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增材制造，也称为3D打印，由于其与传统减材制造相比具有独特的优势，因而越来越受到学术界
和工业界的关注。然而，增材制造工艺参数难以调整，因为这些参数会对打印的微观结构和后续
产品的性能产生巨大影响。使用传统的数值分析模型为增材制造建立流程-结构-属性-性能的对应
关系也是一项艰巨的任务。而今，机器学习方法已成为执行复杂模式识别和回归分析的一种有效
方式，并且它无需构建和处理潜在的物理模型。得益于当前庞大的数据集、计算能力的提高和计
算模型的优化改善，神经网络算法成为了机器学习算法中使用最广泛的模型。本文综述了神经网
络算法在增材制造全链条中的模型设计、实时监测、质量评价等方面的应用进展。然后，本文概
述了当前将神经网络应用于增材制造所遇到的挑战以及针对这些问题的可能解决方案。最后，提
出了未来趋势，以对这一跨学科领域进行全面讨论。
© 2019 THE AUTHORS. Published by Elsevier LTD on behalf of Chinese Academy of Engineering and Higher 

Education Press Limited Company This is an open access article under the CC BY-NC-ND license  
(http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).
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1. 引言

相对于传统的减材制造技术，增材制造（AM）是

现代工业范式中一种前景广阔的数字化加工方法，其

已引起全世界的广泛关注[1–4]。AM通过三维（3D）

计算机辅助设计（CAD）模型逐层构造物体，拥有以

下优势：①它能创造具有复杂形状的产品，如拓扑优

化结构，该结构难以用传统铸造或锻造工艺制得；②

可以用它来产生新的材料特性，如位错网络[5]，这一

点对学术研究人员非常有吸引力；③它能减少材料浪

费，节省工业成本。然而，AM部件也存在许多独有的

缺陷，这些缺陷与铸造和锻造部件中出现的缺陷不同，

例如由于未熔合和气体捕获导致的孔隙率、在相对于

打印方向的垂直和平行方向上严重的各向异性微观结

构，以及由高冷却速率和大温度梯度引起残余应力过

大而导致的畸变[6]。因此，研究者们必须更好地理解

粉末冶金参数、打印工艺以及AM部件的微观结构和机

械性能之间的复杂关系。整个AM流程总是涉及许多

可以决定最终产品性能的基本参数。例如，在选择性

激光熔化（SLM）中，激光功率、扫描速度、扫描间

距和层厚等加工参数都能显著影响所制造的部件质量。

但是，这些参数与最终质量之间的关系过于复杂而难

以为人们所理解，因为SLM是一个多物理、多尺度过

程，包括微观尺度下粉末-激光相互作用、介观尺度下
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熔池动力学和柱状晶生长，以及宏观尺度下热力耦合。

为了能以更清晰、更准确的方式对这种关系进行描述，

研究人员已尝试建立各种物理模型。例如，Acharya
等[7]提出了计算流体动力学（CFD）和相场模型，以

模拟激光粉末床融合（PBF）过程中沉积态的晶粒结

构演化。Fergani等[8]提出了一种解析模型，用以评

估金属材料AM过程中的残余应力。此外，Chen等[9]
采用有限元模型来研究熔池形状和焊缝形状。可以看

出，上述各个模拟方法从粉末尺度到部件尺度都不相

同，并且由于缺乏对AM的深入理解，这些模拟研究只

能集中于整个制造过程的一个或两个方面。目前，通

过这些物理驱动的方法不可能在短时间内快速准确地

预测整个AM过程。除了上述物理驱动模型外，数据驱

动的模型也已广泛应用于AM领域，这些模型统一称为

机器学习算法（ML）[10,11]。这种模型的压倒性优势

在于其不需要构建一系列基于物理过程的方程。取而

代之的是，它们会根据以前的数据自动学习输入特征

和输出目标之间的关系。在机器学习方法中，神经网

络（NN）算法最为广泛使用，并且由于当前大量可用

的数据和计算资源，以及其先进的算法结构，该算法

目前正在快速发展[12]。例如，NN是计算机视觉[13]、
语音识别[14]、自然语言处理[15]和自动驾驶[16]等领

域的主要驱动力。NN在识别上述任务中潜在的复杂模

式方面表现出了它的强大优势，其中大部分模式曾被

认为只有人类有可能分辨出来。此外，一个明显的趋

势是，在这些领域中利用NN的经验成果正在向传统的

制造领域（包括AM）进行迁移。NN对制造行业中的

整个价值链创新，从产品设计、制造、质检到交付等，

都产生了深远而广泛的影响，并且其带来的影响将越

来越强烈。本文概述了研究人员将NN算法应用于AM
的最新进展。文章组织结构如下：第2部分简要介绍了

AM技术和NN算法；第3部分总结了NN在AM中的详

细应用；第4部分概述了当前应用过程中的挑战和可能

的解决方案；第5部分描述了该交叉领域的未来趋势。

2. 方法

2.1. AM 技术

AM是一个相对于传统减材制造[即铸造、锻造和计

算机数控（CNC）]的概念术语，其根据不同的打印技

术可进一步分为多种类别[17]。其中，粉末床熔融成型

（PBF）[18]、黏合剂喷射（BJ）[19]和材料挤出成型（ME）

[20]是3种广泛使用的技术。PBF使用热源烧结或熔化金

属（或塑料）粉末来逐层构建部件。根据不同的应用场

景，PBF可进一步分为选区激光烧结（SLS）、选区激光

熔化（SLM）、电子束熔化（EBM）等。SLS和SLM都

使用激光作为热源，但是，SLM工艺中材料完全熔化，

而SLS中材料进行烧结[21,22]。与基于激光的技术相比，

EBM的热源是电子束，其具有残余应力小、氧化不严

重等优点[23]。BJ工艺使用两种材料：粉末材料和黏合

剂，黏合剂选择性地沉积在粉末床的区域上，并将这些

区域黏合在一起，一次形成一层固体部分[24]。熔融沉

积成型（FDM）是一种ME技术。在打印过程中，由于

熔融材料在挤出后立即硬化，材料从FDM打印机的喷

嘴挤出后将分层构筑[25]。可以看到，现在已有各种各

样的AM技术，并且这些技术产生不同种类的数据类型。

如何以统一格式组织这些数据，并将数据流集成到后续

ML算法中是一项具有挑战性的任务。

2.2. NN 算法

NN是一种监督式的机器学习方法，与之相对的是

无监督学习。区分这两种模式最简单的方法是检查它

们所作用的数据集是否有标记。换言之，在NN算法中，

数据被标记是指模型已被告知输入的“答案”。监督式

学习适用于AM，因为该种制造技术总是有明确的目标

和验证方法。NN具有很强的评估拟合能力，它可以表

示输入和输出特征之间复杂的、高度非线性的关系，并

且研究表明，只有一个隐层但有足够的神经元的网络就

可以表达任意函数。NN的体系结构由3种类型的层组

成，分别为输入层、隐藏层和输出层[26]。每一层都由

节点或神经元组成，这借鉴了神经科学的观点。NN中

的参数或系数称为权重，表示相邻层中神经元之间的连

接程度。通过迭代训练NN来确定权重值，以便最小化

预测和实际输出之间的损失函数。在这种过程中，最著

名、最广泛使用的更新权重的方法称为反向传播，它使

用数学链式法则迭代计算每层的梯度[27]。一旦训练可

以实现，NN将有能力根据先前未见的输入推断出输出。

研究人员在其发展的几十年中已经提出了许多种特定的

NN。以下3类NN的价值已得到证明，并广受欢迎。①

多层感知器（MLP）[28]是最典型的NN，其常见的数

学运算是线性求和以及非线性激励（如sigmoid函数）。

其广泛应用于处理表格类型的数据。②卷积神经网络

（CNN）[13]主要用于图像处理，它可考虑图像像素之间

的空间关系，该网络以数学中的“卷积”运算而得名。



3Author name et al. / Engineering 2(2016) xxx–xxx

③递归神经网络（RNN）[29]在处理时间动态数据中起

着关键作用，因为它在一层中的节点之间建立连接。最

著名的RNN是长短期记忆网络（LSTM），在后文中可

以看出其能准确再现有限元模拟。

3. 应用

AM是一个包含许多方面的价值链条，包括模型设

计、材料选择、制造和质量评估。此部分主要介绍NN
在AM以下部分中的应用：设计、实时监测和工艺-性
能-使役性能的联系。

3.1. AM 设计

AM设计（DfAM）是为了建立AM部件的CAD模

型，这是整个工艺链条的第一步也是至关重要的一步。

然而，由于加工结果中变形引入的残余应力，CAD模

型和打印部件之间总是存在几何偏差。因此，通常选择

补偿方法以获得具有高精度的AM部件。Chowdhury和
Anand[30]提出了一种NN算法来直接补偿部件的几何设

计，这有助于抵消制造过程中的热收缩和变形。整个过

程如下：①准备所需部件的CAD模型，提取其表面3D
坐标作为NN模型的输入。②使用热力耦合的有限元分

析软件（如ANSYS或ABAQUS），然后定义一组过程参

数来模拟AM过程。提取变形表面坐标作为NN模型的输

出。③训练一个具有14个神经元和损失函数为均方误差

（MSE）的NN模型来学习输入和输出之间的差异。④将

训练好的网络应用于STL文件，从而进行所需的几何校

正，这样就可以使用修改过的几何形状来制造部件，从

而得到尺寸精确的成品。

Koeppe等[31]提出了一个结合实验、有限元方法

（FEM）模拟和NN的框架，如图1所示。首先，他们进

行了实际实验来验证有限元方法模拟。接下来，使用有

限元方法运行85个模拟样本，模拟参数是全局负载、位

移和支柱半径以及单元尺寸的不同组合。这些是NN的

输入特征，而输出特征是最大的Von Mises等效应力和

等效主应力。NN的架构为：一个具有1024个整流线性

神经元的全连接层、两个分别具有1024个神经元的长短

期记忆网络，以及一个全连接的线性输出层。这里需

要注意的是，选择长短期记忆网络是因为它在处理时

间序列事件上表现出色。在训练之后，NN可以很好地

重现加载历史，与有限元方法模拟结果相吻合。从这

一点出发，NN可以替代传统的、运行速度较低的数值

模拟方法。

与上述两种将NN应用于AM设计的情况不同，

McComb等[32]试图建立一个自编码器（一种从输入中

学习然后尝试高精度地重建输入的NN）来学习部件设

计的低维表示。除了这种自编码器之外，还训练其他3
个网络以确定几何形状设计和其他3个AM设计属性（即

部件质量、支撑材料质量和构建时间）之间的关系。通

过这种方式，可以利用这4个NN的组合来评估为AM设

计的部件的属性。将机器学习应用于AM设计的另一个

有趣的实例与3D打印过程的安全评估有关。Li等[33]训
练CNN检测和识别通过AM制造的非法组件（如枪支）。

当CNN构建完善后，将它整合到打印机中以便能在早期

检测相关枪支的打印，从而及时终止制造过程。对应于

原始3D模型的投影结果，作者收集了61 340个二维（2D）

图像的数据集，包括枪支和其他非枪支对象。整个CNN
模型由两个卷积层、两个池化层和一个全连接层组成。

根据实验结果，分类错误率可降至1.84%。

3.2. 实时监测

实时监测从多个传感器获取数据，其提供了AM过

图1. 应用NN模型预测AM结构的变形。（a）在受控加载条件下制造和测试的样本；（b）有限元模拟结果，其已经过实验验证；（c）NN模型，其
通过由FEM生成的数据进行训练，然后以比FEM更快的方式预测变形历史。FC：全连接层。经Elsevier许可转载自参考文献[31]，©2018。
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程中产品质量的第一手信息。如果可以同步且准确地分

析这些实时数据，那么就能实现对制造过程的全闭环控

制。数据源分为3种类型，包括一维（1D）数据（如光谱）、

2D数据（如图像）和3D数据（如层析成像）[34]。每种

数据类型都有其优缺点。例如，处理1D数据的速度较

快且其硬件相对便宜。但是，其可提供的信息比其他类

型少。这里将使用两个实例来演示如何使用这些不同类

型的信号数据。Shevchik等[35,36]介绍了一项使用声发

射（AE）和NN对SLM进行现场质量监测的研究，如图

2所示。使用布拉格光纤光栅传感器记录AE信号，而选

择的NN算法是波谱卷积神经网络（SCNN），它是对传

统CNN的延伸。模型的输入特征是小波包变换的窄频带

的相对能量。输出特征是对打印层的质量为高、中或差

的分类。据报道，使用SCNN对工件质量为高、中、差

的分类精度分别高达83%、85%和89%。

最近，Zhang等[37]构建了一个带有高速摄像头的

视觉系统，用于过程图像采集。该系统可以检测3个对

象的信息，包括熔池、羽流和飞溅，如图3所示。这些

对象的特征是根据作者对工艺的物理机制的理解而仔细

提取的，以便将它们纳入传统的机器学习算法。然而，

作者强调CNN模型不需要这个特征提取步骤，同时它

在质量水平识别中仍然具有92.7%的高精度。目前普遍

的共识是，CNN具有在工业应用中实现实时监控的巨大

潜力。上述案例主要集中在对AM过程的原位监测。然

而，NN模型的质量结果不能反过来影响实际制造。相

反，以下情况通过无缝集成基于视觉的技术和NN技术

来用于液态金属喷墨打印（LMJP），实现了该过程的闭

环控制[38]。首先，Wang等[38]开发了一个带有电荷耦

合器件（CCD）相机的视觉系统，用于捕获包含各种液

滴图案的喷墨图像。其次，为了建立电压等级和液滴特

征之间的复杂关系，他们构建了NN模型。因此，通过

NN模型，可以将实时喷墨行为和理想行为（其中输入

信号的每个脉冲仅产生具有足够体积且其后没有随体的

单个液滴）转换成精确的电压值。最后，使用比例积分

微分（PID）控制技术来比较这些数值，从而相应地调

节驱动电压并稳定打印过程。

3.3. 工艺 - 性能 - 使役性能的联系

从技术和经济上的观点来看，过程参数的选择对优

化AM性能是必需的。在工艺、性能和使役性能之间建

立直接联系是科学家和工程师非常感兴趣的。这种联系

通常是高度非线性的，因为输入变量的数量通常大于3
个。因此，很难确定这种联系的基础数学公式。由于

NN模型固有的非线性特性，它已被应用于为各种AM过

图2. AM质量监测和分析系统的方案。工作流程如下：在AM过程中发出声信号，然后由传感器捕获。最终将SCNN模型应用于所记录的数据，
以便判定打印层的质量是否合适。经Elsevier许可转载自参考文献[35]，©2018。
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程建立这些数学关系。表1 [39–55]总结了NN在AM中

的应用（实际上，NN在这里称为MLP，因为所有数据

集都是表格类型），并列出了作为输入的工艺参数值和

作为输出的性能/使役性能。从表1中可以看出，不同的

AM技术应该选择不同的输入特征，因为确定AM部件

的关键因素是不同的。此外，由于大量参数会对最终成

品产生影响，所以确定选择哪些参数需要深入了解AM
过程。本话题将在第4.3节中详细讨论。

NN算法的详细设置总结在表2中。确定NN结构的

典型超参数通常由4部分组成：隐藏层数目、单层中神

经元数量、激活函数和损失函数。

（1）隐藏层数目。在表2的“Layer/neuron”列中，

“5-8-1”表示该NN结构包含3层：输入层有5个神经元，

唯一的隐藏层有8个神经元，输出层有一个神经元。从

表中可以看出，一个隐藏层足以应对大多数AM问题。

（2）单层神经元数量。输入层和输出层的神经元数

由问题本身决定。然而，需要仔细选择唯一隐藏层的神

经元数量，因为它与ML中的欠拟合和过拟合问题直接

相关[56]。根据表2，我们建议至少以5~10个神经元作

为隐藏层神经元的最佳数量。

（3）激活函数。激活函数是输入信号的非线性变换，

它决定是否应该激活神经元。这对NN至关重要，因为

没有激活函数的网络只是一个线性回归模型，无法处理

复杂的任务。一些流行的激活函数类型如下：

   （1）

   （2）

   （3）

在实际应用过程中，sigmoid和tanh函数的任一侧以

及ReLU函数负轴的梯度将会很小，甚至趋于零，因此，

在学习期间权重无法得到更新调节。这种情况就是典型

的梯度消失问题。使用Max-min归一化技术将输入特征

的范围变更为(0, 1)，其可以有效地避免这个问题。如

有必要，还可使用批标准化技术[57]，以便继续细化每

一层的输入信号。

（4）损失函数。损失函数应由确切的问题确定，并

且通常带有实际的解释。例如，均方根误差（RMSE）
和平均绝对误差（MAE）都是评估预测值和目标值两

个向量之间距离的方法。其表达方式如下：

    （4）

    （5）

式中，i是样本索引；yi是预测值；yt是目标值。它们之

间存在一些小的变化：计算RMSE对应于L2范数（即欧

几里德范数），这是最常见的欧式距离；计算MAE对应

于L1范数（即曼哈顿范数），其测量从原点到目标的矩

形网格中的距离。一般来说，Lp规范由下式表示：  

图3. SLM过程监控配置的方案。高速摄影机用于捕获构建过程的连续图像，CNN模型用于识别质量异常。ROI：感兴趣区域。经Elsevier许可转
载自参考文献[37]，©2018。
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   （6）

式中，p是范数指数。p值越大，则它对较大的值越敏

感。例如，由于L2范数使误差平方，因此模型将产生

比L1范数大得多的误差。如果这种情况是一个异常值，

L2范数将更加关注这个单一的异常情况，因为许多其他

常见情况的误差较小。换句话说，如果考虑每个异常值

都很重要的话，RMSE方法是更好的选择。反之则MAE
适用于可以安全有效地忽略异常值的情形。应当注意的

是，在某些特殊情况下，可能有必要考虑自定义设计损

失函数。

4. 挑战和可能的解决方案

4.1. 小数据集

由于NN方法是数据驱动的，因此其性能与可访问

数据量直接相关。一些领域已经建立了自己的大型数

据集用于训练，如用于图像识别的ImageNet[58]，用

于光学字符识别的MNIST[59]，用于自然语言处理的

SQuAD[60]和用于视频分类的YouTube-8M[61]。大型数

据集的存在使得NN在这些领域中展现出了巨大的力量。

相比之下，AM没有庞大的数据集，因为收集训练数据

总是很昂贵的。此外，出于经济方面的考虑限制了相

关方创建自己的开源数据集。由于这种困境，建立AM
工艺的小数据集至关重要。事实上，某些称为生成模

型的方法可以实现数据增强，以便人为地扩大数据集。

例如，自编码器是一种代表性技术，能够随机生成看

起来与训练数据非常相似的新数据[11]。其使用编码

器将输入转换为内部表示，然后使用解码器生成与基

于此表示的输入类似的新输出。一种基于基本的自编

码器的著名扩展称为变分自编码器（VAE）[62]。它将

输入转换为具有平均值μ和标准偏差σ的高斯分布；当

解码器从该概率分布中采样点时，生成新的输入数据。

其他生成模型，如生成对抗网络（GAN）[63]和对抗性

自编码器（AAE、AE和GAN的组合）[64]，也可以提

供数据增强的方法。

4.2. 缺乏标记数据的经验

如前所述，大多数NN用例都是监督学习，需要输

出作为学习目标。但是，有时标记数据非常困难。例如，

如何将图3中的不同物体分别精确地标记为熔池、羽流

或飞溅？图3的作者认为，许多飞溅在形状、尺寸和灰

度值方面具有与熔池相似的特征。换句话说，这些判断

表1 NN应用程序，用于构建过程-性质-性能联系

AM technique Processing parameters Property/performance Ref.

FDM Layer thickness, orientation, raster angle, raster width, air gap Compressive strength [39]

FDM Layer thickness, orientation, raster angle, raster width, air gap Wear volume [40]

FDM Orientation, slice thickness Volumetric error [41]

FDM Layer thickness, orientation, raster angle, raster width, air gap Dimensional accuracy [42]

FDM Layer thickness, orientation, raster angle, raster width, air gap Dimensional accuracy [43]

BJ Layer thickness, printing saturation, heater power ration, drying time Surface roughness [44]

BJ Layer thickness, printing saturation, heater power ration, drying time Shrinkage rate (Y-axis) [44]

BJ Layer thickness, printing saturation, heater power ration, drying time Shrinkage rate (Z-axis) [44]

SLS Laser power, scan speed, scan spacing, layer thickness Density [45]

SLS Laser power, scan speed, scan spacing, layer thickness Dimension [46]

SLS Z height, volume, bounding box Build time [47]

SLS Laser power, scan speed, hatch spacing, layer thickness, scan mode, temperature, interval time Shrinkage ratio [48]

SLS Layer thickness, laser power, scan speed Open porosity [49]

SLS Laser power, scan speed, hatch spacing, layer thickness, powder temperature Tensile strength [50]

SLS Laser power, scan speed, hatch spacing, layer thickness, scan mode, temperature, interval time Density [51]

SL Layer thickness, border overcure, hatch overcure, fill cure depth, fill spacing and hatch spacing Dimensional accuracy [52]

LMD Laser power, scanning speed, powder feeding rate Geometrical accuracy [53]

EBM spreader translation speed, rotation speed Volume, roughness [54]

WAAM bead width, height, center distance of adjacent deposition paths Offset distance [55]

SL: stereolithography; LMD: laser metal deposition; WAAM: wire and arc additive manufacturing.
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很大程度上依赖于分析人员对焊接过程的深入了解。这

种依赖性将极大地阻碍NN在AM领域的发展。这意味着

NN在AM领域的大规模应用需要计算机科学家和材料科

学家之间进行深入合作。

4.3. 缺乏选择合适特征的知识

许多工艺参数可能严重影响AM部件的属性，而其

他参数可能影响较小。同时，对于有限的数据集，过

多的输入特征极易导致模型过拟合。因此，确保NN算

法在一组良好的特征上运行至关重要。对输入数据进

行“特征工程”的预处理可以为研究带来好处。它可以

分为两个方面：①特征选择——旨在从现有特征中选择

最有用的特征作为输入。例如，人们可以选择“道间

距”“激光功率”和“粉末层厚”作为影响部件性质的

最重要因素。在这种情况下，选择原则依赖于研究人员

对AM的经验和了解，即对AM过程的机制进行深入研

究，而不仅仅是反复地进行实验。另一种有用的方法是

使用统计工具进行定量分析。以下是统计学中一些广泛

使用的参数。皮尔森相关性系数是衡量两个特征之间线

性关系的良好参数，当它接近1/–1时，表明这两个输入

之间存在强烈的正/负相关关系。肯德尔相关性系数是

衡量两个特征之间的非线性关系的参数。散布矩阵则是

一种用于绘制每个数学属性与其他所有数学属性关系的

数学工具。通过计算这些参数，可以得知哪些属性与目

标属性更接近。②特征组合——旨在对输入特征进行降

维，从而集中于新生成的特征。一旦知道转换规则，手

动生成特征便成为可能。例如，研究已经发现，能量密

度对AM加工期间的凝固和冶金以及所制造部件的微观

结构和机械性能具有明显的影响[65]。能量密度在SLM
中表示如下：

   （7）

式中，P是激光功率；v是扫描速度；h是舱口间距；d是
层厚度。如上式所示，这4个特征可以转换为新的但影

响更显著的特征E。此外，仍然可以使用数学工具来提

供帮助，例如应用主成分分析（PCA）根据特征的数值

而不是其性质来减少维度。

4.4. 过拟合和欠拟合的问题

良好的泛化能力是NN算法的关键目标，用来衡量

算法是否能够准确预测先前未知数据。然而，NN算法

表现差的原因是由于过拟合或欠拟合。过拟合意味着

NN算法试图拟合训练集中的每个数据点；因此，该模

表2 有关NN算法的详细信息

AM technique Layer/neuron Activation function Error function Dataset Error (%) Ref.

FDM 5-8-1 Tanh MAE 32 1.2 [39]

FDM 5-8-1 Tanh — 32 1 [40]

FDM 4-15-12-1 Sigmoid MAE 375 0–7.9 [41]

FDM 5-6-4 — — 27 4.07 [42]

FDM 5-7-3 — — 27 0–0.12 [43]

BJ 4-6-1 Sigmoid MSE 16 0.2–8.5 [44]

BJ 4-20-1 Sigmoid MSE 16 4.0–19.6 [44]

BJ 4-11-1 Sigmoid MSE 16 8.0–29.1 [44]

SLS 4-9-1 Sigmoid SSE 15 7 [45]

SLS 4-6-1 — — 34 1.05–1.360 [46]

SLS 3-7-1 — MSE 130 15 [47]

SLS 7-7-1 — MSE 33 4.35–27.60 [48]

SLS 3-9-1 Tanh RMSE 36 0–9.1 [49]

SLS 5-27-1 Sigmoid MSE 66 0.9–9.2 [50]

SLS 7-8-1 — MAE 32 — [51]

SL 6-20-5 Sigmoid MSE 140 6 [52]

LMD 3-9-3 — RMSE 120 2.0–5.8 [53]

EBM 2-200-2 Sigmoid MAE 45 1.74–2.27 [54]

WAAM 3-12-1 Sigmoid MSE 35 — [55]

MAE: mean absolute error; RMSE: root mean square error; SSE: sum square error.
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型非常容易受到噪声或异常值的影响。相反，欠拟合意

味着NN算法无法提取训练集中数据点之间的合理关系。

避免过拟合和欠拟合的技术包括添加正则项[66]和随机

丢弃神经元[67]等。

5. 对未来的前瞻

5.1. 数据

5.1.1. 加强 API 的数据采集互操作性

随着AM的快速发展，每天都会产生大量数据。但

是，这些数据在不同的研究团体中交流传播并不容易，

因为这些“孤岛”中的数据通常具有不一致的应用程序

编程接口（API）。因此，统一的数据采集API将有利于

该领域的每个利益相关者。这种API的合格范例应该包

括明确定义的材料的热力学属性和工艺参数、用于微观

结构表征的统一图像类型，以及用于鉴定的相同测试标

准。通过这种方式，数据的流动障碍将会减少甚至消除，

并且将在社区中实现更紧密的电子协作。

5.1.2. 数据预处理

数据预处理是数据驱动的NN算法的必要先决条件，

因为它会对“废”数据进行清洗并将正确的数据提供给

模型。但是，此步骤通常包括许多需要完成的繁琐任务。

例如，目前有一批扫描电子显微镜（SEM）图像，其中

包含晶粒、裂纹和孔隙度信息，而相应的NN模型仅需

要裂纹特征作为输入。那么问题就归结为如何准确地从

晶粒图像中提取裂纹分布。对于没有扎实的图像处理和

分析经验的人来说，识别这些结构特征的数字表达可能

是一项挑战。为数据（尤其是图像数据）的预处理建立

标准和进行最佳实践是一项必要的任务，其之后可以将

成功的经验迁移到更广泛的领域。

5.1.3. 数据库建设

在材料的许多领域，研究人员开发了知名的数

据库，用于以数字化方式组织/存储/访问数据，如

MatWeb、OQMD和Citrine[68]。鉴于AM的高度复杂性

和多样性，有必要构建一个统一的数据库平台来托管不

同研究组和不同机器每天生成的大量数据。目前可访问

的项目是AM材料数据库（AMMD），它由美国国家标

准与技术研究院（NIST）[69]开发。该数据管理系统采

用非关系型的数据库（NoSQL）引擎构建，其灵活的

数据结构非常适合AM情形。AMMD由Django框架进行

Web可视化，因此非常易于访问。对于应用程序开发，

AMMD还为第三方调用提供REST API接口。

5.2. 传感

5.2.1. 硬件

如3.2节所示，研究人员开发了几种传感器系统，

以便提供有关AM的实时信息。传感器用于精确地检测

光学、热学、声学和超声波信号，并提供有价值的见解

来加深对AM的理解。然而，搭建可靠的传感器系统仍

然存在巨大的困难。例如，安装在打印机内部的传感器

必须能够在恶劣的环境中正常工作很长时间。在EBM
技术中，由真空环境中的高能电子束产生的金属蒸气可

能会破坏相机镜头。此外，传感器系统必须足够灵敏以

捕获熔池的中心位置，因为激光的扫描速度通常非常

快。从这个角度来看，AM的快速发展非常需要优质的

传感器系统作为支撑。

5.2.2. 软件

传感器硬件需要由功能强大的操作软件所控制。控

制软件的基本模式包括监视、记录、分析和存储数据。

在一般情况下，例如在SLM过程期间，一旦硬件将捕获

的熔池图像传递给软件，它就可以计算温度曲线并提取

热量和尺寸度量以进行下一步的分析。其他令人关注的

功能也可以添加到传感软件中，例如为软件配备检测孔

洞、未熔合或孔隙等的算法（特别是机器学习算法）。

5.3. 控制 / 优化

AM逐层构建零件，每层的质量对最终产品的性能

会产生很大的影响。因此，有必要确保每一层的质量。

多种类型的传感器，例如捕获光子、电、声和热信号

的传感器，可以提供AM过程中的原位测量。通过应用

ML可以实现闭环控制，以便同步分析该信息，然后将

其输出馈送到机器的控制器中。其潜在用途是训练CNN
以基于由高速相机捕获的层图片来判断层的质量是否

合适。在这种情况下，NN算法必须快速响应输入图像。

所幸的是，一些模型压缩技术已经可用，如参数剪枝和

共享、低秩分解和知识蒸馏[70]。

5.4. 全链条连接

第3.2和3.3节分别展示了NN在构建结构-性能和

工艺-性能之间关系方面的强大功能。此外，研究人

员还构建了其他模型来建立工艺-结构-性能-使役性能
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（PSPP）联系。例如，Azimi等[71]利用全连接卷积神经

网络（FCNN）对低碳钢中的马氏体/贝氏体/珠光体相

进行分类，如图4所示。其分类精度可达93.94％，大大

超过了目前其精度仅为48.89％的最先进方法。虽然这

种情况不在AM的范围内，但其概念很容易迁移到AM；

可以预测的是，使用神经网络建立PSPP联系方面会出

现爆发性的增长，因为与其他方法和模型相比，神经网

络在复杂模型识别中具有内在优势。

5.5. 建模

如前所述，基于物理的模型是重现AM过程的传统

计算方法。然而，就时间、硬件和软件而言，它需要大

量的计算成本。如3.1节所示，可以从先前累积的数值

数据集中学习并提取输入和模拟输出之间的嵌入式链

接。换句话说，物理模拟的数值可以是ML算法的数据

源，并且可以起到与实验数据相同的作用。Popova等
[72]开发了一个数据科学工作流程，将ML与物理模拟

结合起来，然后将该工作流程应用于使用Potts动力学蒙

特卡罗（kMC）方法获得的一组AM微观结构（原始数

据存放于哈佛大学Dataverse数据库[73]中）。Karpatne等
[74]提出理论指导数据科学（TGDS）的概念作为整合

基于物理的模型和数据驱动模型的新范例。他们确定了

5大类将科学知识与不同学科的数据科学相结合的方法。

在不久的将来，这两种模型的结合肯定会解决当前缺乏

实验性AM数据及NN模型不可解释等问题。

6. 结论

最近在制造业和信息技术领域出现了两个爆发性发

展的技术：AM和NN算法。AM具有数字CAD模型集成

图4. 使用CNN的马氏体/贝氏体/珠光体分类方法的工作流程。经Springer Nature许可转载自参考文献[71]，©2018。

以及构建具有复杂形态的零件的能力等优点，而NN则

擅长于避免构建和解决复杂的多尺度和多物理数学模

型。AM和NN的结合已经证明了在工业中实现“敏捷制

造”概念的巨大潜力。本文全面概述了将NN算法应用

于从设计到后处理的完整AM链条的当前进展。这项工

作的范围涵盖了各种应用场景中的NN的许多变体，包

括：用于链接AM工艺、性能和使役性能的传统MLP；
用于AM熔池识别的CNN；用于再现有限元模拟结果的

LSTM和用于数据增强的VAE。然而，正如人们所说，

“每枚硬币都有两面”：由于神经网络强烈依赖数据采

集，所以很难控制AM部件的质量。因此，这个跨学科

领域仍然存在一些挑战。我们为这些挑战提出了相应

的潜在解决方案，并概述了我们对该领域未来趋势的

看法。
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