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摘要：粉末冶金是实现金属构件高性能近净成形的重要技术，其应用范围涵盖航空航天、生物医疗、汽车制造等高

端领域。然而，粉末冶金涉及的材料体系复杂、工艺参数众多，材料成分—工艺—组织—性能之间的关系呈现典型

的高维非线性特征，传统的试错法研发模式效率低下且难以实现工艺窗口的精准控制。机器学习作为人工智能的核

心技术，为粉末冶金领域的成分设计、过程控制和性能预测提供了数据驱动的新范式。本文系统综述了机器学习在

粉末冶金中的应用研究进展，从粉末原材料表征、成形过程建模与优化、构件质量预测与控制三个维度梳理了典型

应用场景，分析了监督学习、无监督学习、深度学习等算法在其中的适用性与优势，深入讨论了数据稀疏性、模型

可解释性、跨场景泛化能力等当前面临的挑战，并展望了物理信息机器学习、多目标优化、数字孪生等未来发展方向。

研究表明，机器学习能够有效挖掘粉末冶金过程中的高维非线性关系，与粉末冶金知识的深度融合将是推动该领域

智能化发展的关键路径。
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一、引言
粉末冶金是一种以金属粉末为原料，通过成形和烧

结制备高性能构件的先进制造技术。与传统的铸造和加

工相比，粉末冶金能够实现复杂几何形状的近净成形，

材料利用率高，且可制备传统工艺难以加工的合金体系，

如高熔点金属、难互溶合金、金属基复合材料 [1]。基于这

些优势，粉末冶金技术在航空航天发动机热端部件、生物

医用植入体、汽车结构件、模具制造等高端领域占据着

不可替代的战略地位 [6]。尽管粉末冶金技术已取得长足进

步，但其过程机理的复杂性仍是制约工艺优化和质量控制

的核心瓶颈。粉末冶金过程涉及从微观到宏观的多尺度物

理化学现象 [3]：在粉末尺度上，原料粉末的粒度分布、颗

粒形貌、球形度、流动性等特性直接影响铺粉均匀性和堆

积密度 [4]；在成形尺度上，其中涉及传热、传质、流体流

动、相变等复杂物理过程 [6]；在制件尺度上，逐层凝固轨

迹构成了最终的复杂构件，涉及热应力累积、变形开裂、

孔隙形成、微观组织演变等多重问题 [3]。这一多尺度过程

的复杂性导致粉末冶金研究面临以下挑战：第一，高维参

数空间的优化困难，参数间的交互作用复杂，传统的单因

素实验设计或正交实验设计难以穷举最优组合 [8]；第二，

过程—组织—性能映射关系的非线性特征显著，传统的经

验公式和统计模型难以准确描述这种复杂关系 [1]；第三，

实验成本高、周期长，特别是对于高温合金、难熔金属等

昂贵材料，大量试错的研发模式在经济上不可行 [10]；第四，

实时监测与闭环控制的挑战，传统的离线质量检测只能在

过程完成后发现问题，无法实现实时调控 [3]。

近年来，人工智能技术的快速发展为材料科学与工

程领域带来了新的方法论突破。机器学习作为人工智能的

核心技术，已经广泛应用于自然语言处理、生物、医药

等多个领域。能够从高维数据中自动学习隐含规律和复

杂映射关系，在材料成分设计、工艺参数优化、缺陷智

能检测等方向展现出显著潜力 [6]。从方法论角度，粉末冶

金中常用的机器学习算法可分为监督学习、无监督学习、

深度学习和强化学习等几大类，其中监督学习用于建立输

入特征与输出标签之间的映射关系，是最常用的方法 [8]；

无监督学习用于发现数据中的内在结构和模式 [7]；深度学

习通过多层神经网络结构自动提取数据的层次化特征，在

处理图像、序列等高维数据时表现优异；强化学习通过智

能体与环境的交互学习最优决策策略，在工艺参数自适应

控制等场景具有潜在应用价值。粉末冶金领域的过程监测

系统和数据采集技术日益完善，为机器学习算法的应用提

供了数据基础，

本研究深入探讨机器学习在粉末冶金技术中的多方

面应用。既分析如何结合材料科学知识，精准选择相关参

数以构建高效的机器学习模型，又详细论述机器学习在预

测粉末冶金构件中冶金缺陷和性能方面的应用，涵盖孔

隙、裂纹缺陷的预测以及构件的力学性能预测，并进一步

阐述粉末冶金过程中原位监控与实时预测技术的集成与

优化。此外，还系统梳理机器学习在粉末冶金中的研究现

状，分析典型应用场景中的算法选择策略，探讨当前面临

的挑战和未来发展方向，对于推动该领域的智能化转型具

有重要的理论和实践意义。

二、机器学习在粉末原材料表征与材料设
计中的应用

2.1 粉末原材料的精准表征

粉末原料的特性直接决定后续成形工艺的稳定性和

最终制件的质量。研究表明，粉末颗粒的形态特征对铺粉

均匀性、堆积密度乃至熔池动力学行为均有显著影响 [5]。

粉末的流动性和堆积密度决定了粉床的均匀性和致密度，

球形度高的粉末颗粒具有更好的流动性和更高的堆积密

度，能够形成均匀的粉层，而异形颗粒、卫星球、粘连颗

粒可能导致铺粉缺陷和局部密度不均 [4]。因此，建立粉末

原料的精准表征方法，量化粉末颗粒的形态特征和统计分

布，对于粉末质量评价、工艺窗口设计以及粉末循环利用

评估具有重要意义。传统的粉末颗粒表征主要依赖激光衍

射法和扫描电子显微镜结合人工观察，激光衍射法能够快

速获得粉末的粒径统计信息但无法提供单个颗粒的形貌

特征，SEM 观察可以获得高分辨率的颗粒图像但传统的

数据处理方式存在明显局限性：传统的数字图像处理方法

在处理颗粒粘连、卫星球、重叠颗粒等情况时精度有限；

形貌特征的多维性和统计分布特征尚未得到充分利用；高

通量分析的缺失导致无法充分捕捉粉末批次内的颗粒异

质性和分布特征。深度学习特别是实例分割算法的发展，

为粉末显微图像的自动化分析提供了强大的工具。华中农

业大学 [5] 研究提出了一种基于深度学习实例分割的金属

粉末微观结构自动表征方法，采用多种实例分割模型对镍

基高温合金粉末的扫描电镜图像进行对比研究，实验结果

表明，YOLOv9-seg 模型在复杂颗粒分布条件下具有更好

的分割性能和边界识别能力，在测试数据集上获得超过

95% 的 F1-score，这一结果体现了单阶段目标检测算法在

密集颗粒场景下的优势，与两阶段模型相比，YOLO 系

列算法采用端到端的检测范式能够更好地处理颗粒粘连

和重叠情况，边界识别更为精确。另一项研究探索了基于

机器学习技术的粉末颗粒分类方法 [4]，以 316L、AlSiMg

和 TiAlV 三种增材制造常用粉末为对象，开发了结合图

像处理和机器学习的自动化分类流程，研究首先应用霍夫

圆变换检测 SEM 图像中的颗粒，然后采用主成分分析提

取关键特征并降低数据维度，将这些特征转换为表征颗粒

特性的向量，评估了多种分类器在颗粒分类中的表现。

监督学习方法依赖于标注数据进行训练而标注过程

本身仍需人工参与，无监督学习方法则能够直接从数据中

学习内在结构无需标注信息，为实现完全自动化的粉末形

新材料产业 29Issue.01 2026Advanced Materials Industry28



Disruptive technology Disruptive technology 颠覆性技术颠覆性技术

摘要：粉末冶金是实现金属构件高性能近净成形的重要技术，其应用范围涵盖航空航天、生物医疗、汽车制造等高

端领域。然而，粉末冶金涉及的材料体系复杂、工艺参数众多，材料成分—工艺—组织—性能之间的关系呈现典型

的高维非线性特征，传统的试错法研发模式效率低下且难以实现工艺窗口的精准控制。机器学习作为人工智能的核

心技术，为粉末冶金领域的成分设计、过程控制和性能预测提供了数据驱动的新范式。本文系统综述了机器学习在

粉末冶金中的应用研究进展，从粉末原材料表征、成形过程建模与优化、构件质量预测与控制三个维度梳理了典型

应用场景，分析了监督学习、无监督学习、深度学习等算法在其中的适用性与优势，深入讨论了数据稀疏性、模型

可解释性、跨场景泛化能力等当前面临的挑战，并展望了物理信息机器学习、多目标优化、数字孪生等未来发展方向。

研究表明，机器学习能够有效挖掘粉末冶金过程中的高维非线性关系，与粉末冶金知识的深度融合将是推动该领域

智能化发展的关键路径。

关键词：粉末冶金；机器学习；成分设计；过程控制；性能预测；深度学习

机器学习在粉末冶金中的应用研究
文 /  王亚斌，李军义，谢垚，杨雪强，李志年，乔鹏，田青，张鹏翔

西北稀有金属材料研究院宁夏有限公司

一、引言
粉末冶金是一种以金属粉末为原料，通过成形和烧

结制备高性能构件的先进制造技术。与传统的铸造和加

工相比，粉末冶金能够实现复杂几何形状的近净成形，

材料利用率高，且可制备传统工艺难以加工的合金体系，

如高熔点金属、难互溶合金、金属基复合材料 [1]。基于这

些优势，粉末冶金技术在航空航天发动机热端部件、生物

医用植入体、汽车结构件、模具制造等高端领域占据着

不可替代的战略地位 [6]。尽管粉末冶金技术已取得长足进

步，但其过程机理的复杂性仍是制约工艺优化和质量控制

的核心瓶颈。粉末冶金过程涉及从微观到宏观的多尺度物

理化学现象 [3]：在粉末尺度上，原料粉末的粒度分布、颗

粒形貌、球形度、流动性等特性直接影响铺粉均匀性和堆

积密度 [4]；在成形尺度上，其中涉及传热、传质、流体流

动、相变等复杂物理过程 [6]；在制件尺度上，逐层凝固轨

迹构成了最终的复杂构件，涉及热应力累积、变形开裂、

孔隙形成、微观组织演变等多重问题 [3]。这一多尺度过程

的复杂性导致粉末冶金研究面临以下挑战：第一，高维参

数空间的优化困难，参数间的交互作用复杂，传统的单因

素实验设计或正交实验设计难以穷举最优组合 [8]；第二，

过程—组织—性能映射关系的非线性特征显著，传统的经

验公式和统计模型难以准确描述这种复杂关系 [1]；第三，

实验成本高、周期长，特别是对于高温合金、难熔金属等

昂贵材料，大量试错的研发模式在经济上不可行 [10]；第四，

实时监测与闭环控制的挑战，传统的离线质量检测只能在

过程完成后发现问题，无法实现实时调控 [3]。

近年来，人工智能技术的快速发展为材料科学与工

程领域带来了新的方法论突破。机器学习作为人工智能的

核心技术，已经广泛应用于自然语言处理、生物、医药

等多个领域。能够从高维数据中自动学习隐含规律和复

杂映射关系，在材料成分设计、工艺参数优化、缺陷智

能检测等方向展现出显著潜力 [6]。从方法论角度，粉末冶

金中常用的机器学习算法可分为监督学习、无监督学习、

深度学习和强化学习等几大类，其中监督学习用于建立输

入特征与输出标签之间的映射关系，是最常用的方法 [8]；

无监督学习用于发现数据中的内在结构和模式 [7]；深度学

习通过多层神经网络结构自动提取数据的层次化特征，在

处理图像、序列等高维数据时表现优异；强化学习通过智

能体与环境的交互学习最优决策策略，在工艺参数自适应

控制等场景具有潜在应用价值。粉末冶金领域的过程监测

系统和数据采集技术日益完善，为机器学习算法的应用提

供了数据基础，

本研究深入探讨机器学习在粉末冶金技术中的多方

面应用。既分析如何结合材料科学知识，精准选择相关参

数以构建高效的机器学习模型，又详细论述机器学习在预

测粉末冶金构件中冶金缺陷和性能方面的应用，涵盖孔

隙、裂纹缺陷的预测以及构件的力学性能预测，并进一步

阐述粉末冶金过程中原位监控与实时预测技术的集成与

优化。此外，还系统梳理机器学习在粉末冶金中的研究现

状，分析典型应用场景中的算法选择策略，探讨当前面临

的挑战和未来发展方向，对于推动该领域的智能化转型具

有重要的理论和实践意义。

二、机器学习在粉末原材料表征与材料设
计中的应用

2.1 粉末原材料的精准表征

粉末原料的特性直接决定后续成形工艺的稳定性和

最终制件的质量。研究表明，粉末颗粒的形态特征对铺粉

均匀性、堆积密度乃至熔池动力学行为均有显著影响 [5]。

粉末的流动性和堆积密度决定了粉床的均匀性和致密度，

球形度高的粉末颗粒具有更好的流动性和更高的堆积密

度，能够形成均匀的粉层，而异形颗粒、卫星球、粘连颗

粒可能导致铺粉缺陷和局部密度不均 [4]。因此，建立粉末

原料的精准表征方法，量化粉末颗粒的形态特征和统计分

布，对于粉末质量评价、工艺窗口设计以及粉末循环利用

评估具有重要意义。传统的粉末颗粒表征主要依赖激光衍

射法和扫描电子显微镜结合人工观察，激光衍射法能够快

速获得粉末的粒径统计信息但无法提供单个颗粒的形貌

特征，SEM 观察可以获得高分辨率的颗粒图像但传统的

数据处理方式存在明显局限性：传统的数字图像处理方法

在处理颗粒粘连、卫星球、重叠颗粒等情况时精度有限；

形貌特征的多维性和统计分布特征尚未得到充分利用；高

通量分析的缺失导致无法充分捕捉粉末批次内的颗粒异

质性和分布特征。深度学习特别是实例分割算法的发展，

为粉末显微图像的自动化分析提供了强大的工具。华中农

业大学 [5] 研究提出了一种基于深度学习实例分割的金属

粉末微观结构自动表征方法，采用多种实例分割模型对镍

基高温合金粉末的扫描电镜图像进行对比研究，实验结果

表明，YOLOv9-seg 模型在复杂颗粒分布条件下具有更好

的分割性能和边界识别能力，在测试数据集上获得超过

95% 的 F1-score，这一结果体现了单阶段目标检测算法在

密集颗粒场景下的优势，与两阶段模型相比，YOLO 系

列算法采用端到端的检测范式能够更好地处理颗粒粘连

和重叠情况，边界识别更为精确。另一项研究探索了基于

机器学习技术的粉末颗粒分类方法 [4]，以 316L、AlSiMg

和 TiAlV 三种增材制造常用粉末为对象，开发了结合图

像处理和机器学习的自动化分类流程，研究首先应用霍夫

圆变换检测 SEM 图像中的颗粒，然后采用主成分分析提

取关键特征并降低数据维度，将这些特征转换为表征颗粒

特性的向量，评估了多种分类器在颗粒分类中的表现。

监督学习方法依赖于标注数据进行训练而标注过程

本身仍需人工参与，无监督学习方法则能够直接从数据中

学习内在结构无需标注信息，为实现完全自动化的粉末形
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貌分析提供了新途径。Akeweje 等 [7] 开发了一种耦合高通

量成像与形状特征提取及聚类的自动化框架，用于规模化

分析金属粉末形貌，基于约 126,000 张 316L 不锈钢粉末

图像构建数据集，评估了自编码器流程、形状描述符流程

和函数数据分析流程三种聚类流程的性能，通过内部效度

指标的评估发现傅里叶描述子结合 K-means 聚类的方案

效果最优，在标准工作站上可实现亚毫秒级的单颗粒处理

速度，为高通量粉末形貌分析提供了可行的技术方案。该

研究的创新之处在于实现了完全无监督的粉末形貌分析

无需任何人工标注适合大规模工业应用，建立的形状聚类

框架为后续研究粉末形貌与流动性、堆积密度以及 SLM

制件质量之间的关系奠定了基础，同时支持跟踪粉末在多

次循环使用过程中的形貌演变为粉末循环利用评估提供

了量化工具。粉末冶金的前端环节是粉末制备包括雾化

法、还原法、机械合金化等多种工艺，粉末制备过程的稳

定性直接影响最终粉末的质量一致性，机器学习方法为粉

末制备过程的在线质量预测提供了新的可能性。隆德大学

的研究者 [2] 针对还原退火过程中的金属粉末质量预测问

题开展了系统的研究，利用监督学习方法基于工业炉的时

间序列过程数据预测还原退火后金属粉末的六项目标特

性包括三项粒度分布参数、两项化学成分特性和一项密度

指标，研究探索并实现了多类机器学习方法包括线性方

法以弹性网络为代表、基于树的集成方法包括随机森林、

梯度提升决策树、XGBoost 等、序列模型主要是长短时

记忆网络，系统地调整了各模型的超参数以寻找最佳配

置并采用交叉验证评估模型性能。结果显示不同目标变

量的最佳预测模型有所差异没有单一模型在所有任务上

完全占优，总体而言 LSTM、XGBoost 和弹性网络表现最

为突出成功实现了对粉末特性的合理预测。利用 SHAP 分

析方法研究者 [2] 识别出对各输出变量影响最显著的特征，

一方面帮助理解模型的决策机制增强对模型预测的信任，

另一方面揭示了还原退火过程中影响粉末质量的关键过

程变量为工艺改进提供了方向。该研究建立了基于时间

序列过程数据的预测框架可以推广到其他粉末制备工艺，

通过 SHAP 分析提升了模型的可解释性为工业应用扫除了

部分信任障碍。

2.2 合金成分智能设计与优化

在粉末冶金材料研发领域，合金成分的优化设计是

决定材料最终性能的关键环节。传统的“试错法”依赖大量

实验，研发周期长且成本高昂。机器学习因其广泛适用性

被全面应用于材料研究领域。采用机器学习方法不仅能

帮助研究人员高效处理海量数据，还可识别人类大脑无

法识别的多维参数空间，并即时获取关键信息。在材料

科学中，机器学习最广泛的应用是材料性能预测。此外，

将机器学习与理论计算方法相结合可加速材料理论模拟

的研究进展。在材料设计相关的机器学习研究中，数据

集获取与特征筛选是准确预测材料性能并成功获得理想

成分设计方案的关键步骤。这些工作需基于高效的数据构

建或采集过程，并对多重影响因素进行精准分析。机器学

习技术的引入为合金设计提供了全新的方法论。通过建

立成分与性能之间的非线性映射关系，研究者能够从高

维成分空间中快速筛选出具有潜在优异性能的合金体系。

Si 等 [11] 通过随机森林回归筛选出离子半径、剪切模量差

异和电负性差异作为影响 Zr-Ti-Nb-O 固溶体合金强度的

关键特征，建立了考虑置换固溶和间隙固溶协同作用的强

化模型。Fan 等 [12] 采用随机森林回归识别影响 Ti-Zr-Nb

合金动态压缩断裂应变的关键特征，通过穷举筛选确定

VEC、热导率 λ 和剪切模量差异 ΔG 三个特征，模型预测

精度达 82%。Xu 等 [13] 采用实验反馈迭代策略设计 Cu-Al-

Fe-Ni 合金，仅用 75 条二元和三元数据构建 ML 模型，通

过多目标综合指数引导搜索，6 轮迭代发现性能优于传统

合金的新材料。基于随机森林、支持向量机等算法，可以

识别影响材料性能的关键特征参数，揭示微量合金元素

的存在形式与强化机制。实验反馈迭代策略的采用，使

得在小样本条件下仍能通过多轮优化逼近最优成分区间，

显著提升研发效率。这种数据驱动的设计模式不仅加速了

新材料发现进程，也为多主元合金、固溶体合金等复杂体

系的成分调控提供了理论依据。

图 1 机器学习与实验反馈流程在合金成分智能设计与优化的应用框架。流程可归纳为：数据库构建；模型选择；特征筛选；关系建立 [12][13]。

2.3 相形成与组织预测

粉末冶金材料的相组成和微观组织直接决定了其服

役性能，然而相形成的热力学与动力学机制复杂，传统实

验表征方法难以全面捕捉。机器学习方法通过学习已有实

验数据中的隐含规律，能够建立成分—工艺—相组成的预

测模型。对于多主元合金、高温合金等复杂体系，仅需少

量关键描述符即可实现固溶体、金属间化合物及非晶相

等不同相态的准确分类。机器学习对多电子体系（MEA）

中生成相态进行预测与密度泛函理论和卡方法计算相比，

该方法显著降低了计算成本与时间消耗。该领域首项研究

由 Islam 等人采用神经网络架构对包含 118 个实例（CCAs）

的数据集进行相态预测。尽管预测准确率达 83%，但由于

数据集规模较小，仍存在过拟合问题。此外利用 k 最近邻

算法（KNN）、人工神经网络（ANN）、支持向量机及

自组织映射技术，基于 Miracle 和 Senkov 提供的 401 个高

电子体系数据集，预测了固态相、中间相及固态相 + 中

间相混合相态。为了实现高效的相预测，寻找 MEA 中相

的独立描述符变得至关重要。通过粉末冶金（PM）路线

验证 MEA 相预测的研究较少，Das & Pandey 等 [14] 采用

ANN、KNN 和随机森林算法预测中熵合金的相组成（SS、

SS+IM、AM），ANN 模型表现最优（准确率 87.3%），

发现 ΔHmix、δ 和 Λ 三个特征足以实现相分类，提供了

一个包含实验数据的最新 MEA 数据库。此外，机器学习

（ML）已成为加速高温合金成分设计的有效工具。但现

有数据集构建方法普遍存在数据质量参差不齐、初始成本

高昂等问题。为解决这些局限，研究者开发了相图计算与

机器学习相结合的协同策略，该策略具有低成本获取稳

定数据的优势。因此，机器学习辅助设计为实现粉末冶

金高温合金的瞬态液相烧结提供了极具前景的解决方案，

通过将遗传算法与神经网络相结合，可以反向设计合金组

分以调控微观组织特征。Wu 等 [15] 采用遗传算法结合人

工神经网络将高温合金拆分为低熔点和高熔点组分，通过

二元成分分离策略实现瞬态微液相烧结，消除原始颗粒边

界缺陷。这种智能化的相预测方法不仅加深了对合金相稳

定性的理解，也为避免有害相生成、优化组织均匀性提供

了有效工具。
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貌分析提供了新途径。Akeweje 等 [7] 开发了一种耦合高通

量成像与形状特征提取及聚类的自动化框架，用于规模化

分析金属粉末形貌，基于约 126,000 张 316L 不锈钢粉末

图像构建数据集，评估了自编码器流程、形状描述符流程

和函数数据分析流程三种聚类流程的性能，通过内部效度

指标的评估发现傅里叶描述子结合 K-means 聚类的方案

效果最优，在标准工作站上可实现亚毫秒级的单颗粒处理

速度，为高通量粉末形貌分析提供了可行的技术方案。该

研究的创新之处在于实现了完全无监督的粉末形貌分析

无需任何人工标注适合大规模工业应用，建立的形状聚类

框架为后续研究粉末形貌与流动性、堆积密度以及 SLM

制件质量之间的关系奠定了基础，同时支持跟踪粉末在多

次循环使用过程中的形貌演变为粉末循环利用评估提供

了量化工具。粉末冶金的前端环节是粉末制备包括雾化

法、还原法、机械合金化等多种工艺，粉末制备过程的稳

定性直接影响最终粉末的质量一致性，机器学习方法为粉

末制备过程的在线质量预测提供了新的可能性。隆德大学

的研究者 [2] 针对还原退火过程中的金属粉末质量预测问

题开展了系统的研究，利用监督学习方法基于工业炉的时

间序列过程数据预测还原退火后金属粉末的六项目标特

性包括三项粒度分布参数、两项化学成分特性和一项密度

指标，研究探索并实现了多类机器学习方法包括线性方

法以弹性网络为代表、基于树的集成方法包括随机森林、

梯度提升决策树、XGBoost 等、序列模型主要是长短时

记忆网络，系统地调整了各模型的超参数以寻找最佳配

置并采用交叉验证评估模型性能。结果显示不同目标变

量的最佳预测模型有所差异没有单一模型在所有任务上

完全占优，总体而言 LSTM、XGBoost 和弹性网络表现最

为突出成功实现了对粉末特性的合理预测。利用 SHAP 分

析方法研究者 [2] 识别出对各输出变量影响最显著的特征，

一方面帮助理解模型的决策机制增强对模型预测的信任，

另一方面揭示了还原退火过程中影响粉末质量的关键过

程变量为工艺改进提供了方向。该研究建立了基于时间

序列过程数据的预测框架可以推广到其他粉末制备工艺，

通过 SHAP 分析提升了模型的可解释性为工业应用扫除了

部分信任障碍。

2.2 合金成分智能设计与优化

在粉末冶金材料研发领域，合金成分的优化设计是

决定材料最终性能的关键环节。传统的“试错法”依赖大量

实验，研发周期长且成本高昂。机器学习因其广泛适用性

被全面应用于材料研究领域。采用机器学习方法不仅能

帮助研究人员高效处理海量数据，还可识别人类大脑无

法识别的多维参数空间，并即时获取关键信息。在材料

科学中，机器学习最广泛的应用是材料性能预测。此外，

将机器学习与理论计算方法相结合可加速材料理论模拟

的研究进展。在材料设计相关的机器学习研究中，数据

集获取与特征筛选是准确预测材料性能并成功获得理想

成分设计方案的关键步骤。这些工作需基于高效的数据构

建或采集过程，并对多重影响因素进行精准分析。机器学

习技术的引入为合金设计提供了全新的方法论。通过建

立成分与性能之间的非线性映射关系，研究者能够从高

维成分空间中快速筛选出具有潜在优异性能的合金体系。

Si 等 [11] 通过随机森林回归筛选出离子半径、剪切模量差

异和电负性差异作为影响 Zr-Ti-Nb-O 固溶体合金强度的

关键特征，建立了考虑置换固溶和间隙固溶协同作用的强

化模型。Fan 等 [12] 采用随机森林回归识别影响 Ti-Zr-Nb

合金动态压缩断裂应变的关键特征，通过穷举筛选确定

VEC、热导率 λ 和剪切模量差异 ΔG 三个特征，模型预测

精度达 82%。Xu 等 [13] 采用实验反馈迭代策略设计 Cu-Al-

Fe-Ni 合金，仅用 75 条二元和三元数据构建 ML 模型，通

过多目标综合指数引导搜索，6 轮迭代发现性能优于传统

合金的新材料。基于随机森林、支持向量机等算法，可以

识别影响材料性能的关键特征参数，揭示微量合金元素

的存在形式与强化机制。实验反馈迭代策略的采用，使

得在小样本条件下仍能通过多轮优化逼近最优成分区间，

显著提升研发效率。这种数据驱动的设计模式不仅加速了

新材料发现进程，也为多主元合金、固溶体合金等复杂体

系的成分调控提供了理论依据。

图 1 机器学习与实验反馈流程在合金成分智能设计与优化的应用框架。流程可归纳为：数据库构建；模型选择；特征筛选；关系建立 [12][13]。

2.3 相形成与组织预测

粉末冶金材料的相组成和微观组织直接决定了其服

役性能，然而相形成的热力学与动力学机制复杂，传统实

验表征方法难以全面捕捉。机器学习方法通过学习已有实

验数据中的隐含规律，能够建立成分—工艺—相组成的预

测模型。对于多主元合金、高温合金等复杂体系，仅需少

量关键描述符即可实现固溶体、金属间化合物及非晶相

等不同相态的准确分类。机器学习对多电子体系（MEA）

中生成相态进行预测与密度泛函理论和卡方法计算相比，

该方法显著降低了计算成本与时间消耗。该领域首项研究

由 Islam 等人采用神经网络架构对包含 118 个实例（CCAs）

的数据集进行相态预测。尽管预测准确率达 83%，但由于

数据集规模较小，仍存在过拟合问题。此外利用 k 最近邻

算法（KNN）、人工神经网络（ANN）、支持向量机及

自组织映射技术，基于 Miracle 和 Senkov 提供的 401 个高

电子体系数据集，预测了固态相、中间相及固态相 + 中

间相混合相态。为了实现高效的相预测，寻找 MEA 中相

的独立描述符变得至关重要。通过粉末冶金（PM）路线

验证 MEA 相预测的研究较少，Das & Pandey 等 [14] 采用

ANN、KNN 和随机森林算法预测中熵合金的相组成（SS、

SS+IM、AM），ANN 模型表现最优（准确率 87.3%），

发现 ΔHmix、δ 和 Λ 三个特征足以实现相分类，提供了

一个包含实验数据的最新 MEA 数据库。此外，机器学习

（ML）已成为加速高温合金成分设计的有效工具。但现

有数据集构建方法普遍存在数据质量参差不齐、初始成本

高昂等问题。为解决这些局限，研究者开发了相图计算与

机器学习相结合的协同策略，该策略具有低成本获取稳

定数据的优势。因此，机器学习辅助设计为实现粉末冶

金高温合金的瞬态液相烧结提供了极具前景的解决方案，

通过将遗传算法与神经网络相结合，可以反向设计合金组

分以调控微观组织特征。Wu 等 [15] 采用遗传算法结合人

工神经网络将高温合金拆分为低熔点和高熔点组分，通过

二元成分分离策略实现瞬态微液相烧结，消除原始颗粒边

界缺陷。这种智能化的相预测方法不仅加深了对合金相稳

定性的理解，也为避免有害相生成、优化组织均匀性提供

了有效工具。
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图 2 机器学习遗传算法在相形成与组织预测的应用框架 [15]（a）（b）（c）；合金相（d）（e）；遗传算法曲线（f, g）。

2.4 烧结密度预测与材料物性关联

烧结密度受到粉末特性、烧结工艺及材料本征物性

的多因素耦合影响，传统烧结理论模型往往难以复现这种

复杂关联。机器学习技术通过整合粉末粒度分布、烧结温

度曲线、保温时间工艺参数，以及元素熔点、弹性模量、

电负性等本征物性，构建了高精度的烧结密度预测模型。

MSC 模型在烧结早期阶段对烧结密度的预测能力明显略

逊与中后期烧结阶段，这是由于原始 MSC 模型忽略早期

阶段表面能与表面扩散效应，而多层感知器（MLP）能够

很好的预测合金的烧结密度，同时前馈反向传播网略在预

测合金的烧结非线性行为与显微硬度方面具有优异性能。

多层感知机等算法在跨材料体系的小样本条件下仍能实

现可靠预测，最大预测误差可控制在极小范围内。Liu 等 [16]

采用 MLP 神经网络预测 W(Mo) 二元合金烧结密度，从粉

末粒度、工艺参数和元素物性中提取 36 个描述符，通过

RFE 筛选 9 个关键特征，预测误差小于 0.063。Deng 等 [17]

采用 MLP 模型预测多类粉末冶金合金的烧结密度，引入

相变体积变化、液相体积、溶解度比等热力学描述符，对

Cu-9Al 合金预测误差仅 0.7%。更重要的是，通过特征重

要性分析，可以定量评估各因素对烧结密度的贡献程度，

从而为烧结工艺优化和粉末原料选择提供数据支撑，推动

粉末冶金从经验调控走向精准设计。

图 3 合金密度烧结的机器学习工作框架框架 [16]；皮尔逊相关系数矩阵（a，b）；烧结密度预测值与实际值对比（c）[17]。

三、机器学习在成形过程建模与参数优化
中的应用
3.1 成形过程建模

粉末冶金成形过程涉及复杂的多物理场耦合现象，

工艺参数的微小变化可能导致温度场分布和凝固行为的

显著改变进而影响制件的微观组织和最终性能。粉末冶金

成形过程涉及粉末颗粒的重排、变形与致密化，其动力学

行为受压制压力、烧结温度、保温时间等多参数非线性耦

合影响。机器学习与物理模型的融合为解决这一难题提供

了新途径。通过半监督学习框架分析瞬时加工硬化指数

的变化规律，可以揭示不同变形阶段的机制转变。Kamal

等 [18] 采用 Gurson 模型有限元模拟结合半监督机器学习框

架，分析 Cu-15Ni-8Sn 合金压制烧结 - 锻造过程中高径比

对压缩变形各向异性的影响，揭示三个不同加工硬化阶

段。Huang 等 [19] 采用 RBF-ANN 机器学习方法预测 BCC/

B2 结构 Al1.8CrCuFeNi2 高熵合金热变形流变应力，R² 达

0.9856，显著优于传统 Arrhenius 本构模型（R²=0.9567）。

结合 Gurson 损伤模型与数据驱动方法，能够有效预测压

制—烧结一体化工艺中几何参数对致密化行为的影响。这

种混合建模策略不仅提升了过程仿真的精度，也为复杂形

状零件的近净成形工艺设计提供了理论指导。

在 LPBF 过程中，熔池是零件成形的基本单元，熔池

的几何形态与最终制件质量密切相关，熔池宽度、深度、

长度以及熔池的稳定性直接影响熔道连续性、层间结合质

量以及孔隙缺陷的形成，研究表明过浅的熔池可能导致

层间熔合不足而过深的熔池则可能引发匙孔孔隙，因此

建立工艺参数与熔池形态之间的定量关系对于 LPBF 过程

的监测和控制具有重要意义。西安交通大学的研究团队 [1]

针对 LPBF 过程中工艺参数与熔池尺寸的关联建模问题提

出了一种双向预测框架，该研究首先从已发表的文献中

广泛收集数据构建了一个包含 218 个数据点的高质量数据

集，每个数据点涵盖激光功率、扫描速度、层厚、扫描间距、

光束直径、能量密度、材料类型及热物理性能参数以及对

应条件下形成的熔池宽度和深度，该数据集规模是典型单

道正交实验数据量的五倍以上有效缓解了因数据量有限
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图 2 机器学习遗传算法在相形成与组织预测的应用框架 [15]（a）（b）（c）；合金相（d）（e）；遗传算法曲线（f, g）。
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逊与中后期烧结阶段，这是由于原始 MSC 模型忽略早期

阶段表面能与表面扩散效应，而多层感知器（MLP）能够
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末粒度、工艺参数和元素物性中提取 36 个描述符，通过

RFE 筛选 9 个关键特征，预测误差小于 0.063。Deng 等 [17]

采用 MLP 模型预测多类粉末冶金合金的烧结密度，引入

相变体积变化、液相体积、溶解度比等热力学描述符，对

Cu-9Al 合金预测误差仅 0.7%。更重要的是，通过特征重

要性分析，可以定量评估各因素对烧结密度的贡献程度，

从而为烧结工艺优化和粉末原料选择提供数据支撑，推动

粉末冶金从经验调控走向精准设计。
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粉末冶金成形过程涉及复杂的多物理场耦合现象，
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结合 Gurson 损伤模型与数据驱动方法，能够有效预测压

制—烧结一体化工艺中几何参数对致密化行为的影响。这

种混合建模策略不仅提升了过程仿真的精度，也为复杂形

状零件的近净成形工艺设计提供了理论指导。

在 LPBF 过程中，熔池是零件成形的基本单元，熔池

的几何形态与最终制件质量密切相关，熔池宽度、深度、

长度以及熔池的稳定性直接影响熔道连续性、层间结合质

量以及孔隙缺陷的形成，研究表明过浅的熔池可能导致

层间熔合不足而过深的熔池则可能引发匙孔孔隙，因此

建立工艺参数与熔池形态之间的定量关系对于 LPBF 过程

的监测和控制具有重要意义。西安交通大学的研究团队 [1]

针对 LPBF 过程中工艺参数与熔池尺寸的关联建模问题提

出了一种双向预测框架，该研究首先从已发表的文献中

广泛收集数据构建了一个包含 218 个数据点的高质量数据

集，每个数据点涵盖激光功率、扫描速度、层厚、扫描间距、
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而导致的机器学习模型性能不佳问题。在此基础上研究者

提出了一种集成十种机器学习回归算法的双向预测框架，

在正向预测任务中以工艺参数和材料性能为输入预测熔

池宽度和深度，在反向预测任务中以期望的熔池尺寸为输

入预测所需的激光功率和扫描速度，研究系统比较了十种

算法的表现包括线性回归、决策树、随机森林、梯度提升、

支持向量机、神经网络等，结果显示最优模型在测试集上

的预测精度超过 96%，这一高精度验证了机器学习在建

立工艺参数—熔池尺寸关联方面的有效性。

图 4 机器学习建模框架及随机森林分类 [18]；随机森林模型的准确率（a）；AR 预测结果（b，c，d）

3.2 工艺参数多目标优化

粉末冶金产品的性能往往涉及多个相互制约的指标，

如强度与塑性、硬度与韧性、摩擦系数与磨损率等。传

统响应曲面法在处理非线性、高维参数空间时存在局限

性。机器学习方法通过构建工艺参数与多性能指标之间

的映射模型，结合网格搜索、随机搜索、贝叶斯优化等

智能算法，可以在全局范围内快速寻找 Pareto 最优解集。

基于机器学习的优化方法在预测精度和搜索效率上均优

于传统统计方法，尤其适用于实验数据有限的研究场景。

Wen 等 [20] 采用 AdaBoost 算法预测 TiB2/B4C 双陶瓷改性

铜基摩擦材料的摩擦系数和稳定性系数，预测精度分别

达 0.9993 和 0.8739，识别扭矩和制动速度为关键影响因

素。Surya 等 [21] 综合采用 RSM、网格搜索、随机搜索和

贝叶斯优化对 Al7075/TiC 复合材料摩擦性能进行优化，

贝叶斯优化效率最高，识别出 TiC 含量为最显著影响因

素（贡献率 59%）。Samad 等 [22] 对比 RSM 和多种 ML 模

型在 Cu-TiC-GNP 纳米复合材料性能预测中的表现，MLP

模型对密度、硬度和磨损损失预测 R2 分别达 0.975、0.934

和 0.948，优于 RSM 的 0.801-0.876。通过特征重要性分析，

可以识别对多个性能指标均具有显著影响的关键工艺参

数，为工艺窗口的确定提供科学依据。

粉末冶金领域的数据获取成本高小样本场景是常态，

集成学习方法通过组合多个基学习器能够有效提升模型

的泛化能力。中南大学 [1] 构建了机器学习模型用于预测

密度、极限抗拉强度、延伸率和热滞等关键性能指标，

研究比较了随机森林、梯度提升、CatBoost、高斯过程回

归、支持向量机以及多层感知机等多种算法，通过自助重

采样和交叉验证评估模型的泛化能力。实验验证表明基

于机器学习识别的优化工艺参数组合能够获得综合性能

协同提升的 NiTi 合金制件。该研究提出针对特定 NiTi 合

金性能属性构建定制化工艺窗口的方法 , 集成学习方法能

够有效应对小样本高维数据通过组合多个弱学习器降低

过拟合风险，多目标优化是粉末冶金工艺优化的实际需

求。实际工程应用中粉末冶金制件往往需要同时满足多个

性能指标如高强度、高延伸率、高密度、低残余应力等，

这些指标之间可能存在权衡关系工艺参数的调整可能提

升某一性能的同时损害另一性能，因此多目标优化是粉

末冶金工艺参数优化的核心问题。机器学习辅助的多目

标优化通常遵循以下范式 [10]：第一步数据收集与模型训

练，收集历史实验数据或通过实验设计补充数据建立机

器学习模型学习工艺参数到各性能指标的映射关系；第

二步多目标优化求解，以训练好的机器学习模型作为代

理模型采用多目标优化算法如 NSGA-II、MOPSO 等在工

艺参数空间中搜索帕累托最优解集；第三步决策与验证，

根据工程需求从帕累托前沿中选择折中解进行实验验证。

多目标优化面临的挑战包括目标之间的量纲不一致需要

适当的归一化处理，帕累托前沿可能呈现复杂形状需要足

够的求解代数和种群规模才能获得较好的逼近，模型预测

的不确定性需要在优化中予以考虑确定性优化可能将帕

累托解选在不稳定区域，当目标数量超过三个时帕累托前

沿的可视化和决策变得困难。在粉末冶金领域物理信息机

器学习的一种重要应用是构建多物理场模拟的代理模型，

粉末冶金成形过程中的温度场、流场和应力场演变是决定

成形质量的内在机理但直接进行高保真数值模拟计算成

本高昂难以用于实时控制和大量参数组合的快速评估。

图 5 相关系数热图（a）；面响应法输出实际值与预测值对比（b）；期望值与参数优化（c，d）[21][22]。

3.3 摩擦磨损机制与工艺关联

粉末冶金摩擦材料的摩擦磨损性能受材料组分、微观

组织及工况条件的多重影响，其机制复杂且难以通过单一

实验全面表征。机器学习与先进表征技术的结合，为深入

理解摩擦磨损机制提供了新视角。通过对摩擦表面和磨屑

的微观形貌、元素分布及物相组成进行多模态数据分析，
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而导致的机器学习模型性能不佳问题。在此基础上研究者

提出了一种集成十种机器学习回归算法的双向预测框架，

在正向预测任务中以工艺参数和材料性能为输入预测熔

池宽度和深度，在反向预测任务中以期望的熔池尺寸为输

入预测所需的激光功率和扫描速度，研究系统比较了十种

算法的表现包括线性回归、决策树、随机森林、梯度提升、

支持向量机、神经网络等，结果显示最优模型在测试集上

的预测精度超过 96%，这一高精度验证了机器学习在建

立工艺参数—熔池尺寸关联方面的有效性。

图 4 机器学习建模框架及随机森林分类 [18]；随机森林模型的准确率（a）；AR 预测结果（b，c，d）

3.2 工艺参数多目标优化

粉末冶金产品的性能往往涉及多个相互制约的指标，

如强度与塑性、硬度与韧性、摩擦系数与磨损率等。传

统响应曲面法在处理非线性、高维参数空间时存在局限

性。机器学习方法通过构建工艺参数与多性能指标之间

的映射模型，结合网格搜索、随机搜索、贝叶斯优化等

智能算法，可以在全局范围内快速寻找 Pareto 最优解集。

基于机器学习的优化方法在预测精度和搜索效率上均优

于传统统计方法，尤其适用于实验数据有限的研究场景。

Wen 等 [20] 采用 AdaBoost 算法预测 TiB2/B4C 双陶瓷改性

铜基摩擦材料的摩擦系数和稳定性系数，预测精度分别

达 0.9993 和 0.8739，识别扭矩和制动速度为关键影响因

素。Surya 等 [21] 综合采用 RSM、网格搜索、随机搜索和

贝叶斯优化对 Al7075/TiC 复合材料摩擦性能进行优化，

贝叶斯优化效率最高，识别出 TiC 含量为最显著影响因

素（贡献率 59%）。Samad 等 [22] 对比 RSM 和多种 ML 模

型在 Cu-TiC-GNP 纳米复合材料性能预测中的表现，MLP

模型对密度、硬度和磨损损失预测 R2 分别达 0.975、0.934

和 0.948，优于 RSM 的 0.801-0.876。通过特征重要性分析，

可以识别对多个性能指标均具有显著影响的关键工艺参

数，为工艺窗口的确定提供科学依据。

粉末冶金领域的数据获取成本高小样本场景是常态，

集成学习方法通过组合多个基学习器能够有效提升模型

的泛化能力。中南大学 [1] 构建了机器学习模型用于预测

密度、极限抗拉强度、延伸率和热滞等关键性能指标，

研究比较了随机森林、梯度提升、CatBoost、高斯过程回

归、支持向量机以及多层感知机等多种算法，通过自助重

采样和交叉验证评估模型的泛化能力。实验验证表明基

于机器学习识别的优化工艺参数组合能够获得综合性能

协同提升的 NiTi 合金制件。该研究提出针对特定 NiTi 合

金性能属性构建定制化工艺窗口的方法 , 集成学习方法能

够有效应对小样本高维数据通过组合多个弱学习器降低

过拟合风险，多目标优化是粉末冶金工艺优化的实际需

求。实际工程应用中粉末冶金制件往往需要同时满足多个

性能指标如高强度、高延伸率、高密度、低残余应力等，

这些指标之间可能存在权衡关系工艺参数的调整可能提

升某一性能的同时损害另一性能，因此多目标优化是粉

末冶金工艺参数优化的核心问题。机器学习辅助的多目

标优化通常遵循以下范式 [10]：第一步数据收集与模型训

练，收集历史实验数据或通过实验设计补充数据建立机

器学习模型学习工艺参数到各性能指标的映射关系；第

二步多目标优化求解，以训练好的机器学习模型作为代

理模型采用多目标优化算法如 NSGA-II、MOPSO 等在工

艺参数空间中搜索帕累托最优解集；第三步决策与验证，

根据工程需求从帕累托前沿中选择折中解进行实验验证。

多目标优化面临的挑战包括目标之间的量纲不一致需要

适当的归一化处理，帕累托前沿可能呈现复杂形状需要足

够的求解代数和种群规模才能获得较好的逼近，模型预测

的不确定性需要在优化中予以考虑确定性优化可能将帕

累托解选在不稳定区域，当目标数量超过三个时帕累托前

沿的可视化和决策变得困难。在粉末冶金领域物理信息机

器学习的一种重要应用是构建多物理场模拟的代理模型，

粉末冶金成形过程中的温度场、流场和应力场演变是决定

成形质量的内在机理但直接进行高保真数值模拟计算成

本高昂难以用于实时控制和大量参数组合的快速评估。

图 5 相关系数热图（a）；面响应法输出实际值与预测值对比（b）；期望值与参数优化（c，d）[21][22]。

3.3 摩擦磨损机制与工艺关联

粉末冶金摩擦材料的摩擦磨损性能受材料组分、微观

组织及工况条件的多重影响，其机制复杂且难以通过单一

实验全面表征。机器学习与先进表征技术的结合，为深入

理解摩擦磨损机制提供了新视角。通过对摩擦表面和磨屑

的微观形貌、元素分布及物相组成进行多模态数据分析，
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可以揭示摩擦膜的形成与演化规律。结合 XPS、TEM 等

表征手段，能够阐明不同陶瓷组分在摩擦过程中的氧化

行为及其对摩擦稳定性的影响。Wen 等 [23] 通过 XPS 和

TEM 分析揭示 WC/B4C 双陶瓷组分铜基摩擦材料摩擦膜

的三层结构（氧化层、变形层、基体层），阐明磨损机

制随 WC/B4C 比例增加的演化规律。Liu 等 [24] 系统综述

LB-PBF 增材制造中机器学习的应用，按工艺—结构—性

能关系将 ML 应用分为四类，将 ML 算法按可解释性和

准确性分为可解释 ML、传统 ML 和深度 ML 三类。基于

AdaBoost、随机森林等算法的预测模型，可以识别扭矩、

制动速度等工况参数对摩擦系数和稳定性的影响权重，

从而为高性能摩擦材料的配方设计和工艺优化提供数据 

支撑。

四、机器学习在制件质量预测与控制中的
应用
4.1 力学性能预测

粉末冶金材料的硬度、强度等力学性能是其工程应

用的基础，然而这些性能受材料组分、烧结工艺及微观组

织的复杂耦合影响，传统回归模型难以精确预测。机器学

习在这一层面的应用主要体现在两个方向：一是建立从工

艺参数到性能指标的直接预测模型实现质量的事前预测，

二是实现成形过程的实时闭环控制通过过程监测和在线

调整保证质量一致性。通过建立高维特征空间与力学性

能之间的非线性映射，实现了对硬度和强度的精准预测。

粒子群优化—支持向量机等混合模型在小样本条件下仍

能保持良好的泛化能力，通过配对 t 检验和 F 检验可以验

证模型的统计显著性和预测可靠性，Sarmah 等人 [25] 采用

PSO-SVM 混合模型预测 Al-SiC-ZrO2 杂化复合材料显微

硬度，训练集 R²=0.995，测试集 R²=0.982，通过配对 t 检

验和 F 检验验证模型无偏性和预测精度。Ravitej 等 [26] 采

用线性回归、多项式回归和随机森林回归预测 Al6061-WC

复合材料硬度，三次多项式回归最佳（R2=0.9372），5 折

交叉验证平均 R2=0.915，ANOVA 验证 WC 含量显著影响。

特征重要性分析能够定量评估各输入参数对力学性能的

贡献，揭示影响性能的关键因素，Manohar 等 [27] 采用随

机森林、XGBoost、SVR 和 KNN 预测 Al/SiN 复合材料

抗拉强度，随机森林最优（R²=0.9616），识别 7%SiN、

550°C、120min 为最优工艺参数组合。Ramkumar 等 [28] 采

用随机森林模型预测 Ti-3Al-2.5V-xWC 复合材料摩擦系数

和磨损率，MSE 较决策树和线性回归分别降低 79%-92%

和 36%-47%，通过特征重要性分析确定关键影响因素。

这种数据驱动的性能预测模式，为粉末冶金复合材料的配

方优化和工艺设计提供了高效工具，显著减少了实验试错

成本。

人工神经网络 [10] 是粉末冶金制件性能预测中最常用

的机器学习方法之一，研究表明融合粉末特性与工艺参

数的混合输入模型其预测精度显著优于仅考虑单一类型

变量的模型，这提示粉末冶金全流程数据链的打通对提

升模型效能至关重要。针对 Ti-6Al-4V 合金的研究建立了

一个系统的过程—微观组织—力学性能建模策略 [6]，研究

者引入深度神经网络构建工艺参数与微观组织特征之间

的代理模型并进一步将微观组织特征与力学性能关联，

实现对微观组织特征和力学性能的高效经济预测预测值

与实际值之间存在强相关性。该研究建立了工艺参数—

微观组织—力学性能的链条式预测模型超越了简单的端

到端映射增强了模型的可解释性，通过敏感性分析识别

出影响微观组织的关键工艺参数为工艺优化提供了方向，

深度神经网络的成功应用证明了深度学习在复杂非线性

关系建模中的优势。

图 6 机器学习预测力学性能 [26][28]，（成分、压力、温度、时间）

之间以及输入参数与输出参数的关系（a）；XGBoost 模型得到

的回归图与残差图预测值（b）。

4.2 疲劳寿命与服役行为评估

粉末冶金零件在交变载荷下的疲劳性能是其服役可

靠性的关键指标，然而疲劳寿命受缺陷分布、表面状态、

残余应力等多因素影响，传统基于 S-N 曲线的评估方法

难以全面反映其分散性。机器学习方法通过构建包含数百

组 S-N 曲线的数据库，采用 LightGBM 等梯度提升树算法，

实现了对未知数据疲劳寿命的精准预测，Leininger 等 [29]

提出五种 ML 方法预测粉末冶金零件疲劳寿命，建立 828

组 S-N 曲线数据库，LightGBM 模型表现最优，对未知数

据的分散带 T_S 达 1:1.40，定义 S-N 曲线距离函数，通过

定义 S-N 曲线距离函数，可以量化不同工艺条件下疲劳

行为的差异。此外，对于滤波器等功能器件，机器学习可

辅助建立材料—结构—性能关系，实现高频性能的优化设

计。杨鹤功等 [30] 采用粉末冶金工艺制造 5G 通信小型化

滤波器，结合广义切比雪夫设计原理和 HFSS、ADS 仿真

软件设计 3300-3670MHz 带通滤波器，测试验证射频性能

和机械可靠性。这种数据驱动的疲劳评估方法为粉末冶金

零件的寿命预测和可靠性设计提供了新思路。

图 7 机器学习对疲劳寿命与服役行为评估 [29]：决策树工作流程（a）；

不同阶段的现行回归（b）；随机森林（c）。

4.3 缺陷检测与质量控制

粉末冶金零件在生产过程中易产生裂纹、孔隙等内

部缺陷，这些缺陷严重影响产品的服役性能。传统人工

目检和常规无损检测方法存在效率低、成本高、难以实

现在线检测等问题。基于机器学习的视觉检测技术和声

学检测方法为粉末冶金缺陷检测提供了高效解决方案。

通过改进的深度学习网络，结合图像金字塔搜索策略和

迁移学习，可以实现对表面裂纹的快速准确识别，检测

准确率可达 98% 以上。Hadizadeh Isfahani 等 [31] 采用声

学共振测试结合 ML 分类器检测粉末冶金油泵定子缺陷，

从 20Hz-20kHz 频段提取 20 个频谱特征，RBF 网络对完

好件与缺陷件二分类准确率达 100%。黎鑫泽等 [32] 采用改

进 Canny 算法和改进 SSDA 匹配算法结合图像金字塔搜

索策略实现零件快速定位，改进 VGG19 网络对粉末冶金

零件表面裂纹检测准确率达 98.97%。Szabo 等 [33] 开发基

于三维 X 射线 CT 的自动化缺陷识别系统，采用图像配准

与减法、图像分割、形态学操作等步骤，实现粉末冶金

零件微观裂纹、孔隙、空洞的自动识别。声学共振测试

结合频谱特征提取与分类器，能够实现对内部缺陷的无

损检测和分类。扩展长短期记忆网络等时序预测模型，

可通过烧结炉关键参数预测产品质量。梁潇阳等 [34] 提出

xLSTM 模型预测粉末冶金制动闸片质量，引入标量更新、

矩阵记忆和协方差更新规则，xLSTM 较 LSTM 的 R² 提升

6.57%；xLSTM-Informer 混合模型进一步优化。这些智能

化检测方法的集成应用，为粉末冶金生产的在线质量监控

和闭环控制奠定了基础。

实时控制 [17] 是智能制造的核心诉求，在粉末冶金增

材制造中由于过程的动态性和不稳定性实现实时闭环控

制面临诸多挑战，传感数据的多模态性、缺陷形成的瞬态

性、控制的实时性要求等。基于机器学习的闭环控制系统

通常包含以下组件：传感模块通过同轴光学监测、红外

成像、高速摄像、光电二极管、声发射传感器等手段实

时获取过程信号，同轴光学监测可以捕获熔池的可见光

或红外图像提供熔池形态和温度分布信息，光电二极管

可以监测熔池辐射强度反映熔池的稳定性，声发射传感

器可以捕获裂纹形成等事件的特征信号；特征提取与状态

识别模块利用深度学习模型如 CNN、LSTM 等从多模态

传感数据中提取特征识别当前过程状态检测异常和缺陷。

实时控制在工业应用中仍面临若干瓶颈，首先是跨场景

迁移性问题在实验室条件下开发的模型移植到工业现场

时往往性能下降原因包括设备差异、环境变化、材料批

次差异等；其次是模型可靠性问题控制系统的决策直接

关系到产品质量模型必须具有极高的可靠性和容错能力；

第三是实时性要求控制决策需要在毫秒级时间内完成这

对模型的推理速度提出挑战。

粉末冶金过程中的质量相关数据呈现多源、异构、

多尺度的特点，有效融合这些多模态数据是提升预测和控

制精度的关键 [3]。多模态数据融合的方法可分为三类：早

期融合在特征提取前将不同模态的数据拼接或组合输入

统一的模型，这种方法简单直接但要求各模态数据在空间

和时间上对齐；中期融合分别从各模态数据中提取特征然
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可以揭示摩擦膜的形成与演化规律。结合 XPS、TEM 等

表征手段，能够阐明不同陶瓷组分在摩擦过程中的氧化

行为及其对摩擦稳定性的影响。Wen 等 [23] 通过 XPS 和

TEM 分析揭示 WC/B4C 双陶瓷组分铜基摩擦材料摩擦膜

的三层结构（氧化层、变形层、基体层），阐明磨损机

制随 WC/B4C 比例增加的演化规律。Liu 等 [24] 系统综述

LB-PBF 增材制造中机器学习的应用，按工艺—结构—性

能关系将 ML 应用分为四类，将 ML 算法按可解释性和

准确性分为可解释 ML、传统 ML 和深度 ML 三类。基于

AdaBoost、随机森林等算法的预测模型，可以识别扭矩、

制动速度等工况参数对摩擦系数和稳定性的影响权重，

从而为高性能摩擦材料的配方设计和工艺优化提供数据 

支撑。

四、机器学习在制件质量预测与控制中的
应用
4.1 力学性能预测

粉末冶金材料的硬度、强度等力学性能是其工程应

用的基础，然而这些性能受材料组分、烧结工艺及微观组

织的复杂耦合影响，传统回归模型难以精确预测。机器学

习在这一层面的应用主要体现在两个方向：一是建立从工

艺参数到性能指标的直接预测模型实现质量的事前预测，

二是实现成形过程的实时闭环控制通过过程监测和在线

调整保证质量一致性。通过建立高维特征空间与力学性

能之间的非线性映射，实现了对硬度和强度的精准预测。

粒子群优化—支持向量机等混合模型在小样本条件下仍

能保持良好的泛化能力，通过配对 t 检验和 F 检验可以验

证模型的统计显著性和预测可靠性，Sarmah 等人 [25] 采用

PSO-SVM 混合模型预测 Al-SiC-ZrO2 杂化复合材料显微

硬度，训练集 R²=0.995，测试集 R²=0.982，通过配对 t 检

验和 F 检验验证模型无偏性和预测精度。Ravitej 等 [26] 采

用线性回归、多项式回归和随机森林回归预测 Al6061-WC

复合材料硬度，三次多项式回归最佳（R2=0.9372），5 折

交叉验证平均 R2=0.915，ANOVA 验证 WC 含量显著影响。

特征重要性分析能够定量评估各输入参数对力学性能的

贡献，揭示影响性能的关键因素，Manohar 等 [27] 采用随

机森林、XGBoost、SVR 和 KNN 预测 Al/SiN 复合材料

抗拉强度，随机森林最优（R²=0.9616），识别 7%SiN、

550°C、120min 为最优工艺参数组合。Ramkumar 等 [28] 采

用随机森林模型预测 Ti-3Al-2.5V-xWC 复合材料摩擦系数

和磨损率，MSE 较决策树和线性回归分别降低 79%-92%

和 36%-47%，通过特征重要性分析确定关键影响因素。

这种数据驱动的性能预测模式，为粉末冶金复合材料的配

方优化和工艺设计提供了高效工具，显著减少了实验试错

成本。

人工神经网络 [10] 是粉末冶金制件性能预测中最常用

的机器学习方法之一，研究表明融合粉末特性与工艺参

数的混合输入模型其预测精度显著优于仅考虑单一类型

变量的模型，这提示粉末冶金全流程数据链的打通对提

升模型效能至关重要。针对 Ti-6Al-4V 合金的研究建立了

一个系统的过程—微观组织—力学性能建模策略 [6]，研究

者引入深度神经网络构建工艺参数与微观组织特征之间

的代理模型并进一步将微观组织特征与力学性能关联，

实现对微观组织特征和力学性能的高效经济预测预测值

与实际值之间存在强相关性。该研究建立了工艺参数—

微观组织—力学性能的链条式预测模型超越了简单的端

到端映射增强了模型的可解释性，通过敏感性分析识别

出影响微观组织的关键工艺参数为工艺优化提供了方向，

深度神经网络的成功应用证明了深度学习在复杂非线性

关系建模中的优势。

图 6 机器学习预测力学性能 [26][28]，（成分、压力、温度、时间）

之间以及输入参数与输出参数的关系（a）；XGBoost 模型得到

的回归图与残差图预测值（b）。

4.2 疲劳寿命与服役行为评估

粉末冶金零件在交变载荷下的疲劳性能是其服役可

靠性的关键指标，然而疲劳寿命受缺陷分布、表面状态、

残余应力等多因素影响，传统基于 S-N 曲线的评估方法

难以全面反映其分散性。机器学习方法通过构建包含数百

组 S-N 曲线的数据库，采用 LightGBM 等梯度提升树算法，

实现了对未知数据疲劳寿命的精准预测，Leininger 等 [29]

提出五种 ML 方法预测粉末冶金零件疲劳寿命，建立 828

组 S-N 曲线数据库，LightGBM 模型表现最优，对未知数

据的分散带 T_S 达 1:1.40，定义 S-N 曲线距离函数，通过

定义 S-N 曲线距离函数，可以量化不同工艺条件下疲劳

行为的差异。此外，对于滤波器等功能器件，机器学习可

辅助建立材料—结构—性能关系，实现高频性能的优化设

计。杨鹤功等 [30] 采用粉末冶金工艺制造 5G 通信小型化

滤波器，结合广义切比雪夫设计原理和 HFSS、ADS 仿真

软件设计 3300-3670MHz 带通滤波器，测试验证射频性能

和机械可靠性。这种数据驱动的疲劳评估方法为粉末冶金

零件的寿命预测和可靠性设计提供了新思路。

图 7 机器学习对疲劳寿命与服役行为评估 [29]：决策树工作流程（a）；

不同阶段的现行回归（b）；随机森林（c）。

4.3 缺陷检测与质量控制

粉末冶金零件在生产过程中易产生裂纹、孔隙等内

部缺陷，这些缺陷严重影响产品的服役性能。传统人工

目检和常规无损检测方法存在效率低、成本高、难以实

现在线检测等问题。基于机器学习的视觉检测技术和声

学检测方法为粉末冶金缺陷检测提供了高效解决方案。

通过改进的深度学习网络，结合图像金字塔搜索策略和

迁移学习，可以实现对表面裂纹的快速准确识别，检测

准确率可达 98% 以上。Hadizadeh Isfahani 等 [31] 采用声

学共振测试结合 ML 分类器检测粉末冶金油泵定子缺陷，

从 20Hz-20kHz 频段提取 20 个频谱特征，RBF 网络对完

好件与缺陷件二分类准确率达 100%。黎鑫泽等 [32] 采用改

进 Canny 算法和改进 SSDA 匹配算法结合图像金字塔搜

索策略实现零件快速定位，改进 VGG19 网络对粉末冶金

零件表面裂纹检测准确率达 98.97%。Szabo 等 [33] 开发基

于三维 X 射线 CT 的自动化缺陷识别系统，采用图像配准

与减法、图像分割、形态学操作等步骤，实现粉末冶金

零件微观裂纹、孔隙、空洞的自动识别。声学共振测试

结合频谱特征提取与分类器，能够实现对内部缺陷的无

损检测和分类。扩展长短期记忆网络等时序预测模型，

可通过烧结炉关键参数预测产品质量。梁潇阳等 [34] 提出

xLSTM 模型预测粉末冶金制动闸片质量，引入标量更新、

矩阵记忆和协方差更新规则，xLSTM 较 LSTM 的 R² 提升

6.57%；xLSTM-Informer 混合模型进一步优化。这些智能

化检测方法的集成应用，为粉末冶金生产的在线质量监控

和闭环控制奠定了基础。

实时控制 [17] 是智能制造的核心诉求，在粉末冶金增

材制造中由于过程的动态性和不稳定性实现实时闭环控

制面临诸多挑战，传感数据的多模态性、缺陷形成的瞬态

性、控制的实时性要求等。基于机器学习的闭环控制系统

通常包含以下组件：传感模块通过同轴光学监测、红外

成像、高速摄像、光电二极管、声发射传感器等手段实

时获取过程信号，同轴光学监测可以捕获熔池的可见光

或红外图像提供熔池形态和温度分布信息，光电二极管

可以监测熔池辐射强度反映熔池的稳定性，声发射传感

器可以捕获裂纹形成等事件的特征信号；特征提取与状态

识别模块利用深度学习模型如 CNN、LSTM 等从多模态

传感数据中提取特征识别当前过程状态检测异常和缺陷。

实时控制在工业应用中仍面临若干瓶颈，首先是跨场景

迁移性问题在实验室条件下开发的模型移植到工业现场

时往往性能下降原因包括设备差异、环境变化、材料批

次差异等；其次是模型可靠性问题控制系统的决策直接

关系到产品质量模型必须具有极高的可靠性和容错能力；

第三是实时性要求控制决策需要在毫秒级时间内完成这

对模型的推理速度提出挑战。

粉末冶金过程中的质量相关数据呈现多源、异构、

多尺度的特点，有效融合这些多模态数据是提升预测和控

制精度的关键 [3]。多模态数据融合的方法可分为三类：早

期融合在特征提取前将不同模态的数据拼接或组合输入

统一的模型，这种方法简单直接但要求各模态数据在空间

和时间上对齐；中期融合分别从各模态数据中提取特征然
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后将特征向量拼接后输入后续模型，这种方法允许各模态

使用专用的特征提取网络灵活性更高；晚期融合各模态数

据分别建立独立的预测模型然后通过投票、加权平均等方

式融合各模型的预测结果，这种方法容错性好但忽略了模

态间的交互信息。在粉末冶金质量预测中研究者开始探索

多模态融合方法将过程参数、传感数据和材料特性结合起

来构建更全面的质量预测模型。

五、讨论与展望
尽管机器学习在粉末冶金中的应用已取得显著进展，

当前研究仍面临若干共性挑战。一、数据稀疏性与质量问

题。粉末冶金实验成本高、周期长导致高质量标注数据的

获取困难，现有研究中的数据规模普遍较小这对机器学习

模型的训练和泛化能力构成挑战；数据异质性问题突出，

不同研究使用的粉末材料、实验设备、测量方法、数据格

式存在差异导致数据难以整合利用；标注数据获取困难，

监督学习依赖标注数据进行训练而粉末冶金领域的标注

往往需要昂贵的表征设备和专家经验。二、模型可解释性

不足。粉末冶金涉及复杂的物理化学过程工程师和工艺

人员需要理解模型的决策依据才能信任并使用模型的预

测结果，当前广泛应用的深度学习模型和集成学习方法

本质上属于黑箱模型其内部工作机制难以直观理解，模

型预测的失败模式难以诊断当模型出错时不易定位原因，

模型缺乏物理基础外推预测可能违背物理规律，机器学习

模型的泛化能力是其能否从实验室走向工业应用的关键，

当前研究中模型通常在特定材料、特定设备、特定工艺条

件下训练和测试其泛化能力存在明显的局限性，跨材料泛

化方面针对一种材料训练的模型迁移到另一种材料时性

能显著下降原因是不同材料的热物性、凝固行为、缺陷

形成机制存在差异。三、多任务与多目标优化的复杂性。

粉末冶金制件往往需要同时满足多重性能指标这些指标

之间可能存在权衡关系，多目标优化是粉末冶金工艺参数

优化的核心问题但也面临一系列复杂性，目标之间的量纲

不一致需要适当的归一化处理，帕累托前沿可能呈现复杂

形状需要足够的求解代数和种群规模才能获得较好的逼

近趋势，模型预测的不确定性需要在优化中予以考虑确定

性优化可能将帕累托解选在不稳定区域，当目标数量超过

三个时帕累托前沿的可视化和决策变得困难。

未来，机器学习在粉末冶金领域的发展将呈现多个

重要趋势。一、从单一任务建模向全流程数字孪生演进。

在粉末冶金领域全流程数字孪生应包含粉末孪生基于粉

末制备和表征数据构建粉末特性的数字表示支持粉末质

量评估和批次追踪，实现全流程数字孪生的关键在于打通

数据孤岛建立统一的数据模型和信息物理融合架构。二、

监督学习向强化学习和主动学习拓展。在粉末冶金过程控

制中可以将过程状态作为环境状态工艺参数调整作为动

作质量指标作为奖励训练强化学习智能体实现自主控制。

主动学习算法能够识别当前模型不确定性高的样本优先

建议进行实验验证从而用最少的实验获取最大的信息增

益，在粉末冶金工艺优化中主动学习可以指导实验设计减

少试错次数。三、与计算材料科学深度融合。纯数据驱动

的机器学习模型缺乏物理基础其外推预测可能违背物理

规律，与计算材料科学的深度融合是解决这一问题的根本

途径。四、数据共享与标准化。未来需要建立行业共享的

粉末冶金数据库涵盖粉末特性、工艺参数、传感数据、质

量检测结果等多维信息并制定统一的数据格式和元数据

标准，同时需要发展隐私计算和联邦学习技术在保护数据

隐私的前提下实现跨机构的模型协同训练。五、工业应用

与工程化，将机器学习研究成果转化为工业应用还面临工

程化的挑战，这包括模型的轻量化以适应边缘计算设备的

资源限制，模型的鲁棒性以应对工业现场的噪声和干扰，

模型的可维护性支持持续更新和版本管理，人机交互设计

使工艺人员能够有效与智能系统协作。大型语言模型和图

形化界面的开发将降低非专业用户的使用门槛促进智能

化工具在工业场景的推广应用，通过自然语言交互工艺人

员可以查询模型预测结果、获取工艺优化建议、理解模型

决策依据而不需要深入了解机器学习的技术细节。

六、结语
机器学习正在重塑粉末冶金的研究范式。从粉末表

征、过程建模到质量控制，数据驱动方法已在多个环节展

现出超越传统技术的潜力。本文系统梳理了该领域的研

究进展，分析了典型应用场景中的算法策略：在粉末表

征领域，深度学习实例分割模型如 YOLOv9-sec 实现了高

通量自动化形貌分析在测试数据集上 F1-score 超过 95%，

无监督学习框架如傅里叶描述子结合 K-means 支持大规

模粉末形貌聚类分析为建立形貌 - 性能关联奠定了基础，

基于过程数据的监督学习模型如 LSTM、XGBoost、弹性

网络能够有效预测粉末制备过程的质量输出；在过程建模

领域，集成学习和神经网络有效挖掘了工艺参数与制件

性能之间的非线性关系，双向预测框架实现了熔池尺寸

的高精度预测和参数逆向设计，多目标优化方法结合机

器学习代理模型搜索满足多重性能指标的帕累托最优解；

在质量控制领域，基于机器学习的闭环控制为实时工艺调

整提供了可能神经网络在瞬态阶段的预测性能优于传统

传感器方法，深度神经网络建立了工艺参数—微观组织—

力学性能的链条式预测模型增强了模型的可解释性，多模

态数据融合正在推动质量预测精度的进一步提升。面向

工业应用的实际需求，未来需要着力解决数据共享机制、

模型可解释性和跨场景泛化等关键问题，推动机器学习与

粉末冶金知识的深度融合构建全流程数字孪生系统实现

粉末冶金从试错范式向智能范式的根本转变。
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模型的训练和泛化能力构成挑战；数据异质性问题突出，

不同研究使用的粉末材料、实验设备、测量方法、数据格

式存在差异导致数据难以整合利用；标注数据获取困难，

监督学习依赖标注数据进行训练而粉末冶金领域的标注

往往需要昂贵的表征设备和专家经验。二、模型可解释性

不足。粉末冶金涉及复杂的物理化学过程工程师和工艺

人员需要理解模型的决策依据才能信任并使用模型的预

测结果，当前广泛应用的深度学习模型和集成学习方法

本质上属于黑箱模型其内部工作机制难以直观理解，模

型预测的失败模式难以诊断当模型出错时不易定位原因，

模型缺乏物理基础外推预测可能违背物理规律，机器学习

模型的泛化能力是其能否从实验室走向工业应用的关键，

当前研究中模型通常在特定材料、特定设备、特定工艺条

件下训练和测试其泛化能力存在明显的局限性，跨材料泛

化方面针对一种材料训练的模型迁移到另一种材料时性

能显著下降原因是不同材料的热物性、凝固行为、缺陷

形成机制存在差异。三、多任务与多目标优化的复杂性。

粉末冶金制件往往需要同时满足多重性能指标这些指标

之间可能存在权衡关系，多目标优化是粉末冶金工艺参数

优化的核心问题但也面临一系列复杂性，目标之间的量纲

不一致需要适当的归一化处理，帕累托前沿可能呈现复杂

形状需要足够的求解代数和种群规模才能获得较好的逼

近趋势，模型预测的不确定性需要在优化中予以考虑确定

性优化可能将帕累托解选在不稳定区域，当目标数量超过

三个时帕累托前沿的可视化和决策变得困难。

未来，机器学习在粉末冶金领域的发展将呈现多个

重要趋势。一、从单一任务建模向全流程数字孪生演进。

在粉末冶金领域全流程数字孪生应包含粉末孪生基于粉

末制备和表征数据构建粉末特性的数字表示支持粉末质

量评估和批次追踪，实现全流程数字孪生的关键在于打通

数据孤岛建立统一的数据模型和信息物理融合架构。二、

监督学习向强化学习和主动学习拓展。在粉末冶金过程控

制中可以将过程状态作为环境状态工艺参数调整作为动

作质量指标作为奖励训练强化学习智能体实现自主控制。

主动学习算法能够识别当前模型不确定性高的样本优先

建议进行实验验证从而用最少的实验获取最大的信息增

益，在粉末冶金工艺优化中主动学习可以指导实验设计减

少试错次数。三、与计算材料科学深度融合。纯数据驱动

的机器学习模型缺乏物理基础其外推预测可能违背物理

规律，与计算材料科学的深度融合是解决这一问题的根本

途径。四、数据共享与标准化。未来需要建立行业共享的

粉末冶金数据库涵盖粉末特性、工艺参数、传感数据、质

量检测结果等多维信息并制定统一的数据格式和元数据

标准，同时需要发展隐私计算和联邦学习技术在保护数据

隐私的前提下实现跨机构的模型协同训练。五、工业应用

与工程化，将机器学习研究成果转化为工业应用还面临工

程化的挑战，这包括模型的轻量化以适应边缘计算设备的

资源限制，模型的鲁棒性以应对工业现场的噪声和干扰，

模型的可维护性支持持续更新和版本管理，人机交互设计

使工艺人员能够有效与智能系统协作。大型语言模型和图

形化界面的开发将降低非专业用户的使用门槛促进智能

化工具在工业场景的推广应用，通过自然语言交互工艺人

员可以查询模型预测结果、获取工艺优化建议、理解模型

决策依据而不需要深入了解机器学习的技术细节。

六、结语
机器学习正在重塑粉末冶金的研究范式。从粉末表

征、过程建模到质量控制，数据驱动方法已在多个环节展

现出超越传统技术的潜力。本文系统梳理了该领域的研

究进展，分析了典型应用场景中的算法策略：在粉末表

征领域，深度学习实例分割模型如 YOLOv9-sec 实现了高

通量自动化形貌分析在测试数据集上 F1-score 超过 95%，

无监督学习框架如傅里叶描述子结合 K-means 支持大规

模粉末形貌聚类分析为建立形貌 - 性能关联奠定了基础，

基于过程数据的监督学习模型如 LSTM、XGBoost、弹性

网络能够有效预测粉末制备过程的质量输出；在过程建模

领域，集成学习和神经网络有效挖掘了工艺参数与制件

性能之间的非线性关系，双向预测框架实现了熔池尺寸

的高精度预测和参数逆向设计，多目标优化方法结合机

器学习代理模型搜索满足多重性能指标的帕累托最优解；

在质量控制领域，基于机器学习的闭环控制为实时工艺调

整提供了可能神经网络在瞬态阶段的预测性能优于传统

传感器方法，深度神经网络建立了工艺参数—微观组织—

力学性能的链条式预测模型增强了模型的可解释性，多模

态数据融合正在推动质量预测精度的进一步提升。面向

工业应用的实际需求，未来需要着力解决数据共享机制、

模型可解释性和跨场景泛化等关键问题，推动机器学习与

粉末冶金知识的深度融合构建全流程数字孪生系统实现

粉末冶金从试错范式向智能范式的根本转变。
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