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基于 SPSO–BP 神经网络的自适应 
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武汉 430074；3. 江苏集萃华科智能装备科技有限公司，江苏 无锡 214174） 

摘要：目的 在湿性物理抛光作业中，根据不同工件的表面抛光质量和效率要求，实现抛光工艺参数的自适

应匹配，达到理想的抛光效果。方法 基于工件表面材料去除原理，建立工艺参数与材料去除率（MRR）和

表面粗糙度的数学关系模型，明确影响抛光效果的工艺参数。针对工艺参数与抛光质量和效率之间的复杂

且交互影响的关系，以及理论计算的抛光效果与实际结果存在差异的问题，提出 SPSO–BP 预测模型，分别

以 20 组不同的抛光工艺参数与对应抛光结果为训练样本，训练 SPSO–BP 模型，并与传统 PSO–BP 模型进

行对比。基于训练好的预测模型，根据不同的基础条件与抛光质量和抛光效率的要求，通过模型自适应匹

配抛光工艺参数。针对 SUS304 板材，设定表面粗糙度目标 Ra1—Ra5 和材料去除率目标 Rm1—Rm5，分别通

过 SPSO–BP 和 PSO–BP 模型预测获得的工艺参数进行抛光试验，将获得的真实粗糙度 Raz1—Raz5 和材料去

除率 Rmz1—Rmz5 与目标值进行对比验证。结果 SPSO–BP 预测模型比 PSO–BP 预测模型具有更高的收敛精度，

SPSO–BP 和 PSO–BP 预测模型的收敛精度分别为 1.26×10−6、0.180，并且 SPSO–BP 模型对样本具有较好的

跟踪能力和泛化能力。以 SPSO–BP 模型预测的工艺参数进行抛光，获得的真实粗糙度 Raz 和真实材料去除

率 Rmz，相较于 PSO–BP 预测模型与目标值更接近。通过 SPSO–BP 和 PSO–BP 预测模型获得的真实粗糙度

值 Raz 与目标值 Ra 的最大误差比分别为 8.00%和 20.00%，平均误差比分别为 5.77%和 14.07%，最小误差比

分别为 2.50%和 10.00%；真实材料去除率 Rmz 与目标值 Rm 的最大误差比分别为 3.00%和 8.57%，平均误差

比分别为 2.14%和 7.46%，最小误差比分别为 1.11%和 4.38%。结论 根据不同的基础条件及抛光质量和抛光

效率要求，可以通过 SPSO–BP 预测模型自适应匹配抛光工艺参数，与传统 PSO–BP 预测模型相比具有更高

的收敛精度，可以获得与抛光目标更接近的真实抛光效果。 
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Based on SPSO-BP Neural Network 

PAN Jie1, CHEN Fan1,2, YANG Wei3, JIN Wen-da3 
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Engineering, Huazhong University of Science and Technology, Wuhan 430074, China;  

3. Jiangsu Jitri-Hust Intelligent Equipment Technology Co., Ltd., Jiangsu Wuxi 214174, China) 

ABSTRACT: With the development of science and technology, the requirements for the surface roughness value and precision 

polishing efficiency of key parts in the fields of aviation, aerospace, national defense, and medical treatment were getting 

stricter. The wet physical polishing method can reduce the deformation of the material during the polishing process and obtain a 

lower surface roughness value. When testing the polishing process parameters, it was necessary to manually select the polishing 

process parameters, observe the polishing results, and repeatedly adjust the process parameters based on experience to achieve 

the desired polishing effect. The test process required a lot of time and energy, relying on people's subjective experience to 

adjust the parameters, the accumulated knowledge and experience were difficult to transfer among different operators. The 

surface roughness and material removal rate are usually measured after the parts are polished, when the test does not meet the 

requirements, it often leads to scrapped parts. This paper aims to achieve the self-adaptive matching of polishing parameters 

according to the requirements of different workpiece surface polishing quality and efficiency, and endeavors to achieve the ideal 

polishing effect. Based on the principle of material removal on the surface of the workpiece, this paper established a 

mathematical model of the relationship between process parameters, material removal rate and surface roughness value, and the 

process parameters that affected the polishing effect was clarified. Aimed at the complex and interactive relationship between 

process parameters and polishing quality and efficiency, as well as the difference between the theoretically calculated polishing 

effect and the actual result, the SPSO-BP prediction model was proposed. 20 sets of different polishing process parameters and 

corresponding polishing results were taken as training samples. The SPSO-BP model was trained with the samples and 

compared with the traditional PSO-BP model. Based on the trained prediction model, the polishing process parameters are 

adaptively matched through the model according to different basic conditions, polishing quality and polishing efficiency 

requirements. For SUS304 plates, the surface roughness value targets Ra1-Ra5 and the material removal rate targets Rm1-Rm5 

were set. Moreover, the process parameters in the SPSO-BP and PSO-BP models were predicted, then polishing test was 

performed. The actual roughness values Raz1-Raz5 and the material removal rate Rmz1-Rmz5 were achieved, compared and verified 

with the target values. Compared with the PSO-BP prediction model, the SPSO-BP prediction model had higher convergence 

accuracy. The convergence accuracy of the SPSO-BP and PSO-BP were 1.26×10−6 and 0.180 respectively, and the SPSO-BP 

model has good tracking ability and generalization ability for samples. The real roughness value Raz and the real material 

removal rate Rmz obtained by the SPSO-BP prediction model were closer to the target value than the PSO-BP prediction model. 

The maximum error ratios of the real roughness value Raz and the target value Ra obtained by the SPSO-BP and PSO-BP 

prediction models were 8.00% and 20.00%, the average error ratios were 5.77% and 14.07%, and the minimum error ratios were 

2.50% and 10.00%; the maximum error ratios of the true material removal rate Rmz and the target value Rm are 3.00% and 

8.57%, the average error ratios were 2.14% and 7.46%, and the minimum error ratios were: 1.11% and 4.38%. According to 

different basic conditions, polishing quality and polishing efficiency requirements, the SPSO-BP prediction model can be used to 

adaptively match the polishing process parameters. In comparison with the traditional PSO-BP prediction model, it had higher 

convergence accuracy, which can achieve a more closer real polishing result to the target requirement. 

KEY WORDS: polish; material removal rate; surface roughness; SPSO; neural networks; predictive model; process parameters; 

self-adaptive 

表面质量是影响零件耐磨性、耐腐蚀性、疲劳强

度、配合稳定性等性能的关键因素，表面粗糙度是表

面质量最具代表性的指标[1-2]。随着科学技术的发展，

在航空、航天、国防、医疗等领域，对关键精密零件的

表面粗糙度及抛光效率的要求越来越高[3-4]。这些复杂

零件表面通常在进行传统加工后需要再进行机器人

抛光，从而得到零件最终的表面状态，达到较低的表

面粗糙度[5-6]。 
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现有的工件材料属性和抛光要求各不相同，材料

的去除机理较复杂，工艺参数繁多且交互影响，通过

理论模型计算的材料去除率和抛光后表面质量与实

际结果存在差异[7-8]。在进行抛光工艺参数实验时，

需要人工选择抛光工艺参数，观察抛光结果，并根据

经验对工艺参数进行反复调整，以达到所需的抛光效

果[9-10]。实验过程需要花费较多的时间和精力，且需

要依赖人为主观经验调整参数，积累的知识和经验较

难在不同操作者之间传授。表面粗糙度和材料去除率

通常是在零件抛光完成后测量，当检测未满足要求

时，常常会导致零件的报废。由此可见，明确工艺参

数与材料去除率和抛光后表面粗糙度的关系，并根据

不同工件的属性、抛光的工作条件、精密抛光表面粗

糙度值及材料去除率要求，自适应匹配最优的工艺参

数，从而达到理想的表面粗糙度值和抛光效率。在零

件表面产生缺陷前对过程参数进行预先调整，减少了

摸索抛光工艺的工作量。 

每个抛光工艺参数对表面粗糙度值和材料去除

率，以及彼此之间的交互影响各不相同。为了明确工

艺参数与抛光结果的关系，寻找合适的工艺参数，众

多学者以表面质量或抛光效率为优化目标，对工艺参

数采用正交试验、灰色关联度、响应面法、神经网络

算法等方式进行优化[8,11-13]。严由春[8]结合 Preston 方

程，对抛光机理进行了研究，建立了抛光材料去除率

模型，通过工艺参数单因素试验，验证了材料去除率

理论模型的合理性。针对粗抛和精抛的工艺参数分别

进行了正交实验，以材料去除深度和表面粗糙度为评

价指标，根据实验结果得出了影响程度的顺序和较优

的工艺参数组合。罗杰维[12]使用柔性气囊针对镍磷合

金进行了化学机械抛光方法（CMP），建立了材料去

除模型和表面粗糙度模型。通过正交试验，分析了主

要工艺参数对粗糙度和材料去除深度的影响，综合了

材料去除率和表面粗糙度值等 2 个评价指标，得到了

相对最优的抛光参数。槐创锋等[13]提出一种基于神经

网络与遗传算法的抛光工艺参数优化方法，采用基于

人工神经网络的工件表面粗糙度预测模型，解决了各

工艺参数间复杂的非线性问题。结合粗糙度预测模型

和抛光效率公式，通过遗传算法对各工艺参数进行了

全局寻优，解决了加工质量目标优化问题，并得到了

相对最优的工艺参数组合。上述文献中仅建立了工艺

参数与工件表面粗糙度值或材料去除率的模型，仍然

需要通过大量的人工试验获得能达到抛光要求的工

艺参数。针对某类特定的材料、工件或抛光方式，不

具备多类材料属性工件及抛光工艺的通用性。文中将

在现有研究的基础上，采用湿性物理抛光法，以纯物

理抛光液为研磨介质，减少研磨介质中的化学成分及

固体磨粒抛光产生的粉尘对环境和操作者的影响，建

立工艺参数与材料去除率和表面粗糙度值关系的理

论模型，明确影响抛光效果的工艺参数，提出

SPSO–BP 的预测模型。基于实验样本，根据不同的

基础条件、抛光质量及材料去除率要求，自适应匹配

工艺参数组合，减少理论计算与实际结果的差异，以

期获得理想的表面粗糙度和抛光效率，为实际精密抛

光作业提供理论基础。 

1  材料去除模型 

在采用液体研磨介质的湿性物理抛光作业中，工

件表面的材料去除是抛光垫带动磨粒旋转，在工件表

面进行微切削作用的过程。明确三者之间的微观变形

及相互作用，对建立材料去除模型至关重要[14]。 

1.1  磨粒压入零件表面深度 

在对工件表面进行抛光时，抛光垫在抛光载荷 F

的作用下，与工件表面贴合，抛光液内的研磨颗粒位

于抛光垫与工件之间。假设磨粒外形近似为圆形，磨

粒与抛光垫和工件的接触和变形情况如图 1 所示。 
 

 
 

图 1  磨粒与抛光垫和工件之间的接触和变形情况 
Fig.1 Contact and deformation between polishing particles 

 and the polishing pad and the workpiece: a) contact 
 between abrasive particles and polishing pad and  

workpiece; b) deformation of abrasive particles after  
contact with polishing pad and workpiece 

 
如图 2 所示，在抛光作业中，小部分磨粒悬浮在

粗糙峰与粗糙峰之间的区域，或在抛光垫表面沟槽

内，不随着抛光垫转动，而抛光垫材料的硬度远小于

工件自身的硬度，因此这 2 个部分对工件材料的去除

量可忽略不计。仅有嵌入抛光垫粗糙峰内，并随着抛

光垫旋转的磨粒可以实现对工件表面材料的去除[8, 14]，

这部分磨粒被称为有效磨粒。 
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图 2   工件表面材料去除原理 
Fig.2 Principle of material removal on workpiece surface 

 
 
抛光压力 F 的计算见式（1）。 

F N F e s  
(1) 

式中：Ne为有效磨粒数；Fs为单粒磨粒的作用力，N。 

由于磨粒与工件之间的变形为塑性变形，因此根

据塑性接触力学理论可得到式（2）。 

gπF H D hmg m mg  
(2) 

式中：Fmg 为磨粒与工件之间的塑性接触力，N；

Hg 为工件的表面硬度，N/mm2；hmg 为磨粒对工件表

面的压入深度，μm；Dm 为平均磨粒直径，μm。 

以常用的三氧化二铝研磨液为研究对象，其磨粒

硬度与常见的金属材料硬度接近或略低，因此在对金

属材料进行精密抛光时，需要考虑磨粒自身的形变，

见式（3）。 
D h h h  m mp mg m  

(3) 

式中：hmp 为磨粒对抛光垫的压入深度，μm；hm

为磨粒产生的变形量，μm。 

由于抛光垫与磨粒之间为弹性接触，根据弹性接

触理论可得式（4）。 
1

3
2

2
4

3 2

D
F E h

   
 

m
mp mp mp

 
(4) 

式中：Fmp 为磨粒与抛光垫之间的弹性接触力，

N；Emp 为磨粒弹性模量 Em 与抛光垫弹性模量 Ep 的

综合弹性模量，两者的综合弹性模量可以通过式（5）

获得。 
2 2

12 1 2 1 2 2 1/ [ (1 ) (1 )]E E E E v E v     (5) 

式中：E1 和 E2 分别为材料 1 和材料 2 的弹性模

量，MPa；ν1 和 ν2 分别为材料 1 和材料 2 的泊松比。 

由于磨粒的受力是平衡的，因此由式（2）、（4）

可得式（6）。 
1

3
2

2
4

π
3 2

D
H D h E h

   
 

m
g m mg mp mp

 
(6) 

根据图 1 可以看出，磨粒与工件之间的接触为球体

与平面的接触，根据 Hertzian[15]方程可得式（7）。 
2

3
2

g

9

8

F
h

D E
 mg

m
m m  

(7) 

式中：Emg 为磨粒弹性模量 Em 与工件弹性模量

Eg 的综合弹性模量，可以根据式（5）计算得到。 
将式（2）、（4）、（6）、（7）代入式（3）

可得式（8）。 
32

2 2 3
3 2 2

2

2 3

9
1 3

8

3 0

H E
h D h D h

EE

D h D

 
     

             
 

 

g mp
mg m mg m mg

mgmg

m mg m
 

(8) 

1.2  有效磨粒数的计算 

假设抛光时磨粒在研磨介质中均匀分布，则单位
体积的抛光液中磨粒数量 N0 的计算见式（9）[16]。 

s s s -a
0

3
a m

π

6

d c
N

D






 

(9) 

式中：ds 为研磨液的稀释比例；ρs 为研磨液被稀
释前的密度，g/cm3；cs-a 为研磨液稀释前的浓度（抛
光液中固体磨粒的质量与液体质量的比值）；ρa 为磨
粒的密度，g/cm3。 

根据 Green−Williamson 粗糙表面接触模型[17]，
工件与抛光垫接触的粗糙峰数量 Nc的计算见式（10）。 

c 0 p c 0 p

1
( )

2d
N n A h z n A


  d

 
(10) 

式中：hc 为抛光垫粗糙峰的高度，μm；Ap 为抛
光垫的表面积，cm2；n0 为单位面积内粗糙峰的数量。 

其中： 
2

c 2
11

1 ( )
( ) exp

22

u d
h


 

  
    

(11) 

式中：d 为平均粗糙峰高度，μm；σ1 为粗糙峰高
度标准差。 

单个粗糙峰与工件的接触面积 Acg 的计算见式
（12）。 

cg c cπA r 
 

(12) 

式中：rc 为抛光垫粗糙峰半径，μm；δc 为抛光垫
粗糙峰的变形量。 

根据弹性接触理论[15]，δc 的计算见式（13）。 
1

2 3
c

c
c dg

9

16

F

r E


 
   
   

(13) 

式中：Fc 为单个粗糙峰受到的载荷，N；Edg 为
抛光垫与工件之间的综合弹性模量，MPa。 

抛光垫与工件表面之间的实际接触面积 Ac 的计
算见式（14）。 

c c cgA N A
 

(14) 

有效磨粒数量 Ne 的计算见式（15）。 

e 0 cN N A  (15) 

将式（9）—（14）代入式（15）可得有效磨粒
数 Ne，见式（16）。 

2 2
0 p c mp0 3

e
dg

9

2 4

n A r FN
N

E




 

(16) 
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1.3  材料去除模型的建立 

材料去除过程原理：磨粒在抛光垫压力的作用
下，有效磨粒被固定在抛光垫表面，随着抛光垫的旋
转和工件表面的相对移动，对零件表面产生了微切削
作用。 

单颗磨粒的材料去除率（Rms）按式（17）计算。 

ms dmS R  (17) 

式中：Sdm 为单颗磨粒压入工件的表面积，μm2；
ω为抛光转速，r/min。 

Sdm 可以按式（18）进行计算。 
2

m m m
dm m mg m

m

arcsin
2 2 / 2

D D r
S r h r

D

           
       

(18) 

式中：rm 为磨粒压入工件抛光面时的接触圆半
径，μm。 

将式（18）代入式（17）可得 Rms，见（19）。 
2

m m m
ms m mg m

m

arcsin
2 2 / 2

D D r
r h r

D
 

           
     

R
 

(19) 

所有有效磨粒材料的去除率可以通过单颗磨粒

的摩擦磨损所产生的材料去除率 Rms 与有效磨粒数

Ne 的乘积得到，见式（20）。 

m e ms*N RR  (20) 

将式（16）、（19）代入式（20）可得材料去除

率。 
2

m m m
m m mg m

m

2 2
0 p c mp0 3

dg

arcsin
2 2 / 2

9

2 4

D D r
R r h r

D

n A r FN

E

 
              

       

 (21) 

根据式（21）推导得出的材料去除率表达式，材

料去除率与抛光转速、研磨介质材料特性、抛光垫的

材料特性、工件表面的材料特性、抛光垫的表面状态、

抛光压力等工艺参数相关。在实际抛光作业过程中，

抛光压力、抛光转速、平均磨粒直径、单位体积内磨

粒数量是工艺试验中主要的调整参数[18]，在 Matlab

中建立材料去除率模型，并设定工艺参数，见表 1。 

根据上述推导公式及表 1 中的工艺参数，绘制抛

光压力、抛光转速、平均磨粒直径及单位体积内磨粒

数量在一定范围内变化对材料去除率的影响关系曲

线，仿真结果如图 3 所示。 
 

表 1  Matlab 材料去除模型工艺参数设定 
Tab.1 Matlab material removal model process parameter setting table 

Parameter rm/µm ω/(r·min−1) Dm/µm Hmg/MPa ρp/（g·cm−3） C N0 Rc/µm Fmp/N n0 Ap/cm2 Edg/MPa 

Value 4 100-900 10-22 90 1.6 0.3 60-260 3 100-300 80 176 160 
 

 
 

图 3  抛光工艺参数与材料去除率关系曲线 
Fig.3 Relationship curve between polishing parameters and material removal rate: a) polishing pressure Fmp, polishing speed  

ω and material removal rate; b) polishing particle number N0, average particle diameter Dm and material removal rate 
 

2  抛光粗糙度模型建立 

现在的研究普遍认为，磨粒对工件的切入深度符
合瑞利分布[19]，其概率密度分布函数见式（22）。 

mg

2
mg 2

mg
mg 2

mg

e 0
( )

0 0

h
h

h
f h

h






 

 

 ≤

 

(22) 

式中：σ2 为磨粒对工件切入深度的方差。 

将磨粒的形状近似为球形，在工件表面磨削时留

下划痕，如图 4 所示，根据表面粗糙度 Ra 的定义[20]，

见式（23）。 

cl0

1
( )

L
Ra y y y

L
  d

 
(23) 

式中：y 为轮廓线上的点到算术平均中线之间的

距离，μm；ycl 为算数平均中线高度，μm；L 为取样

长度，μm。 

2.1  轮廓算术平均中线的确定 

在抛光作业中，由于磨粒对工件表面的切入深度

符合瑞利分布，因此将磨粒的切入深度分为小于算术 
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图 4  磨粒在工件表面切削简图 
Fig.4 Schematic diagram of polishing particles  

cutting on the surface of the workpiece 
 
平均中线高度和大于算术平均中线高度等 2 类。根据

轮廓算术平均中线的定义，磨粒在工件表面形成的轮廓

与算数轮廓平均中线围成面积的数学期望为 0[21-22]，见

式（24）。 

mg mg mg0
[ ( )] ( ) ( ) 0E A h A h f h h


  d

 

(24) 

式中：A(hmg)为磨粒在工件表面产生的轮廓线与

算术平均中线之间的面积，μm2。 

磨粒去除深度小于算术平均中线的轮廓与算术

平均中线围成区域的面积 A1 的计算见式（25）。 

1 cl 1 1 1 1 1

4
2

3
A y D h h D h 

 
(25) 

式中：D1 为 A1 处的磨粒直径，μm；h1 为此处的

磨粒去除深度，μm。 

A1 的数学期望计算见式（26）。 
3

2
1 cl 1 1 1 1

4
( ) 2 ( ) ( ) ( )

3
E A y E D E h E D E h

 
    

   
(26) 

磨粒去除深度大于算术平均中线的轮廓与算术

平均中线围城区域的面积可以分为 A21 和 A22，如图 4

所示。其中，A21 的计算见式（27）。 

21 2 cl 2 2 cl

4
( ) ( )

3
A h y D h y  

 
(27) 

式中：D2 为 A2 处的磨粒直径，μm；h2 为此处的

磨粒去除深度，μm。 

A21 的数学期望计算见式（28）。 

 
3

2
21 2 2 cl

4
( ) ( )

3
E A E D E h y

 
  

   
(28) 

面积 A22 的计算见式（29）。 

22 cl 2 2 2 2 2 2 cl 2 2 cl

4 4
2 ( ) ( )

3 3
A y D h h D h h y D h y    

 
(29) 

A22 的数学期望计算见式（30）。 
3

2
22 cl 2 2 2 2

3

2
2 2 cl

4
( ) 2 ( ) ( ) ( ) ( )

3

4
( ) [( ) ]

3

E A y E D E h E D E h

E D E h y

  

  (30) 

将式（24）展开，见式（31）。 

1 1 2 21 2 22[ ( )] ( ) ( ) ( ) 0E A h p E A p E A p E A   
 

(31) 

式中：p1 为磨粒切入工件深度小于算术平均中线

高度的概率，根据图 4，
cl

1 0
( )

y
f h h  dp

；
p2 为磨粒切

入工件深度大于算术平均中线高度的概率，根据图 4，

cl
2 ( )

y
f h h


  dp

。
 

将式（26）、（28）、（30）代入式（31），化

简可得，见式（32）。 
3

2

cl 1

2

2 ( )

3 ( )

E h
y

E h



 

(32) 

2

2
2

5
3 2

22
20

2

( ) e
h

h
E h h




  d

 
(33) 

2

2
2

3
1 2

22
20

2

( ) e
h

h
E h h




  d

 
(34) 

使用 Matlab 软件计算以上 2 个积分方程，可得： 
3 3

2 2
2( ) 1.547E h   (35) 

1 1

2 2
2( ) 1.078E h   (36) 

将式（35）、（36）带入式（32）可得式（37）。 

cl 20.957y   (37) 

2.2  Ra 表达式的建立 

根据表面粗糙度的定义，其数学期望可以表示为

磨粒切入工件的 2 种轮廓算术平均偏差期望值与形

成该期望值的概率的乘积之和[23-24]，见式（38）。 

cl

cl
1 20

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
y

y
E Ra E Ra f h h E Ra f h h


  d d

 
(38) 

面积 A1 所造成的表面粗糙度的数学期望可以表

示为： 

1
1

1 1

( )
2

A
E Ra E

D h

 
   

   

(39) 

将式（26）代入式（39）化简可得式（40）。 

1 cl 1

2
( ) ( )

3
E Ra y E h 

 
(40) 

面积 A21 和 A22 所造成的表面粗糙度的数学期望

可表示为式（41）。 

21 22
2

2 2

( )
2

A A
E Ra E

D h

 
   

   

(41) 

将式（28）、（30）代入式（41），并化简，可

得式（42）。 
3

2
2 cl

2 cl 23

2
2

( )4 2
( ) ( )

3 3

h y
E Ra E y E h

h

 
    

    

(42) 

将式（37）代入概率 p1 和 p2 的表达式，即可得

式（43）、（44）。 
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2

22
2

0.957 2
1 20

2

e 0.367 4
h

h
h

 





  dp
 

(43) 

2

2
2

2

2
2 20.957

2

e 0.632 6
h

h
h

 


  dp

 
(44) 

将式（37）、（40）、（42）、（43）、（44）

代入式（38）化简，可得式（45）。 

2( ) 0.715E Ra   (45) 

由于抛光过程中抛光盘对工件表面的抛光压力

为每个磨粒对工件表面的压力之和，因此可以得到力

平衡方程，见式（46）。 
e

mgi
1i

E F F


 （ ）
 

(46) 

将式（2）、（16）带入式（46），可得式（47）。 

dg
3mg 2 2 2

g m 0 c p c mp

321
( )

π ( ) 9

E
E h

H E d N A r F


 

(47) 

式中：E(dm)为磨粒直径的数学期望。研究表明，

当大量磨粒参与抛光过程时，磨粒直径符合正态分

布，可得式（48）、（49）。 
m m

2

( )
m 2

m m m m0 0
( ) ( ) e

2π

d D
d

E d d d D



 

   
 
(48) 

mg mg mg mg 20

π
( ) ( )

2
E h h f h h 


  d

 
(49) 

将式（9）、（43）、（44）、（47）、（48）

联立，可得式（50）。 
2

dga m
3

2 2
g s s s a c p c mp

32
0.12

9

ED
Ra

H d m A r F


 




 

(50) 

根据式（50）推导得出表面粗糙度表达式，表面

粗糙度与平均磨粒直径、研磨介质材料特性、抛光垫

与工件表面的材料特性、抛光垫的表面状态、抛光压

力等工艺参数相关。在 Matlab 中建立表面粗糙度模

型，绘制平均磨粒直径与抛光压力在一定范围内变化

对粗糙度的影响关系曲线，仿真结果如图 5 所示。 
 

 
 

图 5  抛光压力 Fmp、平均磨粒直径 Dm 与表面 

粗糙度值 Ra 的关系曲线 
Fig.5 Relationship curve between polishing pressure  

Fmp, average abrasive particle diameter Dm and  
surface roughness value Ra 

3  基于 SPSO–BP 神经网络的预测模型 

根据式（21）和式（49），材料去除率 MRR 和

表面粗糙度 Ra 与抛光压力、抛光垫转速、抛光垫弹

性模量、工件弹性模量、磨粒弹性模量、单位体积内

磨粒数量、平均磨粒直径等参数有关。材料去除率和

表面粗糙度与抛光工艺参数之间的关系是复杂且交

互影响的，通过理论模型计算的材料去除率和抛光后

表面质量与实际结果存在差异。传统的 BP 神经网络

算法虽善于处理这种关系，但需要大量的实验数据来

提高模型的精度，收敛速度较慢，泛化能力较差，稳

定性不高，容易陷入局部最优解[25-26]。由此，文中提

出一种基于 Sigmod 函数改进的粒子种群算法

（SPSO）与 BP 神经网络算法结合的预测模型，原理

及流程如图 6 所示，通过 SPSO 算法优化 BP 神经网

络的初始值和阈值，提高工艺参数匹配的收敛速度和

精度，得到理想的表面粗糙度和材料去除率。 

粒子种群算法（PSO）在求解最优解时，在生成

初始种群后会基于个体极值和全局极值，不断更新

粒子的速度和位置，以求得空间中的最优解 [27-28]。

粒子的位置和飞行速度的更新公式分别见式（50）—

（51）。 
1

il il 1 1 il 2 1 il( ) ( )n n k n k n
iv v c r x c r g x     best bestp  (50) 

1 1
il il il
n n nx x v    (51) 

式中：v 为速度； k
ibestp 为第 i 个粒子截至第 k 次

的最优历史位置； kgbest 为截至第 k 次更新全部粒子的

最优历史位置；ε为惯性权重参数；c1 和 c2 为学习因

子；n 为当前的迭代次数；r1 和 r2 为[0，1]中的任     

意数。 

惯性权重 ε对粒子种群算法的影响相对最大，是

平衡局部和全局搜索能力的关键。如果惯性权重较

小，则容易陷入局部最优。如果惯性权重较大，则导

致收敛速度较慢[29-30]。由此，综合考虑迭代次数和适

应度的变化，提出了基于 Sigmod 函数自适应权重的

粒子群算法（SPSO）[25]，Sigmod 函数表达见式（52）。 

1
( )

1 e
x

F x



 

 
 



  

(52) 

函数外形近似为 S 形，且关于（µ，γ/2）中心对

称，曲线在中心处增长得较快，在两端增长得较慢[27]。

在迭代初期，算法应注重全局搜索能力，将惯性权重

设置为较大值。在迭代后期，算法应保证粒子能快速

收敛，找到最优解，惯性权重应设置为较小值。由此，

基于 Sigmod 函数构造的惯性权重系数的基本公式见

式（53）。 

1 1
( ) 1

1 e 1 e
x x

x
 

 


    

   
   

  

   

(53) 

式中µ和 γ的值按式（54）设定。 
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图 6  SPSO–BP 预测模型原理及流程 
Fig.6 Principle and process of SPSO-BP hybrid learning model 
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(54) 

假设粒子的整个迭代周期为 T，将 μ设置为 T/2，

使粒子以迭代中期点为对称点。γ 根据粒子自身适应

度和种群的平均适应度来设置，当粒子适应度值较

低，应降低优化步伐，增加局部搜索能力；当粒子群

适应度值较大，与种群差距较大时，提高全局搜索能

力[27]，惯性权重的计算见式（55）。 

min

avg min

min max min

2

avg min

min max min avg
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且
e
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≤  (55) 

 1） 在迭代初期，算法注重全局范围内搜索，ε(x)

应尽可能大，接近于 εmax。  

2） 在迭代中前期，粒子可以适当增加局部搜索

能力，但仍以全局搜索能力为主。  

3）在迭代中期，惯性权重为(εmin+εmax)/2，此时

粒子的惯性权重快速下降，处于从全局搜索到局部搜

索的过渡阶段。  

4） 在迭代中后期，惯性权重进一步下降，粒子

继续由全局搜索趋向于局部搜索，并以局部搜索为主。 

5）在迭代后期，权重趋近于最小惯性权重 εmin，

粒子专注于局部搜索，完成整个迭代过程。 

针对式（55）中学习因子 c1、c2（c1 表示个体最

优学习因子，c2 表示种群最优学习因子），文中进行

如下设定，见式（56）。 

1 avg 2 avg

1 avg 2 avg

3 2
,

2 3

c f f c f f

c f f c f f

   
      

≤ ≤

 

(56) 

当 f≤favg 时，粒子自身所处位置较好，粒子应加

强自身的学习，因此设定 c1=3，c2=2；当 f>favg 时，

粒子的位置较差，粒子应侧重种群学习，加强自身与

种群的联系，因此设定 c1=2，c2=3[31]。 

BP 神经网络包括信号的前向传播和误差的反向

传播等 2 个过程。通过自身的训练和学习，结合给定

的输入值得到最接近期望输出值的结果，BP 神经网

络主要包含输入层、隐含层、输出层[32]。在实际抛光

作业中，一般将工件硬度、工件弹性模量、抛光垫弹

性模量、磨粒弹性模量等作为基础条件。为了便于实

际测量作业，将工件初始表面粗糙度值 Ra0 代替粗糙

度模型中的轮廓算数平均中线作为输入之一，将表面

粗糙度值和材料去除率作为已知的抛光技术要求，因

此将这 6 个参数作为输入层，将抛光压力、抛光转速、

单位体积内磨粒数量及平均磨粒直径作为工艺试验

中主要调整的工艺参数，放置在输出层，隐含层层数
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为 1，根据经验公式[33]，节点具体可以选择为 10，因

此确立了 6–10–4 的三层神经网络，BP 神经网络结构

如图 7 所示。 
 

 
 

图 7  BP 神经网络结构 
Fig.7 BP neural network structure 

 

4  工艺参数优化结果对比 

4.1  实验方案 

选择 SUS304 板材为抛光工件，尺寸均为 50 cm× 

50 cm，厚度均为 0.5 mm。SUS304 的洛氏硬度为 90HRB，

弹性模量为 190 GPa，使用 4 种三氧化二铝磨粒为研

磨介质，根据式（9）调配研磨液，并将研磨液单位

体积内的磨粒数量控制在 60~260，颗粒直径为 10~  

22 µm，选择常用的聚氨酯抛光垫，其弹性模量约为

147 MPa。 

使用自主研发的主动力控伺服磨抛主轴作为抛

光工具，如图 8 所示，主要包括伺服电机、力控装置、

浮动旋转机构、传动机构和抛光垫组件。伺服电机通

过传动机构驱动浮动旋转机构旋转，将抛光垫组件安

装在浮动旋转机构下端，可以跟随浮动旋转机构旋 
 

 
 

图 8  主动力控伺服磨抛主轴 
Fig.8 Active force control servo polishing spindle 

转，实现对工件表面的旋转抛光。浮动旋转机构可以

同时实现旋转和轴向移动，将力控装置与浮动旋转机

构下端连接，带动浮动旋转机构沿轴向移动，并给抛

光垫提供抛光压力，与工件表面贴合。结合上位机软

件，可以对力控装置的输出力进行数字化控制，从而

精准地给抛光垫提供不同的抛光压力，通过控制伺服

电机转速实现抛光垫抛光转速的不同。 

在合理区间内选择抛光压力 Fmp、抛光转速 ω、

单位体积内磨粒数量 N0、平均磨粒直径 Dm 等抛光参

数，组成 21 种不同的抛光工艺参数组合。在 SUS304

板材上进行相同时间的抛光试验，使用粗糙度测试仪

测量工件的初始粗糙度值 Ratc 和工件抛光后的粗糙

度值 Ratz。在每个工件表面的 6 个区域使用厚度规测

量原始工件的厚度，并取平均值 dtc。在抛光结束后，

在每个工件抛光部分取 6 个区域测量工件的厚度，并

取平均值 dtz。由于采用湿性物理抛光方法，磨粒材

料去除质量较难获得，因此将工件抛光前后同一位置

的厚度差与抛光时间的比值作为材料去除率 Rmt，每

组抛光工艺参数进行 3 次实验，结果取平均值，如表

2 所示。记录工艺参数和匹配的结果，作为训练样本。 
 

表 2  工艺参数与试验结果 
Tab.2 Process parameters and test results 

Material
Fmp/

N
ω/ 

(r·min−1)
N0

Dm/ 
μm 

Ratc/ 
μm 

Ratz/
μm 

Rmt/ 
(μm·min−1)

100 100 60 10 0.118 0.036 2.8 

150 300 110 13 0.118 0.029 3.7 

200 500 160 16 0.117 0.017 4.9 

250 700 210 19 0.121 0.026 6.1 

300 900 260 22 0.118 0.040 6.7 

300 100 60 22 0.116 0.048 5.0 

250 300 110 19 0.117 0.029 5.5 

150 700 210 13 0.118 0.027 5.4 

100 900 260 10 0.114 0.029 4.6 

100 100 60 22 0.117 0.051 3.7 

150 300 110 19 0.117 0.035 4.2 

250 700 210 13 0.118 0.029 5.4 

300 900 260 10 0.116 0.022 4.7 

300 100 260 10 0.118 0.036 3.9 

250 300 210 13 0.114 0.030 4.1 

150 700 110 19 0.118 0.031 4.8 

100 900 60 22 0.120 0.041 4.4 

100 100 260 22 0.121 0.043 7.4 

150 300 210 19 0.116 0.038 5.8 

250 700 110 13 0.119 0.035 4.9 

SUS
304 

300 900 60 10 0.115 0.039 4.1 

 
在 Matlab 中分别构建 SPSO–BP 预测模型和

PSO–BP 预测模型，通过模型的自学习和自组织等功能

分析获得表面粗糙度、材料去除量与工艺参数的潜在规
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律。2 种预测模型在 Matlab 中的收敛结果见图 9[34-35]。 

从图 9 可以看出，SPSO–BP 预测模型的收敛步

数为 19，收敛精度为 1.26×10−6。PSO–BP 预测模型

的收敛步数为 32，收敛精度为 0.180。SPSO–BP 预测

模型的迭代步数较少，收敛精度较高。 

对于 SPSO–BP 预测模型，采用 postrey 命令分析

其对新样本的跟踪能力[36-37]。 

如图 10 所示，SPSO–BP 模型对训练样本的跟踪 
 

 
 

图 9  2 种预测模型在 Matlab 中的收敛结果 
Fig.9 Prediction results of two prediction models in Matlab 

 

 
 

图 10  SPSO–BP 预测模型样本的跟踪能力 
Fig.10 SPSO-BP prediction model sample tracking ability: a) tracking ability of training example; b) tracking ability  

of validation example; c) tracking ability of tesing example; d) tracking ability of total example 
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能力 R=1，对确认样本的跟踪能力 R=0.989 98，对验

证样本的跟踪能力 R=0.991 36。同时，模型对总样本

的跟踪能力 R=0.997 53，说明该模型对样本的跟踪能

力和对新样本的泛化能力较强。 

4.2  结果对比与分析 

如表 3 所示，针对 SUS304 板材，设定了 5 种不

同的表面粗糙度值目标 Ra1—Ra5 和材料去除率目标

Rm1—Rm5，并将其作为 SPSO–BP 和 PSO–BP 预测模

型的输入。在 Matlab 中分别通过 2 种预测模型进行

仿真预测，获得对应的抛光转速、抛光压力、平均磨

粒直径、单位体积内磨粒数量等工艺参数组合，将工

艺参数取整，进行抛光试验。如图 11 所示，机器人 
 

以同样的轨迹和移动速度带着主动力控伺服磨抛主 

轴，分别对每个工件的表面进行抛光，在每个原始工

件表面选择 6 个区域进行工件初始表面粗糙度的测

定，分别取平均值 Rac1—Rac5 作为 SPSO–BP 预测模

型的输入之一，在每个工件表面取 6 个区域测量原始

工件的厚度，并取平均值 dc1—dc5。在抛光作业结束

后，在每个工件的抛光部分选择 6 个区域测量工件抛

光后的粗糙度，并取平均作为真实粗糙度值 Raz1—

Raz5。在原先测量厚度的相同位置测量抛光后工件的

厚度，并取平均值 dp1—dp5，将工件抛光前后同一位

置的厚度差与抛光时间的比值作为真实材料去除率

Rmz1—Rmz5，将实验获得的真实值与目标值进行对比，

对比结果如表 3 所示。 

 
 

图 11  工件抛光前后粗糙度和工件厚度的测量 
Fig.11 Measurement of roughness value and workpiece thickness before and after polishing: 

 a) roughness measurement; b) thickness measurement 
 

表 3 预测结果对比 
Tab.3 Comparison of prediction results 

ω/(r·min−1) Fmp/N Dm/μm N0 Raz/μm Rmz/(μm·s−1)
Material SPSO- 

BP 
PSO- 
BP 

SPSO- 
BP 

PSO- 
BP 

SPSO-
BP 

PSO-
BP 

SPSO-
BP 

PSO-
BP 

SPSO-
BP 

PSO-
BP 

Ra/ 
μm SPSO- 

BP 
PSO-
BP 

Rm/ 
(μm·s−1)

221.88 209.21 315.22 285.69 9.83 8.21 227.51 204.61 0.041 0.044 0.040 0.097 0.089 0.100

294.27 267.44 275.81 244.19 18.21 16.77 187.21 144.79 0.032 0.034 0.030 0.117 0.110 0.120

355.48 310.48 283.22 242.81 12.44 11.21 202.51 176.51 0.019 0.023 0.020 0.144 0.128 0.140

396.10 361.12 352.14 334.82 15.47 13.22 157.88 149.21 0.016 0.018 0.015 0.162 0.153 0.160

SUS 
304 

420.27 445.24 308.26 333.75 20.21 23.17 124.21 117.89 0.023 0.022 0.025 0.182 0.189 0.180

Maximum error/% 8.00 20.00 3.00 8.57

Average error/% 5.77 14.07 2.14 7.46

Minimum error/% 2.50 10.00

 

1.11 4.38

  

 
采用 PSO–BP 预测模型时，5 组样本的预测值与

实际值的误差率均偏大。采用 SPSO–BP 预测模型时，

预测精度较 PSO–BP 预测模型有一定提高，其中表面

粗糙度值 Ra 的最大误差比为 8.00%，平均误差比为

5.77%，最小误差比为 2.50%；材料去除率（MMR）

的最大误差比为 3.00%，平均误差比为 2.14%，最小

误差比为 1.11%。采用 SPSO–BP 预测模型，5 组验证

样本的预测误差率均较小，该预测模型的预测结果与

实测值更接近。 

5  结论 

针对工艺参数与抛光质量和效率之间的复杂且

交互影响的关系，提出 SPSO–BP 预测模型，基于实

验样本，根据不同的基础条件、精密抛光质量和抛光

效率的要求，自适应匹配最优的抛光工艺参数，从而
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获得理想的表面粗糙度值和材料去除率。 

SPSO–BP 预测模型与传统的 PSO–BP 预测模型

相比，可以综合考虑迭代次数和适应度的变化，并基

于 Sigmod 函数自适应惯性权重，具有更快的收敛速

度和更高的收敛精度。使用 SPSO–BP 模型预测的工

艺参数可以达到与抛光目标更接近的真实抛光效果。 
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