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公路建造风险目标的视觉辨识与跟踪研究进展

李顺龙，郭亚朋 

（哈尔滨工业大学 交通科学与工程学院，黑龙江 哈尔滨 150090）

摘　要：智能辨识与跟踪公路建造过程中的风险目标是安全建造、智能管理的基础，也是公路智能建造的重要内容

之一。随着计算机视觉技术的快速发展，国内外许多学者发展了以图像或视频为数据载体，融合计算机视觉智能

算法的风险目标辨识与跟踪技术。该研究梳理了基于计算机视觉的公路智能建造风险目标辨识与跟踪领域的研

究进展。分别从建造场地重建、风险目标智能辨识与风险目标智能跟踪三方面进行阐述，并对具有代表性研究进

行回顾和分析，同时指出现有研究存在的局限和未来研究的方向。
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Research progress of vision-based identification and tracking of highway 

construction risk targets

LI Shunlong， GUO Yapeng

（School of Transportation Science and Engineering，Harbin Institute of Technology，Harbin 150090， China）

Abstract：The intelligent identification and tracking of risk targets in highway construction process is 

the decision-making basis of intelligent management of construction safety and one of the important 

contents of intelligent construction. With the rapid development of computer vision technology， 

researchers have developed many risk target identification and tracking technologies with computer 

vision algorithms that used images or videos as data carriers. This paper systematically reviews the 

recent research progress in the field of risk target identification and tracking of intelligent highway 

construction based on computer vision. The construction site reconstruction， risk target intelligent 

identification and risk target intelligent tracking are classified and elaborated， and the representative 

work is reviewed and analyzed. Furthermore， the limitations of current research and the future 

development direction are pointed out.
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公路是交通运输物流体系的基础设施，事关一

个地区乃至一个国家的社会经济交流和可持续发

展。新时代更具战略性、先导性的公路建设方兴未

艾。《“十四五”现代综合交通运输体系发展规划》要

求：“十四五”期间，中国公路通车总里程要再增加

30.2 万 km，其中，高速公路里程增加 1.2 万 km。同
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时，智能建造战略的提出也将有力地促进新一代信

息技术与公路工程建造的有机融合，是实现中国公

路行业高质量发展的重要依托［1-3］。

公路工程的建造载体就是建造场地。在建造

过程中，建造场地会在有限的空间和时间内集聚大

量的建造人员、建造机械、建造物资、建造材料等建

造资源。复杂的人机物料交互和时空约束下建造

场地的安全管理极具挑战性［4］。根据 HEINRICH
安全理论［5］，建造场地事故来自于不安全的参与人

员和物体的状态，其中，超过90%的安全事故发生的

根本原因在于参与人员不安全的行为和工作状态。

因此，本研究中风险目标的定义为：与建造人员相关

的建造资源，主要包括建造人员、建造运输车辆、建

造机械、建造船舶等。只要通过技术手段获取风险

目标的时空状态，确保其安全风险降到最低，就能

最大限度地保证整个建造场地的安全运营。

风险目标的时空状态获取通常由建造管理人

员定期根据风险目标检查单，对各类风险目标进行

人工记录和评估，这种方法在中国公路行业高速发

展时期，缓解了风险目标状态数据获取困难的局

面，但这种基于人工的方法存在数据获取效率低、

评估主观性强、获取方式风险高等问题，已不适用

于公路智能建造的内在要求［6-7］。随着传感技术的

发 展 ，实 时 定 位 技 术（real time location system，

RTLS）被广泛应用在风险目标的辨识与跟踪领域。

作为非接触式 RTLS 技术的一种，视觉传感技术因

其直观性强、成本低、效率高的稠密传感特性被逐

渐应用在建造领域。同时，随着计算机视觉技术的

快速发展，国内外研究者发展了许多以图像或视频

为数据载体，融合计算机视觉智能算法的风险目标

辨识与跟踪技术［8-10］。

在公路工程建造场地，利用计算机视觉智能算

法对视觉传感设备获取的风险目标的图像或者视

频进行分析，可得到风险目标的时空状态，包括空

间状态（空间位置信息、空间占用信息）、时变的空

间信息及目标安全信息等。本研究将对基于计算

机视觉的公路智能建造风险目标的时空状态获取

技术进行系统性回顾和梳理，对建造场地的视觉重

建、风险目标的辨识及风险目标的跟踪的逻辑等相

关研究成果进行总结，并对其中代表性工作进行详

细介绍，并指出当前基于计算机视觉的公路智能建

造风险目标辨识与跟踪研究存在的局限和未来的

发展方向。

1　基于计算机视觉的建造场地重建

公路建造场地的重建是实现公路智能建造“数

字孪生”的数据空间基础，是统一公路智能建造各

子任务成果的框架，其高效实现至关重要。基于计

算机视觉的场地重建得益于视觉感知的密集传感

特性，可实现大面积、高精度、短时间的场地视觉数

据获取，从而为场地重建提供了数据支持。

1.1　建造场地二维视觉重建

相比于工厂建筑或房屋建筑建造场地，公路建

造场地的占地规模较大。获取大规模建造场地的

二维图像的可行途径之一就是遥感，通过卫星或者

航空器等平台能够快速对建造场地进行成像，但是

这种方式成本较高且分辨率有限。随着无人机技术

的发展，以装备有可见光摄像头的低空无人机为平

台对建造场地进行多轮次成像后，将多张图像拼成

一张高分辨率的建造场地全景图像，是当前最为适合

的技术路径之一。BANG等［11］分析了基于图像拼接

技术的建造场地二维视觉重建过程中的问题，以图

像预处理为重点，提出了场地视频模糊去除和关键

帧选取的方法，实现了优于通用图像拼接软件的重

建效果。

传统的多图像拼接需要对所有图像进行两两

匹配以获取图像的相对空间位置，但无人机在拍摄

图像时装备的 GPS 传感器和姿态传感器会记录这

些图像的相对空间位置和姿态信息，而且传统的图

像特征提取对不同环境的鲁棒性较差且计算量巨

大。针对该问题，GUO等［12］采用无人机进行场地图

像获取时的坐标信息和姿态信息，提出了多信息融

合的场地多图像快速配准方法，同时采用最佳缝合

线算法，对场地中速度较快的风险目标因移动产生

的鬼影效应进行了有效去除。如图 1所示，该方法

的主要流程：① 根据无人机装备的定位系统和姿态

系统获取的图像位置信息，计算出多图像的相对空

间位置；② 特征区域提取及区域特征提取与匹配，

以计算出相邻图像间的单应性变换矩阵；③ 利用最

佳缝合线算法对拼接好的图像进行融合以消除模

糊及鬼影效应。
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图像特征点提取与过滤图像预配准

图像融合

图像匹配

图像数据集
（使用无人机蒸取）

图1　基于无人机和计算机视觉的建造场地二维视觉重构

框架

Fig. 1　Two-dimensional visual reconstruction of construction 

sites based on unmanned aerial vehicle and computer vision

1.2　建造场地三维视觉重建

公路建造场地的三维重建目的是恢复场地真

实的三维空间相对关系和纹理信息，实现建造场地

的高精度数字化。三维重建是连接建造场地 BIM
模型和真实建造状态的重要媒介，可为建造场地的

进度监测、安全监管、流程优化等提供重要参考［13］。

传感技术的进步为建造场地的三维重建提供了激

光雷达、卫星遥感、无人机摄像等方式，其中，无人

机摄像以其便捷性、低成本、高精度等优点被国内

外研究者广泛采用。

采用无人机摄像进行公路建造场地三维重建

的基本流程为：相机标定、多视角图像采集、特征提

取与匹配、光束平差、密集点云计算、表面重建、纹

理粘贴。进行三维重建的工具除商业软件外，还包

括一系列的开源平台算法。这些软件利用传统的

三维重建算法，按照基本流程，能够对公路建造场

地进行较为完整的三维重建。NIU［14］利用装备有单

目镜头的无人机倾斜摄像获取建造场地的外观图

像数据后，对图像数据进行预处理、空三加密、联合

平差、瓦片分割及模型修饰后获取了建造场地的三

维模型，如图 2所示。将该模型放置在真实地图中

加以展示和提供外部访问，初步实现了基于真实地

图平台的建造场地二维和三维模型的统一展示。

此外，研究者们对三维视觉重建结果的应用主要是

利用三维模型与BIM模型进行对比、测量基坑或构

筑物的几何尺寸或体积、分析风险目标间的相对位

置与距离等［15-20］。

（a） 三维密集点云

（b） 三角网格重建

（c） 纹理粘贴

（d） 三维实景模型

图2　建造场地三维视觉重建的阶段

Fig. 2　Stages of three-dimensional visual reconstruction of 

construction sites

2　风险目标智能辨识

公路建造现场的风险目标辨识主要是对风险

目标空间位置、尺寸、朝向和姿态行为等信息的识

别。基于计算机视觉的建造场地风险目标辨识的

发展与计算机视觉技术的发展有着相似的路径，都
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经历了由传统图像处理方法到机器学习方法、再到

深度学习方法的发展过程。风险目标的空间位置、

尺寸和朝向辨识通常可同时完成，其主要依托计算机

视觉领域的目标检测技术；而风险目标的姿态辨识则

是在该辨识结果的基础上进行的，其主要依托计算

机视觉领域的姿态识别技术。

2.1　风险目标空间位置、尺寸和朝向的辨识

利用计算机视觉领域中的目标检测技术，可以

获取图像中风险目标的空间位置、尺寸和朝向等信

息。基于传统图像处理的方法主要包括利用色彩

空间变换直接分割出风险目标外轮廓、利用背景差

分法对运动的风险目标进行提取、利用人工设计特

征对风险目标进行匹配和识别等。这些方法针对

特定环境的效果较好，但当外部环境发生变化时，

则需要重新调整所有参数。基于机器学习的方法

主要利用人工设计特征，如：有向梯度直方图

（histogram of oriented gradients，HOG）、Haar-HOG、

Blob-HOG 等。它们提取风险目标的特征后，使用

分类器（词袋模型、支持向量机等）对风险目标区域进

行识别［21-24］。基于机器学习的方法将风险目标的空间

位置、尺寸等信息转换成密集滑动窗口的目标分类问

题，造成大量区域的无效识别和参数的人工设置。

深度学习为计算机视觉领域的发展带来了新

的强力工具。深度学习摒弃了机器学习过度依赖

特征提取的特点，最大限度地减少人工设计或人为

经验的参与。同时，随着图像或视频数据的获取难

度逐渐降低，大规模的数据为基于深度学习的风险

目标检测提供了基础。基于深度学习的目标检测

的 主 要 技 术 实 现 途 径 是 深 度 卷 积 神 经 网 络

（convolutional neural network，CNN）。基于深度学习

的公路智能建造风险目标空间位置和尺寸辨识研

究可以分为基于两阶段与单阶段目标检测框架两

类。两阶段目标检测框架通常指的是将检测框的

候选提取和检测框的分类回归分开来进行训练，先

提取候选检测框后，再判断检测框包含目标的类别

及精修检测框的位置。该方法的代表性算法则是

Faster R-CNN 网络。研究者们采用该算法对公路

建造过程中的常见风险目标进行检测，如：建造人

员的位置及安全装置佩戴情况的辨识、建造车辆的

位置和尺寸等［25-28］。Retina 网络和 Mask R-CNN 网

络也被用来对建造机械的尺寸和位置等进行辨

识［29-30］。单阶段目标检测框架则是将检测框的候选

提取和检测框的分类回归同时来进行训练。因此，

在训练数据和测试速度时，一般采用两阶段方法。

该方法的代表性算法则是 YOLO 系列网络（主要是

YOLO v2 和 v3）和 SSD 网络［31-33］。研究者们直接采

用或者改进这些算法对建造人员、建造机械、建造

车辆的位置和尺寸进行检测，针对小尺寸的建造人

员安全帽检测还开发了特定的注意力模块，并将其

插入到 SSD网络中［32］。为了进一步提升检测速度，

研究者们还采用MobileNet等轻量化基网络［34］、网络

蒸馏技术［35］等对单阶段目标检测框架进行精简。

这些研究极大地推动了风险目标空间位置和

尺寸辨识的智能化水平，然而在辨识方面涉及甚

少。GUO 等［36］发现过往研究多采用水平检测框来

进行风险目标检测的局限性，即水平检测框仅能表

征目标位置和尺寸，提出了采用旋转检测框对目标

位置、尺寸和朝向进行表征，并发展了基于旋转检

测框的单阶段 Anchor-based 风险目标位置、尺寸及

朝向辨识网络，如图 3 所示。该网络由 3 个部分组

成：① 特征提取模块，用来提取风险目标的多层级

特征；② 特征融合模块，用来对风险目标的多层级

特征进行更高效的融合；③ 旋转检测框候选生成及

回归模块，用来生成旋转检测框及对其参数进行精

准回归。为进一步提升辨识网络的速度和精度，

GUO 等［37］还提出了 Anchor-free 的风险目标高效检

测模型，该模型抛弃了 Anchor-based 方法的旋转检

测框的候选生成过程，利用点的坐标直接回归旋转

检测框的中心点，在此基础上直接回归依托于中心

点的其他旋转检测框参数，有效降低了模型的复杂

度和运行时间，如图4所示。

2.2　风险目标姿态辨识

基于计算机视觉的公路智能建造风险目标姿

态辨识指的是以数字图像为输入，通过不同的深度

学习网络，最终输出风险目标的姿态或者行为。研

究者们主要针对空间自由度高的风险目标（建造人

员、建造铰接机械等），通过提取其关键部分或关键

节点的位置来判断风险目标的姿态或行为。TANG
等［38］研发了基于改进的 Faster R-CNN 网络的建造

人员-机械交互状况识别框架，可对建造人员面临

的潜在碰撞及安全风险行为进行预警。LUO等［31，39］

考虑远程监控视频特征融合方法，提出了基于级联

4



李顺龙，等：公路建造风险目标的视觉辨识与跟踪研究进展第 6期

统计模型的建造人员动作识别方法，同时还发展了

融合深度动作特征和上下文信息的判别式模型，进

一步提升建造人员动作的识别准确率，并采用条件

随机场来对建造人员关键点的空间关系进行建模。

另一个主要研究对象则是最常用的建造铰接机

械——挖掘机。KIM 等［40］较早地提出使用两个不

同的深度学习模型来构建挖掘机的姿态识别框架，

其中，一个负责学习和分析挖掘机的视觉多层级特

征，由 CNN 和长短期记忆（long short-term memory，
LSTM）网络组成；另一个负责考虑时序关系，输出不

同时刻的挖掘机姿态，由 LSTM 网络构成。LIANG
等［41］则较早地采用人体关键点检测的思路来对识

别挖掘机的不同姿态，利用人体关键点检测领域中

表现优异的 Hourglass 网络来提取挖掘机的多层级

特征，从而实现了不依赖人工标记的挖掘机关键节

点位置检测。LUO 等［42］提出融合 StackedHourglass
网络和 Cascaded Pyramid 网络的挖掘机关键点检测

算法来提取 6个点坐标，并利用在线数据进一步提

升准确率。CHEN 等［43-44］提出了采用三维卷积网

络，以挖掘机视频为整体输入，对挖掘机的姿态和

行为直接进行识别的方法，并利用三维注意力模块

和特征金字塔模块对时空特征进行进一步提炼。

深度学习因其强大的建模能力在风险目标

姿态或行为辨识领域获得了广泛应用，然而为了

Concat

特征融合模块特征提取模块

OABB解码OABB编码

OA
BB

解
码

OABB的候选生成及回归模块

Conv Blocks based on VGG-16

x͂cx
= s͂cx

⋅ l͂w + l͂cx

x͂cy
= s͂cy

⋅ l͂w + l͂cy

x͂w = es͂w ⋅ l͂w

x͂h = es͂h ⋅ l͂h

x͂ag = es͂ag ⋅ l͂ag

F͂3 ∈ R F͂2 ∈ R F͂1 ∈ R

Proposed OABB  L͂ ∈ R5 × N

Predicted OABB  X͂ ∈ R5 × N L = Lconf /N + α ( Lcenter + Lwh + Langle )
Lconf = Soft max Loss

Lcenter = Smooth L1 Loss
Lwh = Smooth L1 Loss

Langle = Smooth L1 Loss

图3　Anchor-based风险目标检测模型

Fig. 3　Anchor-based risk target detection model

特征提取模块

回归模块

OABB训练
方向敏感的
高斯图生成

OABB向量

反卷积层基础网络

RM/4 × N/4

[ cx + Offsetx

cy + Offsety

width
height
angle
score ]

RM/16 × N/16 RM/4 × N/4

W ( x，y )
= g ( x，y，angle)

when ( x，y ) ∈ OABB

RM × N

Lcenter= 1
N∑

xy

ì
í
î

(1-ŵxy )α log ( ŵxy )，                    if wxy=1
(1-wxy )β ( ŵxy )α log (1-ŵxy )， otherwise 

WH loss LwhCenter loss Lcenter

Lag = 1
N ∑

i - 1

N |Âi - αi|Loff = 1
N ∑

i - 1

N |Ôi - ( pi

R - qi )|

Lwh = 1
N ∑

i - 1

N (|Ŵ - wi| + |Ĥi - hi|)

Lα2net = λcenter Lcenter + λoff Loff + λwh Lwh + λag Lag

Offset loss Loff Angle loss Lag

RM/4 × N/4

Center
（cx，cy）

Width，
Height

Offset Angle

图4　Anchor-free风险目标高效检测模型

Fig. 4　Anchor-free risk target efficient detection model
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提升辨识精度，这些深度学习模型普遍存在参数

量巨大、运算量大的问题，导致对硬件要求高、辨

识速度慢。GUO 等［45］提出基于轻量化技术的风险

目标姿态辨识高效网络，从架构、模块和网络层 3
个级别对深度学习模型进行大幅度精简，实现

了在不降低准确率的前提下，参数量的大幅下

降和辨识速度的大幅提升。如图 5 所示，在架构

层次上，采用高效简便的“编码-解码”结构来对

风险目标的多层级特征进行提取和恢复；在模块

层次上，采用深度可分离卷积 DSC 来代替传统的

卷积操作，在保证特征提取能力的同时，可以大幅

降低卷积操作的参数；在网络层层次上，人工标记

的真实姿态被转换为以关键节点为中心的多个高

斯分布。

真实热力图生成

反卷积操作
DSC操作网络瘦身

深度可分离卷积（DSC）

训练损失计算

αi 和 βj 是各种操作对应的通道缩放系数
灰色通道是被网络瘦身技术移除的通道

通道缩放系数

wx，y = exp{ }- 1
2σ2 [ ]( x - μ ) 2 +( y - μ2 )2

C͂1 ∈ RH/4 × W/4 × α1

C͂3 ∈ RH/8 × W/8 × α2

C͂4 ∈ RH/16 × W/16 × α4
C͂5 ∈ RH/32 × W/32 × α5

D͂1 ∈ RH/16 × W/4 × β

C͂2 ∈ RH/4 × W/4 × α2

D͂2 ∈ RH/8 × W/8 × β2

D͂3 ∈ RH/4 × W/4 × β3

H͂ ∈ RH/4 × W/4 × 5

loss = 1
N∑

i = 1

N ( yi - gi )2 + λ
M∑

j = 1

M |γj|

M M

Dk × Dk Conv

G͂ ∈ RH/4 × W/4 × 5 JN3

JN2

JN1

JN4
JN5

1 × 1 Conv

图5　轻量化风险目标姿态辨识模型

Fig. 5　Lightweight risk target pose identification model

3　风险目标智能跟踪

基于计算机视觉的公路智能建造风险目标的

跟踪指的是在获取到通过风险目标辨识得到的空

间位置、尺寸、朝向和姿态行为等信息基础上，考虑

时间变化，计算这些信息随时间演化的规律并对规

律进行建模，从而得到这些信息的时变模型以进一

步预测未来的风险目标信息。

3.1　风险目标二维跟踪

基于计算机视觉的公路智能建造风险目标二

维跟踪指的是通过二维数字图像获得时变的以像

素为单位的目标尺寸、轨迹和朝向。较早的相关研

究都是基于传统的时序建模方法，以目标像素值或

其简易变换、人工设计算子、人工靶标、深度学习多

层级特征、检测框结果、分割结果等特征为辨识基

础，并采用 Mean-Shift 算法、KLT 光流法［46］、TLD 算

法［40］、卡尔曼滤波［47］、核相关滤波［31］等技术对目标

的时序特征进行建模。

深度学习可增强时序建模的鲁棒性，从而提升

目标跟踪的准确性。TANG等［38，48］发展了基于上下

文信息和深度学习的风险目标时序建模方法，采用

时间序列建模的神经网络结构对多目标位置、相对

关系及同目标点的距离等特征进行融合并对可观

测时间内的信息进行建模和解码预测。BANG等［49］

基于风险目标的分割结果，采用 ConvLSTM，对未来

帧的目标所在区域进行预测，相比于之前利用少数

几个特征的预测方法，其具有预测结果丰富的优

点。LUO 等［50］采用在单目标跟踪领域表现优异的

MDNet来跟踪建造人员，并得到固定时间和空间的

感兴趣区域，其首帧初始化采用人为设定的检测

框，并使用 For 循环以应对多目标情况。CHEN
等［51-52］直接采用三维卷积网络对风险目标的时空特

征进行提取，同时对时间和空间的变化进行建模，
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有效地考虑时间上下文和空间的交互关系。SON
等［53］提出 Siamese 网络对建造人员进行跟踪，网络

使用深度学习基网络提取图像特征并学习给定图

像的相似度，初始帧获得检测结果后，通过网络得

到特征图后，再通过互相关层得到下一帧的得分特

征图，当下一帧输入到网络中通过得分判断上下帧

中风险目标的关系。

风险目标在二维平面内的运动可以通过平移

和旋转来定义。当前的研究大多专注于风险目标

的平移运动及尺寸的变化，无法对旋转运动进行跟

踪。GUO 等［54］基于融合旋转检测框的风险目标位

置、尺寸和朝向辨识方法，提出了风险目标平移、尺

寸变化和旋转运动的跟踪框架，实现了风险目标二

维运动的完整跟踪。如图 6所示，首先，利用旋转检

测框的 5个参数变量对风险目标的外包轮廓进行参

数化，建立基于CNN 的多层级特征的外包轮廓检测

模型，并定义相应的损失函数；其次，将视频帧输入到

该检测模型得到检测的外包轮廓，并建立风险目标的

运动模型以得到预测的外包轮廓，利用检测外包轮廓

对预测外包轮廓进行更新；最后，利用旋转检测框的

交占比指标 IOU 来增加、保留或删除多个风险目标

的跟踪 ID，最终得到每个风险目标的跟踪状态。

已匹配跟踪器：keep
未匹配检测器：

create未匹配跟踪器：delete

位置：（cx
t，cv

t）
尺寸：（wt，ht）
朝向：rt
跟踪 ID：id

监测视频

外
包

轮
廓

检
测

模
块

跟
踪

ID管
理

模
块

外
包

轮
廓

更
新

模
块

参数化轮廓：x = [ ]cx，cy，w，h，r，cx'，cy'，w'，h'，r' T

运动检测模型运动预测模型

IOU(a，b) = OABBa ⋂ OABBbOABBa ⋂ OABBb

 M/32×N/32×32
 M/16×N/16×64
 M/8×N/8×128
 M/4×N/4×256 M×N×3

图6　风险目标平移、尺寸变化和旋转运动的跟踪框架

Fig. 6　Tracking framework of risk target translation， size change and rotation motion

3.2　风险目标三维跟踪

基于计算机视觉的公路智能建造风险目标三

维跟踪是指通过多个二维数字图像获得时变的以

实际物理尺寸为单位的目标尺寸及轨迹。通过单

张图像反演真实三维空间是病态问题，无法得到唯

一解。因此，需要增加其他的约束条件方能通过图

像计算出风险目标真实的三维尺寸或轨迹。研究

者们通常采用基于单目视觉和标定的、基于双目视

觉的以及基于深度相机的三种方式来增加约束条

件。在单目视觉和标定方面，研究者大多通过标定

板来获取相机的内部参数，通过在待测区域设置复

杂的已知尺寸的多个对比物来计算相机外部参数，

从而实现待测区域风险目标的真实尺寸计算［55-56］。

在双目视觉方面，研究者利用极线约束的先验条

件，使用双目或多目视觉同时采集风险目标的二维

图像，通过相机标定、相机姿态估计、二维跟踪及三

角测量四步获取各类风险目标的点云数据，计算出

三维尺寸和轨迹等信息［57-59］。在深度相机方面，不

同于一般的RGB（red green blue）相机仅能获取真实

三维空间二维投影后的数据，RGB-D（red green 
blue depth）相机可测量相机到待测目标的距离，从

而可以直接获取三维空间点云数据。研究者针对

7
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点云数据，开展了建造人员姿态三维仿真及点云对

齐等工作［60-62］。
当前，对公路智能建造风险目标三维跟踪的研

究大多基于复杂的双目、多目或者深度相机，硬件

成本高且感知范围较为有限，而使用单目视觉的三

维跟踪又需要复杂的标定过程，这在公路智能建造

场地中缺乏大面积感知的可行性。LI 等［63］抛开单

目视觉复杂的标定过程，通过简单的场地设定为射

影变换的求解提供了约束条件，建立了较大感知范围

的风险目标三维尺寸和轨迹的高效感知框架，并分析

了三维跟踪的准确性。如图7所示，该框架可以分为

3个部分：① 使用架设在合适位置的摄像机获取到的

风险目标的二维图像，经过训练好的基于单阶段目

标检测框架的风险目标二维定位方法处理后，可以

得到风险目标的所在区域；② 将建造场地图像进行

HSV 色彩空间转换后，对风险目标所在区域图像

的饱和度通道进行形态学的运算处理，可以得到

风险目标的精准轮廓；③ 基于针孔相机模型和射

影变换模型，建立二维图像到三维空间坐标的映

射关系，结合时间上下文信息，计算风险目标的精

准轮廓对应的风险目标的三维几何参数、速度和

朝向等信息。

三维参数计算
位置1位置2焦点平面

参考线

成像平面

施工船舶区域分割

施工船舶二维定位

SSD Model图像序列/视频

训练
从网络上收集的图像数据集摄像机0，1，2…

Y

WcWs X
O

图7　风险目标三维尺寸和轨迹的高效跟踪框架

Fig. 7　Efficient tracking framework of risk target three-

dimensional size and trajectory

4　结论

通过对近年来公路智能建造领域基于计算机

视觉的风险目标辨识与跟踪等的研究进行分析，本

研究从建造场地视觉重建、风险目标智能辨识和风

险目标智能跟踪三个方面对国内外文献进行了梳

理和分析，得出结论：

1） 由于无人机摄影的灵活性和有效性，基于计

算机视觉的公路建造场地重建研究大多以无人机

拍摄的多视角图像为数据载体，通过先进的图像拼

接技术完成建造场地的二维重建，通过三维重建基

本完成建造场地三维模型的建立。

2） 基于计算机视觉的风险目标智能辨识研究

重点在于风险目标的位置、尺寸、朝向、姿态以及类

别等方面，基于深度学习的辨识方法普遍基于传统

机器学习的方法，深度辨识模型是该方向研究的

主流。

3） 基于计算机视觉的风险目标智能跟踪算法

的重点是在构建辨识结果时序上的变化模型，传统

时序建模方法和基于深度学习的时序建模方法在

二维跟踪上均有良好表现，通过增加约束条件来实

现基于单目视觉的目标三维跟踪是可行的途径

之一。

4） 基于计算机视觉的公路智能建造风险目标

辨识与跟踪是公路建造“数字孪生”的重要内容和

实践，对实现公路建造的信息化、智能化、无人化具

有重要意义。然而，当前研究还存在一定的局限

性：在建造场地的二维和三维 视觉重建全流程的自

动化程度上有待提高及风险目标的智能辨识和跟

踪缺乏具有公信力的、超大规模的公路建造风险目

标辨识训练和测试数据集，导致诸多算法缺乏统一

的评价标准等问题。未来研究可着重构建建造场

地的图像数据获取、预处理及高效重建的全流程框

架，建立领域内统一的大规模数据集以及在三维智

能跟踪框架中约束条件设置上进一步进行标准化

处理。
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