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基于神经网络的激光选区烧结温度预测
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摘要 有限元仿真是激光选区烧结（SLS）增材制造温度场预测分析的常见方法，但温度场仿真运算往往要耗费大量的时

间。为了提高运算效率，提出了基于遗传算法（GA）优化反向传播（BP）神经网络的 SLS烧结点温度预测方法。在大量

覆膜砂材料多道多层零件烧结点温度仿真模拟试验的基础上，建立并训练了基于 GA-BP神经网络的烧结点温度预测模

型。开发了 SLS烧结点温度预测软件，能够根据零件的尺寸及工艺参数，快速计算出烧结点温度，并进行可视化显示。

通过零件烧结点预测温度与热像仪检测温度的对比试验，验证了温度预测的准确性。
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Abstract A selective laser sintering (SLS) technique uses a method called finite element simulation to forecast and
analyze temperature fields. However, the temperature field simulation computation takes a long time. An SLS sintering
points temperature prediction approach, based on a genetic algorithm (GA) optimized back propagation (BP) neural
network, is proposed to enhance the computation efficiency. A large number of simulation experiments of sintering point
temperatures of coated sand multitrack-multilayer parts were conducted. A sintering point temperature prediction model
based on GA-BP neural network was created and trained based on the above experiments. A piece of software for
predicting SLS sintering point temperatures was developed. The software can quickly calculate and visually display the
sintering point's temperatures based on the dimension and process parameters. The accuracy of temperature prediction was
confirmed when the predicted and detected sintering point temperatures of the parts were compared experimentally.
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1 引 言

激光选区烧结（SLS）是最主要的增材制造技术之

一。该技术根据零件数字模型，通过激光束高速扫描

使粉末快速烧结并逐层堆积，实现复杂零件的成形制

造，具有制造周期短、材料利用率高、工艺柔性高的独

特优势，以及广泛的应用前景［1-3］。在 SLS工艺中，激

光烧结点（激光直接照射的微小点状区域）温度是影响

零件成形质量最重要的因素之一。在成形中烧结点温

度保持稳定对于提高零件成形精度，减少热应力、热变

形和缺陷，提升零件力学性能具有重要的意义，因此，

激光烧结温度场一直是 SLS增材制造领域的研究热

点之一［4］。

本文对 SLS/激光选区熔化（SLM）增材制造温度
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场进行仿真分析，根据结果对工艺参数进行优化，可以

有效提高零件成形质量。Khan等［5］将自适应网格框架

应用于 SLM成形 316L不锈钢多道多层试件的三维传

热有限元模型，并对熔池瞬态温度、尺寸和形状进行了

仿真计算。Bayat等［6］建立了 SLM成形的热力耦合模

型，并对 L形 316L不锈钢试件成形中的温度场和热应

力场进行了仿真。Li等［7］通过有限元仿真，研究了尼龙

6材料 SLS成形中，激光功率、扫描速度对熔池温度和

尺寸的影响，并根据结果对工艺参数进行了优化。

Li等［8］对激光点曝光扫描模式下 SLM成形 316L不锈钢

多道多层试件的温度场进行了有限元仿真，并研究了点

曝光扫描成形中特定点的温度波动、熔池尺寸变化和热

应力分布情况。通过 SLS/SLM温度场有限元仿真计

算，虽然可以得到零件的温度分布，但受限于计算机性

能，仿真运算往往要耗费大量的时间。特别是当零件尺

寸较大时，仿真运算时间会长达几天至几周。例如，朱

尽伟［9］采用双 2. 1 GHz CPU的工作站分别对 SLS成形

覆膜砂 15 mm×4. 2 mm和 150 mm×42 mm的长方形

单层（激光光斑直径为 1. 2 mm，单层厚为 0. 3 mm）的温

度场进行仿真，运算耗时分别约为 1~2 h和 5天。

反向传播（BP）神经网络是一种模仿人类神经网

络工作方式而演化出的按误差反向传播的多层前馈网

络，其结构包括输入层、隐含层、输出层三部分，具有较

好的自适应学习能力，被广泛应用于复杂非线性系统

数据拟合及数值预测［10-12］。但 BP神经网络存在容易

陷入局部极小的缺点，造成算法的精度和运算速度降

低。使用遗传算法（GA）对 BP神经网络的初始结构

进行优化，得到 GA-BP神经网络，能够很好地解决 BP
神经网络易陷入局部极小的问题，提升 BP神经网络

的预测能力［13-15］。国内外尚无基于神经网络的 SLS/
SLM温度场预测研究的相关报道。

本文在大量数值模拟试验的基础上，建立了基于

GA-BP神经网络的 SLS烧结点温度预测模型，该模型

能够快速预测不同尺寸零件在不同成形工艺参数下的

烧结点温度分布。基于该模型开发了 SLS烧结点温

度预测软件。应用该软件成功进行了薄长方体零件的

SLS烧结点温度预测，同有限元仿真相比，极大提高了

运算速度。

2 SLS温度场仿真及试验验证

2. 1 SLS温度场仿真

采用 ANSYS APDL19. 0有限元软件对如图 1所
示的 SLS成形多道多层零件的温度场进行建模，其

中：基板材料为 45钢，尺寸为 18 mm×18 mm×2 mm，

采用四面体单元自由网格划分；粉末材料为覆膜砂，其

水平尺寸为 18 mm×18 mm，共成形 15层，粉末层采

用映射网格细化为六面体 Solid70单元。多道多层零

件每层实际激光烧结区域尺寸为 15 mm×4. 8 mm，每

层 7条扫描道，采用往返式扫描，单道宽度（即激光光

斑直径）为 1. 2 mm，相邻扫描道搭接率为 50%，共烧

结 5层。在 SLS温度场仿真中采用生死单元技术模拟

烧结材料的逐道、逐层堆积。

SLS成形过程的温度变化属于典型的非线性瞬态

传热问题，以三维瞬态导热微分方程作为温度控制方

程［16-17］，表示为

ρc
∂T
∂t =

∂
∂x (k ∂T∂x )+ ∂

∂y ( )k
∂T
∂y +

∂
∂z ( )k

∂T
∂z +Q ，（1）

式中：ρ为密度（kg/m³）；c为比热容［J/（kg·℃）］；T为

瞬时温度值（℃）（下同）；t为激光与粉床相互作用的时

间（s）；k为材料热传导系数［W/（m·℃）］（下同）；Q为

内热源强度（W/m3）。

仿真激光热源选用高斯热源模型［18］，表达式为

q= 2AP
πR2 exp ( )-2r

2

r 2b
， （2）

式中：A为材料吸收率；P为激光功率；R为激光光斑半

径；r为粉层上任一位置距光斑中心的距离。

分别采用如表 1所示的 35组工艺参数，对多道多

层零件 SLS温度场进行数值模拟试验。模拟试验所采

用的激光光斑直径为 1. 2 mm，与本文 SLS试验平台

（见 2. 2节）的激光光斑直径一致。受计算机运算速度

限制，仿真模型尺寸较小，为了在这些模型上充分体现

出扫描过程中的烧结点温度波动，采用 0. 1~0. 4 m/s
的较低扫描速度。铺粉层厚范围为 0. 15~0. 3 mm，是

试验平台采用的常用层厚范围。在上述参数确定的情

况下，为保证覆膜砂达到 200 ℃以上的烧结温度，采用

的激光功率范围为 40~65 W。初始条件如下：初始时

刻基板预热温度为 55 ℃，环境温度为 25 ℃。考虑成形

过程中的对流换热及辐射散热，边界条件表示为

k
∂T
∂n = α (T a - T s )， （3）

式中：n为模型边界外法线方向；α为对流换热系数；T a

为环境温度；T s为模型温度。

k
∂T
∂n = σε (T 4

a - T 4
s )， （4）

式中：ε为辐射率（即黑度）；σ为 Stefan-Boltzmann常

图 1 SLS成形多道多层零件示意图

Fig. 1 Schematic diagram of the SLS process of the multitrack-

multilayer part

数，取值为 5. 67×10−8 W/（m2·K4）。

2. 2 仿真结果的试验验证

分别选取表 1中第 10、18组工艺参数的仿真温度

图像与同工艺参数的 SLS烧结点温度检测图像进行

比较，以验证仿真结果的准确性。所采用的测温仪器

为美国 FLIR公司 A615型红外热像仪［图 2（a）］，红外

热像仪的各项技术参数如表 2所示。所采用的成形平

台为西安交通大学研发的大型四光束 SLS成形系统

MSLS2000［图 2（b）］。热像仪安装在 SLS系统顶棚

中心的上方［图 2（c）］，镜头距离烧结平面 1. 2 m，有效
测温区域为 2 m×1. 5 m。

采用第 10组工艺参数（激光功率为 50 W、扫描

速度为 0. 2 m/s、铺粉层厚为 0. 2 mm）的多道多层模

型第 5层第 7道的 SLS温度场仿真图像如图 3所示，

烧结点中心温度为 457. 0 ℃。采用相同工艺参数

进行 SLS 成形试验，采集的四幅烧结点热影响区

表 1 仿真试验中的工艺参数设置

Table 1 Process parameters of the simulation experiments
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No.

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18

Laser
power /W

45
50
58
40
45
50
45
50
55
50
55
60
48
55
65
40
45
35

Scan speed /
（m·s-1）
0. 1
0. 1
0. 1
0. 1
0. 1
0. 1
0. 1
0. 1
0. 1
0. 2
0. 2
0. 2
0. 2
0. 2
0. 2
0. 2
0. 2
0. 3

Powder layer
thickness /mm

0. 15
0. 15
0. 15
0. 20
0. 20
0. 20
0. 30
0. 30
0. 30
0. 20
0. 20
0. 20
0. 25
0. 25
0. 25
0. 30
0. 30
0. 15

No.

19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35

Laser
power /W

41
47
50
57
60
50
55
65
36
42
45
45
50
58
44
48
55

Scan speed /
（m·s-1）
0. 3
0. 3
0. 3
0. 3
0. 3
0. 3
0. 3
0. 3
0. 4
0. 4
0. 4
0. 4
0. 4
0. 4
0. 4
0. 4
0. 4

Powder layer
thickness /mm

0. 15
0. 15
0. 25
0. 25
0. 25
0. 30
0. 30
0. 30
0. 15
0. 15
0. 15
0. 25
0. 25
0. 25
0. 30
0. 30
0. 30

图 3 采用第 10组工艺参数的 SLS温度场仿真图像

Fig. 3 SLS temperature field simulation image with the
process parameters of the group 10

表 2 FLIR A615红外热像仪主要技术参数

Table 2 Technical parameters of the FLIR A615 infrared
thermal imager

Parameter
Temperature range of the objects /℃

Image frequency /Hz
Infrared resolution /（pixel×pixel）
Operating temperature range /℃

Accuracy /℃

Field angle /［（°）×（°）］

Value
-40-650
50

640×480
-15-50

±2（or ±2% of the
readings）
80×64. 4

图 2 四光束 SLS成形系统及红外热像仪。（a）FLIR A615红
外热像仪；（b）SLS成形系统；（c）成形舱室顶棚

Fig. 2 4-beams SLS forming system and the infrared thermal
imager. (a) FLIR A615 infrared thermal imager; (b) SLS

forming system; (c) ceiling of the forming cabin
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温度图像如图 4所示，四个烧结点中心温度分别为

459. 3 ℃、436. 9 ℃、440. 9 ℃、420. 4 ℃，与 仿 真 值

接近。

采用第 18组工艺参数（激光功率为 35 W、扫描速

度为 0. 3 m/s、铺粉层厚为 0. 15 mm）的多道多层模型

第 6层第 3道的 SLS温度场仿真图像如图 5所示，烧结

点中心温度为 348. 8 ℃。采用相同工艺参数进行 SLS
成形试验，采集的四幅烧结点热影响区温度图像如

图 6 所示，四个烧结点中心温度分别为 338. 5 ℃、

346. 0 ℃、325. 2 ℃、333. 7 ℃，与仿真值接近。

在上述两组比较试验中，检测到的烧结点中心温

度均与本组仿真值接近，验证了仿真的准确性。

3 基于 GA-BP神经网络的烧结点温度
预测

3. 1 神经网络结构的确定

建立如图 7所示的 BP神经网络 SLS烧结点温度

预测模型。该神经网络的输入参数包括激光功率、扫

描速度、铺粉层厚和烧结点方位（包括烧结点所在层序

号、所在扫描道序号和在该扫描道上的位置），输入层

节点数为 6。根据 Kolmogorov定理［14］进行多次试验，

确定神经网络隐含层节点数为 15。网络输出为烧结

点温度，输出层节点数为 1。
选择烧结点仿真试验温度与神经网络预测温度的

均方根误差函数［19］作为遗传操作的适应度函数。均方

根误差对数据的特大或特小误差非常敏感，能够很好

地反映算法的精确程度，在 BP神经网络中普遍用于

适应度函数。其计算公式为

RF =
∑i= 1

n ( Xi- xi )2

n
， （5）

式中：RF为烧结点仿真试验温度与神经网络预测温度

的均方根误差；Xi为第 i个样本的神经网络预测温度；

xi为第 i个样本的仿真试验温度。

3. 2 基于GA的神经网络优化

GA优化的 BP神经网络算法流程如图 8所示，其

过程是将网络中的所有权值和阈值看作种群中的个

体，然后通过选择、交叉和变异操作得到最优的权值和

阈值，并将最优权值和阈值赋给神经网络作为初始的

权值和阈值［13，20］。GA参数设置如下：种群规模（NP）
取值为 30，进化终止次数（即迭代次数）取 300，交叉概

率取 0. 5，变异概率取 0. 1。

3. 3 GA-BP神经网络烧结点温度预测性能分析

提取第 2节中 35组不同工艺参数下的多道多层数

值来模拟试验中各模型不同位置处的烧结点温度、相

应的工艺参数，以及该烧结点所在层序号、所在扫描道

图 7 基于神经网络的烧结点温度预测模型示意图

Fig. 7 Schematic diagram of sintering points temperatures
prediction model based on neural network

图 8 GA优化的 BP神经网络算法流程

Fig. 8 Algorithm flow of BP neural network optimized by GA

图 5 采用第 18组工艺参数的 SLS温度场仿真图像

Fig. 5 SLS temperature field simulation image with the
process parameters of the group 18

图 6 采用第 18组工艺参数的烧结点温度检测图像

Fig. 6 Detected images of sintering points temperatures with the process parameters of the group 18

图 4 采用第 10组工艺参数的烧结点温度检测图像

Fig. 4 Detected images of sintering points temperatures with the process parameters of the group 10



1916005-5

研究论文 第 59 卷 第 19 期/2022 年 10 月/激光与光电子学进展

3 基于 GA-BP神经网络的烧结点温度
预测

3. 1 神经网络结构的确定

建立如图 7所示的 BP神经网络 SLS烧结点温度

预测模型。该神经网络的输入参数包括激光功率、扫

描速度、铺粉层厚和烧结点方位（包括烧结点所在层序

号、所在扫描道序号和在该扫描道上的位置），输入层

节点数为 6。根据 Kolmogorov定理［14］进行多次试验，

确定神经网络隐含层节点数为 15。网络输出为烧结

点温度，输出层节点数为 1。
选择烧结点仿真试验温度与神经网络预测温度的

均方根误差函数［19］作为遗传操作的适应度函数。均方

根误差对数据的特大或特小误差非常敏感，能够很好

地反映算法的精确程度，在 BP神经网络中普遍用于

适应度函数。其计算公式为

RF =
∑i= 1

n ( Xi- xi )2

n
， （5）

式中：RF为烧结点仿真试验温度与神经网络预测温度

的均方根误差；Xi为第 i个样本的神经网络预测温度；

xi为第 i个样本的仿真试验温度。

3. 2 基于GA的神经网络优化

GA优化的 BP神经网络算法流程如图 8所示，其

过程是将网络中的所有权值和阈值看作种群中的个

体，然后通过选择、交叉和变异操作得到最优的权值和

阈值，并将最优权值和阈值赋给神经网络作为初始的

权值和阈值［13，20］。GA参数设置如下：种群规模（NP）
取值为 30，进化终止次数（即迭代次数）取 300，交叉概

率取 0. 5，变异概率取 0. 1。

3. 3 GA-BP神经网络烧结点温度预测性能分析

提取第 2节中 35组不同工艺参数下的多道多层数

值来模拟试验中各模型不同位置处的烧结点温度、相

应的工艺参数，以及该烧结点所在层序号、所在扫描道

图 7 基于神经网络的烧结点温度预测模型示意图

Fig. 7 Schematic diagram of sintering points temperatures
prediction model based on neural network

图 8 GA优化的 BP神经网络算法流程

Fig. 8 Algorithm flow of BP neural network optimized by GA
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序号和在该扫描道上的位置作为样本数据。每个多道

多层零件成形 15层，每层 7条扫描道，每条扫描道上激

光光斑共前进 25步。则实际输入预测模型的样本数

为 35×15×7×（25+1）= 95550个。使用MATLAB
工具箱中的mapminmax函数对样本数据归一化，将其

中 70% 作为训练样本，30% 作为测试样本。选择

MATLAB工具箱中的 trainlm函数作为训练函数，用

GA-BP神经网络对样本数据进行训练和精度测试。

图 9为训练完成后，采用测试样本对 GA-BP神经网络

进行精度测试，得到烧结点温度预测值与仿真试验值

之间的误差。可以看出，烧结点温度预测值与仿真试

验值的误差带主要集中在−15~+15 ℃之间，测试样

本平均误差为 7. 2 ℃，预测精度符合要求。

3. 4 GA-BP神经网络烧结点温度预测的实现

3. 4. 1 烧结点温度预测软件开发

根据 3. 3节训练好的 GA-BP神经网络预测模型，

即可获取烧结点温度预测数据。为了更加直观、方便

地 分 析 处 理 数 据 ，在 该 预 测 模 型 的 基 础 上 ，基 于

MATLAB R2016b开发了 SLS烧结点温度预测软件，

该软件能够根据用户输入的长方体、三角柱体、单道多

层等简单零件的尺寸及工艺参数，自动调用GA-BP神

经网络预测模型，计算出烧结点预测温度，该预测结果

能够以图像的形式直观显示，软件界面如图 10所示。

界面右侧零件烧结点温度值除了以坐标值的形式显示

以外，还用颜色区分温度高低，越接近黄色表示温度越

高，越接近蓝色表示温度越低。

3. 4. 2 烧结点温度预测结果及试验验证

采用与 2. 2节相同的试验设备开展烧结点预测与

检测温度对比试验，以验证基于神经网络的烧结点温

度预测方法的准确性。

3. 4. 2. 1 预测与检测温度对比试验一

通过烧结点温度预测软件预测薄长方体零件 1
（形状如图 11所示）的 SLS烧结点温度，工艺参数如

下：激光功率为 20 W、扫描速度为 0. 35 m/s、铺粉层厚

为 0. 3 mm。零件 1尺寸参数为 300 mm×150 mm×
1. 5 mm（高度为 5倍层厚）。运算耗时约 10 s。零件第

5层烧结点预测温度图像如图 12（a）所示，可以看出，

图 10 烧结点温度预测软件界面

Fig. 10 Interface of sintering points temperatures prediction software

图 9 GA-BP神经网络测试样本误差

Fig. 9 Testing sample errors of the GA-BP neural network

在扫描道两端，由于激光束瞬间往返形成了明显的局

部热积累，热积累区域的温度约为 340 ℃，中间区域温

度约为 260 ℃。在同样的工艺参数设置下，通过 SLS
系统成形零件 1，通过热像仪获取各烧结点实时温度，

并经过 MATLAB R2016b 将第 5层所有烧结点温度

集合起来，形成的第 5层的烧结点检测温度图像如

图 12（b）所示，可以看出，虚线标识出的扫描道两端区

域温度大多分布在 330~360 ℃区间，中间区域温度大

多分布在 240~270 ℃区间，扫描道两端存在明显的热

积累，烧结点预测温度与检测温度基本吻合。

3. 4. 2. 2 预测与检测温度对比试验二

通过烧结点温度预测软件预测薄长方体零件 2的

SLS烧结点温度。工艺参数变如下：激光功率为 30 W、

扫描速度为 0. 3 m/s、铺粉层厚为 0. 35 mm。零件 2形
状仍如图 11所示，尺寸参数变为 500 mm×250 mm×
1. 75 mm（高度为 5倍层厚）。运算耗时约 10 s。第 5层
烧结点预测温度图像如图 13（a）所示，可以看出，扫描

道两端热积累区域的温度约为 300 ℃，中间区域温度

约为 250 ℃。在同样的工艺参数设置下，通过 SLS系统

成形零件 2，第 5层的烧结点检测温度图像如图 13（b）所

示，可以看出，虚线标识出的扫描道两端区域温度大多

分布在 280~310 ℃区间，中间区域温度大多分布在

230~260 ℃区间，扫描道两端存在明显的热积累，烧结

点预测温度与检测温度基本吻合。

4 结 论

本文提出了基于 GA-BP神经网络的烧结点温度

预测方法，成功进行了薄长方体零件烧结点温度的预

测，得出以下结论：

1）建立了基于 GA-BP神经网络的烧结点温度预

测模型，开发了 SLS烧结点温度预测软件，能够根据

零件的尺寸及工艺参数，较准确地预测出烧结点温度，

并对预测结果进行可视化显示。

2）SLS烧结点温度预测软件对两个薄长方体零

件烧结点温度预测的运算时间约为 10 s，与有限元仿

真运算相比，极大提高了运算效率。

3）该模型目前能够对长方体等简单零件的烧结

点温度进行预测，在后续工作中将针对复杂零件的基

于GA-BP神经网络的烧结点温度预测开展研究。
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在扫描道两端，由于激光束瞬间往返形成了明显的局

部热积累，热积累区域的温度约为 340 ℃，中间区域温

度约为 260 ℃。在同样的工艺参数设置下，通过 SLS
系统成形零件 1，通过热像仪获取各烧结点实时温度，

并经过 MATLAB R2016b 将第 5层所有烧结点温度

集合起来，形成的第 5层的烧结点检测温度图像如

图 12（b）所示，可以看出，虚线标识出的扫描道两端区

域温度大多分布在 330~360 ℃区间，中间区域温度大

多分布在 240~270 ℃区间，扫描道两端存在明显的热

积累，烧结点预测温度与检测温度基本吻合。

3. 4. 2. 2 预测与检测温度对比试验二

通过烧结点温度预测软件预测薄长方体零件 2的

SLS烧结点温度。工艺参数变如下：激光功率为 30 W、

扫描速度为 0. 3 m/s、铺粉层厚为 0. 35 mm。零件 2形
状仍如图 11所示，尺寸参数变为 500 mm×250 mm×
1. 75 mm（高度为 5倍层厚）。运算耗时约 10 s。第 5层
烧结点预测温度图像如图 13（a）所示，可以看出，扫描

道两端热积累区域的温度约为 300 ℃，中间区域温度

约为 250 ℃。在同样的工艺参数设置下，通过 SLS系统

成形零件 2，第 5层的烧结点检测温度图像如图 13（b）所

示，可以看出，虚线标识出的扫描道两端区域温度大多

分布在 280~310 ℃区间，中间区域温度大多分布在

230~260 ℃区间，扫描道两端存在明显的热积累，烧结

点预测温度与检测温度基本吻合。

4 结 论

本文提出了基于 GA-BP神经网络的烧结点温度

预测方法，成功进行了薄长方体零件烧结点温度的预

测，得出以下结论：

1）建立了基于 GA-BP神经网络的烧结点温度预

测模型，开发了 SLS烧结点温度预测软件，能够根据

零件的尺寸及工艺参数，较准确地预测出烧结点温度，

并对预测结果进行可视化显示。

2）SLS烧结点温度预测软件对两个薄长方体零

件烧结点温度预测的运算时间约为 10 s，与有限元仿

真运算相比，极大提高了运算效率。

3）该模型目前能够对长方体等简单零件的烧结

点温度进行预测，在后续工作中将针对复杂零件的基

于GA-BP神经网络的烧结点温度预测开展研究。
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