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摘要　将反馈型（ＢＰ）神经网络和遗传算法（ＧＡ）相结合用于激光多层熔覆厚纳米 Ａｌ２Ｏ３１３％ＴｉＯ２（质量分数）陶

瓷涂层的工艺参数优化，根据３因素３水平正交试验结果对神经网络模型结构进行训练，建立了熔覆工艺参数（熔

池闭环控制温度、超声振动频率及保温箱预热温度）与涂层性能（结合强度和显微硬度）之间的遗传神经网络预测

模型。在此基础上，采用遗传算法对纳米陶瓷涂层结合强度和显微硬度进行了单目标和多目标参数优化。结果表

明，遗传神经网络模型预测值与试验值误差较小，相对误差不超过２．５％。遗传算法优化的涂层最大结合强度和显

微硬度分别为７０．７ＭＰａ和２０２５．５ＨＶ；在结合强度和显微硬度两者权重相同的情况下，当熔池闭环控制温度为

２４７２．０℃、超声振动频率为３１．９ｋＨｚ和保温箱预热温度为４００℃时涂层综合性能最优，对应的结合强度和显微硬

度分别为６９．１ＭＰａ和１８３５．５ＨＶ。
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１　引　　言

激光熔覆技术是一种常用的表面改性技术，通

过在基材表面添加熔覆材料，利用高功率密度的激

光束使之与基材表面一起熔凝，在基材表面形成其

与冶金结合的添料熔覆层，从而显著改善基层表面

的耐磨、耐蚀、耐热、抗氧化等特性［１－２］。熔覆层质

量与熔覆工艺参数密切相关，因此要想获得高质量

的熔覆层，需要对工艺参数进行优化。

激光熔覆过程非常复杂，影响熔覆层质量的因素

很多，这些因素主要包括激光功率、光斑尺寸、离焦

量、激光束模式、扫描速度、熔覆层厚度和搭接量等。

在理论上根据激光熔覆过程中的温度场、应力场、流

场等边界条件，列出这些偏微分方程，辅以边界条件，

能求得熔覆层水平流速、垂直流速及厚度的解析表达

式，定性地描述各影响因素与熔覆层状态参数的关

系，从而进一步对加工质量做出预测。但实际上，这

些因素都不同程度地影响熔覆层的质量，且各个因素

相互作用关系复杂，因此工艺参数与涂层质量之间是

复杂的非线性关系，很难找到一个反映其内部规律的

精确数学模型。尤其是对激光多层熔覆，由于叠加效

应及耦合效应，工艺参数与熔覆层质量之间的关系更

复杂。但是激光多层熔覆技术是制备超厚涂层、功能

梯度材料及修复再制造的关键，因此激光多层熔覆技

术已成为近年来激光熔覆领域中的研究热点［３－４］，同

时其工艺参数优化也是一个难点。

现阶段优化激光熔覆工艺参数通常的方法是以

大量的工艺试验数据为依据，积累加工经验，但这种

方法工作量大，成本高。正交试验法是其中常用的

一种，但一方面正交试验合适的水平选择要基于较

多的前期试验，更主要的是正交试验法只能得到所

设定的几个因素水平中的较优值，其既不能实现对

涂层质量的有效预测，也不能获得最佳的工艺参数，

特别是在多目标工艺优化上还有较大的欠缺。

近年来，随着计算机技术与神经网络技术的发

展，神经网络在复杂非线性工程建模中得到了广泛

应用。由于复杂的逻辑操作能力和高度的非线性函

数逼近能力、强大的容错能力、自适应学习能力、并

行处理信息能力及非线性映射能力，神经网络已被

广泛地用于激光熔覆工艺参数与涂层质量之间的预

测模型［５－１３］。遗传算法是采用自然选择和遗传规

律的并行全局搜索算法，它的宏观搜索能力很强，而

且具有寻优的全局性。将遗传算法与神经网络相互

结合所组成的遗传神经网络不仅继承了遗传算法与

神经网络各自的优点，也克服了它们单独建模所固

有的缺点，可使整个模型更有效、更精确，已较多地

应用于激光加工领域，如选区激光烧结［１４］、激光焊

接［１５］、激光切割［１６］、激光淬火［１７］、激光表面熔凝［１８］

等，但在激光熔覆［１９］，特别是在激光多层熔覆方面

的应用还相对较少。

本文将反馈型（ＢＰ）神经网络和遗传算法相结

合用于激光多层熔覆厚纳米Ａｌ２Ｏ３１３％ＴｉＯ２（质量

分数，下同）陶瓷涂层的工艺参数优化，根据正交试

验结果对模型结构进行训练，实现工艺参数到涂层

质量的映射，建立了涂层结合强度和显微硬度与熔

池闭环控制温度、超声振动频率及保温箱预热温度

之间的遗传神经网络预测模型，并基于遗传算法对

涂层结合强度和显微硬度进行了参数优化，探讨了

激光多层熔覆工艺参数优化的新途径。

２　试　　验

２．１　试验材料

试验用基体材料为钢铁研究总院高温材料研究

所 熔 炼 的 γＴｉＡｌ 基 合 金 （ＴＡＣ２），尺 寸 为

Φ２５ｍｍ×８ｍｍ。陶瓷粉末为美国Ｉｎｆｒａｍａｔ公司

采用喷雾干燥法制备的牌号为ＮａｎｏｘＳ２６１３Ｐ的纳

米团聚体粉末，其成分为 Ａｌ２Ｏ３１３％ＴｉＯ２，相应粉

末形貌如图１所示。

０９０３００１２
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图１ 纳米团聚体粉末形貌。（ａ）整体；（ｂ）内部

Ｆｉｇ．１ Ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｅｓｏｆｎａｎｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄａｇｇｌｏｍｅｒａｔｅｄｐｏｗｄｅｒ．（ａ）Ｏｖｅｒａｌｌ；（ｂ）ｉｎｔｅｒｎａｌ

２．２　涂层制备工艺和设备

通过在熔覆过程中引入超声振动、采用保温箱

预热和缓冷等系列熔覆层裂纹控制措施，以多层熔

覆工艺制备厚纳米陶瓷涂层［２０］，详细制备工艺见文

献［２１］，图２为相应的激光熔覆装置示意图
［２２］。

图２ 激光熔覆装置示意图

Ｆｉｇ．２ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｌａｓｅｒｃｌａｄｄｉｎｇｓｅｔｕｐ

激光熔覆采用ＳＬＣＦＸ１２×２５型ＣＯ２ 激光加

工机，前期试验表明，厚纳米陶瓷熔覆层质量的主要

影响因素为熔池闭环控制温度、超声振动频率及保

温箱预热温度，因此选择这３个主要工艺参数作为

试验因素，其余工艺参数固定：光斑尺寸为５ｍｍ×

３ｍｍ的矩形光斑，激光扫描方向沿光斑３ｍｍ侧，

搭接量为２０％。为确定各工艺参数的取值范围，结

合摸索性试验结果，确定正交试验中熔池闭环控制

温度、超声振动频率及保温箱预热温度３个因素的

３个水平，因素水平见表１
［２３］。

表１ 激光熔覆正交工艺参数设计

Ｔａｂｌｅ１　Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｐａｒａｍｅｔｅｒｓｄｅｓｉｇｎｏｆ

ｌａｓｅｒｃｌａｄｄｉｎｇ

Ｆａｃｔｏｒｓ
Ｌｅｖｅｌｓ

１ ２ ３

Ｃｌｏｓｅｄｌｏｏｐｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
ｏｆｍｏｌｔｅｎｐｏｏｌ／℃

２３００ ２５００ ２７００

Ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ／ｋＨｚ

３０ ５０ ７０

Ｐｒｅｈｅａｔｉｎｇｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
ｏｆｉｎｃｕｂａｔｏｒ／℃

３００ ３５０ ４００

　　涂层结合强度测试采用国家标准ＧＢ／Ｔ８６４２

２００２《热喷涂 抗拉结合强度的测定》的Ｂ方法，每

类试样测试３次取平均值。使用 ＨＸＤ１０００ＴＣ型

显微硬度计对涂层进行显微硬度测试，载荷１００ｇ，

保载时间１５ｓ，取１０点平均值。表２为按照正交表

Ｌ９（３
３）方案进行试验得到的结果。

表２ 正交试验结果

Ｔａｂｌｅ２　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｔｅｓｔ

Ｓａｍｐｌｅ
Ｃｌｏｓｅｄｌｏｏｐｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｏｆｍｏｌｔｅｎ

ｐｏｏｌ／℃

Ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃｖｉｂｒａｔｉｏｎ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ／ｋＨｚ

Ｐｒｅｈｅａｔｉｎｇｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ｏｆｉｎｃｕｂａｔｏｒ／℃

Ｂｏｎｄｉｎｇ

ｓｔｒｅｎｇｔｈ／ＭＰａ

Ｍｉｃｒｏｈａｒｄｎｅｓｓ

／ＨＶ

１＃ ２３００ ３０ ３００ ４９．９ １９８５．３

２＃ ２３００ ５０ ３５０ ５３．５ １８８７．９

３＃ ２３００ ７０ ４００ ５５．３ １７９３．４

４＃ ２５００ ３０ ３５０ ６１．７ １８７２．６

５＃ ２５００ ５０ ４００ ６６．３ １７４９．６

６＃ ２５００ ７０ ３００ ５９．８ １９３８．１

７＃ ２７００ ３０ ４００ ５８．３ １７１３．７

８＃ ２７００ ５０ ３００ ５４．１ １９０１．５

９＃ ２７００ ７０ ３５０ ５５．６ １８３３．８
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３　激光多层熔覆工艺参数优化方法

为了实现激光多层熔覆过程工艺参数的优化，

采用遗传神经网络建立工艺参数与熔覆层性能之间

的非线性关系模型，然后用遗传算法对其进行优化

计算，找出最佳工艺参数。基于遗传神经网络和遗

传算法的寻优流程如图３所示。

图３ 基于遗传神经网络和遗传算法的寻优流程

Ｆｉｇ．３ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｓｅａｒｃｈｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｇｅｎｅｔｉｃｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　　遗传神经网络是采用遗传算法优化后的神经网

络。ＢＰ神经网络按误差反向传播算法训练，是目前

使用最广泛、最为成熟的一种神经网络，其具有逼近

能力强、训练算法简单明确、计算量小、并行性强等

优点［６］，只要有足够多的输入样本对神经网络进行

训练，就能完成由任意狀维空间到犿 维空间的非线

性映射，而无需知道其确切的数学方程。然而，ＢＰ

神经网络的学习效果对网络的初始权值和阈值依赖

性很大，收敛速度也较慢。因此，对ＢＰ神经网络的

初始权值和阈值进行优化。遗传神经网络建立过程

如下：１）确定神经网络拓扑结构；２）遗传算法优化

初始权值和阈值；３）将优化后得到的初始权值和阈

值赋给神经网络；４）神经网络训练；５）修改网络参

数，修正输入层至隐含层、隐含层至输出层的连接权

值和隐含层、输出层神经元的阈值，继续进行神经网

络训练直至训练误差满足精度要求为止。

遗传算法能够模拟自然界生物遗传和进化过

程，它是以集团的形式共同进化的。通过随机选择、

交叉和变异操作，产生一群更适应环境的个体，使群

体进化到搜索空间中越来越好的区域，这样一代一

代地不断繁衍进化，最后收敛到一群最适应环境的

个体，求得问题的最优解。文中遗传算法的工艺参

数优化求解过程具体如下［１９］。１）个体编码：遗传

算法不能直接处理空间的数据，必须通过编码将其

表示成遗传空间的基因个体符号串，通常采用没有

编码和解码过程的十进制实数编码法；２）产生初始

群体：用随机方法在给定的范围内用均匀分布的随

机数任意产生初始个体，作为进化计算的基础；３）

个体适应度计算：适应度用来衡量群体中个体在优

化计算中的优化程度；４）通过选择、交叉、变异运算

产生新一代群体：选择是根据每个个体的适应度值

的大小，按照一定的规则从上一代群体中选择出一

些优良的个体遗传到下一代群体中；交叉是以被选

中的个体，随机选择部分染色体以一定的概率相交

换；变异是在群体中随机选择一个个体，以一定的概

率随机改变字符串中某个字符的值。不断重复步骤

３）、４）直到满足收敛准则。

４　遗传神经网络模型的建立

４．１　犅犘神经网络的结构设计

典型的ＢＰ神经网络是一种具有３层或３层以

上结构的、无反馈的、层内无互连结构的前向网络，

其中首尾两层分别称为输入层和输出层，中间各层

为隐含层（也称中间层）。根据激光多层熔覆工艺参

０９０３００１４
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数对涂层质量的影响规律，考虑到工艺参数的易控

性，参照表１，选取熔池闭环控制温度、超声振动频

率及保温箱预热温度作为网络的输入参数，即网络

的输入层节点数为３，其范围分别为２３００ ℃～

２７００℃，３０～７０ｋＨｚ，３００℃～４００℃。系统输出选

择涂层结合强度和显微硬度两个参数，即网络的输

出层节点数为２。

用一个３层的ＢＰ网络可以完成任意狀维输入

层到犿 维输出层的映射
［２４］，因此本模型采用单隐含

层。中间隐含层的节点数目对网络学习和计算的能

力、速度、精度以及整个系统的适应性和容错能力有

很大的影响，是ＢＰ网络结构是否可行的关键因素。

若中间隐含层的节点数过少，则网络将难以处理复

杂的问题，而当中间隐含层的节点数过多时，一方面

使网络学习时间过长，另外还有可能引起网络学习

过度，降低网络抗干扰能力。综合考虑到计算能力、

精度和时间，本模型隐含层节点数采用Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ

定理［２４］确定：

犃＝２犅＋１， （１）

式中犃为隐含层节点数，犅为输入层节点数，即选

择的隐含层节点数为７。这样整个ＢＰ神经网络结

构为３×７×２三层结构，如图４所示。ＢＰ神经网络

算法是通过正向传播和误差反传两个阶段交替进行

的。在正向传播过程中，输入信息从输入层经隐含

层单元逐层处理，并传向输出层，即从网络前层向后

计算各神经元的输出；在误差反传过程中，误差反向

传播，沿原先的连接通路逐层返回并修改各层连接

权值，使得误差信号减小。两个阶段交替计算，直到

收敛，完成网络学习。

图４ ＢＰ神经网络结构

Ｆｉｇ．４ ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

４．２　犅犘神经网络训练

把表２试验结果中的９组数据作为训练样本。

由于训练样本中各个数据量纲不同，数值大小也相差

较大，为了保证数据的可比性，提高ＢＰ神经预测网络

的可靠性和收敛速度，需要先对训练样本数据进行归

一化处理，即将所有的数据转换到［０，１］之间。归一

化函数为Ｍａｔｌａｂ软件自带函数ｍａｐｍｉｎｍａｘ：

狓 ＝
狓－狓ｍｉｎ
狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ

， （２）

式中狓ｍａｘ，狓ｍｉｎ分别为样本数据的最大值和最小值。

神经网络的隐层神经元的传递函数采用Ｓ型正切函

数ｔａｎｓｉｇ，输出层神经元的传递函数采用Ｓ型对数

函数ｌｏｇｓｉｇ，另外要对ｌｏｇｓｉｇ函数的输出值进行反

归一处理，函数为 ｍａｐｍｉｎｍａｘ的逆函数。设定网

络参数的训练次数为１０００，训练目标为０．０１，学习

速率为０．１。将９组训练样本的激光熔覆工艺参数

与对应的涂层性能归一化后分别作为输入、输出量

加载到构建好的ＢＰ神经网络模型中进行训练，通

过系统的自主学习及记忆能力得到网络的阈值和各

节点之间的权值，当系统训练满足逼近精度或达到

最大迭代次数时训练停止，训练完成后对其识别能

力进行测试。

４．３　犅犘神经网络遗传优化

ＢＰ神经网络遗传算法优化的要素包括种群初

始化、适应度函数、选择算子、交叉算子和变异算

子［２５］。１）种群初始化：个体编码采用二进制编码，

每个个体都是一个二进制字符串，由输入层和隐含

层连接权值、隐含层阈值、隐含层与输出层连接权

值、输出层阈值四部分组成；２）适应度函数：为了使

ＢＰ网络预测值与期望值的残差尽可能小，选择预测

样本的预测值与期望值的误差矩阵的范数作为目标

函数的输出；３）选择算子：选择随机遍历抽样；４）

交叉算子：交叉算子采用简单的单点交叉；５）变异

算子：变异以一定的概率产生变异基因数，用随机方

法选出发生变异的基因。

遗传优化的参数设定为：种群大小为４０，最大

遗传代数为２０，变量的二进制位数为１０，交叉概率

为０．７，变异概率为０．０１，代沟为０．９５。根据遗传

算法和神经网络理论，在 Ｍａｔｌａｂ软件中编程实现对

遗传神经网络的仿真。图５为训练获得的遗传误差

进化图和ＢＰ神经网络的迭代图。当遗传算法遗传

到１７代后，均方差数值达到０．０５。把遗传算法得

到的初始权值和阈值赋值给ＢＰ神经网络后，ＢＰ神

经网络进行学习，当迭代到第七代后最佳训练性能

达到２．０２２７×１０－４。
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图５ 遗传神经网络训练结果。（ａ）遗传误差进化图；（ｂ）ＢＰ神经网络迭代图

Ｆｉｇ．５ Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｇｅｎｅｔｉｃｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．（ａ）Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｕｒｖｅｏｆｇｅｎｅｔｉｃｅｒｒｏｒ；

（ｂ）ｅｐｏｃｈｃｕｒｖｅｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

　　基于已建立的遗传神经网络对输入样本（试验

值）与网络训练结果进行对比，其结果如表３所示。

可以看出，神经网络模型训练的输出值与样本值偏

差较小，相对误差均在１．４５％以内，表明模型达到

了较高的网络识别精度。

表３ 遗传神经网络训练值与输入样本的对比

Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｇｅｎｅｔｉｃｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｕｔｐｕｔｖａｌｕｅｓａｎｄｉｎｐｕｔｓａｍｐｌｅｓ

Ｓａｍｐｌｅ

Ｂｏｎｄｉｎｇｓｔｒｅｎｇｔｈ Ｍｉｃｒｏｈａｒｄｎｅｓｓ

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

ｖａｌｕｅ／ＭＰａ

Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ

ｖａｌｕｅ／ＭＰａ

Ｒｅｌａｔｉｖｅ

ｅｒｒｏｒ／％

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

ｖａｌｕｅ／ＨＶ

Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ

ｖａｌｕｅ／ＨＶ

Ｒｅｌａｔｉｖｅ

ｅｒｒｏｒ／％

１＃ ４９．９ ５０．１ ０．４０ １９８５．３ １９８２．６ ０．１４

２＃ ５３．５ ５３．６ ０．１９ １８８７．９ １８８９．４ ０．０８

３＃ ５５．３ ５６．１ １．４５ １７９３．４ １７８８．７ ０．２６

４＃ ６１．７ ６１．７ ０．００ １８７２．６ １８７２．１ ０．０３

５＃ ６６．３ ６６．７ ０．６０ １７４９．６ １７４５．９ ０．２１

６＃ ５９．８ ６０．２ ０．６７ １９３８．１ １９４３．７ ０．２９

７＃ ５８．３ ５７．９ ０．６９ １７１３．７ １７１７．８ ０．２４

８＃ ５４．１ ５４．５ ０．７４ １９０１．５ １９０１．５ ０．００

９＃ ５５．６ ５６．１ ０．９０ １８３８．８ １８２０．８ ０．９８

４．４　模型的验证

为了检验ＢＰ神经网络模型对于激光多层熔覆

厚纳米Ａｌ２Ｏ３１３％ＴｉＯ２ 陶瓷涂层结合强度和显微

硬度预测的效果，补充两组工艺试验进行验证（其中

１０＃试样熔池闭环控制温度为２５００℃、超声振动频

率为５０ｋＨｚ及保温箱预热温度为３００℃，而１１＃

试样熔池闭环控制温度为２５００℃、超声振动频率为

５０ｋＨｚ及保温箱预热温度为３５０℃），结果如表４

所示。从表４中可以看出，神经网络模型预测值与

试验值误差较小，相对误差均在２．５％以内，验证了

该预测模型的可行性与有效性，分析认为：测量误差

造成的样本输入值与真实值的差异是引起系统误差

的主要原因，虽然试样性能都是几次测试结果的平

均值（结合强度为三次试验结果平均值，显微硬度取

十点平均值），但由于个体试验结果的差异性，因此

试验结果与真实值仍然有一定的偏差。另外输入的

总样本数偏少（９个）引起的系统训练精度偏低以及

算法本身缺陷带来的偏差也是误差产生的重要

原因。

表４ 试验值与网络预测值的对比

Ｔａｂｌｅ４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｖａｌｕｅｓａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｖａｌｕｅｓ

Ｓａｍｐｌｅ

Ｂｏｎｄｉｎｇｓｔｒｅｎｇｔｈ Ｍｉｃｒｏｈａｒｄｎｅｓｓ

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

ｖａｌｕｅ／ＭＰａ

Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ

ｖａｌｕｅ／ＭＰａ

Ｒｅｌａｔｉｖｅ

ｅｒｒｏｒ／％

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

ｖａｌｕｅ／ＨＶ

Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ

ｖａｌｕｅ／ＨＶ

Ｒｅｌａｔｉｖｅ

ｅｒｒｏｒ／％

１０＃ ６０．２ ５９．８ ２．３ １９８５．６ １９６７．３ ０．９

１１＃ ６２．１ ６２．６ ０．８ １８３８．７ １８８５．４ ２．５
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王东生等：　基于神经网络和遗传算法的激光多层熔覆厚纳米陶瓷涂层工艺优化

５　基于遗传算法的工艺参数优化

５．１　涂层性能单目标工艺优化

厚纳米陶瓷涂层常用于热障涂层的表面隔热

层，其结合强度对热障涂层的耐热冲击寿命等有很

大的影响，因此通常对涂层结合强度有较高的要求，

另外热障涂层也常工作于磨损环境中，又希望其具

有较好的耐磨性能，而耐磨性能由涂层显微硬度、结

合强度及摩擦系数等综合决定，这时对涂层显微硬

度又有一定的要求。根据已经建立的激光多层熔覆

工艺参数与涂层性能之间关系模型，运用遗传算法

可以优化涂层结合强度和显微硬度达到最大时的工

艺参数。优化过程中，分别将结合强度、显微硬度作

为个体适应度，设定遗传算法的初始种群数２０，最

大遗传代数８０，交叉概率０．４，变异概率０．２。结合

强度和显微硬度的遗传算法适应度曲线如图６所

示。涂层达到最大结合强度７０．７ＭＰａ时，熔池闭

环控制温度、超声振动频率及保温箱预热温度分别

为２４７７．３℃，５４．３ｋＨｚ，４００℃。而涂层达到最大

显微硬度２０２５．５ＨＶ时，相应的熔池闭环控制温

度、超声 振 动频率 及保 温箱 预热温 度 分 别 为

２４４８．７℃，４１．７ｋＨｚ，３００℃。从单目标工艺优化结

果可见保温箱预热温度越高，试样的结合强度越高，

预热温度越低，试样的显微硬度越高。其原因是预热

温度的增加，可降低熔覆过程中熔覆区和周边区域的

温度梯度，减小热应力，从而有效避免涂层裂纹的形

成，因此涂层结合强度较好。而另一方面，预热温度

的升高使涂层组织晶粒长大，同时其退火作用使涂层

硬度有所降低。另外熔池闭环控制温度适中时候的

涂层结合强度和显微硬度都较高，因为熔池温度较低

时，涂层熔化不充分，不能形成有效的冶金结合，而温

度过高时又造成过熔，都会影响到涂层的性能。而超

声振动频率对涂层性能的影响并不显著。

图６ 遗传算法的适应度曲线。（ａ）结合强度；（ｂ）显微硬度

Ｆｉｇ．６ Ｆｉｔｎｅｓｓｃｕｒｖｅｓｏｆｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．（ａ）Ｂｏｎｄｉｎｇｓｔｒｅｎｇｔｈ；（ｂ）ｍｉｃｒｏｈａｒｄｎｅｓｓ

　　由正交试验分析结果可知，涂层显微硬度和结

合强度的因素的优化水平分别为１，１，１及２，２，３，

刚好是１＃和５＃试样，因此正交试验优化得到的最

大结合强度和显微硬度分别为 ６６．３ ＭＰａ和

１９８５．３ＨＶ。可以看出由遗传算法优化得到的涂层

最大结合强度和最高显微硬度要明显高于由正交试

验获得的优化工艺参数下的结合强度和显微硬度。

５．２　涂层综合性能多目标工艺优化

在实际使用过程中，追求涂层最优的单方面性

能往往不能满足实际工况的需要，更多的时候是希

望在保证其余性能的前提下使某项性能最优，如在

保证涂层结合强度大于某值的情况下对显微硬度进

行优化求最值，有时也希望获得较好的综合性能，即

实际问题通常是追求多个性能参数的多目标优

化［２６］。此处采用的评价函数为

犳犻（狓）＝犪
犵犻（狓）

犵（ ）
ｍａｘ

２

＋（１－犪）
犺犻（狓）

犺（ ）
ｍａｘ

２

，（３）

式中犵犻（狓），犺犻（狓）为某工艺参数下预测得到的涂层

结合强度和显微硬度，犵ｍａｘ，犺ｍａｘ 为优化得到的涂层

结合强度和显微硬度的最大值，犪，１－犪分别为涂层

结合强度和显微硬度两个性能参数在涂层综合性能

中的权重系数，０≤犪≤１。显然，当犪＝０时相当于

只对涂层显微硬度进行优化，而当犪＝１时相当于

只对涂层结合强度进行优化，属于单目标优化问题，

是多目标优化的特例。假设在某种使用要求下涂层

综合性能中结合强度和显微硬度两者的权重相同，

既犪＝１－犪＝０．５，当评价函数犳犻（狓）最大时，则涂

层综合性能最优。将综合性能作为个体适应度进行

寻优，其遗传算法参数与单目标工艺参数优化参数

一致，相应的激光多层熔覆纳米 Ａｌ２Ｏ３１３％ＴｉＯ２

陶瓷涂层综合性能适应度曲线如图７所示。涂层达

到综合性能最大值点为０．８８８２，此时熔池闭环控制

温度、超声振动频率及保温箱预热温度分别为

２４７２．０℃，３１．９ｋＨｚ，４００℃，对应的涂层结合强度

０９０３００１７
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和显微硬度分别为６９．１ＭＰａ和１８３５．５ＨＶ。

图７ 综合性能适应度曲线

Ｆｉｇ．７ Ｆｉｔｎｅｓｓｃｕｒｖｅｏｆｃｏａｔｉｎｇ′ｓｏｖｅｒａｌｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

６　结　　论

１）利用遗传神经网络建立了激光多层熔覆制

备厚纳米Ａｌ２Ｏ３１３％ＴｉＯ２ 陶瓷涂层过程中熔池闭

环控制温度、超声振动频率及保温箱预热温度与涂

层结合强度、显微硬度之间的神经网络模型，从而确

定了涂层性能与熔覆工艺参数之间的非线性关系。

２）遗传神经网络模型预测值与试验值误差较

小，相对误差不超过２．５％，可以有效地对激光多层

熔覆厚纳米陶瓷涂层的性能做出预测。

３）基于所建立的遗传神经网络模型，利用遗传

算法对工艺参数进行优化，得到涂层的最大结合强度

和显微硬度分别为７０．７ＭＰａ和２０２５．５ＨＶ；在结合

强度和显微硬度的两者权重相同的情况下，运用多目

标优化得到当熔池闭环控制温度为２４７２．０℃、超声

振动频率为３１．９ｋＨｚ和保温箱预热温度为４００℃时

涂层综合性能最优，对应的涂层结合强度和显微硬度

分别为６９．１ＭＰａ和１８３５．５ＨＶ。
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