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智能化电弧熔丝增材制造在线监控研究

现状 
 

李曾鹏, 菅晓霞* 

武汉工程大学机电工程学院, 湖北武汉 430205 

摘要: 电弧熔丝增材制造（WAAM）凭借沉积效率高、成本低及成形尺寸受限小等优势，在大型复杂金属构件的

快速制造领域展现出显著潜力。然而，受逐层累积热循环影响，成形精度控制难、内部微观缺陷（如气孔、裂纹）

及力学性能各向异性等问题，严重制约了该技术的产业化应用与可靠性。针对 WAAM 工艺参数间强耦合、非线

性及随机扰动等特征，智能化在线监控已成为提升制造质量的核心途径。本文首先梳理了 WAAM 过程信息监测

的多元传感方案，涵盖视觉（可见光、激光、红外、X 射线）、声发射及电弧光谱传感，对比分析了各技术在捕

捉熔池形貌与内部质量特征方面的性能边界；继而探讨了机器学习（ML）在信号特征提取与状态判别中的研究

进展，重点剖析了深度神经网络与支持向量机在缺陷识别及工艺预测中的鲁棒性表现。在此基础上，归纳了基于

数据驱动模型与强化学习算法的智能控制策略，探讨了其在实现熔滴过渡、送丝速率等关键参数自适应控制中的

应用价值。最后，针对当前多源数据融合困难、高质量样本集匮乏及多变量协同控制薄弱等瓶颈问题，对 WAAM

智能化制造的发展趋势进行了展望 
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Wire Arc Additive Manufacturing 
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Abstract: Wire arc additive manufacturing (WAAM), owing to its advantages of high deposition efficiency, low cost, and 

low limitations on part dimensions, exhibits significant potential in the rapid fabrication of large and complex metal 

components. However, issues such as difficulties in geometrical accuracy control, internal micro-defects (e.g., porosity, 

cracks), and anisotropy of mechanical properties caused by the cyclic thermal history during layer-by-layer deposition 

severely restrict the industrial application and reliability of this technology. In response to the strongly coupled, nonlinear, 

and randomly disturbed characteristics of WAAM process parameters, intelligent online monitoring has become a key 

approach to improving manufacturing quality. This paper first reviews the diverse sensing schemes for WAAM process 

information monitoring, covering vision-based (visible light, laser, infrared, X-ray), acoustic emission, and arc 

spectroscopy methods, and comparatively analyzes the performance boundaries of each technique in capturing melt pool 

morphology and internal quality features. Subsequently, the research progress of machine learning (ML) in signal feature 
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extraction and state classification is discussed, with emphasis on the robustness of deep neural networks and support vector 

machines in defect identification and process prediction. On this basis, intelligent control strategies based on data-driven 

models and reinforcement learning algorithms are summarized, and their application value in achieving adaptive control 

of key parameters such as droplet transfer and wire feed speed is explored. Finally, in view of current bottlenecks including 

difficulties in multi-source data fusion, scarcity of high-quality sample datasets, and weaknesses in multivariable 

cooperative control, the development trends of intelligent WAAM manufacturing are prospected. 

Keywords: WAAM; Online Monitoring; Vision Sensing; Machine Learning; Intelligent Control 

 

1 引言 

增材制造（又称 3D 打印）通过逐层累积材料，将

数字化模型直接加工为三维实体，具有柔性化、数字化、

材料利用率高、加工周期短等优点，已应用于医疗、航

空航天、交通等领域。电弧熔丝增材制造技术（Wire Arc 

Additive Manufacrturing, WAAM）是金属增材制造的主

要技术之一，利用焊接电弧熔化填充的金属丝材，通过

堆焊的方式实现三维制造。相比激光及电子束的金属

增材制造技术具有沉积效率高，成本低，对产品尺寸几

乎没有限制等优点[1]，是大型复杂装备重点发展的制

造技术。 

WAAM 工艺过程是金属在焊接电弧作用下不断熔

化形成熔池，随后凝固，后续沉积层在前一层的形貌及

热、力状态下继续堆积最终形成三维实体。在上述熔池

形成、凝固及逐层累积过程中易产生多种制造问题，如

图 1 所示。首先是成形精度较低，熔池边缘处于弱拘束

状态，在多种力的作用下易产生波动并在凝固后保留

下来从而造成表面粗糙度高。当热输入过大，熔池边缘

易发生塌陷，造成沉积层的几何形状误差，且该误差在

后续沉积层不断被继承并累积造成宏观偏差。后续沉

积层对前一沉积层具有加热效果，在循环加热和冷却

中易产生热变形。上述三种原因导致 WAAM 成形的几

何与尺寸精度较低[2]。其次，WAAM 制造的微观缺陷，

在材料污染、工艺不当等多种原因下易产生气孔、裂纹、

偏析等微观缺陷。最后，WAAM 制造力学性弱。在逐

层沉积过程中，由于热积累效应各层的凝固热环境不

同，造成凝固组织形态不同；而且由于存在重熔现象，

最终沉积金属的层间层内组织不均。综上，成形精度、

微观缺陷、力学性能三方面问题严重影响 WAAM 制造

的可重复性及交付产品的可靠性，是 WAAM 工艺推广

应用亟需解决的问题。 

 

图 1 WAAM 成形主要问题 

目前研究人员已经从工艺参数调整，数值分析等

方面做了大量研究，解决上述关键问题。如应用于 AM

过程的数学和统计模型可避免缺陷，提高零件质量。这

些研究都依赖于复杂的模拟和基于物理的有限元分析，

因此伴随着巨大的计算负担。而且 WAAM 工艺是动态

过程，每个沉积层面对不同的初始形貌及热、力条件。

目前的工艺优化系统及模型还不能为每一层预测最优

工艺参数。面对 WAAM 的多参数、高耦合、非线性、

随机性等特征，闭环控制成为保障制造质量的一种有

有效方式[2, 3]。闭环控制的原理为实时检测与制造质

量密切相关的工艺过程参量并触发控制命令，主动将

制造偏差最小化。传统的增材制造闭环控制使用手工

编程，需要大量的人工设置，而且控制策略的适用范围

有限，适应性和可扩展性差。随着传感技术、物联网、

数据传输技术及人工智能的迅速发展，WAAM 实现工

艺过程的在线“感知-决策-反馈-执行”成为可能，促使

WAAM 的闭环控制从自动化向智能化转变。 

智能化闭环控制的主要环节包括信息感知、信息

诊断及控制策略。WAAM 工艺中包含丰富的能够反应

成形特征及成形缺陷的声、光、电等信号，为在线工艺

检测提供大量数据信息。机器学习（ML）是人工智能

的一种，具有强大的数据处理和预测能力，可以分析历

史数据和实时数据，在信息诊断及策略优化方面具有

优势。综上，本文首先对 WAAM 工艺信息获取的主流
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传感技术进行了综述，其次本文论述了 ML 在 WAAM

闭环控制中的信息诊断及控制系统环节的应用现状。 

2 WAAM 工艺信息检测 

2.1 视觉传感 

目前WAAM中特征信息获取的一种重要方法为视

觉传感，主要基于可见光、激光、红外及 X 射线等方

式获取工艺进程中的图像或视频。基于可见光的光学

相机可以捕获工艺过程中高分辨率和色彩精度的沉积

层外观形貌及尺寸。尤其是利用高速相机可以开展工

艺的实时检测。Ma 等人[4]在旁路耦合双脉冲 WAMM

中使用高速相机观察熔滴的过度路径、捕获到阳极与

旁路丝材间发生的飞溅及桥接现象，为熔滴过渡稳定

性提供实时信息。除上述高速相机监测熔滴过渡过程

外，可见光视觉传感也被广泛用于沉积层表面形貌缺

陷的检测。在焊缝形貌与缺陷的实时检测方面，激光视

觉传感展现了强大的能力。余鹏飞等人[5]针对不锈钢

平板对接焊中的微间隙焊缝，搭建了基于激光视觉传

感器的检测系统。该系统通过细化算法和中值滤波提

取焊缝轮廓线，利用坡口运动算法确定焊缝区域，实现

了对最小宽度仅为 0.048mm 的微间隙焊缝的准确识别，

焊缝位置检测精度达到±0.039mm。此外，通过欧式空

间向量法检测焊缝两侧拐点，该系统能精确测量错边

量，检测误差精度在±0.15mm 以内。在焊缝跟踪过程

中，视觉算法还能有效克服钢板表面粗糙度不一、局部

反光等造成的干扰，保证特征提取的稳定性。李冰等人

[6]针对薄板对接焊，提出了一种基于主动视觉的焊缝

检测方法。通过颜色分割与亮度分割消除环境光干扰，

利用灰度重心法提取激光条纹中心线，并采用一阶差

分方法实现了焊缝左右边界及中心的精确检测。该方

法还能有效处理激光条纹因表面脏污或遮挡产生的分

断缺陷，提高了检测的鲁棒性。 

 

图 2 基于激光视觉的接焊缝边界与中心检测结果[6] 
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基于激光的视觉传感技术使用激光作为光源，激

光器通过镜头组生成线结构光，投射到被检测物体上

发生漫反射，再通过接收镜头组，在 CMOS/CCD 传感

器上成像。这些图像信息经过特殊的处理，可以生成被

测物体的位置、形状等信息。激光在相干性、单色性方

面胜过传统光源，可以实现高对比度、低噪声成像，在

精密尺寸和细微表面缺陷的检测方面具有突出优势。

Garmendia 等人[7]将激光轮廓仪集成于 WAAM 沉积头，

在逐层沉积间隙对已沉积焊道表面形貌进行三维扫描

重建，实现了沉积层高度偏差和表面凹陷等几何缺陷

的在线检测，为后续层间补偿策略提供数据支撑。此外，

Wang 等人[8]设计了一种基于激光视觉的原位检测系

统，将三维形貌重建、缺陷检测与粗糙度测量三项功能

集成于统一的实时扫描任务中，在单次扫描即可同步

获取多维度的表面质量信息，实现了 WAAM 表面质量

的高效在线评估。西南交通大学 Xiong 等人[9]设计的

单 CCD 虚拟双目立体激光视觉系统，突破了传统激光

视觉测量方法在WAAM沉积层表面粗糙度在线检测中

难以兼顾检测精度与系统复杂度之间的瓶颈——传统

结构光法依赖精密运动平台实现沿焊道方向扫描，布

置复杂且扫描效率低；Xiong 等[9]通过虚拟双目设计仅

用单个 CCD传感器同时获取两个方向的激光条纹图像，

在简化系统结构的同时实现了焊道表面粗糙度的快速

在线检测，检测结果与接触式表面粗糙度仪测量值吻

合良好 

相机内部传感器不仅能够捕获可见光还可捕获红

外光，在不可见的中、远红外光谱中工作的热像仪根据

物体的热量或热辐射捕获图像，具有高动态的热像仪

能够捕捉到材料表面的细微温度变化。在 WAAM 中，

利用红外传感可实检测温度变化，记录熔池形成与熔

化过程中的温度峰值，加热与冷却速率，层间温度变化

等信息。例如，Yu 等人[10]利用红外热像仪构建了

WAAM 焊件温度场测量系统，优化了 HOG 算法提取

焊件侧壁 ROI 区域的温度分布特征，并将其输入 CNN

模型用于识别熔覆层偏移。实验结果表明该方法对熔

覆层偏移的识别准确率超过 99%，有效解决了视觉感

知方法中电弧光干扰导致熔覆层偏移识别困难的问题。

此外，Chen 等人[11]提出了基于温度场的多特征数据

融合无损检测方法，使用热像仪实时采集沉积层温度

数据，通过温度堆叠算法和宽度提取算法提取沉积层

轮廓图像和宽度曲线，结合残差神经网络实现了驼峰、

沉积塌陷、偏移、内部气孔及表面夹渣等常见缺陷的在

线检测与分类，对单层和多层 WAAM 试样均获得了良

好的检测效果。 

上述视觉更适用于监测表面缺陷和测量几何偏差，

但是对于内部的裂纹、气孔等缺陷不能识别。X 射线能

量大于可见光，可穿透物体表面与内部物质发生复杂

的物理化学反应，利用不同物质对能量吸收率不同的

特性，实现构建物体内部结构的图像。而且，通过从多

个角度拍摄可以精确重建物体内部三维结构，即断层

成像。如 Nablusi 等人[12]使用 X 射线断层摄像获取的

碳钢 WAAM 沉积层内部结构，如图所示。图中灰色代

表主相物质钢，红色、蓝色和绿色代表层间区域，不连

续黄色代表空洞缺陷。目前 X 射线数字成像检测已应

用于制造工艺动态过程研究。Cunningha 等[1]利用超高

速同步加速器 x 射线成像技术量化了激光增材过程中

小孔的形成。他们发现加工参数和小孔形状密切相关，

可以通过调整参数达到控制小孔形态的目的。除了内

部结构X射线视觉还能够反应其他成形特征。如Brown

等人[13]使用 71 keV x 射线对 304L 不锈钢衬底上沉积

单层 308L 不锈钢过程中的温度、相演变和残余应力开

展检测，观察了液/固相变和固相相变。该方法还可用

于绘制熔池的范围，识别热梯度，并测量沉积过程中材

料的残余应力。 

 

图 3 基于 X 射线的 WAAM 制造碳钢内部三维结构[12] 

2.2 声音传感 

声学传感具有成本低的优势，并且作为一种原位

监测系统，在识别外部和内部缺陷方面显示出极大的

潜力，在多种实时快速检测 WAAM 工艺过程变化及缺

陷的技术中，基于声音传感的技术已被证明具有良好
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的稳定性和适应性[14]。在 WAAM 材料凝固过程中，

材料会发出高频声波，这些声波由传感器收集，可以用

来识别空洞、裂纹和分层等缺陷，并提供早期预警信号

[15]。例如，Zhang 等人[16]提出了一种基于声学信号

小波时频图的 DED-arc 缺陷识别方法——通过连续小

波变换将制造过程中采集的一维声学信号转换为二维

时频图，利用 CNN 模型（AlexNet、ResNet-18、VGG-

16、MobileNetV3）进行训练和测试，分别获得了 96.35%、

97.92%、97.01%和 98.31%的分类准确率。研究还发现

正常和异常声学信号的能量分布在时域和频域均存在

显著差异，验证了声学信号可用于 WAAM 工艺中缺陷

的有效识别。此外，Alcaraz 等人[17]开发了一套多模态

高分辨率传感系统，集成了声学（麦克风）、电信号和

光学模态，实现了 2 MHz 采样率下的高保真瞬态事件

采集（包含飞溅和气泡爆裂等），发现 500 Hz–10 kHz

频段的麦克风信号即可为缺陷分类提供最丰富的信息，

并基于稀疏小波网络（SWaN）建立了可解释的缺陷检

测框架，同时保证了实时监测可行性。Hauser 等人[18]

证明 WAAM 中当沉积层表面轮廓发生波动，电弧路径

偏差、气流量变化及丝尖端据金属距离变化时亦引起

声波变化，基于检测的声波信号能够准确预测上述工

艺异常现象。上述检测机理是，电弧等离子体是 WAAM

中的主要声源之一。电弧等离子体体积变化导致气压

变化，从而引发声波发射。当沉积层形貌波动、路径发

生偏差及保护气流量发生变化时导致丝材尖端至沉积

金属表面间电离气体体积发生变化，导致声发射数据

发生波动。如图所示，电弧路径偏差后，被电离气体体

积增大，引发更大面积的空气波动，从而导致声发射强

度的上升。 

 

图 4 WAAM 正常过程和具有轨迹偏差的过程声发射的示意图
[19] 

 

2.3 光谱 

基于焊接工艺的 WAAM在沉积金属过程中产生

包含丰富信息的光谱，包括金属蒸汽、保护气和电弧

等离子体，他们与成形特征密切相关，因此成为

WAAM 在线检测的一种重要手段。光谱传感通过采

集和分析 WAAM 过程中电弧等离子体发射的特征谱

线实现工艺在线监测，具有响应速度快、灵敏度高、

非接触和无损等突出优点。在 WAAM 电弧放电过程

中，保护气分子、金属蒸气原子及离子在高温下跃迁

至高能态，随后以光辐射的形式释放能量，产生带有

状态信息的特征光谱。所以，当出现气孔、裂纹等缺

陷时，电弧状态和元素浓度会发生改变，进而导致光

谱强度和谱线形态产生异常波动，从而为缺陷检测提

供依据。 

Zhang 等人 [19]首次将发射光谱技术应用于

WAAM 铝合金的电弧特征探测和结构特征检测。研究

发现，铝合金 WAAM 中的气孔主要由污染物氢引起，

且气孔率与氢原子特征谱线的强度之间呈近似线性

关系。基于此，他们通过分析相关特征谱线强度变化

实现了气孔缺陷的在线检测，并建立了电弧光谱特征

与沉积层成形宽度、气孔等结构特征之间的定量关联。

研究结果验证了光谱诊断在 WAAM 成形尺寸和气孔

缺陷检测中的适用性。Zhuang 等[20]提出了基于光谱

与视觉协同感知的 WAAM 质量监测方法，在峰值电

流时采集光谱，基值电流时拍摄熔池图像，再结合轮

廓曲线特征的 KNN 和局部保持投影的 KNN 分类算

法，实现对工艺参数异常状态和质量缺陷的同步监测，

他们的实验验证了该方法在多种焊丝材料冷金属过

渡（CMT）焊接中的准确性和稳定性均优于单一传感

方法。 

2.4 小结 

视觉检测包含丰富信息，检测准确性高，但容易被

遮挡。光谱和声学传感器适用于检测内部缺陷，如孔隙

和裂纹。光谱传感器具有灵敏度高、信息丰富等优点。

但其局限性在于获取的信息不直观，预测结果高度依

赖于数据处理和分析算法。声波传感器也可以用来监

测电弧的稳定性和液滴的过渡模式。但是，它容易受到

外界的干扰，如环境噪声，并且大多数声信息与焊接电

信号相关，可以很容易地从焊接机上采集到焊接电信

号。 
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3 WAAM 工艺信息诊断 

机器学习是人工智能的一个分支，专注于从数据

中学习并进行预测，具有高精度、高可靠性和稳定性。

一种机器学习辅助的 WAAM 闭环控制如图 2 所示。

在该系统中，ML 应用 1 为前期工艺优化。在该阶段

用户基于 ML 的优化算法提出满足目标的工艺参数最

佳范围，在该参数范围内，可以避免缺陷和异常的发

生。这些算法通常在工艺开始之前应用，即离线应用

[21]。该环节常用 ML 算法有[22, 23]：人工神经网络

（ANN），主成分分析（PCA），强化学习算法 Q-

learning 等。ML 应用 2 为在线工艺诊断：基于采集的

在线工艺信息，使用 ML 相关算法诊断工艺状态，如，

正常、缺陷、异常或错误，为工艺预警及控制系统提

供信息。通常这些算法在线运行。常用算法包括[24]：

ANN，K-近邻算法（KNN），卷积神经网络（CNN），

深度神经网络（DNN），随机森林（RF）、支持向量

机（SVM），线性回归（LR）、朴素贝叶斯（NB），

等。ML 应用 3 为在线控制：基于传感器采集到的沉

积层当前的和过去的状态来控制执行器动作。通过避

免、减轻或修复缺陷或异常，实现过程偏差最小化，

从而确保最终制造产品满足性能要求。机器学习基于

数据来进行预测，并从数据中学习并生成控制策略，

随着大量有效数据的积累，训练模型的能力持续进化。

机器学习中的 ANN，高斯回归（GPR），深度学习

（Deep-Learning）等算法已应用于传统 PID 或模糊控

制策略中。 

机器学习在增材制造工艺模型、预测及控制种有

广泛的应用，但所示在粉末床或者基于激光的增材工

艺种。在 WAAM 工艺种的应用报道较少。在 Web of 

Science 网页上以“Wire arc additive manufacturing, ma-

chine learning”为关键词进行搜索只有 56 篇报道。这些

报道大多集中于机器学习在工艺质量预测及工艺参数

优化方面，关于机器学习在线信息分析与诊断及在线

控制方面报道较少。 

4 工艺检测中的机器学习算法 

由第 3 节可知在工艺检测环节，对传感器捕获的

单一源或多源信息进行诊断常用的 ML 算法中主要代

表为人工神经网络算法及其衍生算法和支持向量机。

本节研究以上两种代表算法的应用现状 

4.1 人工神经网络算法的应用 

ANN 是一种模拟生物神经网络工作方式的计算模

型。它由多个神经元（或节点）组成，这些神经元通过

权重和偏置相互连接，可以接收输入信号并进行处理，

然后产生输出信号。神经网络在处理复杂和非线性问题

时表现良好，在电弧熔丝增材制造中有广泛的应用。深

度学习（deep learning，DL）是 ANN 的一种，网络由多

个隐藏层组成，数据特征以多层抽象的方式学习，允许

计算机从相对简单的概念中学习复杂的概念，被认为是

一种从 WAAM 过程中收集的图像数据中检测和分类缺

陷的有效方法。基于深度学习的神经网络算法还可以实

现缺陷的分类与定位，在 WAAM 的缺陷检测中根据提

取的特征信息，将缺陷分为不同的类型（如气孔、裂纹

等），并确定缺陷在部件中的具体位置。这为后续的缺

陷修复和处理提供了重要的信息支持。但需要大量的数

据和计算资源来训练模型。DL 的体系结构包括循环神

经网络（RNN）、卷积神经网络（CNN）和深度神经网

络（DNN）。 

CNN 在基于图像的分类中表现出了最好的性能，

常用于检测焊接驼峰、飞溅等表面形貌现象。如 Lee 等

人[25]使用高动态相机收集 WAAM 过程信息，并使用

CNN 算法在线诊断工艺状态，研究了 5 种不同架构下

CNN 对异常和缺陷的预测精度。Pan 等人[26]针对图像

数据不足的缺陷，采用了迁移学习技术，以检测小数据

集下焊接缺陷问题。除了表面形貌，Nomura 等人[27]

使用 CNN 的分类功能在获取的图像中来预测熔深。 

RNN 及其变体长短期记忆网络（LSTM）擅长处理

WAAM 过程中的时序信号数据（如声学信号、电弧电

信号和温度序列），可捕捉缺陷演化的时间依赖性特征。

Qin 等人[28]采集了不同熔滴过渡模式下 WAAM 电弧

信号（电压、电流）的时间序列，利用基于 LSTM 的深

度网络成功实现了熔滴过渡模式的在线分类与控制，

显著提升了电弧稳定性。 

DNN 通过多层非线性变换从原始信号中自动提取

高维抽象特征，可用于 WAAM 中多源信号融合与工艺

状态诊断。Huang 等[29]提出了一种基于深度神经网络

的多源传感器数据融合与缺陷预测方法，用于气体金

属电弧增材制造（GMA-AM）过程监测。该方法采集

WAAM 过程中的电流、电压和声音三种多源信号，首

先通过鲸鱼优化算法（WOA）自适应地优化变分模态

分解（VMD）参数，对多源原始信号进行自适应分解，

并以分解分量的能量熵构建特征向量；在此基础上，构
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建一维卷积神经网络（1D-CNN）模型，通过其多层卷

积与池化操作实现非线性特征变换，从原始信号特征

中自动提取高维抽象特征，完成对轨迹偏移、气孔、夹

渣、热变形和表面不平整五种典型缺陷状态的分类与

判别。实验验证表明，WOA-VMD 能够根据信号特性

自适应选取最优分解层数，有效提取信号在不同频带

中的能量熵特征，所构建的 1D-CNN 模型在五种缺陷

模式识别中表现出良好的分类精度和泛化性能，证明

了利用 DNN 实现多源信号融合与 WAAM 工艺状态诊

断的可行性。 

4.2 支持向量机算法的应用 

支持向量机（Support Vector Machine, SVM）是一

种基于统计学习理论和结构风险最小化原则的有监督

学习算法，通过寻找特征空间中的最优分类超平面实

现对不同类别样本的区分。在处理 WAAM 工艺中小样

本、高维度、非线性等特征数据时，SVM 相比深度学

习方法具有训练数据需求量小、泛化能力强等优势，因

此在工艺状态诊断与缺陷识别中应用。SVM 对特征空

间划分的最优超平面通常依赖于核函数的选择及相关

超参数的设定，常用的核函数包括线性核、多项式核、

径向基函数（RBF）核及 Sigmoid 核等。 

在 WAAM 及相近的弧焊工艺缺陷诊断中，SVM

主要用于对工艺状态、和多种缺陷类型的分类识别。

针对焊缝表面缺陷的检测与分类，Hu 等人[30]提出了

一种基于激光视觉传感与方向梯度直方图（HOG）特

征提取的 HOG-SVM 焊缝表面缺陷智能检测方法，通

过激光视觉传感器采集焊缝图像并进行预处理和轮

廓提取，利用 HOG 提取焊缝激光条纹轮廓图像的特

征向量，并基于五折交叉验证与网格搜索法优化 SVM

模型参数，最终建立 SVM 分类模型以实现对气孔、

凹陷、咬边及无缺陷等不同状态的识别与分类，识别

率达 97.86%，优于同等条件下的随机森林、K 近邻和

朴素贝叶斯分类器。该方法利用激光视觉对焊缝表面

形貌的高灵敏度，有效弥补了单一传感手段在表面缺

陷分类识别方面的不足。 

在工艺参数与成形质量的预测建模方面，支持向

量回归（Support Vector Regression, SVR）作为 SVM

的回归扩展也得到了应用。Zhang 等[31]人建立了基于

SVR 的 WAAM 焊道成形尺寸与工艺参数预测模型，

以焊接电流、焊接电压、送丝速度和扫描速度等为输

入特征，预测焊道的宽度和高度等几何尺寸，并通过

粒子群优化（PSO）算法对 SVR 的超参数进行自动寻

优。对比实验表明，PSO-SVR 模型在工艺参数预测中

取得了最高的预测精度。在此基础上，该研究进一步

综合考虑能耗与效率的平衡，优选了最佳工艺参数组

合，为 WAAM 低能耗工艺参数的前馈控制提供了有

效的数据驱动模型。 

针对 WAAM 过程中传感信号的多源、异构特性，

部分研究将 SVM 与信号处理及特征降维方法相结合。

主成分分析（PCA）常被用于对高维传感数据进行降维，

提取对缺陷敏感的主成分特征后再输入SVM进行分类，

以降低模型复杂度并提高分类效率。此外，将 SVM 与

遗传算法（GA）、粒子群优化（PSO）等智能优化算法

结合，自动搜索最优超参数组合，已成为提升 SVM 诊

断性能的常用策略。 

5 展望 

针对当前电弧熔丝增材制造（WAAM）面临的挑

战，未来研究应重点聚焦于多源信息深度融合机制与

异构数据协同感知体系的构建。由于单一传感手段在

复杂制造环境下存在信息盲区或易受干扰，亟需开发

能够集成视觉、声学、电信号及光谱特征的复合传感

网络，通过研究跨模态特征映射与自适应加权融合算

法，解决多源数据在时空维度上的对齐与误差补偿难

题，以实现对熔池演变及内部缺陷（如微气孔、残余

应力）的全维度原位监测。同时，建立涵盖多材料、

多工艺参数的标准化高质量开源数据集，利用迁移学

习和自监督学习技术缓解工业样本匮乏带来的模型

泛化性不足问题，是推动 WAAM 智能化检测向通用

化发展的关键。 

在控制策略方面，未来将由单一几何特征的闭环

调节向多变量协同自适应智能控制转变。针对

WAAM 工艺参数间强耦合、非线性的动态特征，应

进一步探索强化学习与物理信息神经网络（PINN）在

成形质量预测中的应用，构建深度融合物理演化规律

与数据驱动特征的数字孪生模型。通过开发具备实时

演进能力的智能决策控制器，实现对送丝速率、扫描

路径及层间温度等关键变量的动态解耦协同控制，从

而消除层间热积累导致的形貌波动与组织不均，提升

复杂构件制造的可重复性与整体力学性能，最终实现

WAAM 从“自动化堆积”向“全流程自主智能化制造”

的跨越。 
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