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基于深度学习三维重建技术的建筑施工
进度管理自动化系统构建

苏阳,毛超,郭鹏飞
（重庆大学  管理科学与房地产学院，重庆  400045）

摘 要：随着建筑工程项目管理复杂程度的不断提升，越来越多自动化、智能化的施工进度方法受

到传统管理领域的关注。然而受到成本高昂且使用复杂等限制,现有的主流方法难以适用于复杂

的建筑施工进度管理场景。通过对比各类三维重建技术特点，搭建了基于深度学习三维重建技术

的建筑施工进度协同管理自动化系统（DLR-P），利用高速摄像头采集施工现场实时图像信息,完

成由二维信息到三维信息的重建，并结合 BIM 动态模型技术实现对建筑施工进度的自动化管控。

以重庆市巴南区某项目施工现场为例对系统进行实证研究，并对系统运行过程中的各项数据进行

验证分析。结果表明：DLR-P 系统平均三维重建时间为 61 s，满足基本进度管理需求，能够实现建

筑施工进度自动化管理，有效提升建筑施工进度管理效率。相较于目前已有的管理方式，其在运

行成本及使用便捷性方面均表现出较大优势。
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Collaborative management of construction schedule based on 
deep learning 3D reconstruction technology

SU Yang， MAO Chao， GUO Pengfei
(School of Management Science and Real Estate, Chongqing University, Chongqing 400045, P. R. China)

Abstract: With the increasing complexity of construction project management, more and more automatic and 
intelligent construction schedule management methods are concerned by the traditional management. However, 
the existing mainstream methods are limited by high cost and complex use, which are difficult to apply to 
intricate construction schedule management scenarios. By comparing the characteristics of various kinds of 3D 
reconstruction technology, this study built a collaborative management system of construction schedule based 
on deep learning 3D Reconstruction Technology (DLR-P). By collecting the real-time image information of the 
construction site, the system completes the reconstruction from 2D information to 3D, and realizes the 
automatic control of the construction progress combined with BIM dynamic model technology. In view of the 
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system, this study conducted a case study in the construction site of a project in Banan District of Chongqing, 
and analyzed the data in the process of system operation. The results show that the average 3D reconstruction 
time of construction schedule collaborative management system (DLR-P) based on deep learning is 61 seconds, 
which can meet the basic schedule management requirements, realize the automatic management of construction 
schedule, and effectively improve the efficiency. Compared with the existing mode, it has great advantages in 
the operation cost and convenience.
Keywords: deep learning； 3D reconstruction； construction schedule management； intelligent construction

建筑工程施工进度管理贯穿施工的全生命周

期，是保证施工项目中人工、材料和机械设备有序

运转的基础 [1]。然而，建筑项目的日益复杂化、巨大

化，以及当前建筑施工进度管理的实际操作仍主要

依赖传统的人工管理方式等原因，导致施工进度管

理效率低，造成工期延误，产生成本超支及法律纠

纷问题 [2]。这一问题在发展中国家尤为严重，如

2017 年沙特市政和农村事务部（MOMRA）公布的

数据，约 75% 的公共建设项目超过了计划时间 [3]，而

在尼日利亚、埃及、马来西亚等国家，有约 70% 的建

设项目工期延误 [4-6]。在中国，尽管建设工程进度很

快，但却并不是完全建立在对建筑施工进度的高效

管理基础上 ，而是主要通过增加劳动强度来实

现 [7-8]。因此，在智能建造时代背景下，如何高效实

现建筑施工进度自动化监控，提高施工进度，管理

效率是一个亟待解决的问题。

1　研究背景

针对建筑施工进度自动化管理，已有学者结合

各类技术进行了大量研究，然而已有研究难以满足

复杂的建筑施工管理实践需求。已有研究主要集

中 在 3 个 方 面 ：基 于 BIM（Building Information 
Modeling）技术的管理方式 [9-10]、基于 RFID 技术与

BIM 相结合的管理方式 [11-12]以及结合三维重建技术

的 Scan to BIM 管理方式 [13-15]。如在进度管理方面，

基于无人机搭载 LiDAR 技术并结合 BIM 技术，刘

莎莎 [16]进行了建筑施工进度的研究，实现了建筑施

工现场室外进度自动监控。Pučko 等 [17]提出了一种

通过移动激光雷达重建技术和 BIM-4D 技术获得的

点云数据来识别已执行的施工现场工作与计划工

作之间的偏差。现有建筑施工进度自动化管理方

式存在两个方面的缺陷：其一，过高的设备依赖性

造成管理成本高昂，如 LiDAR 造价普遍上万美金，

倾斜摄影法所需的无人机造价高昂且在使用期间

还需支付较高的维护成本，导致难以在实际管理过

程中应用 [18-20]。其二，自动化可操作性较差导致自

动化水平较低，如 LiDAR 的使用对现场环境有较高

要求 [21]，而倾斜摄影法需要经过训练的无人机专业

人员操作、需要在特定航道工作且在实际操作中要

考虑避障等复杂问题 [22-23]，需要较高程度的人工参

与。近年来，深度学习等人工智能技术在建筑工程

领域逐渐体现出强大的生产力 [24-25]，而结合人工智

能技术的低成本、自动化、智能化的能够适用于建

筑施工现场环境的建筑施工进度管理方式尚待

研究。

因此，笔者提出基于深度学习三维重建技术的

建筑施工进度协同管理系统，并对该系统的有效性

及实用性进行了案例研究。

2　基于深度学习三维重建技术的建

筑施工进度协同管理系统搭建

为实现具备实时性、便捷性及经济性的建筑施

工进度自动化管理，基于智能建造领域已有的建筑

施工进度自动化管理框架提出了基于深度学习三

维重建技术的建筑施工进度协同管理系统框架，如

图 1 所示，并对系统核心部分三维重建深度学习模

型搭建以及系统运行流程进行了描述。

2. 1　系统框架

基于深度学习三维重建技术的建筑施工进度

协同管理系统框架由以下 4 个部分组成管理闭环。

1）施工现场信息。建筑施工现场信息作为框

架的基础数据，为管理闭环提供管理数据依据，系

统采用高速摄像机传感器对建筑施工现场进度三

维信息进行采集，随后再通过三维重建深度学习模

型实现施工现场进度的数字化模型构建。

2）施工进度三维重建模型。以施工现场实时

采集到的多视图图片、相机内参、相机外参及数据

匹配信息为基础，通过特征提取、构造代价匹配、深

度估计优化及点云模型融合等技术流程获得建筑

施工现场的实际三维点云模型。

3）理想 BIM 施工进度模型。即建筑项目施工

进行前由设计单位、施工单位及业主共同制定的预

期 BIM 施工进度模型（既 4D BIM 模型），其中既包

括施工过程中的三维信息，也包含施工过程中施工

进度随时间进程展开的进度信息。这一部分信息
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在施工开始前已经制定完备，在施工进程中，通过

该模型与 2）中所获得的点云模型进行交叉对比，获

得施工进度差异信息，进而生成相应的施工现场资

源调整意见。

4）施工现场资源信息。建筑施工进程中，现场

管理人员基于 3）过程中生成的施工现场资源调整

意见，组织现场人工、材料、机械等资源进行响应，

以实现对于现场进度的调节目的，并在调节后动态

调整理想 BIM 施工进度模型，以满足总体进度

需求。

2. 2　三维重建深度学习模型

三维重建深度学习模型是系统的核心部分。

DLR-P 系统所使用的深度学习模型为 Yaoyao 等 [26]

提出的 MVSNet。该方法为近年来提出的经典三维

重建方法，在取得良好重建效果的同时，也被作为

基础模型，延伸发展出了一系列深度学习模型 [27-30]。

模型原理：MVSNet是一种监督学习的方法，以

一个参考影像和多张原始影像为输入，从而得到参

考影像深度图的一种端到端的深度学习框架。网

络首先提取图像的深度特征，然后通过可微分投影

变换构造 3D 的代价体，再通过正则化输出一个 3D
的概率体，再沿深度方向求取深度期望，获得参考

影像的深度图。最终将不同空间位置的深度信息

相融合，从而构造出物体的表面三维模型信息。

模型结构：如图 2 所示，按照其功能，MVSNet
主要包括特征提取、构造匹配代价、深度估计与优

化 3 个部分。其中，1）特征提取：指通过神经网络提

取的影像特征。经过视角选择之后，将已经配对的

若干张图像即参考图像和候选集输入网络模型，利

用一个 8 层的二维卷积神经网络提取立体像对的深

度特征，输出 32 通道的特征图。为防止输入的图像

被降采样后语义信息的丢失，临近像素之间的语义

信息已经被编码到此 32 通道的特征中，并且各个图

像提取过程的网络权值共享。2）构造匹配代价：该

模型利用平面扫描算法 [30]构造参考图像的匹配代

价。在特征提取过程后，每张图像可获得一个对应

的特征图，根据先验的经验深度范围，对于参考图

像以其主光轴方向进行扫描，将参考图像按照某一

深度间隔从最小深度至最大深度进行映射，可得到

一个处于不同深度间隔的相机锥体，如图 2 所示。

将候选集中的特征图映射到该相机锥体中，通过投

影变换,若干张图像可形成对应个数的特征体，这

个特征体就是匹配代价的表示。最后，通过构造一

个由长、宽与参考影图像长、宽一样的代价图在深

度方向连接而成的三维结构作为代价体 ，实现

MVSNet 的 代 价 累 积 。 3）深 度 估 计 与 优 化 ：

MVSNet 的深度估计是通过深度神经网络直接学

习得到的。网络训练方法为输入代价体和对应的

深度图真值，利用 SoftMax 函数回归每一个像素在

深度 θ处的概率值，以此完成从代价到深度值的学

习过程。最终模型生成的深度图与 RGB 图像即可

融合为点云模型。

图 1　基于深度学习三维重建技术的建筑施工进度协同管理系统框架（DLR-P）
Fig. 1　Framework of the collaborative management system for construction progress based on deep learning 3D 

reconstruction technology（DLR-P）

175



第  46 卷土 木 与 环 境 工 程 学 报（中 英 文）

模型训练：为使该模型适用于建筑施工现场场

景，通过迁移学习方式对原始模型进行针对建筑施

工各类场景重建的训练。模型训练过程中除采用

包含图像数据、相机参数、匹配数据共计 10 000 余

项数据在内的主流三维重建数据集 DTU[31]数据集

外，还针对选取部分建筑施工现场场景进行训练，

最终获得适用于建筑施工现场场景的三维重建

模型。

2. 3　DLR-P系统运行流程

基于深度学习三维重建技术的建筑施工进度

协同管理系统的主要运行步骤如下：

1）理想 BIM 模型搭建。在运行 DLR-P 系统

前，应就工程项目任务目标、工程特点及项目环境

等条件搭建施工项目的 BIM 模型。模型应包含项

目的三维信息、预期进度信息、预期成本信息、人工

需求信息、材料出入场信息、机械设备需求信息等。

2）协同系统搭建。系统搭建主要包括信息采

集模块和后台处理模块两部分。信息采集模块指

需根据不同项目要求，将相机传感器安置在施工现

场所需位置，若干传感器组成阵列，对各类施工现

场进度管控目标进行实时外观数据采集。后台处

理模块包括由高性能计算机组构成的数据处理部

分和由高清显示器组成的进度管理图形化部分。

上述两个模块间由无线局域网络连接，实现通信。

3）系统运行。确保系统各部分搭建完成后，将

系统各部分链接在同一局域网环境下，设置图像传

感器抓取角度和抓取周期。随着施工进度发展，确

保系统实时运行及传感器组能够抓取到不同适宜

角度的目标图像。

施工现场采集到的图像数据由无线网络传入

后台，首先利用 Colmap 软件进行稀疏重建计算相机

位姿匹配信息等数据，随后通过 MVSNet 三维重建

深度学习模型，生成对应场景的点云模型。系统后

台将点云模型导入 Revit 软件，与 BIM 理想模型进

行尺寸对比，根据施工进度点云模型与理想 BIM 模

型进度计划对比计算，最终系统在图形化显示器中

输出当前进度进展情况及相应的施工现场调控

意见。

4）施工进度调整。根据 DLR-P 系统输出的调

控意见，现场管理人员对施工现场各相关工序的人

员安排、材料进出及机械设备使用等进行统一调

配，优化施工进度管理。

5）模型调整。将现场进行的人员安排、材料进

出及机械设备使用等主动调节信息输入到理想

BIM 模型中，根据工期、成本等项目要求，对后续项

目施工工作进行调整优化，形成系统内信息的及时

反馈闭环。

3　案例分析

3. 1　案例背景

为验证提出的 DLR-P 系统的可行性，在重庆市

巴南区某建筑施工项目现场进行实地验证。该项

目为民用住宅类项目，建设面积 50 000 m2，建设周

期 2. 5 a，总投资 21 亿元人民币。

3. 2　案例研究设计

为便于研究与试验实施，选取外墙脚手架施

工、外墙防护网施工、外墙涂料施工 3 项常见施工工

序进行研究。具体案例试验流程如图 3 所示。

系统布置：首先按照工程与其建设目标搭建理

想 BIM 模型，随后将图像传感器布置在目标位置并

搭建 DLR-P 系统处理后台及系统总控制台。

模型对比：将理想 BIM 模型转换为点云形式，

并利用点云配准技术与系统生成的施工现场实际

点云模型进行工序交叉比对。通过面积、体积等指

标确定项目施工现场进度是否与预期进度相同，随

后输出工序比对结果到总控制台进行处理。

施工计划调整：根据工序对比结果，以项目流

图 2　MVSNet模型结构示意图 [24]

Fig. 2　Model structure of the MVSNet[24]
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水施工为原则对施工人员、施工材料以及施工机械

进行重新配置，形成新的施工计划，并将计划信息

传回系统总控制台。

现场资源响应：根据系统总控制台的调度意

见，现场施工人员、材料和施工机械进行响应，实现

建筑施工现场进度与理想进度的协同管理，并将调

整后的理想 BIM 模型信息反馈至系统总控制台，形

成管理闭环。

3. 3　运行结果

基于系统高速摄像头对建筑工程施工现场实

时场景各角度图像数据的采集（如图 4 所示），DLR-

P 系统对项目施工现场的实时场景进行自动分析，

并分别全自动获得 3 项施工工序的以点云模型为展

现形式的实际进度情况，如图 5 所示。通过点云模

型与 BIM 理想模型点云进行数据交叉对比，自动算

得实际施工进度与预期理想进度的直接差异。

进度对比。通过将转化为点云格式的理想

BIM 模型（含三维信息、施工进度及成本计划信息）

与基于深度学习的三维重建技术自动识别的工程

现场实际三维点云模型进行对比，得出施工现场进

度相对各项计划的差异，如表 1 所示。在此基础上，

DLR-P 系统对施工现场计划自动进行调整，以适应

图 3　案例实验流程

Fig. 3　Case study process

（a）外墙脚手架施工

（b）外墙防护网施工

（c）外墙涂料施工

图 4　施工现场实时场景各角度图像数据

Fig. 4　Image of each angle in real-time scene of construction site
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总工期进度需求，并根据工程量与工期自动提供现

场人工、材料及机械资源响应意见。

运行速度。为实现建筑工程 DLR-P 系统的实

时自动化管理，对各类场景的三维重建过程所消耗

的时间进行记录，如表 2 所示。运行速度是指从高

速相机获取图像的时刻开始，直至系统输出最终点

云模型时刻为止所需的时间。然而，由于三维重建

过程主要涉及稀疏重建和稠密重建两部分，其各自

消耗的时间与重建相关图像数量、图像分辨率、系

统后台算力及图像的复杂程度等众多因素相关，因

此，案例研究中所记录的系统运行速度仅代表相关

场景三维重建所需的平均速度。

运行成本。如表 3 所示，DLR-P 系统实现了无

需人工的全自动施工进度管控，主要运行成本由系

统后台和系统传感器两部分硬件成本组成，其硬件

表 1　进度计划差异及响应

Table 1　Schedule difference and response

施工工序

计划进度

实际进度

进度差异

计划调整

资源响应

人工

材料

机械

外墙脚手架

施工

4 层

4 层

0
0
0
0
0

外墙防护网

施工

3 层

4 层

+1
-1

工人-2 人

0
0

外墙涂料施工

4 层

3 层

-1
+1
+3

涂料+10 桶

0

注：进度部分中“+”表示超前于预期进度，“-”表示滞后于预期进

度。资源响应部分中“+”表示增加相应资源，“-”表示缩减相应资

源。“0”表示按照当前计划进行，不做调整。此外，表中数据采集自

同一项目不同施工单元，因此互相之间并无搭接关系。

表 2　DLR-P系统三维重建运行速度

Table 2　3D reconstruction running speed of DLR-P 
system

施工工序

外墙脚手架施工

外墙防护网施工

外墙涂料施工

平均值

输入图像

数量

10

20

30

10

20

30

10

20

30

图像分辨率

1 600×1 200
2 400×1 800
3 200×2 400
1 600×1 200
2 400×1 800
3 200×2 400
1 600×1 200
2 400×1 800
3 200×2 400
1 600×1 200
2 400×1 800
3 200×2 400
1 600×1 200
2 400×1 800
3 200×2 400
1 600×1 200
2 400×1 800
3 200×2 400
1 600×1 200
2 400×1 800
3 200×2 400
1 600×1 200
2 400×1 800
3 200×2 400
1 600×1 200
2 400×1 800
3 200×2 400

平均运行

速度/s
31
38
55
45
68
75
69

105
152

25
31
43
40
54
59
62
92

101
23
35
40
44
59
58
53
88

105
61

注：（a）外墙脚手架施工；（b）外墙防护网施工；（c）外墙涂料施工，其中最左侧图中红色位置表示传感器采集角度

图 5　DLR-P系统运行结果

Fig. 5　Operation results of DLR-P system
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设备成本仅 33 000 元。而以无人机方法为基础的

管理方式实现硬件成本约为 370 000 元，基于手持

LiDAR 设备的实现方式则成本更高，约为 820 000
元。案例研究过程中，仅对项目的部分施工内容进

行了研究，因此，若对项目整体进行管控，则 DLR-P

系统的布设成本较以上数据更高，原因主要是由于

摄像头传感器数量的增加。然而，相对其他两种进

度管理实现方式，本文所提出的 DLR-P 系统仍具有

显著成本优势。

3. 4　讨论

在对 DLR-P 系统的案例研究过程中，基于深度

学习三维重建技术的建筑施工进度协同管理方式

展现出三点显著优势。

1）自动高效。相较于传统建筑施工现场依赖

人工巡场的施工进度管理方式，本文提出的管理方

式极大地提升了管理效率，实现了全过程无人化运

行，从而在降低现场管理人员劳动强度的同时，实

现了更加客观的现场进度监控，摒除了人工管理过

程中的各类影响因素。

2）成本经济。相较于目前已有的“无人机+BIM”

和“LiDAR+BIM”的自动化管理方式，本文提出的

管理方式极大地压缩了系统布置所需的成本，具有

更高的推广价值和实用价值。此外，在低廉的系统

自身成本控制的同时，该方法还能够从节约人工成

本、降低施工进度因素导致的返工浪费及优化人

员、材料、机械进场配置等角度提升建筑施工项目

的经济效益。

3）应用便捷。建筑施工项目的进度管理是一

项贯穿于项目施工全阶段的工作，具有长期性和动

态性两个重要特征，因此，实现进度管理的自动化、

智能化方式必须能够适用于在各类变化的施工场

景中展开工作。相较于基于无人机或 LiDAR 设备

的方式，以高速摄像头为数据采集方式的自动化进

度管控系统更加便于使用。在项目进度管控过程

中，无需训练无人机操作人员以及为避免碰撞而设

置复杂的循行路线，也无需考虑现场特殊位置无法

架设扫描仪器的限制，极大解放系统信息采集能力

的同时，最大程度降低了进度管理工作对于各项施

工工序的影响。

然而，在处理复杂多变的建筑施工现场环境场

景过程中，基于深度学习三维重建技术的建筑施工

进度协同管理方式也暴露出两处不足。

1）精度不足。提出的施工进度管理方式其技

术基础是通过深度学习模型对自然光线条件下同

一物体在不同视角中的视觉深度推测构建三维模

型实现的。因此，相对于 LiDAR 等激光扫描设备，

受光照条件等影响，该方法的数据基础具有较大的

不确定性。在案例研究过程中，以该方法获得的点

云模型能够实现对于较大尺寸场景的重建工作，但

对于细节众多而复杂且特征区别对比不强的场景

（如钢筋绑扎场景）重建效果较差，因而限制了其在

更加复杂场景中的应用潜力。如图 6 所示，相对较

大尺寸的外立面防护网及尺寸适中的门洞模板重

建工作，钢筋绑扎工作的重建效果明显不足。

2）重建速度较慢。建筑施工现场时刻处于动

态变化过程中，为合理高效地对项目施工进度进行

控制与优化，管理方式应具备快速重建的能力。然

而，限制于算力条件等因素，在案例研究过程中，该

方法平均重建用时 61 s，未能符合实时重建效果的

表 3　基于三维重建技术的施工进度管理方式成本对比

Table 3　Cost comparison of construction schedule management methods based on 3D reconstruction technology

项目工序

本文

无人机  + BIM

LiDAR + BIM

主要成本

高速摄像头

系统后台

无人机

系统后台

操作人员

LiDAR 设备

系统后台

操作人员

规格

海康威视无线高清

800 万像素

NVIDIA Tesla T4 16 GB GPU

华祥 RIEGL-VUX 测绘无人机

UltraLAB-H370 高速倾斜摄影工作站

手持式 LiDAR 测绘工作站

工作站

数量

5

1

2
1
1

1
1
1

市场单价/元

600

30 000

200 000
50 000

10 000×12

650 000
50 000

10 000×12

总计/元

3 000

30 000
33 000

200 000
50 000

120 000
370 000

650 000
50 000

120 000
820 000

注：表格中数据根据研究实践及主流设备规格进行推算，具体成本情况需针对不同场景具体判别。此外，表中涉及人工成本均按照项目工期

12 个月进行计算，设备规格仅考虑研究主要需求。
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需求。在实际应用过程中，系统所实现的重建已能

够满足基础施工进度管理需求，但面对规模更大、

更加精细化、更加复杂化的施工进度管理任务时，

重建速度仍需进一步提升。针对这一限制点，解决

的路径主要有两个方向：其一，从硬件角度考虑，发

展具有更加强大算力的方式；其二，优化重建模型，

降低权重参数数量，以获得更好的轻量化模型。

4　结论

基于深度学习框架建立了基于深度学习三维

重建技术的建筑施工进度协同管理系统，且通过工

程案例分析，验证了 DLR-P 系统的可行性，通过对

比不同环境条件，得到以下主要结论：

1）基于深度学习的三维重建技术能够适用于

建筑施工现场的实时进度管理工作，结合 BIM 技术

能够实现对于建筑施工项目现场进度的自动化、智

能化管理。相较基于 LiDAR 激光扫描技术或无人

机倾斜摄影等技术实现的建筑施工进度自动化管

理，该方法更加适合工程实际应用，具有更强的现

场施工条件适用性，且能够与目前施工现场实践中

已有的智能化传感器有效融合，具有较好的工程实

践前景。

2）在建筑施工进度管理工作中，基于深度学习

的三维重建技术体现出良好的经济性。相对目前

主流研究中的无人机方法或激光雷达方法等，由于

仅需高速摄像头作为传感器采集数据，在设备成

本、操作人工成本及现场配合成本等方面具有显著

优势。建筑施工进度的自动化、智能化管理贯穿施

工全周期，该方法的经济性特征能够较好地满足施

工管理单位成本敏感的特征。

3）虽然基于深度学习的三维重建技术在建筑

施工进度管理工作中表现出良好的使用前景，但重

建精度问题对其使用潜力造成了较大影响。尤其

在对于精细尺寸场景的重建过程中，该方法表现出

明显偏高的重建损失，且耗时较长。若无相应场景

的技术改进，在建筑施工现场进度管理工作中则无

法实现对于细致小尺寸场景的有效管理，同时也无

法在该场景下扩展到其他管理实践领域中。
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