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基于改进 YOLOv8n 的盾构管片识别与定位∗

曾哲坤1,胡　 明1,沈　 军1,周传璐1,汪　 珑2

(1. 浙江理工大学机械工程学院　 杭州　 310018;
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摘　 要:针对盾构管片拼装机在管片抓取阶段依赖人工操作、识别定位精度不足的问题,提出一种融合多模块改进的 YOLOv8n
算法(YOLOv8n-PBSM)与 RGB-D 深度信息的管片螺栓识别与定位方法。 在 YOLOv8n 网络模型中增设小目标检测层( P2),增
强对螺栓细节特征的提取能力;采用双向特征金字塔网络(BiFPN)替换原颈部网络,强化多尺度特征融合;引入无参数三维注

意力机制( SimAM),提升模型在油污、光照不均等复杂隧道环境下的特征聚焦能力;采用最小点距离交并比损失函数

(MPDIoU)优化边界框回归过程,提升对管片螺栓的定位精度。 识别阶段,利用 YOLOv8n-PBSM 模型识别管片螺栓,并通过图

像标识实现管片类型分类;定位阶段,融合深度相机信息,建立从像素坐标到机器人基坐标系的映射流程,实现管片螺栓的三维

空间坐标解算。 试验结果表明,改进后的模型平均精度均值(mAP@ 0. 5)达 96. 36% ,较原 YOLOv8n 提升 3. 71 个百分点;在模

拟隧道施工环境下,单次抓取平均耗时 5
 

s,检测定位环节仅 65
 

ms,轴向定位误差均小于 2
 

mm,15 次抓取试验均成功。 试验结

果验证了所提出的方法在管片螺栓的识别精度和定位误差方面均满足实际作业要求,为盾构管片自动拼装提供可靠的视觉感

知解决方案。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

reliance
 

on
 

manual
 

operation
 

and
 

the
 

insufficient
 

recognition
 

and
 

positioning
 

accuracy
 

during
 

the
 

segment
 

grabbing
 

stage
 

of
 

shield
 

tunnel
 

segment
 

erectors,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

segment
 

bolt
 

recognition
 

and
 

localization
 

method
 

that
 

integrates
 

an
 

improved
 

YOLOv8n
 

model
 

(YOLOv8n-PBSM)
 

with
 

RGB-D
 

depth
 

information.
 

In
 

the
 

YOLOv8n
 

network,
 

a
 

small-target
 

P2
 

detection
 

layer
 

is
 

added
 

to
 

enhance
 

the
 

extraction
 

capability
 

for
 

bolt
 

detail
 

features.
 

The
 

original
 

neck
 

network
 

is
 

replaced
 

with
 

a
 

bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network
 

( BiFPN)
 

to
 

strengthen
 

multi-scale
 

feature
 

fusion.
 

A
 

parameter-free
 

three-dimensional
 

attention
 

mechanism
 

( SimAM)
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

focusing
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

in
 

complex
 

tunnel
 

environments
 

characterized
 

by
 

oil
 

contamination
 

and
 

uneven
 

lighting.
 

The
 

MPDIoU
 

loss
 

function
 

is
 

adopted
 

to
 

optimize
 

the
 

bounding
 

box
 

regression
 

process,
 

thereby
 

improving
 

the
 

localization
 

accuracy
 

for
 

segment
 

bolts.
 

In
 

the
 

recognition
 

stage,
 

the
 

YOLOv8n-PBSM
 

model
 

is
 

utilized
 

to
 

identify
 

segment
 

bolts
 

and
 

achieve
 

segment
 

type
 

classification
 

via
 

image
 

markers.
 

In
 

the
 

localization
 

stage,
 

depth
 

information
 

from
 

an
 

RGB-D
 

camera
 

is
 

fused
 

to
 

establish
 

a
 

mapping
 

process
 

from
 

pixel
 

coordinates
 

to
 

the
 

robot
 

base
 

coordinate
 

system,
 

enabling
 

the
 

three-dimensional
 

spatial
 

coordinate
 

calculation
 

of
 

segment
 

bolts.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

achieves
 

a
 

mean
 

average
 

precision
 

(mAP@
0. 5)

 

of
 

96. 36% ,
 

which
 

is
 

3. 71
 

percentage
 

points
  

higher
 

than
 

the
 

original
 

YOLOv8n.
 

In
 

simulated
 

tunnel
 

construction
 

environments,
 

the
 

average
 

time
 

required
 

for
 

a
 

single
 

grasping
 

operation
 

is
 

5
 

s,
 

with
 

the
 

detection
 

and
 

localization
 

module
 

taking
 

only
 

65
 

ms.
 

The
 

axial
 

positioning
 

errors
 

are
 

all
 

less
 

than
 

2
 

mm,
 

and
 

all
 

15
 

grasping
 

trials
 

were
 

successful.
 

The
 

experimental
 

results
 

validate
 

that
 

the
 

proposed
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method
 

meets
 

the
 

practical
 

operational
 

requirements
 

for
 

both
 

recognition
 

accuracy
 

and
 

positioning
  

precision
 

for
 

segment
 

bolts,
 

providing
 

a
 

reliable
 

visual
 

perception
 

solution
 

for
 

the
 

automated
 

assembly
 

of
 

shield
 

tunnel
 

segments.
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0　 引　 　 言

　 　 随着城市化建设的深入推进,地下空间的系统性

开发已成为现代城市可持续发展的重要方向。 盾构隧

道技术是现代地下工程的核心技术之一,广泛应用于

地铁、公路、水利等隧道建设,是城市基础设施发展的

重要支撑[1] 。 作为盾构隧道施工的核心环节,管片拼

装决定了隧道结构最终质量与施工整体效率[2] 。 当盾

构机完成单环掘进后,需依据设计顺序将管片依次抓

取、运移并拼装成环,以构筑连续的隧道衬砌。 该过程

中,抓取拼装的精度与效率不仅关乎施工安全,也直接

影响整体工程进度[3] 。 因此,提高管片拼装自动化水

平,对提升施工精度、优化生产效率和保障作业安全具

有重要意义。
在管片抓取拼装的自动化研究方面,国外学者以日

本的研究起步为先,Kato 等[4] 利用激光传感器测量接缝

偏差,实现了管片自动拼装。 Tanaka[5] 采用线激光视觉

传感器检测接缝间隙与错台,验证了激光测缝与伺服控

制技术的可行性。 Kosuge 等[6] 采用力矩杆实现了快速响

应测量,但存在设备间相互干扰的风险。 Hirasawa 等[7]

集成线激光器与双焦距相机,提升了间隙与高差的识别

范围与精度。 国内学者也开展了大量研究,张玉新等[8]

提出了一种基于摄像机与超声波传感器信息融合的管片

位姿测定方法。 王明斗等[9-12] 采用线阵激光传感器实现

了抓举头位姿的精确推导。 刘飞香[13] 提出了一种基于

仿形原理的管片拼装机智能抓取与拼装算法。 董开

先等[14-16]开展了基于深度学习视觉与激光辅助的自动拼

装定位研究。 徐尤南等[17] 提出了一种基于双目线结构

光技术的管片边缘点空间位姿直接获取方法。 王林涛

等[18] 结合更快的区域卷积神经网络( faster
 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,Faster
 

R-CNN)算法与尺度不

变特征变换( scale-invariant
 

feature
 

transform,SIFT) 特征

匹配方法,实现了管片的识别和抓取。 Chen 等[19] 融合单

目视觉与深度测量,在复杂光照下实现了高精度识别。
Dong 等[20-22] 采用靶标布置与多传感器融合方式推导管

片位姿。 庄欠伟等[23-24] 提出了三维模型匹配技术,但仍

需解决模型与实际管片的偏差问题。 尽管国内外学者在

管片拼装自动化领域已有较多探索,但现有方案存在明

显不足:激光与传统视觉方法易受隧道油污、粉尘、光照

突变影响,精度不稳定;深度学习检测模型虽提升了识别

鲁棒性,却多未针对管片螺栓小目标优化,也未有效融合

深度信息实现三维定位;部分三维模型匹配方法难以解

决实际管片与几何模型的偏差,且推理速度无法满足拼

装机实时作业需求。
管片拼装现场工况复杂,传统基于人为特征提取的

图像处理算法易受光照、位姿等环境干扰,抓取定位失败

率较高[25] 。 自 2006 年 Hinton 等[26] 提出神经网络以来,
深度学习在目标检测领域迅速发展。 现有目标检测算法

主要分为以区域卷积神经网络( region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,R-CNN) [27] 系列为代表的二阶段方法和

以单 次 多 框 检 测 器 ( single
 

shot
 

multibox
 

detector,
SSD) [28] 、YOLO(you

 

only
 

look
 

once) [29] 为代表的一阶段

方法。 其中,YOLO 系列因检测速度快、精度高,在工业

场景中应用广泛,其后续版本 YOLOv2 ~ YOLOv8 不断优

化检测性能。 近年来,基于 YOLOv8 的改进方法在多个

领域取得显著进展,陈俊生等[30] 通过在 YOLOv8 中增设

检测头并引入注意力机制,提升了光伏电池缺陷检测能

力。 王迎龙等[31] 通过轻量化设计,增强了低慢小无人机

目标的检测性能。 胡艳茹等[32] 改进主干网络与检测头,
实现了番茄叶病害的高精度轻量化检测。 路宇鹏等[33]

通过优化网络结构并引入注意力机制与改进损失函数,
提升了子午线轮胎气泡缺陷的检测精度。 王海群等[34]

构建多尺度模块并引入旋转框回归,提升了遥感图像目

标检测精度。 郭乙龙等[35] 融合坐标注意力与改进池化

模块,实现了围岩裂隙的精准轻量化检测。 上述研究为

YOLOv8 系列模型的优化与应用提供了宝贵思路,但主

要聚焦于各自领域的特定问题。 针对盾构管片拼装这一

特殊场景,当前研究仍存在以下不足:1)螺栓作为小尺寸

目标,存在检测精度低、易漏检与误检;2)施工污染、光照

不均、作业振动等复杂工况干扰导致识别稳定性下降;3)
现有定位方法多局限于二维层面,缺乏深度信息支撑。
此外,工业现场对设备轻量化与低成本的要求严格,也使

得训练参数庞大、算力需求高的深度学习模型难以实际

部署。
综上,为实现盾构管片的精准自动化抓取,本文以

YOLOv8n 模型为基础,通过增设小目标检测层、采用双

向特征金字塔网络( bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,
BiFPN)、引入无参数三维注意力机制( simple

 

parameter-
free

 

attention
 

module, SimAM ) 及 最 小 点 距 离 交 并 比

(minimum
 

point
 

distance
 

intersection
 

over
 

union,MPDIoU)
损失函数,构建适用于复杂隧道环境的螺栓识别模型

(YOLOv8n
 

with
 

P2
 

layer,
 

BiFPN,
 

SimAM
 

and
 

MPDIoU,
YOLOv8n-PBSM);融合 RGB-D 双目相机的多源信息,建
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立从图像像素坐标到机器人基坐标系的转换,形成“识别-
定位-引导”一体化的管片抓取视觉解决方案,为盾构管片

自动拼装提供高精度、高鲁棒性且易于部署的支撑。

1　 管片识别与定位原理

1. 1　 识别与定位流程设计

　 　 在盾构隧道非结构化施工环境中,管片抓取的识别

和定位主要挑战是:隧道内光照不足且不均匀;泥污、污
水、粉尘等复杂环境噪声对管片螺栓及标识的干扰;管片

拼装机作业运动时产生振动造成图像采集模糊。 这些因

素严重影响图像采集、视觉系统对目标管片及其管片螺

栓的稳定识别与精确定位。 盾构管片抓取的现场施工环

境如图 1 所示。

图 1　 管片拼装现场施工环境

Fig. 1　 Construction
 

site
 

environment
 

for
 

segment
 

assembly

复杂施工背景下目标管片及其抓取点的准确识别与

定位,是管片拼装机器人视觉系统得以实现的首要前提。
基于改进 YOLOv8n 深度学习模型与 RGB-D 深度信息融

合的盾构管片抓取识别与定位流程主要包括:RGB 图像

与深度图像同步获取、图像配准与坐标映射、复杂背景的

干扰滤波、目标管片识别与管片类别的判断、基于多源信

息融合的抓取点三维定位。 一旦系统成功识别目标,即
可通过抓取点在图像中的二维像素坐标,融合深度相机

提供的距离信息,计算出在机器人基坐标系下的精确三

维位姿,引导拼装机完成精准的抓取操作。
在实际工况中,由于相机安装空间的角度和位置受

限,且管片摆放存在差异,导致相机无法完整捕捉整个管

片。 因此,通过管片中心的螺栓对目标管片进行识别和

定位。 在管片螺栓表面标记 4 种不同的图形标识,用以

区分标准块、左邻接块、右邻接块和封顶块 4 种管片,标

识为圆形及多边形,与螺栓顶圆半径相同。 在实际工况

作业中,采用带磁铁的封装塑料卡,便于安装及重复利

用[19] 。 管片螺栓识别与定位的流程如图 2 所示。

图 2　 管片螺栓的识别与定位流程

Fig. 2　 Segment
 

bolt
 

recognition
 

and
 

positioning
 

process

1. 2　 模拟试验平台搭建及数据采集

　 　 为有效模拟盾构施工的真实工况,研制测试用 1 / 10
的管片模拟模型,将 Intel

 

RealSense
 

D435iF 立体视觉深

度相机安装在 UR10 机械臂末端的相机搭载平台,用于

获取盾构管片区域视场的 RGB 图像和深度图像数据,图
像采集过程如图 3 所示。

图 3　 数据集图像的采集过程

Fig. 3　 Dataset
 

image
 

acquisition
 

process

为模拟盾构管片的真实作业环境,确保模型在实际

场景中的鲁棒性,本文采集涵盖多种工况条件的图像数

据,共 2
 

369 张。 变量包括:环境亮度、光源位置、拍摄距

离与角度、管片表面污染程度以及镜头振动情况,以全面

覆盖施工过程中可能出现的视觉变化,具体样例如图 4
所示。
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图 4　 管片图像数据的采集样例

Fig. 4　 Sample
 

collection
 

of
 

segment
 

image
 

data

结合实际盾构工况下易出现的光噪声干扰及受现场

施工设备的遮挡等,对原始图像数据集进行增强处理,以
提高管片检测模型的泛化性能。 本文采用锐化、旋转、镜
像、添加噪声、随机遮挡等预处理操作,相互随机组合将

原始数据集扩展到 6
 

488 张图像,图像的增强效果如图 5
所示。

图 5　 数据集图像增强示例

Fig. 5　 Examples
 

of
 

dataset
 

image
 

augmentation

为确保管片识别模型具有良好的泛化能力及评估结

果的可靠性,采用随机划分策略,将完整数据集按 8 ∶ 1 ∶ 1
比例划分为:训练集、验证集和测试集 3 个互斥子集。 其

中,训练集包含 5
 

190 张图像,验证集与测试集各包含

649 张图像。 在数据集划分过程中,严格保证训练集、验
证集和测试集之间不存在图像重叠,以保证最终评估结

果的准确性。

2　 改进 YOLOv8n 模型

　 　 YOLOv8 是单阶段 SOTA 卷积神经网络模型,集成目

标检测、实例分割与姿态估计等多种视觉任务。 采用“输

入端(Input) -主干网络( Backbone) -颈部网络( Neck) -
检测头(Head)”四模块架构。 主干网络通过引入 C2f 模
块与空间金字塔快速池化模块( spatial

 

pyramid
 

pooling
 

fast,SPPF)结构增强特征提取能力;颈部网络采用改进

的路径聚合特征金字塔网络( path
 

aggregation
 

network-
feature

 

pyramid
 

network,PAN-FPN)架构实现多层次特征

融合;检测头则采用解耦头设计,结合分布聚焦损失

(distribution
 

focal
 

loss, DFL ) 与完整交并比损失函数

(complete
 

intersection
 

over
 

union,CIoU) 提升检测精度与

收 敛 效 率。 YOLOv8 提 供 YOLOv8n、 YOLOv8s、
YOLOv8m、YOLOv8l 和 YOLOv8x 这 5 个尺寸版本,通过

调整卷积模块的宽度和深度,实现对检测精度、推理速度

以及模型复杂度的平衡与控制。 其中,YOLOv8n 作为轻

量级版本,在维持较高检测精度的同时大幅降低计算负

载,适合嵌入式部署,在实时检测任务中能够实现良好的

速度-精度平衡。
选用 YOLOv8n 作为改进的基线模型,主要基于以下

考虑:首先,YOLOv8 系列已获广泛的验证,生态成熟,有利

于确保所提方法的可复现性与技术落地应用的工程稳定

性。 其次,YOLOv8n 专为资源受限环境设计,其轻量化特

性与盾构施工中视觉系统对低功耗、高效率的需求相契

合。 最后,本文旨在提出一套针对小目标检测与复杂工况

下适应性的模块化改进方案,选择 YOLOv8n 作为载体,可
更直接地验证本文所提出的各改进模块的有效性。
2. 1　 YOLOv8n 在管片螺栓检测中的局限性分析

　 　 尽管 YOLOv8n 在通用目标检测任务中表现优异,但
直接应用于盾构管片螺栓的检测任务,仍存在结构性的

局限,主要体现在如下方面:
1)YOLOv8n 的下采样倍数较高,其最小检测尺度为

80×80,仅适用于像素尺寸大于 8×8 目标。 管片螺栓在

图像中会出现小于该尺寸的情况,难以保留螺栓的精细

纹理与边缘特征。 并且,其预设的锚框尺寸与检测尺度

未能充分考虑像素占比极低的这类小目标,易在特征提

取与传递过程中造成有效的特征信息丢失,从而导致

漏检。
2)在管片堆放角度多变、拍摄距离不一的情况下,螺

栓目标的尺度差异显著。 原 YOLOv8n 模型的 PAN-FPN
颈部网络在进行特征金字塔融合时,对不同层级特征的

加权方式相对固定,无法自适应地突出与当前尺度螺栓

最相关的特征层,在目标部分遮挡或与复杂背景粘连时,
融合后的特征区分度不足。
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3)隧道施工环境存在光照不均、油污污染、水汽干扰

及设备振动等,YOLOv8n 的标准卷积运算缺乏对特征通

道与空间位置的显式重要性评估,导致在特征提取过程

中难以抑制大量背景噪声,并精准聚焦于螺栓目标本身

的关键语义区域。
4)螺栓的精准空间定位是后续管片拼装机抓取的基

础,原 YOLOv8n 模型采用的 CIoU 损失函数在优化边界

框时,对预测框与真实框之间方向差异的敏感性不足。
当两者中心点接近但方向存在偏差时,CIoU 难以提供有

效的优化导向,导致回归框的位姿精度无法满足高精度

抓取需求。
2. 2　 管片螺栓识别的改进 YOLOv8n 模型

　 　 为提高 YOLOv8n 模型对管片螺栓的识别精度,通过

增设小目标 P2 检测层, 采用双向特征金字塔网络

(BiFPN)替换原颈部网络中的 PAN-FPN,引入 SimAM 无

参数三维注意力机制,采用 MPDIoU 损失函数对原模型

进行改进。 改进 YOLOv8n(YOLOv8n-PBSM)模型的结构

如图 6 所示。

图 6　 改进 YOLOv8n 的网格结构

Fig. 6　 Improved
 

grid
 

structure
 

of
 

YOLOv8n
注:图像输入 input 为 3 通道

 

640
 

pixels × 640
  

pixels 的图像数据; 基本卷积层模块 ( Conv) 由二维卷积层 ( Conv2d)、 二维批量归一化

(BatchNorm2d)和激活函数(SiLU)组成;C2f 是高效特征提取模块;Bottleneck 是瓶颈模块;SPPF 是空间金字塔快速池化模块;Concat 是连接操

作;SimAM 是无参数三维注意力机制;Upsample 是上采样操作;Detect 是 YOLOv8 的检测头,P2 ~ P5
 

为检测头部对应图像特征的金字塔层。

　 　 1)小目标检测层增设

为提升 YOLOv8n 模型对盾构管片螺栓这类小尺寸

目标的识别,在原有网络结构中增设专用于小目标检测

的特征层,构建 160×160 的小目标检测层( P2),并通过

融合深层语义信息与浅层位置特征,增强模型对小目标

的感知能力,如图 6 所示。
据此,所构建的 P2 检测层结构设计如下:首先将主

干网络中 80×80 的特征图与颈部网络的采样输出进行融

合,经 C2f 模块与上采样操作后,与主干网络的浅层高分

辨率特征叠加,再依次通过 C2f 处理,输入至新增的解耦

检测头。
具体而言,设主干网络浅层输出特征图为 Fshallow

(160×160),经过上采样后的深层特征图为 Fup ( 160 ×
160)。 两者的融合通过通道维度拼接( Concat) 操作实

现,F fused = Concat(Fshallow,Fup ),其中 F fused 提供精确的空

间位置信息,Fup 提供丰富的语义信息。 融合后的特征

F fused 再经 C2f 模块,进行特征重组与细化,最终输入检测

头。 该检测头基于高分辨率特征图进行预测,提升对小

尺度 螺 栓 目 标 的 识 别 精 度, 有 效 抑 制 漏 检, 强 化

YOLOv8n 模型在复杂隧道环境中对管片螺栓检测系统

的鲁棒性。
2)BiFPN 模块替换

在盾构管片拼装作业中,管片螺栓属于典型的小目

标检测对象,该类目标因表征信息匮乏,易使传统检测模
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型在识别过程中产生漏识别与误识别。 在 YOLOv8 模型

的颈部网络中,以 BiFPN 替代原有的 PAN-FPN。 BiFPN
是双向特征金字塔网络,支持跨尺度与跨层级的双向特

征融合,能够有效整合多尺度语义信息,提升在复杂环境

下对小尺寸目标的检测能力[36] 。
BiFPN 模块的核心在于引入快速归一化融合操作,

对于来自第 i 层的输入特征 P in
i ,其输出特征 Pout

i 的融合

过程可表示为:

Pout
i = Conv

∑
j
ω ij·Prescaled

j

􀆠 + ∑
j
ω ij

( ) (1)

其中,j 枚举所有用于融合第 i 层的输入特征, Prescaled
j

为经过上采样或下采样至统一尺度的特征,ω ij≥0 为可

学习的、针对每条输入路径的权重, 为一个数值稳

定项。
BiFPN 模块引入一种自适应权重分配机制,根据各

层特征的重要性动态调整其融合权重,从而在管片拼

装中强化被部分遮挡的管片螺栓特征,同时抑制遮挡

区域与背景噪声干扰,提升模型在遮挡条件下的识别

鲁棒性。 BiFPN 模块的结构如图 7 所示,其中 P in
3 ~ P in

7

为各层输入特征,P td
4 ~ P td

6 为中间特征,Pout
3 ~ Pout

7 为各层

输出特征。

图 7　 BiFPN 模块示意图

Fig. 7　 Diagram
 

of
 

the
 

BiFPN
 

module

3)注意力机制添加

原 YOLOv8n 所采用的标准卷积结构在特征提取过

程中缺乏针对性,难以在泥污、光源、振动等复杂隧道施

工环境下有效聚焦管片螺栓目标。 为提升模型对管片螺

栓的检测性能,提高识别精度,对 YOLOv8n 模型进行注

意力机制嵌入的改进,引入 SimAM 注意力模块[37-38] 。
区别于传统通道注意力的一维权重与空间注意力的

二维权重分配方式,SimAM 是一种无参数的三维注意力

权重优化方法,能够实现更精细的特征重构。 为构建无

参数的三维注意力权重图,SimAM 引入一种基于能量函

数的评估机制。 该机制的核心思想是:通过量化目标神

经元与其局部邻域内其他神经元的线性可分性,直接度

量该神经元的视觉显著性。 由此,定义能量函数为:

et(ω t,b t,y tx t) = 1
M - 1∑

M-1

i = 1
[ - 1 - (ω tu i + b t)] 2 +

[1 - (ω t t + b t)] 2 + λω2
t (2)

其中,ω t 和 b t 分别为线性变换权重与偏置;u i 同一

通道内除 t 外的其他神经元;M 为该通道神经元总数;
λ 为正则化系数。

通过最小化目标神经元与其邻域神经元的线性可分

性所定义的能量函数,可有效评估神经元的视觉显著性。
该优化问题可直接获得解析解,计算出能量函数的最小

值,表达式为:

e∗
t = 4(

 

σ̂2 + λ)
( t -

 

μ̂) 2 + 2
 

σ̂2 + 2λ
(3)

其中,
 

μ̂ = 1
M∑

M

i = 1
x i;

 

σ̂2 = 1
M∑

M

i = 1
(x i -

 

μ̂) 2。

神经元 t 对应的能量值 e∗
t 越低,表明其与周围神经

元的判别性越强,所承载的特征显著性也越高。 特征增

强可以描述为:
 

X̂ = sigmoid
1
e∗
t

( )·X (4)

其中,X 为输入特征。
SimAM 注意力模块的结构如图 8 所示。

图 8　 SimAM 结构

Fig. 8　 Structure
 

of
 

the
 

SimAM
注:X 代表特征图,C、H、W 分别为特征图通道、高度和宽度。

为充分发挥 SimAM 在关键语义信息捕获方面的优

势,在 SPPF 模块之前的 C2f 结构中加入 SimAM 注意力

模块,设计全新模块 C2f_SimAM,并在 SPPF 模块之后也

嵌入了 SimAM 模块,以有效增强网络对管片螺栓特征的
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关注度,提升模型的识别鲁棒性与定位准确性, C2f _
SimAM 的结构如图 9 所示。

图 9　 C2f_SimAM 结构

Fig. 9　 Structure
 

of
 

the
 

C2f_SimAM

4)边界回归损失函数改进

边界框回归精度对管片螺栓的识别定位至关重要,
直接影响盾构拼装机抓取螺栓时的位姿准确性。 若边界

框偏差过大,可能导致管片拼装机末端抓取机构与螺栓

无法对准,导致抓取失败或管片磕碰。 在原始 YOLOv8n
模型中,边界框回归损失采用 CIoU 损失函数,计算逻辑

是通过预测框与真实框的重叠面积、中心点距离和长宽

比来确定损失值。 但管片螺栓检测场景中,螺栓尺寸较

小,且易因管片堆放倾斜、表面磨损等出现方向偏移或长

宽细微差异。 当预测框与真实框的中心点重合时,CIoU
损失函数既未考虑两者方向的不匹配,也忽略长宽差值,
导致损失值无法充分反映实际偏差,进而出现模型收敛

效率降低、检测结果中螺栓边界框失真等。
为解决上述问题,将 CIoU 损失函数替换为

 

MPDIoU
损失函数[39] 。 MPDIoU 损失函数通过计算预测框与真实

框左上角、右下角的最小距离重新定义损失,充分挖掘矩

形框的几何特征。 该损失函数不仅综合考虑边界框的大

小、重叠面积、中心点距离以及长宽比偏差,更能通过角

点距离直接且高效地反映边界框的位置偏差,使其适用

于盾构管片螺栓的检测任务。 如:在光照不均、泥污遮挡

及振动模糊等复杂现场环境下,MPDIoU 侧重于挖掘目

标固有的结构特征,不易受表观纹理的干扰,从而显著提

升螺栓在部分遮挡情况下的检测鲁棒性。 另外,MPDIoU
损失函数无需额外增加模型参数,具有保持 YOLOv8n 轻

量化、推理快的优势。 同时,对螺栓方向偏移和细微形变

的敏感度更高,使螺栓边界框回归更精准。 MPDIoU 损

失函数的原理如图 10 所示。
MPDIoU 的计算过程为:

MPDIoU = A ∩ B
A ∪ B

-
d2

1

w2 + h2
-

d2
2

w2 + h2 (5)

d2
1 = (xp

1 - xg
1 ) 2 + (yp

1 - yg
1 ) 2

d2
2 = (xp

2 - xg
2 ) 2 + (yp

2 - yg
2 ) 2{ (6)

LMPDIoU = 1 - MPDIoU (7)
其中,LMPDIoU 为 MPDIoU 的损失函数。

3　 融合 RGB-D
 

信息的管片定位

　 　 为实现盾构管片螺栓的精确三维定位,首先需完成

图 10　 MPDIoU 损失函数原理

Fig. 10　 Diagram
 

of
 

the
 

MPDIoU
 

loss
 

function
注:该图背景为采集的真实管片螺栓 RGB 图像, (xg1 ,yg1 )、(xg2 ,yg2 )

为真实框左上角和右下角的坐标;(xp1 ,yp1 )、(xp2 ,yp2 ) 为预测框左上

角和右下角的坐标;(xI1 ,yI1 ) 和(xI2 ,yI2 ) 为真实框和预测框交集的左

下角和右下角坐标;d1 为真实框与预测框左上角之间的距离;d2 为

真实框与预测框右下角之间的距离。

相机的标定与图像校正,以克服因镜头制造精度与安装

偏差引入的系统误差,并通过标定建立像素坐标系与世

界坐标系之间的准确映射关系。 这里,设机器人基坐标

系为世界坐标系。 像素坐标系与相机坐标系之间的映射

关系如下:

z0

u
v
1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
=

fx 0 u0

0 fy v0

0 0 1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

x0

y0

z0

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
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= A

x0

y0

z0

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(8)

其中,参量 u 和 v 分别表示像素的横、纵坐标;A 为相

机内参矩阵;fx、fy、u0、v0 为相机参数,通过相机标定获得;
z0 为该像素点的深度参数,可由 RGB-D 相机深度图信息

得到;(x0,y0,z0)为管片螺栓在相机坐标系下的位置。
使用 MATLAB 中的 Camera

 

Calibrator 完成相机标

定,标定试验结果如表 1 所示。

表 1　 相机标定试验结果

Table
 

1　 Camera
 

calibration
 

experimental
 

results

参数类型 标定结果

fx 599. 021
 

3

fy 598. 559
 

2

u0 427. 770
 

2

v0 255. 005
 

4

k1 0. 110
 

3

k2 -0. 221
 

3

注:
 

fx 与 fy 是以像素为单位的 x 轴与 y 轴方向上的等效焦距,
(u0 ,v0 )为主点(光轴与成像平面的交点)在像素平面上的坐标。 k1 、
k2 为镜头径向畸变的前两阶系数。
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　 　 将深度图像对齐至 RGB 图像坐标系,以实现多源信

息有效融合,如图 11 所示。 将同步采集的 RGB 图像与

深度图像进行配准,其中深度图像以色彩梯度表征不同

距离的点云分布。 由于 RGB 相机与深度相机并非同轴

安装,两者光心之间存在一段空间间隔,即基线距,导致

两幅图像间存在视差,二者成像平面中的对应像素不完

全重合,无法直接用于螺栓的精准定位。

图 11　 RGB-D 图像配准

Fig. 11　 RGB-D
 

image
 

registration

为实现 RGB 图像与深度图像的精确配准,需通过坐

标变换将深度图对齐至 RGB 图像坐标系,具体为:

Td2c =
Rw2cR

T
w2d tw2c - Rw2cR

T
w2d tw2d

0 1
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (9)

其中,Td2c 为由深度图像向 RGB 图像的转换矩阵,
Rw2c 为世界坐标系转换到 RGB 图像坐标系的旋转矩阵,
tw2c 为世界坐标系转换到 RGB 图像的偏移矩阵,Rw2d 为

由世界坐标系向红外相机的深度坐标系转换的旋转矩

阵,tw2d 为世界坐标系转换到深度相机坐标系的偏移

矩阵。
相机的实际成像是一个透视投影过程,其核心在于

通过多级坐标变换,建立三维空间点与二维图像像素之

间的映射关系,然后依次确立世界、相机、图像及像素各

坐标系间的转换关系,从而将三维空间点精确转换为二

维图像的像素坐标。

4　 试验结果与分析

4. 1　 管片螺栓识别试验

　 　 本文的模型训练和推理检测试验环境配置如下:操
作系统为 Windows

 

10(64 位),中央处理器为 Intel
 

Core
 

i9-12900K,图形处理器为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080。 采

用的深度学习框架为 PyTorch
 

2. 5. 0、Ultralytics
 

8. 2. 7,并
行计算平台为 CUDA

 

12. 4,搭配 cuDNN
 

8. 9. 7,以加速深

层神经网络运算。
1)识别模型训练与测试

在模型训练过程中,具体用于模型训练和推理的超

参数如表 2 所示。

表 2　 试验训练超参数值

Table
 

2　 Hyperparameter
 

settings

超参数 数值

周期 100

图像大小 640×640

批量大小 16

初始学习率 1. 667×10-3

梯度动量 0. 937

优化器 AdamW

　 　 在盾构管片螺栓识别中,评估模型识别精度的主要

指标有:精确率 ( P)、召回率 ( R) 及平均精确率均值

(mAP)。 其中,mAP@ 0. 5 指在交并比阈值 θ = 0. 5 的条

件下,计算所有测试图像中各个类别的平均精度,再对所

有类别的结果取平均值,用于综合衡量模型在不同识别

难度下的整体检测性能。 上述评价指标表达式为:

P =
TP

TP + FP
(10)

R =
TP

TP + FN
(11)

AP = ∫1

0
P(R)dR (12)

mAP = 1
K ∑

K

i = 1
AP i (13)

其中,TP 为实际正样本数量;FP 为将负样本错误地

标记为正样本的数量;FN 为错误地未能检测到的正样本

数量;K 为样本的类别数。
2)消融试验结果分析

为评估在 YOLOv8n 模型上所采用的各项改进策略

的有效性,对每项改进模块进行消融试验,共设置 8 种方

案,通过逐步增加改进模块并进行对比,结果如表 3 所

示。 由表 3 分析可知,当在原模型中引入小目标检测的

特征层结构后,模型的检测精度、召回率和平均精度均值

分别提高 1. 71、0. 79 和 1. 45 个百分点;采用 BiFPN 替换

原颈部网络的 PAN-FPN,其模型的检测精度、召回率和

平均精度均值分别提高 1. 48、0. 41 和 0. 82 个百分点;嵌
入 SimAM 注意力机制,其模型的检测精度、召回率和平

均精度均值分别提高 1. 87、1. 44 和 1. 86 个百分点;将损

失函数替换为 MPDIoU,其模型的检测精度、召回率和平
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均精度均值分别提高 0. 66、0. 5 和 0. 28 个百分点。 采取

所有改进策略的 YOLOv8n-PBSM 模型,其模型的检测精

度、召回率和平均精度均值相较于原 YOLOv8n 模型分别

提高 3. 5、3. 76 和 3. 71 个百分点。 由此可知,YOLOv8n-
PBSM 模型综合检测性能最优,对管片螺栓的检测能力

得到提升,本文所提出算法改进策略的有效性得到验证。

表 3　 管片螺栓识别模型的消融试验结果

Table
 

3　 Ablation
 

test
 

results
 

of
 

the
 

segment
 

bolt
 

recognition
 

model

序号 小目标检测层 BiFPN SimAM MPDIoU P / % R / % mAP@ 0. 5 / %

1 — — — — 90. 15 91. 34 92. 65

2 √ — — — 91. 86 92. 13 94. 10

3 — √ — — 91. 63 91. 75 93. 47

4 — — √ — 92. 02 92. 78 94. 51

5 — — — √ 90. 81 91. 84 92. 93

6 √ √ — — 92. 21 93. 02 94. 72

7 √ √ √ — 92. 96 94. 74 95. 64

8 √ √ √ √ 93. 65 95. 10 96. 36

注:“—”为不采取相应策略;“√”为采取相应策略。

　 　 3)不同模型在识别管片螺栓的试验对比

为验证改进后的 YOLOv8-PBSM 模型在盾构管片

螺栓检测中的性能,选取当前主流的目标检测模型进

行 对 比, 包括: ( 1) Faster
 

R-CNN、 ( 2) RT-DETR-R50、
(3)NanoDet-Plus、 ( 4) YOLOv5s、 ( 5) YOLOv8 系列、 及

(6)YOLOv11n。 上述模型的训练环境与实验数据集保持

一致, 具 体 对 比 结 果 如 表 4 所 示。 由 表 4 可 知,
YOLOv8n-PBSM 模型的 mAP@ 0. 5 达到 96. 36% ,高于所

有对比模型。 尽管参数量与计算浮点数( floating
 

point
 

operations,FLOPs)相较于基准模型 YOLOv8n 有所增加,
但绝对 mAP 提升 3. 71 个百分点。 在参与对比的主流及

先进模型中,YOLOv8n-PBSM 模型在同级别精度的模型

仍保持轻量化的优势,其参数量与计算复杂度仍低于这

些模型;在与计算量较低的模型比较下,本文的模型在精

度上则具有绝对优势。
本文提出的 YOLOv8n-PBSM 模型单帧平均推理时

间为 22. 5 ms,虽相较于原始 YOLOv8n 因结构改进增加

约 6. 7 ms,但仍保持高推理速度。 视觉系统作为盾构管

片自动拼装系统的关键组成部分,其处理周期要求在

100 ~ 300 ms 内即可满足实时控制需求。 以最短周期

100 ms 计算,本模型的推理时间仅占约 22. 5% ,在实际更

长的周期中,其占比更低,为后续的坐标解算、通信与控

制留足余量,满足系统控制实时作业要求。 在确保系统

高识别精度与高鲁棒性的同时,实时性并未损失,但实现

了螺栓检测的精度、鲁棒性与效率间的有效平衡,具备现

场部署的可行性。

表 4　 不同模型的管片螺栓检测结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

from
 

different
 

models

模型 P / % R / % mAP@ 0. 5 / % 参数量 /
 

M 计算浮点数 /
 

G 推理时间 / ms

(1)Faster
 

R-CNN 83. 72 82. 11 81. 82 41. 56 107. 90 84. 1

(2)RT-DETR-R50 87. 41 81. 69 86. 74 31. 32 103. 10 68. 3

(3)NanoDet-Plus 80. 33 75. 46 79. 16 0. 95 0. 72 9. 1

(4)YOLOv5s 87. 12 86. 49 88. 45 7. 25 15. 30 23. 6

(5)1YOLOv8n 90. 15 91. 34 92. 65 3. 02 8. 40 15. 8

(5)2YOLOv8s 92. 85 92. 87 93. 49 11. 19 28. 60 32. 5

(5)3YOLOv8m 92. 79 93. 16 93. 91 25. 93 78. 77 69. 7

(6)YOLOv11n 93. 24 92. 27 92. 89 2. 65 8. 21 14. 2

YOLOv8n-PBSM 93. 65 95. 10 96. 36 4. 47 14. 80 22. 5

　 　 4)管片螺栓识别可视化对比

在盾构管片拼装的实际作业场景中,由于相机与管

片螺栓间的相对位置与角度不断变化,采集到的图像中

普遍存在目标尺度差异显著、隧道施工环境中的光源及
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亮度影响、管片螺栓局部被污渍污染干扰,以及因设备振

动导致的图像模糊等。 为评估改进 YOLOv8n 模型的识

别性能,选取多种典型场景图像进行可视化测试,如

图 12 所示。

图 12　 不同场景下管片螺栓识别可视化结果对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

visual
 

recognition
 

results
 

for
 

segment
 

bolts
 

under
 

different
 

scenarios
注:图 12 中“a”代表封顶块,“b”代表左邻接块,“c”代表右邻接块,“d”代表标准块,圆圈代表漏检,方框代表错检。

　 　 由图 12 可知,传统 YOLOv8n 在复杂的隧道施工模

拟环境下会出现部分漏检、错检等情况,本文提出的

YOLOv8n-PBSM 模型的目标检测能力更优异,且识别目

标的置信度更高。 如图 12( c)所示,改进后的模型存在

极少量检测失败的情况,是因为存在极端的光照不足及

污染严重的情况,出现漏检情况,当前模型的失效主要源

于目标视觉信息的极端缺失或畸变。 总之,YOLOv8n-
PBSM 模型对盾构现场复杂场景下管片螺栓识别任务具

有更好的适应性与鲁棒性,能够满足管片自动拼装系统

对视觉定位的性能要求。

4. 2　 管片螺栓抓取试验

　 　 1)视觉感知方案设计

盾构管片自动拼装系统的视觉感知模块需同步获取

场景的二维图像信息与目标螺栓的三维空间位置。 该系

统采用“眼在手上”的视觉配置方案,将相机直接安装在

拼装机末端执行机构上,以实现管片螺栓的动态跟踪与

定位。
这里,选用 Intel

 

RealSense
 

D435iF 深度相机,同步

采集 RGB 图像与深度信息,通过将 RGB 图像中识别出

的螺栓目标与对应的深度信息进行融合,在完成目标

识别的同时,进一步解算得到螺栓的精确三维空间坐

标。 本文构建部署于边缘计算设备的实时视觉感知系

统,集成 YOLOv8n-PBSM 检测模型与 RGB-D 深度信息

融合 算 法, 通 过 实 时 传 输 架 构 接 收 Intel
 

RealSense
 

D435iF 深度相机采集的图像数据,实现管片螺栓的在

线识别与定位。 在抓取的定位精度试验中,将 D435iF
相机固定于专用支架,并调整至最优观测位姿,以确保

能够清晰捕捉管片螺栓区域的图像数据。 支架则安装

于 UR10 机械臂的末端执行器,以完成管片螺栓的识

别-定位-抓取试验。
为验证视觉系统在复杂环境下的实际性能,本次抓

取试验所设置的场景模拟了实际施工环境下的污染、光
照、振动、噪声等干扰因素,以评估螺栓识别与定位系统

在持续环境干扰下的闭环工作的鲁棒性与可靠性。
2)抓取试验结果分析

实际盾构管片抓取施工中,针对起吊螺栓式管片

而言,起吊螺栓与混凝土管片的连接依靠的是预埋吊

装螺母通过螺纹连接来实现,其螺栓为高强度与高韧

性标准件。
管片拼装机的末端抓取机构则为扣头式锁紧机构,

其抓取螺栓的方式为:先利用抓取平台的锥形空槽导向

引入,再通过驱动套筒与螺栓头部套合锁紧。 基于盾构

管片螺栓的结构特性与抓取工艺要求,设计管片抓取拼

装模拟试验平台,验证 YOLOv8n-PBSM 模型与 RGB-D 深

度信息融合算法的管片识别定位方法。 管片螺栓抓取试

验平台如图 13 所示。
结合管片拼装作业的实际工况,待拼装管片被吊具

运放置待抓取区域,其管片通常平行放置于隧道底部,且



192　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 7 卷

　 　 　 　

图 13　 管片抓取试验平台模型及装置

Fig. 13　 Model
 

and
 

setup
 

of
 

the
 

segment
 

grasping
 

test
 

platform

向隧道盾构轴向延伸。 为模拟实际施工,设计相机获取

图像数据的原点,其相机视角覆盖的区域为拼装管片的

待抓取区域。 试验以标准模型下 1 / 10 缩放的管片起吊

螺栓和管片为操作对象。 在抓取测试平台上,模拟盾构

管片抓取的实际复杂环境,累计进行 15 次定位与抓取试

验。 管片螺栓抓取结果如表 5 所示。

表 5　 管片起吊螺栓的定位抓取试验结果

Table
 

5　 Positioning
 

and
 

grasping
 

test
 

results
 

of
 

the
 

segment
 

lifting
 

bolt (mm)

试验组别 实际螺栓坐标
YOLOv8n-PBSM+RGB-D

深度信息融合坐标
x、y、z 各轴误差

1 (715,
 

-152,
 

325) (714. 37,
 

-151. 42,
 

325. 68) ( -0. 63,
 

0. 58,0. 68)

2 (983,
 

267,
 

298) (984. 22,
 

266. 35,
 

297. 15) (1. 22,
 

-0. 65,-0. 85)

3 (842,
 

-285,
 

356) (841. 45,
 

-284. 18,
 

356. 92) ( -0. 55,
 

0. 82,0. 92)

4 (1
 

125,
 

178,245) (1
 

126. 31,
 

179. 56,
 

244. 33) (1. 31,
 

1. 56,-0. 67)

5 (678,
 

-332,
 

387) (679. 18,
 

-333. 27,
 

386. 41) (1. 18,
 

-1. 27,-0. 59)

6 (1
 

058,
 

395,212) (1
 

059. 05,
 

393. 68,
 

213. 24) (1. 05,
 

-1. 32,
 

1. 24)

7 (763,
 

-198,
 

334) (762. 28,
 

-197. 45,
 

333. 36) ( -0. 72,
 

0. 55,-0. 64)

8 (927,
 

312,
 

278) (928. 14,
 

310. 83,
 

277. 19) (1. 14,
 

-1. 17,-0. 81)

9 (619,
 

-276,
 

365) (618. 42,
 

-275. 31,
 

365. 77) ( -0. 58,
 

0. 69,
 

0. 77)

10 (1164,
 

145,289) (1
 

165. 26,
 

146. 72,
 

288. 48) (1. 26,
 

1. 72,-0. 52)

11 (798,
 

-367,
 

321) (797. 33,
 

-368. 15,
 

320. 55) ( -0. 67,
 

-1. 15,
 

-0. 45)

12 (881,
 

228,
 

398) (882. 47,
 

226. 84,
 

397. 36) (1. 47,
 

-1. 16,-0. 64)

13 (1
 

042,
 

-124,256) (1
 

041. 39,
 

-122. 88,
 

256. 91) ( -0. 61,
 

1. 12,
 

0. 91)

14 (732,
 

384,
 

267) (733. 55,
 

382. 69,
 

266. 38) (1. 55,
 

-1. 31,-0. 62)

15 (957,
 

-245,
 

376) (956. 28,
 

-243. 92,
 

375. 43) ( -0. 72,
 

1. 08,-0. 57)

　 　 由表 5 可知,YOLOv8n-PBSM 模型与 RGB-D 深度信

息融合算法对螺栓的平均检测与定位时间为 65 ms,单次

抓取操作平均耗时为 5 s。 在管片螺栓定位抓取试验中,
抓取过程均在模拟隧道施工复杂环境下进行的,15 次试

验均成功抓取管片螺栓,且满足盾构管片自动抓取要求:

管片螺栓轴线与锁紧机构中心轴的最大允许径向偏离

δr≤3 mm。 由此可知,所建立的视觉定位方法在模拟隧

道施工的复杂工况下表现出良好的鲁棒性与定位精度,
具有高可靠性与精确定位能力,模型所增加的计算负载

完全处于现场作业可接受的实时处理范围内。
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5　 结　 　 论

　 　 为解决盾构管片拼装机在管片抓取过程中视觉感知

能力的不足,提出了一种 YOLOv8n-PBSM 模型与 RGB-D
深度信息融算法的管片螺栓识别与定位方法,提升了复

杂盾构施工环境下对管片螺栓的识别精度与定位稳定

性,得到以下结论:
1)模型结构方面:通过增设 160×160 的 P2 小目标

检测层,有效增强了模型对螺栓特征的感知能力,减少了

因目标尺寸过小导致的漏检;采用 BiFPN 结构替代原颈

部网络,强化了多尺度特征融合,提升了模型对不同尺度

螺栓目标的适应性与识别鲁棒性;引入 SimAM 无参数注

意力机制,使模型在油污、遮挡等管片拼装现场施工复杂

背景下仍能有效聚焦于关键区域;采用 MPDIoU 损失函

数进一步优化了边界框回归精度,为抓取定位提供了依

据。 消融试验结果表明,改进后的模型平均精度( mAP@
0. 5) 达到 96. 36% , 较原始 YOLOv8n 的 92. 65% 提升

3. 71 个百分点。
2)管片螺栓定位方面:基于 RGB-D 信息融合的坐标

变换流程,实现了从图像像素坐标到机器人基坐标系的

高精度映射,实现了螺栓三维空间位置的精确解算。 定

位试验结果表明,管片螺栓定位系统在各轴向的绝对定

位误差均小于 2 mm,满足盾构管片自动抓取对位置精度

“ ±3 mm”的要求。
3)“识别-定位-抓取”验证方面:基于 UR10 机械臂

与 Intel
 

RealSense
 

D435iF 深度相机所搭建的“识别-定

位-抓取”模拟试验平台,在 15 次抓取测试中全部成功,
平均单次抓取耗时 5 s,YOLOv8n-PBSM 模型与 RGB-D
深度信息融算法的检测定位环节为 65 ms,验证了所提出

的深度学习结合视觉引导的盾构管片自动识别与定位方

法的实时性、鲁棒性与工程适用性。
综上,在管片螺栓抓取的模拟试验中,本文提出的

YOLOv8n-PBSM 模型与 RGB-D 融合定位方法实施效果

良好,但仍存在进一步探索的空间。 如模型对超出训

练数据分布的极端视觉退化或超小目标场景的识别稳

定性仍需加强,后续可通过构建更完备的极端工况数

据集及采用领域自适应等方法提升其泛化能力。 此

外,系统在光照波动、粉尘干扰等持续动态环境下的运

行稳定性仍需进一步验证,未来应在真实施工动态场

景下进行长期测试,并引入多模态感知或时序建模等,
以增强系统在动态恶劣环境下的感知可靠性。 在系统

应用层面,后续工作主要包括在实际盾构机载嵌入式

平台上完成算法的部署与长期运行验证,并将本文所

提出的 PBSM 模块与更新的轻量级检测架构相结合,进
一步探讨在降低计算复杂度的同时保持并提升检测精

度的有效途径。 总之,可以通过模型轻量化与专用硬

件加速等,实现在功耗与实时性约束下持续稳定的可

靠运行,为本视觉定位系统的工程化应用与推广提供

理论基础与技术支撑。
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