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基于NSGAＧⅡ算法的同轴送粉激光熔覆
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摘要　同轴送粉激光熔覆工艺的稳定性受诸多因素的影响,其工艺参数难以寻优.通过设计以工艺参数(激光功

率、送粉速度、扫描速度)为输入、以反映熔覆层形貌和质量的特征参数为响应的中心复合实验,对比分析了响应曲

面法的回归模型与神经网络对单道熔覆结果的预测效果.采用多目标优化算法NSGAＧII对三个工艺参数进行优

化求解.结果表明:采用优化后的参数进行激光熔覆的修复件表面硬度增大了１７．１１％,基体热影响区深度减小了

１３．９０％,熔覆效率增大了６．１０％.
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Abstract　Thestabilityofcoaxialpowderfeedinglasercladdingprocessisaffectedbymanyfactors whichmakesit
difficulttoestimatetheoptimalprocessparameters敭Thisstudydesignsacentralcompositeexperiment which
considerstheprocessparameters laserpower powderfeedingspeed andscanningspeed asinputandoutputsthe
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１　引　　言

近些年来,能源、航空航天等高端制造领域的零

件呈现出加工技术先进、结构复杂等特征[１],从而增

大了零件维修的难度.同轴送粉激光熔覆技术能够

在破损零件表面熔覆异种材料,使其达到甚至超过

原有零件的性能[２Ｇ３].将激光熔覆技术应用于高附

加值零件的修复,能产生巨大的经济效益.

虽然现在的激光熔覆技术比早期的有了很大进

步,但熔覆层的多孔性[４Ｇ５]、裂纹[６Ｇ７]、表面不平整[８]

等问题依然存在,这些问题大多是激光熔覆工艺参

数不匹配导致的.随着对激光熔覆技术的深入研

究,优化工艺参数已经成为提升工业产品质量的有

效手段.获得新材料最佳熔覆工艺参数的传统方法

具有成本高、效率低等缺点,因此,正交法[９Ｇ１０]、田口

法[１１]、响应曲面法[１２Ｇ１３]等实验设计方法被广泛用于
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建立熔覆工艺参数与输出响应之间的关系模型,进
而对参数进行优化设计.在激光熔覆过程中,光、
粉、气各相之间的相互耦合使得输入层和输出层之

间具有复杂的映射关系,如果建立的回归模型精度

不高,就难以将其应用于进一步的参数优化.机器

学领域中的一些算法,如神经网络[１４Ｇ１５]、支持向量

机[１６]等可以解决这种复杂映射下的回归问题,将机

器学习方法应用于工艺参数预测已成为一种趋势.
激光熔覆修复过程中的熔覆参数相互耦合,并

且往往修复质量和修复效率不能兼得,因此参数优

化过程是一个复杂的多目标优化问题.多目标优化

获得的是被优化目标的非劣解集,各种优化算法之

间存在较大差异,当前研究采用的算法有SPEA[１７]

(StrengthParetoEvolutionaryAlgorithm)、MicroＧ
GA[１８] (Micro Genetic Algorithm)、PAES[１９]

(ParetoＧarchivedEvolutionStrategy)等.非支配排

序遗传算法(NSGAＧII)在机械加工优化领域已被证

实卓有成效[２０Ｇ２１],能有效解决普通遗传算法易于生

成单个目标函数极端最优解的现象.
本文基于NSGAＧII算法对汽轮机阀座零件的

同轴送粉激光熔覆修复工艺参数的优化进行了研

究.首先,采用回归分析、BP(backpropagation)神
经网络定量描述加工性能与加工工艺参数之间的关

系;然后,基于NSGAＧII算法的优化思想,将工艺参

数视为决策变量,制定约束关系与目标函数,用于最

小化或最大化一些特征值,以提高熔覆性能与熔覆

效率;最后,采用优化后的工艺参数完成汽轮机阀座

零件的修复.

２　实验材料与方法

本单位自主研发的机器人型激光熔覆设备由

TruDisk６００２型激光器、六轴机器人、双筒送粉器、
水冷机、操作台等组成.激光熔覆原理如图１所示,
可以看到,金属粉末随高纯氩气流动经熔覆头送粉

喷嘴汇聚于一点.激光束由熔覆头镜组会聚于工作

平面,并在基体表面形成熔池,同时合金粉末被输送

入熔池发生冶金反应.随着激光熔覆头移动,熔池

迅速凝固并形成熔覆层,经层层扫描堆叠形成具有

一定厚度的修复层.高速相机用于实时监测熔池形

貌,以保证稳定的加工过程.
本实验拟对图２所示的汽轮机阀座零件进行修

复,该零件在使用过程中极易造成环内壁挤压受损.
阀座材料为２０钢,该钢强度低,韧性、塑性和焊接性

较好.修复前对该零件表面进行热处理,以利于修

图１ 激光熔覆原理图

Fig敭１ Lasercladdingschematic

图２ 表面损坏的汽轮机阀座

Fig敭２ Surfacedamagedsteamturbineseat

复过程的进行.修复材料选用球形Inconel６２５粉

末,其扫描电子显微镜(SEM)形貌如图３所示.

Inconel６２５粉末材料具有优异的耐蚀性和较高的强

度,同时具有良好的加工性和焊接性,无焊后开裂敏

感性,熔覆成形的合金具有较高的屈服强度和良好

的疲劳性能.阀座基体和修复材料的性能与主要成

分分别见表１、２.

图３ Inconel６２５粉末的SEM形貌

Fig敭３ SEMimageofsphericalInconel６２５powder

通常,离焦量等工艺参数的设定会影响光斑和

粉斑的匹配,参数设置不当会导致激光的热能不能

完全作用于金属粉末,且在这个过程中会有少量气

体进入到熔覆层中,从而导致熔覆层中出现熔渣、气
孔等缺陷,影响界面的结合性能.同时,熔覆层两侧

的润湿角过大也会导致其抗冲击能力较差,界面结

合不好.单道熔覆层的常见缺陷如图４所示,主要

为表面粗糙不平和内部孔隙缺陷.
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表１　基体和修复材料的性能

Table１　Performancesofmatrixandrepairedmaterials

Material Meltingpoint/℃
Density/

(g􀅰cm－３)
Tensile

strength/MPa
Yield

strength/MPa
Brinell

hardness/HB
Steel２０ １３９８ＧＧ１４５４ ７．９３ ４１０ ２４５ １５６
Inconel６２５ １２９０ＧＧ１３５０ ８．４ ８２７ ４１４ ２２０

表２　基体和修复材料的主要成分

Table２　Maincompositionsofmatrixandrepairedmaterials

Material
Massfraction/％

Cr Mo C Si Mn Nb Fe
Steel２０ ０．２５ ８ ０．１７ＧＧ０．２４ ０．１７ＧＧ０．３７ ０．７０ＧＧ１．００ ３．１５ Bal．

Inconel６２５ ２３ ８ ＧＧ ＧＧ ＧＧ ４．１５ ５

图５ 单道熔覆层截面的尺寸参数

Fig敭５ DimensionalparametersofcrosssectionofsingleＧpasscladdinglayer

图４ 单道熔覆层常见缺陷

Fig敭４ CommondefectsinsingleＧpasscladdinglayer

　　为了保证光斑和粉斑的匹配,熔覆参数见表３.
表３　熔覆参数

Table３　Claddingparameters

Parameter Content
Distancefromnozzletosubstrate/mm １２
Laserbeamdiameteratsubstrate/mm ２．５

Shieldinggas Argon
Powdertransportgas Argon

Powdertransportgasflowrate/(m３􀅰h－１) ０．４２５

　　激光功率、扫描速度和送粉速度是影响熔覆层

形貌最主要的工艺参数,实验选择这三个变量作为

模型的输入.同轴送粉激光熔覆修复的优化目标需

要考虑熔覆层的尺寸参数和性能参数,尺寸参数包

括熔高、熔宽、熔深和热影响区(HAZ)深度,这些参

数的测量方法如图５所示.汽轮机阀座修复的主要

目的是保证修复体表面具有足够大的硬度,因此,在
实验中测定了单道熔覆层的显微硬度,测定方法如

图６所示,即在基体平面上,在熔宽的四等分点取

A、B、C 三个等间距的点进行测定,最后取其平

均值.

图６ 单道熔覆层显微硬度的测量示意图

Fig敭６ Diagramofmicrohardnessmeasurementfor
singleＧpasscladdinglayer

此外,实验中还测定了熔覆层的孔隙率.将单

道截面的显微图二值化后,可以清晰辨别出熔道的

边界.手动提取的熔道边界如图７所示.通过图片

分析软件计算边界内孔隙(黑色部分)占边界内总面

０１０２００４Ｇ３
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图７ 熔覆层截面二值化处理后的效果图

Fig敭７ Effectofcrosssectionofcladdinglayerafter
binarizationprocessing

积的比例,将计算值作为孔隙率.
稀释率可以间接反映基体材料与熔覆材料的融

合度,可在一定程度上反映熔覆层与基体的结合性

能.熔覆层稀释率的计算公式为

D＝
A１

A１＋A２
＝

１

１＋
A２

A１

, (１)

式中:D 为稀释率;A１ 为母材熔化区域截面的面

积;A２ 为熔覆层截面的面积.稀释率测定示意图如

图８所示.可以看出,截面面积A１ 和A２ 的变化主

要体现在熔覆层高度H 与基材熔深h 上,因此熔覆

层稀释率可以表示为

D＝
h

H ＋h＝
１

１＋
H
h

. (２)

　　综上,以激光功率、扫描速度、送粉速度作为变

量,以熔覆层的截面面积、稀释率、热影响区深度、显
微硬度平均值和内部孔隙率为响应值,进行同轴送

粉激光熔覆工艺参数的优化.

图８ 稀释率测定示意图

Fig敭８ Dilutionratemeasurementdiagram

３　同轴送粉激光熔覆代理模型的构建

代理模型就是通过一定数量的包含输入值与响

应值的数据,构造出一个尽可能接近真实物理结构

的模型.构建代理模型的目的是解决激光熔覆参数

优化中数据量需求过大的问题.通过设计多项式回

归与BP神经网络两种方法对工艺参数与输出值建

模,并比较两种模型的预测精度,最终选取误差较小

的模型进行工艺参数的优化设计.

３．１　多项式回归模型

为了将构建激光熔覆代理模型的拟合效果与多

项式回归模型进行对比,构建模型的训练组参考了

响应曲面法中二阶中心复合实验(CCD)的设计方

法.该方法能在保证多项式模型准确性的前提下设

计出尽可能少的实验组,同时保证了样本分布的均

匀性.设计了２０组具有三因子、５阶中心复合的

Inconel６２５粉末激光熔覆单道实验.CCD实验设计

的工艺参数和对应的编码值α 见表４,CCD实验设

计的变量和对应的测量结果见表５.
表４　CCD实验设计的工艺参数和对应的编码值

Table４　ProcessparametersandcorrespondingcodedvaluesinCCDexperiments

Parameter α＝－１．５ α＝－１ α＝０ α＝１ α＝＋１．５
Laserpower/W ８００ １１００ １４００ １７００ ２０００

Scanningspeed/(mm􀅰s－１) ８ ９．５ １１ １２．５ １４
Powderflowrate/(g􀅰min－１) １０．０８ １１．３４ １２．６ １３．８６ １５．１２

　　在典型的多输入多响应实验过程中,多项式回

归方法是将响应建模为所有的主要因子和相互作用

效应因子的函数模型.对于主要输入变量之间存在

多种相互作用的单道激光熔覆模型,通常选择二阶

多项式函数,其公式为

y＝α０＋∑
n
αnXn ＋∑

n
αn(n＋１)XnXn＋１＋

∑
n
αnnX２

n,n＝１,２,３, (３)

式中:n 为输入变量的个数;X１,X２,X３ 分别代表激

光功率、扫描速度和送粉速度;α０ 为常数项;αn、

αn(n＋１)和αnn分别是线性系数、变量相互作用系数和

二次项系数.
采用方差分析(ANOVA)确定回归多项式中每

一项的重要程度,从而在方程拟合时消除不重要的

项.在方差分析中,如果显著概率值(p 值)小于置

信水平,则认为每个项都是显著的.当置信水平大

于９５％时,认为模型是可信的.分别对HAZ深度、
稀释率、熔宽等响应值建立多项式回归模型进行拟

０１０２００４Ｇ４
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合,其中一些不重要的项将通过方差分析法进行剔

除.以HAZ深度为例,多项式回归模型为

hi＝－０．９＋１．２１×１０－３×Pi＋０．０１×vi＋
０．０７×fi－４．７１×１０－５×Pi×vi－６．５８×１０－３×

vi×fi＋５．０３×１０－３×v２
i, (４)

式中:hi 为热影响区深度;Pi 为激光功率;vi 为扫

描速度;fi 为粉末流速;i为实验次数,本文取i＝
１,２,􀆺,２０.

表５　CCD实验设计的变量和对应的测量结果

Table５　VariablesandcorrespondingmeasuredresultsinCCDexperimentaldesign

CCD
experiment
No．

Parameter Response

Laser

power/W

Scanning
rate/

(mm􀅰s－１)

FeedＧpowder
speed/

(g􀅰min－１)

Section
area/

mm２
Dilution

MicrohardＧ
ness/HV

HAZ
depth/mm

Porosity/％

１ ８００ ８．０ １５．１２ ０．８８ ０．０５ ２５９．９３ ０．４５ ２．３０
２ ８００ ８．０ １０．０８ ０．６４ ０．０６ ２６２．６７ ０．５１ ０．２７
３ ８００ １４．０ １０．０８ ０．２８ ０．３４ ２０６．１０ ０．５３ １．７０
４ ８００ １４．０ １５．１２ ０．３６ ０．１１ ２５８．０７ ０．４７ ０．３９
５ １１００ １１．０ １２．６．０ １．００ ０．２８ ２４４．０３ ０．６２ １．１７
６ １４００ １２．５ １２．６０ １．３６ ０．５０ ２０１．２３ ０．８４ ０．３６
７ １４００ ９．５ １２．６０ １．９２ ０．４４ ２０９．１７ ０．９０ ０．０８
８ １４００ １１．０ １１．３４ １．４８ ０．５０ ２００．６３ ０．８６ ０．２１
９ １４００ １１．０ １３．８６ １．６０ ０．４５ ２０８．７７ ０．８４ ０．２０
１０ １４００ １１．０ １２．６０ １．５８ ０．４８ １９７．９７ ０．８８ ０．１４
１１ １４００ １１．０ １２．６０ １．５６ ０．５０ １９２．８３ ０．８９ ０．０３
１２ １４００ １１．０ １２．６０ １．６０ ０．４７ １９２．９３ ０．８９ ０．１５
１３ １４００ １１．０ １２．６０ １．６０ ０．４６ １９７．６７ ０．８６ ０．０４
１４ １４００ １１．０ １２．６０ １．６４ ０．４５ １９９．１７ ０．８５ ０．２４
１５ １４００ １１．０ １２．６０ １．５４ ０．４７ １９７．５３ ０．８５ ０．２０
１６ １７００ １１．０ １２．６０ ２．００ ０．５５ １８６．８３ １．０６ １．４８
１７ ２０００ ８．０ １５．１２ ３．６４ ０．５２ １８６．１７ １．４０ ０．９７
１８ ２０００ ８．０ １０．０８ ３．３２ ０．６３ １７０．４３ １．５７ １．５９
１９ ２０００ １４．０ １０．０８ ２．００ ０．６８ １６０．３７ １．２２ １．０１
２０ ２０００ １４．０ １５．１２ ２．００ ０．５８ １７８．６０ １．１１ １．２９

３．２　BP神经网络

激光熔覆工艺参数与熔覆特征之间存在高度的

非线性耦合关系,而BP神经网络具有高映射能力,
可以实现从输入到输出的任意非线性映射.BP神

经网络模型结构图如图９所示,其中f(􀅰)为输入

变量和输出值之间的非线性关系.输入参数到输出

参数的网络模型为一个三层的BP神经网络,输入

层节点个数为３,分别为Pi、vi、fi.通过多次调整

参数发现,当隐层节点个数为８时,模型的拟合效果

较好.模型的输出分别为稀释率Di、热影响区深度

hi、显微硬度平均值 Hi 和孔隙率pi.采用表４中

设计的２０组实验结果训练该网络.
设置BP神经网络的学习率为０．５,训练的模型

精度为６．５×１０－６,最大迭代数为５０００.在进行网

络训练与测试前对所有样本数据进行归一化处理,
归一化公式为

图９ BP神经网络模型结构图

Fig敭９ StructureofBPneuralnetworkmodel

x－i＝
xi－min(x)

max(x)－min(x)
,i＝１,２,􀆺,２０, (５)

式中:x 为任何一个输入变量的原始值集合;xi 为

第i组该变量的原始值;x－i 为第i组该变量的归一

化后的值.
用 已处理好的数据对BP网络进行训练,然后
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将样本再次作为输入,检验模型的准确度,对BP神

经网络的输出结果进行反归一化处理,公式为

yi＝y
－
i×[max(y)－min(y)]＋min(y),

i＝１,２,􀆺,２０, (６)
式中:y 为任何一个输出响应值的原始值集合;yi

为第i组该响应的原始值;y
－
i 为第i组该响应的归

一化后的值.
训练后的模型可以有效预测和分析激光熔覆工

艺参数与熔覆层特征之间的关系.BP神经网络预

测结果如图１０所示,在５０００次迭代后,模型误差减

小至０．００２５.可以看出,HAZ深度、稀释率、显微硬

度、孔隙率的模拟值和预测值吻合得较好.

图１０ BP神经网络预测结果.(a)显微硬度;(b)热影响区深度;(c)稀释率;(d)孔隙率

Fig敭１０ PredictionresultsofBPneuralnetwork敭 a Microhardness  b HAZdepth  c dilutionrate  d porosity

３．３　模型的对比分析

将多项式回归方法与BP神经网络进行对比分

析,最终选择拟合效果较好的模型进行工艺参数的

优化.因此,设计了６组单道实验并对结果进行测

量,实验的熔覆参数在给定范围内是随机的.单道

熔覆层的截面形貌如图１１所示.

图１１ 单道熔覆层的截面形貌

Fig敭１１ CrossＧsectionmorphologyofsingleＧpass
claddinglayer

将６组实验的熔覆参数作为输入分别用于函数

回归模型和BP神经网络模型中.６组实验参数及

两种模型得到的各预测值见表５、６.

表５　多元回归和神经网络对稀释率的预测值

Table５　Dilutionratepredictedbasedonmultiple

regressionandneuralnetwork

SingleＧpass
experimentNo．

Measured
value

Predictionresult
Multiple
regression

Neural
network

１ ０．５２０ ０．５８ ０．５４
２ ０．６４０ ０．６０ ０．６３
３ ０．６０１ ０．５７ ０．６３
４ ０．４５６ ０．４９ ０．４８
５ ０．１５０ ０．０９ ０．１４
６ ０．０８０ ０．０７ ０．０９

表６　多元回归和神经网络对显微硬度的预测值

Table６　Microhardnesspredictedbasedonmultiple

regressionandneuralnetwork

SingleＧpass
experimentNo．

Measured
value

Predictionresult
Multiple
regression

Neural
network

１ １８６．４３ １９２．１５ １８４．６７
２ １６３．７０ １５４．５３ １６７．４３
３ １７７．７０ １６３．６５ １７１．５０
４ ２０７．４７ ２０２．４２ ２０６．９４
５ ２３４．００ ２４０．０４ ２５７．３５
６ ２５０．４７ ２５５．４４ ２５８．０８
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　　BP神经网络和多元非线性回归对稀释率和显

微硬度的预测误差对比如图１２、１３所示.可以看

出,BP神经网络对稀释率和显微硬度的预测精度都

大于多元非线性回归,这说明函数拟合对复杂多元

非线性模型的拟合效果不好.因此,熔覆参数的优

化将基于误差较小的BP神经网络模型进行.

图１２ 稀释率的预测误差对比

Fig敭１２ Comparisonofpredictionerrorofdilutionrate

图１３ 显微硬度的预测误差对比

Fig敭１３ Comparisonofpredictionerrorofmicrohardness

４　工艺参数优化

４．１　优化目标函数与约束条件

基于建立的 BP神经网络预测模型,在采用

NSGAＧII算法进行熔覆参数优化选择之前,首先确

定各参数的取值范围以及实际修复零件应用场景下

的优化目标.由于修复的汽轮机阀座要保证表面具

有较大的硬度,因此,优化目标设计为单道熔覆层的

显微硬度尽可能大,即目标函数Ψ１ 为

Ψ１＝max[Hi(Pi,vi,fi)]. (７)

　　熔覆效率定义为扫描速度与熔覆层截面面积

Si 的乘积.为了保证尽可能高的修复效率,定义目

标函数Ψ２:

Ψ２＝max[vi×Si(Pi,vi,fi)]. (８)

　　在修复过程中,热影响区在经受复杂热循环的

同时,会不可避免地伴随着组织转变及应力演化,
从而导致材料性能的变化,最终影响零件的服役性

能,因此热影响区深度应尽可能小,对应的目标函数

Ψ３ 为

Ψ３＝min[hi(Pi,vi,fi)]. (９)

　　稀释率过小会导致熔覆层与基体的结合性能不

好,甚至无法实现冶金结合.熔覆层稀释率过大会

导致基体过度稀释涂层,增大开裂、变形的倾向,涂
层性能降低.因此,需要对稀释率进行约束,以保证

单道熔覆层的形貌.本文针对Inconel６２５粉末修

复,将稀释率Di 限制为３２％~５２％.为了使修复

体内部的气孔满足修复要求,将孔隙率pi 限制在

０．１％之内.

４．２　NSGAＧII多目标优化方法

采用NSGAＧII方法对激光熔覆参数进行优化,
该方法相对于第一代算法进行了改良:提出了快速

非支配排序法,以减小算法的计算复杂度;提出了拥

挤度和拥挤度比较算子,使整个Pareto域均匀分

布;引入精英策略,以扩大采样空间.

NSGAＧII算法原理如图１４所示(P０ 表示随机

生成的初始种群,P１ 表示第一代父代,Q１ 表示第一

代子代,P２ 表示选择变异后的子代,Ngen表示当前

迭代次数,Nmax表示最大迭代次数).该方法是直

接面向Pareto前沿的方法,首先对父代群体进行遗

传操作,得到种群子群体,然后将两种群合并进行非

劣排序和拥挤距离排序,形成新的种群,反复进行直

到结束.拥挤距离指目标空间上某点与同一支配序

上相 邻 点 之 间 的 距 离,拥 挤 距 离 的 引 入 可 保 证

Pareto最优解的多样性.

４．３　优化结果

考虑到激光器、机器人和送粉机的精度,在优化

过程中以固定间隔选取了１００００个点,其中符合约

束条件的点共２７３１个,将它们组成优化的可行域.
设置初始种群的数量为２００,最大迭代次数为１００,

NSGAＧⅡ算法优化后的Pareto解集中包括６９个

点.优化的Pareto前沿解集如图１５所示.
结合修复背景,在NSGAＧⅡ得到的最优参数集

合中优选出显微硬度最大的参数组合:激光功率为

１２７０ W,扫 描 速 度 为 １１．５ mm/s,送 粉 速 度 为

１４g/min,对应的显微硬度为２１８．３３７HV.
优化前的参数组(激光功率为１４００W,扫描速

度为１２mm/s,送粉速度为１０g/min,)是通过正交

实验方法结合工程经验得到的.优化前后响应值结

果比较见表７,可以看出,通过优化后的工艺参数组

得到的试样的硬度比优化前增大了１７．１１％,热影响

区深度减小了１３．９０％,熔覆效率增大了６．１０％.优

化后,熔覆层内部孔隙率进一步减小,稀释率也维持
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图１４ NSGAＧII算法原理图

Fig敭１４ SchematicofNSGAＧIIalgorithm

图１５ 优化的Pareto前沿解集

Fig敭１５ OptimizedParetofrontiersolutionset

在较好的水平.
表７　优化前后响应值结果比较

Table７　Comparisonofresponsevaluesbefore
andafteroptimization

ResponseDilution
HAZ

depth/mm
Microharness/

HV
Efficiency/

(mm２􀅰s－１)
Before ０．５１８ ０．８５５ １８６．４３３ １５．２４
After ０．３２０ ０．７３６ ２１８．３３７ １６．１７

图１６ 优化后参数组加工的试样

Fig敭１６ Testpieceprocessedwithoptimizedparameters

　　采用优化后的工艺参数在基板上进行了熔覆成

形实验,并对试样进行了磨削,以观察内部的孔隙情

况.采用优化后参数组加工的试样如图１６所示,硬
度测试后的试样如图１７所示.可以看出,加工界面

上的气孔较少,具有良好的表面质量.测量点处的

硬度均大于２２０HB,最大处可达２３０HB,说明优化

的工艺参数可以提高修复件的性能.

图１７ 表面硬度测试后的试样

Fig敭１７ Testpieceaftersurfacehardnesstest

待修复零件路径规划示意图如图１８所示,修复

后的汽轮机阀座及其表面形貌分别如图１９、２０所

示.可以看出,修复体表面光滑平整,可以达到工件

使用要求.

图１８ 待修复零件路径规划示意图

Fig敭１８ Pathplanningofparttoberepaired

５　结　　论

以汽轮机阀座内壁表面修复为背景,对熔覆参

数与多个响应进行了建模并对比分析了两种预测模
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图１９ 修复后的汽轮机阀座

Fig敭１９ Repairedsteamturbineseat

图２０ 阀座修复后的表面形貌

Fig敭２０ Surfacemorphologyofrepairedseat

型的效果,然后基于预测模型完成激光熔覆参数的

优化.BP神经网络对映射的能力很强,在解决复杂

多元非线性问题时可以体现出其优势,本文搭建的

BP神经网络模型的预测误差小于４％.NSGAＧII
算法在工艺参数优化后得到了一组含有６９个解的

Pareto前沿,将其用于指导修复过程的参数设计.
优选的工艺参数组相较于未优化组,可以提高表面

硬度,降低基体热影响区深度,提高熔覆效率.用优

化后的激光熔覆工艺参数在基板上进行修复,基板

的硬度均在２２０HB以上.
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