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改进 YOLOv5 的公路隧道衬砌裂缝检测
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摘　 要　 高效、准确的衬砌裂缝检测可以为评估隧道结构安全提供依据。 针对传统裂缝检测方法复杂和泛化能力弱的缺点,
提出了一种基于深度学习的隧道衬砌裂缝检测网络 YOLOv5-CT(YOLOv5 CBAM Transformer)。 考虑到裂缝细长的形态,网络

引入了 Transformer 模块来改善裂缝检测效果。 Transformer 模块较强的长距离依赖捕捉能力使得所提出的检测模型能够充分

学习到裂缝区域的上下文信息。 此外,该网络在特征融合部分还集成了卷积注意力机制 CBAM( convolutional block attention
module)。 在自采集数据集上的实验结果表明:YOLOv5-CT 的 AP50 和 AP(average precision)分别可以达到 85. 2% 和 51. 3% ,
相比于基线模型 YOLOv5 提高了 8. 9%和 12. 1% ,在精度上优于 YOLOX、YOLOv3-MobileNet 等其他单阶段目标检测网络。 在

640 × 640 像素条件下推理速度达到 161. 3 f / s( frames per second),可以实现隧道衬砌裂缝实时检测。
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Highway Tunnel Lining Crack Detection Based on Improved YOLOv5
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[Abstract]　 Efficient and accurate crack detection can provide a basis for assessing the structural safety of tunnels. Aiming at the
shortcomings of traditional crack detection methods, which are complex and weak in generalization ability, an improved algorithm
YOLOv5-CT(YOLOv5 CBAM Transformer) for tunnel lining crack detection was proposed. Considering the slender morphology of the
cracks, the network introduced the Transformer module to improve the crack detection effect. The strong long-range dependency capture
ability of the Transformer module enabled the proposed detection model to fully learn the contextual information of the crack region. In
addition, the network integrated the convolutional attention mechanism CBAM(convolutional block attention module) in neck. The ex-
periment shows that the YOLOv5-CT can achieve AP50 and AP of 85. 2% and 51. 3% , respectively, which is an improvement of
8. 9% and 12. 1% compared to the baseline model YOLOv5. It is better than other one-stage object detection networks in terms of ac-
curacy, and the inference speed reaches 161. 3 fps under 640 × 640 pixel conditions, which meets real-time detection of tunnel lining
cracks.
[Keywords]　 highway tunnel; crack detection; Transformer; attention mechanism; YOLOv5

　 　 公路隧道是公路网的“咽喉”,运营管理复杂。
随着使用年限增加,部分隧道出现了不同程度的病

害,高效的隧道衬砌裂缝检测方法可以为道路养护

部门提供有力的技术支撑,提高隧道养护质量并有

效延长隧道使用寿命[1]。 目前,衬砌裂缝检测技术

包括传统数字图像和基于深度学习的处理方法[2]。

传统数字图像处理方法往往采用预设定特征进行

检测,其中阈值分割和边缘检测最为常见。 Jiang
等[3]结合 Canny 算子,采用阈值自适应分割算法从

隧道掌子面图像中检测并提取岩体裂缝。 张振海

等[4]提出了一种改进的 Otsu 法首先确定隧道衬砌

图像分割阈值,再进行隧道裂缝骨架提取。 近年
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来,小波变换[5]、模糊数学[6] 等也被应用到裂缝检

测领域。 虽然传统检测方法在实际应用场景中取

得了成功,但依赖人工先验设定特征提取参数,这
使得部署工作变得复杂,并且难以平衡检测速度和

准确性[7]。
随着计算机技术的快速发展,基于深度学习的

裂缝检测方法逐渐受到研究者的青睐,同时针对裂

缝检测任务提出了许多改进策略如滑动窗口[8]、图
像修补策略[9]、样本优化[10]等。 基于深度学习的裂

缝检测方法可分为语义分割[11] 和目标检测,然而,
Zhuang 等[12]指出大多数深度学习模型在语义分割

方面的成功是以沉重的计算开销为代价的,当不需

要裂缝精确的长、宽等参数时,目标检测方法是最

佳选择。 主流的目标检测算法有以 YOLO[13] ( you
only look once)系列、SSD[14](single shot detection)为
代表的单阶段检测算法和以 R-CNN[15] ( region-
based convilutional neural network)、Faster R-CNN[16]

系列为代表的两阶段检测算法两类。 基于候选区

域的两阶段目标检测算法虽然能够取得较高的识

别精度,但是效率低,不能满足实际隧道衬砌裂缝

检测需求。 单阶段算法直接对边界框进行回归,以
较低的精度损失换来检测速度的大幅提升。 YOLO
系列作为最具代表性的单阶段目标检测算法,因其

精度和速度的平衡而被广泛应用[13]。 Zhang 等[17]

将 YOLOv3 模型和自适应空间特征融合算法(adap-
tive spatial feature fusin, ASFF)相结合,兼顾对不同

尺寸裂缝目标的检测,同时满足网络的实时性检测

要求。 Ma 等[18]基于 YOLOv3 模型和中值流追踪算

法提出了 YOLO-MF(median flow)裂缝识别模型,该
模型能够实时检测裂缝并规避相同裂缝重复计数

问题。 Zhang 等[19] 以 YOLOv4 作为基线网络,探索

了不同主干网络和数据增强方法对裂缝识别模型

的影响。 安学刚等[20] 利用深度可分离卷积作为

YOLOv4 的卷积方式,同时使用 Focal Loss 损失函数

进行训练,解决了检测模型精度低、体积大的问题。
Jeong[21] 使用测试时增强 ( test time augmentation,
TTA)方法提升 YOLOv5x 裂缝检测网络的预测能

力。 Wu 等[22]在 YOLOv5 的基础上进行了轻量化改

进,提出了一种名为 YOLO-LWNet( lightweight net-
work)的道路病害检测模型,显著降低了模型的计算

复杂度,从而实现了道路病害的高效检测。 雷斯达

等[23]提出一种结合 YOLOv3 与 MobileNet 的深度学

习算法,能够对桥梁混凝土结构表面的裂缝目标进

行有效地识别与标定。 王龙业等[24] 提出一种改进

的 YOLO-PCB(printed circuit board)缺陷检测算法,
通过金字塔网络改进特征融合层提高网络的特征

提取能力和检测精度。 周孟然等[25] 在 YOLOv5s 的

基础上加入了注意力机制,能够有效提高网络对缺

陷的检测精度。 宣以国等[26] 使用可变形卷积替换

原 YOLOv7 中特征提取网络里的卷积,能够实现道

路裂缝和坑洞的检测。 赵达等[27]融合 K-means + +
提出了一种改进 YOLOv3 算法,能够快速准确地识

别管道内壁裂缝。 然而现阶段的大部分研究并未

针对隧道裂缝做较多的优化,裂缝作为一种特殊

的检测目标,其长度较长、宽度较窄,且长度远大

于宽度,在空间上呈现出细长的形状特征[28] ,同时

隧道内环境复杂,要求模型能够获取长距离依赖

并显著地增强全局特征提取能力,剔除与裂缝无

关的冗余特征信息,将更多的可用计算资源用于

需要重点关注的目标区域。 因此,现提出一种基

于 YOLOv5 [29]的改进模型 YOLOv5-CT 来检测隧道

衬砌裂缝。 YOLOv5-CT 将 Transformer[30]模块集成

到骨干网络中,改善模型特征提取能力。 为了在

覆盖范围较大的图像中找到注意区域,本文中采用

CBAM(convolutional block attention module) [31] 注意

力机制沿通道维度和空间维度依次生成注意力图。
与 YOLOv5 相比,YOLOv5-CT 可以更好地检测隧道

衬砌裂缝。

1　 基于深度学习算法的裂缝识别

1. 1　 模型架构

本研究提出的裂缝识别模型 YOLOv5-CT 网络

结构如图 1 所示。 该模型修改了原始的 YOLOv5 网

络,使其适用于公路隧道裂缝检测任务。 考虑到隧

道衬砌裂缝通常都是大跨度延伸的,因此在特征提

取网络中引入 Transformer 模块。 首先通过卷积模

块得 到 具 有 平 移 不 变 性 的 特 征 图, 再 利 用

Transformer获取特征图像素间的全局联系,结合两

者之间的优势,增强复杂背景下裂缝目标的特征表

达能力并强化特征图全局信息提取能力。 在特征

提取网络末端使用 SPPF ( spatial pyramid pooling
fast)模块,确保不丢失任何特征信息的情况下合并

不同尺度裂缝的上下文信息。
在特征融合部分引入 CBAM 注意力机制,通过

通道注意力模块与空间注意力模块计算得出注意

力权重,将注意力权重与输入特征相乘来自适应优

化特征。 输出端采用 3 个不同尺度的预测头对裂缝

进行边界框回归和分类,使其适应不同尺寸的裂

缝。 其中,预测头的输出特征图大小为 80 × 80 ×
18、40 × 40 × 18 和 20 × 20 × 18。 通道维度包含预

测边界框信息:预测类别、边界框坐标和置信度值。
此外,预测头根据置信度值进行非极大值抑制(non-
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maximum suppression, NMS) [32],得到最终预测结

果。 网络选择 CIoU(cross intersection over union)损
失函数进行回归,交叉熵损失函数进行分类。
1. 2　 C3Trans 特征提取模块

近年来,Transformer 在自然语言处理领域取得

了巨大成功,考虑到卷积核的大小限制了卷积神经

网络全局特征捕捉能力,研究者试图将 Transformer
移植到计算机视觉领域,由于隧道衬砌裂缝形态各

异、长宽比大,这就要求网络具有强大的长距离依

赖关系建模能力。 YOLOv5 主干网络中的 C3 模块

包含 3 个卷积层,其使用瓶颈结构和 1 × 1 的卷积层

实现目标特征提取。 在本文中,把 Transformer 引入

C3 模块中构建 C3Trans 结构,如图 2 所示。 每个

Transformer 模块由多个子层构成,主要功能由多头

注意力和由全连接层构成的多层感知机实现,子层

之间采用残差结构连接。 与原始的卷积相比,
Transformer 模块的多头注意力能够计算整个特征图

所有特征之间的相关性以获取特征图全局信息和

充足的上下文信息,因此在复杂场景下 C3Trans 模

块对目标具有更好的特征提取能力。

图 1　 YOLOv5-CT 网络架构

Fig. 1　 The overview of YOLOv5-CT

Q、K、V 分别为 query(查询)、key(键)和 value(值)
图 2　 C3Trans 模块结构

Fig. 2　 C3Trans module structure

　 　 由于 Transformer 模块使用全连接层的感知机

获取全局信息,这就导致 Transformer 模块计算量与
存储远超卷积模块。 为了防止 Transformer 模块占

用过多计算资源,仅在特征提取网络末端引入
Transformer 构造 C3Trans 模块,这样既能保证网络

计算量在不增加很多的情况下,又能获得 Transform-
er 的优点和更高的检测精度。

1. 3　 卷积注意力机制模块

注意力可以被解释为一种资源配置方式,注意
力机制依据特征的重要性给特征分配不同的权重,
以提高对重要裂缝特征的关注,并抑制不必要的特
征。 裂缝通常只占图像的小部分区域,大部分内容

是背景。 目前,在小型深度学习网络中使用的注意
力机制主要有 SE(squeeze-and-excitation networks)、

99922025,25(7) 鲁冠宏,等:改进 YOLOv5 的公路隧道衬砌裂缝检测



投稿网址:www. stae. com. cn

BAM(bottleneck attention module)和 CBAM (convo-
lutional block attention module)。 为了剔除与裂缝无

关的冗余特征信息,把更多的注意资源用于需要重

点关注的目标区域,同时 CBAM 作为一个可以集成

到 CNN 架构中并且能够以端到端的方式进行训练

的轻量级模块,因此我们试图把 CBAM 注意力机制

加入 YOLOv5 网络特征融合部分,如图 3 所示。 对

于一个给定特征图,CBAM 沿着通道和空间的两个

独立维度依次推断注意力图,协同学习图像中的关

键局部细节信息。
将输入特征图 F 与通道权重系数 Mc 矩阵的

对应元素相乘,得到能够有效体现特征关键通道

信息的特征映射 F′ 。 在通道加权的基础上,利用

串联的空间注意力机制对空间特征信息进行自适

应加权,将 F′ 作为空间注意力模块的输入,与空

间权重系数 Ms 矩阵对应元素相乘,得到包含通道

位置信息、空间位置信息的特征图 F″ 。 其过程可

表达为

F′ = Mc 􀱋 F
F″ = Ms 􀱋 F′{ (1)

式(1)中: 􀱋 表示两个矩阵对应元素相乘。

图 3　 CBAM 注意力机制结构

Fig. 3　 Convolutional block attention module attention
mechanism structure

2　 实验设计

2. 1　 自采集数据集

将 FLIR ORX-10G-310S9 相机搭载于移动平台

上在武汉黄龙山隧道进行公路隧道裂缝图像采集。
为了避免训练过程中的过拟合,使用翻转、旋转、裁
剪等操作扩充数据集。 在训练裂缝识别网络之前,
需要手动标注图像数据。 经过注释的图像不仅可

以训练裂缝识别模型,还能够与裂缝识别模型的预

测结果进行比较,方便评估模型的预测性能。 共有

1 744 张图像使用流行的注释工具 Labelme 进行标

记,数据集被随机分成两组,一组有 1 494 张图像用

于训练,另外一组有 250 张图像用于验证,测试集与

验证集相同。 Labelme 的输出是 JSON 格式,在网络

训练之前利用第三方库将标注信息转换成 YOLO 格

式和 COCO 格式。

2. 2　 对比网络

为了验证改进后的模型 YOLOv5-CT 的检测能

力,本文中选取了单阶段检测模型 YOLOX、YOLOv5
和 YOLOv3-MobileNet 作为对比。

YOLOv5 发布于 2020 年,在推理速度和识别精

度上有较大的提高。 相较于之前的版本,YOLOv5
聚焦于优化技术上,如马赛克数据增强和适应性

Anchor 计算。 YOLOv5 以 CSPDarknet53 作为主干网

络,提升特征提取速度和精度。 另外,采用 SPPF、
FPN(feature pyramid network)、PAN(path aggregation
network)用来增强特征融合。

YOLOX[33]于 2021 年由旷视科技提出。 该网络

在主干网络、解耦层和数据增强等部分进行了改

进。 YOLOX 为无锚框的单阶段目标检测神经网络,
不需要设置锚框的参数,极大地减少了网络的参数

量,提高网络检测速度和性能。
YOLOv3-MobileNet: 使用 MMDetection 框架中

的 YOLOv3_MobileNetv2 模型,主干网络使用轻量级

网络 MobileNetV2,MobileNetV2[34] 网络相比 Mobile-
NetV1 网络,准确率更高,模型更小。

在本文中,所有模型都遵循从头开始训练。 环

境配置为 i7-11700, Nvidia T4 16 G,操作系统为

Debian 11. 2,开发环境为 CUDA 11. 1,Python 3. 7. 4,
PyTorch 1. 11. 0。 表 1 所示为所有模型的训练参数。
动量是一个改善训练精度和速度的参数,使用衰减

率降低权重值防止过拟合。 批量大小表示在每次

迭代中用于训练的样本数,训练周期指训练集的全

部数据对模型进行一次完整训练。

表 1　 模型训练参数

Table 1　 Model training parameters

模型
输入

尺寸

权重

衰减
动量 周期 批大小

YOLOv3-MobileNet 640 × 640 0. 000 5 0. 900 100 4
YOLOv5 640 × 640 0. 000 5 0. 937 100 4
YOLOX 640 × 640 0. 000 5 0. 937 100 4

YOLOv5-CT 640 × 640 0. 000 5 0. 937 100 4

2. 3　 评价指标

评估指标用于评估模型的性能,这是机器学习

任务中非常重要的部分。 本文中使用 COCO 数据集

的检测评估指标来衡量不同模型的预测性能。 作

为最主流的目标检测评估指标之一,COCO 评估指

标被广泛用于各种计算机视觉任务的评估[35]。
COCO评价指标有两个主要组成部分精确率 P(pre-
cision)和召回率 R(recall),其计算公式为

P = TP
TP + FP × 100% (2)
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R = TP
TP + FN × 100% (3)

式中:TP 为被预测为正样本的正样本个数;FP 为被预

测为正样本的负样本个数;FN 为被预测为负样本的负

样本个数;P 为精确率,表示在预测结果中实际裂缝所

占比例;R 为召回率,代表所有裂缝被正确预测的比例。
此外,目标检测任务引入了 IoU( interaction over

union),这是评估指标中的一个重要概念,IoU 表示

注释框和预测框交集和并集的比率,表达式为

IoU =
Agt ∩ Ap

Agt ∪ Ap
(4)

式(4)中: Agt 为手动标注的注释框边界范围; Ap 为

预测边界框范围。
由于所用数据集只包含一种类型的对象,因此

选择 3 种 COCO 评估指标来评估这些不同的裂缝检

测模型,它们分别是 AP、AP50 以及 AP75。 通过设

置不同的 IoU 阈值 ( 以 0. 05 的步长从 0. 5 到

0. 95),可以获得不同的预测结果。 AP(average pre-
cision)是所有 IoU 阈值下精确率的平均值,AP50 和

AP75 是当 IoU 分别为 0. 5 和 0. 75 时的精确率。 网

络模型给出的每个预测都伴随着置信水平,按照置

信水平对预测结果进行排序,并使用不同的置信区

间对预测结果进行分组。 精确率 P 和召回率 R 随

着置信水平的变化而变化,在 P-R 平面上绘制的 P
和 R 的集合就是该类的 P-R 曲线。 P-R 曲线和坐标

轴所包围的区域越大,表明该模型的性能就越好。

3　 实验结果与分析

3. 1　 消融实验

为了分析每个组件对于裂缝识别网络的影响,
设置消融实验进行验证,超参数保持一致,消融实

验评价指标结果如表 2 所示,其中 YOLOv5 作为基

线网络, YOLOv5-T 表示仅在特征提取网络部分引

入 Transformer 模块。 在实验中,YOLOv5 的 AP50 和

AP 分别为 76. 3% 和 39. 2% ;特征提取网络部分引

入 Transformer 模块构建 C3Trans 后,YOLOv5-T 模型

总层数从 270 层降低到 220 层,FLOPs( floating point
operations per second) 从 20. 5 G 减少到 20. 1 G,
AP50 和 AP 分别增加了 0. 4%和 1. 9% ;在特征融合

部分 进 一 步 添 加 CBAM 注 意 力 机 制, 相 比 于

YOLOv5-T,YOLOv5-CT 网络层增加 91 层,FLOPs 增

加 0. 1 G,AP50 和 AP 分别增加了 8. 5%和 10. 2% ,
这表明 Transformer 模块和 CBAM 注意力机制都能

够有效提升裂缝识别模型的检测精度。 为验证

YOLOv5-CT 的泛化性,对原始测试集分别添加椒盐

噪声和高斯噪声进行预测,结果如表 3 和表 4 所示。

表 2　 消融实验结果

Table 2　 Result of ablation experiments

模型 Transformer CBAM
AP50 /
%

AP /
%

层数
FLOPs /

G
YOLOv5 — — 76. 3 39. 2 270 20. 5

YOLOv5-T — √ 76. 7 41. 1 220 20. 1
YOLOv5-CT √ √ 85. 2 51. 3 311 20. 2

表 3　 原始测试集添加椒盐噪声后的模型预测结果

Table 3　 Prediction results after adding salt and
pepper noise to the original test dataset

模型 P / % R / % AP50 / % AP / %
YOLOv5 69. 8 47. 4 61. 0 34. 0

YOLOv5-T 72. 5 48. 6 65. 4 37. 2
YOLOv5-CT 79. 3 52. 9 70. 5 46. 2

表 4　 原始测试集添加高斯噪声后的模型预测结果

Table 4　 Prediction results after adding Gaussian
noise to the original test dataset

模型 P / % R / % AP50 / % AP / %
YOLOv5 75. 6 57. 7 68. 8 36. 9

YOLOv5-T 76. 0 59. 1 72. 6 39. 7
YOLOv5-CT 81. 2 64. 5 77. 0 50. 2

根据预测结果可以看出,无论是添加椒盐噪声还是

高斯噪声,YOLOv5-CT 的各项评估指标均取得了最

好的结果,并且添加高斯噪声的预测结果优于椒盐

噪声。 从以上分析可以得出,相比于 YOLOv5 和

YOLOv5-T 网络,YOLOv5-CT 具有更强的泛化能力

和裂缝预测性能。
图 4 表示 YOLOv5 和 YOLOv5-CT 模型在特征

提取过程中的部分通道特征,可以很明显地看出

YOLOv5-CT 模型提取到的裂缝区域细节信息更多,
特征捕捉能力更强。 此外,图 5 所示为上述 3 个模

型在训练过程中的训练损失变化曲线。 其中,横坐

标为训练周期,纵坐标为损失值。 随着训练周期的

增加,3 个模型的训练损失逐渐下降并趋向于收敛

状态。 一般来说,损失值越低表示模型检测性能越

好,在添加 Transformer 模块重构特征提取网络后,
训练损失曲线下降速度加快,训练结束时损失值降

低;在此基础上使用 CBAM 注意力机制增强模型特

征融合能力后,损失曲线以最快的速度下降,训练

结束时具有最小的损失值。 从曲线波动性方面看,
训练前期 3 个模型的训练曲线较为平滑,YOLOv5
模型 在 第 15 轮 最 先 出 现 波 动, YOLOv5-T 和

YOLOv5-CT 在第 22 轮开始出现波动,且曲线波动

幅度 减 小; 第 22 轮 至 训 练 结 束, YOLOv5-T 和

YOLOv5-CT 损失曲线几乎平行。 以上现象说明

YOLOv5-CT 在网络优化上更好,可以加快模型的收

敛并提高检测性能。
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图 4　 通道特征图对比

Fig. 4　 Comparison of channel features

图 5　 3 种模型在裂缝数据集上的损失曲线对比

Fig. 5　 Loss curves of the three models on the crack dataset

3. 2　 裂缝识别网络分析

在本文中,为验证 YOLOv5-CT 的有效性和优越

性, 分 别 使 用 YOLOv5、 YOLOv3-MobileNet 和

YOLOX 进行了训练和测试,不同评估指标的实验结

果如表 5 所示。 很容易发现,对于任意一个评估指

标,YOLOX 在公路隧道衬砌裂缝数据集上的表现最

差,当 IOU 设置为 0. 75 时,精确率仅有 12% ,至于

召回率也仅有 44. 1% ,这些指标明显低于 YOLOv5-
CT 的相应值。 从表 3 中可以看出,YOLOv5-CT 的

AP 分别比 YOLOv3-MobileNet、YOLOv5 和 YOLOX
高 17. 2% 、12. 1%和 28. 4% ;AP50 分别比 YOLOv3-
MobileNet、YOLOv5 和 YOLOX 高 10. 7% 、8. 9% 和

25. 3% ,AP75 分别比 YOLOv3-MobileNet、YOLOv5 和

表 5　 不同模型在裂缝数据集上的训练指标

Table 5　 Training metrics for different
models on the crack dataset

模型 AP / % AP50 / % AP75 / % R / % 帧率 / fps

YOLOv3-
MobileNet

34. 1 74. 5 28. 0 45. 0 84. 3

YOLOX 22. 9 59. 9 12. 0 44. 1 83. 8
YOLOv5 39. 2 76. 3 35. 3 70. 1 204. 1

YOLOv5-CT 51. 3 85. 2 53. 0 77. 5 161. 3

YOLOX 高 25% 、17. 7%和 41% ,模型的精确率较低

意味着在更多的检测过程中产生更多的误判。 相

比于 YOLOv5,YOLOv5-CT 在 AP75 评估指标上的提

高最为显著,表明该网络能够有效改善高 IoU 条件

下裂缝预测性能,并且预测框更接近注释框。 实验

中使用的三个模型 YOLOX、YOLOv5 和 YOLOv5-CT
参数量分别为 8. 94 M、8. 84 M 和 8. 75 M,三个模型

在参数量上处于同一数量级,但在检测性能上却有

很大差别,YOLOv3 模型由于主干网络为轻量级网

络 MobileNet,在参数量仅有 3. 67 M 的条件下比

YOLOX 表现好。 此外,YOLOv5-CT 的检测速度达

到 了 161. 3 f / s ( frames per second ), 略 低 于

YOLOv5,但也满足实际检测工程的需求。
YOLOv5-CT 在主干网络部分引入 Transformer

模块, 相 比 于 YOLOv5、 YOLOX 和 YOLOv3-Mo-
bileNet,增强了网络特征提取能力,其中 YOLOv3-
MobileNet 使用 MobileNet、 YOLOv5 和 YOLOX 以
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CSPDarknet 作为主干网络。 同时特征融合部分的

CBAM 注意力机制使得 YOLOv5-CT 将更多的计算

资源用于目标对象。
从而,本文所提出的模型在检测精度和推理速

度上具有良好的平衡性能,为未来的隧道衬砌裂缝

自动检测提供了可能的解决方案。
召回率是一个评估网络性能的重要指标,它能

够反应模型对正样本的识别能力。 YOLOv5-CT 模

型的召回率分别比 YOLOv3-MobileNet、YOLOv5 和

YOLOX 高 32. 5% 、7. 4% 和 33. 4% ,为了对比具有

不同召回率模型的检测效果,本文随机选取 4 幅裂

缝图像进行测试,预测结果如图 6 所示,其中预测框

置信度设定为 0. 3,图像输入尺寸为 640 × 640 像

素。 在第 1 行中, 由于裂缝不明显, YOLOv5 和

YOLOX 发生漏检情况,YOLOv5-CT 和 YOLOv3-Mo-
bileNet 准 确 预 测 到 了 衬 砌 裂 缝; 第 2 行 中,
YOLOv5-CT 和 YOLOv5 都得到了预测结果,但是

YOLOv5-CT 的预测结果更接近于注释框,YOLOX
和 YOLOv3-MobileNet 未识别到裂缝;第 3 行中,仅
有 YOLOX 未得到预测结果;第 4 行图像亮度值较

高,4 个模型都检测到了裂缝,YOLOv5 模型的预

测框和真实标注重叠度最小。 根据图 6 检测结果

可以看出,较高的召回率可以得到更好的检测结

果,同时也表明所提出的网络模型具有强大的裂

缝捕捉能力。
一般来说,精确率和召回率都在 0 ~ 1 之间,随

着召回率的增加精确率逐渐下降,每条 P-R 曲线下

的面积代表某一类目标在特定阈值下的 AP 值,P-R
曲线与坐标轴围成的封闭图形面积越大意味着网

络模型识别效果越好。 在文中,IoU 阈值被设定为

0. 5,阈值高于 0. 5 的样本为正例,小于 0. 5 的样本

为负例,进而计算相应的精确率和召回率,如图 7 所

示。 YOLOv5-CT 的 P-R 曲线完全包住了 YOLOv5、
YOLOX 和 YOLOv3-MobileNet,表明 YOLOv5-CT 模

型优于 YOLOv5、YOLOX 和 YOLOv3-MobileNet,预
测 能 力 YOLOv5-CT > YOLOv5 > YOLOv3-
MobileNet > YOLOX。
3. 3　 光照条件对模型预测性能的影响

由于隧道内光线条件差且受附属设施干扰,隧
道衬砌图像中存在大量噪声。 在强光条件下,裂缝

特征明显有利于裂缝识别;在弱光昏暗条件下,裂
缝与背景差异较小,增加了裂缝识别难度。 为了研

究光照对于裂缝识别模型性能的影响,将测试集图

像按照 0(原始测试集)、 - 5% 、 - 10% 和 - 15% 降

低图像亮度值来模拟不同的光照强度,预测结果如

图 8 所示。

图 6　 不同召回率模型的预测结果

Fig. 6　 Prediction results on models with different recall values
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图 7　 不同模型的 P-R 曲线

Fig. 7　 P-R curves of different models

图 8　 不同光照强度下 4 种光照强度降低裂缝

识别模型 AP50 值

Fig. 8　 AP50 values of four crack detection
models under different light conditions

可以看出,随着光照强度的变弱,4 种不同识别

模型的 AP50 逐渐下降,其中以 YOLOv3-MobileNet
从原来的 74. 5%下降到 63. 2% 最为显著,YOLOv5-
CT 也从 85. 2%下降到了 74. 4% ,光照不足时模型

捕捉裂缝特征的能力受噪声干扰严重,从而造成识

别结果的降低。 在同一光照强度下,YOLOX 检测性

能最差,而 YOLOv5-CT 总是可以达到最好的识别效

果。 光照强度降低 5% 时,YOLOv5-CT 的 AP50 值

达 到 了 80. 3% , YOLOv5、 YOLOv3-MobileNet 和

YOLOX 以 5. 6% 、6. 4% 和 58. 6% 落后于 YOLOv5-
CT。 进一步降低图像光照强度,YOLOv5-CT 仍可以

保持良好的识别效果,即使光照强度降低了 15% ,
YOLOv5-CT 的 AP50 值 仍 旧 达 到 了 74. 4% , 比

YOLOv5、 YOLOv3-MobileNet 和 YOLOX 分 别 高

3. 1% 、11. 2% 和 57. 1% 。 所提出的裂缝识别模型

YOLOv5-CT 对不同光照强度下的裂缝图像均取得

了良好的检测效果,这表明该网络可以适应不同光

照环境下的隧道衬砌裂缝检测,具有较强的鲁棒性。

4　 结论

在这项研究中提出了一个隧道衬砌裂缝识别

网络 YOLOv5-CT,旨在提升隧道裂缝检测效率和准

确性。 该模型基于单阶段目标检测网络 YOLOv5,
在构建特征提取网络时加入 Transformer 模块获取

特征图的全局信息和上下文信息,有效增强长细裂

缝目标的特征表达能力;同时采用 CBAM 注意力机

制提高对重要裂缝特征的关注,并抑制不必要的特

征,加快模型推导速度。 通过构建用于模型训练和

测试的隧道衬砌裂缝图像数据集,并基于该数据集

完成 YOLOv5-CT 与其他主流方法的性能对比研究

和多场景测试,可以得出以下结论。
(1)Transformer 模块和 CBAM 注意力机制可以

有效增强网络的裂缝检测能力。 相较于 YOLOv5,
YOLOv5-CT 的模型深度从 270 层增加到 311 层,
FLOPs 由 20. 5 G 变化到 20. 2 G,AP50 和 AP 分别提

高了 8. 9%和 12. 1% 。
(2)本文所提方法在测试集上取得了 AP50 为

85. 2% 、AP75 为 53. 0% 、AP 达到了 51. 3% 、召回率

为 77. 5%的效果。 相比于基线模型 YOLOv5,以及

其他主流使用的 YOLOX 和 YOLOv3-MobileNet 均有

大幅度提升,并且在检测精度和速度上具有良好的

平衡性能。
(3)在降低光照强度时,各模型的精度均会出

现不同程度的下降。 光照越弱,模型精度下降越严

重。 实验结果表明 YOLOv5-CT 可以适应不同光照

环境下的隧道衬砌裂缝检测,具有较强的鲁棒性。
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