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基于机器学习的增材制造合金材料力学性能预测

研究进展与挑战
1)

胡雅楠 *    余    欢 *    吴圣川 †, 2)    奥    妮 †    阚前华 *    吴正凯 †    康国政 *, 3)

* (西南交通大学力学与航空航天学院, 成都 611756)

 † (西南交通大学轨道交通运载系统全国重点实验室, 成都 610031)

摘要　增材制造是现代高端装备制造领域的革命性突破技术之一. 其中, 增材构件的大批量生产和高可靠应用,

关键在于制造可重复性、质量可靠性与性能可预测性. 而在各向异性组织、广域分布缺陷、深部残余应力和

复杂表面粗糙度等诸多因素的共同影响下, 基于传统经验模型和有限数据的增材制造金属力学性能预测效率

与准确性面临着严峻挑战. 近年来, 作为大数据与人工智能发展到一定阶段的必然产物, 机器学习 (machine

learning, ML)方法为有效处理高维物理量之间的复杂非线性关系提供了契机, 在增材制造合金材料力学性能预

测领域得到持续关注. 文章综述了机器学习在增材制造材料及构件力学性能预测中的国内外研究进展. 首先简

述了常见的机器学习算法和通用的机器学习流程, 重点分析了融合物理信息的机器学习 (physics-informed

machine learning, PIML)方法的特点与构造方式; 然后概述了增材制造合金材料力学性能 4大影响因素的形成

原因及机器学习在这些影响因素预测中的应用现状; 重点介绍了 ML 和 PIML 在拉伸性能和疲劳断裂性能预

测中的代表性研究成果; 最后指出当前机器学习在力学性能预测中的局限性, 并探讨了发展趋势和技术前景.

关键词　数据驱动, 机理驱动, 微观组织, 缺陷演化, 疲劳寿命
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MACHINE LEARNED MECHANICAL PROPERTIES PREDICTION OF ADDITIVELY
MANUFACTURED METALLIC ALLOYS: PROGRESS AND CHALLENGES1)

Hu Yanan *    Yu Huan *    Wu Shengchuan †, 2)    Ao Ni †    Kan Qianhua *    Wu Zhengkai †    Kang Guozheng *, 3)
* (School of Mechanics and Aerospace Engineering, Southwest Jiaotong University, Chengdu 611756, China)

 † (State Key Laboratory of Rail Transit Vehicle System, Southwest Jiaotong University, Chengdu 610031, China)

Abstract     Additive manufacturing (AM) is a revolutionary breakthrough in the manufacturing of modern high-end
equipment. In order to promote the mass production and reliable applications of AM-processed components, the major
determining factors include manufacturing repeatability, quality reliability, and performance predictability. However, the
combined effects of anisotropic microstructure, randomly distributed defects, internal residual stresses, and surface
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roughness pose a challenge for the prediction accuracy and efficiency of mechanical properties through traditional
empirical models and limited testing data. Recently, as an inevitable product of the development of big data and artificial
intelligence to a certain stage, machine learning (ML) has demonstrated a great potential for modelling the complex
nonlinear relationships among high-dimensional physical quantities, which has received continuous attention in the field
of predicting the mechanical properties of AM-processed materials. This paper offers a comprehensive review of the
research progress in predicting the mechanical properties of AM-processed metals and components using ML methods.
First, the common ML algorithms (parametric and non-parametric models) and general ML procedures (data preparation,
model establishment, and model application and evaluation) are briefly introduced. Special attention is devoted to
exploring the characteristics and construction methods of the advanced physics-informed machine learning (PIML), with
specific discussions on the physics-informed model input, construction and output. Furthermore, the reasons for the
formation of the four major influencing factors on the mechanical properties of AM-processed materials (anisotropic
microstructure, manufacturing defects, residual stresses, and surface roughness), and the current application status of ML
in predicting these influencing factors are summarized. This paper focuses on the representative research results of ML
and PIML in predicting the tensile and fatigue fracture properties of AM-processed metals. Finally, the limitations of ML
in predicting the mechanical properties of AM-processed metals, as well as the hot topics and technological prospects, are
pointed out.

Key words    data-driven, physics-informed, microstructure, defect evolution, fatigue life

 

引 言

增材制造 (additive manufacturing, AM) 是一种

基于“数字建模、分层制造和逐层叠加”理念, 以粉

末、丝材和块材为原材料, 以激光束、电子束、等

离子体、电弧及其组合为热源 , 逐层熔化堆积成

“近净成形”结构的先进制造技术[1-2]. 以原材料的种

类和材料的堆积方式为分类依据, 国际标准化组织

(International Organization for Standardization,
ISO) 和美国材料与试验协会 (American Society for
Testing and Materials, ASTM) 在 ISO/ASTM 52900
标准中定义了 7 种增材制造工艺. 而针对金属材料,
目前最常用的制造技术为粉末床熔融 (powder bed
fus ion ,  PBF) 和定向能量沉积 (d i r ec t   ene rgy
deposition, DED).

与传统的等材和减材制造相比, 增材制造具有

材料利用率高、设计自由度大、生产周期短、制造

成本低和能量消耗少等优点, 是现代装备制造技术

的一次革命性突破[3-4]. 经过近 40 年的发展, 增材制

造在航空航天、生物医学、汽车工业和轨道交通等

领域展示出了巨大的发展和应用潜力[5-6], 已成为世

界先进制造领域发展最快、技术研究最活跃和关注

度最高的学科方向之一, 得到了美国、欧洲及中国

等工业大国在战略层面上的高度重视与大力支持,
出台了众多发展战略规划.

为了推动增材构件大批量生产、高可靠应用及

从功能件拓展至主承力件 , 关键在于制造可重复

性、质量可靠性和性能可预测性等方面. 而增材构

件从最初的结构设计至最终的工程应用往往经历多

个环节, 如图 1所示, 且每个环节又涉及众多影响因

素, 这种多流程和复杂性无疑加剧了分析的难度[7].
目前, 部件设计、增材制造和后处理均已完成了质

量认证与标准化, 而用于性能评价与工程应用的标

准规范亟待补充和加强. 一些研究指出, 增材构件的

静态或准静态服役强度与传统的锻件和铸件相当,
而疲劳强度较低, 疲劳寿命呈现出极大的离散性, 这
为其疲劳性能的可靠评估和准确预测及应用带来极

大挑战[8-9]. 因此, 为了保障增材构件的长效服役可

靠性与安全性, 阐明工艺参数-微观变形机制-损伤演

化机理-服役性能的关联机制, 进而准确地预测疲劳

断裂性能是关键, 这也是制订增材构件疲劳评价标

准规范的重要前提.
与传统的铸造、锻造和焊接技术制造的构件相

比, 增材构件具有 4大技术特征: 多层、跨尺度、异

质的微观组织, 广域随机分布的内部缺陷, 深部的残

余应力及复杂的表面形貌, 这也是公认的影响增材

构件疲劳性能的 4 要素[10-11]. 而上述影响因素与制

造工艺密切相关, 因此, 除了明确影响因素与力学性

能之间的关联机制, 建立影响因素-力学性能关联关

系外, 从前端工艺角度出发, 建立工艺参数-力学性
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能关系或者工艺参数-影响因素-力学性能关系也是

当前增材构件力学性能预测的重要方向[12]. 然而, 传
统研究倾向于基于实验分析、理论建模和数值求解

等方法构建力学性能预测模型, 而这些方法在深入

挖掘多因素耦合且机理错综复杂的金属增材制造工

艺参数-影响因素-力学性能的关联关系方面仍存在

着很大的局限性, 导致宏观力学性能预测的精度和

效率难以满足要求.
作为科学发展第 4 阶段-数据驱动科学的典型

代表, 机器学习 (machine learning, ML) 为有效处理

高维物理数据之间的复杂非线性关系提供了契机,
近年来在金属增材制造性能评价中得到广泛应用.

例如 ,  以“addi t ive  manufactur ing”和“machine
learning”为关键词, 在 Web of Science 数据库中, 共
检索到学术论文 600余篇 (截至 2022年 12月). 图 2
所示为 2011—2022 年间增材制造机器学习领域研

究论文的发表情况. 近 4 年的论文发表量呈近指数

式激增. 这表明, 当今各领域对于增材制造技术的关

注度日益增加, 并成为各科技强国重点关注的学科

方向之一. 具体来看, 机器学习方法在增材制造材料

及构件中的应用主要集中在材料/结构设计、质量

控制、缺陷监测与检测、工艺参数优化和力学性能

预测等诸多方面[13-15].
机器学习是关于计算机基于数据构建概率统计

模型, 并运用模型对数据进行预测与分析的一门学

科. 最初机器学习是基于数据驱动的, 即在物理机制

未知的前提下从大量数据中挖掘隐含规律[16-20]. 而
这类以数据驱动的机器学习由于缺乏相关的物理约

束, 导致模型的可解释性差, 即通常所说的“黑箱”模
型. 为了提高机器学习模型的可解释性、透明度和

分析能力, 近年来, 一种融合物理信息的机理驱动的

机器学习方法 (physics-informed machine learning,
PIML)引起了广泛关注[21].

本文围绕基于机器学习的金属增材制造力学性
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图 1   增材制造从部件设计至工程应用的多个环节[5]

Fig. 1    Multiple links in AM from component design to engineering
application[5]
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图 2   机器学习在增材制造领域的研究与应用

Fig. 2    Research and application of machine learning in AM
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能预测的重要课题, 首先介绍了常见的机器学习算

法和通用的机器学习流程, 其中重点阐述了机理驱

动的机器学习方法的特点与构造方式. 然后强调了

增材制造合金材料力学性能 4大影响因素的形成原

因和机器学习在这些影响因素预测中的应用现状.

重点讨论了ML和 PIML在拉伸性能和疲劳断裂性

能预测中的代表性研究成果. 最后展望了发展趋势

和应用前景, 指出了当前机器学习在金属增材制造

力学性能预测中的局限性或挑战.
 

1     机器学习模型及流程概述
 

1.1    机器学习模型的分类

机器学习是一门新兴的多领域交叉学科, 涉及

概率论、统计学、信息论、计算理论、最优化理论

和计算机科学等, 是大数据和人工智能发展到一定

阶段的必然产物. 对机器学习的基本分类为监督学

习、无监督学习、半监督学习和强化学习. 其中, 监

督学习在增材制造合金材料力学性能预测方面具有

广泛的应用, 后文重点介绍监督学习.

监督学习是指从标注数据中学习预测模型的机

器学习问题. 标注数据表示输入与输出的对应关系,

预测模型对给定的输入产生相应的输出. 监督学习

的本质是学习输入到输出映射的统计规律. 根据输

入与输出变量的类型不同, 可将监督学习分为回归

和分类, 其中分类主要针对离散型变量, 应用涉及缺

陷在线监测等; 而回归主要针对连续型变量, 应用涉

及参数优化、质量控制和性能预测等. 此外, 根据模

型的参数分布是否假定, 还可将监督学习模型分为

参数模型和非参数模型. 参数模型通常适用于简单

问题分析; 而对于复杂问题, 非参数模型更加有效.

两类模型中的代表性算法基本原理与优缺点分别如

图 3和表 1所示.
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图 3   常见的机器学习模型结构示意图

Fig. 3    Schematic of common machine learning model structures
  

1.1.1    经典机器学习模型

线性回归 (linear regression, LR) 是 ML 算法中

用于获取输入与输出变量之间显性方程的一种建模

方式, 也是较为简单的一种 ML 算法. LASSO 回归

(LASSO regression)和岭回归 (ridge regression)则是

在普通线性回归的基础上分别加入 L1和 L2正则化

项. 线性回归在求解输入与输出变量之间存在较强

线性关系的情况下具有优秀的预测能力. 而增材制

造合金材料力学性能, 特别是疲劳性能, 与之相关的

特征参数之间并不是简单的线性关系. 因此, 线性回
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归在这类问题的预测上存在明显不足. 目前线性回

归主要用于熔池建模、残余应力预测和量化微结构

对拉伸性能的影响等[15,22-23].
支持向量机 (support vector machine, SVM)作为

一类比较成熟的算法, 拥有较高的预测精度, 适用于

解决高维不平衡问题, 并且为防止过拟合提供了很

好的理论支持. 即使数据在原特征空间线性不可分,
只要选取一个适合的核函数, 就能够很好运行. 当用

于回归分析时, 也称为支持向量回归 (support vector
regression, SVR). 但需要注意的是, SVM内存耗费较

大, 且模型难以解释, 运行和调参较为繁琐. 目前

SVM 主要用于缺陷检测、工艺优化和疲劳寿命预

测等[24-25].
随机森林 (random forest, RF) 是一种集成模型.

集成模型通过采用装袋算法 (bagging) 以减少过拟

合. 它包含了多颗决策树 (decision tree, DT), 能够处

理大数据集的回归和分类问题, 还有助于从众多的

输入变量中选择最重要的变量. 但 RF的不足之处在

于当处理具有较大噪声的样本时, 容易陷入过拟合;
应用于小数据或低维数据时, 可能无法得到很好的

预测效果; 无法迭代地改进生成模型. 目前 RF 主要

用于增材缺陷检测、表面粗糙度建模和疲劳寿命预

测等[26-27].
梯度提升算法 (gradient boosting, GB)是集成算

法中提升法的代表性算法, 是极限梯度提升 (extreme
gradient boosting, XGBoost)的基础. XGBoost目标是

让提升树打破自身的计算极限, 以实现快速运算, 提
高预测性能 .  不论是应用于分类还是回归问题 ,
XGBoost 均具有较好的预测效果. 但其缺点在于模

型的参数过多, 调参过程较为复杂. 目前 XGBoost模
型主要用于增材制造工艺优化、熔池预测、晶格结

构建模和疲劳寿命预测等[28-29].

神经网络 (neural network, NN)是深度学习 (deep
learning, DL)的基础. 常见的 NN模型包括多层感知

机 (multilayer perceptron, MLP)、径向基网络 (radial
basis function network, RBFN)和反向传播网络 (back
propagation network, BPNN)等. NN算法通过模仿生

物神经系统的学习过程, 以实现强大的预测功能.
由于是模拟人类大脑, 所以 NN 模型的复杂度很高.
总的来说, NN 模型的预测精度高, 并行分布处理

能力强, 学习能力强, 对噪声神经有较强的鲁棒性和

容错能力, 能够充分逼近复杂的非线性关系. 但其缺

点是需要调节大量参数, 模型的可解释性差, 影响结

果的可信度和可接受水平. 目前 NN 模型广泛用于

增材制造过程监测、工艺参数优化和力学性能预测

等[30-31]. 

1.1.2    机理驱动机器学习模型

尽管机器学习方法在很多领域取得了突破, 但
仍存在以下问题. 首先, 大多数机器学习模型属于

“黑箱”模型, 预测过程未知, 缺乏物理可解释性, 对
物理过程的理解受到有限数据集和模型结构的限

制. 其次, 受到成本限制和环境影响, 搜集的数据集

往往不完整, 且存在噪声, 机器学习模型从稀疏和噪

声数据中学习极易导致泛化错误, 进而在构建数据

集的范围内具有良好的预测精度, 而对于超出构建

范围的数据, 预测效果较差.
为了克服传统机器学习模型的局限性, 提升模

型的透明度、可解释性和分析能力, 进一步提出了

物理信息与数据混合驱动的机器学习方法, 该方法

在传统机器学习模型中融入了物理机理/物理信息/
物理约束/物理知识/先验知识[32]. 这些物理信息的力

学表征形式可以是方程、模型、范围和结构等. PIML
具有以下优势: 首先, PIML 突破了传统 ML 模型因

 

表 1   机器学习算法的分类和特点

Table 1    Classification and characteristics of machine learning algorithms

Types Algorithms Advantages Disadvantages

parametric models LR
simplicity, ease of implementation in programming, and

strong interpretability
stringent assumptions required and poor prediction accuracy

non-parametric models

SVM
feasible for small sample tasks and high-dimensional

nonlinear problems
limited explanatory of high-dimensional mapping and substantial

memory consumption

RF
quantifiable feature contributions, rapid training speed,

and parallel processing capability
susceptibility to overfitting in high-noise scenarios and limited

effectiveness in low-dimensional settings

XGBoost rapid computation and exceptional performance excessive parameterization and complex tuning process

parametric or non-
parametric models

NN
high classification accuracy and effective approximation

of nonlinear relationships
high parameter count, limited interpretability, and challenges in

locating global minima
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数据信息不够丰富受到的限制, 并为确定模型的最

优解指明了方向, 提升了数据的利用率和计算效率.
其次, ML 模型通常需要大量的数据, 而 PIML 即使

在数据样本很小的情况下, 依然保持着出色的泛化

能力. 最后, 物理信息的引入丰富了ML的理论内涵,
明确了模型的内部预测机制, 在一定程度上提高了

模型的可解释性. 可见, 与ML相比, PIML在模型的

准确度、稳定性、计算效率和可解释性方面均有所

提升.
PIML 的本质是将物理信息场集成到机器学习

模型中 . 常见的 3 种集成方法有物理信息模型输

入、物理信息模型构建和物理信息模型输出[33].
(1) 物理信息模型输入: 对数据集进行预处理,

以提取隐含的物理信息. 根据特定的物理标准, 将与

输出目标弱相关的原始特征转化为强相关特征. 为
了进一步提高数据的可解释性, 将物理模型与具有

物理相关性和物理一致性的实验和仿真数据相结

合, 增强ML模型的训练样本.
(2)物理信息模型构建: 基于可解释的物理信息

限制 ML 模型内部单元的演化, 使其符合物理规律,
从而指导数据驱动建模并构建混合模型. 常见的是

在损失函数和激活函数中引入物理约束. 例如, 采用

损失函数惩罚模型中输入与过程变量的偏差, 确保

两者物理一致性; 修改激活函数, 使变量达到阈值

后, 神经元做出响应.
(3)物理信息模型输出: 常见的是构造含有物理

信息的损失函数, 使得输出变量限制在与输入变量

具有物理一致性的空间内. 此外, 还可将已知的输入

变量和待求解的输出变量之间的关系嵌入损失函数

中, 约束模型的预测结果. 

1.2    机器学习的工作流程

机器学习从数据出发, 提取数据的特征, 抽象出

数据的模型, 发现数据的知识, 又回到对数据的分析

与预测中. 通用的机器学习流程大致分为 3步: 数据

准备 (数据收集和预处理)、模型建立 (算法选择和

模型训练)、模型应用和评估.
机器学习研究的对象是数据, 以变量或变量组

表示. 数据的质量和数量直接决定着模型的预测精

度. 因此, 要确保收集数据的完整性、准确性与可靠

性. 进一步, 对数据进行预处理, 即将原始数据转换

为用于模型训练数据的过程, 其中涉及数据清洗、

特征提取与选择、数据划分 (用于训练模型的训练

集、用于选择模型的验证集、用于评估模型的测试

集)及数据转换和归一化等.
数据准备好后, 根据数据特点, 基于训练数据集,

寻找最能反映数据规律的机器学习模型. 根据指定

的学习策略, 通常基于损失函数或风险函数, 从假设

空间中选择最优模型, 进一步采用合适的超参数优

化算法求解最优模型. 网格搜索 (grid search, GS)、
随机搜索 ( r andom  sea r ch ,  RS)、贝叶斯优化

(Bayesian optimization, BO) 和遗传算法 (genetic
algorithm, GA)是常用的超参数优化算法. 1.1.1节介

绍的机器学习模型中典型的超参数包括: SVM中惩

罚项参数、核函数类型和核函数参数等; RF中决策

树的超参数 (最大深度、最小分割样本数和最小叶

节点样本数 )、树的数量和特征子采样比例等 ;
XGBoost中学习率、树的数量、树的深度和子采样

比例等; NN 中学习率、批量大小、隐藏层节点数、

层数和激活函数等.
模型构建后, 根据模型的测试误差对模型进行

评估, 测试误差小的模型具有更好的预测能力. 常见

的评估指标有平均绝对误差 (mean absolute error,
MAE)、均方根误差 (root  mean squared error,
RMSE)、决定系数 (coefficient of determination, R2)
和平均绝对百分比误差 (mean absolute percentage
error, MAPE), 如下式所示

MAE =
1
m

m∑
i=1

|yi− ŷi| (1)

RMS E =

√√
1
m

m∑
i=1

(yi− ŷi)2 (2)

R2 = 1−

m∑
i=1

(yi− ŷi)2

m∑
i=1

(yi− ȳi)2

(3)

MAPE =
100%

m

m∑
i=1

∣∣∣∣∣yi− ŷi

yi

∣∣∣∣∣ (4)

ŷi ȳi式中, m 表示样本量, yi 为真实值,    为预测值,    为

平均值.
MAE 和 RMSE 表征测量误差的平均大小, 其中

RMSE 对较大的误差进行更大的惩罚, 而 MAE 对误

差大小进行线性惩罚. R2 用于衡量预测值与实验结
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果的拟合优度. MAE 和 RMSE 值越低, R2 值越高, 意
味着模型的预测精度越高.

而如果一味提高对训练数据的预测能力, 所选

模型的复杂度往往会比真模型高, 对未知数据的预

测效果反而不理想, 这种现象称为过拟合. 为防止出

现过拟合, 在进行最优模型选择时, 宜选择复杂度适

当的模型, 以达到使测试误差最小的学习目的. 模型

选择的典型方法是正则化. 当样本数据不充足时, 可
以采用交叉验证方法 ,  常见的有简单交叉验证、

K折交叉验证和留一交叉验证.
本节简要介绍了常见的机器学习算法和通用的

机器学习流程. 后文将详细论述机器学习在金属增

材制造力学性能预测中的应用. 

2     力学性能影响因素概述及预测

微观组织、内部缺陷、残余应力和表面粗糙

度, 是公认的影响增材构件疲劳性能的 4要素. 而上

述影响因素又与制造工艺密切相关, 因此, 大量研究

基于机器学习建立了工艺参数与影响因素之间的关

联关系, 以期深入挖掘两者的关联机制, 进而有助于

增材构件工艺优化和质量提升. 本节将简要介绍各

类影响因素的形成原因和特点, 以及基于机器学习

预测影响因素的研究现状. 

2.1    各向异性组织

增材制造是以“逐点扫描—逐线搭接—逐层堆

积”为成形特征的长周期循环往复过程. 已沉积材料

经历了多周期、变循环、剧烈加热和冷却的短时热

历程, 这使得与传统制造方法相比, 增材材料的微结

构呈现显著的差异性, 表现为典型的多层、跨尺度

和异质的微结构特征, 如图 4所示[34-35].
目前, 已开展了大量基于机器学习的增材制造

熔池调控方面的研究. Khanzadeh 等[36] 采用自组织

映射神经网络分析熔池图像, 检测定向能量沉积薄

壁结构中的异常. Lee 等[37] 采用包括工艺参数和材

料参数的 23种输入特征, 以增强数据驱动的机器学

习熔池建模. Wang 等[38] 还引入了 5 个实验校准的

不确定性源作为数据驱动模型的输入, 合理地预测

熔池波动. 此外, 也有学者采用高斯过程 (Gaussian
process, GP) 回归模型, 基于实验和模拟数据, 建立

工艺参数与熔池特征的关联关系. Meng 等[39] 开发

了一种 GP 回归模型, 采用计算流体动力学模型得

到的 24 个模拟数据训练 GP 模型, 预测与激光功率

和扫描速度相关的单轨重熔深度. 进一步地, Olleak
等[40] 也开发了一种 GP 回归元模型, 用于通过 L-
PBF 工艺参数 (激光功率、扫描速度、光斑直径、

吸收率和层厚) 预测熔池尺寸. 最近, Ren 等[41] 利用

激光功率和熔池温度的实验和模拟数据 ,  采用

GP对多通道的熔池动力学进行建模, 并将熔池尺寸

调节到恒定的参考值.
此外, 晶粒结构的准确建模对于增材制造工艺

优化也具有重要意义. 然而, 目前基于机器学习的增

材制造晶粒建模研究相对较少. Wang等[42] 通过 Ti-
6Al-4V合金多尺度多物理场仿真模型和 GP代理模

型, 构建了以工艺参数为输入变量的晶粒结构预测

模型, 其中晶粒结构由晶粒纵横比的均值和方差描

述. 进而, Li等[43] 提出了一种用于预测 DED过程中

晶粒竞争性生长行为的人工神经网络 (artificial
neural network, ANN) 方法. 在该研究中, ANN 用于

研究晶界倾角与热梯度、晶体取向和Marangoni效
应之间的关系. 近期, Kats 等 [44] 采用有限体积法

(finite volume method, FVM) 获得温度场, 同时与元

胞自动机结合, 模拟熔池内部的晶粒结构. 再通过神

经网络, 将温度梯度和冷却速率与晶粒尺寸和形貌

建立联系, 最后将训练良好的 NN 模型与 FVM 耦

合, 以预测 DED过程中给定工艺参数下的微结构特

征, 进而开发了一种基于物理信息的ML模型, 可实

现 DED过程中晶粒结构的快速准确预测, 如图 5所
示[44].

目前数据驱动的晶粒结构建模仍处于初期探索

阶段, 研究重点是在简单的微观结构描述符与输入

特征之间建立映射关系, 难点在于对作为高维物理

量的晶粒结构的显式建模. 此外, 还存在其他类型的

数据驱动建模, 如晶格结构建模[45]、枝晶结构建模[46]
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图 4   激光选区熔化成形 AlSi10Mg铝合金微结构特征[34-35]

Fig. 4    Microstructural features of L-PBF AlSi10Mg alloy[34-35]
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和双粒子相场微结构建模等. 

2.2    广域内部缺陷

增材制造缺陷具有全域分布、形态多样、尺寸

跨度大及形成机制复杂等特点. 气孔和未熔合缺陷

是常见的两类增材缺陷, 如图 6所示[47]: 前者为气体

未及时溢出所致, 数量较多、尺寸较小且形貌规则,
多分布在熔池内部; 后者为层间熔合不良所致, 数量

较少、尺寸较大且形貌复杂, 多分布在熔池边缘. 采
取参数优化和后热处理仅能够在一定程度上降低缺

陷水平, 这些不易根除的制造缺陷作为应力集中源,
会诱导疲劳裂纹形核, 导致疲劳性能显著下降和极

大的疲劳寿命离散性, 为疲劳性能的可靠评估和准

确预测带来挑战.
目前已开发了多种用于增材缺陷在线监测与离

线检测的机器学习方法. 关于缺陷在线监测, Chen
等[48] 开发了一种原位点云处理方法, 可原位监测

DED 过程中表面缺陷的形成, 模型中结合了聚类和

多种分类方法以进行缺陷识别. 原位识别出缺陷后,
设置特定的激光路径对缺陷进行修复, 从而可显著

降低孔隙率, 提升成形质量. 但由于数据收集成本昂

贵且耗时, Li等[49] 提出了基于距离特征构建的三维

缺陷点云模型, 结合三维数据采集系统, 进行增材制

造过程中的原位缺陷监测. 此外, Li 等[50] 又引入了

离散平均曲率以捕获距离之外的宏观信息, 进一步

提高了缺陷监测性能. 由于半监督学习只需要标记

少量数据, 近年来在缺陷在线监测中受到关注. 例如,
Pandiyan等[51] 提出了一种半监督模型, 基于声学特

征分布, 有效地区分激光增材制造过程中的无缺陷

区与异常区域.
关于离线缺陷检测, Liu 等[52] 提出了一种基于

机理驱动的机器学习模型, 预测和解释 L-PBF 中缺

陷的产生. 该模型在逆向设计工艺参数 (如激光功率

和扫描速度)以满足零件质量要求方面具有潜力. 此
外, Zhang 等[53] 提出了一种基于物理信息神经网络

(physics-informed neural network, PINN)的统一框架,
用于处理连续体中缺陷几何识别问题. 考虑到大量

的增材缺陷形成于熔池, Akbari等[54] 利用图 7所示

的 8种机器学习模型, 基于工艺参数和材料性能, 开
展了增材制造熔池几何形状和缺陷类型 (匙孔和未

熔合缺陷等) 预测, 为熔池控制和工艺优化奠定基

础. 其中, 在处理输入数据时, 采用了多种特征工程
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图 5   基于机器学习的晶粒结构预测示意图[44]

Fig. 5    Schematic of the prediction of grain structure by machine learning[44]
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图 6   选区激光熔化成形 AlSi10Mg铝合金缺陷分布[47]

Fig. 6    Distribution of defects in L-PBF AlSi10Mg alloy[47]
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方法, 以提高模型对系统复杂性的理解能力. 结果表

明, 在分类和回归方面, 神经网络、梯度增强和随机

森林的预测性能优于其他模型. 此外, 还提出了一种

数据驱动的模型识别方法, 用于通过工艺参数和材

料性质预测熔池几何形状. 提出的显式模型相对于

传统机器学习模型更易解释, 并在熔池几何的预测

性能上表现更优.
由于未熔合缺陷、气孔和匙孔的形成机制不

同, 使其在尺寸、位置及形貌等几何特征方面具有

一定的差异. 为了对上述 3 种缺陷类型进行高精度

分类, Poudel等[55] 提出了一种包含多个形态参数的

缺陷分类方法. 通过使用包括长轴长度、圆度、稀

疏度和纵横比等 9 个参数, 对缺陷的几何特征进行

量化分析, 如图 8所示. 基于最具辨别力的几何参数,
在 ML 模型上实现增材缺陷高精度分类, 模型准确

率大于 99%. 缺陷的准确分类对于理解缺陷对材料

和构件服役行为的影响至关重要.
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图 8   用于缺陷分类的人工神经网络[55]

Fig. 8    Artificial neural network for defect classification[55]
 
 

2.3    残余应力与粗糙度

增材制造经历表层材料局部快速熔融和凝固过

程, 同时伴有一定程度的次表层基体再熔化现象. 熔
化-凝固-再熔化热循环导致的不均匀塑性变形是增

材制造残余应力的主要来源. 增材构件的顶部、底

部和表层区域通常呈现残余拉应力, 而残余拉应力

会降低疲劳裂纹的形核和扩展阻力, 进而对材料的

疲劳断裂性能十分不利.
Demir等[56] 提出了一种扫描策略的直观定量描

述符 ,  即相对时空临近度 ( r e l a t i ve   space t ime

proximity, RSP)图. 采用空间和时间标准量化激光扫

描路径上点的时空邻近性, 通过评估路径上所有节

点的累积时空邻近度从而获得 RSP图. 在此基础上,
进一步训练 NN 模型, 以由指定路径的描述符准确

预测增材制造残余应力分布.
尽管增材制造的特点及优势之一为“近净成形”,

但是逐层熔化和沉积的过程使得材料表面呈现出明

显的缺陷特征 (表面球化黏附、局部凹陷、表面不

平整和上下表面缺陷非对称等), 导致增材制造表面

粗糙度高于传统制造方法. 粗糙的表面作为典型的
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图 7   增材制造熔池几何形状和缺陷类型预测流程[54]

Fig. 7    Prediction process of melt pool geometry and defect types in
additive manufacturing[54]
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应力集中源, 会诱导疲劳裂纹形核, 从而大幅度降低

材料的疲劳强度及寿命, 对材料的磨损性和腐蚀性

也极为不利.

如图 9 所示, Wang 等[57] 提出了一种维度增强

和物理信息的 ML 模型, 基于 L-PBF 的工艺参数预

测成形态 CoCrFeNiMn高熵合金样品顶层表面粗糙

度和相对密度, 表现出了比其他传统机器学习算法

(如 SVM)更优的预测能力.

表 2 总结了机器学习在增材制造组织、缺陷、

残余应力和粗糙度预测中的代表性应用, 具体研究

内容请详见表中的参考文献.
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图 9   基于维度增强和物理信息的ML模型[57]

Fig. 9    Dimensionally enhanced and physically informed ML model[57]

 

表 2   机器学习在增材制造组织、缺陷、残余应力和粗糙度预测中的应用

Table 2    Application of ML to prediction of microstructure, defect, residual stress and roughness in additive manufacturing

Materials ML models Inputs Outputs

Ti-6Al-4V[42] GP preheating temperature, beam power, and scanning speed grain structure

Ti-6Al-4V[43] ANN thermal gradient, crystal orientation, and Marangoni effect grain boundary tilt angle

inconel 718[44] ANN temperature gradient, solidification rate, and cooling rate grain size and aspect ratio

steel[58] LR, ANN wire feed rate, welding speed, arc voltage, and nozzle-to-plate distance bead width and height

simulation data[59] LR
temperature, scanning velocity, melt pool width, depth and length, and the width of the

heat-affected zone
grain structure

17-4 PH stainless
steel[60]

GP laser power and scanning speed porosity

inconel 718[61] LR, SVM, ANN scanning speed, beam current, substrate temperature, and layer thickness density

AlSi10Mg[62] GP laser power and scan speed density

Ti5Al5V5Mo3Cr[63] ANN laser power, scanning velocity, and hatching distance density

Ti-6Al-4V[64] LR, NB, SVM laser power, scanning speed, energy density, and layer thickness density
SS 316, IN 718 and

800 H[65]
RF, ANN per unit temperature change, heat input, substrate rigidity, and pool volume residual stress

AISI 304L steel[66] ANN temperature history of the elements and their spatial coordinates residual stress

Ti-6Al-4V[67] BPNN laser power, laser scanning speed, layer thickness, and hatch distance
surface roughness and

density

316L-Cu steel[68] GP laser power, velocity, and hatch spacing
surface roughness and

density

Ti-6Al-4V[69] ANN
laser power, scan speed, hatch spacing, laser pattern increment angle, and heat treatment

condition
surface roughness

mild carbon steel[70]
SVM, ELM,
ANFIS

welding speed, wire feed speed, and overlap ratio surface roughness
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3     机器学习在性能预测中的应用
 

3.1    基本力学性能

金属材料的力学性能与其制造工艺、化学成分

和微结构特征等密切相关. 而复杂影响因素下的力

学性能准确预测是一项重要挑战[73]. 近年来, 大量研

究基于机器学习构建了加工工艺-微观组织-基本力

学性能的关联关系. 具体的研究主要分为 3 个方面:
(1) 从工艺到性能建模; (2) 从组织到性能建模; (3) 工
艺-组织-性能的集成建模.

(1) 工艺-性能建模: 这类模型将增材制造的工

艺参数作为输入变量, 基于 ML 对工艺参数与拉伸

性能进行关联预测. 例如, 杨天雨等[74] 采用 BPNN
对 L-PBF 18Ni300时效模具钢小样本数据集进行工

艺参数与抗拉强度的关联建模. 进一步与遗传算法

相结合, 分析了影响材料力学性能的主要因素, 各类

因素的重要性从大到小依次为激光功率、扫描速度

和扫描间距.
采用集成模型也是提高预测精度的一种方式.

例如, Li 等[75] 采用 GP, RBF 和 SVM 3 个元模型构

建集成模型, 基于工艺参数 (激光功率、层厚和扫描

速度) 预测 L-PBF 316L 不锈钢的抗拉强度. 将这

3 个模型的响应输出根据局部权重进行汇总, 作为

提出的集成模型的输出. 结果发现, 集成模型将独立

算法的预测精度提高了 20% 以上. 为了解决增材制

造质量可重复性这一挑战, Huang等[76] 采用 LR, SVM,
DT, RF 和 XGBoost 等 8 种 ML 模型成功辨识出与

316L不锈钢制造过程密切相关的下游参数, 促进了

增材构件质量的可重复性. 研究发现, 零件位置和腔

室后压降的组合效应会显著影响打印零件的拉伸性

能, 且与强度相比, 延伸率指标对两者的影响更为敏

感. 与传统分析方法相比, 机器学习能够有效地过滤

掉不重要的参数, 并直观地可视化重要影响参数的

潜在组合效应.
此外, Hertlein 等[72] 采用 BN, 基于 4 种工艺参

数 (激光功率、扫描速度、扫描间距和层厚), 预测

了 L-PBF 316L 不锈钢的密度、硬度、顶层表面粗

糙度、平行于建造方向和垂直于建造方向的抗拉强

度, 实现从工艺参数至零件质量的建模, 如图 10 所

示. 值得注意的是, 文中的数据集源于不同的增材制

造设备. 通过引用 n 维凸包, 识别潜在不可接受的工

艺参数的凸包, 并将已知可接受点之间的边界划分

为线性, 从而得出分段线性边界的近似. 提出的贝叶

斯网络通过少量的测试打印来学习新增材行为, 并
获得工艺参数与力学性能的关联, 包括所有变异源.
这使制造商能够使用预测的概率分布作为参考, 量
化其机器的固有变异.

(2) 组织-性能建模: 这类研究以增材制造过程

中形成的复杂微结构特征作为输入, 基于机器学习

来量化组织特征与力学性能之间的关联. 例如, Sanchez
等[77] 采用 RF, SVM和 GB等多种机器学习模型, 基
于工艺参数与从光镜图像中提取的孔隙率 , 预测

L-PBF镍基高温合金 718的蠕变率, 预测精度 MAPE
为 1.40%. 研究发现, 零件密度、孔隙率、建造方向

和扫描策略是影响材料蠕变率的重要参数. 此外,
Kusano等[78] 采用多元线性回归, 基于由扫描电镜得

到的微观组织和由 X 射线成像得到的缺陷特征, 预
测后热处理 L-PBF Ti-6Al-4V 合金的拉伸性能. 其
中, 通过 RF算法和图像分析技术定量提取扫描电镜

图像的微结构特征, 而后将其用于多元线性回归分

析, 以预测拉伸性能. 结果表明, 增材 Ti-6Al-4V合金

的拉伸性能与微观组织密切相关, 相关系数为 0.82.
预测模型显示出对屈服强度和抗拉强度具有良好的

准确性, 而对伸长率的预测效果并不理想. Muhammad
等 [ 7 9 ] 提出了一种 ANN 框架 ,  用于预测 L-PBF
AlSi10Mg合金拉伸变形过程中局部应变的演变. 其
中, 输入变量为基于电子背散射衍射表征的微结构

特征、X射线成像得到的缺陷分布和数字图像相关

测量的局部应变. 这项研究证明了基于机器学习方

法由复杂非均质微结构特征预测材料局部变形响应

的可行性.
Hu 等[80] 采用 GB 和 LASSO 回归研究了微缺

续表 2
Materials ML models Inputs Outputs

inconel 625[71] ANN laser power, scan velocity, energy density, and scan stripe rotation surface roughness

316L stainless steel[72] BN laser power, scan speed, hatch spacing, and layer thickness surface roughness and density

Note: LR: logistic regression; NB: naive Bayes; ELM: extreme learning machine; ANFIS: adaptive-network-based fuzzy inference system; BN: Bayesian
networks

1902 力            学            学            报 2024  年 第  56  卷



陷与增材制造 AlSi10Mg和 inconel 625合金晶格力

学性能之间的复杂关系, 如图 11所示.

首先, 将不同的晶格几何形状简化为单个代表

性梁, 针对不同的边界条件、倾角、长宽比、表面

粗糙度和单梁中存在的缺陷数量和大小, 生成仿真

模型. 然后, 通过机器学习处理生成的模拟数据, 确
定决定力学性能的关键特征. 研究发现, GB 不仅对

这些模拟数据具有较高的预测精度, 而且对早期研

究获得的金属晶格实验数据也给出了合理的预测.
通过 LASSO 回归对特征的重要性进行排序, 发现表

面粗糙度和变形模式 (拉伸/刚性与弯曲/柔性) 是影

响桁架格子刚度和强度的重要因素. 无论设计类型

如何, 粗糙度均会显著降低材料的刚度和强度, 且对

弯曲主导结构的影响更为严重.
(3)工艺-组织-性能建模: Yan等[81] 基于材料的

化学成分和工艺参数 (冷却速率、时效温度和时效

时间), 通过 GP 模型实现了对增材制造 Ferrium®
PH48S 马氏体时效不锈钢屈服强度的快速预测. 基
于 200个模拟数据点开发了 4个 GP模型, 用 GP元

模型取代了特定位置的物理模型, 如图 12 所示, 从
而实现高精度预测, 误差在 0.23%以内, 预测效率得

到了显著提升. 以材料的屈服强度为例, 预测时间由

300 s (物理模拟方法)大幅度缩短至几分之一秒 (机
器学习方法). 

3.2    疲劳断裂性能

疲劳失效是工程部件在服役过程中最常见的失

效形式之一. 因此, 疲劳断裂性能的可靠评估与准确

预测对于保障工程部件长效服役可靠性与安全性至

关重要, 受到广泛关注. 疲劳问题的研究经历了以下
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4 个发展阶段: 第 1 阶段为经验范式, 以实验观察为

依据开展疲劳研究; 第 2阶段为理论范式, 基于演绎

法的理论描述疲劳过程; 第 3阶段为计算范式, 计算

机能力的提升与理论模型的完善, 使得复杂疲劳现

象的模拟成为可能; 第 4阶段为数据密集型范式, 随
着大数据时代和人工智能的不断发展, 以机器学习

为代表的数据科学成为疲劳分析的一大利器[33]. 基
于机器学习方法的疲劳断裂性能研究是目前结构完

整性分析的一大热点.
金属材料的疲劳断裂过程可大致分为 3 个阶

段: 疲劳裂纹萌生、裂纹扩展和失稳断裂. 每个阶段

所涉及的物理机制不尽相同. 在循环载荷作用下, 材
料局部发生塑性变形, 引发不可逆损伤, 进而形核疲

劳裂纹. 常见的疲劳裂纹形核的微观机制为位错增

殖和回复、位错亚结构演化、驻留滑移带形成和侵

入/挤出致裂纹形核. 而当材料内部存在粗大夹杂相

或者孔洞缺陷时, 会造成局部应力集中, 进而加速疲

劳裂纹形核[82]. 裂纹萌生后, 在其随后的扩展过程

中, 随着裂纹长度的增加, 对应的物理机制不断变化,
大体分为由不连续机制、连续性机制和快速断裂主

导的 3 个阶段, 如图 13 所示[83]. 在不连续机制主导

阶段, 裂纹主要为物理短裂纹和近门槛值区裂纹, 该
阶段的裂纹尺寸较小, 且裂纹扩展不连续, 裂纹扩展

速率与裂纹尖端驱动力应力强度因子幅值 ΔK 的规

律不明显, 数据离散性较大. 研究发现, 疲劳裂纹萌

生与早期裂纹扩展周期在疲劳寿命中的占比高达

70% ~ 80%以上. 在连续扩展机制主导阶段, 在双对

数坐标系下, 裂纹扩展速率与 ΔK 呈现明显的线性

关系, 裂纹扩展速率可借助经典的 Paris 公式描述.
在快速断裂区, 裂纹扩展速率急剧增加, 所经历的循

环周次占疲劳寿命的比值极少, 通常可以忽略[83-84].

疲劳裂纹萌生寿命与扩展寿命之和为疲劳寿

命. 疲劳寿命预测是疲劳研究领域的一个关键课题.
常见的疲劳寿命预测方法有以下 3 类: 第 1 类以常

规力学参量 (应力、应变和应变能或者它们的组

合)作为疲劳指标参数, 建立其与疲劳寿命之间的函

数关系, 基于确定性或者概率的方法对疲劳寿命进

行预测; 第 2类基于断裂力学理论, 通过实验确定疲

劳裂纹扩展速率 da/dN 与应力强度因子幅值 ΔK 之

间的函数关系, 再通过积分计算寿命; 第 3类基于连

续介质损伤力学理论, 根据可观测的弹性模量 E 等

材料参数的变化定义疲劳损伤变量 D, 构建损伤演

化方程 dD/dN, 当损伤累积达到临界损伤时发生疲

劳失效, 从而得到疲劳寿命.
尽管上述疲劳寿命预测方法在工程材料和结构

中应用广泛, 但仍存在局限性. 归纳法侧重于对具体

实验现象的分析, 理论的通用性不足. 演绎法以物理

机制和规律为基础, 强调因果逻辑. 而疲劳失效机制

的复杂性, 使得演绎法在建立模型时需要进行假设

和理想化, 这会导致理论模型与实验现象之间存在
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图 12   用 GP元模型取代力学模型的数据驱动框架[81]

Fig. 12    Replacing the data-driven framework of mechanical models with GP metamodel[81]
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差异. 此外, 疲劳损伤机制与多因素的耦合, 如尺寸

相关性、材料种类、制造工艺和服役条件等, 导致

物理模型难以捕捉实际情况中存在的随机性、变异

性和非线性等不确定因素的影响, 从而影响疲劳性

能的准确描述. 在面对上述挑战时, 近年来一些学者

尝试采用机器学习方法处理复杂的疲劳失效机制和

多变量因素的影响. 机器学习从大量实验和模拟数

据中学习复杂的关系和模式, 从而更灵活地适应实

际情况. 其优势在于能够处理数据中的随机性和变

异性, 进而提高模型准确性.

√
area

而在各向异性组织、广域内部缺陷、深部残余

应力和复杂表面形貌等因素的影响下, 金属增材制

造的疲劳失效机制更为复杂, 疲劳断裂性能的可靠

评估与准确预测面临更大挑战. 研究指出, 增材制造

材料内部不易根除的气孔和未熔合等缺陷是导致疲

劳性能劣化和疲劳寿命离散性大的重要因素. 进一

步发现, 诱导裂纹萌生的临界缺陷的几何特征 (尺
寸、位置、形貌和取向) 在很大程度上决定着高周

疲劳寿命. 而增材制造缺陷的尺寸、位置、形貌和

取向分布与材料类型、试样取向、工艺参数和后热

处理制度等密切相关, 缺陷的空间分布规律极具复

杂性, 临界缺陷呈现不确定性, 这些行为各异的临界

缺陷对疲劳性能的影响又极具个性化[11]. 如何在材

料内部数量众多的缺陷中准确地辨识出临界缺陷,
进而建立考虑临界缺陷三维几何特征的疲劳寿命预

测模型是金属增材制造一大关键力学问题. 尽管采

用考虑缺陷几何特征的、基于 Murakami 参数

(   ) 和缺陷容限思想的系列方法在一定程度上

提高了增材制造合金材料疲劳寿命的预测精度, 但
由于缺陷空间分布的多样性和复杂性, 使得传统力

学模型在深入挖掘缺陷几何特征与疲劳寿命之间隐

含的复杂规律方面具有局限性. 在缺乏有效的力学

模型的情况下, 机器学习为金属增材制造疲劳断裂

性能研究提供了一种可行的技术途径.
目前, 关于金属材料增材制造疲劳断裂性能预

测研究主要分为以下两个方面: 数据驱动机器学习

建模和机理驱动机器学习建模.
(1)数据驱动机器学习建模: 这类模型基于实验

和仿真数据建立数据集, 再与材料的实测疲劳与断

裂性能进行关联建模. 例如, 在疲劳裂纹扩展预测方

面 ,  基于包含多个应力比和应力水平的铝合金

(2024-T3, 7075-T6, 2090-TBE41) 和 Ti-6Al-4V 合金

数据集, Mortazavi 等[85-86] 开发了两种 ANN 模型

(RBFN 和 ELM), 以预测裂纹扩展速率, 如图 14 所

示. 其中, RBFN在预测短裂纹扩展行为方面更准确,
而 ELM在外推预测方面性能优越. 但是这两种模型

的预测性能均依赖于数据集规模, 选择具有代表性

的输入变量和构建大规模数据集对于提高模型的泛

化能力具有重要意义.
在疲劳寿命预测方面, Zhang 等[87] 基于 L-PBF

316L不锈钢的高周疲劳实验数据, 采用具有模糊逻

辑的 ANN 预测高周疲劳寿命. 其中一种是“基于工

艺”的模型, 即由工艺和热处理参数预测疲劳寿命.
另外一种是“基于属性”的模型, 即基于抗拉强度和

延伸率预测疲劳寿命. 对于当前的数据集, 模型表现

出较高的预测精度, RMSE 在 11% ~ 16%之间. 而将

其外推应用于其他文献数据时, 预测精度较差. 例如,
将其用于复合材料层合板的高周疲劳寿命预测时,
训练和测试误差分别达到 25% 和 47%[88]. 可见, 机
器学习模型的性能和适用性在很大程度上取决于应
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图 14   基于机器学习的疲劳裂纹扩展预测框架[85]

Fig. 14    Fatigue crack growth prediction framework based on machine learning[85]
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用场景, 有些模型在一个案例研究中能够准确预测,
但无法保证其在其他案例中也能获得具有竞争力的

结果.
广域内部缺陷被视为增材构件可靠性服役的一

大“顽疾”. 例如, Luo 等[89] 通过 LR, SVM 和核岭回

归 (kernel ridge regression, KRR), 建立了 L-PBF
inconel 718零件内部缺陷的最大尺寸、位置和数量

与疲劳寿命之间的关系. 结果表明, 随着缺陷尺寸增

大、数量增多及缺陷至材料表面距离的减小, 疲劳

寿命不断降低. 且与缺陷的尺寸和数量相比, 缺陷位

置对疲劳寿命的影响更为显著. Bao 等[90] 也研究了

缺陷位置、尺寸和形貌对 L-PBF Ti-6Al-4V 合金疲

劳寿命的影响. 结合 X 射线成像、扫描电镜和高周

疲劳实验, 获得临界缺陷的几何特征与疲劳寿命数

据, 采用 SVM 模型进行模型训练. 为了加快优化过

程, 选择具有交叉验证的网格搜索来获取模型的参

数. 结果表明, 预测寿命与实验值的 R2 高达 0.99. 进
一步地, 为了实现对超高周疲劳寿命有效预测, Li等[91]

提出了一种易于使用且非冗余的机器学习模型. 首
先运用蒙特卡罗模拟来扩大数据集规模 , 再通过

BPNN 研究缺陷尺寸、位置和建造方向对 L-PBF
Ti-6Al-4V 合金疲劳寿命的协同影响, 如图 15 所示.
模型表现出较好的预测能力, 预测寿命与实验值的

R2 高达 0.98. 而最近 Shi等[92] 采用不同插值方法扩

大数据集, 利用 ANN, SVM 和 RF 建立了 L-PBF
AlSi10Mg 合金的缺陷特征与超高周疲劳寿命的映

射关系, 研究了层厚、应力比、应力幅值、缺陷尺

寸、形状和位置对疲劳寿命的协同影响. 结果表明,
高斯混合模型线性插值能够生成更接近于原始数据

分布的虚拟数据集.
Peng 等[93] 综合运用 RF 和 XGBoost, 建立了

L-PBF AlSi10Mg合金缺陷几何特征 (缺陷尺寸、位

置、形貌和取向)与疲劳寿命的关联关系. 具体步骤

如下: 首先借助扫描电镜观察高周疲劳断口, 辨识临

界缺陷, 由 ImageJ图像处理软件统计临界缺陷的几

何参数. 然后, 采用 RF 算法识别出 3 个最重要的几

何参数. 最后通过 XGBoost 算法建立应力和 3 个缺

陷几何参数与疲劳寿命的关联关系. 结果表明, 对疲

劳寿命的重要性由应力、缺陷尺寸和位置至形貌依

次递减. XGBoost 模型具有较高的预测精度 (R2 =
0.95), 且呈现出良好的泛化能力.

最近, Li等[94] 开发了集成的数据驱动的缺陷临

界性分析框架以预测疲劳寿命. 该框架将 L-PBF 17-
4 PH 不锈钢的缺陷特征提取、相关性分析和缺陷

特征-疲劳寿命关系建模与 SVM 相结合, 以实现准

确且可解释的数据驱动疲劳分析. 具体而言, 首先通
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图 15   缺陷几何特征与疲劳寿命的机器学习建模[91]

Fig. 15    Machine learning modeling of geometric features of defects and fatigue life[91]
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过扫描电镜拍摄疲劳断口, 辨识临界缺陷, 基于图像

检索技术提取临界缺陷的尺寸和形态参数. 然后, 通
过相关性分析和 SVM 建立缺陷几何特征与疲劳寿

命之间的关系. 结果表明, 该框架具有较高的预测精

度, MAPE 低至 0.101.
Cutolo等[95] 结合标准试样的疲劳数据 (涉及不

同建造方向、后热处理、表面处理、缺口和应力梯

度效应)、有限元仿真分析和机器学习方法, 预测具

有代表性结构特征 (薄壁、悬臂表面和内部孔) 的
L-PBF Ti-6Al-4V钛合金构件的疲劳寿命. 增材制造

构件疲劳寿命的预测流程如图 16所示. 在基于有限

元分析方法预测疲劳寿命时, 通常根据应力-寿命 (S-
N) 曲线, 将每个单元的应力状态映射到相应的疲劳

寿命. 文中采用高斯回归以建立应力-寿命关系的数

学模型. 高斯回归通过考虑每个有限元单元的独特

特征集来预测疲劳寿命, 这些特征集包括影响疲劳

寿命的表面粗糙度、主应力方向与建造方向之间的

夹角及热处理等. 通过将这些局部条件纳入模型, 高
斯回归可以更好地捕捉增材构件内部的复杂性和异

质性, 从而提高对每个单元和整体构件疲劳寿命的

预测准确性.
(2)机理驱动机器学习建模: 由于传统的机器学

习本质上是基于数据驱动的黑箱建模, 缺乏对决策

的可解释性. 而物理信息的融入, 为确定模型的最优

解指明了方向, 明确了模型内部预测机制, 提升了数

据的利用率和计算效率, 且对小规模数据集也具有

较高的预测能力和较好的泛化能力, 近年来在增材

制造领域受到青睐.
在物理信息模型输入方面: Zhan等[96] 提出了基

于连续损伤力学 (continuum damage mechanics,
CDM)的疲劳模型与MLP模型相结合的 CDM-MLP
方法, 用于增材制造 300M-AerMet100 钢疲劳性能

预测. 首先通过基于 CDM 的疲劳模型生成足够多

的训练数据用于机器学习, 如下式所示. 然后以应力

集中因子、应力比和最大名义应力为输入变量, 采
用MLP预测疲劳寿命. 结果表明, 提出的 CDM-MLP
方法具有较高的预测精度

Nf =
1

1+β
1

αM0−β
⟨σu−σe, max⟩
⟨AII−A∗II⟩

(
AII

1−b2σH,m

)−β
(5)

A∗II

式中 ,  N f 为疲劳寿命 ;  α ,  β ,  M 0 和 b 2 为拟合参

数; σu 为极限强度; σH,m 为平均静水压力; σe,max 为最

大等效应力 ;  A I I 为剪切应力幅 ;      为疲劳极限

标准.
Wang等[97] 基于敏感特征和 CDM, 提出了用于

L-PBF AlSi10Mg合金疲劳寿命预测的ML框架, 采
用的 ML 算法为 SVM 和 RF. 为了减轻特征之间因

果关系的干扰, 从数据中提取了敏感特征. 而物理信

息源于基于 CDM 计算的疲劳寿命, 以表征不同应

力幅值下的损伤程度, 如下式所示. 分析发现, 采用

敏感特征的物理知识引导的机器学习模型表现出更

好的预测能力

NCDM =
mβ

(1−α) (1+β)

[
σa (1+∆(Ed,Ed0))

1−nσm

]−β
(6)

式中 , NCDM 为基于 CDM 计算的疲劳寿命; α, β,
m 和 n 为拟合参数; σa 为应力幅值; σm 为平均应力;
Ed 为能量密度; Ed0 为能量密度的参考值.

在物理信息模型构建方面: Ciampaglia 等[98] 采

用 PINN, 基于工艺参数 (建造方向、功率、扫描速

率、扫描间距、粉末尺寸、激光束直径和基板预热

温度)和热处理工艺 (热处理温度和时间), 预测增材

制造 AlSi10Mg 合金的疲劳 S-N 曲线. 已有研究表

明, 工艺参数影响缺陷尺寸和微观组织, 而热处理影

响微观组织. 为了将上述物理知识引入神经网络, 建
立了一个新的模块化结构, 如图 17(a)所示. 其中, 输
入参数设置为独立的神经网络分支, 分别考虑缺陷

和组织对疲劳寿命的影响 .  在模型输出端 ,  模拟

Murakami 方程, 将网络模块合并到物理层中, 如下
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图 16   基于机器学习的增材制造构件疲劳寿命预测流程[95]

Fig. 16    Prediction process of fatigue life of additively manufactured
components based on machine learning[95]
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式所示

σa =
N1 (θ;wθ,bθ)

N2
(
ϕ;wϕ,bϕ

) w1
C

Nf

w2
C

=
Θ

Φ

w1
C

Nf

w2
C

(7)

N1

式中, σa 为应力幅; θ 为变量矢量 (建造方向、功

率、扫描速率、扫描间距、粉末尺寸、激光束直径

和基板预热温度);     为预测上述参数对缺陷尺寸

N2

影响的神经网络; ϕ 为变量矢量 (热处理温度和时

间);    为预测微观结构强度参数的神经网络; wC 为

每个输入变量的权重; b 为神经元的偏差; Θ 和Ф为

潜在的变量.
由于 PINN 考虑了缺陷和微观组织对疲劳响应

的综合作用, 因此展现出了更具鲁棒性的预测能力.
与实验疲劳寿命相比, 疲劳寿命预测值的平均误差
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图 17   用于金属增材制造疲劳寿命预测的机理驱动机器学习模型

Fig. 17    Physics-informed machine learning models for predicting fatigue life of additively manufactured metals
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为 4%, 最大误差为 17%.
Chen等[99] 基于融合物理信息的神经网络, 构建

了考虑应力水平和应力比、工艺参数 (扫描速率、

激光功率、层厚、扫描间距)和后热处理参数 (热处

理温度和时间) 影响的概率疲劳寿命预测模型, 如
图 17(b) 所示. 在神经网络中, 通过适当约束偏差和

权重分配, 获得具有物理一致性曲率和非奇异方差

的概率疲劳寿命 (P-S-N) 关系. 先验的物理约束包

括: (1) 随着应力水平的降低, 疲劳寿命的离散性增

加; (2) 随着应力水平的降低, S-N 曲线的曲率减小;
(3) 随着应力比的降低, 平均疲劳寿命增加. 上述约

束条件的表达式如下所示

∂σ

∂S
⩽ 0 (8)

∂2µ

∂S 2 ⩾ 0 (9)

∂µ

∂R
⩽ 0 (10)

式中, S 为应力水平; σ 为疲劳寿命的标准差; R 为应

力比; μ 为疲劳寿命的平均值.
Yu等[100]基于领域知识引导的符号回归 (symbolic

regression, SR)方法, 提出了一种考虑应力水平和缺

陷几何特征 (尺寸、位置和形貌)综合影响的 L-PBF
AlSi10Mg合金疲劳寿命预测模型. 为了限制模型的

搜索空间, 从考虑缺陷几何特征影响的 Murakami、
Z 参数和 X 参数疲劳寿命经验模型中提取领域知识,
如下式所示

c

2σa
√

area1/6

C (HV +120)

m

= Nf (11)

c
[
γσa
√

area
1/6

Dβ
]m
= Nf (12)

c

 σa
√

area1/6Dβ[
area/(πL2

max)
]α


m

= Nf (13)

式中, (area)1/2 为Murakami参数, 定义为缺陷在垂直

于加载方向上的投影面积的平方根值; C 为几何修

正因子 (表面缺陷 C = 1.41, 亚表面缺陷 C = 1.43, 内
部缺陷 C = 1.56); HV 为材料的维氏硬度; γ 为形貌

因子 (球形缺陷 γ = 1, 二维面缺陷 γ = 0.9); D 为位置

因子, 表达式为 D = (d−l)/d, 其中 l 为缺陷质心至材

料表面的最短距离, d 为试样的直径; Lmax 为缺陷投

影面中心至轮廓的最大距离; c, m, α 和 β 均为拟合

参数.
由上述经验模型发现, σa·(area)1/2 为一种固定的

搭配. 此外, 缺陷几何参数之间呈现指数项相乘形式.
基于这些发现可以指导 SR 模型的演变, 如图 17(c)
所示. 与经验模型相比, 领域知识集成 SR 模型对不

同应力比、生产批次、尺寸和取向的 L-PBF AlSi10Mg
试样均具有较高的预测精度, 对训练集以外的数据

也具有良好的泛化能力.
最近, Wang 等[101] 充分利用物理模型和自适应

ML模型在疲劳寿命预测中的优势, 建立了两种物理

信息引导的混合ML模型, 对 Al-Mg4.5Mn, Ti-6.5Al-
2Zr-Mo-V 和 12CrNi2 三种增材制造合金的疲劳寿

命进行预测, 如图 17(d)所示. 对于第 1类模型, 物理

信息的引入是通过 Paris 模型对输入的缺陷几何特

征进行初始运算, 然后将结果输入到自适应 ML 预

测模型中 .  该框架将独立的 Paris 模型和自适应

ML模型串行集成. 对于第 2类模型, 将 Paris模型和

自适应 ML 模型通过卡尔曼滤波器并行集成. 尽管

该集成模型的学习过程不受物理知识约束, 但它可

以集成不同模型的信息, 兼具 Paris 模型和自适应

ML模型的优点. 研究表明, 与 SVM相比, 串行物理

引导的 ML 模型具有更好的预测精度; 而并行物理

引导的ML模型则正好相反.
在实际工程应用中, 增材构件通常会承受变幅

载荷的作用, 变幅载荷下构件的剩余寿命准确预测

对于设计和维修均具有重要意义. 然而, 无论是经验

模型、概率模型还是 CDM 模型, 均无法同时提供

令人满意的预测性能和实用性. 因此, Gan 等[102] 提

出了将数据驱动的 SR模型与领域知识集成建模, 从
多个半经验损伤模型中提取领域知识, 限制 SR的搜

索空间, 从而指导 SR 公式演变. 首先基于 169 组疲

劳实验数据 (包含部分增材数据)挖掘两个加载步下

的剩余寿命模型, 如下式所示. 然后在半经验损伤模

型的框架下将其扩展至更多加载步

ln n2 = ln N2+g
(
ln

(
1− n1

N1

)
,
ln N2

ln N1
,
∆σ1

∆σ2
,V,r,e,1

)
(14)

式中 ,  Δσ1 和 Δσ2 为两次加载的应力范围 ;  N1 和

N2 则为与 Δσ1 和 Δσ2 对应的疲劳寿命; n1 为 Δσ1
下的循环周次; V 为临界损伤, 在半经验损伤模型
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中通常为 1; r 和 e 用于表征材料对多步加载的敏

感性.
与经验模型相比, 领域知识引导的 SR模型预测

精度更高. 一方面, 相较于传统的疲劳建模策略, 由
于其数据驱动的自适应性, 可以生成更准确的模型.
另一方面, 由于模型中考虑了公式结构优化, 与纯粹

基于数字回归的建模策略相比, 具有更好的推导可

解释模型的能力.
在物理信息模型输出方面, 最近 Salvati 等[103]

在神经网络模型中引入了基于断裂力学的约束, 提
出了一种基于 PINN 的增材制造 AlSi10Mg 合金缺

陷特征-疲劳寿命的预测方法. 首先, 基于缺陷容限

思想, 构建了考虑缺陷尺寸和位置影响的归一化疲

劳寿命驱动力因子 δK, 其表达式为

δK =
∆K
∆Kth

(HV +120) =
Y∗∆σ

√
π
√

area(√
area

)1/3 (15)

式中, ΔK 为应力强度因子幅值; ΔKth 为应力强度因

子幅值门槛值; Y*为几何修正系数, 表达式为

Y∗ =


0.197 0

0.197 0
(

1
2
+

2
π

h
r

)1/4

0.180 5

(16)

式中, h 为缺陷质心至材料表面的距离; r 为缺陷的

等效半径.
然后, 建立了 δK 与疲劳寿命 Nf 的关联关系, 并

将其作为物理约束, 引入模型的损伤函数中. 总的损

失函数 L 由以下两部分构成

L = wNNLNN+wMLM (17)

式中, LNN 和 LM 分别为神经网络和 PINN 物理分支

的损失函数; wNN 和 wM 分别为神经网络和 PINN物

理分支的权重.
融合线弹性断裂力学物理约束的神经网络, 集

成了半经验模型和机器学习模型, 对于小规模数据

集展现出较好的预测能力.
针对电子束熔化成形 Ti-6Al-4V 合金和微区原

位锻造复合电弧熔丝增材制造 Al-Mg4.5Mn 合金,
Wang 等[104] 基于 PINN, 建立了增材制造缺陷几何

特征与疲劳寿命的关联关系, 如图 17(e) 所示. 在损

伤函数中引入了先验的缺陷几何特征对疲劳寿命的

影响规律: (1)疲劳寿命随着缺陷尺寸的增加而降低;
(2) 疲劳寿命随着缺陷距材料表面距离的减小而降

低; (3)疲劳寿命随着缺陷形貌复杂度的增加而降低;
(4) 随着应力幅值的降低, 疲劳寿命单调递减, 而当

应力幅值降低至接近于疲劳极限时, 疲劳寿命随应

力的变化趋势呈现出渐近性. 将上述物理知识表示

为偏导数的形式, 如下式所示

∂Nf

∂
√

area
< 0 (18)

∂Nf
∂h
> 0 (19)

∂Nf
∂Cir

> 0 (20)

∂Nf
∂∆σ

< 0 (21)

∂2Nf

∂∆σ2 > 0 (22)

式中, Cir 为缺陷圆度.
结果表明, 融合了缺陷几何特征对疲劳寿命影

响规律的神经网络模型, 对于小规模数据集, 也展现

出了较高的预测精度和泛化能力. 此外, 该模型还具

有进一步量化更多缺陷特征、残余应力和微观组织

等对疲劳性能影响的潜力.
表 3总结了机器学习在金属增材制造力学性能

预测中的代表性研究成果. 具体的研究内容请详见

表中标注的参考文献. 

 

表 3   机器学习在增材制造合金材料力学行为预测中的应用概况

Table 3    Application of machine learning in predicting mechanical behavior of additively manufactured metallic alloys

Materials ML models Inputs Outputs

inconel 718[105] CNN thermal history ultimate tensile strength

17-4 PH stainless steel[106] ANN grain size and shape features ultimate tensile strength, yield strength, and fracture strain

Ti-6Al-4V[107] SNN, DNN, DLNN
strut length, strut diameter, and strut

orientation angle ultimate strength, elastic modulus, and specific strength
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4     总结与展望

由此可见, 增材制造在高端装备主承力件中的

广泛应用取决于制造可重复性、质量可靠性和性能

可预测性. 例如, 在各向异性组织、广域分布缺陷、

通体分布残余应力和复杂表面粗糙度等 4大因素的

影响下, 基于传统的解析解和经验解已经难以准确

预测增材制造金属材料及结构的基本力学性能与疲

劳断裂性能, 进而为增材构件的大批量生产和高可

靠应用带来巨大挑战. 从这一点上来看, 机器学习方

法为有效处理先进制造高维物理量之间的复杂非线

性关系提供了契机, 在金属增材制造领域得到持续

关注. 为此, 本文重点论述了机器学习在增材制造力

学性能预测中的研究进展.
首先, 简述了常见的机器学习算法和通用的机

器学习流程, 包括线性回归、支持向量机、随机森

林、极限梯度提升和神经网络算法的基本原理与特

点. 由于传统的数据驱动的机器学习在模型可解释

性方面具有很大的局限性, 进一步提出了融合物理

信息的机理驱动的机器学习. 常见的有 3 种集成方

法, 包括物理信息模型输入、物理信息模型构建和

物理信息模型输出. 然后, 概述了增材制造各向异性

组织、广域内部缺陷、残余应力和粗糙度的形成原

因与机器学习在这些特征预测中的应用现状. 重点

介绍了机器学习在金属增材制造力学性能预测中的

代表性研究结论. 在拉伸性能方面, 基于机器学习构

建工艺-组织-拉伸性能的关联关系, 具体的研究主要

分为 3个方面: 工艺-性能建模、组织-性能建模和工

艺-组织-性能的集成建模. 而关于增材制造疲劳断裂

性能预测研究主要分为两个方面: 数据驱动机器学

习建模和机理驱动机器学习建模. 总体上看, 有关增

材制造材料及构件的拉伸性能研究较为广泛, 重点

在于获取微观组织和基本力学性能表现最优的工艺

过程. 另外, 增材制造过程的特殊性导致了材料本身

的复杂性, 加之在关键承力构件上应用的可能性, 有
关其疲劳断裂性能成为近 10年来的研究重点, 主要

体现在目前国内外会议上更多疲劳断裂研究的大量

报道与讨论. 尽管如此, 机器学习与增材制造的融合

面临着以下挑战.
(1)大规模高质量数据收集. 数据集的规模与质

量对于确保模型的稳健性和准确挖掘物理量之间潜

在的复杂关联关系至关重要. 然而, 疲劳数据的收集

成本高且耗时长, 这无疑对构建大规模数据集提出

了挑战, 也成为机器学习在疲劳性能预测中应用的

主要障碍之一. 为此, 学者们提出了通过数据增强与

扩容来提高训练样本数量的途径. 数据增强是指通

过对原始训练数据进行一系列变换和修改, 生成新

的训练样本, 从而扩展训练集的规模和多样性. 而数

据扩充是指通过合成新的样本来扩展训练数据集,
不依赖于原始数据的变换, 而是利用一些外部数据

或先验知识来生成新的样本.
(2)物理机制标准化. 机理驱动的机器学习是一

种新兴范式, 旨在利用先验知识指导机器学习建模,
以提高模型的可解释性. 为了构建机理驱动的机器

学习模型, 需要提前掌握输入与目标变量之间隐含

的物理机制, 以选取最为合适的物理知识. 对物理机

续表 3
Materials ML models Inputs Outputs

316L stainless steel[108]
ridge regression,
XGBoost, CNN

morphological and crystallographic features yield strength

Ti-6Al-4V[64] NB, SVM,
logistic regression

laser power, laser speed, scan hatch spacing, layer thickness,
mean powder size, and laser energy

microhardness, elastic-modulus, yield strength,
ultimate tensile strength, and strain

AlSi10Mg[103] PINN
√

areadefect    , effective diameter, sphericity, and stress range fatigue life

Ti-6Al-4V[98] PGNN
building orientation, input power, scan speed, hatch distance,

layer thickness, and heating platform temperature
fatigue life

316L stainless steel, Ti-6Al-
4V and AlSi10Mg[109]

ANN, RF
laser power, scan speed, hatch space, layer thickness, maximum

stress, and stress
fatigue life

316L stainless steel[110] ANN, RF, SVM laser power, scan speed, hatch space, and layer thickness fatigue life

316L stainless steel[111] GP
build orientation, heat treatment, surface roughness, density,

and stress level
fatigue life

Ti-6Al-4V[112] DONN surface roughness, pore position, pore density, and pore size fatigue life

TA2-TA15和TC4-TC11[113] RF stress concentration factor, stress level, and stress ratio fatigue life
Note: CNN: convolutional neural network; DNN: deep neural network; SNN: spiking neural network; DLNN: deep learning neural network; PGNN: physics-
guided neural networks and DONN: drop-out neural network
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制的理解不准确, 会使得模型的可解释性和物理一

致性难以保证, 从而直接影响物理变量之间关联关

系的准确描述, 降低模型的预测精度. 因此, 对于物

理信息的模型输入、模型构建和模型输出, 需要开

发一种标准化方法来提取物理信息, 以实现机理驱

动模型准确构建.
(3)增材制造构件力学性能建模. 基于机器学习

的增材构件疲劳性能预测研究相对较少. 这是因为,
一方面, 为了训练机器学习模型, 需要大规模的实验

和模拟数据, 而获取和标注足够数量和多样性的增

材构件疲劳性能数据是一项挑战. 此外, 疲劳性能受

到各向异性组织、广域内部缺陷、深部残余应力和

表面粗糙度等多因素耦合作用的影响, 这增加了模

型的复杂性, 需要更灵活和适应性更强的机器学习

模型. 未来亟待厘清多因素耦合作用下的疲劳失效

机理, 发展考虑多因素耦合影响、机理驱动的疲劳

性能预测模型.
(4)跨时空尺度的机器学习建模. 基于多时空尺

度海量实验、理论解析和数值模拟数据, 挖掘提炼

不同尺度下材料变形机制与损伤演化机理, 通过机

理驱动的机器学习, 在宏观与微观、短时与长效多

个维度下建立增材制造材料工艺-组织-短时力学性

能-长效服役性能的跨时空尺度映射关联, 以解决目

前金属增材制造疲劳裂纹扩展行为与疲劳寿命难准

确预测这一难题, 为增材构件在重大工程装备中安

全可靠服役提供保障.
(5)随着高端装备的快速发展, 关键构件在高应

变率、超高温和极低温等极端服役条件下的力学行

为与性能衰变引发了广泛关注. 然而, 这类极端服役

环境下的材料实验耗时且昂贵. 而将先进的高通量

实验表征技术与机器学习方法相结合, 有助于提高

数据集的收集和分析效率, 成为研究热点课题. 进一

步发展用于极端服役条件下的全场测量技术成为必

然要求, 如时空干涉仪、三维数字图像相关、基于

同步辐射和中子源的原位力学装置等, 可以有效地

生成大量高保真数据. 将机器学习用于极端力学研

究, 将有助于更有效、更准确地表征材料的极端力

学行为, 从而为设计下一代极端服役下高端装备材

料提供数据和理论支撑.
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