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316L不锈钢选区激光熔化表面的形貌分析与
粗糙度预测

穆伟豪，陈雪辉*，张雨，黄磊，朱达荣，董必春
安徽建筑大学机械与电气工程学院，安徽 合肥 230601

摘要 通过选区激光熔化技术制备 316L不锈钢样件，利用扫描电子显微镜和光学显微镜分析了试样的微观组织，研

究了激光功率和线能量密度（LED）对成形试样上表面形貌的影响，并以激光功率、扫描速度为输入，基于遗传算法优

化反向传播（GA-BP）神经网络对成形样件上表面的粗糙度进行预测。实验结果表明，LED对试样表面形貌和成形

缺陷的影响较大，当LED为 240 J/m时，熔道平整且连续，GA-BP神经网络预测模型的平均绝对百分误差为 6. 34%。
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Surface Morphology Analysis and Roughness Prediction of 316L Stainless Steel
by Selective Laser Melting

Mu Weihao, Chen Xuehui*, Zhang Yu, Huang Lei, Zhu Darong, Dong Bichun
School of Mechanical and Electrical Engineering, Anhui Jianzhu University, Hefei, Anhui 230601, China

Abstract In this paper, 316L stainless steel samples are fabricated by selective laser melting technology, and the
microstructure of samples are analyzed by scanning electron microscope and optical microscope. The effects of laser
power and line energy density (LED) on the upper surface morphology of the sample are studied. With laser power
and scanning speed as input, the roughness of upper surface of forming samples are predicted based on genetic
algorithm optimized back propagation (GA-BP) neural network, The experimental results show that the LED has a
great influence on the surface morphology and forming defects of fabricated samples. When the LED is 240 J/m, the
melt track is smooth and continuous. The mean absolute percentage error of the GA-BP neural network prediction
model is 6. 34%.
Key words laser optics; selective laser melting; surface morphology; neural network; genetic algorithm; surface
roughness

1 引 言

选区激光熔化（SLM）是一种适用于金属材料

的增材制造（AM）技术，先将零件三维模型分层，利

用高能激光束在各切分层上按预定轨迹熔化成形，

然后通过逐层累加制造出零件［1］。相比传统成形方

法，SLM成形具有精度高、时间短、成形过程污染较

小等优点，被广泛应用于医疗、航空航天等高附加
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值零件成形领域［2-4］。但 SLM在成形过程中产生的

孔隙、球化、台阶效应和翘曲等缺陷会影响 SLM成

形件的表面质量，限制了 SLM技术的应用［5-6］。

SLM各个过程（成形前、成形过程、成形后处理）

中的多种因素均会影响 SLM成形件的表面性能。

李俊等［7］研究了激光重熔次数对用 SLM制备 316L
不锈钢样件表面性能、微观组织和元素分布的影响，

结果表明，随着激光重熔次数的增加，成形试样表面

的组织细化、晶粒变大，成形试样的表面性能也有一

定提升。黄卫东等［8］研究了 SLM成形过程中成形参

数以及成形件摆放位置对于 316L不锈钢上表面和

垂直面粗糙度的影响，得到了工艺参数对于 SLM成

形样件上表面和垂直表面粗糙度的影响次序，并发

现了 SLM成形件垂直面粗糙度大于上表面粗糙度

的规律。胡勇等［9］研究了不同比例粗粉、细粉组合的

IN738合金粉末对于 SLM成形件致密度、表面粗糙

度和成形缺陷的影响，结果表明，用 50% 粗粉和

50%细粉得到的混合粉末制备的 SLM成形件有较

低的表面粗糙度、孔隙率和裂纹密度。魏建锋等［10］

研究了不同扫描策略对 SLM成形 Iconel 718表面质

量的影响，并分析了成形件上表面和侧表面的成形

质量，结果表明，不同扫描方式下 SLM制备样件的

侧面粗糙度均大于上表面粗糙度，条状扫描、棋盘扫

描、蛇形扫描和螺旋扫描方式中，采用蛇形扫描方式

制备的样件上表面粗糙度最低，采用螺旋扫描方式

制备的样件侧面粗糙度最低。Chen等［11］研究了激光

抛光对于 SLM样件质量的影响，结果表明，激光抛

光可明显提升 SLM成形样件的耐腐蚀性能和表面

硬度，同时可以降低 SLM样件表面的粗糙度。

通过实验研究成形中各个阶段与表面性能的关

系会消耗大量成本，且效率较低。景艳龙等［12］将激

光功率、扫描速度、铺粉厚度和粉末预热温度作为输

入通过反向传播（BP）神经网络预测 316L不锈钢

SLM成形样件的残余应力，预测结果的平均误差为

7. 34%。杨天雨等［13］研究了 SLM成形 18Ni300时模

具钢的微观组织，并将激光功率、扫描速度和扫描间

距作为输入，通过神经网络对 SLM制备样件的抗拉

强度进行预测，预测结果与实验结果的误差较小，决

定系数为 0. 73。本文通过 SLM技术制备 316L不锈

钢样件，研究了成形试样的微观组织和表面形貌，并

分析了成形参数对上表面形貌和表面粗糙度的影

响，验证了用神经网络分析 SLM成形件性能的可行

性。最后，以激光功率、扫描速度作为输入，基于遗

传算法优化 BP（GA-BP）神经网络建立 SLM制备试

样上表面粗糙度的预测模型，并与 BP神经网络的预

测值和实验测量结果进行了对比分析。

2 实验材料与方法

实验设备是安徽拓宝增材制造公司的 TB-

SLM100，激 光 器 为 光 纤 激 光 器 ，激 光 波 长 为

1064 nm，最大功率为 500 W。实验中使用的 316L
不 锈 钢 粉 末 粒 径 分 布 为 正 态 分 布 ，平 均 粒 径

为 34. 1 μm，粉末的成分如表 1所示。图 1为 316L
不锈钢粉末的表面形貌，通过显微颗粒分析仪检验

出 316L不锈钢粉末的球形度为 0. 95。采用相邻层

旋转 67°的成形方式，以避免快速成形过程中的应力

集中现象［14］，其原理如图 2所示。成形参数如表 2
所示，其中，激光的线能量密度（LED）［15］可表示为

表 1 316L不锈钢粉末的化学成分

Table 1 Chemical components of 316L stainless steel powder unit: %

Component
Mass fraction

Fe
bal

Cr
17. 94

Ni
11. 92

Mo
2. 46

Mn
0. 051

Si
0. 56

P
<0. 01

C
0. 0094

S
0. 02

O
0. 015

N
0. 0086

图 1 316L不锈钢粉末表面形貌图

Fig. 1 Surface topography of 316L stainless steel powders
图 2 SLM的成形策略

Fig. 2 Forming strategy of the SLM
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XLED = P/v， （1）
式中，P为激光功率，单位为W，v为激光的扫描速

度，单位为m/s，LED的单位为 J/m。

采 用 Keyence VR-3200 3D 轮 廓 测 量 仪 测 量

316L不锈钢表面的粗糙度。将成形试样横、纵截面

研磨抛光，采用V（HNO3）∶V（HCl）=1∶3的王水腐

蚀试样表面 15 s后用金相显微镜观察熔池形貌，通

过扫描电子显微镜（SEM）观察试样的微观组织和

表面形貌。

3 实验结果与分析

3. 1 微观组织分析

图 3（a）和图 3（b）分别为 SLM成形样件表面 X-

Y方向剖面和 Y-Z方向剖面的光学显微（OM）图。

可以发现，X-Y方向剖面的表面金相图中相邻扫描

轨迹结合紧密，边界清晰，而 Y-Z方向剖面的金相

图中可以明显观察到鱼鳞状纹路。原因是激光束

的能量分布为高斯分布，激光光斑在中心处的能量

密度最高，两侧能量密度逐渐减弱［16］。同一个试样

中，鱼鳞状熔池在 Y-Z截面上的形状也不一致，原

因是 SLM成形方式为相邻层旋转 67°，导致扫描轨

迹之间相互交叠［17］。

图 4为 SLM成形的 316L不锈钢表面微观组织

图。可以发现，该区域为不同形状的六边形胞状

晶，这是由 SLM成形过程中熔池表面张力梯度造成

熔融金属的流动以及熔池的散热方向变化导致［18］。

当出现成分过冷的现象时，晶体会以胞状晶的方式

生长，且熔池凝固过程中的温度梯度 G和凝固速度

R的比值会影响熔池凝固后的微观组织，较高的 G/
R值会形成胞状晶，低 G/R值则会形成柱状晶和等

轴状晶［19-20］。

3. 2 成形参数对于表面形貌的影响

图 5为激光功率为 180 W时，不同 LED下的成

形表面形貌图。从图 5（a）可以发现，当 LED 为

270 J/m时，熔池面积增大会导致熔道相互侵占，出

现了比较明显的球化现象。主要原因：1）熔池面积

增大会使熔池附近的粉末在表面张力作用下吸入

熔池之中；2）过高的能量输入导致熔池飞溅产生球

化现象［21］。从图 5（b）可以发现，当 LED为 240 J/m
时，相邻熔道结合为一体，熔道平整且连续，熔道表

面的球化缺陷和孔隙较少。从图 5（c）可以发现，当

LED为 210 J/m时，能量输入较低，金属粉末熔化不

表 2 SLM的工艺参数

Table 2 Process parameters of the SLM

Parameter
LED /（J·m-1）

Laser power P /W
Scanning speed v /（mm·s-1）
thickness of powder layer d /mm

Spot diameters D /µm
Scanning strategy

Value
150/180/210/240/270
140/160/180/200/220

500‒1500
0. 3
35

adjacent layers rotate 67°

图 3 SLM成形样件表面的OM图。（a）X-Y方向；（b）Y-Z方向

Fig. 3 OM image of samples surface fabricated by SLM. (a) X-Y direction; (b) Y-Z direction

图 4 SLM成形 316L 不锈钢微观组织的 SEM图像

Fig. 4 SEM image of 316L stainless steel microstructure
fabricated by SLM



0714011-4

研究论文 第 59 卷 第 7 期/2022 年 4 月/激光与光电子学进展

完全，产生球化现象，同时熔融金属量不足也会导

致熔道表面起伏不平。从图 5（d）可以发现，当 LED
为 180 J/m时，球化现象更明显，且会出现孔隙缺

陷。从图 5（e）可以发现，当 LED下降到 150 J/m
时，熔道的连续性较差，球化现象、孔隙和熔池未熔

合缺陷严重，不利于 SLM的成形。

LED为 240 J/m时不同激光功率下样件的表面

形貌如图 6所示。可以发现，当 LED为 240 J/m时，

不同激光功率下的成形试样表面熔道均平整且连

续，相邻熔道结合紧密。

3. 3 成形参数对于样件表面粗糙度的影响

表 3为不同激光 LED、激光功率下 SLM样件上

表面的粗糙度。可以发现，当激光 LED固定时，随

着激光功率的增加，SLM技术制备的 316L不锈钢

样件上表面的粗糙度变化不大但有上升趋势。

图 7为相同功率下不同激光 LED对 SLM成形

试样上表面粗糙度的影响。可以发现，当激光功率

固定时，试样上表面粗糙度随激光 LED的增加呈先

图 5 不同 LED下 SLM成形样件表面的 SEM图。（a）270 J/m；（b）240 J/m；（c）210 J/m；（d）180 J/m；（e）150 J/m
Fig. 5 SEM images of the surface of SLM-formed samples under different LED. (a) 270 J/m; (b) 240 J/m; (c) 210 J/m;

(d) 180 J/m; (e) 150 J/m

图 6 不同功率下 SLM成形样件表面的 SEM图。（a）140 W；（b）160 W；（c）200 W；（d）220 W
Fig. 6 SEM images of the surface of SLM-formed samples under different powers. (a) 140 W; (b) 160 W;

(c) 200 W; (d) 220 W

下降后上升的趋势，这与激光扫描速率对于表面粗

糙度的影响是相同的［8］。当激光 LED较低时，金属

粉末未完全熔化，导致球化现象和孔隙缺陷的产

生，不利于试样成形（图 5（d）~图 5（e））。随着 LED
的提升，试件表面未熔化粉末颗粒逐渐减少，此时

不同激光功率下试样的上表面粗糙度相对较好。

当 LED过高时，熔池面积增大会使熔池附近粉末被

吸入熔道，导致球化现象；且熔池表面温度会达到

材料沸点，出现垂直熔池表面向下的气化反冲力，

造成熔融金属飞溅，也会导致成形件上表面球化现

象产生，增大试件上表面的粗糙度（图 5（a））。

3. 4 遗传算法优化 BP神经网络

BP神经网络由输入层、输出层和隐含层组成，

包括信息前向传递过程和误差反向传播过程［22］，其

结构如图 8所示。其中，xi（i=1，2，3）为输入层的输

入值，yj为隐含层的输入值，z为输出层的的输出值，

r为实际值，wij为输入层和隐含层之间的权值，wjk为

隐含层和输出层之间的权值。前向过程由各层神

经元通过权值和阈值向前传递信息。若误差大于

设定范围，需要利用梯度下降法修正 BP神经网络

的权值与阈值，直到误差符合设定的范围。

BP神经网络存在预测精度不高、容易陷入局部

最小值等缺陷［23］。因此，利用遗传算法优化神经网

络的权值和阈值，以改进 BP网络的预测性能，加快

网络的学习速度，提高神经网络的识别精度。GA-

BP神经网络的流程如图 9所示，先对种群进行编

码，再利用选择、交叉和变异操作找出 BP神经网络

的最优初始权值和阈值［24］。

将激光功率、扫描速度作为输入特征，建立

SLM成形试样上表面粗糙度的 BP神经网络预测模

型和 GA-BP神经网络预测模型。选取表 3中的 20
组数据作为训练集，5组数据作为测试集。神经网络

的训练次数为 1000次，神经网络的学习率为 0. 01，
输入层数为 2，隐含层数为 5，输出层数为 1，初始种

群规模为 30，进化次数为 50，交叉概率为 0. 8，变异

概率为 0. 2。图 10为 BP和GA-BP神经网络预测模

表 3 不同激光功率和 LED下试样的表面粗糙度

Table 3 Surface roughness of samples with different laser
power and LED unit: μm

图 7 不同激光功率下LED与成形试样上表面粗糙度的关系

Fig. 7 Relationship between LED and surface roughness of
samples under different laser power

图 8 BP神经网络的结构

Fig. 8 Structure of the BP neural network
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下降后上升的趋势，这与激光扫描速率对于表面粗

糙度的影响是相同的［8］。当激光 LED较低时，金属

粉末未完全熔化，导致球化现象和孔隙缺陷的产

生，不利于试样成形（图 5（d）~图 5（e））。随着 LED
的提升，试件表面未熔化粉末颗粒逐渐减少，此时

不同激光功率下试样的上表面粗糙度相对较好。

当 LED过高时，熔池面积增大会使熔池附近粉末被

吸入熔道，导致球化现象；且熔池表面温度会达到

材料沸点，出现垂直熔池表面向下的气化反冲力，

造成熔融金属飞溅，也会导致成形件上表面球化现

象产生，增大试件上表面的粗糙度（图 5（a））。

3. 4 遗传算法优化 BP神经网络

BP神经网络由输入层、输出层和隐含层组成，

包括信息前向传递过程和误差反向传播过程［22］，其

结构如图 8所示。其中，xi（i=1，2，3）为输入层的输

入值，yj为隐含层的输入值，z为输出层的的输出值，

r为实际值，wij为输入层和隐含层之间的权值，wjk为

隐含层和输出层之间的权值。前向过程由各层神

经元通过权值和阈值向前传递信息。若误差大于

设定范围，需要利用梯度下降法修正 BP神经网络

的权值与阈值，直到误差符合设定的范围。

BP神经网络存在预测精度不高、容易陷入局部

最小值等缺陷［23］。因此，利用遗传算法优化神经网

络的权值和阈值，以改进 BP网络的预测性能，加快

网络的学习速度，提高神经网络的识别精度。GA-

BP神经网络的流程如图 9所示，先对种群进行编

码，再利用选择、交叉和变异操作找出 BP神经网络

的最优初始权值和阈值［24］。

将激光功率、扫描速度作为输入特征，建立

SLM成形试样上表面粗糙度的 BP神经网络预测模

型和 GA-BP神经网络预测模型。选取表 3中的 20
组数据作为训练集，5组数据作为测试集。神经网络

的训练次数为 1000次，神经网络的学习率为 0. 01，
输入层数为 2，隐含层数为 5，输出层数为 1，初始种

群规模为 30，进化次数为 50，交叉概率为 0. 8，变异

概率为 0. 2。图 10为 BP和GA-BP神经网络预测模

表 3 不同激光功率和 LED下试样的表面粗糙度

Table 3 Surface roughness of samples with different laser
power and LED unit: μm

LED /
（J·m-1）

150
180
210
240
270

Laser power /W
140
17. 657
14. 083
13. 347
16. 487
16. 394

160
17. 602
16. 058
14. 840
16. 897
24. 686

180
17. 965
16. 253
14. 628
18. 306
21. 497

200
15. 710
19. 389
19. 000
16. 923
24. 200

220
24. 198
15. 877
17. 764
20. 066
29. 270

图 7 不同激光功率下LED与成形试样上表面粗糙度的关系

Fig. 7 Relationship between LED and surface roughness of
samples under different laser power

图 8 BP神经网络的结构

Fig. 8 Structure of the BP neural network
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型的误差，可以发现，相比 BP神经网络，GA-BP神

经网络对表面粗糙度的预测结果误差更小。

表 4为 GA-BP、BP神经网络的预测结果和期

望输出，采用平均绝对百分误差（MAPE）衡量预测

模型的准确度，可表示为

XMAPE =(
100%
n

) ∑
n= 1

n æ

è
çççç

ö

ø
÷÷÷÷
|| znr - znk

znr
， （2）

式中，n为测试集的数量，znr 为第 n个成形试样上表

面粗糙度的实际测量值，znk为第 n个成形试样上表

面粗糙度的神经网络预测值。计算得到 GA-BP神

经网络的MAPE为 6. 34%。当功率 P为 180 W，扫

描速度 v为 1. 11 m/s时，GA-BP神经网络预测模

型 的 MAPE 最 大 ，为 12. 0%，与 实 际 值 相 差

1. 7504 μm，这表明采用 GA-BP神经网络建立的

316L不锈钢 SLM成形试样上表面粗糙度的预测

图 9 GA-BP神经网络流程图

Fig. 9 Flow chart of the GA-BP neural network

图 10 GA-BP和 BP神经网络的预测误差

Fig. 10 Prediction error of GA-BP and BP neural networks

表 4 表面粗糙度的实验结果与预测结果

Table 4 Experimental and predicted results of surface roughness

P /W

140
160
180
200
220

v /（m·s-1）

0. 52
0. 67
0. 86
1. 11
1. 47

Experimental value /μm

16. 394
16. 897
14. 628
19. 389
24. 198

BP neural network
Predicted value /μm

25. 5811
25. 5622
25. 3940
20. 6881
7. 5586

MAPE /%
56. 0
51. 3
73. 6
6. 7
68. 8

GA-BP neural network
Predicted value /μm

17. 8396
17. 2842
16. 3784
17. 7661
24. 2610

MAPE /%
8. 8
2. 3
12. 0
8. 4
0. 3

模型是可靠的。此外，个别样本的预测结果误差相

对较大，原因可能是测量过程中存在的误差以及样

本数据较少。为了提高 GA-BP神经网络的预测精

度，需要优化测量方法，提供大量实验数据对神经

网络进行训练，使 GA-BP神经网络模型的预测结

果更精确。

4 结 论

通过 SLM技术制备 316L不锈钢样件，分析了

成形试样的微观组织以及成形参数对上表面形貌

和表面粗糙度的影响，主要结论如下。

1）LED对成形缺陷有较大影响。在激光 LED
较低时，粉末未完全熔化会导致成形试样的表面出

现孔隙、未熔合缺陷及球化现象；随着 LED的提升，

球化孔隙等缺陷逐渐减少；当激光 LED过大时，熔

池飞溅会导致成形试样表面会出现严重的球化

现象。

2）成形参数对于成形件上表面粗糙度的影响

较大。当激光功率不变时，随着 LED的提升，成形

试样上表面粗糙度的总体变化趋势为先降低后上

升；当 LED不变时，随着激光功率的上升，成形试样

上表面粗糙度变化不大但有上升趋势。

3）以激光功率、扫描速度为输入分别建立 BP
神经网络和GA-BP神经网络，并对成形试件上表面

的粗糙度进行预测分析。结果表明，相比 BP神经

网络，GA-BP神经网络对粗糙度的预测结果更准

确，其MAPE为 6. 34%。但个别试样的预测值和实

际值相差较大，后期还需减少测量过程的误差以及

通过大量实验数据对 GA-BP神经网络模型进行训

练，提高预测模型的准确度。
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模型是可靠的。此外，个别样本的预测结果误差相

对较大，原因可能是测量过程中存在的误差以及样

本数据较少。为了提高 GA-BP神经网络的预测精

度，需要优化测量方法，提供大量实验数据对神经

网络进行训练，使 GA-BP神经网络模型的预测结

果更精确。

4 结 论

通过 SLM技术制备 316L不锈钢样件，分析了

成形试样的微观组织以及成形参数对上表面形貌

和表面粗糙度的影响，主要结论如下。

1）LED对成形缺陷有较大影响。在激光 LED
较低时，粉末未完全熔化会导致成形试样的表面出

现孔隙、未熔合缺陷及球化现象；随着 LED的提升，

球化孔隙等缺陷逐渐减少；当激光 LED过大时，熔

池飞溅会导致成形试样表面会出现严重的球化

现象。

2）成形参数对于成形件上表面粗糙度的影响

较大。当激光功率不变时，随着 LED的提升，成形

试样上表面粗糙度的总体变化趋势为先降低后上

升；当 LED不变时，随着激光功率的上升，成形试样

上表面粗糙度变化不大但有上升趋势。

3）以激光功率、扫描速度为输入分别建立 BP
神经网络和GA-BP神经网络，并对成形试件上表面

的粗糙度进行预测分析。结果表明，相比 BP神经

网络，GA-BP神经网络对粗糙度的预测结果更准

确，其MAPE为 6. 34%。但个别试样的预测值和实

际值相差较大，后期还需减少测量过程的误差以及

通过大量实验数据对 GA-BP神经网络模型进行训

练，提高预测模型的准确度。
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