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摘 要:
 

隧道裂缝严重损害隧道的使用寿命以及行车安全,而传统人工检测方法无法对长隧道中的大量裂缝进

行高效精确识别。提出了一种隧道表面裂缝实时检测算法,该方法创新性地将用于文本学习、信号分析的门控循

环单元(GRU)模型应用于图像分类中,用于提升隧道裂缝检测速度并保证检测精度。为提高训练效率,首先对裂

缝进行预处理将其转换至频域中提取隧道裂缝的关键信息并矩阵重构为一维向量,再利用一维卷积神经网络提

取一维向量的深度特征并输入循环神经网络学习深度特征中的序列依存关系,最终实现对隧道裂缝的检测。测

试结果表明该模型不仅能降低模型训练参数量和硬件配置需求,同时该模型在精度上能达到99.0%,检测单张图

片速度能达到2.1
 

s,相较于主流的分类检测模型其准确率保持不变,训练时间和预测速度显著提升。最后针对

大尺寸隧道裂缝图像开发了检测框架,可实现对大尺寸图像中裂缝信息的有效提取。
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Abstract:
 

[Objective]
 

Tunnel
 

cracks
 

seriously
 

damage
 

the
 

corresponding
 

life
 

time
 

and
 

traffic
 

safety.
 

How-
ever,

 

traditional
 

manual
 

detections
 

cannot
 

efficiently
 

and
 

accurately
 

identify
 

a
 

large
 

number
 

of
 

cracks
 

in
 

long
 

tunnels.This
 

paper
 

proposes
 

a
 

real-time
 

detection
 

algorithm
 

for
 

tunnel
 

surface
 

cracks.
 

[Methods]
 

It
 

innovatively
 

applies
 

the
 

Gate
 

Recurrent
 

Unit
 

(GRU)
 

model
 

for
 

text
 

learning
 

and
 

signal
 

analysis
 

to
 

image
 

classification,
 

improving
 

detection
 

speed
 

and
 

ensuring
 

detection
 

accuracy
 

of
 

tunnel
 

cracks.
 

To
 

enhance
 

training
 

efficiency,
 

the
 

cracks
 

are
 

preprocessed
 

and
 

converted
 

into
 

the
 

frequency
 

domain
 

to
 

extract
 

the
 

key
 

information
 

of
 

tunnel
 

cracks,and
 

the
 

matrix
 

is
 

reconstructed
 

into
  

one-dimensional
 

vectors.
 

Then,
 

one-di-
mensional

 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

vector
 

depth
 

feature,
 

and
 

recurrent
 

neural
 

networks
 

can
 

learn
 

corresponding
 

sequential
 

dependencies
 

to
 

realize
 

tunnel
 

cracks
 

detection.
 

[Results]
 

Test
 

results
 

show
 

that
 

this
 

model
 

can
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

training
 

parameters
 

and
 

hardware
 

configuration
 

re-
quirements.

 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

detection
 

accuracy
 

can
 

reach
 

98.8%,
 

and
 

the
 

detection
 

speed
 

for
 

single
 

image
 

can
 

reach
 

in
 

2.1
 

s.
 

Comparing
 

with
 

the
 

mainstream
 

classification
 

detection
 

algorithms,
 

its
 

accuracy
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remains
 

unchanged,
 

with
 

significantly
 

improvements
 

of
 

both
 

training
 

efficiency
 

and
 

prediction
 

rate
 

respec-
tively.

 

[Conclusion]
 

Finally,
 

a
 

detection
 

framework
 

is
 

developed
 

for
 

large-scale
 

tunnel
 

cracks
 

to
 

extract
 

corresponding
 

crack
 

information
 

effectively.
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  隧道裂缝作为最为常见的隧道病害,不仅表现

形式多样,同时也是其他病害的早期表现形式。裂

缝的存在可直接导致隧道结构失稳进而发生坍塌,
同时也对运营安全造成极大威胁,故及时发现并修

复隧道裂缝对交通安全运营有重要意义[1-2]。传统

人工检测方法往往存在效率低下和人力物力浪费等

问题,而自动化检测能大幅节省人力物力,裂缝自动

化检测一般通过隧道巡检小车结合机器视觉算法,
对视频拍摄的裂缝进行动态识别。由于隧道长且环

境复杂(光照低、灰尘大等),为提升裂缝检测的精度

和实时性,需进一步优化裂缝检测算法。
近年来,研究人员针对隧道裂缝检测开发了基

于不同原理的机器视觉算法,其中裂缝检测早期以

图像处理算法为主,例如阈值分割法[3-4]、边缘检测

法[5-6]和区域生长法[7-8]等。但是该类方法往往受到

光照、遮挡、表面不均等环境因素影响,同时算法的

算子和参数往往只针对某些特定场景,一旦场景发

生变化即需要重新设计,存在普适性差、检测效率低

等不足。与图像处理方法相比,深度学习具有覆盖

范围广、适应性强、可移植性强等优点,在隧道裂缝

分类识别中极具应用前景[9]。目前,在面向裂缝检

测的应用中,语义分割和目标检测是深度学习算法

的研究热点。Faster
 

R-CNN目标算法被广泛应用

于裂缝检测,众多学者基于Faster
 

R-CNN算法引

入图像前处理或新的特征提取模块来提升检测精

度,却忽略了检测效率[10-12]。为进一步优化裂缝检

测效果,改进的语义分割模型(SegNet、Mask
 

R-
CNN等)被大量提出,实现裂缝在像素级别上的提

取,提高了裂缝提取完整度以及对裂缝的量化[13-15],
追求高精度而放弃了检测效率。单一网络无法对多

尺度缺陷特征进行有效提取,通过改进模型损失函

数[15]或者增强模型局部感受视野[16]可实现对裂缝

信息多尺度提取,提升模型检测小尺寸裂缝能力。
但现有基于深度学习的隧道裂缝检测方法主要缺点

为计算强度大和训练时间长。其不仅影响这些方法

在实践中的实用性,也阻碍实时状态评估系统的开

发[17]。
此外,裂缝检测一般在空间域中进行,而将空间

域中的裂缝转换到频域中进行高频信息提取和学

习,已被证明可有效提升训练效率和预测速度,为高

性能裂缝检测提供了新的思路。Zhao等[18]通过小

波变换-注意力机制模块处理频域中的高频信息,
后续结合 MobileNetV2骨架实现了图像的有效分

类。Watanabe等[19]提出了一种新颖的频域ReLU
层———2SReLU层,解决了频域图像的分类问题。
Brosch等[20]提出了在频域中高效训练解决卷积的

计算时耗,并运用于高分辨率图像。
卷积神经网络(CNN)的全连接层被广泛用于

提取特征与调整权重,但其对高级信息的提取能力

有限。在文本信息[21-22]和传感器信号[23-24]等长序

列数据信息提取中,门控循环单元(GRU)已表现出

计算复杂度低、避免梯度消失和关联性获取能力强

等优势。因此,通过GRU优化CNN的输出结果并

输入全连接层,有助于CNN对高级信息的提取,增
强其对裂缝特征的学习能力,这可为CNN在裂缝

检测中的性能提升提供新思路,然而,相关研究仍然

较少,有待进一步探索。
综合以上分析,本研究提出一种基于 GRU-

CNN融合网络模型,用于隧道裂缝的实时检测。本

方法通过将隧道裂缝图片转换到频域中来保证对裂

缝边缘信息的提取能力,并提升模型的训练效率和

预测速度。同时将用于文本信息、信号处理的GRU
应用于CNN中,其通过对卷积提取的裂缝深层信

息再提取得到更多特征信息来保证模型训练精度能

符合实际需求,并减少计算时间。同时对该系统的

实时裂纹检测效率并进行测试验证其在隧道裂缝检

测中的效果。

1 隧道裂缝检测网络模型

1.1 检测流程框架

图1显示了隧道裂缝实时检测方法的流程。如

图1所示,第一步是建立一个数据库,其中包括数千

张含有裂缝或无裂缝的隧道表面图像。然后将数据

库分为训练集、验证集和测试集。训练和验证数据

集在预处理阶段通过快速傅里叶变换(FFT)转换到

频域中。通过高通滤波器(HPF)来滤除与背景相

对应的低频。滤波后展平矢量频率信号,将向量训

练提出的GRU-CNN算法,引入滑动窗口测试实际

图像。
1.2 原始图像频域预处理

图像处理可在空间域和频域中进行,其中空间

052
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图1 GRU-CNN模型检测流程

Fig.1 Testing
 

process
 

of
 

GRU-CNN
 

model

域中的图像处理主要是基于像素值的大小,而频域

则是基于图像像素值的变化率。图像转换到频域可

以显著加快神经网络的训练速度,并且降低训练成

本和检测成本;而使用原始图像输入网络训练,如同

在空间域中进行二维卷积的工作,并不是获取隧道

裂缝数据信息的有效解决方案。在频域中,由于图

像的频率取决于像素值的变化率,因此当隧道裂缝

图像从空间域转换至频域后,裂缝信息主要包括2
个部分:裂缝边缘像素值快速变化的高频分量和图

片背景中变化率较低的低频分量。利用神经网络模

型对频域中的高频信息和低频信息进行学习,可判

断出图片中是否含有裂缝,因此本研究中隧道裂缝

图片的预处理选择在频域中进行。
预处理流程图如图2所示,隧道裂缝原始图像

经灰度化后进行频域处理,再通过矩阵重构获得裂

缝信息的一维向量。其中频域处理包括傅里叶变

换、信息转换和高通滤波。

图2 隧道裂缝预处理流程图

Fig.2 Preprocessing
 

flow
 

diagram

其中傅里叶变换将1组足够大的裂缝样本保存

处理,用于充分描述空间域中的裂缝图像。傅里叶

变换得到的频率数量分别对应于空间域图像中的像

素数量,因此空间域和频域中的图像大小相同。对

于尺寸为M×N 的裂缝图像,其二维-离散傅里叶

变换(2D-DFT)可表示为:

F(k,l)=∑
M-1

X=0
∑
N-1

l=0
f(x,y)exp

   -i2π(kxM +
ly
N
)􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

 

(1)

式中:(x,y)为图像空间域中的像素位置;(k,l)为
图像频域中的位置信息;f(x,y)为图像像素在空间

域的信息;exp[-i2π(kx/M+ly/N)]为将空间域

的每个值转换到频域中的对应值。
但对于大尺寸的图像,离散傅里叶变换存在运

算量大、时间长等问题,而快速傅里叶变换(FFT)往
往能降低维数的复杂性并减少计算时间。FFT处

理会产生复值,包括实部和虚部或者幅值和相位。
而在图像处理过程中,往往只会显示幅值,主要因为

它包含了空间域大部分的几何结构信息。其中幅值

|F(k,l)|和相位φ(k,l)可表示如下:

|F(k,l)|= R(k,l)2+I(k,l)2 (2)

φ(k,l)=tan-1 I(k,l)
R(k,l)
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (3)

式中:I(k,l)为快速傅里叶变换后值的虚部;R(k,
l)为快速傅里叶变换后值的实部。

如图3所示,快速傅里叶变换得到的频域图中

高频信息往往位于矩阵的正中心,低频信息则位于

矩阵的4个角上,不便于图像处理和展示,故需要对

其进行频域转换,使高频信息转换至4个角,低频信

息位于矩阵中心,便于后期通过频域滤波对频域信

息进行处理。

a.转换前频域图;
 

b.转换后频域图

图3 2D图像频域信息转换

Fig.3 2D
 

image
 

frequency
 

domain
 

transformation

通过对频域信息可视化发现有裂缝图像和无裂

缝图像在频域中的分布差异显著。如图3所示,对
于含有裂缝的图像,频域图具有线形火花,但是对于

没有裂缝的图像,频域图则不具有此类线形火花。
完成隧道裂缝图像频域转换后需要对频域进行

滤波处理,突出裂缝边缘信息,便于后期模型学习裂

缝特征信息。由图4可见,裂缝图像和无裂缝图像

的主要区别在于高频域信息部分。其中可通过使用
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a.裂缝图;
 

b.裂缝频域线图;
 

c.无裂缝图;
 

d.无裂缝频域图

图4 有无裂缝频域图对比

Fig.4 Comparison
 

of
 

frequency
 

domain
 

diagram
 

with
 

and
 

without
 

cracks

高通滤波器(HPF)消除与平滑背景区域相对应的

低频,保留裂缝边缘的高频信息。主要采用二维理

想高通滤波器对频域图进行处理。
二维理想高通滤波器的传递函数如下:

H(u,v)=
1, D(u,v)>D0

0, D(u,v)≤D0 (4)

式中:阶段频率D0 是一个非负整数;D(u,v)是从

点(u,v)到频率平面原点的距离,即 D(u,v)=

u2+v2。
理想高通滤波器的含义是指大于D0 的频率,

即以D0 为半径的圆外的所有频率分量可以完全无

损地通过,而圆内的频率,即小于D0 的频率分量则

完全被除掉。经过对阶段频率的测试以获得最佳参

数,最终选择7作为频率滤波器的截止频率。经过

高通滤波器后的裂缝图像结果如图5所示,裂缝信

息与背景信息对比更鲜明。

图5 高通滤波器前(a)、后(b)裂缝图片对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

cracks
 

images
 

before
 

(a)
 

and
 

after
 

(b)
 

high-pass
 

filter

高通滤波后,对每个图像的频率-振幅矩阵进

行计算,并将其展平为频率-振幅向量,对预处理后

的图像数据进行形状(图像数×展平频率向量长度

×1)的矩阵重构。最后将变形得到的一维向量输入

卷积神经网络中。
1.3 模型构建和原理

1.3.1 GRU原理和结构

GRU[25](gate
 

recurrent
 

unit)是循环神经网络

的一种,同LSTM(long-short
 

term
 

memory)类似,
都是为了解决长期记忆和反向传播中的梯度问题。
GRU 结构与 RNN(recurrent

 

neural
 

network)相
似,内部思想则借鉴了 LSTM 的“门控”思想,但
GRU内部比LSTM 少一个“门控”,参数比LSTM
少,最终效果与LSTM 类似。GRU相对于LSTM
更容易进行训练,在很大程度上提高了模型的训练

效率,故本研究使用GRU对序列信息进行提取。
GRU的结构如图6所示,包括2个门状态,分

别为重置门控r(reset
 

gate)和更新门控z(update
 

data)。重置门控的输入包括2个部分:原始输入和

上一节点状态。对于得到的门控信息首先使用重置

门控重置得到数据,然后与输入进行拼接,再通过

tanh激活函数将数据放缩至-1~1范围,最终得到

输出,其公式如下:

h'=tanh(WXt

ht-1
) (5)

式中:h'为当前状态;W 为层权重;Xt 和ht-1 分别

为上一个时间步的输入和输出。
更新门控主要包括遗忘和记忆2部分。重置门

的功能主要为对原隐状态的信息删减并加入当前节

点的部分信息,其公式如下:
ht=(1-z)☉ht-1+z☉h' (6)

式中:(1-z)☉ht-1 为对原输入的隐状态选择性遗

忘;z☉h'为对当前节点信息的选择性记忆。

r.重置门控;z.更新门控;h.隐层单元;􀭹h.待更新隐层单元

图6 GRU工作机制

Fig.6 Working
 

mechanism
 

of
 

GRU

1.3.2 GRU-CNN模型结构

CNN主要对数据进行卷积和池化操作,其中卷

积层为CNN的核心,通过局部连接和权值共享,提
取数据的深层特征;池化层主要对卷积输出结果进

行池化操作,提取主要特征并减少参数数目和计算

量,防止过拟合。
本研究GRU-CNN架构是基于Pytorch模块开

发,通过将现有的一维文本神经网络以及简单的二

维卷积模型进行对比,综合测试之后得到的网络整

体框架,其组成为:1个输入层、5组卷积层(Layer
 

1
~5)、1个GRU层(Layer

 

6)、6个完全连接层和1
个Dropout层(Layer

 

7)以及1个输出层(表1)。
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表1 GRU-CNN模型框架及参数

Table
 

1 Framework
 

and
 

parameters
 

of
 

GRU-CNN

层类型 类型 输出形态 参数量

Layer
 

1

Conv1d-1 [-1,32,4
 

096] 128
BatchNorm1d-2 [-1,32,4

 

096] 64

ReLU-3 [-1,32,4
 

096] 0
MaxPool1d-4 [-1,32,2

 

047] 0

Layer
 

2

Conv1d-5 [-1,64,2
 

047] 6
 

208
BatchNorm1d-6 [-1,64,2

 

047] 128

ReLU-7 [-1,64,2
 

047] 0
MaxPool1d-8 [-1,64,1

 

022] 0

Layer
 

3

Conv1d-9 [-1,128,1
 

022] 24
 

704
BatchNorm1d-10 [-1,128,1

 

022] 256

ReLU-11 [-1,128,1
 

022] 0
MaxPool1d-12 [-1,128,255] 0

Layer
 

4

Conv1d-13 [-1,256,255] 98
 

560

BatchNorm1d-14 [-1,256,255] 512
ReLU-15 [-1,256,255] 0

MaxPool1d-16 [-1,256,63] 0

Layer
 

5

Conv1d-17 [-1,256,63] 196
 

864

BatchNorm1d-18 [-1,256,63] 512
ReLU-19 [-1,256,63] 0

MaxPool1d-20 [-1,256,15] 0

Layer
 

6 GRU-21
[[-1,256,256],
[4,-1,256]]

1
 

393
 

920

Layer
 

7

Dropout-22 [-1,256] 0

Linear-23 [-1,256] 65
 

792
ReLU-24 [-1,256] 0

Linear-26 [-1,2] 514
总参数:

 

张量(1
 

788
 

162)

每1组卷积层首先需要使用一维卷积对其进行

特征提取,再对其应用批归一化层(BN,batch
 

normal-
ization),并采用ReLU函数作为卷积层的激活函数,
最后经过最大池化层处理后输入下一卷积层。模型

经过GRU处理后,采用全连接层和ReLU激活函数,
随之继续使用全连接层提取参数并输出。表1显示

了设计的GRU-CNN模型框架及其具体参数。
本研究提出的基于 GRU-CNN网络的隧道裂

缝实时检测算法结构如图7所示,主要包括2个部

分:频域预处理模块和GRU-CNN模型。其中频域

预处理模块主要通过将二维裂缝图像转换至频域中

来提取裂缝信息,并转换为一维向量输入神经网络

中;GRU-CNN模型提取一维向量中的深度特征和

序列信息,学习并识别裂缝信息。

2 实验与分析

2.1 实验数据与配置

实验环境由计算机软件环境搭建,硬件配置为:

ReLU.激活函数;HPF.高通滤波;FFT.离散傅里叶变换

图7 GRU-CNN模型框架

Fig.7 GRU-CNN
 

framework

内存16
 

G,CPU型号为英特尔Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-10400F
 

CPU
 

@
 

2.90
 

GHz、GPU 为 NVIDIA
 

RTX2060,编程语言Python
 

3.7.7,编程框架Pytorch
 

1.7.1,torchvision
 

0.8.2,编程软件Anaconda
 

3。
模型是基于一个自制作数据集开发的,数据集

的组成包括拍摄的隧道混凝土表面的裂缝图片以及

网络下载数据集中的部分裂缝图片。由于裂缝图片

尺寸不一,所有裂缝图片都被裁剪至64×64像素,
然后再进行分类和筛选,最终得到的数据集一共包

含有8
 

312张裂缝图片和14
 

580张无裂缝图片。
训练过程中,模型采用随机梯度下降作为优化

器,训练最小批次为32张图像,并采用学习率递减

的方式加快收敛速度。初始学习率设置为0.01,随
着模型的训练,每5个epoch后学习率乘以一个固

定系数,此处固定系数设置为0.9。模型中GRU后

的Dropout层参数设置为0.5。
2.2 评价指标

对于二分类问题,根据正类别和负类别计算准

确率,并作为模型评价指标,其公式如下:

Acc=
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(7)

式中:TP 为真正例;TN 为真负例;FP 为假正例;
FN 为假负例。

其中各参数可用混淆矩阵进行表示,其具体如

表2所示。

表2 评价指标混淆矩阵表示

Table
 

2 Evaluation
 

for
 

confusion
 

matrix
 

representation

混淆矩阵

预测值
裂缝

无裂缝

真实值

裂缝 无裂缝

TP FP

FN TN

2.3 实验结果与分析

人工采集的22
 

892张图像经过预处理后建立
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数据库,其中裂缝图像与无裂缝图像的比例大致为

1∶2,然后数据库被随机分为训练集、验证集和测试

集,占比分别为80%,10%,10%。将分类完成后的

数据库导入模型中对模型进行训练,并实时计算模

型的损失(loss)和准确率(accuracy),如图8所示。
由图8可知,随着训练轮次的增加,模型的准确率波

动式上升并趋于稳定,最高准确率可达99.0%,同
时模型的损失逐渐减小并趋于稳定说明模型训练已

完成。训练完成后,将准确率最高的模型保存并作

为最佳模型应用于后期的数据集测试和验证试验。

图8 模型损失loss和准确率accuracy变化图

Fig.8 Trends
 

for
 

both
 

GRU-RNN
 

loss
 

and
 

Accuracy

为进一步验证设计的最佳模型的准确率、训练

效率、以及图片预测速率,将设计模型与主流分类模

型进行对比实验,得到的结果如表3所示。

表3 主流模型对比实验结果

Table
 

3 Comparison
 

of
 

experimental
 

result
 

of
 

mainstream
 

models

模型 准确率/% 训练时间/s 预测速度/(s·per-1)

VGG 99.1 29
 

596 3.94

GoogLeNet 99.5 11
 

580 2.65

ResNet 97.5 17
 

582 3.01

GRU-CNN 99.0 8
 

859 2.21

由表3可知,相较于传统的二维卷积神经网络,
GRU-CNN模型在不影响准确率的情况下,训练时

间和预测速度显著提升,综合评价较高。
同时为了验证GRU的有效性和优越性,对其

进行了消融实验和替换实验,即去除GRU仅保留

一维神经网络和将 GRU替换为LSTM 的2组实

验,并从准确率、训练时间、预测速度和参数量4方

面展开对比,其对比结果如表4所示。
对比表4中GRU-CNN模型与LSTM-CNN模型,

GRU-CNN模型的准确率、训练时间、预测速度以及

表4 循环神经网络消融和替换实验

Table
 

4 Ablation
 

and
 

replacement
 

of
 

recurrent
 

neural
 

net-
works

模型 准确率/% 训练时间/s预测速度/(s·per-1) 参数量

1D-CNN 98.5 8
 

305 2.21 858
 

882

LSTM-CNN 98.7 10
 

711 2.34 2
 

252
 

802

GRU-CNN 99.0 8
 

859 2.21 1
 

788
 

162

参数量均优于LSTM-CNN模型。与1D-CNN模型

对比,虽训练时间和参数量略有逊色,但参数量的成

倍增加并没有带来训练时间的成倍提升,对训练时

间影响较小,但GRU-CNN模型准确率更高。所以

总体而言,GRU-CNN模型比其他模型更有效,也更

优越。
对比验证后,我们将GRU-CNN模型应用于大

尺寸隧道裂缝图片的实时检测,具体检测流程如图

9所示。大尺寸图像被划分成大小为64×64像素

的小图像组,然后每个小图像组经过傅里叶变换转

换到频域中,再通过相同比例的 HPF进行滤波处

理。随后,小图像组依次输入所建立的模型中,并依

次被判定为裂缝图像或非裂缝图像,其中带有裂缝

的小图像保留为输出,并恢复至其在大比例图像中

的原始位置,同时对其进行颜色添加处理以使其更

明显。所有其他无裂缝的小图像则添加相异的颜色

来形成对比。

图9 裂缝检测框架

Fig.9 Crack
 

detection
 

framework

图10为训练的模型对现有隧道表面裂缝图片

的检测结果。由图10可知,在模型的训练过程中,
GRU-CNN能快速收敛,迅速提高模型训练精度,并
通过后期训练逐步提升整体精度。其中在小于60
个epoch(训练轮次)前发现模型对于裂缝检测的精

度十分不稳定,主要为对于非裂缝图像的误判,但随

着模型的继续训练,其在训练100个epoch后基本

达到稳定且能更好地分类非裂缝图像,具有更好的

检测结果。同时GRU-CNN能对大尺寸图中的裂

缝具体位置进行精确提取并准确表达,并对单张图

片的检测速度相较于主流模型提升了17%以上,可
满足实际隧道裂缝的检测需求。
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图10 训练不同阶段裂缝检测结果图(epoch代表训练轮次)

Fig.10 Crack
 

detection
 

results
 

under
 

different
 

epochs

3 结论与展望

(1)通过将裂缝图像转换到频域中,能有效提取

隧道裂缝信息,并显著提高模型训练效率和训练速

度,同时通过GRU对卷积层输出结果的序列信息

学习,提升了模型的训练精度。其中速度到达每张

2.21
 

s,准确率为99.0%。并通过消融实验证明了

各个模块的有效性。
(2)GRU-CNN模型相较于主流的图像分类模

型在准确率上与最优模型基本持平,但训练时间和

预测速度均显著提升,综合评价较高。
(3)通过将大尺寸图片划分为小图像组,并依此

用模型识别小图像组,可实现对大尺寸图像中裂缝

具体位置的精确提取并实时显示。
现有算法验证主要基于实际场景下人工拍摄的

隧道裂缝图片,与实际车载摄像拍摄的照片有一定

的出入,后期将进行车载系统的研究,并进一步将相

关算法与车载裂缝检测相结合。同时针对光线昏暗

及图片不清晰等问题,后期可通过改善相机、光源等

硬件设备,提升不同隧道环境下的适应性,并最终应

用于实际的工程应用中。
(所有作者声明不存在利益冲突)
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