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本文开发了集辅助激光成像系统、紫外/可见波段视觉成像系统（波长小于780 nm）、光谱测量仪、
光电传感器的多传感器系统，用以观察和分析激光焊接过程中的焊接状态信息。本文采用小波包
分解方法对通过光电传感器获得的可见光波段传感信号和激光反射传感信号进行分解并提取相关
特征。光谱仪采集到的信号的主要波长为400~900 nm，将其分为25个子带并采用统计方法来提取
光谱信号特征。利用紫外/可见波段视觉成像系统采集的图像获取金属蒸气和飞溅的特征，而辅助
照明视觉传感器系统主要是用来采集匙孔特征。本文基于上述焊接过程的实时量化特征建立了焊
接状态监测的深度信念网络（DBN），并采用遗传算法对所提出的DBN模型参数进行优化。与传统
的反向传播神经网络（BPNN）模型相比，本文建立的DBN模型在焊接状态监测方面具有更高的精
度和鲁棒性。最后，本文通过三个附加焊接试验验证了该方法在激光焊接状态监控中的有效性和
泛化能力。
© 2019 THE AUTHORS. Published by Elsevier LTD on behalf of Chinese Academy of Engineering and Higher 

Education Press Limited Company This is an open access article under the CC BY-NC-ND license  
(http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).
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1. 引言

激光焊接——尤其是大功率激光焊接——已广泛应

用于汽车制造、航天制造、造船等行业[1–3]。崩裂、

驼峰和咬边等典型焊接缺陷大大降低了接头的强度，限

制了焊接效率。如何全面地描述大功率激光焊接状态对

焊接缺陷检测和焊接状态的在线监测至关重要，至今仍

然是激光焊接领域的一个重大挑战。

在激光焊接过程中，由于激光束能量密度较高，可

使焊接材料迅速升温并汽化[4]。熔池由于受到母材汽

化而引起的反冲压力、马朗戈尼力、液体材料的重力

和浮力等的综合作用会在激光束下方形成匙孔[5]。匙

孔会导致激光束在小孔中形成多次反射[6]，从而提高

了材料对激光能量的吸收效率。同时，高能激光束致金

属蒸气也出现在匙孔内部及其上方[7]，金属蒸气会散

射和反射激光束能量，从而进一步影响匙孔的动态特性

[8]。激光焊接过程中的飞溅是由于焊接母材的剧烈汽

化引起产生的反冲压力而引起的[9,10]。金属飞溅从熔

池中带走一定动能，从而也将扰乱熔池和匙孔的动态平

衡。上述研究表明，匙孔、金属蒸气和飞溅是焊接过程

中最重要的现象，它们的实时特征可以用来描述激光焊

接状态。

到现在为止，已有大量研究采用视觉传感方法对激

光焊接过程中的飞溅、匙孔和金属蒸气进行观测以揭示

其中的激光焊接机理[11–13]。由于光电二极管传感器

和光谱仪的设备成本较低，且易于安装，也已被应用于
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工业制造过程的监测[14,15]。然而，当前已有研究要么

只使用单一的某一传感器来观察焊接过程，要么没有建

立捕获的信号与焊接状态确定的量化关系。近年来，许

多机器学习方法，如多元线性回归（MLR）[16,17]、支

持向量机（SVM）[18]、神经网络（NN）[19,20]等，已

被广泛应用于建模和模式识别问题中，如统计参数化语

音合成、语音情感识别、产品制造过程监控等[21,22]。
然而，由于MLR本身是线性回归，其在拟合具有高度

非线性特性的焊接过程方面存在一定的局限性，而支持

向量机模型的映射能力依赖于其预定义的核函数，在表

达激光焊接过程的多传感器信号方面稍显不足。同时，

神经网络方法容易陷入局部最优解，难以找到问题的全

局最优解。此外，这些方法采用的都是浅层神经网络，

即一般只有一个或没有隐藏层，因此难以用于有效提取

焊接过程中高度相关的多光传感器信号的抽象表示。因

此，本研究提出了一种基于深度信念网络（DBN）模型

的深度学习方法来解决这一难题。

本研究旨在建立一个多光敏传感器系统以获得对高

功率激光焊接过程的全面描述。本文建立了基于DBN的

焊接状态深度学习模型，利用光学多传感系统采集的信

号对焊接状态进行实时监测。本文的剩余部分内容组织

如下：第二节介绍了研究中使用的试验装置；第三节描

述了光学多传感系统的信号特征提取；第四部分介绍了

DBN模型的体系结构和训练，并将所建立的DBN模型

与传统的反向传播神经网络（BPNN）模型进行了性能

比较；第五节通过三个采用不同焊接参数的焊接试验验

证了所建立的DBN模型的泛化能力和有效性；第六部

分是本文的结论。

2. 试验设置

本文的试验设置如图1所示，采用辅助照明视觉传

感器系统、紫外/可见（UVV）波段视觉传感器系统、

光谱仪和光电二极管等光学传感器系统来捕捉焊接过程

的信号。本文采用的焊接母材为304不锈钢，工件的尺

寸为150 mm长、10 mm宽、50 mm厚。

焊接区光学信号通过激光头内预装的分束器由光纤

传输到光电传感器，光电二极管接收这些信号，并通过

二分镜将其分为两部分信号，一部分传输到采集反射激

光光信号（波长为1030 nm）的光电二级管，一部分传

输到采集可见光光信号的光电二极管。为了获得焊接过

程中焊接区的高分辨率光学信号，两种信号光电传感器

的采样率均设置为500 kHz。
采用光谱仪采集激光焊接过程中焊接区域的光谱信

号（波长为186~1100 nm）。如图1所示，光谱信号首先

由准直仪准直，然后通过光纤传输到光谱仪并进行采

集。已有研究表明，波长为400~900 nm的光谱信号包含

了固体激光焊接过程中的最重要光学信息。因此，本文

图1. 试验装置示意图。
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选择该波长范围内的信号，提取焊接状态在线监测的光

谱特征。光谱仪的采样率设定为500 Hz。
试验设置中还包括两个高速视觉成像系统，即UVV

波段视觉传感器系统和辅助照明视觉传感器系统，以获

得匙孔、金属蒸气和飞溅的特征。UVV波段视觉传感

器系统由一个UVV滤波器和一个高速摄像机组成，可

利用采集到的图像结合数字图像处理方法提取出金属蒸

气和飞溅的视觉特征。在辅助光视觉传感系统中，采用 
40 W LED激光光源产生激光（波长976 nm）照亮焊

接区域，在高速摄像机前预置滤波片，只允许波长为 
976 nm的激光通过，从而可提取匙孔的视觉特征。这两

个视觉成像系统的采样率都设置为5000帧·s–1。

3. 从多传感系统的信号中提取焊接过程特征

3.1. 提取辅助光视觉传感系统信号特征

辅助照明视觉传感器系统采集的图像如图2所示。

利用数字图像处理中的裁剪和二值化操作提取并量化匙

孔特征，包括匙孔大小和位置。图2显示了3个连续时

刻匙孔大小和位置的波动情况。特征向量XAI表达了从

辅助照明视觉传感器系统中采集的特征，如式（1）所

示。其中，keyholeposition表示匙孔位置，keyholesize表示

匙孔大小。

    （1）

3.2. 提取紫外 / 可见光视觉传感系统信号特征

UVV波段视觉传感器系统采集的两幅图像如图3所
示。从UVV波段视觉传感器采集的图像中提取金属蒸

气的特征。其中，金属蒸气的体积为金属蒸气在图像中

所占像素的个数，如图3所示；金属蒸气的偏转角度定

义为金属蒸气图像质心与图像坐标系中垂直轴的夹角，

这一特征可以被定义为是金属蒸气的偏转方向，即匙孔

开口的方向。同时，对图像中飞溅的飞行方向进行统计

并量化，可以计算出激光焊接过程中前向飞溅和后向飞

溅的个数，作为本文研究中的飞溅特征。

由图3所示，从紫外/可见光视觉传感系统获取的信

号中共提取了4个特征组成了特征向量XUVV，由式（2）
表示。其中，spatterfront表示前向飞溅，spatterback表示后

向飞溅，plumevolume表示金属蒸气体积，plumedegree表示

金属蒸气偏转角度。

 
 （2）

3.3. 提取光电传感器信号特征

本文采用小波包分解（WPD）方法对光电二极管

捕获的可见光和反射激光光信号进行分析。小波包分解

通过对信号分别进行低通滤波和高通滤波，计算出信号

估计值和变换系数。小波包分解的方程由式（3）表示，

其中，j表示尺度坐标，k表示位置坐标，n表示分解层

次坐标，t表示离散信号序号，Z表示整数集。本文采用

Daubechies小波（db10）进行小波分解。

   （3）

通过小波包分解后的第一层信号可由式（4）表示。

图2. 辅助光成像系统获取的三个连续时间序列图像及特征提取。 
（a）原始图像；（b）感兴趣区域；（c）二值化处理；（d）匙孔。

图3. UVV波段视觉传感系统采集的图像及其特征提取过程。



4 Author name et al. / Engineering 2(2016) xxx–xxx

    （4）

文中所采用的高通滤波器和低通滤波器可分别由式

（5）表示。

  （5）

当n>1时，小波包分解后的信号可由式（6）和式（7）
表示。

  （6）

   （7）

对于采集到的光电传感器信号xp，其小波包分解系

数可以通过式（8）计算得到。

    （8）

通过对获取的小波包分解系数进行计算，可以通过

式（9）~（18）提取小波包分解后信号的统计特征，其中，

K表示小波包分解后系数的总个数，E代表求相应变量

的数学期望，i为虚部标记，ω为角度矢量。

   （9）

     （10）

    （11）

     （12）

   （13）

   （14）

   （15）

   （16）

       （17）

    （18）

在式（16）和式（17）中，Φj
n(ω)是小波包分解后

系数C j
n(ω)的傅里叶变换形式。

本文中通过小波包分解将采集的可见光光电传感器

信号分解为16个子频道进行分析，并通过式（9）~（18）
分别提取每个子频道的10组特征。提取的特征向量 
Xvisible-light可以由式（19）表示，其中，Fvisible表示从可见

光光电传感器信号中提取的特征。

   （19）

同样的，Xreflected-laser表示从反射激光光电传感器信

号中提取的小波包分解后的特征向量，可由式（20）
表示，其中，Freflected表示从反射激光光电传感器中提

取的特征。

 

  
（20）

3.4. 提取光谱传感器信号特征

光谱仪采集光谱从400 nm到900 nm之间的信号，

该波段信号被分为25子波段，每个子频带覆盖波长为

20 nm。通过式（21）计算每个子频带强度的平均值作

为各子频带的特征值，其中，N表示子频带个数，nN,start

表示第N个子频带的开始波长，nN,end表示第N个子频带

的结束波长，xs表示光谱强度，spectrumN表示计算得到

的第N个子频带的强度平均值。

    （21）

从光谱仪获取的每个取样样本通过上述方法可以提

取相应的25个子频带上的强度的平均值作为其光谱特

征，组成光谱特征向量，如式（22）所示。
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    （22）

4. DBN 架构及应用

4.1. DBN 的框架

DBN模型的隐含层的数量由目标问题所决定。每个

隐藏层由一个受限的玻尔兹曼机（RBM）组成。DBN
不仅拥有传统神经网络的优点，而且由于其包含较多隐

含层而形成深度架构，因此对多传感器信号具有较强

的融合能力[23–26]。DBN模型的全局最优参数可通过

两步训练算法——预训练和参数微调而获得。近年来，

DBN模型在语音检测[27]、声学建模[28]、人脸识别[29]
等信号处理和机器学习等领域得到了广泛的应用。

典型的RBM模型包含两层，底层称为可见层，顶

层称为隐藏层，如图4所示。RBM模型是一种特殊的马

尔可夫随机模型。可见层所有神经元{v1, v2, …, vm}与隐

含层所有神经元{h1, h2, …, hf}进行全连接，wpq为可见层

与隐含层之间双向连接的权重，q代表可见层神经元，p
代表隐藏层神经元。

RBM模型的能量函数可根据式（23）计算得到，其

中，θ = (w, b, c)为RBM模型的参数集合，bq和cp分别对

应可见层和隐含层的偏置。可见层和隐藏层中每个神经

元的概率可以通过式（24）和式（25）计算得到。

 
 
（23）

  （24）

    （25）

在式（24）和式（25）中，Z（θ）为概率归一化因

子，其计算过程由式（26）所示。

    （26）

RBM的每一层内部的神经元之间不存在任何连

接，因此条件概率P(v|h)和P(h|v)可通过对式（27）和

式（28）所描述的伯努利分布分别求乘积得到，其中，

是Sigmoid型激活函数，u是神经元的输入。

通过采用对比散度取样方法对式（27）和式（28）中的

Wpq, bq和cp进行更新。

  （27）

   （28）

隐含层神经元的输出值可通过可见层的输入计算得

到；同时隐含层的输出又作为下一个RBM的输入，这

样层层叠加形成DBN模型。

在DBN的最顶层是一个分类器，其目的是将上一层

传过来的数据进行分类。本文DBN模型的最后一层采用

的是可以执行Q类分类的Softmax分类器，该分类器的

概率计算公式由式（29）所示，其中，D代表分类概率，

d代表分类类别编号。Softmax分类器可以看做是多个逻

辑回归模型的堆叠，以实现多分类目标。

   （29）

通过逐层堆叠多个限制玻尔兹曼机可以构造相应的

DBN模型。本文建立的DBN模型包括一个可见层和三

个层隐含层，其架构如图5所示。DBN模型的训练过程

包括预训练和参数微调两大步骤。

（1）预训练。获取的传感数据直接传输到可见层神

经元，计算出限制玻尔兹曼机1的输出。在这个过程中，

所有训练样本都被传输到限制玻尔兹曼机1中，并通过

最小化其能量函数或限制对比散度取样算法的迭代次数

作为终止条件，获得该限制玻尔兹曼机1的参数。然后，

固定限制玻尔兹曼机1的参数，并计算所有样本的输出

值作为限制玻尔兹曼机2的输入，采用相同的训练方法

可以获得限制玻尔兹曼机2的参数。同理，可以获得限

制玻尔兹曼机3的参数。预训练过程是一个无监督过程，

一旦所有的限制玻尔兹曼机训练完毕，预训练过程也就

结束了。图4. 具有f个隐含层神经元和m个可见层神经元的限制玻尔兹曼机。
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（2）参数微调。为了降低训练样本的总体误差，提

高DBN模型的分类精度，采用反向传播算法对所有的限

制玻尔兹曼机中的参数进行更新和优化。DBN层每一层

都进行同步微调，微调的依据是最小化通过将分类目标

与DBN模型的输出进行比较获得总体训练误差。因此参

数微调过程是有监督的迭代过程，直到满足DBN模型的

终止条件。

4.2. 数据准备

在本研究中，通过将光谱仪获取的光谱信息按波长

分为25个子带，并计算各光谱子带的均值作为每个子带

的特征，因此可对每一个光谱样本提取25个特征。利用

小波包分解方法将光电二极管捕获的可见光光信号和反

射激光光信号进行四层分解。如3.3节所述，由于光电

传感器信号被分解为16个子频带的信号，且对每个子频

带的分解信号提取10个不同的统计特征，因此对可见

光光信号和反射激光光信号共提取320个特征。通过从

UVV波段视觉传感器系统采集的图像中提取出金属蒸

气体积、偏转角度，以及前后飞溅的数量特征，以及从

辅助照明视觉传感器系统采集的图像中获取匙孔大小和

位置特征，将这些特征合并组成对激光焊接过程焊接状

态的综合表达。

同时，将光电二极管采集的原始数据中每1000个数

据特征取平均值合并为一个光电传感样本数据，以便与

来自其他传感器的样本同步。将通过辅助照明视觉传感

系统和UVV波段视觉传感系统获取的特征中每10个序

列特征值的平均值作为一个样本特征，达到将其采样频

率从5000帧·s–1降为500帧·s–1的目的。因此，本研究中

所有传感器的采样速率均同步在500 Hz，这个频率是光

谱仪的最高采样速率。最后，将各个传感器获取的特征

合并可组成351维的焊接状态的特征向量。为了保证每

个维度在模型中的权重一致，首先将该特征向量中的每

个特征的样本值归一化到0~1之间，以提高DBN模型的

准确性和鲁棒性。归一化过程由式（30）表示，其中，

xnorm为归一化特征值，x为原始特征值，xmin为所有样本

的最小特征值，xmax为所有样本的最大特征值。

     （30）

本研究进行了21组焊接试验，这些焊接试验均采用

不同焊接参数，共采集到10 500个焊接过程信号样本。

在该数据集中，随机选择其中的7500个样本作为训练数

据，剩下的3000个样本作为测试数据。

4.3. 焊接状态定义

本文的焊接状态定义是根据国际标准EN ISO 

13919-1-1996确定的[30]。焊接状态中包括焊接良好和

三个典型的缺陷状态——崩裂、驼峰和咬边。本研究对

数据集中的10 500个焊接状态样本进行人工标注，第一

类为焊接良好，第二类为崩裂，第三类为驼峰，第四类

为咬边，每一类的焊缝外观可由图6所示。

4.4. DBN 模型验证及与 BP 神经网络模型性能对比

本文中描述焊接状态的一个样本特征向量中包含

351个特征分量，该特征向量被直接传输到DBN的可见

层。通过后续的三个隐含层来逐级压缩原始输入特征的

图5. 本文所建立的DBN模型的架构。
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维数，最终得到原始输入特征的最优表示。第一、第

二、第三隐含层的神经元个数分别为200、100、10。在

DBN的softmax层预置四个神经元来进行四个焊接状态

的分类。

遗传算法通过自然选择过程模拟现实世界中的生物

进化过程获取最优解，因此特别适用于求解有约束或无

约束优化问题[20]。本文采用遗传算法对DBN模型训练

过程中的学习速度、学习动量和批量大小进行优化，以

获取DBN模型的最优训练参数从而加快训练过程。通过

遗传算法优化确定的DBN训练时的学习速率、学习动量

和批量大小的最优值分别为0.05、0.80和50。

同时，本文建立了一个输入层有351个节点、隐含

层有200个节点、输出层有4个节点的BPNN模型，并与

所建立的DBN模型进行了性能比较。BPNN和DBN模型

对焊接状态的监测结果如表1所示。

通过比较可以看出，本文所建立的DBN模型比

BPNN模型在焊接状态监测方面具有更高的平均精度。

此外，DBN模型在每个类别的准确性也比BPNN模型更

加平均，如表1所示。结果清晰表明，本文提出的DBN

模型的分类精度和鲁棒性均优于BPNN模型。

5. 结果讨论

性能和泛化能力是深度学习模型非常重要的性能指

标。为了验证所建立的DBN模型的泛化能力和有效性，

本文实施了另外三组焊接试验，其焊接参数完全不同于

训练集和验证集中的焊接试验参数，如表2所示。图7（a）

~（c）分别绘制了三组激光焊接试验后焊件实物图、焊

接过程中采集的多传感器信号和通过DBN模型取得的

在线监测结果。在图7（a）的试验中，焊接过程可分为

两部分，左侧部分焊接过程稳定，焊缝外观良好；右侧

部分发生了爆裂，可观察到其焊缝外观不太规则。在

传感信号部分，可见光光电二极管信号、反射激光光

电二极管信号、匙孔大小、金属蒸气体积、金属蒸气

偏转角度的变化与焊缝质量显示出较强的相关性，表

现为在左边部分中可见光光电二极管信号、反射激光

光电二极管信号、匙孔大小、匙孔位置等特征相对稳

定，但金属蒸气体积和偏转角度的波动较大。在右侧

部分中上述特征呈现相反的变化趋势，即与左侧部分

相比，金属蒸气体积和偏转角度变得稳定，而可见光

光电信号、反射激光光电信号、匙孔大小和匙孔位置

的波动却变大。

图7（b）为第二组焊接试验，其焊接过程中部分位

置呈现出驼峰状态。从图7（b）中可见，可见光光电信

号、匙孔大小、金属蒸气体积、金属蒸气偏转角度、前

向飞溅与焊接过程中的驼峰状态密切相关。通过观察可

发现，试验中驼峰部位对应的光谱信号强度（及光谱信

号图中红色部分）明显强于其他部分。图7（c）为第三

图6. 四种焊接状态定义。（a）焊接良好；（b）崩裂；（c）驼峰；（d）咬边。

表1 DBN模型和BP模型的性能对比

Modeling method
Monitoring accuracy of category (%)

Iterations Loss
1 2 3 4 Average

BPNN model 92.40 93.50 89.50 74.00 87.35 500 0.255

DBN model 99.40 98.80 98.30 98.90 98.90 500 0.012

表2 三组焊接试验参数

Experiment No. Laser power (kW) Welding speed (m·s–1) Defocus (mm) Shielding gas (L·min–1)

1 6 3 0 30

2 11 3 –3 30

3 12 3 +1 30
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组焊接试验的结果，其左侧为咬边状态，右侧为崩裂状

态。在咬边部分，只有后向飞溅信号和频谱信号是稳定

的，而在崩裂部分，反射激光二极管信号和正向飞溅信

号变得稳定，而其他信号的波动与咬边部分相比变得剧

烈。上述分析表明，焊接状态与本文所采集的多传感信

号之间存在复杂的非线性关系。

本文所提出的DBN模型的在线焊接状态监测结果如

表3所示，对三组试验的平均监测准确率分别为96.00%、

98.85%和96.75%，第一类、第二类、第三类、第四类

的平均监测准确率分别为96.85%、98.65%、98.40%、

93.80%。对三组试验结果的分析表明，所建立的DBN
模型在激光焊接状态监测方面具有良好的泛化能力和鲁

棒性。

6. 结论

本研究提出了一种新颖的大功率激光焊接状态的在

线监测方法。该方法通过建立多光学传感器系统采集焊

接过程中的实时信号，并对采集到的信号进行预处理并

提取特征向量，构建DBN模型来建立激光焊接状态与所

提取的特征向量之间的关系，并采用遗传算法对DBN模

型的训练参数进行优化。本文的结论如下：

（1）所设计的多光学传感器系统能够对大功率激光

焊接过程进行详细描述；

（2）所采集的信号特征向量与焊接状态之间具有复

杂、非线性的关系；

（3）与传统的BPNN模型相比，所建立的DBN模型

具有更高的精度和鲁棒性；

（4）通过三个实际焊接试验验证了所建立的DBN模

型的泛化能力和鲁棒性。
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