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摘　要　随着建筑行业的发展,施工机械的使用日益频繁,由此带来的安全问题也愈发严峻.近年来,全国范围内发生的生产

安全事故中,建筑起重机械类事故占比显著.因此,如何有效监测并预防施工现场工人与施工机械之间的潜在风险,成为当前

研究的热点.首先,系统归纳了基于定位技术和深度学习方法的工人与施工机械距离检测技术,重点介绍深度学习的方法并阐

述其关键技术;其次,根据距离检测方法总结国内外的研究现状,并对各方法的优势及局限性进行对比分析;然后,通过目前研

究面临的挑战,提出相应的改进策略;最后,给出未来发展趋势,为相关领域的研究者提供有价值的参考.
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Abstract　Withthedevelopmentoftheconstructionindustry,theuseofconstructionmachineryisbecomingmoreandmorefreＧ

quent,andtheresultingsafetyproblemsarebecomingmoreandmoreserious．Inrecentyears,amongtheproductionsafetyacciＧ
dentsthathaveoccurrednationwide,constructionliftingmachineryaccidentsaccountforasignificantproportion．Therefore,how
toeffectivelymonitorandpreventthepotentialrisksbetweenconstructionsiteworkersandconstructionmachinerybecomeahot
topicofcurrentresearch．Firstly,thispapersystematicallysummarizesthedistancedetectiontechnologiesbetweenworkersand
constructionmachinerybasedonpositioningtechnologyanddeeplearningmethod,focusingonthemethodofdeeplearningand
expoundingitskeytechnologies．Secondly,accordingtothedistancedetectionmethod,theresearchstatusathomeandabroadis
summarized,andtheadvantagesandlimitationsofeachmethodarecomparedandanalyzed．Then,throughthechallengesfacedby
thecurrentresearch,thecorrespondingimprovementstrategiesareproposed．Finally,thefuturedevelopmenttrendisgivenfor
thefollowＧupresearch,whichprovidesvaluablereferenceforresearchersinrelatedfields．
Keywords　Deeplearning,Constructionsite,Distancedetection,Depthestimation
　
　　随着建筑业的发展,施工机械在施工过程中得到了广泛

的应用.然而,由其引发的安全问题也日益凸显,２０１７－
２０２１年,全国共发生房屋市政工程生产安全事故３６２２起,

死亡４１９８人,其中建筑起重机械类事故占总数的３５％以

上[１];２０２２年,全国共发生特种设备事故和相关事故１０８起,

死亡１０１人,其中起重机械事故２５起,死亡２３人[２].因此,

对施工现场的工人和机械进行防范,并及时采取预防措施,有
助于避免或减少施工现场生产安全事故的发生.

如今,工人与施工机械的安全检测研究的重点还是面向

工人的安全检测,如检测工人是否佩戴安全防护装备[３Ｇ６]、工

人的不安全行为[７Ｇ９]等;但工人与施工机械的活动交织在一起,

形成了一个复杂多变的空间环境.在这个环境中,工人与施工

机械之间的距离、位置关系以及相对位置的动态变化都是影响

施工安全的关键因素.因此,实时、准确地恢复和监测空间信

息,对于预防事故和提高施工效率具有至关重要的意义.

在测量工人与设备距离的过程中,定位技术被广泛应用,

其主要通过部署各类设备[１０Ｇ１２],直接恢复施工现场工人与设

备的空间位置信息.同时,随着深度学习技术的发展,卷积神

经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNNs)[１３]也在此领

域得到广泛应用,单目深度估计[１４]则因其非接触、实时性强、

成本低廉等优点备受关注.该方法通过摄像头捕捉施工现场

的图像信息,利用图像处理和分析技术提取目标的位置信息.
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施工现场工人与施工机械的距离检测,需要判断两者之间的

空间关系,恢复目标的深度信息则是距离测量的关键.

Cai等[１５]的综述侧重于无监督单目深度估计方法的总结

以及无监督学习方式下的创新与挑战;而Jiang等[１４]梳理和

总结了单目深度估计的方法,并分别从监督、半监督和无监督

３类学习方式进行总结归纳.不同于此,本文首先将介绍基

于定位技术以及基于深度学习的测距方法,详细阐述其原理;

其次,通过对上述方法在施工现场应用的研究现状进行深入

分析,重点介绍基于深度学习的应用研究并揭示当前面临的

挑战与难题;然后,结合单目深度估计在实际应用中存在的问

题,总结相应的改进策略,最后,基于当前研究的局限性和未

解决的挑战提出未来可能的发展趋势,从而为相关领域的研

究者提供有价值的参考.

１　人机距离检测方法概述

建筑领域中工人与施工机械的距离检测[１６Ｇ１９]在不断发

展,它涉及到从定位技术的方法到最新的深度学习技术的广

泛应用.早期在建筑施工现场用于确定工人与机械位置的方

法是定位技术,包括射频识别(RadioFrequencyIdentificaＧ
tion,RFID)、全球定位系统(GlobalPositioningSystem,GPS)

和超宽带(UltraＧWideband,UWB)等,这些方法通过部署特定

设备来直接恢复出工人与施工机械的空间位置信息.然而,

随着深度学习技术的兴起,测距方法也得到了极大的创新.

其中,根据相机数量可以划分为单目深度估计和双目深度估

计两种方法.单目深度估计通过单个相机捕捉图像,并利用

深度学习中的卷积神经网络等技术,从图像中提取目标的深

度信息.而双目深度估计则通过两个相机同时拍摄同一场

景,利用视差原理计算目标距离.图１给出了目前工人与施

工机械间测距的方法.

图１　测距方法

Fig．１　Rangingmethod

１．１　基于定位技术的方法

传统的测距方法主要是采用各种距离传感器进行非接触

式测距.随着技术的不断发展,在施工现场应用实时定位系

统(RealＧTimeLocationSystem,RTLS)也可以帮助安全管理.

RTLS被定义为能够在其覆盖范围内实时自动检测实体的位

置[２０],例如无线射频识别(RFID)、全球定位系统(GPS)、超宽

带(UWB)等.

RFID是一种非接触式的双向数据通信技术,依赖于无

线射频信号实现其功能,广泛应用于复杂的室内环境中[２１].

该技术具备对目标对象进行快速识别并实现数据交换的

能力.

GPS系统由多个卫星组成,每个卫星都会不断地向地面

发送包含自己位置和时间信息的信号.通过测量一组卫星到

GPS接收机的距离、GPS信号从卫星到接收机的持续时间以

及光速来计算位置[２２].

UWB利用纳秒级的非正弦波窄脉冲传输数据,因此其

所占的频谱范围很宽,适用于室内等密集多径场所的高速无

线接入.它具有较短的脉冲,使反射信号能够从原始信号中

过滤,以帮助克服室内环境中的多径失真,并提供更准确的结

果[２３].

综上所述,RFID,GPS和 UWB技术各自展现出独特的

优势与适用场景.具体而言,RFID与 UWB技术因其技术特

性,更适用于室内环境及复杂条件下的精确定位需求;而

GPS技术则因其依赖于卫星信号,更适用于室外及开阔区域

的定位应用.在实际应用过程中,可以根据具体需求及环境

条件选择合适的技术.

１．２　基于深度学习的方法

在计算机视觉领域,深度估计是理解和分析三维场景的

关键.随着深度学习技术的飞速发展,基于深度学习的测距

方法得到了广泛关注.根据相机数量的不同,这些方法可以

划分为单目深度估计与双目深度估计.

１．２．１　评价指标

深度估计的评价指标主要有均方根误差(RMSE)、对数

均方根误差(RMSElog)、相对误差(AbsRel)、平方相对误差

(SqRel)和准确率(Accuracy)这５种评价指标[２４],详细的计

算公式及评价准则如表１所列.其中,di表示像素i点处的

预测灰度值;d∗
i 表示真实灰度值;N 表示真实灰度值像素点

数量;thr表示阈值,常取１．２５,１．２５２,１．２５３.

表１　深度估计评价指标

Table１　Evaluationindexofdepthestimation
评价指标 计算公式 评价准则

均方根误差 RMSE＝ １
N ∑

i∈N
‖di－d∗

i ‖２
表示预测深度和真实深度之间的平均差值的平方根.RMSE越小,
表示误差越小,性能越好

对数均方根误差 RMSElog＝ １
N ∑

i∈N
‖log(di)－log(d∗

i )‖２ 表示预测深度和真实深度之间的绝对差值与真实深度的比值的平

均值

相对误差 AbsRel＝ １
N ∑

i∈N
　

∣di－d∗
i ∣

d∗
i

反映预测深度的可信度,相对误差越小,表示预测深度越接近真实

深度

平方相对误差 SqRel＝ １
N　 ∑

i∈N

‖di－d∗
i ‖２

d∗
i

与相对误差相比,平方相对误差对较大的误差更为敏感,因此可以

更准确地反映预测深度与真实深度之间的差异

准确率/％ Accuracyofdis．t．max
di

d∗
i

,
d∗
i
di( ) ＝δ＜thr

反映分类器对整个样本的判定能力,即将正的判定为正,负的判定

为负的能力
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１．２．２　单目深度估计

CNN[１３]在图像处理和计算机视觉任务中展现了卓越

性能,尤其是在特征提取方面.CNN 通过多层卷积、池化和

全连接层的学习过程,能够自动地从原始图像中提取有效的

特征表示,并逐步抽象出更高级别的特征.
在单目深度估计领域,CNN同样发挥了关键作用.单目

深度估计是指仅使用一个摄像头捕获的单一视角图像来估计

深度信息.相较于双目或多目深度估计,单目深度估计具有设

备简单、成本低廉的优势,且可以方便地集成到各种设备上.
单目深度估计[２５]的基本原理是通过分析图像数据来推

断场景中物体的相对或绝对距离.主要通过 CNN 提取图像

特征,然后采用深度估计输出深度图.具体流程如图２所示.

图２　单目深度估计流程图

Fig．２　Flowchartofmonoculardepthestimation

在计算机视觉中,通常用深度图来表示这种距离信息,其
中每个像素的值对应于场景中某一点的深度值.为了实现这

一目标,深度学习模型需要学习从二维图像到三维深度图的

映射关系.
传统的单目深度估计方法主要基于图像本身的特征和线

索来计算深度值,如边缘、纹理、阴影[２６Ｇ２８]等.然而,这些方法

往往受到光照、遮挡等因素的影响,且难以处理复杂的场景.

随着深度学习技术的发展,基于 CNN 的单目深度估计方法

逐渐成为主流.这些方法通过大量训练数据来学习图像到深

度图的映射关系,具有更高的精度和鲁棒性.
在基于深度学习的单目深度估计方法中,EncoderＧDeＧ

coder结构得到了广泛的应用.Encoder部分负责从输入图

像中提取特征信息,通过多层卷积和池化操作,逐步将图像转

换为紧凑的特征表示.Decoder部分则负责将编码器提取的

特征信息解码为深度图,通过上采样和卷积操作,逐步恢复图

像的空间分辨率,并生成与输入图像对应的深度图.
在训练过程中,基于深度学习的单目深度估计方法通常

采用监督学习[２９]的方式.模型需要输入大量的带有真实深

度标签的图像数据.这些数据可以通过激光雷达、RGBＧD相

机等设备获取.通过最小化预测深度图与真实深度图之间的

误差,模型可以逐渐学习到从图像到深度图的映射关系.
在模型架构方面,基于深度学习的单目深度估计方法通

常采用编码器Ｇ解码器结构.编码器部分负责提取图像中的

特征信息,解码器部分则负责将特征信息转换为深度图.图

３是深度估计网络的结构图[３０].首先,n×nconvolution模块

表示采用n×n大小的卷积核进行线性变换,这一过程有效地

提取了图像中的局部特征,为后续处理提供了基础.其次,

Batchnormalization层作为网络优化的一部分,负责对激活值

进行归一化处理,通过稳定每一层的输入分布,加速训练过程

并提高模型的泛化能力.最后,UpＧConvolution模块,即上采

样卷积层,在解码器部分,它通过增加特征图的空间维度,逐
步恢复出原始图像的空间分辨率,是生成深度图的关键步骤.

图３　深度估计网络

Fig．３　Deepestimationnetwork

１．２．３　双目深度估计

双目深度估计[３１]是利用两台摄像机,位置相对固定,同

时拍摄被测物体的图像,得到两张或多张图像的左右视图并

进行畸变矫正;然后,通过找出这些图像的对应关系,即进行

特征点提取和匹配,建立被测物的几何模型;最后,通过“视
差”测量原理,将图像二维坐标转换到空间三维坐标,得到被

测物体的三维信息.图４为双目深度估计流程图.

图４　双目深度估计流程图

Fig．４　Flowchartofbinoculardepthestimation

随着深度学习和计算机视觉技术的不断发展,生成对抗

网络(GenerativeAdversarialNets,GAN)和 半 全 局 块 匹 配

(SemiＧGlobalBlockMatching,SGBM)算法为这一领域提供

了新的解决方案.

生成对抗网络(GAN)通过其独特的学习机制,能够模拟

并生成与真实数据极其相似的新数据.在建筑工地测距技术

的应用中,GAN可以学习施工现场的真实环境数据分布,并

生成模拟的施工现场数据[３２].这些模拟数据可以涵盖各种

可能的施工情况和工人与机械的位置关系,从而为测距提供

丰富的数据源.

另一方面,SGBM 算法作为一种高效的立体匹配方法,在

双目深度估计中发挥着重要作用.SGBM 算法[３３]通过计算

两幅图像之间对应像素块的相似度来估计场景的深度.相较

于单目深度估计,双目深度估计可以获取更准确的深度信息,

但设备成本较高,且计算复杂度较大.

综上所述,基于深度学习的测距方法在计算机视觉领域

具有广泛的应用前景.其中,单目深度估计以其设备简单、成

本低廉的优势受到广泛关注.单目深度估计方法作为一种新

兴的技术手段,在提升测距精度和鲁棒性方面展现出了巨大

的潜力.未来,随着技术的不断进步和应用场景的不断拓展,

基于深度学习的测距技术将在更多领域发挥重要作用.

２４０７０００９８Ｇ３
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２　施工现场人机距离检测应用研究

施工现场工人与施工机械间的距离检测主要是判定工人

是否处于危险区域,而危险区域是指在建筑施工现场存在潜

在危险源的区域,这些危险源可能包括高处坠落、坍塌、机械

伤害、触电等.危险区域的识别是预防事故发生的前提和基

础.根据实际场景并结合 Guo等[３４]的研究,可将机械伤人的

危险区域划分为落物区和碰撞区,详细划分规则如表２所列.

表２　危险区域的划分范围

Table２　Divisionrangeofdangerousareas

危险区域 施工机械 危险范围

落物区
塔吊及吊车

起重机

旋转状态时,机身为圆心、悬臂长为半

径的圆形范围

碰撞区

挖掘机

压路机

运输车

工作区域外扩T 时间可达范围

然而在图像或视频处理中,实现人机距离检测的核心在

于准确获取目标的三维信息.这一目标对于确保人机交互的

安全性、有效性以及智能化至关重要.下文将深入探讨并阐

述各种测距技术在人机检测领域的具体应用和研究进展.

２．１　基于定位技术的人机距离检测

在建筑安全领域的研究受益于各种定位设备.全球导航

卫星系统(GNSS)等工具已经变得突出,而实时定位系统

(RTLS)也越来越受欢迎.这些 RTLS包含一系列技术,包

括 RFID,GPS和 UWB等[３５].

Duan[３６]和Fan[３７]采用 GPS技术搭建施工现场工人与施

工机械的轨迹跟踪系统;Zhang[３８]和 Dai[３９]利用 RFID 对人

员、材料和机械进行识别和定位;Teizer[４０]和 Zhang等[４１]采

用 UWB的定位方法获取工人的空间位置信息.此外,激光

雷达点云方法对三维空间关系识别[４２Ｇ４３]是有效的,也用于施

工安全[４４],通过深度预测重建伪激光雷达点云.然而,该方

法在估计深度信息时存在标量恢复和表示可转移性的问题.

随着技术的发展,移动技术、云计算和可穿戴设备[４５]的

发明 为 推 进 该 领 域 的 研 究 前 沿 创 造 了 更 好 的 可 能 性.

Kong[４６]进行了基于低功耗蓝牙(BLE)的位置跟踪与建筑物

信息融合的研究,通过定义不安全区域监测工人的位置,并根

据工人与不安全区域的接近程度进行统计分析,最后利用建

模(BIM)和基于云的通信来自动监测建筑工地的安全状况.

综上所述,尽管多种定位技术为实时监测施工现场安全

提供了可能性,但由于其高昂的初始投入成本,这些技术在实

际应用中难以实现大规模批量部署.此外,诸如 RFID 和

GPS的 RTLS方法受限于工人需要携带单独的设备以便定

位的要求.这一操作不仅增加了施工的复杂度,还可能对工

人的正常施工活动造成一定程度的干扰.因此,利用定位技

术监测工人与设备位置信息还存在一定的局限性.表３列出

了各定位技术在施工现场应用中的优势与局限性.

表３　定位技术的优势及局限性

Table３　Advantagesandlimitationsofpositioningtechnologies

方法 优势 局限性

RFID 成本低,适用于白天与黑夜 精度差

UWB 易于安装,数据采集准确 成本相对较高,容易耗电

GPS 远距离检测差 造价高

２．２　基于深度学习的人机距离检测

当前,单目深度估计主要依赖于小孔成像模型和三角测

量原理来实现人机距离的精确检测.Shi等[４７]运用相机成像

的几何原理,成功地计算出了工人与吊车危险区域之间的距

离.Kim等[４８]则提出了一种基于计算机视觉的创新方法,该
方法利用无人机获取数据,并结合目标检测实现人机距离检

测,从而对建筑设备和工人的位置进行高效估计.此外,还有

一种 通 过 二 维 图 像 来 测 量 位 置 和 距 离 的 技 术 被 提 出.

Shan[４９]提出了一种在俯视视角下进行的单目测距方案,其通

过对相机标定获得相机的内外参数,并结合小孔成像原理实

现卡车盲区内目标的距离检测.
虽然这些方法在理论上无需引入额外的传感器即可实现

距离测量,但在实际应用中,复杂的施工现场环境对它们提出

了严峻的挑战.具体而言,由于摄像头的部署角度并非始终

固定且单一,这些方法在处理多角度或倾斜视角的图像时可

能会受到限制.因此,对于非标准视角下的图像,其测距或深

度估计的精度和适用性可能会受到显著影响.

在双目深度估计的领域中,SGBM 算法占据了核心地位.
该算法通过全局最优化的搜索策略,在图像块之间执行精确

的匹配过程,以达成视差图的高精度计算和鲁棒性提升.已

有研究[４９Ｇ５２]采纳了双目视觉技术,文献[５０]在 YOLOv５s目

标检测的基础上,结合SGBM 算法的双目测距技术,引入空

间距离作为报警触发条件,实现了更精确的人员安全监控.
同时,通过引入注意力机制优化特征提取,解决了光照不足导

致的图像模糊问题,进一步提高了目标识别的精度.文献

[５１Ｇ５３]则利用双目视觉技术结合相机标定的方法,并利用相

机的内外参数信息实现距离测算,从而为施工现场的安全监

控提供了有力的技术支持.虽然双目相机可以获取安全施工

区域[５４]以及定位[５５]物体的深度和位置,但由于其可视范围

较短,价格相对较高,维护工作量大,很少部署在建筑工地上.

同样地,通常在１~８m 范围内采集深度信息的 RGB深度相

机,如 VICON和 MicrosoftKinect,特别容易受到来自铁磁辐

射和太阳 辐 射 的 各 种 噪 声 的 影 响,因 此 不 适 用 于 室 外 环

境[５６].另一方面,用于估计深度的立体相机是现有３D检测

模型[５７]的替代选择.然而,立体相机通常伴随着较大的计算

复杂性和带宽需求,且其在建筑环境中的部署相对受限.这

些限制条件显著制约了立体相机在建筑领域的实际应用.

随着深度学习技术的进步,视觉传感领域的技术在工人

安全监控研究中得到了广泛探索,包括在复杂环境中准确检

测工人、设备和材料的能力[５８Ｇ５９].另外,该技术还能够有效提

取工人的运动轨迹,并实时监测可能导致安全事故的异常行

为.在深度学习的诸多应用中,基于 CNN 的方法尤为突出,

它们被成功应用于工人的检测与跟踪[６０Ｇ６１]、安全帽检测[６２]、

各种姿势和变化背景下工人姿态的分析[６３],以及识别有摔倒

风险的工人[６４].

在人机距离检测的范畴内,基于深度学习的方法不仅局

限于工人和设备的检测与定位,更进一步扩展到了预测事故

发生概率以及评估工人发生事故风险的研究中[６５Ｇ６６].一系

列研究成果表明,虽然通过计算工人和设备检测的中心坐标

来预测碰撞概率是一种方法,但这种方法往往因忽视设备的

实际体积而低估了真实距离[６７].因此,有研究者建议直接利

用深度学习检测结果中的包围盒大小来考量设备的体积,以
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更准确地反映实际距离.例如,检测建筑实体及其关键顶点

的二维包围盒,就是重建每个对象[５６]的三维包围盒.然后,
该方法根据摄像机光轴在三维世界坐标系中与地平面平行的

假设,在已知内参数的情况下,估计施工安全深度和范围.以

上针对深度信息的模型都没有在公开的数据集上进行测试和

验证,因此这些传统的学习范式很难被评估.
为了突破现有技术的局限,基于单相机的深度估计技术

因其低成本、高帧率和高分辨率以及更广泛的适用性[６８],成
为了研究热点,并展现出极高的可扩展性和潜在应用价值.
在文献[６９Ｇ７２]中,研究者们利用单目深度估计恢复出目标的

深度信息,为深度信息的感知和理解提供了有力的支持.其

中,文献[６９]针对施工现场重型设备作业区域的安全问题,通
过结合 RGB图像、Mask区域信息及深度信息,将二维目标转

换为三维点云空间进行处理,实现了对工人与重型设备之间

空间关系的判断.文献[７１]通过迁移学习等方法,构建了适

用于施工现场的深度估计数据集和损失函数,实现了对施工

现场物体深度的有效估计.文献[７２]考虑单目深度估计面临

的诸多挑战,如光照变化、遮挡、场景复杂度等,提出了一种基

于多尺度特征提取、编解码结构与分阶段优化策略的单目图

像深度估计方法,以此提升单目深度估计的性能.总的来说,
这些研究不仅展示了单目深度估计的独特优势,还进一步拓

宽了其在实际应用中的可能性和潜力.然而,值得注意的是,
现有的数据集主要聚焦于自动驾驶领域,对于施工场景[７３]而

言,获取相关公共数据集仍面临一定的挑战.因此,针对施工

场景的单目深度估计的研究和发展显得尤为重要.表４列举

了部分单目深度估计的方法.

表４　单目深度估计的方法

Table４　Monoculardepthestimationmethods

方法 结构 优势 局限性

ACAN[７４] EncoderＧDecoder 充分利用上下文信息,提高深度估计准确度
对数据集要求高,泛化能力弱,网络结构相

对复杂

DenseDepth[７５] EncoderＧDecoder
采用对抗性和多尺度进行训练,能够处理复

杂的场景和图像
需要大量数据进行训练,计算资源要求较高

BTS[７６] EncoderＧDecoder
引入了新型局部平面制导层,提升模型精

度,保持高精度的同时具有较好的实时性

模型的性能取决于数据的质量,对数据依赖

较高

Monodepth２[７７] EncoderＧDecoder
提高了深度估计的精度和鲁棒性;自动掩码

机制有利于处理遮挡和动态物体

需要标注的深度图进行训练;复杂场景和极

端光照条件精度较差

NeW CRFs[７８] Transformer
利用全连接 CRFs的强大表征力,提升深度

估计精度;适用于全景图深度估计
计算量较大,对硬件要求较高

　　综上所述,尽管单目深度估计在当前研究中受到广泛

关注,但其在实际应用中仍面临各种挑战.一方面,其精

度相较于激光测距尚显不足,这导致在恢复目标空间信息

时,估计信 息 与 真 实 信 息 之 间 存 在 较 大 的 误 差.另 一 方

面,当前公开用于深度估计的数据集主要集中在自动驾驶

领域,这也在一定程度上限制了其在其他领域的应用和发

展.因此,下文将针对人机距离检测过程中面临的问题,
提出相应的改进方法.

３　存在的问题及改进策略

在建筑施工领域的实际应用中,关于单目深度估计恢复

目标深度信息的研究相对较少,因此其在真实场景下的应用

面临着诸多挑战与限制.首先,现有的单目深度估计方法大

多基于深度学习的技术,对数据集的依赖性较强.然而,建筑

施工领域的专用数据集相对匮乏,导致模型训练困难,泛化能

力受限.其次,在建筑施工环境中,单目深度估计技术面临着

复杂多变的光照条件、遮挡现象以及目标形态多样性等挑战.
这些因素极大地影响了深度信息的准确性和可靠性,限制了

其在建筑施工过程中的应用效果.

３．１　数据集问题

目前,针对真实世界深度信息的获取,已存在一系列公开

数据集,如 KITTI数据集[７９]等,它们被广泛用于自动驾驶领

域的相关研究.然而,在建筑施工领域[４４,５６]获取此类包含深

度信息的公开数据集仍然面临极大的挑战.鉴于标记数据的

稀缺性和标注过程的高成本,无标签的建筑数据集成为挑战,
研究者们主要通过数据增强及下采样、无监督、半监督以及自

监督等方法来解决建筑数据集无标签的问题.其中,自监督

学习方法成为一种有效的替代方案.这种方法通过利用大量

未标记数据来训练深度网络,进而学习数据中的内在结构和

规律,展现出在某些场景下甚至优于传统监督学习方法的潜

力[８０].在自监督学习方法的推动下,自监督单目深度估计

(SSMDE)技术在近年来取得了显著的进步,并在多个基准测

试中取得了最先进的性能[８１Ｇ８２].其主要通过设计合理的自

监督任务(如视图合成、光流估计等),使模型在无需显式深度

标签的情况下,学习从单目图像中预测深度信息的能力.这

种能力不仅降低了对大规模标注数据集的依赖,还促进了深

度估计技术在更多实际场景中的应用.Shen等[４４]针对建筑

场景分析,深入研究了自监督表示学习方法,并将相关模型成

功迁移至该领域.他们通过设计适用于建筑环境的自监督学

习任务,如利用建筑物结构的几何一致性或时间序列图像中

的变化等,训练深度网络,以学习建筑场景中的深度信息.这

一研究为建筑场景下的深度估计提供了新的解决思路.在三

维场景重建与深度估计领域,多个数据集的发布极大地推动

了计算机视觉与机器学习研究的进展.Make３D[８３]作为早期

探索,通过提供５３４对高分辨率室外彩色图像及其对应的激

光扫描深度图,为从单目图像中估计深度奠定了基础.随后,

NYUDepthv２[８４]数据集扩展了室内场景的理解范畴,其包

含的１４４９对 RGBＧD图像,由 MicrosoftKinect相机捕获,不
仅促进了三维重建、物体识别与姿态估计等任务的发展,还成

为室内环境感知研究的重要资源.
为了进一步推动深度估计技术的泛化能力,Depthinthe

Wild[８５]数据集应运而生.该数据集通过收集近５０万张来自

互联网的多样化图像,并借助众包方式标注深度信息,构建了

一个大规模且覆盖广泛场景与对象类别的深度图像库.在自

动驾驶领域,ApolloScape[８６]数据集则代表了自动驾驶场景理

解的新高度.该数据集不仅涵盖了来自中国多个城市的复杂
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交通场景,还集成了高分辨率 RGB图像、激光雷达点云及详

尽的３D物体标注,为深度估计、语义分割、实例分割及三维

物体检测等关键任务提供了全面的数据支持.
此外,Cityscapes[８７]数据集通过车载相机采集的来自５０

个不同城市的图像数据,结合像素级及实例级的语义分割标

签与深度图.综上所述,这些数据集不仅丰富了计算机视觉

与机器学习领域的研究内容,也为技术的实际应用奠定了坚

实的基础.表５归纳总结了各类公开数据集.

表５　公开数据集

Table５　Publicdatasets

数据集 图片数量 适用场景 采集方式

Make３D[８３] ５３４ 室外 激光扫描仪

KITTI[７９] ９３０００＋ 室外 激光扫描仪

NYUdepthv２[８４] １４４９ 室外 RGBＧD相机

Depthinthewild[８５] ４９５０００ 综合 互联网＋人工标注

ApolloScap[８６] １４７０００＋ 室外 激光雷达

Cityscapes[８７] ２２２９７３ 室外 相机＋人工标注

３．２　深度信息缺失问题

首先,单目深度估计依赖于从单一视角的图像中推断深

度信息,这导致了其在处理复杂施工场景时的局限性.施工

现场通常包含多种不同的物体和遮挡情况,如建筑材料、设
备、工人等,它们之间的相互作用和遮挡可能导致某些区域的

深度信息无法准确获取.
为应对运动物体遮挡的难题,Godard等[８８]提出了一种

创新的损失函数设计,优化深度估计模型在动态场景中的表

现.同年,Casser等[８９]则提出了一种策略,通过减少动态场

景中运动物体的深度信息重投影误差,来增强模型的鲁棒性.

Guizilini等[９０]进一步提出了一种名为PackNet的新型网络架

构,该架构专注于学习视觉信息以获取更优的深度预测性能.
此外,Guiziliniu等[８１]采用了预训练网络来生成具备语义感知

能力的特征.这一方法不仅提升了深度估计的精度,同时也

为处理动态场景问题提供了有力的支持.然而,引入语义分

割等额外约束可能增加模型的计算负担.为此,Peng等[９１]

提出了一种新颖的方法,通过自蒸馏损失和数据嫁接技术来

降低模型的计算成本.Bian等[９２]则针对相邻图像间深度估

计不一致的问题,引入了一种新的几何一致性损失.该损失

函数有效地提升了深度估计模型在不同图像帧间的连贯性和

稳定性,为动态场景下的深度估计提供了更为可靠的解决

方案.
此外,施工现场的光照条件和环境变化也是导致深度信

息缺失的重要因素.光照不均匀、阴影遮挡、天气变化等都可

能影响图像的视觉效果,进而影响深度估计的准确性.特别

是在光线不足或恶劣天气条件下,图像的清晰度和对比度可

能大幅下降,使得深度信息的提取变得更加困难.
在深度估计领域,弱光环境是一个公认的挑战.虽然已

存在受 GAN[９３]启发的方法用于图像增强,但这些方法并未

专门针对深度估计任务中的光照条件进行优化.弱光环境不

仅影响图像的亮度、对比度和噪声水平,还可能导致纹理细节

丢失和边缘模糊,这些因素都会直接影响深度估计的准确性.
为了提升深度估计在弱光环境下的性能,研究者们开始

探索注意力机制的应用.Hu等[９４]提出的通道注意力机制,
能够根据不同通道在弱光条件下的表现差异,为每个通道分

配不同的权重,从而实现对重要特征的有效提取.Woo等[９５]

则进一步研究了如何通过级联和并行的方式,将不同类型的

注意力机制进行融合,以捕捉图像中更为复杂的上下文信息.

Yang等[９６]则提出了一种基于非局部均值和注意力机制的模

块,该模块能够捕获特征图中像素之间的长程依赖关系,从而

增强模型对弱光环境中光照变化的适应能力.
为了充分利用图像中的多尺度信息,Wu等[９７]提出了一

种多层上下文和多模态融合网络 MCMFNet.该网络能够集

成不同尺度的上下文特征映射,并通过学习深度图中的目标

边缘来增强深度估计的精细度.同时,针对低分辨率深度图

缺乏场景中的空间和物体信息的问题,研究者们也在探索如

何通过高分辨率深度图来补充这些信息,以提高深度估计的

语义准确性.
在弱光环境下,深度估计任务往往面临更大的挑战.

为了提升模型的性能,研究者们开始尝试利用语义信息作

为辅助指导.Jiao等[９８]提出了一种具有代表性的深度估

计方法,该方 法 充 分 利 用 了 语 义 信 息 来 指 导 深 度 估 计 任

务.辅助信息大致可以分为两类:一类是单独使用某一方

面的感知信息,如光照、纹理等;另一类则是使用多个场景

感知信息的组合[９９].在利用这些辅助信息时,关键在 于

如何增强模型对信息的整合能力,以充分利用语义辅助信

息来指导深度估计任务.
在深度估计领域,特别是在处理复杂施工场景时,面临的

挑战尤为显著.施工场景中的多种物体和遮挡情况,以及弱

光环境下光照条件的变化,均对深度信息的准确获取造成了

困难.为解决这些问题,研究者们提出了一系列创新的方法.

表６列出了改进深度估计的其他方法.

表６　改进策略

Table６　Improvementstrategies

改进策略 关键技术 优势 局限性

改进网络结构的

方法[１００Ｇ１０３]
ResNet、FCN、多尺度信息提取以及结

合循环神经网络和生成式对抗网络

提升模型的特征提取能力和全局信息

的感知能力

增加了模型的复杂性和计算量,局部信

息易丢失

改进损失函数的

方法[１０４Ｇ１０５] 分层次嵌入损失、自动均衡损失权重
简化深度估计的复杂性,提升模型的准

确性和鲁棒性
针对特定场景,泛化能力有限

分类的方法[１０６Ｇ１０８] 有序回归框架、特征融合
降低了计算复杂度,保留了深度信息的

连续性
损失精度,增加计算成本

部分深度信息的

方法[１０９Ｇ１１０] 条件变分自编码器、最大先验估计
更好地捕获物体的边缘和细节,多任务

并行提高模型的效率

信息量较少,预测位置区域深度时增加

不确定性

　　综上所述,单目深度估计在施工现场工人与设备距离

检测中面临深度信息缺失的问题,这主要体现在复杂场景

处理、光照和环境变化以及相对位置变化等方面.为了解

决这些问题,需要深入研究单目深度估计的原理和算法,

并结合施工现场的实际情况,探索更加准确和可靠的深度

估计方法.
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４　未来发展趋势

在建筑施工领域,采用深度估计的方法检测工人与施工

机械的距离,未来发展趋势可以归纳为以下几点.

１)标记数据的稀缺性和标注过程的高成本,使得自监督

与弱监督学习方法将在未来深度估计任务中占据更加重要的

地位.这些方法能够利用大量未标记或仅部分标记的数据进

行模型训练,有效减少对数据标注的依赖,同时提高模型的泛

化能力.

２)针对建筑施工领域的特定场景(如弱光环境、动态场景

等),未来研究将更加注重模型的优化和定制.注意力机制和

上下文信息的利用将成为提升深度估计性能的关键.通过引

入注意力机制,模型能够更加关注图像中的重要区域,提高特

征提取的准确性和效率.同时,上下文信息能够帮助模型更

好地理解图像中的场景和物体关系,提高深度估计的语义准

确性;语义信息能够提供关于场景和物体的额外信息,有助于

指导深度估计过程.未来研究可以注重语义信息的辅助与整

合,通过结合语义分割、目标检测等任务的结果,提高深度估

计的准确性和鲁棒性.

３)建筑施工现场对深度估计任务的实时性要求较高,因
此模型轻量化将是未来研究的重要方向.通过采用轻量级网

络结构、剪枝、量化等技术手段,降低模型的计算复杂度和存

储需求,提高模型的实时性和部署便捷性.

４)随着传感器技术的不断发展,建筑施工现场将能够获

取到包括图像、视频、激光雷达等在内的多模态数据.未来的

深度估计模型将更加注重多模态数据的融合,以充分利用各

种数据源中的互补信息,提高深度估计的准确性和鲁棒性.
结束语　采用深度学习的方法检测施工场景下人机的距

离,节省人力成本的同时也能够降低机械伤人事故发生的概

率.虽然测距任务能够达到实际需求,但仍存在数据集匮乏

以及深度信息丢失的问题,未来还需对深度学习的方法继续

学习并加以改进,从而更准确地检测施工现场的人机安全.

因此,基于深度学习的施工现场人机距离检测有很大的研究

前景.
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