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摘要:针对钻孔图像光照不均、背景复杂 及 结 构 面 形 态 差 异 大 等 难 题,提 出 了 一 种 双 编 码 器 交 互 式 注 意 力 增 强 融 合 网 络

(DISAＧFuseNet).该网络基于 UNet编码器 解码器架构,采用SwinTransformer和 ResNet５０双编码器结构,同时捕捉全局

上下文信息与局部细节特征;通过统计聚合通道注意力模块(SACA)进行注意力加权,抑制岩体背景噪声和无关信息;底层特

征经拼接后输入自适应层级增强模块(AHE),强化网络对多尺度结构面特征的捕捉能力.基于自建钻孔结构面数据集开展

试验验证,将 DISAＧFuseNet与 UNet、Deeplabv３＋、TransＧUNet、DeepCrack及 CrackFormer五种模型进行对比.结果表明,

DISAＧFuseNet在平均交并比、平均像素准确率、召回率、精确率、F１分数指标上均优于其他模型,各指标较基准模型 UNet分

别提升了８．４４,９．５１,８．５２,１０．６０,９．６２个百分点.进一步提出结构面参数提取与三维可视化方法,实现结构面参数的精准

提取与交互式三维可视化模型构建.经实际工程案例验证,该方法具备良好的有效性和工程适用性.
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Abstract:Aimingattheproblemsofunevenillumination,complex backgroundandlargedifferenceinstructuralplane

morphologyofboreholeimages,adualＧencoderinteractiveattentionenhancedfusionnetwork(DISAＧFuseNet)wasproposed．
BasedontheUNetencoderＧdecoderarchitecture,thenetworkadoptedthedualＧencoderstructureofSwinTransformerand

ResNet５０tocaptureglobalcontextinformationandlocaldetailfeaturessimultaneously．Theattentionwasweightedbythe
StatisticalAggregationChannelAttention(SACA )moduletosuppressthebackgroundnoiseandirrelevantinformationofthe

rockmass．TheunderlyingfeatureswereinputtedintotheAdaptiveHierarchicalEnhancementmodule(AHE )aftersplicing
toenhancethenetwork􀆳sabilitytocapturemultiＧscalestructuralplanefeatures．Experimentalverificationwasconductedbased

ontheselfＧconstructedboreholestructuralplanedataset,andDISAＧFuseNetwascomparedwithfivemodels,namelyUNet,

Deeplabv３＋,TransＧUNet,DeepCrackandCrackFormer．TheresultsshowthatDISAＧFuseNetoutperformsalltheother
modelsintermsofmeanintersectionoverunion,meanpixelaccuracy,recall,precisionandF１Ｇscore,theseindexesare
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increasedby８．４４,９．５１,８．５２,１０．６０and９．６２percentagepointsrespectivelycomparedwiththoseofthebaselinemodelUNet．
Furthermore,amethodforstructuralplaneparameterextractionand３Dvisualizationisproposed,whichenablestheaccurate
extractionofstructuralplaneparametersandtheconstructionofaninteractive３Dvisualizationmodel．Theactualengineering
caseverifiesthatthemethodhasgoodeffectivenessandengineeringapplicability．
Keywords:Structuralplaneidentification,Boreholeimage,DualＧencoder,Interactiveattentionenhancedfusionnetwork,

３Dvisualization

０　引言

精确捕捉结构面特征是分析岩体力学性质和评

估工程岩体稳定性的首要工作[１].结构面特征提取

方法包括三维激光扫描技术[２]、岩石取芯[３]、钻孔摄

像技术[４]等,其中钻孔摄像技术因能直观且清晰地

揭示钻孔围岩内部的情况,在结构面探测方面具有

无可替代的优势,目前已被广泛应用于多个领域,包
括地质灾害评估、能源勘探、矿产勘查、水利工程和

建筑行业等[５],同时广泛应用于煤矿井下,为岩体结

构面特征分析提供了保障.目前,基于钻孔摄像技

术的结构面识别与分类工作大多依赖于人工操作,
存在工作量大、主观性强、易因人为因素导致识别遗

漏或误差等问题.为有效减少操作错误并提高工作

效率,众多专家学者运用计算机视觉技术进行结构

面的智能识别.传统数字图像处理技术主要基于结

构面的线性与灰度特征来实现识别和分割,葛云峰

等[６]利用灰度共生矩阵技术定位钻孔图像中的结构

面,借助 Canny边缘检测算法,进一步实现了对结

构面边缘的识别和提取.YANG 等[７]通过融合

Gabor滤波器生成的纹理特征和钻孔图像颜色信

息,采用模糊c均值聚类算法实现了结构面与完整

区域的分离.LI等[８]建立了基于 HSV颜色空间的

自适应岩土分层检测模型,并对模型所生成的二值

化图像进行滤波处理,以抑制图像噪声,实现了对裂

隙的分割.李清波等[９]通过浮点算法将钻孔图像转

换为灰度图,提出了一种基于边缘信息的自适应阈

值选择策略,以此实现了钻孔结构面的分割.上述

研究为钻孔图像结构面智能化识别奠定了基础,但
传统的数字图像处理技术对图像所呈现出的复杂纹

理特征及结构面色彩的深浅差异考虑较少.
近年来,卷积神经网络(CNN)模型及基于自注

意力机制的 Transformer模型在图像处理领域均表

现出明显的优势.在目标检测[１０Ｇ１１]、图像分类[１２Ｇ１３]

和语义分割[１４Ｇ１５]中均得到广泛应用,一些学者也逐

渐将深度学习算法应用于结构面提取中.DIAS

等[１６]提出利用目标检测算法 FastRＧCNN 对钻孔

图像中的结构面进行自动识别,以提高高对比度钻

孔图像结构面自动检测的准确性.LIU 等[１７]针对

不同结构面间存在的类别不平衡问题,采用由两个

DeepLabV３＋网络组成的双重网络框架来识别正

弦垂直裂隙和破碎带,实现了不同类别结构面的分

割.张野等[１８]对 Unet、SegNet、DeepLabV３和传统

图像处理方法进行对比分析,证明了深度模型在应

对含有多噪声的钻孔图像分割任务时的优越性.

ZHANG等[１９]将预训练的 ResNet网络与经典的

Unet架构相融合,以实现钻孔结构面分割.李炜

等[２０]采 用 以 CSPDarkNet５３ 为 特 征 提 取 网 络 的

YOLOv４算法,对钻孔图像中的结构面进行识别定

位.吴金等[２１]提出了一种基于改进的 UＧNet网络

模型的钻孔图像结构面识别方法,该模型加深了

Unet网 络 层 次,引 入 了 通 道 注 意 力 残 差 模 块

(SER)、卷积通道注意力模块(SEC)、多尺度空间注

意力模块(RSAM),在处理复杂钻孔地层图像中的

结构面时更占优势.
相较于传统的图像处理方法,深度学习技术在

处理构造复杂的深层岩体结构面钻孔图像时展现出

了更为优越的性能.但由于钻孔图像获取过程中光

照条件较差,图像细节模糊,导致复杂的岩体背景中

存在与结构面相似的高对比度纹理,使分割难度进

一步加大.同时,结构面的深度不一,使其在不同压

力条件下的形态各异,不同结构面之间在宽度与对

比度上存在显著差异.目前,基于深度学习的多数

研究仅限于对现有的网络模型进行参数调整,未能

根据钻孔图像结构面特征设计出更加适配的网络结

构.上述研究中应用的单一编码器架构在应对钻孔

图像特有的复杂背景与多变结构面时,难以同时捕

捉全局上下文信息与局部细节特征,导致对结构面

的精确定位和边缘识别能力不足.同时,单一卷积

操作因具有局部感受野和权重共享特性,易受噪声

和高对比度纹理的干扰.传统注意力机制在处理多

尺度特征和形态多样的结构面时缺乏足够的灵活性

９８２　时乙入,等．融合双编码器注意力网络的钻孔结构面分割与参数可视化方法[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(２)．



和适应性,限制了模型在钻孔图像上的鲁棒性.针

对上述问题,本文提出一种贴合结构面图像特性以

及实际工程应用需求的双编码器分割模型 DISAＧ
FuseNet(DualＧencoderInteractiveSACA & AHE
EnhancedFusionNetwork),并设计算法进行结构

面长度、宽度、粗糙度、倾向、倾角等参数提取和三维

图像可视化,为岩体力学特征分析和工程设计提供

了技术与可视化支持.

１　结构面分割

１．１　DISAＧFuseNet结构框架

DISAＧFuseNet整体结构如图１所示,提出了

SwinTransformer[２２]与 ResNet５０[２３]双编码器融合

结构,前者通过自注意力机制高效建模全局上下文

信息,以适应长距离结构面形态,后者的残差连接则

保障了梯度传播完整性,并提取了丰富的结构面边

缘特征.针对岩体复杂背景问题,提出统计聚合通

道注 意 力 模 块 (StatisticalAggregation Channel
Attention,SACA),进一步通过结合中值增强的空

间通道注意力机制,动态调整特征图的通道与空间

权重,抑制岩体背景噪声和无关信息影响.针对图

像存在形态多样、宽度差异明显的结构面问题,提出

自 适 应 层 级 增 强 模 块 (Adaptive Hierarchical
Enhancement,AHE),通过可变形空洞卷积动态适

配不同尺度结构面几何特征,并结合注意力机制优

化特征融合.

图１　DISAＧFuseNet模型结构

Fig．１　DISAＧFuseNetmodelstructure

１．２　双编码器结构

沿用 UＧNet[２４]的基础框架,基于编码器 解码

器结构对骨干网络进行针对性设计.针对钻孔图像

中结构面宽度跨量级变化与空间分布随机性,选用

预训练的ResNet５０和SwinTransformer进行相应

层级间的逐层融合,同时捕捉微小结构面的边缘梯

度特征和贯穿性结构面的拓扑连续性特征.拼接后

的特征图通过统计聚合通道注意力模块SACA 进

行通道注意力加权,抑制岩体背景噪声干扰,底层特

征拼接后输入自适应层级增强模块AHE,通过并行

的多个空洞卷积,同时捕捉不同尺度的结构面特征,

充分利用各层有效特征,通过跳跃连接将融合后特

征传递到解码器.解码器通过双卷积结构,应用转

置卷积实现特征上采样.其中,ResNet５０由初始卷

积层和４个残差层级(第１层至第４层)共五部分组

成,网络结构如图２所示.网络中每层瓶颈层包含

卷积块与恒等块(图中只展示出卷积块),卷积块通

过１×１卷积进行降维操作,经过３×３卷积后使用

再恢复维度,瓶颈结构在保证特征表达力的同时降

低了计算复杂度,对处理高分辨率钻孔图像具有显

著工程价值.跳跃连接部分同样使用１×１卷积调

整维度(见图２中的虚线),恒等块维度不改变.

０９２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２６,４６(２)　



图２　ResNetＧ５０网络结构

Fig．２　ResNetＧ５０networkstructure

SwinＧTransformer通过在连续的自注意力层

之间移动窗口分区,从而替代 Transformer中的多

头 自 注 意 力 模 块 (MultiＧHead SelfＧAttention,

MSA),其动态窗口划分策略与钻孔结构面无规律

分布特征相适配.SwinＧTransformer模块主要由

以下几个组件组成:层归一化(LayerNormalization,

LN)在每个子层前进行标准化,确保输入特征具有

零均值和单位方差,稳定训练过程;基于窗口的多头

自注意力(WindowＧbasedMultiＧHeadSelfＧAttention,

WＧMSA)将输入特征划分为不重叠的窗口,在每个

窗口内独立执行多头自注意力计算,降低处理钻孔

图像时的内存消耗.计算公式见式(１).

Attention(Q,K,V)＝SoftMax
QKT

d
＋Bæ

è
ç

ö

ø
÷V (１)

式中:Q,K,V∈ℝM２×d分别为查询、键和值矩阵,ℝ
为实 数 集;d 表 示 查 询 和 键 矩 阵 的 维 度;B ∈
ℝ(２M－１)×(２M＋１)表 示 偏 置 矩 阵;M 为 窗 口 尺 寸;

SoftMax()为标准化函数.
移 动 窗 口 多 头 自 注 意 力 (Shifted Window

MultiＧHeadSelfＧAttention,SWＧMSA)将窗口划分

进行平移,实现跨窗口信息交流,其跨窗口关联能力

可捕捉岩体节理分隔的长距离结构面拓扑关系.连

续的 SwinＧTransformer模 块 交 替 应 用 WＧMSA、

SWＧMSA,增强全局特征捕捉能力.多层感知机

(MultiＧLayerPerceptron,MLP)包含两层全连接层

和一个 GELU激活函数,用于对特征进行非线性变

换,见式(２).

MLP(X)＝GELU(XW１＋b１)W２＋b２ (２)
式中:W１、W２ 为权重矩阵;b１、b２ 为偏置向量;X 为输入

特征向量;GELU()为高斯误差线性单元激活函数.
每个子层后进行一次残差连接,缓解深层网络

中的梯度消失问题.SwinＧTransformer完整计算

过程见式(３).

ẑl＝WＧMSA(LN(zl－１))＋zl－１

zl＝MLP(LN̂zl)＋̂zl

ẑl＋１＝SWＧMSA(LN(zl))＋zl

zl＋１＝MLP(LN(̂zl＋１))＋̂zl＋１

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(３)

式中,̂zl、zl 分别表示第l 个模块中的 WＧMSA 和

SWＧMSA模块的输出.

１．３　统计聚合通道注意力模块

现有的通道注意力机制通常依赖于全局平均池

化和全局最大池化来提取特征图的全局统计信息.
然而,当存在复杂纹理与噪声时,此类方法进行特征

提取易受其干扰,难以保证特征信息的有效性.针

对钻孔图像中的离散型噪声,传统池化算子存在固

有缺陷:平均池化会扩散噪声影响,最大池化则易受

极端值干扰,故提出三模态统计聚合策略.边缘和

纹理是图像中的重要特征,反映了物体的形状和细

节.中值池化通过保留局部像素值的中位数,有效

反映出图像具有连续性的边缘变化,且不因单个像

素的变化而造成边缘模糊或断裂,以维护边缘的连

续性和纹理的细腻度,其非线性特性能灵活适应不

同类型图像的特征变化,在处理复杂特征时能更好

地捕捉到多样化的特征模式.将中值池化与全局平

均池化和全局最大池化结合应用于通道注意力机

制,充分挖掘输入特征图的不同特性.全局平均池

化可捕捉特征图的整体均值信息,全局最大池化强

调特征图中的显著响应,而全局中值池化则在去除

噪声的同时保留重要的特征信息.多统计聚合方法

使通道注意力图能够更加全面、稳健地反映特征图

的关键信息.SACA 模块如图３所示,其对输入特

征图F∈ℝC×H×W 进行全局平均池化、全局最大池

化和全局中值池化,分别得到３个池化结果Favg,

Fmax,Fmedian∈ℝC×１×１,每个池化结果通过多层感知

器 MLP进行处理.MLP 由两个１×１卷积层和

ReLU激活函数组成.第一个卷积层将特征维度从

C 降至C/r,其中r为降维比例,第二个卷积层将特

征维度恢复至C,使用Sigmoid激活函数将输出值

压缩至[０,１]范围内,分别得到３个注意力图Aavg,

Amax,Amedian∈ℝC×１×１,将３个注意力图进行元素级

相加,得到最终的通道注意力图Ac.

Ac＝σ(MLP(Favg))＋σ(MLP(Fmax))＋
σ(MLP(Fmedian)) (４)

式中,σ为激活函数.
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图３　SACA模块

Fig．３　SACAmodule

将通道注意力图Ac 与原始输入特征图F 进行

元素级相乘,得到加权后的特征图F′:

F′＝Ac☉F (５)
式中,☉表示元素级相乘.

１．４　自适应层级增强模块

钻孔图像中结构面呈现直线型、弯曲型或分

支形态,形态复杂多样,常含跨量级宽度差异的复

合结构面.传统模块受固定感受野限制,难以兼

顾裂隙宏观全局形态与局部细节特征,此外,全局

特征与局部细节之间的关联未被充分建模,导致

复杂结构面形态分割效果不佳.AHE模块通过

引入不同空洞率的多分支卷积,结合通道和空间

注意力机制,可对多尺度特征进行校准,强化关键

区域和重要通道的特征表达,在保留结构面局部

细节信息的同时捕捉到裂隙的全局形态,模块结

构如图４所示.

图４　AHE模块

Fig．４　AHEmodule

　　AHE结合多尺度空洞卷积[２５],并融合通道与

空间注意力机制.多尺度空洞卷积部分包含５个分

支,分支１采用１×１密集卷积核提取结构面边缘的

高频信号;分支２,３,４采用３×３空洞卷积,空洞率

逐层增加,其中中等空洞率卷积建立局部特征间的

空间关联性,大空洞率分支利用扩展感受野建模结

构面走向的连续性;分支５利用全局平均池化提取

全局上下文信息.各分支输出经插值恢复至统一空

间尺寸后,每个分支的输出通过通道维度拼接,形成

综合特征图.多尺度特征整合后,通过通道和空间

注意力机制对特征进行自适应调整,通道注意力对

综合特征图进行全局平均池化,使用两层全连接层

(FC)计算每个通道的重要性权重,通过Sigmoid激

活函数进行归一化处理,将权重与原始特征逐通道

相乘,完成通道加权.空间注意力在通道维度进行

全局池化,使用１×１卷积生成每个空间位置的重要

性权重,并与原始特征逐元素相乘,完成空间加权.

随后,通道特征图与空间特征图通过逐元素加法融

合,并进一步与原始特征图融合,以保留多尺度信息

的完整性.最终通过１×１卷积实现特征降维,生成

最终的输出特征图.

２　试验与分析

２．１　数据集

本试验数据源于３个钻孔深度为３０m 的顶板

岩层样本,采集其孔壁３６０°全景展开图像作为原始

数据集,所选岩层涵盖砂岩、泥岩等多种岩性,图５
为钻孔摄像视频截图,图６为一小段连续的具有代

表性的试验钻孔图像,图中展示了３种类型结构面,
其中红色矩形框标选的结构面张开度较小,蓝色矩

形框标选的结构面张开明显,黄色矩形框标选岩体

破碎带(颜色标识见电子版).各类结构面边界存在

不同起伏特征,长度贯穿孔壁展开图的结构面居于

多数,同时呈现如展开图左侧孔壁背景纹理较复杂
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的现象.试验数据集裁剪图像大小为３８０px×３２０
px,横向和纵向裁剪步距分别为１２０px和１００px,
共获取２０００张尺寸为３８０px×３２０px的图像.同

时,考虑到实际工程中测定围岩物理力学性质时,普
遍采用人工观看窥孔视频、通过视觉判断记录钻孔

内部结构面发育状况的方法,因此选取图５中的直

观反映围岩质量状态及结构面细节特征的钻孔摄像

视频截图作为辅助数据集.此外,为降低过拟合风

险,提高模型的泛化能力,本文对图像进行了数据增

强操作,包括翻转、色彩扰动、错切形变、透视形变、
弹性扭曲等８种方式,最终获取１４８５６张钻孔结构

面图像,并按８∶１∶１的比例划分数据集,其中训练

集１１８８４张,验证集１４８６张,测试集１４８６张.

图５　钻孔摄像视频截图

Fig．５　Boreholecameravideoscreenshot

图６　数据集示例

Fig．６　Datasetexample

２．２　试验环境

本文试验均在 Ubuntu２０．０４操作系统下展开,
基于 GPU 硬件平台和 PyTorch深度学习框架完

成.具体试验环境配置见表１.

表１　试验环境配置

Table１　Testenvironmentconfiguration

名称 版本

操作系统 Ubuntu２０．０４
CPU IntelXeonGold６１４２CPU
GPU NVIDIAGeForceRTX３０９０

Python ３．１０．１２
PyTorch ２．０．１＋cu１１８

为保障模型训练过程中的稳定性,避免优化过

程陷入局部最优解,试验采用随机梯度下降(SGD)

算法作为模拟优化器.
初始学习率设定为１×１０－２,以提升训练初期

的学习速度;动量设置为０．９,用以在梯度方向上加

速并抑制震荡;权重衰减系数设置为５×１０－４,用于

正则化模型,以降低过拟合风险;试验中批次大小设

定为４.训练过程共进行了３００轮次,以期达到更

好的训练效果并减少过拟合风险.

２．３　试验评估指标

在探索和改进语义分割算法的过程中,评价模

型的分割精度至关重要.为此,本文采用了多种评

估指标来全面且客观地评价模型性能,具体包括平

均交并比(J)、平均像素准确率(A)、召回率(R)、精
确率(P)、F１分数(F).
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基于上述指标建立混淆矩阵,用于统计分类模

型归对类、归错类的样本个数的分类结果,见表２.

表２　混淆矩阵

Table２　Confusionmatrix

真实情况
预测结果

正例 反例

正例 TP(真正例) FN(假反例)
反例 FP(假正例) TN(真反例)

交并比(IoU)表示某类真实标签和预测值的交

和并的比值,计算公式见式(６),平均交并比(J)为
各类别IoU 的平均值.

IoU＝
TP

FP＋FN ＋TP
(６)

像素准确率(PA)表示图像预测结果中正确分

类占总预测值的比例,计算公式见式(７),平均像素

准确率(A)为各类别PA 的平均值.

PA＝
TP＋TN

TP＋TN ＋FP＋FN
(７)

精确度(P)表示模型预测为正类的样本中,实
际上为正类的比例,计算公式见式(８).

P＝
TP

FP＋TP
(８)

召回率(R)表示所有实际为正类的样本中,模
型能够正确预测为正类的比例,计算公式见式(９).

R＝
TP

FN ＋TP
(９)

F１分数(F)可实现精确度和召回率的平衡考

量,适用于类别不平衡的场景,对于每个类别i,计
算公式见式(１０).

F＝２×
Pi×Ri

Pi＋Ri
(１０)

２．４　 损失函数

交叉熵用于度量两个概率分布间的差异性,交
叉熵损失函数LCE 将图像中的全部像素作为一个整

体,定义公式见式(１１).

LCE ＝－
１
N∑

N

i＝１

[yiln(pi)＋(１－yi)ln(１－pi)]

(１１)
式中:yi 为第i个像素的真实标签,yi ∈ {０,１},０为

背景,１为结构面;pi 为第i个像素的预测概率值,

pi ∈[０,１];N 为图像总像素数.
在钻孔围岩结构面分割任务中,结构面目标较

小,窥孔图像中结构面与背景像素的数量不平衡.
语义分割任务中,LDice 损失函数常被用于处理正样本

和负样本的不平衡分布情况.LDice 损失函数[１９] 不易

受到正负样本不平衡的影响,在训练过程中更侧重于

挖掘前景,但该函数对小目标分割任务不利,易导致

梯度变化剧烈.LDice 损失函数的定义公式见式(１２):

LDice＝１－
２∑

N

i＝１
yipi

∑
N

i＝１
yi＋∑

N

i＝１
pi

(１２)

针对数据集特征,本文采用LCE 与LDice 相结合

的方法作为语义分割损失函数,解决难以收敛和无

法平衡正负样本的难题.Lr 为融合后的损失函数,
计算公式见式(１３):

Lr＝(１－λ)ln(LDice)＋λLCE (１３)
式中,λ 为交叉熵损失函数权重值.

２．５　不同模型试验结果分析

为揭示各模型在性能方面的差异,并进一步凸

显 DISAＧFuseNet与钻孔结构面分割任务的适配

性,选 取 经 典 图 像 分 割 方 法 DeepLabV３＋[２５]、

UNet、TransＧUNet[２６],以及针对裂隙图像的分割方

法DeepCrack[２７]、CrackFormer[２８]五种语义分割模

型进行对比分析,各模型的性能对比见表３.其中,

UNet模型由于其特有的对称结构和跨层连接,在
医 学 图 像 分 割 等 领 域 取 得 了 显 著 成 效.

DeepLabV３＋ 通 过 融 合 空 洞 空 间 金 字 塔 池 化

(AtrousSpatialPyramidPooling,ASPP)与 编 码

器 解码器结构,在处理多尺度特征图像方面具有

显著优势.TransＧUNet应用了针对序列处理的

Transformer结构,以解决卷积网络内在局部性问

题.DeepCrack结合分层特征学习和多尺度融合结

构,在公开图像数据集中实现了较高精度的裂隙分

割.CrackFormer针对裂隙特征设计全局注意力机

制,可有效捕获长程依赖关系.

表３　不同分割模型对比试验结果

Table３　Comparativetestresultsofdifferent
segmentationmodels

模型 J/％ A/％ R/％ P/％ F/％

UNet ７９．１２ ８３．１４ ７７．０５ ７１．８１ ７４．３４
TransＧUNet ７７．０１ ８２．５３ ７８．８１ ７３．８２ ７６．２３
DeepLabV３＋ ８１．２２ ８８．１４ ７８．７１ ７７．８５ ７８．２８
DeepCrack ８２．１６ ８８．７３ ８０．９１ ７３．８３ ７７．２１

CrackFormer ８１．５５ ８９．３０ ７８．０２ ７６．２７ ７７．１４
DISAＧFuseNet ８７．５６ ９２．６５ ８５．５７ ８２．４１ ８３．９６

由表３可知,DISAＧFuseNet模型展现出显著

优势,分割精度指标 J、A、R、P、F 分别达到了
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８７．５６％、９２．６５％、８５．５７％、８２．４１％、８３．９６％,较基

准模型 UNet分别提升了８．４４,９．５１,８．５２,１０．６０,
９．６２个百分点.图７的分割可视化结果进一步证明

了定量分析结论.由图７(c)、图７(d)可知,UNet、
TransＧUNet存在显著分割断裂现象,出现了大片漏

检区 域;由 图 ７(f)、图 ７(g)可 知,DeepCrack、

CrackFormer虽在完整性方面有所改善,但仍存在

背景误检和局部细节丢失现象;由图７(e)可知,
DeepLabV３＋虽误检率降低,但其分割边缘粗糙度较

高,难以准确反映结构面形态特征;由图７(h)可知,
DISAＧFuseNet在保持结构面连续性的同时,有效抑

制了背景干扰,呈现出更加清晰完整的边缘细节.

图７　不同分割模型效果对比可视化

Fig．７　Visualizationofeffectcomparisonofdifferentsegmentationmodels

２．６　消融试验

为验证本文改进模型的有效性,本文设置了３
组消融试验,模型１(基准模型)采用原始 UNet架

构;模 型 ２ 为 双 编 码 器 UNet 架 构,引 入

Transformer与ResNet５０作为双编码器;模型３在

模型２的基础上继续引入统计聚合通道注意力模块

(SACA);模型４则是在模型３的基础上进一步引

入自适应层级增强模块(AHE).４种模型训练过

程中平均交并比(J)的变化曲线如图８所示,消融

试验结果见表４,消融试验结果对比可视化见图９.

由表４可知,相较于模型１,模型２的J、A、R、P、F
分别提升了３．７８,３．９２,３．９２,６．０９,５．０４个百分

点,达到了 ８２．９０％、８７．０６％、８０．９７％、７７．９０％ 和

７９．４１％.图９(d)展示了模型２的分割结果,相较于

模型１,模型２改善了结构面轮廓的几何连续性,验

证了双编码器结构在局部细节保持与全局上下文建

模方面的优势.
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图８　４种模型的平均交并比变化曲线

Fig．８　Thechangecurvesoftheaverage

intersectionratioofthefourmodels

模型３在模型２的基础上进一步引入了统计聚

合通道注意力模块,使J、A、R、P 和F 分别提升了

３．３０,４．６１,２．１８,２．９５和２．５７个百分点,达到了

８６．２０％、９１．６７％、８３．１５％、８０．８５％和８１．９８％.由

图９(e)可知,模型３在裂隙边界的完整性和清晰度上

有所改善,漏检现象明显减少,表明SACA在维护边

缘连续性和起伏细腻度方面发挥了重要作用.模型

４在模型３的基础上进一步引入了 AHE,使J 和A
分别提升了１．３６,０．９８个百分点,达到了８７．５６％和

９２．６５％.R、P 和F 也分别提升至８５．５７％、８２．４１％
和８３．９６％.由图９(f)可知,模型４的分割结果与标

签图最为相近,前景断裂问题得以缓解,进一步证明

了AHE对结构面多尺度特征的捕捉能力.

表４　消融试验结果

Table４　Ablationtestresults

模型
双编
码器 SACA AHE J/％ A/％ R％ P/％ F/％

１ × × × ７９．１２ ８３．１４ ７７．０５ ７１．８１ ７４．３７
２ √ × × ８２．９０ ８７．０６ ８０．９７ ７７．９０ ７９．４１
３ √ √ × ８６．２０ ９１．６７ ８３．１５ ８０．８５ ８１．９８
４ √ √ √ ８７．５６ ９２．６５ ８５．５７ ８２．４１ ８３．９６

图９　消融试验结果对比可视化

Fig．９　Visualizationofcomparisonofablationtestresults

３　结构面参数提取与可视化分析

３．１　结构面表征

３．１．１　长度

沿结构面骨架线对相邻节点采用欧氏距离d,

递进累加计算总长度:

dk,k＋１＝ (xk＋１－xk)２＋(yk＋１－yk)２ (１４)
式中,(xk,yk)和(xk＋１,yk＋１)为骨架上相邻的两个

像素点坐标.
将所有相邻像素点的距离累加,得到裂隙总长

６９２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２６,４６(２)　



度L:

L＝∑
N－１

k＝１
dk,k＋１ (１５)

式中,N 为骨架像素点的总数.
３．１．２　 宽度

针对骨架线上各点Pk ＝(xk,yk),先确定该点

的局部切线方向,再推导与其垂直的法线方向.
使用骨架中心线的邻近点Pk－１ 和Pk＋１ 计算切

线方向角θk:

θk ＝arctan２(yk＋１－yk－１,xk＋１－xk－１) (１６)
法线方向角ϕk 计算公式为:

ϕk ＝θk ＋
π
２

(１７)

沿每个骨架点Pk 的局部法线方向ϕk 发射射

线,检 测 射 线 与 结 构 面 边 界 的 两 个 交 点 Q(１)
k

和Q(２)
k .
射线可表示为:

Qk(t)＝Pk ＋t􀅰(cosφk,sinφk) (１８)
式中,t为射线参数,t≥０.

使用直线扫描方法,沿射线方向逐步增加t,直
到射线首次与结构面边界相交,记录交点Q(１)

k ,沿相

反方向－ϕk 重复此过程,记录交点Q(２)
k .在每个骨

架点Pk 处,通过计算交点Q(１)
k 和Q(２)

k 之间的距离,
得到裂隙宽度Wk:

Wk ＝‖Q(１)
k －Q(２)

k ‖ (１９)
式中,‖􀅰‖ 表示欧氏距离.

则裂隙的平均宽度 􀮄W 为:

􀮄W ＝
１
N∑

N

k＝１
Wk (２０)

３．１．３　 粗糙度

提取裂隙边界曲线,对相邻点的方向角差值进

行标准差运算:

C＝std(ψi＋１－ψi) (２１)
式中:C 为裂隙的粗糙度值;std()为标准差函数;

ψi 为边界曲线上第i个点的方向角.
裂隙边 界 曲 线 起 伏 越 剧 烈,表 明 粗 糙 度 值

越大.
３．１．４　 空间参数

设结构面的二维曲线见式(２２):

y＝Asin(ωx＋φ)＋K (２２)
式中:(x,y)为结构面二维曲线的坐标;A 为正弦曲

线的振幅;ω 为角速度;φ 为相位偏移;K 为基线偏

移量.通过正弦曲线的泰勒展开式对结构面二维曲

线进行拟合,求解得到上述参数[２９].

设钻孔半径为r,图像纵向比例为S,则结构面

的单位法向量NV ＝(NVx,NVy,NVz)为:

NVx ＝
ASsin(φ)

r２＋(AS)２

NVy ＝
AScos(φ)

r２＋(AS)２

NVz ＝
r

r２＋(AS)２

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(２３)

倾向α 由NV 投影在水平面上的向量(NVx,
NVy)确定,经象限修正后为:

α＝

arctan(NVy

NVx
),NVx ＞０,NVy ≥０

arctan(NVy

NVx
)＋１８０°,NVx ＜０

arctan(NVy

NVx
)＋３６０°,NVx ＞０,NVy ＜０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(２４)
倾角β 为结构面与水平面之间夹角,可由式

(２５)求得:

β＝arctan N２
Vx ＋N２

Vy

NVz

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２５)

３．２　 三维可视化

３．２．１　 三维映射

为在三维环境下展示结构面分布,建立二维展

开图像坐标(ximg,yimg)到三维钻孔圆柱体(X,Y,
Z)的几何映射关系:

X ＝Rcos
２πximg

W
æ

è
ç

ö

ø
÷

Y＝Rsin
２πximg

W
æ

è
ç

ö

ø
÷

Z＝
yimg

S

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(２６)

式中,W 为图像宽度.对裂隙像素进行逐点映射可

在圆柱壁面重建裂隙形态.
３．２．２　 可视化流程与示例

利用网格生成一组圆柱方位角θ ∈ [０,２π]与

钻孔深度H′∈ [０,Hmax],其中Hmax 为图像最大钻

孔深度,基于该网络构建三维表面(X,Y,Z),完成

钻孔孔壁的三维可视化,如图１０所示.
逐像素提取边界后进行坐标映射,得到其在三

维圆柱坐标系下的坐标分量(xcyl,ycyl,zcyl),再通过

Scatter３d工具绘制该结构面的三维点线轨迹(见图

１０(b)),当鼠标悬停至轨迹任意位置时,可实时显

示该位置对应的结构面参数,包括长度、宽度、粗糙

度、倾向α和倾角β.

７９２　时乙入,等．融合双编码器注意力网络的钻孔结构面分割与参数可视化方法[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(２)．



图１０　孔壁与模拟结构面可视化

Fig．１０　Visualizationofholewallandsimulatedstructuralplane

４　实例应用

４．１　工程概况

以山西某矿１３１０１工作面为工程背景开展钻孔

结构面表征工作.该工作面切眼煤厚５．５~６．５m,
平均厚度为６．０m,煤层内生裂隙、外生裂隙发育,
煤层结构复杂,含多层夹矸,夹矸为厚０．１~０．８m

的泥岩或砂质泥岩.煤层上方自下而上分别为７．８３
m 砂质泥岩、３．２４m 泥岩、０．４８m 细粒砂岩、１．９４m
砂质泥岩、０．９６m 中粒砂岩、４．０６m 砂质泥岩.
４．２　结构面识别与表征

图１１为采用钻孔成像仪获得的部分结构面数

据,图 １２ 为 经 DISAＧFuseNet识 别 输 出 的 二 值

掩码.

图１１　钻孔展开柱状图

Fig．１１　Boreholeexpansionhistograms

８９２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２６,４６(２)　



图１２　钻孔图像分割结果

Fig．１２　Segmentationresultsofboreholeimages

　　对照原始展开图像与分割结果,二值图像中结

构面边缘清晰、结构完整,表明 DIMEＧFuseNet在

钻孔图像特有的复杂背景中能够适应结构面多变的

形态,具有抵抗噪声和高对比度纹理的能力.根据

分割结果进行三维钻孔立体图像转换,以便更清晰、
直观地观察岩体结构面形态(截取两段长１．０m 的

钻孔图像,１＃ 段和２＃ 段),如图１３所示.表５为钻

孔图像中提取的部分结构面参数.

图１３　钻孔结构面三维展示

Fig．１３　ThreeＧdimensionaldisplayofboreholestructuralplane

９９２　时乙入,等．融合双编码器注意力网络的钻孔结构面分割与参数可视化方法[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(２)．



表５　钻孔图像中部分结构面参数

Table５　Partstructuralplaneparametersinboreholeimages

结构面
编号

长度/
mm

宽度/
mm

粗糙度
倾角/
(°)

倾向/
(°) 密度

１ １３．１１ １．２７ ３６．２２ ２．５２ ２３６．６４ ０．００００４６

２ ２４．０６ ２．５６ ４２．８４ ３．５５ ２５２．６８ ０．０００１３４

３ １２７．０６ ４．７７ ３２．５７ ５．９４ １１２．３５ ０．０００３０３

４ ８．２７ １．７７ ４３．２８ １．９５ ２９５．８４ ０．００００４６

５ ５５．７３ ５．６３ ５１．５６ ６．５０ ３５９．６１ ０．０００２６９

６ ３１．７８ ４．１０ ４８．３２ ３．４３ ２２１．５９ ０．０００１２９

７ ２．１３ ０．７０ ５８．０７ ０．３４ １４９．４７ ０．０００００５

８ ５．５５ １．０４ ４７．７７ ０．６９ ３４５．５８ ０．００００１７

９ １８．７８ １．３９ ３２．０５ １．３７ ２３０．５０ ０．００００７２

１０ １７０．２３ ７．９４ ３０．０２ ７．１８ １８９．０９ ０．００２５１２

１１ ４．３６ １．５１ ４８．９７ １．３７ ３０７．７７ ０．００００２１

１２ １４．２３ １．２４ ３７．５１ ２．７５ ３１７．６４ ０．００００５１

１３ ８．７８ １．２６ ３９．２５ ２．１８ ３３９．３３ ０．００００２７

１４ ９２．１１ ４．１８ ２５．４６ ３．７８ ３１９．８２ ０．００１１０５

１５ １１．７ １．２４ ３６．２２ ２．５２ ２３６．６４ ０．００００４４

１６ １７．７２ １．１３ ３４．８６ ２．５２ ４３．０４ ０．００００４７

１７ ５８．２９ １．２１ ２０．８５ １．０３ ２００．８２ ０．０００１７６

１８ ２４４．４６ ３８．４５ ３４．８９ ２１．５０ ２２６．０７ ０．００１６２６

１９ ３４．７３ ３．３９ ３７．７３ ３．３２ ３１６．８６ ０．０００１６９

２０ ８．０２ １．７４ ３７．２３ １．１５ １２０．４２ ０．００００４１

２１ ４２．２８ ４．６６ ５１．９７ ６．７３ １６．３６ ０．０００２５５

２２ ５３．８３ ５．５８ ７８．６７ ２５．７３ ２５２．３７ ０．０００１８６

２３ １１．９８ １．３０ １２２．６８ ６．３９ １６０．０１ ０．００００４４

２４ ２９．３４ ６．８４ ３０．３３ ５．０３ １７８．５０ ０．０００２３４

２５ ２４．１１ ４．２８ ３２．６９ ２．７５ １９６．１３ ０．０００１１９

５　结论

本文针对钻孔围岩结构面分割任务中面临的光

照不均,易造成图像细节模糊;岩体背景复杂,高对

比度纹理易与结构面混淆;结构面深度不一导致其

形态各异、宽度与对比度差别显著等问题,提出了一

种双编码器交互式注意力增强融合网络(DIMEＧ
FuseNet).基于自建钻孔结构面数据集开展试验

验证,与 UNet、Deeplabv３＋、TransＧUNet、DeepCrack
及CrackFormer五种模型进行对比.最后提出了

一种结构面参数提取与三维可视化方法.得出以下

主要研究结论.
(１)基于编码器 解码器结构对骨干网络进行

针对性设计,采用 SwinTransformer和 ResNet５０
双编码器结构同时捕捉全局上下文信息与局部细节

特征;添加统计聚合通道注意力模块(SACA)进行

全局平均池化、全局最大池化及全局中值池化以获

取通道注意力,抑制岩体背景噪声和无关信息;设计

自适应层级增强模块(AHE),融合并行多空洞率卷

积与通道 空间注意力机制,针对结构面在宽度与

对比度上的显著差异实现感受野的灵活适配,进而

提升模型对多尺度结构面的精准分割性能.
(２)不 同 分 割 模 型 对 比 试 验 结 果,DISAＧ

FuseNet模型展现出显著优势,分割精度指标平均

交并比、平均像素准确率、召回率、精确率、F１分数

分别达到了 ８７．５６％、９２．６５％、８５．５７％、８２．４１％、

８３．９６％,较基准模型 UNet分别提升了８．４４,９．５１,

８．５２,１０．６０,９．６２个百分点,在保持结构面连续性的

同时,有效抑制了背景干扰,呈现出更加清晰完整的

边缘细节,消融试验进一步验证了 DISAＧFuseNet
模型的有效性.

(３)提出并实现了一种结构面参数提取与三维

可视化方法,实现了对结构面长度、宽度、粗糙度、密
度及其倾向倾角参数的精确提取.利用 Plotly等

工具生成交互式的三维可视化图像,对照原始展开

图像与分割结果,二值图像中结构面边缘清晰、结构

完整,表明DIMEＧFuseNet模型在钻孔图像特有的

复杂背景中能够适应结构面多变的形态,具有抵抗

噪声和高对比度纹理的能力.研究结果可为后续岩

体力学特征分析和工程设计提供了技术及可视化

支持.
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