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摘要　固着磨料工艺主要针对某空间相机的高精度平面折反镜而开发，分别从微观结构的仿真计算和人工神经网

络两个角度对此工艺加工碳化硅反射镜表面粗糙度进行分析。一方面引入了二维粗糙度的在微观结构仿真概念，

在人工神网络方面使用双隐层神经网络对固着磨料工艺的加工结果进行了分析，使得网络的性能大幅提高，收敛

结果达到了８．４０７５×１０－５，并对网络性能进行了验证，标准化后的预测集与实验验证集距离偏差为０．２１１３。完全

满足固着磨料工艺对表面粗糙度的预测需求。
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１　引　　言

光学碳化硅反射镜（ＲＢＳｉＣ）表面粗糙度在光

学表面的固着磨料研磨及粗抛光阶段是一个非常重

要的参数，与表面面形值具有同等的重要性。在光

学碳化硅元件的固着磨料研磨阶段必须对每一道工

序完成后对其进行表面粗糙度的测量，以此来判断

这道工序是否加工充分。在每次测量前要对光学元

件进行较为彻底的清洗来保证元件表面没有任何金

刚石磨料残留，因此每个测量周期要耗费较多时间

及磨料成本，有必要对光学反射镜的表面粗糙度与

各个光学加工参数的关系进行较为详细的研

究［１－３］。但由于光学元件表面粗糙度值与加工工艺

ｓ１２２００６１
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参数之间很难建立起明确的解析关系，较多的研究

都是从拟合的角度去研究。而人工神经网络的优势

恰恰是不需要对输入输出建立解析关系，主要是通

过建立一个“黑匣子”的方法把输入与输出联系起

来。因此，人工神经网络是一个研究光学元件表面

粗糙度较为有力的工具。所以本文主要从人工神经

网络的角度对光学元件表面粗糙度进行研究。

利用人工神经网络（ＡＮＮ）对表面粗糙度进行

研究是在２０世纪９０年代初兴起的。它是随着人工

神经 网 络 理 论 的 不 断 完 善 而 发 展 起 来 的。

Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ于１９８６年发展了误差反向传播（ＢＰ）算

法。同 年，Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ出 版 了《Ｐａｒａｌｌｅｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅ ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｏｆ

ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ》在书中对非线性连续转移函数的多层ＢＰ

网络进行了讨论。到目前为止，ＢＰ算法已被用于解

决大量实际问题，而且在广泛应用的ＢＰ算法当中，单

隐层的ＢＰ算法所占的比重为最多
［４－８］。因此本文主

要是用单隐层ＢＰ网络对表面粗糙度进行分析。

２　固着磨料工艺加工碳化硅工件的表

面粗糙度的人工神经网络研究

ＢＰ算法的基本思想是：输入信号通过隐层结点

作用在输出节点上，经过转移函数变换，将会产生对

应的输出信号，所提供的每个网络训练样本都包括

输入的向量和期望的输出向量。人工神经网络输出

值与期望值的偏差，通过不断调整输入结点与隐层

结点的权值和隐层结点与输出结点之间的网络权值

和阈值，使误差收敛，通过反复的学习训练，在确定

了与最小误差所对应的网络权值和阈值后训练即可

停止。理论上此时经过训练的人工神经网络便能够

对其他样本的输入信息，自动处理输出误差最小的

经过转移函数变换后的信息。

其计算的一般过程总结如下：

１）初始化；

２）按顺序输入样本，输入到神经网络中，计算

狔犻＝犳（犠犼犡狆）；

３）修改权值。对单极性转移函数使用：犠犼 ＝

犠犼＋η（狋犼－狔犼）狔犼（１－狔犼）犡
Ｔ，对双极性转移函数使

用：犠犼＝犠犼＋
１

２η
（狋犼－狔犼）狔犼（１－狔

２
犼）犡

Ｔ，犼＝１，２，

…，犿；

４）计算输出全局误差：犈 ＝
１

２∑
犘

狆＝１
∑
犿

犼＝１

（狋犼，狆 －

狔犼，狆）
２
＝∑

犘

狆＝１

犈狆；

５）返回第２步，向网络添加下一个模式对，直

到犘个模式对均循环一遍，再进行第６步；

６）若犈 ＜犈ｍａｘ（预先选定的某值），则停止训

练；否则，令犈＝０，返回第２步。

２．１　实验过程及结果描述

在实验中，使用 Ｗ４０固着磨料丸片对口径为

２００ｍｍ的碳化硅平面镜坯进行了加工实验。整个实

验在单轴机上完成：把碳化硅镜坯固定在单轴机主转

轴上面，把其转速调节到最大ω＝４０ｒ／ｍｉｎ。把５个

固着磨料丸片排成一线粘接到具有一定刚度的模具

上面，其丸片中心间隔为１０ｍｍ。之后把模具压到

碳化硅镜坯上面，保证模具中心线与镜坯任意半径

方向重合，最靠近镜坯中心的丸片，其中心到镜坯中

心点距离为４５ｍｍ。开启单轴机加工３０ｍｉｎ，保证

对碳化硅镜坯加工表面充分研磨，使得表面粗糙度

保持稳定。接下来台阶仪对碳化硅镜坯进行表面粗

糙度测量。测量点选取方式如下：测量时选取夹角

为１２０°的三条沿工件径向方向的直线，并在每条直

线上选取５个不同的测量点，其与工件圆心的距离

分别为４５、５５、６５、７５、８５ｍｍ。测量点位置示意图

如图１所示。

图１ 测量点位置示意图

Ｆｉｇ．１ Ｓｋｅｔｃｈｍａｐｏｆｍｅａｓｕｒｉｎｇｐｏｉｎｔｓ′ｐｏｓｉｔｉｏｎ

在模具上装配不同负重，并进行多次表面粗糙

度测量。模具本身自重１．９５ｋｇ，负重分别为２、４、

５．９８ｋｇ不等。实验中所加工的碳化硅工件及所使

用的丸片如图２所示。

最终获得实际测量结果如表１所示（编号解释：

第一位数字表示直线的编号；第二位数字表示相应

直线上的测量点编号，编号越小离工件圆心的距离

也就越小）。

ｓ１２２００６２
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图２ 实验所用碳化硅工件及丸片

Ｆｉｇ．２ ＳｉＣｗｏｒｋｐｉｅｃｅａｎｄｐｅｌｌｅｔｓｆｏｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

表１ 不同负载时各测量点的粗糙度值（单位：μｍ）

Ｔａｂｌｅ１ Ｒｏｕｇｈｎｅｓｓｏｆｍｅａｓｕｒｉｎｇｐｏｉｎｔｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｏａｄｓ（ｕｎｉｔ：μｍ）

Ｎｏｌｏａｄ 犚ａ 犚ｑ 犚ｚ

１１ ０．３７４５５ ０．４８９１２ ２．５８６０９

１２ ０．３７１４０ ０．５０５４６ ２．９００１４

１３ ０．２９３３８ ０．３９４０９ ２．３８１０９

１４ ０．３９５３４ ０．５４５５６ ３．２６４７９

１５ ０．５４０５６ ０．６８２７５ ３．１３９５４

２１ ０．３７５７０ ０．４８７０８ ２．７６１１６

２２ ０．４３３９５ ０．５６７４８ ２．７６０５９

２３ ０．３６３５７ ０．５２０６４ ３．３４４８２

２４ ０．３８１１１ ０．５４６５３ ３．２９２７７

２５ ０．３９９１９ ０．５２９７２ ３．２０１１８

３１ ０．３７８８２ ０．５１６３０ ３．３０１５０

３２ ０．２９２１３ ０．３８００８ ２．０９１８２

３３ ０．３５１２３ ０．４６１２８ ２．２６３８０

３４ ０．３１６５９ ０．４０９３１ ２．３５８１８

３５ ０．５３４７６ ０．６７３９６ ３．３７８８３

（ａ）

２ｋｇｌｏａｄ 犚ａ 犚ｑ 犚ｚ

１１ ０．２８４２８ ０．４６２７５ ３．０９１５５

１２ ０．２１８６４ ０．２８４９２ １．５９８４３

１３ ０．１２７８１ ０．１９６８５ １．４５４１０

１４ ０．２４０２８ ０．３２４９４ １．７６１８８

１５ ０．２３０４６ ０．３２１３７ １．８５０１３

２１ ０．３４０４７ ０．４３７５６ ２．２３３１４

２２ ０．２８９６０ ０．３９５０１ ２．１３６４８

２３ ０．２９７２９ ０．４９０４３ ３．３９５６９

２４ ０．１９２８１ ０．２９６７４ １．９７３３２

２５ ０．２５０４３ ０．３４７１１ １．９４８３９

３１ ０．２１２０３ ０．２６８９０ １．３８４６０

３２ ０．１５１１９ ０．２２３３７ １．４８５７１

３３ ０．２０７４０ ０．３６４３６ ２．５２１４６

３４ ０．１８２７２ ０．２５９２０ １．５３５６９

３５ ０．１６８８４ ０．２３５３１ １．４３７１９

（ｂ）

４ｋｇｌｏａｄ 犚ａ 犚ｑ 犚ｚ

１１ ０．１４９５７ ０．２９５９９ １．４８５７８

１２ ０．０７７１５ ０．１２８０９ ０．８４１６５

１３ ０．０５０５９ ０．０８１２９ ０．４９６６２

１４ ０．０６３７５ ０．１３９８９ ０．６５７８３

１５ ０．０５５１４ ０．０８９５７ ０．５４４１８

２１ ０．０５３１７ ０．０７３７６ ０．４３５８１

２２ ０．０７２７８ ０．１１８９２ ０．７４９１５

２３ ０．０６９８０ ０．１１７４５ ０．７５４２５

２４ ０．１０５６９ ０．１９０１９ １．０９７５２

２５ ０．０８０７３ ０．１２７３３ ０．６９６７５

３１ ０．０８３０６ ０．１３８３１ ０．８３９１０

３２ ０．１２３３８ ０．２２３６３ １．２７５９５

３３ ０．０６８９１ ０．１０４２４ ０．６０１２２

３４ ０．０６２４１ ０．０９４３５ ０．５５０８１

３５ ０．１０４８１ ０．１７０２０ １．０５４３５

（ｃ）

５．９８ｋｇｌｏａｄ 犚ａ 犚ｑ 犚ｚ

１１ ０．０８０７５ ０．１３２８４ ０．９６５２５

１２ ０．０８２７７ ０．１８９１３ １．７９６６５

１３ ０．０８５５６ ０．１５７５０ １．０５９７３

１４ ０．０３４２５ ０．０６８０４ ０．６３５６６

１５ ０．０５４６０ ０．１３６３２ １．０９１９７

２１ ０．０９３９４ ０．１８５３１ １．６６５２０

２２ ０．０７６３８ ０．１６００４ １．３３５２０

２３ ０．０８４１９ ０．１５０８６ １．１３７５５

２４ ０．０３８３７ ０．０７３３１ ０．７３１８８

２５ ０．０６２５１ ０．１６０６１ １．３１４６８

３１ ０．０９９６７ ０．２３８４６ １．６３６５９

３２ ０．０５５２２ ０．１１３７８ ０．９６４５７

３３ ０．０６５７４ ０．１１９５３ ０．８６７４４

３４ ０．０３３１８ ０．０７１０６ ０．６９９５０

３５ ０．０５０４５ ０．１１８５６ １．１０１７２

（ｄ）

　　由于篇幅所限，仅把台阶仪所测得部分结果总

结于图３。

根据表１中的数据来确定人工神经网络的参

数，选取粗糙度犚ａ 值来计算，犚ｑ，犚ｚ 值仅做参考。

那么，就可以获得在不同负载［１．９５，（１．９５＋２），（１．

９５＋４），（１．９５＋５．９８）Ｋｇ］、不同速度（根据狏＝ω狉

求得，其中狉为测量点到工件圆心的距离：０．１８８５、

０．２３０６、０．２７２１、０．３１４２、０．３５６２ｍ／ｓ）、不同角度（以

直线１为基准零度，直线２为１２０°，直线３为２４０°）

的条件下各个测量点的表面粗糙度值。

２．２　输入层、输出层结点数的确定

在实验过程中发现，不同的负重、不同的碳化硅

镜坯半径位置以及不同粗糙度测量点所在的角度位

置均会对碳化硅镜坯表面粗糙度产生不同的影响。
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因此可以根据这些参数直接确定输入层结点数：负

重、半径、角度。把这三个参数分别转化成光学加工

的参数分别是加工压力、加工速度、加工位置（角度

值）。

图３ 不同负载时１１测量点粗糙度测量结果

Ｆｉｇ．３ Ｒｏｕｇｈｎｅｓｓｒｅｓｕｌｔｏｆ１１ｍｅａｓｕｒｉｎｇｐｏｉｎｔｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｏａｄｓ

２．３　隐层数及隐层结点数的确定

在讨论隐层神经元数之前，简单提及下隐层数

的确定：根据以往大量的经验证明，使用双隐层即可

解决绝大多数的映射问题，使用单隐层可以映射所

有连续函数。为确定所使用的隐层数，需要对单双

隐层的神经网络分别进行研究。主要使用 Ｍａｔｌａｂ

软件自带的人工神经网络工具箱来训练网络。在数

据处理前要对数据进行归一化、标准化等处理，之后

对数据进行贝叶斯归一化的训练函数进行训练。

２．３．１　单隐层神经网络

单隐层神经网络结构如下图４所示（此图仅以

隐层结点数８作为示例）。

图４ 单隐层神经网络结构示意图

Ｆｉｇ．４ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｋｅｔｃｈｏｆｓｉｎｇｌｅｈｉｄｄｅｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

接下来利用工具箱分别针对隐层结点数为５，

８，１２，１６的神经网络进行收敛结果的计算，并根据

收敛结果的数值来判断单隐层神经网络是否收敛。

其计算结果如图５所示。

通过图４中的收敛结果值可以判断出分布区间

在１００～１０
－１，其网络性能并不是很好。这样就通

过改进网络增加隐层数来对网络性能做进一步优

化。

２．３．２　双隐层神经网络

虽然理论分析证明，最多只需要２个隐层数，但

却并没有回答每个隐层具体需要多少结点数，结点

数过多与过少都不能有效解决问题，如果结点数过

多则会造成过拟合的现象。结点数的多少只能通过

不断的实验来进行最终的优化确定。

为了确定各隐层结点数尝试了多种组合结果，

从大量的结果中选取１２种网络性能较好的组合总

结于表２中。

从表２中的收敛结果值可以看出双隐层神经网

络性能比单隐层的性能有了较大幅度的提高。至

此，基本上可以判定双隐层神经网络更适合作为训

练数据集。

根据表２中的收敛结果值可以直接选定第７组

的网络性能最优：第一隐层结点数为１３，第二隐层

结点数为８。
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图５ 不同结点数的单隐层神经网络收敛结果

Ｆｉｇ．５ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｖａｌｕｅｏｆｓｉｎｇｌｅｈｉｄｄｅｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｏｄｅｓ

表２ 不同双隐层结点数神经网络收敛结果

Ｔａｂｌｅ２ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｖａｌｕｅｏｆｄｏｕｂｌｅｈｉｄｄｅｎ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｏｄｅｓ

Ｎｏ．
Ｎｏｄｅｓｉｎ

ｆｉｒｓｔｌａｙｅｒ

Ｎｏｄｅｓｉｎ

ｓｅｃｏｎｄｌａｙｅｒ
Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｅｐｏｃｈ

１ １３ ６ ５．２５×１０－４ １０７０

２ １４ ６ １．０５×１０－４ ７７００

３ １３ ７ ２．８７×１０－４ ７１４

４ １４ ７ ８．５５×１０－４ １０９８

５ １０ ８ １．１２×１０－４ １２１３０

６ １２ ８ １．９５×１０－４ ８６６

７ １３ ８ ８．４１×１０－５ １２６５

８ １４ ８ ９．８１×１０－５ ４１１７

９ １５ ８ ２．１２×１０－５ ３７３７

１０ １６ ８ １．９１×１０－４ ９１８

１１ １３ ９ ２．９２×１０－４ １５１６

１２ １４ ９ ４．８０×１０－４ １５９５

２．４　双隐层神经网络预测结果与实验结果对比

２．３节确定了双隐层神经网络的结构，图６是

其结构示意图。同样的，使用 Ｍａｔｌａｂ中的神经网络

工具箱对数据进行分析。针对上述网络结构进行计

算获得的结果如图７所示。

从图７中可以看到双隐层神经网络的收敛结果

已经落到了区间１０－４～１０
－５内，其性能与单隐层网

络有了本质的提高。网络回归的犚值已经等于１。

图６ 双隐层神经网络结构示意图

Ｆｉｇ．６ Ｓｋｅｔｃｈｏｆｄｏｕｂｌｅｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

利用已经训练成熟的神经网络对测试数据集进

行测试，来验证网络对未参与训练的数据的预测能

力。把之前预留的１６组测试数据输入到了网络中，

最终结果显示在图８中。

图８中的红线为神经网络预测值与实验值的偏

差曲线。从预测的对比结果来看，除前两点误差较

大以外，大多数点的预测与实验结果吻合得比较好，

均在可接受的范围内。

通过计算两条标准化后的曲线均方根距离可以

从数值上量化两条曲线的距离关系：

犇ｒｍｓ＝ 犳１－犳２ ＝０．２１１３． （１）

　　经过简单的训练，双隐层神经网络已经基本上

满足了关于粗糙度的预测，对现有的固着磨料加工

工艺有了一定的指导作用，减少了时间及加工成本，

提高了加工效率。
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图７ 双隐层人工神经网络训练结果

Ｆｉｇ．７ Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｄｏｕｂｌｅｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｓｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

图８ 人工神经网络的预测结果与实验结果对比

Ｆｉｇ．８ ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｂｅｔｗｅｅｎＡＮＮｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔ

３　结　　论

光学反射镜的表面粗糙度是光学元件非常重要

的参数，它本身与很多过程工艺有着很大的关系，也

反应了工艺本身的完善与否，这正是研究的重点。

从微观物理机制和人工神经网络两个不同的角度分

别研究表面粗糙度的形成与量化性的预测，给光学

工艺提供了确定性的指导。尤其是把神经网络的方

法用于粗糙度的研究，避开了复杂的微观物理机制，

从纯数学角度进行研究。通过利用双隐层神经网络

分析表面粗糙度与各加工参数的关系，不断训练网

络，使得网络性能达到了８．４０７５×１０－５，使得固着

磨料工艺加工碳化硅反射镜的表面粗糙度预测准确

度提高了一个台阶。这对固着磨料加工工艺的改进

有着较强的指导意义，因此人工神经网络在光学参

数分析方面有着广泛的应用。
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