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摘要：为实现通过激光加工对 H13 模具钢表面进行硬化处理并改善表面形貌，以激光功率、扫描速

度和搭接率 3 个工艺参数为变量，对试样的淬透深度和相邻扫描道次的峰谷差值、表面粗糙度进行了优

化。首先采用拉丁超立方抽样进行试验设计，并基于得到的小样本数据建立了多目标优化模型。然后

采用多目标优化算法进行工艺参数寻优。最后采用多准则妥协解排序法结合客观赋权法构建了一种综

合评价方法，对非劣解集进行排序以得到最佳工艺参数组合。在最佳工艺参数组合下进行试验，结果表

明 H13 钢表面硬化效果显著，同时有效降低了表面粗糙度。
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Surfaces with Small Sample Data Driven Process
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Abstract： This paper investigated the optimization of processing parameters for surface hardening and 

morphology improvement of H13 mold steels using laser processing.  Laser power， scanning speed， and 
overlap ratio were selected as processing variables， and their effects on hardening depth， peak-valley height 
between adjacent scanning tracks， and surface roughness were optimized.  Initially， Latin hypercube sam ⁃
pling was employed for experimental design， followed by the development of a multi-objective optimization 
model based on the obtained small-sample data.  A multi-objective optimization algorithm was then used to 
optimize the processing parameters.  Finally， a comprehensive evaluation method was proposed by integrat⁃
ing the multi-criteria decision-making approach with an objective weighting method to rank the non-
dominated solutions and identify the optimal parameter combination.  Experimental results conducted under 
the optimal parameter combination demonstrate significant surface hardening of H13 steels along with effec⁃
tive reduction in surface roughness.

Key words： H13 steel； laser polishing； laser hardening； small sample data driven； parameter optimi⁃
zation

0 引言

激光加工技术能够对模具复杂型腔表面指定

区域进行柔性化加工，不仅能有效提高模具表面

质量及其寿命，而且能合理降低能源消耗，提高模

具生产加工效率，减少生产成本。

目前，很多研究人员对模具表面激光硬化与

抛光技术进行了研究。VESELÝ 等［1］开发了一种

选择性激光硬化的方法，发现对部分区域进行热

处理可以改变材料的表面热量吸收率，最终实现

特定区域的硬化效果。WAGH 等［2］通过设计正

交试验分析了激光束功率、扫描速度、扫描间距与

材料表面硬度、耐磨性之间的联系，发现在最佳工

艺参数下，材料表面硬度可从基体的 208 HV 提

高至 833 HV，同时材料耐磨性显著提高。CHEN
等［3］发现通过激光扫描可以有效提高 QT700-2 的
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硬度及其耐磨损性，在最佳工艺参数下硬化层的

硬度值可达到基体（250 HV）的 3 倍。杨仁人等［4］

对比分析了激光重熔和激光淬火对硬化层的影

响，发现激光重熔后的马氏体含量更多、微观组

织更均匀致密，从而表现出更好的硬化效果。激

光扫描不仅可以实现表面硬化，还可以有效降低

表面粗糙度，研究人员发现激光扫描可以同步改

善材料的表面硬度和粗糙度。ZHAO 等［5］提出

了一种基于脉冲激光器多次重熔循环的激光抛光

方 案 ，可 将 表 面 粗 糙 度 Sa 从 20.958 μm 降 至

0.242 μm，表面显微硬度提高了 22%，重熔深度

为 22 μm。LIU 等［6］使用纳秒脉冲激光对 Zr 基金

属玻璃进行激光抛光，研究了工艺参数对表面质

量和硬度的影响，发现抛光后表面粗糙度降低了

90%，表面硬度提高了 11%，重熔深度小于 10 μm。
YI等［7］研究了扫描速度和扫描时间对镍基高温合

金表面质量的影响，发现合理调节工艺参数可将

表面粗糙度 Ra 从 0.702 μm 降至 0.354 μm，同时

表面硬度略有提高。
为得到良好的材料表面性能，通过大量的试

验可以较好地建立工艺参数与响应目标之间的联

系，但也带来了工作量大、耗费材料多的问题。为

解决该问题，一些学者对容量及维度均较少的小

样本数据进行了个性化研究，发现可以快捷、精准

地得到工艺参数优化组合。周梦等［8］利用改进

BPNN 算法对 5 组样本量为 20 的数据进行建模，
发现模型精度较高、具备较强的泛化能力。赵腾

远等［9］利用高斯过程回归方法建立了软土回弹模

量数学模型，在训练集数量为 30 的情况下即可得

到较为良好的训练效果以及泛化效果。易茜等［10］

采用 BBD 试验收集了 28 组试验数据，通过结合

BPNN-MOGWO-熵权 -TOPSIS 混合算法实现

了滚齿工艺参数低碳优化。
目前针对激光表面改性，研究人员更关注单

一的激光硬化效果或抛光效果而较少研究两者的

同步耦合性。虽然已有研究发现激光扫描可以同

时改善表面硬度和粗糙度，但对硬化及抛光效果

进行同步优化以实现优异的同步硬化及抛光效果

的研究报道较少。此外，基于小样本数据驱动的

工艺参数优化方法有待进一步研究。为实现良好

的表面硬化效果同时改善表面粗糙度，本研究提

出了一种基于小样本数据的 H13 钢表面激光硬

化及抛光多目标优化方法。首先建立了工艺参数

与响应目标之间的多目标预测模型，然后利用多

目标优化算法进行工艺参数寻优求解，并采用多

准则妥协优化解法（vlsekriterijumska optimizacija 

i kompromisno resenje，VIKOR）结合客观赋权法

（criteria importance though intercrieria correlation，
CRITIC）对得到的解集进行排序，最终对得到的

最优参数组合进行试验验证。

1 基于小样本数据的多目标优化策略

为得到 H13 钢表面激光硬化同步激光抛光

的最佳工艺参数组合，本文提出基于小样本数据

的多目标优化策略，其流程图见图 1。首先基于

试验数据构建 H13 钢表面激光硬化同步激光抛

光多目标预测模型，然后经过多目标优化和综合

评价排序后得到最优工艺参数组合，最后进行试

验验证。

1.1　多目标预测模型

机器学习算法因其良好的预测性能已被广泛

应用于机械加工领域［11-13］。为建立激光工艺参数

与表面硬化及抛光效果之间的映射关系，采用极

限 梯 度 提 升（extreme gradient boosting， XG⁃
BOOST［14］）算 法 构 建 多 目 标 预 测 模 型 。 XG⁃
BOOST 算法具备优异的预测性能［15］。首先从一

个简单的模型开始逐步添加新模型以减小预测误

差，然后通过计算损失函数的梯度确定需要添加

的新模型的方向和程度，并在损失函数中添加了

正则化项以提高模型的泛化能力。XGBOOST
模 型 的 拟 合 效 果 与 超 参 数 n_estimators、learn⁃
ing_rate、subsample、colsample_bytree 等的选择密

切相关。而在选择超参数的过程中，若仅靠传统

经验进行选择，难以获得最佳的超参数组合，若要

得到良好的拟合效果，往往需要花费较多的时间。
为了充分发挥 XGBOOST 模型的预测性能，采用

鱼鹰算法（osprey optimization alorithm， OOA）优

化 XGBOOST 模型的超参数，以构建更准确的多

目标预测模型，其训练流程如图 2 所示。 MO⁃
HAMMAD 等［16］通过模拟鱼鹰的捕食行为提出

图 1　多目标优化策略流程图

Fig.1　Flowchart of multi-objective optimization strategy
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了 OOA 算法，它主要分为 2个阶段：第一阶段为全

局探索——鱼鹰识别鱼的位置并捕鱼，第二阶段为

局部开采——把鱼带至合适位置进食。OOA 算法

具备优异的全局探索能力，同时兼具良好的灵活

性、适用性、抗干扰性，研究人员使用该算法在优

化模型超参数方面取得了不错的应用效果［17-19］。

为更好地评估模型的预测性能，引入决定系

数 R2、平均绝对百分比误差（mean absolute per⁃
centage error， MAPE）、均 方 根 误 差（root mean 
square error， RMSE）3 种常用的评估预测模型准

确性的指标，其计算公式略。R2 越大，MAPE 值

和 RMSE 值越小，表明模型的拟合效果越好。
1.2　多目标优化算法

非支配排序遗传算法-Ⅱ（non-dominated sort⁃
ing genetic algorithm Ⅱ，NSGA-Ⅱ）［20］在解决多目

标优化问题方面具有优异的求解效果，是一种经典

的多目标优化算法。但该算法在使用精英策略进

行寻优时容易陷入局部最优解，由此本文提出一种

改进的 DNSGA-Ⅱ（dynamic non-dominated sort⁃
ing genetic algorithm Ⅱ）算法，分别对种群初始化

部分及种群迭代部分进行改进，以促进解集的均匀

性，其流程如图 3 所示。首先初始化种群［21］，然后

在 NSGA-Ⅱ基础上增添了对拥挤度环境的检测

及调整。传统 NSGA-Ⅱ的迭代方式是对相邻解

距离进行排序，优选迭代的父代，这容易导致解的

均匀性不佳或陷入局部最优解。在 DNSGA-Ⅱ
中，采用动态检测的方式主动检测相邻解集的拥

挤度后，对稀疏区域进行高斯扰动插补，然后计算

对目标函数的适应度，排序优选后作为父代：
Y n = Y o ( 1 + λ ) （1）

式中：Yn为调整后的新解位置；Yo为原始的解位置；λ 为服

从正态分布的随机数。

为量化评价优化算法的优化效果，采用超体

积（hypervolume， HV）和 反 世 代 距 离（inverted 
generational distance， IGD）两种指标对算法的优

化性能进行对比分析。HV 考量的是占据目标空

间的体积，它计算的是由 Pareto 解集与一个参考

点之间围成的区域的体积，该值越大表明 Pareto
解集的多样性越好、分布越合理，计算公式为

HV = η ( ∪
i = 1

|| S

vi ) （2）

IGD 考量的是 Pareto 解集与理想解之间的距

离，该值越小，表明所得 Pareto 解集越逼近理想情

况，计算公式为

IGD ( P 1，P *
1 )= 1

|| P *
1

∑
k *

1 ∈ P *
1

min
k1 ∈ P1

dis ( k *
1，k1 ) （3）

式中：η 为 lebesgue 测度；S 为 Pareto 解集的数量；vi为参考

点与第 i 个解集点所构成的超体积；P1 为所得解集；P *
1 为

一组参考解集；dis（k *
1，k1）为参考集 P *

1 中的点 k1
*与解集 P1

中的点 k1之间的欧氏距离。

1.3　构建综合评价排序方法

为了对得到的 Pareto 解集进行综合评价以选

择出最佳的工艺参数组合，采用 VIKOR 法［22-23］结

合 CRITIC 法［24］构建综合评价排序方法对解集进

行排序，其计算流程如图 4 所示，具体步骤如下。

1）建立决策矩阵及规范化处理。经多目标优

化算法得到的 Pareto 解集组成决策矩阵 Tij，对决

策矩阵中不同属性的各响应目标进行正向化和归

图 2　OOA算法优化 XGBOOST模型训练流程图

Fig.2　Flowchart of OOA algorithm to optimize 
XGBOOST model

图 3　改进 DNSGA-Ⅱ算法流程图

Fig.3　Flowchart of the improved DNSGA-II algorithm

图 4　VIKOR-VRITIC流程图

Fig.4　Flowchart of VIKOR-VRITIC
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一化处理，得到标准矩阵 Xij。
2）CRITIC 法权重计算。CRITIC 是一种客

观赋权法，综合考虑了样本的相对强度和响应目

标之间的潜在冲突，相对强度用标准差 σ 表征，目
标间潜在冲突用 C 值表征，最终权重值 W 则由 σ
和 C 综合计算得出，相关计算公式为
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σj = 1
n - 1 ∑

i = 1

n

( xij - x̄ j )2

Cj = ∑
j = 1，k ≠ j

m

( 1 - rjk )

W j = Cj/∑
j = 1

m

Cj

（4）

式中：x̄ j 为第 j列的均值；n 为解集中解的数量；m 为指标数

量；rjk为第 j列与第 k列响应目标间 Pearson 相关系数；Cj为

第 j个响应目标包含的信息熵；Wj为最终计算所得权重。

3）计 算 综 合 评 分 并 判 定 最 优 解 。 结 合

VIKOR 和 CRITIC，通过下式对解集进行排序：
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þ
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Si = ∑
j = 1

m W j ( x+
j - xij )

x+
j - x-

j

R i = max
W j ( x+

j - xij )
x+

j - x-
j

Q i = u ( Si - S- )
S+ - S- + ( 1 - u ) ( Ri - R- )

R+ - R-

（5）

式中：xj
+、x-

j 分别为 Xij 中各响应目标的正理想解和负理

想解，分别是第 j列响应目标的最大值和最小值；Si为群体

效益；S+、S- 分别为 Si的最大值和最小值；Ri为个体遗憾

值；R+、R-分别为 Ri的最大值和最小值；u 为决策系数；Qi

为第 i组解集的综合评价指标。

其中，群体效益 Si反映了该组解与理想解的总体

接近程度，体现了解的绝对表现。个体遗憾 Ri代

表一个解集在各标准下相对于最差解的表现，是
反映方案相对优劣的一种度量。u 取决于决策者

对于 Si和 Ri的倾向方向，此处取 u=0.5，对方案进

行折中处理。最终计算得到综合评分 Qi，Qi值越

小表明该方案越优。判定条件如下：
ü
ý

þ

ïïïï

ïïïï

Q i - Q i - 1 > 1
i - 1                   C.1

R 1 == R-  S1 == S-        C.2
（6）

当按照 Qi 升序排列时，需要对最终排序前 2
的解进行判定，以选出最优方案。若不满足条件

C.1 则向后递归继续判定，直到第 i 个方案满足，
则第 1 至 i个解均为最优解；若仅满足条件 C.1，则
前 2 个解均为最优解；若判定条件均满足，则排序

第 1 的解为最优解。

2 激光硬化及抛光试验研究

2.1　试验方法

本次试验所用激光扫描系统主要由以下部分

组 成 ：RFL-C3000 光 纤 输 出 半 导 体 激 光 器 、
FANUC 六 轴 机 器 人、TS-6A 激 光 头、TFLW-
3000 水冷装置等共计 17 个关键零部件。激光光

束为高斯光束，光斑直径 2 mm，为防止激光加工

过程中表面氧化，试验过程中同轴吹气，辅助气体

为氩气，气体流量 13 L/min。采用激光光谱共聚

焦显微镜 KC-X1000 完成激光扫描前后的表面形

貌观察，扫描区域大小为 15 mm×15 mm；采用

SJ5760-PR 表面粗糙度轮廓仪对扫描前后的表面

粗糙度进行测量，测量依据为 ISO 4288： 1996 和

ISO 4287： 2010，其中取样长度为 2.5 mm，评定长

度取 12.5 mm；采用 Leica DVM6 超景深显微仪对

扫描后的淬透深度和峰谷差值进行测量；采用

HV-1000B 维氏显微硬度计对表面硬度进行测

量，加载力 500 g，保压时间 10 s。
试验所用材料为 H13 钢，尺寸大小 22 mm×

170 mm×10 mm ，其化学成分见表 1。

为获得良好的初始表面，试验前对表面进行

粗磨、铣削、除锈处理，然后采用乙醇和超声波对

表面进行清洗并烘干。激光扫描区域大小为

15×15 mm，扫描路径为“弓”字形，扫描路径示意

图见图 5。抛光后表面粗糙度测量方向垂直于扫

描路径，测量 3 次后取平均值。淬透深度 H 及峰

谷差值 ΔH 的测量位置为垂直于硬化路径的截

面，考虑到重熔区和热影响区厚度较小且区分度

较低，单独测量一个区域容易导致较大的测量误

差，由此选择测量“重熔区+热影响区”的厚度作

为淬透深度 H，如图 5 所示。为达到良好的淬硬

效果，相邻扫描道次应充分搭接，故提出以淬硬区

表 1　H13钢主要化学成分（质量分数）

Tab.1　Main chemical compositions of H13 steel
（mass fraction） %

w（C）
0.32～

0.45

w（Si）
0.80～

1.20

w（Mn）
0.20～

0.50

w（Cr）
4.75～

5.50

w（Mo）
1.10～

1.75

w（V）

0.80～
1.20

w（P）
≤

0.03

w（S）
≤

0.03

w（Fe）

其余

图 5　加工与测量方式示意图

Fig.5　Schematic diagram of measurement method
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域的相邻峰谷差值 ΔH 作为评价指标。选择测量

相邻道次开始出现珠光体至该道次珠光体与马氏

体分界波谷的距离作为 ΔH。考虑到单道次所得

H 和 ΔH 的代表性较差，故选择测量 3 个硬化区域

的值再取平均值作为最终测量结果。测量 H 和

ΔH 前，对截面进行研磨、抛光，然后使用 4%（体

积分数）的硝酸酒精溶液进行腐蚀并使用无水乙

醇清洁。
2.2　试验设计及测量结果

在激光扫描过程中，激光器的功率 P、扫描速

度 v 显著影响着材料表面的热变化过程，而搭接

率 δ 则主导着相邻道次的搭接效果。为较好地评

价激光扫描后的硬化及抛光效果，选择淬透深度

H 及峰谷差值 ΔH 作为评价硬化层优劣的指标，
选择材料表面的粗糙度 Ra 作为评价表面形貌质

量的指标。故选择 P、v、δ 这 3 个工艺参数作为

试 验 因 素 ，测 量 相 应 的 H、ΔH、Ra 作 为 响 应

目标。
本研究采用拉丁超立方抽样（latin hypercube 

sampling， LHS）进行试验设计［25-28］。基于设备工

艺范围及期望目标进行前期预试验，确定各工艺

参数的取值范围：P∈［520，920］ W，v∈［5，15］ 
mm/s，δ∈［10%，70%］，采用 LHS 法进行试验设

计，图 6 所示为 LHS 法设计的试验点空间分布情

况，试验方案及测量结果见表 2。

2.3　模型的构建

采用 OOA-XGBOOST 算法构建激光硬化

及抛光多目标预测模型。从 25 组样本中随机抽

选 20 个样本作为训练集，其余样本组成测试集，
训练集与测试集比例为 4∶1。XGBOOST 超参数

的取值范围：n_estimators 为 0～100，max_features
为 1～5，max_depth为 1～20，learning_rate为 0.1～
0.5，subsample为0.6～1.0，colsample_bytree为0.6～
1.0。在 OOA 优化算法中，设置鱼鹰数量为 20，迭
代次数为 100，以测试集的均方误差（mean square 

error，MSE）作为适应度值，通过寻优获得 XG⁃
BOOST 最优超参数。

为验证 OOA-XGBOOST 模型在预测性能

方 面 的 优 越 性 ，建 立 反 向 神 经 网 络 预 测 模 型

（back propagation neural network，BPNN）、决 策

树预测模型（decision trees，DT）、随机森林预测模

型（random forest， RF）、XGBOOST 模型进行对

比。BPNN 由输入层、隐藏层和输出层三层通过

正向信息传输和反向误差传输完成建模［29-30］。
DT 是一种简单适用的分类回归方法，通过树形

结构的内部节点、树叶节点、分支等完成对数据特

征的划分及回归预测［31］。RF 模型［32］是一种集成

学习方法，通过构建多个决策树并结合它们的预

测结果来提高模型的准确性和泛化能力。
在训练集和测试集数据保持不变的前提下，

对其他 4 种模型进行建模，模型中各参数均为默

认 值 ，其 结 果 如 图 7 和 表 3 所 示 。 OOA-XG⁃
BOOST 模型的预测准确性和拟合程度均高于

BPNN、DT、RF 和 XGBOOST 模 型 。 综 上 ，
OOA-XGBOOST 模型具有较好的预测能力和泛

图 6　工艺参数分布情况

Fig.6　Distribution of process parameters

表 2　试验方案及结果

Tab.2　Test program and results

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

P/W
534
547
567
581
586
606
617
647
650
677
681
707
726
731
755
776
778
801
811
826
852
861
877
904
916

v/（mm·s-1）

10
6

14
14
11
10
10
8
8
7
6

15
14
9
8

12
9
6

11
13
7

13
12
5

11

δ/%
31
65
24
41
54
68
27
32
35
20
37
50
26
11
63
66
43
16
53
18
45
57
48
59
14

H/μm
712.7033
764.7600
659.2067
706.8433
753.3067
816.2033
763.1167
844.8267
919.3367
994.9333

1011.3400
735.7467
730.7833
856.8400

1129.2933
826.0200

1067.8363
1131.5800
856.7667
863.1000

1140.0633
863.1600
893.1933

1540.2567
1040.8467

ΔH/μm
473.9808
69.0054

659.2067
254.5815
76.4454
34.7314

251.2191
184.5580
108.0334
286.3463
167.0627
111.0918
230.8106
387.3315
254.8948
66.7878

140.6478
399.9582
115.4971
366.2251
76.7062
69.4323

108.8696
216.6558
352.9074

Ra/μm
2.4318
2.7549
2.7285
2.6617
3.4433
3.2717
3.3295
3.4072
2.8930
2.8464
3.7995
3.1009
3.5365
3.0025
2.9192
2.3739
2.3718
3.0312
2.9085
2.6999
3.1529
4.3345
4.8046
4.3540
4.3978
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化能力，可为后续 H13 钢表面激光硬化及抛光工

艺参数优化提供可靠的预测模型支持。

2.4　工艺参数多目标优化

为达到良好的表面淬硬-抛光效果，对各响应

目标提出期望方向。其中，H 应尽量大，以获取足

够厚的淬硬层；ΔH 应尽量小，从而保证有效的淬

硬层厚度；Ra 应尽量小，以改善原始的粗糙轮廓

形貌，实现较平缓的表面形貌。将优化的目标函

数表示为

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ïïïï

max H ( P，v，δ )
min ΔH ( P，v，δ )
min Ra ( P，v，δ )

（7）

通过对 3 个响应目标的寻优，以实现良好的

表面淬硬-抛光效果。基于预实验并综合考虑寻

优过程的收敛效果，将约束条件设置为

ü
ý

þ

ïïïï

ïïïï

200 W ≤ P ≤ 1000 W
5 mm/s ≤ v ≤ 30 mm/s
5% ≤ δ ≤ 70%

（8）

在改进 DNSGA-Ⅱ算法中，设置初始种群数

量为 200，迭代次数为 200，交叉比例为 0.9，变异

概率为 0.1，相邻解集检测数为 3，高斯扰动标准

差为 0.1。
为比较分析改进 DNSGA-Ⅱ算法的优异性，

增加多目标灰狼优化（MOGWO）算法和多目标

粒子群优化（MOPSO）进行对比。采用勘探和开

发策略的组合，可以高效且有效地探索解决方案

空间［33］。MOPSO 算法适用于解决非线性连续和

组合优化问题［34-35］。MOGWO 算法设置如下：种

群规模 200，迭代次数 200，采用默认的线性收敛

因子。MOPSO 算法的设置如下：种群规模 200，
迭代次数 200，惯性权重 0.5，学习因子 1.5，自适应

网格等分量 2。最终得到的前 70 组 Pareto 解集分

布情况如图 8 所示。
4 种优化算法相应的 HV 值及 IGD 值见表 4，

图 7　预测模型对H、ΔH和 Ra的拟合效果

Fig.7　Effectiveness of fitting the prediction model to 
H、ΔH and Ra

表 3　模型准确性对比

Tab.3　Comparison of model accuracy

评估指标

Ra

H

ΔH

评估指标

Ra

H

ΔH

评估指标

Ra

H

ΔH

评估指标

Ra

H

ΔH

评估指标

Ra

H

ΔH

BPNN
R2

0.904
0.939
0.876

DT
R2

0.903
4.362

41.352
RF

R2

0.912
4.580

33.629
XGBOOST

R2

0.943
0.952
0.989

OOA-XGBOOST
R2

0.961
0.973
0.991

MAPE 值

5.411
4.332

27.652

MAPE 值

6.024
42.955
0.903

MAPE 值

6.240
43.433
0.912

MAPE 值

4.185
3.493
8.243

MAPE 值

3.988
3.172
4.366

RMSE 值

0.236
44.002
15.883

RMSE 值

0.238
0.899
6.024

RMSE 值

0.227
0.933
6.240

RMSE 值

0.168
39.125
13.918

RMSE 值

0.151
29.117
11.998
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可看出改进 DNSGA-Ⅱ的 HV 值大于另外 3 种算

法的 HV 值，表明该算法在寻优过程中更善于探

索解集的多样性。同时可见改进 DNSGA-Ⅱ的

IGD 值小于另外 3 种算法的 IGD 值，表明该算法

的搜索能力更强。以上表明改进 DNSGA-Ⅱ算

法在寻优过程中展现了更优异的综合性能，故选

择该算法所得解集作为最终的寻优解集。
通过 VIKOR 结合 CRITIC 对得到的 Pareto

解集进行重新排序，最终得到的排序前 5 位结果

见表 5。通过 1.3 节判定条件进行最优方案判定，
发现 Q1仅满足判定条件 C.1，故 Q1和 Q2对应的解

集均为最优方案。

3 优化结果验证

由第 2 节得 Q1、Q2均为最优方案，但这 2 种方

案的响应目标极为相近（响应目标相对差值均小

于 1%），由此取 Q1 为最优方案，取整后进行工艺

试验，即 P=793 W，v=9.3 mm/s，δ=41.8%。采

用 2.1 节 所 述 测 量 方 式 ，得 到 扫 描 后 的 H 为

994.9038 μm，与预测值的相对误差为 1.23%；ΔH

为 138.7315 μm，与预测值的相对误差为 3.88%；
表面粗糙度 Ra 为 2.4335 μm，与预测值的相对误

差为 5.4%，这表明模型的预测精度良好。其垂直

于激光运动方向的截面如图 9 所示，可见激光从

右向左依次搭接，且相邻道次的硬化层搭接效果

较好。如图 10 所示，扫描后的 3 条路径的表面粗

糙度分别为 2.3258、2.2480、2.7267 μm，比扫描前

的平均表面粗糙度 5.2674 μm 降低了 53.8%，可见

图 8　各优化算法所得 Pareto解集

Fig.8　The set of Pareto solutions obtained by each optimization algorithm

表 4　算法性能对比

Tab. 4　Algorithm performance comparison

评估
指标

HV

IGD

MOPSO

2.53×105

15.9

MOGWO

2.16×105

32.1

NSGA-Ⅱ

2.92×105

6.89

改进
DNSGA-Ⅱ

3.03×105

6.19

表 5　综合评价排名前 5组解

Tab.5　Top 5 groups of solutions ranked by comprehensive evaluation

序号

1
2
3
4
5

P/W
793.0291
787.7155
774.4715
774.4715
792.5727

v/（mm·s-1）

9.2820
9.4735
9.0337
9.0337

10.3157

δ/%
41.8260
41.9124
43.5136
41.0374
41.8353

Ra/μm
2.5715
2.5759
2.5765
2.5760
2.6071

H/μm
982.6173
978.6181
969.5222
975.5882
901.2695

ΔH/μm
144.3267
145.5351
143.4933
152.6799
131.3647

Si

0.0570
0.0645
0.0726
0.0725
0.1516

Ri

0.0570
0.0578
0.0564
0.0627
0.0819

Qi

0.0009
0.0070
0.0101
0.0197
0.1003

·· 1923



中国机械工程  第  37 卷  第  8 期  2026 年  8 月

激光扫描有效降低了 H13钢表面原始粗糙度。
为进一步验证表面硬化及抛光效果，对 H13

钢表面激光扫描前后的三维形貌及硬化层硬度进

行观察与分析。如图 11 所示，可见经过激光扫

描，原始形貌已被重构，表面呈现规律性的道次分

布。这是由于在高斯激光的作用下，受热区域熔

化形成熔池。一般认为熔池主要在毛细力、热毛

细力和反冲压力的作用下进行微观流动，其中毛

细力主要受原始表面形貌的表面曲率的影响，热
毛细力主要受高斯激光能量密度导致的表面温度

梯度的影响，而反冲压力主要受材料蒸发速率的

影响。三者共同主导着熔池的流动过程。在熔化

阶段，随着温度升高，热毛细力占据主导地位，导
致单道激光扫描后形成中间低、两侧高的形貌。
随着温度持续升高，在激光中心部分可能存在蒸

发区域，这会导致反冲压力，进一步促进中间低、
两侧高的形貌生成。随着激光的移动，表面温度

快速降低，熔池开始逐渐凝固，最终形成中间略

低、两侧略高的“M”形表面结构［36］。
对硬化层进行硬度测试，如图 12所示，测试按

以下两种方式进行：①相邻的 3个道次且距离表面

100 μm 的深度处，每个道次内测试 3 个点位，共计

测试 9 个点位（依次命名为 No.1～No.9）；②单个

道次内以 100 μm 为间距向下等距测量 9 个点位，
测量 3组，共计 27个点位（依次命名为 D1～D9）。

不同深度下硬度测量结果如图 13 所示，硬化

层截面组织如图 14 所示。硬度测试结果显示：不
同道次、同一深度（距离表面 100 μm）处的平均硬

度 达 510.67±19.11 HV0.5，约 为 基 体 硬 度

156.7±5.9 HV0.5 的 3.3 倍，硬化效果显著，同时

该深度下的硬度值波动较小，硬度均匀性较好，相
邻道次的搭接效果良好。这是因为 H13 基体组

织由珠光体及铁素体构成，如图 14b 所示，其硬度

较低；而在激光的作用下 H13 钢表面发生组织相

变，如图 14d 所示，组织转变为马氏体，使得表面

产生硬化，硬度值上升。如图 13 所示，在深度 100
～700 μm 区间内，平均硬度值较为接近，硬度值

波动均较小，随着深度的增加，在距离表面 900 
μm 处，平均硬度为 294.03±102.41 HV0.5，可见

此深度下的硬化效果下降，同时硬度值波动较

大。这是由于在较深区域热量较低，在高斯激光

的能量特性下，单个道次的较边缘部分吸收能量

更少，导致该区域加热温度不高，奥氏体化不完

全，出现类似亚温淬火的情况。如图 14e、图 14f
所示，在较深的相邻道次交界区域，同时分布着珠

图 9　激光扫描后的截面

Fig.9　Cross-section after laser scanning

图 10　抛光前后表面轮廓

Fig.10　Surface profile before and after polishing

图 12　测量方式示意图

Fig.12　Schematic diagram of measurement method

图 11　激光扫描前后表面形貌

Fig.11　Surface morphology before and after 
laser scanning
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光体+铁素体+马氏体组织，硬度测量结果表明

相邻道次的交界区域存在明显的硬度较低部分。

综上所述，经过激光扫描，H13 钢表层硬化效果显

著，硬化层整体硬度分布较为接近，相邻道次搭接

效果良好。

采用 X 射线衍射仪在 30°~110°的衍射角范

围对激光作用前后的 H13 钢表面进行扫描，步长

为 0.02°，每个衍射角保持时间 0.5 s，结果如图 15
所示。通过对比 PDF 卡片可以发现，H13 钢基体

主要由 α-Fe、（Fe，Cr）7C3、FeC3构成，扫描后表面

主要由 α-Fe、γ-Fe、（Fe，Cr）7C3、FeC3 构成，其中

基体中的 α-Fe 主要以铁素体及珠光体的组织形

式存在，扫描后表面的 α-Fe 主要以马氏体的组织

形式存在。这可以从衍射峰的变化得到相应解

释，相比于初始表面，激光扫描后第 2 个衍射峰略

微升高，第 3 个衍射峰略微降低，表明有更多的碳

元素固溶到马氏体中从而有效硬化表层。由于激

光扫描过程中较大的冷却速度增强了过冷奥氏体

的稳定性，导致表面硬化后存在残余奥氏体。采

用 TESCAN VEGA 扫描电镜及能谱仪对垂直于

扫描路径截面的硬化区域与非硬化区域进行 EDS
线扫描，分别观察 H13 钢主要组成元素的变化情

况。测量方式及其结果如图 16 所示，可见两个区

图 14　硬化层截面组织

Fig. 14　Cross-section organization of the hardened layer

图 13　不同深度硬度变化规律

Fig.13　Changing trend of hardness at different depths

图 16　EDS线扫描结果

Fig.16　EDS line scanning results

图 15　激光扫描前后的表面 XRD
Fig.15　Surface XRD before and after laser scanning
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域的表面元素含量相近，硬化表面元素变化不

明显。

4 结论

1）基于小样本数据驱动，以拉丁超立方抽样

进行试验设计，构建激光扫描工艺参数激光功率

P、扫描速度 v 和搭接率 δ 与淬透深度 H、峰谷差

值 ΔH、表面粗糙度 Ra 三个响应目标之间的多目

标预测模型并评估其预测能力，结果显示 OOA-
XGBOOST 模型表现出更好的预测性能与泛化

能力。
2）相比于 MOPSO、MOGWO 和 NSGA-Ⅱ

算法，改进 DNSGA-Ⅱ算法在对小样本驱动的预

测模型进行寻优的过程中表现出更好的多样性及

搜索能力。
3）通过 VIKOR 结合 CRITC 构建综合评价排

序方法对 Pareto 解集进行排序，得到最佳工艺参

数组合。在该参数组合下进行试验，预测值与实

际值的相对误差在 6% 以内，表明模型的预测精

度良好。经激光扫描后 H13 钢表面粗糙度 Ra 降
至 2.4335 μm，降低了 53.8%，最大平均硬度达

510.67±19.11 HV0.5，约为基体的 3.3 倍，硬化与

抛光效果显著。本文方法可为模具钢表面改性及

其工艺参数寻优提供参考。
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