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摘要　采用反向传播（ＢＰ）神经网络和粒子群算法相结合的方法对激光熔覆过程的工艺参数进行优化。运用ＢＰ

神经网络建立熔覆带特征（熔覆带高度、熔覆带宽度）与熔覆工艺参数之间的预测模型，利用训练样本对所建立的

网络进行训练，形成输入与输出之间的高度映射关系，在此基础上，使用粒子群优化算法对工艺参数进行寻优。试

验结果表明，使用该方法优化得到的工艺参数进行加工获得的结果与预期结果有较小的误差，有利于获得预期的

熔覆质量。
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１　引　　言

激光熔覆技术是一种表面改性工艺，指采用高

能激光束在辐照基材表面的同时，将与基体具有不

同成分的粉末材料，加热熔化并快速凝固，形成与基

体冶金结合良好的复合涂层，能显著改善基体表面

硬度、耐蚀、耐磨、抗氧化特性等［１，２］。随着技术的

进步，激光熔覆进一步应用到零件直接制造和修复，

并在新的领域也得到应用［３］。影响熔覆层质量的因

素较多，这些因素中又以工艺参数的影响最为直接，

激光功率、扫描速度、光斑直径、送粉量等是对熔覆

层质量影响较大的几个工艺参数［４～７］，这些工艺参

数与熔覆层质量之间的关系是非线性的，很难找到

一个精确的数学模型来表述。因此，要获得理想的

熔覆层质量，就需得到合适的工艺参数。目前获取

合适工艺参数，最常用的方法还是通过大量的试验，

积累经验值，但这种方法既消耗时间，又增加生产成

本。正是由于激光熔覆工艺的复杂性，激光熔覆工

艺参数的优化面临诸多问题，相关方面的文献也不

多［８，９］，其研究就显得具有十分重要的现实意义。

神经网络具有高度的非线性函数逼近能力、自

适应学习能力、容错能力和并行信息处理能力，为解

决不确定非线性系统的建模提供了一条新的途径。

它已被成功应用于建立熔覆工艺参数与熔覆高度之

间的预测模型［１０］，ＭａｓｏｕｄＡｌｉｍａｒｄａｎｉ等
［１１］将模糊

神经网络的方法运用于实体自由成形制造，成功地

预测了熔覆层的高度。本文将建立对熔覆带特征有

较大影响的工艺参数与熔覆层高度、宽度之间的较

高精度反向传播（ＢＰ）神经网络预测模型。

粒子群算法作为一种新的进化优化算法，已成

功地运用在工程问题之中，但大多是将其运用于对

神经网络权值进行优化［１２～１４］。本文中粒子群算法

则以上述所建神经网络模型为其适应度值计算函

数，在可行的搜索域内搜索满足条件的工艺参数最

优解。为激光熔覆过程的工艺参数优化研究提供一

种新的思路和方法。

２　激光熔覆工艺参数神经网络模型的

建立

由于ＢＰ神经网络（ＢＰＮＮ）具有非线性逼近能

力强、算法简单等特点，因此在工程实际问题中得到

了广泛应用。采用ＢＰ神经网络建立了熔覆工艺参

数和熔覆高度、宽度之间的３层网络预测模型（一般

而言，３层网络即有足够的精度逼近任意连续函

数［１５］）。所建立的ＢＰ神经网络结构如图１所示，输

入层有４个神经元（犡１，犡２，犡３，犡４），分别为激光功

率（犘）和扫描速度（犞）、光斑直径（犇）、送粉量（犕），

输出层为两个神经元（犢１，犢２），即熔覆高度（犎）和

宽度（犠）。隐含层有犿 个神经元，其个数可由经验

公式确定。

图１ ３层神经网络模型结构图

Ｆｉｇ．１ Ａｔｈｒｅｅｌａｙｅｒｅｄｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ＢＰ神经网络的工作过程分正向传播和误差反

向传播两部分。正向传播过程中，输入信息从输入

层经隐含层再到输出层进行逐层处理，每层神经元

只影响下层神经元的状态，如果输出层的输出值与

期望输出不一致，则计算输出误差，并转入误差反向

传播过程，误差将沿网络原路返回，并且不断修改各

层神经元之间的连接权值，直到整个网络误差值达

到最小。

３　神经网络训练及仿真

３．１　样本采集

熔覆过程中的工艺参数是影响激光熔覆层质量

的主要因素，考虑到各因素的可控性，选取激光功

率、扫描速度、光斑直径、送粉量为神经网络的输入

值，熔覆层高度、宽度为网络输出。采用ＣＯ２ 激光

器，同轴送粉的方式，在ＱＴ６００表面以不同的工艺

参数进行单道熔覆试验，记录下试验过程中的工艺

参数。试验完成后，选取表面成形质量好，无缺陷的

试样，采用多点求平均值的方法，对试样件进行多次

测量，获取较准确的熔覆层高度、宽度值。然后将获

取的２０组数据进行归一化处理

狓′＝
狓－狓ｍｉｎ
狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ

， （１）

式中狓为单个样本值，狓ｍａｘ，狓ｍｉｎ 分别为样本最大值

与最小值，狓′即为归一化后的数据。归一化处理能

够使样本数据在区间内呈现出正态分布的趋势，使

网络具有更强的泛化能力，有利于网络的训练并能

加快网络的收敛。

３．２　网络训练及仿真试验

把这２０组数据分成两组：其中的１５组作为神

经网络的训练样本，另外５组作为测试样本。将上

０２０３００３２
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面得到的数据分别作为输入、输出量读入网络进行

训练，选取ｓｉｇｍｏｉｄ函数为节点激活函数。把实际

输出与期望输出之间的误差平方和作为误差指标函

数，采用梯度下降法，通过使误差函数最小化，来调

节网络的阈值和各节点之间的权值，当网络训练达

到最大迭代次数或满足逼近精度的情况下停止训

练，并保存该状况下的网络值，此时网络训练完成。

样本值与网络训练输出值之间的对比如图２所示。

图２ 样本值与网络训练输出值关系。（ａ）高度关系，（ｂ）宽度关系

Ｆｉｇ．２ Ｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｓａｍｐｌｅｖａｌｕｅａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｏｕｔｐｕｔｖａｌｕｅ．（ａ）ｈｅｉｇｈｔｒｅｌａｔｉｏｎ，（ｂ）ｗｉｄｔｈｒｅｌａｔｉｏｎ

　　由图２可以看出，样本值与网络训练的输出值

比较接近，此时尽管网络已训练完成，但为了检验网

络的泛化性，采用５组训练样本以外的测试样本对

已训练好的网络进行仿真试验，并将仿真值进行反

归一化处理。熔覆层高度、宽度的试验值与网络仿

真值的对比结果如表１所示。表中犠，犎 为熔覆层

的宽度和高度试验值，犠′，犎′为网络输出的仿真

值，Δ为仿真值与试验值的相对误差。

表１ 试验值与网络仿真值的对比

Ｔａｂｌｅ１ Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｖａｌｕｅａｎｄｔｒａｉｎｅｄｎｅｔｗｏｒｋｏｕｔｐｕｔｖａｌｕｅ

Ｎｏ． 犘／Ｗ 犕／（ｇ／ｍｉｎ）犞／（ｍｍ／ｓ） 犇／ｍｍ 犠／ｍｍ 犠′／ｍｍ Δ／％ 犎／ｍｍ 犎′／ｍｍ Δ／％

１ １０８０ ３．４５７ ３．６１ ２．１ ０．２８８ ０．２９７２ ３．２ ０．２３１ ０．２５５７ ２．１

２ １０９３ １０．３７ ３．１９ ２．０ ０．２７８ ０．２６８７ ３．３ ０．３８２ ０．３８４９ ４．３

３ １０９２ １０．３７ ３．４９ ２．１ ０．２９２ ０．２７９８ ４．２ ０．４５８ ０．４４２２ ３．４

４ １０９１ ６．９１３ １．６７ ２．１ ０．３４８ ０．３４５４ ０．７ ０．４８３ ０．４７７１ １．２

５ １０９０ ５．１８３ １．６７ ２．０ ０．３５６ ０．３４２４ ２．８ ０．４０３ ０．３９９７ ０．８

　　从表１可以看出，通过上述方法建立的神经网

络能获得熔覆层宽度、高度与工艺参数之间较好的

映射关系，熔覆层宽度、高度的试验值与网络仿真值

之间差值较小，相对误差均在４．５％以内，从而验证

了该网络模型的准确性，可以近似认为该网络是可

靠的。网络产生误差的原因主要有３点：１）样本数

据采集过程中，测量值与原始值之间就存在误差，这

就会影响网络训练的精确性；２）训练网络采用的算

法自身存在着缺陷，仅是对非线性函数的近似逼近，

并不能完全真实地反映熔覆过程中工艺参数和熔覆

层质量之间的关系；３）样本数据偏少，网络的训练精

度有限。

４　粒子群优化算法

４．１　粒子群算法

粒子群优化（ＰＳＯ）算法是１９９５年Ｅｂｅｒｈａｒｔ和

Ｋｅｎｎｅｄｙ提出的一种新的优化算法，起源于对简单

社会系统的模拟。ＰＳＯ算法中，每个优化问题的解

都被看作是搜索空间中的一只鸟，称之为“粒子”，所

有的粒子都有一个由被优化的函数（称为适应度函

数）决定的适应值，每个粒子还有一个位置和速度函

数，决定它们飞行方向和距离，粒子群追随每次迭代

中的最优粒子在解空间中进行搜索。

ＰＳＯ算法首先初始化一群随机粒子（随机解），

其中第犻个粒子在犱维解空间的位置可表示为犡犻＝

（犡犻１，犡犻２，犡犻３，…，犡犻犱），然后通过迭代寻找最优解。

在每次迭代过程中，粒子都通过跟踪两个“极值”来

更新自己。一个是粒子本身所找到的最优解，这个解

称为个体极值狆ｂｅｓｔ。另一个极值是整个种群找到的

最优解，即全局极值犵ｂｅｓｔ。

在找到这两个最优值后，粒子根据

狏犻犱（狋＋１）＝ω×狏犻犱（狋）＋犮１×狉１×［狆ｂｅｓｔ（狋）－

狓犻犱（狋）］＋犮２×狉２×［犵ｂｅｓｔ（狋）－狓犻犱（狋）］， （２）

狓犻犱（狋＋１）＝狓犻犱（狋）＋狏犻犱（狋＋１） （３）

更新自己的速度和新的位置，直至找到满意解或达

到最大迭代次数停止，此时粒子的位置即为要寻找
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的最优解。式中狏犻犱（狋）是粒子的速度，狓犻犱（狋）是当前

粒子的位置，犻，犱分别为粒子个数和粒子维度，ω是

惯性权重。狉１，狉２ 是介于（０，１）之间的随机常数，犮１，

犮２ 是学习因子，通常取犮１ ＝犮２ ＝２。

４．２　基于神经网络和粒子群算法的工艺参数优化

为了实现熔覆过程工艺参数的优化，首先，通过

试验获取大量的工艺参数，收集和整理熔覆带特征

（高度、宽度）数据，建立二者之间的工艺数据库系

统，然后采用ＢＰ神经网络建立工艺参数与熔覆质

量之间的非线性关系模型，并使用ＰＳＯ算法对此模

型进行优化计算，找出最佳工艺参数。优化过程中，

粒子群的初始化不仅影响计算时间，而且也对优化

结果的精确性产生较大的影响，因此合理地初始化

粒子群是一个重要的环节。由于粒子的迭代计算是

以适应度函数为目标进行的，因此，适应度函数的选

取是影响优化结果的关键因素。若通过网络计算出

的熔覆层高度值为 犎，宽度为犠，期望输出的高度

为犺，宽度为狑，则适应度函数可以定义为

犉＝１－（ωｐ 犎－犺 ＋ωｋ 犠 －狑 ）， （４）

式中ωｐ，ω犽 分别为各目标的权重系数。系统最优问

题就是使用粒子群算法寻求最佳工艺参数组合使得

犉值等于设定值。该问题的数学模型可表示为

Ｍｉｎ犳（狓）＝∑
狀

犻＝１

ω犻犳犻（狓犼），（ｓｔ．犪≤狓犼≤犫）（５）

式中狓犼表示第犼个粒子，ω犻为第犻个目标的权重，ｓｔ

为变量约束条件，犪，犫为变量范围。采用神经网络

与粒子群算法对该问题进行优化的具体步骤如下：

１）整理试验收集的数据，建立工艺参数与熔覆

带特征之间的神经网络模型，并对网络进行训练，直

至网络收敛并具有良好的非线性逼近能力。

２）初始化粒子群算法的惯性因子参数、粒子飞

行速度、最大迭代次数、种群规模、加速常数等。

３）初始化粒子群种群（即给每个粒子的所有变

量赋值），计算每组粒子的适应度值，把它们作为每

组粒子的个体极值狆ｂｅｓｔ，并从这些极值中找出种群

的最优值犵ｂｅｓｔ，保存当前的最优值。

４）根据（２），（３）式更新粒子群的位置和速度，产

生新的粒子群，通过适应度函数［（４）式］计算新的适

应度值，获得新的个体极值和种群最优值，并把它与

保存的最优值进行比较。如果第犻个粒子计算得到

的新适应度值比原来的好，则保存粒子的新位置，否

则仍然保留原来的值；如果所有粒子的新位置都比

种群的最优值好，则用新的最优值代替原来的种群

的最优值。

５）判断适应度值是否到达设定的精度或已达到

最大迭代次数，若满足条件则停止计算，此时的粒子

位置极为优化得到的目标值，并输出全局最优值。

否则，返回步骤４）重新计算。

优化算法的整个流程如图３所示。

图３ ＢＰ神经网络与粒子群寻优流程

Ｆｉｇ．３ ＡｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｓｅａｒｃｈｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｕｓｅＢＰＮＮａｎｄＰＳＯ

５　优化结果验证与分析

在已训练好的神经网络基础上，结合粒子群算

法即可对工艺参数进行寻优计算。优化过程中，为

使粒子更快搜索，与实际值更加接近，在对粒子群初

始化时，可以先从工艺参数库中调取与优化目标接

近的工艺参数作为其初始值，并对粒子各个分量上

下界范围进行限制，粒子飞行速度和粒子更新速度

也加以限制，使其尽可能在较好的范围内飞行，降低

其陷入局部最优的可能。为检验该优化方法的可行

性，以５组宽度和高度值为目标值，进行优化计算，
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得到的工艺参数值如表２所示。

表２ 适应度值０．９９９的情况下各组目标值优化得到的工艺参数

Ｔａｂｌｅ２ Ｏｂｔａｉｎｅｄｐｒｏｃｅｓｓｖａｒｉａｂｌｅｓｏｆｔａｒｇｅｔｖａｌｕｅａｔｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｏｆ０．９９９

Ｎｏ． 犠１／ｍｍ 犎１／ｍｍ 犘／Ｗ 犕／（ｇ／ｍｉｎ） 犞／（ｍｍ／ｓ） 犇／ｍｍ 犜

１ ０．２５０ ０．５００ １０９５ １０．２６ ３．１９ ２．０ １７

２ ０．３００ ０．４５０ １０８１ １０．０９ ３．５１ ２．０ １２

３ ０．３００ ０．２５０ １０７０ ４．８０４ ３．５１ １．９ １９

４ ０．２８０ ０．３５０ １０７７ ８．２２７ ３．６１ ２．１ １９

５ ０．３００ ０．４００ １０６９ １０．３７ ３．７１ ２．１ １８

　　表中犠１，犎１ 为熔覆层的宽度和高度目标值，犜

为优化过程中粒子群的迭代次数。从表２中可以看

出粒子群的迭代次数比较少，体现出了粒子群算法

搜索能力强的特点。图４为优化前后工艺参数所得

到的宽度、高度仿真值与目标值的关系。从图中可

以看出，在适应度值为０．９９９的情况下，优化后的仿

真值明显比优化前更接近预期目标值，从而在理论

上验证了该方法的有效性。

图４ 优化前后仿真结果对比。（ａ）宽度值，（ｂ）高度值

Ｆｉｇ．４ Ｃｏｎｔｒａｓｔｆｏｒｅａｎｄａｆｔｖａｌｕｅｏｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．（ａ）ｗｉｄｔｈｖａｌｕｅ，（ｂ）ｈｅｉｇｈｔｖａｌｕｅ

　　使用上面优化得到的５组工艺参数进行加工试

验，试验所用激光器为ＰＨＣ１５００折叠式准封离型

ＣＯ２ 激光器，基材为 ＱＴ６００，尺寸为１２５ｍｍ×

６５ｍｍ×４０ｍｍ，熔覆材料为Ｆｅ５５合金粉末，送粉

器采用北京航空制造工程研究所研制的ＤＰＳＦ２双

筒送粉器，保护气体为氮气。在其他工况条件相同

的情况下，得到的试验值与预期目标值之间的对比

结果如表３所示。

表３ 优化参数试验值与预期目标值的对比

Ｔａｂｌｅ３ Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｖａｌｕｅｕｓｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚｅｄｐｒｏｃｅｓｓｖａｒｉａｂｌｅｓａｎｄｅｘｐｅｃｔｅｄｖａｌｕｅ

Ｎｏ． 犘／Ｗ 犕／（ｇ／ｍｉｎ）犞／（ｍｍ／ｓ） 犇／ｍｍ 犠１／ｍｍ ′犠１／ｍｍ Δ／％ 犎／ｍｍ 犎′／ｍｍ Δ／％

１ １０９５ １０．２６ ３．１９ ２．０ ０．２５０ ０．２６３ ５．２ ０．５００ ０．４８６ ２．８

２ １０８１ １０．０９ ３．５１ ２．０ ０．３００ ０．２８６ ４．６ ０．４５０ ０．４６１ ２．４

３ １０７０ ４．８０４ ３．５１ ２．０ ０．３００ ０．２９１ ３．０ ０．２５０ ０．２６１ ４．４

４ １０７７ ８．２２７ ３．６１ ２．１ ０．２８０ ０．２６９ ３．９ ０．３５０ ０．３８１ ８．８

５ １０６９ １０．３７ ３．７１ ２．１ ０．３００ ０．２７８ ７．３ ０．４００ ０．３７８ ５．５

　　从表３可以看出，使用优化后的工艺参数所得

的试验值与预期目标值之间还存在一定的误差，产

生误差的原因主要有：１）由于优化过程是在所建立

的神经网络模型基础上进行的，因此网络模型的精

度会对整个优化过程产生很重要的影响。由于前面

建立的网络本身就存在误差，将其应用于优化过程

会对误差有一个放大效应。２）多目标优化是一个整

体综合寻优的过程，涉及到多个变量之间的关系，这

种优化问题往往不能同时使每个目标达到最优解，

而是一组在多个目标之间相互妥协的均衡解，因此

所得到的优化结果并不一定能使每个目标均为最

优，使用该结果进行实际加工得到的值，就不可能完

全与预期目标值相一致。３）数据的测量也会造成一

些不可避免的误差。４）激光熔覆是一个复杂的加工

过程，影响因素众多，而这里仅考虑了４个影响较大

的因素，其结果就难免会产生误差。针对上述原因，

可以采取一些方法来控制和减小优化后的工艺参数

所得试验值与预期目标值之间的误差。首先，应该

尽可能地改进和完善神经网络的结构及算法，使其

具有更高的逼近精度，减小网络误差；其次，构造更
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合理的适应度函数，根据实际情况选取权重系数，并

在初始化该算法的变量过程中，为每个变量赋最优

的初始值；再次，在模型的建立过程中，应尽可能地

考虑较多的影响因素，使其更接近实际的数学模型。

由于存在着上述问题，因此在深入进行探讨研究时，

还有待从上述几方面做进一步的改进和完善。

６　结　　论

利用对非线性问题具有高度逼近能力的ＢＰ神

经网络建立了熔覆带宽度、高度与熔覆工艺参数之

间的神经网络模型，并对网络进行了训练。通过仿

真测试，５组样本的测试值与试验值之间的相对误

差均在４．５％以内，表明该模型具有较高的精度，熔

覆带特征与工艺参数之间形成了高度的映射关系。

利用已训练好的网络结合粒子群算法对熔覆过程中

的工艺参数进行了寻优计算，仿真结果表明，优化后

的工艺参数明显比优化前好，使用优化后的工艺参

数进行加工获得的结果与预期目标值之间具有较小

的误差。
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