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一种受监督热图隧道衬砌线识别算法
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摘　要：衬砌线识别作为隧道缺陷检测分析的关键步骤，长期面临检测数据解析困难问题，为突破传统解析方法

的局限性，提高解析结果的准确性、鲁棒性，本文对CenterNet算法进行改进，提出了受监督热图算法的隧道衬砌

线关键点识别算法。该算法主要分为关键点检测和曲线拟合两个阶段，包括网格分类任务、外围点监督、抗噪声

扰动3种改进方法。双阶段共同训练时，在关键点检测阶段，首先，新增网格分类任务，依据分类结果监督热图拟

合过程，以改进CenterNet算法对于密集关键点的热图拟合能力；其次，在训练的前10轮中额外输出一定数量外围

点热图，通过外围点监督热图拟合，配合网络分类任务改进热图拟合能力。曲线拟合阶段微调训练时，对该阶段

的输入加入抗噪声扰动，以缓解图像噪声干扰。为验证本文算法的改进效果，构建了隧道衬砌数据集，先验证单

独使用网格分类任务、外围点监督、抗噪声扰动3种具体改进方法对衬砌线识别的影响；再通过消融实验，进一步

展示3种改进方法的组合对算法识别结果的影响。实验结果表明：本文算法对比CenterNet和CornerNet算法识别效

果提升明显，使用网格分类任务识别的曲线间距误差均降低约0.4个像素点；训练过程前10轮使用8～10个外围点

监督模型学习，识别效果提升最大；抗噪声扰动强度 为0.08时识别效果最佳，且抗噪声扰动强度不宜过大；此外，

以上3种改进方法的任意组合均能有效提升识别效果。本文提出的受监督热图隧道雷达数据衬砌线识别算法可

为工程建设领域探地雷达无损检测数据解译工作提供技术支撑。

关键词：探地雷达；衬砌线检测；网格分类任务；外围点监督；抗噪声扰动

中图分类号：TP183　　　　　文献标志码：A　　　　　文章编号：2096-3246（2024）04-0078-10

隧道工程作为地下隐蔽工程[1]，易受地下水侵蚀

性和各种静动荷载作用，在运营期间出现衬砌变形、

裂缝、渗漏等多种病害[2–3]。衬砌是支持和维护隧道

的长期稳定和耐久性的永久结构物，随着隧道运营

时间的增加，各种诱导因素[4]对衬砌结构损伤的影响

程度不断加剧，衬砌厚度不足将产生应力集中，造成

开裂掉块等病害，危及隧道日常运营安全。探地雷达

检测法因其穿透力强、探测深度大、速度快、分辨率

高、无污染、无辐射等优点，目前被广泛应用于隧道

病理无损检测[5–6]。该方法包括数据采集和图像分析

两方面内容：数据采集过程中，检测人员手持探地雷

达紧贴隧道墙面沿测线移动，采集的原始数据经信

号处理转化为2维雷达图像[7]；组织相关专家针对2维

雷达图像研讨分析，识别衬砌线来判断衬砌结构情

况。但是，该方法准确性十分依赖专家经验，主观意

见强烈，缺乏统一尺度标准，结果可靠性难以保证，

且费时费力效率低下。

使用2维雷达图像智能化识别衬砌线以取代专

家人工分析势在必行。随着深度学习在图像识别[8]、

关键点检测[9]和目标检测[10]等领域的发展，相关技

术在越来越多领域内被使用。在隧道衬砌线识别领

域中，现有方法大体分为传统方法和通用的目标检

测两类方法。传统方法中，Li等[11]利用菲涅尔反射系

数和衰减系数，开发了一种自动识别衬砌层和估计

二衬层厚度的方法。通用的目标检测方法中，Wang
等[12]基于旋转区域可变形卷积神经网络，实现了探
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地雷达（GPR）图像中任意方向的缺陷、钢筋、衬砌的

自动识别方案。吴雅琴等[13]使用改进的Faster R–CNN
模型对脱空、空洞、天线脱空3类衬砌病害进行检测。

余绍淮等[14]基于 YOLACT构建了病害轮廓及类型识

别网络模型，生成仿真探地雷达数据集进行模型训

练，对裂缝、空洞、脱空、含水裂缝、含水空洞和含水

脱空6类典型隧道衬砌病害的类别和轮廓的识别平

均准确率达92.28%。衬砌线的识别与车道线检测[15]

具有一定相似性，该领域中，Wang等[16]根据B–Snake
模型，通过控制一簇控制点来描述曲线对车道线进

行拟合，实现车道线的检测和跟踪。Shi等[17]将道路

图像划分为若干像素块，判断像素块内是否包含车

道线，对包含车道线的像素块用Hough变换进行线段

检测，最后将所有检测到的线段连接构成车道线。Ko
等[18]将车道线图像划分为一个个网格，在网格中定

位车道线的关键点，最后通过后处理方法拟合关键

点，实现车道线的检测。在复杂场景目标检测领域中，

目标特征信息提取困难、漏检频繁，CenterNet[19]和

CornerNet[20]算法因其无锚框检测速度快、精度高，得

到广泛应用。例如：王蓉蓉等[21]针对水下图像质量低

下导致目标特征信息提取困难、目标漏检等问题，提

出了一种基于改进的CenterNet水下目标检测算法，

实现对水下扇贝、海参、海星、海胆等目标的检测。邹

盛等[22]针对煤矿井下光线昏暗、照明不均匀、背景复

杂、行人目标小而密集的难题，基于CornerNet算法实

现煤矿井下行人检测。

上述文献所提方法中，传统方法如利用菲涅尔

反射系数和衰减系数识别衬砌线，门槛高，监测效率

低下且抗干扰能力较差；通用目标检测方法中，可变

形卷积神经网络、改进的Faster R–CNN方法的定位

范围偏大，识别精度较低，病害轮廓及类型识别网络

仅能识别类别和大致轮廓，难以满足衬砌线检测的

精度；与车道线特征不同，衬砌线布局走势多变，时

序规律性弱，与环境区分不明显，现有车道线识别模

型难以高效适用；此外，以CenterNet和CornerNet为代

表的基于关键点的方法对稠密小目标拟合能力有限，

检测能力不足。

鉴于此，本文提出了一种受监督热图的隧道雷

达数据衬砌线识别算法，对传统的CenterNet结构进

行改进，在双阶段共同训练时，使用网格分类任务和

外围点监督，以改进关键点热图拟合能力。在曲线拟

合阶段单独微调时，对输入加入抗噪声扰动，以缓解

图像噪声干扰。将改进后的算法在新建数据集上进

行实验，实验结果表明，改进后的算法在不增加推理

耗时的前提下，显著改进了衬砌线的识别效果。 

1   方　法
 

1.1   衬砌线识别问题

衬砌结构在雷达2维图像上呈现类似不规则的

带状线形态，位于拱架上方，拱架形态上表现为开口

向下的双曲线，如图1（a）所示，图像中衬砌结构具有

多解性，即不同结构的特征之间无明显区分，衬砌位

置存在多种可能性，不同于其他通用的目标具有可

明显区分的检测特点，隧道衬砌线的识别难度较大；

为便于理解，采用若干关键点标识出衬砌线的位置，

如图1（b）所示。
 
 

(a) 衬砌线的典型雷达2维影像

(b) 衬砌线雷达2维影像的关键点标注

图 1　衬砌结构的雷达2维图像及关键点标注

Fig. 1　Radar 2D images and key point annotations of lin-
ing structures

  

1.2   整体架构

本文提出的隧道衬砌线识别方法主要包括2个
阶段：关键点检测阶段和曲线拟合阶段。其中：关键

点检测阶段由基于CenterNet的关键点检测网络实现，

包括主干网络和预测头两部分，该阶段负责提取雷

达2维图像特征，输出衬砌线关键点；曲线拟合阶段

采用多层感知机[23]预测衬砌线位置，输入衬砌线关

键点，输出衬砌线预测结果。以上2个阶段组成本文

识别算法的全推理流程。

关键点检测阶段的主干网络与CenterNet主干网

络基本一致，主干网络结构非本论文重点，不再过多

阐述。关键点检测的预测头的主要任务是处理输出

的N个特征图热图与N个关键点坐标的对应关系。为

了使梯度流从坐标点流到高斯热图，减少热图转化

成坐标关键点的量化损失，且不增加额外参数和计

算量，选用可微空间数值变换（differentiable spatial to
numericaltransform，DSNT）结构[24]，对热图中关键点

的坐标添加正则化因子进行监督。预测头的工作计

算流程为：对于输出的特征热图先进行softmax归一

化操作，得到只有一个峰值的离散概率分布，再将此

离散概率分布输入至DSNT模块后，可直接获取坐标

点信息。

曲线拟合阶段选用多层感知机进行数据拟合，
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X = {X1,X2 }
θ0 θ1 θM

hn
i n i

将关键点检测阶段输出的关键点集合 作

为此阶段的输入，分别乘以参数 、 、 ，并将二者

乘积作为偏置项，记为 ，表示第 个隐藏层的第 个

神经元的输出；采用ReLU作为激活函数，去除网络

输出的线性化；最终整个网络的输出为标记了衬砌

线的雷达2维图像。

然而，仅仅上述2个阶段识别隧道衬砌线，衬砌

线识别精度无法满足要求，为进一步提升识别精度，

本文将训练过程按先后顺序分为两个步骤：双阶段

共同训练和曲线拟合阶段单独微调训练，前一步骤

中使用网格分类任务和外围点监督改进方法，后一

步骤中使用抗噪声扰动改进方法，如图2所示。
 

曲线拟合阶段网格分类任务

基于Centernet的关键点检测阶段

按列分组
两部分损失
共同优化

…

分类

50, 51,···, 71

监督

热图

多层
感知机

抗
噪
声
扰
动

外
围
点
监
督

主
干
网
络

预
测
头

图 2　隧道衬砌线识别算法整体框架

Fig. 2　Overall framework of the tunnel lining identification algorithm
 

1.3   网格分类任务改进

在整个算法双阶段共同训练过程中，关键点检

测阶段加入网格分类任务，辅助监督热图回归，加快

训练速度及精度。网格分类任务的大体思路是将热

图分组后进行序列分类，依据分类结果得到衬砌线

所在位置信息，依旧位置信息监督，加速热图拟合和

提高精度。

网格分类任务的具体步骤为：首先，使用Trans-
former[25]结构对热图列数据建模分类，将热图沿竖直

方向（A–scan）以少量若干列为一组进行分组，分组

得到的网格序列由于在原热图水平方向（B–scan）跨
度极小，故网格序列中仅包含线关键点的深度信息。

然后，将网格序列沿竖直方向（A–scan）按若干份均

分划分，依据网格序列中关键点所处位置对其划分

类别，例如：将网格序列划分为50等份，若关键点位

于第20个小份内，则将该网格序列标为“20”；若该序

列中不存在衬砌关键点，则标为“0”。最后，通过监

督学习训练方式基于Transformer实现网格序列到分

类标签的直接映射，分类结果对关键点检测起监督

作用。 

1.4   外围点监督改进

在整个算法双阶段共同训练过程中，前10轮关

键点检测阶段会在输出每一个关键点的热图基础上，

额外输出外围关键点的热图；通过外围点位置信息

的监督，加速网络的收敛。

Pki

PC

Vt
m(p j)

10轮之后的训练中，通过计算关键点之间的关

系，获取各关键点之间的矢量关系图，如图3所示。图3
中：外围蓝点 （i=1,2,3,···）是预测的关键点坐标位

置；中心红点 为衬砌线预测范围内的中心位置；

（j=1,2,3,···）为关键点位置关系向量，其是由

中心红点坐标减去外围蓝点坐标得到的，因此，可通

过位置关系向量反向调整模型参数，以实现关键点

位置的正确预测。
 

Pki

Vm(pj)
t Vm(p5)

t

Vm(p2)
t Vm(p3)

t

Vm(p4)
tVm(p1)

t

Pk5

Pk2 Pk3

Pk4Pk1 PC

图 3　关键点位置矢量图

Fig. 3　Vector diagram of true keypoint locations
 

1.5   双阶段训练的损失函数

f t
S

f t
L

f t
V f t

R

双阶段训练的损失函数包括：坐标回归正则项，

即坐标的真实值与预测值之间的欧几里得损失，记

为 ；通过热图计算的Jensen–Shannon[26]分布正则损

失，记为 ；外围点与预测点坐标之间的相对位置损

失，记为 ；网格分类任务的损失，记为 ；其计算公

式如式（1）～（4）所示：
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f t
S =

P∑
p=1

W(p) ·
∥∥∥S t(p) Ŝ t(p)

∥∥∥2
2 （1）

f t
L =

C∑
c=1

P∑
p=1

W(p) ·
∥∥∥Lt

c(p) L̂t
c(p)
∥∥∥2

2 （2）

f t
V =

M∑
m=1

P∑
p=1

W(p) ·
∥∥∥Vt

m(p) V̂t
m(p)
∥∥∥2

2 （3）

f t
R =

R∑
r=1

1
R

(yr − ŷr)2 （4）

Lk关键点预测网络的优化目标 为：

Lk =

(
f t
S+ f t

L

)
2

+α f t
V+β f t

R （5）

p t c

m C M

S t(p) Ŝ t(p)

Lt
c(p)

L̂t
c(p)

Vt
m(p) V̂t

m(p)
W (p)

W (p)

W (p) yr r

ŷr R α β

式（1）～（5）中： 为坐标位置； 为时间； 为相邻关

键点； 为外围点； 为所有相邻关键点； 为所有外

围点； 为该坐标位置的真实热图值； 为预

测热图值； 为真实关键点与相邻关键点连接区

域关系的标签矢量图； 为相应预测的矢量图；

为真实关键点与外围点的2维向量； 为相

应的预测2维向量； 为2值掩码矩阵，通常用于

表示目标的分割区域，当该位置为背景时 等于0，
当该位置为目标时 等于1； 为第 个分类任务

标签值； 为对应的预测值； 为所有外围点； 和

为权重因子，用于调节外围点对关键点坐标的损失

影响权重。

LMSE

曲线拟合的损失函数采用均方误差值，记为

，如式（6）所示：

LMSE =
U∑

u=1

1
U

(yu− ŷu)2 （6）

yu u ŷu U式中， 为 点的真实位置， 为预测坐标， 为曲线

的所有点。

Lk

LMSE

整个算法双阶段训练的网络优化目标为 与

之和。 

1.6   曲线拟合阶段微调的抗噪声扰动改进

Le

为进一步改进曲线拟合阶段的鲁棒性和泛化能

力，针对曲线拟合阶段进行微调，冻结关键点检测阶

段参数，单独训练曲线拟合阶段参数。在关键点预测

之后输入神经网络拟合曲线的向量中加入图像高斯

噪声扰动[27]，曲线拟合阶段单独训练，使得该阶段的

损失函数在无扰动和抗噪声扰动方法下损失之和达

到最小。不加扰动的损失函数 为：

Le =
∑

x∈{x1, x2}
MMD(D̂x,Dx)+λe

∑
x∈{x1,x2}

(E(D̂x)−Dx)2

（7）

λe MMD(·)
E(·) D̂x

Dx x1 x2

式中， 为无扰动的权重平衡因子， 表示取

最大平均差异损失， 表示取期望值， 为预测值，

为真实坐标， 和 分别为点位置坐标。

Lg增加扰动的损失函数 为：

Lg =
∑

x∈{x1, x2}
MMD(D̃x,Dx)+λo

∑
x∈{x1, x2}

(E(D̃x)−Dx)
2

（8）

λo D̃x式中， 为抗扰动的权重平衡因子， 为扰动条件下

的预测坐标。

L曲线拟合阶段微调训练的总损失函数 为：

L = Le+λαLg （9）

λα式中， 为扰动平衡因子。微调训练的目标即为该式

（9）的损失函数最小。 

2   实　验
 

2.1   数据准备

对衬砌线雷达原始数据进行增益、滤波、均值等

预处理后，进行关键点标注，以每个关键点为中心，

生成对应的高斯热图。考虑到数据标注的真实性，隧

道场景下无法针对每个数据实地钻孔验证，标注过

程中，组织多位专家对已标注数据进行审核，仅对有

争议的数据钻孔验证，无争议数据视为标注无误。

制作整理数据集，数据集共包含4 799张、图片尺

寸为512×512的雷达2维图像，数据集整体分为训练

集、测试集、验证集，具体数据集见表1。
 

表 1　数据集参数及规模

Tab. 1　Dataset parameters and size
 

数据集 数据规模 衬砌关键点量 数据大小/GB

训练集 3 200 753 562 12.35

测试集 999 236 742 3.52

验证集 600 188 635 2.88
 

2.2   网格分类任务改进方法的效果验证

以图像形式展示改进方法对识别结果的改进效

果，具体地，以网格分类任务为例进行展示，其余改

进方法类似，故不再赘述。

为直观体现本文提出的网格分类任务改进方法

的有效性，在验证数据集上分别使用CenterNet、
CornerNet及本文提出的网格分类任务改进方法进行

关键点检测，并将关键点图像进行输出，选取两个样

本结果对比展示衬砌识别效果，如图4所示。图4中各

数据样本均一致。

由图4可知：使用CenterNet进行关键点检测的结

果（图4（b））中，部分衬砌线段关键点存在少量漏检，

甚至在衬砌线模糊时，发生连续漏检；个别局部关键

点检测位置偏移较大，不利于后续的曲线拟合；使用
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CornerNet进行关键点检测的结果（图4（c））中，关键

检测位置偏移现象略有好转，但部分位置检测到的

关键点过于密集，拟合过度；与以上两种算法相比，

使用本文提出的网格分类任务改进方法监督关键点

检测的结果（图4（d））中，关键点分布匀称，与衬砌线

贴合较为紧密，无明显漏检、错检的现象。图5对比展

示了CenterNet、CornerNet 算法及本文提出的网格分类

任务改进方法所生成的关键点进行曲线拟合的效果。 

样本1 样本1

样本1 样本1

样本2

(a) 采集的原始图像 (b) CenterNet关键点检测结果

样本2

样本2

(c) CornerNet关键点检测结果 (d) 本文的网格分类任务改进方法的关键点检测结果

样本2

图 4　不同算法的关键点检测效果

Fig. 4　Key point detection effects of different algorithms 

 

(a) CenterNet (b) CornerNet

(c) 本文的网格分类任务改进方法

图 5　基于不同算法的曲线拟合效果

Fig. 5　Curve fitting effects based on different algorithms
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由图5可见：最终衬砌线的拟合效果取决于关键

点预测的位置信息，关键点稀疏将导致曲线不接近

真实衬砌线；对于同一个输入样本图像，使用本文提

出的网格分类任务改进方法后拟合的衬砌线最贴合

真实衬砌线，而其他两个对比算法存在拟合曲线与

实际衬砌线贴合不紧密或重叠的情况。 

2.3   对比实验

基于测试数据集先分别验证3种改进方法各

自的改进效果，再对3种方法进行消融实验，验证

不同方法任意组合使用对隧道衬砌线识别的改进

效果。

首先，为进一步验证本文提出的网格分类任务

改进方法对CenterNet、CornerNet算法进行隧道衬砌

线识别的整体效果的改进，开展详细的对比实验。先

选用CenterNet和CornerNet作为对比算法进行4组基

础实验，其中，CenterNet主干网络分别选用ResNet[28]、

DLA–34[29]、Hourglass–104[30]3种结构；再将这4组基

础算法中均加入本文提出的网格分类任务改进方法，

来对比验证该方法对衬砌线识别的改进效果。实验

中，将计算预测关键点坐标与真实关键点之间的曼

哈顿距离、欧氏距离、切比雪夫距离作为关键点检测

阶段的评价指标；在已标注衬砌线上先按水平方向

200等分选取采样点，再依据水平坐标在预测的衬砌

线上选取采样点，计算预测的采样点坐标与真实采

样点坐标之间垂直方向像素点平均距离记为曲线间

距，作为曲线拟合阶段的评价指标；将推理耗时作为

算法开始识别到识别完成所需时间的评价指标。具

体结果见表2。 

表 2　本文提出的网格分类任务改进方法与CenterNet和CornerNet方法的衬砌线识别效果对比

Tab. 2　Comparison of lining line recognition effects between the grid classification task proposed in this paper with the
CenterNet and CornerNet methods

 

算法 欧氏距离 曼哈顿距离 切比雪夫距离 曲线间距 推理耗时/ms

CenterNet（ResNet） 6.33 8.48 5.67 3.47 11

CenterNet（DLA–34） 5.56 7.64 5.01 3.06 19

CenterNet（Hourglass–104） 4.73 6.38 4.02 2.51 71

CornerNet 5.72 7.82 4.95 2.95 23

本文提出的网格分类任务改进方法+CenterNet（ResNet） 5.54 7.02 4.91 3.07 11

本文提出的网格分类任务改进方法+CenterNet（DLA–34） 4.81 6.58 4.22 2.66 19

本文提出的网格分类任务改进方法+CenterNet（Hourglass–104） 3.76 4.95 3.01 2.23 71

本文提出的网格分类任务改进方法+CornerNet 4.63 6.93 4.02 2.61 23

由表2可知：在4种基础算法中加入本文提出的

网格分类任务改进方法后形成的相应算法，在欧氏

距离、曼哈顿距离、切比雪夫距离、曲线间距4个指标

上，比对应的基础算法均有更明显的精度提升，其中，

加入本文提出的网格分类任务改进方法的Center-
Net（Hourglass–104）算法在4个指标上精度均最高，

欧氏距离为3.76个像素点，曼哈顿距离为4.95个像素

点，切比雪夫距离为3.01个像素点，曲线间隔为2.23
个像素点。加入本文提出的网格分类任务改进方法

后对算法的推理耗时无影响，其原因在于本文提出

的网格分类任务仅存在于训练过程。

接下来，验证外围点训练轮次数、外围点个数及

高斯噪声强度（σ）变化分别对使用本文提出的外围

点监督和抗噪声扰动改进方法进行衬砌线识别效果

的影响，其中，CenterNet算法的主干网络分别选取

ResNet、DLA–34、Hourglass–104，结果如图6所示。由

图6（a）可知：随着使用外围点监督训练轮次的增加，

本文提出的外围点监督改进方法的识别效果不断提

升；在第10轮次时，本文提出的外围点监督改进方法

的识别效果最佳，基于ResNet、DLA–34、Hourglass–
104的识别效果分别为3.50、3.21、2.61个像素点，但10
轮后其识别效果有限且趋于稳定。由图6（b）可知：初

始阶段，随着外围点数量的增加，本文提出的外围点

监督改进方法的识别效果明显提升；在8～10个外围

点监督下，其识别效果最明显；后续随着外围点数量

的增加，其识别效果逐渐变差。由图6（c）可知，σ在

0.08左右时，本文提出的抗噪声扰动改进方法的识别

效果最佳，基于ResNet、DLA–34、Hourglass–104的识

别效果分别为3.60、3.11、2.45个像素点；σ过大即噪

声过大，不利于本文提出的抗噪声扰动改进方法对

衬砌线的识别。

为了直观验证本文提出的网格分类任务、外围

点监督、抗噪声扰动3种改进方法对CenterNet算法的

衬砌线识别的改进效果，基于主干网络为Hourglass–
104的CenterNet算法进行消融实验，即对本文提出的

网格分类任务、外围点监督、抗噪声扰动3种改进方

法进行排列组合，再分别对该主干网络模型进行改

进和训练，选用欧氏距离和曲线间距作为精度指标，
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实验结果见表3。由表3可知：单独使用本文提出的网

格分类任务、外围点监督、抗噪声扰动3种改进方法，

均能有效提高识别的精度，其中，单独使用本文提出

网格分类任务改进方法的识别精度在三者中最高，

但其内存占用也最高；使用网格分类任务、外围点监

督、抗噪声扰动3种改进方法的两两组合，均比仅使

用单一改进方法的识别精度更高；同时使用3种改进

方法的识别精度达到最高，其曲线间距仅为2.23个像

素点，内存占用也达到最高的308 MB，未明显增加计

算资源需求，常见计算资源即可满足。 
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图 6　外围点训练轮次数、外围点个数及高斯噪声强度变化对本文提出的外围点监督、抗噪声扰动改进方法的识别结果

的影响

Fig. 6　Influence of the number of outer-points training rounds, the number of outer-points and the Gaussian noise intensity
on the recognition results of the proposed improved method of outer-points supervision and anti-noise disturbance

 
 

表 3　本文提出的网格分类任务、外围点监督、抗噪声扰动3种改进方法的消融实验

Tab. 3　Ablation experiments of the three improved methods proposed in this paper: grid classification task, outer-points su-
pervision, and anti-noise disturbance

 

方法 欧氏距离 曲线间距 内存占用/MB

CenterNet（Hourglass–104） 4.73 2.51 213

本文提出的网格分类任务改进方法+ Hourglass–104 4.33 2.42 282

本文提出的外围点监督改进方法+Hourglass–104 4.58 2.46 232

本文提出的抗噪声扰动改进方法+ Hourglass–104 4.65 2.47 219

本文提出的网格分类任务+外围点监督两种改进方法+ Hourglass–104 4.02 2.30 301

本文提出的网格分类任务+抗噪声扰动两种改进方法+Hourglass–104 4.11 2.35 290

本文提出的外围点监督+抗噪声扰动两种改进方法+ Hourglass–104 4.30 2.40 245

本文提出的网格分类任务+外围点监督+抗噪声扰动3种改进方法+ Hourglass–104 3.76 2.23 308
 

综上所述，本文提出的3种改进方法均能有效提

升现有的CenterNet算法的衬砌线的识别效果，因为

其预测的衬砌线关键点更接近真实的坐标信息，所

以本文所提的衬砌线识别算法的改进效果明显。 

84 工程科学与技术 第 56 卷



3   结　论

针对目前隧道无损监测过程面临的检测数据解

析困难问题，本文对传统基于热图的CenterNet算法

进行了网格分类任务、外围点监督、抗噪声扰动3种
改进。首先，在双阶段共同训练时，使用网格分类任

务和外围点监督，以改进关键点热图拟合能力。在曲

线拟合阶段单独微调时，对输入加入抗噪声扰动，以

缓解图像噪声干扰。在新建数据集上进行对比实验，

验证了3种改进方法在各自参数变化、各方法单独使

用和组合使用等不同情况下对隧道衬砌线识别效果

的改进。实验结果表明，本文的改进方法对Center-
Net算法识别效果提升明显，使用网格分类任务识别

的曲线间距误差均降低约0.4个像素点；训练过程前

10轮使用8～10个外围点监督模型学习，识别效果提

升最大；抗噪声扰动强度为0.08时识别效果最佳；以

上3种改进方法的任意组合均能有效提升识别效果。

本文的改进方法为将来雷达数据解译工作提供借鉴

与支持。

目前，本文在曲线拟合阶段采用的改进方法较

为简单，后续拟进一步研究，以提高衬砌线总体识别

精度。
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A Tunnel Lining Line Identification Algorithm Based on Supervised Heatmap
SONG Heng，ZHANG Yisheng*，GENG Tianbao，WANG Dongjie

(Management and Technol. Inst., China Railway No.4 Eng. Group Co., Ltd., Hefei 230000, China)

Abstract:

Objective As a critical step in tunnel defect detection and analysis, lining line identification has long faced challenges in analyzing detection data.

This study proposes using supervised heatmap algorithms and anti-noise disturbance techniques to recognize keypoints of lining lines, based on

the CenterNet algorithm, to overcome the limitations of traditional analysis methods and enhance the accuracy and robustness of the results.

Methods The algorithm is divided into two stages: keypoint detection and curve fitting. It includes three improvement methods: grid classifica-

tion task,  peripheral  point  supervision,  and anti-noise  disturbance.  Initially,  during the  two-stage training process,  the  keypoint  detection phase

aims to improve the CenterNet algorithm’s limited heatmap fitting capability for dense keypoints by incorporating a heatmap grid classification

task. The grid sequence, aligned in the vertical (A–scan) direction, is divided equally into several segments. These segments are categorized based

on the  location of  keypoints  within  the  sequence.  A transformer  is  employed to  learn  the  mapping from grid  sequences  to  classification labels

through supervised training. This supervision of the heatmap fitting process is based on the classification results. Simultaneously, a certain num-

ber of outer-point heatmaps are produced in the initial training rounds, and the model’s learning process is constrained through the positional in-

formation between outer points and keypoints. In the fine-tuning stage of curve fitting, Gaussian noise is introduced to the curve, and anti-noise

disturbance is applied to counteract image noise interference. Finally, the tunnel lining dataset, divided into training, validation, and test sets, is

utilized. The training set contains 3 200 images with 753 562 keypoints and a data size of 12.35 GB. The validation set comprises 600 images with

188 635 keypoints and a data size of 2.88 GB. The test set consists of 999 images, including 236 742 keypoints, and a data size of 3.52 GB. This

dataset is test data in the experimental stage to compare the CenterNet, CornerNet, and the proposed algorithm. The effects of the three specific

improvement methods, grid classification task, peripheral point supervision, and noise resistance, on lining line recognition are initially verified.
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Through ablation experiments based on the CenterNet algorithm, the impacts of various improvement measures on the algorithm’s performance

are further demonstrated.

Results and Discussions The experimental results showed that different algorithms’ lining line recognition performance significantly improves

after being supervised by the grid classification task. The curve spacing errors of the recognition results from the CenterNet algorithm, employing

the backbone networks ResNet, DLA–34, and Hourglass–104, respectively, are reduced by 0.40, 0.40, and 0.28 pixels. The inference times are 11,

19, and 71 milliseconds, respectively. The CornerNet algorithm reduces errors by 0.34 pixels, with an inference time of 23 milliseconds. The grid

classification task exists only during the training process, so it does not impact the inference time. Additionally, using outer points to supervise the

heatmap fitting process also improves recognition accuracy. The more supervision training rounds, the better the recognition performance. After

incorporating outer-point supervision in the first 10 rounds, the curve spacing errors recognized by different algorithms are 3.56, 3.20, and 2.65

pixels, showing improvement effects of 0.75, 0.75, and 0.73 pixels, respectively. Continuing the training beyond 10 rounds results in limited fur-

ther  improvements.  By increasing the  number  of  outer  points,  significant  enhancements  are  initially  observed.  The optimal  effect  occurs  when

8~10 outer points are used, with curve spacing errors of 3.48, 3.13, and 2.44 pixels, respectively, and improvement effects of 1.84, 1.88, and 2.08

pixels. As more outer points are added, the effect gradually diminishes. Therefore, using 8~10 outer points to supervise model learning in the first

10 rounds yields the most significant improvements. When noise is introduced early in the curve fitting input, recognition accuracy improves, with

optimal noise disturbance intensity at approximately 0.08. The curve spacing errors recognized by different algorithms are 3.59, 3.20, and 2.49

pixels, respectively, with improvement effects of 1.73, 1.81, and 2.03 pixels. As noise intensity increases, the overall recognition effect deterior-

ates sharply. In the ablation experiment, the CenterNet algorithm with the Hourglass–104 backbone network is visually employed to verify the im-

pact of different improvement measures on algorithm recognition performance. The results showed that the three measures of classification task

supervision, outer-point supervised training, and anti-noise disturbance improve recognition accuracy by 0.09, 0.05, and 0.04 pixels, respectively,

with memory consumption increases of 69, 19, and 6 MB. When classification task supervision and outer-point supervision training are employed

simultaneously, the result is improved by 0.21 pixels, with a memory consumption increase of 88 MB. Similarly, when classification task supervi-

sion and noise disturbance are combined, the result improves by 0.16 pixels, and memory consumption increases by 77 MB. When outer-point su-

pervised training and anti-noise disturbance are used together, the result improves by 0.11 pixels, and memory consumption rises by 32 MB. Im-

plementing all three measures simultaneously effectively improves accuracy by 0.28 pixels and increases memory consumption by 95 MB.

Conclusions The results showed that the grid classification task, outer-point supervision, and anti-noise disturbance proposed in this study can ef-

fectively enhance the effectiveness of tunnel lining line identification and mitigate the challenge of detecting dense keypoints. The proposed al-

gorithm can provide technical support for interpreting ground-penetrating radar non-destructive testing data in engineering construction.

Key words: ground penetrating radar; lining line detection; grid classification task; outer-points supervision; anti-noise disturbance
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