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基于改进神经网络算法的螺杆砂带磨削 

表面粗糙度预测研究 
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（沈阳工业大学 a.机械工程学院 b.辽宁省复杂曲面数控制造技术重点实验室，沈阳 110870） 

摘要：目的 探究工艺参数对螺杆转子砂带磨削表面质量的影响规律。方法 采用工件轴向进给速度为

100~300 mm/min、砂带线速度为 4.4~13.1 m/s、砂带张紧压力为 0.2~0.3 MPa、磨削压力为 0.4~0.5 MPa、砂

带粒度为 120~800 目的工艺参数进行螺杆转子砂带磨削正交实验，基于改进的神经网络算法，建立螺杆转

子砂带磨削后的表面粗糙度值预测模型，对磨削后的工件表面质量进行预测及分析。在此基础上采用预测

模型针对各工艺参数对磨削质量的影响规律进行预测分析。结果 利用多因素磨削实验获得预测样本及对比

样本，对比结果表明，预测模型的平均训练精度约为 93.38%，预测精度为 92.46%。螺杆转子砂带磨削表面

粗糙度值的单因素预测结果表明，工件表面粗糙度值随着接触轮正压力及磨削装置轴向进给速度的增加而

升高，随着砂带线速度及砂带粒度的增加而降低。结论 提出的算法可为选择螺杆转子砂带磨削的工艺参数

提供理论依据。适当提高砂带线速度及砂带粒度、降低接触轮气缸压力及磨削装置轴向进给速度可获得较

高的表面质量。 
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ABSTRACT: This paper aims to explore the influence of process parameters on the surface quality of screw rotor abrasive belt 

grinding. The orthogonal experiment of screw rotor abrasive belt grinding is carried out for the axial feed speed of workpiece is 

100~300 mm/min, the linear speed of abrasive belt is 4.4~13.1 m/s, the tension pressure of abrasive belt is 0.2~0.3 MPa, the 

grinding pressure is 0.4~0.5 MPa and the mesh number of abrasive belt is 120~800. Based on the improved neural network 

algorithm, the prediction model of surface roughness value after screw rotor abrasive belt grinding is established to predict and 

analyze the surface quality of the workpiece after grinding. On this basis, the influence of process parameters on grinding quality 

is predicted and analyzed by using the prediction model. Using multi-factor grinding experiments to obtain prediction samples 

and comparison samples, the comparison results show that the average training accuracy of the prediction model is about 

93.38% and the prediction accuracy is 92.46%. The single factor prediction results of screw rotor abrasive belt grinding surface 

roughness value show that the workpiece surface roughness value increases with the increase of contact wheel positive pressure 

and axial feed speed of the grinding device, and decreases with the increase of abrasive belt linear speed and abrasive belt mesh. 

It can be seen from the above research results, the proposed algorithm can provide a theoretical basis for the selection of process 

parameters of screw rotor abrasive belt grinding. Higher surface quality can be obtained by appropriately increasing the linear 

speed and mesh number of the abrasive belts, reducing the cylinder pressure of the contact wheel and the axial feed speed of the 

grinding device.   

KEY WORDS: grinding; surface roughness; sparrow search algorithm; neural network prediction 

随着现代制造业的发展，螺杆加工行业的标准也

随之升高[1-3]。影响螺杆性能的主要因素之一为表面

粗糙度，目前由于没有专用的商业软件对磨削过程进

行系统分析[4]，因此以表面粗糙度为基础的相关预测

就显得尤为重要[5-8]。目前，有学者通过分析工件表

面样貌来实现对表面粗糙度的预测，也有学者利用智

能算法对预测表面粗糙度进行深入探讨。刘瑶等[9]通

过对磨削表面进行建模来分析砂轮表面特征。张飞虎

等 [10]采用多元线性回归拟合法得到法向磨削力的经

验公式，进而确定了亚表面损伤深度预测模型的参

数。Kong 等[11]利用标准的叶斯线性回归（BLR）建

立了表面粗糙度预测模型，对铣削加工表面粗糙度进

行预测。Pritima 等[12]以粒子速度、防区外距离（SOD）

和撞击角作为输入因子，通过响应面法（RSM）实现

了参数效应和表面粗糙度优化。Feng 等[13]提出了一

种基于刀具轨迹和加工表面响应的表面粗糙度预测

分析模型。Zhu 等[14]根据磨粒的随机性建立了铝合金

和碳化硅表面粗糙度的理论模型。李伦等[15]通过建立

磨粒材料去除模型得到了粗糙度预测公式。刘国梁等[16]

将符号规则与深度学习相结合建立了表面粗糙度加

工模型来预测表面粗糙度。李聪波等[17]提出一种基于

多源异构数据的数控铣削表面粗糙度预测方法，验证

了基于多源异构数据的数控铣削表面粗糙度预测方

法的优越性。裴洪等[18]分析探讨了基于机器学习的剩

余寿命预测方法的未来研究方向。刘浩然等[19]利用改

进遗传算法优化 BP 神经网络，缩短了传统遗传算法

的运算时间。Buldum 等[20]提出了一种利用人工神经

网络对 AZ91D 镁合金车削表面粗糙度进行建模和预

测的方法。苏晓云等[21]利用粒子群优化 BP 神经网络

建立了大理石加工表面粗糙度精确预测模型。高超

等[22]以数学建模的方法对砂带磨削进行了预测。通过

前人的研究成果，发现虽然对于工件表面粗糙度的预

测已经很深入，但是由于加工过程差异较大，且预测

算法特点各异，因此对螺旋类曲面表面粗糙度预测仍

有深入研究的必要。 

介于麻雀搜索方法具有运算量少、易收敛等优

点，文中利用麻雀搜索算法对 BP 神经网络的初始权

值、阈值进行优化，通过螺杆砂带磨削后粗糙度数值

的样本数据，预测不同工况下工件表面粗糙度数值，

并用实验验证文中提出方法的有效性及准确性，为磨

削表面粗糙度预测提供理论指导，也为神经网络算法

在预测方面的应用提供新的思路。 

1  基于麻雀觅食优化算法的改进 BP

神经网络算法 

BP 神经网络可用于数据预测，但受初始权值影

响较大，易导致每次训练的结果不同，从而很难实现

数据的精准预测[23]。因此有必要对神经网络进行相应

优化，从而达到提高训练速度、不易陷入局部极值的

目的。 

麻雀搜索优化算法（SSA）是学者根据麻雀的觅

食、躲避天敌等行为模拟出来的一种新型算法[24-25]。

该算法于 2020 年由 Xue 等[26]提出，该方法通过模拟

麻雀觅食过程，最终得到最优种群值。文中利用麻雀

搜索算法获得最优种群，并赋予 BP 神经网络的初始

权值与阈值，并利用改进的 BP 神经网络来预测螺杆

磨削加工后的表面粗糙度。 

根据麻雀的行为特点，可以将麻雀种群分为发现

者、跟随者和警戒者 3 类。发现者指在飞行过程中寻
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找食物的个体；跟随者指其他跟随发现者的个体；警

戒者在种群中随机选取出，如果一旦发现天敌在附

近，会立刻放弃食物并且逃跑。 

根据麻雀觅食优化算法规则建立觅食数学模型，

将麻雀的具体位置作为麻雀的唯一属性，每个麻雀个

体会被定义为 3 种可能的个体：发现者、跟随者和警

戒者。在 SSA 当中，根据觅食规则，每次迭代后，

发现者的位置如式（1）所示。 
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式中：t 为此刻迭代次数；j=1,2,3,…,d； maxi 为最

大迭代次数； ,
t
i jX 为第 i 个麻雀在第 j 维中的位置属

性信息；α∈(0,1]，是一个随机的常数；R2∈(0,1]，

代表预警值；ST∈(0.5,1]，代表安全值；Q 是一个服

从正态分布的随机数；L 是一个 d 维的列矩阵，其中

每个元素全部等于 1。 

对于跟随者的执行描述如式（2）所示。 
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式中：Xp 是发现者目前的最优位置；Xworst 为全

局最差的位置；A 是一个类似 L 的 d 维列矩阵，每个

元素随机取值 1 或−1，并且 A+=AT(AAT)−1。当 i>n/2

时，表示第 i 个跟随者适应度较低，没有获得食物来

源，并且处于十分饥饿的状态，这时就需要前往其他

地方觅食以获得能量。在种群中，假设警戒者个体占

群体数量的 10%~20%，这些警戒者个体初始位置是

在种群中随机选取的，其表达式见式（3）。 

best , best g

1
, , worst

, g
w

| |

| |

( )

t t t
i j i

t t t
i j i jt

i j i
i

X X X f f

X X X
X K f f

f f







    
  

        
 

(3) 

式中： best
tX 为当前的全局最优值；β为步长参数，

是服从均值为 0、方差为 1 的正态分布的随机数；

K∈(−1,1]，也是一个随机数；fi 是当前个体的适应度

值；fg 与 fw 分别代表当前全局的最佳适应度值与最差

适应度值；ε 是一个常数，为了避免分母会出现等于

0 的情况。 

综上，麻雀搜索算法优化 BP 神经网络算法过程

为：（1）初始化种群为 BP 神经网络初始权值阈值，

设定迭代次数，设定发现者与跟随者比例；（2）计算

适应度值并排序；（3）利用式（1）更新发现者位置；

（4）利用式（2）更新跟随者位置；（5）利用式（3）

更新警戒者位置；（6）计算出适应度值并在此更新麻

雀群体位置；（7）判断是否满足终止条件，满足则退

出，所求最后群体即为 BP 神经网络初始权值阈值，

否则重复执行步骤（2）—（6）。SSA-BP 的算法流程

如图 1 所示。 

 
 

图 1  SSA-BP 算法流程 
Fig.1 SSA-BP Flow chart of predicting surface roughness 

 

2  多因素水平实验 

为验证预测模型对工件表面粗糙度预测情况的

准确程度，文中以自主研发的螺杆同步磨削装置为依

托（见图 2），针对螺杆凸面进行自由式磨削砂带磨

削实验并获取相关实验数据。实验用砂带磨粒材料为

120~800 目的氧化铝。 
 

 
 

图 2  磨削实验现场 
Fig.2 The scene of grinding experiment 

 
影响砂带磨削质量的工艺参数分别为工件速度

vg、砂带速度 vs、砂带张紧力 Fs、磨削压力 Fm 与砂

带粒度 S。文中采用单因素变换方式，将上述 5 个工

艺参数设定为实验因素，每个因素选取 5 个数值进行



·278· 表  面  技  术 2022 年 4 月 

 

轮换（即取其中一因素控制变量，保证其他因素不

变）。主气缸控制磨削压力，气缸压力变动范围为

0~0.5 MPa，张紧气缸控制张紧轮压力，气缸压力变

动范围为 0~0.5 MPa。为保证磨削过程中砂带与工件

表面有足够的接触压力，主气缸压力应至少大于张紧

气缸压力 0.1 MPa，因此主气缸压力范围选为 0.4~ 

0.5 MPa，而张紧气缸压力范围确定为 0.2~0.3 MPa。

砂带线速度通过主电机控制，线速度过低会影响磨削

质量及效率，过高则会影响装置稳定性，因此电机转

速范围控制在 500~1 500 r/min，由此可知砂带线速度

约为 4.4~13.1 m/s。磨削装置轴向进给速度对螺杆砂

带磨削的效率及质量均会产生影响，根据实验需求选

择速度范围为 100~300 mm/min。砂带粒度根据螺杆

磨削质量要求，选为 120~800 目。 

五因素五水平正交实验需要进行 25 组，除砂带

粒度，其余各工艺参数在控制范围内均匀划分为 5 个

水平值，各实验参数列于表 1。为更加全面探究工艺

参数对磨削质量的影响，考虑到在磨削实验中砂带线

速度对磨削质量的影响较大，因此针对砂带线速度变

化增加实验，在正交实验的基础上增加了 15 组实验，

磨削实验共计 40 组。联动磨削加工时，工件绕自身

轴线旋转，砂带在主动轮的带动下高速运动，同时磨

削装置沿着工件轴向方向进给。磨削完成后采用

Taylor Hobson S3C 型表面粗糙度测量仪进行测量，

实验前后工件表面对比如图 3 所示。磨削过程中具体

轮换实验数据及实验最终测得表面粗糙度数据如表 2

所示，其中序号 1—25 为五因素五水平正交实验结果。 

表面粗糙度测量实验布置如图 4 所示，图 5 为单 
 

表 1  实验参数 
Tab.1 Experimental parameter table 

Parameters and units 

Level Master cylinder 
pressure (A)/MPa 

Tension air pressure 
(B)/MPa 

Linear velocity of 
abrasive belt 
(C)/(m·s−1) 

Feed rate (D)/ 
(mm·min−1) 

Mesh of abrasive 
belt (E) 

−2 0.4 0.2 4.4 100 120 

−1 0.425 0.225 6.5 150 240 

0 0.45 0.25 8.7 200 400 

1 0.475 0.275 10.9 250 600 

2 0.5 0.3 13.1 300 800 
 

       
                                a 实验前                                  b 实验后 

图 3  磨削前后加工对比 
Fig.3 Machining comparison before and after grinding: a) before experiment; b) after the experiment 

 

表 2  磨削实验参数及表面粗糙度值结果 
Tab.2 Grinding experimental parameters and surface roughness values 

Parameter 
groups 

numbers 
A B C D E Ra/μm

Parameter
groups 

numbers
A B C D E Ra/μm

1 0.400 0.200 500 100 120 1.429 11 0.450 0.200 1 000 300 240 1.033

2 0.400 0.225 750 150 240 0.903 12 0.450 0.225 1 250 100 400 0.559

3 0.400 0.250 1 000 200 400 0.503 13 0.450 0.250 1 500 150 600 0.544

4 0.400 0.275 1 250 250 600 0.427 14 0.450 0.275 500 200 800 0.428

5 0.400 0.300 1 500 300 800 0.454 15 0.450 0.300 750 250 120 1.651

6 0.425 0.200 750 200 600 0.490 16 0.475 0.200 1 250 150 800 0.580

7 0.425 0.225 1 000 250 800 0.517 17 0.475 0.225 1 500 200 120 1.115

8 0.425 0.250 1 250 300 120 1.375 18 0.475 0.250 500 250 240 1.081

9 0.425 0.275 1 500 100 240 0.803 19 0.475 0.275 750 300 400 0.750

10 0.425 0.300 500 150 400 0.653 20 0.475 0.300 1 000 100 600 0.472
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续表 

Parameter 
groups 

numbers 
A B C D E Ra/μm

Parameter
groups 

numbers
A B C D E Ra/μm

21 0.500 0.200 1 500 250 120 1.199 31 0.500 0.300 1 000 300 120 1.468

22 0.500 0.225 500 300 240 1.085 32 0.500 0.300 1 500 100 120 1.172

23 0.500 0.250 750 100 400 0.559 33 0.500 0.300 1 500 200 120 1.253

24 0.500 0.275 1 000 150 600 0.493 34 0.500 0.300 1 500 300 120 1.421

25 0.500 0.300 1 250 200 800 0.576 35 0.400 0.200 500 100 240 0.942

26 0.500 0.300 500 100 120 1.456 36 0.400 0.200 1 000 200 240 0.898

27 0.500 0.300 500 200 120 1.596 37 0.400 0.200 1 500 300 240 0.974

28 0.500 0.300 500 300 120 1.666 38 0.500 0.300 500 100 400 0.681

29 0.500 0.300 1 000 100 120 1.270 39 0.500 0.300 1 000 200 400 0.674

30 0.500 0.300 1 000 200 120 1.390 40 0.500 0.300 1 500 300 400 0.857

 

 
 

图 4  S3C 泰勒表面粗糙度测量实验布置 
Fig.4 Experimental arrangement of S3C Taylor surface 

roughness measurement  
 

 
 

图 5  粗糙度测量表面痕迹 
Fig.5 Surface trace of roughness measurement:  

a) overall contour; b) measurement result 

次粗糙度测量界面。为提高测量精度，在进行表面粗

糙度测量前，对示值误差进行校准；测量过程中，在

不同方位测量 3 次，并以 3 次测量结果的平均数值作

为最终结果。 

3  螺杆转子砂带磨削表面粗糙度值

预测模型 

按照如下步骤利用改进神经网络算法对螺杆转

子砂带磨削表面粗糙度值进行预测。 

1）首先需要对样本数据进行预处理，将第 2 节

的实验数据以矩阵形式进行输入，并且对其进行归一

化处理，采用线性转换，如式（4）所示。 

min

max min

x xy
x x




  
(4) 

样本归一化之后的数据分别作为 SSA-BP 的输入

（P）与输出（T）。输入 P 为五维矩阵，所以设定输

入层单元个数为 5；输出 T 为一维矩阵，则输出层单

元个数为 1；根据式（5）计算出隐层神经元个数 k=5。 

k m n   
 

(5) 
式中：k 为隐层神经元个数；m=5 为输入层神经

元个数；n=1 为输出层神经元个数；α 是常数，取值

为[1,10]。 

2）种群初始化。根据式（6）计算出初始化种群

个体数量 j1=30，初始阈值数量 j2=6，初始种群数量

j=36。然后排列成一维行向量，将此行向量作为

SSA–BP 的初始化种群。 

1

2

j m k k n
j k n
   
   

(6) 

最大迭代次数会对整体运算时间及预测精度产

生影响，迭代次数过大会增加运算成本，而过低会降

低预测精度，且通常最大迭代次数不少于 20，因此

设定最大迭代次数为 100；发现者比例通常占总体个

数的 10%~30%，在指定迭代次数前提下，发现者占

比过低会导致寻优精度降低，过高会影响算法整体运
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算效率，文中取发现者比例 P_percent=0.2。 

3）根据设定的发现者比例、种群数量，产生 N
个发现者，将随机产生的种群个体赋值给 BP 神经网

络，得到一组表面粗糙度预测值，以实测值与预测值

的误差函数作为适应度函数，用来评价权值与阈值的

优劣程度。 

4）每个个体需要根据觅食原则进行寻优，根据

式（1）—（3）进行位置更新。 

5）当误差小于给定误差时，生成新的麻雀位置

矩阵 X，将矩阵中所有个体赋值给 BP 神经网络的权

值与阈值，并训练网络，得到表面粗糙度的预测值。 

6）神经网络训练的隐层激活函数采用 tansig 函

数，输出层激活函数采用 logsig 函数。 

为验证文中提出算法的优越性，将得到的训练网

络与原始数据、BP 神经网络预测、GABP 神经网络 
 

预测进行比较。其中，BP、GABP 初始化数据与 SSA- 

BP 相同，结果如图 6 所示，具体误差值列于表 3。 
 

 
 

图 6  训练结果对比 
Fig.6 Comparison of training results 

表 3  预测结果误差对比 
Tab.3 Error comparison table of prediction results 

Number of 
experimental 

groups 

Experimental 
data 

BP Forecast 
data 

BP Error/%
GABP 

Forecast data
GABP 

Error/% 
SSA-BP 

Forecast data 
SSA-BP 
Error/% 

1 1.429 1.366 4.41 1.469 2.80 1.218 14.77 

2 0.903 0.925 2.44 0.995 10.19 0.913 1.11 

3 0.503 0.559 11.13 0.533 5.96 0.531 5.57 

4 0.427 0.456 6.79 0.358 16.16 0.433 1.41 

5 0.454 0.659 45.15 0.328 27.75 0.463 1.98 

6 0.490 0.597 21.84 0.577 17.76 0.409 16.53 

7 0.517 0.511 1.35 0.572 10.42 0.356 31.27 

8 1.375 1.322 3.85 1.468 6.76 1.429 3.93 

9 0.803 0.842 4.86 0.843 4.98 0.803 0.00 

10 0.653 0.739 13.17 0.743 13.78 0.644 1.38 

11 1.033 1.102 6.68 1.127 9.10 1.029 0.39 

12 0.559 0.556 0.54 0.662 18.43 0.562 0.54 

13 0.544 0.496 8.82 0.570 4.78 0.530 2.57 

14 0.428 0.419 2.10 0.406 5.14 0.237 44.63 

15 1.651 1.370 17.02 1.654 0.18 1.597 3.27 

16 0.580 0.498 14.14 0.592 2.07 0.593 2.24 

17 1.115 1.076 3.50 1.321 18.48 1.164 4.39 

18 1.081 1.122 3.79 1.103 2.04 1.040 3.79 

19 0.750 1.031 37.47 0.720 4.00 0.707 5.73 

20 0.472 0.549 16.31 0.522 10.59 0.439 6.99 

21 1.199 1.237 3.17 1.351 12.68 1.223 2.00 

22 1.085 1.165 7.37 1.137 4.79 1.043 3.87 

23 0.559 0.575 2.86 0.700 25.22 0.596 6.62 

24 0.493 0.484 1.83 0.542 9.94 0.478 3.04 

25 0.576 0.632 9.72 0.615 6.77 0.590 2.43 

26 1.456 1.480 1.65 1.529 5.01 1.355 6.94 

27 1.596 1.455 8.83 1.574 1.38 1.497 6.20 

28 1.666 1.357 18.55 1.617 2.94 1.590 4.56 

29 1.270 1.283 1.02 1.368 7.72 1.182 6.93 

30 1.390 1.585 14.03 1.424 2.45 1.320 5.04 

Average error     9.81  9.01  6.62 
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根据图 6 及表 3 可知，BP 神经网络、GABP 神

经网络与文中提出的改进 BP 神经网络算法均能实现 

螺杆转子砂带磨削表面粗糙度值的预测。其中，表 3

中数据为初始实验粗糙度数据以及 3 种预测方法的

预测粗糙度数值，误差值为 3 种方法相对于原数据的

误差值。针对本次实验结果，文中提出的改进 BP 神

经网络算法的平均预测误差为 6.62%，低于 GABP 的

9.01%以及经典 BP 的 9.81%。 

4  实验验证 

将实验数据中的最后 10 组作为预测模型的对比

数据，以对应的参数为输入变量，并使用 SSA-BP 预

测模型进行预测，将预测出的数据与原实验数据进行

对比，实验对比结果如图 7 与表 4 所示。 

 

 
 

图 7  预测结果对比 
Fig.7 Comparison of prediction results 

表 4  预测结果数值对比 
Tab.4 Numerical comparison of prediction results 

Number of 
experimental 

groups 

Experimental 
data 

BP Forecast 
data 

BP Error/%
GABP 

Forecast data
GABP 

Error/% 
SSA-BP 

Forecast data 
SSA-BP 
Error/% 

31 1.468 1.097 25.27 1.339 8.79 1.534 4.50 

32 1.172 1.256 7.17 1.480 26.28 1.202 2.56 

33 1.253 1.216 2.95 1.244 0.72 1.377 9.90 

34 1.421 1.118 21.32 1.596 12.32 1.551 9.15 

35 0.942 1.057 12.21 1.222 29.72 0.814 13.59 

36 0.898 0.906 0.89 0.920 2.45 0.840 6.46 

37 0.974 1.371 40.76 0.994 2.05 0.939 3.59 

38 0.681 0.846 24.23 0.789 15.86 0.599 12.04 

39 0.674 0.922 36.80 1.014 50.45 0.657 2.52 

40 0.857 0.909 6.07 0.947 10.50 0.765 10.74 

Average error   17.77   15.91  7.54 

 
根据图 7 与表 4 可知，3 种方法预测的数值对比

实验数据中，平均误差最小的为 SSA-BP，其大小为

7.54%，低于其他 2 种算法的平均误差。由此可知文

中提出的改进神经网络算法可对螺杆转子的砂带磨

削表面质量进行准确预测。此外，在对比实验中发现，

SSA-BP 预测值普遍低于实验值，分析原因为实际加

工过程中，受到张紧轮弹性形变及砂带与工件接触的

影响，导致张紧气缸压力及砂带线速度低于理论值，

而预测过程采用理论工艺参数进行，故多组预测值略

小于实验值。 

5  单因素预测研究 

为进一步探究各加工参数对工件表面质量的影

响，利用 SSA-BP 对影响粗糙度的工艺参数进行单因

素预测，结果如图 8 所示。因素常量选择如下：Fm=0.5 

MPa、Fs=0.3 MPa，vs=8.7 m/s，vg=200 mm/min，S=120。 

通过图 8 可以看出，工件表面粗糙度值随着正压

力气压的增加而变大，主要原因为接触区域的压力增

大，导致磨粒磨损加剧，从而使表面粗糙度值变大。

砂带张紧力在一定范围内增加时，表面粗糙度总体呈

现出降低的趋势，主要原因为随着张紧力在合理范围

内的增加，砂带与接触轮的相对滑动得到有效控制，

表面质量得以提升。随着砂带线速度及砂带粒度的

增加，工件表面粗糙度降低，主要是由于两者的增

加均会使单位时间参与磨削的磨粒数目增加，从而

使单颗磨粒所受切削力降低，从而提高了表面质量。

工件表面粗糙度值随着磨削装置轴向进给速度的增

加而变大，主要是由于随着轴向速度的增加，磨粒

在工件上的驻留时间降低，故磨削质量降低。 
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图 8  工艺参数对工件表面粗糙度影响曲线 
Fig.8 Influence curve of process parameters on workpiece surface roughness: a) master cylinder pressure;  

b) tension cylinder pressure; c) belt speed; d) axial feed speed; e) mesh number of abrasive belt 
 

6  结论 

为给螺杆转子的砂带磨削工艺参数的选择提供

理论指导，并提高螺杆转子砂带磨削表面粗糙度值预

测精度及 BP 神经网络算法的预测精度，提出了基于

麻雀搜索算法（SSA）的改进 BP 神经网络算法，并

由此建立螺杆转子砂带磨削表面粗糙度值预测模型，

得到如下结论。 

1）利用麻雀搜索算法对 BP 神经网络的初始权

值、阈值进行优化，实现螺杆转子砂带磨削表面粗糙

度的预测。为验证预测模型的准确性与实用性，进行

了螺杆转子砂带磨削实验，并与 GA 优化的神经网络

及传统神经网络的预测结果进行对比。实验结果表

明，提出的改进神经网络算法具有较高的训练精度及

预测精度。 

2）运用建立的预测模型探究了磨削工艺参数对

加工质量的影响规律，得到了工件表面粗糙度值随着

正压力气压及磨削装置轴向进给速度的增加而增加，

随着砂带张紧力气压、砂带线速度及砂带粒度的增加

而降低的结论。表明所提出的预测模型可对螺旋类曲

面砂带磨削表面粗糙度值预测提供理论指导。 
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