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基于全景图像C N N 的隧道病害自动识别方法

汤 一 平 胡 克 钢 袁 公 萍

(浙江工业大学信息工程学院杭州310023)

摘 要 针 对 目 前 隧 道 衬 砌 病害检测过程中难以快速、方便地获取隧道内壁全景图像以及难以自动检测识别各种病 

害等问题，提出一种基于全景图像CNN的隧道病害自动识别方法。首先通过一种全景视觉传感器快速获取隧道内 

壁的全景图像 ; 然后对全景图像进行处理，主要通过全景图像展开、图像预处理、二值化处理等操作来提取疑似病害区 

域 ；最后，采用卷积神经网络对病害进行自动检测分类识别。实验结果表明，所提方法极大程度地简化了检测装置在 

获取隧道内壁全景图像的结构，通过端对端的卷积神经网络实现了各种隧道病害特征的自动提取、检测和识别，并具 

有 8 8 % 的检测识别精度，为隧道的维护、竣工验收提供了有效的技术支撑。
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Automatic Recognition Method of Tunnel Disease Based on Convolutional 
Neural Network for Panoramic Images

TANG Yi-ping HU K^gang YUAN Gong-ping 
(School of Information Engineering,Zhejiang University of Technology,Hangzhou 310023,China)

Abstract In light of the current difficulty of getting panoramic image of the tunnel lining fast and conveniently,and the 
difficulty of detecting various diseases automatically, in this paper, we put forward a disease recognition method based 
on convolutional neural network (CNN) to address such problems. First, a panoramic visual sensor which can fast ob
tain the panoramic image of the whole tunnel section were designed, and then through digital image processing technolo
gy the panoramic images was dealt with including panoramic image unrolling, image processing and brinary processing 
to extract suspected disease regions. Finally, the diseases were classified automatically under convolutional neural net
work. The experiments demonstrate that the method can effectively simplify the structure of obtaining the panoramic 
image of the tunnel ? achieve the automatic feature extraction detection and recognition through the end to end convolu
tional neural network, the rate of recognizing the diseases in panoramic image exceeds 88% , and this method provides 
effective technical support for tunnel maintenance and completion acceptance.
Keywords Tunnel,Panoramic image,Disease detection,Convolutional neural network

1 引 言

隧道的健康监测可分为两个阶段:施工阶段和运营阶段。 

在隧道的运营过程中，隧道的安全问题主要受到以下几个方 

面的影响:1)运营过程中长期振动荷载引起的道床整体沉降; 

2)由于大多数长、大隧道处于复杂的地质条件中，车辆荷载引 

起的线路沿轴线方向的不均匀沉降;3)隧道周边建筑物和地 

质条件变化等。这些影响会造成隧道轮廓的开裂、变形、漏水 

甚至脱落等一系列安全问题[12]。

由于我国处于高速建设期，重建轻管，隧道运输运行管理 

过程中缺少长期有效的在线监测和检测数据，导致隧道的运 

行状况不清楚。目前我国对隧道的安全监测基本上还停留在 

人工排查的水平上。

隧道的健康监测在国内外科学界和政府管理部门已经受 

到广泛的关注和重视，成为了世界范围的热点问题。随着国

家基础建设速度的加快，尤其是城市地下空间的开发利用，有 

效地监控基础设施的结构健康是一个具有社会性的重大挑 

战。科学家和政府主管部门亟待回答的问题是:与我们出行 

紧密相关的基础设施安全性能如何？是否对人身安全构成威 

胁？结构损伤到什么程度才能危及其安全性能？

损伤检测是进行结构健康监测的基础，是健康监测的关 

键环节，一直以来都是非常活跃的研究领域。Sohn和 Far

rar™ 提出 了损伤检测的 5 个层次 :1 ) 识别出结构中是否有损 

伤产生;2)确定损伤的位置;3)识别出损伤类型;4)量化损伤 

的严重程度;5)确定结构的剩余寿命。而目前开展的损伤研 

究中能达到第3 — 5 层次的较少。

基于计算机视觉的隧道健康监测，由于低成本、高质量和 

易用性等原因，在过去的十几年中的应用成倍增加>5]。借助 

于计算机视觉对隧道缺陷进行定性和定量分析，其分析精度 

取决于所获取图像的质量及图像分析软件对缺陷的识别
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能力。为此，国内外专家学者对此进行了一些有益探索和工程 

实践。

韩国高速铁路隧道安装的健康监测系统[6]提出基于检测 

数据诊断隧道衬砌可能破损的新系统识别方法。

剑桥大学Chaiyasarn K 等[7]采用标准的数码摄像机，提 

供了一种确保检测员能够通过自动或者交互的方法来创建一 

个包含拼接图的检测报告的系统，他从图像或隧道衬砌中创 

建一个大的拼接框架，通过将单独的图像进行拼接使之可视 

化。由于采用多个数码摄像机拍摄图像，需要进行拼接操作， 

增加了工作量，加大了检测难度。

Chaiyasam K 等认为隧道检测系统需涵盖的缺陷检测和 

状态评估可以分为以下3个主题:检测、可视化和解释。隧道 

检测最关心的是裂缝病害[8]，基于视觉的裂缝检测通常涉及 

预处理步骤和裂纹的识别步骤。

U k a iM 研发了一种基于隧道壁的变形的裂缝检测系统， 

该裂缝模型用8 个量化指标来进行描述裂缝。 Yam aguchi 

等[1°]基于过滤概念(流体渗透现象的物理模型)来模拟裂缝， 

该算法开始时确定初始化种子区域，然后基于过滤概念将相 

邻的区域标记为裂纹区。P a a r等提出了基于行的跟踪算 

法，该算法假定裂缝是由一系列连接在一起的短直线构成，然 

后该算法从种子点开始搜索邻近区域内的线。Y u 等[12]提出 

了隧道混凝土裂缝的自动检测和移动机器人系统相结合的裂 

缝检测方法。

文献[15]应用支持向量机（S V M )来对裂纹进行识别。 

M oham m ad等[14]使用 P C A 算法，在减少了特征矢量的基础 

上提取图像中的裂纹。

如何对复杂环境下的隧道全景图像中的多种病害进行分 

类识别是当前研究的关键。传统的病害识别方法的步骤为病 

害目标分割提取-人工病害特征提取-人工特征描述计算-统计 

方法[15]或浅层网络识别(如B P 神经网络[16]、支持向量机[13]) 

等。由于隧道内环境复杂，病害种类多，不同病害之间有很大 

的相似之处，靠人工方式来对各种病害特征进行有效描述和 

准确识别是很困难的，在很大程度上需要依靠个人经验，缺陷 

分割的统计模型或浅层网络模型存在很大的主观性。

近年来，卷积神经网络(C N N )[17]S 成为图像识别领域的 

研究热点，广泛应用于人脸识别、字符识别等方面。C N N 是 

一种深度的监督学习下的机器学习模型，相比于传统的隧道 

病害判别方式，其只需要少量的图像预处理且不需要人工提 

取隧道病害特征。它具有局部感受野、权值共享、降采样三大 

特点，实现了图像的位移、缩放和扭曲不变性，相比于传统的 

神经网络，大幅减少了需要训练的参数。C N N 直接将图像作 

为网络的输入，避免了传统识别算法中复杂的特征提取和数 

据重建过程，同时表现出极强的学习能力，具有应用到隧道病 

害识别的潜力。

针对隧道视觉检测时全方位高效高保真地获取数据难和 

病害自动检测识别难等问题，本文提出了一种基于全景图像 

C N N 的隧道病害识别方法。本文主要的技术及创新点如下：

1)针对图像获取问题，采用全景视觉传感器获取隧道衬砌全 

断面图像，然后进行便于提取病害图像的预处理；2)通过 

C N N 对病害进行分类并识别，有效地避免了人工病害特征提 

取和人工特征描述计算等复杂步骤，具有较高的准确率。

2 基 于 全 景 视 觉 的 隧 道 病 害 检 测 装 置 构 成

为了全方位高效高保真地获取隧道内壁图像数据，本文 

提出了一种基于全景视觉的隧道病害检测装置，其硬件系统 

包括隧道检测车、全方位视觉传感器(O D V S)、照明光源、计 

算机。图 1 给出了 O D V S 对隧道内壁进行全景视觉检测的 

的示意图。图中的灰色区域是O D V S 获取的隧道内壁360° 

全方位图像。这种全景获取方式由于采用了折反射成像，极 

大地简化了检测装置的结构，同时有效地避免了成像过程中 

的图像形变大、无缝拼接难、实时性较差等问题。

隧道内壁 全景成像范围

图 1 隧道内壁进行全景检测的示意图

2. 1 ODVS
O D V S是本实验室自主研发的用于获取360°全景视频图 

像的视觉传感器。它由一个摄像机和一个双曲面折反射镜面 

构成，如图2(b)所示。

(a)ODVS实物图

图 2 O DVS的产品及结构

将双曲面折反射镜面的光轴与摄像头的光轴固定在同一 

轴心线上，摄像头分辨率为1280X 720,视场范围为120° X  

360°，O D V S 的详细设计参考文献[18-19]。

O D V S安装在隧道检测车的前方中央位置，如图 1所示， 

隧道检测车在行进过程中不断地快速获取隧道内壁的全景图 

像。图 2(a)是 O D V S 的实物图。

2 . 2 照明光源

由于隧道环境阴暗，而且衬砌表面的建筑材料一般也是 

比较暗的颜色，要满足图像处理与分析对图像质量的要求，照 

明系统的设计是一个关键问题。

前期的一些研究主要采用分布式光源和散射、反射、吸收 

等光学设计技术;有些则采用了亮度适当的点光源，即在照明 

光源设计上采用了直接照明法，利用 3 个小型直流钨丝灯泡 

照明，并对光源顶面作遮光处理。在早期的研究中，由于光源 

的性能不稳定，照明系统设计较繁琐而且效果不好。超高亮 

度 L E D 取得突破性进展之后，照明系统也得到改进，有些研
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究者采用15个白光 L E D 组成照明光源均匀地布置在整个装 

置的前端。白光 L E D 的使用较为方便、安全，且光色稳定、寿 

命长，由 L E D 组成的光源已得到广泛的使用。

由于本文采用O D V S全景成像，为了实现小型和轻型化 

的设计要求，本文采用L E D 带光源，将其粘结在外罩上面，这 

样能较好地提供均匀的全景照明光源，同时也能有效避免隧 

道内壁上光滑表面的镜面反射。

2 . 3 隧道检测车

视觉检测所用的隧道检测车本体采用了某自动化技术有 

限公司生产的M T -R 机 器 人 ^，本文仅利用了该机器人中所 

提供的机器人运动控制接口及相关硬件设备。机器人自带工 

控机，工控机负责采集隧道内壁的全景图像，然后进行全景展 

开处理，最后将展开后的全景图像发送给远程计算机;远程计 

算机对接收到的全景图像进行图像预处理，找出疑似病害区 

域，最后用C N N 检测并识别病害的种类。图3 给出了基于全 

景视觉的隧道检测装置实物图。

图 3 基于全景视觉的隧道检测车装置实物图 

2 . 4 工控机及远程计算机

隧道检测车中的工控机的操作系统为W indow s7,远程 

计算机作为服务器采用 L in u x 系统。隧道检测车行进过程 

中，工控机每隔时间:T 采集隧道内壁全景图像，时间了由隧 

道检测车的行进速度V 以及全景视觉垂直成像范围F 来决 

定。本文中全景图像采集间隔时间用式(1)计算得到。

T = 0 , 8 X F /V  (1)

其中，T 为 O D V S 的采样间隔，V 为隧道检测车的行进速度， 

F 为全景视觉垂直成像范围。

工控机通过无线接发送单元将携带着隧道空间位置信息 

的展开的隧道内壁全景图像发送给远程计算机。在工控机中 

采用 J A V A 语言实现隧道断面全景图像读取、全景图像展开 

等功能;在远程计算机中用P y th o n语言实现图像预处理、基 

于卷积神经网络等功能。

3 图 像 处 理

工控机中的图像处理主要包括隧道断面全景图像数据读 

取单元和隧道横断面全景图像展开单元。远程计算机中的图 

像处理主要包括隧道疑似病害图像预处理单元和隧道疑似病 

害图像提取单元。

3 . 1 隧道全景图像读取及全景图像展开

隧道断面全景图像数据读取单元每隔时间T 通 过 O D- 

V S 来获取隧道内壁的一帧全景图像。接着，隧道横断面全景 

图像展开单元对全景图像进行展开处理，展开处理后的全景 

图像以隧道检测车的行走距离&为文件名保存。

全景柱状展开是以全景图像中心坐标为原点建立平面 

坐标系〇(〇,〇)，X 轴水平向右，Y 轴竖直向上。选取合适的 

内径 n 、外径 r 2，展开半径为 i ? =  ( n  + r 2 )/2,方位角为沒=

tan-1 〇/工)；全景柱状展开图以坐标原点O 1 0 ，0)、X *轴、 

轴为平面坐标系，将全景图像坐标系下的点（r ，0)作为全 

景柱状展开图的坐标原点〇<(〇,〇)，以方位角6顺时针方向 

展开建立全景柱状展开图;建立全景柱状展开图像中任意一 

点 像 素 坐 标 C r% ， ）与全景图像中的像素坐标P (*r ，：V) 

的对应关系，其计算公式为：

x = y /(ta n(360x  ̂/i r ( n  + r 2))) (2)

y =  (y " + r i) c o s  d (3)

其中，？ 为全景柱状展开图的坐标，̂，：y 为全景图像的坐 

标，只为全景图像展开区域的外径，r 为全景图像展开区域的 

内径W 为全景图像坐标的方位角。

图 4(a)为 O D V S拍摄的模拟隧道内壁全景图，图4(b)为 

模拟隧道内壁柱状展开图。模拟隧道内壁柱状展开图以隧道 

检测车的行走距离&为文件名保存，请求服务器来读取该图 

像文件。

(a)全景图

(b)柱状展开图

图 4 模拟隧道内壁全景图及柱状展开图

3 . 2 隧道疑似病害图像预处理

远程计算机得到从隧道检测车发送过来的读取请求后， 

读取暂时存储在工控机内的展开全景图像，递交给隧道疑似 

病害图像预处理单元进行图像预处理。其主要工作是对隧道 

柱状展开图像进行增强，包括灰度校正和图像平滑，这项工作 

的主要作用是提高图像质量，为后续隧道疑似病害检测识别 

的进一步处理做准备。

在图像预处理方面，本文采用自适应的图像直方图均衡 

处理方法，自适应的直方图均衡考虑了图像的位置信息，该方 

法根据图像像素点的局部统计特征对像素灰度值进行函数变 

换，变换函数由像素点周围某个大小的子图像的直方图确定。

在图像平滑方面，本文采用图像的自适应wienerEW滤波 

方法，wiener滤波将均方误差的数学期望取极小估值作为其 

最优标准。

3 . 3 隧道疑似病害的提取

隧道疑似病害的提取包括图像分割以及图像的形态学处 

理等。针对隧道疑似病害图像选择合适的方法，这里首先采 

用 Otsu法对隧道疑似病害图像进行二值分割，然后对隧道疑 

似病害二值图像进行数学形态学处理，在数学形态学处理中 

先进行开运算再进行闭运算。

开运算是利用同一结构元素对象对同一目标图像依次进 

行腐蚀运算和膨胀运算，计算方法如式(4)所示。

A °B = ( A @ B ) © B  (4)
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其中，A 是隧道疑似病害的原始图像，B 是结构元素图像。

闭运算是指对同一目标图像先进行膨胀运算，后进行腐 

蚀运算，计算方法如式(5)所示。

行 W 加权，再 增 加 偏 置 最 后 通 过 s ig m o id激活函数，从而 

将 C1层中得到的特征提取图映射为缩小后的特征映射图。 

一般缩放因子为2 即可达到较好的效果。

A * B = ( A © B ) a B  (5)

其中，A 是隧道疑似病害原始图像，B 是结构元素图像。

图 5 给出了经过隧道疑似病害提取单元处理后得到的全 

景图像，图中框出的就是隧道的疑似病害区域。下面对疑似 

病害区域进行识别分类。

—s

V '

图 5 隧道内壁中疑似病害的提取

4 基 于 CNN的 隧 道 病 害 识 别 分 类

由于隧道内环境复杂，病害种类多，并且不同病害之间有 

很大的相似之处，很难用人工的方式对各种病害进行有效描 

述和分类识别。

4 . 1 卷积神经网络框架

隧道病害主要是通过形状及其纹理信息进行判定，与手 

写字的判定有一定的相似性，因此本文采用的隧道病害识别 

的卷积神经网络结构与LeN et-5[22-23]相似。卷积神经网络的 

结构为6层，包括依次连接的输入层、C1 层、S2 层、C3 层、S4 

层和输出层。其中 C1 层和 C3 层为卷积层，S2 层和 S4 层为 

下采样层，输入层是大小为28 * 2 8像素的图像，输出层包括 

4 个一维向量，分别表示4 类隧道病害:1)裂纹;2)裂缝;3)衬 

砌脱落;4)渗漏水。图 6 给出了本文采用的卷积神经网络结 

构图。

6@ 24 x 24 6@12x12 12@8><8 12@4x4 4

隧道识别C N N 框架的详细描述如下：

(1) 输入。输入图像为图像预理得到的28 * 2 8 的灰度疑 

似病害图像。

(2) C1 层。C1 层为卷积层，用于提取图像特征。卷积核 

的大小影响着神经元感受野的大小，当卷积核较小时，无法提 

取有效的局部特征;当卷积核较大时，无法描述过于复杂的信 

息。对于28 * 28像素的输入图像，一般选用5 * 5 的卷积核 

就能够达到较好的效果，得到24 * 24像素的特征图。每个卷 

积核用于提取某一类特征，这里采用6 个卷积核对同一图像 

进行卷积，得到6 张不同的特征图。卷积核中各参数通过随 

机初始化设置在一 1〜1 之间，一般地，随机初始化的卷积核 

有较好的边缘提取效果。

(3) S1层。S1 层为降采样层，它 将 C1 层输出的特征图 

进行缩小。主要是将邻域内的像素求和成一个像素，然后进

(4) C2 层。C2 层为卷积层，用于提取图像特征，与 C1 层 

相似。C1层是将1 张原图通过6 个卷积核获得6 张特征提 

取图。而 C2 层则是将6 张输入的特征映射图通过随机组合， 

得到 12张特征图，然后通过不同的卷积核映射得到12张特 

征提取图。这是因为不完全的连接可以将原图像中某一区域 

的不同特征融合，破坏了网络的对称性。

(5) S2 层。S2 层为降采样层，与 S1层基本相同。

(6) 输出层。输出层是与S2 层的全连接。S2 层有 12 * 4 *  

4=192个神经元，每一个神经元都与输出的一个神经元相连， 

输出层暂时设定为4 类，即 4 个神经元，总共有192 * 4 =  768 

个连接，这里可以将S2 看作一个192维的线性向量，而 S2 到 

输出层的映射相当于使用该向量进行分类，这个分类器共有 

768个参数来对4 种病害类别进行分类，因此具有很强的描 

述能力。

4.2 CNN训练

卷积神经网络的训练需要大量数据。本文采用的隧道病 

害图像主要是通过检索网络上及其他相关论文里的隧道病害 

图像得到，数据量偏少。通过真实拍摄获取部分模拟隧道病 

害图像，作为初始的训练样本。为了增加数据量，对病害区域 

进行下述操作。

(1)平移:水平或垂直平移，步长为〇. 2 倍的病害区域 

大小。

⑵缩放:对病害区域大小乘以比例因子[0. 8，1. 2]。

(3) 旋转:对病害区域进行60°以下的旋转。

(4) 翻转:对病害区域进行上下、左右翻转。

(5) 亮度调整:对病害区域进行整体亮度调整。

(6) 对比度调整：对病害区域进行灰度线性或非线性 

拉伸。

对于每个种子图像，随机选取K 个变换，然后将这些变 

换应用到每个种子图像上，形成新的训练样本。图 7(a)为种 

子图像，分别对应裂纹、裂缝、衬砌脱落和渗漏水4 种类型隧 

道病害。图 7(b)为对图7(a)中的裂缝进行随机组合变换得 

到的图像。

(a)病害种子图像

(b)裂缝随机组合的变换图像

图 7 图像变换

卷积神经网络的性能对于学习速率的选择非常敏感，若 

学习速率过大，则算法可能振荡而导致不稳定;若学习速率过 

小，则收敛速率慢，训练时间长。因此自适应调整学习速率。
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5 实 验 验 证

本文通过实验论证C N N算法对隧道病害分类的可行性。

本文主要选取了裂纹、裂缝、衬砌脱落和渗漏水4 种类型 

病害进行分类识别。针对隧道病害识别，本文采用的训练样 

本集为828个，测试样本集为324个。

准确率与迭代次数的关系如图8 所示。实验结果表明， 

随着训练的迭代次数的增加，准确率增加，其中训练准确率最 

高为9 9 % ，测试准确率为8 8 % 。训练过程中，迭代一次的平 

均耗时约为6s。测试过程中，隧道病害识别的平均耗时为 

4ms 〇

^-1 1—I i-H j-H t-H  ^-1 i—l i-H t-H i-H  i—I i—( i—( i-H i-HC S J - ^ t D O O O C S I ^ ^ D G O O C ^ ^ ^ D O O O W ^ ^ O O O

图 8 准确率与迭代次数的关系图

图 9 用灰度图像给出了裂缝在训练后的C N N 模型中各 

层对应的特征图的变换结果。根据对输入层、C 1 层、C 2 层的 

比较可知，卷积操作主要提取了隧道病害的边缘、区域、纹理 

等信息，实现了病害的分类识别，表明了网络提取的特征可以 

分布在不同区域仍能进行判别，具有平移、旋转不变性。S1 

层和 S 2层对图像进行抽样，去除图像中的冗余特征，保留图 

像的主要信息，提高网络的抗畸变能力，使之具有缩放不 

变性。

图 9 卷积神经网络中各层处理结果示例图

实验研究主要通过实验论证C N N 算法对隧道病害分类 

的识别率及识别时间。其平均识别率为8 8 % ，识别时间为 

4m s，基本满足了实时全方位高效高保真的隧道病害视觉检 

测和识别。

本文实验还与基于统计学原理和支持向量机进行了对比 

分类实验，对比实验结果如表1所列。实验结果表明，本文采 

用的 C N N 的识别准确率高于基于统计学原理及支持向量机 

的分类方式的识别准确率。

表 1 检测精度对比结果/%

统计学原理 支持向量机 CNN
准确率 65 80 88

结 束 语本文针对隧道衬砌常见的病害进行检测，结合 

全景视觉技术获取隧道衬砌全景图像，首先对图像进行预处

理，然后提取隧道病害区域图像，最后根据C N N 对病害进行 

分类识别，真正实现了隧道病害检测的自动化。实验结果表 

明，该技术能够快速获取隧道病害图像并对其分类识别，具有 

较高的检测精度，同时极大地降低了隧道病害检测的工作负 

荷，提高了检测效率。

今后的研究工作主要有:1)对C N N 结构进行改进，增加 

S o ftM a x等分类器对提取的特征分类，进一步提高识别准确 

率。2)采用主动式全方位视觉技术对隧道衬砌进行激光切片 

扫描并对扫描图进行解析，实现隧道衬砌的3D 测量与重构。

3)在 3D 重构图中嵌入纹理信息，在隧道病害图像中标注深 

度信息。4)利用深度卷积神经网络检测出隧道内壁的各种病 

害;然后，通过三维测量结果明确给出各病害的量化值，利用 

隧道内表面点云数据计算量化信息，根据相关指标确定危害 

程度并提出维护建议;最后，给出发生病害的准确空间位置。
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不足以表达物体的细节特征。图 17(b)和图 18(b)是对三角 

网格模型全局锐化之后提取得到的平面线图，虽然绘制出了 

更丰富的线条，但是由于局部噪声的干扰，平坦区域上也绘制 

有线条，整个线图显得杂乱。图 17(c)和图 18(c)是采用本文 

方法，经过基于视觉曲率估算的特征区域检测，再进行局部锐 

化之后提取的线图，不但绘制出了丰富的细节，而且有效抑制 

了平坦区域的噪声干扰。

( a )未进行锐化 （b)全局锐化4 次 （c )局部锐化4 次 (本文方法)

图 1 7 漏钟的平面线图

( a )未进行锐化 （b)全局锐化5 次 （c )局部锐化5 次 (本文方法)

图 1 8 石马的特征线提取结果

结束语针对表面粗糙、富含噪声的文物三维模型，如何 

精确选择需要锐化处理的特征区域，如何提取到符合人类视 

觉特征的文物线图，是解决考古线图自动绘制的难点。传统 

的主曲率估算依赖于法线的估算，而法线容易受噪声的影响。 

最小最大化法则同时估算曲面法线和主曲率，能获得高鲁棒 

的法线和主曲率，获取的多尺度视觉主曲率能在连续尺度空 

间上展现物体不同尺度的形状细节，从而更符合文物线图绘 

制的特定视觉处理要求。

本文提出了应针对不同材质的文物三维模型，在考古领 

域均值的基础上进行局部锐化预处理，基于视觉依赖曲率的 

估算提取文物模型的视觉轮廓线，进而绘制出符合考古专家

视觉感知的文物线图的可行解决方法。实践表明，本文方法 

能够在保留更多模型细节的同时使绘制的噪声线条更少，有 

效避免了因视点改变引起的大量计算，绘制出的线图更符合 

考古工作的实际需要，有效解决了手工考古绘图速度慢、精度 

低和工作强度大的问题。下一步的工作是引入机器学习方 

法，解决多尺度视觉曲率计算式(6)中 A 值的自动设置和模型 

区域的精确自动划分问题，为大规模考古线图的自动化准确 

绘制提供技术支撑。
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