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基于机器学习的激光定向能量沉积质量预测与
工艺参数优化
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(1.厦门大学航空航天学院,福建 厦门361102;2.华侨大学机电及自动化学院,福建 厦门361021)

摘要:[背景]激光定向能量沉积(LDED)技术是增材制造中备受关注的工艺之一,具有加工效率快、成形灵活度高等

优点.然而由于沉积过程中多种复杂因素的相互作用,使得加工过程中熔池的形态特征与影响因素的相互关系难以仅

通过传统手段监测得到,因此,较难准确预测工件的质量和选择合适的工艺参数.而机器学习(ML)算法具有强大的非

线性处理能力和自适应学习能力,有望实现对加工过程缺陷的检测与预测、工件成形精度和性能预测及工艺参数的逆

向求解.[进展]首先,本文总结了两种常见LDED形式、LDED加工过程中常见缺陷类型及缺陷产生的原因,并对四种

基于光学相机、温度场监测、光谱分析和声学传感器的数据采集方式进行分类比较;然后对常用于LDED中的监督学

习、无监督学习及半监督学习算法进行比较总结,分析各自适用场景及优缺点;最后,从ML在LDED缺陷检测与预测、
成形精度预测、成形性能预测和工艺参数逆向求解四个方面进行综述,系统阐述如何利用各类传感器并结合 ML算法

对LDED工件加工质量进行优化.[展望]建立多ML算法融合的模型、探究信号和缺陷之间的定量关系和实现多传感

器数据融合监测,有望厘清LDED工艺参数与沉积质量的关系,为提升LDED沉积质量提供理论指导.
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Abstract:[Background]Asoneofmostprominentprocessesinadditivemanufacturing,laserdirectedenergydeposition(LDED)
technologyoffersadvantagessuchashighprocessingefficiencyandexceptionalflexibilityinshaping.However,duetotheinteraction
ofmultiplecomplexfactorsduringthesedimentationprocess,itisdifficulttoaccuratelypredictthequalityoftheworkpieceand
selectappropriateprocessparametersbymonitoringtherelationshipbetweenthemorphologicalcharacteristicsofthemoltenpooland
theinfluencingfactorssolelythroughtraditionalmethods.Machinelearning(ML)algorithmscombinedwithLDED,withtheir
powerfulnonlinearprocessingcapabilityandadaptivelearningability,candetectaswellaspredictdefectsintheprocess,forecastthe
formingaccuracyaswellastheperformanceoftheworkpiece,andsolveprocessparametersinversely.[Progress]Firstinthispaper,

wesummarizetwocommonformsofLDED,namelythetypicaldefecttypesencounteredinLDEDprocessingandthefactors
contributingtotheiroccurrence.Fourprimarydataacquisitionmethodsbasedonopticalcameras,thermalfieldmonitoring,

spectroscopy,andacousticsensorsarecategorizedandcompared.Second,weprovideacomparativeanalysisofsupervisedlearning,
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unsupervisedlearning,andsemi-supervisedlearningalgorithmscommonlyusedinLDED,anddiscusstheirrespectiveapplication
scenarios,strengths,andlimitations.Finally,wesystematicallyreviewfouraspects:(a)ML-baseddefectdetectionandprediction,(b)

shapeaccuracyprediction,(c)mechanicalpropertyprediction,and(d)inversesolvingofprocessparameters.Consequently,weare
capableofillustratinghowvarioussensorscanbeintegratedwithMLalgorithmstooptimizethemanufacturingqualityofLDED
components.[Perspective]Establishingamulti-MLalgorithmfusionmodel,exploringthequantitativerelationshipbetweensignals
anddefects,andimplementingmulti-sensordatafusionmonitoringareexpectedtoclarifytherelationshipbetweenLDEDprocess
parametersaswellassedimentationquality,andprovidetheoreticalguidanceforimprovingLDEDsedimentationquality.

Keywords:additivemanufacturing;laserdirectedenergydeposition(LDED);machinelearning;processmonitoring

  增材制造(additivemanufacturing,AM)技术是

一种根据计算机模型逐层构建金属部件的制造技

术[1].与传统减材制造方法相比,AM不仅可以生成复

杂结构组件,还能促进功能梯度材料的合成[2-5],已被

广泛用于航空和医疗等领域[6-7].其中,激光定向能量

沉积(laserdirectedenergydeposition,LDED)技术被

认为是最具应用前景的AM方式之一[8],该技术主要

包括材料供给、激光熔覆和材料沉积[9-12],这3个过程

直接影响零件的最终成形质量.在熔融状态下,金属

材料经历反复的加热和冷却,容易产生气孔和微小裂

纹.这些缺陷不仅削弱了工件的整体强度,特别是疲

劳强度和抗拉强度,同时还可能成为应力集中点,导
致材料在应力作用下更易断裂[13-15].气孔和裂纹等缺

陷的产生往往具有高度随机性和不确定性[16],仅采用

传统的阈值过滤和Canny边缘检测算法很难对其进

行有效识别[17].此外,由于加工过程的复杂性,工件精

度和性能的一致性难以保证,对每个工件进行性能测

试将增加测试成本.因此,如何保证工件的质量和性

能已成为当前LDED技术的重大挑战.
机器学习(machinelearning,ML)能够从大量数

据中提取有价值的经验并总结规律,其在AM领域的

应用越来越广泛[18-21].首先,在缺陷检测与预测方面,
研究人员采用相机等传感器与卷积神经网络(CNN)
等算法相结合,成功实现了对LDED构建过程的实时

监测[22].这种方式提高了缺陷检测及预测的准确性,
而且大大提升了响应速度,减少了人为干预的误差.
此外,在工件成形精度和机械性能方面,ML模型可通

过大量历史数据及测量结果,实现对加工过程中沉积

层宽度、高度及未知工件残余应力、拉伸性能等机械

特性的预测,大大减 少 了 重 复 表 征 及 后 处 理 成

本[23-24].另外,通过人工重复试验确定所需加工参数

将耗费大量资金和时间,ML在实验初期的工艺参数

选取上也发挥了重要作用.基于不同参数下的加工实

验结果,并结合遗传算法等手段,ML模型可迭代优

化、逆向求解出目标结果下的最佳工艺参数,从而减

少了大量重复试验成本[25].

基于以上背景,本文围绕ML在LDED中的应用

展开详细综述,重点探讨其在缺陷检测与预测、成形

精度预测、成形性能预测及工艺参数逆向求解四个方

面的进展与挑战,旨在为相关领域学者在LDED过程

中的智能监测、预测及参数优化的研究提供参考.

1 LDED加工方式及缺陷

1.1 LDED加工方式

LDED技术根据原料供给方式的不同,主要分为

基于 送 粉 的 LDED(laserpowder-directedenergy
deposition,LPDED)和基于送丝的LDED(laserwire-
directedenergydeposition,LWDED)两种形式[26].
LPDED采用高能激光束,将被喷嘴通过保护气流送

至激光焦点处的金属粉末迅速加热至熔融状态,冷却

后的熔融金属逐层堆积在基板表面,最终制造出预定

的三维模型[27].
在LPDED过程中,高密度的金属粉末容易对监

测系统造成遮挡,影响对熔池和工件表面的观察[28].
LPDED的工艺原理如图1(a)所示.LWDED采用金

属丝作为原料,金属丝通过供丝系统精确输送至激光

焦点处,在激光的高能量作用下熔化,并逐层沉积形

成零件.相较于LPDED,LWDED在制造过程中由于

没有粉末引起的遮挡,光学环境更为稳定,相机等仪

器更能精确地监控熔池大小、温度分布及工件成形情

况[29].LWDED的工艺原理如图1(b)所示.
在LPDED及LWDED过程中,不同的工艺参数

对零件最终的质量及性能将会产生较大影响.以
LWDED为例,激光功率的大小决定了能量的输入,将
直接影响熔池的温度和尺寸.过高的激光功率会导致

过度熔化,熔池温度过高而出现形态失稳,进而导致

熔道表面氧化或形成气孔;而过低的激光功率可能导

致丝材熔化不充分,熔池的深度和宽度较小,沉积层之

间的结合较差[32].其次,不同的送丝速率也会影响加

工质量,当送丝速率过快时,丝材未充分熔融将引起丝

·622·



第2期 王振忠等:基于机器学习的激光定向能量沉积质量预测与工艺参数优化

http:∥jxmu.xmu.edu.cn

图1 两种直接能量沉积系统[30-31]

Fig.1 Twodirectedenergydepositionsystems

材的堆叠;送丝速率不足时将导致激光对已冷却层再

次加热,引起熔池温度分布异常[33].可以看出LDED
中可调的工艺参数主要影响熔池的形貌、温度和加工

效率,形貌和温度又和LDED缺陷息息相关,并进一

步影响LDED加工工件的力学性能.因此在LDED
中,可以通过对熔池形貌及温度情况来优化加工过

程.表1总结了LPDED与LWDED加工过程中多种可

供调节的工艺参数.

表1 LDED中可调工艺参数及其可能影响

Tab.1 AdjustableprocessparametersinLDEDandtheirpotentialimpacts

可调工艺参数 可能造成的直接影响 文献

激光功率 1.过高导致熔池形态失稳、熔道表面氧化或产生气孔

2.过低将导致丝材熔化不充分,熔池深度、宽度较小,与基材结合较差

[32,34]

送丝/粉速率 1.过快导致材料堆叠,熔池不均匀

2.不足导致材料供应不及时,加工效率低,熔池深度减小,甚至出现温度分布异常

[33]

扫描策略 1.过快导致熔融不充分,熔池宽度和深度减小

2.过慢导致熔池材料和热累积严重,加工效率低

3.路径不合理导致热积累

[35-36]

保护气流速 1.过大引起熔池形状异常,产生气孔

2.过小导致材料氧化

[37]

激光光斑尺寸 1.过大导致能量密度不足、熔池较浅

2.过小导致熔覆不均,熔池较小

[38]

1.2 LDED缺陷

缺陷是影响LDED工件性能和服役寿命的主要

因素,其形成由原料、输入能量、基材和环境之间异常

的相互作用所致[39].在LDED过程中,熔池在重力、表
面张力和温度梯度的共同作用下流动,熔池的形貌和

温度分布决定了结构凝固的形态、晶粒生长和内部缺

陷.缺陷的存在不仅会损害零件表面的完整性,还会

削弱工件的整体强度[40-42].例如,温度较高的熔池会

导致较慢的冷却速率,从而生成粗大的晶粒,降低材

料的拉伸和疲劳强度[43].LDED中常见的缺陷有气
孔、裂纹和材料未完全融合等[44-46],这些缺陷的形成

也与熔池的情况密不可分.
以气孔为例,气孔可分为层间孔和层内孔,层间

孔形状不规则,通常沿层边界拉长,主要由熔池温度

分布不均匀所导致;而层内孔主要由熔池内溶解或截

留的气体因冷却过快而没有足够的时间逸出所致[47].
无论是熔池温度分布异常还是冷却速率不佳都容易

导致在工件加工过程中产生孔隙.除气孔外,LDED
中常见的缺陷还有裂纹,裂纹的萌芽与扩展主要由熔
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覆层内的应力引起,而应力的产生很大程度取决于工

件成形过程中的熔池的冷却速率和温度梯度[48].因此

在LDED过程中对熔池的温度、保护气的流速等参数

进行监测,了解并构建熔池参数与缺陷产生的对应关

系是优化LDED工件性能的基础.LDED中常见的缺

陷类型及影响因素如表2所示.

表2 LDED过程常见缺陷类型

Tab.2 CommondefecttypesinLDEDprocess

缺陷种类 引起缺陷的可能工艺参数 潜在风险 文献

气孔 1.材料供给不均匀

2.激光能量输入不足或过高

1.减弱工件的整体强度

2.增加疲劳裂纹的风险

[49-51]

裂纹 1.扫描策略不佳引起热应力

2.激光功率过大引起热应力

1.增加工件脆性和失效风险

2.降低工件的抗拉强度

[52]

缺乏融合 1.激光功率过小无法熔化原料

2.扫描速度过快

3.粉末或丝材供给过快

1.降低工件的结构强度

2.增加裂纹的产生

[32,53]

球化 1.激光功率过小熔覆不均

2.粉末颗粒尺寸不均

1.增加零件表面粗糙度

2.可能导致未熔合缺陷

[54]

飞溅 1.激光功率过大

2.保护气流速过大

1.表面质量和精度下降

2.造成丝材浪费,增加成本

[55]

几何变形 1.扫描策略不合理引起热积累

2.激光束光斑过大

1.可能造成零件无法使用

2.增加后处理成本

[56-59]

2 LDED数据采集及处理方式

在LDED加工过程中引入实时监测,不仅可以实

时监测加工参数,还可以利用后期检测出的缺陷与实

时加工参数构建加工参数标注的缺陷数据库,进一步

利用ML方法建立加工参数时空特征与缺陷的关系,
对工件的成形质量进行预测,从而在线调控工艺参

数,优化工件的性能及成形精度;此外,基于已有数据

库,还能利用先进算法求解出合适的加工参数组合.
相对于传统依赖生产后检查LDED工件缺陷的手段,
这类方法不需要对工件进行破坏性实验,同时降低了

工件的后处理成本.本节介绍了LDED加工过程中和

加工结束后的数据采集方式及各自特点,并对基于

ML的数据处理方式进行比较和总结.

2.1 LDED主要数据采集方式

2.1.1 加工参数采集

在LDED过程中,高能激光和丝材等原料的相互

作用会产生大量的光、热、声等数据,这些数据中包含

了丰富的加工信息.近几年的研究中,基于捕获光信

号的视觉成像系统得到广泛应用,主要原因在于光学

相机成本相对较低,却能较好地捕获熔池整体形态参

数,同时基于 ML的图像处理算法近些年发展迅速,
图像数据识别准确率和效率大幅提升.基于同轴相机

的监测系统能够连续跟踪熔池并提供二维图像,再利

用ML模型对熔池图像进行分割提取,不仅可以识别

熔池面积、长度和宽度,还能根据熔池的灰度占比对

原料熔融情况进行定性分析,相机监测系统示意图如

图2(a)所示[60].在多层薄壁件中,热积累会对熔池特

性产生显著影响.随着层数增加,热积累会导致熔池

内部对流更加剧烈,引起沉积宽度不均匀或高度低于

目标值,还可能造成因热应力引发的工件尺寸变

形[60].在加工过程中,对熔池温度数据的采集主要依

靠温度热电偶和热成像仪等传感器,以采集熔池或沉

积层单点的温度分布及变化情况来调控激光功率等

加工参数,还可以根据加工过程的热历史数据优化加

工路径,避免LDED过程中的热积累现象,工件加工

过程的熔池热力图如图2(b)所示.另外,薄壁结构工

件更容易受到细微缺陷、开裂和变形的影响,而超声

波在检查LDED制造的薄壁结构时沿结构传播的衰

减很小,能够覆盖大范围检查区域,对细微缺陷的敏

感性更好,因此在打印薄壁件时,基于声信号的数据

采集手段应用更为广泛[61].当超声波检测到缺陷时,
其频率往往会发生改变,缺陷与异常声信号的关系如

图2(c)所示.
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2.1.2 缺陷与性能参数采集

除了对加工过程进行数据采集,当加工过程结束

后,还需对工件内部缺陷位置及性能参数进行表征,
以获得在特定工艺参数下工件的特征数据,用于创建

实验数据集.其中,X射线扫描常用于对工件内部缺

陷及材料均匀性进行检查,不仅可以为现场监测数据

提供最真实标签,还能在事后锁定各个微小孔隙的空

间位置,用作评判加工结果的指标.X射线穿透工件

时与材料的微观结构相互作用,缺陷区域(如气孔、裂
纹)吸收X射线较少,使透射信号衰减降低,X射线图则

含有工件的缺陷信息,再利用图像处理算法即可提取缺

陷区域并构建相应数据库,其检测示意图如图2(d)所
示[62].但X射线辐射存在一定安全风险,会增加监测

过程的复杂性和成本.此外,激光线扫描也常用于

LDED工件的形貌数据采集,通过将线激光投射到物

体表面并计算偏移量,系统可以生成工件形貌的3D
点云数据集,并对工件表面突起和凹痕区域进行像素

级别识别[63].虽然激光线扫描在LDED检测中前景巨

大,但如何设计先进算法对庞大的点云数据进行高效

处理是目前面临的挑战之一.另外,在采集加工工件

内部质量数据时还常采用显微镜对缺陷部位进行标

记或对晶粒生长情况进行评价,并与加工过程中采集

的图像或声信号建立相应关系以此来构建目标数据

库.针对工件的各种机械特性的性能参数,仍常采用

万能试验机、硬度计和钻孔法等后处理方法,并用于

提升ML方法的预测性能.

图2 LDED主要监测手段[60,64-66]

Fig.2 MainmonitoringmethodsforLDED

2.2 基于ML的数据处理方式

传统的数据分析和处理方式主要是基于时域、频
域和傅里叶变换[67],这些方法在处理低维信息时非常
有效,但在处理LDED监测过程中的高维度、多模态
复杂数据时往往表现较差[68-69].为了弥补传统数据处

理方法的不足,ML逐渐被引入LDED监测数据的分

析与处理.常见的 ML方法主要分为3大类:监督学

习、无监督学习以及半监督学习.其中,监督学习基于

大量经过标注的数据集训练模型,再结合相机或声学

传感器对加工过程中的数据进行原位识别,达到实时

监测的目的.常见的监督学习有支持向量机(SVM),
主要用于分类和回归任务,在LDED中可用于划痕和

凹坑缺陷的分类[70].无监督学习是在缺乏数据标注的

情况下,通过自动聚类发现异常数据,如K 均值聚类
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就是一种常用的无监督学习,常用于对熔池形态进行

标准分类[71].半监督学习是在标注数据较少的情况

下,结合少量标注数据和大量未标注数据进行训练,
有效降低了对标注样本量的依赖,减少了标注成本,
主要用于基于已知工艺参数对沉积宽度的预测等[72].
表3总结了各种 ML算法在LDED过程中的应用

情况.
尽管监督式机器学习的准确率比传统数据处理

手段的准确率更高,但其仍然存在明显的缺点:1)特

征数据的定义和提取必须手动进行,容易受到人为判

断的干扰;2)必须建立在庞大的标注数据上,需要耗

费较大的时间成本构建数据集.而半监督学习有效降

低了对缺陷标注样本量的依赖,减少了标注成本,特
别适用于缺陷标注数据稀缺的情况,但其在数据分布

复杂的情况下存在一定的不确定性.无监督学习可以

自动发现不同工艺参数和材料性能之间的潜在关联,
更适用于复杂数据集,如指导工艺参数的选择或提供

参数调优的初步方向.

表3 机器学习算法在LDED中的应用总结

Tab.3 ApplicationsummariesofmachinelearningalgorithmsinLDED

机器学习类别 使用算法 输入数据 应用场景 文献

监督学习 支持向量机 熔池图像 表面质量检测 [70]

决策树与随机森林(RF) 工艺参数 疲劳性能预测 [73]

K近邻算法 合金成分 加工路径规划 [74]

朴素贝叶斯网络 温度数据 局部温度预测 [75]

无监督学习 t分布聚类算法 图像数据 熔池特征可视化 [71]

自编码器 发射光谱 区分沉积质量 [76]

自组织映射 几何特征 残余应力评估 [77]

半监督学习 CNN 熔池图像 熔池宽度控制 [72]

高斯混合模型 拉伸测试数据 缺陷识别 [78]

3 ML在LDED中的应用

目前,ML的应用主要集中在LDED工件的缺陷

检测与预测、成形精度及性能预测和工艺参数逆向求

解等关键领域.在缺陷检测与预测方面,ML算法能够

基于传感器数据,及时识别加工过程中可能引发的缺

陷和异常,例如CNN等深度学习模型已广泛应用于

孔隙和裂纹的自动识别.在成形精度预测方面,ML模

型通过工艺参数及监测数据来实现对熔覆层宽度及

高度的预测,从而将预测值作为补偿依据,以此来优

化加工精度.在成形性能预测方面,基于加工过程数

据与测量得到的残余应力值和机械特性,ML可实现

基于已知工艺过程完成对未知工件局部应力和机械

特性的预测,节约了表征成本.在工艺参数逆向求解

方面,结合贝叶斯优化、遗传算法等技术,ML算法可

基于基础实验数据通过迭代优化求解出最佳工艺参

数范围,从而提高实验效率.

3.1 缺陷检测与预测

随着LDED技术的不断发展,对工件加工过程的

原位监测已成为研究的重点,原位监测可有效检测与

预测加工过程中产生的缺陷,有助于避免缺陷的产生

和扩大.Mi等[79]采用MEMRECAMACS-1高速相机

以30000帧/s的帧率拍摄了700张LDED过程中不

同激光功率和扫描速度下熔池与熔液飞溅的图像,并
使用基于CNN开发的深度CNN半监督学习模型提

取熔池和熔液飞溅图像的特征,实现了对复杂熔池形

貌特征和超小飞溅物的原位监测,模型的识别准确率

高达94.71%.Chen等[80]利用LDED过程中采集的

原位声学信号,并结合显微光学图像对内裂纹和锁孔

位置进行事后标记,寻找出缺陷产生时的异常声学信

号,再将缺陷声学特征输入至CNN进行训练,实现了

对缺陷93%的原位检测率.Hespeler等[81]提出了一

种无损同步检测方法,该方法使用同步收集的低采样

率原位图像数据集,结合零件的计算机断层(CT)扫描

的非原位评估来创建孔隙、裂纹等缺陷数据集,再将

数据输入至CNN、RF和SVM中,分别对层间质量进

行监督学习分类,结果表明CNN可以达到90%的原

位分类准确率,表现最好.Park等[82]基于ResNet-50
迁移学习架构,构建了在训练数据较少的情况下对
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316L不锈钢金属粉末沉积质量的CNN评估模型,并
对金属沉积横截面的3个内在质量:正常状态、表面

毛刺和内部缺陷实现了自动分类检测,结果表明其分

类准确率达到了84.91%.缺陷的原位检测可用于评

价工件的性能,而缺陷的预测能够为改善工件性能提

供基础.光学相机采集的数据能够较好地反映加工过程

中的形貌特征,而温度传感器能够及时捕获加工过程中

的温度信息,完成对成形过程的进一步分析.Guo等[83]

开发了一种基于VGG16的混合物理驱动深度学习模

型,该团队首先将微型CT测量得到的大于0.05mm的

孔隙,映射到双波长高温计和红外摄像机收集到的熔

池高温图像中进行特征级时空匹配,再以多模态信息

输入至ML模型进行监督学习,并以工件内特定区域

内的缺陷位置为输出,结果表明,该模型对工件的孔

隙预测准确率达到了89%.Chen等[84]提出了一种基

于多传感器的LDED工件质量预测方法,该方法利用

同轴相机、声发射器和短波红外热像仪采集熔池实时

数据,再结合光学显微镜进行缺陷特征提取,并将时

空融合的数据及标签输入至 ML模型中训练以预测

缺陷位置(图3),结果表明,该多传感器融合框架实现

了96%的缺陷预测精度.Abranovic等[85]通过装在机

器人手臂上的摄像机收集LDED中的熔池图像信息,
并将其输入至组合卷积长短期记忆(ConvLSTM)人
工神经网络进行训练,经训练的模型架构可通过当

前熔池形态信息作为输入预测缺陷是否产生,该网

络采用无监督学习方法,仅识别熔池不规则性,而不

识别缺陷类型,大大减少训练开销.在LDED缺陷检

测与预测中,主要通过光学相机、声学传感器或温度

仪采集的原位加工数据,再结合CT或光学显微镜表

征得到的缺陷数据作为数据标签,ML即可快速建立

起加工场景下缺陷与加工数据之间存在的潜在关

系,并用于不同场景下缺陷的检测与预测,但对于如

何精准调控加工参数从而抑制缺陷的产生和生长仍

需要进一步研究.

图3 基于多传感器融合框架的缺陷预测流程

Fig.3 Defectpredictionworkflowbasedonamulti-sensorfusionframework

3.2 成形精度预测

LDED工件由多层熔覆层依次堆叠产生,单个熔

覆层的沉积质量决定工件最终的成形精度,因此对每一

层的精度控制十分重要.由于熔池溢流(moltenpool
overflow,MPO)会造成LDED工件几何形状的波动,
Li等[86]采用测温模块和光学相机收集熔池温度场和

速度场数值信息,并使用KeyenceLJ-V7200高速轮

廓测量仪来获取有关熔覆层的几何信息用于制作标

签,建立不同送粉速度下的熔池 MPO三维数值模型

数据库,并在此基础上开发了RF-长短期记忆网络

(RF-LSTM)监督学习模型来预测每层熔覆层高度

(图4),结果表明该模型决定系数R2为0.9398,并为
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实验可视化提供了理论指导.为了实时监测LDED过程

的沉积高度,Yu等[87]基于GXTECHGXP-4112-23相

机对五轴增减材加工过程进行实时监测,提出了一种将

YOLO目标跟踪算法与图像处理技术相结合的实时机

器视觉监测方法,并构建了一种新的自注意时间卷积网

络(SA-TCN)监督学习模型,该模型融合了因果扩张卷

积和注意力机制,对未来沉积高度实现了99.71%的预

测率.除了对熔覆层高度的预测,对沉积轨道的宽度

预测也是保证质量的关键.Yu等[88]提出了一种创新

的特征融合深度学习(FF-DPL)模型,该模型融合了

动态图像特征、静态处理参数(激光功率、扫描速度和

送粉速率)及光学显微镜测量的轨道宽度和高度,仅
使用较小的数据集和更少的数据特征即显著提高了预

测精度,结果表明该方法对LDED沉积轨道预测宽度和

高度的平均准确率分别为98.45%和93.97%.Mochi
等[72]构建了一种基于熔池图像实时预测沉积轨道宽度

的半监督ML模型,该模型以 MarSurf轮廓仪测量的

沉积轨道参数和12379张熔池图像创建标记数据集,
用于训练模型并预测沉积轨道宽度,结果表明模型拟

合的平均绝对误差仅为4.5%.由于打印过程层高的

变化会影响激光聚焦,Ribeiro等[89]提出了一种监督

式混合ML模型(HMLM),该模型使用迁移学习将预

先训练的CNN和支持向量回归(SVR)相结合,以捕

获的熔池图像及加工高度为输入,输出捕获图像时激

光距沉积层距离,再根据每层高度动态调整加工轴Z
轴增量,结果表明,该方法有效避免了因加工工件高度

抬升引起的激光失焦现象,从而有效抑制了沉积宽度变

大引起的几何变形.Li等[90]对深度学习模型MaskR-
CNN进行改进,用于熔池目标场景分割,利用该模型

对熔池图像进行处理后得到熔池的几何特征参数,最
后基于Stacking集成学习模型建立工艺参数与熔覆层

高度之间的预测模型,结果表明其高度预测最大平均误

差仅为2.4%.在成形精度预测中,过程数据集主要以

图像和温度数据为主,再结合光学显微镜及测量仪测量

得到的沉积轨道宽度和高度为数据标签训练ML模型,
模型能建立起过程数据与沉积宽度与高度之间的关系.
另外,对于时序卷积网络(TCN)和LSTM的融合网络

这类ML模型,在处理动态图像和温度信息时能实现更

加准确的加工精度预测效果,再根据预测结果动态调节

部分加工参数,有利于制造出精度更高的LDED工件.

图4 使用RF-LSTM预测成形精度的流程

Fig.4 WorkflowforpredictingformingaccuracyusingRF-LSTM
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3.3 成形性能预测

在使用LDED制造多层工件的过程中,大温度梯

度会导致工件内产生较高的残余应力,而较高的残余

应力在工件使用过程中将引起变形和开裂,缩短工件

的使用寿命;另外在高温熔池快速冷却的情况下,某些

合金元素可能在固化过程中发生偏析,导致材料局部成

分不均匀,从而影响工件性能.Mirazimzadeh等[91]基

于X射线衍射仪研究了熔化和热量对多接头、多道和

多层几何形状中残余应力数据的影响,并提出使用

LSTM神经网络根据加工温度历史数据来预测局部

残余应力,结果表明,LSTM准确预测了五层立方体

部件中间层的中高残余应力.Polyzos等[92]开发了一

图5 基于BP神经网络预测工件性能框架

Fig.5 FrameworkforpredictingworkpieceperformancebasedonBPneuralnetwork

种量化残余热应力影响的方法,该方法是将来自数字

图像相关法测量的全场实验数据与使用基于 ML和

多项式混沌扩展的数值传热有限元模型相结合,用于

预测LDED加工的AISI316L薄壁样品的热膨胀系

数和预测应力测试中钻孔周围的位移场,结果表明,
预测精度在可接受范围内.Mohajernia等[93]研究了单

焊珠包层的几何特性及机械特性,对不同的构建条件

进行实验和数值研究,建立单焊珠应力数值模拟数据

集用于训练,并使用自适应神经模糊推理系统和前馈

反向传播人工神经网络预测单个激光熔覆珠在一维、
二维和三维域中的残余应力.除了预测工件的残余应

力,ML还可以用于对工件硬度、拉伸强度和屈服强度

等机械特性进行预测.Zhang等[94]提出了一种结合

LDED工艺和ML的高通量技术(图5),首先基于图

像处理方法和仪器微压痕表征合金的微观结构、显微

硬度和屈服强度,并在此基础上开发反向传播(BP)神

经网络模型来确定LDEDTi-Al-V合金成分与微观结

构参数、显微硬度和屈服强度的关系.Era等[95]应用基

于数据驱动的极端梯度提升(XGBoost)和RF来预测

LDED制造的316L不锈钢部件的拉伸行为、屈服强

度和伸长率等特性,结果表明XGBoost模型的预测效

果显著优于RF模型.在工件成形性能预测中,基于

XRD和拉伸测试机等性能表征手段获取标签数据,然
后对热的时序和空域数据进行特征提取,将这些特征

进行拼接或融合,形成一个统一的特征向量作为模型

的输入,使用标注好的训练数据集对设计好的ML模

型进行训练,进而实现通过加工热历史及图像等数据

对未知工件残余应力、拉伸强度和屈服强度等性能的

预测,大大减少了表征成本,也可以为工艺参数的选

择提供基础.

3.4 工艺参数逆向求解

在LDED加工过程中,诸多变量都会直接影响工

件的最终质量.因此实验初期需通过大量重复实验寻

找合适的工艺参数,不仅耗时,而且成本高昂.由于机

器学习模型在处理多维数据和解决非线性问题方面

的优势,结合已知工艺参数进行迭代优化后,可逆向

求解出目标样件最佳工艺参数的大致范围,这种方法

不仅提高了效率,还能显著减少试验成本和时间,确
保更高的加工质量.Cai等[96]开发了一种 ML模型和

非支配排序遗传算法-II(NSGA-II)组成的高效逆向系

统,预测所需层几何形状的所有可行的最佳工艺参数

(扫描速度、激光功率、送丝速率)组合,该团队首先将

针对不同的过程变量进行实验探究,并测定实验结果

中层几何参数和拉伸强度等参数用于构建数据集,再
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输入至模型进行训练,最终由预测的工艺参数沉积

得到的实际层几何形状与目标几何形状之间的最大

平均绝对百分比误差(MAPE)小于5.5%(图6).
Hermann等[25]利用379个单轨道沉积实验训练了高

斯回归模型,该模型的优势在于包括不确定性量化策

略(UQ),可以利用现有工艺参数预测单个沉积轨道

的几何形状,再根据UQ迭代优化出目标和实际轨道

几何形状之间最小的预期平方差,从而完成对最佳工

艺参数的逆向求解.Dharmadhikari等[97]提出了一种

基于Q学习的非策略强化学习框架,该框架以将熔池

深度稳定控制在1mm为目标,寻找最佳激光功率和

扫描速度的组合工艺参数.具体地,首先进行不同几

何形状、激光功率和扫描速度的工艺实验,随后对这

些样品进行截面分析,提取熔池深度数据,用于构建

不同几何形状熔池深度的实验过程数据库,随后将数

据输入至多层感知机和CNN相结合的模型,逆向求

解出特定几何形状下最优的激光功率和扫描速度工艺

参数,基于最佳工艺参数能将熔池深度偏差控制在

50μm以内.在实验初期的工艺参数选择中,ML模型

能够基于已知工艺参数和相应的加工结果,通过结合

遗传算法等优化手段进行迭代优化,从而逆向求解

出合适的工艺参数.逆向求解策略可以在早期快速

推导出目标工件的最佳激光功率、扫描速度及沉积

路径的参数范围,减少大量重复试验所带来的时间

和物质成本,并为工艺参数选择提供了一种高效的

新途径.

图6 逆向求解工艺参数的流程

Fig.6 Workflowforreversesolvingofprocessparameters

4 总结、目前工作及展望

本文从LDED的加工方式和制造过程中常见的

缺陷类型入手,分析了LDED加工过程的工艺参数与

加工质量之间的关系,总结了加工过程中主要数据采

集方式及处理方式,并比较了不同数据处理方式的优

缺点,梳理了ML在LDED缺陷检测与预测、成形精度

预测、成形性能预测及工艺参数逆向求解四个方面的应

用.通过对近几年相关文献分析,总结和概括如下:
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1)国内外学者通过高速相机和声学传感器等完

成了对LDED加工过程的实时监测,但缺乏深入研究

缺陷与过程数据的直接关系,信号与缺陷之间的定量

关系仍不够明确.另外检测或预测到缺陷后,应采取

何种方式去避免缺陷的研究仍相对较少.
2)目前的研究中,不同传感器采集到的不同类型

数据融合较少,检测和预测仍存在一定的局限性.例
如可以将相机捕获的图像数据、声学数据和温度数据

进行特征融合,以提高模型准确性.因此,如何将不同

信号准确融合,并输入至ML模型来提高检测精度是

目前面临的关键问题.
3)现有的ML模型在逆向求解工艺参数时,迭代

优化时间较长,且对于几何形状复杂的样件,求解工

艺参数的泛化能力不佳.

目前,本实验室也在尝试在LDED加工过程中引

入ML算法进行优化.由于丝材熔化不均匀会在末端

产生熔滴,导致工件表面精度下降,因此开发了基于

华睿A7501MU000相机,并结合经过改进的Yolov5s
模型对加工过程中的熔滴进行实时监测[图7(a)和
(b)].当检测到熔滴后调控加工主轴下降一定高度,
从而避免熔滴异常引起加工工件表面精度下降;同时

采用Deeplabv3+模型实现对熔池区域的语义分割,
判断熔池尺寸参数是否异常进而优化加工过程图

[7(c)],并结合旁轴温度传感器完成对熔池整体温度

映射[7(d)],进而对熔池温度分布情况进行分析.这
两种基于机器学习的监测和检测手段将有效改善工

件表面质量,也为沉积过程中缺陷检测及预测提供

基础.

图7 ML在LWDED系统中的应用

Fig.7 ApplicationsofMLinLWDEDsystems

  目前,针对ML在LDED中的应用主要有如下发

展趋势:
1)建立多种ML算法融合的模型.目前ML模型

在图像识别以及特征提取上仍存在一定的局限性,而
且缺乏对时序关联数据的处理能力.引入时序卷积算

法能够更好地处理时间维度的序列信息,提高模型整

体的检测和预测精度,更适合复杂多变的LDED制造

过程.
2)探究信号和缺陷之间的定量关系.目前的研究

中,主要是对捕获的异常信号进行分类及识别,但过

程监控的最终目标是对异常信号进行实时反馈调控,
从根源上避免缺陷的产生和积累.因此建立传感器信

号和缺陷的定量关系,以及给出合理的调控手段是

LDED过程检测的重要方向.
3)实现多传感器数据融合的监测手段.单一的传

感器只能捕获特定类型的数据,容易被噪声干扰,难
以反映制造过程中的多维度信息.而通过多传感器数

据融合,系统能够获得更加丰富的数据特征,结合ML
算法提取多模态信息的深层次特征,能够显著提升识

别和预测的准确性.因此多传感器数据融合的监测手
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段是LDED监测方式的发展趋势.
总的来说,ML方法能够突破传统数据处理技术

的局限性,不仅能够提取高维度、多模态数据中的复

杂特征,还能对非线性关系进行建模,显著提高

LDED实时监测及预测的精度和效率,完成精准加

工.未来,随着机器学习算法的不断进步,LDED过

程的监测、控制和优化将更加数字化、智能化和自

动化.
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