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基于 BP 神经网络的确定性剪切增稠 
抛光材料去除率模型 
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摘  要：目的 通过训练不同实验参数条件下的确定性剪切增稠抛光的实验数据，建立基于 BP 神经网络的

确定性剪切增稠抛光材料去除率模型，为实现抛光点材料的确定去除控制提供基础。方法 以 BK7 平面玻璃

为抛光对象展开确定性剪切增稠抛光正交实验，根据正交实验分析结果，比较抛光头转速、抛光头与工件

之间的间隙以及抛光液浓度三个因素，对抛光点材料去除率影响的权重，确定 BP 神经网络的输入参量。根

据经验公式初步确定网络隐含层节点个数，并综合比较不同隐含层节点数目下的模型性能来确定整体网络

结构，使用训练集实验数据训练网络模型，建立抛光点的材料去除率模型。结果 模型预测结果与实验结果

对比表明，所建立的峰值去除率 BP 神经网络预测模型输出结果与实验结果之间的相对误差在 6.8%以内，

验证了所建立材料去除率模型的准确性。结论 传统理论模型难以精确描述确定性剪切增稠抛光的工艺参数

与抛光区域材料峰值去除率之间复杂的非线性映射关系，而 BP 神经网络的自学习自适应能力能够克服这种

问题，为确定性剪切增稠抛光去除率模型的建立提供新的思路。 
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ABSTRACT: The work aims to establish the removal rate model of deterministic shear thickening polishing (DSTP) based on 
BP neutral network by training the data of DSTP under different conditions, to provide basis for the deterministic removal 
control of material at polishing point. DSTP orthogonal experiment was conducted on BK7 flat glass, and the results were 
analyzed to compare the weight of each factor’s (polishing head speed, polishing gap, concentration of polishing slurry) impact 
on material removal rate of polishing point, to determine the input parameters of BP neural network. The number of hidden layer 
nodes was determined by experimental equation initially, and then the whole structure of network model was constructed by 
comparing the performance of the model under different hidden layer nodes. The final material removal rate model was 
established based on the experimental data designed network trained by the model. The comparison between the model 
prediction results and the experimental results showed that the relative error was less than 6.8% between the output of the 
established BP neural network prediction model and the measured results, proving the accuracy of the prediction model. The 
traditional theoretical model is difficult to accurately describe the complicated nonlinear mapping relationship between the 
process parameters of DSTP and the peak removal rate. The self-learning and adaptive ability of BP neural network can 
overcome this problem and provide a novel strategy for building the removal rate model of the deterministic shear thickening 
polishing process. 
KEY WORDS: shear thickening polishing; BP neural networks; deterministic polishing; removal rate; removal rate model 

确定性抛光通过精确控制抛光头抛光区域材料

去除量、抛光路径以及抛光驻留时间，可对工件表面

轮廓误差进行修正[1]，在保证工件表面质量的同时，

获得高面型精度。近年来出现的典型确定性抛光方法

包括：磁流变抛光[2]、电射流抛光[3]、磁射流抛光[4]、

气囊抛光[5]等。在确定性抛光中，工件表面的材料去

除量是去除函数和驻留时间的卷积。因此，材料去除

模型对于工件表面修型起着至关重要的作用[6-8]。尹

韶辉等 [9]分析了磁流变抛光中的流体动压力和磁化

压力，得出了适用于小口径非球面斜轴磁流变抛光材

料去除率模型。YANG 等[10]进行了不同磨粒浓度对去

除机理的影响分析，得到了磁射流材料去除模型。

Kim 等[11]研究了射流抛光中的材料去除特性，得到射

流抛光材料去除模型。 
吕冰海等提出了一种基于非牛顿流体剪切增稠

效应的剪切增稠抛光（Shear Thickening Polishing，
STP），分析了抛光过程的材料去除机理[12]，并建立

了表面粗糙度演变模型[13]。利用 STP 方法抛光硬质

合金刀片复杂切削刃 15 min 后，其表面粗糙度从

121.8 nm 减小至 7.1 nm[14]。轴承套圈经过 STP 方法

抛光后，得到了 4.55 nm 的表面粗糙度和 0.82 μm 的表

面轮廓误差[15]。确定性剪切增稠抛光（Deterministic 
Shear Thickening Polishing，DSTP）是将 STP 方法应

用于确定性抛光工艺中，其先决条件是确定抛光点的

材料去除模型。然而，影响确定性剪切增稠抛光材料

去除率的参数诸多，主要有抛光头转速、抛光头与工

件之间的间隙高度以及抛光液的浓度等，且参数之间

存在交互作用及高度非线性关系，采用传统数学方法

建立抛光去除模型存在局限性。 
近来，神经网络（NN）由于具有自学习、自适

应以及显著的非线性函数逼近等特点，被广泛用来解

决复杂工艺参数的控制问题。樊世燕等[16]对比了响应

曲面法（RSM）和人工神经网络（NN）在铜 CMP
工艺参数控制中的应用，研究发现 NN 比 RSM 具有

更好的拟合度和预测精度。李婕等[17]在优化航空发动

机叶片砂带抛光工艺参数时，采用 BP 神经网络建立

了表面粗糙度与工艺参数之间的预测模型，确定了最

佳工艺参数。鄢烈忠等[18]建立了磨料水射流抛光工艺

参数 BP 神经网络预测模型，以磨料浓度、靶距、横

移速度与表面粗糙度作为输入参数，输出入射角度和

射流压力，并在模型输出的入射角度和射流压力下

进行实验，测得实际值与模型预测值的相对误差在

0.29%~2.89%之间。此外，NN 方法亦被应用于超声

无磨料外圆抛光工件表面粗糙度的预测、滚子轴承

电化学抛光、硅和铜等材料 CMP 工艺理论模型的构

建[19-22]。 
本文旨在基于 BP 神经网络建立确定性剪切增稠

抛光点材料峰值去除率模型。在不同实验条件下进行

正交实验，并将实验数据分为训练集和测试集样本。

将训练集样本用于 BP 神经网络的训练，采用经验公

式确定 BP 神经网络隐含层节点的数量范围，综合比

较不同隐含层节点数目时网络的性能，确定网络的整

体结构，最后使用测试集样本验证所建立的材料去除

率模型的准确性。 

1  确定性剪切增稠抛光原理 

DSTP 加工平面玻璃原理示意图如图 1 所示。以

剪切增稠流体作为基液配制抛光液，将抛光用的磨粒

分散在剪切增稠流体中。通过抛光头旋转带动抛光液

的流动，抛光头与工件之间抛光液受到的剪切速率超

过一定的阈值时会产生剪切增稠效应，抛光液中分散

的胶态固体粒子聚合成大量粒子簇，并将磨粒包裹在

其中。接触区域抛光液的黏度急剧增大，瞬间呈现固
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体特性，增强了对磨粒的把持力，在抛光区域形成一

个柔性“固着磨具”。对工件表面材料进行微切削，

结合抛光头的路径和抛光驻留时间的控制，可实现对

工件表面轮廓误差的修正。抛光头转速、抛光间隙和

抛光液浓度等是抛光区域的材料去除函数的主要工

艺参数。 
 

 
 

图 1  剪切增稠确定性抛光原理示意图 
Fig.1 Schematic illustration of shear thickening deterministic 
polishing 
 

2  确定性剪切增稠抛光实验 

2.1  实验过程与实验条件 

为了探究确定性剪切增稠抛光中抛光头转速、抛

光间隙和抛光液浓度三个影响参数对峰值去除率的

影响权重，以确定网络模型的输入参量，本文将运用

3 因素 4 水平的正交实验对三个参数进行分析，并将

抛光点材料峰值去除率（抛光点去除函数呈高斯分

布）作为评价指标。本次实验采用 3000#Al2O3 剪切

增稠抛光液[23]，其流变曲线如图 2 所示（采用流变仪

测量）。随着剪切速率的增加，抛光液黏度的变化呈

现三个阶段：区域 I 为剪切变稀阶段，黏度随剪切速

率的增加而降低；区域 II 为剪切增稠阶段，黏度随剪

切速率的增加急速上升，这也是 STP 所运用的区域；

区域 III 又呈现为剪切变稀阶段。抛光实验条件如表

1 所示，抛光实验平台如图 3 所示，平面工件（BK7
光学玻璃）浸没在抛光液中，具有楔形结构的抛光头

靠近工件表面，通过主动旋转带动抛光液流动从而产

生剪切作用，实现工件表面确定点的材料去除。 
 

 
 

图 2  剪切增稠抛光液黏度曲线 
Fig.2 Viscosity curve of shear thickening polishing slurry 

 
 

图 3  确定性抛光实验平台 
Fig.3 Deterministic polishing experimental device: a) schematic 
diagram; b) Picture 

 

表 1  确定性抛光实验条件 
Tab.1 Deterministic polishing experimental conditions 

Experimental conditions Parameters 
Workpiecediameter (inch) 1.5 
Abrasive Al2O3 
Abrasive particle size 3000# 
Abrasive particle concentration/wt% 3, 5, 7, 9 
Polishing head size/mm 75×30 
Wedge grooves number of polishing head 12 
Rotating speed/(r·s1) 4, 8, 12, 16 
Gap/mm 0.6, 0.8, 1, 1.2
Polishing time/h 1 

 

2.2  抛光点峰值去除率测量方法 

实验中为得到工件的材料去除率，首先使用激光

干涉平面度仪 GPI XP/D 对抛光之前的玻璃表面进行

测量，得到表面的平面度如图 4a 所示；抛光头在玻

璃表面中心并作为驻留点，定点抛光 1 h 后，再次用

平面度仪测量抛光后玻璃表面的平面度，如图 4b 所

示；将抛光后面形与初始面形相减得到抛光过程的材

料去除量分布，如图 5a 所示。提取 X 轴中心截面轮

廓数据，并取最高点作为峰值去除量，如图 5b 所示。 

2.3  实验结果及分析 

按表 1 所示的实验条件进行 3 因素 4 水平的正交

实验，并采用 2.2 所述方法测量去除率，得到各参数

各水平值下的材料去除率，如表 2 所示。对实验结果

进行方差分析，抛光头转速、抛光间隙和抛光液浓度 
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a  抛光前 b  抛光后 

 

图 4  玻璃面型图 
Fig.4 Surface pattern of glass: a) before polishing; b) after polishing 

 

 
 

图 5  去除率分布 
Fig.5 Removal rate distribution: a) polishing zone; b) X-axis center contour 

 
表 2  实验结果 

Tab.2 Experiment result 

Serial 
number 

Rotating speed 
ω/(r·s1) 

Gap 
h/mm

Concentration 
c/wt% 

MRR/
(μm·h1)

1 4 0.6 3 0.027
2 4 0.8 5 0.056
3 4 1 7 0.118
4 4 1.2 9 0.093
5 8 0.6 5 0.049
6 8 0.8 3 0.248
7 8 1 9 2.530
8 8 1.2 7 0.389
9 12 0.6 7 0.066

10 12 0.8 9 0.413
11 12 1 3 0.436
12 12 1.2 5 0.161
13 16 0.6 9 0.081
14 16 0.8 7 0.065
15 16 1 5 0.050
16 16 1.2 3 0.027

对材料去除率的影响权重分别为 34.38%、33.45%和

32.17%，可见三个因素对材料去除率都有着重要的影

响，因此将这三个因素均作为确定性剪切增稠抛光材

料去除模型的输入参量。 

3  确定性剪切增稠抛光峰值去除率材

料去除模型的建立 

3.1  BP 神经网络结构设计 

BP 神经网络具有自学习、自适应和很强的非线

性映射的能力，可以逼近任意连续函数，且只需要数

据样本而无需建立数学模型，就可以建立起输入与输

出之间的非线性映射关系。在不限制隐含层节点数的

情况下，一个三层 BP 神经网络可以实现任意 n维到

m维的映射[24]，因此本文选用单隐层的 BP 神经网络

建立材料去除模型。 
根据第 2.3 节正交实验分析结果，网络的输入层

节点数为 3，分别为抛光头转速 ω、抛光间隙 h和抛

光液浓度 c。网络的输出层节点数为 1，即抛光点的
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峰值去除率。中间隐含层的节点数目在很大程度上决

定了网络的预测性能。过少的隐层节点数目会导致网

络对复杂函数的拟合能力不足，而过多的隐层节点数

目则会导致网络出现过拟合现象，网络的泛化能力差。

这里隐含层节点数目考虑根据经验公式(1)[25]确定。 

1n n m     (1) 
式中：n1 为隐含层节点数，n为输入层节点数，

m 为输出层节点数，a 为 1~10 之间的常数。由于输

入层节点数为 3，输出层节点数为 1，因此隐含层节

点数范围是 3~12。综合比较各隐含层节点数下网络

模型的性能，最终确定隐含层节点数目为 11。得到

整个 BP 神经网络的结构为 3×11×1，如图 6 所示。 
 

 
 

图 6  确定性剪切增稠抛光 BP 神经网络模型 
Fig.6 BP neural network model for DSTP 

 

3.2  BP 神经网络训练 

根据图 6 所示的网络结构训练模型，网络中间层

的神经元传递函数使用 S 型正切函数 tanh()，网络的

训练函数为 Adam()。训练次数设置为 3000，初始学

习率设为 0.01。在训练的后期，模型输出值与实验值

之间的误差越来越小，使得每次权重更新的变化量很

小，因此采用周期性学习率衰减的方式，每隔 1000
次迭代学习率衰减 10 倍。训练目标为网络输出值与

真实数据值之间的均方误差小于 1×105。随机选取表

1 中的第 4、5、9、13 组实验数据作为测试样本，用

来测试网络模型，其余样本数据用来训练模型。训练

期间，BP 神经网络通过其自主学习能力，不断修正

各节点之间的权值，以使模型输出结果不断逼近样本

数据，直至达到训练目标或者达到训练次数时停止。

图 7 为随着训练的进行，网络输出值与实验值之间的

均方误差的变化情况。可以看到，在训练的起始阶段，

两者均方误差值大幅下降，在约第 300~1000 次迭代

期间出现震荡，这是由于此时的模型准确度已经较

高，0.01 的学习率无法使模型向更精确的结果逼近。

而学习率周期性衰减的策略会随着训练的进行周期

性降低学习率，因此在 1000 次迭代之后，均方误差

值进一步下降并趋于稳定，在第 2814 次迭代时达到

了预设目标误差。 

 
 

图 7  BP 神经网络训练过程中的误差变化 
Fig.7 Error variation during BP neural network training 

 
3.3  BP 神经网络测试 

为了测试训练的网络模型的性能，将测试集工艺

参数输入神经网络，然后比较网络输出值与实验值之

间的误差是否满足要求。图 8 为 BP 神经网络预测值

与实验值的对比，可以看到实验值与神经网络预测值

比较接近，四组测试数据的相对误差分别为 3.9%、

4.1%、6.8%和 5.2%，表明所建立的 BP 神经网络预

测模型是准确可靠的，可以有效地对确定性剪切增稠

抛光区域的峰值去除率做出预测。 
 

 
 

图 8  BP 神经网络预测值与测试样本值的对比曲线 
Fig.8 Comparison of predicted values of BP neural network 
and test sample values 
 

所建立的 BP 神经网络模型并不是一个明确的函

数关系式，而是一个网络结构，利用该网络结构训练

出的确定性剪切增稠峰值去除率预测模型，克服了传

统理论模型难以精确描述工艺参数与实验目标之间

复杂的非线性映射关系的问题，为优化抛光工艺提供

了新的思路。但是根据实验结果可以看出，该模型的

预测结果与实验结果依然存在一定的误差，其主要原

因为：1）实验中存在随机误差以及测量误差；2）实

验样本数据量小，数据的多样性不足，也会对模型的

准确性造成影响。 
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4  结论 

1）通过分析不同实验参数下的确定性剪切增稠

抛光正交实验结果，得出抛光头转速、抛光头间隙和

抛光液三个参数对抛光区域峰值去除率的影响权重

分别为 34.38%、33.45%、32.17%，进而确定了 BP
神经网络模型的输入参量。 

2）根据正交实验分析结果确定了 BP 神经网络

模型输入节点数为 3，根据经验公式并综合比较不同

隐含层节点数目下网络的性能，确定了网络模型隐含

层节点数量为 11，从而确定了最终网络结构为 3× 
11×1。 

3）采用建立的 BP 神经网络模型对正交实验数

据进行训练，所训练的模型在测试样本数据上的预测

值与实验值的相对误差在 6.8%以内，验证了所建立

的模型的准确性。 
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