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於

應用 技術

鋼筋檢驗在鋼筋混凝土構造物的施工過程當中是一個重要的環節，其檢查要項包含鋼筋之號數、間距、形

式（含彎鈎與搭接）等等。傳統鋼筋檢驗仰賴人力完成，並且以局部抽驗的方式為主。但許多鋼筋籠必須在施

工現場組立，使得查驗人員無法避免在危險的工作場域對鋼筋進行查驗。在人工智慧蓬勃發展的當下，本研究

提出一種基於影像語意分割的技術，配合景深攝影機所取得的 RGB-D深度影像，能夠以鋼筋籠上縱橫交錯的
結點為辨識目標，並因此計算出結點與結點之間的距離來代表鋼筋間距。結果顯示其誤差可達工地現場實用之

等級，並提供鋼筋檢驗自動化的可行參考方向及示範。

背景

在台灣的建築物與大型構造物（如橋樑、隧道、

水壩等等）當中，鋼筋混凝土構造物（以下簡稱為 RC

構造物）佔了相當大的比例。而在 RC構造物的施工

過程當中，鋼筋組立的品質影響結構安全甚鉅。鋼筋

組立的成果在混凝土澆置之後便無法再加以檢視及修

正，因此鋼筋查驗（Rebar inspection）便成了 RC構造

物施工過程當中重要的檢查程序。鋼筋組立必須依循

著施工圖當中所標註的各項參數來加以完成，包含鋼

筋號數、形狀（如彎鉤或搭接）、尺寸、間距等重要資

訊。而鋼筋的組立為了配合結構安全之需求，又或預

留機電管線之空間，對應著不同的功能需求，會衍生

出不同的複雜形式。而在實務上，鋼筋查驗的程序多

半是透過查驗人員對鋼筋籠進行「局部抽測」，並且輔

以拍照記錄，將抽測結果之時間、地點、抽測位置、

檢查人員及參數（如前述之間距、形狀、尺寸等等）

之測量值，如圖 1所示。

即便基於抽測的方式已經降低了鋼筋查驗的困難

度與繁雜性，然而在實務的操作上，參與鋼筋籠組立

及檢驗的工作人員並無法完全避免危險的工作場所。

以深基礎的開挖、高架橋墩柱或高層建築為例，檢查

人員與施工人員在作業期間皆會面臨相同的墜落風

險。而國內外的職災統計數據一致都顯示，在營建產

業當中，佔據比例最高的重大傷亡事件都是「墜落與

滾落」[1,2]，防範工安意外的重要方法除了減少不安全

的操作行為以外，也需要避免不安全的工作場域，這

也是營建自動化的重要目標之一。因此，開發自動化

的鋼筋查驗方法，不但能夠降低查驗人員在危險環境

作業的頻率，也有機會對鋼筋籠進行更完整及全面的

檢視，因為目前鋼筋查驗使用局部抽測乃是一種權宜
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的作法，因為要對為數可觀且密集的鋼筋進行逐根查

驗是難以透過有限人力來達成的。但自動化的檢測方

式在成熟之後卻有機會克服這個問題。

隨著電腦視覺（Computer Vision）及人工智慧

（Artificial Intelligence）應用的成熟與發達，鋼筋查

驗有機會往自動化的方向進化。鋼筋查驗有許多不同

的面相，包括間距、型式、號數等等，本研究以鋼筋

的間距為例，展示一種基於深度學習與影像語意分割

（Image Semantic Segmentation）的鋼筋間距辨識方

法。從深度影像的蒐集與人工標記、機器學習的歷

程，最後展現出可以符合實務標準的誤差範圍。其成

果雖然只展現了鋼筋檢驗的其中一個環節（即間距），

卻提供了其他的查驗項目一個可行的參考方向。

鋼筋查驗技術發展現況

以智慧科技輔助鋼筋查驗並不是一個全新的議

題，但是既有研究的適用情境與需求與本研究略有不

同。過往的許多科技輔助鋼筋查驗應用方法反而是作

為非破壞性檢測來使用，亦即在混凝土已澆置完成的

狀態下探測 RC構造物當中的鋼筋的健康狀態，如鋼筋

之直徑或是銹蝕情形。其多半需要透地雷達（Ground 

Penetrating Radar, GPR）[3-5] 或是電感式接近感測器 

(Inductive sensor) [6]等硬體設備的輔助。雖然其應用情

境與本研究提及的「鋼筋籠綁紮階段的鋼筋查驗」有

所區別，但其中某些基於影像處理的技巧亦值得本研

究借鏡與參考。此外亦有相關的鋼筋查驗技術應用在

混凝土澆置之前，例如利用光達（Lidar）建立鋼筋籠

的點雲資料 [7]，再據以計算鋼筋之間距。比起影像處

理，利用點雲資料的最大優勢在於較易於判定鋼筋的

深度，因為鋼筋的組立是立體的，並且往往有分層的

配置。若要利用自動化的方式來判讀鋼筋間的間距，

其中一大障礙便在於容易將不同層次的鋼筋誤判為同

一層次。然而，光達建立的點雲資料雖然能夠有效克

服此障礙，在實用性上卻也有著設備昻貴不易普及，

或是掃瞄需要較長時間的問題。本研究同樣取得了影

像的深度資訊，卻是使用較新穎並且較普及的景深攝

影機來取代光達。

影像語意分割

影像語意分割（Image Semantic Segmentation）與

影像實體分割（Image Instance Segmentation）是近年

深度學習領域的熱門議題，影像語意分割乃是企圖在

圖像當中辨識出特定類型的物件，並且進一步界定物

件邊界的技術（以圖 2為例 [8]，比方說在一張風景圖

像當中區別哪些區塊屬於路面、哪些區塊屬於草地）。

而影像實體分割則是更進一步地區別同一個類別當中

的不同實體（以圖 2為例 [8]，影像語意分割僅能確定

影像中哪些部份是「羊」，卻無法將羊的區塊進一步區

隔為不同隻羊，而影像實體分割即是能夠將不同隻羊

視為不同物件而界定邊界的方法）。本研究由於辨識

 圖 1   鋼筋查驗項目及查驗表單
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目標為彼此區隔而互不重疊的鋼筋結點，使用影像語

意分割已能滿足需求。而相較於一般比較為人所熟知

的影像分類「將整張圖片對應到預先定義好的類別」，

影像語意分割則是「將圖片中的每一個像素預測為預

先定義好的類別」[9]，換言之它實現的是像素等級的預

測。在深度學習蔚為風潮之後，基於深度學習的影像語

意分割方法也大放異彩，其中最為人所熟知的有 FCN 

(Fully Convolutional Networks) [10]，SegNet [11]，Dilated 

Convolutions [12]及 DeepLab [13-15]等等。要進行影像語意

分割的監督式機器學習，使用者需要先製造數量足夠並

且帶有遮罩的訓練樣本，亦即透過人工標記的方式在影

像上精確以色塊標記物件的範圍，如圖 2所示 [8]。

研究方法

本研究為了將深度學習方法套用在鋼筋查驗的自

動化之上，需要自資料的蒐集開始，逐步建立監督式

學習所需要的訓練樣本，其操作流程圖如圖 3所示。

為了克服鋼筋影像當中不同層次的鋼筋可能造

成互相干擾並且影響間距計算的問題，本研究除了

取得鋼筋籠原始的 RGB影像以外，還利用基於 Intel 

 圖 2   影像語意分割及影像實體分割示意圖 [8]

 圖 3   人工智慧輔助鋼筋查驗流程圖

RealSense技術的 D415及 D435景深攝影機同時取得鋼

筋籠的深度影像及點雲資料，如圖 4所示。深度影像

當中的每個像素顏色記錄著該像素的深度，以紅黃藍

綠的順序代表深度的距離大小。景深攝影機本身並能

配合開發套件輸出點雲檔案。

而本研究自正在施工階段的捷運車站及預鑄場拍

攝約 37,000張（共計 1,040 GB）的原始 RGB影像，

每張影像皆有對應之深度影像及點雲資料，其資料集

之概況如表 1所示。

在完成了初步的影像資料蒐集之後，下一個步驟

便是據以製作訓練樣本，亦即為影像加上人工的標

記。針對要計算鋼筋間距用的訓練樣本，本研究將

其鋼筋縱橫交錯的結點以 Labelme軟體標註於 RGB

影像之上，如圖 5左半部所示。由於訓練資料的標

註需要大量的人力投入，本研究僅選取 169張鋼筋

影像加以標記，其中 149張作為訓練資料，10張作

為驗證資料，10張作為測試資料。而圖 5右半部則

展示了作為測試資料的圖像，右上半為經過標記的

結點位置，右下半為語意分割模型預測出來的結點

位置。
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 圖 5   標記鋼筋縱橫交錯之結點

本研究採用 DeepLab V3+ [15]作為影像語意分割工

具，並且以鋼筋縱橫交錯的節點為辨識目標。採用深

度影像的一大優勢在於：在沒有考慮深度的情形下，

不同層次的鋼筋的結點仍然都會被辨識出來，但是當

不同層次的鋼筋結點都被投射在同一個影像平面上的

時候，就無法保證「相鄰的兩個結點之間的距離」能

夠代表鋼筋的間距，因為這兩個相鄰節點實際上可能

屬於不同層次的鋼筋。然而，在深度影像有同時被導

入的前提下，每個像素的深度資訊也被記錄在其中，

而同時會被視為機器學習當中的特徵，因此當辨識的

目標是「表層的鋼筋節點」的時候，屬於其他層次的

結點不會造成干擾，而會被區隔開來。

結果與討論 
透過 DeepLab V3+預測出結點的位置之後，下一個

步驟是根據這些節點計算出鋼筋的間距。在大部份的場

合，主筋與箍筋是整齊且互相垂直地交錯排列，因此本

研究基於鋼筋整齊排列的假設，認定「在水平 /垂直方

向上相鄰的節點之間的距離可以代表間距」，繼而將間

距計算出來並標記於圖上，如圖 6所示。

本研究使用了 10張鋼筋影像作為測試資料，每張

影像如圖 6所示，各自含有數十個水平間距及數十個垂

直間距，每個實際的水平或垂直間距都已經經過測量，

再進一步和「自預測結點所計算出來的間距」（亦即標

記在圖 6上頭的間距）相比較，繼而求算誤差，最後水

平向與垂直向的平均誤差如表 2所示。

 圖 4   景深攝影機運作示意圖

表 1   鋼筋影像訓練資料集概況

時間與地點 相機型號
蒐集影像總數量

RGB 深度影像 點雲

20190531
預鑄場 A D415 13,528 13,580 13,580

20190710
預鑄場 A

D415 5,682 5,593 5,593

D435 9,202 9,233 9,233
20191024
預鑄場 A D415 3,579 3,593 3,593

20191220
捷運車站 B D415 5,445 5,478 5,478

合計 37,436 37,477 37,477

共計 1,040 GB
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表 2   水平及垂直向鋼筋間距之平均誤差

平均計算間距
（cm）

平均實際間距
（cm）

平均誤差
（cm）

平均誤差
（%）

水平向 10.36 10.06 0.31 3.40%
垂直向 15.78 15.21 0.56 4.06%

 圖 6   將鋼筋籠結點連接取得鋼筋間距

結論

本研究提出基於深度學習與影像語意分割的方

式，以發展自動化的鋼筋查驗方法。就預測結果而

言，鋼筋間距的平均誤差值可以被鋼筋查驗的標準所

接受，因此已具有投入實際場域應用的潛力。未來可

能將其作為無人機上搭載的裝置，則可以減少檢驗人

員接觸危險工作場域的機會，並有可能擴大鋼筋局部

抽測的範圍，以達到更可靠的鋼筋查驗水準。

而本研究以鋼筋的間距為例，來展示影像語意分

割的訓練方法，鋼筋查驗還有許多其他的查驗項目，

諸如彎鈎、搭接、鋼筋號數（直徑）等等，在此應用

框架之下，使用者僅需改變訓練樣本的標記方式，以

及將來辨識目標的測量方式，便可將同樣的基礎應用

到不同的鋼筋查驗項目之上。
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