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摘要:岩体结构面对岩体稳定性和渗透性有着重要影响ꎬ是决定深部地下工程稳

定性的重要因素.针对井下电视技术获取的钻孔影像ꎬ提出了一种基于深度学习

算法(Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ ｖｅｒｓｉｏｎ ４ꎬＹＯＬＯ ｖ４)的岩体结构面识别方法ꎬ并计算

识别岩体结构面的几何参数.首先ꎬ采集图像数据并进行预处理.以某隧道工程

为案例ꎬ使用智能钻孔光学成像仪采集 ４ 号和 ６ 号钻孔图像ꎬ筛选含有结构面的

钻孔图像进行标注以建立 Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 数据集.从中随机选择数据集的 ７０％作为

训练数据、１０％作为验证数据、２０％作为测试数据ꎬ并对训练数据集使用数据增

强处理.接下来使用 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 网络作为特征提取网络ꎬ构建 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型ꎬ
并采用试错法获取最优参数进行模型训练.利用测试集生成 Ｐ￣Ｒ(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ￣Ｒｅｃａｌｌ)
曲线来测试最终的模型训练效果ꎬ结果显示 Ｐ￣Ｒ 曲线的平均精度达 ０.８７ꎬ这表

明 ＹＯＬＯ ｖ４ 训练结果较好.最后ꎬ将定位的结构面采用 Ｃａｎｎｙ 算法通过拟合上、
中、下正弦曲线函数获取岩体结构面边缘ꎬ并依据正弦函数的系数计算结构面的

４ 个几何参数(倾向、倾角、深度和张开度) .
关键词:岩石力学ꎻ岩体结构面ꎻ智能识别ꎻ井下电视ꎻ深度学习ꎻＹＯＬＯ ｖ４

岩体内部常常发育不同规模的结构面ꎬ如节理裂隙、断层、破碎带、软弱夹层等[１]ꎬ对
岩体的稳定性、渗流特性有重大影响[２￣３]ꎬ是决定深埋地下工程稳定性的重要因素.因此ꎬ
如何快速高效地识别岩体结构面ꎬ并准确地计算岩体结构形态的原位信息ꎬ对于工程地质

勘探与项目设计施工等具有重要的实际工程意义[４￣５] .
目前ꎬ岩体结构面测量方法主要有传统的测线法[６]、测窗法[７]ꎬ以及依靠新技术的摄

影测量方法[８￣９]和三维激光扫描方法[１０￣１１] .传统的方法直接通过罗盘、测绳等工具测量ꎬ但
是其效率较低ꎬ而且需要地质工作者到达待测量的地点进行人工测量.在面对难以到达的

危险地段时ꎬ传统方法常常束手无策.摄影测量方法和三维激光扫描技术都属于非接触测

量方法ꎬ不需要地质工作者到达测量地点ꎬ因此效率更高ꎬ对于危险地段的岩体测量具有

较大优势[１２￣１３] .摄影测量方法和三维激光扫描技术只能测量地上岩体ꎬ在测量地下岩体
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时ꎬ由于空间狭小、缺乏光线等原因ꎬ往往难以开展工作.而具备独立光源、可以 ３６０°无死

角拍摄钻孔孔壁图像的井下电视技术可以弥补此缺点[１４￣１５]ꎬ目前已经成为研究地下岩体

的重要技术[１６] .
采用井下电视技术ꎬ首先获取岩心钻孔的孔壁图像ꎬ再对图像进行数据处理ꎬ计算岩

体结构面参数.对钻孔的孔壁图像进行数据处理时ꎬ可以采取人工判读和自动识别两种方

法.人工判读一般由地质工作者主观地给出结构面正弦曲线控制点或者输入必要的特征

参数ꎬ再进行正弦函数曲线拟合ꎬ计算出拟合参数[１７] .但是人工判读方法受地质工作者的

主观认知水平影响较大ꎬ效率也较低[１８￣１９] .此外ꎬ钻孔深度往往长达数百米甚至上千米ꎬ在
处理大量的钻孔图像时ꎬ即使是经验丰富的地质工作者也容易因为疲乏而产生误判.自动

识别方法包括图像空间变换、图像分割、Ｈｏｕｇｈ 变换法、灰度值极差法[１６ꎬ２０]、定位信号特

征值 Ｄ 法[２１]等等.其中:图像空间变换和 Ｈｏｕｇｈ 变换法适应性较差ꎬ而且 Ｈｏｕｇｈ 变换的计

算性能消耗太大[２２]ꎻ图像分割方法主要利用图像灰度特征和梯度特征的特征信号ꎬ计算

较为复杂ꎬ而且未考虑到数字钻孔图像的横向连续性ꎻ定位信号特征值 Ｄ 法虽然可以完

成结构面识别ꎬ但只能实现半自动化定位ꎬ而且存在一定误差ꎬ有时受噪声点的干扰不能

识别出完整的结构面区域.所以基于深度学习的结构面自动识别方法成为解决该难题的

新方向.
随着深度学习方法的引入和数值计算设备的改进ꎬ已经有众多学者将深度学习模型

应用到实际中ꎬ例如人脸识别[２３]、汽车识别[２４]、人体动作识别[２５]等.但是将深度学习模型

应用到钻孔图像的较少ꎬ目前仅部分学者使用ꎬ如 Ｄｉａｓ 等[２６]使用 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 自动检测钻

孔图像中的裂隙.这部分学者只实现了结构面的定位ꎬ并未计算出结构面的几何参数ꎬ尚
未真正将深度学习模型应用到工程地质领域.结构面的识别不仅仅包含识别定位ꎬ还需要

对产状、张开度、深度等几何参数的计算[２７] .而地下岩体的结构面几何参数对于地下工程

的开挖、施工等至关重要ꎬ仅利用算法识别定位出钻孔图像中结构面是远远不够的ꎬ还需

要根据定位结果计算出结构面的几何参数.但是在狭窄的钻孔空间中ꎬ人工测量结构面几

何参数非常困难ꎬ几乎不可能实现.深度学习算法却可以自动识别钻孔图像中结构面ꎬ并
计算出结构面的几何参数ꎬ解决钻孔中空间小、测量困难等难题ꎬ真正实现结构面识别.

因此ꎬ笔者选择算法成熟、应用广泛、有相关论文参考的 ＹＯＬＯ ｖ４ 算法ꎬ以某隧道工

程为例ꎬ收集钻孔图像并创建数据集ꎬ构建深度学习结构面识别模型ꎬ识别定位钻孔图像

中的结构面位置ꎬ并根据定位结果计算结构面的几何参数.

１　 研究方法

钻探是地质勘探的常用技术手段ꎬ一般完成的钻孔深入地下数百米ꎬ甚至上千米.由
于地质构造等原因ꎬ常常在钻孔中伴随着结构面、裂隙等.结构面或裂隙受地质沉积、胶结

等作用ꎬ会被钙质、铁质、泥质胶结物充填.这些填充物在颜色上与母岩有着明显区别ꎬ一
般呈白色或深褐色.ＹＯＬＯ ｖ４ 模型主要依靠钻孔图像中结构面与母岩的颜色差异来实现

结构面的识别和定位.
操作流程主要分为两部分ꎬ分别是结构面的识别定位和结构面几何参数的计算(图 １).

以某隧道工程为案例ꎬ使用智能钻孔光学成像仪采集工程的 ４ 号钻孔和 ６ 号钻孔的孔壁
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图 １　 所提方法技术路线

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

图像ꎬ筛选孔壁图像中包含结构面的图

像ꎬ制作为数据集.将 １９４ 张钻孔图像结

构面进行标注ꎬ建立数据集.将数据集随

机分成训练集(７０％)、验证集(１０％)、
测试集(２０％)ꎬ对训练集使用数据增强

处理ꎬ 获得 ５４４ 张训练集图像. 使用

ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 作为特征提取网络构建

ＹＯＬＯ ｖ４ 模型ꎬ将训练集输入到 ＹＯＬＯ ｖ４
模型中.采用试错法获取最优参数并以

此参数训练模型ꎬ利用训练好的 ＹＯＬＯ
ｖ４ 模型识别定位结构面.最后ꎬ将识别定

位的结果使用 ｃａｎｎｙ 算法拟合出结构面

的上、中、下 ３ 个正弦曲线函数ꎬ依据

３ 个正弦曲线的函数系数计算结构面几

何参数(倾向、倾角、张开度和深度).
在深度学习模型骨干架构和算法流

程上开展一定地创新.骨干架构上ꎬ在
ＤａｒｋＮｅｔ５３ 的基础上ꎬ引入批量归一化层

(Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ Ｌａｙｅｒ)和 Ｍｉｓｈ 激活

函数层(Ｍｉｓｈ Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ Ｌａｙｅｒ)ꎬ构建 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 特征提取网络.算法流程上ꎬＹＯＬＯ ｖ４
算法目前主要用于汽车和人体识别等领域ꎬ本研究将其扩展到了岩体力学领域.此外ꎬ
ＹＯＬＯ ｖ４ 算法只能实现结构面的定位ꎬ无法计算出结构面的产状、深度、张开度等几何参

数.而针对 ＹＯＬＯ ｖ４ 识别出的岩体结构面ꎬ笔者进一步开展了结构面几何参数计算研究.
１.１　 深度学习理论

１.１.１　 ＹＯＬＯ ｖ４ 算法原理　 　 深度学习算法目前主要应用在图像识别领域ꎬ如汽车识

别等ꎬ鲜有学者应用到地质领域.经过广大学者不断地改进ꎬ深度学习算法的识别准确率

越来越高ꎬ应用范围越来越广泛ꎬ深度学习算法有望应用到地质领域ꎬ成为解决众多地质

难题的一种新方法.因此基于深度学习算法ꎬ选取较为成熟的、识别准确率高、适用性强的

ＹＯＬＯ ｖ４ 算法作为识别定位结构面的核心算法.ＹＯＬＯ ｖ４ 模型预测目标位置的算法原理

与 ＹＯＬＯ ｖ３ 类似ꎬ均使用先验框(Ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ)来预测图像中检测目标的位置.其预测结构

面的计算过程中包含 ３ 个重要部分ꎬ分别是预定义先验框位置、计算分类的置信度 Ｃ
(Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｃｏｒｅ)、计算预测偏差.ＹＯＬＯ ｖ４ 模型预先设置若干个先验框ꎬ并赋予预定义先

验框位置坐标和大小.预定义先验框位置包括先验框的 ｘ、ｙ、ｗ、ｈ 和置信度 Ｃ 共 ５ 个值ꎬ其
中:ｘ、ｙ 为先验框中心点的置ꎻｗ、ｈ 为先验框的长度和宽度.模型经过训练ꎬ对先验框与

Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 标注的含有结构面的矩形框位置、大小进行校正ꎬ不断修正先验框位置.
先验框的置信度采用交并比( Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ Ｏｖｅｒ ＵｎｉｏｎꎬＩＯＵ)的方法计算ꎬ其计算元素

示意如图 ２ 所示.ＩＯＵ 为先验框与 Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 交集的面积同二者的并集面积之比.其计算

式如下
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ＩＯＵ ＝ Ａｒｅａ(先验框) ∩ Ｂｏｘ(Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ)
Ａｒｅａ(先验框) ∪ Ｂｏｘ(Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ)

(１)

图 ２　 ＩＯＵ 计算元素示意

Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＩＯＵ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｅｌｅｍｅｎｔｓ

　 　 与 ＩＯＵ 对应的另一个参数是 Ｐｒ(结构面)ꎬ
该参数代表这个框中结构面存在的可能性.若
框中没有结构面ꎬ则 Ｐｒ(结构面)＝ ０ꎻ若含有结

构面ꎬ则 Ｐｒ(结构面)＝ １.这两个参数值的乘积

为置信度ꎬ即置信度＝ ＩＯＵ×Ｐｒ(结构面) .置信度

用来评判模型预测结构面的边界框的准确性.
置信度越大ꎬ准确性越高ꎬ代表 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型训

练越好ꎬ识别定位结构面越准确.
如图 ３ 所示ꎬ结构面图像以及先验框输入

模型之后(预定义先验框 ４ 个ꎬ即每次训练之

前ꎬ分配 ４ 个先验框)ꎬ模型将结构面图像切割为多个小方格ꎬ按照预定义先验框的数量

和位置坐标(图 ３ 中虚线)在小方格中预测.预定义先验框的大小通过 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法

获取ꎬ通过对训练集中样本的 Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 的长和宽进行聚类分析ꎬ得到更加适合的结构

面大小的先验框长和宽.根据预定义先验框的位置与真实结构面的位置计算预测偏差ꎬ并
不断修正先验框的位置ꎬ利用模型不断缩小预测偏差ꎬ最终框定出正确的结构面位置ꎬ以
矩形框的形式输出.

图 ３　 ＹＯＬＯ ｖ４ 识别定位结构面的原理

Ｆｉｇ.３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＹＯＬＯ ｖ４ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｏｆ ｒｏｃｋ ｊｏｉｎｔｓ

１.１.２　 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 特征提取网络　 　 ＹＯＬＯ ｖ４ 目标检测网络是一种单阶段目标检测

网络ꎬ是预训练的卷积神经网络ꎬ使用的特征提取网络是标配网络———ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３.该
网络是针对 ＹＯＬＯ ｖ３ 的特征提取网络(ＤａｒｋＮｅｔ５３)的一种改进ꎬ其创造性地采用了跨阶

段局部连接(Ｃｒｏｓｓ￣ｓｔａｇｅ ＰａｒｔｉａｌꎬＣＳＰ).ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 网络整体由残差模块组成ꎬ每个残差

模块包含不同数量的 ＣＳＰ 结构.ＣＳＰ 结构依次堆叠 １ 次、２ 次、８ 次、８ 次、４ 次ꎬ每次的堆叠

分别组成 １ 个残差模块ꎬ共组成 ５ 个残差模块ꎬ如图 ４ 所示.ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 特征提取网络

引入了残差模块(Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｂｌｏｃｋ)ꎬ后面的残差模块可以直接学习隔位残差模块的输出ꎬ
从而提高模型的学习速度ꎬ加快模型收敛速度.增加模块之间的传递通道ꎬ可以避免在传

递过程中有用信息的丢失ꎬ而且可以有效减少计算参数量ꎬ提高模型的准确率.
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图 ４　 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 特征提取网络结构

Ｆｉｇ.４　 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

此外ꎬＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 还引入了批量归一化层(Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ Ｌａｙｅｒ)和 Ｍｉｓｈ 激活

函数层(Ｍｉｓｈ Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ Ｌａｙｅｒ).每个卷积层(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｌａｙｅｒ)之后以此添加批量归一化

层和 Ｍｉｓｈ 激活函数层ꎬ三者共同构成一个 ＣＢＭꎬＣＢＭ 是构成 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 特征提取网

络的基础单元.ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 网络与 ＤａｒｋＮｅｔ５３ 网络的不同之处在于其引入 Ｍｉｓｈ 激活函

数层代替原来的 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬｕ 激活函数层.Ｍｉｓｈ 激活函数允许一部分的负梯度信息流入ꎬ
更加有利于模型的特征提取ꎬ可提高模型的训练效率[２８] .而且加入了批量归一化层ꎬ允许

ＹＯＬＯ ｖ４ 模型在训练时使用较大的初始学习率ꎬ学习率衰减速度也很快ꎬ可以加快网络收

敛速度ꎬ使得 ＹＯＬＯ ｖ４ 这种深层次复杂架构的模型也能够进行训练[２９] .此外ꎬ加入批量归

一化层还可有效避免网络在训练过程中出现的梯度爆炸、梯度消失等问题.
１.１.３　 ＹＯＬＯ ｖ４ 结构　 　 ＹＯＬＯ ｖ４ 主体由输入端、脊柱(Ｂａｃｋ ｂｏｎｅ)、多尺度特征融合颈

部(Ｎｅｃｋ)和预测头部(Ｈｅａｄ)４ 部分组成ꎬ如图 ５ 所示.输入端即经过数据增强处理的训练

集ꎬ共 ５４４ 个结构面训练样本.脊柱为 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 特征提取网络ꎬ主要用于提取并传递

从训练样本中学习到的特征.多尺度特征融合颈部连接着脊柱和预测头部ꎬ连接着来自

ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 网络提取的特征图ꎬ并将其作为输出传送到预测头部.多尺度特征融合颈部

由空间金字塔池模块( Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ ＰｏｏｌｉｎｇꎬＳＰＰ)和路径聚合网络( Ｐａｔｈ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ
ＮｅｔｗｏｒｋꎬＰＡＮ)组成.ＳＰＰ 模块连接低分辨率特征映射的最大池化层输出ꎬ提取最具代表性

的特征.ＳＰＰ 模块分别使用 １×１、５×５、９×９ 和 １３×１３ 的内核进行最大池化操作ꎬ步幅值设

置为 １ꎬ特征映射的连接增加了主干特征的接受域ꎬ提高了网络检测小目标的准确性[３０] .
ＳＰＰ 模块拼接的特征图通过 ＰＡＮ 与高分辨率特征图融合ꎬＰＡＮ 通过上采样和下采样操

作ꎬ设置自底向上和自顶向下的路径ꎬ实现低级和高级特征的组合ꎬ输出一组聚合的特征

映射用于预测.
ＹＯＬＯ ｖ４ 网络使用一级对象检测器作为检测头部ꎬ共有 ３ 个检测头部作为输出ꎬ处理

聚合的特征图.每个预测头部的输出端都可以预测结构面位置ꎬ３ 个输出端的输出大小依

次为 ３２×３２×３、１６×１６×３ 和 ８×８×３ 的特征映射.预测头部用于预测结构面的位置ꎬ并生成

一个边界框ꎬ同时输出每个结构面类别的置信度百分数.
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图 ５　 ＹＯＬＯ ｖ４ 结构

Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＹＯＬＯ ｖ４

１.１.４　 损失函数　 　 ＹＯＬＯ ｖ４ 定义的损失函数包含 ３ 部分ꎬ分别是 Ｃｏｒｒｄ 损失误差(Ｃｏｒｒｄ
Ｌｏｓｓ)、ＩＯＵ 损失误差(ＩＯＵ Ｌｏｓｓ)和分类损失误差(Ｃｌａｓｓｆｉｃａｔｉｏｎ Ｌｏｓｓ)ꎬ损失函数计算式为[３１]

ＹＯＬＯｖ４ Ｌｏｓｓ ＝ Ｃｏｒｒｄ Ｌｏｓｓ ＋ ＩＯＵ Ｌｏｓｓ ＋ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｌｏｓｓ (２)
　 　 Ｃｏｒｒｄ 损失误差计算式为

Ｃｏｒｒｄ Ｌｏｓｓ ＝ λｃｏｒｒｄ∑
ｓ２

ｉ ＝ １
∑

Ｂ

ｊ ＝ １
１ｏｂｊ
ｉｊ [(ｘｉ － ｘ^ｉ) ２ ＋ (ｙｉ － ｙ^ｉ) ２] ＋ λｃｏｒｒｄ∑

ｓ２

ｉ ＝ １
∑
Ｂ

ｊ ＝ １
１ｏｂｊ
ｉｊ ( ｒｉ － ｒ^ｉ) ２ (３)

其中:λｃｏｒｒｄ为误差的权值ꎻｓ２ 为输入图像的网格数ꎻＢ 为每个网格生成的边界框数ꎻ１ｏｂｊ
ｉｊ 为

参数ꎬ其值为 １ 或者 ０ꎬ当第 ｉ 行第 ｊ 列中的网格中存在结构面时ꎬ参数值为 １ꎬ否则为 ０ꎻ
( ｘ^ｉꎬｙ^ｉꎬｒ^ｉ)为预测边界圆的中心坐标和半径ꎻ(ｘｉꎬｙｉꎬｒｉ)为真实边界圆的中心坐标和半径.
设置 λｃｏｒｒｄ参数值为 ５ꎬｓ２ 为 ７ꎬＢ 为 ９.ＩＯＵ 误差值计算式如下

ＩＯＵ Ｌｏｓｓ ＝ ∑
ｓ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｂ

ｊ ＝ ０
１ｏｂｊ
ｉｊ ( － ｃｉ ｌｏｇｃ^ｉ) ＋ λｎｏｏｂｊ∑

ｓ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｂ

ｊ ＝ ０
１ｎｏｏｂｊ
ｉｊ [ － (１ － ｃｉ)ｌｏｇ(１ － ｃ^ｉ)] (４)

其中:ｃｉ 为真实值的置信度ꎻｃ^ｉ 为预测值的置信度ꎻ设置 λｎｏｏｂｊ参数值为 ０.５.分类误差值计

算式如下

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｌｏｓｓ ＝ ∑
ｓ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｂ

ｊ ＝ １
１ｏｂｊ
ｉｊ ∑

ｃ∈ｃｌａｓｓｅｓ
[－ｐｉ(ｃ)ｌｏｇｐ^ｉ(ｃ)－(１－ｐｉ(ｃ))ｌｏｇ(１－ｐ^ｉ(ｃ))] (５)

其中:ｃ 为检测目标的分类ꎻｐｉ(ｃ)为目标的真实概率ꎻｐ^ｉ(ｃ)为目标的预测分类概率.
１.１.５　 精度测试　 　 为了更加准确地衡量 ＹＯＬＯ ｖ４ 的性能ꎬ采用的评价指标为平均精度

(Ａｖｅｒａｇｅ ＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＡＰ).平均精度是数据样本中含有结构面的准确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)和召回

率(Ｒｅｃａｌｌ)的评价指标ꎬ准确率和召回率的计算式如下
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Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

＝ ＴＰ
ｎ

(６)

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

(７)

其中:ＴＰ 表示真阳性(Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ)ꎻ当值小于设置的阈值时ꎬ为 ＦＰꎬ即假阳性( Ｆａｌｓｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ)ꎻＦＮ 为假阴性(Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ)ꎬ即预测图像中不存在结构面ꎬ但实际图像中确实

存在结构面.根据检测结果绘制一条纵轴为精确率、横轴为召回率的 Ｐ￣Ｒ 曲线ꎬ平均精度

值即为 Ｐ￣Ｒ 曲线的面积ꎬ其计算式为

ＡＰ ＝
∑Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

Ｒｅｃａｌｌ
(８)

１.２　 结构面几何参数计算

１.２.１　 正弦函数拟合　 　 钻孔一般为圆柱体ꎬ结构面在钻井中与钻孔相交为一个平面ꎬ
一个标准的结构面与钻井孔壁的交线呈三维椭圆形状.若将钻孔沿着竖直方向展开ꎬ钻孔

的二维展开图为矩形ꎬ而结构面的展开图为一条沿着水平方向展布的正弦曲线ꎬ如图 ６ 所

示.从几何角度分析ꎬ结构面所在的平面与水平面的夹角为倾角(β)ꎬ拟合的正弦曲线的

中间值所在位置为深度(ｄ)ꎬ拟合的正弦曲线上边缘与下边缘的距离为结构面的视张开

度(Ａａ)ꎬ拟合的正弦曲线的最小值点所对位置沿着顺时针方向与正北方向的夹角为倾向

(α) .若结构面的深度越大ꎬ则正弦曲线的中间值越大ꎻ若结构面的倾向越大ꎬ正弦曲线的

极小值点越靠近右边缘ꎻ若结构面的倾角越大ꎬ正弦曲线的振幅越大.因此可以拟合结构

面在钻孔图像中的正弦曲线ꎬ通过正弦曲线的系数计算出结构面的几何参数.

图 ６　 正弦曲线拟合计算几何参数原理

Ｆｉｇ.６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｓｉｎｕｓｏｉｄａｌ ｃｕｒｖｅ ｆｉｔｔｉｎｇ

１.２.２　 参数计算　 　 首先将定位的结构面采用 Ｃａｎｎｙ 算法获取岩体结构面边缘ꎬ依据结

构面的边缘识别结果拟合上、中、下正弦曲线的轮廓ꎬ得到 ３ 个拟合正弦函数.再计算上、
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中、下结构面的拟合正弦函数表达式ꎬ求取其参数ꎬ正弦函数式如式(９)所示.依据正弦曲

线的系数计算结构面的几何参数(倾向、倾角、深度、张开度)ꎬ倾向、倾角、深度由中边缘

正弦曲线函数式的参数计算ꎬ张开度由上、下边缘正弦曲线函数式的参数计算ꎬ详细计算

式如下[３２]

结构面正弦拟合曲线函数

ｊ ＝ Ｐ１ － Ｐ２ｓｉｎ ｉ ２π
Ｎ

＋ Ｐ３
æ

è
ç

ö

ø
÷ (９)

倾向

α ＝
Ｐ３ ＋ ２７０°(０° ≤ Ｐ３ ≤ ９０°)
Ｐ３ － ９０°(９０° ≤ Ｐ３ ≤ ３６０°){ (１０)

倾角

β ＝ ａｒｃｔａｎ
２ＫＰ２

Ｄ
(１１)

深度

ｄ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｊｍｉ (１２)

张开度

Ａａ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
( ｊｕｉ － ｊｌｉ)

Ａ ＝ Ａａｃｏｓ(β)

ì

î

í

ïï

ïï
(１３)

其中:( ｉꎬｊ)分别为输入图像的像素坐标ꎬ即第 ｉ 行第 ｊ 列像素ꎻＮ 为输入图像中像素的总

数ꎻＰ１、Ｐ２、Ｐ３ 均为拟合的正弦曲线的期望参数ꎻＫ 为在竖直方向上两个相邻像素之间的

真实距离ꎬ反映图像分辨率(Ｋ ＝ ５.５ｍｍꎬ分辨率为 １６.９３ 像素 / ｐｐｉ)ꎻＤ 为钻孔直径(Ｄ ＝
９１ｍｍ)ꎻｊｍｉ为拟合正弦曲线中边缘中的第 ｉ 个像素的深度坐标ꎻｊｕｉ和 ｊｌｉ分别为拟合正弦曲

线上、下边缘中正弦波中对应像素点的深度坐标ꎻＡ 为张开度ꎬＡａ 为视张开度.

２　 典型案例

２.１　 工程概况

选取的工程案例为某隧道工程ꎬ工程位于永州市东安县芦洪市镇内.工程采用单洞双

线形式ꎬ全长为 ５ ５１２.３８ｍ.工程区位于剥蚀丘陵区ꎬ地势起伏较大ꎬ海拔高度为 ３１０ ~
４８０ｍ.丘坡呈长条状“人”字形分布ꎬ山体走向与线路走向基本一致ꎬ横向两侧自然坡度陡

峭ꎬ相对高差为 ２０~８０ｍꎬ丘坡坡度为 １０° ~ ５０°.隧道区出露的地层有第四系全新统(Ｑ)、
泥盆系上统佘田桥组(Ｄ３ｓ)、泥盆系中统棋子桥组(Ｄ２ｑ)、泥盆系中统跳马涧组(Ｄ２ ｔ)和奥

陶系下统中段(Ｏ２
１)等.隧道在洞身范围内节理密集ꎬ节理较发育ꎬ岩体较破碎.工程区地处

祁阳弧形构造部位ꎬ地质构造复杂ꎬ主要由一系列呈弧形分布的背向斜、压性断裂、旋卷构

造以及派生的“多”字形构造共同组成ꎬ断层破碎带内节理较发育ꎬ岩体较破碎.
２.２　 数据处理

使用智能钻孔光学成像仪采集钻孔孔壁图像.该仪器是一套全新的先进智能型勘探
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设备ꎬ采用 ２ ０００ 万像素的近 １８０°全景视角的数字电视成像仪.钻孔图像的现场采集照片

如图 ７ 所示.ＪＬ￣ＩＤＯＩ(Ｄ)智能钻孔光学成像仪自身携带光源ꎬ可在黑暗的环境下正常工

作ꎻ且使用了目前最先进的 ＤＳＰ 图像采集技术ꎬ可以 ３６０°无死角地对钻孔孔壁进行拍摄ꎬ
获取的孔壁图像非常清晰.并可对于采集的孔壁图像自动生成深度和方位ꎬ方便后期钻孔

图像的处理拼接工作.使用某隧道工程的 ４ 号和 ６ 号钻孔作为数据源ꎬ４ 号孔深为 ２１３ｍꎬ
６ 号孔深为 ８０.４ｍ.两个钻孔编号分别为 ＺＫ４ 和 ＺＫ６.利用智能钻孔光学成像仪获取的两

个钻孔孔壁图像需要进行前期的数据处理ꎬ将钻孔图像进行分割ꎬ得到约 １ ５００ 张像素为

２７７×２４４ 的钻孔图像.从大量的图像中筛选出包含结构面的图像ꎬ剔除掉没有结构面的图

像ꎬ最终共获得 １９４ 张岩体结构面图像ꎬ将其作为数据集的原始照片.

图 ７　 研究区现场照片

Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｓｉｔｅ ｐｈｏｔｏ ｉｎ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

２.２.１　 数据集的构建　 　 首先ꎬ利用 ＭＡＴＬＡＢ 软件中的 ＡＰＰ Ｉｍａｇｅ Ｌａｂｅｌ 对图像进行标

记ꎬ构建 Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 数据集.Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 即对具有结构面的图片进行标注ꎬ使用矩形框

标定结构面的位置.图 ８ 为典型的含结构面的图像标注过程截图.值得注意的是ꎬ在使用

矩形框标注的时候ꎬ需要仔细认真地辨别结构面的位置ꎬ尽量保证标注的矩形框能够准确

无误地标定结构面的位置ꎻ同时又使矩形框尽量小ꎬ以使后续训练的模型能更加精准地定

位结构面.因此 Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 的建立对整个模型至关重要ꎬ需要花费大量的时间、精力ꎬ而
且需要由熟练掌握地质常识ꎬ对各种断层、裂隙、结构面认识全面的地质工作者完成ꎬ避免

由于人工标注不准确而影响模型定位精度[３３] .为保证模型的准确性ꎬ将标注完成的 １９４
张结构面组建成数据集并将其分为 ３ 部分ꎬ分别为训练集、验证集和测试集.训练集和验

证集参与模型的训练ꎬ测试集不参与训练ꎬ仅用来测试模型的训练效果.随机选择数据集

的 ７０％作为训练集ꎬ用来训练 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型ꎻ随机选择数据集的 １０％(１９ 张图像)作为验

证集ꎬ参与训练过程ꎬ用来初步验证模型的训练准确率ꎻ剩余的 ２０％(３９ 张图像)作为测试

集ꎬ用于生成 Ｐ￣Ｒ(Ｐｅｒｓｏｎ￣Ｒｅｃａｌｌ)曲线ꎬ测试模型的识别精度.若 Ｐ￣Ｒ 曲线的平均精度低于

０.８ꎬ则需调整参数ꎬ重新训练模型.
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图 ８　 Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 构建过程截图

Ｆｉｇ.８　 Ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔ ｏｆ Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

２.２.２　 数据增强　 　 目前有许多方法可以进行数据增强ꎬ例如将图片水平翻转、垂直翻

转、随机裁剪、颜色抖动等等.采用色调、饱和度、亮度(ＨＳＶ)色彩空间颜色抖动、水平翻转

图 ９　 ＨＳＶ 颜色空间模型

Ｆｉｇ.９　 ＨＳＶ ｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅ ｍｏｄｅｌ

两种不同处理方式进行组合.首先ꎬ使用 ＨＳＶ 色彩

空间颜色抖动方法ꎬＨＳＶ 即色调(ＨｕｅꎬＨ)、饱和度

(ＳａｔｕｒａｔｉｏｎꎬＳ)、亮度(ＶａｌｕｅꎬＶ)ꎬ是一种将 ＲＧＢ 色

彩空间中的点在倒圆锥体中的表示方法ꎬ如图 ９
所示.色调用角度度量ꎬ０°为起点ꎬ沿着逆时针旋

转ꎬ终点为 ３６０°.颜色从 ０° ~ ３６０°依次为红色、黄
色、绿色、青色、蓝色、品红色.饱和度表示颜色接

近光谱色的程度ꎬ取值 ０~１００％.饱和度为 ０ 时ꎬ颜
色为白色ꎻ饱和度越大ꎬ颜色越接近光谱色.亮度

表示颜色明亮的程度ꎬ对于光源色ꎬ明度值与发光

体的光亮度有关ꎻ对于物体色ꎬ此值和物体的透射

比或反射比有关.通常取值为 ０(黑) ~１００％(白).
具体的操作步骤:首先ꎬ将原始图像的所有像

素的饱和度和值(ＨＳＶ 色彩空间的 Ｓ 和 Ｖ 分量)
提高到两者之间的功率 ０. ２５ 倍ꎬ将这些值乘以

０.７ 和 １.４ 之间的因子ꎬ并将其加上 ０.１ꎬ得到新的数据图像[３４]ꎻ其次ꎬ采用水平对称的处

理方法ꎬ将图片水平对称生成新的图片.
ＹＯＬＯ ｖ４ 模型可以从海量数据中提取大量特征ꎬ适合针对大量数据集的训练.为了增

加训练集的数量ꎬ使用数据增强操作来扩大训练集.如图 １０ 所示ꎬ１ 张图像经过数据增强

之后ꎬ数量可以扩大为 ３ 张图像ꎬ加上原始图像本身ꎬ数量共扩大 ４ 倍.即 １３６ 张训练集图

像经过数据增强操作ꎬ训练集可以达到 ５４４ 张图片(石新丽等[３５]研究证明ꎬ训练集样本数

量大于 ３００ 即可满足深度学习训练要求)ꎬ满足 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型需要大量训练数据集的要

求.值得注意的是ꎬ数据增强仅仅应用到训练集中ꎬ测试集和验证集不进行数据增强处理.
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因此ꎬ最终应用到研究的数据库为:训练集 ５４４ 张结构面图像、验证集 １９ 张结构面图像、
测试集 ３９ 张结构面图像ꎬ共计 ６０２ 张图像.由于是在已经预训练好的模型上进行迁移学

习训练ꎬ因此只需将数据加入到训练集中重新训练即可ꎬ而不需要大量的训练样本ꎬ这也

是迁移学习的优势[３６￣３７] .

图 １０　 ３ 个图像的数据增强处理

Ｆｉｇ.１０　 Ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｉｍａｇｅｓ

２.３　 模型训练

训练过程中电脑的性能对模型训练的准确率无任何影响ꎬ但是电脑性能过低时ꎬ只能

使用较小的 Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 进行训练ꎬ此时模型拟合所需要的实际时间会加长ꎬ这会降低模型

的实际使用效率.因此选择性能较好的专业工作站完成ꎬ使用的计算机详细参数如表 １
所示.

表 １　 计算机详细参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
硬件 参数

Ｗｉｎｄｏｗｓ 版本 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 家庭版

处理器 Ｉｎｔｅｌ® ＣｏｒｅＴＭ ｉ７￣９７５０Ｈ ２.６０ＧＨｚ ２.５９ＧＨｚ
ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０５０Ｔｉ ＧＰＵ

安装内存 ３２Ｇ ｏｆ ＲＡＭ
系统类型 ６４ 位操作系统

购买日期 ２０２１ 年 １ 月

ＹＯＬＯ ｖ４ 模型在训练时ꎬ输入

图像的像素必须为 ３２ 的倍数ꎬ因此

将训练集的结构面图像缩放为 ２５６
×２５６ 进行输入.训练和测试框架均

在 ＭＡＴＬＡＢ 软件进行.在模型训练

过程中ꎬ需要使用试错法不断地调

试训练参数ꎬ直到模型训练和验证

的损失率达到最低(小于 １) [３８￣３９]ꎬ
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同时保证测试集的 Ｐ￣Ｒ 曲线的平均精度值尽可能高(大于 ０.８)ꎬ此时的训练参数为模型

的最优参数.不同的训练参数会严重影响模型的识别效果ꎬ因此需要花费大量的时间不断

调试.模型最优参数如表 ２ 所示.

表 ２　 模型最优训练参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
参数类型 参数值 参数类型 参数值

激活函数 ａｄａｍ 复位输入归一化 ｆａｌｓｅ
输入图像像素 ２５６×２５６×３ Ｓｈｕｆｆｌｅ ｅｖｅｒｙ￣ｅｐｏｃｈ
梯度衰减系数 ０.９ Ｌ２Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ０.０００５

平方梯度衰减因子 ０.９９９ Ｖｅｒｂｏｓｅ 频率 ２０
初始学习率 ０.０００１ 验证频率 １０００
学习率表 ｎｏｎｅ 道路检查站 ｔｅｍｐｄｉｒ
小批量 ４ 批量规范化统计 ｍｏｖｉｎｇ
轮数 １５０

３　 实验结果

图 １１　 ＹＯＬＯ ｖ４ 训练损失率

Ｆｉｇ.１１　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｒａｔｅ ｆｏｒ ＹＯＬＯ ｖ４

３.１　 ＹＯＬＯ ｖ４ 识别结果

使用最优参数在经过一段时间的训

练之后ꎬＹＯＬＯ ｖ４ 模型训练完成ꎬ其训练

过程的损失函数如图 １１ 所示.模型在训

练轮数达到约 １ ０００ 次时收敛ꎬ在约 ４
２００ 次时训练停止.训练集在前期(训练

轮数约 ４００ 次时)迭代中损失值快速缩

减ꎬ模型快速拟合ꎬ在训练轮数达到约 ４００
次之后基本收敛ꎬ损失率逐渐趋近于 ０.

钻孔图像的长度一般较长ꎬ为了统一

图像规格ꎬ也便于模型识别ꎬ统一将 ４ 号

钻孔的图像以 ０.５ｍ 的长度平均分成若干

段图片ꎬ作为输入图像ꎬ输入到训练完成

的 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型中.模型自动识别定位结

构面ꎬ定位结果如图 １２ 所示(矩形框内为识别定位的结构面ꎬ模型同时输出检测到的结

构面数量).从视觉对比效果来看ꎬ大部分的结构面识别定位均很好.结构面下边缘存在部

分条纹干扰(图 １２(ｂ) ~图 １２(ｄ))ꎬ会对定位结果产生影响ꎬ造成矩形定位框的下边缘略

大于真实结构面的位置.但是整体而言ꎬ模型定位结构面较为准确ꎬ可很好地框定结构面

位置.此外ꎬ还设置手动微调步骤ꎬ对于识别定位相对不准确的结构面(图 １２( ｆ))定位矩

形框的左、右宽度和上、下高度略小于实际情况ꎬ可以在拟合上、下正弦曲线时进行微调定

位框ꎬ确保整个结构面能够识别ꎬ不影响几何参数的计算.
训练完成后ꎬ将测试集的 ３９ 张钻孔图像输入到训练好的网络模型中进行测试ꎬ得到

ＹＯＬＯ ｖ４ 对测试集的检测结果ꎬ生成 Ｐ￣Ｒ 曲线及平均准确率ꎬ如图 １３ 所示.Ｐ￣Ｒ 曲线非常
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图 １２　 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型自动识别定位结构面

Ｆｉｇ.１２　 Ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｏｆ ｒｏｃｋ ｊｏｉｎｔｓ ｉｎ ＹＯＬＯ ｖ４
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图 １３　 测试集 Ｐ￣Ｒ 曲线

Ｆｉｇ.１３　 Ｐ￣Ｒ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

接近顶端值 １ꎬ平均准确率达到 ０.８７.这表明

训练好的模型识别效果很好.

图 １４　 结构面拟合图

Ｆｉｇ.１４　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｏｃｋ ｊｏｉｎｔ

３.２　 几何参数计算

以图 １２(ｇ)和图 １２( ｉ)所示的两个结构

面为例ꎬ展示通过拟合正弦曲线计算结构面

几何参数的计算结果.采用 Ｃａｎｎｙ 算法获取

岩体结构面边缘并依据边缘识别结果拟合

上、中、下结构面ꎬ拟合的曲线如图 １４ 所示ꎬ
结构面的上、下边缘如图 １４(ｃ)、图 １４(ｅ)所
示ꎬ结构面张开度为上下边缘曲线区间内竖

向线段填充区.图 １２( ｇ)所示结构面左侧张

开度较大ꎬ而右侧结构面闭合ꎬ因此拟合的
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上、下正弦曲线并不平行.从图中可见ꎬ上、下结构面边界拟合均较为吻合ꎬ３ 个结构面的

上、下边界均位于正弦曲线内.图 １４(ｄ)、图 １４( ｆ)中曲线为拟合中边缘正弦曲线ꎬ直线代

表结构面深度位置.从图 １４ 中可见ꎬ图 １２(ｇ)和图 １２(ｉ)所示两个结构面的中边缘正弦曲

线和结构面拟合效果很好ꎬ正弦曲线可很好地覆盖结构面.
将图 １２ 所示的 ９ 处结构面一一进行拟合ꎬ并将拟合的正弦曲线参数代入公式(９) ~

公式(１３)ꎬ计算得出结构面的 ４ 个几何参数.为了更加直观地展示各参数结果ꎬ选择以柱

状图的形式展示几何参数ꎬ如图 １５ 所示(４ 个几何参数结果均保留 ３ 位小数).

图 １５　 结构面的 ４ 个几何参数

Ｆｉｇ.１５　 Ｆｏｕｒ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｃｋ ｊｏｉｎｔｓ

４　 讨论

虽然深度学习模型可以较好地识别定位结构面并计算结构面几何参数ꎬ但是仅适用

于本研究区的钻孔图像结构面识别.例如针对 ４ 号钻孔的结构面识别效果很好ꎬ但是若换

成其他研究区的钻孔图像ꎬ最终的识别效果也不理想.这是由于不同区域的地层岩性及结

构面的充填类型等不同ꎬ形成的钻孔图像颜色不同ꎬ模型不能进行识别.但是本文所提的

方法是适用的ꎬ可以在训练样本中加入新区域的照片进行重新训练ꎬ此时所获得的模型就

可以对新的区域进行预测和识别.此外ꎬ当图像中含有多个结构面时ꎬ不同的结构面之间
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图 １６　 多个结构面识别定位结果

Ｆｉｇ.１６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｏｃｋ ｊｏｉｎｔｓ

会对模型的识别结果产生干扰.当结构面距离较近

时ꎬ模型识别定位会不准确ꎬ输出错误的识别数量ꎻ
结构面距离较远时ꎬ影响较小.如图 １６ 所示ꎬ虽然模

型能够框定出结构面的位置ꎬ但是下部的两个结构

面位置非常接近ꎬ两个结构面之间互相影响ꎬ模型会

产生误判ꎬ仅识别出 １ 个结构面ꎬ而实际图像中有 ２
个结构面.模型在识别定位上部结构面时ꎬ受到下部

结构面的影响ꎬ导致定位矩形框下边界过大.
由于研究数据有限ꎬ仅采集了 ４ 号和 ６ 号两个钻

孔的孔壁图像ꎬ数量较少.最终只对４ 号钻孔结构面

密集区进行了结构面识别ꎬ并未对整个岩心钻孔全

部识别.此外ꎬ所建立的结构面识别定位模型的输入

图像必须是经过前期数据处理的图像.图像长度必须

统一(统一长度为 ０.５ｍ)ꎬ若长度不统一ꎬ部分图像识

别的准确率会降低ꎻ且输入图像不包含左侧深度标

识ꎬ但是井下电视设备获取的钻孔孔壁图像均包含

深度标识.因此模型目前不能实现实时检测ꎬ即不能

实现在钻孔电视录像的同时ꎬ直接识别出结果面.这
两点均限制了该模型的进一步实际应用.因此ꎬ笔者

仍然会进一步对其改进ꎬ以增加 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型的实

际应用性.

５　 结论

笔者提出了一种基于深度学习的钻孔图像识别方法ꎬ使用最新的 ＹＯＬＯ ｖ４ 算法ꎬ重
新构建了数据集ꎬ进行了钻孔图像的结构面识别定位ꎬ并依据定位结果获取了这些结构面

的 ４ 个几何参数.将基于深度学习的钻孔图像识别的方法应用到某隧道工程案例中ꎬ成功

计算出钻孔的结构面几何参数.得出结论如下:
(１)选取某隧道工程的 ４ 号和 ６ 号钻孔作为数据源ꎬ使用智能钻孔光学成像仪采集

钻孔孔壁图像ꎬ并对采集的图像进行分割筛选ꎬ选取其中包含结构面的图像(１９４ 张).使
用 ＭＡＴＬＡＢ 软件中的 ＡＰＰ Ｉｍａｇｅ Ｌａｂｅｌ 构建结构面的 Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈꎬ并将数据集分成训练

集(７０％)、验证集(１０％)、测试集(２０％)３ 部分ꎬ训练集 １３６ 张图像使用数据增强处理得

到 ５４４ 张图像ꎻ
(２)使用 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 网络作为 ＹＯＬＯ ｖ４ 的特征提取网络ꎬ构建 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型.使

用数据增强处理后的训练集来训练模型ꎬ使用验证集在模型训练过程中实时验证模型的

训练准确度.使用测试集生成 Ｐ￣Ｒ 曲线ꎬ测试模型的最终训练效果ꎬ寻找最优参数.测试集

的 Ｐ￣Ｒ 曲线平均准确度达 ０.８７.训练完成的 ＹＯＬＯ ｖ４ 模型实现了 ４ 号钻孔的 ９ 个结构面

的定位ꎬ结果显示ꎬ模型的定位矩形框非常贴合结构面位置ꎬ识别定位的准确率较高ꎻ
(３)使用正弦函数拟合结构面上、中、下 ３ 个边界ꎬ计算结构面的 ４ 个几何参数:倾
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向、倾角、深度与张开度.计算 ４ 号钻孔的 ９ 个结构面图像几何参数ꎬ并将几何参数结果汇

总成图.研究表明ꎬＹＯＬＯ ｖ４ 模型可以识别定位钻孔图像中的结构面ꎬ并能进行几何参数

的计算ꎻ
(４)值得注意的是ꎬ该深度学习模型仅对案例中的两个钻孔适用ꎬ应用到其他工程区

域需要进行适当改善ꎬ这是因为不同工程区域地质条件(如地层、岩性及结构面的充填类

型等)不同ꎬ模型的训练样本可能不包含其他工程区域的特征.但是所提的方法是适用的ꎬ
可以在训练样本中加入新的工程区域的照片进行重新训练ꎬ所获得的模型就可以对新的

工程区域进行识别和计算.
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