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摘 要： 岩土钻孔监测作为一种最常见的隧道超前探测技术，可真实、原位反映岩土的材质、特征及地

下水情况等，对确保施工安全至关重要。根据岩土钻孔监测目标特点，本文研制了一套基于全景摄像

的适用于岩土长孔道内壁近距离、动态高分辨成像的智能视觉系统。通过 EfficientNetV2 网络的改进

和滑动窗口预测，实现了 8 类岩石钻孔图像的智能识别。实验结果表明，视觉系统能满足长孔道的近距

离高分辨全景成像，且实现岩石材质的智能状态评估，在测试集上的识别成功率达到 91.49％，基本具备

了岩土钻孔状态的综合智能化评估能力。
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Abstract： Geotechnical borehole monitoring， as one of the most common tunneling advanced detection 
techniques， can truly reflect the material properties， characteristics， and groundwater conditions of 
geomaterials， which is vital to ensure construction safety. Based on the characteristics of the geotechnical 
borehole monitoring objectives， a smart visual system based on panoramic cameras is developed. The 
system is suitable for close-range and dynamic high-resolution imaging of the inner walls of long 
geotechnical boreholes. Based on the improved EfficientNetV2 network and the sliding window prediction， 
the rapid intelligent recognition of eight types of rock borehole images is realized. Experimental results 
show that the visual system can meet the requirements for close-range high-resolution panoramic imaging of 
long boreholes and achieve intelligent state assessment of rock materials. The recognition success rate 
reaches 91.49% on the test set， and the system preliminarily possesses the comprehensive intelligent 
evaluation capability of geotechnical borehole status.
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引   言

随着国内铁路、公路、地铁及水工等建设的大力发展，隧道工程的需求日益增多［1］。其中，隧道超前

探测作为隧道工程的关键环节之一［2］，用于探测隧道、隧洞和地下厂房等地下工程岩土体开挖面前方的

地质情况，可提前获取量化的施工前的岩土体结构和性质、地下水及瓦斯等的赋存情况，以及地应力情

况等，以保障工程的安全进行。而钻孔法是隧道超前探测中最常见的一种技术［3］，钻孔法可以真实且原

位地反映岩土的大概情况，获得比较直观、准确、可靠的地质体特征及细微现象资料，如可由钻孔出水

情况判断前方有无地下水和位置信息，确保施工安全。因此，对钻孔探测技术进行持续研究，提升相关

功能参数是必要且有意义的。

当前，传统的钻孔法需占用较长的施工作业时间，费用较高，且成像探头直径一般较大（≥Φ75 mm），

不能与专用的凿岩台车很好地进行配合［4］。同时，其在超前探测作业过程中需要取芯，这些会受到不良

地质体的影响，如岩体破碎、岩体性状改变及软弱夹层等，进而可能导致取芯失败，超前预报失效。因

此，为了提高探测效率、节省探测费用，本文研制了一套小口径（≤Φ64 mm）钻孔内视频全景成像系统，

可以有效地利用凿岩台车现有平台。在形成 Φ64 mm 的冲击孔后，将本系统装在钻头位置，即钻杆前

端，再一段一段地送入孔内，可实现长孔道内壁的全景成像，进而进行有效观察并及时发现异常情况。

当前类似的数字钻孔摄像系统的钻孔图像识别均专注于对岩层裂缝、孔隙等图像的研究，并进行

结构的解释，如 Wang 等［5］使用正弦曲线对岩层平面进行迭代匹配，实现了结构面的自动识别和参数提

取；Li等［6］基于钻孔图像提出了一种基于颜色的岩土界面识别和裂缝求解方法；Zou 等［7］对结构面形态

特征进行描述和分析，并将该特征用于描述节理粗糙度系数（Joint roughness coefficient， JRC），分析钻

孔岩体的抗滑能力；Wang 等［8］通过在珊瑚礁的钻孔图像中引入岩体完整性指数（Rock mass integrity in⁃
dex， RMDI），实现了针对珊瑚礁完整性的工程评价。正确预报钻孔不良地质体的详细数据可为准确选

择开挖断面及支护设计参数以及优化施工方案提供依据，因此进行岩石智能识别研究具有较高的应用

价值。基于自研的岩土钻孔全景成像系统，本文提出一种基于改进 EfficientNetV2 的岩石钻孔图像识

别方法，并引入滑动窗口进行预测，实现岩石目标的识别。

1 系统介绍  

由于钻孔探测应用场景具有小型、全景、大行程和防水等特点，全景摄像系统采用多段圆柱体螺纹

连接的静密封设计，双摄像模组在轴向上串联布局且光轴正交；此外，外形采用导向设计，保证摄像系

统在孔内的中心轴上，防止其在移动过程中卡顿。考虑到待检孔洞的材质和深度等特性会严重限制无

线信号的传输，系统采用一体化设计，且自备应急电源和前端视频储存模块。最后，系统自带 LED 照

明，配合腔体内的自平衡结构和轮式编码计数单元，在孔内全景视频和局部高清图像获取的同时，完成

对应的孔深信息和方位信息的记录。

岩石钻孔全景摄像系统组成如图 1 所示。系统由全景

摄像模组、高分辨率摄像模组、筒型密封机构、照明单元、计

米单元、导向扶正单元以及钻杆连接单元等组成。其中，2
台摄像模组和照明单元在密封机构内部；计米单元与密封

机构间刚性连接，且工作过程中计米单元的滚轮与孔道内

壁有效接触，配合轮式编码可实现孔深的有效测量；导向扶

正单元采用柔性耐磨材料，外形导向设计，包络尺寸与孔径

一致；钻杆连接单元可实现系统在现有平台上的有效安装。

全景摄像主要用于目标全局的快速成像，而位于系统中段

的高清摄像模块，是用于解决部分感兴趣区域的高清解析

图 1　岩石钻孔全景摄像系统组成

Fig.1　Composition of rock borehole panoram ⁃
ic camera system
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和采集留档。系统实物图如图 2（a）所示，利用该系

统采集到的一幅钻孔图像如图 2（b）所示。

2 算法描述  

2. 1　全景图像展开算法　

为了实现岩石钻孔图像的识别，需先对系统采

集到的全景图像进行展开处理。全景摄像系统将

目标内壁情况表征在极坐标系中，而全景图像展开

算法可以生成其对应的正交坐标图像。图像展开

主要涉及图像的坐标配准和坐标映射，坐标配准主

要实现摄像系统相对检测目标的坐标统一问题［9］；

坐标映射则实现展开图像的坐标计算，相对应的模型如图 3 所

示［10］，对于全景图像上的任意一个像素点，均可以得到其在对应单

位球面上相应的经度 θ 和纬度 φ。图中，OP 为全景摄像机视场内

的任一观察线，P1为 OP 观察线上有效物距处的目标点。

考虑到球面不同距离存在近大远小，即成像的圆环有内外径差

别，故展开算法还涉及图像插值。本文根据目标最远处的端面特

点，通过其圆心的自动定位，为坐标配准提供了基准坐标。然后，以

基准坐标为原点，引入有效角度，可实现内外圆环的生成，即得到了

待展开区域。最后结合坐标映射，通过坐标转换、线性插值可得全

景图像的展开结果。经上述全景展开算法处理后，图 2（b）的展开

结果如图 4 所示。

2. 2　改进的 EfficientNetV2识别算法　

本系统主要用于岩土的原位数据获取和材质智能分类，鉴于工作场景的特殊性，对识别模型的准

确率及轻量化等提出了较高要求，通过兼顾上述 2 项指标的 SOTA（State⁃of⁃the⁃art）水平网络分析，本

文采用了一种高效的卷积神经网络架构 EfficientNet［11］，该网络的设计目标是在保持模型准确性的同

时，尽可能减少模型的计算量和参数量，非常适用于系统的后续移动式和嵌入式开发。而 Efficient⁃
NetV2［12］作为 EfficientNet 的改进版本，通过引入融合移动倒置瓶颈卷积结构（Fused moblile inverterd 
bottleneck convolution，Fused⁃MBConv）模块和渐进式学习策略进一步改进模型性能，在收敛速度与精

度上都有较大的提升［13⁃14］。EfficientNetV2 通过配置参数可分为 EfficientNetV2⁃S、EfficientNetV2⁃M 和

EfficientNetV2⁃L 三个版本。考虑到模型性能与复杂度的均衡，以及未来部署嵌入式系统的规划，本文

选取 EfficientNetV2⁃S（EV2⁃S）作为识别模型开展相关应用研究。EV2⁃S 通过堆叠 Fused⁃MBConv 模

块和移动倒置瓶颈卷积（Moblile inverterd bottleneck convolution， MBConv）模块来构建，两者的结构图

如图 5 所示，EV2⁃S 结构如表 1 所示。图中，Project Conv 3×3 通常指一个用于降维或调整通道数的 3×

图 3　全景透视模型

Fig.3　Panoramic perspective model

图 4　全景展开过程

Fig.4　Panoramic expansion process

图 2　图像采集系统

Fig.2　Image acquisition system
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3 卷积层，s1/s2 表示该卷积的步长（stride）。其中，

s1 表示 stride=1，保持输入的空间尺寸不变；s2 表示

stride=2，对输入进行下采样，长宽减半。

尽管 EV2 ⁃S 网络中的 Squeeze ⁃and ⁃Excitation
注意力机制通过学习通道权重来增强模型对有用

通道信息的关注，但它仅仅考虑了通道维度的注意

力，无法捕捉空间维度的注意力，对于复杂的岩层

钻孔图像存在一定局限性。为解决上述问题，本文

提出了动态多尺度 EfficientNetV2 模型（Dynamic 
multi⁃scale EfficientNetV2，DM⁃E2Net）。该模型在

EV2 ⁃ S 基础上，结合 Efficient multi ⁃ scale attention
（EMA）［15］与 Omni⁃dimensional dynamic convolution
（ODC）［16］进行构建，可以增强网络特征提取能力与

特征适应性。

EMA 和 ODC 的网络结构图分别如图 6 和图 7
所示。图 6 中，C、H、W 分别表示通道数、高度和宽

度，输入特征按通道分成 G 组，每组通道数为 C//
G，其中// 表示整除，向下取整。图 7 中，x和 y分别

表示输入和输出特征向量；GAP 表示全局平均池

图 5　Fused-MBConv 和 MBConv 网络结构

Fig.5　Structures of Fused-MBConv and MBConv networks

表 1　EV2⁃S网络结构表

Table 1　Structure of EV2⁃S network

Stage
0
1
2
3
4
5
6
7

Operator
Conv 3×3

Fuse⁃MBConv 1，k3×3
Fuse⁃MBConv 4，k3×3
Fuse⁃MBConv 4，k3×3

MBConv 4，k3×3，SE0.25
MBConv 6，k3×3，SE0.25
MBConv 6，k3×3，SE0.25
Conv 1×1&Pooling&FC

Stride
2
1
2
2
2
1
2

-

Channel
24
24
48
64

128
160
256

1 280

Layer
1
2
4
4
6
9

15
1

图 6　EMA 网络结构

Fig.6　Structure of EMA network
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化；FC 表示全连接层；wi 表示第 i 个卷积核，asi、aci、afi

和 awi 分别表示位置注意力、输入通道注意力、输出通

道注意力和整体卷积核注意力，i = 1，2，…，n；ReLU
为激活函数。EMA 的特点在于将部分通道重新塑造

为批处理维度，并将通道维度分解为多个子特征，以实

现空间语义特征在每个特征组内的均匀分布。EMA
不仅编码全局信息以重新校准每个并行分支中的通道

权重，还通过跨维度交互进一步聚合两个并行分支的

输出特征，从而捕获特征点的像素级成对关系。ODC
模块采用了并行结构的部署方式，旨在不损失特征信息的情况下，更好地捕捉多尺度信息，加强对输入

数据的感知。

图 8 展 示 了 改 进 的 Fused⁃MBConv 结 构 ，即 动 态 多 尺 度 Fused⁃MBConv（Dynamic multi⁃scale 
fused⁃MBConv， DM⁃Fused⁃MBConv）。在初始网络的 Fused⁃MBConv 模块内，当 Expansion=1 时，以

并行的方式引入 ODC 结构；在 Explansion≠1 时，引入了 EMA 注意力。在此基础上，使用 DM⁃Fused⁃
MBConv 模块取代 EV2 ⁃ S 中的 Fused ⁃ MBConv 模块，构建了基于 ODC 和 EMA 的 EV2 ⁃ S，即 DM ⁃
E2Net，其整体结构如表 2 所示。

3 实验和结果分析  

3. 1　实  验　

3. 1. 1　数据集　

由于智能识别需要大量数据集和确定的目标，本文通过采集 8 种实物岩石剖面图的方式制作了训

练集与验证集，进行网络性能优化。8 类岩石分别为砾岩、榴辉岩、砂岩、闪长玢岩、气孔状玄武岩、大理

图 7　ODC 网络结构

Fig.7　Structure of ODC network

图 8　DM-Fused-MBConv 网络结构

Fig.8　Structure of DM-Fused-MBConv network

表 2　DM⁃E2Net网络结构表

Table 2　Structure of DM⁃E2Net network

Stage
0
1
2
3
4
5
6
7

Operator
Conv 3×3

DM⁃Fused⁃MBConv 1，k3×3
DM⁃Fused⁃MBConv 4，k3×3
DM⁃Fused⁃MBConv 4，k3×3

MBConv 4，k3×3，SE0.25
MBConv 6，k3×3，SE0.25
MBConv 6，k3×3，SE0.25
Conv 1×1，Pooling&FC

Stride
2
1
2
2
2
1
2

-

Channel
24
24
48
64

128
160
256

1 280

Layer
1
2
4
4
6
9

15
1
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岩、花岗岩和板岩，对应的剖面图如图 9 所示。设备采集到的钻孔图像经过全景展开后作为测试集，用

于钻孔图像识别测试。部分实物岩石全景展开图像如图 10 所示。

为了提高模型的鲁棒性，缓解训练过拟合的问题，本文对采集的图像进行数据集增强。考虑到岩

层特征的特殊性，训练集使用旋转、翻转、色度色调变化和中心裁剪等进行数据增强，验证集仅使用旋

转与翻转进行数据增强，8 种岩石的实物图片的训练集、验证集和测试集的数量如表 3 所示。

图 9　训练集与验证集部分样本

Fig.9　Partial samples for training and validation sets

图 10　部分全景展开图像

Fig.10　Part of panoramic expansion images

表 3　数据集分布

Table 3　Distribution of datasets

种类

训练集

验证集

测试集

砾岩

232
102
21

榴辉岩

92
39
11

砂岩

232
74
22

闪长玢岩

114
50
13

玄武岩

170
74
20

大理岩

213
92
16

花岗岩

219
95
24

板岩

193
84
14

总计

1 465（70%）

610 （30%）

141

数据增强后

9 925
3 660
141
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3. 1. 2　迁移学习与数据增强实验　

迁移学习［17］是深度学习中一种常见的策略，即提取训练好的模型权重（预训练模型）迁移到其他神

经网络中做微调，从而达到加快模型训练速度或取得更好训练效果的目的。本文通过一系列实验，验

证了验证集上迁移学习与数据增强的作用。在 120 轮训练中，不同训练方法的验证集最高准确率如表 4
所示。为了便于分析，加载官方提供的预训练权重（https：//github.com/google/automl/tree/master/ef⁃
ficientnetv2），并应用到本文数据集进行迁移学习，实验方法命名为 EV2⁃S+pre；数据增强后的方法命

名为 EV2⁃S+data；预训练权重与增强同时使用命名为 EV2⁃S+data+pre；冻结除全连接层以外的层的

方法命名为 EV2⁃S+data+pre+frz。实验结果表明：数据增强和使用预训练权重都有益于本文模型精

度的提升；只训练全连接层，其训练速度有大幅度提升，但准确率提升相对较小。

3. 1. 3　消融实验　

改进模块的消融实验在最优训练方法（EV2⁃S+data+pre）基础上进行，为了便于记录，本文提出的

DM⁃E2Net改进点划分为 2 个方案，分别命名为 Plan 1 和 Plan 2。Plan 1 是在 Fused⁃MBconv 模块中以并

行方式加入 ODC 动态卷积模块；Plan 2 是在 Fused⁃MBconv 中加入 EMA 模块结构。不同模型实验结果

如表 5 所示。DM⁃E2Net与 EV2⁃S 的准确率与损失值对比曲线如图 11 所示。

表 4　不同训练方法的准确率对比

Table 4　Comparison of accuracy among different training methods

训练方法

EV2⁃S
EV2⁃S+data
EV2⁃S+pre

EV2⁃S+data+pre
EV2⁃S+data+pre+frz

批次大小

8
8
8
8
8

学习率

0.001
0.001
0.001
0.001
0.001

输入尺寸/（像素×像素）

384×384
384×384
384×384
384×384
384×384

最高准确率/%
61.80
82.05
84.10
91.09
78.61

表 5　实验性能对比

Table 5　Comparison of experimental performance

模型

EV2⁃S
EV2⁃S+Plan 1
EV2⁃S +Plan 2

EV2⁃S+Plan 1+Plan 2(DM⁃E2Net)

批次大小

8
8
8
8

学习率

0.001
0.001
0.001
0.001

浮点运算量/109

68.07
61.08
83.17
83.18

模型参数量/106

21.46
21.46
21.51
21.51

最高准确率/%
91.09
92.43
91.86
92.65

图 11　EV2-S 与 DM-E2Net的性能对比

Fig.11　Performance comparison between EV2-S and DM-E2Net
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实验结果表明，在验证集上，当 Plan 1、Plan 2 分别应用于网络中时，每个方案都实现了准确率的提

升；Plan 1 和 Plan 2 相结合的方案，即 DM⁃E2Net，在参数量仅仅增长 0.05×106的情况下，准确率提升了

1.56%，取得了较好的性能表现，这验证了本文改进方案的有效性，即通过加强网络的多尺度特征提取

能力与特征适应性能有效提升了网络的识别性能。

图 12 展示了 EV2⁃S 网络与 DM⁃E2Net 在验证集上生成的混淆矩阵。分析图 12，改进后的网络对

岩石钻孔图像的识别更加准确。但无论是改进前还是改进后，网络对板岩与砂岩、砾岩与闪长玢岩的

识别都容易产生混淆，这可能是因为部分图像存在一些特征相似的关系，比如砾岩与闪长玢岩具有相

似的颗粒状或块状结构；此外，采集数据集的规模不够大、特征不够丰富也是原因之一。

3. 1. 4　对比实验　

基于深度学习的智能分类任务中，评价的指标主要有最高准确率、精确率、召回率和 F1值
［18］。鉴于

本文的系统优先考虑样本是否识别正确，因此重点分析了模型的准确率与精确率。

表 6 展示了不同网络的训练结果，包括 Regnet⁃3.2gf［19］、Convnext⁃t［20］、Repvgg⁃b1［21］，以及其他作者

对 EfficientNetV2 提出的类似方法（在 Plan 2 方案下，将 EMA attention 分别替换成 Triple attention 与

ECA attention）［22⁃23］。对比实验表明：在几种基础网络中，EV2⁃S 表现最佳；DM⁃E2Net在所有对比网络

图 12　混淆矩阵对比

Fig.12　Comparison of confusion matrix

表 6　不同模型的训练结果

Table 6　Training results of different models %

模型

Regnet⁃3.2gf[19]

Convnext⁃t[20]

Repvgg⁃b1[21]

EV2⁃S[12]

EV2⁃S⁃Tripleattention[22]

EV2⁃S⁃ECAattention[23]

EV2⁃S⁃EMAattention(Plan 2)
DM⁃E2Net

最高准确率

89.26
90.77
90.52
91.09
91.15
90.22
91.86
92.65

精确率

89.57
90.92
90.87
91.39
91.61
90.59
91.80
93.02

召回率

89.82
90.77
90.23
91.02
90.88
90.25
91.99
92.32

F1

89.69
90.84
90.54
91.20
91.24
90.41
91.89
92.67
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中处于领先地位。此外，在 Plan 2 的方案下，相较于 Triple attention 与 ECA attention，本文融合的 EMA 
attention 对网络性能的提升更显著。在验证集中，对比改进前的 EV2⁃S 网络，DM⁃E2Net在参数量仅增

长 0.05×106的情况下，网络的整体准确率与平均精确率达到了 92.65% 和 93.02%，分别提升了 1.56%
和 1.63%。

3. 2　结果分析　

上述实验证明了本文提出的 DM⁃E2Net 网络的优势。在网

络训练阶段为了更好地提取岩层特征，本文训练时输入的图片分

辨率调整采用了滑动窗口的预测方法。由设备采集的原始图像

如图 13（a）所示，其分辨率远大于网络训练的分辨率，直接压缩会

使得岩层特征变形，如图 13（b）所示。相比直接分辨压缩，图像滑

动窗口的预测方法不仅规避了该缺陷，还可得到单张图像不同位

置的多个预测结果，如图 13（c）所示。最终取预测结果的众值作

为实际输入单张图像的最终预测结果，概率为属于最终类别的各

个窗口概率的平均值。滑动窗口预测具体流程如图 14 所示，这种

预测方法不仅适配于基于深度学习的大尺寸图像识别，而且能在

很大程度上规避实际勘探中由于单张图片中存在不同岩层而影

响预测结果的情况。

表 7 呈现了基于滑动窗口预测的测试结果。在 141 张测试图片中，成功识别了 129 张，样本识别成

功率达到 91.49%。虽然实验结果整体表现较为理想，但仍存在一些误识别情况。具体而言，有 2 张榴

辉岩的图片被错误地识别为砾岩，6 张闪长玢岩的图片被误判为砾岩，板岩中的 2 张图片被识别为砂岩，

另外 1 张被错误地分类为大理岩。这些误差的产生可以归于以下原因：（1） 数据集中各类别图片数量

不均，模型过于拟合了砾岩的特征；（2） 在本文的数据集中，几类图像在客观上存在特征重叠，例如，闪

长玢岩、榴辉岩、砾岩这 3种岩层的颗粒感非常相似；（3） 数据集特征不够丰富，规模不够大也占一部分原

因。以上结果与验证集的混淆矩阵分布规律保持一致，也验证了本文使用的迁移学习方法的合理性。

图 13　两种预测方式对比

Fig.13　Comparison of two predicting 
methods

图 14　滑动窗口预测示意图

Fig.14　Schematic diagram of sliding window prediction

表 7　基于滑动窗口预测的测试结果

Table 7　Test results based on sliding window prediction

测试集

样本总数

识别成功数量

砾岩

21
21

榴辉岩

11
9

砂岩

22
20

闪长玢岩

13
7

玄武岩

20
20

大理岩

16
16

花岗岩

24
24

板岩

14
12

683



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40, No. 3, 2025

4 结束语  

本文通过对长孔道待检目标特点的分析，设计并实现了一套双摄像的岩土钻孔全景摄像系统。对

于系统的智能分析功能，主要通过 EV2⁃S 网络的改进和滑动窗口预测，实现了 8 类岩石钻孔图像的智能

识别，在测试集上的识别成功率达到 91.49%，基本具备了岩土钻孔状态的综合智能化评估能力。未来

研究可通过岩石数据集的扩充解决当前数据规模不平衡、训练不良拟合等问题，进而进一步提高系统

的识别率和鲁棒性。
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