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基于机器学习的增材制造过程优化与新材料研发进展
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摘要 增材制造作为一种先进成形方法备受关注,然而,增材制造过程的开发通常需要进行高成本且费时的试错

实验,这大大限制了增材制造技术的发展。机器学习作为一种新型人工智能技术,可以加快增材制造各环节的研

发进程,因而受到了学术界和工业界的广泛关注。本文综述了基于机器学习的增材制造过程优化和新型金属材料

研发进展。首先,对应用于增材制造中的机器学习技术进行了简述;其次,对机器学习在金属材料增材制造过程控

制与优化中的应用展开论述,包括成形过程监测与质量控制、工艺窗口预测和沉积路径优化等;然后,介绍了机器

学习在基于增材制造研发新型合金材料的研究与应用现状,包括合金成分设计和组织性能预测等;最后,总结并展

望了机器学习在该领域未来的发展趋势。
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1 引  言

金属材料的增材制造(AM)过程涉及多尺度(微
观尺度的激光-材料相互作用和宏观尺度的熔池对流

作用)和多物理场(温度场和应力场等)的综合作用,是
一个较为复杂的成形过程[1]。由于工艺参数(如激光

功率、光斑直径、送粉速率和扫描速度等)对合金的最

终缺陷、组织和性能均有重要影响,因此在成型过程中

需要对大量实验进行优化。改变工艺参数会影响熔池

的能量输入,导致成形过程中合金内部热循环、冷却速

率、温度梯度以及凝固速率发生变化,最终影响材料的

微观组织、内部缺陷以及综合性能。在常规研究中,增
材制造的合金成分设计和工艺参数优化往往需要进行

大量的实验测试和分析。这种试错法需要大量的研发

时间和成本,很大程度上限制了增材制造的应用和

发展。
近年来,随着人工智能技术的飞速发展,机器学习

作为人工智能的核心技术受到了研究者们的广泛关

注[2-3]。机器学习由于在数值分析方面的显著优势已

被证明是执行复杂模式识别和回归分析的有效方法,
且无需构建和求解底层的物理模型。目前,机器学习

技术已在增材制造领域得到了广泛应用[4-6]。通过合

适的算法,机器学习可以构建出恰当的成分、结构与性

能之间的联系,实现增材制造合金成分设计、工艺参数

优化以及成形件性能的预测,进而大大提升增材制造

新材料和新工艺的研发效率,缩短生产周期,降低成

本。因此,本文将对机器学习在增材制造过程优化与

新型合金研发方面的研究进展进行系统分析和论述,
并对该领域的发展方向进行展望。

2 增材制造中的机器学习简述

目前主流的金属增材制造技术主要有激光选区熔

化(SLM)、电 子 束 熔 融 (EBM)和 直 接 能 量 沉 积

(DED)。本文将着重对机器学习在这几种技术中的

应用进行回顾。机器学习是一门交叉学科技术,其核

心内容涵盖了计算机科学、概率论、统计学、逼近论等

学科,是人工智能领域的核心技术,也是工业4.0自动

化的基础。该技术旨在不通过显著式编程便可赋予机

器“学习”的能力,并通过不断“学习”使机器提高自身

性能并做出智能决策。简而言之,就是让机器获得“自
我学习”的能力。近年来随着人工智能和计算机科学

技术的发展,机器学习在工业领域的应用得到了飞速

的发展[7-8]。如今,机器学习已经在机器视觉、语音识

别、数据挖掘和统计学习等领域得到了广泛应用。在

拥有一个可靠的训练数据集时,机器学习模型可以从

数据集中学习知识,并根据所学习的知识进行推理。
对增材制造而言,机器学习的应用范围主要包括材料

成分设计、加工参数优化与工艺窗口预测、过程监控与
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质量改进,以及材料性能预测等[9-14]。
目前增材制造中常用的机器学习算法如图1所

示,可分为监督学习(supervised
 

learning)、无监督学

习 (unsupervised
 

learning)、半 监 督 学 习 (semi-
supervised

 

learning),
 

以及强化学习(reinforcement
 

learning)。其中,监督学习是从已有的数据集中根据

已知的输入与输出结果之间的关系,通过训练得到最

优的模型,每一个训练数据都有其对应标签。在无监

督学习中,所有数据都没有对应标签,机器要从数据集

中根据聚类或一定的模型得到数据之间的关系。半监

督学习介于无监督学习和监督学习之间,在训练过程

中,通常结合少量标记数据与大量未标记数据,并通过

归纳学习(inductive
 

learning)的方法来推断数据的正

确标签。强化学习则是机器与环境不断交互,从而不

断强化自己的决策能力的过程,该过程需要人为定

义行为的收益函数。目前在增材制造中应用较多的

主要 为 监 督 学 习,而 监 督 学 习 又 可 分 为 回 归

(regression)和分类(classification)两大类,其中回归

主要针对连续型变量,而分类主要针对离散型变量。
回归问题在增材制造中的应用主要包括工艺窗口的

预测、工艺参数的优化、合金性能的预测、几何偏差

控制和闭环控制等,分类问题的应用主要有缺陷的

检测、质量评估以及几何偏差控制等[9]。非监督学

习在 增 材 制 造 中 通 常 用 来 进 行 复 杂 数 据 降 维

(dimensionality
 

reduction)和聚类分析,例如传感器信

号的特征抽取[15]
 

(feature
 

extraction)和缺陷分类[16]。
半监督学习只需要标记少量数据,因此近年来逐渐

受到 关 注,例 如 通 过 生 成 对 抗 网 络 (generative
 

adversarial
 

network)归纳增材制造过程中所采集的声

音信号,从而预测球化和未熔合孔等缺陷[17]。目前,
强化学习在金属增材制造中的应用主要有基于Q-
learning算法的质量预测等[18-19]。

图1 增材制造中常用的机器学习方法

Fig 
 

1 Machine
 

learning
 

methods
 

generally
 

used
 

in
 

additive
 

manufacturing

3 机器学习在增材制造过程控制与优化
中的应用

3.1 成形过程监测与质量控制

机器学习技术在增材制造的过程控制方面已有较

多应用,如几何精度控制、熔池特征原位监控、熔池温

度分布探测和表面缺陷辨别等[10,
 

14,
 

20-21]。通过对增

材制造过程的原位控制,可以有效提高增材制造零件

的最终尺寸精度和性能。
激光增材制造过程伴随着急剧升温和快速冷却,

金属构件由于热胀冷缩会产生几何尺寸偏差,因此通

常需要使用热成像方法对制造过程进行监控[22]。而

分析图像序列的主要困难是数据量大,由于图像序列

的结构复杂、维数高,许多传统统计方法无法处理。基

于此,Francis等[10]开发了一种新的深度学习方法,通
过考虑局部热传递进行逐点畸变预测,准确预测了增

材制造过程中公差范围内的畸变。借助深度学习的可

扩展性,提出了基于云的计算框架,利用增材制造产生

的大量工艺特性数据流,为加速增材制造零件的制备

提供了一条有效途径。通过更高的预测精度,可以为

增材制造制定更有效的尺寸补偿方案。随着尺寸补偿

方案的优化,增材制造产品整体的几何精度将持续

1402101-2



亮点文章·特邀综述 第49卷
 

第14期/2022年7月/中国激光

升高。
由于SLM中形成的最主要的缺陷通常是在熔池

形成时产生的,因此能够原位监控熔池特征的方法极

具应用前景。Scime等[14]使用机器学习识别了SLM
增材制造过程中缺陷形成的原位熔池特征,利用计算

机视觉技术构造了熔池形态的尺度不变性描述,并利

用无监督机器学习来区分熔池形态。通过观察多种工

艺参数下的熔池识别出原位特征,从而实现缺陷的原

位观测。类似地,Zhu等[23]提出基于物理信息的神经

网络
 

(PINN)
 

框架,如图2(a)所示,将DED过程中收

集的原始数据与物理原理(例如动量守恒、质量守恒

等)相结合,能准确预测熔池的温度和动态[图2(b)]。

图2 PINN预测熔池温度分布[23]。(a)
 

PINN预测熔池温度和动态的框架;
 

(b)
 

有限元方法、PINN和实验对温度和熔池预测

结果的比较

Fig 
 

2 Melt
 

pool
 

temperature
 

distribution
 

predicted
 

by
 

PINN 23  
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and
 

experiment

  探明增材制造过程中的熔池温度分布和热历史对

于估测增材制造金属零件的微观结构、孔隙率和力学

性能至关重要[24]。目前已有大量用于熔池温度预测

的分析和数值模拟方法,然而这些方法的准确性不

高[25-27]。为了解决这一问题,Zhang等[20]提出一种通

过机器学习数据驱动预测模型来预测DED过程中的

熔池温度的方法,分别基于极端梯度提升(XGBoost)
和长短期记忆(LSTM)建立了两种机器学习预测模

型,结果表明XGBoost比LSTM 的计算效率更高,而
LSTM 实 现 了 对 熔 池 温 度 更 高 的 预 测 精 度。Ren
等[28]提出一个用于检测构件的热历史分布的物理基

机器学习数值模型,该模型是一种递归神经网络和深

度神经网络(RNN-DNN)的组合模型。通过将一个热

力场数值模型得到的数据用于对该模型的训练,实现

了对任意几何形状在多种扫描策略下的热力场的准确

预测。通过比较RNN-DNN预测结果与数值模型的

模拟结果,得到其匹配度达到95%以上,印证了该机

器学习方法对于热历史分布预测的有效性。
此外,机器学习也可以用于增材制造过程中表面

缺陷的原位识别,尤其是对于DED技术,原位识别缺

陷有助于在加工过程中对缺陷进行修复,从而实现产

品质量控制。如图3所示,Chen等[29]基于机器学习

开发出一种原位点云处理方法,可以原位监测DED增

材制造过程中表面缺陷的形成。该机器学习模型结合

了聚类和多种分类方法来实现缺陷的识别,并通过多

组实验来对该模型进行训练,结果表明K-近邻模型的

精度最优,对缺陷的识别精度高达93.15%。原位识

别出缺陷后,可以设置特定的激光路径对缺陷进行修

复,从而显著提升DED金属零件的可成形性。
3.2 工艺窗口预测

由于激光增材制造过程涉及复杂的物理和化学反

应,并且不同金属和合金的组织和性能的关联不尽相

同,为了获得优化的工艺参数,通常需要进行大量的试

错实验[30]。尽管目前已有一些优化激光增材制造工

艺参数的方法,如激光能量密度经验估计、熔池结构分

析和高保真计算建模等[31-33],但是当一种新的合金材

料被设计或用于增材制造技术时,工艺参数的优化过

程仍然存在较多问题并面临较大挑战。更重要的是,
这些工艺优化方法往往只能提供非常有限的一组用于

制造高致密度合金的特定工艺参数,而不是探索出获
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图3 通过原位点云处理和机器学习方法监测DED增材制造过程中表面缺陷的形成[29]

Fig 
 

3 Monitoring
 

the
 

formation
 

of
 

surface
 

defects
 

during
 

DED
 

by
 

in
 

situ
 

cloud
 

processing
 

and
 

machine
 

learning
 

method 29 

得高致密度合金的整个工艺窗口,这不利于发掘给定

合金的更优性能。大量研究表明,通过机器学习算法

可以有效实现增材制造工艺参数的优化设计以及工艺

窗口的预测。此外,机器学习算法由于不需要进行大

量的试错实验和高保真仿真模型计算,且预测精度较

高,近年来受到研究者们的广泛关注。
Chen等[34]提出一种预测SLM 过程中轨迹缺陷

和打印性能的监督机器学习方法,如图4所示,其主要

部分可分为增材制造过程、数据提取过程和机器学习

过程。在对实验结果进行提取和计算后,利用数据集

图4 监督机器学习预测增材制造工艺窗口的过程[34]

Fig 
 

4 Prediction
 

of
 

processing
 

window
 

of
 

additive
 

manufacturing
 

by
 

supervised
 

machine
 

learning 34 
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对机器学习模型进行训练。训练后的模型可以检测缺

陷轨迹并预测增材制造质量,从而指导增材制造工艺

优化。实验结果表明,基于反向传播的神经网络模型

可用于预测利用TiB2 增强 AlSi10Mg复合材料的工

艺窗口,包括激光功率和扫描速度。
Wang等[35]利用前馈神经网络与基于反向传播

算法的人工神经网络(ANN)建立了增材制造工艺参

数与材料密度的关联,并定量分析了工艺参数对密

度的影响。研究结果表明,神经网络方法可用于定

量预测材料的最终性能。在一定参数范围内,材料

的密度随着激光功率和成形温度的增加而增大,而
随着层厚、扫描速度和扫描间距的增大而降低。此

外,基于高斯过程的代理模型和少量的实验数据,
Tapia等[36]建立了316L不锈钢SLM 的工艺窗口预

测方法。在预测的工艺窗口下,激光与粉末界面处

的熔池表现出理想的热传导模式。通过多种标准的

印证,基于高斯过程的代理模型可以有效实现工艺

窗口的准确预测和增材制造的工艺规划。在另一研

究中,Tapia等[13]建立了用于学习和预测SLM 金属

构件孔隙度的基于高斯过程的预测模型。首先,建
立空间高斯过程的回归模型,将金属构件的孔隙度

作为SLM工艺参数的函数进行建模;然后,使用贝

叶斯推理估计统计模型的参数,并使用 Kriging法预

测金属构件在任何给定工艺参数下的孔隙度,预测

结果如图5所示。17-4PH 钢在ProX
 

100
 

SLM 系

统上的测试结果表明,该类机器学习算法可以准确

预测扫描速度和激光功率对金属构件孔隙度的影

响,从而实现SLM 过程中的工艺优化设计,最终实

现了寻找高致密度参数组合的目标:P=50
 

W 和

v=275
 

mm/s。

图5 机器学习预测增材制造17-4PH钢的孔隙度[13]。(a)预测孔隙度与激光加工参数的关系;(b)预测值的标准误差

Fig 
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  Liu等[37]通过高斯过程回归模型(GPR)构建了

SLM过程中的激光功率和扫描速度对 AlSi10Mg合

金致密度的影响,高斯过程回归模型的可视化结果如

图6所示。可以看到,该模型实现了更大范围的工艺

窗口预测,获得了多种制备高致密度 AlSi10Mg的工

艺参数。在优化的工艺参数下,AlSi10Mg的致密度

均大于99%。该研究还发现,AlSi10Mg的力学性能

主要由激光成形过程中的能量密度决定,在相同能量

密度下,不同的激光功率和扫描速度对合金力学性能

的影响不大。类似地,He等[38]通过高斯过程回归模

型实现了SLM制备AlSi10Mg+2%TiCN(2%为体积

分数,下 同 )复 合 材 料 的 工 艺 窗 口 预 测,发 现

AlSi10Mg+2%TiCN 复合材料的工艺窗口明显比

AlSi10Mg合金窄。在优化的工艺窗口内,当恒定能

量密度为50
 

J/mm3 时,通过提高激光功率或扫描速

度可以增大Si共晶胞的尺寸,从而实现高致密度

AlSi10Mg+2%TiCN 复 合 材 料 拉 伸 性 能 的 有 效

调控。 
3.3 沉积路径优化

激光增材制造过程中,热累积会导致力学性能和

沉积高度不均匀,不利于制造过程的顺利进行。尤其

是对于DED技术,过高的激光功率容易导致合金表面

形成热累积,而不是将热能耗散到基板和环境中[39]。
在多层沉积过程中,合金内部的热累积会降低凝固速

率,从而改变沉积液滴的形貌以及局部的沉积高度,最
终对增材制造过程以及最终的零件成形质量产生重要

影响。因此,合理的沉积路径规划对于改善合金热累

积、消除残余应力和提高沉积过程的稳定性是极其关

键的[40-41]。Ren等[21]通过整合有限元模拟和机器学

习,提出一种用于激光增材制造矩形零件的沉积路径

规划方法,大幅度地减少了沉积过程中的局部热积累,
其具体优化流程如图7所示。该方法利用温度模式递

归神经网络模型来预测每一沉积层的温度场分布,从
而选出最佳的成形路径。该方法显著提高了激光沉积

路径规划的效率,其有效性通过检测沉积的立方体样

品的二维平面度得以验证。

4 机器学习在新材料研发中的应用

4.1 合金成分的设计

通过机器学习可以大幅提高合金材料的设计及
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图6 高斯过程回归模型的可视化结果[37]。(a)不同激光加工参数下SLM成形的AlSi10Mg的相对密度;(b)高斯过程回归模型

预测的相对密度均值分布;(c)高斯过程回归模型预测的误差分布
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图7 基于机器学习的DED沉积路径优化流程[21]
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筛选效率[42-45],这是因为恰当的机器学习模型可以

为合金成分的优化设计提供指导[46]。目前,机器学

习已被广泛用于设计具有多种特殊性能的合金,以
满足不同的应用需求。例如,机器学习用于设计具

有极低弹性模量的β钛合金成分以满足人体植入应

用需求,通过实验验证发现设计出来的合金具有较

低的弹性模量[47]。类似地,Lee等[48]设计了一个基

于机器学习的合金设计平台,该平台可对合金进行

正向和反向预测。通过在机器学习平台上使用16
种描述符对钢进行综合分析,准确预测了5473种热

机械控制加工(TMCP)钢的屈服强度和抗拉强度。
集成的机器学习平台是基于正则化的线性回归、集
成机器学习和非线性机器学习的算法。通过该优化

工艺很好地控制了C、Mn、Nb和Si的含量,且结果

表明固溶体中这些关键合金元素的含量对强度的提

升具有显著作用,并对 TMCP钢的应用起到了推进

作用。此外,近期也有结合数据挖掘和机器学习方

法探索高强高韧钛合金成分的报道。Zou等[44]通过

数据挖掘方法揭示了原子和电子层面的成分-结构-
性能关系,从而解决了先进高强高韧钛合金设计的

关键问题。研究结果表明,数据挖掘和机器学习的

集成不仅可以对已有现象作出合理的解释,也可以

对新的假设进行验证,该方法在推进先进高强高韧

钛合金设计方面是一种更有效且更具成本效益的方

式。Jiang等[49]通过一种机器学习设计系统(机器学

习DS),逆向研发出3种高强高韧铝合金,其抗拉强

度达到700~750
 

MPa,并且延伸率达到8%~10%。
如图8所示,与目前最先进的高强韧7136铝合金相

比,该合金的抗拉强度提高了近100
 

MPa,实现了显

著的强韧化效果。

图8 机器学习辅助设计高强高韧铝合金[49]。(a)延伸率与抗拉强度的关系;(b)断裂韧性与抗拉强度的关系
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  值得注意的是,由于激光成形过程中不可避免地

出现凝固开裂以及固态相变等,在成形过程中避免裂

纹的形成是增材制造面临的一大挑战,因此进行合金

成分设计时应充分考虑合金的增材制造可成形性。
Dovgyy等[50]通过结合Scheil-Gulliver凝固模拟与机

器学习分析,设计出一款在增材制造过程中可避免

凝固 裂 纹 的 FeCrAl(Fe-20Cr-7Al-4Mo-3Ni)合 金。
实验结果表明,该合金在打印态时为单相合金,织构

强度很低且几乎不存在合金元素偏析。此外,在打

印过程中,合金内部既不存在凝固裂纹,也不存在液

化裂 纹,证 明 了 该 合 金 成 分 设 计 方 法 的 有 效 性。
Sabzi等[51]基于热力学计算和遗传算法提出一种设

计具有低凝固裂纹敏感性的奥氏体不锈钢合金成分

的计算方法,利用该方法对316L合金成分进行微

调,得到一种新型的合金成分,有效降低了316L合

金凝固裂纹的敏感性,提高了增材制造过程的可成

形性和材料强度。
4.2 合金组织的预测

探明激光成形过程中合金内部微观组织的演变对

于评估和调控合金的力学性能具有重要影响。由于激

光增材制造过程中材料内部的温度梯度和冷却速率的

复杂变化可高达一个数量级,因此利用传统方法对增

材制造合金的组织进行预测较为困难[52]。近期,有研

究表明机器学习可以实现增材制造合金组织的预测。
Kats等[53]提出一种用于机器学习预测DED沉积材

料晶粒结构特性(包含局部平均晶粒尺寸和平均晶粒

长径比)的方法。通过使用元胞自动机有限体积法生

成了DED增材制造Inconel
 

718合金模型的训练数据

库,其中元胞自动机用于对晶粒结构进行建模,有限体

积法用于传热模拟,最终建立了神经网络模型来识别

局部热特征与其对应的晶粒结构特征之间的关系。尽

管该方法的输入参数是局部热特征而不是激光加工参

数,但这可以作为三维元胞自动机的补充工具,以在增

材制造处理过程中实现晶粒结构的预测。此外,Li
等[54]提出一种用于预测DED制造过程中Ti-6Al-4V
合金晶粒竞争性生长行为的人工神经网络方法。在该

研究中,人工神经网络方法被用来研究晶界倾角与热

梯度、晶体取向和 Marangoni效应之间的关系,并将

一系列DED增材制造Ti-6Al-4V合金的实验数据作

为训练库进行模型训练。与传统的微观组织模拟方法

相比,该方法在竞争性晶粒生长行为的预测方面具有

更高的预测精度。
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4.3 合金性能的预测

目前,增材制造合金成分的设计和组织性能的优

化主要依赖传统的列举和试错方法,存在实验周期长、
成本高的缺点。将机器学习应用到增材制造合金性能

(如表面粗糙度、致密度、疲劳性能、拉伸性能等)的预

测,从大量实验数据中提取出工艺参数与合金性能之

间的隐藏关系,获得合理的预测模型,可以有效缩短特

定合金工艺参数的开发周期,节约研发成本。
Rankouhi等[55]通过使用基于多维高斯过程的机

器学习算法预测了金属构件在特定激光功率、扫描速

度和扫描间距时316L-Cu复合材料的孔隙度和表面

粗糙度。所构建的多维高斯过程方法是通过316L和

Cu的实验数据来预测所研究316L-Cu复合材料的性

能,训练数据是通过少量的高通量实验得到的材料密

度和表面粗糙度。此外,316L-Cu复合材料梯度区间

内的优化工艺参数与梯度成分呈非线性函数关系,其
中激光功率和扫描速度是影响316L-Cu复合材料密

度和表面粗糙度的重要参数。
此外,机器学习在复杂力学方面的预测中非常流

行[56]。在以往的实验研究中,对增材制造金属材料疲

劳性能的预测通常需要进行大量测试来完成,周期长、
成本高,而现有研究表明通过机器学习的辅助则可以

有效缩短该周期[57]。在疲劳损伤和力学性能的预测

方面,常用的机器学习方法有人工神经网络(ANN)、
随机森林(RF)和支持向量机(SVM)。Zhan等[58]利

用三种机器学习方法分别开发了基于连续介质损伤力

学(CDM)的增材制造316L不锈钢疲劳行为的数据分

析平台。通过机器学习建立了用于预测316L不锈钢疲

劳性能的算法,并成功探明了工艺参数如激光功率、扫
描速率和粉末层厚度对金属构件疲劳性能的影响规律,
有效避免了大量耗时的疲劳测试。通过对预测值与文

献中的实验数据的比较,证实了该模型有着较高的预测

精度。研究结果还表明,RF模型相比ANN和SVM模

型的预测精度更高,且训练数据的数量对预测的精度有

重要影响。此外,该研究发现316L不锈钢的疲劳性能

对最大应力和粉末层厚度最为敏感,因此,通过降低粉

末层厚度可以有效提高316L不锈钢的疲劳性能。
增材制造合金的微观组织与拉伸性能的关系是极

其复杂的,建立通过微观结构预测金属材料力学性能的

模型面临极大的挑战。因此,对机器学习而言,首先需

要一个合理的方法来定量表征合金的微观组织。基于

此,Kusano等[59]通过基于随机森林算法的机器学习,从
扫描电子图像中定量提取出Ti-6Al-4V合金微观结构

的特征。通过多元线性回归分析,利用微观结构特征以

及CT扫描重构的缺陷特征,建立了热处理态Ti-6Al-
4V合金拉伸性能的预测模型。分析表明,合金的屈服

强度和抗拉强度均与α晶粒尺寸倒数的平方根呈线性

关系,利用多元线性回归模型预测的屈服强度和抗拉强

度的精度较高,误差小于2%。然而,预测的断裂伸长率

和弹性模量则与实测值有较大偏差,这是因为还有一些

特征参数如位错分布等没有考虑到预测的模型中。
Xie等[60]开发了一种集成小波变换和卷积神经网

络的力学数据驱动框架,如图9所示。该框架采用成

形零件局部的热历史预测零件局部力学性能在时间

图9 力学数据驱动成形零件力学性能预测的框架示意图[60]

Fig 
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for
 

mechanical
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和空间尺度上的分布。该框架主要分为两条路径,其
一是将成形过程中的局部热历史和力学性能联系起

来,另一条是对热特征和抗拉强度的重要性进行分析,
从而将热历史、热特征分布和局部区域的抗拉强度联

系起来。与其他机器学习方法相比,该框架仅需要少

量的实验数据就可以实现较高精度的预测。

5 总结与展望

近年来,随着人工智能和计算机科学技术的发

展,机器学习技术在增材制造领域取得了较为广泛

的应用。在金属材料增材制造领域,如图10所示,
机器学习的应用范围主要包括制造过程的控制、工
艺窗口的预测、合金成分的设计和合金组织性能的

预测等。机器学习技术与增材制造相结合,避免了

大量的试错成本,显著提升了增材制造的成形质量

和效率,加快了增材制造专用新型金属材料的研发

进程,有望进一步拓展先进增材制造技术 的 应 用

领域。

图10 机器学习在增材制造金属材料成分设计、过程优化和性能控制中的应用[37,44,58,61]

Fig 
 

10 Machine-learning-assisted
 

composition
 

design 
 

process
 

optimization 
 

and
 

performance
 

control
 

in
 

additive
 

manufacturing
 

metallic
 

materials 37 44 58 61 

  在过程控制与优化中的应用方面,机器学习技术

可以用于增材制造过程的控制、工艺窗口的预测和沉

积路径的优化等,通过结合适当的机器学习策略可以

揭示增材制造过程工艺参数与零件成形精度和致密度

的关系,从而大幅缩短增材制造工艺的开发时间。然

而,目前已有的基于机器学习的研究通常只是针对增

材制造过程的某一环节,极大限制了机器学习技术在

增材制造领域的应用推广。通过开发对增材制造全过
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程具有普适性应用价值的机器算法,实现增材制造成

形参数-组织-性能之间的有效关联,将会大大提高增

材制造过程控制与优化的效率,推动机器学习技术在

增材制造过程控制与优化领域的应用。这也是今后机

器学习辅助增材制造过程控制与优化的重点研究

方向。
在增材制造金属材料开发方面,机器学习是一种

理想的解决方案,已有大量研究表明通过机器学习方

法可以有效避免传统试错法带来的高额成本。然而,
机器学习需要大量的数据库作为模型的训练支撑,因
此数据库的建设和发展是机器学习的前提。长期以

来,金属材料增材制造领域已经有大量的文献发表,积
累了海量的实验数据,为机器学习技术的发展奠定了

扎实的基础。随着材料实验数据挖掘技术的发展,丰
富的数据库将有利于促进增材制造领域新型金属材料

的开发。
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Abstract
Significance Additive

 

manufacturing
 

 AM  
 

also
 

known
 

as
 

3D
 

printing 
 

is
 

a
 

disruptive
 

technique
 

and
 

provides
 

good
 

compensation
 

for
 

conventional
 

manufacturing
 

methods 
 

In
 

AM 
 

3D
 

parts
 

are
 

processed
 

in
 

a
 

layer-by-layer
 

manner
 

following
 

the
 

designed
 

3D
 

model
 

and
 

toolpaths 
 

The
 

rapid
 

advancement
 

of
 

AM
 

allows
 

for
 

an
 

unprecedented
 

design
 

freedom
 

for
 

manufacturing
 

complex 
 

composite 
 

and
 

hybrid
 

structures
 

with
 

high
 

precision 
 

which
 

cannot
 

be
 

achieved
 

using
 

traditional
 

fabrication
 

routes 
 

However 
 

the
 

AM
 

process
 

development
 

and
 

optimization
 

usually
 

requires
 

costly
 

and
 

time-
consuming

 

trial-and-error
 

experiments 
 

thereby
 

limiting
 

the
 

further
 

application
 

of
 

AM 
 

Machine
 

learning
 

 ML  
 

as
 

a
 

new
 

type
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

technology 
 

can
 

accelerate
 

the
 

research
 

and
 

development
 

in
 

many
 

aspects
 

of
 

AM 
 

therefore
 

AM
 

has
 

received
 

extensive
 

attention
 

from
 

academia
 

and
 

industry 
 

With
 

the
 

assistance
 

of
 

ML 
 

AM
 

can
 

be
 

expedited
 

and
 

well
 

optimized 
 

Moreover 
 

the
 

relationship
 

between
 

the
 

process
 

parameters
 

and
 

achievable
 

property
 

of
 

the
 

alloys
 

can
 

be
 

well
 

revealed
 

through
 

ML 
 

which
 

is
 

difficult
 

using
 

conventional
 

methods 
 

The
 

ML
 

technique
 

has
 

exhibited
 

promising
 

potentials
 

in
 

accumulating
 

process
 

optimization
 

and
 

novel
 

alloy
 

design
 

for
 

AM
 

recently 
 

Hence 
 

this
 

work
 

reviews
 

the
 

research
 

progress
 

of
 

the
 

ML-assisted
 

AM
 

in
 

the
 

past
 

decade 
 

Progress In
 

this
 

paper 
 

first 
 

the
 

ML
 

technology
 

used
 

in
 

AM
 

is
 

described 
 

In
 

general 
 

ML
 

methods
 

can
 

be
 

divided
 

into
 

supervised
 

learning 
 

unsupervised
 

learning 
 

semisupervised
 

learning 
 

and
 

reinforcement
 

learning 
 

According
 

to
 

studies 
 

each
 

ML
 

method
 

has
 

many
 

applications 
 

Therefore 
 

the
 

typical
 

applications
 

for
 

each
 

ML
 

method
 

are
 

introduced
 

 Fig 
 

1  
 

Second 
 

the
 

application
 

of
 

ML
 

in
 

the
 

control
 

and
 

optimization
 

of
 

the
 

AM
 

metal
 

materials 
 

including
 

the
 

process
 

monitoring
 

and
 

quality
 

control 
 

prediction
 

of
 

the
 

process
 

window 
 

and
 

optimization
 

of
 

the
 

deposition
 

toolpath 
 

is
 

discussed 
 

By
 

combining
 

appropriate
 

ML
 

methods 
 

the
 

AM
 

development
 

processes
 

can
 

be
 

considerably
 

expedited
 

and
 

quality
 

of
 

the
 

deposited
 

parts
 

can
 

be
 

stabilized 
 

Third 
 

the
 

status
 

of
 

research
 

and
 

application
 

of
 

ML
 

in
 

the
 

development
 

of
 

new
 

alloys
 

for
 

AM
 

is
 

introduced 
 

The
 

correlative
 

applications
 

mainly
 

include
 

alloy
 

composition
 

design
 

and
 

prediction
 

of
 

microstructure
 

and
 

property
 

of
 

the
 

deposited
 

alloys 
 

Recent
 

years
 

witnessed
 

the
 

growing
 

research
 

interests
 

in
 

the
 

development
 

of
 

novel
 

alloy
 

materials
 

used
 

for
 

AM
 

 Fig 
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Because
 

it
 

has
 

been
 

demonstrated
 

that
 

ML
 

is
 

an
 

efficient
 

way
 

to
 

accelerate
 

the
 

development
 

period
 

of
 

novel
 

alloy
 

materials 
 

With
 

more
 

available
 

data
 

accumulation 
 

it
 

can
 

be
 

expected
 

that
 

ML
 

will
 

have
 

a
 

broad
 

prospect
 

in
 

novel
 

alloy
 

development
 

for
 

AM 
 

which
 

could
 

create
 

high-performance
 

alloys
 

for
 

harsh
 

industrial
 

applications 
  

Conclusions
 

and
 

Prospects With
 

the
 

development
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

and
 

computer
 

science 
 

ML
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

AM
 

in
 

recent
 

years 
 

The
 

combination
 

of
 

ML
 

and
 

AM
 

avoids
 

a
 

large
 

quantity
 

of
 

trial-and-error
 

costs 
 

thereby
 

reducing
 

the
 

development
 

period
 

of
 

the
 

AM 
 

This
 

work
 

reviews
 

the
 

progress
 

of
 

machine
 

learning-based
 

AM
 

process
 

optimization
 

and
 

the
 

novel
 

alloy
 

materials
 

developments 
 

The
 

application
 

of
 

ML
 

in
 

the
 

control
 

and
 

optimization
 

of
 

the
 

AM
 

includes
 

the
 

process
 

monitoring 
 

quality
 

control 
 

prediction
 

of
 

the
 

process
 

window 
 

and
 

optimization
 

of
 

the
 

deposition
 

toolpath
 

 Fig 
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The
 

research
 

and
 

application
 

of
 

ML
 

in
 

the
 

development
 

of
 

novel
 

alloy
 

materials
 

based
 

on
 

AM
 

include
 

alloy
 

composition
 

design 
 

microstructure 
 

and
 

property
 

prediction 
 

Finally 
 

the
 

future
 

development
 

trends
 

of
 

ML
 

in
 

the
 

AM
 

were
 

outlined 
 

In
 

studies 
 

the
 

ML
 

method
 

usually
 

focuses
 

on
 

a
 

particular
 

phase
 

of
 

the
 

AM 
 

which
 

considerably
 

limits
 

the
 

application
 

and
 

promotion
 

of
 

machine
 

learning 
 

The
 

development
 

of
 

the
 

generic
 

ML
 

algorithm
 

for
 

AM
 

will
 

further
 

promote
 

the
 

application
 

of
 

ML
 

in
 

AM 
 

which
 

is
 

also
 

the
 

critical
 

research
 

direction
 

of
 

machine
 

learning-assisted
 

AM
 

in
 

the
 

future 
 

For
 

ML-based
 

novel
 

alloy
 

materials
 

developments
 

in
 

AM 
 

several
 

studies
 

have
 

shown
 

that
 

ML
 

can
 

effectively
 

avoid
 

the
 

high
 

costs
 

of
 

the
 

traditional
 

trial-and-error
 

methods 
 

However 
 

ML
 

requires
 

a
 

large
 

number
 

of
 

databases
 

to
 

train
 

the
 

model 
 

Therefore 
 

the
 

construction
 

and
 

development
 

of
 

an
 

effective
 

database
 

is
 

the
 

precondition
 

for
 

ML 
 

In
 

recent
 

years 
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

literature
 

regarding
 

AM
 

of
 

metallic
 

materials
 

has
 

been
 

published 
 

which
 

means
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

experimental
 

data
 

has
 

been
 

accumulated 
 

and
 

this
 

is
 

the
 

fundamentals
 

for
 

the
 

development
 

of
 

ML
 

technology 
 

With
 

the
 

development
 

of
 

practical
 

data
 

mining
 

technology 
 

the
 

vast
 

database
 

will
 

promote
 

the
 

development
 

of
 

novel
 

metal
 

materials
 

for
 

AM 
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