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摘要：针对 316L 不锈钢细长管磁粒研磨加工过程中，最佳工艺参数难以选择，以及加工后对工件内表面粗糙度（Ra）的预

测问题，将影响磁粒研磨 316L 不锈钢细长管内表面粗糙度的四个工艺参数作为输入值，内表面粗糙度作为输出值，构建粒

子群（PSO）优化极限学习机（ELM）模型来预测 316L 不锈钢细长管内表面粗糙度，利用 PSO 对工艺参数进行全局寻优，

获得最佳工艺参数组合，最后通过试验与预测结果进行对比。构建的 PSO-ELM 表面粗糙度预测模型拟合优度 R2为 0.984 8，

绝对误差（MAE）为 0.013 4，均方根误差（RMSE）为 0.021 4。得到的最佳工艺参数组合为：主轴转速 2 389.011 r / min，

进给速度 3.167 mm / s，磨料粒径 216.185 μm，加工时间 35.856 min，预测 Ra 为 0.178 μm。对工艺参数进行调整，试验得到

的 Ra 为 0.182 μm，与预测值相比误差为 2.24%。基于 PSO-ELM 方法构建 316L 不锈钢细长管内表面粗糙度预测模型，实现

对工件内表面粗糙度的精确预测，应用粒子群方法得到最佳工艺参数组合，提高了磁粒研磨 316L 不锈钢细长管的加工效率。 
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Abstract: In the magnetic abrasive finishing processing of a 316L stainless steel slender tube, it is very important to accurately 

estimate the surface roughness of the workpiece after finishing under the combination of different process parameters. Several 

experiments and empirical methods are used to determine the improved surface quality and the processing efficiency of the workpiece 

to solve for the best process parameter combination, but these ways are inefficient and inaccurate. Considering the rotation speed of 

the workpiece, feeding speed of the magnetic pole, magnetic abrasive powder size, and processing time as the input values, the inner 

surface roughness Ra can be obtained using a combination of different process parameters as the output value, and an orthogonal 

experiment with four factors and levels is designed. The test results are recorded based on the retention method. The weight of the link 

between the input and hidden layers and the threshold of the hidden layer in the extreme learning machine (ELM) are optimized by the 

particle swarm optimization (PSO) algorithm to improve the prediction accuracy of the ELM model. Based on the orthogonal test data, 

a PSO-ELM magnetic abrasive finishing 316L stainless steel slender tube inner-surface roughness prediction model is established. To 

verify the superiority of the PSO-ELM model, two types of surface roughness prediction models are established using the multivariate 

nonlinear regression method and the support vector machine (SVM), which are compared with the PSO-ELM surface roughness 

model. The predictive models are evaluated using machine-learning regression evaluation metrics. Then, the prediction model 

constructed by PSO-ELM is used as the objective function of the particle swarm optimization algorithm, and again the particle swarm 
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optimization algorithm with the ability of global optimization is used again to optimize the process parameters. Therefore, the best 

combination of process parameters for the magnetic abrasive finishing of a 316L stainless steel slender tube is obtained. The test is 

performed using a combination of process parameters obtained after optimization, and the results obtained after the test are compared 

with the predicted results. The model’s accuracy is evaluated by the evaluation index of machine learning performance, and the 

constructed PSO-ELM surface roughness prediction model has a high prediction accuracy and small error. The model’s 

goodness-of-fit R2 is 0.984 8, mean absolute error (MAE) is 0.013 4, and root mean square error (RMSE) is 0.021 4. The optimal 

combination of process parameters obtained using the particle swarm optimization algorithm is as follows: the speed of the workpiece 

is 2 389.011 r / min, the feed speed of the magnetic pole is 3.167 mm / s, the abrasive particle size is 216.185 μm, and the processing 

time is 35.856 min. The surface roughness predicted by the optimal combination of process parameters is 0.178 μm. The optimal 

combination of process parameters must be rounded-off and converted into a standard form. After the test, according to the fine-tuned 

process parameters, the surface roughness Ra of the obtained workpiece is 0.182 μm, which error with the predicted value is 2.24 %. 

Based on the PSO-ELM method, a prediction model of the inner surface roughness of a 316L stainless steel slender pipe is 

constructed, which realizes the controllability of the accurate prediction of the inner surface roughness of the workpiece and uses the 

particle swarm optimization ability to obtain the best process parameter combination, which improves the magnetic abrasive finishing 

efficiency of the 316L stainless steel slender tubes. 

Keywords: magnetic abrasive finishing; slender tube; inner surface; particle swarm optimization(PSO); extreme learning machine 

(ELM); surface roughness 
 

0  前言 

316L 不锈钢在不锈钢分类中属于低碳奥氏体不

锈钢，它完美地继承了不锈钢的抗腐蚀性和耐热性的

优点，同时也具有良好的可加工性
[1]
，基于以上优点

它广泛应用在日常和工业生产领域之中。316L 在局部

腐蚀当中表现优越，主要用于工业设备管道当中，这

就要求 316L 不锈钢拥有良好的室温力学性能和高温

力学性能，并具有较好的管道表面质量
[2]
。表面粗糙

度对于金属零件是一个重要参数，其大小直接影响到

零件的精度、配合性能、振动和噪声等，因此金属零

件加工必须对表面粗糙度进行限定
[3]
。 

随着科技发展和工程技术的需要，使用机器学

习算法来探究自变量与因变量之间的关系越来越受

研究者们关注。通过使用机器学习算法对加工过程

中影响表面粗糙度的因素进行分析和研究，来准确

预测表面质量的变化趋势，进一步挖掘加工参数之

间的相互影响，在保证加工质量的基础上，有针对

性地对加工参数进行调整，这种方法可以降低加工

成本并加速转变产业化
[4]
。 

磁粒研磨加工主要使用 Ra 这一参数标准来衡

量研磨效果。磁粒研磨技术广泛应用在曲面加工、

内外圆表面加工、平面加工等方面，是因为磁粒研

磨是一种柔性加工方式，具有良好的自锐性和自适

应性及操作简单方便等优点
[5-8]

。肖作义
[9]
分析了磁

粒研磨当中不同的工艺参数，对于工件表面质量的

影响。李刚
[10]

使用多元回归分析法建立磁粒研磨

TC4 钛合金细长管内表面粗糙度预测模型，用来指

导 TC4 钛合金细长管研磨加工。张家有等
[11]

采用逐

步回归分析方法分析了不同研磨参数对 20CrMnTi
材质的轴类零件表面粗糙度的影响程度，并建立磁

粒研磨 20CrMnTi 材质的轴类零件表面粗糙度预测

模型。邓曰明等
[12]

采用响应面法探究了磁粒研磨镍

钛合金血管支架内壁最佳工艺参数。上述学者应用

多元回归思想来解决磁粒研磨工艺优化问题，由于

多元回归模型随着参数的增加模型结构逐渐复杂，

难以建立，并且预测误差逐渐增大，因此李文龙   
等

[13]
通过 BP 神经网络建立 TC4 钛合金弯管表面粗

糙度与主要工艺参数之间的非线性关系，利用遗传

算法寻优能力，得到最优加工工艺参数来提高工件

表面质量。但是 BP 神经网络算法存在收敛速度慢

及易陷入局部极小点等问题
[14]

。极限学习机
[15-16] 

（ELM）是一种单隐层神经网络，相比传统神经网

络训练速度快，精度高，同时无须设置太多参数。

但极限学习机输入权值和隐含层神经元阈值的设置

会直接影响到预测精度。 
因此，针对 316L 不锈钢细长管研磨后表面粗

糙度与加工工艺参数之间存在非线性关系，建立

316L 不锈钢细长管关于主轴转速、进给速度、磨料

粒径、加工时间四种研磨参数为自变量，表面粗糙

度为因变量的 ELM 表面粗糙度的预测模型。粒子

群算法具有全局寻优能力，不宜陷入局部最小值。

可用于极限学习机中输入权值和隐含层神经元阈值

进行择优选择，以提高预测精度。分别使用多元非

线性回归和支持向量机建立两种表面粗糙度预测模
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型与其进行对比，通过机器学习性能的评估指标来

对模型最终的准确率进行评估。用粒子群算法对工

艺参数进行寻优，得到最佳的工艺组合，为磁粒研

磨细长管表面粗糙度预测提供理论参考。 

1  磁粒研磨光整加工原理及试验 

1.1  磁粒光整加工原理 
图 1 为磁粒研磨 316L 不锈钢细长管原理示意

图，工件内部辅助磁极链与外部放置矩形钕铁硼永

磁极形成闭合磁回路
[17-19]

。凭借磁力线对非导磁材

料无线穿透力的特性，磁性磨料被内部磁场所磁化，

磁化后磁性磨料在磁场力、摩擦力、轴向力和离心

力的作用下形成磁粒刷。加工时管件高速旋转，外

部磁极轴向往复进给，同时带动内部辅助磁极链沿

轴向往复运动，辅助磁极运动过程会带动磁性磨料

不停的翻滚、切削工件表面
[20]

，进而达到内表面研

磨作用。 

 

图 1  磁粒研磨加工 316L 细长管原理 

Fig. 1  Principle of magnetic abrasive finishing 316L slender tube 

1.2  试验设计及条件 
1.2.1  磁场理论模拟  

在磁粒研磨细长管过程中，当辅助磁极尺寸相同

时，选用多个径向小磁极组成的辅助磁极比单个径向

辅助磁极研磨效果要更优
[21]

，因此采用辅助磁极链对

316L 不锈钢细长管进行研磨。通过 ANSYS Maxwell
有限元软件对磁场进行模拟仿真，并在研磨区域添加

辅助线来探究磁感应强度变化，结果如图 2 所示。 
从图中可以看出，加工区域的磁场存在多个明

显的峰值，磁感应强度曲线变化波动大，研磨区域

最强磁感应强度为 0.60 T，研磨区域最小磁感应强

度为 0.43 T。究其原因是，辅助磁极由多个小磁极

组成，辅助磁极与矩形磁极之间形成闭合磁感线，

由于边缘效应磁感应线从棱边聚集发散而形成较强

磁场，提供较大的研磨压力。但是两磁极之间存在

间隙，间隙处磁感线较为稀疏，磁感应强度较低，

使加工区域形成梯度变化较大的磁场。在研磨加工

过程中，较大磁场梯度能够促进磁性磨料翻滚更新，

延长其使用寿命。 
1.2.2  试验设计 

图 3 是磁粒研磨加工 316L 不锈钢细长管内表

面的装置实物图。矩形磁极放置在磁极架上，磁极

架安装在直线滑轨上，管件使用精密筒夹夹紧安装

在电主轴上。电主轴带动管件旋转，直线滑轨带动

磁极架上的永磁极沿管件外表面做往复轴向移动。 

 
图 2  磁感应强度仿真云图和曲线图 

Fig. 2  Magnetic induction intensity simulation  
cloud graph and curve graph 
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图 3  磁粒研磨加工 316L 不锈钢细长管实物图 

Fig. 3  Picture of 316L stainless steel slender tube processed 

by magnetic abrasive finishing 

试验管件选用为 φ8×200 mm，钕铁硼永磁极

（N35）的尺寸为 40 mm×40 mm×20 mm，6 个φ2
×5 mm 径向磁极组成的辅助磁极链，选择劳力恩

SR-991 珩磨油（油性）作为管件的研磨液，试验选

用烧结法制备的 Al2O3 磁性磨料。工件研磨完成之

后，将试验所用的 316L 不锈钢管件使用超声波清

洗设备进行清洗，然后使用 JB-8E 表面粗糙度测量

仪和超景深显微镜分别测量工件的表面粗糙度 Ra
和工件的微观形貌。 

试验设计为四因素四水平的正交试验，选择主

轴转速 n、进给速度 v、磨料粒径 d 和加工时间 t 为

参数进行试验，正交试验因素水平表见表 1。 

表 1  因素水平表 

Table 1  Factor level table 

Level Spindle speed
n / (r / min) 

Feed speed 
v / (mm / s) 

Abrasive size 
d / μm 

Process time
t / min 

1 1 000 1 250 10 

2 1 500 2 200 20 

3 2 000 3 150 30 

4 2 500 4 125 40 

1.3  试验结果 

基于留出法原则，将原始数据分为训练集和验

证集两个互斥数据集：训练集 S；验证集 T。二者关

系为 , ,D S T S T= = ∅∩ ∩ 在集合 S 上训练出预测

模型后，用集合 T 来评估其测试误差作为对泛化误

差的估计。使用线切割机将工件沿轴向方向切开，

在研磨区域沿轴向方向均匀选取 5 个不同的点，使

用 JB-8E 表面粗糙度测量仪测量其表面粗糙度 Ra，
并取表面粗糙度平均值作为表面质量评价标准。经

测量管件内壁原始表面粗糙度 Ra 为 1.253 μm。随

后将切开的工件粘接固定，对工件内表面进行研磨

加工，研磨之后采用相同的方法测量工件内表面粗

糙度 Ra。按照表 1 的因素水平表，基于正交试验设

计 16 组试验作为训练集，试验结果见表 2。 

表 2  正交试验结果 

Table 2  Result of orthogonal experiments 

Experimental number Spindle speedn / (r / min) Feed speed v / (mm / s) Abrasive sized / μm Process timet / min Surface roughness Ra / μm

1 1 000 1 250 10 0.744 
2 1 000 2 200 20 0.654 
3 1 000 3 150 30 0.582 
4 1 000 4 125 40 0.536 
5 1 500 1 200 30 0.407 
6 1 500 2 250 40 0.322 
7 1 500 3 125 10 0.982 
8 1 500 4 150 20 0.712 
9 2 000 1 150 40 0.346 
10 2 000 2 125 30 0.413 
11 2 000 3 250 20 0.324 
12 2 000 4 200 10 0.829 
13 2 500 1 125 20 0.447 
14 2 500 2 150 10 0.856 
15 2 500 3 200 40 0.186 
16 2 500 4 250 30 0.234 

 
表2数据用于训练 316L不锈钢管表面粗糙度

预测模型。为了最终模型的可验证性，能够有效

预测表面粗糙度，使用 5 组随机验证集数据，见

表 3。 

表 3  验证集数据  

Table 3  Validation set data 
Experimental number Spindle speed n / (r / min) Feed speedv / (mm / s) Abrasive size d / μm Process time t / min Surface roughness Ra / μm

1 1 000 1 250 20 0.686 
2 1 500 2 250 30 0.412 
3 1 500 1 125 40 0.457 
4 2 000 3 150 20 0.545 
5 2 500 4 200 10 0.683 
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1.4  回归评价指标 
在 预 测 回 归 模 型 当 中 ， 样 本 集 合 为

1 1 2 2{( , ), ( , ), , ( , )}n nD x y x y x y= … ，其中 1 2, , , nx x x…
为自变量， 1 2, , , ny y y… 为因变量。通过衡量真实值与

预测值之间的关系，来评估判断预测回归模型的准确

性。设预测回归模型为 f (x)，使用如下回归评价指标。 
均方根误差（RMSE）： 

 2

1

1
( ( ))

n

i i
i

RMSE y f x
n =

= −∑  （1） 

平均绝对误差（MAE）： 

 
1

1 ( )
n

i i
i

MAE y f x
n =

= −∑  （2） 

模型的拟合优度： 

 

2

2 1

2

1

( ( ))
( , ( )) 1 1

( )

n

i i
i

i n

i i
i

y f x
RSS

R y f x
TSSy y

=

=

−
= − = −

−

∑

∑
 （3） 

式中，R2
为可决定系数，也叫拟合优度；RSS 为残

差平方和；TSS 为总平方和。 
R2

取值范围在[0, 1]变化，其值越接近 1 说明误

差影响越小，即回归方程越准确。 

2  316L 不锈钢细长管表面粗糙度预

测模型 

2.1  极限学习机算法基本原理 
极限学习机（ELM）是一种单隐层前馈神经网

络学习算法，是由输入层、隐含层和输出层共同组

成的网络模型
[22]

。输入层的作用为接收外部输入变

量，并传递给下层；隐含层主要功能为计算、识别；

输出层用于输出预测结果
[23]

，其原理如下。 
设给定 N 个任意输入样本 ( , )i ix y ，其式为： 

 
[ ]
[ ]

T
1 2

T
1 2

 ,  , ,    

 ,  , ,   

n
i i in

m
i i im

x x x

y y y

= ∈

= ∈

R

R

…

…
i 

i 

x

y
 （4） 

对于拥有 L 个隐含层神经网络，ELM 模型表达

式为： 

 
1

( ) , 1,2, ,
L

i i j i j
i

g w x b y j Nβ
=

+ = =∑ · …  （5） 

式中，βi 为隐含层到输出层的权重；g (x)为激活函

数（选择 sigmoid 函数）；wi 为隐含层与输入层的

权重；bi 为隐含层的偏置。 
式（5）用矩阵形式可表达为： 

1 2

1 1 1 1

1 1

, ( , , , )
g( ) g( )

g( ) g( )

N

L L

N L N L N L

y y y
w x b w x b

w x b w x b
×

= =

+ +⎡ ⎤
| ⎥= | ⎥
| ⎥+ +⎣ ⎦

…
· … ·
⋮ ⋮
· … ·

Hβ T T

H （6） 

式中，H 为隐含层的输出矩；β为隐含层和输出层

之间的权重；T 为 ELM 神经网络期望输出矩阵。 
传统的梯度下降法需要通过多次迭代反馈进行

调整参数，而 ELM 中输入层的权重 wi 与隐含层的

偏置 bi 是随机产生的，无须赋值，因此输出矩阵 H
也就唯一确定。此时式（6）就转变成求解线性方程

组问题，ELM 算法训练的实质就转变为求隐含层和

输出层之间权重的最小二乘解。 
 +=

�
β H T  （7） 

式中，H+
为矩阵 H 的 Moore-Penrose 广义逆。 

2.2  PSO 算法原理 
粒子群算法是通过模拟鸟群觅食过程而提出的

一种全局寻优算法，利用个体之间的协作与通信，

不断寻找最优解
[24]

。粒子群算法是把需要优化问题中

所有可行解当作多维空间内一群随机粒子，这些粒子

组成寻优群体。每个粒子有自己的位置和速度，假设

在多维空间当中有 m 个粒子构成一个群体，粒子 i 的
速度和位置可以分别表示为 1 2( , , , )i i i idv v v= …V 、

1 2( , , , )i i i idx x x= …X 。设 Pi为第 i 个粒子历史最优

值，Pg 为群体寻找到的最优值，粒子经过多次迭代

更新，不断更新粒子和群体最优值位置，最优解在

这些相互竞争的粒子之间搜寻得到
[25]

。每一个粒子

迭代优化自身速度和位置公式如下： 
+1 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

id 1 1 2 2

+1 ( ) ( )

= ( ) ( )

=

t t t t t t
id id id gd id

t t t
id id id

V wV c r P X c r P X

X X V

+ − + −

+

（ ）

（ ）
（8） 

式中， t
idV 、 t

idX 分别为第 i 个粒子在 t 次迭代时的

速度和位置；r1、r2 为随机参数；c1、c2为学习因子；

w 为惯性权重系数。 
PSO 算法中，惯性权重 w 选择尤为重要。较大

的惯性权重有助于粒子全局搜索，而较小的惯性权

重有助于粒子局部搜索，因此固定值的惯性权重随

迭代次数的增加，无法获得较好的寻优结果
[25]

。针

对PSO算法后期容易在全局最优解附近产生震荡现

象，采用一种线性递减策略来提高粒子全局寻优能

力，改善局部不平衡现象。计算公式为： 

 max min
max

max

( )t w w
w w

t
−

= −  （9） 

式中， maxw 为最大惯性权重； minw 为最小惯性权重。 
2.3  粒子群算法优化极限学习机参数 

ELM 模型当中期望输出矩阵是由输入权值矩

阵和隐含层偏置所决定的，但这些参数是随机生成

的，须要进行多次调试选择，为避免随机产生的参

数影响模型预测精度，采用高效的人工智能算法来

解决参数优化问题。在 ELM 构建的 316L 不锈钢表
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面粗度预测模型中，输入权值和隐含层神经元阈值

直接影响到预测模型的准确性和泛化性，因此为使

预测模型获得最好的预测效果，采用粒子群算法对

预测模型当中的输入权值和隐含层神经元阈值进行

寻优，获取最优组合。316L 不锈钢管细长管预测表

面粗糙度的流程图，如图 4 所示。 

 

图 4  PSO-ELM 流程图 

Fig. 4  PSO-ELM flowchart 

3  结果与分析 

3.1  PSO-ELM 回归模型拟合性分析 
根据 PSO-ELM磁粒研磨 316L不锈钢表面粗糙

度预测模型，表 2 作为模型训练集数据，用来训练

模型，表 3 作为模型验证集数据，用来验证模型准

确性。PSO-ELM 磁粒研磨 316L 不锈钢表面粗糙度

预测模型，在粒子群算法中参数设置：种群规模 10、
最大迭代次数50、学习因子 c1=1.5、c2=1.7，wmax=0.8，
wmin=0.2。得到的 PSO 算法的适应度曲线收敛图如

图 5 所示。 
将优化后的参数代入 ELM 表面粗糙度预测模

型，得到基于 PSO-ELM 的磁粒研磨 316L 不锈钢细

长管表面粗糙预测模型。为了验证预测模型的准确

度，分别将训练集和验证集的样本数据表代入模型

中，得到模型训练集的拟合结果和验证集的拟合结

果如图 6 和图 7 所示。 

 

图 5  迭代进程 

Fig. 5  Iterative process 

 

图 6  训练集拟合结果 

Fig. 6  Training set fitting results 

 

图 7  验证集拟合结果 

Fig. 7  Validation set fitting results 

从图 6 和图 7 中可以看出模型预测值和真实值

变化趋势基本一致。经评价回归指标计算测试集和
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验证集拟合度分别为 99.65 %和 98.48 %，平均绝对

误差为 0.011 2 和 0.013 4。说明预测模型拟合度高，

预测值与真实值误差波动小。利用 PSO 算法对 ELM
的权值和阈值进行选优，得到的模型具有良好的泛

化性，能有效解决 ELM 的权值和阈值随机产生导

致模型泛化能力低的问题。 
3.2  预测结果对比分析 

为了进一步验证模型的准确性，使用相同的样

本数据建立多元非线性预测模型和 SVM（采用径向

基核函数）预测模型进行对比。 
多元非线性模型

[26]
可以用式（10）来表达，预

测结果对比如图 8 所示。并通过均方根误差、平均

绝对误差和模型的拟合优度来进行验证，计算公式

分别为式（1）～（3）。不同模型的预测评价结果

见表 4。 

 31 2 4Ra Kn v d tββ β β=  （10） 

式中，Ra 为表面粗糙度；K 为模型相关系数；n 为

主轴转速；v 为进给速度；d 为磨料粒径；t 为加工

时间。 

 

图 8  预测结果对比 

Fig. 8  Comparison of prediction results 

表 4  模型预测精度对比 

Table 4  Comparison of model prediction accuracy 

Model PSO-ELM SVM Multiple nonlinear regression 

MAE 0.013 4 0.063 6 0.063 6 

RMSE 0.021 4 0.713 8 0.713 8 

R2 0.984 8 0.904 1 0.890 8 

从图 8 可以看出，通过不同模型的预测结果与

真实值相比，PSO-ELM 模型预测结果更接近真实

值。从表 4 可以看出，PSO-ELM 的 R2
为 0.984 8，

RMSE 为 0.021 4，MAE 为 0.013 4，与 SVM 预测

模型和多元非线性预测模型相比，PSO-ELM 模型拟

合优度最高，平均绝对误差和均方根误差最小，预

测结果更加准确。PSO-ELM 预测模型不同于多元非

线性预测模型会由多种因素之间存在相互作用，造

成预测结果会有较大的误差；同时也不像 SVM 预

测模型通过二次规划求解来实现预测，须要耗费大

量时间进行调试试验来选择核函数和核函数参数，

才能保证模型的预测趋势和精度。究其原因是，

PSO-ELM 预测模型是一种模仿人脑结构及功能的

信息处理方法，能够在复杂情况环境下依然保留较

强的学习能力，具有较强的鲁棒性，能够逼近复杂

的非线性关系，利用 PSO 可有效避免极限学习中参

数的随机选择，具有较高的预测精度，可以较好地

指导 316L 不锈钢细长管磁粒研磨。 

4  工艺参数寻优 

4.1  工艺参数寻优结果 
粒子群算法具有理解容易、实现方便等优点，

在许多优化问题中得到成功应用
[27]

。因此，使用粒

子群算法对工艺参数进行寻优。输入工艺参数寻优

范围见表 5。历经 60 次迭代寻优之后，在全局搜索

下最优表面粗糙度为 0.178 μm，适应度曲线如图 9
所示。获得磁粒研磨 316L 不锈钢细长管的最优工

艺参数为：主轴转速 2 389.011 r / min，进给速度

3.167 mm / s，磨料粒径 216.185 μm，加工时间

35.856 min。 

表 5  工艺参数寻优范围 

Table 5  Optimization range of process parameters 

Object Spindle speed
v / (r / min) 

Feed speed 
v / (mm / s) 

Abrasive size 
d / μm 

Process time
t / min 

Range [1 000, 2 500] [1, 4] [125, 250] [10. 40] 

 

图 9  粒子群优化适应度曲线 

Fig. 9  Particle swarm optimization fitness curve 
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4.2  试验结果验证 
考虑到试验设备条件有限的情况，无法精确达

到最优工艺参数，在保证其他加工条件不变的情况

下，须要对寻优得到的工艺参数进行调整。最终得

到的工艺参数为：主轴转速为 2 390 r / min，进给速

度为 3 mm / s，磨料粒径为 200 μm，加工时间为

36 min。 
使用 JB-8E 触针式粗糙度仪和超景深显微镜分

别对加工前后 316L 不锈钢细长管的表面粗糙度和

微观形貌进行观测，如图 10 所示。从图 10a 中可以

看到原始表面形貌凹凸不平，具有较多的裂痕，其

表面粗糙度 Ra 为 1.253 μm。从图 10b 可以看出，

研磨加工 316L 不锈钢细长管 36 min 后，表面质量

明显得到提高，凹坑和裂痕消失，表面形貌平整，

纹路致密均匀，表面粗糙度 Ra 为 0.182 μm。预测

值与实际测量值误差为 2.24 %，说明使用粒子群算

法得到的工艺参数可以较好地对试验进行预测并得

到最优值。 

 

图 10  磁粒研磨 316L 不锈钢细长管前后微观形貌及表面粗糙度 

Fig. 10  Magnetic abrasive finishing 316L stainless steel slender tube front and back microscopic morphology 

5  结论 

（1）基于 PSO-ELM 方法构建的磁粒研磨 316L
不锈钢细长管内表面粗糙度预测模型，能够实现对

磁粒研磨内表面粗糙度变化的预测。 
（2）相对于支持向量机预测模型和多元非线性

回归预测模型，通过拟合优度、均方根误差和平均

绝对误差分析计算，验证了粒子群优化极限学习机

预测模型的有效性和合理性。 
（3）使用 PSO 在构建的 PSO-ELM 预测模型进

行工艺参数寻优，确定了最佳工艺参数组合：主轴

转速 2389.011 r / min，进给速度 3.167 mm / s，磨料

粒径 216.185 μm，加工时间 35.856 min。 
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