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摘   要： 隧道衬砌病害的识别与检测对于隧道的维护和运营安全至关重要 . 为开发图像采集及软件算

法，设计研制了可用于隧道衬砌病害识别与检测工作环境的模拟检测系统，并编制了基于深度学习技术的隧

道衬砌表观病害识别检测软件；对物面照度与观测角度这 2 个影响识别与检测效果的因素进行了实验研究，

提出了“物面照度偏移”与“观测角度偏移”的概念 . 结果表明，当摄像设备正对衬砌观测表面时，隧道衬砌病

害的检出率和识别精度与其偏移值呈非线性负相关关系，识别用时由硬件及算法决定 .
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Tunnel Lining Disease Simulation Detection System and 
Platform
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Abstract： The identification and detection of tunnel lining diseases are crucial for tunnel 
maintenance and operation safety.  To develop image acquisition and software algorithms， a 
simulation detection system， which can be used to simulate the working environment of tunnel 
lining disease identification and detection， was designed and developed， and a surface disease 
identification and detection software for tunnel lining based on deep learning technology was 
developed.  The two factors affecting the identification and detection effects， namely the object 
surface illumination and observation angle， were experimentally studied， and the concepts of 

“illumination offset of the object surface” and “observation angle offset” were proposed.  The results 
show that the detection rate and identification accuracy of tunnel lining diseass when the camera 
equipment is facing the observation surface of the lining are non-linearly and negatively correlated with 
their offset values， while the identification time is determined by hardware and algorithms.
Key words： tunnel lining； apparent disease； deep learning； computer vision； simulation system

随着高性能计算机技术的快速发展，人工智

能方法的应用已在全球范围内成为热点，并得到

迅猛发展［1］. 深度学习主要被应用于计算机视觉、

机器学习及自然语言处理等领域［2］. 该方法通过

分析和提取低层特征形成更抽象的高层属性类

别和特征，以发现数据的分布式规律［3］，利用得到

的数据特征对现存数据进行判断与识别，并对未

来可能发生的变化进行预测 . 作为人工智能领域

的热点，深度学习在土木工程领域已被应用于现

场工人安全帽佩戴检测、混凝土裂缝识别以及隧

道渗漏水识别［4-10］与检测等 .

裂缝与混凝土脱落产生的掉块与孔洞是隧

道衬砌常见的病害类型，会对隧道工程造成严重

的安全隐患 . 对衬砌的裂缝与孔洞等病害进行识

别与检测将有利于隧道工程的安全维护，对工程

的长寿命运营具有重要意义［11］. 虽然衬砌裂缝长
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久以来便是隧道工程中常见的病害，但目前常用

的裂缝检测方法仍然多为传统方式，即主要为人

工巡查和手工测量，难以满足现代化隧道衬砌安

全检测的需求 . 近年来，基于计算机视觉技术的

隧道衬砌病害检测方法的软硬件研究逐渐丰富 .

在硬件方面，国内外已经在衬砌病害检测车与移

动式检测仪方面作了许多研究［12］，日本株式会社

研发的智能检测车作为早期成熟的检测系统，其

设计理念与工作方式对后续研究工作产生了深

远的影响 . 在软件算法方面，日本、德国、法国以

及国内包括同济大学在内的众多企业、科研机构

对隧道衬砌病害识别与检测方法［13-14］方面进行

了大量研究 .

目前，已有学者对隧道衬砌病害的识别与检

测进行研究［15-16］. 无论是在软件还是在硬件方面，

在取得阶段性成果后的验证环节均需携带相关

设备至隧道内进行实地测试，耗费大量人力物

力 . 鉴于此，本文自主设计研制了 1 套隧道衬砌病

害模拟检测装置以提供隧道现场模拟环境，同时

编制了 1 套基于深度学习算法的隧道衬砌病害实

时识别与检测的软件系统 . 上述装置与软件系统

可组合为软硬件平台，借助该平台可使在实验室

内进行隧道衬砌病害检测的模拟成为可能 . 同

时，本文基于这一平台，通过实验探讨了亮度和

观测角度这 2 个严重影响识别与检测效果的相关

因素的规律 .

1　隧道衬砌病害特征分析

隧道衬砌病害主要包括衬砌裂缝、渗漏水、

衬砌表面剥落以及由于混凝土严重腐蚀造成的

衬砌孔洞，其中衬砌裂缝和渗漏水最为常见［17］.

依据形态学分类，可将衬砌裂缝分为直线型、交

叉型与环状裂缝［18］. 文献［19］给出了现有公路隧

道衬砌裂缝按形态特征分类的计数统计，如图 1

所示 . 直线或近似直线型的纵向与斜向裂缝是裂

缝病害的主要类型 . 因此，本文以直线型裂缝为

特征目标，开展隧道衬砌病害的研究工作 .

2　基于深度学习的目标检测方法

基于深度学习的目标检测与传统算法中繁

杂的手动调整相比，在使用效率、泛化能力及鲁

棒性等方面均具有明显优势［20］.

完整的神经网络通常包含数据输入层、卷积

层（进行特征提取）、池化层（压缩特征，简化复杂

度）、全连接层（依据特征进行分类）和输出层 . 常

见的卷积神经网络包括较为经典的快速区域卷

积 神 经 网 络（Faster R-CNN）模 型 、Fast YOLO，

YOLO，SSD300 和 SSD512 模 型 ，其 中 Faster R-
CNN，SSD300 和 SSD512 模型均使用 VGG 作为

特征提取器，而 SSD300 和 SSD512 模型的区别在

于输入图像的尺寸不同 . 模型的相关参数如表

1［21］所示 .

本文选用的 SSD300 模型（图 2）作为经典的

深度学习目标检测模型，其使用 VGG16 的特征

提取部分，将 VGG16 模型的 3 个全连接层改编为

卷积层，识别精度比 YOLO 高，识别时间比 Faster 

图1　不同形态公路隧道衬砌裂缝数量占比[19]

Fig. 1　Proportion of cracks with different forms in 
highway tunnel lining[19]

表1　几种常见神经网络参数及性能[21]

Table 1　Parameters and performance of several common neural networks[21] 
模型名称

Faster R-CNN

Fast YOLO

YOLO

SSD300

SSD512

SSD300

SSD512

平均精度均值/%

73. 2

52. 7

66. 4

74. 3

76. 8

74. 3

76. 8

检测帧率/(帧·s-1)

7

155

21

46

19

59

22

单批次输入量

1

1

1

1

1

8

8

边界框尺寸/像素

6 000

98

98

8 732

24 564

8 732

24 564

输入分辨率/像素

1 000×600

448×448

448×448

300×300

512×512

300×300

512×512
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R-CNN 高 .

3　基于 TensorFlow 的软件系统研制

本文所研制的程序采用模块化开发方法，将

TensorFlow 的目标识别全过程按工作步骤的先

后顺序及任务的独立性进行分割，再使用 Python

语言将分割后的功能集群作为独立的功能模块

进行编写，最终汇总并编译为独立可执行文件 .

3. 1　程序功能

程序功能如图 3 所示，主要模块包括深度学

习训练前的文件准备、深度学习训练以及训练完

成后的目标识别与检测 3 个部分 .

  注：图中相乘数字均表示尺寸，单位为像素 .

图2　SSD300模型网络结构

Fig. 2　Network structure of SSD300 model

  注：图中“Crack”表示裂缝 .

图3　程序功能

Fig. 3　Function of program
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使用 TensorFlow 深度学习框架时，训练前的

文件准备主要是将已分类标记的训练集与验证

集图像转化为中间文件（*.xml 文件和 *.csv 文

件），进而生成可直接用于深度学习训练的 *.rec

文件；深度学习训练主要调用框架内置的训练接

口完成，训练完成后需要对训练结果进行再处

理，本文将该过程称为训练结果的“固定”；目标

的实时识别与检测可基于静态图像文件、视频文

件或实时调用摄像头来实现 .

程序的特色功能还包括识别出特征目标病

害后的报警功能 . 本文基于 TensorFlow 框架，通

过 Python 语言编程实现了利用现场摄像头的衬

砌病害目标实时识别与框选，并可发出报警提示

的功能 .

为判别新检测到的病害是否已触发过警报，

自研软件通过将识别到的特征病害框选区域进

行截图处理，将每 1 帧的框选区域与上 1 帧同一

框选区域根据灰度相关方法中的归一化互相关

算法进行图像相关性分析，其相似性度量定义方

法如下：

R(ij)=
∑
m = 1

M ∑
n = 1

N

[ ]Sij (mn)T (mn)

∑
m = 1

M ∑
n = 1

N

[ ]Sij (mn)
2 ∑

m = 1

M ∑
n = 1

N

[ ]T (mn)
2

.（1）

式中：R 为相似性的度量值，R 值越大，表示两幅

图的相似性越大；T 为模板图；S 为搜索图；M 和 N

分别为模板图的尺寸像素，包含 m 和 n 的双重求

和表示遍历每个像素点；i，j 表示相对定位坐标 .

将模板图 T 在搜索图 S 上平移，模板图覆盖下的

搜索图为 Si，j. 式中分子是搜索图和模板图的相关

性，会随（i，j）的变化而变化；分母的第 1 项是搜索

图 S 的总度量，第 2 项是模板图 T 的总度量 . 当 T

与 Si，j 完全匹配时，R 值达到 1 为最大 . 经过测试，

当 R > 0.9 时，可判定为相同病害，此时新病害的

重复误报率较低 . 图 4 为重复触发警报判别方法

原理解释 .

3. 2　功能的实现

软件系统由与用户直接交互的界面和后台

专业算法组成 . 其中，UI 界面通过 Qt Designer 插

件进行开发，经 Pycharm 开发环境的转换接口转

换为 Python 脚本文件，完成编译运行 . 自研软件

将多维度并行运行的思路引入基于 TensorFlow

的深度学习软件开发中，克服了不同事件无法并

行运行的困难，使深度学习方法封装为独立可运

行程序成为可能，如图 5 所示 .

程 序 相 关 功 能 界 面 如 图 6 所 示 ，包 括

TensorFlow 目标识别方法涉及的操作流程：①图

像集的构建与特征目标物的标注；②深度学习参

数文件的生成；③训练所需文件的预生成；④基

于 TensorFlow 框架的模型训练；⑤训练结果文件

  注：图中“Crack”表示裂缝；“Hole”表示孔洞 .

图4　重复触发警报判别方法

Fig. 4　Discriminant method for repeatedly triggered 
alarms

图5　线性与多维度并行编程方法

Fig. 5　Linear and multidimensional programming 
methods
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的输出；⑥基于训练结果的特征目标识别 .

为进行模拟实验，将石膏与水按一定比例混

合制作含有特征裂缝与孔洞的试块，制作流程如

图 7 所示 . 为排除光照、观测角度及其他干扰因素

的影响，并验证程序功能，垂直于含特征目标试

块的表面拍摄 2 000 张图像，经适当裁剪与压缩

后作为深度学习训练使用的图像集 . 神经网络模

型 采 用 SSD_MobileNet_V1，初 始 学 习 率 设 为

0.001，总迭代 3 000 次 . 按照基于深度学习的目标

识别全流程，从图像特征目标标记至根据训练结

果的识别与检测进行完整测试 .

经实验测试获得的试块表面病害识别与检

测效果如图 8 所示 . 结果表明，所编制程序可以完

整执行基于深度学习的目标识别全过程，并且可

适用于静态图像、视频文件及基于流媒体的实时

识别与检测，同时可针对检测目标发出实时警

报 . 由于实际隧道环境昏暗多尘、结构复杂，为保

证所建立图像集的质量，直接获取的图像需要经

过清晰度增强、对比度增强以及图像锐化等算法

的处理 . 为测试软件的可用性，本文实验图像均

在实验室内的理想环境下获取 .

图6　病害识别与检测软件系统

Fig. 6　Disease identification and detection software 
system

图7　含预制病害试块制作流程

Fig. 7　Preparation flow of specimens with 
prefabricated diseases

  注：图中 LCrack 表示 L 型裂缝；CCrack 表示 X 型裂缝 .

图8　特征目标识别效果

Fig. 8　Feature target identification effect
（a）—直线型裂缝； （b）—X 型裂缝与 L 型裂缝 .
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4　隧道衬砌病害模拟检测装置

4. 1　检测方式与模拟方法

现有服务实际工程的隧道衬砌病害检测设备

多为搭载了信息采集探测装置且可沿隧道移动的

检测装置（图 9［22］）. 这种病害检测方式的工作场景

有以下 2 个特点：①检测装置与隧道衬砌间为连

续相对移动；②信息采集探测装置与隧道衬砌表

面的相对位置保持近乎垂直 . 分别分析这两个特

点并对比文献［23］在这方面的研究工作，本文研

制了隧道衬砌病害模拟检测装置（以下简称“模拟

实验装置”），旨在完成对隧道衬砌病害实际检测

环境的实验室模拟，以便进行室内实验研究 .

在实际隧道衬砌病害检测方法中，衬砌处于

静止状态，检测车或检测仪为运动状态 . 这种方式

在实验室有限空间内应用具有局限性，因此，本文

将图像采集设备设为静止状态，而隧道模拟衬砌

作为运动体持续旋转，从而实现图像采集设备与

隧道模拟衬砌在有限空间内连续相对运动的模拟 .

4. 2　模拟实验装置

4. 2. 1　结构组成

本文研制的模拟实验装置主要部件包括八

边形物料架、旋转托盘、变频电机、转接轴、减速器、

辅助夹具以及支座等，如图 10所示 .物料架作为固

定模拟衬砌的基座，其内切圆半径为 520 mm，每

个面的尺寸为 200 mm×200 mm，开有 1 个圆孔与

4 个腰圆孔作为辅助夹具的固定孔位 . 圆形旋转

托盘材质为低碳钢，直径为 620 mm，经过减重设

计，作为支撑模拟衬砌的主要结构 . 电机位于支

座中央，为西门子 2.2 kW 三相异步变频调速电

机，其额定转速为 1 500 r/min. 支座为纯钢材料，

作为竖向支撑的 4 根立杆与上下支撑圆盘形成

“笼式”结构，下部为具有调平功能的脚垫 . 放置

好后，地面距离物料架的中心高度差约为 1 m.

除模拟实验装置外，基于计算机视觉的隧道

衬砌病害模拟检测装置还包括图像采集装置，如

电荷耦合器件（CCD）相机、数字照相机等，以及

图像存储与计算设备 . 模拟实验系统提供了隧道

衬砌病害检测的环境模拟方式，可进行静态图

像、视频文件的采集，或直接通过实时摄像进行

在线识别测试 .

在室内模拟隧道衬砌病害智能检测技术研

究中，衬砌病害目标的模拟是关键问题之一 . 为

此，本文提出 2 种模拟方法：①使用含有特征病害

（如裂缝）目标的打印纸带；②采用含有特征病害

的预制类衬砌试块 . 其中，含有特征目标物的纸

带可根据现场拍摄的衬砌图像打印而来，贴于正

八边形的物料架外表面；含有特征目标物的预制

试块则可由石膏、水泥砂浆或通过 3D 打印根据

特定模具制作而来，由辅助夹具（图 11）固定于物

图9　现有隧道病害检测装置[22]

Fig. 9　Existing tunnel disease detection device[22]

图10　隧道衬砌病害模拟检测装置 (单位：mm)
Fig. 10　Tunnel lining disease simulation detection device(unit:mm)

（a）—主视图； （b）—俯视图； （c）—效果图 .
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料架外侧 .

4. 2. 2 检测仪模拟运动速度计算

本文研制的模拟实验装置中，模拟衬砌围绕

装置的中心轴作圆周运动，其与图像采集设备间

的相对运动速度即为其圆周运动的线速度 . 旋转

托盘的转速与模拟检测车或检测仪在隧道内的

行驶速度间的关系为

v =ω ´ 2πr ´ 60 ´ 10-6. （2）

式中：v为模拟的检测车在隧道内行驶速度，km/h；

ω为实验装置的转速，r/min；r 为正八边形物料架

的内切圆半径，mm. 按模拟实验装置的设计最大

转速 50 r/min 计算，可模拟实际检测车最大行驶

速度为 10 km/h.

4. 3　实验模拟测试

模拟测试采用预制试块进行 . 首先，使用辅

助固定夹具将预制有特征目标孔洞与裂缝的试

块固定于正八边形物料架外侧，如图 12 和图 13a

所示，安装并接通所有设备；然后，调整图像采集

设备的高度与焦距，使预制试块尽可能充满相机

视场，使用数码相机作为图像采集设备，便携式

计算机作为图像临时存储与处理的终端，本次测

试模拟检测设备以 4 km/h 的速度在隧道内行驶，

对应实验装置的转速为 20 r/min；随后，将数码相

机设置为录像模式，缓慢转动调速器旋钮，使旋

转托盘转速逐渐从 0 r/min 增至 20 r/min，保持此

转速持续录像 2 min；最后，将相机设置为单张拍

摄模式，缓慢转动调速器旋钮，使旋转托盘转速

逐渐从 20 r/min 减至 5 r/min，保持此转速持续拍

摄静态图像 50张，图像采集过程中，使用自编软件

可进行静态图像与视频文件中目标的实时识别 .

与实际工程的检测对比可知，若含有特征目

标物的纸带包含的图像信息与实际工程较为接

近，则获得的静态图像或视频与现场拍摄获得的

相近 . 因此，对于采用实际衬砌病害图像打印在

纸带上作为目标物的模拟方法，可根据现有衬砌

病害图像采集原理，将事先采集好含有裂缝等病

害的衬砌图像打印在 200 mm 宽的纸带上，并贴

于正八边形的物料架外侧（图 13b）. 当物料架开

始旋转时，即与摄像采集设备形成连续的相对运

动关系，此时获得的图像或视频等信息与实际病

害检测工程中获取的信息比较接近，以此可用于

近似模拟隧道衬砌病害的实际检测场景 .

5　影响因素的实验研究

完成模拟检测装置测试以及软件的可靠性

与效果验证后，对病害识别的影响因素进行了初

步探究 .

影响从工程现场获得的真实衬砌图像检测

效果有 2 个主要因素：①光线条件 . 投入使用前的

施工阶段，隧道内光照条件一般较差，采集到图

像的初始亮度较低，施工完毕进入使用阶段，使

用采集设备自带照明时，因光源条件较固定，采

集到图像的初始亮度较恒定 .②拍照角度 . 在实

际图像采集过程中，照相或摄像镜头轴线常与衬

图13　隧道衬砌裂缝模拟测试结果

Fig. 13　Simulation test results of tunnel lining cracks
（a）—模拟试块； （b）—衬砌图像 .

图12　模拟实验系统

Fig. 12　Simulation experiment system

图11　试块固定夹具

Fig. 11　Fixtures for test blocks
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砌表面接近垂直状态，获得的图像所包含的目标

物为近似对正状态 .

这 2 个因素造成了深度学习模型的训练图像

集在亮度与观测角度 2 个维度上的单一性，将会

影响基于此训练结果的泛化能力 . 为定量研究这

2 个维度与识别效果的关系，基于上述模拟实验

装置与自编软件，采用自制隧道模拟衬砌进行相

关实验研究 .

5. 1　亮度因素

图像亮度是指画面的明亮程度，主要取决于

物体表面的照度［17］，其与光源的亮度成正比与光

线照射距离的平方成反比 .

E =
I

D2
. （3）

式中：E 为物体表面的照度；I 为光源的亮度；D 为

光线照射距离 .

图像采集设备感光元器件的光电成像过程

决定了图像的清晰度 . 当物体表面的照度较低

时，反射进入感光元器件的光线能量不足，光电

成像过程不充分，获取图像的清晰度较低；反之，

当物体表面的照度较高时，获取图像的清晰度较

高 . 但光电转换特性为非线性，随着物体表面照

度的升高，图像清晰度亦呈现非线性增加趋势 .

由此可知，光照条件通过影响图像清晰度，进而

对训练图像集的质量产生影响 .

针对上述现象，本文将训练集图像中物体表

面的照度平均值定义为初始照度（EO），将目标检

测物的照度定义为目标照度（ET）. 初始照度的计

算方法如下：

EO =
∑
n = 1

t

En

t
. （4）

式中：EO 为初始照度，lx；En 为第 n 张图像目标物

的物面照度，lx；t 为图像集中的总图像数 .

将 ET 与 EO 的差值定义为照度偏移（∆E），表

示训练集图像与目标检测物的照度差异 .

以下实验均采用自行配制的病害模拟材料

拍摄的图像集 . 首先，在环境照度为 2 klx 的情况

下拍摄 2 000 张图像作为训练集，训练得到结果

文件；然后，采集多张不同环境光线强度的待测

物 图 像（照 度 分 别 为 0.1，0.5，1，1.5，2，4，6，8，

10 klx）作为待测图集；最后，采用自编程序进行

待检测目标物的检测效果测试 . 识别效果如图 14

所示 .

基于深度学习的目标检测效果评价指标主

要包括目标物的检测数量与检测训练集标记数

量的比值（检出率 F）、目标物检测正确数量与总

数量的比值（识别精度 P）与检测图像的平均速度

（识 别 用 时）. 本 文 训 练 与 测 试 环 境 为 64 位

Windows 10操作系统、Core i7-12700F CPU，32 GB

内存、RTX 3060 Ti 显卡 .

本次实验检出率、识别精度与照度偏移的关

系如图 15 所示 .

由图 15 可知，随照度偏移增大，检出率与识

别精度降低，呈负相关关系 . 利用 X-Y 坐标系进

行 拟 合 ，检 出 率 与 照 度 偏 移 间 的 关 系 满 足 F =

(97.68 + 43.33∆E)/(1 + 0.41∆E + 0.015∆E 2 )，识 别 精

度 与 照 度 偏 移 间 的 关 系 满 足 P = (78.02 +

25.19∆E)/(1 + 0.30∆E + 0.009 2∆E 2 ). 此 外 ，在 极 低

光照强度（0.1∆E-1.9 klx）条件下，图像及目标物

图14　不同物面照度下的识别效果

Fig. 14　Recognition effect under different object 
surface illumination

（a）—0.1 klx； （b）—0.5 klx； （c）—1 klx； （d）—1.5 klx； 

（e）—2 klx； （f）—4 klx； （g）—6 klx； （h）—8 klx； 

（i）—10 klx； 

图15　照度偏移与检测效果的关系

Fig. 15　Relationship between illumination offset and 
detection effect
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的可见度和清晰度过低，造成上述指标出现明显

劣化现象 . 本组实验的检测用时（输出结果所消

耗时间）均在 0.110 s 左右，从侧面反映出识别用

时仅与模型本身及硬件条件有较大关联 .

5. 2　观测角度

不同的观测角度将导致同一待测物呈现出

不同的形态，包括但不限于水平及竖直方向的压

缩和拉伸以及 2 种变形的组合，如图 16 所示 .

在实际工程检测中，图像采集设备是 1 套由

多台相机组成的环形装置，每组相机正对隧道衬

砌内侧进行扫描拍照（图 9），该方式决定了图像

的采集均为垂直物体表面进行 . 使用这种观测角

度单一的图像作为训练集，将显著降低训练结果

的鲁棒性 . 鉴于此，开展了观测角度与识别效果

的相关性研究 .

定义相机镜头轴线与被拍摄物体表面夹角

为观测角，即正对物体进行拍摄时观测角为 90°；

将用于训练的图像集观测角度平均值定义为初

始观测角（θO），目标检测物的观测角度定义为目

标观测角（θT）. 初始观测角计算方法如下：

θO =
∑
n = 1

t

θn

t
. （5）

式中：θO 为初始观测角，（°）；θn 为第 n 张图像的观

测角，（°）.

将初始观测角（θO）与目标观测角（θT）的差值

定义为观测角偏移（∆θ），表示训练集图像与目标

检测物之间的观测角差异 .

使用 4.2 节所述的硬件环境，控制除观测角以

外的其他变量不变 . 首先，采集 2 000 张观测角为

90°的图像作为训练集，训练得到结果文件；然后，

间隔 15°，拍摄多组不同观测角的图像作为待测图

像；最后，采用与 5.1 节探究实验类似的步骤，利用

自编程序进行识别与检测效果的验证 .

本次实验的检出率、识别精度、识别用时与

观测角偏移的关系如表 2 所示 .

由表 2 可知，观测角偏移对检测效果的影响

非常明显 . 随着观测角偏移增大，检出率与识别

精度均呈现非线性下降趋势，且在观测角偏移大

于 30°时，两个指标均出现显著降低；在观测角偏

移超过 60°时，几乎无法正确检测出预期目标 . 在

观测角度这一影响因素的研究中，识别用时仍然

保持稳定 .

6　结  论

1） 通过交换图像采集装置与隧道衬砌的相

对运动关系，研制了隧道衬砌病害模拟检测装

置，建立了基于计算机视觉的实际隧道衬砌病害

识别与检测的室内模拟实验平台 .

2） 基于 TensorFlow 框架和 Python 语言，研究

编制了隧道衬砌病害的目标识别与检测程序，实

现了对视频文件和实时摄像特征目标病害的实

时识别及首次出现的报警功能 .

3） 分析了物面照度与观测角度对衬砌病害

识别的影响，定义了照度偏移和观测角偏移 2 个

概念，实验得出检出率、识别精度与照度偏移、观

测角偏移呈非线性负相关关系，而检测用时保持

稳定的规律 .
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