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L'intelligenza artificiale a supporto 
della manifattura additiva
La produzione additiva intelligente nasce dall’integrazione di manifattura additiva e intelligenza artificiale: l’intero 
processo è gestito in real-time, dal design all’esecuzione della stampa, dal monitoraggio della qualità alla manuten-
zione delle apparecchiature.
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L’intelligenza artificiale (IA) è 
la capacità di una macchi-
na di simulare l’intelligen-
za umana, analizzando ed 

elaborando una grande mole di dati 
complessi in tempi brevi, a suppor-
to dei processi decisionali. Sistemi 
fondati su apprendimento automati-
co di modelli matematici adattano il 
proprio comportamento analizzando 
gli effetti prodotti dalle azioni pre-
cedenti e operando in autonomia. 
Le metodologie di IA hanno una per-
cezione dell’ambiente di lavoro nella 
sua complessità, elaborano dati e 
informazioni mediante raccolta e in-
terpretazione di input, apprendono, 
intraprendono azioni correttive, man-
tengono controllo e accessibilità dei 
dati. Il loro uso è giustificato da cre-
scenti esigenze industriali in materia 
di automazione di processi, analisi di 
big data, prevenzione.
Il machine learning (ML) utilizza algo-
ritmi per identificare modelli e gene-
rare soluzioni, mentre il deep lear-
ning (DL) si fonda su algoritmi di reti 
neurali (NNs), inspirate da struttura 
e funzioni del cervello, costituite da 
nodi interconnessi atti a processa-
re e trasmettere dati e informazioni, 
permettendo al sistema di riconosce-
re i modelli, fare previsioni a partire 
dai dati iniziali e prendere decisio-

ni in real-time. Esse consentono di 
analizzare e ottimizzare processi di 
manifattura complessi: possono ge-
stire relazioni non lineari, operare in 
ambienti dinamici come linee di pro-
duzione, adattarsi a nuovi dati, conti-
nuando ad apprendere e migliorando 
la performance. Sono state utilizzate 
per sviluppare modelli che utilizza-
no dati storici e correnti per predire 
futuri comportamenti della linea, an-
ticipando criticità tali da rallentare o 
arrestare la produzione. 
Esistono casi studio industriali su 
implementazione della IA nell’otti-
mizzazione della pianificazione, nella 
modellizzazione e ottimizzazione dei 

parametri produttivi, nel rilevamento 
di difetti in tempo reale, nella previ-
sione della performance di macchi-
na, nel riconoscimento delle azioni 
degli assemblatori.

Benefici e prospettive

Nella manifattura additiva (MA) il 
componente è prodotto a partire da 
un modello CAD, fondendo il mate-
riale (polvere, filamento, pellet) e de-
positandolo strato per strato, per ap-
plicazioni che vanno dalla produzione 
di massa alla produzione in piccoli 
volumi di parti customizzate, in vari 
settori: biomedicale (impianti, prote-
si, scaffold); aerospaziale (parti di ve-

Figura 1 – Laboratorio di stampa 3D (Infrastruttura MAIA-ENEA).
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livoli e satelliti), elettronico, energia/
trasporti (microturbine, dischi freno, 
cuscinetti, valvole). La crescente 
diffusione della tecnologia è dovuta 
a vantaggi economici e tecnologici. 
L’ottimizzazione di design, processo 
e relativi parametri consente di re-
alizzare componenti complessi con 
specifiche caratteristiche geome-
triche e prestazionali, a più elevata 
funzionalità rispetto agli analoghi 
prodotti con metodi tradizionali, di 
ridurre consumo di materiale e scar-
ti, incrementando efficienza e pro-
duttività. In ottica digitalizzazione e 
automazione, le aziende spingono 
per soluzioni basate su cloud che 
integrino vari algoritmi e ottimizzino 
l’intera catena.
Il ML si utilizza per analizzare e ridefi-
nire lo stato della produzione. Per de-
finire un modello/algoritmo adeguato 
a raccolta ed elaborazione dei dati, 
occorre individuare i parametri chia-
ve e integrare i dispositivi di misura, 
considerando le connessioni esisten-
ti fra le fasi di processo.
La IA può valutare se la MA è la tec-
nologia più efficace ed efficiente per 
realizzare e validare un dato design. 
Il suo potenziale è nella facilità e ra-
pidità nel produrre varianti di design 
intelligenti basate su variabili pre-
definite, su un set di parametri (pro-
prietà dei materiali, spessore layer, 
orientamento della stampa, struttu-
re di supporto) e requisiti tecnici. 
Il design generativo guidato da al-
goritmi di ML genera in tempi brevi 
geometrie complesse e innovative, 
a volte impossibili da realizzare con 
metodi tradizionali, minimizzando le 
iterazioni e replicando il processo di 
simulazione di un componente prima 
di produrlo, così riducendo tempi e 
costi. Nell’ambito del progetto INSPI-
RATION la divisione Tecnologie e ma-
teriali per l’Industria Manifatturiera 
Sostenibile dell’ENEA studia l’alleg-
gerimento di componenti aeronauti-

ci mediante il design con geometrie 
trabecolari e giroidiche ottimizzate.
Il ML si applica all’ottimizzazione topo-
logica, dell’uso di materiale e dell’in-
tegrità strutturale, come dimostrato 
nella produzione di componenti leg-
geri ad elevate resistenza meccanica 
e performance (GE Aviation/Airbus).

Il ruolo della IA nell’assicurazione di 
qualità e nel rilevamento dei difetti

Nel processo di stampa 3D, una volta 
definite la qualità dei materiali e la 
geometria dei componenti, vengono 
fissati i relativi valori di verifica. Le 
macchine per stampa 3D sono pro-
fondamente sensorizzate e, quindi, 
in grado di fornire una quantità no-
tevole di dati (storici e attuali) per 
l’istruzione della IA che, analizzandoli 
in real-time, permette azioni tempe-
stive nel caso in cui escano fuori so-
glia. Ciò compete ad algoritmi di ML 
atti a sviluppare il modello. Notevole 
è il ruolo della IA nell’assicurazione di 
qualità e nel rilevamento dei difetti. 
Sistemi di IA assistono gli operatori 
della linea di produzione nel controllo 
in real-time dei componenti median-
te sistemi di visione e monitoraggio, 
al fine di individuare eventuali difet-

ti strutturali, correlarli ad anomalie 
di processo e intervenire senza at-
tendere l’ispezione a fine ciclo, così 
evitando la produzione di scarti. Ciò 
consente di ottimizzare il consumo 
di materiale e il processo di stampa, 
migliorando la produzione.
Per avere previsioni attendibili le 
tecnologie di IA basate su approc-
ci data-driven vanno integrate con i 
modelli fisici [2]. Il digital twin è la rap-
presentazione virtuale del processo 
fisico, che ha un impatto su design, 
simulazione di processo, predizione 
della performance, retroazione. Con 
questo si intende l’utilizzo dei dati re-
ali nel digital twin, al fine di ottimizza-
re accuratezza e capacità predittive. 
EOS ha sviluppato un digital twin per 
il processo di stampa DMLS (Direct 
Metal Laser Sintering): le immagini 
termiche (tomografia ottica) di ogni 
strato stampato sono confronta-
te con l’immagine generata da IA, in 
caso di anomalia (mancanza di pol-
vere, difetti di ricopertura del singolo 
strato), il processo si arresta.
Nella MA metallica le caratteristiche 
del bagno di fusione determinano ca-
ratteristiche e qualità del componen-
te. Monitorarle in tempo reale, indivi-

Figura 2 – Maniglia di apertura (rosso), ottimizzazione topologica su struttura lattice (verde) e giroide 
(viola) - Progetto Inspiration [1].

Figura 3 – Maniglia stampata con Electron Beam Melting con varie strutture (Inspiration) [1].



793/2024 | Energia, ambiente e innovazione

FOCUS ENEA

duare e correggere tempestivamente 
deviazioni dei parametri dai valori ot-
timali, riportandoli entro i limiti, pre-
viene la produzione di difetti. Con il 
controllo dello spessore del layer, 
dell’orientamento di stampa, delle 
strutture di supporto si può ottimiz-
zare la strategia di scansione, senza 
tralasciare le successive operazioni 
(rimozione dei supporti, trattamento 
termico, finitura superficiale) [3].

Analisi predittive,  miglioramento 
della qualità e catena del valore
Reti neurali sono state impiegate per 
l’analisi predittiva nella modellazione, 
onde stabilire la correlazione tra pa-
rametri (temperatura, lunghezza del 
bagno) e proprietà dei componenti 
stampati [4,5]. Il modello è stato otti-
mizzato per ricavare previsioni accu-
rate su velocità del laser, distribuzio-
ne di temperatura, geometria finale 
dell’interfaccia gas/metallo.
Ford ha utilizzato la IA per migliora-
re qualità dei componenti stampati 
e sicurezza dei passeggeri. BMW ha 
impiegato la progettazione guidata 
per fabbricare componenti leggeri 
in metallo. Nel settore biomedicale 
tessuti e organi stampati con l’ausi-

lio della IA aprono le porte alla medi-
cina rigenerativa. L’impiego della IA 
impatta sull’intera catena del valo-
re, comprese le fasi successive alla 
stampa. AUTOMAT3D (Post Process) 
è un software di post elaborazione in 
grado di gestire operazioni automa-
tizzate, come rimozione del supporti, 
di resina e polvere, o la finitura su-
perficiale dei componenti.
Il monitoraggio dello stato e la dia-
gnosi della vita residua delle macchi-
ne mediante sensori intelligenti sono 
le basi della manutenzione predittiva, 
con cui si ottimizza l’uso delle stam-
panti, pianificando i tempi di manu-
tenzione. Stanno comparendo siste-
mi di esecuzione della manifattura 
(MES) in grado di gestire stampanti, 
inventario e operazioni post stampa, 
vista l’esigenza di massimizzare l’effi-
cienza dell’intera linea.
In sintesi, si possono identificare 
quattro tecnologie [6]:
•	 metodi e strumenti digitali costi-
tuenti l’infrastruttura per design e pia-
no di produzione;
•	 sistemi di controllo e sensoristici 
avanzati;
•	 algoritmi a supporto delle decisioni 

uomo-macchina;
•	 modellizzazione e ottimizzazione 
del design.

Conclusioni
L’integrazione della IA nei processi 
di manifattura additiva ha un alto po-
tenziale. L’utilizzo di algoritmi di ML/
DL basati su reti neurali semplifica 
la fase di design e simulazione della 
produzione, consente monitoraggio 
e controllo del processo di stampa in 
real-time, ottimizzando il consumo di 
materiale e rilevando anomalie di pro-
cesso in tempo reale, intervenendo 
tempestivamente per mantenere il 
processo sotto controllo e miglioran-
do l’efficienza di linea, a beneficio del-
la qualità dei prodotti, di tempi e co-
sti, così riducendo il time-to-market. 
La IA è di supporto alla manutenzione 
predittiva. Nell’ottica di integrare so-
luzioni che ottimizzino l’intera catena, 
ulteriori benefici possono scaturire 
da: tecnologie di automazione che fa-
cilitino gli assemblaggi, migliore inte-
grazione dei processi fisici con meto-
di di IA, trasparenza, interpretabilità e 
affidabilità dei dati prodotti dalla IA.
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