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摘  要: 在矿山法隧道施工中，传统的人工监测方法存在主观性强、效率低且无法满足实时监测要求，针对此问

题，提出一种基于改进 YOLO 模型框架的核心土自动监测方法，通过定义核心土特征点构建标准化标注体系，设

计融合卷积块注意力模块的轻量化检测模型，有效抑制光照不均、粉尘干扰及土体边界模糊导致的误检。结合透

视几何灭点预测技术，采用 VPTR 模型进行灭点检测与几何约束，修正核心土截面形态计算过程中因透视产生的

偏差，并将核心土尺寸、比例纳入隐患分级标准。工程化部署中，采用知识蒸馏与动态精度切换技术实现边缘计

算设备轻量化运行，支持“边掘进、边监测”的实时决策需求。 
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Abstract: In drill-and-blast tunnel construction, the geometric configuration and retained dimensions of the core soil directly 
influence tunnel settlement magnitude and surrounding rock stability. Traditional manual monitoring methods are inherently 

subjective, inefficient, and fail to meet real-time monitoring requirements. This paper proposes an automated core soil monitoring 
method based on an improved YOLO framework. By defining core soil feature points, a standardized annotation system is 

established. A lightweight detection model incorporating the Convolutional Block Attention Module (CBAM) is designed, 
effectively suppressing false detections caused by uneven illumination, dust interference, and blurred soil boundaries. Integrated 

with perspective geometry vanishing point prediction techniques, the VPTR model is employed for vanishing point detection 
and geometric constraints. This approach corrects perspective distortion errors in core soil cross-section shape calculation, 
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incorporates core soil dimensions and proportions into potential risk classification criteria. For engineering deployment, 
knowledge distillation and dynamic precision-switching techniques are adopted to enable lightweight operation on edge computing 

devices, supporting the real-time decision-making demands of “monitoring while excavating”. 
Keywords: drill-and-blast tunneling; core soil; YOLO framework; keypoint detection; vanishing point detection 

 

在软弱围岩或富水地层中，矿山法隧道台阶法施

工核心土的保留是强制性要求。核心土留置效果受地

质、开挖参数等多因素影响[1-2]，其中，核心土的开挖

参数应满足：一般核心土的厚度不宜小于隧道高度的

1/5；两侧距开挖轮廓线的距离宜为隧道宽度的 1/4～

1/3(即核心土宽度占隧道总宽的 1/2～2/3)；面积应为

上台阶开挖面积的 50%；其坡度不宜大于 1︰0.5(垂直︰

水平)；台阶长度一般为 1 倍洞径以内(Ⅳ级及以上围

岩)，具体根据台阶高度和围岩稳定性调整，围岩变形

速率超限时(如大于 2 mm/d)，需扩大核心土面积或缩

短台阶长度，严禁长距离超前开挖，核心土应保留至

仰拱封闭完成。若尺寸不足或形态异常，可能导致应

力集中甚至失稳事故。因此，精准识别核心土形态和

尺寸偏差是保障施工安全的关键。 

传统监测方法(如人工拉尺、全站仪和三维激光扫

描)存在效率低、难以实时测量等局限。近年来，工地

开工前普遍要求安装视频监控设备，机器视觉技术凭

借非接触、实时性强等优势，在隧道监测中展现出良

好应用前景。然而，施工环境中存在的粉尘干扰、光

照变化及目标遮挡等因素，显著降低了传统图像算法

的识别精度[3]。即便采用现有深度学习模型，其在复

杂施工环境下的适应性仍然有限，关键点定位误差在

严重遮挡场景下不能满足工程要求，模型泛化能力面

临严重挑战。 

本文提出基于YOLO关键点监测的核心土形态描

述方法，通过深度学习定位边界关键点，结合灭点检

测修正透视变形，提升复杂环境下的视频图像识别精

度[4-5]。研究旨在突破核心土形态实时提取的技术瓶

颈，推动隧道核心土形态监测向智能化、自动化转变。 

1  核心土形态智能监测方法 

1.1  核心土形态关键点定义与标注方法 

在隧道作业面核心土形态监测中，基于关键点的

形态定义是衔接视觉检测算法与工程安全判据的关键

环节。该方法的优势在于通过离散特征点的空间分布

抽象表达核心土几何形态：一方面，它能兼容 YOLO

等主流关键点检测算法框架，充分利用其成熟的多尺

度特征提取与定位回归能力实现自动化检测；另一方

面，该方法能将复杂的三维形态转化为可量化的坐标

数据，为后续比例计算、稳定性评估及隐患分析提供

统一的量化输入依据。相较于传统的区域分割或轮廓

提取方法[6-7]，关键点定义法显著降低了模型对像素级

语义分割的依赖，转而通过稀疏特征点的空间关系表

征整体形态，这不仅大幅减少了计算复杂度，更能有

效应对隧道作业面复杂光照、粉尘遮挡等干扰因素，

提升检测鲁棒性。 

核心土关键点的选取需要遵循以下几个原则：可

以近似表达掌子面的几何形态(本文中主要关注上半

断面)、所选点位的几何关系能够直接映射核心土稳定

性评价指标、所选关键点在图像中要具有视觉特征显

著性。图 1 为核心土关键点示意，其中，图 1(a)展示

核心土的掌子面结构，可见掌子面的外轮廓是一个拱

形结构，拱形结构的上半部分近似是一段圆弧，由 3 个

点可以确定一个圆，图中由关键点 A、B、C 表示；拱

形结构的下段可以近似为一个梯形(或矩形，视场景差

异而定)，由关键点 A、C、D、I 表示；核心土的截面

是一个梯形结构，由关键点 E、F、G、H 表示。以上

9个点可以近似计算出核心土的面积与隧道断面面积

比值以及核心土宽度与隧道开挖宽度的比值两个关键

指标。但由于相机的安装位置受限，难以拍摄到隧道

的正面投影，图 1(b)对特征点进行示意，理论上表达

核心土的 4 个点最理想的选取是 E’、F’、G’、H’，这

样 9 个关键点就都位于同一个平面，可以直接计算核

心土的各项比例，同理，关键点没有选择 D’和 I’也是

为了让大多数关键点位于同一个平面。但是核心土

位于隧道开挖面上的 4 个顶点非常容易被核心土本身

遮挡，因此为保证关键点可以被相机拍摄到，在距离

相机最近的一侧选取 4 个顶点 E、F、G、H。 

通过这种结构化的关键点定义，核心土形态被转

化为 9 个特征点的坐标集合，既保留了土体几何形态的

完整信息，又将复杂的视觉检测问题转化为稀疏点集

的定位问题，与 YOLO 关键点检测模型的多尺度特征

回归机制形成天然适配。这种方法不仅为后续的透视

误差修正、比例计算奠定了数据基础，更通过标准化

的特征表达，实现了不同隧道场景、不同检测设备之

间的数据兼容性，为构建统一的核心土隐患识别体系

提供了技术支撑。 
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图 1  核心土关键点示意 

Figure 1  Schematic diagram of key points  

for the core soil 

1.2  YOLO 关键点检测模型优化 

考虑到在隧道核心土形态检测任务中精度与速度

的平衡，为后续实时监测提供基础，本方法选用了在

工业检测领域表现优异的YOLOv8架构作为关键点检

测的基础模型。YOLOv8 通过其高效的网络结构和优

化策略，在目标检测任务中展现了良好的实时性和准

确性，适合部署于边缘计算设备中。 

YOLOv8检测模型继承YOLO系列的单阶段设计

理念，其骨干网络在 CSPDarknet 基础上，采用了新颖

的 C2f 模块替代传统的 C3 模块。C2f 结构借鉴梯度流

优化的思想，通过将标准卷积的输出分流，一部分直

接传递至模块末端，另一部分经过多个 Bottleneck 结

构进行深层特征提取，最后将浅层特征与深层特征进

行聚合。这种设计在保留更丰富梯度信息的同时，实

现了计算量与模型精度间的更好平衡。 

如图 2 所示，模型通过特征金字塔网络作为颈部，

构建了多层次的特征融合机制。模型接受一个标准尺

寸的输入，随后骨干网络从 P1 到 P5 逐层下采样，生

成不同尺度的特征图。以输入尺寸 640×640 为例，骨

干网络会输出尺度为 80×80、40×40、20×20 的特征图，

分别富含高分辨率细节、中等尺度信息以及高级语义

信息。颈部网络通过上采样与拼接操作，将深层语义

信息传递至浅层，同时通过下采样将浅层细节信息融

合至深层，从而构建出兼具强语义性和高定位精度的

多尺度特征金字塔。最终的检测头采用解耦设计，分

别基于这些融合后的多尺度特征图进行预测。对于关键

点检测任务，关键点检测分支与边界框检测分支并行，

在每个尺度的每个锚点上直接回归所有预定义关键点

的绝对位置坐标及其可见性置信度。 

在隧道复杂环境中，核心土形态易受光照不均、粉

尘遮挡及边界模糊等因素干扰。为提升模型对这些干

扰因素的鲁棒性，增强其对核心土关键特征(如边缘、

轮廓)的捕捉能力，本方法对选定的 YOLOv8 模型进

行适应性改进，引入卷积块注意力模块(CBAM)。CBAM

通过通道和空间两个维度的注意力机制[7]，自适应地

调整特征响应，有助于模型聚焦于与核心土形态相关

的关键信息区域，同时抑制背景噪声的影响。 
 

 

图 2  YOLOv8 关键点估计网络结构 

Figure 2  YOLOv8 keypoint estimation network architecture 
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CBAM 模块由通道注意力子模块和空间注意力

子模块串联组成。通道注意力子模块通过全局平均池

化和最大池化分别提取特征图的通道统计信息，经共

享全连接层映射生成通道注意力权重，如公式(1)所示。 

 
 

      
M

MLP AvgPool MLP MaxPool

c F

F F




 (1) 

式中，σ 表示 Sigmoid 激活函数，MLP 为多层感知

机，AvgPool 和 MaxPool 分别为全局平均池化和最大

池化操作。该子模块能够突出对核心土形态表征最关

键的特征通道，如边缘、轮廓等结构特征通道。空间

注意力子模块则在通道注意力的基础上，对特征图的

空间维度进行细化处理。通过对通道注意力加权后的

特征图进行通道维度的平均池化和最大池化，生成空

间特征描述符，再经卷积操作生成空间注意力权重，

如公式(2)所示。 

       7 7M f AvgPool ;MaxPools F F F      (2) 

式中，F 为通道注意力加权后的特征图，f7×7表示 7×7

卷积操作，[；]表示通道拼接。空间注意力机制能够

聚焦于核心土关键点所在的局部区域，抑制隧道背景

噪声干扰。 

在模型集成策略上，将CBAM 模块嵌入到YOLOv8

特征金字塔网络(FPN)的每个特征融合层(P3，P4，P5)

之后。这一设计主要针对多尺度特征融合过程中可能

出现的核心土关键特征稀释问题，通过在融合后引入

注意力机制重新加权特征响应，强化模型对核心土几

何形态的表征能力。 

综上，通过集成 CBAM 注意力模块，该优化模型

能够更有效地聚焦于核心土的关键形态特征，抑制隧

道复杂环境下的干扰信息，提升了关键点定位的准确

性和鲁棒性，为后续的透视校正与隐患分级提供了可

靠的数据基础。 

1.3  基于灭点几何约束的核心土透视校正方法 

在隧道作业面的视觉监测系统中，透视投影效应

是导致核心土形态参数计算偏差的主要因素之一。由

于隧道场景具有明显的纵深特征，核心土不同位置点

与相机的距离差异显著，使得图像平面上的几何关系

因“近大远小”的透视效应，与真实三维空间中的几

何关系产生偏差，导致基于像素坐标计算的高跨比、

边坡倾角等参数与实际值产生显著偏差。这种透视在

传统二维图像分析中难以通过简单的几何变换消除，

特别是在隧道掌子面不同推进阶段，相机与核心土的

相对位置动态变化时，误差呈现非规律性波动。 

灭点作为透视几何中的重要特征点，为解决这一

问题提供了有效途径。在隧道场景中，相互平行的直

线(如隧道轴线、岩壁边界)在图像平面上会收敛于灭

点，这些灭点蕴含了丰富的相机姿态信息(如姿态、朝

向)以及场景的三维结构约束。通过检测图像中的灭点

并建立其与世界坐标系的映射关系，可以恢复图像中

各点的真实空间位置比例，从而消除透视对核心土形

态参数计算的影响。灭点检测技术的引入，将传统的

二维图像分析提升到基于三维几何约束的层面，为准

确获取核心土的真实形态特征提供了理论基础。直线

IIL  、 HHL 、 GGL 、 FFL  、 EEL 、 DDL  在 3D 空间中

均和隧道挖掘方向平行，根据透视原理，这 6 条直线

在图像中相交于灭点 P，如图 3 隧道掌子面灭点示意

所示。 

 

图 3  隧道掌子面灭点示意 

Figure 3  Schematic diagram of the vanishing point  

on the tunnel face 

在 1.1 节中提到如果要计算核心土的各项比例指

标，需要首先保证表达核心土的 9 个关键点共面，由

YOLO 模型检测到的 9 个关键点中，点 A、B、C、D、

I 已经共面，只需要将关键点 E、F、G、H 映射到 E’、

F’、G’、H’即可令 9 个点共面。假设灭点 P 坐标已知，

需要求 E’、F’、G’、H’点坐标。首先连接点 P 和 E，E’

位于线段 PEL ，由于 E’与 I 和 D 共线，因此求 PEL 和

IDL 的交点即可确定 E’，同理可以确定 H’。 

求 G’与 F’坐标时，需要根据核心土的形态分两

种情况讨论。首先较为简单的情况是，核心土是棱锥

的下半部分，如图 4(a)展示的隧道掌子面灭点，直线

HGL 、 EFL 、 H GL  、 E FL  相交于点 Q，由于点 E、F、

G、H 四个点已知，即可确定 Q 点。点 G’即为直线 GPL
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和 QHL 的交点，在上文已经确定点 Q、G、H’，同样

假设灭点 P 已知即可确定点 G’，同理也可以确定 F’。

第二种情况是直线 HGL 、 EFL 、 H GL  、 E FL  相互之间

不相交于同一点，设直线 HGL 、 EFL 的交点为 T，直

线 H GL  、 E FL  的交点为 R。由于核心土的对称性并且

位于隧道断面的居中位置，可以认为直线 RSL 的朝向

与隧道挖掘方向平行，因此直线 RSL 同样过灭点 P；

点 B 为隧道断面的顶部中点，设点 J 为点 H’和 E’的

中点，同样可以根据核心土的居中对称性推导出点 T、

B、J 共线，点 B 和点 J 可以确定直线 JRL ，根据直线

JRL 和 SPL 即可确定点 T，求直线 GPL 和 H RL  的交点即

可确定点 G’，同理直线 FPL 和 E RL  的交点即可确定点

F’，如图 5(b)展示的隧道掌子面灭点。但实际施工现

场核心土属于哪一种情况并不确定，因此在实际应用

过程中会根据两种情况分别求两组点 F1’、G1’和 F2’、

G2’，设参数 ρ为加权点坐标，最终坐标点为 F’=ρF1’+ 

(1–ρ)F1’，G’=ρG2’+(1–ρ)G2’，在本方法中取 ρ=0.8。 

 

图 4  简化核心土模型示意 

Figure 4  Schematic of the simplified core soil model 

经过上述计算后，点 A、B、C、D、E’、F’、G’、

H’、I 已全部确定，9 个关键点均位于同一平面，可以

依此计算出核心土的各种比例指标。如图 4 所示核心

土的宽度指标可以由线段 H E  与 ID 长度的比值得

到，表示为 Ratiow H E ID  。求核心土面积指标

需要计算以下区域的面积：由点 A、B、C 围成的弓形

区域 S1 和由 A、C、D、I 围成的梯形区域 S2，以及

由关键点 E’、F’、G’、H’围成的梯形区域 S3，其中

区域 S1 和 S2 的面积之和为隧道断面面积，S3 的面

积为核心土横截面积，其中 S2 和 S3 的面积可由梯

形面积公式所得。弓形区域 S1 的面积可由公式(3)

所得。 
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式中，a、b、c 为外接三条边的长度，SΔ为外接 ΔABC

的面积，r 为点 A、B、C 所在圆的半径；S1=扇形面积–

三角形面积；θ为劣弧 AC 对应的圆心角，见图 5(b)。

最终核心土面积指标可以表示为  3 1 2Ratioa S S S  。 

 

图 5  隧道断面面积计算示意 

Figure 5  Schematic diagram for tunnel cross-section  

area calculation 

1.4  灭点检测算法 

在 1.3 节中，相应的计算均基于灭点 P 坐标已知

的假设，因此灭点 P 的精度将直接影响核心土各项指

标计算的准确性。暗挖隧道施工面的流程多、场景复

杂，传统计算机视觉中通过直线检测求交点的方法几

乎失效。从图 3 核心土关键点可以发现，根据直线 I IL 

和 D DL  的交点即灭点 P，如果基于 YOLO 的关键点检

测到点 D’和 I’即可求出灭点，但该方法的解完全依赖

于两条直线的准确度，对图像信息的利用率并不充分，

并且YOLO关键点模型训练过程中也并未涉及灭点的

约束，因此容易导致数值不稳定。实际上隧道中存在

大量可以辅助定位灭点的信息，例如沿着隧道挖掘方

向架设的管道与线路。为充分利用此类先验信息，在

本方案中将采用端到端的深度学习方法直接预测图像

中灭点的位置。本方法中选择 VPTR(vanishing point 

transformer)以提升模型在复杂隧道环境下的检测性

能。VPTR 作为一种基于 Transformer 架构的灭点检测

模型，在自然场景中展现出优异的几何特征提取能力，
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但其直接应用于隧道场景时存在两个主要挑战：一是

隧道内部结构具有独特的几何先验，与自然场景差异

显著；二是隧道场景中的粉尘、光照变化和设备遮挡

等干扰因素，可能导致模型对灭点的定位精度下降。 

为优化模型在隧道场景下的性能并规避训练风

险，训练过程中采用以下核心策略：在微调初始阶段，

冻结 VPTR 主干网络的权重参数，仅训练新增的场景

适配中间层和轻量化头部模块。此策略旨在保留预训

练模型在大规模自然场景中获得的基础几何特征提取

能力，同时通过新层适应隧道场景特性。该方法可促

使模型高效学习隧道场景的特有模式，同时有效预防

大规模参数更新可能引发的灾难性遗忘。随后采用渐

进式解冻策略，在训练进程中逐步释放主干网络底层

卷积层的梯度更新权限。训练初期锁定这些低层卷积

层(已充分学习边缘、角点等通用特征)以维持特征提

取稳定性。随着训练推进，依次解冻靠近输入端的底

层卷积模块，允许其根据隧道场景的具体需求进行微

调。此策略平衡了通用特征泛化与细节特征适应，在

确保模型对基础几何结构理解能力不变的前提下，使

其能针对性适应隧道中的独特纹理与光照条件，这种

自适应调整提升了隧道场景下线条检测的精度，进而

优化了灭点的最终定位准确性。在微调数据构建过程

中，充分利用隧道结构的先验知识，通过人工标注典

型隧道场景图像，提取水平和垂直方向的直线特征，

构建隧道专用的数据集。此外，针对隧道场景中常见

的粉尘和光照变化问题，在训练数据中引入模拟的粉

尘遮挡和光照扰动，增强模型的抗干扰能力。 

通过上述策略，VPTR 模型能够有效适应隧道施

工场景的特殊性，在保持对基本几何特征提取能力的

同时，增强对隧道特有模式的识别能力，为准确检测隧

道作业面中的灭点提供了可靠的技术支撑，进而提升了

核心土形态参数计算的准确性和隐患识别的可靠性。 

1.5  工程化部署与实时性优化 

面向工地复杂环境，系统采用边缘计算驱动的轻

量化部署方案。通过知识蒸馏技术将复杂模型的特征

提取能力迁移至轻量级模型，在保持核心土关键点检

测精度的同时，将参数规模压缩至原模型的 30%以

下。结合通道剪枝与低秩张量分解，进一步去除冗余

计算节点，适配边缘计算设备的算力限制。针对模型

推理的量化适配，开发动态精度切换机制，默认采用

8 比特量化加速计算，当检测到异常光照或复杂场

景时，自动切换至 16 位浮点精度以保证鲁棒性。 

光照鲁棒性优化模块通过实时图像质量评估动态

调整分析策略。构建基于直方图分布的光照强度监测

器，当电焊作业等强光干扰导致图像过曝时，触发阈

值熔断机制暂停分析，避免误检。针对视频流连续性

特点，通过滑动窗口累积多帧检测结果，结合高斯加

权平均抑制单帧异常值波动。对于持续施工场景，利

用平滑滤波处理历史关键点序列，消除因设备抖动或

遮挡造成的瞬时跳变，确保核心土形态评估的时序一

致性。 

2  模型性能实验 

2.1  核心土关键点检测结果 

为全面评估优化后YOLO关键点检测模型的工程

适用性，研究选取某地铁工程两个典型标段作为数据

源。其中训练集共采集 5 720 张掌子面图像，覆盖核心

土留置全周期工况。测试集采用独立施工段采集的     

1 820 张图像，依据环境干扰类型划分为 3 类场景：无

干扰工况(光照均匀、无粉尘遮挡)、光影烟尘工况(如

图 6(a))、人工器械遮挡工况(如图 6(b))。 

 

图 6  训练样本示意 

Figure 6  Schematic Diagram of Training Samples 

评估指标采用关键点归一化平均误差(NME)与平

均精度均值(mAP)。mAP 是精确率-召回率(P-R)曲线

下的面积，其定义为见式(4) 
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式中，pc(rc)是类别 c 以召回率 rc为自变量的精确率函

数，该指标综合衡量了检测模型在不同召回率下的精

确率性能。 

原 NME 定义为预测点与标注点欧氏距离占图像

对角线长度的百分比，考虑到不同场景核心土在图像

中的尺寸不同，将定义中图像对角线长度修改为核心

土检测框对角线长度，见式(5) 
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式中，N 为关键点数量，d 为核心土检测框对角线长度。 

图 7 对比了不同场景下核心土关键点检测模型的

性能表现以及 CBAM 对性能的影响，其中基线为原版

YOLOv8 模型。如图 7(a)所示，在引入 CBAM 模块后，

模型的检测 mAP 相较于基线模型提升了 0.7%；如

图 7(b)所示，CBAM 模块可以有效降低关键点的定位

误差，在人员遮挡的情况下效果较为显著，NME 由

3.47%降低至 2.93%。 

 

图 7  CBAM 模块对关键点检测的性能影响 

Figure 7  Impact of the CBAM module on the performance  

of keypoint detection 

尽管 CBAM 模块可以有效缓解一般遮挡导致的性

能下降，但在关键点部位被遮挡的极端情况下，模型

性能仍会显著降低。如图 8 所示，其中图 8(a)中虽然

图像区域内存在运输设备，但是具备关键点特征的位

置实际并未被遮挡，因此关键点检测效果较好；图 8(b)

由于人员聚集遮挡住核心土部分关键点所在的区域，

因此模型只能通过先验知识推测关键点位置，从而导

致误差增大，如图中红色虚线框内 2 个关键点的预测

位置与实际相差较大。在实际应用过程中应尽量保证 

 

图 8  遮挡情况下核心土关键点检测示例 

Figure 8  Examples of core soil keypoint detection  

under occlusion 

所计算的面积误差在 5%以内，根据对角线长度与面

积的近似平方关系(预测检测框与实际检测框宽高比

接近时成立)，计算可得 NME 误差应控制在 2.5%以

内。为满足该条件应尽量避免在人员或设备遮挡时检

测核心土关键点，考虑加入人体以及施工设备的检测，

当检测到物体遮挡核心土关键点较多的情况时，降低

输出的置信度或暂停分析。 

2.2  隧道施工场景灭点检测结果 

灭点检测精度直接影响核心土形态参数的校正效

果。本实验采用 VPTR 模型，在 NYU Depth、ScanNet

及 SU3 室内场景数据集进行预训练，学习通用空间几

何约束。针对隧道场景特性，使用独立采集的 2 150 张

工地图像进行领域自适应训练，每张图像的灭点标注

由 3 位专业测量人员通过直线交汇法独立标定，最终

坐标取加权平均值。测试集采用独立施工段采集的

350 张图像，同样分为无干扰、光影烟尘、人工器械

遮挡 3 类工况。 

灭点检测模型在不同场景下的性能数据如下：无

干扰时 NME 为 2.17%，光影烟尘干扰下为 2.26%，人

员遮挡干扰下为 2.41%，平均 NME 为 2.27%。可见灭

点检测模块对环境的适应较好，烟尘弥散与局部遮挡

对检测精度影响有限，这是因为灭点作为空间透视投

影的全局几何特征，其定位依赖于隧道轴线、岩壁边

界等宏观结构线索，此类结构特征具有跨尺度的空间

连续性，粉尘覆盖或设备遮挡难以完全破坏其整体特

征结构。 

3  工程应用验证 

北京地铁 13号线扩能提升工程全线涉及暗挖工点

10 个，累计安装暗挖作业面高清摄像头 326 个。通过

实际工程部署，全面验证基于 YOLO 框架与灭点几何

约束的核心土监测系统的性能表现、稳定性以及实际

应用价值。 

3.1  核心土形态参数实测精度验证 

为定量评估本方法在实际隧道施工环境中的测量

精度，选取 10 个代表性的核心土监测点位进行同步测

试，这些点位分别具有不同的开挖断面尺寸与光照条

件。测试期间，在每次核心土留置作业完成后，测量

人员立即使用全站仪通过照准棱镜采集核心土表面的

顶部交界点、底部交界点和侧向交界点等关键点的三

维坐标(Xi，Yi，Zi)，由此计算出核心土长度、宽度、

高度等尺寸，得出核心土面积的“实测值”，并计算相
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应的核心土尺寸指标 Ratiow 与 Ratioa。同时，部署在

本地的边缘计算设备运行核心土监测算法，获取基于

视觉识别的核心土比例指标计算结果。 

在累计 1 820 次有效作业面监测记录中，系统成功

检测到核心土并输出指标的比例为92.7%(漏报率7.3%)，

漏报主要发生在掌子面被大型设备(如挖掘机臂、运土

车等)严重遮挡或极端粉尘浓度导致能见度极低的场

景。在成功检测到的核心土实例中，算法计算结果与

全站仪实测值对比显示，核心土宽度占比 Ratiow的平

均绝对误差为 3.3%，核心土面积占比 Ratioa的平均绝

对误差为 5.0%。误报(即视觉检测结果与全站仪实测

值偏差超过 10%或关键点 NME 大于 5%)的发生率为

4.7%。误报主要源于以下情况：临时堆放的物料或密

集穿梭的工人对核心土关键区域造成部分遮挡；风镐

作业后短时间内烟尘弥漫导致图像模糊，影响关键点

定位精度；掌子面附近进行电焊作业产生强烈弧光，

造成局部过曝，影响部分关键点的识别。 

除此之外，不同施工场景的差异性也会放大算法

的计算误差，例如常规情况下使用梯形近似表示开挖

面下半段面积误差可以控制在 3%左右，但如果开挖

面宽高比不规范可能会导致误差增加，计算详情见附

录 1；核心土在实际开挖过程中可能呈现不规则或者侧

边弯曲的形态，同样会影响最终结算结果。为缓解上

述问题，在开挖过程中可以酌情增加相机数量，结合

不同视角得到的数据综合判定。 

3.2  系统运行效能与稳定性综合分析 

在为期一个月的连续运行期内，覆盖 326 个监控

摄像头的核心土智能监测系统累计处理 5 000 h 以上的

视频。系统基于预设的核心土隐患分级标准，实时监

控核心土留置尺寸是否达标。图 9 为实测的隧道核心

土监控视频截图，图 9(a)为合格，图 9(b)为不合格。 

 

图 9  隧道核心土监控视频截图 

Figure 9  Screenshots of tunnel core soil monitoring video 

统计结果显示，系统共触发核心土尺寸不足报警

事件 19 次。经现场技术人员复核确认，其中有效报警

为 17 次，占比 89.7%；误报警(即系统判定尺寸不足

但实际尺寸达标或者检测到的关键点与实际偏离过大)

为 2 次，占比 10.5%。对误报警案例进行深入分析发

现，其主要诱因为临时性遮挡覆盖核心土超过 15%，导

致模型推断的形态不完整。值得注意的是，系统集成

的光照鲁棒性模块和动态精度切换机制在大部分常规

粉尘和光照变化场景下表现良好，有效抑制了环境波

动影响。 

系统整体运行稳定性优异。基于知识蒸馏和动态

精度切换的边缘计算优化策略，使得模型能够在边缘

计算设备上维持平均处理帧率在 15 FPS 以上，满足

“边掘进、边监测”的实时性需求。系统输出的核心土

形态参数时间序列平滑性良好，通过滑动窗口累积多

帧结果和高斯加权平均策略有效过滤了单帧检测噪

声，进一步保证结果的稳定性。相较于传统方法，大幅

度减少了人工到场肉眼估计或设备测量的频率，为施工

管理人员提供了稳定可靠的核心土状态感知数据，显著

提升了隧道施工安全监控的智能化水平和决策效率。 

4  结论 

针对暗挖隧道施工中核心土留置尺寸智能监测问

题，研究了一套融合深度学习与几何约束的自动化识

别体系，通过多维度技术实现核心土的高精度监测、隐

患识别与实时化预警应用，并得出以下主要结论。 

1) 提出“深度学习+几何约束”的智能识别方案。

通过注意力机制优化和轻量化部署等技术突破，构建

了从图像采集到实时决策的全流程监测系统。该方法

显著提升了检测精度与效率，实现了施工监测从单点

参数到整体形态的智能升级，为隧道安全施工提供了

可视化、智能化的创新解决方案。 

2) 提出核心土 9 点标注体系，通过定义高度基准、

横向跨度等关键参数，建立标准化形态描述框架。该

体系量化了核心土的空间拓扑关系，解决了传统方法

依赖经验、难以统一评估的问题，为智能监测算法提

供了结构化输入基础。 

3) 改进 YOLO 关键点框架，集成 CBAM 注意力

模块，使模型更聚焦于核心土区域的特征，具有优异

的泛化性能。 

4) 针对透视问题，采用 VPTR 模型进行灭点检测

与几何校正，使预测关键点投影到同一平面，以计算

更为准确的几何关系。该方法将核心土宽度与面积指

标的计算误差缩小至±5%，为施工安全评估提供了可

靠数据支撑。 
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