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摘　 要　 隧道衬砌检测是隧道建造与维护的一项重要质量管理内容。 因衬砌内部病害种类多样、边界模糊,导致病害识别不

准、模型训练困难。 而依靠人工识别或现有模型无法实现快速、准确得检测病害。 针对上述问题,以云南隧道 B-scan 取得的

1 922 个衬砌雷达样本创建数据集,用于训练模型,并提出一种基于 YOLOv5 的隧道衬砌病害检测模型 YOLO-Tunnel。 通过改

进 Backbone 与 Neck,提升了模型特征提取能力、增加感受野、提升模型定位能力;根据数据集规模和目标尺寸比例,选择合适

的模型尺寸和平衡权重,进一步提高模型识别能力。 结果表明:YOLO-Tunnel 相比 YOLOv5s 有更好的病害检测精度同时也满

足实时检测需求,其中准确率、召回率、均值平均精度(mAP)分别提高了 2. 5、9. 0、8. 1 个百分点,推理时间增加了 2. 7 ms,为
21. 8 ms。 研究成果为进一步提高隧道衬砌病害识别性能及模型优化方向提供参考。
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[Abstract]　 Tunnel lining detection is an important element of quality management in tunnel construction and maintenance. Due to
the variety of internal lining defects and unclear boundaries makes it challenging to identify these problems and train models effectively.
Relying on manual detection or existing models, it is not possible to achieve fast and accurate defect detection. To address the above
problems, A dataset consisted of 1 922 liner radar samples collected from Yunnan Tunnel B-scan was developed for training the model.
A tunnel lining defect detection model YOLO-Tunnel based on YOLOv5 was proposed, which improved the model feature extraction
ability, increased the receptive field, and improved the model localization ability by upgraded the Backbone and Neck. And further
improved the model detection ability by selected the appropriate model size and balanced weight based on the dataset􀆳s scale and target
size proportions. The results show that YOLO-Tunnel has better defect detection accuracy compared to YOLOv5s and also meets the
real-time detection requirements, in which the precision, recall, and mAP are increased by 2. 5, 9. 0, and 8. 1 percentage points,
respectively, with the inference time increases by 2. 7 ms to 21. 8 ms. The research results provide a reference for further improving the
performance of the detection of tunnel lining detection and the direction of optimization of the model reference.
[Keywords]　 ground penetrating radar; lining inspection; deep learning; objection detection

　 　 截至 2022 年底,中国投入运营的公路、铁路隧

道的总里程达 4. 9 × 104 km[1-2]。 由于隧道地质环境

复杂(如围岩压力变异、列车振动、气候温度、地下

水等),施工、设计、后期养护维修等诸多原因,随着

隧道年限增加,隧道衬砌结构性能逐渐劣化,内部

出现薄弱环节,产生渗水、裂缝、空洞、不密实等结

构性病害[3]。 这些病害恶化隧道服役性能,降低了

隧道结构的耐久性和承载性,影响隧道的正常运
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营,甚至威胁线路行车安全和人民的生命安全。 且
隧道的病害发展是有一个过程,如果能在隧道病害
恶化之前发现,并采取整治措施,则可以大大提高

营运隧道的安全性[4]。
传统的隧道检测方法大多为人工巡检,通过观

测或者借助工具对隧道衬砌的裂缝、渗漏水、空洞
等病害进行检测,但检测结果因受检测人员的工程
经验存在较大偏差且信息化程度不足。 目前探地
雷达、摄像测量、激光扫描等无损检测检测手段成
为主流,为隧道的长期安全运营提供了重要的技术

支撑[5],快速、自动化、实时检测成为隧道衬砌病害
无损检测技术的发展趋势。 传统的图像处理算法,
如 Canny 边缘检测器[6]、SIFT(scale invariant feature
transform)特征提取器[7],SURF( speeded up robust
features)特征提取器[8]以及专门针对裂缝病害检测

的算法等,在实际应用中多依赖于人为调参,导致
效率低,周期长,鲁棒性差,且病害检测准确率难以
满足需要。

随着人工智能技术的发展,利用机器学习自动
化识别隧道衬砌病害已成为新的趋势。 高永涛
等[9]根据反射波信号提取病害信号缺陷特征,利用

支持向量机( support vector machines,SVM) SVM 算
法对缺陷特征的训练二分类模型, 实现了病害水平
分布范围的自动识别。 王平让等[10] 利用图像灰度

信息简化运算过程实现隧道衬砌裂缝的快速识别。
从机器学习中脱颖而出的深度学习在计算机视觉
领域表现更为优秀,基于深度学习的语义分割模型

和目标检测模型 R-CNN[11] ( region-based convolu-
tional neural networks)系列、YOLO[12] (you only look
once)系列被用于病害的自动化检测中。

在表观病害检测方面,王建锋等[13] 采用改进

Mask 匀光算法和拼接缝去除法提高图像质量,构建
改进型的 VGG19 检测模型,提高隧道衬砌裂缝检测
准确率。 薛亚东等[14] 构建了基于 Faster R-CNN 的

地铁隧道衬砌表面病害识别模型并结合聚类算法
进行优化,提升了病害识别准确率。 朱家松等[15] 在

YOLOv5 模型中添加注意力机制,使用 BiFPN(bidi-
rectional feature pyramid network)和 Ghost Bottleneck
改进模型,提升模型检测隧道衬砌表面病害识别能
力。 吴刚等[16] 结合 K-means 聚类优化 YOLOv4 模

型结构提升对盾构表面病害的识别效果。 彭雨诺
等[17]基于 YOLOv4 提出了增加混合空洞金字塔的

YOLO-lump 和小窗口滑动的 YOLO-crack 分别应对
桥梁表面的块状病害检测和裂缝病害检测。

表观病害大多是裂缝与渗水,病害特征与衬砌
内部病害特征不一致。 对于内部病害检测的研究,

冯德山等[18] 采用 Faster R-CNN 和 YOLOv3 对隧道

衬砌内的钢拱架、钢筋网、施工缝进行识别并分析

模型识别不同目标的效果。 杜义康等[19] 利用数值

模拟与真实雷达图像组成的样本拟建立仿真探地
雷达图像数据库,提出迁移学习检测隧道衬砌的脱

空、空洞、不密实的方法。 崔广炎等[20] 从轻量化角

度出发改进 Faster R-CNN 用于识别衬砌内部仿真
数据和真实数据。

上述研究通过对模型改进及参数优化在隧道
衬砌表观的病害处理均取得较好效果,但目前对于
隧道衬砌内部病害的目标检测的研究并不充分。
隧道衬砌雷达图像通常是仅有灰度信息的图像,其
相对彩色图像缺少了 2 / 3 的信息量;衬砌内部的病
害成因可能一致,但规模不同,导致不同病害之间

具有一定相似性;各种外部环境因素导致雷达反射
信号不明显,目标分辨不清,这容易将病害判定为
背景。 深度学习模型需要大量数据来运算才能收
敛到一个满意的效果,同时隧道衬砌雷达图像的这
些特征均不利于模型的特征提取,也难以进行病害
分类。 鉴于此,通过改进模型结构、调整模型尺寸、
优化平衡,提出一种基于 YOLOv5[21] 的改进模型

YOLO-Tunnel,使其在小规模数据集中也能训练出
更加优秀的效果,同时可以用于实时检测隧道衬砌
内部的空洞、脱空、不密实。 可用于帮助人工判断
衬砌图像缺陷,减少工作量,提升工作效率。 输出
的结果可以整理出不同病害种类和数量。

1　 创建数据集

1. 1　 数据采集

在深度学习模型训练过程,需要从指定的数据

集中提取特定信息供模型学习,而深度学习中常用
的图像数据集, 如 CIFAR、 Open Images Dataset、
COCO、PASCAL VOC 等,这些数据集中的图像均由
相机拍摄的可见光构成,场景取自于日常生活,数据
集庞大、标签复杂、目标清晰。 然而在隧道衬砌的病
害检测领域,是探地雷达经过正演后成像得出的图
像,通常为灰度图。 衬砌病害方面,空洞、脱空、不密
实有其独特的特征,也有相似之处。 因此利用常规数
据集对模型进行预训练的思路是不可行的。

目前这一研究领域还未建立有规模的、专业的
公开数据集。 通过 LTD 系列探地雷达天线采集云
南部分隧道衬砌雷达数据并对其进行标准化成像
处理。 数据经过地质雷达数据软件 IDSP7 成像、零
点调节、滤波、背景消除、信号增益后,输出成内部
结构清晰、灰度适中的图像,并整理成隧道衬砌图
像数据库。
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1. 2　 数据标注
提取数据库中有病害的图像,根据目标检测需

求在 Labelimg 中标注,制作模型训练数据集。 目前
整理的数据集包含 1 922 张图像,数据集中包含许
多不适合用于训练的图片,所以最终分配是训练集
1 089 张,验证集 160 张,测试集 673 张。 目标信息
包括两部分:目标类别即空洞、脱空、不密实和目标
位置,采用一个矩形的真实边界框(Ground truth)完
整得框住整个病害,同时要求其尽可能小。 YOLO
的数据标签包含目标类别、名称、目标中心点位置
和边界框尺寸。 部分训练数据如图 1 所示,分别展
示了空洞、脱空和不密实特征。

图 1　 训练数据示例

Fig. 1　 Examples of the training dataset

1. 3　 数据集分析
YOLOv5 是按照 COCO 数据集的尺寸大小区分

目标大小,对分辨率小于 32 × 32 的称为小目标,大
于 96 × 96 的称为大目标,中尺寸介于两者之间。 在
YOLOv5 的 Input 环节,输入特征图尺寸被按比例压
缩或填充至 640 × 640,然后通过 Mosaic 方式将 4 张
图像进行成一张,目标尺寸也按照同样的比例缩放,
本数据集的图像尺寸长边平均约为 1 000 像素,因此
通过缩放拼接后的小目标映射到原尺寸约为
100 × 100,对应原尺寸比例约为 0. 16 × 0. 16。 将训
练集和验证集中的目标尺寸按照大小分类,结果如
表 1 所示,中尺寸目标占总目标数的 78% 。

表 1　 不同目标尺寸数量

Table 1　 Number of different target sizes
尺寸 边长像素 比例 数量 / 个

小尺寸 0 ~ 100 0 ~ 0. 16 133
中尺寸 100 ~ 300 0. 16 ~ 0. 47 1 332
大尺寸 > 300 > 0. 47 247

2　 YOLOv5 改进模块

YOLO 作为一种单阶段的模型,它将目标检测
转变成一个回归问题,利用一个神经网络,得到边
界框的位置和标签。 相对 R-CNN 为主的双阶段模
型,YOLO 的精度略低但拥有更快的检测速度,满足
实时监测的需求。 YOLOv5 包括 Input、Backbone、
Neck 和 Head 4 个网络结构,分别用于数据处理、特
征提取、特征融合和目标预测。
2. 1　 Backbone 结构改进

病害之间相似度过高,且目标尺寸大多为大尺
寸,经过多次卷积运算后任然能保证一定的分辨
率,因此可以提高模型的特征提取能力以便有更好
的表现。 模型的 Backbone 结构主要负责图像的压
缩与升维,由此在获得模型在卷积过程中的不同维
度与不同尺寸的特征层。 YOLOv5 的 6. 1 版本用
一个6 × 6 的 Conv 层等效代替了以前的 Focus 层,因
此模型的 Backbone 部分由 5 个 Conv 模块,4 个 C3
模块和 1 个 SPPF 池化模块构成。 C3 模块内部用
Concat 方法拼接,Conv 模块是由卷积(Conv)、批量
归一化(BN)、激活函数组合而成,用于增强特征提
取。 C3 模块是 YOLOv5 中对残差特征学习的主要
模块,目的是在不增加计算量的情况下提高特征表
达能力。 在 Backbone 中新增图 2 所示的 Conv-C3
模块,其中 Conv 的步长(Step)为 2、卷积核(Ksize)尺
寸为 3 × 3,并将第一层的 Conv 输出维度分别调整
为 32,之后每个 Conv 的输出均为上一层 C3 的 2
倍,这样保证最终输出到 SPPF 的维度为 1 024,就
可保持后续 Neck 和 Head 的其他层结构和维度不
变,最后调整 Neck 的 Concat 连接到相同尺寸特征
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层的 C3 或 Conv 模块。 Backbone 增加 Conv-C3 模块
后,输入特征会多经历一轮压缩与升维,输出 SPPF
的特征层尺寸为 10 × 10,为改进前的 1 / 4;按照式
(1)计算,Head 部分每个预测层的感受野约为改进
前的 4 倍,更大的感受野适用于更大的目标尺寸。

fout = ( fin - 1)Step + Ksize (1)
式(1)中: fout 为输出层感受野;fin 为输入层感受野;
Step为步长;Ksize为卷积核尺寸。

改进 Backbone 部分的模型称为 YOLO-A。
2. 2　 Neck 结构改进

一个特征提取网络的深层包含更多的语义信
息,包括目标的形状,纹理,类别等高维抽象特征,
但输入特征经过多次被卷积和池化操作,会逐渐
抛弃原始图像中的位置和细节信息,导致有相似
语义信息的目标容易被误判。 而网络的浅层拥有
更高的分辨率,包含更多的位置和细节信息,但语
义信息较少。 YOLOv5 模型中 Neck 网络结构的
FPN-PAN 组合能更好地混合多维度特征层信息并
增加一条 Backbone 到 Head 之间的信息路径。

特征 金 字 塔 ( feature pyramid network, FPN)

FPN[22]是将高维特征通过上取样(Up sample),对
Backbone 中同一维度不同尺寸的特征层进行拼
接,这种操作可以融合低维特征的位置信息和高
维特征的语义信息,从而将不同复杂程度的目标
在不同的特征层中分别识别。 路径聚合网络( path
aggregation network,PAN) [23]通过利用低维度特征
层的定位信息增强整个特征层次,低维信息不必
经过 Backbone 和 FPN 的高维 Conv 层,直接通过
PAN 的 Conv 层输出到 Head 层的各个预测特征
层,从而缩短了部分从输入到输出之间的信息
路径。

在 FPN 结构的第 2 个 C3 模块后添加一组
Conv-UP-Concat-C3 模块,输出 160 × 160 × 128 的特
征层,Concat 拼接 Backbone 的同维 C3 模块。 PAN
的第 1 个 C3 模块之前添加一组 Conv-Concat-C3 模
块,输出 80 × 80 × 256 的特征层,新增模块的 Concat
拼接 FPN 的第 3 个 Conv 层,其结构如图 3 所示。
Head 层分辨检测 PAN 最后 3 个 C3 模块,检测尺寸
和维度和初始模型一致。 改进 Neck 部分的模型称
为 YOLO-B。

图 2　 Conv-C3 模块

Fig. 2　 Conv-C3 module

图 3　 FPN-PAN 模块

Fig. 3　 FPN-PAN module
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2. 3　 YOLO-Tunnel 模型
将 Backbone 和 Neck 两个部分的改进结合在一

起,构成图 4 所示的模型结构。 在 Backbone 新增一
组 Conv-C3 模块并将 FPN 新增模块中的 Concat 拼
接到 Backbone 的第 2 个 C3 模块,该系列模型称为
YOLO-Tunnel。 在 Backbone 结构中不同位置 C3 模
块的深度的组合称为模型的深度分布,YOLOv5s 的
深度分布从低维到高维分别为 3、6、9、3。 YOLO-
Tunnel 相比 YOLOv5s 多一个 Conv-C3 模块,需要调
整深度分布。 不同模型名称与其深度分布如表 2
所示。

图 4　 YOLO-Tunnel 模型结构图

Fig. 4　 YOLO-Tunnel model structure diagram

3　 实验设定与分析

3. 1　 评价指标
本实验中,评价指标分为检测精度和检测速度

两部分。 检测精度包括精确率(Precision)、召回率
(Recall)、 mAP (mean average precision) 和 F1 ( F1

score)。 其中,精确率用于描述正确检测到的目标
数占所有检测到的目标数的比例;召回率用于描述
正确检测到的目标数占应该被正确检测到的目标
数的比例;mAP 为各类别的 AP 平均值,用于平衡所
有标签的检测指标;F1 为用于平衡精确率和召回
率,其中的 1 代表两者权重一致。

表 2　 不同模型深度分布
Table 2　 Depth distribution of different models

模型名称 深度分布

YOLO-Tunnel1 3-6-9-3-3
YOLO-Tunnel2 3-3-6-9-3
YOLO-Tunnel3 3-6-9-6-3
YOLO-Tunnel4 3-6-9-12-3
YOLO-Tunnel5 3-6-9-12-6
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　 　 检测速度包括推理时间、模型参数量(Params)
和浮点运算量(FLOPs)。 推理时间是指一张图像从
输入到输出结果的总耗时,包括图片处理、模型计

算、后处理耗时这与处理硬件和软件有直接关联。
模型参数量是指模型中训练的总参数量。 浮点运

算量是指模型每秒计算量,考量一个模型的计算量
的标准。
3. 2　 改进模型对比实验

YOLO-Tunnel 模型改进对比试验,比较改进前

后的模型尺寸和推理速度,验证了所提出的改进模
型对于隧道病害检测性能的影响。 改进模型的深

度倍率( depth multiple)和宽度倍率( weight multi-
ple)参照 YOLOv5s 模型尺寸,分别设置为 0. 33 和

0. 5。 YOLO-A 的深度分布与 YOLO-Tunnel1 一致。
模型尺寸和推理速度对比如表 3 所示。

通过参数量对比可知,改变模型结构只是略微
改变模型参数量。 通过 YOLOv5s 和 YOLO-A 的对

比可知,降低第一层卷积的维度减小了模型的整体
运算量,但是推理时间并没有减少。 因为推理时间

基本是由计算和访存两方面组成的,在 GPU 的加速
下,小模型的计算时间并不多,更多的时间花费在

了内存访问中。 本文模型改进为增加模块,这些模
块增加了模型复杂程度,也增加了模型推理时间。
通过 YOLOv5s 和 YOLO-B 的对比可知,增加 FPN-
PAN 模块使得模型整体更复杂,增加了模型推理时

间。 对比 YOLO-Tunnel2 和 YOLO-Tunnel5,随着 C3
重复次数从 8 次提高到 12 次,推理时间增加了

2. 5 ms。
通过表 4 的数据可知,单独改进 Backbone 的

YOLO-A 相比 YOLOv5s 模型性能均有提升,因此增
加 C3 模块能提高模型性能。

而单独改进 Neck 的 YOLO-B 在召回率有提升
但精确率下降。 除了 YOLO-Tunnel2 的精确率稍

低,同时改进 Backbone 和 Neck 能给模型带来精确
率和召回率的普遍提升。观察YOLO-Tunnel系列

表 3　 模型检测速度对比

Table 3　 Model detection speed comparison

模型名称 参数量 / M 运算量 / G 推理时间 / ms

YOLOv5s 7. 0 16. 0 19. 1

YOLO-A 6. 8 4. 7 19. 4

YOLO-B 7. 1 18. 7 20. 4

YOLO-Tunnel1 7. 1 5. 4 22. 8

YOLO-Tunnel2 7. 2 5. 4 22. 3

YOLO-Tunnel3 7. 1 5. 5 23. 3

YOLO-Tunnel4 7. 4 5. 8 24. 5

YOLO-Tunnel5 8. 0 5. 9 24. 8

表 4　 模型检测精度对比

Table 4　 Comparison of model detection performance

模型名称 精确率 / % 召回率 / % mAP / % F1

YOLOv5s 72. 2 63. 1 69. 5 0. 67
YOLO-A 74. 9 66. 9 74. 6 0. 72
YOLO-B 69. 8 65. 0 70. 3 0. 70

YOLO-Tunnel1 76. 4 70. 9 75. 2 0. 72
YOLO-Tunnel2 67. 0 71. 8 71. 4 0. 69
YOLO-Tunnel3 73. 4 68. 4 72. 6 0. 71
YOLO-Tunnel4 71. 0 70. 7 71. 9 0. 71
YOLO-Tunnel5 78. 8 67. 6 74. 3 0. 72

　 注:加粗文字表示最优表现。

与 YOLO-A 的对比,Neck 部分的改进虽然降低了平
均精确率,但是提高了整体的召回率,因此增加
Neck 模块也是有必要的。

其中深度分布为 3、6、9、3、3 的 YOLO-Tunnel1
模型在本次实验中拥有最好的检测性能,相比
YOLOv5s,其精确率、召回率均有提升,mAP 提升了

4. 7 个百分点。 YOLO-Tunnel5 与 YOLO-Tunnel1 相
比,精确率较高但召回率较低,因此最终选取综合
水平更好的 YOLO-Tunnel1 作为之后的模型尺寸改
进及平衡权重调整的基础模型。
3. 3　 模型尺寸及参数优化实验

模型的尺寸通常会对训练结果有较大影响。
本实验参照 YOLOv5 的模型的深度和宽度倍率,对
YOLO-Tunnel 系列设置 n、s、m、l 4 个不同尺寸的模
型,其中 YOLO-Tunnel1 的模型尺寸为 s。

根据 YOLOv5 作者 Glenn[24]在 github 社区的描

述,loss. py 中的平衡权重是调整 Neck 结构中最后
3 个C3 模块到 Head 结构的目标损失权重( object
loss),YOLOv5 的初始平权重略为

self. balance = {3:[4. 0,1. 0,0. 4]}. get(m. nl[4. 0,
1. 0,0. 25,0. 06,0. 02]) (2)

式(2)中:[4. 0,1. 0,0. 4]这 3 个参数对应初始模型
的第 17、20、23 层的 C3 模块,主要用于小尺寸、中尺
寸和大尺寸的目标检测,参数的设定是以 COCO 数
据集为基础,根据以往训练经验的人工调参结果。

本数据集中有 78% 的中尺寸目标,因此增强
中尺寸目标的权重而降低大小目标的权重,以改
进模型为基础尝试多种平衡权重并根据经验将其
调整为

self. balance = {3:[3. 5,1. 5,0. 3]}. get(m. nl[4. 0,
1. 0,0. 25,0. 06,0. 02]) (3)

通过 YOLOv5 和 YOLO-Tunnel 的不同尺寸模型
在两个平衡权重下训练的结果得到图 5。 通过其
mAP 的对比可知,模型尺寸对检测性能有影响,整
体上较小的模型尺寸在本数据集有更好的表现。
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因为灰度图像的信息量较少且病害特征不明显,而
原有模型的特征提取能力不足,增加卷积结构能有
效提高模型的特征提取能力。 如果单纯提高模型
深度,如改变模型深度倍率,也能增加模型卷积结
构,但缺少残差结构导致模型训练不容易收敛,难
以提高模型识别能力。 且较小的数据集不足以支
撑参数量更大的模型,因此减小模型尺寸也能提升
模型性能。 最终通过改变模型尺寸来适应数据集
特点。

不同的尺寸的模型调整平衡权重后,mAP 有不
同程度的变化,其中尺寸为 n 的 YOLO-Tunnel 检测
效果最好。

根据表 5 的对比可知, 与 YOLOV5s 相比,
YOLO-Tunnel在不密实、空洞和脱空的识别率分别
提高了 13. 8、8. 3、1. 8 个百分点,精确率、召回率和
mAP 分别提高了 2. 5、9. 0、8. 1 个百分点。 因为模
型增加了两组新模块导致推理时间增加 2. 7 ms。
由此可见,在隧道衬砌内部病害识别方面,YOLO-
Tunnel 全面领先 YOLOV5s。

图 5　 不同平衡权重对比

Fig. 5　 Comparison of different balance weights

表 5　 模型改进对比

Table 5　 Comparison of model improvements

模型名称
识别率 / %

不密实 空洞 脱空

精确

率 / %
召回

率 / %
mAP /
%

F1

推理

时间 /
ms

YOLOV5s 66. 6 55. 0 87. 2 72. 2 63. 1 69. 5 0. 67 19. 1
YOLO-Tunnel 80. 4 63. 3 89. 0 74. 7 72. 1 77. 6 0. 72 21. 8

3. 4　 同类目标检测对比实验
本实验将 YOLO-Tunnel 与 Faster R-CNN[25]、

YOLOv3-SPP[26]、YOLOv5s 进行 mAP 和推理时间的
比较,实验结果如表 6 所示。 Faster R-CNN 的并不
占优势,而且推理时间较长 1 s 仅能处理两张图像,
不能满足实时检测的需求;YOLOv3-SPP 的 mAP 就
代表模型完全没有收敛,训练效果差。 YOLOv5-
Tunnel 拥有最好的性能,在保证推理时间满足快速
检测的同时拥有最高的 mAP。

表 6　 与其他模型的对比

Table 6　 Comparison with other models
模型名称 mAP / % 推理时间 / ms

Faster R-CNN 43. 0 405. 8
YOLOv3-SPP 34. 2 20. 3
YOLOv5s 69. 5 19. 1

YOLOv5-Tunnel 77. 6 21. 8

　 注:加粗文字表示最优表现。

　 　 图 6 为不同模型在验证集的隧道衬砌雷达图
像的检测结果。 图像Ⅰ ~ Ⅴ为隧道衬砌病害雷达
图像。 Faster R-CNN 拥有最高的平均置信度为
76. 57% ,但存在 1 个漏检 3 个误检,其中有两次
误检将背景识别成病害,高置信度、低召回率就是
过拟合的状态,这就导致该模型识别效果较差;
YOLOv3-SPP 存在 1 个漏检 1 个误检,出现了一次
将背景识别成目标的情况;YOLOv5s 出现了一次
漏检;YOLOv5-Tunnel 出现一次误检。 以上结果说
明 YOLOv5 系列相对 Faster R-CNN 和 YOLOv3-
SPP 误检概率更低,能更好得滤除背景,并没有将
病害图像Ⅴ中的钢拱架识别成不密实。 YOLOv5
系列相对 YOLOv3 最大的优势在于数据的预处理,
图像在输入网络之前会有拼接与增强,这就使得
小样本的数据集也可以训练出更好的效果。 所提
出的 YOLOv5-Tunnel 比 YOLOv5s 有更高的召回表
现,且病害置信度更高,因此能在本验证集集中有
最好的表现。

4　 结论

人工识别隧道衬砌内部病害困难、效率低,而
且病害雷达图像由于信息量较少、病害难以分辨的
特点导致现有模型特征提取困难。 基于 YOLOv5 提
出一个改进模型 YOLO-Tunnel,用于快速准确识别
隧道衬砌内部病害。 得出如下结论。

(1)结合雷达图像的特点,在 Backbon 和 Neck
结构中新增模块并调模型整深度分布,提升特征提
取能力,提高病害检测性能。

(2)模型优化方面:模型尺寸受数据集规模影
响,较小规模的数据集需要小尺寸模型匹配;平衡
权重需要根据数据集尺寸及模型结构进行调整以
达到更好训练效果;训练小规模数据集时首先进行
数据增强操作能够有效提高训练效果。

(3)通过本模型和其他模型进行对比,实验结
果证明了本文方法的有效性,并适合辅助人工判别
隧道衬砌病害。
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