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基于进化神经网络的激光熔覆层质量预测

徐大鹏,周建忠
*

,郭华锋, 季 � 霞

(江苏大学 机械工程学院,镇江 212013)

摘要: 为了有效地控制激光熔覆层质量,采用反向传播 ( BP )算法建立了激光熔覆层质量 (熔覆层宽度、熔覆层深度

和稀释率 )随激光功率、光斑直径和扫描速度变化的进化神经网络预测模型。针对 BP算法存在收敛速度慢、容易陷入

局部极小值及全局搜索能力弱等缺陷,采用遗传算法训练 BP神经网络, 取代了一些传统的学习算法,设计了基于进化神

经网络的学习算法。经过理论分析和实验验证,在神经网络的输出端得到期望的线性输出, 并在训练样本之外, 选取了

5组工艺参数检验神经网络模型的可靠性, 预测结果与相应的实验结果的最大相对误差为 2. 14%。结果表明, 运用该模

型可以方便、准确地选择激光工艺参数, 提高激光熔覆层的加工质量。
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Quality prediction of laser cladding layer based on improved neural network

XUDa�peng, ZHOU J ian�zhong, GUO H ua�f eng, JI X ia
( Schoo l o fM echanical Eng inee ring, Jiang su Un iversity, Zhen jiang 212013, China)

Abstrac t: Artificia l neu ra l netw orks w ere introduced in the area of laser cladding form ing. The prediction m ode l of surface

qua lity in laser cladding parts, including the w idth, depth o f c ladd ing layer and d ilution, w as proposed based on the im proved

learned arithm etic. The m ode l com bined the g loba l optim iza tion sea rching per fo rm ance o f the genetic a lgo rithm and the lo ca liza tion

o f the back propagation ( BP ) neural netw orks. F ive technical param ete rs w ere selected to test the re liab ility o f the mode.l The

simu la tion and experim ental resu lts show that the evo lutionary neura l netwo rk based on genetic a lgor ithm can effectively overcom e

the prob lem of falling into local m inim um po int. This m ethod can get h igher accuracy of prediction. It im proves them easurem ent

precision w ith them ax imum re lative e rror 2. 14% betw een the predicted content and the real va lue.

K ey words: laser technique; laser cladd ing form ing; qua lity o f c ladd ing layer; a rtific ia l neura l netw orks; genetic a lgor ithm
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引 � 言

激光熔覆成形技术是在快速原型制造技术和激光

熔覆表面强化技术的基础上发展起来的一项新的先进

的制造技术,它既保留了快速原型制造技术中能够快速

制造任意形状复杂零件的特点,又具有成形零件性能优

良、组织结构致密的优点,能实现高性能致密金属零件

的快速无模近终形制造,是快速成形技术的一个重要发

展方向。但激光熔覆层质量的影响因素较多
[ 1~ 5 ]

, 且在

加工过程中还存在着许多不确定或难以确定的因素,这

些因素有送粉系统的稳定性、激光喷嘴的聚焦性、激光

功率、光斑直径、扫描速度等,因此,要想获得最佳的熔

覆层质量,必须要积累大量的加工经验, 因这种方法试

验成本高、工作量大,往往造成一定程度的浪费。

正是由于以上所提到的激光熔覆成形工艺的特点

及复杂性,激光熔覆成形技术工艺条件的优化面临着

许多问题和困难, 而反向传播 ( back propagation, BP)

神经网络 ( artificia l naura l netwo rks, ANN )具有强大的

自适应、自组织、自学习及联想记忆能力,对复杂的非

线性过程高效、精度地建立模型。通过熔覆层宽度、熔

覆层深度和稀释率来评价熔覆层质量, 利用人工神经

网络高度的非线性处理能力对实验数据进行分析, 找

出工艺参数与激光熔覆层质量之间普遍规律, 以实现

对激光熔覆层质量的预测。运用该方法可以激光加工

过程智能控制及加工质量的预报, 降低对操作人员的

技术要求以及提高加工效率有着重要的意义, 并为实

际应用提供依据。

1� 神经网络的结构

影响激光熔覆层质量的因素很多, 主要有激光功

率 P ( W )、光斑直径 D ( mm )、扫描速度 v ( mm �
m in

- 1
)。由于这 3个工艺参数与激光熔覆层质量之间

存在复杂的非线性关系, 通过建立 3层 BP神经网络
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F ig. 1� BP neu ral netw orks stru cture

模型来进行研究。其 BP模型结构如图 1所示。图中

输入层有 3个输入神经元 (X 1, X 2, X 3 ), 即激光功率、

光斑直径和扫描速度;输出层有 3个输出神经元 ( Y1,

Y2, Y3 ) ,即熔覆层质量的 3个评价指标, 熔覆层宽度

w、熔覆层高度H 和稀释率 �。隐层有 m个神经元, 其

单元数依据输入样本的个数确定。

该 3层 BP神经网络的学习过程如下:对于第k ( k=

1, 2,  , K )个输入模式,第 m (m = 1, 2,  ,M )个隐层神

经元的输出 hkm, Vm 为输出层神经元与第 m个隐层神经

元之间的连接权值,Wmn为第 m个隐层神经元与和第 n

( n= 1, 2, 3)个输入层的输入神经元的之间的连接权值。

对于第 k个输入模式、第 n个输入神经元的输入为 X kn,

所期望的输出为 Ak o。根据对神经元的定义,第 m 个隐

层神经元的输出 hkm = f ( !
3

n = 1
Wmn ∀X kn ) ,其中 f ( x ) =

( 1+ e
- x

)
- 1

, 同样第 k 个输入模式, 输出层为 A k =

f !
M

m = 1
Vm ∀ hkm, 为此, 系统的总能量定义为 E =

1

2 !
K

k = 1
(A ko - A k )

2
, BP算法的过程就是反复递迭代改

变 Wmn, Vm 权值, 以保证系统能量函数的值最小。根

据梯度下降算法,可得到每一层的权值递迭公式
[ 6]

:

Vm (N + 1) = Vm (N ) - �( E / V) ( 1)

Wmn (N + 1) = Wmn (N ) - �( E / W ) ( 2)

每一次递迭过程中隐含层至输出层、输入层至隐含层

权值的变化分别表示为
[ 6]

:

!Vm (N + 1) = �!
K

k = 1

∀khkm + #!Vm (N ) ( 3)

!Wmn (N + 1) = �!
K

k= 1
D knX kn + #!Wmn (N ) ( 4)

式中, ∀k = A k ( 1- A k ) (Ako - A k ), D kn = A k ( 1- A k ) ∀kVm,

�为学习效率, #为调整系数, N为递迭次数。

2� 基于遗传算法的神经网络优化

因 BP神经网络易陷入局部最小值,使用遗传算法

能够有效地优化神经网络权值和阀值。过程如下
[ 7]
。

( 1)对神经网络的权值和阀值使用二进制代码 ( 0,

1)进行编码,编码的位数和求解的精度有关,一个解的

实际值 P和它的二进制位串表示值 Q的关系如下:

Z = Zm in +
Q

2
L
- 1

( Zm ax - Zm in + 1) ( 5)

式中, L为二进制编码长度, Zm ax和 Zm in分别为 Z取值

范围的最大值和最小值。

( 2)产生适应度值的评价函数,该函数以神经网

络的最后输出值作为目标,适应度函数有下式计算:

f =
1

1 + E
, E =

1
2!

k

i= 1
( yi - y i )

2
( 6)

式中, yi为导师信号, 即熔覆层质量的实验值; y i为网

络输出值, k为样本集的个数。

( 3)选择若干适应度最大的个体, 直接继承给下

一代。采用适应度比例方法进行选择操作。在该方法

中,各个个体的选择概率和其适应度值成比例。在当

前父代和子代中,为了不使适应度最大的个体被淘汰,

采用父代适应度最大的个体替代遗传操作后产生的个

体中适应度最差的个体。

( 4)交叉和变异,产生新个体。

( 5)计算新一代的种群的评价函数的适应值; 如

果不满足要求,则重新进行选择、交叉和变异等过程,

直到适应值不再有效地增加为止。流程图如图 2所

示。网络模型使用的参数为: 初始组群 50, 交叉概率

0. 3,变异概率 0. 01, 误差精度 0. 01。

F ig. 2� Flow chart ofANN�genetic algon ithm com b ined op tim ization stru cture

3� 实验与仿真

3. 1� 激光熔覆实验

试验采用的是中国有色金属研究院生产的 N i45

合金粉末,粒度为 200目,基体为 A3钢。实验设备为

NEL�2. 5kW快轴流 CO 2激光器, 激光模式为 TEM 00,

数控系统为西门子 840D。分别在基体上进行了单道

和多道熔覆实验。用线切割机将熔覆后的试样纵向剖

开,经过抛光机抛光和金相砂纸研磨, 用王水腐蚀截

面,在 N ikon�TV金相显微镜下观察显微组织, 图 3为

熔覆层纵截面的金相显微镜照片。从上至下依次为熔

化区、热影响区和基体,基体与熔覆层交界线是向基体

凹陷的圆弧形,圆弧有起伏。
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Fig. 3� M etal lograph ical images of laser cladd ing layer in longitud inal sect ion

3. 2� 熔覆层质量影响因素及与工艺参数之间的关系

3. 2. 1� 影响熔覆层宽度的因素 � 影响熔覆层宽度的

主要因素为光斑直径,其次是扫描速度,最后是激光功

率。熔覆层宽度和扫描速度 v、激光在熔覆表面上光

斑直径 D之间的关系
[ 8 ]

:� � � � � � w = D ( 1 - av ) ( 7)

式中, a为经验常数, 与粉末及基体材料、激光功率等

有关。从图 4a中可以看出,当激光功率一定时, 熔覆

� �

Fig. 4� Related curve b etw een surface quality of cladd ing layerw ith technol�

ogy param eter

层宽度会随着扫描速度的增加而减小; 当扫描速度一

定时,熔覆层宽度随着激光功率的增加而增加。当激

光功率、扫描速度和铺粉厚度合适的情况下,熔覆层宽

度几乎等于激光光斑直径。

3. 2. 2� 影响熔覆层深度的因素 � 对熔覆层厚度影响

最显著的是扫描速度,其次是激光功率。从图 4b中可

以看出,熔覆层厚度随着扫描速度的增加而减小,随着

激光功率的增加而增加,只是熔覆层厚度随着激光功

率发生改变的程度相对较小。

3. 2. 3� 影响熔覆层稀释率的因素 � 稀释率是描述熔
覆层成分由于熔化的基体材料混入而引起成分变化的

程度,由于激光光斑直径一定时,熔覆层宽度随工艺参

数的变化不大
[ 9]

,因此, 截面积 A 1与 A 2变化主要体现

在熔覆层高度 H 与基材熔深 h, 稀释率可由下式计

算
[ 10]

: � = h /(H + h ) ( 8)

从图 4c中可知,当铺粉厚度一定时,稀释率会随着扫描

速度的增加而减小。激光功率和光斑直径一定时,随着

激光功率的增加,稀释率增加。激光功率对熔覆层深度

影响较小,因此激光功率对稀释率影响并不显著。

实验结果表明, 扫描速度对激光熔覆层质量的影

响比较显著,激光功率的影响并不明显;当扫描速度较

小时随着扫描速度的增加,熔覆层宽度、熔覆层深度和

稀释率变化得比较明显,当扫描速度达到一定数值时,

熔覆层宽度、熔覆层深度和稀释率变化比较小。从实

验中还看到,虽然激光功率对熔覆层质量的影响并不

显著,但是随着激光功率的增加, 熔覆层表面气孔减

小,表面光洁度提高。

3. 3� 神经网络的训练及其数据的检验

首先,考虑到训练样本较多且取值范围相差较大,

为了提高输出目标的精度, 需要对训练样本进行数据

的预处理,预处理公式为:� � � � � � � X = ( x - x ) /S ( 9)

式中, X 为网络输入值, x为样本值, x为样本平均值, S

为样本标准差。

其次,网络的输入层含有 3个神经元, 输出层含有

3个神经元, 隐含层单元个数为 7个。在实验数据中

选取 14组作为神经网络的训练样本,构造输入输出模

式,在 [ - 0. 5, 0. 5]中随机产生初始化权值矢量, 在

[ - 0. 25, 0. 25]中随机产生初始化阈值矢量, 网络训

练结束后得到预测值如表 1所示。表中 Y1, Y2和 Y3

分别为熔覆层宽度、厚度和稀释率的实验值; Y1#, Y2 #

和 Y3#为进化神经网络预测模拟结果; !为预测相对误

差。由表 1实验结果可知, 进化神经网络的预测结果

是非常精确的,相对误差在 1. 7%之内。

Tab le 1� Contrast ing trained network ou tpu t value w ith experient ial expert va lue

k X 1 X 2 X 3 Y1 Y1 # ! Y2 Y2# ! Y3 Y3 # !

1 400 0. 8 1200 0. 6 0. 6012 0. 2% 0. 62 0. 6204 0. 6% 0. 058 0. 0587 1. 19%

2 600 0. 8 1200 0. 62 0. 6288 1. 4% 0. 65 0. 6512 0. 18% 0. 063 0. 0638 1. 25%

3 800 0. 8 1200 0. 63 0. 6312 0. 19% 0. 73 0. 7311 0. 15% 0. 098 0. 0991 1. 11%

4 400 0. 6 1500 0. 5 0. 5104 0. 46% 0. 48 0. 4831 0. 64% 0. 062 0. 0628 1. 27%

5 600 0. 6 1500 0. 52 0. 5208 0. 15% 0. 51 0. 5117 0. 33% 0. 073 0. 0734 0. 54%

6 800 0. 6 1500 0. 56 0. 5696 1. 69% 0. 56 0. 5622 0. 39% 0. 168 0. 1688 0. 47%

7 400 0. 4 1500 0. 25 0. 2633 1. 3% 0. 15 0. 1526 1. 7% 0. 075 0. 0762 1. 57%

8 600 0. 4 1500 0. 3 0. 3100 0. 5% 0. 34 0. 3403 0. 09% 0. 183 0. 1836 0. 33%
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con tinue

k X 1 X 2 X 3 Y1 Y1 # ! Y2 Y2# ! Y3 Y3 # !

9 800 0. 4 1500 0. 32 0. 3298 1. 48% 0. 46 0. 4628 0. 61% 0. 254 0. 2557 0. 66%

10 400 0. 4 1200 0. 31 0. 3105 0. 16% 0. 1 0. 1014 1. 38% 0. 111 0. 1110 0

11 600 0. 4 1200 0. 34 0. 3422 0. 64% 0. 25 0. 2534 1. 34% 0. 192 0. 1927 0. 36%

12 800 0. 4 1200 0. 35 0. 3524 0. 68% 0. 3 0. 3 0 0. 325 0. 3266 0. 49%

13 400 0. 8 1000 0. 71 0. 7112 0. 17% 0. 7 0. 7052 0. 74% 0. 072 0. 0726 0. 83%

14 600 0. 8 1000 0. 74 0. 7433 0. 64% 0. 72 0. 7204 0. 06% 0. 081 0. 0821 1. 34%

� � 最后,神经网络的训练结束后,对网络的检验也非

常重要,需要的是神经网络可以对训练样本之外的数

据进行准确的预测。为了检验得到的神经网络是否准

确可靠,选取了 5组数据来检验神经网络, 表 2为用于

检验的 5组工艺参数实验结果与预测结果对照及误差

分析。
Tab le 2� C on tras t of test ing data evaluating netw ork

k X 1 X 2 X 3 Y1 Y1 # ! Y2 Y2# ! Y3 Y3 # !

1 500 0. 8 1200 0. 61 0. 6203 1. 66% 0. 76 0. 7701 1. 31% 0. 075 0. 0757 0. 92%

2 500 0. 8 1500 0. 59 0. 2919 0. 32% 0. 52 0. 5233 0. 63% 0. 055 0. 0058 2. 14%

3 500 0. 4 1500 0. 26 0. 2603 0. 12% 0. 17 0. 1727 1. 56% 0. 124 0. 1304 1. 04%

4 700 0. 4 1500 0. 31 0. 3187 2. 73% 0. 41 0. 4139 0. 94% 0. 176 0. 1772 0. 68%

5 700 0. 8 1200 0. 68 0. 6852 0. 76% 1. 0 1. 0 0 0. 078 0. 0792 1. 52%

� � 从表 2中可以看出, 5组检验样本的预测值与实

验数值非常接近, 相对误差在 2. 14%以内, 能够反映

出实际值的变化,因此神经网络可靠。这说明网络用

自学习方法学得的熔覆层质量与其各个输入参量之间

的关系可以作为预测新的样本熔覆层质量的知识。并

且,网络利用这个知识进行推理,进而预测出了未经网

络学习过的样本的熔覆层质量。

4� 结 � 论

( 1)通过熔覆层宽度、熔覆层深度和稀释率来评

价激光熔覆层质量,分析了激光功率、扫描速度和熔覆

层质量之间的关系, 其中扫描速度对熔覆层质量的影

响最为显著,其次是激光功率, 光斑直径主要影响熔覆

层宽度。 ( 2) BP神经网络善于处理非线性问题, 且有

很强的泛化能力,利用神经网络建立了激光功率、扫描

速度和光斑直径与熔覆层质量 (熔覆层宽度、熔覆层

深度和稀释率 )之间非线性映射关系。 ( 3)利用基因

遗传算法优化了神经网络的权值和阈值,并建立了合

适的数据预处理公式,从而提高了神经网络的学习效

率和求解的精确性, 5组检验样本的预测值与对应的

实验结果之间的相对误差在 2. 14%以内。 ( 4)借助于

神经网络,通过合理地选择工艺参数,可以使激光熔覆

制件的质量得以有效地控制, 这在实际工程应用中有

着积极的意义。
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