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ＷＮＮ ６．７３４８ ３．６７３７ ４．９３０５
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基于有限元和机器学习算法的薄壁件焊接装配特性映射关系分析

潘明辉１，２　 廖文和１，２　 幸　研３　 汤文成３

（１南京理工大学机械工程学院，南京 ２１００９４）
（２南京理工大学数控成形技术与装备国家地方联合工程实验室，南京 ２１００９４）

（３东南大学机械工程学院，南京 ２１１１８９）

摘要：为了深入挖掘天线平行Ｔ形薄壁件结构焊接装配特性之间的关联映射关系，考虑焊接方向、焊接夹具
夹持和释放时间、固定约束和焊接顺序等因素，采用有限元仿真进行焊接特性分析，揭示焊接特性之间的映

射关系．同时，采用广义回归神经网络（ＧＲＮＮ）、小波神经网络（ＷＮＮ）和模糊神经网络（ＦＮＮ）等机器学习
算法，预测薄壁件焊接的多重特性，以反映其变化趋势和映射关系的正确性．与广义回归神经网络和小波神
经网络的预测结果相比，采用模糊神经网络方法所预测的焊接变形、温度和残余应力值的相对误差最大的

均值分别小于４．８％、１．４％和 ４．４％．结果表明，采用模糊神经网络方法预测的焊接特性结果优于其他２种
方法．此外，针对不同焊接工况下的变化分析结果亦表明，焊接变形、温度和残余应力之间在某一时间段确
实存在相应的关联映射关系．
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