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基于深度相机的古建筑木结构裂缝识别
联合多分辨率三维重建方法

阎卫东ꎬ石日新ꎬ王井利ꎬ刘国奇ꎬ马　 健

(沈阳建筑大学交通与测绘工程学院ꎬ辽宁 沈阳 １１０１６８)

摘　 要 目的 研究木结构古建筑的三维数字化技术以及木结构表面裂缝分析方法ꎬ
为该类古建筑的裂缝测量和维护提供参考ꎮ 方法 通过 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 对 ＲＧＢＤ 图像

中的裂缝信息进行识别ꎬ结合位姿优化策略计算每一帧的相机姿态ꎬ进而获得裂缝的

三维信息ꎻ构造一种包含古建筑三维模型与裂缝信息的多分辨率三维重建模型ꎬ基于

所构造的模型分析古建筑表面裂缝的长度和深度ꎮ 结果 提高裂缝三维重建精度前ꎬ
长度平均计算误差为 １２􀆰 ３％ ꎬ深度平均计算误差为 ３６􀆰 ８％ ꎻ提高裂缝三维重建精度

后ꎬ长度平均计算误差为 ９􀆰 ３％ ꎬ深度平均计算误差为 １９􀆰 ７％ ꎮ 结论 提出的识别方

法可以快速、精准地识别古建筑木结构中的裂缝并获得古建筑的三维模型ꎬ相较于传

统裂缝测量效率更高、成本更低ꎮ
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　 　 由于年久失修、气候干扰、人为损伤等原

因ꎬ古建筑中的木结构会发生各种形式的破

坏ꎬ其中裂缝是最常见的损伤形式[１]ꎮ 且随

着时间推移会出现不可逆转的结构损坏ꎬ甚
至造成建筑物坍塌ꎬ因此对古建筑木结构裂

缝检测具有重要意义ꎮ
传统人工测量存在工作难度大、效率低等

问题ꎬ因此学者们提出了一系列基于图像识别

深度学习的方法来检测图像中的裂缝ꎬ其中以

区域分割方法最为经典[２ － ３]ꎮ Ｒ. Ｇｉｒｓｈｉｃｋ[４]在

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网络中添加预测物体掩码信息

的分支ꎬＫ. Ｈｅ 等[５] 提出了经典的 Ｍａｓｋ Ｒ￣
ＣＮＮ 实例分割网络ꎬ实现了图像的目标检测ꎮ
马健等[６] 使用 ＹＯＬＯｖ５ 来识别图像中的裂

缝ꎮ 与 ＹＯＬＯ 等目标检测网络相比ꎬＭａｓｋ Ｒ￣
ＣＮＮ 包含的“实例”信息可以更精确地刻画裂

缝的区域ꎬ而不仅仅是裂缝处的包围盒ꎮ 韩士

伟等[７ － ８]利用三维重建技术将古建筑的整体

结构、表面纹理等信息进行重建ꎬ获得裂缝检

测工作中所需要的裂缝大小、深度等具体信

息ꎮ 韦虎等[９ － １０]利用双目立体视觉与多视几

何技术恢复古建筑表面的三维结构与纹理ꎬ精
度提高ꎬ但计算速度慢ꎮ 阮競芸等[１１ － １３] 使用

深度相机拍摄多视角深度图ꎬ利用立体匹配与

特征匹配技术计算各视角下的相机位姿ꎬ再将

深度图融合到三维空间ꎬ其特点是速度快ꎬ可
以实时地完成重建ꎬ更适合大规模古建筑的三

维重建工作ꎬ但其精度较低ꎮ Ｓ􀆰 Ｉｚａｄｉ 等[１４] 使

用栅格化的方式表示整个三维场景ꎬ利用高速

的 ＧＰＵ 设备ꎬ通过截断距离函数计算空间中

每一个栅格到其最近表面的距离ꎮ Ａ􀆰 Ｄａｉ

等[１５]在Ｍ􀆰 Ｎｉｅβｎｅｒ 等[１６]提出的Ｖｏｘｅｌ Ｈａｓｈｉｎｇ
算法基础上改进ꎬ提出了 Ｂｕｎｄｌｅ Ｆｕｓｉｏｎ 三维

重建系统ꎬ引入从局部到全局的相机位姿优

化策略ꎬ在重建大型建筑上具有更好的鲁棒

性ꎬ但此类三维重建方法ꎬ仅生成一个由点云

构造的三维模型ꎬ不能识别分析模型中包含

的裂缝信息ꎮ Ｊ􀆰 Ｍｃｃｏｒｍａｃ 等[１７ － １９]提出将图

像识别和三维重建联合的方法ꎬ利用 ＣＮＮ
网络识别场景中不同语义的区域ꎬ可将识别

到的物体融合到三维模型中ꎮ 这类方法重建

精度较低ꎬ很难将裂缝刻画清晰ꎮ
综合以上研究ꎬ笔者使用 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ

实例分割网络提取古建筑木结构表面的裂缝

信息ꎬ使用基于 Ｂｕｎｄｌｅ Ｆｕｓｉｏｎ 系统的三维重

建框架将裂缝信息与图像信息应用到三维重

建中ꎬ建立一个含有裂缝信息的古建筑三维

结构模型ꎮ 进而提出一个裂缝分析方法ꎬ在
生成含裂缝信息的三维模型后ꎬ计算裂缝的

长度和深度ꎮ 将 Ｖｏｘｅｌ Ｈａｓｈｉｎｇ 算法中体素

的结构推广到不同分辨率的应用场景中ꎬ以
实现速度快、精度高的三维重建ꎮ

１　 裂缝识别与多分辨率三维重

建方法

　 　 图１描绘了裂缝识别与多分辨率三维重

图 １　 系统框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍ
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建方法系统框架ꎬ包括裂缝识别与相机位姿

优化模块、三维重建模块和裂缝分析模块ꎮ
１􀆰 １　 裂缝识别与相机位姿优化模块

图 ２ 为裂缝识别与相机位姿优化模块ꎬ
该模块的输入为一个 ＲＧＢＤ 视频流ꎬ裂缝识

别与相机位姿优化在此模块的两个线程中并

行执行ꎮ

图 ２　 裂缝识别与相机位姿优化模块

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｃｒａｃｋ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｍｅｒａ
ｐｏｓｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

１􀆰 １􀆰 １　 相机位姿优化

相机位姿是每一帧 ＲＧＢＤ 图像的相机

拍摄位置ꎬ是三维重建技术的基本要素ꎬ一般

通过优化的方法计算得到ꎬ相机位姿优化在

一个线程中循环执行ꎮ 当一个新的 ＲＧＢＤ
帧 Ｉｔ( ｔ∈[０ꎬｎ)ꎬｎ 为当前相机拍摄的总帧

数)到达时ꎬ利用 ＳＩＦＴ[２０] 特征提取方法检测

Ｉｔ 图像的特征点集合 δｔꎬ并寻找 δｔ 与 δｔ － １的

特征匹配关系ꎬ使用 Ｂｕｎｄｌｅ Ｆｕｓｉｏｎ 中的特征

点验证方法来确保特征点匹配关系的可靠

性ꎮ 通过特征点对应关系ꎬ利用对极几何约

束计算 Ｉｔ 和 Ｉｔ － １ 之间的初始相机位姿 Ｔ ｔ
ｉｎｉｔꎬ

Ｔ ｔ
ｉｎｉｔ仅用于 Ｉｔ 帧的首次融合ꎬＩｔ 帧的重新融合

过程采用优化后的相机位姿ꎮ 当 ｔ 为 １０ 的

整数倍时ꎬ将最后到达的 １０ 帧构造为一个帧

块ꎬ在帧块内进行局部相机位姿优化ꎬ在帧块

之间进行全局相机位姿优化ꎮ 优化过程中ꎬ
构造特征点光度项与几何项的重投影误差使

用高斯牛顿法求解ꎮ 优化的结果为每一帧相

机的位姿ꎬ记为 Ｔ ｔ
ｏｔｍꎮ

１􀆰 １􀆰 ２　 裂缝识别

每间隔 ｋ 帧进行一次裂缝识别ꎬ以使相

机位姿优化与裂缝识别速度一致ꎮ 对于到达

的 ＲＧＢＤ 帧 Ｉｔ( ｔ ｍｏｄ ｋ ＝ ０)ꎬ将其中的 ＲＧＢ
图像输入到Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 网络中预测其实例

信息 Ｍｔꎮ
Ｍｔ 和 Ｉｔ 尺度一致ꎬ记录了实例所属的类

别以及相应的位置ꎬ即 Ｍｔ ( ｘꎬｙ) ＝ ｍꎬ其中

ｍ∈{０ꎬｃ}为像素的掩码值ꎬ ｃ 为 Ｍａｓｋ Ｒ￣
ＣＮＮ 网络训练时裂缝的标签ꎮ Ｍｔ 中存储了

Ｉｔ 每一个像素对应的裂缝信息ꎬ此信息与 Ｉｔ
中颜色和深度信息都要被融合到 ＴＳＤＦ 模型

中ꎮ 由于裂缝识别模块与相机位姿优化模块

在不同的线程中执行且裂缝识别并不是在每

一帧都执行ꎬ因此当 Ｉｔ 进行融合时ꎬＭｔ 可能

还未计算得到ꎮ 为了解决这一问题ꎬ将 Ｍｔ

信息存储在程序中ꎬ在重新融合 Ｉｔ 时判断其

是否有对应的 Ｍｔꎬ若存在则融合 Ｍｔꎮ
１􀆰 ２　 三维重建模块

１􀆰 ２􀆰 １　 三维重建模型结构

在 Ｖｏｘｅｌ Ｈａｓｈｉｎｇ 算法的基础上ꎬ新增一

个多分辨率模型来存储重建的三维结构信息

和裂缝信息ꎮ 此模型使用体素块来表达三维

场景ꎬ体素块分为基本块和细化块ꎬ基本块中

存储初始重建的 ３Ｄ 数据和裂缝的实例信

息ꎬ细化块中存储细化的 ３Ｄ 数据ꎮ 图 ３ 展

示多分辨率重建模型的结构ꎮ 使用哈希表和

细化表来管理基本块和细化块ꎮ 每一个基本

块和细化块都对应真实场景的一个三维坐

图 ３　 多分辨率重建模型

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ
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标ꎮ 每个基本块和细化块的边长为 ０􀆰 ０８ ｍꎬ
在当前的实现中ꎬ一个基本块由 ８３ 个体素组

成ꎬ一个细化块由 ３２３ 个体素组成ꎬ基本块中

相邻体素之间的距离为 １０ ｍｍꎬ细化块中相

邻体素之间的距离为 ２􀆰 ５ ｍｍꎮ
　 　 当拍摄到一帧后ꎬ根据此帧的相机位姿

计算位于 Ｉｔ 相机视野下的基本块ꎬ并获得这

些基本块中体素的三维坐标 Ｗ ＝ ( ｘꎬｙꎬｚ)ꎬ
通过哈希函数计算哈希条目:

Ｈ ＝ (ｐ１ｘ ＋ ｐ２ｙ ＋ ｐ３ｚ)ｍｏｄｎ. (１)
式中:ｐ１ꎬｐ２ꎬｐ３ 为最大的素数ꎻｎ 为哈希表的

大小ꎮ 每一个基本块的内存位置可以由 Ｈ
索引ꎬ每一个体素的内存位置可以由与其所

属基本块的坐标偏差计算得到ꎮ 将基本块中

的体素投影到 Ｉｔ 的成像平面ꎬ读取 Ｉｔ 中 ＲＧＢ
图像、深度图像和掩码图像投影点的值ꎬ计算

投影点处相应的信息ꎬ即 ＳＤＦ、权重、颜色和

掩码信息ꎮ 若投影点恰好是裂缝所在的位

置ꎬ则细化该基本块———即在细化表中顺序

查找一个空闲的细化条目ꎬ将此细化条目存

储在 Ｉｔ 相机视野下的基本块中ꎬ再将细化块

中的体素投影到 Ｉｔ 的成像平面ꎬ计算投影点

处对应的 ＳＤＦ、权重、颜色和掩码信息ꎮ
１􀆰 ２􀆰 ２　 含语义信息的体素融合

当完成 Ｉｔ 帧的裂缝识别与相机位姿优

化后ꎬ计算位于 Ｔｔ
ｉｎｉｔ视野下的基本块体素的

世界坐标ꎮ 通过式(１)建立世界坐标和基本

块体素之间的关联ꎬ并将 ＲＧＢ 图像和深度图

像中的信息融合到基本块中的体素中ꎮ 每个

体素都包含 ＳＤＦ 值 Ｄ、权重值 Ｅ、颜色值 Ｃ
和掩码值 Ｍꎮ

将基本块中每个体素的世界坐标 Ｗ 投

影到 Ｉｔ 的成像平面上ꎬ得到二维投影点 ｐ:
ｐ ＝ (Ｔ ｔ － １

ｏｐｔ ×Ｗ) ３ × ３ × Ｔｃ . (２)
式中:Ｔｃ∈Ｒ３ ×３为相机的内参矩阵ꎮ 新计算的

ＳＤＦ 值Ｄ′、权重值 Ｅ′、颜色值Ｃ′见式(３) ~(５):
Ｄ′ ＝Ｄｅｐｔｈ(ｐ) －ＷＺ . (３)
Ｅ′ ＝ １ －Ｄｅｐｔｈ(ｐ) / ｄｍａｘ . (４)
Ｃ′ ＝ ＲＧＢ(ｐ) . (５)

式中:ｄｍａｘ为融合允许的最大深度值ꎻＷＺ 为

Ｗ 在 ｚ 轴上的距离ꎻＤｅｐｔｈ()函数和 ＲＧＢ()
函数为获取 Ｉｔ 对应的深度图和 ＲＧＢ 图中指

定像素的深度值和颜色值ꎮ 然后将 Ｄ′、Ｅ′、
Ｃ′的值加权融合到 Ｄ、Ｅ、Ｃ 中ꎮ

重新融合在全局位姿优化模块中相机位

姿变化最大的 １０ 帧ꎬ并判断这些帧是否有对

应的掩码图ꎮ 更新操作与 Ｂｕｎｄｌｅ Ｆｕｓｉｏｎ 中

一致ꎬ首先根据 Ｔｔ
ｉｎｉｔ删除之前融合的信息ꎬ再

根据 Ｔｔ
ｏｔｍ将新算得的信息融合到细化块内的

体素中ꎬ获取带有掩码信息的帧ꎬ将基本块中

体素投影到掩码图中获得掩码值:
Ｍ′ ＝Ｍａｓｋ(ｘꎬｙ) . (６)
Ｍａｓｋ()函数为获取掩码图中指定像素

的掩码值ꎬ将 Ｍ′融合到 Ｍ 中ꎬ得出:

Ｍ ＝
Ｍ′ꎬ ｍ > ０ꎬＤ≤０. ０１ꎻ
Ｍꎬ 其他.{ (７)

细化 Ｍ > ０ 的基本块ꎬ即通过 １􀆰 ２􀆰 １ 节

中的方法ꎬ建立细化块中体素之间的关联和

存储位置ꎬ并按照上述方法更新细化块中体

素的值ꎮ 最终得到一个包含裂缝信息的木结

构三维模型ꎬ模型中以体素的形式表达了木

结构的形状、纹理与裂缝信息ꎮ
１􀆰 ２􀆰 ３　 裂缝长度与深度分析

基于裂缝一般呈现条状特点ꎬ使用裂缝

的长度来表示裂缝的大小ꎮ 在三维空间中ꎬ
采用欧式聚类法分割被标记为裂缝的体系ꎬ
同时计算其包围盒ꎬ使用包围盒长轴的长度

来描述裂缝的长度ꎮ
在计算裂缝的深度时ꎬ提取每一个裂缝

所在的局部平面ꎬ使用 ＲＡＮＳＡＣ 构造三维平

面约束ꎮ 在裂缝区域的点云中随机选取 ３ 个

点ꎬ计算其初始平面方程 Ａｘ ＋ Ｂｙ ＋ Ｃｚ ＋ Ｄ ＝
０ꎮ 计算裂缝区域每一个点到初始平面的距

离 ｄｉ ＝ ｜ Ａｘｉ ＋ Ｂｙｉ ＋ Ｘｚｉ ＋ Ｄ ｜ ꎬ若 ｄｉ 小于距离

阈值(默认采用 ０􀆰 ０２ｍ)ꎬ则记录该点为模型

的内样本点ꎬ根据内样本点计算新的平面方

程ꎮ 迭代每一个点到新的平面方程的距离ꎬ
寻找最优内样本点和平面方程ꎮ 计算裂缝区
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域点云到最优平面方程的最大值ꎬ记为裂缝

的深度信息 ｄｍꎮ

２　 裂缝识别实验

２􀆰 １　 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 数据集与训练

目前关于裂缝的数据集较少ꎬ包含裂缝的

ＲＧＢＤ 数据集则更少ꎮ 选用 Ｒｅｄ Ｗｏｏｄ[２１] 公

开数据集中 ＨＵＴ ０３０５６ 序列作为实验数据

集ꎮ 此序列包含一个完整的木屋结构ꎬ墙体中

存在部分开裂的情况ꎮ 同时使用 ｌａｂｅｌｍｅ 标

注工具ꎬ将序列中的裂缝标注出来以供 Ｍａｓｋ
Ｒ￣ＣＮＮ 网络训练ꎬ训练参数如表 １ 所示ꎮ

表 １　 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 训练参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ

迭代 / 次 网络批量规模 主干网络 损失函数

２００ ４ ＲｅｓＮｅｔ￣５０ ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ

２􀆰 ２　 裂缝识别实验结果对比

在 Ｒｅｄ Ｗｏｏｄ 数据集上训练 Ｍａｓｋ Ｒ￣
ＣＮＮ 网络ꎬ并使用训练后的网络识别数据集

和真实场景中的裂缝ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 识别结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ

　 　 按 １􀆰 ２􀆰 ２ 方法将融合进三维模型的裂缝

信息以体素的形式提取出来ꎬ通过式(２)将

体素投影到识别的掩码图像中ꎬ与所识别的

结果拼接ꎮ 在 Ｒｅｄ Ｗｏｏｄ 数据集和真实场景

中均超过了Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 的识别精度ꎬ表明所

提出将融合的裂缝信息投影到二维平面来补

偿识别的方法是有效的(见表 ２)ꎮ
表 ２　 与 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 识别精度对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ ％

方法 Ｒｅｄ Ｗｏｏｄ 数据集 真实场景

Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ ４９􀆰 ９４ ３２􀆰 １１
多分辨率重建 ８８􀆰 １３ ５４􀆰 ３０

３　 多分辨率三维重建实验

３􀆰 １　 实验结果对比

图 ５ 为三维重建部分的实验结果ꎬ使用

ＤｉｒｅｃｔＸ 显示当前工作的实时结果ꎬ和 Ｂｕｎｄｌｅ
Ｆｕｓｉｏｎ 一致ꎮ

图 ５　 三维重建运行效果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

　 　 图 ６ 为多分辨率三维重建与 Ｂｕｎｄｌｅ
Ｆｕｓｉｏｎ(ＢＦ)重建结果ꎬ多分辨率的三维重建

将木结构裂缝表面刻画得更清晰ꎮ

图 ６　 ＢＦ 重建与多分辨率重建结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ
ＢＦ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

３􀆰 ２　 实验结果分析

Ｂｕｎｄｌｅ Ｆｕｓｉｏｎ 采用 Ｖｏｘｅｌ Ｈａｓｈｉｎｇ 算法

进行建图ꎬ其 ＴＳＤＦ 模型是该算法的核心ꎬ
此模型使用间距 １０ ｍｍ 的体素表达重建的

场景ꎮ 在这种均匀的体素空间中ꎬ精度每提

升 １ 倍ꎬ体素的显存占用量就会扩大 ８ 倍ꎮ
将整个空间划分为基本块和细化块ꎮ 当重

建精度为 １０ ｍｍ 时ꎬＢｕｎｄｌｅ Ｆｕｓｉｏｎ 需占用

４６８􀆰 ７５ ＭＢ 显 存 空 间ꎬ 当 重 建 精 度 是

２􀆰 ５ ｍｍ时ꎬ需占用 ３０ ０００ ＭＢ 显存的空间ꎮ
笔者提出的方法仅对部分区域细化后ꎬ达到

２􀆰 ５ ｍｍ 的精度仅需占用 ３ ８４３􀆰 ７５ ＭＢ 显

存空间ꎬ在保持显存空间不变下可以提高三

维重建的精度ꎮ
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４　 裂缝长度与深度分析

４􀆰 １　 裂缝长度分析实验结果对比

实验中重建和识别裂缝的效果如图 ７ 所

示ꎮ 在三维体素空间中标注每一个裂缝所在

的位置ꎬ当体素转为网格后ꎬ将裂缝对应体素

位置用深色标注ꎬ并用方框标志每个裂缝的

区域ꎮ 图 ７( ａ)为 Ｒｅｄ Ｗｏｏｄ 数据集中的重

建与裂缝识别结果ꎬ场景包含 １１ 个裂缝ꎬ正
确识别 １０ 个裂缝ꎻ图 ７(ｂ)为真实场景中的

重建与裂缝识别结果ꎬ场景包含 ２ 个裂缝ꎬ正
确识别 ２ 个裂缝ꎮ 在没有裂缝的区域ꎬ图
７(ａ)中误识别 １ 处ꎬ图 ７(ｂ)中误识别 ２ 处ꎮ
这是由于将图像识别网络与三维重建相结

合ꎬ会在多次图像识别中造成误判ꎮ 为解决

此问题ꎬ采用面积过滤的方法ꎬ将所识别的长

度小于阈值(０􀆰 ２ ｍ)的区域舍弃ꎬ以此提高

识别精度ꎮ

图 ７　 裂缝识别与重建

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒａｃｋ

　 　 由于 Ｒｅｄ Ｗｏｏｄ 数据集中不包含裂缝的

长度信息ꎬ因此从 ＲＧＢ 图中读取裂缝两端像

素值ꎬ再读取深度图中对应的深度值ꎬ即对应

像素到相机光心的距离ꎬ根据两点坐标计算

得出裂缝的长度ꎮ 表 ３ 为场景中 ９ 个裂缝的

长度测量值与实际值的对比ꎬ其中ꎬ裂缝实际

长度为现场采用手工测量方式获取ꎮ 细化前

为单一分辨率三维重建计算得到的裂缝长

度ꎬ其平均误差率为 １２􀆰 ３％ ꎬ细化后为多分

辨率三维重建计算得到的裂缝长度ꎬ平均误

差率为 ９􀆰 ３％ ꎮ
４􀆰 ２　 裂缝深度分析实验结果对比

使用 ＲＡＮＳＡＣ 算法拟合每一个裂缝所

在平面ꎬ并计算裂缝的最大深度ꎮ由于Ｒｅｄ

表 ３　 裂缝长度分析

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｒａｃｋ ｌｅｎｇｔｈ

编号
未细化
值 / ｍ

细化
值 / ｍ

实际长
度 / ｍ Ｒ / ％ Ｒ′ / ％

Ｒｅｄ Ｗｏｏｄ１ ０􀆰 ８６２ ０􀆰 ８４３ ０􀆰 ８３１ ３􀆰 ７ １􀆰 ４

Ｒｅｄ Ｗｏｏｄ２ ０􀆰 ６２１ ０􀆰 ６２７ ０􀆰 ６６０ ５􀆰 ９ ５􀆰 ０

Ｒｅｄ Ｗｏｏｄ３ ０􀆰 ６３３ ０􀆰 ６５８ ０􀆰 ７１３ １１􀆰 ２ ７􀆰 ７

Ｒｅｄ Ｗｏｏｄ４ １􀆰 １７８ １􀆰 １７１ １􀆰 ０９４ ７􀆰 ７ ７􀆰 ０

Ｒｅｄ Ｗｏｏｄ５ ０􀆰 ２８８ ０􀆰 ２７２ ０􀆰 ２６５ ８􀆰 ７ ２􀆰 ６

Ｒｅｄ Ｗｏｏｄ６ ０􀆰 ４７２ ０􀆰 ４６４ ０􀆰 ３９６ １９􀆰 ２ １７􀆰 ２

Ｒｅｄ Ｗｏｏｄ７ ０􀆰 ９０４ ０􀆰 ９８２ １􀆰 ０５１ １４􀆰 ０ ６􀆰 ６

Ｒｅａｌ Ｓｃｅｎｅ１ ０􀆰 ７５１ ０􀆰 ７６３ ０􀆰 ８９２ １５􀆰 ８ １４􀆰 ５

Ｒｅａｌ Ｓｃｅｎｅ２ ０􀆰 ３１４ ０􀆰 ３２９ ０􀆰 ４１８ ２４􀆰 ９ ２１􀆰 ３

　 　 注:Ｒ 为未细化误差率ꎻＲ′细化后误差率ꎮ

Ｗｏｏｄ 数据集仅包含每一帧像素到光心的距

离ꎬ很难通过像素到光心的距离得出裂缝的

实际深度值ꎬ因此裂缝深度分析结果仅与真

实场景中人工测量值进行比对(见表 ４)ꎮ
表 ４　 裂缝深度分析

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｒａｃｋｓ ｄｅｐｔｈ

编号
未细化
值 / ｍ

细化
值 / ｍ

实际深
度 / ｍ Ｒ / ％ Ｒ′ / ％

Ｒｅａｌ Ｓｃｅｎｅ１ ０􀆰 ０４８ ０􀆰 ０４０ ０􀆰 ０３７ ２９􀆰 ７ ８􀆰 １
Ｒｅａｌ Ｓｃｅｎｅ２ ０􀆰 ００９ ０􀆰 ０１１ ０􀆰 ０１６ ４３􀆰 ８ ３１􀆰 ２

　 　 经计算ꎬ单一分辨率三维重建的平均深

度误差率为 ３６􀆰 ８％ ꎬ多分辨率三维重建的平

均深度误差率为 １９􀆰 ７％ ꎮ

５　 结　 论

(１)通过细化裂缝处重建效果ꎬ在 Ｒｅｄ
Ｗｏｏｄ 数 据 集 中 将 图 像 识 别 精 度 从 原

４９􀆰 ９４％提高到 ８８􀆰 １３％ ꎬ在真实场景中将图

像识别精度从原 ３２􀆰 １１％提高到 ５４􀆰 ３０％ ꎮ
(２)与人工测量结果比对计算误差率ꎬ

在 Ｒｅｇ Ｗｏｏｄ 数据集中ꎬ与单一分辨率重建

方法相比ꎬ多分辨率方法的裂缝长度平均误

差率从 １２􀆰 ３％降低到 ９􀆰 ３％ ꎮ
(３)在真实场景中ꎬ与单一分辨率重建

方法相比ꎬ多分辨率方法的深度平均误差率

从 ３６􀆰 ８％降低到 １９􀆰 ７％ ꎮ
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[２１] ＣＨＯＩ Ｓꎬ ＺＨＯＵ Ｑ Ｙꎬ ＭＩＬＬＥＲ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
ｌａｒｇｅ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔ ｓｃａｎｓꎬ１０. ４８５５０ / ａｒＸｉｖ.
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