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摘 要：激光熔丝直接能量沉积（DED）技术兼顾成形精度和沉积效率，在航空航天及国防领域复杂金属构件的快速制造方

面展现出广阔的应用前景。然而，激光熔丝DED过程稳定性监测手段不成熟及成形质量实时控制困难等问题严重限制了

该方法的自动化程度和成形构件的可靠性。本文提出了一种基于同轴视觉传感和深度学习的激光束与金属丝交点到沉积

层表面距离（IPTD）表征方法，以实现激光熔丝DED沉积过程稳定性的实时检测。通过 IPTD分类任务研究了三种不同卷积

神经网络（CNN）模型从熔池图像中提取 IPTD特征的能力。基于具有最佳分类性能的CNN模型设计了 IPTD回归模型，研究

并讨论了 IPTD回归模型的拟合性能。与其他CNN模型相比，ResNet18模型具有最高的训练收敛速度和最佳的性能，分类

精度达到0.996。IPTD回归模型在验证数据集上的平均绝对误差小于0.318mm。IPTD回归模型处理单帧熔池图像的耗时

在4ms以内。研究结果表明，本文提出的沉积高度稳定性检测方法具有较高的检测精度，为复杂金属构件激光熔丝DED的

高度稳定性控制提供了理论及技术基础。
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航空装备正向大型化、一体化的方向迅速发展，致使其

关键金属构件尺寸日益增大、结构日益复杂，金属增材制造

是突破传统加工方式存在的材料利用率低、成本高、制造周

期长等难题的重要途径。其中，激光熔丝直接能量沉积

（DED）以激光束为热源，基于三维模型逐层熔化并堆积金

属材料直接实现构件的制造[1]，兼顾制造成本及效率，被认

为是航空装备关键金属构件制备的理想增材制造技术

之一。

激光熔丝DED涉及连续多层沉积过程，在先前层沉积

完成后，沉积头将被提升到预定的高度进行下一层沉积。

然而，先前层的成形质量、工艺参数波动及热累积效应均会

影响沉积层高度的稳定性，导致实际沉积层高度偏离预设

值[2]。沉积层高度偏差会导致激光束和金属丝尖端的交点

到前一沉积层表面的距离（IPTD）显著波动。激光熔丝

DED过程中由沉积高度偏差引起的沉积层高度不稳定问

题如图1所示。当 IPTD为负时，激光束和金属丝之间的交

点位于沉积层表面下方，金属丝尖端与沉积层表面发生接

触。当 IPTD为负且过低时，金属丝不能被激光束熔化，而

是与沉积层表面碰撞导致沉积过程中止[3]。当 IPTD 为正

时，激光束和金属丝之间的交点位于前一沉积层表面上方，

金属丝尖端和熔池之间的液桥被拉长。当 IPTD为正且过

高时，熔融金属的转移模式将从液桥过渡转变为液滴过渡，

导致材料转移过程稳定性降低。因此，开发原位监测和闭

环控制系统来确保沉积高度稳定性，对提高激光熔丝DED

的自动化水平具有重要意义。

目前，激光 DED 过程传感使用的信号主要分为声信

号、光谱信号、热信号和视觉信号[4]。与其他传感方式相

比，视觉传感的设备成本低、信息丰富，是获取沉积层形态
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特征的有效方法，如成形缺陷[5]、沉积宽度[6]和沉积高度[7]

等。Shi Tuo等[8]开发了一个基于电荷耦合器件（CCD）的传

感系统，实时监测激光熔粉DED中的沉积高度，并通过调

节激光头的移动速度来提高沉积层的高度稳定性。然而，

目前用于监测沉积高度稳定性的视觉传感器通常固定在沉

积头的对面，这意味着视觉传感器与具有复杂几何结构的

金属构件之间存在空间干涉，导致激光DED系统的自由度

降低。相比之下，与激光束同轴安装的视觉传感器可以避

免上述问题，使得视觉传感机构更加紧凑并改善激光DED

系统的自由度。Heralic等[9]采用同轴CCD相机实时监测激

光熔丝DED的熔池宽度，并开发了一个PI控制器实时调节

激光功率以改善沉积层的宽度稳定性。Tang Zijun等[10]采

用同轴CCD相机实时监测激光熔粉DED过程中的熔池图

像，研究了不同工艺条件下熔池的几何尺寸特征及形貌演

化规律。目前，同轴视觉传感在激光DED中主要用于熔池

尺寸及缺陷状态的监测，为工艺优化和质量控制提供依据。

然而，从熔池正面图像中直接获取沉积高度特征相关的研

究还未见报道。通常，传统的图像处理算法难以从同轴熔

池图像中直接提取沉积高度特征。因此，探索一种基于同

轴熔池图像的激光熔丝 DED 沉积稳定性监测方法至关

重要。

作为一种不依赖物理建模的数据驱动方法，深度学习

被认为是提取复杂数据深层次特征最有效的手段之一[11]。

其中，卷积神经网络（CNN）可以自动从原始数据中学习到

有效的特征表达，在图像处理方面表现出显著的优势[12-13]。

目前，CNN已被广泛应用于增材制造及焊接过程的状态识

别及质量诊断[14-15]。Zhang Bin等[16]将熔池图像输入CNN

模型来直接预测激光DED过程中气孔缺陷的发生，预测准

确率达到 91.2%。Wang Mengjie等[17]采用安装在沉积头对

面的高速相机采集不同工艺条件下的激光熔丝DED熔池

图像。然后，获得的熔池图像被用来训练CNN模型，并基

于训练的CNN模型对沉积过程稳定性进行分类以辅助调

整工艺参数。Jamnikar等[18]设计了一个CNN模型来建立熔

池图像与激光熔丝DED工艺参数之间的映射，并在沉积过

程中利用所建立的CNN模型预测工艺参数状态。

本文通过构建CCN模型来直接表征激光熔丝DED过

程的 IPTD值，以实现基于同轴视觉传感的沉积过程稳定性

监测。为了验证该方法的有效性，通过执行分类任务研究

了不同 CNN 模型从正面熔池图像中提取 IPTD 特征的能

力，并根据不同CNN模型的分类精度来确定最优的 IPTD

分类模型架构。基于训练的最优 IPTD分类模型架构设计

了 IPTD回归模型，并通过验证试验对其性能进行了分析。

1 试验设置
图2所示为激光熔丝DED系统示意图。该系统主要包

括一台 ABB-IRB4600 机器人、一台波长为 1080nm 的 IPG 

YLS-4000激光器、一台WF-007A送丝机、一个与激光束同

轴安装的CCD相机和一台计算机。金属丝送进模式为前

送丝，金属丝与基板表面的夹角为 35°，激光束与基板表面

的夹角为82°。激光束在基板表面上的光斑直径为1.0mm。

同轴保护气体为纯氩，流量为 15L/min。CCD相机的采样

频率为 25fps，拍摄的原始熔池图像像素尺寸为 1920 × 

1024。为了提高熔池图像的拍摄清晰度，采用中心波长为

650nm的窄带滤光片对熔池图像进行滤光。

试验基板为 Q235 低碳钢板，尺寸为 200mm×100mm×

6mm。采用直径为1.2mm的ER70S-6焊丝作为沉积材料。

基板通过夹具固定在操作平台上，沉积头的定位和移动由

ABB-IRB4600机器人操纵。沉积速度为 2.5mm/s，沉积长

度为120mm。工艺参数见表1。通过执行试验组A来获取

IPTD分类任务中使用的熔池图像。为了增加数据的复杂

性，设计了两种工艺参数组合，每个工艺参数组合对应6种
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图2　激光熔丝直接能量沉积系统示意图

Fig.2　Schematic diagram of wire-laser DED system
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图1　高度偏差引起的沉积稳定性问题示意图

Fig.1　Schematic diagram of deposition stability issues

induced by deposition height deviation  

IPG YLS-400
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不同的 IPTD条件，总共进行了12组试验。从每个试验的

熔池图像序列中提取1000帧图像。由于熔池形态的高度

不稳定性，不考虑在沉积开始及停止阶段所获得的图像。

通过 IPTD分类试验来比较不同CNN模型的熔池图像特

征提取能力，具有最佳分类性能的CNN模型将用于构建

IPTD回归模型。通过执行试验组B来获取 IPTD回归任

务中使用的熔池图像，其中激光功率设置了 5 个水平，

IPTD从-2mm线性增加到3mm。图3所示为 IPTD线性变

化示意图，随着沉积头沿着红色箭头所示的路径移动，

IPTD 逐渐增加。通过执行试验组 C 来验证训练的 IPTD

回归模型的泛化性能。

CNN通过连续的卷积和池化操作，从图像信息中快速

提取与目标相关的特征矢量。与传统的机器学习方法相

比，它避免了复杂的数据预处理和特征提取环节[19-20]。通

常，一个CNN模型由输入层、卷积层、激活函数、池化层、全

连接层和输出层构成，并且通过优化这些结构可以有效改

善模型性能。

近年来，深度学习领域涌现出许多具有优异图像识别

能力的CNN模型。其中，AlexNet 作为一个开创性模型，由

5 个卷积层和 3 个全连接层构成，其引入的修正线性单元

（ReLU）激活函数、Dropout技术及数据增广方法显著提高

了模型的泛化能力，证明了深度学习在大规模图像识别任

务中的巨大潜力[21]。Vgg16网络由尺寸为 3×3的小卷积核

堆叠而成（深度为16层），其在保证特征提取能力的同时减

少参数量，具有良好的扩展性和对图像细节的捕捉能力[22]。

此外，Vgg16证明了增加网络深度可以有效地提高模型性

能。然而，网络深度的过度增加会导致模型退化，影响模型

精度。He Kaiming 等[23]创造性地提出了一种残差连接方

法，即允许某一层的输出直接跳过一个或多个层直接连接

到后续层的输入，成功消除了由网络深度增加引起的模型

退化问题，并基于该方法开发了ResNet18模型。ResNet18

模型由输入层、卷积层、池化层及4个包含特定卷积和残差

连接的残差块构成，其架构如图4所示。上述三种CNN模

型代表了深度学习发展历程中不同阶段的典型架构，各自

具有独特的优势，通过研究这些模型的 IPTD 特征提取能

力，可以全面地探索不同深度学习模型架构在增材制造领

域的应用潜力和性能表现。

对于分类CNN模型，最后一个全连接层将提取的图像

特征矢量映射到类别概率，将输入的图像归类为概率最高

的类别。相比之下，回归CNN模型的最后一个全连接层直

接输出 IPTD预测值。在建立回归CNN模型时，采用迁移

学习来保留分类模型学习到的图像特征，可以有效地提高

回归模型的训练速度和性能[24]。

在CNN模型训练过程中，将基于损失函数的计算值来

调整权重和偏差值。损失值越低，模型精度越高。分类

CNN模型采用交叉熵损失函数来计算两个概率分布之间

的差异，它可以被描述为使用概率分布 q(x)来表示概率分

布p(x)的难度。交叉熵损失函数表示为

H ( pq) = ∑i = 1

n p(xi )log 
1

q(xi )
（1）

回归CNN模型使用均方误差（MSE）损失函数来评估
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图3　IPTD线性变化试验设置示意图

Fig.3　Schematic diagram of experimental setup for linear

   variation of IPTD

表1 试验设计

Table 1 Experimental design

组别

A

B

C

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

送丝

速度 /（cm/min）

140

160

140

150

160

170

180

160

激光

功率/kW

2.7

2.7

2.5

IPTD/mm

-2， -1， 0， 1， 2， 3

-2， -1， 0， 1， 2， 3

-2~3

-2~3

-2~3

-2~3

-2~3

-2~3
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图4　ResNet18模型的架构

Fig.4　Architecture of the ResNet18 model
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预测值和实际值之间的偏差程度。MSE函数定义为

MSE = 
1
n∑1

n(
~
yi - yi )

2 （2）

式中，n为样本的索引，
~
yi 为估计值，yi 为实际值。

CNN数据集的创建主要包括图像预处理和数据标记

两个步骤。首先从捕获的原始熔池图像中裁剪出像素尺寸

为 1200×700的感兴趣区域（ROI）。然后，将这些ROI图像

的像素尺寸调整为 180×105。对于分类任务，采用沉积试

验中对应的 IPTD值进行标签。分类数据集中的熔池图像

为 12000 帧，其中训练集和测试集分别为 9600 帧及 2400

帧。在回归任务中，沉积过程的 IPTD值由-2mm线性增加

至3mm，使用线性插值法来计算熔池图像序列中每一帧图

像所对应的 IPTD值，并进行标签操作。将从这些试验中获

得的熔池图像随机划分为训练集和测试集，以验证 IPTD回

归模型的性能。训练集和测试集包含的熔池图像数量分别

为 11600帧及 3400帧。为了增加数据集体积，对回归试验

中获得的熔池图像进行了两种数据增广操作，包括对比度

随机调整及亮度随机调整。图像亮度和对比度的随机调整

系数范围为0.75~1.25。

2 试验结果及讨论
2.1 IPTD 分类结果

激光熔丝DED过程中的 IPTD直接影响熔融金属丝的

过渡模式和激光在沉积层表面的能量分布。保持适当的

IPTD对激光熔丝DED沉积稳定性至关重要。图 5为 IPTD

值线性变化时的沉积层外观和熔池行为，IPTD从-2mm连续

线性增加到 3mm。沿着沉积方向，沉积层宽度呈增加的趋

势。当 IPTD<2mm时，熔融金属丝表现出稳定的液桥过渡模

式，沉积层成形良好，没有明显的缺陷。当 IPTD>2mm时，过

渡模式转变为液滴过渡，沉积层呈现波浪条纹状外观。随着

IPTD的增加，羽辉的稳定性显著降低。

CNN模型的架构与其目标识别性能直接相关。本文

采用三个 CNN 架构来构建 IPTD 分类模型，包括 Vgg16、

ResNet18 和 AlexNet，以确定最优的分类 CNN 模型架构。

IPTD分类模型结构如图6所示。模型训练过程持续100个

周期，批量大小为30。

图 7（a）为不同CNN模型在训练过程中的精度演变曲

线。三个模型的分类精度在20个训练周期内迅速提高，在

40个训练周期后逐渐趋于稳定。其中，ResNet18模型的收

敛速度最快，在第 32个训练周期达到最佳分类精度 1。如

图7（b）所示，这些分类模型在测试数据集上的分类精度出

现明显的波动，特别是 Vgg16 和 AlexNet 模型。ResNet18

模型在测试数据集上的分类精度也显著优于其他CNN分

类模型，达到 0.996。总体而言，ResNet18模型在建立熔池

图像与 IPTD 的映射方面表现出更好的性能。因此，选择

ResNet18为基础模型来构建 IPTD回归模型。

图 8 为 ResNet18 分类模型在测试数据集上的混淆矩

阵。ResNet18分类模型对具有 6种不同 IPTD的熔池图像

进行了区分。在2400张熔池图像中，只有10个样本被识别

错误。通常，CNN模型出色的分类精度与显著的视觉特征

直接相关。激光熔丝DED中 IPTD变化会显著影响激光能

量分布，导致熔池和羽辉的形态特征发生显著变化。CNN

模型通过学习这些特征以准确地对熔池图像进行分类。

图9所示为ResNet18分类模型的不同卷积层提取的特

征图。特征图中的高度激活区域代表了 ResNet18 分类模

型卷积层所捕获的视觉模态。在第一层中，激活区域保留

了原始图像中的大部分信息，包括熔池边缘和羽辉轮廓。

随着卷积层深度的增加，特征图尺寸减小，抽象级别增加。
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Fig.7　Accuracy evolution curves of different CNN models
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Fig.6　Structure of the IPTD classification model
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ResNet18分类模型提取到的与熔池和羽辉形态相关的高层

次语义信息是图像识别的基础。随着卷积层深度进一步增

加，卷积核能提取更高级的抽象语义特征，以表征熔池图像

中更复杂的模态和特征。具有不同 IPTD状态的特征图中

的熔池和羽辉形态特征存在显著差异，为构建高性能的

IPTD回归模型奠定了坚实的基础。

2.2 IPTD 回归结果

根据第 2.1 节中的试验结果，本节基于 ResNet18 来构

建 IPTD回归模型。图 10为 IPTD回归模型架构。与 IPTD

分类模型相比， IPTD回归模型的输出由6个特征向量变为

IPTD回归值。训练过程持续400个周期，批量大小为30。

图11为 IPTD回归模型在验证集上的预测结果。这些

预测的散射点分布在真实的 IPTD线周围。相关系数R2值

为0.981。图11（b）为 IPTD回归模型预测的 IPTD值的绝对

误差（AE），AE最大值为 0.96mm，平均绝对误差（MAE）平

均值仅为0.137mm。AE<0.3mm的样本数量占总样本数的

91.3%。IPTD回归模型的单帧图像处理时间在 4ms以内。

IPTD回归模型所取得的预测性能满足工程应用需求。

此外，本文设计了另一组试验来评估 IPTD回归模型的

泛化能力。试验细节见表1中试验组C，激光功率由2.7kW
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图9　不同 IPTD条件下熔池图像的特征图

Fig.9　Feature maps of molten pool images with different

IPTD values                                                
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图11　IPTD回归模型在测试数据集上的预测结果

Fig.11　Estimated results of the IPTD regression model on

 the testing dataset                                       
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降低为 2.5kW。熔池的热输入随激光功率下降而降低，导

致熔池的视觉特征发生显著变化，对 IPTD回归模型的泛化

能力提出巨大挑战。本文采集的熔池图像数量为1000帧。

IPTD回归模型的预测结果如图 12所示，IPTD实际值与预

测值之间的MAE为 0.318mm，AE<0.5mm的样本数量占总

样本数量的80.4%。相关系数R2为0.936。结果表明，在工

艺参数变化情况下，IPTD回归模型仍然具有良好的预测精

度，表明其具有优异的泛化性能，可应用于更复杂制造环境

中激光熔丝DED过程的稳定性监测。

总体而言，新设计的基于深度学习和同轴视觉传感的

监测方法实现了从熔池正面熔池图像中直接获取沉积高度

特征的愿景，具有一定的应用前景。在未来的研究中，所提

出方法在实际工业环境应用中的鲁棒性及监测精度需要进

一步提高，可以通过建立同时考虑工艺参数及熔池图像特

征的多模态深度学习模型来改善该方法的鲁棒性，此外，可

以通过优化同轴视觉传感质量来降低激光诱导羽辉对熔池

图像特征的干扰，以及增加熔池图像的数量和代表性，来提

高数据集的质量。

3 结论
保证稳定的沉积过程对于实现金属构件激光熔丝

DED的高可靠、高自动化制造至关重要。本文提出基于同

轴视觉传感和深度学习模型来监测激光熔丝DED过程稳

定性。研究了 IPTD对熔池行为和沉积层成形质量的影响。

基于不同的CNN模型架构执行 IPTD分类任务，研究了不

同模型架构的熔池图像特征提取性能差异。基于 IPTD分

类模型架构设计了 IPTD回归模型。通过回归试验研究了

IPTD回归模型的性能。通过研究，得出以下结论：

（1）随着 IPTD的增加，熔融金属丝的过渡模型逐渐从

液桥过渡转变为液滴过渡，熔池形态特征呈现出强烈的波

动，沉积过程稳定性及沉积层成形质量显著下降。

（2）与其他CNN模型相比，ResNet18分类模型在训练

过程中具有最高的收敛速度，在20个训练周期内即获得最

佳分类精度，达到0.996。基于 IPTD分类模型构建了 IPTD

回归模型，并通过迁移学习来加速 IPTD 回归模型的训练

过程。

（3）采用不同工艺条件下采集的熔池图像对 IPTD回归

模型进行训练和测试。IPTD回归模型在测试集上的R2达

到 0.983，IPTD 实际值与预测值之间的 MAE 为 0.137mm。

利用在不同激光功率条件下获取的熔池图像来测试 IPTD

回归模型的泛化性能， MAE 为 0.318mm，AE<0.5mm 的样

本数量占总样本数量的 80.4%。结果表明，本文所提出的

激光熔丝DED过程稳定性检测方法具有良好的精度和泛

化性能。
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Monitoring of Deposition Process Stability in Wire-Laser Direct Energy 
Deposition Based on Coaxial Visual Sensing

Cai　Yuhua1， Cheng　Xinyu1， Chen　Yong2， Xiong　Jun1， Chen　Hui1

1. Southwest Jiaotong University， Chengdu 610031， China

2. AVIC Chengdu Aircraft Industrial （Group） Co.， Ltd.， Chengdu 610092， China

Abstract: The wire-laser directed energy deposition (DED) technique can balance forming accuracy and deposition 

efficiency, and has shown broad application prospects in the rapid manufacturing of complex components in the 

aerospace and defense fields. However, the immaturity of monitoring methods for the deposition process stability and 

the difficulty in real-time control of forming qualities in wire-laser DED seriously limit the manufacturing process's 

automation level and component reliability. This paper proposes a monitoring method based on coaxial visual sensing 

and deep learning to characterize the intersection point of the laser beam and the wire to the top layer distance (IPTD) 

in wire-laser DED for achieving real-time detection of the deposition process stability. The abilities of three different 

convolutional neural network models to extract IPTD features from molten pool images are studied by performing 

classification tasks. An IPTD regression model is designed based on the optimal CNN model determined by 

classification experiments. The fitting performance of the IPTD regression model is studied and discussed. Compared 

with other models, the ResNet18 model has the highest training convergence speed and an optimal classification 

accuracy of 0.996. The prediction results' average absolute error of the IPTD regression model on the testing dataset 

is less than 0.318mm. The prediction time of the IPTD regression model for a molten pool image is within 4ms. The 

research results indicate that the proposed detection method of deposition process stability in wire-laser DED has 

high detection accuracy, providing a theoretical and technical basis for the height stability control in wire-laser DED of 

complex metal components.
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