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摘要:针对地下矿山巷道复杂地质环境下裂缝检测精度不足、实时性受限等工程难题,提出一种融合多尺度特征感知与自适

应注意力机制的地下矿山巷道裂缝分割网络(UndergroundMineTunnelCrackＧsegmentationnetwork,UMTCＧnet).该网络

通过分层级联SwinTransformer模块群,实现裂缝图像从局部纹理到全局结构的跨尺度特征提取;同时,引入对数空间相对

位置编码的缩放余弦注意力机制,有效抑制异常像素干扰;此外,构建基于补丁动态合并/扩展的编解码框架,解决了传统检

测方法中细微裂缝边界定位模糊、复杂背景误检率高的问题.结果表明:UMTCＧnet在 Crack５００数据集中准确率达８５．１５％、
平均交并比为８５．７８％、F１值达到８３．２７％,在 MineTunnelCrackＧ２０００数据集中准确率高达８７．５１％、平均交并比为７９．９８％、

F１值达到８６．９５％,均高于其他４种主流网络,尤其在低光照、高粉尘环境下表现出更强的鲁棒性;该网络在 RTX３０６０移动

显卡上实现３８．９ms的推理速度,显存占用仅５２３０MB,部署成本降低４０％以上,满足便携式检测设备的实时性与低功耗需

求,且适配性价比更高.现场测试中 UMTCＧnet检测效率较人工巡检提升８倍,漏检率从１８％降至３．２％.研究结果为地下

矿山巷道裂缝检测提供了高效精准的新方案,有助于及时发现安全隐患,保障矿山生产安全与设备稳定运行.
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UMTCＧnetDesignandEngineeringApplicationforIntelligentDetectionofUndergroundMineTunnelsCracks
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(XinxiangVocationalandTechnicalCollege,Xinxiang,Henan４５３０００,China)

Abstract:AimingattheengineeringproblemssuchasinsufficientcrackdetectionaccuracyandlimitedrealＧtimeperformancein
thecomplexgeologicalenvironmentofundergroundminetunnels,anundergroundminetunnelcrackＧsegmentationnetwork
(UMTCＧnet)integrating multiＧscalefeatureperceptionandadaptiveattention mechanism wasproposed．Thisnetworkcan
realizecrossＧscalefeatureextractionofcrackimagesfromlocaltexturetoglobalstructurethroughhierarchicalcascadingof
SwinTransformermodulegroups．Meanwhile,ascalingcosineattentionmechanismencodedbyrelativepositionsinlogarithmic
spacewasintroducedtoeffectivelysuppresstheinterferenceofabnormalpixels．Inaddition,acodecframeworkbasedon
dynamicpatch merging/expansionwasconstructed,whichsolvedtheproblemsofambiguousboundarypositioningoffine
cracksandhighfalsedetectionrateincomplexbackgroundsintraditionalmethods．TheresultsshowthattheUMTCＧnethasan
accuracyof８５．１５％,anaverageintersectionＧunionratioof８５．７８％,andanF１valueof８３．２７％intheCrack５００dataset,andan
accuracyof８７．５１％,anaverageintersectionＧunionratioof７９．９８％,andanF１valueof８６．９５％intheMineTunnelCrackＧ２０００
dataset．Itexhibitsstrongerrobustness,especiallyinlowlightandhighdustenvironments．Thisnetworkachievesaninference
speedof３８．９msontheRTX３０６０mobilegraphicscard,occupyingonly５２３０MBofmemoryandreducingdeploymentcosts
bymorethan４０％．ItmeetstherealＧtimeandlowＧpowerrequirementsofportabledetectiondevices,andhasahighercostＧ
effectivenessforadaptation．Inthefieldtest,thedetectionefficiencyofUMTCＧnetis８timeshigherthanthatofmanual
inspection,andthemisseddetectionrateisreducedfrom１８％to３．２％．Theresearchresultsprovideanefficientandaccurate
newschemeforcrackdetectioninundergroundminetunnels,whichishelpfultofindpotentialsafetyhazardsintimeand
ensurethesafetyofmineproductionandstableoperationofequipment．
Keywords:Underground minetunnel,Crackdetection,MultiＧscalefeaturefusion,Adaptiveattention mechanism,Mine
imageanalysis
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０　引言

地下矿山巷道作为矿石运输、人员通行以及通

风等关键作业的通道,其结构完整性对矿山安全高

效生产意义重大[１].然而,巷道长期受地质应力、地
下水侵蚀以及开采活动影响,极易产生裂缝.及时、
精准地检测这些裂缝,预防巷道坍塌等严重事故,是
矿业工程领域亟待解决的工程难点[２].目前,矿山

巷道裂缝检测方法主要包括人工检测和自动化检测

两大类.人工检测方法主要依靠经验丰富的检测人

员对巷道进行现场观察,该方法虽然直观,但效率低

下、劳动强度大,且受主观因素影响较大.自动化检

测方法主要包括基于图像处理、激光扫描和声波检

测等技术[３].其中,基于图像处理的裂缝检测方法

因其非接触、高效、易于实现等优点,在矿山巷道裂

缝检测领域得到了广泛关注.随着人工智能与大数

据技术蓬勃发展,将智能算法深度融入矿山安全检

测成为热门研究方向.实现地下矿山巷道裂缝检测

的智能化、精准化,不仅契合学术前沿趋势,更是推

动矿山安全生产迈向新阶段的关键举措,具有重要

的现实意义与研究价值[４].
近年来,深度学习技术在图像处理领域取得了

显著的成果,许多基于深度学习的分割网络被应用

于矿山巷道裂缝检测.例如,陈锡明等[５]提出了一

种双任务卷积神经网络,通过同时进行裂缝面状分

割和线性踪迹提取,有效提高了裂缝检测的精度,该
方法在自建和公共数据集上的性能均优于其他对比

方法,且联合训练两个任务能显著提升模型效果.
张华卫等[６]设计了一种基于并行提取和注意力融合

网络的裂缝检测算法,通过多尺度卷积并联神经网

络提取特征,结合像素注意力机制进行特征融合,有
效提高了检测精度和细节清晰度,精确率达到８５％,
在消除噪声干扰方面取得了显著效果;但此算法对复

杂场景下的裂缝检测仍存在局限性,且依赖大量标注

数据进行监督学习,可能导致泛化能力不足.
综合来看,现有深度学习方法在矿山巷道裂缝

检测中存在复杂背景下误检率高、细微裂缝边界定

位模糊等问题,如传统编解码网络难以平衡局部纹

理与全局结构的特征融合,注意力机制易受异常像

素干扰.针对这些问题,本研究提出一种融合多尺

度特征感知与自适应注意力机制的地下矿山巷道裂

缝分 割 网 络 (Underground Mine TunnelCrackＧ
segmentationnetwork,UMTCＧnet).矿山图像具

有低光照导致的对比度低、高粉尘引发的图像模糊、

潮湿表面反光造成的噪声干扰等特性,且裂缝多呈

现细微、不连续的线性或网状结构,传统检测方法易

受这些因素影响.相比之下,UMTCＧnet的设计针

对适配矿山场景:分层级联SwinTransformer模块

群通过多尺度特征提取,能捕捉不同宽度裂缝的局

部纹理与全局结构,解决粉尘模糊导致的特征丢失

问题;对数空间相对位置编码的缩放余弦注意力机

制,可抑制反光、异常像素等噪声干扰,增强对低光

照下微弱裂缝特征的关注;补丁动态合并/扩展的编

解码框架,配合跳跃连接,提升了细微裂缝边界定位

精度,避免传统方法在复杂背景下的误检.程德强

等[７Ｇ８]的研究中,迭代压缩 U 型网络展现了对复杂

结构的精细分割思路,其煤矿视频 AI识别研究也

提出了有效的抗噪声策略.UMTCＧnet在特征融

合与噪声抑制方面的设计,充分借鉴了这些思路与

策略.因此,该网络更贴合矿山图像分析的实际需

求,在极端环境下的鲁棒性也优于其他算法.

１　研究方法

１．１　UMTCＧnet结构设计

地下矿山巷道裂缝分割网络(UMTCＧnet)的结

构如图１所示.

图１　UMTCＧnet结构

Fig．１　TheUMTCＧnetstructure

UMTCＧnet结构主要由编码器、瓶颈部分、解码

器以及跳跃连接组成.首先,当图像输入时,经过线

性嵌入处理,将图像转化为适合网络处理的形式.接

着,图像数据进入由多个优化的SwinTransformer模

块和补丁合并层构成的编码器部分,实现不同尺度下

的特征提取[９Ｇ１０].在瓶颈部分,通过特定设置保持特

征维度和分辨率.解码器则由多个自注意力模块和

补丁扩展层组成,用于提升特征图分辨率,逐步恢复

至原始图像尺寸[１１Ｇ１２].此外,跳跃连接将编码器和解

码器的特征进行融合,增强网络对空间细节和上下文

信息的整合能力.最终,经过线性投影层进行像素级
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预测,输出包含裂缝检测结果的图像.
１．２　特征提取与优化流程

多个SwinTransformer模块与补丁合并层协

同工作,完成图像不同尺度下的特征提取.在特征

提取过程中,改进的注意力模块可增强特征学习能

力,让网络敏锐地捕捉到图像中的各类关键信息.
与此同时,残差连接可提升特征学习效果,并降低计

算复杂度[１３Ｇ１４].在大规模视觉模型应用场景下,学
习注意力图容易受到少量像素的影响.为此,研究

采用SwinTransformerV２中的缩放余弦注意力来

产生更为温和的注意力值,从而避免因少量异常像

素而导致的注意力偏移.缩放余弦注意力为:
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式中:i,j为像素索引;Bij代表像素i和j之间的相对

位置偏差;τ代表可学习标量;dk 表示缩放点积;qi 表示

查询向量Q的元素;kj 表示键向量K 的元素.最终的

注意力计算为:
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式中:V 表示值向量;B 表示相对位置偏差向量;
softmax表示激活函数.研究进一步优化,以平均

池化对Q 和K 进行下采样,并引入残差连接结构,
得到改进后的注意力机制为:

Attention(Q′,K′,V)＝softmax
Q′K′T

dk

＋Bæ

è
ç

ö

ø
÷V＋Q′

(３)
式中:Q′表示平均池化后的查询向量;K′表示平均

池化后的键向量.
相对位置偏差基于对数空间坐标计算,在计算

注意力时其在窗口间传播外推量极小[１５Ｇ１６].改进

后的注意力模块如图２所示.

图２　改进后的注意力模块

Fig．２　Improvedattentionmodule

研究通过整合补丁合并层与补丁扩展层,实现

下采样与上采样的处理,从而构建出一个具备编码

与解码功能的框架.该框架整合了自注意力机制的

优点,并充分发挥了编解码结构在多层次信息整合

方面的特性.补丁合并层的工作过程如图３所示.
在补丁合并层级中,每当一组小图块被编码完成后,
这４个相邻的小图块便会融合成一个较大的图块,
并沿着深度方向进行拼接[１７Ｇ１９].这一过程使图块

的维度由 H ×W ×C 转换为０．５H ×０．５W ×４C.
接下来,对合并后的图块执行层归一化处理,通过卷

积操作将通道数减少至 ２C.最终,得到尺寸为

０．５H×０．５W×２C 的输出特征图.

图３　补丁合并层的工作过程

Fig．３　Theworkingprocessofthepatchmergelayer

为解决结构收敛问题,瓶颈结构仅包含两个改

进自注意力模块,以保持特征维度和分辨率.解码

器由多个自注意力模块和补丁扩展层构成,通过逐

级上采样,使特征图分辨率翻倍,最终恢复原始图像

尺寸[２０].然后,通过线性投影层进行像素级预测,
判断像素是否为裂缝.同时,补丁扩展层先对特征

增维、重排,实现分辨率扩展和维度降低.最后,跳
跃连接结合编码器和解码器特征,融合空间细节与

上下文信息,从而提高分割性能[２１].
１．３　模型训练

在模型训练过程中,裂缝分割是一项二分类任务,
因此本研究采用了DiceLoss与二元交叉熵损失函数

(BinaryCrossＧEntropyLoss,BCELoss)相结合的方式

来进行损失函数的计算.DiceLoss计算公式为:

LDice＝１－
２∑

N

i＝１
pigi

∑
N

i＝１
p２

i ＋∑
N

i＝１
g２

i

(４)

式中:LDice 表示DiceLoss损失函数;pi 表示模型预

测值;gi 表示标签值;N 表示样本数.BCELoss计

算公式为:
LBCE ＝－[a􀅰ln(pt)＋(１－a)􀅰ln(１－pt)]

(５)
式中:LBCE 表示二次交叉熵损失函数;a 表示真实标

签;pt 表示预测概率.联合损失函数计算公式为:
L＝αLDice＋βLBCE (６)

式中:L 表示联合损失函数;α 表示 DiceLoss的权

重;β表示BCELoss的权重.模型参数的优化选择
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了 Adam 优化算法,学习率设定为０．０００１,种群规

模设定为４５,迭代次数设定为６００.

２　试验分析

２．１　试验设置

本研究选择 Linux操作系统,采用Python３．８
作为主要的开发语言,同时使用PyCharm 集成开发

环境进行代码的编写与调试.试验所用的硬件设施

包括１１代IntelCorei９Ｇ１１９００K 处理器,以及具备

图形处理能力的GeForceRTX３０９０GPU.在软件

配置方面,采用 PyTorch１．１０．１深度学习框架,并
与CUDA１１．４和cuDNN８．２．４相结合.

数据采集于山西某铜矿地下巷道,该区域兼具

低光照(１００~１０００Lux)、高粉尘(５~５０mg/m３)、
潮湿等复杂作业环境,巷道表面裂缝形态多样,包括

网状、线 性、分 叉 状 等. 自 制 数 据 集 命 名 为

MineTunnelCrackＧ２０００,包含２０００组裂缝图像,由
专业地质工程师依据矿山行业裂缝检测规范进行像

素级标注,标注内容涵盖裂缝宽度(０．１~５mm)、走
向、连通性等特征,训练集、验证集、测试集按７∶２∶１
比例划分,确保数据多样性与代表性.同时,将对公

开数据集Crack５００进行试验,该数据集包含了５００
张不同类型的裂缝图像.
２．２　试验结果

UMTCＧnet分割网络的损失曲线如图４所示.
图４(a)为自制试验数据集 MineTunnelCrackＧ２０００下

的损失曲线,随着迭代次数的增加,损失曲线先迅速

下降,然后趋于稳定.最终,训练损失约为０．０４,验证

损失约为０．０５.图４(b)为Crack５００数据集下的损失曲

线,稳定后的训练损失约为０．０２,验证损失约为０．０３.

图４　UMTCＧnet的损失曲线

Fig．４　LosscurvesofUMTCＧnet

　　UMTCＧnet分割网络的消融试验结果如图５
所示.图 ５ 中,试 验 次 数 １~５ 分 别 表 示 Swin
Transformer模 块、Swin Transformer V２ 模 块、
SwinTransformer V２ 模 块 ＋ 平 均 池 化、Swin
TransformerV２模块＋改进后的注意力模块,以及

SwinTransformerV２模块＋平均池化＋改进后的

注意力模块(即完整的 UMTCＧnet分割网络).由

图５可知,随着试验次数的增加,准确率逐渐增

加,召回率、F１值和平均交并比呈现先增加后减

少再 增 加 的 趋 势.可 以 看 出,SwinTransformer
V２模块和改进后的注意力模块的加入,使模型

的性能显著提升.SwinTransformerV２模块在特

征提取和表达上比原始的SwinTransformer模块

更有效,注意力机制能够有效增强模型对于重要

特征的 识 别 和 利 用,进 一 步 提 高 了 模 型 的 分 割

精度.
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图５　UMTCＧnet的消融试验结果

Fig．５　AblationexperimentalresultsofUMTCＧnet

　　参数的消融试验结果见表１.参数消融试验结

果显示,当α＝０．６、β＝０．４时,联合损失函数效果最

优,较比例α＝０．５、β＝０．５的准确率提升１．２３~１．３８
个百分点,说明该参数设置更适配裂缝二分类任务.

表１　参数的消融试验结果

Table１　Theablationexperimentresultsoftheparameters

α β

准确率/％ 平均交并比/％

Crack５００ MineTunnel
CrackＧ２０００ Crack５００ MineTunnel

CrackＧ２０００

０．４ ０．６ ８２．１８ ８５．７８ ８３．４７ ７８．２４
０．５ ０．５ ８３．９２ ８６．１３ ８４．２１ ７８．６５
０．６ ０．４ ８５．１５ ８７．５１ ８５．７８ ７９．９８
０．７ ０．３ ８４．５６ ８６．８９ ８５．０２ ７９．１２

２．３　与其他主流网络对比分析

为了验证本研究提出的 UMTCＧnet分割网络

的优势,将改进 DeepLabv３＋网络[２１]、UＧNet[１０]、

SegNet[３] 和 基 于 Transformer 的 全 卷 积 网 络

(TransformerbasedFullyConvolutionalNetwork,

TFCN)[１４]作为对比.Crack５００数据集中５种网络

的性能对比结果见表２.由表２可知,UMTCＧnet
准确率达８５．１５％,远高于 UＧNet的７７．２１％;平均交

并比 为 ８５．７８％,优 于 改 进 DeepLabv３＋ 网 络 的

８３．５６％;F１值达到８３．２７％,也领先于其他４种网络.

表２　Crack５００数据集中５种网络的性能对比结果

Table２　Performancecomparisonresultsoffive
networksintheCrack５００dataset

网络 准确率/％ 召回率/％ F１值/％ 平均交并比/％
UMTCＧnet ８５．１５ ８０．１３ ８３．２７ ８５．７８

改进DeepLabv３＋ ８３．４５ ８０．０９ ８２．９５ ８３．５６
UＧNet ７７．２１ ７１．１８ ７４．２３ ７７．５１
SegNet ７９．４１ ７７．８２ ７８．５４ ８１．５５
TFCN ８４．６５ ７９．８９ ８３．７７ ８４．５２

Crack５００数据集中不同网络的分割结果如图６
所示.

图６　Crack５００数据集中不同网络的分割结果

Fig．６　ThesegmentationresultsofdifferentnetworksintheCrack５００dataset

　　由图６可知:UＧNet分割结果出现了一定程度

的偏差,改进 DeepLabv３＋的分割结果则在细节上

有所欠缺,对一些细小裂缝的捕捉能力不足,使得裂

缝的整体轮廓不够清晰;TFCN 的分割效果相对较

６５１ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(１０)　



好,能够清晰地勾勒出裂缝的边缘,但在某些区域仍

存在漏判的情况;SegNet的分割结果则呈现出了较

多的噪点,使得分割结果看起来较为粗糙;UMTCＧ
net模型能够精确地分割出裂缝的边界,而且对细

小裂缝的处理也十分到位.可以看出,UMTCＧnet
模型所呈现出的分割结果与真实分割结果几乎一

致,其对裂缝的完整分割程度远远超过了其他算法.

MineTunnelCrackＧ２０００数据集中５种网络的性

能对比结果见表３.UMTCＧnet准确率高达８７．５１％,
远超改进DeepLabv３＋的７４．４６％、UＧNet的７３．１８％
以及SegNet的７４．５６％;UMTCＧnet的平均交并比达

到７９．９８％,而其他４种网络中 表 现 相 对 较 好 的

TFCN仅为７８．２５％;UMTCＧnet的召回率为８６．１７％,

F１值达到８６．９５％,均显著高于其他４种网络.结果

表明,UMTCＧnet在准确率、平均交并比、召回率和

F１值等关键指标上表现出色,具有更优的分割性能.

表３　MineTunnelCrackＧ２０００数据集中５种网络

　　 的性能对比结果

Table３　Performancecomparisonresultsoffive
networksintheMineTunnelCrackＧ２０００dataset

网络 准确率/％ 召回率/％ F１值/％ 平均交并比/％

UMTCＧnet ８７．５１ ８６．１７ ８６．９５ ７９．９８
改进DeepLabv３＋ ７４．４６ ７７．１５ ７５．５６ ７４．０６

UＧNet ７３．１８ ７０．１３ ７１．１７ ７０．５９
SegNet ７４．５６ ７２．５１ ７３．５２ ７１．６５

TFCN ８５．６１ ８４．１２ ８３．６２ ７８．２５

MineTunnelCrackＧ２０００数据集中不同网络的

分割结 果 如 图 ７ 所 示.由 图 ７ 同 样 可 以 看 出,

UMTCＧnet分割结果更接近真实分割结果,显示出

该网络在细节处理和整体分割性能上的优势.

图７　MineTunnelCrackＧ２０００数据集中不同网络的分割结果

Fig．７SegmentationresultsofdifferentnetworksintheMineTunnelCrackＧ２０００dataset

２．４　实际部署效果评估

在实时性测试中,选取主流 GPU 型号(RTX
３０９０、RTX４０８０、TeslaV１００)作为硬件平台,测试

输入图像尺寸为５１２×５１２时的推理速度,并对比不

同网络的性能,结果见表４.

表４　不同网络模型的推理速度与参数规模对比

Table４　Comparisonofinferencespeedandparameter
scaleofdifferentnetworkmodels

网络
推理
速度/
(帧/s)

参数
数量/
M

计算量/
FLOPs

单张图像
推理时间/

ms
UMTCＧnet ４８．７ ６８．２ １２．５G ２０．５

改进 DeepLabv３＋ ３２．２ ５２．１ ８．３G ３１．１
UＧNet ５５．３ ３４．７ ６．２G １８．１
SegNet ４２．６ ４５．８ ９．１G ２３．５
TFCN ４５．９ ６５．３ １１．８G ２１．８

由表４ 可知,UMTCＧnet的推理速度为 ４８．７

帧/s,满足实时检测需求(≥３０帧/s),尽管参数规

模略高于其他４种网络,但其优化的注意力机制和

编解码架构有效平衡了精度与速度.UＧNet推理速

度最快,为５５．３帧/s,但参数规模较小导致精度较

低.TFCN参数规模与 UMTCＧnet接近,但推理速

度稍慢.
测试了不同 GPU型号下 UMTCＧnet的运行时

间和内存占用,评估其硬件适配性,结果见表５.在

高端 GPU(如 RTX４０８０)上,UMTCＧnet推理时间

缩短至１５．２ms,适合对速度要求极高的场景;在笔

记本级 GPU(RTX３０６０Laptop)上仍能达到３８．９
ms,满足移动检测设备的需求.显存占用和功耗表

现均 衡,RTX ３０６０ Laptop 的 低 功 耗 特 性 表 明

UMTCＧnet可适配矿山现场的便携式检测设备,降
低能耗成本.
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表５　UMTCＧnet在不同GPU上的性能指标

Table５　TheperformanceindexofUMTCＧnetondifferentGPU

GPU型号 推理时间/ms 显存占用/MB 峰值功耗/W

RTX３０９０ ２０．５ ４８２０ ２８０
RTX４０８０ １５．２ ３９８０ ２５０
TeslaV１００ ３２．７ ６５１０ ３００

RTX３０６０Laptop ３８．９ ５２３０ １１５

从模型训练时间、数据标注成本和部署成本３
个方面对５种网络的效率成本关键指标进行对比分

析,结果见表６.由表６可知:UMTCＧnet训练时间

比改进 DeepLabv３＋和 TFCN 少,得益于优化的

注意力机制和残差连接,减少了计算冗余;标注数据

量与其他４种主流网络相当,但精度优势显著,说明

其数据利用效率更高;部署成本低于 TFCN、改进

DeepLabv３＋和SegNet,适配性价比更高.研究成

果已在山西某铜矿完成现场测试,采用 UMTCＧnet
网络的检测效率较人工巡检提升８倍,裂缝漏检率

从１８％降至３．２％.该模型在复杂地质条件下的高鲁

棒性,使其在矿山巷道日常安全监测、灾害预警等场

景中具有显著应用潜力,可有效助力矿山智能化安全

生产管理体系的构建.

表６　效率成本关键指标对比

Table６　Comparisonofkeyindicatorsofefficiencyandcost

网络
训练时
间/h

标注数据量/张 部署成本/元

UMTCＧnet １２．５ ２０００(自制)＋
５００(公开) １０７８０(RTX３０６０)

改进DeepLabv３＋ １５．３ ２５００＋８００ １４３８０(RTX３０７０)

UＧNet ８．２ １５００＋５００ ８６３０(RTX３０５０)

SegNet １０．８ ２０００＋６００ １２９４０(RTX３０８０)

TFCN １４．１ ２２００＋７００ １７９７０(RTX４０９０)

３　结论

(１)本研究构建了适用于地下矿山复杂场景的

裂缝智能检测网络 UMTCＧnet,其创新点在于:通过

分层级联SwinTransformer模块实现多尺度特征

提取,结合对数空间位置编码的缩放余弦注意力机

制抑制噪声干扰,设计补丁动态合并/扩展的编解码

框架提升边界定位精度,解决了传统检测方法中细

微裂缝边界定位模糊、复杂背景误检率高的问题.
(２)UMTCＧnet在 Crack５００数据集中准确率

达８５．１５％、平 均 交 并 比 为 ８５．７８％、F１ 值 达 到

８３．２７％,在 MineTunnelCrackＧ２０００数据集中准确

率高达８７．５１％、平均交并比为７９．９８％、F１值达到

８６．９５％,均高于其他４种主流网络,尤其在低光照、
高粉尘环境下表现出更强的鲁棒性.

(３)工程化部署显示,模型在 RTX３０６０移动

设备上实现 ３８．９ ms实时检测,显存占用 ５２３０
MB,部署成本降低４０％以上,满足便携式检测设备

的实时性与低功耗需求,且适配性价比更高.
(４)现场测试中UMTCＧnet检测效率较人工巡

检提升８倍,漏检率从１８％降至３．２％.未来将聚

焦多传感器融合与轻量化模型压缩,引入知识蒸馏

技术将参数压缩至３０MB以下,提升边缘设备适配

性,为全矿井智能检测提供技术支撑.
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