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摘  要：基于高斯过程回归(GPR)模型，对激光粉末床熔融Ti-6Al-4V合金的致密度和表面粗糙度观测数据

进行了机器学习，得到了高致密度合金样品的激光功率−扫描速度的工艺优化窗口，并探讨了激光功率−扫
描速度对表面粗糙度的影响。结果表明：获得高致密(≥99.5%)合金的激光功率−扫描速度工艺窗口呈梨

形，扫描速度比激光功率对致密度影响更大，且高功率条件下适宜的扫描速度范围较宽。降低激光功率和

提高扫描速度会单调增加表面粗糙度，且在低激光功率和高扫描速度下该影响更显著。同一激光能量密度

下打印的合金致密度取决于具体的扫描速度和激光功率，但表面粗糙度基本相同。优化工艺窗口下样品的

表面粗糙度小于10 μm。实验证明GPR预测的优化工艺窗口是可靠的，该方法可拓展应用到其他合金增材

工艺优化设计中。
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增材制造具有避免切削时的材料损失、生产周

期长和无需锻压设备/专用工模具、减少零件连接，

可实现近净成形等诸多优势。激光粉末床熔融

(Laser powder bed fusion, L-PBF)作为重要的金属增

材制造工艺，已被大量应用到钛合金、不锈钢、铝

合金、镍合金和高熵合金等材料的构件成形中[1−7]。

如何优化工艺，提高增材构件的性能，使之达到甚

或优于传统的铸锻件质量是近些年众多研究者致力

的目标。针对特定材料，L-PBF工艺参数组合可达

无数种，目前比较通用的做法是通过实验研究和工

艺仿真来确定适合的工艺参数。对于前者，如果进

行所有工艺参数的实验研究，成本高，耗时耗力，

况且在可能的工艺空间内无一遗漏地尝试所有的工

艺参数，几乎是不可能的；对于后者，即开发多尺

度、多物理场L-PBF工艺仿真模型[8−10]，这虽然在

一定程度上有助于对L-PBF工艺的筛选，但仍存在

物理模型精准度与计算成本之间的矛盾。

将基于实验以及仿真数据的机器学习方法引入

到增材制造工艺优化及性能预测中目前备受人们的

关注[11]。CHANDRIKA等[12]通过不同机器学习算法
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包括最近邻法、回归树、多变量适应回归样条曲线

法、支持向量回归和高斯过程等方法训练习得激光

粉末床熔融的熔池形状，发现小规模数据模式下，

高斯过程算法预测得最准确。亓欣波等[13]利用线性

回归、支持向量机回归和神经网络三种机器学习算

法建立了电子束选区熔化工艺参数与密度的关系，

发现支持向量回归的模型预测精度最高。LIU等[14]

利用高斯过程回归法确定了打印全密度(＞99%)

AlSi10Mg 合 金 的 L-PBF 的 工 艺 窗 口 ， TAPIA

等[15−16]利用高斯过程模型预测了增材制造PH 17-4

不锈钢的孔隙率以及 316L不锈钢的孔隙率和熔池

形状。ZHAN等[17]基于三种典型的机器学习模型

(神经网络、随机森林和支持向量机)预测了不同工

艺参数下增材制造316L奥氏体不锈钢的疲劳寿命。

BAO 等[18]利用支持向量机模型研究了缺陷位置、

尺寸和形状对激光粉末床熔融Ti-6Al-4V合金疲劳

寿命的影响。

目前，绝大多数增材设备厂商对打印特定材料

会提供一套优化工艺参数，但工艺窗口过于狭窄。

特定应用场合，对L-PBF成形件的宏观结构、微观

组织以及各种性能要求有不同的侧重，这种单一或

狭窄的工艺空间远远不能满足用户对打印构件形状

和性能的要求。拓宽可行的L-PBF工艺窗口，找寻

实现某一特定性能或多种性能组合的子工艺窗口显

得十分必要。工艺窗口应是根据成形件可测量的特

征值来决定或筛选出来的，例如孔隙率、粗糙度、

残余应力、熔池几何、晶粒尺寸、凝固胞形状与尺

寸等。考虑到其中部分特征属性对性能的影响具有

两面性，残余应力、表面残余压应力可以提高疲劳

强度，但会降低塑韧性和热稳定性，甚至导致变

形。鉴于此，可以将单调损害构件性能、成形后又

难于消除且影响程度大的特征作为工艺窗口筛选的

一级因素，如孔隙率，因为该值越低对力学性能

(强度、塑韧性、疲劳、冲击等)越有利[19]，且孔洞

一旦形成往往难于清除(尽管可通过后续热等静压

来减轻，但因此带来的成本增加和显微组织变化往

往是得不偿失)。再比如表面粗糙度，虽然也是该

值越低对力学性能越有利，但由于它仅涉及表面，

并不波及内部，对于块体构件完全可以通过简单的

机加工化来消除或降低影响，因而可以作为二级筛

选因素。其他的因素，比如凝固胞尺寸或形状等，

可通过如此地逐级工艺筛选和优化，最后得到某种

或多种优异性能的工艺窗口图。

本文拟通过高斯过程回归 (Gaussian process 

regression, GPR)模型[20]找出 Ti-6Al-4V 合金的 L-

PBF工艺窗口。将L-PBF中最关键的激光功率(p)和

扫描速度(s)两个工艺参数作为机器学习的输入，建

立这两个工艺参数与孔隙率和表面粗糙度之间的关

系，凡是获得孔隙率且粗糙度低于各自的某一临界

值的L-PBF工艺(p和 s)区间作为优化工艺窗口。这

种方法也可以移植到其他合金增材工艺优化设

计中。

1　实验

1.1　合金粉末与L-PBF工艺

原料为雾化法制备的Ti-6Al-4V合金粉末，其

化学成分列于表 1。经 SEM观察，粉末球形度较

好，存在极少量的卫星粉，其形貌如图1所示。经

Matersize−3000激光粒度仪测试粉末粒径分布如图

2所示，平均粒径约为32 μm(见图2)。

L-PBF试验是在Solutions125HL设备上完成的，

整个打印过程通入高纯氩气来防止氧化，基板预热

温度为200 ℃。本实验通过改变L-PBF工艺中两个

重要的工艺参数：激光功率和扫描速度来研究样品

孔隙率和表面粗糙度的变化。表2所示为具体的L-

表1　Ti-6Al-4V合金粉化学成分

Table 1　 Powder composition of Ti-6Al-4V (mass 

fraction, %)

Al

6.36

V

4.01

C

0.01

Fe

0.18

O

0.1

N

0.025

H

0.002

Ti

Bal.

图1　Ti-6Al-4V 合金粉末SEM像

Fig. 1　SEM image of Ti-6Al-4V alloy powder
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PBF工艺参数，所有打印样品的激光功率和扫描速

度工艺参数合计 65种组合。打印过程中层间旋转

67°，层内为往复式扫描。为提高孔隙观察和表面

粗糙度检测效率并排除激光功率和扫描速度之外工

艺条件对检测结果的影响，在同一功率下，13组扫

描速度(见表 2)连续打印在一起，样品高度为 10 

mm，每个扫描速度打印区域的宽度为0.2 mm。最

终获得 5个不同功率下的长条状样品，具体如图 3

所示，其中Z轴平行于建造方向。

每个L-PBF工艺条件对应的激光能量密度可以

通过式(1)计算[21−22]：

E =
p

sht
(1)

式中：E为体能量密度(J/mm3)；p为激光功率(W)；

s为扫描速度(mm/s)；h为扫描间距(mm)；t为铺粉

层厚度(mm)。

1.2　表面粗糙度和缺陷表征

考虑到打印件的XZ面普遍比XY面粗糙，选择

直接打印后样品的XZ面进行粗糙度测试，使用的

仪器为RTEC INSTRUMENTS三维轮廓仪，采用软

件Gwyddion给出具体表面粗糙度值，每次测试面

积为 900 μm×550 μm，每个样品测试 3次以上，计

算得到表面粗糙度的平均值。

采用图像法统计不同L-PBF工艺条件下样品的

孔隙率(v)。首先对样品表面(YZ)进行常规砂纸打

磨，然后进行振动抛光(Buehler VibroMet 2)，采用

MasterMet 2非晶体胶体二氧化硅抛光悬浮液，每

个样品表面振动抛光时间 6 h。利用光学显微镜

(Optical microscopy, OM) 对抛光后样品表面进行孔

洞缺陷观察。每个样品随机选取 10幅图片，孔隙

率采用图像软件(Image J)统计孔洞所占面积比例来

确定。致密度(ρ)利用式(2)确定：

ρ = 1 - v (2)

图2　Ti-6Al-4V合金粉末粒径分布

Fig. 2　Size distribution of Ti-6Al-4V alloy powder

表2　L-PBF工艺参数

Table 2　L-PBF processing parameters

L-PBF parameter

Laser Power/W

Scanning speed/(mm∙s−1)

Hatching space/mm

Layer thickness/mm

Value

100, 150, 200, 250, 300

300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000, 1100, 1200, 1300, 1400,1500

0.12

0.03

图3　L-PBF样品的CAD模型和打印实物图

Fig. 3　CAD model and typical L-PBFed sample
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1.3　高斯过程回归

高 斯 过 程 回 归 (Gaussian process regression, 

GPR)是使用高斯过程(Gaussian process, GP)对数据

进行回归分析的非参数模型，是基于高斯过程的插

值方法[20]。高斯过程(GP)是有限个具有联合高斯分

布的随机变量集合。一个高斯过程由其均值函数和

协方差函数确定，如式(3)和式(4)所示：

m(x)=E[ f (x)] (3)

k(xx′ )=E{[ f (x)-m(x)][ f (x′ )-m(x′ )]} (4)

式中：x, x′ÎRd为任意随机变量。因此一个高斯过

程可以定义为：

f (x)~GP[m(x)k(xx′ )] (5)

式中：x为输入向量；f为函数值。

考虑一个数据集X={(xi, fi)|i=1, 2, …, n}，数据

经预处理，使其均值为0。则其观测值的先验分布 f

为：，观测值和预测值得先验联合分布如式(6)所示：

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úf

f*

~N (0éëêêêê ù

û
ú
úú
úk(xx) k(xx* )

k(x*x) k(x*x* ) ) (6)

式中：k(x, x)是数据集X观测点(x)的协方差矩阵，

k(xx* )= k(x*x)T是观测点(x)与预测点(x*)间的协方

差矩阵。由此得出预测值 f*的后验分布如式 (7)

所示：

f*|x*xf~N(k(x*x)k(xx)-1 fk(x*x* )-

k(x*x)k(xx)-1k(xx* )) (7)

对于本次试验，f*为预测回归值(致密度/粗糙

度)；输入向量为(p, s)，其中p为打印功率，s为扫

描速度，则 f*可以由式(8)给出：

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

f (ps)
f* (p*s* )

~GP(0k(psp*s* )) (8)

式中：f (ps)为训练数据集中的观测值；f* (p*s* )

为预测数据点 (p*s* )的预测值。k(psp*s* )为训

练集的协方差与预测点 (p*s* )的协方差函数，对

应式(4)中的协方差矩阵。

为提高模型的精度和便于计算，对原始数据进

行了如下预处理：1) 数据“无量纲化”，即对输入

数据(激光功率、扫描速度)作归一化处理，这样计

算时无需考虑输入参数的单位；2) 将训练数据集中

的回归值作标准化处理，使其均值为零，即

m(ps)= 0。

1.4　模型的交叉验证

为了评估模型的性能，在机器学习过程中，通

常将数据分成两部分，即训练集和测试集。训练集

数据用于训练模型，测试集数据用于测试模型的精

度和稳定性。在实际应用中，如果测试集数据的数

量较小，对模型的评估会产生较大的偏差。为解决

这一问题通常使用 k折交叉验证的方法[20]。k折交

叉验证是一个循环验证方法，即将所有数据(n个样

本)随机分成 k份，其中 k−1份作为训练集，1份作

为测试集。模型的训练和测试过程进行 k次，保证

每一份数据都作为一次测试集。特别地，当 k=n

时，称为留一(Leave-One-Out)交叉验证，留一交叉

验证可以提高模型的精度，但会增加计算开销。考

虑本文数据规模较小，采用留一交叉验证的方式。

为定量评估模型性能，定义平均绝对误差

(Mean absolute error, MAE)来度量模型的精度，如式

(9)所示：

MAE =
1
n∑i = 1

n

|| foi - fpi (9)

式中：n为数据点个数；fo,i为第 i个数据点的观测

值；fp,i为第 i个数据点的预测值。作为模型精度的

评估指标，MAE越接近于零，则模型的精度越高。

2　结果与讨论

2.1　表面粗糙度和致密度的实测结果

经不同激光功率和扫描速度打印样件的XZ面

的典型轮廓形貌如图4所示，最终的表面粗糙度值

也示于相应图中。可以看出，激光功率和扫描速度

对粗糙度的影响是单调的，即功率越小，扫描速度

越大，表面则越粗糙。

孔洞分布的典型OM如图5所示，计算得到的

致密度值也在图中给出。激光功率和扫描速度对对

孔隙率影响相对复杂，打印出致密构件的激光功率

(p)−扫描速度(s)工艺区间很难直接确定。若要获得

优化的激光功率−扫描速度工艺窗口或预测给定工

艺(p,s)条件下的孔隙率和表面粗糙度，可借助高斯

过程回归模型来实现。

2.2　致密度的高斯过程回归曲面

不同工艺参数下实测的致密度如图 6中的黑色

点所示，预测的高斯过程回归曲面和致密度等高线
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图4　不同L-PBF工艺条件下样品的表面形貌及粗糙度值

Fig. 4　Surface morphologies and roughness values for samples fabricated by different L-PBF parameters
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图5　不同L-PBF工艺条件下样品的孔洞形貌及孔隙率

Fig. 5　Pore morphologies and porosity for samples fabricated by different L-PBF parameters
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也同时示于图 6中。预测结果的标准偏差值如图 7

所示。可以看出，致密度高于 99%的区间(红色曲

面)处于中间位置，表明致密度不随打印工艺参数

单调变化，而且该区域在高功率下覆盖的面积明显

大于低功率下的面积，说明高功率下更容易获得致

密度高的构件。

该模型预测的标准偏差在激光功率−扫描速度

工艺空间的边缘处较大些(见图 7)，特别在高激光

功率−高扫描速度处尤其如此。绝大部分预测结果

的标准偏差在0.4以下。

2.3　表面粗糙度的高斯过程回归曲面

不同工艺参数下实测的表面粗糙度值如图8中

的黑色点所示，预测的高斯回归曲面和表面粗糙度

等高线也同时示于图8中。由图8可以看出，表面

粗糙度随着激光功率降低和扫描速度的增加而单调

增加。

预测结果的标准偏差值如图9所示。与致密度

预测结果的标准偏差相似，在激光功率−扫描速度

工艺空间的边缘处较大些，特别在高激光功率−高
扫描速度处更加明显。

2.4　优化的工艺窗口

基于图6预测后的致密度分布曲面，可获得致

密度≥99.5%的致密合金件的工艺优化窗口，如图

10中涂浅绿色的区间，预测的致密度等高线和表面

粗糙度等高线分别如图 10中的红色和蓝色线条所

示。可以看出，在全密度(≥99.5%)的优化工艺空

间内，得到的打印样品的表面粗糙度不大于 10 

μm。该优化的工艺窗口呈梨形，高功率区面积大

于低功率区面积，表明高功率下对激光扫描速度不

太敏感，更容易获得致密的打印件；低功率条件下

打印则对扫描速度较敏感，获得高致密件的适宜

扫描速度区间较窄。不同打印工艺条件下的激光

能密度(J/mm3)的等高线如图 10 中的黑色虚线所

图6　GPR模型预测致密度分布曲面

Fig. 6　Relative density contour based on GPR model

图7　GPR模型预测致密度结果的标准偏差

Fig. 7　Standard errors of predicted relative density based 

on GPR model

图8　GPR模型预测表面粗糙度分布曲面

Fig. 8　Surface roughness contour based on GPR model

图9　GPR模型预测表面粗糙度结果的标准偏差

Fig. 9　 Standard errors of predicted surface roughness 

based on GPR model
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示, 可以看出，优化工艺窗口对应的能量密度为

30~100 J/mm3。能量密度过低，即激光功率−扫描

速度工艺窗口的右下区，由于未熔合区孔洞增多而

使致密度下降[23]；能量密度过高，即对应激光功率

−扫描速度工艺窗口的左上部，打印时熔池的深度/

宽度尺寸比增大，易于形成匙型气孔从而使致密度

下降。即使能量密度处于 30~100/mm3范围内，其

打印质量差别也很大。换言之，同一能量密度下，

打印质量仍取决于具体的激光功率和扫描速度，比

如能量密度同为 75 J/mm3(用梅花标记的点A、B、

C 和 D 处)，其预测的致密度分别为 100%、99%、

98.5%和 97.5%。因此，单纯利用能量密度来预测

打印件质量是不尽合理的，尤其是当打印参数在大

尺度范围内变化时。

值得注意的是，用能量密度来预测表面粗糙度

相对可靠，也就是说，使用同一能量密度打印的样

件其粗糙度基本一致，比如A、B、C和D四处的表

面粗糙度都处于6~7 μm范围内。能量密度较低时，

主要对应扫描速度过大或激光功率过低。当扫描速

度过大时，会造成半圆柱形熔池长度增加，在

Plateau Raleigh毛细作用下，液态金属会被分割成

球形液滴形成“球化”效应，在熔池内部表面张力

梯度作用下，这些小球一般被拖曳到熔道边缘处，

致使表面粗糙[23]；当激光功率较低时，也容易造成

熔池长度与深度尺寸比增大，导致Plateau Raleigh

毛细失稳现象；且功率较低时，层间未熔颗粒或熔

合不良会加剧，直接造成表面粗糙度增加[24]。此

外，在低激光功率和高扫描速度区间，样品表面粗

糙度的等高线变密，表明表面粗糙度受这两个工艺

参数的影响加剧。

2.5　交叉验证结果

致密度和表面粗糙度的预测数据与实测数据的

偏差分别如图11和图12所示，蓝色方点为模型预

测数据(误差范围为0.3)，红色圆点为观测数据。经

交叉验证，致密度观测值与预测值的偏差 ρMAE为

0.29%，表面粗糙度观测值与预测值的偏差RMAE为

图10　GPR模型预测的激光功率−扫描速度工艺空间

Fig. 10　Predicted laser power and scanning speed process 

window based on GPR model (Area highlighted by light 

green represents optimized p−s process window. Red solid, 

blue solid and black dotted lines stand for contour lines of 

relative density, surface roughness and laser energy density, 

respectively. Values were also labeled in the corresponding 

contour lines)

图 11　致密度观测值(红色)与GPR预测值(蓝色)的偏差

情况

Fig. 11　 Deviation between observed (red) and GPR 

predicted (blue) relative density values

图 12　表面粗糙度观测值(红色)与GPR预测值(蓝色)的

偏差

Fig. 12　 Deviation between observed (red) and GPR 

predicted (blue) surface roughness values
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0.18 μm。比较而言，表面粗糙度预测结果与实际

观测值吻合得更好。图中误差较大的点对应边缘外

推误差。

总的来说，两种情况下的偏差值都较小，表明

采用的GPR模型具有较高精度，用来预测打印质

量(致密度和表面粗糙度)进而确定优化工艺窗口是

可靠的。

3　实验辅助验证

为了进一步验证激光功率−扫描速度优化工艺

区间的可靠性，对Ti-6Al-4V合金粉末在 275 W功

率进行了扫描速度600~1500 mm/s的打印验证，经

测定样品的致密度和表面粗糙度如表3所示。这10

个样品在激光功率−扫描速度工艺空间中的对应位

置也示于图10中，见图中标注的10个红色桃形符

号所示。可以看出，不论致密度还是表面粗糙度都

与该模型预测值吻合较好。

4　结论和展望

基于高斯过程回归模型，对不同L-PBF工艺打

印的Ti-6Al-4V合金的致密度和表面粗糙度观测数

据进行了机器学习，分析并确定了激光功率−扫描

速度优化工艺窗口。主要结论如下：

1) 提出的高斯过程回归模型可高精度预测不同

工艺(p, s)下打印合金的致密度和表面粗糙度，并明

确给出了获得高致密(≥99.5%))打印件的激光功

率−扫描速度工艺窗口，在该窗口下，表面粗糙度

小于10 μm。

2) 优化的激光功率−扫描速度工艺窗口呈梨

形，在高激光功率下可选择的扫描速度范围更大，

且打印件致密度对不同工艺参数敏感度不同，相对

激光功率，对扫描速度更敏感。

3) 同一激光能量密度下打印，合金样品的致密

度仍取决于具体的扫描速度和激光功率，但其表面

粗糙度基本相同。

作为全数字化制造工艺，增材制造有望利用机

器学习等人工智能算法无缝衔接全工艺链上的数

据，包括结构设计、增材工艺、在线检测信息、材

料属性、构件组织性能等方面的数据。因此，通过

机器学习，建立这些数据间内在关系，高效实现工

艺优化、质量控制和产品性能预测评价等是未来增

材制造领域重要的研究方向。
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Optimization of selective laser powder bed fusion process for 

Ti-6Al-4V alloy based on machine-learning

SUN Ye-dong1, JIANG Xi-yi2, LI Hao-qing2, LI Xing-chen2, REN Xue-peng2, FANG Xiao-ying2

(1. Information Centre, Shandong University of Technology, Zibo 255000, China; 

2. School of Mechanical Engineering, Shandong University of Technology, Zibo 255000, China)

Abstract: A machine-learning approach based on Gaussian Process Regression (GPR) was proposed to optimize 

the processing window of laser power and scanning speed in the Ti-6Al-4V alloy fabricated by laser powder bed 

fusion (L-PBF). The effect of laser power-scanning speed on surface roughness of the samples was investigated as 

well. The predicted results from the model show that the optimized L-PBF processing window for manufacturing 

fully dense Ti-6Al-4V alloy with relative density ≥99.5% is pear-shaped. It is suggested that the scanning speed is 

more influential than laser power in relative density of the L-PBFed alloy, and the wide favorable scanning speed 

range can be obtained in the case of high laser power. The lower power and high scanning speed tend to increase 

surface roughness monotonously and the effect become more pronounced as power decreasing and scanning speed 

increasing. The relative density of the L-PBFed alloy depends on the specific scanning speed and laser power 

rather than a single energy density value. However, the surface roughness significantly depends on the energy 

density and the same energy density employed leads to the similar surface roughness. The optimized laser power-

scanning speed processing window brings about the highly dense alloy with surface roughness less than 10 μm. 

The further experimental evidence proved that the GPR model established in this study is reliable and can be 

readily applied to the L-PBF process optimization of other metals and alloys.

Key words: laser powder bed fusion; machine learning; laser power; scanning speed
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