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摘　 要： 为提高钻孔图像裂隙识别精度，提出了一种露天矿钻孔裂隙识别方法，利用智能钻孔摄像技术获取露天矿钻孔图像，并运

用随机裁剪和图像翻转进行数据增广，同时采用中值滤波降噪和图像灰度化，去除噪点及减少计算量。 在 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型中利用空间

注意力和通道注意力机制改进钻孔裂隙语义分割模型，形成 ＡＵ⁃Ｎｅｔ 模型，以强化图像全局和局部信息的特征提取能力。 实验结果

表明：ＡＵ⁃Ｎｅｔ 模型相较于 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型在钻孔图像裂隙识别数据集上可以取得更低的损失、更高的精度，均交并比提高了 ４．３８ 百分

点，达到 ８２．３４％，图像分割效果更好。
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　 　 露天金属矿山普遍采用台阶爆破进行开采，其爆

破效果对后续采矿作业的顺利进行具有重要意义。 理

想的爆破效果不仅能有效提升矿石开采率，还能大幅

减少能源与设备消耗、提高生产效率、降低生产成

本［１］。 爆破效果与岩体结构、特性密切相关。 天然岩

体展现出复杂的非均质性，内含众多软弱结构面，如岩
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屑面、层理、节理、裂隙及片理等，这些结构面的存在严

重干扰了岩体整体构造，进而对爆破效果产生不利影

响［２⁃３］。 深入研究和充分考虑这些结构面对岩体性质

的影响，对提高爆破效果和确保工程安全至关重要。
数字钻孔摄像技术作为一项可靠的数据采集工

具，广泛应用于地下结构勘探、施工监控、矿藏勘探及

水文地质研究等领域。 该技术通过孔内摄像，精准捕

捉孔壁图像，深入分析这些图像可获取关键岩体结构

面的几何信息［４］。 然而，岩体裂隙数量众多，且几何

结构复杂多变，因此岩体裂隙识别一直是极具挑战的

难题［５］。 随着机器学习的快速发展，涌现出了一系列

高精度模型，如 Ｕ⁃Ｎｅｔ、ＹＯＬＯｖ５ 模型等，使图像分割的

精细度不断提升。 这些方法能够较为精确地分割裂隙

区域，但在复杂背景裂隙图像中，其岩石裂隙识别精度

尚未深入研究；且目前深度学习裂隙识别主要应用在路

面裂隙与混凝土裂隙，对露天矿炮孔裂隙的识别较少。
本文采用深度学习算法进行钻孔图像裂隙识别，

在原有 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型编码器中加入空间注意力和通道注

意力机制，探索提高图像分割精度和准确率的有效方

法，为钻孔图像结构面识别提供参考。

１　 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络结构

Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络以其在分割小目标方面表现良好和结

构可扩展性等特点而著称，该网络整体结构［６］ 呈现 Ｕ
形，由编码器和解码器组成，如图 １ 所示。 前半部分负

责从图像中提取特征图，后半部分负责将输出结果与

前半部分融合构造。 图像输入后，历经 ４ 次编码流程，
每次均包含 ２ 次 ３ × ３ 卷积步骤及 １ 次步长为 ２ 的 ２ × ２
最大池化，由此生成一系列有效特征层。 解码阶段每

次包含 ２ 次 ３ × ３ 卷积及 １ 次 ２ × ２ 卷积，且每次解码的

输出都会与相应编码器生成的有效特征层进行融合，
此融合结果随即作为下一次解码的输入。 经过 ４ 次解

码操作，网络输出结果通过 １ 次 １ × １ 卷积操作生成。
在解码过程中，通过上采样得到的特征图与编码部分对

图 １　 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｕ⁃Ｎｅｔ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

应的具有相同分辨率的有效特征层进行跳层拼接。 这

种设计有助于保留图像的细节信息，并提高分割精度。
Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络是一种创新性的神经网络架构，其独

特之处在于引入了跳跃连接和 Ｕ 形结构。 通过巧妙

融合不同层次的特征，包括基于像素、区域和边缘的特

征，Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络实现了更精准的目标定位和分类。 这

种网络结构在反卷积过程中采用 Ｕ 形设计，从而在提

供更有效的先验信息的同时，确保了良好的特征传递。
在损失函数的选择上，Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络采用了交叉熵损失

函数。 相比于其他损失函数，交叉熵损失直接度量了

模型预测与真实标签之间的差异，有效克服了梯度消

失问题，有助于提高训练的稳定性和收敛速度，其计算

公式为：

Ｌ ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ ｌｇｙ^ｉ ＋ （１ － ｙｉ）ｌｇ（１ － ｙ^ｉ）[ ] （１）

式中：Ｌ 为交叉熵损失函数；Ｎ 为总样本数；ｙｉ 表示第 ｉ

个样本的类别；ｙ^ｉ 为第 ｉ 个样本类别的预测值。

２　 注意力机制

深度学习模型中广泛采用注意力机制，尤其在自

然语言处理和计算机视觉领域备受关注。 在计算机视

觉中，注意力机制成功运用于图像分类、目标检测和图

像生成等领域，使模型能够有针对性地专注于图像的

重要区域。 该机制的引入有助于提高模型的解释性和

处理复杂关系的能力，使其在学术研究中成为一个重

要的技术工具［７］。 在深度学习中，注意力机制一般划

分为空间、通道和混合 ３ 种类型，用于模型对输入的不

同方面进行灵活关注。 本文结合空间注意力与通道注

意力形成混合注意力，可以关注通道特征以及像素本

身的特征，使网络聚焦于有利的信息上。
本文将混合注意力机制应用到 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络采样

中，增强语义信息获取。 图 ２ 为混合注意力机制模块

的结构图。 经过前置编码器给出的输入特征 Ｆ，经过

通道注意力得到中间特征 Ｆｍ，再经过空间注意力最终

得到输出特征 Ｆ′。

图 ２　 混合注意力机制模块结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｉｘｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｍｏｄｕｌｅ
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３　 数据获取与处理

３．１　 数据采集

现场选择 ＧＤ３Ｑ⁃ＧＡ 型 ４Ｄ 超清全智能孔内电视

系统，包括主机、抗拉电缆、深度计数器、绞车和 １ ３００ 万

像素探头。 该系统具有高度集成、大内存、稳定性卓

越、真实图像清晰、快速测像等优势。
孔壁图像变换示意见图 ３。 钻孔孔壁成像系统基

于高分辨率传感器和光学探头，利用反射棱镜成像原

理，能够展示钻孔孔壁的 ３６０°全景视图，即把从锥面

反射镜拍摄下来的环状图像转换为孔壁展开图，图中

字母表示方向。 利用计算机控制图像的采集和处理，
将模拟图像转换为数字形式并储存。 控制系统确保系

统稳定运行，而绞车和支架用于调整系统位置。

图 ３　 孔壁图像变换示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｂｏｒｅｈｏｌｅ ｗａｌｌ ｉｍａｇｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

现场布置孔径 ２５０ ｍｍ、孔距 ７ ｍ、孔深 １１～１６ ｍ、
排距 ７ ｍ。 为了高效利用有限数据资源并提升模型训

练成效，采用随机裁剪和图像翻转两种数据增广方法。
首先，对采集图像随机裁剪，生成一系列尺寸为 ５１２像

素× ５１２ 像素、但涵盖原始图像不同区域的训练样本，
既丰富样本多样性，又模拟了对象在视野中的不同位

置，有助于模型从局部特征中识别整体对象。
在图像识别领域，水平翻转作为一种数据增强手

段被广泛应用，在语义分割任务中具有重要意义［８］。
它能够在不改变图像中物体形状和状态的前提下，有
效保留图像的关键特征信息，同时引入更多可能的变

化形式［９］。 这种技术不仅丰富了训练数据的多样性，
还在一定程度上提升了模型的鲁棒性，使其能够在图

像水平方向发生翻转的情况下，依然能够准确识别物

体的类别以及边界信息。 钻孔图像水平翻转如图 ４ 所

示。 对裁剪后的图像进行水平翻转，进一步拓宽了数

据集的多样性，促使模型更好地学习图像内容的方向无

关性。 运用上述方法后，１６３ 张原始图片扩展至３２６ 张

图片。

图 ４　 钻孔图像水平翻转

Ｆｉｇ． ４　 Ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｌｙ ｆｌｉｐｐｅｄ ｂｏｒｅｈｏｌｅ ｉｍａｇｅｓ

３．２　 数据预处理

原始图像是三通道彩色图像，每个像素由 ３ 个分

量构成，每个分量取值范围为 ０～２５５，因此每个像素可

呈现超过 １ ６００ 万种颜色变化。 为了减少计算复杂

性，采用基于加权平均的图像灰度化法［１０］，将三通道

彩色图像转换为单通道灰度图像，如图 ５ 所示。 这一

转换使得每个像素点的变化范围缩小至 ２５５ 种。

（ａ） 彩色原图； （ｂ） 灰度图

图 ５　 钻孔图像原图及灰度图

Ｆｉｇ． ５　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｇｒｅｙｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｂｏｒｅｈｏｌｅ

由于钻孔中地质条件复杂，在进行钻孔图像采集

时，常受光反射条件、温度、摄像设备的传感器及自身

电路等因素影响，使采集图片出现噪点，造成部分关键

图像信息丢失，影响后续的裂隙识别。 鉴于此，为了保

证结构面信息识别的完整性，本文采用传统的滤波降

噪［１１］去除噪点。 常用的滤波降噪方法有：均值滤波、
中值滤波及双边滤波，如图 ６ 所示。

（ａ） 均值滤波； （ｂ） 中值滤波； （ｃ） 双边滤波

图 ６　 滤波后的钻孔图像

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｂｏｒｅｈｏｌｅ ｉｍａｇｅｓ

均值滤波是一种比较经典的线性滤波算法，通过

计算图像中每个像素周围邻域内像素值的平均值来实
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现。 这样的操作有助于模糊图像中不必要的细节和噪

声，但会导致图像细节丢失，且对于某些类型的噪声

（如椒盐噪声），其效果可能不佳。
中值滤波属于非线性灰度转换的数字平滑滤波器

技术，该方法通过计算像素邻域内像素值的中值来替

代目标像素值，以此实现图像的平滑处理。 与均值滤

波不同，中值滤波更适用于处理椒盐噪声等突发性噪

声，因此它能有效地保留图像的细节信息。
双边滤波这种非线性的图像滤波方法结合了空间

域和像素值域的信息，在图像去噪的同时能够保持图

像的边缘和细节特征。 但其滤波过程计算复杂度较

高，耗费时间长。
由图 ６ 可见，均值滤波所得图像更模糊，中值滤波

和双边滤波降噪效果差距不大，都能较好地突出裂隙

边缘的细节，整个图像比较清晰。 但在处理过程中中

值滤波速度较快，因此选用中值滤波对钻孔图像数据

集进行降噪处理。

４　 模型训练与分析

４．１　 模型训练

本文数据集共 ３２６ 张图片，其中训练数据集占总

数的 ７０％，验证数据集占 ３０％。 首先将图片进行视觉

目标分类格式（ＶＯＣ）标注，包含两类目标：将背景设

置为黑色，将裂隙设置为红色，重点标注红色裂隙的轮

廓，确保准确贴合实际形状，标注效果如图 ７ 所示。

图 ７　 图像标注效果

Ｆｉｇ． ７　 Ｉｍａｇｅ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ

两种模型训练时，将训练集的批尺寸设置为 ８，可
以权衡计算机性能与模型训练效果。 设定学习率初值

为 ０．０１，并采用学习率衰减机制，以动态调整学习率，
从而更有效引导模型的训练进程。 对模型进行迭代次

数 ３００ 次的批次训练，过少的迭代次数可能导致模型

不能充分学习数据特征，而过高的迭代次数可能导致

过拟合。
采用语义分割中常用的评价指标（包括精确率、

召回率、调和平均数、均交并比以及训练损失和验证损

失［１２］）来评价模型的去噪效果。 其中，精确率（查准

率）表示正确预测为正的样本占所有预测为正样本的

比例。 均交并比是语义分割的标准度量，用于评估模

型的分割性能，通过计算真实值和预测值交集与并集

的比值来进行衡量。 计算公式为：

Ｐ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
（２）

Ｍ ＝ １
ｎｃｌｓ

∑
ｋ

ｉ ＝ ０

ｎｉｉ

ｔｉ ＋ ∑
ｋ

ｊ ＝ ０
（ｎ ｊｉ － ｎｉｉ）

ｔｉ ＝ ∑
ｋ

ｊ ＝ ０
ｎｉｊ （３）

Ｒ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ ０

ｎｉｉ

∑
ｋ

ｊ ＝ ０
（ｎ ｊｉ ＋ ｎｉｉ）

（４）

Ｆ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

（５）

式中：Ｐ 为精确率；ＴＰ 为标签为正、预测为正；ＦＰ 为标

签为负、预测为正；Ｍ 为均交并比；Ｒ 为召回率；Ｆ 为调

和平均数；ｎｉｉ为类别 ｉ 被正确预测为类别 ｉ 的像素个

数；ｎ ｊｉ为类别 ｊ 被错误预测为类别 ｉ 的像素个数；ｎｉｊ为

类别 ｉ 被错误预测为类别 ｊ 的像素个数；ｋ 为像素点数

量；ｎｃｌｓ为包含背景的目标类别个数； ｔｉ 为真实标签中

目标类别 ｉ 的总像素个数。
４．２　 模型比较与评价

两种网络模型在相同的实验参数配置下进行训

练，表 １ 是两种模型的评价结果。 ＡＵ⁃Ｎｅｔ 是在 Ｕ⁃Ｎｅｔ
模型的基础进行改进，添加了空间注意力与通道注意

力模块。

表 １　 两种模型的评价结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ

训练模型 精确率 ／ ％ 召回率 ／ ％ 调和平均数 ／ ％ 均交并比 ／ ％

Ｕ⁃Ｎｅｔ ９１．９４ ８６．９７ ８９．３９ ７７．９６
ＡＵ⁃Ｎｅｔ ９２．６３ ８６．７３ ８９．５８ ８２．３４

由表 １ 可以看出，两种深度学习模型的精确率、召
回率、调和平均数均在 ８６％以上，相差不大，这是由于

精确率、召回率和调和平均数评价指标包括背景识别
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与目标识别两部分，而结构面图像中背景区域往往大

于目标区域，且两者区域大小差别较大，通过准确分割

大部分背景区域可以实现较高的精确率、召回率和调

和平均数值。 均交并比是一个良好评估模型分割性能

的指标，ＡＵ⁃Ｎｅｔ 模型的均交并比为 ８２．３４％，较 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网
络模型的均交并比（７７．９６％）高出 ４．３８ 百分点，均交

并比越高代表分割性能越好，说明 ＡＵ⁃Ｎｅｔ 模型能提高

分割效果。
图 ８ 是两种深度学习模型在本文数据集上的训练

损失曲线图。 两种模型的损失率最初呈现迅速下降趋

势，最后都趋于平稳。 其中 ＡＵ⁃Ｎｅｔ 模型训练损失和验

证损失的值更低。 损失曲线表明，ＡＵ⁃Ｎｅｔ 模型的实际

输出值与期望值吻合程度比 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型的更优。

1 —— AU-Net(D<;
2 —— AU-Net@D<;
3 —— U-Net(D<;
4 —— U-Net@D<;
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图 ８　 两种深度学习模型损失曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｗｏ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

４．３　 模型应用与测试

为验证模型可靠性，选用 ３ 组不同的孔壁图像输

入训练好的模型中进行识别测试。 图 ９ 是两种深度学

习网络模型关于钻孔裂缝分割效果对比图。 从图 ９ 可

图 ９　 两种模型图像分割效果比较

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ

以看出，区域 １ 中 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型对复杂结构面中较细的

部分识别效果差，区域 ２ 中 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型分割出现了空

洞和噪声，区域 ３ 中 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型分割结构面时出现缺

失要素的情况，而 ＡＵ⁃Ｎｅｔ 模型能够全面具体地掌握结

构面的特征信息，并未出现上述情况，说明 ＡＵ⁃Ｎｅｔ 模
型分割结构面时具有良好的稳定性。

５　 结论

１） 使用超清全智能孔内电视对矿山钻孔进行数

据采集，可以获得清晰的钻孔图像，进行图像灰度化和

滤波图像处理，减少计算量和去除噪点，得到训练所需

的数据集，为后续的语义精准分割奠定了基础。
２） 在 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络语义分割方法中融合了通道注

意力与空间注意力模块，可以获取图像中的语义依赖

关系。 空间注意力机制避免了在连续的下采样过程中

空间位置的丢失。 它通过提取每层特征图的空间注意

力矩阵，并将该矩阵应用于语义信息路径的相应特征

图上，从而改善小目标的分割效果。
３） ＡＵ⁃Ｎｅｔ 模型的精确率为 ９２．６３％，均交并比

为 ８２．３４％，比 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型表现出更高的分割精度和

精确率，且能有效减轻图像背景噪声对分割结果的

影响。
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