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摘　 要:三维(3D)重建技术已广泛应用于工业制造和文物保护等领域。 伴随工业测量精度的要求提升,单纯依赖视觉算法难

以满足计量级需求,而高精度的工业计算机断层扫描(CT)又完全缺失表面色彩纹理信息。 针对工业三维重建中几何精度与表

面纹理难以兼顾的瓶颈问题,提出一种基于 CT 高精度表面先验引导的截断符号距离函数( TSDF)表面纹理融合重建框架。 首

先,通过张氏标定法和基于李代数的优化,实现了异构传感器的高精度全局空间配准。 随后,采用边界层次结构( BVH)加速的

Möller-Trumbore 光线投射算法,从 CT 高精度三角网格计算像素级绝对深度,规避视觉深度估计的不确定性。 最后,构建 TSDF
场,融合多视角红绿蓝(RGB)图像与深度信息,实现兼具精准几何形态与真实表面纹理的三维模型重建。 实验结果表明,在纹

理丰富的玩具模型与强反光金属零件数据集上,重建平均距离误差分别为 0. 035 和 0. 022
 

mm,较主流神经辐射场( NeRF)与三

维高斯溅射(3DGS)类方法降低约 73% ,F1 分数达 0. 950;视觉相似度指标( SSIM) 0. 897,学习图像感知相似度( LPIPS)低至

0. 145。 单视角处理耗时约 0. 67
 

s,整模型重建时间缩短至 1
 

min 级,满足工业在线检测实时性需求。 该方法有效突破了 CT 重建

缺失纹理、可见光重建精度不足的局限,为文物数字化与精密工业质检提供了兼具计量级几何精度与高保真纹理的解决方案。
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Abstract:Three-dimensional
 

(3D)
 

reconstruction
 

technology
 

is
 

widely
 

applied
 

in
 

fields
 

such
 

as
 

industrial
 

manufacturing
 

and
 

cultural
 

heritage
 

conservation.
 

As
 

industrial
 

measurement
 

accuracy
 

requirements
 

increase,
 

vision
 

only
 

algorithms
 

cannot
 

meet
 

metrology-grade
 

demands,
 

while
 

industrial
 

computed
 

tomography
 

(CT)
 

completely
 

lacks
 

surface
 

color
 

and
 

texture
 

information.
 

To
 

address
 

the
 

balance
 

on
 

geometric
 

accuracy
 

and
 

surface
 

texture
 

in
 

3D
 

reconstruction,
 

a
 

truncated
 

signed
 

distance
 

function
 

( TSDF)
 

surface
 

texture
 

fusion
 

reconstruction
 

framework
 

guided
 

by
 

high-precision
 

CT
 

surface
 

priors
 

is
 

proposed.
 

First,
 

high-precision
 

global
 

spatial
 

registration
 

of
 

heterogeneous
 

sensors
 

is
 

achieved
 

via
 

Zhang′s
 

calibration
 

method
 

and
 

Lie
 

algebra-based
 

optimization.
 

Subsequently,
 

a
 

bounding
 

volume
 

hierarchy
 

(BVH)
 

accelerated
 

Möller-Trumbore
 

ray-casting
 

algorithm
 

is
 

employed
 

to
 

calculate
 

pixel-level
 

depths
 

from
 

the
 

high-precision
 

CT
 

mesh,
 

circumventing
 

the
 

uncertainty
 

of
 

visual
 

depth
 

estimation.
 

Finally,
 

a
 

TSDF
 

volumetric
 

field
 

is
 

constructed
 

to
 

fuse
 

multi-view
 

red
 

green
 

blue
 

( RGB)
 

images
 

and
 

depth
 

information,
 

realizing
 

3D
 

model
 

reconstruction
 

with
 

both
 

precise
 

geometric
 

morphology
 

and
 

authentic
 

surface
 

textures.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

on
 

a
 

texture-rich
 

toy
 

model
 

and
 

a
 

highly
 

reflective
 

metal
 

part
 

datasets,
 

the
 

average
 

distance
 

errors
 

of
 

the
 

reconstruction
 

are
 

0. 035
 

and
 

0. 024
 

mm,
 

respectively,
 

representing
 

an
  

approximately
 

73%
 

reduction
 

compared
 

to
 

mainstream
 

neural
 

radiance
 

field
 

( NeRF)
 

and
 

3D
 

Gaussian
 

splatting
 

(3DGS)
 

methods.
 

The
 

F1-score
 

exceeds
 

0. 950,
  

while
 

the
 

visual
 

metric
 

structural
 

similarity
 

index
 

measure
 

( SSIM)
 

reaches
 

0. 897,
 

and
 

learned
 

perceptual
 

image
 

patch
 

similarity
 

(LPIPS)
 

is
 

as
 

low
 

as
 

0. 145.
 

The
 

single-view
 

processing
 

time
 

is
 

approximately
 

0. 67
 

s,
 

and
 

the
 

full-model
 

reconstruction
 

time
 

is
 

shortened
 

to
 

the
 

one-minute
 

level,
 

meeting
 

the
 

real-time
 

requirements
 

of
 

industrial
 

online
 

inspection.
 

This
 

method
 

effectively
 

overcomes
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the
 

limitations
 

of
 

missing
 

textures
 

in
 

CT
 

reconstruction
 

and
 

insufficient
 

accuracy
 

in
 

optical
 

reconstruction,
 

providing
 

a
 

solution
 

with
 

both
 

metrology-grade
 

geometric
 

accuracy
 

and
 

high-fidelity
 

texture
 

for
 

cultural
 

heritage
 

digitization
 

and
 

precision
 

industrial
 

inspection.
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tomography;
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function

0　 引　 　 言

　 　 随着工业 4. 0 与智能制造的深入发展,“数字孪生”
技术已成为连接物理世界与数字世界的关键纽带[1] 。 在

文物数字化保护、工业精密质检及逆向工程等领域[2-5] ,
构建兼具微米级几何精度与高保真表面纹理的三维模

型,是实现高层语义理解、材质分析及物理仿真的基础要

求。 然而,现有的单一模态重建技术[6] 难以同时满足“高
几何精度”与“高纹理质量” 的双重需求,这对三维重建

技术提出了新的挑战。
现有的三维重建技术主要分为主动式和被动式两

类。 以结构光[7] 、激光扫描[8] 及工业计算机断层扫描

(computed
 

tomography,
 

CT) [9] 为代表的主动式方法,通
过主动发射信号并解析回波来获取表面信息。 其中,工
业 CT 凭借 X 射线的穿透特性,不受物体表面光学属性

(如高反光、透明) 的影响,能够以微米级精度无损重建

物体的内外几何结构[10-11] 。 然而,CT 成像基于射线衰减

原理,生成的体素数据本质上是灰度标量场,完全缺失了

物体表面的色彩纹理信息,极大地限制了其在可视化展

示与纹理缺陷检测中的应用。
被动式重建技术主要依赖相机捕获的二维图像序

列,利用多视图几何原理推断三维结构,是获取纹理信息

的主要手段。 传统的基于运动恢复结构( structure
 

from
 

motion,
 

SfM ) [12-13] 与 多 视 图 几 何 ( multi-view
 

stereo,
 

MVS) [14-16] 的方法通过提取跨视图特征点并利用对极几

何约束进行匹配与三角测量,在纹理丰富区域表现优异。
神经辐射场( neural

 

radiance
 

field,
 

NeRF)技术[17-20] 利用

隐式连续表征结合体渲染方程进行优化,解决了离散化

表征的瓶颈,却面临训练耗时长、细节易平滑等挑战。 以

3D 高斯溅射(3D
 

Gaussian
 

splatting,
 

3DGS) [21-28] 为代表

的显隐混合表征方法虽然在渲染速度与视觉效果上取得

了突破。 然而,上述视觉方法高度依赖光度一致性假设,
面对工业场景中常见的弱纹理或高反光金属表面时,该
假设发生底层物理失效,导致重建模型出现严重的几何

空洞或“浮空伪影”,难以满足工业级计量精度要求。 综

上所述,当前三维重建领域面临着“几何精度” 与“纹理

质量”难以兼顾的共性难题。 CT 等主动扫描重建技术虽

然几何精度极高但丢失了纹理;被动式纯视觉算法虽然

能恢复丰富的纹理,但其多视图几何约束极易受限于表

面材质与光照条件,导致其几何重建精度往往受限,难以

生成满足精密测量需求的高精度模型。 特别是在面对金

属零件等高反光物体时,单纯依赖视觉算法往往导致几

何结构的崩塌。 因此,如何利用 CT 的高精度几何信息作

为强约束,引导视觉纹理的精确映射,实现两种模态数据

的优势互补,是突破现有技术瓶颈的关键所在。
针对上述问题,本文提出了一种以 CT 高精度表面为

核心先验进行表面纹理恢复的高精度重建框架,旨在结

合 CT 的几何优势与可见光相机的纹理优势。 该方法首

先通过基于李代数流形优化的标定策略,实现 CT 坐标系

与相机坐标系的高精度对齐;进而利用边界层次结构

(bounding
 

volume
 

hierarchies,
 

BVH) 加速的光线投射算

法,从 CT 高精度网格中高效提取像素级绝对深度,有效

规避了视觉算法中深度估计不准的问题;最后,构建截断

符号距离函数( truncated
 

signed
 

distance
 

function,
 

TSDF)
场,将多视角纹理信息映射至 CT 几何表面,实现了微米

级几何精度与高保真纹理的统一。 实验结果表明,该方

法在处理强反光金属零件及复杂纹理玩具模型时,均取

得优于现有主流算法的重建效果。

1　 理论分析

　 　 本文方法整体流程如图 1 所示。 可见光相机与工业

CT 是两种成像机理截然不同的传感器。 为了将二维图

像中的纹理信息精确映射至 CT 重建的三维几何表面,首
要任务是建立两者之间严格的坐标映射关系。 如图 2 所

示系统,将可见光相机通过定制机械结构刚性固定于 CT
转台底座之上。

由于工业 CT 系统具备极高的机械运动精度(包括

导轨平移与转台旋转),本文以 CT 机械运动中心为基准

建立世界坐标系,通过对成像几何与运动学参数的联合

标定,求解相机坐标系与世界坐标系之间的刚性变换

关系。
1. 1　 相机标定与空间对齐

　 　 1)
 

坐标系定义和物理成像模型

为了量化空间关系,定义如图 2 所示的坐标系。 定

义 CT 机械系统为世界坐标系,CT 转台旋转中心为原点

Ow,转轴向上方向为 Zw 轴正方向,探测器 - 射线源的径

向连线为Xw 轴,Yw 轴由右手定则确定。 相机坐标系原点

Oc 位于光心,Zc 轴沿光轴指向物体,Xc 轴平行于图像传

感器水平方向。 相机外参描述了世界坐标点 Pw 到相机

坐标点 Pc 的刚性变换,用旋转矩阵 R 和平移向量 t 如
式(1) 所示。

Pc = RPw + t (1)
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图 1　 CT 先验引导的 TSDF 表面纹理重建框架流程

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

the
 

CT-prior
 

guided
 

TSDF
 

surface
 

texture
 

reconstruction
 

framework

图 2　 系统坐标系定义
Fig. 2　 Diagram

 

of
 

coordinate
 

system
 

definition

　 　 世界坐标系下点 Pw 首先经过式(1) 所述的旋转平

移变 换 到 相 机 坐 标 系 的 点 Pc, 相 机 坐 标 系 的 点

(Xc,Yc,Zc) 到二维像素坐标 (u,v) 的投影过程遵循

式(2) 针孔成像模型。

Zc

u
v
1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
= K

Xc

Yc

Zc

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=
fx 0 cx
0 fy cy
0 0 1

é
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ê
ê
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ù

û

ú
ú
úú
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Zc

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(2)

其中, K表示相机的内参矩阵,fx、
 

fy 表示相机在 x、
 

y
方向的焦距,cx、

 

cy 表示相机主点的偏移量。
2)

 

基于运动反解的初始位姿获取

内参矩阵 K 的标定可以通过成熟的张氏标定法[29]

棋盘格标定板获得,而外参标定的核心在于确定相机与

CT 转台中心的相对关系。 由于 CT 系统具备极高的机械

运动精度,采用“运动反解”策略获取外参初值。 通过控

制转台和导轨进行特定运动如图 3 所示,解算标定板角

点的运动轨迹。

图 3　 空间对齐标定流程

Fig. 3　 Schematic
 

of
 

spatial
 

alignment
 

and
 

calibration
 

process

(1)
 

导轨平动标定(确定 Xw 轴方向)。 控制转台沿

导轨单向平移,角点轨迹的差分向量即指示了导轨方向

Xw 在相机坐标系下的方向矢量。
(2)

 

转台旋转标定(确定 Zw 轴与原点 Ow)。 控制转

台旋转,拟合角点圆周轨迹的法向量与圆心。 角点法向

量对应转轴方向 Zw 在相机坐标系下的方向矢量,而轨迹

圆心为世界坐标系原点 Ow 在相机坐标系的位置,即相机

外参的平移向量 t。
3)

 

基于李代数的鲁棒优化

初始标定获得的旋转矩阵往往受限于特征点提取噪

声,难以严格满足正交性约束,且导轨方向与转轴方向可

能存在非正交误差。 为保证旋转矩阵严格位于特殊正交

SO(3)空间,本文引入李代数将有约束的矩阵优化转化

为无约束的流形空间优化。 考虑一个三维向量 ξ = θa ∈
R3,其中 a是单位向量,θ是李向量 ξ 的模长。 ξ 的物理意

义是绕旋转轴 a 逆时针旋转 θ 角度, 对应的旋转矩阵通
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过式(3)所示的指数映射得到。
R = exp(ξ∧ ) = cos θ·I + (1 - cos θ)aaT + sin θ·a∧

(3)
式中: a∧ 表示向量 a = (a1,a2,a3) 对应的反对称矩阵。

a∧ =
0 - a3 a2

a3 0 - a1

- a2 a1 0

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(4)

优化的目标是使相机坐标系下的观测向量与世界坐

标系的基准向量在方向上严格一致。 因此,构建基于余

弦相似度的联合损失函数,同时约束转轴方向与导轨方

向,具体表达式如式(5)所示。

(ξ) = ∑
k∈{x,z}

λ k(1 - v( i)
obs,k·(exp(ξ∧ )vref,k)) (5)

式中: vref 取世界坐标系定义的标准基向量 Xw 和 Zw,vobs

是相机坐标系下的实测方向向量。
通过李向量指数映射可以避免直接优化旋转矩阵,

将有正交约束的优化问题转化为无约束的优化问题。 用

AdamW 优化器进行迭代优化,使得损失函数最小化,求
解对应的李向量 ξ∗ = argmin ,获得满足正交约束的全

局最优旋转矩阵 R∗ 。 最终,结合转台分度 θ,任意时刻

的相机位姿可解析表示为式(6),即:

Rθ = R∗Rrot(θ) = R∗

cos θ - sin θ 0
sin θ cos θ 0

0 0 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(6)

该式实现了仅需一次标定,即可解析求解全周任意角度

下的高精度相机位姿,避免了重复标定带来的累积误差,从
底层确保了全周扫描过程中异构传感器的高精度空间对齐。
至此完成了整个标定对齐流程,任意分度处的相对于 1. 1 节

定义的世界坐标系的相机外参可以被准确确定。
1. 2　 光线投射和深度计算

　 　 深度的准确计算是连接 CT 几何先验与可见光纹理

的关键环节,直接关系到最终表面的几何精度。 传统视

觉算法(如 MVS)在处理金属高反光表面时,受限于光度

一致性假设失效,难以获取准确的深度信息。 为此,本文

直接利用 CT 重建的高精度表面网格作为几何真值,通过

光线投射(ray
 

casting)算法“逆向渲染”出绝对深度图。
1)

 

表面提取与深度计算原理

首先通过移动立方体[30](marching
 

cubes)算法,选取

合适的阈值,从 CT 体素数据中提取等值面,生成由微米

级三角面片构成的稠密表面网格 ,作为深度计算的几

何基准。 由于 CT 具有微米级的空间分辨率,该网格可被

视为被测物体的真实几何表面。
基于针孔成像模型,深度计算转化为求解从相机

光心出发的射线与表面网格 的几何交点。 设光线从

O 点出发沿方向向量 r 传播了长度 t, 可以表示为

式(7),即:
l( t) = O + tr,　 t ≥ 0 (7)
而对于网格 的任意三角形,其内部的点可以用重

心坐标 (b1,b2) 和顶点 V0,V1,V2 进行式(8) 参数化。
P(b1,b2) = (1 - b1 - b2)V0 + b1V1 + b2V2 (8)
若光线和三角形相交,联立式(7) 和(8),则有唯一

的 ( t,b1,b2) 使得 l( t) = P(b1,b2)。 这个过程通过

Möller-Trumbore 算法[31] 进行计算,若 b1,b2,1 - b1 - b2 ≥
0 且 t > 0, 则判定射线与三角形有效相交。

相机坐标系内每个像素 p(u,v) 对应的光线可以根

据针孔模型确定:设像素齐次坐标 􀭹p = (u,v,1) T,则光线

方向可以由 K -1􀭹p 给出。 像素点的深度 即光线在光轴方

向的投影长度,如式(9) 所示。

=
ZT

cK
-1􀭹p

K -1􀭹p
·t∗ (9)

式中: t∗ 为该光线击中表面的最小传播长度。
2)

 

基于 BVH 的加速求解

CT 提取的表面网格通常包含数百万甚至上千万个

三角面片,若每一束光线都遍历所有三角形进行相交测

试,会带来非常大的计算量,严重制约重建效率。 为此,
本文引入边界层次结构 BVH 构建场景的空间索引,加速

光线和场景的相交测试。
BVH

 

是一种树形结构的场景组织方式如图 4(a)所

示,树的每个内部节点是一个轴对齐的包围盒(axis-aligned
 

bounding
 

bbox,
 

AABB),几何上可被视为三组分别垂直于

坐标轴的平行平面区域(slab)的交集。 如图 4(b)所示,射
线与

 

AABB
 

相交的必要条件是光线进入所有 Slab,并至少

离开一组 Slab。 设穿过垂直坐标轴的进入时间 tmin,k 与离

开时间 tmax,k(k ∈ {x,y,z}),全局进入时间取 tenter 各轴进入

时间的最大值,全局离开时间取各轴离开时间的最小值

texit ,当且仅当 tenter ≤ texit 且 texit ≥ 0 时,二者相交。

图 4　 BVH 加速结构构建与相交测试原理
Fig. 4　 Principle

 

of
 

BVH
 

acceleration
 

structure
 

construction
 

and
 

intersection
 

test
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当有光线需要与场景进行相交测试时,从
 

BVH
 

树的

根节点开始遍历。 若射线与当前内部节点的
 

AABB
 

相

交,则递归访问其左右子节点。 否则,直接剔除该节点及

其所有子树,从而在早期阶段排除绝大部分无关的几何

区域。 当遍历到叶子节点时,对该节点包含的所有三角

面片进行 Möller-Trumbore 相交测试,找到与射线相交的

三角面片。
采用 BVH 加速的 Möller-Trumbore 算法可以快速筛

选不相关的空间区域,再对筛选后的三角形进行精确求

交,两者结合形成了高效的“粗筛-精测”流程,实现了高

效的深度计算。
1. 3　 TSDF 纹理融合

　 　 在完成相机的精密标定(1. 1 节)与基于 CT 先验的

高精度深度计算(1. 2 节)后,系统获得了空间严格对齐

的 RGB-D 数据流。 为了有效处理多视角观测中的冗余

信息并消除图像噪声,本文采用截断符号距离函数 TSDF
作为全局融合的核心表征,通过在体素空间中对多视角

观测进行加权平均,不仅能有效滤除单帧图像的观测噪

声,还能实现重叠区域纹理的自然过渡,消除拼接缝隙。
算法的主要步骤包括:

1)划分体素。 在世界坐标系将目标重建区域划分为

三维体素网格 V ijk,每一个体素包含一个 tsdf和 RGB 值。
为了匹配 CT 的几何精度,设定 V ijk 体素尺寸 svoxel 与 CT
体素尺寸一致。

2)计算距离场。 不同于传统重建依赖不确定的视觉

深度估计,本文直接利用 1. 2 节计算得到的 CT 先验深度

图作为基准。 如图 5 所示,设体素 x 在到相机的投影深

度为 dproj , 测量得到的深度 , 则该体素的符号距离值

( SDF)定义为 ϕ(x) = - dproj ,其物理意义在于:ϕ > 0 时

体素位于物体外部,而 ϕ < 0 时位于物体内部。

图 5　 TSDF 原理
Fig. 5　 Principle

 

of
 

the
 

TSDF

为了平滑噪声并聚焦表面细节,同时减小计算量,对
SDF 值进行截断处理得到式(10)所示 TSDF 值 Ψ(x),其
中 δ 为截断阈值,通常设置为体素尺寸 s 的 5 ~ 10 倍,以
确保表面附近的梯度连续性。

Ψ(x) = min( - 1,max(1,( - dproj ) / δ)) (10)
3)全局融合。 为了融合多视角观测,系统采用加权

平均策略对全局体素网格进行增量式更新。 对于当前帧

观测到的 TSDF 值 Ψ(x) 和颜色 C(x), 全局体素状态按

更新规则为:

Dnew(x) =
W(x)D(x) + w iΨi(x)

W(x) + w i

Cnew(x) =
W(x)C(x) + w iC i(x)

W(x) + w i

Wnew(x) = min(W(x) + w i,Wmax )

(11)

式中: w i 为当前观测的权重(通常取 1,或根据光线入射

角动态调整);Wmax 为权重截断上限。 遍历所有图像帧完

成融合后,利用移动立方体算法从隐式场 D(x) = 0 等值

面提取最终的三角网格,网格顶点颜色属性由邻近体素

的颜色值 C(x) 通过三线性插值获得。
通过上述框架,最终输出的三维模型在几何上严格

受控于 CT 的高精度表面先验,而在外观上还原了可见光

相机的色彩纹理,有效解决了单一模态重建中“几何-纹

理”兼顾难题。

2　 实验及分析

　 　 为了全面验证本文提出的“ CT 先验引导 TSDF 重建

框架”的有效性,搭建了图 6 所示的实验系统,并分别选

取纹理丰富的玩具模型(验证视觉纹理保真度)与具有

高反光特性的精密金属零件(验证工业测量精度)进行

对比实验,并验证其在工业精密测量领域的潜力。

图 6　 表面纹理重建实验系统

Fig. 6　 Physical
 

photograph
 

of
 

the
 

experimental
 

setup
 

for
 

surface
 

texture
 

reconstruction

2. 1　 实验环境及数据预处理

　 　 如图 6 所示,实验系统主体在
 

CD-130
 

CT 微焦点 CT
检测仪的基础上,集成了两台海康机器人

 

MV-CU050-
90GC 工业相机,通过定制的支架刚性地固定于 CT 转台
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底座,确保相机与 CT 系统的相对位置在运动过程中保持

恒定。 将目标物体放置在转台中心附近,调整转台位置

使得
 

CT
 

图像放大倍数合适。 详细设备参数及 CT 扫描

参数如表 1 和 2 所示。 CT 重建的分辨率与探测器像元

大小和放大倍数 SDD / SOD 有关,在上述实验参数条件下

体素大小为 0. 04
 

mm。

表 1　 实验设备主要参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

experimental
 

instruments

参数 参数值

相机分辨率 2
 

600×2
 

160

相机镜头焦距 12
 

mm

标定板方格边长 3. 0
 

mm

探测器单元数 3
 

008×2
 

496

探测器像元大小 0. 10
 

mm

图像分割模型 Sam2. 1_hiera_large

表 2　 CT 扫描参数

Table
 

2　 Scanning
 

parameters
 

of
 

the
 

industrial
 

CT

扫描参数 参数值

管电压 160
 

kV

管电流 70. 0
 

μA

射线源-物体距离 SOD 200
 

mm

射线源-探测器距离 SDD 500
 

mm

分度数 1
 

024

采样时间 1
 

000
 

ms

　 　 玩具模型的预处理结果如图 7 所示。 在重建流程启

动前,首先根据 1. 1 节中描述的标定步骤对工业相机进行

标定。 随后,利用分割一切模型(segment
 

anything
 

model,
 

SAM)对采集的多视角图像进行前景分割(如图 7(b)所

示),有效剔除背景噪声对纹理融合的干扰。 图 7(c)展示

了基于
 

BVH
 

加速算法解算的深度图,其分布准确反映了

物体表面的空间深度梯度(头部近、足部远),且边缘清晰

无伪影,直观验证了相机外参标定的准确性及深度计算的

可靠性,为后续纹理融合提供了可靠的几何基准。

图 7　 玩具模型的数据预处理结果

Fig. 7　 Pre-processing
 

results
 

of
 

toy
 

model

实验测得相机标定的重投影误差为 0. 058
 

pixels。 通

过对图像的分割和标定物理尺寸的物体进行估算,可见光

图像在成像区域的物理分辨率约为 0. 045
 

mm / pixels,与
CT 重建时的空间分辨率 0. 04

 

mm 基本匹配。 图 8 展示了

其中一张采集图像和 CT 网格投影轮廓边缘基本重合,可
以认为 CT 数据和相机数据在空间上配准成功。

图 8　 真值图像和 CT 网格投影轮廓配准对比分析

Fig. 8　 Registration
 

analysis
 

on
 

GT
 

image
 

and
 

contour
 

of
 

CT
 

mesh
 

projection
 

contour

2. 2　 评价指标

　 　 为了客观评估重建质量,本文采用多维度评价指标

体系,包括几何精度和视觉质量两个角度,涵盖准确度、
完整性及综合性能评估。

1)
 

几何精度指标

首先,引入平均距离误差(mean
 

distance
 

error) d
-

err 计

算从重建点云到真值(ground
 

truth,
 

GT)表面的单向最近

邻距离平均值,该指标专注于表征现有重建表面的几何

附着精度,能够直观反映 CT 先验对几何误差的修正能

力,且不受视场遮挡导致的缺失区域影响。 其次,采用倒

角距离(chamfer
 

distance,
 

CD) 作为双向评估指标,其计

算重建点云与真值点云之间双向最近邻距离的平均值,
能够同时兼顾模型的几何偏差与结构缺失情况。 其中,
X 表示 X 点集的元素个数,n(x i,Y) 表示点 x i 到点集 Y

所有点中的最近点。

derr =
1
X ∑

i∈X
x i - n(x i,Y) (12)

CD = 1
X ∑

i∈X
x i - n(x i,Y) +

1
Y ∑

j∈Y
y i - n(y i,X) (13)

此外,为了细化评估点云分布特性,引入精确率

(precision,P)与召回率(recall,R):精确率反映重建点云

中落入真值表面距离阈值 τ (本文设定为 0. 08
 

mm,对应

当前系统实验系统分辨率下的两个 CT 体素当量,以此作

为判定表面有效附着的合理工程公差带。) 范围内的比

例,表征重建结果的抗噪能力;召回率则反映真值表面被

有效重建覆盖的比例,表征重建的完整性。 最后,通过
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F1-score(F1)(精确率与召回率的调和平均)对算法的综

合性能进行判定,这一指标组合能够有效区分算法在“可

见区域的高精度重建” 与“盲区覆盖能力” 上的不同表

现。 1(·)表示满足条件时取 1 否则取 0。

P = 1
X ∑

i∈X
1( x i - n(x i,Y) < τ) (14)

R = 1
Y ∑

i∈X
1( y i - n(y i,X) < τ) (15)

F1 = 2P·R
P + R

(16)

2)
 

视觉质量指标

为进一步说明表面纹理的重建质量,本文引入图像

新视角合成领域的几个常用的定量评价指标,包括峰值

信噪比( peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

PSNR),结构相似性

(structural
 

similarity
 

index
 

measure,
 

SSIM) [32] 以及学习图

像感知相似度( learned
 

perceptual
 

image
 

patch
 

similarity,
 

LPIPS) [33] ,分别用于表征图像像素级保真度,图像的局

部结构模式的抱持性能和图像在语义和视觉上的相似

度。 将各个算法重建 Mesh 网格 根据采集视角的位姿

进行投影,与在该视角采集到的真值图像进行对比,选择

分割边界框向外扩展 5
 

pixels 的矩形区域作为计算范围,
排除背景像素对于指标计算。
2. 3　 玩具模型重建:几何与纹理质量评估

　 　 实验首先选取表面纹理丰富,几何特征明显且无复

杂内部结构的玩具模型作为对象。 将本文方法与 3 类主

流基准方法进行对比:基于传统 MVS 的 COLMAP 重建

软件[14] 、基于体渲染学习神经隐式表面的多视图重建方

法( learning
 

neural
 

implicit
 

surfaces
 

by
 

volume
 

rendering,
Neus) [20] ,以及基于 3DGS 的表面提取方法高斯透明度

场(Gaussian
 

opacity
 

field,
 

GOF) [22] ,
 

平面高斯溅射重建

(planar-based
 

Gaussian
 

splatting
 

reconstruction,
 

PGSR) [23] ,
 

高斯 溅 射 深 度 光 栅 化 ( rasterizing
 

depth
 

in
 

Gaussian
 

splatting,
 

RaDe) [25] 。
1)

 

重建视觉质量分析

为客观量化表面纹理的重建质量,重接结果如图 9 所

示,具体的视觉指标如表 3 所示,其中“↑”表示数值越高

指标越好,“↓”表示数值越小指标越好(后文同此)。

图 9　 玩具模型数据集上的表面重建效果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

surface
 

reconstruction
 

results
 

on
 

the
 

toy
 

model
 

dataset

表 3　 玩具模型重建的视觉定量评价指标

Table
 

3　 Quantitative
 

visual
 

metrics
 

of
 

toy
 

model
 

reconstruction
算法 PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

COLMAP[14] 19. 510 0. 673 0. 306
Neus[20] 22. 708 0. 816 0. 211
GOF[22] 25. 472 0. 878 0. 186

PGSR[23] 25. 776 0. 887 0. 170
RaDe[25] 27. 508 0. 902 0. 156
本文方法 26. 516 0. 897 0. 145

　 　 和对比方法相比,本文在视觉质量方面取得最优(粗
体)或次优(下划线)的结果。 COLMAP 在弱纹理区域(如

模型腹部)特征匹配困难,导致网格破损与孔洞。 NeuS 方

法生成的网格表面较为光滑连续,但颜色发生一定程度的失

真,且在一些反光处存在凹陷。 3DGS 类方法通过光度损失

(photometric
 

loss)重建反复迭代,倾向于将环境光影、反射高

光等直接烘焙到表面,以迎合二维图像的渲染质量,在 3 个

视觉指标都取得了非常优秀的结果,但这种基于二维图像自

监督迭代的过拟合往往伴随三维几何细节的平滑和形变。
相比之下,本文方法得益于 CT 微米级几何先验的强

约束,通过 TSDF 加权融合有效滤除了单视角的非物理

高光和随机噪声。 定量结果显示,本文方法在不牺牲几

何精度的前提下,仍然取得了极佳的纹理保真度:LPIPS
低至 0. 145,SSIM 达 0. 897,和对比方法达到先进水平。
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结合图 10 的局部细节,本文方法保留了玩具材质真实的

颗粒感,没有引入视觉算法常见的失真和伪影。 定性定

量分析共同表明,在精确的几何基准上,本文方法实现了

极其稳健且高保真的表面纹理映射。
2)

 

重建几何精度分析

为印证 2. 3 节中关于纯视觉算法“以牺牲三维几何

换取二维视觉高分”的论断,表 4 进一步展示了重建结果

的几何定量评价指标。
图 10　 玩具模型局部表面细节对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

local
 

surface
 

details

表 4　 玩具模型重建结果的几何定量评价指标

Table
 

4　 Quantitative
 

geometric
 

metrics
 

of
 

toy
 

model
 

reconstruction
 

results
算法 derr / mm↓ CD / mm↓ P↑ R↑ F1↑ 时间

COLMAP[14] 0. 140 0. 624 0. 551 0. 388 0. 455 25. 39
 

min
Neus[20] 0. 269 0. 448 0. 334 0. 378 0. 354 5. 66

 

h
GOF[22] 0. 285 0. 497 0. 271 0. 316 0. 291 15. 57

 

min
PGSR[23] 0. 173 0. 463 0. 230 0. 234 0. 227 6. 55

 

min
RaDe[25] 0. 132 0. 351 0. 312 0. 311 0. 311 6. 43

 

min
本文方法 0. 035 0. 156 0. 997 0. 905 0. 950 0. 77

 

min

　 　 数据表明,本文方法的平均距离误差低至 0. 035
 

mm,
这一数值已逼近实验条件下的 CT 体素分辨率(0. 04

 

mm),
相比表现最好的纯视觉方法 RaDe(0. 132

 

mm)降低了约

73% 。 这有力证明了在本文框架下,几何精度完全由 CT
先验决定,有效规避了视觉重建中的深度估计误差。 在

双向完整性方面,本文方法的倒角距离 CD 为 0. 156
 

mm,
这主要源于实验中固定视角的相机盲区(如物体底座)
导致纹理模型在这些区域缺失,从而产生较大的逆向距

离惩罚。 即便如此,高达 0. 997 的精确率和 0. 950 的 F1
仍稳居第一,证明在有效视场内本文方法实现了远超对

比算法的重建精度。
在运行时间方面,本文方法展现出数量级优势(见

表 4 最后列)。 NeuS 由于涉及复杂的神经网络训练与反

向传播,耗时高达 5. 66
 

h;3DGS
 

类方法虽然利用光栅化

技术提升了渲染速度,但其几何提取与高斯核分裂 / 克隆

的迭代优化过程即使进行下采样重建仍需 6 ~ 15
 

min。
而本文算法仅需遍历单帧图像进行一次光线投射深度计

算与 TSDF 融合,实验结果显示本文方法的平均处理速

度约为 0. 67
 

s / view,对于包含 72 个视点的玩具模型数据

集重建仅耗时约 46
 

s(0. 77
 

min),满足了工业流水线对

在线快速检测的迫切需求。
为了更直观地解析重建表面的几何准确性及其空间

分布特征,图 11 展示了各方法重建模型相对于真值的距

离误差热力图。

图 11　 玩具模型重建表面的几何误差分布热力图

Fig. 11　 Geometric
 

error
 

distribution
 

heatmaps
 

of
 

the
 

reconstructed
 

toy
 

models
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　 　 观察对比结果可知,COLMAP 与 GOF 的热力图呈现

出大面积的杂色斑块与高误差区域,表明其重建表面存

在大量随机噪声与几何突变,缺乏全局平滑性。 PGSR
与 RaDe 方法虽然在平坦区域表现出较好的准确性,但
在物体几何特征显著的区域(如玩具熊的耳部、颈部连接

处及四肢末端)仍存在明显的灰度较深的高误差区。 这

反映了纯视觉 3DGS 方法在处理复杂曲率表面时,由于

缺乏显式的几何约束,容易产生过平滑现象或结构形变。
相比之下,本文方法的误差热力图整体呈现均匀的低误

差区域,绝大部分表面的几何偏差严格控制在 0. 05
 

mm
左右,且在特征丰富区域未出现明显的误差发散。 仅在

模型底部与转台接触的边缘区域存在少量的误差升高,
这与相机俯视角度造成的视场盲区分布一致。 该结果从

空间分布的角度直观验证了本文方法在有效视场内实现

了微米级的高精度重建,且误差来源具有明确的物理可

解释性,而非算法的不稳定性。
2. 4　 金属零件重建:工业测量潜力验证

　 　 为验证方法在工业检测中的鲁棒性,设计了一个具

有高反光表面特性的金属圆柱套筒标准件(如图 12 所

示)。 此类单一颜色且高反光的材质是传统视觉重建算

法的难点。

图 12　 金属零件的计算机辅助设计图

Fig. 12　 Computer-aid
 

design
 

of
 

the
 

metal
 

part

1)
 

高反光场景下的鲁棒性分析

表 5 和 6 分别展示了各算法在视觉纹理和几何形态

的定量指标对比。
观察表 5 发现,3DGS 方法在 PSNR 和 SSIM 等指标仍

维持较好结果,然而结合图 13 重建结果和图 14 渲染结果

与表 6 的几何精度指标结果,视觉结果具有极大的欺骗

性。 纯视觉算法为了在渲染图像上拟合金属高光反射,牺
牲了空间上几何的完整性,甚至生成了错误的结构。

表 5　 金属零件重建结果的视觉定量评价指标

Table
 

5　 Quantitative
 

visual
 

metrics
 

of
 

metal
 

part
 

reconstruction

算法 PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

Neus[20] 20. 806 0. 736 0. 333

GOF[22] 25. 435 0. 828 0. 306

PGSR[23] 24. 600 0. 817 0. 314

RaDe[25] 25. 402 0. 820 0. 313

本文方法 25. 785 0. 839 0. 257

表 6　 金属零件重建结果的定量评价指标

Table
 

6　 Quantitative
 

evaluation
 

metrics
 

of
 

metal
 

part
 

reconstruction
 

results

算法
derr /

mm↓

CD /
mm↓

P↑ R↑ F1↑ 时间

Neus[20] 0. 301 0. 517 0. 403 0. 408 0. 405 6. 08
 

h　

GOF[22] 0. 570 1. 067 0. 158 0. 191 0. 173 16. 61
 

min

PGSR[23] 0. 725 1. 449 0. 113 0. 113 0. 113 6. 66
 

min

RaDe[25] 0. 540 1. 013 0. 145 0. 174 0. 158 6. 46
 

min

本文方法 0. 022 0. 155 0. 999 0. 902 0. 948 1. 58
 

min

　 　 在图 13 上可以发现很多的漂浮物和孔洞等几何失

真,表 6 的结果显示纯视觉方法在处理金属高反光表面

出现结构性失效,其单向平均距离误差激增至 0. 540
 

mm
以上。 相比之下,本文方法通过引入 CT 几何先验锚定正

确的几何结构, 单向的平均距离误差进一步降低至

0. 022
 

mm,有效遏制了高反光场景下的几何崩塌现象。
同时,在精准的几何基准上进纹理映射,和对比方法在视

觉指标上取得最优。 这表明本框架成功解耦了几何重建

与纹理获取,几何精度完全由抗干扰能力强的 CT 决定,
而视觉仅负责纹理映射,从而解决了高反光物体的重建

难题。
图 15 展示了金属套筒在不同重建方法下的距离误

差热力图,直观揭示了高反光特性对几何重建的破坏性

影响。
从对比结果可见,GOF、PGSR 与 RaDe 等纯视觉方

法的误差热力图呈现出大面积的高误差区域。 这意味着

其重建模型表面与真值之间存在巨大的几何偏差(普遍

超过 0. 50
 

mm),金属表面的镜面反射导致了视觉特征匹

配的完全失效,进而引发了模型的整体几何崩塌与严重

形变。 反观本文方法,其热力图主要由低误差区域构成,
圆柱体侧壁及内壁的大部分区域误差均保持在 0. 03

 

mm
以下的极低水平。 尽管如此,该结果仍强有力地证明了



382　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 7 卷

　 　 　 　

图 13　 金属零件数据集上的表面重建效果对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

surface
 

reconstruction
 

results
 

on
 

the
 

metal
 

part
 

dataset

图 14　 金属零件重建网格渲染的对比

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

mesh
 

rendering
 

results
 

on
 

the
 

metal
 

part
 

dataset

图 15　 金属零件重建表面的几何误差分布热力图

Fig. 15　 Geometric
 

error
 

distribution
 

heatmaps
 

of
 

the
 

reconstructed
 

metal
 

part

在 CT 几何先验的钳制下,单一材质的光学反射特性不再

是制约重建精度的瓶颈,系统在工业复杂光照环境下具

备极强的鲁棒性。
此外,在重建效率方面,对比方法主要耗时于迭代优

化过程。 本文方法得益于非迭代特性,计算耗时与视角

数量呈线性关系。 针对包含双相机共 144 个视点的金属

零件数据集,仅需 1. 58
 

min 即可完成高精度重建,展现

了优异的算法可扩展性。

2)
 

精密尺寸测量验证

除了视觉效果,工业应用更关注几何测量精度。 利

用 VG
 

Studio 商业软件对重建模型进行圆柱拟合,重复

5 次,并以三坐标测量机数据为真值进行验证。 初始测

量结果( 表 7) 显示,各尺寸测量值存在约 + 0. 81% 至

+1. 02%的正向偏差。 这主要源于 X 射线硬化效应引起

的 CT 数漂移以及系统标定过程中的尺度因子残差。 基

于此规律,计算各特征相对误差的均值作为全局线性修
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正因子进行校正后,各项尺寸误差显著下降。 进行一次

额外的测量并用修正因子进行校正, 修正后的内径

19. 943
 

mm 与真值 19. 965
 

mm 偏差仅为 0. 022
 

mm,其余

壁孔的孔径偏差仅为 0. 014
 

mm。 校正后的最大残差量

级小于单个体素的大小 0. 04
 

mm,表明校正后的误差主

要来自于 CT、TSDF 网格划分的空间量化。 实验结果证

明,本文重建模型在经过简单的系统误差标定后,具备高

精密尺寸检测的潜力。

表 7　 金属零件关键尺寸的精密测量与校正结果

Table
 

7　 Precision
 

measurement
 

and
 

correction
 

results
 

of
 

key
 

dimensions
 

of
 

the
 

metal
 

part

尺寸 真值
初始测量

测量值 / mm
初始测量

相对误差 / %
校正测量

测量值 / mm
校正测量

相对误差 / %
校正测量

残差 / 体素

内径 19. 965 20. 126±0. 000
 

4 +0. 809 19. 943 -0. 110 0. 550

孔 1 10. 022 10. 117±0. 003
 

2 +0. 952 10. 027 +0. 050 0. 125

孔 2 10. 068 10. 171±0. 004
 

1 +1. 024 10. 077 +0. 089 0. 225

孔 3 10. 010 10. 101±0. 000
 

5 +0. 909 10. 008 +0. 016 0. 050

3　 结　 　 论

　 　 针对三维重建领域长期存在的“高精度几何”与“高

保真纹理”难以兼顾的共性难题,本文提出了一种基于工

业 CT 高精度几何先验引导的 TSDF 表面纹理重建框架。
该方法在理论上通过李代数流形优化实现了异构传感器

(CT 与相机)的空间严格配准,在算法上利用 BVH 加速

的光线投射策略将 CT 的微米级几何约束引入视觉纹理

融合过程,成功构建了兼具计量级几何精度与真实感外

观的三维模型。 定性和定量实验分析表明,该方法取得

了两项核心成果,即:
1)

 

突破了复杂光学材质下的几何重建瓶颈,实现了

计量级的高精度三维重建。 面对金属镜面反射等导致视

觉特征匹配失效的场景,本文方法凭借 CT 先验的有效约

束,将几何平均距离误差稳定降低至 0. 022
 

mm。 同时,
在特征尺寸拟合分析中,重建模型经全局校正后的关键

尺寸测量残余误差收敛至单个体素当量( 0. 05
 

mm) 以

内。 这表明,作为一种基于 CT 先验的三维重建系统,本
文方法不仅有效克服了高反光带来的几何失真,更具备

了面向工业精密检测的强大测量能力。
2)

 

在不牺牲物理几何精度的前提下,实现了高保真

表面纹理的有效获取。 实验证实,纯视觉方法在复杂材

质下追求二维渲染视觉指标的高分时,常伴随三维拓扑

的形变。 本文框架成功实现了几何与纹理的物理解耦:
在保证几何基础精确性的基础上,依然取得了极其优异

的纹理保真度( SSIM 最高达 0. 897,LPIPS 低至 0. 145),
生成了兼具微米级几何特征与真实物理外观的三维模

型,有效克服了传统算法中二维渲染质量与三维几何真

实性难以兼顾的难题。
尽管该方法在重建精度与效率上表现优异,但对于

相机视场未覆盖的区域(如物体底部或复杂遮挡内部),

目前仅能依靠 CT 数据获取几何结构,无法恢复相应的表

面纹理信息,导致模型在未知视角下的视觉完整性受限。
未来的研究工作将重点聚焦于两方面:一方面探索未知

视角的网格与纹理智能补全技术,利用几何深度学习挖

掘已观测区域的纹理分布规律,对视场盲区进行语义一

致的几何修复与纹理推断;另一方面研究大模型在工业

三维重建中的应用,借助生成式大模型强大的先验知识

与泛化能力,辅助解决极端稀疏视角或严重遮挡下的重

建难题,推动三维数字化技术向更高水平的智能化与全

自主化发展。
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