
 

基于声发射信号的激光粉末床熔融在线监测
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摘要：激光粉末床熔融（ laser powder bed fusion, LPBF）技术作为金属增材制造领域的前沿工艺，已被成功应用于航空航天等高

端制造领域。然而多物理场强耦合效应易引发熔池动态失稳，导致制件内部孔隙缺陷频发，严重影响成形质量稳定性。传统

监测手段受限于成本高、部署困难等瓶颈，难以满足工业化生产需求。为此，提出声发射-深度学习融合的在线监测与内部质

量智能判别方法。研制了基于声发射传感器的 LPBF过程在线监测系统，通过工艺过程全周期声发射信号监测揭示声发射信

号特征与成形质量间的映射规律，构建了包含逾 8万组样本的熔池声发射数据。针对熔池微弱波动特征提取难题，构建了基

于自适应傅里叶神经算子（AFNO）的频域特征提取网络和 Kolmogorov-Arnold网络（KAN）的高维特征映射分类器，通过多尺

度时域特征融合机制解析熔池动态特性，并借助高维流形精确映射高维特征，实现了声发射信号中微弱波动特征的增强表征

和高精度质量判别。试验结果表明：研制的监测系统可有效捕获熔池的动态行为，所提方法质量判别精度达 97%以上。
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Abstract：Laser powder bed fusion (LPBF) technology, a cutting-edge process in metal additive manufacturing, has been successfully applied

in high-end manufacturing sectors like aerospace. However, strong multi-physical field coupling effects frequently lead to dynamic instability in

the  molten  pool,  causing  widespread  porosity  defects  within  fabricated  parts  and  severely  impacting  forming  quality  stability.  Traditional

monitoring methods face limitations such as high cost and deployment difficulties, struggling to meet industrial production demands. To address

these  challenges,  this  paper  proposes  an  online  monitoring  and  intelligent  internal  quality  discrimination  method  based  on  acoustic  emission

(AE)-deep learning fusion. An AE sensor-based online monitoring system for the LPBF process was developed. By continously monitoring AE

signals throughout the entire process, the mapping relationship between AE signal characteristics and forming quality was revealed, creating a

molten pool AE dataset comprising over 80,000 samples. To tackle the difficulty of extracting weak fluctuation features from the molten pool, a

frequency domain feature extraction network based on the adaptive Fourier neural  operator (AFNO) and a high-dimensional feature mapping

classifier  based  on  the  Kolmogorov-Arnold  network  (KAN)  were  constructed.  This  approach  analyzes  molten  pool  dynamic  characteristics

through  a  multi-scale  time  domain  feature  fusion  mechanism.  By  precisely  mapping  high-dimensional  features  using  high-dimensional

manifolds, the method achieves enhanced characterization of weak fluctuation features in AE signals and high-precision quality discrimination.

Experimental  results  demonstrate  that  developed  monitoring  system  effectively  captures  the  dynamic  behavior  of  the  molten  pool,  and  the

proposed method achieves a quality discrimination accuracy exceeding 97%.
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激光粉末床熔融（ laser powder bed fusion, LPBF）

作为金属增材制造领域颇有前景的前沿技术，已在

航空航天、生物医疗、电子消费品等关键领域展现

出显著优势 [1-2]。其基本原理为高能量激光按照设定

轨迹连续扫描和熔化金属粉末，逐层制备复杂金属

零部件 [3]。然而，该工艺涉及热-流-固多物理场动态

强耦合作用，致使制造过程面临质量稳定一致性挑

战 [4-5]。例如，在打印过程中，高能激光熔化粉末形成

的熔池受到多种复杂力（马兰戈尼力、表面张力等）

的联合作用，失稳波动易导致内部缺陷（未熔融缺

陷、匙孔孔隙缺陷等） [6-7]。研究表明，LPBF工艺的

成形质量问题和熔池的失稳状态密切相关，如何实

现熔池状态的精准监控成为突破该技术产业化瓶颈

的关键。

利用各种先进的传感技术原位监测 LPBF制造

过程，通过分析熔池状态过程传感数据来判别成形

质量，调整打印策略或工艺参数（比如激光功率、扫

描速度等）是解决 LPBF成形质量稳定一致性问题的

关键 [8]。近年来，LPBF原位监测的传感技术主要包

括高速相机、红外热像仪、光电探测器等。其中，利

用高速相机在线监测熔池的形貌、飞溅等特征，进

而判别熔池状态是较为常见的方法。YEUNG等 [9]

将高速相机以旁轴方式（与激光光路非同轴）安装在

LPBF设备上以监测熔池形貌变化，根据形貌的不稳

定变化调整激光功率，以此提升成形质量；KWON等[10]

同轴安装（与激光光路同轴）高速相机以监测不同激

光功率下的熔池图像，研究激光功率与熔池形貌以

及零件内部缺陷间的关系。光电探测器凭借其成本

低的优势被用于监测 LPBF过程中的熔池辐射。例

如，SAMAEI等 [11] 开发了一套双波长同轴光电探测

器系统，用于监测打印过程中的逐层熔池辐射强度，

进而判别熔池状态。此外，红外热像仪也被用于监

测 熔 池 的 温 度 场 变 化， 进 而 探 索 熔 池 状 态 。

YANG等 [12] 利用红外热像仪监测熔池温度场，并结

合仿真数据判别内部缺陷。尽管上述传感技术在

LPBF原位过程监测中取得了成功，但是部署成本与

复杂的安装过程使得这些技术尚未得到大规模应用。

得益于低成本、高灵敏度、易部署等诸多优点，

声发射（acoustic emission, AE）传感技术近年来逐渐

被应用于 LPBF过程原位监测[13-14]。从原理上讲，LPBF
过程高能激光束与金属粉末相互作用会引起熔池波

动（如粉末熔融、汽化、飞溅等），导致局部能量瞬间

释放，激发周围气体的振动，形成宽频域的声波信

号，其声学特征与熔池动力学行为存在强相关性 [15]。

利用 AE传感器捕获熔池的声波信号，通过分析熔池

状态与信号间的关联关系可以进一步判别成形质

量。目前，一些研究已经探索了基于 AE传感器的熔

池监测技术。例如，PANDIYAN等 [16] 通过监测熔池

的声信号来判别熔池的 3种状态（未熔融、匙孔和传

导模式）。HAMIDI NASAB等 [17] 进一步结合同步高

能 X射线成像技术，从缺陷机理上探索了 AE信号

与熔池状态间的关系。然而，由于缺乏合理的信号

同步采样和安装设置，目前基于 AE传感器的熔池监

测系统尚未在商用打印机上实现集成。此外，由于

在 LPBF过程中监测到的声信号成分复杂，包括熔池

演化发出的声波、设备元器件运行产生的声音以及

风场与材料或设备交互产生的声信号。因此，如何

从采集到的 AE信号中提取出代表熔池状态的特征

是一个尚未完全解决的难题。

近年来，基于数据驱动的深度学习（deep learning，

DL）方法在工业领域取得了巨大的成功 [18-21]，同时在

LPBF过程监测与质量判别领域也正快速发展 [22-24]。

利用原位监测数据训练神经网络，通过其强大的建

模能力探索 LPBF过程数据与成形件内部质量间的

关联关系，进而可以准确判别打印零件的内部质

量。为此，大量的工作利用打印过程中采集的 AE监

测数据开展基于 DL的 LPBF内部质量智能判别研

究。DRISSI-DAOUDI等[25] 利用卷积神经网络对 LPBF
熔池的状态进行判别，以此评估成形件内部缺陷；

WANG等 [26] 采用一种基于深度神经网络的去噪方

法来识别和消除 AE信号中的噪声，并判别熔化道的

质量。尽管目前基于 DL的方法能够从 AE信号中

提取相关特征以实现内部质量判别，但其在辨别熔

池微弱波动导致细微内部缺陷变化的质量判别状态

下仍然存在不足。

针对上述问题，本研究提出基于自适应傅里叶

神经算子 [27]（adaptive Fourier neural operator, AFNO）的

质量判别方法。首先，前端利用深度残差网络从时

域 AE信号中提取具有熔池动态敏感性的潜在特征，

继而在模型中嵌入 AFNO将特征映射至频域空间，

通过可学习的权重矩阵对熔池 AE信号频段特征进

行动态强化，最后引入 Kolmogorov-Arnold网络（KAN）

作为分类器，实现高维特征空间的有效映射，显著提

升微弱波动信号与内部缺陷（匙孔、未熔融和正常）

的关联建模能力。同时，研制了一套具有逐层触发

功能的 AE在线监测系统，以实现 LPBF全工艺周期

声信号监测，为建立熔池动力学与声学特征的物理

关联提供试验基础。 

1    理论基础
 

1.1    快速傅里叶变换

快速傅里叶变换（fast Fourier transform, FFT）是基
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O(N2)

O(N lg N) O N

于傅里叶分析理论的将时域信号分解为频域谐波分

量的数学工具。其核心是将任意周期或非周期信号

分解为不同频率的正弦或余弦波的线性组合。FFT
是离散傅里叶变换（discrete Fourier transform, DFT）的

高效数值算法，利用优化计算过程将复杂度从

降至 ，其中， 和 分别表示复杂度和信号

长度。同理，逆快速傅里叶变换（ inverse fast Fourier
transform,  IFFT） 基 于 离 散 傅 里 叶 逆 变 换 （ inverse
discrete Fourier transform, IDFT） ，可将频域信号恢复

成时域信号。DFT和 IDFT的数学定义分别为：

X[g] =
N−1∑
n=0

x[n]e−i2πgn/N；g = 0,1, · · · ,N −1 （1）

x[n] =
1
N

N−1∑
g=0

X[g]ei2πgn/N；g = 0,1, · · · ,N −1 （2）

n t = nTs

Ts g

fg =
g
N

Fs Fs = 1/Ts X[g]

fg

式中， 为信号时域采样点索引 ，对应 ，其中

为 采 样 间 隔 （ s） ； 表 示 频 域 谱 线 索 引 ， 对 应

，其中 为采样率 （Hz） ； 为复数

频谱，表示信号在频率 处的幅值与相位。

N xeven[m] =

x[2m] xodd[m] = x[2m+1]

Xeven [·] Xodd [·] xeven [·]
xodd [·] Wg

N =e−i2πgn/N

W−g
N = ei2πg/N

为了提升 DFT和 IDFT的计算效率，FFT和 IFFT
利用分治法和旋转因子的对称性，将复杂的高维运

算分解为低维子问题的递归组合。（1）分解：将长度为

的序列按照奇偶索引拆分成两个子序列

和 （m为序列长度索引），递归

计算子序列的 DFT( 和 )及 IDFT(
和 )；（2）组合：利用旋转因子 （FFT）

或 （ IFFT）的对称性合并结果。基于上述

思想，FFT和 IFFT公式分别定义如下：

X[g] = Xeven[g]+Wg
N ·Xodd[g] （3）

x[n] =
1
N

(xeven[g]+W−g
N · xodd[g]) （4）

 

1.2    KAN

f (x1, x2, · · · , xn)

KAN[28] 是基于 Kolmogorov-Arnold表示理论的神

经网络架构，其核心思想为：对于有界域上的多元连

续函数，可以表示为有限数量一元函数和加法运算

的符合函数。换句话说，高维非线性函数可以分解

为多个单变量函数的组合。数学定义为：对于任何

连续多元函数 ，可表示如下：

f (x1, x2, · · · , xn) =
2n+1∑
q=1

Φq(
n∑

p=1

ϕq,p(xp)) （5）

Φ(·) ϕ(·) p q式中， 和 为单变量函数； 和 分别表示输入

变量的索引和函数Φ层级的索引。从原理上讲，KAN
可以通过单变量函数的非线性变换与线性组合精确

地逼近任意高维连续函数。 

1.3    深度残差网络

为了解决传统深度网络中因网络层数增加导致

H(y)

的梯度消失与模型退化问题，HE等 [29] 提出了残差神

经网络（residual network, ResNet）。其核心思想为网络

学习输入与输出间的残差映射而非完整的非线性变

换。基本假设为：深层网络的理想映射 可以分

解为恒定映射与残差函数的叠加，用公式表示如下：

H(y) = F(y)+ y （6）

y F(y) = H(y)− y

F(y)→ 0

H(y) = y

式中， 为输入的特征； 为待学习的残

差函数，表示目标映射与恒等映射的差异。从物

理上讲，当残差 时 ，网络退化为恒等映射

，避免了深层网络的退化问题。而利用链式

法则推导残差块的梯度可表示为：
∂H
∂y
=
∂F(y)
∂y
+ I （7）

I
∂F(y)
∂y
→ 0式中， 为单位矩阵。当 时，残差块梯度为 1，

能够有效地缓解梯度消失问题。 

2    LPBF 内部质量智能判别方法
 

2.1    方法概述

本节介绍 LPBF内部质量智能判别方法的整体

框架。具体的质量判别方法如图 1所示，表述如下：

（1）利用搭建的 LPBF增材制造过程监测系统采

集打印过程中的 AE信号。

Ts

（2）将采集的数据按照时间维度做划分，每隔

为一个数据，并根据后处理的金相结果为数据做标

签。然后将数据集划分出训练集、验证集和测试集。

（3）搭建基于 AFNO的质量判别模型，并进行模

型参数初始化，利用训练集数据训练网络，并利用验

证集调整训练参数。

（4）利用交叉熵损失和反向传播算法优化网络，

以更新模型的权重和偏置，直至模型收敛，若不收

敛，则返回步骤（3）继续训练。

（5）将 AE信号的测试集数据输入训练好的模型

中，进行成形件内部质量判别。也可将训练好的模

型部署到硬件设备上，在监测系统运行中进行质量

在线判别。

（6）根据判别结果，对打印的工艺参数进行离线

或在线调整，以提高成形质量。 

2.2    基于 AFNO 的质量判别模型

为了高效地从复杂 LPBF过程 AE数据中提取出

熔池状态相关的特征，本研究以经典的深度残差网络

作为特征提取器。但深度残差网络最初提出的目的是

为了解决复杂的图像识别问题，其内部的卷积等操

作主要针对二维图像。为此，本研究首先将 ResNet
中的二维卷积核和卷积改为适合一维声信号的卷积。
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除此之外，本研究发现使用一维 ResNet架构在

辨别熔池微弱波动导致细微内部缺陷变化的情况下

仍存在漏检或误检的现象。为此，通过分析 AE数据

和 LPBF工艺特点，发现在 LPBF过程中存在多种声

信号源，熔池波动发出的声波信号往往被淹没在其

他的信号中。针对熔池 AE数据的微弱特征，传统信

号处理方法存在固定频段适应性不足、时频分析分

辨率受限、去噪过程保真度有限等问题。而一维

ResNet中卷积操作的平移不变形与 LPBF声信号的

非平稳瞬态特性存在冲突，导致微弱瞬态特征在多

层卷积后发生波形弥散。此外，时域信号中的卷积

操作由于缺乏频域物理先验的嵌入机制，在强背景

噪声下容易发生细节丢失。

因此， 本研究提出基于 AFNO的质量判别模

型。该模型由 ResNet架构和 AFNO模块级联组成，

其中 AFNO首先利用快速傅里叶变换 （ fast  Fourier

transform, FFT）将一维卷积操作提取的时域特征转为

频域特征，在频域中对 LPBF熔池多频带特征进行自

适应特征加权，然后利用软阈值缩放操作对熔池波

动相关频域特征进行增强，最后利用 IFFT（ inverse

FFT）将其转换为时域特征进行下一步的特征提取。

此外，为了进一步提升熔池微弱波动的 AE信号与孔

隙缺陷的关联建模能力，具有自适应激活函数和稀

疏结构的 KAN被用作判别网络的分类器。AFNO主

要 基 于 傅 里 叶 神 经 算 子 [30]（ Fourier  neural  operator,

FNO） ，接下来介绍 FNO模块和 AFNO模块的原理，

如下所示：

x(t) ∈ RB×N×D B N

D

F (·)
M

F−1 (·)
xr(t)

xo(t)

（1）FNO模块：图 2为 FNO模块的原理示意图。

其原理为：对于输入时域特征 （ 、 和

分别表示批量大小、  数据长度和数据维度），首先

经过 FFT( )映射为频域特征，然后利用可学习的

权重矩阵 增强熔池频带特征（利用 Hadamard积⊙

加权频域特征），最后使用 IFFT( )将频域特征

恢复成时域特征 ，并使用残差结构聚合输入时序

特征得到增强后的特征 。上述原理使用公式表

示如下：

Z(w) = F (x(t)) （8）

Zr(w) = M(w)⊙Z(w) （9）

xr(t) = F−1{Zr(w)} （10）

xo(t) = x(t)+ xr(t) （11）
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图 2　FNO 模块示意图

Fig. 2　Schematic diagram of FNO module
 

MD×D D

D/K ×D/K

Mk

（2）AFNO模块 ：基于 FNO方法 ，AFNO方法在

频域中利用分块矩阵和软阈值化对熔池波动频域特

征进行稀疏化学习，实现高效的非局部算子建模。

如图 3所示，即首先将权重矩阵 （ 为输入特征

维度）分割为大小为 的块对角矩阵，然后

在权重矩阵块 间使用权重共享策略（多层感知机

（multi-layer perceptron，MLP）），使其自适应地更新参

数，最后使用软阈值化操作对频域特征进行稀疏化

学习，保留主导特征。其原理使用公式表示如下：

z̃r
k = Mkzk； k = 1, · · · ,K （12）

z̃r
k = MLP(zk) =W2σ(W1zk)+b （13）

z̃r
k = S λ(z̃r

k) = sgn(z̃r
k)max{|z̃r

k | −λ,0} （14）

k zk

W1 W2 σ b

S λ(·) λ

sgn(·) z̃r
k

z̃r
k

式中， 为权重矩阵块索引； 为 AFNO模块输入特

征； 和 为两层 MLP的权重； 为激活函数； 为

偏置； 表示软阈值化操作； 为一个可调节稀疏

度的参数； 表示符号函数。当 ＞0时，输出为

，否则输出为 0。
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图 3　AFNO 模块示意图

Fig. 3　Schematic diagram of AFNO module
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图 1　LPBF 内部质量智能判别方法概述图

Fig. 1　Overview  diagram  of  intelligent  evaluation  method  for

internal quality in LPBF
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K = 8

λ = 0.01

D ∈
{64,128,256,512}

本文利用 AFNO在 AE信号的频域中进行特征

映射，以提升熔池波动相关特征的自适应增强。具

体而言，熔池声发射信号本质上是非平稳时变信号，

其频域能量分布随激光-粉末交互过程剧烈波动。

传统的卷积操作因全局基函数限制，难以捕获时频

变特征。而 AFNO利用可学习的分块权重矩阵在频

域中对熔池波动特征进行稀疏化学习，实现高效的

非局部算子建模。此外，AFNO在频域中通过权重

矩阵对不同频带的熔池波动特征进行自适应加权和

软阈值稀疏化，结合神经网络的强大特征提取能力，

提升模型对熔池波动特征的感知能力。最后，为了

实现上述 AFNO的高效建模能力，本研究利用网格

搜索技术确定 AFNO模块的分块参数 ， 稀疏

度参数 。此外，AFNO模块使用级联的方式

和 ResNet18_1d的残差块结合 ，根据 ResNet18_1d的

网络结构确定 AFNO模块的输入特征维度为

。

（3）KAN分类器：为了提升质量判别模型的分类

性能，本研究也使用一层 KAN作为网络的分类器。

从结构机理分析，KAN采用可学习的激活函数矩阵

代替传统 MLP中固定结构的全连接层，这使得其能

够将结合 AFNO的特征提取器输出的高维熔池状态

特征更加有效地映射到低维的样本类别空间中，显

著提升熔池微弱波动信号与缺陷的关联关系建模。

此外，从模块消融试验结果上看，KAN分类器在数

据集 D上能够获得 0.43%的精度提升 （+KAN相比

于 ResNet18-1d） ， 这表明在微弱熔池波动工况下 ，

KAN能够更好地建模分类边界，以获取更好的质量

判别精度。 

2.3    模型训练及评估指标

图 4展示了基于 AFNO的质量判别模型的训练

与推断过程。当模型训练阶段，输入熔池 AE信号

后，使用交叉熵损失函数（cross entropy, CE）优化整个

模型的参数。在推断阶段，使用训练好的模型判别

成形件内部缺陷，根据判别的结果优化或调整打印

的工艺参数。此外，训练好的模型也可以被部署在

边缘端设备上，根据当前层成形件的质量判别结果

去调整下一层的工艺参数（激光功率或扫描速度），

形成监测-评估 -调控为一体的智能监控系统，实现

LPBF在线质量判别与调控，提升质量稳定一致性。

模型训练的超参数均使用网格搜索技术确定。

具体如下：批量大小（batch size）和训练轮次（epoch）

分别设置为 64和 100。使用 AdamW优化器和学习

率（ learning rate）为 0.0005去优化提出的质量判别模

型。模型训练的平台如下：Linux OS系统 ；CPU为

Intel(R) Xeon(R) Platinum 8167M@2.00 GHz；显卡为两

块内存为 24 GB的 NVIDIA GeForce RTX 3090。
考虑到采集到的数据存在非均衡问题，为了验

证本文提出方法的有效性，本文使用以下 4种分类

任务中常用的评估指标：精度 （ accuracy） 、准确率

（precision）、召回率（recall）和 F1分数（F1-score）。所

有指标的值越高，代表本文所提方法的效果越好。 

3    LPBF 过程在线监测系统
 

3.1    基于 AE 传感器的 LPBF 在线监测系统

为了监测 LPBF过程中的声信号，通过分析 AE
信号判别成形件的质量。本研究自主搭建了基于

AE传感器的 LPBF在线监测系统，如图 5所示。该

系统硬件系统主要由声发射传感器（PXR04A）、光电

触发器（EE-SPY402A-1）、数据采集卡（ART USB5763）、

声信号放大器（PXPA3，40 dB）以及上位机组成。如

图 6所示，传感器安装在商用打印机易加三维 EP-
M250设备上，安装位置为基板上方，通过转接头将

传感器信号线连接到藏室外。
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图 5　基于 AE 传感器的 LPBF 在线监测系统示意图

Fig. 5　Schematic diagram of online monitoring system in LPBF

based on AE sensor
 

如图 5所示，为了监测层间 -层内每个成形件的

成形质量，该系统同时采集 3种信号，包括光电触发
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图 4　基于 AFNO 的质量判别模型训练与推断过程示意图

Fig. 4　Schematic  diagram of  training  and inference  process  of

AFNO-based quality evaluation model
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器的数字信号、激光器的控制信号和 AE传感器的

声信号。当系统运行时，通过安装在刮刀上方的光

电触发器启动当前层的数据采集，即当每一层刮刀

铺粉完成后触发器运行，系统开始采集当前层的

AE数据，当前层打印完成后开始下一层铺粉时停止

采集，以此循环往复，采集打印件制造全周期的 AE

信号。此外，同步采集当前层中每个成形件对应的

激光功率控制信号，然后通过使用阈值分割的方式

将每个成形件的 AE信号分割开来。声信号放大器

用于放大 LPBF过程中熔池的微弱声信号，同时抑制

其他噪声信号。

监测系统软件使用 NI LabVIEW编程语言在上

位机中运行，在监测的同时自动保存对应层的过程

数据。此外，考虑到信号采样的完整性，本系统以

100 kHz的采样频率同步采集上述 3种信号。 

3.2    工艺参数设置与成形件后处理

本次试验采用商用打印机 EP-M250，配备连续单

模红外光纤激光器，额定功率为 500 W，激光波长为

1064 nm，光斑直径为 70 μm。振镜系统为 SCANLAB

公司的 hurrySCAN 20，最大扫描速度为 2 m/s。试验

中打印机舱室内部通入惰性气体氩气作为保护气，

氧含量不超过 0.03%。

D10 = 16.58 μm D50 = 33.36 μm
D90 = 54.09 μm 31.1 s/50 g

试验金属粉末材料为 Ti6-Al-4V粉末，呈近似球

状，直径为 15~54 μm。使用激光衍射技术测量粉末的

统计粒度分布指数为 、

和 。此外，粉末的流动性为 。

本次试验中，成形件的工艺参数主要基于激光

体积能量密度（volumetric energy density, VED）进行设

计 [31]。其表示成形过程中单位体积的激光功率，广

泛应用于 LPBF工艺参数设计中。VED使用公式表

示如下：

VED =
P

vha
（15）

P、v、h和a式中， 分别表示激光功率、扫描速度、扫

描熔化道间距和粉层厚度。

P v

h

a

在 LPBF试验中，激光功率 和扫描速度 对成形

质量影响最为显著。如图 7所示，为了探索不同工

艺参数组合对成形质量的影响，该试验通过改变激

光功率和扫描速度（激光功率范围：170~420 W，扫描

速度：850~1850 mm/s）得到 36组工艺参数组合试验

件。此外，本次试验的扫描熔化道间距 和粉层厚度

分别设置为 0.12和 0.06 mm。为了便于记录，本次

试验对 36个试验件进行编号，“1-1”和“6-6”分别对

应最低的激光功率-扫描速度和最高的激光功率 -扫
描速度。
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图 7　36 组工艺参数组合试验件

Fig. 7　36 sets of process parameter conbination test parts
 

本次试验结束后，对打印件进行一系列后处理

操作以评估质量分析。首先， 使用线切割装置

（FP600S）将成形件与打印基板分离；然后利用环氧

树脂对成形件进行冷镶嵌处理，以便进行金相试验；

最后，对每个成形试件进行磨金相操作，使用金相显

微镜查看其内部质量。如图 8所示，展示了 3种 LPBF
成形件质量，包括未熔融缺陷、质量良好、匙孔孔隙

缺陷。从原理上讲，未熔融缺陷由激光能量不足或

扫描速度过快导致，金属粉末未完全熔化而形成孔

隙；匙孔孔隙缺陷则因激光能量过高引发熔池剧烈

汽化，蒸汽反冲压力使熔池塌陷并捕获气泡所致。

两类缺陷分别表征了激光-物质相互作用中热输运

失衡的两种极端状态：前者为熔融不充分的热力学

相变阻滞，后者为熔体剧烈汽化的流体动力学失稳。 

4    试验验证
 

4.1    数据预处理

本研究构建的 LPBF熔池监测系统同步采集

 

易加三维EP-M250设备

声发射
传感器

成形区域粉末刮刀

 

图 6　AE 传感器安装示意图

Fig. 6　Installation schematic diagram of AE sensor
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AE信号、激光功率控制信号和光电触发器信号，用

于区分打印过程层间和层内每个成形件的熔池

AE数据。如图 9所示 ，由于激光功率控制信号和

AE信号为同步采集，通过设置阈值得到每个成形样

Ts = 0.05 s

本的起始上升沿和结束下降沿索引，以此分割得到

每个成形件的 AE信号。此外，进一步使用 5000个

点（ ） 的间隔划分 36个成形试件对应的

38层 AE数据，最终得到 88716个 AE数据样本。 

4.2    数据集构建

为了验证本研究所提出的质量判别方法在典型

缺陷判别、临界状态与微弱波动分辨率下的有效

性。AE数据集构建 4个数据集：首先，选择工艺参

数组 1-6（未熔融缺陷）、5-3（正常）和 6-1（匙孔孔隙

缺陷）构建基准数据集 A，该数据集覆盖熔池动态的

极端状态（未熔融、正常和匙孔状态），验证方法在

典型工况下的基础质量判别能力；其次，针对熔池波

动临界状态下的质量判别工况，在匙孔孔隙缺陷区

（6-1、6-2和 5-2）以及未熔融缺陷区（2-4、2-5和 3-4）

分别构建数据集 B和 C，考察方法在缺陷临界区域

的有效性； 进一步以正常区最优工艺参数组合

5-3（ 370  W,  1250  mm/s） 为中心 ， 在其领域 （ ±50  W，

±200 mm/s）选取 9组参数构建数据集 D，验证方法在

熔池微弱波动情况下的质量判别能力。上述 4种数

据集均使用 8∶1∶1比例划分训练集、验证集和测

试集，样本数量具体情况如表 1所示。
 
 

表 1　数据集详情

Tab. 1　The detail of datasets
 

数据集 总量 训练集数量 验证集数量 测试集数量

A 5657 4525 566 566
B 6609 5287 661 661
C 4841 3871 485 485
D 16708 13366 1671 1671

  

4.3    试验结果分析
 

4.3.1    方法有效性试验结果分析

为了验证本研究所提方法在基准数据集 A上的

质量判别能力，本节在数据集 A上进行了试验验

证。试验中，考虑到 AE数据的低维度特点和其较为

简单的数据特征，选择原始的 ResNet18网络将其二

维 卷 积 修 改 为 适合 AE数 据 的 一 维 卷 积 后 记 为

ResNet18-1d，并将其作为基准模型。表 2展示了所

提方法在基准数据集 A上的试验结果，其中，Acc、
Pre、Rec和 F1分别表示精度 、 准确率 、 召回率和

F1分数。

从表 2中可以看出，基准数据集中 3种工艺参数

组合对应的 AE数据特征辨识度很高 ， 基准模型

ResNet18-1d取得了 99%以上的精度，这表明在极端

的熔池波动情况下，对应的 AE数据和成形件的质量

高度相关。此外，本文所提方法在各项指标上均获
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图 8　内部质量金相结果

Fig. 8　Internal quality metallographic results
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图 9　熔池 AE 数据预处理

Fig. 9　The pre-processing of melt-pool AE data
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得了 100%的性能，这说明所提方法能够更加精准建

模 AE数据和成形件质量间的关联关系。图 10展示

了两种方法的试验结果，ResNet18-1d模型由于无法

提取频域特征，出现了误判。而本方法通过在频域

空间中自适应增强熔池状态相关特征的表征权重，

有效抑制了其他声信号对质量判别的干扰，并最终

获得了最优的效果。
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图 10　所提方法在数据集 B 和 C 上的试验结果

Fig. 10　Test results of proposed method on dataset B and C
  

4.3.2    临界熔池波动试验结果分析

本节分析所提方法在临界熔池波动情况下的熔

池相关特征提取能力和质量判别能力。试验中，依

然选择 ResNet18-1d作为基准模型。

从图 10中可以看出，在数据集 B和 C中，由于

工艺参数边界位于匙孔孔隙缺陷和未熔融缺陷区

域，临界工艺参数熔池波动较为剧烈，对应的 AE数

据特征较为明显，ResNet18-1d方法也取得了超过 98%
的精度。而本文所提方法在数据集 B和 C中的所有

评估指标均取得了 1%和 0.4%左右的提升。具体而

言，在频率空间中增强熔池相关特征，并利用强大的

KAN将高维特征映射到类别空间中，这有利于边界

区域 AE信号的特征提取与质量判别。此外，从图 11
中可以看出，所提方法对跨类别样本（如未熔融 -正
常临界样本）具有近乎完美的区分能力，但对同类样

本中由工艺参数微扰引起的特征偏移仍存在误判

率，这源于同类样本的 AE信号在时频域具有高度相

似性。 

4.3.3    微弱熔池波动试验结果分析

本节验证所提方法在微弱熔池波动状况下的质

量 判 别 能 力 。 所 提 方 法的 Acc为 97.60%， Pre为

97.56%，Rec为 97.50%，F1分数为 97.51%，相比于基

准模型 ResNet18-1d，所有指标均提升超过 1%。此

外，图 12展示了所提方法在数据集 D上的试验结果

的混淆矩阵。从试验结果中可以看出，尽管在工艺

参数处于质量正常区域，但熔池依然存在微弱波

动。事实上，这符合 LPBF工艺本身的特点，当激光

与粉末交互时，在反冲压力的作用下，熔池呈现钥匙

孔状，而当匙孔壁上的粉末继续吸收能量后，导致液

态熔池所受的马兰戈尼力、表面张力等失稳，引起

 

表 2　所提方法在基准数据集 A 上的试验结果（单位：%）

Tab. 2　Test  results  of  proposed  method  on  baseline  dataset  A

(Unit: %)
 

方法 Acc Pre Rec F1
ResNet18-1d 99.80 99.80 99.85 99.83
所提方法 100.00 100.00 100.00 100.00
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图 11　所提方法在数据集 B 和 C 上的 t-SNE 聚类结果

Fig. 11　Results  of  t-SNE  clustering  of  proposed  method  on

dataset B and C
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图 12　所提方法在数据集 D 上的混淆矩阵

Fig. 12　The confusion matrix of proposed method on dataset D
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熔池振荡，容易产生气孔等缺陷。而当熔池微弱波

动时，尽管也会产生缺陷，但与正常工艺参数的差异

较小，这进一步导致过程数据差异较小。然而，从结

果中可以看出，本研究所提方法通过在频域中自适

应增强熔池状态相关特征，并使用 KAN高效建模高

维空间与类别空间的关联关系，最终取得了 97%以

上的质量判别性能。 

4.3.4    模块消融试验结果分析

本节验证文中提出的几种网络模块在质量判别

任务中的有效性。基于 ResNet18-1d网络，逐个添加

相关模块，在数据集 B、C和 D上进行消融试验。

表 3展示了消融试验的结果。从结果中可以看

出，在数据集 B、C和 D上，本文方法均取得了最优

的结果。此外，可以看出 KAN分类器和 AFNO模块

对质量辨识均发挥着作用。在数据集 B和 C上，上

述两个模块和基准模型 ResNet18-1d的组合效果稍

逊于基准模型。一方面可能是由于数据集 B和 C的

设定为熔池波动边界区域，数据分布不均衡导致辨

别模型未能充分学习到每种类别的可辨别特征，引

起误报。另一方面，尽管 KAN分类器利用其自适应

激活函数的功能将高维特征映射到样本类别空间

中，但由于前端模块输出的高维特征中大量熔池状

态无关特征，引起映射效果较差。而仅使用 AFNO
模块尽管可以在频域空间中增强熔池相关特征，但

网络后端的特征到类别空间中映射能力不足，导致

效果较差。总而言之，试验结果表明，KAN分类器

与 AFNO模块协同作用有效提升了质量判别性能，

在数据集 D上达到最优表现，但两者在数据分布不

均衡的数据集 B和 C上因特征映射能力不足而导致

性能波动，验证了模块设计的有效性。
 
 

表 3　消融试验结果

Tab. 3　Results of ablation test
 

数据集 方法 参数量/MB Acc/% Pre/% Rec/% F1/%

B

ResNet18-1d 8.73 98.59 98.54 98.62 98.58

ResNet34-1d 16.59 98.59 98.54 98.66 98.59

ResNet50-1d 20.99 96.25 96.25 96.35 96.25

+KAN 8.74 98.12 98.10 98.21 98.14

+AFNO 8.91 97.81 97.75 97.87 97.81

所提方法 8.92 99.22 99.19 99.30 99.46

C

ResNet18-1d 8.73 98.44 98.42 98.50 98.44

ResNet34-1d 16.59 98.44 98.45 98.45 98.44

ResNet50-1d 20.99 96.43 96.73 96.39 96.48

+KAN 8.74 97.10 97.11 97.14 97.11

+AFNO 8.91 98.21 98.19 98.25 98.21

所提方法 8.92 98.88 98.87 98.88 98.87

D

ResNet18-1d 8.73 96.57 96.52 96.41 96.45

ResNet34-1d 16.59 97.24 97.13 97.13 97.13

ResNet50-1d 20.99 93.87 93.72 93.63 93.65

+KAN 8.74 96.94 96.99 96.83 96.87

+AFNO 8.91 97.06 97.01 96.92 96.94

所提方法 8.92 97.60 97.56 97.50 97.51

 

表 3中也展示了不同基线模型的质量判别结

果。从结果中可以看出，ResNet18-1d模型能够取得

令人满意的结果，而表达力更好和参数量更大的

ResNet34-1d、ResNet50-1d反而取得了与 ResNet18-1d

相同或稍逊的结果。其原因主要由于熔池声发射信

号为简单的信号，使用 ResNet18-1d模型已经能够

提取出熔池状态相关特征，表达能力更好会导致模

型出现过拟合现象， 降低精度。因此 ， 本文使用

ResNet18-1d作为基线模型。
 

5    结　论

LPBF在线监测与质量评估是保证其质量稳定

一致性的关键。本研究针对传统监测技术存在的挑

战，自主搭建一套基于声发射传感器的 LPBF熔池监

测系统，实现制造过程全周期的成形质量监测。此

外，针对打印过程中熔池微弱波动导致特征提取困

难的问题， 提出了基于 AFNO的质量智能判别方

法。通过大量试验对该系统和方法的有效性进行了
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验证，获得的主要结论如下：

（1）搭建的基于声发射传感器的熔池监测系统

能够全周期地逐层监测多种成形件的声信号，通过

探索过程数据与质量的映射关系，原位在线监测成

形件的质量，具有较大的工程应用价值。

（2） 基于搭建的监测系统构建了较大规模的

LPBF熔池状态 AE数据集，样本数量超过 8万。

（3）本文提出的基于 AFNO的质量判别方法能

够在临界参数空间内熔池波动、微弱熔池波动状况

下均获得超过 97%的精度，展示了良好的 LPBF质

量判别性能。
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