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摘要　为了有效地控制激光铣削层质量，建立了激光铣削层质量（铣削层深度、铣削层宽度）与铣削层参数（激光功

率、扫描速度和离焦量）之间的反向传播（ＢＰ）神经网络预测模型。利用遗传算法（ＧＡ）优化了ＢＰ神经网络的权值

和阈值，构建了基于遗传算法神经网络的质量预测模型。用ＧＡＢＰ算法对激光铣削层质量进行了仿真预测，并将

仿真结果与ＢＰ神经网络模型仿真结果进行了对比。仿真结果表明，两种网络模型的平均误差较小，网络训练后检

验精度较高，说明两种网络模型用于激光铣削层质量预测是可行的，并且遗传算法优化ＢＰ神经网络能够有效地提

高网络的收敛性和预测精度。
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１　引　　言

激光铣削是利用聚焦的高能激光束作用在材料

表面，使作用区域的材料瞬间直接气化或者熔化，同

时利用辅助装置去除或者剥离开基体，完成三维成

形的加工方法［１～５］。影响激光铣削层质量的因素较

多［６～９］，且在铣削过程中还存在许多不确定或难以

确定的因素，包括激光光斑的聚焦性、激光功率、扫

描速度和离焦量等。因此，要想获得良好的激光铣

０６０３００４１
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削质量，只有通过大量的实验积累数据，再根据实验

数据进行回归分析。这种方法不但耗时，而且会大

量地增加生产成本，造成一定程度的浪费。人工神

经网络具有强大的自适应、自学习及联想记忆能力

等优点，对于一些模糊、非线性和模式特征模糊的问

题能够很好地建模和逼近［１０，１１］。本文利用人工神

经网络建立了激光铣削层质量的预测模型。但反向

传播（ＢＰ）神经网络在训练中时沿着误差函数梯度

下降的方向，具有容易陷入局部最小值、无法全局进

行搜索且搜索速度慢的缺点。遗传算法（ＧＡ）是一

种基于自然选择和群体遗传学的随机、迭代、进化

和并行搜索的算法。它不依赖于问题的具体领域，

不但对问题的种类有很强的稳健性而且具有较易收

敛到全局最优解的能力。因此，本文利用遗传算法

全局搜索能力强的特性来优化ＢＰ神经网络的权值

和阈值，建立了基于ＢＰ神经网络和ＧＡＢＰ神经网

络的激光铣削层质量的预测模型，并和试验获得的

数据进行对照，从而来验证该模型的正确性。由于

预测结果比较接近于试验结果，该模型可以进行激

光铣削工艺参数的优化设计，通过对现场实施控制，

加上反馈补偿系统，可以实现对铣削件加工质量的

控制。

图１ ＢＰ神经网络模型结构图

Ｆｉｇ．１ ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　ＢＰ神经网络模型的构建

影响激光铣削质量的因素很多，包括激光功率

犘、扫描速度犞 和离焦量犳 等。由于实验中所采集

到的样本数量有限，并且铣削层质量和工艺参数之

间具有复杂的非线性关系，可以通过建立一个三层

的ＢＰ神经网络模型来描述（一般来说，三层网络就

可以有足够的精度逼近任意连续函数［１２，１３］）。所建

立的ＢＰ网络模型如图１所示，图中输入层有３个

神经元（犡１，犡 ２，犡３），即激光功率、扫描速度和离焦

量；输出层有２个神经元（犢１，犢２），即铣削层质量的

２个评价指标：铣削层深度和铣削层宽度。隐含层的

节点数可以由设计经验公式狀犻 ＝ 狀犼＋狀槡 犾 ＋犽确

定［１４］，其中狀犼 为输入层神经元数目；狀犾 为输出层神

经数目；犽为１～１０之间的整数。由于隐含层含有的

神经元数目影响神经网络的适应性和容错能力，因

此，用 Ｍａｔｌａｂ软件设计一个隐含层数目可变的ＢＰ

神经网络，通过误差对比，选择隐含层神经元数目为

８。于是，神经网络结构确定为３８２。ＢＰ网络拓扑

结构确定以后，要对神经网络进行训练。训练函数

采用ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ函数，学习函数采用梯

度下降动量学习函数，隐含层神经元传递函数为Ｓ

型正切函数ｔａｎｓｉｇ，输出层神经元函数为纯线性函

数ｐｕｒｅｌｉｎ。

３　ＧＡ优化ＢＰ神经网络学习算法

根据上面建立的ＢＰ神经网络预测模型，采用

遗传算法能够有效地优化神经网络权值和阈值。具

体过程如下［１５，１６］：

１）初始化种群和编码。对神经网络的连接权

值和阈值初始化，将个体的权值在［－１，１］之间随机

赋予初始值。编码方式是采用二进制（０，１），编码的

位数和求解的精度有关，种群的规模是根据训练样

本个数来选择的。

２）确定适应度函数。求解每个个体的适应度值

犳犻为犻的适应度值，选用神经网络的误差平方和犈犻

来衡量，即

犳犻＝
１

犈犻
， （１）

犈犻＝
１

２∑
犽

犻＝１

（珔狔犻－狔犻）
２， （２）

式中狔犻 为导师信号，即铣削层质量的实验值；珔狔犻 为

网络输出值；犽为样本集的个数。

３）选择。按照适应度比例方法进行当前种群

中选择生命力强的染色体个体，用于繁殖下一代，只

有一些适应度值大的个体，其被选择的机会才多。

４）交叉。依据适应度从大到小的排序，进行选

择、复制和交叉，产生新个体，对于那些没有交叉的

直接进行复制。

５）变异。依据变异概率，产生新个体。

６）将新个体插入到种群中去，并计算出新个体

的适应度值。

７）用最优的权值和阈值作为ＢＰ神经网络的初

始条件，对ＢＰ神经网络进行训练。

ＧＡＢＰ网络模型使用的参数设定为：初始族群

为４０，交叉概率为０．４，变异概率为０．０１，最大迭代

次数为４０，初始权值和阈值空间为［－１，１］。

０６０３００４２
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ＢＰ网络模型参数设定：学习速率为０．０４，冲量系

数为０．９，训练次数为１００００，误差精度为０．００２５。

遗传算法优化 ＢＰ 神经网络的流程如图２

所示。

图２ 遗传算法优化ＢＰ神经网络的实现流程

Ｆｉｇ．２ ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆＧＡｏｐｔｉｍｉｚｅｄＢＰｎｅｔｗｏｒｋｓ

４　试验过程与仿真分析

４．１　试验数据获取

试验材料为纯度大于９９％的Ａｌ２Ｏ３ 陶瓷，试验

中所用的试样尺寸为５０ｍｍ×５０ｍｍ×５ｍｍ，材料

经常压烧结后进行表 面打磨处理；激 光 源 为

Ｎｄ∶ＹＡＧ激光器，激光模式为多模。在Ａｌ２Ｏ３ 陶瓷

表面上以不同的工艺参数进行激光铣削试验，把试

验过程中获得的数据记录下来。试验结束后，选择

表面质量好、没有缺陷的试样，采用多点测量求平均

值的方法，即对试样件进行多次测量，获得较准确的

激光铣削深度和宽度值，如表１所示。其中犡１、犡２

和犡３ 分别为激光功率、扫描速度和离焦量。犢１ 和

犢２ 分别为激光铣削层深度和宽度的测量值。

将试验所得的１９组数据分成两组，其中１４组

样本数据作为训练样本，借助 Ｍａｔｌａｂ软件上完成

ＢＰ神经网络模型和ＧＡＢＰ神经网络模型的网络训

练。两种模型分别经过３４４和８２次训练后，网络达

到设定的训练目标，图３是训练后的误差示意图。

两种网络模型的网络输出结果和试验数据对比如表

２所示。其中犖 为试验序号，犢１ 和犢２ 分别为激光

铣削层深度和宽度的试验测量值，′犢１和 ′犢２分别为神

经网络对铣削深度和宽度的预测值，Δ为预测相对

误差。

表１ 激光铣削试验的样本数据

Ｔａｂｌｅ１ Ｓａｍｐｌｅｄａｔａｏｆｔｈｅｌａｓｅｒｍｉｌｌｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｎｏ． 犡１／Ｗ 犡２／（ｍｍ／ｍｉｎ）犡３／ｍｍ 犢１／ｍｍ 犢２／ｍｍ

１ ９０ ２００ ４ ０．２６ ０．８４

２ ８０ ２００ ２ ０．２１ ０．８０

３ ７０ ２００ ２ ０．１６ ０．７１

４ ６０ ２００ ２ ０．２０ ０．６１

５ ９０ ３００ ２ ０．２２ ０．８２

６ ８０ ３００ ０ ０．１９ ０．７６

７ ７０ ３００ ４ ０．１４ ０．６８

８ ６０ ３００ ４ ０．１５ ０．５２

９ ９０ ４００ ２ ０．１９ ０．８２

１０ ８０ ４００ ４ ０．２０ ０．７８

１１ ７０ ４００ ２ ０．１７ ０．５６

１２ ９０ ５００ ０ ０．１８ ０．６４

１３ ６０ ４００ ２ ０．１４ ０．４２

１４ ８０ ５００ ２ ０．１２ ０．６１

１５ ９０ ３００ ４ ０．２４ ０．８３

１６ ８０ ４００ ０ ０．１８ ０．６９

１７ ７０ ４００ ２ ０．１４ ０．５２

１８ ６０ ２００ ４ ０．２３ ０．７１

１９ ８０ ５００ ４ ０．１６ ０．５６

０６０３００４３



中　　　国　　　激　　　光

图３ （ａ）ＢＰ神经网络和（ｂ）ＧＡＢＰ神经网络训练后误差示意图

Ｆｉｇ．３ Ｅｒｒｏｒｓｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｒａｗｉｎｇｏｆ（ａ）ＢＰｎｅｔｗｏｒｋａｎｄ（ｂ）ＧＡＢＰｎｅｔｗｏｒｋａｆｔｅｒｔｒａｉｎｉｎｇ

表２ 网络输出结果和试验数据对比

Ｔａｂｌｅ２ Ｃｏｎｔｒａｓｔｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｏｕｔｐｕｔｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

犖
ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｕｔｐｕｔｒｅｓｕｌｔｓ

犢１ ′犢１ Δ 犢２ ′犢２ Δ

ＧＡＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｕｔｐｕｔｒｅｓｕｌｔｓ

犢１ ′犢１ Δ 犢２ ′犢２ Δ

１ ０．２６ ０．２５３８ －２．３８％ ０．８４ ０．８４９５ １．１３％ ０．２６ ０．２６３６ １．３８％ ０．８４ ０．８４２３ ０．２７％

２ ０．２１ ０．２０７２ －１．３３％ ０．８０ ０．７９２１ －０．９９％ ０．２１ ０．２０７８ －１．０５％ ０．８０ ０．７９３４ －０．８３％

３ ０．１６ ０．１６２３ １．４４％ ０．７１ ０．７０２５ －１．０６％ ０．１６ ０．１６１１ ０．６９％ ０．７１ ０．７０４５ －０．７７％

４ ０．２０ ０．１９４９ －２．５５％ ０．６１ ０．６２３８ ２．２６％ ０．２０ ０．１９７９ －１．０５％ ０．６１ ０．６１６２ １．０２％

５ ０．２２ ０．２１７９ －０．９５％ ０．８２ ０．８１２４ －０．９３％ ０．２２ ０．２１８９ －０．５０％ ０．８２ ０．８１６２ －０．４６％

６ ０．１９ ０．１８７８ －１．１６％ ０．７６ ０．７５０４ －１．２６％ ０．１９ ０．１８９２ －０．４２％ ０．７６ ０．７６５４ ０．７１％

７ ０．１４ ０．１３４６ －３．８６％ ０．６８ ０．６８５６ ０．８２％ ０．１４ ０．１３７１ －２．０７％ ０．６８ ０．６８３６ ０．５３％

８ ０．１５ ０．１５２６ １．７３％ ０．５２ ０．５３９９ ３．８３％ ０．１５ ０．１４５７ －２．８７％ ０．５２ ０．５１６９ －０．６０％

９ ０．１９ ０．１９１４ ０．７４％ ０．８２ ０．８１２８ －０．８８％ ０．１９ ０．１９０８ ０．４２％ ０．８２ ０．８００１ －２．４３％

１０ ０．２０ ０．１９３３ －３．３５％ ０．７８ ０．７７２１ －１．０１％ ０．２０ ０．１９６７ －１．６５％ ０．７８ ０．７８５３ ０．６８％

１１ ０．１７ ０．１６５９ －２．４１％ ０．５６ ０．５６６３ １．１２％ ０．１７ ０．１６７３ －１．５９％ ０．５６ ０．５５４３ －１．０２％

１２ ０．１８ ０．１７６９ －１．７２％ ０．６４ ０．６３３３ －１．０５％ ０．１８ ０．１７８６ －０．７８％ ０．６４ ０．６３６３ －０．５８％

１３ ０．１４ ０．１３８８ －０．８６％ ０．４２ ０．４１６９ －０．７４％ ０．１４ ０．１３８９ －０．７９％ ０．４２ ０．４１８９ －０．２６％

１４ ０．１２ ０．１２２９ ２．４２％ ０．６１ ０．６１６２ １．０２％ ０．１２ ０．１２１１ ０．９２％ ０．６１ ０．６１３２ ０．５２％

　　从表２可以看出，网络输出结果和试验值非常

接近，说明网络的训练效果良好。其中，采用ＢＰ神

经网络的激光铣削层深度和宽度的相对误差分别为

３．８６％和３．８３％以内，而采用ＧＡ优化ＢＰ神经网

络后对铣削层深度和宽度的预测相对误差分别控制

在２．８７％和２．４３％以内。另外，从图３中可以看

出，ＢＰ神经网络经过３４４次训练后就可以达到训练

目标，而ＧＡ优化ＢＰ算法只需要８２次就能达到训

练目标。由此看见，ＧＡ优化ＢＰ神经网络模型不但

有效地提高了网络的收敛速度。而且能够提高训练

后的精度。

表３ 检验样本数据的网络预测输出与试验结果的对比

Ｔａｂｌｅ３ Ｃｏｎｔｒａｓｔｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｏｕｔｐｕｔｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓａｍｐｌｅ

犖
ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｕｔｐｕｔｒｅｓｕｌｔｓ

犢１ ′犢１ Δ 犢２ ′犢２ Δ

ＧＡＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｕｔｐｕｔｒｅｓｕｌｔｓ

犢１ ′犢１ Δ 犢２ ′犢２ Δ

１ ０．２４ ０．２３８１ －０．７９％ ０．８３ ０．８４２３ １．４８％ ０．２４ ０．２３７８ －０．９２％ ０．８３ ０．８３９８ １．１８％

２ ０．１８ ０．１７３２ －３．７８％ ０．６９ ０．６７２８ －２．４９％ ０．１８ ０．１８３３ １．８３％ ０．６９ ０．６８１２ －１．２８％

３ ０．１４ ０．１３５９ －２．９３％ ０．５２ ０．５３７９ ３．４４％ ０．１４ ０．１３９２ －０．５７％ ０．５２ ０．５０６１ －２．６７％

４ ０．２３ ０．２４２１ ５．２６％ ０．７１ ０．７０１９ －１．１４％ ０．２３ ０．２２２１ －３．４３％ ０．７１ ０．７１８９ １．２５％

５ ０．１６ ０．１５８２ －１．１３％ ０．５６ ０．５６３８ ０．６８％ ０．１６ ０．１５８８ －０．７５％ ０．５６ ０．５５７９ －０．３８％

０６０３００４４



许兆美等：　基于遗传算法优化反向传播神经网络的激光铣削层质量预测

　　神经网络训练结束后，为了检验网络的泛化性，

采用余下的５组数据分别在训练好的ＢＰ神经网络

模型和ＧＡＢＰ神经网络模型上进行仿真，仿真结

果的对比值如表３所示。可以看出，５组检验样本

的预测值和试验值很接近，说明用神经网络来预测

激光铣削层深度和宽度是可行的。其中，ＢＰ神经网

络的激光铣削深度和宽度的相对误差分别是５．２６％

和３．４４％，ＧＡＢＰ神经网络的激光铣削深度和宽

度的相对误差分别是３．４３％和２．６７％。

５　结　　论

依据ＢＰ神经网络善于处理非线性问题，且具

有较强的泛化能力 ，建立了激光功率 、扫描速度和

离焦量与铣削层质量（铣削层深度和铣削层宽度）之

间的ＢＰ神经网络预测模型，在建立好的ＢＰ神经网

络模型基础上，利用基因遗传算法优化ＢＰ神经网

络的权值和阈值。５组检验样本的ＢＰ网络预测误

差和 ＧＡＢＰ网络预测误差分别控制在５．２６％和

３．４３％以内。结果表明，利用神经网络来预测激光

铣削层质量是可行的。另外，ＢＰ神经网络经过３４４

次训练后达到训练目标，而ＧＡ优化ＢＰ算法只需

要８２次就能达到训练目标。由此可见，遗传算法优

化ＢＰ神经网络模型后不但可以有效提高网络的训

练精度并且大大提高其收敛速度。但是，由于采集

的试验样本数据数量有限，只有增加更多的训练样

本值数量才能获得更好的神经网络模型，并通过更

多的训练样本来对建立的神经网络进行检验。
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