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基于遗传算法的激光切割镍基合金质量优化
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摘要　基于人工神经网络,对激光切割镍基合金样本进行了训练函数拟合,以电流、脉宽、切速及离焦量作为输入

向量,以挂渣宽度、切缝宽度及切割完整度的综合评分作为输出向量,找出了最小误差的隐含层节点,以此模型预

测激光切割质量,得到最大误差为７．６６％,最小误差为－０．３２％.以综合评分作为遗传算法的适应度值,在实际应

用的工艺参数范围内随机选择了５０个种群作为最初寻优群体,对其进行交叉、变异和迭代等操作,寻找最优适应

度值及对应的工艺参数.理论预测的最优适应度值为９８．４１,实际值为８９．５３,误差为９．０３％.该验证样本的质量

明显高于２５个实验样本的,挂渣平均宽度为８１．５μm,切缝平均宽度为１６４μm.

关键词　激光技术;激光切割;神经网络;遗传算法;镍基合金;工艺参数

中图分类号　TG４８５　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/LOP５５．１１１４０４

QualityOptimizationofLaserＧCuttedNiＧBasedAlloysBased
onGeneticAlgorithm

ZhangYiying１∗∗ CaoYan１∗∗∗ ChenYuxiang２∗ MuXiangwei１
１SchoolofMaritimeEconomicsandManagement DalianMaritimeUniversity Dalian Liaoning１１６０２６ China 
２CollegeofAppliedTechnology UniversityofScienceandTechnologyLiaoning Anshan Liaoning１１４０５１ China

Abstract　Basedonanartificialneuralnetwork thetrainingfunctionfittingofthelaserＧcuttedNiＧbasedalloy
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１　引　　言

镍基合金 GH３１２８是一种可以在９５０℃温度

下长期工作的固熔强化型镍基高温合金,主要应用

于航空发动机燃烧室的火焰筒、动力燃烧室壳体、调
节片及其他高温零部件中[１Ｇ３].镍基合金的激光切

割质量预测及寻优研究对航空制造业具有现实

意义.
陈宇翔等[４]采用正交法对镍基合金 GH３１２８

进行了工艺参数优化,研究结果对减小挂渣厚度具

有指导意义,但未优化切缝宽度.于天驰等[５]利用

交互作用正交表进行实验,准确找出了全面实验中
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的最优方案.但这些优化方案都局限在固定的因素

水平中,故研究者们通过人工神经网络对大范围的

因素水平进行优化研究并预测激光切割质量.
赵晋平等[６]采用神经网络与遗传算法结合的方

法,对２Al２铝合金进行了最佳工艺参数预测并验

证了其正确性.陈继民等[７]通过人工神经网络,成
功指导了CO２ 激光的三维方位切割.郭华锋等[８]

采用反向传播(BP)神经网络,对光纤激光切割切口

的粗糙度进行了预测,最大相对误差为２．４％.李建

敏等[９]利用 MATLAB软件构建了神经网络,预测

了０．９mm厚的２０１钢板的光纤激光切割质量,预
测误差基本在１０％以内.丁华等[１０]通过BP人造

神经网络,预测了激光微孔的表面粗糙度,预测误差

在６％左右,最大误差不超过８．０８％.童桂等[１１]提

出了一种BP神经网络的激光切割质量控制模型,
验证了通过神经网络建立切割工艺参数与切割粗糙

度间的对应关系的可行性.Badkar等[１２]运用响应

面法与人工神经网络建立了模型,分析了激光强化

纯钛的工艺参数的影响,并预测了其耐热能力与抗

拉强度.Chaki等[１３]运用模拟退火法与人工神经网

络建立了模型,优化了激光氧气切割低碳钢的工艺

参数,最佳模型预测得到热区误差为３．１５％,切缝误

差为２．８１％,表面粗糙度误差为２．２７％.

国内外文献表明,使用人工神经网络或将其与

其他方法结合均可以成功建立激光切割质量与工艺

参数之间的模型,将工艺参数作为输入向量,通过该

模型预测切口的表面粗糙度、切缝宽度、热影响区等

激光切割质量,一般认为误差低于１０％时对实际加

工具有指导意义.本文以泵浦灯电流、激光脉宽、切
割速度及离焦量作为工艺参数变量,以综合评价分

数作为激光切割质量的判断标准,将含大量实验数

据的工艺参数作为人工神经网络的输入向量,以切

割质量作为输出向量,建立了BP神经网络模型.
选择误差最小的隐层节点的BP神经网络作为预测

模型,利用遗传算法在工艺参数变量范围内进行选

择、交叉及变异操作,多次迭代寻找最优值.

２　实　　验

２．１　实验设备与材料

实验设备为武汉楚天工业激光设备有限公司生

产的型号为JHMＧ１GYＧ３００B的激光切割机,激光波

长为１．０６μm,激光额定平均功率为３００W,激光脉冲

频率为１~２００Hz,激光脉冲宽度为０．１~２０ms,聚焦

镜焦距为７５mm,光斑直径为０．３~０．６mm.辅助气

体为氧气,实验材料为镍基合金 GH３１２８,规格为

１００mm×１００mm×０．８mm,主要成分见表１.
表１　GH３１２８的化学成分(质量分数,％)

Table１　ChemicalcompositionsofGH３１２８(massfraction,％)

Composition Ni Cr W Mo Al Ti Fe B Zr Ce
Value Bal． １９．０Ｇ２２．０ ７．５Ｇ９．０ ７．５Ｇ９．０ ０．４Ｇ０．８ ０．４Ｇ０．８ １．０ ０．００５ ０．０４ ０．０５

图１ 激光切割示意图

Fig敭１ SchematicoflaserＧcuttingprocess

　　激光切割原理如图１所示[１４].激光切割将激

光束聚焦成很小的光斑,在光束焦点处获得超过

１０４ W/mm２ 的功率密度,所产生的能量足以使焦点

处材料的热量大大超过被材料反射、传导或扩散而

损耗的能量,照射点处材料的温度急剧上升,瞬间达

到汽化温度,蒸发而形成孔洞[１４].激光切割以此作

为起点,根据被加工工件的形状要求令激光束与工

件按一定运行轨迹进行相对运动,形成切缝.在激

光切割过程中,加工系统还应设置辅助气体吹除装

置,以便将切缝处产生的熔渣排除[１４].

２．２　实验数据

根据实践经验[４Ｇ５],选取４个因素５个水平作为

神经网络的输入向量,具体因素水平见表２.
实验指标选取综合评价分数Sc,其经验公式为

Sc＝ (５０－S/２０)＋(６０－K/１０)[ ] ×l/L,
(１)

式中S 为挂渣宽度;K 为切缝宽度;l为切开长度;

L 为样本长度,取１５mm.实验样本的１号和１３
号未切开,用此数据定量分析挂渣宽度及切缝宽度

是不合理的,因此选取综合评价分数为实验指标,即
通过神经网络的输出向量对切割质量进行全面分

析.由(１)式可知,当挂渣宽度为０μm,切缝宽度为

１００μm,l＝L 时,综合评分为最高分１００分.

１１１４０４Ｇ２
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表２　因素水平

Table２　Factorlevels

Symbol Factor Level１ Level２ Level３ Level４ Level０
A Electriccurrent/A ２００ ２１０ ２２０ ２３０ ２１５
B Pulsewidth/ms ０．８ １ １．２ １．４ １．１
C Cuttingspeed/(mm􀅰min－１) １５０ ２００ ２５０ ３００ ２２５
D Defocusingamount/mm －１ －０．５ ０．５ １ ０

图２ 实验宏观图

Fig敭２ Experimentalmacrograph

　　图２所示为２５条切割样本的拼接图,图片的光

照程度不同导致色差,图片比例略有不同,但每个样

本的长度均为１５mm.其中１号和１３号完全未切

开,９号、１４号、２２号部分切开,１７号、１８号、１９号、

２０号样本均取样４次.使用金相显微镜观测样本,
取切缝最大值与最小值的平均值作为切缝宽度,取
切缝两侧挂渣最大与最小宽度值的平均值之和作为

挂渣宽度,具体数据标记如图３所示.
将图３中的挂渣宽度S 及切缝宽度K 与图２所

示的切开完整度l/L 代入(１)式得出综合评分,见表３.
表３　样本综合评分

Table３　Comprehensivescoresofsamples

No．
Levelof
ABCD

S/μm K/μm l/L/％ Sc No．
Levelof
ABCD

S/μm K/μm l/L/％ Sc

１ １１１１ ０ ０ ０ ０ １４ ４２３１ １７０ １７１．５ ８４ ７０．８５
２ １２２２ １５５ １７７．５ １００ ８４．５ １５ ４３２４ ２７２．５ １９３ １００ ７７．０８
３ １３３３ ２６０ １９５ １００ ７７．５ １６ ４４１３ ４１７．５ ２０９．５ １００ ６８．１８
４ １４４４ ２６２．５ ２００ １００ ７６．８８ １７ ００００ ２４２．４ １４８．８７５ １００ ８２．９９
５ ２１２３ １５７．５ １５９．５ １００ ８６．１８ １８ ２２２２ １６９．９ １７８．６２５ １００ ８３．６４
６ ２２１４ ２５０ ２２４ １００ ７５．１ １９ ３３３３ ２１３ １８３．３７５ １００ ８１．０１
７ ２３４１ １９７．５ １７１．５ １００ ８２．９８ ２０ ４４４４ ３１０．５ ２０４．７５ １００ ７４
８ ２４３２ １０２．５ ２６２ １００ ７８．６８ ２１ １０００ ２０７．５ １６２ １００ ８３．４３
９ ３１３４ １３２．５ １０９．５ ８０ ７３．９４ ２２ ２１１１ １９０ １６１．５ ８１ ６８．３２
１０ ３２４３ １７２．５ １５５ １００ ８５．８８ ２３ ３２２２ ２２０ １２８．５ １００ ８６．１５
１１ ３３１２ １７５ ２１９ １００ ７９．３５ ２４ ４３３３ １６５ １８３．５ １００ ８３．４
１２ ３４２１ ２３５ ２７３．５ １００ ７０．９ ２５ ０４４４ ２４７．５ １９５ １００ ７８．１３
１３ ４１４２ ０ ０ ０ ０

　　表３中最高评分是５号实验８６．１８分,最低评

分是１号和１３号为０分,完全没切开.１７~２０号

样本均取值４次,其对应的工艺参数为随机选择,旨
在观察实验本身的误差程度.使用同一工艺参数连

续进行４次切割时,这４个样本的切割质量也会存

在差别,这种误差是由设备、实验条件、环境等因素

导致的,是客观存在的误差.故在预测数据前应了

解客观误差程度,以了解样本数据的可信性,为数据

预测提供可信范围.样品的具体形貌如图４所示,
具体数据见表４.

表４中误差是样本评分与平均值的差值除以样

本评分的百分比.误差为负代表样本评分低于均

值,误差为正代表样本评分高于均值.由表４可知,
最大 误 差 是 １７ 号 第 一 次 切 割 样 本 的 误 差,为

－６．２６％;最小误差是２０号第二次切割样本的误

差,仅 为 －０．１％.１７ 号 样 本 的 误 差 较 大,在

－６．２６％~４．６９％之间,误差范围达到１０．９５％;１８
号样本的误差在－２％~２．１５％之间,误差范围为

４．１５％;１９号样本的误差最小,在－０．４８％~０．３９％
之间,误 差 范 围 为０．８７％;２０号 样 本 的 误 差 在

－１．４７％~０．８４％之间,误差范围为２．３１％.从

１７~２０号重复样本可以看出,误差一般在２．１５％以

１１１４０４Ｇ３
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图３ 样本金相数据的标记图.(a)２号;(b)３号;(c)４号;(d)５号;(e)６号;(f)７号;(g)８号;(h)９号;(i)１０号;
(j)１１号;(k)１２号;(l)１４号;(m)１５号;(n)１６号;(o)１７号;(p)１８号;(q)１９号;(r)２０号;(s)２１号;(t)２２号;

(u)２３号;(v)２４号;(w)２５号

Fig敭３ Markgraphofmetallographicdataofsamples敭 a No敭２  b No敭３  c No敭４  d No敭５  e No敭６ 

 f No敭７  g No敭８  h No敭９  i No敭１０  j No敭１１  k No敭１２  l No敭１４  m No敭１５  n No敭１６ 

 o No敭１７  p No敭１８  q No敭１９  r No敭２０  s No敭２１  t No敭２２  u No敭２３  v No敭２４  w No敭２５

下,最小为－０．１％,只有１７号第一次切割和第三次

切割样本的误差分别为－６．２６％和４．６９％,这说明

实验 中 会 有 突 变 误 差,但 这 种 突 变 误 差 均 小 于

１０％.一般认为误差控制在１０％以下时具有可信

性,故这些实验样本即使存在突变误差也在合理范

围内.误差是客观存在的,无法完全避免,故实验数

据的预测误差在实际客观误差范围内就说明预测具

有指导意义,即预测误差应控制在１０．９５％以内.

３　模型建立

３．１　神经网络

BP神经网络是一种多层前馈神经网络,学习过

程由信号的正向传播与误差的BP两个过程组成.
正向传播时,输入向量从输入层传入,经各隐层逐层

处理后传向输出层,此过程中可以得出各层之间的

权值.若输出层的实际输出与期望输出不符,则转

１１１４０４Ｇ４
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图４１７~２０号样本的４次取样图.(a)１７号１次样本;(b)１７号２次样本;(c)１７号３次样本;(d)１７号４次样本;(e)１８号

１次样本;(f)１８号２次样本;(g)１８号３次样本;(h)１８号４次样本;(i)１９号１次样本;(j)１９号２次样本;(k)１９号

３次样本;(l)１９号４次样本;(m)２０号１次样本;(n)２０号２次样本;(o)２０号３次样本;(p)２０号４次样本

Fig敭４FourＧtimesamplingfiguresofsamplesfromNo敭１７toNo敭２０敭 a No敭１７ firstsampling  b No敭１７ second
sampling  c No敭１７ thirdsampling  d No敭１７ fourthsampling  e No敭１８ firstsampling  f No敭１８ 
secondsampling  g No敭１８ thirdsampling  h No敭１８ fourthsampling  i No敭１９ firstsampling 

 j No敭１９ secondcsampling  k No敭１９ thirdsampling  l No敭１９ fourthsampling  m No敭２０ first
sampling  n No敭２０ secondsampling  o No敭２０ thirdsampling  p No敭２０ fourthsampling

表４　样本误差

Table４　Sampleerrors

No． Sample S/μm K/μm Sc Error/％ Average

１７

１ ３２８ １５５ ７８．１ －６．２６
２ ２１１．５ １６２ ８３．２２５ ０．２８
３ １９２．５ １３３ ８７．０７５ ４．６９
４ ２３７．５ １４５．５ ８３．５７５ ０．６９

８２．９９

１８

１ １７９ １８１ ８２．９５ －０．８３
２ １８８ １８６ ８２ －２
３ １５７．５ １６６．５ ８５．４７５ ２．１５
４ １５５ １８１ ８４．１５ ０．６１

８３．６４

１９

１ ２２１．５ １７６ ８１．３２５ ０．３９
２ ２２１．５ １７６．５ ８１．２７５ ０．３３
３ ２２１．５ １８１ ８０．８２５ －０．２３
４ １８７．５ ２００ ８０．６２５ －０．４８

８１．０１

２０

１ ３２６．５ １９０．５ ７４．６２５ ０．８４
２ ２８３．５ ２１９ ７３．９２５ －０．１
３ ３２２．５ ２０９．５ ７２．９２５ －１．４７
４ ３０９．５ ２００ ７４．５２５ ０．７

７４
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图５ 三层BP网络

Fig敭５ ThreeＧlayerBPnetwork

入误差的BP阶段.误差反传将输出误差以某种形

式通过隐层向输入层逐层反传,并将误差分摊给各

层的所有单元,各层之间的权值被优化,此过程周而

复始进行,直至网络输出的误差减小到可接受的程

度,或进行到预先设定的学习次数为止[１５].三层

BP网络如图５所示.
样本的工艺参数为输入向量矩阵X(X１,X２,􀆺,

Xi,􀆺,Xn),其中Xi(i＝１,２,􀆺,n)为各输入向量.
隐 层输出向量矩阵为Y(Y１,Y２,􀆺,Yj,􀆺,Ym),其中

Yj(j＝１,２,􀆺,m)为各隐层输出向量.样本的综合

评分为输出向量O(O１,O２,􀆺,Ok,􀆺,Ol),其中Ok

(k＝１,２,􀆺,l)为各输出向量.输入层到隐层之间的

权值矩阵为V(V１,V２,􀆺,Vj,􀆺,Vm),其中Vj(j＝１,

２,􀆺,m)为隐层第j个神经元对应的权向量.隐层

到输出层之间的权值矩阵为W(W１,W２,􀆺,Wk,􀆺,

Wl),其中Wk(k＝１,２,􀆺,l)为输出层第k个神经元

对应的权向量.各层信号之间的数学关系[１５]如下.
对于隐层,有

Yj ＝f ∑
n

i＝１
VijXi( ) ,j＝１,２,􀆺,m, (２)

式中 单 极 性 Sigmoid 函 数 f (x)＝１/[１＋
exp(－x)],即任意一个隐层输出Yj 是所有输入向

量Xi 与权值Vij乘积之和.
对于输出层,有

Ok ＝f ∑
m

j＝１
WjkYj( ) ,k＝１,２,􀆺,l, (３)

即任意一个输出向量Ok 是所有隐层输出向量Yj

与权值Wjk乘积之和.
隐层节点的选取对BP神经网络的预测精度有

较大影响,采用试凑法得到的误差见表５.
表５　隐层节点误差

Table５　Hiddenlayernodeerrors

Numberofnodes ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２
Error ３１．８９ １５．６２ １９．９５ １６．５３ １８．８６ １７．６６ ２５．１２ １９．４７ １１．２６ ３７．３３ ５７．０９

　　由表５中测试样本的误差可知,隐层节点个数

为１０时误差最小.故选取４个输入向量、１０个隐

层节点、１个输出向量代入 Matlab软件的神经网络

工具箱中,使用newff函数创建BP神经网络作为

预测 模 型,该 网 络 的 隐 含 层 节 点 转 移 函 数 选 用

logsig函数,输出层节点转移函数选用purelin函

数,权值训练函数选用trainlm 函数,该trainlm 函

数采用LevenbergＧMarquardt优化算法.使用该预

测模型对表３中前１９个样本和第２２号样本进行训

练函数拟合.当收敛３１步时,均方差为８．９４×
１０－６,小于设定误差(１×１０－５)而停止训练;拟合情况

很好,回归系数R＝０．９９９９９.将２２号样本与前１９个

样本作为训练样本,将２０号、２１号、２３号、２４号及２５
号样本作为测试样本.２２号样本是未完全切开样

本,将其作为训练样本可提高函数的拟合精度,减小

预测误差.测试样本的预测结果如图６所示.

图６ BP神经网络的预测结果.(a)预测值与期望值对比;(b)误差;(c)误差百分比

Fig敭６ ResutlspredictedbyBPneuralnetwork敭 a Comparisonbetweenpredictedvalueandexpectedvalue 

 b error  c percentageoferror
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　　图６中预测输出为BP神经网络的预测值,期
望输出为实际测量值.２０号样本的预测误差最大,
为６．０９,误差百分比为７．６６％,小于既定的误差范围

(１０．９５％).２５号样本的预测误差最小,为－０．２５,
误差百分比为－０．３２％.

３．２　遗传算法

遗传算法优化的神经网络模型主要分为神经网

络训练拟合和遗传算法极值寻优,算法流程如图７
所示[１６Ｇ１９].采用创建的BP神经网络预测激光切割

的综合评分,以作为遗传算法的适应度值,工艺参数

的变量范围为电流２００~２３０A,脉宽０．８~１．４ms,
切速１５０~３００mm/min,离焦量－１~１mm.遗传

算法种群为５０,即在这些变量范围内随机选取５０
个作为最初寻优群体,此为遗传算法选择操作.通

过概率为０．４的交叉操作和概率为０．２的变异操作

寻找种群范围内的最优适应度值及对应的变量值,
迭代进化次数为１００,如图８所示.

由图８可知,最佳适应度值为９８．４１,对应变量为

[２３９１．２９２８０－０．８３],即最佳工艺参数为电流２３９A,
脉宽１．２９ms,切速２８０mm/min,离焦量－０．８３mm.

图７ 算法流程

Fig敭７ Flowchartofalgorithm

图８ 适应度曲线

Fig敭８ Fitnessvaluecurve

４　验证实验

采用遗传算法优化后的最佳工艺参数进行激光

切割,样本宏观图与微观图如图９所示.
由图９所示的金相微观图数据,计算得出综合评

分为８９．５３,大于表３中的最大综合评分(８６．１８);预测

误差较大为８．８８,误差百分比为９．０３％,小于既定误

差范围(１０．９５％),故基于遗传算法优化的BP神经网

络对镍基合金的激光切割质量寻优具有指导意义.

图９ 验证实验图.(a)正面宏观图;(b)背面宏观图;
(c)金相微观图

Fig敭９Experimentaldiagram fortest敭 a Positive
macrograph  b back macrograph 
　　　　 c metallographicmicrograph

５　结　　论

基于BP神经网络,对激光切割的镍基合金样

本进行了训练函数拟合,以综合评分作为遗传算法

的适应度值,对样本进行交叉、变异和迭代等操作,
得到了最优适应度值及对应的工艺参数,并使用该

工艺参数进行了验证实验,具体结论如下.

１)BP人工神经网络预测镍基合金的激光切割

综合评分具有指导意义,其最大误差为７．６６％,最小

１１１４０４Ｇ７
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误差为－０．３２％.

２)基于遗传算法优化的神经网络对镍基合金

的激光切割质量寻优具有指导意义,最优工艺参数

为电流２３９A,脉宽１．２９ms,切速２８０mm/min,离
焦量－０．８３mm.在此工艺参数下切割样本的挂渣

平均宽度为８１．５μm,切缝平均宽度为１６４μm.

３)基于遗传算法优化的神经网络预测的最优

值为９８．４１,实际值为８９．５３,误差为８．８８,误差百分

比为９．０３％,误差较大但控制在１０％以内,误差可

以通过增大样本数进一步减小.
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