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［摘要］ 随着既有建筑加固改造工程规模的不断扩大，混凝土表面预处理作为加固改造施工的关键环节，其自动化

需求日益迫切。 对建筑打磨机器人视觉系统进行研究，基于机器视觉技术，采用 ＹＯＬＯｖ８ 算法识别墙面标记点。
首先在不同环境下制备数据集，利用 Ｒｏｂｏｆｌｏｗ 平台（计算机视觉开发平台）完成数据标注，并通过多种数据增强手

段模拟实际打磨施工环境，完成模型训练后通过图像后处理模块判断图像有效性并分类，为机器人打磨提供依据。
研究结果表明，经系列优化后的 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型在检测精度、鲁棒性和泛化能力上均得到显著提升，关键指标达到了

较高水平，能够满足实际工程应用对打磨机器人实时性和准确性的基本要求，但模型在复杂施工现场的综合适配

性与长期运行稳定性有待实际工程进一步检验。
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０　 引言

　 　 当前，随着我国城市化进程的不断推进，城市

建设与发展已逐渐从增量时代过渡到存量时代，城

市更新类项目与日俱增，既有建筑加固改造作为城

市更新的重要环节，其技术水平和施工效率直接影

响着城市空间品质提升与建筑可持续利用。
在既有建筑加固改造工程中，混凝土表面预

处理是确保新旧材料协同工作、提升加固效果的

关键工序。 传统的人工打磨方式存在劳动强度

大、作业环境恶劣、效率低、质量一致性难以保证
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等问题，易引发安全事故。 与此同时，全球制造业

与建筑业发展促使智能化、自动化成为行业核心

驱动力，机器人技术尤其是打磨机器人在多领域

取得显著进展。 因此，采用机器人技术实现混凝

土表面打磨自动化与智能化，已成为行业发展的

必然趋势。
机器人自动化打磨的核心在于其视觉系统，

高效、精确的视觉系统能够快速识别并定位打磨

区域，进而为机器人打磨路径规划与磨削参数自

适应控制提供决策依据。 然而，既有建筑混凝土

表面状况复杂多变，受表面不平整、识别点被遮

挡、表面存在干扰识别点及光线亮度变化等因素

影响，尤其是在打磨作业过程中能见度较低的情

况下，对视觉系统识别精度、鲁棒性和实时性提出

了严峻挑战。
因此，本研究聚焦于建筑打磨机器人视觉系

统，旨在通过构建面向实际工程应用的机器人视觉

感知系统，以提升混凝土表面打磨的自动化水平、
作业质量与整体效率，为推动既有建筑加固改造领

域智能化升级提供技术支撑。
１　 建筑打磨机器人视觉模块设计

１􀆰 １　 视觉模块构成与工作原理

　 　 建筑打磨机器人系统中的视觉模块是自主识

别打磨区域、辅助决策控制的核心，主要通过自动

检测识别施工墙面图像标记点，为打磨路径规划和

任务执行提供依据。 该模块基于深度学习设计，融
合目标检测算法与图像后处理策略，实现标记点精

准提取和区域有效性判断，由图像采集设备、目标

检测模型、图像后处理模块构成。
１）图像采集设备

机器人搭载的摄像头实时采集墙面图像，考虑

到打磨现场高粉尘、遮挡、光照变化等干扰，需选用

高分辨率、抗干扰能力强的摄像头。
２）目标检测模型

系统运用 ＹＯＬＯｖ８ 目标检测算法完成图像标记

点检测，这种算法模型架构精简、运行速度快，在边

缘设备计算资源受限的情况下也可稳定部署，可精

准输出各标记点位置、类别及置信度数据，为后续

图像分析判断筑牢数据基础。
３）图像后处理模块

图像后处理模块通过分析目标检测结果判断

图像有效性。 当图像中同类标记点数量≥４，且置信

度均高于设定阈值时，认定为有效图像，否则为无

效图像。 图像识别工作流程：机器人通过摄像头采

集墙面图像→将图像输入检测模型，提取目标类

别、位置与置信度→图像后处理模块对结果进行筛

选与计数 → 根据标记点数量与类别将图像分

类→输出分类结果，供打磨机器人使用。
１􀆰 ２　 目标检测算法设计

　 　 ＹＯＬＯ 算法是基于深度学习的目标检测方法，
核心是将图像划分为多个网格，由各网格预测区域

内边界框和目标类别，凭借较快检测速度和较高检

测精度在目标检测任务中广泛应用，尤其适合实时

性要求高的工业场景。 本研究选用 ＹＯＬＯ 算法，因
其在多目标检测中表现优异，可在复杂背景下精准

识别图像中多个打磨标记点，输出类别和位置信

息，助力打磨机器人判定有效打磨区域，提高作业

精度。 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ 官方发布的 ＹＯＬＯｖ８ 是企业认可

的 ＹＯＬＯ 系列算法较新稳定开源版本，整体结构由

输入层、骨干网络、颈部网络和检测头组成，其中输

入层主要功能为进行图像尺寸调整、归一化及数据

增强，提升训练效果；骨干网络主要功能为提取图

像深层次特征，采用 Ｃ２ｆ 模块提高特征表达能力；颈
部网络主要功能为通过 ＦＰＮ 和 ＰＡＮ 结构融合不同

尺度的特征信息；检测头主要功能为输出检测框位

置、类别及置信度。 ＹＯＬＯｖ８ 相比早期版本在精度、
速度与整体效率方面大幅度提升，其特征提取能力

强、实时性高，在保持轻量化的同时提升了检测精

度与推理速度，且工程接口完善，尤其适合本系统

中对实时性和高效性要求较高的场景。 ＹＯＬＯ 模型

输出检测目标类别和置信度，后处理阶段据此判断

图像中有无符合要求的有效打磨区域，使打磨机器

人依据准确图像信息高效决策，保障打磨作业可靠

性与质量。
本系统采用 Ｐｙｔｈｏｎ＋ＰｙＴｏｒｃｈ 作为开发平台，开

发语言为 Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 １１，深度学习框架为 ＰｙＴｏｒｃｈ，目
标检测算法为 ＹＯＬＯｖ８，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０。 根

据系统需求，视觉模块需实现以下输出目标：①准

确检测图像中所有存在的标记点；②基于检测结果

判断图像中标记点类别及数量，用于判定图像是否

为有效图像，有效图像指包含 ４ 个相同类别标记点

的图像。
１􀆰 ３　 数据采集与标注

　 　 数据采集、标注、增强及数据集划分方法对于

本研究而言较关键。 为确保视觉模块目标检测算

法训练效果，需高质量、具有代表性的图像数据。
本研究应用工业相机采集图像（见图 １），其拍摄灵

活、分辨率高且便于操作，能够快速适配施工现场

多样环境，采集时注重保持画面清晰稳定，防止模

糊、抖动影响数据质量。
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图 １　 构建数据集的原始图像

Ｆｉｇ． １　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

为提升模型的泛化能力，采集的数据覆盖了多

种环境变化条件，图像拍摄光照变化条件包括日

光、阴天、人工灯光等，角度变化条件包括正面、斜
侧面、俯视、仰视等，干扰因素变化条件包括引入背

景杂物、遮挡等。
数据标注使用 Ｒｏｂｏｆｌｏｗ 平台（计算机视觉开发

平台） 中的 Ｒｏｂｏｆｌｏｗ Ａｎｎｏｔａｔｅ 工具 （数据标注工

具），用矩形框标注，并按 ＹＯＬＯ 格式保存标签信

息，包括目标类别（有效标记点 ／无效标记点）、标注

框中心点 ｘ 坐标（归一化）、标注框中心点 ｙ 坐标

（归一化）、标注框宽度（归一化）、标注框高度（归一

化）。 标注质量直接影响模型训练效果，标注时严

格遵循统一标准，并经人工复查确保标注质量。 为

提升模型鲁棒性，对原始数据进行图像旋转（随机

角度旋转）、亮度调整（模拟不同光照变化）、图像扭

曲（轻微变形）、加噪声（模拟高粉尘浓度环境）等多

种增强处理，处理完成后最终将数据集按 ８ ∶ １ ∶ １
划分为训练集、验证集和测试集。
１􀆰 ４　 打磨目标识别（后处理）算法设计

　 　 打磨目标识别算法核心是对输入图像进行目

标检测，精准找出标记点，分析其类别与数量，判断

有无 ４ 个相同类别标记点，以确定图像是否为有效

打磨区域。 整体识别分目标检测和后处理阶段，目
标检测模块工作流程：数据输入（将采集的图像输

入至 ＹＯＬＯｖ８ 模型）→算法检测（ＹＯＬＯｖ８ 模型执行

推理，输出图像中所有检测到的目标位置信息和类

别标签）→检测结果输出（输出每个目标的边界框

坐标和类别）。
ＹＯＬＯｖ８ 检测模型兼具高精度与高速度，可同

时定位多个标记点并分类，提升检测准确率与实时

性。 初步目标检测后，图像后处理模块筛选结果，
确定打磨有效区域。 图像后处理模块工作流程：检
测结果接收（接收 ＹＯＬＯｖ８ 输出的所有检测目标边

界框及类别）→目标统计（统计每个类别对应的检

测框数量）→有效性判断（判断是否存在某一类别

对应检测框数量为 ４）→输出分类结果（若存在分类

为有效，否则分类为无效）。

２　 基于图像视觉的打磨识别算法优化

２􀆰 １　 算法优化路径

　 　 为提升算法效果，从数据集和训练参数方面进

行优化，使训练集更接近真实场景，帮助算法在各

种条件下均可精准识别打磨区域。
首先通过多种数据增强手段增强数据集丰富

度、真实性及适应性，包括常规增强、引入噪声和亮

度扰动。 常规增强指对图像进行翻转、旋转，避免

算法仅适应特定角度，提高通用性。 引入噪声指在

图像中加入类似粉尘的高斯噪声，增强算法在模

糊、杂乱环境下的识别能力。 亮度扰动指随机改变

图像亮度，模拟室内外不同光照条件，减少光线对

识别的干扰。
此外，在训练时通过多次试验调整关键参数，

以实现训练参数优化，包括调整学习率和使用早停

策略。 通过尝试不同的学习率，提升训练稳定性与

收敛速度。 使用早停策略防止模型过拟合，提高泛

化能力。
２􀆰 ２　 模型训练与算法性能提升

　 　 为评估打磨目标识别算法性能，本研究构建了

５ 组标注数据集，探究图像采集环境、数据增强策

略、模型参数设置对识别精度的影响。
２􀆰 ２􀆰 １　 基本模型构建

　 　 第 １ 次训练集图像均由工业相机拍摄，标注对

象是图像中 ４ 个形状大小一致的标记点，每张图像

含 ４ 个有效目标，部分图像加入颜色差异或存在遮

挡的手部、杂物等干扰物，模拟真实打磨环境下的

识别干扰情况（见图 ２）。

图 ２　 第 １ 次训练集图像

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｉｍａｇｅ

为提升模型鲁棒性，本次训练采用 Ｒｏｂｏｆｌｏｗ 平

台对数据进行了自动预处理与增强。 自动预处理

时自动调整图像朝向，并统一输入尺寸（６４０ 像素×
６４０ 像素）。 数据增强包括随机水平翻转、轻微旋转

变换（角度－１０° ～ １０°）、模拟模糊情况（采用标准

差≤０􀆰 ７ 像素的模糊核对图像做卷积运算，施加不

会破坏墙面标记点的核心视觉特征轻微模糊）。 本

次训练所用数据集称为数据集①，共包含 １８８ 张图
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像，训练集、验证集、测试集分别包含 １５０，１９，１９ 张

图像。
本次训练使用轻量化模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ（该模型包

含约 ３００ 万个可训练参数），训练轮数为 １００（未设

置早停），学习率（每次迭代中模型参数更新幅度）
默认为 ０􀆰 ０１，输入图像尺寸为 ６４０ 像素×６４０ 像素

（与数据增强保持一致），每次迭代样本数为 １６，使
用 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ 默认优化器（ＳＧＤ）。

完成训练后，分析验证阶段各项指标变化，包
括定位误差、分类误差、边界框回归损失值、精确

率、召回率、平均精度（包括交并比 ＩｏＵ 阈值为 ０􀆰 ５
及 ０􀆰 ５～０􀆰 ９５ 的情况），从多个维度评估模型在目标

检测任务中的表现，如图 ３ 所示。 基于训练结果，可
初步判断模型存在以下主要问题。

１）类别识别受样本分布影响，验证损失局部不

稳定

由于第 １ 次训练验证集样本数量少，训练集与

验证集随机划分易造成特征分布差异大，使验证损

失不稳定、检测指标波动大，同时数据集数据增强

方式简单，现有的增强策略无法模拟亮度变化、噪
声等真实干扰情况。

２）模型过拟合问题明显

模型在训练集上学习效果良好，但在验证数据

方面泛化性能不足，存在过拟合。 这可能是因为数

据集规模小、图像分布集中，使模型对训练集记忆

性强却泛化能力弱。
３）边界框预测稳定性不高，训练精度仍受约束

采用默认初始学习率 ０􀆰 ０１ 时模型参数更新强

烈，损失值多轮震荡起伏且下降趋势不明显，边界

回归精度提升缓慢。
２􀆰 ２􀆰 ２　 引入噪声扰动与早停

　 　 针对第 １ 次训练的问题，第 ２ 次训练对配置进

行了优化，采用参数量更大的 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型，该模

型包含约 ５００ 万个可训练参数。 对于模型过拟合倾

向问题，引入早停机制（容忍度参数设定为 ２０），自
动终止性能无提升的训练，并采用更强的数据增强

策略，以提升模型在粉尘干扰等复杂场景下的鲁棒

性。 对于学习率过高问题，将初始学习率下调至

０􀆰 ００５，使模型训练更平稳，有助于提升平均精度

（ＩｏＵ＝ ０􀆰 ５～０􀆰 ９５）等对定位精度要求更高的评估指

标。 对于验证集代表性不足问题，重新划分训练集

与验证集，增加验证样本量，确保数据分布一致，以
提升评估结果的代表性与稳定性，并引入亮度扰动

与噪声扰动等增强策略，提升模型泛化能力。
第 ２ 次训练集以首次训练集为基础，新增更多

图 ３　 第 １ 次训练结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

实际测试中常见干扰因素（见图 ４），将训练集数据
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量进行了扩充。 所有图像仍由工业相机拍摄，每张

含 ４ 个形状大小相同的标记点，部分图像加入不同

颜色或遮挡的粉尘、模糊背景等干扰物，模拟更复

杂打磨现场环境，用于测试模型在高难度条件下的

性能表现。

图 ４　 第 ２ 次训练集图像

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｉｍａｇｅ

为提升模型在干扰环境下的鲁棒性，本次训练

在 Ｒｏｂｏｆｌｏｗ 平台对数据集进行了进一步的自动预

处理与增强。 自动预处理时自动调整图像朝向，统
一输入尺寸（６４０ 像素×６４０ 像素）。 数据增强包括

随机水平翻转、随机垂直翻转、随机旋转 （角度
－１０° ～１０°）、模拟模糊情况（采用标准差≤０􀆰 ７ 像素

的模糊核对图像做卷积运算）、调整图像亮度（随机

降低 ０％～２５％的图像亮度）和模拟高浓度粉尘环境

（在训练图像上随机添加粉尘的视觉效果，且粉尘

覆盖的像素点占整张图像总像素的比例≤５％）。
最终数据集由第 １ 次训练所用数据集①与本次

训练数据集合并得到，称为数据集②，共包含 ３０２ 张

图像。 本次训练轮数增至 １５０，每次迭代样本数同

样为 １６（受限于 ＣＰＵ 计算资源，与第 １ 次训练保持

一致），同样使用 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ 默认优化器（ＳＧＤ）。
第 ２ 次训练结果如图 ５ 所示，综合各指标变化

趋势，可知第 ２ 次训练仍存在以下问题。
１）类别损失异常波动，训练过程存在异常点

验证集分类损失值在第 １２ 轮出现极端峰值，推
测原因是某轮验证集中类别标签错配或特定类别

图像占比过大。
２）目标边界回归稳定性有待提升

边界框回归损失值整体下降但高频波动，表明

模型边界拟合精度易受个别图像噪声影响，应在后

续引入更精细的特征增强或注意力机制提升稳

定性。
３）检测鲁棒性波动明显，召回能力仍有限

召回率曲线多次骤降，模型在复杂场景下易发

生漏检，需在训练集中增加多样化干扰条件，提升

模型泛化能力。
相比于第 １ 次训练，第 ２ 次训练多项指标显著

提升，如平均精度（ＩｏＵ＝ ０􀆰 ５）和召回率，然而训练过

程稳定性及边界框精度仍有待提升。
２􀆰 ２􀆰 ３　 引入负样本与复杂标记

　 　 基于工程实际需求，提升模型对真实施工场景

多变标记识别能力的目标，第 ３～５ 次训练从数据标

注样式和数据集组成方面进行改进。
１）标签样式复杂化提升（环境区分度提升）
真实施工现场图像背景存在纹理复杂、颜色相

近的墙面或施工痕迹，易干扰标记点检测。 改进后

的标记点在原有彩色圆片上贴覆白色胶带形成“×”
字形图案，增加结构复杂性与纹理特征，助力模型

在复杂背景下精准提取目标特征，降低误检率并增

强鲁棒性。
２）不完全有效标记点图像增加 （模型通用

性增强）
在第 １，２ 次训练中，训练样本主要为理想条件

下的标准图像，即图像中严格包含 ４ 个颜色形状一

致的有效标记点。 而在实际施工过程中，由于机器

人拍摄图像时存在标记点遮挡、部分缺失、图像边

缘裁切等情况，导致部分图像中仅包含 ０ ／ １ ／ ２ ／ ３ 个

有效标记点或包含与有效标记点颜色 ／形状部分相

似的干扰物。 如果模型仅在标准样本上训练，将难

以正确处理此类非理想情况，降低实际应用效果。
因此，从第 ３ 次训练起新增了大量不完全有效图像

样本，包括但不限于以下几类（见图 ６）：①图像中仅

包含 ３ 个颜色形状均相同的有效标记点；②图像中

出现 ３ 个有效标记点和 １ 个颜色不同的相似干扰

点；③图像中仅包含 １ 个或 ２ 个有效标记点；④图像

中完全无有效标记点，甚至仅包含干扰目标。
第 ３ 次训练使用的数据集③由 ２ 个小规模数据

集整理合并得到。 ２ 个数据集均在不同程度上引入

干扰因素，以提升模型泛化能力。 图像全部由工业

相机拍摄，并统一尺寸为 ６４０ 像素×６４０ 像素。 为提

升模型在复杂环境下的鲁棒性，本次训练同样依托

Ｒｏｂｏｆｌｏｗ 平台完成了图像自动预处理与数据增强。
数据集③共包含 ４９３ 张图像，均采自复杂背景墙面，
部分图像存在照度不足、纹理干扰强烈、边缘遮挡

等因素（见图 ７）。
第 ３ 次训练沿用 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型开展目标检测，

运行环境为 Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 １１，ＰｙＴｏｒｃｈ ２􀆰 ６􀆰 ０，训练代码

与第 ２ 次训练相同。 本次训练依旧使用 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ
默认优化器（ＳＧＤ），对超参数进行了合理设置，以
平衡训练时长与模型性能。 本次训练轮数设定为

１００，每次迭代样本数同样为 １６，初始学习率为

０􀆰 ００５，容忍度参数为 ２０，以提高训练稳定性，防止
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图 ５　 第 ２ 次训练结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

过拟合。

图 ６　 第 ３ 次训练原始图像

Ｆｉｇ． ６　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ

图 ７　 第 ３ 次训练集图像

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｉｍａｇｅ

第 ３ 次训练结果如图 ８ 所示，结合指标趋势变

化分析，可知本次训练存在以下问题。
１）训练初期不稳定性强

前 １０～１５ 轮多项指标波动大，验证集分类误差

损失值和精确率数据出现极端值，这表明模型未充

分收敛时受数据扰动或梯度问题干扰，需优化初始

参数与正负样本比例。
２）类别判别误差突出但逐步修正

验证集分类误差损失值极高峰值可能由于标

签偏移、类别不平衡、异常样本引起，其后期快速回

落说明模型可自我修正。
３）边界框精度有待优化

验证集边界框回归损失值和平均精度（ ＩｏＵ ＝
０􀆰 ５～０􀆰 ９５）指标提升不明显，反映模型高精度目标

检测时边界回归不足，可通过提高边界标签精度、
调整回归损失函数权重加以优化。

４）模型泛化能力较强但鲁棒性略显不足

最终平均精度（ＩｏＵ＝ ０􀆰 ５）、精确率、召回率等检

测精度达较高水平，表明模型在标准环境下泛化能

力良好，不过指标波动显示其在扰动条件下稳定性

仍待加强。
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图 ８　 第 ３ 次训练结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

２􀆰 ２􀆰 ４　 多维干扰下的鲁棒性强化

　 　 为测试模型在恶劣环境下的稳定性和高强度

数据增强对检测结果的影响，第 ４ 次训练仅使用数

据集④，其包含 ３１９ 张图像，由于本次数据增强方案

特殊、操作强度高，为避免不同数据间相互干扰，未
混合其他数据集（见图 ９）。

图 ９　 第 ４ 次训练集图像

Ｆｉｇ． ９　 Ｔｈｅ ｆｏｕｒｔｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｉｍａｇｅ

数据集④中非标准样本占比明显提高，图像中

的标记点普遍存在数量不足、形状缺失、被遮挡、颜
色混淆等复杂情况。 这些设计并非偶然，而是刻意

模拟真实施工现场中可能遇到的异常情况，旨在提

升模型对各类不确定因素的适应能力，使其具备更

强的鲁棒性和泛化能力。
与前几次训练一致，数据预处理时先统一尺寸

拉伸，再叠加多种增强方式，包括亮度扰动、随机遮

挡、颜色抖动、高斯噪声干扰等，以提高模型对异常

样本的学习能力和稳定性表现。 本次训练每张原

图扩充为 ３ 张增强图像（对训练集中每张原始标注

样本，通过随机数据增强操作，自动生成并输出 ３ 张

不同的增强图像，将其用于模型训练），随机旋转角

度为－１０° ～１０°，进行±５°水平及竖直剪切，随机降低

或增加 １５％亮度，模拟相机因环境波动产生的轻微

曝光偏差，对训练图像曝光度在－５％（轻微欠曝） ～
５％（轻微过曝）随机调整，采用标准差≤０􀆰 １ 像素的

模糊核对图像做卷积运算，随机添加图像噪声像

素，其占整张图像总像素的比例≤３􀆰 ０３％。
第 ４ 次训练沿用轻量化 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型，维持与

第 ３ 次相同的训练结构和超参数设置，以保证结果

可比性。 训练结果如图 １０ 所示。 综合来看，第 ４ 次

训练仍存在以下关键问题。
１）类别损失在前期出现极端异常，训练初期不

稳定

验证集分类误差损失值前期超高峰值显著偏

离其他轮次，可能由于个别验证图像标签缺失、错
误或单类别图像占比失衡，需检查验证集标签完整

性并控制样本分布。
２）目标框位置损失收敛较弱，边界拟合精度仍

有提升空间

验证集定位误差损失值波动大且未收敛， 表明
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图 １０　 第 ４ 次训练结果

Ｆｉｇ． １０　 Ｔｈｅ ｆｏｕｒｔｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型实际目标定位稳定性欠佳或因图像分辨率、标
记点位置差异小等因素制约，应采用更细粒度特征

提取方法优化。
３）召回能力稳定性有待加强，仍存在轻微漏检

风险

召回率虽整体较高，但局部仍有下滑，推测模

型在标记点数量不足或干扰背景下的判别力有限，
应适当提升训练数据中的非完整图像占比，以增强

模型在边缘条件下的判断能力。
２􀆰 ２􀆰 ５　 大规模样本扩展

　 　 为提升模型综合泛化能力，第 ５ 次训练采用前

４ 次训练所有数据集整合而成的数据集⑤，该数据

集共有 ９７６ 张图像，包含多种标准与非标准背景，模
拟复杂施工场景及不同干扰强度场景，较之前训练

更具代表性与多样性。 在对前 ４ 次训练中发生的问

题进行优化后，本次训练数据增强策略及超参数配

置沿用第 ４ 次训练标准流程，保证横向比较一致性

与代表性。
第 ５ 次训练结果如图 １１ 所示。 本次训练中关

键指标表现良好，模型精度与稳定性趋于成熟，达
成预期目标。 个别问题实际可控，继续训练收益有

限，当前模型性能已较可靠实用。
１）目标框收敛已基本完成，定位精度稳中有进

定位误差损失值轻微波动下显著收敛，模型对

复杂样本处理良好，基本满足部署要求。
２）召回能力已达应用要求，鲁棒性可接受

召回率整体水平较高，对非完整图像的识别能

力已足够支撑应用。
３）检测精度持续提升，综合性能基本满足任务

需求

平均精度（ＩｏＵ＝ ０􀆰 ５ 及 ＩｏＵ＝ ０􀆰 ５～０􀆰 ９５）呈明显

上升态势，高精度标准下可精准拟合目标边界，为
打磨任务中目标区域判定提供有力支撑。

通过第 ５ 次训练，模型获得了在多样化条件下

的综合训练机会，为后续模型评估和真实施工部署

提供了更稳健的基础。
２􀆰 ２􀆰 ６　 图像后处理分析

　 　 在完成目标检测模型训练的基础上，本研究设

计并实现图像后处理算法，对测试集图像进行有效

性分类，通过统计每幅图像中置信度高于阈值的标

记点数量，依据 ４ 个有效标记点的判断标准自动划

分有效图像与无效图像。
利用 Ｐｙｔｈｏｎ 编 写 图 像 后 处 理 脚 本， 调 用

Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ ＹＯＬＯｖ８ 模型推理接口及训练完成的权重

文件， 逐张检测测试图像。 处理流程： ① 加载
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图 １１　 第 ５ 次训练结果

Ｆｉｇ． １１　 Ｔｈｅ ｆｉｆｔｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

ＹＯＬＯｖ８ 训练所得的最佳模型权重；②依次读取测

试集图像，进行推理并提取检测结果；③设定置信

度阈值（设为 ０􀆰 ５），筛选可靠目标；④如果图像中识

别出的有效标记点数量为 ４，则判定为有效图像，反
之为无效；⑤根据判断结果将图像分别存入有效 ／
无效图像文件夹中；⑥输出处理总耗时。

该算法自动化与处理效率较高，第 ５ 次训练测

试结果表明，图像后处理程序可准确识别并分类大

部分图像，即使存在标记点部分缺失或视角受限问

题，只要检测到 ４ 个有效目标仍可正确判定为有效

图像，展现出良好的实用性。
此外，在测试中发现适配性问题，即第 ４，５ 次训

练时图像后处理程序将早期无图案圆片标记点图

像全部判定为无效。 经分析，这是因为目标检测模

型对初版无特征标记点识别能力弱，导致标记点识

别数量不足 ４ 个而被归类为无效。
图像后处理方案在识别定位新版带白色“×”图

案圆片标记点数据上表现稳定、分类准确，可支撑

打磨区域筛选。 但对初版标记点图像分类准确性

明显下降，说明检测模型对标记点样式差异具有敏

感性。
３　 结语

　 　 本研究围绕既有建筑加固改造领域智能化升

级需求，聚焦于建筑打磨机器人视觉感知系统，开
展一系列深入的研究与试验。 针对混凝土表面打

磨作业中环境复杂、传统识别方法精度与鲁棒性不

足的挑战，本研究设计并实现了基于 ＹＯＬＯｖ８ 目标

检测算法的机器人视觉模块。 该模块通过图像采

集、目标检测与图像后处理的协同工作，能够精准

识别墙面标记点，并有效判断打磨区域，为机器人

自主路径规划与作业控制提供了可靠的感知基础。
通过 ５ 次迭代训练与优化，本研究系统探讨了

数据集构建策略、数据增强方法及模型训练参数对

算法性能的影响。 从最初使用小规模标准数据集

构建基础模型到逐步引入噪声扰动、亮度变化、早
停机制，再到纳入包含不完全有效标记点及复杂干

扰的负样本，最终整合形成大规模、高多样性的综

合数据集，模型检测精度、鲁棒性和泛化能力得到

了显著且持续提升。 试验结果表明，经优化后的

ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型在复杂多变的模拟施工环境下，能够

稳定实现标记点精准定位与分类，其精度和召回率

等关键指标均达到了较高水平，基本满足了实际工

程应用对于实时性、准确性和稳定性的要求。
然而，本研究仍存在一定局限性，尽管通过数

据增强模拟了多种干扰，但与真实打磨现场高浓度

的粉尘、强烈光照变化及复杂结构遮挡相比，实验

室环境下的测试条件仍有一定差距，这有待后续实
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际工程进一步应用与检验。
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