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摘　 要:为解决多尺寸工件自动化喷涂中,传统轨迹规划因工件尺寸多变需反复调试、效率低,且喷涂易出现涂层重叠漏喷、均匀性差

的问题,提出融合模拟退火(simulated
 

annealing,SA)的改进粒子群优化( particle
 

swarm
 

optimization,PSO)算法,对机器人喷涂轨迹实

施时间最优控制,轨迹生成采用 B 样条曲线,轨迹控制采用 3-5-3 插值,该插值能适配多尺寸工件曲面形态,保障轨迹平滑,避免机

器人急停急启引发的喷涂断料堆料;改进 PSO 引入 SA 概率接受机制,规避传统 PSO 局部最优,实现时间与精度协同优化。 为验证方

案有效性,基于 MATLAB 构建“点云建模-路径规划-控制效果优化”闭环仿真环境:先通过高精度点云扫描获取工件三维数据并建

模,再用改进算法生成适配轨迹,最后仿真模拟并调参验证。 试验表明,改进算法使喷涂时间降低 65%,涂层均匀性误差<5%,厚度标

准差由传统方法 18. 6%降至 3. 5%。 研究为多尺寸工件自动化喷涂提供高精度、高鲁棒性的虚拟验证框架,也为自适应轨迹生成与仿

真领域技术突破、喷涂生产线智能化升级提供参考与支撑。
关键词:改进 PSO-SA 算法;B 样条插值;喷涂路径规划;最优轨迹规划;机器人;点云建模
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

in
 

automated
 

spraying
 

of
 

multi-size
 

workpieces,
 

where
 

traditional
 

trajectory
 

planning
 

requires
 

repeated
 

adjustments
 

due
 

to
 

varying
 

workpiece
 

dimensions—leading
 

to
 

low
 

efficiency,
 

coating
 

overlap,
 

missed
 

sprays,
 

and
 

poor
 

uniformity—this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

( PSO)
 

algorithm
 

integrated
 

with
 

simulated
 

annealing
 

( SA)
 

for
 

time-optimal
 

control
 

of
 

robotic
 

spraying
 

trajectories.
 

The
 

trajectory
 

generation
 

employs
 

B-spline
 

curves,
 

while
 

trajectory
 

control
 

adopts
 

a
 

3 - 5 - 3
 

interpolation
 

scheme.
 

This
 

interpolation
 

method
 

adapts
 

to
 

the
 

surface
 

contours
 

of
 

multi-size
 

workpieces,
 

ensuring
 

smooth
 

trajectories
 

and
 

avoiding
 

issues
 

such
 

as
 

spraying
 

interruptions
 

or
 

material
 

accumulation
 

caused
 

by
 

abrupt
 

stops
 

and
 

starts
 

of
 

the
 

robot.
 

The
 

improved
 

PSO
 

incorporates
 

SA′ s
 

probability-based
 

acceptance
 

mechanism
 

to
 

escape
 

local
 

optima,
 

achieving
 

a
 

balance
 

between
 

time
 

efficiency
 

and
 

precision. To
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

approach,
 

a
 

closed-loop
 

simulation
 

environment
 

encompassing
 

″point
 

cloud
 

modeling-
path

 

planning-control
 

effect
 

optimization″
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

MATLAB.
 

The
 

process
 

begins
 

with
 

high-precision
 

3D
 

data
 

acquisition
 

and
 

modeling
 

of
 

workpieces
 

via
 

point
 

cloud
 

scanning.
 

Subsequently,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

generates
 

adaptive
 

trajectories,
 

followed
 

by
 

simulation
 

and
 

parameter
 

tuning
 

for
 

verification.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

reduces
 

spraying
 

time
 

by
 

65%,
 

maintains
 

coating
 

uniformity
 

error
 

below
 

5%,
 

and
 

decreases
 

the
 

standard
 

deviation
 

of
 

coating
 

thickness
 

from
 

18. 6%
 

with
 

conventional
 

methods
 

to
 

3. 5%.
 

This
 

study
 

provides
 

a
 

high-precision
 

and
 

highly
 

robust
 

virtual
 

validation
 

framework
 

for
 

the
 

automated
 

spraying
 

of
 

multi-
size

 

workpieces.
 

It
 

also
 

offers
 

valuable
 

insights
 

and
 

support
 

for
 

technological
 

advancements
 

in
 

adaptive
 

trajectory
 

generation
 

and
 

simulation,
thereby

 

contributing
 

to
 

the
 

intelligent
 

upgrade
 

of
 

spraying
 

production
 

lines.
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　 　 随着智能制造与绿色制造的深度融合,喷涂工艺作为

金属零部件表面处理的核心环节,在汽车、航空航天等高

端装备制造领域的地位日益凸显[1] 。 传统的人工示教编

程适用于一些简单的喷涂场合,虽然操作方便,简单直观,
但存在编程效率低、轨迹精度差等缺点[2] 。 曾海峰[3] 基于

3D 视觉技术,通过获取点云数据完成曲面重构,针对喷涂
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机器人自动路径规划问题,深入研究轨迹规划策略,有效

提升了复杂曲面工件喷涂轨迹规划的适应性与精准度;
Nieto 等[4] 采用点云切片结合球面网格映射的方法实现喷

涂轨迹自动生成,该方法通过将三维扫描点云映射至结构

化参数域,从而简化轨迹拼接与姿态规划过程,实验验证

了其在无 CAD 模型条件下的适用性。 Liu 等[5] 提出动态

自适应 PSO+3-5-3 混合多项式插值框架,以时间-速度

联合优化实现喷涂任务时间缩短 15%,验证了群体智能

算法在多目标轨迹优化中的优势。 上述方法对于喷涂机

器人控制有着重要的参考意义,但是对于多尺寸工件的轨

迹规划有待提升,大多方法仅针对提高轨迹规划的精度或

喷涂精度,没有平衡两者找到一个既能提高喷涂效率又能

保证喷涂精度的方法,在实际生产中需要一种既能保证减

少机器人喷涂时间的最佳轨迹,又能控制机器人喷涂的稳

定性从而达到更好的喷涂均匀性。
本文改进传统粒子群优化算法,通过采用非线性动态

改变学习因子与收缩因子来动态调整惯性权重和加速常

数,通过引入退火算法对结果进行扰动,多次寻优,有效避

免了陷入局部最优的问题,实现机器人机械臂的时间最优

轨迹规划;建立喷涂模型,点云建模,轨迹规划,将改进后

的算法进行应用,对 10 组工件进行喷涂实验,该方法涂层

均匀性误差<5%,涂层厚度标准差由传统方法的 18. 6%
降至 3. 5%。 为智能制造提供了兼具理论创新性与工程

实用性的参考价值。

1　 喷涂沉积厚度模型

喷涂沉积厚度模型是用于预测喷涂过程中涂层在工

件表面累积厚度的数学模型[6] ,其核心作用在于优化喷涂

工艺参数、控制涂层均匀性及减少材料浪费。 该模型通过

分析喷枪运动轨迹、涂料流量、雾化特性及表面几何等因

素[7] ,量化涂层生长规律,帮助工程师精准调节喷涂速度、
间距等参数,确保涂层质量达标,同时提升生产效率和资

源利用率。

1. 1　 单点静态平面喷涂模型

为了更好地研究静态平面喷涂,现将喷枪在平面工作

原理简化为如图 1 所示模型。

喷枪

待喷涂面

y

x

喷
涂

高
度

图 1　 静态平面喷涂模型

Fig. 1　 Static
 

planar
 

spray
 

painting
 

model

　 　 在喷涂工艺中,涂层厚度分布常呈现“中心厚、边缘

薄”的双模态特性,因此可采用椭圆双 β 分布模型[8] 描述

平面静态喷涂的厚度分布,涂层累积速率在椭圆区域内任

意点 P(x,y) 的表达式为
 

vp = vmax 1 - x2

a2( )
β1-1

1 - y2a2

b2a2 - b2x2
é

ë
êê

ù

û
úú

β2-1

(1)

其中, a 为椭圆长半轴(x 方向),
 

b 为椭圆短半轴(y 方

向),vmax 为中心点 O(0,0) 的最大累积速率, β1 为 x 方向

分布形状参数,β2 为 y 方向分布形状参数,定义域为

- a ≤ x ≤ a

- b 1 - x2

a2 ≤ y ≤ b 1 - x2

a2

ì

î

í

ïï

ïï

(2)

通过式(1)可以绘出如图 2 所示模型。
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(a)
 

三维图　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　
 

(b)
 

俯视图

图 2　 椭圆双 β 沉积厚度分布

Fig. 2　 Coating
 

thickness
 

profile
 

described
 

by
 

the
 

elliptical
 

double-beta
 

model
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x 轴厚度分布　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
  

y 轴厚度分布

图 3　 x,y 轴平面厚度分布

Fig. 3　 Coating
 

thickness
 

distribution
 

on
 

the
 

x-y
 

plane

1. 2　 连续动态曲面喷涂模型

单点喷涂与连续喷涂作为表面处理的核心工艺[9] ,其
差异源于喷枪运动模式与沉积机理的不同。 单点喷涂采

用静态沉积方式,喷枪固定于目标位置完成局部涂覆,适
用于微型元件修复或精密梯度涂层制备,但因离散作业模

式易在重叠区域产生厚度突变,导致表面粗糙度较高且层

间结合强度受限。 连续喷涂通过对单点喷涂沉积模型进

行运动转换[10] ,喷枪沿轨迹匀速运动实现动态沉积,喷涂

过程中两条相邻轨迹产生叠加效应如图 4 使涂层厚度分

布连续均匀,计算出两条轨迹的理想喷涂间距如图 5 可使

喷涂表面光滑度显著提升。

喷涂方向 喷涂方向y

x

D

图 4　 喷涂重叠示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

spray
 

path
 

overlap
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图 5　 理想喷涂重叠厚度

Fig. 5　 Coating
 

thickness
 

in
 

an
 

ideal
 

spray
 

overlap
 

model

　 　 传统静态喷涂模型假设涂料沉积仅与空间位置相

关[11] ,忽略喷枪运动速度对涂料扩散的时空耦合效应,本
文基于质量守恒与动量传递原理,构建了动态喷涂积分方

程,涂料雾化粒子在空气中的运动遵循扩散-对流方程,
使喷涂模拟结果更加真实可靠,喷涂沉积厚度分布图如图

6,图 7 所示,喷枪移动速度 v(τ) 在短时间间隔内视为恒

定;涂料沉积速率与喷枪瞬时流量 Q(τ) 成正比,考虑喷

枪沿路径 s(τ) 运动,空间点 (x,y) 在时刻 t 的沉积厚度

T(x,y,t) 可表示为历史沉积的叠加。

T(x,y,t) = ∫t

0
Q(τ) f[x - sx(τ),

 

y -

sy(τ)]g[ t - τ;v(τ)]dτ (3)
式中, f(x,y) 为静态沉积分布,采用双 β 模型, g( t,v) 为

动态核函数,表示速度引起的时空扩散效应。
基于边界层理论,推导其表达式为

g( t,v) = 1
4πD(v) t

exp - (x - vt) 2 + y2

4D(v) t( ) (4)

式中,扩散系数 D(v) 通过实验标定发现与速度呈幂律

关系。

D(v) = D0
v
v0

( )
γ

(5)

其中, γ 为速度敏感性指数。
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图 6　 喷涂沉积厚度 3D 图

Fig. 6　 3D
 

plot
 

of
 

spray
 

deposition
 

thickness
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图 7　 喷涂沉积厚度俯视图

Fig. 7　 Top
 

view
 

of
 

the
 

spray
 

deposition
 

thickness
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2　 喷涂轨迹规划

通过深度相机扫描工件点云将扫描完成的点云文件

进行预处理,去除噪声以及离群点[12] ,并对其沿 z 轴进行

等距水平层切片,切片完成后根据切面片与点云交点确定

控制点分布,再通过 3-5-3 插值法进行 B 样条曲线拟合,
生成光滑均匀的喷涂轨迹。
2. 1　 喷涂工件的点云建模

通过深度相机对工件进行采样,得到初始点云集[13] ,
对点云模型进行切片处理,将工件点云模型沿 z 轴进行等

距切片,由于点云是无序排列,切片完成后在一个切面片

中对 x,y 坐标进行排列确定点云位序[14] 。
切片完成后,遍历每个切片层点云,点云数据通常包

含如传感器误差、环境干扰等噪声和离群点,需通过滤波

方法剔除异常点以提高切片质量,先通过统计滤波法半径

滤波法[15] ,对明显离群孤立点云与噪声进行过滤,统计滤

波法通过遍历单个点云周围一定数量的点云进行过滤,半
径滤波法通过中心点半径 r 外的点云进行过滤[16] 。

中心点领域

中心点

图 8　 统计滤波法示意图

Fig. 8　 Statistical
 

filtering
 

method

搜索半径

中心点

图 9　 半径滤波法示意图

Fig. 9　 Radius
 

filtering
 

method

　 　 为了节省过滤时间,先通过统计滤波法对大范围外明

显孤立点进行过滤,首先进行邻域分析,对每个点 p j, 计

算其固定邻域内点的平均距离 μ j 和标准差 σ j, 然后对全

局阈值进行设定,设定全局标准差倍数阈值 μ j + ασ j, 通

常系数 α = 1. 0 ~ 3. 0, 本研究选择 α = 1. 5, 超过该值的

点视为离群点,过滤邻域内大于 μ j + ασ j 的离群点,再通

过半径滤波法对小范围进行过滤。
2. 2　 基于 B 样条曲线的路径生成

B 样条曲线因局部支撑性、连续性与形状可调性,成
为复杂曲面路径规划的优选工具[17] 。 对于工件表面点云

数据集 {P j(x j,y j,z j)}, 其数学表达式为

C(u) = ∑
n

j = 0
N j,k(u)P j (6)

其中, N j,k(u)P j 为 k 阶 B 样条基函数,通过递归公式定义。

N j,0(u) =
1,　 u j ≤ u < u j +1

0,　 其他{ (7)

N j,k(u) =
u - u j

u j +k - u j

N j,k(u) +
u j +k+1 - u
u j +k+1 - u j +1

N j +1,k+1(u)

(8)
2. 3　 3-5-3 分段式多项式插值

3 次多项式插值在运用时可以生成光滑的曲线,但是

在机器人控制上却无法满足约束条件,5 次多项式插值运

算量过大,故采用 3-5-3 分段插值,在运动轨迹的不同区

间采用不同插值方法,如曲率过大处,采用 5 次插值法,直
线或曲率较小处采用 3 次插值法,表达式为

θ1( t) = a10 + a11 t + a12 t
2 + a13 t

3 (9)
θ2( t) = a20 + a21 t + a22 t

2 + a23 t
3 + a24 t

4 + a25 t
5 (10)

θ3( t) = a30 + a31 t + a32 t
2 + a33 t

3 (11)
式中, θ1( t) 、 θ2( t) 、 θ3( t) 在组合多项式路径规划中,分
别代表路径的不同时间段的规划函数。

为了实现平滑的轨迹规划,除了空间位置约束外,还
需对角度、角速度及角加速度进行约束。 这些约束条件被

用来构建一个线性方程组,表达式分别为式(12) ~ (14)
所示。

θ1(0) = θ0

θ2(0) = θ1(1)
θ3(0) = θ2(1)
θ3(1) = θf

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(12)

θ
·

1(0) = θ
·

0

θ
·

2(0) = θ
·

1(1)

θ
·

3(0) = θ
·

2(1)

θ
·

3(1) = θ
·

f

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(13)

θ̈1(0) = θ̈0

θ̈2(0) = θ̈1(1)

θ̈3(0) = θ̈2(1)

θ̈3(1) = θ̈f

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(14)

由上述条件可列出矩阵 A 如式(15)所示,其中的时

间系数为每段插值时间。 矩阵 b 如式(16)所示,其中 xn

表示第 n 段插值位移。 3-5-3 组合分段多项式的系数可

由式(17)求解[18] 。
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　 　 　 　 A =

t3
1 t2

1 t1 1 0 0 0 0 0 - 1 0 0 0 0

3t2
1 2t1 1 0 0 0 0 0 - 1 0 0 0 0 0

6t1 2 0 0 0 0 0 - 2 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 t5
2 t4

2 t3
2 t2

2 t2 1 0 0 0 - 1

0 0 0 0 5t4
2 4t3

3 3t2
2 2t2 1 0 0 0 - 1 0

0 0 0 0 20t2 12t2
2 6t2 2 0 0 0 - 2 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 t3
3 t2

3 t3 1

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3t2
3 2t5 1 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6t3 2 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(15)

　 　 b = 0 0 0 0 0 0 x3 0 0 x0 0 0 x2 x1[ ]
T (16)

　 　 a =A -1b (17)

3　 改进的 PSO 算法

3. 1　 传统的 PSO 算法

PSO 算法中的个体称为粒子,其中每个群由在 d 维搜

索空间中随机初始化的 N 个粒子组成[19] 。 在搜索过程

中,粒子 i由两个向量进行定义, Vi = [vi1,vi2,…,vid],Xi =
[x i1,x i2,…,x id]。
其中, Vi 为粒子速度,Xi 为粒子位置,每个粒子 i的位置始

终都有搜寻到的最佳位置代替当前位置,为方便编写,用
Pb i 表示当前位置 Pbest i,用 Pg 表示最佳位置 Pgbest。 X i

和 Vi 的更新公式分别如式(18)、(19)所示[20] 。
Vt +1

id = wVt
id + c1r1[Pb t

id - X t
id] + c2r2[Pd t

d - X t
id]

(18)
X t +1

id = X t
id + Vt +1

id (19)
X t

id 和Vt
id 表示第 i个粒子在 d维上第 t次迭代的速度和

位置。 Pb t
id 是第 i 个粒子在 d 维上第 t 次迭代所搜寻到的

最佳位置,Pg t
d 是整个群在第 t 次迭代所搜寻到的最佳位

置[21] 。 t 和 t + 1 分别表示当前和下一次迭代。 w 是惯性

权重,c1 和c2 分别代表粒子的 Pb t
id 和 Pg t

d 权重的加速度系

数。 r1 和r2 是在[0,1] 内的随机数。 每个粒子的个人历史

最佳位置和全局最佳位置在每次迭代中分别使用公式

(20)、(21) 进行更新[22-23] 。

Pb t +1
id =

X t +1
id ,f(X t +1

id ) ≤ f(Pb t
id)

Pb t
id,

   

f(X t +1
id ) > f(Pb t

id)
{ (20)

Pg t +1
d =

Pg t
d,f(Pg t

d) ≤ min[ f(Pg t
d)]

Pb t +1
id ,

    

f(X t +1
id ) > min{ f(Pg t

d))}{ (21)

式中,
  

f 是优化问题的目标函数,以求取最小值为例对

Pb id 和 Pgd 进行更新。 这样,粒子速度由 3 部分组成。 第

1 部分是粒子保持先前速度时的惯性,第 2 部分是对粒子

本身的认识, 第 3 部分是粒子之间的信息交流与合

作[24-25] 。 尽管标准的 PSO 算法可以用于机械臂路径规

划,但是它同样存在着许多的不足之处,比如恒定的惯性

权重值不利于平衡本地搜索和全局搜索,且随着迭代的进

行,粒子逐渐向局部最优解聚集,使得种群多样性降低,从
而导致算法陷入局部最优[26-28] 。
3. 2　 SA 算法基本原理

SA 算法是一种基于概率的局部优化算法,其灵感来

源于物理学中的退火过程。 在搜索过程中,SA 算法通过

随机扰动当前解,并通过一定的概率接受不如当前解的

解,从而避免陷入局部最优。 计算新解的适应度差 ΔE。
ΔE = T(x′) - T(gbest) (22)
如果 ΔE < 0, 则接受新解;如果 ΔE > 0, 则以一定的

概率接受新解。
退火过程的接受准则为

Paccept = exp - ΔE
T( t)( ) (23)

其中, ΔE 为新解与当前解的能量差, T( t) 为当前温度,
随着迭代逐渐降低更新全局最优解,如果经过模拟退火优

化后的解更优,则更新 gbest。
3. 3　 改进 PSO 算法

六轴喷涂机器人的优化问题涉及路径规划和喷涂参

数的调整。 标准的 PSO 算法能够在曲率变化较小的环境

中实现机械臂的路径规划。 然而在更复杂的环境下,标准

的 PSO 算法的性能往往不尽如人意,具体表现为收敛速

度慢、搜索路径过程中的收敛精度低、陷入局部收敛的问

题,因此需要对标准的 PSO 算法进行改进。
基于 PSO 算法模仿鸟类觅食行为,采用速度-位置搜

索模型迭代获取最优解的一种智能算法其表达式为

Vt +1
id = wVt

id + c1r1(p
t
b - X t

id) + c22r1(g
t
b - X t

id) (24)
x t +1
id = x t

id + vt +1
id (25)

学习因子的关乎 PSO 算法中的粒子个体经验与群体
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经验对轨迹的影响,常设置两者相同,但会陷入局部收敛,
在基本 PSO 算法中学习因子一般取 0 ~ 4 之间的定值,此
处改进 PSO 算法中的学习因子采用非线性动态学习因

子,可以提高局部收敛的能力[29-32] 。 将两个学习因子设

计为动态值,随着算法不断的迭代 c1 逐渐减小, c2 逐渐增

大。 因此算法在初期强化了粒子的个体学习能力在后期

强化了粒子的全局认知能力。 c1、c2 的表达分别为

c1 = 4sin
π
4

1 - n
N( )é

ë
êê

ù

û
úú

2

(26)

c2 = 4sin
nπ
4N( )

2

(27)

式中, n 为当前粒子迭代次数;N 为粒子最大迭代次数。
为了提高喷涂时间和稳定性,可以结合 PSO 算法和

SA 算法,以实现喷涂时间最优化和喷涂稳定性最优化,每
次 PSO 算法更新后,本文使用 SA 算法对全局最优解进行

局部优化。 模拟退火通过扰动当前解,并根据温度下降的

概率接受新解。

是

是否满足终止条件

检查终止条件

输出最优解

更新全局最优解

根据适应度差决定
是否接受新解

计算适应度差

初始化粒子群

计算适应度

更新粒子速度和位置

更新个体、全局最优解

应用模拟退火优化

是 否

继续当前优化过程

否

图 10　 PSO-SA 算法流程图

Fig. 10　 Flowchart
 

of
 

the
 

PSO-SA
 

algorithm

4　 轨迹规划与试验验证

4. 1　 点云生成与处理

使用深度相机采集模型表面数据后,确定车门为喷涂

区域后,相机进行扫描,扫描完成后以点云信息进行保存,
如图 11,原始点云数据量大且分布杂乱,直接进行点云切

片处理不够高效,因此需要对这些数据进行去噪、滤波,以
简化点云数据量并提升处理效率,处理后的点云数据如图

12 所示,其记录了车门表面的几何形状和关键特征点,为
后续的点云切片做准备。

图 11　 原始点云模型

Fig. 11　 Original
 

point
 

cloud
 

model
4. 2　 轨迹生成

对该点云模型进行切片处理,在切片面上的点作为控

制点,然后,通过 3-5-3 多项式插值法进行轨迹拟合,生
成的轨迹如图 14 所示,通过改进后的 PSO 算法进行机器

人时间最优优化,优化结果如图所示,最后,通过对控制点

进行机器人位姿逆向计算,得到机器人的位姿信息,输入

到机器人程序中,则机器人按照喷涂轨迹规划实现了车门

的自动喷涂。

图 12　 处理后点云模型

Fig. 12　 Processed
 

point
 

cloud
 

model
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图 13　 重建后模型

Fig. 13　 Reconstructed
 

model
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图 14　 车门喷涂轨迹

Fig. 14　 Spray
 

trajectory
 

for
 

the
 

car
 

door
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4. 3　 时间最优结果分析

通过对比标准 PSO 算法和改进 PSO 算法,验证时间

优化的效果,经过验证,改进后的 PSO 算法将原本的 10
 

s

运行时间缩短到 3. 5
 

s,时间缩短约 65%,如图 15、16 所

示,各关节运行平滑无突变,收敛更快且收敛性更好,如图

17 所示。
关节1
关节2
关节3
关节4
关节5
关节6

2

0

-20 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
时间/s

关
节

位
置
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关
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（a）标准PSO优化后位置曲线

（b）标准PSO优化后速度曲线

（c）标准PSO优化后加速度曲线

图 15　 标准 PSO 算法优化结果

Fig. 15　 Optimization
 

results
 

of
 

the
 

standard
 

PSO
 

algorithm
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图 16　 改进 PSO 算法优化结果

Fig. 16　 Optimization
 

results
 

of
 

the
 

improved
 

PSO
 

algorithm
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图 17　 各关节收敛情况对比

Fig. 17　 Comparison
 

of
 

joint
 

convergence
 

performance
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4. 4　 喷涂结果分析

对 10 组工件进行喷涂实验,涂层厚度标准差由传统

方法的 18. 6%降至 3. 5%。 进一步分析表明,均匀性提升

主要得益于路径曲率的平滑性与速度曲线的连续性。
170
160
150
140
130
120
110
100
90
80

传统方法
伏化方法
传统方法均值
优化方法均值

样本编号

厚
度

/μ
m

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

传统方法标准差:23.9μm（18.6%）
传统方法标准差:4.4μm（3.5%）

图 18　 传统方法与优化方法喷涂厚度对比

Fig. 18　 Comparison
 

of
 

coating
 

thickness
 

between
 

traditional
 

and
 

optimized
 

methods

5　 结论

本文通过 MATLAB 实现了多尺寸工件喷涂轨迹的高

保真仿真,通过 3-5-3 多项式插值法对喷涂点进行插值拟

合,生成平滑路径,采用改进后的 PSO 算法对机器人运动时

间进行优化,将两个学习因子设计为动态值,并通过引入退

火算法对结果进行扰动寻优,防止陷入局部最优解,试验结

果表明,改进后的 PSO 算法将原本的 10
 

s 运行时间缩短到

3. 5
 

s,时间缩短约 65%,涂层厚度标准差由传统方法的

18. 6%降至 3. 5%。 通过对比,改进后的 PSO 算法在路径平

滑性、作业效率与成膜厚度上均优于传统方法。
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