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位于无限远处；然而，在由相机拍摄所得的透视图像中，平行直线则能够较为容

易地相交于一点，如图 5.5(a)所示。值得注意的是，消失点仅与空间中平行直线

所在的方向有关，而与具体实际点的位置无关。因此，真实场景中某条直线的消

失点一定位于该射线的投影延长线上，且多条相互平行线的消失点是相同的。对

于物理空间中相互垂直的一组直线，其投影所形成的消失点被称为正交消失点，

如图 5.5(b)所示。对于由一组正交平行直线所形成的一对正交消失点𝑉𝑃1、𝑉𝑃2，

存在某特定形式的参数矩阵𝑈，可使得表达式𝑉𝑃1
𝑇𝑈−𝑇𝑈−1𝑉𝑃2的计算结果为零。这

里，可将矩阵𝑈表示为摄像机的内部参数矩阵。  

在基于消失点理论的相机标定方法中，相关学者经研究表明，可通过 1~2 个

消失点完成对相机参数的标定工作(即求解出旋转矩阵和焦距)[159]。其中，基于单

消失点的相机标定理论可分为𝑉𝑃~𝑊~𝐻、𝑉𝑃~𝐿~𝑊及𝑉𝑃~𝑊~𝐿等方法；基于双消

失点的相机标定理论可分为𝑉𝑃~𝑉𝑃~𝐻、𝑉𝑃~𝑉𝑃~𝑊及𝑉𝑃~𝑉𝑃~𝐿等方法 [160]。其中，

𝑉𝑃表示消失点，𝐻表示相机距地面的架设高度，𝐿表示平行于道路方向的线段长度，

𝑊表示垂直于道路方向的线段宽度。然而，对于被架设在高处的道路监控相机而

言，现实场景中的道路信息通常不便获取，即定义参数𝑊及𝐿的过程可能存在一定

困难。但是，对于相机距地面的架设高度𝐻，却可以较为容易地进行获取。因此，

本章拟计划采用𝑉𝑃~𝑉𝑃~𝐻的方法完成对相机的自标定工作。  

  

a) 路面消失点示意图             b) 基于行驶车辆的正交消失点确定  

图 5.5 正交消失点示意图  

5.3.2 基于平行坐标系的级联霍夫变换  

针对基于消失点的相机标定方法研究，如何对拍摄所得视频图像中的直线信

息进行有效检测是整个研究环节的关键所在。在现有的研究理论中，通常利用霍

夫变换(Hough transform, HT)的方法来完成直线检测任务。1962 年，英格兰学者

Paul Hough 针对物体边缘线段检测这一问题，首次提出了霍夫变换的概念 [161]；

1972 年，该方法经美国学者 Richard Duda 和 Peter Hart 改善推广后，已成为目前

图像直线检测问题中的一种经典方法 [161]。针对基于霍夫变换的线段检测问题，

其核心技术是引入参数空间(Parameter space)的概念，通过在该空间内开展投票
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(Voting)方式、并由累加空间(Accumulator space)中的局部最大值来决定物体的相

应特征 [162]。  

以某图像空间𝐼(𝑥, 𝑦)为例，其中任意一条经过点(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)的直线可表示为 [163]：  

 𝑦𝑖 = 𝑚𝑥𝑖 + 𝑏  (5.15) 

其中，𝑥𝑖、𝑦𝑖均为该直线所对应的坐标变量；𝑚、𝑏均为常量，分别表示直线的斜

率及截距。如果将𝑥𝑖、𝑦𝑖视为常量，且规定𝑚、𝑏均表示所对应的坐标变量，则上

式(5.15)可表示为：  

 𝑏 = −𝑥𝑖𝑚+ 𝑦𝑖  (5.16) 

通过上述关系，即完成了由图像空间中某点经霍夫变换至参数空间中某直线

的全过程；且两者之间存在着明确的相互对应关系。除此之外，图像空间中某直

线上的𝑛个点在参数空间中将会汇交于一点，该点的坐标值即表示图像坐标系中

原直线的斜率和截距。基于该特殊性质，可利用霍夫变换将图像空间中的各像素

点转换为参数空间内的对应直线，并通过对直线区域进行投票累加后选出最大值

点(其所在位置就是消失点位置)后，最终即可实现对图像空间中直线的检测任务。 

然而，由于原始图像空间的规模通常较大，故可能导致由截距及斜率等变量

所投票形成的参数空间占用过大内存，对于实现计算机高效率自动化的处理并不

现实。同时，当消失点位置处于或接近于无限远时，该方法将无法有效实现对直

线的检测。因此，相关学者提出了一种名为级联霍夫变换 (Cascaded hough 

transform, CHT)的方法，其通过使用连续两次的霍夫变化，即可实现先将点(线)

先转化为线(点)、再将其转化至点(线)的过程 [163]。通过级联霍夫变换，便可以将

初始无限大的图像空间转换为一个有限大的菱形空间，从而便于计算机分析处理。

对于二维及三维形式的数据类型，传统笛卡尔坐标系(Cartesian coordinates)均能够

较好地对数据信息进行表达；然而，当数据维度较高时，笛卡尔坐标系却无法发

挥其优势性能。作为一种有效的数据表达方式，平行坐标系(Parallel coordinates)

通过利用多个相互平行的坐标轴对数据结构中的各分量进行表示后，为较好地解

决高维数组的可视化研究提供技术支撑。转换过程方面，笛卡尔坐标系中的任意

一点在平行坐标系中均将被转化为折线形式。值得注意得是，当该点在笛卡尔坐

标系中处于无限远处时，其经转换后在平行坐标系中将形成一条平行于坐标轴的

直线。以某五维数据为例，其在平行坐标系下的表现形式如图 5.6(a)所示。目前，

基于平行坐标系的数据表示形式也已在相关领域中得到广泛应用，如图 5.6(b)所

示。  
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a) 高维数组表现形式               b) 各行业领域平行坐标系应用情况  

图 5.6 平行坐标系示意图  

针对实际场景下的车辆目标检测问题，可通过采用基于平行坐标系参数化表

示的级联霍夫变换，利用简单的线性变换关系将原本无限大的物理空间投影至有

限大的虚拟空间，从而提高计算机分析处理效率。为保证表述的便捷性与准确性，

规定下标𝑐表示笛卡尔坐标系中的坐标轴，下标𝑝则表示平行坐标系中的坐标轴。

同时，假定以圆括号形式表现的数据代表一条直线，如(𝑎, 𝑏, 𝑐)；以方括号形式表

现的数据则代表齐次坐标系下的某一特定点，如[𝑥, 𝑦, 𝑤]。整个参数化变换过程如

图 5.7 所示。其中，基于𝑆𝑑方式的霍夫变换过程如图 5.7 中左半部分所示。对于平

行坐标系而言，其𝑥𝑝轴对应于原笛卡尔坐标系中的𝑥坐标值，相应的𝑦𝑝轴则对应于

原笛卡尔坐标系中的𝑦坐标值，且两坐标轴之间的间距表示为𝑑。原笛卡尔坐标系

𝑥𝑐-𝑦𝑐中位于直线𝑚上的三个点经𝑆𝑑方式进行霍夫转换后，将在平行坐标系𝑥𝑝-𝑦𝑝中

依次形成三条新直线；而原笛卡尔坐标系𝑥𝑐-𝑦𝑐中的三条直线 𝑙、𝑚及𝑛经转换后，

则将在平行坐标系𝑥𝑝-𝑦𝑝中分别形成个三个点𝑙、̅𝑚̅及𝑛̅。此时，由于该三条直线在

原笛卡尔坐标系中相交于点𝐵，故其在平行坐标系中将依次位于点𝐵所对应的直线

𝐵̅上。因此，基于𝑆𝑑方式的霍夫变换即可实现由线至点、由点至线的变换 [163]。该

变换过程具体可表达为 [163]：  

 {
𝑆𝑑
𝑝([𝑥, 𝑦, 𝑤]) = (−𝑥 + 𝑦,−𝑑𝑤, 𝑑𝑥)

𝑆𝑑
𝑙 ((𝑎, 𝑏, 𝑐)) = [𝑑𝑏,−𝑐, 𝑎 + 𝑏]

  (5.17) 

另一方面，基于𝑆𝐷方式的霍夫变换过程如图 5.7 中右半部分所示。为便于描

述表达，在平行坐标系𝑥𝑝-𝑦𝑝中建立了一笛卡尔坐标系𝑢𝑐-𝑣𝑐(如图中红色坐标系所

示)。相关变换过程与前述同理，即将笛卡尔坐标系𝑢𝑐-𝑣𝑐中的点和线变换至间隔距

离为𝐷的平行坐标系𝑢𝑝-𝑣𝑝中。至此，便可完成基于平行坐标系的级联霍夫变换过

程，即实现了由线至线、由点至点的变换。该变换过程具体可表达为：  

 {
𝑆𝑆𝑑𝐷

𝑝 ([𝑥, 𝑦, 𝑤]) = (𝑆𝐷
𝑙 ∘ 𝑆𝑑

𝑝)([𝑥, 𝑦, 𝑤]) = [−𝑑𝐷𝑤,−𝑑𝑥,−𝑥 + 𝑦 − 𝑑𝑤]

𝑆𝑆𝑑𝐷
𝑙 ((𝑎, 𝑏, 𝑐)) = (𝑆𝐷

𝑝 ∘ 𝑆𝑑
𝑙 )((𝑎, 𝑏, 𝑐)) = [𝑑𝑏 + 𝑐, 𝐷𝑎 + 𝐷𝑏,−𝑑𝐷𝑏]

  (5.18) 

其中，∘表示映射转换阶段的相关计算过程。  
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图 5.7 级联霍夫变换示意图  

在上述变换过程中，将平行坐标系𝑥𝑝-𝑦𝑝中坐标轴𝑥𝑝与𝑦𝑝之间的空间称为𝑆空

间。然而值得注意的是，上述基于𝑆空间的级联霍夫变换处理，本质上仍是由原

有无限大的空间转换至新的无限大空间的过程，并无法从本质上提高计算机的投

票处理效率。同时，对于原笛卡尔坐标系中斜率大于零的直线，其在𝑆空间也将

无法被进行有效表达。因此，相关学者通过在变换过程中将−𝑑位置处的𝑦𝑝坐标轴

翻转倒置形成−𝑦𝑝坐标轴的办法，有效解决了这一问题 [163]。其中，将坐标轴𝑥𝑝与

−𝑦𝑝之间所形成的区域称为𝑇空间。依据上述式(5.17)、(5.18)中的变换思路，即可

得到基于𝑇空间变换的点、线转换过程：  

 {
𝑇𝑑
𝑝([𝑥, 𝑦, 𝑤]) = (𝑥 + 𝑦,−𝑑𝑤, 𝑑𝑥)

𝑇𝑑
𝑙((𝑎, 𝑏, 𝑐)) = [𝑑𝑏,−𝑐, 𝑎 − 𝑏]

  (5.19) 

综上，将上述四个基于𝑆空间和𝑇空间的级联霍夫变换过程进行整合，即可完

成由点至点、由线至线的变换过程。具体可表述为：  

 

{
 
 

 
 
𝑆𝑆𝑑𝐷

𝑝 ([𝑥, 𝑦, 𝑤]) = (𝑆𝐷
𝑙 ∘ 𝑆𝑑

𝑝)([𝑥, 𝑦, 𝑤]) = [−𝑑𝐷𝑤,−𝑑𝑥,−𝑥 + 𝑦 − 𝑑𝑤]

𝑆𝑇𝑑𝐷
𝑝 ([𝑥, 𝑦, 𝑤]) = (𝑆𝐷

𝑙 ∘ 𝑇𝑑
𝑝)([𝑥, 𝑦, 𝑤]) = [−𝑑𝐷𝑤,−𝑑𝑥,−𝑥 + 𝑦 + 𝑑𝑤]

𝑇𝑆𝑑𝐷
𝑝 ([𝑥, 𝑦, 𝑤]) = (𝑇𝐷

𝑙 ∘ 𝑆𝑑
𝑝)([𝑥, 𝑦, 𝑤]) = [−𝑑𝐷𝑤,−𝑑𝑥, 𝑥 + 𝑦 − 𝑑𝑤]

𝑇𝑇𝑑𝐷
𝑝 ([𝑥, 𝑦, 𝑤]) = (𝑇𝐷

𝑙 ∘ 𝑇𝑑
𝑝)([𝑥, 𝑦, 𝑤]) = [−𝑑𝐷𝑤,−𝑑𝑥, 𝑥 + 𝑦 + 𝑑𝑤]

  (5.20) 

经过上述基于平行坐标系的级联霍夫变换过程，即可将无限大笛卡尔坐标系

中的物理信息投影至有限大的菱形空间中，更加便于计算机分析处理。整个变换

过程如图 5.8 所示。其中，当平行坐标系的两坐标轴均指向同一方向时，将该变

换称为𝑆变换；当两坐标轴的指向相反时，则将其称为𝑇变换。因此，经排列组合

后可形成𝑆𝑆、𝑆𝑇、𝑇𝑆和𝑇𝑇这四种不同的变换。以笛卡尔坐标系中的一条直线为例，

其经上述四种变换后的情况如图 5.8(a)所示。其中，仅暗色三角型区域可最终成

为菱形空间中的一部分。同时，原笛卡尔坐标系中的Ⅰc、Ⅱc、Ⅲc 和Ⅳc 象限，

其分别经𝑇𝑇、𝑆𝑇、𝑇𝑆和𝑆𝑆空间变换后，将依次对应于菱形坐标系中的Ⅲp、Ⅱp、

Ⅳp 和Ⅰp 象限，具体如图 5.8(b)所示。  
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a) 单条直线变换方式                  b) 坐标系变换方式  

图 5.8 基于笛卡尔及平行坐标系的级联霍夫变换空间  

总体而言，原本在笛卡尔坐标系中任意一条经过三个象限的直线(在下式中用

圆括号表示)，在经过基于平行坐标系的级联霍夫变换分析处理后，将在菱形空间

内形成一条三段折线，且该折线可由 4 个端点(在下式中用方括号表示)唯一确定。

该过程可具体表示为：  

 (𝑎, 𝑏, 𝑐)𝑜 → [
𝛼𝑎

𝑐+𝛾𝑎
, −

𝛼𝑐

𝑐+𝛾𝑎
] , [

𝑏

𝑐+𝛽𝑏
, 0] , [0,

𝑏

𝑎+𝛼𝑏
] , [

−𝛼𝑎

𝑐+𝛾𝑎
,
𝛼𝑐

𝑐+𝛾𝑎
]  (5.21) 

其中，𝛼 = sgn(𝑎𝑏), 𝛽 = sgn(𝑏𝑐), 𝛾 = sgn(𝑎𝑐)。这里，下标𝑜代表原笛卡尔坐标系。  

由于消失点是同一方向所有平行直线的交点，导致该点相对于其他点而言权

值最大。因此，可将原笛卡尔空间中的图像线段转换至菱形空间中，并在对整个

菱形空间进行栅格化操作的基础上，利用投票方式确定出消失点的坐标；其中，

菱形空间中的极大值点即为消失点的所在位置。随后，可通过简单线性变换关系

得到该消失点在原笛卡尔坐标系中的位置，从而完成对消失点的检测任务。该过

程可具体表示为：  

 {
[𝑥, 𝑦, 𝑤]𝑜 → [−𝑑𝐷𝑤,−𝑑𝑥, 𝑠𝑔𝑛(𝑥𝑦)𝑥 + 𝑦 + 𝑠𝑔𝑛(𝑦)𝑑𝑤]𝑑
[𝑥, 𝑦, 𝑤]𝑑 → [𝐷𝑦, 𝑠𝑔𝑛(𝑥)𝑑𝑥 + 𝑠𝑔𝑛(𝑦)𝐷𝑦 − 𝑑𝐷𝑤, 𝑥]𝑜

  (5.22) 

这里，下标𝑑代表变换后的菱形空间坐标系。  

5.3.3 相机标定流程 

考虑到监控相机通常难以获取交通场景中的相关道路信息，故基于已知的相

机假设高度，在通过采用𝑉𝑃~𝑉𝑃~𝐻的方法完成相机的自标定工作后，实现对车辆

荷载信息的辨识任务。这里，分别选取沿车辆方向和垂直于车辆方向的直线进行

消失点检测任务。即通过跟踪算法提取运动车辆目标的实时运动情况，并将其投

影至菱形空间完成对第一个消失点的检测；同时，利用背景边缘模型提取道路平

面内车辆沿宽度方向的外部轮廓线，并将其投影至菱形空间完成对第二个消失点

的检测。在此基础上，结合预先获取的相机架设高度信息，即可对相机参数进行

求解，从而完成相机标定工作。整个相机标定的流程示意图如图 5.9 所示。  
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图 5.9 基于消失点理论的相机自标定方法流程图  

其中，针对第一个消失点的检测任务，由于运营车辆在道路上的移动轨迹基

本呈直线关系，故将其作为标定媒介，通过利用目标跟踪算法得到车辆目标的运

动轨迹。在将其进行延伸后，采用基于平行坐标系的级联霍夫变换投影至菱形空

间，并利用投票方式选出极大值点，即可完成对第一个消失点的检测任务。运动

目标跟踪方面，由于所提取轨迹线的笔直程度将极大程度地影响相机标定结果的

准确性，经对比分析光流法、卡尔曼滤波法、深度学习法及压缩感知法等技术的

跟踪效果后，决定采用光流法对视频图像中的车辆目标进行实时跟踪检测。这里，

采用基于稀疏光流的矢量表示方法进行各像素点的计算过程。即假设图像上某一

像素点(𝑚, 𝑛)在时刻𝑡下的灰度信息表示为𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑡)，则经时间间隔∆𝑡后该像素点的

灰度信息为 [164]：  

 𝐼𝑡+∆𝑡 = 𝐼(𝑥 + ∆𝑡, 𝑦 + ∆𝑡, 𝑡 + ∆𝑡)  (5.23) 

若时间间隔∆𝑡无限趋近于零时，则可认为存在关系𝐼𝑡 = 𝐼𝑡+∆𝑡。因此，该点在∆𝑡

范围内处于水平及竖直方向上的分量信息可分别表示为：  

 𝑢 = 𝑑𝑥 𝑑𝑡⁄ , 𝑣 = 𝑑𝑦 𝑑𝑡⁄   (5.24) 

将上式(5.24)用 Taylor 公式形式进行展开，则可得到：  

 𝐼𝑡+∆𝑡 = 𝐼𝑡 +
𝜕𝐼

𝜕𝑥
∆𝑥 +

𝜕𝐼

𝜕𝑦
∆𝑥 +

𝜕𝐼

𝜕𝑡
∆𝑥 + 𝜀  (5.25) 

因此，经推导后可得到：  

 𝜕𝐼

𝜕𝑥
𝑢 +

𝜕𝐼

𝜕𝑦
𝑣 +

𝜕𝐼

𝜕𝑡
= 0  (5.26) 

其中，𝑢和𝑣可理解为分别在𝑥和𝑦方向上的像素点移动速度。  

第二个消失点检测方面，由于相关平行直线位于道路所在平面内，同时又与

形成第一个消失点的直线方向相垂直；考虑到实际场景中的车辆轮廓多为规则矩

形，故最终选用运营状态下的车辆目标作为自标定媒介，通过识别其宽度方向的

轮廓线，将其投影至菱形空间进行投票。运动车辆水平边缘检测方面，基于所设

定的距离阈值，当车辆边缘轮廓所在的直线与沿道路方向消失点间的距离大于该

阈值时，便认为所检测直线属于车辆的水平边缘。同时，为有效检测出运动车辆

目标的边缘轮廓，通过使用背景边缘更新模型，对视频中的各图像帧进行实时更

新，从而避免了因光照强度变化而可能导致的误差影响 [163]。实施过程方面，对

于某具有𝑤 × ℎ维度的图像输入帧𝐴𝑡，可分别通过沿竖直方向和水平方向分布设置

的滤波器，对图像上各像素点(𝑚, 𝑛)的梯度幅值和矢量方向进行求解。其中，像素
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点的矢量方向将被离散化为 8 个区间，因此所生成的梯度图像𝐵𝑡具有𝑤 × ℎ × 8阶

的维度，同时将矢量方向为𝑙的像素点(𝑚, 𝑛)在梯度图像中的位置定义为𝐵𝑡(𝑚, 𝑛, 𝑙)。

背景更新模型的计算过程可表示为：  

 𝑃𝑡 = (1 − 𝛼)𝐵𝑡 + 𝛼𝑃𝑡−1  (5.27) 

其中，𝑃𝑡、𝑃𝑡−1分别表示当前帧与前一帧的背景像素值；𝛼表示背景更新速率，通

常设置为 0.95。  

5.4 试验测试分析 

5.4.1 试验测试平台 

为准确监测车辆状态、评估桥梁性能，本章采用基于级联霍夫变换的单目视

觉系统，通过开展实验室测试方式，对车辆荷载的真实位置信息进行识别。选用

第三、四章所示的缩尺桥梁及车辆模型进行试验，并在桥梁模型的减速段设有监

控摄像机。其中，保证车辆沿图 5.10 中主梁 2 所在轨道处进行直线运动。试验过

程中，拍摄所用 相 机 的型号为 Canon 5D Mark IV ，视 频分辨率 设置为

1920×1080pixel。相机通过支架固定在三脚架上，其距桥面底部的高度设置约为

0.9m。通过调整相机的俯视角度，使其拍摄所得画面范围能够刚好覆盖至桥面板

的入口至出口位置处。  

 
图 5.10 试验测试所用桥梁模型平台  

5.4.2 相机自标定模型建立  

本试验过程中所使用的 Canon 5D Mark IV 监控摄像机，凭借精准的硬件安装

工艺，有效地保证了相机主点位置可位于图像中心。因此，在获取拍摄所得图像

的像素规格后，便可计算得到相应的主点位置 [165]。在相机标定过程中，可将世

界坐标系的原点规定在相机正下方道路平面内，如图 5.11 所示。同时，设置𝑋坐

标轴与车辆前进方向保持垂直，且𝑌坐标轴则与车辆前进方向保持平行。通过该

规定，在相机高度已知的情况下，可通过将相机坐标系沿世界坐标系𝑍轴平移固

定距离的方式来获取相应的平移向量 [161]。  
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图 5.11 桥梁上监控摄像机模型  

在基于非接触式摄影测量方式的土木工程领域科学问题研究当中，根据测量

目的及待测对象的特点，通常会对相机的标定工作进行一定简化 [165]。针对本章

所涉及到的监控摄像机俯拍情况下道路场景中的车辆信息识别问题，考虑到车辆

的宽度信息通常情况下较容易获取，故利用针孔相机模型，通过选取合适的世界

坐标系，将相关相机标定工作进行适当简化至仅需标定架设高度ℎ及相机焦距𝑓等

参数。这里，由于现有交通路网中通常会对监控相机的架设情况进行统一规定，

故可较为便捷地获取所用相机距地面的高度信息ℎ。因此，仅需对相机焦距𝑓参数

进行求解即可。在本监控相机拍摄所得的桥梁交通场景中，利用运营情况下的移

动车辆目标作为媒介，分别选取沿道路方向(即世界坐标系𝑌轴方向)和垂直道路方

向(即世界坐标系𝑋轴方向)上投影所得的消失点进行相机标定。其中，沿道路方向

的消失点𝑉𝑃1所对应的像素点坐标可表示为(𝑢1, 𝑣1)，其在现实物理空间中位于无穷

远处，用齐次坐标可表示为[0,1,0,0]；垂直于道路方向的消失点𝑉𝑃2所对应的像素

点坐标则可表示为(𝑢2, 𝑣2)，用齐次坐标可表示为[1,0,0,0]。将两个消失点𝑉𝑃1及𝑉𝑃2

的相关信息按下式进行计算：  

 𝑓 = √−(𝑣1
2 + 𝑢1𝑢2)  (5.28) 

基于式(5.28)，即可通过两个消失点完成对相机焦距𝑓等参数的求解。  

5.4.3 车辆时空位置识别 

基于非接触式摄影测量方式的车辆实时位置识别研究方面，利用图 4.6 所示

的仿制 Jeep 越野车模型开展了相关测试研究。车辆模型经释放后沿导轨直线运动， 

利用所架设相机对车辆的运动进行视频拍摄。通过基于平行坐标系的级联霍夫变

化方法对所得视频进行处理，在分别提取沿车辆运动方向及沿车辆宽度方向的若

干组平行直线后，经投票得出相应消失点的位置，即可得到相机的相应参数。在

此基础上，通过编写 Matlab 程序语言，将拍摄所得视频文件转化为一系列图像帧，

在已知车辆模型几何尺寸的前提下，计算各图像帧中其与相机之间的垂直距离。 
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本试验过程中的测试结果如图 5.12 所示。其中，白色示意图箭头代表车辆前

进方向，其将交汇形成第一个消失点𝑉𝑃1；红色示意图箭头代表车辆沿宽度方向分

布的轮廓线，其将交汇形成第二个消失点𝑉𝑃2。对于在桥面板上正常行驶的车辆

目标而言，选取图像帧集合中的 20 张图像进行计算，相应测试结果如图 5.12(a)

所示，其中横坐标对应于相应测试序列，纵坐标表示测试误差(即测试距离与实际

距离之间差值的绝对值)与车辆距相机实际距离的比值。可发现，该试验过程中所

得的最大测试误差为 4.28%，最小误差则为 0.07%，且平均误差约为 1.75%，表明

在经基于平行坐标系的级联霍夫变化方法确定正交消失点位置后，可利用针孔相

机模型完成对车辆模型在桥面上实时位置的检测任务。为进一步探究该方法在复

杂自然条件下的检测效果，利用第四章所涉及到的相关仪器设备，依次模拟了光

照不足、雨雾干扰及风致振动等复杂工况，其相应的测试结果分别如图 5.12(b)~(d)

所示。可发现，尽管上述特殊工况对测试识别精度造成了一定影响 (主要表现为影

响第二个消失点的检测效果)，但测试所得的平均识别精度约为 6.45%左右、且最

大测试误差并未超过 13%，均仍处于可接受范围内。因此，可认为该基于非接触

式摄影测量方式的车载定位技术具有较强的稳定性。  

 
a) 正常行驶工况                          b) 光照不足工况  

 
c) 雨雾遮挡工况                          d) 风致振动工况  

图 5.12 车辆模型定位测试结果  
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5.5 非接触式视频监测系统 

综合前述章节所述研究思路，提出了一种非接触式车载信息识别架构。整个

监测系统运行流程示意图如图 5.13 所示，主要包括利用卷积 DCNN 神经网络模

型识别车辆类型、利用统计信息预测车辆载重、利用 Faster-RCNN 模型检测车辆

目标、利用压缩感知技术跟踪车辆目标、利用单目视觉技术识别车辆位置等环节。  

 
图 5.13 非接触式监测系统流程示意图  

在后续实现对相关算法进行进一步完善的基础上，拟计划建立一种非接触式

视频监测系统(如图 5.14 所示)，用以实现对车辆荷载信息的有效识别。总体而言。

该系统能充分利用非接触式机器视觉识别技术在桥梁健康监测中“快速实施”、“操

作简便”及“全局测量”等优势，提供了一种“无需交通封闭”、“无需接触式传感”

和“无需  BWIM 系统支持”的智能监测技术，最终为开发能进行桥梁状态快速

评估的机器视觉识别系统提供重要技术支撑。  

 
图 5.14 车辆荷载智能化监测系统操作平台示意图  

5.6 本章小结 

为实现基于摄影测量方式的车辆荷载时空分布信息获取技术，通过采用基于

平行坐标系的级联霍夫变换，以行驶过程中的车载荷载作为参照物完成相机的自

标定工作，并据此对视频图像中车辆荷载在桥面上的真实位置信息进行获取。相

关结论具体如下：  
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(1) 在建立适用于交通道路场景的监控摄像机标定模型的基础上，通过采用

基于平行坐标系的级联霍夫变换，对由行驶状态下车载荷载所形成的正交消失点

进行检测，并利用之间的相互约束性完成相机标定工作，从而建立了视频图像坐

标系与物理世界坐标系之间的映射关系，且有效避免了传统相机标定过程中需标

定靶参考或人工部分参与等不足之处。  

(2) 在完成相机标定工作的基础上，利用相关相机模型对车辆荷载在桥面上

的真实位置进行辨识。测试过程中对车辆位置信息的平均识别误差约在 1.75%以

内的测试结果，且在光照不足等测试工况下的误差范围也能控制在 6.45%以内，

表明该方法不仅能实现对车辆真实位置信息的获取，且具有较强的环境适应稳定

性。  
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结论与展望 

作为连接现代化交通的咽喉命脉，桥梁结构在国民经济和社会生活中发挥着

极其重要的作用。然而，随着交通运输产业的迅速发展，车辆荷载对桥梁结构性

能的影响程度日益显著。不规范的车辆驾驶行为将显著增大桥梁结构内力，从而

加剧结构疲劳损伤累积程度、缩短正常使用寿命，最终可能导致发生整体失效。

因此，研发快速识别运营车辆荷载信息的智能技术，对于评估桥梁结构的使用性

能状态、避免安全事故发生具有重要指导意义。  

针对传统桥梁动态称重系统存在的硬件设施成本高昂、测试精度有限及普及

程度受限等不足之处，本文在国家自然科学基金(51878264)、湖南省交通厅科技

进步与创新项目(201912)及长沙市科技计划项目(kq1806019)的资助下开展了系列

研究工作，通过利用深度学习理论、压缩感知理论及摄影测量技术等方法，在开

展有限元数值模拟计算、实验室缩尺试验测试及野外现场试验测试等方式，对桥

梁结构上运营车辆荷载信息进行了有效识别。同时，在充分利用机器视觉识别技

术在结构健康监测中存在的“快速实施”、“操作简便”及“全局测量”等优势的

基础上，有效地提供了一种“无需交通封闭”和“无需动态称重系统支持”的智

能监测技术，为实现“智能桥梁”和“智慧交通”提供了重要支撑。本文的主要

结论具体如下：  

(1) 提出了一种基于深度学习理论及结构特征响应提取的车辆荷载信息识别

方法。通过将车载作用下的结构特征信号进行提取并转化为图像识别问题进行机

器学习，利用深度学习技术探索其中所隐含的结构本质规律，实现了一种利用深

度学习网络代替结构系统建模、仅利用输出响应便可获取输入信息的反问题识别

技术。结构特征响应信息提取方面，利用时-频分析技术对动态信号响应进行预处

理。结果表明，基于小波变换的时-频分析技术具有计算效率高、特征提取效果明

显等优势，可应用至该类型问题的研究分析当中。  

(2) 通过开展有限元数值模拟测试，对所提基于深度学习理论及结构特征响

应提取的车载辨识方法的可行性进行探究。在分别建立简支梁-移动荷载及车-桥

耦合振动模型的基础上，通过提取车辆正常行驶状态下桥梁结构跨中截面处的加

速度响应，利用小波变换对由车辆荷载所引起的时域信号中的特征信息进行提取；

并在建立结构特征响应数据库后，利用 DCNN 神经网络不仅可实现对运营车辆载

重情况的预测分析，且针对车载移动速度、车辆类型及行驶车道等其他信息也具

有较好的识别效果。试验测试过程中的平均测试精度达到了 99.18%以上，初步验

证了所提方法的可行性。  

(3) 通过开展实验室缩尺模型及野外现场测试，对所提方法的有效性进行进
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一步验证。在建立结构特征响应数据库的基础上，分别开展了迁移学习训练及数

据强化训练。结果表明，不同训练方式下的车辆模型荷载的平均识别精度分别约

为 96.37%和 98.87%，表明所提方法能够较好地实现对运营车辆荷载信息的辨识，

且可通过图像处理技术扩充样本库规模的方式提高模型性能。同时，发现经自然

图像集 ImageNet 预训练过的 AlexNet 模型也可适用于对数字信号图像的分类识别

任务。除此之外，针对野外现场测试获得了 97.21%的测试识别精度，表明该方法

可应用至对实际桥梁上车辆荷载的监测应用当中。  

(4) 建立了一种基于非接触式机器视觉技术的车辆荷载信息识别系统。在对

常见车辆制定粗分类标准的基础上，通过现场拍摄及网络收集等方式，建立了大

型车辆外观图像数据库 HNU-Vehicle Dataset，并通过采用深度学习理论及压缩感

知技术等方法，实现了对监控视频中的车辆目标、载重区间、所在位置及运动轨

迹等信息获取。通过开展实验室及野外试验测试，对所方法的有效性进行评估。

结果表明，该方法对车辆目标的检测跟踪效果较为理想，且针对不良的测试条件

也具有较强的鲁棒性。除此之外，基于无人机平台的监测方式还将有效拓展本系

统的应用范围。  

(5) 为实现基于非接触式摄影测量方式的车辆时空位置识别技术，在建立了

适用于交通道路的监控摄像机标定模型的基础上，采用基于平行坐标系的级联霍

夫变换，利用正交消失点之间的相互约束性完成相机标定工作，建立了视频图像

坐标系与物理世界坐标系之间的映射关系。同时，利用相关相机模型完成了对车

辆目标在桥面上真实位置信息的获取工作。测试过程中车辆位置的平均识别误差

范围约在 1.75%以内，且不同测试条件的平均识别误差约在 6.45%以内，表明该

方法不仅能实现对车辆真实位置信息的获取，且针对不同的测试环境条件也具有

较强的稳定性，可有效应用至对车辆荷载时空位置的辨识研究当中。  

然而，受研究周期、硬件设施及理论技术等因素限制，本文在基于深度学习

理论及结构特征响应提取的车载信息识别、基于非接触式视频拍摄方式的车辆目

标检测研究及基于非接触式摄影测量方式的车载时空定位等研究过程中仍存在诸

多不足，相关内容需有待进一步提高。具体汇总如下：  

(1) 结构特征响应提取及神经网络训练学习方式有待进一步提高。在基于动

态响应的车载信息反问题识别研究过程当中，利用深度学习技术对信号响应中所

隐含的结构本质规律进行了探索。然而，训练过程中所涉及到的数据处理方式及

深度学习方法相对较为传统，且经训练后神经网络的性能仍有待提高。后续将通

过使用新型数据处理技术、变换神经网络等方式进一步提高改善。  

(2) 受车-桥缩尺振动平台刚度不足及试验次数较为频繁等因素的影响，车辆

模型的弹簧刚度、车身零部件的连接情况及导轨与桥面板的锚固程度等情况均随

着试验的进行而不断发生潜在变化，从而可能对测试结果造成一定影响。后续可
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通过改善试验平台或采取精细化有限元模型等方式来进一步考虑。同时，受试验

条件等因素限制，在野外测试环节所测试的车辆工况相对偏少，后续对其进行进

一步完善。  

(3) 车辆数据库类型需进一步细分类。在车辆信息调研过程中，仅针对部分

常见车型建立了数据信息库，相应的规模仍有待进一步扩充。同时在建立车辆轴

重区间时，仅考虑了车辆空载及满载两种极限情况下所对应的荷载情况，其轴重

区间范围仍有待进一步细化。后续将通过调研相关参考文献等方式进一步完善。 

(4) 基于非接触式摄影测量方式的车辆荷载时空定位识别精度有待进一步提

高。在基于平行坐标系的级联霍夫变换方法中，其相关相机参数标定结果易受车

辆轮廓线线检测准确程度的影响。后续，将通过改进车辆跟踪及边缘轮廓线检测

等相关算法的方式，提高对由车辆目标所形成消失点检测的准确程度，进而实现

对车辆目标的精准时空定位。  
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