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基于深度学习的混凝土结合面粗糙度等级识别

摘 要

混凝土是一种由胶凝材料复合而成的集料结构，是当下最重要的

建筑材料之一。它的用途也很广泛，不仅在土木行业中有所应用，还

在船舶行业、机械制造业、军事国防等领域有所涉及。当今时代，人

们对混凝土的使用率大幅提升，在此过程中，人们更加关注混凝土的

质量对其物理性能的影响。混凝土结合面的物理性能是影响结构整体

性和结构抗震性能的关键因素，而结合面的粗糙程度又影响着它的物

理性能，因此结合面粗糙度的不同对混凝土的质量有着重要影响。本

文通过视觉识别的图像处理方法，采用深度学习模型，针对多种类型

的混凝土结合面，分别利用Matlab和 Visual Studio软件完成粗糙度

检测软件的设计、仿真和编程，主要完成的工作如下：

首先，通过奥比中光相机采集大量的混凝土结合面图片，对相机

采集的结合面深度图提取深度信息，并将深度图映射为离散的点云。

其次运用三角化法进行点云的三维重建，将离散的点云按照深度图相

邻像素的位置，转为连续的点云。接着利用灌沙法原理和凹凸深度原

理，使用连续的点云计算出结合面的粗糙度信息。由于相机本身的偏

差以及点云的最高点误差和轮廓误差，此时结合面的粗糙度信息并不

精确，需要进行消除误差处理。本文采用基准面修正法和 16 点修正

法，分别对剪力键型结合面和骨料型结合面的粗糙度误差进行处理，

之后获得了所有图片的粗糙度信息。根据粗糙度信息对结合面图片进
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行等级分类，从而得到了训练深度学习模型的数据库。该数据库包含

三个文件夹，在每个文件夹中，结合面图片的粗糙度等级是一致的。

由于三个粗糙度等级的图片数量不一致，为了确保特征学习的完

整性和数据多样性，需要运用 Matlab 对数据库中的图片进行预处理。

扩充了样本量少的图片，确保用于训练的样本量足够多、指标评估的

有效性，避免过拟合问题。运用 Matlab 搭建 Resnet50 深度学习模

型，通过更改学习率等参数，得到了能够识别粗糙度等级的深度学习

模型；之后，在此模型的基础上加入了 CBAM 注意力机制，模型的

识别准确度得到了提升，最终得到了改进的、能够识别混凝土结合面

粗糙度等级的深度学习模型。

最后，将 Matlab 编写的代码通过 Matlab Coder 工具箱转换为

C++ 代码，并在 Visual Studio 开发环境中完成粗糙度算法的调试和

优化。同时，在MFC框架下进行操作界面的设计，并实现语音提醒、

相机参数调整、Excel文件读写和结果展示与评价等功能，达到软件

用户交互友好性的目的，完成在Windows平台上粗糙度检测算法的

设计。接着通过软硬件结合的方式，实现了连接相机并采集图片、计

算粗糙度和输出粗糙度的功能。最终组装了粗糙度检测仪，能够更加

直观、更加系统性的完成粗糙度信息输出。

在建筑行业的实际应用场景中，该软件已经成功集成到粗糙度检

测样机中，并在建筑材料表面质量粗糙度检测中得到了使用。在试用

过程中，软件与样机的协同工作表现良好，系统运行流畅，未出现明

显的故障或异常情况。通过长时间的连续运行测试，系统的稳定性和
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可靠性得到了充分验证，为建筑行业提供了一种高效、精准的粗糙度

检测解决方案，也为后续的优化和推广奠定了坚实的基础。

关键词：视觉识别，图像处理，深度图，点云，深度学习
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Identification of the Roughness Grade of the Concrete Binding

Surface Based on Deep Learning

Abstract

Concrete is a composite aggregate structure composed of

cementitious material, which is one of the most important building

materials at present. It is also very widely used, not only in the civil

industry, but also in the shipbuilding industry, machinery manufacturing,

military and defense and other fields. In today's era, people's utilization

rate of concrete has greatly increased. In this process, people pay more

attention to the influence of concrete quality on its physical properties.

The physical performance of the concrete binding surface is the key

factor affecting the structural integrity and seismic performance of the

structure, and the roughness of the binding surface affects its physical

performance, so the different roughness of the combined surface has an

important influence on the quality of concrete. Through the image

processing method of visual recognition, this paper adopts deep learning

model, for various types of concrete binding surfaces, and uses Matlab

and Visual Studio software to complete the design, simulation and

programming of roughness detection software respectively. The main

work is as follows:
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First, a large number of concrete combined surface images are

collected by the Obi medium light camera, and the depth information is

extracted from the combined surface depth map collected by the camera,

and the depth map is mapped into discrete point clouds. Secondly, the

triangulation method is used to conduct 3 D reconstruction of point

clouds, and the discrete point clouds are transformed into continuous

point clouds according to the positions of adjacent pixels in the depth

map. Then, the roughness of the binding surface was calculated by the

use of continuous point cloud. Due to the deviation of the camera itself

and the highest point error and contour error of the point cloud, the

roughness information of the combined surface is not accurate at this time,

and the error treatment needs to be eliminated. In this paper, we used the

datum correction method and 16-point correction method, respectively, to

treat the roughness error of shear bond bonding surface and aggregate

binding surface, and then obtained the roughness information of all

pictures. According to the roughness information, a database can train the

deep learning model. The database contains three folders, in each of the

roughness level of the combined face picture is consistent.

Due to the inconsistent number of pictures in the three roughness

grades, in order to ensure the integrity of feature learning and data

diversity, Matlab is needed to preprocess the pictures in the database. The

picture with a small sample size is expanded to ensure enough sample
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size for training, the effectiveness of index evaluation, and avoid the

problem of overfitting. Using Matlab to build the Resnet50 deep learning

model, the deep learning model was obtained by changing parameters

such as the learning rate. Later, the CBAM attention mechanism was

added on the basis of this model, improving the recognition accuracy of

the model, and finally obtaining an improved deep learning model which

can identify the roughness level of concrete combination surface.

Finally, the code written by Matlab is converted into C + + code

through the Matlab Coder toolbox, and the debugging and optimizes the

roughness algorithm in the Visual Studio development environment. At

the same time, the operation interface is designed under the framework of

MFC, and the functions such as voice reminder, camera parameter

adjustment, Excel file reading and writing, and result display and

evaluation are realized, so as to achieve the purpose of user interaction of

the software and complete the design of roughness detection algorithm on

the Windows platform. Then, through the combination of hardware and

software, the function of connecting the camera and collecting pictures,

calculating the roughness and output roughness. Finally, the roughness

detector is assembled, which can complete the roughness information

output more intuitively and systematically.

In the practical application scenarios in the construction industry, the

software has been successfully integrated into the roughness detection
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prototype, and was used in the surface quality roughness detection of

building materials. In the trial process, the software and the prototype

worked together well together, and the system ran smoothly, with no

obvious fault or abnormal situation. Through a long time of continuous

operation test, the stability and reliability of the system has been fully

verified, providing an efficient and accurate roughness detection solution

for the construction industry, and also laying a solid foundation for the

subsequent optimization and promotion.

Zhuo Wentao(Electronic Information)

Supervised by Wang Shinong

KEY WORDS: visual recognition, image processing, depth map, point

clouds, deep learning
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第 1 章 绪论

1.1 研究背景及意义

在当今社会中，混凝土是生活中一种常见的建筑材料，它可以用来建造各种

各样的住房，商业大楼，以及基础的公共设施[1]。目前，混凝土在生产生活中的

应用主要有：浇筑预制构件、浇筑钢筋混凝土结构以及用作外墙的装饰材料。图

1-1展示了混凝土在日常生产、生活中的不同形态[2]。在施工现场实施安装前，

已经制作完成的装配式混凝土构件叫做浇筑预制构件，它是一种高效率、高效率

的施工方法[3]。而浇筑钢筋混凝土结构是一种常用的结构型式，其主要作用是将

钢筋和混凝土连接起来，使其具有较强的承载力[4]。另外，它还可以在外墙上涂

上一层涂料，使建筑具有各种不同的外表效果。混凝土的持续革新与发展，为建

筑业带来更多的可能。混凝土在居住、基建、绿化等各个方面的运用，既体现了

现代建筑的美学特征，也给人们的生活带来了一种温馨和安全感。可以说，它是

当代建筑的灵魂，也是人们追求更好生活的源泉。

图 1-1 混凝土在生产生活中的形态
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建筑业作为国民经济的重要支柱，对国民经济的持续稳定发展具有重要的支

持作用。但是，建筑行业的生产模式仍然是粗放式的，还没有达到高质量发展的

要求。2020年，住房和城乡建设部、国家发展改革委、科技部等 13个部门联合

印发了《关于推进智能建造与建筑工业化协调发展的指导意见》。该文件明确指

出，要以建筑产业化为核心载体，以数字化和智能化升级为驱动力，着力推动关

键技术的创新与突破，加速智能建造技术在工程建设全生命周期的应用，构建一

个涵盖科研、设计、生产加工、施工装配以及运营管理的完整产业链条[5]。近年

来，在外部经济下行压力不断增大的情况下，我国混凝土行业将继续面临“需求

收缩，竞争加剧，均价下降，回款不佳，利润承压”的特征。我国规模以上的混

凝土生产企业数量持续增长，行业集中度逐渐提升。然而，随着混凝土行业的盈

利水平不断地下降，整个行业的毛利也在不断地降低。如今，混凝土行业面临最

大的挑战就是财务资金问题，行业的竞争也在不断地加剧。从市场结构来看，整

个行业都面临着转型问题，传统的混凝土产业也将走向数字化转型的道路。为了

提高生产效率，降低成本，提高质量，对混凝土生产，运输，使用等各个环节实

行智能化管理是一个必要的历程[6]。

混凝土结合面的施工工艺、粗糙程度、界面剂种类、修补方位以及强度等级

等因素均能影响新旧混凝土结合面的性能[7]，例如抗剪性能、外观质量和使用寿

命，其中表面粗糙程度是影响混凝土本身结构性能的一个重要因素[12]。粗糙的结

合面为混凝土之间提供了更多的机械咬合点，也有助于增加混凝土之间的化学粘

结机会。此外，结合面的粗糙程度对结构整体性也有所贡献[9]。在混凝土结构承

受荷载时，结合面是应力传递的关键部位。粗糙的结合面能够使应力在新、旧混

凝土之间更均匀、有效地传递。由于粗糙结合面能增强新、旧混凝土之间的协同

工作能力，在结构受到外力作用而发生变形时，还能够有效减少新、旧混凝土之

间的变形差异。在耐久性使用方面，粗糙的混凝土结合面可以提升抗渗性能，能

够有效阻挡水分及有害物质（例如氯离子、硫酸根离子等）的渗透。因为在粗糙

的表面，水分和有害物质需要沿着更加曲折的路径才能穿透结合面，这就增加了

它们渗透的难度。还能抵抗环境的侵蚀，例如在恶劣的环境条件下，海洋环境中

的混凝土结构（如码头、防波堤等）或者在化学腐蚀环境中的工业建筑，结合面

粗糙度的作用更加明显。粗糙的结合面使得混凝土能够更好地抵抗海水的冲刷、
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化学物质的侵蚀等。因此，在混凝土结构的设计、施工和维护中，为了保证工程

结构的质量和安全问题，方便评估现有结构状况和指导修复工作，必须对结合面

进行表面粗糙度的测量与等级划分。随着我国建筑科学技术的发展，纵观市场的

需求和政府的引导，对混凝土结合面粗糙度的测定应当往更加科学化、智能化、

便捷化[10]的方向进行研究。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 国内研究现状

《混凝土结构设计规范》GB 50010-2010[11]中对混凝土粘结面采用粗糙处理

或键槽处理的方法进行了详细的阐述。《混凝土结构工程施工规范》 GB

50666-2011[12]对预制构建结合面的制作与加工提出了明确的要求，当设计中没有

特别的要求时，可采取凿毛或者拉毛的方法，也可以使用露骨料。现行行业标准

《装配式混凝土结构技术规程》 JGJ 1-2014[13]中，针对预制梁、板和后浇混凝

土叠合层的结合面，有着关于粗糙面的明确规定。具体而言，预制梁的端面务必

设置粗糙面，这是为了确保其与后浇混凝土结合时能形成良好的连接效果，提升

整体结构的稳定性；预制剪力墙同样如此，其顶部和底部在与后浇混凝土相接的

结合面处，粗糙面的设置不可或缺，侧面与后浇混凝土的结合面亦是这般要求，

如此一来，能让剪力墙在装配过程中更好地与后浇部分融为一体，协同受力；此

外，预制柱的底部也必须设置粗糙面，通过增加接触面的摩擦力与咬合力，为整

个装配式混凝土结构的稳固性筑牢根基。但是，我国现行规范关于结合面粗糙处

理的规定还显简略。虽然规范 GB 50666-2011[12]中阐述了拉毛、凿毛与露骨料工

艺适用于处理混凝土结合面处理，但是没有给出相对具体的要求与做法。规范

GB 50010-2010[11]中规定了结合面的粗糙面积和凹凸深度，即粗糙面的面积占比

应不低于结合面总面积的 80%；预制板上的粗糙面凹凸深度需达到 4mm 及以

上；对于预制梁端、预制柱端以及预制墙端，其粗糙面凹凸深度标准相应提高，

须大于等于 6mm。但是规范 GB 50010-2010[11]中并没有给出结合面的粗糙面凹

凸深度的具体定义。目前有关的地方性标准大多将“凹凸深度”界定为沟槽或凹

坑的凹陷深度，如上海、浙江和广东等地，将沟槽或凹坑内的几个点的平均值或

最大深度作为其表面凹凸深度的表征。江苏地区采用灌砂方法，估算出拉毛结合

面沟槽内的平均凹入深度。然而，这些参数都没有考虑凹槽和凹坑所占结合面的
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面积比例。需要指出的是，在同一下凹深度条件下，因沟槽或凹穴所占区域的比

例不同，结合面的粗糙度也会有很大的差异。为此，需要引入更为可靠的评估方

法来评价结合面的粗糙程度。

20世纪 90年代，国内学者在研究不同结合面处理工艺对叠合板受力性能的

影响[14]，以及处理工艺、界面处理剂对结合面抗剪强度及抗渗性能的影响时[15]，

发现这些性能均会受到结合面粗糙度的影响。

随着科技的不断发展，我国对混凝土结合面粗糙度的检测方法越来越多，应

用范围更加广泛，检测的新技术和新方法已日趋成熟。进入到 21世纪，我国对

混凝土表面粗糙度的检测方法主要有大类：一是定性检测，二是定量检测。定性

检测主要是通过目测、手工触摸等方式来评价混凝土的外观品质及平整度。定量

检测是利用仪器对混凝土表面的高、低差异进行测量，并将其数值化表达出来。

定性检测中最典型的测量方法是触感测量法，通常指用手在混凝土表面上的触觉

来评价其表面的粗糙程度。定量检测的方法包括光学测量法和机械测量法。光学

测量法是一种非接触式的测量方法，该方法可有效地避免人为因素对测定结果的

影响。常见的光学检测装置有激光扫描仪和平面激光测量仪，这些装置通过产生

3D 曲面模型，求出待测结合面的均方根粗糙度。机械测量法是一种接触式的测

量方法，是利用机器设备与混凝土表面进行直接接触，从而获得其表面的粗糙度。

通常使用的仪器有表面粗糙度计，金属刮板，触针式测量仪等。图 1-2为混凝接

触式和非接触式测量混凝土结合面的工具，其中图 1-2（a）是激光扫描仪外观图，

图 1-2（b）是平面激光测量仪外观图，图 1-2（c）是机械测量混凝土结合面粗糙

度的图片。

（a）激光扫描仪图片 （b）平面激光测量仪外观图 （c）机械测量粗糙度图片

图 1-2 定量检测结合面粗糙度图

2003年，郭进军[16]等自行设计出一种测量混凝土表面粗糙度的仪器，该仪

器具有快速、方便的特点。另外，他们还对表面拟合和实测数据平均值两种测试
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方法进行了阐述，对其与灌砂法进行了对比，并对其优缺点进行了分析。

2013年，张雄[17]等提出了一种基于激光三角测距理论的方法，该方法可以

提取混凝土粗糙面空间形貌特征，采用覆盖法获得用于表征粗糙度的分形维数，

并对其进行量化分析，揭示其对应的分形特征。研究表明，用分形维数 D 可表

征混凝土的粗糙度，分形维数 D 与新旧混凝土的抗折强度成正比。

2017年，田稳苓[18]等通过图像处理的方式，测量出了混凝土结合面的粗糙

度。作者通过量化结合面像素值的方式，建立粗糙面分数维值与灌砂平均深度、

平均构造深度之间关系，得出了平均构造深度与结合面粗糙度之间的换算公式，

并且讨论了结合面粗糙度对新旧混凝土结合面抗剪性能的影响，最后证实了该方

法检测新老混凝土结合面粗糙度的可行性。

2019年，黄选明[19]等提出用灌砂法测量混凝土表面的粗糙度，但有一定的

局限性，该方法只能表征出粗糙面的总面积，具有单一性，无法科学的测量出结

合面的粗糙度。

2020年，张渤钰[20]等在仿真堆砂方法的工作原理上，开展了基于三维激光

扫描技术的混凝土构件表面粗糙度测量方法的研究。采用三维激光扫描与堆沙试

验相结合的方法，对三种不同类型的混凝土试件进行了测试，并对测试结果进行

了比较分析。结果表明，该方法可以基本满足粗糙度检测的要求。

2020年，胡淑婷[21]等提出一种新的三维形貌测量方法，该方法可以有效地

克服现有测量方法表达不完整、受环境影响大、测量精度不高等不足。实验通过

设计 12块粗糙度不同的混凝土试样，建立相应的镜面模型，利用三维扫描技术

对其 3D 形貌进行测量，并对其误差进行分析。研究发现，镜像模型与混凝土试

样的三维粗糙度指数之间的误差均小于 30%，采用镜面模型方法可以实现复杂曲

面的三维粗糙度测量，有助于提高隐蔽关键节点的完整性。

1.2.2 国外研究现状

国外在对混凝土材料的研究方面进行了大量的研究。国际混凝土修复协会

（ICRI）的 CSP 等级标准定义，根据不同的混凝土表面粗糙程度处理方法和工

程要求，定义了 10种粗糙度 CSP 等级，并配有一组粗糙度比对模板 CSP1~10，

便于通过目测和触摸确定粗糙度等级。CSP 模板大小约为 16平方英寸，由灰色

柔韧的橡胶材料制成，内含 10个不同粗糙度的拓植样板。但使这种方法有相应
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的局限性，虽然在实际工程中得到了广泛应用，但它是一种定性的评估方法，需

要依赖个体判断，不同的检验人员可能会得出略有差异的结果。欧洲 Shear at the

interface of precast and in-situ concrete[22]提出，新老混凝土结合面应该是干净的，

没有浮浆，应该经过粗糙化处理之后，露出粗集料，保证在浇注新混凝土前，裸

露的集料不会受到干扰。美国的规范 AC I318-19[23]规定，混凝土接缝处的结合

面也必须是干净的，没有浮浆的，而且要特别地粗化处理，表面的凹凸度要在 6

毫米以上。近年来，高性能混凝土、自修复混凝土、纳米混凝土等一系列新材料

相继问世。这些新材料既可改善其力学性能，又可扩大混凝土的使用范围。不仅

如此，国外对混凝土的施工工艺也进行了大量的研究与应用。通过施工工艺的改

进，进而改变混凝土的粗糙度，可以提高混凝土的施工质量，也可以减少对环境

的影响。常见的混凝土结合面施工工艺如图 1-3所示。

（a）拉毛 （b）钢筋压痕 （c）小键槽

（d）花纹钢板 （e）泡泡膜 （f）凹痕压槽

（g）露骨料 （h）凿毛 （i）PE膜

图 1-3 常见混凝土结合面施工工艺

20世纪末到 21世纪初，国外学者着重研究混凝土结合面的抗剪性能与其表

面粗糙度的关系。1994年，武井一夫[24]通过设计多组混凝土剪切强度试验，发
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现评估结合面粗糙度方法不同，得到的评估值也不同。但是结合面的凹凸深度、

面积、附着力、凹凸角的斜率均是影响其抗剪强度的关键因素，从而会影响到结

合面的粗糙度。

1996年，牛垣和正等[25]通过研究粗糙度与抗剪强度之间的关系，发现粗糙

度与剪力和轴力比值呈正相关，但误差较大。

1998年，香取庆一[26]等研究表明，结合面粗糙度、混凝土强度同抗剪强度

的相关系数超过 0.7。

2018年，高瀬裕也[27]发现结合面粗糙处理后加设施工锚时的抗剪强度比单

纯施工锚的情况高，并且拥有更大的受压抵抗面积。阿部隆英[28]等人研究表明，

粗糙面面积比（粗糙化部的水平投影面积与结合面面积的比）在 0.3时，抗剪强

度最大。

进入 21世纪，国外学者开始运用图像处理技术以及 3D 激光扫描技术等研

究混凝土结合面的粗糙度和粗糙度各异性的关系。2007年，Pedro MDS[29]等采用

数字图像处理技术，获得结合面的粗糙度轮廓，并对结合面粗糙度进行量化评估，

分析了评估参数与粘结强度之间的相关性关系，说明了粗糙度与粘接强度有相关

性。

2009年，Tatone BSA[30]等通过一系列的混凝土断裂面数字化，证明了三维

表面测量能够评估表面粗糙度和粗糙度各向异性。

2013年，Pedro MDS[31]等通过对前人研究的粗糙度评价方法总结后指出，结

合面的处理方法对不同龄期浇筑的混凝土层间粘结强度具有明显影响，同时指出

2D 扫描具有便利性，3D 扫描更加准确。

2015年，Hoła J[32]等人的研究表明，利用三维激光扫描技术获得的粗糙度参

数信息可以无损表征混凝土结合面的拉脱附着力。Grigoriadis K [33]在研究电动凿

锤和远程机器人水力腐蚀对混凝土表面粗糙度的影响时，发现基于条纹的激光干

涉测量法能够更准确地测量和表征混凝土基板表面粗糙度。

2018年，Bentz DP[34]等在研究混凝土基材水分状态和粗糙度对混凝土结合

面微观结构和粘结强度的影响时，发现材料的流动性、基材粗糙度及湿度状态均

能影响结合面的粘合性能。

2019年，Sarker M[35]等利用单个摄像机，解决了点云重建和曲面点滤波的问
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题，在降低计算量的同时，也降低了结合面的粗糙度采集误差。武者右京[36]等人，

在 3D 扫描技术评价粗糙度的基础上，提出了剪切抵抗力的计算公式，并验证了

公式的准确性。

1.3 研究内容

目前，国内外已开展了大量的试验和理论研究，主要集中在评估混凝土结合

面力学性能试验、粗糙度测量与评价、粘结机制等方面。然而，在实际应用中，

缺乏系统性的质量控制方法，且缺乏与之相适应的实用评价指标，更缺乏一套完

善的结合面粗糙度评价方法，用于叠合构件的工作性能评价和工程质量验收。

本文针对混凝土结合面粗糙度等级识别中存在的问题展开研究，研究内容主

要包括以下几个方面：

（1）采集多种工艺的结合面图片，对图片进行预处理及算法处理。使用奥

比中光相机采集结合面图片，得到深度图和彩色图，并对深度图提取深度信息，

绘制成三维重建后的点云，计算粗糙度信息，并按照粗糙度等级分类。之后，要

确保数据集的均衡性，保证模型的训练和性能不受到影响。为此，本文采取平衡

数据集的方法对图片的数量进行处理，保证后续的深度学习进程不受到样本数量

的制约，最终得到了可以用于深度学习训练的数据库。

（2）接下来，使用 Matlab 2023a 的深度学习工具箱，构建深度学习模型。

之后，将结合面粗糙度等级信息作为标签，用于训练深度学习模型。接着，通过

训练常用的深度学习模型，观察不同模型识别的精确度后，选择准确度较大的

Resnet50 作为主干网络。之后，对 Resnet50 进行改进，加入 CBAM 注意力机

制，识别预处理后的图片，最终获得能够识别结合面粗糙度等级的深度识别模型。

（3）构建了混凝土结合面粗糙等级检测系统，并嵌入粗糙度检测仪中，形

成了结合面粗糙等级检测技术。本文在 Windows 平台上进行结合面的粗糙度等

级识别，加强了检测方法的多样性和可操作性。首先，将可识别粗糙度等级的

Matlab 程序通过 Matlab Coder 工具箱转换为 C++ 代码，在 Visual Studio 开

发环境中调试。其次，把调试好的 C++ 程序移植到组装的粗糙度检测仪中，将

电脑和粗糙度检测仪通过数据线连接，最终实现结合面图片的采集与粗糙度等级

的系统性识别。
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1.4 技术路线

本文的技术路线如图 1-4 所示。

图 1-4 技术路线

首先基于 Matlab 进行粗糙度算法编写，包括图片采集、数据处理、点云重

建和粗糙度计算。通过奥比中光相机采集混凝土表面的图片，得到大量的、不同

类型的结合面图片，输出的图片有彩色图和深度图两种。根据结合面图片的几何

特征，对采集到的图片进行粗糙度计算，其中涉及到了数据变换、点云转换、三

维重建以及粗糙度计算这几个步骤。

其次，以划分粗糙度等级的结合面图片为基础，运用深度学习模型进行深度

学习，根据识别准确度对模型优化处理，得到优化后的深度学习模型，该模型可

以直接检测混凝土结合面的粗糙度等级。

最后，将 Matlab 开发环境下的代码转换成 C++ 代码，并在 Visual Studio

开发环境中调试。同时在 Visual Studio 环境中制作 MFC 界面，用户可通过

MFC 界面实现人机交互，实现获取深度信息和输出粗糙度信息的功能。最终完

成了粗糙测量方法嵌入检测设备中的工作，形成了完整的粗糙度检测技术。
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第 2 章 理论技术及所需设备介绍

传统的混凝土结合面粗糙度检测通常采用接触式和非接触式的方法，这种检

测方法通常精确度不够高，并且浪费时间。以深度学习为基础的检测方法可以实

现粗糙度等级的智能化检测，从而提高检测的效率和准确性。通过训练大规模的

混凝土结合面的图像数据集，深度学习模型通过学习相关特征，识别各种类型的

结合面粗糙度等级，这些结合面类型包括拉毛、花纹钢板、小键槽、泡泡膜、露

骨料等。本文运用到的卷积神经网络，它作为深度学习模型中的一种，在进行图

像分割和目标检测任务时取得了较好的效果[37]。本文也运用到了 C++ 语言对结

合面粗糙度信息进行处理，并将检测技术移植到粗糙度检测设备中，实现了软硬

件结合的方式，提升了检测便捷性。本章将介绍卷积神经网络相关内容，以及使

用到的奥比中光 Deeyea 相机、组装的粗糙度检测仪设备、开发环境等，为后续

的工作安排提供理论基础。

2.1 卷积神经网络介绍

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）是深度学习领域中一种

在计算机视觉任务中表现卓越的模型。它们的设计灵感来自于生物学中的视觉系

统，旨在模拟人类视觉处理的方式[38]。在过去的几年中，CNN 已经在图像识别、

目标检测、图像生成和许多其他领域取得了显著的进展，成为了计算机视觉和深

度学习研究的重要组成部分[39]。在卷积神经网络中，卷积操作是指将一个可移动

的小窗口（称为数据窗口）与图像进行逐元素相乘然后相加的操作。这个小窗口

其实是一组固定的权重，它可以被看作是一个特定的滤波器或卷积核[40]。这个操

作的名称“卷积”，源自于这种元素级相乘和求和的过程。这一操作是卷积神经

网络名字的来源。

当使用全连接神经网络[41]处理大尺寸图像时，存在以下三个显著问题：（1）

图像被展开为向量时，会丢失其空间结构信息；（2）网络参数过多，导致计算

效率低下且训练过程复杂；（3）过多的参数还容易引发过拟合现象。这些全连

接神经网络所面临的问题都能被 CNN 有效解决。与传统神经网络不同，卷积

神经网络中的神经元以三维结构排列，即宽度、高度和深度。在输入层中，宽度
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和高度对应于输入图像的尺寸，而深度则表示图像的通道数，例如，对于 RGB 图

像有 R、 G、 B 三个通道，深度为 3；而对于灰度图像只有一个通道，深度为

1 。对于中间层来说，宽度和高度指的是特征图的宽和高[42]，通常由卷积运算和

池化操作的相关参数决定；深度指的是特征图的通道数，通常由卷积核的个数决

定[43]。

通常情况下，一维和二维卷积可以处理一维数据和二维图像数据，而三维卷

积用来处理三维图像或者立体影像任务[44]。

（1）一维卷积运算。一维卷积是一种在一维数据上应用滑动窗口的数学运

算，用于提取有用的特征[45]。与二维卷积不同，一维卷积核只能左右滑动，适合

处理具有连续顺序特征的一维数据。一维卷积分为 full 卷积、same 卷积和 valid

卷积，计算过程涉及卷积核与输入数据相乘并求和[46]。其中 full 卷积包含了

same 卷积和 valid 卷积，same 卷积包含了 valid 卷积，三种卷积过程均是卷积

核沿着一维张量移动，不同的是 full 卷积从卷积核的第一个位置就开始与张量

的第一个位置相乘，而在 Same卷积和 Valid卷积中，卷积核与输入张量的相乘

操作分别从卷积核的前两个位置和前三个位置开始，并与张量的对应位置进行逐

元素相乘。在卷积核滑动的最后一步中，其位置与初始滑动位置呈对称关系。以

长度为 5的一维张量和长度为 3的卷积核为例，图 2-1展示了这三种卷积方式的

输出结果，具体展示了每种卷积操作的计算过程及其最终得到的结果。

图 2-1 一维卷积运算

（2）二维卷积运算。在对图像进行处理的时候，卷积层通过卷积核对输入

图像进行运算，这个卷积核也可被称为滤波器，从而获得图像的相关特征。在二

维卷积层中，输入数据通常是一个多通道的二维数组，例如彩色图像的 R、G、

B 三个通道。卷积核也具有相应的通道数，每个通道有一个二维数组。在卷积
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运算中，每个通道的输入数据与对应通道的卷积核进行互相关运算，然后将所有

通道的结果相加，得到最终的输出[47]。二维卷积运算的公式如式（2-1），即将

卷积核与输入图像的对应区域元素逐个相乘再求和，最终遍历整个输入图像。

-
* ( ) ( ) ( - ) ( )f g n f g n d  




  （2-1）

二维卷积运算如图 2-2所示，输入的矩阵与核的相对应位置相乘，得到输出

的矩阵。

图 2-2 二维卷积运算

（3）三维卷积运算。二维卷积对图像的操作是在单通道上进行的，其输入

是一个二维矩阵，包括了宽度和高度。而三维卷积在输入中增加了深度这一维度，

输入是具有高度、宽度和深度的三维矩阵[48]。图 2-3就是三维卷积过程，其滤波

器的深度小于输入层的深度（即滤波器的尺寸小于输入通道的大小）。因此，三

维滤波器能够在图像的三个维度（高度、宽度和通道）上进行移动[49]。在每个滑

动位置，卷积操作通过逐元素的乘法和加法计算出一个数值。由于滤波器在三维

空间（图像的高度、宽度和通道）中滑动，因此输出的数值也按照三维结构排列，

形成一个三维数据。三维卷积广泛应用于视频分类、三维医学图像分割等场景[50]。

图 2-3 三维卷积过程

ResNet50 主要应用于图像分类、目标检测、图像分割等计算机视觉任务，
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这些任务的输入数据通常是二维的图像[51]。例如在图像分类任务中，输入的是具

有一定尺寸的二维图像，ResNet50 通过一系列的二维卷积操作和残差连接，逐

步提取图像的特征，并最终输出图像所属的类别概率。ResNet50 是二维卷积神

经网络，主要由一系列的卷积层、残差块、批量归一化层、激活函数以及全连接

层等组成[52]。其中，卷积层是其重要组成部分，在 ResNet50 中使用的卷积核是

在二维平面上进行滑动操作的，对输入图像的二维矩阵数据进行特征提取。例如，

对于常见的彩色图像数据，其具有高度和宽度两个维度，卷积层通过不同大小的

卷积核在图像的二维平面上移动，提取出不同层次的特征，如边缘、纹理等，这

体现了其二维卷积神经网络的特性。ResNet50 中的核心结构是残差块[53]，以

Bottleneck 结构的残差块为例，它包含了三个卷积层。第一个卷积层采用了 1×1

的卷积核，其主要功能是降低输入数据的通道维度。通过这种方式，可以在减少

计算量的同时，尽可能保留关键信息；第二个卷积层采用 3×3的卷积核，用于

在二维平面上提取数据的特征，从而捕捉图像的局部空间信息；第三个卷积层再

使用 1×1 的卷积核将通道数恢复到与 shortcut 连接匹配的维度，以便进行残差

相加操作。这些卷积层都是在二维图像数据上进行操作的，进一步说明了

ResNet50 是二维卷积神经网络。本文需要对二维结合面图像进行处理，并进行

粗糙度等级识别，故采用 Resnet50 为主网络，对混凝土结合面的粗糙度等级进

行识别。

2.2 注意力机制概述

人在观察事物时会有选择性的关注较为重要的信息，称其为注意力[54]。通过

持续关注这一关键位置以获得更多的信息，而忽略其他的无用信息，这种视觉注

意力机制显著提升了我们在信息处理中的效率和准确性[55]。通俗的说，深度学习

中的注意力机制(Attention Mechanism)和人类视觉的注意力机制类似，就是在更

多信息中把注意力集中放在重要的点上，选出关键信息，而忽略其他不重要的信

息，图 2-4展示了注意力机制的通俗理解方法，即注意力机制是对需要关注的像

素位置进行重点关注[56]。注意力机制是一种在机器学习中广泛使用的数据处理方

法，它被应用于自然语言处理、图像识别、语音识别等多种类型的机器学习任务

中[57]，它对不同信息的关注程度由权值来体现，可以视为查询矩阵(Query)、键

(Key)以及加权平均值构成了多层感知机(Multilayer Perceptron, MLP)。它的思想，
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类似于寻址，假设目标图像中的某个元素查询矩阵已经得知，通过计算，可以获

得查询矩阵和各个键的之间的关联程度，从而得到每个键对应值的权重系数，然

后对这些关联性大的值进行加权求和，就可以得到最终的注意力数值。总之，查

询矩阵和键是计算相关值的权重系数的工具，注意力机制其实是对源图像中着重

关注的元素值进行加权求和。

图 2-4 注意力机制关注的像素位置图

常用的注意力机制包括以下几种：

SE注意力机制[58]主要包括压缩和激励两个部分，其中压缩部分是全局池化，

对特征进行压缩；激励部分是通过两层全连接结构得到特征图中每个通道的权值，

并将加权后的特征图作为下一层网络的输入。

CA 注意力机制[59]是对宽度和高度两个方向分别全局平均池化，分别获得在

宽度和高度两个方向的特征图，然后将两个方向的特征图 concat，然后送入共享

卷积降维，再通过批量归一化处理和激活函数后得到特征图。

ECA 注意力机制[60]首先对输入的特征图进行全局平均池化操作，将每个通

道的二维特征图压缩成一个具有全局信息的数值。其次根据输入特征图的通道数

自适应地计算一维卷积的核大小。接着使用计算得到的卷积核大小，对全局平均

池化后的特征张量进行一维卷积操作。之后使用 Sigmoid 激活函数，对一维卷

积的输出结果进行 0 到 1 之间的映射，就可以得到基于各个通道的注意力权重。

然后将输入特征图与注意力权重与相乘，通过广播机制将注意力权重扩展到与输

入特征图相同的维度，并执行逐元素乘法，得到特征图。

GAM 注意力机制[61]分为两个模块：通道注意和空间注意，通道注意是学习

不同通道的权值，并用权值对不同通道进行多重划分，空间注意关注目标在图像
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上的位置信息，并通过空间特征的加权选择性的聚焦每个空间的特征。

本文采用在深度学习网络中嵌入 CBAM 注意力机制的方式，来提高模型识

别结合面粗糙度等级。CBAM 注意力机制[62]分为通道注意力和空间注意力两部

分[62]，通道注意力和 SE 注意力机制的结构相同，只是加了一个最大池化，中

间共享一个 MLP，最后将两部分的输出相加经过激活层。将通道注意力模块得

到的通道权重乘以原始的输入特征图，调整每个通道的重要性，得到一个经过通

道注意力调整后的特征图。空间注意力使用平均池化和最大池化对输入特征层进

行通道压缩，再使用卷积操作。最后，将通道注意力机制的特征图输入到空间注

意力模块，将空间注意力模块得到的空间权重乘以经过通道注意力机制调整后的

特征图，得到最终的输出结果，即经过 CBAM 注意力机制处理后的特征图，该

特征图在通道和空间维度上都进行了有效的特征选择和增强，能够更好地用于后

续的任务，如分类、检测等[63]。

2.3 开发环境介绍

Matlab 是一款广泛应用于科学计算、工程设计、数据分析等众多领域的高

级编程语言和交互式开发环境[64]，它的主要组成部分包括命令窗口、编辑器、工

作区、当前文件夹等[65]。本文需要用到编辑器对输入的图像数据进行预处理，包

括对输入的图像进行翻转、裁剪、平移，以及对深度数据进行点云的转化，从而

计算出图片的粗糙度，并按照粗糙度等级分类在不同的文件夹中。本文还需用到

其中的深度学习工具箱，以训练出可以识别混凝土结合面粗糙度等级的深度学习

模型。

Visual Studio 是一款由微软公司开发的集成开发环境，用于开发各种类型的

应用程序，如桌面应用程序、Web 应用程序、移动应用程序等[66]。Visual Studio

支持多种编程语言，如 C++、C#、Visual Basic 等[67]，还提供了丰富的工具和功

能，如代码编辑器、调试器、图形化界面设计器、版本控制等，方便开发者进行

应用程序开发和管理[68]。本文用到该软件编写 C++ 程序、制作 MFC 界面，可

以直观地检测、输出粗糙度信息。C++ 是一种高级编程语言，它是在 C 语言的

基础上发展而来的。C++ 保留了 C 语言面向过程的编程特性。在面向过程编程

中，程序是由一系列的函数和数据结构组成的。C++ 的重要特征之一是面向对

象编程，在面向对象编程中，程序是由对象组成的，对象是类的实例，类定义了
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对象的属性（数据成员）和行为（成员函数）。MFC（Microsoft Foundation Classes）

是微软基础类库，它是一套 C++ 类库，用于开发 Windows 应用程序。MFC 对

应用程序编程接口（Windows API）进行了封装，使得开发人员可以更加方便、

高效地创建具有 Windows 图形用户界面（GUI）的应用程序。它提供了一系列

的类来处理窗口、对话框、菜单、控件等常见的 Windows 编程元素。本文基于

Visual Studio，使用 C++ 语言编写程序，设计 MFC 界面，实现混凝土结合面

粗糙度的检测。

2.4 奥比中光 Deeyea 相机介绍

本文选用奥比中光 Deeyea 相机采集结合面数据，该相机具有低功耗、小体

积、高分辨率的特点，适用于智慧办公、体感游戏、手势交互等室内、半室内场

景[69]。相机的外观如图 2-5 所示，该相机是一款基于 3D 结构光技术的单目摄

像机，主要由一个彩色摄像头、一个红外摄像头、一个激光投影仪以及内置处理

器组成。使用时，需从奥比中光官方网站或其他可靠来源下载并安装相机的驱动

程序和相关软件，这些软件通常包括相机的控制界面、图像采集和处理工具等。

安装完成后，打开相机的控制界面。在控制界面上可以设置相机的参数，如分辨

率、帧率、曝光时间等，根据具体需求进行相应的设置。本文设置的相机参数如

表 2-1所示。

图 2-5 奥比中光 Deeyea 相机

表 2-1 奥比中光 Deeyea相机参数

技术参数 描述 技术参数 描述

测量范围 0.25~1.5m 使用场景 室内、半户外

精度 1m 处 ±5mm 环境温度 10℃~40℃
操作系统 Windows 数据接口 USB3.0

深度图分辨率 640*400@30FPS 深度视场角 H/V/D:67.9°/45.3°/78°
彩色图分辨率 1280@960@30FPS 彩色视场角 H/V/D:71.5°/56.7°/87°

奥比中光 Deeyea 相机成像原理是通过激光投影仪向被测物体表面投射可
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控制的光点、光条或激光散斑，然后由相机的图像传感器接收这些结构光的反射

或散射信息，通过彩色相机采集彩色图，红外相机采集带有激光散斑的红外图并

转化为深度图，输出深度信息，从而获取被测物体的三维信息[70]。相机的成像原

理如图 2-6所示。

图 2-6 相机成像原理

在相机的控制界面中，点击“开始采集”按钮，相机将开始采集图像，可以

通过控制界面实时查看采集到的图像，并进行相应的处理和分析。如果想要保存

采集到的图像数据，可以在控制界面中选择“保存”或“导出”选项，将图像数

据保存到本地硬盘或其他存储设备中。本文采集到的结合面图像分为深度图和彩

色图两种。奥比中光相机采集图片的实例如图 2-7所示，包括彩色图和深度图。

图 2-7 相机采集图片实例

2.5 粗糙度检测仪样机介绍

本项目需组装混凝土结合面粗糙度检测设备，以规范地检测混凝土结合面的

粗糙度信息。初步的粗糙度检测仪样机设计图如图 2-8所示。该装置包含：遮光

外壳、刚性框架、内部光源、电池组、开发板、奥比中光相机、触摸屏。
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图 2-8 结合面粗糙质量检测设备结构设计图

图 2-8中，各部分的具体功能如下：

（1）奥比中光相机用来采集混凝土结合面图片，使用该相机可以获得两种

图片，其中彩色相机采集结合面的彩色图，红外相机采集激光散斑投影图（简称

红外图），相机内置处理器会自动处理红外图并输出深度图。并且奥比中光相机

的焦距是固定的。

（2）开发板是对数据进行处理的处理模块，主要涉及到深度数据到点云的

转换、点云粗糙度的处理和对检测结果的评价。

（3）本系统的显示屏以触控的方式，显示结合面粗糙度等相关信息的检测

结果，并提供人机互动界面。

（4）本系统的电池组用来提供设备所需的电能。

（5）内部光源配合遮光外壳，为整个系统提供了稳定的照明环境。由于奥

比中光相机适用于室内、半室内使用场景，不适用于室外紫外线强的场景，因此

通过隔绝外部环境光，同时提供内部稳定光照的方式，来提高奥比中光相机的适

用性。因此内部光源起到了“定光照”的作用。

（6）刚性框架是用来固定奥比中光相机、开发板和内部光源的，与遮光外

壳共同作用，固定了奥比中光相机的摄影角度（与探测面垂直）、探测距离和探

测范围。由于在检测图片数据时，靠近奥比中光像机的区域，其密集度高于远离

像机的区域，为了防止结合面点云数据在不同位置上疏密分布不均，需将奥比中

光相机的拍摄角度固定为 90°。将奥比中光相机固定在平行于结合面的刚性框架

上，做到了固定 90°拍摄角度的要求，该做法起到了“定角度”的作用。其次，

为了更具代表性地拍摄出结合面的凹凸程度信息，需要固定粗糙度检测仪的检测
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范围，最终确定结合面的检测范围不小于 100mm×100mm。这就需要固定相机的

焦距以及相机距离结合面的检测距离。根据表 2-1中相机的视场角均不小于 45°，

工作距离不小于 0.25m，当检测角度为 90°、遮光外壳拍摄范围为 60mm×60mm

时，可检测到结合面范围大于 100mm×100mm，满足检测要求。该做法起到了“定

范围”的作用。

2.6 本章小结

（1）本章首先介绍了卷积神经网络、注意力机制的相关理论，主要运用到

深度学习模型识别结合面的粗糙度，这种方法可以更高效的实现混凝土结合面的

粗糙度等级识别。

（2）其次，本章介绍了系统的开发环境，包含 Matlab 和 Visual Studio 两

个软件，主要在 Matlab 上进行粗糙度等级的识别、在 Visual Studio 上进行界

面的编辑并将代码嵌入粗糙度检测仪中，实现软硬件结合的粗糙度等级识别，更

加具有可操作性。

（3）同时，本章介绍了粗糙度检测仪样机的初步设计，样机上包含了奥比

中光相机、开发板、显示屏等等。介绍了奥比中光相机的外观、成像原理以及拍

摄的实物图；介绍了奥比中光相机的相关参数，约束了粗糙度检测仪样机的相关

细节设计。
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第 3 章 混凝土结合面粗糙度计算

本章叙述了在 Matlab 环境下的混凝土结合面粗糙度计算方法，包括数据的

采集、深度图到点云的转换、点云的旋转与变换、计算粗糙度、消除粗糙度误差。

粗糙度计算流程如图 3-1所示。粗糙度信息可以反映出结合面的力学性能，后续

工作会根据粗糙度信息，对结合面的粗糙度等级分类，为深度学习模型的训练提

供数据库。

图 3-1 粗糙度计算流程

3.1 粗糙度计算理论

为了更好地评价混凝土结合面的粗糙度，学者们引入了一些能够表征结合面

粗糙度的公式和方法。混凝土结合面粗糙度是指混凝土施工缝、新老混凝土结合

面等表面的粗糙程度[71]。它对于混凝土结构的整体性和力学性能有着重要的影响。

评价粗糙度的参数可划分为线性参数和表面参数两类。线性参数是由多个轮廓线

所求出的二维参量，面参数指的是通过整个或部分的粗糙表面得到的三维参数，

包括灌沙深度、三维平均粗糙度、三维分形维数等。由于线参数主要是基于轮廓

线进行计算，它描述的是沿着某一方向的表面轮廓特征。而面参数是在一个二维

平面区域内，对整个表面的高度分布等特性进行衡量。从计算角度看，面参数的

计算可以看作是对线参数计算的一种扩展。故本文首先采取面参数来表征混凝土

结合面的粗糙度。灌沙深度 sH 是目前研究中一个常用的粗糙度表征参数，通常

是在使用灌沙法测量某些物理量（如上述提到的混凝土结合面粗糙度）或在土工

试验（如测量土壤压实度）等过程中涉及的一个概念。它是指在试验过程中，沙

子从容器灌入到被测物体表面凹陷处的垂直深度。通常根据灌沙的体积V 和灌沙

区域的面积 S来计算灌沙深度。已知灌沙体积和灌沙区域面积，则灌沙深度的计

算公式如下：

s
VH =
S

（3-1）

另外，由于我国已有不少将凹凸深度作为粗糙度的评价标准，所以本文也使
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用了基于凹凸深度的粗糙度测量方法。本文拟参照上海市地方标准 DG/TJ

08-2252-2018《装配整体式混凝土建筑检测技术标准》[71]对混凝土结合面进行粗

糙度检测。在此规范中，凸凹深度是由 10个凹面上的点与基准面之间的平均间

距决定的。其中，基准面大致是结合面最高点所处的水平面。而凹面 10点的选

择，是在结合面的下凹形表面上随机选择 16点，然后将 3个最高点和 3个最低

点去掉，就可以获得有效点。也就是在结合面的数字化 3D模型上，最高点高度

maxH 和平均最低高度 minH 之间的差值：

H max minD = H - H （3-2）

3.2 数据采集

使用粗糙度检测仪采集混凝土结合面图片，采集到的原始图像数据如图 3-2

所示。相机内部包括彩色相机和红外相机两部分，因此采集的图片有彩色图和深

度图两种。这两种图片同时输出，仅输出格式不同，但都反映了结合面的粗糙程

度。由于奥比中光相机采集到的图片不仅包含了结合面图片，还包含了检测仪的

遮光外壳内壁，这影响到了后续图片的粗糙度计算等问题，因此需要对采集到的

图片进行裁剪处理。根据所采集的图像，设定裁剪出能够代表 100mm×100mm

像素点的结合面图像即可。裁剪后的结合面深度图示例如图 3-3所示，其中， ou 、

ov 表示裁剪区域的左上角像素坐标， ud 和 vd 表示裁剪区域尺寸。将 ou 、 ov 的坐

标设置为（85，105）， ud 和 vd 设置为 205mm和 205mm，这样裁剪出的深度图

的大小为 120mm×100mm，可以代表结合面的深度信息。

（a）彩色图 （b）深度图

图 3-2 原始图像
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图 3-3 深度图裁剪示例

3.3 点云处理

3.3.1 点云的计算

由奥比中光相机采集图片转换成深度图的原理如下：由于理想的相机模型涉

及到四个坐标系之间的转换问题，也就是首先将世界坐标系转换成相机坐标系，

接着将相机坐标系转换成图像坐标系，最后将图像坐标系转换成像素坐标系，像

素坐标系中的像素点构成了深度图，完成了将世界坐标系中的每一个点转换成像

素坐标系中的像素点所构成的深度图的目标。

各个坐标系之间的位置关系如图 3-4所示，世界坐标系到相机坐标系的转换

需要经过平移和旋转，相机坐标系与图像坐标系之间是缩放的关系，图像坐标系

到像素坐标系的转换需要平移完成。然而，实际的相机输出深度信息是有畸变的，

包括由透镜存在缺陷导致的径向畸变、由多个光学镜头的光轴没有完全共线导致

的离心畸变以及由镜头设计制造存在缺陷和加工安装存在误差导致的薄棱镜畸

变。但由于奥比中光相机的深度图畸变校正已在厂家完成，故可以直接采用理想

的相机模型将输出的深度图映射成点云。

图 3-4 各个坐标系之间的位置关系
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点云不仅可以反映结合面的三维形貌，而且可以根据点云计算结合面的粗糙

度，因此本文需要将深度图处理成点云。深度图到点云的映射公式如下：

o

o

( )

( )

x

y

z u u d
x

f
z v v d

y
f

z z

 

  

 



(3-3)

公式（3-3）中， ）（ zy,x, 表示红外相机坐标系下点P的坐标， ）（ vu, 表示像素

坐标系下深度图中点 p的坐标， ）（ oo v,u 为图像坐标系的原点在像素坐标系下的

坐标， z为像素点 p的值。根据公式（3-3），可以将深度图一一映射为点云，

图 3-5为原始彩色图和映射后的点云。

（a）拉毛 （b）拉毛点云

（c）键槽 （d）键槽点云

图 3-5 原始彩色图和对应点云

图 3-5 中，选取拉毛和键槽作为转换点云的实例，它们的尺寸均为

120mm×100mm。将点云的凹凸效果与原始彩色图的凹凸效果做对比，可以看出

点云能够很好的反映出原始图片的凹凸程度，并且点云的整体尺寸和原始图片的

基本情况相吻合。这说明本文使用的奥比中光相机能够很好的获取混凝土结合面

的三维信息，能够满足结合面图片采集并计算粗糙度的需求。使用根据图 3-5（b）

与图 3-5（d），发现点云密集区域的点对应原始图片的起伏相对平缓，而点云稀

疏区域的点对应原始图片的凹凸起伏较大。
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3.3.2 点云的旋转

如图 3-6所示，设备获得的点云与整体的坐标轴之间存在夹角，而利用灌沙

法测量粗糙度时需要将结合面水平放置，因此需要将点云进行旋转，使点云的整

体法向与结合面垂直。

（a）点云旋转前 （b）点云旋转后

图 3-6 点云的旋转

本文采用主成分分析法（PCA）进行点云的整体旋转。PCA是一种常用的

多元统计分析方法[72]。其主要目的是通过线性变换的方法，将原始数据转换到一

个新的坐标系中，使得在这个新坐标系下，数据的方差在某些方向上达到最大（这

些方向被称为主成分），从而可以对高维数据进行降维和特征提取。在点云数据

处理中，PCA 可以用于确定点云的主方向。点云是由许多三维空间中的点组成

的集合，通过 PCA 分析点云数据的协方差矩阵，可以得到代表点云主方向的特

征向量。这些主方向通常与点云的几何形状和分布有关。例如，对于一个类似长

方体形状的点云，PCA 可以找到这个长方体的长、宽、高三个方向对应的向量，

这些向量就是点云的主方向。

点云实际上是一种n行 3列的矩阵，记为 pcA ，点云旋转的数学步骤如下：

（1）计算协方差矩阵M 。计算协方差矩阵的公式如式（3-4）所示，其中，

X ，Y，Z分别为点云矩阵 pcA 的第一列、第二列、第三列，协方差矩阵 cov 的

计算公式如式（3-5）所示。

         
      

c  

cov c
   

         
c

ov cov
cov cov ov
ov cov cov

(X,X) (X,Y) (X,Z)
M (Y,X) (Y,Y) (Y,Z)

(Z,X) (Z,Y) (Z,Z)

 
   
  

（3-4）

cov(X,Y)= E[(X - E(X))(Y - E(Y))] （3-5）

（2）计算协方差矩阵的特征值 1λ 、 2λ 、 3λ 和对应的特征向量 1e 、 2e 、 3e 。
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特征值表示在对应特征向量方向上数据的方差大小，特征向量则确定了主成分的

方向。其中，特征值 1λ 最大，则对应的特征向量 1e 在点云方向投影的离散性也最

大；特征值 2λ 次大，则对应的特征向量 2e 在点云方向投影的离散性也次大；特征

值 3λ 最小，则对应的特征向量 3e 在点云方向投影的离散性也最小。

（3）由于结合面的宽度与长度相较于结合面的深度大得多，因此长与宽所

对应的结合面平面内的数据离散性要大得多，并且远大于结合面深度方向的离散

性。故得到最小特征值 3λ 对应的特征向量 3e 为点云的整体法向的结论。根据特征

向量 3e 构建点云旋转矩阵，使点云的整体法向和结合面垂直，最终得到的旋转后

点云如图 3-6（b）所示。

本文使用 Matlab 对点云进行旋转操作。首先将点云数据存储在矩阵 pcA 中，

接着可以使用 cov 函数来计算协方差矩阵、使用 eig 函数来求解特征值和特征

向量，并根据求得的特征向量构建旋转矩阵。为了实现将点云的主方向与坐标轴

对齐的旋转，我们需要对特征向量进行适当的排列来构建旋转矩阵。一般的做法

是，将特征向量按照我们期望的坐标轴对齐方式依次排列到旋转矩阵的列中。有

了旋转矩阵后，利用矩阵乘法对点云进行旋转，并用旋转矩阵乘以点云各点的坐

标，获得点云最终的坐标。最后，为了直观地查看点云旋转前后的效果，可以使

用 Matlab 的点云可视化函数，如 pcshow 等，将旋转前后的点云在同一坐标系

或不同坐标系中展示出来。

3.3.3 点云的三维重建

点云的三维重建应用领域广泛，工程建筑领域、制造业、医学领域、自动驾

驶与机器人领域、文化遗产保护领域、地理信息系统与地质勘探领域均有应用[73]。

进行点云的三维重建具有多方面的重要意义，首先，点云的三维重建可以精准还

原与可视化呈现，精确还原物体形态的同时，还可以只管可视化展示。其次，点

云的三维重建可以高效测量并获取数据，在对于精密机械零件的检测和逆向工程

上，可以确保产品的质量和精度，实现快速数据采集和处理。再次，点云的三维

重建还可以实现非接触式测量和保护，可以在避免物体损伤和保持物体原始状态

的情况下实现高精度的测量。最重要的一点，点云的三维重建可以实现多维度信
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息融合和深度信息挖掘与分析。点云数据不仅包含物体的三维坐标信息，还可以

携带颜色、纹理、法线等多种属性信息，通过三维重建，可以将这些多维度的信

息融合到一个统一的模型中，使重建后的模型更加丰富、逼真，为后续的分析和

应用提供更全面的数据支持，例如在虚拟现实、增强现实等领域，可以创建出更

加真实感强烈的虚拟环境和交互体验。基于三维重建后的模型，可以进行各种深

度的信息挖掘和分析，如物体的体积、表面积、重心等几何属性的计算，物体之

间的空间关系分析，以及基于模型的模拟、仿真等。在工程设计中，可以进行结

构强度分析、流体力学模拟等；在医学领域，可以进行手术规划、病理分析等，

为各领域的专业研究和应用提供有力的工具。

为了实现多维度信息融合和深度信息挖掘与分析，本文需要对点云进行三维

重建，也就是将离散的点云转换为连续的点云，方便后续的粗糙度计算。由于上

述获取的点云非常密集，故可以采用直接连接相邻点来进行三维重建，三维重建

的方法亦称为三角化法，图 3-7为三角化后的点云效果。

图 3-7 点云的三维重建

传统三角化法主要是指在计算机图形学和几何处理领域中，将给定的一组点

连接成三角形网格的方法，这些点通常是在二维平面或三维空间中。其基本思想

是利用点之间的几何关系，构建三角形来近似表示一个物体的表面或一个区域的

形状，例如 Delaunay 三角化、贪心三角化。本文采用基于深度图的三角化法，

相比于计算复杂度高的传统三角化方法，基于深度图的三角化方法数据获取将对

容易、精度较高、适用于多种场景。运用深度图法采集结合面深度图时，要保证

奥比中光相机距离结合面的距离不能过远，这样才能使点云的密集度高。如图

3-8中所示，由奥比中光像机采集的点云中的每个点都与深度图上的每一个像素
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点相对应，故点云中的点云也存在着类似像素点之间的位置关系。

图 3-8 基于深度图的三角化法

例如图 3-8中，点云中的数据点 P1、P2、P3、P4是相邻的，对应的深度图

中的像素点 p1、p2、p3、p4也是相邻的，且点云中各点的布置为阵列式。这样，

就可以将相应点云数据点连接起来，并按照其邻近点之间的邻接关系，进行三角

形划分。与传统的三角化法相比，该方法具有测量精度高、运算效率高等优点。

3.4 粗糙度处理

3.4.1 粗糙度计算

通过结合面的数据采集、深度图到点云的转换、点云旋转和三维重建之后，

便可以通过三维重建后的点云模型计算结合面的粗糙度，也可划分粗糙度等级。

灌沙深度评价粗糙度的公式如式（3-6）所示，可以通过此公式计算剪力键型结

合面的粗糙度。

i
i

s max mid max max

n

V
VH = h -h = h - = h -
S S


（3-6）

公式（3-6）中，灌沙深度 sH 为填充粗糙面沙子的体积V 与沙子所覆盖的结

合面投影面积 S的比值，也就是三维重建后的点云上面最高点高度 maxh 与其平均

高度 midh 的差值。由于结合面的凹凸性和不连续性，n为点云三维重建后的三角

面个数， iV 为点云三维重建后的一个三角面到结合面最低点所在水平面的体积。

如图 3-9所示，可将 iV 所在三角面到最低点水平面近似看作一个六边形，将六边

形分解为三个四角锥，通过计算三个四角锥体积之和便可得到该六边形的体积。
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图 3-9 计算结合面体积原理图

图 3-9中，选取某一三角面作为例子，将该三角面对应的六边形单独呈现，

将六边形各个顶点进行标注，清晰可见分解后得到的三个四角锥的顶点与原六边

形顶点是一一对应的关系。

凹凸深度评价粗糙度的公式如式（3-7）所示，可以通过此公式计算骨料型

结合面的粗糙度。显然，由于测点选取的随机性，根据公式（3-2）得到的凹凸

深度并不唯一。为确保凹凸深度测量的稳定性，进一步将凹凸深度定义为结合面

上高度最低的 0.1S 区域到结合面最高点所在水平面的平均距离，其中， minV 为

结合面上高度最低的 0.1S 区域到其最低点所在水平面的体积，S 为结合面在水

平面的投影面积， iV 为结合面数字化三维模型上一个三角面到结合面最低点所在

水平面的体积， minn 为结合面数字化三维模型 minV 对应的三角面个数。

min

i
min i

H max min max max

V
n

V
D = H - H = H - = H -

0.1S 0.1S


（3-7）

3.4.2 粗糙度误差处理

由于奥比中光相机采集的三维点云数据存在 ±0.6mm 范围内的误差，因此

需要进行粗糙度误差处理。点云数据的误差主要体现在轮廓误差和最高点误差上，

这是由于测量点与真实点不一致造成的。轮廓误差是由采集的点云数据误差而造

成的体积误差，最高点误差是由采集的点云数据误差而造成的最高点高度值误差。

由于在采集结合面点云时，结合面点云具有很充足的数据点，这些数据点的分布
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随机且均匀，或高于真实位置亦或低于实际位置，故可以忽略由采集的结合面轮

廓信息带来的体积误差（轮廓误差）。根据公式（3-6）可知，由于最高点误差

所带来的误差是不能忽略的，在导致 maxh 值变大的同时，也会导致平均高度 midh 的

值与真实值有所差距，所计算出的粗糙度值不够精确，因此有必要对最高点误差

进行误差修正处理。

1、基准面修正法

以拉毛为代表的剪力键型结合面，其基准面上的数据点占比最大。若是最高

点误差出现在基准面的测量值上，则会造成基准面的测量高度比实际基准面高度

大，最大差值为 0.6 mm，且最高点误差只会是正误差，基准面上的点可取 maxh 到

th 2max  之间的点。如图 3-10所示，随着拉毛表面高度 h的增加，基准面附近的

点云密度会有所不同，由于基准面的投影面积最大、数据点占比最大，因此它的

点云密度最大，只需要寻找点云密度最大的投影面所对应的高度即可。本文提出

基准面修正法，对剪力键型结合面的粗糙度误差进行修正，具体的修正步骤如下：

（1）根据公式（3-6），计算结合面的平均深度 midh 。注意，计算出的 midh 并

非真实的结合面平均深度，带有一定的误差。

（2）计算 thi  到 thi  高度之间的点云数 in ， in 最大的值所对应的高度 ih 就

是基准面的高度值近似值，该近似值记为 0h 。其中， ih 大于 midh 且小于 maxh ，且

按照 0.1 mm 取步长， t为数据误差阈值 0.6。

（3）计算最终的基准面高度 'midh ，则 'midh 为近似基准面高度阈值内（即 th 0

到 th 0 内）的所有数据点高度的均值。

（4）最终的结合面误差为： 'midmax1H hhd  ，最终的结合面粗糙度为：

mid1Hmaxs hdhH  。
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图 3-10 剪力键型基准面误差示意图

2、16点修正法

以露骨料为代表的骨料型结合面，与剪力键型结合面相类似，轮廓误差可以

忽略不计，但最高点误差不可忽略不计。由于骨料型结合面的基准面上只有一个

点，相较于剪力键型结合面基准面上大量的数据点，奥比中光相机采集单个点时

出现误差几率很小，采集最高点的高度往往就是实际点的高度，因此该误差可以

忽略不计。但是得考虑奥比中光相机本身的偏差，如图 3-11所示，该偏差会导

致测量值与真实值存在 0.6 mm 的偏差，故要消除此偏差。本文提出 16点修正

法对骨料型结合面粗糙度误差进行修正。由于奥比中光相机的内部误差呈正态分

布，标准差 σ 为 0.23 mm，且骨料型结合面最高点误差的分布与奥比中光相机

内部的误差分布同步，故将测得的最高点直接减去 σ645.1 ，便可得到骨料型结合

面的粗糙度误差为： σ645.12H d ，最终的结合面粗糙度为： mid2Hmaxs hdhH  。

图 3-11 骨料型基准面误差示意图

3.5 本章小结

针对结合面粗糙度计算方法的问题，本章研究内容如下：

（1）数据采集。数据的采集主要是采集混凝土结合面的深度图，文中讲述

了获取深度图的原理，即世界坐标系到像素坐标系的转换，首先通过世界坐标系



安徽工程大学硕士学位论文

31

转换为相机坐标系，再将相机坐标系转换为图像坐标系，最后将图像坐标系转换

为像素坐标系下的深度图。

（2）数据变换。数据变换就是将深度图根据坐标关系映射为点云，此时的

点云是离散的。

（3）点云旋转。点云的旋转是将点云的法相旋转成与结合面垂直的效果，

这是由于设备本身的偏差造成的，点云旋转运用到了 PCA方法（主成分分析法）。

（4）三维重建。三维重建是将离散的点云转换成连续的点云，其中运用到

了基于深度图的三角化法。

（5）粗糙度计算。粗糙度计算运用的是灌沙法和凹凸深度计算方法。根据

灌沙深度原理，选取三维重建后点云的一个三角面，将其对应的六边形分解为三

个四锥体，从而计算出剪力键型结合面的粗糙度。根据凹凸深度原理，可计算出

骨料型结合面的粗糙度。

（6）粗糙度误差处理。粗糙度误差主要是由最高点误差引起，文中阐述了

两种结合面粗糙度误差的消除方法。
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第 4 章 深度学习下混凝土粗糙度等级识别

利用深度学习模型对结合面图像的粗糙度等级进行识别，能够自动从图像中

提取复杂的特性，可以减少人工干预，也可以处理大规模的数据。本章将介绍

Resnet50 模型的网络结构、如何进行数据预处理、粗糙度等级分类的具体做法、

训练 Resnet50 模型以及在模型中嵌入 CBAM 注意力机制以提高模型的识别性

能等。本章通过深度学习的粗糙度检测方法，可以更快速、更准确地识别出结合

面的粗糙的等级。

4.1 图像处理算法模型

接下来对常见的几种算法模型进行介绍。其中，LeNet-5 模型[74]是早期较为

成功的 CNN 模型之一，由卷积层、池化层和全连接层构成。它在手写数字识

别任务上表现出色，为后续 CNN 的发展奠定了基础。AlexNet 模型[75]在 2012

年 ImageNet 图像识别大赛中夺冠，极大推动了 CNN 在计算机视觉领域的应用。

它采用了更深的网络结构、更多的卷积核以及 ReLU 激活函数等，提升了图像

识别的准确率。VGG 模型[76]以其简洁统一的网络结构和较好的泛化能力著称，

通过堆叠多个小卷积核的卷积层来增加网络深度，能够有效提取图像的特征，在

图像分类、目标检测等任务中都有不错的表现。Inception[77]的核心思想是通过多

个不同大小的卷积核并行卷积操作，能够同时捕捉不同尺度的图像特征，提高了

网络对图像特征的提取能力，在图像分类和目标检测等任务中取得了优异成绩。

ResNet 模型[78]通过引入残差连接解决了随网络深度增加而出现的梯度消失问题，

使得训练极深的网络成为可能，在图像分类、目标检测、图像分割等多个计算机

视觉任务上均取得了重大突破，大大提升了模型的性能。GoogLenet 模型[79]是由

2014年 ILSVRC竞赛冠军谷歌提出，它的主要方法是将多个池化或卷积操作连

接成一个网络模块，再将多个网络模块连接成 GoogLenet。因此，GoogLenet的

结构具有模块化的特征。

4.1.1 Resnet50 模型

ResNet50 能够学习到更具代表性的特征，使得模型在面对不同的数据集和

任务时具有更好的泛化能力。它可以适应各种图像的变化，如光照、尺度、旋转
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等，从而在实际应用中表现出较高的稳定性和可靠性。本文运用 Resnet50 深度

学习模型训练并识别结合面粗糙度等级， Resnet50 是由微软研究院的研究人员

在 2015 年提出。如 2.1节所述，Resnet50是一种二维卷积神经网络，由 50 层

的卷积神经网络组成，其中包含了 1个全连接层和 49个卷积层。Resnet50的本

质属于深度残差网络，通过残差连接，使得信息能够更直接地在网络中传播，避

免了在深层网络中梯度逐渐变小甚至消失的问题，从而可以训练非常深的网络，

更好地提取图像的复杂特征。和一般的卷积神经网络一样，ResNet50 的卷积层

具有权重共享的特性，即同一卷积核在整个输入数据上滑动时，其权重参数是共

享的，大大减少了模型的参数数量，降低了计算成本，同时也能够提取出位置不

变的特征。相比一些较浅的网络，如 ResNet18，ResNet50 具有更多的层和参数，

模型复杂度更高。这使得它在训练时能够更好地学习数据中的复杂模式和特征，

对于具有复杂结构和特征的数据集，即使数据量相对较少，也能够更好地拟合训

练数据，提高泛化能力。

Resnet50 的结构如图 4-1所示，其中，二、三、四、五部分包含了残差块。

该模型经过前五个部分的卷积计算，到达池化层后会将结果转换为向量的形式，

最后经过分类器对向量进行分类。在对数据集进行训练之后，Resnet50能够在精

度和速度上都表现出优于其他深度神经网络的性能，在图像分类、物体检测和计

算机视觉问题中都得到了广泛的应用。

图 4-1 Resnet50模型

Resnet50 的网络结构由三个大的部分组成，分别是卷积层与池化层部分、

残差模块部分和全连接层部分[80]。

卷积层对输入图像进行卷积操作，之后通常会接一个池化层，用于减少数据

量和提取主要特征。卷积层是卷积神经网络的核心组成部分。如章节 2.1中所述，

它主要通过卷积核在输入数据上进行滑动操作来提取特征。池化层是卷积神经网

络中的重要组成部分，主要作用是对卷积层输出的特征图进行下采样，以减少数

据量和计算量，同时保留重要的特征信息，并且在一定程度上增强模型的鲁棒性
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和泛化能力。池化层的操作通常分为最大池化和平均池化，最大池化是选择池化

窗口内的最大像素值进行输出，而平均池化是对池化窗口内的像素值求平均并输

出。池化层的运算结果如图 4-2所示。

图 4-2 池化层运算

残差模块是 ResNet50 的核心结构，包含 4个残差模块，每个残差模块由多

个残差块组成。残差块的结构是先经过一个卷积层，接着通过一个激活函数

（ResNet50 的激活函数是 Relu 函数，函数如图 4-3 所示），再经过一个卷积

层，然后将输出与输入进行相加，得到残差块的最终输出。这种残差连接的方式

解决了深度神经网络中梯度消失的问题，使得网络能够更好地学习深层次的特征，

即使网络层数很深时也能有效地进行训练。模型的残差结构如图 4-4所示，其特

有的多层残差结构可以解决梯度消失问题。图 4-4的输入为特征矩阵，直线顺序

依次经过了卷积核为 1*1、3*3、1*1的卷积层，起到了降维（通道变少）和升维

（通道变多）的作用。经过卷积后的特征矩阵和原特征矩阵相加，最后再经过激

活层。Resnet50 在较浅的网络深度、较少的参数数量以及相对较低的参数复杂

度下，所需的训练时间和计算成本都要比其他深度神经网络低得多。

图 4-3 Relu函数
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图 4-4 Resnet50的残差结构

全连接层位于整体网络结构的最后一层，用于分类任务，将前面提取的特征

映射到最终的输出类别空间，输出对应各个类别的概率分布。

4.1.2 注意力机制模型

Resnet50虽然堆叠了很多的层，可以提取更多的特征，处理复杂的图像分类

任务和识别任务，但是它的残差网络中存在着大量的冗余，在训练的过程中需要

更多的计算资源，并且大量的参数也会导致过拟合现象。为了解决这些问题，将

CBAM 注意力机制、CBAM 空间注意力机制、CBAM 通道注意力机制分别嵌

入 Resnet50 中，通过比较三种方式的准确率，找到更好的网络模型。这样不仅

结合了卷积和注意力机制，还实现了从空间和通道上对图像进行关注，提升了原

本网络模型的性能。

CBAM 是一种轻量级的注意力模块，在识别物体上更加敏感，可以在通道

和空间维度上实现相应的功能。实现 CBAM 注意力机制的流程图如图 4-5所示。

从图中可以看出，CBAM 包括两个相互独立的功能模块，即空间注意模块和通

道注意力模块，可以从空间和通道上实现相应的关注。

图 4-5 CBAM 注意力机制流程图

CBAM 的输入为中间特征图 F，与通道注意机制输出的特征图 )F(MC 相乘

得到 'F ，与空间注意机制输出的特征图 )'F(MS 相乘得到最终的注意机制特征图

''F 。计算过程如下：
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C SF' = M (F) F,F'' = M (F') F'  （4-1）

空间注意机制利用特征图的内在联系，生成空间关注特性图。与通道注意机

制不同的是，空间注意机制更多地考虑了特征图上的有效信息的位置，相对于通

道注意机制，该方法更注重于多个局部特征的关联，从而获取更为完整的信息。

图 4-6显示了该注意力机制的计算流程图。首先，对输入的特性图执行平均池化

和最大池化，此过程在通道维度上进行；随后拼接平均池化和最大池化后的特征，

再将此特征送入卷积层，得到最后的空间注意力特征图。

图 4-6 空间注意力机制流程图

通道注意力机制作为 CBAM 的一个子模块，旨在压缩特征图的空间维度，

同时通过最大池化和平均池化两种方式来对特征图进行空间维数的压缩，从而更

多地关注通道上的信息。将这两种池化后的特征同时送到由多个卷积层构成的共

享感知机制中，形成最终的通道注意力特征图。由于其中的多个全连接层会造成

空间信息损失过多，因此对通道注意力机制进行改进。在激活函数后加入一层

3*3的平均池化层，并去掉由多个全连接层构成的共享多层感知机制，重新训练。

实验表明，该方式可以减小模型的计算量，在保留整体特征的同时还不容易过拟

合。图 4-7为改进后的通道注意力机制。

图 4-7 改进后的通道注意力机制流程图

4.2 数据预处理与思路分析

4.2.1 样本扩充

进行深度学习之前，要确保数据集的均衡性，保证模型的训练和性能不受到

影响。为此，本文采取平衡数据集的方法对图片的数量进行处理，保证后续的深

度学习进程不受到样本数量的制约。

首先，对采集到的深度图做算法处理，将不同粗糙度等级的图片分类在不同

的文件夹中。其次，在对粗糙度等级进行分类的过程中，发现粗糙度为“光滑”
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的图片远多于粗糙度为“较光滑”和“粗糙”的图片，因此通过裁剪、旋转等方

法对采集的图片数量进行处理，使不同粗糙度等级的图片数量相当。将粗糙度等

级为“光滑”的图片设置为“等级 1”，“较光滑”的图片设置为“等级 2”，

“粗糙”的图片设置为“等级 3”。按照 7：1：2的比例，将数据集分成训练集、

验证集和测试集三个部分，经过数据扩充以及数据划分后的图片数量如表 4-1所

示。

表 4-1 数据划分后的图片数量

粗糙等级 训练集 验证集 测试集 总数

等级 1 1085 155 311 1551
等级 2 1142 163 327 1632
等级 3 1146 163 392 1638

4.2.2 注意力机制嵌入方式

考虑到 CBAM 注意力机制由通道和空间注意力机制两种组成，因此分别采

用三种方式将注意力机制插在 Resnet50 第一个卷积层之后，之后再将三种方法

得到的精确度作比较，可得到最佳的组合方式。

三种注意力机制插入的方案为：方式一将通道注意力机制和空间注意力机制

串联起来，嵌入第一个卷积层之后；方式二单独将改进的通道注意力机制嵌入第

一个卷积层之后；方式三单独将空间注意力机制嵌入在第一个卷积层之后。三种

注意力机制与 Resnet50 结合的方式如图 4-8所示。

图 4-8 CBAM 与 Resnet50 结合方式

在不改变原始主网络的情况下，在 Resnet50 的第一个卷积层后面分别嵌入

三种注意力机制。其中，通道和空间注意力机制能够更精准地识别结合面的特征，

减少经过神经网络流动的信息冗余；同时，该方法也能解决计算量大的负载问题，

缩短网络训练的时间，提高原网络模型的识别效率。
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4.3 仿真模型与结果分析

4.3.1 实验环境

研究以英特尔 Corei7-8565U为基础，进行实验。CPU为酷睿 i7 8代系列，

GPU为MX250，主频为 1.8 GHz，运行内存为 8 GB。软件环境是基于Windows

11系统，MATLAB 2023a版本。

在训练模型时采用的训练参数为：批大小（Mini Batch Size）是 96，最大训

练次数（Max Epochs）为 6，采用 sgdm梯度下降法，验证频次（Validation Frequency）

为 30，初始学习率（Initial Learn Rate）为 0.001，学习率下降因子（Learn Rate Drop

Factor）为 0.8。

4.3.2 消融实验

为了评估不同模型的性能，需要对三种网络进行消融实验，找出最佳的网络

模型，量化以 Resnet50 主干网络为基础的识别效果。在实验的过程中，要保证

数据集和主网络及其参数均一致，只改变注意力机制的种类，确保只有这一个变

量影响到模型的整体性能，最终以验证集的准确率为最终的模型准确率。实验的

结果如表 4-2所示。

表 4-2 三种网络模型训练结果

注意力机制插入方式 验证集准确率

方式一 60.27%

方式二 93.84%

方式三 91.78%

由表 4-2可知，方式一将通道注意力机制和空间注意力机制串联起来，嵌入

第一个卷积层之后的准确率最低，低于不加入任何注意力机制的主网络，说明方

式一不能有效地关注图片的显著特征，反而降低了原本网络的性能。相较于方式

三单独将空间注意力机制嵌入在第一个卷积层之后，方式二单独将改进的通道注

意力机制嵌入第一个卷积层之后的验证集准确率最高，强化了对图片显著特征的

关注，验证集准确率能够达到 93.84%。这说明在 Resnet50的基础上，加入改进

的 CBAM 通道注意力机制，可以提高混凝土结合面粗糙度等级的识别准确率，

图 4-9 为 CBAM 通道注意力机制与 Resnet50 结合的模型图（简称

Resnet50_CBAM_C）。



安徽工程大学硕士学位论文

39

图 4-9 Resnet50_CBAM_C

4.3.3 不同卷积神经网络准确率对比

将 Resnet50_CBAM_C 与其他网络作对比，可以直观验证该网络的识别准

确率。如图 4-10所示，R+CC代表加入 CBAM通道注意力机制的 Resnet50，R+CS

代表加入 CBAM空间注意力机制的 Resnet50，R代表 Resnet50，R+C代表加入

CBAM注意力机制的 Resnet50，A代表 Alexnet，G代表 GoogLenet。

图 4-10 各卷积神经网络准确率

从图 4-10可以看出，相比于 Alexnet和 GoogLenet网络，Resnet50准确率较

高。在 Resnet50基础上分别加入 CBAM注意力机制、CBAM通道注意力机制和

CBAM空间注意力机制，结果表明，加入 CBAM通道注意力机制的 Resnet50准

确度最高。

4.3.4 学习率对模型准确度的影响

学习率通过影响损失函数进而影响是否能寻找到全局的最优点，学习率过大
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或过小都会影响网络模型的最佳性能。通过设置四个不同的学习率，分别是 0.01、

0.001、0.0001、0.00001，来观察模型的准确度情况。

图 4-11为不同学习率下 Resnet50_CBAM_C的准确度。从图 4-11可以看出，

学习率大小对模型性能有显著影响。当学习率为 0.001时，准确度最高，在此基

础上学习率增大或减小，准确度都会下降。因此选用 0.001作为最终使用的学习

率。

图 4-11 不同学习率下的 Resnet50_CBAM_C的准确度

4.3.5 结果分析

为了进一步说明添加 CBAM 通道注意力机制后的 Resnet50 能有效识别

混凝土结合面粗糙度等级，现计算测试集的混淆矩阵。混淆矩阵由真实结果和预

测结果组成，同时通过混淆矩阵可以计算出精确率、准确率和召回率。

准确率是真正类和真负类在总样本中所占的比例，准确率越高，说明该网络

模型的效果越好，计算公式如下：

TP TN
accuracy

TP FN FP TN

N +N
N +N +N +N

  （4-2）

精确率是真正类在真正类和假正类样本中所占的比例，精确率越高，说明网

络模型的效果越好，计算公式如下：

TP
precision

TP FP

N
N +N

  （4-3）

召回率是真正类在真正类和假负类中所占的比例，召回率的值越大，说明网

络模型的效果越好，计算公式如下：

TP
recal

TP FN

N
N +N

  （4-4）

其中，真正类（ TPN ）指的是样本的实际类为正类，模型的辨识结果也为正
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类；真负类（ TNN ）指的是样本的真实类为负类，并且被模型判定为负类；假正

类（ FPN ）指的是样本的真实类别是负类，而模型却把它作为一个正类来鉴别；

假负类（ FNN ）指的是样本的真实际类别是正类，而被模型判定为负类。

图 4-12中，每行数据总和代表这个分类中的真实样本数目，而每列数据之

和则代表这个分类中被预测为该类别的样本数目。

图 4-12 混淆矩阵

根据图 4-12，可计算出该模型的准确率为 93.10%。等级 1的精确率为 92.23%，

召回率为 93.75%；等级 2的精确率为 93.77%，召回率为 92.05%；等级 3的精确

率为 94.71%，召回率为 92.03%；通过混淆矩阵可以看出，Resnet50_CBAM通道

注意力机制能对测试集图片的粗糙度等级有效划分。

4.4 本章小结

（1）介绍了常见的图像处理算法模型和注意力机制模型，介绍了 Resnet50

模型的大体结构和优点，为后续模型训练等实验奠定基础。

（2）提出了一种基于深度学习模型的混凝土结合面粗糙度检测方法。通过

对样本扩充，可以达到增强数据的效果。通过对 CBAM 通道注意力机制进行改

进，去掉其中的多层感知机制，可以避免空间信息损失过多的问题。经过仿真可

知，加入 CBAM 通道注意力机制的 Resnet50 模型能够更好地识别结合面的粗

糙度等级。

（3）将 Resnet50_CBAM_C同时与五种网络模型做对比，发现此网络模型

可以很好地提高识别准确率，识别准确率能达到 93.84%。相比于 Resnet50、
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Resnet50_CBAM 注意力机制、Resnet50_CBAM空间注意力机制、GoogLenet和

Alexnet，Resnet50_CBAM_C 识别准确度分别提高了 6.85%、33.57%、2.06%、

10.96%、10.28%。因此，该模型能对混凝结合面粗糙度等级有效识别和分类，

在混凝土合面粗糙度的检测行业中有一定的应用价值。
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第 5 章 基于 Visual Studio环境实现混凝土粗糙度等级识

别

第 4 章已经在 MATLAB 环境中，实现了混凝土结合面图片粗糙度等级分

类、以及使用深度学习模型进行粗糙度等级划分的功能。接下来将在 Visual

Studio 开发环境中实现用户交互功能，将粗糙度检测方法移植到检测仪样机中，

实现图片采集、粗糙度识别一体化的功能，并最终返回检测数据。

5.1 系统总体设计框架

使用 Visual Studio 与粗糙度检测仪实现混凝土结合面粗糙度检测时，主要

包含三个框架，一是获取结合面图片，二是软件检测功能的实现，三是系统的硬

件组装与实现。系统的框架结构如图 5-1所示。

图 5-1 系统框架

图 5-1描述了系统的主体框架，其特征为软硬件结合。图中包含了采集结合



安徽工程大学硕士学位论文

44

面图片、编写粗糙度检测代码、烧录程序到开发板、开发板与相机组装成粗糙度

检测仪硬件等操作，整体操作可以更加直观地检测结合面的粗糙度。系统首先要

采集混凝土结合面图片，该过程中需要固定光源，已于第 2章 2.5节中叙述。软

件中涉及到的工作是 MFC 界面的制作和粗糙度检测代码的编写，该过程采用

C++ 程序完成编写，主要运用类的方式进行封装。奥比中光相机和开发板组装

并构成粗糙度检测仪，即硬件模块。

5.2 相关库函数和 MFC 介绍

5.2.1 OpenCV 库

OpenCV（Open Source Computer Vision Library）是一个用于计算机视觉任务

的开源库[81]。它由 Intel 公司在 1999 年发起并开发，后来得到了广泛的开发者

社区的支持。其初衷是为计算机视觉应用提供一个通用的基础设施，帮助研究人

员和开发者更高效地实现各种视觉算法。它的功能特点包括图像处理功能和计算

机视觉算法。该库可以图像滤波、图像变换和色彩空间转换对图像进行处理，也

可以通过特征提取与匹配、目标检测、立体视觉与深度估计实现计算机视觉相关

算法。广泛应用于安防监控、自动驾驶和工业检测领域。

通过 OpenCV 可以支持多种编程语言，如 C++、Python 等。在引用

OpenCV 库时，首先要配置 Visual Studio 的环境，包括从官网上下载 OpenCV

库、添加头文件路径、添加库文件路径、添加库文件名。之后便可以在代码中引

用此库。如图 5-2所示，编程引用了以下四个头文件。

5-2 引用 OpenCV 的头文件

其中，“#include <opencv2/opencv.hpp>”使得程序可以使用 OpenCV 的各

种功能；“#include<opencv2/core/utils/logger.hpp>”是在使用 OpenCV 库时用于

引入日志相关功能的头文件；“#include <opencv2/imgproc/types_c.h>”是 OpenCV

库中用于图像处理相关的一个头文件，这个头文件主要定义了一些与图像处理相

关的基本数据类型和常量等内容，在进行图像的各种操作（比如滤波、形态学处

理、颜色空间转换等）时，往往需要依赖这些预先定义好的数据类型和常量来准

确地传递参数、表示图像数据的格式以及界定不同操作的相关范围等；“#include



安徽工程大学硕士学位论文

45

<opencv2/highgui/highgui_c.h>”是 OpenCV 库中与高层图形用户界面（GUI）

及图像输入、输出相关的头文件，它对应的是 C 语言风格的接口。

OpenCV 中的各类类、函数、枚举等元素都被定义在 cv 这个命名空间下，

可以直接通过指令“using namespace cv;”在 C++ 中使用命名空间。如果不使用

“using namespace cv;”指令，那么每当要使用 OpenCV 中的某个元素时，就需

要带上完整的命名空间限定，比如“cv::Mat”（Mat类用于表示图像等数据结构）、

“cv::imread”（用于读取图像的函数）等。而使用了“using namespace cv;”后，

就可以直接写“Mat”和“imread”等，省略了前面的“cv::”限定部分，能让代

码看起来更加简洁，书写起来也更方便，尤其在频繁使用 OpenCV 相关元素的

代码中，可以减少代码的冗长程度。

5.2.2 OpenNI 库

OpenNI（Open Natural Interaction）是一个开源的、跨平台的框架，主要用

于开发自然交互应用[82]。它提供了统一的接口，使开发者能够方便地访问各种深

度传感器所获取的数据，包括深度图像、彩色图像和红外图像等。通过这些数据，

开发者可以实现多种计算机视觉相关的应用，如人体姿态识别、手势识别、环境

感知等。它的主要功能模块有：设备访问与管理、视频流处理、数据转换与校准。

OpenNI 和 OpenCV 可以相互配合，发挥各自的优势。OpenNI 负责获取深度和

彩色图像等原始数据，而 OpenCV 则提供了丰富的图像处理和计算机视觉算法。

例如，本文通过 OpenNI 获取深度图像后，可以使用 OpenCV 的滤波算法对深

度图像进行处理，去除噪声。

编程使用了“#include "OpenNI.h"”这个头文件，“#include "OpenNI.h"”是

在 C++ 程序中引入 OpenNI 库相关定义的头文件语句，通过在代码中添加

#include "OpenNI.h"，就能让程序识别并使用 OpenNI 库中提供的各种元素，从

而进行诸如设备连接、视频流管理、数据处理等操作。

“using namespace openni;”是一条在 C++ 编程中使用 OpenNI 库时常用的

语句，实验中使用“using namespace openni;”语句后，在后续代码中再去引用

OpenNI 库内的这些元素时，就可以直接写元素名称，无需再带上“openni::”这

样的命名空间前缀了，能够让代码看起来更加简洁明了，书写起来也更为便捷。

尤其是在频繁使用 OpenNI 库相关功能的代码段里，这样可以有效减少代码的



安徽工程大学硕士学位论文

46

冗长程度，提高代码的可读性。

5.2.3 Eigen 库

Eigen是一款为线性代数操作设计的 C++ 模板库。它提供了高效的实现方

式，支持多种矩阵分解、线性方程组求解等操作[83]。Eigen 的设计目标是提供高

性能、易用性和灵活性，并且可以在多种平台上使用。它的功能特点包括矩阵和

向量操作、线性代数运算、高效的实现和优化，广泛应用于计算机图形学、机器

人学、机器学习和数据分析领域。

图 5-3是编程使用到的 Eigen 头文件，其中，“#include <Eigen/Core>”是

在使用 Eigen 库时非常关键的一个头文件引入语句，Eigen 库作为专注于线性

代数运算的 C++ 模板库，Eigen/Core头文件中定义了诸多基础且核心的类型以

及 相 关 功 能 ， 是 后 续 进 行 各 种 线 性 代 数 操 作 的 基 石 。 “ #include

<Eigen/Eigenvalues>”是 Eigen 库中用于处理矩阵特征值、特征向量相关计算的

重要头文件。在数学和诸多应用领域（比如物理学、工程学、数据分析等），矩

阵的特征值和特征向量有着极为关键的作用，它们可以帮助分析矩阵所代表的线

性变换的性质，在诸如主成分分析（PCA）、振动系统分析、图像压缩等具体应

用场景中不可或缺。本文运用到了主成分分析法（PCA法），因此需要用到该

头文件。

图 5-3 引用 Eigen 的头文件

“using namespace Eigen;”是在 C++ 程序中使用 Eigen 库时常用的一条语

句，本文在代码中使用“using namespace Eigen;”语句后，后续再去引用 Eigen 库

内的相关元素时，就能够直接书写元素名称，而无需再添加“Eigen::”这样的命

名空间前缀了。

5.3 系统功能模块与算法实现

5.3.1 功能模块

基于 C++ 的混凝土粗糙度检测系统以类的方式将各部件的功能代码封装

起来，以构建各功能模块间的关联关系，从而实现对被测样品的图像重建与分析

预测。处理系统主要由基于MFC的对话框、设置对话框窗口的相关操作即自定

义系统粗糙度检测功能、构建用户界面并实现与用户的交互操作组成。功能模块
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如图 5-4所示。

图 5-4 功能模块

（1）当应用程序主窗口不是对话框时，框架将自动执行设置对话框图标的

操作，包括实现界面功能包括添加最小化按钮、获取光标、列出控件和空间的自

适应。

（2）创建图像显示窗口时需要嵌套 OpenCV 窗口，可以自动加载为特定处

理器优化的库。

（3）“粗糙度检测功能”首先要顺利打开相机，并依次打开彩色相机和红

外相机，保证能够成功采集图片。

（4）使用奥比中光相机采集的图片包括彩色图像和深度图像，这两种图像

将会在界面窗口中显示。

（5）计算粗糙度时，通过计算有效点数来获取深度数据，根据第三章粗糙

度计算方法，并使用类的方式封装各个功能，从而计算出结合面图的粗糙度。

（6）输出的粗糙度信息可以在界面上直接显示，同时以 Excel表格的形式

返回。

（7）最终关闭相机设备，停止获取深度信息，并销毁深度数据内存。

（8）用户输入功能包括输入检测的地点、项目，以及输入相机的参数和曝

光时间等。

（9）用户可以通过界面或者 Excel表格获得直观的结合面粗糙度信息。
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5.4 用户交互

为了更加简洁明了地实现粗糙度检测功能，系统主界面的设计是至关重要的，

这关系到人机交互的友好性。Visual Studio 提供了资源编辑器来设计 MFC 应用

程序的界面。该软件基于 MFC 可视化编程，主要功能是对已装配好的混凝土

构件进行表面粗糙度的测量，并通过两种方法得到的粗糙度的大小，从而得到相

应的粗糙度。用户交互软件完成后，将程序烧录到开发板中，并与相机共同组装

成粗糙度检测仪，完成系统的粗糙度检测。检测仪组装细节已于第二章的 2.5节

中介绍，实物如图 5-5所示。

图 5-5 粗糙度检测仪实物

检测结合面粗糙度时，将待测混凝土结合面装入测试设备中，通过触摸屏幕

上对应的按键，即可得知零件的表面粗糙程度。因此，本软件操作简便，测试结

果客观，克服了人为的主观因素。软件的使用步骤如下：

（1）基本信息输入

该软件打开后的相应的操作界面如图 5-6所示。当软件运行时，该界面会在

显示屏上显示。
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图 5-6 操作界面

首先，在“地点/项目”编辑框里输入结合面的检测地点为“安徽省芜湖市”，

之后，点击“确认”按钮，此时其它按钮无法点击，并呈灰色，创建目录成功后

如图 5-7所示。

图 5-7 创建目录

图 5-8表明目录已经创建好，用户交互软件的所有信息都在“C:\data”的目
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录下。若是目录创建不成功，也会给出相应的提示信息，便于操作员根据提示重

新创建目录。如果检测的地点和项目不发生改变，则之后所有的检测信息都在

“C:\data\安徽省芜湖市”目录下。

图 5-8 目录路径

（2）打开相机与参数调整

成功创建目录后，此时“打开相机”按钮处于可点击状态，不呈灰色。点击

此按钮后，会提示相机能否成功被打开的信息，如图 5-9所示，相机被成功打开。

图5-9 打开相机提示图

在进行打开相机操作之前，一定要确保正确安装驱动程序、相机通过 USB

线准确连接PC端。相机驱动程序被正确安装后，设备管理器的界面如图5-10所示：

图5-10 设备管理器

当相机被正确打开后，“参数调整”按钮不成呈灰色，处于可点击状态。点

击“参数调整”按钮后，软件根据检测仪的环境由算法自动对参数进行调整，调

整的时间一般在5~10秒左右。当参数正确调整好后，操作界面给出图5-11的提示。

如果参数调整不成功，也会给出提示信息，此时可以调整检测仪的光线，或根据
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提示减小“有效点数占比”的数值。

图5-11 参数调整

（3）粗糙度检测：调整好相机参数后，便可以进行结合面的的粗糙度检测。

将结合面构件正确放入检测仪中，点击界面的“开始检测”按钮进行粗糙度检测。

检测结果如图5-12所示。界面左边给出两种算法下结合面的粗糙度数值，右边显

示出结合面的彩色图像与深度图像。当检测某个混凝土构件时，在两种不同算法

下，检测粗糙度的数值分别是3.093和0.750。根据粗糙度数值，之后也可以进行

结合面粗糙度等级的划分。

图5-12 粗糙度检测



安徽工程大学硕士学位论文

52

此时被测结合面的粗糙度信息会以 Excel 形式储存在“C:\data\安徽省芜湖

市”目录下。如图5-13所示，该表格显示出了被检测结合面的所有粗糙度信息。

图5-13 Excel信息

5.5 本章小结

本章详细阐述了基于 Visual Studio 环境下的混凝土结合面粗糙度检测，介

绍了软件平台的框架以及整体思路。采用 C++ 语言编写程序，介绍了过程中运

用到的头文件及其作用；同时利用 MFC 界面制作人机交互软件，将程序移植

到开发板中；之后与奥比中光相机共同组装成了粗糙度检测仪，该检测仪可以更

加直观地检测混凝土结合面粗糙度，最后输出粗糙度信息。
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第 6 章 总结与展望

6.1 工作总结

混凝土结合面粗糙度的研究对其本身的工程和应用价值有非常重要的意义。

工程中，通过获取混凝土结合面的粗糙度，可以得知混凝土的力学性能、耐久性

能，从而判断混凝土的施工质量和经济性的影响。结合面的粗糙程度适中，构件

的安全性能越好，从而保障了构件的耐久性能和经济性能。混凝土的原材料均会

影响其本身的粗糙程度，本文在讨论混凝土结合面粗糙度时，也讨论了不同原材

料下的粗糙度评判标准。

本文主要的工作及研究内容如下：

（1）本文采用点云的三维重建将离散的点云连续化，计算粗糙度信息。剪

力键型结合面的粗糙度计算方法采用灌沙法原理，表面粗糙度可以表征为结合面

上最高点高度与平均高度的差值。本文将平均高度设置为结合面上所有三角面的

体积与结合面面积的比值。骨料型结合面的粗糙度计算方法采用凹凸深度原理，

表面粗糙度可以表征为结合面最高点高度与平均最低高度的差值。本文将平均最

低高度设置为所有结合面上高度最低的三角面体积与 0.1倍结合面面积的比值。

此外，本文也采用了基准面修正法与 16点修正法，分别对剪力键型结合面和骨

料型结合面的粗糙度误差进行修正处理。

（2）本文采用了深度学习相关理论，对划分好粗糙度等级的结合面进行深

度学习，采用了卷积神经网络和注意力机制相结合的方式，对结合面的粗糙度等

级进行识别，得到了可以识别混凝土结合面粗糙度等级的深度识别模型——

Resnet50_CBAM_C。该模型采用 Resnet50 和改进的 CBAM 通道注意机制结合

的方式，进行粗糙度等级识别。通过消融实验、设置最佳学习率、对比其他模型

准确度的方式，得到了 Resnet50_CBAM_C 模型识别准确度最佳的结论。

Resnet50_CBAM_C 模型的识别准确度可以达到 93.84%，明显优于原网络模型

和其他网络模型。

（3）本文采用 Visual Studio 开发环境进行粗糙度程序的编写，通过 MFC

设计人机交互界面，将程序移植到组装的粗糙度检测仪。经过检测仪中奥比中光

相机采集结合面图片，可以更加直观的获得混凝土结合面的粗糙度信息，实现了

软硬件结合的方式，体现了人机交互的友好性。
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6.2 展望

本文采用软硬件结合的方式，对混凝土的粗糙度进行了系统的检测与评估。

此过程中，软件涉及到 Matlab 和 Visual Studio 开发环境，硬件涉及到粗糙度

检测仪的组装。

（1）论文中提到的基于深度学习的混凝土结合面粗糙度检测方法准确度较

高，但是后续需要继续改进，可以进一步提高检测的准确度。

（2）论文中的粗糙度算法仍有不足之处，基于灌沙法的粗糙度检测方法在

计算时，将某一三角面作了近似六边形处理，后续可以改进这个处理方式，找到

更加适合的处理方法。基于凹凸深度的粗糙度处理方法中，可以尝试改变结合面

的面积比例取值，从而更精确的计算出粗糙度。

（3）在制作人机交互界面时，可以将界面制作的更加美观，便于操作员更

方便地使用粗糙度检测仪进行后续操作。
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