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[ 摘要 ] 选区激光熔化（Selective laser melting，SLM）作为最实用的金属激光增材制造技术之一，凭借在复杂薄壁

件快速成形中的显著优势，在航空、航天和能源等领域中得到广泛应用。然而，成形过程中的一致性问题限制了构件

质量的进一步提升，该问题与熔池尺寸和形状的不断变化导致的缺陷密切相关。为更有效地监控熔池动态变化，本

文提出了一种基于高维熔池运动特征提取和长短期记忆（Long short-term memory，LSTM）模型的熔池熔化状态类

别预测方法。首先，利用 U-net 模型从熔池图像中提取熔池形貌特征，计算熔池质心到边界的距离，并沿轮廓展开为

高维矢量，以此来表征熔池运动特征。然后，应用 k - means 聚类算法对不同工艺参数下的熔池运动特征进行聚类分

析，构建出 4 种熔池熔化状态类别，并通过 LSTM 模型开展了熔化状态类别的时间序列预测。最后，以典型航空用

高温合金材料 Inconel 625 的 SLM 过程为例，进行熔池状态类别预测验证。结果显示，预测准确率达到 85.92%，本文

为 SLM 过程的实时监控和质量控制提供了新的方法和思路。
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段现银

  博士，教授，研究方向为精密制造

与智能制造。

在问题，为成形过程的监控、工艺参

数优化以及成形质量的提升提供重

要支持。

目前，众多学者围绕金属增材制

造在线监测这一热门研究领域开展

了广泛探索。Zou 等 [3] 采用统计分

析方法对熔池光强和熔池面积进行

了融合分析，从而实现对粉末床厚度

变化引发的熔池状态的在线监测。

陈香媛等 [4] 结合在线监测信号特征

与零件质量分析，提出了一种基于熔

池光强信号的沉积缺陷在线诊断方

法。Yao 等 [5] 研制了一套多传感器

在线监测系统，用于监测和评估激

光热丝熔覆过程。李子帆等 [6] 提出

了一种基于图像处理的识别测量算

法，帮助熔池实时监测。本团队段

现银等 [7] 基于数字孪生技术，在物

航空航天领域的快速发展对空

天装备的性能提升和缩短生产周期提

出了更高要求。复杂薄壁件的高质量

快速成形是提升空天装备性能和生产

效率的关键因素之一。选区激光熔化 
（Selective laser melting，SLM）技术凭

借高精度、复杂结构的成形能力以

及对多种金属材料的适用性，在航

空航天薄壁件制造领域的应用愈发

广泛 [1]。然而，尽管 SLM 在复杂薄

壁件的快速成形方面表现出巨大的

潜力，其成形质量的一致性、稳定性

和可重复性仍面临诸多挑战 [2]。在

SLM 过程中，熔池的形成和运动状

态是决定薄壁件成形质量的关键因

素。熔池在凝固前始终处于运动和

振荡之中，因此对其运动状态的准确

预测能够帮助研究人员及时发现潜
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理空间和虚拟空间建模的基础上，

开展了熔池在线监控系统的设计和

案例应用。

由于金属增材制造工艺过程具

有高度复杂性，即使在相同工艺参

数条件下，熔池形态仍可能出现显著

差异，导致难以在两者之间建立稳

定的物理联系。因此，人工智能技术

被广泛应用于金属增材制造领域 [8]。

Kwon 等 [9] 通过调整深度学习神经网

络，构建了一个分类模型，通过识别

熔池图像筛选出可能存在缺陷的产

品。Wang 等 [10] 提出了一种时间卷

积网络方法，通过识别与熔池宽度、

层高密切相关的物理特征及关键工

艺参数，实现了对熔池宽度的预测。

Raj 等 [11] 利用机器学习模型预测了不

同零件位置和摆放方向对零件表面熔

池形态的影响。Zhang 等 [12] 展示了一

种基于机器学习的预测建模方法，用

于估算激光增材制造过程中的熔池温

度。李春凯等 [13] 基于深度卷积神经

网络对熔池状态进行分类，展示了良

好的网络泛化能力。本团队Wang等 [14]

构建了基于运动特征的高斯过程分类

模型，从而识别熔化状态。

综上所述，当前已有大量针对

SLM 的在线监测研究，特别是运用

人工智能技术分析金属增材制造过

程中的熔化状态。但现有研究将熔

池宽度或熔池面积作为特征进行熔

化状态分类，这些几何特征无法完全

准确地反映实际熔池的形态 [15]。熔

池作为一个动态变化的运动目标，在

形成过程中呈现出复杂的运动状态，

因此基于运动特征的识别方法更适

用于熔池熔化状态的监测。然而，现

有研究主要关注运动状态的识别和

分类，尚未有研究提出基于运动状态

的熔化类别预测方法。

为此，本文提出了一种结合高维

熔池运动特征与机器学习模型的熔

化状态预测方法，从而精确预测熔池

熔化状态类别并提高在线监测的有

效性。设计了熔化状态类别预测方

法的总体框架，应用 U-net 网络对熔

池形貌进行捕获，并利用 Canny 算

子进行熔池轮廓提取，使用平均交并

比 （mIoU）、平均像素准确度 （mPA）

和平均召回率 （mRecall）等指标进

行效果评估。通过计算熔池质心到

轮廓的距离并展开，实现熔池运动

特征提取。再基于主成分分析法 
（Principal component analysis，PCA）

进行数据降维，并采用 k - means 算

法对熔池运动特征进行聚类分析，

建立了 4 种熔池熔化状态类别。使

用长短期记忆网络 （Long short-term 
memory，LSTM）对熔池熔化状态类

别进行时间序列预测，通过混淆矩阵

分析模型的预测效果。

1 熔池运动特征提取与熔化
  状态类别预测方法

在 SLM 工艺中，熔池以一种连

续运动的状态存在，其尺寸与形状会

随时间发生显著变化。这种时变特

性是导致加工过程中出现缺陷的关

键诱导因素之一。如果能够准确预

测熔池在未来时间段内的动态变化，

就有可能通过优化工艺参数有效避

免缺陷的产生。为实现对熔池动态

变化的预测，本研究基于熔池的运动

特征，建立了熔池熔化状态类别，并

在此基础上训练了用于预测熔化状

态的模型，相关研究流程如图 1 所示。

首先，根据激光光斑位置的变化

确定熔池的运动方向，并精确定位熔

池的质心坐标。为提取熔池的轮廓

信息，采用 U-net 深度学习模型精准

分割熔池区域。随后，将熔池沿其

轮廓展开，计算质心到轮廓的距离分

布，从而提取熔池的运动特征。基于

这些特征，利用 k-means 聚类算法对

图 1 熔池运动特征提取及熔化状态预测

Fig.1 Motion feature extraction and melting state prediction of melt pool
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熔池运动特征进行聚类，划分出 4 种

典型的熔化状态类别。

在此基础上，结合实际工艺参数

构建了一个包含多维特征的熔池数

据集，使用 LSTM 对熔池的熔化状态

进行预测。训练完成后，该模型能够

在成形过程中实现对后续熔池所属

熔化状态类别的高精度预测，为实时

监测和工艺参数优化提供重要依据。

1.1 熔池形貌捕获和轮廓提取

SLM 过程中，会产生红外光、紫

外光、可见光、声音及超声波等多种

信号，这些信号可通过光学、热学和

声学等传感器进行监测。高速摄像

机具有非接触性、不干扰成形过程且

能捕获大量信息的特点，被广泛应

用。通过高速摄像机获取图像信息

可以直观地显示熔池现象，还具有较

高的经济性和实用性。本文熔池图

像来自公开数据集 [16]，该数据集通

过 SLM 成形与熔池图像监测试验获

取。在试验中，通过 SLM 设备成形

制造了 12 个削边矩形试样，样件的

长、宽、高分别为 10 mm、10 mm 和 5 
mm，各个试样采用变化的工艺参数

与扫描策略。粉末材料采用 Inconel 
625，从低温到 1000 ℃的整个使用温

度范围内，该材料具有高拉伸强度、

良好的可焊性、优异的耐腐蚀性和抗

疲劳强度，广泛应用于飞机等航空器

的关键零部件制造 [17]。激光的波长

为 1070 nm，光斑直径约为 85 μm。

根据传感器位置，监测系统分为同轴

和离轴两类。在熔池图像获取中，通

过确保同轴的熔池监测摄像机与激

光轴线的光学对准，使得熔池在摄像

机视场内呈现静止状态，不随振镜系

统 XY 位置的变化而变化，从而能够

从拍摄的视图中清晰地获取熔池的

完整图像，且无需像离轴监测那样进

行复杂的校准。因此同轴高速摄像

机图像更适合表征熔池变化。

本文对所获取到的熔池完整图

像进行了一系列的处理，以构建熔池

特征，处理步骤如图 2 所示。由于关

键信息局限在小区域，首先通过确定

熔池最小包络矩形，从高速摄像机

捕获的熔池图像中提取感兴趣区域 
（Region of interest，ROI），将熔池图

像从 120 像素 ×120 像素缩小到 40
像素 ×40 像素，以避免飞溅等特征

的影响，同时提高操作效率，如图 2
（a）和 （b）所示。

为了后续的熔池轮廓及运动特

征提取，需要进行熔池形貌的分割。

在常用的图像分割方法中，相较于阈

值分割法和活动轮廓法，基于 U-net
的图像分割方法在复杂情况下提取

熔池轮廓的 mIoU 更高，而且模型计

算成本更低 [18]。因此，本文采用基于

U-net的图像分割方法确定熔池形貌。

在基于 U-net 的图像分割研究

中，针对熔池图像数据进行了模型训

练。为防止模型出现过拟合，从不同

成形层中随机挑选多个熔池图像，并

按照不同数量组合，构建了 3000 张

熔池图像，以及 3000 张与之对应的

熔池标签。为进一步提升样本的多

样性和数据量，通过对原始熔池图像

进行水平反射的数据增强操作，将数

据集扩展至 30000 张熔池图像，以及

30000 张与之对应的熔池标签。

在数据划分阶段，将增强后的数

据集分为训练集 （24000 张）、验证集 
（3000 张）和测试集 （3000 张）。其

中，验证集用于实现早停机制以防止

过拟合，测试集用于评估模型的最终

性能。在训练过程中，采用了二元交

叉熵损失函数 （Binary cross-entropy 
loss），并设置了 50轮训练 （Epochs）。
训练完成后，选取验证集损失趋于稳

定时的模型作为最终模型，用于提取

熔池的形貌特征 （图 2（c））。
在后处理阶段，为了消除边缘

检测过程中可能出现的尖锐阶梯状

轮廓或孤立噪点，利用高斯滤波对

提取的熔池边缘进行平滑和去噪处

图 2 熔池轮廓提取

Fig.2 Extraction of melt pool contour
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理。经过平滑处理后，熔池的区域分

割结果如图 2（d）所示。随后，应用

Canny 算子对平滑后的熔池图像进行

轮廓检测，最终生成的熔池轮廓叠加

在 ROI 上，结果如图 2（e）中的绿色

曲线所示。

此流程可有效提高熔池轮廓提

取的精度和鲁棒性，从而为熔池特征

提取提供可靠的数据支持。

1.2 熔池高维运动特征提取

在 SLM 工艺中，熔池在扫描过

程中呈现出连续的运动状态，主要表

现为沿扫描轨迹的移动以及熔池自

身的振动。熔池复杂的运动会对其

尺寸和形状产生显著影响。为实现

熔池动态行为的系统化表征，需精准

识别或提出能完整表征其三维形貌

及尺寸演化的核心特征参数。传统

几何特征 （如熔池宽度和面积）在捕

捉熔池尺寸和形状随时间的动态变

化方面存在一定局限性，难以反映其

演变的全貌。本团队的 Wang 等 [14]

对熔池图像的轮廓进行展开处理，将

其转化为以熔池质心为基准到轮廓

边界的距离序列，试验表明，这一长

度序列能够更直观、完整地描述熔池

轮廓的动态变化，从而可以更有效地

分析熔池随时间演变的尺寸和形状

特性。

本文采用同样思路，将熔池沿其

轮廓展开，并将其转化为熔池质心到

轮廓边界的距离序列。在此过程中，

鉴于所用熔池图像是通过同轴监测

获取，激光光斑中心在图像坐标系中

的位置保持不变，且熔池的形成是由

激光中心向外熔化的过程，本文将熔

池质心视为激光光斑中心。这一简

化能够有效减少因熔池质心动态变

化带来的复杂计算，并确保对熔池动

态特性描述的一致性。

在确定激光光斑中心的过程中，

当激光处于关闭或刚开启状态时，所

获取的熔池图像较为暗淡，该状态下

熔池尚未充分流动，此时熔池质心与

激光光斑中心最为接近。因此，激光

光斑中心的确定步骤：对 20 张暗淡

熔池图像进行二值化处理，随后对二

值化图像进行质心坐标计算，并对所

得坐标进行平均化处理，最终确定熔

池质心在图像坐标系中的平均位置

为 （52，65），并将该位置作为所有熔

池质心的统一参考基准。

熔池运动特征的提取如图 3 所

示，首先以熔池运动方向线与熔池

边界的交点 A 为起点，沿某一固定方

向 （本文为逆时针方向）以固定角度

步长 （本文设置为 10°）展开熔池轮

廓。然后，依次计算从熔池质心 O 到

边界各点的距离，形成一个固定维度 
（本文为 36）的向量特征 D ={d0，d1，

d2，…，d35}。其中，0° 和 360° 被视为

同一特征，用于表示熔池在一个完整

周期内的形状变化。

为便于理解，图 3（a）中标注了

熔池质心 O 到边界不同点 （如起点

A 及其他随机点 B、C 和 D）的距离，

这些距离分别对应图 3（b）中 A、B、
C 和 D 处的纵坐标值。这种特征提

取方法通过对熔池轮廓的定量描述，

捕捉了熔池的动态形变，为后续熔池

熔化状态类别的建立提供了可靠的

输入数据。

在向量特征 D 中，特征元素 di 为

d x x y yi i i� � � �( ) ( )0

2

0

2  （1）
式中，（xi，yi）是在相应角度处的边

界像素的坐标 （i = 0，1，2，…，36）； 
（x0，y0）是熔池质心。在本文中，质

心坐标为 （52，65）对应的像素点。

结果显示，金属粉末在吸收激光能量

后，并非在激光光斑中心附近均匀熔

化，不同方向上的熔化程度存在显著

差异。

1.3 熔池熔化状态类别预测

在 SLM 过程中，熔池形貌特征

表现出显著的周期性变化 [19]。基于

熔池形貌提取的运动特征，以及由

此建立的熔化状态类别，同样具有

周期性规律。这使得根据历史数据

变化来预测未来数据的变化成为可

能。针对这类具有周期性变化规律

的熔池熔化状态类别预测，可采用基

于机器学习的时间序列预测方法。

该方法利用历史数据的时间序列关

系，对未来数据值进行推测，从而实

现对动态过程的精准预测。具体而

言，采用循环神经网络 （Recurrent 
neural network，RNN）的变体，即采

用 LSTM 模型进行熔化状态类别预

测。LSTM 通过其独特的单元状态

结构，以及引入的输入门、遗忘门和

输出门，有效缓解了传统 RNN 中存

在的梯度消失问题。这种改进使得

LSTM 模型在处理复杂的时序数据

时具有更强的能力和稳定性。

对熔池熔化状态类别展开精确

预测，能够为工艺参数 （如激光功

率、扫描速度和扫描方向）的优化提

供有力指导，进而实现 SLM 过程的

实时监测与有效控制，提高成形质

量。通过分析 Pearson 相关系数，进

一步研究了工艺参数与熔池熔化状

图 3 熔池运动特征提取

Fig.3 Extraction of melt pool motion features
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态类别的相关性。相关性强的特征

通常与输出特征 （熔池熔化状态类

别）之间存在显著的统计关系，这意

味着它们能够为模型提供有价值的

信息。通过这些特征，模型能够更准

确地捕捉数据中的模式和趋势，从而

提高预测的准确性。

本文通过 Pearson 相关系数矩

阵呈现了激光功率、扫描速度和扫描

方向这 3 个工艺参数与熔池熔化状

态类别之间的相关性，如图 4 所示。

可以看出，熔池熔化状态类别与激光

功率、扫描速度和扫描方向均呈正

相关，相关系数分别为 0.67、0.18 和

0.45。其中，激光功率对熔池熔化状

态类别的影响最大，存在直接关系。

因此，为了在后续的时间序列预测中

准确预测熔池的熔化状态类别，将激

光功率和激光扫描方向作为模型的

输入特征。尽管扫描速度对熔池熔

化状态类别的影响相对较小，本文仍

在模型中将其作为输入特征，但降低

其输入权重，以确保全面准确地预测

熔池的熔化状态类别。Pearson 相关

系数 ρX，Y 的计算公式为

�
� �X Y
X Y

X Y
,

( , )
�
cov

 （2）

式中，cov（X，Y）表示 X 和 Y 的协

方差；σX 和 σY 分别表示 X 和 Y 的样

本标准差。在机器学习中，ρX，Y 可用

于计算特征与类别之间的相似性，

判断提取的特征和类别是否呈正相

关、负相关或无相关。当相关系数为

0.00时，表示变量X和Y之间无关联。

当 X 的值增加 （或减少）时，Y 的值

也相应增加 （或减少），两个变量呈正

相关，相关系数在 0.00 到 1.00 之间；

当 X 的值增加 （或减少）而 Y 的值减

少 （或增加）时，两个变量呈负相关，

相关系数在 – 1.00 到 0.00 之间。相

关系数的绝对值越大，关联性越强，

而越接近 0，关联性越弱。

本文使用具有相同扫描策略第

10、22、34、46、58、70 层的数据，一共

17270 条数据，将训练样本和验证样

本的比例设置为 4∶1。使用第 82
层数据，共 2892 条数据作为测试集。

熔池熔化状态类别作为模型的输出

特征，如图 5 所示。总体来看，熔池

熔化状态类别呈现出一定的周期规

律性，这使得 LSTM 模型可以很好

地捕捉这一特性，从而预测未来的趋

势。由于 SLM 过程中能量吸收和温

度的不稳定性，熔池在沉积过程会出

现缺陷。例如，在图 5 中，每一层前

半部分在低激光功率条件下出现 3
类、4 类熔池，这些熔池可能有缺陷。

随着沉积层数的递增，这些缺陷熔池

的数量逐渐减少，可能是因为在沉积

的初期阶段，温度和物理场的不稳定

性所致。将这些潜在的问题也纳入

模型的输出特征中，有助于提升模型

的鲁棒性，使其能够更准确地预测符

合实际情况的结果。

通过多次调试对比，确定在时

间步长为 30 时，模型预测效果最

好。随后对网络参数 （批处理大小，

丢弃率，损失函数和 LSTM 神经元

个数）采取随机搜索调优，运行两次

试验，每次试验做 100 次随机搜索调

优以避免结果的偶然性和误差。将

得到的最优参数组合作为最终确定

的参数组合，代入模型中，对归一化

后的数据进行预测。此外，结合交叉

验证法，采用可以动态调整学习率的

自适应矩阵估计 （Adaptive moment 
estimation，ADAM）优化器，将初始学

习率设置为 0.00001。设置早停策略

阈值为 10，当验证集损失超过 10 轮

未改善则终止训练。模型参数调优

如表 1 所示。模型隐藏层参数如表 2
所示，其中，总参数为 5301，可训练参

数为 5301，不可训练参数为 0。

2 结果与讨论

2.1 熔池图像处理

在测试集中综合使用 mIoU、

mPA 和 mRecall 3 项指标评估模型

性能。测试结果显示，模型的 mIoU
为 89.68%，表明其在各类别上的分

割质量较高；mPA 为 89.94%，直观

反映了模型在整体分类任务中的良

图 4 Pearson 相关系数分析

Fig.4 Pearson correlation coefficient analysis
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好准确性，证明此模型能够正确分

类大多数像素点；mRecall 达到了

88.94%，这一指标通过模型成功识别

出的正例数量，与实际正例总数量的

比例的平均值，反映了模型对各个类

别的正例都有良好的识别能力。综

合上述评估结果可得，模型在捕捉熔

池形貌特征方面具有优异性能。

本文所用数据集对应的 SLM 试

验成形了 12 个样件 （3×4 排列），从

中随机选取一个样件 （编号 10）对应

的熔池监测图像进行处理，提取了图

像中的熔池轮廓特征。为直观展示

轮廓提取的效果，选取了 3 张具有代

表性的熔池监测图像及其提取的轮

廓结果。其中，图 6（a）和 （b）分别

对应较小激光功率 （156 W）和较大

激光功率 （234 W）的工况；图 6（c）
则反映了受到飞溅干扰的典型场景。

针对上述不同工况，模型在熔池

分割和轮廓提取任务中均表现出良

好的效果。结果表明，结合 U-net 深
度学习模型与 Canny 边缘检测算法，

可以有效实现熔池监测图像的分割

与轮廓提取，为进一步分析熔池运动

特征提供了可靠的数据支持。

2.2 熔池聚类

为构建熔池熔化状态类别，基于

熔池运动特征，对第 10 层共 2878 张

熔池图像进行聚类分析。由于提取

的熔池运动特征维度高达 36 维，不

仅增加了计算复杂性，也不利于统

计分析和可视化。因此，本文采用

PCA 对数据进行降维。结果表明，

第一、第二、第三主成分的贡献率分

别为 44%、28%、16%，累计贡献率达

到 88%，说明前 3 个主成分能够有效

代表 36 维特征信息，满足后续聚类

分析和可视化的需求。

k 值的选取对于聚类结果至关

重要，本文通过轮廓系数法来确定 k
的取值。轮廓系数依据数据点到其

所属聚类中心点的距离，以及到与之

最近的其他聚类中心点的距离之间

的比值来计算的。对于一个合适的

k 值，其轮廓系数应该最大，轮廓系

数的计算公式为

S i b i a i
a i b i

( )
( ) ( )

max{ ( ), ( )}
�

�
 （3）

式中，S（i）是第 i 个数据点的轮廓系

数；a（i）表示第 i 个数据点与其所

属簇中其他数据点的平均距离；b（i）

表示第 i 个数据点与非所属簇中最近

簇的数据点的平均距离。为了评估

整个聚类的效果，计算所有数据点轮

廓系数的平均值，将其作为整个聚类

分析的轮廓系数，轮廓系数的取值范

围为 [–1，1]。取 k = 2，3，4，5，6，发现

当 k = 4 时轮廓系数最高，为 0.51，所
以将熔池状态划分为 4 类。图 7 为

将熔池特征降维后，k = 4 的聚类效果。

图 8 为第 10 层 4 个聚类中心的

熔池和对应的运动特征。观察聚类

中心的熔池特征曲线可知，熔池运动

特征对激光扫描方向变化非常敏感，

相同激光扫描方向所对应的熔池特

表 1 模型参数调优

Table 1 Model parameters tuning

参数 参数范围 最优参数

LSTM 1神经元个数 （10，50）步长 10 10

LSTM 2神经元个数 （10，50）步长 10 30

损失函数 MAE，MSE MSE

批处理大小 （16，32，64） 32

丢弃率 （0.1，0.5）步长 0.1 0.2

  注：平均绝对误差 （Mean absolute error，MAE）；均方误差 （Mean squared error，MSE）。

表 2 隐藏层参数

Table 2 Hidden layer parameters

隐藏层 输出形状 参数

LSTM 1 （None，30，20） 2000

LSTM 2 （None，20） 3280

丢弃层 （None，20） 0

全连接层 （None，1） 21
图 6 基于 U-net 的图像处理结果

Fig.6 Image processing results based on U-net
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征曲线相似，不同扫描方向所对应的

熔池特征曲线在形状上差异很大。

激光功率的大小，最直观的影响

体现在熔池面积的大小上，反映在

熔池运动特征上是曲线峰值的大小。

在扫描时有两个阶段，阶段Ⅰ的标

称激光功率为 156 W，阶段Ⅱ的标称

激光功率为 234 W，扫描路径比阶段

I 略有偏移，不重新添加粉末。不同

的激光功率会导致不同的最终成形

质量，对应不同的熔化类别。激光功

率过小会导致熔池受热不足，层间无

法充分黏合导致孔洞等缺陷。激光

功率过高材料可能过度熔化，产生球

化、飞溅等现象。

在 SLM 成形过程中，氩气等保

护气体的流动对于保护熔池、减少

氧化以及确保成形质量至关重要。

Andreau 等 [20] 研究了平行于保护气

流方向和垂直于保护气流方向两种

激光扫描方式，发现扫描方向和气流

显著影响熔池的形状和尺寸。此外，

在相同的参数下，沿气流方向扫描可

以使熔池深度减小 33%。试验采用

惰性氩气作为保护气体，向图像右上

方运动的熔池与保护气体流动方向

成锐角，向图像左下方运动的熔池与

保护气体流动方向成钝角。这两类

熔池的形状和大小不同，这可能受到

扫描方向和保护气体流动方向的影

响，导致两类熔池内部的动力学特性

和温度梯度可能不同。因此，具有不

同扫描方向的两类熔池最终成形质

量不同，对应不同的熔化类别。

映射在扫描路径上的聚类结果

如图 9 所示。在阶段Ⅰ左上半部分

分布着类别 3 和类别 4 的熔池；在阶

段Ⅱ中，零星分布着一些类别 1 和类

别 2 的熔池。这表明即使工艺参数

相对稳定，也可能出现与工艺参数对

应之外的熔池运动特征，导致熔化状

态发生意外变化，这意味着加工过程

中可能存在成形缺陷或工艺参数异

常。根据重熔对金属激光熔融单熔

道成形质量的影响研究可知 [21]，重

熔可以改善单熔道表面质量，减少

熔道表面缺陷。图 9 中，阶段Ⅰ左

上部分可能存在成形缺陷，阶段Ⅱ

的熔池可能受到重熔的影响，熔化

类别较为稳定，但仍出现黑圈中的

类别 1 熔池，代表可能存在成形缺

图 7 熔池聚类结果 （k = 4）

Fig.7 Results of melt pool clustering (k = 4)
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Fig.8 Melting states of the melt pools corresponding to four typical clustering centers

0.3 mm

0.3 mm

0.3 mm

0.3 mm

阶段Ⅰ

阶段Ⅰ

阶段Ⅱ

阶段Ⅱ

（a）类别1

（b）类别2

（c）类别3

（d）类别4

0 60 120 180 240 300 360
角度/（°）

0 60 120 180 240 300 360
角度/（°）

0 60 120 180 240 300 360
角度/（°）

0 60 120 180 240 300 360
角度/（°）

2
3
4
5
6
7
8
9

10

距
离

/像
素

距
离

/像
素

距
离

/像
素

距
离

/像
素

4.0

4.5

5.0

5.5

6.0

6.5

2
4
6
8

10
12
14
16

4
5
6
7
8
9

10
11



652025年第68卷第10期·航空制造技术

薄壁件成形Thin-Walled Forming

陷，需要调整工艺参数减少熔池熔

化状态的意外变化。

对 后 续 第 22、34、46、58、70、82
层同样进行 k = 4 的聚类，扫描路径

会随着层数的增加有 84° 旋转，在相

同激光功率的类别中，将角度补偿后

相同方向的熔池归为一类，使不同层

的相同类别可以相互对应。

为了进一步分析熔池熔化状态

与工艺参数之间的对应关系，从图 9
的映射结果中选取局部扫描路径进

行研究，如图 10（a）所示，其对应的

工艺参数变化如图 10（b）所示，并

在成形过程的不同时刻标记出相应

的熔池熔化状态类别。可见，在扫描

路径的直线部分，激光功率稳定在

234 W，扫描速度保持在 800 mm/s，
熔池熔化状态稳定在类别 3 和类别

4。在扫描路径的拐弯处，激光功率

与扫描速度显著同步下降，熔池熔化

状态转变为类别 1 和类别 2，这种变

化主要是由于激光功率降低导致熔

池面积减小所引起的。此外，拐弯处

的熔池表面形态通常不会明显朝特

定方向延伸，降低了其对扫描方向的

指示性，如图 10（a）中黑色圆圈所

示。综上所述，熔池熔化状态类别能

够准确反映工艺参数的变化。

2.3 时间序列预测

图 11 展示了模型在测试集中对

于熔池类别预测的部分结果。因为

前半部分主要是 1 类、2 类，3 类和 4
类可能是隐藏的异常值，模型在训练

过程中更多地关注多数类别，所以 3
类、4 类预测效果相对较差；后半部

分 3 类、4 类集中，激光在转向时功

率有所减小，所以会出现部分的 2 类

熔池。此外，1 类可能是隐藏的异常

值，所以 1 类的预测结果相对较差。

整体上，该模型预测错误的数目相对

较少，这表明模型对于熔化类别的预

测具有较高准确性。

为了更全面地评估模型的性能，

图 12 进一步通过混淆矩阵验证了

模型的性能，其中 4 个类别平均准确

图 9 聚类结果在扫描路径上的映射

Fig.9 Mapping of clustering results on scan paths
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（b）阶段Ⅱ
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图 10 局部聚类结果及对应的工艺参数

Fig.10 Local clustering results and corresponding process parameters
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率为 85.92%，F1 分数达到 85.12%，

mRecall 达到 84.88%。评估结果充

分展现了时间序列模型在预测具有

规律性数据时的显著优势。这一研

究为熔池动态监测提供了一种全新

且有效的方法，为进一步研究提供了

有益的参考。

3 结论

本文以 Inconel 625 航空材料为

对象，针对该材料的 SLM 成形过程，

提出了基于机器学习的粉末熔化过

程熔池熔化状态类别预测方法，并

通过实例分析，验证了该方法的预

测有效性和较高的准确率，得出以

下结论。

（1）进行了基于 U-net 神经网

络的熔池图像分割与轮廓提取。通

过熔池 ROI 设置，减少了飞溅的影

响。通过 U-net 神经网络和 Canny 算

子分别实现了熔池形貌捕获和轮廓

提取，mIoU 达到 89.68%，mPA 达到

89.94%，mRecall 达到 88.94%，实现了

图 12 熔化类别预测混淆矩阵

Fig.12 Prediction confusion matrix of 
melting category
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图 11 熔化类别预测结果

Fig.11 Prediction results of melting category
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实际类别 预测类别 较高准确度的熔池图像分割和轮廓

提取。

（2）针对所提取熔池轮廓，开展

了熔池运动特征提取与聚类分析。

以运动方向线为起始，将熔池质心到

边界的距离矢量作为熔池运动特征。

通过 PCA 对数据进行降维，并应用

k-means 算法进行聚类分析，轮廓系

数为 0.51。结果表明，在相同扫描策

略下，熔池熔化状态可分为 4 类。不

同的工艺参数对应不同的熔化类别，

利用 36 维运动特征可有效反映不同

参数所产生的熔化状态差异。

（3）将工艺参数作为输入特征，

进行了基于 LSTM 模型的熔池熔化

状态类别时间序列预测。4 种类别的

平均准确率为 85.92%，F1 分数达到

85.12%，mRecall 达到 84.88%。结果

表明，熔池熔化状态类别预测结果准

确度高，可用于 SLM 成形前对熔化

状态类别进行预评估，为 SLM 在线

监测和成形工艺参数优化提供参考。

本文研究也为人工智能技术在

SLM 成形质量预测与调控中的应用

提供了有益的探索。
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Prediction of Melt Pool Category in Selective Laser Melting Process Based on 
Machine Learning

DUAN Xianyin1, PENG Kewei1, ZHU Kunpeng1, 2, WANG Qisheng2, PENG Kuanbao1

(1. Key Laboratory of Metallurgical Equipment and Control Technology, Ministry of Education, Wuhan University of 
Science and Technology, Wuhan 430081, China;

2. Institute of Intelligent Machines, Hefei Institutes of Physical Science, Chinese Academy of Sciences, 
Changzhou 213164, China)

[ABSTRACT] As one of the most practical metal laser additive manufacturing technologies, selective laser melting (SLM) 
has been widely adopted in aviation, aerospace, and energy sectors due to its advantages in rapid forming of complex 
thin-walled components. However, the consistency issue during the forming process still limits further improvements in 
component quality, which is closely related to defects arising from the constant variations in melt pool size and shape. 
Therefore, to more effectively monitor the dynamic changes of the melt pool, a method for predicting melt pool melting 
state categories based on extraction of high-dimensional melt pool motion features and a long short-term memory (LSTM) 
model is proposed. Firstly, the U-net model is utilized to extract melt pool morphology features from melt pool images, 
and the distances from the melt pool centroid to its boundary are calculated and unfolded along the contour into high-
dimensional vectors to represent the motion features of the melt pool. Subsequently, the k-means clustering algorithm is 
applied to perform clustering analysis on the melt pool motion features under different process parameters, leading to the 
construction of four categories of melt pool melting states. Time series prediction of the melting state categories is then 
conducted using the LSTM model. Taking the SLM process of Inconel 625, a typical high-temperature alloy material 
for aviation, as an example, verification of melt pool state category prediction was conducted. The results demonstrate a 
prediction accuracy of 85.92%, providing a novel approach and insight for real-time monitoring and quality control in the 
SLM process.
Keywords: Inconel 625; Selective laser melting (SLM); Motion feature of melt pool; k-means clustering algorithm; 
      Time series prediction
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