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基于机器视觉的喷涂机器人轨迹规划与

涂装质量检测研究综述

訾 斌1,2†, 徐 锋1, 唐 锴1, 王宜藩1, 沙炜鹏1

(1. 合肥工业大学机械工程学院，合肥 230009；2. 合肥工业大学安徽省智能互联系统实验室，合肥 230009)

摘 要: 随着智能喷涂技术的快速发展,机器视觉在喷涂机器人系统中的研究和应用引起广泛关注,合理的喷涂
轨迹能保障油漆厚度均匀、减少漆膜缺陷产生,并且融合涂装质量检测技术形成闭环的喷涂系统.鉴于此,针对机
器视觉在喷涂机器人轨迹规划与涂装质量检测中的研究进行综述.首先,对喷涂系统在现代产品制造中的快速发
展所面临的机遇、挑战和机器视觉技术进行介绍;然后,综述基于机器视觉技术的喷涂机器人轨迹规划和涂装质
量检测的研究成果,对基于机器视觉的喷涂机器人轨迹规划方法,包括待喷涂工件的三维重建、基于点云数据的
喷涂轨迹自动规划和基于视觉伺服的喷涂轨迹补偿进行分析和讨论,并重点介绍机器视觉在涂装质量检测中的
应用与研究现状,从数据增强和模型选择两个方面,对不同任务中基于深度学习的涂装质量检测算法性能的改善
提供潜在解决方案;最后,总结与展望机器视觉技术在喷涂机器人轨迹规划与涂装质量检测中的研究方法和思路,
为喷涂系统朝着智能化、柔性化的方向发展提供参考.
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Trajectory planning for spray-painting robot and quality detection of paint
film based on machine vision: A review
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Abstract: With the rapid development of the intelligent spray-painting technology, the research and application of machine
vision in the spray-painting robot system has attracted extensive attention. Reasonable trajectory of the spray-painting can
ensure uniform paint thickness and reduce film defects. The closed-loop spraying system can be formed by combining
the spraying trajectory with quality detection. In view of this, the research of trajectory planning for the spray-painting
robot and quality detection of the paint film based on machine vision is reviewed. Firstly, the challenges, opportunities
and machine vision technology of the spray-painting system are introduced in the rapid development of modern product
manufacturing. Then, the research results of trajectory planning of the spray-painting robot and quality detection of the
paint film are reviewed based on machine vision technology. The trajectory planning methods of the spray-painting robot
based on machine vision are analyzed and discussed. The methods include the 3D reconstruction of the workpiece to
be sprayed, the automatic trajectory planning based on the point cloud data and the compensation based on the visual
servoing. This paper focuses on the application and research status of machine vision in the quality detection of the paint
film. From two aspects of data enhancement and model selection, the potential solutions are provided to improve the
performance of the algorithms for the quality detection based on deep learning in different tasks. Finally, the research
methods and ideas of trajectory planning for the spray-painting robot and quality detection of the paint film are prospected
and summarized based on machine vision. A reference for the development of the spraying system in the direction of
intelligence and flexibility is also provided.
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0 引 言

喷涂是现代化产品制造过程中的重要环节,广
泛应用于汽车、家具、船舶、航空航天和军事装备

等领域.喷涂的目的是使产品表面覆盖一层不同材
料和性质的涂层,这些涂层的主要用途一般有3个方
面: 1)增强物体表面的色彩性、光泽性等提升美感,起
到装饰作用; 2)有效隔绝物体与各种介质 (如水、空
气等)的直接接触,防止被侵蚀,延长使用寿命; 3)物
体表面喷涂一些特殊材料,可以进行防水、防火、隐
身伪装等.由于喷涂过程中会产生大量醛、笨等有毒
气体,长期在该环境下工作会对操作人员的身心健康
产生危害,而随着机器人等先进制造技术的发展,喷
涂机器人逐渐取代人工喷涂的方式,使喷涂朝着智能
化、柔性化的方向发展[1],不仅改善了作业环境,而且
提高了喷涂质量和生产效率,如图1所示.

(a) !"#$ (b) %&!'()#$

图 1 人工喷涂与机器人自动化喷涂

在智能喷涂系统中,喷涂机器人轨迹规划和涂装
质量检测对于一些产品的外观和质量保障具有至关

重要的作用.
现阶段喷涂机器人轨迹规划方式主要有人工示

教和基于传统离线编程方法.人工示教的方式存在
编程效率低、轨迹精度差、涂料利用率不高等缺点,
因此只适用于一些简单的喷涂场合[1-2].而基于传统
离线编程的方法是将待喷涂工件精确的三维模型导

入离线编程软件中,并结合喷涂工艺自动生成喷涂轨
迹,因此具有较高的轨迹规划精度和效率[3].虽然基
于传统离线编程的方法取得了一定阶段的成果,能够
获得更加精确的喷涂轨迹,但需要待喷涂工件的三维
模型,并且要求仿真环境下的工件姿态与实际姿态完
全一致,因此这些局限性导致其很难适应多品种、小
批量的非标准工件的喷涂任务需求[4].一些学者为提
高喷涂机器人轨迹规划的精度和自动化程度进行了

一系列研究,将传统离线编程与先进技术交叉结合,
如人机交互式离线编程软件[5]、基于成熟的刀具轨迹

加工算法[3,6-7]、基于高精度传感器的待喷涂工件表

面信息提取等[8-9],一定程度上提高了喷涂系统的柔
性化和工作效率.

在实际喷涂过程中,由于设备磨损、涂装车间环

境、涂料配比、涂装工艺以及工人操作不当等因素,工
件漆膜在喷涂过程中和喷涂后可能会产生不可避免

的缺陷,这些缺陷在不同程度上影响着产品外观和性
能,并且对于一些特殊设备可能会造成安全隐患,因
此对涂装质量进行检测是十分必要的.现有的质量
检测技术中,根据检测方式的不同主要分为有损检测
和无损检测[10],由于有损检测方式需要与待测物体
直接接触,可能会对待测物体产生损伤,实际应用中
使用范围较小,不适合用于涂装质量检测领域.无损
检测技术又可进一步分为传统无损检测(如:红外、超
声波、涡流和射线等检测方法)与机器视觉检测.
机器视觉作为人工智能领域的一个重要分支,是

通过光学设备和非接触式传感器采集图像,并经一系
列智能算法的处理完成最终的任务决策,可以替代人
眼完成非接触式的测量和判断[11].近年来,随着机器
视觉等人工智能技术逐渐发展成熟,机器视觉逐渐应
用于目标检测、机器人导航、无人驾驶、尺寸测量

等任务.基于机器视觉的智能机器人系统具有更高
的柔性化和智能化程度,可以满足高精度、高效率和
强实时性的任务需求,非常适合现代喷涂系统中小批
量、多品种、定制化和精细化的喷涂任务.因此,一些
学者对机器视觉在喷涂系统中的应用进行了一定的

研究,其主要用于喷涂机器人轨迹规划和涂装质量检
测.
在轨迹规划方面,为使喷涂系统在非结构环境下

对无精确三维模型的复杂喷涂工件进行自动轨迹规

划,基于机器视觉的轨迹规划方法被引入到喷涂系统
中,通过对待喷涂工件进行三维重建后再生成喷涂轨
迹,提高了喷涂系统的智能化和柔性化[4,12-15],并且可
通过视觉伺服技术减小喷涂机器人轨迹规划的理论

和实际误差[16-17],进一步提高喷涂轨迹的精度.
由于涂装缺陷的复杂性,国内外对于基于机器

视觉的涂装质量检测研究相对较少,主要运用传统
机器视觉和基于深度学习的方法进行涂装质量检

测.由于深度学习算法在缺陷检测方面的优越性,其
逐渐取代了基于传统机器视觉的涂装质量检测方

法[18-21].基于上述分析可见,现有的喷涂机器人轨迹
规划和涂装质量检测的研究工作大多是独立开展的,
有待形成相互融合的智能喷涂系统,而机器视觉技术
作为人工智能领域快速发展的一个分支,能够以机械
为基础,与计算机、材料、控制、工程技术等学科深度
交叉融合,形成新一代的智能喷涂机器人系统.
鉴于此,本文针对基于机器视觉的喷涂机器人

轨迹规划与涂装质量检测研究进展进行全面系统地
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总结,并以机器视觉为纽带对上述两种不同技术在
智能喷涂系统中的交叉融合进行进一步的分析与展

望.首先,详细介绍机器视觉在喷涂机器人轨迹规划
和涂装质量检测中的研究与应用,对现有喷涂系统进
行分析;然后,总结与展望基于机器视觉的喷涂机器
人轨迹规划和涂装质量检测的研究趋势和应用前景;
最后,对智能喷涂系统需要进一步深入研究的方向给
出一些潜在的解决思路和方法.

1 基于机器视觉的喷涂机器人轨迹规划

针对待喷涂工件复杂几何形状的三维表面,合理
的喷枪运动轨迹对于喷涂表面质量起着十分重要的

作用[6].为了保证喷涂工件表面漆膜质量的均匀性,
喷涂轨迹通常需要喷枪在工件表面喷涂过程中与工

件表面保持特定的高度、角度和速度.
为了实现引导喷涂机器人末端喷枪沿规划轨

迹对目标表面进行喷涂,传统的轨迹规划方法主要
是人工示教和计算机辅助喷枪运动路径规划CATP
(computer aided tool path planning)[22].
人工示教是基于示教人员对喷涂过程中涉及到

的喷涂工艺、涂料特性、喷枪特性、环境特性等诸多

因素的工程经验进行数字化的一种方法,主要包括人
工拖动示教和点对点编程示教,如图2(a)所示.人工
拖动示教的方式能够引导机器人完成同种工件的自

动喷涂作业,但操作人员需多次进行示教以得到较为
满意的表面质量,另外无法优化喷枪运动轨迹[2,23].
近年来,喷涂机器人自动轨迹规划技术快速发

展,一些学者开始研究计算机辅助喷枪运动路径规
划 (CATP). CATP根据提供的工件CAD模型自动进
行喷涂路径规划,如图2(b)所示. CATP自动建立待喷
涂工件的CAD模型与喷涂工艺过程之间的关联,避

(a) !"#$

(b)   CMA%&'()*
[1]

图 2 喷涂机器人人工示教

免操作人员长期暴露在有害的工作环境中[24-27].基
于工件的CAD模型进行喷涂路径离线规划技术不仅
能够实现人的解放,同时提高了喷涂路径规划效率.
随着市场对喷涂工件的要求越来越多,尤其在家

具等行业,种类多、小批量、个人定制化的喷涂产品
需求越来越受欢迎[1].面对种类繁多的待喷涂工件,
以及一些未知尺寸的非标准喷涂产品,建立精确的
CAD模型需要大量的人力和时间.因此,一些学者开
始研究通过机器视觉技术对未知待喷涂工件进行三

维重建,获取工件表面的三维信息,通过点云曲面重
建方法,建立待喷涂工件的三维模型.然后对模型的
点云数据进行切片,对待喷涂工件的轨迹信息进行求
解,减少喷涂工件表面的喷涂路径规划时间,实现路
径的自动规划[15].本节将从基于视觉技术的待喷涂
工件的三维重构、基于点云数据的轨迹规划、基于机

器视觉的喷涂轨迹精度补偿3个方面分别介绍机器
视觉技术在喷涂机器人轨迹规划中的应用,见图3.
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图 3 基于机器视觉的喷涂机器人轨迹规划
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1.1 未知待喷工件的三维重建

三维重建是机器视觉的重要研究领域之一,机器
视觉技术提供了工件表面的三维信息,实现喷涂工件
三维模型的重构,为随后的喷涂路径自动规划做好重
要准备.通过非接触式光学设备和传感器等相关仪
器,喷涂工件的三维重构对真实的工件物体进行视觉
扫描,采集到相应的二维图像的数据信息;然后分析
获取到的数据信息,对数据信息进行处理;最后基于
三维重建的相关技术,重建出真实物理环境.待喷涂
工件的复杂的表面轮廓数据信息如图4所示.
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图 4 基于机器视觉的喷涂工件三维重建

1.1.1 轨迹规划中待喷涂工件点云数据的获取

目前,国内外很多学者研究待喷涂工件的三维立
体重构方法,主流方向有以下两类:

1)基于视觉的三维重建,通过深度照相机、双目
相机、多目相机对喷涂工件进行三维重建研究[28-29].
雷禧生等[30]提出了一种基于Kinect v2的飞行时间
(TOF)深度相机的喷涂工件三维重建算法,为喷涂轨
迹规划提供完整的点云数据;叶超[31]基于Kinect 2深
度相机搭建了喷涂机器人工件的定位系统,实现了对
工件表面的三维重建;曹树鹏[32]设计了平行双目图

像采集系统,对板材表面进行三维重构,规划路径,提
高喷涂的均匀性.张文昊[33]设计了一套四目立体视

觉系统,对面向民机钣金零件进行三维重建,为喷涂
轨迹路径提供零件的三维信息.

2)以激光扫描测距、激光雷达传感器、结构光等
对测量的距离信息进行求解,计算出工件表面的三维
数据,然后进行模型的三维重建[34-35].如CMA公司
最新开发的视觉自动编程采用最新的激光成像和光

学传感技术,自动识别出工件外形,工件的三维模型
完成重建后,机器人喷涂路径可以自动进行规划并生
成喷涂程序,如图5所示.叶潇[36]通过激光扫描仪采

集到待喷涂工件表面三维点云数据,经过配准、滤波、
除噪平滑和去冗余等步骤对采集的点云数据进行预

处理,基于复杂曲面的三维重建技术实现了对真实环
境下的待喷涂工件的模型建立.

图 5 CMA视觉喷涂路径规划系统[1]

不同类型的相机各有优缺点和适用范围,如表1
所示.激光扫描测距适合工业测量,测量范围几米到
几十米,测量效率较高,精度可以达到±3× 10−2 mm,
但是对待测物体型面的颜色和表面粗糙度有一定的

要求,仪器的价格较为昂贵.结构光扫描模型适合光
线不足的场景,结构简单、图像处理容易、测量精度
较高,测量范围 10∼ 1 000 mm,精度可以达到±5 ×
10−3mm,但是不适用于大型工件的数据测量.深度
传感相机适合实时性要求高的领域,速度快、鲁棒性
高,测量范围0.5∼ 4.5 m,精度和效率都较好,但是视
场狭小,深度图像分辨率低,噪声也比较大[30].双目
相机适合需要获取更大的视场、计算视差精度要求

高的场合,近视场视野范围可达700 × 700mm,远视
场视野范围1 400 × 1 150mm,测量效率高,但是误匹
配点较多,实时性较差[8].因此,在点云获取的过程中,
应综合考虑待测物体型面尺寸大小、轮廓复杂度、测

量精度及效率,确定合适的测量方案.

表 1 用于点云获取的不同类型的相机比较分析

测量方法 精度 / mm 应用场合 缺点

激光测距法 ±3 × 10−2 工业测量 对颜色和表面粗糙度有要求

结构光 ±5 × 10−3 光线不足场合 不适用于大型工件

深度传感相机 ±2 ∼ 4 实时性高 视场狭小、深度图像分辨率低、噪声大

双目相机 ±5 大的视场,视差精度高 误匹配点较多,实时性较差

1.1.2 待喷涂工件点云数据曲面重建方法

点云数据处理的质量直接关系到最终喷涂件重

建模型的精度.点云数据预处理方法一般为点云配

准、点云数据去噪、平滑及点云精简等部分[37-38].经
过预处理后的点云数据要构建涂装件的三维模型必

须使用点云重构方法,并且必须使重建后工件的曲面
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形状尽可能地与真实环境里待喷涂工件的表面形状

相符合.目前,考虑到三维散乱点云的数据特征,运用
较为广泛的点云重建方法有:基于Delaunay三角剖分
的曲面重建法、基于泊松方程的曲面重建法、基于深

度学习的模型重建法[39-40].
基于Delaunay三角剖分的曲面重建法首先对工

件散乱的点云数据进行预处理,在Voronoi图的基础
上,通过Delaunay三角剖分将喷涂工作空间中采集到
的散乱数据按一定的规则组合成直线,形成闭合的网
格结构;然后运用三角剖分的原理,将分布的点云数
据在空间上建立最优三角网格模型,从而对工件表面
完成重建[8,41-42],如图6所示.虽然Delaunay三角剖分
方法和改进方法在一定程度上可以使得点云数据拓

扑结构达到一致性的效果,但是过多的点云数量容易
导致重建的效率较低.

图 6 三角剖分原理示意图[8]

基于泊松方程的曲面重建法利用泊松方程求解

问题的思路计算出曲面重建问题,在泊松方程构造好
的基础上结合最小二乘法计算出泊松方程的结果,再
进行等值面提取,最终实现将散乱点云数据进行曲面
重建[8, 43-45],如图7所示.
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图 7 泊松曲面重建方法[8]

基于深度学习的模型重建法将工件三维重构的

问题建立在深度神经网络架构之上进行研究,如图
8所示. Rezende等[46]研究了三维结构的强化生成模

型,采用概率推理方法从二维图像中重建三维结构,
同时将模型与相应模型推理网络相结合,直接形成二
维图像的端到端模型,避免了对地面真相3D标签的
使用.虽然基于深度学习的模型重构可以完成一些
特定的模型重构任务,但该方法需要对许多样本数据
进行分析和数据学习,所以在样本学习过程中给调节
超参数增加了难度.
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图 8 基于深度学习的模型重建深度神经网络架构

常见的基于点云数据曲面重建方法在适用范围、

重建效率、重建精度等方面各有优点,具体如表2所
示.基于Delaunay三角剖分的曲面重建法适用于密
度大、质量好的点云数据,能够重建出比较接近真实
的曲面模型,但重建效率因过多的点云数量而受到制
约.同时,在实际重建过程中会出现曲率突变的情况,
难以达到理想的曲面效果,需要进一步平滑处理.

表 2 不同点云数据曲面重建方法

点云数据曲面重建方法 重建精度 适用性 缺点

基于Delaunay三角剖分 高 密度大质量好的点云数据 效率较低,易出现曲率突变的情况
基于泊松方程 高 光滑、封闭曲面 不易实现曲面形状编辑和控制

基于深度学习 较低 处理杂乱背景下的模型 学习样本量大,调节超参数繁琐

基于泊松方程的曲面重建法是一种较好的全局

重建方法,可以生成一张封闭的、具有水密性且表面
几何特征良好的曲面,但适用范围局限,只适用于不
包含尖锐特征的光滑、封闭曲面.基于深度学习的模
型重建法通过对样本数据的学习,可以适用于处理杂
乱背景下的模型,但是大量的样本数据学习和繁琐的
超参数调节降低了重建效率,并且重建模型的精度相
对不高[14].

1.2 基于点云数据的喷涂轨迹规划

随着工艺水平和喷涂工艺要求的提高,喷涂表面
变得更加复杂.为了帮助自由曲面、比较大的复杂曲
面以及不同曲率的曲面进行喷涂轨迹的规划,目前研
究的热门方向是建立喷枪模型与规划喷枪轨迹.基
于机器视觉的轨迹规划在通过相机或者传感器获取

喷涂工件的点云模型后,对点云模型进行切片和轨迹
生成,该方法适用于复杂曲面的喷涂工件轨迹规划,
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具有良好的效果[47].
1.2.1 三维点云的分割

为了保证每个对象的点云空间位置划分准确,需
要对点云聚集的区域进行划分,且要使得每个分块内
所有点云面的夹角都处于参考阈值区间内,满足这样
的要求才能在喷涂工艺过程中达到将块近似成平面

的标准[48].得到的点云数据模型一方面要展示出真
实产品的表面特征,另一方面要有利于生成喷涂轨
迹,减少轨迹规划的时间.
基于边缘的区域分割算法首先提取边界点,然后

连接每一个边界点得到边界,最后将闭合区域作为分
割结果.柯映林等[49]为了保证点云数据中识别边特

征数据的准确性,搭建了边特征栅格识别数学模型,
分析了边特征栅格位置信息并对连通性判断函数进

行判断,最终实现对点云数据的区域分割.基于面的
区域分割算法将具有相似性质的点云划分为—个区

域,然后给予一定的阈值使其生长获得分割结果.冯
浩等[50]以喷枪主轴与喷涂面法线允许的最大偏差角

作为参考阈值,采用比较动态基准面的方法对点云三
角模型进行分块处理.卢文翔等[48]在处理包含大量

规则面的工业零件点云数据时,采用基于特征面几何
特性的分割算法,通过比较点云相邻点特征参数 (如
法线之间角度),输出满足平滑约束的连续相邻点,并
通过区域生长算法分割点云集.
对于不规则的非结构化点云数据,采用深度学习

的方法进行点云分割能够取得良好的效果. Charles
等[51]开创性地提出PointNet方法,使用共享MLPs和
全局特征学习点云中每一个点的特征,进而根据不
同特征对点云进行分割. Lawin等[52]从多个虚拟相

机的视角将三维点云映射到二维平面上,利用多流
FCN预测合成图像的像素得分,通过融合不同视图
上重新投影的分数获得每个点的语义标签,最终实现
点云分割. Tchapmi等[53]提出SEGCloud方法以实现
细粒度和全局一致的语义分割,该方法引入确定性三
次线性插值,将3D-FCNN[54]生成的粗体素预测映射

回点云.
传统算法和基于深度学习的方法均可实现三维

点云的分割.基于深度学习的方法在对不规则、非结
构化的复杂点云进行分割时,能取得较好的效果.而
传统算法不需要进行模型训练,实时性较好.因此,可
根据不同的应用场景选择合适的方法.
1.2.2 基于点云切片的喷涂轨迹生成

经过模型曲面分片后,需要对点云进行切片以生
成喷涂轨迹.点云切片的基本原理是将一组平面与

点云模型相交,得到的相交线为三维剖面数据.使用
点云切片技术计算出点云轮廓数据,该数据能够形成
喷涂轨迹[55-57],如图9所示.点云切片技术的重要部
分是平面与点云的相交算法[58],在切片过程中,受到
点云密度的限制,有可能无法在平面上获得足够多的
数据生成完整的轮廓线,为了解决这一问题,需要用
到插值最近邻点对方法,运用线性插值理论获取到的
切片数据,形成平面上的截面轮廓点集[59].但是在喷
涂过程中,末端执行器同时需要位置和姿态参数,此
时得到的轮廓点集数据只包含位置信息,因此需要加
入末端执行器的位姿算法才能生成完整的轨迹.
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图 9 点云切片示意图[58]

一种方法是计算点云模型法向量上采样点的偏

移量,包括喷涂过程中末端执行器的位置和方向,然
后通过插值算法将数据点连接起来,形成机器人的
连续空间路径[60].此方法中,准确的法向量作为输入
十分关键.目前,比较常用的针对点云的法向量估计
方法有基于加权回归方法[61-64]、 基于Delaunay方
法[65-66]、基于M估计方法[67-69]和基于深度学习方

法[70-72].基于加权回归方法对点云数据进行主元素
分析 (principal component analysis, PCA),利用平面近
似代替局部曲面,但是尖锐特征处的点云法向估计准
确度需要改进;基于Delaunay方法发挥了Voronoi图
的全局优势和PCA估计的局部优势,对包含噪声的
点云具有良好的效果;基于M估计方法通过统计模
型消除噪声和离群点的干扰,参数有可调节性,能够
平衡计算准确性与计算效率之间的需求;基于深度
学习方法利用CNN的非线性能力对法向量进行连续
映射,在点云法向量方面取得了较好的效果,但是尖
锐特征处的法向量估计精度需进一步提高.
另一种方法是改变切片平面的方向. Wang等[73]

设计了一种自适应切片方向确定算法,提出利用交叉
投影联合方法获取喷涂轨迹点以及采用多项式拟合

和均匀插值法构造光滑的喷涂轨迹. Yu等[74]为了计

算点云模型的重心和特征向量,使用点云模型的协方
差矩阵计算方法,取垂直于点云模型主导特征向量的
方向作为点云切片的方向,提出一种网格投影算法获
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取点云模型上相邻两片之间的网格点,网格点的涂层
厚度被认为是整个喷涂表面的涂层厚度,因此大大减
少了计算量.
对待喷涂工件轨迹进行规划时,工件的边缘质

量也是非常重要的.三维点云中边缘提取的点云质
量一般不是很好,难以找到点云的边缘特征.针对
点云边缘提取的方法主要有两类:一类是将点云向
二维平面投影转化为图像,利用图像的检测方法提
取边缘,并将边缘反变换为三维数据完成点云边缘
提取,称为“间接法”[75-77];另一类是直接对三维点
云进行特征分析从而找到点云的边缘,称为“直接
法”[78-79].经过对点云边缘的提取,可以对待喷涂工
件边缘处的几何特征进行分析,找出处于边缘位置的
点,再对边缘数据点进行处理获得工件边缘处的喷涂
路径,进一步提高喷涂的质量.

1.3 基于视觉动态捕捉的喷涂轨迹精度补偿方法

喷涂过程中,喷涂机器人的轨迹精度是一项重要
的指标[80],决定着喷涂件表面的喷涂质量,但是在实
际的轨迹跟踪过程中,由于喷涂机器人传动机构在制
造装配时和运行时存在间隙误差和磨损,再加上机械
臂在快速移动过程中产生的额外惯性,使得机器人末
端在跟踪理想的轨迹时存在误差[81-82],无法按照规
划的轨迹准确运动,降低了喷涂机器人的轨迹跟踪精
度.若不加以修正,则会影响到整个喷涂过程的质量
和效率,所以需要精度补偿技术以提高机器人的轨迹
跟踪精度.
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图 10 喷涂机器人视觉伺服补偿系统

当前机器人的精度补偿技术分为离线补偿[83]、

半闭环补偿[84]、全闭环补偿[85].其中,全闭环补偿技
术直接补偿整个系统的最终执行环节,理论上能达到

最高精度,其适应性好,效率高,比较适用于喷涂机器
人这种对于轨迹跟踪精度要求较高的对象.在全闭
环伺服控制中,相比于其他传感器,视觉传感器可靠
性高、采集信息丰富、算法简单,因而基于机器视觉的
视觉伺服控制技术[16-17]被越来越多地用于机器人控

制系统中.视觉传感器是机器人视觉伺服技术的核
心,系统通过视觉传感器采集到的信息调整机器人的
位置和姿态,如图10所示,它是机器人运动学与动力
学、控制理论、高速图像处理和实时计算等许多领

域相融合的系统[86-88].视觉伺服方法的分类有多种
标准,根据反馈的控制误差形式可以分为 3种:基于
图像的视觉伺服,基于位置的视觉伺服,混合视觉伺
服[89].
基于图像的视觉伺服(image-base visual servoing,

IBVS)与基于位置的视觉伺服 (position-based visual
servoing, PBVS)结构相似,但两者的反馈校正原理有
所不同,如图11所示. IBVS将相机采集到的图像特征
作为反馈,以描述机器人末端执行器与目标位置之间
的误差[90-91]. PBVS采用机器人末端空间和位姿作为
反馈[92],通过提取、解释和变换等一系列操作,获取机
器人的末端执行器相对于视觉系统的位姿信息,以此
修正机器人的实际位姿.
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图 11 基于图像和位置的视觉伺服

IBVS不需要对机器人的姿态进行估计便能使
图像误差最小化,因此在进行机器人轨迹跟踪的精
度补偿上具有更强的鲁棒性[93],但需要求解较复杂
的图像雅可比矩阵.赵栋杰等[94]基于图像矩对喷雾

机器人的自动对靶问题进行研究,以目标物的表面
质心为圆心构建二维最小包围圈,并在此基础上研
究图像矩阵特征变化量与相对位姿变化量之间的

雅可比矩阵,实现了喷雾过程中稳定收敛的视觉跟
踪算法.为了进一步提高机械臂在喷涂过程中的跟
踪精度, Zhao等[95]使用单目相机与手眼相机混合的

方式识别喷涂件,并且加上改进的速度势场算法,获
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得了更好的跟踪效果.此外,在喷涂过程中,因为大
型待喷涂工件表面不规则的形状使得喷涂的难度

大大提高, Chen等[96]在传统 IBVS的基础上,提出了
基于干涉图样投影的机器人喷涂路径优化方法,将
待喷涂表面的形变直接反映到机器人末端执行器

的位置和姿态,改善了大型工件喷涂的轨迹跟踪方
法. PBVS相比 IBVS能够感知三维空间信息,控制精
度有较大提升. Lippiello等[97]提出了一种多摄像机

配置的PBVS算法,该算法通过遮挡检测和图像特征
最优子集选择大幅度降低了图像处理的计算成本,不
依赖相机的数量,实验表明在姿态跟踪精度方面具
有优异的性能. PBVS对于动态目标的跟踪也有较好
的效果. Dong等[98]基于视觉的非合作目标位姿和运

动估计算法,通过PBVS实现机械手爪的自动捕获功
能.赵艳花等[99]充分考虑机器人的动力学特性设计

了卡尔曼滤波器,对采集的图像数据进行处理,通过
滤波器估计机器人末端执行器运动状态,实现了机器
人对目标运动的跟踪.
混合视觉伺服[100](hybrid visual servoing, HVS)综

合以上两种视觉伺服方法,机器人的位置误差用基
于位置的三维信息补偿,机器人的姿态误差用基于
图像的二维信息补偿,结构如图12所示. Deng等[101]

将 IBVS与PBVS相结合,局部切换两种控制方法用于
避免图像奇异性和图像局部最小,全局混合使用两种
控制方法用于整合约束复杂的视觉伺服场景,获得了
较好的轨迹跟踪效果.谷雨等[102]根据目标件在相机

拍摄平面内的不同位置,切换使用两种不同的混合
视觉伺服方法,使得相机的视野始终跟随目标件,即
使机器人末端的初始位姿误差很大依然能够完成任

务.尽管HVS控制方法结合了 IBVS和PBVS两种控
制方法的优点,避免直接计算图像雅各比矩阵,但是
对于单应性矩阵分解计算量较大.
以上 3种视觉伺服方法各有特点, IBVS直接计

算图像误差以产生控制信号,受标定误差和模型误
差的影响较小,对轨迹的精度补偿效果较好; PBVS通
过图像信息直接计算目标的空间位置,易受外界误差
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图 12 混合视觉伺服结构[87]

的影响,系统的控制精度波动较大,对轨迹进行精度
补偿的效果逊于 IBVS; HVS结合了 IBVS和PBVS的
优点,精度补偿效果与 IBVS相近,具体如表3所示.此
外, IBVS需要目标的深度信息,在计算雅可比矩阵时
易进入奇异点,导致控制器设计较为困难; PBVS因误
差信号的特点系统鲁棒性较差,无法很好地跟踪目
标; HVS需要实时计算并分解复杂的单应性矩阵,这
对其轨迹精度补偿的性能也有一定影响.以上都是
需要考虑并深入解决的技术重点和难点,应根据使用
场景的不同选择最优的控制方法.

表 3 3种视觉伺服方法对比分析

方法
精度动态

存在的问题
拟解决的

补偿效果 技术难点

IBVS 较好 控制器设计困难 雅可比矩阵的求解

PBVS 一般 易丢失跟踪目标 提高系统鲁棒性

HVS 较好 矩阵计算量较大 近似估计法求解矩阵

机器人智能控制技术与视觉伺服技术相结合的

过程,是将机器人正逆运动学分析、机器人轨迹规
划、电机伺服控制等机器人控制技术与视觉伺服技

术相结合的过程,提高了机器人的控制精度和智能化
程度,对于环境和作业适应性较强,可以保证喷涂过
程中的各种工艺需求,能够大大提高喷涂生产线的效
率和经济性.但是,现有的几种视觉伺服方法都存在
求解矩阵具有奇异性、易陷入局部极小等缺陷.此外,
视觉伺服系统本身的实时性并不理想,在轨迹跟踪过
程中存在迟滞,并且一些伺服算法只在某些特定的条
件下表现较好,当机器人系统中存在包括变化的光照
条件、摄像机的参数误差、机器人振动、传输过程

中的图像噪声等不确定元素时,视觉伺服系统的精确
性、鲁棒性、稳定性均有所下降.为了视觉伺服技术
在喷涂机器人系统中更广泛地应用,必须针对上述问
题优化视觉伺服系统的设计,使其在复杂环境下也能
够可靠地工作.

2 基于机器视觉的涂装质量检测

涂装缺陷是工业生产中最常见的一种外观缺陷,
主要有涂层厚度分布不均、橘皮、划痕、微粒、缩孔、

气泡等.对于涂层厚度分布不均这类缺陷,需要借助
特殊的设备和方法进行检测,如涡流测厚法[103]、超声

测厚法[104-106]、磁性测厚法[107]、光热测厚法[108-109]

等.由于这些方法都不过多涉及机器视觉的研究范
畴,本文对其不再展开介绍.其他涂装缺陷及形成原
因如图13和表4所示.可知,涂装缺陷形成的过程具
有不确定性,呈现出种类多、形态大小差异较大、检测
背景复杂等特点,给实际检测过程带来巨大挑战.对
于涂装质量检测而言,传统的人工检测存在效率低、
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实时性差、易受主观因素影响等缺点,无法满足现代
化大批量生产线的质量和效率要求,而机器视觉由于
具有效率高、稳定性好、识别准确率高等优点,基于机
器视觉的涂装质量检测技术逐渐取代人工检测,成为
质量检测领域的主流方法.

(a) !" (b) #$

(c) %& (d) '()*

(e) +, (f) -.

图 13 常见涂装缺陷

表 4 常见缺陷成因分析

种类 成因分析

橘皮
油漆黏度或流平段温度太高、油漆的溶剂沸

点太低挥发过快、喷枪的雾化压力偏大等.

流挂
喷涂室温度偏低;喷枪出漆量大,使稀释剂来

不及挥发,由于重力影响涂料自上而下流下.

划痕 钝器与涂层产生碰撞或工人操作不当

颗粒不良
工件表面灰尘、表面粗糙和喷枪嘴积漆等

会导致颗粒不良的现象

缩孔
在漆膜干燥的过程中,由于温度和湿度差,

面漆表面出现皱纹或收缩变形现象

气泡
漆膜吸水后产生过大的附着力、漆膜内存在

气体、漆膜内存在残留的溶剂

基于机器视觉的涂装质量检测的目的是运用图

像处理等方法将图片中各种缺陷特征(如轮廓、尺寸、
纹理等信息)提取出来并进行分类和定位,然后根据
企业要求判断该产品是否合格.一个典型的基于机
器视觉的涂装质量检测系统主要由光学照明、图像

采集、图像处理与缺陷检测3个模块组成[110],如图14
所示.其中根据图像处理与缺陷检测方法的不同,又
可分为传统机器视觉算法和基于深度学习的机器视

觉算法.
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图 14 基于机器视觉的涂装质量检测系统

2.1 基于传统视觉的涂装质量检测

现有的针对涂装质量检测任务的方法大多基于

传统机器视觉方法.目前,国外众多车企已经建立了
基于机器视觉检测的涂装车身缺陷检测与监控全自

动化检测装置,能够自动检测和定位涂装缺陷[111],如
图15所示.

(a) QT!" #$%& (b) ASI'( #$%&

(c) 3DJ)* #$%& (d) esPhi+,( #$%&

图 15 车辆涂装质量检测系统[111]

Kieselbach等[112]介绍了一种车身表面涂层自动

检测系统,该系统能够区分不同类型的缺陷特征,并
将缺陷信息及时提供给喷涂系统,以便系统采取进
一步措施,从而优化喷涂过程和工艺,如图 16所示.
对于车身喷涂过程中的小缺陷, Molina等[113]提出一

种两步算法:第1步引入新的图像预处理步骤增强像
素之间的对比度;第2步基于局部定向模糊提出一种
新的后处理方法,在后处理过程中使用多层次结构进
行多次处理以检测不同大小的缺陷,如图17所示.

Tolba等[114]提出一种基于结构相似性索引 (MS-
SSIM)的自动缺陷检测算法,避免了Gabor滤波器等
现有方法中的参数选择问题,达到了与 log-Gabor滤
波器等缺陷检测方法相当的精度,但计算复杂度较
低,从而能够快速地对涂层缺陷进行检测.

国内学者在基于传统机器视觉的涂装质量检测

方面也进行了深入研究.兰天等[115]提出了一种基于

机器视觉的表面喷涂缺陷在线检测系统,主要运用
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图 17 车身涂层缺陷检测系统流程[113]

图像增强和K-means聚类分割算法提取复杂表面喷
涂缺陷的纹理、轮廓及尺寸等特征信息,根据像素
数的相关特征判断喷涂质量是否合格,最终检测准
确率为 92 %.刘鹏[116]基于数字图像处理技术研发

一套薄膜涂层缺陷检测系统,提高了产品的质量.胡
继文等[117]针对铝型材喷涂质量检测,提出一种基于
Gabor滤波[118]和支持向量机 (SVM)[119]的质量检测

方法,利用Gabor滤波对归一化后的图片进行纹理分

析,将提取到的能量和方差纹理特征作为支持向量机
的输入进行训练和学习,从而实现喷涂缺陷的分类.
岳晓峰等[120]为解决人工检测铝型材表面喷涂

质量效率低且容易疲劳的问题,提出了一种基于数
学形态学颗粒分析和改进后的模糊核聚类的喷涂质

量检测方案,通过形态学颗粒分析并利用数学形态学
的并行结构特性对核函数在特征空间中进行模糊核

聚类,以达到喷涂质量检测的目的. Cheng等[121]提出

了一种基于图像处理的涂膜缺陷检测方法,根据涂膜
缺陷的特性和类型,将6个几何特征和16个灰度特征
作为缺陷特征参数,通过形态学图像增强和基于图论
的图像分割方法完成图像处理,然后对特征数据进行
标准化和降维,并利用支持向量机(SVM)识别涂膜缺
陷,其中颗粒、流挂、划痕和橘皮这4种缺陷识别率
均超过90 %. Xu等[122]认为传统的边缘检测算法 (如
Sobel、LoG、Canny等),无法实现涂层缺陷的自适应
边缘检测,由此提出一种基于汽车涂料特征的蚁群优
化边缘检测算法 (APF-ACO),将全局更新与局部更新
相结合,提高了蚁群算法的收敛速度,同时为有效保
留检测图像的边缘细节,使用一种新的信息素计算和
更新方法,并设计了一种基于HSV颜色空间的反射
区域检测算法,以检测反射区域并消除干扰,该方法
的缺陷检测准确率为97.76 %.
目前,基于传统机器视觉的涂装质量检测方法,

主要通过对图像进行预处理以缓解背景噪声的干扰,
然后根据缺陷的特征人工设计Gabor滤波、SIFT[123]、

HOG[124]等特征提取算子提取缺陷特征,最后通过支
持向量机、K最近邻 (KNN)[125]、随机森林等分类器

对缺陷特征进行分类.传统机器视觉虽然在一定程
度上能够对涂装质量进行检测,但其特征提取算子设
计难度大,且人工设计的特征易受外界环境的干扰,
对于动态变化的复杂场景稳定性较差,只适合于一些
特定环境下的简单涂装质量检测.

2.2 基于深度学习的涂装质量检测

由于传统机器视觉的特征提取能力较弱,不适合
于一些复杂的检测场景和任务,而基于深度学习的
目标检测算法可利用卷积神经网络 (CNN)从大量训
练数据中自动提取同一目标丰富的特征进行模型训

练,算法的鲁棒性和泛化能力更强,因此,基于深度学
习的机器视觉方法开始成为缺陷检测领域的主流算

法[126-131].然而,由于涂装缺陷检测任务的复杂性,对
于基于深度学习的涂装缺陷检测任务而言,模型检测
的准确率和效率主要取决于数据集的质量和模型的

性能.
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2.2.1 数据增强策略的选择与应用

目前,在深度学习领域,大量的工作主要集中在
模型结构的设计和优化等方面,对数据增强方面的
关注相对较少.对于实际基于深度学习的涂装缺陷
检测任务而言,一个算法的整体性能不仅取决于模型
结构,其训练数据集的大小、特征多样性和分布同样
起到了至关重要的作用.然而,在许多自然场景下收
集图片是昂贵和困难的,并且数据的标注工作同样繁
重,因此数据增强被提出,旨在通过扩充和丰富样本
数据,解决原始数据集存在的样本量少、各类别分布
不均衡等问题,从而提高模型的泛化能力,现已被证
明是十分有效的策略[132-134].
目前,数据增强方法主要分为3类[135-136]:基于策

略搜索、无模型和有模型.无模型方法主要使用图像
处理和混合图片的方式[132,137-141];基于模型的方法
利用训练图片生成特定的数据增强模型[142-144];基于
优化策略的方法旨在搜索空间中找到最优操作或其

组合[145-146].对于实际任务而言,基于模型和策略搜
索的方法会引入大量的计算开销和训练时间,并且
对硬件的要求较高,不适合于涂层缺陷检测任务.在
无模型的数据增强方法中,由于涂层缺陷的固有特
性,对小缺陷目标使用些先进的数据增强方法 (如
CutMix[137]、GridMask[139]、Cutout[132]和MixUp[147]

等)会造成部分涂装缺陷的特征丢失和回归框精度
的下降.实际工业检测中,大多需要根据检测的背景
环境和缺陷的特性进行分析后,采用基于无模型的数
据增强方法对采集到的缺陷图片做进一步数据增强,
常用的方法主要有随机裁剪大小、随机翻转、随机

平移、随机亮度、随机添加噪声、随机旋转和Mosaic
等[141],将其进行随机组合使用,进一步扩充数据集.

Lan等[148]为防止训练过程中发生过拟合,采用
离线和在线结合的方法对缺陷图片进行数据增强,其
中离线数据增强使用裁剪大小、旋转图片、调整对比

度、添加噪声等方式,在线数据增强使用随机翻转的

方式,增加数据集的丰富度和多样性. Zeng等[149]为

提高缺陷检测的准确率,使用上下翻转、左右翻转、随
机亮度和随机高斯噪声等传统图像处理方法进行数

据增强. Chiu等[150]为提高模型检测混合型缺陷的能

力,在训练数据集上采用复制粘贴的数据增强方法,
将不同缺陷类型的图片混合生成新的图片,并添加到
训练数据集中. Zhu等[151]利用随机剪切、随机翻转、

直方图均衡化、添加辅助掩膜、随机亮度和随机添加

噪声这6种数据增强策略进行随机组合,以平衡缺陷
样本的分布,提高模型对于缺陷检测的准确率.对于
微小缺陷的检测, Zheng等[152]使用Mosaic数据增强
提高模型对于小目标的检测能力.
在实际任务中,需要结合喷涂环境和涂装缺陷特

性,并选择合适的数据增强方法进一步提高基于机器
视觉的涂装缺陷检测系统的性能.
2.2.2 涂装质量检测模型的选择与应用

基于深度学习的目标检测算法主要分为两类,
一类是先通过RPN网络等方法生成候选区域,然后
对候选区域进行分类和边框回归,称为两阶段方法,
主要包括R-CNN系列[153-155]等;另一类是基于回归,
对提取到的输出特征直接预测类别和位置,主要包
括YOLO系列[141, 156-157]、 SSD[158]、 RetinaNet[159]、

FCOS[160]等.国内外学者对深度学习目标检测的两
阶段和单阶段方法在涂装质量检测方面的应用开展

了一系列研究,主要集中在对一些经典的两阶段和单
阶段方法进行应用和改进,以提高模型在特定背景下
涂装缺陷检测的准确率和速度.
高立明等[161]提出一种改进的Faster R-CNN绝

缘轴承表面陶瓷涂层缺陷检测算法,通过ROI Align
对ROI Pooling进行改进,以解决量化造成定位误差
的问题,并且为了进一步提高准确率,在算法中加入
在线难例挖掘策略,识别准确率达到 91.2 %,实现了
绝缘轴承表面陶瓷涂层的凹坑、夹杂和擦伤等缺陷

检测,其模型结构如图18所示.
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图 18 改进的Faster R-CNN网络整体结构[161]
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由于传统的基于手工设计的半导体晶圆缺陷

特征提取算子严重依赖专业知识,具有一定的局限
性, Wen等[162]提出了一种基于深度卷积神经网络的

半导体表面缺陷检测的新方法.首先通过一种新的
带有空洞卷积的特征金字塔 (FPNAC)结构进行特征
提取,然后将生成的特征图输入区域建议网络 (RPN)
生成候选区域,最后将候选区域作为深度多分支神
经网络 (DMBNN)的输入,对涂层缺陷进行精确的分
类和分割. Chen等[163]提出一种基于深度学习的铝合

金表面缺陷检测方法,对Faster R-CNN进行了如下改
进: 1)通过特征金字塔网络实现底层结构信息与高
层语义信息的融合,同时提高小目标的特征图分辨
率; 2)在合适的地方添加可变形卷积网络; 3)通过数

据增强技术优化训练过程.实验结果表明,该方法与
现有的深度学习方法相比具有优异的性能.针对现
有深度学习算法不易检测出一些微小、异形的缺陷

目标的问题, Zhao等[164]对Faster R-CNN进行了一系
列的改进措施,如图19所示.通过使用多尺度特征融
合和可变形卷积网络对Faster R-CNN网络结构进行
重构,提高了钢表面的小缺陷和复杂缺陷的检测准确
率,为涂层的自动缺陷检测提供了参考.基于深度学
习两阶段的涂装缺陷检测算法相对于单阶段算法具

有较高的精度,但因为需要先生成候选区域,所以模
型推理的复杂度也相对较高,部署在一些边缘设备时
难以达到实时的检测速度.
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图 19 改进的Faster R-CNN结构[164]

为了平衡涂装质量检测算法的速度和精度,一
些学者对单阶段算法进行了研究.赵辉[18]设计了一

种基于机器视觉的迷彩喷涂质量检测系统,通过对
MobilenetV2进行改进,采用交叉验证和迁移学习的
训练方式,对龟裂、流挂、露底和橘皮等4种常见涂
层缺陷进行检测,实现了迷彩涂层缺陷检测.为满足
迷彩喷涂任务对于精度和实时性的要求,顾旭[19]对

YOLOv3-tiny这种轻量级模型进行了改进,首先使用
K-means++聚类算法生成锚框Anchor尺寸,然后在
目标网络中引入DenseNet模块以提高检测准确率,
最后构建基于视觉的工件表面质量检测系统.为解
决当前涂层表面缺陷检测中难以描述缺陷特征,较难
满足工业需求的问题, Zhao等[20]提出一种基于卷积

神经网络的涂层缺陷分类方法,通过交叉验证训练测
试,实现了多种涂层缺陷的分类. Zhang等[21]为提高

车辆喷涂缺陷检测的效率和准确率,采用深度学习的
方法提出一种新的数据增强算法以缓解小样本数据

集的过拟合现象,对MobileNet-SSD模型的特征层进
行改进并优化bounding box的匹配策略,实验结果表
明改进的MobileNet-SSD的准确率达到95 %,比传统
SSD算法快10 %,能够实现喷涂缺陷的实时检测.改
进的MobileNet-SSD模型结构如图20所示.
由于车身表面局部区域复杂、边缘模糊、对比

度低等问题使得车身涂层缺陷检测更具挑战性,为
此Chang等[165]开发了一种基于机器视觉的新型移

动检测系统,设计一个专用的图像采集模块 (IAM),
通过高分辨率相机、平面二极管和激光测距仪捕获

清晰的表面图像,提出一种特殊的深度集成学习算
法TinyDefectNet,识别从 IAM在线获得的大图像中
的微小缺陷,整个检测流程如图21所示.
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图 20 改进的MobileNet-SSD模型结构[21]
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图 21 TinyDefectNet算法检测流程[144]

3 总结与展望

近年来,虽然面向喷涂机器人系统的研究取得了
一定的成果,但随着现代制造业水平的不断发展,对
于喷涂系统的要求也不断提高.针对一些多样性和
复杂性的喷涂任务,现有的喷涂系统在定制化、多样
化和精细化等方面仍有很大的发展空间.在喷涂系
统朝着智能化、柔性化方向发展的过程中,喷涂机器
人轨迹规划和涂装质量检测两种技术扮演了重要角

色.鉴于此,本文综述了基于机器视觉的喷涂机器人
轨迹规划和涂装质量检测的国内外研究进展,针对其
中有待进一步思考和解决的问题,从以下两个方面对
未来的研究工作进行了分析和展望,并给出一些潜在
的解决方案:

1)现有的基于传统离线编程的喷涂机器人轨迹
规划方法具有较高的精度,但对于一些小批量、多品
种非标准工件的喷涂仍然存在着一定的局限性.随
着机器视觉的发展,国内外一些学者开始将机器视觉
引入到轨迹规划中,通过机器视觉的非接触性、灵活
性等优势和特点解决一些复杂的喷涂任务,提高了在
非结构环境下喷涂系统的智能化和柔性化水平.虽
然基于机器视觉的喷涂机器人轨迹规划能够满足一

些复杂喷涂任务的需求,但在实际应用过程中仍有如
下方面需要进一步提升:

1 基于机器视觉的轨迹规划方法通常需要先通

过视觉传感器实现未知工件的三维重建.目前基于

视觉的三维重建技术存在精度不高、易受外界环境

干扰的问题.而基于激光的三维重建方法具有较好
的精度,但成本相对较高.因此,需根据不同喷涂任务
选择对应的三维重建方法,并重点研究基于视觉方法
的滤波性能,降低环境噪声对算法的影响.

2 由于三维重建过程中会引入点云噪声,一些
复杂微小的特征和边缘犄角等容易出现特征丢失

的情况,且点云处理过程复杂,在实际工业应用中较
少.后续的研究可对三维重建和点云处理算法进行
改进,提升算法的鲁棒性,并对三维重建方案进行优
化,提高三维重建方法的抗干扰能力和精度.

3 基于机器视觉的三维重建技术过程复杂,有
高性能的运算需求,对于处理系统的硬件性能要求较
高.随着计算机技术的高速发展,中央处理器和图形
处理器的运算性能得以不断提升.因此,基于机器视
觉的智能喷涂系统可以借助先进的GPU和其他边缘
计算设备,同时配合运算量较低的算法,提高系统整
体的运行效率和实时性.

4 喷涂质量依赖于平滑、合理的喷枪运动轨迹,
而现有的喷涂轨迹多由点云切片方法生成.切片的
选择一般考虑到切片密度,即相邻喷涂轨迹间距,很
少考虑影响喷涂质量的喷枪移动速度、喷距、喷幅、

涂料沉积模型等喷涂工艺参数.因此,未来研究应将
喷涂工艺参数与工件三维模型、智能规划方法等融

合,提高喷涂轨迹生成效率和涂层质量.
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2)目前在涂装质量检测方面,需要进一步对涂装
质量检测存在的诸多难点进行统一分析和建模.检
测算法大多采用传统视觉算法,较少利用深度学习算
法进行检测.一些学者对基于深度学习的涂装质量
检测算法的研究大多着眼于模型的改进,导致算法对
具体任务的适应性和运算能力的提升有限.因此,需
结合具体的生产工艺,从更多的角度入手提升现有算
法的性能.本文主要从以下方面对涂装质量视觉检
测方法进行分析和展望:

1 大多对于涂装质量检测性能的提升工作主要

集中在模型结构的设计和优化方面,针对数据增强方
面的研究较少.后续可加深这一方面的研究,通过使
用图像处理和混合图片的方式,如随机裁剪大小、随
机翻转、随机平移、随机亮度、随机添加噪声、随机旋

转和Mosaic等进行随机组合使用,避免过拟合,提高
模型的泛化性能.

2 在深度学习模型的选择和改进方面仍有很

大的提升空间,而且随着新的深度学习算法的不断
提出,如何将这些算法与硬件和系统进行结合,优化
整个涂装检测系统的方案,仍是一个有待研究的问
题.未来对于模型的选择与改进可根据实际任务需
求,选择单阶段或两阶段算法,通过特征融合、增加
检测头、改进骨干网络结构和损失函数等方法进一

步提高模型的精度和速度.

3 喷涂作业完成后,可以通过涂装质量检测技
术对工件进行识别和分类,并将决策信息反馈给上
位机,指导机器人下一步动作.未来可考虑构建涂装
缺陷智能识别与分拣系统,如图22所示.该系统由数
据集制作模块、图像采集模块、模型训练与部署模

块和机器人运动控制模块组成,各系统之间通过TCP
通讯进行信息交互传递,与喷涂机器人系统形成闭环
反馈回路,以提升喷涂系统的整体性能.

4 针对涂装质量检测中存在的难点,本文基于
机器视觉技术给出了潜在的解决方案和完善的系统

框架.首先对涂装缺陷进行分析,根据涂装缺陷特性
进行适当的数据增强;然后为平衡检测速度和精度,
考虑使用合适的深度学习模型,并对实际涂装缺陷
存在的难点进行模型改进,以提高模型的泛化能力和
精度;最后结合涂装缺陷智能识别与分拣系统,形成
了喷涂机器人系统的反馈回路,提高其柔性化和智能
化.
综上所述,基于机器视觉的喷涂机器人轨迹规划

和涂装质量检测目前已经取得了一定的研究成果和

应用,但仍有很多难点和挑战需要解决.如何通过改
进机器视觉算法来提高喷涂机器人轨迹规划的精度

和智能化,以及涂装质量检测的准确率和实时性,是
今后一段时期的发展方向.并且随着新一代信息技
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图 22 涂装缺陷智能识别与分拣系统
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术、数字孪生与智能制造的高速发展,以及机械、自动
化、计算机、人工智能、材料和工程技术等多学科的

深度交叉融合,基于机器视觉的喷涂机器人系统正朝
着数字化、网络化和智能化的方向发展.未来基于机
器视觉的喷涂机器人系统将展现出更加广阔的研究

价值和应用前景.
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