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摘要

钢铁工业是许多国家最重要的基础产业之一，而工厂的自动化流水生产线对提高

钢筋的生产率起着至关重要的作用。目前国内钢筋生产厂商还是采用人工对钢筋进行

分离和计数的方式，现场的工人只能采取简单的防护设备对钢筋进行捆包装和计数。

这种方式的缺点是工作效率低且计数的误差较大，此利用数字图像处理技术实现钢筋

端面中心点检测和计数，可大幅降低他们的劳动强度，提高生产效率。基于深度学习

算法，针对不同的应用场景，本文提出了两种钢筋端面中心点检测和计数算法。

第一种方法，首先用 CNN检测钢筋端面候选中心点。在此基础上，提出了一种

距离聚类(DC)算法来聚类候选中心点定位钢筋的中心。该方法适用于固定场景的钢筋

端面中心点检测及计数，如相机拍摄钢筋端面的距离和角度几乎不发生变化的场景。

仿真结果表明，CNN-DC算法可以实现 99.26%的钢筋计数精度和 4.1%的中心偏移量。

第二种方法，基于卷积神经网络的密度估计对钢筋图片进行识别，并通过编码器

和解码器得到钢筋的单一特征图，对预测的密度图进行积分实现钢筋端面中心点的检

测和计数功能。该方法适用于复杂场景下的钢筋端面中心点检测及计数。仿真结果表

明，基于卷积神经网络的密度估计算法可以实现 94.03%的钢筋计数精度和 5.61%的

中心偏移量。

将本文的两种方法与传统方法对钢筋数据集的实验结果对比可以看出，本文中的

两种方法在识别钢筋端面中心的偏移量，计数准确率等指标上均比传统方法的表现力

更好。

关键词：钢筋计数；中心定位；卷积神经网络；聚类；密度估计
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Abstract

The steel industry is one of the most important industries in many countries. At

present, the domestic steel bar factory still adopt the manual method to conduct automated

center points detection and counting of steel bars, whose performances are limited by

complex industrial environments. It has become an urgent problem to solve by using

digital image processing technology to realize automated steel bar counting and center

localization. In this paper, two methods of automated center points detection and counting

of steel bars based on deep learning are proposed.

The first method firstly uses CNN to detect the candidate center points of steel bars on

this basis, an effective clustering algorithm, distance clustering (DC) algorithm, is

proposed to locate the centers of steel bars. The proposed CNN-DC can achieve 99.26%

accuracy for steel bar counting and 4.1% center offsets for center localization on the

established steel bar dataset which demonstrates that the proposed CNN-DC is very

effective in dealing with steel bar center detection and counting with a relatively stable

background.

The second method based on the density estimation using convolutional neural

network to realize steel bar detection and counting. This method obtains the single feature

map of the reinforcement through the encoder and decoder, and integrates the predicted

density map to realize the detection and counting of the center points of the steel bars. The

second method can achieve 94.03% accuracy for steel bar counting and 5.61% center

offsets for center localization on the established steel bar dataset.

Compared with other traditional methods on steel bar data set, it can be seen that the

two methods in this paper are better than the traditional methods in several performance

metrics including the offset of the center of the steel bar, counting accuracy and other

indicators.

Keywords：Steel bar counting; Center localization; Convolutional neural network; Density

estimation; Distance clustering.



汕头大学硕士学位论文

III

目 录

摘要..................................................................................................................................I

Abstract...........................................................................................................................II

目 录........................................................................................................................... III

第 1章 绪论...................................................................................................................1

1.1 研究背景及意义...............................................................................................1

1.2 国内外研究现状...............................................................................................2

1.3 研究的主要内容和章节安排...........................................................................4

第 2章 数字图像技术基础...........................................................................................5

2.1 数字图像处理的发展及应用...........................................................................5

2.2 与本文相关数字图像处理技术.......................................................................6

2.2.1 Sobel边缘检测和 Canny边缘检测...........................................................6

2.2.2 阈值分割.................................................................................................... 7

2.2.3 模板匹配.................................................................................................... 8

2.3 本文算法实现的开发平台及编程语言...........................................................9

第 3章 常见的实现分类功能的卷积神经网络.........................................................10

3.1 LeNet和 AlexNet............................................................................................ 10

3.2 VGG................................................................................................................. 12

3.3 深度残差网络 ResNet.................................................................................... 14

第 4章 卷积神经网络+距离聚类(CNN-DC)实现钢筋端面中心点检测及计数.....16

4.1 数据的准备.....................................................................................................16

4.2 卷积神经网络（CNN）的搭建.....................................................................18

4.3 聚类算法.........................................................................................................21

4.3.1 KNN和 K-means...................................................................................... 21

4.3.2 本文中改进的聚类算法.......................................................................... 23

4.4 CNN-DC算法实验结果及分析......................................................................25

第 5章 基于 CNN的密度估计算法实现钢筋端面中心检测及计数.......................29

5.1 数据预处理.....................................................................................................30

5.2 基于 CNN的密度估计网络搭建...................................................................33

5.3 模型的评估.....................................................................................................35



汕头大学硕士学位论文

IV

5.4 实验结果对比和总结..................................................................................... 37

第 6章 总结及下一步工作......................................................................................... 44

6.1 论文总结.........................................................................................................44

6.2 下一步工作.....................................................................................................44

参考文献.......................................................................................................................45

攻读学位期间主要研究成果.......................................................................................49

致谢...............................................................................................................................50



汕头大学硕士学位论文

1

第 1章 绪论

1.1 研究背景及意义

钢铁工业是许多国家最重要的基础产业之一，其中钢筋是最常用的钢材产品之

一，主要用于建筑施工，与人们的生活密切相关。工业生产的钢筋包括光圆钢筋、带

肋钢筋、扭转钢筋等。其横截面为不规则的圆形或者方形（本文识别的钢筋的横截面

面为不规则的圆形）。

钢筋生产出来离开钢厂之前，需要对钢筋进行捆包装，如下图 1-1所示。捆包装

之后需要对其进行一个矩形铭牌的焊接，铭牌上有钢筋的信息，如该捆钢筋的数量、

生产日期、发往的目的地等。实际工厂要求铭牌焊接的位置需要处于捆包装钢筋的中

心位置。工厂工人焊接铭牌的时候会在矩形铭牌的 4个顶点处焊接，因此需要焊接的

时候需要找到到钢筋端面的中心位置，这样焊接的铭牌在钢筋的运输过程中更加牢

固，不易脱落。

工厂自动化流水生产线对提高钢筋的生产率起着至关重要的作用，其中自动化钢

筋计数和中心定位是最关键的步骤之一。

图 1-1 钢筋的捆包装以及铭牌在钢筋端面的位置
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图 1-2 人工对钢筋进行分离和计数

如图 1-2所示，目前国内钢筋生产厂商还是采用人工对钢筋进行分离和计数的方

式，现场的工人只能采取简单的防护设备对钢筋进行捆包装和计数。这种方式的缺点

是工作效率低且计数的误差较大，另外工厂由于灰尘、高温等因素造成了工人恶劣的

工作环境，对工人的人身安全产生了一定的隐患。随着科技的进步以及现代化工厂对

生产效率的要求，传统的人工操作会被现代化的技术所替代。

综上所述，钢筋的中心点检测以及计数的准确率对钢筋生产有着重要的意义，因

此利用数字图像处理技术实现钢筋端面中心点检测和计数，使用机械手臂替代人工焊

接铭牌，实时的帮助一线工人实现钢筋的计数，降低他们的劳动强度和安全隐患，已

经成为一个迫切解决的问题。

1.2 国内外研究现状

钢材工厂生产环境光线引起图像拍摄的模糊、生产线上钢筋的快速移动、高温下

钢筋截面氧化引起的亮度变化、未完全对准导致的钢筋间的相互遮挡、钢筋截面形状

的差异等都给钢筋的计数带来了巨大的难度。

20世纪 70年代，国外就已经开始对钢筋的自动计数的系统和方法进行了研究。

最开始的方法是利用机械手段对钢筋进行分离和计数，如 kajii sadao[1]等人设计了一

款让自动分离钢筋的机械设备。近年来，利用图像处理技术和计算机视觉技术对钢筋

进行自动检测和计数的研究取得了很大的进展。Ghazali[2]等人提出了一种适用于识别
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圆形钢筋和矩形钢筋算法，首先对采集到的数字图像进行预处理，然后进行边缘检测，

提取钢筋边缘。对于圆形钢筋，采用霍夫变换和高斯拉普拉斯算子技术相结合的方法，

而矩形钢筋则是通过一系列的形态学操作来识别。

90年代初，国内也有很多研究机构和科研人员开始研究钢筋的自动计数实现。张

达等人[3]首先通过光学系统优化来增强钢筋截面图像的对比度，然后在图像预处理阶

段进行了多种图像增强方法，通过模板匹配来降低噪声，最后提出了一种新的自适应

阈值分割方法，对分割图像的连通性进行分析，最终实现钢筋中心定位。

东北林业大学工程技术学院颖欣[4]等人提出了一种自动分割钢筋图像的方法，首

先使用 Sobel边缘检测算子检测钢筋的边缘，Otsu算法被用来分离钢筋和背景图片。

在分割后的图片中采用改进的霍夫变换积累灰度值，最后通过阈值分割得到最后的钢

筋的位置。

海军工程大学电气工程学院刘小虎[5]等人提出了一种基于钢筋边缘轮廓的钢筋计

数算法。首先生成基于灰度直方图的阈值选择的二值图像， 提取二值图像中的钢筋

边缘轮廓并将图片中的钢筋分类为单个钢筋轮廓或多个钢筋轮廓，最终标记不同轮廓

的钢筋并对其求和实现钢筋的计数。

无锡中科普信息技术研发中心武阳[6]等人提出了一种基于机器视觉的在线钢筋计

数方法，该方法利用凹点匹配进行分段，采用 K 级容错计数，并通过视觉反馈自动

进行多次分裂。首先，它对钢筋图像进行预处理，并使用连接区域分析获得粘连钢筋

的边缘轮廓，然后扫描轮廓中的凹入区域并找到凹入点。接着利用凹点匹配对钢筋端

面进行分割，分割后对单个条进行计数，通过运动估计和 K级容错算法达到计数目

的。最后提供视觉反馈，如果初步分割错误，会重新绘制分割线并再次驱动分割机制。

近年来，利用深度学习实现人群密度估计是一种计算机视觉任务，它将人群图像

作为输入，输出相应的人群密度图，最后对该图进行求和，得到最终的行人数。

Zhang C[7]等人利用设计用深卷积神经网络来解决跨场景人群计数问题，所学习的

模型在描述人群场景方面比传统方法有更好的能力。模型采用具有两个相关学习目标

即密度估计和全局计数的可切换训练策略。两个相关任务相互辅助，交替回归两个损

失函数。此外，本文还提出了一种数据驱动的方法，从训练数据中选取样本，对训练

前的模型进行调整，以适应未知的目标场景

Zhang Y[8]等人设计了MCNN去识别行人数目，MCNN包含了三列具有不同滤波

器大小的卷积神经网络，三列对应于不同大小的感受野（大，中，小），使每个列的

卷积神经网络对不同的图像分辨率造成的人头大小变化是自适应的，用一个 1*1滤波

器的卷积层代替了全连接层，模型的输入图像可以是任意大小的。网络直接输出一个

人群密度估计图，从而实现人群计数。

Li Y[9]等人设计了 CSRnet，作者提出的网络模型由前端网络和后端网络两个网络
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组成。其中提取图像特征的前端网络采用了去掉全连接层的 VGG-16，后端网络则采

用空洞卷积神经网络，整体的网络模型在保持分辨率的同时扩大了感受野的大小，可

以生成高质量的人群分布密度图。

V Ranjan[10]等人设计了 IC-CNN 网络(Iterative Crowd Counting)，其采取的思路是

首先生成低分辨率的密度图，然后进一步的细化来生成高分辨率的密度图。该网络结

构由两个 CNN分支组成，一个分支用来生成低分辨率的密度图，另一个使用生成的

低分辨率的密度图以及提取的特征图的基础上，生成高分辨率的密度图

Gao J[11]等人简要介绍了一个用于人群计数任务的代码框架 C3F，它提供了主流数

据集的预处理技巧和改进的神经网络的实验结果。该代码框架能够降低训练过程中的

人力成本，促进人群计数的学术研究。本文提出的第二种算法将人群密度估计的思想，

应用于钢筋端面中心点检测和计数。

1.3 研究的主要内容和章节安排

本文中的内容结构如下所示：第一章概述了研究背景及研究意义，国内外的研究

现状，以及论文的主要章节安排； 第二章介绍了数字图像处理的发展与应用，本论

文相关的数字图像处理相关技术和本文系统软件开发软件，方便后续的相关计数描述

以及实验对比；第三章介绍了近年来常见的实现分类功能的卷积神经网络如

AlexNet[12]、VGG[13]、ResNet[14]等。本文针对应用场景提出了两种不同的解决方法。

针对单一场景（即相机拍摄钢筋端面的的距离和角度几乎不变化）且数据集较少的情

况，第四章设计了第一种算法。首先用 CNN检测钢筋端面候选中心点。在此基础上，

提出了一种有效的聚类算法——距离聚类(DC)算法来聚类候选中心点定位钢筋的中

心；为了处理多种场景不同背景下的钢筋图片，第五章设计了一个通过编码器和解码

器得到单一特征图，对预测的密度图进行积分实现钢筋端面中心点的检测和计数的

CNN网络以及本文所提出的两种算法与传统方法测试的结果对比。第六章对全文内

容进行总结以及对下一步工作的说明；最后是致谢和本文的相关参考文献。
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第 2章 数字图像技术基础

2.1 数字图像处理的发展及应用

数字图像处理技术是将数字图像信号变成数字信号后，借助计算机完成的一中技

术手段。数字图像处理技术包含了图像增强、图像的分割、图像压缩以及图像的降噪

等各个方面的内容。相比于模拟图像处理，数字图像处理的优势在于其避免了外界的

干扰因素的影响，即不会导致图像在处理的过程中产生图像失真、质量下降和图像模

糊等现象的发生。

随着科学技术的进步与发展，图像作为信息传播的重要媒介，在人脸识别、无人

驾驶、医学图像分析、航空航天等多个领域得到了广泛的研究，并在我们的社会和经

济生活中承担着更加重要的角色，人们对图像研究的重视带动了计算机视觉领域的蓬

勃发展。

（1）人脸识别方面。人脸识别技术是指对图像中的内容进行分析和比较的计算

机技术。基于人的脸部特征，对输入的人脸图片进行分析，返回人脸的位置、大小等

信息，依据这些信息进一步提取其中的身份特征，与已知的人脸对比从而识别每个人

脸的身份。涉及到的图像处理技术包括几何特征的人脸识别[15]、基于神经网络的人脸

识别[16]等。

（2）无人驾驶方面。无人驾驶主要依靠车内的计算机系统来实现，需要计算机

视觉、导航定位、通信等多个学科技能互相协调完成。关键技术则包括环境感知、路

径规划、决策控制等，其中环境感知包括对周围环境以及车身姿态的感知，数字图像

处理则在其中发挥了重要的作用。

（3）医学影像分析方面。数字图像处理技术在医学影像上的应用十分广泛，近

年来快速发展的硬件技术让医学图片的成像更加清晰，另外通过数字图像处理技术可

以对医学影像进行重建、分析与处理，帮助医务人员诊断疾病等。

（4）航空航天方面。航空航天过程中，通过各种设备会对地球地貌产生各种图

片，研究人员通过借助数字图像处理技术对图片进行分析，实现地面资源的调查、气

象预报以及城市规划等。
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2.2 与本文相关数字图像处理技术

2.2.1 Sobel边缘检测和 Canny边缘检测

图像灰度发生突变通常反映了图像属性的变化，边缘检测技术是数字图像特征提

取的最常用的方法之一，其目的是将数字图像中亮度变化明显的像素点进行标记。衡

量图像的边缘信息一般有两个要素组成，分别为边缘信息的方向和大小。一般情况下

沿着边缘走向的像素值变化比较平缓；而沿着垂直于边缘的走向，像素值则变化得比

较大。根据这一变化特点，数字图像处理技术通常会采用一阶导数和二阶导数来检测

边缘。边缘检测能够大幅度的减少数字图像的数据，删除了一些不想关的信息的同时

保留了图像的重要属性等。常用的边缘检测有 Sobel[17]边缘检测算子、拉普拉斯[18]边

缘检测算子和 Canny[19]边缘检测算子等。

Sobel边缘检测算子分别包含了横向和纵向两组的 3×3的矩阵模板，将该矩阵模

板与图像卷积计算即可得到对应的亮度差分近似值。如下公式 2-1和公式 2-2所示，

Gx和Gy分别为横向和纵向的灰度偏岛的近似值。

AGx 





















101
202
101

(2-1)

AG 





















121
000
121

y

(2-2)

通过下面的公式 2-3可以计算出梯度的估计值。

22 GyGxG  (2-3)

Sobel边缘检测算子定义一个阈值 Gm，如果某一点计算出来的梯度值 G > Gm，

则认为该点是一个边界值，这样便可得到边缘检测的图像。Sobel边缘检测算子根据

每一个像素点的邻点灰度加权，可以对图像中的噪声具有平滑作用且提供较为精确的

边缘方向信息。

Canny边缘检测算法是 John F. Canny于 1986年开发出来的一个多级边缘检测算

法[46]。相比于 Sobel算子，Canny算子更优异。Sobel算子没有充分利用边缘的梯度
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方向且最后得到的二值图只是简单的利用单阈值进行处理。Canny算子则基于这两点

做了改进，如基于边缘梯度方向的非极大值抑制，使用双阈值的滞后阈值处理等。

Canny边缘检测实现的步骤为：

（1）高斯平滑滤波，滤波是为了平滑图像中的噪声。如公式 2-4所示，若图像

中的一个 3×3的窗口为 A，经过高斯滤波后的像素点的亮度值为 v。
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(2-4)

（2）计算每个像素点的梯度和方向。Canny算子使用 4个模板矩阵算算子来检

测图像中的水平、垂直以及对象边缘。

（3）非极大值抑制。Canny算子会抑制梯度不大的像素点，只保留最大的梯度

从而达到边缘的最小化。该步骤需要借助梯度以及梯度的方向来比较某个像素点的 8

领域与中心像素点的大小。

（4）双阈值法被用来检测和连接边缘。经过第（3）步的非极大值抑制后的边缘

点中，梯度值大于 T1的称为强边缘，梯度值小于 T1大于 T2的称为弱边缘，其他的

则不属于边缘。

Canny边缘检测算子的参数选择：Canny 算法包含许多可以调整的参数，它们将

影响到 Canny算法的计算的时间与实效[47][48]。

（1）高斯滤波器的大小选取：第一步所有的平滑滤波器尺寸的大小将会直接影

响 Canny 算法的结果。如较小的滤波器产生的模糊效果也较少，这样就可以检测较

小、变化明显的细线。较大的滤波器产生的模糊效果也较多，这样带来的结果就是对

于检测较大、平滑的边缘更加有效。

（2）双阈值的大小选取：使用两个阈值比使用一个阈值更加灵活，但是它还是

有阈值存在的共性问题。如设置的阈值过高，可能会漏掉重要信息；阈值过低，将会

把枝节信息看得很重要，实际实验时很难找到一个适用于所有图像的通用阈值。

Canny边缘检测的效果显著，相比于 Sobel算子和拉普拉斯算子极大的抑制了噪

声所带来的影响，便于后续图像的处理。

2.2.2 阈值分割

阈值分割技术是图像分割方法中经典方法，是一种广泛应用的分割技术。阈值分
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割技术[49]利用图像中要提取的目标区域与其背景在灰度特性上的差异，把待分割图像

看作具有不同灰度级的集合，通过选取一个合理的阈值 thd来区分图像中的某个像素

点属于目标区域还是背景区域，从而实现目标区域和背景图片的分离。阈值分割利用

封闭且连通的边界定义不交叠的区域，对目标与背景有较强对比的图像可以得到较好

的分割效果。但是阈值的选取决定了分割的效果。目前主要有以下几种阈值的选择方

法[50]：

（1）人工调参的方法。根据实验者对需要处理图片的像素分析，人工选择出阈

值区间，通过实验结果的对比选择出最佳的阈值。这种方法虽然可以实现图像的分割，

但是效率较低。当样本数据较多时这种方法不适用。

（2）利用直方图选取阈值。利用直方图进行分析，根据直方图的波峰和波谷之

间的关系，选择出一个最佳的阈值。这种方法适用于所处理的图片中只存在一个目标

区域和一个背景区域，且两者对比较为明显时候的情形。

（3）最大类间方差法（OTSU）[20]。OTSU算法是一种使用最大类别间方差自动

确定阈值的方法。算法根据图像的灰度特性将图像分为前景区域和背景区域。OTSU

算法中用于测量差异的标准是最大类间差异，即如果前景区域和背景区域之间的类间

差异较大，则意味着构成图像的两个部分之间的差异较大。 当目标区域的一部分被

错误地划分为背景或背景的一部分区域被错误地划分为目标区域时，将会导致二者差

异变小。当两个区域之间的差异应最大此时的阈值为最佳阈值。

（4）自适应阈值[21]。对于一些光照不均匀的图像，全局阈值分割的方式会损失

很多细节信息，导致分割的效果不理想。自适应阈值法的思想是根据图像不同区域亮

度的分布，计算局部阈值，因此对于一幅图像中的不同区域能够自适应计算不同的阈

值。具体的可以通过计算图像中局部的均值、中值、高斯加权平均(高斯滤波)来确定

阈值。

阈值分割的优点是计算简单、运算效率较高、速度快。图像的阈值分割技术已被

应用于很多的领域[51]，例如，在红外技术应用中，红外检测中红外热图像的分割[22]；

在遥感应用中，合成孔径雷达图像中目标的分割[23]等；在医学应用中，血液细胞图像

的分割[24]、磁共振图像的分割[25]；在农业工程应用中，水果品质检测过程中水果图

像与背景的分割[26]。

2.2.3 模板匹配

模板匹配[27]是一种最基本的模式识别方法之一，是数字图像处理中最常用的匹配

方法。模板匹配是在整个图像区域找到与给定子图像匹配的区域，在待测图像上从左

到右，从上到下计算模板图像与给定子图像的匹配程度，匹配程度越大则说明二者相
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同的可能性越大。其中计算匹配度的大小方法有平方差匹配法、归一化平方差匹配法、

归一化相关系数匹配法等。假设得到的图像矩阵为 ),( yxR ，模板子图像矩阵为

)','( yxT ，待检测图像矩阵为 ),( yxI 。平方差匹配法则表示为：

 
','

2))','()','((),(
yx

yyxxIyxTyxR
(2-5)

上式表示为模板子图像的像素值与源图像像素值的差值的平方和，若该值越接近

于 0说明匹配的程度越高。模板匹配算法具有自身的局限性
[52]
，主要表现在它只能进

行平行移动，若子图像模板对应原图像中的匹配目标发生旋转或大小变化，该算法无

法很好的找到所匹配的目标区域。

2.3 本文算法实现的开发平台及编程语言

在本文中 CNN-DC 算法的实现基于 Tensorflow 平台实现的，而基于密度估计的

CNN则是依赖于 Pytorch平台，编程的语言为 Python实现。计算机硬件的 CPU是在

Intel Xeon E5-2690 ，使用的 GPU是 TITAN Xp。
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第 3章 常见的实现分类功能的卷积神经网络

图像的分类是目前计算机视觉领域最为常见的基础任务之一，是目标检测、图像

分割、人脸识别等视觉任务的基础。图像的分类可以看成是一个模式分类的问题，根

据一张图片的语义信息对不同类别的图像进行区分，所解决的问题是以最小的分类误

差将不同的图像划分到不同的类别。

图像的分类可分为两大类，分别是单标签的图像分类和多标签的图像分类，单标

签的图像分类是指一张图片对应一个类别标签。针对于单标签的图像分类又可分为二

分类和多类别分类。现实生活中的图片一般包含了多个类别的物体，一张图对应了多

个标签，即称为图像多标签分类问题。本文中的卷积神经网络部分主要用来解决单标

签的分类。

针对图像的分类问题，传统机器学习算法的解决思路为：特征提取+分类器。其

中特征提取阶段采用 HOG特征[28]、haar 特征[29]等对图像进行特征提取，当选择了能

够达到要求的准确率的特征后，使用 Adaboost[30]，SVM[31]等分类方法训练出一个分

类模型。传统的机器学习算法需要组合的解决方案方案，参数众多且难以优化，无法

实现端到端的训练。深度学习中的卷积神经网络在这一方面解决了传统的机器学习存

在的问题，即将特征提取和分类器整合到一整套框架中，极大的避免了图像前期复杂

的预处理过程，实现了端到端的训练且大幅度提高了训练的速度和分类的准确率。

3.1 LeNet和 AlexNet

卷积神经网络由若干数量的神经元组成，单个神经元只对图像特定部分进行特征

提取，如横向或者纵向的边缘。感受野是卷积神经网络的核心，卷积神经网络的卷积

核则是感受野的结构表现。通过激活函数使模型获得非线性的拟合能力的同时增加了

模型的表达能力。卷积神经网络一般包含卷积层（convolution layer）、池化层（pooling

layer）、全连接层(fully-connected layer)等。对于图片中的每一个特征采取局部感知

的策略，在更高层次的网络对局部特征进行组合操作，从而得到全局的信息，最终发

掘出图片的局部关联性质以及空间的性质，卷积层的作用则在此。池化层又称为下采

样层或者欠采样层，主要有最大池化层（Max Pooling）和平均池化层（Average

Pooling）。其用于图像特征的降维，减少参数的数量和提高模型的鲁棒性。全连接层

又称为输出层，在经过卷积层和池化层后，原始图像的数据会被映射到一个特征空间，

全连接层则降其分布式的特征重新映射到另外一个样本标记空间。
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1998年 Yan LeCun[32]等人将卷积神经网络 LeNet5应用到图像分类任务上，成功

应用于手写体识别。LeNet5[32]是最早的卷积网络之一，是基于梯度的反向传播算法对

网络进行有监督的训练。下图 3-1所示为 LeNet5的网络结构。

图 3-1 LeNet5网络结构

LeNet5由 7层网络层组成，分别为输入层、卷积层、池化层、卷积层、池化层、

卷积层、全连接层，输出层。上图的网络结构中输入的原始图像大小是 32×32像素，

卷积层用Ci表示，采样层用 Si表示，全连接层用 Fi表示。为了避免模型的训练中出

现过拟合的情况，LeNet5采用了 Dropout操作，即在模型的训练过程中随机让一些隐

藏层节点的权重归 0，这样从另外一个角度提升了网络的适用性和鲁棒性。 除此之

外,LeNet5采用了 Batch Normalization (BN)算法，对网络的的每一层网络的特征进行

归一化处理，使得每一层的特征分配较为稳定。通过 BN算法可以使用较大的学习率

来训练网络，加速了模型的收敛速度。另外 BN算法也会小幅度提高模型的分类精度。

2012年 Hinton和他的学生 Alex Krizhevsky 设计了 AlexNet网络在当年的

LSVRC-2010比赛中获得了冠军。 AlexNet在测试集 TOP-1和 TOP-5的识别错误率

分别为 37.5%和 17%。AlexNet也正式引发了卷积神经网络在各个领域应用的热潮，

它为后续的 CNN网络几乎都定下了基调。

AlexNet的网络结构和 LeNet的网络结构类似，均由卷积层、池化层和全连接层

组成。AlexNet网络 5层卷积层和 3层全连接层组成。其输入为 224*224*3的图片，

通过最后一层的全连接层的 softmax输出 1000类的分类结果。其中 3层的全连接层

带来了大量的参数（包括 6000万个参数和 65万个神经元），下图 3-2为其网络结构。
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图 3-2 AlexNet网络结构

AlexNet网络在 LeNet5的基础上将激活函数由 sigmoid改为 relu函数。随着网络

层数的加深，sigmoid激活函数在反向求导的时候会在端值趋于饱和，造成训练速度

减慢和梯度弥散的情况发生。relu激活函数的特点是当输入信号小于 0时，输出均为

0，当输入信号大于 0的情况下，输出等于输入。该机制可以有效防止梯度弥散的情

况发生。除此之外，可以使网络训练更快，增加网络的非线性和稀疏性。

AlexNet还增加了局部相应归一化（Local Response Normalization）操作。对网络

层的某一局部神经元创建了竞争的机制, 使得其中对输入信号响应大的值输出一个

更大的信号, 反之抑制反馈较小的神经元。

另外，AlexNet使用了 Dropout操作，如果 Dropout层有 n 个神经元，那么会形

成 n2 个不同的子结构。这些不同的子结构使用数据集并行地带权重训练，在预测时，

相当于集成这些模型并取均值。这种结构化的模型有利于避免过拟合。Dropout另外

的作用是：由于神经元是随机选择的，所以可以减少神经元之间的相互依赖，从而确

保提取出相互独立的重要特征。

3.2 VGG

2014年，来自牛津大学的 Visual Geometry Group小组提出的 VGG[13]卷积神经网

络在 ILSVRC竞赛上获得了分类任务第二名、定位任务第一名的成绩。在比赛中，该

小组主要研究了卷积神经网络的网络层深度对其在大规模图像识别中识别的准确度

的影响，提出的 VGG网络为 VGG-16 和 VGG-19，两个网络只在网络层数不同，分

别为 16层和 19层。下图 3-3为 2014年该小组提出的 VGG网络结构示意图。
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图 3-3 VGG的网络结构

从上图 3-3可以看出 VGG网络由卷积层、池化层和全连接层组成。在论文中分

别使用了 A、A-LRN、B、C、D、E这 6种网络结构进行测试，这 6种网络结构相似，

都是由 5层卷积层、3层全连接层组成，其中区别在于每个卷积层的子层数量不同，

从 A至 E依次增加，总的网络深度从 11层到 19层，表格中的卷积层参数表示为 conv

（感受野大小）-（通道），例如 con3-128，表示使用 3x3的卷积核，通道数为 128。

其中，网络结构 D就是 VGG-16，网络结构 E就是 VGG-19。VGG网络相对于 AlexNet

网络有以下改进：

（1） VGG网络使用了 3个 3x3卷积核来代替 7x7卷积核，使用了 2个 3x3卷

积核来代替 5×5卷积核。由于多层非线性层的叠加不仅可以提升网络的深度，还增加

特征的非线性组合，保证了网络学习更复杂的特征。因此 VGG采用了多个小的卷积

核的堆积代替尺寸大的卷积核。除此之外，多个小卷积核的堆积比尺寸大的卷积核所

带来的参数量更少。

（2） VGG网络的池化层全部采用了最大池化的策略，步长为 2，尺寸为 2×2。
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（3） VGG网络的搭建过程中使用了同样大小的卷积核尺寸（3x3），使其结构

非常简洁。

（4） VGG网络同时也验证了通过适当加深网络层数，可以提升网络的表现能

力。VGG 网络对图片的特征提取能力很强，另外拓展性也很强，迁移到其它样本数

据上的泛化性也非常好。

VGG网络同样也带来了一些缺点，随着网络层数的加深且同样使用了 3个全连

接层，由此带来的参数耗费了计算机的计算资源， 不利于 VGG模型部署到移动端，

以及实时的处理数据等。

3.3 深度残差网络 ResNet

随着深度卷积网络的网络层数加深，模型的识别准确率会随之上升，但是当模型

的层数加到一定的程度后，所达到的效果不升反降，模型的性能趋于饱和甚至发生了

退化。卷积神经网络的深度提升不能通过层与层的简单堆叠来实现。 因为网络的训

练是通过对梯度的反向求导实现，当梯度很小而网络层数加深的时候容易出现梯度消

失的情况，使得深层网络的训练很难进行。另外随着网络层数的加深，由于非线性激

活函数 Relu的存在，每次网络的输入到输出的过程都是不可逆的，所以会因此产生

额外的信息损失，很难从输出反推回完整的输入。

为了解决该问题，2015年何凯明[14]人提出一种深度残差网络 ResNet，在该网络

中提出了一种 Residual模块来帮助网络实现恒等映射。如下图 3-4所示，Residual模

块能让模型的内部结构拥有恒等映射的能力，即通过学习残差表征函数而不是直接学

习目标表征， 以保证在堆叠网络的过程中，网络至少不会因为继续堆叠而产生退化。

图 3-4 为残差模块结构

如上图 3-4 所示，Residual 模块将上一个浅层网络的输出加给深层的输出，
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XXHXF  )()( ，其中 X 为上一层浅层网络的输出， )(XH 为深层网络的输出。

)(XF 为两层网络中间的变换函数。

若将输入设为 X，将某一有参网络层设为 H，那么以 X为输入的此层的输出将

为 )(XH 。卷积神经网络如 AlexNet 和 VGG会直接通过训练学习出参数函数 H的表

达，从而直接学习从 X到 )(XH 的映射。

残差卷积神经网络 ResNet则是致力于使用多个有参网络层来学习输入、输出之

间的参差即 XXH )( 即学习 X到 ]))([( XXXH  的映射。其中 X为直接的 identity

mapping，即 identity mapping函数可以使得处理后的输入 X 与输出 Y 的通道数目相

同。而 XXH )( 则为有参网络层要学习的输入输出间残差。

Residual 模块会明显减小模块中参数的值从而让网络中的参数对反向传导的损

失值有更敏感的响应能力，这样的操作可以让网络的参数减小，相对而言也减小了信

息的损失，也对数据产生了正则化作用，增加模型的泛化能力。
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第 4章 卷积神经网络+距离聚类(CNN-DC)实现钢筋端面中心

点检测及计数

工厂里钢筋生产出来以后，为了实现对钢筋端面的中心点以的检测及对钢筋的自

动计数，本文提出了采用了卷积神经网络（CNN）和距离聚类（Distance Clustering）

相结合的算法（CNN-DC）。本文中使用了卷积神经网络来检测候选中心点。神经网

络受到生物过程的启发，可用于处理各种高维数据，如图像、视频、语音信号和文本

字符。在处理上述数据时，由于全连接层具有较大的特征空间，其应用有时比较繁琐。

因此，卷积神经网络作为一种特殊类型的神经网络，具有空间布局、稀疏交互、参数

共享等重要特性。下图所示为本文 CNN-DC算法的流程框架。

图 4-1 CNN-DC算法处理流程框架

如上图 4-1 所示，本文所提出的 CNN-DC 算法可以看作是一种用于自动钢筋计

数和中心定位的两阶段的算法。首先第一阶段利用深度卷积神经网络得到钢筋的候选

中心点，接着在第一阶段的基础上提出一种有效的聚类算法——距离聚类来聚类候选

中心点。算法输入的是一张灰度图，输出的是灰度图中每根钢筋端面的中心点和钢筋

图片中所有钢筋的计数结果。

4.1 数据的准备

如下图所示，本文中钢筋的数据集由 10张图像组成。这些图像是由一家钢筋工

厂的工业相机获得的。每张图片分辨率高，大小为 1440×1080。此外，每个图像由

RGB 3个通道组成，每个通道有 8位。将 10幅图像分为训练集和测试集，训练集包

含 4幅图像，测试集包含 6幅图像。从训练集中提取的 99195个 Patch用于训练网络。



汕头大学硕士学位论文

17

图 4-2 原始数据集（图中红点为人工标记的 label）

Patch的提取方法：在上图中的原始数据集中，采用滑窗的方法在钢筋端面的原

始图像中遍历，窗口的大小为 71×71 （钢筋的直径），若在人工标记的 label处于滑

动窗口中的中心（本文规定为窗口中心 7×7的矩形），则该窗口中的图像归为正样本

即该 Patch标记为 1。不满足该条件的窗口均为负样本，Patch标记为 0。本文中对数

据集红的4幅钢筋的图像进行了滑动窗口选取样本，最终我们获得了 26468个正样本，

6194332个负样本。这样导致了我们的训练集中正负样本数据不平衡，因此我们在后

续的网络训练中，首先选择 Patch为 1的数据输入卷积神经网络中，然后根据正负样

本的比例（本文设置为 1:3），随机选取标记为 0的 Patch输入网络。最终我们选取

了使用带有标签 1的 26468个正样本和带有标签 0的 72727个负样本来训练网络。下

图 4-3为滑窗提取 Patch的示意图。
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图 4-3 滑窗提取训练 CNN的正负样本过程示意图

4.2 卷积神经网络（CNN）的搭建

卷积神经网络的输入称为张量，它由一个多维数组组成。其核心组件是卷积和池

化层。卷积层将输入张量与一组卷积核进行卷积，从而生成输出张量。卷积运算是卷
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积核中的各参数与图像矩阵相应位置的数值相乘后在求和，卷积核以一定的步长在输

入的张量上移动。对于每一个卷积核均生成一个特征图。每一层卷积都能产生一组映

射，经过多层卷积后整体构成一个复杂的函数，叠加在一起后一起生成输出张量。

CNN的训练过程可看成是在学习每个局部映射所需的权重或函数拟合的过程。

本文的卷积神经网络由 4个卷积层 3个全连接层完成。本文使用的 CNN的详细

信息见下图 4-4所示。

图 4-4 本文使用卷积神经网络的结构

卷积神经网络的输入为灰度图片，下图 4-5详细的描述了 CNN的每一层的参数：

图 4-5 卷积神经网络中每一层的参数说明

（1）将输入的图片转为一个多维数组的张量 DiWiHi  （本文为 71×71×3），

设置四个参数:K（卷积核的个数，本文在每个卷积层的个数分别为 32，64，128，128），

F（卷积核的空间维数，本文为 3），S（卷积的步长）和 P（图像边缘填充 0的个数）。

（2）经过上述卷积后会产生大小为 DoWoHo  的张量。其中

1/)2(  SPFHiHo (4-1)

从输入层到最后输出层每一层卷积核的数目如下所示：

输入→卷积层（32）→池化层→卷积层（32）→池化层→卷积层（32）

→池化层→全连接层（128）→全连接层（2）

其中括号中的数值为该层的卷积核的数量。

从输入层到最后输出层每一层卷积核的尺寸如下所示：

[3x3x1] [2x2x1] [3x3x1] [2x2x1] [3x3x1] [2x2x1]

其中括号的数值为卷积核的尺寸和步长，如 3×3×1意为卷积核的

尺寸大小为 3×3，步长为 1.
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KDoSPFWiWo  ,1/)2( (4-2)

（3）本文中卷积核的参数总共有 KDiFF  )( ，每一个卷积核的参数为

)( DiFF  。

（4）为了避免过拟合，本文使用池化层用于减少训练参数的数量，池化的策略

为最大池化层，池化层采用的是卷积核是 2×2且步长为 2。

本文中卷积神经网络最后一层得到每个类别的得分，通过 softmax函数获得一个

准确的概率输出。在二分类的情况下，卷积神经网络模型最后需要预测的结果只有两

种情况，对于每个类别我们的预测得到的概率为 p和 q。此时表达式为本文中的卷积

神经网络采用的损失函数为交叉熵损失函数，能够衡量同一个随机变量中的两个不同

概率分布的差异程度，表示为真实概率分布与预测概率分布之间的差异。交叉熵损失

函数的值越小，模型预测效果就越好。交叉熵损失函数的表达式为：

(4-3)

其中， )(xp 表示真实概率分布， )(xq 表示预测概率分布。

卷积神经网络采用梯度下降法在每一次迭代中只使用一部分训练样本 ),( YiXi 进

行权值参数的学习和更新，每一代的权值参数可表示为：

),;(1
iit

tt yxJ
w



 

(4-4)

其中，t 表示迭代的次数，取值范围为[3000,+ ∞]；α表示学习速率，取值范围为：

[0.0003,0.01]。

训练好本文中深度卷积神经网络后，得到一个用于识别钢筋端面的分类网络模

型。将训练好的模型用来测试的钢筋端面原始图像，按照固定尺寸（71×71）进行遍

历，并将每一次遍历后的结果输送到训练好的所述卷积神经网络进行测试和识别，在

识别出的钢筋端面上标记红点，这样得到一个钢筋端面的所有候选点，得到的识别效

果图如图 4-6所示：





n

i
ii xqxpqpH

1
))(log()(, ）（
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图 4-6 为本文中的分类模型识别图片中每个钢筋端面得到的候选红色点

由于需要识别的是每根钢筋中心点的位置，因此我们需要将每根钢筋得到的候选

点进行聚类得到最终的中心点。

4.3 聚类算法

聚类是一种应用于分类问题的统计分析方法，同时聚类也是一中无监督学习的方

法，将物理对象或者抽象对象根据规则分成多个类，每个类中的数据具有相似的属性

或者特征。聚类方法包括: 基于层次划分的聚类[33]；基于连接度的聚类[34,35]，、基于

中心体的聚类[36,37]、基于密度的聚类[38,39]和基于网格的聚类[40]。本文提出了一种有效

的聚类算法——距离聚类(Distance Cluster)算法，对从 CNN获得的候选中心点进行

聚类。

4.3.1 KNN和 K-means

最初的分类器是将全部的训练数据所对应的类别记录下来，当训练对象与测试对

象的属性匹配的时候便将两个对象分为同一类。该分类器存在的问题就是一个测试对

象同时与多个训练对象匹配即一个对象被同时分到了多个类。而 KNN[41]算法从某种

程度上解决了该问题，KNN算法又称 K近邻算法，是通过对不同特征值之间的距离



汕头大学硕士学位论文

22

进行测量从而进行分类，算法可以使用欧式距离、曼哈顿距离（用于计算多个维度的

距离）来作为各个对象之间的非相似指标，避免了对象之间的匹配问题。另外 KNN

算法是不是对单一的对象类别决策而是通过依据 K个对象中占优的类别进行决策。

KNN算法中 K值的选取非常重要，如果 K值的选取过小，当数据有噪声成分存

在的时候，预测的类别就会产生较大的偏差，整个模型就会变得很复杂，容易出现过

拟合；如果 K值的选取过大，即用较大范围的领域中的训练数据进行预测，学习的

近似误差较大且整个模型就会变得简单。因此 KNN算法非常依赖于 K值的选取。

KNN算法流程为[53]：

（1）计算待测试对象与每个训练对象之间的欧式距离

（2）对所有计算出来的欧式距离按照递增的顺序进行排列

（3）取出上述排列顺序中距离最小的 K个点

（4）确定前 K个点所属于类别出现的频率

（5）返回前K个点出现频率最高的类别作为KNN算法对测试对象的预测类别。

KNN 算法对于随机分布的数据集分类效果较差，对于类内间距小，类间间距大

的数据集分类效果好。当训练的数据样本很大时，需要大量的存储空间，而且需要计

算待测样本和训练数据集中所有样本的距离，所以 KNN算法非常耗时。

K-Means[42]称 K均值聚类，给定一个数据点集合和需要的聚类数目 K（K值需要

用户提前指定），K-means根据距离函数将数据划分到 K个类中。K-means算法的流

程为：

（1）选择簇的数目 K

（2）从测试数据中选择 K个随机点作为质心

（3）将所有的数据分配到某一个质心距离最近的簇

（4）重新计算新形成的簇的质心

（5）重复第（3）（4）

（6）直到新形成的簇的质心保持不变或者数据点保留在同一个簇中。

同样的，K-Means 算法中 K值的选取也非常重要，在无监督聚类任务上，由于

并不知道数据集有多少类别，所以很难确定 K的取值，最优的 K值应该与样本的数

据结构相吻合，而最优的 K 值选择是非常困难的。K-Means 算法是局部最优的，容

易受到初始质心和异常数据的影响，若初始质心的选取不是最佳的则最终可能达到次

优的聚类结果。另外 K-Means 由于采用欧氏距离来衡量样本之间相似度，所以得到

的聚簇都是凸的，就不能解决“S型”数据分布的聚类，这就使得 K-Means的应用范围

受限，难以发现数据集中一些非凸的性质。
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4.3.2 本文中改进的聚类算法

本文除了要识别钢筋端面的中心点外，还需要对图片中钢筋的数量进行计数功

能，因此无法使用 KNN和 K-means 的聚类算法。算法的输入是输入:候选中心点的

位置和距离阈值 thd，输出是一组集群，包含了每个集群的中心和集群的数量。如下

图 4-7 所示为距离聚类算法的实现过程。

图 4-7 距离聚类算法的实现过程示意图

具体的实现步骤为：

(1) 计算每个候选中心点与其他候选中心点的欧式距离，其距离表示为：

2 2
21

2
21 )()( YYXXD  (4-5)

其中 ),( 11 YX 和 ),( 22 YX 是两个候选点的坐标。如上图 4-7中的(1)所示。

(2) 通过距离阈值为每个候选中心点创建一个集合。对于（a）中满足两个候选点

的距离小于距离阈值 thd，将该点划入一个集合中。如上图中（b）所示。

(3) 合并具有公共元素的集合。若两个集合中含有公共元素，则将这两个集合归

为一个新的集合；若两个集合中没有公共元素，则两个集合则被认为是毫无相关的两

个类。如图中（c）所示。

(4) 分别计算各集合的中心点。得到每个钢筋的中心点，统计中心点的个数即可。
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获得钢筋是数目即实现计数功能。

本文距离聚类的伪代码实现如下图 4-8 所示：

Algorithm: Distance Clustering (DC)
Input: The location of candidate center points and a distance threshold thd
Output:A set of clusters, the center of each cluster and the number of clusters
Step 1:Initialization
1) For i = 1,...,n, set D(i) = dij, where n is the number of candidate center points, di is the
Euclidean distance between the ith candidate center point and its closest candidate center
point j, D is the set of dij.
2) Create an empty structure S to save the initial clusters
3) For i = 1,...,n, do

if D(i) < thd, S{i} = {i;j}; else S{i} = {i}
end for

Step 2:clustering
1) Create a structure Sc{1} = S{1} to save the final clusters and set the number of clusters
as nSc = 1.
2) For i = 2,...,n,do

nSc = length(Sc)
condition = 0
For k = 1,...,nSc,do
if (S{i}∩Sc{k})! = ∅ , do
Sc{k} = {Sc{k};S{i}}
condition = 1
Break
end if
end for
if condition = 0, do
nSc = nSc + 1
Sc{nSc + 1} = S{i}}

end if
end for

Step 3:Obtaining Centers
1) Create an empty center set C to save the centers
3) For i = 1,...,nSc,do

xci = (max(xSc{i}) + min(xSc{i})) / 2
yci= (max(ySc{i}) + min(ySc{i})) / 2
C(i) = (xci,yci)

end for
图 4-8 距离聚类的伪代码

对于第 i个候选中心点，首先计算它与其他候选中心点的欧氏距离，然后选择距

离第 j个候选中心点最近候选点，并将其分配给第 i个候选中心点。此外，还创建了
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一个集合 S来保存第 i个候选中心点所有点。距离阈值 thd用于判断第 j个候选点是

否与第 i个候选中心点相邻，是否属于 }{iS 集合。在论文中中，距离阈值 thd设置为

20。最后创建一个新的集合 Sc来保存最后的集群。对于 S中的每个集群 }{iS ，如果

它与 Sc中的一个集群 }{kSc 具有相同的元素，则该集群 }{iS 将被合并到 }{kSc 中。否

则， Sc将创建一个新的集群来保存 }{iS 。对于 Sc中的每个簇，通过求 x坐标和 y坐

标的最大值和最小值的平均值来计算每个簇的中心点，实现钢筋端面中心点的定位。

4.4 CNN-DC算法实验结果及分析

本文中个钢筋端面识别可看成一个二分类问题，数据样本中有正负两个类别，最

终的训练完成的 CNN 模型的预测和原始的 Label的组合有 4种，分别为：

（1）TP（True Positive），真正率，标记的样本为正样本，预测的结果为正样本。

（2）TN （True Negative），真假率，标记的样本为负样本，预测的结果为负样

本。

（3）FP （False Positive），假正率，标记的样本为负样本，预测的结果为正样

本。

（4）FN（False Negative），假负率，标记的样本为正样本，预测的结果为负样

本。

在本文中，选取 ACC（准确率），Precision（精准率），Recall（召回率）和 F1

Score作为评估卷积神经网络模型的评价指标。

FNFPTNTP
TNTPA




cc ， (4-6)

表示预测正确的结果占总样本的百分比。

FPTP
TPP


re (4-7)

表示在所有被预测为正的样本中实际为正的样本的百分比。

FNTP
TPcall


Re (4-8)

又称为查全率，在实际为正的样本中被预测为正样本的概率。
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callecision
callcisionPF

RePr
Rere21




 (4-9)

F1分数同时考虑了查准率（Precision）和查全率（Recall），让二者同时达到最高。

为了进一步评估本算法在钢筋自动计数和中心定位方面的表现，本文还提出了另

外三个适用于本实验指标，分别为偏移量（Offsets）、计数准确率（ACCr）和测试

一张图片的时间所花费的时间（Time）。

%1001 



N
m
Xi

Offsets

N

i (4-10)

其中 m = 71为钢筋的平均直径，用于进行数据归一化。 X i为人工标记的第 i个

中心点与检测到的中心点之间的欧氏距离。用偏移量来评估算法的中心定位性能。

%100)1( d





N
NNAccr

(4-11)

其中， FPTPNd  为检测到的中心点个数。N是钢筋的实际数量。Accr 评估

的是论文中的 CNN-DC算法在钢筋计数方面的性能。

为了验证所提出的 CNN-DC算法在钢筋自动计数和中心定位方面的有效性，论

文在此部分进行了两个实验。在第一个实验中，分析了 CNN-DC在钢筋计数和中心

定位方面的性能。在第二个实验中，我们对 DC算法中的两个参数(卷积核的步长和

像素距离阈值 thd进行了分析。

（1）第一个实验：CNN-DC算法在钢筋的性能表现如下表 1所示，从它可以观

察到 CNN-DC 在召回率，精准度和 F1 分数可以获得较高的数值，平均值分别为

0.9951，0.9976和 0.9963。这表明 CNN-DC算法可以有效地识别钢筋图像中心点。此

外，CNN-DC算法可以获得较高的 Accr分数，其平均值为 99.26%，这说明本文中提

出的 CNN-DC算法在钢筋计数方面可以有很好的表现。此外，较低的偏移值 offsets

为 4.1%表明 CNN-DC 算法在中心定位方面表现良好。CNN-DC 的计算时间

Time=3.5862表明，CNN-DC算法能够满足工厂自动化实时处理的要求。

表 4-1 CNN-DC算法在识别钢筋上的性能表现

CNN-DC评价指标 Recall Precision F1 Accr Offsets Time(s)

数值 0.9951 0.9976 0.9963 0.9926 4.1% 3.5862
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（2）第二个实验：在我们的第二个实验中，我们使用了滑动窗口的步长 stride =

6和像素之间的距离阈值 thd = 20，这两个参数是基于我们对钢筋数据集的训练数据

进行实验后选择的。为了说明选择这些值的原因，图 4-9和图 4-10分别给出了通过

改变步长 stride和像素距离阈值 thd对钢筋数据集的训练数据的查全率、精密度、F1、

偏移量和计算时间等评价指标的影响。

图 4-9 不同的评价指标受随滑动窗口的步长的影响

图 4-9中的(a)图是查全率、查准率、F1随步幅增加的变化。(b)图是 Accr随步幅

增加的变化。(c)偏移量随步幅增加的变化。(d)算法测试的运行时间随步幅增加的变

化。

从图 4-10可以看出，当步长处于[1,9]区间的时候，CNN-DC算法对钢筋图片训练

出的网络模型的识别效果最好，当步长处于[5,17]区间的时候，网络模型测试图片所

花费的时间最短。因此滑动窗口的步长应该在[5,9]区间进行选取，在本论文中选取的

步长 stride为 6。
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图 4-10 不同的评价指标受像素距离阈值 thd 的影响

图 4-10中的（a）表示查全率、查准率和 F1随距离阈值 thd的增加而变化。（b）

表示随着距离阈值 thd的增加，Accr的变化情况。（c）表示偏移量 offsets随距离阈

值 thd增加的变化。（d）表示模型测试时间随 thd的增加而变化。

从图 4-10可以看出，随着距离阈值 thd值处于[11,51]区间时，CNN-DC算法可以

保持较高的查全率、查准率、F1和 Accr值。当距离阈值 thd在[1,51]中变化时，CNN-DC

算法可以一直保持一个较低的偏移值。而模型测试图片所花费的时间受距离阈值 thd

变化影响很小。因此由以上可知，当距离阈值 thd处于[11,51]时，CNN-DC算法可以

获得较好的性能。在本论文中，选取距离阈值 thd为 20。

钢筋端面的中心点检测和计数在钢筋工厂的自动化生产中具有重要意义。 钢筋

计数和中心定位传统上由熟练工人来完成，既繁琐又耗时。为了减轻工人对钢筋计数

和中心定位的负担，本文提出了一种有效的钢筋计数和中心定位的 CNN-DC算法。

论文中提出的 CNN-DC算法首先利用深度卷积神经网络进行钢筋端面的候选中心点

检测，然后利用距离聚类算法对候选中心点进行聚类，得到钢筋的中心位置。实验结

果表明，提出的 CNN-DC框架在钢筋计数和中心定位方面表现良好，查全率 Recall=

0.9951，精准率 Precision = 0.9976，F1 = 0.9963，计数准确率 Accr = 99.26%，偏移量

Offsets = 4.11%，时间 Time = 3.5862 (s)。
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第 5 章 基于 CNN的密度估计实现钢筋端面中心检测及计数

本文第 4章中提出的 CNN-DC算法中，滑动窗口中窗口的大小、滑动的步长的选

取对钢筋端面中心点检测以及计数的准确率影响较大，因此 CNN-DC算法只能应用

于固定角度、距离拍摄的钢筋图片，且滑动窗的操作耗时较大，实时性较差。为了解

决这一问题，第二种基于 CNN的密度估计实现钢筋中心点检测和计数的方法可以处

理不同角度，不同距离的钢筋图片且能实现端到端的训练。

人群数目统计是一项具有挑战性的任务，现实场景中由于人群中严重的遮挡、场

景视角扭曲和人群分布的多样性，导致行人检测和跟踪的实现在人群场景中应用比较

困难，目前最先进的方法大多是基于回归的，目的是学习底层特征与人群计数之间的

映射关系。然而，这些算法是用来解决特定场景的人群数目统计。 针对特定场景学

习的人群计数模型只能应用于同一场景，当给定一个看不见的场景或更改的场景布

局，必须使用新的标记数据对模型进行重新训练。

人群计数是一种计算机视觉任务，它将人群图像作为输入，输出相应的人群密度

图，最后对该图进行求和，得到最终的行人数量。近年来，随着深度学习的兴起，人

群计数得到了迅猛的发展。一方面，近年来出现了许多带有人工标注的大型数据集，

另一方面，许多基于 CNN的模型被开发出来，如MCNN、 CSRNet、 SANet[45]等。

本文受人群密度估计算法的思想的启发，利用一个开源的人群计数代码框架

(C-3-Framework)[46]，该框架是在 Pytorch上开发的，它是一个高效的、可靠的人群计

数任务开发工具包。另外搭建了一个 CNN卷积神经网络。网络的输入为钢筋图片，

输出为 CNN卷积神经网络预测的密度图（Density Map），通过对密度图的积分得到

图片中钢筋的数目。该网络用于处理样本数据充足的情景，且能实现端到端的训练。

下图所示为本文基于卷积神经网络的密度估计实现钢筋端面中心点检测及计数算法

的流程框架。
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图 5-1 基于卷积神经网络的密度估计算法处理流程

5.1 数据预处理

本文中的数据图片来自于 2019数字中国创新大赛即《智能盘点—钢筋数量 AI

识别》比赛，是由广联达公司提供的钢筋进场现场的图片。如下图 5-2所示，图示展

示的是本文训练 CNN卷积神经网络所用的数据集。该数据集中共有 250张图片，图

片中的钢筋均为捆包装，图片中钢筋的直径变化范围较大且截面形状不规则、颜色不

一，拍摄的角度、距离也各不相同。

图 5-2 展示的是本文训练 CNN卷积神经网络所用的数据集
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在官方所提供的数据集基础之上，本文中使用了图像增强的方法来扩充我们训练

卷积神经网络所需要的数据集。目的则是增加我们样本空间的多样性，增加训练出来

后模型的泛化性能。

图像增强是扩充数据样本规模的一种常见的方法。 深度学习是一种基于大数据

训练的方法，数据的规模越大，图像的质量越好，最终的模型则具有更好的识别和分

类性能。实际采集的钢筋图片数据会受到光线、拍摄角度等问题，即所拍摄的图片数

据很难包括了所有的应用场景。因此在训练网络模型的时候，需要加入光照变化等方

面的图像增强，使得训练的模型更能适应不同的应用场景。图像增强可以分为空间几

何变换（如水平或垂直翻转，随机裁剪、旋转等）、像素颜色变换（如往图片数据中

添加高斯噪声、椒盐噪声等）、高斯模糊、随机擦除以及图像锐化等。本文中采取了

空间几何变换、像素颜色变换等对原始数据集进行了图像增强。

本文中对原始数据集采用了图像空间的几何变换即图像随机旋转、错切边换、

透视变换等。其中在对原始图片随机旋转中，本文中设置的随机左右旋转角度的数值

为 20。在原始图片中进行透视形变，本文设置的描述上下左右方向的垂直型变的程

度参数设置为 0.2。对原始图片进行平移变换，其中平移的尺度设置为 10。经过数据

扩充后，训练卷积神经网络的数据集共有 1050张图片。下图 5-3 所示为图像增广后

的部分结果。
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图 5-3 所示为数据增广后的部分图片

在经过数据增广后的数据集中，人工对图片中钢筋的中心点进行标记，标记的样

本点为红色点即标记的像素点对应的 RGB通道值为（255, 0, 0）。在此基础之上在每

个钢筋端面人工标记点使用高斯滤波器对其进行处理，即利用二维高斯分布函数，生

成高斯模板，然后用该模板取扫描图像块的每一个像素值 （本文中图像块所选取的

是距离标记点 5个像素点距离的圆形区域），用高斯模板确定的领域内像素的加权平

均值作为新图像中模板中心位置的像素值。本文中采用的二维高斯分布函数为：

2

22

2
22

1),( 



YX

eYXG





π (5-1)

其中， 为高斯函数里面的标量或标量序列，这个值越大，表示滤波之后的图

像越模糊。本文中的 =5。计算平均值的时候，我们只需要将中心点作为原点，其

他点按照其在标准正态曲线上的位置上分配权重，就可以得到一个加权平均值。下图

5-4 所示为我们的标记数据以及利用二维高斯函数在标记点周围生成的最终样本图

片。
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图 5-4 原始样本数据经过人工标记后，形成的高斯密度图

本文处理完成的图片数据按照训练集：测试集：验证集 = 6:2:2的比例划分，因

此训练集、测试集和验证集的图片数量分别为 630，210，210张。模型的训练过程中

使用交叉验证法，尝试利用不同的训练集/验证集划分来对模型做多组不同的训练/验

证，该方法用来应对单独测试结果过于片面的问题。

5.2 基于 CNN的密度估计的网络搭建

本文的基于 CNN的密度估计搭建过程可分为两个阶段，分别为图像数据预处理

阶段和钢筋中心点检测和计数模型。数据预处理策略主要由两部分组成，即输入图片
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尺寸大小和对应 Ground Truth的变换。其中对于输入图像大小，本文中我们限制输入

图像的高度和宽度，以确保它们能被 16整除。这个限制保证了一些向下采样层(比如

max-pooling)可以输出我们想要的大小。最终网络的的输出密度图的尺寸原始图像的

1/8。本文使用上采样层来匹配输出和输入图像的大小相等。

本文的卷积神经网络由编码器和解码器组成， 其中编码器由 4个卷积层组成，

保证图像的特征能够被充分提取出来。解码器由两个卷积层和一个上采样层组成。本

文使用的 CNN的详细信息见下图 5-5所示。

图 5-5 为本文使用卷积神经网络的结构

卷积神经网络的输入为灰度图片，下图 5-6详细的描述了搭建 CNN的结构：

图 5-6 搭建的 CNN的每一层的参数

我们修改了其在 conv1和 conv2中的填充操作，以保证生成的 Feature map可以

被正常分割，并且使用 4层的卷积层作为图像特征编码器，其中输出比例为原始图像

比例的 1/16。解码器由两个卷积层和一个上采样层组成，直接回归最终的 1通道密度

图。通过对 CNN的训练，以最小化模型预测的密度估计图和 Ground Truth的密度图

之间的欧式距离。损失函数如下所示：

2
2

1
||)();(||

2
1)(  
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N

i
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N
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(5-2)

);( iDx 表示第 i 张输入图片对应的 CNN 回归输出的密度图。 )(GT
i XD 表示第 i

从输入层到最后输出层每一层卷积核的数目如下所示：

输入→卷积层（96）→池化层→卷积层（128）→池化层→卷积层（256）
→池化层→→卷积层（128）→池化层→卷积层（128）→卷积层（128）
→上采样→输出

其中括号中的数值为该层的卷积核的数量。

从输入层到最后输出层每一层卷积核的尺寸大小如下所示：

[11×11×3] [5×5×3] [5×5×3] [5×5×1] [1×1×1] [1×1×1]
其中括号的数值为卷积核的尺寸和步长，如 11×11×3意为卷积核的尺

寸大小为 11×11，步长为 3.
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张输入图片对应的 Ground Truth密度图。N是训练样本的数量。本文中模型的初始学

习率为 0.001，学习率衰减率为 0.095，权重衰减对于模型的学习是重要的，权重衰减

不仅仅是一个正则项：它减少了模型的训练误差。训练的最大的迭代层数为 1000个

Epoch。

卷积神经网络的训练通过随机梯度下降反向传播来优化损失函数 )(L ，在求解

损失函数的最小值时，可以通过梯度下降法来一步步的迭代求解，得到最小化的损失

函数和模型参数值。在这里， )(L 损失函数作为回归估计计数和真实计数之间的计

数误差，通过它间接地最小化计数误差。

5.3 模型的评估

本文中使用平均绝对值误差(MAE)和平均均方误差(MSE)作为衡量指标来比较卷

积神经网络的计数性能。对于 N幅图像的测试序列，平均均方误差MAE定义如下：

||1
1




N

i

GT
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(5-3)

平均绝对值误差MSE定义如下：
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(5-4)

其中 iC 为待评价模型预测的钢筋数量， GT
iC 为人工标注的钢筋数量。MAE是预

测整个测试图片的钢筋计数准确性的指标。MSE是MAE的一个补充度量，用来表示

卷积神经网络模型预测计数功能的鲁棒性。下图为卷积神经网络测试的结果示意图。

(a) (b) (c)

图 5-7 测试单张图片结果示意图
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其中图 5-7中的(a)为测试图片，(b)为所训练模型预测测试图片中钢筋中心点的位

置图片，(c)为所训练模型预测测试图片中的概率密度图片

下图 5-8为模型的训练过程中，平均绝对值误差 (MAE) 和平均均方误差 (MSE)

随训练 Epoch的变化过程。一个 Epoch是当一个完整的数据集通过了神经网络一次并

且返回了一次，即所有训练样本在神经网络中都进行了一次正向传播和一次反向传

播。一个 Epoch就是将所有训练样本训练一次的过程。

图 5-8 平均绝对值误差(MAE)和平均均方误差(MSE)随训练 Epoch的变化过程

下图为模型的训练过程中，训练误差(train_loss)和评估误差(val_loss)随训练

Epoch的变化过程。

图 5-9 训练误差(train_loss)和评估误差(val_loss)随训练 Epoch的变化过程

由上图可以看出，当 Epoch= 50的时候，平均绝对值误差(MAE)和平均均方误差

(MSE)曲线 1趋于稳定。当 epoch=200的时候，CNN模型的训练误差和评估误差趋于

稳定，此时 CNN模型处于收敛状态。

除此之外，本文中也使用了一些常用分类网络如 AlexNet、VGG 和 ResNet系列

与我们的方法进行对比。类似的在 AlexNet中，使用了前 5层卷积神经网络提取图像

的特征，后面使用了两层卷积层和上采样输出预测密度图。 本文中对 VGG 进行了

修改，采用了 VGG 的前 10个卷积层作为编码器，后面使用了三个反卷积层输出预

测密度图。同样的，本文在 ResNet中为了保持最终密度图的尺度，我们将第三层的
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的步长由 2改为 1，解码器部分器由两个反卷积层组成和上采样组成。下表 2为使用

MAE和MSE两个评价指标在不同的网络中表现。

表 5-1 MAE和MSE两个评价指标在不同的网络中表现

网络模型 MAE MSE

AlexNet 5.72 8.91

VGG 7.3 9.5

ResNet 7.7 10.6

Proposed 4.61 6.84

由上表 5-1可以看出，本文搭建的 CNN网络的平均绝对值误差(MAE)和平均均

方误差(MSE)分别为 4.61 和 6.84。相比于 AlexNet、VGG以及 ResNet网络，本文基

于 C-3-F框架搭建的 CNN网络测试的指标表现力更好。

5.4 实验结果对比和总结

为了进一步证明本文提出的 CNN-DC 算法和基于 CNN 的密度估计算法的有效

性，我们将这两种算法与钢筋数据集上的其他现有方法进行了比较。下图 5-9为传统

图像处理方法与本文提出的两种算法测试同一张图片的中间实验结果对比图。

(a) Zhang et.al
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(b) Ying et.al

(c) Ghazali et.al
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(d) Liu et.al

(e) Proposed1

图 5-9 传统图像处理方法与本文提出第一种算法测试同一张图片中间实验结果对比图

下图 5-10 为传统图像处理方法与本文提出的两种算法测试同一张图片的最终实

验结果对比图。



汕头大学硕士学位论文

40

(a) Zhang et.al

(b) Ying et.al
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(c) Ghazali et.al

(d) Liu et.al
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(e) Proposed1

(f) Proposed2

图 5-10 传统图像处理方法与本文提出的两种算法测试同一张图片最终实验结果对比图

在上面的测试结果图片中可以看出。在 Zhang et.al所提出的算法[7]中，由于钢筋

端面的形状各不相同，模板匹配算法无法匹配与模板不相似的图像，并且识别粘连的

钢筋端面。Ying et.al 等人提出的算法中，霍夫变换对钢筋的边缘信息较为敏感因此

将背景区域的部分图片误识别为钢筋。Ghazali等人[10]提出的识别圆形和矩形钢筋识

别的算法中，本测试图片的一些圆形的背景区域被误识别为钢筋端面。 在 Liu et.al

等人中提出的基于轮廓的算法中，该算法依赖于前期对钢筋轮廓良好的提取，对钢筋

表面的亮度变化和钢筋的边缘模糊敏感，导致一些单钢筋错误地标识了多根钢筋，而

有些多根钢筋错误地标识了单根钢筋，因此出现识别的中心点位置处于两根钢筋接触
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的边缘，无法有效的识别钢筋端面的中心点。

如下表 5-2所示，为进一步比较算法之间的表现，我们采用了以下六种评估指标。

分别是召回率(Recall)、精准率(Precision)、F1分数(F1 Score)、计数准确率(Accr)、偏

移量(Offset)、运行时间(Time)。

表 5-2 六种评估指标在不同算法上的对比

由上述表格数据结果可以看出，本文提出的两种算法在召回率、精准率、F1分

数、计数准确率、偏移量等指标的变现均比传统图像处理方法更好，其中 CNN-DC

算法（Proposed1）在召回率、精准率、F1分数以及计数准确率平均值在 0.99以上。

而基于 CNN的密度估计算法中（Proposed2），上述指标均优于传统图像处理方法，

略低于 CNN-DC算法，但是在实时性方面优于 CNN-DC算法。同时经分析可以看出

本文提出的两种算法在对环境的干扰，钢筋端面亮度的变化和钢筋边缘模糊方面具有

良好识别效果。

Average Recall Precision F1 Accr Offsets Time(s)

Zhang.et.al 0.8864 0.9360 0.9103 94.69% 15.83% 0.3023

Ying.et.al 0.9617 08417 0.8975 85.68% 12.58% 0.2404

Ghazali.et.al 0.9778 0.9366 0.9566 95.56% 10.30% 0.1346

Liu.et.al. 0.8123 0.6833 0.7420 80.99% 25.58% 0.0313

Proposed1 0.9951 0.9976 0.9963 99.26% 4.11% 3.5862

Proposed2 0.9626 0.9435 0.9530 94.03% 5.62% 0.4026
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第 6章 总结及下一步工作

6.1 论文总结

钢筋的中心点检测以及计数的准确率对钢筋生产有着重要的意义，利用数字图像

处理技术实现钢筋端面中心点检测和计数，配合机械设备实时的帮助一线工人降低他

们的劳动强度和安全隐患，已经成为一个迫切解决的问题。本文的主要贡献如下：

1 、针对应用场景提出了两种不同的解决方法，第一种算法首先用 CNN检测钢

筋端面候选中心点。在此基础上，提出了一种有效的聚类算法——距离聚类(DC)算法

来聚类候选中心点定位钢筋的中心。

2、第二种方法通过编码器和解码器得到单一特征图，对预测的密度图进行积分

实现钢筋端面中心点的检测和计数功能。该算法能实现网络端到端的训练，且对不同

场景下的钢筋图片具有很好的识别准确率

3、通过将本文提出的两种方法与传统方法进行对比，可以发现本文中的两种方

法在识别钢筋端面中心的偏移量，计数准确率等指标上均比传统方法的表现力更好。

4、本文中两种算法的联系：CNN-DC算法对于固定角度、距离拍摄的钢筋图片

的识别精度较高，但是实时性较差。为了解决这一问题，第二种基于 CNN的密度估

计实现钢筋中心点检测和计数的方法可以处理不同角度，不同距离的钢筋图片且能实

现端到端的训练。虽然识别的精度不如 CNN-DC算法但是在实际工厂环境中可以牺

牲一些精度来达到实时性的要求。

6.2 下一步工作

1、在 CNN-DC算法中，Patch 的尺寸大小关系到其识别的性能，因此下一步工

作中，我们可以先使用本文中的第二种算法基于 CNN的密度估计得到 Patch尺寸大

小的估值，在此基础之上使用 CNN-DC算法，这样既能满足识别不同角度、距离的

钢筋图片，又进一步提高了算法的性能。

2、在 CNN-DC算法中，运行时间比其他方法要长，但可以通过后续对网络模型

裁剪/剪枝[43,44]、网络二值化[45]等方法来减少计算时间。
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