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摘   要：电阻点焊是多种因素交互作用的复杂过程。该过程的复杂性加上数据规模小和工艺不稳定问题使得难以

建立精确的数学模型来对电阻点焊参数进行预测。该文提出一种将贝叶斯极限梯度提升机(Bayes-XGBoost)与粒

子群优化(PSO)算法结合的方法，对厚度为0.15 mm的镍片和0.4 mm的不锈钢电池正极帽选取合适的样本特征和

样本组合；利用极限梯度提升机(XGBoost)的非线性切分能力和防控过拟合机制对点焊工艺参数进行正向训练，

并引入贝叶斯优化为梯度提升机选取最佳超参数；利用粒子群优化算法的全局寻优能力，对可变目标值的工艺参

数进行反向预测，从而得到最优工艺参数。电阻点焊实验表明该方法比文中其他对比算法具有较强的综合性能，

能够有效辅助点焊工艺。
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Abstract: Resistance spot welding is a complex process in which many factors interact. Given the small size of
data sets available and the complex nature of unstable processes, it is difficult to establish an accurate

mathematical model to predict the parameters of resistance spot welding. An optimal computing method for

solving this problem is presented. The method combines Bayes-XGBoost with the Particle Swarm Optimization

(PSO) algorithm to select suitable features and to enable the optimal combinations of samples for 0.15 mm

nickel sheets and for 0.4 mm stainless steel battery positive caps; The non-linear slicing ability and anti-

overfitting mechanism of eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) are used to train forward spot welding

parameters; and Bayesian optimization is applied to the XGBoost's optimal parameter selection. The method

uses the global optimization feature of Particle Swarm Optimization (PSO) to predict the backward process

parameters with variable target values such that the optimal process parameters are obtained. Compared with

other algorithms mentioned in this paper, this method offers more comprehensive performance and possesses

better capabilities to effectively assist in the spot welding process, which are demonstrated by the resistance

spot welding experiments performed.

Key  words:  Resistance  spot  welding  parameters;  Bayesian  optimization;  eXtreme  Gradient  Boosting

(XGBoost); Particle Swarm Optimization (PSO)

 

1    引言

动力电池组的电阻点焊是一个既有静态变量叠

加影响又有热、力、电等动态变量相互耦合的高度

非线性过程[1,2]。在达到合格的焊接效果之前，需

要结合人工经验进行大量的试样，尝试各种焊接参

数组合，才能得到目标值的最优参数，从而造成时

间、材料消耗多等问题。国外学者Pandey等人[3]利

用田口法对低碳钢进行电阻点焊实验，统计分析电

流、时间、电极压力对抗拉剪载荷的影响，得到较

优工艺参数。Arunchai等人[4]把焊接时间、电极压
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力、电流作为神经网络的输入，抗拉剪载荷作为输

出，得到了预测焊点强度的模型。Pashazadeh等人[5]

利用神经网络与多目标遗传算法对标准钢板进行点

焊工艺参数优化，获得了最佳工艺参数搭配。Wan等
人[6]利用径向基神经网络建立了微电阻焊接质量的

预测模型。国内学者王先逵和赵杰[7]通过模式增强

和函数连接网络实现了焊接工艺过程的分类学习和

自动识别。赵大伟等人[8]利用灰色关联分析研究钛

合金微电阻焊接参数对焊接质量的影响，得到了工

艺参数的最优组合。高星鹏等人[9]使用正交实验极

差分析研究焊接参数对焊接质量的影响，通过遗传

算法和神经网络对点焊工艺参数进行优化，并把多

目标优化问题转为单一混合目标优化，得到良好的

焊点力学性能预测模型。刘伟和郭猛 [ 1 0 ]提出将

Logistic映射微粒群优化算法和BP神经网络结合的

方法，对08AL钢板点焊工艺参数建模优化，得到

三大主要工艺参数的最优组合。舒服华和王志辉[11]

提出将神经网络和蚁群算法结合的模型，对08AL
钢板电阻点焊工艺参数进行优化，通过仿真实验显

示了该方法的有效性。

从上述文献来看，正交实验等统计法对于了解

各参数对模型的影响具有良好的辅助作用，但无法

全面考虑实际参数的取点问题。神经网络因其极强

的非线性映射能力，在模拟点焊过程上有很好的表

现，不过其缺陷是易在小数据集上陷入过拟合，导

致实测中准确率下降[12]。且大多数文献仅对目标值

的最大值进行优化，未考虑到可变目标值的问题。

本文针对以上问题提出贝叶斯极限梯度提升机

(Bayes eXtreme Gradient Boosting, Bayes-XG-

Boost)结合粒子群算法，在厚度为0.15 mm的镍片

和0.4 mm的不锈钢电池正极帽上实验，获取实际

工况中的电阻点焊数据。其特征包括焊接压力、焊

接电压1、焊接电压2、焊接时间1和焊接时间2，其

中1, 2代表两段焊接过程，该目标值为抗拉剪载荷。

利用极限梯度提升机(eXtreme Gradient Boosting,

XGBoost)和粒子群算法进行建模预测，通过XG-

Boost的非线性切分能力和防控过拟合机制构建点

焊工艺参数到目标值的模型，然后通过粒子群算法

在模型中为需求值寻找最优的工艺参数 [13,14]。将

XGBoost正向训练与粒子群算法反向预测结合，获

得可变目标值的工艺参数。XGBoost超参数众多，

故采用贝叶斯算法对参数进行联合优化，选取全局

最优的超参数[15]。设定的目标值不是最大抗拉剪载

荷值，而是根据具体需求变化而定，对于不同的领

域如汽车、列车和航空材料等，需要的目标值均不

同，该设计思路体现在粒子群算法的目标函数设

定。在测试集上对Bayes-XGBoost做正向训练的对

比实验，对Bayes-XGBoost+粒子群做整体预测的

对比实验，来检验该模型的有效性。 

2    Bayes-XGBoost+粒子群算法
 

2.1  XGBoost算法

电阻点焊工艺参数相互干扰共同影响，对焊接

质量的影响呈非线性关系[16]。集成学习算法具有良

好的拟合和泛化能力，其中XGBoost具有强大的非

线性切分能力以及较好的防控过拟合机制，适合本

问题的研究。

k − 1 k k

XGBoost由多个基分类器联合决策，先训练前

棵决策树，再训练第 棵决策树，第 棵树的

输入与前面树的残差相关。树的预测函数为

ŷi =

N∑
n=1

fn (xi) , fn ∈ U (1)

xi ŷi U其中， 为样本， 为结果， 是树集合。通过多个决策

树使预测值一步一步接近真实值，训练的目标函数为

ft(θ) = L(θ) +Ω(θ) (2)

L(θ) Ω(θ)

fk

fk

Ω(θ)

其中， 为误差， 为正则化项。学习过程中

保持之前模型不变的基础上加入新项 ，若目标函

数减小，就把 加入模型。XGBoost利用目标函数

的2阶导数进一步增强了拟合能力。正则化项

即树的复杂度，如式(3)

Ω (fk) = γQ+
1

2
λ

Q∑
j=1

w2
j (3)

w Q γ λ其中， 为叶子权重， 为叶子个数， ,  用于增

强模型防控过拟合能力。

XGBoost算法的学习过程是对枚举的决策树结

构做最优决定，根据贪心策略不断选择增益最大的

节点。最优化分裂停止条件有3个，即引入的分裂

增益小于设定阈值，树深达到最大深度，样本权重

和小于设定阈值[17]。 

2.2  贝叶斯优化算法

贝叶斯优化算法是一种基于概率分布的算法，

通过先验函数表示分布假设，使用采集函数决定采

样位置。可以决定参数集合的下一步采样，集成了

不确定性[18]。针对XGBoost的参数选择，先验函数

选择高斯过程，表示优化函数的分布假设；采集函

数选择提升概率(Probability Of Improvement,
POI)函数，从后验分布中选取下一组参数并评估。

高斯过程指XGBoost算法的参数组合，有限个

数的组合都存在一个联合高斯分布

f(x) ∼ g (e(x),m (x, x′)) (4)
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e(x) = E(f(x)) m (x, x′) x

f(x) X = {x1, x2, ···, xj}
{x1:j , f1:j}

其中 ，即期望， 是 的协方差，

是平均绝对误差。对于组合 ，

把 加入样本后，联合高斯分布变化，同

时得出后验概率。

S

f(x) x

采集函数的思路是选取一个能让最大值以最大

概率提高的点。目标是在集合 中寻找使函数

达到全局最优的取值 ，即

X∗ = argx∈S max f(x) (5)

利用贝叶斯优化选取XGBoost参数的流程：初

始化参数集合，送入高斯模型中，将样本送入预测

模型，根据输出对高斯模型修正。若加入的组合达

到误差要求就终止优化过程，否则采集函数选取下

一组参数，根据误差修正高斯模型并进行下一组参

数评估[19]。 

2.3  粒子群算法

粒子群算法是一种启发式优化算法，在状态空

间中对每一个位置进行评估，得到最优位置和最优

目标值。每个粒子是多维空间中的搜索个体，个体

位置为候选解，飞行过程即寻优过程，速度和位置

根据历史最优位置和群体最优位置更新。速度、位

置更新公式为

Vid =ωVid + c1rand(0, 1) (Pid − Fid)

+ c2rand(0, 1) (Pwd − Fid) (6)

Fid = Fid + Vid (7)

Vid Fid ω

ω

c1 c2

Pid i

d Pwd

d

其中， 是个体速度， 是个体位置。 是惯性

因子，控制速度变化， 取较大值时模型的全局寻

优能力强，局部寻优能力弱；取较小值时模型的全

局寻优能力弱，局部寻优能力强[20]。 和 是加速

参数，rand (0, 1)是[0, 1]内的随机数， 是第 个

变量的个体最优值的第 维， 是当前全局最优

解w的第 维。把位置信息送入目标函数计算个体

和群体的历史最优位置及最优适应度值，不断迭代

更新，直至达到终止条件[21]。

之前电阻点焊优化的目标是寻求抗拉剪载荷的

最大值，值越大点焊质量越好[22]。本文的目标是大

于需求值，且与需求值相差越小越好。故将p (抗
拉剪载荷)与n (需求值)的差作为粒子群的目标函

数，如式(8)所示

ft = p− n, ft ≥ 0 (8)
 

3    电阻点焊参数预测方法

本文算法结合了贝叶斯优化算法，XGBoost算
法和粒子群算法，如表1所示，整体分为两部分：

XGBoost模型的训练过程和粒子群算法的寻优过

程，对应表1中的步骤1和步骤2。第1部分的准备工

作包括对焊接数据进行归一化和切分，对算法的参

数进行初始化，对应步骤1。然后是XGBoost的正

向训练，同时利用贝叶斯优化搜寻最佳参数，对应

步骤2。每次贝叶斯优化选择参数的过程即XG-
Boost的一次训练过程，XGBoost的训练是一个不

断迭代的过程，在未满足停止条件之前不断进行最

优化分裂，对应步骤2.2。贝叶斯优化的停止条件

是满足误差要求，否则迭代进行步骤2.1～2.3。在

XGBoost训练完成，形成虚拟的映射函数后，利用

粒子群算法对映射函数进行反向搜索求解，对应步

骤3。第2部分首先初始化粒子群，根据需求值按公

式设定目标函数。未满足停止条件前不断迭代，对

应步骤3.1～3.3。最终得到全局最优预测结果。

N W

O(N ×W )

B O(N ×W/B)

N ×W

O(N ×W )

O(N 3)

O(N)

M C T

O(M × C × T ) O(M × C)

算法复杂度分为3部分，XGBoost的时间复杂

度主要消耗在学习树，树在搜索、分裂结点时需要

对每个特征遍历所有样本，通过计算增益获取可能

的分裂结点，样本数为 ，特征数为 ，时间复杂

度为 ，因为做了列分块优化，特征维度并

行训练，分块数为 ，故时间复杂度为 。

训练数据可以当作一个 的超大规模稀疏矩

阵，空间复杂度为 。贝叶斯优化主要是

根据已有结果建模高斯过程，计算量消耗在计算协

方差矩阵的逆，时间复杂度为 ，但也优于网

格搜索和随机搜索。空间消耗主要在样本空间上，

空间复杂度为 。粒子群算法的时间复杂度与

粒子个数 、维度数 、循环次数 有关，时间复

杂度为 ，空间复杂度为 。

整个算法的时间、空间复杂度占比主要在

XGBoost，但实现过程对内存、IO, CPU cache均
做了优化，所以其速度大大加快。而且XGBoost加
入了正则项，限制树的复杂度，既保证了泛化能

力，又减小了空间复杂度。实验结果5.3.2节中有具

体的时间对比。 

表 1  Bayes-XGBoost+粒子群算法

　输入: 工艺参数及结果值、需求值

　输出: 预测的工艺参数

　步骤1　读入训练数据，对数据做归一化和切分。

　步骤2　初始化参数集合，使用贝叶斯优化搜寻XGBoost的参数。

　　步骤2.1　输入参数到高斯模型，输入样本到XGBoost模型；

　　步骤2.2　XGBoost进行最优化分裂，直到满足停止条件；

　　步骤2.3　若满足误差要求则停止迭代，否则通过提取函数选

　　　　　　 择参数进行步骤2.1。

　步骤3　初始化粒子群，设定目标函数，进行粒子群寻优。

　　步骤3.1　计算微粒适应度值。

　　步骤3.2　计算个体和群体的历史最优位置、最优适应度值。

　　步骤3.3　更新微粒速度和位置，若满足终止条件则停止迭

　　　　　　 代，否则进行步骤3.1。
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4    实验样本获取及模型参数设置
 

4.1  实验数据获取

结合文献[1,2,4,10,23]以及实际经验，选择对

焊接结果有重要影响的参数，即焊接压力、焊接电

压1、焊接电压2、焊接时间1、焊接时间2作为输入

参数；点焊工艺质量以点焊接头的力学性能参数抗

拉剪载荷为指标，抗拉剪载荷为抗拉强度和抗剪强

度的综合指标[23]。为了保证实验数据的均匀分布，

尽可能全面模拟真实环境，结合实际点焊工程经验

和设备可调范围进行取点，各个焊接参数的范围见

表2，焊接结果参数抗拉剪载荷值在90～180 N。共

计1280个组合，舍去极限状态下以及不符合工程要

求的选点，剩余576个组合。因存在工艺不稳定

性，每个组合需进行不少于5次的重复测量，对多

次测量结果进行取最小值，取最小值的原因是最终

预测的结果是要大于需求值的，若最小值大于需求

值，则普通情况均满足需求值。
 

表 2  参数范围

参数 焊接压力(N) 焊接电压1(V) 焊接电压2(V) 焊接时间1(ms) 焊接时间2(ms)

范围 20, 23, 25, 27, 35 2.2, 2.3, 2.5, 3.0 2.3, 2.5, 2.7, 3.2 1, 2, 3, 4 1, 2, 3, 4
 

使用厚度0.15 mm的镍片和0.4 mm的不锈钢电

池正极帽在米亚基8000BMAD上焊接，该机器最

大功率99.9 kW，最大电压10 V，焊接时间可精确

到0.1 ms。 

4.2  模型参数设置

贝叶斯优化XGBoost的参数集合主要包含3类
参数：Booster参数、通用参数、目标参数，如表3
所示。

S

C1 C2 W

为平衡算法的搜索能力和计算量，粒子群算法

的种群规模 取50，迭代次数500，粒子维度5，控

制加速的因子 = =1.49，惯性权重 =0.729，
粒子解空间范围是[0, 1]。 

5    实验结果
 

5.1  贝叶斯优化结果

利用贝叶斯优化搜寻XGBoost的参数，并与

网格搜索法做对比，将迭代误差绘制成图1。其

中，横坐标是迭代次数，纵坐标是测试集的误差

均方(Mean Square Error, MAE)指标，由式(9)

得到

MAE =
1

k

k∑
i=1

|yi − ŷi| (9)

k |yi − ŷi|其中， 为样本个数， 为真实值与预测值的

绝对误差。网格搜索初始误差较大，最终达到

0.0314，贝叶斯优化在经过约80次迭代达到稳定，

误差降至0.0151。可知贝叶斯优化XGBoost的参数

优于网格搜索，使整体算法具有良好的预测能力。

参数如表4. 

5.2  XGBoost算法结果

利用表4参数训练XGBoost，得到电阻点焊模

型。为了解哪些特征对于XGBoost模型最重要，绘

制出每个样本的每个特征的shap值，shap是一种博

弈论方法，用于解释机器学习模型的输出，代表特

征对模型输出的贡献。图2是对特征进行排序的结

果，依据是所有样本的shap值重要度，显示出每个

特征对模型输出的影响，推高预测以红色显示，推

低预测以蓝色显示。

 

 
图 1 两种搜索方法的结果

表 3  XGBoost参数集合

名称 意义 范围

Eta 特征权重缩减系数 (0.01, 0.3)

Max_depth 最大树深 (2, 16)

Min_child_weight 最小叶子权重和 (0.1, 10)

Lambda L1 正则化项 (0,10)

Alpha L2 正则化项 (0, 10)

Gamma 最小损失函数下降值 (0, 20)

Sample 特征采样比例 (0.5, 1.0)

表 4  XGBoost参数

参数 Eta Max_depth Min_child_weight Lambda Alpha Gamma Samplee

数值 0.05 10 6 0.4 0.2 2 0.6
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特征值0～4分别为焊接压力、焊接电压1、焊

接电压2、焊接时间1、焊接时间2。特征对输出的

影响程度从高到低为焊接电压2、焊接电压1、焊接

压力、焊接时间2、焊接时间1。可看出第2段电压

对结果的影响是最大的，超过临界点后焊接效果会

变差。随着焊接压力增大，在临界点之前抗拉剪载

荷逐渐增大，在临界点之后，抗拉剪载荷逐渐减

小。电极压力过大导致接触电阻减少，压痕变大，

故点焊强度变弱[10]。

可视化训练过程用热力图表示，如图3所示，

横坐标为每个样本，纵坐标为基值变化。热力图根

据博弈论得到，意义为每个样本从基值到输出的推

入过程，红色代表存在特征推高基值，蓝色代表存

在特征推低基值。

表5是预测结果的对比，TRAIN-MAE为训练

集的MAE, TEST-MAE为测试集的MAE。可知贝

叶斯优化XGBoost优于随机森林 (Random Forest,
RF)、后向传播神经网络 (Back Propagation,

BP)、网格搜索极限梯度提升机 (Grid search eX-
treme Gradient Boosting, Grid-XGBoost)，且误

差满足需求。 

5.3  粒子群结果 

5.3.1  粒子寻优过程

点焊出现频率最高的需求值是130 N，以此为

例观察粒子群的变化，图4为粒子在搜索空间的初

始化和迭代结束的结果，图中横纵坐标为解空间的

两个维度，单位已归一化，范围均在[0, 1]。可见粒

子最终收敛效果较好。经过约300次的迭代后，获

得稳定的全局最优目标值，此时最优值为130.02 N。 

5.3.2  多种指标结果对比

为了更加直观地证明整体模型的工程实用性，

直接计算Bayes-XGBoost+粒子群算法的整体误

差。使用粒子群预测得到的参数在实际环境中测

试，此时实测结果从全局角度看相当于整体模型的

预测值，而需求值作为真实值，输入误差指标中计

算误差。这样做相当于还原了问题的本质，直接检

验需求值与模型结果实测值的差异。

在真实环境下通过实测验证最优化预测结果的

有效性。在抗拉剪载荷的取值范围90～180 N内取

点，每隔5 N取1个采样点作为焊接需求值，每个需

求值用4种算法分别预测焊接参数，得到的最优化

预测参数在实际环境中做点焊测试，每组参数做

5次实验取平均，得到稳定的最优化预测结果。为

了验证模型的有效性，采用以下两种误差评价指标：

均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE)、
希尔不等系数(Theil Inequality Coefficient, TIC)，
它们的计算方式如式(10)和式(11)所示

 

 
图 2 特征对模型输出的影响

 

 
图 3 可视化训练热力图

 

 
图 4 粒子初始化及迭代结束的分布

表 5  模型预测结果

算法 TRAIN-MAE TEST-MAE

RF 0.0345 0.0389

BP 0.0291 0.0381

Grid-XGBoost 0.0416 0.0314

Bayes-XGBoost 0.0232 0.0151
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RMSE =

√√√√√√
k∑

i=1

(yi − ŷi)
2

k
(10)

TIC =

√√√√ 1
k

k∑
i=1

(yi − ŷi)
2

√√√√ 1
k

k∑
i=1

y2i +

√√√√ 1
k

k∑
i=1

ŷ2i

(11)

yi ŷi其中，k为样本个数， 与 是需求值以及最优化预

测的实测结果，误差指标均是越小越好，结果如

表6所示。

Bayes-XGBoost+粒子群算法在两种误差指标

中均低于其余方法，并且误差值减小至实际工艺要

求范围内。

预测误差不能完全证明算法的有效性，实际工

艺要求是结果大于需求值，高于需求值5 N比低于

需求值0.1 N更优，准确率也是衡量算法的重要标

准，用实测合格个数除以总个数得到准确率，表7
是准确率对比。

可以看出Bayes-XGBoost+粒子群准确率最

高，同时在处理大规模数据集时，算法效率也要考

虑，表8是速度对比。

XGBoost在使用多核多线程的时候能够发挥很

强的性能，处理大数据时具有速度优势。经过多种

算法的误差指标、准确率、执行效率对比后，证明

Bayes-XGBoost+粒子群算法的综合性能较强，在

对电阻点焊参数进行预测的时候具有很好的效果，

能对实际点焊工艺提供有效的辅助作用。 

6    结论

准确预测可变需求值的工艺参数可以极大地减

少时间和材料耗费，但点焊工艺的不稳定性以及数

据规模都增加了预测的难度，提出一种能够全面模

拟点焊过程，且具有防控过拟合能力的方法是很有

意义的。本文通过构建576组点焊样本，利用

XGBoost算法对点焊过程进行建模，引入贝叶斯优

化自动搜寻参数，通过与其他算法的对比实验表明

XGBoost对电阻点焊过程具有良好的拟合和泛化能

力。然后利用粒子群算法对已形成的正向预测模型

搜寻可变目标值的工艺参数，反向预测最优参数。

在与其他算法对比后，验证Bayes-XGBoost+粒子

群算法对可变目标值的工艺参数预测具有较高的可

靠性，在误差、准确率、效率上均有优秀表现。有

助于工程师在新的需求值上快速选取合适的工艺参

数，提升了效率。
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