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摘  要：通过深度学习技术提取公路隧道掌子面图片中的围岩分级相关信息。训练以掌子面图片和特征标签为数据集

的深度卷积神经网络模型，识别围岩的节理、裂隙、破碎程度、粗糙程度、光滑程度、泥夹石和涌水等分布式特征；

结合深度学习技术和岩体裂隙图像智能解译方法统计围岩节理组数和间距来描述结构面完整程度；再利用色彩模型确

定岩石种类描述出岩石坚硬程度；最后将围岩分级各判别因子转换为 BQ 值进行分级，获得围岩分级最终结果。结果表

明：深度学习模型适用于识别围岩不同形态特征，利用图像识别技术获取的围岩分级参数能够实现对公路隧道围岩等

级的综合判定。该处理结果与传统 BQ 分级结果相吻合，验证了深度学习围岩分级的可行性和准确性。 
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Method for surrounding rock mass classification of highway tunnels based on                   
deep learning technology 
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Abstract: By extracting the relevant information of surrounding rock classification of road tunnel face using the deep learning 

technology, a multilayer convolution neural network model is established to recognize the distributive features of surrounding 

rock including joints, cracks, broken situations, rough degrees, smooth degrees, mud stone and water burst, etc. The deep 

learning AlexNet model is modified to count the number and spacing of rock joints. The deep convolution is used to extract 

different rock boundaries, and the specific species of rock are determined by the comprehensive color model. The degree of 

development of structural plane, rock hardness, structural plane roughness, groundwater development, structural types and 

degree of grade factors of the surrounding rock classification are qualitatively described for the results of the surrounding rock 

classification so as to obtain the final results of the surrounding rock classification. The results show that the deep learning 

model is applicable to identify different morphological characteristics of the surrounding rock. Based on the Matlab interface 

technology, image recognition technology, boundary extraction technology and HIS color model, the comprehensive judgement 

of surrounding rock classification of highway tunnels is realized. In order to verify its feasibility and accuracy, the classification 

results of the deep learning technology are compared with those of the traditional BQ classification. 
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0  引    言 
近年来，我国在隧道围岩分级研究领域有了较大

的发展，一些学者提出了利用 BP 神经网络和支持向

量机进行围岩分级[1-4]，给出每个分级指标的现场测试

方法，创新地使用了训练、预测形式的快速分级方法。

陈安凡等[5]、牛文林等[6]建立围岩分级专家系统，利

用互联网的优势提高了围岩分级的准确度。文献[7～

9]总结和改进了针对不同环境的围岩分级方法，为现

场的设计变更提供了具体依据。现有的围岩分级方法

都使用复杂的设备来提取围岩分级参数，事实上在施

工阶段依靠人的主观判断来进行围岩分级仍然是主要
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的方式。原因是施工单位在成本和效率上的双重考量，

没有丰富的专业知识往往会有误判的情况产生。因此

寻找一种综合两者优点的隧道围岩分级方法是研究的

必然趋势。本文从人工智能的角度考虑，运用深度学

习技术[10-12]识别出围岩分级相关特征，提出了一种准

确快速的围岩分级方式。 
 

1  深度学习网络 AlexNet 模型[13-14] 
掌子面图片收集自湖南湘西永吉高速那丘、六月

田、务西作、罗依溪、白尖山、狮子庵隧道及张桑高

速麻栗垭、白龙庵、黄香湾隧道。原始数据集由 6000
张掌子面图片构成，经过剪切去除台车和使用数据扩

展方法等操作，将图片的大小调整为 256×256 大小，

并将数据集增加至 10000 张。数据集可分为 7 大类围

岩形态。其中 2000 张作为测试集，8000 张作为训练

集，训练集中裂隙特征的图片 1100 张，涌水 100 张，

粗糙无规则的图片 2100 张，表面光滑图片 1200 张，

岩土混合的图片 1100 张，破碎状图片 1200 张，密集

节理 1200 张，测试集中裂隙特征的图片 300 张，涌水

50 张，粗糙无规则的图片 550 张，表面光滑图片 300
张，岩土混合的图片 300 张，破碎状图片 300 张，密

集节理 200 张。本文采用卷积神经网络的 AlexNet 模
型，图片储存为 JPG 格式，图像要求在光线充足、空

气中粉尘颗粒较少的环境下进行拍摄。将原图像经过

一系列预处理（裁剪、去除吊车等）后，利用 AlexNet
模型进行分析。 

在深度学习分析前，笔者将围岩分级参数与图片

中的信息相对应，即图片具有某一特征时它将会自带

一些围岩分级参数，见表 1。 
表 1 围岩分级因素对应信息 

Table 1 Corresponding information of classification factors of  

.surrounding rock  
围岩分级因素 

图片 
类型 风化程度 完整程度 节理裂隙发

育程度 
地下水发育

程度 
裂隙 — — 发育① — 

涌水 — — — 
线流状出水

或涌流状出

水② 
光滑 — 完整③ 不发育④ — 
密集 
节理 — 破碎⑤ 较发育⑥ — 

破碎 — 破碎⑦ 发育⑧ — 
泥石 
混合 

强风化⑨ — — — 

粗糙 — 较破碎⑩ — — 

注：（1）表中“—”表示需要额外的辅助方法来判断，详见第 2，3 节。

（2）节理裂隙发育程度在一定程度上能够体现完整程度。（3）表中的内

容为该类型掌子面图片本身具备的围岩分级参数，即能够从图片来主观判

断出的围岩分级因素。（4）表格内容的逐一注解：①需补充裂隙的组数和

间距来表示发育程度，详见第 2 节；②涌水图片主要分两种：线流状出水

和涌流状出水，收集两种类型的图片分别训练即可；③光滑的掌子面应是

完整的；④光滑的掌子面不具备节理裂隙发育情况；⑤⑥密集节理的结构

面组数大于 3 组，且间距较小，因此完整性属于较破碎或破碎；⑦⑧破碎

状完整性同样属于破碎，节理裂隙发育明显；⑨泥石混合中有黏土、砂土

等存在，属于强风化的结果；⑩粗糙的掌子面完整性为较破碎，但和破碎

的掌子面在图片上分析类似。 

利用 Caffe 可视化工具箱提取逐层特征并附加各

层的特征直方图，特征直方图对于图像的缩放、平移、

旋转等变化不敏感，具有一定的视觉不变性和具有较

高的鲁棒性，能够准确地描述围岩的形态特征。 
AlexNet 网络具有多层特征，本文贴出能够体现

形态特征的卷积层第二层可视化结果，加上代表该特

征的直方图，综合各类围岩所特有的属性，获得分类

结果（见图 1～7）。图 1～7 中（a）图是从数据库中

选取出的能够代表该种类型的典型图片，AlexNet 模

型训练结果附带对需要预测图片的百分比，类型百分

比越高说明与该类型图片越相似，上附图中以最高值

作为预测结果，同时列举出百分比较为靠前几项来观

察预测的差异。图 1～7 中（b）图可视化了计算机对

结构特征卷积统计的过程，而图 1～7 中（c）图和图

1～7 中（b）图则表达了该类特征的一般特征直方图，

对预识别的图片的种类有重要的指导作用。识别率是

AlexNet 模型对该图片种类的预测，识别率越高就说

明与该特征越是符合，因此我们将识别率最高的一项

作为预测的最终结果。从图中识别分布可以看出，裂

隙、光滑以及涌水的特征较为明显，识别率较高；密

集节理和粗糙两种围岩特征的识别率较低，原因是二

者均表现出复杂的纹理和不稳定的图形边界，增加数

据集能够提高识别准确率。从整体来看深度学习技术

对围岩特征的识别获得了较为满意的结果。图 1～7
中（c）图的横坐标表示全连接层的 2048*2 神经元，

纵坐标表示该代表神经元的特征值；图 1～7 中（d）
图表示每种特征值出现的频率。特征直方图在一定程

度上代表了图片形态特征，对于预测图片和训练图片，

相似度越大则越可能是同一类型图片。 
深度学习技术识别的特征为：裂隙 62%，密集节

理 31%，光滑 5%，识别率较高；涌水 73%，裂隙 11%，

识别率较高；光滑 54%，节理 20%，识别率较高；节

理 40%，粗糙 38%，识别率一般；破碎 71%，节理 20%，

识别率较高；泥石混合 50%，节理 30%，光滑 10%，

识别率较高；粗糙 20%，节理 15%，识别率一般。 
围岩特征本身具备一些分级参数信息，但是围岩种类

和节理间距与数量在该方法下无法确认，因此需要增

加额外的步骤来解决这两个参数的获取问题。 
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图 1 裂隙图处理 

Fig. 1 Processing of crack images 

   
图 2 涌水图处理 

Fig. 2 Processing of water burst images 

   
图 3 光滑图处理 

Fig. 3 Processing of smooth images 

      
图 4 密集节理图处理 

Fig. 4 Processing of dense joint images 

    
图 5 破碎图处理 

Fig. 5 Processing of broken images 

      

图 6 泥夹石图处理 

Fig. 6 Processing of mud stone images 
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图 7 粗糙图处理 

Fig. 7 Processing of rough images 

2  节理特征提取的深度模型建立 
岩石节理裂隙是常见的一类结构面，具有分布广、

粗细各异等特点，岩石表面残留部分挖机破坏痕迹，

增加了裂隙图像处理的难度。基本的围岩分级需获取

节理组数、间距两个指标来确定结构面完整程度，深

度学习仅分类出特征整体，需利用 matlab 图像识别技

术对节理进行进一步分析处理。 
2.1  节理模型 

提取数据库中节理模型的一般特征，首先找出掌

子面图片中满足要求的节理并标注，再计算节理组数

和相对长度，获得节理发育具体情况。 
本实验中训练及测试总共 1400 张图片，其中 1100

张用于训练，300 张用于测试，总共迭代次数为 6000，
初始学习率 0.01，当误差率在学习率下不再提高时，

就将学习率乘以 0.1，在终止前降低三次，当迭代到

1000 次时算法已经基本收敛，错误率从 0.25 开始逐渐

下降最终保持在 0.15 左右，训练结果能够满足使用要

求。 
训练结束后修改 AlexNet 网络最后的 softmax 函

数为欧式距离函数，最后一层输出为节理的定位坐标。

将损失函数改为解决回归问题的欧式距离函数，定位

标注节理位置和数量（见图 8）。在本方法中，首先，  

 

图 8 特征提取过程 

Fig. 8 Extraction process of features 

获取输入图片，提取候选框，然后送到卷积神经网络

提取卷积特征，最后进行位置预测，如图 8 所示。首

先对输入图片提取候选框，每张图片大约 2000 个候选

框，每个候选框对应着左上和右下两个点的坐标，候

选框送入卷积神经网络，计算卷积神经网络特征，如

图 8 中 C1 即第一层卷积（convolution）运算，P1 为

池化(pooling)操作，C2、P2 以此类推，卷积池化交叉

使用，并在网络倒数一二层连接全连接层（图中 FC1，
FC2）预测得到节理裂隙在图像中的位置（即输出位

置预测值 x1，y1，x2，y2）。  
标注节理后，再用监督学习的方法得到该类特征

的分类器。样本进行归一化，可以对标注的样本进行

训练。通常训练步骤为先进行特征选择，设置训练的

参数，加入标注的训练样本，穷尽搜索样本的矩形特

征，统计出具有统计特性的矩形特征，将其组成强分

类器用于识别和标记（见图 9）。 

   

(a) 黏土裂隙          (b) 单裂隙            (c) 多节理 

图 9节理裂隙定位和统计图 

Fig. 9 Joint positioning and statistical images 

由图可知深度学习模型组成的分类器良好地屏蔽

了非节理部分，图 9（a）、（c）识别出两组明显节

理裂隙，图 9（b）是一组树状裂隙，标记出大范围的

图像面积，图 9（c）左上角隧道开挖产生的纹理不被

识别，原因是纹理长度和深度均不符合一般的节理特

征。标注和统计节理组数是围岩分级的一部分，获取

节理相对长度和面积需进一步分割提取。 
2.2  节理裂隙统计 

对节理裂隙特征进行分割提取，细致处理节理部

分，得出节理数量及间距等围岩分级相关参数。基本

步骤如下： 
（1）首先利用边缘检测对图像增强运算，再运用

区域生长法进行阈值分割，设定阈值  将图像分成
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 max>  ， > min两部分像素集，分别对应两种颜色， 
这种处理方法称为图像的二值化。 

（2）利用中值滤波对图像降噪处理，把一组 

1,x , nx 从小到大排序： 1 2i i inx x x≤ ≤ ，中值为处

于变量数列中间位置的 Med 1{ }i inx x≤ ≤ ，把数字

图像中一点的值用领域的中值代替。 
（3）在特征群中找出不影响其位置的特征，将裂

隙抽象为一直线段，其实就是对裂隙几何形状的一种

一级近似。直线用极坐标参数表示，对图像进行霍夫

变换。 

（4）对于裂隙识别而言，其目的就是在平面上找

出图像中平面上代表裂隙的点线。参考文献[15]，岩

土体裂隙形态参数分析法的识别基本步骤为：排序、

识别首裂隙、判别、计算节理裂隙组数和间距（见图

10，节理裂隙长度和间距均是相对值，原因是图片拍

摄的时候不是在固定位置，原始图片大小也不一致，

导致无法获取实际长度。解决方法是固定距离拍摄掌

子面完整图片，在已知洞洞径的前提下换算可得出实

际长度）。 
图 10（d）通过分类器标记二值化结果，模拟出

相似矩形，将矩形长宽与整体画面比较计算相对长度、

宽度；同时统计二值化图像白色区域像素点，与图画

像素比较得出相对面积，通过 matlab 编辑的简易程序

计算出结果（见表 2）。 

 

图 10 节理识别过程显示 

Fig. 10 Process of joint recognition 
表 2 节理识别结果 

Table 2 Results of joint recognition 
位置 相对长度 相对宽度 相对面积 

1 3.53 0.14 0.4942 
2 5.68 0.25 1.4200 

总计 9.21 0.39 1.9142 
裂隙组数 2 裂隙相对间距 2.2600 

 

3  岩土边界及种类的深度学习提取 
岩石种类繁多，仅依靠图像识别的难度很大。本

文提出以地区典型岩石为主要类别，如本文所依托的

隧道项目位于湖南省湘西永顺县芙蓉镇那丘村一带，

该地区围岩基本以石灰岩（沉积岩）为主，因石灰含

量存在差异会出现不同的石灰岩种类：白云质石灰岩、

黑灰岩、泥质灰岩等。岩土识别最重要的两个特征是

颜色和纹理，因纹理的各异性很强，以颜色为主要突

破点，利用深度学习边界提取技术对围岩种类进行识

别。 
3.1  深度学习边缘检测 

在图像处理中，用一个卷积核对图像进行卷积运

算，实际上是一个滤波过程：     

1
( , ) ( , ) ( , ) ( , )

a b

s t b
f x y w x y w s t f x s y t

 

    ， (1) 

式中，f(x，y)是图像上点(x，y)的灰度值，w(x，y)则
是卷积核，也叫滤波器。 

卷积操作提供了一个权重模板，这个模板在图像

上滑动，并将中心依次与图像中每一个像素对齐，然

后对这个模板覆盖的所有像素进行加权，并将结果作

为这个卷积核在图像上该点的响应。卷积操作可以用

来对图像做边缘检测、锐化、模糊等（见图 11）。 

 

图 11 卷积可视化 

Fig. 11 Convolution visualization 

单个卷积核检测往往表现出噪声大、边界不明朗

的特点，而深度学习的过程就是多个卷积层叠加的过

程，多层的卷积会逐渐去除噪声，凸显不同物体的边

界。 
为验证算法效果，采用普通使用的 3 幅具有明显

差异的标准彩色图进行仿真实验，对图像分别利用传

统边缘提取算子，包括 sobel 算子、prewitt 算子以及

本文的算法进行边缘提取，结果如图 12 所示。深度学

习处理结果可以看出，在卷积层所显示的图片边缘明

显优于一般的边缘检测，能够很清晰地分辨出两种岩

土之间的边界（见图 12）。  
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(a) 原图                 (b) Prewitt 

      

(c) Sobel                 (d) 卷积层可视化 

图 12 岩土边缘提取对比 

Fig. 12 Extraction of geotechnical edge 
3.2  主色与 HIS 色彩空间     

RGB 和 HIS 值均是描述颜色特征的基本向量，

HIS 颜色空间与 RGB 颜色空间相比，具有颜色参量相

关性低的优势。尤其是参量 I 与 H、S 之间，更有对

外界环境产生惰性的特征，因此我们只需对 H 和 S 进

行分析，就可以削减光照及其他外界因素对采样图像

的影响。获得图像的 RGB 值，经过转换得到 H、S 值

公式（2～3），就能够对 4 种岩土进行分类。 

1

 
π

π 2tan  
2 3( )

G B
H

G B
R G B

G B
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，

          (2) 

22 ( ) ( )( )
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灰岩的具体分类及特征如下：泥质灰岩的黏土矿

物浓度达 25%到 50%；白云质灰岩中云石浓度达 25%

到 50%；石灰岩密度非常大，是晶体状等等。石灰体

积密度 2.7 3g/cm 左右，摩氏硬度 3.5～5，压缩强度

65～100 MPa。利用室内点荷载实验求得各类岩土的

抗压强度范围，对应 RGB 值对岩石参数进行统计（见

表 3）。 
深度卷积操作检测出不同种类围岩的边界，防止

主色识别出现跨界的现象，例如图 13（b）出现部分

噪点，原因是两边存在若干 RGB 值相同的像素点，

连续封闭的边界能够解决颜色向量的误判问题。边界

识别和岩土分离的基本步骤为：①利用深度卷积技术

进行岩土边界提取；②使用 matlab 图像拼接命令组合

边界和原图；③二值化岩石对应的主色区域；④计算

彩色部分的相对面积，得出该图片各岩石种类对应的

百分比（见图 13）。 

     

  (a) 边界显示           (b) 边界和原图重叠 

    

   (c) 分离的石灰岩        (d) 分离的黄黏土 
图 13 边缘检测与岩土识别 

Fig. 13 Edge detection and rock identification 

由图 13（c）、（d）计算得出该样本中的石灰岩

比例为 60%，黏土为 40%，其他岩石种类未出现在图

片中。样本中黏土的含水率很高，表现为潮湿或滴水

状态。泥夹石围岩中黏土的存在极大地降低了围岩的 
表 3 RGB 特征及围岩分级参数 

Table 3 RGB characteristics and classification parameters of surrounding rock mass 

岩石种类 

 
石灰岩 

 
黑灰岩 

 
泥质灰岩 

 
黄黏土 

RGB 范围 

150<R(i, j)<203 

155<G(i, j)<210  

130<B(i, j)<198 

74< R(i, j))<88 

73< G(i, j)<86 

72< B(i, j)<90 

90< R(i, j)<135 

85< G(i, j)<100 

78< B(i, j)<98 

127< R(i, j)<200 

80< G(i, j)<14 

60< B(i, j)<90 

抗压强度 70～120 MPa 100～120 MPa 40～60 MPa 强风化 

硬度系数 f=3 较硬岩 f=4 硬岩 f=3 较硬岩 f=1 软土 
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稳定性，因此，出现大面积黏土的围岩等级定位在Ⅳ～

Ⅴ级之间。 
本节利用 Matlab 工具计算出了围岩种类（见图

14）。对比围岩预测结果可以看出该种方法对黏土的

识别率较高，而对石灰岩和泥质灰岩的识别率一般，

黑灰岩相对其他围岩颜色特征明显，因此能够准确识

别。 

图 14 随机样本计算结果 

Fig. 14 Results of a random sample 

4  隧道围岩分级 
本文所采用的方法需经过围岩特征识别、节理计

算和岩土识别 4 大步骤，分别得出单轴抗压强度 Rc、

岩体完整系数 Kv、地下水状况修正系数 K1、结构面

产状影响修正系数 K2。 
（1）利用深度学习技术将预处理的图片进行归

类，获得每一种围岩特征所具有的围岩分级基本参数，

包括描绘结构面主要类型，是否有涌水现象发生，是

否有节理裂隙存在，成份是否单一等。 
（2）使用深度学习技术提取岩土间的边界，利用

围岩的 HIS 值进行种类识别，对照普世硬度系数表得

出该种岩土的坚硬程度。将坚硬程度用 BQ 分级中的

单轴抗压强度 Rc 值表示，取 Rc 值范围的平均值表示

每一种坚硬程度，例如较坚硬的岩石 Rc 值是 60～30 
MPa 之间，我们取中间值 45 MPa 为该岩石的单轴抗

压强度 Rc，对于坚硬岩和极软岩我们分别取 60 MPa

和 5 MPa 作为围岩分级的 Rc值，详见表 4。 
表 4 Rc，Kv随机数组生成对应表 

Table 4 Generated random number groups Rc and Kv  

（3）利用裂隙特征提取技术和形态参数分析法

计算节理的组数和间距，获取结构面发育程度，同样

我们采用取平均值的方法获取围岩分级岩体完整系数

（Kv）值，例如节理条数（Jv）为 3～10 条的围岩 Kv

值介于 0.75～0.55 之间，这里取 0.65 作为围岩分级的

Kv值，对于 Jv<3 和 Jv>35 条的围岩，分别取 Kv值为

0.75 和 0.15，详见表 4。使用地质罗盘测到的倾角 和

结构面走向和洞轴线夹角 ，查表可知主要软弱结构

面产状影响修正系数 K2。 
（4）步骤（1）中已判断出是否有涌水状态出现，

因本文选取的围岩分级地段位于湘西猛洞河一带，该

地区地下水丰富，鲜有干燥的环境，因此可将地下水

状态分为潮湿、涌水两种，除了明显的涌水特征，其

他围岩的地下水发育默认为潮湿状态，利用步骤（2）～
（3）的得到 Rc和 Jv值代入 BQ 分级公式[16]获得 BQ
值，查表[16]得到地下水状况修正系数 K1，确定具体

K1 值的方法类似步骤（2）；由于隧道埋深较浅，暂

不考虑初始应力的影响。 
（5）取中值方法是为了将定性的围岩分级参数

定量化来处理，处理后的弊端是在数值上会有误差，

但在最终的围岩等级判定上并没有太大改变。笔者随

机生成 10000 组[BQ]值，与中值方法相比较后，得出

准确率在 87%以上。参照工程岩体分级标准[16]制定随

机数组的生成方法（见表 4）。 
例如：较坚硬的岩石取 55 MPa 作为 Rc值，取 0.45

做为 Kv值，计算出的 BQ 值为 377.5，而取中值法对

应的 BQ 值为 360，得出的未修正的围岩分级结果均

为 II 类。参照工程岩体分级标准[16]获取围岩分级最终

结果（见图 15）。 
根据该围岩分级的原理及步骤，笔者建立了一套

以 matlab GUI 为平台的自动围岩分级系统，载入那丘

(N)、六月田(L)和务西作(W)隧道共 250 张正在开挖的

的掌子面图片进行测试，将识别结果与传统方法获取

参数的 BQ 分级进行对比验证其准确率，表 5 列出了

部分实例的分级结果。 

坚硬程度 坚硬岩 较坚硬 
岩石 

较软岩 软岩 极软岩 

随机范围 200~60 60~30 30~15 15~5 5~0 Rc 
/MPa 中值 60 45 22 10 5 

完整程度 完整 较完整 较破碎 破碎 极破碎 
随机范围 1~0.75 0.75~0.55 0.75~0.35 0.35~0.15 0~0.15 

Kv 
中值 0.75 0.65 0.5 0.25 0.15 
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图 15 深度学习围岩分级流程图 

Fig. 15 Flow chart of deep learning of surrounding rock mass classification 

表 5 深度学习围岩分级与 BQ 分级的结果对比 

Table 5 Comparison between results of deep learning of surrounding rock mass classification and those of BQ classification 
掌子面桩号及围

岩分级方式 
单轴抗压

强度 Rc 
岩体完整

性指标 Kv 
地下水影响修正

系数 K1 
结构面产状 
修正系数 K2 

初始地应力状

态修正系数 K3 
BQ 值 [BQ]值 修正后的围

岩分级结果 
深度分级 45 0.65 0.1 0.5 0 387.5 377.5 III 

[BQ]NZK13+835 48 0.70 0.0 0.5 0 409.0 359.0 III 
深度分级 45 0.25 0.2 0.8 0 287.5 234.5 V 

[BQ]NZK13+835 23 0.55 0.2 0.3 0 296.5 246.5 V 
深度分级 45 0.45 0.2 0.6 0 337.5 297.5 IV 

[BQ]LZK09+971 44 0.70 0.0 0.3 0 407.0 377.0 III 
深度分级 45 0.65 0.1 0.5 0 387.5 337.5 III 

[BQ]LZK09+075 46 0.50 0.0 0.4 0 353.0 313.0 III 
深度分级 60 0.75 0.2 0.5 0 457.5 417.5 III 

[BQ]WZK07+808 58 0.58 0.0 0.3 0 409.0 379.0 III 
深度分级  5 0.15 0.6 1.0 0 142.5  32.5 V 

[BQ]WZK07+900 15 0.14 0.3 0.5 0 170.0  90.0 V 

5  结    论 
本文利用深度学习 AlexNet 模型进行隧道围岩特

征识别，结合 matlab 图像识别技术及岩体裂隙图像智

能解译方法，建立了一种隧道围岩自动分级的系统。

对比那丘（N）、六月田（L）和务西作（W）隧道

BQ 围岩分级资料结果，准确率分别达到 87%，82%
和 84%。LZK09+971 掌子面的计算结果趋于保守，原

因是拍摄时隧道环境恶劣导致照片的不清晰出现了误

判。但总体来看，该方法能较好地满足湘西这一片区

的围岩分级要求。经过进一步分析得出以下结论： 
（1）深度学习围岩分级无需多余的专业仪器获取

围岩分级参数，依靠掌子面图片自动生成分级结果，

在获得掌子面图片上传到电脑端后能够快速自动进行

围岩分级。  
（2）深度学习技术对样本图片的质量要求很高，

隧道开挖的昏暗环境导致了一般图片满足不了使用要

求，保证样本拍摄于空气中尘埃较少且有大探照灯照

射的环境，能够极大地提高识别的成功率。 
（3）深度学习技术仅能够对形态类似的围岩进行

分类，围岩形态的无规律特征增加了样本的分类难度，

文中采用的规避方法是优先识别其他特征，在无有效

对应特征的情况后，才会识别为粗糙无规则的特征，

由于优先级的滞后往往会产生识别率低的结果，因此

对该类样本进行细分将是未来的工作重心。 
（4）对岩石的坚硬程度、岩体完整性指标、地下

水发育及结构面发育程度转换为 BQ 值进行描述，最

后结构面产状修正系数用结构面组数和间距来代替，

该方法适用于初始地应力影响较小的围岩区，对开挖

过程中的快速分级，既规避了人为主观因素对分级的

影响又具有较高的分级准确性。 
（5）论文数据集的来源仅是湘西片区，验证是在

永顺一带，该地区主要以灰岩和黄黏土为主。因岩石

种类的不匹配会导致该系统对其它地区的围岩分级出

现误差，获取更多的图片及工程地质数据有利于增加

本系统的适用范围。 
（6）传统 BQ 法所取参数都是通过现场及室内试

验得出的准确数据，而本文采用取平均值的方式来进

行计算，深度学习法所得的各参数值与常规的 BQ 法

所得的各参数值存在差异性，但这种差异性并对围岩

分级最终结果的准确性影响不大。 
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