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基于机器视觉的隧道围岩智能识别分级与
开挖安全风险研究

黄宏伟１ꎬ　 陈佳耀２

(１.同济大学地下建筑与工程系ꎬ岩土及地下工程教育部重点实验室ꎬ上海 ２０００９２ꎻ２.北京交通大学土木建筑工

程学院ꎬ城市地下工程教育部重点实验室ꎬ北京 １０００４４)

摘要:岩石隧道建设正逐步进入到长、大、深、难工程阶段.采用新奥法开挖过程

中ꎬ由于高度不确定性的围岩地质和富有经验的专家数量有限ꎬ施工过程面临巨

大的围岩质量判别和开挖安全评价挑战.针对岩体结构特征表征模型、精细化分

级及评价方法的科学问题ꎬ采用现场实测、数据统计、智能算法、数值模拟等手

段ꎬ提出岩体工作面特征量化提取算法ꎬ建立了基于多源异构数据融合的围岩精

细化分级模型ꎬ开展了复杂地质环境中隧道开挖的安全评价研究.取得了如下主

要成果:针对软弱夹层、节理裂隙和地下水的图像语义分割ꎬ表观结构图像的分

类及围岩的关键特征ꎬ基于建立的岩石隧道开挖面摄影图像数据库ꎬ应用深度学

习算法、超参数与模块优化等方式ꎬ实现了特征信息的准确分类和精细化表征ꎻ
建立了包含岩体几何、环境和物理力学参数的 １３ 维多源异构数据库ꎬ构建了

ＴＰＥ￣ＧＢＲＴ 混合预测模型ꎬ获取了混合机器学习模型最优化预测的参数组合ꎬ实
现了围岩分级 ＲＭＲ 指标的精准预测ꎻ构建了基于离散裂隙网络 ＤＦＮ 的岩体地

质环境ꎬ由此建立基于开挖面信息的 ３ＤＥＣ 三维隧道模型ꎬ应用强度折减法模拟

了隧道连续开挖过程ꎬ评价了应力应变、剪切滑移等稳定性特征和安全状态.
关键词:岩石隧道ꎻ机器视觉ꎻ图像特征ꎻ深度学习ꎻ围岩分级ꎻ数值模拟ꎻ多源异构数据ꎻ安全

评价

近年来ꎬ作为我国基础设施建设中重要组成部分的隧道工程飞速发展.预计至 ２０３０
年ꎬ公路、铁路隧道总里程均将突破 ３０ ０００ｋｍꎬ其中大部分为岩石隧道.未来岩石隧道将步

入长、大、深建设工程阶段ꎬ且具有重要战略和军事地位[１] .然而ꎬ岩石地层中复杂的工程

与水文地质条件给钻爆法开挖建设带来巨大、不可避免的施工难度.针对钻爆法开挖的岩

石隧道ꎬ由于开挖面围岩分级不清、安全状态判定不当等引起的事故仍频频发生ꎬ而工程

人员对隧道周边地质特征的识别不精准、对变更滞后的地质勘察报告的高依赖性以及以

经验主导判断围岩等级为隧道施工安全判定提供直接指导的现状并未改变.因此ꎬ尽管隧
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道开挖面信息量巨大ꎬ充分提取、分析和利用开挖面特征来进行隧道开挖安全风险评估仍

面临巨大挑战[２] .加之前期地质勘察难以反映隧道全域工程及水文地质特征ꎬ且工程师的

经验丰富程度与人力规模难以匹配快速发展的隧道建设规模ꎬ往往会导致围岩等级误判、
安全评估不准ꎬ引起塌方、突水突泥等各种不良后果[３] .国务院«“十四五”国家应急体系

规划»将“重大灾害事故定量风险评估技术”列为国家应急体系规划中亟需解决的关键技

术.因此ꎬ亟需对钻爆法岩体开挖面围岩等级和安全风险进行准确、快速、客观地识别与评

估ꎬ提高隧道安全状态判断水平ꎬ保障隧道施工安全ꎬ成为国家基础设施安全建设的重大

需求.
在岩石隧道现场识别岩体开挖面特征方面ꎬ近年来国际上已逐步从接触式测量向基

于机器视觉的岩体信息采集和识别的技术发展ꎬ其中数字摄影技术是机器视觉的典型代

表[４] .尽管如此ꎬ建设期岩体开挖面中样本采集和特征规律辨识仍挑战重重ꎬ如开挖面施

工过程长期受限于粉尘颗粒、照明强度、均匀度、温湿度及施工工序交替循环导致的可利

用摄影时间短等挑战[５] .另外ꎬ受到赋水差异、复杂裂隙形态等对岩体表观亮度、像素分

布、纹理、灰度值规律等的影响ꎬ岩体开挖面图像相较于普通样本图像在特征规律辨识上

更加复杂.研究结果表明:数字图像技术虽具有处理速度快、自动化程度高等优势ꎬ但其对

岩体自身特征的识别精度、效率及鲁棒性受拍摄外部环境的干扰显著[６￣７] .图像分割算法

是数字图像处理技术的典型ꎬ代表性算法包括边缘检测、线检测及其他检测算法[８￣１０] .因
此迫切需要新的技术方法ꎬ能揭示并克服样本获取的复杂环境ꎬ快速识别隧道开挖面的主

要特征ꎬ并对各个特征进行量化提取.
近十年ꎬ人工智能技术在隧道及地下工程领域取得了前所未有的飞速发展ꎬ由于人工

智能技术自身的不断变革和隧道工程领域的巨大需求ꎬ其在隧道领域的开发与应用不断

被赋予新的生机[１１] .在人工智能赋能的工程特征挖掘领域ꎬ２０１９ 年斯坦福大学 Ｂｅｒｇｅｎ 等

在 Ｓｃｉｅｎｃｅ 杂志指出ꎬ深度学习使图像识别更精准、智能及快速ꎬ将在地球科学领域迎来持

续蓬勃的发展[１２] .由此ꎬ深度学习框架在岩体特征研究方面得到了井喷式的应用ꎬ尤其集

中在岩性[１３￣１８]、岩体裂隙[１９￣２１]、岩体块体和粒度[２２￣２５]、结构面[２６￣２８]及其他[２９￣３０]被广泛关注

的特征方面.目前深度学习在二维岩体工程特征的提取方面存在的主要挑战包括:(１)岩
体样本多集中于边坡或裸岩ꎬ与施工期隧道开挖所遇的岩体纹理和特征存在较大的差异ꎬ
后者在图像识别方面难度更大ꎻ(２)岩体特征提取主要服务于岩体结构稳定性判定ꎬ更多

岩体细节需要被深入挖掘ꎬ如岩体间的软弱夹层、地下水的赋存分布等ꎬ这类特征在当前

研究中涉及较少ꎻ(３)因像素及纹理复杂分布、辨识难度大等ꎬ一些关键特征在视觉信息

中尚未被深入表征ꎬ如风化程度和破碎程度等.
岩石隧道围岩分级和开挖安全评估不能完全依靠开挖面的地质特征识别ꎬ还必须掌

握岩体的物理力学参数、隧址环境及稳定性.作为评估隧道安全的重要要素之一的物理力

学参数及隧址环境难以完全通过表观图像得到ꎬ需结合已有地勘报告和现场开挖的测量

得以获取.同时ꎬ现有的岩体分类方法通常是将工程观测、测量与专家定性判断采用公式

化的形式融合ꎬ为工业界建立数据统一平台提供通用框架[３１￣３７] .然而ꎬ要建立与现场工况

围岩特征匹配的分级系统难度巨大ꎬ加之采用钻爆法开挖遭遇的岩体复杂性和不确定性ꎬ
使建立与项目紧密相关的岩体分类系统变得非常困难ꎬ尤其是显式的分级体系.而构建与
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项目相关性较大的分级系统需准确收集现场多源数据集ꎬ并在下一阶段施工前对隧道围

岩进行快速质量评估.因此亟需采用新的技术完善基于工作面信息、力学特性等的快速、
准确、客观的综合围岩等级判定模式ꎬ进而利用多源异构数据预知或准确判定围岩等级ꎬ
以指导建设者及时做出调整和应急措施[３８￣４３] .智能化围岩分级方法为实现岩体分类提供

了一种有价值的方法[４４￣４６]ꎬ但也存在一些挑战[４７￣５０]:(１)很多智能化学习方法无法全面考

虑标准中的指标ꎬ甚至随着数据维度的增大会引发指数级计算量的增长ꎻ(２)由于现场数

据获取难ꎬ很多研究的判定数据集存在维数多、基数小等缺陷ꎬ给数据模型的建立带来了

困难ꎻ(３)在数据驱动的模型中ꎬ确定参数权重对于综合评价分级体系意义重大ꎬ很多智

能化方法无法揭示和讨论指标权重.可喜的是ꎬ机器学习技术可为此复杂关系的建立提供

技术保障.２０２１ 年中国工程院编制的«全球工程前沿»指出ꎬ通过机器学习技术挖掘、利用

和分析实现复杂环境下的自适应施工和运维是未来研究中的机遇和挑战.在稳定性分析

方面ꎬ岩石隧道中复杂的裂隙网络常引发开挖面坍塌、涌水突泥等事故ꎬ甚至引起长距离

的泥石流失而导致大范围区域灾害[５１￣５５] .当前方法在诸如离散裂隙环境中建模难度大、耗
时长ꎬ且难以在模型中融合机器视觉和岩体参数实现动态量化安全评估.因此亟需有效的

计算方法模拟复杂的离散裂隙环境ꎬ并能结合获取的参数动态更新分析模型ꎬ以实现隧道

开挖的动态量化安全评估.３ＤＥＣ 是一款基于离散单元法基本理论以描述离散介质力学行

为的计算分析程序.由于其理想的编译性和计算力ꎬ近年来在工程领域被不断开发应

用[５６￣５８] .而强度折减法则能将专家经验或规范要求与数值模拟融合ꎬ计算开挖安全系数ꎬ
从而实现隧道开挖的安全评价[５９￣６１] .因此ꎬ借助机器学习技术融合多源数据实现岩体围岩

状态的智能预测ꎬ借助数值方法融合机器视觉及环境参数建立离散裂隙网络环境下的三

维模型ꎬ实现岩石隧道的开挖模拟ꎬ可为复杂环境隧道的安全评价提供可靠的科学依据ꎬ
将成为隧道工程学科发展的前沿.

鉴于此ꎬ针对岩石隧道开挖安全ꎬ基于机器视觉深度学习识别和开挖面外部数据融

合ꎬ开展岩石隧道开挖面的安全稳定性评估研究.首先利用机器视觉和接触式测量技术ꎬ
建立岩石隧道开挖面特征和环境数据的数据库ꎻ采用深度学习技术ꎬ提出隧道开挖面图像

关键特征识别方法ꎻ结合环境数据ꎬ提出基于集成机器学习技术的岩体围岩质量预测ꎻ建
立基于开挖面特征和环境数据的三维模型ꎬ采用数值模拟方法进行裂隙环境下的隧道动

态开挖模拟ꎬ分析岩石隧道开挖稳定性ꎬ开展裂隙隧道开挖安全评价.限于篇幅ꎬ将针对上

述关键特征识别、围岩预测和安全评价等方面研究成果进展进行综述.

１　 基于机器视觉的围岩智能分级、安全评价流程与原理

１.１　 围岩智能化分级与开挖安全风险评估流程

数字摄影测量法是一种结合数字影像与摄影测量基本原理ꎬ采用视觉成像、图像匹

配、影像插值、模式识别等涵盖多学科的测量方法[６２] .在不接触被测物体的情况下ꎬ能精

准快速地获取物体的相对关系和空间信息ꎬ记录被测物在空间中的状态和位置ꎬ可测量人

员无法直接到达的危险区域.其凭借高效率、高精度、信息全面等优势在工程地质领域得

到了国内外学者的广泛关注和应用.经过长时间的理论研究及工程实践ꎬ采用数字摄影技

术获取岩体结构面信息已逐步在实际工程中展现优势.图 １ 所示为该研究的主要流程ꎬ主
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要针对开挖面样本难以高效准确获取、核心特征识别提取困难、开挖围岩难以客观预测、
开挖安全风险难以定量评估等关键难题ꎬ采用深度学习、集成机器学习方法及离散元模拟

方法ꎬ用于有效识别和量化开挖面图像特征ꎬ智能预测隧道围岩质量ꎬ实现隧道开挖安全

评价ꎬ形成集图像获取、图像识别、多源异构特征融合、围岩分级和安全评价的综合技术方

法ꎬ服务于复杂岩石隧道的安全施工ꎬ确保隧道建设的安全稳定.

图 １　 围岩智能化分级与开挖安全风险评估流程
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１.２　 基于机器视觉的岩体信息识别提取原理

卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)是一类含卷积运算并具深度结构

的前馈神经网络ꎬ是深度学习的代表算法之一.传统的神经网络普遍采用的全连接方式会

导致参数量巨大ꎬ网络训练时间长、耗能高ꎬ甚至难以训练等问题.而 ＣＮＮ 则通过卷积运

算实现了神经元的局部连接和权值共享ꎬ即它是一种不完全连接的网络ꎬ这极大地降低了

网络的训练难度ꎬ也提升了模型的综合表现.故主要采用 ＣＮＮ 算法实现目标图像的识别

和特征提取.在 ＣＮＮ 输入层与输出层之间常具有多个隐含层ꎬ这些隐含层主要包括卷积

层、池化层、全连接层、归一化层等ꎬ此外还可能有反卷积层.另外ꎬ除初始化选择模型内部

函数及求解方式外ꎬ还需进行参数的初始化设置.为区别模型训练完成后的权重、偏置等

参数ꎬ初始化设置参数被称为超参数ꎬ其中主要包括学习率、批次、迭代次数、权重衰减、动
量等.由于不同的岩体特征(软弱夹层、节理裂隙、地下水、岩体表观结构等)识别涉及方法

有差别ꎬ故不对每一类岩体特征所采用的 ＣＮＮ 模型结构进行详细分析.
１.３　 基于机器视觉的岩体几何信息提取原理

１.３.１　 尺寸转化原理　 　 在语义分割中ꎬ识别区域常通过像素特征呈现ꎬ而并非区域的

实际面积.故需计算工程尺度和图像像素的相关关系ꎬ以估算语义分割图像中不同区域的

实际面积ꎬ如软弱夹层及地下水流态区域.显然每个分割区域的面积需根据像素数量(ｎｉ)
和每个像素大小(Ｓｉ)估算.如图 ２ꎬ单个像素尺寸是通过在隧道工作面放置卷尺为基准计

算得到的.由于隧道施工现场的特殊地质和构造环境ꎬ很难将卷尺放置在任意需要摆放的

位置ꎬ故在换算比例层面做了简化ꎬ并有以下几个假设:(１)隧道工作面为 ２Ｄ 平面ꎻ(２)整
个隧道工作面像素分布均匀ꎬ忽略图像扭曲带来的误差.

由图 ２ 可知ꎬ每个像素的长度 ｌｐ 计算如式(１)
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图 ２　 像素与实际尺寸转换

Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｐｉｘｅｌ ｔｏ ａｃｔｕａｌ ｓｉｚｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ

ｌｐ ＝
Ｌ
Ｎ

(１)

其中:Ｌ 为卷尺的实际长度ꎻＮ 为采集图像中与卷尺相对应的像素个数.故每个像素代表的

实际面积 Ｓｐ 计算如式(２)

ｓｐ ＝ ( ｌｐ) ２ ＝ Ｌ
Ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

(２)

　 　 由此可计算出识别得到的岩石工作面不同特征区域的总面积 Ｓ 如式(３)

Ｓ ＝ ∑
ｔ

ｉ ＝ １
ｎｉｓｐ (３)

其中:ｔ 为从岩石隧道工作面图像中提取的特征区域个数.每次采集图像均会在工作面放

置基准卷尺以便于尺寸的标定与转换ꎬ拍摄图像后分别计算并记录每个工作面图像的比

例系数 ｌｐ 值.
１.３.２　 岩体几何信息量化原理　 　 对于如软弱夹层、地下水流态等特征的面积信息ꎬ可
结合像素和实际尺寸的比例 ｌｐ 转化求得ꎬ而区域面积则可结合式(３)计算的比例得到.故
在进行面积等参数的统计求解时ꎬ只需统计各类别区域像素个数和尺寸转化比例即可.

对于节理裂隙等在曲率形态等方面需侧重统计的特征ꎬ涉及参数常包括迹线长度、倾
角、密度、强度、间距、表观 Ｓ￣ＲＱＤ(ｓｕｒｆａｃｅ ｒｏｃｋ ｑｕａｌｉｔｙ ｄｅｓｉｇｎａｔｉｏｎ) .这类参数的实际尺寸的

测量远比面积计算复杂ꎬ此时 ｌｐ 系数仅可用于尺寸的转换ꎬ无法满足岩体裂隙从识别后

的像素特征转化为特征参数的数字化.另外ꎬ对裂隙迹线图进行定量评估需要提取每个裂

隙的主干结构并识别岩体裂隙迹线的像素节点.裂隙骨架图则为迹线几何特性的表征提

供了重要的前期基础.由于裂隙骨架图仍包含大量的像素点ꎬ且每个裂隙的曲率各不相

同ꎬ统计起来难度极大.故笔者提出一套将裂隙特征信息化的方法ꎬ包括基于链码的迹线

节点定位方法和多段线近似算法ꎬ用于生成裂隙多段线图并获取裂隙迹线的关键节点坐
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标ꎬ以及基于角度阈值的迹线断开算法和基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋的迹线分组算法ꎬ用于实现迹线

的有效分组.具体方法如下.
首先ꎬ提出基于链码的节点定位方法ꎬ用以自动搜索裂隙骨架图中的关键特征点.引

入链码思想ꎬ即定义裂隙骨架中每个像素点之间有相关关系ꎬ且都可由链码简洁地表示.
如图 ３ 所示ꎬ链码算法从左到右、从上到下遍历迹线所有像素点ꎬ并为迹线骨架中的每个

像素点分配一个链码ꎬ从而实现用链码表示每一条骨架迹线.

图 ３　 基于链码的像素转坐标算法示意

Ｆｉｇ.３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｉｘｅｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｉｎ ｃｏｄｅ

随后ꎬ采用多段线提取算法进行多段线近似分析ꎬ主要过程如图 ４ 所示.其中ꎬ定义参

数 Ｄ 为连接两个连续关键节点的直线与这两个关键节点连接曲线内的迹线像素点之间

的欧氏距离.而控制节点选择的密度参数为 Ｄｍａｘꎬ该参数是手动设置的距离阈值.如图 ４(ａ)
和图 ４(ｂ).由于每条迹线的链码信息均包括了起点坐标和链码序列ꎬ故所有像素点的坐

标可以在迹线骨架的链码上推导出来ꎬ式(４)为表征的坐标示意ꎬ可见包含 ｎ 个像素点的

裂隙骨架可表示为 ｎ 个数组

[Ｘ０ Ｙ０][Ｘ１ Ｙ１]􀆺[Ｘｎ Ｙｎ] (４)
　 　 其中ꎬ每个数组表示像素点的相应 ２Ｄ 坐标.从坐标为[Ｘ０ Ｙ０]的起始像素点开始ꎬ选
取像素点[Ｘｋ Ｙｋ]作为迹线关键节点.由[Ｘ０ Ｙ０]和[Ｘｋ Ｙｋ]形成的线段可表示为线函数ꎬ如
式(５)所示

ＡＸ ＋ ＢＹ ＋ Ｃ ＝ ０ (５)
式中:Ａ、Ｂ 和 Ｃ 均为常量ꎬ可以从两个像素点的坐标([Ｘ０ Ｙ０]和[Ｘｋ Ｙｋ]) 计算导出.而对

于任意像素点[Ｘ ｉ Ｙｉ]在上述两个像素点之间的欧氏距离的计算式为

ｄｉ ＝
ＡＸ ｉ ＋ ＢＹｉ ＋ Ｃ

　
Ａ２ ＋ Ｂ２

( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ － １) (６)

　 　 由 １ 条迹线得到的 １ 组欧氏距离(ｄ１ꎬｄ２ꎬ􀆺ꎬｄｋ－１)可计算出[Ｘ１ Ｙ１]和[Ｘｋ－１ Ｙｋ－１]间所

有像素点的欧氏距离.若在该数据中有且仅存在 １ 个点使欧氏距离大于 Ｄｍａｘꎬ则认定像素

点[Ｘｋ Ｙｋ]为迹线多段线的关键节点.若所有欧氏距离小于 Ｄｍａｘ值ꎬ则遍历到下一个像素点

[Ｘｋ＋１ Ｙｋ＋１]并将其作为遍历的关键节点ꎬ以计算一组新的欧氏距离(ｄ１ꎬｄ２ꎬ􀆺ꎬｄｋ)ꎬ直到找

到一个使欧氏距离大于 Ｄｍａｘ值的点.然而ꎬ当遍历到迹线端点后仍找不到大于 Ｄｍａｘ的点
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时ꎬ则将最后一个端点作结束ꎬ不再计算欧氏距离.因此ꎬ起始像素点之后的迹线关键节点

均由所选的欧氏距离参数 Ｄｍａｘ值确定.

图 ４　 多段线近似算法核心过程

Ｆｉｇ.４　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｌｙｌｉｎｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图 ５　 基于角度阈值的裂隙迹线断开过程

Ｆｉｇ.５　 Ｆｒａｃｔｕｒｅ ｔｒａｃｅ ｂｒｅａｋｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎｇｌｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

为统计迹线分组及间距特性ꎬ笔者提出基于角度阈值的算法用于检测和断开迹线多

段线中曲率较大的点ꎬ主要原理是在连续迹线中找到合理的断点ꎬ以最小化该点生成的两

条线与两个端点之间的角度[６３]ꎬ即查找由连续迹线的起点和端点连接的直线的最远点.
在算法中ꎬ∂ｉ 参数用于计算这两条直线之间的最小角度.∂ｍａｘ为用于控制断点位置的手动

可调的角度阈值.如图 ５ 所示ꎬ以裂隙迹线为例ꎬ旨在找到使两端迹线形成具有最小角度

∂１ 的节点ꎬ并对比∂１ 和∂ｍａｘ的大小关系:若∂１≤∂ｍａｘ(图 ５(ａ))ꎬ则被搜索的节点即为第 １
个断点 Ｂ１ꎻ否则ꎬ整条迹线将被认定为平整的隶属于 １ 个组的迹线ꎬ不需被断开.随后将第

１ 个断点 Ｂ１ 作为新起点ꎬ以检索剩余两边迹线的下一个潜在的断点.若∂２≤∂ｍａｘ(图 ５(ｂ))ꎬ
则搜索的节点被认定为第 ２ 个断点 Ｂ２ꎻ否则ꎬ剩余的迹线将被认定为平整的隶属于 １ 个

组的迹线ꎬ也不需要再被断开.以此类推ꎬ不断检测后续迹线的最小角度点ꎬ并做角度阈值

判定ꎬ直到不再满足断开连接要求(图 ５(ｃ)) .断开迹线的结果示例如图 ５(ｄ)ꎬ可见整个
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迹线被断点分为 ４ 部分ꎬ并以不同的颜色显示.值得注意的是ꎬ标识为断点的节点不会因

此被删除ꎬ因为删除会影响迹线长度的统计.通过这种角度阈值算法ꎬ呈现曲线形态的岩

体裂隙迹线可被有效地断开.
精准的迹线分组是隧道工作面岩体同组迹线间距测量的前提.迹线断开后ꎬ应用 Ｋ￣

ｍｅａｎｓ＋＋模型开展裂隙自动聚类分析.该模型在初始质心选择上做了改进ꎬ原理是尽可能

控制不同类质心间的距离[６４] .假设已选择了 ｍｉ 初始簇的质心(其中 ０<ｍｉ<Ｋ)ꎬ则距离当

前聚类质心较远的点被选为 ｍｉ＋１簇质心的可能性更高.将迹线倾角(Ｔ)作为聚类的关键输

入参数ꎬ选为迹线分组的主要依据.同时引入轮廓有效性指数(ＳＶＩ) [６５]ꎬ用于选择最佳聚

类数(Ｋ)并对裂隙迹线进行分组.ＳＶＩ 是用于评估实际类别未知的任务ꎬ其表达式为

ＳＶＩ( ｔｉ) ＝
ｂ( ｔｉ) － ａ( ｔｉ)

ｍａｘ[ａ( ｔｉ)ꎬｂ( ｔｉ)]
(７)

式中:ｔｉ 为 Ｋ ｉ 聚类中的迹线倾角ꎻａ( ｔｉ)为在同一类别迹线中 ｔｉ 与其他同组迹线倾角间的

平均距离ꎬ并且是其他不同类别中随机选择的迹线倾角之间的平均距离. ＳＶＩ 值为[ －１ꎬ
１]ꎬ其中 ＳＶＩ 值越接近 ０ 表示越重叠的聚类ꎬ负值表示不正确的聚类分配.ＳＶＩ 值越大表示

聚类性能越好ꎬ即同一类别样本之间的距离相对较小ꎬ不同类别样本之间的距离较大.
１.４　 智能化围岩分级及安全评价原理

为结合机器视觉、环境及力学等参数开展岩石质量指标(ＲＭＲ)预测研究ꎬ提出基于

多源异构数据的集成机器学习预测围岩分级(图 ６)ꎬ采用的算法是梯度提升回归树

(ＧＢＲＴ)ꎬ并在研究过程中采用一些对比算法ꎬ包括随机森林(ＲＦ)、决策树(ＤＴ)和多层感

知机(ＭＬＰ).其中ꎬＧＢＲＴ 的核心概念是通过提升(Ｂｏｏｓｔｉｎｇ)弱模型以形成单个强模型ꎬ而
非构建新的优化模型.在单个决策树中ꎬ特征空间先被分类为多个子节点ꎬ以实现对每个

区域因变量的模型分析[６６￣６７] .然后将每个单独区域划分为新的子节点实现进一步的分析.
重复该过程ꎬ直到满足所有判定完成条件.ＧＢＲＴ 模型构建的基本思路是在梯度方向上通

过训练 １ 个新学习器来降低前 １ 个学习器的误差率ꎬ且新学习器是前学习器基础上的迭

代生成.为优化超参数ꎬ提出一种贝叶斯优化方法ꎬ即树结构 Ｐａｒｚｅｎ 估计器(ＴＰＥ) [６８] .ＴＰＥ
算法通过将超参数优化任务限制为“树”结构ꎬ并假定超参数彼此独立.随后采用 ｋ￣折交

叉验证方式提升模型的综合表现.

图 ６　 智能化围岩分级主要原理及步骤

Ｆｉｇ.６　 Ｍａｉｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ａｎｄ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｒｏｃｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

采用安全系数计算实现隧道的安全评价ꎬ其中强度折减法是安全系数最常见、最重要
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的方法之一ꎬ于 ２０ 世纪 ７０ 年代应用于岩土工程领域[６９] .使用强度折减法计算安全系数的

过程中ꎬ常需要结合行业规范对工程破坏或损伤的破坏临界定义ꎬ由此确定最终的强度折

减系数.使用结合围岩等级定义收敛位移的标准ꎬ其中«锚杆喷射混凝土支护技术规范»
(ＧＢ５００８６—２００１)是评价地下隧道安全稳定性的主要标准之一[７０] .该规范通过归纳和总

结国内外大量工程实例得到用于判定不同围岩级别下的隧道允许沉降值.其中ꎬ相对位移

值是指两测点间实测位移累计值与测点间距之比.结合定义的位移允许值并将其作为强

度折减法分析安全系数的判据ꎬ即充分考虑基于多源信息下的围岩等级来开展更符合实

际工程的安全评价.

２　 隧道岩体视觉信息的获取

通过分析国内外广泛应用的 ＢＱ(Ｂａｓｉｃ ｑｕａｌｉｔｙ)分级法、岩体质量 Ｑ(Ｑｕａｌｉｔｙ)分类法

和地质力学 ＲＭＲ(Ｒｏｃｋ ｍａｓｓ ｒａｔｉｎｇ)分类法ꎬ确定各类参数在相关标准中的划分细节.统
计分析国内外应用的围岩分级方法ꎬ总结出包括岩石强度、岩石完整程度、地下水状况、初
始应力状态、结构面状态、岩体声波波速及其他因素在内的 ８ 个主要分级因素.从该指标

中确立基于机器视觉和接触式测量方法进行分级的主要目标参数ꎬ主要包括岩体表观结

构、地下水状况、软弱夹层、节理裂隙等视觉指标和隧道埋深、开挖走向、风化程度等测量

指标.
２.１　 岩体表观结构分类

岩体结构破坏常会伴随工作面坍塌和施工受阻ꎬ给隧道常态化施工带来巨大挑战.实
现对表观结构的准确识别将有助于工程人员第一时间了解岩体构造ꎬ预判围岩变形规律.
然而ꎬ由于施工期岩石隧道工作面的特殊复杂环境及样本质量、数量等的不足使深度学习

的应用较少.为此ꎬ通过深入现场收集隧道岩石表观图像数据集ꎬ并确定 ＢＱ 分级标准中

定义的散体 ＧＳ、镶嵌 ＭＳ、块状 ＢＳ、层状 ＬＳ 和破碎 ＦＳ 这 ５ 种主要的岩石表观结构[７１]

(表 １ꎬ确定原则见表 ２)ꎬ开展基于机器视觉的岩体结构分类研究.

表 １　 «岩体工程分类标准»中岩体表观结构定义

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｔａｎｄａｒｄ ｆｏｒ ｒｏｃｋ ｍａｓｓ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
结构类别 块状结构 ＢＳ 层状结构 ＬＳ 镶嵌结构 ＭＳ 破碎结构 ＦＳ 散体结构 ＧＳ
结构特征 块状岩体 层理发育 镶嵌紧密 岩体破碎 岩屑和泥质物

完整程度 完整 中等完整 一般完整 一般破碎 破碎

不连续间距 / ｃｍ >３０ >１０ １０~３０ <３０ －

样本示例

鉴于此ꎬ使用综合 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 及 Ｒｅｓｎｅｔ 网络框架的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ￣Ｒｅｓｎｅｔ￣Ｖ２(ＩＲＶ２)模型对

建立的数据集开展表观结构分类.并结合权重衰减项(即正则项)的 Ｓｏｆｔｍａｘ 交叉熵函数分

析模型的综合损失函数ꎬ其中ꎬ交叉熵只重视正确分类结果的特性ꎬ其真实分布 ｐ(ｘ)采用

示性函数 １{􀅰}进行描述.而加入一个权重衰减项(即正则项)ꎬ使函数变成严格的凸函数ꎬ
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能保证收敛达到全局最优解.最常见的正则项是 Ｆ￣范数(Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ)平方ꎬ由此得到的考虑

权重衰减的损失函数为

Ｌ(θ) ＝ － １
ｍ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｋ

ｊ ＝ １
１{ｙ( ｉ) ＝ ｊ}􀅰ｌｏｇ ｅθＴｊ (ｘ( ｉ))

∑
ｋ

ｌ ＝ １
ｅθＴｌ (ｘ( ｉ))

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＋ λ

２
θ ２

Ｆ (８)

其中:ｍ 为数据集中用于运行的原图数量ꎻｋ 为数据集中的标签数量ꎻθ 为 ＩＲＶ２ 模型的参

数集ꎬ θ Ｆ 为 Ｆ￣范数ꎬ主要作用是通过正则化操作提升模型自身泛化能力.模型训练的主

要目标是使分类结果尽可能趋近真实类别ꎬ即此时相对熵越来越小ꎬ故由最小化交叉熵即

可获得最小相对熵.
为全面分析 ＩＲＶ２ 模型的可靠性ꎬ选取 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ￣ｖ４、ＲｅｓＮｅｔ￣１０１ 和 ＲｅｓＮｅｔ￣５ 开展对比

实验ꎬ并选择精度(Ａｃｃｕｒａｃｙ)、准确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)和 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 这 ４ 个评估

指标综合分析识别模型性能.测试结果如图 ７ 所示ꎬ其中每一类的指标均为所有数据集的

平均值.可见ꎬ块体结构在所有表观结构中的分类指标相对最高ꎬ其主要原因是块体图像

的纹理特征和外观鲜明ꎬ使得其更易被识别. ４ 种方法的分类表现总体满足 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ￣
ＲｅｓＮｅｔ￣Ｖ２、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ￣ｖ４、ＲｅｓＮｅｔ￣１０１ 和 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 的优劣顺序.从反映综合性能的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ
看ꎬ对于各类方法ꎬ破碎和散体的分类难度较高ꎬ其主要原因是与结构类别的其他 ３ 类相

比ꎬ破碎和散体没有易于识别的明显特征ꎬ从而导致分类表明性能相对较差.总体而言ꎬ
ＩＲＶ２ 在表观岩体结构类型的分类样本中仍具有最理想的表现.

图 ７　 不同评估指标下各类岩石结构的分类性能

Ｆｉｇ.７　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｒｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

２.２　 隧道工作面软弱夹层信息的提取及量化表征

岩体类别多样ꎬ软弱夹层赋存条件复杂、检测难度大ꎬ随着隧道频繁开挖ꎬ软弱夹层的

识别滞后及不准确问题将更加尖锐.若不加以准确预判ꎬ将极有可能导致工作面陷入坍

塌、施工受阻等困境ꎬ无疑会给隧道施工带来巨大挑战.结合从隧道现场工作面获取的原

始图像的 ４ 种主要岩体类别(红黏土ꎬ黄黏土ꎬ白云岩和灰岩)ꎬ作为夹层的语义分割目标.
采用基于 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋的像素级深度学习语义分割方法ꎬ实现目标图像中每个像素的类

别判定的端到端的深度学习网络.采用 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋深度提取网络为 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络ꎬ其建

立在 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ＿６５ 结构基础上ꎬ主要优化方案是在 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ＿６５ 之后用深度可分离卷积层

替换了原有的普通卷积层[７２￣７３] .使用的损失函数仍为 Ｓｏｆｔｍａｘ 交叉熵损失函数.
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将传统图形学算法(大津法 Ｏｔｓｕ)和其他语义分割算法(ＦＣＮ)纳入对比并分析提出

方法的综合表现.图 ８ 展示了单图含有多类夹层的分割结果.总体而言ꎬ３ 种算法在单图夹

层类别增加下的语义分割效果下降ꎬ其原因在于这类图像有更复杂的像素边界及像素分

布.而对于各类方法的对比ꎬＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋相较于其他两种方法具有更准确的分类.另外ꎬ
ＦＣＮ 对边界的误判随着单图类别数目的增加而急剧增大ꎬ潜在的原因可能是该方法在多

次采样过程中导致关键边界信息丢失严重.而 Ｏｔｓｕ 法对多夹层的检测性能最差ꎬ尽管其

精细地分割了原始图像中的很多细节ꎬ但因缺乏对图像语义的深度理解ꎬ其在分割图像中

仅仅识别出了颜色带来的差异边界ꎬ在超过两个夹层信息后无法得到除前景和背景外的

第 ３ 类信息.

图 ８　 采用 ３ 种方法分割单图含有多类夹层的结果

Ｆｉｇ.８　 Ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｗｅａｋ ｉｎｔｅｒｌａｙｅｒｓ

为进行 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋模型的量化统计ꎬ将数据库中未用于训练和验证过程的测试图

像进行软弱夹层的分割测试.统计各图中每一类的夹层像素个数ꎬ并利用尺寸转化得到每

张图中夹层的实际面积.将预测图和标记图进行对比ꎬ绘制出各类夹层的面积的散点图.
图 ９ 呈现了不同类型岩石测试图像的预测和标记的面积.可见ꎬ除了一些误判外ꎬ大多数

夹层预测面积接近标记值.通过散点曲线拟合ꎬ得出曲线均符合直线拟合ꎬ且相关系数大

于 ０.８９４５.另外ꎬ各类夹层的面积均在对角线明显波动ꎬ可见该数据库在不同程度上仍受

岩石表观纹理及光照等因素影响.
２.３　 隧道工作面地下水分布的量化表征

隧道表观水量的定量评估对于隧道工作面的稳定性评价意义重大ꎬ其有效评估有助

于在突涌水灾害发生前对隧道工作面进行快速准确地判断.ＲＭＲ 系统将地下水流态分为

５ 类(完全干燥、浸润、潮湿、滴水和流水)ꎬ但实际工程中很难通过肉眼区分浸润和潮湿的

状态.故将浸润和潮湿统一为潮湿状态以明确图像标记过程的边界选取ꎬ同时将涌水状态

２９３１ 应用基础与工程科学学报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｖｏｌ.３１



图 ９　 基于 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋分割图中预测和标记结果面积统计

Ｆｉｇ.９　 Ａｒｅａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｌａｂｅｌｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍａｐｓ

加入其中ꎬ以描述岩石隧道工作面的突水情况.因此ꎬ数据库的 ５ 类地下水流态分别为干

燥、潮湿、滴水、流水和涌水.
鉴于此ꎬ笔者提出一种模拟工程师巡检的基于 ＣＮＮ 的两步骤地下水流态识别法.首

先执行分类步骤以识别完全干燥样本ꎬ随后执行分割步骤以完成定量分割含水样本.其中

分类步骤采用残差网络 ＲｅｓＮｅｔ￣１０１ 模型来确定干燥和含水图像的概率.若分类结果为干

燥ꎬ则图像被识别为表观安全状态ꎬ识别标记为 ＮＳꎻ否则将其作为输入到分割模型ꎬ其中

分割步骤采用 ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋结构来量化流态.对分类步骤使用精度、准确率、召回率和 Ｆ￣
ｓｃｏｒｅ 等指标评价ꎬ对分割步骤则使用像素精度、平均像素精度和平均交并比等指标评价.

在分类模型训练后ꎬ开展图像验证和测试研究.表 ２ 所示为 ８２０ 张验证和 ６１５ 张测试

数据集样本的评价指标.可见ꎬ在验证、测试阶段的 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 分别超过 ９４.０３％和 ９２.５５％ꎬ且
无论在验证或测试阶段ꎬ含水样本分类效果均稍弱于干燥样本ꎬ均显示出模型在地下水分
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类任务的良好表现.
将分类结果为含水的样本继续用于语义分割ꎬ并使用预训练后的特定权重和偏置的

ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋模型用于地下水流态图像测试.图 １０ 展示了干燥、潮湿、滴水、流水和涌水的

预测和实际流态区域面积的散点统计数据.测试过程中的噪声点和误判可能会使预测结

果偏离基准线ꎬ且离散点越远、测试结果误差越大.对于 ５ 种不同类别的地下水流态的分

割表现ꎬ流水预测区域通常较大地偏离真实区域ꎬ导致这种现象的潜在原因是流水区域与

干燥及滴水区域相似ꎬ容易形成与相近区域之间的混淆ꎬ从而造成误判.潮湿区域的预测

则在基准线上波动ꎬ表明其分割结果中存在一定的模糊性ꎬ可适当地提升该类的鲁棒性.

表 ２　 ＲｅｓＮｅｔ￣１０１ 模型分类结果的参数统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ￣１０１￣ｂａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

阶段 类别 阳性 阴性 ＴＰ ＴＮ ＦＰ ＦＮ 精度 准确性 召回率 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ

验证
干燥 ４４０ ３８０ ４１２ ３６２ １８ ２８ ０.９４３９ ０.９５８１ ０.９３６４ ０.９４７１

含水 ３８０ ４４０ ３６２ ４１２ ２８ １８ ０.９４３９ ０.９２８２ ０.９５２６ ０.９４０３

测试
干燥 ３３０ ２８５ ３０５ ２６７ １８ ２５ ０.９３０１ ０.９４４３ ０.９２４２ ０.９３４２

含水 ２８５ ３３０ ２６７ ３０５ ２５ １８ ０.９３０１ ０.９１４４ ０.９３６８ ０.９２５５

图 １０　 地下水流态语义分割预测和实际面积统计

Ｆｉｇ.１０　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ａｒｅａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｉｎｆｌｏｗ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
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２.４　 岩体节理裂隙信息量化提取与统计

二维裂隙迹线图提取和评估涉及图像、图像转坐标、坐标运算等复杂的数据处理过

程ꎬ涵盖的流程复杂且应用的算法众多.首先将用于裂隙迹线图提取的 ＦｒａＳｅｇＮｅｔ 模型和

迹线骨架图提取算法ꎬ并结合迹线几何特征量化算法ꎬ实现像素的坐标化ꎬ由此计算迹线

长度、迹线倾角、迹线密度、迹线强度、迹线间距等数字化统计信息[２０] .
２.４.１　 节理裂隙量化提取的主要方法　 　 ＦｒａＳｅｇＮｅｔ 模型如图 １１ 所示ꎬ模型由输入层、基
于 ＣＮＮ 的编码特征提取模块、解码模块和输出层 ４ 部分组成.其中ꎬ编码模块是从卷积神

经网络 ＶＧＧ１９[７４]修改而来ꎬ原始的 ＶＧＧ１９ 包括 ５ 个卷积单元 １６ 层、４ 个池化层和 ３ 个全

连接层ꎬ整体网络结构相对简单.而改进的模块用空间金字塔池化(ＡＳＰＰ)模块代替 ＶＧＧ
最后一层池化层.整个模型中ꎬ通过误差反向传播算法使用每个卷积层的权重和偏差参数

来进一步学习特征.在每个卷积层之后进行批量归一化以减少协变量的偏移ꎬ以及 ＲｅＬＵ
激活函数以加速收敛.解码器主要应用于多尺度的上采样操作ꎬ以确保每个卷积层输出的

特征图与初始输入图像大小一致.将引导滤波器用作边缘平滑算子ꎬ使图像结构转移到滤

波输出ꎬ从而实现新的滤波目标.如此融合操作可以使边缘保持平滑性能ꎬ极大地避免了

因浅卷积层输出带来的噪声影响ꎬ也避免了因纯考虑深层影响引起的边缘不清问题[７５] .

图 １１　 ＦｒａＳｅｇＮｅｔ 模型结构

Ｆｉｇ.１１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＦｒａＳｅｇＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

ＦｒａＳｅｇＮｅｔ 模型使用随机梯度下降算法作为优化器ꎬ该算法在运算过程中每次仅随机

选择 １ 个样本来更新 １ 个训练周期内的模型参数.同时ꎬ模型定义了 １ 个交叉熵的损失函

数ꎬ用于计算手动标记的裂隙迹线图与由 ＦｒａＳｅｇＮｅｔ 模型预测的相应特征图之间的差异ꎬ
计算式为

Ｌ ＝ － ∑
ｉ∈Ｇ ＋

ｗ０ ｌｏｇＰｒ(Ｐ ｉ ＝ １) － ∑
ｉ∈Ｇ －

ｗ１ ｌｏｇＰｒ(Ｐ ｉ ＝ ０) (９)

其中:ｗ０ 和 ｗ１ 分别为非迹线和迹线类别的损失权重ꎻＰｒ(Ｐ ｉ)为预测特征图的概率分布ꎻ
Ｇ＋和 Ｇ－分别为输入图像的非迹线像素和迹线像素.每个卷积层均生成 １ 个预测特征图ꎬ
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其相应的侧面输出损失定义为 Ｌｉ
ｓｉｄｅ￣ｏｕｔｐｕｔꎬ其中 ｉ 为模型中卷积的层号.每一层的侧面输出图

被连接到最终融合预测ꎬ产生的融合损失为 Ｌｆｕｓｅｄ .将整体的交叉熵损失函数定义为 ５ 个卷

积层和融合预测损失值的总和ꎬ计算式为

Ｌｏｖｅｒａｌｌ ＝ ∑Ｌｉ ＝ １ ｔｏ ５
ｓｉｄｅ￣ｏｕｔｐｕｔ ＋ Ｌｆｕｓｅｄ (１０)

２.４.２　 节理裂隙提取结果　 　 为分析 ＦｒａＳｅｇＮｅｔ 模型的提取效果ꎬ图 １２ 展示了采用不同

方法得到的裂隙特征提取和骨架可视化图ꎬ分别包括标记图、ＦｒａＳｅｇＮｅｔ、ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋、
Ｃａｎｎｙ、ＦＣＮ 和 Ｌａｌａｃｉａｎ 方法.通过定性比较可知ꎬＦｒａＳｅｇＮｅｔ 模型在像素级的边界识别和噪

声规避方面比 ＦＣＮ 和传统边缘检测算法更有效.虽然传统方法可以根据图像纹理特征通

过调整阈值来精确地分割裂隙ꎬ但 ＦｒａＳｅｇＮｅｔ 模型可以更深入地了解迹线领域知识所传达

的真实裂隙的语义.而作为深度学习框架的 ＦＣＮ 模型无法有效避免裂隙表面破碎带来的

噪点和误判.ＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋模型表现出与 ＦｒａＳｅｇＮｅｔ 模型相似的特征提取表现ꎬ但二者在裂

隙迹线的宽度上有一些差异ꎬ尚不能通过肉眼定性判断哪种方法更优.通过骨架图可见ꎬ
基于深度学习的算法的性能明显优于传统的图像边缘检测算法.通过与标记真实图进行

比较ꎬＤｅｅｐＬａｂ Ｖ３＋和 ＦＣＮ 模型转化的骨架图含有大量的噪声和缺失.而 ＦｒａＳｅｇＮｅｔ 模型

具有最优表现ꎬ因为其在裂隙骨架的交叉处几乎没有很多显著的噪声.

图 １２　 采用不同方法的裂隙及骨架提取对比

Ｆｉｇ.１２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｒａｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｋｅｌｅｔｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

通过基于链码的多段线近似方法对裂隙骨架图进行处理ꎬ定义参数 Ｄｍａｘ值衡量提取

的关键节点数量及近似裂隙多段线图与标记原图之间的相似性.为表征参数与相似性之

间的关系ꎬ图 １３ 展示了裂隙多段线和关键节点数量ꎬ选取 Ｄｍａｘ值为 ０.５ ~ ５０ 像素.结果表

明ꎬ较小的 Ｄｍａｘ值(≤４ 像素) 可能会因过度强调裂隙迹线弯曲ꎬ导致迹线关键节点大量

增加ꎬ影响计算效率ꎻ而较大的 Ｄｍａｘ值(≥２０ 像素) 则可能会导致迹线弯曲细节不能被理

想地表达ꎬ此时大多数迹线被近似为一条直线ꎬ无法捕获迹线的正确曲率.因此 Ｄｍａｘ值被

定性设置为 ６ 像素ꎬ以生成具有合理节点数量的可靠裂隙多段线图.
随后ꎬ合理断开迹线的连接节点以进行迹线分组ꎬ即采用角度阈值法以控制断点的断
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图 １３　 不同 Ｄｍａｘ影响下关键节点数量和裂隙多段线近似结果

Ｆｉｇ.１３　 Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｋｅｙ ｎｏｄｅ ｑｕａｎｔｉｔｙ ａｎｄ ｆｒａｃｔｕｒｅ ｐｏｌｙｌｉｎｅ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ Ｄｍａｘ ｖａｌｕｅｓ

开程度.对各种∂ｍａｘ值对应的迹线断开结果进行定性比较ꎬ以选择最优的∂ｍａｘ参数.对比原

则是评估裂隙图中大多数迹线中明显转弯的节点是否被准确断开.图 １４ 展示了两个裂隙

迹线图断开中分别将∂ｍａｘ值设置为 １２０° ~１７５°时的断开结果ꎬ不同颜色的裂隙多段线表示

颜色间的交界处被节点断开.可见ꎬ较小的∂ｍａｘ值(≤１２０°) 可能会忽略迹线中大量的关键

拐点ꎬ从而导致迹线的不合理分组ꎬ而较大的∂ｍａｘ值(≥１６０°) 可能会过分强调裂隙迹线的

局部曲率而导致裂隙多段线中出现大量无意义的断点.因此ꎬ建议∂ｍａｘ在 １２０° ~ １６０°选择

角度阈值使所提算法能够以合理的精度断开裂隙迹线.故将∂ｍａｘ设置为 １５０°以形成最终断

开的迹线图.

图 １４　 基于角度阈值法的迹线断开优化结果

Ｆｉｇ.１４　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｒａｃｅ ｂｒｅａｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎｇｌｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｍｅｔｈｏｄ

基于上述优化参数ꎬ应用轮廓有效性指数(ＳＶＩ) 优化 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋算法以自动选择最

佳的裂隙组数(ＧＮ) .图 １５ 展示了工作面分组裂隙和相应 ＳＶＩ 的可视化结果ꎬ其中每个分

组的迹线都以一种颜色显示ꎬ可清楚辨析分组编号.当 ＧＮ ＝ ３ 时ꎬＳＶＩ 参数达到最大值

０.６１４ꎬ其次是 ＧＮ 为 ２、４ 和 ５ꎬＳＶＩ 值分别为 ０.６０３、０.５７１ 和 ０.５６.虽然各组聚类结果对 ＳＶＩ
值没有特别显著波动ꎬ但 ＳＶＩ 值关系到迹线分组的合理性.因此ꎬ选取示例工作面的最佳

裂隙迹线分组数为 ３.
２.４.３　 节理裂隙量化结果　 　 结合裂隙长度、倾角、强度和密度等几何评价指标ꎬ对 ６００
个试验样本的统计结果进行对比ꎬ并对方法性能进行量化.统计了预测和标记的裂隙多段
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图 １５　 基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋和 ＳＶＩ 优化系数的迹线分组结果

Ｆｉｇ.１５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｒａｃｅ ｇｒｏｕｐｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋ ａｎｄ ＳＶＩ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

图 １６　 裂隙参数统计结果

Ｆｉｇ.１６　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｒａｃｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

线图的最大迹线长度 Ｔｌｅ值(图 １６(ａ))ꎬ其中ꎬＴｌｅ值在一定程度上取决于关键节点连接的

连续性ꎬ即迹线间间断的存在将会中止最大长度的统计.因此ꎬ对于最大迹线长度ꎬ一定程

度的统计误差是可行的.最大迹线长度的预测一般可以有效地反映实际工作面的状况.
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图 １６(ｂ)展示了主要和次要倾角的统计结果ꎬ可见主次倾角的相关系数 Ｒ２ 分别达到了

０.９８８７ 和 ０.９９１５.其中ꎬ主次倾角的统计结果优于裂隙长度ꎬ其潜在原因是角度反映对裂

隙形态或者轮廓的描述ꎬ而长度则反映了裂隙连续性的特征.总体而言ꎬ裂隙连续性比裂

隙形态更难量化.而角度的量化准确度也可进一步反映基于深度学习提取迹线的可行性.
图 １６(ｃ)展示了迹线强度 Ｓｉｅ和密度 Ｓｄｅ的评价指标和统计结果ꎬ通过比较圆形测窗中的相

对强度 /密度来计算.可见ꎬ两个指标在众多样本中表现出较大波动.从两个指标的总体统

计结果箱形图看ꎬＳｉｅ和 Ｓｄｅ的平均值分别为 ８５.７％和 ８８.６５％.尽管存在一些数据波动性ꎬ但
所提出的方法仍可以准确描述大部分裂隙标记的实际密度和强度.总间距是计算测线与

所有迹线的交点坐标ꎬ并计算记录所有相邻距离ꎬ由此也可计算表面 Ｓ￣ＲＱＤ 值.为进行全

面分析ꎬ将现场测量和拉直线法用于总间距的对比中.图 １６(ｄ)展示了 ３ 种不同方法在某

一工作面图像的可视化及测线位置.为简化展示ꎬ在此仅比较了相对复杂的测线生成的统

计信息.可见ꎬ本文方法与拉直线法在迹线图的表观形态上存在许多差异ꎬ但其明显更接

近于现场测量的交点分布ꎬ因此更符合实际.

３　 隧道围岩分级及风险评估案例

图 １７　 ＲＭＲ 系统中 ６ 个输入参数和对应的计算值

Ｆｉｇ.１７　 Ｓｉｘ ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＲＭＲ ｓｙｓｔｅｍ

３.１　 围岩智能化分级

基于上述研究ꎬ采用各类 ＣＮＮ 方法对工作面图像的主要特征进行量化语义分割ꎬ主
要包括如软弱夹层的类别数和面积[２９]、地下水的类别数和面积[３０]、裂隙迹线长度(最大

值和平均值) 、迹线强度和密度、主迹线倾角等[２０] .同时ꎬ岩体表观结构类别[２６]、软弱夹层

类别和地下水类别也可用基于 ＣＮＮ 的模型进行自动识别.此外ꎬ每个隧道工作面相应的

单轴抗压强度(ＵＣＳ)、风化程度、隧道深度和走向等信息无法从数字图像中获取ꎬ需要从

现场工程师提供的手动记录数据表中得到.对于一个隧道工作面ꎬ可形成多源异构数据库

用于 ＲＭＲ 预测.为实现智能化预测ꎬ需进行 ＲＭＲ 计算以进行监督式模型训练.依靠经验

丰富的工程师提供的每个隧道工作面的 ６ 个参数ꎬ从 ＲＭＲ 系统的经验公式中计算相应的

ＲＭＲ 值.图 １７ 展示了 ６ 个参数值和 １３３ 个隧道工作面的计算 ＲＭＲ 值情况.由此作为采用

数据驱动方式进行数据筛选和评估的输出值.
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将隧道工作面的多源异构数据用作输入数据库来预测 ＲＭＲ 值.对此ꎬ建立 １３３ 组 １３
维的数据库和 １３３ 个 ＲＭＲ 值作为目标输出.分别将数据库随机分为测试数据集(４０ / １３３)
和训练数据集(９３ / １３３)ꎬ用于数据驱动机器学习模型的运作.采用 ４ 种算法(ＴＰＥ￣ＲＦ、
ＴＰＥ￣ＣＡＲＴ、ＴＰＥ￣ＭＬＰ、ＴＰＥ￣ＧＢＲＴ) 对数据库中的训练集和测试集进行最终预测ꎬ并分别

记录训练集和测试集的 ＲＭＲ 预测结果(图 １８) .通过应用已训练的模型ꎬ所有预测结果可

在 １ｓ 内获得.越靠近对角线 ｙ＝ ｘ 的数据点说明最终效果越好ꎬ可见混合集成模型的效果

明显优于混合元模型.混合集成模型的训练集有非常理想的结果ꎬ但在未预先训练的测试

集中表现明显减弱.

图 １８　 对训练集和测试集的 ＲＭＲ 机器学习预测

Ｆｉｇ.１８　 Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ＲＭＲ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔｓ

为量化模型表现ꎬ分别计算训练集和测试集的 Ｒ、ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 等性能指标

值ꎬ并记录在表 ３ 中.可见ꎬ对于训练集ꎬＴＰＥ￣ＧＢＲＴ 算法的预测输出与实际值最接近ꎬＲ 接

近为 １ꎬ其次是 ＴＰＥ￣ＲＦ、ＴＰＥ￣ＣＡＲＴ 和 ＴＰＥ￣ＭＬＰ. ＴＰＥ￣ＧＢＲＴ 算法在测试过程的 ＭＡＥ、
ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 指标中均在 ４ 种算法中最小ꎬ表现了出色的综合预测性能.同时ꎬ在测试

预测结果中ꎬ混合集成算法往往具有较低的 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 值及较高的 Ｒ 值.因此ꎬ
混合集成模型的性能一般优于混合元模型.因此ꎬ从定量和定性角度分析ꎬＴＰＥ￣ＧＢＲＴ 均

表现出最优性能.

表 ３　 ４ 种算法的 ＲＭＲ 预测对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＭＲ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

混合模型
训练集 测试集

Ｒ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ / ％ Ｒ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ / ％
ＴＰＥ￣ＣＡＲＴ ０.９２１７ ２.６６３２ ３.５１０３ ９.７２ ０.８５１６ ３.５６５６ ４.４９２６ １２.２５
ＴＰＥ￣ＭＬＰ ０.７５５０ ４.２７１５ ５.９６４９ １３.７３ ０.６３２５ ５.３５８９ ６.６４７４ １８.８９
ＴＰＥ￣ＧＢＲＴ ０.９９９５ ０.２５５７ ０.３９４７ ０.８５ ０.９２２０ ２.７５２０ ３.３６７６ ９.６７
ＴＰＥ￣ＲＦ ０.９８９９ ０.９８５５ １.４２８７ ３.５１ ０.９０５５ ２.９６３８ ３.６６６９ １０.５４

３.２　 隧道开挖风险与案例分析

在«锚杆喷射混凝土支护技术规范»的允许沉降值定义和强度折减理论的前提下ꎬ结
合 ３ＤＥＣ 数值模拟ꎬ通过记录不同围岩等级下隧道拱顶沉降模拟值ꎬ计算模型的强度折减
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系数ꎬ计算基于岩体分级和不连续结构面参数的隧道安全系数.选取云南蒙自￣屏边高速

公路冷泉隧道的 ８ 个断面作为工程案例进行图像特征的提取、建模和安全评价等研究.冷
泉隧道是该区节理裂隙发育最显著的岩石隧道之一ꎬ最大埋深约为 ３１２ｍꎬ全线无高地应

力状况ꎬ隧址区未见地表水体分布ꎬ地表水系不发育.主要赋存岩体包括中风化的白云岩、
灰岩和泥岩等ꎬ岩体中不含煤层ꎬ故不存在有毒有害气体.通过各类深度学习方法分割或

分类对应特征后ꎬ运用提出的后处理方法分别量化岩体的几何参数.可见 ８ 个工作面案例

存在较多相似之处ꎬ如表观岩体结构均为层状结构ꎬ地下水状况良好ꎬ均为干燥.另外ꎬ统
计中也结合了单轴抗压强度、隧道走向、风化程度等无法通过图像获取的特征.

在 ＤＦＮ 建模过程中ꎬ除结构面的倾角、倾向的分布外ꎬ还包括多个参数ꎬ如迹线分布

规律、迹线间距、迹线长度分布等.由于节理空间分布的复杂性ꎬ假设迹线均匀分布于岩体

环境中.而其余参数则结合 ＤＦＮ 进行建模.根据冷泉隧道工作面案例的实际不连续面统计

情况及圣维南原理ꎬ建立 １ ∶１的隧道开挖模型ꎬ建立的隧道模型共划分 １４８ ３５９ 个块体ꎬ其
模型网格划分情况及相应的隧道侧切如图 １９ 所示.隧道模型 ＸＹＺ 方向分别施加位移边界

约束条件.为模拟地应力ꎬ依据 ８ 个隧道工作面的平均埋深 ２６２ｍ 在数值模型内部增加竖

直 ｚ 方向的初始应力.在每个开挖进尺中隧道的拱顶和拱底中点布设两个监测点(图 １９)ꎬ
共需 ８ 个循环ꎬ每个循环中点分别布设拱顶和拱底的测点ꎬ共 １６ 个测点ꎬ分别为拱顶 Ｍ￣１
至 Ｍ￣８ 和拱底 Ｍ￣１′至 Ｍ￣８′测点.分别记录开挖过程中测点周边的竖向位移、位移云图及

变形向量图.

图 １９　 基于 ＤＦＮ 的隧道开挖模型建立及开挖监测点布设

Ｆｉｇ.１９　 ＤＦＮ￣ｂａｓｅｄ ｔｕｎｎｅｌ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ａｎｄ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｌａｙｏｕｔ

在岩体力学参数方面ꎬ研究建模过程中选择的岩体为灰岩ꎬ将裂隙接触的力学参数选

为软弱夹层的泥岩特性ꎬ勘察中分别采取 ５ 组岩样进行天然及饱和单轴抗压试验ꎬ采集
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３ 组岩样进行重度及抗拉、抗剪试验ꎬ采集 ２ 组岩样进行变形试验ꎬ得到相应的岩体物理

力学参数.对块体单元、节理面和优势结构面均选用摩尔￣库伦弹塑性本构模型.开挖过程

中有 ２ 点简化:(１)不模拟开挖嗣后支护工作ꎻ(２)均假设为全断面开挖ꎬ用于监测隧道周

边关键点应力应变规律.隧道开挖的位移量是评价安全稳定性的重要指标ꎬ图 ２０ 展示了

冷泉隧道在连续开挖过程中围岩的位移云和变形向量.可见ꎬ随着连续开挖ꎬ隧道顶底部

均出现不同程度的位移ꎬ即朝着已开挖的空区挤压ꎬ工作面岩体也朝着已开挖空间挤压.
随着开挖的深入ꎬ各区域位移仍一直在扩展ꎬ其潜在原因是已开挖的区域没有嗣后施加支

护作用.开挖面前方的围岩也存在坍塌的风险ꎬ如开挖步 ４ ~ ８ 过程中工作面岩体均没有

按开挖的范围移除ꎬ从而引起了周边一些块体的掉落.另外ꎬ拱顶的一些滑移块体也有掉

落的隐患ꎬ如开挖步 ３ 后ꎬ顶板位置一直存在不稳定的三角块.而拱底位置也出现大面积

块体松动及分离的部位ꎬ主要原因是底部块体的应力集中和开挖引起的卸荷回弹等作用.
后续隧道仰拱的开挖和施作也将减少底部位移带来的安全风险.

图 ２０　 冷泉隧道连续开挖云位移和变形向量(剖面)
Ｆｉｇ.２０　 Ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｐ ｏｆ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ

ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅｎｇｑｕａｎ ｔｕｎｎｅｌ(ｓｅｃｔｉｏｎ ｖｉｅｗ)

图 ２１ 所示为隧道拱顶和拱底中点的位移变化.可见ꎬ拱顶和拱底位移均呈现出阶梯

变化ꎬ但不同开挖步引起的位移影响不尽相同ꎬ如开挖步对当前开挖区域的位移影响最

大ꎬ邻近的空间影响次之ꎬ距离开挖工序越远的区域影响越小.而对于位移收敛值ꎬ拱顶的

位移值普遍在 ７~８ｃｍꎬ而拱底的位移则跳跃性较大ꎬ较多的测点收敛在 ３ ~ ５ｃｍꎬ但开挖

步 ７ 对应的测点 Ｍ￣７′则在第 ７ 和第 ８ 步开挖的过程中有较大的波动ꎬ潜在原因是开挖引

起了较大范围的块体分离.在拱顶位移数据中ꎬ各测点均在开挖后产生较大的沉降ꎬ而随

着邻近开挖的推进ꎬ沉降并未收敛ꎬ而是以较小的速率下沉ꎬ由此引起隧道的持续性变形ꎬ
若此时不加以支护ꎬ隧道将可能存在坍塌风险.在拱底的位移中ꎬ通过监测点数据可见开

挖会引起邻近拱底的微弱沉降ꎬ而开挖后则会有较大幅度的隆起ꎬ最终收敛于稳定值.不
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同的是ꎬ拱顶由于自重应力的影响导致沉降持续时间长ꎬ且一直以缓慢的速度沉降ꎬ而拱

底则在收敛后基本不变.

图 ２１　 基于 ３ＤＥＣ 的隧道开挖模拟位移监测数据

Ｆｉｇ.２１　 Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｕｎｎｅｌ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ

图 ２２　 基于强度折减法的安全系数统计

Ｆｉｇ.２２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓａｆｅｔｙ ｆａｃｔｏｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

利用 ３ＤＥＣ 编译强度折减法的安全系数计算ꎬ实现开挖安全评价.通过对粘聚力 ｃ 和

内摩擦角 φ 折减ꎬ采用拱顶位移作为折减循环预警值ꎬ评价连续开挖下隧道围岩的安全

状态.利用自带 Ｆｉｓｈ 语言编译安全系数.结合«锚杆喷射混凝土支护技术规范»和围岩等级

选取相对位移的最大、最小及均值ꎬ计算最大、最小和平均安全系数ꎬ统计结果如图 ２２(ａ)
所示.可见ꎬ不同的开挖安全系数波动显著ꎬ平均安全系数在 １.６１ ~ １.８９ꎬ保守安全系数在

１.３４~１.６７ꎬ而最大安全系数在 １.８５ ~ ２.１２.尽管开挖隧道没有发生坍塌破坏ꎬ但最低安全

系数 １.３４ 也需施工期间预警.为说明不同围岩等级和隧道工作面形态下连续开挖的安全

系数ꎬ分别建立以每个工作面为基础信息的 ３ＤＥＣ 模型ꎬ并对每一个连续开挖模型进行分

析ꎬ统计出每个开挖模型对应的 ８ 个开挖步骤的平均安全系数(图 ２２(ｂ)).由图可知ꎬ不
同围岩等级下的安全系数差异较为显著ꎬ如Ⅲ级围岩的安全系数均值约为 １.８７ꎬ而Ⅳ级围

岩开挖的安全系数则约为 １.５６.可见ꎬ开挖安全系数与围岩等级存在一定负相关ꎬ即等级
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越高、安全系数越小.值得注意的是ꎬ当前围岩等级和安全系数间的相关关系的样本仍较

少ꎬ要深入揭示工作面参数对安全系数的影响规律可采用模拟实验统计学设计方法进一

步分析ꎬ如正交分析、响应面设计方法等.由于篇幅限制ꎬ这里不再赘述.

４　 结论

在岩体中修建隧道工程ꎬ常因岩体赋存介质的非均质性、不连续性和不确定性以及地

层的隐蔽性、不可预见性而难以驾驭和控制ꎬ难以准确预测围岩性态和工程状态.围绕岩

石隧道围岩分级和安全评价这一主线ꎬ分别从工作面信息获取方法、特征多维识别研究、
围岩分级与安全评价等方面系统地对国内外研究现状进行综述分析ꎬ得出主要结论如下:

(１)采用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ￣ＲｅｓＮｅｔ￣Ｖ２ 模型用于岩体表观结构分类ꎬ该模型在提高结构分类准

确性ꎬ且在精度、准确率、召回率及 Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 等指标上表现优越.采用语义分割深度学习算

法ꎬ实现了软弱夹层的语义分割ꎬ提升了边界识别的精度.提出了基于 ＣＮＮ 的模拟人工巡

检过程的两步骤方法量化提取工作面地下水流态信息.提高了地下水分类效率及定量分

割精度.开发了用于自动提取岩体裂隙迹线的 ＦｒａＳｅｇＮｅｔ 模型ꎬ通过骨架提取、多段线近

似、迹线断开和自动化分组等算法ꎬ实现了岩体迹线像素￣坐标￣信息的转化.通过设定距离

阈值 Ｄｍａｘ可有效控制节点密度以实现裂隙骨架的精细化提取ꎬ通过角度阈值∂ｍａｘ可自动搜

索断点来断开迹线.迹线分组中ꎬ轮廓有效性指数 ＳＶＩ 可优化迹线组数.实现了迹线长度、
倾角、强度、密度、间距等多个评价指标的准确计算ꎻ

(２)提出围岩智能化分级的机器学习模型ꎬ引入贝叶斯超参数优化算法 ＴＰＥꎬ提出

ＴＰＥ￣ＧＢＲＴ 混合机器学习算法预测岩体的 ＲＭＲ 值.以基于机器视觉和现场测量数据建立

的 １３ 维多源异构数据为输入数据ꎬ结合 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、Ｒ 和 ＭＡＰＥ 等指标ꎬ证明了混合集

成算法明显优于混合元模型.提出基于机器视觉及现场实测的工作面数据的岩体裂隙离

散网络 ＤＦＮ 建模方法ꎬ分析了其建模的合理性.尽管基于点云提取的结构面产状由于不

同工作面区域的分布存在较大差异而更离散ꎬ但是 ＤＦＮ 建模生成的结构面产状与实际工

程保持较高的一致性.采用拱顶沉降作为强度折减法的评价指标ꎬ分析了围岩的应力应

变、节理滑移等模型状态ꎬ详细评价了连续工作面开挖的安全系数ꎬ给出了不同围岩等级

和不同工作面形态下开挖的安全评价ꎻ
(３)主要采用深度学习、图形学及无监督算法和模型ꎬ针对性提取和量化工作面的关

键特征及分布ꎬ取得了初步进展.然而ꎬ开挖过程中地质条件的不确定性极大地提升了模

型表征和预测难度ꎬ针对同区域或同隧道的地质连续表征研究涉及较少ꎬ未来研究可深入

揭示关键特征的纵向演化规律ꎬ实现前方岩体的智能化预测.另一方面ꎬ图像特征规律的

揭示往往无法深度剖析地质发展ꎬ也无法获取物理力学参数值.未来可结合接触式测量法ꎬ
同步获取表观信息和物理力学参数ꎬ得到围岩评价的系统化参数.随钻技术是记录掘进关键

参数的重要手段ꎬ未来可借助该方法充分获取多源异构信息ꎬ实现对围岩的精细化评价.
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