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摘要：为了提升激光熔覆损伤修复件中孔隙的检测精度，以调整激光熔覆工艺参数，从而减少熔覆层气孔、开裂等缺陷，提

升激光熔覆层质量，开展IN718镍基合金不同工艺参数下的激光熔覆试验，并开发一种改进型SP-YOLOv5孔隙检测算法。

在输入层与卷积层之间增加Coordatt注意力机制模块，从而增强特征图的空间位置信息权重；改写YOLOv5网络结构，以增

强网络模型对孔隙类小目标的检测能力；采用Soft-NMS代替原有NMS（非极大值抑制）进行检测结果后处理，进一步降低

网络漏检率；将SP-YOLOv5算法孔隙检测结果与YOLOv5、FasterRCNN、RCNN以及ImageJ软件分析结果进行对比，得出

SP-YOLOv5算法模型比其他算法模型的精度最高提升了10.57%；在此基础上，通过对激光熔覆熔池温度、熔池面积及熔覆

层横截面孔隙率、熔宽、熔高、熔深等的测量，基于Stacking算法建立激光熔覆工艺参数与孔隙率的回归预测模型，并采用

目标优化算法获得了较优激光熔覆工艺参数组合（激光功率1330W、扫描速度460mm/min、送粉率13g/min），对熔覆件

进行孔隙参数测量，结果显示，在这些优化参数下，Stacking模型预测的孔隙率与实际测量值的一致性达到97.5%，验证了

优化方法的有效性，研究结果可为激光熔覆层孔隙缺陷的有效控制提供理论依据。
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High Precision Detection of Porosity and its Control in Laser Cladding of
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Abstract: Laser cladding is widely used in the repair of key components of aircraft engines due to its advantages, such as a small
heat-affected zone, low dilution rate, good interface metallurgical bonding, and easy implementation of flexible processing. Stress
changes induced by rapid heating and cooling during laser cladding and the complex composition of the cladding powder are
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important causes of cladding defects. Accurately detecting pores to actively regulate cladding porosity is important for improving the
surface quality of cladding parts. To enhance the accuracy of porosity detection within laser cladding repair components and adjust the
parameters of the laser cladding process, thereby reducing defects such as porosity and cracking in the cladding layer and improving the
quality of the laser cladding layer, laser cladding experiments on IN718 nickel-based alloys with various process parameters were conducted
in this study. In addition, an improved SP-YOLOv5 algorithm is developed for porosity detection. Initially, a Coordatt attention mechanism
module is integrated between the input and convolutional layers to augment the spatial location information weight within the feature map.
Subsequently, the YOLOv5 network structure was restructured to bolster its capability for detecting small targets of the porosity class.
Furthermore, soft-NMS was implemented in place of the original Non-Maximum Suppression (NMS) for post-processing the detection
results, which further reduced the false negative rate of the network. The porosity detection results yielded by the SP-YOLOv5 algorithm
were compared with those of YOLOv5, Faster RCNN, RCNN, and ImageJ software analyses, revealing that the SP-YOLOv5 algorithm
model achieved the highest accuracy improvement of 10.57%. Based on these findings, measurements of the laser cladding pool temperature,
pool area, porosity rate, melting width, melting height, and melting depth of the cladding layer cross-section were performed. The results
showed that the area of the molten pool was positively correlated with the laser power and powder feeding rate. As the laser power increased
from 1 000 to 1 400 W, the average area of the molten pool increased from 5.77 to 10.52 mm². On the contrary, the melt-pool area was
negatively correlated with the scanning speed. Similarly, the height, width, and depth of the molten pool were positively correlated with the
laser power and powder feeding rate, and negatively correlated with the scanning speed. A regression prediction model correlating the laser
cladding process parameters with the porosity rate was established using a stacking algorithm, and an optimal set of laser cladding process
parameters was derived using a target optimization algorithm. Finally, laser cladding experiments were conducted using the optimal
combination of process parameters (laser power of 1 330 W, scanning speed of 460 mm / min, and powder feeding rate of 13 g / min), and the
porosity parameters were measured. The experimental results showed that under these optimized parameters, the consistency between the
porosity predicted by the stacking model and the actual measured values reached 97.5%, verifying the effectiveness of the optimization
method and significantly improving the quality of the cladding layer. The results of this study provide a theoretical foundation for the effective
control of porosity defects in laser cladding layers and expand the application of machine vision in thermal repair processes.
Keywords: laser cladding; pore; computer vision; deep learning; target; optimization

0 前言

激光熔覆因具有热影响区小、稀释率低、界面
冶金结合良好、易实现柔性化加工等优点，被广泛

应用于航空发动机关键部件的修复[1-3]。然而，激光
熔覆过程中会产生孔隙、夹渣和裂纹等缺陷[4-5]，特
别是由于保护气卷入熔池、熔覆层间不良熔合和空
心粉末等诱发的偶发性孔隙以及熔池中C与O等反

应产生的反应型孔隙[6-8]，会降低熔覆层的结构强
度；同时，孔隙周围产生的应力集中在高温和循环

载荷条件下将降低关键构件的力学性能，缩短其服

役寿命，甚至危及设备使用安全[9。
已有研究表明，通过优化激光熔覆工艺参数，

可有效解决激光熔覆层孔隙、夹渣和裂纹等系列问

题[10-1。激光熔覆工艺参数优化包括建立工艺参数
与质量评价指标的回归分析模型，以及采用单／多

目标优化算法求解激光熔覆的最佳工艺参数两个步

骤12-1]。其中，激光熔覆质量评价指标的选取尤为-

重要，目前评价指标主要有熔池稀释率、孔隙率、

宽高比、残余应力、显微硬度等，而孔隙率作为激
光熔覆质量评价中最直接的外在表征，其高精度检
测和控制方法成为业内研究热点，

激光熔覆孔隙的形成与控制是一个复杂的过
程，涉及多种因素和工艺参数，通过优化激光功率、

扫描速度和送粉速度等主要工艺参数，可以有效降

低孔隙率，从而提高熔覆层的质量。激光熔覆层孔
隙率的检测可以结合现代计算技术和先进的分析方

法来实现，包括计算机断层扫描结合回归卷积神经

网络、分子动力学模拟与多功能波函数分析、数值

分析与试验测量以及物理信息熔池标记和机器学习

等，每种方法都有其独特的优势和适用场景。
近年来，计算机视觉技术的快速发展为孔隙率

的高精度检测提供了有效路径。DELCUSE等[14-16]
使用横截面显微分析法结合ImageJ软件进行孔隙

率测量，随后，ImageProPlus、ImageJ和Nano
Measurer等图像处理软件被开发以提升孔隙率检测

精度[17-1，但这些软件在孔隙分割时高度依赖图像
的像素阈值而不是孔隙的形态特征，导致在检测过
程中会将其他像素值相近的特征（如晶界、脏污、
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夹杂等）误检为孔隙；此外，该类方法缺乏分割性
能的评价指标，难以优化孔隙的分割结果，因此，

只适用于孔隙分布均匀、孔隙几何形状规则的材
料，在分割形状复杂、结构多样化的孔隙时精度

受限。
随后，ZHANG 等[20]开发了一种基于深度学习

的孔隙率检测方法，设计了卷积神经网络模型来学

习激光熔池图像与熔池孔隙分布之间的关系，通过

训练模型完成了增材制造过程中孔隙率属性分析。

ZHOU等[21]使用DeepLabV3+卷积神经网络研究了
原始图像与孔隙标记图像之间的相关性。与传统成
像方法相比，基于深度学习的模型在孔隙率分析时
可提升检测效率和精度。然而，目前激光熔覆层孔

隙率检测大多仍直接采用ImageJ等软件进行简单
的图像预处理计算出孔隙率，而深度学习方法则主

要用于孔隙率与其他形态参数之间的关系分析，因

此，使用机器学习方法直接实现孔隙率的高精度检

测，对于优化激光熔覆工艺参数以提升熔覆件质量

具有重要意义。

文中针对激光熔覆层孔隙率特征优化算法结
构，开发了一种改进型SP-YOLOv5孔隙检测算法，

通过增加Coordatt注意力机制模块、改写

YOLOv5网络结构等方法增强模型对孔隙类小目

标的检测能力，采用Soft-NMS代替原有NMS（非

极大值抑制）进行检测结果后处理以降低网络漏
检率；开展IN718镍基合金激光熔覆系列试验，

选取激光功率、扫描速度和送粉率为主要工艺参

数，通过对熔池温度、熔池面积及熔覆层横截面
孔隙率、熔宽、熔高、熔深等的测量，将
SP-YOLOv5算法孔隙检测结果与YOLOv5、

FasterRCNN、RCNN以及ImageJ软件分析结果

进行对比，以评估所开发模型的精度；在此基础
上，基于Stacking算法建立激光熔覆工艺参数与

孔隙率的回归预测模型，并采用目标优化算法实现

激光熔覆层孔隙率的有效控制。

1 试验材料与方法

1.1 试验材料
选用航空发动机部件常用材料IN718镍基合金

（上海隆进特殊钢有限公司提供）作为修复基材，基

材尺寸为40mmX60mm×6mm，试样熔覆面用

320#1000#砂纸打磨平整，随后用酒精清洗，烘干

后备用。试验所用的修复材料为沈阳稀有金属研究

所制备的IN718球形金属粉末，粒径为53～150μm，

粉末和基体SEM形貌见图1，其成分见表1。试验

前将粉末置于80℃的烘干箱内连续烘烤5h并自

然冷却以除去粉末表面的水汽。

111

3

(a) Powder (b) Substrate

图1IN718粉末和基体SEM形貌
Fig.1SEM profile of IN718 powder and IN718 substrate

表1IN718镍基合金基体材料与IN718粉末的化学成分
(质量分数/%）

Table1 Chemical composition of IN718 substrate and
IN718powder(wt.%)

Material Fe A1 Ti Nb Cr
Substrate 20.17 0.54 0.80 5.00 18.41

Powder 18.10 0.54 0.97 4.92 19.20

Material Mo Si C Mn Ni

Substrate 2.97 0.30 0.035 0.13 Bal.
Powder 3.19 0.20 0.045 0.04 Bal.

1.2 激光熔覆试验装置

采用的激光熔覆设备为YLS-2000-TR光纤激

光器，额定功率为2kW，运动机构为KUKA机械

手臂，采用同轴送粉方式输送IN718合金粉末，采

用氩气作为载气和保护气体，其中激光熔覆制造装

置如图2所示。设计三因素五水平正交试验表如表

2所示，其中，因素A、B、C分别为激光功率、送

粉率和扫描速度。

Laser
Camera
Zoomlens

Argas Beamsplitter Beamsplitter2Laser
generator Powerfeeder

Visual signals

Laser
Power

Control system Ar
Robot

Cladding
head

Substrate

图2 激光熔覆制造装置

Fig.2Laser cladding manufacturing device
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表2激光熔覆工艺参数正交试验设计表

Table 2Orthogonal test design table of
lasercladdingprocess parameters

Level
Factor

1 2 3 4 5
A 1000 1100 1200 1300 1400
B 10 11 12 13 14
C 400 425 450 475 500

1.3 微观SEM图像采集

采用S-3400N型扫描电子显微镜观察IN718激

光熔覆试样的横截面微观结构特征，其采样流程如

图3所示，为保证孔隙率测量的稳定性，按图3d

所示路径，选择统一放大倍数350倍进行图像采集。

(a) Lasercladdingpath (b)
60 Laserscanningdirection

0.5mmy
Wire tng

中中口中中中导
X

Cross-sectional SEMobservation
6 morphology path

Meltingarea

Heataffected 0

zone Substrate。

(c) (d)
图3 SEM图像采集流程

（a）激光熔覆路径图；（b）线切割加工示意图；（c）熔覆层

横截面示意图；（d）SEM取点示意图

Fig. 3 SEM image of acquisition process
(a) Laser cladding path diagram; (b) Schematic diagram of
wire-cut specimen; (c) Schematic of cross-section of the
cladding layer; (d) Schematic of SEM acquisition path

1.4 熔池特征监测

采用大恒图像研发的工业面阵数字相机
MER2-041-302GM-P进行熔池监测，由于在激光熔

覆过程中，熔池的亮度极高，故相机镜头前方设置

无极调光ND2-ND400减光镜。

1.5 熔池截面形貌检测

激光熔覆试验后，使用线切割机将试样沿垂直

于激光扫描方向切割取样，然后将取出的试样镶嵌、

磨抛及超声波清洗。采用基恩士的VHX-1000型超

景深显微镜进行熔覆样截面熔池形貌的测量。

1.6 深度学习模型训练

1.6.1 数据增强

较优的神经网络模型往往需要大量的数据做支

撑，只通过原始试验方法获取数据需要花费大量的

成本，因此，通过数据增强的方式扩充原始数据集

数量。通过数据增强可以使模型在有限的训练数据

中学习更多的特征和变化情况，提高模型的泛化能

力和鲁棒性，也可有效减轻过拟合现象，并防止模

型出现过于依赖训练数据的问题。

1.6.2 图像标注

文中共采集了226张IN718镍基合金激光熔覆

层试样截面有效SEM图像，采用标记工具Label
Studio对图像孔隙位置、种类进行标记，随后，将

标注完成的数据导出YOLO的Label数据格式，以

备后续网络训练。

1.6.3 改进型SP-YOLOv5网络结构

卷积神经网络各(Convolutional neural networks,

CNN）的诞生解决了传统机器学习方法进行图像识

别过程中人工提取特征单一、片面和局限的问题，

目前已成为图像识别领域最重要的深度学习方法之

一。在深层神经网络结构中，细节特征会在多次降
采样过程中丢失，本网络使用的YOLOv5框架基于

CNN网络，并加以改进，如图4所示。对原始输入

CBL CSPL3 CBL CSPI3 CBL CSPL3 CBL CS21 CBL

CBL
onc SP CBL PST

2

LaakyCBL Com BN telu B

CSP2 Co

CBL CBL

SPZ

CSPL CBL Res Cmv
hit

BN LealyX*Res_unit rolu CBL

Ca Stice
Mrpod

Stce
Mtpod

CHL SPP CBL CBL
CSP2 CBL CBL Co

Stice
Leak Maxpool

2*X BN CBL

Shioo

图4改进型SP-YOLOv5网络结构

Fig. 4 Improved SP-YOLOv5 network architecture
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图片增加了一个四倍下的采样过程，随后送入到特
征融合网络得到新尺寸的特征图，该特征图感受野

较小，可以提升细节特征的检测精度；同时，由于
孔隙目标具有体积小的特征，为了提升激光熔覆层
孔隙检测精度，引入Coordatt注意力机制模块，通

过修改图像的权重值强化重要特征提取能力，以提

升网络对小目标特征信息的关注度，如图5所示；
此外，引入矩形框损失函数CIOUloss，通过结合目

标框的位置、形状和大小等特征，以提供更准确和

鲁棒的目标框回归。

XAP Conv2 Sigmoid
Coordatt Res Concat Conv2 LN Split Concat ReW

YAP Conv2 Sigmoid

图5Coordatt注意力机制结构
Fig.5 Structure of Coordatt's attention mechanism

1.6.4 先验框尺寸设置

网络输出尺寸最小的特征图感受野最大，故用

其来检测大目标，选用大尺度的先验框进行预测框

的回归；网络输出大尺寸特征图的感受野较小，故

用其检测小目标，采用小尺寸的先验框；网络结果
输出三种不同尺寸的特征层，其中特征图尺寸大小
St与先验框尺寸Sx的对应关系如表3所示。在

YOLOv5特征融合部分引入一个尺寸较大的输出特

征层进行相互融合，可有效提升模型对小目标的检
测效果，保持模型的高精度和泛化能力。此外，增

加大尺寸特征图的同时，删减骨干网络中最小尺寸

的特征图，可实现检测精度和检测速度的同步提升。

表3牛特征图大小与先验框尺寸对应关系

Table33Correspondence between feature map size
andaprioriframesize

S Sx
26X26 [30, 61] [62, 45] [59, 119] 
52X52 [10, 13] [16, 30] [33,23] 
104×104 [5, 6] [8, 14] [15, 11]

Where S, is feature map size, Sx is priori frame size.

2 结果与讨论

2.1 孔隙检测结果

2.1.1 四种模型训练结果对比分析

将标注好的数据分成五等分，其中训练集与测

试集比例约为4：1（172：44），分别采用

SP-YOLOv5、YOLOv5、FasterRCNN 以及 RCNN
对训练集数据进行模型训练。在各个模型的训练过

程中，采用随机搜索策略，系统地抽样并评估超参
数组合，最终确定了SP-YOLOv5、YOLOv5、

FasterRCNN以及RCNN模型的最佳超参数配置，

以保证各个模型均接近其最佳检测效果。
此外，针对226张图像数据这一数据集规模能

够有效地涵盖孔隙率变化的不同场景和类型，确保

模型具有较好的泛化能力。与此同时，通过交又验

证和学习曲线分析，可以观察到模型在训练集和验

证集上的性能稳定性，表明226张图像的使用已足

以使模型收敛并达到预期的准确性。此外，考虑到
孔隙率检测中样本标签的稀疏性和复杂性，本文采

用适度的图像数量结合数据增强技术，能够进一步
提升模型的鲁棒性。

图6为训练过程中SP-YOLOv5、YOLOv5、

FasterRCNN 以及 RCNN白的准确性和损失过程。由
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(a) Training accuracy

16
一-YOLOv5
-SP-YOLO
AFaster-RCNN

12 --RCNN

8

4
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Epoch
(b) Training loss

图6 四种网络结构训练精度与训练损失

Fig.6 Training accuracy and training loss for
four network structures
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图6可以发现，四个网络训练至20Epoch时，训练

精度与训练损失都处于稳定状态，准确率与训练损
失都只在小范围内上下波动。其中，SP-YOLOv5、

YOLOv5、FasterRCNN以及RCNN的训练精度分别

为94.53%、84.64%、87.56%和85.95%；其训练损
失分别为0.07、1.04、1.33和1.16。可见，所提出
的SP-YOLOv5在训练精度上相对于YOLOv5、

FasterRCNN与RCNN分别提升8.89%，6.97%和
8.58%；与此同时，SP-YOLOv5相对于其他三种网

络模型，其训练损失大幅度降低。
图7为四种网络结构验证精度。由图7可以发

现，四个网络验证结果与训练结果的发展趋势较为
一致，在第15～20Eopch时，网络的验证精度趋于
稳定，SP-YOLOv5、YOLOv5、FasterRCNN以及

RCNN的验证精度可达93.38%、82.81%、85.28%

和83.46%，可见SP-YOLOv5算法模型比其他算法

模型的验证精度最高提升了10.57%；相较于训练精

度，验证精度分别降低1.15%、1.83%、2.28%、2.49%。

SP-YOLOv5网络训练集精度与测试集精度差相较

于YOLOv5、FasterRCNN以及RCNN的更小，表

明SP-YOLOv5模型具有更好的泛化能力，这也意

味着该模型相对于其他模型能够更好地适应未知的

数据，且不易出现过拟合的问题。

100

80

60

--YOLOv540
SP-YOLO
A-Faster-RCNN
--RCNN20

0 5 10 15 20 25 30
Epoch

图7 四种网络结构验证精度

Fig.7 Verify accuracy of the four network structures

SP-YOLOv5针对激光熔覆孔隙较小的特征，首

先添加了Coordatt注意力模块，通过引入坐标编码

信息，使得模型能够识别图像不同位置的全局特征
加权融合局部特征，相较于传统的卷积神经网络，
可提高图像特征的全局表达和局部判别能力，避免

小目标在多次卷积操作中被模糊、淹没或丢失，从

而提高了熔覆层孔隙检测准确率；在激光束照射基

材时，金属粉末瞬时熔化形成熔池。如果熔池存在

不稳定性或温度分布不均匀，气体夹杂物（如水蒸

汽和氧气）有可能被封闭于熔覆层内部。此外，粉
末颗粒的不完全熔化、沉降现象、激光能量的波动

以及熔覆工艺参数的设置不当均可能导致小孔隙的

形成，在YOLO算法中引入注意力机制可以显著提

升其小目标孔隙检测的性能，通过动态选择和加权

重要特征，增强模型对小目标的关注，提高检测精

度和鲁棒性，从而降低误检率并更好地适应复杂场
景。其次，基于感受野的变化优化网络结构，增大

网络输出层的结构尺寸，减小输出层感受野尺寸，

提升了激光熔覆层孔隙类小目标的检测精度。

2.1.2 Soft-NMS&NMS后处理方法对比

采用Soft-NMS替换原有的NMS（非极大值抑

制）进行后处理，图8为Soft-NMS与NMS结果对

比。当检测多目标重叠或者间距较小时，NMS只选

择得分最高的目标，而将其他置信度稍低、但表示另
一个物体的预测框删除；Soft-NMS则采用衰减函数

调整多目标权重，通过降低置信度得分的方式保留重

叠的目标框，从而提高了目标检测的召回率，具有更

好的泛化性能，可以处理各种复杂场景和遮挡情况，

使得目标检测结果更加准确和鲁棒。

10um

(a) Soft-NMS result

10um

(b) NMS result
图： Soft-NMS与NMS后处理结果对比

Fig. 8 Post-processing results comparison between
soft-NMSand NMS

可见，在孔隙率检测场景中，由于存在大量临
近的小孔隙，传统的非最大抑制（NMS）方法可能

导致一些重要目标被忽略或误判，从而影响检测结
果的准确性。因此，Soft-NMS在此背景下展现出更

显著的优势。

2.1.3 模型检测效果验证

随机选取未经训练的激光熔覆形貌图像，放入
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不同的模型中进行预测，进一步验证改进型孔隙算
法的有效性，如图9所示。ImageJ软件仅通过像素

值判断孔隙，其统一将阈值区域内特征全部检测

为孔隙，易将其他缺陷特征误认为孔隙。如图9中
白色圆圈所示，仅根据像素阈值将脏污误识别为孔

隙，从而造成孔隙测量的误差，且像素阈值需手动

设置，在多次测量时，易受人为因素的影响导致测

量标准存在较大偏差，从而造成测量结果的偏差；

Threshold
segmentation

50um 50um

SAOTOA-dS 50um 50um 50um

SAOTOX

50um 50um 50um

50um 50um 50um

50um 50um 50um

(a) Original figure (b) Identification (c) Identification
process result

图9 模型检测效果验证
Fig.9 Model detection effect verification

相比之下，基于深度学习的孔隙测量方法能够自动

提取图像中的孔隙信息，在判断各区域特征是否属

于孔隙之后再进行阈值分割，无需进行手动绘制区
域，可提升孔隙检测的准确率。

对比分析SP-YOLOv5、YOLOv5、FasterRCNN

和RCNN等基于深度学习方法的孔隙检测结果，发

现四种模型对于区域特征是否为孔隙的判断都准确

无误，能正确识别出ImageJ软件误识别的区域，孔

隙检测准确度皆优于ImageJ软件；相较于YOLOv5、

FasterRCNN和RCNN的检测结果，SP-YOLOv5可

检测出其他三种深度学习网络未检测出的小目标孔

隙，如图9b所示。由于SP-YOLOv5算法模型对于

小目标的检测精度明显高于其他模型，同时对于中、

大尺寸目标的检测精度亦不低于其他模型，所以
SP-YOLOv5算法模型可显著提升熔覆层孔隙率的

检测准确度和检测精度。

2.2 激光熔覆熔池特征检测及分析

在激光熔覆过程中，熔池区域清晰准确的分割

是影响熔池特征提取结果的最直接因素。当处理特

殊的熔池图像时，如火花飞溅、粉末遮挡等，传统
依靠调整阈值的图像分割方法难免会产生误差。

因此，采用二阶段检测方式以提升熔池区域的

提取精度，即第一阶段深度学习粗略检测熔池区域，
减小图像处理范围；第二阶段采用计算机图像处理方

法精准测量熔池面积，可实现在复杂环境下实时监测

激光熔覆熔池区域的长度、宽度、高度及面积等。由

于熔池检测种类单一、特征较为明显，一阶段深度学

习检测熔池区的网络模型采用经典卷积神经网络模

型，并对此做出一定的优化，其网络模型结构如

图10所示，其图像检测与分割结果如图11所示。

Input Backbone Prediction

180×135X64 150750×1 Probability
个 Xtopleft

YtoplefCLM1 CLM2 CLM3 Flatten XBottomright
YBottomright

360X270X32 90X67X25720X540X3

Conv Leaky
x1 relu

> Intersection
Conv LeakyCLMX 1OU
XI relu

(lntersectionoverunion)

C>Union
Maxpool

图10 熔池区域检测网络模型结构

Fig.10 Structure of molten pool area detection network model
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Original images
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Original images
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Original images
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Original images
16-Multilayer

Partition images

Original images
21-Multilayer

Partition images

图11熔池区域分割部分结果

Fig.11 Partial splitting results of molten pool area

2.2.1 激光功率对熔池面积的影响

图12为激光功率与熔池面积的关系图。由图可

知，随着激光功率不断增大，熔池面积随之增大。

当激光功率从1000W增加到1400W时，熔池平均

面积由5.77mm²增加至10.52mm²；随着激光功率的
增加，单位质量熔覆基体与金属粉末吸收的热量增加，

增加的热量向熔池四周扩散传递，从而导致熔池
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(a) Correlation between molten pool area and laser power
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(b) Correlation between molten pool area and molten time
图122激光功率与熔池面积的关系

ig.12 Correlation between laser power and molten pool area

面积增加；同时，由于激光器熔覆的光斑直径保持恒

定，当熔池面积接近光斑面积时，随着激光功率的增

大，熔池的温度会随之升高，但其向四周扩散的温度

会迅速衰减，从而导致熔池向外扩张的速度有所减缓，
当达到一定功率阈值时，熔池面积便不再增大。

2.2.2 扫描速度对熔池面积的影响

图13为激光扫描速度与熔池面积的关系图。由
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(a) Correlation between molten pool area and scanning speed
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图13 扫描速度与熔池面积的关系
Fig.13 Correlation between scanning speed

andmolten pool area
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图可知，随着扫描速度的增加，熔池平均面积明显

减小。这是因为随着扫描速度的增大，单位质量基
体吸收的能量减少，从而导致熔池边缘材料达不到
熔点，熔池面积减小。
2.2.3 送粉率对熔池面积的影响

图14表明随着送粉速率从10g／min增加到

14g/min，熔池面积逐渐增大。随着粉末输入增多，

更多粉末被熔化和凝固在工件表面上，增大了熔池。

当送粉速率增大时，更多的粉末会进入熔池，熔池

的面积会随之增大。值得注意的是，当送粉率达到

一定程度时，激光束的穿透能力下降，从而导致熔

覆基体与金属粉末吸收热量减少，反而会导致熔池

面积的减小。
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图14 送粉率与熔池面积的关系

Fig. 14(Correlation between powder delivery rate
and molten pool area

2.3 激光熔覆层形貌测量及分析

2.3.1 激光功率对熔高、熔宽、熔深的影响

图15所示为激光功率与熔池特征尺寸的关系。
随着激光功率的增大，熔池在长度、宽度、深度和

面积上呈现相同的增长趋势。这是因为在激光功率

不够大时激光光斑是高斯光斑，只有在激光中心的

熔覆基体才能达到熔点，导致熔池的面积比激光光

斑面积小，热源梯度分布比较明显。在激光辐照不

足的地方，试验材料无法达到熔点，所以形成的熔

池的熔高、熔宽、熔深都较小。随着激光功率的增

大，熔池温度变大，超过熔覆粉末熔点后，粉末材

料的利用率随之增大，相应的熔高、熔宽也会随之

增大。同时，随着激光熔覆功率的增大，单位时间

能量输入增大，注入基体的热量增大，从而导致熔

深增加。
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图15 激光功率与熔池形貌的关系

Fig. 15 Correlation between laser power
and molten pool morphology

2.3.2 扫描速度对熔高、熔宽、熔深的影响

图16为扫描速度与熔池形貌的关系。由图可

知，随着扫描速度的增加，熔池长度、宽度和深度

都随之降低，这是由于较高的扫描速度意味着激光

照射时间更短，材料接受的热输入时间减少，同时

粉末材料的累积也会更少。相同的热输入被更快地
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图16 扫描速度与熔池形貌的关系

Fig. 16Correlation between scanning speed
and molten pool morphology
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传递到材料中，因此，熔化深度减少，熔池形成的

长度也会相应缩短，而单位时间粉末材料的累积变

少也会直接导致熔高变低。此外，高扫描速度下，

激光的能量辐射时间短，熔池在短时间内形成后也

更快地被冷却，快速凝固有助于减少熔池的扩散，

这也限制了熔池熔宽、熔深的增长。

2.3.3 送粉率对熔高、熔宽、熔深的影响

当送粉率未达到一定阈值时，增加送粉率会导

致熔高的增加。随着送粉率的提高，会存在更多的

粉末材料在激光照射下熔化并形成熔层。熔层的厚

度随着送粉率的增加而增加，同时熔高也会随之增

加。而当送粉率达到一定阈值后，激光透光率下降，

这会导致基体吸收透光能量的线密度减小，熔覆材

料的加热温度也会降低，熔层的厚度、熔高和熔深

反而随着送粉率的增加而降低。但激光熔覆试验工

艺参数是在已有研究基础上，根据初步优化的

IN718镍基合金激光熔覆工艺参数进行再拓展，因

此并未出现理论上的拐点，如图17所示。
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图17 送粉率与熔池形貌的关系

Fig.17 Correlation between powder delivery rate
and molten pool morphology

2.4 回归预测结果分析

基于正交试验法获得的25组激光熔覆试验数

据，以激光熔覆主要工艺参数（激光功率、扫描速

度、送粉率）作为输入值，同时以衍生参数熔池面

积（S)、熔池温度（T)、熔高（H)、熔深（D）和

熔宽（W）等参数作为输入值，获得输入值与响应

目标（孔隙率Pi）之间的非线性关系，试验检测结

果归一化处理后如表4所示。

表4激光熔覆试验结果预处理表
Table 4 Pre-processing table for laser cladding test results

Group S /mm2 T/℃ H/mm D/mm W/mm P/ %

1 0.21 0.16 0.24 0.00 0.24 1.22

2 0.00 0.00 0.34 0.50 0.00 4.70

3 0.47 0.39 0.39 0.73 0.51 2.41

4 0.62 0.27 0.67 0.52 0.65 0.81

5 0.31 0.15 0.65 0.38 0.35 4.88

6 0.28 0.42 0.17 0.48 0.32 2.51

7 0.34 0.47 0.27 0.31 0.38 0.51

8 0.61 0.44 0.32 0.73 0.64 2.17

9 0.50 0.50 0.52 0.63 0.54 2.01

10 0.67 0.41 1.00 0.77 0.71 2.80

11 0.35 0.54 0.19 0.50 0.39 1.70

12 0.39 0.58 0.23 0.54 0.43 0.34

13 0.34 0.68 0.31 0.50 0.38 6.46

14 0.81 0.74 0.86 0.88 0.83 0.86

15 0.79 0.64 0.85 0.85 0.81 2.17

16 0.38 0.70 0.04 0.54 0.42 3.55

17 0.35 0.82 0.25 0.75 0.39 4.53

18 0.79 0.89 0.65 0.85 0.81 3.78

19 1.00 0.71 0.72 1.00 1.00 6.35

20 0.79 0.82 0.69 0.85 0.81 1.09

21 0.43 0.92 0.00 0.58 0.46 0.48

22 0.70 1.00 0.41 0.79 0.73 5.72

23 0.64 0.96 0.43 0.75 0.67 2.35

24 0.89 0.94 0.54 0.94 0.91 2.33

25 0.82 0.93 0.54 0.90 0.84 0.87

Where S is molten pool area; T is temperature, H is molten pool height, D is
molten pool depth, W is molten pool width, P, is porosity.

分别利用基于梯度提升树的LightGBM、

XGBoost以及BP神经网络来表达上述关系，对比

其回归预测精度。随后，通过训练三种集成学习模

型，形成能够准确表达激光熔覆工艺参数与孔隙率

之间映射关系的黑盒函数，再利用粒子群法PSO智

能寻优算法对该黑盒函数进行孔隙率最小值优化，

最终实现激光熔覆工艺参数的优化。对构建好的
XGBoost (XGB)、LightGBM (LGB)、BP network 和

Stacking回归模型进行对比分析，各模型的指标结

果如表5所示。
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表5不不同模型评价指标对比

Table 5Comparison of evaluation indicators for
different models

Model R2 MAE RMSE MAPE MSE
LightGBM 0.763 4 0.455 0.913 0.275 0.833
XGBoost 0.811 0.690 0.815 0.633 0.665
BPNetwork 0.633 1.8883 2.3759 0.499 5.6453
Stacking 0.920 0.355 0.528 0.278 0.279

Where R’ is goodness-of-fit, MAE is mean absolute error, RMSE is root
mean square error, MAPE is mean absolute percentage error, MSE is mean
squareerror.

由表5可以发现Stacking模型在数据集中，其
拟合优度R²为0.920，平均绝对误差MAE为0.355，
均方根误差RMSE为0.528，平均绝对百分比误差
MAPE为0.278，均方误差MSE为0.279，是预测激

光熔覆层孔隙率最为理想的回归模型。因此，

Stacking可以作为后续粒子群优化算法的适应度
函数。

2.5 工艺参数优化及试验验证

经过测试，最终使用Stacking模型作为回归算

法。为了依据孔隙率结果反推出最优参数，需要选

择适用的优化算法。最终选择粒子群PSO智能寻优

算法对该黑盒函数进行孔隙率最小值优化。

PSO算法在寻优过程中，需要给定适应度函数，

将2.4节建立的Stacking预测回归模型作为粒子群
优化算法的适应度函数，利用粒子群优化算法对

Stacking预测回归模型进行迭代优化。其中目标函
数为：

f(x) = min(P) (1)
式中，P为最终结果的损失。

自适应算法的超参数设置分别为种群大小N为

100、迭代次数为100、惯性权重の为0.9，如表6

所示。

表6粒子群算法超参数
Table 6Particle swarm algorithm hyperparameters
Hyperparameter Original value Meaning

Learning rate 100 Population size
Learningmomentum 100 Iterations

0.9 Inertiaweight
NumberofPopsize 16 individuals inagroup

Wherew is inertia weight.

利用python编程求解可得，量纲一化后激光功
率、扫描速率、送粉率分别为0.82414413、
0.75032382，0.60250505时，量纲一化逆转换后
取整得激光功率、扫描速率、送粉率分别为1330W、

460mm/min、13g／min，激光熔覆孔隙率取得最
小值。根据图18可知，在最优参数组合下，模型预

测激光熔覆孔隙率的最小值为0.21%。

5.0
-PSO4.5

4.0
3.5 Tiny pore

% / KisO1Od

3.0 Tiny pore
2.5
2.0

50um1.5
1.0
0.5

0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epoch

图18 种群迭代结果

Fig. 18 Results of population iterations

2.6 激光熔覆工艺参数优化结果及试验验证

采用通过粒子群优化算法得出的IN718镍基合

金激光熔覆最佳参数组合进行熔覆试验（激光功率

为1330W、送粉率为13g/min、扫描速度为
460mm/min）。采用超景深显微镜测量得到试验结

果如图19所示，对比试验值和预测结果，可知
Stacking模型的激光熔覆孔隙率预测精确度为
97.5%，表明在优化参数条件下激光熔覆孔隙率预测

的置信度可达到73%以上。Stacking预测模型对于
未知数据具有良好的泛化能力，能够为激光熔覆试

验的参数优化提供指导。

Porosity:0.21%o

Tiny pore

Tiny pore

50um

图19优优化参数后激光熔覆样横截面超景深图像

Fig. 19Super depth of field image of laser cladding sample on
cross-section after optimization of parameters

激光熔覆试验后，通过线切割去除激光熔覆制

造的基材，得到厚度超过2mm的板坏，随后用

150#～2000#的砂纸逐步去除多余的层，以获

得2mm的完全平板；在SEM观测前，选用比例为

3：1的HCI-HNO3腐蚀液对观察面进行腐蚀，腐蚀
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时间为35s。图20为采用优化激光熔覆参数组合的

试样熔覆层与基体界面结合的微观SEM图，可以看

出，基体与修复区底部、两侧之间形成了良好的冶

金结合，修复区域未发现组织缺陷，修复成型质量
较高。

Porecluster
adlayer

Meluinginterface

Substrate 100um

(a)Beforeoptimization

Cladlaver

Tinypore

Meltingimterlace-
Substrate 100um

(b)Afteroptimization

图20 熔覆样横截面SEM图

Fig.20 SEM image of the cross-section of

laser cladding sample

3结论

（1）开发了一种改进型SP-YOLOv5算法模型，

用于高精度测量激光熔覆孔隙率。在与YOLOv5、

FasterRCNN、RCNN以及ImageJ软件的对比试验
中，SP-YOLOv5算法模型的检测精度显著高于其他

模型，显示出对小目标孔隙的较高检测能力。
（2）通过试验研究了激光熔覆工艺参数对熔池

特征和孔隙率的影响，利用基于Stacking算法建立

了回归预测模型，以及采用目标优化算法确定了最

优工艺参数组合。在最优参数下，预测的激光熔覆
孔隙率最小值为0.21%。

（3）提出了一个二阶段监测模型，首先通过深
度学习模型进行熔池区域的粗略检测，然后应用计
算机图像处理技术进行精准测量，实现在复杂环境

下对激光熔覆熔池区域的实时监测，提升了熔池特
征提取的精度。

（4）使用粒子群优化算法得出的最佳工艺参数
组合（激光功率1330W、扫描速度460mm/min、

送粉率13g/min）进行激光熔覆试验。试验结果显
示，在这些优化参数下，Stacking模型预测的孔隙

率与实际测量值的一致性达到97.5%，验证了优化

方法的有效性，显著提高了熔覆层的质量。
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