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直写成形工艺制备的功能梯度材料零件时变
挤出系统建模
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摘要：高精度的计算流体力学表征模型会带来极高的时间成本，这给具有高频次复杂梯度变化的

功能梯度材料零件的表征带来挑战。建立了以贝叶斯正则化神经网络为预测模型的时变挤出系统，首
先通过高精度的计算流体动力学仿真模型获取数据集并用于训练神经网络模型，将材料目标比例、料腔

中初始比例、双进料口流量总和以及适配的螺杆转速作为输入参数，标记交付延迟时间以及过渡延迟时

间作为输出参数，再将训练后贝叶斯正则化神经网络融合经典控制理论对系统描述的方法构建完整的

时变挤出系统。最后通过打印功能梯度材料样件验证了所构建的计算流体动力学仿真模型以及时变挤

出系统的准确性与适用性。
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Modelling of Time-varying Extrusion Systems for Fabrication of FGMs 
Parts by Direct Ink Writing Processes
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Abstract： High-precision CFD models are time-consuming， creating challenges for the frequent gradi⁃

ent variations in FGMs part printing.  Therefore， a time-varying extrusion system was established using a 
Bayesian regularization neural network as the prediction model.  High-precision CFD simulation data sets 
were first obtained to train the neural network model， with input parameters including the target materials 
ratio， initial ratio in the chamber， total flow rate of the dual feed rate， and the adapted screw speed.  The 
output parameters were labeled as delivery delay time and transition delay time.  Then， the trained Bayes⁃
ian regularized neural network was merged with the classical control theory approach to system description 
to construct the complete time-varying extrusion systems.

Key words： functionally graded materials（FGMs） part； direct ink writing process； computational 
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0 引言

功能梯度材料（functionally graded materials，
FGMs）作为一种具有空间上材料组分或结构梯

度变化的新型材料，相较于传统复合层压材料能

够有效地改善界面应力问题［1］。因 FGMs 能够实

现材料性能的多样化和梯度化，在航空航天［2］、生

物医学［3-6］、能源工程［7］等高端领域表现出巨大的

应用潜力，但传统制造 FGMs工艺难以响应更高的

定制功能需求，制约着 FGMs 的应用发展［5，8］。基

于增材制造的直写成形（direct ink writing，DIW）

工艺能够实现不同材料的梯度渐变，从而使不同

的零件区域满足定制化功能需求，且此工艺具有

灵活性强、材料适用性广、材料利用率高等优势，为
制备陶瓷基 FGMs零件提供优越的适用性［9-11］。例

如：TANG等［12］采用双螺杆泵进料方式结合被动混

合器成功制备出具有一维梯度变化的高岭土-重晶

石FGMs。GUO 等［13-14］成功制备出宽丝氧化锆-氧
化铝 FGMs，建立了相关静态分流混合器计算流

体动力学（computational fluid dynamic，CFD）模

型，对挤出延迟规律以及静态混合器进行探究。
受到 DIW 工艺特点的限制，在制备过程中由

于浆料从进入混料腔到挤出均匀混合的浆料所产

生的延迟现象即挤出延迟会造成挤出材料组分的

不确定，增加 FGMs 零件的潜在使用风险。 LI
收稿日期：2024 - 12 - 02
基金项目：中央引导地方科技发展资金（216Z804G）

·· 466



直写成形工艺制备的功能梯度材料零件时变挤出系统建模——王世杰  段国林  

等［15］采用高速旋转叶片混合器成功制备出变化氧

化锆/氧化铝 FGMs，通过实验定义了挤出延迟包

含交付延迟和过渡延迟。在交付延迟阶段，混料

腔中挤出的是上一阶段的材料组分，直到过渡延

迟阶段，新的材料组分开始被挤出，过渡延迟阶段

则是新的材料组分从开始到完成转变所对应的距

离。对于单次混合变化后出口应答曲线的表征，
会采用 Weibull 函数基于实验数据确定单次材料

连续进给后的停留时间分布函数［16］。然而，在
DIW 成形 FGMs 过程中，材料比例会随功能需求

多次变化，挤出延迟距离受到工艺参数、材料流变

特性以及混料结构参数的多维影响，难以通过解

析函数建模方式直接表征多次材料比例变换后的

应答曲线［17］。材料变换所对应的挤出延迟精准建

模能够有效地降低 FGMs 零件的潜在使用风险，
从而得到准确的 FGMs零件的性能表征。利用传

统试验法探究难以全面地对不同场景下的挤出延

迟规律进行表征，且会造成高昂的研究成本。因

此，WANG 等［18］基于 CFD 模型表征销钉式螺杆

主动混合器的挤出延迟现象，并通过双料筒速度

进给方式制备出二维变化的 FGMs 零件，文中构

建的三维瞬态仿真模型虽能以较低成本获取高精

度的混合数据，但计算周期过长，难以在高频次变

换工艺参数下快速得到准确的材料组分信息，进
而制约 FGMs零件的研发效率。

基于数据训练的神经网络系统可以利用仿真

数据进行训练和优化得到高精度且高效率的预测

模 型 ，能 够 挖 掘 受 多 维 因 素 影 响 下 的 复 杂 规

律［19］。例如 YU 等［20-21］通过构建三层人工神经网

络模型，结合柱面波导的传播特性和频散曲线特

征，实现了对不锈钢-碳化硅 FGMs 零件内部组分

分布的反演分析，该方法为精确表征 FGMs 零件

的实际材料属性提供了有效手段。YU 等［22］开发

了用于评估陶瓷 FGMs 零件的烧结收缩行为模

型。该模型基于 21 组实验数据进行训练优化，最
终建立的预测模型最大误差控制在 6% 以内，展
现出良好的预测精度。神经网络预测模型凭借其

卓越的非线性映射特性，在处理高维多参数复杂

系统时展现出独特优势，它能够基于训练数据有

效提取输入输出变量间的深层关联特征，实现对

复杂数据内在规律的精确建模。但目前通过神经

网络与数值模拟技术相融合，用于预测 DIW 中的

挤出材料组分比例信息的研究仍为空白。
本文针对三维瞬态仿真材料挤出制备 FGMs

过程时所面临计算周期过长的难题，利用机器学

习的优势建立基于贝叶斯正则化神经网络系统的

时变挤出系统，用于高效准确地预测制备 FGMs
时多频次材料比例变化所对应的挤出混合材料比

例信息的应答曲线。首先基于 CFD 建立 DIW 制

备 FGMs混合系统模型，将初始材料比例、目标材

料比例、进给总流量作为系统输入量，标记挤出口

处应答曲线所对应的交付延迟时间点以及过渡延

迟时间点作为输出量。基于不同的输入参数得到

70 组数据集用于训练优化神经网络模型，最终将

训练好的神经网络模型输出结果嵌入时变系统得

到挤出材料预测应答曲线。实验验证了所构建系

统的准确性以及高效性。

1 基于 CFD 的主动混料系统建模

1.1　主动混料系统结构参数及边界条件

基于直写成形工艺制备功能梯度材料零件

时，混料系统是通过将两种不同浆料混合均匀实

现材料梯度变化的关键，其核心混料方式包含被

动混合与主动混合。被动混合主要是通过料腔中

的分布式结构使不同浆料在进给驱动力下被动地

完成混合，由于混合效率低，混料器必须保证一定

的长度［13-14］。主动混料器中，销钉式混料结构具

有更高效的混合效率，图 1a 所示的打印系统中，
由步进电机驱动销钉式螺杆实现主动混合。这种

销钉式混合螺杆具有 30 个在螺槽表面均匀缠绕

分布的等高销钉，能够使浆料在料腔中实现混沌

层 流 混 合 从 而 缩 短 过 渡 延 迟 时 间［18，23］。 打 印

FGMs 时，材料 A 与 B 分别以不同的进给速率输

入混合料腔中，再由混料螺杆实现实时混合挤出

至打印平台，完成功能梯度材料零件的制备。图

1b 所 示 是 基 于 计 算 流 体 动 力 学 通 过 ANSYS 
FLUENT 构建的仿真模型。在 CFD 模型中采用

压力求解器以及瞬态计算方式，基于相对旋转法

设置相对静止流体域 1 与旋转流体域 2 并关联内

表面约束，用于实现螺杆逆时针旋转运动及浆料

混合过程模拟。分别以 0.4 mm 和 0.2 mm 设置流

体域 1 与流体域 2 区域的网格尺寸，共计得到了   
3 370 336 个节点与 1 741 284 个网格单元。主动

混料结构参数及工艺参数范围见表 1，销钉形状

参数见文献［18］。
1.2　控制方程

对混合浆料进行计算流体动力学分析。混合

浆料可被视作为一种连续介质，这种连续介质的

运动遵循能量、质量以及动量守恒。在本研究中

实验过程在室温下进行，并且浆料视为不可压缩

流体，即 ∂ρ/∂t= 0，混料腔中浆料体积很小以至

于其热量交换可以忽略不计。本研究使用的两种
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浆料为非牛顿流体。假设在等温条件下可以忽略

热传递，同时考虑重力因素。不可压缩的多组分

黏性浆料的流动用简化的 Navier-Stokes 方程描

述［24］。流体运动的质量连续性方程和动量守恒方

程分别如下：
∂ρ
∂t + ∇ ⋅( ρv )= 0 （1）

ρ
∂v
∂t + ρv ⋅ ∇v= -∇p+ ∇τ+ G （2）

式中：ρ为密度，kg/m3；t为时间，s；v为速度矢量，m/s；∇
为梯度算子；p为流体介质所受到的压力，Pa；τ为应力张

量；G为重力，N。

1.3　材料参数

为了通过颜色直接进行材料梯度的判别，本

文采用绿色和白色两种碳酸钙水基膏体，记作材

料 A 与 B，密度分别为 1120 kg/m3及 1285 kg/m3。
其流变特性表现为剪切稀化的非牛顿流体，通过

幂律函数进行表征：
τ f = Kγ̇n （3）

式中：τf 为流体介质受到的剪切应力，Pa ⋅ s；K为稠度系

数，Pa ⋅ sn；γ̇为剪切速率，s-1；n为量纲一流性系数，它小于

1 表示剪切稀化的流变特性。

流变参数通过旋转流变仪（MCR 302， An⁃
ton Paar， Graz， Austria）在室温下进行测试，得到

流变特性曲线如图 2 所示，经过幂律函数拟合得

到流变参数结果见表 2，并且使用 Fluent 中的函

数功能定义流变参数。由于在混料腔中两种高黏

度流体受到低速旋转螺杆的作用，故采用层流模

型进行计算。

1.4　CFD模型计算结果

在 CFD 模型中，输入参数分别是料腔中材料

A 的初始比例、材料 A 的目标比例、双进料口速率

和匹配螺杆转速。根据质量守恒原则，混合挤出

过程中材料 A 与材料 B 的比例和为 1。图 3 所示

为一组 CFD 模型的仿真结果，料腔中的材料 A 所

占混合浆料的初始比例为 90%。材料 A 与 B 的

目标比例为 0.1∶0.9，即在初始时刻按照目标比例

进给双材料，双击料口挤入速率和为 0.5 mm/s，
由实验可得匹配螺杆转速为 25 r/min。最终监测

挤出口处的材料比例应答曲线，得到图 3b 所示结

果。由图 3a 可知混合浆料在料腔中的混合状态，
两种材料由挤入口进入混合料腔中，经过 210 s 后
达到材料目标比例的 5% 时即材料 A 与 B 的目标

比例为 0.86∶0.14，定义此时刻为交付延迟时间，
随后计算时间为 348 s 时达到材料目标比例的

95%，即材料 A 所占比例为 14% 时单次比例变化

图 2　两种材料的流变特性曲线

Fig.2　Rheological characteristic curves of two materials

表 2　材料流变特性参数

Tab.2　Material rheological parameters

材料

A
B

稠度系数K/（Pa ⋅ sn）
59.59
67.68

量纲一流性系数 n

0.31
0.32

图 1　主动混料系统模型

Fig.1　Mixing system model

表 1　混料系统结构参数

Tab.1　Mixing system structural parameters

名称

螺杆长度/mm
螺杆大径/mm
螺杆小径/mm

螺距/mm
螺槽高度/mm
螺槽宽度/mm

螺杆转速（r·min-1）

数值

60
8
6
8
1
7

21～45

名称

销钉高度/mm
输入口直径/mm
挤出口直径/mm
收缩角度/（°）

收缩段大径/mm
成形段长度/mm

进料口速率和（mm·s-1）

数值

1
2

0.5
65
8
6

0.4～1
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所对应的延迟时间为 348 s。本文所采用的仿真

硬件是 Corei7-1165G7 以及 16 GB 内存，对 400 s
的仿真结果需要耗时 22 492.158 s。在打印过程

中，高频次比例变化后的挤出材料信息的准确获取

挑战较大，极大地限制了直写成形制备功能梯度材

料的设计过程。因此，基于上述模拟条件共得到 70
组基于随机变化工艺参数仿真结果数据集，用于训

练优化神经网络预测模型，采用双次梯度变化打

印实验验证模型表征挤出材料信息的准确性。

2 材料挤出系统建模

2.1　贝叶斯正则化神经网络预测模型

贝 叶 斯 正 则 化 神 经 网 络（Bayesian regular⁃
ized neural networks， BRNN）通过结合贝叶斯推

断和正则化技术，构建更具泛化能力的预测模

型。它在训练过程中将模型参数视为随机变量，
通过最大化数据的后验概率来优化模型权重与

偏置，同时引入正则化项控制模型复杂度，能够

有效地避免过拟合［25］。贝叶斯正则化神经网络

模型包含输入层、隐藏层以及输出层，三层之间

相互联系。通过输入层接收数据，隐藏层提取和

转换特征，最终输出层生成预测结果。在训练过

程中基于历史数据集不断地优化更新隐藏层神

经元的权重 w与偏置 b，各个神经元的权重和偏

置在模型的表现和精度中起到了关键作用，权重

决定了输入信号对输出信号的影响程度，而偏置

则决定了神经元的激活阈值。根据图 4 所示贝叶

斯正则化神经网络模型结构，得到 n个输入节点以

及m个隐藏层节点下的隐藏层输出总权重向量U：
U= f (WX+ b ) （4）

式中：W为 n× m的权重矩阵；X为 n维输入向量；b为 m

维偏置向量。

本文中贝叶斯正则化神经网络模型中共设置

10 个隐藏层节点，最大迭代次数为 200，输入层至

隐藏层与隐藏层至输出层的激活函数采用 tansig-
purelin 函数：

tan sig ( x )= 2
1 + e-2x - 1 （5）

purelin ( x )= x （6）

tansig 函数连续且光滑，有助于梯度的稳定更新，

减少训练过程中的振荡。Purelin 函数在输出层

则保持线性关系，适配回归任务的连续输出需求。

模型训练指标为均方差（mean squared error，
MSE）EMS：

EMS = 1
N ∑

i= 1

N

( yi - ŷ i )2 （7）

其值越小，模型预测拟合越好。根据上文的仿真

环境共有 4 个输入参数：混料腔中初始材料比例

以材料 A 所占比例输入，其范围为 0～1；目标材

料比例，其范围为 0～1；双进料口总进给率，其范

围为 0.4～1 mm/s；所匹配的螺杆转速，其范围为

21～45 r/min。需要注意的是，在随机输入参数中，
初始比例与目标材料比例不能一致。共得到 70组

数据结果，其中 58组数据用于模型训练，12组数据

验证测试，如图 5 所示，经过 43 次训练后达到预测

模型的最佳性能，其均方差约为 0.0098。图 6 所示

为 12 组测试集与 CFD 计算得到的交付延迟时间

与过渡延迟时间的方差结果，方差计算公式为

R2 = 1 -
∑
i= 1

N

( yi - ŷ i )2

∑
i= 1

N

( yi - ȳ i )2
（8）

图 3　CFD模拟结果

Fig.3　Simulation result of CFD model

图 4　贝叶斯正则化神经网络模型

Fig.4　Bayesian regularized neural networks model
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式中：yi为 CFD 计算得到的实际值；ŷ i为 BRNN 模型得到

的预测值；ȳ i为验证数据集中由 CFD 计算结果得到的平

均值。

训练后的 BRNN 可以高准确率地预测挤出系

统中的交付延迟时间与过渡延迟时间，准确率分

别可达 97.02%、95.36%，最终输入层-隐藏层以及

隐藏层-输出层的神经元权重与偏置见表 3、表 4。

2.2　时变挤出系统建模

由图 3 得到的单次材料输入变化的过渡延迟

时间段对应材料 A 所占比例可以通过指数函数

进行时域表征，即
y ( t )= K ( 1 - et/T ( t ) ) （9）

将其转换成时域微分方程后进行拉普拉斯转

换，得到一阶传递函数的形式：

G ( s )= K
T ( t ) s+ 1

（10）

式中：K为系统增益，由于挤出系统中材料 A 的变化区间

为［0，1］，故 K恒为 1；T ( t )为挤出系统因受多维因素影响

而随时间变化的时间常数，其值通过 BRNN 预测模型

求得。

建立能够高效精准表征挤出系统的原理，如
图 7 所示。首先确定系统的输入参数，包含定义

初始状态下料腔中材料 A 所占比例的全局变量、
以材料 A 为基准的目标比例变化、双进料口流量

总和以及适配螺杆转速。

首先是整体系统的输入参数模块，其定义了

全局初始变量，利用 InitFcn 回调函数来模拟在混

料腔在初始时刻材料 A 的体积分数。目标材料

比例则通过 Signal builder 模块，用户可以自定义

设置函数类型（线性函数、多次函数、三角函数

等），值得注意的是其变化区间为［0，1］。其次将

表 3、表 4 以及输入输出的激活函数参数放入自定

义函数模块，用于构建已训练好的贝叶斯正则化

表 4　隐藏层-输出层神经元权重与偏置

Tab.4　Hidden layer-output layer neuron weights 
and bias

神经元

输出
节点 1
输出
节点 2
神经元

输出
节点 1
输出
节点 2

1

0.1742

0.087

7

0.1743

0.0871

2

-0.6838

-0.1946

8

-0.0349

-0.3633

3

0.1735

0.0866

9

0.1697

0.0848

4

-0.1745

-0.0871

10

-0.1741

-0.0869

5

0.0675

0.035

偏置

0.7766

0.4969

6

-0.5071

-0.5838

表 3　输入层-隐藏层神经元权重与偏置

Tab.3　Input layer-hidden layer neuron weights and bias

神经元

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

输入层
节点 1
0.0462

-0.5147
0.0461

-0.0463
0.0231
0.786

0.0463
-0.1406

0.0457
-0.0462

输入层
节点 2
0.0087

-0.2851
0.0086

-0.0087
0.003

0.1731
0.0087

-0.2974
0.0083

-0.0087

输入层
节点 3

-0.037
0.9686

-0.0369
0.037

-0.0151
0.5943

-0.037
-0.0317
-0.0362

0.037

输入层
节点 4
0.0624
0.3219
0.0621

-0.0625
0.0231
0.4138
0.0624
0.101

0.0606
-0.0623

偏置

0.1695
0.6197
0.1688

-0.1698
0.0666

-0.5373
0.1696

-0.1909
0.1652

-0.1694

图 6　贝叶斯正则化神经网络预测结果与 CFD仿真

结果对比

Fig.6　Comparison of Bayesian regularized neural 
network results and CFD results

图 5　贝叶斯正则化神经网络训练结果

Fig.5　Training result of the Bayesian regularized 
neural network

图 7　时变挤出系统工作原理

Fig.7　Working principle of the time-varying 
extrusion system
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神经网络预测模型。为了集成已训练好的贝叶斯

正则化神经网络，需要对输入和输出数据进行预

处理和后处理，从而确保模型的稳定性和预测精

度。在输入数据处理阶段，采用正则化方法将原

始数据归一化到［0，1］区间，以减小特征间的量纲

差异对模型训练的影响，在输出数据处理阶段，需
对模型预测结果进行反正则化处理，从而将归一

化的预测值还原到实际物理量的范围。其公式是

xnor = x- xmin

xmax - xmin
（11）

xori = xnor ( xmax - xmin )+ xmin （12）
式中：xnor 为归一化后的数据；x为输入原始数据；xmin、xmax

分别为输入数据的最大值与最小值；xori 为还原后的实际

输出数据。

然后将输入参数传输给贝叶斯正则化神经网

络预测模型中得到交付延迟时间点以及完成过渡

延迟时间点，根据前文提到的当前材料比例变化

达到目标比例值的 95% 则标记为完成组分过渡，
因此，将交付延迟时间点与完成过渡延迟时间点

差值的 1/3 输入时变系统中的时间常数 T（t），进
而结合一阶系统完成过渡延迟计算模块的建立。
交付延迟时间的计算通过 Time Variable Delay 模

块实现。首先，通过条件判据确定初始时刻混料

腔内材料比例对交付延迟时间的响应。时间判据

设定为 1 ms，小于计算精度 0.01 s，以确保计算的

准确性。交付延迟时间的初始值由 BRNN 预测

模型和初始时刻材料 A 的组分比例共同决定。
随着打印过程的开始，交付延迟时间会动态变化，
并根据挤出材料 A 的实时响应值不断调整，最终

由 BRNN 预测模型输出确定具体值，从而实现对

动态挤出过程的准确预测。
最终通过整个时变挤出系统得到挤出口材料

A 所占比例的应答曲线，同时输出当前比例递归

至贝叶斯正则化神经网络系统并定义为当前时刻

下料腔内的混合材料情况。本文通过 SIMU⁃
LINK 完成时变挤出系统的建模。

3 实验及分析

3.1　实验装置

实验采用自主研发的功能梯度材料零件 3D
打印样机，如图 8 所示，其主要结构及功能如下：
通过两台独立 42 电机结合减速器并配合不同进

给速度实现材料比例变化的双进给材料进给驱动

单元，其作用是通过对进料流量的控制保证进料

比例的精度；由单 42 电机驱动混料螺杆实现浆料

在线混合挤出的主动混料器单元，其作用是保证

混合浆料的均匀性；读取分析包含 FGMs 零件的

几何与材料信息 G 代码的上位机；通过接收上位

机发出的脉冲指令成形 FGMs 零件的 XYZ 移动

打印平台单元；以及生成 FGMs 零件 G 代码的切

片系统。

3.2　实验验证

本文以两种颜色碳酸钙水基膏体作为打印原

料，记为材料 A（绿色）与材料 B（白色），其优势在

于能够直接通过颜色结合数字图像处理的方式表

征挤出响应曲线。如图 9a 所示，按图中红色箭头

为起始点沿着“之”字形打印出 70 mm×100 mm、
间隔为 7 mm 的带有两次梯度变化的挤出丝。工

艺参数设定如下：双进料速率总和为 1 mm/s，匹
配螺杆转速为 25 r/min，扫描速度为 3 mm/s，打
印图 10 中细丝所用总打印时间为 500 s。在打印

前先按照材料 A 与材料 B 之比为 2∶8 的比例进行

混料腔的清理。在打印的开始时刻按照 9∶1 的比

例进给 230 s，随后按照 3∶7 的比例进给剩余 330 s
直至完成两次梯度变化，进给比例变化如图 9b
所示。

如图 11 所示，本文通过两种不同颜色的打印

原料结合数字图像处理的方式来表征其挤出混合

材料比例。首先将挤出丝图像转换成灰度图，在
每根长度 70 mm 的丝上按照打印顺序均匀选取 8
个像素点的灰度值来表示当前点的材料比例情

况，扫描点的位置如图 10a 所示，对应灰度值的变

化如图 10b 中黑色方块所示。在验证过程中分别

基于前文所构建的 CFD 仿真模型以及时变挤出

系统，均按照图 10b 所示的输入材料比例变化参

数，可以得到图 11b 的结果。通过对挤出样丝采

样点灰度值结合 CFD 仿真与时变挤出系统的模

拟结果对比分析，可以观察到挤出材料经历了两

次显著的材料比例变化，同时在图中标记了预测

模型与 CFD 模型对应的交付延迟与挤出延迟时

间点，在图中标记了预测模型与 CFD 模型对应的

交付延迟与挤出延迟时间点，以±5% 材料比例

图 8　FGMs零件 3D打印样机

Fig.8　FGMs part 3D printer
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变化标记，当比例达到 2.35∶7.65 时，预测模型对

应的时间为 188 s，CFD 计算结果为 197 s，当比例

达到 8.65∶1.35 时，预测模型对应的时间为 310 s，
CFD 计算结果为 309 s，这表明时变挤出系统的预

测精度能够达到较高水平。其次是对挤出材料变

化的描述，首先是交付延迟 1 阶段，其对应的是混

料腔中初始材料比例为 2∶8 的混合材料，在交付

延迟 1 阶段，挤出口不会响应新材料比例变化，以
及在预测模型中对应时间约为 188 s。随后进入

过渡延迟 1 阶段，此阶段对应 G 代码设定的 9∶1
比例的材料进给，并从初始时刻开始持续了 230 
s。在交付时间 1 阶段（188 s）后挤出材料开始发

生变化，直到 310 s 时认定其打印比例为 9∶1。在

230 s 时，材料进给比例被调整为 3∶7 直至打印结

束。此过程首先经历了交付延迟 2 阶段，即从

230 s 后开始，在此阶段挤出口材料的比例仍保持

9∶1 的输出。其中，交付延迟 2 阶段对挤出口当前

材料比例的响应没有影响，这也就解释了在交付

延迟 2 阶段中会按照上一次材料比例的变化持续

输出，直到完成交付延迟阶段 2 所对应的时间

400 s 时，浆料开始发生第二次材料转变的过程，
即开始过渡延迟 2 阶段。在 400 s 后，浆料开始从

9∶1 的比例逐渐向 3∶7 的比例过渡。
由图 10a 中采样点的扫描结果点的分布情况

可以看出，所构建的 CFD 仿真模型与时变挤出系

图 11　功能梯度材料样件设计

Fig.11　Design of the functionally graded 
materials specimen

图 10　挤出丝数字图像处理结果

Fig.10　The result of digital image processing of 
extruded filaments

图 9　FGMs挤出丝及材料 A系统输入比例变化

Fig.9　FGMs extruded filament and material A system 
input ratio
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统均能很好地表征基于直写成形工艺制备功能梯

度材料零件的挤出系统，具有优良的准确性，由此

用于训练的 70 组数据集合能够得到高精度的预

测模型，并将其融合至时变挤出系统中，能够高效

且精准地预测打印材料信息。传统的三维瞬态

CFD 仿真需要 7.5 h 才能完成 500 s 的物理过程模

拟，尽管这种方法能提供高精度结果，但其巨大的

时间成本严重制约了设计效率。相比之下，本研

究提出的贝叶斯正则化神经网络时变系统在保持

0.01 s 时间精度的同时，仅需 2.1 s 即可完成相同

时长的模拟，为复杂梯度的快速设计提供了新的

解决方案。
3.3　FGMs样件打印

为了进一步验证所构建模型的高效性与准确

性 ，通 过 自 研 FGMs 打 印 样 机 成 功 制 备 出 35 
mm×35 mm×4 mm 带有多次梯度变化的二维

FGMs 样件。图 11a 所示为 FGMs 样件的设计梯

度变化特征，其中包含 5 个梯度变化区域：区域 1，
材料 A 与材料 B 的比例为 3∶7，总宽度和为 5 
mm；区域 2 与区域 3，包含过渡区域与 1∶9 材料分

布区域，总宽度为 10 mm；区域 4，从材料组分 1∶9
转换到 6∶4，总宽度为 5 mm，过渡区域组分呈现

线性变化；区域 5，中间部分的材料比例为 6∶4，宽
度为 15 mm。

打印路径按照图 11a 中红色箭头，采用偏置

打印的方式，100% 填充率，双进料口总进给率为

0.5 mm/s，扫描速度为 3 mm/s，螺杆转速为 25 
r/min，打印前以 3∶7 的材料比例进行洗料，确保

混料腔中在初始时刻均为此材料比例。根据扫描

速度计算得到打印时间为 1750 s。在每层中根据

每个区域的面积可以得到此区域所需打印时间，
区域 1 的面积为 325 mm2，所需要打印时间约 465 
s；区域 2 和 3 的面积为 500 mm2，所需打印时间约

715 s；区域 4 的面积为 175 mm2，所需打印时间为

250 s；区域 5 的面积为 225 mm2，时间约 320 s。
根据上述对各区域尺寸的分析，打印策略按

照图 11b 中设计的以材料 A 为基准的材料进给比

例变化实施。具体步骤如下：
区域 1，按材料比例 3∶7 进给 200 s，以配合原

料腔中的初始交付延迟时间完成总宽度为 5 mm
的区域 1 矩形环打印。

区域 2 与区域 3，两区域总打印时间约为 715 
s。因此，按照 3∶7 比例进料 200 s后即可开始按照

区域 3的材料比例进给，总进给时间长度为 750 s。
区域 4，为了实现区域 3 与区域 5 之间的材料

组分线性过渡，在区域 3 完成打印后按区域 3 与区

域 5 的中间材料比例 3.5∶6.5 打印 200 s，以实现梯

度区域均匀过渡。
区域 5，在区域 4 完成后，直接切换至最终目

标材料比例 6∶4，即将最后一次材料变换所对应

的交付延迟距离前置到区域 4 中，并且保持该比

例直至打印当前层结束，总进料时间为 600 s。
按照上述策略，通过时变挤出预测系统计算

得到图 12a 所示的结果。具体表现如下：按照区

域 1 材料比例响应的打印时间为 420 s；区域 2 和

区域 3 合计总响应时间为 730 s；在区域 4 呈现出

线性梯度变化，共打印了 280 s；最后在区域 5 中

以材料组分为 6∶4 响应打印时间为 320 s，预测结

果表明其能够很好地匹配设计的打印需求。整个

预测系统的计算耗时仅 7.49 s，显著提高了打印

规划效率。

基于该策略生成了打印指令，最终获得图

12b 中的 FGMs 打印样件。从样件的实际打印结

果可以看出，它具有良好的几何精度，并能准确再

现设计的材料分布。为验证材料分布的准确性，
将打印完成的 FGMs样件转换为灰度图并对此进

行分析，结果如图 13 所示。根据图 13a 中红色箭

头所示的像素扫描路径分析，样件的材料信息分

图 12　时变挤出系统响应曲线及功能梯度材料打印样件

Fig.12　Response curve of time-varying extrusion 
system and FGMs specimen
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布符合设计目标。此外，结合时变挤出系统生成

的时序挤出材料响应曲线，可以进一步验证系统

的高效性和准确性。

4 结语

本文以 CFD 为计算框架得到双料混合系统

的仿真模型，以此获得优化训练数据集，基于此数

据集构建得到了贝叶斯正则化神经网络预测模

型，从而建立了时变挤出系统。此时变挤出系统

模型能够高效且准确地表征时变输入情况下的挤

出材料组分比例，其中贝叶斯正则化神经系统的

预测交付延迟时间以及过渡延迟时间的准确率能

够分别达到 97.02%、95.36%。通过打印具有两

次梯度变化的挤出丝以及二维变化的 FGMs样件

验证了 CFD 建模的准确性以及时变挤出系统的

高效性与适用性。此模型的建立适用于功能梯度

材料零件设计初期，特别是对具有多次比例变化

的 FGMs 零件能够准确地获知打印材料分布情

况，分析其使用性能，避免潜在的使用风险，并且

较 CFD 计算模型能够大幅度缩短打印材料的表

征 时 间 。 此 外 ，通 过 模 型 预 测 可 以 精 准 安 排

FGMs 的过渡区域分布，并将这些过渡区域智能

排 布 在 零 件 的 非 关 键 承 载 位 置 ，进 一 步 拓 展

FGMs应用潜力。
此模型依然能够适用于今后的研究方向，基

于不同种类的打印原料以及挤出头结构，将更多

浆料的流变参数以及挤出头、混料螺杆等结构参

数考虑在内，结合巨量的工艺大数据，可进一步扩

展时变挤出系统的适用范围。
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