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施工场景遮蔽图像特征推理与语义补全方法:
以施工围栏为例
卢昱杰1,2,3, 陈宇凡1, 魏伟1∗

(1. 同济大学土木工程学院, 上海 200092; 2. 同济大学工程结构性能演化与控制教育部重点实验室, 上海 200092;
3. 同济大学上海智能科学与技术研究院, 上海 200092)

摘　 要　 施工安全巡检易因视野遮挡导致特征缺失,出现危险误判情况。 为提升施工风险识别效率,针对特征遮挡问题,以
施工围栏检测为例,提出一种基于 amodal 补全技术的遮挡特征推理方法。 首先,利用图像合成技术建立存在视野遮挡的围栏

检测数据集。 然后,结合 YOLOv8 实例分割和 ASBU(amodal segmenter based on boundary uncertainty estimation)特征补全网络,
推测围栏被遮挡部分的视觉特征。 遮挡特征补全后的施工围栏可应用于闭合检测等多种施工安全监管任务。 研究选择多个

施工场地的围栏图像进行案例验证,可实现精准的围栏缺失特征补全(平均交并比 mIoU > 95. 5% )。 研究成果为施工场景的

遮挡特征推理提供研究范式,有效提升了智能化施工安全监管效率。
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Image Feature Inference and Semantic Completion in Occluded Construction
Scenes: A Case Study of Construction Fences
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[Abstract] 　 In construction safety inspections, visual obstructions often lead to missing features, resulting in dangerous
misjudgments. To improve the efficiency of risk identification in construction, a method for occluded feature inference based on amodal
completion technology was proposed, using construction fence detection as a case study. First, a dataset of fence detection images with
visual obstructions was created using image synthesis techniques. Then, a combination of YOLOv8 instance segmentation and the
amodal segmenter based on boundary uncertainty estimation (ASBU) feature completion network was used to infer the visual features of
the occluded parts of the fence. The completed features of the occluded construction fences can be applied to various construction safety
monitoring tasks, such as closed-loop detection. The approach was validated using fence images from multiple construction sites,
achieving precise feature completion for occluded fences (average intersection ratio mIoU > 95. 5% ). The research results provide a
framework for feature inference in occluded construction scenes, which enhances the efficiency of intelligent construction safety
supervision.
[Keywords] 　 construction safety supervision; occluded construction features; amodal feature completion; instance segmentation;
computer vision

　 　 规范的施工安全管理将有效避免工程危险事
故发生,是保障工程顺利进行和项目成功交付的关
键因素。 近年来,建筑施工事故层出不穷,2020 年,

全国共发生房屋市政工程生产安全事故 689 起,其
中起重机械伤害事故占事故总数的 30. 43% ,严重
威胁到工作人员的生命安全[1]。
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为了提升施工安全监管效率,计算机视觉技术
已逐步应用于智能化施工监控。 基于目标检测、目
标分类、实例分割、目标跟踪等计算机视觉技术,可
用于结构健康监测[2-4]、安全装置佩戴监测[5-6]、人
机安全距离监控[7-8]、脚手架安全检查[9]、围栏缺口

检测[10]等。 然而,由于建筑工地的施工主体繁多,
施工监控画面中的关注区域易被其他机械、工人等
多种变化且不规则的前景遮挡,且遮挡发生的比例
和位置分布随机性强,易造成关键识别特征缺失,
降低风险识别精度,致使错误报警频发。 近年来,
已有学者针对特征补全问题展开了相关研究。

在计算机视觉领域,图像修复(Inpainting)是一
种实用的解决方法,该方法旨在根据图像的上下文
信息,为图像中缺失部分生成视觉上合理且语义一

致的内容。 苏婷婷等[11] 使用深度卷积对抗生成网

络(deep convolutional generative adversarial network,
DCGAN) [12]对人脸补全修复,并建立了针对人脸的

相关性损失函数以促进 DCGAN 的优化过程,该方
法在 50% 加噪比例下实现了较完整的图像补全。
Angah 等[13]提出了一种基于 U-Net[14] 的上下文编

码器模型来去除工人遮挡,并结合条件生成对抗网

络( conditional generative adversarial nets,cGAN) [15]

完成图像修复。 这种方法能够在去除前景遮挡后
实现背景的高质量填补,从而获得更清晰的工作现
场视图。 然而,这类方法的目的是使补全部分与图
片整体保持视觉观感一致性,缺乏对遮挡部分特征
的推理能力。

除图像修复外,遮挡特征提取与推理也是一种

常用的特征补全方法。 Yan 等[16] 利用遮挡部分与

未遮挡部分之间的全局结构约束来恢复遮挡特征,
以提升汽车或行人在部分遮挡情况下的检测性能。
但该方法仅适用于目标处于图像边缘或受拍摄视
野限制导致部分特征不可见的情况。 还有学者采

用深度学习提取特征的方法,Li 等[17]针对施工工人

遮挡场景,提出了一种基于改进生成对抗插补网络

(generative adversarial imputation nets,GAIN) [18] 的

遮挡修复方法,该方法通过卷积神经网络提取工人
可见骨架信息构建特征矩阵,并预测因遮挡产生的
特征缺失值。 但该方法依赖视频帧之间的上下文
信息,且工人骨架特征相对简单,难以应对更复杂
场景下的遮挡问题。

上述方法虽然在一定程度上解决了遮挡问题,
但它们的特征提取过程主要集中在如图像颜色、纹
理等显式特征上,这些特征通常依赖预定义的规
则,缺乏对物体整体结构的隐式理解,即这些方法
无法结合对象的形状、结构等先验知识来推理,容

易在识别或分割任务中产生不连贯结果,且在应对
复杂场景时存在局限。

为解决上述问题,提出一种基于 amodal 补全的
遮挡补全方法。 在计算机视觉领域,amodal 补全指
的是在遮挡特征缺失的情况下感知目标整体特征

的能力[19],该补全方法涉及 modal 和 amodal 两种掩

码。 前者是指目标可见部分的掩码(未被遮挡部
分),而后者是指物体可见和不可见部分掩码(被遮
挡部分)的并集。 所提出的遮挡补全方法可广泛应
用于施工安全管理任务。 其中,人机作业是施工危
险系数最高,最需进行安全监管的施工任务之

一[20]。 为防止人机碰撞事故,规范要求在开挖深度

超过 2 m 及以上的基坑周边应安装防护围栏且确保

围栏封闭[21]。 为避免施工特征遮挡对围栏闭合判

断造成影响,以施工围栏闭合检测任务为例,验证
了遮挡补全方法在施工安全监管任务中的实际应
用效果。 首先,基于虚拟数据合成方法生成视野遮

挡的围栏数据集。 其次,将合成数据集应用于

ASBU[22] (amodal segmenter based on boundary uncer-
tainty estimation)网络,提取目标可见部分的上下文
信息,推理遮挡部分的不可见特征。 最终,基于完
整的施工目标特征应用于围栏闭合检测等施工安
全监管任务。 研究方法为施工目标遮挡特征推理

研究提供理论借鉴,为复杂建造场景智能化施工安
全动态管控提供实践参考。

1　 基于 amodal 补全的遮挡补全方法

研究目标是施工场景下物体被遮挡部分的特

征补全,并以围栏为例,基于补全结果对围栏闭合
状态进行判断,整体的研究内容分为:①基于前背
景组合的遮挡数据集合成。 将挖掘机作为前景对
象,合成到围栏背景图像中,形成一套有真值的挖
掘机遮挡围栏数据集;②基于 YOLOv8 的实例分割。
识别场景中围栏及挖掘机的像素尺度信息,得到围
栏的可见掩码;③基于 ASBU 的 amodal 补全。 基于
YOLOv8 分割的可见部分掩码,输入 ASBU 预测被
遮挡部分,补全形成围栏的完整掩码;④基于几何
轮廓提取的围栏闭合判断。 通过一系列图像层级

的后处理操作,以围栏的 amodal 掩码为输入获取围
栏中心线,并基于中心线连续情况判断实际围栏是
否闭合。 研究框架如图 1 所示。
1. 1　 基于前背景组合的围栏遮挡数据合成

ASBU 网络需要输入包含目标可见及被遮挡区
域的完整图像以进行特征推理,而现实实拍数据多
为单帧静态图像,难以获取被遮挡区域的图像信息。

为了解决上述问题,提出一种图像合成的方法
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图 1　 研究框架

Fig. 1　 Research framework

来获取包含遮挡区域真值的虚拟数据集,具体的方
法框架如图 2 所示。

首先对挖掘机图像与围栏图像进行标注,以生
成挖掘机前景掩码与未被遮挡的围栏掩码。 然后,
将挖掘机与围栏图像按照观测视角划分为平视(俯
仰角:0° ~ 30°)、轻微俯视(俯仰角:30° ~ 50°)、俯视
(俯仰角:50° ~ 80°)3 个类别。

进一步地,从图像中分离前景掩码并将其放置
于同类观测视角的围栏背景中,使得挖掘机前景遮
挡围栏的部分区域。 通过以上步骤,既能生成围栏
遮挡图像,又可获取未被遮挡的围栏掩码(即围栏
amodal 掩码)。

根据前景对象在背景图像中的位置,可得到合
成图像中前景物体的标注信息。 基于背景图像中
标注的围栏掩码,在挖掘机合成到图像中后,通过
图像位运算,可计算得到围栏的可见部分掩码。 经
过数据处理,可形成如图 2 右侧所示的各类掩码数
据:挖掘机(前景) 掩码、围栏 amodal 掩码及围栏

modal 掩码。 经过处理的数据可根据具体需求生成
amodal 及 modal 数据集。

在图像合成过程中,首先调整前景对象的图像
尺寸使其与背景图像在同一个像素尺度,接着将原
图像中的前景对象插入到背景图像的随机位置。
由于图像合成的前景背景来自不同的图像,因此合

成图像多出现像素伪影[23],即前景背景交界处存在

明显的分辨率与颜色突变。 采用泊松融合图像处

理技术[24],通过缩小图像亮度和颜色的梯度差异,
使前景背景边界的外观过度更加自然,提升合成图
像的外观真实性。 泊松图像处理方法整体流程如
图 3 所示。

在图像领域要处理的泊松融合函数如式(1)所
示,该公式的目标是最小化融合图像中融合部分的

梯度与原图像中前景对象梯度之间的差值。

min
f ∬Ω f - v 2 with f ∂Ω = f∗ ∂Ω (1)

式(1)中: f 为待求解的结果图像; f∗ 为已知的目标
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图 2　 图像合成与结果处理框架

Fig. 2　 Image synthesis and results processing framework

图 3　 图像合成整体流程

Fig. 3　 Overall process of image synthesis

图像; Ω 为待融合区域; 为梯度算子; v 为梯度场,
即原图像的梯度。

在实际计算中,图像被表示为一个二维离散网
络,对于每一个像素点 ( i,j), 离散化的拉普拉斯算
子如式(2)、式(3)所示。

Δfi,j = fi +1,j + fi -1,j + fi,j +1 + fi,j -1 - 4fi,j (2)

Δfi,j = ·vi,j (3)
式中:Δ 为拉普拉斯算子; fi,j 为像素点 ( i,j) 对应的

像素值; 为散度运算符; vi,j 为原图像在 ( i,j) 位置

的梯度。
为了方便计算机求解,将公式转换为矩阵形式有

式(4),由于未知量巨大,采用 Jacobi 迭代法来求解,
迭代次数设置为20 000 次,每次迭代都会更新图像中

每个像素的值,并逐渐逼近最终解,如式(5)所示。
Ax = b (4)

x(k+1)
i = 1

Ai,i
( bi - ∑

j≠i
Ai,jx(k)

j ) (5)

式中: x 为待求解目标图像的像素值; b 为包含梯度

信息的向量; A 为稀疏矩阵,对应像素的邻域关系;
x(k)
i 为第 i 个未知量在第 k 次迭代时的值; Ai,j 为 A

矩阵中第 i行、第 j列的元素; bi 表示向量 b的第 i个
元素。

为了合成图像中的挖掘机与围栏背景的整体

色调一致,采用颜色直方图匹配算法调整挖掘机的

颜色分布,使其更接近背景图像的颜色分布。
1. 2　 基于 YOLOv8 的实例分割

通过 1. 1 节方法获得数据集,其中形成的 modal
数据集可用于训练 YOLOv8 的实例分割。 将所输入

的图像调整至统一尺寸输入卷积神经网络提取特

征,再通过检测头完成对目标的分类及掩码预测。
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基于 YOLOv8 实例分割网络的结构如图 4 所
示,主要由骨干网络(Backbone)、颈部(Neck)、头部
(Head)构成,其中,骨干网络从图像中提取图像特
征,颈部作为中间层,对骨干网络提取的特征进行
多尺度融合,头部作为模型的最后一层,采用 Soft-
max 激活函数,输出目标所在的边界框、类别概率和
像素级分割掩码。
1. 3　 基于 ASBU 的 amodal 补全
1. 3. 1　 ASBU 网络架构

基于 YOLOv8 实例分割获取的挖掘机和围栏的
modal 掩码,输入 ASBU[22] 网络进行围栏的 amodal
补全,其网络架构如图 5 所示。

ASBU 接 受 以 下 数 据 作 为 训 练 的 输 入 集:
①RGB图像;②被遮挡物的 modal 掩码;③遮挡物掩
码及其与被遮挡物的边界。

在输入的数据集中,ASBU 随机选取遮挡物和
被遮挡物及它们的 modal 掩码,并计算被遮挡物被
前景遮挡后的掩码。 同时,根据遮挡物被遮挡的情
况计算遮挡发生的边界掩码,该掩码被估计为遮挡
物和被遮挡物的形态学放大掩码的交集区域。

将数据输入 UNet 后,将输出一个 H × W × 2 的
特征图,该特征图的两个通道分别用于 amodal 分割
预测和不确定性预测,其中 H 和 W 分别为输入图像
的高度和宽度。 不确定性预测旨在隐式地捕获训
练对象实例的“先验形状”,通过最小化预测的不确
定性,网络能够捕捉到物体的合理形状[22]。

amodal 分割预测值由 Sigmoid 函数输出,不确
定性预测值由 Softplus 函数输出,分别如式 (6)、
式(7)所示。 ASBU 采用的损失函数结合了数据误
差和不确定性两方面,具体如式(8) 、式(9)所示。

Pn 为第 n 层特特征图;FPN(feature pyramid networks)为特征金字塔网络;
PAN(path aggregation network)为路径聚合网络

图 4　 YOLOv8 网络架构

Fig. 4　 YOLOv8 network architecture

图 5　 ASBU 网络架构

Fig. 5　 ASBU network architecture
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通过引入该不确定性加权的损失函数,综合考虑了
给定的真值 modal 掩码(伪 amodal 掩码)和输出的
预测 amodal 掩码的差异及预测的不确定性。

mi = sigmoid( z) = 1
1 + e -z (6)

ui = softplus( z) = ln(1 + ez) (7)
式中: mi ∈ [0,1] 为 amodal 掩码预测值; i 为像素
的索引;sigmoid、softplus 为神经网络的激活函数; z
为函数的输入; ui ∈ R + 为不确定性预测值。

L = 1
N∑

N

i = 1
J(mC

i = 0)Li + λJ(mC
i = 1)Li (8)

Li = 1
2

m∗
i - mi

ui
( )

2

+ u2
i[ ] (9)

式中: mC
i 为遮挡物掩码值; J(·) 为推断函数; m∗

i

为真实掩码值; λ 为用于平衡不同区域的损失权重
的常数,设置为 5,即遮挡物内部被赋予更多的权
重; Li 为第 i 个像素的损失函数。
1. 3. 2　 特征推理精度评价指标

ASBU 算法采用平均交并比(mIoU)和像素准确
率(pixel accuracy,PA)进行精度评价。 平均交并比
[式(10)]用于衡量预测 amodal 掩码与真值掩码之
间的重叠程度;像素准确率[式(11)]的数值结果为
预测的 amodal 掩码中正确预测的像素与真值掩码
像素的数量比。

mIoU =
mp ∩ GT
mp ∪ GT (10)

PA =
mp ∩ GT

GT (11)

式中: mp 为预测掩码;GT 为真实掩码; · 为集合

中元素的数量,即像素数。
1. 4　 基于图像处理的围栏闭合判断
1. 4. 1　 围栏掩码自适应膨胀方法

由于围栏间的微小间隙[图 6(a)]也会影响其
闭合状态判断。 提出一套基于围栏掩码特征的形
态学像素膨胀方法来解决上述问题,该方法综合考
虑图像的俯仰角和围栏的规范间距,将规范间距设
定为掩码膨胀尺寸,以实际与像素距离的等比关系
为尺度提出像素膨胀估算公式,见式(12)。

为了计算条状掩码的近似宽度,以假想长方形
作为条状围栏掩码形状,掩码的周长和面积作为已
知量,掩码的宽度和高度作为未知量,得到掩码近
似宽度的计算公式,见式(13)。 考虑到拍摄俯仰角
对高度的透视影响,掩码的近似高度计算公式见
式(14)。

Di = λ′d
Wi

Hi
=

λ′dWi

hicosθ
(12)

图 6　 围栏掩码自适应膨胀

Fig. 6　 Adaptive expansion of fence mask

Wi =

pi - p2
i - 16Ai

4 , pi ≥4 Ai

pi

4 , pi < 4 Ai

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(13)

Hi = hicosθ (14)
式中: D i 为膨胀像素; λ′ 为放大系数,取值为

1. 1 ~ 1. 3; W i 为图像中第 i 个条状掩码的近似宽
度; d 为规定的最大围栏间距; θ 为图像对应的俯

仰角; H i 为图像俯仰角下的换算实际高度; A i 为

掩码的面积; p i 为掩码的周长; h i 为现实中围栏的
实际高度。

hi、d 的设置参考《建筑施工现场安全防护设施
技术规程》(DB42 / T 535—2020)的围栏尺寸和立杆
间距,但该规范中并没有阐明若围栏断开,断开部
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分规定的最大尺寸限制,因此对于实际围栏间距和
高度未知的情况,可考虑采用标准中的围栏高度和
栏杆间距代入式(12)做估算。

经上述步骤,存在微小间隙的离散掩码区域
[图 6 ( b)] 可膨胀并连接为完整的掩码封闭体
[图 6(c)],为后续闭合逻辑判断奠定基础。
1. 4. 2　 围栏闭合情况判断

对膨胀后的围栏掩码使用 OpenCV 库的 skele-
tonize 算法(也称二值图像细化),提取条状掩码的
骨架线(后称中心线),获得简洁的围栏中心线信
息。 围栏闭合判断的整体流程如图 7 所示。

基于精炼后的围栏中心线,通过对其连续性的
判断来验证围栏是否封闭。 完整闭合的中心线应
无端点(端点指线段在图像中的起点或终点,它只
有 1 个相邻像素),因此若存在端点,则该端点所在
的分支必定为非闭合。

本次研究旨在通过端点检测方法判断围栏的
闭合情况。 具体步骤为:首先,检索图像中的端点,
并使用 3 × 3 的卷积核跟踪曲线的延伸方向。 当遇
到另一端点或曲线分叉点时,停止检索并删除该线

条上的像素。 此过程重复进行,直至图像中不再存
在端点。 此时,保留在图像中的即为闭合的中心
线;若不存在闭合的中心线,则表明图像中的围栏
未闭合。 当图像中检测到满足条件的闭合中心线
时,将图像中的闭合区域与非闭合区域以颜色区
分,如图 8 所示。

2　 数据集与模型训练

通过网络检索与施工现场实拍的方式共收集
挖掘机图像 651 张,围栏图像 286 张。 为了保证数
据多样性与泛化性,图像数据包含不同大小、远近
和俯仰角的目标物体。

基于 1. 1 节所述方法初步生成 22 468 张合成
数据。 受前景放置位置随机性的影响,挖掘机可能
位于语义不合理的空间位置,如漂浮于空中,或与
背景中的围栏不存在遮挡关系。 因此,通过人工审
查的方式最终筛选出 7 190 张图像数据集。 如前所
述,所有的图像附带包含 modal 和 amodal 的语义信
息,因此无需额外的人工标注。 数据集的归类与合
成效果如表 1 所示。

图 7　 围栏闭合判断流程

Fig. 7　 Fence closure judgment process

绿色表示检测闭合;红色表示检测未闭合

图 8　 围栏中心线提取

Fig. 8　 Fence centerline extraction
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表 1　 数据归类与合成

Table 1　 Dataclassification and synthesis

俯仰角 / ( °)
类别

　 　 挖掘机 围栏 合成效果 围栏 modal 掩码　 围栏 amodal 掩码　 　

0 ~ 30

30 ~ 50

50 ~ 80

表 2　 YOLOv8 模型训练环境配置

Table 2　 YOLOv8 model training environment configuration
名称 设置

操作系统 Windows 11
处理器 12th GenIntel(R) Core(TM) i9-12900H 2. 50 GHz
内存 / GB 64. 0

显卡 NVIDIA GeForce RTX 3070 Ti Laptop GPU
深度学习框架 Pytorch 1. 13

运算平台 CUDA 11. 7
编程语言 Python 3. 9
开发环境 PyCharm Community Edition

表 3　 YOLOv8 模型训练参数设置

Table 3　 YOLOv8 model training parameter settings
参数 设置

预训练模型(model) YOLOv8 m-seg
输入图像尺寸(image size) 640 × 640

训练轮次(epochs) 200
每批训练样本数(batch size) 8

优化器(optimizer) SGD
初始学习率(lr0) 0. 01
学习率因子(lrf) 0. 01

2. 1　 YOLOv8 模型
合成的数据集中的 modal 掩码用于训练 YOLO

模型,如前所述共包含 7 190 张图像及对应的标注
数据,并按照 7∶ 3的比例划分为训练集和验证集。

考虑到对围栏掩码识别的精准性和完整性需
求,本实验采用 YOLOv8 m-seg 作为训练模型,该模
型相比于 YOLOv8s-seg 能够达到更高的分割准确
率。 实验的软硬件配置信息如表 2 所示,网络的超
参数设置如表 3 所示。

表 4　 ASBU 模型训练环境配置

Table 4　 ASBU model training environment configuration
名称 内容

操作系统 Ubuntu 20. 04. 1 LTS
处理器 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2683 v4 @ 2. 10 GHz
内存 / GB 128. 0

显卡 NVIDIA Corporation Device 2204 (rev a1)
深度学习框架 Pytorch 1. 12

运算平台 CUDA 11. 4
编程语言 Python 3. 7
开发环境 Visual Studio Code

表 5　 ASBU 模型训练参数设置

Table 5　 ASBU model training parameter settings
参数 设置

骨干网络架构(backbone arch) UNet
迭代次数(iteration) 28 000

输入图像尺寸(image size) 256 × 256
每批训练样本数(batch size) 32

优化器(optimizer) SGD
初始学习率(lr0) 0. 001
学习率因子(lrf) 0. 1

　 注:模型迭代到 16 000 代和 24 000 代时,将学习率调整为原有

的 10% 。

2. 2　 ASBU 模型
由于 ASBU 算法逻辑包含获取挖掘机对象作为

围栏前景遮挡进行训练的逻辑,因此将收集后标注
的原始数据直接输入 ASBU 网络进行训练。 模型训
练的软硬件配置如表 4 所示,训练超参数设置如
表 5所示。 此外,ASBU 的验证集使用 1. 1 节的合成
数据,该验证集包含合成 RGB 图像、每个物体的可
见及不可见部分的掩码信息。
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3　 结果与分析

3. 1　 案例概况
研究选取中国多个施工现场的围栏图像进行

闭合检测方法验证(图 9)。 通过手机拍照、监控视
频截图等方式共收集测试数据 104 张,数据收集过
程保证拍摄位置与拍摄对象之间的俯仰角度位于
20° ~ 40°。 测试图像中包含红白相间的塑料围栏
[图 9(a)]、 以 及 附 带 安 全 防 护 网 的 围 栏
[图 9(b)]。 部分图像存在挖掘机前景遮挡的情况
[图 9(c)],以测试遮挡情况下的围栏恢复与闭合
检测性能。

图 9　 研究案例

Fig. 9　 Case study

3. 2　 YOLOv8 实例分割结果
3. 2. 1　 模型训练结果

模型在训练集和验证集上的 loss 曲线及平均精
度(mean average precision, mAP)随训练轮次的变
化情况如图 10(a)、图 10(b)所示,结果显示,训练
集和验证集的边界框回归、目标回归、分类回归损
失均在第 150 轮次后趋于平稳,未出现过拟合。 模
型的准确率 P 与召回率 R 分别为 97. 8%和 94. 4% ,
围栏分割精度 mAP0. 5与 mAP0. 5-0. 95 (mAP0. 5为以 0. 5
为 IoU 时算法取得的平均精度;mAP0. 5-0. 95为 IoU 以
0. 05 步长在 0. 5 ~ 0. 95 区间上的平均 mAP)高达
96. 3%和 92. 5% ,如图 10(c)所示,满足工程现场施
工围栏检测的精度要求。
3. 2. 2　 实例分割结果

施工围栏实例分割的可视化结果如表 6 所示,选
取的图像覆盖了不同视角的多种围栏,且包含挖掘机
前景遮挡的情况。 结果显示,YOLOv8 算法可准确地
预测施工现场图像中的挖掘机及围栏的可见掩码。
3. 3　 ASBU 补全结果
3. 3. 1　 模型训练结果

模型的损失随迭代次数的变化曲线如图 11 所
示,训练损失在2 000 次迭代前急速下降,而后呈现震
荡波动的缓慢下降趋势,最终损失值稳定在约 0. 05。

训练过程中程序每迭代 2 000 次会进行一次训
练过程中的验证,在训练结束后也可以根据对应迭
代次数的权重文件在验证集上进行离线验证,在本
次实验中,挑选了具有代表性的迭代权重文件进行
离线验证,依次选取 0、2 000、16 000、24 000、28 000
次这些具有代表性迭代次数的权重文件进行离线
验证,结果如表 7 所示。
3. 3. 2　 amodal 补全结果

ASBU 算法在验证集的 amodal 补全结果如表 8
所示。 训练后的 ASBU 网络可准确预测被挖掘机遮
挡部分的围栏掩码,为围栏闭合检测的可靠性提供
保障。 实验结果表明,不同的遮挡位置和比例将会
影响特征推理的算法表现。 当遮挡位于目标中部
时,算法的缺失特征推理精度较高,可精准补全和
连接因遮挡造成的不连续掩码;而当遮挡位置处于
目标端部时,端部区域缺乏充足的上下文信息,将
在一定程度上影响特征推理精度。

基于训练好的 UNet 权重模型,选取 loss 最小的
第 28 000 代权重模型用于验证集测试,试验结果表
明,mIoU 和像素准确率( pixel accuracy)分别高达
95. 454% 和 97. 779% 。 预测的掩码与真实掩码几
尽重合,验证了本方法在施工遮挡特征推理方面的
精确度与可行性。
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I 为迭代次数;Lbox为边界框回归损失;Ldfl为分布式焦点损失;Lcls为分类损失;Lseg为分割损失;P 为准确率;R 为召回率;

mAP0. 5为以 0. 5 为 IoU 时算法取得的平均精度;mAP0. 5-0. 95为 IoU 以 0. 05 步长在 0. 5 ~ 0. 95 区间上的平均 mAP;IoU 为

预测目标位置与目标真实位置的重叠率

图 10　 YOLOv8 分割模型训练过程

Fig. 10　 Training process of YOLOv8 segmentation model

3. 3. 3　 遮挡补全方法对比

本次研究结果与其他施工场景下解决遮挡问题
的方法进行对比分析,如表 9 所示。 相比于其他方
法,通过隐式理解物体的整体形态,能够基于可见掩
码预测物体整体的 amodal 掩码,该方法能够适用于

复杂遮挡场景,且在遮挡补全准确性上具有优势。
3. 4　 围栏闭合判断结果

在获取了围栏的 amodal 掩码后,对该结果进行
围栏闭合的判断验证,共选取 100 张实际案例中的
图像进行判断。 表 10 为 8 个示例的判断结果,结果
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表 6　 基于 YOLOv8 的实例分割结果

Table 6　 Instance segmentation results based on YOLOv8
原始图像 分割结果 真值

　 注:steel_barricade 为钢制围栏;plastic_barricade 为塑料围栏;excavator 为挖掘机。
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显示,以人为判断结果为基准,所提方法与未进行
补全时相比,判断准确率从 68% 提升到 82% ,能够
准确识别画面中围栏的闭合部分。

图 11　 ASBU 训练 loss 曲线

Fig. 11　 ASBU training loss curve

表 7　 ASBU 损失验证结果

Table 7　 ASBU loss validation results

迭代次数
loss 值

在线验证 离线验证

0 0. 767 20 N.A.

2 000 0. 098 38 0. 090 45

16 000 0. 052 97 0. 048 64

24 000 0. 048 69 0. 045 36

28 000 0. 046 39 0. 040 15

　 注:loss 值都是训练过程中的累计 loss。

　 　 围栏判断闭合的精度受多种因素影响,如掩码
识别精度、掩码膨胀尺度等。 首先,因围栏闭合判
断结果依赖于掩码识别的精确度,如 modal 掩码识
别不完全,或预测的 amodal 掩码未将属于同一围栏
的掩码正确连接,则基于该掩码的闭合判断结果的
准确性也会下降。 其次,不恰当的掩码膨胀尺度也
可能影响判断结果,如膨胀像素过小会导致微小的
围栏间隙未填补;过大则会导致邻近平行围栏融合
为一个整体,造成信息丢失。

4　 结论
(1)工程建造场景的施工环境复杂,施工主体繁

多,易导致监控视野遮挡,干扰危险事故判断。 为了
提升施工安全识别的准确性,以施工围栏识别任务为
例,提出一种基于 amodal 补全的施工遮挡特征推理
方法。 该方法应用 ASBU 网络提取围栏可见特征,并
利用全局上下文信息推断被机械遮挡的不可见信息,
以恢复完整的目标特征。 实验证明,该方法可在复杂
施工遮挡情况下实现精准的围栏特征推理与补全,精
度达到 95. 5%。 以围栏为案例进行研究,但该研究方
法同样适用于受机械、工人、物料等多种前景目标遮
挡的复杂特征推理。 该方法还可预测被遮挡区域的
RGB 外观色彩特征,进而应用于基于彩色点云重建
的三维场景特征还原等任务。

表 8　 ASBU 补全结果

Table 8　 ASBU completion results

遮挡位置 遮挡比例 原始图像 合成图像 围栏可见掩码 预测的围栏 amodal 掩码 　 围栏掩码真值

中部

遮挡

小幅

遮挡

大幅

遮挡
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续表

遮挡位置 遮挡比例 原始图像 合成图像 围栏可见掩码 预测的围栏 amodal 掩码 　 围栏掩码真值

端部

遮挡

小幅

遮挡

大幅

遮挡

　 注:第 4 列白色部分为输入 ASBU 的可见掩码;绿色表示预测和真值均为 1 的区域;红色表示预测为 1 但真值为 0 的区域,即错误预测的部

分;橙色表示预测为 0 但真值为 1 的区域,即模型未能正确预测的部分。

表 9　 遮挡补全方法对比与分析

Table 9　 Comparison and analysis of occlusion completion methods
方法 算法 精度 原理 特点

基于 ASBU 的遮挡特征

amodal 补全(本文)
ASBU;

amodal 补全

mIoU 为 95. 454% ;
像素准确率为 97. 779%

基于 modal 掩码补全被遮

挡物的 amodal 掩码

可基于单张静态图像推理并

还原遮挡区域的真实特征

基于 U-Net 的施工现场

遮挡物移除[13] U-Net;cGAN
图像平均 L1 损失为 7. 39% ;
标准差为 5. 88%

根据图像上下文信息修复

被遮挡的背景区域

可实现图像补全,但无法还

原遮挡区域的真实特征

遮挡条件下的工人姿态

识别[17] GAN
下游任务(姿态识别)准确率

为 86. 62%
基于前后帧上下文预测缺

失的骨架特征

适用于视频帧输入,而难以

处理单张静态图像

　 注:L1 损失为最小绝对偏差损失。

表 10　 围栏闭合判断结果

Table 10　 Fence closure detection results
原图 围栏补全掩码(膨胀后) 围栏闭合判断 人为判断 是否匹配 正确率 / %

闭合 是

闭合 是

不闭合 是

82
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续表

原图 围栏补全掩码(膨胀后) 围栏闭合判断 人为判断 是否匹配 正确率 / %

不闭合 是

不闭合 是

闭合 否

82

　 注:绿色代表检测闭合,红色表示检测未闭合。

　 　 (2)本次研究仍存在一定的局限性,现有特征
推理方法为基于单张图片的静态特征推理,特征推
理精度与遮挡区域的位置分布有关。 位于目标端
部的遮挡区域易因上下文信息不充分,导致边缘遮
挡特征难以推理与界定。 未来研究将结合多视角
图像特征匹配技术,通过融合与匹配多角度的目标
特征,补充有限的单视角静态特征,提升目标边缘
区域的遮挡特征推理精度。
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