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[摘 要] 增材制造（Additive Manufacturing，AM）当前面临设计复杂性与可制造性冲突、材料—工艺—
性能协同困难、质量波动大及成本高等瓶颈问题。人工智能（Artificial Intelligence，AI）技术为突破这些

限制提供了新的解决思路。本文综述了人工智能在增材制造领域的潜在应用，即材料开发、结构设计、工

艺优化与智能装备。材料方面，AI通过加速成分设计与几何构型创新显著缩短研发周期。结构设计方

面，AI驱动生成式设计与逆向设计，实现结构性能的极限化与创新。工艺优化方面，AI用于工艺参数优

化、性能预测以及可制造性设计与误差修正，有效提升了成形质量与尺寸精度。智能装备方面，AI赋能的

实时监测与自适应控制正推动增材制造装备向具备感知、认知与决策能力的具身智能方向发展。本文在

总结现有成果的基础上，进一步分析了当前AI面临的挑战，并展望了实现全流程闭环的系统集成以及发

展自主认知具身智能装备的未来方向，旨在为实现增材制造的智能化升级提供理论参考。
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增材制造（Additive Manufacturing，AM）是以数字模型

为基础通过逐层堆叠材料构建三维实体的先进制造方式，

近年来已逐渐发展成为引领制造业模式变革的重要技术

力量。在其技术体系中，粉末床熔融（Powder Bed Fusion，
PBF）、粘结剂喷射技术（Binder Injection Technology，BJT）、
定向能量沉积（Direct Energy Deposition，DED）及熔融沉积

成型（Fused Deposition Modeling，FDM）等方法被广泛采

用，且凭借对复杂几何结构的高精度加工能力在航空航

天、医疗、建筑等领域实现了突破性应用[1-11]。随着技术

成熟度的整体提升，增材制造由传统原型验证与样件制备

手段，加速向终端功能件大规模化制造阶段演进，这一过

程仍面临多重核心挑战。制约增材制造进一步发展的关

键瓶颈在于：（1）设计复杂性与实际可制造性之间的矛盾

日益突出。传统设计方法未充分考虑增材制造逐层成形

的工艺特性，使得一些复杂设计在实际制造中难以稳定实

现。以晶格结构为例，设计阶段通常假设理想的单元形状

和尺寸分布。然而，在实际成形过程中，层间堆叠、热积累

和成形误差会同时影响结构质量。几何参数与成形精度

之间存在相互影响关系。这种关系难以通过经验进行准

确控制，从而导致设计结果与制造结果之间出现明显偏

差[12，13]。（2）材料—工艺—性能间匹配难度大。由于增

材制造过程中涉及熔池动态演化、快速冷却及复杂的相变

行为，材料配方与工艺参数之间的非线性映射使得传统的

试错式优化方法难以在短时间内找到最佳工艺窗口[14]。

（3）制造过程中的不确定性降低了质量稳定性。即便是微

小的环境扰动，如气体温度波动或粉末流动不均，也可能
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产生孔洞和裂纹等缺陷，而传统的离线监测手段难以对这

些动态缺陷进行及时干预[15-17]。（4）大规模生产能力仍

然有限，增材制造的逐层构建方式导致成型时间较长，加

之能耗高、材料利用率低等问题，使其在成本控制上仍难

与传统减材制造形成有效竞争[18，19]。

人工智能（Artificial Intelligence，AI）的快速发展为

解决上述问题提供了全新的思路与工具。借助数据驱

动方法，AI 可在不同层级重构增材制造的设计、优化与

控制体系。例如，机器学习（Machine Learning，ML）技
术可通过对历史数据挖掘来建立材料成分、工艺参数与

性能之间的预测模型，以显著提高研发效率。研究表

明，基于随机森林（Random Forest，RF）方法的机器学习

模型在预测熔池尺寸方面准确率可超过90%，已远优于

传统解析或经验方法[20]；深度学习（Deep Learning，DL）
依托其强大的特征提取能力被用于增材过程的缺陷识

别与监控。其中，卷积神经网络（Convolutional Neural
Network，CNN）对PBF过程中熔池图像的缺陷检测准确

率已突破95%，远高于人工目检的效率与稳定性[21]；强

化学习（Reinforcement Learning，RL）因具备持续学习与

动态优化能力在参数自适应调节方面展现出强大潜力。

例如，使用深度Q网络（Deep Q-Network，DQN）调控

DED过程中的激光功率，能够有效抑制熔池体积的波

动，从而提高成型过程的一致性[22]。

尽管AI在增材制造各环节的应用已取得初步成果，

但现有方法仍存在明显局限。多数研究尚停留在工艺

参数优化或图像识别等单一任务上，缺乏对设计、工艺

与质量控制的全过程集成与协同。当前主流模型普遍

依赖大量标注数据，在小样本条件下，模型的预测稳定

性和泛化能力仍然有限。同时，现有模型对物理机制的

引入较少。多物理场过程之间的相互作用尚未得到有

效描述和整合[19，23]。本文系统梳理人工智能在增材制

造中的四个关键方向，包括材料开发、结构设计、制造过

程优化以及智能制造装备中的典型应用，如图1所示。

同时，对“人工智能与增材制造结合”的技术发展阶段进

行总结，如图2所示，并对不同方法的优势与适用范围进

行分析。在此基础上，当前方法的主要局限得到评估，

前沿人工智能技术在该领域中的潜在作用也被进一步

讨论。该综述旨在为实现增材制造的智能化发展与规

模化应用提供理论依据与技术参考。鉴于金属增材制

造在航空航天等关键领域的广泛应用，且相关研究数据

图1 增材制造与人工智能融合应用的多维度关联示意图
Fig.1 A Multi-dimensional Correlation Diagram of the
Integrated Application of Additive Manufacturing and
Artificial Intelligence

图2 “AI+增材制造”技术成熟度曲线
Fig.2 Maturity Curve for “AI+Additive Manufacturing” Technology
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较为充足，本文聚焦人工智能在金属增材制造领域的应

用与进展进行综述。

1 人工智能赋能增材制造材料开发

增材制造在构建几何复杂且具备高性能特征的定制

化部件方面展现出显著优势，对应的材料化学成分空间

维度较高，潜在组合数量庞大。人工智能技术的引入，能

突破传统材料体系的性能局限，开发出能够与之适配且

具有特定功能的全新专用材料。由此，成分设计和几何

构型这两个关键方向可以获得数据驱动的系统性支持。

该方法也是成分设计与性能预测技术的进一步发展。通

过训练机器学习模型并分析材料数据库中的数据，研究

人员能在设计初期对材料的力学性能、疲劳寿命及微观

结构演化趋势做出合理预测（图3），并借此优化材料筛选

方案，可显著降低试验成本并缩短开发周期[24-26]。

1.1 成分设计

在成分设计方面，AI的引入有效推动了多准则决策

分析（Multi-Criteria Decision Making，MCDM）方法在复

杂材料体系中的应用。Valente等[23]基于颗粒级物理性

质测量使用决策树（Decision Tree，DT）算法对冷喷涂增

材制造中的粉末流动性进行分类，准确率达98.04%。Su
等[27]提出了一种冶金引导的机器学习框架，用于设计增

材制造专用高性能合金。该团队结合高通量模拟与机器

学习模型，预测并优化了合金的关键增材制造性能。实

验结果表明，新合金的组织与性能符合设计目标，且具有

强度高、可调性好的力学特性。该研究建立了实用的数

据驱动设计方法，可为高性能增材制造合金的快速开发

提供有效工具。Yu等[28]针对增材制造在镍高温合金加

工中应用中所面临的高裂纹敏感性问题，采用机器学习

方法设计了具有低开裂率和良好使用性能的新型Ni高温

合金。考虑增材制造过程中不同类型的裂纹形成机理

（即热撕裂纹和应变时效裂纹），并行分析了一系列定量

描述裂纹敏感性的标准。Rao等[4]提出了一种主动学习

策略，将机器学习与密度泛函理论、热力学计算和实验相

结合。该研究在处理和筛选数百万种潜在成分组合后，

从中识别出17种候选合金，并进一步确定了两种具有极

低热膨胀系数的高熵因瓦合金。该方法在少量数据条件

下实现了大成分空间内的快速合金设计。相关结果为增

材制造提供了一种性能优异的低热膨胀合金材料，可用

于缓解打印过程中由热应力引起的开裂问题。

1.2 几何构型

工程材料结构常通过极端或空间变化的材料属性

来提升性能或实现复杂功能。前文系统性地阐述了人

工智能在成分设计对材料发现、设计与优化的革命性推

动作用，该作用以化学成分和微观组织为基础。材料科

学的边界正在朝着一个新的维度扩展，宏观材料性能同

样可以通过对物质在介观尺度上进行精准的几何构型

设计而获得。通常，材料性能的调控涉及对材料成分和

图3 人工智能赋能增材制造材料开发案例：主动学习设计高熵合金框架[4]

Fig.3 Examples of AI-enabled Additive Manufacturing Material Development： Active Learning Design of High-entropy Alloy
Frameworks[4]
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加工条件的精确控制，这在技术上具有挑战性，而且成本

高昂，特别是当目标是空间变化的性能时。相比之下，超

材料通过设计其结构或微结构，而不是改变材料成分本

身，可以达到广泛的性能。Tang等[29]针对鞋类晶格结构

的定制化需求，提出融合遗传算法（Genetic Algorithm，

GA）与深度神经网络（Deep Neural Network，DNN）的协

同生成框架，将拓扑变量、材料分布及打印工艺参数统一

编码输入，在多目标条件下进行结构生成。结果表明，该

方法在保持刚度不降低的前提下实现了超过25%的质量

减轻，充分体现了生成式设计在平衡“性能—质量—可制

造性”关系中的优势，为复杂晶格结构的高效设计提供了

通用思路。Han等[30]提出了一种多功能夹层折纸拓扑超

材料，并通过机器学习方法实现结构定制。该研究通过

模拟量子谷霍尔效应，打破空间反演对称性，实现了拓扑

态下的受保护波传播。相关结果为弹性拓扑绝缘体的

发展和应用提供了新的可能。随着制造能力的增强，几

何构型设计已成为材料开发的重要方向。该方向赋予

材料性能更高的设计自由度，并推动其在光学、电磁学、

热力学、声学和力学等领域的应用拓展。

2 人工智能驱动增材制造创新结构设计

2.1 生成式设计

生成式设计是一种基于算法与数据驱动的结构创

新方法，该方法通过优化算法和学习算法，在多约束条

件下自动生成设计方案。其目标是在提高结构性能的

同时，保证制造过程的可行性。与传统基于人工构思和

数值验证的代理模型方法不同，生成式设计以计算模型

为核心。算法可以在设计空间中自动搜索可行方案，从

而使设计过程由人主导向算法主导转变。Zhang[31]提

出一种仿生生成设计方法，整合参数化L系统和AM处理

模拟模型，生成轻便、易于拆卸且热扩散友好的仿生体

结构，体现了AI在动态优化问题中的独特优势。Satpati
等[32]提出了一个应变率感知的主动深度学习框架，该

框架通过学习细胞超材料中结构参数的空间变化来捕

捉结构对应变率的响应特征。基于该模型，研究实现了

在不同冲击速度下对冲击保护性能的多目标优化，从而

缓解了材料在动态加载下性能不一致的问题。

拓扑优化（Topology Optimization，TO）是生成式设

计的代表性与奠基性方法。该方法在给定载荷、边界条

件与材料约束的条件下，通过数学优化确定材料在设计

域内的最优分布，以实现轻量化与刚度最大化等性能目

标。随着人工智能的引入，传统依赖大量有限元计算的

拓扑优化过程被数据驱动的代理模型所替代，从而显著

提高了计算效率和设计灵活性。Miki等[33]针对激光粉

末床熔融（Laser Powder Bed Fusion，LPBF）中悬垂结构

易产生热积聚的问题，提出了一种基于瞬态热传导模型

的拓扑优化方法，在确保支撑结构可制造性的前提下生

成散热性能最优的轻量化设计，使关键区域温度梯度降

低超过30%，并有效减小残余应力与热变形程度。

Afdhal等[34]利用SHAP（SHapley Additive exPlanations，
SHAP）方法深入解析六手性晶格结构参数对泊松比的

影响规律，研究表明支柱厚度对负泊松比行为的调控贡

献超过60%，从而为后续的拓扑优化提供了明确的设计

指导与物理支撑，推动AI结构设计方法从数据驱动逐步

向机理可溯转变。

2.2 逆向设计

逆向设计与生成式设计形成互补关系，其目标是从

目标性能出发，反向推导可实现该性能的结构形式或材

料配置。与生成式设计中由物理规律推导结构方案的

正向过程不同，逆向设计主要关注由性能到结构的映射

问题。该方法的核心在于构建结构与性能之间的映射

模型，并通过学习算法高效求解非线性、多目标、非唯一

解的反演问题。传统的逆向设计依赖于参数化模型与

全局优化算法，但在高维复杂设计空间中效率受限。近

年来，人工智能的引入显著加速了逆向设计的发展。通

过引入神经网络、高斯过程、深度强化学习（Deep
Reinforcement Learning，DRL）等代理模型，可以在保证

精度的前提下快速预测性能并实现多目标寻优。

Zeng等[35]提出了一种基于遗传算法的力学超材料

优化策略，并建立了目标应力—应变曲线驱动的吸能结

构拓扑优化方法。该研究引入多种结构突变策略以及与

设计域无关的网格生成方法，以提高有限元分析和优化

迭代的效率。该算法实现了理想吸能结构的设计，并通

过增材制造和实验表征进行了验证。设计结构的应力—
应变曲线与目标曲线的误差小于5%，致密化应变达到

0.6。Gao等[36]利用AI逆向设计具有可编程抗断裂性能的

超材料，以模仿自然界的增韧机制。该研究以引导裂纹

沿预设路径扩展为性能目标，基于人工智能模型生成了

由强承载区和弱诱导区组成的复杂微观结构。该结构通

过高精度增材制造制备，并进行了力学实验验证（图4）。
实验结果显示，在整合多种抗裂机制后，材料的断裂强度

提高约2倍，且实际裂纹扩展路径与设计路径高度一致。

该工作展示了从性能设定、人工智能生成到制造验证的

完整设计流程，为高性能材料的开发提供了新的思路。

3 人工智能驱动增材制造工艺优化

3.1 工艺参数优化与性能预测

工艺参数会影响所生产部件的质量和性能，合理的
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工艺参数设置可以提高力学性能，并提升制造效率，在

增材制造过程中起着至关重要的作用[37-41]。传统依赖

经验和反复试错的调参方式效率低下且实验成本高昂，

难以适应当前复杂工艺快速优化的需求。近年来，人工

智能的引入使工艺参数优化从经验驱动逐渐转变为数

据驱动，通过建立工艺参数与成形质量之间的映射关

系，工艺调参的效率和稳定性得到明显提升，相关方法

在LPBF和DED等主流工艺中表现尤为突出。完整的制

造过程可以使用基于AI的模拟进行建模，预测问题并提

出解决方案。例如，机器学习算法可以分析大量数据集

以预测最佳打印参数，降低增材制造中的试错。人工智

能可以通过分析制造过程中收集的数据并确定激光功

率、粉末供应和沉积速度等参数的合理范围，用于指导

工艺优化。

Shin等[42]针对Ti-5Al-5V-5Mo-3Cr合金的LPBF工
艺，利用人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）

构建致密度预测模型，模型以激光功率、扫描速度、层厚

和预热温度等参数为输入，训练与验证的决定系数分别

达到了0.9879与0.9964，最终实现高达99.95%的致密度

优化结果。Wang等[43]通过多层感知机模型，将LPBF过
程中的扫描间距及其他参数与Ti-6Al-4V合金的致密度

和表面质量进行关联，实现致密度超过99%的稳定控

制。Bajaj等[44]则采用贝叶斯优化，仅依赖少量实验样

本就找到Al-Sc合金致密度达99.7%的最佳参数组合。

Kim等[5]建立了一种使用支持向量机（Support Vector
Machine， SVM）分类器优化珠子几何形状的新方法。

使用激光轮廓仪提取沉积珠的几何数据，并使用SVM二

元分类器预测沉积条件的合适范围。实验结果表明，该

方法能够有效筛选出最优的工艺参数区间。

在面对多目标和动态工艺优化问题时，强化学习

（Reinforcement Learning，RL）因具备动态调控能力而受

到关注。例如，Li等[40]构建的基于残差注意力神经网络

（Residual Attention Neural Network）的优化框架，可在动

态环境中不断调整激光功率与扫描速度。所提出的稳

健模型可在优化后提升增材制造的质量保证。Zhang
等[45]则将响应面法与强化学习结合，用于优化GH3625
高温合金的制造工艺，实现了屈服强度提升并降低了能

耗。Herzog等[46]指出，基于DQN的强化学习策略已实

现对DED工艺中激光功率与送粉速率的实时优化，同时

保证了熔池稳定性并减少了能量浪费。Dharmadhikari
等[6]提出了一种基于Q学习的非策略RL框架，以找到最

优激光功率－扫描速度组合，以维持稳定的熔池深度。

该框架的算法预测了最优的组合，提供了一种无需任何

先验的无模型学习方法。Riensche等[7]将基于物理的热

图4 人工智能赋能增材制造结构从设计到成品实例：可编程抗断裂性能的超材料[36]

Fig.4 Artificial Intelligence-empowered Additive Manufacturing Structures from Design to Finished Product Case Study：
Metamaterials with Programmable Fracture Resistance[36]
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建模与机器学习相结合，开发了一个SVM热模型，用于

预测LPBF增材制造中镍合金718零件的熔池深度和一

次枝晶臂间距（Primary Dendrite Arm Spacing，PDAS）这
两个重要的微观结构特征。为减少LPBF工艺开发时

间、实现零件性能的一致性提供了新途径。

AI驱动的工艺优化已从单一性能指标发展到兼顾

力学性能、能效与效率的多目标动态控制。目前多数模

型的构建仍依赖于特定材料与工艺体系的数据，缺乏良

好的跨平台泛化能力。未来有必要将材料本构关系与

工艺物理规律引入建模过程，利用物理信息神经网络

（Physics-Informed Neural Network，PINN）增强模型的解

释性与通用性，以支持增材制造在更广泛应用场景中的

推广。

3.2 可制造性设计与误差修正

AI驱动的创新结构设计需与AM工艺能力相匹配，

可制造性设计与误差修正成为连接设计与制造的关键

环节。现有研究通过引入知识图谱方法提取设计规则，

并结合几何偏差修正技术对工艺误差进行补偿，从而形

成覆盖设计评估、误差预测和主动补偿的完整优化流

程。该类方法有助于提高复杂结构的制造可靠性和成

形精度。

可制造性设计方面，研究聚焦知识图谱与机器学习

的融合。相关工作将隐含的工艺经验转化为可量化的

设计规则，构建面向非专业设计者的增材制造设计规则

库。Ko等[47]提出一种基于知识图谱与机器学习协同的

增材制造设计规则构建框架，利用图神经网络从海量历

史打印数据中提取悬垂角度、支撑需求和最小壁厚等关

键特征，并将其编码为可推理的知识节点。随后，结合随

机森林与图卷积网络（Graph Convolutional Network，
GCN）实现规则推理，对新设计方案的可打印性进行自

动评估并给出优化建议。该框架通过本体建模将领域

知识形式化，显著降低了非专业用户对AM工艺的认知

门槛。

几何偏差是复杂结构增材制造中影响尺寸精度的

核心问题，研究利用CNN、RF等算法从3D点云数据中预

测 热 变 形 导 致 的 几 何 误 差 ， 在 计 算 机 辅 助 设 计

（Computer-Aided Design，CAD）阶段实现逆向补偿。

Zhu等[48]针对复杂薄壁结构的热变形问题，基于激光扫

描点云数据提取曲率、壁厚、悬垂角度等几何特征，利用

随机森林模型构建几何特征与变形量之间的映射关系。

在此基础上，在CAD阶段实施逆向补偿，最终使尺寸精

度提升37%。Afazov等[49]从熔池动态行为入手，采用

CNN提取熔池图像特征，建立工艺参数与几何偏差的关

联模型，实现复杂曲面结构变形的实时预测与补偿。Xu

等[50]进一步整合点云配准与神经网络技术，提出反向

补偿框架。该框架通过点云数据与CAD模型的精准配

准获取偏差分布，结合神经网络预测全局变形场，实现

了复杂结构的高精度制造。

此类研究表明，知识图谱为可制造性设计提供了规

则库，几何偏差修正技术则构建误差补偿机制，两者融

合使AI从优化设计延伸至保障制造，显著提升AM工艺

对复杂创新结构的适配能力。当前方法多针对特定材

料或工艺，跨体系的通用可制造性规则与误差补偿模型

仍是未来研究的重点。

4 人工智能赋能增材制造装备升级

4.1 现阶段增材制造中人工智能赋能体现

增材制造装备正由以功能实现为核心向以智能感

知与自主决策为特征的智能化阶段演进。当前，AI对增

材制造装备的赋能体现在实时过程监测与自适应控制

两方面。AM过程具有高度瞬态性和强非线性的特征，

容易诱发如孔隙、翘曲等成形缺陷，传统依赖“事后检测

—返工修复”的质量控制模式响应滞后、成本高昂，难以

满足日益增长的精密制造需求。AI技术的引入为AM过

程提供质量保障，特别是CNN与长短期记忆网络（Long
Short-Term Memory，LSTM）在缺陷识别与动态调控中

的广泛应用，使过程控制从“被动容忍缺陷”逐步向“实
时感知并自适应调节”转型。

实时监测方面，研究者通常采用高速相机、红外热

像仪等多模态传感器增材制造装备采集熔池图像与温

度数据，通过深度学习模型对孔隙、未熔合、匙孔等关键

缺陷进行分类识别。Zhang等[51]将高速数码相机同轴

集成于激光束路径中，实现熔池图像的原位获取，并构

建CNN模型学习熔池特征与孔隙率之间的映射关系，从

而实现对激光增材制造过程中试样孔隙率的在线预测；

Francis等[52]通过融合热成像数据与工艺参数信息，构建

多传感器大数据驱动的CNN-ANN联合模型，不仅能识

别缺陷，还能提前预测热变形趋势，实现秒级预警。

Jhonson等[53]开发了一种人工智能驱动的系统，用于评

估增材制造的质量并纠正错误，针对小样本条件下的增

材制造过程，该系统使用RF模型进行图像分类，通过网

格搜索和十重交叉验证确定最优工艺参数组合，验证了

该方法在多台增材制造装备上的自动化集成能力。在

缺陷识别基础上建立的闭环自适应控制系统，是实现增

材制造装备智能化的重要方向。该类系统能够依据实

时监测结果动态调整激光功率、扫描速度或成形温度等

关键工艺参数，从而抑制缺陷的生成与扩展。Lu等[54]

提出一种用于实时识别缺陷区域的系统，并验证了基于
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机器人的CFRP AM工艺参数的闭环调整，可在识别孔隙

率升高时自动调节打印温度与扫描速度，使孔隙率由

3.2%降至0.8%，且抑制翘曲变形至0.1mm以内。该系统

的创新在于将深度学习与错位水平的几何分析相结合，

用于量化单个缺陷的严重程度。成功开发了一种用于

缺陷在线检测的深度学习方法，并通过工艺参数的闭环

调整来有效控制缺陷。

4.2 具身智能赋能增材制造的发展趋势

具身智能（Embodied Intelligence）通常被定义为一

种能够在开放物理环境中通过感知、认知、决策与行动

形成闭环交互的智能系统，其核心特征在于智能能力并

非仅依赖于算法本身，而是内嵌于与环境持续耦合的物

理实体之中。此类系统通常由人工智能大脑与小脑、执

行躯体以及跨模态感知系统共同构成，分别承担高层认

知推理、低层决策与控制、物理执行以及多源信息获取

等功能[55-62]。相较之下，当前增材制造中广泛采用的自

适应控制策略，主要针对已知工艺偏离进行实时修正，

其决策逻辑仍依赖预设规则或有限策略空间，本质上属

于一种“反应式”或“应激性”智能。具身智能则进一步

引入记忆、推理与自主学习机制，被认为代表了从过程

自动化向认知化制造演进的重要方向。作为智能制造

在先进制造领域的重要载体，增材制造在数字化、柔性

化与复杂系统可控性方面具有天然优势，与具身智能所

强调的感知—决策—行动闭环高度契合。未来的增材

制造装备的智能化发展有望从当前的过程自适应控制

阶段，进一步演进至以认知能力为核心的具身智能阶

段。其核心在于将人工智能与数字孪生、物联网等前沿

技术深度融合，构建具备持续学习与自主优化能力的智

能制造系统。在该框架下，增材制造装备将不再是被动

执行指令的工具，而是能够理解制造状态、预测性能演

化并主动调整策略的智能体。在这种融合框架下，高效

的数据闭环是支撑系统运行的基础。高速相机、热像

仪、声学探头等遍布于装备内外的物联网传感器网络构

成跨模态感知系统，负责实时采集制造过程中的多物理

场数据。这些海量、高维的数据流构成了连接物理世界

与数字世界的桥梁。随后，这些数据被实时传输至数字

孪生模型中。

Ren等[55]提出的ABC架构为具身智能在制造装备

中的实现提供了系统性框架。其中AI大脑和小脑协同

完成感知融合、认知推理与基于记忆的决策生成，物理

躯体依据决策指令执行路径规划与过程控制，而跨模态

感知系统则持续获取来自外部环境及设备自身状态的

多源信息。通过ABC架构，增材制造装备将构建起四项

核心能力，分别为感知、记忆、认知与自适应控制，共同

支撑制造过程由经验驱动向认知驱动转变。具体为：

（1）感知能力：多模态信息融合显著拓展了制造过

程可观测性的广度与精度。例如，将红外热成像与高速

视觉联动，可精准识别熔池匙孔的形态与飞溅行为，突

破了传统视觉在高温条件下捕捉微观缺陷的技术瓶

颈[57，58]。

（2）记忆能力：依托动态工艺数据库与强化学习算

法，系统可实现制造知识的积累与迁移。以TA15钛合金

为例，系统通过Kriging模型记录不同批次的打印参数—
尺寸误差关联规律，在后续打印中可直接调用已有经

验，提升了制造稳定性[57]。

（3）认知能力：借助GNN对缺陷传播机制进行深层

建模与预测。在DED过程中，系统可根据底层缺陷分布

数据预测后续层的孔隙率变化趋势[57，58]。

（4）自适应控制能力：系统基于强化学习算法对关

键工艺参数进行动态调控。例如，在钛合金打印过程

中，若因热积累引发裂纹风险，系统将根据熔池温度梯

度自动调整激光功率，从而将裂纹发生率降低[57，58]。

在更宏观的制造范式层面，Gu等[63]提出“材料—结

构—性能集成增材制造”理念，打破传统串行制造流程，

实现材料、结构与工艺的并行优化与跨尺度协同（图5），
为实现高性能、多功能金属构件的高效制造提供了系统

性路径。传统的串行模式中，性能往往作为制造完成后

的滞后结果进行评估，而具身智能驱动的增材制造装备

则可在制造过程中持续执行“感知—行动—学习”闭环，

实时揭示“工艺—微观组织—性能”之间的动态关联，从

而在微观尺度上主动调控。需要指出的是，具身智能在

增材制造装备中的工程化应用仍面临若干挑战。例如，

多模态数据在高速制造条件下的时空同步精度仍有提

升空间，感知延迟可能影响决策的及时性；同时，大规模

模型与实际工业设备之间的高效集成尚不成熟，尤其是

在现场环境下的稳定部署与实时推理能力仍有待进一

步突破。这些问题的解决将是具身智能增材制造走向

实际应用的关键。

5 结 语

尽管人工智能与增材制造的深度融合已在多个层

面展现出巨大潜力，但在工业场景中的规模化应用仍受

限于数据、算法与系统集成等关键因素。在数据层面，

高质量、强关联标注数据的获取通常依赖大量实验与表

征投入，成本高昂，导致“小样本”问题在增材制造领域

普遍存在。同时，由于不同设备、工艺与应用场景之间

缺乏统一的数据标准，异构数据难以实现高效互操作，

限制了模型在跨平台与跨工艺条件下的适配能力。此
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外，核心工艺与设计数据的隐私及知识产权问题，也成

为协同研发与数据共享的重大障碍。在算法层面，当前

主流的深度学习模型通常依赖大规模数据与高算力资

源支撑，以相关性学习为主的数据驱动范式，使模型内

部决策过程难以解释，对复杂多物理场耦合机理的内在

表征能力有限。这种“黑箱”特性在一定程度上削弱了

模型在未知工况下的泛化性能，也制约了其在高可靠性

与高安全性制造场景中的应用可信度。在系统集成层

面，当前AI应用多聚焦于单一制造环节的局部优化，缺

乏对设计、制造、检测全流程的集成与协同，各环节信息

流的割裂，使得知识难以在系统层面闭环传递，从而限

制了增材制造整体智能化水平的进一步提升。

为突破上述瓶颈，推动智能化增材制造的发展，未

来的研究将聚焦于构建可信AI、跨层级系统集成的实现

以及具身智能范式的引入。针对数据稀缺问题，研究将

重点探索迁移学习与小样本等方法以充分挖掘已有知

识库的潜在价值，同时采用生成式模型进行数据增强，

从而在小样本条件下提升模型稳定性与预测性能。在

算法范式上，研究重心将从纯数据驱动转向物理知识与

数据融合的范式，通过嵌入物理规律提升模型泛化能

力，并借助可解释AI技术提升模型决策的透明度与可验

证性，构建高可信的智能系统。在此基础上，通过打通

“设计—工艺—性能”全链路信息壁垒，并依托高保真数

字孪生实现虚实系统的协同演化与闭环调控，将最终达

成“材料—结构—性能集成增材制造”的理想模式，推动

增材制造由单纯几何成形向性能导向制造转变。其更

高阶段的发展目标在于构建具备自主感知、认知、决策

与学习能力的具身智能制造装备，使其在与物理制造环

境的持续交互中不断优化制造策略，从系统层面赋予增

材制造更高的柔性、自主性与智能化水平。
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The Application of Artificial Intelligence in the Field of Additive Manufacturing
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Abstract Additive manufacturing currently faces challenges such as conflicts between design complexity and
manufacturability，difficulties in coordinating materials，processes，and performance，significant quality fluctuations，and
high costs. Artificial intelligence （AI） technology offers new solutions to overcome these limitations. This paper reviews
the potential application areas of artificial intelligence in the field of additive manufacturing，namely material development，
structural design，process optimization，and intelligent equipment. In materials science，AI significantly shortens R&D
cycles by accelerating composition design and geometric configuration innovation. For structural design，AI-driven
generative design and reverse engineering achieve extreme structural performance and innovation. Regarding process
optimisation，AI is employed for process parameter optimisation，performance prediction，design for manufacturability，and
error correction，effectively enhancing forming quality and dimensional accuracy. Concerning intelligent equipment，AI-
enabled real-time monitoring and adaptive control are propelling additive manufacturing apparatus towards embodied
intelligence with perception，cognition，and decision-making capabilities. Building upon existing achievements，this paper
further analyses current challenges facing AI，while outlining future directions for achieving fully integrated closed-loop
systems and developing autonomous，cognitively embodied intelligent equipment. This aims to provide theoretical guidance
for the intelligent upgrading of additive manufacturing.

Keywords additive manufacturing；artificial intelligence；machine learning；process optimization；materials development；
structural design；embodied intelligence
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