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李昌波 1a，包 含 1a,1b，兰恒星 2，李 黎 3，陈卫昌 3，刘长青 1a，吕洪涛 1a

（1. 长安大学  a. 公路学院； b. 西安市绿色智慧交通岩土工程重点实验室，西安  710064； 

2. 中国科学院地理科学与资源研究所  资源与环境信息系统国家重点实验室，北京  100101；

 3. 中国文化遗产研究院，北京  100029）

摘要：石窟顶板层状岩体中发育的裂隙相互交切，极易引发石窟岩体的失稳破坏，对其快速精

准识别是石窟保护的重要基础。针对石窟顶板岩体裂隙的非接触精准测量需求，结合热红外探测

技术和改进的 UNet 网络模型，对顶板裂隙网络二值图进行提取，并运用聚类算法，完成了裂隙网络

二值图分割识别以及裂隙分组。结果表明，该网络模型各项性能相较于其他网络模型有所提高，

Dice 系数和推理速度分别达到了 71.63% 和 0.84 帧/s，识别过程抵抗人工结构物影响的能力较强，凸

显该方法推理速度快，提取精度高、热红外图像适用性好等特点。以安岳圆觉洞顶板为例，应用该

方法共分割识别出 153 条裂隙，并确定了 NW327°和 NE55°是顶板裂隙的优势走向，与其他测量方

法相比识别效果更好。
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Abstract: The cracks developed in the layered rock mass of grotto roofs intersect with each other, which can easily 

cause instability and failure of the cave rock mass. Rapid and precise fracture identification is crucial for grotto 

protection. To meet the need for non-contact, precise fracture measurement, this study integrates thermal infrared 

detection technology with an improved UNet network model to extract binary maps of roof fracture networks. 

Clustering algorithms are employed for segmentation and recognition, achieving a Dice coefficients of 71.63% 
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and a detection speed of 0.84 frames/s. The method exhibits high extraction efficiency, accuracy, good 

applicability of thermal infrared images and resilience against artificial structure influence. Applied to the roof of 

Anyue Yuanjue Grotto, this method successfully identified 153 fractures and reveals dominant fracture trends at 

NW327° and NE55°, outperforming other measurement techniques.

Keywords: grotto temple; rock mass fracture identification; deep learning; UNet network; partitioning of fracture; 

cluster analysis

石窟寺生动地书写着中国璀璨的历史文化，一直是中国文化遗产保护关注的重点。然而，在成岩环境、

区域地质活动、温湿度、可溶盐、水分运移等多因素耦合作用下，石窟岩体形成和发育了多种类型的宏细观裂

隙 [1⁃2]，这些裂隙对石窟岩体的宏观力学性能起着关键控制作用 [3]。石窟顶板作为石窟结构中最易失稳的部

位，发育的裂隙相互交切 [4]，极易引发顶板岩体开裂、掉块、坍塌 [5]，直接影响石窟的稳定性。因此，如何获取

裂隙的发育与分布状态，成为石窟寺保护的一项基础工作。

石窟作为重要文物，对其岩体结构的探测应避免采用接触损伤的方法。目前，岩体结构探测中的非接触

式方法，如数字摄影 [6]、三维激光扫描 [7⁃9]和红外热成像 [10]等，相较传统方法在信息获取的全面性、数字化与客

观性方面优势明显，已在岩体结构探测领域得到广泛应用。特别是热红外技术，可以无损获取岩体表面的热

图像和温度值，并根据温度差异分析岩体结构特征，在岩爆现象的监测预警 [11]、监测风险岩石块体的稳定性

演化 [12]、估算岩体结构冷却速率指数 [13]等方面有重要应用。此外，红外和可见光图像具备可融合特性 [14]，将岩

体结构温度信息和岩体表面可见光图像信息结合，更全面地突出源图像信息 [15⁃16]。然而，在实际应用中，热红

外技术仍面临一些挑战，如岩体结构的热红外探测通常需要依赖人工主观识别裂隙 [17]，但这种方式对于复杂

裂隙的识别影响较大。如何在热红外信息中提高复杂岩体结构的识别精度，尚且需要开展进一步的研究工

作。随着大数据和人工智能技术的快速发展，多种基于机器学习技术的智能算法正逐渐被应用到各类复杂

裂隙的解析与识别中。如混凝土表面裂隙识别 [18]，隧道岩体裂隙裂隙识别 [19]，隧道掌子面的裂隙提取 [20]，岩坡

坡面裂隙网络识别 [21]，煤矿巷道掘进迎头裂隙检测 [22]等，运用机器学习模型都达到了较为理想的裂隙识别效

果，可见机器学习在处理复杂岩体结构信息时具有一定优势。虽然，机器学习方法在裂隙识别方面的研究与

应用已经取得了一定的成果，但结合热红外技术实现岩体裂隙智能识别的研究相对较少。在石窟岩体中，如

何结合热红外技术和机器学习的优点，高效完成顶板岩体裂隙识别、提取及分布状态分析，正是本文希望解

决的问题。

本文致力于融合机器学习方法和热红外探测技术，以安岳圆觉洞洞窟顶板岩体的热红外图像数据集为

基础，通过对原始 UNet 网络模型的改进，提高岩体表面复杂裂隙网络的识别精度和效率。同时，结合

Kmeans聚类算法和 GMM 算法，从岩体裂隙网络分割提取出每条裂隙，并进行结构面产状分组。该方法实现

了石窟顶板岩体复杂裂隙网络的识别，并体现了非接触、快速、精确的特点，可为石窟寺岩体稳定性实时分析

和加固方案制定提供数据支撑。

1　研究区概况

1.1　研究区背景

安岳圆觉洞盛于唐宋 2 代，位于资阳安岳县。圆觉洞处于四川盆地东部的云居山上，地质构造以平缓褶

皱为主，地貌类型以丘陵为主，岩层产状接近于水平。区内岩性主要为侏罗系上统遂宁组（J3sn）厚层-巨厚

层、褐红色-灰黄色粉细砂岩，以绢云母与钙质的胶结类型为主，形成的水平或交错层理极为发育 [23]。安岳县

属中部亚热带季风性湿润气候，常年气候温和，四季分明，雨热同季，不受寒潮和霜冻的影响。

安岳圆觉洞砂岩的水平沉积使得石窟顶板层理面较为明显，受人类活动和自然营力的长期作用，顶板裂

隙发育，导致病害问题突出，岩体风化加速，对顶板和侧壁的稳定性均产生显著的影响 [24]。
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1.2　石窟顶板裂隙发育特征

在安岳圆觉洞顶板岩体中发育有较多的中、小尺度的裂隙，并呈现明显的空间差异性分布特征。如图 1

所示，将顶板划分为北、中、南 3 个区域。石窟顶板北侧岩体结构极为发育，以卸荷裂隙、风化裂隙与层理交

互切割为主，致使洞窟顶板局部失稳，甚至造成窟顶台阶状冒落破坏；顶板中部主要为浅表性风化裂隙，裂隙

发育较少；顶板南侧以风化裂隙为主，并受层理与卸荷裂隙影响而形成局部掉块。石窟顶板在风化作用和自

重作用下形成复杂网状裂隙，裂隙数量沿洞底向洞口呈增长趋势，其中风化裂隙发育深度范围为 0~9.2 cm，

主要集中于 0~2.3 cm。

2　热红外探测技术

为避免探测过程中对顶板岩体的接触和损伤，本文使用了热红外无损探测技术，以非接触方式获取顶板

裂隙网络的热红外图像，并根据热红外图像实现石窟寺顶板岩体复杂裂隙网络的提取。如图 2 所示，通过红

外热成像仪捕捉物体表面的红外辐射，使物体表面的温度被远程测量出来，而岩体裂隙如同均质材料中的缺

陷一样，会在表面均匀加热的情况下，产生与岩体裂隙相关的温度差异。对这种温度差异进行分析，即可实

现岩体结构的热红外无损探测 [25]。

本文使用了美国 Fluke Ti480pro 红外热像仪，该红外热像仪具有 307 200 像素的红外辐射探测器和可见

光相机，拍摄出的图片大小为 1 280×958，拍摄完成后可调整热红外图像与可见光图像的融合度，使得岩体表

面较小的细节清晰可见，其主要特性如表 1 所示。试验过程中，采用的卤素灯功率约 2 000 w，加热距离约为

1 m，加热时间为 15 min，并使用分区测试的方式逐步获得整个顶板的热红外图像。本文利用热红外技术的

低光热灵敏特性，在幽暗的石窟内获取顶板裂隙的热红外图像，使用热红外成像仪自带软件的 IR-Fusion 技

术，将热红外照片与可见光照片进行融合，使岩体表面的结构信息相比单一图像更加突出（如图 3 所示）。

图 1　石窟寺岩体结构控制的病害现象

Fig. 1　　Diseases in rock mass structures of grotto temple
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3　机器学习模型

3.1　改进 UNet网络模型

热红外技术对光照条件较差的石窟顶板有更好的效果，热红外图像结合机器学习方法的卷积神经网络

可以实现对裂隙的识别。在实现图像语义分割任务的神经网络中，UNet 网络模型具备特征提取-分类功能

和跳跃连接结构 [26]，相比传统卷积神经网络具有较少的参数量和较好的特征提取能力。然而，针对不同的数

据集和分割任务，UNet网络模型的实际性能可能会产生一些差异，模型潜力并未完全激发。

因此，本研究致力于改进 UNet网络模型，使其实现精准识别顶板红外图片中的裂隙网络，模型的整体框

架如图 4 所示。首先，应用 UNet 的上采样及下采样主体结构，在下采样的基干网络上采用了 ResNet34 基干

图 2　岩体裂隙的热红外探测技术

Fig. 2　　Thermal infrared detection technique of rock fracture network

表 1　Fluke Ti400pro红外热像仪特性

Table 1　　Fluke Ti400pro thermal infrared imager features

主要特性

IFOV，标配镜头（空间分辨率)//mRad

视场角

最小聚焦距离/cm

精度

红外波段/μm

值或范围

0.93

34°H×24°V

15

±2 ℃或 2%（取大值）

7.5~14（长波）

图 3　红外热像仪产生的 3种图像对比

Fig. 3　　Comparison of three kinds of images produced by infrared thermal imager
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网络结构提取特征，有效降低模型的参数量；其次，在 UNet 下采样的底部添加了堆叠式的空洞卷积，增加了

模型的局部感受野；最后，在每层下采样特征输出与上采样输入的跳跃连接中引入了注意力模块，使得模型

每层的利用性能达到最大。

3.1.1　基干网络的替换

石窟顶板普遍存在的小尺度裂隙，对裂隙识别分割的实时性和精准度提出了较高要求。因此，在对石窟

顶板裂隙网络数据集进行模型训练时，需要对 UNet 网络下采样的特征提取能力进行增强，使模型从有限的

数据集中提取更多的裂隙网络特征信息。同时，参数量越小的模型所需计算资源越少，过拟合的风险越低，

模型识别速度越快。如图 5 所示，本文对 UNet 网络下采样的基干网络部分进行了替换，引入具有残差结构

的 ResNet34 基干网络 [27]。该基干网络使用了跳跃连接的结构，使得模型前后的梯度可以一直存在，模型拥有

一部分的恒等变换能力，在加强特征提取能力的同时降低了模型参数量。具体而言，该基干网络由 1 层 7×7

卷积层和 4 层残差结构组成，残差结构先经过一个最大池化层（max pool），提取的特征谱分辨率逐层降低，第

五层之后舍弃了后面平均池化层（avg pool）及密集连接层，每层的输出再通过跳跃连接与解码器相应的层数

相接，既能保留 UNet网络对于多尺度特征的保留，又能利用 ResNet34 的深度学习能力，提高模型的准确率。

图 4　改进 UNet网络模型结构

Fig. 4　　Improved UNet network model structure
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3.1.2　空洞卷积的加入

石窟顶板裂隙网络结构复杂，待测裂隙网络在图中像素占比较少，为了进一步提升数据集的特征提取效

率，提高全局特征的感受能力，本研究使用 ResNet34 基干网络提取特征后，进一步引入了堆叠式空洞卷积算

法（如图 6）。空洞卷积是在卷积核元素中用空洞（零元素）占位来扩大卷积核的方法，两相邻核元素被占位的

长度 n 称为空洞率（dilation rate, DR）。在常规的下采样过程中，图像样本的分辨率会依次降低，对识别精度

带来影响。通过控制空洞率 a，可以有效地增加卷积核感受野范围，捕获更多不同尺度的特征信息。本文在

对特征提取的最深层图像样本进行卷积运算时，分别引入了空洞率为 1，2，4，8 的 4 种卷积核，通过级联模式

堆叠 4 次空洞卷积运算，使得下采样后的结果可以包含更多维度的特征信息。尤其在探测石窟顶板岩体裂

隙网络时，更多维度的特征采集可以弱化尺寸效应，使得较小尺寸裂隙被模型识别，显著地提高分割结果的

准确率。

图 5　ResNet34基干网络结构

Fig. 5　　ResNet34 extracts feature backbone structure

图 6　堆叠式空洞卷积

Fig. 6　　Stacked dilated convolution
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3.1.3　注意力机制的引入

引入注意力机制可以提升图像中语义分割部分的关注度 [28]，减少较小尺度裂隙的误差和漏检，提高石窟

顶板热红外图像裂隙分割的精度。UNet网络模型每层的跳跃连接是前后直接加和，添加注意力机制模块可

以提高网络模型对每层裂隙特征的关注度，提高对图像的裂隙边缘细节的特征提取能力 [29]。

本研究针对图像语义分割模型的特点，在 UNet网络模型的基础上，对 3 处跳跃连接部分加入了 GC 自注

意力模块。GC 自注意力模块如图 7 所示，该模块由 Non-Local neural networks（NL）模块简化而来。作为自

注意力机制在图像语义分割上的实际应用，NL 模块用于捕获时间（一维时序信号）、空间（图片）和时空（视频

序列）的长距离依赖关系 [30]，但是在特征图较大时，NL 模块中存在的矩阵乘法在计算时占用大量内存，为简

化 NL 模块，只保留更为关键的 W k 和 W v 参数矩阵，并将原先 2 个矩阵相乘变成了矩阵和列向量的相乘，降低

了参与矩阵乘法的像素量。

3.2　数据集及标签

本文所使用的数据集主要由石窟顶板北侧和中测区域的热红外图像构成，如图 8 所示。在主动加热过

程中，使用红外热像仪进行等时间间隔拍摄，然后将获取的石窟顶板热红外图片进行初步筛选，去除由各种

因素导致的内容无法辨识的图片。以非裂隙部分为背景，裂隙网络部分为前景，通过与可见光对比及人工验

证的方法得到石窟顶板标签图。

在数据集制作过程中，将顶板划分为 11 个区域，分区拍摄热红外照片。为了利于模型训练并增加图像

训练集的样本数量，将每张图片按照 640×640 大小进行分割，得到有效热红外图片数量为 580 张，经过旋转和

反转处理共得到包含 4 640 张图片的数据集。

图 7　GC自注意力模块

Fig. 7　　GC self-attention structure
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4　结果与分析

4.1　试验参数设置

考虑试验平台性能，本文在试验训练中设置模型的学习率为 1×10-4，设置迭代次数为 300，批处理大小为

4，采用具有动量更新的 Adam（adaptive moment estimation）优化器对网络模型进行优化。当模型输出与标签

之间的损失值在连续的 3 个迭代回合中小于 2×10-7，则后面训练的学习率为之前的一半，直到更新 4 次后，停

止训练并保存损失值最小的模型权重。本文所有的试验依托 Pytorch 框架进行，所用的计算设备具体参数

见表 2。

损失函数是度量模型预测的分割结果与真实分割图之间的差异，通过定义并最小化损失函数，可以引导

模型学习到更准确、更符合任务要求的分割结果。由式（1）所示，文中模型训练采用的损失函数 HybridLoss

由式（2）（3）组成。其中，BceLoss 又叫二分类交叉熵损失，它是用来做二分类的损失函数，取值范围在 0~100

之间。DiceLoss 是一种评估 2 个样本相似性的度量函数 [31]，取值范围在 0~1 之间，取值越小表示越相似。一

般来说，BceLoss 和 DiceLoss 结合可以缓解分类两边数据不平衡的问题，提升网络的收敛能力 [32⁃33]，削弱了背

景对分割占比的影响。

HybridLoss = BceLoss + DiceLoss ， （1）

BceLoss =∑
a- 1

m

∑
b- 1

m -( yab ⋅ log ( ŷab ) + ( 1 - yab )⋅ log ( 1 - ŷab ) )， （2）

DiceLoss = 1 - 2 || X ∩ Y

|| X + ||Y
， （3）

式中：输入图像是由 m×m 矩阵组成，ŷab 指模型预测图像的第 a 行第 b 列像素点是裂隙的概率，ŷab 是对应的标

签矩阵第 a 行第 b 列的像素点的值，若该像素点代表裂隙则值取 1，反之值取 0；| X ∩ Y |表示 X 和 Y 集合的交

集，| X |和 |Y |表示其元素个数，对于分割任务而言，| X |和 |Y |表示分割的标签和模型预测输出。

图 8　石窟顶板岩体裂隙网络热红外图像数据集制作

Fig. 8　　Production of thermal infrared image dataset of grotto roof fracture network

表 2　机器学习工作平台参数

Table 2　　Machine learning platform parameters

项目

参数

GPU

NVIDIA GeForce RTX3050

CPU

i5-11260H

显存/G

8

RAM/G

DDR4 16

CUDA

12.2

编程语言

Python3.10

框架

Pytorch2.1

系统

Win11
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4.2　模型训练结果

为检验改进 UNet 网络模型在石窟顶板热红外图像数据集的收敛能力，将该模型与原始的 UNet 网络模

型、D-LinkNet34 网络模型 [34]、使用 Vgg16 基干网络的 UNet网络模型（以下简称 Vgg16-UNet）等现有常用的网

络模型进行对比，对各模型在石窟顶板热红外数据集上的训练过程进行分析。

模型训练损失函数值曲线如图 9 所示。随着模型训练轮次的增加，改进 UNet网络模型的损失函数值曲

线呈现出平稳下降的趋势，最终达到了 0.435 3。而 UNet网络结构相对简单，在第 59 轮迭代更新中即达到了

停止条件，损失函数值仅降至 0.593 2，模型捕捉到的裂隙特征可能较少。对比之下，D-LinkNet34 网络模型在

71~72 轮迭代更新中出现较大的波动，最终损失函数值降至 0.487 5。另外，Vgg16-UNet 网络模型在 43 轮次

左右经历了幅度相对较大的震荡，但随后开始快速收敛，可能是由于震荡后学习率的改变促使其迅速学习到

图像特征，最终损失值仅下降到 0.458 3。总体而言，虽然各模型的损失函数曲线均为下降趋势，但 UNet网络

模型、D-LinkNet34 网络模型和 Vgg16-UNet 模型在训练集的拟合程度与改进 UNet 网络模型有一定差距，最

终损失函数值与改进 UNet网络模型分别相差 36.27%、11.99% 和 5.02%，这体现出了改进 UNet网络模型在热

红外图像上具有较好的实用性能。

4.3　模型性能评价

4.3.1　评价指标

为验证模型的收敛性与准确性，本文采用 Dice 相似系数、准确度（Accuracy）、查准率（Precision）、查全率

（Recall）和模型推理速度等指标对模型进行评价。若 n 为图像总像素点数，i代表裂隙，j代表背景，Aii 指预测

裂隙正确的像素个数，Ajj指预测背景正确的像素个数，Aij指模型将背景错误地预测为裂隙（将 j预测为 i）的像

素个数，Aji 指模型将裂隙错误地预测为背景（将 i预测为 j）的像素个数。各指标的计算公式如下。

1）Dice 相似系数用于计算裂隙网络的分割结果和真实标签之间的相似性，其值越大，分割效果越好，数

学表达式为

Dice =
1

n + 1
⋅∑

i = 0

n 2Aii

2Aii +∑
j = 0

n

Aij +∑
j = 0

n

Aji

× 100%。 （4）

2）准确度（Accuracy）用于计算模型预测正确的像素点在图像总像素中的占比，其值越接近 100%，分割

效果越好，数学表达式为

Accurary =
1

n + 1
⋅∑

i = 0

n

∑
j = 0

n Aii + Ajj

Ajj + Aii + Aij + Aji

× 100%。 （5）

图 9　模型训练损失值曲线

Fig. 9　　Model training loss curve
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3）查准率（Precision）衡量了模型在预测图像的裂隙像素点中预测正确比例，关注模型预测裂隙的精准

度，其值越大，分割效果越好，数学表达式为

Precision =
1

n + 1
⋅∑

i = 0

n Aii

∑
j = 0

n

Aij + Aii

× 100%。 （6）

4）查全率（Recall）用于计算模型在标签图像的裂隙像素点中预测正确比例，强调了模型在实际裂隙网络

像素点中的召回能力，与查准率只在分母上有一定差别，其值越大，分割效果越好，数学表达式为

Recall =
1

n + 1
⋅∑

i = 0

n Aii

∑
j = 0

n

Aji + Aii

× 100%。 （7）

4.3.2　不同网络模型效果对比分析

为了检验本文改进的 UNet网络模型在石窟顶板热红外图像数据集的实际应用效果，引入了一些常用的

网络模型进行对比试验，各个网络模型的性能指标情况如表 3 所示。其中，Vgg16-UNet 网络模型是采用

Vgg16 基干网络提取图像特征，与改进 UNet 网络模型相比，模型的 Dice 系数、Precision 和 Recall 分别降低了

3.18%、3.01% 和 2.66%，这说明 ResNet34 基干网络比 Vgg16 基干网络的图片特征提取效果更好，对裂隙边缘

细节和整体性把控能力更好。D-LinkNet34 网络模型没有自注意力模块，与改进 UNet网络模型相比，模型的

Dice 系数、Precision 和 Recall 分别下降了 5.04%、4.12% 和 4.98%，这表明自注意力机制有助于模型更好地关

注图像中的重要区域，从而提高模型分类的准确率和分割性能，并且在衡量分割结果的查准率和查全率方面

起到了一定作用，最终使得整体的 Dice 系数有所提高。将 UNet网络模型改进前后的模型性能进行对比，可

以明显地发现改进模型的各项指标有大幅增长，Dice 系数增长率更是达到了 22.58%，突显了这 3 种方法对

UNet网络改进后的综合性能的巨大提升。由于裂隙网络相对于背景占比很小，因此，4 种模型的 Accurary 均

在 98% 以上，但改进 UNet网络模型的准确度最高。除此之外，改进 UNet网络模型推理时间为 0.84（帧·s-1），

与其他网络模型相比达到了最快，表现出本方法在识别速度的优越性。

除此之外，随机选择一些石窟顶板热红外图像作为测试集，在测试集上进行裂隙分割预测，获得的裂隙

网络分割对比结果如图 10 所示。由图 10 可知，改进 UNet网络模型的实际识别效果更接近于标签，识别的裂

隙网络更加精准和全面，而其他 3 种网络对石窟顶板都存在不同程度的误判和漏判。具体而言，UNet模型对

红色人工结构和烟熏黑斑的误判都相对比较严重，而 D-LinkNet34 网络模型在 UNet 基础上使用了 ResNet34

基干网络和空洞卷积方法，识别裂隙的精准度有所提升，识别过程中排除了背景黑斑的影响，但是对红色人

工结构仍有误判。Vgg16-UNet 网络模型与 D-LinkNet34 网络模型情况类似，二者对裂隙数量漏判相比改进

UNet网络模型增加了 10% 左右。

在裂隙网络像素点占比较小的情况下，本文方法没有受到黑斑和人工结构物等的干扰，在噪点较多的红

外图像中较为准确地检测标识出了裂隙网络的形态与位置。由此可见，改进 UNet网络模型对石窟顶板裂隙

识别的综合性能最优。

表 3　模型预测效果对比

Table 3　　Comparison of model prediction effects

模型

Dice相似系数/%

Accurary/%

Precision/%

Recall/%

模型推理速度/(帧·s-1)

标签

100.00

100.00

100.00

100.00

—

改进 UNet

71.63

99.37

64.74

62.51

0.84

UNet

49.05

98.97

48.41

47.37

0.15

D-LinkNet34

66.59

99.27

60.62

57.53

0.33

Vgg16-UNet

68.45

99.29

61.73

59.85

0.23
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4.4　石窟顶板裂隙走向分析

模型识别的裂隙网络二值图中每一个像素只有 2 个值 0 和 1，其中 0 和 1 分别代表图像背景和裂隙。为快

速高效地分割出顶板岩体二维裂隙网络的每条裂隙，并完成裂隙分组，使用了 K-means 聚类和高斯混合模型

（Gaussian mixed model，GMM）算法。其中，K-means 聚类算法将相似的对象归到同一个簇中，主要思想是在

样本中随机选取 k 个样本的均值作为簇中心，并计算所有样本与这簇中心的距离，然后将每个样本划入距离

最近的簇并更新簇中心，最后一直重复上述过程直至簇中心不移动 [35]。而 GMM 是多个高斯分布函数的线性

组合，可以看作 K-means聚类算法的一种扩展使用，将簇范围形状从圆形扩展到了椭圆。

考虑到层状顶板裂隙多为陡倾状，在进行裂隙产状分组时只需要考虑裂隙走向。为分析裂隙走向，首先

将石窟顶板岩体的热红外图像导入训练好的改进 UNet 网络模型中，得到顶板裂隙网络二值图，如图 11（a）~

（b）所示；其次，建立裂隙网络像素点平面坐标集合，通过 GMM 模型算法提取每条裂隙，如图 11（c）所示；然

后，使用不同颜色的方框将每条裂隙标记，对每条裂隙包含的像素点进行线性回归，获得每条裂隙的方向向

量，如图 11（d）所示；最后，通过 K-Means 聚类算法对所有裂隙的方向向量进行聚类分组，如图 11（e）所示，并

最终得到整个石窟顶板裂隙走向的玫瑰花图，如图 11（f）所示。石窟顶板中部和北部共识别出 154 条裂隙，

经过 K-Means 算法聚类后的裂隙优势走向是 NW327.19°和 NE55.20°，2 组走向相差近 90°，这在玫瑰花图上

也得到了相似结果。相比之下，刘长青等 [24]通过其他方法识别的圆觉洞顶板中部和北部区域裂隙条数为 135

条，优势走向近 NW330°，体现出本文方法识别裂隙条数更多，对裂隙优势走向分组更全面。

使用改进 UNet 网络模型识别岩体裂隙网络，可以很好地反映出石窟顶板岩体裂隙情况，对于张开度较

大的裂隙，解算精度更佳，并且人工结构物和烟熏黑斑对模型识别几乎没有影响。同时注意到，部分闭合裂

隙和红外特征不明显的区域在识别过程中容易被忽视，应合理设置模型结构和训练时的超参数，提高对裂隙

的识别精度。

图 10　不同模型的裂隙识别效果对比

Fig. 10　　Comparison of fractures identification performance among different models.
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5 结  论

为提高石窟顶板裂隙非接触识别的精度和效率，本文在热红外探测裂隙的基础上，提出了一种基于改进

UNet网络模型的裂隙网络识别方法，并与其他模型对比，验证了方法的优越性，并以安岳圆觉洞为例开展应

用，得到了以下主要结论：

1）引入 ResNet34 基干网络、空洞卷积方法以及注意力机制，对传统 UNet网络进行改进，加强了网络模型

的特征提取能力、全局特征的感受能力以及模型结构的利用能力。该网络模型在石窟顶板热红外数据集上

训练时的最终拟合程度相较于 UNet 网络模型、D-LinkNet34 网络模型和 Vgg16-UNet 网络模型提升了

36.27%，11.99% 和 5.02%，表现了改进 UNet网络模型在热红外图像上的适用性。

2）改进 UNet 网络模型在 Dice 相似系数达到 71.63%，准确度达到 99.37%，查准率达到 64.74%，查全率达

到 62.51%，模型推理速度达到 0.84 帧/s，与其他网络模型相比性能指标达到了最优，且实际分割图像中受到

黑斑和红色人工结构的干扰较小，凸显了该方法运算速度快、提取精度高、模型结构利用率高等特点。

3）使用 GMM 和 K-means 聚类方法对二值图进行处理，成功识别了石窟顶板中部和北部的 154 条裂隙，

并分割出了两组裂隙的优势走向为 NW327.19°和 NE55.20°。相较于其他方法，本文使用的方法得到了更为

全面的结果。

本文方法为文物岩体结构的热红外解译提供一种新思路，有着良好的应用前景。未来进一步的研究重

点是：热红外探测精度应不断提高，使模型获得更准确的图源信息；使用更多的数据增强方法，提高模型的泛

化能力；结合热红外图像的特性，加强模型结构的研究，进一步实现识别的准确性。
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