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摘 要：信息技术的发展使制造业逐步向“智造”转变。人工智能技术已成为精密铸造、焊接和增材制造等制造工艺

由控形走向控性的共性关键技术。 在这些工艺中非平衡凝固组织性能调控机理是限制其发展的基础科学问题。 基于先

进的人工智能技术发展控形控性一体化技术、构建完善的工艺质量体系对推动铸造、焊接、增材制造等制造工艺迈上新

的台阶至关重要。 与传统的物理冶金和铸造相比，增材制造、焊接、激光熔覆修复、单晶生长等过程的核心理念是“控制

微区冶金过程”，即通过控制温度梯度、凝固速率、熔池尺度等关键工艺参量的作用机制，从微观上揭示非平衡条件下固

液两相区组织结构和形貌演化规律，特别是合金元素的偏聚行为，界面的传热和传质特性、形核与长大、柱状晶-等轴晶
转变、枝晶的竞争生长等。 集成计算和实验方法的结合将为智能制造、增材智造和太空智造中先进金属材料的成分-工
艺-组织-性能调控提供共性技术和理论支撑。 本文以典型的焊接中非平衡凝固组织性能调控为研究方向，对近年来基

于视觉传感的焊接调控技术取得的研究成果和进展进行了梳理。 归纳了面向复杂工业环境的智能焊接关键技术、先进

应用和技术挑战等，展示了基于数字孪生车间的钛合金焊接视觉学习结果。
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Abstract： Manufacturing is transitioning into the “intelligent manufacturing” paradigm accelerated by the development of
information technologies. Artificial intelligence has become one kind of key generic technologyfrom shape control to
performance control for a wide variety of manufacturing processes, including precision casting, welding, additive
manufacturing, and so on. Moreover, the controlling mechanisms based on the non-equilibrium solidified microstructure and
properties are the fundamental and scientific problems to be addressed. It is essential to develop the integrated technology
that controls the shape and the performance spontaneously and build a perfect process quality system via advanced artificial
intelligence technology to enhance casting, welding, additive manufacturing, and other manufacturing processes towards a
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目前全球正处于新技术革命与产业革命的重
要时刻， 其中深海深地深空既是创新最活跃的领
域，更是国家科技发展战略的重要组成部分。 我国
曾在“十三五”规划纲要中指出，要加强深海、深地、
深空和深蓝领域的高技术部署，潜进深海，掘进深
地，迈进深空，挺进深蓝，不断向未知的空间开拓，
向科技的极限求索。 信息技术驱动的智能制造将是
先进技术在这些领域落实最有力的保障。 例如，增
材制造 (additive manufacturing, AM)在太空智造和
在轨智造中发挥着关键作用，利用增材制造能够生
产复杂几何结构件和近净成形方面的优势，能极大
降低买飞比和成本。 而集成计算材料工程(integrat-
ed computational materials engineering, ICME) 和增
材制造结合以高通量计算、机器/深度学习、增材实
验等手段揭示材料开发中成分-工艺-组织-性能关
系，有效减少材料设计和制造之间的鸿沟，加快了
新材料的开发和应用[1-4]。

随着人工智能和机器学习等数字化技术的发
展，数字孪生智能制造的时代即将到来，智能制造
正成为全球制造业转型升级的焦点[5]。 数字技术被
认为是提高制造业竞争力的一个重要因素，未来的
材料将采用数字孪生智能制造的方法快速生产。 飞
速发展的数字技术有力地推动着传统制造走向自
动化和智能化，基于先进的人工智能技术所发展的
控形控性一体化技术和对工艺质量体系的完善将
推动铸造、焊接、增材制造等制造工艺迈上新的台
阶。 与传统的物理冶金和铸造相比， 增材制造、焊
接、激光熔覆修复、单晶生长等过程的核心理念是
对微区冶金过程的控制。 特定过程的不同，导致了
温度梯度、冷却速率和热输入的巨大差异，这是传
统加工中所没有的。 温度梯度、凝固速率、熔池尺度
等关键工艺参量和非平衡条件下固液两相区组织

结构和形貌演化规律密不可分， 是影响零部件的微
观组织和性能的主要因素，因此，必须比常规工艺更
仔细地控制这些参数，以获得高质量和可靠的零件。
集成计算材料工程从微观上揭示这些关键工艺参量
的作用机制，将为智能制造中先进金属材料的成分-
工艺-组织-性能调控提供共性技术和理论支撑，促
进增材制造、焊接结构件获得优异的质量性能。已有
的报道中， 基于微区冶金控制的增材制造可以实现
传统制造未曾实现的优异性能的集合。例如，通过增
材方式获取的不锈钢零件同时提高了强度和延展
性，这并不符合传统经验中常见的强度-延展性的互
斥关系。这种不寻常的表现归因于梯度性的微结构、
迟滞但不阻碍位错移动的位错网络、 细晶中的纳米
蜂窝状结构、特异性的纹理和孪晶、以及极细小的晶
粒度[6]。 此外，机器学习在微区冶金组织的量化方面
也取得了进展。 例如，Popova等[7]使用 3D蒙特卡罗
模型计算的频率作为晶粒尺寸函数的结果训练神经
网络，以快速预测晶粒生长，结果与蒙特卡罗模型的
预测很好地匹配， 建立的低维度数据驱动模型成功
地将工艺参数与预测的最终微观结构相关联。 以上
结果表明， 通过建模预测和控制非平衡凝固过程
以实现智能制造中所追求的成分-工艺-组织-性
能调控的可行性。

焊接是一个涉及到传热学、 电磁学、 材料冶金
学、固体和流体力学等多学科交叉的复杂过程。微观
结构、 性能和缺陷的演变取决于多种同时发生的物
理过程。而合金成分、焊接方法和工艺参数的选择会
使微观结构、性能和缺陷有着不同的可能，从而影响
产品的可用性。焊接过程的错综复杂，使得单纯的理
论方法很难解决实际中的问题[6,8]。 数字技术和信息
技术的发展正在推动传统焊接工艺的变革， 实现从
传统焊接的“控形”加工向集成焊接性能预测和参数

more advanced level. Compared with traditional physical metallurgy and solidification, the key concept of controlling the
micro-area metallurgical process reveals that processes, such as additive manufacturing, welding, laser cladding repair, and
single crystal growth, can reveal the microstructure always dominated mechanisms related and morphology evolution laws
of solid-liquid two-phase regions under non-equilibrium conditions. In particular, the segregation behavior of alloy elements,
heat transfer and mass transfer characteristics of the interface, nucleation, growth, columnar to equiaxed transition,
competitive growth of dendrites, etc, are always dominated by mechanisms related to several processing parameters, such as
temperature gradients, solidification rates, and molten pool scales. The integration of calculation and experimental methods
will provide common technical and theoretical support for the composition-process-structure-performance regulation of
advanced metal materials in intelligent manufacturing, additive intelligent manufacturing, and space intelligent
manufacturing. The present paper is concerned with the control of the non-equilibrium solidification structure and the
properties of typical welding. Recent results revealing the advances in welding control technology based on visual detection
are reviewed and discussed. Correspondingly, the state-of-the-art applications and technical challenges of intelligent welding
in complex industrial environments are summarized, highlighting the graphic learning enabled intelligent optimizations of
the non-equilibrium solidified microstructure and properties of welded titanium alloy as a case study of digital twin
workshop.
Key words： non-equilibrium solidification; titanium alloy; welding; machine vision; machine learning
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图 1 电弧焊接的监控系统[12]

Fig.1 Monitoring and control system of arc welding[12]

调控能力的“控性”技术的提升，进而推动具有机理
和规律支撑的、可定量预测和控制的新一代焊接制
造体系的形成[9-10]。网络通信技术将生产管理与焊接
过程自动控制一体化，而人工神经网络、模糊控制
等人工智能技术的应用，使焊接技术可以实现焊缝
自动跟踪、焊接工艺参数自我优化、焊接质量实时
监控等[8]。

传统焊接工艺面临的主要问题之一是质量监
控。 由于传热过程的不确定性，焊接过程中的质量
监控具有挑战性。 焊接工艺参数的控制，特别是可
以实时反馈的在线控制技术正逐渐成为当前研究
的热点。 在焊接加工中，质量、稳定性、成形精度在
大规模生产时至关重要。 高精度在线过程监控系统
的研究始终是众多研究学者最为关心的问题，这是
因为在焊接生产中，焊接条件的轻微改变都会对焊
缝的尺寸和强度产生影响，然而操作人员很难用肉
眼观察到焊缝尺寸的细微差异，从而无法保证焊缝
整体强度的稳定性[11]。因此，在焊件加工过程中亟须
发展出保障焊接质量稳定性的在线焊接监控系统。

焊接过程在线监控的实现主要是基于一种或
多种传感技术来获取焊接加工状态中的准确信息，
并通过监测模块向控制模块反馈信号来改变工艺
参数以达到所需目的，过程如图 1所示。 实际上，在
主流文献中，关键术语“监测”包括了现场数据收
集、特征提取和动态过程建模的过程。 实现焊接的
在线监测首先需要确定传感方式， 电弧电压传感、
电弧声音信号和视觉信号等是质量检测中信息采
集最常用的信息源，其中视觉传感技术因其信息量
大、灵敏度高、与工件无接触而最为合适并具有更
广泛地应用[13]。在基于视觉的焊接状态监测过程中，
常见的监测对象是熔池形状和熔透程度[14]。 焊接熔

池是焊工焊接时最直接的信息来源， 可以反应焊接
过程的诸多重要信息。例如，焊接熔池的形貌特征直
接反映了焊接工艺参数的优劣，并与焊缝成形质量，
如熔宽、熔深等直接关联。 因此，通过监控焊接过程
中的熔池动态变化，可以实时调整焊接工艺，抑制焊
接缺陷，以保证焊接质量[15]。尽管研究人员很早就已
经发现焊接过程中动态的视觉信息可用于焊接工艺
参数的控制，但受限于信息技术和传感技术的欠缺，
在线监测一直是个有挑战性的难题， 而信息技术的
变革和人工智能飞跃式的进步为这个问题提供了一
种可行性方案。如图 2所示，人工智能技术给多源传
感获取的丰富数据注入了分析能力， 不同的焊接监
控目标任务均能在数据驱动的人工智能算法下实
现。 其中，深度学习最为亮眼，受到研究者的青睐。

深度学习是一种具有多个卷积层的深度神经网
络结构。 通过组合低层特征以形成更加抽象的高层
表示属性类别或特征， 可以通过边缘和形状等抽象
方式更好地提取特征， 以提高深度学习算法的有效
性。 深度学习相比于传统特征提取算法有着显著的
优势， 许多研究人员尝试将深度学习技术用于产品
缺陷检测，提高产品质量[17]。

目前在针对图像处理的任务中运用最广泛的深度
学习方法是卷积神经网络 (convolutional neural net-
work, CNN)，CNN已被用作理解图像内容的有效模
型结构，在图像检测、分割和识别等方面取得了不错
的成果。 取得这些成果背后的关键是将网络扩展到
数千万个参数和能够支持学习过程的大量标记数据
集。 在这些条件下，CNN已被证明能够学习到可解
释且强大的图像特征[18]。

本文中将介绍基于机器视觉的焊接过程监控系
统及其应用， 给出基于数字孪生车间的钛合金焊接
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图 2 各种基于人工智能的技术用于数据处理和分析以实现不同的监测目标[16]

Fig.2 Variety of AI-based technologies used for data processing and analysis to achieve different monitoring objectives[16]

图 3 机器人焊接视觉信息采集系统：(a)不同的视觉监控系统，(b)被动视觉系统结构图，(c)被动视觉系统下的铝合金熔池三光
路图像[16,22-23]

Fig.3 Information acquisition system for robot welding vision: (a) different vision monitoring systems, (b) structure diagram of a
passive vision system, (c) typical three light path image of aluminum alloy molten pool under a passive vision system[16,22-23]

非平衡凝固组织性能控制示例研究。 与传统方法相
比，基于深度学习的焊缝成型质量预测技术有效地
提高了焊缝形貌识别的准确率。

1 基于深度学习的焊接监控系统

1.1 基于机器视觉的信息采集系统
视觉传感以其信息丰富、 模仿人类视觉行为、

精度高、通用性好等优点已成为目前最有前景的传
感方式之一[19]。 基于机器视觉的焊接监测主要是使
用高分辨率、 高帧率的可见光相机记录焊接过程，

如图 3(a)所示，并使用高性能、高算力的计算机以图
形处理等方式对所采集信息进行分析， 以识别焊接
质量的好坏。 该分析可以通过特征工程结合已有的
冶金知识来手动提取重要特征， 也可以直接或在应
用过滤器后向 CNN提供大量数据来执行[20]。按照光
源的方式，监控系统可分为被动视觉和主动视觉。被
动视觉方法在实际工业条件下更容易实现， 因为焊
接热源被用作相机图像的光源 ， 其结构也更加
简单 (图3(b))。 而在主动视觉中，使用相机设备和光
源来标记和描绘焊接工件。 因为辅助光源可以抑制

Vol.44 No.02
Feb. 2023FOUNDRY TECHNOLOGY172· ·



存在的干扰信息，这将提高所提取的焊接视觉特征
的准确性，所以主动视觉方法可以获得更高质量的
焊接图像[18, 21]。

由于空间限制，单相机传感器不可避免地在数
据采集方面有着局限性。 因此，越来越多的研究人
员选择使用多个摄像头传感器来观察焊接区域。 通
过从不同角度进行监测，为未来的研究提供全面的
信息。 上海交通大学的团队[23]开发了一个同时采集
焊缝图像的图像采集系统(图 3(c))，该系统可以从 3
个角度对熔池进行同步观察，以提供实时焊缝图像
的更多信息。

基于机器视觉的焊接质量在线监测方法主要
有以下优点：

(1)智能化 基于机器视觉的检测流程所采用
的图像处理算法具有一定的智能化能力， 鲁棒性
强，且在后续集成 GUI界面时易用程度更高。

(2)精度高 采用高分辨率、高帧率的工业相
机，检测精度较高。

(3)数据可追溯 利用计算机存储检测过程中
的各类参数，容易发现和分析焊接参数和焊接质量
变化的趋势，有利于后续工艺的优化。

在工业自动化生产领域，机器视觉检测取代人
工检测是必然的趋势，但高精度图像的采集产生大
数据与视觉检测算法的实时性需求相矛盾， 为此，
开发实时性强、准确度高的图像处理算法是机器视
觉检测应用的一大问题[24]。
1.2 机器视觉的图像处理技术

在基于机器视觉焊接质量在线监测系统中，视
觉检测到的焊缝位置信息和熔池几何信息是整个
系统的输入，所以对采集的熔池图像处理的准确性
和可靠性将直接影响到整个监测系统的性能。 图像
处理一般包括图像预处理和图像识别等内容[25]。

传统的机器视觉算法主要遵循从图像预处理
到特征提取、特征选择和特征识别的过程。 这一过
程的特点是由人所主导的特征设计、提取和选择过
程。 而不同过程之间的相互割裂导致它们之间的过
渡阶段具有以下缺点：首先，每个中间任务的结果
将影响最终结果，子任务的最优解并不意味着整个
过程的最优解。 其次，每个步骤都是单独的子任务，
这将严重影响焊接监控系统的整体效率，并使其难
以适应复杂多变的生产环境。 第三，人类有限的先
验知识将导致数据没有得到充分重视。

鉴于传统图像处理算法不容易得到最优解的
问题，目前国内外学者尝试通过深度学习的方法来
解决这一问题。 主要研究方向有以下 2 种：①利用

深度学习算法提取特征并与机器学习方法结合用于
焊接熔深预测和故障检测； ②直接建立图像与特征
之间的关系[24]。

基于深度学习的焊接图像处理算法可以通过特
殊的多层网络结构提取焊接图像的深层抽象特征[26]

(图 4)。其主要思想是通过直接建立焊接图像和焊接
状态之间的对应关系， 将模式识别问题转化为优化
问题。 自 2012年 AlexNet问世以来，CNN在几乎所
有的计算机视觉任务中的表现都优于过去的领域专
家所设计的基于特征的方法[14]。
1.3 在线监测

在线目标检测任务是建立在图像识别模块的基
础上实现的。 基于神经网络的目标检测方法可分为
基于回归的一阶段方法和基于候选框生成和分类的
2阶段方法[27]，如图 5所示。

更早出现的目标检测算法是 2 阶段方法， 代表
性的方法主要有 R-CNN、Fast R-CNN等。 这类算法
主要有 4 个任务，即特征提取、生成候选框、分类和
位置回归。相比之下，一阶段方法不需要预先生成候
选框，只需要完成特征提取、分类和位置回归 3 个任
务。在低输入分离率的情况下，可以同时平衡速度和
精度，并且检测速度快，可以达到 45FPS以上。 因此
能够胜任实时性检测任务。 代表性的一阶段方法主
要分为 SSD 系列算法和 Joseph 等提出 You Only
Look Once(YOLO)方法 [17]。 相比于 SDD 系列算法，
YOLO系列算法在发展与应用中略胜一筹。 YOLO算
法提出于 2015年， 利用整张图作为网络的输入，直
接在图像的多个位置上回归出该位置的目标边框，
以及目标所属的类别。但是，YOLO对于小目标和彼
此紧密连接的目标单位检测准确性比较差， 泛化能
力偏弱。 YOLOv3 是非常经典的目标检测算法，其
包含 Darknet-53 网络结构 、anchor 锚框 、FPN（Fea-
ture Pyramid Network） 等非常优秀的结构。 后续的
YOLO 系列算法在 YOLOv3 整体结构不变情况下
使用各种新的算法思想对其各个子结构都进行了
改进[27]。
1.4 焊接过程控制方法

焊接过程是一个非常复杂的系统， 具有高度的
非线性、时变性以及多参数强耦合等特点，这决定了
很难用精确的数学模型来对该过程进行描述。因此，
焊接过程的控制对控制器的适应性和鲁棒性提出
了更高的要求。随着控制理论和控制方法的发展，更
多的控制方法被应用于焊接领域， 并取得了良好的
控制效果。 PID 控制(proportional-integral-derivative
control)是迄今为止焊接中最常见的控制算法。 其他
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图 5 目标检测算法流程图[27]

Fig.5 Diagram of the object detection algorithm[27]

图 4 使用卷积神经网络层特征提取示意图[26]

Fig.4 Schematic diagram of the feature extraction using CNN[26]

常见的控制算法包括自适应控制、 模糊逻辑控制、
神经网络控制、滑模控制、学习控制和智能控制。 自
适应控制作为一种实时控制技术，通常用于在线参

数优化。 自适应控制系统必须提供关于当前状态的
连续信息，以与期望状态进行比较。自适应控制的 3
个主要变体是带约束的自适应控制、带优化的自适
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表 1 焊接智能控制的示例应用[9]

Tab.1 Select applications of intelligent control in welding[9]

Controller objective Control parameter(s) Control method Welding Type Ref.

Weld pool geometry

Power and velocity
Deep neural networks and
reinforcement learning

Laser welding [28]

Current and welding speed
Adaptive PID based on

reinforcement learning (RL)
Gas tungsten arc welding (GTAW)and Gas

metal arc welding (GMAW)
[29]

Weld geometry

Current and welding speed Predictive control algorithm GTAW [30]

Filler metal rate
Self-learning fuzzy neural network

controller
GTAW [31]

Arc current

Arc length and energy Adaptive sliding mode controller Shielded metal arc welding (SMAW) [32]

Arc current
Adaptive fuzzy sliding mode

controller (AFSMC)
SMAW [33]

Welding energy Clamping pressure Real-time controller Ultrasonic metal welding [34]

应控制和几何自适应控制。 虽然自适应控制技术更
昂贵， 但它们可以通过减少测试中的劳动力和时间
成本、 减少部件返工和降低安全合规成本来降低焊
接系统的总成本。

各种人工智能方法已应用于焊接控制系统，包
括神经网络、贝叶斯概率、模糊逻辑、机器学习、专家
系统和遗传算法。 机器学习控制技术因其可靠性和
准确性而受到关注[9]。 表 1 总结了焊接智能控制的
部分文献。

2 机器学习算法的应用

在机器视觉和机器学习领域的大量研究为焊接
的非平衡凝固组织性能控制提供了大量可供参考的
可行性方案和深层次的应用， 利用机器学习算法从
传感器数据中提取相关信息来估计过程的状态正越
来越受到相关研究者的重视 [9]，机器学习被作为预
测微观结构、性能和缺陷的工具而广泛使用。因为它
不需要基于现象学理解来求解复杂方程， 因此计算
速度很快， 对于快速的数据信息流能够很快地响应
并提供反馈[35]。

目前机器学习常被应用于焊接过程各个环节的
管理。应用范围从工艺规划到参数优化、传感和控制
皆包含在内，可用于改善熔合区属性、搜索特定的微
观结构和减少缺陷。 以下示例说明机器学习可以在
焊接中发挥出重要作用[6]。
2.1 焊缝跟踪-焊接精度

在机器人焊接过程中，如果焊接条件基本不变，
那么机器人一般能够很好地完成焊接任务， 并保证
焊接质量。但在实际焊接中，常常因为存在各种动态
和瞬态的扰动因素， 极大地影响焊缝成形的质量稳
定性。 为了克服焊接过程中这些不确定性因素对焊
接件质量的影响，迫切需要研究焊缝跟踪技术，实现
机器人焊接过程的智能化控制。

基于数学模型的传统焊缝跟踪控制算法可以实
现线性定常单输入单输出对象的控制。 但由于焊接
过程是复杂多变的过程， 影响焊接质量的因素非常
多，很难用具体的数学模型去描述它，传统的控制技
术对于焊接过程的准确控制往往显得心有余而力不
足，难以达到令人满意的控制效果。为了提高焊缝跟
踪控制系统的控制精度，越来越多以神经网络、模糊
控制、复合控制、专家系统为代表的人工智能控制方
法被引入到焊接智能控制系统中。 通过引入深度强
化学习对跟踪行为进行修正， 可进一步提高焊缝跟
踪的可靠性和抗干扰能力。 Zou 等[36]提出了一种结
合卷积滤波器跟踪和深度强化学习的新型焊缝跟踪
方法。 该方法对焊缝特征点检测具有足够的鲁棒性
和准确性。 在第一阶段通过训练策略网络以细化卷
积滤波器跟踪给出的跟踪位置， 并证明了其必要性
和性能。 然后基于所提出的方法设计了一个焊缝跟
踪系统，以实现自动、实时的焊缝跟踪。 实验结果表
明，焊缝轨迹平滑且连续，所有实验的平均跟踪误差
达到 0.189 mm，可以满足工业焊接要求。
2.2 熔透监测

在要求的焊接质量中， 焊缝熔透状态通常是最
关键的一点，因为焊缝未完全熔透会在高温/压力下
导致爆炸， 而过度的熔透会影响流体流动并降低材
料性能。 困扰研究者的是，检测熔透状态，即熔化的
金属在工件内如何发展，是一项挑战，因为它发生在
工件内部，无法被直接观察到。解决这一问题的关键
是找到或设计可测量的物理现象， 这些物理现象完
全由焊缝熔深决定， 将这些现象与熔深相关联就可
以实现熔透状态的间接监测。

如图 6所示， 为实现激光焊接拼焊板的实时熔
透状态监测，Zhang 等 [37]通过所搭建的同轴视觉监
控平台在激光焊接期间捕获交互区的同轴图像，创
建了一个表示 4种焊接状态的图像数据集， 用于训
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图 6 基于卷积神经网络的熔透态监测[37]

Fig.6 Penetration detection using the CNN-based method[37]

练和验证。主要由嵌入式节能计算 TX2和基于卷积
神经网络的图像处理算法组成熔透状态诊断单元，
其在 TX2上的延迟小于 2 ms。且在定制轧制坯料的
实际激光焊接过程中，即使照明发生显著变化，也可
以实现准确率为 94.6%的熔透状态诊断。
2.3 焊接缺陷识别

实时或现场焊接缺陷检测有助于在焊接过程中
检测缺陷， 即在工艺过程中采取纠正措施或停止焊
接以减轻缺陷的不利影响或停止工艺并防止材料进
一步浪费[20]。在考虑监测方法之前，了解各种类型的
缺陷及其原因是很有帮助的。 这不仅可以提供缺陷
生成背后的知识， 而且可以更好地理解不同方法的
工作原理[20]。 焊接中常出现的缺陷包括气孔、夹渣、
裂纹、未熔合或未熔透、咬边等。

实时缺陷识别实现的基础在于这些缺陷的存在
导致某些过程信号异常，如视觉、光谱和电弧声音信
号等。 通过对比存在缺陷位置的信号与无缺陷位置
信号之间的区别，可以识别相应的缺陷[12]。机器学习
算法被研究者用于各种原位的焊接监测， 辅助对各
种类型的缺陷进行自动识别[20]。

以焊接中典型的气孔缺陷为例。 气孔缺陷是焊
接时金属熔化和凝固过程中常见的一种缺陷。 气孔
类焊接缺陷的主要危害包括： 引起焊缝的力学性能

下降、焊缝的气密性降低或破坏、诱发焊接接头裂纹
的产生[38]。 由于导致气孔缺陷出现的影响因素众多
且具有瞬态特性及随机性， 实现精确的在线定位及
定量检测极具挑战。 如果能实现焊接过程气孔缺陷的
在线监测， 实时调整工艺参数可有效减缓或消除气
孔的继续扩展，则可以提高自动化焊接质量可靠性[39]。
Ma 等 [40]提出一种基于小波包分解 (wavelet packet
decomposition, WPD)处理和卷积神经网络模型的孔
隙度检测方法，如图 7所示，采用滑动窗口扫描算法
对信号和焊缝进行扫描， 并对每个滑动窗口中的信
号进行 WPD 处理，得到时频谱图。 通过分析，当电
流滑动窗口的一个小焊缝部分存在孔隙时， 此时信
号频谱图杂乱，而当没有孔隙时，信号频谱图清晰，
频带集中在低频部分。 随后，Ma构造了一个 6层的
CNN模型，对不同孔隙率状态下的信号谱图进行分
类，预测精度达到 90%以上。
2.4 工艺参数优化

工艺参数的选择是控制零件质量的最重要因
素。 机器学习是预测和优化工艺条件以实现零件所
需属性的快速可靠方法。 焊接质量可通过满足质量
要求(如焊道几何尺寸和孔隙度)来实现，并通过直
接或间接检测焊接过程中涉及的工艺参数来控制。
在焊接过程中的最重要任务之一是了解焊接参数如

Vol.44 No.02
Feb. 2023FOUNDRY TECHNOLOGY176· ·



图 7 基于卷积神经网络的孔隙度缺陷在线检测：(a) 锁孔口图像的处理步骤，(b) 锁孔几何形态特征信号和滑动窗口扫描的
WPD 结果，(c)孔隙度状态和相应的信号频谱图，(d)卷积神经网络模型架构[40]

Fig.7 Online porosity defect detection based on a convolutional neural network: (a) the processing procedures of the keyhole opening
image, (b) keyhole geometrical morphological characteristic signals and the WPD results of the sliding window scan, (c) porosity status

and corresponding signal spectrum graph, (d) the architecture of the CNN model[40]

何影响焊道几何尺寸， 并开发合适的模型以预测优秀
焊接质量所需的输入参数。通过严格控制焊接参数，
可以在焊接工艺的所有环境中实现高质量焊接。 为了
理解和评估焊接参数对最佳焊道几何尺寸的影响，
国内外研究者已经进行了许多尝试。 其中包括理论
研究、数值分析、机理模型和实际焊接应用的人工智
能技术。 新兴的人工智能技术因为优秀的控制性能和
其在复杂工况下的稳定性而受到研究人员的青睐。

图 8所示是一种基于人工智能的激光焊缝几何
特征预测方法。 为了评估焊道几何尺寸和焊接参数
之间的关系，Lei等[41]提出了一种结合焊接参数和熔
池形态特征的多信息融合神经网络来预测焊缝的几
何特征。 首先，Lei改进了一个光纤激光的同轴监测
平台，以获取熔池的清晰图像。 然后，提取了熔池的
几个形态特征 。 通过使用主成分分析 (principal
component analysis, PCA) 来减少这些特征的冗余。
将焊接速度、激光功率和两个 PCA成分作为 4 个特
征输入神经网络，而焊缝质量的焊缝腰宽(WW)和焊

缝背宽(BW)组成模型的两个输出神经元。 在训练之
前，由于神经网络的全局搜索能力，采用遗传算法
(genetic algorithm, GA)来优化神经网络的初始权值
和偏差。实验结果表明，该项工作提出的模型可以有
效和稳定地预测焊缝的几何特征， 平均绝对百分比
误差 (mean absolute percentage error, MAPE) 小于
1%，均方误差 (mean square error, MSE)小于 0.1%。
并且时间分析表明， 包含特征提取和神经网络在内
的整个系统过程时间小于 90 ms， 可以满足大规模
实时薄板激光焊接应用的时间要求。 而由焊接参数
和焊缝几何特征建立反向传播可实现工艺参数的选
优。 如图 9所示， 对异种钢的激光焊接进行田口实
验。 通过光学显微镜和拉伸强度测试进一步研究了
优选参数所生成焊缝的微观结构和力学性能。 与未
优化的随机参数下的焊缝相比， 工艺参数选优后的
焊缝消除了焊接缺陷，提高了力学性能。 结果表明，
工艺参数优化对提高实际生产中焊接接头的质量是
有效且可靠的[42]。
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图 9 通过优化参数改善焊缝性能：(a)焊接实验结果与 RBPN 模拟结果的比较，(b)由不同工艺参数生成的焊缝横截面，(c)由不
同工艺参数制备的拉伸测试样件[42]

Fig.9 Properties of weld seam is improved by using optimized parameters: (a) comparison of experimental and RBFNN-simulated
results, (b) the cross section of the weld seam generated by different parameters, (c) tensile-tested specimens generated by different

parameters[42]

图 8 预测焊缝几何的多信息融合神经网络[41]

Fig.8 The structure of the multi-information prediction model for weld geometry[41]

2.5 面向增材制造的拓展
基于熔化和凝固的增材制造技术与基于熔融的

焊接技术有着很高的相似性， 包括与小尺寸和局部
热源相关的快速热循环过程， 快速凝固的非平衡性
质及其对以下几个主要方面的影响： 内部缺陷的形
成、相变、残余应力和变形[43]。

事实上， 现有的关于增材制造的相关研究大多
建立在焊接技术和焊接冶金的基础上。 因此， 用于
焊接过程非平衡凝固组织性能控制的机器学习先进
方法同样可用于监测和控制增材制造， 可用于减少
缺陷的形成并提高尺寸精度。 如图 10所示，机器学
习应用范围包括预测和优化工艺条件、 监测和控制
增材过程以改善熔合区性能和控制零件的几何形

状、 快速计算加工条件以实现所需的微观结构和性
能、最小化增材制造过程可能存在的缺陷[6]。

图 10(b)展示了利用机器视觉在线识别 Ti-6Al-4V
合金打印件缺陷的一种可行路线。 通过将相机拍摄
的零件现场照片与 CAD 图对比， 用于检测当前层
中可能包含缺陷的感兴趣区域。 这些区域可细分为
图像中具有复杂空间模式的几个子区域， 这些子区
域可用于训练神经网络，以高精度实时检测缺陷[44]。
作者先后进行了 3部分的工作来验证该方法的可行
性。首先，使用通过计算机视觉算法获得的粉末特性
数据来训练支持向量机，用于进行过程控制[45]。 其次，
增强了多层分类器[46]的过程监控系统，可以根据生
产相同零件的相同机器提供的数据提供控制策
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图 10 机器学习在增材制造中的应用：(a)工艺参数优化，(b)传感和过程控制，(c)零件几何控制，(d)定制微观组织和性能，
(e)减少缺陷[6]

Fig.10 Applications of machine learning in metal printing: (a) process parameter optimization, (b) sensing and process control,
(c) control of part geometry, (d) tailoring the microstructure and properties. (e) reducing defects[6]

略，以最小化 PBF-L(laser powder bed fusion)中的缺
陷形成。 最后， 使用支持向量机对光学传感器的数
据进行分析 [47]，以检测 DED-L(directed energy depo-
sition)期间的缺陷。 这些工作显示了在依靠最少的
人为干预的情况下对 3D 打印过程进行现场监测和
控制的可行性。

3 讨论

现代焊接技术自诞生以来一直受到诸多学科最
新发展的直接影响。随着材料、信息技术、传感、计算
机等学科发展， 焊接行业正经历着从传统的手工逐
渐向自动化、智能化、柔性化的过渡，这已成为公认
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的发展趋势[8]。 可以预见，智能焊接正不可避免地走
向工业 4.0 范式。 原位分析系统即数字孪生(digital
twin, DT)，是材料科学数字化的内核与核心部分。在
材料冶金中很重要的，就是追求高保真度，这一高保
真度建模就是 DT。 DT实际上就是描述一系列的输
入和输出之间关系的模型。 DT建模有 2种办法：一
种以物理化学模型为基础， 用大数据和人工智能对
其中重要的参数和关系进行不断修正， 这是一种以
模型驱动的建模方法。 另外一种办法就是用最新的
大数据加机器学习结合过程数据， 建立模型来具体
描述这一过程，即数据驱动的建模方法。 相比而言，
第二种建模方法具有更高的保真度[48]。

车间是制造业的基础单元， 因此车间的数字化
和智能化是实现智能制造的迫切需要。 随着信息技
术的深入应用， 车间在数据实时采集、 信息系统构
建、数据集成、虚拟建模及仿真等方面持续保持高速
的发展态势，在此基础上，实现车间信息与物理空间
的互联互通与进一步融合将是车间的发展趋势，也
是实现车间智能化生产与管控的必经之路[49]。例如，
西北工业大学凝固技术国家重点实验室联合西部超
导材料科技股份有限公司和中国船舶集团有限公司
第七二五研究所面向钛合金在深海装备中的应用，
为了解决钛合金关键管路管件全寿命周期的质量
管控的技术难题， 开发了钛合金关键管路特种加
工数字孪生集成应用 HCPS(Human-Cyber-Physical
Systems)系统架构，在信息交互层实现物理系统与
信息系统的互相连通。 利用数字孪生模型的计算结
果，充分结合材料、工艺以及检测专家的技术决策，
针对钛合金换热器焊接过程， 通过先进的焊接传感
设备和智能数据感知、自动采集技术，监控焊接过程
焊接电流、焊接电压等工艺参数；利用机器视觉技术
识别提取焊缝横向和纵向解剖后的焊缝深度、 热影
响区形貌特征，将形貌特征进行数据转化，与材料-
工艺数据库同步， 并建立焊接工艺参数与焊接影响
区冶金特征关系及多物理场仿真模型， 优化焊接工
艺，实现焊接工艺的数字孪生。为保证产线装备的智
能在线诊断、工艺参数智能优化、管路质量的实时控
制提供有力的物理层数据支撑。

基于深度学习和机器视觉的钛合金管路封焊过
程质量控制是该系统所集成的技术之一。

(1)基于 BP(backpropagation)神经网络的工艺-
质量预测 多层焊焊缝的成形质量预测目前仍然
是一个难题，这是因为其每一层的焊接电流、电弧电
压、焊接速度对最终焊缝质量影响都比较大，多层焊
每一层的焊接过程中存在复杂的交互作用， 因此这

些复杂的因素与焊缝成形质量之间具有非线性特征
[50]。 这决定了很难用精确的数学模型来对该过程进
行描述。 人工神经网络可以对复杂非线性系统进行
建模及预测，适合用于焊缝工艺-质量的预测研究。

本研究通过 15组试验获取典型样本数据，基于
Python 语言建立主要焊接工艺参数和焊缝成形质
量间的反向传播神经网络模型， 预测焊接参数对成
形质量的影响规律，以优化焊接工艺参数，进一步提
高焊缝成形质量。

本次实验采用 TPR2000全自动管板封焊系统进
行脉冲电流下的惰性气体钨极保护焊 (P-GTAW)实
验， 选择的焊接材料为尺寸 400mm×200mm×20mm
的 Gr12 板材，直径 0.8 mm 的 TA2 焊丝，保护气为
99.9%的氩气，气体流量 15 L/min。 为了测试在不同
焊接参数情况下焊缝熔池的几何形状变化， 以焊接
电流、焊接速度和脉冲频率为因素设计实验。所设计
的主要焊接参数作为 BP 网络的输入层。 在对多层
焊钛合金板件进行解剖后测量了焊缝宽度、 焊缝深
度和余高作为焊缝成形质量的 BP 神经网络预测模
型的输出。如图 11所示，将实验中 12组用于训练和
验证模型，3组作为最后的测试。 结果表明，BP神经
网络能够较为准确的映射 GR12 钛合金 P-GTAW
多层焊的焊接参数与焊缝成型质量之间的非线性
关系，相对误差较小，可用于多层焊的焊缝成形质
量控制。

(2)基于深度学习的视觉-成形质量评估 相比
于 GTAW，P-GTAW有着更好的热输入表现， 能缓
解在连续焊接过程中热量累积对焊缝组织性能的影
响和残余应力导致的零件变形，但是 P-GTAW的过
程传感和控制也因更加复杂而少有研究 。 因此，
P-GTAW 的原位监控在现代工业生产中的有着很
大的潜力。针对 P-GTAW焊缝成形质量在线识别准
确率低、特征工程依赖性强的问题，提出了基于机器
视觉和卷积神经网络的 P-GTAW 焊缝成形识别方
法。 为实现 P-GTAW的过程控制问题，以脉冲钨极
自动化焊接为研究对象， 以实现焊缝成形质量控制
为目的， 深入研究了脉冲钨极气体保护焊的焊接过
程中正面熔池的传感方式、 熔深和熔宽的影响因素
及预测建模以及焊缝几何的智能化控制等。

首先，构建了 P-GTAW熔池图像数据集。 搭建
了熔池视觉的采集平台，包括 P-GTAW焊接平台以
及视觉采集系统。 通过上述 GR12钛合金的P-GTAW
焊接试验，获取大量不同焊缝形貌的熔池图像，利用
OpenCV将焊接过程视频提取为熔池图像集合。 因
为起（收）弧阶段影响焊缝成形质量的因素更多，情
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图 11 基于 BP神经网络的焊缝几何预测
Fig.11 Prediction of weld geometry based on the BP neural network

况更复杂，与一般焊接过程中的熔池图像差异较大，
可能会影响熔池图像数据集的质量， 故在图像数据
集中剔除相应的图像。随后，对剩余图像的感兴趣区
域(region of interest, ROI)进行裁剪，并进行图像增
强，作为数据集。根据焊后对焊缝进行解剖测量得到
的实际成形参数， 对焊接过程的熔池图像的类别进
行划分，并对样本数量进行平衡，以避免数据集不同
类别样本量差别过大，影响模型的训练结果。将全部
的样本划分出训练集、验证集(训练集和验证集可通
过 K折交叉验证的方法而存在重合，以保留更多用
于训练的数据数量)和测试集。 其中，训练集用于训
练深度学习模型，学习特征参数；验证集用于评估模
型性能，选择合适的超参数；测试集用于最终评估模
型的性能。

其次，如图 12 所示，开发了一种用于焊接成形
参数识别的卷积神经网络， 用于处理高速相机拍摄
的钛合金 P-GTAW熔池原位图像，以不同功率和焊
接速度以及脉冲频率下的实时熔池图像作为训练集
来训练神经网络， 结合钛合金管板焊后表征所得几何
形貌和熔池深度数据， 建立 GR12 钛合金 P-GTAW
熔池图像和焊缝成形质量(熔宽、熔深、余高)的映射
关系。 并通过改进损失函数以及合理选择优化算法

等方式对所设计的卷积神经网络进行优化。
在此基础上， 通过迁移学习进一步提升卷积模

型的识别准确率 ， 将基于 ImageNet 的 VGG16、
ResNet34、MobileNet_v2 以及 DenseNet101 等深度
神经网络预训练模型应用于焊缝形貌的识别。 比较了
各模型在不同训练策略中的综合性能 (总体的精度
和不同状态的单项识别准确率)，结果表明基于迁移
学习的模型能大幅提升 P-GTAW 焊缝形貌识别模
型的验证准确率，缩短训练时间，增强模型泛化能力。

(3)基于机器学习和高通量表征的非平衡凝固
组织控制 在对焊缝宏观成形质量进行分析取得一
系列结果的同时， 对焊缝非平衡凝固下的微观组织
控制也进行了规划。 微观组织表征和分析是微观世
界材料科学研究的基础，是将材料结构与成分、加工
过程与性能联系起来的纽带。 不同于以往的微观组
织量化，需要人类决定测量目标，并为其设计一种方
法。 机器视觉和机器学习的最新进展为从微观组织
图像中提取信息提供了新的方法[51-52]。包括计算机视
觉和机器学习在内的人工智能方法可以学习复刻人
类的视觉决断，这些数字工具能以客观、自主和高效
的方式对微观组织进行量化。 使用基于特征的表示
或卷积神经网络层对微观组织图像中包含的视觉信
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图 12 基于卷积神经网络的焊缝几何视觉学习
Fig.12 Graphic learning of weld geometry based on a convolutional neural network

息进行编码的计算机视觉方法，能够为在高维图像
表征中找到关联和趋势的有监督或无监督机器学习
算法提供输入[51]。 用于微观组织表征和分析的机器
视觉-机器学习系统涵盖了多种图像分析任务，包
括图像分类、语义分割、目标检测和实例分割等。 将
机器学习 / 计算机视觉这些数字工具引入对微观组
织的研究有助于开发新的、丰富的视觉指标和发现
全面的工艺-组织-性能关系。

4 结论

(1)基于机器视觉的监测技术能获得熔池中更
宏观和丰富的信息，继而提取出影响焊接质量的特
征，这些焊缝特征(包括焊缝外观和缺陷)对决定力
学性能、蠕变性能和焊缝质量起着重要作用。

(2)以深度学习为代表的先进技术，相比于传统
图像处理技术，因为其出色的预测精度和极快的计
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算速度而被越来越多地应用于焊接的智能控制中。
(3)大数据驱动的数字孪生建模成为了未来材

料冶金研究中可以与物理化学模型驱动的研究方法
相媲美的另一种可能。

(4)基于高性能计算和实验平台研究了钛合金
焊接非平衡凝固组织性能的智能控制， 通过 BP 神
经网络建立工艺参数-成形质量预测模型， 在此基
础上研究了钛合金 P-GTAW焊缝成形质量的在线监
测， 通过构建基于 CNN的分类模型来检测P-GTAW
中成形参数(熔深、熔宽、余高)，最终实现焊接质量
的控制。
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