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基于犉犆犖与视场柱面投影的隧道

渗漏水面积检测

高新闻，简　明，李帅青
（上海大学 机电工程与自动化学院，上海　２００４４４）

摘要：针对隧道渗漏水病害面积检测中由于复杂环境干扰和隧道几何柱面形状影响而造成较大误差的问题，设计了基于

ＦＣＮ与视场柱面投影算法渗漏水面积检测算法；研制了无人病害巡检车，实现了隧道病害数据的无人采集，通过将ＦＣＮ处理后

的渗漏水病害图片进行视场转换和柱面投影模型的优化，提高了所计算病害面积的准确性；实验结果表明，该算法相比 ＯＳＴＵ

法、分水岭法和自适应阈值法算法使误检率下降至０．０１８９，有效提升了隧道渗漏水面积检测的精度。

关键词：深度学习；视场转换；隧道渗漏水病害检测；柱面投影；全卷积神经网络；语义分割
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０　引言

城市地铁隧道在施工和运营过程中，由于复杂的地质

条件、气候变化和施工工艺设计维护等问题，使隧道在长

期使用中会出现裂缝、渗漏水、起壳和错台等病害。如果

不能及时发现和维修，常会导致隧道衬砌病害的发生。传

统的隧道结构病害检查，主要采用人工巡检目测、手工记

录和拍摄照片等方式进行数据采集，但使用这种数据采集

方式，受主观因素的影响，不可避免地会发生误判、遗漏

等错误，且费时、费力，危险程度高、效率低下。近年来，

以计算机视觉技术为依托的图像处理检测方法在该领域进

行了相关研究［１５］。这种检测虽然在一定程度上带来了大量

的隧道结构表面基础图像数据，但由于隧道盾构拼装的多

缝及管道、管线、油漆数字等的遮挡干扰，使得图像数据

异常复杂，从而导致检测难度不断加大。而且病害的出现

不仅会降低混凝土的强度，对隧道衬砌造成损伤，影响结

构安全，而且极有会可能降低隧道的服役寿命，对城市轨

道交通的运营造成巨大的安全隐患。因此，在城市地铁大

规模建设的情况下，对隧道病害的检测、评估和处理显得

至关重要。在此种情况下，快速、准确、高效的自动检测

方法对于解决上述问题具有重要意义。

１　相关研究内容

１１　传统隧道渗漏水检测方法

传统目标分割算法已经发展很成熟，大致可分为基于轮

廓的方法，包括边缘检测，轮廓搜索、分水岭算法 （Ｗａｔｅｒ

ｓｈｅｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＡ）
［６］；基于区域的方法，包括全局阈值、

局部阈值、动态阈值、多分辨率阈值、过度区阈值等。此

外，还有大律法［７］、区域生长法［８］、分水岭法等，但是不足

之处在于，传统目标分割算法对于遮挡光照、阴影等干扰的

影响较大。ＥＰｒｏｔｏｐａｐａｄａｋｉ
［９］先从原图中提取灰度、边缘、

频率、熵、纹理、ＨＯＧ等１７个低级特征，再将这些低级特

征输入卷积神经网络获得高级特征，最后将高级特征输入多

层感知机实现隧道病害的识别系统中，其得出的结果要很大

程度上优于使用人工神经网络、支持向量机、Ｋ近邻算法和

决策树等方法得出的结果，这些方法在面对复杂的干扰识别
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率时更容易受到较大影响。Ｚｈａｎｇ等
［１０］通过深度卷积网络、

支持向量机、集成学习三种方法对路面裂缝的图像分类进行

了对比研究。Ｚｈａｏ等
［１１］针对难以识别的微小裂缝，提出了从

任意分配的像素点筛选出裂纹簇的聚类方法，在此方法的基

础上，建立了全局凸分割模型．但由于采用了传统图像处理

核心工作之一的手工设计特征的方法，因而效率低，周期

长，且又因为检测方法的鲁棒性差，导致在关于结构病害相

关检测中的准确率不能令人满意。

１２　深度学习犉犆犖检测方法

ＭａｒｖｉｎＴｅｉｃｈｍａｎｎ
［１２］对隧道病害目标进行了几何分析，

使用的是目标分割算法利用ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ
［１３］算法进行目标

分割具有较好的鲁棒性。ＦＣＮ
［１４］对图像进行像素级的分类，

从而解决了语义级别的图像分割问题，２０１７ 年加拿大

Ｃｈａ
［１５］等采用深度卷积网络对混凝土裂缝的识别进行了研

究，结合滑动窗口方法可以检测任意大小的图像，并与

Ｃａｎｎｙ、Ｓｏｂｅｌ两种边缘检测算子进行比较，从而验证了深

度学习在混凝土裂缝识别上的优势。２０１７年中国黄宏伟

等［１６］利用ＦＣＮ深度学习算法进行盾构隧道渗漏水病害图像

识别精确度方面的确有所提高，但没有考虑到隧道柱面形

状对实验结果的影响。

综上所述，传统的检测隧道渗漏水面积，不能很好地

避免灯光、拼缝、螺栓孔、遮挡物 （管线、管道）、抗钢铁

支架晃动、抗拖影干扰等对面积检测计算的影响，忽视了

隧道拱形柱面几何形状带来的误差，因此通过采用基于

ＦＣＮ与视场柱面投影算法，经过视场转换与柱面投影修正，

从而获得更为精确的隧道渗漏水病害的面积。在大连隧道

中对ＯＳＴＵ、迭代法、分水岭法三种传统检测隧道渗漏水

病害进行对比，验证了该算法在隧道渗漏水病害检测的优

越性。

２　犉犆犖结合视场柱面投影模型的方法

如图１所示，ＦＣＮ结合视场柱面投影模型方法的整体

框架，下面将基于该框架对本方法的详细介绍。

２１　隧道渗漏水病害无人巡检系统

如图２所示，隧道渗漏水病害检测系统由云台，Ｇｏｐｒｏ

相机阵列，磁条导航，避障模块，ＲＦＩＤ路标，装置底盘等

模块组成，在自动巡检车在隧道行进途中进行图像和激光

采集时，先依据视场长度进行帧率提取，接着对采集视频

图像进行畸变矫正，最后把处理后的图像输入如图３的基

于ＦＣＮ与视场柱面投影的算法中。

２２　基于犉犆犖与视场柱面投影算法

基于ＦＣＮ与视场柱面投影算法结构如图３所示。

其步骤如下：

２．２．１　数据预处理

图４ （ａ）是实验所用的数据集，总计１０００张样本 （ｂ）

是病害区域及病害区域标签制作效果图，首先对训练图片

进行数据增强，为病害检测项目扩充图像，比如模糊，拼

缝，油漆数字，遮挡 （管道、管线），拖影，光线等针对这

些识别的图片，生成相应的标签。

图１　ＦＣＮ结合视场投影方法框架

图２　隧道渗漏水病害无人巡检车

图３　基于ＦＣＮ与视场柱面投影的算法结构图

２．２．２　ＦＣＮ渗漏水病害模型训练与检测

通过对原图的多次卷积、池化运算获得图像抽象的高

维特征信息，将抽象的特征图还原到原图像尺寸，这样得

到每个像素的预测。然后通过总体误差函数度量网络输出

的预测图与对应标签图之间的误差的对比，完成一次迭代

中的正向推理运算。随后采用随机梯度下降方法对总体误

差函数进行最小化，并通过反向传播算法将误差的梯度进

行反向传递，实现权值的更新，完成迭代中的反向学习

运算。

２．２．３　渗漏水面积视场转换：

相机的视场图如图３视场转换部分，其可以将隧道检

测到病害后的图片尺寸转化为实际尺寸，其计算公式如式
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图４　隧道数据集与渗漏水区域图像标签

所示：
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　　其中：犺是到物体表面的距离，犖 是图像中目标物体区

域内像素个数测量值，目标物体区域内像素个数测量值犘，

犛是物体实际面积大小，犛 ［犻］是相机整个视场范围内像素

的个数；α和β分别是相机的水平视场和垂直视场，可以通

过几何关系求出。由式所示在α、β、犙、犘已知的情况下即

可以求出目标物体区域的面积犛，过程如图３的视场转换虚

线部分。

２．２．４　隧道柱面投影

隧道无人病害巡检车所采用的Ｇｏｐｒｏ相机阵列与所测目

标的距离是通过激光测距的，而距离可以进行实时采集，采

用的柱面投影模型可以将检测到病害的图片由平面还原为柱

面，能更精确的计算渗漏水病害的面积。如图５柱面投影数

学模型照相机的运动都发生在Ｘ－Ｚ平面，在柱面空间Ｋ上

的柱面投影图像犑′。设柱面半径为狉，投影角为θ，得到柱面

图像的宽度为２狉ｓｉｎ（θ／２），高度仍为犎。图像的像素坐标均

以图像平面中的最左上角像素为坐标原点。对图像犑上的任

意一点犘 （狓，狔），在柱面图像犑′上的对应点为犘′ （狓′，狔′），

对点犘沿狓－狕平面和狔－狕的横截面分别如图５中的图 （ｂ）

和图 （ｃ）所示，可得柱面投影变换公式：

图５　柱面投影数学模型
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２

烄
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犠
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式中，狓，狔为原图的坐标，狓′，狔′为变换后图像的坐标，

犠，犎 为原图的宽和高，犳＝犠／ （２ｔａｎ （θ／２）），这里θ

为相机水平视角。

３　工程实例分析

３１　实验数据及配置

上海市大连路隧道，它是我国第一条江底隧道，采用

盾构法施工的双向四车道隧道，全长２５２６．８８ｍ，下面对上

海市大连路隧道部分隧道作为工程实例进行分析。

本次实验采用的硬件平台是Ｄｅｌｌ深度学习工作站，操

作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４平台，编程环境基于Ｐｙｔｈｏｎ，内存

为２４ＧＢ，ＧＰＵ为 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅ１０７０，在基于深度学

习框架ＣＡＦＦＥ下进行实验。样本数据集犇 划分为两个互

斥的集合，其中一个集合作为训练集犛，留下的集合作为测

试集犜，即犇＝犛∪犜，犛∩犜＝。在犛上训练出模型后，

用犜来评估其测试误差，作为对泛化误差的估计。保留类

别比例的采样方式采用分层采样。犇 中含有５００个正例，

５００个反例，当采用分层采样获取７０％的样本的训练集犛

和２０％的赝本的测试集犜 时，则犛包含有３１５个正例和

３１５个反例，犜有９２个正例和９２个反例。

３２　实验评价指标

实验评价标准病害错检率是指错检的像素数与图像总

像素数的比值，其计算公式如式 （７）所示：

犘犻＝
犖犻
犖狋狅狋犪犾

×１００％ （７）

式中，犘犻为算法犻的错检率，犻分别取ＦＣＮ方法、分水岭

方法，ＯＴＳＵ方法，迭代方法，ＦＣＮ结合柱面方法五种情

况，犖犻为算法犻错检的像素数，犖狋狅狋犪犻为图像中总的像素数。

评价指标平均误检率公式为：

珚狆＝
∑

狀

１
犘犻

狀
（８）

式中，珚狆为平均误检率，狀为样本集数量取９２张，犘犻为算

法犻的错检率。

３３　实验结果及其分析

如图６以及表１实验结果所示。

对于第一类干扰———摄像模糊，由于地铁隧道地面不

平整等因素的影响，自动巡检车在采集图像时，摄像头会

失焦，从而导致采集的视频变模糊。相比其他三种传统的

检测方法则会受到摄像模糊的严重干扰，深度学习ＦＣＮ结

合柱面投影方法则能有效克服摄像头模糊对渗漏水识别的

影响，从而提高检测的准确性。
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图６　不同算法在不同干扰下检测渗漏水结果图

表１　渗漏水在６种测试集种５种检测算法误检率对比

方法 １模糊 ２拼缝 ３曝光 ４拖影 ５阴影 ６遮挡 平均错检率

分水岭方法 ０．４６４３ ０．４８４９ ０．３２３８ ０．５４２３ ０．２４４４ ０．１７０６ ０．３７１７

ＯＴＳＵ方法 ０．４００７ ０．３６４４ ０．１４３２ ０．４８８７ ０．１８５５ ０．１２９７ ０．２８５４

迭代方法 ０．４１４０ ０．３７０２ ０．１９２０ ０．５４６７ ０．１８８１ ０．１３０３ ０．３０６９

ＦＣＮ方法 ０．０４３８ ０．０８３４ ０．０９７８ ０．０２５９ ０．０２８０ ０．０２１８ ０．０５０１

ＦＣＮ结合柱面投影算法 ０．０３１１ ０．０５０６ ０．０２９１ ０．０３２８ ０．０２０８ ０．００７５ ０．０１８９

　　对于第二类干扰—拼缝，红色油漆数字的干扰区域；

由于修补过的拼缝与渗漏水色调会产生差异，很容易混淆

遗漏，ＷＡ法受干扰影响最大，ＦＣＮ与视场柱面投影算法

受两种因素的影响较小，但对总体平均误检率相差较高。

对于第三类干扰———灯光照射。拍摄视频显示隧道中

每隔一段距离会有灯光，而其余三种传统检测方法都误将

数字的面积错误识别为渗漏水，尤其是ＯＴＳＵ法受干扰影

响最大。而ＦＣＮ与视场柱面投影算法相对传统方法则受灯

光影响较小，但即使如此相对１、３、５、６类干扰约０．０２误

检率干扰而言，其０．０９７的误检率仍是最高的。而本论文

采用的本盾构隧道检测系统的自动巡检车特针对此关键干

扰自带了辅助光源，从而能有效解决光线对实际检测的影

响，有效降低误检率。

对于第四类干扰———拖影。自动巡检车在行驶过程中，

如果地面不平或有石子，会使镜头产生剧烈晃动，继而产

生拖影现象。此外，遮挡也是隧道中常见的干扰，比如管

道遮挡，传统的病害检测法会因为管道的遮挡，误将管道

识别为渗漏水，而且光线暗的地方也极容易被错误识别，

从而造成检测结果误差极大，即使是ＩＡ、ＷＡ法受拖影和

遮挡的影响也同样大，而ＦＣＮ与视场柱面投影算法没有受

到光线渐变与拖影遮挡的影响。

对于第五类干扰———阴影。阴影是指灯光过暗或没有

灯光或灯光被遮挡后产生的区域，图片数据采集时使用的

自动巡检车由于自带光源，会极大降低阴影产生的影响。

而ＩＡ、ＷＡ、ＯＴＳＵ三种传统的病害检测方法，虽然相对

于其他组而言，阴影对这三组检测结果的干扰有了明显降

低，但相对ＦＣＮ与视场柱面投影算法抗阴影的能力而言，

差距显而易见。

对于第六类干扰———遮挡 （管道、管线）。传统的分水

岭法虽然能有效克制管线造成的干扰，但却不能将管道从

拍摄的图片或视频中剔除，但即便如此，相较于传统的

ＯＴＳＵ和迭代法将管道和管线均错误识别为渗漏水而言，

分水岭法优势仍旧明显。

图７是传统算法与ＦＣＮ算法误检率对比情况，ＯＴＳＵ

误检率平均为０．２５９，ＷＡ误检率平均为０．３０１，ＩＡ误检率

平均为０．２６５，ＦＣＮ算法误检率平均为０．０５，得出ＦＣＮ算

法可有效避免摄像模糊，拼缝，油漆数字，遮挡 （管道＋

管线），拖影，光线等干扰，特别是在克服台架、管线、管

道等遮挡和巡检车行驶过程中晃动造成的拖影、未聚焦的

模糊等干扰方面具有优越的鲁棒性。

图７　传统算法与ＦＣＮ算法误检率对比图

如图８通过比较可以看出，ＦＣＮ算法平均误检率约为

０．０５，ＦＣＮ算法结合视场转换柱面投影平均误检率约为



　　 计算机测量与控制　 第２７


卷· ４８　　　 ·

０．１８９，因此该算法比ＦＣＮ算法误检率降低０．３１１，提升效

果显著。因此ＦＣＮ算法结合视场转换柱面投影模型在检测

隧道渗漏水面积上更为精确。

图８　ＦＣＮ与ＦＣＮ视场柱面投影算法误检率

对比图如图９，针对测试集９２张图片渗漏水面积误检

率图，其中 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ是 ＦＣＮ 算法，ＯｕｒＰｒｏｐｏｓａｌ是

ＦＣＮ结合柱面投影算法，由图可知对数据集更大的样本检

测，ＦＣＮ视场柱面投影算法仍保持更低的误检率。

图９　９２张测试集误检率图

４　结束语

在对隧道渗漏水面积检测计算方面，相对传统检测计

算方法，如 ＯＳＴＵ 法、分水岭法和自适应阈值法相比，

ＦＣＮ结合柱面投影算法能有效降低灯光、拼缝、螺栓孔、

遮挡物 （管线、管道）、抗钢铁支架晃动、拖影等干扰。与

此同时，以往的论文则没能考虑隧道的柱面形状对实际渗

漏水病害面积计算误差的影响，而ＦＣＮ结合柱面投影算法

算法考虑了隧道几何柱面形状对渗漏水病害面积计算的影

响，通过柱面投影模型将平面投影到柱面，在原有的ＦＣＮ

算法基础上取得了更精确的结果，平均误检率降为０．０１８９。

今后的工作将集中在以下３个方面：１）引进 ＭａｓｋＲＣ

ＮＮ、ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ、Ｙｏｌｏ等对离线检测速率进行算法融合

加速，减轻运算压力以及进一步排除复杂环境干扰；２）进

行分布式集群环境搭建，对采集的大量数据进行深度提取、

建模、分析，挖掘病害之间的联系，以防微杜渐，发现新

病害，建立并更新病害数据库以供迁移学习，优化模型，

提高准确率；３）增加数据集，扩大应用场景，增加可识别

病害种类，比如裂缝、起壳、树脂修补区域等等。
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