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0 引言

目前通信行业的资源可视化手段主要为数据各

类形式展现和GIS［2］呈现 2种方式，还未实现实物世界

与数字世界的一一对应。随着VR、3D和传感技术的

发展，虚拟数字世界与真实世界的互动成为可能［3］。

但是在前期调研工作中发现，天面类资源因其所在室

外环境的不确定性与复杂性，目前3D建模主要采用无

人机［4］，但因无人机操控复杂、影像 3D无法实现自动

化处理以及图像识别等关键技术数据匮乏，未能满足

普及推广使用的条件。

本文借助时下热门的人工智能算法，通过将天面

类资源参数拆分，探索出一套天面类资源自动化 3D建

模方案，可以实现基站铁塔和天线的数字孪生，推动

网络资源可视化管理。

1 天面类资源三维建模研究发展现状

目前业界室外场景的三维建模方法主要分为 2
种：一种为将场景内容显式地表达为点云、网格、体素

等元素的集合［5-6］，另一种则借助神经网络将场景隐式

地抽象为一个连续的 5D神经辐射场（Neural Radiance
Field，NeRF）［7-8］，通过大量参数来拟合场景内光线的
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传播情况。在显式建模中，关键技术主要分为 2步，分

别为运动恢复结构（Structure from Motion，SfM）［9-10］的

稀疏重建与多视图立体（Multi View Stereo，MVS）的稠

密重建。在稀疏重建中，关键的技术点是需要通过匹

配不同图像中的同一关键点［12-13］来还原不同图片相机

的位姿信息。但是在室外天面类资源中，因为其表面

纹理特征不清晰，外加大量的仰拍天空占比，从图像

中还原位姿变得困难无比，参考实地拍摄图片（见图

1），图像内存在大量的树木与天空噪声，难以匹配关

键点信息。而另一种NeRF算法，由于需要多角度的

隐式模式匹配，其输入往往需要进行多角度的环绕拍

摄图像，而在室外对近 40 m高的铁塔进行环绕拍摄对

于拍摄硬件与人体条件的要求又过分苛刻，此方法也

同样不能用于室外天面类资源的三维重建场景中。

2 天面类资源三维建模新方案

在天面类资源的数字孪生过程中，工作人员并不

会细致地关注铁塔上的走线或杂物情况，其资源关注

点主要为铁塔种类、天线挂高以及铁塔每层的挂杆占

用率。这些使得天面类资源参数化成为可能，即在资

源的数字孪生体中主要表现出塔的种类、平台层数、

天线挂高以及占用情况即可，无需做到细致如塔顶鸟

巢的建模。因此在多次实地实验与算法验证后，本文

提出一种全新的天面类资源三维建模方案：通过将铁

塔拆分为高度、类别 2种维度的信息，分别训练高度估

计与目标检测 2种人工智能算法，实现铁塔的关键信

息识别；在信息提取完全后，再利用这些矢量信息配

合标准模型进行三维矢量建模。本方案无需人员操

纵复杂的机器如无人机，也无需提供多角度复杂的环

绕拍摄，只需要采集人员携带智能手机等拍摄设备，

进行整体塔身的拍摄以及平台细节的拍摄，即可完成

整个天面类资源的参数建模。整个建模流程如图 2所
示。

2.1 高度估计算法

本文提出了一套无需标定的、基于单摄像头的铁

塔高度估计算法，此算法主要包括目标检测、语义分

割、深度估计、三维坐标还原和高度估计 5个模块。目

标检测模块可以根据图像实现图像中不同铁塔个体

像素位置的推理，其中像素坐标系即为每个像素点在

图像中的位置（u，v），其位置定义如图 3所示；语义分

割模块则可以实现单目RGB图像中推理镂空铁塔的

掩膜；深度估计模块则可以根据单目RGB图像还原出

图像中各点像素间的深度关系；三维坐标还原模块可

以根据智能手机的焦距、陀螺仪参数生成投影矩阵，

进一步借助深度估计模块生成的深度关系还原出图

像中各点像素的高度关系；最后，高度估计模块可根

据已知的参照物确定准确的像素间高度映射，实现待

检测物体最高像素与最低像素间的高度差计算。经

过以上几个模块间的推理与信息利用，本方案最终可

以推理出待检测物体的真实高度，系统整体流程如图

4所示。

在目标检测模块中，本方案利用 yolov8目标检测

算法，在室外铁塔数据集上进行训练。该数据集来自

图1 真实室外天面类资源场景

图2 方案流程
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无线传输等业务部门，数据集分为塔身主体图像以及

平台细节图像 2种，其中整体图像被用于铁塔高度估

计算法。在本模块，通过对输入的铁塔整体图片进行

特征提取与解码，可输出图像中不同种类的铁塔及其

外接矩形 4个角点的像素坐标。基于此，本方案可以

获得图像中不同铁塔个体的种类及其像素位置，为后

续三维坐标还原提供位置和分类信息。图 5为目标检

测模块演示。

在语义分割模块中，本方案采用 HRNet48+OCR

的语义分割算法，在自有的铁塔语义分割数据集上进

行训练，最终实现对输入图像中铁塔形状的抠出。在

实际应用场景中，由于部分铁塔的钢架结构，不可避

免地会造成图像中镂空的出现，如果不进行语义分

割，则极易引入天空部分的噪声，造成高度估计精度

下降。图6为语义分割模块演示。

在深度估计模块中，本方案采用 boostingMonocu⁃
larDepth算法进行深度关系估计。该算法可仅依靠单

张图像作为输入，实现图像中每个像素的深度估计。

值得一提的是，本算法输出深度数值并无量纲，深度

信息经过归一化后可以作为关系信息加以利用。图 7
为深度估计模块演示。

在三维坐标还原模块中，本系统采用了针孔成像

模型，像素坐标系到世界坐标系的转换关系如式（1）
所示。本方案利用铁塔作为垂直于地面的钢体结构

当作先验信息，并假设世界坐标系 z轴与大地 z轴平

行，坐标系原点与相机坐标系原点重合，依此构建了

相机坐标系与世界坐标系间的转换关系，其旋转平移

矩阵的旋转参数通常可由智能手机的陀螺仪传感器

读取，平移系数为 0。根据具体的姿态角可以生成垂

直于地面的世界坐标系到相机坐标系的转换矩阵。

相机坐标系中像平面与真实物平面关系如图 8所示，

图3 图像像素坐标系

图4 铁塔高度估计系统

图5 目标检测模块演示

图6 语义分割模块演示

图7 深度估计模块演示

v

O0
u

目标、参照物筛选

高度估计系统

RGB图像

目标检测 语义分割

目标高度

高度估计

三维坐标还原

相机姿态

深度估计

手机拍摄

张昀玮，竹梦圆
通信行业天面类资源识别与三维重建

计算机视觉
Computer Vision

39



2023/07/DTPT

根据相机坐标系到像素坐标系的转换关系〔见式

（2）〕，在已知像素坐标系中 u、v、Cu、Cv的情况下，只需

知道 fx、fy的比例关系，就可知道相机坐标系下目标的

高度坐标的相对信息。深度信息Z并非准确的具体信

息，因而可以根据传感器信息，直接读取 fx、fy比例关系

进行坐标的等比例缩放。最后可根据像素坐标系下

的像素坐标以及深度关系，利用内参矩阵和旋转矩阵

的逆求出各个像素对应的世界坐标系下的位置关系

信息。
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最后，在高度估计模块中，利用先前各个模块的

输出结果与转换公式，本方案可以轻松求得图像中各

个像素点间归一化后的高度差值，只需要提供图像中

已知高度的参照物信息，便可借由缩放系数获得铁塔

真实高度的估计。

2.2 目标检测算法

为了能够实现天线、抱杆等组件参数的识别，本

方案还囊括了具体组件的细节识别算法实现。为了

实现铁塔组件细节的识别，本方案利用前文提到的实

地拍摄图像构建了细节检测数据集。数据集按照图

像的涵盖内容分为 2个部分，第 1部分为上文提到的

铁塔塔身整体数据集，包含了单管塔（有平台）、独杆

塔（无平台）、三管塔、角钢塔、路灯杆、景观塔、仿生

树、方舱等几种标准塔形与平台层和非平台层这 2种
平台类型。利用整体数据集可以获得图像中不同铁

塔的种类以及铁塔上的平台分层情况，即使无平台也

可根据“非平台层”确认直接固定在塔身的抱杆分层。

考虑到远景拍摄抱杆、天线等组件极为不清晰的情

况，笔者根据手机数字变焦后拍摄的细节图像创建了

第 2部分的细节数据集，囊括了如天线、RRU、AAU、抱
杆、美化罩、平台、小平台等组件，用于实现具体组件

的细节识别。

在细节识别部分，本文仍沿用整体检测的思路，

使用 yolov8算法作为检测器进行训练。yolov8算法借

助其全新的Decoupled-Head提高了检测头部的精度，

并且创新性地使用VFL Loss作为类别损失，使用DFL
Loss + CIOU Loss作为位置损失，有效地提供了一种解

决正负样例不均衡的思路，在本方案中可以很好地解

决图像中RRU、抱杆等小目标的检出问题。

2.3 三维重建算法

如上文所述，本方案能够成功实施全部依赖于构

建的铁塔抽象参数集。将需要总结的参数总结成表，

并根据经验与标准制作相关的三维模型，其中塔身高

度模块根据语义分割结果与高度估计结果可输出塔

身最高点与最低点之间的差值，并结合经验模型获得

最终塔身高度；抱杆与平台分布以及天线与抱杆分布

则可根据图像中的位置关系进行匹配。最终建模效

果是标准模型与识别参数结果的共同呈现。

获取参数识别结果之后，本方案根据标准模型构

建了不同组件三维模型，如不同高度的塔身与避雷针

模型，除此之外还构建了如不同直径的平台与不同长

度的抱杆模型，最终结合识别参数与经验进行组件间

的组装。安装顺序为根据高度优先构建塔身与避雷

针，而后向上组装不同高度的平台与抱杆，最后向对

应抱杆上组装天线、AAU等设备。表 1为铁塔参数抽

象示意。

3 算法实验结果

本方案基于自有的室外铁塔数据集进行相关算

法的训练。数据集共为 2种三类算法进行赋能训练，

本文在整体塔身图像的组件标注与塔身抠图上训练

了铁塔整体的检测算法与语义分割算法，在铁塔细节

图像的组件标注上训练了铁塔细节的检测算法，每部

分模型均取得了较高的准确率。

3.1 整体塔身语义分割算法

将训练集、测试集以 9∶1的比例进行划分，划分完

之后训练集约 630张、测试集约 70张。为使模型在测

试集上的结果具有参考性，设定测试集完全对模型不

可见，严格保密。在此数据集上，进行不同 backbone

图8 相机坐标系
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与 head的实验，表 2与表 3证明了选取的 HRNet48+
OCR的结果优越性。最后，经过不同的数据增强与损

失函数优化，模型性能满足使用需求。

由于铁塔塔身在整体图像的分布情况较为集中，

且像素数量远远小于背景像素数量，因此借助 lovasz
loss来解决正负例间分布不均衡的问题，最终分割效

果如图 9所示，其中半透明蓝色掩膜代表铁塔塔身，半

透明绿色掩膜代表背景。最终实验结果如表4所示。

3.2 整体与细节检测算法

将图片按照所拍主体分为整体图像与细节图像，

并对其进行了不同类别的标注，以构建数据集。在训

练过程中，对 2种检测模型采用了同样的算法选型，并

都参照 7.5∶2.5的比例划分了训练集与测试集，其中整

体目标检测算法测试指标如表5所示。

细节图像主要包含了铁塔上部的功能组件标注，

为了还原抱杆与平台层的位置关系，将平台层同样作

为对象进行了标注，最终细节目标检测算法指标如表

6所示，检测结果如图10所示。

表1 铁塔参数抽象示意

表2 不同backbone实验结果

表3 不同head实验结果

backbone
ResNet50
HRNet48

ConvNeXt-base
Swin Transformer-base

head
UperNet
UperNet
UperNet
UperNet

epoch
46
36
32
30

miou
38.19
39.50
37.19
38.23

backbone
HRNet48
HRNet48
HRNet48
HRNet48

head
UperNet

DeepLabv3+
Unet
OCRnet

epoch
36
38
32
46

miou
39.5
35.9
32.5
43.9

表4 最终实验结果

表5 整体目标检测算法指标

图9 分割实验结果

种类

三管塔

角钢塔

单管塔（有平台）

独杆塔（无平台）

路灯杆

景观塔

仿生树

方舱

平台层

无平台层

汇总

实例数量

5
2
15
8
8
8
1
2
44
99
197

Bbox准确率

0.816
0.986
0.996
0.963
0.990
0.812
0.821
0.886
0.949
0.950
0.917

回归率

0.895
0.857
1.000
0.750
0.875
1.000
1.000
1.000
0.839
0.770
0.899

backbone
HRNet48
（加载预

训练
权重）

head

OCRnet

loss

0.1 CE
loss+1.0
lovasz loss

数据增强

随机缩放、多尺度训
练、随机反转、随机旋
转、随机裁剪、颜色对

比度的变化

图片大小
（batchsize）

512×1 024
（16）

miou

81.98

组件类型

塔身种类

塔身高度

避雷针长度

抱杆长度、支
架横撑

平台直径

平台层、无平
台层高度

平台层、无平
台层抱杆数量

设备类型

抱杆空置情况

识别参数

三管塔、路灯杆等

高度数值，如36.5 m
高度数值

无

无

高度数值，根据位置
推算

抱杆对象数量

组件对象检测结果

是否有天线、RRU等

经验模型

塔身标准模型

离散型数值，如35 m、40 m
离散型数值，如3 m、5 m

根据塔身种类与平台情况决定

根据塔身种类与平台情况决定

情况较复杂

有标准模型，如3、6等
根据标准模型建模

无经验模型

表6 细节目标检测算法指标

种类

天线

抱杆

平台

RRU
美化罩

AAU
汇总

实例数量

1 649
2 236
248
1 172
43

2 651
7 999

Bbox准确率

0.909
0.828
0.973
0.790
1.000
0.807
0.885

回归率

0.867
0.882
0.968
0.619
0.848
0.850
0.796
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3.3 最终建模效果

在多个塔站中进行图像收集与最终建模测试，实

验表明，本方案可以较为直接地展示塔站资源的分布

和闲置情况，工作人员可以较为便捷地自动化采集铁

塔数据，构建天面类资源三维模型，实现天面类资源

的数字孪生。最终三维建模结果如图11所示。

4 结语

随着通信行业的发展，一套能够在复杂场景下实

现自动化3D采集建模的设备亟需研发落地，以应对行

业内资产统计与发展的新需求。在AI行业突飞猛进

的今日，数字孪生的概念越发流行。本方案基于时下

新兴的人工智能算法，结合多种场景下的不同任务，

在真实业务数据集上训练天面类资源识别模型，并配

合经验与标准模型，构建了一套高效而便捷的通信行

业天面类资源重建算法方案。该方案可以快速帮助

公司与个人在无任何外加条件的情况下创建与控制

资产的数字孪生体，为未来完全化的数字孪生奠定可

能。
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图10 检测结果

图11 最终三维建模结果

（a）塔站图像 （b）塔站三维建模结果

（a）整体结果 （b）细节结果
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