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基于改进视图聚类的装配式建筑构件识别方法
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摘要: 为实现装配式建筑构件生产、存放和装配过程的智能化,设计了一种基于改进视图聚

类的在线识别方法。 该方法通过在信息瓶颈算法中加入标签信息嵌入和标签信息固化两个

环节,将传统视图聚类算法改进为可用于装配式建筑构件在线识别的无监督模式识别方法。
该方法在天津某工业化建筑公司的真实数据集上进行了测试,实验结果表明,模型识别精

度达到 90%以上,优于 Softmax 神经网络、支持向量机和贝叶斯网络等有监督模式识别

方法。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

realize
 

the
 

intelligence
 

of
 

the
 

production,
 

storage
 

and
 

assembly
 

process
 

of
 

prefab-
ricated

 

building
 

components,
 

an
 

online
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

view
 

clustering
 

was
 

de-
signed.

 

By
 

adding
 

label
 

information
 

embedding
 

and
 

label
 

information
 

solidification
 

into
 

the
 

information
 

bottleneck
 

algorithm,
 

the
 

traditional
 

view
 

clustering
 

algorithm
 

was
 

improved
 

into
 

an
 

unsupervised
 

pattern
 

recognition
 

method
 

which
 

could
 

be
 

used
 

for
 

online
 

recognition
 

of
 

prefabricated
 

building
 

components.
 

The
 

method
 

was
 

tested
 

on
 

the
 

real
 

data
 

set
 

of
 

an
 

industrial
 

construction
 

company
 

in
 

Tianjin,
 

and
 

the
 

ex-
perimental

 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

recognition
 

accuracy
 

is
 

above
 

90%,
 

which
 

is
 

superior
 

to
 

Softmax
 

neural
 

network,
 

support
 

vector
 

machine,
 

Bayesian
 

network
 

and
 

other
 

supervised
 

pattern
 

recognition
 

methods.
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　 　 近年来,建筑业作为国民经济支柱产业的作

用不断增强,然而目前依然存在发展方式粗放、劳
动生产率低、高耗能高排放等问题。 构建装配式

建筑标准化设计和生产体系,扩大标准化构件和

部品部件使用规模,对于提升建筑工业化、数字

化、智能化水平具有重要作用。 目前装配式预制

板在工程项目中的应用较多,促进了建筑工程的

工业化发展[1] 。

随着人工智能和机器人技术的发展,装配式

预制构件的生产正从依赖人力的方式转变为自动

化生产方式。 谢琳琳等[2] 结合 BIM 和数字孪生技

术对项目的现场施工方案进行虚拟仿真调试,为
现场施工提供参考。 兰永祥[3] 在地铁全装配式车

站建设中使用预制构件智能生产信息化管理技

术,提高了生产效率和质量控制水平。 李文乔

等[4-5] 利用 Revit 软件建立装配式预制构件模型,
采用工业基础类标准完成装配式预制构件质量



第 5 期 李志猛等:基于改进视图聚类的装配式建筑构件识别方法 9　　　　

自动化检测技术,为实现快速、精确的质量检测

提供了新的解决方案。 然而,这些自动化技术通

常采用激光扫描和大量人工操作,导致成本增

加。 为了解决这类问题,熊朝阳等[6] 采用视觉识

别技术,成功提升了建筑构件质量检测的效率,
使得检测更加精确无误。 在视觉识别技术中,传
统的机器学习算法如支持向量机[7] 和随机森

林[8]通常要手动选择合适的特征,并对模型进行

参数调整。 相比之下,深度学习技术中的卷积神

经网络算法可以从原始数据中自动学习特征和

模型表示。 例如,刘文涛等[9] 使用 FCN 对建筑屋

顶进行监测,陈墨等[10] 采用 R-CNN 对建筑表面

裂缝缺陷进行识别,邢金昊等[11] 基于改进的 YO-
LO 对建筑预埋件进行检测。 以上深度学习算法

比传统的机器学习算法优越性更好,提高了建筑

物的质量和可靠性。 然而,深度学习算法通常需

要大量的计算资源和时间来进行训练,尤其是在

深层网络和大规模数据集上需要更多资源和

时间。
因此,本文针对上述问题提出了一种基于信

息瓶颈算法[12] 的在线识别方法,该算法充分利用

了传统机器学习中的特征提取和数据处理技术,
同时还引入了信息瓶颈算法作为深度学习的一

部分,以从数据中自动学习高级特征表示,结合

了传统机器学习和深度学习的优点。 该方法首

先使用 k-均值聚类对生产后的构件进行碎片化

分类,然后通过信息瓶颈算法进行图像聚类,以
确保对构件进行有效分类。

1　 视图聚类方法原理

　 　 视图聚类基于数据的不同视图或表示进行聚

类。 基本思想是将不同视图之间的相似性或相关

性结合起来,以识别具有相似特征的样本,并将它

们归为同一簇。 在进行视图聚类时,通常需要定

义不同视图之间的相似性度量或相关性度量。 这

些度量可以基于不同视图之间的距离、相关性系

数、相似性度量等进行定义。 本文将视图聚类应

用于图形分类。 视图聚类方法结构主要由四部分

组成:图像预处理、加速稳健特征(Speeded
 

Up
 

Ro-
bust

 

Features,SURF)提取、k-均值聚类和信息瓶颈

图像分类,其结构如图 1 所示。

图 1 算法结构图

Fig. 1 Algorithm
 

structural
 

diagram
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1. 1　 图像预处理

1. 1. 1　 图像灰度化

　 　 为了降低后续的计算量并提高识别准确率,
采取有效的方法来降低相机在工业现场采集的图

像中的冗余信息。 先将相机采集到的图像传递给

程序,然后对图片进行灰度化处理,有效地保留图

像的整体和局部信息。 在彩色图像中,任一像素具

有 3 个像素值,即 R、G、B,分别表示红色、绿色、蓝色

的像素值,可通过下式将其灰度化为 1 个像素值:
I = WrR + WgG + WbB (1)

式中:I 为该像素点的灰度值,Wr、Wg、Wb 分别是

R、G、B 的权值,实验表明当 Wr = 0. 299、Wg = 0. 587、
Wb = 0. 114 时,灰度化效果最佳[13] 。
1. 1. 2　 图像压缩

　 　 需要在特征提取之前对采集的图像进行尺寸

压缩处理。 这样既能避免特征被削弱,又能减少

分类精度低的问题。 使用公式(2)的双线性差值

算法对图像的每个像素点 f( i,j)进行计算[14] 。 在

i,j 方向分别插值,最后再插值得到中间像素值快

速地调整图片尺寸。 将图片像素调整为 200×250。
它可以提高图像质量,为后续的特征提取和识别

分析提供更好的基础。
f( i,j) = w1p1 + w2p2 + w3p3 + w4p4 (2)

式中:pi( i= 1,2,3,4)为最近的四个像素点,w i( i =
1,2,3,4)为各点相应权值。

1. 2　 SURF 特征提取

　 　 本文利用 SURF 算法来提取图像的特征。 通

过计算每张图片的 SURF 特征点集的位置和尺度,
可以获得图像的特征描述子。 由于 SURF 特征具

有尺度、方向不变性,对光照变化及仿射变化能保

持一定的稳定性;与 SIFT 特征相比,SURF 特征速

度上有很大的提升,因此利用 SURF 特征能很好地

描述图像内容情况。
首先利用 Hessian 矩阵对图像进行特征点的

检测,每个像素点 Hessian 矩阵行列式的响应值大

小决定了该像素点是否为极值点。 同时为了保证

检测出来的特征点具有尺度不变性,SURF 算法将

高斯拉普拉斯算子( LOG)与 Hessian 矩阵行列式

计算相结合,保证了利用 Hessian 矩阵行列式检测

出来的特征点具有尺度不变性。 Hessian 矩阵是一

个描述图像局部特征形状和尺度信息的二阶偏导

数矩阵,定义为式(3):

H(x,δ) =
Lxx(x,δ) Lxy(x,δ)
Lxy(x,δ) Lyy(x,δ)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(3)

式中:H(x,δ)为该像素点的响应值,Lxy、Lxx、Lyy 为

高斯滤波后图像 g(δ)在各个方向的二阶导数。
通过加权后的差分高斯滤波后,计算得到 xx、

yy、xy 三个方向的二阶微分响应(分别为 Dxx、Dyy、
Dxy),代替了原来的 Lxx、Lyy、Lxy 之后,利用积分图

像的概念来计算响应的值。 则在尺度 δ 上,某一图

像点 det(H)是否为关键点,可通过式(4)近似计算

该点 Hessian 矩阵行列式的值来判别,如 det(H)>0,
表明该点为极值点。

det(H) = DxxDyy - (ωDxy) 2 (4)
式中:ω 为权重系数,其值与尺度 δ 相关,主要是为

了平衡准确值与近似值之间的误差,在实际的应

用中,通常取 0. 9。
通过调整盒子滤波器的大小,构建 3 组 12 层

的尺度图像,以获得尺度不变的特征点。 同时,通
过改变模板尺寸和高斯滤波系数 σ,构建尺度图像

金字塔。 在此基础上进行特征点检测。 检测出的

特征点经过阈值筛选和非极大值抑制。 在 3×3×3
的邻域内计算特征点,并得到满足条件的特征点

及其位置。
以特征点为中心,计算 6s 邻域( s 为特征点所

在尺度)内像素的 Haar 小波响应,得到特征点的 x
和 y 方向的响应。 最终,每个特征点的描述子就是

一个 64 维的向量。 最后,进行归一化处理,得到稳

定的 SURF 特征描述向量。 这些特征点是图像中

具有独特纹理、边缘和角点的区域。 便于后续 k-
均值聚类以及图像识别。

1. 3　 k-均值聚类

　 　 k-均值聚类算法是聚类分析中的一种基本划

分方法。 由于其算法简便,计算复杂度低,通常被

作为聚类分析的首选方案。 针对预制件图像内部

结构复杂、目标间相似性大的特点,本文采用 k-均
值聚类的方法对图像特征进行分割,以实现更快

速、更精准的分割结果。
在 k-均值聚类算法中,首先从特征数据集中

随机选择 K 个数据点作为初始的聚类中心。 然

后,遍历数据集中的每个数据点,并使用欧氏距离

作为度量标准来计算该数据点与所有聚类中心之

间的距离。 在第 i( i = 1,2,…,K)类 C i 中有 Nci 个

样本 x,此时 C i 中所有样本的均值为 mi,通过式

(5)计算其所有数据点的均值,并将该均值作为新

的聚类中心。 重复之前的步骤,直到聚类中心不

再发生变化或者达到预定的迭代次数。
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mi =
1
Nci

∑
Nci

j = 1
x j (5)

1. 4　 信息瓶颈图像分类

　 　 经过聚类后的特征把信息相似的归为一起,
然后通过构建直方图将特征值映射为频率分布,
按照一定的区间进行统计,得到不同特征值的频

率分布。 所有这些直方图形成共生矩阵。 为了更

好地描述图像的特征统计信息,还需要对直方图

进行归一化得到联合分布概率 p(x,y)。
最后,利用信息瓶颈算法,从联合分布概率

p(x,y)选择最重要的特征,以实现对图像的高效

识别和分类。 使用信息瓶颈的无监督计算方式,
在互信息概念的基础上进行分类,互信息衡量了

两个随机变量之间的相关性,表示了它们联合分

布与各自边缘分布之间的相似程度。 互信息描述

了 p(x,y)与两个边际分布 p(x)和 p(y)乘积的相

似程度,互信息 I(X,Y)计算公式为

I(X,Y) = ∑ x∑ y
p(x,y)log p(x,y)

p(x)p(y)
(6)

式中: p(x) = ∑ y
p(x,y),p(y) = ∑ x

p(x,y) 。

在信息瓶颈算法中,本文通过最大化特征变

量 T 与原始数据 X 的互信息 I(T,X),同时最小化

T 与目标变量 Y 的互信息 I(T,Y)实现对数据的有

损压缩,以保留最关键的特征信息。 通过以下公

式获取目标图像分类的最优解:
Lmin[p( t | x)] = I(T,X) - βI(T,Y) (7)

式中:p( t | x)为隶属度概率,表示将每个点 x 分配

给第 t 个聚类的可能性,β∈(0,
 

+∞ )权衡了互信

息的压缩和保存。
先初始化聚类的个数 k,随机初始化 T 的分布

通过迭代优化,计算 I(T,X)和 I(T,Y)并更新 T 的

分布。 更新 T 的公式如式(8):

p( t | x) = p( t)
Z(x,β)

e -βDKL[p(y| x)‖p(y| t)] (8)

式中: p( t) = ∑ x,y
= ∑ x

p(x)p( t | x) , p(y | t) =

1
p( t)∑ x

p(x,y)p( t | x) ,Z(x,β)是一个归一化函

数 DKL 是 Kullback-Leibler 散度,计算如下:
DKL = P(y | x)log(P(y | x) / P(y | t)) (9)

　 　 通过 Jensen-Shannon 散度判断 p( t | x) 的变

化,设 X 表示任意离散随机变量 p(X) ,定义两个

分布 p1(x)和 p2(x)之间的 Jensen-Shannon( JS)散

度为

JSΠ[p1,p2] =H p
 

( ) - π1H(p1) - π2H(p2)
(10)

式中:0<π1 <1,0<π2 <1,π1 +π2 = 1,p =π1p1 +π2p2,

熵为 H(X) = -∑ x
p(x)log

 

p(x)。 通过这个过程,

最终得到 p( t | x)。

2　 基于改进的信息瓶颈的图像分类

　 　 改进的信息瓶颈算法在图像分类中具有关键

作用。 首先,通过引入图像标签作为输出,它可以

在变量中保留与分类任务相关的信息。 接下来,
本文利用信息瓶颈原理选择最具信息量的特征。
通过最小化 T 与目标变量 Y 的互信息,有效地减

少冗余信息并保留关键信息。 随后,预测新的标

签分布,并验证其是否符合预期要求,从而进一步

提高分类的准确度。 如图 2 所示,改进的版本引入

了更精细的潜变量分布和更智能的初始化方法,
以优化特征选择过程。

图 2 改进的信息瓶颈结构

Fig. 2 Improved
 

information
 

bottleneck
 

structure

2. 1　 图像标签

　 　 由于信息瓶颈算法是一种用于无监督学习的

方法,其迭代过程中使用了随机初始化,得到的结

果通常是无序的。 这导致不同的运行可能会将相

同的输入图像分配到不同的类别中。 这种无序性

是由初始化过程中随机分配每张图像概率所导致

的。 为了解决这个问题并使结果变得有序,本文

通过控制输入标签来约束算法的输出。 具体而

言,可以在初始化过程中先输入带有标签的图像,
然后将特征明显的图像依次排列,并且以每张图

像的标签作为输入,以确定其所属的类别,即本文

从输入 t 类的图像中,每 tk 类选择一张图像用于标

签固定,如将 xi(其中 i 为前 t 个图像的个数)关于

t 的占比改为 p( tk = 1 | xi)= 1,则 p( tk ≠ 1 | xi)= 0。 除

此之外的其他图像 p( t | x)随机分配。 在应用该方

法时,需要仔细选择和处理输入标签,以确保它们

能够准确地反映图像的类别信息。 通过这种方
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式,本文将使用信息瓶颈算法对图像的分布 p(x,y)
进行计算,并在结果中获得一定程度的有序性。

2. 2　 图像分类

　 　 当应用信息瓶颈算法计算新的图像分布时,
算法会在迭代过程对新的 p( t | x)进行更新,以降

低信息误差并提高图像识别的准确性,通过最大

化输入与输出的互信息来学习有关数据的有用表

示。 即通过公式(8)计算 p( t | x) new 时,算法在迭

代中会不断调整模型参数,以使预测的标签分布

p( t | x)与真实标签分布 p( t | x)之间的互信息最大

化。 在每次迭代中,信息瓶颈算法会根据当前的

模型参数和输入数据,计算新的预测标签分布

p( t | x) new。 新的分布基于先前迭代中得到的结果,
会尝试降低信息误差,即与真实标签分布之间的

差异。 但是会导致最终结果图像的标签丢失从而

失去对图像分类的意义。 因此本文在通过不断迭

代计算新的预测标签分布的时候,通过随机数 β
对计算得到的 p( t | x) new 标签与输入的 p( t | x)标

签进行比较使模型逐步优化,选择最优 β 并提高

图像识别的准确率。 算法通过调整模型参数和优

化损失函数,使得预测的标签分布与真实标签分

布之间的互信息逐渐增加,从而更好地捕捉图像

的类别信息。 因此,在该算法中,通过迭代计算新

的图像分布 p( t | x) new,可以实现不改变之前的图

像标记并提高图像识别的准确率。 这种迭代过程

可以降低信息误差,使得算法的输出结果更加

有序。
本文通过对此算法进行 5、10、20 次循环,选择

最佳互信息实验,对比发现循环 5 次的互信息为最

佳。 算法 1 给出了图像分类的伪代码。

算法 1:构建视图分类

输入:联合分布概率 p(x,y),图像类别种类 t.
输出:分布结果 p( t | x)

For
 

i= 5
1.

 

初始化:随机分配 x 在 t 中信息的占比.
2.

 

对前 t 个图像进行标定.
3.

 

Repeat
 

　 　 　 通过公式(9)求 DKL 最小化分布,对 β 进行控制,
由公式(7)求得 p( t | x) new

　 　 　 If
 

p( t | x) new (1, t )= = p( t | x) (1, t )

　 　 　 　 p( t | x)= p( t | x) new

4.
 

Until
 

JSΠ 集群的数据点保持不变.
End
根据公式(7)找到最优结果 p( t | x).

综合上述步骤,通过计算特征与类别的互信

息,筛选出最重要的特征。 互信息度量了特征与

类别之间的相关性和信息量,信息瓶颈算法将尝

试选择最能代表类别信息的特征进行归类,从而

实现对图像的高效识别和分类。 这种复合方法能

够在图像识别任务中获得优异的性能,使计算机

能够更加准确地理解和解析图像信息,从而实现

自动化的图像识别和分类应用。

3　 实验与分析

3. 1　 实验概述

　 　 本文实验所用计算机的配置为:11th
 

Gen
 

Intel
(R)

 

Core ( TM)
 

i5-11260 H,主频 2. 6
 

GHz,内存

16
 

GB,显存 8
 

GB。 使用的数据集均为天津某装配

式建筑有限公司现场拍摄,如图 3 为该公司存放预

制板件的场地,可以真实地反映实际工程场景。
采集过程中考虑了预制板摆放位置、设备的存在

等环境因素,提出的算法在自制的数据集上进行

实验,所拍摄的工件类型是在装配式建筑中常见

的。 实验数据集采用的构件图像为现场拍摄,表 1
所示为 5 种不同类型的构件,样本总数为 25 张。
其中每种构件选取 1 张作为标记样本,其余 20 张

作为测试样本。

图 3 产品放置场地

Fig. 3 Product
 

storage
 

area

3. 2　 实验结果分析

　 　 方向梯度直方图( Histogram
 

of
 

Oriented
 

Gra-
dient,HOG)与局部二值模式(Local

 

binary
 

patterns,
LBP)是目标检测和图像匹配中常用的特征描述

子,所提取的特征对图像的结构进行描述,在图像

匹配中经常使用[15-16] 。 为了验证本文算法的有效

性,本文进行了 HOG 特征、LBP 特征与支持向量

机(Support
 

Vector
 

Machines,
 

SVM)、Softmax 回归、
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　 　 表 1 构件种类表

Tab. 1 List
 

of
 

component
 

types
正方形叠合楼板 带窗墙体 剪力墙 空调安装阳台 长方形叠合楼板

表 2 聚类评价指标比较 (单位:%)
Tab. 2 Comparison

 

of
 

cluster
 

evaluation
 

indicators
 

(unit:
 

%)

算法 纯度
聚类相似性

度量
归一化互

信息
基于类的
交叉熵

基于聚类的
交叉熵

方向梯度直方图结合 Softmax 回归 95 91. 52 93. 30 8. 40 4. 31
方向梯度直方图结合贝叶斯分类器 70 72. 25 68. 53 19. 85 36. 29
方向梯度直方图结合支持向量机 90 87. 52 85. 08 16. 17 12. 08
局部二值模式结合 Softmax 回归 85 83. 72 80. 06 22. 37 14. 76
局部二值模式结合贝叶斯分类器 85 83. 73 80. 06 22. 37 14. 76
局部二值模式结合支持向量机 85 83. 72 80. 06 22. 37 14. 76

本文算法 98 96. 77 97. 85 3. 26 3. 00

贝叶斯分类器的组合进行识别对比的实验。 通过

对算法结果进行分析,对工作过程中识别的正确

率指标进行了测试。 当有可用的基准真值时,外
部聚类评价可以提供更多可靠性的类标签,本文

采用了五种外部聚类评价指标,即纯度、基于聚类

的交叉熵、基于类的交叉熵[17] 、聚类相似性[18] 以

及归一化互信息[19] ,来全面比较聚类算法生成的

聚类标签与数据集内部真实聚类结构之间的吻合

程度。 其对比结果如表 2 所示。
本文采用的方法在纯度、聚类相似性度量、归

一化互信息、基于类的交叉熵和基于聚类的交叉

熵上表现都是最好,这意味着本文的方法在聚类

结果的这几个评价方面取得了较好的表现。 在使

用 LBP 特征进行图像识别时,三种算法( Softmax、
贝叶斯分类器和 SVM)的识别效率都不高,纯度均

为 85%,其他四项评价指标也相对较低。 这可能

意味着 LBP 特征与该任务中的区分能力较弱,
HOG 特征其次。 在表 2 中,本文提出的算法在所

有评价指标中都表现得最好,具有最高的纯度以

及较低的基于类的交叉熵和基于聚类的交叉熵指

标。 产生这种结果的原因在于,HOG 是通过计算

图像中每个像素点的梯度信息来描述物体的边缘

和纹理特征,对图像的尺度和形状变化比较敏感。
LBP 通过比较像素点与周围邻居像素的灰度值,
统计其出现频次作为特征向量,对图像的旋转和

尺度变化较为敏感。 因此 HOG 与 LBP 这类算法

更适用于样本密集而且各类之间又明显分离的图

形聚类问题。 而本文算法首先检测和描述图像中

的关键点,并提取这些关键点周围区域的特征。
然后,通过改进的 IB 算法,利用标签样本提供的信

息对测试样本提取具有较高相关性的特征,以实

现准确的样本匹配和分类,具有较好的尺度不变

性和旋转不变性,最终能得到较高识别率。
将测试数据集从第 1 张图像开始,逐步增加到

20 张图像,并比较了各个算法的识别效果。 各个

算法在不同数量的测试图像上的识别效果如图 4
所示。 分析数据发现,随着累计测试样本数的增

加,本文算法能够通过标签样本和测试样本的互

信息来选择最优信息量的特征,从而更好地进行

数据处理,使得识别结果趋于稳定。 由于缺少足

够的标签样本用于训练,SVM 找不到足够的支持

向量,导致决策边界过于简单或者过于复杂,无法

很好地泛化到新的未见过的样本上;Softmax 分类

器无法充分学习每个类别之间的区别,导致分类
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图 4 算法识别率折线图

Fig. 4 Line
 

chart
 

of
 

algorithm
 

recognition
 

rate

器可能会倾向于预测频次较高的类别,而对于样

本较少的类别预测准确性较低;贝叶斯分类器无

法估计类别的先验概率和条件概率分布,缺乏足

够的样本来捕捉特征之间的相关性,可能无法很

好地对相关特征进行建模,从而导致这些算法识

别结果的波动性增加。 这些结果展示了本文算法

在识别任务上具有很好的鲁棒性。
综上所述,本文提出的算法在这 5 个评价指标

上都优于其他方法。 这些结果表明本文算法在图

像识别任务中具有较高的准确性和可靠性,对不

同产品有很好的鲁棒性。

4　 结论

　 　 本文提出了一种基于视图聚类的装配式建筑

构件在线识别方法,通过对工件的几何形状和纹

理特征进行聚类分析,实现了对装配式建筑构件

的自动识别。 通过实验验证,在正方形叠合楼板、
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带窗墙体、剪力墙、空调安装阳台以及长方形叠合

楼板等构件的识别中,本文提出的方法识别率为

98%。 相比之下,传统机器学习方法的最高识别率

为 95%。 本文方法识别过程简单,可满足装配式

建筑构件识别所需的精度标准,成功降低了误识

率,提高了识别的准确性。
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