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摘　 要:
 

气孔是钢筋混凝土结构最常见的表观质量问题,受现场复杂环境和设备算力的限制,现有评估方法存在准确性差、运
算效率慢等挑战。 本文提出了一种基于点云分层融合架构的气孔缺陷量化评估方法,从而实现对混凝土表观质量端到端的高

效量化评估。 首先,提取目标场景点云的集合、形状和深度 3 个维度特征信息,给出了一种全新的点云多维信息分层融合架构;
其次,提出了一种基于深度线畸变的平面线性搜索方法,有效克服缺陷检测中的环境和噪声影响;然后,为了降低拍摄角度和其

他干扰信息的影响,建立了最大重平面缺陷体积量化模型;此外,为解决倾斜扫描情况下缺陷关键点丢失问题,提出了一种补偿

策略提高不同拍摄角度的评估准确率。 最终,通过缺陷综合评价指标和现场实验,验证了所提方法的准确性和鲁棒性。 结果表

明,该方法对各种情况下的气孔缺陷均有较好地评估效果,正面扫描误差低于 6. 0% ,倾斜拍摄的补偿误差低于 19. 8% ,能够为

现场施工质量评估提供有效参考。
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Abstract:
 

Airhole
 

is
 

the
 

most
 

common
 

apparent
 

quality
 

problem
 

in
 

reinforced
 

concrete
 

structures.
 

Limited
 

by
 

the
 

complex
 

site
 

environment
 

and
 

the
 

computing
 

power
 

of
 

equipment,
 

existing
 

evaluation
 

methods
 

have
 

challenges
 

such
 

as
 

poor
 

accuracy
 

and
 

slow
 

operation
 

efficiency.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

quantitative
 

assessment
 

method
 

of
 

airhole
 

defects
 

based
 

on
 

hierarchical
 

fusion
 

architecture
 

of
 

point
 

clouds
 

is
 

proposed,
 

to
 

realize
 

efficient
 

quantitative
 

assessment
 

of
 

the
 

apparent
 

quality
 

of
 

concrete
 

from
 

end
 

to
 

end.
 

Firstly,
 

the
 

set,
 

shape,
 

and
 

depth
 

feature
 

information
 

of
 

the
 

point
 

cloud
 

of
 

the
 

target
 

scene
 

were
 

extracted,
 

and
 

a
 

new
 

hierarchical
 

fusion
 

architecture
 

of
 

multi-dimensional
 

information
 

of
 

point
 

cloud
 

was
 

given.
 

Secondly,
 

a
 

planar
 

linear
 

search
 

method
 

based
 

on
 

depth
 

line
 

distortion
 

is
 

proposed
 

to
 

effectively
 

overcome
 

the
 

influence
 

of
 

environment
 

and
 

noise
 

in
 

defect
 

detection.
 

Then,
 

in
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

shooting
 

angle
 

and
 

other
 

interference
 

information,
 

the
 

maximum
 

heavy
 

plane
 

defect
 

volume
 

quantification
 

model
 

was
 

established.
 

In
 

addition,
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

key
 

defect
 

point
 

loss
 

during
 

oblique
 

scanning,
 

a
 

compensation
 

strategy
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

evaluation
 

accuracy
 

of
 

different
 

shooting
 

angles.
 

Finally,
 

the
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

verified
 

by
 

the
 

comprehensive
 

evaluation
 

index
 

of
 

defects
 

and
 

field
 

experiments.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

a
 

good
 

evaluation
 

effect
 

on
 

stomatal
 

defects
 

under
 

various
 

conditions,
 

with
 

a
 

front
 

scan
 

error
 

of
 

less
 

than
 

6. 0%
 

and
 

a
 

compensation
 

error
 

for
 

oblique
 

shooting
 

of
 

less
 

than
 

19. 8% .
 

This
 

method
 

can
 

provide
 

an
 

effective
 

reference
 

for
 

on-site
 

construction
 

quality
 

assessment.
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0　 引　 　 言

　 　 钢筋混凝土结构的施工过程是一个劳动密集型工

序,施工质量严重依赖于工人的操作技能和项目经理的

管理能力。 施工现场质量控制难度大、效率低。 气孔作

为最常见的表观质量通病之一,严重影响钢筋混凝土结

构的平整度、美感、承载力和耐久性。 住建部发布质量验

收标准[1] ,严格要求禁止出现外观质量问题。 然而,气孔

缺陷的质量评估主要依靠人工目测与测量[2-3] ,主观性

强、耗时、且容易出错[4] 。 此外,很多施工区域存在出入

限制,频繁的人工检查可能会引发安全事故。 因此,实现

准确、高效的气孔缺陷评估对于加快工程进度,提高工程

质量具有重要意义。
混凝土表观质量评估是为了获取缺陷的综合评价指

标,包括缺陷目标检测与指标量化两方面技术。 在缺陷

检测方面,随着人工智能的发展,越来越多的目标检测模

型和方法被提出[5-6] 。 彭雨诺等[7] 根据桥梁病害的实际

情况,提出了双网络桥梁表观病害快速检测算法。
Wang 等[8]提出了一种单阶段目标检测模型,从多尺度特

征图中提取信息,结合上采样操作将缺陷的低级特征与

高级特征融合,提高了检测精度。 Wei 等[9] 将图像处理

技术与神经网络相结合,提出了一种气孔自动检测方法,
有效提高了精度和召回率。 为了实现像素级检测精度,
一些研究者使用语义分割模型[10-11] 。 Duan 等[12] 针对混

凝土裂缝像素级分割问题,提出了一种基于深度全卷积

网络的裂缝检测方法。 金侠挺等[13] 将语义分割框架

DeepLab
 

V3 + 拓展为轻量级、 可伸缩的贝叶斯版本

DeeperLab,实现了钢轨表面缺陷的概率分割。 基于深度

学习的方法虽然具有很强的非线性拟合能力,但往往依

赖大量的样本数据[14] ,对标注质量、设备内存和算力要

求较高,难以应用到实际的施工现场。 基于图像处理的

方法[15-17] 无需训练,可以直接部署到施工现场的边缘或

移动计算设备,具有良好的可移植性。 Liu 等[18] 利用图

像灰度、对比度增强和阈值分割技术对混凝土表面气孔

特征进行提取,提出了一种基于图像分析的混凝土表面

气孔检测方法。 黄梦涛等[19] 提出了一种基于改进 Canny
算子的表面缺陷检测方法,取得了较好的检测效果。 然

而,基于图像的方法易受光照、背景和噪声等条件影响,
存在较大的应用局限性,通常准确率较差。

在缺陷指标量化方面,一些学者通过图像方法获得

缺陷的尺寸或面积[20-22] 。 Wei 等[23] 通过语义分割得到

的气孔缺陷掩码像素数量,利用像素与实际区域之间的

映射关系量化气孔的实际尺寸。 Kang 等[21] 提出了一种

融合 Faster
 

R-CNN 的裂缝自动检测、定位和损失面积量

化方法。 然而,基于图像的方法无法获得缺陷的空间深

度信息,难以得到全面的综合评价指标。 为了解决这个

问题,点云数据以其特有的空间特性,广泛的应用于检测

和测量任务[24-26] 。 赵志鹏等[27] 提出了一种基于超声相

控阵的缺陷三维成像方法,通过点云数据准确地重建缺

陷的位置、形状与尺寸信息。 然而,这种对点云数据直接

进行三维重建或检测的方法往往有更大的算力需求,而
将点云当成一种测量工具还需要人为设置测量点,难以

实现自动化的量化结果。
针对上述问题,考虑实际应用场景的算力限制和准

确性需求,利用实时采集的点云数据,本文提出了一种基

于点云分层融合架构的气孔缺陷量化评估方法。 主要贡

献如下:
1)构建点云多维信息的分层融合架构,实现质量缺

陷端到端的自动化评估;
2)针对深度信息,提出一种平面线性搜索的缺陷检

测方法,克服环境和噪声影响,快速定位缺陷关键点;
3)利用点云集合信息,建立基于最大重平面的缺陷

体积量化模型,以最小代价计算缺陷所在墙平面,有效避

免拍摄角度和其他干扰信息的影响;
4)针对倾斜拍摄导致的缺陷关键点丢失问题,设

计一种倾斜补偿策略,提高不同拍摄角度下的评估准

确率。

1　 混凝土气孔缺陷问题描述

　 　 由于材料、工艺和管理等多方面原因,在混凝土成型

过程中,主体结构表面常呈现出密集、不规则的气孔。 这

些气孔影响混凝土的平整度和美观度,严重时还会降低

混凝土的强度和耐腐蚀性。 气孔率[28] 、 直径[29] 和深

度[18] 常作为评价其严重性的关键指标。 然而由于气孔

的物理特性,上述评价指标直接获取存在诸多困难。 如

图 1 所示,气孔的 3 个特征:1)
 

气孔分布无规律,多数情

况下呈现密集状,通过测量面积和计数获取气孔率的方

法很繁杂;2)
 

气孔形状各不相同,尺寸跨度较大,通过单

一直径表征尺寸不准确;3)
 

气孔深度具有三维特性,通
过最大深度代表三维信息不科学。

图 1　 混凝土气孔特征

Fig. 1　 Characteristics
 

of
 

concrete
 

airholes
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为了解决上述问题,本文采用气孔面积和体积代替

直径和深度,提出一种基于点云分层融合架构的评估方

法,为工程施工提供更加科学、可靠的质量评测参考。

2　 混凝土气孔缺陷量化评估方法

2. 1　 点云分层融合架构

　 　 点云数据是以扫描设备空间位置为坐标原点,以右、
　 　 　 　

下、前为 x、
 

y、
 

z 轴正方向的三维点坐标集合。 首先分析

点云数据特征,将点云数据经过变换、提取得到点云的形

状和深度信息,构建点云分层融合架构,具体过程如图 2
所示。

在分层阶段,集合层是点云集合矩阵 C ∈ RN×3,其

中,N 代表点的个数,3 为点的三维空间坐标,集合矩阵是

扫描点 顺 序 排 列 矩 阵。 形 状 层 是 点 云 形 状 矩 阵

S ∈ Ru×v×3,其中,u × v =N,u、v分别表示形状层矩阵的高

　 　 　 　

图 2　 点云分层融合架构

Fig. 2　 Point
 

cloud
 

layered
 

fusion
 

architecture

与宽。 形状矩阵将集合矩阵按照扫描点空间位置进行重

新排列。 深度层是点云深度矩阵 D ∈ Ru×v
3 , 为形状矩阵

的第 3 维度,保存点云数据的深度信息。
在融合阶段,首先,根据缺陷在墙平面的凹凸性原

理,通过深度层对缺陷进行检测,并将检测的缺陷关键点

像素坐标映射到形状层,获得缺陷的真实空间坐标;然
后,根据形状层相邻点空间坐标位置计算点的实际面积,
并融合全部缺陷点空间坐标得到缺陷面积;接着,根据集

合层得到缺陷所在的墙平面方程,融合缺陷点空间坐标、
缺陷点面积,通过缺陷点到墙面的距离微元求得缺陷体

积;最后,根据视野内所有点面积和缺陷数量得到气孔率。
本文根据构建的分层融合方法,对每一层单独处理,

并将预处理结果进行映射、融合实现质量缺陷端到端的

自动化评估。
2. 2　 气孔缺陷目标检测方法

　 　 气孔缺陷目标检测的目的是在深度层的深度矩阵 D
中找到属于气孔点的像素坐标。 已知光滑平面的深度值

具有平滑性,任意行、列的深度值都可以连成一条深度直

线,且深度线与其拟合线近似重合,如图 3 中三角和圆形

散点所示。 当平面上存在凹凸时,过该区域的深度线会

在出现畸变,且畸变区域的深度值会远离拟合线,如矩形

散点局部放大图所示。

由此可知,当某行、列不经过气孔时,该行、列的深度

值与其拟合线的偏差较小;经过气孔时,该区域的深度值

与其拟合线的偏差将会增加。 基于深度线的畸变思想,
本文提出一种平面线性搜索方法检测气孔关键点。

平面线性搜索方法包括平面核心点搜索和核心点生

长两个步骤。 原理如图 4 所示,核心点搜索方式可以采

用横向和纵向搜索。
以横向搜索为例,首先,定义行搜索矩阵:
W = [w0,w1,…,w i,…,wu]　 W ∈ Rv×u (1)

式中: w i 代表深度矩阵 D 的第 i 行深度值集合。 由于每

一行深度值大部分来自于墙面,其拟线近似为墙面。 对

每一行进行线性拟合得到拟线,最小二乘法求得拟线参

数矩阵:
θ = [K,B] T = (XTX) -1XTW (2)

式中: X =
1 2 … v
1 1 … 1

é

ë
êê

ù

û
úú

T

。 偏差表示点到墙面的距

离,偏差越大表示气孔越深,定义偏差矩阵为:
Pc = W - Xθ (3)
定义核心点阈值为 α,当偏差值大于阈值,则判定为

核心点。 核心阈值可以用来筛选气孔深度的检测范围,
当需要检测更浅的气孔时,调低阈值 α 以获得更多的独

立核心点。 同时,为防止噪声干扰,α 取值应≥3 mm。 由
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图 3　 深度线与拟线示意图

Fig. 3　 Schematic
 

of
 

depth
 

lines
 

and
 

fit
 

line

图 4　 平面线性搜索原理

Fig. 4　 Principle
 

of
 

a
 

planar
 

linear
 

search

于小气孔由单个圆形气泡产生,因此测试的孔径>6 mm。
核心点矩阵为:

Hx = Pc - α (4)
以核心点为生长点,以 Pc 矩阵为生长矩阵,设置核

心点生长条件 β,搜索核心点邻域,当邻域偏差值大于生

长条件,则判定该邻域点属于关键点,得到所有关键点矩

阵 Gj。 根据气孔的空间特性,核心点生长条件 β 应控制

在 1 ~ 5 mm,过小会生长出过多噪声关键点,过大会导致

气孔关键点丢失。
当深度线上存在气孔时,其拟线会向气孔侧偏移,导

致气孔边缘某些关键点会被忽略,本文通过形态学膨胀

方法补充被忽略的关键点,参数 ker 表示膨胀核尺寸,处
理后得到 Gjpz 矩阵,该矩阵包含了视野内所有气孔关键

点。 最后使用广度优先搜索算法将不同气孔的关键点分

区,储存到分区列表 R(k,l,2),其中,k 代表视野内气孔

数量;l 是对应气孔的关键点数;2 代表对应关键点在深

度矩阵 D 上的像素位置坐标。
2. 3　 气孔缺陷面积量化方法

　 　 深度层检测到缺陷关键点的像素坐标 D(u i,
 

v j)后,
通过位置映射从形状层矩阵 S 提取该点真实的空间坐标

(xn,
 

yn,
 

zn)。 同时,根据点在空间中的相对位置,计算

相邻两点在 x,
 

y 方向上的实际距离。 当行 u i 保持不变

时,相邻两点在 x 轴方向的距离可以计算为:
d1 = S[u i,v j +1,0] - S[u i,v j,0] (5)

式中:0 代表的形状矩阵中的 x 维度。 同理,当列 v j 保持

不变时,相邻两点在 y 轴方向的距离为:
d2 = S[u i +1,v j,1] - S[u i,v j,1] (6)

式中:1 代表的形状矩阵中的 y 维度。 那么,点 D(u i,
 

v j)
的计算面积:

s = 1
4 ∑

1

q = 0
∑

1

e = 0
[(S[u i,v j -q+1,0] - S[u i,v j -q,0]) ×

(S[u i -e+1,v j,1] - S[u i -e,v j,1])] (7)
根据视野内所有点面积可以计算气孔率 η, 表示单

位平方米气孔数量,可计算为:

η = k × 106

∑
N

i = 0
si

(8)

式中:k 为气孔数,N 表示视野内点的总数。 气孔面积为

该气孔所有关键点的面积总和:

Sk = ∑
l

i = 0
si (9)

式中:l 为独立气孔 k 的关键点数。
2. 4　 气孔缺陷体积量化模型

　 　 气孔体积是相对墙平面的指标,为了计算墙平面方

程,本文提出一种最大重平面方法。 基本思想是在点云

集合矩阵 C ∈ RN×3 中找到一个平面,使其与所有点的重

合度最大。
将包含 N 个点的点云矩阵 C 随机打乱为 C′和 C″,计

算两个基础向量:
v1 = C - C′ (10)
v2 = C - C″ (11)
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通过向量积求得两个基础向量所在平面的法向

量 n:
n = v1 × v2 = (x1,y1,z1) × (x2,y2,z2) =

(y1z2 - z1y2,z1x2 - x1z2,x1y2 - y1x2) (12)
平面方程 ax+by+cz+d=0,其中法向量为 n(a,

 

b,
 

c),代
入原点坐标,求偏置参数 d 矩阵,通过向量点乘:

d =- C·n (13)
对 C 矩阵坐标创建增广矩阵:
Ct = [C 1] (14)
对法向量创建增广矩阵:
nt = [n d] (15)
将 C 增广矩阵与法向量增广矩阵的转置点乘:
Re = Ct·ntT 　 Re ∈ RN×N (16)

式中:nt 中包含了 N 个平面的法向量,将 C 中每个点分

别代入平面方程。 当计算结果为 0 时,则表示该点在平

面上。 计算每一列 0 值个数,找到 0 最多的列 i,提取该

列的增广法向量,得到墙平面方程 Pi:
a ix + b iy + ci z + d i = 0 (17)

　 　 气孔体积 V 为气孔点到墙平面的体积总和,如图 5
所示。

图 5　 气孔体积计算

Fig. 5　 Airhole
 

volume
 

calculation

通过体积微元,将独立气孔的所有点体积进行累加:

Vk = ∑
l

i = 0
sih i (18)

式中:h i 表示单个点到墙平面的距离。 如图 6 所示为所

有气孔评价指标的详细计算流程。

图 6　 气孔评价指标计算流程

Fig. 6　 Flow
 

of
 

airhole
 

evaluation
 

index
 

calculation

3　 实　 　 验

3. 1　 实验条件

　 　 本文选用 MotionCam-3D
 

M+结构光相机对气孔缺陷

量化评估方法进行实验,结构光相机参数如表 1 所示。
为确保方法的适用性,本文采集的点云数据全部来源于

钢筋混凝土结构建筑的施工现场,在确保安全性前提下,
对场景内气孔缺陷点云数据进行拍摄与收集,具体实验

流程如图 7 所示。
实验包括两个阶段,在拍摄阶段需要综合考虑拍摄

位置对检测方法的影响,采用近、远距离拍摄,近距离

　 　 　 　 表 1　 结构光相机参数

Table
 

1　 Structured
 

light
 

camera
 

parameters

名称 参数 值

一般信息

扫描范围 / mm 630 ~ 1
 

574

最大帧率 / fps 20

数据采集时间 / μs 10

最大相机速度 / (m·s-1 ) 40

3D
 

点吞吐量 / (点·s-1 ) 1
 

500×104

相机 & 扫

描仪模式

点尺寸 / mm 0. 76
 

@ z = 900
 

&
 

0. 52
 

@ z = 900
 

误差范围 / mm <
 

0. 600
 

&
 

<
 

0. 300

时间噪声 / mm <
 

0. 100
 

&
 

<
 

0. 050

深度图分辨率 1
 

680×1
 

200
 

&
 

1
 

120×800
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越 1 m,远距离约 2 m。 同时拍摄正面、倾斜小角度和大

角度的点云数据,小角度约 30°,大角度约 60°。 拍摄包

括楼梯、柱、墙和板等多个结构上的缺陷目标。 拍摄时应

避免强光直射,提高点云数据的质量。
验证阶段是为了验证本文所提方法的有效性,需要

获取真实的气孔体积信息。 首先用毛刷清洁孔洞内壁,
防止灰尘粘连影响真实结果。 接着用白色粘土塞实孔

洞,同时使用抹子压平。 然后,用小刀清除突出边界,循
环进行压平和切边操作,直到粘土完整的嵌入孔洞,无突

出。 用小木棍将粘土轻轻抠出,保持粘土的完整性,并将

其密封保存,防止水分蒸发。 最后对粘土进行称重,求得

真实体积。

图 7　 实验流程

Fig. 7　 Flow
 

of
 

the
 

experiment

3. 2　 倾斜补偿策略

　 　 在实际的应用场景中,存在两种难以直接拍摄完整

孔内三维结构的情况。 1)根据气孔的形成原理,混凝土

墙面会存在少数孔口尺寸小于孔内尺寸的气孔。 这种气

孔无法使用结构光相机直接获取内部完整三维信息,尽
管可以使用激光、微型探针进行辅助成像,但会增加设备

成本,且操作难度较高。 为了使模型更加简单、快捷,本
文分析气孔三维几何结构,给出一种间接计算气孔体积

的方法。 首先,设气孔球心坐标为 O,扫描的气孔点为

N i,其中 i
 

= 1,
 

2,
 

…,
 

n。 接着,计算圆心与各点的欧氏

距离 D i = O-N i ,并求得平均距离。 然后求各点距的方

差,计算最小方差下的 O 为气孔球心坐标,平均点距为气

孔球半径 R。 根据气孔半径可求得气孔全部体积 V,而气

孔还存在一部分缺失体积 V′,缺失部分又称为球缺,根据

相关公式[30] 可求得球缺体积。 最后用气孔全部体积减

去球缺体积便可得到真实得内部气孔体积。 该方法利用

气孔三维空间信息建立数学模型,方法简单,其准确性受

气孔真实形态特征影响。
2)在复杂的施工场景下,存在少数难以正面扫描的

区域。 此时,对墙体表面进行倾斜拍摄时,容易导致气孔

关键点丢失。 如图 8 所示,视角 1 和 2 分别从不同倾斜

角度进行拍摄。 可以发现,随着倾斜角度增加,视野盲区

越大,丢失的气孔点越多。 为了提高本文方法在极端情

况下的适用性,设计一种倾角补偿方法来弥补点丢失问

题。 考虑气孔的形成机理,由圆形气泡产生,本文首先假

设气孔是一个半球空腔,气孔点均匀排布在球面上。 接

着,将气孔点分层,每一层都可以看成一个半圆,如图 8
气孔立体图所示。 当拍摄光线呈 δ 角度摄入时,每一层

半圆气孔点都有相同比例的遮挡区域。 于是,任一层由

遮挡导致的体积缺失占比均可反映整个气孔的体积缺失

比。 为了简化计算,本文选择单位半径的半圆气孔点层

进行分析。

图 8　 倾斜补偿策略

Fig. 8　 Skew
 

compensation
 

strategy

气孔点所在半圆区域能够表示为:
x2 + y2 = 1,　 y > 0 (19)
视线可以看作一条过气孔边缘的直线:
y = k(x + 1),　 k ∈ ( + ∞ ,0) (20)
正面拍摄时,倾角为 0,斜率 k 为+∞ ;当倾角增加,

斜率 k 随着倾角增大而减小, 直到斜率为 0。 结合

式(19) ~ (20)可以得到交点随 k 的变化曲线为:
x2 + [k(x + 1)] 2 = 1,　 k ∈ ( + ∞ ,0) (21)
求解得交点变化轨迹:

y = -
- k2 + 1
k2 + 1( )

2

+ 1 ,　 k ∈ ( + ∞ ,0) (22)

将斜率 k 等效成倾角 δ,得到:

y = -
- (cot δ)2 + 1
(cot δ)2 + 1( )

2

+ 1,　 δ ∈ 0, π
2( ) (23)

该层气孔点体积可以等效为该曲线与 x 轴之间的

面积。
当倾角为 δ1 时,缺失点的体积可以由曲线积分得:

V loss = 1
2

arcsin
- (cotδ) 2 + 1
(cotδ) 2 + 1( ) +

1
4

sin 2arcsin
- (cotδ) 2 + 1
(cotδ) 2 + 1( )( )

δ1

0

(24)

该层总体积为半圆面积 Vall = π / 2。 因此,能够得到

补偿比为:
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ψ =
Vall

Vall - V loss
(25)

对气孔进行评估时,通过墙平面法向量自动获取倾

斜角度。 并将倾斜角代入补偿策略得到补偿比,再与初

始评估值运算得到补偿后的评估值。
上述两种情况都会导致气孔内部空间被遮挡,但采

用的数学描述方法不同。 在第 1 种情况中,相机只能捕

获到少量气孔点,无法通过这些点计算气孔的体积。 因

此,只能通过对这些稀疏点进行拟合,重建气孔的三维结

构,并根据这个虚拟结构来估计气孔的体积。 在第 2 种

情况中,通过倾斜拍摄可以获得大量真实的气孔点,而遮

挡点则占据少数。 因此,可以直接根据这些真实的气孔

点来计算气孔的体积。 同时,基于气孔的三维结构特征,
对计算得到的体积进行了修正,以补偿因遮挡而未被观

测到的部分,从而得到完整的气孔体积。

3. 3　 评价方法

　 　 点云数据中气孔点的集合称为关键点集合,本实验

中,评价方法采用关键点数量和关键点中心坐标的相对

误差。 数量误差是一个范围指标,评价是否多检或漏检:

σ =
Nreal - Ndet

Nreal
(26)

其中, Nreal、Ndet 分别表示真实关键点和检测关键点

的数量。 中心坐标偏差是一个偏移指标,评价检测区域

是否发生偏移:

τ = mean
Ireal - Idet

Ireal
( ) (27)

其中, Ireal、Idet 表示真实关键点和检测关键点的中心

坐标,mean (. ) 计算检测关键点中心坐标在 x、
 

y、
 

z
 

3 个方向上的平均偏差。

4　 结果与分析

4. 1　 气孔缺陷目标检测结果

　 　 分别采用横向搜索和纵向搜索两种方式进行实

验,检测效果如图 9 所示。 其中,第 1 行是横向搜索结

果,第 2 行是纵向搜索结果。 可以发现,不同的搜索方

式会在偏差图上产生相应的纹理,且气孔区域会有更

大的偏差亮度,气孔内部深红区域为本文方法搜索出

的关键点。 核心点矩阵参数 α 用来筛选检测的气孔深

度范围。 关键点矩阵参数 β 是核心点生长条件,值越

大,丢失的气孔点越多,但稳定性越好。 膨胀核参数 ker
越大,最后得到的关键点数量就越多。 不同的搜索方

式获取的初始核心点数量有差异,但经过核心生长和

膨胀后,得到的关键点数量和位置相同,说明两种方法

都可以有效搜索出关键点。

图 9　 横向搜索和纵向搜索结果

Fig. 9　 Horizontal
 

search
 

and
 

vertical
 

search
 

results

β 和 ker 影响气孔关键点的检测结果,选择合适的参数

值是准确计算气孔面积和体积的前提。 本文通过设定不同

参数值,计算误差结果,得到最优的参数选择。 图 10 为

4 种膨胀参数 ker 下,误差随着生长条件的变化趋势。

图 10　 不同 β 和 ker 条件的数量误差与偏移误差比较

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

quantity
 

and
 

offset
 

error
 

for
 

different
 

β
 

and
 

ker

从图 10 中能够发现,偏移误差的变化较小,都低于

5% ,说明本文方搜索的关键点中心偏移量较小,能够准

确地定位真实关键点位置。 生长条件值过大,会丢失更

多的关键点;过小会生长出不属于关键点的干扰点。 膨

胀参数越大,补充的关键点数量越多。 当 ker = 1 不膨胀

时,可以发现生长条件越高,关键点数量就越少,导致数

量误差持续增大。 当 ker= 3 时,β 在 0 ~ 0. 8 区间,数量偏

差减小,说明当前关键点数量大于实际数量。 β>0. 8,数
量偏差开始变大,说明小尺寸的膨胀核已经难以补充高

生长条件导致的丢失关键点。 当增加 ker 值时,数量误差

曲线谷底会向右偏移。 因此,综合考虑生长条件带来的

关键点丢失和稳定性、膨胀补充的关键点范围。 选择

β= 2,ker= 5 作为后续的实验参数。
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为了进一步验证本文提出方法的有效性,与其他图

像处理方法进行比较,如阈值分割[31] 、边缘检测[32] 和聚

类[33-35] 。 实验采用包括墙面不平整、孔洞干扰、长形状气

孔、密集形气孔和小尺寸气孔 5 类气孔样本,检测结果如

图 11 所示。 其中,Ostu 方法是在搜索平面设置一个阈

值,将超过该阈值的深度值作为搜索结果。 当墙面不平

整或倾斜拍摄时,Ostu 很难通过单一阈值分割气孔关键

点。 Sobel 方法能够有效检测气孔边缘,但无法获得所有

气孔关键点,且容易漏检小型气孔。 对于一些聚类算法,
由于气孔关键点数量稀疏,K-means 和 Mean

 

shift 方法很

难将气孔作为一个目标簇进行聚类。 高斯混合模型

(Gaussian
 

mixture
 

model,GMM) 方法的灵活性使得它能

够捕捉到不同区域内潜在的分布差异,在样本 1 ~ 4 中都

能够获得气孔的关键点,但受墙面信息影响,检测结果中

保留了其他无用信息,同时也无法检测小尺寸气孔。 本

文平面线性搜索方法,可以有效降低面不平、拍摄角度的

影响,对墙面不平、不同形状、尺寸和密集程度的气孔都

有很好的检测结果。

图 11　 多种算法测试效果对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

test
 

results
 

of
 

multiple
 

algorithms

已知 5 个样本的气孔数与位置,可以根据每种算法

正确检测气孔数、错误检测气孔数与漏检气孔数计算平

均准确率和召回率来量化比较结果。 量化结果如表 2 所

示。 从表 2 中可以看出,本文提出的方法受噪声影响较

小,在准确率与召回率方面均取得了较好的结果。 可以通

过减小核心阈值点 α 来检测更小的气孔,提高召回率分数。

4. 2　 最大重平面结果

　 　 平面拟合常用来计算三维点集合中的平面方程,但
拟合平面对噪声敏感,且易受局部数据的动态干扰。 实

验按顺序依次选取普通平面、大孔洞、有临边和面不平

　 　 　 　 表 2　 检测结果量化对比

Table
 

2　 Quantitative
 

comparison
 

of
 

detection
 

results

方法 Ostu Sobel K-means Mean
 

shift GMM 本文

准确率 / % 10. 0 84. 3 56. 0 46. 0 53. 7 90. 0

召回率 / % 20. 0 85. 3 55. 4 37. 4 74. 6 89. 4

无噪声 √ √

4 类样本。 由于点云集合矩阵中点个数 N 过大,常以万

为单位,本文设置取样参数 λ,表示从 N 个点中选择 λ 个

点进行平面计算,同时与常用平面拟合算法最小二乘

法[36](least
 

square
 

method,
 

LSM) 和随机采样一致法[37]

(random
 

sample
 

consensus,RANSAC)进行比较,计算结果

如图 12 所示。
对于样本 1 普通平面,本文在 λ = 20

 

000 条件下,用
不到 10%的采样点就可以得到与 LSM 和 RANSAC 相同

的拟合效果。 同时以不到 1% 的采样点数获得了近似平

面。 样本 2 是一个存在较大孔洞的平面,受孔洞点影响,
LSM 方 法 拟 合 结 果 较 差, 丢 失 了 平 面 信 息。 由 于

RANSAC 通过随机采样迭代的方式进行平面计算,可以

有效的避免孔洞噪声,从而得到了一个较好的平面效果。
本文提出的方法,当 λ= 20

 

000 时,与 RANSAC 的平面近

似,能够有效地避免噪声干扰,具有很好抗噪性。 抗噪性

随着采样点的增加而增大,在小采样点数 λ = 1
 

000 时,
平面会向噪声区域偏移。

样本 3 是一个包含临边的平面,点集合中包含 2 个平

面。 LSM 会对所有点进行拟合,难以适用这种场景,拟合

平面效果较差。 RANSAC 将临边视为内点,拟合平面会像

临边测偏移,当临边增大时,RANSAC 可能会丢失主边平

面。 本文通过构造重点最大的平面,只要满足临边点小于

主边点数,就可以准确地获得真实的墙平面。 当采样点较

少时(λ= 1
 

000),可能会计算成临边平面。 因此,存在临边

和噪声情况下,通过提高采样点数可以得到更准确的平

面。 样本 4 平面中心有一排较宽的凸起,墙面不平整,LSM
和 RANSAC 都会向突起处有不同程度的偏移。

进一步通过 3 个量化指标来验证本文提出方法的优

势。 其中,时间单位为 ms,代表运行算法所需时间;重合

单位为 m,表示所有扫描点到拟合平面方程的距离总和;
点率表示该算法使用点数占总点数的百分比。 实验获得

的量化结果如表 3 所示,可以发现 LSM 算法运行速度最

快,但在有干扰信息情况下平面拟合效果较差;RANSAC
速度较快,对有干扰平面拟合效果较好;本文提出方法由

于使用了较多的几何运算,运行速度较慢,但在准确率方

面提升较大,且无需处理所有点云数据,具有良好的抗噪

性,适用于墙面不平、孔洞较大和存在临边等情况。 平面

拟合结果对气孔量化评估影响大,因此针对毫秒级别的
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图 12　 多种算法平面计算效果对比结果

Fig. 12　 Comparison
 

results
 

of
 

multiple
 

algorithms

表 3　 平面拟合结果量化信息

Table
 

3　 The
 

plane
 

fitting
 

result
 

quantifies
 

the
 

information

方法 LSM RANSAC λ= 20
 

000 λ= 1
 

000

样本 1

样本 2

样本 3

样本 4

时间 / ms 12. 9 32. 8 252. 1 51. 8

重合 / m 139. 3 168. 2 115. 4 179. 8

点率 / % 100 100 6. 9 0. 3

时间 / ms 6. 0 24. 9 247. 8 29. 8

重合 / m 455. 9 199. 2 198. 5 229. 6

点率 / % 100 100 12. 7 0. 6

时间 / ms 8. 9 29. 9 235. 6 46. 8

重合 / m 8
 

943 7
 

732 6
 

445 >9
 

999

点率 / % 100 100 8. 0 0. 4

时间 / ms 14. 9 57. 8 256. 1 61. 7

重合 / m 412. 0 415. 4 387. 5 473. 1

点率 / % 100 100 5. 5 0. 2

运行速度损失,准确获取拟合平面显得更为重要。
4. 3　 气孔缺陷综合指标量化结果

　 　 本文通过综合评价指标计算方法得到点云数据中气

孔的评估信息,并以特征纹理较为明显的偏差图为底片,
输出气孔率、气孔面积和体积评价指标信息,同时还附带

了检测区域面积、区域气孔数量、气孔编号和位置等信

息,方便工作人员查看与整理。
如图 13 所示,从输出结果可以发现,气孔是由混凝土

中未排出的气泡产生,单个气泡形成的气孔面积较小,常
低于 100

 

mm2,形状相对规则,近似为圆形。 处于该区间的

气孔面积与体积的变化趋势处于线性与二阶之间,类似于

球体横截面积与体积的关系。 而较大气孔往往是多个小

气孔连通形成,面积与体积的关系规律不明显。 根据小气

孔的连通性,较大气孔都可以归类为似圆形气孔与似长形

气孔。 因此,为验证本文评估方法的准确性,选择可视化

结果上方两个代表性样本(圆形、长形)进行体积验证。
实验中已经得到了气孔处粘土质量,与粘土密度值

运算后得到真实的气孔体积。 同时,考虑到远距离扫描
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图 13　 评估结果可视化

Fig. 13　 Visualization
 

of
 

evaluation
 

results

　 　 　

和倾斜扫描时的点丢失问题,本文进行探究性实验,验
证多种条件下的体积评估结果。 视角 1 ~ 4 分别代表正

面远距离、正面近距离、小角度近距离和大角度近距

离。 视角 1 和 2 分别从不同距离进行拍摄,两种视角均

可获得全部的气孔点。 验证结果如表 4 所示。 针对两

种不同形状气孔,正面拍摄(视角 1 和 2)的误差相差较

小,且都低于 6. 0% ,说明拍摄角度对量化结果影响较

小。 视角 3 和 4 未补偿条件下评估结果误差较大,误差

随着倾角的增加而增大,最高达到 79. 1% ,经过补偿

后,误差缩小。
直观的验证结果如图 14 所示,可以发现,正面拍摄

的体积评估结果逼近于真实值,在真实值上下浮动。 当

评估值大于真实值时,可能由于粘土称量过程中水分蒸

　 　 　 　表 4　 气孔体积验证结果

Table
 

4　 Validation
 

results
 

of
 

stomatal
 

volume

样本 视角 检测值 / mm3 倾角 / ( °) / 距离 / m 补偿检测值 / mm3 真实值 / mm3 相对误差 / % 补偿相对误差 / %

1

2

2 6
 

638. 4 0 / 1 -

3 3
 

690. 6 40. 61 / 1 6
 

183. 9

4 1
 

305. 7 61. 32 / 1 7
 

499. 9

1 4
 

491. 1 0 / 2 -

2 4
 

379. 8 0 / 1 -

3 3
 

861. 7 10. 82 / 1 3
 

905. 0

4 1
 

931. 9 43. 75 / 1 3
 

660. 5

6
 

260. 9

4
 

521. 7

6. 0 -

41. 1 1. 2

79. 1 19. 8

0. 7 -

3. 1 -

14. 6 13. 6

57. 9 19. 1

图 14　 验证结果对比

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

verification
 

results

发,粘土质量减小导致计算的真实体积变小。 检测值小

于真实值时,是由于数据采集时气孔点丢失导致的评估

结果偏小。

倾斜拍摄的检测结果与真实值相差较大,这是由于

气孔点被遮挡导致。 倾斜补偿后,补偿值逐渐靠近真实

值,误差减小。 倾斜补偿是在极端情况下无法正面扫描

时的补救措施,其补偿效果受气孔真实形状影响。 从两

个样本的补偿结果显示,补偿值误差控制在 20%以内,可
以作为评价指标参考。

5　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于点云分层融合架构的混凝土气

孔缺陷量化评估方法。 首先利用点云数据的多维信息构

建分层融合架构,并对每一层分别处理,提出了平面线性

搜索的缺陷检测方法和最大重平面的墙平面计算方法。
然后融合各层预处理信息计算综合评价指标,实现端到

端的质量评估。 最后考虑倾斜拍摄下导致的缺陷关键点

丢失问题,设计了倾斜补偿策略,提高本文方法的适用

性。 实验结果表明,本文提出的缺陷检测方法具有良好

的抗噪性,检测性能优于其他图像处理算法。 同时,提出

的最大重平面方法能够适用于多种复杂场景,相较于其

他平面拟合方法,以最小代价获得了最好的平面拟合效

果。 两种代表性气孔体积指标验证误差低于 6. 0% ,倾斜
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拍摄下的补偿误差低于 19. 8% ,说明本文评估方法和补

偿策略的有效性和泛化性。
在未来的工作中,可以综合考虑气孔形状,优化补偿

策略,提高倾斜拍摄角度下的准确率。
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