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摘要:为实现隧道围岩岩性的自动识别与分类,提出了基于迁移学习技术的围岩岩性识别

方法。 首先,通过采用 Inception-ResNet-V2( IRV2)卷积神经网络模型在 Image-Net 数据集上进

行预训练,并利用模型迁移学习技术对岩石图片数据集(包含花岗岩、石灰岩、玄武岩和页岩)
进行再训练,获取隧道围岩岩性识别模型;然后,对 IRV2 进行模型测试,并与 ResNet-50、
Inception-V3 和 VGG16 三种模型的识别性能进行对比;最后,进行子图像法与整体图像法的识

别效果对比试验。 实验结果表明:(1)
 

IRV2 的各项分类性能指标均表现为最优,且均可达到

90%以上,表明该模型可以实现围岩岩性的有效识别与精确分类;(2)对于具有更加突出的纹

理、结构和构造等外部特征的岩石图片,模型的识别性能更好;(3)子图像法相比于整体图像

法可有效提高模型的识别性能。
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Abstract:

 

In
 

order
 

to
 

realize
 

the
 

automatic
 

recognition
 

and
 

classification
 

of
 

the
 

surrounding
 

rock
 

lithology
 

of
 

the
 

tunnel,
 

a
 

method
 

of
 

lithology
 

recognition
 

based
 

on
 

migration
 

learning
 

technology
 

is
 

proposed.
 

First,
 

pre-training
 

on
 

the
 

Image-Net
 

dataset
 

by
 

using
 

the
 

Inception-ResNet-V2
 

( IRV2)
 

convolutional
 

neural
 

network
 

model,
 

and
 

using
 

model
 

transfer
 

learning
 

technology
 

to
 

retrain
 

the
 

rock
 

image
 

dataset
 

( including
 

granite,
 

limestone,
 

basalt
 

and
 

shale)
 

to
 

obtain
 

The
 

lithology
 

recognition
 

model
 

of
 

the
 

surrounding
 

rock
 

of
 

the
 

tunnel;
 

then,
 

the
 

IRV2
 

model
 

is
 

tested,
 

and
 

the
 

recognition
 

performance
 

of
 

the
 

three
 

models:
 

ResNet-50,
 

Inception-V3
 

and
 

VGG16
 

is
 

compared;
 

finally,
 

the
 

sub-image
 

method
 

and
 

the
 

overall
 

image
 

method
 

are
 

performed
 

Comparative
 

test
 

of
 

recognition
 

effect.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that:
 

(1)
 

The
 

various
 

classification
 

performance
 

indicators
 

of
 

IRV2
 

are
 

all
 

the
 

best,
 

and
 

all
 

can
 

reach
 

more
 

than
 

90%,
 

indicating
 

that
 

the
 

model
 

can
 

realize
 

the
 

effective
 

identification
 

and
 

accurate
 

classification
 

of
 

surrounding
 

rock
 

lithology;
 

( 2)
 

For
 

rock
 

pictures
 

with
 

more
 

prominent
 

texture,
 

structure
 

and
 

structure,
 

the
 

recognition
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

is
 

better;
 

( 3 )
 

The
 

sub-image
 

method
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

model􀆳s
 

performance
 

compared
 

to
 

the
 

overall
 

image
 

method.
 

Identify
 

performance.
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0　 引言

岩体质量是关系着工程设计、施工与稳定性超

前预测的重要指标[1-3] 。 而隧道围岩岩性识别在

岩体质量评价、围岩稳定性分析等工作中是至关重

要的。 若不能准确地识别围岩岩性,那么隧道工作

面则可能会出现塌方问题与施工障碍,这无疑给隧

道的建设、运营和维护带来了严峻挑战。 目前,对
隧道围岩岩性的识别一般仍采用传统经验法,常依

赖于施工技术人员通过观察围岩的结构、构造等多

方面特征进行识别[4] ,此方法对施工技术人员要

求较高,需要有充足的经验作为知识支撑,易受人

为因素的影响,且误判率高。
为解决上述问题,诸多学者针对岩性识别进行

了大量研究:Singh 等[5] 利用神经网络对玄武岩图

片进行分析处理,可实现对玄武岩的精确分类;张
炎等[6]对基于主成分的多重分形法在岩性识别中

的应用进行了深入研究,可有效地识别粉砂岩、泥
岩与细砂岩;张翠芬等[7] 依据各岩性单元的特征

向量统计结果构建比值运算,再结合主成分分析特

征向量对图片进行彩色合成,使得岩石岩性的识别

准确率显著提高。 然而以上岩性识别方法或局限

性太大,或实验过程过于复杂,仍不能满足实际工

程的需要。
近年来,随着物联网技术的飞速发展、人工智

能技术的不断提高,我国越发重视各种高科技手段

在隧道工程中的应用[8] 。 其中,深度学习技术与

土木工程相互交叉,为研究人员提供了一种快速高

效的分析方法,并在诸多领域取得了突破性进展。
例如,一些学者深入探究了运用卷积神经网络识别

混凝土裂缝[9-13] ,该方法具有较高的识别精度;柳
厚祥等[14]研究了利用深度学习技术与传统 BQ 分

级相结合的方法进行公路隧道围岩分级,其分级准

确率可稳定在 80%以上;Chen 等[15] 提出了一种基

于深度学习和隧道掌子面地质图片的岩体结构自

动分类框架,对镶嵌、颗粒、层状、块状和破碎 5 种

岩体结构的分类准确率达到 95%左右;Su 等[16] 利

用卷积神经网络对岩石薄片图片进行特征的提取

与识别,以达到岩石分类的目的,其识别准确率可

达到 89%以上;胡启成等[17] 深入研究了基于地质

图像大数据与深度学习技术的岩性识别方法,测试

准确率在 90%左右。 综上所述,深度学习方法已

被广泛应用于解决工程实际问题,且具有较高的精

度和效率。
然而传统的深度学习方法仍然存在如下两点

明显缺陷:网络模型结构过于复杂,参数繁多;模型

训练 需 要 大 量 数 据[18] 。 迁 移 学 习 ( Transfer
 

learning) [19-20]的出现为解决上述问题提供了新思

路。 迁移学习是将预训练模型的结构与参数应用

于目标任务模型之中,再利用目标数据集通过再训

练得到目标任务模型[21-22] 。 迁移学习方法摆脱了

传统深度学习方法存在的缺陷,显著提高了模型的

学习效果。
本文提出基于 Inception-ResNet-V2[23-25] 和迁

移学习技术的隧道围岩岩性识别方法。 运用迁移

学习技术,构建并训练迁移学习模型,并结合子图

像法对图片进行纹理、颜色、结构及构造等特征的

自动提取,从而得到隧道围岩岩性的识别结果。

1　 迁移学习技术

1. 1　 迁移学习模型基本结构

迁移学习模型的体系结构由几个独特的层组

成,主要包括卷积层、激活层、池化层、Dropout 层

和 Softmax 层[26-27] 。
卷积层被广泛用作特征生成器。 卷积神经网

络
 

(Convolutional
 

Neural
 

Networks,
 

CNN)的每个卷

积核都以确定的步长在输入矩阵上滑动,在输入

RGB 矩阵和每个滑动位置的内核之间进行逐元素

乘法,并将所有乘积值加在一起以形成输出加偏

置,输出大小由卷积核和步长大小确定。
激活层用于增加卷积输出的非线性。 本文采

用的非线性 ReLU 激活函数能够避免由于梯度过

大而导致的梯度分散(梯度爆炸)和因梯度过小而

导致的梯度消失等问题,同时可以保持较高的运算

效率。
池化层的作用是特征降维,压缩数据,减少参

数量,降低过拟合发生概率,同时增强模型结构的

容错性。
 

Dropout 层是一种随机断开技术,可以以 1-p
的丢失率随机隔离不同节点之间的连接。 Dropout
层可减少模型参数量,避免模型发生过拟合,并提

高模型结构的鲁棒性。
Softmax 层是多项逻辑损失的组合,在多分类

过程中用于对一定权重的分类向量进行归一化,可
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以将抽象矩阵转换为具体的分类结果。
1. 2　 迁移学习的技术优势

运用传统的深度学习技术,即便目标任务与此

前的源任务之间具有一定的相关性,但目标任务模

型仍是从头开始构建,对于已构建的源模型中的结

构和参数也不加任何参考,孤立地构建目标模型会

耗费大量的时间和精力。 而采用迁移学习技术,倘
若不同的任务之间存在相似性,则在源任务中学习

到的具有普遍有效的规律知识可以通过微小的改

变,甚至不经任何改变即可应用到目标模型之中。
采用迁移学习方法有助于目标任务网络模型的构

建,减少大量重复性劳动,且削弱了模型对目标任

务训练数据量的依赖性。 传统深度学习与迁移学

习对比示意图如图 1 所示。

图 1　 传统深度学习与迁移学习对比示意图

Fig. 1　 Comparison
 

between
 

traditional
 

deep
 

learning
 

and
 

transfer
 

learning

1. 3　 Inception-ResNet-V2
本文采用的 Inception-ResNet-V2 卷积神经网

络模型是在 2018 年由 Google 公司首次提出,它是

由 Google-Net(Inception)和残差网络(ResNet)结合

构成,在 Inception 中加入残差块,使参数可以通过

网络中的捷径跃过一些层直接进行传播,解决了在

更深层网络结构中梯度消失的问题。
该算法由以下几个部分组成:前 7 层由 5 层卷

积层、 2 层最大池化层和 1 层具有 4 个分支

Inception 模块组成;具有 3 个分支的残差 Inception
模块, 并 重 复 5 次 该 模 块; 包 括 3 个 分 支 的

Inception 模块;具有 2 个分支的残差 Inception 模

块,并重复 10 次该模块;包括 4 个分支的 Inception
模块;具有 2 个分支的残差 Inception 模块,并重复

5 次该模块;1 层平均池化层;1 层 Dropout 层;最后

为 Softmax 层,输出识别结果。 Inception-ResNet-V2
架构示意图如图 2。

2　 实验设计

2. 1　 实验环境

硬 件 环 境: QuadCore
 

Intel
 

Core
 

i7-10800 @
 

3. 40
 

GHz;内存 32GB;NVIDIA
 

GTX
 

3070
 

GPU8GB。
软件环境:Windows

 

10 操作系统;TensorFlow
 

1. 13. 1 和 Keras
 

2. 2. 4。

图 2　 Inception-ResNet-V2 结构框架

Fig. 2　 Inception-ResNet-V2
 

structure
 

frame

2. 2　 样本数据

本文采用的岩石图片样本包括私人数据集及

网络图片数据集,私人数据集采集于湖南湘西永吉

高速的那丘、务西作、狮子庵、六月田、白尖山隧道,
选取了其中较常见的花岗岩、石灰岩、玄武岩、页岩

四类岩石图片。 花岗岩多为花岗结构,块状构造;
石灰岩多为晶粒结构或碎屑结构,层状构造;玄武

岩多为斑状结构,块状构造;页岩多为泥质结构,水
平层理构造。 数据集共包括 867 张岩石图片,其中

花岗岩 258 张,石灰岩 194 张,玄武岩 225 张,页岩

190 张。 训练集、验证集与测试集按照 8 ∶1 ∶1的比

例进行随机分配。 详细分配方案如表 1 所示。
表 1　 岩石图片数据集分类及数量

Table
 

1　 Classification
 

and
 

quantity
 

of
 

rock
 

image
 

data
 

sets

岩石

种类

图片

数量

训练集

数量

验证集

数量

测试集

数量

花岗岩 258 208 25 25

石灰岩 194 154 20 20

玄武岩 225 185 20 20

页岩 190 150 20 20
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　 　 为了增强模型的泛化性能,对数据集图片进行

随机亮度变换、随机对比度变换和随机翻转等一系

列预处理来增加图片数量,处理之后数据集图片数

量为 6
 

936 幅。 并将数据集图片进行归一化处理,
以便于模型对输入数据进行处理,

 

图片预处理演

示如图 3 所示。
训练集用于模型训练;验证集不参与训练,而

是用于确定模型最优超参数,提高模型精度,降低

发生过拟合和不收敛的概率;测试集是在确定了所

有参数之后,用来评估迁移学习模型的识别性能。

图 3　 图片预处理

Fig. 3　 Picture
 

preprocessing

2. 3　 模型训练与测试

迁移学习岩石图像识别方法流程如图 4 所示。

2. 3. 1　 迁移学习模型构建

(1)在 Image-Net 大数据集上对 IRV2 模型进

行预训练,然后将原始图片数据集传入预训练模型

之中。
(2)构建 Batch

 

Normalization,对模型输出进行

归一化处理。
(3)在模型迁移过程中,保持模型的权重参数

不变,设置激活函数为 Relu 函数。
2. 3. 2　 迁移学习模型调整

(1)添加全连接层:对已经得到的初始模型进

行结构和微参数的调整,使用包含岩石种类标签

的 SoftMax 分类器替代原来的分类器,并将 IRV2
网络原来全连接层的输出神经元个数设置为需预

测的岩石种类数目。
(2)建立 Dropout 层,以防止模型出现过拟合

问题,并增强模型的泛化性能。
(3)设置实验迭代次数,并设定 batch-size 个

数,即将一定数目样本例作为一个 batch 进行迭

代;初始学习率进行不同的设置,来寻找最优初始

学习率。
(4)使用梯度下降算法来优化目标函数,并采

用余弦退火函数来降低学习率,使模型尽可能接

近 Loss 值的全局最小值。
(5)采用交叉熵函数作为损失函数,来衡量模

型预测准确性。
(6)分别以模型初始学习率和优化器种类为

自变量进行实验,对验证集的识别效果进行统计,
实现确定模型最优参数的目的。

图 4　 迁移学习岩石图像识别方法流程

Fig. 4　 Flowchart
 

of
 

transfer
 

learning
 

model
 

of
 

rock
 

images
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2. 3. 3　 迁移学习模型实验

(1)模型识别性能对比试验

试验中选用 ResNet-50、Inception-V3 和 VGG16
 

3 种卷积神经网络模型进行迁移学习和目标数据

集的训练,将 IRV2 与上述 3 种 CNN 模型的图像识

别性能进行对比分析, 其详细模型参数如表 2
所示。

表 2　 网络模型的详细信息

Table
 

2　 Details
 

of
 

the
 

network
 

model

网络模型 深度 参数量 规模 / MB

VGG16 16 138
 

357
 

544 528

Inception-V3 159 23
 

851
 

784 92

ResNet-50 168 25
 

636
 

712 99

IRV2 572 55
 

873
 

736 215

(2)子图像法与整体图像法识别效果对比

试验

将测试集的完整围岩图像切割为 4×4 的子图

像,并在相应位置进行标记。 子图像分割示意图如

图 5 所示。

图 5　 子图像分割示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

sub-image
 

segmentation

将整体图像和所有子图像分别放入 IRV2 模

型进行特征提取,得到整体图像与每一个子图像的

识别结果,依据子图像识别结果通过概率统计方法

来确定围岩岩性的识别结果,并将整体图像法和子

图像法的识别结果进行对比分析。

3　 试验结果分析

3. 1　 基本评估指标

准确率 ( Accuracy )、 精度 ( Precision )、 召回

率(Recall)和 F1 分数(F1-Score)是分类任务中必

不可少的指标,常用于评估框架的适用性和优越

性。 图 6 显示了上述评估指标与判断元素之间的

关系,具体公式如式(1)—(4)所示。

图 6　 评估指标的简单定义

Fig. 6　 The
 

simple
 

definition
 

of
 

assessment
 

indicators

准确率表示算法对总体样本的分类性能,计算

公式为:

A =
TP + TN

TP + FN + FP + TN

× 100% (1)

式中:A 为准确率;TP 为把正类判别为正类的样本

数;FN 为把正类判别为负类的样本数;TN 为把负

类判别为负类的样本数;FP 为把负类判别为正类

的样本数。
精度表示算法对正类样本预测的准确性,计算

公式为:

P =
TP

TP + FP

× 100% (2)

式中:P 为精度

召回率表示算法对正类样本预测的全面性,计
算公式为:

R =
TP

TP + FN

× 100% (3)

式中:R 为召回率。
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使用 F1 分数来综合衡量精度与召回率,可以

更为全面的评估算法的分类性能,计算公式为:

F1 = 2PR
P + R

(4)

式中:F1 为精度和召回率的调和平均值。
3. 2　 训练、验证结果分析

试验中训练集与验证集的识别准确率随迭代

次数的变化关系如图 7 所示。
由图 7 可以看出,随着迭代次数的不断增加,

训练集和验证集的识别准确率都逐渐增大。 迭代

60 步,训练集准确率已基本稳定在 96%左右;迭代

40 步,验证集准确率已基本稳定在 93%左右,验证

集准确率在收敛之后明显低于训练集准确率。

图 7　 识别准确率与迭代次数的关系

Fig. 7　 Relationship
 

between
 

recognition
 

accuracy
 

and
 

the
 

number
 

of
 

iterations

试验中训练集与验证集的损失交叉熵与迭代

次数的关系如图 8 所示。
由图 8 可以看出,训练集和验证集上的损失值

随着迭代次数的增加而降低,训练集总损失收敛值

在 0. 04 左右,验证集总损失收敛值在 0. 07 左右,
可见训练集的总损失收敛值明显低于验证集的总

损失收敛值,表明训练集预测类别与真实类别之间

的差距更小,即预测准确率更高。

图 8　 损失率与迭代次数的关系

Fig. 8　 Relationship
 

between
 

loss
 

rate
 

and
 

number
 

of
 

iterations

3. 3　 不同模型的识别效果分析

在图 9 中绘制了 IRV2、Inception-V3、ResNet-

50
 

和 VGG16 四种 CNN 模型在测试集上的识别准

确率、精度、召回率和 F1 分数 4 个方面的比较。 首

先,IVR2 模型识别性能测试的各项评估指标均达

到 90%以上,说明模型具有较强泛化能力和鲁棒

性,可有效地识别围岩的岩性特征。 其次,显而易

见,IRV2 识别性能最优, VGG16 识别性能最差。

最后,还可以得出,4 种 CNN 模型的所有评估指标

都呈现出相似的趋势,指标值从高到低排,大致遵

循如下顺序:花岗岩、玄武岩、页岩和石灰岩。 由于

花岗岩具有较为独特的构造、结构、纹理及颜色等

外部特征,因此使得 CNN 模型对花岗岩的识别性

能尤为突出;由于石灰岩的外部特征不太明显,使

得石灰岩图片的分类性能相对较差。

为了进一步探讨 IRV2 模型的识别性能,图 10

展示了从测试集中选取的 8 张图片的岩性识别结

果,使 IRV2 模型的识别结果可视化。 由图 10 可

以看出,IRV2 模型对 4 类岩石的识别性能出色,其

中 7 张图片预测为正类的概率均在 90%以上,2 张

花岗岩图片预测为正类的概率甚至达到 95% 以

上。 但是其中 1 张石灰岩图片的识别结果出现了

极其严重的误判, 将其误判为页岩的概率达

54. 18%。 引起误判的原因可能为:(1) 图片稍显

模糊, 使模型难以提取到岩石有效的外部特

征;(2)该石灰岩图片的层状结构与页岩相近;(3)

数据集中缺乏具有典型层状结构特征的石灰岩图

片。 为了避免发生误判,需要采用更加清晰的图片

构建数据集,在训练过程中增加具有典型特征的各

类岩石图片数量,以增强数据的鲁棒性。

3. 4　 子图像法识别效果分析

通过子图像分割测试实验,得到每一块子图像

的岩性识别结果,并将其进行统计分析。 其详细识

别结果如图 11 所示。

为了进一步对比分析子图像法和整体图像

法识别效果之间的差异,表 3 总结了图 11 中统计

数据的平均值,以及整体图像分类的测试概率。
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图 9　 各类岩石在不同模型测试中的评估指标值

Fig. 9　 Evaluation
 

index
 

values
 

of
 

various
 

types
 

of
 

rocks
 

in
 

different
 

model
 

tests

图 10　 测试集部分图像岩性识别结果

Fig. 10　 Lithology
 

recognition
 

results
 

of
 

some
 

images
 

in
 

the
 

test
 

set

运用整体图像法预测该围岩图像为真实值花岗

岩的概率为 91. 87%,运用子图像法统计得到预

测该 围 岩 图 像 为 真 实 值 花 岗 岩 的 概 率 为

93. 48%,表明两种方法都可以准确识别分类结

果,而子图像法的识别准确率比整体图像法提高

了 1. 61%。 由此可见,运用子图像法可有效提高

图片识别的准确率。
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图 11　 子图像岩性识别结果统计图

Fig. 11　 Statistics
 

of
 

sub-image
 

lithology
 

recognition
 

results

表 3　 子图像与整体图像岩性识别结果对比

(单位:%)
Table

 

3　 Comparison
 

of
 

lithology
 

recognition
 

results
 

between
 

sub-image
 

and
 

overall
 

image
(unit:

 

%)

识别

方法

岩石种类

花岗岩 石灰岩 玄武岩 页岩

子图像 93. 48 2. 64 2. 28 1. 60

整体图像 91. 87 3. 28 2. 79 2. 06

4　 结论

(1)Inception-ResNet-V2 的 4 项分类性能指标

均表现为最优,且均可达到 90%以上,其中花岗岩

的各项分类指标可达到 95%以上。 表明该模型具

有较强泛化能力和鲁棒性,可以实现围岩岩性的有

效识别与精确分类。
(2)由于花岗岩具有较为独特的构造、结构、

纹理及颜色等外部特征,因此使得 CNN 模型对花

岗岩的识别性能尤为突出;而石灰岩的外部特征不

太明显,因此石灰岩图片的分类性能相对较差。
(3)子图像法的识别准确率比整体图像法提

高了 1. 61%。 因此,运用子图像法可有效提高模

型的识别准确率。
作为使用迁移学习方法对施工中的隧道围岩

岩性进行识别和分类的首次尝试,此方法为隧道施

工人员提供了更高精度和效率的围岩岩性识别方

法。 然而由于笔者能力有限,只收集到了永吉高速

部分隧道典型的 4 类岩石图片,未来将致力于构建

更多种类岩石的识别模型,各类岩石之间的外部特

征必然存在更多的相似性,会导致模型识别准确率

的降低。 因此,将来要加强对每种岩石定名的理性

认识的学习,在实验室对每种岩石进行深入研究,
获取各类岩石名称与其外部特征之间的详细对应

关系,在图片预处理过程中对每种岩石独特的外部

特征进行标记,使模型对其进行针对性的提取和学

习,以达到提高模型识别准确率的目的。
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