing. 

通讯作者：韩冰（1975—），男，博士，教授，主要研究方向为精密加工与特种加工。 
Corresponding author：HAN Bing (1975—), Male, Doctor, Professor, Research focus: precision and special processing. 

引文格式：徐良, 陈燕, 韩冰, 等. 基于进化神经网络的磁粒研磨表面粗糙度预测方法研究[J]. 表面技术, 2021, 50(12): 94-100. 
XU Liang, CHEN Yan, HAN Bing, et al. Research on surface roughness prediction Method of magnetic abrasive finishing based on evolutionary 
neural network[J]. Surface technology, 2021, 50(12): 94-100. 

 

基于进化神经网络的磁粒研磨 

表面粗糙度预测方法研究 

徐良，陈燕，韩冰，程海东，刘文浩 

（辽宁科技大学 机械工程与自动化学院，辽宁 鞍山 114051） 

摘  要：目的 为实现磁粒研磨光整加工的表面粗糙度精准预测，提出一种遗传算法优化表面粗糙度 BP 神

经网络的预测模型。方法 将表面粗糙度作为预测的目标，影响磁粒研磨 5052 铝合金管内表面粗糙度的五

个主要工艺参数作为神经网络的输入。合理设计正交试验，得到不同工艺参数配置下的表面粗糙度值，将

其作为神经网络的输出。通过建立非线性预测模型，对比遗传算法优化后和传统 BP 神经网络的均方差与仿

真时间，分析优化前后表面粗糙度的预测效果。结果 通过试验数据建立了结构为 5-11-1 的神经网络，进化

BP 神经网络预测模型均方差为 0.044，建模仿真时间为 0.187 s，其平均相对误差率为 13.2%。传统的 BP 神

经网络预测模型均方差为 0.231，建模仿真时间为 1.840 s。结论 通过遗传算法优化后的 BP 神经网络均方差

更小，建模仿真时间更短，进化 BP 神经网络可以实现更为精准的预测，同时能够极大地避免传统 BP 神经

网络易陷入局部极小值的弊端。 
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Research on Surface Roughness Prediction Method of Magnetic  
Abrasive Finishing Based on Evolutionary Neural Network 

XU Liang, CHEN Yan, HAN Bing, CHENG Hai-dong, LIU Wen-hao 

(School of Mechanical Engineering and Automation, University of Science and Technology Liaoning, Anshan 114051, China) 

ABSTRACT: In order to achieve accurate prediction of surface roughness of magnetic abrasive finishing, the precision prediction 

model of surface roughness by BP neural network optimized by genetic algorithm was established. Taking the surface roughness 

as the target of prediction, five main process parameters affecting the inner surface quality of 5052 Al alloy tube by magnetic 

abrasive finishing as inputs of neural network. Through the orthogonal experimental design, the surface roughness under 

different process parameters was obtained as the output of the neural network. By establishing a nonlinear prediction model, the 
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prediction effect of surface roughness before and after optimization was analyzed by comparing the mean square error and 

simulation time of the optimized genetic algorithm and the traditional BP neural network. Based on experimental data, the BP 

neural network with 5-11-1 topology structure is established. The mean square deviation of the prediction model is 0.044, the 

simulation time is 0.187 s, and the average relative error rate is 13.2%. The mean square deviation of the unoptimized BP neural 

network prediction model is 0.231, and the simulation time is 1.840 s. The mean square error of evolutionary BP neural network 

is smaller, and the modeling and simulation time is shorter, and more accurate prediction by evolutionary BP neural network can 

be achieved. What’s more, the BP neutral network can greatly avoid the disadvantage of traditional BP neural network easily 

falling into local minimum. 

KEY WORDS: magnetic abrasive finishing; surface roughness; prediction model; genetic algorithm; BP neural network; 5052 

aluminum alloy 

5052 铝合金具有热态工艺塑性良好，焊接性能

好等特点，被广泛用来制造飞机油箱、油管及其他领

域的重要零部件[1]。尤其是用来制造油管时，对管内

的表面粗糙度要求严格，表面粗糙度高会影响油管的

正常工作。因此，降低管内表面粗糙度，对油管质量

起着至关重要的作用[2]。由于磁粒研磨加工具有柔性

和仿形性的特点，用磁粒研磨光整加工管路，能够研

磨到砂轮、砂带等由于机械结构限制接触不到的部位，

利于较长的小口径油管内表面的研磨光整加工[3-4]。目

前，评价磁粒研磨效果的表面粗糙度是通过离线测量

的方法得到，不能够实时地检测表面粗糙度，造成加

工效率低且废品率上升。因此，为了保证产品的合格

率，需要对磁粒研磨过程中的零件进行表面粗糙度的

精准预测。目前，有回归分析、极差分析和神经网络

预测磁粒研磨的表面粗糙度，其中，由于研磨影响因

素复杂多变，回归、极差分析的表达式不能实现精准

预测，而神经网络能够拟合任意的非线性问题。

Abdulkadir 通过回归预测的方法，探究在单硅晶片的

超精密加工过程中，刀尖半径、进给速度和前角对其

表面粗糙度的影响[5]。 

肖作义 [6]主要分析了不同的工艺参数选择对磁

粒研磨加工后表面粗糙度的影响。张永宏等 [7]利用

Back Propagation（BP）算法建立了曲面磨削表面粗

糙度随磨削用量变化的神经网络预测模型，对表面粗

糙度实现了精准预测。刘道华等[8]对两自由度机械手

逆运动学求解，建立 BP 神经网络，模型运算效率明

显升高，自适应能力增强。上述学者一方面仅仅是利

用 BP 神经网络对工件表面粗糙度预测模型的搭建，

另一方面将优化的 BP 神经网络应用到了机械手、股

票预测和车削加工等领域，并没有应用到磁粒研磨光

整加工领域。李文龙等[9]在建立传统 BP 神经网络模

型的基础上，通过遗传算法全局寻优，得到了磁粒研

磨对 TC4 弯管内表面的加工工艺参数的最优配置组

合，利用传统的 BP 神经网络进行预测，预测模型收

敛慢，易于陷入局部自由解。因此，需要一种预测模

型来提高预测精度和模型的收敛速度，故采用遗传算

法来优化 BP 神经网络。由于航空航天、汽车和动车

等领域对 5052 铝合金的大量应用，其相关复杂的零

件表面粗糙度加工工艺亟待改进优化，因此通过对

5052 铝合金管内表面磁粒研磨表面粗糙度进行预测，

能够提高表面加工效果，减少废品率，提高产品加工

效率[10-11]。 

利用遗传算法（Genetic Algorithm，简称 GA）

全局优化特点来优化 BP 神经网络的权重和阈值，得

出一种进化后 BP 神经网络的磁粒研磨表面粗糙度预

测模型。进化后的 BP 神经网络在磁粒研磨预测工艺

参数过程中表现出更为精准的预测。转速 n、加工间

隙 m、进给速率 k、磨料粒径 L和时间 t对 5052 铝合

金内表面磁粒研磨的表面质量影响显著。为了减少试

验次数和节约成本，合理设计正交试验，研究转速、

加工间隙、进给速率、磨料粒径和时间等变量对表面

粗糙度的影响，得到不同的工艺参数配置下的表面粗

糙度值 Ra。 

1  磁粒研磨光整加工原理及试验 

1.1  磁粒研磨光整加工原理 

磁粒研磨加工管内表面原理如图 1 所示。通过在

5052 铝合金管外部安装方型永磁极，利用磁力线可

以穿过非导磁材料的特点，形成管内部稳定磁场分

布。将烧结法制备的铁基氧化铝磁性磨料与研磨液搅

拌混合后，定量放置在管内。管内的磁性磨料在永磁

极产生的磁场中被磁化，通过磁场作用，将磁性磨粒 
 

 
 

图 1  磁粒研磨加工管内表面原理 
Fig.1 Inner surface principle of magnetic abrasive finishing 
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吸附在管的内壁。通过数控车床带动管件进行旋转运

动，磁性磨料受到磁力、离心力和摩擦力的作用与管

内壁紧密贴合并产生相对运动。由于铁基氧化铝磁性

磨料比 5052 铝合金的硬度高，管件的自转让磨料不

断对管内壁进行研磨，完成对工件的光整加工。 

1.2  试验设备及条件 

根据磁粒研磨光整加工搭建的磁粒研磨 5052 管

内表面加工试验平台，如图 2 所示。试验平台是由大

连机床厂生产的 CA6140 数控车床改制而成，将永磁

极安置在刀架上。将试件 5052 铝合金管截取相同长

度 100 mm，装夹在三爪卡盘上。 
 

 
 

图 2  磁粒研磨加工装置图 
Fig.2 Diagram of magnetic abrasive finishing device 

 

根据试验因素和水平数设计了五因素四水平表，

如表 1 所示。将不同规格的磁性磨料与适量研磨液均

匀混合后，放置在管件的一端。方形永磁极在刀架的

带动下，沿着管件轴线的方向往复进给，管件做回转

运动。本试验采用的是 5052 铝合金管，长度为

100 mm，外径为 45 mm，内径为 38 mm，永磁极的

型号为 N35（NdFeB），尺寸为 45 mm ×45 mm×20 mm。

加工过程中用的研磨液牌号为劳力恩 SR-991 珩磨

油。根据正交试验的工艺参数表中的旋转速度和往复

移动速度在数控车床上编辑程序，实现磁极和试件的

相对运动，完成磁粒研磨试验，试验用到的磁性磨料

的粒径规格分别有 150、180、250、380 μm。 

 
表 1  试验因素水平 

Tab.1 Factor level 

Level
Spinning 

speed 
/(r·min–1)

Machining 
gap/mm

Abrasive 
particle 
size/μm 

Axial feed 
rate 

/(mm·min–1)

Process 
time 
/min

1 400 1 135 20 5 

2 700 1.5 200 40 10 

3 1000 2 280 60 15 

4 1300 2.5 475 80 20 

 

1.3  试验结果 

将磁粒研磨加工后的试件沿轴向切开，经超声清

洗后，在超景深显微镜上观察研磨区域是否均匀一致

且有效长度最少为 4 mm，为表面粗糙度测量做准备。

采用 JB-8E 表面粗糙度测量仪测量试件，将符合测量

条件的试件放置在 V 型块水平固定后，采用随机采

样点的方法，测量 5 个点，得到数据后求其平均值，

作为最终试验加工后的表面粗糙度值，试验结果如表

2 所示。 
 

表 2  试验参数及结果 
Tab.2 Test parameters and results 

Test 
number 

Spinning speed 
/(r·min–1) 

Machining gap 
/mm 

Abrasive particle 
size/μm 

Axial feed rate 
/(mm·min–1) 

Process time 
/min 

Change in surface 
roughness/μm 

1 400 1 135 20 5 0.17 

2 400 1.5 200 40 10 0.58 

3 400 2 280 60 15 0.56 

4 400 2.5 475 80 20 0.29 

5 700 1 200 40 20 0.43 

6 700 1.5 135 80 15 0.51 

7 700 2 475 20 10 0.17 

8 700 2.5 280 40 50 0.41 

9 1000 1 280 80 10 0.60 

10 1000 1.5 475 60 5 0.17 

11 1000 2 135 40 20 0.27 

12 1000 2.5 200 20 15 0.48 

13 1300 1 475 40 15 0.29 

14 1300 1.5 280 20 20 0.48 

15 1300 2 200 80 5 0.30 

16 1300 2.5 135 60 10 0.24 
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2  基于遗传算法优化的 BP 神经网络

的表面粗糙度预测模型 

2.1  BP 神经网络模型原理 

BP 神经网络的结构如图 3 所示。通过 MATLAB

软件构建 BP 神经网络预测模型，来拟合表征此非线

性关系。根据神经网络的数学理论得出，任何非线性函

数都可以用一个单隐层的神经网络模型去表达[12-14]。 

磁粒研磨加工 5 种工艺参数作为神经网络的输

入。图 3 中，i1—i5 是 BP 神经网络的输入值，ωij
（i=1,2,···,5; j=1,2,···,11）表示输入层和隐含层单元 

 

节点之间的权重值，j1—j11 表示隐含层内神经单元节

点，ωjk（k=1,2,···,11）表示隐含层和输出层单元节点

之间的权重值，k 表示输出层的神经单元节点，ai为
隐含层的阈值，b1 为输出层的阈值。神经网络结构中，

隐含层节点个数为 n和输入层节点个数 m的关系为：

n=2×m+1[15-19]。此试验中，输入参数 m为 5 个节点，

输出参数为 1 个节点，则神经网络个数 n 为 11 个节

点，得出 BP 神经网络结构为 5-11-1。共有 66 个权值

和 12 个阈值，所以遗传算法需要优化的参数有 78 个。

训练样本数量一般设置为试验总数的三分之二，故

BP 神经网络的前 10 组试验数据作为输入样本，用来

训练网络模型，将后 6 组试验数据作为第二次的输入

样本，作为网络的测试数据。 

 

 
 

图 3  BP 神经网络结构 
Fig.3 Structure of BP neural network 

 

2.2  遗传算法优化 BP 神经网络的实现 

遗传算法是一种由模拟生物遗传和“优胜劣汰，

适者生存”生物进化理论而生成的优化算法。通过适

应度函数的评判，选择操作、交叉操作和变异操作不

断迭代更新，对群体中适应度高的个体进行择优选

取，适应度低的个体将淘汰[20-21]。利用遗传算法全局

优化的特点能够改善 BP 神经网络易陷入局部极小值

的缺点。遗传算法的适应度函数不受连续和可微等条

件约束，适用范围广[22]。 

通过输入参数和输出参数序列确定 BP 神经网络

拓扑结构，从而确定遗传算法要优化的权值和阈值的

个数，即遗传算法的种群规模。通过遗传算法对 BP

神经网络的初始权值和阈值的优化，实现对磁粒研磨

表面粗糙度的精准预测[23-25]。通过遗传算法优化 BP 神

经网络的模型有三个主要部分：BP 神经网络拓扑的确

定；用遗传算法优化 BP 神经网络初始的权值和阈值；

进化 BP 神经网络的样本训练和模型预测。图 4 为进 
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图 4  遗传算法优化 BP 神经网络的算法流程 
Fig.4 Algorithm flow of genetic algorithm optimizing BP neural network 

 

化 BP 神经网络算法流程。 

第一部分是神经网络的构建，程序中使用 newff()

函数来架构 BP 神经网络，将归一化后的输入和输出

数据以及隐含层作为函数的输入。训练函数是将神经

元经计算后的输出映射到一个范围内，通常是 0 或 1，

“1”对应神经元兴奋，“0”对应神经元抑制，由于

sigmoid 函数值域为 0 到 1 之间且为连续函数。因此，

BP 神经网络的训练函数采用的是 sigmoid()。网络训

练结束后，通过测试数据样本对网络进行测试。BP

神经网络结构初始化，对输入输出参数进行随机排序

和归一化处理。预测模型需要给定的参数有：学习速

率 0.1，迭代次数 100 次，训练精度要求 0.000 04。 

第二部分是通过遗传算法得到的最优解分解出

BP 神经网络所需要的最优权值和阈值。首先构建适

应度 fun()函数程序计算出适应度值，将个体、输入

输出层节点数、隐含层节点数、网络、输入数据和输

出数据作为函数的输入，函数的输出为将神经网络得

出的预测值与期望值相减做差，将误差取绝对值求

和，作为适应值。其中参数个体为权值和阈值排列而

成。图 5 为适应度曲线，在 17 次迭代后趋于平稳。 

构建 GABP_FUN 函数得到 BP 神经网络需要的

最优权值和阈值，将迭代次数、种群规模、交叉概率

和变异概率作为函数的输入，将最优个体和最优适应

度值作为函数的输出。运行程序，得到遗传算法优化

后的 BP 神经网络的 78 个权值和阈值分布（图 6），

为构建进化 BP 神经网络提供最优权值和阈值。 

 
 

图 5  适应度曲线 
Fig.5 Fitness curve 

 

 
 

图 6  最优个体 
Fig.6 Best individual 
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第三部分为 BP 神经网络再次利用 GA 最优个体

做预测和训练。首先对最优的权值和阈值进行分解，

最优个体序列的前 55 个为输出层到隐含层的权值，

56 到 66 为隐含层的阈值，67 到 77 为隐含层到输出

层的权值，最后一个最优个体为输出层的权值。将权

值和阈值赋值给网络结构参数中，再进行网络的训练

和预测。 

2.3  模型预测结果分析 

对比 BP 神经网络进化前后的预测误差（预测值

与期望值的差），当预测误差越接近于 0，说明模型

预测越准确。如图 7 所示，传统的 BP 神经网络的预

测误差最大值为 0.86，最小值为–0.45。进化后的神

经网络预测误差最大值为 0.28，最小值为–0.33。对

比分析得到，进化神经网络比传统神经网络的预测误

差整体更加接近于 0，预测准确度更高。 
 

 
 

图 7  预测误差 
Fig.7 Forecast error 

 

通过模型仿真时间和均方差 MSE 两个方面来评

价模型的预测精度，对比 BP 神经网络和 GA 优化后

的神经网络模型对表面粗糙度进行预测。 

2

1

1
MSE ( )

k

k k
k

A A
k 

   (1) 

式中：Ak为第 k个样本的表面粗糙度预测值； kA
为对应条件下第 k个样本的表面粗糙度真实值。 

在 MATLAB 中建立神经网络，进化后的神经网

络模型均方差为 0.044，建模仿真时间为 0.187 s。传

统的 BP 神经网络模型均方差为 0.231，建模仿真时

间为 1.840 s。两种预测模型的运行结果如图 8 所示。

从图 8 中可以看出，优化后 BP 神经网络比传统 BP

神经网络更加接近试验的真实值，说明优化后的神经

网络具有更好的预测精度，能够有效地避免陷入局部

最小值。 

将进化前后的平均相对误差作为评价神经网络

的预测准确性，平均相对误差 ARE 为： 

1

1
ARE

k
k k

k k

B A
k A

 
  

 
  (2) 

式中：Bk为第 k个样本的表面粗糙度预测值；Ak
为对应条件下第 k个样本的表面粗糙度真实值。 

 

 
 

图 8  表面粗糙度预测值与试验值的比较 
Fig.8 Comparison of predicted and tested surface roughness values 

 
将试验数据、传统神经网络和优化后的 BP 神经

网络模型预测试件的表面粗糙度进行对比，并计算相

对误差，结果如表 3 所示。 
 

表 3  试验和预测结果对比 
Tab.3 Comparison of test and prediction results 

Ra/μm 
Test 

number Test 
value

BP 
value

GA+BP  
value 

BP 
relative 

error 

GA+BP
relative 

error 

1 0.290 1.149 0.340 2.958 0.172 

2 0.602 0.152 0.439 –0.747 –0.271 

3 0.168 0.489 0.445 1.908 1.649 

4 0.518 0.466 0.187 –0.101 –0.639 

5 0.558 0.916 0.710 0.642 0.272 

6 0.428 0.890 0.260 1.083 –0.393 

Average relative error 0.957 0.132 

 

3  结论 

1）通过正交试验设计出不同加工工艺参数配比，

在磁粒研磨 5052 铝合金管内进行试验，经遗传算法

优后的 BP 神经网络预测模型可以实现对表面粗糙度

的精准预测。 

2）通过对比传统和进化的 BP 神经网络预测模

型，传统的 BP 神经网络的平均相对误差为 95.7%，

而经遗传算法优化后的 BP 神经网络具有更高的预测

精度，平均误差相对误差为 13.2%，能够极大地避免

传统 BP 神经网络易陷入局部极小值的缺点。 

3）进化后的 BP 神经网络相比于传统的 BP 神经

网络在磁粒研磨领域能更准确地预测表面粗糙度，在

6 组铝合金管内表面的研磨试验中得到了证实，可推

广到不同的材质及加工工艺的磁粒研磨加工中。 
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