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摘　要：为快速检测工程和煤矿矿山的岩层状况，实现对岩层图像的裂缝检测，提出一种基于Ｕ－Ｎｅｔ的岩层图像裂缝检测
算法。采用随机平移与旋转的方式扩充原始数据集，使数据量为原始数据的１１倍，并以扩充后的数据集为训练集，较好地
解决了数据量不足的问题；图像预处理结合加权平均法和自适应中值滤波算法，保留了裂缝特征信息，提高了检测效果；

新增批量归一化（ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）层和修正线性单元（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ）激活层到网络中，用深度可分离卷
积（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＳＣ）替换普通卷积，增强了网络性能，加快了模型学习速度，得到一个更快、更小的网
络模型；使用Ａｄａｍ优化算法，结合均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）损失函数处理训练模型，降低了损失值，提高了精确
度。实验结果表明，相较于其他以原始Ｕ－Ｎｅｔ网络结构为基础的算法，该算法对岩层图像的裂缝检测效果更明显，收敛速
度更快，精确度更高，能较好辅助工程勘测，完成检测任务。
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０　引　言
裂缝是一种常见的地质构造现象，是由于岩石层

受力后变形，力达到或超过岩石层的强度极限，破坏了

岩石层的连续完整性，并在岩石层的某个位置和方向

断裂，对工程建设影响较大，特别是对隧道及地下工程

的稳定性影响更大［１］。传统的裂缝检测方法主要采用
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人工识别并手动标记裂缝参数，这种处理方法不仅费

时，效率低下，而且容易出错，特别是在大量样本的情

况下，裂缝检测的精确度将会大大降低。而岩层裂缝

图像本身就存在样本数据有限、背景复杂等特点，容易

受到地理位置、岩层结构等因素的影响，这些都会不定

量地增加传统方法的检测难度。因此，及时准确地提

取岩层裂缝的有效特征，对岩层裂缝进行快速检测，成

为推动科研发展有序前进的动力。

随着人工智能技术的飞速发展，隧道及地下工程

的检测技术在不断更新，使用深度学习技术和图像处

理技术检测裂缝图像，可提高工程建设的安全性。国

内外科研人员致力于这一领域的研究，取得了一定的

科研成果。例如，文献［２］从路面裂缝检测过程中背
景裂纹的复杂性和强度不均匀性出发，提出了一种基

于深度学习的裂缝检测方法；文献［３］针对在复杂背
景下用图像处理技术检测民用基础设施缺陷时的局限

性问题，提出了一种基于卷积神经网络深度学习的视

觉裂纹损伤检测方法；文献［４］针对基于人工视觉的
路面裂缝检测系统检测误差大、实施风险高等问题；提

出了一种基于图像处理技术的道路裂缝自动检测方

法；文献［５］针对隧道图像存在噪声多、对比度低和光
照不均匀等问题，提出了一种基于深度学习网络

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的隧道图像裂缝检测方法。
针对复杂背景下的岩层裂缝，实现裂缝的快速检

测，该文基于传统的 Ｕ－Ｎｅｔ网络，拟加入批量归一化
层和修正线性单元激活层，用深度可分离卷积替代普

通卷积，并改用均方误差损失函数加以优化，通过对比

不同结构模型的岩层图像裂缝检测效果，验证该算法

的可行性和有效性。

１　基于Ｕ－Ｎｅｔ的岩层图像裂缝检测算法
以武汉天宸伟业物探科技有限公司提供的岩层图

像为数据源，算法分为４个步骤，主要包括图像采集、
数据增强、图像预处理以及基于Ｕ－Ｎｅｔ网络的岩层图

像裂缝检测，基本流程如图１所示。

U-Net

图１　基于Ｕ－Ｎｅｔ的岩层图像裂缝检测算法基本流程
１．１　图像采集

考虑到岩层图像采集的特殊性与复杂性，原始图

像均由武汉天宸伟业物探科技有限公司提供。该公司

生产的ＴＳ－Ｃ１２０１（Ｂ）高清多功能钻孔全景成像分析
仪，是一款对钻孔进行全面检测的高科技设备，其中包

括成像分析仪主机、探头、深度测深滑轮等主要部件。

该产品集成了钻孔拍照、录像、成像和轨迹测量等功

能，它可以同时获得钻孔动态录像视频、局部高清照

片、全孔壁平面展开图和钻孔空间轨迹图。在图像采

集过程中，随着探头不断往孔内行进，整个孔壁会自动

匹配并拼接成完整的平面展开图像，并在展开图中截

取实验所需的图像，大小均为５１２ｐｘ×５１２ｐｘ。
１．２　数据增强

在训练时，经常会因原始数据集不足出现过拟合

等问题，因此需对数据集进行数据增强处理，这样有助

于增加数据集的量，防止学习到不想要的模型，有效减

少过拟合，从而得到泛化能力更强的网络模型。考虑

到数据增强方法中的对比度增强、亮度增强和颜色增

强等方法对岩层图像影响不大或偏离实际，故只采用

随机旋转与平移的方法处理原始图像，选择包括原图

在内的１１张有效图像，生成１１倍数据集，再加入一定
量的无裂缝图像，构成名为 ＲＦＩＤ（ｒｏｃｋｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｉｍａｇｅｄａｔａｓｅｔ）的数据集，数据增强效果如图２所示。

图２　岩层裂缝图像数据增强效果
１．３　图像预处理

图像预处理是为了减少噪声，提高图像质量，在原

始图像中尽可能保留裂缝的特征信息，有效提高裂缝

的可检测性，最大程度地简化数据，并提高特征提取和

图像分割的可靠性［６］。

先使用加权平均法［７］进行灰度处理，过程中对原
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始图像中的ＲＧＢ三分量进行加权平均来获得更合理
的灰度图像，计算公式如下：

Ｇｒａｙ（ｉ，ｊ）＝０．２９９Ｒ（ｉ，ｊ）＋０．５８７Ｇ（ｉ，ｊ）＋
０．１１４Ｂ（ｉ，ｊ） （１）

式中，（ｉ，ｊ）表示像素坐标点。
再使用自适应中值滤波［８］进行去噪处理，有效滤

除图像中存在的噪声，处理过程如图３所示。可以发
现，预处理后的岩层图像能更好地保留裂缝的特征细

节，提高检测效果。

图３　岩层图像的预处理过程
１．４　改进的Ｕ－Ｎｅｔ网络

Ｕ－Ｎｅｔ网络是一种改进的全卷积神经网络模型，
网络中没有全连接层，可以检测任何大小的图像［９］。

考虑到Ｕ－Ｎｅｔ网络主要用于生物医学图像的检测［１０］，

为了更好地提高检测效果，该文对 Ｕ－Ｎｅｔ网络结构进
行改进，完成对岩层图像的裂缝检测。

１．４．１　批量归一化（ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）
在卷积网络中，下一层的输入就是上一层的输出，

在使用随机梯度下降法训练网络模型时，每次参数的

更新都会使网络中每层的输入分布发生变化。为了解

决这一现象，加入了批量归一化层，对每一层卷积网络

进行归一化处理，使得每一层输入的分布在训练过程

中保持一致，防止过拟合，其前向传导过程公式如下：

μＢ←
１
ｋ∑

ｋ

ｉ＝１
ｘｉ （２）

σ２Ｂ←
１
ｋ∑

ｋ

ｉ＝１
（ｘｉ－μＢ）

２ （３）

ｘ^ｉ←
ｘｉ－μＢ
σ２Ｂ ＋槡 ε

（４）

式中，μＢ表示均值，ｋ表示批量大小，ｘｉ表示输入值，

σ２Ｂ表示偏方差，^ｘｉ表示归一化后的值，ε表示平滑因
子，避免分母为零。

１．４．２　修正线性单元（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ）
修正线性单元是机器学习中常用的激活函数，它

负责从输入端到输出端映射网络中的神经元，并将非

线性因素引入网络。相比于 Ｓｉｇｍｏｉｄ和 ｔａｎｈ函数，
ＲｅＬＵ函数具有稀疏性，能使网络训练更快，减少过拟

合，加速收敛，最终达到更好的分割效果［１１］，其计算公

式如下：

ＲｅＬＵ（ｘ）＝
ｘ ｉｆｘ＞０
０ ｉｆｘ≤{ ０

（５）

式中，ｘ表示输入神经元。
１．４．３　深度可分离卷积（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎ）
深度可分离卷积分为两个过程，第一个过程是将

深度信息分离，第二个过程是使用１×１的卷积进行通
道融合，还原到目标尺寸，将普通卷积与深度可分离卷

积的结构进行对比，如图４所示。

3× 3 Conv

ReLU

BN

3× 3 Depthwise Separable Conv

ReLU

BN

1× 1 Conv

ReLU

BN

图４　普通卷积与深度可分离卷积的结构对比
可以看出，深度可分离卷积在使用大量的１×１卷

积后，可以直接利用高度优化的矩阵乘法来完成计算，

从而大大减少了参数数量，并提高了计算效率［１２］。

１．４．４　损失函数
计算损失函数的大小是训练过程的主要依据，也

是判断训练后算法质量的重要标准［１３］。原始 Ｕ－Ｎｅｔ
卷积网络采用的是 二值 交叉 熵 （ｂｉｎａｒｙｃｒｏｓｓ－
ｅｎｔｒｏｐｙ）［１４］，一般用于二分类，是一个针对概率之间的
损失函数，经过多次模拟实验发现该损失函数并不能

使损失值达到最佳，故替换成均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄ
ｅｒｒｏｒ）［１５］来降低训练过程中的损失值，其计算公式
如下：

ＭＳＥ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ

＇
ｉ）
２ （６）

式中，Ｎ表示样本总数，ｉ表示第ｉ个样本，ｙｉ表示一批
数据中第ｉ个样本的准确值，ｙ＇ｉ表示第ｉ个样本的预测
值。该损失函数用于评估数据变化的程度，ＭＳＥ的值
越小，说明描述实验数据的预测模型的准确度越好。

１．４．５　Ｕ－Ｎｅｔ网络的改进
岩层图像的裂缝检测模型结构如图５所示，整个

网络共有１９个卷积层，区别于传统的 Ｕ－Ｎｅｔ网络，改
进的Ｕ－Ｎｅｔ网络在每个卷积层中加入了批量归一化
层和修正线性单元激活层，并用深度可分离卷积代替
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原来的普通卷积，增强了网络性能，加快模型学习速

度，得到一个更快、更小的检测网络；模型采用 Ａｄａｍ
算法进行优化，损失函数改用 ＭＳＥ，进一步降低训练
过程中的损失值，实现梯度参数的更新［１６］。

Depthwise Separable Conv

Depthwise Separable Conv

Maxpooling

64

Depthwise Separable Conv

Maxpooling

128

Depthwise Separable Conv

Maxpooling

256

Depthwise Separable Conv

Maxpooling

512

Depthwise Separable Conv

Upsamping

64

Depthwise Separable Conv

Upsamping

128

Depthwise Separable Conv

Upsamping

256

Depthwise Separable Conv

Upsamping

512

1× 1 Conv

Output

Input

1 024

图５　改进的Ｕ－Ｎｅｔ网络结构

２　实验结果与分析
２．１　实验设置
２．１．１　环境设置

实验环境是基于深度学习模型 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ的高
阶 ＡＰＩ：ｔｆ．ｋｅｒａｓ，并结合 Ｐｙｔｈｏｎ编程语言搭建的。实
验数据在 Ｋａｇｇｌｅ平台上运行，环境配置如下：操作系
统为Ｗｉｎｄｏｗｓ１０；ＧＰＵ为 ＮｖｉｄｉａＴｅｓｌａＰ１００－ＰＣＩＥ－１６
ＧＢ１．３２８５ＧＨｚ；ＣＰＵＦｒｅｑｕｅｎｃｙ为２．３ＧＨｚ；ＲＡＭ为
１４ＧＢ；Ｄｉｓｋ为５．２ＧＢ。
２．１．２　参数设置

实验采用Ａｄａｍ算法对模型进行优化，设定学习
率为０．０００１；加入的批量归一化层动量设定为０．９９；
为了防止模型在训练的过程中存在过拟合问题，

Ｄｒｏｐｏｕｔ的大小设定为０．５；考虑到每个 ＧＰＵ处理的
图像数量和ＧＰＵ数量，模型的批量大小设定为５。而
对于训练次数的话，考虑到如果训练次数太少，模型无

法很好地拟合训练数据的分布而容易出现欠拟合状

态；如果训练次数太多，模型则过度依赖训练数据的分

布而容易出现过拟合状态，因此通过分析损失值和精

确度与训练次数的关系，来确定训练次数。图６为模
型训练中损失值和精确度与训练次数的关系，从图中

可以看出，模型的损失值随着训练次数的增加而降低，

精确度随着训练次数的增加而升高，当训练次数超过

４０时，两者趋于稳定，因此实验中的训练次数设置
为４０。

图６　损失值和精确度与训练次数的关系
２．１．３　数据集设置

从ＲＦＩＤ数据集中筛选５０００张经过预处理的有
裂缝图像，按照４∶１的比例分为训练集与测试集，并
在测试集中放入少量无裂缝图像，其中，训练集用于训

练模型，测试集用于验证模型的性能。最后，使用

ＡｄｏｂｅＰｈｏｔｏｓｈｏｐ软件对裂缝图像进行裂缝标注，生成
与图像尺寸一致的裂缝轮廓标签。

２．２　结果对比分析
为了验证模型的检测性能，将其与Ｕ－Ｎｅｔ、Ｕ－Ｎｅｔ＋

ＭＳＥ、Ｕ－Ｎｅｔ＋ＢＮ、Ｕ－Ｎｅｔ＋ＤＳＣ四种结构模型进行对
比，并对实验结果进行分析。
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２．２．１　评估参数对比
实验过程中将损失值与精确度作为评估参数，对

五种结构模型进行评估，绘制评估参数变化趋势对比

图（如图７所示）与评估参数训练数据对比表（如表１

所示）。从图表中可以看出，该算法模型的损失值和

精确度均优于其他四种结构模型，并使得模型损失值

降到０．００９１，精确度达到０．９９４３，对比可知该模型的
收敛速度更快，检测精确度更高。

图７　评估参数变化趋势对比
表１　评估参数训练数据对比

　　　１　　　 　　　１０　　　 　　　２０　　　 　　　３０　　　 　　　４０　　　

ｌｏｓｓ ａｃｃ ｌｏｓｓ ａｃｃ ｌｏｓｓ ａｃｃ ｌｏｓｓ ａｃｃ ｌｏｓｓ ａｃｃ

Ｕ－Ｎｅｔ ０．１９４０ ０．９４７１ ０．０８９５ ０．９７０４ ０．０４６２ ０．９８３７ ０．０３４１ ０．９８６９ ０．０３２２ ０．９８７０

Ｕ－Ｎｅｔ＋ＭＳＥ ０．２３８０ ０．９３９４ ０．０６００ ０．９６８８ ０．０２１８ ０．９８１３ ０．０１３９ ０．９８５０ ０．０１１３ ０．９８６５

Ｕ－Ｎｅｔ＋ＢＮ ０．１５６２ ０．９５６１ ０．０２１０ ０．９８８５ ０．０２２５ ０．９８８４ ０．０１３９ ０．９８９３ ０．０１１２ ０．９９１５

Ｕ－Ｎｅｔ＋ＤＳＣ ０．２９７０ ０．８６５１ ０．１６８４ ０．９５９１ ０．１６５０ ０．９５６６ ０．１６０８ ０．９５８２ ０．１５７７ ０．９６０１

文中算法 ０．０５４５ ０．９５９３ ０．０１９４ ０．９９１７ ０．０１３９ ０．９９３７ ０．０１０１ ０．９９４０ ０．００９１ ０．９９４３

　　　　　注：表示训练次数，ｌｏｓｓ表示损失值，ａｃｃ表示精确度。

２．２．２　检测效果对比
在实验中分别训练五种结构模型，对检测结果进

行对比，得到各模型的裂缝检测效果图（如图 ８所
示），其中第一列为输入的岩层裂缝图像，第二列为标

签，第三至六列为对比模型检测结果，最后一列为文中

算法检测结果。相比之下，提出的基于 Ｕ－Ｎｅｔ的岩层
图像裂缝检测算法能更有效地提取裂缝特征，在针对

岩层图像的裂缝检测过程中鲁棒性更高，具有更好的

检测性能。

图８　裂缝检测效果对比

３　结束语
针对岩层图像裂缝检测问题，提出了一种基于Ｕ－

Ｎｅｔ的岩层图像裂缝检测算法。在原始Ｕ－Ｎｅｔ网络的

基础上，加入了批量归一化层和修正线性单元激活函

数层，并使用深度可分离卷积取代原来的普通卷积，进

一步增强网络性能，减少过拟合，加快模型学习速度；

同时结合Ａｄａｍ优化算法，改用ＭＳＥ作为模型训练中
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的损失函数，以降低损失值，提高模型检测精确度。实

验结果表明，提出的算法与其他结构模型相比，收敛速

度更快，精确度更高，有更好的分割效果，实现了对岩

层图像的裂缝检测，体现了深度学习中 Ｕ－Ｎｅｔ网络对
岩层图像裂缝检测的可能性。但实验本身还存在一些

检测不完全的问题，针对这一问题，拟在后期工作中加

入滑动窗口技术，对图像进行整体扫描，获取更多的有

效特征，实现更全面的岩层图像裂缝检测算法。
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［１６］史春晖，朱习军．基于Ｕ－ｎｅｔ的海马体分割算法应用［Ｊ］．计算

机工程与设计，２０２０，４１（４）：１０２９－１０３４．
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