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基于 IPSO-BP神经网络的激光打孔表面粗糙度预测

刘江宁＊，郑耀辉，刘 贞，项 坤
（沈阳航空航天大学  工程训练中心，沈阳  110136）

摘 要：　针对激光加工钛合金 TC4 微孔过程中表面粗糙度难以准确预测的问题，提出一种

基于改进粒子群算法优化 BP 神经网络（IPSO-BP）的表面粗糙度预测方法。首先，以激光功率、脉

冲频率及焦点位置偏差三个关键工艺参数作为输入特征，微孔表面粗糙度作为输出特征，建立了

IPSO-BP 预测模型。随后，模型基于 27 组仿真样本进行训练与验证，其中 22 组用于训练，5 组用于

独立测试。仿真测试结果表明，预测模型在测试集上的最大相对误差为 6. 89%。为进一步验证模

型的有效性，开展了 9 组激光打孔验证试验，实测粗糙度与模型预测值的最大相对误差为 8. 06%。

综上所述，所构建的 IPSO-BP 神经网络模型能够以较高精度预测激光打孔的表面粗糙度，该方法

可为工艺参数优化提供有效指导，从而减少实验试错，降低加工成本。
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Prediction of Surface Roughness in Laser Drilling Based on IPSO-BP Neural Network
LIU Jiangning， ZHENG Yaohui， LIU Zhen， XIANG Kun

（Engineering Training Centre， Shenyang Aerospace University， Shenyang 110136， CHN）

Abstract：　 To address the difficulty in the real-time and accurate prediction of surface 
roughness during the laser drilling of titanium alloy micro-holes， a prediction method based on an 
improved particle swarm optimization algorithm optimized backpropagation （IPSO-BP） neural 
network is proposed.  The IPSO-BP prediction model was established considering three key process 
parameters— laser power， pulse frequency， and focal position deviation—as input features and the 
surface roughness of micro-holes as the output.  The model was trained and validated using 27 sets of 
simulation data， with 22 sets for training and 5 sets for independent testing.  The simulation test 
results indicated that the maximum relative error of the prediction model for the test set was 6. 89%.  
Nine sets of laser drilling verification experiments were conducted to further validate the effectiveness 
of the model.  The maximum relative error between the measured roughness and the value predicted 
by the model was 8. 06%.  The results indicate that the constructed IPSO-BP neural network model 
can predict the surface roughness of laser-drilled holes with high accuracy.  This method provides 
effective guidance for process parameter optimization， reduces experimental trial and error， and 
lowers processing costs.
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0　引言

激光打孔是激光加工技术的重要应用之一，目

前已经广泛应用于航空航天［1］、传感器［2］、汽车［3］等

众多领域。相较于传统的机械钻孔［4］、电火花［5］和

电化学加工［6-7］，这些方法各有局限，如机械加工中

由于钻头易断的原因，较难加工较深微孔；电火花

由于自身属性，不能加工不导电材料；电化学加工

维护成本高、但效率较低。激光加工微孔则具有加

工高精度、材料适配范围广、加工速度快等优点，很

大程度上解决了微孔加工的难题［8］。目前，加工微

孔尺寸最小可达数十微米量级，可满足大部分领域

的对微孔的要求。

影响激光加工微孔质量的因素较多，国内外学

者对微孔加工质量开展了广泛的研究。 Franco
等［9-10］对激光打孔金属热传导进行了多种角度的分

析，得出热传导规律。Hidai 等［11］研究并解决了激

光加工参数对微孔表面形状的影响的问题。 Li
等［12］对 CO2激光切割机微孔质量进行了分析，并得

到影响表面质量因素。王明海等［13］通过建立仿真

模型，对微孔加工进行了模拟仿真，由于该方法受

到影响的因素较多，不具备实际应用条件。因此，

亟需寻找一种新的方法来揭示微孔表面质量与各

加工参数间的影响规律。

本文采用金属激光切割机打孔钛合金 TC4 板

材，研究了激光的加工参数（功率、频率、焦点位置

偏差）与微孔表面质量的关系，并使用形貌观测设

备焦点位置偏差得到粗糙度数值。通过改进粒子

群算法优化 BP 神经网络（IPSO-BP），使用新的粒

子群计算方法，建立仿真模型，预测微孔表面粗

糙度。

1　建微孔粗糙度分析模型

1. 1　BP神经网络

BP 神经网络的核心在于误差反向传播机制信

号从输入层到输出层依次分析并反馈，进而得出结

果。误差则反向传播，其目的是不断调整内部连

接，使得网络整体输出的误差最小化。BP 神经网络

是一个复杂的多变量、非线性的输入、输出关系，通

过数据驱动的方式为系统构建一个输入-输出的非

线性映射模型。

BP 神经网络的拓扑结构如图 1 所示。当信号

正向传播时，信号从输入层出发，依次通过隐含层、

输出层。当结果预测值与实际值有较大的偏差时，

系统自动将预测值方向传输到隐含层、输入层。同

时，对神经网络中的神经元节点、权值进行修正来

减少误差。经过反复迭代，直到输出值与实际值的

偏差符合规定的阈值范围。通过不断的学习，拟合

复杂的多变量、非线性的输入、输出关系。

BP 神经网络信号传输主要是线性结合、激活函

数，其函数见公式（1）：
p = f ( y )= f [ ]∑i = 1

n ( )wi zi + q （1）

式中，p 为输出结果，f ( y )为线性结合、激活函数，y

为神经元加权，w i 为第 i 个惯性权重，zi 为第 i 个输

入数值，q 为偏移项数，n 为输入层的数据量。

同时，BP 神经网络误差计算公式包括均方误差

（MSE）和交叉熵（CE），分别见公式（2）和公式（3）：

MSE = 1
n ∑1

n (φi - yi) 2
（2）

CE = - 1
n ∑i = 1

n ∑j = 1
C yij log ( ŷ ij ) （3）

式中，φi 为神经网络对第 i 个样本的输出值，yi 为神

经网络第 i个样本预设值。

1. 2　IPSO 算法原理及算法流程

IPSO 算法是在 PSO 算法基础上增加了自动调

整参数设置，即能够动态调节其参数。这使得该算

法可以解决各种优化问题，增加了其解决问题的性

能。PSO 算法，即粒子群优化算法，将 BP 神经网络

的比重值作为解空间的一个粒子，在 R 维空间中，

种群由 n 个粒子组成，E i 表示第 i 粒子的位置向量，

F i = (Fi1，Fi2，…，FiS) T
为 粒 子 的 最 佳 值 ，V i =

(V i1，V i2，…，V iS) T
为粒子速度，F g = (Fg1，Fg2，…，

)FgS

T
为粒子群的全局最佳值。在多次迭代过程中，

依据个体最佳值和全局最佳值动态调整粒子的速

图 1　BP 神经网络的拓扑结构
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度和方位［14］，直到出现最合适的解，同时将该解设

定为 BP 神经网络的最优值。其公式为（4）和（5）：
V k + 1

id = ω × V k
id + c1 r1（F k

id - E k
id）+c2 r2 ( F k

gd - E k
gd )

（4）
E k + 1

id = V k + 1
id + E k

id （5）
式中，k 为迭代次数；ω 为惯性权重；c1，c2 为加速系

数；r1，r2 为［0，1］之间的随机数。vid 为粒子 i速度的

d 维分量；Eid 为粒子 i 位置的 d 维分量，Fid 为粒子 i
的最佳值；Egd 为粒子群的最佳值。

相比于 PSO 算法，IPSO 算法能够自适应控制，

实现动态反馈控制，如加权比重等。因此，IPSO 算

法可以解决多种约束满足问题和搜寻多维空间，该

算法鲁棒性能得到提升，具有较好的优化效果。

IPSO-BP 的算法流程如下：

（1）参数初始化：随机生成一群粒子，不同粒子

分别表示神经网络的参数，例如加权比重、偏移等，

组成了神经网络的开始解。

（2）预计适应性：分析训练参数上的误差，明确

相应粒子，这是神经网络参数的预计适应性。

（3）更新个体最佳与全局最佳：在相关粒子的

适应性的基础上，更新所有粒子的最佳位置；在相

关粒子中，搜寻适应性最好的粒子，设置该数值为

全局最佳位置，也是当前最优数据值。

（4）粒子的速度和位置更新：在不断迭代过程

中，使用个体最佳值以及全局最佳值，通过公式（4）
和（5）更新所有粒子的速度及位置。

（5）训练神经网络预测模型：当到达最大迭代

次数或偏差较小且小于阈值时，将计算所得最佳粒

子用作神经网络的起始权值，即阈值，对预测模型

进行训练以减小偏差，在输出层得到最优解［15］。

IPSO-BP 神经网络算法的流程图见图 2。
1. 3　确定样本与预测模型参数

选取激光功率、脉冲频率、焦点位置偏差这

三个对激光微孔加工表面质量具有显著影响的关

键工艺参数。对上述 3 个主要影响参数选用不同的

水平：激光功率分别为 80 W，100 W，110 W，脉冲频

率分别为 25 Hz，30 Hz，35 Hz，焦点位置偏差分别为

−1 mm，0 mm，1 mm，会出现 27 种参数集合，参数

水平见表 1。
选用上述 27 组数据进行微孔表面粗糙度数值

预测分析，得到每一组参数对应的表面粗糙度值。

为验证模型的有效性，所有 27 组样本被系统性地划

分为两个子集：训练子集（22 组样本，约占总数的

81. 5%）用于训练与优化模型参数，独立的测试子

集（5 组样本，约占总数的 18. 5%）则用于客观评估

训练后模型的泛化能力与最终性能。

为克服传统 BP 神经网络在收敛速度与局部最

优方面的局限，本研究引入改进粒子群算法对网络

进行优化。 IPSO 通过自动调整权值与阈值偏移

量，有效提升了模型的全局寻优能力与训练效率。

具体参数设置为：种群规模为 10，个体与全局学习

因子 c1、c2 均设为 2，惯性权重 ω 为 0. 6，并在迭代过

程中引入随机因子 r1=r2=0. 2 以增强搜索随机性；

算法最大迭代次数设置为 300，在训练中实际迭代

50 次后已满足收敛条件。

2　结果预测与分析

IPSO-BP 神经网络采用经典的三层前馈结构，

包括输入层、隐藏层与输出层。输入层包含 3 个神

经元，分别对应激光功率、脉冲频率及焦点位置偏

差三个关键工艺参数。隐藏层神经元数量的确定

对预测精度有较大影响：过多将显著增加计算复杂

度，降低效率；过少则会导致模型欠拟合，预测误差

增大。经过多次试错与误差对比分析，最终确定隐

藏层神经元数为 6，以在模型精度与计算效率间取

图 2　IPSO-BP 神经网络流程

表 1　参数水平表

水平

1

2

3

激光功率/W

80

100

110

脉冲频率/Hz

25

30

35

焦点位置偏差/mm

-1

0

1
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得平衡。输出层设 1 个神经元，对应微孔表面粗糙

度的预测值。利用 Matlab 对该网络进行训练，其神

经元训练过程与训练误差分别如图 3 与图 4 所示。

如图 3 所示，当神经网络训练 7 次时，精度满足

预设要求，因此训练停止。如图 4 为计算模型在训

练、验证及测试过程中，神经元训练偏差的平方，即

均方误差随训练次数的变化情况。采用对数刻度

（10x），便于观察误差在大范围数值上的变化，误差

越小则模型预测越准。绿色方框与竖线对应第 4 轮

位置，标记了验证集性能最佳时间点。经过 4 轮迭

代训练，验证集上出现最小误差（0. 107 29），模型成

功收敛，其在训练集和测试集上的神经网络偏差均

降至预期目标以下，且泛化能力提升。

模型训练集的拟合效果如图 5 所示，该图展示

了模型预测输出与目标真实值的匹配度。图中纵

轴是对输出与目标值关系的近似描述，数据点（小

正方形）为实际样本，拟合线（Fit，绿色线）对所有数

据点的分布进行拟合得到的趋势线，理想线（Y=
T）灰色线表示“输出值=目标值的理想情况”，说明

模型在训练集上的预测准确性较高。网络在训练、

验证和测试集上均达到了较高的拟合优度，其皮尔

逊相关系数达到较高水平（均大于 0. 85）。这表明

模型不仅学到了训练数据的特征，还具备良好的泛

化能力，整体性能表现优秀且可靠［16-18］。

如图 5 显示，IPSO-BP 模型在训练集、验证集

和 测 试 集 上 均 达 到 了 高 水 平 的 拟 合 精 度（R>
0. 85）。该模型在所有数据分区上表现一致，其并

非简单地记忆训练数据，而是能够对未见过的数据

做出精准预测。

为评估 IPSO-BP 模型的预测表现，基于仿真数

据集进行训练与测试。图 6直观对比了训练集与测试

集样本的预测值。此外，为量化预测精度，针对 5组测

试集数据，计算了表面粗糙度的预测值与仿真值之间

的绝对差值及相对误差，详细结果汇总于表 2。

（a） 训练集

（c） 测试集

（b） 验证集

（d） 总体

图 5　网络的预测结果

图 3　神经元训练过程

图 4　神经元训练偏差

图 6　预测集预测值对比图

表 2　仿真值与  IPSO-BP 预测值对比及误差

类型

仿真值/μｍ

预测值/μｍ

误差值/％

1 组

6.521

6.113

6.67

2 组

5.354

5.673

5.65

3 组

15.118

14.412

4.89

4 组

13.079

12.236

6.89

5 组

26.188

24.947

4.73
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如图 6 和图 7 所示，IPSO-BP 模型在测试集上

表现出优异的预测性能。图 6 显示，针对 22 组测试

数据，近九成的预测值与真实值高度吻合，证明了

模型出色的整体拟合度。图 7 与表 2 表明，通过进

一步的具体误差分析，对于 5 组关键测试样本，全部

样本的相对误差均落在 4. 73%~6. 89% 的狭窄区

间内，预测稳定性良好。

3　模型的验证

为系统验证所建立的 IPSO-BP 神经网络模型

在预测微孔粗糙度方面的准确性与可靠性，在保持

与模型训练样本完全相同的工艺规范与边界条件

下，本研究随机选取了 9 组训练的工艺参数组合（见

表 3），开展了对应的对应的激光打孔试验。试验材

料选用厚度为 1 mm、边长为 50 mm×50 mm 的 TC4
轧制板材；激光切割机选择型号为 LASERTEC 125 
SLM，由德马吉森精机机床贸易有限公司生产；激

光器选择光纤激光发生器，以与实际工程应用条件

保持一致。严格依据前文所述的试件制备流程与

试验方法标准，加工制备了 27 个的微孔试验件（每

组 3 个 ）。 使 用 形 貌 仪（ZEISS LSM 900 with 
Airyscan 2 德国）对剖面扫描观察，得到二维及三维

形貌，分别为 3 组第 1 次试验件，6 组第 3 次试验件，8
组第 2 次试验件，如图 8 所示。该形貌结果将用于

后续粗糙度的测量，并与模型预测值进行定量对比

分析，从而直观评估模型的预测性能。

本研究对试验微孔粗糙度进行了系统的数据

采集，试验取值为各组 3 次试验的平均值。同时，为

系统评估模型的有效性，有限元仿真结果、IPSO-
BP 神经网络预测值与本次试验实测数据进行了对

比分析，仿真值、预测值与测量值结果见表 4。

由图 9 及误差数据分析可知，三种工艺组合下

激光微孔加工的表面粗糙度，其仿真值、预测值与

测量值在趋势和量级上基本一致。得益于 IPSO-
BP 模型的训练数据直接来源于仿真，其预测值与仿

真 值 之 间 的 误 差（ 组 别 1~9 分 别 为 ：3. 78%，

3. 95%，3. 71%，6. 20%，4. 52%，2. 93%，2. 18%，

3. 97%，3. 62%）较小，这完全符合预期。尽管如

此，模型预测值与真实试验值之间的误差（组别 1~
9 分别为：6. 88%，5. 50%，7. 02%，5. 84%，3. 96%，

4. 04%，5. 45%，8. 06%，6. 34%）仍处于可接受的

较低水平。这充分表明，本文所构建的 IPSO-BP 神

经网络模型能够以较高精度实现对激光微孔加工

表面粗糙度的有效预测。

表 3　试验组合

水平

1

2

3

4

5

6

7

8

9

激光功率/W

100

100

100

80

80

80

110

110

110

脉冲频率/Hz

25

30

35

25

30

35

25

30

35

焦点位置偏差/mm

0

0

0

1

1

1

-1

-1

-1

3 组第 1 次 6 组第 3 次 8 组第 2 次

图 8　二维剖面图及二维形貌特征

表 4　仿真值、预测值与测量值

类型

1 组

2 组

3 组

4 组

5 组

6 组

7 组

8 组

9 组

仿真值/μｍ

5.266

6.207

7.401

8.586

9.136

9.386

13.013

13.502

13.803

预测值/μｍ

5.473

6.462

7.136

9.154

9.569

9.857

13.394

13.601

14.102

测量值/μｍ

5.850

6.838

7.675

8.649

9.948

10.255

14.082

14.697

14.997

图 7　测试集预测值对比图
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4　结论

为高效得到激光加工钛合金 TC4 微孔表面粗

糙度，本文提出一种 IPSO-BP 神经网络解决方案进

行预测与训练，主要结论如下：

（1） 所构建的 IPSO-BP 模型，使用 27 组样本数

据中的 22 组数据作为训练集，以激光功率、脉冲频

率及焦点位置偏差三个关键工艺参数为输入，能够

有效预测微孔表面粗糙度。在仿真测试集上，预测

最大相对误差仅为 6. 89%。

（2） 通过激光加工微孔试验对模型进行验证，

IPSO-BP 预测结果与实测值的最大相对误差为

8. 06%，该精度满足工程预测要求，证明了模型从

仿真向实际应用的成功迁移。

（3） 所提出的基于 IPSO-BP 神经网络的预测

模型，可用于准确预测激光加工钛合金 TC4 微孔的

表面粗糙度。该模型的有效性得到了验证，其应用

能为工艺参数优化提供可靠指导，从而大幅减少实

验试错，有效控制加工成本，对提高加工效率与经

济效益具有实际指导意义。
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