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摘要： 钢/碳纤维激光直接连接界面的粘接效果与碳纤维的熔融宽度密切相关，而激光热输入是影响其熔融宽度的主要因

素.文中进行了 DP780 钢/PA66 碳纤维激光直接连接试验，基于多层感知机和支持向量机探索了碳纤维熔化宽度的 BP 神经

网络预测模型，并利用 AOA 算法优化了 BP 神经网络.同时研究了激光参数中光束扫描速率、离焦量和激光功率对熔化宽度

的影响，并计算了激光的能量密度. 结果表明，通过 AOA 算法优化的 BP 神经网络，其训练集、测试集和验证集的相关系数

R 分别为 0.962 96，0.970 09 和 0.988 28，表明 AOA-BP 预测模型具有良好的预测精度和泛化能力.此外，响应曲面的分析结

果指出，激光参数对碳纤维熔融宽度的影响权重从大到小依次为光束扫描速率、离焦量和激光功率.离焦量正向的增大可以

使激光能量分布更加平缓，扩大光束能量的覆盖范围.

创新点： (1) 采用优化神经网络 AOA-BP 预测了激光焊接钢/碳纤维的界面宽度.
              (2) 分析了离焦量、激光功率、光束扫描速率对钢/碳纤维界面宽度成形的影响权重.
              (3) 获得良好钢/碳纤维界面的最佳热输入组合为光束扫描速率 20 mm/s、离焦量 0 mm 和激光功率 1 000 W.
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Influence of laser parameters on the steel/CFRP interface width and its
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Abstract: The  steel/CFRP interface  bonding  is  determined  by  the  melting  width  of  CFRP in  the  direct  steel/CFRP laser  joining,

while laser heat input is the major factor affecting the melting width. In this paper, the experiment of steel/CFRP direct laser joining

was conducted and a BP neural network prediction model of the CFRP melting width was explored based on MLP and SVM, and

the BP neural network was optimized by the AOA algorithm. Meanwhile, based on the RSM analysis, the weights of beam scanning

rate, defocusing and laser power on the melting width were studied, and laser energy density distribution was calculated. The results

indicate that the related coefficients R in the training, test and validation set of AOA-BP neural network are 0.962 96, 0.970 09, 0.988 28,

respectively,  which  means  that  the  established  AOA-BP  prediction  model  exhibits  well  prediction  accuracy  and  generalization

capability.  Furthermore,  the  results  of  RSM  reveal  that  the  descending  order  of  the  weights  of  laser  parameters  influencing  the

melting width is as follows: beam scanning rate, defocusing, and laser power. The increase in defocusing serves to flatten the laser

energy density distribution, expanding the coverage area of beam energy.

Highlights: (1) Optimized neural network AOA-BP was used for predicting the interfacial width of laser-welded steel/CFRP.
                   (2) The weights of influence of defocusing, laser power, and beam scanning rate on the width forming of steel/CFRP
interface were analyzed.
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                   (3) The optimal combination of laser parameters for obtaining desirable steel/CFRP interface is 20 mm/s beam scanning
rate, 0 mm defocusing distance, and 1 000 W laser power.
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0    序言

碳纤维增强热塑性复合材料 (carbon  fiber
reinforced plastic, CFRP) 在轨道交通、先进能源等

领域具有广泛应用前景[1-3]，然而其生产成本高，难

以实现单一碳纤维结构件的应用. 为实现低成本和

轻量化制造，越来越多采用碳纤维与金属材料的异

质混合结构件，这样必涉及碳纤维与高强钢等轻质

材料之间的连接[4].
由于热塑性碳纤维树脂基体可以重熔，因此碳

纤维与钢的连接可通过焊接实现[5]，其中激光焊[6]

是近年来发展迅速的连接技术，它利用高能量光束

迅速熔化材料，使其快速凝固成形；由于其热输入

小，焊后变形小，且焊接时间短，效率高，可获得柔

性接头，十分适合钢 /碳纤维异种材料之间的焊

接.在金属/碳纤维激光连接时[7]，上层的钢吸收光

束能量后，能量通过热传导的方式使碳纤维树脂发

生熔化，形成接头. Xia 等人[8] 研究发现，激光功率

较低时，碳纤维的熔化宽度不足，连接界面处存在

间隙,无法形成有效接头；Su 等人[9] 指出，热输入在

改变碳纤维熔化宽度的同时，改变了接头的断裂形

式；Hao 等人[10] 进一步认为，过度的热输入致使碳

纤维在发生过量熔化的同时，使其受到了一定程度

上的损伤. 因此，在激光焊中，如何进行碳纤维熔化

宽度的识别与预测，从而有效控制碳纤维的熔化宽

度，一直是自动化焊接研究的重点与难点.
目前，由于激光参量组合繁多，所以需要通过

人力进行大量的重复性试验，以获取相应参数下的

碳纤维熔化宽度. 因此，需要通过建立某种数学模

型预测激光参量对于碳纤维熔化宽度的影响，其中

由于激光复杂的光电物理现象以及材料的热物理

性质差异，激光参量与碳纤维熔化宽度的关系往往

不是简单的线性关系，而是一种较为复杂的多元非

线性回归问题[11]. 此时，利用反向传播及梯度优化

算法的人工神经网络[12] 为解决复杂的多元非线性

回归问题提供了思路. 邹丽等人[13] 开发了一种粗

糙集与径向基函数神经网络集成的焊接疲劳寿命

预测模型；邱广宇等人[14] 利用最小二乘法，提出了

一种预测焊接接头疲劳寿命的卷积神经网；

Hamidinejad 等人 [15] 使用人工神经网络  (artificial
neural network，ANN) 回归模型成功预测了搅拌摩

擦焊中优化参数对于接头最终强度的影响；

Campbell 等人[16] 建立了一种神经网络模型，用于

预测在交替保护气体频率下接头的有效喉道长度；

Nagesh 等人[17] 利用 ANN 的反向传播原理，成功的

预测了熔池的几何尺寸与焊缝表面形貌的关系.
文中探索了一种基于多层感知机 (multi-layer

perceptron， MLP) 和 支 持 向 量 机  (support  vector
machine，SVM) 的神经网络为研究对象的碳纤维熔

化宽度预测模型，并使用基于元启发式新型智能优

化算法 (angle of arrival, AOA) 对神经网络初始权

重进行优化，并用于指导激光热源的光路搭建及模

型设计，从而更好的确立合格的实际工业过程中的

钢/CFRP 激光焊工艺. 

1    试验与神经网络建模
 

1.1    试验方法

试验所用材料为含 30% 短纤维丝的聚己二酰

己二胺 66  (Polyadiohexylenediamine-66， PA66) 树
脂 碳 纤 维 和 双 相 钢 780  (Dual  Phase  Steel-780，
DP780)，尺寸分别为 75 mm × 30 mm × 2.0 mm 和

75 mm × 30 mm × 1.6 mm.
试验前，用砂纸去除待连接工件表面氧化层，

并用丙酮清洗.如图 1 所示，双相钢搭接在碳纤维

上，搭接宽度 30 mm，并使用夹具固定. 激光器型号

为 YLS-4000-CL，最大输出功率为 4.0 kW，光束波

长 1  064  nm，光斑直径 0.3  mm，光束发散角 α<
0.15 rad，同时，使用氩气保护焊缝，使用压缩空气

保护激光头. Zhang 等人[18] 研究发现，沿着钢/CFRP
宽度方向上的温度场会影响界面气泡的形成，从而

对接头的力学性能产生影响；Tan 等人[19] 研究了光

束扫描速率对钛/CFRP 界面的影响，发现界面宽度

方向上，树脂的粘接比例会影响界面的力学性能；

Hussein 等人[20] 研究了 304 不锈钢/聚甲基丙烯酸

甲酯界面的温度场模型，阐明了界面处树脂熔融温

度宽度区间与力学性能之间的关系；Arkhurst 等
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人[21] 使用激光连接了镁合金/CFRP，结果发现沿着

宽度方向上的异质界面特性会对接头界面的力学

性能造成最为重要的影响；此外，之前的工作中发

现[7]，在接头的形成过程中，熔融的碳纤维树脂裹挟

着碳纤维丝沿着宽度方向在钢表面铺展，并在一定

温度的作用下形成钢/碳纤维界面的化学连接，而在

接头的失效过程中，外力作用导致裂纹产生在钢/
CFRP 的接触界面，也就是宽度方向. 随着外力的

进一步作用，裂纹沿着钢/CFRP 界面不断拓展，直

至接头完全失效. 可见，对于金属/CFRP 连接界面，

其沿着界面宽度方向上的相关特性会对接头的力

学性能产生重要影响. 因此，试验后使用金相显微

镜测量双相钢/碳纤维界面宽度，如图 2 所示. 优化

焊接工艺参数见表 1，并且文中所采用的离焦量均

为非负值.
  

激光
光钎

压缩空气
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图 1    钢/碳纤维激光焊示意图

Fig. 1    Schematic of steel/CFRP laser welding
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双相钢

碳纤维熔化宽度
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碳纤维

 
图 2    钢/碳纤维界面测量

Fig. 2    Measurement of steel/CFRP interface
  

表 1    焊接工艺参数
Table 1    Welding parameters

 

激光功率

P/kW
离焦量

L/mm
焊接速率

v/(mm·s−1)

0.8，0.85，0.9，0.95 1.0 0，4，8 20，25，30，35，40
 

1.2    神经网络建模及其优化

多层感知机[22] 是一种基于生物神经元、细胞、

触点等提出的，以监督式学习为主的多层非线性映

射系统,包含输入层、隐含层以及输出层. 将试验得

到的特征输入及输出置于其中，利用正向、反向传

播和梯度下降，不断的对多层非线性映射系统内部

层与层之间的权重及偏差进行更新修正. 正向传播

过程为

yi = f1(
∑p

i=1
ωi jxi+bi) (1)

隐含层的输出将会作为输出层的输入，继续进

行前向传播，即

yk = f2(
∑s

k=1
ω jkyi+bk) (2)

式中：x 是输入层输入；y 是隐含层输出；f 是隐含层

神经元的激活函数；p 和 s 分别是输入和输出层的

神经元个数；ω 和 b 分别是输入层与隐含层之间的

权重与偏差；i 是隐含层的第 i 个节点；j 和 k 指隐含

层与输入层第 j 个与第 k 个神经元.
通过神经网络的正向传播，由实际得到的特征

输入，得到了输出值, 即预测值. 再利用预测值与实

际得到的特征输出，计算均方误差值 (mean squared
error, MSE)，即

MMSE =

∑m
i (yki− yli)2

m
(3)

式中：yk 指输出特征值；yl 指实际特征值；yki 指输出

的第 i 个特征值；yli 指实际得到的第 i 个特征值.
基于均方误差值，利用梯度下降法[23]，不断修

正反向传播神经网络 (back propagation，BP) 层与层

之间的权重及偏差，对网络进行训练.
采用的感知机网络有三层，分别为输入层、隐

含层及输出层，层与层之间的连接方式为全连

接.其中，输入层包含 3 个神经元，分别对应离焦

量、激光功率、光束扫描速率，隐含层包含 5 个神经

元；输出层的单神经元对应 PA66 碳纤维的界面宽

度. 最后，由于传统 BP 神经网络对初始权重较为

敏感[23]，初始随机的权重和偏差会导致在网络局部

最优收敛，每次的求解结果差异性较大. 所以，需要

引入额外的算法优化神经网络的初始权重和偏差，

提高模型的预测精度和泛化能力[24-25].
Abualigah 等人[26] 提出了一种基于元启发式新

型智能优化算法 AOA，其利用基本的乘除加减算

数运算实现算法的寻优过程. 整个 AOA 优化算法

可以被分为以下 3 个过程：初始化阶段、探索阶段

和开发阶段. 在初始化阶段中，参数范围内随机设

置初始解 X，每次迭代的最佳候选解被确定为当前

的最优解，X 为 N × n 的矩阵，即

X =


x11 . . . x1n
...
. . .

...
xN1 · · · xNn

 (4)
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AOA 算法的初始化阶段，在 [0,1] 中取随机数

r，并将 r 与数学优化器加速函数 MOA 进行比

较.若 r 大于等于 MOA，则选择探索阶段，进行参数

的迭代寻优.反之，若 r 小于 MOA，则选择开发阶

段，即

MOA(I) = Mmin+ I× Mmax−Mmin

MI
(5)

Mmax/Mmin

式中： I 为当前迭代次数；MI 为最大迭代次数；

为加速函数的最大/最小值.
探索阶段主要利用除法机制和乘法机制两个

搜索机制作为搜索策略，参考式 (6). 在 [0,1] 中任

取一个随机数 r0. 若 r0 > 0.5，选择最外层除法策

略，反之选择乘法策略.

fMOP(t) = 1−
C

1
a
I (t)

M
1
a
I (t)

(6)

fMOP(t)式中： 为 t 次迭代时的函数值；a 为敏感参数.
利用 AOA 算法求解由 BP 神经网络中权重及

偏差所构成的高维参数空间，寻找目标神经网络中

初始权重及偏差最优解，从而实现对 BP 神经网络

的优化，得到 AOA-BP 优化神经网络，如图 3 所示.
 
 

AOA 算法

未优化 ω&b 优化 ω&b

ω 12

ω 45

ω 25

ω 21

ω
35

偏差 bi

权
重

 ω
21

输入层

隐藏层

输出层

(No)

(Yes)
1. 初始化 2. 判断

1

1

2

3

4

5

2

3

3. 计算 4. 输出

ω23

初始化: 初始化并随机设置初始解矩阵 X
判断: 更新 fMOA, 并判断进入开发/勘探阶段
评估: 全局最优位置是否满足最大迭代
输出: 输出全局最佳位置向量和全局极值 

图 3    AOA算法优化 BP神经网络
Fig. 3    Flowchart  of  AOA  algorithm  to  optimize  BP

neural network 

2    结果与分析

图 4 展示了 AOA 算法对神经网络初始权重及

偏差的优化迭代过程. 在迭代初期 (0 ~ 23 代)，算
法迭代曲线的函数值下降较慢，基本保持在 0.042 5
不再变化；当迭代达到第 25 轮时，摆脱了局部最优

的束缚，算法迭代曲线的函数值骤然下降，降低至

0.033，进一步探索全局的最优解；最后，在经过

30 轮的迭代，算法迭代曲线的函数值降到最低

0.032，表明 AOA 寻找到了 BP 神经网络最优的初

始权重及偏差. 随后，将优化的权重及偏差输回

BP 神经网络中，为后续的回归训练过程建立网络

基础结构.
 
 

0.046

0.044

0.042

0.040

0.038

0.036

0.034

0.032

5 10 15 20 25 30
适

应
度

 F
迭代轮数 s 

图 4    AOA算法优化迭代过程
Fig. 4    AOA algorithm optimization the iterative process

 

当 BP 神经网络获取经过 AOA 算法优化后的

权重及偏差后，根据图 3 的训练流程图，开展神经

网络模型的建立. 在训练过程中，为了使得神经网

络可以给出较为精确的拟合结果，相应的目标的

MSE 误差被设定为 1 × 10−3. 同时，为了对比 AOA
对 BP 神经网络的优化效果，图 5 分别展示了

BP 及 AOA-BP 优化神经网络训练、验证及测试时

的损失函数变化曲线. 由图 5(a) 可知，未经 AOA
优化的 BP 神经网络，在训练集中，神经网络不断学

习数据的特征，其 MSE 值不断下降，在网络训练

第 2 代时低于设定的目标误差值 1 × 10−3. 相反，神

经网络在验证集与测试集中，第一代为误差函数的

拐点，当迭代次数大于 1 时，MSE 值不断增大，上

述现象表明，此时的 BP 神经网络发生了过拟合现

象，即数据集在训练集中的误差极小，但在测试与

验证集中的误差较大；如图 5(b) 所示，经过 AOA
优化的 BP 神经网络 (AOA-BP)，在训练过程中，当

训练过程迭代 27 代后，MSE 误差函数值在不断减

小，训练集的误差大于测试集与验证集，MSE 的最

小值为 0.028 4，表明 AOA-BP 优化神经网络在整

个的训练过程中避免了过拟合的产生.
经过训练，图 6 展示了上述两种神经网络的预

测值与试验值的对比结果，同时，使用标准差

(standard  deviation，STD) 及平均百分误差 (mean
absolute percentage error，MAPE) [27] 分别表征预测
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结果误差的稳定性及预测模型的精度，STD 和

MAPE 的值越小，表明所建立模型的预测结果精度

和稳定性越高.
图 6 给出了未优化 BP 神经网络训练集的预测

结果，并列举了训练集的 STD 及 MAPE 的计算结

果，见表 2 和表 3. 由表可知，在 BP 神经网络中，相

比训练集，其验证集的 STD 值较大，说明在训练过

程中，训练集中的预测精度较高，但是在训练结束

后，模型在验证集中的预测误差较为不稳定. 同时，

从图 6 可以看出 BP 神经网络在验证集的预测值与

试验值有较大的差异，这是因为，BP 神经网络在预

测过程中发生了过拟合现象. 换言之，BP 神经网络

在训练集中搜寻到了误差函数的全局较优值，而在

测试集中仅收敛在误差函数曲面的局部最优处，表

明模型的泛化能力较差，不能够建立出稳定及准确

的预测模型.
图 7 展示了优化神经网络 AOA-BP 预测值与

试验值的对比结果, 相应的 STD 及 MAPE 也被列

举在表 4 和表 5 中. 由表可知，AOA-BP 神经网络

在训练集与测试集中的 STD 值和 MAPE 均较低，

且显著低于原始的 BP 神经网络，表明 AOA-BP 神

经网络所建立的预测模型具有良好的预测精度及

泛化能力.
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图 6    BP神经网络训练/测试结果对比

Fig. 6    Comparison  of  BP  neural  network  results.  (a)
training; (b) testing
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图 5    神经网络损失函数曲线

Fig. 5    Neural  network  loss  function  curve.  (a)  loss
function  curve  of  BP  neural  network;  (b)  loss
function curve of AOA-BP neural network

 

表 2   BP神经网络训练集对比
Table 2    Training set of BP neural network

 

序号
试验数据

W1/mm
预测数据

W2/mm
标准差

SSTD

平均误差

MMAPE

1 6.13 5.561 0.32 0.09

2 7.02 6.827 0.03 0.03

3 7.25 8.442 1.42 0.08

4 6.57 7.461 0.79 0.07

5 3.57 3.879 0.09 0.04

 

表 3   BP神经网络测试集对比
Table 3    Validation set of BP neural network

 

序号
试验数据

W1/mm
预测数据

W2/mm
标准差

SSTD

平均误差

MMAPE

1 8.54 7.879 0.43 0.04

2 8.14 7.721 0.17 0.03

3 9.77 8.117 2.73 0.08

4 6.61 7.116 0.25 0.04

5 5.24 5.743 0.25 0.05
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Fig. 7    Comparison  of  BP  neural  network.  (a)  training;
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表 4    AOA-BP神经网络训练集对比
Table 4    Training set of AOA-BP neural network

 

序号
试验数据

W1/mm
预测数据

W2/mm
标准差

SSTD (10−3)
平均误差

MMAPE(10−3)

1 7.89 7.857 1.09 2.09

2 7.69 7.720 0.90 3.90

3 7.43 7.500 4.9 4.71

4 6.19 6.219 0.729 2.34

5 8.38 8.388 0.064 0.477

  
表 5    AOA-BP神经网络测试集对比

Table 5    Validation set of AOA-BP neural network
 

序号
试验数据

W1/mm
预测数据

W2/mm
标准差

SSTD (10−3)
平均误差

MMAPE(10−3)

1 7.02 7.044 1.09 1.71

2 3.57 3.597 0.729 3.78

3 5.62 5.317 5.93 7.35

4 8.03 8.038 0.064 4.98

5 6.73 6.728 0.004 0.149

图 8 展示了神经网络预测模型的多元非线性

回归结果. 多元非线性回归结果中的相关系数

R 值，表明了模型的精度，其值越大，模型精度越
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图 8    BP 神经网络的多元回归结果

Fig. 8    Multiple  regression  results  for  BP  neural
networks.  (a)  training  set;  (b)  validation  set;  (c)
test set; (d) universal set
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高[26]，即

R =
∑

(x−x)(y− y)√∑
(x−x)2∑ (y− y)2

(7)

x y式中：x， ，y， 分别表示两个变量及其平均值. 而不

同集合中的 R 值则可以反应所建立模型的泛化能

力[26]. 其中未经优化 BP 神经网络的回归结果参考

图 8 . BP 神经网络在训练集中的相关系数 R 为

0.977 47，表明此时的拟合结果良好, 模型精度良

好. 然而，在验证集与测试集中的相关系数 R 却分

别为 0.919 18 与 0.943 71，均低于训练集，说明模

型陷入了过拟合，所建立模型的泛化能力较差.
图 9 为 AOA-BP 神经网络的多元非线性回归

结果，其中训练集的相关系数 R 为 0.962 96，在验

证集与测试集中分别为 0.970 09 和 0.988 28，整体

的相关系数 R 为 0.961 03，表明 AOA 算法对 BP
神经网络权重优化是有效的，模型在训练集以外的

集合也表现出良好的预测精度，此时模型的泛化能

力良好.
在所建立的 AOA-BP 神经网络预测模型的基

础上，采用曲面响应法[27] 分析了激光功率、光束扫

描速率与离焦量 3 个激光参量对碳纤维熔化宽度

的影响权重, 如图 10 所示. 图 10(a) 中碳纤维熔化

宽度的极值出现在二维映射图的右下角，说明随着

激光功率的提升，以及较低的光束扫描速率，可以

促进碳纤维熔化宽度的增大. 同时，当激光功率或

光束扫描速率值固定时，可以看到碳纤维熔化宽度

变化的较大梯度出现在靠近光束扫描速率的一侧，

表明相比激光功率，碳纤维熔化宽度受光束扫描速

率的变化影响较大；图 10(b) 中碳纤维熔化宽度的

极值出现在二维映射图的右上角，说明随着离焦量

的增大，以及激光功率的增大，碳纤维熔化宽度不

断增大，同时碳纤维熔化宽度变化梯度的较大值在

靠近离焦量的一侧 ，说明相比激光功率，离焦量是

影响碳纤维熔化宽度的主要参量；图 10(c) 中碳纤

维熔化宽度的极值出现在右下角，说明随着离焦量

的增大以及光束扫描速率的降低，碳纤维熔化宽度

不断上升，其中碳纤维熔化宽度变化梯度的较大值

在靠近光束扫描速率的一侧，这说明在这两个特征

参量中，光束扫描速率为影响碳纤维熔化宽度变化

的主要参量. 总而言之，激光功率、离焦量以及光束

扫描速率 3 个特征参量，对碳纤维熔化宽度影响程

度从大到小排序依次为光束扫描速率、离焦量、激

光功率.
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图 9    AOA-BP 优化神经网络的多元回归结果

Fig. 9    Multiple  regression  results  for  AOA-BP  neural
networks.  (a)  training  set;  (b)  validation  set;  (c)
test set; (d) universal set
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图 10    激光工艺参数与碳纤维界面宽度的响应曲面分析
Fig. 10    Response  surface  analysis  of  laser  process

parameters  and  carbon  fiber  interfacial  widths.
(a)  laser  power  and  beam scanning  speed;  (b)
laser  power  and  defocus  distance;  (c)  beam
scanning speed and defocus distance

 

文中所采用的激光器，其波长为 1 064 nm，最

小光斑直径为 0.3 mm. 在试验过程中，随着离焦量

逐渐向正向增大，光斑直径也逐渐增大，致使激光

的辐射面积增加. 然而，光斑直径增大后，会导致激

光在光斑直径范围内的能量密度值降低. 所以，当

离焦量正向扩大时，如果需要保证整体热输入的稳

定，可以通过增大激光功率提高光斑直径范围内的

能量密度，也可以通过降低光束扫描速率，以提升

线性热输入，确保整体热输入的稳定. 同时，整体热

输入也会对钢/CFRP 界面的宽度产生影响. 在试验

中发现，当光束扫描速率越低，且激光功率和离焦

量越大时，所获得的钢/CFRP 界面宽度较大.然而，

当观察表 3 中 9.77 mm 的界面时，发现界面存在大

量的工艺性气孔，反而恶化了接头性能. 因此，针

对 DP780 钢/PA66 CFRP 的连接界面，基于上述整

体热输入量调整思路，当把表 1 中的激光参数先后

控制在光束扫描速率 20 mm/s、离焦量 0 mm、激光

功率 1 000 W 时[7]，可以获得界面宽度为 5.62 mm
(表 5) 且无气孔、间隙，连接性能较好的钢/CFRP
界面.

为了进一步解释光束扫描速率、离焦量及激光

功率 3 个输入特征对钢—碳纤维界面宽度的影响

机理，计算了不同条件下的激光能量密度. 高斯分

布通常用来描述激光能量的分布，其表达式为[28]

I =
2ηP
πr2

0

e
− 2(x2+y2)

r2
0 (8)

式中：I 表示激光能量强度；η 表示材料的激光吸收

率；P 表示激光功率；r0 表示光斑半径；r 表示到光

斑中心的距离；x 和 y 分别表示光斑沿 x 方向和 y
方向的位置.

由图 10 可知，激光功率、离焦量与界面宽度呈

正相关关系，光束扫描速率与界面宽度呈负相关,其
中由于不同特征参数的量纲不同，因此所有特征参

数的变化比例被控制在 25%，以计算不同条件下的

激光能量分布. 如图 11 所示，仅当光束扫描速

率变化时，激光峰值能量从 160 J/mm2 提升至 200
J/mm2，增加了 25%；仅当激光功率提升时，激光峰

值能量的提升较低，仅有 14.2%，其中激光功率与

光束扫描速率分别变化时，激光辐射宽度并没有发

生变化，仅有激光的峰值能量上升；仅当离焦量增

加时，激光能量辐射宽度增大，这有利于光束能量

向垂直于光束通道的两侧扩散，但是相应的激光峰

值能量下降. 综上所述，3 个激光参量发生相同比

例的变化时，光束扫描速率所引起的激光峰值能量

变化幅度 (25%) 大于激光功率 (14.2%). 在这个过

程中，激光能量的辐射宽度并未发生改变，与此同

时，离焦量的变化使得激光能量辐射宽度增大，促

进了能量在光束通道法向方向的传递，光束能量在
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钢表面的覆盖区域增大. 上层钢吸收激光能量后，

通过热传导的方式将能量传递至下层的碳纤维，使

其发生熔化，形成钢/碳纤维连接界面. 因此，钢—

碳纤维界面的宽度，取决于界面处所吸收的能量大

小.其中上层较大的激光峰值能量有利于能量向下

层界面处的传递，增大界面处所获得的能量大小[11].
而较大的光束覆盖面积，配合适当的激光功率，在

保证界面处获得足够熔融能量的同时，可以促进能

量向两侧的扩散，增大界面处的熔化面积.
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图 11    不同参数下的激光能量分布

Fig. 11    Laser  energy  density  distribution  with  various
parameters

 

综上所述，通过响应曲面法以及不同条件下激

光能量的计算，发现影响钢—碳纤维界面宽度的激

光参量权重从大至小依次为光束扫描速率、离焦

量、激光功率.
根据报道[10]，在金属和碳纤维的连接中，界面

处过高的热输入会导致碳纤维树脂发生热分解，损

坏其连接界面，而较低的热输入会导致界面热量不

足，碳纤维融化量有限，无法形成有效的接头. 所
以，为了实现对钢—碳纤维界面处热输入的精确控

制，以获得良好的接头界面，光束扫描速率是首要

的目标控制变量，可以使用机器人手臂的水平线性

位移速率控制器调整；其次，根据图 11，正离焦量

的增大，扩大了激光能量的覆盖范围，峰值能量下

降且促进了光束能量向两侧的传递，激光能量呈现

为扁平状分布.同时，根据激光器的工作原理[28]，光

子在谐振腔及增益介质内部大量形成后，形成激光

束，通过光纤传输到激光器镜头的光学模组中 (包
含振镜、场镜及准直、保护镜片)，最终作用在工件

的表面. 所以，通过调整激光器镜头光学模组中的

场镜尺寸与准直之比[29]，可以获得不同程度上扁平

状分布的激光能量. 此外，同样的激光器，使用不同

尺寸的光纤芯径时，其激光能量密度数值是不同

的，相应的激光能量分布形式也会发生变化 [30-33]，

但是其较高的成本需要额外考虑；最后，在光束扫

描速率和离焦量的数值确定后，改变激光器的输出

功率，进一步对激光的热输入量进行控制，最终实

现对钢—碳纤维界面热量的精确调控，以获得性能

良好的钢/碳纤维接头界面. 

3    结论

(1) 基于 AOA-BP 优化神经网络，建立了激光

功率、离焦量、光束扫描速率与钢/碳纤维界面宽度

的预测模型. 训练集的 MSE 函数值小于验证集和

测试集，经过 27 次迭代，达到最小值 0.028  4.
AOA-BP 优化神经网络在训练集、验证集和测试集

中的 R 值分别为 0.962 96，0.970 09，0.988 28，表
明所建立预测模型良好的预测精度及泛化能力.

(2) 响应曲面模型分析结果表明，钢/碳纤维界

面宽度与激光功率、离焦量成正比，与光束扫描速

率成反比. 影响钢/碳纤维界面宽度的激光参量权

重排序从大到小依次为光束扫描速率、离焦量和激

光功率. 获得良好钢/碳纤维界面的最佳热输入组

合为光束扫描速率 20 mm/s、离焦量 0 mm 和激光

功率 1 000 W.
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