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以 與

打造 新法

深度學習 數位孿生

工地鋼筋查驗

現行工地鋼筋混凝土工程常因工程量體龐大、施作與查驗工程人員經驗不足、影像紀錄侷限性與高風險場

域可及性等問題，而常有鋼筋綁紮組立品質難確保、工程查驗紀錄難運用於後續缺失改善與工程人員涉足高風

險場域之工安問題等。本研究以深度學習與數位孿生打造一工地鋼筋查驗新法，深度學習模型以中興工程顧問

公司監造的三鶯捷運工程為實施案例，配合預鑄梁場與施工現場工程進度，取得大量鋼筋綁紮實際彩色影像與

深度影像，並標註鋼筋組立查驗特徵作為模型的輸入資料，來訓練鋼筋特徵影像實例分割的深度學習模型，此

模型於驗證集與測試集中皆有良好表現，再應用無人飛行載具執行鋼筋查驗作業。數位孿生部分以運動回復結

構（Structure from Motion, SfM）與多視角立體視覺（Multi-View Stereo, MVS）建立鋼筋組立的三維點雲，透過
數位孿生空間資訊投影、鋼筋影像間距特徵實例分割、影像像素與數位孿生點雲的轉換關係，將鋼筋混凝土構

件之鋼筋組立數位孿生分割為具鋼筋間距特徵識別的「智慧孿生」，此一智慧孿生，將能透過自動化的真實尺度

計算與相關統計數值應用於工地實務，以提升工程效率與品質。

關鍵字：深度學習、數位孿生、工地查驗、鋼筋、影像實例分割、無人飛行載具

簡介

大型建物與公共工程多為鋼筋混凝土結構

（Reinforced Concrete Structures），而影響鋼筋混凝土結

構安全品質的關鍵則是鋼筋組立的施工品質。鋼筋組立

是依照施工圖說所繪製的鋼筋號數、尺寸、形狀、間距

及位置組合而成的框架。每個構造物依照其功能，或為

結構安全、或為配合大型機電管線，所需組合之鋼筋數

量及類型都相當繁雜。在工地現場進行澆注混凝土前，

查驗鋼筋框架是否符合設計圖要求與施工規範的規定，

是件繁瑣但必要的步驟。以下分就工地鋼筋查驗現況、

本研究所提出之鋼筋查驗新法、深度學習應用於工地與

數位孿生應用於工地，做一簡述。

工地鋼筋查驗現況

現行鋼筋查驗因工程量體龐大，僅能以人工進行

目視檢查或是抽樣量測來確保鋼筋組立綁紮是否合乎

規範，無法執行全面性地查驗；此外查驗品質的好壞
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也相當仰賴現場查驗工程師的經驗，從以使查驗品質

難以穩定；而現行查驗的紀錄影像雖能作為查驗結果

的參考，但往往只能記錄鋼筋組立其中一角，無法掌

握鋼筋組立全貌，不易於連結後續的鋼筋組立修正作

業與查驗議題追蹤；另外大型建物與公共工程的施工

現場往往相當複雜且具高風險，如深基礎開挖（如井

基）可達數十公尺深，高架橋墩柱可達數十公尺高，

在此高風險工作環境中，查驗人員常需吊掛繩索或進

入吊箱至待檢核區段以目視或抽樣量測進行查驗作業

（如圖 1），從業人員的安全實須獲得關注與改善。綜

前所述，工地鋼筋查驗現況的痛點包含以下四項，無

法全面性完成鋼筋查驗、鋼筋查驗品質難以穩定、查

驗影像無法釐清鋼筋組立查驗全貌與從業人員於高風

險環境的查驗作業安全。

工地鋼筋查驗新法

鑒於工地鋼筋查驗現況中所遭遇的困難，本研究

提出以深度學習與數位孿生技術所打造的工地鋼筋查

驗新法，能為現行工地鋼筋查驗現況所帶來的改變如

圖 2所示。深度學習模型的即時運算提供穩定的查驗

品質並使全查驗成為可能，數位孿生則記錄工地鋼筋

組立的細節並呈現全貌，使工地鋼筋查驗作業的議題

追蹤得以實現。以下分別簡述深度學習與數位孿生於

工地鋼筋查驗新法中扮演的腳色與作用。

本研究使用 Mask Region-based Convolutional Neural 

Network（以下簡稱Mask R-CNN）[1] 實現深度學習中

的影像實例分割技術，學習工地現場鋼筋組立的影

像與深度影像中與查驗規範相關的鋼筋特徵，包含

鋼筋組立的間距、搭接長度、彎鉤角度與彎鉤延伸

長度，從而建立具鋼筋特徵識別能力的深度學習模

型，並透過影像其相對應的空間資訊進行真實尺度計

算，完成查驗作業。此深度學習模型即使在含有數量

以百計的鋼筋間距的影像都能即時完成運算得到結

果，使工地現場鋼筋組立的全查驗成為可能。深度學

習可透過數據量增加而增強模型表現，經訓練完成後

能提供穩定的鋼筋查驗品質。深度學習於本研究中作

為鋼筋特徵識別的影像實例分割模型，將查驗所需的

鋼筋重要特徵辨識後，與鋼筋組立數位孿生結合。深

度學習相關細節將於第 2章深度學習應用於鋼筋組立

辨識進行詳述。

本研究透過電腦視覺中的運動回復結構（Structure 

from Motion, SfM）[2-4]  與多視角立體視覺（Multi-View 

Stereo, MVS）[5]  從工地鋼筋二維影像建立工地鋼筋組

立的數位孿生，並利用數位孿生的空間資訊進行再投

影取得鋼筋二維影像所對應的深度影像，並將影像與

深度影像作為前述之深度學習模型之輸入進行鋼筋特

徵識別，識別結果再透過影像像素與數位孿生的空間

資訊關係進行轉換，完成鋼筋組立數位孿生的特徵識

別，數位孿生在本研究中作為資訊載體，並提供深度

學習模型所需的空間資訊。數位孿生相關細節將於第 3

章鋼筋組立數位孿生建立進行詳述。

圖 1 工地鋼筋查驗的高風險作業環境
圖 2 現行工地鋼筋查驗與本研究所提出的工地鋼筋查驗

新法的比較

(a)查驗人員繫上安全繩執行鋼筋查驗的抽樣量測

(b)查驗人員進入吊箱以目視執行鋼筋查驗作業
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process）、意圖 –狀態（intent-status）、數據 –資訊 –知

識 – 決 策（data-information-knowledge-decisions）， 如

圖 4 所示 。實體 –虛擬維度即數位孿生之基本定義，

由實體資產與數位模型構成；產品 –流程維度說明了

數位孿生可用於紀錄施工階段的兩個狀態，第一為產

物，即結構物，第二為施工的過程；意圖 –狀態則代

表了時間的維度，不同階段會有不同的產物，如 as-

designed model（設計模型）與 as-built model（現地模

型）、as-planned process（計畫流程）與 as-performed 

process（實際流程）；最後數據到決策的維度，傳達

了數位孿生引入的核心意義，乃由大量的數據走向準

確且迅速的決策。在 2020 年 Lin [21]等人發表之最新研

究引入數位孿生的概念於工地建造過程，透過自動比

對 4D 建築資訊模型（Building Information Modeling, 

BIM）與 4D 現地點雲模型，達成自動、即時且主動的

工程進度管控與圖資管理，並於兩個實際工地驗證此

方法能有效改善既有營管架構。

深度學習應用於鋼筋組立辨識

用於影像像素等級分割的深度學習技術包含語意分

割（semantic segmentation）[18] 與實例分割（instance 

segmentation）[1]，語意分割試圖在語意上理解圖中像素

點的作用，描繪出物體的邊界與密集的程度，但實例分

圖 3   深度學習於營建工程之應用（摘自 [19]）

深度學習於工地應用現況

深度學習於工地的應用如圖 3所示，所使用的深

度學習架構以深度神經網路（Deep Neural Network, 

DNN）、卷積神經網路（Convolution Neural Network, 

CNN）[6]、 循 環 神 經 網 路（Recurrent neural network, 

RNN）[7] 與生成對抗網路（Generative Adversarial Network, 

GAN）[8]等為主，透過對工程影像進行分類與描述、對機

具或是工程人員進行偵測、追蹤與行為識別、對營建相關

產業的歷時訊號或數據進行預測等，應用有工地安全 [9-12]

與建物破壞程度分類 [13]、路面檢測分類 [14]與大型機具狀

態識別 [15] 與營建成本預測 [16]。其中應用於影像相關的卷

積神經網路是其中最廣泛應用的深度學習模型架構 [6]，多

以物件的方框偵測 [17]為主，像素等級的影像分割技術 [1,18]

則少有於工地的應用。

數位孿生應用於工地

數位孿生因具備自動、開放且可追蹤的特性，本

研究將其納入成為實現工地檢核系統的工具。數位孿

生在工業中一般被定義為三部分：實體資產、數位模

型與兩者之間的同步連結，目的為進行實體資產的管

控。根據 Sacks 等人於 2020 年發表之研究 [20]，數位

孿生於工地之工作流程可分為四個面向討論，分別為

實體 –虛擬（physical-virtual）、產品 –流程（product-

圖 4 數位孿生於工地應用之三個面向：實體 –虛擬、產品 –
流程、意圖 –狀態（摘自 [20]）
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割技術可將類別相同之重疊實例（instance）進行獨立

預測，為目前深度學習於電腦視覺技術中困難的任務之

一。本研究使用Mask R-CNN [1] 模型進行實例分割，其

模型流程架構如圖 5。Mask R-CNN 使用了兩個階段來

完成影像的實例分割。第一階段為使用 Region Proposal 

Network（以下簡稱 RPN）來生成可能包含目標的區

域。RPN 的運作原理為使用不同尺寸與長寬比的 anchor 

box 在特徵圖上掃描，藉此找到感興趣的區域（Region 

of Interest, 以下簡稱 RoI）。第二階段首先將第一階段生

成的 RoI 池化（pooling），模型經過 RoIAlign 使每個

RoI 的尺寸相同，才能夠快速地進行分類的預測，並調

整 anchor box 的位置，使其更為準確。再使用卷積神經

網路對調整完後的 RoI 生成遮罩（mask），在影像中以

像素的等級對目標物進行分割預測。

本研究所辨識的對象為工地現場的鋼筋組立，由

不同排列方式的鋼筋框架層層綁紮而成，僅靠 RGB 

彩色圖像進行影像分割時，模型通常難以分辨複雜場

景下的前景與背景，以及類似顏色像素的物品，再

者 RGB彩色圖像不具備能與真實尺度接軌的空間資

訊，即使能正確識別出鋼筋特徵，但對於鋼筋組立的

間距、搭接長度無法提供資訊進行計算。先前研究以

深度影像與語意分割技術為主用於鋼筋間距查驗 [22]，

本研究延續其脈絡，將模型輸入改為彩色與深度影像

以增加其影像特徵，並以影像實例分割的模型 Mask 

R-CNN取代原有的語意分割模型進行鋼筋組立的間距

特徵預測，透過重疊的實例資訊可改善鋼筋間距計算

上的表現，以下就彩色影像與深度影像的蒐集方式與

資料處理作一簡要說明。

在深度感測器的迅速發展下，可攜帶式的彩色影像

與深度影像（RGB-Depth Image, 以下簡稱為 RGB-D）

相機逐漸普及，如Microsoft Kinect與 Intel RealSense，

搭載主動紅外線感測器，並可將深度影像與 RGB 影像

同步顯示，藉此提供了大量的 RGB-D 資料集。目前

RGB-D 影像分割方法眾多，大致可分為三類。其一為將

深度資訊以水平差異、對地面高度與表面法向量的角度

（horizontal disparity, height above ground, and the angle the 

pixel’s local surface normal makes with the inferred gravity 

direction，以下簡稱為 HHA）編碼 [22]，並從 HHA 與

RGB 透過完整的 CNN 提取特徵 [23]；其二為將 RGB 影

像與深度影像各自提取特徵後，將深度特徵與 RGB 特

徵以交換網路（transformation network）學習 [24]或融合

[25]，接著以反卷積層（deconvolutional layers）與反池

化層（unpooling layers）重建標籤圖；其三為使用循環

神經網路架構將 RGB-D 影像中的資訊循環學習以改善

影像分割 [26]。本研究透過前述的第一種方法，將深度

資訊以 HHA編碼後與 RGB影像作為訓練完成的Mask 

R-CNN模型輸入，來提取鋼筋組立特徵。

鋼筋組立影像實例分割模型訓練與成果

本研究以 Intel RealSense深度相機於中興工程顧問

公司監造的三鶯捷運工程的預鑄梁場與施工現場蒐集鋼

筋組立的 RGB-D影像，在鋼筋組立特徵識別中，本研

究使用開源軟體 LabelMe [27]一共標註了 248張鋼筋組立

影像裡的鋼筋框架結點與間距，結點意指鋼筋與鋼筋重

疊交錯之處，以多邊形（Polygon）沿著交錯處邊界進

行標註，間距則指結點與結點之間的連線，以線段進行

標註，並將其中的 200張影像作為模型的訓練集，28張

作為驗證集，20張作為測試集。模型訓練曲線如圖 6所

示，本研究選取訓練過程中，訓練集的損失函數（Loss 

function）最低點的模型參數作為最終模型參數。

圖 5   Mask R-CNN的流程架構（摘自 [1]） 圖 6 鋼筋組立間距特徵影像實例分割模型訓練曲線
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鋼筋組立數位孿生建立與深度投影

數位孿生建立與深度投影流程

本研究使用開源軟體 Colmap [4,28,29]以 SfM [2-4] 與

MVS [5] 技術從鋼筋組立二維影像重建鋼筋組立的三維

點雲，步驟如圖 9，先透過相機收集鋼筋組立的二維

影像，經由 SfM 提取影像與影像間的特徵，建立鋼筋

組立的稀疏點雲與二維影像在空間中對應的姿態，再

藉由MVS 配對影像像素點與影像姿態建構密集點雲模

型，最後將密集點雲對應的空間資訊進行投影，取得

每個鋼筋組立二維影像姿態所對應的深度資訊。

模型於測試集中的鋼筋組立間距特徵預測成果如

圖 7(a)所示，能成功將鋼筋框架的結點與間距特徵以

像素等級進行實例分割。透過實例分割的結點與間距

資訊結合深度影像中的空間資訊，就能完成鋼筋間距

的真實尺度計算，計算結果如圖 7(b)所示。

無人飛行載具執行鋼筋組立查驗

本研究以 DJI的無人飛行載具（Phantom 4 Pro 

V2） 搭 配 Intel RealSense 深 度 相 機 D415 與 Nvidia 

Jetson Nano邊緣計算核心打造用於工地鋼筋查驗的無

人飛行載具原型，以高為 160公分的鋼筋混凝土構件

之鋼筋組立為對象蒐集 RGB-D影像，並透過前述的鋼

筋組立間距特徵模型提取特徵，完成鋼筋間距真實尺

度計算，實驗情形與計算結果如圖 8。

圖 7 鋼筋結點與間距影像實例分割與間距計算結果

(a)鋼筋組立結點與間距的實例分割結果

(b)鋼筋間距真實尺度計算結果

(a)無人飛行載具執行鋼筋查驗實驗的鋼筋間距真實尺度計算結果

(b)無人飛行載具執行鋼筋查驗實驗的側拍影像

圖 8 鋼筋組立間距特徵識別深度學習模型應用於無人飛行載
具執行鋼筋查驗

圖 9 鋼筋組立數位孿生與深度投影流程圖
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以深度學習與數位孿生打造工地鋼筋查驗新法

鋼筋組立數位孿生間距特徵識別成果

利用此鋼筋混凝土構件的鋼筋組立數位孿生的空

間資訊，對 176張的二維鋼筋組立影像的像平面進行投

影，取得對應的 176張二維鋼筋組立的深度影像，組成

此鋼筋混凝土構件鋼筋組立的 RGB-D資料集。並將此資

料集作為第 2章所述的鋼筋組立間距特徵深度學習模型

的輸入進行特徵識別，識別結果透過MVS所建立的二維

影像像素與數位孿生的點雲座標的關係進行轉換，完成

此鋼筋混凝土構件的鋼筋組立數位孿生的特徵識別。

數位孿生與數位孿生特徵識別成果比較如圖 11，透

過鋼筋組立二維影像所建立的數位孿生，雖可完整涵蓋

此鋼筋組立的完整資訊，但資訊量過於龐大如以人工進

行識別則過於耗時而無實益，欲以傳統演算法設計自動

化處理流程則易淪為個案處理，難以廣泛應用。因此本

研究透過鋼筋組立的 RGB-D資料的影像實例分割技術，

以像素等級識別影像特徵，並透過數位孿生建立流程中

影像像素與點雲座標的關係，自動化完成數位孿生的特

徵識別。與僅以影像進行識別相比，數位孿生特徵識別

可改善影像識別由於空間資訊不足無法將識別特徵於整

體鋼筋組立中進行定位的缺點。本研究所發展之特徵識

別之數位孿生，可根據查驗項目自動進行特徵識別與真

實尺度計算與相關統計數值應用於工地鋼筋查驗，將於

鋼筋查驗自動化發展具重要貢獻。

結論與展望

本研究透過鋼筋組立的 RGB-D資料收集與間距特

徵標註，成功完成鋼筋組立間距特徵識別影像實例分

割的深度學習模型訓練，於驗證集與測試集中皆有良

好表現。本研究並以鋼筋混凝土構件之鋼筋組立為目

標進行拍攝，透過 SfM與 MVS技術建立此鋼筋組立

的數位孿生。後續透過數位孿生空間資訊投影、鋼筋

間距特徵實例分割、影像像素與數位孿生點雲的轉換

關係，成功將鋼筋混凝土構件之鋼筋組立數位孿生分

割為具鋼筋間距特徵識別的「智慧孿生」，此一智慧孿

生將能透過自動化的真實尺度計算與相關統計數值應

用於工地鋼筋查驗。此一由深度學習與數位孿生所打

造的查驗新法，僅需工地鋼筋組立影像就能以穩定查

驗品質提供工地鋼筋組立的全面查驗，搭配數位孿生

(b)鋼筋組立數位孿生結果，藍色方框為所使用的影像姿態

(a)鋼筋組立數位孿生拍攝實驗影像

圖 10 鋼筋組立數位孿生建立實驗照與結果

圖 11 鋼筋組立原始數位孿生與特徵識別之數位孿生

(b) 將原始數位孿生透過間距特徵深
度學習模型識別後的特徵數位孿
生，紅色代表鋼筋與鋼筋交會的
結點，綠色則為鋼筋間距。

(a) 透過鋼筋組立二維影像以 SfM
與MVS所建立的數位孿生

本研究以高為 160公分高的鋼筋混凝土構件鋼筋

組立為目標物進行數位孿生的建立，如圖 10(a)所示，

拍攝人員離目標鋼筋組立距離約為 2公尺處進行環繞拍

攝，一共取得 176張鋼筋組立二維影像，再依前述所提

的 SfM與MVS方法取得影像姿態與密集點雲，完成此

鋼筋混凝土構件鋼筋組立的數位孿生建置，如圖10(b)。
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「人工智慧於土木水利工程的發展與應用」專輯

確立查驗位置來實現鋼筋組立修正作業與查驗議題追

蹤，搭配無人飛行載具則可輔助高風險場域的鋼筋查

驗作業，增進工地安全。

本研究於後續規劃中，將完成其他重要鋼筋查驗

特徵之深度學習識別模型，並搭配數位孿生技術打造

出各式鋼筋查驗特徵識別之智慧孿生。並發展此一智慧

孿生與設計（建築資訊模型、設計圖或是施工圖說）

直接進行比對的查驗方法來邁向工地查驗自動化，此

一技術帶來的革新後續將能搭配精實營建作法，創造

產業的真實利基以驅動營建產業的數位轉型。
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