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基于卷积神经网络的城墙多光谱成像病害检测方法
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摘要  针对传统城墙病害检测采用人工勘测方法，检测效率较低且易受到主观因素干扰等问题，提出一种基于卷积神经

网络的城墙多光谱成像病害无损检测方法，利用最小噪声分离方法对城墙多光谱成像数据进行预处理，降低数据维度的

同时保留原始数据特征，减少数据噪声；为解决城墙不同病害类型的像素混杂多样造成分类准确率较低的问题，利用卷

积操作对城墙病害进行特征提取，保留最重要的特征并去除无关特征，稀疏网络模型；通过全连接层对提取到的特征进

行整合梳理和分类，并加入两次 dropout 防止过拟合问题的出现。最后在城墙多光谱数据集上，使用训练后的卷积神经

网络分类模型对城墙病害进行像素级分类检测，并将预测结果进行可视化展示。实验结果表明：总体精度和 Kappa 系数

分别为 93. 28% 和 0. 91，表明所提方法是有效的，该方法对提高城墙病害检测准确率、掌握城墙病害分布具有重要意义。
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Abstract This paper proposes a nondestructive detection method for detecting wall disease by employing multi-spectral 
imaging based on convolutional neural networks.  This method aims to address issues such as low detection efficiency and 
easy interference by subjective factors that are associated with the use of artificial survey methods in traditional wall disease 
detection.  The minimum noise separation method is used to preprocess the multispectral imaging data of a city wall, which 
reduces the dimensions of the data while preserving the original data features and reducing data noise.  To address the 
problem of low classification accuracy caused by mixed and diverse pixels of different types of wall damage, a convolution 
operation is used to extract the features of wall damage, with the most important features retained and irrelevant features 
removed, resulting in a sparse network model.  The extracted features are integrated and sorted through a full connection 
layer.  Two dropout are included to prevent overfitting.  Finally, on a wall multispectral dataset, the trained convolution 
neural network classification model is used to detect wall damage at the pixel level, and the predicted results are displayed 
visually.  Experimental results show that the overall accuracy and Kappa coefficient are 93. 28% and 0. 91, respectively, 
demonstrating the effectiveness of the proposed method, which is crucial for enhancing the detection accuracy of wall 
disease and fully understanding its distribution.
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1　引   言

西安城墙是中国现存规模最大、最完整的城墙之

一，在我国历史文化发展中占有重要位置［1］。由于年

代久远和环境因素等影响，城墙受到了不同程度破坏，

产生了墙体剥落、生物病害、裂隙、盐析风化等病害［2］，

这些病害是衡量墙体健康状况的重要依据。因此，对

城墙等建筑物的病害检测已成为文物保护工作必不可

少的环节［3］。传统城墙病害检测大都采用现场勘测方

法［4-6］，通过分析病害物理性质、化学成分及微观结构

特征，并计算相关参数来对病害类别进行分析。但城

墙病害数据采集工作量较大，需消耗大量的人力、物

力，且病害分析易受到主观因素影响。因此，需要一种

快速无损的检测方法实现对城墙病害的客观评价［7］。

多光谱成像技术是一种集数字成像与光谱测量技术于

一体，记录光学信息的无损分析技术［8］，与传统目标检

测方法相比，其能快速大量获取城墙多光谱数据，有效

提高城墙病害检测效率。

与传统基于统计学原理的分析方法［9］相比，机器

学习具有自动学习［10］并能够提取深层特征的特性，已

在光谱分类方面形成优势，成为光谱数据分类的常用

方 法［11］。 以 支 持 向 量 机（SVM）算 法［12］、K-最 近 邻

（KNN）算法［13］和随机森林（RF）算法［14］为代表的传统

机器学习算法在图像分类领域都有着良好效果。Guo
等［15］利用 SVM 算法对高光谱图像进行了识别分类，

结果显示，对二分类目标而言，SVM 算法可以达到不

错的分类效果，但针对光谱数据中数据特征较多的情

况，其分类效果有所欠缺。Xie 等［16］利用 KNN 算法对

健康番茄和灰霉病番茄叶片高光谱图像进行分类，并

取得了较好的分类效果，但算法中的K值难以确认，耗

费了大量时间。曹赤鹏等［17］利用 RF 算法对石窟表面

风化程度进行了智能评估，RF 算法具有对样本需求量

少、分类精度高等优点，但模型内部参数和随机种子很

难找到最优解，导致分类效果有所欠缺。

相比传统机器学习方法，近些年，以卷积神经网络

（CNN）［18］为代表的深度学习方法在图像分类领域取

得了重大成果［19］。CNN 通过共享卷积核来模拟人脑

活动机制，将多维矩阵直接输入网络从而避免了手动

提取特征过程中复杂的数据重建过程［20-21］。通过训练

适当权重，使得特征数据能够达到理想分类效果。目

前，使用深度学习方法对城墙病害检测问题的研究极

其缺乏。根据城墙多光谱数据特点，本文提出一种基

于 CNN 的城墙多光谱成像病害检测方法。首先，利用

最小噪声分离方法对城墙病害多光谱数据进行预处

理，降低数据维度的同时，保留了原始数据特征；其次，

利用卷积操作对城墙多光谱数据进行特征提取，保留

最重要特征并去除无关特征，稀疏网络模型；然后，通

过全连接层对其进行整合梳理和分类；最后，加入两次

dropout 来抑制过拟合问题。使用训练后具有感知能

力的 CNN 分类模型对城墙病害进行像素级分类检测，

并将预测结果进行可视化展示，实现对城墙病害的无

损智能检测。

2　相关原理

2. 1　城墙多光谱数据预处理

2. 1. 1　黑白板校正

为了消除光照不均与暗电流对多光谱数据的影

响，在采集城墙多光谱成像数据之前，采集暗电流与标

准白板信息，通过下式对多光谱图像进行校正。

R= R 0 - R d

Rw - R d
， （1）

式中：R 0 为原始城墙多光谱图像；R d 为盖上镜头后得

到的暗电流响应；Rw 为拍摄标准白板得到的标定图

像；R为黑白板校正后图像。经过黑白板校正，消除了

多光谱成像系统中暗电流及不均匀光强产生的噪声对

实验的影响，获得了城墙表面病害物质本身的光谱反

射数据，以便进行后续实验。

2. 1. 2　多光谱图像配准

在多光谱成像数据采集过程中，需要更换滤光片

来调整通道参数，但在调整过程中由于摄像位置、拍摄

角度等存在细小偏差，需要对采集到的多光谱数据进

行配准，即将同一像素点在不同波段下的图像由不同

坐标系变换到同一坐标系。相关公式为

I2( x，y)= g{ I1[ f ( x，y )] }， （2）

式 中 ：I1 为 参 考 图 像 ；I2 为 待 配 准 图 像 ；I1 ( x，y) 和
I2( x，y)为图像每一像素点的坐标；f ( ·)为多光谱图像

配准变换过程的几何函数；g ( · )为图像的一维灰度变

换函数。通过求解得到几何函数与一维灰度变换函数

的最佳组合，使得参考图像与配准后图像之间最为相

似，解决了多通道图像之间的畸变和偏移问题，使得城

墙多光谱成像数据每一个像素点在 16 个波段上的显

示保持空间一致性，达到配准目的，为后续的城墙多光

谱数据分析提供条件。

2. 1. 3　城墙多光谱成像数据最小噪声分离

对城墙多光谱成像数据进行降维，可以去除数据

冗余和噪声，加快运算速率，提高分类准确率。

常 用 的 多 光 谱 数 据 降 维 方 法 有 主 成 分 分 析

（PCA）方法和最小噪声分离（MNF）方法。PCA 方法

通过一种线性投影，将高维数据映射到低维空间，减少

了总数据量。但 PCA 方法对噪声比较敏感，信息量大

的特征分量噪声不一定低。对城墙表面多光谱数据进

行特征提取时，需要将处理后的图像进行融合，以便进

行之后的分类工作。但 PCA 方法融合多光谱图像并

不是为了减少噪声，而是通过该变换，使得多光谱图像

各个特征分量间保持相对独立性。MNF 方法是两次

叠加的 PCA 方法，第一次用于分离原始数据中的噪声

并对其进行重新调节；第二次是对第一次调整后的噪
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声白化数据进行标准主成分变换。这样就达到了对融

合后的多光谱图像去噪的目的。基于此，使用 MNF
方法对城墙多光谱数据进行降维。MNF 方法具体

分为

步骤步骤 1 对城墙多光谱成像数据进行滤波处理，

获得噪声协方差矩阵 CN，并对其进行对角化处理生成

矩阵 DN，可表示为

DN = UTCNU， （3）
式中：U 为由特征向量组成的正交矩阵。进一步变

换得

I = PTCN P， （4）
其中，

P = UD- 1
2

N ， （5）
式中：CN 经过变换矩阵 P得到单位矩阵 I。X为原始城

墙多光谱成像数据，通过 Y = PX变换，将其投影到新

的特征空间，变换后数据中的噪声具有单位方差，且波

段间相互独立。

步骤步骤 2 对城墙多光谱噪声白化数据进行标准主

成分变换，可表示为

CD - adj = PTCD P， （6）
式中：城墙多光谱成像数据 X的协方差矩阵 CD 经过 P

变换后得到矩阵 CD - adj，CD - adj 通过由特征向量组成的

正交矩阵 V经过对角化得到矩阵 DD - adj，可表示为

DD - adj = V TCD - adjV， （7）
通过以上 2 次变换得到矩阵 TMNF，完成 MNF 方法的实

现，具体过程为

TMNF = PV。 （8）
2. 2　基于 CNN的城墙多光谱成像病害检测方法

城墙病害多光谱成像样本为像素级，能够实现对

城墙病害的精细化检测。但另一方面，由于年代久远

及环境因素等影响，城墙不同病害类型的像素复杂多

样，在模型训练制作标签时，难免存在错误标签，当错

误标签的影响较大导致正确标签的梯度下降增益无法

将其抵消时，机器学习便倾向于在二者之间随机学习，

导致分类准确率下降。在 CNN 中，卷积操作能够对输

入的图像进行特征选择，保留特征图中最重要的特征

并去除无关特征，从而减小特征图维数，起到稀疏模型

作用，提高了模型的泛化能力，使得神经网络能够保持

较高的准确率。

CNN 通过局部区域连接来实现权值共享，每个神

经元通过权值共享可以影响一部分周围神经元，这样

就减少了权值数目，降低了模型复杂度，城墙多光谱成

像病害检测 CNN 基本结构如图 1 所示。

城墙多光谱成像病害检测 CNN 的基本结构由卷

积层、激活层和全连接层组成。输入层输入的 16 个通

道的城墙多光谱成像数据经过卷积操作，卷积层通过

使用指定的过滤器卷积输入图像。卷积的基本过程如

图 2 所示，卷积的计算公式为

alj = f (blj + ∑
i∈M l

j

al- 1
i × k lij)， （9）

式中：alj为输出图像；f ( · )为 ReLU 激活函数；blj为第 l层

卷积第 j单元的偏移量；M l
j 为输入所有特征图；al- 1

i 为

输入图像；k lij为卷积核。输出图像大小N的计算方式为

N= ( )M- k s+ 1， （10）

图 1　城墙多光谱成像病害检测 CNN 基本结构

Fig.  1　Basic structure of CNN for city wall multispectral imaging disease detection

图 2　卷积的基本过程

Fig.  2　Basic process of convolution
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式中：M为输入图像大小；k为卷积核大小；s为步长。

全连接层在 CNN 中起到“分类”的作用，通过将其

他层的输入进行整合梳理，最后以类的形式进行输出。

采用数据集是城墙病害多光谱成像数据，与其他

图像如高光谱遥感图像相比，其病害类别以及通道数

均较少，基于此设计了一种适用于城墙病害多光谱成

像数据分类的 CNN 模型。提出的 CNN 模型结构，如

表 1 所示。共设置 2 个卷积层和 2 个全连接层，2 个卷

积层分别设置 15 个和 45 个大小为 3×3 的卷积核，同

时引入 Flatten 层将输入数据由三维降为一维，并连接

卷积层和全连接层，之后设置 2 个全连接层，全连接层

的节点个数与城墙病害检测类别保持一致，设置为

4 个，最终经过 softmax 层获得整个 CNN 的输出。

同时，在整个卷积网络中加入了 2 次参数为 0. 25
和 0. 5 的 dropout。加入 dropout 的目的是避免模型训

练过程中出现过拟合问题，有效提高模型的泛化能

力［22］。图 3 为加入 dropout 的网络结构。其中 xi( i=

1，2，3，4，5)为输入值，yi( i= 1，2，3，4)为输出值，W为

权重，a ( · )为激活函数，r为随机去掉一些神经元后剩

余神经元的权重。在 CNN 训练过程中，按照某种规则

随机舍弃部分神经元，使用时再将其恢复，达到优化网

络训练过程的目的，因此每一次训练网络都在发生

变化。

城墙病害检测主要是通过将经过黑白板校正和配

准后的城墙多光谱数据通过最小噪声分离方法进行降

维去噪，将降维去噪后的低维图像进行融合并送入搭好

的 CNN 模型进行训练和测试，再将处理后的待检测城

墙多光谱数据送入模型进行预测，最终输出检测结果并

进行可视化展示。城墙病害检测流程图如图 4所示。

3　实验与分析

3. 1　实验环境

实验平台为 Windows10（64 位）操作系统，实验设

备为基于 Intel（R） Core（TM） i-7-8700CPU@3. 20 GHz
处理器和 Nvidia GeForce RTX 2070的 GPU、Anaconda3、
PyCharm 编辑器，深度学习网络框架为 TensorFlow 
1. 9，采用 Python 3. 6 编程语言，实现对城墙多光谱成

像病害的检测工作。

3. 2　数据采集

利用海洋光学公司的 SpectroCamVIS 型多光谱

成像系统采集西安城墙（永宁门到朱雀门之间）多光谱

成像数据，采集图像分辨率为 1292 pixel×855 pixel，
共采集 16 个波段，采集波长范围为 400~940 nm。经

调试，多光谱相机的曝光时间为 35 ms，拍摄距离为

1. 5 m，设置相同的相机采集参数，采集城墙多光谱成

像数据如图 5 所示。

表 1　CNN 模型结构

Table 1　CNN model structure

Layer
Conv2d+ReLU
Conv2d+ReLU

Dropout
Flatten

Dense+ReLU
Dropout
Dense

Configuration
（15，3×3）
（45，3×3）

0. 25
—

30
0. 5

4

Output shape
（3，3，15）
（1，1，45）
（1，1，45）

45
30
30
4

图 3　加入 dropout的网络结构

Fig.  3　Network structure with dropout added

图 4　城墙病害检测流程图

Fig.  4　Flow chart of wall disease detection
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3. 3　数据处理

3. 3. 1　基于最小噪声分离的城墙多光谱数据降维

利用最小噪声分离方法对城墙多光谱数据进行降

维去噪处理。图 6 为使用最小噪声分离方法对原始

16 个波段的多光谱数据处理后各特征分量特征值的

分布情况。表 2 为由最小噪声分离方法生成每个特征

分量的特征值及累计贡献率。

特征值数量 N反映了图像所含信息量的多少，目

标图像所含信息量越多，目标检测识别效果越好。由

图 6 可知，随着特征分量 C变化，特征值数量也随之变

化。从第 1 特征分量到第 5 特征分量特征值数量急剧

下降，从第 5 特征分量到第 16 特征分量特征值数量下

降缓慢。城墙多光谱数据信息主要集中在前 5 个特征

分量，其余特征分量所含信息较少。由表 2 可知，前

5 个特征分量的累计贡献率达到了 85% 以上，降低了

数据维度，保留了城墙病害信息的主要特征。所以选

取前 5 个特征分量作为城墙表面病害检测的输入

数据。

3. 3. 2　样本划分

物质成分的改变是导致城墙表面反射光谱产生差

异的决定性因素。由于多年的风吹日晒、酸雨侵蚀等

原因，城墙表面生成了大面积的生物病害；同时，大气

环境中的有害离子（Na+、SO 2 -
4 、CO 2 -

3 、Cl- 等）附着于

城墙表面，并与夯土墙中的 Ca2 + 结合，形成 CaCO 3、

CaSO 4、NaCl 等物质，导致城墙表面盐析风化的形成，

由于各物质含量不同，使得盐析风化有了强弱之分［23］。

物质不同，城墙表面病害类型不同；物质含量不同，病

害的强弱就不同，光谱反射率曲线的幅值就不同。基

于此，研究了城墙表面病害与光谱反射率之间的关系。

经专家评定，采取样本中主要包含了城墙表面最常见

的一些病害，分别为生物病害、强盐析病害以及弱盐析

病害。城墙表面病害 RGB 图像，如图 7 所示。城墙表

面病害光谱反射率，如图 8 所示。

根据物质不同、光谱反射率不同，城墙病害类别就

不同，将采集的城墙多光谱成像数据分为 4 类，分别为

表 2　MNF 各特征分量特征值及累计贡献率

Table 2　Eigenvalue and cumulative contribution rate of each 
component of MNF

Component

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

Eigenvalue

168. 68
50. 56
45. 68
19. 13
10. 68

9. 06
6. 75
6. 40
3. 97
3. 02
2. 95
2. 54
2. 09
1. 89
1. 80
1. 35

Cumulative 
contribution rate /%

49. 97
64. 95
78. 48
84. 15
88. 61
90. 25
92. 30
94. 19
95. 37
96. 26
97. 13
97. 89
98. 51
99. 07
99. 60

100. 00

图 6　城墙表面多光谱数据 MNF 分析结果

Fig.  6　MNF analysis results of wall surface multispectral data

图 5　城墙多光谱成像数据。（a） 城墙采样立方体数据；（b） 每个通道多光谱成像数据

Fig.  5　City wall multispectral imaging data.  (a) City wall sampling cube data; (b) multispectral imaging data for each channel
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生物病害、严重盐析病害、轻度盐析病害以及基准砖

石。选取感兴趣区域，对这 4 类物质进行标记，如图 9
所示。图 9（a）为目标区域的 RGB 图像，图 9（b）为目

标区域 740 nm 处的多光谱图像，图 9（c）为城墙不同病

害的标记情况。

如图 9（c）彩色区域所示，以像素点为单位，共标

记城墙病害多光谱成像样本 19884 个，其中，生物病害

样本 5770 个，严重盐析病害样本 4750 个，轻度盐析病

害样本 3972 个，基准砖石样本 5392 个。将每类样本的

训练集和测试集按照 7∶3 进行划分，每类样本的训练

集与测试集个数，如表 3 所示。

3. 4　实验结果与分析

为了验证所提算法对多光谱成像的城墙病害的

检测分类优势，将所提算法与 RF 算法、SVM 算法以

及 KNN 算法对城墙病害检测分类结果对比，并对预

测结果进行可视化展示。表 4 为 4 种算法对城墙病害

纯净区域的预测分类结果展示，由表 4 可知，相比于

其他 3 种算法，所提算法对城墙病害具有更好的检测

效果。

为了定量评价各分类模型对城墙病害分类情况，

使用 Kappa 系数与总体精度对以上算法的分类情况进

行评价。Kappa 系数是基于混淆矩阵的准确度评价指

标，取值在－1 到 1 之间。总体精度表示分类正确的样

本个数占所有样本个数的比例，越接近 100% 说明分

类效果越好。相关公式可表示为

OA = TP + TN

TP + FN + FP + TN
， （11）

K appa = po - p e

1 - p e
， （12）

p e = (TP + FN )×(TP + FP )×( FN + TN )×(TN + FP )
N 2 ，

（13）
式中：OA 为总体精度；TP 为真实值与预测值均为正样

本；TN 为真实值与预测值均为负样本；FN 为真实值为正

样本、预测值为负样本；FP 为真实值为负样本、预测值为

正样本；K appa 为 Kappa 系数；po 为每一类正确分类个数

与总样本数量之比；p e为偶然一致性；N为样本总数。

为了验证最小噪声分离方法对实验结果的影响，

将原始 16 通道与最小噪声分离后前 5 特征分量的城墙

多光谱成像数据输入 CNN，表 5 为基于 CNN 对城墙

每类病害的分类准确率、总体精度、Kappa 系数、训练

时间以及预测可视化时间的对比。

图 8　城墙表面病害光谱反射率

Fig.  8　Spectral reflectance of city wall surface diseases

图 7　城墙表面病害 RGB 图像。（a）生物病害；（b）强盐析病害；（c）弱盐析病害；（d）基准砖石

Fig.  7　RGB images of city wall surface disease.  (a) Biological disease; (b) strong salting out disease; (c) weak salting out disease; 
(d) basal brick

图 9　城墙表面目标区域图像。（a）目标区域的 RGB 图像；（b）目标区域 740 nm 处多光谱图像；（c）目标区域标记情况

Fig.  9　Images of target area on wall surface.  (a) RGB image of the target area; (b) multispectral image of the target region at 740 nm;
(c) target area marking condition

表 3　每类样本训练集、测试集数量

Table 3　Number of training sets and test sets for each sample

Type

Training set

Test set

Biological 
disease

4039

1731

Strong 
salting out

3325

1425

Weak 
salting out

2780

1192

Basal 
brick

3774

1618
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由表 5 可知，由于 MNF 方法是利用了城墙 16 个

通道多光谱数据中的前 5 个特征分量，数据量减少导

致分类准确率有所降低，但数据训练时间及预测可视

化时间相比较原始 16 通道数据集降低了近 4 倍，更有

利于实现对城墙病害的快速无损检测。

表 6 为 4 种不同算法对预处理后城墙病害的检测

分类结果。由表 6 可知，所提算法对城墙病害的检测

分类总体精度为 93. 28%，Kappa 系数为 0. 91，在每一

类病害上的分类情况均高于其他算法。

在城墙多光谱数据中，待检测区域的总像素点个

数为 1104660 个，以城墙多光谱数据反射率幅值为分

类依据，4 种算法对城墙病害分类情况进行预测，并将

结果进行可视化展示，与城墙病害真实分布情况对比，

结果如图 10 所示。通过与城墙表面目标区域伪彩色

图像对比可知，所提算法对城墙表面病害分类的可视

化效果优于其他算法。

表 6　不同算法对城墙病害的分类结果

Table 6　Classification results of wall diseases by different 
algorithms

Parameter

Biological disease rate /%

Strong salting out rate /%

Weak salting out rate /%

Basal brick rate /%

Overall accuracy /%

Kappa /102

RF

97. 00

96. 63

85. 00

84. 98

91. 25

88. 27

SVM

95. 96

93. 61

83. 98

84. 30

89. 84

86. 38

KNN

93. 47

88. 70

79. 95

80. 41

85. 79

80. 94

CNN

98. 50

98. 04

90. 35

85. 66

93. 28

91. 00

表 5　最小噪声分离方法前后在卷积网络中的指标对比

Table 5　Index comparison before and after minimum noise fraction method in convolutional network

Type

Original
MNF

Biological 
disease /%

98. 96
98. 50

Strong salting 
out /%
98. 60
98. 04

Weak salting 
out /%
91. 02
90. 35

Basal
brick /%

87. 27
85. 66

Overall 
accuracy /%

94. 17
93. 28

Kappa /102

92. 18
91. 00

Train
time /s
510. 12
141. 57

Predict 
time /s
913. 41
219. 24

图 10　城墙表面病害可视化展示。（a）目标区域伪彩色图像；（b）本文算法预测结果；（c） RF 算法预测结果；（d） SVM 算法预测结果；

（e） KNN 算法预测结果

Fig.  10　Visual display of wall surface diseases.  (a) False-color image of the target area; (b) prediction results of the proposed algorithm; 
(c) prediction results of RF algorithm; (d) prediction results of SVM algorithm; (e) prediction results of KNN algorithm

表 4　4 种算法对城墙病害纯净区域的检测结果

Table 4　Detection results of four algorithms for the pure area of city wall disease

Type

Biological disease

Strong salting out

Weak salting out

Basal brick

Classification results of four algorithms
CNN RF SVM KNN
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4　结   论

针对传统城墙病害检测效率低下且易受到人工因

素干扰的问题，提出了一种基于 CNN 的城墙多光谱成

像病害检测方法，可以实现对城墙病害的像素级分类

检测。首先，采用最小噪声分离方法对采集到的城墙

病害多光谱数据进行预处理，降低数据维度的同时减

少了数据噪声；其次，利用卷积操作对城墙病害多光谱

数据进行特征提取，保留最重要特征并去除无关特征，

稀疏网络模型、提高模型泛化能力，解决了城墙不同病

害类型的像素混杂多样造成分类准确率较低的问题；

然后，通过全连接层对卷积层提取到的特征进行整合

梳理和分类；最后，加入 2 次 dropout 防止过拟合问题

的出现。使用训练后具有感知能力的 CNN 分类模型

对城墙病害实现像素级分类检测，并将检测结果进行

可视化展示。实验结果表明，所提算法检测城墙多光

谱成像病害的总体精度和 Kappa 系数均高于其他对比

算法。与传统现场勘测的方法相比，所提方法能够实

现对城墙病害的快速无损检测，对城墙病害的修复工

作提供了参考。
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