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基于深度学习及规则推理的堆石坝 

卸料时间实时感知模型研究 

俞 澎，王晓玲，张 君，曾拓程，王佳俊 

(天津大学水利工程智能建设与运维全国重点实验室，天津 300350) 

摘 要：堆石坝卸料时间的实时感知对于坝面施工进度仿真分析和施工机械管理调度具有重要意义. 基于深度学习

的计算机视觉技术由于能够实现施工机械的实时检测与跟踪，为卸料时间感知提供了有效途径，然而现有方法在大场

景视频监控下进行自卸汽车卸料活动识别时存在速度慢、精度低的问题，且难以分析自卸汽车在不同填筑分区上卸料

作业规律的差异性. 针对上述问题，提出基于深度学习及规则推理的堆石坝卸料时间实时感知模型. 基于显式视觉中

心(EVC)机制改进 YOLOv8 目标识别算法的特征金字塔结构，以弥补 YOLOv8 在特征提取过程中难以完全捕获小尺

度目标全局信息和易丢失局部特征的不足，提高 YOLOv8 对于小尺度目标的识别精度，并将改进的 YOLOv8 目标识

别算法(EVC-YOLOv8)作为 ByteTrack 跟踪算法的目标检测器，以提高 ByteTrack 跟踪算法对小尺度目标的跟踪精度.

此外，引入 YOLOv8-seg 算法分割提取目标填筑分区范围，实现自卸汽车目标检测与跟踪的分区统计，进一步基于规

则推理提取堆石坝不同分区的卸料时间. 案例分析表明：EVC-YOLOv8 目标识别算法较基准模型识别精度提高了

2.3%；改进的 ByteTrack 模型在 25 帧/s 时的多目标跟踪精度为 90.6%，目标识别准确度为 93.2%，满足仿真参数获取的

实时性和精度的需求；检测获取的卸料时间平均误差为 4.2%，验证了本模型的准确性与实时性. 

关键词：堆石坝；YOLOv8-seg 模型；EVC-YOLOv8 模型；改进的 ByteTrack 模型；规则推理；卸料时间参数 
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Research on Real-Time Perception Model for Unloading Time on Rockfill 

Dams Based on Deep Learning and Rule Reasoning 

Yu Peng，Wang Xiaoling，Zhang Jun，Zeng Tuocheng，Wang Jiajun 

(State Key Laboratory of Hydraulic Engineering Intelligent Construction and Operation，Tianjin University， 

Tianjin 300350，China) 

Abstract：The real-time perception of unloading time on rock-fill dams is of significance for the simulation analysis 

of dam surface construction progress，as well as the management and scheduling of construction machinery. The 

computer vision technology based on deep learning provides an effective way to sense the unloading time，as it can 

achieve real-time detection and tracking of construction machinery. However，the existing methods are slow，

inaccurate and unable to analyze the differences in unloading operations of dump trucks in different filling zones when

recognizing unloading activities in large-scale video surveillance. To address these issues，a real-time perception 

model for the unloading time on rockfill dams based on deep learning and rule reasoning is proposed. This model im-

proves the feature pyramid structure of the YOLOv8 object detection algorithm by incorporating the explicit visual 

center(EVC)mechanism to compensate for the limitations of YOLOv8 in fully capturing the global information for 

small-scale objects and its tendency to lose local features during the feature extraction. This improvement enhances 

YOLOv8’s detection accuracy for small-scale objects，and the improved YOLOv8(EVC-YOLOv8)is used as the 
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object detector for the ByteTrack tracking algorithm，which improves the ByteTrack’s tracking accuracy for small-

scale objects. Additionally，the YOLOv8-seg algorithm is introduced to segment and extract the target filling zones，

enabling partitioned statistics for dump truck detection and tracking. The unloading time in different zones of the rock-

fill dam is then extracted based on rule reasoning. Case analysis shows that the EVC-YOLOv8 object detection algo-

rithm improves the detection accuracy by 2.3% compared with that of the baseline model. The improved ByteTrack 

model achieves a multiple object tracking accuracy of 90.6% and an identification F1 score of 93.2% at 25 frame/s，

meeting the real-time and accuracy requirements for simulation parameter acquisition. The average error in detected

unloading time is 4.2%，verifying the accuracy and real-time performance of this model. 

Keywords ： rockfill dam；YOLOv8-seg model； EVC-YOLOv8 model； improved ByteTrack model； rule 

reasoning；unloading time parameter 

 

堆石坝施工由于其规模大、周期长、填筑方量

多、过程复杂等特点，受到复杂动态不确定性因素的

影响和诸多施工条件的约束，给工程施工资源的合理

组织与施工过程管控指令的高效决策带来了挑战. 

堆石坝施工仿真作为一种辅助施工组织设计的有效

手段，为堆石坝建设过程的模拟、分析、优化和控制

提供了有效途径，在堆石坝施工组织优化与进度管控

中得到了广泛的应用[1-2]. 由于施工参数具有随着施

工推进而动态变化的特征，因此，堆石坝施工仿真参

数的实时准确建模是确保堆石坝施工仿真准确性和

实时性的关键. 随着计算机水平的提高和人工智能

的高速发展，计算机视觉、云计算、大数据、物联网等

新一代技术与大坝建设深度融合，大坝建设逐渐由数

字化施工向智能化施工推进，基于新一代信息技术进

行堆石坝施工仿真参数实时准确建模将进一步提高

施工仿真的实时性和有效性. 堆石坝施工是 1 个由

坝料开挖、坝料运输、坝料填筑共３部分构成的循环

往复的过程，其中卸料工序是制约运输和填筑进程的

关键工序，卸料时间的实时准确建模对堆石坝施工过

程的精确仿真和优化运输配置具有重要意义[3]，因

此，如何基于新一代信息技术实时准确获取自卸汽车

(truck)卸料时间是保证堆石坝施工仿真实时性及提

高施工仿真准确性的关键. 

早期土石方工程施工仿真参数主要使用静态输

入数据，通过专家经验或同类项目经验人工统计获取

仿真工序参数，不具备实时感知处理观测数据的能 

力[4]，且无法反映实际施工过程的不确定性. 随着定

位技术的快速发展，在 21 世纪初期以全球定位系统

(global positioning system，GPS)和 实 时 定 位 系 统

(real-time location systems，RTLSs)为主要代表的空

间 定 位 技 术 被 应 用 于 堆 石 坝 施 工 监 控 ，GPS 和

RTLSs 也成为最早被引入堆石坝施工仿真以提高仿

真模型准确性的信息感知技术[5]
. Pradhananga 等[6-7]

基于 GPS 定位标签记录自卸汽车和挖机进入现场与

离开现场的时刻，进而统计仿真活动时间参数并用于

基于元胞的仿真建模；同时，创建了 GPS 数据可视化

界面实现施工设备的自动时空分析，并能够通过手动

或自动的方法分析机械活动时间[8]
. Hildreth 等[9]开发

了 1 种基于 GPS 数据自动提取仿真活动起止时间的

程序，并将其应用于离散事件仿真中. Vahdatikhaki 

等[10-11]基于实时定位技术提出了一个近实时仿真的

框架，从机械位置数据中挖掘卡车和挖机的运动状

态，进而生成仿真工序时长参数，以驱动仿真模型近

实时更新. 钟登华等[12]通过碾压实时监控获取的定

位数据生成碾压机速度、偏转角度以及错距时间等碾

压仿真工序参数. 钟登华等[13]将基于堆石坝施工实

时监控系统中获取的机械活动时间、仓面单元面积、

碾压机速度等信息作为仿真输入. 刘宁[14]根据交通

运输 GPS 实时监控采集到的瞬时车速更新堆石坝运

输仿真模型. Song 等[15]基于 GPS传感器开发了 1 种

可以通过知识规则提取活动时间参数的方法，进而实

现随着施工环境不断变化的自适应仿真. 上述研究

表明，实时定位技术是获取仿真参数的重要途径，然

而大型堆石坝施工过程中自卸汽车数量通常多达几

百辆且分属不同车队，在施工过程中车辆极有可能频

繁更换[14]，为自卸汽车 GPS 设备的安装和维护造成

了较大的困难，对此需要投入大量的人力、物力和时

间成本. 

近年来，随着人工智能的不断发展，基于深度学

习的计算机视觉技术成为一种分析施工活动的有效

手段[16]．许多学者基于计算机视觉技术对施工机械

活动状态的识别[17-19]和相关施工参数的提取进行了

研究. Gong 等[20]提出了 1 种可以从施工作业视频监

测内容中提取混凝土施工循环活动时间的推理模型，

提供了 1 种基于视频的施工活动时间参数感知方法. 

Kim 等[21]提出了 1 种基于区域的全卷积网络的施工

设备目标检测模型，结合上、下文推理提取隧道土方

施工仿真所需的装载活动时间参数和运输回路周期
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时间参数，并输入至WebCYCLONE 仿真模型中以提

高仿真的准确性；此后，其又相继开发了 1 种基于视

频识别施工现场出入口处自卸汽车车牌检测与识别

算法，生成自动访问日志，进而计算运输循环时间参

数[22]
. Zheng 等[23]通过监控视频来识别跟踪预制件模

块安装活动，从而获取预制件在摄像机视野内的持续

时 间 . Wang 等 [24] 提出了 1 种 基 于增强现 实

(augmented reality，AR)技术和卷积神经网络视觉检

测的缆机运输循环时间检测方法，为拱坝施工参数建

模提供了 1 种新的途径. Alsakka 等[25]提出了 1 种基

于计算机视觉的过程时间数据采集(time data ac-

quistion，TiDA)系统，在板材施工过程中采集生产时

间 、周 期 时 间 和流程启动 时 间 . Wang 等 [26] 将

YOLOv5 和 CC-SORT 应用于大坝施工中缆索起重

机运输的监测，通过跟踪吊斗的周期性活动轨迹，获

取缆索起重机的运输时间参数并用于进行生产力分

析. Kim 等[27]提出 1 种通用视觉框架用于计算建筑资

源的总投入时间和机械运行状态的持续时间，检测建

筑资源在监控中的首次出现时间(开始时间)和消失

时间(结束时间)，然后通过从到达时间中减去出发时

间(结束时间减去开始时间)来计算投入时间. Wang

等[28]采用级联 R-CNN 的单摄像头跟踪进行土方运

输车检测，基于改进的 TransReID 进行外观特征提

取，结合 WDA-Tracker 算法实现跨不连续摄像头视

角的目标关联，从而获取对应土方运输车在指定路段

上的运输时间并用于运输效率分析. 曾拓程等[3]提出

融合 ByteTrack、HRNet 与 DCL 的大场景监控视频运

输车卸料识别方法，采用机器视觉技术进行运输车卸

料识别研究. 虽然现有研究在施工仿真参数的获取

方面取得了一定进展，但对于自卸汽车卸料环节的关

键参数如卸料时间的自动提取尚未形成成熟、可靠的

获取机制. 在大场景视频监控环境下，自卸汽车通常

以小尺度目标形式存在，受限于目标尺寸小、特征不

显著、背景复杂等因素，精确识别与跟踪小尺度目标

也成为当前施工仿真视觉识别中的 1 个技术难题. 

小尺度目标检测作为计算机视觉研究中的 1 个

重要方向，在复杂背景和资源有限的实际应用场景中

展现出广阔的应用前景. Zhang 等[29]提出了 1 种基于

DsPAN 的小物体检测网络，改进 YOLOv8 框架并通

过优化 PAN 路径和引入注意力机制，有效提高了多

尺度缺陷检测精度，其在小物体检测中表现优越 . 

Zeng 等[30]提出了 1 种基于混合注意力机制的 SCA-

YOLO 算法，通过设计坐标注意力模块和改进的

SEB 模块，结合多层特征融合结构，有效提升了无人

机图像中小物体的检测精度. Jiang 等[31]针对无人机

图像中小目标比例高、尺度差异大等问题，提出多尺

度特征融合小目标检测网络 MFFSODNet，通过引入

小目标预测头、MSFEM 模块和双向密集特征金字塔

结构，有效提升了小目标检测精度及模型的泛化能

力. Dang 等[32]针对遥感图像中小目标检测精度低的

问题，提出改进 YOLOv7 的 YOLO-FNC 模型，引入

C3-Faster 模块、NWD-GIoU 损失函数与坐标注意力

机制，有效提升了复杂背景下小目标的检测性能. Liu

等[33]提出了 1 种新的小目标检测框架 DNTR，通过

引入去噪特征金字塔网络(denoising feature pyramid 

network，DN-FPN)和基于 Transformer 的 Trans R-

CNN 检测器，有效抑制了多尺度特征融合中的噪声，

并提升了小目标检测的精度. Wang 等[34]提出了基于

YOLOv8 的 YOLOv8-QSD 网络，结合双向特征金字

塔网络和查询式模型，提升了自驾场景中小目标的检

测精度与速度. Ma 等[35]通过融合 GhostNet骨干和多

尺度注意力机制，提出 1 种适用于嵌入式设备的小目

标检测算法，兼顾模型压缩与检测性能. Yue 等[36]提

出 LE-YOLO 算法，引入轻量主干网络 LHGNet 和

LGSCSP 融合模块，在保证精度的前提下降低了模型

参数，具备良好的边缘部署适应性. Peng 等[37]提出了

1 种改进的 YOLOv7 模型，通过引入可变形卷积特征

提取器(deformable convolutional feature extractor，

DCFE)和注意力特征提取器(attention feature extrac-

tor，AttFE)，提高了机场场景中小物体和遮挡物体的

检测精度. 现有小尺度目标检测研究主要集中于遥

感、无人机和自动驾驶等领域，尚缺乏面向特定施工

场景下如自卸汽车卸料过程等具有时序性与结构性

特点的检测机制．同时，现有方法多集中于提升单帧

图像中的小目标检测性能，对于大场景视频监控中自

卸汽车卸料活动的连续识别仍存在识别速度慢、检测

精度不高等问题. 

上述研究为堆石坝卸料作业规律的分析提供了

有效途经，但现有方法在大场景视频监控下进行自卸

汽车卸料活动识别时存在速度慢、精度低的问题．此

外，在堆石坝不同的填筑分区仓面上(如心墙、过渡、

反滤等)，由于坝料性质、自卸汽车型号不同，卸料时

间通常呈现不同的规律特征，而现有研究无法自动匹

配识别对象与目标填筑分区，难以分析自卸汽车在不

同填筑分区上卸料作业规律的差异性. 因此，如何提

高大场景监控视频下小尺度自卸汽车的识别跟踪精

度，自动匹配自卸汽车位置与填筑分区位置，并且基

于自卸汽车卸料活动时长统计的逻辑规则推理获取
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对应填筑分区的卸料时间参数是视频感知在高心墙

堆石坝施工活动智能分析中应用的难点之一. 

针对上述难题，本研究提出１种基于深度学习及

规则推理的堆石坝卸料时间实时感知模型，其能够在

提高大场景监控视频下小尺度自卸汽车识别跟踪精

度的基础上，自动匹配自卸汽车位置与填筑分区位

置，从而获取对应填筑分区的卸料时间参数，为堆石

坝施工仿真提供可靠的仿真参数输入. 

1 研究框架 

本文的研究框架如图 1所示，基于深度学习及规

则推理的堆石坝卸料时间实时感知模型的构建与实

施主要由以下 4 部分组成． 

(1)构建基于 EVC-YOLOv8 的自卸汽车识别与

分区统计模型. 首先，基于显式视觉中心(explicit 

visual center，EVC)机制改进 YOLOv8 模型进行小尺

度自卸汽车的识别训练，以弥补 YOLOv8 在特征提

取过程中难以完全捕获小尺度自卸汽车全局信息和

易丢失局部特征的不足．其次，采用 YOLOv8-seg 算 

法对大场景坝面监控画面自动进行目标填筑分区的

分割提取，以实现自卸汽车位置与填筑分区位置的自

动匹配. 

  (2)基于改进 ByteTrack 的多目标跟踪. 将上述

EVC-YOLOv8 模型作为 ByteTrack 的目标检测器以

提高其对自卸汽车的识别跟踪精度，在提取的目标填

筑分区上通过改进的 ByteTrack 进行自卸汽车的多

目标识别跟踪，以实现对目标填筑分区中自卸汽车的

实时跟踪效果. 

(3)基于规则推理的卸料时间统计. 基于工程实

际施工情况提出自卸汽车卸料时间的定义，并制定卸

料时间统计规则. 在目标检测与跟踪结果的基础上，

基于提出的规则推理方法统计每辆自卸汽车在目标

填筑分区停留的时间作为卸料时间，进而完成堆石坝

卸料时间的实时感知. 

(4)工程案例分析. 将所建立的堆石坝卸料时间

实时感知模型运用于实际大坝填筑工程中，并将获取

的自卸汽车卸料时间与现场统计的实际卸料时间进

行对比，采用平均误差与对角误差图来表征模型的感

知效果，验证所提模型的准确性与实时性. 

 

图 1 研究框架 

Fig.1 Research framework 

 

2 研究方法 

2.1 基于 EVC-YOLOv8 的自卸汽车识别与分区统

计模型 

现有研究在大场景视频监控下对小尺度自卸汽

车的识别过程中存在全局特征与局部特征丢失等问

题，导致识别效果不佳，且存在识别对象无法与目标

填筑分区自动匹配的问题. 针对上述问题，提出基于

EVC-YOLOv8 的自卸汽车识别与分区统计模型，其

中，基于 EVC 机制改进 YOLOv8 目标识别算法的特

征金字塔结构，以弥补 YOLOv8 在特征提取过程中

难以完全捕获小尺度目标全局信息和易丢失局部特

征的不足，提高 YOLOv8 对于小尺度目标的识别精

度．此外，通过 YOLOv8-seg 算法分割提取目标填筑

分区范围，实现自卸汽车识别的分区统计. 

2.1.1 基于 EVC-YOLOv8 的大场景监控视频自卸汽

车目标识别 

YOLOv8 作为 YOLO(You Only Look Once)系列

目标检测算法的最新版本，以其实时检测能力和较高

的准确性而被广泛应用 [38-40]，它包括 3 个模块：

Backbone、Neck 和 Head.与 YOLOv5
[41]模型相比，在
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YOLOv8 模型的 Backbone 中第 1 个卷积模块中的卷

积核从 6×6 改为 3×3，C3 模块被基于 CSP 思想的

C2f 模块取代，其中 C2f 模块借鉴了 YOLOv7 中的

ELAN 思想，将 C3 和 ELAN 相结合，形成了 C2f 模

块[42]，C2f 模块使用 3 个卷积模块和 n 个 bottleneck，

这使得模型进一步轻量化并获得更丰富的梯度流信

息. 在 backbone 的尾部，使用了流行的 SPPF 模块，

通过串联 3 个 5×5 的 Maxpool层来处理不同尺寸的

特征图，以确保对不同尺度目标的准确检测 . 在

Neck 部分，YOLOv8 使用的特征融合方法仍然是

PAN-FPN，使用了两个上采样和多个 C2f 模块来组

成 Neck 模块，加强了不同尺度特征层信息的融合和

利用. 在 Head 部分，YOLOv8 借鉴了 YOLOX 中的

Decouple Head 结构，将分类和检测头分开，同时也

将 Anchor-Based 换成了 Anchor-Free，以获得一个新

的准确性水平. 

虽然 YOLOv8 以其实时检测速度和较高的检测

精度而被广泛应用，但其在特征提取过程中难以完全

捕获小尺度目标全局信息，且易丢失局部特征，导致

YOLOv8 对大场景下小尺度目标的检测存在一定的

局限性. 基于全局显式集中调节方案的目标检测算

法——中心化特征金字塔(centralized feature pyra-

mid，CFP)[43]，不仅关注不同层之间的特征交互，还

考虑了同一层内的特征调节. CFP 提出的显式视觉中

心不仅能够捕获全局信息，还能聚合局部信息，从而

高效地获得全方位的、具有判别力的特征表示. EVC

主要由两个并行连接的模块组成，如图 2 所示，其中

轻量级多层感知机(multilayer perceptron，MLP)用于 

捕获顶级特征的全局远程依赖关系(即全局信息). 

同时，为了保留局部角区域(即局部信息)，采用可学

习视觉中心(learnable visual center，LVC)机制来聚合

层内局部区域特征. 这两个模块的结果特征图沿着

通道维度连接在一起，作为下游识别的 EVC 的输出. 

相比于直接映射原始特征，EVC 添加 Stem Block 以

进行特征平滑. Stem Block 由输出通道大小为 256 的

7×7 卷积组成，后面是批量归一化层和激活函数层，

上述过程可以表述如下． 

   ( ) ( )( )in in
=Cat MLP ; LVCX X X  (1)

式中：X 为 EVC 的输出；Cat ( )为沿通道维度串联的

特征图； ( )in
MLP X 和 ( )in

LVC X 分别为所使用的轻量

级 MLP 和 LVC 机制的输出特征；Xin 是 Stem Block

的输出，其可表示为 

   ( )( )( )*

in 7 7
BN Convσ ×=X X  (2)

式中： *

X 为 Stem Block 的 输 入 ，即顶级特 征 ；

7 7
Conv × (·)为步长为 1 的 7×7 卷积，通道大小设置

为 256；BN (·)为批量归一化层；σ (·)为 ReLU

激活函数. 

  图 2 中轻量级 MLP 主要由基于深度卷积的模块

和基于通道 MLP 的模块组成，其中基于 MLP 模块

的输入是基于深度卷积模块的输出. 这两个模块之

后都是通道缩放操作和正则化操作，以提高特征泛化

和鲁棒性能力. 可学习视觉中心模块通过卷积层增

减通道数，以此减少计算量并且允许模型更好地收

敛. 然后，将经过 CBR 模块处理后的特征输入至码

本中，其中平滑因子 S 将输入特征和固有码本 =B   

 
图 2 EVC 网络结构 

Fig.2 Network structure of EVC 
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( )1 2
, , ,�

k
b b b 逐一匹配，并基于两者的差生成权重，然

后将权重与差相乘来求和，以输出结果特征. 

图 3 展示了所提的 EVC-YOLOv8 模型的网络结

构，该网络由输入、Backbone、Neck、Head 和输出组

成，其中 EVC 模块位于 Backbone 最后 1层 SPPF 模

块之后，用于捕获顶级特征的全局远程依赖关系(即

全局信息)，以及聚合层内局部区域特征．然后，再将

EVC 的输出特征进行上采样而从与浅层特征进行特

征融合，以提高小尺度目标的识别精度. 

 

图 3 EVC-YOLOv8模型网络结构 

Fig.3 Network structure of EVC-YOLOv8 model 

2.1.2 基于 YOLOv8-seg 的堆石坝目标填筑分区提取 

为获取与堆石坝坝面分区匹配的自卸汽车卸料

时间及其参数分布，可采用图像分割算法进行监控视

频图像中目标分区的提取，然后再分别针对不同分区

进行目标检测与跟踪. 

YOLOv8-seg 是 YOLOv8 的实例分割模型，与对

象检测模型相比，区别在于实例分割模型在头部结构

中具有原型掩码分支和掩码系数，用于生成实例掩

码. YOLOv8-seg 模型的 Head 模块采用 YOLACT
[44]

的思想，分为两个分支：Detect head 和 proto. Detect 

head 是一种解耦的无锚结构，用于实现目标检测和

分类. 检测头的检测函数中使用的损失函数是完全交

叉并集(complete intersection over union，CIoU)损失和

分布焦点损失(distribution focal loss，DFL)，分类函

数中使用的损失函数是二元交叉熵(binary cross-

entropy，BCE)损失函数，3 个损失函数的表达式为 

   

( )

( )

( ) ( )

2 gt

CIoU IoU 2

IoU

2
gt gt

2

,
1 +

/ 1

4
arctan / arctan /

π

b b
l l

c

l

h h

ρ
αυ

α υ υ

υ ω ω

⎧
⎪ = +
⎪⎪
⎨ = − +
⎪
⎪ ⎡ ⎤= −⎣ ⎦⎪⎩

-

 (3)

式中：b 和 gt
b 分别为预测和真实边界框的中心点；ρ

为两个中心点的欧几里得距离；c 为可以同时包含这

两个框的最小闭合区域的对角线距离；w 和 h 分别为

预测边界框的宽和高； gt
w 和 gt

h 分别为真实边界框的

宽和高；α 与υ 为权重系数，用于计算两个框长宽比

的相似性；
IoU
l 为交叉并集损失． 

   ( ) ( )
0 0 0 0

DFL 1 1
ln ln

i i i i
l y y s y y s+ +

⎡ ⎤= − − + −
⎣ ⎦

 (4)

式中：s 为网络 sigmoid 激活函数的输出；y 为边界

框的坐标；
0
i 为框的变化范围. 

   [ ] [ ]( )
1

BCE 1 1

1

1
target ln

N

i

l i i
N

ϕ
=

⎡= − ⋅ +⎣∑  

     [ ]( ) [ ]( )1 1
1 target ln 1i iϕ ⎤− ⋅ − ⎦  (5)

式中： [ ]1target i 为目标的标签； [ ]1ϕ i 为网络预测的标

签；N 为目标的总数；
1
i 为目标的编号. 

另一个分支 proto 用于获取具有 BCEWithLogits-

loss 损失函数的原型掩码，该函数本质上是 BCE 损

失加上 sigmoid 函数，通过对两个分支的结果进行加

权和阈值化来获得最终检测结果. 

2.2 基于改进 ByteTrack 的大场景监控视频自卸汽

车多目标实时跟踪 

ByteTrack 是由 Zhang 等[45]提出的 1 种多目标跟

踪模型，采用 YOLOX 作为检测器，相比于以往多目

标跟踪算法直接丢弃置信度较低的目标，ByteTrack

保留了全部检测结果，并将它们分为高分值组与低分

值组. 首先，将高分值组与跟踪对象相关联. 然后，

将低分值检测结果与未匹配的跟踪对象相关联来保

留低分值检测结果并过滤背景. 

Byte 策略包含 1 个物体检测器、1 个卡尔曼滤波

器以及 3 个阈值(检测阈值 T_high、T_low 与跟踪阈

值 E)，其输入为视频中的每一帧图像，输出为物体的

坐标以及唯一性编号. 在实际运行过程中，对于每一

帧图像将检测器输出的物体按照阈值分组，大于

T_high 的归入高分值组，介于 T_high 与 T_low 之间

的归入低分值组. 同时，使用卡尔曼滤波器预测已跟

踪物体的下一个位置. 

第 1 次数据匹配涉及检测结果的高分值组与全

部跟踪对象. 基于 IoU 计算相似度，再使用匈牙利算

法完成匹配. 此时，未匹配的检测结果与跟踪结果依

然予以保留. 

第 2 次数据匹配涉及检测结果的低分值组与上

一步剩余的跟踪对象. 完成匹配后，保留未匹配的跟

踪对象并丢弃仍未匹配的检测结果. 这一步需要优

先使用 IoU 作为匹配依据，因为低分值对象的外观

容易发生劣化. 
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在匹配完成后，第 2次数据匹配也失败的跟踪对

象会被暂存 30 帧，若超过 30 帧仍未获得匹配，则丢

弃该跟踪对象. 

最后 1 步则是跟踪新出现的物体，这些物体来自

未被匹配的高分值检测结果. 对于每一个检测结果，

如果其分值高于跟踪阈值 E 且在连续两帧中出现，

则将其纳入跟踪对象集合中. 

将 ByteTrack 原有的 YOLOX 检测器替换为

EVC-YOLOv8 进行改进，以此用于快速实现坝面监

控视频图像的高效特征提取及目标识别跟踪，并记录

目标车辆的行驶轨迹，为卸料时间的获取提供车辆型

号、编号和轨迹等信息．改进的 ByteTrack 目标跟踪

流程如图 4所示． 

 

图 4 改进的 ByteTrack目标跟踪流程 

Fig.4 Flow chart of improved ByteTrack object tracking process 

经过第 2.1.2 节处理后的坝面视频监控视频中只

保留目标分区，通过改进 ByteTrack 模型检测并跟踪

目标分区中的卸料汽车，以实现大场景坝面监控画面

下跟踪目标与对应填筑分区的自动匹配. 

2.3 基于规则推理的堆石坝卸料时间实时感知 

自卸汽车卸料时间指每台自卸汽车在对应填筑

分区中进行卸料活动的时长，单台自卸汽车通常将大

坝填筑分区对应的土石料从料场运输至卸料点，并空

载返回至料场. 由于多目标跟踪算法无法自动统计

跟踪目标的活动时长，且可能存在错误跟踪轨迹对时

长统计的影响，因此在第 2.1 节和第 2.2 节目标分区

坝面自卸汽车目标检测与跟踪的基础上，基于规则推

理方法计算自卸汽车单次卸料时间. 规则推理是一

种基于规则系统进行逻辑推理的方法，由于其生成的

决策过程是透明和可解释的，因此采用该方法进行卸

料时间的统计可以排除错误跟踪轨迹对卸料时间的

影响，同时易于理解和验证.考虑到自卸汽车进入填

筑分区后将影响其他工序的正常进行，所以将一辆自 

卸汽车进入分区到离开分区的时长识别为单辆自卸

汽车的卸料时间. 根据目标分区的自卸汽车目标检

测与跟踪结果，基于规则推理的卸料时间参数分析流

程如图 5 所示. 首先，填筑分区开始施工后调取坝面

视频监控，采用 YOLOv8-seg 模型进行目标填筑分区

的提取．其次，通过改进的 ByteTrack 多目标跟踪算

法获取编号 k 的自卸汽车是否在对应分区内的目标

活动参数 ( )k
B t′ ．进一步，以 t′Δ 的时间间隔提取监控

关键帧，持续进行目标检测与跟踪直至该分区完成施

工，结合规则推理获取单台自卸汽车在目标分区中的

卸料时间，其计算式为 

   ( )
end

0

d

t

k k

t t

T t B t

′=

′ ′= Δ∑  (6)

式中： d

k
T 为识别为编号 k 的自卸汽车的卸料时间，s；

( )k
B t′ 为在 t'时刻自卸汽车 k 是否在对应分区内的目

标活动参数，其为 1 个二元变量，在该分区内取值为

1，否则取值为 0； t′Δ 为提取视频流关键帧的时间间

隔，在本文中取值为 1 s；
0
t 为填筑分区开始施工时 

 

图 5 基于规则推理的卸料时间参数分析流程 

Fig.5 Flow chart of unloading time parameter analysis based on rule reasoning 
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刻；
end
t 为填筑分区完成施工时刻. 

3 工程实例 

以中国西南地区某水电站坝面填筑施工的监控

视频为研究对象，通过左坝肩监控摄像头采集了多个

不同日期的坝面施工监控视频，并通过人工拆帧和筛

选制作成填筑分区提取和自卸汽车多目标识别的数

据集. 拆帧时每 30 帧保留一张图片，筛选共计 3 117

张图片作为坝面数据集. 由于坝面施工监控获取的

视频图像属于超大场景识别，难以识别自卸汽车的局

部特征，采用摄像机获取现场施工照片作为坝面施工

监控视频照片作为增强数据集，用于提高训练效果. 

增强数据集共采用摄像机获取 3 200 张现场施工照

片以及 210min 坝面施工监控视频，筛选共计 883 张

图片作为增强数据集. 因此，共计 4 000 张图片作为

完整数据集进行训练，利用其中 80% 的图片构建训

练集，10% 作为测试集，10% 作为验证集，只针对自

卸 汽 车 进 行识别跟踪 . 所有 实 验 在 配 置 为 Intel 

Xeon(R)Gold 6132 CPU @ 2.60 GHz，128 G 内存，

NVIDIA Quadro RTX 8000显卡，Ubuntu16.04 系统，

使用 Python语言和 PyTorch 深度学习架构完成计算. 

3.1 基于 EVC-YOLOv8 的自卸汽车识别与分区提

取结果 

  使用 Darklabel 2.4 工具对数据集进行标注. 本

案例中模型训练参数选取如下：采用 960×544 图像

大小作为网络输入；训练迭代 200 个 epoch(即完整

数据集训练的遍数)；batch 大小设置为 32；梯度下降

采用 SGD 算法；初始学习率为 0.01；采用余弦学习

率调度器；使用 Mosaic 数据增强，部分训练样本集

如图 6 所示. 单类别目标平均识别精度(mean aver-

age precision，mAP)的计算式为 

   
2

2

mAP AP

1
′

=
′∑ i

N

i

I I
N

 (7)

式中： ′N 为类别数；
2

AP
i

I 为第
2
i 个类别的识别精度. 

 

图 6 部分训练样本集 

Fig.6 Part of training sample dataset 

  结果表明，训练损失函数及评估指标趋向稳定，

说明模 型 的训练有 效．同 时 ，为 证明所提 EVC-

YOLOv8 模型对于小尺度目标的检测性能，在相同硬

件平台中采用相同的数据集和相同训练参数进行模

型性能对比实验，结果如表 1所示. 

表 1 不同目标检测模型性能对比 

Tab.1 Comparison of performance among different object detection models 

模型 

模型预测为正例 

且实际为正例 

的样本数 nTP 

模型预测为正例

但实际为负例 

的样本数 nFP 

模型预测为负例

但实际为正例 

的样本数 nFN
 

精度 召回率 
F1 值 

ImAP/ 

%
 

训练 

时间/h
 

单帧处理

时间/ms
 

YOLOv8 4 672 337 511 0.930 0.901 0.925 94.6 19.6 18.63 

CBAM-YOLOv8 4 751 301 432 0.940 0.913 0.926 95.3 20.8 23.26 

EMA-YOLOv8 4 837 246 346 0.952 0.927 0.939 95.9 27.3 34.48 

EVC-YOLOv8 4 963 103 220 0.980 0.958 0.969 96.9 24.2 37.04 

 

  EVC-YOLOv8 模型在关键性能指标上显著优于

其他模型，EVC-YOLOv8 召回率较基线模型提升了

5.7% ，且明显高于经典注意力机制改进的 YOLOv8

模型，展现出了更强的小目标检测能力；尤其在大场

景监控中，其能够有效减少漏检. 同时，ImAP 也表现

出色，较基线模型提升了 2.3% ，较 CBAM-YOLOv8

提升了 1.6% ，较 EMA-YOLOv8 提升了 1% ，显示出

EVC-YOLOv8 在不同 IoU 阈值下的整体检测精度有

了显著提升. 由于 EVC 模块和注意力机制模块的加

入，导致改进的 YOLOv8 模型的训练时间均高于基

线模型，但是 EVC 的轻量化设计使其训练时间低于

EMA-YOLOv8 模型，在召回率和精度上的显著提升

使得这一计算开销是可以接受的，且训练时间不影响

实际部署后的使用情况．由结果可知，EVC-YOLOv8
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的单帧处理时间约为 37.04 ms，即每秒可以处理 27

帧. 虽然较基线模型有所降低，但是由于坝面超清视

频监控帧数为 15～25 帧/s，因此 EVC-YOLOv8 每秒

的处理时间能够满足仿真参数获取的实时性和精度

的需求. EVC-YOLOv8 与基线 YOLOv8 部分目标识

别对比结果如图 7所示. 

 

（a）基线 YOLOv8 识别结 

    果(示例 1) 

（b）EVC-YOLOv8 识别结 

 

果(示例 1) 

（c）基线 YOLOv8 识别结 

果(示例 2) 

（d）EVC-YOLOv8 识别结 

果(示例 2) 

图 7 基线 YOLOv8与 EVC-YOLOv8部分目标识别对比结果 

Fig.7 Comparison of recognition result between baseline YOLOv8 and EVC-YOLOv8 for partial objects 

  为验证所提方法目标识别性能提升的显著性，在

相同硬件平台、相同数据集和相同训练参数的条件

下，进行多次交叉验证，并通过 t 检验来评估 EVC-

YOLOv8 与 基线 YOLOv8 、CABM-YOLOv8 和

EMA-YOLOv8 之间在 ImAP上的差异是否显著. 本文

使用 K＝10 交叉验证来确保模型评估的稳定性，并

计算了每次验证后的 ImAP，如图 8 所示. 随后，针对

EVC-YOLOv8 与基线 YOLOv8、CABM-YOLOv8 和

EMA-YOLOv8 的 ImAP 数据，进行样本 t检验，如表 2

所示，EVC-YOLOv8 在 ImAP 上的提升具有显著性 

(p 值＜0.05)，即 EVC-YOLOv8 的 ImAP 相比于基 

线 YOLOv8 提升在统计上显著的，说明模型改进 

带来的性能提升并非偶然，而是由于 EVC 模块引入

的全局和局部特征融合机制有效提升了小目标检测

能力. 

 

图 8  基于 K 折交叉验证的 EVC-YOLOv8 及对比模型

在 ImAP 上的性能比较 

Fig.8  Comparison of performance between EVC-

YOLOv8 and contrast models on ImAP based on K-

fold cross validation 

 

表 2 YOLOv8 及其 3 种改进模型 ImAP 结果的显著性检

验结果 

Tab.2 Significance test results of ImAP results for

YOLOv8 and its three improved models 

 

模型 t 值 p 值 

YOLOv8 — — 

CBAM-YOLOv8 -1.727 744 0.041 152

EMA-YOLOv8 -2.887 512 0.009 806

EVC-YOLOv8 -4.907 009 0.000 114

 

  采用 YOLOv8-seg 模型对图像和视频做预处理，

本案例主要提取高心墙堆石坝的心墙区作为目标识

别区域，区域提 取流程示意 如图 9 所示 . 对 于

YOLOv8-seg 模型的训练，在坝面数据集中随机选取

1 000 张图片作为填筑分区提取的数据集，其中 80%

的图片构建训练集，10% 作为测试集，10% 作为验证

集，采用 Labelimg 注释目标分区制作数据集，进行实

例分割训练. 

3.2 基于改进 ByteTrack的自卸汽车多目标跟踪结果 

  将 BytrTrack 原有的 YOLOX 检测器替换为

EVC-YOLOv8，然后将训练好的 EVC-YOLOv8 模型

权重嵌入 ByteTrack 框架中进行自卸汽车的跟踪．为

了证明基于改进的 ByteTrack 进行自卸汽车多目标

跟踪模 型训练的 有 效 性 ，分别统 计 了所采用 的

ByteTrack 框架在同类数据集与在本文自卸汽车跟踪

应用中多目标跟踪精度(multiple object tracking accu-

racy，MOTA)与 目 标识别准 确 度(identification F1 

score，IDF1)两个常用指标. 

MOTA 综合考虑了跟踪目标检测的准确度和目

标编号的切换次数，侧重于表征多目标跟踪过程中检

测器的性能，其计算式为 
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图 9 监控视频分区提取流程 

Fig.9 Flow chart of monitoring video partition extraction process 
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式中：
3
i 为视频帧索引；

3
FN

i

n 为第
3
i 帧图像中自卸汽

车目标漏检的数量；
3

FP
i

n 为第
3
i 帧图像中自卸汽车目

标误检的数量；
3

IDSW
i

n 为第
3
i 帧图像中自卸汽车目标

检测编号的切换次数；
3

gt
i

n 为第
3
i 帧图像中真实自卸

汽车目标的数量. 

IDF1 引入了编号信息，能够重点表征预测轨迹

与真实轨迹之间的匹配程度，其计算式为 

   
1

IDTP

ID

IDTP IDFP IDFN

2

2
=

+ +F

n
I

n n n
 (9)

式中：
IDTP
n 为正确分配编号的目标框数量；

IDFP
n 为错

误分配编号的目标框数量；
IDFN
n 为真实标签中未被

分配编号的目标框数量. 

在 210min 的坝面施工监控视频中选取 6 个视

频片段共计 15min 32 s 作为多目标跟踪算法的测试

集．图 10 为测试视频片段的 IMOTA结果和
1

IDF
I 结果. 

表 3 给出了统计的改进的 ByteTrack 框架在其他多

目标跟踪案例与在本文案例中的 IMOTA 与
1

IDF
I 指标. 

可以看出，在本文应用场景中，由于采用了 YOLOv8-

seg 图像分割模型去除了图像中背景部分的干扰信

息，同时通过 EVC 模块捕获全局和局部信息，保留

了小尺度目标的相关特征，所以多目标跟踪的性能结

果更优. 

 

图 10 改进 ByteTrack多目标测试集 IMOTA和
F

I
1

ID
结果 

Fig.10 IMOTA and 
F

I
1

ID
 results of improved ByteTrack

on multi-object test dataset 

表 3 ByteTrack多目标跟踪性能对比 

Tab.3 Comparison of multi-object tracking performance 

using ByteTrack  

案例出处 多目标跟踪内容 IMOTA/%  
1

IDF
I /%  

文献[46] 行人/汽车多目标跟踪 51.1 53.0 

文献[47] 行人/汽车多目标跟踪 42.6 58.0 

文献[48] 汽车多目标跟踪 45.3 43.1 

文献[3] 自卸汽车 87.3 91.9 

本文 自卸汽车 90.6 93.2 

 

跟踪器每秒处理的帧数是衡量多目标跟踪速度

的评价指标[46]，改进的 ByteTrack 在测试集上的平均

指标值为 25 帧/s，基线模型的平均指标值为 35 帧/s. 

因为添加 EVC 模块改进了 YOLOv8，导致检测器识

别速度较基线有所降低．由于坝面超清视频监控帧数



    

·1298·                           天津大学学报(自然科学与工程技术版)                   第 58 卷 第 12 期  

 

  

为 15～25 帧/s，因此改进的 ByteTrack 的平均指标值

能够满足仿真参数获取的实时性和精度的需求. 

3.3 基于规则推理的卸料时间统计结果 

在目标检测与跟踪结果的基础上，基于提出的规

则推理方法统计每辆自卸汽车在心墙区停留的时间

作为卸料时间. 图 11 给出了某台自卸汽车从进入心

墙区到离开心墙区的目标检测与跟踪结果．图 11(a)

中左图为该自卸汽车卸料全过程轨迹示意，右图为示

意放大图，图中绿色小车表示自卸汽车在进行卸料工

序前进入填筑分区的相应时刻位置，蓝色箭头表示自

卸汽车在进行卸料工序前进入填筑分区的时刻顺序. 

黄色小车表示自卸汽车在进行卸料工序后离开填筑

分区的相应时刻位置，红色箭头表示自卸汽车在进行

卸料工序后离开填筑分区的时刻顺序. 图 11(b)以放

大图的形式展示该自卸汽车进行卸料活动的轨迹，将

该自卸汽车进入心墙区的时刻标记为 0 s，以 10 s 为

时间间隔进行自卸汽车轨迹时刻位置的标注，第

40～60 s 为该自卸汽车在同一位置进行卸料的时间，

其离开心墙区的时刻为第 100 s，则统计的 100 s 即为

该自卸汽车的卸料时间. 

 

（a）自卸汽车跟踪轨迹示意及放大图 

 

（b）自卸汽车跟踪轨迹流程 

图 11 某台自卸汽车跟踪轨迹 

Fig.11 Tracking trajectory of one dump truck 

为了进一步说明所提方法的有效性，将第 3.2 节

中 15min 32 s 的多目标跟踪算法测试集作为卸料时

间感知的测试集．基于所提方法获取自卸汽车的卸料

时间，测试集中共计 23 辆自卸汽车进行卸料活动，

将检测到的卸料时间作为纵坐标，自卸汽车实际的卸

料时间作为横坐标，绘制对角误差图如图 12 所示. 

由于多目标检测的漏检误检可能造成部分数值较小

的卸料时间检测值，根据实际施工统计和行业经验，

自卸汽车的卸料时间几乎不可能小于 40 s. 

 

图 12 心墙区卸料时间检测值与真实值对角误差图 

Fig.12 Diagonal error plot of unloading time detection 

values versus actual values in core zone 

  卸料时间受到多种因素的影响，如作业环境、卸

料距离、不同施工机械交汇、机械性能等. 通过对中

国西南地区某水电站施工现场的实际数据进行分析，

发现自卸汽车的卸料时间通常在 40 s 以上，且极少

低于此阈值. 故将小于 40 s 的检测值作为无效值，直

接剔除，如图 12 中的红色坐标点．图 12 中蓝色坐标

点为检测的卸料时间有效值，坐标点越接近对角线，

说明检测方法的精度越高，统计检测值与真实值的平

均误差为 4.2% ．此外，检测值与真实值统计的直方 

图与概率分布曲线基本一致，说明了所提方法的有 

效性. 

4 结 论 

针对现有基于定位技术的堆石坝施工卸料时间

获取方法存在易损坏、难维护和传感器布设困难等问

题，提出采用基于监控视频的目标检测技术进行卸料

时间的提取．针对现有基于视觉的堆石坝施工卸料时

间获取方法存在无法自动匹配自卸汽车位置与所属

填筑分区位置，以及大场景监控视频下小尺度自卸汽

车识别精度低等问题，提出基于深度学习及规则推理

的堆石坝卸料时间实时感知模型．本文取得的主要成

果如下． 

(1)提 出 卸 料 时 间 实 时 感 知研究框架，结合

YOLOv8-seg、EVC-YOLOv8 和 ByteTrack，克服了

YOLOv8 在特征提取过程中难以完全捕获小尺度目

标全局信息和易丢失局部特征的不足，实现了目标分

区自卸汽车的识别与跟踪，从而结合规则推理提取了

不同目标分区的卸料时间，为堆石坝施工卸料时间的

获取提供了新思路. 
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(2)以中国西南地区某水电站施工现场测试视频

数据进行验证，案例分析结果表明：所提的 EVC-

YOLOv8 模型的自卸汽车单类别 ImAP 为 96.9% ，较

基准模型识别精度提高了 2.3%；基于 YOLOv8-seg

模型的目标分区提取方法能够在 31 帧/s 的情况下实

现目标分区的实时提取；提出的改进 ByteTrack 模型

在 25 帧/s 时的 IMOTA 为 90.6% ，
1

IDF
I 为 93.2% ，满足

卸料时间获取的实时性和精度的需求. 检测获取的

卸料时间平均误差为 4.2% ，且获取的卸料时间与真

实值概率分布基本一致，验证了本模型的可行性和准 

确性. 

本研究提出的卸料时间实时感知框架适用于固

定俯视视角的监控场景(建议监控视角能够包含整个

大坝坝面)，并且摄像头分辨率应大于等于 1 920 像

素×1 080 像素，以保证目标的清晰度和追踪的精度. 

在夜间或极端天气条件下，模型的表现可能会受到一

定影响. 因此，后续研究可进一步探索如何在这些特

殊条件下提高模型的适应性，例如可考虑结合使用红

外摄像头等技术以提高监控环境下的识别与跟踪性

能. 同时，为了提高模型的工程应用价值和实际部署

可行性，未来研究将关注模型的轻量化和高效部署，

尤其是在边缘设备上的应用. 笔者课题组计划进一

步探索如何将本研究中的目标检测和跟踪模型部署

在低成本嵌入式设备上，并优化模型的延迟、计算资

源占用及 GPU 显存使用，以确保模型在资源受限的

环境下也能保持较高的性能. 针对目标识别误差，计

划在未来研究中引入轨迹平滑滤波技术(例如α-β 滤

波器)，以减少跟踪中断带来的误差并优化目标检测

的精度. 本模型的应用不仅为堆石坝施工现场卸料

时间的获取提供了新途径，也为其他同类工程的施工

参数获取提供了新思路. 
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