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針對裂縫影像進行比較多種拼接方法之研究 
莊敬薇 1*   高書屏 2   王豐良 3   林志憲 4 

摘要 
使用影像處理進行裂縫檢測是近年常見的方法，現今常使用無人機協助拍攝，透過將這些影像拼接

在一起，可以得到一個完整高解析度之裂縫影像。 

拼接方法主要分為傳統以及拼接學習方法，傳統方法高度依賴所選取之特徵點，在特徵較少或解析

度較低的場景中，拼接性能下降可能會造成拼接失敗，近年來拼接學習方法興起，利用卷積神經網路 

(CNN) 發揮強大的特徵提取能力，本研究選用 Nie et al. (2021) 提出的具深度感知能力的多網格深度單應

性估計網路模型進行針對裂縫之訓練，從實驗中尋找出最適用於背景單調之混凝土裂縫之連續影像的拼

接方法。 

 

關鍵詞：橋梁檢測、無人機、傳統拼接方法、深度學習拼接方法 
 

1.  前言 
近年來，結構健康監測受到了廣泛關注，而裂

縫檢測是結構健康監測的必要步驟，且從維護的角

度來看，裂縫的定量分析，如計算裂縫的寬度、長

度及方向十分重要，傳統使用的模式除了直接目視

法外也常以拍攝影像的方式進行檢查，現今常使用

無人機影像補足檢查人員無法到達拍攝的影像。計

算機視覺應用技術己被廣泛應用於多種領域，常使

用於場景感知和物體識別。拍攝過程若想要獲得寬

視角的全景影像，需要調整相機的焦距，但得到的

全景影像解析度相對較低，難以滿足人們的基本要

求。 因此，為獲得較大視域的高解析度的全景影

像，發展拼接技術是近年相當重要且熱門的研究題

目之一。 

現有的無人機橋樑裂縫影像因背景較為單純

導致特徵點稀少，且拍攝時之影像具有深度變化，

常導致在傳統特徵點匹配成果不佳，以至於後續拼

接的影像出現錯位而產生偽影問題，須尋求較為精

確之解決方法，近年來常使用深度學習進行影像處

理作業，其中也包含影像拼接之應用，本研究嘗試

比較傳統方法拼接及學習方法拼接何者較適用於

裂縫影像之拼接。 

裂縫的產生是混凝土構建中的主要破壞形式，

裂縫檢測被認為是維護民用基礎設施的必要項目

(Kim et al., 2017)，混凝土結構裂縫不僅會影響視覺

外觀，還會影響承載、水密性和耐久性 (Nishikawa 

et al., 2012)。 

以影像處理進行裂縫檢測是目前常用之方法，

其優點為可以增強影像的對比度、清晰度和局部細

節，使裂縫更易於檢測和分析，使用影像處理技術

可以實現裂縫的自動化檢測，減少人工檢測的主觀

性和人力成本，通過設計和應用適當的影像處理演

算法，可以自動從影像中檢測和提取裂縫特徵，進

行相關的分析和判斷。 

近年來影像處理結合 UAV 進行結構檢測快速

發展，對於建物檢測，有著降低人力成本、減少檢

測 時 間 、 提 高 安 全 性 、 提 高 檢 測 範 圍 等 優 點

(Mandirola et al., 2022)。 
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影像拼接是一項重要且具有挑戰性的計算機

視覺任務，在過去幾十年中進行大量研究，其目的

是根據從不同角度所拍攝的影像，構建成更寬視場

的全景圖。該技術在工程、醫學、監控影像、自動

駕駛、虛擬實境 (VR) 都有非常多的使用，主要分

為傳統拼接方法以及學習拼接方法。 

傳統的影像拼接解決方案是基於特徵的方法，

其中特徵檢測是拼接過程的第一步，使用匹配的特

徵建立參數影像對齊模型，通過扭曲目標影像與參

考影像對齊。最後，可以通過將圖元值分配給變形

影像間重疊區域中的每個圖元來獲得拼接影像，但

拼接時如果對齊不準確，可能會導致偽影的出現。 

近年來由於卷積神經網路 (CNN) 發揮強大的

特徵提取能力，主要分為固定視圖及任意視圖拼接

影像，拼接影像可以通過三個階段進行拼接：單應

性估計、空間變換和內容細化，消除了對特徵點的

依賴，並在低紋理場景中顯著提高了穩定性，但由

於網路中使用全連接層，造成內存和時間消耗顯著

增加，且這些網路只能在 “無視差” 合成數據集上

進行訓練，導致在真實場景中的應用不盡人意。 

為了改善此狀況，DeTone et al. (2016) 首度提

出基於深度單應性方法，使用學習到的場景深度特

徵計算 loss 值，使用於具有挑戰性的低紋理場景，

有強大的特徵提取能力，但在重疊率較低時，現有

深度單應性解的結果依然會出現明顯的錯位。 

傳統影像傳統匹配有四個主要階段：特徵檢測

和形成描述符、特徵匹配、異常值剔除。影像的匹

配時間和精度，取決於所選的特徵檢測器的計算效

率和穩定性。 Xu et al. (2022) 提出可靠的特徵提取

應具有以下特點： (1) 對影像旋轉和尺度變化的穩

定性；(2) 對亮度變化的強適應性；(3) 用於不同的

特徵匹配時辨別能力良好；(4) 大量的特徵點。 

Chien et al. (2016) 比 較 了  SIFT (Scale-

invariant feature transform)、SURF (Speeded-up robust 

features)、ORB (ORB: An efficient alternative to SIFT 

or SURF)、BRISK (Binary Robust invariant scalable 

keypoints) 和 AKAZE (Accelerated-KAZE) 特徵描

述符的準確性和快速性，結果表明 SURF 有最好

的精度，而基於 SIFT 的實現取得了相似的結果，

另外 ORB 演算法具有更快的計算速度。Xu et al. 

(2022) 的實驗中表明 SIFT 是最準確的演算法，可

以應用於特徵點不多的場合，因上述研究結果，本

研究選用 SIFT、SURF、ORB 三種方法作為傳統方

法代表與深度學習方法進行拼接比較。 

在特徵點匹配的過程中，有時會出現一些異常

值或錯誤的匹配情況。這些異常值可能是由於影像

噪聲、影像質量不佳、光照、載體移動、特徵提取

演算法不良等原因引起的 (夏華佳等，2021)。在特

徵點匹配中，異常值剔除的目的是去除那些導致錯

誤匹配或幹擾匹配準確性的異常值。可以通過各種

方法來實現，例如基於統計的方法、距離閾值等。

異常值剔除的目的是提高特徵點匹配的準確性和

可靠性，從而提升後續的相關應用，如目標追蹤、

三維重建等。 

學習解決方案具有強大的學習深度特徵的能

力，但 Nie et al. (2021) 整理相關文獻後發現此類方

法在重疊率較低的場景中依然表現不佳，Nie et al. 

(2021) 提出具深度感知能力的多網格深度單應性

估計網路模型，其精度經過比較後表現較其他同類

模型高，該模型具有以下優勢： 

(1) 設計了一個新穎的上下文相關層  (Contextual 

Correlation Layer, CCL) 來明確地探索長程特徵

相關性。它在深度單應性領域的準確性、參數數

量和速度方面優於傳統的成本量。 

(2) 提出了一個端到端的多網格單應性估計網路，預

測了從全域到局部的多網格單應性，使網路能將

影像視差對齊。 

(3) 為了避免對齊和形狀之間的權衡，提出了一種深

度感知的形狀保留損失，以同時改善內容對齊和

自然網格形狀。 

Nie et al. (2021) 所提出之模型訓練是針對較遠

距離之影像拼接，本研究加入針對近距離裂縫之影

像進行後續訓練作為學習方法，分為從零開始訓練

及遷移學習兩種學習方法，與傳統方法進行比較。 

2.  研究方法 

2.1 研究流程 
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本研究之目的為找尋最適合橋梁裂縫之拼接

方法，主要分為傳統方法與深度學習方法，傳統方

法測試數據為實地拍攝混凝土裂縫影像；而學習方

法是以網路公開橋梁混凝土裂縫資料集 (Concrete 

Crack Images for Classification 2019)，人工選出部分

資料以及實地拍攝橋梁裂縫影像作為模型整體訓

練使用，並將實地拍攝橋梁裂縫影像透過影像資料

擴增方式來增加樣本的資料數量，透過深度感知的

多網格單應性估計網路模型來進行模型訓練及測

試，最後評比兩者對於混凝土裂縫檢拼接之優劣，

整體研究流程如圖 1 所示。 
 

 
圖 1 研究流程圖 

 

2.2 相機系統設計及拍攝資料集 
研究中相機使用解析度為 4800 × 3200 (pixels) 

之 SONY RX0 數位相機；無人飛行載具使用解析度

為 5472× 3648 (pixels) 之 DJI Mavic 2 Pro 無人機。 
 

 
圖 2 Sony RX0 相機 

 
圖 3 DJI Mavic 2 Pro 

 
本研究拍攝實驗裂縫地點選擇於台 13 甲線德

照橋及公賣局第五酒廠舊區，拍攝距離約保持 50-

70 公分(cm)，拍攝後分別獲得尺寸大小為 5472 ×

3648 影像 1124 張與 3200 × 3200 影像 2988 張。 

2.3 相機及無人飛行載具率定 
對於數位相機以及無人飛行載具之影像，透過

非量測型相機之率定方式進行內方位參數率定 (鄒

芳諭，2010)，於室外設置長 20 cm、寬 14 cm 之率

定 標 ， 最 終 透 過 python 並 使 用 opencv 的

calibrateCamera 套件進行相機率定，獲得相機之內

方位參數(表 1)，將其用於校正影像之透鏡畸變偏差。 
 

   
圖 4 影像率定示意圖 

 
表 1 Sony RX0 與 DJI Mavic 2 Pro 之內方位參數表 

參數 DJI Mavic 2 Pro Sony RX0 
輻射畸變差 (݇ଵ, ݇ଶ) (0.0213, -0.0661) (-0.0024, 0.0391) 

切線畸變差 (݌ଵ,  ଶ) (0.0034, 0.0073) (0.0034 , 0.0054)݌

 

2.4 投影變換 
投影變換可以拆解為不同的幾何變換組合，以

便更容易理解和應用，常見的投影變換可以分解為

平移、旋轉、縮放和透視變換，可以方便進行影像

配準、校正透視畸變、目標檢測等應用。投影矩陣

H 表示如下 (Hartley & Zisserman, 2003) 式 (1)：

 

ࡴ = ൥
ߠݏ݋ܿݏ ߠ݊݅ݏݏ− ௫ݐ
ߠ݊݅ݏݏ ߠݏ݋ܿݏ ௬ݐ

0 0 1
൩ ൥

1 ࢑ 0
0 1 0
0 0 1

൩ ൥
λ ࢑0 0
0 1 λ⁄ 0
0 0 1

൩ ൥
1 0 0
0 1 0

1ݒ 2ݒ ݒ
൩ ................................................................... (1) 

 
也可表示為式 (2)： 
 
H=ࡼࡴ࡭ࡴࡿࡴ=൤࢙ࡾ ࢚ ⁄ܞ

ࢀ0 1
൨ ቂ ࢑ 0

ࢀ0 1ቃ ቂ 1 0
ࢀ࢜ ࢜ቃ=ቂ ࡭ ݐ

ࢀ࢜ ࢜ቃ .......................................................................................... (2) 
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其中： 

s：尺度縮放； 

 ；旋轉角度：ߠ

 ；軸方向平移ݔ：௫ݐ

 ；軸方向平移ݕ：௬ݐ

k：滿足 k=1 的歸一化三角矩陣； 

v：向量方向； 

λ：縮放比率； 

A=Srk+t࢜ࢀ/v； 

矩陣ࡼࡴ、࡭ࡴ、ࡿࡴ分別是相似變換、仿射變換和攝

影變換。 

2.5 傳統匹配方法 

2.5.1  SIFT 尺度不變特徵變換 
Lowe (2004) 引入了尺度不變特徵變換 SIFT，

這是最著名的特徵檢測描述演算法。SIFT 檢測器

基於高斯差分運算元 Difference of Gaussian (DoG)，

是拉普拉斯高斯運算元 Laplacian of Gaussian (LoG) 

的近似值。 

通過使用 DoG 在影像的各種比例下搜索局部

最大值來檢測特徵點。描述方法為提取每個檢測到

的特徵點周圍的 16×16 鄰域，並將該區域進一步

分割成子塊，形成 128 個 bin 值。 

SIFT 對影像旋轉、縮放和有限仿射變化具有

穩健不變性，但其主要缺點是計算成本高。下式(3)

顯示了兩個不同層級 G ( x ,y ,Kσ )與 G ( x ,y ,σ )高

斯分佈在不同尺度下計算下與影像 I(x,y) 的差異

卷積，其中 I(x,y) 是空間尺度座標。 
 

D ( x , y , σ ) = (G ( x , y , Kσ ) − G ( x , y , σ )) ∗ I ( x , y ) ..... (3) 
 

2.5.2  SURF 加速穩健特徵 
Bay et al. (2008) 提出了加速穩健特徵 SURF，

SURF 演算法的概念及步驟均建立在 SIFT 之上，也

依賴於影像的高斯尺度空間分析，在 SURF 檢測器

中使用基於 Hessian 矩陣的行列式，利用積分影像

來提高特徵檢測速度。 

SURF 的 64 bin 描述符用特定鄰域內的 Haar 

小波響應分佈至描述每個檢測到的特徵，特徵對旋

轉和縮放具有不變性，但幾乎不具有仿射不變性，

其中 SURF 優於 SIFT 的主要優點是計算成本低。 

2.5.3  ORB 
Rublee et al. (2011) 引入了 Oriented FAST 及 

Rotated BRIEF，提出了 ORB。ORB 演算法混合了

改進的 FAST (來自加速段測試的特徵) 檢測和方向

歸一化 BRIEF (二進制魯棒獨立基本特徵) 描述方

法。在尺度金字塔的每一層中檢測 FAST 角點，並

使用 Harris Corner 分數評估檢測到的角點，以過濾

掉質量最高的點。 

由於 BRIEF 描述方法在具有旋轉變化時非常

不穩定，因此改使用 BRIEF 描述符的修改版本。

ORB 特徵對於縮放、旋轉和有限的仿射變化是具

有不變性的。其中有幾項優勢：(1)在 FAST 添加快

速準確的方向組件；(2)定向 BRIEF 特徵的高效計

算；(3)定向 BRIEF 特徵的變異數和相關性分析；

(4)旋轉不變性下對 BRIEF 特徵相關的學習方法，

在近期發展中獲得更好的性能。 

2.6 傳統方法改善匹配異常值剔

除 
在傳統特徵點匹配時，匹配結果中常包含大量

錯誤匹配，Hossein-Nejad & Nasri (2017) 提出了一

種改進的 RANSAC 演算法，如某匹配點對間之連

線，與其他大部分匹配點對之連線相交，則該組應

該是錯誤的匹配，以此概念將匹配之異常值剔除，

直到所有特徵點相連之線條接平行，以圖 5 示例。 
 

 
圖 5 剔除異常值示意圖 
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2.7 深度感知的多網格單應性估

計網路模型 
單應性估計是影像拼接中的重要任務，傳統的

單應性估計嚴重依賴特徵點數量和分佈，導致在低

紋理場景中穩定性差。反之深度學習方法在重疊率

較低的場景中表現不佳，所使用之模型通過設計上

下文相關方法 (CCL) 經過實驗證實表現皆有改善

上述缺點。 

考慮到單個單應性無法表示具有深度變化影

像的空間變換，本研究所使用之模型從全域到局部

預測多網格單應性。此外模型通過引入一種新穎的

深度感知保形損失，為網路增加了深度感知能力。 

模型訓練術具主要分為兩種，一為具重疊之連

續影像，倆倆成一組；另外為影像深度圖。 

模型使用 Adam 優化器進行訓練，其學習率呈

指數衰減，初始化為 10ିସ  進行 500k 次反覆運

算。批量大小設置為 4，我們首先訓練網路進行 

300k 次反覆運算，λ 和 µ 分別設置為 1 和 0。使

用 RELU 作為所有捲積層的啟動函數，但回歸網

路的最後一層不採用啟動函數。 
 

 
圖 6 深度感知的多網格單應性估計網路模型運作

流程圖及架構圖 (Nie et al., 2021) 

本研究依以下步驟訓練模型： 

(1) 調整參數。 

(2) 載入具深度感知能力的多網格深度單應性估計

網路模型以 UDIS-D 的數據集 (Nie et al., 2021)

所訓練之權重作為初始值。 

(3) 加入本研究自行產製之訓練數據進行遷移學習

訓練。 

(4) 與未經遷移學習之成果及傳統拼接方法進行比

較，討論訓練模型之成效。 

2.8 遷移學習 
深度學習在某些情況下訓練數據稀少難以收

集，因此須將已完成訓練的其他模型，作為新模型

的初始權重，這種方法稱為遷移學習。該方法可以

大幅減少計算量和計算時間，也使模型訓練的權重

有更好的起點且更快的收斂 (Weiss et al., 2016)。 

實驗最初曾單獨使用裂縫影像進行訓練，但訓

練結果因縫影像過於單調成果未達收斂。故本研究

所使用的預訓練模型，嘗試使用 (Nie et al., 2021)具

深度感知能力的多網格深度單應性估計網路模型

以已達良好收斂之 UDIS-D 的數據集所訓練之權重

作為初始值，再放入裂縫資料訓練後獲得良好的收

斂值。 

UDIS-D 數據集為用於影像拼接或影像匹配的

大型影像資料集。它包含不同的重疊率、不同的視

差程度以及室內、室外、夜間、黑暗、雪地、縮放

等可變場景。 

2.9 評估指標 
兩張影像中，待目標影像特徵點匹配進行投影

變換後，使用遮罩將參考影像相同範圍之值留下，

再進行倆倆做比較，主要分為兩大類評分方式，第

一種為針對全局影像進行相似度評分，第二種為針

對裂縫相似度進行評分。 

評估影像整體拼接穩定性為第一種 SSIM 及

PSNR 評估指標；由於裂縫佔整體平面僅一小部分，

若有利於後續量測使用，需選擇針對裂縫相似度

IOU 評估下成果較為穩定之方法。 

(1) 針對全局影像進行評分：以參考影像做為真值，
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使用結構相似性 (SSIM) 及峰值信噪比 (PSNR)

兩種評估指標對拼接後的成果做評分，如圖 7。 
 

 
圖 7 SSIM 及 PSNR 評估指標評分區域示意圖 

 
(2) 針對裂縫相似度進行評分：先使用 opencv 函式

庫內二值化方法將影像裂縫凸顯出來，針對裂縫

區域進行 IOU 指標計算，如圖 8 所示。 
 

 
圖 8 IOU 評估指標示意圖 

 

2.9.1  SSIM 結構相似性  
SSIM (structural similarity index)主要為比較兩

張圖的三個指標，亮度、對比度和結構，每次計算

的時候都從影像上取一個 N*N 的窗口，然後不斷滑

動窗口進行計算，最後取平均值作為全域的 SSIM

如式 (4)： 
 

SSIM(x, y) = [L(x, y)ࢻ. C(x, y)ࢼ. S(x, y)(4) ........ [ࢽ 
 

2.9.2  PSNR 峰 值 信 噪 比 (Peak 
Signal-to-Noise Ratio) 

是一個表示信號最大可能功率和影響它的表

示精度的破壞性噪聲功率的比值的工程術語，峰值

信噪比常用對數分貝單位來表示。 

給定一個大小為 M × N 的參考影像和噪聲影

像，均方誤差 (MSE) 定義為式 (5)： 
 

MSE= ଵ
௠௡

∑ ∑ ,݅)ܫ] ݆) − ݇(݅, ݆)]ଶ௡ିଵ
௝ୀ଴

௠ିଵ
௜ୀ଴  ............. (5) 

 
而 PSNR 被定義為式 (6)： 
 

PSNR=10.logଵ଴(
୑୅ଡ଼మ

౅
୑୅୉

) ...................................... (6) 
 
其中MAX ଶ

୍
為影像可能的最大圖元值。一般取

值範圍為 20-40db，PSNR 最小值為 0，值越大，兩

張影像相似度越高，若低於 20db，表示效果極差。 

2.9.3  IOU (Intersection Over Union) 
在影像中標出要檢測物體的範圍，使用 IOU (範

圍內的交集 / 範圍內的聯集)，在本研究中範圍為

裂縫區域，這個標準用於測量兩張影像相關度，IOU

介於 0 到 1 之間，相關度越高，該值越高。 

2.10 連續影像拼接 
預拼接多張連續影像，以圖 9 左側三張連續影

像為例，由最右側影像開始逐一往左拼接，方法為

固定參考影像，尋找參考及目標影像兩者間投影矩

陣，並對目標影像使用 opencv 透視翹曲變換進行旋

轉變形，最後再將參考影像貼回，循序漸進直到所

有影像結束，即完成連續影像拼接。 

目前現有非參數變形學習模型也被用於影像

拼接，但它們由於模型之限制僅限於拼接兩張影像，

因此學習方法的拼接成果僅由倆倆拼接進行呈現，

本研究只比較傳統方法連續拼接之成果。 
 

 
圖 9 連續影像拼接示意圖 
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2.11 連續影像拼接展示-模擬真

實世界裂縫影像 
使用 Sony RX0 數位相機固定於腳架上模擬無

人機飛行真實拍狀況，連續拍攝室內繪製之模擬裂

縫如圖 10，比較各個拼接方法是否皆能完成拼接作

業，並改變拍攝影像重疊面積進行比較。 

連續拼接完成後，在影像最右側貼上方格標，

檢測其邊長角度變形，評估連續拼接完成後的影像，

是否適用於後續量測。 
 

 
圖 10 拍攝手繪模擬真實世界裂縫圖 

 

3.  結果與討論 

3.1 實驗影像 
實驗共分為三種分類，第一種為室內手繪裂縫

影像並探討拍攝重疊率；第二種為公賣局第五酒廠

舊區真實裂縫，相較手繪裂縫影像背景有許多雜訊

故稱之為背景複雜裂縫，其中又分為同一平面之裂

縫即不在同一平面具有深度變化之裂縫；以及最後

一組為無人機拍攝之裂縫。 

(1) 室內影像 

A. 連續影像重疊率 90 % 

 
圖 11 室內連續影像重疊率 90 %圖 

B. 連續影像重疊率 70% 

 
圖 12 室內連續影像重疊率 70 %圖 

 

C. 連續影像重疊率 50% 

 
圖 13 室內連續影像重疊率 50 %圖 

 

(2) 臺中專賣局 

A. 有深度變化之背景複雜裂縫 

 
圖 14 有深度變化之背景複雜裂縫圖 

 

B. 無深度變化之背景複雜裂縫 

 
圖 15 無深度變化之背景複雜裂縫圖 
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(3) 無人機近距離拍攝之德照橋裂縫 

 
圖 16 無人機近距離拍攝德照橋裂縫圖 

 

3.2 學習方法 loss 曲線 
本文所使用具深度感知能力的多網格深度單

應性估計網路模型是基於 TensorFlow，網路在具有 

NVIDIA RTX 3080 的單個 GPU 上執行。 

深 度 感 知 的 多 網 格 單 應 性 估 計 模 型 使 用  

Adam 優化器進行訓練，學習率呈指數衰減，初始

化為 10-4，進行 800000 次反覆運算。批量大小設置

為 2。 

研究學習方法主要分為兩部分，一個是以使用

(Nie et al., 2021) 具深度感知能力的多網格深度單

應性估計網路模型以 UDIS-D 的數據集所訓練之權

重作為初始值的遷移學習，另一個為以自行拍攝裂

縫以及網路公開橋梁混凝土裂縫資料集 (Concrete 

Crack Images for Classification 2019) 部分資料從零

開始進行訓練。 

從圖 17 及圖 18 的學習方法 Loss 圖中可以發

現，使用遷移學習訓練的那組達到收斂的情形，而

自行訓練數據者始終來回震盪未達到收斂，故得知

遷移學習方法是有效的。 
 

 
圖 17 自行訓練 Loss 值圖 

 

 
圖 18 遷移學習 Loss 值圖 

 

3.3 傳統方法與學習方法比較 
(1) 室內影像 

從室內影像重疊率 50 %情況下傳統方法全數

失敗，而學習方法在遷移學習雖未失敗但效果也不

良，因而得出結論，重疊率越高者特徵點較多有助

於提高各個拼接方法之穩定度，故後續在戶外拍攝

時兩張影像重疊率不得低於 50 %。 

A. 連續影像重疊率 90 % 

 
(a) SSIM 

 
(b) PSNR 

 
(c) IOU 

圖 19 連續影像重疊率 90 %之評估指標折線 
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B. 連續影像重疊率 70% 

 
(a) SSIM 

 
(b) PSNR 

 
(c) IOU 

圖 20 連續影像重疊率 70 %之評估指標折線圖 
 

C. 連續影像重疊率 50% 

 
(a) SSIM 

 
(b) PSNR 

 
(c) IOU 

圖 21 連續影像重疊率 50 %之評估指標折線圖 
 

(2) 臺中專賣局混凝土裂縫 

A. 有深度變化之背景複雜裂縫 

 
(a) SSIM 

 
(b) PSNR 

 
(c) IOU 

圖 22 有深度變化之背景複雜裂縫折線圖 
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B. 無深度變化之背景複雜裂縫 

 
(a) SSIM 

 
(b) PSNR 

 
(c) IOU 

圖 23 無深度變化之背景複雜裂縫折線圖 
 

(3) 無人機近距離拍攝之德照橋裂縫 

此組影像受限於無人機拍攝距離限制，得到之

裂縫影像較不明顯導致於在進行 IOU 評分計算時

無法由二值化取出裂縫，故 IOU 評分不討論此組無

人機近距離拍攝之德照橋裂縫。 
 

 
(a) SSIM 

 
(b) PSNR 

圖 24 無人機近距離拍攝之德照橋裂縫折線圖 
 

3.4 連續影像拼接成果 
拼接影像其中一組影像若拼接不良，其誤差傳

播會導致後續拼接失敗，由成果顯示 SURF 有最佳

之成果，而 SIFT 在裂縫拼接中效果最不穩定，判斷

為裂縫影像背景單調特徵點數量過少影響其適用

性。 

其中室內影像 50 %傳統方法拼接因匹配錯誤

造成影像變形過大超出 OPENCV 函式庫之矩陣大

小限制，因此全數失敗，不在連續影像拼接成果顯

示。 

(1) 室內影像 

A. 連續影像重疊率 90 % 

 
(a) SURF 

 
(b) SIFT 

 
(c) ORB 

圖 25 連續影像重疊率 90 %拼接成果圖 
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B. 連續影像重疊率 70% 

 
(a) SURF 

 
(b) SIFT 

 
(c) ORB 

圖 26 連續影像重疊率 70 %拼接成果圖 
 

(2) 臺中專賣局混凝土裂縫 

A. 有深度變化之背景複雜裂縫 

 
(a) SURF 

 
(b) SIFT 

 
(c) ORB 

圖 27 有深度變化之背景複雜裂縫拼接成果圖 
 

B. 無深度變化之背景複雜裂縫 

 
(a) SURF 

 
(b) SIFT 

 
(c) ORB 

圖 28 無深度變化之背景複雜裂縫拼接成果圖 
 
(3) 無人機近距離拍攝之德照橋裂縫 

 
(a) SURF 

 
(b) SIFT 

 
(c) ORB 

圖 29 無人機近距離拍攝之德照橋裂縫拼接成果圖 
 

3.5 拼接完成後之適用性 
本實驗拼接完成後選擇實驗中穩定性最佳之

SURF 為例，以室內模擬真實裂縫判斷其拼接完成

後之適用性，評斷方法為計算拼接完成後最右側影

像之方格標邊長及角度是否有變形致無法使用。 

方格標之影像做標邊長真實情況應為 4 cm，真

實量測後記錄如表 2，經計算後標準差值極小，故

推斷拼接方法可利用於量測應用。 
 

 
圖 30 SURF 連續拼接圖 
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表 2 SURF 檢測方格標測量之邊長及角度表 

  

3.6 評估指標 
(1) 室內影像 

A. 連續影像重疊率 90% 
表 3 連續影像重疊率 90 %之評估指標表 

 

 

  
B. 連續影像重疊率 70% 

表 4 連續影像重疊率 70 %之評估指標表 
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C. 連續影像重疊率 50% 
表 5 連續影像重疊率 50 %之評估指標表 

 

 

  
(2) 臺中專賣局混凝土裂縫 

A. 有深度變化之背景複雜裂縫 

表 6 有深度變化之背景複雜裂縫指標表 

 

 

 
 

B. 無深度變化之背景複雜裂縫 

表 7 無深度變化之背景複雜裂縫指標表 
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(3) 無人機近距離拍攝之德照橋裂縫 

表 8 無人機近距離拍攝之德照橋裂縫指標表 

 

 
 

表 9 實驗最佳成果展示表 

 
 

4.  結論與建議 
本研究中目的為尋找一個最適合無人機裂縫

影像之拼接方法，主要分為傳統方法及學習方法型

比較，其中實驗中所使用之影像藉由 SONY RX0 數

位相機及 DJI Mavic 2 Pro 之無人飛載具拍攝裂縫，

拍攝時盡可能保持垂直，拼接完成後經方格標檢核

之高解析度影像可利用於後續裂縫量測作業，本研

究得出四點結論如下： 

(1) 無論是傳統方法亦或學習方法，皆在室內模擬真

實裂縫連續兩張影像重疊率約 50%時拼接成果

大幅下降甚至失敗故連續拼接無呈現此組，真實

拍攝時兩者間的重疊不得過低，需依待拼接之目

標物判斷其每組最適合之影像重疊率。 

(2) 從零開始使用裂縫進行訓練模型，在所有實驗測

試中成果皆不理想，推測原因為使用非監督式學

習方法，需要非常多符合由各種拼接場景訓練資

料，而自行拍攝之裂縫影像數量樣本數過低造成

自行訓練成果不佳。 

(3) 遷移學習方法在評分整體指標 SSIM 及 PSNR 方

法下，大部分情形表現皆優於傳統方法為裂縫拼

接中表現最佳者，在實際使用無人機拍攝裂縫連

續影像中，評估指標結構相似性 SSIM 最高達到

0.940 而峰值信噪比 PSNR 達到 38.244。但在 

“無深度變化之背景複雜裂縫” 這組實驗時拼接

精度低於傳統方法，判斷為裂縫與背景雜訊點過

於相似，而深度學習模型無異常值剃除機制，過

多的特徵點造成拼接精度下降。 

(4) 在針對裂縫相似度 IOU 評估方法成果中，遷移

學習方法在重疊率較低及具有深度變化之平面

較傳統方法佔有優勢，但在大部分實驗中穩定度

還未完全超越傳統方法，往後研究可針對其進行

後續更多的發展。 
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Research on Multiple Stitching Methods for Crack Image 
Comparison 
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Abstract 
The use of image processing for crack detection has become a common method in recent years, and drones 

are frequently employed today to assist with capturing images. By stitching these images together, a complete 
high-resolution image of cracks can be obtained. 

The stitching methods can be broadly categorized into traditional and learning-based approaches. Traditional 
methods rely heavily on selected feature points, and in scenes with fewer features or lower resolutions, stitching 
performance may degrade, potentially leading to stitching failures. In recent years, learning -based methods have 
gained popularity, harnessing the powerful feature extraction capabilities of Convolutional Neural Networks 
(CNNs). In this study, we adopted the multi-grid deep homography estimation network model proposed by Nie et 
al. (2021), which has depth-aware capabilities, for training specifically targeting cracks. Through experiments, we 
aim to identify the most suitable stitching method for continuous images of monotonous concrete backgrounds 
with cracks. 
 

Keywords: Bridge Detection, Drones, Traditional Splicing Methods, Deep Learning Splicing 
Methods 

 

 


