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基于深度学习的 T 梁模板打磨机器人设计

陈映全1, 石峻峰1∗, 翟磊2, 刘郴3, 李惠东2

(1. 湖北工业大学土木建筑与环境学院, 武汉 430068; 2. 桥梁智能与绿色建造全国重点实验室, 武汉 430050;
3. 中铁大桥科学研究院有限公司, 武汉 430034)

摘　 要　 针对变截面 T 梁模板打磨工作难度大,费时长等问题,设计一种基于深度学习的 T 梁模板打磨机器人。 首先提出一

种自适应打磨结构,解决了现有打磨装置无法贴合 T 梁模板内侧变截面,打磨辊容易卡在 T 梁模板隔断内的技术问题;其次

为实现打磨质量的量化监测,提出一种 YOLOv8n-DSE 算法,对模板上的混凝土痂块及污渍进行识别,引入 DySample 动态上采

样模块,增强模型的抗干扰能力并加快计算速度;为提高小目标检测的精度,设计 SOEP(small object enhance pyramid)模块,通
过 SPDConv(space to depth convolution)获得小目标信息特征给到 CSP(cross stage partial) -Omni-Kernel 进行特征整合提高小目

标的检测检测性能;最后替换 EMA(exponential moving average) -Slide Loss 让模型更加关注困难目标,可以改善在难例检测上

的效果。 准确率、召回率和均值平均精度(mean average precision,mAP)值相较改进前分别提升了 3. 1% ,9. 7% 和 3. 2% ,将改

进的模型部署至机器人并进行现场测试。 结果表明:设备满足工厂对变截面 T 梁模板的打磨需求。
关键词　 变截面 T 梁模板; 深度学习; 打磨机器人; 自适应打磨; YOLOv8n
中图法分类号　 TH122　 　 TP242;　 　 　 　 文献标志码　 A

收稿日期: 2024-09-13;　 　 修订日期: 2025-03-20
基金项目: 中国中铁股份有限公司科技研究开发计划课题(2023-重大-02);中铁大桥局集团有限公司科学技术研究与开发课题(GS. 2023-01)
第一作者: 陈映全(2000—),男,汉族,湖北黄石人,硕士研究生。 研究方向:智能建造、桥梁智能建造装备研发。 E-mail:2454648925@

qq. com。
∗通信作者: 石峻峰(1974—),男,汉族,吉林辽源人,博士,讲师。 研究方向:智能建造、工程结构 BIM 技术。 E-mail:592297026@ qq. com。

Design of T-beam Formwork Polishing Robot Based on Deep Learning
CHEN Ying-quan1, SHI Jun-feng1∗, ZHAI Lei2, LIU Chen3, LI Hui-dong2

(1. School of Civil, Architecture and Environment, Hubei University of Technology, Wuhan 430068, China;
2. National Key Laboratory of Intelligent and Green Bridge Construction, Wuhan 430050, China;

3. China Railway Bridge Science Research Institute Ltd., Wuhan 430034, China)

[Abstract]　 A deep learning based T-beam formwork polishing robot was designed for the problems of difficult and time consuming
polishing of T-beam formwork for variable cross-section. Firstly, an adaptive polishing structure was proposed to solve the technical
problem that the existing polishing device cannot fit the inner variable cross-section of the T-beam formwork, and the polishing roller
was easy to get stuck in the T-beam formwork partition. Secondly, in order to realize the quantitative monitoring of the polishing
quality, a YOLOv8n-DSE algorithm was proposed to identify concrete dirt and stains on the formwork, the DySample dynamic up-
sampling module was introduced to enhance the anti-interference ability of the model and accelerate the calculation speed, to improve
the accuracy of small target detection, the SOEP ( small object enhance pyramid) module was designed to improve the detection
performance of small target detection through the SPDConv(space to depth convolution) to obtain the information features of the small
target and give them to the CSP(cross stage partial)-Omni-Kernel for the integration of the features. Finally, the EMA(exponential
moving average)-SlideLoss was replaced to make the model more concerned with the quantitative monitoring of the concrete, allowed
the model to focus more on difficult targets, which can improve the effect on difficult case detection. The accuracy, recall, and mAP
(mean average precision) values are improved by 3. 1% , 9. 7% , and 3. 2% , respectively, compared with those before the
improvement. The improved model was deployed to the robot and tested in the field. The results show that the equipment meets the
plant􀆳s needs for polishing variable-section T-beam formwork.
[Keywords]　 T-beam formwork for variable cross-section; deep learning; polishing robot; adaptive sanding; YOLOv8n
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　 　 当前,中国城市交通基础设施更新持续推

进[1]。 以城市高架桥梁建设为例,传统高架桥梁采

用现浇作业施工,存在高污染、对城市干扰大、劳动
密集、工效低、标准化程度低等缺点。 为了尽可能
减少桥梁建设对周边环境及交通通行的影响,结合
先进智能传感和数字化技术,城市桥梁建设正在向

全预制装配式结构[2] 和快速施工技术方向[3] 发展。
桥梁全预制装配式构件的生产采用工厂流水化作
业模式,在预制梁场利用待预制构件模板开展构件
的大批量生产。 以公路常用的 T 梁构件为例,当 T
梁在预制完成后,其模板常会残留混凝土等杂物,
这需要打磨清理后才能进行下一片 T 梁的生产。
现阶段打磨清理主要由人工完成,但由于模板表面

积约为 200 m2,工作量很大,需要消耗大量的人力

成本和时间成本,影响梁场的生产效率。 同时国家
知识产权局官网上公开了一种铁路预制箱梁的钢

模板用打磨机[4],该打磨机沿箱梁端面形状布置有

数台打磨托辊组件,通过打磨机前后行走,配合托
辊旋转打磨实现对箱梁模板上的清理。 由于铁路
箱梁沿纵桥方向是等截面形状,所以该打磨机只能
适应等截面箱梁的打磨作业。

公路 T 梁的马蹄部位在设计时为了更好保证
侧向刚度,增强两端抗弯能力,其梁肋一般为中间

窄,顶底部宽,所以导致公路 T 梁模板截面形状不
是等截面。 现有技术无法适应变截面的公路 T 梁
模板内侧壁的打磨作业。 同时 T 梁梁肋一般还设
置有数个横隔板,故 T 梁模板在相应位置处存有隔
断,现有技术的打磨托辊在 T 梁模板打磨过程中,
会出现因打磨托辊陷入隔断而发生卡住现象。

在实现打磨功能的基础上,通过简单测试发
现,T 梁模板上的混凝土块大小不一且顽固程度不
同在打磨过程中可能会出现打磨不完全,残留混凝
土等问题。 而若无法对打磨进行质量检查,直接进
行 T 梁浇筑易造成对预制 T 梁质量产生影响。 由
此可见,基础的功能已无法满足实际需要。 为了克
服现有技术的不足之处,针对残留混凝土的特点,
设计一种基于 YOLOv8[5] 的混凝土残留检测算法,
即在机器人各作业面加装相机,对质量实时监测,
并对获取的图像进行实时处理,根据检测到的残留
混凝土的综合情况调整打磨机器人的作业。 设计
一种基于深度学习的适用于变截面公路 T 梁模板
的多功能作业设备,能够将打磨托辊组件始终紧贴
在待打磨 T 梁模板表面,保证 T 梁模板表面残留混
凝土可有效去除干净,显著降低打磨作业时间,提
高预制 T 梁生产效率;同时设计一种自适应打磨结
构,在打磨托辊碰到 T 梁模板隔断时,可对其进行

锁紧,保证打磨托辊不会陷入 T 梁模板隔断中。 通
过设计一款用于预制梁场 T 梁模板打磨除尘喷涂
油的多功能智能设备,可以解决预制梁场生产 T 梁
时打磨模板耗时长,工作强度大的问题。

1　 机器人结构设计

打磨吸尘涂油机器人是用于预制梁场 T 梁模

板集打、吸尘喷涂一体化的施工装备,极大减轻了
工人的劳动强度、提升了工作效率,表 1 为打磨机器

人主要技术参数。
　 　 如图 1 所示,主骨架为打磨吸尘涂油机器人主
要载体,通过下部驱动支撑主骨架在 T 梁底模板上
作往复直运动,同时磨筒电机驱动主骨架前端的磨
筒转动打磨模板断面,吸尘器通附着与主骨架中间
的一圈吸嘴吸走当前打磨产生的粉尘:打磨完成
后,通过检测开关使磨筒旋刷驱动及走行驱动停
止;启动电动推杆使筒与模板脱开然后走行电机驱
动主骨架在 T 梁底模板上反向走行:空压机启动,
通过附与主骨架后端的一圈喷嘴将脱模剂均匀喷
涂在模板上。

为了实现 T 梁模板表面打磨全覆盖,本设备桁
架采用沿 T 梁模板纵向方向上截面形状为 T 形的
结构形式。 如图 2 所示,主骨架为行走、打磨、吸尘、
喷涂等所有执行机构的载体,其整体为矩形框架结
构,主要采用方形钢管等轻钢结构焊接而成;主骨
架上下均设置有平台,可放置电控柜、空压机等机
电件,同时也可作为设备检修平台。 主骨架底部有
4 根支撑脚可使其在地面站立。

行走驱动系统包括行走电机、减速箱、单边轨
道轮、扫轨器及轮轴等构件。 扫轨器布置在轨道轮
前端,可以扫除 T 梁模板底模上的杂物,设备走行驱

表 1　 主要技术参数

Table 1　 Main technical parameters
参数 设置

工作状态 A3 室内 T 梁模板

整机行走速度(变频) / (m·min - 1) 0 ~ 6. 5
行走功率(四轮驱动) / kW 2 × 0. 55

磨筒转速 / ( r·min - 1) 200
磨筒功率 / kW 4 × 1. 5

除吸尘吸嘴数量 / 个 2 × 7
除吸尘风量 / (m3·s - 1) 1
喷涂油喷嘴数量 / 个 2 × 7
喷涂油喷幅 / mm 400

电压 / V 380
动力条件 电源电流类型 3 AC(三相交流电)

交流电频率 / Hz 50
整机装机总容量 / kW 15

整机自重 / t 2
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图 1　 打磨机器人主骨架设计图

Fig. 1　 Polishing robot main skeleton design

图 2　 打磨机器人主骨架实物图

Fig. 2　 The main skeleton of the polishing robot

动系统安装固定在设备桁架底端,实现设备沿 T 梁
模板底模纵向方向往复走行;行走驱动设置在主骨
架下方,采用四轮驱动,电机可变频调速,保证整机
行走平稳、无冲击。 “三合一”减速机安装在主骨架
下方的前、后端,驱动车轮在底模上行走,可实现在
检测出打磨不完全的情况下主骨架在地模板上做
往复直线运动。 行走电机布局已考虑喷涂脱模剂
对其的影响,将其中一侧布置在主骨架的内侧。
1. 2　 变截面自适应打磨设计

托辊打磨系统包括顶部托辊打磨组件、两侧上
端托辊打磨组件、两侧下端托辊打磨组件及底部托
辊打磨组件;顶部托辊打磨组件设置在设备桁架顶
端,负责打磨 T 梁模板上端表面,其由两组打磨托
辊、传动轴及驱动电机等组成;两侧上端托辊打磨
组件设置在设备桁架两侧,负责打磨 T 梁模板两侧
表面,其由两组打磨托辊、驱动电机等组成;两侧下

端托辊打磨组件设置在设备桁架两侧,负责打磨 T
梁模板两侧马蹄部位表面,其由两组打磨托辊、驱
动电机等组成;底部托辊打磨组件设置在设备桁架

底端,负责打磨 T 梁模板底模表面,其由一组打磨
托辊、驱动电机等组成;托辊调节锁定系统包括顶

底部托辊调节锁定系统和两侧托辊调节锁定系统;
顶底部托辊调节锁定系统包括提升门架、导向轮、
电动推杆等;图 3 为托辊调节顶升结构,顶部托辊打
磨组件和底部托辊打磨组件均安装固定在提升门

架之上,电动推杆负责提升门架上下动作,使得顶
部托辊打磨组件和底部托辊打磨组件对 T 梁模板

待打磨表面正压力的自动调节。
为了自适应 T 梁模板横向距离变化,图 4 所示

两侧托辊调节锁定系统包括电动推杆、钢丝绳、钢
丝绳转向导轮、托辊旋转支架、配重块、电磁吸力装

置等。 配重块通过钢丝绳带动托辊旋转支架旋转,
在设备行走过程中,可让图两侧上端打磨托辊始终
贴紧在 T 梁模板两侧表面对其进行打磨作业。 在

设备行走至 T 梁模板隔断时,通过行程开关触发控
制信号,使电磁铁通电吸住配重块,阻止因配重块

继续下落造成打磨托辊陷入 T 梁模板隔断内;通过
设置电磁装置与配重块,可以根据设备桁架在 T 梁

模板内的行走路径,灵活控制上侧壁打磨组件的伸
出位置,以适应公路 T 梁模板截面的变化,同时还

可避免在打磨过程中,上侧壁打磨组件陷入 T 梁模
板隔断内;通过设置加宽的下侧壁打磨组件,可以

适应 T 梁模板内侧壁的宽度变化,以对 T 梁模板内
侧壁底部加宽处进行打磨工作,顶底部打磨单元可

以对 T 梁模板的顶面和底面进行打磨工作,且可以
在打磨完成后上升并远离打磨处,方便对 T 梁模板

进行后续养护工作。 上下电动推杆则可通过改变
对钢丝绳的牵引力以达到调节打磨压力的功能。

图 3　 托辊调节顶升结构

Fig. 3　 Roller adjustment jacking structure
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图 4　 自适应打磨结构

Fig. 4　 Adaptive polishing structure

1. 3　 机器人控制模块
图 5 为打磨机器人控制流程图,打磨机器人主

控制器为 PLC 控制,采用西门子 S7-200SMART 系
列,是整机控制系统大脑,负责采集遥控器和触摸
屏操作指令、各检测安全开关状态、变频器通讯运
行数据、走行编码器运行坐标,再通过内部程序运
算处理,输出各机构运行命令,以实现“一键”完成
多机构智能协同作。

图 5　 控制流程图

Fig. 5　 Control flow chart

打磨机器人人机界面采用昆仑动态 10 in(1 in =
2. 54 cm)触摸屏,可显示运行状态、运行位置、各机

构故障,设置运行速度、运行时间、打磨压力,无线

遥控器可远程遥控操作各机构运行。

2　 改进 YOLOv8 的智能检测系统

目标检测检测领域主要分为单阶段检测[6] 和

双阶段[7]检测。 单阶段检测由于无需生成候选区

域,具有更快的运算速度,双阶段检测在候选区域
进行分类和精细化定位具有更高的精度。 在本文
应用场景下需要更快的检测速度所以采用单阶段
检测。

YOLOv8 作为主流的单接段检测的第八代版本
相对与其前代版本在多个方面进行了显著的改进,
引入 PANet(path aggregation network)模块,从原先
的耦合头变成了解耦头,使用 C2F 模块代替 C3 模
块等;使得其在目标检测任务中取得了更加出色的
表现。
2. 1　 改进小目标检测层

在处理小目标检测任务时,传统的 P3、P4、P5
检测层级略显不足。 为了增强对小目标的识别能

力,传统方法倾向于引入 P2 检测层作为补充[8],这
种做法虽能带来一定的提升,却也伴随着计算负担
显著增加、后处理流程耗时加剧等不利因素。 为
此,在经典的路径聚合特征金字塔网络(path aggre-
gation feature pyramid network,PAFPN) [9] 架构基础

上进行了创新,设计出小目标增强金字塔(small ob-
ject enhance pyramid,SOEP)。 与直接增加 P2 检测
层不同,本文方法利用 P2 特征层,通过细粒化卷积

模块 SPDConv[10]处理,将卷积细粒化后提取并强化

蕴含小目标特征的信息,随后将这些增强后的特征
融合到 P3 层级中。 为了进一步优化特征整合过

程,融合跨阶段部分连接 ( CSP) [11] 思想和 Omni-
Kernel 模块[12]。 CSP 技术有助于提升网络的学习

效率与泛化能力,而 Omni-Kernel 则通过其独特的
三分支结构(全局分支、大分支与局部分支)实现从
全面到细节的多层次特征学习,这种设计使得网络
能够更有效地捕捉并融合从小到大的各类特征信
息,最终显著提升小目标的检测效果。

如图 6 所示,通过 CSP-Omni-Kernel 模块构建针
对小目标检测优化的特征金字塔结构,不仅解决了
传统方法中的计算瓶颈与耗时问题,还大幅提升了
小目标的检测性能。
2. 2　 DySample 动态上采样

在深度学习中,特征上采样是密集预测模型
(如语义分割、目标检测等)中不可或缺的一环。 这
一过程旨在逐步恢复特征图的分辨率,以便更精细
地捕捉图像中的细节信息。 传统的上采样方法,虽
然简单高效,但受限于固定的插值规则,难以适应

复杂多变的图像内容。 因此,引入 DySample[13]。 动

态上采样模块通过绕过动态卷积操作,从点采样的
角度重新定义了上采样过程。 这种方法具有更少
的参数、浮点数运算(FLOPs)、GPU 内存占用和延
迟,通过优化采样策略和减少不必要的计算开销,
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CBS 为由 Conv(卷积层) + BN(batch normalization)为批量归一化 + Silu 激活函数组成的模块;C2F 为由多个 CBS + Split(切片) + CONCAT
组成的模块;CONCAT 为拼接;SPDConv 为细粒化卷积模块;SPPF(spatial pyramid pooling fast)为快速空间金字塔池化;

DySample 为动态上采样模块;CSP-OmniKernel 为融合 CSP 思想的 OmniKernel 模块

图 6　 改进后 YOLOv8 结构图

Fig. 6　 Improved YOLOv8 structure diagram

实现了显著的性能提升。 通过动态调整采样点的
位置来执行上采样,而不是依赖于静态的卷积核。
初始采样点的位置分布和偏移量的范围被精心设
计,以更好地捕捉输入特征的空间关系,同时减少
重叠和混乱。 为了减少偏移量的重叠和混乱,在局
部范围内约束偏移量的范围,从而提高了采样点的
分布质量。

图 7(a)为基于动态范围因子的点采样器。 在
点采样器内首先获得比例系数 s 和 C × H ×W(C、H、
W 分别为特征图的通道数、宽、高)的特征图 X,通过
输入 C 与输出 2gs2的线性层后,其中 2g 代表 x 与 y
的坐标,再通过 Sigmoid 函数,其表达式为

S(x) = 1
1 + e -x (1)

此时的特征图与未通过 Sigmoid 函数的相乘生
成一个 2gs2 × H × W 的特征图,最后通过像素重组
变换成 2g × sH × sW 的偏移量 Δ,然后与原始采样网
格 O 求和得到点采样器的输出 D 为

D = O + Δ (2)
图 7(b)为 Dysample 动态上采样的流程图,最

后通过 grid_sample(双线性插值)对输入特征图进
行可变形采样,将点采样器的输出与原特征图 X 重
新采样为 X′,可表示为

X′ = grid_sample(X,D) (3)
2. 3　 改进滑动损失函数 EMA-SlideLoss

YOLOv8 模型在迭代的过程中使用 CIOU 来评
估模型预测值与实际值之间的差异程度。 在迭代
过程中,模型的目标是寻找能够最小化损失函数的
参数。 损失函数用于指导模型的优化更新方向,损
失函数的选择直接影响到模型的性能和学习效率。

针对大多数情况下简单样本数量远多于困难
样本的问题,引入 EMA-SlideLoss[14] 损失函数来改
善对困难例子的检测性能。 首先计算所有预测框

图 7　 DySample 结构图

Fig. 7　 DySample structure

和真实框的交并比 IoU(intersection over union)值的
平均值作为阈值 α。 IoU 值小于的样本被视为负样
本(简单样本),而 IoU 值大于 α 的样本被视为正样
本(困难样本)。 为了更好地处理边界附近的样本,
对于接近阈值 α 的样本(即 IoU 值接近 α 的样本),
权重系数可表示为

f(x) =
1, x ≤ α - 0. 1
e1-α, α < x < α - 0. 1
e1-x, x ≥ α

{ (4)

当训练图像 IoU 值越接近 α 时,权重越大,使困
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难样本在训练过程中受到更多的关注,这种方法减
少了对超参数的依赖,使得模型更加灵活和自适应。

在 slideloss 中引入指数移动平均[15] ( exponen-
tial moving average,EMA),可定义为

αi = βi_iou + αi -1(1 - β) (5)
式(5)中:β∈(0,1)为指数移动平均系数,用来调整
α 迭代的权重分配;i_iou为在 i 时刻时的 IoU 值。

使用 EMA 指数移动平均进行参数更新,可以减
少参数更新的噪声和波动,使模型在训练过程中更
加稳定地收敛,并提高模型的泛化能力。 同时,
EMA 还可以通过平滑模型参数来减少预测结果的
波动,提高预测的稳定性和准确性。

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验环境
数据集为自制数据集,采集于湖北省智慧梁场,

拍摄 T 梁模板打磨前与打磨后的图像,拍摄设备为智
能手机,在多种光线条件下拍摄,图像格式为 JPG,经
过简单筛选后选择 600 张图像。 在训练模型之前,需
要对采集的图像进行标注处理,采用 Labelme 进行数
据标注,在标注后再将 json 文件转换为 txt 文件。 将
转换完成的图像数据按 8∶ 1∶ 1的比例划分为训练集
(480 张)、验证集(60 张)、和测试集(60 张) 。

本实验运行的操作系统为 windows, CPU 为 Intel
􀅹 i7-12700H,GPU 为 NVIDIA GeForce RTX3060,集
成开发环境为 VScode,PyTorch 版本为 2. 3. 1,加速计
算框架为 CUDA11. 8. 0,Python 版本为 3. 8. 16。 训练
过程中启用 mosaic 增强,训练轮次为 500。
3. 2　 评价指标

基于应用场景的需求,评价指标采用查全率 R、
查准率 P、均值平均精度(mAP)标准度量指标对模
型性能进行全面评估,其定义分别为

P = TP
TP + FP (6)

R = TP
TP + FN (7)

AP = ∫1
0
P(R)dR (8)

mAP = 1
n∑

n

i = 1
APi (9)

式中:TP 表示正样本识别为真;TN 表示负样本识别
为真;FP 表示正样本识别为假;FN 表示负样本识别
为假;i 为检测次数;AP 为平均准确率;APi为第 i 次
检测次数下的平均准确率;n 为图像个数。
3. 3　 消融实验

为了验证所提出改进算法的有效性,设置逐一
增加改进模块的实验如表 2 所示。

表 2　 消融实验结果

Table 2　 Results of ablation experiments
序号 ① ② ③ P / % R / % mAP50 / % mAP50-90 / %
1 79. 2 71. 9 83. 6 58. 4
2 √ 81. 2 75. 2 84. 9 61. 7
3 √ 78. 3 77. 6 85. 2 62. 6
4 √ 81. 4 79. 4 85. 6 60. 1
5 √ √ 82. 5 75. 7 85. 5 62. 7
6 √ √ √ 82. 3 81. 2 86. 8 64. 7

　 注:①为 EMA-Slide-Loss;②为 DySample;③为改进小目标检测层;
√表示加入该改进模块。

3. 4　 算法对比与分析
为验证所改进算法在 T 梁模板上混凝土残留

物检测方面的优越性与高效性,将改进后的算法与
目前主流的 YOLO 算法进行了对比试验,得到 P、R、
mAP50、mAP50-90,实验结果如表 3 所示。

表 3　 算法对比结果

Table 3　 Model comparison results
模型 P / % R / % mAP50 / % mAP50-90 / %

YOLOv3 75. 2 79. 7 83. 3 59. 2
YOLOv5n 79. 8 74. 4 87. 1 63. 2
YOLOv6n 81. 2 70. 5 83. 2 60. 5
YOLOv8n 79. 2 71. 9 83. 6 58. 4
本文算法 82. 3 81. 2 86. 8 64. 7

　 注:加粗数值为当前指标数值最好的。

　 　 由表 3 可知, 本文算法相对于 改 进 前 的
YOLOv8n 算法,R 提升了 9. 7% ,P 提升了 3. 1% ,
mAP50提升了 3. 2% ,mAP50-90提升了 6. 3% 。 相较于
其他主流 YOLO 算法,只有 YOLOv5n 的mAP50较本
文算法高 0. 3% , 但其召回率低了 6. 8% , 可知
YOLOv5n 在检测痂块及污渍时漏检的概率更高。
由此可见,本文算法在 T 梁模板表面痂块及污渍检
测任务中拥有更出色的检测性能。

图 8 为原 YOLOv8n 和改进算法的检测效果对
比。 从检测效果对比可见,当出现多个目标时,改
进后的模型出现误检、漏检的次数更少,改进后的
算法对目标的检测更加细致,改善了多检测框重叠
的问题,并对于背景相似或者模糊不清的小目标的
检测更加准确。
3. 5　 实际应用测试

应公路预制 T 梁场生产需求,在梁场 T 梁模板上
进行实地应用测试。 首先如图 9 所示,将视觉检测系
统装载至 T 梁模板打磨机器人的 4 个打磨工作面。
再将作业设备放置于 T 梁模板下端平面,使单边导轨
轮与模板下端平面边缘贴合保证行走运动的稳定性,
如图 10 所示,搭载 YOLOv8n-DSE 算法的视觉检测系
统的 T 梁模板打磨机器人在实际生产场景下测试,打
磨后效果满足梁场对 T 梁模板生产前的整备要求。
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图 8　 改进前后检测效果对比

Fig. 8　 Comparison of detection effects before and after improvement
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　 　 表 4 为经多次测试得出数据,该打磨机器人作
业于 T 梁模板整备的效率为 0. 25 ~ 0. 5 h /片,传统
人工作业由于工作平面复杂且狭窄通常需要 4 人同
时作业 2 h,而打磨机器人只需要一人进行设备的操
作,使用打磨机器人后梁场产出预制梁的效率提升
约 42. 85% ,缩短满足工程项目需要的生产周期。
以本实验梁场为例,使用本打磨机器人后在一年的
时间里可为企业节约人工成本及各项开支约 50
万元。
　 　 实验结果表明,T 梁模板打磨机器人各项指标
均满足企业实际生产的需求,提高了企业产能,减
轻了作业人员的工作强度,缓解企业用人压力,同
时推动了预制梁生产流程的自动化和智能化。

图 9　 视觉检测系统部署

Fig. 9　 Visual inspection system deployment

图 10　 打磨机器人实地测试效果

Fig. 10　 Polishing robot field test results

表 4　 作业方式对比结果

Table 4　 Comparative results of modes of operation

作业方式 作业人数
时间 /

(h·片 - 1)
人力成本 /
(元·d - 1)

日产能 / 片

传统人工 4 2 1 600 7
打磨机器人 1 0. 25 ~ 0. 5 400 10

　 注:加粗数值为当前指标数值最好的。

4　 结论

(1)针对变截面 T 梁模板打磨工作时打磨托辊
容易陷入隔断的问题,设计一种变截面自适应打磨结
构完成对 4 个复杂工作面的打磨,提升企业生产效
率,降低 T 梁生产成本。 但在泛用性上仍需持续改
进,以满足其他不同尺寸 T 梁模板时的打磨需求。

(2) 提出一种基于 YOLOv8n 的 YOLOv8-DSE
算法,对残余的混凝土痂块及污渍进行识别,在
YOLOv8n 的基础上引入改进小目标检测层,将富含
小目标信息的特征给到检测头,提升对小目标的检
测效果;应用 Dysample 动态上采样,增强模型的抗
干扰性能,提升目标检测性能;替换 EMA-SlideLoss,
使模型在训练过程中更加关注困难样本,EMA 提高
损失值更新过程中的稳定性。

(3)实现了在打磨工作中对机器人工作表面实
时监测,并对获取的图像进行实时处理,根据检测
到的残留混凝土的综合情况实时调整打磨的力度
及时间,并形成了打磨质量反馈的闭环控制体系。
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