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QT800-2 球墨铸铁表面激光熔覆工艺参数 

多目标优化 

张胜江，王明娣，倪超，徐悠源，尹梓航， 

林瑶，郭敏超，王贤宝 

（苏州大学 机电工程学院，江苏 苏州 215000） 

摘  要：目的 为了解决球墨铸铁表面激光熔覆铁基合金过程中熔覆层塌陷、厚度不均等问题，确定旁轴送

粉激光熔覆最优工艺参数组，并对参数寻优方法进行对比分析。方法 选取工艺参数（激光功率、扫描速度、

送粉速度）为优化变量和熔覆层表面质量（表面粗糙度、硬度）为优化指标，通过设计 L9(3
4)正交试验进行

极差分析，得到优化后的参数组合；通过神经网络预测模型结合 NSGA-II 多目标优化算法进行参数寻优。

通过对比这两种优化方法对熔覆层表面质量的实际优化效果，确定最优工艺参数组。结果 3 个工艺参数对

综合质量的影响大小依次为激光功率>扫描速度>送粉速度，正交优化参数组合使得熔覆层表面粗糙度降低

23.3%，硬度降低 7.1%。而 NSGA-II 遗传算法优化参数组合可实现表面粗糙度降低 40.5%，硬度提升 6.6%。

最优工艺参数组合为：激光功率 4614 W，送粉速度 2.6 r/min，扫描速度 325.6 mm/min。结论 采用 NSGA-II

遗传算法能获得比正交试验更快更好的优化效果；通过合理选择工艺参数，能够解决熔覆层塌陷、厚度不

均等问题，从而极大地改善熔覆层表面质量。 
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Multi-objective Optimization of Laser Cladding Process Parameters  
on QT800-2 Ductile Iron Surface 

ZHANG Sheng-jiang, WANG Ming-di, NI Chao, XU You-yuan, YIN Zi-hang,  
LIN Yao, GUO Min-chao, WANG Xian-bao 

(School of Mechanical and Electrical Engineering, Soochow University, Suzhou 215000, China) 

ABSTRACT: To solve the problems of cladding layer collapse and uneven thickness in the process of laser cladding Fe-based 

alloy on the surface of ductile cast iron, the optimal process parameter group of side-axis powder feeding laser cladding was 
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determined, and the parameter optimization methods were compared and analyzed. Select the process parameters (laser power, 

scanning speed, powder feeding speed) as the optimization variables and the surface quality of the cladding layer (surface 

roughness, hardness) as the optimization indicators, and perform the range analysis by designing the L9(3
4) orthogonal test to get 

the optimized parameter combination; perform parameter optimization through the neural network prediction model combined 

with NSGA-II multi-objective optimization algorithm. By comparing the actual optimization effects of these two optimization 

methods on the surface quality of the cladding layer, the optimal process parameter group is determined. The influence of the 

three process parameters on the overall quality is in order: laser power, scanning speed, powder feeding speed, and the 

combination of orthogonal optimization parameters reduces the surface roughness of the cladding layer by 23.3% and the 

hardness by 7.1%; while the optimized parameter combination by the NSGA-II genetic algorithm can reduce the surface 

roughness by 40.5% and increase the hardness by 6.6%. The optimal combination of process parameters is: laser power 4614 W, 

powder feeding speed 2.6 r/min, scanning speed 325.6 mm/min. The use of NSGA-II genetic algorithm can obtain better 

optimization results than orthogonal experiments; through reasonable selection of process parameters, it can solve the problems 

of cladding layer collapse and thickness unevenness, thereby greatly improving the surface quality of the cladding layer. 

KEY WORDS: laser cladding; cladding quality; ductile cast iron; process parameters; orthogonal experiment; NSGA-II 

algorithm; process optimization 

激光熔覆能形成强度、耐磨性等综合性质较好的

熔覆层，是一项拥有广泛应用前景的表面处理技术。

但目前在应用激光熔覆时也存在一些问题，如熔覆层

塌陷、裂纹、孔隙等[1-2]。研究表明，这些问题可以

通过工艺参数优化[3-5]来解决。传统的优化算法都具

有一定的局限性，而基于神经网络利用算法（遗传算

法[6-8]、粒子群算法[9-11]等）来优化，具有可行性和通

用性。其中 NSGA-II 遗传算法能进行全局优化，较

为灵活，从而实现多目标寻优，有效提高激光熔覆的

熔覆层质量，提升经济效益。 

目前国内外学者已对激光熔覆工艺参数的优化

算法进行了很多研究。方琳等人[12]利用 Kriging 方法

建立 P20H 钢上熔覆层各质量目标与工艺参数的数学

模型，并采用 NSGA-II 遗传算法寻求出满足设计要

求的最优参数。Kriging 能够给出最优线性无偏估计，

但在处理非线性问题时具有一定的局限性。倪立斌等

人[13]利用 BP 神经网络建立了熔覆带宽度、高度与熔

覆工艺参数之间的预测模型，并结合粒子群算法对熔

覆过程中的工艺参数进行寻优，最终验证优化结果。

PSO 算法收敛速度快，但收敛结果易受参数大小和初

始种群的影响。Marzban 等人[14]设计 L9 正交试验研

究工艺参数对熔覆高度、宽度和深度的影响，随后进

行主成分分析以确定每个参数的权重影响，以此采用

TOPSIS 算法进行过程参数的寻优，并通过验证试验

对最优解检验。TOPSIS 算法能逐渐贴近各目标最优

理想解，但其只反映各目标内部的相对接近度，不能

反映与整体最优方案的相对接近度。 

前人的研究已经证实优化算法对参数的优化卓

有成效。在 QT800-2 球墨铸铁基体材料表面激光熔覆

铁基合金粉末，其熔覆层质量有多个指标，NSGA-II

算法能够快速寻找这些指标的最优结果。本文以激光

功率、送粉率、扫描速度为优化参数，熔覆层表面粗

糙度和硬度为优化指标，通过极差分析得到正交优化

结果；然后通过 MATLAB 神经网络工具箱建立预测

模型，改进 NSGA-II 算法得出最终优化结果，与正

交试验结果进行比较；最后分析了优化后的工艺参数

对基材性能的影响。 

1  试验 

1.1  材料和设备 

本试验熔覆粉末选用铁基 339 粉末，该粉末成本

低，耐磨性能较好，适用于要求局部耐磨性高且容易

变形的零件熔覆，其成分以及主要性能如表 1 所示。 

基材选取直径为 23.5~26.5 mm 的 QT800-2 球墨

铸铁，具有较高的强度、耐磨性，广泛应用于铸造行

业。基材性能如表 2 所示。 

本文选用的激光器为 YLS-6000-CT-Y11 型光纤

激光器，激光功率由光纤激光器连续调节，输出功率

达 6000 W。该激光器内置一路输出光光耦合器，采

用水冷的冷却方式。送粉设备为 RC-PGF-D2 双桶式 

 
表 1  熔覆层粉末材料性质 

Tab.1 Material properties of cladding layer powder 

Material Melting point/℃ Thermal expansion coefficient/K Hardness (HB) Ingredient 

Iron base 
339 powder 

About 1600 3.53×10–5 About 90 
Cr 15wt%, Si 0.3wt%, Mn 0.3wt%, 
C 0.03wt%, the rest is Fe 
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表 2  基体材料性质 
Tab.2 Properties of the base material 

Material 
Melting 
point/℃ 

Thermal expansion 
coefficient/K 

Hardness (HB) Ingredient 

QT800-2 Nodular 
cast iron 

1200~1300 13.5×10–6 245~335 
C 3.0%~4.0%; Si 1.8%~3.2%; the sum of Mn, P, S 
less than 3.0%; appropriate amount of spheroidizing 
elements such as rare earth and magnesium 

 
同步送粉器，送粉连续稳定，可精确控制送粉量和载

粉气流。旁轴送粉的粉末输送装置在激光束一侧，在

高能量密度的激光束照射下，涂层粉末先与激光束接

触，再和基体表面薄层快速熔化并急冷，形成熔覆层，

粉末利用率较高、通用性较好。 

1.2  方法及结果测量 

激光熔覆过程涉及很多参数，根据先前的文献和

经验[15-20]，本试验选择激光功率、扫描速度、送粉速

度作为优化的工艺参数。选择表面粗糙度和表面硬度

作为评价熔覆层质量的指标。送粉气流量为 8 L/min，

气压为 0.5 MPa，三爪卡盘转速为 3 r/min，试验过程

如图 1 所示。 

表面粗糙度测量采用比较判别法。Ra>1.6 μm 时， 
 

    
 

图 1  熔覆试验过程 
Fig.1 Cladding experiment process 

 

通过目测鉴别被测样品表面粗糙度的等级。硬度测量

采用 HR-150A 洛氏硬度计，选用 C 标尺，测量范围

为 20~70HRC，采用机械-手动测试结合的测量方式。 

2  正交试验及结果分析 

2.1  试验方案 

由于本试验待优化的工艺参数有 3 个，即有 3 个

试验因素：激光功率、送粉速度、扫描速度。为简化

试验过程，提高试验效率，采用正交试验设计[21]，该

方法可通过少量次数试验来寻求最优工艺条件。本次

正交试验设计有 3 个因素，每个因素对应 3 个水平，

相应水平设置如表 3 所示。 
 

表 3  工艺参数及相应水平 
Tab.3 Process parameters and corresponding levels 

Parameters Level 1 Level 2 Level 3

Laser power P/W 1500 2000 2500

Powder feeding speed c/(r·min–1) 2 3 5

Scan speed v/(mm·min–1) 221 226 250
 

2.2  试验结果 

正交试验设计 9 组方案，不同组的试验参数及对

应熔覆表面参数如表 4 所示。 

图 2 显示了熔覆结束后的表面状况。各表面状况

初步说明，熔覆层表面质量因激光功率、送粉速度、

扫描速度的不同而不同。 

表 4  L9(34)正交试验表 
Tab.4 L9(3

4) orthogonal experiment table 

Serial 
number 

Laser power  
P/W 

Powder feeding speed 
c/(r·min–1) 

Scan speed 
v/(mm·min–1) 

Surface roughness 
Ra/m 

Hardness  
(HRC) 

1 1500 2 221 3.2 41 

2 1500 3 226 3.2 40 

3 1500 5 250 6.3 51 

4 2000 2 226 1.6 45 

5 2000 3 250 1.6 52 

6 2000 5 221 1.6 49 

7 2500 2 250 1.6 46 

8 2500 3 221 3.2 47 

9 2500 5 226 6.3 56 
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图 2  熔覆表面状况 
Fig.2 Surface condition of cladding 

 

2.3  结果分析 

本课题进行的正交试验有 3 个因素，2 个评价指

标，属于多指标试验。拟采用排队评分法进行质量指

标评价，属于“综合评分法”的一种[22]。排队评分结

果如表 5 所示。 

试验结果中，表面粗糙度最优值 Ra=1.6 m，最

劣值Ra=6.3 m。当表面粗糙度Ra=1.6 m时得分 60，

Ra=3.2 m 得分 40，Ra=6.32 m 得分 20。表面硬度

最大值为 56HRC，最小值为 40HRC。规定硬度区间

为[40, 45]、[45, 50]、[50, 55]、[55, 60]，对应的评分

分别为 15、30、45、60。将所有指标的评分值依次

填入正交表中，所得结果见表 5。表 5 中因素 A、B、

C 对应的 1、2、3 代表各因素的水平。 
 

表 5  排队评分表 
Tab.5 Queue score table 

Level 
Serial  

number Laser  
power (A) 

Powder feeding  
speed (B) 

Scan 
speed 

Surface roughness 
Ra/m 

Hardness
(HRC) 

Surface 
roughness 

score 

Hardness 
score 

Comprehensive
score 

1 1 1 1 3.2 41 40 15 55 

2 1 2 2 3.2 40 40 15 55 

3 1 3 3 6.3 51 20 45 65 

4 2 1 2 1.6 45 60 30 90 

5 2 2 3 1.6 52 60 45 105 

6 2 3 1 1.6 49 60 30 90 

7 3 1 3 1.6 46 60 30 90 

8 3 2 1 3.2 47 40 30 70 

9 3 3 2 6.3 56 20 60 80 

 
根据综合平衡法准则可得，改变激光功率对熔覆

层表面质量有较为显著的影响；送粉速度对表面硬度

有突出贡献，但对综合质量影响不大；扫描速度对表

面粗糙度影响不大，但对表面硬度有明显影响。同时，

不同的送粉速度会导致不同的优化偏向，若选择 2 r/min

则偏向于优化表面粗糙度，若选择 5 r/min 则偏向于

优化表面硬度，但是极差分析表明，它们对综合质量

具有相同的优化效果。 

极差分析法是正交试验的一种分析方法，其由于

简单易懂、实用性强等优点而被广泛运用。极差分析

时，利用公式 R=max(k1, k2, k3)–min(k1, k2, k3)计算极

差 R 值，根据极差 R 的大小即可判断因素 A、B、C

对相应评价指标的重要程度，据此获得针对该评价指

标的最优方案。本次正交试验的极差分析结果如表 6

所示。 

由表 6 可知，3 个工艺参数对不同的优化指标有

不同的最优参数组合。参数对熔覆层表面粗糙度的影

响大小依次为：激光功率>送粉速度>扫描速度。按照

表面粗糙度最小原则，最优工艺参数组合为：激光功

率 2000 W，送粉速度 2 r/min，扫描速度 221 mm/min

或 250 mm/min。参数对硬度的影响大小依次为：送

粉速度>激光功率=扫描速度。按照硬度最大原则，

最优工艺参数组合为：激光功率 2500 W，送粉速度

5 r/min，扫描速度 250 mm/min。参数对综合质量的

影响大小依次为：激光功率>扫描速度>送粉速度。综

合考虑表面粗糙度和表面硬度这两个指标，选择参数

优化组合为：激光功率 2000 W，扫描速度 250 mm/min，

送粉速度 2 r/min 或 5 r/min。 

本试验考虑工艺参数对熔覆层综合质量的影

响，选择其对应的最优参数组合，将其应用于实际

熔覆过程，得到实际熔覆层表面状况如图 3 所示。

测得此时表面粗糙度为 4.83 m，硬度为 52HRC，初

步说明了正交试验优化设计能够高效快速地得出优

化方案。 
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表 6  极差分析 
Tab.6 Range analysis 

  Laser power (A) 
Powder feeding 

speed (B) 
Scan speed (C) 

Importance 
ranking 

Best plan 

K1 100.00 160.00 140.00 

K2 180.00 140.00 120.00 

K3 120.00 100.00 140.00 

k1 33.33 53.33 46.67 

k2 60.00 46.67 40.00 

k3 40.00 33.33 46.67 

Surface roughness score 

R 26.67 20.00 6.67 

A>B>C 
A2B1C1 
A2B1C3 

K1 75.00 75.00 75.00 

K2 105.00 90.00 105.00 

K3 120.00 135.00 120.00 

k1 25.00 25.00 25.00 

k2 35.00 30.00 35.00 

k3 40.00 45.00 40.00 

Hardness score 

R 15.00 20.00 15.00 

B>A=C A3B3C3 

K1 175.00 235.00 215.00 

K2 285.00 230.00 225.00 

K3 240.00 235.00 260.00 

k1 58.33 78.33 71.67 

k2 95.00 76.67 75.00 

k3 80.00 78.33 86.67 

Comprehensive score 

R 36.67 1.67 15.00 

A>C>B 
A2B1C3 
A2B3C3 

 

 
 

图 3  正交优化熔覆表面状况 
Fig.3 Orthogonal optimization of cladding surface conditions 

 

3  神经网络与 NSGA-II 算法结合优化 

3.1  算法优化模型描述 

本试验的工艺参数和质量指标之间存在复杂的

非线性函数，为避免直接求解，采用神经网络与

NSGA-II 算法结合优化的方法。神经网络能够以任意

精度拟合非常复杂的函数[23]，其构建可使用 MATLAB

自带的神经网络优化工具箱 Neural Net Fitting

（nftool）。使用的神经网络由输入层神经元、隐藏层

神经元、输出层神经元和每层之间的节点连接权构

成。输入层神经元个数 NV 为本优化问题的决策变量

数目，输出层神经元个数 NO 为目标函数数量，隐藏

层 神 经 元 个 数 （ 层 数 ） NHO 可 用 公 式 HO =N  

V ON N   (1≤α≤10)确定，α 的具体数值通过分

析隐藏层神经元个数不同的神经网络的收敛速度、训

练 误 差 等 网 络 性 能 来 确 定 。 MATLAB 内 置 的

Gamultiobj 函数基于 NSGA-II 遗传算法，建立神经网

络之后，用来进行多目标优化。 

此优化方法的基本思想为：首先将试验数据输入

神经网络，利用 MATLAB 神经网络工具箱构建质量

指标的预测模型；其次将神经网络的预测值作为适应

度值应用到 NSGA-II 算法中，进行多目标优化；最

后对比实际优化结果，验算算法优化结果的有效性。 

3.2  算法优化方案 

对工艺参数-表面粗糙度、工艺参数-硬度分别用

神经网络进行建模。由于正交试验所得数据较少，另

外补充输入数据和测试数据，补充后的输入数据和测

试数据及相应的熔覆层表面质量如表 7、表 8 所示。 
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表 7  输入数据 
Tab.7 Input data 

Serial number 
Laser power 

P/W 
Powder feeding speed 

c/(r·min–1) 
Scan speed 
v/(mm·min–1) 

Surface roughness 
Ra/m 

Hardness 
(HRC) 

1 1500 2 221.48 3.2 41 

2 1500 3 226.19 3.2 40 

3 1500 5 249.76 6.3 51 

4 2000 2 226.19 1.6 45 

5 2000 3 249.76 1.6 52 

6 2000 5 221.48 1.6 49 

7 2500 2 249.76 1.6 46 

8 2500 3 221.48 3.2 47 

9 2500 5 226.19 6.3 56 

10 2200 2 226.19 1.6 45 

11 2200 1 226.19 3.2 45 

12 2200 2 221.48 3.2 45 

13 2500 1 221.48 3.2 40 

14 2000 1 249.76 1.6 45 
15 1500 1 249.76 3.2 40 

 
表 8  测试数据 
Tab.8 Test data 

Serial number 
Laser power

P/W 
Powder feeding speed 

c/(r·min–1) 
Scan speed 
v/(mm·min–1) 

Surface roughness 
Ra/m 

Hardness 
(HRC) 

1 2200 5 226.19 6.3 56 

2 1800 5 226.19 6.3 55 

3 1400 5 226.19 12.5 52 

4 2200 3 226.19 3.2 42 

 

3.3  算法优化过程及结果 

图 4 显示了神经网络对表面粗糙度和硬度的预

测结果，可以看出误差随训练次数的增加而逐渐下

降，最终达到设定值。 

图 5 显示了训练结束后，神经网络分别对表面粗

糙度和硬度的预测值与样本实际值对比情况。蓝色的

点表示样本实际值，红色的点表示预测值。折线图表

示测值和样本实际值之间的误差。 

 

 
 

图 4  Net-MSE 图 
Fig.4 Net-MSE diagram: a) surface roughness, b) hardness 
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图 5  预测、实际对比情况 
Fig.5 Forecast and actual comparison: a) surface roughness, b) hardness 

 
使用 MATLAB 的 Gamultiobj 函数进行优化，参考

同样运用 BP-NSGAⅡ方法进行多目标优化的文献[24-27]，

选择最优前端个体系数为 0.1，初始种群数 Population 

Size 为 100，停止代数 StallGenlimit 为 100，适应度

函数偏差为 0.1，代码罗列如下： 
options=gaoptimset('ParetoFraction',0.1,'Populatio 

 

nSize',100,’StallGenlimit’,100,’TolFun’,0.1,'PlotFcns',
@gaplotpareto); 

lb=[600;1;0]; 
ub=[6000;5.8;Inf]; 

[x,fval,exitflag]=gamultiobj(@fitnessfcn,3,[],[],[],[],lb,
ub,options); 

经过一系列程序优化，最终结果如表 9 所示。 

表 9  优化结果 
Tab.9 Optimization results 

Serial number 
Laser power 

P/W 
Powder feeding speed 

c/(r·min–1) 
Scan speed 
v/(mm·min–1) 

Surface roughness 
Ra/m 

Hardness 
(HRC) 

1 4645 4.8 326.88 3.39 61.65 

2 4660 5.8 327.85 3.38 60.40 

3 4646 4.0 326.63 3.41 63.08 

4 1069 4.2 120.85 3.55 64.80 

5 4644 3.6 327.60 3.41 63.64 

6 4614 2.6 325.56 3.43 64.08 

7 1351 5.4 124.78 3.53 64.80 

8 4639 4.2 327.37 3.40 62.83 

9 4652 4.5 327.65 3.40 62.39 

10 603 1.0 98.39 3.59 64.80 

 

3.4  算法优化分析与验证 

分析表 9 优化结果，所得优化解的表面粗糙度数

值差别不大。根据硬度最大原则，选取最优工艺参数

组合：激光功率 4614 W，送粉速度 2.6 r/min，扫描

速度 325.6 mm/min。将上述参数组合应用到实际熔覆 
 

 
 

图 6  算法优化实际熔覆表面状况 
Fig.6 Algorithm to optimize the actual cladding surface condition 

当中，最优参数实际熔覆层表面状况如图 6 所示，熔

覆表面无塌陷及厚度不均等问题，直观表达了通过算

法获得的最优工艺参数能大幅提高熔覆层表面质量。 

实际测得表面粗糙度为 3.75 m，表面硬度为

59.7HRC，对比实际优化值与算法优化值，各优化指

标对比情况如表 10 所示。对比发现，误差为 5%~10%，

证实基于神经网络的 NSGA-II 算法优化有效，可信

度高。 
 

表 10  优化的实际值与算法值数据对比 
Tab.10 Comparison of optimized actual value and 

algorithm value data 

Parameters Actual value Algorithm value Error

Surface roughness Ra 3.75 m 3.43 m 8.5%

Hardness 59.7HRC 64.08HRC 7.3%
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4  优化方案分析 

分别对比 NSGA-II 算法实际优化的指标、正交

优化的指标及优化前的指标，优化前后各参数对比情

况如表 11 所示。 

由表 11 可知，正交优化后，熔覆层表面粗糙度

降低了 23.3%，但硬度没有优化效果；NSGA-II 算法

实际优化后，熔覆层表面粗糙度降低了 40.5%，硬度

提高了 6.6%。对比发现，NSGA-II 算法对熔覆层质

量的优化效果更好，能够更加快速、有效地获得多目

标优化最优工艺参数组合。其原因主要有：1）原理

上正交试验设计和分析方法通过部分试验方案反映

了全面试验信息，因此试验方案较少，且数据点分

配均匀。本次正交试验设计虽然高效快速，但相对

于基于更多样本的 NSGA-II 算法无法得到更精确的

数据参数。2）实际优化过程中，正交试验设计和分

析过程误差较大，且只有在试验所考察的范围内才有

意义，而 NSGA-II 算法在基于神经网络之后，通过

改进避免了局部最小等缺点，能够获得更精确的最

优解。 

 
表 11  正交优化与算法优化数据对比 

Tab.11 Comparison of orthogonal optimization and algorithm optimization data 

Orthogonal optimization Algorithm optimization 
Parameters Before optimization 

Value Rate of change Value Rate of change

Surface roughness Ra 6.3 m 4.83 m –23.3% 3.75 m –40.5% 

Hardness 56HRC 52HRC –7.1% 59.7HRC 6.6% 

 

5  结论 

通过正交试验设计，采用排队评分法综合评价熔

覆层质量，并进行极差分析，得出对熔覆层综合质量

影响大小的排序依次为激光功率>扫描速度>送粉速

度。在此基础上，得到的正交优化方案可使熔覆层表

面粗糙度降低 23.3%，但对硬度无优化效果。 

利用神经网络结合 NSGA-II 遗传优化算法，对

比实际测量值，最终得到优化工艺参数：激光功率

4614 W，送粉速度 2.6 r/min，扫描速度 325.6 mm/min。

此条件下，表面粗糙度Ra=3.75 m，硬度达 59.7HRC。

NSGA-II 算法对熔覆层表面粗糙度的优化效果较为

显著，对表面硬度的优化效果一般。 

基于神经网络的 NSGA-II 算法的优化效果比正

交优化效果更快更好。NSGA-II 优化算法对表面粗糙

度的优化效果较为明显，对表面硬度的优化效果较为

微弱。本试验仅简单地将目标函数加以正负变换即作

为适应度函数，后续应选取多种适应度函数构造方

法，比较优化结果而后选取。 
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