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摘　要：数字孪生技术是充分利用物理模型、传感器信息、运行历史等数据，集成多学科、多物理量、多尺度、多概

率的仿真过程。该技术与增材制造相结合，是实现制造物理世界和信息世界智能互联与交互融合、减少工艺参数

试错实验、控制增材制造打印件组织性能和节省打印成本的潜在手段。因此讨论了数字孪生驱动增材制造的背

景与意义；介绍了建立增材制造数字孪生系统的关键要素；阐述了增材制造的模型优化设计、分层切片、路径规

划、机理模型、传感与控制、统计模型、大数据和机器学习等方面的发展现状以及目前存在的一些挑战；提出了数

字孪生驱动增材制造的未来发展方向和研究重点。
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Abstract: Digital twin technology is a simulation process integrated by multi-discipline, multi-physical quantity, multi-scale 

and multi-probability through comprehensively using of physical model, sensor information and operation history data. Com‐

bined with additive manufacturing to realize the intelligent interconnection of the physical world and the information world, 

it becomes a potential approach to reduce trial-and-error experiments of process parameters, control the mechanical perfor‐

mance of additively manufactured components, and save the costs of the process. The background and significance of digital 

twin driving additive manufacturing is discussed, the key elements of building a digital twin system for additive manufactur‐

ing is introduced, and the developments and challenges of 3D model design, slicing and path planning, mechanism model, 

sensing and control, statistical model, big data and machine learning of additive manufacturing are clarified. Finally, the fu‐

ture research trends and focus of digital twin driven additive manufacturing is revealed.
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以数字模型为基础，将材料逐层堆积制造实体

的增材制造（3D 打印）技术［1］可实现复杂形状零件

的短流程整体制造，减少零件数量和装配，获得高

于组装式结构的服役可靠性。随着高端装备轻量

化与可靠性需求不断提升，增材制造技术已成为高

端装备关键零部件快速研发的利器。主流的金属增

材制造以粉末床熔融技术为主，如图 1 所示，有成形

精度高、应用范围广的激光选区熔化（Selective La‐

ser Melting，SLM）［2］和能量密度高、成形效率高的电

子束选区熔化（Electron Beam Melting，EBM）［3］等。

虽然增材制造技术在最近几十年获得了大量

的关注并取得了一系列的研究成果，但到目前为

止，只有少量合金如 AlSi10Mg、Ti6Al4V、CoCr 和

Inconel718 等能够被成功地应用于增材制造，超过

5 500 种的商用合金因其打印过程中的熔化-凝固动

力学作用，致使微观组织存在粗大的柱状晶和周期

性裂纹而很难获得应用［4］。另外，增材制造的产品

组织结构具有多样性使其力学性能不稳定；增材过

程中容易产生各种不可预测的缺陷，导致废品率高

且耗费时间和成本；缺乏健全的工艺标准而往往不

得不采用试错的方式开展大量的预实验，造成产品

单价提高以及交货期延长。

在增材制造过程中，微观组织结构的演化和成

形几何尺寸受瞬时温度场、冷却速率和材料凝固参

数等多种因素的影响。因此，产品的性能以及形状

精度主要取决于材料属性、打印过程的工艺参数以

及成形方式。由于影响打印性能的参数众多，如何

选取和优化控制工艺参数以获得具有优良性能的

打印件是目前增材制造控形控性的关键。在电弧增

材制造（Wire Arc Additive Manufacturing，WAAM）

中，通过不断地工艺试错能够获得理想的组织性能

和形状尺寸。然而在激光粉末增材制造中，因金属

粉末原材料价格更高、试验准备时间更长，导致这

种试错方式十分昂贵且时间成本大大增加。

数字孪生技术是充分利用物理模型、传感器信

息、运行历史等数据，集成多学科、多物理量、多尺

度、多概率的仿真过程，在虚拟空间中完成映射，是

实现制造物理世界和信息世界智能互联与交互融

合的一种有效途径。中国工程院发布的《全球工程

前沿 2020》报告中，将数字孪生驱动的智能制造列

为机械与运载工程领域的 TOP10 工程研究前沿方

向。数字化贯穿增材制造的全生命周期，如图 2 所

示，主要涉及三维模型的设计与分析、制造过程的

监测、产品性能的测试与验证、产品的分发与管理

等过程［5］。在增材制造的控形控性方面，数字孪生

集成工艺预测模型，通过用户自定义的工艺参数组

合给出合理的成形组织结构以及成形尺寸的预测。

当预测模型被足够多的实验数据验证后，可以替代

或大大减少昂贵耗时的真实物理实验，实现对成形

的预测。同时，增材制造过程中的生产信息将被传

感器有效监测、分析，并通过决策模型实现工艺参

数的实时优化调控。集成增材制造机理、控制、统计

模型、机器学习和大数据等模块的数字孪生技术，

将通过减少工艺试错实验、控制缺陷、提高产品质

量以及缩短交货周期来提高增材制造技术的效益

和市场竞争力。

本文综述了数字孪生驱动增材制造的研究进

图1　粉末床熔融增材制造技术

Fig. 1　Powder bed fusion additive manufacturing technology
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（a）SLM［2］

（b）EBM［3］

图1　粉末床熔融增材制造技术

Fig. 1　Powder bed fusion additive manufacturing technology
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展，从数字孪生的发展背景、增材制造的工艺分类

与原理、前端的模型优化设计与分层路径规划、加

工过程的实时传感、数据分析与建模方法以及增材

制造的预测与控制效果等方面阐述了数字孪生技

术对增材制造的驱动作用，阐明目前数字孪生驱动

增材制造研究的主要难点，并指出未来的发展趋势

和研究方向。

1 数字孪生的背景

数字孪生最早可追溯到美国国家航空航天局

（NASA）的阿波罗计划。该项目首次尝试使用孪生

体（Twin）的理念，建造了两个完全相同的太空飞行

器。一个执行太空飞行任务，另一个留在地球模拟

孪生太空飞行器的实时飞行状况，便于监测太空飞

行器的行为以及快速做出决策。2002 年，密歇根大

学的 Grieves 教授［6］在生命周期管理（Product Life‐

cycle Management，PLM）课程中提出一种镜像空间

模型，该模型能够将实体产品映射到虚拟空间，在

生产中降低成本，促进高质量产品的创新制造。此

后，该概念被多次修改，直到 2010 年被正式定义为

“数字孪生”［7］并在航空航天领域被广泛采用。如图

3 所示，将物理系统的数字信息作为一个独立的实

体创建，该数字信息是嵌入物理系统的“孪生”，并

在系统的整个生命周期中与该物理系统相连接，即

物理空间实体产品、虚拟空间虚拟产品、物理空间

和虚拟空间之间实现从产品设计到制造，再到使用

的全生命周期智能互联与交互融合。

数字孪生在产品生命周期中的驱动作用见图

4。产品生命周期每个阶段创建的信息可以有效地

提供给后续阶段，数字孪生作为推动因素将这些过

程连接起来，能极大地促进未来生产制造的效率［8］。

图4　数字孪生在产品生命周期中的驱动作用［8］

Fig. 4　Driving effect of digital twin in product life cycle［8］

数字孪生最初主要应用于复杂制造系统的建

模、仿真与可视化［9］。随着信息物理系统和通信技

术的发展，以及大规模云计算和智能算法的进步，

数字孪生的概念逐渐引起了智能制造领域的广泛

图3　数字孪生在全生命周期中的概念［7］

Fig. 3　Concept of digital twin in full lifecycle［7］

图2　增材制造的数字主线［5］

Fig. 2　Digital mainline of additive manufacturing［5］
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关注［10-12］。如图 5 所示，数字孪生建立了智能工厂

实现物理世界和数字信息世界之间的互动，通过传

感器从物理世界收集数据，并利用通信技术将其发

送到数字孪生的虚拟数字模型［13］。Zhuang 等人［14］

提出了基于数字孪生的复杂产品装配车间智能管

理控制框架，该框架融合数字孪生和大数据，实现

卫星的预测性装配。

目 前 ，关 于 数 字 孪 生 的 概 念［15］、模 型［16］、应

用［17］、标准与技术体系［18-20］等已被国内外学者广泛

研究。Kritzinger 等人［15］就数据交互方式与系统集

成度差异对数字孪生的相关概念做出了严格的学

术定义，认为数字孪生与数字模型、数位阴影的区

别主要在于物理模型与数字模型之间能否自动进

行数据交互。陶飞等人［17］在数字孪生车间的研究

中，对传统三维数字孪生模型进行扩展，增加了孪

生数据和服务两个维度，衍生了五维数字孪生概

念，如图 6 所示。Wagner 等人［21］讨论了资产管理壳

与数字孪生在工业 4.0 背景下工厂生命周期中的应

用，并给出了对设备制造商、工厂管理者和工业 4.0

开发者的建议，推动数字孪生和资产管理壳在工业

界中的应用。美国通用电气公司、NASA 和美国空

军建立了包括喷气发动机、动力涡轮机等在内的多

个基于真实物理系统的数字孪生系统，以增加物理

系统设计的可靠性和安全性［22］。

由工业互联网产业联盟（AII）发布的《工业数字

孪生白皮书（2021）》［23］提出了工业数字孪生功能架

构（见图 7），主要由连接层、映射层和决策层组成。

同时指出数字孪生发展的三大典型特征，即全生命

周期实时映射、数据与模型融合的综合决策以及全

业务流程的闭环优化，并对工业数字孪生技术、产

业以及应用发展状况进行了系统的梳理。图 8 为基

于数字孪生多学科联合仿真构建多物理场、多学科

耦合的复杂系统级数字孪生解决方案。

在增材制造领域，前端的三维数字化模型处

图5　工业4.0要求的智能工厂示意［13］

Fig.5　Schematic diagram of smart factory required by Industry 4.0［13］

图6　数字孪生五维概念模型［17］

Fig. 6　Five-dimensional conceptual model of digital twin［17］

图7　工业数字孪生功能架构［23］

Fig. 7　Functional framework of industrial digital twin［23］
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理，如 CAD 或逆向工程建模、模型拓扑优化设计、分

层切片以及路径规划等均属于数字孪生主线程中

的必要环节。加工过程中，数字孪生方法还可以通

过优化工艺参数、检测和监测工艺故障、减少多尺

度建模的计算负担、处理大量的现场传感器数据来

控制增材制造过程［24］，能明显减少试错量、减少缺

陷、缩短设计和生产之间的时间等，在很大程度上

减少人力物力的投入，达到有效驱动增材制造的效

果［25］。目前构建应用于增材制造数字孪生的方法、

硬件、软件和相关技术等正在快速发展过程中，增

材制造全生命周期映射有待完善［26-27］，亟需大量的

科学和工程研究来充实增材制造数字孪生系统，实

现数字孪生有效驱动增材制造的目标。

2 增材制造数字孪生的关键要素

增材制造的多个环节与数字化息息相关。文

献［28］描绘了智能增材制造设计方法的路线图，如

图 9 所示。在前端的模型处理与设计中，基于计算

机辅助设计的结构拓扑优化有助于设计出满足性

能的最优轻量化结构，实现工件功能的进一步提

升。另外，三维数字模型的打印取向、模型的分层

切片与路径规划均对金属打印件的成形效率、精度

和质量起着重要作用［29-30］。目前，三维模型的处理

以及加工路径策略的生成作为增材制造的前端，主

要在离线情况下由相关算法和计算机辅助实现。

如图 10 所示，增材制造工艺过程的数字孪生主

要包含：机理模型、传感和控制、统计模型、大数据

和机器学习等要素［31］。大数据对多种数字信息分

类处理并传递给机器学习模型，从而更新优化现有

的机理模型、传感控制模型和统计模型，在成形工

艺和过程信息之间产生交互，形成一个闭环优化的

制造过程，实现增材产品质量的提升。

图8　基于数字孪生的产品多学科联合仿真研发方案［23］

Fig. 8　Product multidisciplinary co-simulation research and development scheme based on digital twin［23］

图10　增材制造的数字孪生系统［31］

Fig. 10　Digital twin system of additive manufacturing［31］

图9　增材制造设计方法的路线图［28］

Fig. 9　Rodemap of additive manufacturing design methods［28］
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增材制造的机理模型如图 11 所示，基于较成熟

的工程、科学和冶金学理论所建立，在给定的打印

设备、材料属性以及工艺参数设置情况下，能够预

测成形的凝固结构、微观组织演化、结构性能、缺陷

以及温度场等关键信息。机理模型在焊接过程中

进行了大量的研究并得到部分验证，将来有望在增

材制造中实现［32］。

传感和控制模块通常需要对多种传感器信息

进行融合，如打印温度场信息，成形表面粗糙度、缺

陷、几何偏差，以及其他原位无损监测的特征信息

等［33］。有效的多信息融合模型可以判断缺陷和尺

寸是否在可接受的范围内，从而进一步做出合理的

决策，提高成形工件的质量［34］。例如，液态金属熔

池的温度过高或过低都极易引起成形缺陷，当监控

的温度偏离正常范围时，控制模型可以实时调整热

源功率或扫描速度等工艺变量，以实现缺陷抑制。

机理模型和控制模型的输出往往会有一定的

偏差，这是由于模型中通常引入一定的简化假设、

材料热物理和热机械特性数据的误差，特别是在高

温等极端条件下以及大型复杂计算中常见的数值

误差［35］。将机理模型、控制模型与高级统计模型相

结合能够减少这些偏差。如在计算未充分熔合间

隙的机理模型中，由于间隙形成的复杂性以及多变

量多因素导致工件内部无法充分熔合时，机理模型

的预测效果往往并不理想［36］。统计模型的应用则

可以基于大数据提升预测效率，纠正机理模型预测

的不准确性［37-38］。

大数据是各种数字信息的广泛融合，其规模通

常无法直接存储、分析或共享。如图 10 所示，增材

制造的大数据主要有 4 种类型：（1）从多台打印设备

获得的温度、熔池特征和工件几何形状等实时传感

数据；（2）存储的构件微观组织特征、晶粒尺寸、凝

固组织和性能等测试的结果数据；（3）来自增材制

造领域的相关文献数据；（4）由机理模型、统计模型

产生的预测和仿真数据［39］。在每次实验或模型执

行时，大数据自身会不断叠加，需要使用先进的算

法根据预期目的对数据进行适当分类。例如，如果

预期目的是将大数据用于粉末床激光熔覆增材制

造，那么打印过程的其他数据，如直接能量沉积增

材制造的相关数据便不会包括在内。同时，还须持

续从新实验、仿真以及不断更新的文献中收集数

据，适当地使用这些数据对预测模型进行优化，并

使用机器学习方法决定在何时对预测模型进行

优化［40-41］。

近年来机器学习领域的发展非常迅速［42］，它提

供了一种基于不断更新积累的知识库来改进统计

图11　增材制造机理模型［31］

Fig. 11　Additive manufacturing mechanism model［31］
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和控制模型的动态能力，并赋予了数字孪生随时间

变化的敏捷性，这种能力针对打印条件或材料系统

发生变化时效果显著。一般来说，机器学习通过智

能算法来实现，如深度学习［40-41］、神经网络［43］、支持

向量机［44］等对实验数据进行测试和验证。可靠、可

预测且没有重大缺陷的机器学习方法将在未来的

数字孪生领域发挥更高的效用。

根据关键要素构建应用于增材制造的数字孪

生是一个新概念，现有的方法很难依据所选取的工

艺和材料系统等快速有效地确定最优的工艺方法

和参数，而数字孪生系统因信息的全面性、实时性

以及模型的先进性，将有助于生产出结构合理、无

缺陷以及可靠的工件，并实现生产成本的优化。

3 增材制造数字化研究进展

尽管数字孪生的各个重要组成要素在文献中

都有一些相关的研究和分析［45］，但还缺乏一个较全

面的增材制造数字孪生系统的研究进展和讨论，文

中通过阐述增材制造的物理过程、传感与控制、统

计模型、大数据和机器学习等方面的发展现状以及

目前存在的一些挑战，为构建应用于增材制造的数

字孪生提供一些参考。

3.1 增材制造的工艺及建模研究

增材制造的物理过程特性取决于制造工艺，不

同的材料、热源、操作环境以及工件尺寸都对工艺

的选择有所影响。图 12 为当前较成熟的增材制造

基础工艺，创新的工艺技术仍在不断涌现，但多是

从这些成熟的基础工艺中拓展而来。

在实现增材制造物理过程的数字化时，第一个

需要解决的问题就是数字模型的构建。图 13 为双

机械臂协同工作的增材制造数字模型，该模型在物

理模型的基础上进行数字重构，同时完成增材制造

过程的路径规划以及过程仿真等，并将物理模型映

射到数字系统中，实现虚实融合。

针对不同的增材制造物理过程，在每种不同的

条件下选择对应工艺后，都应该有一个标准的数字

化模型。该模型要能够适用于各种不同参数和环

境的变化，根据需要在用户输入标准数据后便能自

动生成增材制造过程的实时数字孪生系统。但目

前看来，要想实现统一的、普适性的数字化目标，还

需要做出更多的努力。

3.2 增材制造实时传感研究

数据的实时双向传输需要灵敏的传感器与高

效的计算能力作为支撑。不同的软硬件依照通讯

协议和智能设备进行有效连接，实现增材制造设备

与数字孪生模型在整个数字主线中进行传输交互。

要想实现传输多种类型的数据，如操作环境、工作

条件、传感器数据等，其物理系统需要有标准的数

据通信设备来实现不同通信接口或协议的统一转

换和数据的统一打包［47］。在这些通信设备的基础

上，通过物理系统对多类型、多尺度的数据进行标

图12　增材制造过程工艺分类［13］

Fig. 12　Technology classification of additive manufacturing process［13］
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准化、清洗和打包，然后以数字方式上传到数字孪

生模型中，进而达到物理空间和虚拟空间的交互融

合。最终，用户只需要输入工艺参数就可以获得增

材制造过程的实时数字化孪生模型，在构建这个模

型的同时，还需要大量的数据来训练模型，以提高

模型的精度。

图 14 展示了物理世界中的制造过程及其数字

孪生体，可以看到数字孪生模型实时复制出工厂里

实际发生的情况。为了从打印设备和制造过程收

集和分析大量有用的数据，需要大量传感器来监视

打印过程和机器的状况［48］。因此，构建基于增材制

造的物联网来实现硬件和软件的连接，进而实现数

字孪生将是一种可行的方案。

一种数字孪生的云实施方案如图 15 所示，将机

器人手臂、可调节平台与用户之间的通信数据存储

在云中，达成实时反馈，使决策变得高效［49］，这也是

将数字孪生应用到增材制造中的一个例子。

在增材制造过程中，从多个传感器实时监测数

据，包括一维数据（如光谱）、二维数据（如图像）和

三维数据（如层析成像）［50］，期望实现动态调整与反

馈，这些数据便是增材制造产品质量的第一手信

息，倘若实现同步并且准确分析这些实时数据，那

么便能实现对制造过程的全闭环控制。魏一雄等

人［51］提出一种基于实时数据驱动的数字孪生车间

体系架构与技术路线，实现智能车间生产状态实时

可视化监控、健康管理、故障诊断等需求，为数字孪

生技术在智能制造领域的应用提供了参考。Zou 等

人［52］提出一种将建模结果与分布式光纤传感器测

量数据融合在一起的数字孪生方法，完成了增材制

造过程中设计和制造的优化。

Gaikwad 等人［24］将增材制造过程的仿真、现场

传感及机器学习集成起来，完成增材制造过程的实

图13　双机械臂增材制造工艺规划数字模型［46］

Fig. 13　Digital model of additive manufacturing process planning for double mechanical arms［46］

图14　制造过程的数字孪生模型［48］

Fig. 14　Digital twin model of manufacturing process［48］

图15　应用于增材制造的数字孪生的云实施方案［49］

Fig. 15　Cloud implementation plan of digital twin for additive

manufacturing［49］
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时监控，构建了应用于增材制造实时反馈的数字孪

生模型。通过将物理模型的预测与机器学习框架中

的现场传感器相结合，来检测增材制造工件在生产

过程中的缺陷，实现增材制造过程的无缺陷生产，

并通过激光粉末床和定向能量沉积金属调幅的实验

研究进行了验证。这项工作通过基于物理建模、现

场传感和数据分析的无缝集成，完成了对增材制造

过程的数字孪生实时监控的早期尝试。为了在增材

制造过程中更好地实现检测、预测及控制整个增材

制造的数字化过程，需使用大量的传感器并运用物

联网、5G 等技术和强大的计算能力作为支撑，来完

成增材制造过程与数字孪生模型之间的实时反馈。

张海军等人［53］针对智能制造决策数据实时性

和准确性的不足，提出一种基于数字孪生的制造资

源动态优选决策方法与架构，能够提供准确、实时

的反馈评价数据，最后将该方法应用于航空发动机

叶片制造，验证了方法的可行性和有效性。Knapp

等人［45］构建了应用于激光定向能量沉积的增材制

造技术数字孪生，研究发现对于工件每一层的沉积

需要计算大约 35 亿的线性等式，这在配备 3.40 GHz

的 i7 处理器、8 GB RAM 的个人计算机上大约需要

计算 50 min，同时每一个打印工件又由成百上千层

堆叠而成，可见计算量之庞大，所需时间之长。

总之，基于现有的计算能力、物联网、5G 等技术

的运用情况，解决增材制造过程的大量信息计算与

模拟似乎无法马上完成。要想完成物理与虚拟过

程的实时互动，还需要各界学者们进一步的研究。

3.3 数据分析及模型研究

数字化技术贯穿在增材制造的产品设计与仿

真、制造准备、制造过程、后处理等关键环节中。

DebRoy 等人［27，31］在此领域进行了许多开创性的研

究工作，为实现第一代增材制造的数字孪生体提供

了一个总体框架。

在数据分析与数字建模方面，将打印前的机理

模型、打印过程实时获得的传感数据以及打印后的

测试结果，通过物联网交互存储在大数据中，并通

过机器学习等，实现将每一次打印前的预测模型与

打印后的实际工件进行对比后更新数据库，并优化

预测模型，以实现初步的机器学习。将电弧增材堆

积全过程“数字孪生化”，即通过先进的数学物理模

型、传感器更新、运行历史等数据，集成多尺度、多

物理量的仿真，实现电弧堆积过程在虚拟空间的数

字映射［54］，能有效提高电弧增材制造系统的柔性化

和智能化水平。

由于制造工艺、金属丝的规格尺寸以及粉末等

种类繁多，使得增材制造的组合具有多样性，为此

需要利用数字建模的手段优化工艺参数，并构造模

型数据库，以减少每次生成数字孪生模型的计算

量。如高强高韧铝合金的成分越来越复杂，在巨大

的成分设计空间中，通过传统的经验试错法很难准

确设计出满足多目标性能要求的合金成分。谢建

新等人［55］采用机器学习建模方法从文献中整理出

171 组实验数据，完成训练并快速筛选出满足目标

性能的复杂铝合金成分设计，极大地节约了时间和

成本。DebRoy 等人［27］在这方面也进行了相关研

究，为应用在增材制造的常用工程合金建立了一个

与温度相关的热物理性质数据库，为增材制造的数

字孪生数据库发展做出第一步工作。在仿真方面，

现有的数值模型在模拟金属沉积过程、分析和选择

合适的激光扫描策略时，计算成本很高。为了识别

激光扫描模式与其热历史分布之间的相关性，Ren

等人［56］提出了一种基于递归神经网络和深度神经

网络（RNN-DNN）的组合模型，为基于物理的机器

学习算法生成训练数据，通过实验对任意几何形状

的不同扫描策略进行热场预测，现有数值模型模拟

结果与 RNN-DNN 预测结果的比较表明，两者的一

致性在 95% 以上。

Shevchik 等人［57-58］提出利用声发射（Acoustic 

Emission，AE）和神经网络对 SLM 进行现场质量监

测研究，如图 16 所示，增材制造过程中发出一个声

信号，由传感器捕获，最后应用光谱卷积神经网络

（Spectral Convolutional Neural Network，SCNN）模

型记录数据，以区分打印层的质量是否满足。该模

型将打印工件质量进行高、中、差分类，通过研究表

明，使用基于声发射信号的 SCNN 模型分类准确率

分别高达 83%、85% 和 89%。

Yu 等人［47］提出了一种基于非参数贝叶斯网络

的数字孪生模型，描述了健康状态的动态退化过程

和认知不确定性的传播，采用实时模型更新策略，

提高了模型适应性，并通过实验论证实现了在制造
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过程中的健康状况监测。如图 17 所示，该策略不仅

可以推断物理系统的健康状态和模型参数，还具备

良好的自学习能力。

3.4 增材制造预测及控制研究

在增材制造过程中，数字孪生用于实时可视化

增材制造整个过程，使我们能够根据收集到的实时

数据估计和预测即将制造出来的产品质量。通过

数字孪生控制模型，保证打印工件符合设计要求，

往往需要在打印过程中不断调整工艺参数，减少缺

陷控制成形质量。因此，应用于增材制造的数字孪

生技术是否具备足够的智能化，能否提供更加精确

的预测、交互数据也是一个很重要的方向［59］。

Wang 等人［60］在 TIG 焊接过程中，针对背面匙孔

信息（BSBW）在实际焊接应用工况下通常很难直接

测量的问题，建立了一套数字孪生系统，实现了背

面匙孔的预测与焊接质量控制，如图 18 所示。数字

系统是具有较强特征提取和分析能力的监控系统，

集成基于深度学习，通过匙孔形状的椭圆化建模，

运用深度卷积神经网络（CNNs）算法进行在线计算

和估计，为用户提供直观、有效地感知制造过程的

图形用户界面（GUI），达到均方误差（MSE）小于

0.05 mm2的效果，并通过证实在 TIG 焊接过程中，基

于深度学习的数字孪生技术能极大提高模型的分

析能力。该团队还计划设计一个基于深度学习的

图16　增材制造质量检测策略和实时分析系统［57］

Fig. 16　Additive manufacturing quality testing strategy and real-time analysis system［57］

图17　健康状况监测的数字孪生架构［47］

Fig. 17　Digital twin framework of health monitoring［47］
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通用数字孪生框架，以促进其他类似制造过程的优

化、监控、控制和可视化［60］。正是将这些先进算法

引入数字孪生领域，增强了数字孪生对制造业的赋

能，实现了数字孪生对增材制造的驱动作用。

Zhao 等人［61］针对切削力的波动影响切削表面

粗糙度的问题，建立了数字孪生系统（见图 19）。利

用支持向量机的机器学习方法建立表面粗糙度与切

削工艺参数和平均切削力之间的关系模型（粗糙度

平均预测误差在 10% 以内），在数字孪生体中，基于

实时传感的切削力信号和切削工艺参数实现表面粗

糙度的在线预测与反馈控制，提高切削表面质量。

在优化与控制模型方面，Söderberg 等人［62］提出

在制造系统设计阶段、预生产阶段和生产阶段的数

字孪生概念，利用仿真对设计和生产进行实时控制

和优化，取得了不错的成效。Sieber 等人［63］通过整

合几何测量数据，提出利用数字孪生来增强光学模

型的计算方法，该方法加强了高精度 3D 喷墨打印

过程控制，极大地提高了打印精度。Mandolla 等

人［5］在 2019 年通过区块链解决方案的开发，提出将

增材制造应用于飞机工业的数字孪生，该方案强化

了“用于增材制造供应链的数字孪生”概念，提高了

增材制造过程的控制效率。

由于增材制造过程受到许多因素制约，未经实

验草率打印极大可能会影响产品质量。要想打印

出满意的工件则必须进行大量前期试错与破坏试

验，以检验其微观组织和力学性能。当某一个特定

条件需要进行变化，那么针对打印结果的预测便显

得尤为重要。准确预测这些相互作用和环境的影

响能够减少大量的试验性工作和试错的次数，减少

大量物质成本，显著提高效率，使得打印的工件更

具成本效益。运用数字孪生技术可以有效解决这

个问题，在打印前对结果进行预测，并给出接近理

想结果的参数。作为数字孪生的定义和特点之一

的预测功能，使得提前发觉缺陷和异常事件成为可

能，如图 20 所示，数字孪生驱动着增材制造，准确预

测即将出现的情况，极大地提高了打印效率［37］。

Chhetri 等人［64］在 2017 年提出了一种利用动态

数据驱动增材制造的数字孪生模型，该模型提出了

一种增材制造 KPI 规则，用于对打印的部件进行质

量评定。如图 21 所示，该模型阐述了增材制造的

KPI、模拟信号发射、环境因素、工艺参数和设计参

数之间的关系，提前预测打印部件的 KPI 值，一旦预

图18　面向TIG单面焊双面成形的正反面熔池宽度数字

孪生监测及控制［60］

Fig. 18　Digital twin for monitoring and control of width of front and 

back weld pool by one-side TIG welding with back formation［60］

图19　面向切削表面粗糙度反馈控制的数字孪生系统［61］

Fig. 19　Digital twin system for feedback control of cutting surface roughness［61］
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测的 KPI 值和实际 KPI 值产生一定误差，便会触发

模型动态反馈系统，进而对模型进行自我更新，实

现一个有效的闭环控制。

Knapp 等人［45］在 2017 年提出了一种预测熔池

特征的力学模型框架。该方法的建立基于增材制

造过程的数字孪生，通过严格验证可以精确估计单

道次沉积的三维曲面沉积几何形状、瞬态温度、速

度分布、冷却速率、凝固参数、二次枝晶臂间距和显

微硬度，作者称其为应用于增材制造的第一代数字

孪生的基础。Yavari 等人［65］在 2019 年针对增材制造

过程的工件温度预测问题，研究出基于无网格图论

的方法。使用该方法预测温度趋势的时间能够控制

在 18 min 以内，而同样的结构和参数采用有限元分

析的预测时间通常超过 180 min。目前看来，采用图

论的计算方法或许是提高计算机在这个领域计算

能力的一个新的解决方案。Tuegel 等人［66］建立了一

个超高保真数字孪生模型，该模型结合结构变形和

温度计算，模拟预测了实际制造过程的局部损伤和

材料状态的演化。Song 等人［67］构建了一种基于激

光辅助增材制造（LAAM）的模型，用于模拟对流体

流动和气液界面表面张力平衡，预测熔池自由表面

曲率和凝固包层尺寸。实验表明，在考虑激光功率、

激光扫描速度和送粉速度的影响下，熔池宽度、熔

池高度和熔池深度的预测误差均不大于 10%。

图20　数字孪生驱动产品服务［37］

Fig. 20　Product services driven by digital twin［37］

图21　动态数据驱动下的增材制造数字孪生模型［64］

Fig. 21　Digital twin model of additive manufacturing driven by dynamic data［64］
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目前，模拟金属增材制造的冶金和热力学基本

变量，主要有以下几种常见的方法：①分析法［68］在

几个简化的假设基础上求解罗森塔尔热传导方程，

得出温度场和冷却速率，但此方法忽略了传热的其

他机理，产生的误差较大。②热传导模型［69］采用有

限元法（Finite Element Method，FEM）求解能量守恒

方程和应力应变本构方程，计算出温度场、冷却速

率、形变和残余应力。虽然此模型易于实现并能处

理复杂的几何形状，但是忽略了液态金属的对流流

动，使得温度被高估。③传热和流体流动模型［70］采

用有限差分法（Finite Difference Method，FDM）求解

质量、动量和能量守恒方程，计算出金属增材过程

中的基本冶金变量。④基于水平集法（Level Set Me- 

thod，LSM）和流体体积法（Volume of Fluid Method，

VOF）的模型用于追踪沉积表面［71］的演化过程。因

此，用此模型计算的沉积形态与实验结果能较好地

吻合，但是，此模型计算量很大，并且通常用于二维

计算。⑤粉末尺度模型［72］采用晶格玻尔兹曼方法

（Lattice Boltzman Method， LBM）和任意拉格朗日-

欧拉方法（Arbitrary Lagrangian-Eulerian， ALE）求

解微尺度下的热、质量和动量守恒方程，涉及处理

热力学、表面张力、相变和润湿的自由表面边界条

件，除了温度场和沉积几何形状，此模型可以准确

地预测空洞形成、飞溅和表面粗糙度。然而，模型

的计算量非常大，需要更高级的计算资源。在工程

应用中，将有限元仿真结果与机器学习等结合建立

代理模型，从而大大减少仿真计算的次数是未来复

杂结构工艺优化的有效方法。

目前看来，对增材制造的预测和控制研究更多

地集中在工件形变和温度分布上。应用在增材制

造之前的精准结果预测能够为制造过程带来巨大

帮助，能快速找到最优条件的参数组合，而不浪费

太多的时间和材料。

4 问题及展望

缺乏健全的工艺标准体系造成试错量大，以及

较高的缺陷率等成为当下增材制造所面临的主要

难题。数字孪生在一定程度上有助于实现从早期

的工艺筛选到成形质量的预测、成形过程的在线控

制、数据库的迭代优化以及质量回溯，从而缩短工

件设计和生产周期，降低人力物力成本，提高增材

制造质量和效率。目前，数字孪生在增材制造领域

的应用尚处于初级阶段，未来增材制造与数字孪生

的高度融合还需要长期的探索实践，关键的研究方

向包含但不限于以下几个方面：

（1）在增材制造的机理方面，现有的研究普遍

局限于成形形貌等特征量的预测与数字化控制，增

材过程中缺陷的发生及其抑制机理、增材件微观组

织、拉伸和疲劳等力学性能，以及工件使役性能的

预测及控制相关的数字孪生将是未来的主要发展

方向之一。

（2）在控制与决策模型方面，深度/机器学习模

型被广泛应用于那些不可直接传感测量的关键因

素的在线预测与控制，然而机器学习模型在线预测

的误差影响以及基于大数据、统计模型的误差消除

或抑制方法及机理的研究尚不充分。通过机器学

习将机理模型的预测与实验结果以及大数据集中

存在的历史数据进行深入分析，形成有效的决策方

法实现统计模型和控制模型的不断迭代优化，是未

来提高数字孪生决策系统性能的方向。

（3）增材制造实时传感交互过程中，面向增材

物理过程的多模态特征信息融合也是重点之一。

增材制造过程的物理特性取决于制造工艺、材料、

热源、操作环境等多种因素，需针对不同的工艺，开

发相应的多物理域特征信息融合的标准数字化模

型，以应对特定工艺下的材料、参数和环境的变化。

在此之上，需具备灵敏的传感器与高效的计算能力

来实现对各个物理域特征信息的精准捕获与快速

处理，最终呈现在增材制造的数字孪生模型中。

（4）构建出数字孪生模型以后，大量有效数据

（如实体的观测数据、衍生数据、操作数据、可调用

的外部数据等）的指导及训练是提高模型准确性的

保障。期望建立一个庞大的增材制造数据库，将在

制造过程收集的海量数据筛选后，通过物联网交互

等，分门别类存储在基于云的大数据中共享，供各

研究单位自由选定工艺标准和数字化模型使用，减

少独自生成数字孪生模型的工作量，对提供打印前

的指导、打印时的过程控制，以及打印完成后的结

果比对十分有益。进而通过数据与模型集成融合
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构建起综合决策能力，实现对增材制造过程及结果

的定量、定性分析，验证后的结果继续补充到云平

台的数据库中，实现数据的迭代更新。

数字孪生技术的发展有利于智能制造的设计、

生产、运行和维护，是解决过程模拟、过程监控，识

别潜在的可制造性、质量和耐用性等众多增材制造

问题的新途径，有助于深入了解各种制造参数的作

用，以及这些参数对产品质量的敏感性，从而为制

造过程的主动控制提供关键信息。
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