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基于犇犲狀狊犲犖犲狋分类的隧道裂缝检测研究
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摘要：针对隧道裂缝人工识别低效、检修不便以及隧道环境复杂多变、检测易受噪声干扰等问题，文中提出一种基于深度学

习的裂缝检测算法；通过神经网络对原始图像进行非裂缝区域过滤，减少无关背景信息的干扰，同时在分割算法基础上通过多维

分类器将误识别的裂缝区域剔除；实验结果表明，密集连接卷积网络 （ＤｅｎｓｅＮｅｔ）在裂缝分类中最高可达９９．９５％的准确率，有

效提升了隧道裂缝自动检测精度。
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０　引言

地铁是缓解城市交通拥挤的主要方式之一。然而，由

于老化、热膨胀、人为损坏、地形变换等影响，地铁隧道

的表面和内部结构受到破坏。这些分裂和细长的缺陷通常

被称为裂缝。

裂缝作为常见的隧道病害类型，会破坏衬砌结构的刚

度和承载能力，而且有概率发展成裂缝通道腐蚀钢结构，

导致结构的进一步受损，造成恶性循环，严重影响隧道的

正常运营和耐久性［２０］。人工检测作为隧道裂缝检测的通常

手段，漏检严重，这种方法主观且低效。此外，隧道的不

良照明条件使检查员很难从远处看到裂缝。因此，开发自

动裂缝检测和分类方法是解决上述问题的更优选择。

１　相关研究

通过机器人搭载的高清相机自动触发拍摄采集隧道衬

砌图像［１５］，多方位的相机阵列保证了隧道图像采集的完整

性，针对采集的图像数据利用图像处理技术自动识别检测

裂缝的位置、长度、宽度及面积等信息。利用图像处理技

术、裂缝量化、变化检测、神经网络和三维可视化模型来

可视化缺陷［９］。通过自动化的检测手段将人从乏味、枯燥

的劳动密集型工作中解脱出来。

裂缝检测算法［８］，大致可以分为图像获取、预处理、

图像处理、裂缝检测、参数评判几个步骤。张文宇等人［７］

利用传统的分割算法对裂缝图像进行处理，获得了接近

９０％的准确度，但是直接对整张图像进行裂缝提取容易将

噪声信息包含在内，导致精度降低。

随着深度学习在图像领域的快速发展，许多有效的分

类网络被提出，如ＡｌｅｘＮｅｔ
［１０］、ＶＧＧＮｅｔ

［１１］、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ
［１２］

等，利用神经网络对裂缝分类后处理能够有效提高检测的

准确性［１３１５］。ＳａｔｔａｒＤｏｒａｆｓｈａｎ等人通过ＡｌｅｘＮｅｔ对混凝土

裂缝图像进行分类后检测，减少了背景信息干扰，但是在

隧道复杂环境下，ＡｌｅｘＮｅｔ分类效果受环境影响较大，影响

后续裂缝检测。黄高、刘壮等人［１６］设计的ＤｅｎｓｅＮｅｔ网络结

构在公开数据集ＩｍａｇｅＮｅｔ上取得了非常高的识别率和检测

效果，然而目前该网络应用于隧道裂缝分类还比较少。

基于深度学习的语义分割算法在大样本集的数据集上

有较好的效果，黄宏伟等人［３］利用ＦＣＮ语义分割算法对隧

道图像进行处理，直接获取裂缝的语义信息。但是ＦＣＮ分

割的结果往往不够精细，图像过于模糊或平滑，没有分割

出目标图像的细节，同时裂缝细长交错的形态在语义分割

标签的制作过程中消耗的时间成倍增加，人力成本相对较
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图１　检测算法结构图

高。另一方面，隧道中裂缝属于较为严重的病害，在裂缝

早期阶段就需要及时发现处理，与传统方法相比，细长裂

缝图像的分割处理是深度卷积神经网络的弱点［６］。

另外，裂缝检测除了计算机视觉方法，还有利用激光

点云信息［１７］、红外信息［１８］等进行检测，相对视觉方法可以

忽略一部分光照不均的影响，但是数据处理量较大，成本

相对较高，故不在本文考虑范围之内。

有别于其他类型的检测，隧道裂缝检测对于裂缝的检

测率有更高的要求。对于潜在的高危害裂缝，检测算法必

须保证不放过任何一个可能。只有这样才能实现隧道的安

全。为此，本文提出基于ＤｅｎｓｅＮｅｔ分类的隧道裂缝检测，

以应对复杂隧道环境，并通过多维分类器在分割基础上进

一步去除背景噪声，以期达到检测的鲁棒性。

２　检测系统设计

本文所提出的检测算法如图１所示，主要可以分为３个

部分：１）将自动巡检车采集隧道视频按照管片位置进行裁

剪获取原始隧道图像，通过畸变校正，去噪等预处理操作

获得较为清晰的图像；２）将预处理后的图像切分，通过深

度学习分类算法进行裂缝辨别；３）将分类判别为裂缝的图

像区域通过滤波、光照均衡化、分割、去噪、区域选取等

操作完成裂缝快速检测。

２１　数据采集

盾构隧道检测系统由激光传感器、云台、相机阵列、

磁条导航、避障模块、ＲＦＩＤ路标、装置底盘等组成。

如图２所示，隧道视频由履带式自动巡检车视频阵列

采集模块采集，采集模块由３个高清运动相机阵列组成。

相机自带的光学防抖技术以及底部云台可以减少由于巡检

车车身晃动造成的画面抖动。巡检车底部安置高功率光源，

保证在隧道光线不足处对照明提供补充，保证采集画面的

纯净度，但受限于数量及实际工作条件限制，采集的视频

画面不可避免地存在阴影和昏暗的角落。激光距离传感器

用于测量表面和相机之间的距离，为计算裂缝病害实际物

理参数 （面积、长度）提供依据。

巡检车在隧道行进途中对周围的图像进行采集后，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

变矫正与降噪，最后把处理后的图像输入进本文检测算法

之中。

图２　盾构隧道检测系统

３　裂缝检测

３１　犇犲狀狊犲犖犲狋裂缝分类

如图３所示，将原始图像均匀切分，获得子图像。对子图

像进行裂缝与非裂缝分类标注，建立初始隧道裂缝数据集。

图３　裂缝分类

ＤｅｎｓｅＮｅｔ结构主要由密集连接块 （ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ）和过

渡层 （Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ，卷积＋池化）组成。ＤｅｎｓｅＮｅｔ将图像低

层的特征图以适当的方式映射到高层的网络中，互相连接

所有的层，每个层都会接受其前面所有层作为其额外的输

入，这可以实现特征重用，使得模型更加简洁，更易提升

效率。由于密集连接方式，ＤｅｎｓｅＮｅｔ提升了梯度的反向传

播，使得网络更容易训练。

３２　检测流程

如图４所示，裂缝检测包括以下流程：

１）图像滤波处理。获取的原始图像由于受到混凝土及

环境因素等影响，往往存在较多的噪声信息。比如衬砌表

面常见的砂石、坑洼麻点等噪声，如果不做处理会导致检

测结果带有大量干扰，增加了检测的难度，同时围绕在裂

缝周围的噪声破坏裂缝图像形态降低了检测的精度。预先
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图４　快速检测

利用图像滤波去除噪声可以减少上述问题。

２）将ＲＧＢ图像转化为灰度图像。图像的Ｒ、Ｇ、Ｂ颜

色分量分别映射到Ｒ、Ｇ、Ｂ立方体的对角线上。

３）光照均衡化。由于隧道光照条件恶劣，只有引入外

部照明才能满足图像采集要求，但同时也会造成光照不均匀

进而影响后续图像分割效果。特别是过曝，会导致裂缝区域

与背景信息层次不清，裂缝提取困难。为解决光照不均匀的

问题，本文通过底帽变换，闭运算减去原图的结果得到背景

相对均匀的图像。如图５所示，观察裂缝图像的灰度三维图，

可以看到，光照均衡化后，裂缝区域被凸显出来。

图５　光照均衡化

４）图像阈值分割。图像犳 （狓，狔）总的像素为 犖＝

∑犻犖犻各灰度级出现的概率为犘 （犻）＝
犖犻
犖
，犆０ 部分出现的

总概率为：犘０＝∑
犜
犻＝犳犿犻狀犘犻，其均值为：狌０＝∑

犜
犻＝犳犿犻狀

犻犘犻
犘 （０）

，

犆１部分出现的总概率：

犘１＝∑
犳犿犻狀

犻＝犜＋１

犘犻狌１＝∑
犳犿犻狀

犻＝犜＋１

犻犘犻
犘１

狌＝∑
犳犿犪狓

犻＝犳犿犻狀

犻犘犻＝∑
犜

犻＝犳犿犻狀

犻犘犻＋

∑
犳犿犪狓

犻＝犜＋１

犻犘犻＝犘０狌０＋犘１狌１ （１）

　　两个区域的平均灰度为狌０ 和狌１，整幅图像的平均灰度

为狌，计算类间方差区域间的方差为：

σ
２（犜）＝犘０（犜）（狌（犜）－狌０（犜））

２
＋

犘１（犜）（狌（犜）－狌１（犜））
２ （２）

　　取分割的两个区域的最大方差以确定是两个区域的最

佳分离状态。

５）消除孤立点或孤立块。由于隧道内部的环境光、衬

砌表面缺损、杂物附着以及软件算法修正等影响，图像分

割可能会出现孤立点或孤立块噪声。采用形态区域开运算，

可以去除这些噪声。公式如下：

犈 ＝ （犉Θ犛）犛 （３）

　　６）区域选取。利用Ｓｏｂｅｌ边缘检测方法选取裂缝区域，

作为后续多维分类器操作输入。

３３　分类器

在预处理中的开操作后，多数的错误识别被移除。但

是，一些较大区域的非裂纹部分仍然存在。虽然，当阈值

足够大时，能够移除这些部分区域。但是，过大的阈值会

移除裂缝中不连续的一部分，降低检测率。提取它们的数

值特征可以用于裂缝划分。采用的数值特征有周长面积比

律、相对大小和长宽比。选取这些多维度特征进行分类，

将图像闭合区域分为裂缝与非裂缝两类，剔除非裂缝区域

保留余下部分，获得较为精准的裂缝识别图像。

３．３．１　周长面积比律。

对于平面规则图形或者光滑围线，其周长和面积有如

下关系：

犘～犃
１
２ （４）

　　其中：犃是平面区域面积，犘为边界长度。比值：

α＝犘犃
－１
２ （５）

　　α的值和图形形状有关系，和大小无关。即对相似的图

形来说，α是一常数。

裂缝可以归为分形结构，具备自相似性，遵从分形规

律。因此，通过分析隧道裂缝分形规律，提取裂缝面积－

周长特征可以更为有效的筛选裂缝。

３．３．２　相对大小

对于处理后的裂缝闭合区域，通过计算区域内像素数

目与图像尺寸的比值获得闭合区域相对大小。噪声对象的

像素数总是小于裂缝的像素数。考虑到图片裁剪，缩放等

因素产生的影响，选取相对大小作为特征。

Σ犪
狑×犺

（犪∈犖） （６）

　　其中：Σ犪为闭合区域像素数目，狑 为图像宽度，犺为

图像高度。

３．３．３　长宽比

裂缝具有细长连续的特征，通过裂缝最小外接矩形获

取裂缝闭合区域长宽比特征，通过筛选符合细长特征的区

域可以过滤掉一部分噪声。

在实际应用中，分类器的设计有较多的限制，时间成

本及分类效果都要顾忌到。提取裂缝样本的上文特征输入

Ｏｎｅ－ＣｌａｓｓＳＶＭ，训练单分类的分类器用来检测异常闭合

区域，剔除非裂缝点。

４　实验分析

４１　实验数据及配置

本次实验平台采用的操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４，编程

语言Ｐｙｔｈｏｎ，内存３２ＧＢ，ＧＰＵ为ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅ１０７０，

在Ｋｅｒａｓ深度学习框架下进行实验。分类数据集分为两部

分，一部分来自ＳＤＮＥＴ２０１８
［１９］，另一部分为本文数据集。

我们按照训练集、验证机、测试集８∶１∶１的比例分别进

行随机划分，在迁移学习模式下实验。

本文准确率计算公式为：

准确率 ＝
犜犘＋犜犖

犜犘＋犜犖＋犉犘＋犉犖
（７）
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　　其中：犜犘 （ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）表示正确分类的正样本数，

犜犖 （ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ）表示表示正确分类的负样本数，犉犘

（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）表示错误预测为正例的负样本数，犉犖

（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）表示错误预测为负例的正样本数。

４２　结果对比

如表１所示，在ＳＤＮＥＴ２０１８数据集上，ＤｅｎｓｅＮｅｔ算

法在２ｅｐｏｃｈ （４０００迭代）后就达到了９９．９５％的准确率，

相比ＡｌｅｘＮｅｔ在１０ｅｐｏｃｈ后９２．９０％的准确率，ＤｅｎｓｅＮｅｔ

更加高效。隧道裂缝相对于其他混凝土裂缝来说，存在渗

漏水、蛛网、管线以及更复杂的光照环境的干扰。在实际

工程中，检测更加困难。可以看到在本文数据集中，

ＤｅｎｓｅＮｅｔ在 ５ｅｐｏｃｈ 后的准确率为 ９５．８３％，相对 ＳＤ

ＮＥＴ２０１８数据集测试有一定程度的下降，但是４．１７％处于

可接受范围内，但是 ＡｌｅｘＮｅｔ网络层数相对较浅，应对复

杂环境下各种干扰因素能力相对更差。

表１　分类算法对比

数据集 算法
训练样

本数

测试样

本数
Ｅｐｏｃｈｓ 准确率／％

ＳＤＮＥＴ２０１８
ＡｌｅｘＮｅｔ

ＤｅｎｓｅＮｅｔ
３２０００ ４０００

１０ ９２．９０

２ ９９．９５

本文数据集
ＡｌｅｘＮｅｔ

ＤｅｎｓｅＮｅｔ
９６００ １２００

１０ ８３．５８５

５ ９５．８３

图６中的 （ａ）为原始图像，图 （ｂ）为ＳａｔｔａｒＤｏｒａｆｓ

ｈａｎ等人
［１３］提到的效果表现较好的ＬｏＧ检测算法，图 （ｃ）

为本文使用的检测算法。可以看到，在光照均匀，背景无

干扰，画面纯净度较高的情况下，ＬｏＧ以及本文算法都能

很好地检测出裂缝区域。但是ＬｏＧ算法检测裂缝边缘周围

部分非裂缝区域被错误的划分。在实际隧道环境中，裂缝

区域往往伴随着渗漏水，灰尘，等噪声的干扰，采集的图

像画面明暗不均衡，纯净度较低，如图７所示，对比ＬｏＧ

及本文算法可以发现，ＬｏＧ算法有较多的不连续现象，同

时，存在较多的错检，而本文算法能够将大部分的裂缝区

域识别出来，并且不连续及错检较少［２１］。

图６　图像对比图

图７　图像对比图

如图８所示，图 （ｂ）为直接利用本文分割算法对原图

处理结果，图 （ｃ）为结合ＤｅｎｓｅＮｅｔ深度学习分类网络后

处理结果。通过前置的分类，原图中无关的背景信息，衬

砌表面麻点、水痕、灰尘等干扰因素被屏蔽，大大提高了

后续处理的准确性。

图８　检测对比图

５　结束语

本文提出了一种基于深度学习的裂缝检测算法。传统

算法大多只关注于直接对裂缝图片的检测，本文通过卷积

网络对图像裂缝区域进行筛选后检测，排除了背景无关信

息的干扰，并通过提取识别出的裂缝区域多维特征进一步

的对其分类，过滤掉误识别的裂缝区域，从而获取精确地

裂缝信息为裂缝的病害程度分析提供依据。本文选取混凝

土裂缝数据集及隧道裂缝数据集，通过实验对比 ＡｌｅｘＮｅｔ

及ＤｅｎｓｅＮｅｔ网络，验证了ＤｅｎｓｅＮｅｔ在隧道裂缝分类上的

准确性。

本文提出的裂缝检测框架具有分类效果较优、数据获

取简单、成本较低等优势。但仍存在一些可改进方向：１）

通过加入反馈环路，使裂缝检测方法参数能够根据最终检

测结果调整检测方法；２）ＳＶＭ 分类器的分类依据直接影

响过滤效果，今后可以通过增加分类维度及更有效的分类

依据改进分类器效果。
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