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摘　 要　 针对输变电工程塔基因施工过程中操作不
当及相关环境因素导致的混凝土隐性病害识别难题，
本文提出了一种基于改进的Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ网络ＧＰＲ
图像识别方法．首先，以ＲｅｓＮｅｔ５０为主干网络融合通
道注意力机制，并通过层间位置对比实验优化了ＳＥ
模块的嵌入层级与位置，在强化关键特征提取的同时
有效降低了计算冗余．其次，引入ｓｏｆｔＮＭＳ算法优化
紧密相邻目标的边框预测精度，提高紧密相连目标的
检测能力．最后，采用生成对抗网络扩增ｇｐｒＭａｘ仿真
生成的刚性直柱式基础ＧＰＲ图像数据集，并对样本进
行识别标注．实验结果表明，优化模型平均精度均值
达到８４ ４９％，ＦＳｃｏｒｅ为７７ ５８％ ．相较于传统的Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ 目标检测模型，改进模型识别精度提高
了６ ３７％ ．
关键词　 探地雷达；隐性病害检测；Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ；生成
对抗网络
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０　 引 　 言

架空线路是电力系统远距离输电的重要设施，
具备建设周期短、适用范围广、成本低、承载能力高
和故障易定位等优势．但由于其长期暴露于自然环
境中，导线、杆塔等结构易受侵蚀劣化，增加故障风
险（吕宁宁，２０２１）．特别是钢筋混凝土结构，由于混
凝土在施工过程中的配合比不适宜、搅拌不完全等
问题，导致混凝土强度严重下降．此外，杆塔基础在
地壳运动及土壤侵蚀等环境因素持续作用下，其结
构性能亦会渐进衰退．因此，塔基实施定期检查与维
护显得尤为必要（侯斐斐等，２０２５）．

钢筋混凝土塔基以其高承载能力和结构刚度被
广泛应用于输电线路（李国伟等，２０２４）．为保障输
电线路的功能性和可靠性，塔基需要防止在正常使
用过程中发生沉降或开裂等问题．同时，其必须具备
足够的抗外力稳定性，避免造成杆塔的异常工作状
态．因此，塔基不仅是支撑杆塔的结构基础，更是保
障输电线路整体安全稳定运行的核心结构要素．

传统探测方法如机械钻探、电磁法声波法等常
导致结构损伤，且存在效率低、图像识别准确率低等
问题．探地雷达（Ｇｒｏｕｎｄ Ｐｅｎｅｔｒａｔｉｎｇ Ｒａｄａｒ，ＧＰＲ）是
一种基于电磁波的无损地球物理探测技术，可实现
地下结构的实时成像，为地下浅层健康监测提供了
有效解决方案（郭士礼等，２０２５）．然而，探地雷达信
号解读不够直观，图像模糊，其性能也易受环境干
扰．此外，对ＧＰＲ图像的病害特征识别长期依赖人
工分析，存在解析速度慢、准确度受分析人员主观影
响大等局限性．为提升病害识别效率与自动化水平，
许多学者致力于开发和完善探地雷达在探测地下隐
性病害方面的应用（陈等，２０２５）．

在图像处理领域，传统机器视觉方法通常分析
ＧＰＲ ＢＳｃａｎ图像中的特征（如双曲线反射）．核心算
法包括基于霍夫变换检测以及特征描述方法等，通
过分析图像中的特定模式，实现对地下病害目标的
自动或半自动识别（李妙歌等，２０２４）．然而，霍夫变
换因庞大的参数空间和计算复杂度而受限．针对特
征提取，研究者开发了如ＶｉｏｌａＪｏｎｅｓ算法（利用

Ｈａａｒｌｉｋｅ特征）以及结合梯度方向直方图与边缘直
方图描述符等技术，提升了双曲线检测的精度．尽管
这些改进增强了特征提取能力，但其依赖人工标注
数据，难以满足实时处理需求，且识别效果易受噪声
和图像条件干扰．

现代机器视觉领域正在融合深度学习技术，通
过使用卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）和其他先进的算法，可以更好地处理图像数
据，提高特征提取的能力，并增强系统的泛化和实时
处理能力（段克清等，２０２２）．在病害识别领域，Ｄｉｎｈ
等人应用匹配滤波器预处理雷达图像，并采用ＣＮＮ
成功识别混凝土桥梁钢筋，对电缆、金属和非金属管
道、不同密度的钢筋结构以及空隙等多种对象（李
昊等，２０２３）．然而，深度学习模型的识别能力很大
程度上取决于训练数据集的质量与规模．鉴于使用
ＧＰＲ设备对探测结果实地验证过程的复杂繁琐，且
获取目标的先验信息的高昂成本，构建满足实际需
求的数据集面临重大挑战．这导致开源数据平台普
遍缺少全面的地下病害的数据集．因此，获取尽可能
反映实际探测场景、包含多种病害的ＧＰＲ图像数据
集，对于训练高识别率、低误报率的深度学习模型至
关重要．

针对以上问题，本文提出了一种基于改进
Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ算法的输变电工程塔基隐性病害ＧＰＲ
图像识别方法，首先采用ＧＡＮ对原始数据进行合成
扩充，获得更多数据集，并对样本进行标注；其次，通
过改进现有的目标检测框架，如采用ＲｓｅＮｅｔ５０作
为特征提取主干网络并结合ＳＥ模块，增强关键病
害特征的响应权重；然后，引入ｓｏｆｔＮＭＳ算法优化
紧密相邻目标的边框预测精度；最后将数据集输入
改进Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ网络模型中训练，且测试本文模
型的识别效果．本文提出的技术能够更有效地识别
和定位潜在的混凝土病害，提高隐性疾病特征的检
测效率和准确性．

１　 改进 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 网络模型

１ １　 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ网络模型
图１展示了Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ目标检测网络模型框

３４４
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架．通过接收隐性病害的探地雷达ＢＳｃａｎ图谱作为
输入，然后卷积处理．伴随着网络层次的增加，模型
逐步提取输变电工程塔基混凝土中隐性病害的特征
信息．整个网络由四个主要部分组成，协同工作以实
现对病害特征的有效识别（兰天等，２０２４）．

如图１所示，网络模型包含四级核心处理流程：
（１）特征提取网络：基于卷积池化操作生成全

局特征图（刘震等，２０２４）．通过单次前向传播完成
全域特征提取，避免传统ＲＣＮＮ对每个候选区域重
复计算的特征冗余问题．

（２）区域生成网络（Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＲＰＮ）：ＲＰＮ是模型中新增的关键组件，其结构如
图２所示．通过端到端训练的二分类锚点机制，在特
征图上高效生成多尺度候选区域，实现目标可能存
在区域的概率预测（张清河等，２０２３）．

（３）ＲＯＩ池化层：对ＲＰＮ输出的候选区域特征
进行空间转换．整合步骤（２）中生成的特征图以及
目标的未知信息，进行归一化处理，输出具有统一的
长度，传递到后续的全连接层分类．这一过程确保网
络能够从不同尺寸的候选区域中提取一致的特征表

图１　 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ网络模型
Ｆｉｇ． １　 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

图２　 ＲＰＮ结构图
Ｆｉｇ． ２　 ＲＰＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　

图３　 不同特征提取网络对比
Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

图４　 ＳＥ模块结构
Ｆｉｇ． ４　 ＳＥ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

４４４
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示，从而提高了模型对目标分类的准确性．
（４）分类回归层：对池化层的输出进行分类，并

采用边框回归算法进一步微调目标位置．这一步骤
涉及对每个区域进行评估，以确定其所属的类别，并
对目标的边界框进行精确调整，从而得出最终的目
标位置和类别标签．
１ ２　 特征提取网络改进

深度神经网络在图像处理架构中扮演着特征提
取的角色，其识别的准确性往往随着网络层数的增
加而提升（王惠琴等，２０２４）．然而，网络深度与识别
准确率之间并非呈现线性的正相关．当网络深度超
过某一阈值时，可能会导致模型训练的效率和检测
速度降低．在当前的研究中，ＶＧＧ１９、ＲｅｓＮｅｔ５０和
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔＶ３是广泛用于图像特征提取的几种模
型．三种网络模型的网络层数以及预训练参数量如
表１所示．

表１　 三种网络模型参数对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

网络模型 网络层数 预训练参数量
ＶＧＧ１９ ２６ ５４９

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔＶ３ １５９ ９２

ＲｅｓＮｅｔ５０ １６８ ９９

如图３所示，相较于ＶＧＧ１９和ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔＶ３，
ＲｅｓＮｅｔ５０模型利用其残差结构来增强网络的收敛
速率．基于此优势，本研究选择ＲｅｓＮｅｔ５０作为基础
网络模型．

为了提升对病害的探测能力，将一种通道注意
力机制，简称ＳＥＮｅｔ，集成到了特征提取网络之中．
如图４所示，该ＳＥＮｅｔ通过加权特征通道来评定各
个通道特征的重要性．这种结构设计有助于模型更
加精准地获取到关键的病害特征．

ＳＥＮｅｔ通过通道注意力机制动态重标定特征
通道权重，量化各通道在特征表达中的贡献度．该模
块采用即插即用设计，可无缝集成于各类骨干网络．
其通过建模通道间非线性依赖关系，自主学习特征
通道的显著度，显著抑制低信息量通道噪声同时增
强高语义通道响应，从而优化特征空间的判别能力．
将ＳＥ模块的添加在网络的不同层级以及ＳＥ模块
放置在不同的位置进行实验，对评估指标Ｔｏｐ１错
误率和Ｔｏｐ５错误率进行比较，如图５、图６、表２和
表３所示．

表２　 ＳＥ模块的添加在网络的不同层级的影响
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ＳＥ ｍｏｄｕｌｅｓ

ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

网络层级 Ｔｏｐ１ ｅｒｒ． ／ ％ Ｔｏｐ５ ｅｒｒ． ／ ％

ＲｅｓＮｅｔ５０ ２３ ３０ ６ ５５

ＳＥ＿Ｓｔａｇｅ＿２ ２３ ０３ ６ ４８

ＳＥ＿Ｓｔａｇｅ＿３ ２３ ０４ ６ ３２

ＳＥ＿Ｓｔａｇｅ＿４ ２２ ６８ ６ ２２

ＳＥ＿Ａｌｌ ２２ ２８ ６ ０３

表３　 在模型中的不同位置对比结果
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

放置位置 Ｔｏｐ１ ｅｒｒ． ／ ％ Ｔｏｐ５ ｅｒｒ． ／ ％

ＳＥ ２２ ２８ ６ ０３

ＳＥＰＲＥ ２２ ２３ ６ ００

ＳＥＰＯＳＴ ２２ ７８ ６ ３５

ＳＥＩｄｅｎｔｉｔｙ ２２ ２０ ６ １５

实验表明（图５、图６），ＳＥ 模块置于各层级
ＲｅｓＮｅｔ残差块后端时性能最优．因此，本研究选择
在ＲｅｓＮｅｔ５０的各个卷积层后嵌入ＳＥＮｅｔ模块．此
外，因为ＳＥＮｅｔ被集成在残差块之前，会与整个ＣＮＮ
一起进行端到端的训练，因此性能成本忽略不计．
１ ３　 软非最大值抑制改进

在Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 框架中，非极大抑制算法
（ＮｏｎＭａｘｉｍｕｍ Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＮＭＳ）被用于评估候选
框的得分，并筛选出得分最高的候选框（杨洋等，
２０２４）．然而，在ＧＰＲ ＢＳｃａｎ图像的病害检测中，由
于目标可能紧密相邻，为了解决这一问题，本文采用
了ＳｏｆｔＮＭＳ方法．与直接移除重叠候选框的传统
ＮＭＳ不同，ＳｏｆｔＮＭＳ通过降低重叠框得分来处理．
这种方法在减少误报的同时，确保了相近位置的病
害目标得以有效识别．通常，ＳｏｆｔＮＭＳ采用高斯和线
性函数来调整框得分．本研究选用了线性函数进行
实验，如公式（１）所示，提高模型对相邻病害目标的
识别能力：

ｓｉ ＝
ｓｉｅ

ＩｏＵ（Ｍ，ｂ ｉ）
σ ｂｉＤ

ｓｉ ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）＜ Ｎ
ｓｉ（１ － ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）） ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）≥









 Ｎ

， （１）

式中，Ｍ代表得分最高候选框；ｂｉ 是待评估候选框．
如果Ｍ和ｂｉ之间的重叠度ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）小于阈值Ｎ
时，则保留ｂｉ的检测分数ｓｉ，反之，对ｂｉ 的分数进行
衰减处理．

５４４



地球物理学进展　 ｗｗｗ． ｐｒｏｇｅｏｐｈｙｓ． ｃｎ ２０２６，４１（１）　

图５　 ＳＥＮｅｔ模块在网络的不同层级对比
Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳＥＮｅｔ ｍｏｄｕｌｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

　

图６　 ＳＥＮｅｔ模块结构放置位置对比
Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳＥＮｅｔ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ

图７　 空洞病害的正演模型
（ａ）圆形空洞；（ｂ）矩形空洞．

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｆｏｒｗａｒｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃａｖｉｔｙ ｄｉｓｅａｓｅ
（ａ）Ｃｉｒｃｕｌａｒ ｃａｖｉｔｙ；（ｂ）Ｒｅｃｔａｎｇｕｌａｒ ｃａｖｉｔｙ．

图８　 裂缝病害的正演模型
Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｆｏｒｗａｒｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｆｒａｃｔｕｒｅ ｄｉｓｅａｓｅ

１ ４　 评价指标与损失函数
输变电工程塔基隐性缺陷病害检测的准确率是

判断目标模型优劣的重要指标．本文主要采用平均
准确率ＡＰ、均值平均精度ｍＡＰ、精确度Ｐ、召回率Ｒ
等评价指标对模型性能进行量化判断，并结合每秒
传输帧数ＦＰＳ和ＦＳｃｏｒｅ反映网络模型综合性能，表
达式为：

ＡＰ ＝ ∫
１

０
Ｐ（ｒ）ｄｒ ， （２）

ｍＡＰ ＝
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ＡＰ（ｎ）
Ｎ

， （３）

６４４
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Ｐ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
， （４）

Ｒ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
， （５）

ＦＳｃｏｒｅ ＝（１ ＋ β２）× Ｐ × Ｒ
（β２ × Ｐ）＋ Ｒ ， （６）

其中β是一个参数，用于平衡精确度和召回率的相
对重要性．常见的选择是β ＝ １，这时ＦＳｃｏｒｅ称为
Ｆ１Ｓｃｏｒｅ．

改进Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ目标检测算法中，损失函
数主要包括分类损失和边界框回归损失两部分，
如式（７）所示．分类损失用于衡量模型预测的类别
与真实标签之间的匹配程度，边界框回归损失用
于衡量预测的边界框与真实边界框之间的差异．
公式如下：

Ｌ（ｐｉ，ｔｉ）＝ Ｌ ｃｌｓ（ｐ，ｉ）＋ Ｌ ｒｅｇ（ｔｉ，ｔｉ ）， （７）
Ｌ ｃｌｓ（ｐ，ｉ）＝ － ｌｏｇ（ｐｉ）， （８）
Ｌ ｒｅｇ（ｔｉ，ｔｉ ）＝ ∑

ｉ
ｓｍｏｏｔｈ（ｔｉ，ｔｉ ）， （９）

ｓｍｏｏｔｈ（ｘ）＝ ０ ５ｘ
２， ｘ ＜ １

ｘ － ０ ５， ｘ ≥{ １
． （１０）

２　 模型训练与测试

２ １　 数据采集与预处理
输变电工程塔基隐性缺陷病害检测模型需要大

规模高质量数据支撑，所以对探地雷达探测数据的
数量及质量提出了更高的要求．现今搭建并扩充
ＧＰＲ数据集主要采用两种方式：一是基于实测数据
资料，通过电磁场仿真软件如ｇｐｒＭａｘ等进行仿真，
获得理想数据；二是利用传统的图像处理技术，如缩
放、镜像和裁剪等．上述两种方式，第一种可以对实
测数据进行补充，但是仿真耗时长，获得的模拟数据
数量有限；第二种运算速度快，耗时短，但仅仅只能
获得目前电磁环境下的探测结果，不能有效处理环
境里复杂多变的杂波干扰．

输变电工程塔基混凝土隐性病害通常指的是在
混凝土结构中不易直接观察到的内部损伤或缺陷，
如裂缝和空洞等．使用ｇｐｒＭａｘ软件模拟与实际输变
电杆塔塔基一致的正演模型，获取不同病害的ＧＰＲ
回波特征曲线．模型考虑了实际尺寸大小和介电常
数分布，对塔基常见病害进行仿真．图７对圆形和矩
形两种不同形态空洞缺陷病害建模，采用ｇｐｒＭａｘ原
生几何命令生成．由于ｇｐｒＭａｘ内置的几何命令所建
立的模型是规则的，如圆球、正方体、圆柱体、三角体
等，因此结合Ｍａｔｌａｂ生成任意不规则几何形状进行

建模．图８是对裂缝隐形病害建模．

表４　 探地雷达相关技术参数
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

技术参数 数值
采样频率／ ｋＨｚ ２５０

工作频率／ ＭＨｚ ４００

探测深度／ ｍ ０ ～ ５

工作电压／ Ｖ １２

工作电流／ Ａ ０ ５

整机功耗／ Ｗ ＜ ６

雷达信噪比／ ｄＢ ＞ １１０

通过ＧＡＮ网络增强正演模拟Ｂｓｃａｎ数据集，
其结构见图９．图９展示了包含生成器Ｇ和判别器
Ｄ两个核心网络的系统．

图９中，Ｇ和Ｄ都是基于ＣＮＮ网络架构． Ｇ接
收随机噪声向量作为输入，并产生模拟的ＧＰＲ目
标图像Ｇ（ｚ）．相对地，Ｄ接收这些合成的二维图像
以及使用ｇｐｒＭａｘ软件模拟真实ＧＰＲ二维图像作
为输入，其任务是区分合成数据Ｄ（Ｇ（ｘ））与真实
数据，并评估合成数据与真实数据相匹配的概
率．模型训练的核心目标是使合成数据的真实性
尽可能地接近真实情况，其中判别器将真实数据
标记为１，将伪造数据标记为０ ．训练过程中使用
的目标函数旨在优化这一过程．模型训练的目标
函数为：
Ｖ（Ｇ，Ｄ）＝ Ｅｘ［ｌｏｇＤ（ｘ）］＋ Ｅｚ［ｌｏｇ（１ － Ｄ（Ｇ（ｚ）））］，

（１１）
式中：Ｅｘ［·］是真实数据的平均概率；Ｅｚ［·］是合成
数据被判别为真实的平均概率．训练模型的目标是
提高识别真实数据概率并降低误判概率，使达到最
大化识别率Ｄ（ｘ），最小化率１ － Ｄ（Ｇ（ｚ）），尽可能
符合实际探测情况下的图像，获得不同病害探测数
据集．

图９　 ＧＡＮ网络结构
Ｆｉｇ． ９　 ＧＡＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

７４４
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使用ｇｐｒＭａｘ仿真软件对塔基的隐性病害进行
一系列正演模拟仿真．首先，在基于单一病害模型进
行仿真，以确保对每种病害类型的深入分析．在此基
础上，我们创建了一个包含多种病害的组合模型，并
生成了８００张仿真回波图像．同时，我们还利用实地
探地雷达设备收集了２００ 张真实的回波图像
（图１０）．使用训练好的ＧＡＮ来扩充数据集，并将其
与实际测量的ＧＰＲ图结合（图１１）．在将目标图送
入网络前，裁剪ＧＰＲ图，确保边长不超过１０００，并采
用ＬａｂｅｌＩｍｇ工具对ＧＰＲ Ｂｓｃａｎ图像标注．

图１１　 扩充ＧＰＲ图像
Ｆｉｇ． １１　 Ｅｘｐａｎｄｅｄ ＧＰＲ ｉｍａｇｅ

探地雷达ＢＳｃａｎ图像被分为训练、验证和测试
三部分，比例为８１１，具体分配详见表５．

表５　 数据集具体分配情况
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

名称 数量 作用
训练集 ４０００ 训练模型
验证集 ５００ 验证模型是否拟合
测试集 ５００ 评估模型性能

图１０　 隐性病害分类
Ｆｉｇ． １０　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｔｅｎｔ ｄｉｓｅａｓｅｓ

ＧＰＲ图像资料解释是通过分析雷达剖面中同
相轴的波形、振幅与相位变化特征，结合现场环境及
地质资料，推断地下空洞、裂缝等病害体的过程．为
了提升探测精度，对塔基不同病害体的探地雷达特
征和正演模拟特征图进行详细分析，总结不同病害
类型ＧＰＲ特征见表６．

８４４
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表６　 不同病害的ＧＰＲ特征
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ＧＰＲ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｅａｓｅｓ

病害类型 振幅 ＧＰＲ图像特征

空洞 整体振幅强 顶点尖锐，双翼对称张开，边缘发生
绕射，多次反射

裂缝 整体振幅强 连续或断续的线性强反射，同相轴
错断

图１２　 实际应用隐性病害检测结果
（ａ）空洞病害；（ｂ）裂缝病害．

Ｆｉｇ． １２　 Ｍｅａｓｕｒｅｄ ｒｅｃｅｓｓｉｖｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
（ａ）Ｃａｖｉｔｙ ｄｉｓｅａｓｅ；（ｂ）Ｃｒａｃｋ ｄｉｓｅａｓｅ．

２ ２　 改进Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ模型训练
实验基于ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ和Ｋｅｒａｓ等框架，选择了

Ｗｉｎｄｏｗｓ １０专业版作为实验的操作系统，对地下隐
蔽缺陷样本进行深度学习训练．实验初始学习率
为０ ００１．

同时，使用学习率递减策略，在训练过程中，按
照每２０００次迭代将学习率乘以０ ００５，从而逐步降
低学习率，以提高模型的收敛速度和性能．在此基础
上，阈值设定为０ ５来判定边界框是否包含病害信
息，若某边界框的ＩｏＵ值超过０ ５，则认为其内含有
地下病害相关信息；若不足，该区域视为不包含相关
信息，应予以排除．

训练步骤如下：①初始化ＲＰＮ：基于ＩｍａｇｅＮｅｔ
预训练权重微调ＲＰＮ网络，生成初步候选框；②训
练Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ网络：固定ＲＰＮ参数，利用步骤（１）
的候选框独立训练Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ检测头；③微调
ＲＰＮ参数：保持共享的卷积层不变，更新ＲＰＮ参数；
④优化检测网络：固定共享卷积层，使用经过ＲＰＮ
优化后的候选框，精调检测网络．

为了验证所提出的模型在识别输变电工程塔基
隐性病害方面的有效性，本研究采用了ＧＰＲ图像中
典型的病害样本，并运用改进的Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ算法
进行识别．研究基于仿真数据集预训练得到的模型

为基础进行进一步的训练，并设置了２０００次迭代，
以确保模型能够充分学习并优化． ．

针对混凝土结构中空洞与裂缝两类典型病害，
搭建探地雷达实测平台开展识别实验：采用探地雷
达设备对预设病害模型进行探测，获取实际ＧＰＲ探
测图部分如图１２所示．将ＧＰＲ图输入训练好的检
测模型，识别结果如表７所示．

表７　 不同病害类型的测试样本
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｔｙｐｅｓ

类型 数量 误检／漏检数 准确率／ ％
空洞 ２７０ １７ ９３ ６５

裂缝 ２３０ ３８ ８３ ５３

如图１２和表７所示，经训练后的模型在实际病
害ＧＰＲ图像的检测中表现出了良好的特征提取能
力．空洞样本中，模型实现９３ ６５％的准确率；裂缝
样本准确率为８３ ５３％，误检可能源于病害尺寸过小
或者未识别出病害等其他因素．从检测结果中可以
看出，尽管实测图像与仿真结果相比，更接近真实情
况，识别难度增加，但本模型仍然能准确地辨识不同
病害特征．
３　 结果与分析

３ １　 消融试验
为了全面评估提出的模型性能，将传统模型和

集成ＳｏｆｔＮＭＳ、ＳＥＮｅｔ注意力机制、ＧＡＮ等不同改
进方法的模型进行比较，以及上述３种改进方法进
行不同排列组合的对比．表８展示了不同改进组合
的Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ结构的对比结果，图１３展示了３种
特征提取网络测试的ｍＡＰ和Ｌｏｓｓ值．

９４４
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表８　 １０组改进Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ结构对比
Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ １０ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

组别 ＳｏｆｔＮＭＳ ＳＥＮｅｔ ＧＡＮ 特征提取网络 ｍＡＰ ／ ％ ＦＰＳ ＦＳｃｏｒｅ ／ ％

１ × × × ＲｅｓＮｅｔ５０ ７７ ４１ １２ ２１ ７１ ７９

２ √ × × ＲｅｓＮｅｔ５０ ７８ ８８ １１ ５５ ７３ ２０

３ × √ × ＲｅｓＮｅｔ５０ ７８ ０４ １１ ６８ ７４ ２１

４ × × √ ＲｅｓＮｅｔ５０ ７９ ３９ １３ １２ ７４ ８９

５ √ √ × ＲｅｓＮｅｔ５０ ７８ ０２ １１ ８７ ７５ ４３

６ √ × √ ＲｅｓＮｅｔ５０ ８４ ９３ １３ ３３ ７４ ４７

７ × √ √ ＲｅｓＮｅｔ５０ ８４ ００ １４ ７１ ７６ １１

８ √ √ √ ＶＧＧ１９ ６８ ２ １４ ４８ ７６ ２５

９ √ √ √ ＩＮＥＴＶ３ ７８ ３ １３ ９６ ７６ ６８

１０ √ √ √ ＲｅｓＮｅｔ５０ ８４ ４９ １４ ４３ ７７ ５８

图１３　 ３种特征提取网络测试结果
Ｆｉｇ． １３　 Ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

图１４　 目标检测模型对比
Ｆｉｇ． １４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 由表８得到，改进后的Ｆａｔｅｒ ＲＣＮＮ准确率较高，
其评价指标ｍＡＰ、ＦＳｃｏｒｅ分别为８４ ４９％、７７ ５８％ ．

３ ２　 不同模型对比
将改进模型与ＳＳＤ３００和Ｙｏｌｏ Ｖ５进行相同数

据的检测性能对比试验．设定ＩｏＵ值为０ ５时，对比
分析不同模型的识别效率，结果汇总于表９．图１４
中结果显示，改进模型在ｍＡＰ和ＦＳｃｏｒｅ两个指标
上表现更佳，且在多次测试中展现了良好的性能稳
定性．

表９　 不同网络模型对比
Ｔａｂｌｅ ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

检测模型 ＦＰＳ ＦＳｃｏｒｅ ／ ％ ｍＡＰ ／ ％

ＳＳＤ ４６ ３６ ６７ ４ ６８ ７２

Ｙｏｌｏ Ｖ５ ３１ ９３ ７５ １９ ７６ ２３

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ １３ ６９ ７２ １６ ７８ １２

本文模型 １４ ４３ ７７ ５８ ８４ ４９

０５４
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　 　 经过验证，模型能够准确地识别图像中的地下
病害特征，ＧＰＲ目标检测结果得到实际验证，这也
证明了模型的鲁棒性．同时，在病害识别过程中显示
出较快的识别速度，平均用时０ ０８１ｓ．与传统机器学
习算法不同，该模型能够有效地探测具有多种重叠
目标，提供了可靠的识别结论．

４　 结 　 论

针对输变电塔基需要定期维护以及ＧＰＲ图像
中识别精度低、样本稀缺的瓶颈问题，本文提出了一
种基于改进Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ的检测算法．为应对输变
电工程塔基隐性病害的识别需求，通过引入Ｓｏｆｔ
ＮＭＳ、通道注意力机制来改进已有算法，并扩充数据
集，能够在处理塔基的ＧＰＲ图像时更加精确地定位
和分类病害特征．通过正演模拟及实际数据验证了
该模型的可行性，得出主要结论如下：

（１）该模型能够用于快速识别输变电工程塔基
ＧＰＲ图像中的空洞和裂缝．

（２）经过测试，优化后的Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ模型在
病害识别方面ｍＡＰ、ＦＳｃｏｒｅ 分别为８４ ４９％、
７７ ５８％，能够有效地区分裂缝和空洞等主要病害类
型．即便在病害特征相互重叠或出现复合病害的情
况下，模型依然能够准确地进行识别．

致　 谢　 感谢审稿专家提出的修改意见和编辑部的
大力支持！
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