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摘要：增材制造技术凭借其设计自由度高、材料利用率优异以及复杂几何构件直接成形能力，在航空航天、生物医

学和能源等高端制造领域展现出广阔的应用前景。然而，该技术所涉及的工艺过程极为复杂，呈现出显著的多物理

场耦合特性，加之成形质量稳定性问题，严重制约了其工业化大规模应用进程。人工智能技术的快速发展为解决上

述瓶颈问题提供了全新的研究范式与技术路径。本文系统综述了人工智能在增材制造领域的研究进展与应用现状。

首先概述了增材制造的技术特点与核心挑战，进而阐述了机器学习、深度学习等人工智能算法在增材制造场景中的

适用性。在此基础上，从增材制造设计阶段优化、工艺参数优化、过程监测与缺陷检测、微观组织与力学性能预测

四个维度，详细分析了人工智能赋能增材制造的具体路径与应用案例。特别关注了混合建模策略与数字孪生框架的

构建，深入探讨了可解释人工智能在缺陷—性能关联分析中的应用价值。最后，展望了生成式模型、自主实验等前

沿方向的发展潜力，并分析了当前面临的数据稀缺性、模型泛化能力等关键挑战。
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一、引言
增材制造技术历经三十余年的持续发展与技术迭代，

已从早期的快速原型工具演进为能够直接制造功能性高

性能构件的颠覆性制造技术 [1]。与传统减材制造工艺相比，

增材制造通过逐层累加的方式直接从数字模型构建实体

零件，突破了传统制造方法对零件几何复杂度的限制，实

现了前所未有的设计自由度和近净成形能力 [2]。在众多增

材制造工艺类别中，粉末床熔融已成为制备高性能金属构

件最先进且最具工业相关性的方法之一，该技术能够实现

卓越的几何精度和可定制化的微观组织 [3]。目前，该技术

已广泛应用于钛合金、不锈钢、镍基高温合金以及高熵合

金等先进材料体系，在航空航天发动机部件、生物医用植

入物和能源装备关键零部件等领域取得了显著成效。

然而，增材制造本质上是一个复杂的、高度非线性

的物理化学过程，受多尺度、多物理场现象的耦合作用支

配 [4]。局部高能束输入会导致陡峭的温度梯度、快速凝固

行为和瞬态熔池流体动力学现象，而逐层粉末沉积过程

则会引入堆积密度和形貌的随机变异性，最终导致孔隙、

未熔合、匙孔、热裂纹以及组织各向异性等成形缺陷的产

生 [5]。上述问题的根源在于工艺参数、瞬态热历史、微观

组织演变和残余应力发展之间存在强耦合关系，使得工艺

优化面临巨大挑战。

近年来，人工智能技术的快速发展为解决上述复杂

问题提供了新的研究范式。人工智能方法，特别是机器学

习与深度学习技术，被证明是执行复杂模式识别和非线性

回归分析的有效手段，能够为增材制造领域带来革命性变

革 [6]。通过从海量数据中自动学习潜在的模式与规律，人

工智能技术能够建立工艺参数、微观组织与宏观力学性能

之间的多尺度映射关系，从而实现对增材制造过程的智能

感知、精准预测与自适应控制。

本文旨在系统梳理和分析人工智能在增材制造领域

的研究进展与应用现状，深入探讨人工智能技术在各制造

阶段的作用机制，以期为相关领域的研究人员和工程技术

人员提供有价值的参考。

二、增材制造技术概述
2.1 粉末床熔融工艺原理与特点

粉末床熔融是金属增材制造领域中最成熟、应用最

广泛的技术类别 [3]。根据能量源类型及粉末结合机制的不

同，PBF 技术可细分为激光粉末床熔融和电子束粉末床熔

融两类 [7]。激光粉末床熔融采用高能激光束作为能量源，

在惰性气氛保护环境下运行，依据粉末熔化程度可分为选

择性激光烧结和选择性激光熔化，适用于钛合金、镍基高

温合金、不锈钢等多种材料的精密成形；电子束粉末床熔

融则采用高能电子束作为能量源，在高真空环境下运行，

由于电子束具有更快的扫描速度且可对粉末床进行预热

处理，有助于降低成形过程中的残余应力，特别适用于钛

铝合金等活性金属以及难熔金属的加工 [8]。

图 1 AM 工艺流程

PBF 工艺的基本流程主要包括以下环节：粉末铺展、

能量束选择性扫描熔化、成形缸下降、重复铺粉。整个成

形过程在密闭腔室内进行，通常充入高纯惰性气体以严格

控制氧含量，防止金属材料高温氧化 [8]。粉末层厚度通常

控制在 20-100 μm 范围内，能量束依据切片轮廓信息进行

选择性扫描，使金属粉末完全熔化或部分烧结，凝固后与

下层形成可靠的冶金结合。PBF 过程的复杂性体现在多尺

度物理现象的深度耦合：在微观尺度，激光—粉末相互作

用涉及能量吸收与转化、热传导、熔池流体动力学等复杂

过程；在介观尺度，粉末铺展行为直接影响层厚均匀性和

粉末堆积密度；在宏观尺度，逐层累积的热循环导致残余

应力累积和宏观变形 [9-10]。

图 2 基于激光与电子束的 AM 工艺示意图

2.2 工艺—结构—性能复杂关联

工艺—结构—性能关联是增材制造研究的核心科学

问题，揭示工艺参数如何影响微观组织演化，以及微观组

织如何决定宏观力学性能，是实现增材制造构件性能可控

制备的关键 [3]。工艺参数与微观组织之间的映射关系呈现

高度非线性和多参数强耦合特征，工艺参数通过调控热历

史间接影响微观组织的形成与演变。以 Ti-6Al-4V 合金的

典型研究为例：高能量输入导致较慢的冷却速率，促进

α+β 层片组织的粗化；而低能量输入则产生更细小的马氏

体 α' 组织 [11]。扫描策略的影响同样显著，旋转扫描策略

有利于晶体织构的弱化，而双向扫描则可能产生强烈的晶

体取向 [7]。

新材料产业 43Issue.01 2026Advanced Materials Industry42



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

摘要：增材制造技术凭借其设计自由度高、材料利用率优异以及复杂几何构件直接成形能力，在航空航天、生物医

学和能源等高端制造领域展现出广阔的应用前景。然而，该技术所涉及的工艺过程极为复杂，呈现出显著的多物理

场耦合特性，加之成形质量稳定性问题，严重制约了其工业化大规模应用进程。人工智能技术的快速发展为解决上

述瓶颈问题提供了全新的研究范式与技术路径。本文系统综述了人工智能在增材制造领域的研究进展与应用现状。

首先概述了增材制造的技术特点与核心挑战，进而阐述了机器学习、深度学习等人工智能算法在增材制造场景中的

适用性。在此基础上，从增材制造设计阶段优化、工艺参数优化、过程监测与缺陷检测、微观组织与力学性能预测

四个维度，详细分析了人工智能赋能增材制造的具体路径与应用案例。特别关注了混合建模策略与数字孪生框架的

构建，深入探讨了可解释人工智能在缺陷—性能关联分析中的应用价值。最后，展望了生成式模型、自主实验等前

沿方向的发展潜力，并分析了当前面临的数据稀缺性、模型泛化能力等关键挑战。

关键词：人工智能；机器学习；增材制造；粉末床熔融；工艺优化；数字孪生；缺陷检测

人工智能在增材制造中的应用研究
文 /  杨雪强，李军义，谢垚，王亚斌，李志年，乔鹏，张鹏翔，田青

西北稀有金属材料研究院宁夏有限公司

一、引言
增材制造技术历经三十余年的持续发展与技术迭代，

已从早期的快速原型工具演进为能够直接制造功能性高

性能构件的颠覆性制造技术 [1]。与传统减材制造工艺相比，

增材制造通过逐层累加的方式直接从数字模型构建实体

零件，突破了传统制造方法对零件几何复杂度的限制，实

现了前所未有的设计自由度和近净成形能力 [2]。在众多增

材制造工艺类别中，粉末床熔融已成为制备高性能金属构

件最先进且最具工业相关性的方法之一，该技术能够实现

卓越的几何精度和可定制化的微观组织 [3]。目前，该技术

已广泛应用于钛合金、不锈钢、镍基高温合金以及高熵合

金等先进材料体系，在航空航天发动机部件、生物医用植

入物和能源装备关键零部件等领域取得了显著成效。

然而，增材制造本质上是一个复杂的、高度非线性

的物理化学过程，受多尺度、多物理场现象的耦合作用支

配 [4]。局部高能束输入会导致陡峭的温度梯度、快速凝固

行为和瞬态熔池流体动力学现象，而逐层粉末沉积过程

则会引入堆积密度和形貌的随机变异性，最终导致孔隙、

未熔合、匙孔、热裂纹以及组织各向异性等成形缺陷的产

生 [5]。上述问题的根源在于工艺参数、瞬态热历史、微观

组织演变和残余应力发展之间存在强耦合关系，使得工艺

优化面临巨大挑战。

近年来，人工智能技术的快速发展为解决上述复杂

问题提供了新的研究范式。人工智能方法，特别是机器学

习与深度学习技术，被证明是执行复杂模式识别和非线性

回归分析的有效手段，能够为增材制造领域带来革命性变

革 [6]。通过从海量数据中自动学习潜在的模式与规律，人

工智能技术能够建立工艺参数、微观组织与宏观力学性能

之间的多尺度映射关系，从而实现对增材制造过程的智能

感知、精准预测与自适应控制。

本文旨在系统梳理和分析人工智能在增材制造领域

的研究进展与应用现状，深入探讨人工智能技术在各制造

阶段的作用机制，以期为相关领域的研究人员和工程技术

人员提供有价值的参考。

二、增材制造技术概述
2.1 粉末床熔融工艺原理与特点

粉末床熔融是金属增材制造领域中最成熟、应用最

广泛的技术类别 [3]。根据能量源类型及粉末结合机制的不

同，PBF 技术可细分为激光粉末床熔融和电子束粉末床熔

融两类 [7]。激光粉末床熔融采用高能激光束作为能量源，

在惰性气氛保护环境下运行，依据粉末熔化程度可分为选

择性激光烧结和选择性激光熔化，适用于钛合金、镍基高

温合金、不锈钢等多种材料的精密成形；电子束粉末床熔

融则采用高能电子束作为能量源，在高真空环境下运行，

由于电子束具有更快的扫描速度且可对粉末床进行预热

处理，有助于降低成形过程中的残余应力，特别适用于钛

铝合金等活性金属以及难熔金属的加工 [8]。

图 1 AM 工艺流程

PBF 工艺的基本流程主要包括以下环节：粉末铺展、

能量束选择性扫描熔化、成形缸下降、重复铺粉。整个成

形过程在密闭腔室内进行，通常充入高纯惰性气体以严格

控制氧含量，防止金属材料高温氧化 [8]。粉末层厚度通常

控制在 20-100 μm 范围内，能量束依据切片轮廓信息进行

选择性扫描，使金属粉末完全熔化或部分烧结，凝固后与

下层形成可靠的冶金结合。PBF 过程的复杂性体现在多尺

度物理现象的深度耦合：在微观尺度，激光—粉末相互作

用涉及能量吸收与转化、热传导、熔池流体动力学等复杂

过程；在介观尺度，粉末铺展行为直接影响层厚均匀性和

粉末堆积密度；在宏观尺度，逐层累积的热循环导致残余

应力累积和宏观变形 [9-10]。

图 2 基于激光与电子束的 AM 工艺示意图

2.2 工艺—结构—性能复杂关联

工艺—结构—性能关联是增材制造研究的核心科学

问题，揭示工艺参数如何影响微观组织演化，以及微观组

织如何决定宏观力学性能，是实现增材制造构件性能可控

制备的关键 [3]。工艺参数与微观组织之间的映射关系呈现

高度非线性和多参数强耦合特征，工艺参数通过调控热历

史间接影响微观组织的形成与演变。以 Ti-6Al-4V 合金的

典型研究为例：高能量输入导致较慢的冷却速率，促进

α+β 层片组织的粗化；而低能量输入则产生更细小的马氏

体 α' 组织 [11]。扫描策略的影响同样显著，旋转扫描策略

有利于晶体织构的弱化，而双向扫描则可能产生强烈的晶

体取向 [7]。

新材料产业 43Issue.01 2026Advanced Materials Industry42



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

图 3 激光粉末床熔融（LPBF）工艺的设计空间示例

微 观 组 织 特 征 与 宏 观 力 学 性 能 之 间 存 在 经 典 的

Hall-Petch 关系，即晶粒细化可以提高材料强度，但过度

细化可能导致塑性降低 [12]。增材制造过程固有的方向性

热传导导致微观组织和力学性能呈现显著的各向异性。沿

构建方向通常呈现柱状晶生长形态，而水平方向则可能形

成等轴晶组织，这种组织各向异性直接转化为力学性能的

各向异性，表现为不同方向上的强度和延伸率存在明显

差异 [3]。此外，残余应力是增材制造领域的另一个核心问

题。逐层沉积过程中的周期性热循环导致复杂的残余应力

场分布，可能引起构件变形、开裂，并显著影响服役性能

和寿命。残余应力的空间分布与扫描策略、构件几何特征

和材料热物理性质密切相关 [7]。

三、人工智能算法基础
3.1 机器学习基本范式

机器学习已成为推动增材制造智能化发展的关键使

能技术，通过构建深度神经网络可从复杂的多源异构数据

中提取有效规律，广泛应用于工艺参数优化、质量预测、

缺陷识别与性能评估等关键任务 [13]。机器学习在金属增

材制造中的应用涵盖了监督学习、无监督学习、强化学习

等多种基本范式。

监督学习是最为常用的机器学习范式，主要用于建

立工艺参数与性能指标之间的映射关系，通过学习给定训

练数据集中输入与输出变量之间的内在关联，构建具有预

测能力的模型 [14]。常用算法包括随机森林、支持向量机、

梯度提升树以及人工神经网络等。无监督学习则处理的是

没有先验标签的数据，系统通过自主发掘输入数据中的隐

含结构、潜在模式或关联关系实现知识发现 [15]，例如聚

类分析可用于识别不同缺陷形态，降维技术可用于过程

监测数据的特征提取与压缩。强化学习通过智能体与环

境持续交互学习最优决策策略，利用试错机制与环境动

态互动，根据获得的奖励或惩罚信号调整行为策略，最

大化长期累积奖励 [16]，在扫描策略优化、工艺参数动态

调整等序贯决策场景中展现出巨大潜力。已有研究表明，

深度强化学习已成功应用于优化 LPBF 扫描路径生成，实

现了均匀热分布和残余应力最小化的目标。

3.2 深度学习与神经网络

深度学习基于多层神经网络架构，其强大的特征提

取与表征能力使其在处理图像、时序等非结构化数据时

表现尤为优异。主要的深度学习架构包括卷积神经网络、

循环神经网络、生成对抗网络和 Transformer 等。其中，

卷积神经网络已被广泛用于熔池图像分析、缺陷识别、微

观组织表征等视觉任务；循环神经网络及其变体长短期记

忆网络适用于处理工艺过程的时间序列数据，如温度演变

曲线、熔池信号监测等 [17]；生成对抗网络在合成缺陷数据、

生成优化设计等方面展现出独特优势，能够有效扩充训练

数据集；Transformer 架构则在处理多源异构数据融合和

长程依赖关系建模方面表现突出，为构建统一的多模态感

知模型提供了新思路。
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4.1 人工智能在增材制造设计阶段的应用

面向增材制造的设计旨在充分利用增材制造的设计

自由度，同时充分考虑制造工艺约束。机器学习方法可通

过学习大量设计案例，辅助设计师进行智能化设计决策，

显著提升设计效率与质量。例如，Yao 等提出了一种混合

机器学习算法，通过层次聚类生成目标组件的树状图表

示，为经验不足的设计师提供可行的设计解决方案，有效

降低了设计门槛 [18]。Jiang 等构建了基于点云数据结构的

深度神经网络模型和基于图像的 CNN 模型，能够深入探

索设计变量与性能之间的复杂交互关系，为复杂结构的

设计优化提供了新工具 [19]。Zhang 等开发的 MAR-AM 系

统可基于材料和工艺参数快速预测给定设计的可制造性，

大幅提高了设计迭代效率 [20]。

拓扑优化是实现增材制造轻量化设计的关键技术，

但传统拓扑优化方法计算量大、迭代次数多，严重制约了

其在工业界的广泛应用。机器学习可显著加速优化过程，

例如 Banga 等利用卷积神经网络实现了二维和三维结构

的“单次”拓扑优化，训练好的模型可直接预测给定边界条

件下的最优几何结构，避免了耗时的迭代计算 [21]。Yu 等

结合 CNN 和 GAN 实现了拓扑优化的超分辨率重建，将

粗网格优化结果快速提升至高分辨率，计算时间仅为传统

方法的 0.06%，显著提升了优化效率 [22]。Oh 等利用生成

对抗网络进行生成式设计，通过学习大量车轮设计案例，

网络能够生成兼具美学价值和工程可行性的创新设计，为

设计空间探索提供了新范式 [23]。

支撑结构是增材制造中不可或缺的辅助元素，但同

时也造成材料浪费和后处理困难。Vaissier 等提出了基于

遗传算法的晶格支撑结构优化框架，通过智能识别和移除

支撑结构中的冗余单元，在不影响支撑功能的前提下显著

减少材料消耗，实现了支撑结构的轻量化设计 [24]。

4.2 在工艺参数优化中的应用

工艺窗口的准确界定是工艺开发的首要任务。增材

制造涉及的工艺参数众多，包括激光功率、扫描速度、

层厚、扫描间距等，这些参数之间的复杂交互关系使工

艺窗口的确定变得极为困难。机器学习方法可基于少量

实验数据构建工艺参数与成形质量之间的映射模型，快

速预测最优工艺窗口 [25]。Tapia 等基于高斯过程回归建立

了 LPBF 工艺中熔池深度的代理模型，仅需少量高保真仿

真数据即可准确预测不同工艺参数组合下的熔池形态，

为工艺参数快速筛选提供了有效工具 [26]。Chen 等采用 BP

神经网络对 TiB 增强 AlSi10Mg 复合材料的工艺窗口进行

预测，成功识别了激光功率和扫描速度的可行域，验证了

神经网络在复合材料工艺优化中的适用性 [27]。Zhou 等针

对 MnCu 合金的 SLM 成形工艺，提出了一种模拟辅助的

原型神经网络模型，用于在有限样本数据条件下建立工艺

窗口预测框架，成功证明了基于机器学习的小样本学习方

法能够有效预测稳健的 SLM 工艺窗口，实现力学性能媲

美锻件的增材制造构件 [28]。

图 3 不同机器学习模型的比较：(a) 预测结果的折线图；(b) R2 和

平均绝对误差 (MAE)[29]

华南理工大学团队将人工神经网络、梯度提升回归、

核岭回归、弹性网络四个基础模型的预测结果进行综合，

成功开发了一种“堆叠集成学习”模型，为高效优化工艺参

数提供了智能化“数字助手”，测试结果如图 3 所示 [29]。

增材制造中常需同时优化多个相互冲突的目标，如

致密度与表面粗糙度、制造效率与力学性能等，多目标优

化算法结合机器学习可有效解决此类复杂优化问题。Peng

等将禁忌搜索与基因表达式编程相结合，建立了激光熔

覆过程中能耗和粉末利用率的预测模型，并采用 NSGA-II

算法求解 Pareto 前沿，实现了能效与材料效率的协同优

化 [30]。Asadollahi-Yazdi 等针对 FDM 工艺，以层厚和成

形方向为决策变量，利用 NSGA-II 算法实现了零件质量

和制造时间的多目标优化，为工艺参数综合优化提供了方

法论指导 [31]。石永军教授团队针对镍钛合金增材制造工

艺参数优化问题，提出了一种结合遗传算法优化反向传播

神经网络和帕累托前沿法的多目标优化框架，有效平衡了

多个性能指标 [32]。

熔池作为增材制造中材料演化的基本单元，其形态

特征直接决定了成形质量和缺陷形成。塔皮亚团队针对

316L 不锈钢激光粉末床熔融工艺建立了替代模型，该研

究致力于仅通过激光功率、速度和光斑尺寸参数来预测单

道打印的熔池深度，该模型虽然计算成本较高但精度极

高。通过在不同激光功率、速度及光斑尺寸条件下进行粉

末床模拟实验，模型成功输出了熔池深度等关键参数 [54]。

图 4 Tapia 用于预测激光粉末床熔融技术熔池深度的输入数据、

响应面 y(x) 及误差 ϵ (x)

Akbari 等开发了基于机器学习的 MeltpoolNet 框架，

能够根据材料特性和工艺参数准确预测熔池几何特征，并

识别潜在的缺陷类型，为熔池形态控制提供了智能化工 

具 [33]。Zhu 等 系 统 比 较 了 SVR、XGBoost 和 BPNN 三
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图 3 激光粉末床熔融（LPBF）工艺的设计空间示例
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表现尤为优异。主要的深度学习架构包括卷积神经网络、
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忆网络适用于处理工艺过程的时间序列数据，如温度演变

曲线、熔池信号监测等 [17]；生成对抗网络在合成缺陷数据、

生成优化设计等方面展现出独特优势，能够有效扩充训练

数据集；Transformer 架构则在处理多源异构数据融合和

长程依赖关系建模方面表现突出，为构建统一的多模态感

知模型提供了新思路。
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示，为经验不足的设计师提供可行的设计解决方案，有效
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层厚、扫描间距等，这些参数之间的复杂交互关系使工

艺窗口的确定变得极为困难。机器学习方法可基于少量

实验数据构建工艺参数与成形质量之间的映射模型，快

速预测最优工艺窗口 [25]。Tapia 等基于高斯过程回归建立
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真数据即可准确预测不同工艺参数组合下的熔池形态，
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对 MnCu 合金的 SLM 成形工艺，提出了一种模拟辅助的
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法能够有效预测稳健的 SLM 工艺窗口，实现力学性能媲
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核岭回归、弹性网络四个基础模型的预测结果进行综合，

成功开发了一种“堆叠集成学习”模型，为高效优化工艺参

数提供了智能化“数字助手”，测试结果如图 3 所示 [29]。
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特征直接决定了成形质量和缺陷形成。塔皮亚团队针对
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道打印的熔池深度，该模型虽然计算成本较高但精度极
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种模型在熔池形态预测中的表现，结果表明 XGBoost 在

熔池宽度和深度预测上分别达到 97% 和 96.3% 的准确

率，展现出优异的预测性能 [34]。Yang 等提出了一种用于

LPBF 工艺参数与熔池尺寸双向预测的框架，该框架在测

试数据集上的预测精度超过 96%，实现了工艺参数与成

形质量的逆向映射 [35]。

4.3 在过程监测与缺陷检测中的应用

图 5 基于 SLM 增材制造原理简图

基于图像的缺陷检测方面。增材制造过程中，铺粉

不均、熔池异常、飞溅等现象可通过视觉传感器实时捕获。

基于深度学习的图像识别技术可实现对各类缺陷的实时

检测与准确分类。Scime 和 Beuth 采用多尺度卷积神经网

络对 LPBF 过程中的铺粉异常进行检测，实现了铺粉划痕、

铺粉不足、凹陷等六类缺陷的自动识别，总体准确率达到

97%，为粉末床工艺的在线质量控制提供了有效手段 [36]。

尚耀明在 Faster R-CNN 基础上引入多尺度特征提取与融

合方法，强化缺陷信息的表征能力，对增材制造铺粉表面

缺陷的平均检测精度达 93.26%，检测时间仅为 17.49ms，

满足了在线检测的实时性要求 [37]。蔡引娣等针对增材制

造微小气孔缺陷检测难题，基于改进的 YOLOv8 模型引

入高效通道注意力机制和 WIoU 损失函数，检测准确率达

94.3%，对微小缺陷的尺寸测量精度可达 40μm，实现了微

小缺陷的精确定量与定位 [38]。王玮以挤出成型 3D 打印为

对象，通过添加注意力机制和优化损失函数改进 YOLOv8

模型，对针头剐蹭、孔隙、过量堆积、材料污染四类缺陷

的平均检测精度达 91.7%，验证了改进模型在多种缺陷检

测任务中的有效性 [39]。

图 6 AM 基于多传感器融合的数字孪生系统

基于多传感器融合方面。单一传感器难以全面捕捉

增材制造过程的复杂信息，多传感器融合已成为重要发展

趋势。Chen 等构建了基于多传感器融合的数字孪生系统，

如图 6 所示，将声发射传感器、红外热像仪、同轴视觉相

机和激光线扫描仪的数据进行时空融合，实现了 DED 过

程中局部质量的在线预测与缺陷校正，显著提升了过程

监控的全面性和准确性 [40]。Bevans 等将红外相机、飞溅

成像相机和 PBF 成像相机的数据进行深度融合，对 LPBF

零件中孔隙、几何缺陷和层变形等多种尺度缺陷的检测准

确率超过 93%，验证了多模态数据融合在复杂缺陷检测

中的优越性 [41]。

基于声发射和光谱信号分析方面。声发射和光谱信号

能够反映增材制造过程中材料状态的动态变化。Shevchik

等利用声发射传感器采集 SLM 过程中的声学信号，通过

光谱卷积神经网络对不同孔隙率的样本进行分类，准确

率达 83%-89%，为深层缺陷的在线检测提供了新思路 [42]。

Ren 等 结 合 长 短 期 记 忆 自 编 码 器 和 K-means 聚 类， 对

DED 过程中的光学发射光谱进行无监督学习分析，实现

了沉积质量的自动分类，避免了大量标注数据的需求 [43]。

4.4 在微观组织与性能预测中的应用

微观组织预测方面。增材制造的快速凝固过程导致

独特的微观组织特征，机器学习可建立工艺参数与组织

特征之间的定量映射关系。Ackermann 等利用机器学习

方法识别金属增材制造中的过程—结构关联，通过 SHAP

分析揭示了工艺参数对微观组织的影响机制，为工艺—组

织关系的可解释性建模提供了新方法 [44]。Miyazaki 等采

用随机森林算法对 SLM 制备的 Ti-6Al-4V 合金微观组织

图像进行分割，成功自动识别 α 相和 β 相区域，并精确计

算了晶粒尺寸、形态和分布特征，实现了微观组织的自动

化定量表征。显微组织形成示意图如图 7 所示，每个鳞片

状显微组织的内部都有 α 马氏体相，颜色表示 bcc 晶格在 

Δ 转变上方的晶体取向，热处理后，二次 α 粒子在大角度

晶界析出 [45]。
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种模型在熔池形态预测中的表现，结果表明 XGBoost 在

熔池宽度和深度预测上分别达到 97% 和 96.3% 的准确

率，展现出优异的预测性能 [34]。Yang 等提出了一种用于

LPBF 工艺参数与熔池尺寸双向预测的框架，该框架在测

试数据集上的预测精度超过 96%，实现了工艺参数与成

形质量的逆向映射 [35]。

4.3 在过程监测与缺陷检测中的应用

图 5 基于 SLM 增材制造原理简图

基于图像的缺陷检测方面。增材制造过程中，铺粉

不均、熔池异常、飞溅等现象可通过视觉传感器实时捕获。

基于深度学习的图像识别技术可实现对各类缺陷的实时

检测与准确分类。Scime 和 Beuth 采用多尺度卷积神经网

络对 LPBF 过程中的铺粉异常进行检测，实现了铺粉划痕、

铺粉不足、凹陷等六类缺陷的自动识别，总体准确率达到

97%，为粉末床工艺的在线质量控制提供了有效手段 [36]。

尚耀明在 Faster R-CNN 基础上引入多尺度特征提取与融

合方法，强化缺陷信息的表征能力，对增材制造铺粉表面

缺陷的平均检测精度达 93.26%，检测时间仅为 17.49ms，

满足了在线检测的实时性要求 [37]。蔡引娣等针对增材制

造微小气孔缺陷检测难题，基于改进的 YOLOv8 模型引

入高效通道注意力机制和 WIoU 损失函数，检测准确率达

94.3%，对微小缺陷的尺寸测量精度可达 40μm，实现了微

小缺陷的精确定量与定位 [38]。王玮以挤出成型 3D 打印为

对象，通过添加注意力机制和优化损失函数改进 YOLOv8

模型，对针头剐蹭、孔隙、过量堆积、材料污染四类缺陷

的平均检测精度达 91.7%，验证了改进模型在多种缺陷检

测任务中的有效性 [39]。

图 6 AM 基于多传感器融合的数字孪生系统

基于多传感器融合方面。单一传感器难以全面捕捉

增材制造过程的复杂信息，多传感器融合已成为重要发展

趋势。Chen 等构建了基于多传感器融合的数字孪生系统，

如图 6 所示，将声发射传感器、红外热像仪、同轴视觉相

机和激光线扫描仪的数据进行时空融合，实现了 DED 过

程中局部质量的在线预测与缺陷校正，显著提升了过程

监控的全面性和准确性 [40]。Bevans 等将红外相机、飞溅

成像相机和 PBF 成像相机的数据进行深度融合，对 LPBF

零件中孔隙、几何缺陷和层变形等多种尺度缺陷的检测准

确率超过 93%，验证了多模态数据融合在复杂缺陷检测

中的优越性 [41]。

基于声发射和光谱信号分析方面。声发射和光谱信号

能够反映增材制造过程中材料状态的动态变化。Shevchik

等利用声发射传感器采集 SLM 过程中的声学信号，通过

光谱卷积神经网络对不同孔隙率的样本进行分类，准确

率达 83%-89%，为深层缺陷的在线检测提供了新思路 [42]。

Ren 等 结 合 长 短 期 记 忆 自 编 码 器 和 K-means 聚 类， 对

DED 过程中的光学发射光谱进行无监督学习分析，实现

了沉积质量的自动分类，避免了大量标注数据的需求 [43]。

4.4 在微观组织与性能预测中的应用

微观组织预测方面。增材制造的快速凝固过程导致

独特的微观组织特征，机器学习可建立工艺参数与组织

特征之间的定量映射关系。Ackermann 等利用机器学习

方法识别金属增材制造中的过程—结构关联，通过 SHAP

分析揭示了工艺参数对微观组织的影响机制，为工艺—组

织关系的可解释性建模提供了新方法 [44]。Miyazaki 等采

用随机森林算法对 SLM 制备的 Ti-6Al-4V 合金微观组织

图像进行分割，成功自动识别 α 相和 β 相区域，并精确计

算了晶粒尺寸、形态和分布特征，实现了微观组织的自动

化定量表征。显微组织形成示意图如图 7 所示，每个鳞片

状显微组织的内部都有 α 马氏体相，颜色表示 bcc 晶格在 

Δ 转变上方的晶体取向，热处理后，二次 α 粒子在大角度

晶界析出 [45]。
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图 7 Ti6Al4V 在 SLM 工艺及热处理过程中的显微组织形成示意图：

(a) 激光辐照下的原Ⅲ晶粒长大，(b)SLM 后的鳞片状显微组织， 

(c) 长时间热处理后的显微组织。

力学性能预测方面。力学性能预测是增材制造零件质

量评估的关键环节，Zhan 等结合连续损伤力学和机器学

习方法，建立了增材制造钛合金疲劳寿命预测的 CDM-RF

模型，预测精度显著优于传统方法，体现了物理知识与数

据驱动方法融合的优势 [46]。周治东基于人工神经网络对

增材制造 AlSi10Mg 合金疲劳寿命进行预测，通过引入遗

传算法和天牛须算法优化 BP 神经网络，BAS-BP 模型的

相关系数达 0.9921，预测精度大幅提升，验证了智能优化

算法在神经网络训练中的有效性 [47]。

物理信息神经网络方面。Chen 和 Liu 提出概率物理

引导神经网络，将 S-N 曲线的物理知识作为约束嵌入网

络训练过程，包括低应力水平下寿命分散性增大的统计

规律以及疲劳极限附近的渐近行为，在镍基高温合金和

Ti-6Al-4V 合金的疲劳寿命预测中取得了良好的物理一致性

和预测精度，为物理增强的机器学习建模提供了典范 [48]。

缺陷敏感性分析方面。增材制造零件常表现出明显

的各向异性和缺陷敏感性，Li 等基于支持向量回归研究

了 SLM 制备 Inconel 718 合金中孔隙特征对疲劳寿命的影

响，系统分析了孔隙尺寸、位置和数量三个特征，发现孔

隙位置对疲劳寿命的影响最为显著，为缺陷容限设计提供

了重要依据 [49]。Hörnas 等采用高斯过程和高分辨率同步

辐射 X 射线显微断层扫描技术，对 SLM 制备的 Ti-6Al-4V

样品疲劳寿命进行预测，定量分析发现缺陷位置对疲劳寿

命的影响最大，形态次之，尺寸再次之，深化了对缺陷致

疲劳机理的认识 [50]。

五、数字孪生与增材制造的融合
数字孪生作为连接物理世界与数字世界的桥梁，近年

来与增材制造的深度融合已成为智能制造领域的研究热

点。Debroy 等构建了第一代增材制造数字孪生系统框架，

系统整合了制造设备、大数据模型、力学模型、控制模型

和机器学习算法等核心组成部分，为增材制造全流程数字

化映射奠定了基础 [51]。陶飞等提出的数字孪生五维模型

在传统三维模型基础上增加了孪生数据和服务两个维度，

为增材制造数字孪生系统的理论构建提供了完整的体系

框架 [52]。Jyeniskhan 等开发了集成机器学习模型的 FDM

打印机数字孪生系统，采用 EfficientDet-Lite 模型进行在

线缺陷检测，平均精度达 92%，通过 Unity 客户端实现打

印过程的实时监控与远程控制，展示了数字孪生技术在增

材制造中的实际应用价值 [53]。

图 8 机器学习在增材制造质量控制中的未来应用方向 [3]
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数字孪生技术的核心价值在于实现物理空间与信息

空间的实时交互与动态映射，形成“感知—分析—决策— 

控制”的闭环优化机制。在增材制造领域，数字孪生系统

可集成多源工艺监测数据、多物理场仿真结果和机器学

习预测模型，实现对制造过程的全方位感知与智能控制。

随着物联网、边缘计算和 5G 通信等使能技术的快速发展，

数字孪生系统将向更高保真度、更低延迟和更强自主性的

方向持续演进，为增材制造的智能化转型提供关键的技术

支撑。

六、结论与展望
人工智能正在深刻改变增材制造技术的研发范式与

生产方式。本文系统综述了机器学习、深度学习等人工智

能方法在工艺参数优化、过程监测、性能预测、结构设计

等方面的研究进展与应用现状。研究结果表明，数据驱动

方法能够有效应对增材制造工艺的多参数强耦合、高度非

线性等固有挑战，显著提升产品开发效率与质量稳定性。

混合建模策略将物理知识与数据驱动方法有机结合，代表

了增材制造智能化的重要发展方向。数字孪生技术的引入

进一步强化了物理世界与数字世界的双向映射与动态交

互，为实现全流程智能控制奠定了基础。

尽管人工智能在增材制造领域已取得显著进展，但

仍面临诸多挑战亟待解决。数据稀缺性问题尤为突出，

增材制造实验成本高、周期长，导致可用于模型训练的

高质量数据极为有限；模型泛化能力不足，训练于特定

设备、材料和工艺条件下的模型难以直接迁移至新场景；

可解释性欠缺使得人工智能模型在高安全要求的航空航

天、医疗等领域的应用受到限制；多物理场耦合机理复杂，

单一数据驱动方法难以全面捕捉物理过程的本质规律。

展望未来，以下研究方向值得重点关注：物理—数

据融合建模将物理知识与数据驱动方法深度融合，构建兼

具物理一致性和预测精度的混合模型，是增材制造智能化

的重要路径；生成式模型与自主实验的结合有望突破数据

稀缺的瓶颈，通过智能选择最有价值的实验条件，最大化

信息获取效率；多尺度多物理场数字孪生将构建涵盖原子

尺度到宏观尺度、耦合热—力—流多物理场的数字孪生系

统，实现增材制造全过程的精确模拟与智能控制；大语言

模型在增材制造知识问答、故障诊断、工艺优化等方面展

现出潜力，有望改变人机交互方式，加速知识获取与应用。

随着算法持续进步、数据不断积累与跨学科合作深化，人

工智能必将在构建下一代增材制造体系中发挥核心作用，

推动高性能材料的快速研发与可靠制造。
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图 7 Ti6Al4V 在 SLM 工艺及热处理过程中的显微组织形成示意图：

(a) 激光辐照下的原Ⅲ晶粒长大，(b)SLM 后的鳞片状显微组织， 

(c) 长时间热处理后的显微组织。

力学性能预测方面。力学性能预测是增材制造零件质

量评估的关键环节，Zhan 等结合连续损伤力学和机器学

习方法，建立了增材制造钛合金疲劳寿命预测的 CDM-RF

模型，预测精度显著优于传统方法，体现了物理知识与数

据驱动方法融合的优势 [46]。周治东基于人工神经网络对

增材制造 AlSi10Mg 合金疲劳寿命进行预测，通过引入遗

传算法和天牛须算法优化 BP 神经网络，BAS-BP 模型的

相关系数达 0.9921，预测精度大幅提升，验证了智能优化

算法在神经网络训练中的有效性 [47]。

物理信息神经网络方面。Chen 和 Liu 提出概率物理

引导神经网络，将 S-N 曲线的物理知识作为约束嵌入网

络训练过程，包括低应力水平下寿命分散性增大的统计

规律以及疲劳极限附近的渐近行为，在镍基高温合金和

Ti-6Al-4V 合金的疲劳寿命预测中取得了良好的物理一致性

和预测精度，为物理增强的机器学习建模提供了典范 [48]。

缺陷敏感性分析方面。增材制造零件常表现出明显

的各向异性和缺陷敏感性，Li 等基于支持向量回归研究

了 SLM 制备 Inconel 718 合金中孔隙特征对疲劳寿命的影

响，系统分析了孔隙尺寸、位置和数量三个特征，发现孔

隙位置对疲劳寿命的影响最为显著，为缺陷容限设计提供

了重要依据 [49]。Hörnas 等采用高斯过程和高分辨率同步

辐射 X 射线显微断层扫描技术，对 SLM 制备的 Ti-6Al-4V

样品疲劳寿命进行预测，定量分析发现缺陷位置对疲劳寿

命的影响最大，形态次之，尺寸再次之，深化了对缺陷致

疲劳机理的认识 [50]。

五、数字孪生与增材制造的融合
数字孪生作为连接物理世界与数字世界的桥梁，近年

来与增材制造的深度融合已成为智能制造领域的研究热

点。Debroy 等构建了第一代增材制造数字孪生系统框架，

系统整合了制造设备、大数据模型、力学模型、控制模型

和机器学习算法等核心组成部分，为增材制造全流程数字

化映射奠定了基础 [51]。陶飞等提出的数字孪生五维模型

在传统三维模型基础上增加了孪生数据和服务两个维度，

为增材制造数字孪生系统的理论构建提供了完整的体系

框架 [52]。Jyeniskhan 等开发了集成机器学习模型的 FDM

打印机数字孪生系统，采用 EfficientDet-Lite 模型进行在

线缺陷检测，平均精度达 92%，通过 Unity 客户端实现打

印过程的实时监控与远程控制，展示了数字孪生技术在增

材制造中的实际应用价值 [53]。

图 8 机器学习在增材制造质量控制中的未来应用方向 [3]
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数字孪生技术的核心价值在于实现物理空间与信息

空间的实时交互与动态映射，形成“感知—分析—决策— 

控制”的闭环优化机制。在增材制造领域，数字孪生系统

可集成多源工艺监测数据、多物理场仿真结果和机器学

习预测模型，实现对制造过程的全方位感知与智能控制。

随着物联网、边缘计算和 5G 通信等使能技术的快速发展，

数字孪生系统将向更高保真度、更低延迟和更强自主性的

方向持续演进，为增材制造的智能化转型提供关键的技术

支撑。

六、结论与展望
人工智能正在深刻改变增材制造技术的研发范式与

生产方式。本文系统综述了机器学习、深度学习等人工智

能方法在工艺参数优化、过程监测、性能预测、结构设计

等方面的研究进展与应用现状。研究结果表明，数据驱动

方法能够有效应对增材制造工艺的多参数强耦合、高度非

线性等固有挑战，显著提升产品开发效率与质量稳定性。

混合建模策略将物理知识与数据驱动方法有机结合，代表

了增材制造智能化的重要发展方向。数字孪生技术的引入

进一步强化了物理世界与数字世界的双向映射与动态交

互，为实现全流程智能控制奠定了基础。

尽管人工智能在增材制造领域已取得显著进展，但

仍面临诸多挑战亟待解决。数据稀缺性问题尤为突出，

增材制造实验成本高、周期长，导致可用于模型训练的

高质量数据极为有限；模型泛化能力不足，训练于特定

设备、材料和工艺条件下的模型难以直接迁移至新场景；

可解释性欠缺使得人工智能模型在高安全要求的航空航

天、医疗等领域的应用受到限制；多物理场耦合机理复杂，

单一数据驱动方法难以全面捕捉物理过程的本质规律。

展望未来，以下研究方向值得重点关注：物理—数

据融合建模将物理知识与数据驱动方法深度融合，构建兼

具物理一致性和预测精度的混合模型，是增材制造智能化

的重要路径；生成式模型与自主实验的结合有望突破数据

稀缺的瓶颈，通过智能选择最有价值的实验条件，最大化

信息获取效率；多尺度多物理场数字孪生将构建涵盖原子

尺度到宏观尺度、耦合热—力—流多物理场的数字孪生系

统，实现增材制造全过程的精确模拟与智能控制；大语言

模型在增材制造知识问答、故障诊断、工艺优化等方面展

现出潜力，有望改变人机交互方式，加速知识获取与应用。

随着算法持续进步、数据不断积累与跨学科合作深化，人

工智能必将在构建下一代增材制造体系中发挥核心作用，

推动高性能材料的快速研发与可靠制造。
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