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基于幕墙检测与清洗机器人的缺陷识别算法优化

张　 培， 包钊华， 杨荣建

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对玻璃幕墙出现缺陷难以发现并处理的问题，本文设计了集缺陷识别与清洗一体的机器人，通过图像识别获取缺

陷种类并完成清洗。 针对已有算法分类准确性不足的问题，引入 Ｌ１ － Ｌ２ 范数及判别准则用以提升算法的分类效果，并在所设

计的机器人平台上完成实验，最终实验表明优化后的算法在识别划痕方面平均提升为 ２％，总体识别准确率提升 １％。 优化后

机器人能完成幕墙的日常维护及危险报警工作。
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０　 引　 言

随着城市的不断建设，采光性能、防潮性能优

异、有良好视觉体验的玻璃幕墙被广泛应用于各类

建筑，特别是高层建筑，大多都采用玻璃幕墙［１－３］。
但幕墙的维护具有较高的难度，首先为了维护其外

观需要定期进行清洗，而当前幕墙仅能通过人工进

行清洗，尚未出现能实际应用的清洗设备［４－５］。 其

次，玻璃相较于其他建筑材料更脆，发生玻璃破损对

周围人员将会造成起极大的伤害，而对已投入使用

的玻璃幕墙进行缺陷的检测同样难度大且效率

低［６］。 既有的算法如 ＳＶＭ、小波算法等在缺陷分类

效果方面都存在准确度不足的问题［７－８］。 故本研究

建立集幕墙缺陷识别与清洗一体的机器人，改进了

图像识别算法，通过改进的神经网络算法实现对缺

陷的识别。

１　 检测机器人设计

机器人本体如图 １ 所示，清洗刷位于平台中部，

用于污渍清洗；检测设备位于平台下部，进行幕墙缺

陷检测；四周为涵道风扇，提供清洗压力，此外有辅

助提升机构，通过提升机构控制机器人位置。 为了

适用不同外观的幕墙，依据机器人姿态对其力学条

件进行分析如图 ２ 所示。 设风扇推力为 Ｔ，机器人

总重为 Ｇ；清洗压力为 Ｎ，倾角为 θ，且存在一外部拉

力 Ｆ 使机器人实现高度方向稳定，则当幕墙垂直于

墙面向内时推力需满足条件：

涵道风扇

清洗设备

检测设备

图 １　 机器人本体
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Ｔ ＞ Ｎ ＋ Ｇｓｉｎ θ （１）
　 　 故能适应的最大倾角为：

θｍａｘ ＝ ｓｉｎ －１ Ｔｍａｘ － Ｎ
Ｇ

（２）

　 　 相对地，则当幕墙垂直于墙面向内时推力需满

足条件：
Ｔ ＞ Ｇｓｉｎθ － Ｎ （３）

　 　 故能适应的最大倾角为：

θｍａｘ ＝ ｓｉｎ －１ Ｔｍａｘ ＋ Ｎ
Ｇ

（４）

　 　 楼顶提升机构通过多点定位，在四周各设置一

牵引机构实现机器人精准定位。 故只要提供足够大

的风扇推力，幕墙清洗机器人即可实现倾斜建筑的

识别与清洗，并且普通建筑倾角有限，该机器人能够

满足绝大多数建筑的使用要求。
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图 ２　 机器人静力学分析
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２　 改进卷积神经网络算法

２．１　 自编码器改进

为了提高编码器的存储及计算性能，引入稀疏

自编码器 ＳＡＥ。 在预训练中首先对图片进行编码，
将每个小区域的图像信息通过输入层编码进入隐藏

层，其次再将隐藏层中的编码数据逐个解码，实现小

区域图像的重构、提取出所需的特征，输出为：
ｘｎ ∈ Ｒｕ{ } Ｎ

ｎ ＝ １ → Ｘｎ ∈ Ｒｖ{ } Ｎ
ｎ ＝ １ （５）

则隐藏层结点输出的平均值为：

Ｘ
－
＝ １

Ｎ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
Ｘ ｎ( ) ∈ Ｒｖ （６）

　 　 隐藏层中的大部分结点为非响应状态，输出的

概率均相等且相互独立，通过此特点实现各结点输

出值的平均值趋于零。 设隐藏层输出的概率为 ρ ＝
０．０５，第 ｉ 个结点输出的平均值为 Ｘ（ ｉ），ｉ ＝ １，２，…，
ｖ，则通过 ＫＬ 距离构建条件有稀疏正则项［９］：

　 　 　 ＫＬ ρ‖Ｘ
－
ｊ( )( ) ＝ ρ·ｌｏｇ

ρ

Ｘ
－
ｊ( )

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＋ １ － ρ( )·

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｌｏｇ
１ － ρ

１ － Ｘ
－
ｊ( )

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ （７）

通过求取神经网络的最小值得到最优解，其优

化目标函数为：

ｍｉｎ
θ
Ｊ θ( ) ＝ １

Ｎ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
‖ｘ^

ｎ( ) － ｘ ｎ( ) ‖２
２ ＋

　 　 　 　 　 　 　 λ·∑
Ｖ

ｊ ＝ １
ＫＬ ρ ／ ／ Ｘ

－
Ｊ( )( ) （８）

当隐藏层特征的维数与输入层维数间关系可忽

略时使用该方式能够有较好的效果，若输入层结点

少而隐藏层结点多时，自编码器就不能完成特征的

学习，此时通过范数 Ｌ１ 正则项构建约束条件，其约

束项为［１０－１１］：
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
Ｘ ｎ( )

１ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
Ｘ ｎ( ) ｊ( ) （９）

　 　 则神经网络的优化目标函数为：

　 ｍｉｎ
θ
Ｊ θ( ) ＝ １

Ｎ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
‖ｘ^

ｎ( ) － ｘ ｎ( ) ‖２
２ ＋ λ·Ｒ θ( ) ＋

　 　 　 　 　 　 β· １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
Ｘ ｎ( )

１ （１０）

　 　 在稀疏自编码器的不同阶段引入适合的稀疏条

件。
２．２　 改进字典学习算法

２．２．１　 ＫＳＶＤ 算法

ＫＳＶＤ 算法为改进的 ＫＭＥＡＮＳ 算法，传统的字典

学习算法是无监督的算法，其计算流程如图 ３ 所示。
其中，每个信号量只能通过单原子表达，通过样本聚

类得到的训练后的词典确定性较差，而 ＫＳＶＤ 算法则

通过原子间的线性组合来表示，算法流程详见图 ３，
通过奇异值分解（ＳＶＤ）更新一个原子并针对当前词

典进行稀疏编码更新该原子的稀疏编码向量，经过 Ｋ
次迭代优化每一原子完成算法优化，优化后的原子能

对信号进行更好的拟合，实现了词典准确性的提高。
设Ｙ为输入样本，且样本均无标记，Ｄ为尚未训练的过

完备冗余稀疏字典，Ｘ 为样本通过字典进行表达时的

稀疏系数，则优化的目标函数为：
ｍｉｎ
Ｄ，Ｘ

‖Ｙ － ＤＸ‖２
２ ｓ．ｔ ‖Ｘ‖０ ≤ Ｔ０ （１１）

初始化字典D

使用OMP算法计算稀疏系数

使用SVD算法更新字典原子

初始化参数
是否更新完所有原子？

否

是

是否达到迭代次数？

得到更新的字典和
稀疏编码

是

否

图 ３　 ＫＳＶＤ 计算流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＫＳＶＤ

５３１第 ７ 期 张培， 等： 基于幕墙检测与清洗机器人的缺陷识别算法优化



　 　 式（１１）的计算通常借助正交匹配跟踪算法求

解，从大到小依次找到对目标函数产生贡献的原子，
最后贡献最小的原子即为所求目标。
　 　 在迭代更新的过程中，由于数据均通过原子线

性表示，不可避免地存在一定误差，为了减小数据的

误差，将目标依据不同列进行依次更新迭代，其优化

函数为：

　 ｍｉｎ
Ｄ，Ｘ

‖Ｙ － ＤＸ‖２
Ｆ ＝ ｍｉｎ

Ｄ，Ｘ
‖Ｙ － ∑

Ｋ

ｊ ＝ １
Ｄ ｊｘ ｊ

Ｔ‖
２

Ｆ
＝

　 　 ｍｉｎ
Ｄ，Ｘ

‖Ｅｋ － Ｄｋｘ ｊ
Ｔ‖２

Ｆ （１２）

通过引入 Ｅｋ 降低 Ｄｋ 的拟合误差，Ｔ 为所设阈

值，表示 Ｘ中非零元素最大存在个数，保证过程的稀

疏性。
２．２．２　 改进 ＫＳＶＤ 算法

ＫＳＶＤ 算法虽然在控制误差和稀疏性上效果相

对较好，却并未在特征分类上实现优化，针对幕墙的

缺陷，不仅需要发现目标，更需要对其进行分类，以
便针对不同缺陷进行下一步规划。

为了保证在编码过程中保留尽可能多的信息，
引入 Ｌ１ － Ｌ２ 范数［１２］：

‖Ｘ‖Ｌ１－Ｌ２
＝ ∑

Ｇ∈ζ
∑
ｊ∈ζ

Ｘ２
ｊ( )( )

１
２ （１３）

　 　 Ｌ１ － Ｌ２ 范数能够在群集层面进行稀疏，该范数

解决了仅通过 Ｌ１ 范数只能对基数层进行稀疏，无法

获得足够编码信息的缺陷。 故优化函数为：

ｍｉｎ
Ｄ，Ｘ

‖Ｙ － ＤＸ‖２
２ ＋ γ ‖Ｘ‖Ｌ１－Ｌ２ （１４）

　 　 式（１４）中， γ 用以保证误差与稀疏度间的平衡

关系。
在此基础上，通过增加判别准则将特征进行分

类，得到关于稀疏表示字典与判别能力字典的模型，
判别模型为：

Ｄ，Ｗ，Ｘ[ ] ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
Ｄ，Ｗ，Ｘ

‖Ｙ － ＤＸ‖２ ＋

γ ‖Ｈ － ＷＸ‖２ （１５）
　 　 最终通过输入信号 Ｘ 与判别能力字典 Ｗ 的乘

积进行类型判定。

３　 模型训练

玻璃幕墙存在的缺陷主要可分为划痕或裂痕、
内部夹杂、疥瘤、气泡、污点等，如图 ４ 所示。 幕墙清

洗机器人识别的最关键目标污点及存在的裂痕与划

痕，针对有污点的区域进行清洗，针对划痕及裂痕需

要进行报警提示，以便及时清除潜在的隐患，针对其

余缺陷进行记录，依据对幕墙质量的要求安排进一

步的处理方案。 以１ ０００张幕墙图片作为样本进行

训练，其中每种缺陷有 ２００ 张图片，将图片转化为

２８×２８ 的灰度图。 由于直接获得的图像存在较大的

系统噪声，为了增加背景与目标间的对比度，降低产

生误差的概率，通过中值滤波及分段线性变换的方

式对图像进行预处理。 预处理后的缺陷图像如图 ５
所示。 其中，缺陷与背景间的边缘更分明，缺陷更为

突出。

图 ４　 幕墙缺陷

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｅｆｅｃｔｓ ｏｆ ｃｕｒｔａｉｎ ｗａｌｌ

图 ５　 预处理后图像

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｍａｇｅｓ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　 　 将处理过后的图像输入卷积神经网络， Ｃ１、Ｓ２、
Ｃ３、Ｓ４、Ｃ５、Ｓ６ 层分别设置为 ７×７、２×２、４×４、２×２、３×
３、２×２。 图像首先被随机分割，提取出局部图像并

进行白化，再通过 ＫＬ 条件进行稀疏自编码后获得

权值 Ｗ，ｓ２ 层提取出的特征图为 ｔ， 将其再次输入并

处理，循环 ３ 次后通过有监督训练获得最优解。 整

个过程中，第一层有 １２ 个滤波器，共分割３０ ０００个
子区域图，得到的权值为 ４９×１２，即输出层、隐藏层

分别为 ４９ 个、１２ 个，同样的第二次输出层、隐藏层

分别为 ２４ 个、２４ 个，由于隐藏层个数不大于输入层

个数，故通过 Ｌ１ 范数条件实现输入信号稀疏化，第
三层输出层、隐藏层分别为 ４８ 个、４８ 个，同样经过

Ｌ１ 范数条件实现输入信号稀疏化。

４　 实验与分析

检测所用机器人平台如图 ６ 所示，每种缺陷的

幕墙图像拍摄 １００ 张。 为了分析优化后检测机器人

的缺陷识别能力，将优化后的算法与未进行优化的
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其余算法进行比较，通过对同一批的不同缺陷幕墙

的检测，实验结果如图 ７ 所示，图 ７ 中纵轴为对各项

缺陷正确识别的个数。 由图 ７ 可知，改进后的算法

有着明显优势，每一类缺陷都优于改进前的算法，其
中对划痕的识别效果最好、对气泡及污点的识别效

果次之。 相较于算法逻辑最接近的 ＫＳＶＤ 算法，在
５ 类缺陷中对划痕的识别效果的提升最大，准确率

提升了 ２％，对于各类缺陷的平均准确率提高了

１％，算法优化后的识别效果更好。

图 ６　 幕墙机器人平台
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图 ７　 试验效果对比
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５　 结束语

针对玻璃幕墙外表缺陷问题，本文设计了集缺

陷识别与清洗一体的机器人，在现有的 ＫＳＶＤ 图像

识别算法的基础上进行优化， 引入 Ｌ１ － Ｌ２ 范数及判

别准则用以提升算法的分类效果，并将此算法应用

于玻璃幕墙缺陷的检测，通过所设计的机器人平台

进行实验验证，结果表明，优化后的算法在识别划痕

及裂纹方面提升最大为２％，总体识别准确率提升了

１％，所设计的机器人能够完成对玻璃幕墙的维护工

作。
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