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摘要：　基于计算机视觉技术，针对公路隧道病害进行检测与识别，提出视频数据的预处理方法．使用全卷积

网络（ＦＣＮ）模型识别病害的类别和位置，融合不同的上采样结果使最终结果更加精细，结合马尔可夫随机场

（ＭＲＦ）增强ＦＣＮ模型的空间一致性．实验结果表明：该方法可解决数据冗余、镜头畸变及样本不均衡等问

题；该方法在上海市虹梅南路隧道中的应用结果验证其准确度与可靠性．
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目前，公路隧道的病害检测主要依赖人工巡检，这种检测方式耗时、耗力、低效，而且恶劣的巡检环

境增加巡检难度［１２］，存在遗漏病害的情况［３１１］．用自动化的巡检设备代替人工采集病害，结合图像处理

方法识别病害是目前的主要研究方向［１２２３］，但基于图像的检测需要对图像进行合适的预处理．在基于图

像处理的病害检测方法中，目前效果最好的是基于深度神经网络的方法，为了能够精确计算病害严重程

度，主要使用全卷积网络（ＦＣＮ）
［２４］对图像进行语义分割［２３］．ＦＣＮ能够对每个像素点进行分类．在病害

检测研究中，ＦＣＮ存在两个问题：１）结果不够精细
［２５］，处理结果过于模糊，对细节不敏感；２）没有考虑

像素之间的关系，忽略了空间规整的步骤［２６］．问题１）主要通过多重上采样解决
［２４］，问题２）可以结合
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随机场改善［２５?２６］．

针对上述问题，本文设计合理的图像预处理方法，建立基于ＦＣＮ的病害识别模型．结合ＦＣＮ模型

与马尔可夫随机场（ＭＲＦ），完善ＦＣＮ的空间规整的步骤．

１　基于 犕犚犉犉犆犖的病害检测方法

１．１　病害检测流程

隧道病害检测主要是从图像中获取特征，再通过模式识别的方法判断是否存在病害．在病害检测的

方法中，深度神经网络能够全面提取图像特征，又能够快速进行模式识别，因此，使用深度学习方法作为

图１　病害检测流程

Ｆｉｇ．１　Ｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

病害检测的主要模型．考虑到在数据采集的过

程中，数据的采集方式、采样频率及噪声干扰

会影响数据质量，需要在病害检测之前先对数

据进行预处理．

病害检测的整体流程，如图１所示．深度

学习病害检测模型的设计考虑到模型需要进

行训练，因此，应用的过程可以分为模型训练

和模型应用．由于数据采集过程中存在问题，

首先，需要根据采集数据的特点，对图像进行

一系列数据预处理，构建隧道病害数据并进行

标记；然后，再训练病害检测模型．由于初始采

集的病害数量较少，故使用数据增强技术扩充数据集，获得足够的数据用于模型训练．模型应用处理日

常巡检中产生的数据，完成数据预处理，接下来直接进行病害检测．由于无需对模型参数进行优化，没有

数据增强的步骤．

在数据预处理过程中，由于所采集的视频图像存在数据冗余、镜头畸变、噪声等问题，需要进行适当

的预处理后才能应用．考虑到冗余数据的存在，若先进行畸变矫正则会导致预处理时间增加．而先截取

关键帧不仅能够大幅提高预处理效率，还能在截取关键帧的步骤同时先消除噪声，防止噪声对后续步骤

图２　数据预处理流程

Ｆｉｇ．２　Ｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

的影响．因此，将视频数据的预处理分为４个

步骤：采集数据、关键帧截取、畸变校正和数据

增强．数据预处理流程，如图２所示．图２中：

数据增强步骤仅用于训练数据集的扩充，而在

模型的实际使用中不存在此步骤．

１．２　数据预处理

１．２．１　采集数据　借助自主研发的巡检机器

采集的视频数据来自上海市大连路隧道，适用

于自动化的采集模式，在数据采集的过程中，为了获取完整的图像信息，往往采用视频录制的方式．另

外，从数据特征的角度，视频相当于图像数据的特征增加了时间步长，获取时间维度的数据可以更好地

应用于离线定位，更加符合工业应用的需要．

视频的录制是以视频帧的方式记录信息，视频的录制帧率一般是２４帧·ｓ－１，有巨大信息冗余．为

了提高检测效率，避免重复的数据处理，需要从视频中截取特定位置的图像，将其作为检测模型的输入

图像，也就是关键帧．关键帧并非指含有病害的帧，而是从视频中挑选特定位置的帧，关键帧之间应当在

地理上近似等距，这样既减少了不必要的数据处理，又利于确定病害的空间位置，其作为病害的定位依

据，满足了工程需求．

１．２．２　关键帧截取　视频关键帧截取是为了从视频中提取重要信息，排除冗余数据．目前广泛使用的

关键帧提取算法主要是基于信息熵［２７］和图像熵［２８］分类方法，这些方法将关键帧视为异常，计算不同镜

头的信息熵，结合静态的局部处理，以异常检测的方式区分冗余帧和关键帧．基于复杂特征和信息熵的

方法需要进行大量的图像比对和特征距离计算，处理效率不高，因而在实际应用中，需要结合应用场景，
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选择显著的、高效的特征提取方法和特征距离计算方法．

由于隧道由环组成，环面在视频中宽度一致，排列有序，因此，每个环面是最合适的关键帧，可以将

环面边缘作为识别的特征，通过对比不同图像中的边缘特征，计算特征距离以判断是否存在病害．由于

Ｃａｎｎｙ算子在边缘检测中检测效率高、效果好且应用广泛
［２９］，因此，文中使用Ｃａｎｎｙ算子作为环面边缘

特征提取的模板．该方法仅适用于边缘特征明显的关键帧截取，但处理效率和效果较好，对于应用场景

是最合适的方法．关键帧截取有以下３个步骤．

步骤１　选择标准图作为关键帧的模板，将标准图中的环面边缘特征作为匹配关键帧的依据，因

此，需要从视频帧中选择一组包含完整且不重复环面的图像作为标准图．标准图符合以下特点：１）同一

环的４个边缘线均完整地显示在图像中；２）环面边缘的中心位于或者邻近图像的中心点；３）边缘线没

有病害和干扰物，环面几乎没有病害和干扰物．

步骤２　提取特征点集．灰度化标准图后使用Ｃａｎｎｙ滤波提取环面特征点集犘，用犜表示特征点总

数．将特征点的灰度值犌狀，狀∈［１，犜］按位置顺序排列，形成新的特征点集犘′，并记录每个点的位置坐标

犔狀＝（犡狀，犢狀），狀∈［１，犜］．

步骤３　设定最大步长犕ｍａｘ，最小步长犕ｍｉｎ，从第一帧图像开始计算，取之后第犕ｍｉｎ张图像到第

犕ｍａｘ张图像（若剩余图像不足犕ｍａｘ，则取全部剩余图像；若剩余图像少于犕ｍｉｎ，则终止计算），获取每张

图像中的犔狀，狀∈［１，犜］位置的点组成的验证点集犘
～

，犘
～

中所有点的灰度值为
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×０．１１４，　　狀∈［１，犜］． （１）

式（１）中：犘Ｇｒｅｙ狀

～

为点集犘
～

中第狀个点的灰度值；犘Ｒ狀
～

，犘Ｇ狀
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，犘Ｂ狀
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分别为点集犘
～

中第狀个点的Ｒ，Ｇ，Ｂ分量值；

０．２９９，０．５８７，０．１１４为图像灰度化权重．

将灰度化后的验证点集犘Ｇｒｅｙ狀

～

和标准特征点集犘′进行相关性分析，计算相关系数ρ（犘
Ｇｒｅｙ
～

，狆′）．在所

取的犕ｍｉｎ～犕ｍａｘ张图像中，选择相关度为ρ（犘
Ｇｒｅｙ
～

，狆′），狀∈［１，犜］的图像为这一步长的关键帧，并且将

这张图像作为新的标准图，也就是关键帧，相邻的关键帧相似性高．取下一个步长的图像，不断重复步骤

２，对所有图像都计算其和标准图的相关度．相关度计算公式为
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１．２．３　畸变矫正　通过相机拍摄所采集的数据会产生光学畸变，广角镜头的畸变尤其严重，但许多研

究中往往会忽略畸变问题的处理．镜头畸变一般分为径向畸变和棱镜畸变，针对所使用相机的特点，采

用实际应用广泛的多项式法．镜头畸变校正使用了狉＝０处的泰勒展开的前几项描述径向畸变，由于研

究中需要校正的图片分辨率较大，因而采用了更为完整的多项式，对径向畸变进行详细描述，即

狓ｄｉｓ＝
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６
，
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２＋犽５狉
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６

烍

烌

烎
．
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式（３）中：狓ｄｉｓ和狔ｄｉｓ是径向畸变点在原图上的位置坐标；狓犮 和狔犮 是该畸变点经过校正后坐标位置；犽１～

犽６ 为径向畸变系数；狉为透镜半径．切向畸变为

狓′ｄｉｓ＝２狆１狓犮狔犮＋狆２（狉
２＋２狓犮

２），

狔′ｄｉｓ＝２狆２狓犮狔犮＋狆１（狉
２＋２狔犮

２），

狉２＝狓犮
２＋狔犮

２

烍

烌

烎．

（４）

式（４）中：狓′ｄｉｓ和狔′ｄｉｓ是切向畸变点在原图上的位置坐标；狓犮 和狔犮 是该畸变点经过校正后的坐标位置，

狆１，狆２ 为待求解的畸变系数．

畸变参数模型需要考虑径向畸变和切向畸变，结合相机的小孔成像模型，以反向投影的角度反向思
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考，从畸变后的坐标点反推出未发生畸变的坐标点，畸变校正的模型描述为

［犡　犢　犣］
Ｔ＝犚－１·［狓　狔　１］

Ｔ，

狓犮＝犳·犡／犣，

狔犮＝犳·犢／犣，

狓ｄｉｓ＝
狓犮（１＋犽１狉

２＋犽２狉
４＋犽３狉

６）

１＋犽４狉
２＋犽５狉

４＋犽６狉
６ ＋２狆１狓犮狔犮＋狆２（狉

２＋２狓２犮），

狔ｄｉｓ＝
狔犮（１＋犽１狉

２＋犽２狉
４＋犽３狉

６）

１＋犽４狉
２＋犽５狉

４＋犽６狉
６ ＋２狆２狓犮狔犮＋狆１（狉

２＋２狔
２
犮），

狉２＝狓２犮＋狔犮
２，

狌＝狓ｄｉｓ／犱狓＋狌０，

狏＝狔ｄｉｓ／犱狔＋狏０

烍

烌

烎．

（５）

式（５）中：犽１～犽６ 为径向畸变参数；狆１，狆２ 为切向畸变参数；狓ｄｉｓ和狔ｄｉｓ是畸变点在原图上的位置坐标（世

界坐标系）；狓，狔为相机坐标系的坐标；狕为拍摄距离；犚为旋转矩阵；狓犮 和狔犮 是该畸变点经过校正后的

实际坐标位置（图像坐标系）；狌，狏分别像素点在像素坐标系下的坐标；狌０，狏０ 为图像的原点坐标；犳为相

机焦距；犱狓，犱狔 为每个像素在图像坐标系横、纵方向的尺寸．

将标准标定模板（棋盘格）作为参照物，使用需要标定的相机拍摄模板．通过 Ｈａｒｒｉｓ角点识别获取

拍摄前后图像的网格角点，计算网格点的坐标差，选择特定的控制点，解出式（５）中的畸变参数，就可以

明确畸变的变化关系．

标准的图像中某一点坐标（犡，犢），且犡，犢 均为整数，但畸变后，在畸变图像上的位置基本上不是整

数，所以需要用双线性内插法进行插值处理．设点狆（犻＋狌，犼＋狏）为畸变前图像中落在畸变图像上的点，

且该点不在畸变图坐标上，使用相邻４个畸变坐标点犘（犻，犼），犘（犻＋１，犼），犘（犻，犼＋１），犘（犻＋１，犼＋１）进

行双线性内插值法计算，即

犘（犻＋狌，犼＋狏）＝（１－狌）（１－狏）·犘（犻，犼）＋狏（１－狌）·犘（犻，犼＋１）＋

狌（１－狏）·犘（犻＋１，犼）＋犘（犻＋１，犼＋１）． （６）

１．２．４　数据增强　对于深度学习神经网络而言，数据量不足、类别不均衡会导致训练不够充分，容易产

生过拟合现象．而在隧道病害识别的研究领域，深度学习的应用处于起步阶段，没有合适的数据集可用

于训练和测试，因此，在数据预处理之后，使用数据增强方法增加数据量．

一般来说，常用的用于增大图像数据集的方法有保留标记变换图像，变换包括以下５个方式：

１）改变图像亮度、饱和度、对比度；

２）随机重构目标大小；

３）随机裁剪、拉伸、切片；

４）旋转、翻折、仿射变换；

５）随机噪声、模糊和扭曲．

通过两步变换操作实现数据增强，首先，将畸变矫正后的图像添加随机的像素点扰动，其次，将原本

１９２０ｐｘ×１０８０ｐｘ的图像随机裁剪成２２４ｐｘ×２２４ｐｘ大小，随机翻折图像（上下、左右或镜像翻折随

机进行），随机组合，形成新的１９２０ｐｘ×１０８０ｐｘ的图像．通过监督，随机生成原始数据量１９倍的新图

像，总数据量扩充为原来的２０倍．

至此，数据预处理及数据集的构建完成．由于深度学习模型依赖训练样本的数量，所以仅对常见的

裂缝、渗漏水和破损３种病害进行目标检测．排除其他病害，不同病害类别以３∶１随机抽取，构建模型

的训练集和验证集．

１．３　犕犚犉犉犆犖模型的构建

１．３．１　基础模型　对于隧道病害检测而言，从图像级别的分类细化到像素级别的分类，使病害危险程

度可以定量计算和评估．若使用目标检测的神经网络模型，仅能够判断病害的位置，无法进一步计算其

严重程度（面积、宽度等）．在现有的病害检测研究中，薛亚东等
［３０］改进了ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ，并用于隧道内渗

漏水、裂缝、拼缝、管线图片的分类，相对于一般目标检测模型效果更好．目标检测的方法能够找到病害，
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判断病害类别，但是在实际应用中，还需要计算病害的严重程度，例如，裂缝的长度、宽度、渗漏水和破损

的面积等，所以需要将检测的精度细化到像素级别，从而进行图像语义分割．

在现有的语义分割模型中，ＦＣＮ应用于诸多领域中，并取得了显著的研究成果．ＦＣＮ是卷积神经

网络中的一种，能够对每个像素点都进行预测，可以实现图像像素点对点的分类［２４］．因此，选用ＦＣＮ作

为基础模型．全卷积网络架构图，如图３所示．

全卷积神经网络对图像进行语义分割，需要对图像上的各个像素进行分类，上采样过程是将最后输

出的热力图上采样到原图．上采样类似卷积，在卷积之前，将输入特征插值到更大的特征图，然后，进行

卷积．一般采用双线性插值填充特征图，这一操作丢失部分信息．根据ＦＣＮ模型结构计算，经过５次卷

积和池化，图像的分辨率依次缩小了２，４，８，１６和３２倍．因此，３２倍上采样丢失了大量细节信息．Ｌｏｎｇ

等［２４］将第４次和第３次卷积分别进行１６倍和８倍上采样，可以保留更多细节信息．将底层结果进行２

倍上采样，结果与第４层结果相加并进行预测，得到ＦＣＮ１６ｓ，以此类推，得到更加精细的ＦＣＮ８ｓ．

图３　全卷积网络架构图

Ｆｉｇ．３　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＦＣＮｎｅｔｗｏｒｋ

１．３．２　ＭＲＦ增强空间一致性　ＦＣＮ模型存在着空间不一致的问题，端对端的计算方式忽视了像素点

之间的关联．由于隧道病害和干扰物均具有连通性，其像素点之间可以通过领域相关算法构建关联．将

像素点视作节点，引入 ＭＲＦ概念可以更好地反映像素点之间的邻域关系．对于病害检测而言，裂缝、渗

漏水和破损３种常见病害均具有连通性，结合 ＭＲＦ的图像分割，对病害区域中的个别错误分类有抑制

的作用．

ＭＲＦ也被称为马尔科夫网络或者无向图模型，在图像处理中，往往使用 ＭＲＦ表示图像像素之间

的关联，将图像中的每个像素作为马尔可夫随机场的节点，每个节点之间都存在相互的连接（Ｅｄｇｅｓ），

而且这种连接是无向的．特别地，对于马尔可夫随机场而言，每个像素的分类结果仅与相邻像素的类别

相关，而与图像中的其他像素的分类是条件独立的．ＭＲＦ通过势函数反映节点之间的关系，也就是研究

中需要使用的损失函数，即

犈（狓）＝∑
犻∈γ

Φ（狓
狌
犻）＋ ∑

犻，犼∈ε

Ψ（狓
狌
犻，狓

狏
犼
）． （７）

式（７）中：狓狌犻 表示像素犻被分为标签类别狌的概率；一元势函数∑
犻∈γ

Φ（狓
狌
犻）是图像中每个像素点分类的

先验概率．对于病害分割而言，一元势函数中的分类概率来自于ＦＣＮ网络的最终病害分类结果，因此，

若要结合 ＭＲＦ，需要在ＦＣＮ的处理结果中保留每个像素点的分类概率，而不仅仅是类别的结果．
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一元势函数仅仅反映了单个像素的分类概率，在实际应用中，病害具有连通性，因此，可以看作是连

通区域内的其他像素影响某一像素分类的结果．在势函数中需要添加二元势函数，即

Ψ（狓
狌
犻，狓

狏
犼）＝∑

犽

犽＝１

μ犽（犻，狌，犼，狏）

犱（犻，犼）
（８）

用来反映该像素点与连通区域内其他像素之间的连接关系．

二元势函数示意图．如图４所示．图４中：犓 为图像中所有连通区域的集合，且连通区域内所有像素

分类均不是背景；μ犽（犻，狌，犼，狏）表示第犽个连通区域内，像素犻被分为病害类别狌，同时，像素犼被分为病

害类别狏的联合概率；犱（犻，犼）表示像素犻与犼之间的几何距离．二元势函数通过连通区域内像素点的连

接关系（分类的联合概率和像素的几何距离），表现像素之间的关联性．

一元势函数和二元势函数组成了 ＭＲＦ方法，而 ＭＲＦ势函数包含了ＦＣＮ模型的损失函数，作为单

个像素的分类结果，另外还增加了二元势函数反映像素之间的关联．所以使用 ＭＲＦ方法和ＦＣＮ模型

结合的方式就是扩展ＦＣＮ模型的损失函数．增加二元势函数损失犔Ｐａｉ作为额外的优化目标，形成联合

损失函数犔ｔｏｔａｌ，即

犔ｔｏｔａｌ＝犔ＦＣＮ＋犔Ｐａｉ． （９）

ＭＲＦ优化流程，如图５所示．

图４　二元势函数示意图　　　　　　　　　　　　　　图５　ＭＲＦ优化流程　　　

Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｂｉｎａｒｙｅｎｅｒｇｙｆｕｎｃｔｉｏｎ　　　　　Ｆｉｇ．５　ＰｒｏｃｅｓｓｏｆＭＲＦｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　　　　

２　结果与应用

２．１　数据获取与模型训练

用于训练模型的病害图像来自于上海市大连路隧道，使用自主研发的自动巡检设备机器人采集视

频数据．研究所使用的计算机配置为：Ｉｎｔｅｒｃｏｒｅｉ７８７５０Ｈ ＠２．２ＧＨｚ，内存８ＧＢ×２，显卡为ＧｅＦｏｒｃｅ

ＧＴＸ１０７０８ＧＢ．由于自动巡检设备分别对环面、顶部和侧墙３个方向同时采集视频数据，且每个方向

图６　ＭＲＦＦＣＮ模型迭代损失图

Ｆｉｇ．６　ＬｏｓｓｏｆＭＲＦＦＣＮｍｏｄｅｌｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

的信息无重叠、背景不一样，主要干扰物也不同，但病害特征

基本一致．因此，所使用的实验数据将分为３个数据集．模型

训练的过程中，将从３个数据集等比例随机抽取图像训练，防

止模型过拟合．对３个数据集进行模型验证，并且将验证的结

果与常见检测算法进行对比．

通过采集共获取３个采集方向等比例的４２００余张图像，

通过数据增强使得数据集扩大到２０倍．因此，数据集共有约

８４０００张的图像可用于训练．实验将从增强数据中随机抽取

６７２００张图像进行训练，抽取１６８００张图像用于测试．ＭＲＦ

ＦＣＮ模型迭代损失图，如图６所示．图６中：狀为迭代次数．由

图６可知：经过了３０００次迭代训练，损失函数趋于收敛，结束

模型的训练．
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２．２　结果分析

为了检验所提出算法的鲁棒性，将处理后的结果与其他算法的结果进行对比．准确率（犘）常常作为

目标识别算法的评价指标，可以有效直观地反映出检测算法的准确性，即

犘＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％． （１０）

式（１０）中：ＴＰ为正确识别阳性的像素；ＦＰ为错误识别阳性的像素．为了能够体现不同算法对这３个数

据集整体的表现，计算３个数据集中所有病害检测准确率的平均值．文中方法（ＭＲＦＦＣＮ模型）、ＦＣＮ

模型、大律分割法（灰度阈值表现最优异），以及分水岭法实验结果的对比，如表１所示．表１中：犘
－

为平

均准确率．

表１　实验结果

Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓ （％）　

数据 犘
－

（人工标记） 犘
－

（ＭＲＦＦＣＮ模型） 犘
－

（ＦＣＮ模型） 犘
－

（大律分割法） 犘
－

（区域增长法）

环面数据 ９９．８ ９２．８ ９０．１ ７６．９ ８３．６

顶部数据 ９９．８ ９３．７ ９０．６ ６７．７ ８０．８

侧墙数据 ９９．８ ９１．３ ８９．７ ４５．８ ６３．０

　　由表１可知：文中方法的平均准确率略高于ＦＣＮ模型，比传统方法（大律分割法和区域增长法）要

高出许多，且更为稳定，相比较而言，对于不同背景的数据集传统方法稳定性不佳．

不同病害检测算法的语义分割结果，如表２所示．

表２　不同病害检测算法的语义分割结果

Ｔａｂ．２　Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

检测算法 裂缝检测结果 渗漏水检测结果 破损检测结果

原图

标记图

ＭＲＦＦＣＮ模型

ＦＣＮ模型
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续表

Ｃｏｎｔｉｎｕｅｔａｂｌｅ

检测算法 裂缝检测结果 渗漏水检测结果 破损检测结果

大律分割法（ＯＴＳＵ）

分水岭法（Ｗａｔｅｒｓｈｅｄ）

　　由表２可知：ＦＣＮ模型在未经过 ＭＲＦ的优化时，对于病害的错误分类较多，存在较多离散的病害

像素，而 ＭＲＦＦＣＮ则较好地优化了检测结果，对于同一病害连通区域内的点进行了分类结果的优化，

减少了连通区域内的误分类，同时，去除了背景区域中的离散点，ＭＲＦＦＣＮ的检测准确度显著提升；大

律分割法和分水岭法两种方法对于图像中的反光部分过于敏感，导致算法忽视了病害的信息，其中，大

律法能有效获取细微的病害边缘信息，适用于细小病害以及零散病害的检测，但边缘信息粗糙，零散的

误诊点也较多．分水岭法对于较大的病害识别更加精细，对于病害边缘预测更加平滑，但会忽视较小的

病害信息．

２．３　实际应用

文中方法已经在上海市虹梅南路隧道中进行应用，共执行１８次巡检任务．根据实际需求开发隧道

运维系统界面，如图７所示．使用文中方法从视频中获取病害信息，并对检测结果进行汇总与分析，判断

每个病害的严重程度，以及结构段（５０ｍ）的病害健康状况，以报告的形式为隧道运维和维修提供科学

的建议．

图７　隧道运维系统界面

Ｆｉｇ．７　Ｉｎｔｅｒｆａｃｅｏｆｔｕｎｎｅｌｏｐｅｒａｔｉｏｎａｎｄｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅｓｙｓｔｅｍ

通过应用文中方法，隧道病害检测的效率和准确率具有明显的提升，日常巡检的耗时从约２ｈ（２

ｋｍ）降低至１．５ｈ（２ｋｍ），定期巡检频率也从一个月１次变为一周２次．另外，与人工检测相比，应用文

中方法大幅度减少了病害的漏检率，达到０．１％ ．病害识别的准确度约为９２．０％，非常接近人工判断的

准确率．另外，在检测中发现了两处尚未修理的严重病害，及时提醒运维公司进行维修，防止进一步恶

化．检测结果均通过人工复检的方式加以验证，并用复检结果再次训练检测模型，不断提高检测准确度．
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经过多次再训练和应用，漏检率为０．０５％，错检率为４．５０％．

３　结论

在隧道内部环面上采集视频数据，首先，从视频数据中截取信息完全且不重复的环面图像，然后，对

每个截取出来的图像去除广角畸变．对每张图像进行随机小幅修改，以实现数据增强．通过处理好的图

像进行标记工作，构建了病害图像数据集．使用多种上采样结合推理的跳级策略，引入马尔科夫随机场

弥补了ＦＣＮ模型空间一致性的缺失，构建了 ＭＲＦＦＣＮ病害识别模型．使用预先准备好的数据集训练

改进的 ＭＲＦＦＣＮ模型，并取得部分数据测试模型的性能，模型的平均准确率为９２．８％．

文中方法在上海市虹梅南路隧道中进行了应用，结果通过隧道运维公司的复检进行验证，开展了维

修工作并给予反馈，最后，反向更新数据集，形成了完整的闭环管理．

但是基于机器学习的隧道病害检测还处于实验阶段，鲜有能够适用于实际应用．主要困难在于：１）

可供用于训练的病害图像数量较少且类别不均衡；２）训练出的模型有特殊性，难以应用于结构有差异

的隧道；３）干扰物数目较多且会与病害交叠共存．针对以上问题还需要进一步研究，才能使基于机器学

习的方法在实际隧道运维中真正进行应用．
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