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摘　 要　 机器人打磨因其灵活性、广泛的工作空间和高可操作性,已成为提升民用飞机机

身表面质量的重要加工方法之一。 在民用飞机机身的打磨过程中,表面粗糙度与材料去

除率之间存在一定的相互制约关系,因此,如何在二者之间实现最优平衡是当前研究中的

一大难点。 针对这一问题,本文提出了一种基于灰色关联分析(gray relational analysis,
GRA) -深度置信网络(deep belief network,DBN)的机器人打磨工艺多目标优化方法。 首

先,通过主成分分析(principal component analysis,PCA)优化 GRA 得到机器人打磨多目标

与工艺参数之间的映射关系,将多目标优化转化为单目标优化问题。 然后,结合 DBN 建

立机器人打磨工艺参数优化模型。 最后,进行实验验证,结果表明,所提出的方法不仅能

够有效平衡表面粗糙度与材料去除率,还能提高打磨工艺的稳定性和可靠性。
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　 　 随着航空制造业的不断发展,民用飞机的质量

要求日益提高,尤其是机身表面质量的控制成为了

生产工艺中的关键环节。 人工打磨存在表面一致性

差、加工效率低等问题,使得去除量和接触力难以精

确控制;数控机床打磨可以提高加工精度,但通用性

较差。 这两种方法都无法满足现代自动化发展的需

要[1 - 4]。 机器人打磨技术凭借其灵活性、可调性和

适应性,成为提升民用飞机机身表面质量的理想选

择。 然而,在民用飞机机身的打磨过程中,表面粗糙

度(surface roughness,SR)和材料去除率(material re-
moval rate,MRR)之间存在着相互制约的关系,提高

材料去除率可能会导致表面粗糙度的增加,而严格

控制表面粗糙度则可能影响去除率的提升[5 - 8]。 因

此,如何在这两个目标之间实现最优平衡,成为机器

人打磨技术研究中的核心问题。
国内外学者在打磨过程建模和优化方面开展了

广泛的研究。 Pandiyan 等人[9]采用田口法设计实验

来评价砂带打磨实验的结果,并根据收集到的数据

比较了 6 种不同统计回归预测模型。 Pan 等人[10]

开发了一种反向传播神经网络预测模型,用于打磨

过程中 SR 的准确预测。 Yang 等人[11] 基于单个磨

粒的运动轨迹,对不均匀接触砂轮弹性变形下的

MRR 进行了建模。 Xu 等人[12] 研究了单个磨粒的

表面形成过程,建立了用于机器人打磨叶片 SR 预

测和评价的增强扇形高度模型。 Zhang 等人[13]利用

Preston 方程和多元线性回归方法建立了航空发动

机叶片的非线性 MRR 模型。 Xie 等人[14] 利用单因

素和中心复合设计实验建立了 SR 预测模型。
上述研究只关注 SR 或 MRR 的单目标优化,在

多目标优化方面,学者们通过大量实验获取基础实

验数据,然后根据实验数据建立相应数学模型,利
用智能算法,如方差分析[15 - 16]、响应面法[17 - 19]、遗
传算法[20 -21]、灰色关联分析(gray relational analysis,
GRA)[22 -23]等,优化寻求最优参数。 Chen 等人[24]基于

田口法和 GRA 方法对碳化硅陶瓷工件表面的打磨

工艺进行多目标优化,以获得最优的工艺参数组合。
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Beaula 等人[25]将 GRA 和主成分分析(principal com-
ponent analysis,PCA)相结合对 EN18 合金钢工件表

面的打磨工艺进行分析,使表面粗糙度和比能最小

化。 Rekha 等人[26] 以工件速度、纵向进给、横向进

给和冷却液流速为输入变量,以 SR 和 MRR 为响

应,应用 GRA 确定了 SS304 钢工件的最佳外圆打磨

工艺参数。 尽管前人进行了较为深入的研究,但在

平衡打磨质量(表面粗糙度 SR)与打磨效率(材料

去除率 MRR)这两个关键目标时,存在顾此失彼的

情况,难以全面反映实际打磨过程中的复杂非线性

关系,且在民用飞机机身打磨工艺的多目标优化方

面相关研究较少,优化方法还存在较大改进空间。
针对上述问题,本文提出了一种基于 GRA-深

度置信网络(deep belief network,DBN)的机器人打

磨工艺参数多目标优化方法,首先利用主成分分析

优化灰色关联分析建立工艺参数与优化目标之间的

关系,并通过计算关联度将多目标优化转化为单目

标优化问题。 然后,结合 DBN 构建机器人打磨工艺

参数的优化模型,从而实现对打磨工艺参数的智能

化调节,解决机器人打磨过程中由于多种打磨工艺

参数耦合造成的打磨质量与打磨效率存在制约的

难题。

1　 多目标优化转单目标优化

在机器人打磨工艺的优化过程中,通常需要同

时考虑多个性能指标,如 SR 和 MRR。 由于这两个

指标之间存在复杂的相互制约关系,直接进行多目

标优化可能会导致计算过程的复杂性和解的非唯一

性。 因此,将多目标问题转化为单目标问题是实现

有效优化的常见方法。 本文通过主成分分析优化灰

色关联分析得到机器人打磨多目标与工艺参数之间

的映射关系,将多目标优化转化为单目标优化问题。
1. 1　 主成分分析

主成分分析法是多元统计学中降维方法的一

种[27],其基本思想是用较少的不相关的新变量代替

原有较多的相关变量,新变量为原有变量的线性组

合。 具体步骤如下。
(1)对打磨数据进行正向化处理,即逆向指标

取其相反数,再将数据通过 Z-score 法进行标准化

处理。

P ij =
X ij - X- j

σ (1)

式中: P ij 为标准化数据, X ij 为正向化数据, X- j 为指

标均值, σ 为样本标准差。
(2)计算相关矩阵 R = ( rij)

rij =
cov(X i,X j)

D(X i) × D(X j)
(2)

式中: D 为绝对差值, rij 反映指标 X i 和 X j 的相关程

度, cov(X i,X j) 为协方差。
(3)计算相关矩阵 rij 的特征值 λ i。 如果 R 有 q

个大于 0 的特征值,特征值对应的规范正交特征向

量为 A = (a1,a2,…,aq), 则 q 个主成分为
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式中: p 表示第 p 组实验样本, q 代表第 q 个优化

目标。
(4)计算第 g 个主成分的方差贡献率 w i

w i =
λ i

􀰐
n

j = 1
λ j

(4)

(5)计算前 m 个主成分的累积方差贡献率。 若

前 m 个主成分的累积方差贡献率 ρ 达到 85% ,则取

前 m 个主成分替代原有的 p 个指标。

ρ =
􀰐
m

i
λ i

􀰐
n

j = 1
λ j

(5)

(6)对 m 个主成分加权求和。 综合评价函数如

式(6)所示。
f = w1y1 + w2y2 + … + wmym (6)

1. 2　 基于 PCA 的 GRA 优化

在机器人打磨工艺优化中,灰色关联分析被广

泛应用于衡量工艺参数与优化目标之间的关联度。
通过建立灰色关联分析模型,可以定量评估各工艺

参数对打磨目标的影响程度,为优化过程提供理论

依据。 然而,由于 SR 与 MRR 对打磨质量的影响程
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度不同,如何合理评估各因素的贡献并确定其在优

化模型中的权重成为关键问题。 本文采用 PCA 计

算各目标的贡献率,并相应调整其在 GRA 中的权

重,最终将 SR 与MRR 转换为单一的灰色关联度(gray
relational grade,GRG),从而实现将多目标优化问题

转化为单目标优化问题。 具体步骤如下。
步骤 1: 归一化

将打磨参数数据作归一化处理:

x∗
i (k) =

xo
i (k) - minxo

i (k)
maxxo

i (k) - minxo
i (k)

(7)

式中: xo
i (k) 为打磨参数的初始序列; x∗

i (k) 为比

较序列, k = 1,2,…,q,i = 1,2,…,p, 其中, p 和 q
分别是实验次数和相应的目标数量。

步骤 2:计算灰色关联系数

设 x∗
0 (k) 为参考序列,则灰色关联系数 γ 可定

义如下:

γ(x∗
0 (k),x∗

i (k)) =
Δmin + λΔmax

Δ0i(k) + λΔmax
,

0 < γ(x∗
0 (k), x∗

i (k)) ≤ 1 　 (8)

式中: Δ0i(k) 为 k 项指标的参考序列与比较序列之

间的绝对差值,可表示为

Δ0i(k) = | x∗
0 (k) - x∗

i (k) | (9)

Δmin = i
min

j
min
Δ0i(k) 为参考序列与比较序列中最

小绝对差值; Δmax = i
max

j
max
Δ0i(k) 为参考序列与比较

序列中最大绝对差值; λ ∈ [0,1] 为分辨系数(一
般取 0. 5)。

步骤 3:计算打磨参数权重

　 　 通过 PCA计算出每一个打磨参数的权重

βk (k = 1,2,…,n)。

步骤 4:计算灰色关联度

灰色关联系数的加权和即为灰色关联度,其计

算公式如式(10)所示。

γ(x∗
0 ,x∗

i ) = 􀰐
n

k = 1
βkγ(x∗

0 (k),x∗
i (k)) (10)

式中: γ(x∗
0 ,x∗

i ) 表示参考序列与比较序列的关联

度。 灰色关联度越大,匹配参数组合越接近响应变

量的最优值。 此外,灰度关联度还反映了打磨参数

等级对打磨质量特性的影响程度。

2　 基于 GRA-DBN 的多目标优化方法

传统的优化算法如遗传算法和粒子群优化在处

理高维、非线性优化问题时可能面临较大的挑战。
遗传算法虽然通过模拟自然进化过程来搜索最优

解,但其编码方式、选择策略和交叉变异操作的设计

往往较为复杂,且容易陷入局部最优解。 粒子群优

化则通过模拟鸟群觅食行为来搜索最优解,但其粒

子间的信息共享机制可能不够完善,同样存在陷入

局部最优解的风险。 DBN 作为一种深度学习模型,
以其强大的非线性映射能力著称,能够有效地捕捉

打磨工艺参数与优化目标之间复杂的非线性关系。
通过多层受限玻尔兹曼机的堆叠和反向传播算法的

微调,DBN 能够学习到数据中的深层特征,并据此

对新的打磨参数输入进行精准预测。 这使得 DBN
在优化过程中能够迅速收敛到全局最优解,提高了

优化效率和准确性。 因此,在将多目标优化问题转

化为单目标优化后,本文进一步通过深度置信网络

构建了机器人打磨工艺参数的优化模型。 打磨工艺

参数(如进给速度、磨具压力等)作为模型的输入,
GRG 作为输出。 DBN 通过多层非线性映射,能够有

效地捕捉打磨过程中输入参数与 GRG 之间的复杂

的非线性关系。 训练完成后,针对新的打磨参数输

入,模型能够实时计算其对应的 GRG 值,并与已有

的 GRGbest进行比较。 基于这一比较结果,确定最优

的打磨参数组合,从而实现对机器人打磨过程的动

态优化和调整。 其技术流程如图 1 所示。
DBN 网络由多个限制玻尔兹曼机 ( restricted

Boltzmann machine,RBM)连接和一个回归层组合而

成,并通过梯度下降和反向传播对产生的深度网络

进行微调来创建,形成最佳的模型。 受限玻尔兹曼

机作为 DBN 的基本组成部分[28],是一种生成式随

机人工神经网络,它可以从输入中学习概率分布,受
限玻尔兹曼机的结构如图 2 所示。 RBM 由可见

层(visible layers,v)和隐藏层(hidden layers,h)这 2
层组成,可见层用来接收训练数据,本文中用来接受

机器人的打磨参数;隐藏层的输入是可见层的输出,
用来提取特征。 两层神经元之间存在“层内无连

接,层间全连接”的关系。 可见层和隐藏层之间是
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权重矩阵 wp,v、h 别代表可见层和隐藏层向量, bv、
bh 分别代表可见层和隐藏层的偏置。

将多层 RBM 和反向传播层(最后 1 层)进行堆

叠,组合成 DBN 网络,如图 3 所示。

图 1　 基于 GRA-DBN 的机器人打磨工艺参数多目标优化方法流程图

图 2　 受限玻尔兹曼机(RBM)的结构

　 　 第 1 层 RBM 由可见层 v1 和隐含层 h1 共同组

成,而第 2 层 RBM 的可见层 v2 为第 1 层 RBM 的隐

含层 h1, 即 v2 = h1, 以此类推;DBN 通过多个 RBM
的堆叠实现其逐层学习,从而用于对打磨数据的特

征提取,DBN 的最后 1 层设置 BP(back propagation)
网络,接收 RBM 的输出特征向量作为它的输入特征

向量。
无监督预训练(pre-training)和微调( supervised

fine - tuning ) 是DBN训练的2个过程。在预训练过

图 3　 深度置信网络(DBN)的结构

程中采用贪婪算法,将前一个 RBM 训练得到的结果

作为下一个 RBM 的输入,直到所有 RBM 都完成训

练,同时得到各个 RBM 的初始参数。 定义 RBM 的

能量函数为

E(v,h;θ) = - 􀰐
m

i = 1
bv
i vi - 􀰐

n

j = 1
bh
j hi - 􀰐

m,n

i, j = 1
wp

ijvih j

(11)
θ = {wp

ij, bv
i i, bh

j } (12)
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式中: m 和 n 为可视层与隐藏层的节点数。
基于能量函数,可求得概率分布 P 为

P(v,h;θ) = 1
Z(θ)exp( - E(v,h;θ)) (13)

式中: Z(θ) 为归一化因子, Z(θ) = 􀰐
v,h

exp( -

E(v,h;θ))。
隐藏层和可见层的状态概率分别为

P(h j = 1 / v;θ) = φ(bh
j + 􀰐

n

i = 1
wijvi) (14)

P(vi = 1 / h;θ) = φ(bv
i + 􀰐

n

j = 1
wijh j) (15)

式中: φ 为激活函数, φ(x) = 1
1 + e -x。

微调是指在预训练结束后,用 BP 算法对整个

网络进行训练,使整个 DBN 处于最佳状态。 假设 y
和 ŷ 分别是 DBN 的实际输出和期望的输出。 输出

层的损失函数为

F(τ) = 1
2 ∑

N

1
( ŷ - y) 2 (16)

式中:τ 是迭代次数,N 是训练样本数。
网络最后一层的隐含层和输出层之间的权重

wout 通过更新函数进行迭代:

wout(τ + 1) - wout(τ) = - η ∂F(τ)
∂wout(τ)

(17)

式中, η 为学习率。
DBN 节点的隐藏层数最大设置为 4 层,隐藏层

的节点数范围为(10,101),初始学习率为 0. 01,动
量因子为 0. 8。

3　 实验验证

为验证所提出算法的的可行性和精度,基于

SIASUN GCR20-1100 机器人打磨实验平台进行验

证。 该平台由机器人本体、磨片及传感器组成,机器

人的重复定位精度 ± 0. 05 mm,有效负载 20 kg,工作

空间 1 100. 00 mm,磨片选用 125. 00 mm ×6. 30 mm ×
22. 23 mm,力传感器选用 ACF / 110 / 04,最大作用力

100 N,行程 35. 50 mm,如图 4 所示。 实验工件设计

为 400. 00 mm × 250. 00 mm 的不锈钢板件,本次实

验主要考虑进给速度 Vf 和接触力 Fn 对打磨效果的

影响。 进给速度 Vf 决定了砂轮在叶片表面移动

的速度,进给速度的大小直接影响磨粒去除工件表

面材料的速度,进而影响材料去除的深度。 打磨正

压力 Fn 决定了砂轮与叶片表面之间的接触力度,直
接影响磨削效果和工具头的磨损情况,适当的正压力

可以使砂轮与叶片表面紧密贴合,提高打磨效果。

图 4　 机器人打磨实验平台

　 　 为了降低实验成本,保证数据充足,采用田口正

交实验,打磨工艺参数和参数水平如表 1 所示。

表 1　 打磨工艺参数和水平

实验参数 符号 单位
参数水平

水平 1 水平 2 水平 3
进给速度 Vf mm·s - 1 120 140 160

最终接触力 Fn N 30 35 40

分别采用三坐标测量仪 (海克斯康 GLOBAL
STATUS 9128)和粗糙度仪(Mitutoyo SJ-210)对加工

后的工件表面单次打磨去除量和表面粗糙度等指标

进行检测,如图 5 所示。 实验结果如表 2 所示。
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图 5　 检测工具

表 2　 打磨工艺实验参数表

实验

次数

前倾角度,
侧倾角度 / °

进给速度 /
mm·s - 1

初始接

触力 / N
最终接

触力 / N
行间距 /

mm
斜坡

时间 / s
粗糙度

均值 / μm
去除

高度 / mm

1 - 30,6 120 10 30 2. 500 0. 01 3. 14 0. 241
2 - 30,6 140 10 30 2. 500 0. 01 2. 96 0. 226
3 - 30,6 160 10 30 2. 500 0. 01 2. 85 0. 205
4 - 30,6 120 10 35 2. 500 0. 01 3. 09 0. 233
5 - 30,6 140 10 35 2. 500 0. 01 2. 98 0. 211
6 - 30,6 160 10 35 2. 500 0. 01 2. 38 0. 196
7 - 30,6 120 10 40 2. 500 0. 01 2. 93 0. 297
8 - 30,6 140 10 40 2. 500 0. 01 3. 06 0. 301
9 - 30,6 160 10 40 2. 500 0. 01 2. 97 0. 286

图 6　 GRG 结果

通过 PCA 计算得到 SR 和 MRR 的权重分别为

0. 568 和 0. 432,将表 2 中的实验结果进行 GRA 分

析,结果如图 6 和表 3 所示。 结果表明,第 7 组的 GRG
最大,即 GRGbest,说明该组工艺参数最满足多目标

要求,工艺参数组合为前倾 /侧倾角度 - 30 °和 6 °,
进给速度 120 mm / s,初始接触力 10 N,最终接触力

40 N,行间距 2. 5 mm。

表 3　 灰色关联分析结果

实验

次数
Δ0i(k) 灰色关联系数 GRG

　 SR MRR SR MRR 　

1 0. 000 0 0. 198 7 1. 000 0 0. 333 3 0. 711 9

2 0. 056 0 0. 248 8 0. 961 5 0. 363 6 0. 703 2

3 0. 091 1 0. 318 9 0. 882 4 0. 400 0 0. 674 0

4 0. 017 0 0. 225 9 0. 987 2 0. 344 8 0. 709 6

5 0. 050 3 0. 299 3 0. 937 5 0. 357 1 0. 686 7

6 0. 242 7 0. 348 2 0. 703 1 0. 500 0 0. 615 2

7 0. 066 2 0. 012 6 1. 000 0 0. 642 9 0. 845 7

8 0. 025 5 0. 000 0 0. 970 6 0. 571 4 0. 798 1

9 0. 053 2 0. 049 5 0. 921 9 0. 589 7 0. 778 3
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在获得 GRG 之后,通过 DBN 建立 GRG 和工艺

参数之间的映射关系。 通过对实验数据进行训练,
DBN 能够有效地学习到工艺参数与 GRG 之间的非

线性关系。 图 7 为实验结果与 DBN 计算结果的对

比,结果表明,DBN 模型能够准确地预测 GRG 值,
并且与实际实验结果高度一致。 当接收到新的打磨

参数输入时,模型能够即时计算出相应的 GRG 值,
并将此值与已知的 GRGbest 进行对比,确定出最佳

的打磨参数组合,进而实现对机器人打磨作业过程

的动态优化与调整。

图 7　 实验结果与 DBN 计算结果对比

4　 结 论

本文提出了一种基于 GRA-DBN 的机器人打磨

工艺参数多目标优化方法,旨在解决民机机身打磨

过程中表面粗糙度与材料去除率之间的相互制约问

题。 通过对比实验和模型验证,得出以下结论。
(1) 有效的多目标优化转化与智能化建模:利

用 PCA 优化 GRA,成功将多目标优化转化为单目标

优化问题。 DBN 建立了精准的工艺参数优化模型,
能够有效预测 GRG,实现打磨工艺参数的智能化调

节,解决了由于多种工艺参数耦合导致的打磨质量

与效率之间的矛盾。
(2) 提高打磨工艺的稳定性和可靠性:本文所

提出的优化方法不仅在实验中验证了其在平衡 SR
和 MRR 方面的有效性,还提高了打磨工艺的稳定

性和可靠性。 该方法为机器人打磨技术在民机机身

表面质量提升中的应用提供了有力支持,具有广阔

的应用前景。
(3) 广泛的应用潜力与可扩展性:尽管本文提

出的优化方法主要应用于民机机身表面质量控制,
但其关键技术同样适用于其他制造领域,如航天或

汽车工业。 通过调整模型参数和算法结构,该方法

可灵活适应不同领域的打磨需求,展现出良好的可

扩展性和适用性。
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A multi-objective optimization method for robot polishing
process based on GRA-DBN
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Abstract
Robot polishing has become an important machining method for improving the surface quality of civil aircraft

fuselages due to its flexibility, extensive workspace, and high operability. In the polishing process of civil aircraft
fuselages, there exists a mutual constraint relationship between surface roughness and material removal rate. There-
fore, achieving optimal balance between surface roughness and material removal rate is a significant challenge in
current research. To address this issue, this paper proposes a multi-objective optimization method for robot polis-
hing processes based on GRA(grey relational analysis)-DBN(deep belief networks). Initially, principal component
analysis (PCA) is employed to optimize GRA and establish the mapping relationship between multi-objectives and
process parameters. Subsequently, the multi-objective optimization is transformed into a single-objective optimiza-
tion problem. Furthermore, integrating DBN facilitates the construction of an optimization model for robot polishing
process parameters. Experimental validation demonstrates that the proposed method not only effectively balances
surface roughness and material removal rate but also enhances the stability and reliability of the polishing process.

Key words: robot polishing, civil aircraft fuselage, multi-objective optimization, grey relational analysis,
deep belief network
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