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建筑地震响应的视觉监测与虚拟现实验证∗
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摘要: 为解决地震期间缺乏建筑结构振动实测数据的问题，本文提出一种基于虚拟现实与计算机视觉的建筑地震

响应可视化监测与验证方法。首先，利用虚幻引擎构建室内建筑模型，并通过蓝图系统导入 OpenSees 计算的地震

响应时程，实现结构构件的非线性协调变形，从而获得逼真的地震作用场景。其次，采用深度学习模型实现对墙、

梁、楼板等构件的实例分割，并提取边缘线段特征。再基于摄影测量原理建立图像边缘点的空间几何关系，计算构

件的三维位移与层间位移角时程。考虑实际监控摄像头的微小振动，进一步分析了平动、光轴位移与转角扰动对

层间位移角识别结果的影响规律。结果表明，本文方法识别的层间位移角与虚幻引擎的输入高度一致，最大百分

误差仅为 0.28%；摄像头平移抖动在层间差分中可完全抵消，光轴微动和转角扰动引起的误差影响较小。研究表

明，本文方法能够在虚拟环境中以低成本实现视觉监测算法的验证，并为实际建筑地震响应的视觉识别提供可行

技术路径。
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Abstract:  To address the lack of measured structural vibration data during earthquakes, this study 
proposed a visual monitoring and verification method for building seismic responses based on virtual re⁃
ality and computer vision. First, an indoor building model was constructed using Unreal Engine, and 
the seismic response time histories calculated by OpenSees were imported through the blueprint sys⁃
tem to achieve nonlinear and coordinated deformation of structural components, thereby creating real⁃
istic seismic scenarios. Second, a deep learning model was employed to perform instance segmenta⁃
tion of walls, beams, slabs, and other components, followed by the extraction of edge line features. 
Then, the spatial geometric relationships of image edge points were established based on photogram ⁃
metric principles, and the three-dimensional displacements and inter-story drift angle time histories of 
the components were calculated. Considering the minor vibrations of actual surveillance cameras, the 
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effects of translational motion, optical-axis displacement, and angular perturbation on the identified in⁃
ter-story drift angle were further analyzed. The results showed that the inter-story drift angles identi⁃
fied by the proposed method were highly consistent with the inputs of Unreal Engine, with a maxi⁃
mum percentage error of only 0.28%. The translational jitter of the camera could be completely can⁃
celed out through inter-story differencing, while the effects of optical-axis motion and angular perturba⁃
tion remained minimal. This study demonstrates that the proposed method can achieve low-cost valida⁃
tion of visual monitoring algorithms in a virtual environment and provide a feasible technical pathway 
for visual identification of seismic responses in real buildings.
Keywords: virtual reality, image instance segmentation, deep learning, seismic response, computer 

vision

0 引  言

结构健康监测系统往往仅部署于重点或特殊

建筑中，因此难以获得大量普通建筑在地震作用下

的结构响应信息。在现有的结构监测手段中，层间

位移角与楼层加速度是反映结构动力特性的两个

核心指标。传统监测方法主要包括通过 LVDT 传

感器直接测量位移［1］，以及利用加速度信号进行二

次积分以获得位移响应［2］。然而，LVDT 方法在安

装时需布设额外的刚性支架以连接相邻楼层，而加

速度积分法则易受到基线漂移等误差的影响［3］。针

对这些不足，学者们研制了多种专用监测仪器，例

如基于 LED 灯和位置探测器组合的测量系统［4］，以

及采用分布式二极管位置传感器的装置［5］。尽管这

些仪器能够提高测量精度，但通常需要定制印刷电

路板，系统结构复杂，制造与维护成本较高，从而限

制了其在普通建筑中的推广应用。因此，开发一种

低成本、易部署的结构响应监测方法具有重要现实

意义。

近年来，研究者尝试提出多种替代性方案以降

低 监 测 成 本 ，如 基 于 智 能 手 机 的 监 测 技 术［6］和

MEMS 倾角仪测量方法［7］。但受限于设备精度、成

本以及实时性等因素，这些方法尚未实现广泛应

用。随着计算机视觉技术的快速发展，视觉测量逐

渐被认为是结构监测领域具有巨大潜力的新方向。

其优势在于无需额外布设传感器，仅依靠视频图像

即可提取结构位移信息。常见的视觉方法包括特

征点匹配［8］、光流算法［9］等，以及融合深度学习的检

测与跟踪技术，如判别式相关滤波器模型［10］。这些

技术被应用于缆索结构动力特性识别［11］、框架结构

振动监测［12］、桥梁结构振动监测［13］、古建筑形变监

测［14］等领域。

然而，视觉测量法会受到相机自身运动的影

响，学者们采用多种方法进行相机运动补偿。例

如，采用在相机上安装加速度计或惯性测量单元，

利用传感器数据融合技术实现运动补偿［15⁃16］；通过

分析视频中静止区域的相对位置变化来估计相机

运动，从而进行补偿［17］；采用摄影测量原理建立相

机与被测结构之间的空间几何关系，实现对相机姿

态变化的建模与修正［18］。

随着建筑中视频监控系统的广泛应用，大量安

装在室内外的摄像头能够在地震过程中实时记录

结构的振动状态。这些视频数据蕴含丰富的结构

动力学信息，为建筑地震响应的分析提供了新的契

机。Jr. P. S. Harvey 等［19］最早尝试利用监控摄像头

观测建筑模型在地震作用下的形变，并据此获取结

构的模态特性。随后，E. J. Cai 等［20］提出了基于单

目视觉的建筑位移响应监测方法，显著提升了视觉

测量精度。 J. Zhou 等［21］则通过估算监控视频中像

素间的相对位移，结合计算机视觉与时频分析手

段，推算出结构的固有频率，从而实现地震后损伤

评估。

尽管地震影像的利用前景广阔，但如何对视频

推算的结构响应进行验证仍是关键难题。由于全

尺寸结构试验成本极高［22］，难以在振动台试验中重

现与实际建筑完全一致的地震作用场景［21］。现有

研究多采用缩尺模型开展实验验证［21］，但缩尺模型

往往无法准确复现真实建筑的室内空间布局与构

造特征，从而导致验证结果与实际地震响应之间存

在偏差。因此，传统实验验证方法在支撑视频监测

研究的真实性与适用性方面仍存在明显局限。

近年来，虚拟现实（VR）技术的快速发展推动

了其在多个领域的广泛应用，尤其在游戏和虚拟仿

真方面取得了显著成果。借助虚幻引擎、3D Max 
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等游戏引擎构建的虚拟场景，已能够在视觉效果和

交互性上与真实环境相媲美。同时，增强现实（AR）
与虚拟现实技术作为强大的可视化与交互工具，正

日益融入土木工程领域。通过创建沉浸式三维交

互环境，这些技术被广泛应用于工程设计可视化、

结构展示等方面［23］。已有研究［24］表明，基于 VR 的

学习平台能够显著提升学习者对复杂结构概念（如

建筑抗震机理）的理解能力。

目前，Unity3D 与虚幻引擎等主流引擎已被用

于城市规划、建筑可视化及工程决策支持的互动式

虚拟环境开发中。AR 与 VR 技术在建筑信息模型

（BIM）中的深度融合，成为土木工程信息化发展的

重要趋势，不仅提升了模型可视化水平，也强化了

设计、施工及运维阶段的团队协同效率［25］。例如，

L. Potseluyko 等［26］基于 BIM 与 VR 技术构建了类似

游戏的交互式平台，提升了建设项目的可视化效果。

鉴于传统足尺试验成本高昂且验证周期较长，

本文提出一种基于虚拟现实技术的低成本验证思

路，用于快速评估建筑层间位移识别算法的有效

性。该方法通过构建虚拟室内建筑模型，结合深度

学习与计算机视觉算法，对地震作用下建筑结构的

动态响应进行仿真与识别，从而为结构视觉监测提

供一种可行且经济的替代路径。具体而言，本研究

利用虚拟现实技术重建典型室内环境模型，并充分

发挥建筑内部现有监控摄像设备的潜力，实现地震

响应的可视化监测与数据验证。

研究方法的总体框架如下：首先，基于虚幻引

擎（Unreal Engine）构建室内建筑结构模型。通过蓝

图（Blueprint）可视化编程设定各结构构件的运动规

律，以模拟建筑物在地震作用下的动力响应过程。

其次，构建面向室内建筑场景的深度学习分割模

型，实现对柱、梁、墙、楼板等关键构件的实例分割，

从而自动提取其在地震过程中不同时间步的空间

位置与形态特征。随后，采用计算机视觉中的线段

检测（Line Segment Detector， LSD）算法提取构件

边缘特征，并基于这些特征实现结构几何形态及位

移变化的跟踪。最后，结合摄影测量原理，建立边

缘特征之间的空间几何关系，计算建筑物的层间位

移响应，实现从图像序列到结构动力学量化指标的

转换。此外，考虑到实际中存在的摄像头振动情

况，分析了不同类型振动形式对于层间位移角监测

的影响。

1 提出的方法

本文提出了一种基于游戏引擎与深度学习技

术的建筑地震响应可视化监测与验证方法，整体流

程包括三个部分（如图 1 所示）：（1） 使用虚幻引擎

和蓝图系统创建室内模拟模型，并编程设定运动逻

辑，结合 OpenSees 赋予室内模型以真实的结构动力

学运动时程，以模拟建筑构件在地震作用下的振

动。通过为构件赋予真实材料纹理，增强场景的真

实感。（2） 使用 YOLOv8 模型［27］训练一个实例分割

模型，基于从互联网和室内摄影获取的大量建筑构

件图像，最终得到一个能够准确识别结构构件的模

型，为后续边缘特征提取与位移计算提供可靠的目

标检测结果。（3） 基于第二部分获得的实例分割结

果，提取建筑构件的边缘特征。根据摄影测量理

论，并结合室内建筑图像的先验信息，恢复建筑构

件在三维空间中的位置变化，实现地震响应的可视

化监测与动态验证。（4） 考虑实际中监控摄像可能

存在的微振动，分析监控摄像在各种振动下的层间

位移角变化。以下将详细介绍方法的每个部分。

1.1 基于虚拟现实的结构振动模拟

在本研究中，采用虚幻引擎构建室内建筑结构

模型，并通过仿真方式再现其在地震作用下的振动

过程。模型中各结构构件的动力响应通过蓝图系

统实现。蓝图是虚幻引擎内置的一种可视化面向

对象编程工具，提供基于节点的逻辑设计界面，开

发者可通过拖拽与连接功能模块实现复杂逻辑关

系的构建。该系统不仅具备良好的交互性与直观

图 1　提出方法的技术路线

Fig.1　Technical roadmap of proposed method
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性，而且能够高效实现原型搭建与动态行为设计，

特别适合缺乏编程经验的工程师进行快速开发与

模型控制。

在完成室内建筑模型的几何建模后，本研究利

用蓝图系统定义各构件的运动逻辑与约束关系，通

过参数化方式控制其在不同方向上的位移变化，使

结构构件按照设定的动力规律进行往复运动。该

方法既能显著提升虚拟模型的可控性与可视化效

果，又能在无需额外物理试验的情况下，模拟建筑

结构在地震作用下的真实变形过程，为后续地震响

应分析与视觉算法验证提供了可靠的仿真基础。

首先，使用蓝图方法创建每个建筑部件的构

件。图 2 显示了通过使用 tick 事件对视频的每一帧

进行时间计数。然后，将时间计数输入到正弦函数

中，生成随时间周期性变化的值。生成的正弦函数

值与所需的乘法因子相乘，并应用于三面墙体的旋

转运动，将这些墙体的构件与该函数关联。通过这

种方式，建立了三个墙体的连续旋转运动，旋转的

幅度可以通过调整乘法因子来控制。这展示了使

用虚幻引擎进行仿真的优势：只需调整与构件运动

相关的参数，就可以进行任意构件运动实验。在本

研究中，首先使用最简单的正弦函数来模拟结构构

件的运动，以验证所提方法的可行性。

为了进一步增强室内建筑环境的真实感，给室

内虚拟现实模型赋予逼真的材料纹理。如图 3（a）
所示，地面使用了木质地板材料，墙壁赋予了混凝

土表面材料，天花板模拟了木质吊顶。通过这种方

式，构建的室内场景更加逼真，为后续的可视化监

测提供了更可靠的模拟环境。

最后，在构建的场景中放置了一台虚拟摄像机，

它可以持续记录建筑构件的预设运动视频，如图 3（b）
所示。整个室内场景被渲染，并将视频导出作为后

续深度学习分析的基础。在视频渲染过程中，引擎

可以设置以特定的帧率进行录制，例如每秒 30 帧或

60 帧。这与室内监控摄像头拍摄的视频类似。

为进一步验证本文提出的视觉识别算法在地

震动作用下的适用性，本研究构建了可用于模拟真

实地震响应的虚幻引擎模型。虚幻引擎作为可视

化建模与实时渲染平台，在结构响应可视化方面具

有显著优势，但其默认物理引擎主要基于刚体动力

学，难以直接反映结构材料的非线性行为。为弥补

这一不足，本文提出一种“OpenSees 动力响应驱动

虚幻引擎可视化”方法（图 4）：首先，在  UE 中建立

可变形板单元模型，用于模拟墙体、楼板与天花板；

其次，通过 OpenSees 计算建筑结构在地震动作用下

的非线性位移时程；然后，将节点位移数据导入虚

幻引擎蓝图中，驱动四个关键节点的同步运动，使构

件按照结构实际变形规律协调变形；最后采用计算

机视觉方法对虚拟模型的形变过程进行监测。通过

以上步骤，使得虚幻引擎可以模拟结构非线性形变。

本研究利用 OpenSees 对一层钢筋混凝土框架

结构进行动力分析，获得节点在实际地震动输入下

的位移时程。随后，将这些时程数据导入虚幻引擎

图 2　单向正弦波振动的蓝图设计过程

Fig.2　Blueprint design process for unidirectional sinusoidal 
vibration

图 3　虚幻引擎的虚拟摄像机录制室内场景振动的视频

Fig.3　Video of indoor scene vibrations captured by virtual 
camera in Unreal Engine

图 4　虚幻引擎模拟真实地震动作用下结构振动

Fig.4　Structural vibration simulation under real ground mo⁃
tion using Unreal Engine
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的蓝图中，驱动墙体、楼板与天花板等结构构件的 4
个节点，使虚拟模型在地震动作用下产生与真实结

构相对应的非线性变形响应。与此同时，控制整个

板材的形变和板材的变形协调。

之后，采用本文提出的视觉监测流程进行验证

（1.2 与 1.3 节）：使用深度学习模型进行构件实例分

割，提取墙、梁、板等目标区域；然后，利用 LSD 检测

边缘线段；最后结合摄影测量原理进行三维几何恢

复与层间位移角计算。

1.2 建筑构件的图像实例分割模型

为了计算结构在地震作用下的楼层间位移时

间历程，研究人员曾使用监控摄像头拍摄的视频，

持续跟踪手动选择的标记点［28］。然而，这种方法过

于依赖手动选择参考点，使得它在建筑的高度变化

的室内环境中适用性较差。因此，本研究旨在采用

更为通用的深度学习方法，自动识别室内建筑构

件，从而推断建筑的振动。

基于深度学习的目标识别方法可以分为两大

类。第一类是目标检测，它能够识别图像中的物

体，并为每个物体生成边界框和分类标签［29］。第二

类方法是实例分割和语义分割［30］，其任务是对图像

中的每一个像素进行分类，准确分割物体的形状。

由于所提出的方法要求更加精确地识别建筑构件

的区域和位置，因此采用了实例分割模型。

本研究使用深度学习模型进行实例分割，以区

分天花板、墙壁和地板等建筑构件，从而准确识别

构件之间的边缘线。为了训练该模型，收集了大量

来自互联网的视频应用程序以及部分亲自拍摄的

室内图像，如图 5 所示。这些图像经过标注用于训

练。在标注过程中，使用了 EIseg 软件，通过快速标

注各种类型的室内构件，提高了数据标注的效率和

准确性。

本研究的核心目标是捕捉建筑结构在地震响

应中的运动。基于这一实际需求，所提出的方法简

化了建筑构件的分类，因此仅使用了三种标签类

型：天花板、墙和地板。在标注过程中，地面区域是

最直观的，最容易进行标注。天花板区域则具有适

度的挑战性，主要的困难出现在天花板与墙的交界

处。由于室内装饰风格的多样性，这些交界处通常

具有装饰性图案，给标注带来了不确定性。此外，

墙的标注是最具挑战性的。墙面材料、结构和装饰

差异较大，且受摄像机拍摄角度的影响显著。墙上

的物品，如装饰物、相框和电视等，进一步增加了标

注的复杂性。这些因素共同导致了墙面区域标签

的准确度较低。

考虑到 YOLOv8 模型在目标检测和实例分割

任务中的出色表现，本研究使用其实例分割分支对

室内建筑构件进行实例分割。关于 YOLOv8 模型

的更详细介绍，请参阅参考文献［27］。在实验中，

共使用了 153 张图像，其中 134 张用于训练深度学

习模型，其余 19 张用于模型验证。

1.3 结构构件边缘特征提取

在深度学习方法识别出建筑构件之后，需要对

其特征进行持续跟踪。通过分析室内建筑图像发

现，天花板、墙壁和地板的边缘是最显著的特征。

因此，本小节旨在通过跟踪建筑构件的边缘并使用

摄影测量方法，准确获取楼层间位移的时间历程。

本研究的主要目标是验证和分析所提方法的

可行性。为了实现这一目标，使用室内模型作为示

例，选择三个墙壁中最左侧的墙壁作为研究对象，

如图 6 所示。由该图可以看到，三面墙体和地板区

域识别较为准确，天花板的识别范围较真实情况

小。这说明，未来需要扩充实例分割模型的训练数

据库，提高识别精度。对于由虚幻引擎合成的视频

帧，使用 YOLOv8 算法进行逐帧预测，以获取每个

构件在后续帧中的位置点集。预测后，可以输出每

个构件的边缘点集坐标，如图 7（a）所示。

由于大多数结构构件的边缘是直线，因此使用

LSD 算法［31］识别深度学习预测结果的边缘特征，从

而提高边缘检测的准确性。此外，LSD 算法可以快

速且准确地检测图像中的线段，与霍夫变换相比，

图 5　来自互联网、移动 App 和实际拍摄的室内图像

Fig.5　Indoor images from internet, apps, and photos
图 6　通过实例分割深度学习模型识别的建筑组件

Fig.6　Building components identified by instance segmenta⁃
tion deep learning model
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具有更高的效率。

使用 LSD 算法分析深度学习识别出的最左侧

墙壁的点集，得到了如图 7（b）所示的线段。可以看

出，LSD 算法的默认设置能够识别构件的边缘。在

此基础上，进行右侧垂直线和最左侧墙壁底部水平

边缘的连续跟踪，以便后续对墙壁的空间位置进行

计算。根据到二维图像上的线段位置范围，可以持

续锁定并跟踪该构件的边缘特征。例如，最右侧线

段的中点大致位于所有线段的右侧，并接近整个图

像高度的中部，从而可以持续对最右侧线进行过滤。

在 LSD 算法中，角度误差阈值、对齐点密度等

参数会对边缘识别效果产生显著影响。角度误差

阈值用于判断新增像素点是否可归属于已检测的

线段，当新像素与原线段的夹角小于该阈值时，即

视为同一线段的延续。对齐点密度则反映检测线

段在其最小外接矩形中的像素占比，当该比例低于

预设阈值时，系统将判定该线段不满足线性特征要

求而予以舍弃。通过合理调整上述两个参数，可有

效平衡边缘检测的灵敏度与稳定性，从而提升结构

线性特征的提取质量。

在成功识别结构的边缘特征后，进一步应用摄

影测量方法获取构件的空间特性。该方法可以将

来自二维图像的边缘信息转换为三维空间中的几

何特征，恢复构件在空间中的位置和形状。在本研

究中，未考虑监控摄像头的振动，假设摄像头保持

完全固定。对于常见的摄像头，它们可以将三维空

间中的物体投影到成像平面上：

xs = K [ R|t ] pw = Ppw (1)
式中，xs 表示物体在二维图像中的坐标；pw 表示物

体在三维空间中的坐标；K、R和 t分别是摄像头的

内参矩阵、旋转矩阵和平移矩阵。

首先，获取摄像头的内外参在虚幻引擎中的参

数非常重要，因为这是恢复墙体在三维空间中位置

的关键。

在虚幻引擎中进行摄像头标定并不难；内参矩

阵可以通过使用已知大小的物体及其在二维图像

中的像素大小来获取。随后，可以将六个物体放置

在摄像头的视野内，或者找到六个参考点，并使用

直接线性变换方法（Direct Linear Transformation， 
DLT）计算投影矩阵 P。

一旦知道 K和 P，就可以用它们来计算摄像头

的旋转矩阵 R和平移向量 t。投影矩阵 P可以经过

以下变换。

P= K [ R|t ]=[ KR |Kt ]=[ H |h ] (2)
设 KR= H 和 Kt= h，其中 H 是一个 3×3 矩

阵，h是一个 3×1 矩阵。由于摄像头内参矩阵 K是

上三角矩阵，且 R是一个正交矩阵，可以推导出以

下关系。

H-1 = ( KR )-1 = R-1K-1 = RTK-1 (3)
通过使用 QR 分解，可以将矩阵 H进行因式分

解，从而获得矩阵 R。通过求解方程（4）得到的K可

能与典型形式不同，因此需要进行标准化，标准化

可以通过以下方式进行：

K 2 = 1
k33
K (4)

式中，K 2 是标准化后的摄像头内参矩阵；k33 是通过

方程（4）得到的 K中第三行第三列的值。随后，平

移矩阵可以按以下方式计算：

t= K-1h (5)
一旦摄像头的内参和外参矩阵确定后，如图 8

所示，可以使用式（1）计算从摄像头光心到结构构

件边缘线端点的光线表达式。通过式（1），可以推

导出：

K-1 xs = [ R|t ] pw =
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úR 11 R 12 R 13 t1
R 21 R 22 R 23 t2
R 31 R 32 R 33 t3

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úX i

Y i

Z i
1

=

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úR 11Xi + R 12Yi + R 13Zi + t1
R 21Xi + R 22Yi + R 23Zi + t2
R 31Xi + R 32Yi + R 33Zi + t3

(6)

式（6）的左侧可以简化为：

图 7　结构边缘特征识别

Fig.7　Identification of structural edge features

图 8　摄像机捕捉到的左墙模型

Fig.8　Left wall model captured by camera
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K-1 xs = [ R | t ] pw =
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úk11 k12 k13

k21 k22 k23

k31 k32 k33

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úxi
yi
1

=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú
úúú

ú

ú

úk11 xi + k12 yi + k13

k21 xi + k22 yi + k23

k31 xi + k32 yi + k33

(7)

这可以得到点 i的方向向量 S i：

Si = R ′

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú
úúú

ú

ú

úk11 xi + k12 yi + k13- t1
k21 xi + k22 yi + k23- t2
k31 xi + k32 yi + k33- t3

=
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úmi

ni
ki

(8)

换句话说，如果已知图像中某个特定点的坐

标，可以推导出从虚拟摄像头光心到该点在三维空

间中对应位置的光线方程。然而，若没有额外的信

息，无法确定该点在空间中的精确位置。必须结合

该点的物理数据来获取其位置。当建筑物在地震

力作用下发生振动时，可以将相邻楼层视为无限刚

性，且相对运动可近似为水平运动。通过利用这些

物理先验信息，可以推导出额外的条件来确定三维

坐标。一些关于本文中建筑左墙的先验知识如下：

（1） 底边 CD所在平面的 z坐标为 0。
（2） 右端点A的 z坐标为 h。
（3） 墙体的边AB和 CD彼此垂直。

（4） 摄像头光心的位置为 ( xo，yo，zo )。
基于以上条件，从光心到点A、B、C和D的光线

方程分别可以表示为 S1、S2、S3、S4。这些光线方程

为 Si的形式如下：

X- X0

mi
= X- Y0

ni
= Z- Z0

ki
(9)

由于左墙的边缘线 AB和 CD彼此垂直，因此
  
AB和

  
CD的点积为 0。

通过以上先验知识以及式（9），可以获得左墙

四个端点 A、B、C和 D在三维空间中的具体坐标。

一旦知道这四个点的坐标，就可以确定左墙的法向

量。通过持续计算每一帧视频中法向量与初始帧

法向量之间的夹角，可以计算出左墙在空间中随时

间变化的旋转轨迹。

1.4 监控摄像微小振动影响

在计算机视觉监测中，摄像头的安装方式直接

影响测量结果的稳定性。在实际工程中，监控摄像

头主要有两种安装形式：（1） 通过支架固定于天花

板下方；（2） 采用膨胀螺栓直接与天花板固结。前

者因支架存在柔性，会放大环境振动（Jr. P. S. Harvey

等［19］的研究表明，不同材质的摄像头支架会放大监

测的位移响应）；而固定监控摄像的刚度较高，可视

为与天花板整体刚性连接。

本研究所采用的摄像头类型为第二种，即刚性

固定于天花板的监控摄像头，可认为其与天花板之

间不存在相对位移，如图 9（b）所示。

但是，对于固定摄像头实际中可能存在的固结

不牢的问题，进一步分析摄像头微小振动对识别结

果的影响。本研究分析了三种典型振动情形：平面

内平移抖动、光轴方向位移以及微小角度旋转。

（1） 平面内平移抖动

若摄像头发生平面内平移 Δ，所有特征点均产

生相同偏移，因此在计算层间位移角时，该偏移项

将相互抵消：

IDR x( t ) = ( )ui,x + Δ - ( )ui- 1,x + Δ
H

= IDRx( t )

  (10)
式中，H为层高；ui，x与 ui- 1，x假设为第 i层与第 i- 1
层在图像平面上识别到的像素位移分别从式（10）
可见，监控摄像平移不会影响识别结果。

（2） 光轴方向位移

当摄像头沿光轴方向（Z轴）发生微小位移 ΔZc
时，将导致尺度误差 ΔZc/Z 0。假设目标点在成像平

面的像素坐标为 ( u，v )，摄像头到目标的距离为 Z 0，

则根据针孔成像模型有：

u= f ⋅X
Z 0

(11)

式中，f为焦距；X为物体在世界坐标系中的水平位

置。当摄像头发生光轴位移 ΔZc后，成像方程变为：

u '=
f ⋅X

Z 0 - ΔZc
= 1
Z 0

⋅ f ⋅X

1 - ΔZc
Z 0

(12)

由于摄像机沿着光轴的位移 ΔZc远小于摄像机

到被测物体之间的距离，因此
|

|
|
||
| ΔZc
Z 0

|

|
|
||
|≪ 1，用泰勒展

开可以得到：

图 9　常见的两类监控摄像

Fig.9　Two common types of surveillance cameras
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Δu= u '- u≈ fX
Z 2

0
⋅ΔZc (13)

同理，可以推到出沿着光轴振动情况下，像素

坐标 v的变化 Δv，从而推导相机沿着光轴方向产生

位移对于层间位移角的影响。

（3） 微小角度转动的影响

设相机主点为 ( cx，cy )，图像平面上一点 ( u，v )
到主点的径向距离定义为：

r= ( u- cx )2 +( v- cy )2 (14)
当相机绕光轴（z轴）发生小角度转动 θ时，该点

在图像上的切向位移幅值近似为：

Δs≈ r θ (15)
其在 x方向的分量为：

Δux ≈ r θ cos ϕ (16)
式中，ϕ为该点的极角（从 x轴到主点连线的夹角）。

对相邻两层代表特征（如左墙右边缘的上下两

点）分别记半径为 ri、ri- 1，若它们的 ϕ接近，则层间

差分后的残余 x向位移近似满足上界估计：

| Δux,i - Δux,i- 1 |≲ | ( ri - ri- 1 ) θ |= Δr θ (17)
像素位移到物理位移的换算近似为：

Δx≈ Z
fx

 Δux (18)

据此，可以推导出转动引起的层间位移角上

界为：

ΔIDRx ≤ Z
fH
Δrθ (19)

式中，Z为相机到被观测物体的距离；f为焦距像素

值（本研究 f为 960 像素）。相机转动引起的水平 y

方向的层间位移角变化推导类似。

2 结果与分析

2.1 虚拟现实模拟结构振动结果

本文提出了一种基于虚幻引擎的蓝图方法，用

于快速生成建筑振动视频。图 10 展示了使用虚幻

引擎构建的不同室内场景。通过使用虚幻引擎中

的蓝图工具，可以通过改变构件的材料快速模拟各

种类型的室内场景。图 10 展示了木地板、大理石地

板、混凝土墙壁和木墙，每种类型的构件呈现出截

然不同的逼真效果。此外，通过放置不同的家具，

可以构建更为逼真的室内场景。例如，在图 10（b）
到图 10（d）中，增加了桌子、椅子、灯等家居物品，使

得室内场景更加接近真实。

然而，在地震作用下，建筑内部的各种家具可

能开始摆动或从高处掉落。家具的摇晃等效应增

加了游戏引擎的难度，需要为每种家具使用适当的

物理引擎来实现真实的仿真。本研究首先针对最

简单的场景，模拟了建筑在地震作用下的振动，并

由虚拟摄像机捕捉，模拟了最基本的单向正弦振

动，如图 10（a）所示。

如图 3 所示，本研究在虚幻引擎中构建的室内

建筑模型能够较为逼真地再现实际建筑环境，模型

在几何形态、材质纹理及光照条件等方面均展现出

较高的仿真度。通过为场景设置特定的光源参数，

室内照明效果与真实环境形成了近似一致的视觉

表现 ，从而显著提升了虚拟场景的真实性与沉

浸感。

此外，利用蓝图系统可有效模拟建筑构件在地

震作用下的动力响应。如图 10（b）所示，当施加正

弦型地震输入时，各构件产生单向往复摆动，较为

真实地反映了地震引起的结构振动特征。虚拟摄

像机在此过程中能够完整捕捉建筑构件的动态变

化，为后续的边缘特征识别、跟踪及层间位移计算

提供了连续而精确的图像数据基础。

采用 OpenSees 计算 1 层框架结构的位移时程，

并且导入虚幻引擎的振动如图 10（c）所示。可以看

到，无论场景、光照、桌椅、阴影都较为真实。综上

可见，本文提出的方法可以有效地模拟室内构件在

地震作用下的振动视频。

2.2 建筑构件图片实例分割结果

本文中提到的室内建筑构件实例分割模型已

经完成训练。图 11（a）和图 11（b）展示了实例分割

图 10　室内场景变化后的虚幻引擎建模结果

Fig.10　Modeling results in Unreal Engine after changes of 
indoor scene
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模型的训练过程。随着训练周期的增加，模型的损

失函数值逐渐下降，训练准确率提高，并最终稳定

下来。这表明模型已经收敛，并成功地学习了三种

结构构件的特征。最终，模型的准确率超过了 0.8。

图 11（c）显示了实例分割模型的 F1 置信度曲

线。从该曲线可以观察到，地板和天花板的 F1分数

较高，而墙的 F1 分数较低。然而，在本文中用于实

例分割模型的训练数据集中，墙的数量是最多的，

而天花板和地板的数量大约是墙数量的一半，如图

11（d）所示）。这一结果的原因是地板和天花板的

特征更加明显，而墙的特征则更加复杂。墙面上的

物品种类繁多，如画作、家具、电视、装饰品和壁纸，

使得墙识别效果相对较差。

如图 12 所示，实例分割模型能够对建筑室内的

主要结构构件进行有效识别，其中墙体、天花板与

地板通过不同颜色加以区分。尽管室内场景中包

含多种干扰物体，如床、画作、桌椅、沙发及电视等，

模型仍能准确区分三类关键构件（天花板、墙体、地

板），并能够进一步识别出不同方位的墙面。这为

后续构件边缘特征的提取与追踪提供了可靠的数

据基础。通过对不同房间布局和装饰风格的图像

分析可以发现，模型在多样化的室内环境中均表现

出稳定的识别性能，能够适用于互联网室内图片、

实景拍摄图像以及虚幻引擎生成的虚拟场景图像，

展现出良好的泛化能力。这说明本文提出的方法

具备从虚拟建模场景向真实结构场景迁移的潜力。

此外，模型在结构构件交界区域（如墙—顶、墙—墙

及墙—地接缝处）的分割表现尤为突出，这些区域

的精确识别对后续基于边缘特征的空间几何推断

具有关键意义。

如图 13 所示，对虚幻引擎生成的地震响应动画

视频进行分析可知，在大多数视频帧中，实例分割

模型均能稳定识别出三类主要构件，其预测置信度

普遍超过 0.7，显示出良好的时序一致性。总体来

看，模型在分割性能上表现稳健，但个别帧中前墙

识别效果略有下降，可能出现沿边界的局部缺失或

轻微越界现象。例如图 14（b）中，天花板的预测就

出现局部缺失。在后续的视觉追踪与识别阶段，为

图 11　训练历史

Fig.11　Training history

图 12　室内结构的实例分割结果

Fig.12　Instance segmentation results of indoor structures

图 13　虚幻引擎模型中室内组件的预测结果

Fig.13　Prediction results of indoor components in Unreal 
Engine model

图 14　LSD 算法的线角度误差阈值对结构边缘检测的影响

Fig.14　Effect of line angle error threshold of LSD algorithm 
on structural edge detection
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保证算法鲁棒性，优先选择分割结果稳定且边界连

续的构件作为跟踪对象。基于此研究，本研究选取

左侧墙体作为主要识别与跟踪目标，以实现结构边

缘的动态提取与空间位移分析。

2.3 边缘几何特征的识别结果

基于上述方法，对虚幻引擎生成的地震模拟视

频逐帧进行处理，并利用深度学习模型识别各建筑

构件的空间位置。依据分割结果，进一步提取天花

板、墙体与地板三类主要构件的边缘轮廓。本文以

左侧墙体为研究对象，采用线段检测 LSD 算法提取

其边缘轮廓线。

使用上述方法分析了虚幻引擎生成的视频，并

将相同角度误差阈值下所有帧中右侧边缘线的长

度绘制为散点图。同时，计算了散点的均值和标准

差。如图 14（a）所示，当角度误差阈值为 30°或 35°
时，识别出的右侧边缘线的平均长度最长，为 720 像

素。对于低于 30°和高于 35°的阈值，右侧边缘线的

平均长度下降，且变异性增加。对于底部边缘线，

当角度误差阈值为 30°时，识别出的边缘的平均长度

最长，为 499 像素。低于 30°和高于 35°的识别结果

显示出下降。总的来说，当角度误差阈值为 30°时，

识别效果最佳。

接下来，分析了对齐点密度对边缘线识别结果

的影响。通常，对齐点密度越大，识别出的线条越

直。相反，当对齐点密度较小时，识别出的线条可

能更加弯曲，且线条识别结果可能包括更多的像素

点。如图 15 所示，对齐点密度对墙体边缘识别的影

响相对较小。当对齐点密度从 0.4 增加到 0.7 时，识

别出的墙体右侧和底部边缘的长度仅略有减少。

只有当对齐点密度达到 0.8 时，识别出的右墙边缘

长度显著减少，从 720 像素降至 632 像素。因此，0.8

以上的对齐点密度阈值过于严格，建议使用 0.4 到

0.7 之间的对齐点密度阈值。

通过上述分析结果，可以选择更好的 LSD 算法

参数，从而更加准确地识别墙体边缘特征。然而，

由于摄像机与左墙之间的角度，2D 图像中识别出的

边缘位置并不能反映墙体的实际位移。需要额外

的摄影测量计算，如第 1.3 节所述，将图像中的 2D
坐标转换为 3D 空间坐标。最后，通过计算墙体法

向量在空间中的角度，可以得到墙体的旋转角度时

间历程。图 16（a）显示了通过多种方法识别的建筑

墙体的旋转时间历程，即楼层间位移时间历程。

在图 16（a）中，与虚幻引擎输入的结果相比，如

果没有第 1.3 节中的摄影测量计算，整体识别结果

仍然呈现正弦曲线模式，但峰值处的最大百分误差

为 10.8%。如果摄像机角度发生变化，识别结果的

百分误差可能会更大。相比之下，如果 LSD 算法的

角度误差设置为 10°，则识别结果中会有大量的异常

值。当使用中值滤波方法处理该监测结果时，滤波

窗口大小为 15 时，可以消除许多异常值。经过中值

滤波后，峰值处的最大百分误差降至 2.04%。然而，

如果异常值集中，经过中值滤波后的结果与来自虚

幻引擎输入的结构旋转时间历程之间的差异较大，

图 16　结果与误差

Fig.16　Results and errors

图 15　LSD 算法中边界矩形对齐点密度阈值对结构边缘检

测的影响

Fig.15　Effect of aligned-point density threshold of LSD 
bounding rectangle on structural edge detection

1392



如从 35 帧到 70 帧的识别结果所示。相比之下，当

LSD 算法的角度误差设置为 30°时，识别出的峰值

的最大百分误差仅为 0.28%，表明本文提出方法的

识别效果较好。

此外，图 17 展示了 OpenSees 与计算机视觉识

别得到 1 层混凝土框架的层间位移角时程对比结

果。可以看到，在地震动加速度较小的 0~2 s 内，视

觉识别结果与计算结果存在轻微偏差；当地震动幅

值增大后，二者的层间位移角曲线基本保持一致。

这说明本文提出的视觉识别方法能够较准确地反

映结构在地震动作用下的动态响应，具有良好的鲁

棒性与工程适用性。

综上，使用摄影测量方法和结构构件边缘跟

踪，本研究获得的结构旋转时间历程与游戏引擎的

输入结果具有良好的一致性。这证明了所提方法

具有良好的识别性能，同时也表明本文提出的游戏

引擎方法可以用于验证计算机视觉识别方法的可

靠性。

2.4 监控摄像微小振动影响分析

由于摄像头平移抖动不会影响层间位移角识

别结果，分析摄像头沿着光轴抖动和转动对于层间

位移角的影响。

由图 18 可以看到，在固定 ΔZc 时，误差 ΔIDRx

随摄像头到跟踪物体距离 Z的增加而减小，且衰减

趋势符合 1/Z关系；在固定距离时，误差随 ΔZc线性

增 长 ，表 现 出 典 型 的 比 例 型 误 差 特 征 。 图 中 ，

ΔIDR true 代表层间位移角的幅值。ΔZc一定时，层间

位移角幅值越大则误差越大，说明相机沿光轴微动

主要导致尺度型误差而非随机噪声。

当摄像头与被测物体的距离一定时，可以分析

摄像头沿光轴振动距离 ΔZc对层间位移角的影响。

如图 19 所示，在相同的距离 Z下，随着 ΔZc的增加，

对层间位移角的影响呈线性逐渐增加。此外，在相

同的距离 Z下，随着层间位移角幅值 ΔIDR true 的增

加，层间位移角受到的影响越大。

考 虑 真 实 情 况 ，典 型 室 内 距 离 Z 0 = 3~5 m，

ΔZ< 0.1 m。在这个取值范围内，无论在 ΔZc 或 Z
如何变化，层间位移角受到的影响都在 2.0 × 10-5

以下，说明摄像头沿光轴振动，对于监测结果影响

较 小 。 当 Z= 4 m、ΔZc = 10 mm 时 ，误 差 约 为

2.5 × 10-6，相 对 误 差 仅 0.25%；即 使 在 Z= 3 m、

ΔZc = 20 mm 的极端情况下，相对误差也不足 1%。

这与理论式 εZ ≈ ΔZc/Z的预估完全一致。

图 17　1 层混凝土框架模型的识别结果

Fig.17　Identification results of one-story concrete frame 
model

图 18　摄像头与跟踪物体间距离对层间位移角的影响

Fig.18　Effect of distance between camera and tracked object 
on inter-story drift angle

图 19　摄像头沿光轴位移对层间位移角的影响

Fig.19　Effect of camera displacement along optical axis on 
inter-story drift angle
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在不同工作距离下，误差曲线均随转角 θ的增

大呈近似线性增长（图 20），表明转角引起的层间位

移角误差与角度变化成正比。当 θ< 0.5∘ 时，大部

分曲线的 ΔIDRx 均保持在 10-4 量级，且变化平稳；

随着距离 Z的增大，曲线的斜率略有上升，说明在相

机距离较远的情况下，转角扰动对识别精度的放大

作用更明显。不同线型对应的 Δr值变化反映了特

征点到主点径向距离差的影响：当 Δr由 20 像素增

至 80 像素时，曲线整体向上平移，误差幅值几乎成

倍增加。

图 21 表明，层间位移角误差随工作距离 Z增加

而近似线性增大，在同一转角下，距离每增加 1 m，

误差的增长率基本保持恒定。不同 Δr对应的曲线

间隔近似平行，说明 Δr对误差的影响为线性放大。

由图中趋势可见，若保持 θ< 0.5°且 Δr≤ 40 像素，

滚转引起的层间位移角误差通常小于 5.0 × 10-4，

对于层间位移角影响较小。

图 22 三维曲面进一步展示了误差在 Z与 θ双变

量下的分布特征，曲面整体近似平面，等高线为直

线形态，表明在工程常用的小角度范围内误差变化

规律呈双线性关系。误差随 Z与 θ单调增大，未出

现明显非线性放大或临界拐点，说明所建立的线性

上界模型能较好地描述实际误差变化。

此外，以上分析对于构件特征选择与跟踪有指

导意义：离监控摄像拍摄的图像中心越近，构件边

缘对于 x和 y轴的对称性越好，摄像头振动的影响

越小。因此，在构件特征跟踪时，优先选择具有上

述特点的特征，以减小摄像头振动导致的误差。

综上可见，在固结摄像头微振动的条件下，摄

像头的平面平移抖动在层间差分计算中可完全抵

消；沿光轴微动仅造成比例型尺度误差，误差随

ΔZc/Z线性变化；转扰动引起的层间位移角误差与

Z、Δr及 θ呈线性关系，且在实际安装条件下量级极

小。总体上，刚性固结安装条件下摄像头的微小振

动不会显著影响视觉识别结果的准确性，误差上界

远低于结构地震响应引起的层间位移角变化幅值，

从而验证了本文提出视觉监测方法在工程应用中

的可靠性。

3 结  论

本文提出了一种基于虚拟现实方法的室内建

筑振动可视化测量验证方法。通过构建室内建筑

的虚拟仿真模型，并使用实例分割方法识别虚拟图

像中的结构构件，利用计算机视觉算法和摄影测量

方法识别结构振动时间历程，验证了这种可视化监

测方法在室内结构振动监测中的有效性。结果表

明，这种方法在建筑结构健康监测领域具有广泛的

图 21　摄像头转动情况下，摄像头到跟踪物体之间的距离

对于层间位移角的影响

Fig.21　Effect of distance between camera and tracked object 
on inter-story drift angle under camera rotation

图 22　相机转角与距离对层间位移角误差的影响曲面

Fig.22　Surface plot of effect of camera rotation angle and 
distance on inter-story drift angle error

图 20　摄像头转动角度对层间位移角的影响

Fig.20　Effect of camera rotation angle on inter-story drift 
angle
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应用前景。本文的主要结论如下：

（1） 基于虚幻引擎的虚拟现实仿真方法可以模

拟逼真的室内建筑环境，且虚幻引擎的蓝图工具能

够逼真模拟结构在地震动作用下的运动。

（2） 实例分割模型可以有效地区分三种类型的

结构构件：墙、天花板和地板，且分割置信水平大

于 0.8。
（3） 通过使用摄影测量方法和先验知识，可以

识别结构的旋转时间历程，当 LSD 算法的角度误差

设置为 30°时，识别的峰值最大百分误差仅为 0.28%。

通过 1 层混凝土框架模拟，验证了本文提出的计算

机视觉算法。

（4） 固定监控摄像的微振动分析结果表明，摄

像头的平面平移抖动对于层间位移角时程无影响，

沿光轴微动的影响小于 2.0 × 10-5，转动的影响小

于 5.0 × 10-4。离监控摄像拍摄的图像中心越近，

构件边缘对于 x和 y轴的对称性越好，摄像头振动

的影响越小。

然而，本研究也存在一些局限性。例如，在使

用带支架监控摄像头拍摄室内地震响应视频时，摄

像头本身的振动是一个不可忽视的问题，需要考虑

如何进行运动补偿。本文方法在一定程度上实现

了物理一致性与视觉真实性的结合，使游戏引擎仿

真结果能够反映结构动力学规律。然而，当结构在

强震下发生局部屈曲、材料开裂等非连续变形时，

当前模型仍假定构件连续可变形，未能体现破坏演

化过程。未来将结合有限元子模型或开发自定义

插件，进一步提升虚幻引擎模型的物理逼真度。因

此，未来的研究将重点关注摄像头振动对监测结果

的影响，探索相应的振动补偿方法，模拟更为复杂

的结构振动场景。此外，可以基于虚拟仿真平台，

模拟不同摄像头安装方式的动态响应，并引入可控

振动模型，系统分析摄像头振动对视觉监测精度的

影响。
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