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[ 摘要 ]  结构位移视觉测量技术作为一种非接触、全场化的测量方法，因具备高灵活性、低成本及远距离测量能力等

优势，近年来在土木工程、航空航天及高端装备等领域的结构健康监测与性能评估中得到广泛关注。系统综述结构

位移视觉测量技术的基本原理、方法体系及工程应用进展。首先，介绍相机标定技术实现像素位移向物理位移转换

的基本理论与关键流程；随后，重点综述模板匹配、特征点匹配及光流等典型位移提取方法，进而介绍了基于这些方

法的三维视觉测量技术，并对比分析了各类方法的特点与适用场景；进一步，探讨该技术在工程应用中面临的设备

性能限制、复杂环境干扰等关键问题及相应改进方法，并归纳了其在结构模态参数识别、变形检测、损伤识别与索力

估计等方面的研究与应用成果；最后，对结构位移视觉测量技术在实时化、复杂环境适应性及智能化等方面的发展

趋势进行展望。本总结可为该技术在相关领域的研究与工程应用提供参考。
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结构位移是反映结构受力状态、

变形特征及动力响应的重要物理量，

对其进行高精度测量，可为结构健康

监测、性能评估及模型修正等提供关

键数据支撑。结构位移测量在土木

工程、航空航天及高端装备制造等领

域具有重要意义 [1–5]。在土木工程领

域，桥梁、高层建筑及风电塔等结构

通常具有尺度大、测点分散、监测周

期长及环境条件复杂等特点，传统接

触式传感器 [6–7] 在大范围布设过程

中存在安装困难、维护成本高及长距

离信号传输受限等问题，同时难以实

现大尺度结构的全场响应获取。因

此，视觉测量技术凭借远距离、非接

触及全场化测量等优势，在大型土木

结构的长期健康监测与运行状态评

估中展现出良好的应用潜力。在航

空航天及高端装备领域，机翼、发动

机叶片及旋转机械等结构则普遍具

有轻量化、柔性化、高速动态响应及

曲面复杂等特点。这类结构往往振

动频率高、变形幅值小，并伴随复杂

空间运动，对测量系统的空间分辨

率、时间分辨率及三维动态测量能力

提出了更高要求。传统接触式传感

器不仅容易对结构动力学特性产生

附加影响，还难以满足复杂运动状态

下的全场动态测量需求。视觉测量

技术由于具备非接触、高空间分辨
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率及三维全场测量能力，可实现复杂

结构动态响应获取、微小变形测量及

运行状态评估，因此在飞行器结构测

试、叶片振动分析及旋转机械故障诊

断等方向受到广泛关注 [8–9]。

随着光学传感与计算机视觉技

术的进步，基于视觉的结构位移测量

技术发展迅速。该技术不仅能实现

高精度的二维面内位移测量，而且能

通过多视角系统获取结构的三维空

间位移与全场变形信息，逐渐成为工

程测量领域的重要工具 [10–15]。典型

的视觉测量系统主要包括图像采集

与数据处理两部分。图像采集部分

一般由相机、镜头及目标标志物等硬

件组成；数据处理部分则依赖图像

处理与目标跟踪算法，实现位移信息

的提取与分析。如图 1 所示 [2]，系统

通过采集图像序列，结合特征识别、

目标跟踪与位移解算等步骤，完成从

视觉信息到位移信号的转换。相较

于传统接触式测量方法，该技术可避

免附加质量对结构动力特性的影响，

并实现大范围结构表面的全场位移

可视化，为复杂结构的状态感知与性

能评估提供了新的技术手段。

本文系统梳理了结构位移视觉

测量技术的研究与应用进展，重点围

绕相机标定、位移提取方法与工程

应用 3 个方面展开综述。全文结构

安排如下：先阐述相机标定原理，说

明像素位移到物理位移的转换机制；

再对主流结构位移视觉测量方法进

行分类与总结，重点介绍模板匹配、

特征点匹配、光流等典型方法的原理

与特点，并拓展至基于这些方法的三

维视觉测量技术，同时讨论各类方法

的性能局限与适用场景；然后探讨

该技术在实际应用中的关键问题及

改进途径；总结该技术在工程中的

典型应用；最后，对当前面临的挑战

与未来发展趋势进行展望。

1 相机标定原理

在结构位移视觉测量中，相机标

定是建立世界坐标系中三维空间点

与图像坐标系中二维像素点之间几

何映射关系的关键步骤。通过标定

所确定的投影变换模型，能够从图像

中目标点的像素位置反演出其在真

实物理世界中的对应位置，从而实现

图像平面与物理空间之间几何尺寸

与坐标的相互换算。相机标定不仅

能够校正因镜头透视与曲面特性引

起的中心透视畸变和径向畸变 [16–17]，

还可准确获取相机的内部参数、畸变

系数及描述相机在空间中位置与方

向的外部参数矩阵。根据实际应用场

景中的不同假设与约束条件，相机标

定所建立的投影模型可分为全投影

矩阵、平面单应矩阵和比例因子 3 类， 
具体特点与适用情况如表 1 所示。

1.1 全投影矩阵

全投影矩阵在不依赖相机方位

与结构运动方向的条件下，可实现目

标的三维位移重建。基于小孔成像

模型，三维世界坐标点 X=（X，Y，Z）
可投影至二维图像坐标 x=（x，y），

该透视变换表示为
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 （1）
式中，s 是比例因子；K 是相机内参

矩阵；fx 和 fy 分别为镜头在横向和竖

向的焦距；cx 和 cy 分别为主轴在横

向和竖向的偏移量；γ为镜头斜度系

数；[R|t] 是相机外参矩阵；r 和 t 分
别表示旋转和平移变换。

相机标定过程中，只要镜头焦距

固定，内参矩阵即保持不变。通常，

可通过移动标定物并拍摄多幅不同

视角的图像，来估计相机的内参与外

参。标定物一般选用具有已知间距

的特征点或平面网格图案，例如图 2
所示 [19] 的棋盘格图案，理论上至少

需要 3 个不同视角完成标定，在工程

图 1　结构位移视觉测量系统 [2]

Fig.1　Vision measurement system for structural displacement[2]

数据处理

多尺度标记

图像采集

相机系统

位移信号 全场变形

表 1　相机标定所涉及的投影变换

Table 1　Projection transformations involved in camera calibration

方法 核心定义 关键假设 适用场景

全投影矩阵
描述三维空间点到二维
图像点的完整透视投影

关系

符合针孔相机模型； 
镜头畸变可建模校正

需要三维位移测量、
存在显著镜头畸变的

复杂场景

平面单应矩阵
描述三维某一平面上的
点到二维图像点之间的

投影变换

所有目标点位于同一平面；
目标沿平面法线方向的 

运动可忽略

目标在二维平面内运
动的场景

比例因子
三维物理位移与二维图
像像素位移之间的一维

线性缩放关系

目标沿一维方向运动； 
相机光轴与被测平面垂直

结构进行一维运动且
相机姿态固定的简化

测量场景
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应用中，建议使用 10 幅以上图像以

提高参数估计的稳健性 [18–20]。

1.2 平面单应矩阵

平面单应矩阵通过描述两个平

面之间的投影映射关系，既可以表示

图像平面与真实空间平面之间的变

换，也可以描述两个不同图像平面之

间的变换，如图 3 所示 [21]。在相机

标定中，平面单应矩阵是基于全投影

模型的简化，它假设目标仅在结构平

面内运动，沿平面法线方向的位移可

忽略，从而将投影关系简化为二维世

界坐标系与图像平面之间的单应矩

阵 H。此时，式（1）可相应简化为

11 12 13

21 22 23

31 32 331 1

     
     

= ⇔ =     
     
          

x h h h X

s s y h h h Y

h h h

x HX

 （2）
平面单应矩阵 H 是一个 3×3

的矩阵，自由度为 8，求解 H 至少需

要 4 对图像与结构平面之间的对应

点，常采用直接线性变换法和最小二

乘法求解。由于该方法已考虑投影

过程中的几何形变，标定结果不受相

机光轴与结构平面夹角的影响 [22]。

在实际应用中，通常借助棋盘格等人

工标志物实现平面内结构位移的测

量。但需注意，若目标运动超出该平

面，将引入测量误差。

1.3 比例因子

比例因子是对平面单应矩阵的

进一步简化，也是最简单的投影变换

形式。该方法假设相机光轴与被测

结构平面法线共线，即夹角为 0°，在
此条件下，投影关系可简化为图 4 所

示 [23] 的一维映射关系。结构物理位

移与其在图像中对应像素位移之间

的比例因子 s 可表示为

1

2 size

∆ = ∆
 − =


us
v

w fs p
f

 （3）

式中，Δu 表示结构的物理尺寸；Δv
是图像平面中对应结构的像素数；w

为相机与结构的距离；f 为焦距；psize

为像元尺寸。

当相机光轴与结构平面法线之

间存在夹角 θ时，破坏了针孔相机的

理想线性投影关系，引入了透视导致

的非线性几何畸变，使比例因子在不

同空间位置不再保持严格一致。当

夹角较小时，可通过式（4）对比例因

子进行近似修正，即

3 size2cos θ
−

=
w fs p

f
 （4）

但随着夹角增大，由透视效应引

起的非线性误差会显著增加，从而降

低测量精度 [24–25]。图 5[24] 进一步量

化了倾斜角对测量误差的影响规律：

在相机分辨率 640×512 像素、像元

尺寸 4.8 μm、焦距 50 mm 的条件下，

测量误差随倾斜角 θ的增大呈明显

非线性增长趋势。因此，比例因子法

更适用于小视角、小离面变形及近似

正视成像场景；对于大视角或存在

明显透视畸变的情况，通常更适合采

图 2　全投影矩阵标定原理 [19]

Fig.2　Full projection matrix calibration principle[19]
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图 3　两帧图像的单应关系 [21]

Fig.3　Homography relationship between two frames[21]
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图 4　比例因子标定原理 [23]

Fig.4　Scale factor calibration principle[23]
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用平面单应矩阵或全投影矩阵方法

进行标定与测量。

相机校准方法的选择需根据相

机、镜头及运动特性来确定。在需要

三维位移测量且镜头畸变明显的场

景中，可采用全投影矩阵并结合多相

机系统。该方法能够完整描述投影

关系，准确校正畸变，适用于复杂环

境下的高精度测量。如果结构主要

在二维平面内运动且镜头畸变较小，

则适合使用平面单应矩阵，它能有效

处理投影中的几何变形，并且对相机

位置与角度要求较为灵活。这两种

方法通常需要借助已知尺寸的人工

平面目标来提供几何信息，这类目标

在实验室中易于布置，但在现场测试

时部署成本较高。对于结构沿一维

运动、相机垂直于运动平面的情况，

尤其在无法使用人工目标时，比例因

子法是较为合适的标定选择。

2 结构位移视觉测量典型
方法

结构位移视觉测量技术基于视

频序列，通过图像处理识别并提取目

标的形状、灰度、颜色或特征点等关

键信息，进而利用目标追踪算法对特

征进行稳定跟踪，从而获取目标在像

素坐标系中的坐标变化，最终结合相

机成像模型与标定参数，将其转换为

真实世界中的位移量。在该技术体

系中，特征识别与特征跟踪是两大核

心环节，其稳健性与精度直接影响位

移测量与三维重建等任务的成效。

图 5　光轴倾斜角对测量误差的影响 [24]

Fig.5　Effect of optical axis tilt angle on 
measurement error[24]
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特征识别旨在从图像中提取与

目标相关的信息，实现在不同视角、

光照和尺度条件下对目标特征的稳

定重识别与跟踪。根据是否引入人

工标识，可将其分为人工标记法和

无目标法。人工标记法通过在待测

表面布设高对比度标识物，如圆形靶

标 [26–27]、复合条纹 [28–29]、二维码 [30–31]、

棋盘格或斑点图案 [32–34] 等，并在暗

光或复杂光照环境下辅以 LED 或激

光光源 [35–37]，提升识别稳健性与夜

间监测能力。无目标法直接利用物

体自身的表面特征作为感兴趣区域

（Region of interest，ROI），依据特征

显著性进行检测与跟踪 [38–41]，虽降

低了布设成本，提高了效率，但在图

像质量不佳或对比度低时，其精度与

鲁棒性相对较弱。无论采用何种方

法，精准的特征选取与定位都至关重

要，而目标追踪算法在此过程中起到

关键支撑作用。常用的追踪算法包

括模板匹配法、特征点匹配法和光流

法。进一步地，为测量结构的三维位

移与形变，可结合多相机系统，基于

立体视觉与三角测量原理实现三维

视觉测量。

2.1 模板匹配法

模板匹配法以图像互相关匹配

计算为核心原理，通过分析序列图像

中运动目标的最佳匹配实现目标运

动状态的精准追踪，包含空域模板匹

配与频域相位相关两种典型实现形

图 6　空域模板匹配 [42]

Fig.6　Template matching in spatial domain[42]
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式，其中相位相关可视为空域模板匹

配在频域层面的拓展形式，二者在信

息提取机制、计算复杂度及适用场景

上各有侧重，可适配不同类型的结构

振动测量需求。

2.1.1 空域模板匹配

空域模板匹配的基本思路为从

初始帧选取包含运动目标的子区域

作为匹配模板，在当前帧的指定 ROI
内滑动该模板完成匹配，通过定位模

板与 ROI 的最高相似度对应位置，

实现对目标的追踪。

空域模板匹配的工作流程如图 6 
所示 [42]，选取参考子集（模板）作为

ROI，图像强度记为 I（x，y），其中 x
和 y 为相机传感器平面上的像素坐

标。视频由以时间 t 为索引的图像

序列构成，记初始帧为 I（x，y，t0）。

经过时间间隔 Δt 后，结构在 x、y 方

向分别产生 δ（x，Δt）、δ（y，Δt）像

素的变形位移，此时当前帧 I（x，y，
t0 +Δt）满足如下关系：

[ ]
0

0

( , , )
( , ), ( , ),δ δ

+ ∆ =

− ∆ − ∆

I x y t t
I x x t y y t t

 （5）

为提取位移量 δ（x，Δt）与 δ（y，
Δt），可采用穷举搜索或各类优化搜

索策略 [43–44]。匹配时，对参考图像模

板与变形图像的搜索区域进行比对，

通过计算相似度得到相关系数图，以

相似度最高的位置作为最佳匹配点，

从而确定像素级位移，并可进一步结



封面文章 COVER STORY

30   航空制造技术·2026年第69卷第16期

合亚像素插值算法提高精度。常用

的相似性评价指标 [45] 包括零均值归

一化互相关（Zero-mean normalized 
cross-correlation，ZNCC）、零均值归一

化平方差和（Zero-normalized sum of  
squared differences，ZNSSD）及参数

化平方差和（Parametric sum of squared 
differences，PSSDab）等。空域模板

匹配原理直观简单，在图像局部纹理

清晰、目标特征突出的情况下，可精

确测量位移。在小范围平移且环境

噪声适中时，其匹配稳定性较好。但

该方法也存在明显不足：计算量随模

板尺寸和搜索范围增大而显著增加，

实时性较差；对光照变化、旋转和尺

度缩放敏感，容易产生误匹配；在背

景复杂或纹理单一的场景中，测量精

度会下降，且易陷入局部最优解。

2.1.2 频域相位相关

相位相关法是空域模板匹配在

频域中的拓展形式。该方法无须预

设局部模板或进行遍历搜索，而是将

整幅图像作为全局模板，通过一次频

域互相关计算即可实现位移测量。

其原理基于傅里叶位移定理 [46]，操

作流程如图 7 所示 [23] ：先将空域图

像经傅里叶变换转换至频域，然后计

算互功率谱并进行傅里叶逆变换，得

到相位相关平面，最终通过定位峰值

实现目标的精准定位与跟踪。

考虑到空域中目标的平移仅会

导致频域中相位的线性变化，不会改

变幅值信息，为了捕捉这种相位变

化，对式（5）应用傅里叶变换并定义

归一化交叉功率谱，即

在理想条件下，c（x，y，Δt）呈

以位移坐标 δ（x，y，Δt）为中心的单

位脉冲形式；若存在噪声干扰，c（x，
y，Δt）可能出现多个峰值，但位移信

息仍保留在最高峰值中，可通过拾峰

法定位该峰值来确定像素级位移，进

一步结合亚像素插值可获得更高精

度。与空域模板匹配相比，频域相位

相关对光照线性变化、灰度偏移等干

扰的抵抗能力更强，对局部灰度突变

的鲁棒性也更好，且频域运算效率较

高。该方法适用于全局平移类位移

检测，即使在图像纹理均匀单一的场

景中，也能稳定精确测量位移。然而，

该方法也存在明显局限：仅适用于

纯平移运动，对目标的旋转与尺度缩

放仍然敏感。同时，频域计算易受图

像边界效应影响，在图像存在局部畸

变或高频噪声时，测量精度可能出现

波动。

2.2 特征点匹配法

特征点匹配法通过追踪图像中

具有独特表观特征的关键点，依据其

几何与光度不变性，在连续视频帧之

图 7　频域相位相关 [23]

Fig.7　Phase correlation in frequency domain[23]
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 （6）
式中，F（u，v，t0）和 F（u，v，t0+Δt）
分别代表初始帧和当前帧的傅里叶

变换；u 和 v 表示定义图像频谱特性

的水平和垂直频率分量；* 表示复共

轭运算；j 指虚部。对式（6）进行傅

里叶逆变换，可以得到

[ ]
( , , )

( , ), ( , )δ δ
∆ =

− ∆ − ∆

c x y t
D x x t y y t

 （7）
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间建立同名点对应关系，进而从坐标

变化中反演目标位移。该方法是实

现大尺度位移测量的重要技术路径

之一。与模板匹配相比，特征点匹配

对目标旋转、局部遮挡和光照变化具

有更强的适应性 [47]。其流程主要包

括特征点检测、描述子构建、帧间特

征匹配及异常匹配剔除等关键步骤。

（1）特征点检测。

特征点检测的核心是从图像中

提取具有独特性、稳定性和不变性的

关键点，为后续帧间匹配提供可靠追

踪基础，如图 8 所示 [48]。目前主流

算法包括以 Harris[49]、Shi-Tomasi[50]、

FAST[51] 等为代表的角点检测法以及

以 SIFT[52]、SURF[53]、KAZE[54]、MSER[55] 
等为代表的斑点检测算法。角点对

应图像中灰度值剧烈突变的区域，是

构成物体轮廓与结构形态的关键要

素，可快速锁定图像拐角特征，且对

图像平移、旋转变换展现出良好适应

性。斑点对应图像灰度平滑的局部

区域，可有效识别圆形、椭圆形等特

征，在尺度变化场景下表现优异。无

论采用哪类方法，核心是确保特征点

具备尺度、旋转和光度不变性，以便

在不同拍摄角度、光照条件和目标尺

度下都能得到稳定、准确识别。

（2）描述子构建。

特征点通常不直接基于像素值

进行比较，而是通过特征描述子进行

刻画 [56]。特征描述子将特征点周围

局部窗口的形状与外观信息编码为

紧凑的向量，通过向量间的相似度来

建立同名点之间的对应关系。根据

编码方式，描述子可分为浮点型和二

进制两类 [25]。浮点型描述子以 SIFT
和 SURF 为代表，基于特征点邻域

的梯度信息计算，能精细描述纹理特

征，具有较好的几何与光度不变性，

但其向量维度较高，计算和存储开销

较大。二进制描述子包括 BRIEF[57]、

ORB[58]、BRISK[59]、FREAK[60] 等，核

心是通过比较特征点邻域像素对的

灰度差异将它们编码为二进制向量。

这类描述子长度短，匹配速度快，更

适合实时性要求高的位移测量场景。

图 9[61] 展示了 SIFT 特征描述子的构

建流程，在检测到特征点后，通过计

算其梯度幅值与方向，并编码为直方

图，最终生成描述子。图 10[62] 给出

了一个管道结构的 SIFT 特征点提取

及其描述子的可视化示例。

（3）帧间特征匹配。

帧间特征匹配需要根据描述子

的类型选择合适的相似度度量标准

和匹配算法。图 11[63] 展示了这一匹

配过程的具体操作。对于浮点型描

述子，通常采用欧几里得距离度量相

似度 [52]，距离越小表明特征点越相

似。对于二进制描述子，则需使用汉

明距离 [57]，即对两个二进制向量进

行按位异或操作后统计结果中“1”
的个数，距离越小代表匹配度越高。

匹配算法按精度可分为暴力匹配和

近似近邻匹配两类。暴力匹配通过

遍历所有特征点寻找最优对应，精度

图 8　检测到的特征点 [48]

Fig.8　Detected feature points[48]
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图 9　SIFT 特征点描述子的构建流程 [61]

Fig.9　SIFT feature point descriptor construction process[61]
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高但效率较低，难以处理大规模特征

点。近似近邻匹配以近似近邻快速

库为代表，该方法通过构建 KD 树或

K–Means 树等索引结构，在保证精

度的同时显著提升了匹配速度，是工

程实践中广泛应用的匹配策略。

（4）异常匹配剔除。

在特征匹配过程中，测量噪声、

环境干扰及相似纹理等因素可能导

致错误的匹配结果，因此剔除异常

匹配是确保结果可靠的必要步骤。

目前主流的异常值剔除方法主要包

括基于单应性矩阵变换的随机抽样 
一致法（Random sample consensus，
RANSAC）[64] 与最小平方中值法（Least  
median of squares，LMS）[65]。RANSAC
的基本思想是通过随机抽样少量匹

配点对拟合单应性矩阵，再根据预设

的误差阈值筛选内点，并通过多次迭

代优化模型，最终剔除偏离模型的误

匹配点。LMS 则采用平方中值作为

损失函数，相比传统最小二乘法，具

有更强的抗差性，能在存在大量异常

值的情况下准确识别正确的匹配对。

图 12[66] 展示了对桥梁螺栓图像进行

异常匹配剔除的过程，经过剔除后，

保留了正确匹配点，可用于计算目标

位移。通常采用特征点坐标变化量

的平均值进行位移求解，该方法可使

最终测量精度达到亚像素级别。

特征点匹配法虽然成效显著，但

仍面临诸多挑战。特征点数量缺乏

统一标准，数量过多会增加计算负

担，过少则会影响测量可靠性，其最

优数量区间仍需进一步研究。在远

距离监测方面，目前方法多适用于近

距离场景，如何突破远距离成像条件

下的特征检测与匹配精度限制，是扩

展其在大型结构监测中应用的关键。

此外，特征点提取也存在不确定性，

自然标志物的纹理特征直接影响提

取效果，纹理不足易导致特征点数量

偏少或分布不均，进而降低测量稳定

性。因此，提升复杂纹理场景下的提

取鲁棒性是未来的重要研究方向。

2.3 光流法

光流是空间物体在观测平面上

像素运动的瞬时速度 [67]。光流法通

过分析图像序列中像素的时空强度

变化估计局部运动，它依赖小运动和

亮度恒定假设，即相邻帧物体运动幅

度小、物体表面上同一像素点的亮度

值保持不变，在此约束下求解指定像

素集合的运动矢量。

2.3.1 光流约束方程

设图像强度用 I 表示，某像素点

在时刻 t 处于（x，y），在 Δt 时间后移

动至（x+Δx，y+Δy），基于亮度恒定假

设，建立光流的守恒约束，并进行泰

勒展开，得到

( ) (

(

, , , , )

, ),

= + ∆ + ∆ + ∆ =
∂ ∂ ∂

+ ∆ + ∆ + ∆ +
∂ ∂ ∂

x y t I x x y y t t
I I Ix y t x y t
x y t

I

I …
  

 （8）
基于小运动假设，高阶项可忽

略，容易得到光流的基本约束方程：

0+ + =x y tI u I v I  （9）

式中，Ix 和 Iy 表示图像的空间梯度；

It 表示图像的时间梯度；u 和 v 表示

光流在 x 和 y 方向上的运动速度，即

相邻两帧的运动位移。对式（9）求

解可得位移与光流变化之间的关系，

为解决单个方程求解两个未知量的

欠定问题，可以利用多个像素进行求

解，根据参与光流计算的像素范围，

可分为稠密光流与稀疏光流 [68]。

2.3.2 稠密光流

稠密光流为对图像中每一个像

素点求解运动矢量，形成与原图像尺

寸一致的完整光流场，图 13 所示 [69]

的光流场为每个像素的运动矢量。

图 11　帧间特征匹配流程 [63]

Fig.11　Inter-frame feature matching process[63]
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图 12　异常匹配剔除流程 [66]

Fig.12　Abnormal matching elimination process[66]
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针对全像素求解的需求，HS 算法 [70]

引入了全局运动平滑性假设，即相邻

像素在物理空间中通常属于同一物

体或连续场景，其运动矢量应具有连

续性。这一假设首次将方程求解的

欠定问题转化为全局能量优化问题，

构建能量函数如下：

( ){
}

2 22

2

, )

d d

(

( )

α= ∇ + ∇ +

+ +

∫∫
x y t

E u v u v

I u I v I x y
 （10）

式中，α为平滑系数。通过最小化该

能量函数，结合欧拉 – 拉格朗日方程

迭代求解满足全局约束的稠密光流

场。但 HS 算法存在计算复杂度高、

对噪声敏感、易产生过度平滑等问

题。为提升运动估计质量，Farneback
算法 [71] 通过多项式展开对两帧图像

间的像素值变化进行建模，通过优化

多项式系数来估计全场的稠密光流。

此外，基于相位的稠密光流法 [72–76] 相

比基于强度的光流更具鲁棒性，广泛

应用于运动估计。它通过频域变换

或构造复振幅来提取图像的相位信

息，进而构建目标位移与相位变化之

间的映射关系。Gabor 滤波器因在特

定方向和尺度上对图像的响应具有

良好的选择性，常被用于图像卷积以

获取局部相位信号，其数学表达式为
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 （11）
式中，x 和 y 为图像像素位置；λ、θ、ψ、
σ、γ分别为 Gabor 滤波器的波长、方

向、相位偏移、带宽和空间纵横比。

稠密光流通过提供完整的全局

运动场信息，为后续的运动分析、场

景理解提供丰富的数据支撑，但由于

光流法的亮度恒定假设，它对光照变

化、噪声的敏感性十分高，易在复杂

环境中产生误差，在计算效率以及处

理运动边界处时也面临挑战。

随着深度学习的发展，基于深度

学习的稠密光流已得到广泛研究，在

运动估计精度与环境适应性方面展现

出显著潜力。如图 14 所示 [77]，FlowNet
是首个端到端的基于卷积神经网络

（Convolutional neural network，CNN）的

光流模型，其基于 FlowNetSimple 与

FlowNetCorr两种架构，奠定了从图像

对中直接学习像素运动的基础。随后，

FlowNet 2.0[78] 通过堆叠网络模块，首

次在性能上超越传统光流算法。目

前，更多高效的监督学习光流模型被

提出。例如，PWC–Net[79] 采用金字塔

架构实现由粗到细的估计；RAFT[80]

引入循环迭代更新机制，增加了精

度，增强了鲁棒性；FlowFormer[81] 结

图 13　稠密光流场示意图 [69]

Fig.13　Schematic diagram of dense optical flow field[69]

1. 带有光照变化的原始图像 2. 归一化后的图像
初始化（加载图像）

预处理与强度归一化

4. 速度图与目标检测

光流计算

3. 光流场

区域增长用于目标检测 速度场

速度校准与运动估计
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合 Transformer[82] 的全局自注意力机

制，增强了复杂场景下的特征关联与

运动建模能力。此外，无 / 自监督光流

模型也得到快速发展，例如 UnFlow[83]

通过图像重建、一致性约束及遮挡处

理实现自监督训练，有效降低了对人

工标注数据的依赖；SelFlow[84] 则通

过伪标签自生成与遮挡区域自监督

学习，进一步提升了复杂场景下的光

流估计精度与鲁棒性。

与传统光流方法相比，深度学习

光流能够通过大规模数据训练自动

学习图像时空运动特征，减少对人工

特征设计与先验假设的依赖，因此在

复杂背景、弱纹理、大位移及遮挡场

景下通常具有更高鲁棒性与精度。

其中，监督学习方法虽精度较高，但

依赖大量标注数据，存在实际数据获

取困难与泛化能力不足的问题；相

比之下，无 / 自监督方法更易适应真

实环境，但精度与稳定性通常较低。

此外，相较于传统 CNN 光流模型，基

于 Transformer 的光流具备更强的全

局特征建模能力与鲁棒性，但计算开

销显著增加。因此，如何在测量精度、

泛化能力与实时性能之间取得平衡，

仍是当前深度学习光流在结构位移

视觉测量领域的重要研究方向。

2.3.3 稀疏光流

稀疏光流是一种针对局部特征

进行运动估计的方法，通过选取少量

高辨识度特征点，并利用局部邻域内

的像素约束解决方程求解的欠定问

题。由于计算范围聚焦，该方法成为

对实时性要求较高的计算机视觉任

务的主流选择。稀疏光流的核心理

论基础源于 LK 算法 [85]，该算法基于

局部运动一致性假设，即认为一个小

窗口内的所有像素具有相同的运动

矢量，并采用最小二乘法求解窗口内

的光流。这一方法不仅降低了计算

量，也在一定程度上缓解了运动边界

处光流估计不准的问题。然而，原始

LK 算法存在特征点易丢失、对大运

动敏感等局限。KLT 算法 [86–87] 通过

采用 Shi-Tomasi 角点检测筛选出特

征点，显著提升了跟踪的鲁棒性，成

为稀疏光流的经典实现方案。此外，

为克服原始算法难以处理大位移运

动的缺点，金字塔 LK 算法 [88] 通过

构建图 15 所示的图像金字塔，从顶

层低分辨率图像开始粗匹配，逐步向

底层高分辨率图像迭代优化，将大位

移分解为多尺度小位移，有效拓展了

算法的运动估计范围。

图 14　FlowNetSimple 和 FlowNetCorr 两种网络架构 [77]

Fig.14　FlowNetSimple and FlowNetCorr network architectures[77]

FlowNetSimple

FlowNetCorr

图 15　金字塔 LK 光流架构 [88]

Fig.15　Pyramid LK optical flow architecture[88]

层级3
1/8分辨率 运行迭代LK

上采样
层级2 运行迭代LK

1/4分辨率
上采样

…层级1
1/2分辨率

层级0
原始图像 运行迭代LK

帧1的金字塔 帧2的金字塔
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稀疏光流的优势在于计算效率

极高，仅需处理图像中的特征点，避

免了全像素计算的庞大开销，同时，

特征点的高辨识度使其对局部噪声

具有一定抵抗能力，运动估计精度在

特征点密集区域表现稳定。其局限

性主要体现在运动信息的不完整性，

由于仅关注特征点运动，无法获取

图像中所有像素的运动状态，难以描

述全局运动场分布。此外，算法性能

高度依赖特征点质量，在纹理稀疏区

域易出现特征点缺失，导致光流估计

失败。

2.4 三维视觉测量

传统二维视觉位移测量方法主

要针对结构平面内的运动。当结构

存在明显离面位移、复杂曲面变形或

空间运动时，仅依赖二维图像信息容

易引入投影误差，难以准确反映结构

的真实运动状态。因此，基于双目视

觉、多目视觉及立体重建的三维视觉

测量技术逐渐成为结构位移视觉测

量的重要发展方向。

三维视觉测量基于立体视觉原

理，通过多相机同步采集不同视角下

的目标图像。经相机标定后，利用 
图 16 所示 [89] 极线几何约束将对应

点匹配限制在极线附近的一维搜索

范围内，并结合模板匹配、特征点匹

配等方法获取对应点对，通过三角测

量恢复目标空间坐标，从而实现结构

三维位移及全场变形测量。其重建

精度主要受匹配精度、相机同步、立

体校正及深度恢复等因素影响。

相比二维测量方法，三维视觉测

量能够更加准确地获取复杂结构在

空间中的真实运动与变形信息，尤其

适用于航空航天柔性结构、大型曲面

结构及旋转机械等场景。目前，相关

研究，如双目或分布式多目视觉系

统 [90]，已广泛应用于机翼全场变形

测量、发动机叶片动态响应分析等领

域，如图 17 所示。

尽管三维视觉测量具有良好的

工程应用前景，但仍面临多相机同步

要求高、特征遮挡易导致匹配失效、

计算复杂度较高及复杂环境下重建

稳定性不足等问题。未来，随着多相

机协同标定、高速同步采集及实时三

维重建算法的发展，三维视觉测量在

复杂结构全场动态监测中的应用潜

力将得到进一步提升。

2.5 方法局限与改进方向

不同结构位移视觉测量方法在

图 16　立体视觉的对极几何原理 [89]

Fig.16　Epipolar geometry principle of 
stereoscopic vision[89]

Ps 结构点

像平面2
像平面1 极平面

PI
1 PI

2

相机2相机1 基线

图 17　机翼全方位测量的分布式多立体视觉系统示意图 [90]

Fig.17　Schematic of the distributed multi-stereovision system for full-range measurement of wings[90]
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测量精度、实时性、环境适应性等方

面存在明显差异，因此它们的适用

场景也各不相同。为进一步明确各

类方法的技术特点，对典型视觉位移

测量方法进行了总结与对比，如表 2
所示。

由表 2 可知，模板匹配法测量精

度高，适用于对结构位移的精确测

量，但对光照变化、旋转及尺度变化

较敏感。其中，空域模板匹配在搜

索范围较大时计算量显著增加；频

域相位相关方法计算效率较高，但易

受非刚体变形及边界效应影响。未

来可通过自适应模板更新、光照不变

特征及深度学习等手段，进一步提升

其在复杂环境下的鲁棒性与实时性。

特征点匹配法对旋转、尺度变化及局

部遮挡具有良好的适应性，适用于大

尺度结构及复杂运动场景。然而，该

方法高度依赖图像纹理，在低纹理或

远距离条件下容易因特征点不足而

导致匹配失效。未来可结合深度学

习特征提取、多尺度特征描述与多源

信息融合等方法，以提高其在复杂工

况下的稳定性与可靠性。光流法能

够连续估计结构的运动信息，在动态

响应分析与全场运动测量中具有明

显优势。但其基于亮度恒定假设，对

光照变化与噪声敏感。其中，稠密光

流计算复杂度高，难以兼顾实时性与

精度；稀疏光流效率较高，但仅能获

取局部运动信息。未来结合轻量化

光流网络、GPU 并行计算等技术，有

望进一步提升其在实时动态测量中

的工程应用能力。总体而言，现有结

构位移视觉测量方法在精度、实时性

及环境鲁棒性之间仍需权衡。在实

际工程中，应依据结构运动特征、测

量环境与实时性要求，合理选择相应

的视觉测量方法。

3 实际应用的关键问题

结构位移视觉测量技术在实际

工程中的应用推广，始终伴随可靠

性、适用性与鲁棒性的检验。尽管在

实验室条件下已展现出优异性能，但

在复杂真实的工程场景中，该技术仍

面临一系列关键挑战。这些挑战既

源于系统自身的固有局限，也来自外

部动态环境对测量过程的多重干扰。

3.1 设备自限性

3.1.1 空间分辨率的固有约束

在远距离、大视野测量中，由于相

机像素有限，目标在图像中的占比随

距离增加而降低，导致目标的空间分

辨率不足，这不仅对测量精度产生显

著影响，更使得捕捉微小振幅的振动

变得困难。尽管可以采用长焦镜头提

高分辨率 [91]，但会以牺牲视场范围为

代价。因此，当前研究除了考虑硬件

升级外，更多通过图像处理算法来缓

解此矛盾，主要包括旨在提升位移定

位精度的亚像素定位方法和旨在增强

运动可见性的视频运动放大技术。

亚像素定位旨在突破像素的物

理限制，将目标定位精度提升至 0.1
像素甚至更高。在工程应用中，该类

方法通常嵌入在“由粗到精”的匹配

流程中。传统的亚像素定位算法通

常包括插值法、梯度法或拟合法等。

此外一些新算法也已被开发，并在实

验室和现场应用中得到验证，如局

部上采样 [92]、改进相位光流 [93]、稀疏

贝叶斯学习 [19] 及单位脉冲分解 [23]

等。图 18[23] 展示了基于单位脉冲分

解的位移提取流程，通过 ROI 的特

征膨胀，并对帧间分解脉冲进行差分

运算，实现了压缩机实际工作状态下

的亚像素测量。在深度学习方向，相

关研究主要沿两个路径展开：一是

在预处理阶段，利用超分辨率模型增

强图像纹理，以提升输入数据的质

量 [94–96] ；二是在位移提取阶段，尝试

结合密集光流与模板匹配 [68]，或集

成无检测器的特征匹配算法 [97]，以

增强系统的鲁棒性与精度。然而，深

度学习方法仍面临模型泛化能力有

限、标注依赖等问题，这在一定程度

上制约了其在工程中的广泛部署，且

在新的复杂环境下仍可能引入显著

的测量误差。

视频运动放大技术并不直接提

升图像的空间分辨率，而是通过先进

的信号处理方法，增强并可视化视频

序列中人眼难以察觉的微小运动。

代表性方法如欧拉视频放大及基于

相位的运动放大方法 [98–101]，能够从

分辨率有限的视频中有效估计结构

的微弱振动模态。此外，基于深度学

习的运动放大方法 [102] 近年来也受

到关注，如图 19 所示，该方法通常采

用编码器、操纵器与解码器组成的三

模块架构，在特征空间中对微弱运动

信息进行放大。相比传统运动放大

方法，该类方法在复杂背景、低信噪

比及非均匀光照条件下具有更好的

鲁棒性 [103–105]，并能够在一定程度上

抑制运动伪影。目前，相关研究已在

输电线路索张力测量 [106]、海上风力

机塔架动力响应识别 [107] 及电网设

施振动模态分析 [108] 等实际场景中

得到初步验证，表明其在远距离、小

幅振动测量中具有应用潜力。

表 2　结构位移视觉测量典型方法对比

Table 2　Comparison of typical methods for visual measurement of structural displacements

测量方法 测量精度 实时性 鲁棒性 适用场景

空域模板匹配 高 较低 一般 小范围高精度位移测量

频域相位相关 高 较高 较强 大位移快速精确测量

特征点匹配
中等 ~ 较高（依赖

特征质量）
高 强

大尺度结构及复杂运动
测量

稠密光流 较高 较低 一般 全场动态响应测量

稀疏光流 较高 高 较强 快速局部位移测量
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3.1.2 时间分辨率的频率瓶颈

在面对高频振动测量任务时，视

觉系统的时间分辨率是另一关键限

制因素。时间分辨率取决于相机的

采样帧率。根据奈奎斯特采样定理，

为准确捕捉振动信号而不失真，采

样帧率至少需达到目标振动频率的 
2 倍以上。对于频率高达千赫兹的

振动，通常需要每秒数千帧甚至更高

的采集速率，而这与多数相机在高分

辨率模式下帧率显著下降的硬件特

性存在直接冲突。当帧率不足时，高

频振动分量在采样后会被错误地表

现为低频信号。这不仅使系统无法

还原振动的真实频率，还可能丢失瞬

态冲击响应中的关键峰值，最终导致

振动幅值与动态响应严重失真，严重

影响测量结果的可靠性与工程分析

的准确性。

在缓解高动态测量挑战方面，当

前的研究主要从硬件优化与算法补

偿两个方向展开。硬件优化致力于

突破相机自身的性能限制，例如通过

革新感光元件与采样架构来提高图

像捕获的响应速度，因此采用高速相

机测量高频振动已成为主流方案之

一 [109–110]。算法补偿则试图通过计

图 18　悬臂梁振动的亚像素位移测量过程 [23]

Fig.18　Sub-pixel displacement measurement process of cantilever beam vibration[23]
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图 19　基于深度学习运动放大的网络架构 [102]

Fig.19　Network architecture based on deep learning motion amplification[102]
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算手段弥补硬件的不足。例如，视频

帧内插算法能在相邻帧之间生成中

间帧 [111]，从而提升数据的时间密度，

使位移曲线更为平滑，但仍无法恢复

因欠采样而丢失的高频信息。另一

类常见思路是采用数据融合技术，其

基本原理如图 20 所示 [112]，通过结合

高采样率的加速度计数据，分离出高

于相机奈奎斯特频率的高频位移分

量，再对其与视觉方法获取的低频

位移进行融合，从而重构出覆盖全

频段的位移响应。常用的融合方法

主要包括卡尔曼滤波 [112–114]、互补滤

波 [115–116]、变分模态分解及基于深度

学习的方法 [117–119]，这类方法能够有

效提升位移测量的时间分辨率与整

体精度，现已在高层建筑 [112–113]、大型

桥梁 [115，119] 中开展现场试验，充分验

证了数据融合策略在实际工程结构

监测中应用的可行性与潜力。

3.2 环境挑战性

3.2.1 光照变化

光照是视觉测量中一个关键且敏

感的因素。稳定、充足的光照是获取

清晰图像、保障测量精度的基础。然

而在实际工程环境中，光照条件往往

复杂多变：自然光会随昼夜和天气变

化，人工照明可能存在波动，设备或结

构自身可能投下阴影，而金属、玻璃等

材料表面也容易形成局部强反射。这

些变化会直接干扰目标区域的亮度

分布与对比度，导致图像出现过曝或

欠曝，造成目标边缘模糊、纹理信息丢

失。如图 21 所示 [120]，螺栓在过曝条

件下结构特征已严重缺失，这将严重

影响特征点的稳定提取与跟踪精度，

最终降低位移测量的可靠性。

为应对上述挑战，现有研究主要

从标记物设计与算法优化两方面展

开。在标记物设计上，有学者采用具

有稳定几何特征的标记 [120–121]，以缓

解过曝导致的图像退化；也有研究设

计了如交叉正弦复合条纹等光学图

案 [28]，其对光照变化、图像噪声等干

扰具有良好的鲁棒性。在算法层面，

多种自适应策略被提出并应用于人

行桥、大跨度桥梁等现场结构，例如

开发提高光照稳健性的快速质心算

法 [35]、可应对剧烈光照变化的边缘点

匹配方法 [120]、基于稀疏贝叶斯学习

构建的鲁棒位移测量系统 [19]，或借助

相位光流结合 LOG–Gabor 滤波提取

对光照不敏感的运动信息 [122]。此外，

深度学习方法也为此提供了新的解

决思路。例如，有研究利用全卷积网

络与条件随机场实现对目标与背景

的准确分割，提升了系统在变光照下

的稳定性 [44] ；基于 YOLOv5 检测模

型的方法 [27] 则实现了全天候环境下

目标的高精度定位。

3.2.2 噪声干扰

噪声是影响视觉位移测量精度

与鲁棒性的另一关键因素。在实际

工业现场中，噪声来源复杂多样，主

要包括传感器噪声、环境干扰及量化

噪声等。这些随机且叠加的干扰会

污染图像质量，导致特征退化、目标

对比度下降，从而显著降低测量的准

确性与稳定性。尤其在低光照、高帧

率或远距离测量等情况下，噪声的影

响更为突出，图 22[123] 展示了不同类

型噪声对图像结构特征的影响。

为抑制噪声干扰，相关研究主要

从硬件优化、图像预处理、鲁棒位移

提取及后处理等多个层面展开。在

硬件层面，通常选用高性能图像传感

器、优化光学系统与照明设计，从源

头降低噪声产生。在图像预处理阶

段，除经典的高斯滤波、双边滤波外，

基于图像自相似性的非局部均值滤

波 [124] 以及块匹配三维滤波 [125] 能在

去噪的同时更好地保留细节特征，基

于深度学习的图像去噪方法 [126] 也被

广泛研究。在位移提取阶段，研究者

设计了多种对噪声不敏感的特征描

述子与匹配策略，如第 2.2 节所介绍，

这里不再赘述。此外，最近文献提出

基于最优滤波与阈值的自适应保相

运动估计方法 [127]，或借助复数金字

塔进行多帧相位保持去噪 [123]。一些

工作针对背景噪声，通过主动补偿图

像技术来抑制非均匀背景噪声 [128]，

或通过前景加权归一化互相关细化

图 20　基于相机与加速度计的数据融合策略 [112]

Fig.20　Data fusion strategy based on camera and accelerometer[112]
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图 21　光照强度变化导致结构特征丢失 [120]

Fig.21　Changes in light intensity leading to loss of structural features[120]

螺栓（目标）

相机

ROI，提升在背景杂乱情况下的跟踪

鲁棒性 [93]。也有方法将改进的相位

运动放大与基于深度学习的递归流

场变换相结合，抑制非运动区域背景

噪声 [103]。另有研究基于信号方差

确定测量点，结合信号融合，在船舶

结构件提取了高质量位移信号 [109]。

在位移后处理阶段，部分研究采用

元启发式算法优化变分模态分解

（Variational mode decomposition，
VMD）以精细分离噪声 [130]，如图 23
所示，通过对高噪位移信号使用红

嘴蓝鹊优化器确定 VMD 的最优输

入，并结合自适应小波去噪完成高信

噪比位移信号重建。该类方法已在

桥梁振动工况 [129] 与压缩机运行工

况 [130] 下完成验证。

3.2.3 目标遮挡

目标遮挡是视觉位移测量中一

个常见且具有挑战性的技术难题。

在结构振动测量过程中，被测目标可

能因其他物体临时穿过视野而遭受

部分遮挡，也可能在雨、雾、烟尘等极

端环境下呈现局部视觉信息遮蔽。

上述情况会导致目标关键视觉特征

图 23　基于变分模态分解实现噪声分离 [130]

Fig.23　Noise separation based on variational mode decomposition[130]
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图 22　不同类型噪声对结构特征的影响 [123]

Fig.22　Effect of different types of noise on structural characteristics[123]
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暂时缺失，进而引发特征点丢失、跟

踪轨迹中断，造成位移信息不连续，

甚至导致跟踪完全失效。图 24 展示

了桥梁顶推施工现场中测量目标被

遮挡的实际场景 [131]，直观反映了此

类问题在工程环境中的典型表现。

为应对遮挡对视觉位移测量

的影响，研究者主要从算法设计出

发，通过识别与排除遮挡区域，或利

用鲁棒特征维持跟踪。例如，针对 
图 24[131] 的顶推目标遮挡问题，研究

采用相关滤波器进行目标定位，并结

合高斯混合模型识别遮挡区域，进而

对未遮挡且边缘信息清晰的图像块

进行亚像素匹配，实现位移的稳健估

计。在深度学习方向，基于暹罗网络

的跟踪器借助深度特征与相似性度

量进行匹配，可缓解模板漂移，应对

局部遮挡 [33] ；亦有方法通过改进的

注意力机制实现从局部到全局的动

态搜索，在目标被遮挡时扩大搜索

范围，并在目标重现后自动恢复跟

踪，从而适应部分甚至完全遮挡的场

景 [132]。此外，传统计算机视觉方法

亦被广泛应用，例如结合 RANSAC
与 KLT 特征跟踪，可在剔除遮挡点

后利用卡尔曼滤波器优化运动状态，

提升局部遮挡下的测量鲁棒性 [133]。

另有研究融合光流估计与时空上下

文学习，通过分析目标与周围区域运

动的一致性来抑制如雾气等遮挡干

扰，并借助自适应权重强化目标与背

景的区分，实现湘江三汊矶大桥上多

点振动位移的稳定跟踪 [134]。此外，

一些研究采用图 25 所示的主动发光

LED 作为辅助目标 [35–36]，通过迭代

阈值分割准确提取光斑中心，在雾、

尘等低能见度条件下可有效降低遮

挡引起的测量误差。

3.2.4 相机抖动

相机抖动是视觉位移测量中一

个重要的误差来源。在实际测量环

境中，由于外部振动、载体运动或安

装不稳固等因素，相机可能发生非预

期的运动，导致图像序列中引入额外

的全局运动分量。这会使得位移测

量结果中混杂相机自身的抖动，从而

降低对目标真实位移的提取精度。

如图 26 所示 [61]，相机抖动会导致同

一机械结构在不同帧中的特征点位

置发生明显偏移，使得红色特征点与

蓝色特征点之间无法准确对应，进而

影响匹配与位移计算的准确性。

为抑制相机抖动对测量的干扰，

现有研究主要从硬件结构优化、图像

背景特征及位移后处理 3 个方向展

开。基于硬件结构优化的方法旨在

从物理层面直接测量或抵消相机运

动。典型做法包括在相机上加装惯

图 24　桥梁顶推施工现场中测量目标被遮挡 [131]

Fig.24　Obstructed measurement target in bridge launching construction site[131]

桥梁顶推施工现场 视觉测量系统

相机

相机支架

顶推测量目标 测量目标被遮挡

图 25　LED 辅助视觉测量 [35]

Fig.25　Illuminated LED device aids visual measurement[35]

LED目标
P2

…

P1

P0

R1
R2

图 26　相机抖动导致不同帧的机械结构的特征点不同 [61]

Fig.26　Different feature points of the mechanical structure in different frames  
caused by camera shake[61]

1st 90th
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性测量单元，通过同步采集的惯性数

据解算相机抖动并进行补偿 [135] ；或

利用多相机设置，通过相机间的相对

运动约束分离出共有的抖动分量 [136]。

这类方法响应快、适应性强，使用移

动手持相机和安装在无人机上的相

机对所提方法的性能进行了有效验

证，但需考虑额外的硬件成本、安装

复杂度及数据同步要求。基于图像

背景特征的方法通过提取图像中静

态背景区域的运动信息，来估计并去

除相机抖动分量。例如，可通过跟踪

选定的静止区域或静态特征点，估计

背景运动矢量，进而从目标位移中将

其去除 [137–138] ；也有研究采用特征匹

配结合 RANSAC 算法估计帧间的仿

射变换矩阵，并通过逆变换对图像序

列进行全局运动校正 [139–141]，如图 27
所示，经过矫正后，红色特征点与绿

色特征点实现了良好匹配。此外，引

入网格运动统计方法 [142] 可进一步

提升特征匹配的鲁棒性，为运动估计

提供更稳定的基础。基于位移后处

理的算法则是对初步提取的位移信

号进行分析与再处理，以分离其中的

抖动成分。例如，有研究通过奇异谱

分析与增广拉格朗日算法从位移信

号中分离周期性结构振动与稀疏性

相机抖动 [143] ；亦有工作基于振动信

号的准周期特性构建字典，通过信号

重构修复失真 [144]，如图 28 所示，该

方法通过对 40 根拉索支撑的斜拉桥

索缆相位分区并提取多路振动信号，

构建窄带字典，再经贪婪匹配与迭代

重构实现抖动信号的去除。此类方

法不改变原系统架构，灵活性强，但

对信号处理的实时性与算法泛化能

力要求较高。

4 基于视觉位移测量的工程
应用

经过多年发展，结构位移视觉测

量技术在精度、效率和鲁棒性上取

得了显著进展，已广泛应用于土木工

程、航空航天及高端装备等领域。该

技术为结构模态识别、变形检测、损

伤识别及索力估计等研究提供了重

要数据支持，有力支撑了设备结构的

状态评估与优化设计。

4.1 结构模态识别

在产品设计与测试阶段，为降

低结构耦合效应、避免共振引发的

破坏，需精确获取各构件的振动特

性，构件的振动范围通常覆盖微米级

微小振动至刚体大位移场景 [145–148]。

视觉测量获得结构的亚像素位移响

应可直接作为系统输入，用于工作

模态分析或试验模态分析，进而识别

结构的固有频率、振型与阻尼比等关

键参数。例如，Figueiredo 等 [145] 利
图 27　对视频进行仿射变换矫正的预处理 [139]

Fig.27　Pre-processing for affine transformation correction of video[139]

Frame 1
Frame 400

Frame 1
Frame 400

图 28　位移后处理算法对失真信号进行重构和恢复 [144]

Fig.28　Displacement post-processing algorithm is used to reconstruct and restore the distorted signal[144]
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用视觉方法成功获取了大展弦比机

翼的振动模态，图 29 展示了精确识

别的前四阶振型，这为飞机振动评估

提供了新思路。Yang 等 [146] 则直接

从结构振动视频中同步识别了全场

细微变形与主要刚体运动，实现了动

力学参数与运动的高效盲估计。此

外，也有研究通过相位光流提取位

移信号，自动化识别了压缩机的固

有频率 [147]，相对误差仅为 1%，或结

合局部幅值补充的像素匹配与光流

法，实现了大运动下亚像素精度全场

位移下三层建筑模型的模态参数识

别 [148]，如图 30 所示，振动条件下三

层建筑模型的两阶振型、位移及频率

都被精确求出。

视觉测量方法通过提取构件振

动的亚像素位移，进一步计算结构模

态参数与全场振型信息。相比传统

接触式传感器，其在大尺度结构、多

测点同步测量及复杂边界条件下具

有明显优势，已成为结构动态特性分

析的重要工具。但其测量稳定性仍

易受到环境光照变化、图像噪声及遮

挡等因素影响。

4.2 结构变形检测

结构变形检测通过捕捉结构在

载荷作用下的位移场变化，识别其形

貌与变形状态，对评估结构性能与可

靠性具有重要意义。在航空航天领

域，该技术被广泛应用于飞机机翼、

发动机叶片等在气动载荷下的几何

形貌检测。图 31 所示为大展弦比飞

图 29　大展弦比飞机的前四阶振型 [145]

Fig.29　The first four mode shapes of high aspect ratio aircraft[145]

1st–4.31 Hz 2nd–6.99 Hz 3rd–10.58 Hz 4th–11.28 Hz

图 30　三层建筑模型的模态参数识别 [148]

Fig.30　Modal parameter identification of three-storey building model[148]
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机机翼在气流扰动下的变形情况 [2]，

对此类变形进行精准检测，是评估

其气动性能与预测疲劳寿命的关键

依据。

掌握机翼、叶片等工作状态下的

变形规律，不仅是判断它们安全运行

的重要依据，也为优化设计与性能提

升提供了关键数据支撑。结构位移视

觉测量技术凭借非接触、大视场优势，

在该领域逐渐成为重要工具 [90，149–151]。 
例如，图 32 展示了基于粘贴靶标与

固定相机的飞机变形实测案例 [150]，通

过跟踪靶标运动获取机身振动与变

形状态；另有研究采用双相机系统，

实现了对螺旋桨叶片在真实运行条

件下的非侵入式形状与变形测量 [152]。

此外，结合视觉测量与激光照射系

统，可对在最大连续推力状态下发动

机风扇叶片的变形进行定量分析 [153]。

在大展弦比机翼方面，基于双目及分

布式多立体视觉系统的全场变形测

量研究也广泛开展 [2，90，149]，图 33 为

分布式多立体视觉系统用于 10 m 机

翼全场变形测量的装置示意图，实现

了最大绝对偏差 0.9 mm 的测量精度，

这约为翼展长度的 0.01%[90]。在旋转

机械领域，视觉方法同样展现出其价

值。已有研究实现了对换气扇叶片三

维刚体运动参数与全场动态变形的

同步获取 [154] ；亦有工作成功测得了

涡扇叶片在 3000 r/min 与 6000 r/min 
等转速下的表面变形分布 [155]。

基于视觉的结构变形检测通常

可实现亚毫米级甚至更高精度的全

场位移测量，尤其适用于大型柔性结

构及复杂旋转部件的动态变形分析，

有助于提升高端装备的研发与安全

检测能力。然而，在高速运动、强振

动及复杂背景条件下，图像模糊、特

征丢失及多视角标定误差仍是影响

测量精度的重要因素。

4.3 结构损伤识别

结构损伤识别旨在通过监测位

移数据反演结构健康状态，以保障工

程安全。基于视觉方法获取的结构

位移响应，可通过分析其动力特性变

化来实现损伤定位与程度量化。例

如，Zhang 等 [31] 利用亚像素模板匹

配算法与子结构策略相结合，并建

立了损伤优化识别模型，其对三跨

图 31　机翼的气动变形 [2]

Fig.31　Aerodynamic deformation of wing[2]
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图 32　变形测量 [150]

Fig.32　Deformation measurement[150]
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连续梁的子结构损伤定量平均误差

为 0.56%，精准识别了损伤位置与程

度。也有研究基于视觉传感器获取

图 34[156] 所示车辆荷载下的桥梁位

移，利用 Tikhonov 正则化构建位移

影响线，再通过有限元模型更新进行

损伤识别。此外，采用基于视觉数据

的子空间方法进行系统识别，并结合

灵敏度分析进行损伤评估，也是一种

有效途径 [157]。An 等 [158] 融合核相

关滤波器与模板匹配，测得 4 层单跨

剪力框架损伤工况振动位移误差小

于 0.5 mm，进一步修正量化刚度损

伤，实现有限视场局部损伤检测，相

对刚度损伤识别误差小于 5%。

基于视觉的结构损伤识别方法

具有非接触、全场测量等优点，与加

速度、应变等间接响应相比，位移响

应与结构刚度退化之间具有更直接

的物理关联，因此视觉位移测量在损

伤识别中具有较高灵敏度。尤其在

桥梁、大跨度结构等场景下，其能够

实现非接触式长期监测，但对有限元

模型精度及环境扰动仍具有一定依

赖性。

4.4 结构索力估计

索力是斜拉桥、悬索桥等缆索支

承结构健康监测中的关键参数，其准

确估计对于评估结构整体受力状态

与长期安全性至关重要。基于视觉

振动位移的索力估计方法从索结构

振动视频中提取位移信号并识别其

固有频率，并依据弦振动理论反演计

图 33　利用分布式多立体视觉系统对机翼进行全场变形测量 [90]

Fig.33　Full-field deformation measurement of wings using distributed multi-stereo vision systems[90]

标定板 S1–c1 编码目标：105

全站仪 S5 ○○

S6 S1 编码目标：67
S7

S1–c2

S2

S3
大展弦比机翼

下位机S4 S4–c1 编码目标：70

翼根 计算机主机

测量区域
编码目标：80

砝码
圆形靶标

S4–c2
。
。

移动辅助相机 编码目标 。
。

翼尖

图 34　实验室桥梁模型监测系统 [156]

Fig.34　Monitoring system for the laboratory bridge model[156]
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算索力。该方法避免了在索体表面

安装传感器，为传统接触式测量提供

了重要的技术补充。相关研究已从

方法探索走向系统化应用。例如，有

研究率先提出一种全面、直观且可量

化的视觉监测策略，精准识别了斜拉

索前 5 阶固有频率，索力估计的最大

相对误差 6.86%，整体误差≤5%[159]。

另有工作将基于特征的图像处理技

术与索动力分析无缝结合，提升了频

率识别与索力估计的准确性，与加速

度计对比，基频相对误差仅 0.32%，

与测力传感器实测值对比，索力估算

最大相对误差为 4.64%[160]。在工程

实践方面，基于模板匹配的振动提

取方法已被成功应用于实桥索力估

算 [161–162]，其结果亦可用于桥梁有限

元模型的更新。此外，面向长期监测

的集成化系统也被开发出来，如图 35

所示 [163]，该研究构建了集视频采集、

位移跟踪、频率分析与索力估计于一

体的嵌入式视觉传感系统，便于现场

快速部署与自动化监测。

基于视觉振动位移的索力估计

方法已能够实现远距离、非接触式索

振频率识别，部分研究中频率识别误

差可控制在 1% 以内 [160]。相比传统

加速度传感器方案，其具有安装便

捷、维护成本低等优势，为工程状态

的实时感知与安全评估提供了新的

途径，但在复杂天气、低光照及远距

离成像条件下，测量稳定性仍需进一

步提升。

4.5 工程应用总结

总体来看，基于视觉振动位移的

测量技术已逐步由实验室研究走向

实际工程应用，并在模态识别、变形

检测、损伤识别及索力估计等领域展

现出良好的应用潜力。与传统接触

式传感器相比，视觉测量方法具有非

接触、大视场及全场测量等优势，尤

其适用于大型复杂结构及难以布设

传感器的场景。表 3 对视觉位移测

量技术在不同应用场景下的测量对

象、测量特点、主要识别参数及局限

性进行了总结，可为后续工程应用中

的方法选型与系统优化提供参考。

不同工程应用对测量要求存在

明显差异。例如，模态参数识别与索

力估计更关注频率识别精度；而结

构变形检测则更加依赖全场空间分

辨率与动态跟踪能力；结构损伤识

别则对位移测量稳定性及模型重构

精度提出了更高要求。此外，光照变

化、运动模糊、目标遮挡及远距离成

像噪声等问题，仍是当前视觉测量技

术在复杂工程环境中推广应用所面

图 35　缆索振动试验装置 [163]

Fig.35　Cable vibration experiment setup[163]
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表 3　视觉位移测量技术在不同应用场景下的对比

Table 3　Comparison of visual displacement measurement technologies in  
different application scenarios

应用场景 测量对象 测量特点 主要识别参数 局限性

模态参数识别
机翼、道桥建筑、 
机械结构等 [145–148] 局部至全场动态响应测量 固有频率、阻尼比、振型

高频响应测量受相机采样频率限
制，对光照与表面纹理敏感

结构变形检测
机翼、发动机叶片、 
螺旋桨等 [2,90,149–155] 大视场全场动态测量 位移场、三维变形场

大尺度测量系统标定复杂，高速
运动下易产生图像模糊

结构损伤识别 道桥建筑 [31,156–157] 中大型结构长期监测 损伤位置、损伤程度
对损伤识别模型、有限元模型及

环境稳定性依赖较强

结构索力估计 斜拉桥、悬索桥 [159–163] 远距离单目标监测 固有频率、索力
易受遮挡、环境振动及远距离成

像分辨率限制
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临的重要挑战。

5 结论与展望

本文系统梳理了结构位移视觉测

量技术的研究体系，从相机标定原理、

方法分类演进与技术特点出发，深入

探讨了实际部署中设备自限性与环境

干扰性等关键瓶颈及应对方案，并总

结了其在结构模态识别、变形检测等

工程场景的应用成果。该技术凭借非

接触、大视场、高分辨率等独特优势，

有效弥补了传统传感器在测量维度与

安装适应性上的不足，已在土木工程、

航空航天等领域通过部件或结构级验

证，展现出良好的工程实用价值。总

体而言，结构位移视觉测量技术已完

成实验室阶段验证，正稳步迈向工程

化应用，成为结构健康监测领域一个

极具潜力的发展方向。

然而，面对实时感知、极端工况

与长期稳定监测等严苛的工程化需

求，该技术在硬件性能、环境适应性

与算法泛化方面仍存在明显短板。

结合光学传感、人工智能、信号处理

与结构力学的交叉融合趋势，未来该

技术将朝着实时化、鲁棒化、智能化

方向持续突破，为重大基础设施与高

端装备提供全寿命周期、高精度、高

可靠的状态感知能力。基于现有研

究，对其发展前景展望如下。

（1）实时位移测量：推动从离线

处理向在线高精度监测发展。硬件

上，需突破高帧率与高分辨率难以兼

顾的瓶颈，发展事件相机等新型传感

器；算法上，开发轻量化、低延迟的

亚像素算法。通过软硬件协同，构

建从采集、处理到预警的闭环系统，

服务于桥梁、风机等设施的长期健康

监测。

（2）复杂环境可靠测量：提升系

统在多变、极端条件下的鲁棒性。发

展自适应智能传感策略，如设计新型

光学标记，或融合多波段视觉信息以

应对全天候挑战，使用深度学习实现

环境干扰的识别与补偿。针对高温、

高振等极端场景，发展特殊防护与补

偿技术，如开发模糊校正与热噪声抑

制算法等。

（3）多源数据智能融合：推进视

觉与惯性、激光等多源传感器的深度

融合。在数据层实现异质信息的时

空同步，在模型层结合有限元等物理

先验，构建基于深度学习的物理神经

网络，引导其从多源数据中提取互补

信息，实现从位移测量到结构状态全

面感知的跨越。
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[ABSTRACT]  Structural displacement visual measurement technology, as a non-contact and full-field measurement 
method, has attracted widespread attention in structural health monitoring and performance evaluation in civil engineering, 
aerospace, and advanced equipment fields in recent years due to its advantages of high flexibility, low cost, and long-
distance measurement capability. This paper systematically reviews the fundamental principles, methodological 
frameworks, and engineering application progress of the structural displacement visual measurement technology. First, 
the basic theory and key procedures of camera calibration for converting pixel displacement into physical displacement 
are introduced. Subsequently, it provides a focused review of typical displacement extraction methods, including template 
matching, feature point matching, and optical flow methods, followed by an introduction to 3D vision measurement 
techniques based on these methods. A comparative analysis of the characteristics and applicable scenarios of these various 
methods is also presented. Furthermore, key challenges encountered in engineering applications, such as equipment 
performance limitations and complex environmental interference, together with corresponding improvement methods, 
are discussed. The research and application achievements of this technology in structural modal parameter identification, 
deformation detection, damage identification, and cable force estimation are also summarized. Finally, future development 
trends of structural displacement visual measurement technology, including real-time implementation, adaptability to 
complex environments, and intelligentization, are discussed. This review can provide references for the research and 
engineering applications of this technology in related fields.
Keywords:	Non-contact measurement; Structural displacement; Computer vision; Camera calibration; Target tracking; 
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