
Electric Welding Machine
Vol.56 No.4
Apr. 2026

第 56 卷    第 4 期
2026 年 4 月

人工智能代理模型在激光金属增材中的典型应用
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摘　要：增材制造技术以其高度的几何自由度和定制化能力，在航空航天、汽车、生物医疗及高端装备等领域展

现出巨大的应用潜力。然而，对于金属增材制造而言，如何高效地设计出性能优异且满足特定功能需求的结构，

并准确预测其在复杂工况下的力学行为和服役性能，仍是制约其进一步迈向大规模产业化的关键瓶颈。本文对

近年来基于数据驱动和物理机理约束的人工智能代理模型在激光金属增材中的应用研究进行了简要综述，主要

包括其在结构设计优化、宏观性能快速预测、工艺参数-微观组织-宏观性能关联分析等方面的典型研究应用，并

针对目前激光金属增材与人工智能相结合领域的痛点及应对策略给出了一些建议，旨在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和启示，推动金属增材制造向更智能、更高效、更可靠的方向发展。
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Abstract: Additive manufacturing (AM) has demonstrated substantial application potential in aerospace, automotive, bio‐

medical, and high-end equipment industries, owing to its exceptional geometric freedom and customization capabilities. 

However, for metal additive manufacturing, the efficient design of high-performance structures that satisfy specific func‐

tional requirements, along with the accurate prediction of their mechanical behavior and service performance under complex 

working conditions, remains a critical bottleneck hindering its widespread industrial adoption. This paper presents a concise 

review of recent research on artificial intelligence surrogate models, constrained by both data-driven approaches and physi‐

cal mechanisms, in laser-based metal additive manufacturing. The review primarily covers typical applications in structural 

design optimization, rapid prediction of macroscopic properties, and correlation analysis among process parameters, micro‐

structure, and macroscopic properties. Furthermore, several recommendations are provided regarding the current challenges 

and corresponding strategies in the integration of laser metal additive manufacturing with artificial intelligence. The objec‐

tive is to offer valuable insights and references for researchers and engineers in related fields, thereby promoting the develop‐

ment of metal additive manufacturing toward greater intelligence, efficiency, and reliability.
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0 引言

尽管金属增材制造凭借其高成形精度和良好

的力学性能在航空航天、国防军工、医疗器械、汽车

工业等领域展现出了广阔的应用前景［1-3］，但该技术

在走向大规模工业化应用的道路上依然面临着极

其严峻的挑战。其一，制造过程的多物理场强耦合

以及工艺参数复杂敏感的问题极易导致各种缺陷

的形成，严重影响量产的质量稳定性［4］；其二，传统

“试错法”模式需要大量的物理实验和迭代优化，研

发周期长、成本高；其三，对于复杂结构创新或新材

料的性能预测，严重依赖于高保真度但计算成本极

为高昂的有限元计算，难以开展规模化的设计探

索［5］。这种“不稳定”、“仿真慢”和“实验贵”的多重

困境，严重制约了金属增材制造技术创新的效率，

成为其从“样品”走向“产品”的主要技术壁垒。

在此背景下，将人工智能技术（Artificial Intelli‐

gence，AI）融入增材制造的全流程正成为学术界和

工业界共同关注的热点。这一新范式旨在利用海

量的增材全流程数据（物理制造的实验数据以及设

计空间的仿真数据）对构建的专用 AI 模型进行训

练，从而获得能够快速、准确地预测仿真结果、制造

过程、结构性能的“代理模型”（Surrogate Model）［6］。

这些 AI 代理模型一旦构建完成，其推理速度可以比

传统的有限元计算和人工数据分析快几个数量级，

实现从“小时级”到“秒级”的飞跃，从而大幅提升增

材制造的效率及质量。本综述聚焦于近年来的最

新研究成果，系统性地探讨基于增材过程数据的 AI

代理模型如何赋能金属增材制造，分析其核心方法

论、典型应用、面临的挑战及未来发展方向，以期为

该交叉领域的深入研究和应用提供有价值的参考。

1 AI代理模型在金属增材中的典型
应用

目前，根据建模方法与对物理规律融合程度的

不同，主流的 AI 代理模型主要沿三个方向演进：基

于传统机器学习的方法（如支持向量机、随机森林

等）［7-8］，其依赖特征工程与适量数据，在小样本场景

中表现稳健；基于深度学习的方法（如深度神经网

络、卷积神经网络等），其凭借强大的非线性表征能

力，适于处理高维、复杂的工艺数据；基于融入物理

信息约束的神经网络方法，其进一步将控制方程、

边界条件等物理先验嵌入到模型结构与损失函数

中，即使在数据稀缺的情况下，也能保持预测结果

与物理规律的一致性，显著提升了模型的泛化性与

可解释性。这三类方法彼此补充、协同发展，共同

推动增材制造向着一体化、智能化的方向迈进。

1.1 基于传统机器学习方法的应用

在深度学习兴起之前，一系列经典的机器学习

算法已被广泛用于构建代理模型，以解决工程优化

和设计问题。这些方法通常在数据量相对较小或

模型可解释性要求较高的场景下具有优势。

成形零件的公差控制与几何偏差的预测是所

有增材工艺优化中的关键节点，针对此项难题，An‐

wer 等人［9］从打印尺寸偏差的类型着手，将视角变换

与多任务高斯过程回归相融合，建立了一种新的尺

寸偏差预测模型，预测准确率高达 97%。类似的，

Baturynska 等人［10］对四种常见的机器学习模型在不

同打印方向上尺寸偏差的预测质量进行了系统的

研究，结果表明，各模型的预测精度随打印方向及

尺寸特征的不同而有明显差异，说明在实际应用中

需根据具体工艺条件与预测目标谨慎选择模型。

如图 1 所示。

缺陷的在线检测与控制在金属增材制造中是

至关重要的，它直接影响着成形质量及量产工艺的

一致性，如图 2 所示。针对金属增材中常用的 Ti-

6Al-4V 合金，Paulson 等人［11］通过机器学习方法建

立了其激光粉末床熔融（Laser Powder Bed Fusion，

LPBF）过程的热历史分布与匙孔孔隙率之间的关

联，研究发现不同的温度变化趋势对应着不同的孔

隙特征：即低温单调下降常伴随低孔隙率，而先降

后升的高温历史则易引发大孔隙，两者之间存在小

孔隙率的过渡区，该项研究明确揭示了熔池温度场

与孔隙大小的对应关系；Rao 等人［12］则进一步将熔

池仿真与实验传感数据融合起来，利用支持向量机

模型进行监督机器学习，结果表明，融合仿真预测

与真实传感数据的代理模型对熔池缺陷的预测准

确率接近 90%。这两项工作围绕熔池温度场的时
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空分布建立了其与零件缺陷之间的映射关系，也为

金属增材过程监控的数字孪生范式提供了初步

探索。

增材构件的性能通常是采用打印样棒测试的

方法来获得，而如果能够利用机器学习建立结构-

性能之间的关系，则可以节省大量的测试时间，大

图1　传统机器学习在增材零件尺寸偏差预测的应用：（a）六边形在实空间及偏差空间中的尺寸偏差示意［9］；（b）实际观测与模

型预测的尺寸偏差对比［9］；（c）从增材设计到模型预测的过程示意［10］；（d）不同预测模型对于不同特征尺寸的预测精度［10］

Fig. 1　Applications of traditional machine learning in predicting dimensional deviations of additive parts：（a） Schematic diagram of shape devia‐

tions of a hexagon in real space and deviation space［9］；（b） Comparison of shape deviations between actual observations and model predictions［9］；（c） 

Schematic diagram of the process from additive design to model prediction［10］；（d） The prediction accuracy of different prediction models for differ‐

ent feature sizes［10］

图2　传统机器学习在增材缺陷预测中的应用：（a）用于原位记录LPBF过程的实验装置示意［11］；（b）依据孔隙度类型绘制的

时间与温度的历史曲线［11］；（c）融合仿真预测与实验传感数据的缺陷预测示意［12］

Fig. 2　Applications of traditional machine learning in additive defect prediction：（a） Schematic diagram of the experimental setup for in-situ record‐

ing of the LPBF process［11］；（b） Historical curves of time versus temperature plotted based on porosity type［11］；（c） Schematic of defect prediction in‐

tegrating simulation and experimental data［12］
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幅提升研发效率。针对 Ti-6Al-4V 合金零件的服役

性能预测难题，Kusano 等人［13］利用 CT、SEM 等技术

提取的微观结构特征，然后通过力学试验获得相对

应的屈服/抗拉强度，随机森林算法（Random Forest，

RF）则被用于建立微观结构与宏观性能之间的关

联，如图 3 所示，结果表明，该模型对屈服强度和极

限抗拉强度的预测准确率>98%，为后续进行基于微

观组织结构的宏观性能预测提供了一条切实可行

的路径。

传统的机器学习模型作为最先应用于增材制

造的人工智能技术，虽然取得了很多不错的进展，

但其也存在较大的局限性，尤其是在处理增材制造

独特的多物理过程、多尺度性和不确定性方面，其

对复杂物理机制的表征能力有限，难以有效融合和

处理高维跨尺度的异构数据，无法动态部署以在线

应用。基于这些难以解决的问题，以神经网络为核

心的深度学习模型逐渐兴起，为这一领域带来了新

的解决思路。

1.2 基于深度学习方法的应用

随着深度学习技术的飞速发展，以深度神经网

络为代表的模型，因其强大的特征学习能力和对复

杂非线性关系的卓越拟合能力，正在成为加速增材

制造的新范式。与传统的机器学习模型相比，深度

学习方法通常被视为“端到端”的学习框架，能够直

接从原始的、高维度的输入端数据（如图像、三维体

素网格、有限元网格）中自动学习有效的特征表示，

并将其映射到输出端。

深度学习算法已被广泛的应用于不同维度的

材料结构设计当中，以实现结构和性能的协同优

化［14-21］。如图 4 所示，针对传统拓扑优化难以集成

几何约束的难题，Almasri 等人［22］提出了一种采用双

判别器生成对抗网络（Generative Adversarial Net‐

works，GAN）的深度学习方法，可同时融合力学性

能与几何形状要求，在显著缩短设计时间的同时生

成与传统拓扑优化方法相近的结果，并支持通过调

整输入条件进行结构微调；Zhao 等人［14］利用 GAN

来生成具有极端力学性能的无经验依赖结构设计，

通过对超过 400 种二维结构的模型设计测试，实现

了接近理论极限的各向同性弹性刚度。这类深度

融合结构数据与生成式模型的方法，为复杂零件的

高质量、高性能设计提供了灵活且高效的途径。

打印过程的激光参数原位控制对于提升零件

的成形质量有着不言而喻的作用，为此，研究者引

入了强化学习来实现工艺自适应优化。Ogoke 等

人［23］提出了一种基于深度强化学习（Deep Rein‐

forcement Learning，DRL）的控制框架来动态调整工

艺参数，该工艺控制模型可以通过实时调整激光功

率、扫描速率等参数实现熔池的稳定，从而有效地

减少因过热和熔池不稳定导致的匙孔/裂纹等缺陷；

类似的，Dharmadhikari 等人［24］则基于 Q 强化学习框

架，构建了旨在实时优化激光定向能沉积（Directed 

Energy Deposition，DED）中激光功率与扫描速度的

优化模型，该模型对工艺参数的在线优化可确保一

个 1 mm 深度的稳定熔池贯穿整个打印过程，从而

有效提升零件成形质量的一致性。

对于增材过程的实时数据监测，多源信号已被

应用于识别预测与熔池特征相关的缺陷当中，如图

6 所示。例如针对熔池的声发射信号，Elbestawi［25］

基 于 变 分 自 动 编 码 器（Variational Auto-Encoder，

VAE）构建了一种通用的深度学习模型，通过对打印

过程中熔池的声学信号及对应的缺陷数据进行学

习，成功获得了二者之间的关联趋势，为优化机器

图3　传统机器学习在增材零件性能预测中的应用（图为屈

服强度和抗拉强度的实验-预测值的对比［13］）。

Fig. 3　Applications of traditional machine learning in the perfor‐

mance prediction of additive parts， the figure shows the comparison 

between the experimental values and the predicted values of yield 

strength and tensile strength［13］
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图4　深度学习在增材设计优化中的应用：（a）GAN模型的训练步骤［22］；（b）利用GAN模型进行复杂材料设计的程序示意［14］

Fig. 4　Applications of deep learning in additive design optimization：（a） Training steps of GAN model［22］；（b） Schematic diagram of the program for 

complex material design using the GAN model［14］

图5　深度学习在增材工艺优化中的应用：（a，b）深度强化学习的框架示意［23］；（c）基于Q学习的深度强化学习框架示意［24］

Fig. 5　Applications of deep learning in additive process optimization：（a，b） Schematic diagrams of the framework for deep reinforcement learn‐

ing［23］；（c） Schematic diagram of a deep reinforcement learning framework based on Q-learning［24］
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学习技术在基于声发射特征的 LPBF 工艺在线监测

中的应用迈出了第一步；针对熔池的光学信号，Os‐

ter 等人［26］基于熔池的短波红外热成像数据，构建了

能够通过热历史重建实现局部孔隙预测的深度学

习框架，其预测准确率高达 96%；针对熔池的飞溅

信号而言，Du 等人［27］利用高速摄像技术记录熔池的

动态，并采用不同的深度学习算法提取飞溅与熔池

状态间的特征信息，最终揭示了熔池稳定性对飞溅

形成的影响及其与飞溅初速度的关联性。这些工

作利用深度学习框架从不同的角度探究了熔池的

特征行为与缺陷形成之间的映射关系，为金属增材

的在线缺陷预测提供了极具价值的思路。

增材制造中的工艺参数、微观结构与最终性能

间的复杂关系，即过程-结构-性能（Process Struc‐

ture Property，PSP）关系，历来是最难以理解的，这是

因为增材构件的微观结构（决定了其性能）对加工

图6　深度学习在增材缺陷预测中的应用：（a）变分自动编码器的框架示意［25］；（b）局部孔隙度的聚类预测深度学习框架示

意［26］；（c）四种深度学习算法的示意［27］

Fig. 6　Applications of deep learning in additive defect prediction：（a） Schematic diagram of the framework of the variational autoencoder［25］；（b） 

Schematic diagram of the deep learning framework for clustering prediction of local porosity［26］；（c） Schematic diagrams of four deep learning algo‐

rithms［27］
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参数、构建方向和后处理高度敏感，通常需要费时

费力的实验进行验证。深度学习在 P-S-P 关系构

建中的应用研究如图 7 所示。为了构建高效的 PSP

关联与性能预测方法，Gan 等人［28］结合小波变换与

卷积神经网络，开发了一款融合多尺度数据的深度

学习框架，通过对工艺过程中热历史数据的学习，

实现了对零件位置强依赖的局部力学性能的快速

精准预测。针对疲劳性能优化，Luo 等人［29］利用基

于 dropout 的神经网络构建了 LPBF 工艺下 Ti-6Al-

4V 合金构件的表面粗糙度及孔隙特征与疲劳寿命

之间的关联模型，并展示出>93% 的良好预测精度。

在微观结构‑性能的关联方面，Harrison 等人［30］利用

大量晶体塑性有限元模型（Crystal Plasticity Finite 

Element，CPFE）的计算数据训练深度神经网络，将

计算时间从 CPFE 的 13 h 大幅缩短至代理模型的

1.27 s，使得能够对与增材制造多相不锈钢的相区域

及晶体取向密切相关的拉伸应力-应变曲线进行即

时预测，预测准确率高达 91%。Zhang 等人［31］则直

接利用零件的金相光学图像开发了一种全新的金

相学-性能关系神经网络（Metallography-Property 

Relationship Neural Network，MPR-Net），直接基于

光学金相图像对 316L 不锈钢的拉伸强度和维氏硬

度的预测准确度（R2）分别为 0.96 和 0.91，实现了极

低成本与极简实验的力学性能创新预测。通过目

标性能逆向进行初始结构的快速设计一直以来是

广大设计人员所追求的终极目标，Zou 等人［32］针对

此难题将深度学习前向预测与遗传算法逆向搜索

相结合，以应力-应变的有限元计算数据为模型训

练集，实现了 Ti-6Al-4V 合金在较大设计空间内与

不同屈服强度/弹性模量相对应的结构定制，为定制

化的性能-结构设计提供了一条切实可行的路径。

总的来说，相比传统的机器学习模型而言，深

度学习神经网络代理模型能够处理复杂的非线性

关系，提升制造效率和预测精度，但其也存在一定

图7　深度学习在过程-结构-性能（P-S-P）关系构建中的应用：（a）基于小波变换和卷积神经网络的多尺度数据驱动框架的示

意［28］；（b）基于dropout神经网络的深度学习模型对增材构件的表面粗糙度及孔隙特征与疲劳寿命之间的关联的研究过程［29］；

（c）晶体塑性有限元-深度学习模型的集成架构示意［30］；（d）基于金相学-性能关系的神经网络架构示意［31］；（e）逆微观结构优化

的框架示意［32］。

Fig. 7　Applications of deep learning in the construction of process-structure-performance （P-S-P） relationship：（a） Schematic diagram of a multi-

scale data-driven framework based on wavelet transform and convolutional neural networks［28］；（b） The research process of the deep learning model 

based on dropout neural network on the correlation between the surface roughness， pore characteristics and fatigue life of additive components［29］；

（c） Schematic diagram of the integrated architecture of the crystal plastic finite element - deep learning model［30］；（d） Schematic diagram of the neu‐

ral network architecture based on the metallography-performance relationship［31］；（e） Schematic diagram of the framework for inverse microstruc‐

ture optimization［32］
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的局限性，如依赖大量标注数据、模型的可解释性

较弱、极端工艺条件下的泛化能力局限，特别的对

于增材熔池过程的跨尺度问题，依靠由纯数据驱动

的 AI 模型是难以进行高保真的模拟和预测的。

1.3 基于物理信息约束神经网络方法的应用

为了克服纯数据驱动模型（包括机器学习模型

和深度学习模型）的固有缺陷，如对海量数据的依

赖、泛化能力差和“黑箱”特性，物理信息约束的神

经 网 络 方 法（Physics-Informed Neural Networks，

PINN）应运而生。PINN 介于纯数据驱动和纯物理

仿真的方法之间，其核心创新在于将物理定律（通

常由偏微分方程描述）作为软约束或正则化项，直

接融入神经网络的损失函数中，这意味着神经网络

在训练时不仅要最小化其预测值与训练数据之间

的误差，还必须最小化其预测结果在求解域内对物

理方程的残差。这种混合方法确保模型遵循物理

定律，并准确反映真实增材制造过程中遇到的自然

变化，使得物理信息约束的机器学习方法在金属增

材制造中得以成功应用。PINN 在金属增材熔池温

度场预测中的应用研究如图 8 所示。Zhu［33］、Xie［34］、

图8　物理信息神经网络（PINN）在金属增材熔池温度场预测中的应用：（a）有限元预测、PINN对增材温度和熔池流体动力学

的预测结果与实验结果的对比［33］；（b）用于预测增材定向能沉积温度场的PINN模型示意图及PINN方法与有限元法对温度

场的预测结果对比［34］；（c）基于有限元模拟与训练后的PINN模型对熔池温度场的预测结果对比［35］

Fig. 8　Applications of physical information neural network （PINN） in predicting the temperature field of metal additive molten pools：（a） Compari‐

son of the finite element prediction， PINN's prediction results for additive temperature and molten pool fluid dynamics with the experimental re‐

sults［33］；（b） Schematic diagram of the PINN model for predicting the temperature field of additive directed energy deposition and comparison of the 

prediction results of the temperature field by the PINN method and the finite element method［34］；（c） Comparison of the prediction results of the mol‐

ten pool temperature field based on finite element simulation and the trained PINN model［35］
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Liao［35］等人在基于物理机理约束嵌入神经网络的方

法上做了大量的研究，通过将第一性物理原理（动

量、质量、能量守恒定律）、热传导方程、等物理约束

融合到神经网络的损失函数当中，实现了仅在少量

标记数据下（~20% 数据量，相较于纯数据驱动模

型）的熔池温度场与动力学行为的准确预测（准确

率>90%），并且混合模型具备较好的泛化能力，可复

用至不同金属材料的打印过程中。

针对金属增材过程中典型缺陷的分类预测（见

图 9），Zhang［36］、Guo［37］、Tian［38］、DebRoy［39］等人通过

融合工艺物理参量、热成像实测与物理仿真数据，

实现了较高准确率下对孔隙率的分类预测（误差约

10%~26%，部分模型接近 100% 准确率）以及球化、

微裂纹、未融合、孔隙、表面粗糙度等多种缺陷的有

效识别与减少，为工艺质量的控制与优化提供了可

靠手段。

最近，一种名为傅里叶物理信息神经算子（Fou‐

rier Physics-Informed Neural Operators，FPINO）的

新方法被提出［40-42］，作为物理信息神经网络结构的

一个高级变体，傅里叶物理信息神经算子凭借傅里

叶变换能够高效的处理频率分量，且能够容纳各种

输入参数（如工艺参数、材料属性、打印条件等），从

而有效地捕捉和表征增材制造过程中从微观尺度

热传递到宏观尺度力学性能的广泛信息，这对于解

决金属增材中超快热力学的过程至关重要。如图

10 所示。

相较于单纯数据驱动的机器学习和深度学习

代理模型而言，融入物理机理约束的深度学习模型

有效提升了金属增材制造过程预测的准确性、可靠

性和物理可解释性，并显著降低了对大量昂贵实验

数据的依赖。其优势在于能够以比传统数值模拟

更快的计算速度，实现对温度场、熔池动力学乃至

力学性能的精准预测和“首件即合格件”的智能优

化潜力。然而，该模型在处理多物理场强耦合的复

杂问题时，存在着面临不同物理损失梯度不平衡导

致的训练收敛困难、高维参数空间易陷入局部最

优，以及模型构建严重依赖对物理机理的准确数学

描述等挑战，仍然需要不断地优化和发展新的技术

以应对增材数字孪生日益紧迫的需求。

2 当下挑战与未来展望

尽管基于数据驱动和物理机理约束的 AI 代理

模型在金属增材制造领域展现出了巨大的潜力和

图9　物理信息神经网络（PINN）在金属增材缺陷预测中的应用：（a）一种新的物理信息数据驱动的神经网络模型示意［36］；

（b，c）基于激光-金属材料相互作用的物理效应的PINN架构示意［37，38］；（d）基于PINN、物理机理建模和实验数据相结合的混

合模型进行增材缺陷预测的示意［39］

Fig. 9　Applications of physical information neural network （PINN） in defect prediction of metal additive manufacturing：（a） Schematic diagram of 

a new neural network model driven by physical information data［36］；（b， c） Schematic diagrams of the PINN architecture based on the physical ef‐

fects of laser-metal material interaction［37， 38］；（d） Schematic diagram of additive defect prediction based on a hybrid model combining PINN， physi‐

cal mechanism modeling and experimental data［39］
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广阔的应用前景，但在其发展和实际应用的过程中

仍面临诸多挑战，但同时也催生了新的研究方向和

机遇。深入理解这些挑战并积极探索应对策略，对

于推动该技术的成熟和产业化具有深远的意义。

2.1 融合人工智能技术后的独有挑战

对于金属增材与 AI 模型相融合的技术前沿，本

研究认为目前主要面临着三大挑战：

（1）数据成本高昂。金属增材，尤其是激光粉

末床熔融工艺，其单次实验成本极高（涉及设备、材

料、后处理与检测），且过程不可逆。获取包含“工

艺参数—熔池动态—最终缺陷/性能”的完整数据需

要耗费大量人力与物力，导致高质量、标记清晰的

数据库规模极小，难以支撑数据驱动的深度模型。

（2）瞬态多物理场“灰箱”机制。激光与金属粉

末的相互作用，在微秒时间尺度和微米空间尺度

内，涉及高温熔化、剧烈流动、快速凝固、相变乃至

金属蒸气反冲等强耦合物理现象，要实现对这些现

象的准确描述，其基础是对其中相互作用的机理有

深入理解。

（3）毫秒级实时控制。增材技术发展的最终目

标是借助人工智能与数字孪生技术进行打印过程

的实时优化调控，实现复杂构件一次打印成功。然

而熔池的动态变化极快，有效的工艺调控窗口仅在

毫秒量级，这要求从传感信号输入、到模型推理、再

到控制信号输出的全链路延迟必须极低，传统的云

计算或基于大型神经网络的推理均无法满足。

2.2 应对策略及展望

针对上述三大挑战，本研究给出了几个可能的

破局方向：

（1）仿真与试验相结合构建合成数据。针对实

验数据获取成本高昂的问题，可以考虑以实验数据

定方向-仿真数据定轨迹的思路，即：在全参数空间

选取关键实验点获得代表整个试验走向的物理真

实数据，然后利用经过关键实验标定的数值仿真模

型进行仿真计算，获得内藏具体试验轨迹的仿真虚

拟数据，最后以真实数据训练模型去约束预测方

向，以虚拟数据训练模型去锚定精确预测位置。

（2）“机理-数据”混合的“灰箱”模型。熔池的

动态过程看不见、复杂算不准、强耦合分不开，其应

对策略的核心思想并非寻求单一的“终极理论”，而

是构建一套“增强观测、混合认知、高效探索”的融

合方法论体系。在多维度试验观测的基础上，利用

神经网络充当“机理补丁”：即在已知的物理方程框

架（如热传导方程）中，让小型神经网络去表示方程

中难以理论确定的关键项（如材料动态属性、蒸发

引起的热损失项等）。

（3）“快速-慢速”双环控制。轻量化模型构成的

内环负责毫秒级的熔池稳定性维持（如抑制飞溅），

基于更全面模型的外环负责秒-分钟级的层间工艺

参数优化（如针对热积累调整功率）。

这些策略的本质仍是推动增材制造从“经验试

错”向“数字智能”范式的根本性转变，其成功不依

赖于单一技术的突破，而在于构建一个数据生成与

利用闭环、物理与智能模型深度融合、算法与硬件

协同优化的完整技术生态。

3 结论

金属增材制造技术，凭借其无与伦比的设计自

由度和快速制造复杂结构的能力，正在深刻地变革

图10　（a）傅里叶物理信息神经算子（FPINO）模型的架构示意［40］；（b）同时使用训练数据和偏微分方程损失函数来训练神经

算子的FPINO示意［41］

Fig. 10　（a） Diagram of the architecture of the fourier physical information neural operator （FPINO） model［40］；（b） A schematic diagram of FPINO 

for training neural operators using both training data and the loss function of partial differential equations simultaneously［41］
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着从航空航天到生物医疗等众多关键产业的面貌。

然而，要充分释放其全部潜力，实现从“能制造”到

“高质量、高效率、智能化制造”的跨越，就必须克服

其在工艺复杂性、质量一致性和设计优化效率方面

所面临的固有挑战。本综述系统地阐述了基于数

据驱动和物理机理约束的人工智能代理模型如何

作为一种强大的赋能技术，为应对这些挑战提供了

革命性的解决方案，通过对现有研究的深入分析，

我们可以清晰地看到，AI 的赋能正在引领金属增材

制造迈向一个全新的智能范式。

然而，正如本综述所深入探讨的，这条通往智

能化的道路并非一帆风顺。数据层面的稀缺性、熔

池机理层面的难理解性、“黑箱模型”的不可解释

性、动态部署的困难性等挑战，都是当前亟待解决

的关键瓶颈问题。展望未来，AI 赋能在金属增材制

造中的应用将更加深入和广泛。它不仅仅是提升

现有流程效率的工具，更是催生全新设计理念、制

造范式和商业模式的关键驱动力，必将引领我们迈

向一个更加高效、更加精准、更加可持续的智能制

造新纪元。
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