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摘 要：电弧增材制造克服了传统铸锻技术制备镁合金的不足，是镁合金成形中的新技术。 然而，镁合金电弧增材

制造过程影响因素较多，工艺控制困难，且存在零件难以成形、易开裂、易产生内部缺陷等问题。为了解决镁合金电弧增

材制造工艺控制困难的问题，采用实验结合机器学习的方法建立了工艺参数与试样宏观形貌之间的非线性关系，

分析了不同工艺参数对成形质量的影响规律，确定最佳工艺参数范围为：基板温度 160℃，送丝速度 12.0~14.5 m/min，
焊接速度 8~11 mm/s，摆弧宽度 8~10 mm。 以 AZ31 镁合金丝材作为原材料，针对寻优工艺参数进行了单层和多层镁合

金电弧增材制造实验。 结果表明，该参数条件下熔宽为 13.95 mm，熔高为 3.28 mm，宽高比为 4.25，接触角为 42°，此时
镁合金熔融丝材铺展性良好，且试样表面无不成形缺陷。
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Abstract： Wire-arc additive manufacturing of magnesium alloys overcomes the main shortcomings of traditional casting
and forging technology, which is a new technology in the field of magnesium alloy forming. However, the process of
wire-arc additive manufacturing of magnesium alloys is affected by many factors, making it difficult to control the forming
process. In addition, defects, such as hot cracking and pore defects, are prone to occur during the forming process. To solve
this problem, a nonlinear relationship between the process parameters and the macroscopic morphology of the samples was
established by combining experimental and machine learning methods. Furthermore, the influence of different process
parameters on the forming quality was analysed, and the optimal ranges of process parameters were determined, i.e., 160 ℃
(substrate temperature), 12~14.5 m/min (wire feeding speed), 8~11 mm/s (travel speed), and 8~10 mm (weaving width).
Finally, using AZ31 magnesium alloy wire as the experimental raw material, single-layer and multilayer magnesium alloy
arc additive manufacturing experiments were conducted with the optimized process parameters. The experimental results
reveal that the samples form well when the melt width is 13.95 mm, the melt height is 3.28 mm, the aspect ratio is 4.25,
and the contact angle is 42°.
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镁合金具有易回收、比强度和比刚度高、导电性
好、减震性及抗电磁辐射优良等特点，被誉为“21世纪

最具发展前景的绿色工程材料”[1]， 在航空航天、汽
车工业、机械设备、电子通信等领域应用前景广阔[2-3]。
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但目前镁合金的应用加工仍受到诸多限制， 例如，
传统的铸造法易产生氧化夹杂等缺陷，镁合金塑性
变形能力差导致锻造及轧制等加工困难，并难以生
产造型复杂、性能优良的镁合金零部件。 因此，发展
先进镁合金加工工艺及加工方法是镁合金领域的
重要研究课题。电弧增材制造技术(wire-arc additive
manufacturing, WAAM)是基于丝材的定向能量沉积
方法，电弧将镁丝材熔化，逐层打印出金属结构件[4-5]，
该方法可以有效弥补传统加工方法的缺陷，为高强
韧复杂结构镁合金零部件加工带来了新技术。

然而，由于 WAAM可调工艺参数较多，镁合金
电弧增材制造“工艺-成形质量”间的定量关系仍未
得到揭示。 姚巨坤等[6]利用 CMT(cold metal transfer)
焊接技术制备了 AZ31B镁合金试样，发现随着送丝
速度的增大，焊缝熔宽增长趋势较大；随着焊接速度
的增加，熔宽和熔高尺寸都呈下降趋势，由于熔宽下
降低于熔高，所以宽高比呈增长趋势。 Su 等 [7]使用
WAAM-CMT 制备了 Al-Mg合金试样，发现有效壁
宽随送丝速度的增加和焊接速度的减小而增大。 占
宇航等[8]采用 WAAM 制备了 AZ80 镁合金沉积体，
研究了工艺参数(焊接电流、焊接速度、送丝速度、基
板温度)对沉积体显微组织和抗拉强度的影响，发
现抗拉强度随焊接速度的增大呈先增大后减小的
趋势，随送丝速度的增加而增加。 获得宽高比较大
的单层镁合金焊接试样，是制备成形良好镁合金零
件的必要条件。 但是影响单层镁合金宏观形貌的
WAAM 工艺参数是一个非线性多输入系统， 目前
大部分寻优方法主要是单因素实验，很难考虑到工
艺参数之间的相互影响。 机器学习算法则是在无显
著式编程的前提下[9-11]，赋予了机器“自主学习”的能
力，这种能力非常适合处理高度非线性问题。 目前
机器学习已经在成形件质量控制 [12-16]、显微组织调
控[17-18]及力学性能优化[19-21]等方面取得了初步进展。
利用增材制造过程所获得的大量数据、模型能够相
对准确的进行预测，不仅节约了人力、物力和财力，
而且更快地实现了工艺参数优化，进而实现对成形
件质量和性能的调控。

本文采用人工神经网络算法，建立了镁合金电弧
增材制造成形工艺参数和单层成形件宏观形貌之间
的预测模型，并对工艺参数进行优化。 通过正交实验，
建立了用于训练和测试的数据集；通过对网络的训
练和测试， 使预测模型达到一定的精度和泛化性；
通过对网络权重矩阵进行计算，研究了各工艺参数对
试样宏观形貌的影响占比。最后，对数据进行分析，获
得了一种最优工艺参数组合，并进行了实验验证。

1 实验材料及方法

实验选用 300 mm×300 mm×50 mm 的 AZ31 镁
合金基板，焊接材料选用直径为 1.2 mm 的 AZ31 镁
合金焊丝，其化学成分如表 1所示。

采用 6 轴 ABB 焊接机器人、 供气系统、CMT
Advanced 4000R 焊机等设备来制备镁合金打印试
样。 为避免样本数据过少， 造成神经网络学习不充
分、 泛化效果较差， 故设计了 4组正交实验， 利用
CMT Advanced 4000R 焊接设备进行了 80 组实验。
加工参数如表 2所示。

姚巨坤等[6]在研究电弧增材制造工艺参数对镁
合金试样焊缝形貌的影响时，用熔宽、熔高(余高)及
熔深来表征镁合金试样的焊缝形貌。因此，本文利用
游标卡尺对试样的熔宽和熔高进行测量， 取 3 次平
均值。 焊道的几何形貌和实物如图 1所示。

在本研究中，神经网络的输入有 4 个工艺参数，
分别为基板温度、送丝速度、焊接速度及摆弧宽度；
神经网络的输出为镁合金试样的熔宽和熔高。 焊道
见附图 1S，实验数据见附表 1S，根据熔池形貌对所
获得的样本数据进行分类， 在去除宏观不成形数据
后，剩余 68 组数据，将数据集分为训练数据集和测
试数据集， 并利用测试数据集来评估神经网络模型
的预测性能。编号为 1~58的样本数据为神经网络模
型的训练样本， 编号为 59~68的样本数据为神经网
络模型的测试样本。

2 人工神经网络模型

2.1 模型建立
神经网络输入参数的范围会在一定程度上影响

表 2 WAAM 实验方案
Tab.2 The experimental parameters for WAAM deposition

Parameters Value

Substrate temperature/℃ 40, 80, 120, 160

Wire feeding ratem/(m·min-1) 6~14.5

Travel speed/(mm·s-1) 3~12

Weaving width/mm 4, 6, 7, 8, 10

Protective gas Ar

Protective gas rate/(L·min-1) 20

Arc length correction/% 10

Welding gun swing mode Z-shaped

Welding gun swing length/mm 4

表 1 AZ31镁合金焊丝化学成分
Tab.1 Chemical composition of the AZ31 Wire

(mass fraction/%)
Al Zn Mn Si Fe Ni Cu Mg

2.76 0.83 0.36 0.02 0.004 0.004 0.000 6 Bal.
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网络的收敛速度， 为了减少神经网络不同输入之间
数量级的差距，就需要对数据集进行归一化处理，使
数据映射到[0,1]区间：

xnew= xi-xmin, j
xmax, j-xmin, j

(1)

式中，xnew为归一化后的特征；xi 为数据集中的某一
原始数据；xmin, j和 xmax, j分别为对应特征的最小值和
最大值。

BP(back propagation)神经网络是以 Rumelhart
和 McCelland 为首的科学家团队在 1986 年提出，
是一种通过误差逆向传播实现网络训练的多层前
馈网络 ，一般包含 3 层网络 ，即输入层 、隐层和
输出层。 神经网络是通过神经元之间相互连接传递
信息，各层神经元的作用各不相同，从而达到处理
信号的作用。 隐层中神经元的输入由下式获得：

aj=Wijxi+bj (2)
式中，Wij 为神经网络输入参数的权重；xi 为神经网
络的输入数据，为了提高神经网络的非线性拟合效
果，在输入层中加入偏置项 bj。对于镁合金电弧增材
制造，输入层的节点数为 5，包含基板温度、送丝速
度、焊接速度和摆弧宽度和偏置项。 对于神经网络
输出层，镁合金试样宏观形貌的主要测量对象有试
样的熔高和熔宽。 由于熔高和熔宽的测量范围差距
较大，故分别进行预测，即本文共有 2 个 BP 神经网
络预测模型，分别为熔高神经网络预测和熔宽神经
网络预测，两者的输出层节点数都为 1。

隐层神经元个数主要受输入层节点数、输出层
节点数及具体求解问题等因素的影响，隐层神经元
个数选取通过下式获得[22]：

N= n+m姨 +a (3)
式中，N 为隐层神经元个数；n 为输出层节点数；m
为输入层节点数；a 为 1~10 之间的常数。 通过计算
得出， 熔高和熔宽 BP 神经网络预测模型的隐层神
经元个数选择范围均为 3~12之间，表 3和 4 为不同
隐层神经元个数条件下， 熔高和熔宽神经网络的预
测精度。

由表 3可知， 熔高预测的平均相对误差均高于
5%， 其中平均相对误差最接近 5%的隐层神经元个
数为 7 和 9，考虑到学习时间和拟合程度的需求，最
终选择熔高神经网络隐层神经元个数为 7。 由表 4
可知，除去隐层神经元个数为 7时，其余平均相对误
差均在 5%以下， 考虑到学习时间和拟合程度的需
求，最终选择熔宽神经网络隐层神经元个数为 4，文
中熔高和熔宽的神经网络结构采用图 2 所示形式。
相较于 Sigmoid 函数，Tanh 函数应用于隐层避免了
梯度消失的问题，且在反向更新权重时，能更快地传
递信号，有利于加速网络训练，因此在隐藏层采用了
Tanh激活函数。

采用试凑法确定熔高和熔宽神经网络的最终学
习速率，在迭代次数 10 000 次的条件下，不同学习
速率下的预测精度如表 5和 6所示。由表 5可知，不
同学习速率对熔宽神经网络的预测精度具有一定影
响，学习速率在 0.10~0.15 之间时，平均相对误差大
多低于 5%，考虑学习时间及拟合程度的需求，最终
选择熔高神经网络预测模型的学习速率为 0.11。 由
表 6可知， 熔宽预测模型不同学习速率的预测精度
相对熔高较稳定，大多数平均相对误差在 5%左右，

表 4 不同隐层神经元个数条件下熔宽预测精度
Tab.4 Prediction accuracy of weld width with different

numbers of hidden layer neurons
Sample
number

Number of
neurons

Sample
number

Number of
neurons

Mean relative
error/%

1 3 3.52 6 8 4.10

2 4 3.11 7 9 4.46

3 5 3.86 8 10 3.91

4 6 4.54 9 11 3.37

5 7 8.21 10 12 4.14

Mean relative
error/%

表 3 不同隐层神经元个数条件下熔高预测精度
Tab.3 Prediction accuracy of weld height with different

numbers of hidden layer neurons
Sample
number

Number of
neurons

Sample
number

Number of
neurons

Mean relative
error/%

1 3 6.02 6 8 7.38

2 4 7.09 7 9 5.52

3 5 6.55 8 10 8.95

4 6 6.13 9 11 6.49

5 7 5.10 10 12 6.02

Mean relative
error/%

图 1 焊道几何形貌和实物：(a)几何形貌；(b)实物
Fig.1 Schematic diagram of the geometric morphology and the
physical image of the weld bead: (a) geometric morphology;

(b) physical image
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学习速率在 0.01~0.06 之间时， 平均相对误差均低
于 5%， 选择熔宽神经网络预测模型的学习率为
0.04。
2.2 模型训练和测试

在上述确定的网络参数下， 将 10 组测试样本
输入熔高和熔宽神经网络预测模型，对预测结果进

行反归一化并输出，最终得到熔高和熔宽预测值，将
实验测试值与预测值对比，如图 3和 4所示。

由图 3可知， 神经网络预测的熔高值与实际试
样熔高测量值较为符合， 但熔高神经网络预测仍存
在一定误差， 其中绝对值最大的相对误差为 5.2%，
绝对值最小的相对误差为 0.55%， 相对误差范围控

图 4 BP模型熔宽测试结果：(a)预测值与实验值；(b)预测值相对误差
Fig.4 The weld width results of the BP model: (a) predicted and experimental values; (b) the relative error between the predicted and

experimental values

图 3 BP模型熔高测试结果：(a)预测值与实验值；(b)预测值相对误差
Fig.3 The weld height results of the BP model: (a) predicted and experimental values; (b) the relative error between the predicted and

experimental values

图 2 BP神经网络结构：(a)熔高；(b)熔宽
Fig.2 BP neural network structure: (a) height; (b) width

表 5 不同学习速率时熔高预测精度
Tab.5 Prediction accuracy of weld height at different

learning rates
Sample
number

Learning
rate

Sample
number

Learning
rate

Mean relative
error/%

1 0.06 7.84 6 0.11 2.45

2 0.07 7.56 7 0.12 3.99

3 0.08 5.85 8 0.13 4.21

4 0.09 9.75 9 0.14 7.60

5 0.10 4.73 10 0.15 4.72

Mean relative
error/%

表 6 不同学习速率时熔宽预测精度
Tab.6 Prediction accuracy of weld width at different

learning rates
Sample
number

Learning
rate

Sample
number

Learning
rate

Mean relative
error/%

1 0.01 4.01 6 0.06 4.86

2 0.02 4.17 7 0.07 7.17

3 0.03 4.52 8 0.08 6.02

4 0.04 3.78 9 0.09 5.11

5 0.05 4.90 10 0.10 4.91

Mean relative
error/%
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表 7 工艺参数对试样熔高尺寸的影响
Tab.7 Influence of the process parameters on the weld height

Process parameter
Sample

Average value/%
1 2 3 4 5

Substrate temperature -5.45 -11.20 -11.65 -2.34 -5.85 -7.3

Wire feeding speed 24.94 38.55 26.86 24.67 30.83 29.2

Travel speed -86.38 -94.42 -90.40 -89.20 -88.75 -89.8

Weaving width -33.10 -32.92 -24.80 -33.12 -36.22 -32.1

表 8 工艺参数对试样熔宽尺寸的影响
Tab.8 Influence of the process parameters on the weld width

Process parameter
Sample

Average value/%
1 2 3 4 5

Substrate temperature 7.45 6.36 8.64 2.07 6.73 6.30

Wire feeding speed 83.92 82.37 77.58 79.53 86.30 81.90

Travel speed -27.15 -26.69 -24.73 -20.47 -30.84 -25.98

Weaving width 35.77 37.96 38.49 38.86 37.80 37.78

制在 6%以内。 由图 4可知，神经网络预测的熔宽值
与实际试样熔宽测量值较为符合，但熔宽神经网络
仍存在一定误差，其中，绝对值最大的相对误差为
7.68%，绝对值最小的相对误差为 0.42%，相对误差
范围控制在 8%以内。 以上说明所建立的熔高和熔
宽神经网络预测模型具有一定的准确性和泛化性，
能够正确反映试样宏观形貌与镁合金电弧增材制
造工艺参数之间复杂的非线性关系，适用于镁合金
电弧增材制造试样宏观形貌的预测。

3 WAAM工艺参数权重分析
通过对 Wij、Vjt权重矩阵的运算，得出每个工艺

参数的得分， 进而计算出每个工艺参数的影响占
比，计算过程如下：

Z1=w11×ν11+w21×ν12+…+wn1×ν1n (4)
Z2=w12×ν11+w22×ν12+…+wn2×ν1n (5)

……
Zn=w1n×ν11+w2n×ν12+…+wnn×ν1n (6)

Ki=Zi/(Z1+Z2+…+Zn) (7)
在选定的 BP神经网络参数下， 进行 5 次平均

相对误差在 5%以下的熔高和熔宽预测， 根据上述
公式，求出每个工艺参数的得分，然后对这 5 次预
测下的工艺参数影响占比进行计算，结果如表 7 和
8所示。

由表 7 可知，对熔高尺寸增长产生抑制作用的
工艺参数为基板温度、焊接速度和摆弧宽度，即随
这些工艺参数的增加，熔高尺寸呈下降趋势。在这 3
个工艺参数中，对熔高增长抑制作用最大的工艺参
数为焊接速度，抑制影响占比为 89.8%；抑制作用最
小的工艺参数为基板温度， 抑制影响占比为 7.3%。
对于送丝速度，影响占比为 29.2%，说明其对熔高尺

寸的增长起促进作用， 即随送丝速度增大熔高尺寸
呈增大趋势。由表 8可知，对熔宽尺寸增长起促进作
用的工艺参数为基板温度、送丝速度和摆弧宽度。随
着这些工艺参数的增加熔宽尺寸呈增大趋势， 其中
对熔宽尺寸增长促进作用最大的工艺参数为送丝速
度，促进影响占比为 81.9%，促进作用最小的工艺参
数为基板温度，促进影响占比 6.3%。对于焊接速度，
其影响占比为 -25.98%， 说明其对熔宽尺寸的增长
起抑制作用。 随焊接速度的增大熔宽尺寸呈下降趋
势，在镁合金电弧增材制造过程中，为了实现多层焊
接，就需要对工艺参数的取值范围进行约束，以期获
得熔宽和熔高比值大的单层焊道。

为了验证模型分析所得工艺参数影响占比的正
确性，设计了单因素验证实验，通过对单因素验证实
验成形件熔高和熔宽的测量， 得到熔高和熔宽尺寸
随基板温度、送丝速度、焊接速度和摆弧宽度的变化
曲线，如图 5和 6所示。

由于部分工艺参数与熔高和熔宽尺寸之间不是
线性关系，所以采用物理学中求平均速度的思想，反
映各个工艺参数对熔高尺寸的影响。 根据式(8)求解
出平均影响， 即可计算出试样熔高工艺参数的影响
占比：

E= 1
2n

n

i=3
Σ yi-yi-2

xi-xi-1
Σ Σ (8)

式中，y 为熔高和熔宽测量值；x 为各个工艺参数取
值；n 为实验编号。

将模型分析和单因素实验得出的工艺参数对熔
高和熔宽尺寸的影响占比进行比较，如图 7所示。由
图 7a 可知，BP 神经网络预测模型得出的工艺参数
对熔高尺寸的影响占比与实验得出的结果较为接
近， 模型不仅分析出对熔高尺寸起最大影响的工艺
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图 6 试样熔宽随工艺参数变化：(a)送丝速度 9 m/min、焊接速度 5mm/s、摆弧宽度 10 mm；(b)基板温度 160℃、焊接速度
5 mm/s、摆弧宽度 10 mm；(c)基板温度 160℃、送丝速度 9 m/min、摆弧宽度 10 mm；(d)基板温度 160℃、送丝速度 9 m/min，

焊接速度 5 mm/s
Fig.6 Influence of process parameters on weld width: (a) wire feeding speed of 9 m/min, travel speed of 5 mm/s, weaving width of

10 mm; (b) substrate temperature of 160℃, travel speed of 5 mm/s, weaving width of 10 mm; (c) substrate temperature of 160℃, wire
feeding speed of 9 m/min, weaving width of 10 mm; (d) substrate temperature of 160℃, wire feeding speed of 9 m/min, travel

speed of 5 mm/s

图 5 试样熔高随工艺参数变化：(a)送丝速度 9 m/min、焊接速度 5 mm/s、摆弧宽度 10 mm；(b)基板温度 160℃、焊接速度
5 mm/s、摆弧宽度 10 mm；(c)基板温度 160℃、送丝速度 9 m/min、摆弧宽度 10 mm；(d)基板温度 160℃、送丝速度 9 m/min，

焊接速度 5 mm/s
Fig.5 Influence of process parameters on weld height: (a) wire feeding speed of 9 m/min, travel speed of 5 mm/s, weaving width of

10 mm; (b) substrate temperature of 160℃, travel speed of 5 mm/s, weaving width of 10 mm; (c) substrate temperature of 160℃, wire
feeding speed of 9 m/min, weaving width of 10 mm; (d) substrate temperature of 160℃, wire feeding speed of 9 m/min, travel

speed of 5 mm/s
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参数(焊接速度)和起最小影响的工艺参数(基板温
度)，而且分析出送丝速度和焊接速度对熔高尺寸的
影响程度接近这一现象。对于焊接速度，模型分析和
实验结果所得出的影响占比，误差仅有 3%，说明所
建立的熔高神经网络模型对工艺参数与熔高尺寸之
间的非线性关系有较好的学习效果， 而对于送丝速
度和摆弧宽度， 模型分析与实验得出的工艺参数影
响占比误差较大，其原因可能来自两方面，一方面可
能由于熔高尺寸变化范围较小，预测精度难以控制，
另一方面可能因为未考虑网络激活函数所导致。 由
图 7b 可知，BP 神经网络预测模型得到的工艺参数
对熔宽尺寸的影响占比与实验结果较接近， 该模型
不仅分析出对熔宽尺寸起最大作用的工艺参数 (送
丝速度)和最小作用的工艺参数(基板温度)，而且将
模型分析与实验得出的工艺参数影响占比的误差范
围控制在 7%以内，说明 BP神经网络预测模型能正
确反映工艺参数与试样熔宽之间的非线性关系。

4 最优工艺参数范围及实验验证

综上所述， 影响熔高和熔宽的主要工艺参数为
送丝速度和焊接速度。 为了易于进行镁合金电弧增
材制造多层焊接，要保证单层焊接试样的宽高较大，
且不出现不成形缺陷，因此，确定各工艺参数最佳取
值范围为：①基板温度。由于基板温度对熔高和熔宽
的影响占比较小，且对熔高尺寸增长起抑制作用，对
熔宽尺寸增长起促进作用， 确定最佳基板温度为
160 ℃。②送丝速度。对试样熔宽尺寸和熔高尺寸
的增长均起促进作用， 确定送丝速度范围为12~
14.5 m/min。③焊接速度。对试样熔高尺寸和熔宽尺
寸的增长均起抑制作用， 且焊接速度对熔高尺寸的
影响程度接近熔宽尺寸的 3.5 倍， 高的焊接速度易
于获得较大的宽高比， 但考虑到焊接速度过大可能
导致的试样表面不成形问题， 确定焊接速度范围为
8~11 mm/s。④摆弧宽度。 对熔高尺寸增长起抑制作

用，对熔宽尺寸增长起促进作用，所以高的摆弧宽度
容易获得较大的宽高比， 但是为了避免由于摆弧宽
度太大导致的不成形问题， 确定摆弧宽度参数范围
为 8~10 mm。

在确定最佳工艺参数范围后， 进行等差取值并
排列组合，通过神经网络模型预测，对宽高比进行
计算比较，最终选择最优工艺参数组合为：基板温度
160℃、送丝速度 14.5 m/min、焊接速度 11 mm/s、摆
弧宽度 8 mm。 在该参数条件下，进行了镁合金电弧
增材制造单层打印实验，结果如图 8所示。测量得出
该工艺参数组合下，试样熔宽为 13.95 mm，熔高为
3.28 mm，宽高比为 4.25，接触角在 40°~50°之间，此
时镁合金熔融丝材铺展性良好， 且试样表面无不成
形缺陷。

进一步研究了该组参数在多层沉积条件下的适
用性。 图 9为与图 8相同工艺参数条件下制备的镁
合金单道沉积壁， 该沉积壁的制备采用往复堆积的
方法，以保证试样两侧高度接近一致，并且层间打印
采用连续打印方式，无层间等待时间，单道镁合金沉
积壁共进行了 25层堆叠。

由正面形貌图可知，随着层数增多，试样长度略
微增加，长度范围为 70~77 mm，此时层与层之间润
湿性保持良好，未见明显未熔合缺陷。由试样侧面形

图 7 模拟分析与实验所得工艺参数对熔高和熔宽影响占比：(a)熔高；(b)熔宽
Fig.7 Impact proportions of process parameters obtained from BP analysis and experiments on weld height and weld width: (a) weld

height; (b) weld width

图 8 最优工艺参数组合下的 WAAM成形件
Fig.8 WAAM parts under the optimal process parameters
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图 9 单道多层镁合金试样宏观形貌
Fig.9 Macroscopic morphology of the single-channel

magnesium alloy deposition wall

貌可以看出， 前 20层试样的宽度未出现明显变化，
宽度范围在 14~16 mm 之间，从第 21 层开始，试样
的宽度快速增大，从 16 mm 增加到 22 mm，试样在
第 24层出现明显的流边现象，继续沉积可能会因为
过热，导致镁合金沉积壁出现严重塌陷，主要原因是
层间等待时间极短，随着层数的增多，热量逐渐积累
所导致的流边、塌陷现象。通过对比单层和多层沉积
结果可知，神经网络预测得到的最优参数对单层试样、
多层沉积试样均具有良好适用性，且成形质量较高。

5 结论

(1)对熔高和熔宽 BP神经网络预测模型的训练
及网络各项参数的调节， 所建神经网络模型预测结
果与实验结果的相对误差范围控制在 8%以内。

(2)基于 BP 神经网络算法，建立了工艺参数与
试样宏观形貌之间的非线性关系， 通过分析网络权
重获得影响试样宏观形貌的主要因素： 送丝速度和
焊接速度。 通过单因素验证实验，证实 BP神经网络
预测模型对工艺参数与试样宏观形貌之间的复杂非
线性关系拟合效果良好。

(3)通过分析工艺参数对熔高尺寸和熔宽尺寸
的影响占比，最终得出最优工艺参数组合为：基板温
度 160℃、送丝速度 14.5 m/min、焊接速度11 mm/s、
摆弧宽度 8 mm，单层试样宽高比为 4.25，接触角为
42°，这表明试样具有良好的铺展性，且试样表面无
不成形缺陷；多层结果与单层结果相一致。
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表 1S WAAM 单层成形样本数据
Tab.1S The experimental results by WAAM

Sample number Substrate temperature/℃ Wire feeding speed/(m·min-1) Travel speed/(mm·s-1) Weaving width/mm Weldwidth/mm Weld height/mm

1 40 6 4 4 7.73 5.83

2 40 10 6 8 10.40 4.58

3 40 12 12 7 8.08 3.78

4 40 14 8 6 12.08 3.90

5 80 6 6 6 5.61 4.33

6 80 8 12 4 5.56 3.37

7 80 10 8 10 11.46 3.29

8 80 12 4 8 13.18 5.42

9 80 14 10 7 10.65 3.39

10 120 8 4 6 7.63 5.21

11 120 10 10 4 7.08 3.30

12 120 12 6 10 11.84 3.47

13 120 14 12 8 11.74 4.25

14 40 7 3 4 7.99 6.54

15 40 11 5 8 12.24 4.86

16 40 13 11 7 12.59 4.75

17 80 7 5 6 6.45 4.67

18 80 9 11 4 7.04 3.20

19 80 11 7 10 13.73 3.80

20 80 13 3 8 13.08 6.98

21 80 14.5 9 7 12.42 4.21

22 160 9 5 7 8.75 4.92

23 160 11 11 6 10.85 3.39

24 160 13 7 4 10.07 4.02

25 160 14.5 3 10 14.52 6.72

26 40 6 3 4 8.00 6.75

27 40 10 5 8 10.18 4.71

图 1S 80 组实验焊道
Fig.1S The weld passes of the 80 WAAM experiments
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续表 1S WAAM 单层成形样本数据
Tab.1S The experimental results by WAAM

Sample number Substrate temperature/℃ Wire feeding speed/(m·min-1) Travel speed/(mm/s-1) Weaving width/mm Weld width/mm Weld height/mm

28 40 14 7 6 9.64 3.53

29 120 6 7 7 7.38 3.62

30 120 8 3 6 8.34 6.38

31 120 10 9 4 7.77 3.75

32 120 12 5 10 14.18 4.75

33 120 14 11 8 13.57 3.01

34 160 8 5 7 8.09 4.34

35 160 10 11 6 9.52 3.05

36 160 12 7 4 10.92 4.88

37 160 14 3 10 16.03 6.26

38 80 7 6 6 6.14 3.77

39 80 9 12 4 6.10 2.98

40 80 13 4 8 10.95 5.2

41 80 11 8 10 11.84 3.33

42 80 14.5 10 7 11.96 3.19

43 120 7 8 7 7.84 2.92

44 120 9 4 6 8.38 5.68

45 120 11 10 4 9.23 3.46

46 120 13 6 10 14.61 2.44

47 120 14.5 12 8 13.12 2.74

48 160 9 6 7 9.73 4.37

49 160 11 12 6 11.13 2.42

50 160 13 8 4 11.83 4.02

51 160 14.5 4 10 15.92 5.29

52 160 10 12 6 9.76 2.34

53 120 13 5 10 16.42 4.59

54 80 6 5 6 5.31 4.54

55 80 8 11 4 5.71 3.68

56 80 14 9 7 13.11 3.51

57 40 11 6 8 10.71 4.23

58 40 13 12 7 10.97 3.19

59 160 8 6 7 8.64 4.05

60 160 12 8 4 9.66 3.83

61 160 14 4 10 13.50 5.28

62 120 9 3 6 9.56 6.06

63 120 11 9 4 8.69 3.57

64 120 14.5 11 8 12.92 3.11

65 80 12 3 8 12.26 6.31

66 80 10 7 10 11.18 3.12

67 40 7 4 4 6.04 5.76

68 40 14.5 8 6 12.41 4.16
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