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与智能工艺研究进展
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摘要：选区激光熔化（SLM）是一种革命性的金属增材制造技术，传统方法难以实现SLM零

件多项性能目标协同优化和智能化工艺推荐。为此本文报道了新兴的数据驱动方法在SLM成

形性能优化及成形机理探索方面进展。首先，阐明了数据驱动已成为促进SLM成形高性能零

件的趋势选择；其次，报道了SLM成形单性能和多性能目标优化，总结了存在挑战并指出优

化方向，并提出了一套通用的数据驱动SLM智能工艺推荐系统研究框架、构建方案和多维评

价准则；再次，综述了数据驱动SLM成形机理并阐明了其发展方向；最后，探讨了数据驱动

SLM目前存在的问题及发展趋势。通过对成形性能优化与成形机理进行总结，旨在促进增材

制造工艺优化迈向智能化，促进SLM成形构件高质量，高综合性能发展。
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1　金属增材SLM与数据驱动
选区激光熔化（Selective Laser Melting，SLM），常称为激光粉末床熔融（Laser 

Powder Bed Fusion，LPBF）[1]，是一种革命性的[2-3]、应用广泛的[4]金属增材制造

（Additive Manufacturing，AM）技术，应用于航空航天[5-6]、生物医学[2]、汽车、船

舶[7]、能源[8]和军事装备等领域关键零部件的制造[9]。西北工业大学林鑫团队指出以

SLM技术为代表的粉末床成形技术是金属高性能增材制造技术之一[10]。SLM成形具

备以下优势：加工周期短[11-12]；设计自由度高[13-14]；近净成形，零件成形后，仅需少

量加工或不再加工，即可作为构件使用[15]。但是，各领域对材料性能要求较高，航

空航天领域常用材料普遍要求有良好的强度、韧性、耐腐蚀性及耐高/低温等多方面

性能，且在质量及成本控制上有着特殊要求[16]。SLM成形质量受到至少数十种工艺

参数制约[17]，如激光功率、扫描速度、扫描间距和分层厚度等，不适当工艺参数组

合易导致不同类型的缺陷（例如：未熔合[18]、匙孔[19]等），从而降低质量（图1）。

因此，如何选择出合适的工艺参数组合是SLM成形构件高质量发展的前提[20]。

在S L M成形领域，研究学者致力于研究成形试样的复杂工艺 -组织 -性能

（Process-Structure-Property，P-S-P）关系，探寻最优工艺条件，以获取最佳性能。

工艺表示加工样品的不同参数及方法（对应激光扫描功率、扫描速度、扫描间距、

层厚及光斑直径等），组织是指对象的基本形态特征及组成成分（如相组成、晶

粒形态及晶粒尺寸等），而性能则代表对象在实际工作中的具体属性（如屈服强

度、杨氏模量及断裂伸长率等）[21]。工艺-组织-性能关系错综复杂且相互关联，揭

示P-S-P关系的前提是对各个组成关系深入理解。一是工艺与性能的关系，其揭示了

SLM成形试样的性能参数与加工工艺参数间的关联关系，并忽略了对微观组织特征

演化的研究，因而也是传统正交实验法及试错法广泛研究的方向。例如，2023年，
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智利天主教大学的Barrionuevo等人以激光工艺参数为

输入，采用梯度增强技术进行训练，并通过5折交叉验

证方法进行评估，预测了SLM成形各种合金及金属基

复合材料的显微硬度，并采用高斯过程回归对磨损性

能进行了预测（R2>0.96），建立了工艺参数与显微硬

度及磨损性能的关系模型[22]。二是工艺与组织关系，

揭示了粉末在不同循环热历史及凝固速率下的显微组

织演变规律。基于工艺与组织关系，可实现微观组织

的量化预测以及特定组织形态的工艺参数设计。例

如，2017年，美国罗格斯大学的Arisoy等人研究了激光

功率、扫描速度、扫描间距及扫描策略对镍基高温合

金SLM成形微观组织特征，针对晶粒大小及柱状晶生

长方向，利用响应面回归法、期望函数及多目标遗传

算法进行了工艺参数组合设计，为SLM镍基合金的组

织调控提供指导。三是组织与性能的关系，基于对成

形试验表征微观组织结构的研究，实现性能的预测及

设计[23]。2021年，哈尔滨工业大学的于天宇等人采用

细胞分割法和图像分割技术采集并计算了SLM成形碳

纳米管增强铝基复合材料的微观结构特征，采用数据

驱动方法，建立了以微观组织为输入的硬度和致密度

的预测模型，其预测精度的相对误差分别低至2.41%和

1.42%[24]。

建立完整的P-S-P关系，有助于建立工艺参数-显

微结构-最终性能的映射关系，提升性能的预测精度，

快速探寻最优工艺窗口。2020年，华中科技大学魏青

松团队研究了SLM成形Cu-Al-Ni-Ti铜基形状记忆合金

激光能量密度对相对密度、显微组织和常温力学性能

的影响规律。结果表明：块体试样的相对密度随激光

能量密度的增大先增大再减小，试样的相对密度最大

值达99.9%，获得熔道无明显缺陷的最佳能量密度

107 J/mm3[25]。2021年，Hong-ying Wang等研究了SLM
扫描速度对Inconel 718组织和性能的影响，结果表明：

扫描速度从1 000 mm/s增加至1 450 mm/s时，熔池的

深度与宽度比值增加，但是重叠区域减少，凝固组织

从胞状枝晶演变为柱状枝晶，枝晶间距从0.54 μm降至

0.39 μm，抗拉强度和伸长率在扫描速度为1 300 mm/s
时达到最大值1 014 MPa 、19%[26]。2024年季华实验室

熊孝经等研究了SLM成形激光能量密度对Al-Mn-Sc合

金致密度的影响，当激光能量密度在50~95 J/mm3时，

方块试样可成形，且随着能量密度增加，致密度先增

加后下降，合金内部缺陷先减少后增多。研究结果表

明，当能量密度为77.6 J/mm3时，即激光功率275 W、

扫描速率985 mm/s、扫描间距0.12 mm、层厚0.03 mm
时，可获得致密的、缺陷少的合金试样[27]。

P-S-P关系的揭示方法包括两个方面：一是非建

模解决方案，主要指一种常用的试验研究方案，包括

（a）SLM成形示意图                                                                 （b）SLM众多工艺参数

          （c）SLM成形航天关键构件                                                 （d）SLM工艺参数对性能影响复杂示意

图1　SLM成形工艺参数种类，成形的航天关键构件以及SLM工艺参数对性能的影响

Fig. 1 Various types of SLM forming process parameters，SLM formed aerospace key components and complex impact of SLM process parameters 
on performance
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试样成形试验及后续组织性能表征，但是并没有构建

数学模型；二是建模解决方案，包括模拟仿真和数据

驱动。试验研究方面，工艺图或工艺窗口是一种通过

设计试样试验方案，并评估其最终性能，以识别及验

证成形最佳工艺参数范围的传统方法[28]，其通过一般

全因子试验，揭示工艺参数与微观组织或单一性能之

间的关系，最终将所获得的工艺-组织（P-S）或工艺-
性能（P-P）数据，绘制成工艺图。2014年美国路易

斯维尔大学Brent Stucker团队根据SLM孔隙率形成机

制，将Ti-6Al-4V加工窗口分为四个熔化区：“完全致

密”“过熔”“不完全熔化”和“过热”，其中无孔

隙缺陷的样品仅能通过“完全致密”区制备[29]。2019
年美国卡耐基梅隆大学Yining He等人将熔池几何形状

和微观结构信息收集到P-V空间的映射中以开发P-V工

艺窗口，通过改变wt%B和P-V参数，产生了多种微观

结构，从而实现性能调控[30]。2019年加拿大麦克马斯

特大学M. A. Elbestawi团队测量了Inconel 625的致密度

和表面粗糙度和表面残余应力，并绘制了工艺图[31]。

2022年Dan J. Thoma美国威斯康星大学麦迪逊分校团队

通过不同孔隙率缺陷（如未熔合、球化和匙孔）的缺

陷准则，结合熔池几何形状预估加工边界并生成预测

加工图[32]。2022年清华大学赵沧团队通过总结过去采

用超高分辨率同步辐射X射线对匙孔缺陷的研究，绘制

了P-V空间加工窗口示意图，如图2所示[33]。工艺图因

其相对简洁的设计思路，且对材料微观组织特征演变

关注较少，前期为各种材料SLM成形产品质量及性能

提升带来了很大帮助，它是一种高效、简单、节省的

试验方案。但是当研究多种工艺参数耦合影响和多性

能协同提升时，工艺与性能耦合关系复杂，通过工艺

图难以快速精准进行多种工艺参数推荐以及多种性能

的协同提升。因此，基于建模方式的P-S-P关系研究成

为工艺图等试验研究方式的极大补充，是推动SLM成

形构件后期性能提升的重要手段。

P-S-P关系的建模解决方案包括物理驱动和数据驱

（a）SLM在P-V空间加工窗口示意图      （b）匙孔产生示意                             （c）通过高速同步加速器X射线成像监测匙孔形成过程[33]  

图2　SLM成形匙孔产生与P-V空间关系

Fig. 2 The relationship between SLM-formed keyhole generation and P-V space

动[34]。物理驱动方面，2022年中国东北大学朱立达团

队和美国华盛顿州立大学Amit Bandyopadhyay团队指出

3D多物理场建模（Multi-Physics Modelling，MPM）提

供了一种可视化金属打印过程中复杂物理现象的替代

方法，它补充了试验测量并增强了对孔隙率和打印参

数之间关系的理解（图3）[35]。因为物理驱动面临计算

成本高和需要校准输入参数的挑战，使得这个最优工

艺组合探索费时费力，所以亟需为开发高综合性能、

高质量SLM产品探索一种快速高效精准的解决方案。

数据驱动方面，2018年，美国西北大学Wing Kam Liu团

队提出了一种数据驱动的多尺度多物理场建模方案，

将工艺-组织-性能联系起来，整合工艺和性能模型，并

采用数据挖掘技术来构建设计-预测-优化的循环，使用

计算模型来设计和操纵组织和综合性能[36]。数据驱动

方法已成为高效，快速，精准探索金属AM中P-S-P关

系的新范式，为SLM工艺优化实现高综合性能零件制

造提供一种全新的途径[37]。

数据驱动方法作为材料科学研究第四科学范式

（图4）激发了研究人员的兴趣 [41]。数据驱动方法是

一种以人工智能算法为依托的，通过数据为决策注

入活力的新方法。人工智能中最广泛使用的技术是机

器学习，机器学习方法因其在回归、分类和聚类等数

据任务中的出色表现而受到越来越多的关注[42]。机器

学习方式可以分为四类：监督学习、无监督学习、半

监督学习和强化学习。机器学习算法是解决增材制造

领域持续挑战和3D打印零件质量问题的有效解决方

案[42]。机器学习的另一个子类别属于深度学习，包括

神经网络[43]和卷积神经网络[44]等，常用于缺陷识别和

定位及分类等研究[45]。数据驱动材料建模解决了从建

模衍生数据（例如，密度泛函理论（DFT）、相场、

CALPHAD和一系列连续介质模型）到实验衍生数据

（如机械、结构、化学或热分析）等不同数据源提取

高价值信息的需求[46]。材料的算法优化，使用启发式

算法，如遗传算法[47]或粒子群优化[48]或使用机器学习
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                                          （a）数据驱动的孔隙体积分数预测[38]

（c）基于物理知情（红外热像仪捕获的熔池形态和温度信息）机器学习孔隙预测模型[40]                  （b）多物理场模拟匙孔孔隙[39]

图3　孔隙缺陷的典型预测方法

Fig. 3 Typical prediction methods for pore defects

图4　数据驱动方法是材料科学研究的第四科学范式

Fig. 4 The data-driven approach is the fourth scientific paradigm in materials science research

算法-如高斯过程回归[49]、人工神经网络[50]或核岭回归[51]。

事实证明，数据驱动材料建模极大推动了各种材料的

工艺及性能提升，包括金属玻璃、高熵合金、形状记

忆合金、磁铁、高温合金、催化剂和结构材料[52]。

数据驱动正处于蓬勃发展时期，根据Sc ience 

Direct数据库学科领域统计表明，数据驱动在以下学科

领域被广泛研究，包括医学，工程学，生物化学，环

境科学，农业与生物科学，地球与行星科学，材料科

学，神经科学，能源，物理学和天文学等。数据驱动

方法可以应用于增材制造成形性能预测，工艺参数优
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化，缺陷预测与诊断、成形机理探索、供应链优化与

质量控制以及智能化决策支持等多个方面。充分利用

数据资源和模型算法激活SLM过程数据赋予的内在价

值，将为工艺开发提供指导，即实现精准性能预测与

工艺推荐，从而达到缩短研发周期，降低缺陷，提高

质量的目的，进一步提升特性构件的研发水平和批产

能力。数据驱动的SLM技术将成为推动增材制造走向

更加智能、更高质量及更高效率的革命性技术。

2　数据驱动SLM成形性能优化
增材制造SLM成形性能是一个综合性的概念，涵

盖了致密度、表面质量、尺寸精度、复杂结构成形能

力、残余应力与变形控制以及构件性能等多个方面。

SLM成形性能优化是提升产品综合性能和应用水平的

重要手段，例如，成形材质可焊性差 [2]，将导致成形

后残余应力大，产品质量难以保证，进而引发了行业

内的广泛顾虑，制约了SLM技术的广泛应用与产业深

化。当前学术界围绕SLM成形件性能优化（包括过程

优化和成分优化[2]），SLM成形原位缺陷监控（过程监

控）[45]两大方面努力，聚焦于成分研发，工艺调控及

质量检测三大维度，以提升SLM产品品质。在数据驱

动的SLM成形性能优化领域，此类优化问题包括三大

核心要素：一是决策变量，亦称输入变量或自变量，

这里主要指可调控SLM成形工艺参数，它们直接影响

SLM成形性能；二是目标函数，这里指SLM成形性能

指标与工艺参数之间建立的关系模型/代理模型 [53]；

三是约束条件，它限定了工艺参数的合理取值范围，

确保优化过程在可行域内进行。数据驱动SLM成形性

能优化按优化的性能目标个数可分为单目标优化和多

目标优化。单目标优化是指仅仅对一个性能指标进行

优化，使其性能值达到最大。SLM多性能目标优化指

两个或以上性能同时优化。这些性能之间可能是矛盾

的（例如，强度和塑性常常难以同时增强），一个性

能增强有可能会引起另一个或者另几个性能减弱，即

要同时使多个性能同时达到最优值是不可能的，只能

对多个性能目标进行折中处理，使各个子目标都尽可

能地接近最优化。与单目标优化不同，它的解并非唯

一，而是存在一组由众多Pareto前沿组成的最优解集

合，集合中的各个元素称为Pareto最优解或非劣最优

解[54]。

2.1　数据驱动SLM单性能目标优化
求解单目标参数优化问题（也称为边界约束优

化）仍然是一项具有挑战性的任务[55]。在单一目标优

化中，函数可能有几个最优值，需要一种算法来找到

全局最优值，如果算法将其种群捕获到局部最优值

中，则优化的最终结果可能很差，这是单目标参数优

化问题的一大挑战[55]。另一大挑战是当优化问题维数

增加时，搜索空间会变得非常大[55]。因此，受限于数

据量、优化难度和可视化效果等，传统基于工艺图的

SLM成形单性能目标优化时通常只是考虑了少数工艺

参数组合设计（<3种）。而本文调研的数据驱动SLM
单性能目标预测及优化案例易于实现多种工艺参数的

优化（≥3种）。以下按致密度/孔隙率，拉伸力学性能

展开报道，具体案例见表1。

（1）数据驱动SLM成形产品致密度 /孔隙率优

化。2020年新南威尔士大学Xiaopeng Li团队通过机器

学习辅助LPBF成形AlSi10Mg工艺优化，采用高斯过程

回归（GPR）建立了激光功率和扫描速度对致密度影

响的模型，发现了一个新的比以往更大的完全致密优

化工艺窗口，实现高于99%的最大致密度，并促进了高

强度及高延展性组合（图5）[56]。2022年美国辛辛那提

大学Jing Shi团队等创建反向传播神经网络（BPNN）

模型及其两个优化模型：遗传算法（GA）优化BPNN
（GA-BPNN）和自适应GA优化BPNN（AGA-BPNN）

模型，用于预测SLM成形IN718合金的致密度，预测精

度R2接近80%[47]。同年，Jing Shi团队基于上述研究，通

过迁移学习将Inconel 718知识迁移至Inconel 625，通过

开发贝叶斯学习方法实现了工艺-致密度性能预测，精

度R为0.95[57]。2022年德国卡塞尔大学Anna Engelhardt
等采用了多项式模型探究了SLM成形AlSi10Mg如何在

大层厚条件下，获得样品孔隙尽可能小，实现了90 μm
层厚条件下低孔隙率零件制造[55]。2022年意大利卡塔

尼亚大学A. Costa等提出了不同的混合预测优化方法，

以最大限度地提高SLM制造Ti-6Al-4V零件的致密度，

配置了涉及六个过程参数的试验扩展设计，分别基于

响应面方法（RSM）和人工神经网络（ANN）构建了

两个代理模型，模型由3种元启发式算法（即遗传算

法-GA、粒子群优化-PSO和自适应和谐搜索-SAHS）进

行参数优化，以实现工艺参数的最佳选择[43]。2022年

华中科技大学计效园团队报道了响应曲面优化工艺参

数方法，实现了在小样本数据前提下SLM成形不锈钢

316L单性能目标的工艺优化推荐[58]。

（2）数据驱动SLM成形产品拉伸力学性能优化。

2020年日本国立材料科学研究所Masahiro Kusano等采

用机器学习、随机森林算法和各种图像分析技术，从

扫描电子显微镜图像中定量提取微观结构特征，并与

X射线计算机断层扫描的缺陷表征特征一起，通过多

元线性回归分析建立了热处理SLM成形的Ti-6Al-4V
合金 屈服强度、抗拉强度、杨氏模量和伸长率的预

测模型 [59]。 2023年华中科技大学计效园团队提出了

一种融合高斯过程回归/多元逐步回归预测模型和教与
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序号

1

2

3

4

5

6

7

时间

2020年

2022年

2022年

2022年

2022年

2020年

2023年

团队

Xiaopeng 

Li等[56]

Jing Shi

等[47]

Jing Shi

等[57]

Anna 

Engelhardt

等[55]

A. Costa

等[43]

Masahiro 

Kusano

等[59]

计效园

等[61]

国家

澳大利亚

美国

美国

德国

意大利

日本

中国

SLM成形材质

AlSi10Mg

Inconel 718

Inconel 625

AlSi10Mg

Ti-6Al-4V

Ti-6Al-4V

GH4169

构建关系模型

GPR

BPNN

GA-BPNN

AGA-BPNN

贝叶斯学习模型

（知识迁移）

3rd多项式回归与

非参数最小二乘

支持向量机

RSM+ ANN

多元线性回归

AHP

输入变量

激光功率，

扫描速度

激光功率，扫

描速度，扫描间

距，层厚

激光功率，扫

描速度，扫描间

距，层厚，线能

量密度

激光功率，扫

描速度，扫描

间距，层厚

激光功率，扫描

速度，舱口距

离，层厚，扫描

策略，构建方向

微观结构特征

激光功率，扫描

速度，扫描间

距，层厚

预测目标

致密度

致密度

致密度

孔隙率

致密度

屈服强度、抗拉

强度、杨氏模

量、伸长率

致密度，屈服

强度，抗拉强

度，伸长率

模型评价

预测误差<0.3%

R2=73.5%，

75.3%，79.9%

 

R值高达0.95

R2=90%-98%

R2=85%-92%

R2=0.90，0.97

R=0.98，0.97，0.89

R=0.87，0.86，0.46，0.70

MAPEs=0.87%，1.62%，

40%，21.3%

RMSE=25.0，22.1，3.9，2.9%

推荐精度（Acc）>96%

优化算法

NA（等值线

图）

NA

NA

NA

元启发式算法

（GA，PSO，

SAHS）

NA

WPSO

验证

误差小于

0.3%，致

密度>99%

是

是

90 μm层厚

低孔隙率

0.23%

是

比较了三种

优化推荐算

法效果

NA

是

Acc>96%

表1　近年来各团队在数据驱动SLM单性能目标的预测及优化案例
Table 1 Data-driven SLM single objective performance prediction and optimization cases of teams in recent years

图5　高斯过程回归建模驱动LPBF成形高致密度AlSi10Mg合金

Fig. 5 Gaussian process regression modeling drives LPBF forming high relative density AlSi10Mg alloy
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图6　SLM成形工艺推荐AHP-WPSO混合模型

Fig. 6 AHP-WPSO hybrid model for SLM forming process parameters recommendation

学算法寻优工艺参数推荐方案[60]，并于同年报道了一

种创新的集成层次分析法（AHP）与加权粒子群优化

（WPSO）的SLM成形工艺参数推荐方案（图6），

实现了致密度，屈服强度，抗拉强度，伸长率性能目

标在存在和不存在历史案例时，推荐准确率分别为

99.81%和96.32%[61]。

数据驱动SLM单性能目标优化研究材质集中于镍

基高温合金、铝合金和钛合金，性能目标大多集中于

孔隙率/致密度的报道，对不锈钢、钨合金、锆合金

和铜合金等其他材质和对抗拉强度、屈服强度、硬度

和断后伸长率等其他性能指标报道不足。总结上述研

究，数据驱动SLM成形性能优化（同样适用于多性能

目标优化）目前面临4大挑战，一是数据驱动模型的输

入/决策变量较少，通常少于4个，整合多种类型数据，

增加决策变量数量提升模型预测能力对提升优化能力

至关重要；二是模型性能横向比较困难，缺乏直接比

较模型的统一的评价指标；三是模型的预测能力有待

进一步提升；四是缺乏快速理解用户意图的柔性智能

推荐算法，即如何在大量的推荐案例中选择一种或多

种能够满足或最接近用户性能需求的工艺参数，进行

智能化推荐，以降低用户决策负担。数据驱动致密度

等模型预测精度仍然存在较大的提升空间，先前的研

究表明影响致密度的因素较多，而不同的学者揭示的

影响致密度的工艺参数及其影响程度存在差异，这与

各个研究的感兴趣因素有关，或者与各个研究重点需

要调控的工艺参数有关。受限于数据量的影响，目前

很难考虑更多的工艺参数对性能尤其是致密度的影

响。因此，结合历史经验、试验结果、模拟仿真及相

关理论进展等形成致密度等性能先验知识，进行致密

度等性能预测模型构建将有可能进一步增强模型的预

测能力，并使工艺调控维度进一步增强，实现工艺优

化水平进一步提升。

2.2　数据驱动SLM多性能目标优化
多目标优化问题广泛存在，并非SLM专有[62]。当

优化一个目标时，以牺牲另一个或几个目标为代价，

如何在二者或者多者之间取得一个平衡，这就是多目

标优化问题。近年关于多目标优化的研究正在兴起，

促进了SLM成形构件的综合性能的提升和SLM产业高

质量发展。以下按照优化性能的类型展开报道，具体

案例见表2。

（1）数据驱动SLM成形性能与能耗协同优化。

2021年华中科技大学周奇团队曹龙超等提出一种结合

Kriging、RBF 和 SVR三类元模型（EM）和非支配分选

遗传算法Ⅱ（NSGA-Ⅱ）的混合多目标优化方法，生

成最优工艺参数，优化了SLM成形零件能耗、抗拉强

度和表面粗糙度[20]。2024年韩国国立首尔大学Jai Tiwari
等采用进化神经网络优化能量消耗，致密度和表面粗

糙度，最大相关系数达85%，预测的最佳参数与试验获

得的参数之间非常吻合[63]。

（2）数据驱动SLM多种成形性能的协同优化，

如密度、表面粗糙度、尺寸精度等[64]。如2019年美国
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序号

1

2

3

4

5

6

7

8

时间

2021年

2024年

2022年

2023年

2019年

2019年

2023年

2023年

团队

周奇等[20]

Jai Tiwari

等[63]

韩基泰

等[64]

Farazila 

Yusof等[66]

王泽敏

等[67]

Linkan 

Bian等[65]

顾冬冬

等[68]

王登峰

等[69]

国家

中国

韩国

中国

马来

西亚

中国

美国

中国

中国

SLM成形材质

316L不锈钢

 Inconel 718

Ti-6Al-4V

AlSi10Mg-316L

Ti-6Al-4V

Ti-6Al-4V

AlSi10Mg

AA6061-T6

构建关系模型

元模型

（Kriging、RBF 

和 SVR）

进化神

经网络

二次响应面回归

模型

MO-GPR

响应曲面模型三

阶多项式

NA

emGPR

径向基函数神经

网络模型RBFNN

输入变量

激光功率，分层

厚度，扫描速度

激光功率，扫描

速度，扫描间距

离焦量、激光功

率、扫描速度和

层厚

激光功率，扫描

速度，剖面空间

尺寸参数t, t0, h

激光功率，扫描

间距，层厚

孔径和体积分

数，激光功率

X、Y、Z方向的

单胞结构几何参

数和单胞数量

预测目标

能耗，抗拉强

度，表面粗糙度

相对密度，表面

粗糙度，比能耗

下沉距离，表面

粗糙度

密度，表面

粗糙度

能量吸收率

密度

密度，伸长率

抗压强度，弹性

极限，弹性模

量，轻量范围

比能量吸收，碰

撞峰值力

模型评价

能耗元模型

RMSE=0.19

RMAE=0.21

抗拉强度元模型

RMSE=27.85

RMAE=0.09

表面粗糙度元模型

RMSE=0.50

RMAE=0.11

最大相关系数

=85%

下沉距离

调整R2=0.97

预测R2=0.93

悬垂表面粗糙度

调整R2=0.97

预测R2=0.93

平均误差比

=1.49%，9.7%

R2=0.97

调整R2=0.94

NA

R2>0.94

R2>0.98

RMSE<0.4

优化算法

NSGA-Ⅱ

参考向量引导进化算

法约束版（cRVEA）

NSGA-Ⅱ

NA

NSGA-Ⅱ

m-APO

mGA

NSGA-II，并基于GRA

耦合EW选择优化方案

验证

最大相对误

差率分别为

6.68%，-3.91%，

9.58%

无

10%

NA

相对误差

<10%

实验运行量

减少51.8%

预测结果和

实验结果之间

的偏差<15%

最大相对误

差=9.32%

表2　近年来各团队的数据驱动SLM多性能目标优化案例
Table 2 Data-driven SLM multi performance objective optimization cases of teams in recent years

密西西比州立大学Linkan Bian团队等提出了一种有效

优化激光束增材制造（LBAM）零件不同力学性能的

新方法，与初始扩展的全因子DOE相比，m-APO方法

能够实现最佳工艺参数设置，同时将试验运行量减少

51.8%，实现了SLM成形Ti-6Al-4V密度与伸长率的两目

标优化[65]。2022年无锡大学韩基泰研究了离焦量、激

光功率、扫描速度和层厚4个主要工艺参数对不同结构

零件悬垂表面质量的影响，采用遗传算法NSGA-II优化

了离焦量、激光功率、扫描速度和层厚等工艺参数组

合，提高了方形和圆形内部结构的悬垂表面质量[64]。

2023年马来西亚马来亚大学Farazila Yusof等建立了多输

出高斯过程回归（MO-GPR）模型，以直接预测多维

输出，以克服标准GPR模型的局限性，实现AlSi10Mg-
316L多材料SLM工艺参数优化，结果表明，激光功

率、扫描速度和扫描间距对样品的密度和表面粗糙度

有重要影响[66]。

（3）数据驱动轻质结构多性能协同优化。如2019
年华中科技大学王泽敏团队通过响应面法（RSM）和

非支配排序遗传算法II（NSGA-II）对仿生轻质结构

的密度及结构能量吸收率进行了多目标优化，RSM和

NSGA-II对仿生夹层结构进行了优化，试验值和响应值

相对误差小于10%[67]。2023年南京航空航天大学顾冬

冬团队提出了一种物理增强的数据驱动算法，即编码-
刚度-分析多任务高斯过程回归，用于准确预测LPBF形

成的晶格结构的抗压强度和弹性模量等力学性能（图 
7），预测结果和试验结果之间的偏差小于15%，它已

作为多目标遗传算法中的代理模型应用，促进了参数

的高效设计和目标空间的扩展[68]。2023年吉林大学王
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图7　emGPR-mGA逆向优化方法的流程图

Fig. 7 Flowchart of emGPR-mGA reverse optimization method

登峰等以X、Y、Z方向的单胞结构几何参数和单胞数量

为设计变量，以质量和整体尺寸为约束条件，以比能

量吸收和碰撞峰值力为优化目标，对空间晶格结构进

行多目标耐撞性优化，采用灰色关系分析耦合熵权法

确定最优晶格结构设计[69]。

截至目前，数据驱动多性能目标优化的目标个

数少于4个，期待未来出现更多4个及以上多性能目标

的报道。针对数据驱动能耗与性能协同多目标优化，

能耗固然很重要，值得注意的是优化前期将能耗作为

主要目标进行优化，就可能会失去一部分高性能空

间。如果首先将多种性能协同优化作为主要目标，再

在此基础上进行能耗优化，就不会导致高性能空间丢

失。至于关注何种目标主要取决于研究人员解决问题

存在的主要矛盾。目前阻碍SLM发展的仍然是成形产

品质量及安全稳定性，期待未来能有更多关注成形质

量及性能的多目标优化成果出现。关于SLM产品稳定

性，如果推荐的工艺参数允许在一定范围内波动，而

不会对性能造成严重损害，那么推荐的工艺参数就具

有很强的应用价值，但这方面相关报道较少。基于聚

类和空间距离的方法有望促进高度稳定工艺区间的探

索。未来随着数据量的爆发式增长，大规模全局优化

研究[70]也将成为促进增材制造更加智能化及高质量产

品开发的重要方法。尽管机器学习预测的准确性有所

提高，但大多数“黑匣子”机器学习算法缺乏可解释

性，限制了它们在增材制造领域P-S-P关系探索中的

应用，因为建模者不易获得影响产品结构和性能的各

环节详细过程参数[71]。可解释性机器学习模型促进了

预测模型背后机制的了解，特别是，揭示工艺参数对

性能的影响程度成为了可解释性机器学习的一种典型

应用。数据驱动的多性能目标优化采用基于帕累托前

沿的快速非支配排序算法以实现工艺推荐是一种最先

进且科学的方案。现有多目标优化研究（不限于增材

领域），大多致力于提高算法求解的速度，增加解在

Pareto前沿分布均匀性和控制Pareto解数量。但是增材

领域多目标优化还存在更加迫切需要解决的难题，即

如何在大量帕累托最优解中选择一种/多种能够快速

准确地满足用户意图的工艺方案。因为大量决策方案

无疑会造成用户难以快速准确地选择出合适的工艺方

案。因此，非常有必要开发一种精准理解用户目标需

求的工艺推荐算法以实现帕累托最优解的有序推荐。

2.3　数据驱动SLM智能工艺推荐系统
2.3.1　推荐系统概述

推荐系统不是一个陌生术语，它广泛应用于影

音娱乐、购物、社交、文献阅读等领域的项目推荐，

例如购物推荐系统提示：你的朋友也喜欢以下商品；

文献推荐系统提示：其他人正在查看的类似内容（图 
8）。根据用户的偏好和约束条件，推荐系统旨在预测

最合适的产品或服务，以便以项目排名列表的形式提

供定制推荐[72]。推荐方法通常分为三类，基于协同过

滤推荐、基于内容推荐和混合推荐。这里所述推荐系

统与增材制造推荐系统存在一定区别，主要是这类推

荐系统推荐项目均是数据库中存在的案例，而增材制

造推荐系统目前更需要发现新的案例。

2.3.2　SLM智能工艺推荐系统研究现状

将推荐系统与增材制造，选区激光熔化关键词结

合，采用谷歌学术搜索时，几乎没有相关报道。但考

虑到推荐系统对增材制造工艺优化十分有意义，继续

撰写数据驱动SLM智能推荐系统相关章节以促进增材

制造智能化，高质量发展。华中科技大学曾晓雁团队

指出国内SLM技术研究聚焦于成形工艺和硬件系统构

建，软件开发领域的研究相比国外还存在很大差距[73]。

华南理工大学杨永强团队指出Materialize公司的软件市
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图8　施普林格在线学术资源平台文献推荐

Fig. 8 Recommended literatures for Springer Link

场占有率领先，其产品包括面向3D打印的ERP软件，

并针对医疗行业及模具工业等多个行业，促进了未来

多元市场格局的形成[74]。西安交通大学与增材制造国

家创新中心卢秉恒指出，基于人工智能技术，发展形

性可控的智能化增材制造技术和装备、构建完备的工

艺质量体系是增材制造面临的挑战之一[75]。研究一种

精准的智能SLM工艺推荐系统，实现金属性能的高

效精准预测，通过用户期望的目标需求实现智能的多

性能目标的工艺推荐，虽然充满挑战，但是是发展所

趋。综上所述，将推荐系统引入SLM技术领域，不仅

能填补现有研究空白，促进增材制造智能化、高质量

发展，为制造业转型升级注入新的活力。2017年湖南

大学刘继常团队乔树雷开发了SLM工艺数据库系统，

并基于层次分析法实现了优选工艺的推荐[76]。2022年

华中科技大学计效园团队的伍缘杰研究了SLM工艺数

据库与工艺推荐系统，提出了一种用于SLM工艺推荐

的案例推理-粒子群混合模型，实现了对用户需求工艺

方案快速准确地推荐[77]。SLM智能工艺推荐系统研究

仍有大量工作需要开展，包括实时数据采集存储，多

源异构数据融合，模型构建，智能推荐算法开发，模

型实时更新，解决推荐系统冷启动难题，用户界面设

计增强用户体验等。

2.3.3　SLM智能工艺推荐系统构建方案

SLM智能推荐系统不仅应实现历史相同或相似案

例推荐，还应实现超越历史案例推荐。历史相同案例

推荐是指从现有工艺数据库系统中挖掘一种/多种与用

户性能需求一致的工艺方案并进行智能推荐。历史相

似案例推荐是指从现有工艺数据库系统中采用基于相

似度计算原理的算法发现一种/多种满足或接近用户性

能需求的工艺方案并进行智能推荐。超越历史案例推

荐是指采用数据驱动关系模型进行预测或分类，挖掘

出一种全新的工艺解决方案并进行智能推荐。值得注

意的是，历史相同或相似案例推荐是推荐现有工艺数

据系统中已经存在的工艺方案，而超越历史案例推荐

是推荐现有工艺数据系统中不存在的、全新的工艺方

案。在SLM智能推荐系统早期，应注重超越历史案例

推荐。这有助于探索新的工艺方案，挖掘出最优的性

能。当SLM智能推荐系统具有大量工艺-性能数据且超

越历史案例推荐难以推荐出更优的性能时，应重视历

史相同或相似案例推荐，以降低工艺开发成本。

由于目前仍处于SLM智能推荐系统研究早期阶

段，所以以下仅详细探讨超越历史案例的SLM智能推

荐系统开发。基于以上对数据驱动SLM单/多性能目

标优化的讨论，进一步认为智能推荐应满足用户单性

能目标需求和多性能目标需求的工艺参数快速精准推

荐。SLM单性能目标智能工艺推荐是为了使单项性

能达到最优，而多性能目标智能工艺推荐是为了使多

项性能尽可能地达到最优，即求解帕累托前沿解决方

案。

结合增材制造SLM研究现状和本团队先前研究结

果，对智能工艺推荐系统构建方案进行探讨。为了构

建一个满足用户性能目标需求的快速精准的SLM工艺

推荐系统，我们认为该系统应该包含以下几部分：一

是包含历史工艺-性能数据的SLM工艺数据库系统；二

是基于历史数据构建了数据驱动的工艺-性能关系模型

（以人工智能算法为核心）；三是为关系模型开发智

能优化算法（NSGA-Ⅱ算法[54]、MOEA/D算法[78]等）

进行工艺参数优化；四是对可选的解决方案开发排序

算法，使解决方案按照一定规则排序，以满足用户目

标需求。为了实现推荐系统快速推荐功能，从加速算

法计算速度和加速历史工艺数据获取两个层面考虑。

其中第一个层面可以从算法设计、数据结构选择、硬

件优化、并行计算等多个角度综合考虑；第二个层面

可以进行高效的试验设计（正交试验设计、响应面设

计、感兴趣区域（Region of Interest，ROI）加密点阵

设计等）获取数据，并融合行业数据、论文公开数据

等加速历史工艺数据获取。为了实现推荐系统精准推
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图9　SLM成形性能预测与智能工艺推荐系统研究框架

Fig. 9 Research framework for SLM forming performance prediction and intelligent process recommendation system

荐功能，可以采用数据清洗提升数据质量；融合多源

数据获取更全面、更准确的信息；构建合适的关系模

型并进行优化；根据用户验证数据反馈实时优化/调整

模型等；开发快速理解用户意图的解决方案排序算法

等。结合上述分析，本文提出了一种数据驱动SLM智

能推荐系统研究框架，如图9所示。

当对一个缺少历史数据的新材质或新的打印机器

进行智能工艺推荐时，解决推荐系统的冷启动问题，

知识/先验经验转移是一种有效的解决方案。在解决工

艺优化冷启动问题时，跨材质知识转移[57]和跨机器知

识转移[79]有效性均得到了验证。此外，本文提出了另

一种解决推荐系统冷启动的方案，即进行数据与物理

融合驱动建模，以揭示SLM成形机理，形成理论，这

对解决冷启动问题十分有益，这是本文在第3部分进行

成形机理探索的一个出发点。以致密度成形机理为例

进行讨论。先前研究表明，增材制造SLM构件的结构

完整性对产品性能有重要影响，产品致密度与多种力

学性能、耐蚀性[80]均与之呈正相关。因此，进行金属

SLM成形性能优化首先可以考虑提升产品致密度，即

降低产品的孔隙率。孔隙已在一些合金中得到有效控

制，为此也付出了高昂的成本。SLM零件成形后常采

用热等静压后处理[81-82]除去SLM零件孔隙、微裂纹等缺

陷和/或热处理改善组织以提升性能[83]。在SLM成形钨

合金[84]、高温合金及新的合金成分时，打印近乎致密

的产品仍然是一项极具挑战的任务。因此，揭示金属

SLM成形孔隙/致密度内在影响机制，开发适用于多材

质的致密度成形机理方程，是成形高综合性能、高质

量产品的关键。致密度成形机理方程不仅可以为SLM
成形新材质提供工艺参数设计边界条件，还可以揭示

多材质SLM成形共性规律，这些对解决推荐系统冷启

动难题可以起到至关重要的作用。同时能够实时检测

智能推荐系统数据的真实性。

综上所述，本文提出一种数据驱动与理论融合、

知识/先验经验转移的智能推荐系统研究与开发流程。

具体如下。

（1）设计合理试验获取试验数据并融合行业数

据、论文公开数据等获取大量基础历史数据，开发工

艺数据库；

（2）采用人工智能算法如机器学习算法等进行工

艺参数、特征参数与性能之间的关系建模，实现工艺

参数、特征参数与性能指标之间的精准贯通；

（3）采用数据驱动方法构建性能-性能关系模型；

（4）通过数据与物理融合驱动方法构建成形性能

机理方程；

（5）以上述模型/方程作为优化算法的目标函数，

导入开发的单/多目标优化算法 （PSO算法、NSGA-Ⅱ
算法[54]、MOEA/D算法[78]等）中；

（6）开发快速理解用户性能目标需求的快速排序

算法；

（7）进一步融合领域知识，企业经验并通过知识

转移，以实现特性构件SLM成形性能的精准预测与工

艺参数的智能推荐，从而实现多性能目标协同优化。

（8）通过数据驱动分析深入挖掘工艺参数与性

能，性能-性能的影响规律并进行多维度可视化。最终

搭建一种高质量、数字化、智能化的数据驱动增材制

造SLM智能工艺推荐系统，以实现金属增材制造SLM
性能预测、动态工艺推荐[85]和质量管理。
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2.3.4　SLM智能工艺推荐系统评价准则

推荐系统的精准性不仅与预测模型的精度有关，

而且与推荐算法有关。针对SLM工艺智能推荐系统的

评价准则欠缺，基于本团队研究成果，综合考虑先前

研究进展报道的指标的倾向性，本文提出一种多维度

的智能推荐系统评价准则框架。具体分析如下，智能

推荐系统主要由两大部分组成：一是性能预测模型，

二是工艺推荐算法。但是，检验智能推荐系统能否准

确地实现工艺推荐最直接有效的方法是通过试验验

证。所以，本文将综合3个方面进行智能推荐系统推荐

精度评价准则设计。一是性能预测模型拟合优度常用

决定系数R2度量，也有采用模型预测值与试验测量真实

值之间的相关系数R评价；二是性能预测模型预测精度

（R2
pred）；三是智能推荐系统推荐参数进行试验验证得

到的推荐准确率（ACC）。综合上述三方面指标有望促

进各个推荐系统之间客观公正对比。值得注意的是R2越

高并不一定代表模型调优效果越好，因为一味追求最

高的R2可能导致模型过拟合。R2不足也可能会导致模型

欠拟合。模型调节至最优状态应以R2足够大，且和R2应

尽可能接近。ACC的值越大越好，但是进行ACC评价时，

验证样本数越多，ACC可信度越大。最后，一个完善的

推荐系统应该包含多维度的工艺参数，大跨度的参数

分布，和密集的感兴趣区域数据，这也是构建推荐系

统时试验设计应该重视的。

3　数据驱动SLM成形机理探索
为了解决推荐系统的冷启动问题、保障数据驱动

方法有效性和加速工艺优化进程，数据驱动SLM成形

机理探索至关重要。但是目前数据驱动模型缺乏可解

释性，就像“黑匣子”一样难以理解，只知道输入和

输出[86]，对于模型的复杂性、特征的抽象性、复杂的

非线性关系的理解仍然较难，这不利于数据驱动SLM
成形机理探索。所以，构建可解释性数据驱动模型是

探索SLM成形机理的关键。可解释性数据驱动模型不

仅需要在材料科学与工程理论框架内解释这些参数是

如何影响性能的，而且需要得到试验检验。华中科技

大学华铸软件中心计效园团队自主开发了CMOS可见光

与红外热成像融合的监控系统，实现了铺粉层与成形

层“光电协同一体化”监测，该研究成果部分应用于

SLM成形孔隙缺陷演变规律研究与缺陷监测研究[87]，

未来有望应用于多模态数据驱动的SLM成形性能优化

及成形机理研究。Thai Le-Hong等采用了随机森林和人

工神经网络研究了激光功率和扫描速度对熔池特征参

数D/W和H/W（H：凸起高度；W：凸起宽度；D：穿透

深度）的影响，采用贝叶斯优化算法对模型超参数选

择进行优化，总体R2值达到约90%[88]。新南威尔士大学

Xiaopeng Li等探索了可解释机器学习模型GPR，结合

多个输入变量（如工艺参数、相对密度、熔池形态和

晶粒结构），用于预测三种力学性能（即屈服强度、

极限抗拉强度和伸长率），见图10，该方法可以帮助

找到影响力学性能的最关键变量，加深对P-S-P关系理

解[89]。Xiaopeng Li等采用基于微观结构图像域的条件

GAN模型，通过处理训练图像中丰富的视觉信息来捕

捉LPBF制备Ti-6Al-4V合金的微观组织的形态和几何特

征（如形态、马氏体尺寸）[90]，这促进了特定工艺参

数下的微观组织预测。美国弗吉尼亚大学Tao Sun等采

用同步加速器X射线和热成像在不稳定的锁孔条件下发

现了Ti-6Al-4V的两种锁孔振荡模式，并开发了一种通

过整合试验数据、多物理场仿真和机器学习来检测锁

孔生成的方法[91]。

截至目前，关于数据驱动的SLM成形机理探索的

研究相比成形性能预测和工艺推荐报道较少，这可能

与机理揭示难度、关键数据获取难度、重视程度以及

预期成果不足等多方面因素有关。如何将数据驱动探

索的复杂P-S-P关系进一步总结形成SLM的成形理论，

不仅需要将关系模型进行多种材质的反复验证，而且

需要融合现有材料科学理论，使这种关系模型变成可

解释模型。数据驱动的SLM工艺优化促进了高质量发

展，进一步突破成形机理是促进其高质量发展的另一

新动能。机理模型和机器学习能够建立材料成分、工

艺参数、零件几何形状、微观结构、力学性能和缺陷之间

的联系，这能够减少试验次数以获得高质量产品[92]。通

过结合仿真和机器学习，可以预测性能或优化工艺参

数，以实现所需的零件特性[93]。因此接下来，相关学

者如何围绕数据驱动机理探索、数据与模拟仿真融合

驱动机理探索、物理知情机器学习（Physics-Informed 
Machine Learning，PIML）[94]、数据与专家知识融合驱

动机理探索、数据与行业经验驱动机理探索以及数据

与物理融合驱动机理探索等方面展开研究将会非常有

意义。这不仅能够加速增材制造金属SLM机理发现，

同时能够为数据驱动性能预测及工艺优化提供边界条

件或者基本准则。当规律和机理在数据驱动下协同并

进，将进一步展示数据驱动的强大吸引力。

4　数据驱动SLM挑战与展望
数据驱动金属SLM已经取得了不错的进展，但是

仍会面临一些挑战，存在这些挑战的因素包含许多方

面，如理论、技术、经济、数据等方面。

（1）理论方面。数据驱动在增材制造领域的应

用，包括材料成分设计、工艺设计、显微组织调控、

成形质量及性能优化等多个方面，涉及材料计算学、

金属学原理、材料物理化学以及热加工数值仿真等各
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（a）LPBF成形AlSi10Mg的工艺-组织-性能关系；（b）极限抗拉强度（UTS）与激光功率，扫描速度的等值线图；（c）密度对UTS有重

要影响，因为打印的缺陷越多，失效往往发生得更早；（d）合适的熔池深度表明层间粘结越好；（e）晶粒尺寸越细，抗拉强度越好，箭

头表示根据Hall-Petch强化原理的强化趋势；（f）断裂易发生在缺陷处；（g）层间粘结状态；（h）拉伸断裂面附近的EBSD图像[89]  

图10　可解释的预测结构

Fig. 10 Interpretable prediction structure

个学科的理论知识。在进行关系模型构建时，需考虑

成分-工艺-组织-性能的耦合影响。为了确保模型的可

靠性和预测精度，研究学者需要掌握涉及到的各种理

论知识，以准确理解材料的性质和行为，为模型建立

和预测奠定基础。因此，理论研究的不够深入限制着

数据驱动模型的开发与应用。

（2）技术方面。主要是指模型的构建及优化，

这取决于研究人员对模型理论认识深度，模型调节过

程中存在超参数调节，对于一个超参数调节，往往较

好实现，但是存在多个超参数时，进行超参数优化，

本身又会带来新的优化难题。当一个模型调节到最优

后，最终能不能突破又要回到数据层面。数据层面取

决于原始数据分布形式，如果数据局域分布且不均匀

也会对模型的预测精度造成不利影响。因此，进行科

学合理的试验设计十分重要，如我们先前的研究，对

于感兴趣区域（ROI），设计了全局中心加密的正交点

阵试验，促进了对于致密度作用机理的揭示。这里的

中心加密，中心区域正是研究过程中感兴趣的区域。

近年来随着监测手段的增加，多源数据的融合建模难

题待进一步攻克[95]。同时，针对数据驱动SLM领域的

机器学习算法多种多样，也存在泛化能力不足以及过

拟合等现象，降低了模型的效率及准确性。有必要进

一步规范建模规则，建立针对于材料学领域的数据驱

动模型范式，提升模型的利用率和应用价值[96]。

（3）经济方面。主要是指获得准确丰富的原始

数据是不易的，需要耗费大量成本。由于竞争关系存

在，数据共享将变得十分困难，现有生产企业的数据

较多，也存在局限性，大量集中于ROI，这些数据是企
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业的机密，甚至是企业的核心竞争力，所以难以实现

数据共享。尽管现在关于SLM的报道较多，但是大多

数研究的数据集中于感兴趣区域（如特定工艺参数或

特定性能指标），边缘数据的获取将变得不易，这容

易导致局限于历史经验/数据，缺乏全局视野。如果基

于这类数据建模，特征参数选取又缺乏理论指导，这

可能会导致对于ROI以外的预测能力不足[97]。相比于传

统制造方式，增材制造在材料与工艺参数的组合窗口

期极窄，因此一种新材料或新设备的研发需要大量的

数据为基础，为了实现这些数据的捕获、储存、管理

和分析等功能，需要建立一个针对增材制造的材料数

据库[98]。增材制造专用数据库构建及完善仍有大量工

作需要开展[99]，构建增材专用数据库无疑会加大企业

投入。

（4）数据层面。包括数据分布形式、采集、传

输、存储和可视化等方面，数据采集是关键，采集丰

富过程数据需要许多过程原位监测硬件实现[100]，如温

度压力传感器、流量传感器[101]、超高速同步X射线[102]、

多光谱传感器[103]、红外热成像仪[104]、高速近红外相机
[105]、热电偶[106]、麦克风[107]、线阵相机[108]、光电二极

管[109]和高速相机[110]等，在SLM上全面安装采集装置

实现多模态传感器融合监测缺陷成本很高。2023年空

军工程大学李应红等指出目前的LPBF增材制造监控系

统主要在“测”，即实现各类过程信息的测量，其质

量评判与调控技术成熟度不够，难以实现行之有效的

过程监控，而结合先进传感技术以及人工智能方法的

智能监控有望成为LPBF增材制造规模生产的“一把利

刃”[111]。关于P-S-P数据采集，打印和测试时间较长，

耗费较大 [102]。数据传输速度会影响到智能系统的决

策。有些决策具备较高的实时性，如缺陷检测[91，113]、

工艺波动控制等。当存在大量连续数据进行离散化存

储时，往往需要考虑数据存储空间，尤其是大量的视

频和图片数据存储问题。可视化面临的问题是高维度

数据难以以图形的方式展示，如果拆解成低维度，则

难以全面快速透视各维度数据之间的关系。

综上所述，以上四方面最终都可以归结于理论与

数据的突破，因此数据与物理融合研究已演变成为一

个趋势。学者进行数据驱动SLM研究会考虑结合数值

模拟[109]、领域知识，理论和基于物理理解[114]进行相关

研究，以实现进一步突破。尽管如此，关于数据驱动

SLM成形机理研究仍然不可轻视，数据是客观的，数

据呈现的规律性，仍然需要数学，物理，材料等领域

的研究人员共同进行深度挖掘与揭示，这不仅要求发

掘数据之间的复杂关系，更重要的是发掘数据之间的

本质联系，并进行物理机制揭示。因此，数据驱动机

理研究，数据与理论融合的研究将会被研究人员重点

关注。数据层面，将会围绕扩大数据维度，增加数据

种类开展相关研究，有望成为提升模型预测能力的一

种重要手段。此外，针对小样本数据构建高效精准推

荐系统，也成为当下SLM工艺探索迫切需要的，学者

在这方面取得的创新成果将会受到重视。因此，随着

金属SLM整个行业的发展，大数据驱动[115]、多模态数

据驱动[116]、高通量试验数据驱动[117]，均有望成为数据

驱动SLM研究的热点。

5　结语
本文以数据驱动SLM成形性能优化为主旨展开。

论述了金属增材制造SLM常用工艺优化方法工艺图

的优势和局限性，指出了传统工艺优化策略难以满足

增材制造零件的多性能协同优化与智能化工艺设计的

前沿需求，总结得出了数据驱动方法是解决多性能目

标协同优化与智能化工艺设计的关键手段。展开报道

了数据驱动SLM单性能目标优化和多性能目标优化。

深入探讨了数据驱动SLM智能推荐系统，构建了一套

SLM智能工艺推荐系统研究框架，提出了SLM智能

工艺推荐系统的构建方案，还提出了一种多维度评价

准则框架，以确保推荐系统的有效性与精准度。为了

深化增材制造工艺优化和智能推荐系统的发展，强调

了数据驱动SLM成形机理探索对工艺优化和智能推荐

系统构建的重要性，并展望了其未来发展方向。SLM
成形机理探索不仅能为工艺优化提供坚实的理论基

础，也能为智能推荐系统的安全可靠奠定理论基石。

最后总结了数据驱动SLM发展面临的理论瓶颈、技术

难题、经济成本及数据获取与处理四个方面的挑战。

通过对数据驱动SLM成形性能优化与智能工艺推荐系

统发展现状、研究趋势、面临挑战等进行剖析，旨在

以数据驱动的方式促进增材制造SLM成形构件的高质

量、高综合性能发展，更期望为未来的技术革新与智

能化升级提供启发。
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Research Progress on Data-Driven Selective Laser Melting Forming 
Performance Optimization and Intelligent Process Recommendation 
System
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Abstract:
Selective laser melting (SLM) is a revolutionary metal additive manufacturing technology, and traditional 
methods make it extremely hard to achieve coordinated optimization of multiple performance items and 
intelligent process recommendations for SLM parts. This paper reports the progress of emerging data-
driven methods in optimizing SLM forming performance and exploring forming mechanisms. Firstly, it is 
clarified that the data-driven approach has become a trend choice for promoting the SLM forming of high-
performance parts; Secondly, the optimizations of single-performance and multi-performance objectives for 
SLM parts are reported, and the existing challenges are summarized and optimization directions are pointed 
out. A universal data-driven SLM intelligent process parameter recommendation system research framework, 
construction procedure, and multi-dimensional evaluation criteria are proposed; Once again, the data-driven 
SLM forming mechanism is summarized and the development direction is elucidated. Finally, the current 
challenges and development trends of data-driven SLM are discussed. By summarizing the optimization of 
forming performance and forming mechanism, the aim is to promote the intelligent development of additive 
manufacturing process optimization, and the high-quality and high-performance combinations development of 
SLM formed components.   

Key words: 
data-driven; additive manufacturing; selective laser melting; performance prediction; process parameter 
recommendation; forming mechanism
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