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焊接机器人特征参数预测方法的研究综述与展望

吴月玉1，2， 张弓1， 林群煦2， 侯至丞1， 杨文林1， 刘胜祥2， 徐群华1，2， 张雨航1

（1. 广州中国科学院先进技术研究所， 广东广州 511458； 2. 五邑大学轨道交通学院， 广东江门 529020）

摘要： 焊接机器人可大大改善工人劳动条件、 提高生产效率， 其特征工艺参数的合理选择是确保焊缝成形质量的关

键。 分析了焊接机器人焊接过程中关键特征工艺参数对焊接质量的影响， 并对各种工艺参数的预测方法及其特点进行了分

析和综述。 对焊接机器人特征参数预测方法的发展趋势进行了展望， 提出了未来的研究方向。
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Research Review and Prospect of Characteristic Parameters
Prediction Methods for Welding Robot

WU Yueyu1，2， ZHANG Gong1， LIN Qunxu2， HOU Zhicheng1， YANG Wenlin1，
LIU Shengxiang2， XU Qunhua1，2， ZHANG Yuhang1

（1. Guangzhou Institute of Advanced Technology， Chinese Academy of Sciences， Guangzhou Guangdong
511458， China； 2. College of Rail Transit， Wuyi University， Jiangmen Guangdong 529020， China）

Abstract： Welding robot can greatly improve the working conditions of workers and increase productivity， and the key to ensure
the quality of weld forming is to choose reasonable characteristic parameters for the welding robot. The influence of key characteristic
parameters on welding quality in the welding process of welding robot was analyzed. The different parameters prediction methods and the
parameters characteristics were analyzed and reviewed. The development trend of the characteristic parameters prediction methods for
welding robot was prospected， and the future research direction was put forward.
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0 前言
焊接作为经济发展和国防建设的基础工艺之一，

是直接影响汽车、 造船、 机械、 军工等领域的配件材

料最终质量的核心技术［1］。 通过测量、 控制和优化焊

接机器人焊接过程中的特征参数来提高焊缝成形质量

和生产效率至关重要。 为了适应各领域应用需求， 提

高焊接机器人特征参数预测的精确性和实时性成为焊

接领域研究热点及面临的极大挑战。
为此， 本文作者详细总结与分析焊接机器人特征

工艺参数预测方法及其特点； 结合现有研究进展和应

用需求对该技术的发展趋势进行展望， 预测了未来工

作的研究方向。

1 焊接特征参数预测研究
焊接机器人工艺参数的合理选择是使其设备性能

得到充分发挥、 减少焊缝缺陷、 保证焊接质量的前

提， 其基本配置［2］如图 1所示。 焊接工艺参数随着焊

接工艺类型的不同而变化， 焊接机器人的各个焊接参

数都在一定程度上影响焊接质量［3］。 传统焊接工艺的

合理制定主要是焊接从业人员根据相关手册采用

“理论-试验-生产-理论” 的方式进行确定， 费时、
费力且试验结果不确定性很大［4］。

为了提高机器人焊接的质量和效率， 国内外科研

人员已针对焊接工艺过程中的输入工艺参数和焊接质

量的输出焊缝形貌参数之间的关系进行了研究。 焊接



机器人的焊接特征参数预测从广义上可以归结为从一

组已知的焊接输入参数 （焊接速度、 电弧电压、 焊

接电流、 保护气体成分、 气体流量、 焊枪的焊接工作

角、 焊丝的送丝速度和热处理等） 到一组输出的焊

缝形貌参数 （焊缝熔宽、 焊缝熔深和焊缝余高等）
的映射。 氩弧焊焊接机器人的输入输出参数映射关系

如图 2所示。

图 1 焊接机器人的配置示意

图 2 氩弧焊焊接机器人的输入输出映射关系

2 焊接过程的精确测量
焊接机器人特征参数预测是提高焊接机器人自动

焊接程度的基础。 为了实现焊接机器人特征参数预

测， 焊接过程的精确测量至关重要， 主要通过经典试

验设计方法［5］和田口方法［6］实现。
2. 1 经典试验设计方法

焊接工程师通常通过大量的焊接试验总结焊接工

艺参数对焊接质量的影响规律， 然后根据经验设置焊

接机器人的焊接参数。 因此， 采用合理的试验设计方

法可以大大减少试验次数［7-8］。
SUBAN［9］通过试验设计方法测量电弧焊焊接过

程中的焊接电压和电流， 并比较了 3种不同成分的保

护气体混合物对焊接过程的影响， 其试验设备如图 3
所示。

KULEKCI等［10］采用因子设计方法获取焊接销钉

高度、 刀具旋转和焊接速度与拉伸剪切强度， 然后建

立神经网络预测 EN AW 5005 铝合金拉伸剪切强度；
研究了拉伸剪切强度与焊接参数之间的关系， 结果表

明， 基于全因子设计的神经网络模型可以较好地预测

铝合金拉伸剪切强度。

图 3 试验设备示意

2. 2 田口方法

为了在设计和开发产品过程中适应环境条件， 提

高稳健性以降低制造成本， TAGUCHI 等［11］创造了田

口方法。 测量焊接参数的田口方法一般流程如图 4所
示。 焊接过程中， 设计全面的试验往往耗时、 费力，
很难做到。 因此， 很多学者采用田口方法对焊接过程

进行试验设计以分析焊接工艺参数与焊接质量之间的

关系。

图 4 田口方法流程

TARNG等［12］采用灰色田口方法确定了埋弧自动

焊的工艺参数对堆焊焊缝质量的影响， 并通过信噪比

的灰色关联分析验证结果， 试验结果表明该方法能有

效地确定堆焊时的最佳工艺参数。 其试验中所采用的

L8正交阵列如表 1所示。
表 1 L8正交阵列

水平

因素

电弧电

流 ／ A
电弧电

压 ／ V
焊接速度 ／
（cm·min-1）

电极伸出

长度 ／ mm
预热温

度 ／ ℃
1 450 28 30 19 185
2 450 28 30 25 215
3 450 30 40 19 185
4 450 30 40 25 215
5 550 28 40 19 215
6 550 28 40 25 185
7 550 30 30 19 215
8 550 30 30 25 185

  SHANJEEVI等［13］以 304L 不锈钢和热处理 EN14
钢为对象， 考虑摩擦压力、 镦锻压力、 烧尽长度和转
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速等焊接参数对拉伸强度的影响， 利用田口正交试验

设计了 4个控制变量 3个水平的试验。 结果表明： 在

较高的烧尽长度和较高的转速下， 较低的摩擦压力可

提高材料的抗拉强度。
基于前述焊接过程的精确测量， 根据焊接机器人

特征参数预测的时效性， 将焊接机器人特征参数预测

方法分为非实时预测和实时预测。 根据实现方式将非

实时预测分为多元回归方法［14-15］、 神 经 网 络 方

法［16-19］等其他预测方法， 如图 5所示。

图 5 焊接机器人特征参数预测方法分类

3 非实时预测方法

3. 1 多元回归方法

多元回归分析是通过一个经验模型来研究一个因

变量的最重要的统计技术之一。 一般情况下， 响应变

量 （研究变量） 可以通过自变量的组合进行预测［20］。
同样地， 焊缝的单一特征变量可以通过多个焊接工艺

参数 （焊接电流、 电弧电压、 焊接速度等） 的组合

进行预测。
YANG等［21］对埋弧焊熔敷层的数据进行多元回

归分析并构建了焊道高度与焊接电流、 电弧电压、 焊

接速度、 电极直径、 电极极性和电极伸出长度之间的

线性关系方程和曲线关系方程。 结果表明： 当电极为

负极时， 线性多元回归方程的相关系数较好； 而当电

极为正极时， 曲线多元回归分析的相关系数略高。
LEE和 RHEE［22］建立焊接工艺参数的预测回归

方程以获得理想的焊缝几何形状， 并验证了回归模型

的准确性。 结果表明： 正向过程的最大预测错误率低

于 9. 5％， 焊接工艺参数预测反过程的预测错误率在

6. 5％以下。 所使用的背面焊道预测系统配置如图 6
所示。

图 6 背面焊道预测系统配置

SIDDAIAH等［23］根据全因子设计试验， 收集试验

数据， 通过多元回归分析， 建立了 4个焊缝输入参数

与 4个焊缝响应参数之间的关系， 并利用响应面法研

究了输入参数与各响应变量之间的相互关系。 所建立

的数学模型可对 2 mm厚 SS304 板的电子束对接焊焊

缝几何形状进行预测， 重复性好、 精度高达 91. 7％。
通过文献［21-23］可知， 采用多元回归方法得到

的焊接过程模型， 由于焊接过程中存在的非线性和复

杂性， 不能充分描述整个焊接过程。 多元回归模型可

以用于识别最重要的焊接工艺参数， 并对整个流程进

行建模， 以分析输入参数的变化对输出的影响， 从而

提高焊接质量和焊接速度， 降低焊接成本。
3. 2 简单神经网络方法

神经网络是由具有适应性的简单单元组成的广泛

并行互连的网络［24］， 具有强大的非线性映射能

力［25］、 较强的联想能力［26］和容错能力［27］。 焊接过程

中， 焊接工艺的各个参数具有不确定性和耦合性， 神

经网络可以逼近大多数非线性函数， 已被广泛应用于

焊接过程的建模。
KIM等［28-29］通过 BP 神经网络和多元回归方法预

测多道次焊接的焊缝余高和焊缝宽度。 结果表明： 该

BP 神经网络模型不仅能较准确地预测焊缝余高和宽

度， 而且优于经验模型 （线性和曲线方程）。 其预测

焊缝余高的神经网络结构如图 7所示。

图 7 预测焊缝余高的神经网络结构模型

MUTHU等［30］以抗拉强度、 伸长率和硬度的试验

值为基础， 建立了不同规格搅拌摩擦焊焊接 A46063-
T6和 A319. 0铝合金的神经网络回归预测模型， 并对

所建立的模型进行了 95％置信水平的验证， 结果表

明： 回归神经网络的预测误差小于其他神经网络方法

的预测误差。
JUANG等［31］利用 BP 神经网络和 CP 神经网络将

TIG焊接工艺参数与熔池几何特征联系起来并进行了

比较。 结果表明： 2 种神经网络都能较好地模拟 TIG
焊接过程， CP 神经网络对 TIG 焊接过程有更好的学

习能力， 但 BP 神经网络对 TIG 焊接过程有更好的泛

化能力。
陈子琴等［32-33］用提取的 9 组焊缝特征信息作为

输入， 建立贝叶斯神经网络和 LMBP 神经网络对焊件

背面的焊缝宽度进行预测。 结果表明： 贝叶斯神经网
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络和 LMBP 神经网络都具有良好的预测能力、 拟合度

高， 误差均值较小， 其中 LMBP 神经网络焊缝宽度预

测结果如表 2所示。
表 2 LMBP 神经网络焊缝宽度预测结果

序号 拟合度
训练误差

均值 ／ mm
训练

方差

实际误差

均值 ／ mm
实际

方差

1 0.936 49 9.66×10-7 0.005 3 0.159 7 0.025 5
2 0.833 75 0.002 8 0.044 5 0.178 2 0.092 5
3 0.841 46 1.29×10-5 0.007 7 0.142 1 0.027 2
4 0.968 16 1.02×10-5 0.003 1 0.136 0 0.022 5
5 0.935 40 7.22×10-5 0.004 2 0.131 2 0.022 0
6 0.962 42 5.883×10-5 0.003 2 0.082 5 0.007 4
7 0.964 69 4.53×10-4 0.004 1 0.125 1 0.022 1
8 0.952 65 2.71×10-4 0.003 8 0.148 5 0.025 5
9 0.956 67 1.70×10-4 0.004 3 0.137 9 0.017 6
10 0.908 24 3.53×10-4 0.008 1 0.225 6 0.058 4

  通过文献［28-33］可知， 虽然与传统的回归方法

相比， 神经网络方法预测精度高， 但是神经网络建模

需要大量的时间和成本来训练网络。 如果样本容量有

限， 样本数据中有太多的噪声， 那么具有许多隐含层

的网络可能会过度拟合。
3. 3 复合预测方法

近年来， 随着对焊接机器人特征参数预测研究的

不断深入， 其他新算法与及多种算法结合的方法为焊

接机器人特征参数预测提供了新的思路。
NAGESH和 DATTA［34］提出使用遗传算法优化焊

接变量的高宽比后应用人工神经网络预测焊缝几何形

状的 TIG焊接过程复合预测方法， 试验结果表明： 该

方法可有效地用于 TIG焊接焊缝几何特征的确定。
SHANAVAS和 DHAS［35］ 以工具销几何形状、 工

具转速、 焊接速度和工具倾斜角为输入构建模糊逻辑

预测模型， 预测搅拌摩擦焊的焊缝拉伸强度和伸长

率。 试验结果表明： 与统计分析模型相比， 该模糊模

型能较好地预测输出结果， 且误差较小。
CHANG等［36］以焊接电流、 焊接速度、 焊枪工作

角度和熔池宽度为输入参数， 构建基于思维进化算法

优化的反向传播神经网络 （BPNN） 模型， 预测焊缝

钝边穿透度和焊缝两侧腿长。 试验结果表明： 钝边穿

透预测误差在 0. 1 mm 以内， 腿长预测错误率小于

7％， 为实现焊缝钝边穿透度和焊缝两侧腿长预测提

供了新思路。
ZHONG等［37］使用 GCM （灰色关联模型）、 GA-

SA （退火遗传算法） 与 ANN （人工神经网络） 构建

了组合算法模型预测焊缝宽度， 仿真结果表明： 该方

法在激光焊接参数预测方面具有较高的精度， 与传统

的人工神经网络相比具有更好的性能。 ANN、 GCM-

ANN和 GCM-GASA-ANN 三种焊接宽度预测方法相

对误差如图 8所示。

图 8 三种焊接宽度预测方法相对误差的比较

洪延武等［38］将多种群遗传算法与神经网络相结

合建立模型， 对激光-电弧复合焊接焊缝形貌特征进

行预测， 预测形貌与实际形貌误差在 5％以内， 参数

转化后误差在 3％左右。 邢海燕等［39］将无偏灰色预测

理论和马尔可夫链结合， 建立模糊加权马尔科夫链模

型， 对焊缝隐性损伤状态进行定量预测， 验证结果的

最大相对误差为 5. 046 4％。
4 实时预测方法

为了满足现代工业的要求， 焊接机器人必须具有

处理变化条件的灵活性， 而焊接机器人特征参数是决

定焊接质量的关键因素。 因此， 焊接机器人特征参数

的实时预测成为焊接领域的研究热点。
SON等［40］开发了在线学习神经网络模型， 研究

焊接参数与焊道宽度之间的相互关系， 并将其应用于

机器人 GMA焊接过程的在线质量控制系统。 与离线

学习神经网络的预测能力相比， 所建立的模型具有较

好的预测效果。
LIU和 ZHANG［41］采用三维视觉传感系统对钨极

气体弧焊熔池的特征参数进行实时测量， 然后采用自

适应神经模糊推理系统 （ANFIS） 对熟练焊工进行仿

真， 并通过动态试验建立了背面焊道宽度与焊接电流

和速度的关系模型， 最后采用该模型进行预测与控

制， 以达到所需的背面焊道宽度。 焊接试验表明： 所

开发的控制系统在各种扰动和初始条件下均能有效地

实现焊接接头的熔深要求。
GÜNTHER等［42］使用自动编码的深度神经网络，

从真实的高维激光焊接数据中提取显著的、 低维的特

征后引入时间差学习算法， 以获取关于激光焊接过程

的重要实时信息； 并将时间扩展预测与深度学习相结

合， 直接将传感器数据映射到焊缝的最终质量。 该方

法为提高激光焊接和其他生产工程领域的自动化水平

提供了一个新的思路。
LEI等［43］构建了一种结合熔池焊接参数和熔池形

态特征的多信息融合神经网络， 以预测熔池焊缝的几

何特征。 试验结果表明： 该模型能有效、 稳定地预测
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焊缝几何特征， 平均绝对百分误差 （MAPE） 小于

1％、 均方误差 （MSE） 小于 0. 1％、 整个过程时间

小于 90 ms， 可以满足大规模实时薄板激光焊接应

用的时间要求。 试验中所选样品的模型性能如表 3
所示。
表 3 多信息融合神经网络试验中所选样品的模型性能

序

号

   工艺参数  
焊缝预测

 几何尺寸  
焊缝实际

 几何尺寸  
激光功

率 ／ W
焊接速度 ／
（m·min-1）

腰宽 ／
mm

背面宽

度 ／ mm
腰宽 ／
mm

背面宽

度 ／ mm
1 920 1.0 1.63 1.36 1.60 1.38
2 1 000 0.8 2.04 1.63 2.01 1.66
3 1 240 0.8 2.54 1.81 2.59 1.78

5 总结与展望
经过近 30 年的发展， 焊接机器人已广泛运用于

先进制造业。 为了提高焊接机器人在各个领域的适应

性和可靠性， 提高焊接机器人的焊接质量， 焊接机器

人焊接特征参数预测的实时性和精确度亟需进一步提

高。 随着对焊接机器人特征参数预测方法的深入研

究， 未来研究焊接机器人特征参数的预测方法可考虑

以下几个方面：
（1） 为克服单一预测模型局限性， 可使用遗传

算法优化权值和阈值构建组合模型， 以提高参数预测

精度与预测结果的可信度。
（2） 使用迁移学习构建焊缝图像数据识别模型，

可减少焊缝图像的样本数据量， 提高焊缝图形特征提

取模型训练的速度和焊缝图像特征的提取精度； 使用

迁移学习回归预测可以减少焊接参数预测训练模型所

需的样本量， 提高预测精度。
（3） 将焊接特征参数预测软件打造成 B ／ S 模式

的软件系统， 使有权限的用户可以实现焊接数据的远

程共享， 以增加预测模型的训练样本数据， 提高预测

精度。
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