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护帮板自动组焊的质量控制策略研究
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摘　要：焊口工况状态信息是焊接机器人实现自主焊接和质量保证基础，为此本文以护帮板焊接过程为研究对

象，提出了一种基于多线激光视觉与深度学习获取焊口状态信息、实现组焊质量保证的方法。搭建了集自动组焊

与视觉在线评判于一体的质量保证系统，采用多线结构光采集焊口图像，验证了激光条纹断开间距与装配间隙

量、条纹分布形态与倾斜状态的对应关系，确认激光条纹图像可作为装配质量分类的有效输入；以分割提取的激

光条纹图像为数据集，对比训练 MobileNetV2、ResNet-50、VGG16 和 VIT 四种分类模型，MobileNetV2 准确率

（95.68%）、模型容量（8.9 M），响应时间（1.41 s），综合性最好，且条纹分割策略较原始图像分类准确率提升 6.9 个

百分点。视觉评判结果与人工测量基本一致，该方法可为护帮板机器人自主焊接提供焊前质量保证依据。
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Abstract: The condition information of the weld joint serves as the foundation for welding robots to achieve autonomous 

welding and ensure quality assurance. Therefore, focusing on the welding process of protective plates, this paper proposes a 

method based on multi-line laser vision and deep learning to acquire weld joint status information and guarantee the quality 

of assembly and welding. A quality assurance system integrating automatic assembly-welding and online visual evaluation 

was established. Multi-line structured light was employed to capture weld joint images, verifying the correlation between the 

disconnection spacing of laser stripes and the assembly gap, as well as between the distribution pattern of stripes and the in‐

clination state. It was confirmed that laser stripe images can serve as an effective input for classifying assembly quality. Us‐

ing the segmented and extracted laser stripe images as the dataset, four classification models—MobileNetV2, ResNet-50, 

VGG16, and VIT—were trained and compared. MobileNetV2 demonstrated the best comprehensive performance, with an 

accuracy of 95.68%, a model size of 8.9 M, and a response time of 1.41 s. Moreover, the stripe segmentation strategy im‐

proved the classification accuracy by 6.9 percentage points compared to that of the original image classification. The visual 

evaluation results are largely consistent with manual measurements, indicating that this method can provide a basis for pre-

welding quality assurance for the autonomous welding of protective plates by robots.
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0 引言

液压支架是煤矿开采不可或缺的机械化装备，

护帮板作为液压支架的重要零部件，是一种全焊结

构，市场需求量大。在整个焊接过程中焊前装配质

量的好坏决定了焊接质量的好坏。但目前护帮板

定位装配和装配检验仍主要靠人工完成，不仅效率

低，装配质量还难以保证，也给机器人后续施焊增

加了难度。

近年来，视觉传感技术为焊接自动化提供了重

要的信息获取手段，但在工业现场复杂光照条件

下，被动视觉传感技术因对背景光源和工件表面状

态依赖性强［1］，其应用受到限制。结构光视觉传感

技术通过主动投射已知光模式获取工件三维轮廓

信息，抗干扰能力强、不受背景光源影响，已成为焊

接视觉感知的主流技术路线［2，16］。在结构光方案

中，单线结构光适用于焊缝跟踪等单一特征提取任

务［3］，而多线激光结构光传感器覆盖面积更大、信息

量更丰富，检测效率更高［4］，更适合焊口多特征、多

位置的装配状态检测需求。在焊口装配信息提取

方面，传统方法通过对激光条纹图像进行分割、细

化和特征点提取来建立条纹几何特征与装配参数

的映射关系［5-6］，但该方法依赖人工设计特征提取规

则，对不同焊口类型和装配状态需分别建立求取算

法，泛化能力有限。对于护帮板焊口涉及顶部和底

部两类、零部件多达 5 种、装配状态 14 种的情形，逐

一设计特征提取规则工作量剧增，且规则间可能存

在冲突。

随着深度学习的发展，计算机视觉在图像分

类、目标检测等方面表现突出，为焊接质量检测提

供了新的技术途径［7-9］。在焊接缺陷识别领域，基于

卷积神经网络的分类方法已取得显著进展，准确率

普遍超过 90%［17-18］。Huang［10］等使用 MaskR-CNN

模型对图像进行分割并构建 SVW 分类模型来识别

装配缺陷，准确率 86.5%。陈凯［11］等采用 Mobile‐

NetV3 对 3 种焊缝图像分类，准确率达 99.39%。徐

东辉［12］基于深度学习算法实现了 GMAW 焊接缺陷

种类在线识别，准确率 99.0%。然而，上述研究主要

针对焊后缺陷检测，针对焊前装配质量的在线评判

研究尚不充分。

本文采用多线激光作为主动光源，以护帮板自

动组焊过程为研究对象，探索一种基于多线激光视

觉与深度学习获取焊口状态信息、实现组焊质量保

证的方法。

1 护帮板装配需求分析

护帮板是由底板、大耳板、筋板、加强筋板和小

耳板等 8 个零部件拼焊而成的全焊结构，共形成 40

道焊口，如图 1 所示。图 1b 标注了护帮板零部件的

位置装配要求，零部件装配间距误差不超过 2 mm。

间隙量是护帮板焊口装配质量的主要评价指标，根

据生产要求，允许装配间隙量 b 为 0~3 mm，b>3 mm

则判定为装配不合格。

护帮板焊口分为顶部和底部两类，装配情况如

图 2 所示。顶部焊口（图 2b）的间隙两侧对称（b3=

b4），当 b3、b4≤3 mm 时装配合格，b3、b4>3 mm 时装配

不合格；当 b3≠b4 时表示装配倾斜，亦属不合格。底

部焊口（图 2c）存在变间隙情况（b1≠b2），当 b1和 b2均

≤3 mm 时装配合格，任一间隙>3 mm 则不合格。据

此分类，顶部焊口可出现 6 种装配状态，底部焊口可

出现 8 种装配状态，共计 14 种。

2 护帮板质量保证系统搭建

护帮板质量保证系统由自动组焊子系统和视

觉在线评判子系统组成，工作流程如图 3 所示。人

机界面发送指令给 PLC1500 系统，系统依次完成以

下工序：自动夹持定位并组装护帮板零部件→搬运

1—底板；2—大耳板；3—筋板；4—加强筋板；5—小耳

图1　某型号护帮板配件

Fig. 1　Accessory for a specific model of guard board
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至焊接平台→焊接机器人完成定位焊→搬运至视

觉检测工位→激光视觉系统采集焊口图像并提取

条纹特征→评判算法判定装配质量→合格品进入

施焊环节，不合格品返回重新装配。

2.1 自动组焊系统

自动组焊系统主要由焊接机器人、桁架运动机

构、夹持机构、工作台及控制柜等部分组成，如图 4

所示。工作流程为：底板通过定位块放置于指定位

置，夹持机构从来料区抓取护帮板零部件并运至底

板上的装配位置，保持夹持状态，由定位焊装置按

设定程序完成定位焊。其中，激光测距仪用于检测

大耳板是否就位，若位置偏差超出允许范围则反馈

至人机界面，由人工介入调整。整套系统通过更换

夹持定位模块即可适应不同型号护帮板的组焊

需求。

夹持机构如图 5 所示。大耳板、加强筋板和筋

板共用一套夹持机构（见图 5a），小耳板使用独立夹

持机构（见图 5c）。由于两个小耳板之间的装配间

距仅 40 mm，在滑轨中间固定一个 40 mm 的定位

块，使一套夹持机构可同时完成两个小耳板的定位

夹持，简化了其整体安装。大耳板是护帮板质量最

大的零部件（23.5 kg），选用气缸 1 作为夹持动力源，

通过推动开槽板实现定位夹持（见图 5b、5d），通过

调整两个槽的位置能实现对不同规格护帮板零部

件的定位夹持。

2.2 激光视觉检测系统

激光视觉检测系统主要由视觉传感器（CMOS

工业摄像机+多线激光器）、摄像机运动机构、变位

机翻转机构、变位机运动机构、控制柜以及计算机

图3　质量保证系统工作流程

Fig. 3　Quality assurance system workflow diagram

1—气缸；2—开槽板；3—滑轨；4—运动夹持块；5—定位夹持

块；6—固定安装板；7—定位块

图5　夹持机构

Fig. 5　Clamping mechanism

1—焊接机器人；2—X 轴；3—Y 轴；4—Z 轴；5—工作台；6—

来料区；7—夹持安装构件；8—定位夹持机构；9—激光测距

仪；10—控制柜；11—数字焊机；12—气瓶；13—送丝机

图4　自动组焊系统

Fig. 4　Automatic assembly welding system

图2　护帮板焊口装配情况示意

Fig. 2　Schematic diagram of guard plate welding joint assembly
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等组成，如图 6 所示。摄像机采用焦距为 12 mm 的

MER-503-36U3C 黑白面阵 CMOS 工业摄像机；激

光器为 25 条平行线红外激光镭射模组（深圳市红外

线激光科技有限公司，HW65025PXX100-16GD）；

计算机 CPU 主频为 2.20 GHz。

视觉系统对底部和顶部焊口分别采用直射斜

收方式采集图像，采集示意图分别见图 7、图 8。其

中，H 为相机高度，h 为激光器高度，W 为相机与激光

器间距，α为激光器投射角，β为变位机翻转角。通

过实验确定最优采集参数：H=150 mm，h=120 mm，

W=96 mm，α=25°，β=55°。

与市售 3D 相机的连续扫描采集方式不同，本

文系统采用定时拍照方式逐段获取焊口图像，每拍

照一次获取一段焊口状况。如图 9 所示，每道焊口

长度为 675 mm，L 为视觉系统一次所能采集的焊口

长度，d 为相邻两次采集之间的步进距离，N 为每道

焊口需采集次数。在确定行走速度后，可根据式

（1）、式（2）计算相机定时曝光的时间间隔和完成整

道焊口采集的总时间

s = v ´ t （1）

N =
D

( )L + d
（2）

3 激光条纹图像与实际焊口装配情
况的对应性

激光条纹图像能否有效表征焊口装配状态，是

1—摄像机运动机构；2—视觉传感器；3—固定支架；4—翻转

台面；5—变位机翻转机构；6—电机；7—控制柜；8—计算机；

9—变位机运动机构

图6　视觉评判系统

Fig. 6　Visual inspection system

图9　采集原理示意

Fig. 9　Schematic diagram of acquisition principle

图8　顶部视觉采集示意

Fig. 8　Schematic of top visual acquisition

图7　底部视觉采集示意

Fig. 7　Schematic of bottom vision acquisition
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后续基于图像分类评判装配质量的前提。本节通

过对比实际焊口装配情况与视觉系统采集的激光

条纹图像，验证二者的对应关系。图 10、图 11 中，Ⅰ

图为实际焊口装配状态，Ⅱ图为视觉系统采集的激

光条纹图像。

3.1 顶部焊口

顶部焊口的四种典型装配状态及对应的激光

视觉图像如图 10 所示。从四幅Ⅱ图可以看出，激光

条纹在留有装配间隙处出现了断开，并且断开间距

能很好地跟随装配间隙量相对大小的变化而变化。

图 10a Ⅱ为装配间隙合适时的条纹图像，断开距离

较小；图 10b Ⅱ为装配间隙过大时的条纹图像，相比

于间隙合适状态，条纹断开距离明显增大。图 10c

Ⅱ、10d Ⅱ为装配倾斜的两种情况，激光条纹断开区

域呈梯形分布，断开间距由小到大渐变，因此条纹

断开间距的变化特征可反映顶部装配是否倾斜。

四幅Ⅰ图与四幅Ⅱ图一一对应，表明所搭建的视觉系

统能够获取顶部焊口实际装配情况，激光条纹图像

能够真实反映顶部焊口装配状态。

3.2 底部焊口

底部焊口的两种典型装配状态及对应的激光

视觉图像如图 11 所示。与顶部类似，图 11a Ⅱ、11b 

Ⅱ中激光条纹断开距离随装配间隙增大而增大，两

幅Ⅰ图与两幅Ⅱ图具有良好的对应性，表明激光条纹

图像同样能够反映底部焊口的真实装配状态。

综合顶部和底部结果，激光条纹的断开间距能

够定量反映装配间隙量的大小，断开间距的分布形

态能够区分均匀间隙与倾斜装配，实际焊口装配质

量信息已耦合至激光条纹图像中，可作为焊口装配

质量分类评判的有效输入。

4 激光条纹图像数据集构建

采集的焊口视觉图像中，激光条纹已耦合了焊

口装配质量信息。将激光条纹从原始图像中分割

提取，实现了信息降维，可降低后续分类模型对算

力的需求。本节介绍激光条纹图像的预处理流程

及数据集的类别划分。

4.1 图像预处理

图像预处理在 HALCON 软件中完成，流程如图

12 所示。图 12a 为原始图像经 gen_rectangle1 和 re‐

duce_domain 算子提取感兴趣区域后的结果；图 12b

为使用 median_image 算子进行中值滤波去噪后的

结果；图 12c 为采用 mult_image 算子增强对比度后

的结果，对比度增强有利于激光条纹的后续分割；

图 12d 为使用 binary_threshold 算子进行自动全局阈

值分割后的结果，提取完整的激光条纹二值图像。

4.2 感兴趣区域划分

护帮板顶部焊口包含有效信息的激光条纹约 8

条，底部焊口 25 条激光条纹均包含有效信息。据

此，顶部感兴趣区域尺寸设为 280×270 px，底部设为

370×860 px。

4.3 类别划分

由于不同零部件的激光条纹形态具有可区分

性，本文按零部件名称与装配状态的组合进行分

类，共划分 14 类，如图 13、图 14 所示。顶部焊口 6

类：小耳板间隙合格、小耳板间隙过大、小耳板装配

倾斜，加强筋板间隙合格、加强筋板间隙过大、加强

筋板装配倾斜（见图 13）。底部焊口 8 类：小耳板间

图10　顶部焊口实际采集的视觉图像

Fig. 10　Actual visual image of the top weld seam acquisition

图11　底部焊口实际采集的视觉图像

Fig. 11　Actual visual image of the bottom weld seam acquisition
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隙合格与过大、筋板间隙合格与过大、加强筋板间

隙合格与过大、大耳板间隙合格与过大（图 14 左边

为不合格，右边为合格）。在训练时，14 类按装配状

态合并为合格与不合格两类作为分类目标。

5 组焊质量评判算法

5.1 网络模型选择

分类网络在计算机视觉中的应用已经非常成

熟，最具代表性的模型是 CNN 和 Transformer，主要

应用在农作物、垃圾、汽车和医疗等领域［13-15］。本文

选取 CNN 架构的 MobileNetV2、ResNet-50、VGG16

和 Transformer 架构的 ViT 四种模型进行对比训练，

以 PyTorch 为训练框架。选取依据：MobileNetV2 为

轻 量 化 网 络 ，适 合 工 业 现 场 部 署 ；ResNet-50 和

VGG16 为经典分类网络，作为准确率基准；ViT 用

于检验 Transformer 架构在本任务上的适用性。

5.2 训练设置

数据集共 7 000 张激光条纹图像，按 9∶1 划分为

训练集（6 300 张）和测试集（700 张），分类标签为装

配合格与不合格两类。四种模型统一设置：迭代次

数 100，batch size 32，学习率 1e-3。

采用损失函数值、准确率、top-1 准确率、每个

epoch 的平均时间和模型参数大小来评估所用分类

网络模型的性能，见式（3）~式（6）。

Loss  =-∑
i = 1

n

yi log(pi ) （3）

Accuracy =
TPi + TNi

TPi + TNi +FPi +FNi

（4）

top1 =
Tmax

N
（5）

mean_time =
∑
i = 1

n

ti

n
（6）

　　（a）感兴趣区域提取　　　　　　（b）中值滤波

（c）图像增强　　　　　　　（d）阈值分割

图12　图像预处理

Fig. 12　Image preprocessing

　　（a）TWR1　　　　  （b）TWF1　　　　 （c）TWF4

　　（d）TWR2　　　　  （e）TWF2　　　　 （f）TWF3

图13　顶部分类

Fig. 13　Top classification

（a）XBWF　　　　　　　　（b）XBWR

（c）HBWF　　　　　　　　（d）HBWR

（e）JBWF　　　　　　　　（f）JBWR

（g）DBWF　　　　　　　　（h）DBWR

图14　底部分类

Fig. 14　Bottom classification
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式中　y 为样本属于某一类别的真实概率，P 为网络

预测输出的概率分布。TPi为第 i 类中被分类正确的

数量，TNi为其他类别中未被错误分类为第 i 类的数

量，FPi 为其他类别中被错误分类为第 i 类的数量，

FNi为第 i 类分类错误的数量。Tmax为测试集中预测

正确的数量，N 为测试集总数量。T 为训练每一个

Epoch 所需要的时间，n 为总的训练 Epoch 量。

5.3 训练结果与分析

四种模型的训练损失和准确率曲线如图 15 所

示，图 15a 为模型损失随训练轮次的变化，图 15b 为

模型准确率随训练轮次的变化。经 100 轮训练后，

MobileNetV2、ResNet-50 和 VGG16 的损失率趋近

于 0、准确率趋近于 1，收敛良好；ViT 收敛速度明显

慢于其余三种，损失值和准确率均未达到同等水

平，可能与本任务数据量相对有限、ViT 对训练数据

量需求较大有关。

四种模型的评估指标对比如表 1 所示。四种网

络的 top-1 准确率都在 90% 以上，VIT 网络在准确

度上和平均训练时间上面明显劣于其他三种网络，

其中 MobileNetV2 网络的平均训练时间为 136 s，

top-1 准确率为 95.68%，虽准确率略低于 VGG16

（96.13%），但模型容量仅8.9 M（VGG16为512.4 M），

响应时间为 1.41 s，更适合工业现场部署。综合准

确率、模型大小与响应速度，选择 MobileNetV2 网络

建立评判算法，满足护帮板组焊质量的评判需求。

此外，以未经预处理的原始视觉图像作为数据

集，选取 MobileNetV2 模型及进行训练，得到的准确

率为 88.78%，平均训练时间为 167 s；相比于以激光

条纹图像作为数据集的方案，准确率降低了 6.9 个

百分点，训练时间增加了 31 s。这表明通过处理后

的激光条纹图像作为数据集进行训练的模型性能

更优。

6 护帮板组焊质量的评判验证

6.1 评判方法

人工评判时，顶部焊口每隔 10 mm 取一个截面

测量，底部焊口每隔 30 mm 取一个截面测量，使用

游标卡尺完成测量，每个截面取 3 次测量平均值。

评判指标按式（7）、式（8）计算。

{Gmax - 3 £ 0

Gmax -Gmin £ 0.5mm
（7）

Gmax - 3 £ 0 （8）

式中　Gmax 为截面最大间隙；Gmin 为截面最小间隙。

顶部焊口评判要求最大间隙 Gmax≤3 mm，且最大间

隙 Gmax与最小间隙 Gmin之差 G0≤0.5 mm，底部焊口仅

要求 Gmax≤3 mm。

6.2 评判流程

如图 16 所示，一套护帮板装配好后顶部有 4 道

（a）模型损失

（b）模型准确率

图15　模型评估结果

Fig.  15　Model evaluation results

表1　模型评估指标比较

Table 1　Comparison of model evaluation metrics

Methods

MobileNet V2

Resnet-50

VGG16

VIT

Top1

95.68%

95.43%

96.13%

91.45%

Time

136s

172s

151s

412s

Model Parameters

8.9M

90.1M

512.4M

327.4M
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焊口、底部有 17 道焊口需要检验。视觉系统单次采

集焊口长度为 65 mm，顶部每道焊口只需采集一次

即可完成评判，底部每道焊口需采集多次才能完成

评判，每道焊口都有设定标号。评判时先评判顶部

焊口再评判底部焊口，按图 16 标号沿 X、Y 方向依次

进行。

6.3 评判结果

随机抽取几段焊口，将人工测量值（Gmax、Gmin、

G0）与视觉评判系统的判定结果进行比对，如表 2 和

表 3 所示。

结果表明，视觉在线评判结果与人工评判基本

一致。表 3 中 8-5 号位置人工测量 Gmax=2.96 mm 判

定合格，而视觉评判为不合格，二者存在差异，可能

与该位置 Gmax接近 3 mm 阈值边界有关，后续可通过

增加边界样本训练进一步降低误判率。总体而言，

所搭建的视觉在线评判系统可替代人工对护帮板

装配质量进行检验，为机器人自主焊接提供焊前质

量保证依据。

7 结论

（1）设计搭建了护帮板自动组焊系统，通过夹

持定位机构实现了 8 个零部件的自动装配与定位

焊 ，系 统 可 通 过 更 换 夹 持 模 块 适 配 不 同 型 号 护

帮板。

（2）基于多线结构光的视觉采集系统能够有效

获取焊口装配状态信息，激光条纹的断开间距可定

量反映装配间隙量大小，断开间距的分布形态可区

分均匀间隙与倾斜装配，验证了激光条纹图像作为

装配质量分类评判输入的可行性。

（3）使用 MobileNetV2，Resnet-50，VGG16，VIT

四种分类网络对数据集进行了训练和评估，结果表

明，MobileNetV2 的 top1 准确率达到了 95.68%，响应

时间为 1.41 s，更适合对护帮板真实装配情况进行

评判。激光条纹分割提取的分类准确率较原始图

像提升了 6.9%。

（4）视觉评判结果与人工测量结果基本一致，

该方法可为护帮板机器人自主焊接提供焊前质量

保证依据。后续需增加阈值边界样本以降低误判

率，并扩展至更多护帮板型号的工况验证
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