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基于回归分析和遗传算法优化的BP神经网络
熔覆层形貌预测

杨思瑞 1，白海清 1，2*，鲍骏 1，任礼 1，李超凡 1

1陕西理工大学机械工程学院，陕西 汉中 723001；
2陕西省工业自动化重点实验室，陕西 汉中 723001

摘要 针对激光熔覆过程中熔覆层形貌难以控制的问题，以 45钢和 Fe45分别作为基材和熔覆粉末，设计 3因素 5水平的

试验方案，并测量熔覆层的宏观尺寸。首先，利用遗传算法（GA）对反向传播（BP）神经网络的初值进行优化，建立了GA-

BP神经网络模型，以激光工艺参数为输入、熔覆层形貌为输出进行了训练和测试，分析其预测精度。然后，分别以回归

分析、BP神经网络和GA-BP神经网络三种方法建立预测模型，并与实际得到的熔覆层形貌进行比较。结果表明，通过遗

传算法优化的 GA-BP神经网络模型与实际的误差约为 3%，BP神经网络模型与实际误差为 7. 38%，而回归分析预测模

型预测误差最大可达到 15. 5%。经比较可知，GA-BP神经网络预测模型的结果与实际最为接近。故GA-BP神经网络预

测模型对提高熔覆层质量具有一定的指导价值。
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中图分类号 TG174. 4 文献标志码 A DOI：10.3788/LOP202259.2114002

Prediction of Cladding Layer Morphology Based on BP Neural Network
Optimized by Regression Analysis and Genetic Algorithm
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Abstract The experiment employs 45 steel and Fe45 as the base material and cladding powder, respectively, to develop
three factors and five levels of the test scheme, and evaluate the cladding layer’s macroscopic size, to solve the challenge that
the cladding layer morphology is difficult to control in a laser cladding process, First, the backpropagation (BP) neural
network’s initial value was optimized using a genetic algorithm (GA), and GA-BP neural network model was developed. The
laser process parameters were taken as input and cladding layer morphology as output to train and test, and the prediction
accuracy was examined. Second, the prediction model was developed using regression analysis, BP neural network, and GA-

BP neural network, and compared with the actual cladding layer morphology. The findings demonstrate that the GA-BP
neural network model’s error optimized by the genetic algorithm was about 3%, the maximum error of the BP neural network
prediction model was 7. 38%, and the maximum error of the regression analysis prediction model is 15. 5%. It can be seen
from the comparison that the results of the GA-BP neural network prediction model are the closest to the actual. Thus, the
GA-BP neural network prediction model has a certain regulating value for enhancing the quality of the cladding layer.
Key words laser technique; laser cladding; genetic algorithm backpropagation neural network; regression analysis;
morphology prediction

1 引 言

激光熔覆是在金属表面利用激光热源快速融化金

属粉末的一种工艺，形成一种与基材表面具有良好冶

金结合 的熔覆涂层，有效提高金属表面的抗氧化、耐

磨、耐蚀性以及基材硬度［1-2］。激光熔覆在零件的修复
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中应用较多，对于激光熔覆而言，激光功率、扫描速度

和送粉量是对熔覆层质量影响较大的激光工艺参

数［3］。激光熔覆技术在零件修复领域被广泛应用，但

激光熔覆过程是一个多因素耦合的过程，其熔覆层形

貌也对熔覆层质量具有十分重要的影响。

熔覆层高度和宽度是影响熔覆层形貌的重要因

素，宽度、高度的变化会导致熔覆层表面不平整，甚至

影响成形零件的内部组织性能和力学性能。在激光熔

覆成形过程中，单道熔覆层形貌受多个工艺参数的影

响且各参数之间具有复杂的耦合关系，并且激光工艺

参数对熔覆高度、宽度的影响呈非线性变化，很难用统

一的数学表达式进行描述［4］。在熔覆层表面形貌方面：

梁旭东等［5］采用随机森林（RF）算法构建了激光熔覆工

艺参数（激光功率、扫描速度、送粉速率）到单道熔覆层

尺寸的回归模型，并将模型用于特定熔覆参数组下单

道尺寸的预测，最终发现预测模型的预测误差小于

4%；倪立斌等［6］运用人工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，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；王鹏飞

等［7］采用试验与仿真相结合的方法研究了工艺参数及

基体倾斜角度对激光熔覆熔池流场及轮廓的影响，结

果发现，在倾斜基体激光熔覆时，基体倾斜导致的激光

能量密度及粉末浓度的降低对熔覆高度有显著影响。

在熔覆层形貌预测方面：陈书翔等［8］利用 BP神经网络

建立单、双隐藏层模型，最终发现，BP神经网络能很好

地预测熔覆层的形貌，而且双隐含层 BP神经网络模型

预测结果的误差波动更小，最大预测误差比单隐含层

神经网络大大降低；范鹏飞等［9］分别运用多元线性回归

分析和人工神经网络方法，建立关键工艺参数与熔覆

层宏观形貌之间的关系模型，并将试验结果与模型预

测结果进行对比，结果表明，神经网络对熔覆层形貌的

预测更精准；梁万旭等［10］通过设计全因子试验，基于响

应曲面分析方法构建涂层形貌与工艺参数之间的数学

模型，并将预测结果与试验数据进行比对，结果发现，

熔覆层平均高度、基体平均熔深、平均稀释率、表面平

均高度差的平均相对误差较低，具有较高的预测精度。

综上所述，目前对于激光熔覆层表面形貌的分析

主要以单一神经网络方法和数据拟合分析法居多，神

经网络在非线性系统问题上的应用逐渐被重视，神经

网络技术逐渐在实际工程中越发重要［11-12］。本文选择

遗传算法（GA）来优化 BP神经网络，建立GA-BP神经

网络预测模型，并根据试验得到的样本数据进行训练

和测试，验证GA-BP神经网络模型的预测精度。设计

3因素 5水平的试验并测量熔覆层高度和宽度，以熔覆

工艺参数为输入，分别以熔覆层高度和宽度为输出，通

过 GA-BP神经网络算法建立熔覆工艺参数和熔覆层

宏观形貌之间的数学模型［13］，并与回归分析和单一神

经网络所建立的数学模型进行熔覆层形貌的预测对比

分析，对实现制备优形貌高质量的熔覆层具有一定的

指导意义。

2 试验设备与方法

2. 1 试验设备与材料

激光熔覆试验选用 3 kW光纤同轴送粉激光熔覆

机如图 1所示，其系统主要包括软件系统、激光器、数

控系统、粉末输送系统、保护气体输送装置及工作台。

基材尺寸为 100 mm×100 mm×10 mm的 45钢试件，

熔覆前利用磨砂纸细磨抛光以提高工件平整度，使用

无水乙烯擦拭以去除表面油污。试样观测设备采用超

深显微镜如图 2所示，将待测量的试件置于显微镜平

台上，将镜头对准试件进行聚焦，选择放大倍数为

1000倍，待可以清晰显示出熔覆层截面后，对截面进

行拍照再对照片进行测量得到所需的几何参数。熔覆

材料为 Fe45粉末，对粉末进行密封烘干处理，确保试

验粉末的干燥性。试验材料的化学成分如表 1所示。

图 1 3 kW光纤激光熔覆机

Fig. 1 3 kW fiber laser cladding machine

为了选择更贴合实际情况的试验数据，减少试验

结果各类误差因素的影响，根据前期试验研究，调整喷

头到工作台表面的距离为 15 mm，初始预热温度设置

为 22 ℃，在熔覆过程中采用氩气（Ar）作为保护气，保

护气流量为 6~10 L/min，设计 3因素 5水平的试验如

表 2所示。

2. 2 试验结果

根据试验因素的水平表设计 25组试验，每次单道

熔覆结束后待基板冷却至室温，再进行下一组试验，确

保各单道熔覆层之间不会产生相互影响，25组单道熔

覆层如图 3所示。为了测量熔覆层的宽度和高度，采

用线切割的方式对单道熔覆层沿垂直与熔覆层的方向

进行切割，为了防止出现同一熔覆层的不同位置的随

机性而无法代表该熔覆层的形貌，通过前期大量实际

试验数据发现，虽然熔覆层两端的高度和宽度值与熔

覆层中段数值差距较大，但熔覆层中段形貌相差较小，

故在后期进行数据测量时，选择测量靠近中间段熔覆

层的高度和宽度，如图 4所示，并且在同一熔覆层中选

择三个且相邻间隔均为 1 mm位置进行测量并取平均

值，在切割后对截面进行打磨抛光处理，采用超深显微

镜对 25组截面进行观察，最后取值得到熔覆层的高度

和宽度值如表 3所示。在 25组样本数据的基础上，利

用线性回归和神经网络分析法，建立了熔覆工艺参数

和熔覆层形貌的预测模型。

表 1 试验材料化学成分

Table 1 Chemical composition of test materials

图 3 不同工艺参数的熔覆层外观形貌

Fig. 3 Surface morphology of cladding layer with different
process parameters

图 2 超景深显微镜

Fig. 2 Ultra depth of field microscope

图 4 熔覆层宽度和高度测量位置

Fig. 4 Measurement position of cladding layer width and height

表 2 试验因素水平表

Table 2 Test factor level table

表 3 试验方案及结果

Table 3 Test scheme and results
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为了选择更贴合实际情况的试验数据，减少试验

结果各类误差因素的影响，根据前期试验研究，调整喷

头到工作台表面的距离为 15 mm，初始预热温度设置

为 22 ℃，在熔覆过程中采用氩气（Ar）作为保护气，保

护气流量为 6~10 L/min，设计 3因素 5水平的试验如

表 2所示。

2. 2 试验结果

根据试验因素的水平表设计 25组试验，每次单道

熔覆结束后待基板冷却至室温，再进行下一组试验，确

保各单道熔覆层之间不会产生相互影响，25组单道熔

覆层如图 3所示。为了测量熔覆层的宽度和高度，采

用线切割的方式对单道熔覆层沿垂直与熔覆层的方向

进行切割，为了防止出现同一熔覆层的不同位置的随

机性而无法代表该熔覆层的形貌，通过前期大量实际

试验数据发现，虽然熔覆层两端的高度和宽度值与熔

覆层中段数值差距较大，但熔覆层中段形貌相差较小，

故在后期进行数据测量时，选择测量靠近中间段熔覆

层的高度和宽度，如图 4所示，并且在同一熔覆层中选

择三个且相邻间隔均为 1 mm位置进行测量并取平均

值，在切割后对截面进行打磨抛光处理，采用超深显微

镜对 25组截面进行观察，最后取值得到熔覆层的高度

和宽度值如表 3所示。在 25组样本数据的基础上，利

用线性回归和神经网络分析法，建立了熔覆工艺参数

和熔覆层形貌的预测模型。

表 1 试验材料化学成分

Table 1 Chemical composition of test materials

Item

45 steel
Fe45 powder

Mass fraction /%
C
0. 45
0. 75

Si
0. 27
3. 00

Mn
0. 65
3. 00

Ni
0. 25
13. 00

Cr
0. 12
16. 00

Fe
Bal.
Bal.

图 3 不同工艺参数的熔覆层外观形貌

Fig. 3 Surface morphology of cladding layer with different
process parameters

图 2 超景深显微镜

Fig. 2 Ultra depth of field microscope

图 4 熔覆层宽度和高度测量位置

Fig. 4 Measurement position of cladding layer width and height

表 2 试验因素水平表

Table 2 Test factor level table

Process parameter

Laser power /kW
Scanning speed /（mm·s-1）

Powder feed
speed /（r·min-1）

Level
1
1. 80
4

1. 8

Level
2
1. 95
6

2. 0

Level
3
2. 10
8

2. 2

Level
4
2. 25
10

2. 4

Level
5
2. 40
12

2. 6

表 3 试验方案及结果

Table 3 Test scheme and results

Number

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13

Laser
power /
kW
1. 80
1. 80
1. 80
1. 80
1. 80
1. 95
1. 95
1. 95
1. 95
1. 95
2. 10
2. 10
2. 10

Scanning
speed /

（mm·s-1）
4
6
8
10
12
4
6
8
10
12
4
6
8

Powder
feed speed /
（r·min-1）

1. 8
2. 0
2. 2
2. 4
2. 6
2. 0
2. 2
2. 4
2. 6
1. 8
2. 2
2. 4
2. 6

Height /
mm

0. 663
0. 537
0. 430
0. 381
0. 483
0. 840
0. 710
0. 632
0. 560
0. 358
1. 050
0. 663
0. 650

Width /
mm

2. 163
2. 228
1. 975
2. 170
2. 032
2. 264
2. 244
2. 180
2. 080
2. 123
2. 570
2. 335
2. 254

Number

14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

Laser
power /
kW
2. 10
2. 10
2. 25
2. 25
2. 25
2. 25
2. 25
2. 40
2. 40
2. 40
2. 40
2. 40

Scanning
speed /

（mm·s-1）
10
12
4
6
8
10
12
4
6
8
10
12

Powder
feed speed /
（r·min-1）

1. 8
2. 0
2. 4
2. 6
1. 8
2. 0
2. 2
2. 6
1. 8
2. 0
2. 2
2. 4

Height /
mm

0. 378
0. 310
1. 258
1. 032
0. 465
0. 428
0. 510
1. 512
0. 804
0. 590
0. 493
0. 403

Width /
mm

2. 173
2. 124
2. 460
2. 425
2. 338
2. 120
2. 157
2. 622
2. 440
2. 487
2. 324
2. 390



2114002-4

研究论文 第 59 卷 第 21 期/2022 年 11 月/激光与光电子学进展

3 线性回归分析

回归分析法可以通过一个数学表达式来表征熔覆

层形貌和工艺参数之间的联系。设有一个因变量Y与

n个自变量 X1，X2，…，Xn，则因变量和自变量之间的关

系可以表示为

Y= a0 + a1 ·X 1 + a2 ·X 2 +…+ an ·Xn+ ε， （1）
式中：a0，a1，a2，⋯，an为回归系数，且均为常数；ε为误

差系数［14］。本文中因变量 Y1、Y2分别代表熔覆层宽度

W和高度H，而自变变量 X1、X2、X3 则分别为激光功率

P、扫描速度 S、送粉速率 F。
利用表 3的试验数据，通过 SPSS Statistics分析软

件，分别以熔覆层宽度和高度为因变量、各工艺参数为

自变量建立对应的回归方程，表示为

Y 1= 0.53P- 0.033S+ 0.07F+ 1.260， （2）
Y 2= 0.428P- 0.079S+ 0.369F- 0.441。 （3）

使用 F检验法对回归方程进行显著性检验，表示

为Y 10.05 ( 23，1 )= 29.552，Y 20.05 ( 23，1 )= 33.281。远大于

临 界 值 Y 0.05 ( 23，1 )=4. 28，故 回 归 方 程 显 著 ，可 以

使用。

4 GA-BP神经网络分析

4. 1 GA-BP 神经网络原理

神经网络算法具有快速寻找最佳解的优点，但由于

其初始值选择范围较大，求解时易求得小范围最佳解，

而遗传算法具有较高的全局搜索能力，因此将遗传算法

与BP神经网络结合后，先采用遗传算法对BP神经网络

所有初始值选择最佳值，再利用 BP网络进行精确求

解［15］。不同的权值和阈值会对训练速度、网络的收敛性

以及最终的寻优结果造成极大的误差，为了减小神经网

络的计算误差，必须要选择最优的初始值，而引入遗传

算法就是为了优化神经网络的初始权值和阈值［16］。遗

传算法优化BP神经网络算法流程如图 5所示。

因为本文试验得到的数据较少，故选择三层 BP
神经网络足以解决问题，在三层网络中，隐含层神经网

络个数 n2和输入层个数 n1之间有近似关系［17］，表示为

n2 = 2× n1 + 1 。 （4）
由式（4）确定本文输入层个数为 3，隐含层个数为

7，故确定本次神经网络结构为 3×7×1，GA-BP神经

网络只有一个输出口，所建立的 BP神经网络结构如

图 6所示。

遗传算法是一种进化算法［18］，从全局优化搜索的

角度而言，遗传算法经过一代一代地繁衍、变异及优

化，最终找到最优解［19］。针对神经网络中初始的权值

及阈值，根据神经网络结构可以确定网络的初始权值

和阈值分别为 28和 8，因此遗传算法的优化参数的个

数为 36，其他具体参数如表 4所示。

4. 2 GA-BP神经网络训练及测试仿真试验

由于试验得到的数据不是统一的量纲，各参数之

间相差较大无法进行统一处理，故需要进行归一化处

理，将所有数据转换于［0，1］之间［20］。
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图 5 GA-BP神经网络算法流程图

Fig. 5 Algorithm flow chart of GA-BP neural network

X' = X- Xmin

Xmax - Xmin
， （5）

式中：Xmax、Xmin分别为样本的最大值和最小值。

将试验得到的 25组样本数据分成两组，选择第 1、
7、13、19、25组作为测试数据，其余 20组数据作为训练

数据。将试验得到的数据分别作为输入和输出加载到

GA-BP神经网络中进行训练，当网络训练结果达到预

先设定的精度要求或达到最大迭代次数时，训练完成，

再利用剩下的 5组测试数据集对神经网络进行测试。

分别得到测试值和预测值的熔覆层宽度、高度对比曲

线，如图 7所示。

把遗传算法得到的最优初始权值和阈值赋值给

BP神经网络，经过 BP神经网络学习和训练之后，当算

法迭代到第 4代时，最佳训练性能达到 1. 248×10−5。
输出分别为宽度和高度时，遗传算法优化 BP神经网

络初始值的迭代过程如图 8所示。

计算出测试集样本的预测值和期望值之间的相关

系数，表示为

R= Cov( X，Y )
Var ( X ) + Var (Y )

， （6）

式中：X和 Y分别为熔覆层形貌的期望输出和预测输

出 ；Cov ( X，Y )是期望输出和预测输出的协方差 ；

Var ( X ) 和 Var (Y ) 是期望输出和预测输出的方

差［21］。R值越接近 1，表明二者之间相关性越强。

测试时，BP神经网络预测值和相关系数如图 9所
示。图 9（a）、（b）中熔覆层宽度、高度的相关系数分别

为 0. 9926、0. 9903。相关系数接近 1，表明 GA-BP神

经网络模型预测精度较高。

.

.

.

laser power

scanning speed

feeding rate

height and width of
cladding layer

input layer hidden layer output layer

图 6 BP神经网络结构图

Fig. 6 BP neural network structure diagram

表 4 GA-BP预测算法参数

Table 4 Parameters of GA-BP prediction algorithm

图 7 测试值和预测值对比关系。（a）宽度；（b）高度

Fig. 7 Comparison between test values and predicted values. (a) Width; (b) height
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BP神经网络，经过 BP神经网络学习和训练之后，当算

法迭代到第 4代时，最佳训练性能达到 1. 248×10−5。
输出分别为宽度和高度时，遗传算法优化 BP神经网

络初始值的迭代过程如图 8所示。

计算出测试集样本的预测值和期望值之间的相关

系数，表示为

R= Cov( X，Y )
Var ( X ) + Var (Y )

， （6）

式中：X和 Y分别为熔覆层形貌的期望输出和预测输

出 ；Cov ( X，Y )是期望输出和预测输出的协方差 ；

Var ( X ) 和 Var (Y ) 是期望输出和预测输出的方

差［21］。R值越接近 1，表明二者之间相关性越强。

测试时，BP神经网络预测值和相关系数如图 9所
示。图 9（a）、（b）中熔覆层宽度、高度的相关系数分别

为 0. 9926、0. 9903。相关系数接近 1，表明 GA-BP神

经网络模型预测精度较高。
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图 6 BP神经网络结构图

Fig. 6 BP neural network structure diagram

表 4 GA-BP预测算法参数

Table 4 Parameters of GA-BP prediction algorithm

Parameter settings
Population size

Maximum number of iterations
Crossover probability
Mutation probability

Parameter value
40
80
0. 71
0. 01

Parameter settings
Variables get binary bits
Number of training
Training goal
Learning rate

Parameter value
10
1000
0. 01
0. 1

图 7 测试值和预测值对比关系。（a）宽度；（b）高度

Fig. 7 Comparison between test values and predicted values. (a) Width; (b) height
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基于上述已建立的GA-BP神经网络模型，在已有

样本中随机选择 5组测试样本与该预测模型得到的预

测值进行对比分析，其结果如表 5所示。可以得出，

GA-BP神经网络预测模型得到的输出值与样本试验

值的偏差较小，相对误差分别在 4. 46%和 4. 91%之

内，通过该数据验证了GA-BP神经网络预测模型已经

具备很高的预测精度。出现误差的原因主要有：1）样

本在试验过程和数据采集过程中，测量值与原始值之

间存在一定的测量误差，这会影响神经网络训练的精

度；2）本文采用的GA-BP神经网络本身存在一定的缺

陷，该网络仅仅是针对非线性数据的一种近似趋近的

方法，并不能很准确地反映熔覆工艺参数和熔覆层形

貌之间的关系；3）本次样本采集的数据太少，导致网络

训练的精度无法达到很高的要求。

5 预测模型的对比分析

为了验证在GA-BP预测模型中引入遗传算法是否

对神经网络的寻优能力有所提升，建立一个未进行优化

且与之前具有相同网络结构（3×7×1）的 BP神经网

络，并对比两个神经网络预测模型在相同情况下对熔覆

层形貌的预测误差。与此同时，为了对比神经网络与回

归分析在预测熔覆层形貌方面的精度，本文对比了三种

模型对熔覆层形貌的预测精度，并且都与试验得到的实

际熔覆层形貌进行比较。为了验证三种预测模型对熔

覆层形貌预测精度，同时为节约成本，故选择熔覆层宽

度为指标进行验证，并且对比不同方式建立的预测模型

对熔覆层形貌预测的误差。重新选择 5组参数进行试

验，利用超深显微镜测量得到熔覆层宽度值如表 6所

图 9 熔覆层形貌预测与期望值拟合图。（a）宽度；（b）高度

Fig. 9 Fitting diagrams of cladding layer morphology predicted and expected value. (a) Width; (b) height

图 8 适应度函数迭代曲线。（a）宽度；（b）高度

Fig. 8 Iteration curves of fitness function. (a) Width; (b) height
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示，对比 GA-BP神经网络、BP神经网络和回归分析所

建立的预测模型，分析不同预测模型对熔覆层宽度的预

测误差，从而选出一种最优预测模型，图 10为重新选择

的 5组试验得到的熔覆层宏观形貌图。

从图 11可以看出，GA-BP神经网络模型预测值

与试验值极为接近，证明了GA-BP模型对熔覆层宏观

尺寸预测的可行性。未优化的 BP神经网络对熔覆层

宽度的预测结果略高于试验值，分析认为：1）未优化的

BP神经网络的初始值不是最优解，其本身存在一定的

误差；2）通过试验得到的样本数据太少，BP神经网络

没有大量的数据进行训练，故 BP神经网络预测误差

偏高。采用回归分析得到的预测值与实际值之间误差

最大，分析认为：试验得到的样本数据在进行拟合回归

方程时存在一定的误差，使得回归方程拟合精度不高，

以及测量熔覆层形貌时也存在误差，导致后续的预测

值与实际值之间误差较大。由图 12可知，第 1组试验

数据中由回归分析模型预测熔覆层宽度值时，得到的

误差最高达到 15. 5%，而采用 GA-BP神经网络预测

第 1组熔覆层宽度值时误差降低至 3. 89%。在 5组预

测结果中：采用回归分析预测熔覆层宽度时，预测误差

在−15. 5%~−5. 98%之间；未优化的 BP神经网络

预测误差在−6. 45%~7. 38%之间；而采用遗传算法

表 5 熔覆层形貌测试值与预测值误差分析

Table 5 Error analysis of the test value and predicted value of cladding layer morphology

Number

3
9
11
18
24

Width
Test value /mm

1. 975
2. 080
2. 570
2. 338
2. 324

Predicted value /mm
2. 05
2. 17
2. 59
2. 28
2. 47

Error /%
3. 59
4. 46
1. 11

-2. 39
3. 22

Height
Test value /mm

0. 430
0. 560
1. 050
0. 465
0. 493

Predicted value /mm
0. 44
0. 54
1. 07
0. 45
0. 51

Error /%
3. 50

-2. 32
2. 69

-3. 44
4. 91

表 6 熔覆层宽度试验值与预测值对比

Table 6 Comparison between test value and predicted value of width of cladding layer

No．

1
2
3
4
5

Laser
power /kW
1. 80
1. 80
1. 95
1. 95
2. 10

Scanning
speed /（mm·s-1）

8
12
8
12
8

Powder feed
speed /（r·min-1）

1. 8
2. 0
2. 0
2. 2
2. 2

Test result /mm

2. 463
2. 182
2. 384
2. 280
2. 413

GA-BP /mm

2. 558
2. 240
2. 421
2. 233
2. 460

BP /mm

2. 643
2. 064
2. 482
2. 138
2. 491

Regression
analysis /mm
2. 082
1. 963
2. 174
2. 050
2. 265

图 10 5组试验熔覆层形貌图

Fig. 10 Morphology of 5 groups of test cladding layers



2114002-8

研究论文 第 59 卷 第 21 期/2022 年 11 月/激光与光电子学进展

优化的 GA-BP 神经网络的预测误差在−2. 09%~
3. 89%之间，远远小于回归分析和 BP神经网络预测

模型误差。由此可以得出，GA-BP神经网络对熔覆层

形貌的预测精度最高。

6 结 论

本文利用遗传算法优化 BP神经网络的初始值，

建立工艺参数和熔覆层宏观尺寸之间的 GA-BP神经

网络预测模型，并且通过 20组数据训练和 5组数据测

试后，得到测试值和预测值之间相关系数接近 1，而且

对于熔覆层宽度、高度预测值和测试值之间的相对误

差分别在 4. 46%和 4. 91%之内，说明了 GA-BP神经

网络模型具有较高的预测精度。然后，比较了 GA-BP
神经网络、BP神经网络以及回归分析三种预测模型对

于熔覆层宽度的预测值与试验得到的宽度值的误差，

结果表明：GA-BP神经网络预测模型的误差范围为

−2. 09%~3. 89%；BP神经网络预测模型的误差范围

为−6. 45%~7. 38%；回归分析预测模型的误差范围

为−15. 5%~−5. 98%。通过比较三种模型的预测精

度可知，GA-BP神经网络模型对熔覆层形貌的预测精

度高于其他两种预测模型。
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