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摘 要：焊缝形貌特征是评价机器人焊接质量的重要指标，针对TIG焊接过程中焊缝形貌难以预测和检测精度低的

问题，提出一种通过遗传算法GA优化反向传播神经网络BP参数的焊缝形貌预测方法（GA-BP）。采用

GA的全局寻优能力帮助BP神经网络快速找到初始权值和阈值的最优解，可提高模型的收敛速度与预测精

度。利用TIG焊接的实验数据对焊缝的几何特征如正面高度FH、正面宽度FW、背面高度BH和背面宽度BW

等进行预测。结果表明：GA-BP模型预测的FH、FW、BH、BW的平均绝对百分比误差分别为44.843%、

5.658%、17.332%、8.097%，决定系数分别为0.849、0.912、0.556、0.950，较之于传统BP神经网

络，其泛化能力更强，预测精度更高，FH、FW、BH、BW的平均绝对百分比误差分别减小了39.527%、

1.269%、2.646%、1.634%，为TIG焊接的工艺参数调优提供了理论基础，具有一定的实际应用价值。

关键词：焊接机器人；工艺参数；遗传算法；神经网络

中图分类号：TH162                  文献标志码：A              文章编号：1009-0134(2022)07-0086-05

0 引言

机器人焊接是一个典型的多输入多输出非线性时变系

统。焊接工艺是工业制造中不可缺少的重要组成部分[1]。

钨极惰性气体保护焊（TIG）是最常用的弧焊工艺之一，是

在惰性气体的保护下，通过非消耗性钨电极和工件之间产

生电弧熔化母材和填充焊丝实现焊接的一种方法[2]。随着

焊接产品制造技术自动化、柔性化和智能化的提高，焊接

工艺参数的选择必须经过进一步优化，才能在给定的生产

率下获得理想的焊缝[3]。各焊接工艺参数之间的高度复杂

耦合性使求解最佳焊接工艺成为一个难题[4]。

传统的焊接工艺需要通过大量试验制定，成本高且实

验结果不确定性很大[5]。因此，国内外很多学者建立焊接

工艺参数和焊缝几何形状之间的数学模型来控制和优化焊

接过程。Yang[6]等建立了多元线性回归模型对埋弧焊的焊

缝宽度、余高和熔深进行预测；Kim[7]等利用BP神经网络方

法预测多道次焊接的焊缝余高和焊缝宽度；Marina[8]等利

用人工神经网络预测奥氏体不锈钢焊缝的铁素体含量、熔

宽、余高和熔深；Yin[9]等建立深度网络模型对5083铝合金

双丝CMT焊接焊缝的熔深、熔宽和余高进行预测；陈子琴[10]

等用焊接特征信息图像所提取的9组特征信息作为输入建立

含两个隐藏层的贝叶斯神经网络对焊件背面的宽度进行预

测；Yang[11]等利用决策树和贝叶斯神经网络研究了搅拌摩

擦焊气孔形成条件；Parikshit[12]等利用遗传算法替代BP

神经网络的梯度下降法搜索神经网络的最优权值后建立神

经网络预测TIG焊接焊缝的正面高度、背面宽度、背面高度

和背面宽度。虽然这些模型对焊缝形貌预测具有一定的作

用，但由于影响焊缝形成的因素众多且复杂，各个焊接工

艺参数之间高度耦合，导致预测的精度不是很高且泛化能

力不是很强。此外，传统BP神经网络存在收敛速度慢、训

练时间长、容易陷入局部最小值的问题[13]；而利用遗传算

法替代BP神经网络的梯度下降法虽克服了BP神经网络易陷

入局部最小点的问题但仍存在遗传迭代次数多、训练时间

过长的问题。

为了解决上述问题并进一步提高焊缝形貌预测模型的

预测精度和泛化能力，本文通过试错实验确定BP神经网络

的拓扑结构，其次利用遗传算法确定BP神经网络初始的权

值和阈值后建立TIG焊接的焊缝形貌预测模型,最后通过一

些测试实例对比和验证该模型的性能。

1 TIG焊接过程的特征参数

焊缝几何形状在确定焊缝的质量方面至关重要，而焊
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接机器人的各个焊接工艺参数都在一定程度上影响焊缝几

何形状的形成。图1是TIG焊的原理示意图[14]，图2是TIG焊

接的焊缝主要形貌几何参数示意图。
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图1  TIG焊原理示意图
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图2  焊缝几何参数示意图

TIG焊接过程的输入工艺参数（如焊接速度、送丝速

度、阴极清洗率、间隙、焊接电流)与输出焊缝的形貌几何

参数（如正面高度FH、正面宽度FW、背面高度BH、背

面宽度BW）之间的映射关系如图3所示。
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图3  TIG焊接输入输出参数映射示意图

为了提高建模的效率，本文利用全因子实验设计

(DOE)的样本数据作为训练模型的数据，每个输入变量考

虑两个水平如表1所示，实验组合为32组实验。另外选用33

组实验数据验证模型的预测精度和泛化能力；需要指出的

是，上述所提及的训练和测试模型的数据均是从文献[15]

中收集所得。

表1 输入焊接参数及其范围

输入工艺参数 单位 最大值 最小值

焊接速度 cm/min 46 24

送丝速度 cm/min 2.5 1.5

阴极清洗率 70 30

两工件间隙 mm 3.2 2.4

焊接电流 A 110 80

2 建立GA优化的BP预测模型

2.1 BP神经网络的建立

BP神经网络具有较强的非线性映射能力和容错能

力[16]；已被广泛运用于各种焊接参数的非线性预测中。

所建立的5输入4输出的TIG焊接焊缝形貌BP神经网络拓

扑结构如图4所示。
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图4 TIG焊接过程BP神经网络拓扑结构

BP神经网络主要包含信号前向传播和反向传播两个过

程，每一层中特定神经元的示意图如图5所示，分别为输入

层的第个神经元、隐藏层的第个神经元和输出层的第个神

经元[12]，BP神经网络各层的各个神经元的运算过程如图5

所示。

vjk wkm

输入层 隐藏层 输出层
j k m

图5 每一层中特定神经元的示意图

信号前向传播具体运算过程如下：

1）位于输入层的第j个神经元的输出可确定为:

                                                (1)

其中a1是传递函数常数，b为偏置值，IIj为位于输入层

的第j是个神经元的输入。

2）位于隐含层上的第k个神经元的输入可计算如下:

                                                (2)

其中vjk表示输入层第j个神经元与隐含层第k个神经元

的连接权值。隐藏层的第k个神经元的输出如下:

                                                (3)

其中a2为传递函数常数，b为偏置值，IHk为隐藏层的

第个神经元的输入。
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3）位于输出层的第m个神经元的输入如式(4)所示:

                                            (4)

其中wkm表示隐藏层的第k个神经元与输出层第m个

神经元的连接权值。输出层的第m个神经元的输出如式

(5)所示:

                                            (5)

其中a3为传递函数常数，b为偏置值，IOm为位于输出

层的第m个神经元的输入。

4）信号反向传播的运算过程如下：

（1）使用随机梯度下降算法如式(6)所示最小化损失函数:

                                            (6)

其中J(θ)为损失函数，θ为参数，a为学习率。

（2）损失函数为：

                                            (7)

其中p为训练数据的个数，n为输出向量中变量的个

数。yij为输入第i个样本时第j个节点的期望输出值；y'
ij为

输入第i个样本时第j个输出节点的输出值。

为了对神经网络进行适当的训练和测试，训练样本数

据和测试样本数据所列的实验焊接数据归一化，归一化范

围为[0,1]。设置Sigmoid 函数为隐藏层的传递函数，设置

Purelin 函数为输出层的传递函数，设置学习率为0.05，

网络训练目标为0.01，最大迭代次数设置为20000。

表2  用于TIG焊接过程建模的各种反向传播网络

网络
结构

迭代
次数

loss
训练时
间(s)

训练样本
均方差

测试样本
均方差

5-6-4 20000 0.0199 12 0.1593 0.2991

5-8-4 20000 0.0153 12 0.1034 0.2706

5-10-4 20000 0.0114 12 0.0885 0.2246

5-12-4 20000 0.0127 12 0.0794 0.2654

5-14-4 11615 0.0100 6 0.1083 0.2984

5-16-4 15200 0.0100 11 0.0840 0.0840

5-18-4 13226 0.0100 8 0.0668 0.3530

5-20-4 13543 0.0100 8 0.0780 0.2775

5-22-4 6978 0.0100 5 0.1018 0.2569

5-24-4 8593 0.0100 6 0.0898 0.3748

5-26-4 5406 0.0100 4 0.0766 0.3571

   
为了确定BP神经网络的隐藏层的最佳神经元节点数,

在4~26之间通过试错实验确定, 每个网络重复5次，并记

录测试样本MSE最低时所对应的网络性能参数。隐藏层神

经元数目不同时所对应的网络性能如表2所示，结果表明隐

藏层神经元数目的增加并不能保证均方差的降低。考虑网

络的泛化能力与网络的逼近能力，通过对比验证，选取隐

藏层神经元数为22即确定BP神经网络结构为5-22-4。

2.2 GA和BP的结合 

遗传算法（genetic algorithm，GA）是基于生物界

适者生存、优胜劣汰的进化规律实现全局空间优化搜索的

算法[17]，将待优化参数转换成编码串联到群体中，再按照

所选择的适应度函数对编码的参数进行若干代的交叉、变

异和选择操作最终获得适应度最高的个体[18,19]。

利用遗传算法优化反向传播神经网络（b a c k 

propagation neural network，BP）的初始权值和阈值的

流程如下：

1）设置GA的种群个体数50、遗传迭代代数为20，交

叉率为0.5，变异率为0.005。根据2.1节所确定的BP神经

网络网络设置各层的初始权值和阈值的个数（如表3所示）

后按实数编码的方式将其对应于染色体每个基因位；然后

将[-0.5,0.5]之间的数值随机赋予BP神经网络的连接权值

和阈值即生成初始种群。

表3  BP神经网络的权值和阈值的个数

输入层权值 隐藏层阈值 隐藏层权值 隐藏层阈值

110 22 88 4

  2）利用神经网络训练样本的均方差的倒数计算GA当

前种群的每个个体的适应度值，即：

                                      (8)

                                               (9)

其中，fi为个体i的适应度值；k为输出层节点数；ymn

为输入第m个样本时第n个节点的期望输出值；y'
mn为输入

第m个样本时第n个输出节点的输出值。

3）重复进行选择、交叉、变异操作达到20次后将最

优个体所对应的值分解后赋给BP神经网络作为它的初始权

值和阈值；最后导入训练样本对BP神经网络进行训练并保

存最优的BP神经网络模型。

4）利用测试样本对所保存的网络模型的预测精度和

泛化能力进行测试和验证。

3 焊缝形貌的预测

3.1 训练网络模型

将训练样本归一化后导入到GA-BP网络模型中进行

训练。寻找最优适应度个体过程中种群的平均适应度值的

变化如图6所示，平均适应度值随着遗传进化代数的增加而

增大，在第11代时平均适应度值最大，进化到20代时停止

遗传操作。将最优个体分解后赋给BP神经网络作为初始权

值和阈值后训练BP神经网络，优化后的BP神经网络训练
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过程的损失函数变化如图7所示，网络训练到401步时达到

要求的训练精度，迭代训练终止。

图6 平均适应度值变化曲线

图7 训练误差变化曲线

3.2 仿真验证与分析

为了检验本研究建立的GA-BP的TIG焊接的焊接工艺

参数与焊缝形貌关系回归模型的性能，采用传统BP神经网

络（BP）、遗传算法优化BP神经网络（GA-BP）进行对

比试验。两种算法中的BP神经网络的训练模型的目标精度

均为0.01，学习率均为0.05；将训练样本进行归一化处理

后分别导入BP神经网络模型和GA优化后的BP网络模型中

进行训练后并保存最优模型；再将测试样本进行归一化处

理后导入到所训练好的两种模型中，最后将预测结果进行

反归一化处理即可得到对应焊缝的正面高度FH、正面宽度

FW、背面高度BH、背面宽度BW的预测值，预测结果如

图8所示。表4为BP神经网络模型和GA-BP神经网络模型

的决定系数表，表5为BP神经网络模型、GA-NN神经网

络模型和GA-BP神经网络模型的平均绝对百分比误差表。

由图8可以看出BP神经网络模型和GA优化的BP网络

模型都能较好地预测TIG焊接的焊缝主要形貌参数；通过

表4和表5的数据分析可知，遗传算法优化BP神经网络模型

测试得到的平均绝对百分比误差比较小，且决定系数比较

大，说明遗传神经网络预测效果优于传统BP神经网络，预

测精度更高，泛化能力更强，选用遗传算法优化BP神经网

络模型可以建立更有效的TIG焊接的焊接工艺参数与焊缝

形貌关系回归模型。

（a）焊缝的正面高度预测结果图

（b）焊缝的正面宽度预测结果图

（c）焊缝的背面高度预测结果图

(d) 焊缝的背面宽度预测结果图

图8 预测效果对比图

表4  两种模型决定系数（R2
）表

算法 FH FW BH BW

BP 0.711 0.903 0.413 0.937

GA-BP 0.849 0.912 0.556 0.950

   由表5可知本方法训练时只需经过20次遗传迭代获取

初始权值和阈值后结合BP神经网络的401次梯度下降迭代

训练达到均方差目标为0.01时，同一测试集的部分响应

可比文献[8]中的GA-NN预测方法所预测的FH、FW、
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BW的平均绝对百分比误差分别减少12.057%、5.442%、

6.703%，适应性更强，预测精度更高。GA-BP焊缝形貌

预测结果的优劣在很大程度上取决于BP网络的好坏。由于

多输出BP神经网路的损失函数的局限性，所预测的背面高

度BH的预测精度有待提高。后期可通过改进损失函数和优

化网络训练集等方式对模型的训练过程进行优化提高BH的

预测精度。

表5  三种模型平均绝对百分比误差（MAPE）

算法 FH FW BH BW

BP 84.370 6.927 19.978 9.731

GA-NN 56.9 11.1 14.3 14.8

GA-BP 44.843 5.658 17.332 8.097

4 结语

1）利用全因子实验设计可以大量减少试验次数和训

练的样本容量，保持其代表性的同时减少训练模型所需的

时间。

2）仿真验证结果表明，与传统的BP神经网络相比，

通过遗传算法优化BP神经网络的初始权值和阈值后的BP

神经网络模型的预测精度更高，适应性更强，能有效预测

TIG焊接的形貌特征参数。

3）根据本研究建立的TIG焊接的焊接工艺参数与焊缝

形貌关系回归模型可以较好地预测TIG焊接的焊缝正面高

度、正面宽度、背面高度和背面宽度，从而为TIG焊接地

焊接工艺参数调优提供理论基础。
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