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摘　要: 基于人工神经网络基本理论,建立在成形模具表面激光强化中预测材料表面最高温度、强化效果的 BP 网

络模型。借助于M A TLAB 仿真软件中的神经网络工具箱作为开发平台,将试验样本数据和经过试验验证的数值计算结

果作为补充的样本数据用于BP 网络的训练,利用训练好的BP 网络对非线性的样本数据规律进行拟合,实现激光加工

工艺参数的优化,为实际生产和加工提供有效的依据。

关键词: 人工神经网络; 成形模具表面激光强化; 数值模拟

中图分类号: T G156. 99　　　文献标识码: A　　　文章编号: 100123814 (2003) 0620041203

Appl ica tion of Artif ic ia l Neura l Network in La ser D ie- surface Harden ing
WANG X iu2fe ng 1, LU X ia o2d ong 1, CHEN Gua ng2na n 2, HU S h i2gua ng 1

(1. S chool of M echan ica l E ng ineering and A u tom ation , B UA A , B eij ing 100083, Ch ina;

2. Institu te of M echan ics, Ch inese A cad em y of S cience, B eij ing 100080, Ch ina)
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Ξ
　成形模具表面激光强化 (即激光淬火)是通过具有

一定功率密度的激光束快速扫描模具表面,使其表层

达到相变温度以上 (但低于熔化温度) ,当激光束离开

后,利用金属本身热传导使加热区快速冷却而发生自

淬火,形成硬度高、抗磨损的表层,从而使模具表面得

到强化,而热处理变形甚微。它可以通过调节激光功

率、扫描速度和光斑直径来控制模具表面的温度及淬

硬层深度,在改善模具表面硬度、耐磨性、韧性等综合

力学性能的同时又能保证模具的精度要求。在应用成

形模具表面激光强化工艺时,直接面临的困难是如何

面对加工过程中影响因素多、耦合作用非常复杂的非

线性热物理过程选取优化的激光加工工艺参数,以便

在表面不熔化的条件下,得到最佳的强化效果。

运用人工神经网络对加工过程进行工艺参数的优

化设计,可避免繁重的试制工作,降低试制成本和缩短

试制周期。但是,训练人工神经网络需要足够的样本数

据,考虑到强化效果指标主要是表面硬度、硬化层深度

和宽度,单从试验中获取,费时、费力、成本高。本文通

过试验与数值模拟的相互印证,数值计算强化效果,作

为训练网络的补充样本数据。将试验结果、数值模拟和

人工神经网络技术有机地结合在一起,开展成形模具

表面激光强化工艺参数的优化研究,既大大节省了人

力、物力和时间,又符合目前学术发展的新趋势。研究

目标的实现必将推动成形模具表面激光强化应用领域

的实用进程。

1　人工神经网络模型的建立

本文建模采用 3层BP 网络。根据所建模型的问

题本身定义输入层节点数为 3, 即输出功率、扫描速

度、光斑直径; 输出层节点数为 3,即材料表面的最高

温度、硬化层深度、硬化层宽度。隐层节点承接着输入

与输出之间的衔接任务,节点数的多少对预测精度有

很大的影响。因为用人工神经网络预测材料表面的最

高温度、硬化层深度和宽度,其实质是从一个子空间到

另一个子空间逼近的映

射问题, 必定存在一个

最优的隐层节点数预测

的精度最高, 而在这一

节点两侧则预测的精度

较低。通过选取不同的

节点数进行训练比较,

确定隐层节点数为5 ,

BP网络的结构如图 1 图 1　预测成形模具表面激光硬

所示。 化效果的BP 结构网络
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借助于美国M ath2W o rk s公司推出的M A TLAB

仿真软件中的神经网络工具箱作为开发平台,将试验

样本数据和经过试验验证的数值计算结果作为补充的

样本数据用于BP 网络的训练,利用训练好的BP 网络

对非线性的样本数据规律进行拟合,实现激光加工工

艺参数的优化,为实际生产和加工提供有效的依据。

BP 网络学习程序

框图如图 2所示。表

明, BP 网络学习过程

由正向和反向传播组

成, 在正向传播过程

中,输入信息从输入层

逐层处理,并传向输出

层,每一层神经元的状

态只影响下一层神经

元的状态。如果输出

层不能得到期望的输 图 2　BP 网络学习程序框图

出,则转入反向传播,将误差信号沿原来的连接通路返

回,通过修改各层神经元的权值,使得误差信号最小。

学习过程中对隐层、输出层的输出计算及误差的

判断都是通过调用神经网络工具箱中的函数来实现。

其中隐层节点数的确定比较复杂,如果隐层节点数过

少就不足以描述输入与输出之间的关系,而过多则会

导致网络训练速度慢,所建模型泛化能力下降,一般按

下式选取:

h = n õm + a

式中: h 为隐层节点数; n 为输入层节点数; m 为输出

层节点数; a 为 0～ 10之间的常数。

具体计算过程如下:

(1) 程序初始化。利用试验样本数据和经过试验

验证的数值计算结果作为补充的样本数据作为网络的

输入和输出数据,并将输入数据归一化处理,使之取值

在 [ 0. 1, 0. 9 ]之间,以建立它们与[ 0, 1 ]间分布的网络

实际输出的对应关系。为了加快收敛,采用变步长的方

法。初始步长 Γ= 0. 6,当网络训练过程出现动荡时,逐

渐减小步长为 0. 9Γ,最终步长取为 0. 09。

(2)创建前馈BP 网络。隐层节点和输出层节点的

传递函数分别为“tan sig (反正切函数)”型和“pu relin

(线性函数)”型; 采用L evenberg2M arquard t 算法进行

训练,与“t ra inbp”算法相比,训练速度快,但是占用内

存多。

(3)预定训练次数为 5000 次,希望的误差平方和

指标为 0. 0001,当训练步数达到预定值或误差达到期

望值时都将停止训练。

(4)对网络进行训练,绘制网络训练误差图、网络

输出值与样本数据的比较图。

(5)对网络进行检验,利用已训练好的网络得到网

络输出值,绘制网络的预测值与检测样本数据值的比

较图。

(6)利用已训练好并检验后的网络,对新的工艺参

数下的结果进行预测,得到优化的工艺参数。

2　训练网络的样本数据的获取

样本数据来自于试验结果和经过试验验证的数值

计算结果。

2. 1　试验

试验设备为 2 kW 连续输出式CO 2 激光器。选用

廉价的 45钢制作试块,尺寸为 40×20×20 (mm )。将

试块放在工作台上,激光束沿试块中心线连续照射。试

块被照射表面涂氧化锆以

提高材料对激光的吸收

率。将镍铬- 镍硅热电偶

一端焊接在如图 3所示的

位置上, 另一端与放大调

理板连接, 柔性检测系统 图 3　试块尺寸及热偶焊位

将采集到的电压放大信号转化为数字信号,用计算机

显示温度随时间的变化曲线。

激光连续照射后,将试件在任一光斑作用中心处

切取横截面制作金相试样,试样经过打磨、抛光后,用

3%的硝酸酒精腐蚀,在N EO PHO T 21 金相显微镜下

观察其金相组织。测量结果为模具表面激光强化过程

的数值模拟提供验证依据。

2. 2　数值模拟

借助大型非线性有限元软件M SC. M arc,对上述

试验过程进行数值模拟。计算时所用的参数取自试验

中所用的相关参数,具体过程可参见文献[ 1 ] ,这里不

多阐述。

2. 3　对比结果

试块测量点温度随时间变化曲线的计算结果与实

测结果如图 4所示,可见两者曲线的变化趋势相同,最

高点温度值接近; 硬化层深度和宽度的计算结果与实

测结果如图 5所示,可见硬化层形貌尺寸的计算结果

与实测结果基本符合。以上结果表明,有限元分析模型

正确,计算结果可作为训练人工神经网络补充样本数

据。

图 4　测量点温度随时间的变化　图 5　硬化层的深度和宽度

24 　　　　COM PUTER APPL ICATION H ot W ork ing Technology　2003 N o. 6



3　人工神经网络的训练与检验

网络在运行中,系统首先对试验数据和数值模拟

的数据进行学习,训练样本数为 28,在经过 5000次学

习循环后,网络误差达到了规定的误差 0. 000 1。样本

数据与网络输出的比较如图 6所示。表明网络经学习

后,网络输出的值与样本数据的值几乎一致,可以认为

网络对每个样本数据有了基本的掌握,说明正确建立

了网络的输入与输出关系。由此可见,该系统具有较好

的稳定性。

图 6　材料表面最高温度 (a)、硬化层深度 (b)、硬化层宽度 (c)的样本数据与网络输出值的比较

　　网络的校验是很重要的,只有经过用检测数据对

网络的性能进行检验后,若结果满足要求,网络才能投

入使用。网络检验数据的选择方式与训练数据的选择

相同,包含了网络设计要求的全部模式,并且应不曾被

作为网络学习的数据, 这样, 才能全面检验网络的性

能。选取 2组检测样本数据,用学习后的网络对其进行

推断, 网络预测值与检测样本数据值如表1所示。可
表 1　检测样本数据值与网络预测值的比较

　
输出功

率öW

扫描速度

ömm·s- 1

光斑直

径ömm

表面最高

温度ö℃

硬化层深

度ömm

硬化层宽

度ömm

检测样本数据 1 350 20 4 997 0. 2 1. 8

网络的预测值 1 350 20 4 1 024 0. 224 1 2. 001

检测样本数据 2 140 25 2 1 114 0. 2 1. 2

网络的预测值 2 140 25 2 1 146 0. 254 7 1. 181 9

见,两者比较接近,可以认为预测值基本能够反映实际

值的变化。表明用自学习学得的材料表面最高温度、硬

化层深度和宽度与各个输入参量之间的关系可以作为

预测新的样本上述指标的知识。网络利用这个知识进

行推理,进而可以预测出该工艺条件下未经网络学习

过的样本的上述指标,具有一定的实用价值。

4　模型的应用

训练好的网络就可以投入实际应用,用来预测成

形模具表面激光强化后材料表面最高温度、硬化层深

度和宽度,为实际生产和加工提供优化的激光工艺参

数;同时,可以通过网络预测方便地分析主要工艺参数

对强化效果的影响,如图 7所示。表明,当输出功率增

加时,由于材料表面吸收的能量增多,使得材料表面达

到的最高温度升高,同时参与材料相变的区域增大,冷

却时导致硬化层深度和宽度相应增加; 当扫描速度增

加时,由于材料表面吸收的能量减少,使得材料表面达

到的最高温度降低,同时参与材料相变的区域减小,冷

却时导致硬化层深度和宽度相应减少。

图 7　输出功率 (a)、扫描速度 (b)对硬化效果的影响

▲2温度 (×1000℃) ;○2硬化层深度 (mm ) ;●2硬化层宽度 (mm )

5　结论

人工神经网络模型具有良好的记忆和预测能力,

对于复杂的非线性数据处理能力强。可以在较少的样

本数据基础上建立成形模具表面激光强化中预测材料

表面最高温度、强化效果的BP 网络模型。计算结果表

明,所建立的BP 网络模型,不仅能自动获取学习样本

中输入与输出的映射关系知识,较准确地反映成形模

具表面激光强化工艺参数与强化效果的非线性关系,

而且对不完整信息能通过网络联想计算出合理的结

果,当添加或更新数据后,还可以在原有的基础上继续

学习,这对于数据的继承和规律的完善具有深远意义。

利用这一模型,还可以通过网络预测方便地分析主要

工艺参数对强化效果的影响,以便于在加工时根据要

求,选取适当的工艺参数。

需要说明的是, 在程序运行过程中, 对于样本数

据,尽管由于通过随机函数赋初值而得到不同的连接

权值,但这不妨碍最后的交互运行结果,说明人工神经

网络具有较强的容错性。
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