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摘 要： 隧道在长期使用过程中易出现裂缝、渗漏与剥落等病害，影响结构的安全与耐久性。为提高隧道病害检测

在复杂环境下的准确性，降低人工成本并推动检测自动化，提出一种基于 YOLOv9 算法改进的隧道病害智能检测模

型 TN-YOLOv9。该方法引入多尺度注意力模块 MAB 以提升多尺度病害识别能力，结合选择性注意力模块 SAB 强化

关键特征提取，采用深度可分离卷积降低模型复杂度，并利用数据增强技术优化训练集。实验表明，TN-YOLOv9 相

较原 YOLOv9，浮点运算量与参数量分别减少 7.3 G 和 1.7 M，mAP@0.5 与 mAP@0.5–0.95 分别提高 2.9% 和 9.3%。为

了验证该算法的有效性，将 TN-YOLOv9 进一步与 LiteYOLO-ID、DINO、DDQ 及 CA-AutoAssign 等检测算法进行对比

分析。在裂缝、渗漏、剥落这 3种病害检测的准确率、召回率、均值平均精度以及计算效率方面均表现优异，证明了其

在隧道病害智能检测中的能力，满足了轻量级部署的需求。
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Abstract： Tunnels are prone to developing cracks， leakage， and spalling during long-term operation， which compromises structural safety 
and durability. To improve the accuracy of tunnel defect detection in complex environments， reduce labor costs， and promote automation in in⁃
spection， this study proposes an intelligent tunnel defect detection model named TN-YOLOv9， an improved version of the YOLOv9 algorithm. 
The method introduces a Multi-scale Attention Block （MAB） to enhance multi-scale defect recognition， incorporates a Selective Attention 
Block （SAB） to strengthen key feature extraction， employs depthwise separable convolution to reduce model complexity， and utilizes data aug⁃
mentation techniques to optimize the training set. Experimental results show that TN-YOLOv9 reduces floating point operations and parameter 
count by 7.3 G和 1.7 M， respectively， while improving mAP@0.5 and mAP@0.5-0.95 by 2.9% and 9.3%， compared to the original YOLOv9. 
To further validate its effectiveness， TN-YOLOv9 is compared with detection algorithms such as LiteYOLO-ID， DINO， DDQ， and CA-Au⁃
toAssign. The proposed model demonstrates excellent performance in accuracy， recall， mean average precision， and computational efficiency 
for detecting cracks， leakage， and spalling， confirming its capability in intelligent tunnel defect detection and its suitability for lightweight de⁃
ployment.
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0 引言

隧道病害识别在维护隧道安全、提升隧道稳定性方面

发挥着重要作用。随着时间的推移，铁路和公路等领域的

营业里程不断增长，建成隧道数也随之上升［1］。但由于隧

道运营情况复杂，传统病害检测精度和效率较低，难以确

保隧道检测的准确性和可靠性［2］。研究显示，处于服役期

间的隧道结构常出现的病害包括混凝土裂缝、渗漏等［3］。
病害的发生受周围环境及结构特性的影响，且不同类型的

病害之间存在相互作用与紧密联系，在特定条件下这种关

系尤为显著。如若忽略这些病害，将削弱结构的稳固性，

甚至导致重大交通事故，严重威胁隧道内车辆及人员的安

全。因此，提升运营期隧道病害识别的可靠性对维护隧道

日常安全至关重要。

近年来，科学技术的快速发展为隧道病害检测方法的

革新提供了坚实基础。业内人士也逐步从效率较低的周

期性人工巡检过渡到采用探地雷达［4］、红外热成像检

测［5］、移动激光扫描［6］等无损技术。然而这些方法主要依

赖专业技术人员，容易造成检测过程效率低下且主观等问

题。因此，非常有必要研制一种自动检测模型，用于从隧

道图像中智能识别内部病害。

随着深度学习在目标检测领域的快速发展，各种检测

算法不断涌现，为隧道病害的自动识别与评估提供了新的

思路。目前，许多学者利用深度学习卓越的信息提取能

力，实现了病害的智能化识别，但仍存在一些局限性［7-14］。
在简单数据集上训练的模型，应用于具有复杂背景的隧道

图像时，其准确性可能会有所下降。研究者发现，现有的

深度学习算法并不能完全适用于隧道病害的识别，因为这

些算法需进一步改进，以适应隧道环境的复杂性和病害特

征的多尺度变化［15］。
为了在复杂环境下提高隧道病害检测的准确性和效

率，研究人员探索了改进的算法架构。朱磊等［16］在 Mask 
R-CNN 模型的基础上通过改进程序参数，优化模型自动

检测裂缝结果。Wang 等［17］采用 Mask R-CNN 作为基础模

型，引入了一种掩模级联策略来提高阳性样本的质量，在

隧道渗漏检测方面实现了更高的精度。然而，这种方法存

在计算复杂性较高的问题，这是由于 Mask R-CNN 在训练

和推理过程中包含了区域候选框的提议、对象的分类与回

归以及分割等多个复杂步骤，需要消耗大量资源和时间。

Li等［18］基于Faster R-CNN提出了一种改进算法，结合了多

层特征融合与锚点增强技术，旨在提升隧道内细小裂缝的

识别精度。与 Mask R-CNN 相似，这种方法同样对计算资

源有较高的要求。Feng 等［19］提出了基于 TDDNet 的多检

测头和注意力模块的隧道衬砌多缺陷检测，显著提高了隧

道渗漏、裂缝和剥落等缺陷的检测准确率和效率。然而，

其计算复杂度依然较高，模型训练和推理过程中的资源消

耗较大。Lu 等［20］设计的 CA-AutoAssign 方法旨在消除缺

陷检测中复杂背景的干扰，并提升检测精度。实验表明，

该方法在精度上有一定提升。然而，由于其算法结构较为

复杂，改进后需要多次调整现有架构，导致运算速度变慢，

实时性受限。尽管精度有所提高，算法在实际应用中的效

率问题仍需进一步优化。Li 等［21］设计的轻量级 LiteYO⁃
LO-ID 模型旨在降低模型参数，满足实时缺陷检测的要

求。Luo 等［22］设计的 SFW-YOLO 轻量级多尺度检测网络

旨在通过高分辨率特征层与动态注意力机制增强小缺陷

的识别能力，并在复杂背景下提升检测精度。

上述目标检测算法在某些场景中表现良好，但大多数

算法计算复杂度较高，且难以适应复杂环境中的目标检测

任务。鉴于此，本文提出采用基于 YOLOv9改进的病害识

别方法，即TN-YOLOv9算法，对隧道裂缝、渗漏和剥落进行

检测和识别。首先，通过数据增强方法生成囊括多种缺陷

的病害样本，在YOLOv9的基础上引入MAB模块，捕捉病害

的多尺度特征；其次，引入SAB模块以增强对隧道病害检测

关键层的识别，促进病害的边缘检测；最后，从减小模型规

模、实现轻量化部署的角度出发，模型在部分卷积层中引入

深度可分离卷积，从而有效减少参数量与计算开销。

1 隧道病害检测方法

1.1　TN-YOLOv9算法架构

YOLO（you only look once）系列算法经历了持续的发

展与优化，其中，YOLOv9 通过引入可编程梯度信息（PGI）
和广义有效分层聚合网络（GELAN），在特征传递稳定性与

跨层融合能力方面较以往方法有所提升［23］。然而，在隧道

裂缝、渗漏和剥落等病害检测任务中，YOLOv9仍存在 3个

方面的不足：①病害目标存在明显的尺度差异，极细裂缝

等小目标易在特征采样过程中丢失；②病害多表现为弱纹

理或细边缘结构，YOLOv9 的标准特征融合对这类细粒度

信息关注不足；③模型计算量较大，难以满足现场检测和

轻量级部署的需求。

针对上述问题，本文提出改进的 TN-YOLOv9算法，在

YOLOv9 的 Backbone 主干网络、Neck 和 Head 模块的基础

上，本文从多尺度表征、边缘敏感性和轻量化结构 3 个方

面对网络进行了针对性增强，其整体结构如图 1所示。

由图 1 可知，Backbone 主干网络负责从输入图像中提

取不同深度的特征。为解决YOLOv9在小目标和多尺度病

害表达不足的问题，Backbone 融合了多尺度注意力模块

（Multi-scale Attention Block），通过自适应关注不同尺度的

信息以提升特征区分能力。同时，为降低模型复杂度并适

应现场部署需求，引入深度可分离卷积（DWConv），使

Backbone在保持表达能力的同时显著减少计算量。最终，

Backbone 输出三组关键特征层，尺寸分别为 20×20×128、
40×40×192和 80×80×128。

·· 159



2026 年软 件 导 刊

Neck模块负责对上述三组特征进行跨尺度融合，以进

一步提升模型对裂缝、渗漏和剥落等病害的检测能力。为

增强 YOLOv9对弱纹理与边缘特征响应不足的问题，Neck
中引入选择性注意力模块（Selective Attention Block），通过

强化关键区域特征，使模型对细粒度边缘结构更加敏感。

具体而言，细粒度特征图首先通过空间金字塔池化的

ELAN 结构（SPPELAN）增强局部几何特征，并与中等粒度

与粗粒度特征进行上采样与拼接；其次，多级 MAB、SAB、

平均池化和卷积进一步融合全尺度信息；最终，输出 6 组

多尺度关键特征层，尺寸分别为 40×40×128、40×40×192、
80×80×256、20×20×128、40×40×192以及 80×80×128。

在最终阶段，Head 模块负责处理来自 Neck 模块的 6
个关键特征层，通过卷积层和激活函数融合特征，生成边

界框坐标、置信度以及每个类别的概率分布，以输出病害

的具体位置和类别。

1.2　MAB模块

MAB模块是通过将本文提出的MA（Multi-scale Atten⁃

tion）模块集成到 YOLOv9 结构中形成的，其模块结构如图

2 所示。该模块通过卷积操作与本文设计的注意力机制，

在特征融合的基础上有效捕捉多尺度特征，提高病害目标

的检测能力。MA 模块通过深度卷积与膨胀卷积相结合，

进一步增强特征表示能力，并利用注意力机制动态调整特

征权重，从而使得算法能够自适应地关注多尺度病害的重

要特征。
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Fig. 1　Structure of TN-YOLOv9 network

图 1　TN-YOLOv9网络结构
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Fig. 2　Structure of MAB module
图 2　MAB模块结构
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由图可知，MAB 模块由 MA 模块和 4 个卷积层串联组

成，包含初始卷积层、两个特征提取卷积层以及最终的特

征融合卷积层。首先，初始卷积层通过 1×1卷积将输入特

征图的通道数调整为中间通道数，以确保后续处理的维度

匹配；其次，特征进入两个特征提取卷积层，每个卷积层由

一个 3×3 卷积和一个 MA 模块组成，分别将通道数转换并

提炼深层次特征信息；最后，通过 1×1 卷积将所有提取的

特征图在通道维度上拼接，输出的融合特征经过特征融合

卷积层处理后，通道数调整为目标输出通道数。此外，MA
模块如图 3所示，它由多种卷积操作和注意力机制并行连

接构成。

首先，模块采用了 5×5深度卷积和 7×7膨胀卷积，分别

获取不同尺度的局部和全局特征，深度卷积和膨胀卷积计

算公式如式（1）—式（2）所示：

DepthwiseConv (X ) = f5 × 5 (X ) + bd （1）
DilatedConv (F1 ) = f7 × 7 (F1 ) + bdil （2）

其中，X表示输入特征矩阵，f5 × 5 和 f7 × 7 分别表示 5×5
深度卷积和 7×7膨胀卷积，bd和 bdil分别表示深度卷积和膨

胀卷积的偏置项，F1为深度卷积经过 ReLU 的输出特征矩

阵，定义如式（3）所示：

F1 = ReLU ( DepthwiseConv (X ) ) （3）
两者的输出经过 1×1卷积进行通道压缩，从而降低特

征的维数，并通过拼接操作合并，合并后的特征矩阵定义

如式（4）—式（6）所示：

Fcombined = [ F′1，F′2 ] （4）
F′1 = f1 × 1 (F1 ) + br1 （5）
F′2 = f1 × 1 (F2 ) + br2 （6）

其中，Fcombined是合并后的特征矩阵，F′1 和F′2 分别表示

通道压缩后的输出特征矩阵，f1 × 1 表示 1×1 卷积，br1和 br2
分别表示 1×1 卷积的偏置项，F2为膨胀卷积经过 ReLU 的

输出特征矩阵，定义如式（7）所示：

F2 = ReLU ( DilatedConv (F1 ) ) （7）
随后，合并后的特征通过全局平均池化和最大池化操

作生成汇聚特征，输入到注意力机制模块。注意力机制使

用 7×7卷积和 Softmax进行空间权重分配，将权重应用于特

征通道上，进一步突出关键区域的特征。汇聚特征矩阵和

权重的计算公式如式（8）—式（9）所示：

x = [ MeanPool (Fcombined )，MaxPool (Fcombined ) ] （8）
weight = softmax ( f7 × 7 (x ) + b ) （9）

其中，x表示全局平均池化和最大池化生成的汇聚特

征矩阵，b表示偏置项。权重分配矩阵如式（10）所示：

Fweighted = F′1 ⋅ weight [：，0：1，：，：] + F′2 ⋅ weight [：，1：2，：，：]
（10）

最终，经过 1×1 卷积恢复原始通道数，以确保特征输

入维度与原始特征相匹配。通过元素级加法操作，将原始

输入与输出进行融合如式（11）所示：

Output = X + f1 × 1 (Fweighted ) （11）
其中，Output是最终的输出特征矩阵。

1.3　SAB模块

Neck可以通过结合不同尺度的特征，从而增强模型的

检测性能。然而，现有的方法往往忽略了对深层次局部特

征的充分挖掘，特别是在边缘和边界信息上的强化。选择

性注意力模块（Selective Attention Block，SAB）的提出能够

有效提高对隧道病害关键层的识别，特别是在深层次特征

的提取上，促进了对边缘或边界信息的强化。SAB模块通

过聚焦这些重要的局部区域，能够进一步提升模型对复杂

病害特征的挖掘能力，从而更加准确地识别隧道病害。在

Neck的关键层中融入 SAB模块，能够更有效地挖掘深层次

特征的上下文关联与细节特征，增强对关键病害主要特征

的捕捉。SAB模块如图 4所示。

Relu Relu

拼接

AvgPool

平均池化

最大池化

Softmax

Mul

AvgPool

MaxPool

C5

C7 cat7×7 卷积

5×5 卷积 Mul 相乘元素求和

MaxPool

Mul

 
Fig. 3　Structure of MA module

图 3　MA模块结构
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该架构集成了带有批量归一化和自适应通道混合注

意力机制（ACmix）的卷积框架，其具体结构见图 5［24］。首

先，输入特征通过一个 1×1卷积进行通道压缩后分成两个

分支，其中，a分支保留原始压缩特征，b分支则送入ACmix
模块进行进一步处理。其次，在 ACmix 模块中，输入特征

图先经过 1×1卷积生成多样化的中间特征集，这些中间特

征随后被重复利用，并分别沿自注意力和卷积两条并行路

径进行聚合。在卷积路径中，模块通过全连接层对特征进

行整合与降维，再经过移动与聚合操作，以强化对深层局

部特征的捕捉能力；在自注意力路径中，则通过查询、键和

值的特征映射获取全局信息，提升模型对边缘和边界信息

的敏感度。然后，b 分支输出的特征经过由两个 1×1 卷积

组成的前馈网络进行整合，并与 a分支特征拼接。最终，拼

接后的特征图经过一个 1×1卷积恢复至原始通道数，得到

整合后的输出特征。

2 实验设置

2.1　隧道病害数据集

在隧道病害数据集方面，将收集到的真实病害图像构

建成一套数据集，用于隧道病害检测。该数据集包括 3种

类型的隧道病害：裂缝、渗漏和剥落。本文在数据处理过

程中随机分配 80% 为训练集，10% 为验证集，10% 为测试

集。其中，训练集被用于模型的构建与学习过程；验证集

用于模型训练阶段的中间校验；而测试集则最终应用于对

模型性能的全面评估。各类型数据集中包含的具体隧道

病害图像数量如表 1所示。

隧道裂缝、渗漏和剥落图像的数量相对较少且亮度多

样性有限，单用这些图像训练的模型可能无法在其他环境

中的隧道病害图像上实现良好泛化。为提高模型的鲁棒

性，使用数据增强方法对训练集、验证集和测试集进行扩

充。此方法共获得3 380张包含不同类型缺陷的病害图像。

具体而言，本文通过调节图像的对比度和亮度、水平

翻转、添加噪声等方法扩充数据集。随后，本文使用 Labe⁃
lImg标注软件对隧道病害图像进行标注，并将数据格式转

换为符合 COCO 与 YOLO 标准的格式，便于更好地开展后

续的模型训练及性能评估工作。

2.2　实验环境

本文提出的 TN-YOLOv9 模型在 PyCharm 平台上通过

Python 3.9.20计算机编程语言进行编译。在两个工作站上

进行了病害图像标注和病害检测实验。图像标注在 Win⁃
dows 10 操作系统的工作站（Intel 酷睿 i7-7700HQ CPU）上

进行；病害检测则在配置 Ubuntu 20.04 操作系统的 NVID⁃
IA GeForce RTX 4090 GPU上进行。

2.3　评估指标

本文的目标是在确保检测准确性的同时实现模型轻

量化。本文选择准确率、召回率、均值平均精度、浮点运算

ACmix C1 C1

C1

cat

a

b

 

Fig. 4　Structure of SAB module
图4　SAB模块结构

输出特征图

输入特征图

8

8

8 ×8
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9
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自注意
力机制 cat

cat
平移操作
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键

查询
C1

C1
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Fig. 5　Structure of ACmix module
图 5　ACmix模块结构

Table 1　Image quantity of various types of tunnel diseases
表1　各类型隧道病害图像数量

病害类型

训练集

验证集

测试集

总和

真实病害图像/张
1 352
168
170

1 690

扩充病害图像/张
1 352
168
170

1 690

总和/张
2 704
336
340

3 380

·· 162



第 5 期 吴回获，左传文，李 宽，等：基于TN-YOLOv9的隧道病害智能检测

量和参数量这 5个广泛使用的指标，以全面评价模型的分

类性能。

准确率计算公式如式（12）所示。式中，TP 代表模型

准确判定为病害的数量，FP代表模型误判为病害的数量。

P越大，表明模型对该类别目标的预测性能愈加优越。

P = TP
TP + FP

（12）
召回率计算公式如式（13）所示。式中，FN 代表未能

检测出实际为病害的数量。R值越高时，模型在检测方面

的表现越全面。

R = TP
TP + FN

（13）
均值平均精度计算公式如式（14）所示。式中，C 是类

别的数量，表示类别 c 的精度作为召回率 R 的函数。均值

平均精度用于评价模型的综合性能，值越接近 1表示分类

效果越好。

mAP = 1
C ∑

c = 1

C ∫0

1
Pc ( R )dR （14）

浮点运算量计算公式如式（15）所示。式中，k2 是卷积

核大小，输出特征图的高度和宽度分别用Hout 和Wout 表示，

输入和输出通道数则分别为C in和Cout。
FLOPS = k2*Hout*Wout*C in*Cout （15）

参数量计算公式如式（16）所示。参数量越小，表明模

型的存储需求越低，训练和推理过程更为轻量化，适用于

计算能力和存储要求较高的场景。

Parameters = k2∗Cin∗Cout （16）

3 实验与分析

3.1　模型训练设置

本文各项实验均在隧道病害数据集上进行训练，并对

每个算法的训练性能进行评估。为了提升训练的速度和效

果，训练过程使用SGD优化器对超参数进行微调，初始学习

率设为 0.01，采用指数衰减策略。当图像尺寸较小时，关键

特征的像素数量会减少，从而影响算法识别；尺寸过大则会

导致运行时间延长、显存占用增加。为增强对小物体的识

别并优化显存使用，将输入图像尺寸设为 640×640。此外，

一阶动量系数设为 0.937，权重衰减系数设为 0.0 005，并进

行训练轮数为 450轮的训练。同时，保存在训练过程中达

到最高性能的模型，并在验证集上进行测试。

3.2　消融实验

通过 TN-YOLOv9 的消融实验，本文评估了算法模型

中 MAB 模块和 SAB模块对整体性能的影响。消融实验的

结果如表 2所示。

从表 2 可以明显看出，相较于原始模型，MAB 模块和

SAB 模块对大多数检测指标均有不同程度的提升。具体

而言，当仅在颈部网络和检测头之间引入 SAB 模块时，与

原始模型相比，渗漏和剥落两类病害的准确率和召回率均

有小幅度提升，仅在裂缝检测上略有下降。其mAP@0.5提

高了 1.3%，mAP@0.5-0.95 提高了 0.4%。在引入 SAB 模块

的基础上，将 MAB模块加入骨干网络与颈部网络后，相较

于YOLOv9_SAB模型，各项检测指标均有所提升。在三类

病害的检测中，准确率分别提高了 8.2%、6.1% 和 3.0%，召

回率分别提高了 3.3%、12.0% 和 2.9%，mAP@0.5 提高了

1.6%，mAP@0.5-0.95提高了 8.9%。

为了更直观地展示 SAB 模块和 MAB 模块的有效性，

部分模型识别结果如图 6 所示。通过对比 YOLOv9、YO⁃
LOv9_SAB（包 含 SAB 模 块 的 YOLOv9 模 型）和 YO⁃
LOv9_SAB_MAB（包含两个模块的YOLOv9模型）生成的预

测图，可以发现YOLOv9_SAB模型较原模型对渗漏和剥落

病 害 具 有 更 强 的 适 用 性 ，YOLOv9_SAB_MAB 较 YO⁃
LOv9_SAB模型对裂缝和渗漏病害识别的效果有进一步的

提升。这些定性结果再次证明了设计 MAB 模块和 SAB模

块并将其纳入模型是合理的。

3.3　对比实验

为了验证 TN-YOLOv9 的性能，本文不仅将其与主流

目标检测算法进行了比较，还与其他在缺陷检测领域表现

出色的检测算法进行了比较。具体包括：YOLOv9［23］、Lit⁃
eYOLO-ID［21］、DINO［25］、DDQ［26］、YOLOv13［27］和 CA-Au⁃
toAssign［20］。对比实验结果如表 3所示。

由表可知，在渗漏病害的检测中，TN-YOLOv9模型的

准确率和召回率分别为 97.4% 和 93.9%，相较原模型 YO⁃
LOv9 提高了 9% 和 4.5%；相较 LiteYOLO-ID 提高了 3.6%
和 7%；相较 DINO 提高了 6.6% 和 13.8%；相较 DDQ 提高了

5.2% 和 23.7%；相较 CA-AutoAssign 提高了 8.1% 和 17.1%；

相较YOLOv13提高了 4.2%和 7.3%。

在剥落病害的检测中，TN-YOLOv9 模型的准确率和

召回率分别为 93.3% 和 89.6%，相较原模型 YOLOv9 提高

了 6.3% 和 14.5%；相较 LiteYOLO-ID 提高了 1.3% 和 9.6%；

相较 DINO 提高了 5.8% 和 16.1%；相较 DDQ 提高了 12.9%
和 22.3%；相较 CA-AutoAssign 提高了 15.3% 和 24.1%；相

较YOLOv13提高了 4.8%和 21.5%。

在裂缝病害的检测中，TN-YOLOv9 模型的召回率为

76.1%，略低于 LiteYOLO-ID 的 78.0% 和 DDQ 的 77.1%，其

余均表现不俗。

Table 2　Ablation experiment results
表2　消融实验结果

模型

YOLOv9

YOLOv9_SAB

YOLOv9_SAB_MAB

病害种类

Leakage
Spalling
Crack

Leakage
Spalling
Crack

Leakage
Spalling
Crack

P/%
88.4
87.0
93.6
89.2
87.2
91.7
97.4
93.3
94.7

R/%
89.4
75.1
74.6
90.6
77.6
73.2
93.9
89.6
76.1

mAP@
0.5/%
88.8

90.1

91.7

mAP@0.5-
0.95/%

71.4

71.8

80.7
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此外，通过比较结果可以发现，本文模型的 mAP@0.5
和 mAP@0.5-0.95 均有所提升。其中，TN-YOLOv9 模型的

mAP@0.5 为 91.7%，相 较 YOLOv9、LiteYOLO-ID、DINO、

DDQ、CA-AutoAssign 和 YOLOv13 分别提高了 2.9%、5.3%、

3.5%、5.0%、9.3% 和 10.3%。 TN-YOLOv9 模型的 mAP@
0.5-0.95 为 80.7%，相 较 YOLOv9、LiteYOLO-ID、DINO、

DDQ、CA-AutoAssign 和 YOLOv13，分别高出 9.3%、17.0%、

11.7%、14.5%、27.2% 和 20.0%。同时，TN-YOLOv9 模型的

浮点运算量和参数量分别为 31.4 G和 7.8 M，比YOLOv9减

少了 7.3 G 和 1.7 M，明显低于 DINO、DDQ、CA-AutoAssign
模型。虽然 TN-YOLOv9比 LiteYOLO-ID 和 YOLOv13拥有

更多的参数量和浮点运算量，但其检测性能优于二者，还

能够有效识别不同类型的隧道衬砌病害。

3.4　各模型检测效果比较

为进一步验证 TN-YOLOv9 的病害检测能力，选取本

文模型与其他 5 种对比模型分别针对隧道衬砌结构中的

裂缝病害、渗漏病害以及剥落病害进行检测。检测效果如

图 7所示。

在隧道运营过程中，受复杂地质条件及多种因素的共

同影响，病害往往集中在某些隧道段。当一张图像中同时

出现多种病害时，需要准确区分不同类型的病害，并将其识

别为独立的病害。因此，本文既选取了单一病害图像，也选

取了混合病害图像。第 3至 8行展示了一些具有代表性的

检测结果，每行对应一个不同的模型，每列分别为一张隧道

病害图像，每张图像包含一种或多种病害。其中，第一张和

第四张为单一病害图像，其余三张为混合病害图像。

针对单一病害图像，所有模型均成功定位病害，错误

识别和遗漏情况较少。其中，LiteYOLO-ID 模型误将第一

张图像中的污渍识别为渗漏，而 TN-YOLOv9、DDQ和 CA-
AutoAssign模型则出现了重叠边界框的错误。DDQ和CA-
AutoAssign 模型误将第四张图像中的线缆识别为渗漏，而

该图像中管道下方的渗漏仅被TN-YOLOv9和DDQ模型检

测到。

Table 3　Comparative experiment results
表3　对比实验结果

模型

CA-AutoAssign

DDQ

DINO

LiteYOLO-ID

YOLOv9

YOLOv13

本文模型

（TN-YOLOv9）

病害种类

Leakage
Spalling
Crack

Leakage
Spalling
Crack

Leakage
Spalling
Crack

Leakage
Spalling
Crack

Leakage
Spalling
Crack

Leakage
Spalling
Crack

Leakage
Spalling
Crack

P/%
89.3
78.0
76.9
92.2
80.4
87.4
90.8
87.5
84.2
93.8
92.0
86.2
88.4
87.0
93.6
93.2
88.5
88.4
97.4
93.3
94.7

R/%
76.8
65.5
64.4
70.2
67.3
77.1
80.1
73.5
74.5
86.9
80.0
78.0
89.4
75.1
74.6
86.6
68.1
64.7
93.9
89.6
76.1

mAP@
0.5/%

82.4

86.7

88.2

86.4

88.8

81.4

91.7

mAP@0.5-
0.95/%

53.5

66.2

69.0

63.7

71.4

60.7

80.7

Flops
/G

79.7

156.6

221.1

9.6

38.7

6.2

31.4

Params
/M

43.7

32.0

47.5

3.7

9.5

2.4

7.8

标签病害图像 YOLOv9 YOLOv9_SAB YOLOv9_SAB_MAB

 

Fig. 6　Identification results of different models
图6　不同模型识别结果
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标签

TN-YOLOv9

LiteYOLO-ID

DINO

DDQ

CA-AutoAssign

病害图像

YOLOv9

 

Fig. 7　Comparison of detection performance of different models
图 7　各模型检测效果对比
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在混合病害图像检测方面，5 种比较模型则均存在一

定的遗漏。第二张图像为混合病害图像，其渗漏特征相对

明显，因此大多数模型能够识别该缺陷。然而，由于背景

复杂、环境亮度较低，裂缝和剥落的检测效果均不佳。YO⁃
LOv9、LiteYOLO-ID 和 DDQ 在识别剥落时表现不佳，CA-
AutoAssign未能准确识别裂缝和剥落，只有TN-YOLOv9和

DINO 模型准确地定位了这些病害。此外，第三张图像包

含一处渗漏和 4处剥落病害，仅 TN-YOLOv9和 YOLOv9模

型完整地识别出所有病害，其余模型均存在对不同区域剥

落病害的遗漏。而在最后的混合病害图像中，由于管片接

缝的不规则分布和复杂的背景纹理，5 个对比模型均未能

完全识别出剥落，仅 TN-YOLOv9 模型取得了较为不错的

表现。

由此可知，TN-YOLOv9的可视化效果总体上优于 5种

比较模型。这表明，无论在单一病害图像还是混合病害图

像下，TN-YOLOv9 模型能够有效识别不同类型的隧道衬

砌病害，实现了复杂环境条件下隧道衬砌多重病害的高精

度检测。这些直观的识别结果验证了 TN-YOLOv9对多尺

度缺陷的适应性和对环境干扰的鲁棒性。

3.5　数据增强条件下的检测效果对比

为验证模型在真实复杂隧道环境下的鲁棒性与泛化

能力，本文使用经数据增强处理的测试集对 TN-YOLOv9
进行了评估，结果如图 8 所示。实验表明，本文引入的多

尺度注意力模块 MAB 与选择性注意力模块 SAB能够提取

更具鲁棒性的特征，减轻了环境干扰对检测性能的影响，

从而增强了模型在实际复杂场景中的适用性。

4 结语

本文提出了一种基于 YOLOv9 的隧道病害检测模型，

并利用深度可分离卷积来降低模型复杂度。首先，使用数

据增强技术优化并扩充数据集；其次，通过引入多尺度注

意力模块MAB和选择性注意力模块 SAB，提升了对不同尺

度病害的检测精度，同时，促进了病害的边缘检测；最后，

实现对隧道衬砌中裂缝、渗漏和剥落三类病害的检测。本

文的主要结论如下：

（1）消融实验验证了 YOLOv9 算法、MAB 模块和 SAB
模块的有效性。每一项改进都对提升模型的 mAP@0.5 和

mAP@0.5-0.95 有所贡献，从而在一定程度上增强了模型

的病害检测性能。

（2）对比实验表明，TN-YOLOv9 模型 mAP@0.5 为

91.7%，mAP@0.5-0.95为 80.7%，均优于比较模型YOLOv9、
LiteYOLO-ID、DINO、DDQ 和 CA-AutoAssign；浮点运算量

和参数量分别为 31.4G 和 7.8M，仅比 LiteYOLO-ID 和 YO⁃
LOv13 的参数量和浮点运算量高，均低于其他检测模型，

相较于其他模型在检测精度和模型参数量之间取得了出

色的平衡，进一步证明了模型的鲁棒性和优异的泛化

能力。

（3）从真实病害图像检测效果方面分析，TN-YOLOv9
模型与比较模型 YOLOv9、LiteYOLO-ID、DINO、DDQ 和

CA-AutoAssign 相比，即使在复杂背景环境和混合病害等

挑战性条件下，依然能够保持对多种衬砌病害的高精度检

测，展现出更优越的病害检测性能和更高的应用价值。
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