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基于机器学习的 Ｋ４２４合金刻蚀深度预测

张　青１，２，３，乔红超１，２，王顺山１，２，３，赵吉宾１，２

（１中国科学院沈阳自动化研究所，辽宁 沈阳１１００１６；
２中国科学院机器人与智能制造创新研究院，辽宁 沈阳１１０１６９；３中国科学院大学，北京１０００４９）

摘　要：为探究水导激光加工过程中不同工艺参数对Ｋ４２４高温合金刻蚀深度的作用，对Ｋ４２４
高温合金进行了包括激光功率、进给速度及加工次数在内的三个关键工艺参数的影响刻蚀实

验，实验结果表明：较大的功率、较小的进给速度和多次加工会产生更深的刻蚀。此外采用

ＸＧＢｏｏｓｔ、ＲＦ、ＢＰＮＮ以及ＳＶＲ四种模型建立了激光功率、进给速度和加工次数与加工深度之间的
预测模型。在拟合效果上ＸＧＢｏｏｓｔ与ＳＶＲ模型表现优异，最大误差百分比均不到０３％；在预测
结果方面显示，ＸＧＢｏｏｓｔ最大误差百分比６６９８％，优于另三种模型。最后得出 ＸＧＢｏｏｓｔ模型
在拟合和预测Ｋ４２４高温合金加工深度方面有更好的性能。与传统的干式激光加工相比，水
导激光加工技术减少了材料热损伤，提高了加工质量。该研究为水导激光加工 Ｋ４２４高温合
金提供了参考。
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１　引　言
Ｋ４２４高温合金是镍基沉淀硬化型等轴晶铸造

高温合金，其特点是铝和钛元素含量高、密度低，具

有较高的高温强度和塑性、良好的铸造性能［１］。由

于其具有良好的物理性能，目前已广泛地应用于制

作航空、航天发动机涡轮叶片、尾喷口调节器、整铸

涡轮转子、导向器等部件［２］。由于 Ｋ４２４合金中 Ａｌ
和 Ｔｉ元素含量较高，导致合金中共晶组织含量多且
尺寸大，存在明显的枝晶偏析，热裂倾向性较

大［１－３］。因此 Ｋ４２４高温合金加工难度大。沈峥
嵘［４］等人通过电解磨削复合加工方法对 Ｋ４２４高温
合金进行加工，加工结果表明，该方法能实现镍基铸

造高温合金的孔加工，加工效率高、锥度好、表面质

量好。王旭［５］等人使用飞秒激光加工镍基高温合

金喷油孔，得到了质量优良的孔壁。除此之外还有

一些特种加工方法，如激光打孔、电火花打孔等。然

而采用电解磨削复合加工的稳定性不高，精度无法

保障，电解产物可能污染环境；电火花加工效率低，

成本较高；而传统激光加工技术加工后的工件存在

热影响区、毛刺、熔渣和重铸层等缺陷，且在加工过

程中需要把控激光光束聚焦到工件表面，不利于加

工Ｋ４２４高温合金。利用水导激光加工技术可以很
好的解决这些缺陷，该技术是利用全反射原理，激光

光束在稳定的水射流内部中不断反射，最后抵达工

件表面，这解决了激光加工过程中的聚焦问题，此外

还通过水流冲刷和吸热等可以及时带走熔渣和多的

能量，提高加工质量。目前关于水导激光加工技术

中的工艺参数对 Ｋ４２４高温合金的加工质量影响方
面的研究较少。而在当今的制造业中，利用机器学

习辅助生产已经成为一种趋势［６］。使用机器学习

算法来研究激光加工技术中工艺参数对工件加工质

量影响的方法越来越重要，还可以通过已有数据训

练，实现对加工质量参数的预测。

本文为了更好地研究水导激光加工技术中激光

功率、进给速度和加工次数三个工艺参数对加工

Ｋ４２４高温合金深度的影响，通过设计三因素刻蚀实
验，利用显微镜测量刻蚀深度，根据结果总结规律。

此外简述四种机器学习算法的基本原理，并利用这

些机器学习算法对实验数据进行研究，来获得激光

功率、进给速度和加工次数三个工艺参数与加工深

度之间的预测模型。

２　实验材料与方法
２１　实验设备与材料

通过实验室已有的 Ｋ４２４合金材料和波长为
５５０ｎｍ的绿光水导激光设备，进行多次刻蚀实验。
水导激光设备基本结构如图１所示，由聚焦透镜、耦
合腔、玻璃窗口、喷嘴等结构组成，激光源发射出的

激光通过聚焦透镜、玻璃窗口进入耦合腔，之后在喷

嘴处发生全反射耦合进稳定的水射流中。实验加工

后的工件使用蔡康光学的电脑型体视显微镜 ＸＴＬ
３４００Ｃ和搭配的ＤＳ３０００二维测量软件来观察和测
量刻蚀深度。刻蚀深度结果对水导激光加工技术加

工Ｋ４２４合金具有重要意义。

图１　水导激光设备基本组成

Ｆｉｇ１Ｂａｓｉｃｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆｗａｔｅｒｊｅｔｇｕｉｄｅｄｌａｓｅｒｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

在进行实验之前，先要对合金材料进行预处理。

刻蚀实验采用厚度为１ｍｍ，利用水导激光加工技术
切割成的１５ｍｍ×１５ｍｍ大小的 Ｋ４２４高温合金来
作为待加工件，实验加工后的试件如图２所示。

图２　Ｋ４２４高温合金试件

Ｆｉｇ２Ｋ４２４ｈｉｇｈｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｌｌｏｙｔｅｓｔｐｉｅｃｅ
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在进行刻蚀实验前，先将 Ｋ４２４高温合金试件
用无水乙醇清洗干净，当表面无明显污垢后再通过

水导激光进行刻蚀试验。为了便于进行刻蚀深度测

量，在刻蚀实验结束后再对试件进行一次切片，之后

使用砂纸Ｃ２０００将Ｋ４２４高温合金切片两侧进行打
磨，直至切片两侧光滑，并露出金属光泽后，利用显

微镜进行深度测量。

２２　实验方法
利用实验室水导激光装备通过图３所示的１～

３次加工轨迹来回对材料试件进行刻蚀试验。试验
部分加工效果与测量结果如图４所示。

图３　Ｋ４２４高温合金１～３次刻蚀加工轨迹

Ｆｉｇ３Ｋ４２４ｈｉｇｈｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｌｌｏｙ１～３ｔｉｍｅｓｅｔｃｈｉｎｇ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

图４　试验后试件刻蚀深度

Ｆｉｇ４Ｅｔｃｈｉｎｇｄｅｐｔｈｏｆｔｅｓｔｐｉｅｃｅａｆｔｅｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

将水导激光设备参数设置为水流直径６０μｍ，压
力２２５ｂａｒ，通过调整不同的激光功率、进给速度以及
加工次数进行实验。实验完成后利用显微镜 ＸＴＬ
３４００Ｃ测量通过水导激光技术加工后得到的试件刻
蚀深度。图４中三道刻痕都是３次加工后的结果，从
左到右工艺参数分别为激光功率百分比１７％，进给
速度２５ｍｍ／ｓ；激光功率百分比 ２１％，进给速度
２ｍｍ／ｓ；激光功率百分比１３％，进给速度２ｍｍ／ｓ。
通过设计不同工艺参数，再利用实验室水导激光装备

对Ｋ４２４试件材料开展刻蚀加工，从而得到一系列刻

蚀深度。

３　模型算法介绍
３１　模型数据

对激光功率可设置为１３％、１７％、２１％三个区
间对应功率为５８Ｗ、７４Ｗ、９０２Ｗ；设置进给速
度为１５ｍｍ／ｓ、２ｍｍ／ｓ和３ｍｍ／ｓ；设置加工次数为
１、２、３。通过实际加工后，利用 ＸＴＬ３４００Ｃ显微镜
测得的合金加工深度数据如表１所示。

表１　刻蚀实验加工数据及加工结果
Ｔａｂ．１Ｅｔｃｈｉｎｇｔｅｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｄａｔａａｎｄ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

ｓｅｒｉａｌ
ｎｕｍｂｅｒ

Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ
ｏｆｌａｓｅｒ
ｐｏｗｅｒ／％

Ｆｅｅｄｒａｔｅ
／（ｍｍ·ｓ－１）

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｔｉｍｅｓ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｄｅｐｔｈ／μｍ

１ ２１ ２ １ ２０４３９８

２ １３ ２ １ １７２２７７

３ １７ １５ １ ２０９４２４

４ １７ ３ １ １５２４６１

５ １７ ３ ２ ２７４７６４

６ １７ ２ ２ ３７０３０３

７ １３ １５ ２ ３６０２０９

８ １３ ３ ２ ２３６２３

９ ２１ １５ ２ ４５２３５６

１０ ２１ ２ ２ ４０８８７４

１１ ２１ ３ ２ ３２８３７７

１２ １７ １５ ３ ５９８１１５

１３ １７ ３ ３ ３９８７４３

１４ ２１ ２ ３ ５９９７９

１５ １３ ２ ３ ４８４１８８

其中各工艺参数对加工 Ｋ４２４高温合金深度影
响如图５所示。
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图５　各工艺参数对刻蚀深度的影响

Ｆｉｇ５Ｅｆｆｅｃｔｏｆｅａｃｈｐｒｏｃｅｓｓｐａｒａｍｅｔｅｒｏｎｅｔｃｈｉｎｇｄｅｐｔｈ

由图５可知，当较大的激光功率、较小的进给速度
以及多次加工的工艺参数可以用于加工Ｋ４２４高温合
金更深的刻蚀。将表３数据用于回归分析来预测加工
深度，解决回归问题的常用方法有线性回归、逻辑回归

等等，本文采用了极端梯度提升算法（ＥｘｔｒｅｍｅＧｒａｄｉｅｎｔ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）、随机森林模型（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔｓ，
ＲＦ）、ＢＰ神经网络（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＢＰＮＮ）、支持回归向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＳＶＲ）四种方法进行分析，并通过对比各自的拟合误
差，选择最优的模型算法。

３２　ＸＧＢｏｏｓｔ模型
极端梯度提升算法是一种集成学习算法，具有

灵活性高、可预测性强、泛化能力强、模型训练效率

高等优点。目前集成学习算法中集成方法主要有两

种：Ｂｏｏｓｔｉｎｇ和Ｂａｇｇｉｎｇ［７］。两者都是将多个弱模型
结合成一个强模型的方法，不同的是 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法
训练时会根据训练结果调整训练集中样本比重，再

进行下一次训练，赋予弱模型不同的权重，而 Ｂａｇ
ｇｉｎｇ方法则是每次训练都均匀抽取训练集中数据进

行训练，弱模型权重相同。

ＸＧＢｏｏｓｔ模型首先被 Ｃｈｅｎ和 Ｇｕｅｓｔｒｉｎ［８］提出，
模型使用了一种新的稀疏感知算法，用于稀疏数据

和加权分位数草图的近似树学习，并在许多机器学

习挑战中使用。该模型可将许多弱模型组合到一起

形成一个强模型，通过对这些弱模型赋予不同的权

重，再进行加法等方式将弱模型输出结果组合到一

起得到最终输出来提高预测性能。ＸＧＢｏｏｓｔ算法的
弱模型可以使用决策树模型或者线性分类器，其中

决策树可通过节点递归分裂的贪心准则来进行生

成，同时并且为了避免过拟合，在损失函数中引入了

Ｌ１、Ｌ２正则化项以及可以像随机森林一样支持列采
样。ＸＧＢｏｏｓｔ模型是一种大规模并行增强树模式，
是目前最快、最好的增强树模型，在许多领域得到应

用［９］。Ｚｈａｎｇ［１０］等人利用光谱和极端梯度提升决策
树（ＸＧＢｏｏｓｔ）研究了火箭储罐用铝锂合金激光焊缝
强度的回归预测，并提出了一种新的回归模型 ＰＦＰ
ＣＡＸＧＢｏｏｓｔ，并于其他预测模型进行对比后发现新
模型在Ｒ２值上表现最好。Ｌｕ［１１］等人基于 ＸＧＢｏｏｓｔ
模型基础上，提出了一种基于时间序列的分割算法

（ＴＸＧＢｏｏｓｔ），通过对高速钢（Ｗ１８Ｃｒ４Ｖ）、碳素结构
钢（Ｑ２３５Ａ）和 ２Ａ１２铝合金三种材料进行切削分
析，得出ＴＸＧＢｏｏｓｔ算法明显优于ＸＧＢｏｏｓｔ算法。
３３　随机森林模型

随机森林指的是利用多棵决策树对样本进行训

练并预测的一种分类器。该分类器是由 Ｌｅｏ
Ｂｒｅｉｍａｎ［１２］等人在２００１年提出的一种机器学习算法。
该模型是以决策树为基本分类器的一个集成学习模

型，在模型训练任务中增加了随机属性选择，具有很

高的预测准确率和泛化性，较好的克服了使用决策树

时可能产生的过拟合缺陷。通过各个决策树对输入

样本的输出结果进行投票或者取平均值来决定最终

模型输出。随机森林是Ｂａｇｇｉｎｇ集成方法中最具有代
表性的算法，该算法简单、易于实现、计算开销小，在

很多现实任务中展现出强大的性能［７］。相比 Ｂｏｏｓ
ｔｉｎｇ集成方法，Ｂａｇｇｉｎｇ可以实现并行计算，可节省
训练时间。Ｋｗａｋ［１３］等人采用随机森林回归机器学
习算法预测了定向凝固ＴｉＡｌ合金的力学性能，并且
对比了双输入变量与单输入变量预测模型，结果表

明用双输入变量预测优于单输入变量预测结果。董

师师［１４］等人对随机森林理论进行了系统的分析，并
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介绍了随机森林算法改进方向。

３４　ＢＰ神经网络
目前，人工神经网络具有复杂模式和进行联想、

推理记忆的功能，它是解决某些传统方法所无法解

决的问题的有力工具［１５］。其中 ＢＰ神经网络在
１９８６年，由Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ［１６］等人描述了一种按照误差
逆向传播算法训练的多层前馈神经网络。神经网络

的基本单元类似人脑中的神经单元，由输入层（ｉｎ
ｐｕｔｌａｙｅｒ）、隐含层（ｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ）和输出层（ｏｕｔｐｕｔ
ｌａｙｅｒ）构成，如图６所示。

图６　神经网络基本单元

Ｆｉｇ６Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｉｃｕｎｉｔ

图中输入［Ｘ１、Ｘ２……Ｘｎ］到输入层，经过图５右侧
乘以权重Ｗｉｊ后加上ｂ再经过激活函数（ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃ
ｔｉｏｎ）输出ｙ到输出层，即一个神经元的输出是另一个
神经元的输入。ＢＰＮＮ中的反向误差传播是指利用最
后一层神经网络输出值与实际值的误差，通过算法对

权重Ｗｉｊ和ｂ进行更新来优化网络。Ｇａｏ
［１７］等人通过

ＢＰＮＮ、ＲＦ算法和响应面法（ＲＳＭ）方法建立了沉积输
入参数与加工状态参数、几何形态和力学性能参数之

间的预测关系，分析了３０组３１６Ｌ不锈钢单轨熔覆层的
加工温度和熔池特性，预测结果表明ＢＰＮＮ模型优于
ＲＦ模型和ＲＳＭ方法。金峤［１８］等人针对ＢＰＮＮ改进提
出了动量法、遗传算法、混沌法等方法。目前ＢＰＮＮ在
神经网络中应用广泛。

３５　支持回归向量机
支持回归向量机（ＳＶＲ）是支持向量机（ＳＶＭ）的一

种，可用于回归预测。１９９５年，Ｃｏｒｔｅｓ［１９］等人提出了支
持向量机技术，且证明了利用多项式输入变换的支持

向量网络具有较高的泛化能力。ＳＶＭ应用广泛，可在
语音识别、文字识别、人脸检测等领域使用。目前对

ＳＶＭ改进有很多方法，例如对ＳＶＭ中核函数进行修
改，像ＰｍＳＶＭ、ＤＡＧＳＶＭ等；在或者将ＳＶＭ与其他模
型结合，如ＫＮＮ、ＡｄａＢｏｏｓｔ等［２０］。Ｓｕｎ［２１］等人提出并采
用了一种改进的网格搜索算法，对ＳＶＲ中的核函数和

惩罚函数进行优化，再训练ＳＶＲ得到最优解，并通过实
验得到验证。

４　结果与分析
ＸＧＢｏｏｓｔ、ＳＶＲ、ＢＰ神经网络以及 ＲａｎｄｏｍＦｏｒ

ｅｓｔｓ可以在ｐｙｔｈｏｎ环境中进行配置。ＸＧＢｏｏｓｔ所需
模块 ｘｇｂｏｏｓｔｓｋｌｅａｒｎ、ｓｋｌｅａｒｎｍｏｄｅｌ＿ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ和
ｓｋｌｅａｒｎｍｅｔｒｉｃｓ等；ＲＦ所需模块 ｓｋｌｅａｒｎｅｎｓｅｍｂｌｅ、
ｓｋｌｅａｒｎｍｅｔｒｉｃｓ等；ＢＰＮＮ所需模块ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ、ｐａｎｄａｓ
等；ＳＶＲ模型所需模块 ｓｋｌｅａｒｎｓｖｍ、ｓｋｌｅａｒｎｍｏｄｅｌ＿
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ等。
４１　预测模型参数设置

对于ＸＧＢｏｏｓｔ模型，设置ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ∈｛３，４，５｝；ｎ＿
ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ∈｛４００，５００，６００｝；ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ∈｛０１，０２，
０３，０４｝；ｇａｍｍａ∈｛０１，０２，０３｝；ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈｔ∈
｛１，２，３｝；ｓｕｂｓａｍｐｌ∈｛０５，０６，０７｝；ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ∈
｛０７，０８，０９，１｝。通过 ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ函数，先将除
ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ外参数固定，再全局手搜索ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ最优
参数，之后再依次搜索其他的参数，这样做可以减少调

参时间。最后得到最优参数为ｐａｒａｍ＿ｇｒｉｄ＝｛′ｍａｘ＿
ｄｅｐｔｈ′：［４］，′ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ′：［６００］，′ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ′：
［０４］，＂ｇａｍｍａ＂：［０３］，＂ｒｅｇ＿ａｌｐｈａ＂：［０１］，＂ｒｅｇ＿
ｌａｍｂｄａ＂：［０１］，＂ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈｔ＂：［１］，＂ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿
ｂｙｔｒｅｅ＂：［０７］，＂ｓｕｂｓａｍｐｌｅ＂：［０６］｝，分类器选择线性
分类器，损失函数设置为”ｒ２”。

对于ＲＦ模型，设置 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ为９５，ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ
＝′ｍｓｅ′，利用 ｓｐｅａｒｍａｎｒ，ｐｅａｒｓｏｎｒ两个函数观察实
验值和模型预测值之间的 Ｓｐｅａｒｍａｎ秩相关系数和
皮尔森相关性系数以及相应的 Ｐ值，分别为
｛０９８２，８１６×１０－１１｝、｛０９９２，６４１×１０－１３｝。可
以看到Ｐ值均小于００５，说明模型预测值与实验值
成正相关线性比例。

对于ＢＰＮＮ模型，由于训练数据集很少，所以采
用三层神经网络结构。输入层单元个数与工艺参数

个数一致为３。中间隐含层的单元个数设置为｛５，
６，７，８，９，１０，１１，１２｝，迭代次数设置 ３００，学习率
００５，损失函数参数设置“ＭＡＥ”，设置从数据集中
切分出验证集的比例ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ＿ｓｐｌｉｔ为０２，优化器
参数设置“ａｄａｍ”，激活函数选择 ｓｏｆｔｐｌｕｓ函数，因此
需要对训练数据中加工深度进行最大最小值均一化

处理，最终预测结果为最终输出值乘以加工深度最

大值减去最小值的数值，再加上最小值。通过函数
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ｍｅａｎ＿ａｂｓｏｌｕｔｅ＿ｅｒｒｏｒ来计算模型预测值和实际实验
数据值之间的平均绝对误差来选择最优的单元个

数，如图７所示。

图７　不同隐含层神经单元个数训练后的平均绝对误差

Ｆｉｇ７Ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒａｆｔｅｒｔｒａｉｎｉｎｇｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒ

ｏｆｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｎｅｕｒａｌｕｎｉｔｓ

根据图７，可知当隐含层神经单元个数为９时
平均绝对误差最小，此时的损失收敛图如图８所示。

图８　损失收敛图

Ｆｉｇ８Ｌｏｓｓｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｐｌｏｔ

通过图８，可知训练集损失 ｌｏｓｓ与验证集损失
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｌｏｓｓ走势基本一致，训练网络过程正常，无
过拟合现象。

对于ＳＶＲ模型，设置错误项的惩罚因子 Ｃ∈
｛０１，１，１０，１００，１０００｝；核函数 ｋｅｒｎｅｌ∈｛＂ｒｂｆ＂，
＂ｐｏｌｙ＂，＂ｓｉｇｍｏｉｄ＂｝；核函数的系数 ｇａｍｍａ∈｛１×
１０－７，１×１０－４，１×１０－３，１×１０－２，０１｝；多项式核函
数的次数ｄｅｇｒｅｅ∈｛３，４｝。通过 ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ函数
全局搜索最优参数为：｛“Ｃ”：１０００，“ｄｅｇｒｅｅ”：３，
“ｇａｍｍａ”：０１，“ｋｅｒｎｅｌ”：ｒｂｆ｝，训练后模型在训练集
上得分０９９９。
４２　拟合结果对比

四种网络模型经过参数设置和实验数据训练

后，得到最优模型。再将模型对实验数据进行拟合

输出结果如图９所示。

图９　不同模型拟合结果与实际结果对比图

Ｆｉｇ９Ｐｌｏｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｖｓａｃｔｕａｌｒｅｓｕｌｔｓ

通过图９中四个图的对比，可以看 ＸＧＢｏｏｓｔ模
型与ＳＶＲ模型对实验数据的拟合曲线与实际刻蚀
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深度曲线基本重合，最大误差百分比分别是

０２２３％、０１０５％，平均绝对误差百分比分别是
００８１％、００３９％，误差均在１μｍ以内；而 ＲＦ与
ＢＰＮＮ模型对实验数据拟合后与实际刻蚀深度的最
大误差百分比分别是１１３７３％、１６１４２％，平均绝
对误差百分比分别是４９３４％、５８４８％，最大误差
在４０μｍ左右，其余误差基本在２０μｍ以内。如图
１０所示，ＸＧＢｏｏｓｔ模型与ＳＶＲ模型对实验数据拟合
后的深度数据值与实际刻蚀深度的残差明显小于另

两种模型。

图１０　四种模型拟合结果与实际加工深度的残差

Ｆｉｇ１０Ｒｅｓｉｄｕａｌｓｏｆｔｈｅｆｏｕｒｍｏｄｅｌｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｖｅｒｓｕｓ

ｔｈｅａｃｔｕａｌｄｅｐｔｈｏｆｍａｃｈｉｎｉｎｇ

利用ｓｋｌｅａｒｎ模块中的三个函数分别计算４个
模型的均方根误差ＲＭＳＥ、平均绝对误差 ＭＡＥ以及
Ｒ２的值，并进行对比，如表２所示。

根据表２中三种误差的大小，明显看出 ＳＶＲ模
型的拟合效果最好、其次是 ＸＧＢｏｏｓｔ、ＲＦ、ＢＰＮＮ模
型。在训练集上四种算法的Ｒ２大小都近似为１，这

证明四种算法的拟合效果较好。

表２　三种误差分析
Ｔａｂ．２Ｔｈｒｅｅｔｙｐｅｓｏｆｅｒｒｏｒａｎａｌｙｓｉｓ

ＮｅｔｗｏｒｋＭｏｄｅｌｓ ＲＭＳＥ／μｍ ＭＡＥ／μｍ Ｒ２

ＸＧＢｏｏｓｔ ０２６５ ０２３４ ０９９９

ＲＦ ２００１０ １６４５３ ０９７９

ＢＰＮＮ ２２８４１ １８７０１ ０９７３

ＳＶＲ ０１４７ ０１２２ ０９９９

４３　预测结果对比
使用测试集中三个工艺参数设置激光设备加工

后，刻蚀加工效果与测量结果如图１１所示。

图１１　测试集经过试验后刻蚀深度

Ｆｉｇ１１Ｅｔｃｈｉｎｇｄｅｐｔｈｏｆｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔａｆｔｅｒｔｅｓｔｉｎｇ

图１１中刻痕对应的工艺参数为激光功率百分
比１３％，进给速度２ｍｍ／ｓ，加工次数两次。测试集
水导激光设备参数设置如表３所示。

表３　测试数据及网络模型预测结果
Ｔａｂ．３Ｔｅｓｔｄａｔａａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

ｓｅｒｉａｌ
ｎｕｍｂｅｒ

Ｌａｓｅｒｐｏｗｅｒ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ／％

Ｆｅｅｄｒａｔｅ
／（ｍｍ·ｓ－１）

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｔｉｍｅｓ

ａｃｔｕａｌ
ｖａｌｕｅ／μｍ

Ｘｇｂｏｏｓｔ
／μｍ

ＲＦ／μｍ ＢＰＮＮ／μｍ ＳＶＲ／μｍ

１ １３ ２ ２ ３５５０７８ ３３５９６６ ３５２９７７ ３２０１７５ ３１９９９６

２ １７ １５ ２ ４１２２２５ ４２２７１２ ３８０５０４ ３９５２７３ ４１４６７６

３ ２１ １５ １ ２３３１６７ ２１７５４９ ２４１９３７ ２６３０８４ ２４４３５９

　　根据表３中的数据，绘制柱状图如图１２所示。
通过观察可知，ＸＧＢｏｏｓｔ模型以及随机森林模型在
泛化性能上相比另外两种模型好一些，ＳＶＲ虽然拟
合效果强但是泛化性能不如 ＸＧＢｏｏｓｔ模型。ＸＧ
Ｂｏｏｓｔ模型、ＲＦ模型、ＢＰＮＮ模型以及ＳＶＲ模型最大

预测误差分别为 ６６９８％、７６９５％、１２８３１％和
９８８０％，平均绝对预测误差分别为 ４８７５％、
４０１６％、８９２４％和５０９２％。其中ＸＧＢｏｏｓｔ模型
的预测误差均不超过１０％，且拟合效果良好，误差
基本在２０μｍ以内。
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图１２　四种模型预测深度与实际刻蚀深度的柱状图
Ｆｉｇ１２Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｄｅｐｔｈｆｏｒｔｈｅｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓ

ｖｅｒｓｕｓｔｈｅａｃｔｕａｌｅｔｃｈｉｎｇｄｅｐｔｈ

５　结　论
本文通过ＸＧＢｏｏｓｔ、ＲＦ、ＢＰＮＮ以及ＳＶＲ四种模

型建立了水导激光三个参数：激光功率、进给速度、

加工次数与加工 Ｋ４２４高温合金深度之间的关系，
得到以下结论：

（１）通过刻蚀实验结果表明：较大的功率、较小
的进给速度和多次加工会产生更深的刻蚀；

（２）在训练集拟合方面，ＸＧＢｏｏｓｔ和ＳＶＲ模型明
显优于ＲＦ和ＢＰＮＮ。ＸＧＢｏｏｓｔ和ＳＶＲ模型的最大误
差百分比分别是０２２３％、０１０５％，平均绝对误差百
分比分别是 ００８１％、００３９％，明显优于 ＲＦ与
ＢＰＮＮ的最大误差百分比１１３７３％、１６１４２％和平
均绝对误差百分比４９３４％、５８４８％，且最大误差都
出现在加工深度较浅的数据上；

（３）在测试集方面，ＸＧＢｏｏｓｔ最大预测误差
６６９８％、平均绝对预测误差４８７５％，且拟合效果
良好，在预测Ｋ４２４高温合金深度方面明显优于ＲＦ、
ＳＶＲ和ＢＰＮＮ模型；

（４）不足之处在于实际测量刻蚀深度时存在测
量误差，水导激光加工过程中也会有其他因素干扰

刻蚀结果；最后的数据集数量较少，不支持深层神经

网络训练。

综上，ＸＧＢｏｏｓｔ模型在基于水导激光三个加工
参数，即激光功率、进给速度以及加工次数，对Ｋ４２４
高温合金刻蚀深度预测方面优于 ＲＦ、ＢＰＮＮ和 ＳＶＲ
模型。本文为水导激光技术加工 Ｋ４２４高温合金研
究提供了参考。
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