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空天地一体化感知下的混凝土振捣质量智能监控 
 

王  栋 1，关  涛 1，杨  帅 1，王晓玲 1，翟海峰 2，任炳昱 1 

(1. 天津大学，水利工程仿真与安全国家重点实验室，天津 300350；2. 雅砻江流域水电开发有限公司，成都 610051) 
 

摘  要：综合采集混凝土振捣施工过程多源异构信息，进而及时、客观地分析振捣质量，对于保障高拱坝坝体混凝土施工质

量至关重要。针对高拱坝混凝土振捣施工信息以“空–地”感知技术为主，存在信息感知不全和数据质量有待提高的问题，

建立空天地一体化的混凝土振捣施工信息智能感知体系，实现混凝土浇筑过程中多源、多维度、多模态施工信息的立体感知。

在此基础上，针对数值型、视频流以及图像型信息，分别提出基于 Kalman 滤波的全球导航卫星系统(GNSS)定位信息降噪方

法、基于改进 Faster R-CNN 的视频信息解析方法和基于 DeblurGAN-v2 的表面图像去模糊方法。以杨房沟水电站为例，应用

所提空天地一体化感知方法与技术，实现混凝土振捣质量智能分析与监控。 
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Abstract: It is essential to ensure the concrete construction quality of high arch dam via comprehensively collecting multi-source 
heterogeneous information in the concrete vibration construction and timely and objectively analyzing vibration quality. For 
incomplete information perception and undesirable data quality in current space-ground perception technology during concrete 
vibration construction, an intelligent sensing scheme with space-air-ground integration for concrete vibrating construction 
information was established to realize the stereoscopic perception of multi-source, multi-modal and multi-scale construction 
information in the concrete pouring process. On this basis, the Kalman-based denoising method for positioning data of Global 
Navigation Satellite System (GNSS), improved Faster R-CNN-based video analysis method and DebrGAN-v2-based surface image 
deblurring method were proposed, respectively, for numerical type, video stream, and image information. Taking Yangfanggou 
hydropower station as an example, the intelligent analysis and monitoring of concrete vibration quality can be realized by the 
proposed space-air-ground integration sensing method. 
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混凝土振捣是保证高拱坝坝体施工质量的关键

环节[1]。然而传统的混凝土振捣质量主要依赖旁站

人员监视及事后钻孔取芯等手段进行控制，难以实

现振捣质量的实时分析与反馈。目前，中国水电工 
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程建设正处于数字化向智能化阶段发展[2]，混凝土

振捣过程智能监控技术[3–4]为振捣质量控制提供了

重要的技术支撑。该技术依托高精度定位设备、传

感器、互联网等技术对振捣作业过程参数进行透彻

感知，进而动态分析振捣质量并反馈控制，将传统

的被动式人工质量监管方式提升为主动式信息化监

测反馈的方式，该技术主要实现位置、姿态、距离

等数字类型结构化信息的感知[3–4]，尚未对混凝土振

捣表面图像、混凝土运输视频等非结构化信息进行

高质量感知与挖掘分析。因此，迫切需要进行振捣

施工过程中海量多源异构信息的采集，进一步获取

高质量、低噪声、高价值信息，从而为高拱坝振捣

质量智能监控与评价提供更为全面且关键的信息。 
近年来，随着传感技术的发展，智能化感知技

术丰富多样，包括无人机(UAV)、视频监控系统、

雷达等，国内外围绕感知技术体系和关键技术开展

了大量研究。在感知技术体系方面，“空天地”概念

早在通信网络[5]研究领域就已经被提出，该技术侧

重于通信网络的构建研究。随着学科知识的交叉发

展，多元化感知手段和载体的出现，“空天地”感知

技术体系为信息全面采集提供了新的思路，通过采

用不同空间维度的感知技术或方法，实现信息的综

合、立体、多源感知，侧重于信息的获取。其中，

空基感知技术主要采用导航卫星、遥感卫星、干涉

合成孔径雷达(InSAR)等实现位置、图像等信息感

知；天基感知技术主要利用无人机、监控相机等采

集图像、点云等信息；地面感知技术则是依据任务

需求采用相应传感器实现信息的感知，如三维雷达、

掌上电脑(PDA)、图像传感器等。目前“空天地”

一体化感知技术研究已取得大量成果，广泛应用于

灾害监测[6–8]、变形监测[9–10]、勘察设计[11–13]、环境

监测[14–15]、生态监测[16–17]、畜牧业监测[18]、农业监

测[19]、智慧城市建设[20]、流域保护与管理[21–23]等领

域。在土方工程中，陈维亚等[24]提出了由北斗卫星、

无人机与地面施工机械构成的空天地一体化监测平

台，实现了对道路土方智能化施工的服务；在水利

水电工程施工阶段，空天地一体化感知技术在相关

研究中已有雏形，王佳俊[25]采用全球导航卫星系统

(GNSS)、无人机、地面多源传感器实现堆石坝坝面

碾压施工多模态信息的感知；刘玉玺[26]构建了基于

GNSS 定位、传感器、视频监控等技术的碾压混凝

土坝(RCC)多源施工信息的集成理论，从多维度、

多空间尺度实现了 RCC 坝多源施工信息的感知。然

而，在拱坝混凝土振捣的施工过程中，现有研究[3–4]

多采用 GNSS、姿态传感器、测距传感器等相结合

的“空–地”感知技术实现振捣施工参数的获取。 
在感知关键技术研究方面，结合本工作的研究

重点，对高精度定位感知、视频流信息感知和图像

高质量感知方法与技术进行综述：1) 在高精度定位

方面，该技术是智能化施工关键技术之一，大量学

者开展了工程施工领域实时定位技术的研究[27]，其

中，融合实时动态测量技术(RTK)的 GNSS 能够达

到厘米级的高精度定位，且具有全天候、实时定位、

抗干扰能力强等优势[25]，然而高拱坝通常处于狭窄

深切河谷中，受高陡边坡及相邻坝段高差的影响，

GNSS 定位观测数据中包含大量噪声，降低了定位

精度。为解决该问题，Zhong 等[28]提出测量机器人

与 GNSS 的混合定位方法，极大的提高了定位精度，

然而该方法要求测量机器人与被测对象之间无视线

上的遮挡，因此，难以适用于高拱坝复杂施工场景。

研究人员还探索了 GNSS 与超宽带(UWB)的组合定

位方法[4]，然而该组合方案存在维护成本高、UWB
基站布置繁琐等不足。因此，复杂施工环境下高拱

坝施工过程的高精度定位亟待进一步研究。2) 在视

频流信息感知方面，随着视频监控系统、UAV 技术

的广泛应用，基于计算机视觉技术从视频中挖掘富

有价值的语义信息是当前研究的热点。目前，少数

研究针对水电工程施工现场进行了视频语义的提

取，如混凝土坯层覆盖间歇时间超时预警[29]、仓面

保温被覆盖检测[30]、土石坝大场景施工安全监控[31]

等，尚未深度挖掘视频语义以实现混凝土入仓强度

信息的感知。因此，如何基于计算机视觉技术深度

挖掘视频监控系统、UAV 等获取的视频流信息亟待

进一步研究。3) 在图像高质量感知方面，图像去模

糊长期以来一直是计算机视觉和图像处理领域的研

究热点[32]，其方法主要分为非盲去模糊方法和盲去

模糊方法，区别在于是否已知模糊核。通常情况

下模糊核难以知晓，因此，盲去模糊方法研究更

加受学者重视[33]。近年来，随着深度学习的快速

发展和成熟，基于生成对抗网络(GAN)[34]的盲去

模糊方法通过生成模型和判别模型的互相博弈学

习获得输出结果[35]，在去模糊处理时保留纹理细节

和生成逼真图像方面具有显著优势。因此，如何引

入 GAN 模型实现混凝土表面图像的高质量感知亟

待进一步研究。 
综上所述，国内外采用空天地一体化感知技术

在信息获取和监测方面开展了大量研究，少数研究

采用空天地感知技术采集大坝施工信息，但是高拱
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坝混凝土施工信息以“空–地”感知技术为主，难以

为振捣质量监控与评价提供所需的多源、多维度、

多模态信息。此外，受限于高拱坝混凝土振捣施工

环境及特征影响，现有智能感知技术在高拱坝高精

度定位、视频流解析、图像高质量感知等方面有待

进一步研究。 
针对以上问题，本工作首先分析高拱坝混凝土

振捣施工信息构成，进而构建空天地一体化感知框

架。在此框架下，针对数值型、视频流以及图像型

信息，分别提出基于 Kalman 滤波(KF)的数据降噪

方法、基于改进 Faster R-CNN 的视频信息解析方法

和基于 DeblurGAN-v2 的图像去模糊方法，为混凝

土振捣过程监控提供高质量、多源、多维度、多模

态信息基础。以杨房沟高拱坝为例，研发混凝土振

捣监控系统，从而验证所提方法的有效性。 

1  振捣施工信息空天地一体化智能感

知框架 
1.1  振捣施工信息体系 

高拱坝混凝土振捣施工过程可以看作是在仓面

施工环境下振捣设备与混凝土材料间的互相作用与

能量传递的过程。因此，混凝土振捣施工信息主要

概括为 3 个方面：振捣设备、混凝土材料和施工环

境，如图 1 所示。 
 

 
 

图 1  高拱坝仓面混凝土振捣施工信息体系 
Fig. 1  Information system of concrete vibrating construction 

for high arch dam 
 

振捣设备是混凝土振捣密实的直接作用工具，

与其活动过程相关的施工信息包括插入深度、振捣

时间、插入角度、振捣位置、振捣棒性能参数等。

上述振捣施工参数是影响振捣质量的外部因素，亦

是振捣质量控制的关键参数。 
混凝土材料信息包括混凝土特性参数(如塌落

度、含气量)、混凝土入仓强度信息、混凝土振捣表

面图像信息等。混凝土材料信息是影响振捣质量的

内在因素，是振捣质量动态控制的核心。 
施工环境是混凝土振捣过程的外在载体，制约

混凝土振捣空间活动以及影响混凝土材料性能。施

工环境信息包括仓面结构信息和仓面气候环境信

息。其中，仓面结构信息包括静态结构物体和动态

障碍物信息，是振捣安全作业的保障。仓面气候环

境信息是指混凝土仓面气温、湿度、太阳辐射强度、

风速等，该类型信息主要影响混凝土材料性能，与

混凝土坯层覆盖时间控制标准相关。因此，施工环

境信息是振捣施工信息中必不可少的组成部分。 
1.2  空天地一体化感知框架 

基于振捣施工信息体系，混凝土振捣施工信息

包含“设备–材料–环境”三元结构维度的信息，具

有多源性、多维度、多模态的特征。因此，基于空(太
空导航卫星)、天(低空无人机和监控相机)和地(地表

多源传感)三个空间维度[6, 22]，采用计算机视觉、

深度学习、传感器等技术实现振捣施工信息的智

能感知。 
“空”感知主要是基于导航卫星的定位信息感

知。GNSS 是目前用于获取目标位置信息应用最为

广泛的定位技术，该技术理论上可以实现水平误差

不超过 1 cm和高程误差不超过 2 cm的高精度定位，

是数字大坝建设的关键技术之一[3]。然而，高拱坝

施工场景面临高陡边坡、相邻坝段大高差、模板钢

筋等复杂条件的影响，复杂施工环境下 GNSS 定位

信息包含大量噪声。因此，有必要采用滤波算法对

GNSS 定位信息进行降噪处理，以提高窄深河谷施

工场景下的定位精度。 
“天”感知主要基于无人机和视频监控技术获

取施工场景图像信息，并通过计算机视觉技术提取

图像特征以实现运输强度信息的感知。无人机技术

以其灵活、高效、便携等优点广泛用于建筑施工现

场图像信息的获取，视频监控技术以信息表达直观、

环境适应能力强等优点广泛受到施工管理人员的青

睐。然而，当前高拱坝现场施工图像信息利用率低，

鲜有研究对混凝土施工图像或视频信息进行挖掘分

析，缺乏图像信息的深度提取与解析。因此，以混

凝土施工图像作为解析对象，采用 UAV 倾斜摄影
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测量、计算机视觉等技术深度挖掘混凝土施工关键

信息，实现混凝土入仓运输强度语义信息的提取[36]，

为混凝土振捣质量控制提供基础。 
“地”感知主要采用多源传感器实现对地面结

构化–非结构化信息的感知。数字化振捣监控技术已

经实现插入深度、振捣时间、插入角度等信息的感

知。在此基础上，应用多源传感器技术实现振捣施

工信息泛在感知，包括基于 PDA 技术实现混凝土材

料特性信息[26]、基于 RGB 相机实现表面图像的感

知[37]等。其中，表面图像是混凝土振捣密实的重要

评价依据[37]，可通过安装在振捣棒机架上方的高清

相机拍摄获取。 
综合上述，“空–天–地”多源传感技术与方法感

知的数据类型包括数字、图像、视频等，可为实现

振捣作业过程智能监控提供多源异构信息基础。 

2  空天地一体化智能感知关键技术 
基于空天地一体化感知技术框架，实现了数值

型、图像、视频等类型数据感知，在此基础上对信

息进行数据降噪(包括数字、图像等)和深度挖掘解

析(如视频语义挖掘)亦是智能感知的研究内容。接

下来本工作主要开展数据降噪和数据解析方法的研

究：针对数值型信息，以复杂施工条件下太空 GNSS
感知的定位信息为例，提出基于 KF 的定位信息降

噪处理方法；针对低空采集的视频信息，提出基于

改进Faster R-CNN及规则推理的混凝土入仓强度信

息提取方法，同时，基于 UAV 倾斜摄影测量技术进

行缆机吊罐的三维重构；针对地面感知的图像类型

信息，以振捣过程中混凝土表面图像为例，提出基

于 DeblurGAN-v2 的混凝土振捣表面图像去模糊方

法，实现混凝土振捣表面图像高质量重构。 
2.1  基于 KF 的 GNSS 定位信息降噪方法 

KF 是经典的预测追踪算法，其实质是线性最小

均方差估计器，能够在系统存在噪声和干扰的情况

下进行系统状态的最优估计，广泛使用在导航、制

导、控制相关领域。考虑到高拱坝振捣作业过程

GNSS 定位数据的线性、连续的特征，采用 KF 算

法对振捣定位信息进行降噪处理，可以实现逼近真

实状态下定位信息的估计，从而提高复杂施工环境

下定位信息感知精度。 
KF模型假设 t时刻系统空间 n维向量 nX R 状

态由 t–1 时刻状态转移而来，转移过程中根据观测

信息以及当前状态值实现状态转移最优估计。假设 
某一时刻系统状态为 n

t X R ，则状态方程可表示式 

(1)所示。 

, 1 1 1 1 1t t t t t t t      X Φ X Γ U W  (1) 
式中：Xt–1、Ut–1和 Wt–1分别表示 t–1 时刻系统状态

向量、系统控制输入量及系统过程噪声，Φt,t–1表示

系统从 t–1 时刻到 t 时刻的状态转移矩阵、Γt–1 表示

系统动态噪声矩阵。其中，Wt 服从 Gaussian 分布

N(0, Qt)，Qt为系统过程噪声的协方差矩阵。 
设 t 时刻系统的观测信息 m

t Z R ，则系统的观 
测方程可表示式(2)所示。 

t t t t Z H X V  (2) 
式中：Ht 和 Vt 分别表示 t 时刻系统观测矩阵和系统

观测噪声。其中，Vt 服从 Gaussian 分布 N(0, Rt)，
Rt 为系统观测噪声的协方差矩阵。 

KF 在一次状态转移过程中，通过时间更新方程

和观测更新方程实现状态的最优估计。时间更新方

程主要利用 t–1 时刻状态预测 t 时刻状态向量 Xt|t–1

和协方差向量 Pt|t–1，从而构造当前状态的先验估计

信息。t–1 时刻的最优状态估计预测 t 时刻的状态预

测量如式(3)所示。 

| 1 , 1 1 1 1

| 1 , 1 1 , 1
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 (3) 

进一步，系统利用当前状态的观测值修正预测

阶段的预测值，该过程由协方差向量 Pt|t–1、观测噪

声的协方差矩阵 Rt、观测矩阵 Ht 和具体观测值 Zt

确定，观测更新方程可表示式(4)所示。 
1

| 1 | 1

| 1 | 1

| 1

( )
ˆ ˆ ˆ( )

( )

T T
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 (4) 

式中：Kt 表示 Kalman 增益矩阵，I 为单位矩阵。联 
合式(3)和式(4)，在已知初始位置 0X̂ 和误差协方差 
矩阵 P0 条件下，根据 t 时刻测量的 GNSS 定位信息 
即可估计该时刻的状态 ˆ

tX 值，定位信息滤波降噪流 
程如图 2 所示。 
2.2  基于改进 Faster R-CNN 的视频信息解析方法 

混凝土及时运输至仓面是确保混凝土性能损失

控制在可控范围内以及在初凝时间内振捣密实的关

键，然而，现有研究尚未充分挖掘视频语义以提取

混凝土入仓强度信息。针对上述问题，本工作开展

基于改进Faster R-CNN及规则推理的混凝土入仓强

度感知方法研究。 
Faster R-CNN[38]是当前主流的目标检测算法之

一，其网络结构主要包括 4 个部分：1) 采用骨干网
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络通过一系列卷积层和池化层提取输入图像特征，

常用骨干网络如 VggNet、ResNet 等；2) 采用区域

提议网络(RPN)根据最后一层卷积网络提取的特征

生成潜在目标的候选框；3) 将潜在目标候选框及骨

干网络提取的特征图输入至 RoI(Region of Interest)
池化层，完成特征区域固定大小输出；4) 2 层全连

接层对固定大小的特征区域进行分类和目标框的回

归，实现目标精确定位和分类。Faster R-CNN 核心

内容是提出 RPN 结构替代传统机器学习中选择搜

索方法生成候选框，极大的提高了检测速度和精度。

RPN 包括对候选框的二分类和初步回归定位，其损

失函数如式(5)所示。 

   

 

*
cls

cls

* *
reg

reg

1{ },{ } ,

1 ,

i i i i
i

i i i
i

L p t L p p
N

p L t t
N



 

  (5) 

式中：i 为候选框索引；pi为候选框目标分类预测的

概率值，若二分类结果为正样本，则 pi
*取值为 1，

反之为 0；λ为平衡分类和回归损失的参数，默认设

置为 10；ti和 ti
*分别表示预测框的坐标参数向量和

其对应正例的真实标注框坐标参数；Ncls 和 Nreg 分别

为训练过程中每轮参与训练图片数量和对应生成候

选框的数量；Lcls 和 Lreg 分别为二分类损失函数和回

归损失函数。 
 

 
 

图 2  Kalman 滤波流程 
Fig. 2  Flow chart of Kalman filtering algorithm 

 
本工作检测目标对象为缆机吊罐及其编号，其

中，考虑同一图像中二者尺度相差较大的现象，采

用融合 FPN (Feature Pyramid Networks)的 Faster 
R-CNN 实现多层级特征提取，从而提高小目标的检

测精度。此外，融入卷积块注意模块增强对关键特

征信息的关注，提高缆机检测性能。其中，模型训

练数据集采用 UAV 倾斜摄影建模与增强现实技术

合成得到，详细内容参考文献[36]。 
2.3  基于 DeblurGAN-v2 的表面图像去模糊方法 

混凝土振捣表面图像是现场管理人员评估混凝

土振捣密实的重要参考依据，高质量表面图像的感

知是后续图像智能分析的基础。然而，受振捣棒高

频振动以及空间运动的影响，尤其是振捣棒插入过

程中触碰混凝土大骨料，二者间强烈的碰撞导致高

清相机采集的混凝土表面图像存在模糊的现象。针

对上述问题，本工作提出基于 DeblurGAN-v2 的混

凝土振捣表面图像去模糊方法，实现混凝土振捣表

面图像的高质量感知。 
DeblurGAN-v2[39]模型由 Orest Kupyn 等提出，

该模型在 DeblurGAN 基础上通过引入 FPN、轻量型

特征提取网络等，极大地改善了原始模型的效率和

精度，并使用公开数据集验证了模型在图像去模糊

方面的优越性能。DeblurGAN-v2 模型主要由生成网

络 G(z)和判别网络 D(x)构成。对于生成网络，本工

作采用轻量化 MobileNetV2 作为特征提取骨架网

络，实现图像特征的高效提取，其中，采用光滑最

大单元(SMU)[40]替代 ReLU6 激活函数。对于判别网

络，在保留鉴别局部特征的 PatchGAN 鉴别器基础

上，引入全局鉴别器对整张输入图像进行判别，这

种双尺度鉴别器被证实更适合处理较大且异质的真

实模糊图像，双尺度鉴别器 RaGAN-LS 损失函数定

义如式(6)所示。 

data

data

RaLSGAN 2
~ ( ) ~ ( )

2
~ ( ) ~ ( )

( ( ) ( ( )) 1)

( ( ( )) ( ) 1)
z

z

D x p x z p z

z p z x p x

L E D x E D G z

E D G z E D x

     
    (6) 

式中：x 和 z 分别为真实数据变量和假设的隐空间

数据变量；pdata(x)和 pz(z)分别为图像的真实数据分

布和假设的隐空间数据分布。 
DeblurGAN-v2 模型提出一种新的混合损失函

数 LG，其表达式如式(7)所示。 

G p X adv0.5 0.006 0.01L L L L       (7) 

式中：Lp 为像素空间损失，采用均方误差进行计算；

LX为“内容”损失，采用 Euclid 损失进行计算；Ladv

同时包含全局和局部鉴别器损失。 

3  工程应用 
杨房沟水电站位于四川省凉山彝族自治州木里

县境内的雅砻江中游河段上，为一等工程，工程规

模为大(Ⅰ)型。挡水建筑物采用混凝土双曲拱坝，

坝顶高程 2 102.00 m，正常蓄水位 2 094 m，最大坝

高 155.00 m。共分为 17 个坝段，坝体混凝土方量约
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91.1 万 m³。多年平均气温 16.5℃，极端最高气温

40.6 ℃，极端最低气温–3.6 ℃。大坝全年施工，结

构复杂，施工工期紧，且坝址气候条件复杂，昼夜

温差大，施工质量要求高。针对杨房沟水电站大坝

浇筑过程构建了空天地一体化感知体系，并进行混

凝土振捣施工质量的智能监控分析。 
3.1  空天地一体化感知的案例分析 

在 GNSS 定位感知方面，由于高拱坝地形及结

构环境复杂，本工作选取了 3 个典型施工场景进行

定位精度分析，包括左岸坝肩开阔场景 A、高拱坝

相对开阔的仓面场景 B、高陡边坡处遮挡严重的仓

面场景 C。考虑振捣过程中机械设备处于静止状态，

因此，分析振捣设备静态条件的定位精度。基于 KF
模型对 GNSS 定位的高程 Z 方向信息进行降噪分

析，结果如图 3 所示。在固定差分情况下，经过 KF
方法降噪处理结果如下：降噪前 3 个区域的平均误

差分别为 1.402、2.753、3.144 cm，降噪后 3 个区

域的平均误差分别为 0.691、1.182、1.761 cm，精度

分别提高了 50.71%、57.07%、43.99%；降噪后 3 个

区域误差在 2 cm 以内占比分别为 93.42%、79.91%
和 78.67%；其中，在高程信息波动性方面，场景 A
原始数据波动性误差基本在 4 cm 以内(图 3b)， 

 

(a) Filtering results of region A (b) Error after filtering in region A 

(c) Filtering results of region B (d) Error after filtering in region B 

(e) Filtering results of region C (f) Error after filtering in region C 

图 3  基于 Kalman 滤波的定位信息降噪处理 
Fig. 3  Noise reduction of positioning information based on Kalman filter 
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场景 C 处于“V”形河谷底部，右边受到高陡边坡

的遮挡，且左边与 10#坝段相邻高差达 10.5 m，形

成典型的“凹”形环境，原始定位数据波动性近

12 cm (图 3f)，表明 GNSS 定位精确性能受地形地

貌影响显著。基于 KF 方法对混凝土振捣设备定

位信息的降噪处理有利于提高振捣设备定位准确

性能，实现高精度混凝土振捣定位信息的感知，

从而对于防止混凝土漏振以及插入下一施工坯层

5～10 cm 的控制具有重要意义。 
在视频监控系统感知的信息解析及提取方面，

建立缆机及其编号检测模型，进而基于规则推理实

现缆机运输强度信息的提取。以某台缆机(吊罐 ID
编号为 3)吊运施工为例，该浇筑仓混凝土体积方量

为 1 155 m3，混凝土初凝时间按照 4 h 左右进行控

制，混凝土入仓强度不低于 32.08 m3/h。基于改进

Faster R-CNN 及规则推理求解某一时间段内混凝土

入仓强度如图 4 所示，结果表明该时间段内缆机运

输强度平均值为 70.01 m3/h，满足运输强度要求，

进而通过仓面施工组织管理可以有效在混凝土初凝

时间内完成相邻坯层的混凝土覆盖且振捣密实，未

形成冷缝，表明混凝土材料质量可控。 
 

 
 

图 4  混凝土入仓强度及预警曲线 
Fig. 4  Concrete transportation intensity and warning curve 

 
在混凝土表面图像去模糊降噪方面，建立基于

DeblurGAN-v2 的振捣表面图像去模糊模型，对模糊

的混凝土表面图像进行重构。2 张典型的模糊图像

重构结果如图 5 所示。通过对比图像重构前后整体

及局部区域，人眼视觉感受上重构后的图像整体更

加清晰，图像纹理特征更加突出，局部图像对比更

能突出该特点。尽管重构后图像依旧存在模糊区域

(图 5a)，但是图像整体的清晰度得到了极大的提升。

在图像模糊程度较大的情况下，可以采用本方法进

行图像去模糊处理，从而为混凝土振捣表面图像分

类模型[37]提供高质量图像输入，实现混凝土振捣质

量的评价分析。 
 

 
(a) Sample image 1# 

 
(b) Sample image 2# 

Note: In fig. 5 (a) and fig. 5 (b), the left is the original images, and the right 
is the deblurred images. 

图 5  混凝土振捣表面图像去模糊处理 
Fig. 5  Deblurring of concrete vibration surface images 

 
3.2  空天地一体化感知下的混凝土振捣监控系统

应用 
结合 BIM 技术、GIS 技术、图形处理技术等构

建振捣过程智能监控系统[1]，对不满足施工要求系

统则会自动弹窗报警进行反馈。自系统上线以来，

针对 1#～17#坝段其中的 259 个混凝土仓面施工进

行了监控，共监控 56 510 次振捣施工过程，有效保

障单次振捣过程满足施工标准。同时基于空天地感

知得到的相关图像，实现振捣质量智能评价。采用

实时振捣监控系统后，施工质量总体优良，施工过

程中未发生漏振现象，根据拱坝坝体取芯情况，芯

样质地密实，骨料分布均匀，施工缝面胶结良好，

抗压强度、劈拉强度、极限拉伸、抗冻性能、抗渗

顶级等试验检测指标均满足设计要求。相比于传统



· 1226 · 《硅酸盐学报》    J Chin Ceram Soc, 2023, 51(5): 1219–1227 2023 年 
 

 

通过人工主观监视振捣施工方式以及质量分析方

法，提高了质量的精细化管理水平，通过对混凝土

振捣施工过程远程实时监控，有效减少现场专业监

视人员数量，提升施工质量的管理效率，同时混凝

土振捣质量处于可控状态，并可追溯振捣过程。 

4  结论 
针对现有高拱坝仓面混凝土振捣施工信息感知

不全且信息质量有待提高的不足，本研究提出了混

凝土振捣施工信息空天地一体化智能感知框架，并

进一步针对数据特征，提出了相关的数据降噪和数

据解析方法，取得如下成果： 
1) 建立了空天地一体化的混凝土振捣施工信

息智能感知框架，基于太空导航卫星、低空无人机

和高清监控相机、以及地面多源传感技术，实现了

混凝土浇筑过程中多源、多维度、多模态施工信息

的立体感知，为高拱坝混凝土振捣过程监控与振捣

质量智能评价提供了基础。 
2) 针对数值型、视频流以及图像信息，分别提

出了基于 KF 的复杂施工环境下 GNSS 定位数据降

噪方法、基于改进 Faster R-CNN 的视频信息解析方

法和基于 DeblurGAN-v2 的表面图像去模糊方法，

为混凝土振捣过程监控提供了高质量信息基础。 
3) 将以上成果应用于杨房沟水电站高拱坝建

设过程，实现了混凝土振捣过程智能化监控，工程

应用结果表明采用本技术后可有效提升大体积混凝

土振捣施工质量，从而提高高拱坝坝体混凝土建设

质量。 
本工作为高拱坝混凝土施工质量控制提供了技

术支撑，进一步可以推广至港口建设、大体积地基

工程等施工过程中。由于施工信息感知是高拱坝智

能化建设的基础，未来需进一步在先进传感技术、

数据处理方法等方面开展研究，提升数据感知的多

样性和信息解析的全面性。 
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