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摘要  随着人工智能技术的不断发展，激光工业制造的智能化已成为重要趋势。机器学习作为人工智能的主要技

术之一，已经在相关领域得到了广泛应用，并促进该领域实现巨大突破，推动下一代激光微纳加工技术的发展。为

此，本文综述了机器学习在激光微纳加工领域各工艺过程中的重要应用，包括激光微纳加工参数优化与工艺窗口预

测、加工过程的实时监测与控制、加工结果的预测以及辅助物理机制的研究，总结并展望了当前已有的机器学习与

激光微纳加工交叉方向的改进方案，以及未来可能出现的机器学习与激光微纳加工交叉技术的进一步应用。
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1　引　　言

自激光被发明以来，激光切割［1-3］、激光清洗［4-6］、激

光钻孔［7-9］、激光雕刻［10-12］、激光烧蚀［13-15］、增材制造［16-18］

和激光焊接［19-21］等技术就被应用于航空航天、汽车、电

子、电池、医疗、3D 打印、半导体、传感器和太阳能等领

域［22-24］，并随着科技的进步向更精细（由毫米到微米甚

至纳米）、更高效（百 mm2/s处理速度）、随形（三维）、随

性（多种材料）的方向发展。激光微纳加工具有无材料

选择性、三维加工、快速去除等优点［25］。但是激光与物

质相互作用的复杂物理机制限制了其进一步发展，探

究激光与物质相互作用的微观、纳观空间尺度以及纳

秒甚至飞秒时间尺度内的物理过程，包括光-物质相互

作用、热传导、材料的相变和材料去除等，是推动激光

微纳加工技术前进的关键［26］。

人工智能技术为解决当前激光微纳加工领域面临

的瓶颈问题提供了新思路，对于该领域而言是一个重

大补充。它通过统计技术和数值算法执行任务，不需

要明确的编程和程序指令，能够实现辅助分类、模式识

别、预测、系统参数优化以及构建复杂的动力学模型。

例如：在不借助激光激发电子、电子-晶格能量传递物理

模型的条件下，该技术仅利用神经网络和实验数据便

可实现光与物质相互作用物理过程的建模［27-46］；激光微

纳加工产品的质量以及特殊结构的产生依赖于激光参

数，只有最佳的激光微纳加工参数才能得到理想的加

工效果，利用机器学习的分类技术不仅可以大大加速

加工过程中缺陷检测的进程［47-61］，还可以革新传统的依

赖于预先设定加工路径的激光微纳加工过程控制方

法［62］。通常情况下，优化特定激光微纳加工任务的主要

方法是扫描可用参数空间的子集，并监测激光输出，以

获得最佳加工结果。当激光参数较多时（例如，5 个参

数中的每一个参数均在一定范围内取 10 个值，总共需

要进行 105次实验），这将耗费大量的时间和精力。即使

找到了最佳参数，微小的制造变化（如激光功率波动或

光束形状畸变）也可能导致最终的产品质量低于标准，

从而再次带来额外的时间和金钱成本。针对如此高度

复杂的系统，基于机器学习的方法能够将繁琐的加工

参数优化任务简化。在这些新方法中，人工神经网络

是一种高效的方法，已被众多研究人员用来预测指定

输入参数范围内的加工过程的各种输出。当模型建立

之后，研究人员常常利用优化技术确定最佳的输入控

制参数，以便使输出参数最小化或最大化［27-46］。

这篇综述首先回顾了一些主要的机器学习算法

（包括学习算法、优化算法）以及分类任务的主要流程，

并讨论了几种深度学习模型（从全连接神经网络到生

成对抗神经网络），这些模型已在蛋白质结构设计、语

音识别、无人驾驶等领域实现了突破性进展。然后综

述了机器学习在激光微纳加工各个工艺过程中的重要

应用（如图 1 所示），并强调了深度神经网络的制定、发

展和优势。最后展望了当前已有的激光智能加工改进

方案以及未来可能出现的机器学习与激光微纳加工交

叉技术的进一步应用。
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2　机器学习简述

机器学习本质上是一种通过计算来近似或模仿人

类识别模式与经验学习的能力［63］，数据、算法、模型是

机器学习的三个要素［64］。机器学习的流程是先将现实

中的任务抽象为数据，通过选取合适的模型从数据集

（一般称为训练集）中自动地归纳特征或逻辑，然后对

模型进行优化，最后根据优化后的模型对新数据进行

预测［65］。当需要分析的数据集太复杂（包含大量特征）

而无法进行人工分析时，机器学习尤其有用。除此之

外，该技术还能使机器通过不断“学习”来提高自身性

能并做出最优决策。简而言之，机器学习就是让机器

获得“自我学习”的能力［64］。

常用的机器学习算法可以分为监督学习、无监督学

习、半监督学习以及强化学习［66］。除了这些学习算法之

外，现有的激光智能加工研究还使用了优化算法，其中

常用的有遗传算法（GA）、粒子群优化算法（PSO）等，

其目的是按照特定算法搜索优化空间，以找到最优解。

监督学习：本质上来说就是从已有的数据集中学

习输入与输出之间的映射关系，从而发现两者之间存

在的隐藏关系。也就是说，每一个数据样本都对应一

个“标签”，这也是这一模型被称为“监督学习”的原因。

基于这一特性，监督学习常常被用来建立激光微纳加

工过程所涉及的物理模型，实现高保真计算建模、辅助

光与物质相互作用物理机制研究以及激光微纳加工参

数优化［27-46］。

无监督学习：在激光微纳加工过程中常常存在缺

陷，基于监督学习的分类算法可以很好地分类已知缺

陷，但因模型内禀的算法限制无法做到对未知的缺陷类

型进行分类。无监督学习可以很好地解决这一问题。

当数据样本都没有对应“标签”时，无监督学习模型也可

以从数据集中聚类出数据类型，从而做到分类［51-52］。

强化学习：强化学习模型的核心思想是交互与评

价，算法的每一次决策都会通过人为定义的价值函数

进行评价，这样的评价机制决定了模型参数的优化方

向，从而使模型能够做出最优的决策。基于强化学习

的激光微纳加工系统能面对异常情况做出最佳决策，

进而实现激光微纳加工的自动化控制，不仅能提升加

工系统的反馈控制能力，还能自我优化出合适的路径

规划策略［62］。

半监督学习［54］：在监督学习模型的训练过程中，训

练样本是至关重要的，不仅需要大量样本，还需要对这

些样本进行人工标记。在激光微纳加工领域，训练样

本的获取过程极为费时，而半监督学习模型可以结合

少量标记数据与大量未标记数据，通过归纳学习的方

法来推断数据的正确标签，这一模型大大促进了机器

学习在激光微纳加工领域应用的可行性。

在众多模型中最值得一提的是深度学习模型。该

模型旨在让计算机从数据中学习经验，并根据层次化

的概念体系来理解世界，而每个概念则通过与某些相

图 1　常用的机器学习算法及其在激光微纳加工各工艺流程中的应用

Fig. 1　Commonly used machine learning (ML) algorithms and their application in various processes of laser micro/nano machining

对简单的概念之间的关系来定义。层次化的概念让计

算机通过构建较简单的概念来学习复杂概念。如果绘

制出这些概念之间的相互关系图，就可以得到一张层

次很“深”的图（类似于神经元的连接），其典型的代表

是神经网络模型［67］。根据通用近似定理［68-69］，一个神

经网络如果具有线性输出层和至少一层具有任何一种

“非线性”性质的激活函数（例如 logistic、sigmoid 激活

函数）的隐藏层，只要给予网络足够数量的隐藏单元，

它就可以以任意精度来近似任何一个从有限维空间到

另一个有限维空间的 Borel 可测函数。神经网络的导

数也可以以任意精度来近似函数的导数［70］，简单地说

就是，神经网络可以近似从任何有限维离散空间映射

到另一个有限维离散空间的任意函数。

深度学习是机器学习模型的一个重要分支，泛化

性好的模型能够在未曾参与训练的新数据集（测试集）

上表现良好，而不仅仅是在训练集上表现优秀。通常

情况下，人们在训练集上训练模型，并计算其误差度量

（即训练误差），然后不断迭代更新模型参数（这个寻找

最佳参数的过程被称为优化）以达到最小化训练误差

的目的。机器学习和优化之间的不同之处是：优化旨

在使模型的训练误差最小化，而机器学习的目标是在

此基础上（通常采用正则化策略，以增大训练误差为代

价来减小测试误差）使模型的泛化误差（也称为测试误

差）尽可能小。总体而言，机器学习由模型表示、优化

和模型评估三部分组成，即：将实际问题转化为待解决

的模型，利用优化算法求解模型，使用验证或测试数据

评估模型。迭代执行这三个步骤，通常可以得到理想

的模型。这样的模型可以解决许多问题，例如激光微

纳加工过程中激光参数到加工参数的映射［27-46］、加工

结果的预测［71-73］、物理过程的反演问题［74-80］等。

根据网络结构的不同，深度神经网络主要分为以

下四类：

1） 全连接神经网络（FCNN）。其结构相当简单，

由输入层、隐含层、输出层构成，主要应用于预测和分

类问题。

2） 卷积神经网络（CNN）。它是深度学习的代表

算法之一。CNN 仿照生物的视觉和知觉机制构建而

成，可以进行监督学习和非监督学习，其隐含层的卷积

核可以对图像和音频数据进行特征提取。

3） 循环神经网络（RNN）。其特点是具有记忆性，

参数共享并且图灵完备，对于具有序列特性（时间顺

序、逻辑顺序等）的数据非常有效，能挖掘数据中的时

序信息和语义信息。

4） 深度生成模型。该模型不是用来确定条件分布

和决策边界的，而是用来描述输入和输出的联合分布，并

以概率生成的方式优化某个目标。它与前面的模型不

同，不是用于对数据进行预测、分类，而是用于生成数据。

分类流程：在激光微纳加工过程的缺陷检测中，

常常会遇见因异常情况而出现的加工缺陷，针对不同

的缺陷需要做出不同的反馈，这是一个典型的分类任

务。在机器学习分类任务的解决范式中，需要通过特

征提取技术对输入进行特征提取，然后将得到的特征

输入到分类器中进行分类。在这个任务中，存在着传

统方法和深度学习两种不同的特征提取方式。传统

方法主要通过人工设计特征，然后将其输入到分类器

中；而深度学习方法则采用卷积核的方式实现特征的

提取，这种特征不具有可解释性。虽然近些年已出现

了相关的神经网络的可解性研究，但它们大都研究局

部可解性，即研究输入的某一部分对分类结果的影

响。激光智能加工中常用的深度学习模型和分类流

程如图 2 所示。

通常情况下，上述类型的机器学习算法和模型可

以解决现有的许多问题。本综述介绍了大部分机器学

习方法，包括传统的机器学习方法以及使用人工神经

网络的深度学习。虽然深度学习算法正在成为许多任

务的最有效方法，但在许多情况下，传统方法仍然是最

佳选择。当然，模型并不是最重要的因素，最重要的是

针对不同的任务选择合适的模型。即使使用相同的模

型，也需要根据具体情况进行适当调整。因此，接下来

将介绍不同模型适用的任务。

3　机器学习在激光微纳加工各工艺流程
中的应用
激光微纳加工是一种精密加工技术，通过控制激

光光束的聚焦位置，可以在微米和纳米尺度下进行高

效的加工和制造。为了获得最佳的工艺效果，研究人

员需要对加工参数进行优化，并预测适宜的工艺窗口。

然而，工艺效果与许多参数之间存在复杂的相关性，通

常需要耗费大量的时间和金钱成本来确定最佳的参数

组合。利用神经网络建立工艺效果与加工参数之间的

映射关系可以大大缩短这一过程，有助于加快工艺优

化过程，降低成本，同时为精密加工领域的进一步研究

和发展提供了重要启示。

3.1　激光微纳加工参数优化与工艺窗口预测

一个典型的例子是激光冲击钻孔工艺参数优化［36］。

Nakhjavani 等［36］使用功率为 400 W、波长为 1.06 μm 的

Nd∶YAG 激光在 2.5 mm 厚的 EN3软钢板上进行钻孔，

氧气被用作辅助气体。为了得到两种不同优化目标

（分别是孔口直径、孔口圆度和锥角最小以及孔口直径

最大、孔口圆度和锥角最小）下所对应的激光参数（后续

称为最佳输入参数，即峰值功率、脉冲宽度、脉冲频率、脉

冲数、辅助气体压力和焦平面位置），图 3所示的神经网

络被用于建立激光参数与加工参数的映射。经过训练

达到收敛后，模型可以快速地根据输入参数给出对应

的输出参数（所需时间远远小于 1 ms），从而产生大量

的十分接近实际实验的数据。然后，在大量预测数据

的基础上，Nakhjavani等根据遗传算法筛选出了最佳输

入参数，这种方法远比没有采用优化算法而靠人为设
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对简单的概念之间的关系来定义。层次化的概念让计

算机通过构建较简单的概念来学习复杂概念。如果绘

制出这些概念之间的相互关系图，就可以得到一张层

次很“深”的图（类似于神经元的连接），其典型的代表

是神经网络模型［67］。根据通用近似定理［68-69］，一个神

经网络如果具有线性输出层和至少一层具有任何一种

“非线性”性质的激活函数（例如 logistic、sigmoid 激活

函数）的隐藏层，只要给予网络足够数量的隐藏单元，

它就可以以任意精度来近似任何一个从有限维空间到

另一个有限维空间的 Borel 可测函数。神经网络的导

数也可以以任意精度来近似函数的导数［70］，简单地说

就是，神经网络可以近似从任何有限维离散空间映射

到另一个有限维离散空间的任意函数。

深度学习是机器学习模型的一个重要分支，泛化

性好的模型能够在未曾参与训练的新数据集（测试集）

上表现良好，而不仅仅是在训练集上表现优秀。通常

情况下，人们在训练集上训练模型，并计算其误差度量

（即训练误差），然后不断迭代更新模型参数（这个寻找

最佳参数的过程被称为优化）以达到最小化训练误差

的目的。机器学习和优化之间的不同之处是：优化旨

在使模型的训练误差最小化，而机器学习的目标是在

此基础上（通常采用正则化策略，以增大训练误差为代

价来减小测试误差）使模型的泛化误差（也称为测试误

差）尽可能小。总体而言，机器学习由模型表示、优化

和模型评估三部分组成，即：将实际问题转化为待解决

的模型，利用优化算法求解模型，使用验证或测试数据

评估模型。迭代执行这三个步骤，通常可以得到理想

的模型。这样的模型可以解决许多问题，例如激光微

纳加工过程中激光参数到加工参数的映射［27-46］、加工

结果的预测［71-73］、物理过程的反演问题［74-80］等。

根据网络结构的不同，深度神经网络主要分为以

下四类：

1） 全连接神经网络（FCNN）。其结构相当简单，

由输入层、隐含层、输出层构成，主要应用于预测和分

类问题。

2） 卷积神经网络（CNN）。它是深度学习的代表

算法之一。CNN 仿照生物的视觉和知觉机制构建而

成，可以进行监督学习和非监督学习，其隐含层的卷积

核可以对图像和音频数据进行特征提取。

3） 循环神经网络（RNN）。其特点是具有记忆性，

参数共享并且图灵完备，对于具有序列特性（时间顺

序、逻辑顺序等）的数据非常有效，能挖掘数据中的时

序信息和语义信息。

4） 深度生成模型。该模型不是用来确定条件分布

和决策边界的，而是用来描述输入和输出的联合分布，并

以概率生成的方式优化某个目标。它与前面的模型不

同，不是用于对数据进行预测、分类，而是用于生成数据。

分类流程：在激光微纳加工过程的缺陷检测中，

常常会遇见因异常情况而出现的加工缺陷，针对不同

的缺陷需要做出不同的反馈，这是一个典型的分类任

务。在机器学习分类任务的解决范式中，需要通过特

征提取技术对输入进行特征提取，然后将得到的特征

输入到分类器中进行分类。在这个任务中，存在着传

统方法和深度学习两种不同的特征提取方式。传统

方法主要通过人工设计特征，然后将其输入到分类器

中；而深度学习方法则采用卷积核的方式实现特征的

提取，这种特征不具有可解释性。虽然近些年已出现

了相关的神经网络的可解性研究，但它们大都研究局

部可解性，即研究输入的某一部分对分类结果的影

响。激光智能加工中常用的深度学习模型和分类流

程如图 2 所示。

通常情况下，上述类型的机器学习算法和模型可

以解决现有的许多问题。本综述介绍了大部分机器学

习方法，包括传统的机器学习方法以及使用人工神经

网络的深度学习。虽然深度学习算法正在成为许多任

务的最有效方法，但在许多情况下，传统方法仍然是最

佳选择。当然，模型并不是最重要的因素，最重要的是

针对不同的任务选择合适的模型。即使使用相同的模

型，也需要根据具体情况进行适当调整。因此，接下来

将介绍不同模型适用的任务。

3　机器学习在激光微纳加工各工艺流程
中的应用
激光微纳加工是一种精密加工技术，通过控制激

光光束的聚焦位置，可以在微米和纳米尺度下进行高

效的加工和制造。为了获得最佳的工艺效果，研究人

员需要对加工参数进行优化，并预测适宜的工艺窗口。

然而，工艺效果与许多参数之间存在复杂的相关性，通

常需要耗费大量的时间和金钱成本来确定最佳的参数

组合。利用神经网络建立工艺效果与加工参数之间的

映射关系可以大大缩短这一过程，有助于加快工艺优

化过程，降低成本，同时为精密加工领域的进一步研究

和发展提供了重要启示。

3.1　激光微纳加工参数优化与工艺窗口预测

一个典型的例子是激光冲击钻孔工艺参数优化［36］。

Nakhjavani 等［36］使用功率为 400 W、波长为 1.06 μm 的

Nd∶YAG 激光在 2.5 mm 厚的 EN3软钢板上进行钻孔，

氧气被用作辅助气体。为了得到两种不同优化目标

（分别是孔口直径、孔口圆度和锥角最小以及孔口直径

最大、孔口圆度和锥角最小）下所对应的激光参数（后续

称为最佳输入参数，即峰值功率、脉冲宽度、脉冲频率、脉

冲数、辅助气体压力和焦平面位置），图 3所示的神经网

络被用于建立激光参数与加工参数的映射。经过训练

达到收敛后，模型可以快速地根据输入参数给出对应

的输出参数（所需时间远远小于 1 ms），从而产生大量

的十分接近实际实验的数据。然后，在大量预测数据

的基础上，Nakhjavani等根据遗传算法筛选出了最佳输

入参数，这种方法远比没有采用优化算法而靠人为设
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图 2　激光智能加工中常用的深度学习模型和分类流程

Fig. 2　Deep learning models generally used in laser intelligent machining and classification process

图 3　通过全连接神经网络和遗传算法优化激光冲击钻孔工艺参数

Fig. 3　Optimization of laser impact drilling process parameters by fully connected neural networks and genetic algorithms

定简单规则判断最优参数的方法更具有效性。

虽然遗传算法非常具有前景，但其基于基本算子

（如交叉率和变异率）进行迭代，所以这些参数的选择会

严重影响解的品质。目前，这些参数的选择大部分依靠

经验，因此需要仔细设计。遗传算法的另一个主要缺点

是收敛速度相对较慢，要得到较精确的解需要较多的训

练时间。表 1总结了目前激光微纳加工研究中常用的用

于优化激光加工参数的一些机器学习算法的特点。

3.2　加工过程的实时监测与控制

原位监测和反馈控制一直被认为是推进激光微纳

加工最需要的技术之一。然而，目前工艺流程的实时监

控能力有限，在很大程度上仍是开环的。虽然成像装置

可以在加工过程中提供可视化图像，但它们缺乏自动分

析能力。因此，利用机器学习实时处理和分析加工过

程中遇到的各种异常问题，很可能成为机器实时控制

系统的一种重要功能，这将会使机器具备智能化能力。

3.2.1　激光参数的识别

激光微纳加工过程中第一个需要考虑的问题是，

激光输出或后续光束输送系统的不稳定性，即激光参

数会随温度、湿度、材料改性的变化而变化，从而会影

响加工质量。为此，在通用的激光微纳加工方案中，必

须对加工光路和成像光路的激光参数进行实时监测。

加工光路用于调控激光的各种参数（包括光斑坐标、激

光能量、偏振等），成像光路用于收集激光在样品上加

工的实时图像，辅助研究人员对加工结果进行分析。

机器学习有着同时精确检测多个激光微纳加工参数的

潜力，为激光微纳加工过程的监控提供了一个通用和

集成的解决方案。

Xie 等［81］展示了 CNN 在检测光束平移和旋转方面

的应用，以及其在薄膜激光微纳加工中的精确控制。

在整个研究过程中，Xie 等通过 CNN［如图 4（b）所示］

建立了光斑图像与光斑位移距离、旋转角度之间的映

射关系，同时通过激光微纳加工后的样品图像预测了

穿透薄膜所需的脉冲数。图 4（a）展示了用 CNN 预测

加工任务的整个流程。图 4（c）和图 4（d）表明，光束平

移距离即使小于相机像素，CNN 也可以实现精确检

测。最后，Xie 等还展示了一种通过图像旋转和平移

来实现数据增强的方法，这种方法显著地减少了训练

神经网络所需的实验数据量。

此外，利用神经网络监测激光功率和偏振同样重

要。Kwon 等［82］将深度神经网络应用于激光选区熔

化，研究了 6 种激光功率下熔池图像的分类模型，即通

过激光微纳加工过程的熔池图像实时预测出对应的激

光功率。他们采用该神经网络对 13200 张测试图像进

表 1　用于激光微纳加工参数优化的机器学习算法

Table 1　Machine learning algorithms used to optimize laser micro/nano machining process parameters
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定简单规则判断最优参数的方法更具有效性。

虽然遗传算法非常具有前景，但其基于基本算子

（如交叉率和变异率）进行迭代，所以这些参数的选择会

严重影响解的品质。目前，这些参数的选择大部分依靠

经验，因此需要仔细设计。遗传算法的另一个主要缺点

是收敛速度相对较慢，要得到较精确的解需要较多的训

练时间。表 1总结了目前激光微纳加工研究中常用的用

于优化激光加工参数的一些机器学习算法的特点。

3.2　加工过程的实时监测与控制

原位监测和反馈控制一直被认为是推进激光微纳

加工最需要的技术之一。然而，目前工艺流程的实时监

控能力有限，在很大程度上仍是开环的。虽然成像装置

可以在加工过程中提供可视化图像，但它们缺乏自动分

析能力。因此，利用机器学习实时处理和分析加工过

程中遇到的各种异常问题，很可能成为机器实时控制

系统的一种重要功能，这将会使机器具备智能化能力。

3.2.1　激光参数的识别

激光微纳加工过程中第一个需要考虑的问题是，

激光输出或后续光束输送系统的不稳定性，即激光参

数会随温度、湿度、材料改性的变化而变化，从而会影

响加工质量。为此，在通用的激光微纳加工方案中，必

须对加工光路和成像光路的激光参数进行实时监测。

加工光路用于调控激光的各种参数（包括光斑坐标、激

光能量、偏振等），成像光路用于收集激光在样品上加

工的实时图像，辅助研究人员对加工结果进行分析。

机器学习有着同时精确检测多个激光微纳加工参数的

潜力，为激光微纳加工过程的监控提供了一个通用和

集成的解决方案。

Xie 等［81］展示了 CNN 在检测光束平移和旋转方面

的应用，以及其在薄膜激光微纳加工中的精确控制。

在整个研究过程中，Xie 等通过 CNN［如图 4（b）所示］

建立了光斑图像与光斑位移距离、旋转角度之间的映

射关系，同时通过激光微纳加工后的样品图像预测了

穿透薄膜所需的脉冲数。图 4（a）展示了用 CNN 预测

加工任务的整个流程。图 4（c）和图 4（d）表明，光束平

移距离即使小于相机像素，CNN 也可以实现精确检

测。最后，Xie 等还展示了一种通过图像旋转和平移

来实现数据增强的方法，这种方法显著地减少了训练

神经网络所需的实验数据量。

此外，利用神经网络监测激光功率和偏振同样重

要。Kwon 等［82］将深度神经网络应用于激光选区熔

化，研究了 6 种激光功率下熔池图像的分类模型，即通

过激光微纳加工过程的熔池图像实时预测出对应的激

光功率。他们采用该神经网络对 13200 张测试图像进

表 1　用于激光微纳加工参数优化的机器学习算法

Table 1　Machine learning algorithms used to optimize laser micro/nano machining process parameters

Process

Laser percussion 
drilling

CO2 keyhole laser 
welding of 

medium carbon 
steel butt weld

CO2 laser cutting 
of aluminum alloy

CO2 laser cutting

The laser welding 
of aluminum alloys

Fiber
laser cutting 
stainless steel

Laser bending

Input parameter

Peak power， pulse width， pulse 
frequency， the number of 

pulse， assist gas pressure and 
focal plane position

Welding speed， laser power， 
shielding gas and the focal 

position

Laser power， welding speed 
and gas pressure

Laser power and feed rate

Laser power， welding speed， 
and wire feed rate

Laser power， cutting speed， 
gas pressure， defocus

Laser power， spot diameter， 
pulse duration and scanning 

speed

Model

ANN

ANN

ANN

Regression 
analysis

ANN

Generalized 
regression 

neural 
network

ANN

Output parameter

Hole diameter， hole enter 
circularity， hole exit 

circularity， and taper angle

Actual penetration depth， 
melting area width and the 
width of the heat-affected 

zones

Surface roughness， kerf 
width and kerf taper

Kerf width， surface 
roughness， striation 

frequency and the size of 
heat-affected zone

Tensile strength of the 
weld

Kerf width and surface 
roughness

Bending angle

Optimization 
goal

Maximized 
or minimized

Maximized 
or minimized

Minimized

Minimized

Maximized

Minimized

Maximized

Optimization 
algorithm

Genetic 
algorithm

Manual 
evaluation

Particle
swarm 

optimization 
and genetic 

algorithm

Manual 
evaluation

Genetic 
algorithm

Non-
dominated 

sorting genetic 
algorithm
Teaching-

learning-based 
optimization 

algorithm

Ref.

［36］

［27］

［29］

［32］

［33］

［42］

［34］
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行了分类，错误率低于 1. 1%。周期和直径可调的超表

面能够在正交偏振态下实现任意组合的高性能颜色变

换，Yang 等［83］通过残差卷积网络建立了超表面颜色变

化与入射偏振角之间的映射。如图 5（a）所示。图 5（b）
展示了超表面是由周期和直径可调的纳米柱构成的。

图 5（c）显示了网络结构和分类结果。

上述研究表明神经网络为解决激光参数优化问题

提供了一种新的范式。只有对加工产品的视觉观察进

行系统监控才能实现反馈控制，使制造精度得到提升，

这也是激光微纳加工实现智能化的前提。

3. 2. 2　加工过程的实时监测

机器学习技术的应用还扩展到了激光增材制造领

域，例如激光选区熔化［SLM，也被称为激光粉末床熔

融（L-PBF）］、激 光 选 区 烧 结（SLS）、定 向 能 沉 积

（DED）等。通过设计不同的人工智能方案介入激光

增材制造过程，可以实现更高的制造质量。目前，增材

制造工艺主要存在的质量问题是各种加工缺陷，如裂

纹、分层、变形、表面粗糙、未熔合、气孔、工艺不稳定

图 4　机器学习应用于激光参数识别［81］。（a）利用 CNN 实现闭环反馈的实验装置示意图；（b）CNN 结构；（c）CNN 预测薄膜突破前的

剩余脉冲数；（d）CNN 预测激光平移和旋转

Fig. 4　Machine learning applied to laser parameter recognition[81].  (a) Schematic of experimental setup for real-time closed-loop 
feedback realized by convolutional neural network (CNN); (b) CNN architecture; (c) CNN predicting the remaining number of 

pulses until breakthrough of a thin film; (d) predicting a beam transformation (translation and rotation) by CNN

图 5　机器学习应用于激光偏振检测［83］。（a）通过色度检测偏振角原理图；（b）纳米柱示意图；（c）CNN 预测偏振角度的准确性

Fig. 5　Machine learning applied to laser polarization detection[83].  (a) Schematic of colorimetric polarization-angle detection; 
(b) schematic of the nanopillar; (c) prediction accuracy of polarization angle by CNN

（锁眼、球化）等。这些缺陷通常来自每层材料的沉积

过程，可能从一个层传播到后续层，导致整个制造流程

失败。因此，如果能实时监测制造过程中出现的缺陷，

并将缺陷位置进行定位、分类，就能很好地增强激光微

纳加工过程中的反馈控制。

相关研究表明机器学习技术已能够胜任激光增材

制造过程中的缺陷分类任务［47-61］。机器学习在激光增

材制造缺陷检测的应用中主要分为两类。其中一类是

增材制造过程中采用最广泛的进程监控方法，即：基于

光学检测，将各种相机和传感器捕捉到的羽流、飞溅、

熔池等表面图像作为输入。为了使模型具有更高的分

类精度，光电二极管和高温计可以提供补充信息。由

于图像具有较高的特征维数，很难进行分类，而机器学

习能很好地处理高维特征分类问题，所以机器学习在

激光增材制造进程的监控中越来越受欢迎。其中一个

典型的例子是 Scime 等［51］在 L-PBF 增材制造过程中的

缺陷检测研究。L-PBF 中的许多重要缺陷与熔池本

身的大小及其出现的时间尺度有关。为了探讨在原位

检测中熔池与后续所形成的缺陷之间的关系，Scime
等 利 用 计 算 机 视 觉 技 术 中 常 用 的 SIFT（scale-

invariant feature transform）特征和 BoW（bag-of-words）
技术手工提取了熔池的特征，然后将特征数据进行无

监督学习，将熔池自动分成了 50 个不同的类型，每一

种熔池很可能变成相应的缺陷。由于非原位和原位形

态之间存在联系［84］，因此可以利用监督学习［Scime 等

采用的是支持向量机（SVM）模型］对熔池图像进行分

类，从而通过原位特征推测最终形成的缺陷类型。

Scime 等还利用这项技术对粉末扩散过程中的异常进

行了检测和分类，这表明将传统机器学习方法用于缺

陷检测具有一定的可行性［52］。

相当多的研究表明，除了传统的机器学习方法外，

深度学习方法也能参与 L-PBF 的缺陷分类。目前，多

孔性缺陷是阻碍 L-PBF 技术广泛应用的主要因素，它

是由输入过多激光能量而形成的不稳定的蒸气凹陷区

（锁孔）导致的。Ren 等［85］开发了一种检测随机锁孔孔

隙生成事件的方法。他们从热成像序列［图 6（a）］中

图 6　机器学习实时检测 L-PBF 中小孔生成的流程与结果［85］。（a）本征锁孔振荡和微扰锁孔振荡的热成像、高速 X 射线图像和相应

的多物理仿真图；（b）从热成像序列中提取的锁眼周围平均光发射强度的时间序列信号；（c）机器学习检测孔隙的错标率和准

确率随窗口长度的变化；（d）用于分类“无孔”和“有孔”的神经网络的结构

Fig.6　Machine learning detecting flow and results of pore generation during L-PBF[85]. (a) Thermal images, high-speed X-ray images 
and corresponding multiphysics simulation of intrinsic keyhole oscillation and perturbative keyhole oscillation; (b) time-series 
signal of the average light emission intensity around the keyhole extracted from thermal images series; (c) mislabeled rate and 
accuracy of machine learning detecting pore as a function of scalogram window length; (d) architecture of the proposed network 

for classifying “non-porous” and “porous” 
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（锁眼、球化）等。这些缺陷通常来自每层材料的沉积

过程，可能从一个层传播到后续层，导致整个制造流程

失败。因此，如果能实时监测制造过程中出现的缺陷，

并将缺陷位置进行定位、分类，就能很好地增强激光微

纳加工过程中的反馈控制。

相关研究表明机器学习技术已能够胜任激光增材

制造过程中的缺陷分类任务［47-61］。机器学习在激光增

材制造缺陷检测的应用中主要分为两类。其中一类是

增材制造过程中采用最广泛的进程监控方法，即：基于

光学检测，将各种相机和传感器捕捉到的羽流、飞溅、

熔池等表面图像作为输入。为了使模型具有更高的分

类精度，光电二极管和高温计可以提供补充信息。由

于图像具有较高的特征维数，很难进行分类，而机器学

习能很好地处理高维特征分类问题，所以机器学习在

激光增材制造进程的监控中越来越受欢迎。其中一个

典型的例子是 Scime 等［51］在 L-PBF 增材制造过程中的

缺陷检测研究。L-PBF 中的许多重要缺陷与熔池本

身的大小及其出现的时间尺度有关。为了探讨在原位

检测中熔池与后续所形成的缺陷之间的关系，Scime
等 利 用 计 算 机 视 觉 技 术 中 常 用 的 SIFT（scale-

invariant feature transform）特征和 BoW（bag-of-words）
技术手工提取了熔池的特征，然后将特征数据进行无

监督学习，将熔池自动分成了 50 个不同的类型，每一

种熔池很可能变成相应的缺陷。由于非原位和原位形

态之间存在联系［84］，因此可以利用监督学习［Scime 等

采用的是支持向量机（SVM）模型］对熔池图像进行分

类，从而通过原位特征推测最终形成的缺陷类型。

Scime 等还利用这项技术对粉末扩散过程中的异常进

行了检测和分类，这表明将传统机器学习方法用于缺

陷检测具有一定的可行性［52］。

相当多的研究表明，除了传统的机器学习方法外，

深度学习方法也能参与 L-PBF 的缺陷分类。目前，多

孔性缺陷是阻碍 L-PBF 技术广泛应用的主要因素，它

是由输入过多激光能量而形成的不稳定的蒸气凹陷区

（锁孔）导致的。Ren 等［85］开发了一种检测随机锁孔孔

隙生成事件的方法。他们从热成像序列［图 6（a）］中

图 6　机器学习实时检测 L-PBF 中小孔生成的流程与结果［85］。（a）本征锁孔振荡和微扰锁孔振荡的热成像、高速 X 射线图像和相应

的多物理仿真图；（b）从热成像序列中提取的锁眼周围平均光发射强度的时间序列信号；（c）机器学习检测孔隙的错标率和准

确率随窗口长度的变化；（d）用于分类“无孔”和“有孔”的神经网络的结构

Fig.6　Machine learning detecting flow and results of pore generation during L-PBF[85]. (a) Thermal images, high-speed X-ray images 
and corresponding multiphysics simulation of intrinsic keyhole oscillation and perturbative keyhole oscillation; (b) time-series 
signal of the average light emission intensity around the keyhole extracted from thermal images series; (c) mislabeled rate and 
accuracy of machine learning detecting pore as a function of scalogram window length; (d) architecture of the proposed network 

for classifying “non-porous” and “porous” 
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提取小孔区域平均光发射强度的典型时间序列信号

［如图 6（b）所示］，将其进行小波变换后输入到图 6（d）
所示的 CNN 中，并利用 X 射线成像实现了高度准确的

数据标记。图 6（c）展示了该方法对 L-PBF 中小孔生

成检测的准确性。这种方法实现了 100% 的检测准确

度，并且具有亚毫秒量级的时间分辨率。

为检测金属粉末在激光选区熔化过程中出现的缺

陷，Caggiano 等［58］提出了一种基于深度卷积神经网络

（DCNN）的机器学习方法。该方法针对 SLM 逐层处

理过程中获取的图像进行分析，通过自动的图像特征

学习和特征融合实现了 SLM 缺陷状态相关模式的识

别。在该研究中，由于 SLM 工艺的顺序性，粉末层和

零件切片通过粉末重铺和激光扫描交替产生，这意味

着由工艺条件不适当导致的缺陷［如图 7（a）所示］会

表现在两层的表面图案中。所以 Caggiano 等并不是

简单地利用单个 DCNN［如图 7（d）所示］进行分类，

而是用两个 DCNN 并行处理激光扫描和粉末重铺

时的图像，最终预测了缺陷的类型并将预测结果［如

图 7（b）所示］与其他分类方法的结果进行了比较［如

图 7（c）所示］。该研究证实了深度学习方法检测 SLM
工艺缺陷的有效性，为自适应 SLM 工艺控制和零件质

量保障提供了依据。

在大量的激光增材制造缺陷检测研究中，研究人

员使用了不同的分类方法，且都实现了缺陷检测任务，

但不同分类方法的性能不同。Zhang 等［47］对比了支持

向量机（SVM）和 CNN 分类方法对熔池、羽流和飞溅

图像的分类准确率。Ye 等［49］采用自适应深度置信网

络对 SLM 过程中出现的 5 种熔化状态进行了分类，并

将其与多层感知机（MLP）、CNN 方法的分类结果进

行了比较。Okaro 等［54］利用半监督学习将 L-PBF 过程

中出现的缺陷分为“有缺陷”和“可接受”。总的来说，

基于深度学习的分类方法的准确率高于传统的分类方

法，而且在其中引入无监督学习是很有必要的。这是

因为监督学习需要花费大量的时间进行标注，虽然监

督学习可对已知缺陷进行准确分类，但其对于未知缺

陷往往认为是没有缺陷，而无监督学习则可以发现未

知缺陷与没有缺陷在数据高维空间上的区别。

在 L-PBF 技术进行 3D 打印过程中，通常需要在

成形板上铺一层薄薄的金属粉末，粉末厚度通常为

20~120 μm。在粉末层铺开后，用一束或多束激光选

图 7　双流 DCNN 用于识别由不适当 SLM 工艺条件引起的缺陷［58］。（a）缺陷的显微镜图；（b）分类准确率随迭代次数的变化； 
（c） DCNN、HoG 以及视觉词汇的性能比较；（d）双流神经网络结构

Fig. 7　Bi-stream DCNN for recognition of defects induced by improper SLM process conditions[58].  (a) Microscope view of defects; 
(b) variation of classification accuracy with the number of iteration; (c) performance comparison among DCNN, HoG and Visual 

words; (d) bi-stream DCNN architecture



2000001-9

封面文章·特邀综述 第  50 卷  第  20 期/2023 年  10 月/中国激光

择性地将粉末熔化，熔融粉末冷却凝固后形成 3D 零件

的 2D 切片形状。激光微纳加工完成后，降低成形板，

使另一层粉末沉积在粉末床上，重复进行这个过程，直

到零件完成打印。许多重要的缺陷［如图 8（a）所示］

以及 L-PBF 制造过程的整体可靠性和稳定性，都与粉

末扩散过程中出现的异常直接相关。因此，Scime
等［53］提出使用迁移学习将 AlexNet CNN 应用于粉层

异常分类问题。与 Scime 等之前研究中使用的人工选

图 8　多尺度 CNN（MsCNN）用于识别由不适当 L-BPF 工艺条件引起的缺陷［53］。（a）选取的 6 种不同粉层异常类型的典型实例；

（b）多尺度 CNN 结构；（c）Bow、CNN 和 MsCNN 方法的性能比较；（d）用 L-BPF 打印的热交换器及其 3D 渲染图

Fig.8　MsCNN for recognition of defects induced by improper L-BPF process conditions[53]. (a) Representative examples of the six 
different powder bed anomaly classes chosen by the authors; (b) MsCNN architecture; (c) performance comparison among Bow,  

CNN and MsCNN; (d) heat exchanger printed with L-BPF and its 3D rendering image
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择的特征提取方法相比，该方法消除了人为偏差，同时

提高了总体分类精度和异常检测的保真度。有趣的

是，AlexNet CNN 的输入数据还被配置成由多种尺度

的图像组成（Scime 等称之为 MsCNN），即不同尺度的

粉层区域，如图 8（b）所示。这种方法能够消除图像尺

度对异常分类的影响。最终的 MsCNN 的测试结果显

示，总体准确率以及异常检测和异常区分的准确率分

别为 97%、85% 和 93%，如图 8（c）所示。此外，Scime
等发现使用 CNN 分析包含多尺度信息的数据的实例

非常少，这表明 MsCNN 在激光增材制造领域有着巨

大的未开发潜力。

除了缺陷的分类，找到缺陷所处的具体位置也很

重要。Scime等［50］开发了一种新的 CNN 体系结构——

动态分割 CNN（即 DSCNN），实现了跨越三种技术

（激光聚变、黏结剂喷射和电子束聚变）的加工过程中

的缺陷定位。从各研究中的机器学习模型性能测试结

果中可以看出，基于光学的缺陷检测有着很高的准确

率，这些研究对于激光增材制造中所遇到的瓶颈与困

难的破解具有一定的启发意义。

另一类是基于声学的检测。虽然基于声学的异

常检测的研究并不多，但是现有的声学传感器具有较

高的灵敏度和相对低的成本，同时它们还可以提供更

高的时间分辨率，可以更准确地跟踪缺陷的位置。此

外，与二维图像数据或三维层析成像数据相比，一维

声学数据的处理速度更快，所以声学信号的异常检测

具有一定优势。然而，对于许多增材制造工艺来说，

特别是在惰性气氛环境下的激光金属增材制造工艺，

背景噪声很明显，会混入到制造过程产生的信号中，

导致检测的精确度降低。而机器学习技术能很好地

过滤噪声，便于在高维数据空间进行数据挖掘。因

此，基于机器学习的智能监控可以提供更好的解决

方案。

Shevchik 等［61］探讨了利用声发射进行质量监测的

可行性，并将声发射传感器与机器学习相结合。首先，

Shevchik 等通过调整工艺参数使工件内部形成不同孔

隙率［孔隙率分别为（1.42±0.85）%、（0.3±0.18）%和

（0.07±0.02）%］的气孔，如图 9（a）所示，并在此基础

上确定零件的质量（差、中、高）。在制造过程中，他们

使用光纤布拉格光栅传感器［如图 9（b）所示］记录粉

末床增材制造过程中的声波信号。然后，利用小波变

换从所有信号中提取声学特征——窄频带的相对能

量。最后，采用基于谱的 CNN 对不同质量的声学特征

进行区分，分类结果如图 9（c）所示。结果显示，该方

法对高、中、差工件质量的分类准确率分别高达 83%、

85% 和 89%。该研究证明了利用声传感器进行质量

监测的可行性。

Ye 等［59］提出了一种新的 SLM 零件内部缺陷的

检测方法。他们对麦克风进行灵活设置，收集制造

过程中产生的声学信号，然后将声学信号输入到深

度置信网络（DBN）框架中进行缺陷检测。该算法

采用简化的分类结构，无须进行信号预处理和特征

提取。实验结果表明：利用声学信号进行质量监测

是可行的。 DBN 方法在不进行信号预处理的情况

下 ，可 以 在 5 种 熔 化 状 态 下 实 现 较 高 的 缺 陷 检

出率。

上述这些研究表明，机器学习已经深入结合到了

各类激光微纳加工工艺的缺陷检测中，极大地提高了

加工的反馈控制能力，但是这项工作也面临着极大的

挑战，原位检测准确率、实时性、对未知异常是否能正

确处理等都制约着它的发展。

图 9　利用声音信号分类不适当 SLM 工艺条件引起的缺陷［61］。（a）三种激光能量密度下产生的缺陷的光学显微镜横截面图像； 
（b）声音检测系统装置示意图；（c）分类结果

Fig. 9　Classification of defects caused by improper SLM process conditions using acoustic signals[61].  (a) Optical microscopy cross-

section images of defects produced with three laser energy densities; (b) scheme of the sound detection system; (c) classification 
results
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3.2.3　加工过程控制

在激光图案化加工过程中，激光器会按照预先设

定的程序，沿着预设的轨迹进行加工。其中常规的例

子是光栅扫描，在该方法中，预期的激光微纳加工图案

被数字化为二值图像，像素点用于标记工件上激光微

纳加工的确切位置，激光束逐个扫描每一行像素，根据

像素的二进制值打开和关闭激光。尽管光栅扫描方法

能很好地完成图案化加工，但盲目执行预定的加工路

径可能会导致严重的错误。因为激光位置的漂移或者

平台的振动都会损害最终的产品质量。Xie 等［62］提出

了一种新的激光微纳加工方法，利用强化学习（RL）对

激光微纳加工过程进行控制和监督。如图 10（b）所

示，Xie 等在“虚拟环境”下故意将选定的激光脉冲相

对于其预定位置进行偏移，结果显示：RL 系统能够观

察到加工轨迹发生的微小差异，并自动纠正了加工错

误。这表明 RL 系统对于这种形式的干扰具有鲁棒

性。图 10（c）表明 RL 系统不仅能够纠正加工异常，还

能够加工任意复杂形状的图案。

3.3　激光微纳加工结果的预测

激光微纳加工的众多工艺中常常包含多个流程，

如果某个工艺过程出错，就会导致整个前序努力白费。

即使加工流程一切正常，也需要通过一些观测手段（例

如 SEM）对最终加工结果进行观察，以完成对微区的

成分分析、材料断裂原因分析、事故原因分析以及工艺

合理性判定等。综上所述，在加工开始之前建立预测

模型将会提高良品率。

前面章节已提到激光微纳加工过程建模会涉及多

个物理过程，具有较高的复杂性，导致人们很难快速、

精确地预测加工结果。一般来说，人们通过数值模拟

建 立 数 学 模 型 进 而 对 激 光 微 纳 加 工 结 果 进 行 预

测［86-89］，建模过程中常常需要考虑电子-光子相互作用、

热传导等复杂的物理过程。这种数值模拟的方法常常

会耗费研究人员大量的精力，得到的结果也常常不尽

如人意，无法用于实验。

Mills 等［71］提出了一种新颖的方法，颠覆了传统的

先加工后分析的理念。该方法通过神经网络实现加工

前就能预测加工结果。具体过程如图 11（a）所示，主

要分为实验和神经网络两部分。在实验部分，Mills 等
将数字微镜器件（DMD）作为二元强度空间光调制器，

对飞秒激光脉冲进行空间整形，其中 DMD 图案为一

幅 1024×1024 的黑白二元图像，像素点的白与黑分别

对应有无激光，经过 DMD 调制的脉冲激光在化学镍

图 10　机器学习应用于激光微纳加工过程控制［62］。（a）实验原理图；（b）机器学习算法实现加工过程中的自我修正；（c）机器学习实

现任意图案的加工

Fig. 10　Machine learning applied to laser micro/nano machining process control[62].  (a) Schematic of the experiment; (b) self-correction 
during processing by machine learning; (c) arbitrary patterns processing by machining learning
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镜的表面进行加工。在神经网络部分，Mills 等使用条

件对抗生成网络（cGAN，对抗生成网络的一种变体）

根据 DMD 图案自动生成对应激光脉冲加工样品的扫

描电子显微镜（SEM）图像。

图 11（b）和图 11（c）展示了该研究的一系列结果。

Mills 等通过神经网络预测出了不同 DMD 图案（分别

图 11　利用对抗生成网络预测激光微纳加工结果［71］。（a）利用生成对抗网络预测加工结果的原理图；（b）预测结果与实验结果的对

比；（c）神经网络预测结果显示了加工极限距离的存在

Fig. 11　Predicting laser processing results using adversarial generative networks[71].  (a) Scheme of predicting processing results using 
generative adversarial networks; (b) comparison of predicted and experimental results; (c)  neural network predicted results 

show the existence of processing limit distance

是不同宽度的线、矩形结构和环结构）对应的 SEM 图。

随着设计加工宽度的不断缩小，实际加工宽度会逐渐

趋近于衍射极限，Mills 等所训练的人工智能模型也预

测到了这一加工极限的存在。

虽然利用 cGAN 预测出的 SEM 图可以有效观察

各种固态物质表面超微结构的形态，但是缺乏深度信

息。Heath 等［73］延续上述工作，实现了对暴露在各种

空间形状激光下的样品结构深度分布的建模。可以

从图 12（c）所示的预测结果中清楚地看到，神经网络

可以准确地预测激光微纳加工微纳结构的深度、宽

度、横截面轮廓，甚至是通过分析方法难以预测的特

征，如毛刺高度、深度变化和平均深度。基于以上结

果，Heath 等还研究了激光光斑直径与加工深度之间

的关系。

神经网络已经被证明了其可以代替传统观察手段

的能力；然而，使用神经网络来模拟这一过程的反向过

程是具有一定挑战性的，因为在激光微纳加工过程中，

样品可能暴露在多个脉冲下，衍射效应意味着任何特

定的样品外观都可能是由大量的光束形状变化产生

的，只有在第一个激光脉冲到达之前，表面才会均匀光

滑。在第一次脉冲作用之后，样品会发生一些变化，对

于后续脉冲的光场传播来说，麦克斯韦方程组的边界

条件发生了改变。因此，后续脉冲对样品形貌的影响

是 不 断 变 化 的 。 McDonnell 等［72］利 用 上 述 提 到 的

cGAN 作为辅助网络来辅助初级神经网络（即深度剖

面到 DMD 模式）的训练。这种使用模拟实验的神经

网络来辅助训练第二个神经网络的技术是令人兴奋

的，它表明了神经网络具有对复杂物理系统建模的

潜力。

综上，神经网络已在预测激光微纳加工结果方面

展示出了卓越的能力，从激光强度 DMD 图案到 3D 表

面的转换通常只需要 250 ms。同时，这种方法除了可

以应用在预测激光微纳加工结果外，在其他领域（例如

光刻掩模板的设计）也有巨大的应用潜力。

3.4　辅助激光微纳加工物理机制的研究

激光微纳加工涉及多个物理过程，包括非线性光

吸收、电离、电子 -电子散射、电子 -光子散射、热传导

等，这些物理过程都涉及微观粒子，在建立物理模型

时，需要考虑量子力学假设，而这一假设本身建立在波

函数统计诠释上，会导致一个无法解决的问题，即不确

定性，也就是说粒子的位置和动量无法同时被精确测

量。所以，Déziel 等［87］在建立激光诱导等离子体激发

的物理模型时，采用麦克斯韦分布来描述热平衡状态

下具有处于某个能级 E 的载流子数量分布。而采用神

图 12　利用深度学习实现激光微纳加工三维表面形貌预测［73］。（a）激光微纳加工装置示意图；（b）样品表征方法示意图；（c）训练数

据集示例

Fig. 12　Prediction of 3D surface topography for laser machining using deep learning[73].  (a) Schematic of the laser machining setup; 
(b) illustration of the sample characterization method; (c) examples from the training data set
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是不同宽度的线、矩形结构和环结构）对应的 SEM 图。
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趋近于衍射极限，Mills 等所训练的人工智能模型也预

测到了这一加工极限的存在。

虽然利用 cGAN 预测出的 SEM 图可以有效观察

各种固态物质表面超微结构的形态，但是缺乏深度信

息。Heath 等［73］延续上述工作，实现了对暴露在各种

空间形状激光下的样品结构深度分布的建模。可以

从图 12（c）所示的预测结果中清楚地看到，神经网络

可以准确地预测激光微纳加工微纳结构的深度、宽

度、横截面轮廓，甚至是通过分析方法难以预测的特

征，如毛刺高度、深度变化和平均深度。基于以上结

果，Heath 等还研究了激光光斑直径与加工深度之间

的关系。

神经网络已经被证明了其可以代替传统观察手段

的能力；然而，使用神经网络来模拟这一过程的反向过

程是具有一定挑战性的，因为在激光微纳加工过程中，

样品可能暴露在多个脉冲下，衍射效应意味着任何特

定的样品外观都可能是由大量的光束形状变化产生

的，只有在第一个激光脉冲到达之前，表面才会均匀光

滑。在第一次脉冲作用之后，样品会发生一些变化，对

于后续脉冲的光场传播来说，麦克斯韦方程组的边界

条件发生了改变。因此，后续脉冲对样品形貌的影响

是 不 断 变 化 的 。 McDonnell 等［72］利 用 上 述 提 到 的

cGAN 作为辅助网络来辅助初级神经网络（即深度剖

面到 DMD 模式）的训练。这种使用模拟实验的神经

网络来辅助训练第二个神经网络的技术是令人兴奋

的，它表明了神经网络具有对复杂物理系统建模的

潜力。

综上，神经网络已在预测激光微纳加工结果方面

展示出了卓越的能力，从激光强度 DMD 图案到 3D 表

面的转换通常只需要 250 ms。同时，这种方法除了可

以应用在预测激光微纳加工结果外，在其他领域（例如

光刻掩模板的设计）也有巨大的应用潜力。

3.4　辅助激光微纳加工物理机制的研究

激光微纳加工涉及多个物理过程，包括非线性光

吸收、电离、电子 -电子散射、电子 -光子散射、热传导

等，这些物理过程都涉及微观粒子，在建立物理模型

时，需要考虑量子力学假设，而这一假设本身建立在波

函数统计诠释上，会导致一个无法解决的问题，即不确

定性，也就是说粒子的位置和动量无法同时被精确测

量。所以，Déziel 等［87］在建立激光诱导等离子体激发

的物理模型时，采用麦克斯韦分布来描述热平衡状态

下具有处于某个能级 E 的载流子数量分布。而采用神

图 12　利用深度学习实现激光微纳加工三维表面形貌预测［73］。（a）激光微纳加工装置示意图；（b）样品表征方法示意图；（c）训练数

据集示例

Fig. 12　Prediction of 3D surface topography for laser machining using deep learning[73].  (a) Schematic of the laser machining setup; 
(b) illustration of the sample characterization method; (c) examples from the training data set
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经网络的方法与上述有相似之处——学习数据统计特

征，所以采用神经网络预测加工结果具有重要意义。

通过训练神经网络理解激光微纳加工产生的数据，除

了可用于物理系统的建模外，还可能发现人类尚未发

现的物理定律。

Zhang 等［90］尝试利用长短期记忆神经网络［如

图 13（b）所示］预测了直接能量沉积过程中的熔池温

度分布。采用直接能量沉积对材料进行加工时，熔池

温度分布对于估计金属材料的显微组织、孔隙率和力

学性能至关重要。为了准确预测熔池温度分布，常常

需要使用解析方法建立物理模型，但是随着时间的推

移，材料体积和质量的变化，以及潜在的热物理过程的

不确定性，会使解析解不可靠。此外，使用数值模拟方

法（例如有限元分析）也会由于缺乏对熔池形成过程的

认识（如粉末和基底反射引起的热损失）而导致数值模

拟不准确。为此，Zhang 等提出了一种基于数据驱动

的神经网络建模方法并用其来估计熔池温度在 DED
过程中的实时变化。图 13（c）展示了模型预测结果和

实验结果的比较。该方法的核心思想是利用 LSTM
这种特殊的循环神经网络（RNN）来建立不同工艺条

件与熔池温度之间的映射关系。传统的神经网络在处

理训练数据时，输入序列之间没有反馈连接，而熔池温

度具有因果特性，即后续时刻的温度与前序时刻的温

度有关，所以 Zhang 等使用 LSTM 模型来建模这种时

间序列数据，利用状态值作为内存单元来保存对前序

数据的记忆。

虽然基于数据驱动的神经网络建模方法取得了一

定进展，但建模过程需要大量的数据样本，致使建模存

在一定难度。Zhu 等［91］尝试使用物理信息神经网络来

预测 DED 过程中的熔池温度和熔池流体动力学。物

理信息神经网络是最近几年出现的新的神经网络模

型，与传统的基于数据驱动的网络不同，它通过增加物

理方程来约束网络的训练。这种基于物理的学习过程

除了能够减少所需训练样本的数量之外，还能够提供

求解物理过程反问题的新思路，具体细节可以参考

Karniadakis 等［74-80］的报道。

4　总结与展望

激光微纳加工的整个工艺流程非常复杂，样品质

量取决于许多因素，包括激光稳定性、激光与材料的相

互作用、加工系统的稳定性和材料特性等。目前，物理

模型、数值模拟和试错方法等虽然被广泛应用于激光

微纳加工过程的设计和优化，但随着加工过程复杂性

的增加，对高稳定性、抗干扰性、可调性和自适应控制

的需求不断提高，这些方法已经接近瓶颈，而具有“自

我学习”和归纳推理能力的机器学习技术在这一领域

取得了重大进展。接下来将讨论未来可能的研究方向

和需要克服的挑战。

首先，基于机器学习的激光微纳加工是一个交叉

方向，包含激光微纳加工与人工智能两个大领域。近

些年来，激光微纳加工的工艺技术相较于人工智能技

术发展相对缓慢，想要推动激光微纳加工研究的发展，

图 13　利用 LSTM 预测定向能量沉积熔池温度［90］。（a）LENS 450XL 系统原理图； （b）典型的 LSTM 单元结构图；（c）熔池温度实验

结果与预测结果的比较

Fig. 13　Prediction of melt pool temperature in directed energy deposition using LSTM[90].  (a) Schematic diagram of the LENS 450XL 
system; (b) diagram of a typical LSTM; (c) comparison of experimental and predicted melt pool temperatures

不断地跟进人工智能技术发展是一个不错的选择。例

如，在分类任务中，常常把特征直接输入到神经网络中

进行训练，从神经网络的角度看，每一个特征对神经网

络的影响都是同等重要的。从认知科学的角度看，这

种做法是不对的，因为人类大脑在处理信号时，总是会

忽略一些不太重要的信号，而去重点分析那些重要的

信号，这被称为注意力机制［92］。在神经网络中，注意力

机制是人们在机器学习模型中嵌入的一种特殊结构，

用来自动学习和计算输入数据对输出数据的贡献，让

模型自己学习如何分配自己的注意力，即为输入信号

加权，以突出重要特征对下游模型或模块的影响。这

两年曝光度极高的 BERT［93］、GPT［94］、Transformer［95］

等模型都采用了注意力机制，大大提升了模型的性能。

对于生成模型，基于 Diffusion 模型［96］的图像生成能力

已经远远超过了 GAN 模型，目前已被广泛应用于 AI
绘画，而且绘画作品的水平在很大程度上超过了人类。

据笔者所知，这些性能更好的模型并未被应用于激光

微纳加工领域，所以采用更先进的人工智能模型可能

会解决现有部分工作存在的问题。

其次，神经网络方法是数据驱动的，因此模型的泛

化性和准确率直接与可用的数据量有关。一些领域已

经 建 立 了 自 己 的 大 数 据 集 ，如 图 像 识 别 领 域 的

ImageNet、光学字符识别领域的 MNIST、自然语言处

理领域的 SQuAD、视频分类领域的 YouTube-8M。神

经网络在这些领域展示了它的强大能力，相比之下，激

光微纳加工领域缺乏公开的数据集，收集训练数据代

价高昂。鉴于这种困境，建立当前的小样本训练模型

是非常必要的。除此之外，还可以采用生成模型的方

法来实现数据增强，这一方法能够随机生成与训练数

据非常相似的新数据，从而人为地扩大数据集。这种

方法可以参考 Shrivastava 等［97］的相关工作。

最后，深度学习虽然是一种非常有用的机器学习

模型，但因其“黑盒子”的特性，使用者无法有效控制神

经网络，更无法理解网络中到底发生了什么，导致模型

性能很难进一步提升。因此，为了提升模型性能，深度

学习的可解释性研究也是必要的，但全局的可解释性

（解释神经网络每个神经元学到了什么，从而理解神经

网络为何对整个输入空间有效）几乎很难实现，现有的

主要工作是局部可解释性研究，即研究为什么神经网

络将特定的图片判定为某一类，只关注输入空间中在

这个图片周围的很小区域［98］。这种方法可以加深使用

者对模型的理解，提升预测模型的性能，从而更好地完

成激光微纳加工任务。

随着人工智能技术的不断发展，基于数据、模型、

算法、算力的科学研究成为了新的范式。以机器学习

技术为代表的人工智能技术已经开始为激光微纳加工

的各个阶段赋能，未来有望革新激光微纳加工的工艺

流程，形成“人工智能驱动的科学研究”的新模式。
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不断地跟进人工智能技术发展是一个不错的选择。例

如，在分类任务中，常常把特征直接输入到神经网络中

进行训练，从神经网络的角度看，每一个特征对神经网

络的影响都是同等重要的。从认知科学的角度看，这

种做法是不对的，因为人类大脑在处理信号时，总是会

忽略一些不太重要的信号，而去重点分析那些重要的

信号，这被称为注意力机制［92］。在神经网络中，注意力

机制是人们在机器学习模型中嵌入的一种特殊结构，

用来自动学习和计算输入数据对输出数据的贡献，让

模型自己学习如何分配自己的注意力，即为输入信号

加权，以突出重要特征对下游模型或模块的影响。这

两年曝光度极高的 BERT［93］、GPT［94］、Transformer［95］

等模型都采用了注意力机制，大大提升了模型的性能。

对于生成模型，基于 Diffusion 模型［96］的图像生成能力

已经远远超过了 GAN 模型，目前已被广泛应用于 AI
绘画，而且绘画作品的水平在很大程度上超过了人类。

据笔者所知，这些性能更好的模型并未被应用于激光

微纳加工领域，所以采用更先进的人工智能模型可能

会解决现有部分工作存在的问题。

其次，神经网络方法是数据驱动的，因此模型的泛

化性和准确率直接与可用的数据量有关。一些领域已

经 建 立 了 自 己 的 大 数 据 集 ，如 图 像 识 别 领 域 的

ImageNet、光学字符识别领域的 MNIST、自然语言处

理领域的 SQuAD、视频分类领域的 YouTube-8M。神

经网络在这些领域展示了它的强大能力，相比之下，激

光微纳加工领域缺乏公开的数据集，收集训练数据代

价高昂。鉴于这种困境，建立当前的小样本训练模型

是非常必要的。除此之外，还可以采用生成模型的方

法来实现数据增强，这一方法能够随机生成与训练数

据非常相似的新数据，从而人为地扩大数据集。这种

方法可以参考 Shrivastava 等［97］的相关工作。

最后，深度学习虽然是一种非常有用的机器学习

模型，但因其“黑盒子”的特性，使用者无法有效控制神

经网络，更无法理解网络中到底发生了什么，导致模型

性能很难进一步提升。因此，为了提升模型性能，深度

学习的可解释性研究也是必要的，但全局的可解释性

（解释神经网络每个神经元学到了什么，从而理解神经

网络为何对整个输入空间有效）几乎很难实现，现有的

主要工作是局部可解释性研究，即研究为什么神经网

络将特定的图片判定为某一类，只关注输入空间中在

这个图片周围的很小区域［98］。这种方法可以加深使用

者对模型的理解，提升预测模型的性能，从而更好地完

成激光微纳加工任务。

随着人工智能技术的不断发展，基于数据、模型、

算法、算力的科学研究成为了新的范式。以机器学习

技术为代表的人工智能技术已经开始为激光微纳加工

的各个阶段赋能，未来有望革新激光微纳加工的工艺

流程，形成“人工智能驱动的科学研究”的新模式。
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Abstract
Significance　 Since laser was invented, laser processing has completely transformed technologies such as cutting, cleaning, 
drilling, engraving, ablation, additive manufacturing, and welding.  Laser technologies are used in a wide range of applications 
including aerospace, automotive, electronics, batteries, medical, 3D printing, semiconductors, sensors, and solar energy.  With the 
development of technology, laser micro/nano processing is developing in the direction of finer (from millimeter to micron or even 
nanometer), more efficient (processing speed of hundreds of square millimeters per second), conformal (three-dimensional), and 
random (multiple materials) .  However, due to the complexity of the physical mechanism of the interaction between laser and matter, 
its further development is restricted, accurate modeling cannot be achieved, and there are still obvious deficiencies in processing 
quality and conformal processing.

Artificial intelligence technology provides a new idea to solve the bottleneck problem in the current laser processing field, and has 
a significant supplementary effect on laser micro/nano processing.  It performs tasks through statistical techniques and numerical 
algorithms, without explicit program instructions, and can realize prediction, optimization of processing parameters and construction 
of complex dynamic models.  For example, neural networks is used to model the physical process of laser-matter interaction without 
the physical model.  Machine learning-based classification technology has significantly accelerated the intelligent process of defect 
detection in laser processing, and significant innovation has been achieved in the traditional laser processing process control method 
that relies on pre-defined processing paths.

Progress　 With artificial intelligence technology development, laser industrial manufacturing intelligence has become an important 
trend.  Machine learning, as one of the main artificial intelligence technologies, is widely used in related fields, promoting a significant 
breakthrough and demonstrating specific potential to drive the next generation of ultrafast laser processing technology.  This study 
therefore reviews key machine learning applications in various processes in the laser-micro and nano-processing field.  This includes 
laser processing parameter optimization and process window prediction, real-time monitoring and control of the processing process, 
processing results prediction, and the investigation of auxiliary physical mechanisms.  It summarizes and anticipates future applications 
and currently available improvement solutions where machine learning and laser processing are expected to intersect.

Conclusions and Prospects　 Firstly, intelligent laser micro/nano machining is an interdisciplinary direction, encompassing the 
two major fields of laser micro/nano processing and artificial intelligence.  In recent years, the technological advancement of laser 
micro/nano processing has been relatively slow compared to that of artificial intelligence.  Therefore, to promote the development of 
laser micro/nano processing research, it’s a good choice to continuously keep up with the advancements in artificial intelligence.  
Secondly, because the neural network approach is data-driven, model generalizability and accuracy are directly related to the amount 
of available data.  The model generation method enables data augmentation and the random generation of new data that is extremely 
similar to the training data, thus artificially expanding the dataset.  Finally, although deep learning is an extremely useful machine 
learning model, its “black box” nature prevents users from effectively controlling the neural network, hence, this has created doubts 
including skepticism regarding the “black box” concept.  Consequently, artificial intelligence technology represented by machine 
learning technology has begun to empower all stages of laser micro/nano processing.  In the future, it is expected to bring innovation 
to the process of laser micro/nano processing and form a new model of “artificial intelligence-driven scientific research”.

Key words laser technique; optical fabrication; micro/nano fabrication; process control; artificial intelligence; machine learning


	1　引　　言
	2　机器学习简述
	3　机器学习在激光微纳加工各工艺流程中的应用
	3.1　激光微纳加工参数优化与工艺窗口预测
	3.2　加工过程的实时监测与控制

	3.2.1　激光参数的识别
	3.2.2　加工过程的实时监测
	3.2.3　加工过程控制
	3.3　激光微纳加工结果的预测
	3.4　辅助激光微纳加工物理机制的研究

	4　总结与展望

