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基于无人机图像与深度学习的高原地区
隧道洞门墙病害检测方法

车博文 1,包卫星 1,郭强 2,潘振华 1,卢汉青 1,尹严 1
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摘 要：针对修建在高原恶劣环境下的隧道洞门墙病害频发及传统人工病害检测方法效率低下、

危险性高等问题，提出基于无人机图像与深度学习的高原区隧道洞门墙病害检测方法。首先使用

无人机航拍采集新疆某高原地区隧道洞门墙病害图像，建立多病害语义分割数据集；随后以语义

分 割 模 型 DeeplabV3+ 为 基 础 ，提 出 以 MobileNetV2 作 为 主 干 特 征 提 取 网 络 的 改 进 模 型 TP-

DeeplabV3+，以减少模型参数；采用 Focal Loss 作为损失函数，以解决病害图像中的类别不平衡问

题 ；添 加 CA 注 意 力 机 制 ，以 提 升 模 型 分 割 性 能 ；最 后 提 出 病 害 量 化 方 法 。 结 果 表 明 ，TP-

DeeplabV3+在测试集上可以达到 88.37% 和 94.93% 的 mIoU 和 mPA，模型体量压缩了 88.83%；

提出的病害量化方法对于病害覆盖率的绝对误差不超过 0.3%，相对误差维持在 7.31% 以下。相

比传统方法，该方法安全、准确地实现了高原恶劣环境下的隧道洞门墙智能化检测。
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Disease detection method of tunnel portals in plateau region 
based on UAV images and deep learning
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Abstract: In light of the prevalent diseases of tunnel portals built in the harsh environment of the plateau region 
and the problems of low efficiency and high risk associated with traditional manual disease detection methods, a 
novel disease detection method for tunnel portals in the plateau region based on Unmanned Aerial Vehicle 
(UAV) image and deep learning was proposed. Firstly, an UAV was used to collect the disease images of a 
tunnel portal in the plateau region of Xinjiang, and a multi-disease semantic segmentation dataset was 
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constructed. Then, based on DeeplabV3+ , an improved model TP-DeeplabV3+ was proposed, which used 
MobileNetV2 as the backbone feature extraction network to reduce model parameters; Used Focal Loss as the 
loss function to solve the category imbalance problem in disease images; Used the CA attention mechanism to 
improve the segmentation performance; and proposed the disease quantification method. Experiment results 
show that TP-DeeplabV3+ attains 88.37% and 94.93% of mIoU and mPA on the test set, respectively. 
Furthermore, the model volume is reduced by 88.83%. The absolute error of the proposed disease 
quantification method for disease coverage rate is less than 0.3%, and the relative error is maintained below 
7.31%. Compared with the traditional manual method, the proposed method facilitates the intelligent detection 
of tunnel portal safely and accurately in plateau region.
Keywords: tunnel portal disease； deep learning； semantic segmentation； unmanned aerial vehicle (UAV)； 
plateau regions

公路隧道是最重要的道路交通基础设施之一。

修建在高原地区的隧道，受特殊地理环境的影响，

不可避免地遭遇各种病害的侵蚀，包括隧道衬砌开

裂、渗漏水挂冰、洞门墙混凝土开裂和剥落等，这些

病害会使隧道结构遭受不同程度的破坏，严重影响

隧道结构的服役性能 [1]。因此，对高原地区隧道病

害的日常检测至关重要。

目前，对隧道的病害检测还是以人工目视巡查

为主。然而，在高原环境下，此方法存在很多缺陷，

如人工决策中的失误，在高海拔寒冷、缺氧条件下

的高劳动力成本等。近年来，随着深度学习技术的

蓬勃发展，基于计算机视觉的缺陷检测技术迎来了

新的机遇。作为深度学习中最具代表性的算法之

一，卷积神经网络（CNN）能从各种类型的数据中学

习并自动提取数据特征，这使得 CNN 在工程缺陷

检测领域表现突出。研究者已经将基于 CNN 的深

度学习技术应用于隧道病害智能化检测中，并取得

了一定的成果 [2-4]，但以上研究的主要关注点都是隧

道内部衬砌病害，并未考虑到隧道洞门墙的健康状

态。而长期暴露在高原恶劣环境下的隧道洞门墙，

其产生各种病害的几率更大，对于整个隧道结构健

康的影响不容忽视。

隧道洞门墙可以视作混凝土结构。目前，基于

深度学习的混凝土结构病害检测方法可分为 3 大

类：图像分类、目标检测及语义分割。相比前两者，

语义分割可以在像素级尺度上对目标进行定位并

精细地提取病害形状。在众多经典语义分割模型

中，分割性能较好的 U-net和 DeeplabV3+及其改进

模型已被广泛应用于工程领域 [5-6]。Fu 等 [7]提出了一

种改进的 DeeplabV3+模型，其在结构中引入密集

连接的空洞金字塔池化模块，实现了不同环境条件

下的桥梁混凝土裂缝分割；考虑到仅针对混凝土裂

缝进行检测具有一定局限性，饶勇成等 [8]建立了一

个包含针对混凝土结构多病害的数据集，并提出了

一种改进 U-net 模型，实现了混凝土结构多病害像

素级分割。然而，以上方法仍需要检测人员去现场

人工采集图像，效率较低且不确定因素多。鉴于

此，基于无人机（Unmanned Aerial Vehicle）图像的

结构智能检测方法研究受到重视。使用无人机进

行结构检测具有轻巧灵活、自动化程度高等特点 [9]，

并能结合深度学习技术，极大降低人工成本。丁威

等 [10] 提 出 了 一 种 多 尺 度 特 征 融 合 结 构（Crack-

FPN），用于多种结构裂缝的图像分割，并提出了一

种改进方法，对无人机云台相机的图像尺度场进行

标定，以完成裂缝的定位和定量测量；余加勇等 [11]采

用无人机航摄收集桥梁结构混凝土裂缝及锈蚀高

清图像，并选用 Mask R-CNN 进行病害识别，实验

结果表明，其方法可以实现较高的精度。以上研究

在基于无人机图像的病害检测方面提出了思路方

法，但大多基于常规算法进行检测，而高原地区的

隧道洞门墙背景复杂，干扰因素多，仅使用常规算

法无法保证检测精度。

笔者提出一种基于无人机图像与深度学习的

高原地区隧道洞门墙病害检测方法，研究流程如图 1
所示。

图 1　隧道洞门墙病害智能检测化流程

Fig. 1　Disease intelligent detection process for 
tunnel portal
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1　病害图像收集

1. 1　依托工程概况

以 G219 线上的某隧道工程为依托，该隧道位

于新疆喀什地区昆仑山腹地，海拔 4 800 余 m，长

2 731 m，线路穿越多年冻土，如图 2所示。该隧址区

属寒冷干旱高原气候，空气干燥，日照时间长，年温

差及日温差大，年平均气温仅-4 ℃左右。

此外，隧道洞口处浅埋段上部还存在松散坡积

堆积体，仰坡上部山体节理裂隙发育，有多处岩体

碎落，如图 3（a）、（b）所示。

基于以上恶劣的环境及地质条件，该隧道洞门

结构的健康状态就显得尤为重要。然而，在冻融循

环、低气压及外荷载等因素的耦合作用下，洞门墙

混凝土很容易产生各种病害，如图 3（c）、（d）所示，

并且已产生的病害之间可能还会相互促进，造成进

一步恶化，为整个隧道结构带来安全隐患。

1. 2　无人机图像采集

用无人机收集洞门墙病害图像，如图 4 所示。

采用大疆 DJI PHANTOM 4 RTK 作为飞行平台，

下置可控制旋转角度的云台相机，转动范围为-90°
至+30°，控制精度可达到 0. 02°，搭载 1 英寸 2 000
万像素的 CMOS 传感器。

用无人机收集了从 2021 年 7 月至 2023 年 6 月

的洞门墙病害图像。在图像采集过程中，为保证较

高的检测精度以及航拍安全，将无人机的飞行速度

控制在 10 km/h 以下，维持拍摄角度始终垂直于洞

门墙面，设置两者之间的拍摄距离为 1~3 m。为了

避免采集图像时受积雪覆盖影响，选择在该区域每

日温度最高的 15:00—16:00 之间进行无人机航拍。

共收集了 375 张分辨率为 5 472×3 648×3 像素的

洞门墙病害图像，其中主要包括 3 种病害：裂缝、剥

落及挂冰。

1. 3　数据集制作

图像采集完毕后，使用 Labelme 标注软件对图

像中的病害进行像素级人工标注。标注时对于不

同病害的分辨依据如下：

1）裂缝：包括狭长裂缝、交叉裂缝、宽裂缝、细

微裂缝及不连续裂缝。

2）剥落：包括混凝土表面碎片脱落及较深的孔

洞（不包含蜂窝状小孔）。

3）挂冰：包括表面产生的大范围结冰、水渍及

悬挂于墙体边缘处的冰柱。

此外，考虑到使用大尺寸图像训练会给 GPU 带

来较大负荷，影响训练效果，使用 512×512 大小的

滑动窗口对原图像进行裁剪，在裁剪过程中剔除掉

不包含病害的图片。图 5 展示了部分裁剪后的病害

图像及标签。

为了避免模型在训练过程中产生过拟合，通过

数据增强对数据集作进一步扩充。数据增强能使

样本更加贴近真实世界的变化，图 6 展示了几个数

图 2　隧道洞门所处环境

Fig. 2　Environment of the tunnel portal

（a） （b）

（c） （d）
图 3　洞门墙病害

Fig. 3　Tunnel portal wall diseases

（a） （b）
图 4　无人机图像采集

Fig. 4　UAV image acquisition

图 5　洞门墙病害图像及标签

Fig. 5　Images and labels of tunnel portal wall diseases
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据增强后的病害样本图像及标签图像。最后得到

4 800 张病害图像及标签图像，随机选取 400 张病害

图像作为测试集，并将剩下的数据集以 4∶1 的比例

随机划分为训练集和验证集。

2　洞门墙病害检测及量化方法

2. 1　DeeplabV3+语义分割模型

DeeplabV3+[12]模型是 Deeplab 系列中的最新

版本，其在模型架构中引入 ASPP（空洞空间金字塔

池化）模块进行多尺度特征提取，通过空洞卷积平

衡模型的训练精度和耗时，已在多个领域中展现出

优秀的分割性能。

DeeplabV3+整体呈编码 -解码结构。在编码

路径中，输入模型的图像首先采用主干特征提取网

络，对原图像分别进行 2 次下采样和 4 次下采样，提

取出两个有效特征层。经过 4 次下采样的有效特征

层会通过一个 ASPP 模块，并行使用不同采样率（6、
12、18）的空洞卷积对有效特征层进行多尺度语义

特征提取，之后将不同尺度的特征拼接在一起，得

到包含丰富语义信息的高级特征层（high_level_

features）。在解码路径中，经过 2 次下采样的有效

特征层在经过一个 1×1 的卷积后，得到一个包含边

界 及 纹 理 等 细 节 信 息 的 低 级 特 征 层（low_level_
features），将其与经过 4 次双线性插值上采样后的

高级特征层进行特征拼接，拼接特征层会通过 3×3
卷积与插值上采样逐渐恢复到原有的空间维度，实

现像素级语义分割。

DeeplabV3+结构中的空洞卷积和 ASPP 模块

提高了模型对于多尺度目标的特征提取及定位能

力 [13]，可较好适用于背景复杂且目标尺度不一的高

原地区洞门病害图像。但这些模块也可能导致精

细局部信息的丢失，降低相邻像素的相关性 [14]，增加

检测误差。故以 DeeplabV3 +作为基础框架，提出

一种改进模型 TP（Tunnel Portal）-DeeplabV3 +，其

结构如图 7 所示。

2. 2　DeeplabV3+改进方法

2. 2. 1　替换主干特征提取网络

原始 DeeplabV3+采用 Xception 作为主干特征

提取网络。若想后续将算法嵌入无人机中，参数量

过大的模型会带来诸多不便，故采用轻量化模型

MobileNetV2[15]作为主干特征提取网络。

图 7　TP- DeeplabV3+模型结构

Fig. 7　Overall structure of TP-DeeplabV3+

（a） 原图 （b） 45°旋转 （c） 90°旋转 （d） 水平翻转 （e） 垂直翻转 （f） 对比度增强 （g） 亮度增强

图 6　数据增强

Fig. 6　Data augmentation
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MobileNet 模型是 Google 针对手机等嵌入式设

备提出的一种轻量级深层神经网络。MobileNetV2
是 MobileNet 的升级版，其主要创新点是在结构中

引入了 Inverted Resblock 和 Linear Bottleneck。 In⁃
verted Resblock 可以使网络结构学习到如何更好地

扩展数据和压缩数据，整个 MobileNetV2 结构都由

Inverted Resblock 组成，其结构如图 8 所示：左边为

主干部分，首先采用 1×1 卷积对特征层通道升维，

然后采用 3×3 深度可分离卷积进行特征提取，最后

再用 1×1 卷积对特征层通道降维；右边为残差连接

部分，将输入和输出直接相连，以解决梯度消失问

题。此外，为了避免非线性激活层导致的特征信息

损失，每一个 Inverted Resblock 的最后一层都使用

了 Linear Bottleneck，即用线性激活层代替原来的

ReLU 非线性激活层。

2. 2. 2　添加注意力机制

注意力机制 [16-17]是深度学习中常用的一个技

巧，已被广泛应用于自然语言处理及计算机视觉领

域。CA（coordinate attention）是一种轻量级注意力

模块 [18]，于 2021 年提出，通过将位置信息嵌入到通

道注意力中，解决了常见注意力机制（如 CBAM、

SE）存在的空间信息损失问题。CA 整体结构主要

包括 2 部分，如图 9 所示。

第 1 部分为坐标信息嵌入，该过程有助于模型

更好地感知和处理不同位置的信息。假设输入进

来的特征层形状为[C，H，W]，分别以尺寸为[H, 1]及
[1, W]的池化核沿水平方向及垂直方向对每个通道

进行编码。故位于第 c个通道在高度 h处的输出可

以表示为

zhc ( h )= 1
W ∑

0 ≤ i≤W

xc ( h,i ) （1）

同样，第 c个通道在宽度w处的输出可以表为

zwc (w )= 1
H ∑

0 ≤ j≤ H

xc ( j,w ) （2）

第 2 部分为坐标注意力生成，首先对第 1 部分

提取出的尺寸分别为 [C, H, 1]和 [C, 1, W]的特征

层进行特征拼接，将其输入一个共享的 1×1 卷积变

换函数 F 1 中，计算过程表达为

f= δ ( )F 1 ( )[ zh,zw ] （3）

式中：[ ⋅ ,⋅ ]表示沿空间维度的拼接操作；δ为非线

性激活函数；f∈ RC/r×(H+W ) 为在水平方向和垂直方

向对空间信息编码生成的中间特征；r为通道下采

样率。

此时获得的特征层尺寸为 [C/r,1,W+H]，随
后将 f分解为 f h ∈ RC/r× H和 f w ∈ RC/r×W，再使用两个

1×1 卷积变换 Fh和 Fw，将 f h和 f w 变换为具有相同

通道数的张量，其表达式为

g h = σ ( Fh ( f h ) ) （4）
g w = σ ( Fw ( f w ) ) （5）

式中：gh和 gw即为计算出的注意力权重；σ为 sigmoid
激活函数。

故 CA 的最终输出 y可表示为

yc ( i,j )= xc ( i,j )× g hc ( i )× g wc ( j ) （6）
在由主干特征提取网络后产生的低级特征层

以及经过 ASPP 产生的高级特征层后分别嵌入一个

CA 模块，将注意力权重初始化为一个较小的随机

值，并在训练过程中不断迭代优化，直至得到最优

权重。随后利用最优注意力权重对特征层进行更

新，使其包含更加丰富的病害边界细节信息及主体

信息 ，提高模型在复杂背景干扰下的病害分割

精度。

图 9　CA结构图

Fig. 9　Structure of the CA module

图 8　Inverted Resblock结构

Fig. 8　Overall structure of Inverted Resblock
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2. 3　病害量化

TP-DeeplabV3+模型实现了对洞门墙病害的

自动化识别和定位，在实际检测过程中，还需对洞

门墙病害进行量化。

目前对工程结构病害的量化研究多以计算裂

缝宽度为主 [19]，但考虑到高原地区洞门墙病害种类

多且形态复杂，测量裂缝宽度的实际价值有限。因

此，选取病害面积及病害覆盖率作为量化指标，其

中，病害面积可以直观判断出不同病害的发育情

况；病害覆盖率 R定义为该区域病害面积与图像面

积之比，其可以对洞门墙健康状况判断提供重要

依据。

在完成对病害的分割后，TP-DeeplabV3+模型

能自动计算出图像中不同病害所占的掩膜像素数，

对于实际病害面积的计算，可由式（7）表示 [20]。

Si =
Ti

T
S （7）

式中：Ti为病害的像素数；T为图像的总像素数；Si为
洞门墙病害的实际面积；S 为待测图像的实际面积。

在计算出病害实际面积后，实际病害覆盖率 R
表示为

R= ∑
i= 1,2,3

Si
S

（8）

3　模型训练

所 有 实 验 都 在 一 台 内 存 为 42 G 的 Ubuntu 
20. 04 Linux 主机上进行，使用一块显存为 24 G 的

NVIDIA GeForce RTX 3090 显卡进行 GPU 加速。

基于编程语言 Python 和深度学习框架 Pytorch 搭建

模型，选用 Pycharm 作为集成开发环境。

3. 1　训练参数设置

将 TD-DeeplabV3+的初始学习率设置为 7×
10-3，选用 SGD 作为优化器，设置动量因子及权重

衰减，并使用 StepLR 策略对学习率进行动态调整。

模型一共训练 250 轮，每一轮都会在验证集上进行

评估，每批次数量设为 32。此外，在主干网络中采

用了预训练权重，其可以缩短模型的训练时间，提

高训练精度 [21]。

3. 2　损失函数

由于高原地区隧道洞门墙病害图像背景通常

较为复杂，在对一些微小病害（如纤细裂缝）进行检

测时，图像中的病害像素数量会远低于背景像素数

量，因此，有必要采取措施解决正负样本不平衡问

题。FocalLoss 是一种处理样本分类不均衡的损失

函数，通过减少易分类样本（背景）的权重，使得模

型在训练时更专注于难分类（病害）的样本。其原

理如式（9）、式（10）所示。

FL ( pt )= -at ( 1 - pt )γ log ( pt ) （9）

FL ( p )=
ì
í
î

-α ( 1 - p )γ log ( p ),y= 1 
-( 1 - α ) pγ log ( 1 - p ),y= -1

（10）

式中：y= 1 表示为正样本，即病害；y= -1 表示为

负样本，即背景；p∈ [0,1]表示模型对 y= 1 的类的

估计概率；α表示平衡因子，用于平衡正样本和负样

本的权重；聚焦参数 γ用于降低易分类样本的损失

比例，当 γ=0 时，FocalLoss 就是传统的交叉熵损

失。α和 γ分别被设置为 0. 25 和 2；log 运算的底默

认为自然常数 e。
3. 3　语义分割评估指标

对 TP-DeeplabV3+模型分割性能的评估，主

要从模型体量和分割精度两方面进行分析。

模型体量采用单张图片检测速度（ms）和模型

权重大小（MB）来衡量；分割精度采用平均像素精

确度（mean pixel accuracy，mPA）、平均交并比（mean 
intersection over union,mIoU）、精度（precision，P）和

召回率（recall，R）来衡量。其中，mPA 表示每个类中

正确分类的像素数量占像素总数比例的平均；mIoU

表示图像中每一个类交并比的平均；P和 R则用于

衡量模型的误检率和漏检率。上述精度衡量指标

均为语义分割常用评价指标，越靠近 1 则表示性能

越好，其定义为

mPA = 1
k+ 1 ∑

i= 0

k TP + TN

TP + TN + FP + FN
      （11）

m IoU = 1
k+ 1 ∑

i= 0

k TP

TP + FP + FN
（12）

P= TP

TP + FP
（13）

R= TP

TP + FN
（14）

式中：假设有 k+1类标签，TP（真阳性）表示一个病

害像素被正确地识别为病害；FP（假阳性）表示一个

背景像素被错误地识别为病害；FN（假阴性）表示一

个病害像素被错误地识别为背景；TN（真阴性）表示

一个背景像素被正确地识别为背景。

4　结果与讨论

4. 1　模型训练结果

为了验证 TD-DeeplabV3+模型的优越性，将

其与 DeeplabV3+、U-Net 和 PSPNet 进行了对比。

上述模型都在同一数据集上训练和验证，采用相同

的训练策略，其在验证集上的损失函数及 mIoU 变化

如图 10、图 11 所示。

随着训练的进行，4 种语义分割模型在验证集
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上的验证损失均逐渐降低，下降趋势在前 50 个轮次

尤为明显，并在约 150 个轮次后逐渐趋于收敛和稳

定，仅在小范围内震荡，没有发生过拟合。 TP-

DeeplabV3+模型的验证损失最终收敛在 0. 14 左

右，具有较好的泛化性，而 U-Net 仅能达到 0. 26 左

右，为 4 种模型中最差。

由图 11 可知，在训练的前 150 个轮次中，4 种模

型的mIoU基本都保持上升趋势，随后逐渐趋于稳定，

这也与验证损失曲线的变化趋势相对应。 TP-

DeeplabV3+在验证集上的 mIoU 可达到 88. 44%，高

于 DeeplabV3+（84. 71%），而 U-Net 和 PSPNet 的
mIoU仅为 81. 35% 和 82. 34%。

4. 2　不同模型测试结果对比

训练完成后，用训练过程中验证损失最小的模

型在测试集上进行最终评估，结果如图 12、表 1和表 2
所示。

在分割精度方面，相比 PSPNet 和 U-Net，TP-

DeeplabV3+和 DeeplabV3+的各项评估指标均比

较优秀。TP-DeeplabV3+在测试集上的 mIoU和 mPA

可以达到 88. 37% 和 94. 93%，为 4 种模型中的最高

值 ，相 比 DeeplabV3+ （mIoU=83. 57%, mPA=
91. 95%）分别提高了 4. 8% 和 2. 98%，而表现最差

的 U-Net 只有 76. 70% 和 85. 98%。当病害特征清

晰且背景干扰因素少时，如图 12（a）、（b），4 种模型

都能较精确地识别出图像中的病害。而在面对包

含复杂交叉裂缝及微小裂缝的图 12（c）、（d）时，

PSPNet 和 DeeplabV3+对图像中纤细裂缝的分割

连续性不好，这是因为其结构中的空洞卷积和空间

金 字 塔 池 模 块 会 导 致 精 细 特 征 的 丢 失 。 TP-

DeeplabV3+和 U-Net 则更善于捕捉精细目标的边

界，但 U-Net 缺乏对图像语义信息之间依赖关系的

关注 [22]，导致其对挂冰及剥落的分割效果不佳，对于

挂冰仅有 81. 46% 的 Precision 和 72. 19% 的 Recall，
远低于其他模型。

当病害形态复杂且背景干扰因素多时，如图

12（e）、（f）所示。此时 DeeplabV3+、PSPNet 和  U-

Net 的分割效果都显得不尽人意，存在明显的漏检

及误检，而 TP-DeeplabV3+依旧可以实现较精确

的分割，表现出较好的鲁棒性。

在模型体量方面，TP-DeeplabV3+模型的权重

大小仅为 22. 31 MB，相比原始 DeeplabV3+，压缩

了 88. 83%，相比 PSPNet 和 U-Net，分别小 87. 50%
和 76. 55%，并且 45. 61 ms 的单张图像检测速度也

为 4 种模型中的最低值。综合上述定量及定性分析

可以看出，TP-DeeplabV3+有效解决了原模型对于

精细目标分割不够精细的问题，并具备了轻量化的

特点，有一定优越性。

图 10　模型训练验证损失曲线

Fig. 10　Model training validation loss curves

图 11　模型训练mIoU曲线

Fig. 11　Model training process

表 1　不同模型体量评估结果

Table1　Evaluation results of different model sizes

模型

DeeplabV3+
PSPNet
U-Net

TP-DeeplabV3+

参数量/MB
199. 82
178. 52

95. 14
22. 31

检测速度/（ms/张）

59. 18
68. 96
86. 95
45. 61

表 2　不同模型分割性能评估结果

Table 2　Segmentation performance evaluation results of different models

语义分割模型

DeeplabV3+
PSPNet
U-Net

TP-DeeplabV3+

mIoU/%

83. 57
79. 56
76. 70
88. 37

mPA/%

91. 95
90. 32
85. 98
94. 93

P/%
裂缝

74. 24
63. 13
78. 37
79. 31

剥落

94. 15
90. 29
88. 19
96. 27

挂冰

90. 43
89. 71
81. 46
95. 05

R/%
裂缝

83. 41
77. 11
82. 31
88. 17

剥落

93. 02
94. 41
92. 49
95. 03

挂冰

92. 42
92. 19
72. 19
97. 36
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4. 3　消融实验

为进一步探究对模型不同改进措施的有效性，

设计了消融实验，如表 3、表 4 所示。DeeplabV3+
（CA）表示仅在 DeeplabV3+基础模型上添加 CA 注

意 力 机 制 ，DeeplabV3+（MobileNet）表 示 采 用

MobileNetV2 作为主干特征提取网络。上述模型均

使用 Focalloss 作为损失函数。消融实验结果表明：

在 使 用 FocalLoss 的 基 础 上 将 主 干 网 络 替 换 为

MobileNetV2 后，模型在各项指标上仍有相应提升，

对于裂缝的 Precision 和 Recall 分别提升了 4. 07%
和 3. 76%，并且单张图片检测速度提升了 13. 57 ms，
参数量降低了 89. 5%，提升效果显著；当在使用

Focalloss 的基础上添加 CA 注意力机制时，模型的

mIoU 和 mPA 分别提升了 4. 68% 和 3. 03%，而检测速

度与参数量仅提高了 0. 84 ms 和 1. 32 MB，这也体

现出了 CA 轻量级的特点。而 TP-DeeplabV3+在

FocalLoss 的基础上以 MobileNetV2 为主干网络并

添加了注意力机制，与仅使用单一改进策略相比， 
兼顾了模型体量与分割精度。由此可见，提出的各

项改进措施有效：CA 注意力机制可以使模型更好

地捕捉不同病害的语义信息，更精细地提取病害形

态；以 Focalloss 作为损失函数有效地解决了像素类

别不平衡问题，提高了模型在面对复杂背景干扰下

的鲁棒性；使用 MobileNetV2 作为主干模型有效减

少了参数量，提升了检测速度。

表 3　消融实验模型体量对比

Table 3　Comparison of model sizes in ablation experiments

模型

DeeplabV3+

DeeplabV3+（MobileNet）

DeeplabV3+（CA）

TP-DeeplabV3+

参数量/MB

199. 82

20. 97

201. 14

22. 31

检测速度/（ms/张）

59. 18

44. 95

60. 02

45. 61

表 4　消融实验分割精度对比

Table 4　Comparison of segmentation accuracy in ablation experiments

语义分割模型

DeeplabV3+
DeeplabV3+（MobileNet）

DeeplabV3+（CA）

TP-DeeplabV3+

mIoU/%

83. 57
85. 05
88. 25
88. 37

mPA/%

91. 95
91. 82
94. 98
94. 93

P/%
裂缝

74. 24
78. 31
79. 29
79. 31

剥落

94. 15
95. 27
95. 98
96. 27

挂冰

90. 43
95. 05
95. 16
95. 05

R/%
裂缝

83. 41
87. 17
87. 41
88. 17

剥落

93. 02
84. 03
95. 19
95. 03

挂冰

92. 42
97. 36
97. 39
97. 36

图 12　不同模型分割结果对比

Fig. 12　Comparison of segmentation results among different models
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考虑到仅用裁剪后的图像对检测效果进行评

价不够全面，使用 TP-DeeplabV3+对高分辨率原

图直接进行检测，结果如图 13 所示。模型可以较准

确地识别出图像中的不同病害，但会对少量精细目

标产生误检，总体可以满足实际工程应用的需求。

4. 4　病害量化结果分析

人工实测值由工程现场实测及数字图像处理

两种方法测得，工程现场实测法由现场检测人员借

助测量工具对病害进行测量，主要针对特征明显、

面积较大的病害，而形态不规则和细小病害则由数

字图像处理法进行测量，其步骤如下：

1）使用图像标注软件 Labelme 对病害进行像素

级标注；

2）使用 Canny 边缘检测算法提取出病害轮廓，

并通过形态学腐蚀操作去除孤立点；

3）对不同病害轮廓进行像素填充，以计算出病

害的掩膜像素数。

为保证实际检测中病害量化结果的精度，以尺

寸为 512×512 像素、分辨率为 96dpi 的裁剪窗口为

基准，沿图像边缘裁剪，对每个裁剪窗口进行单独

计算，之后将每个裁剪窗口中的病害面积相加，即

可实现对原图像病害的量化。

依据真实尺寸与图像尺寸的转换关系，96dpi表
示 1 英寸（2. 54 cm）包含 96 个像素点，故每个裁剪

窗口中 1 cm≈37. 795 px，真实面积约为 183. 50 cm2。

随机选取一张未参与过训练的现场图像，先对其进

行初步裁剪，保留病害最集中的核心区域，随后对

其进行量化。如图 14 所示，经过窗口裁剪后，该图

像共包含 10 个病害窗口（剔除只包含背景的窗口），

由式（7）、式（8）计算出每个裁剪窗口中的病害面积

及覆盖率，结果如表 5 所示。与人工实测值相比，绝

对误差不超过 0. 3%，相对误差控制在 7. 31% 以下。

为进一步验证方法的有效性，在原图像上直接计算

病害覆盖率，其绝对误差为 0. 67%，相对误差高达

18. 64%，准确性较低。

5　结论

高原地区隧道洞门墙通常存在所处自然环境

恶劣、病害种类繁多、结构高耸不易检测等特点，考

虑到无人机具有轻巧灵活、自动化程度高的特点，

可以在高原寒冷、缺氧的环境下代替人工巡查，实

现对隧道洞门墙病害图像的智能化采集。提出了

基于无人机图像与深度学习的高原地区隧道洞门

墙病害检测方法，得出以下结论：

1）提出的改进模型 TP-DeepLabV3+能精细地

提 取 不 同 病 害 图 像 的 语 义 特 征 ，有 效 解 决 了

DeepLabv3+对精细目标存在分割结果粗糙及洞门

墙病害图像中的类别不平衡等问题，并具备轻量化

特点。实验结果表明，TP-DeepLabV3+在测试集

上的各项评价指标均优于其他模型 ，可以达到

88. 37% 的 mIoU 及 94. 93% 的 mPA，在面对病害形态

复杂及背景干扰严重的图像时，展现出了较好的鲁

棒性。

2）与人工实测值相比，TP-DeepLabV3+模型

计算出的病害量化结果对于病害覆盖率的绝对误

差不超过 0. 3%，相对误差维持在 7. 31% 以下，可以

图 13　高分辨率图像分割结果

Fig. 13　Segmentation results for high-resolution images

图 14　病害覆盖率计算

Fig. 14　Disease coverage calculation

表 5　病害覆盖率计算结果验证

Table 5　Verification of disease coverage calculation results

区域

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
总计

原图

计算面积/
cm2

1. 523
66. 831

1. 853
31. 819
28. 351

9. 799
2. 312
3. 028
0. 752
1. 817

148. 085
174. 031

计算覆盖

率/%
0. 830

36. 420
1. 010

17. 341
15. 453

5. 341
1. 260
1. 650
0. 411
0. 990
3. 650
4. 290

实测覆盖

率/%
0. 840

36. 132
0. 982

17. 171
15. 411

5. 237
1. 200
1. 538
0. 400
1. 015
3. 616
3. 616

绝对误

差/%
0. 010
0. 288
0. 028
0. 169
0. 039
0. 103
0. 060
0. 112
0. 010
0. 025
0. 034
0. 674

相对误

差/%
1. 190
0. 798
2. 901
0. 981
0. 251
1. 970
5. 024
7. 303
2. 556
2. 472
0. 940

18. 639
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满足实际工程应用的需求。

3）提出的方法实现了高原恶劣环境下的隧道

洞门墙病害智能化检测，在施工和运营阶段，使用

无人机对洞门墙进行定期巡查能节省人工成本。

该方法主要以采集图像的方式对病害进行检

测，后续研究重点在于开发可嵌入在无人机上的病

害实时检测算法。
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