
 

 

基于 Vision Transformer 模型的隧道围岩实时识别系统研究 
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摘要：针对传统隧道围岩分级依赖人工经验、主观性强且效率低下的问题，本研究创新引入 Vision Transformer 模型，构建

“采集-处理-评价”全流程围岩实时识别系统，突破传统卷积神经网络局部感受野局限，实现全局地质特征的高效捕捉。系

统包含数字图像采集终端、智能分级处理模块与智慧化评价模块，依托 2 621 张多地质条件掌子面图像构建数据集，经 100

个 epochs 训练后识别准确率达 92.49%，优于 EfficientNet 和 ResNet34 模型。通过轻量化移动端 App，可快速完成图像采集、

智能分级及施工方法推送。经晓沅隧道工程验证，系统与传统 BQ 分级法结果吻合度超 90%，所推送的施工方法及爆破参数

能降低超欠挖偏差、减少围岩扰动，为隧道智能化施工提供了创新且可靠的技术方案。 
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Research on real-time identification system of surrounding rock of 

tunnel based on Vision Transformer model 
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Abstract：To address the issues of traditional tunnel surrounding rock classification, such as over-reliance on man-

ual experience, strong subjectivity, and low efficiency, this study innovatively introduces the Vision Transformer 

model and constructs a full-process real-time surrounding rock identification system with the workflow of "acqui-

sition-processing-evaluation". Breaking through the limitation of the local receptive field of traditional convolu-

tional neural networks, the system achieves efficient capture of global geological features. It comprises three com-

ponents: a digital image acquisition terminal, an intelligent classification processing module, and an intelligent 

evaluation module. Based on a dataset of 2,621 tunnel face images covering multiple geological conditions, the 

model reaches a recognition accuracy of 92.49% after 100 training epochs, outperforming the EfficientNet and 

ResNet34 models. Through a lightweight mobile App, rapid image acquisition, intelligent classification, and real-

time recommendation of construction methods can be realized. Verified in the Xiaoyuan Tunnel project, the system 

shows a consistency of over 90% with the results of the traditional BQ classification method. The recommended 

construction methods and blasting parameters effectively reduce over-excavation and under-excavation deviations 

as well as surrounding rock disturbance, providing an innovative and reliable technical solution for intelligent tunnel 

construction. 

Keywords：real-time surrounding rock identification; surrounding rock classification; vision transformer; mobile 

application; deep learning; intelligent construction  

 

在隧道工程建设中，围岩状况的准确识别，直接关系到施工安全、成本控制与整体工程质量的保障，

具有决定性意义[1]，尤其随着我国基础设施建设的快速推进，隧道工程规模与数量持续增长，围岩稳定性

的实时、科学判识已成为关键课题。在实际施工过程中，工程人员常面临高地应力、软岩大变形、高压富

水、岩体结构突变等复杂地质条件，这些实时变化的不确定性因素对围岩状态的及时识别提出了严峻挑战。

然而，传统围岩质量分级方法主要依赖工程师的现场经验与人工判断[2]-[4]，存在主观性强、不确定性大等

局限，在面临复杂多变地质工况时，往往存在识别滞后、定量依据不足等问题，导致施工与支护设计方案

难以精准匹配实际围岩条件，易引发支护时机不当、参数选择失准等决策偏差，进而诱发塌方、突水突泥

等灾害[5]-[6]。因此，如何突破传统方法的局限，已成为当前隧道工程安全推进中亟待解决的关键问题。 

目前，围岩识别领域的研究取得了一定进展。地质雷达、地震波等地球物理技术因其能够探测岩体内
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部结构而被广泛应用于围岩分级中，周东等[8]采用探地雷达属性分析技术对隧道内溶洞进行三维可视化研

究，实现了溶洞规模、形状和位置的精准识别；徐昆杰等[9]该研究提出了一种基于钻进参数与 TSP 地震波

数据融合的围岩智能判识方法，有效提高了围岩分级的准确率；郑继东等[10]运用 TSP 地震探测系统对大瑞

铁路高黎贡山隧道围岩进行分类，准确预测了富水段和节理裂隙发育段。这些物理探测方法往往被结合使

用，以相互验证与补充。三维地震波超前探测和地震层析成像技术的发展，进一步实现了围岩结构的三维

可视化，为评估隧道整体稳定性及岩体质量提供了更丰富的信息[11]-[14]。 

随着计算机视觉和人工智能技术的发展，基于机器视觉和深度学习的围岩识别方法成为研究热点。黄

宏伟等[15]采用 DeepLab V3+等算法对岩体结构特征进行语义分割，将图像信息转化为几何参数，提升了岩

体特征提取的自动化水平;柳厚祥等[16]利用 AlexNet 模型对隧道掌子面照片进行分析，并结合 Matlab 图像

识别技术分析岩体节理，判定围岩质量。此外，ResNet18、DenseNet 等其他卷积神经网络（CNN）模型在

围岩节理裂隙、风化程度等特征识别上也取得了显著效果[17]-[21]。实践表明，基于人工智能深度学习对图片

处理并提取围岩判定指标的方法是可行且高效的。近年来 Vision Transformer 模型在计算机视觉领域实现

突破性进展，已逐步应用于岩土工程领域[22][24]。其凭借自注意力机制对全局上下文信息的高效捕获能力，

有效弥补了传统 CNN 模型处理大范围地质特征时的固有局限，但其在隧道掌子面围岩实时识别方面的研

究较少，且现有系统在完成目标识别后，难以基于现场动态条件实时生成并推荐优化的施工方法，制约施

工效率。 

本研究引入 Vision Transformer 模型，用于隧道掌子面围岩等级的智能识别，构建“采集-处理-评价”

全流程架构，通过自主研发的轻量化移动端 App，实现了围岩图像的快速识别与施工方法的即时推送，形

成了从智能感知到决策支持的完整闭环，为隧道智能化施工提供了创新性的实用解决方案。 

1 智能分级系统结构与原理 

1.1 系统整体框架 

相较于传统孤立处理图像的系统，围岩智能分级系统整体上分为数字图像采集终端、围岩智能分级处

理模块和围岩智慧化评价模块三个部分，这三个部分相互配合，形成一个完整的工作流程，实现从图像采

集到最终围岩评价结果输出的全过程，系统技术框架如图 1 所示。数字图像采集终端是系统获取原始数据

的前端部分，主要借助手机、平板电脑和监控摄像头等常见的视频图像采集设备来完成。其核心功能就是

采集隧道掌子面的图像，这些图像是后续进行围岩分级的基础。采集图像之后，终端将图像信息上传至服

务器，为后续处理环节提供数据支持。 

围岩智能分级处理模块是系统核心处理部分，部署在服务器端。其接收从数字图像采集终端上传的掌

子面图像，并利用训练好的深度学习模型对图像进行处理。该模型能够对图像中的围岩特征进行识别和分

析，进而完成对围岩的智能分级，确定围岩等级。该模块是实现智能化分级的关键，其处理结果直接关系

到后续评价的准确性。 

围岩智慧化评价模块则是在围岩智能分级处理模块得出的分级结果基础上进行工作。围岩智慧化评价

模块结合现场的地质雷达数据、声波探测数据等其他相关数据，对掌子面前方的围岩等级进行快速、全面

的智慧化评价。通过综合多方面的数据，该模块能够更准确、更全面地反映围岩的实际情况，为隧道施工

方案提供更可靠的参考依据。 

在数据交互流程方面，由数字图像采集终端采集掌子面图像，之后将图像信息上传到服务器，服务器

中的围岩智能分级处理模块接收图像并利用深度学习模型进行处理，得到围岩分级结果；围岩智慧化评价

模块获取该分级结果，并结合现场其他探测数据进行综合评价，最终形成对掌子面前方围岩等级的全面判

断。这三个模块紧密协作，确保整个系统能够高效、准确地完成围岩分级与 

评价工作。 



 

 

 

图 1 围岩智能分级系统技术框架 

Fig 1 Technical framework of the intelligent classification system for surrounding rock 

1.2 Vision Transformer 模型结构 

Vision Transformer 模型在本研究中作为核心算法创新，其优势源于对传统卷积神经网络（CNN）固有

局限的突破。传统 CNN 模型依赖于局部感受野的层级堆叠来提取特征，虽善于捕捉局部纹理、颜色等表

象信息，但在处理隧道掌子面图像时，难以有效建模大范围节理组空间关系、优势结构面走向等依赖全局

上下文信息的地质特征。Vision Transformer 模型通过将图像分割为块序列并引入自注意力机制，其克服了

传统 CNN 依赖局部滑动窗口提取特征的约束，通过将图像转化为序列数据并引入自注意力机制[25]，实现

了对隧道掌子面全局特征的高效捕捉。该模型的整体架构遵循 Transformer 编码器的经典设计，主要由输

入嵌入层、Transformer 编码器堆叠模块及分类头三部分构成如图 2 所示，各组件协同完成从图像输入到围

岩等级输出的全过程。 

1.2.1 输入处理与嵌入层 

输入嵌入层的核心功能是将二维的掌子面图像转化为适合 Transformer 处理的一维序列向量。该模型

首先对输入的 RGB 格式图像进行分块处理，按照 16×16 的固定尺寸将图像分割为 196 个互不重叠的图像

块。每个图像块包含 768 个像素值，通过线性投影操作转化为 768 维的特征向量。为保留图像的空间位置

信息，模型引入可学习的位置编码。位置编码与图像块向量维度一致，通过与图像块向量逐元素相加，使

模型能够感知各图像块在原始图像中的相对位置。此外，模型额外引入一个可学习的分类标记，其维度同

样为 768 维，与 196 个图像块向量拼接后形成长度为 197 的序列，作为 Transformer 编码器的输入。此设

计借鉴了 BERT 模型的分类思路，最终的围岩等级分类结果将基于该分类标记的输出特征确定。 

1.2.2 Transformer 编码器模块及分类头 

Transformer 编码器模块是 Vision Transformer 模型的核心部分，由 12 个相同的编码器块堆叠而成。每

个编码器块包含层归一化、多头注意力机制、残差连接以及前馈神经网络等组件。层归一化用于对输入向

量进行标准化处理，使数据分布更加稳定，便于模型的训练和计算。多头注意力机制是该模块的关键，它

能够让模型从多个不同角度关注输入数据的不同部分，以确保捕捉到更丰富的特征信息。在处理围岩图像

时，可同时关注围岩的纹理细节、节理走向、颜色特征等多方面信息，提升对复杂图像特征的提取能力。

多头注意力被分为 12 个头，每个头独立计算注意力，并将结果拼接，从多个角度捕捉特征。注意力计算之

后通过残差连接与输入向量相加，再进行一次层归一化，随后进入前馈神经网络。前馈神经网络包含两个

线性层，中间采用 GELU 激活函数。第一个线性层将向量维度扩展至 3 072，第二个线性层再将其缩回到

768 维。此设计增强了模型的非线性表达能力，有助于区分围岩的细微差异。同时，模型中引入了 Dropout

和 DropPath 技术，在训练过程中随机丢弃部分神经元，防止模型过度拟合训练数据，提高模型对不同隧道

图像的泛化能力。 

经过 Transformer 编码器处理后，分类标记向量被送入分类头。分类头由一个线性层构成，将 768 维



 

 

的向量映射到多个输出维度，输出结果经 Softmax 函数转换为概率分布，概率最高的类别即为围岩等级的

识别结果。
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图 2 Vision Transformer 模型结构 

Fig 2 Model structure of Vision Transformer

2 Vision Transformer 模型训练与评估 

2.1 数据集构建 

模型训练数据集源于国内 5 个不同地区、4 类典型地质条件下的隧道工程现场采集，涵盖华南花岗岩

区、西南喀斯特区、华北砂岩区及西北黄土区，确保数据能够覆盖隧道工程中常见的围岩赋存环境，提升

模型对复杂工况的适应性。数据集共包含 2 621 张掌子面图像，具体构成如表 1 所示。 

其中，Ⅰ-Ⅴ级围岩图像均来源于实际施工掌子面，每个等级样本数量控制在 413-460 张，样本占比介于

15.8%-17.6%之间，避免单一等级样本过度集中导致的模型偏倚。Ⅰ级围岩取自完整坚硬岩体隧道，岩性以

新鲜花岗岩、玄武岩为主，无明显节理裂隙；Ⅱ级围岩涵盖微风化砂岩、灰岩隧道，岩体较完整，局部存在

少量闭合节理；Ⅲ级围岩来自中风化花岗岩、片麻岩隧道，岩体呈破碎镶嵌结构，节理中等发育；Ⅳ级围

岩包含强风化砂岩、页岩及破碎灰岩隧道，岩体碎裂结构，结构面贯通性强；Ⅴ级围岩取自残坡积层、全

强风化花岗岩及软岩隧道，岩体呈砂土状或散体结构，富水条件下样本占比约 30%。此外，为模拟现场非

围岩图像干扰场景，额外纳入 450 张干扰样本，包括施工机械、人员、支护结构等场景图像，提升模型抗

干扰能力。 

为确保训练集与验证集中各围岩等级、各地质条件的样本占比一致，数据划分采用分层抽样策略，训

练集约占总样本量的 90%，验证集约占 10%，具体分配如表 1 所示。通过上述设计，数据集实现了围岩等

级的数量均衡，且覆盖了不同地质类型和围岩状态，为验证模型在各类工况下的适用性提供了可靠的数据

支撑。

表 1 数据集组成 

Tab 1 Composition of the dataset 

图片分类 地质条件覆盖 训练集数量/张 验证集数量/张 占比/% 

Ⅰ级围岩 华南花岗岩区、西南玄武岩区 428 43 16.3 

Ⅱ级围岩 华北砂岩区、华南灰岩区 413 41 15.8 

Ⅲ级围岩 华南花岗岩区、西北片麻岩区 460 46 17.6 

Ⅳ级围岩 西南喀斯特区、华北页岩区 442 44 16.8 

Ⅴ级围岩 西北黄土区、西南残坡积层 428 43 16.3 

其他 各地区隧道施工场景 450 45 17.2 



 

 

2.2 训练结果分析 

模型训练采用Adam优化器，初始学习率设为0.0001，并应用余弦退火调度策略使其逐步衰减至0.00001

以下，以确保参数稳定更新。批量大小设置为 32，以在训练效率与计算稳定性之间取得平衡。为抑制过拟

合，模型引入了比率为 0.1 的 Dropout 层及系数为 0.00001 的权重衰减。训练目标为最小化交叉熵损失，该

损失函数用于衡量模型预测结果与真实围岩等级之间的差异。交叉熵损失广泛应用于多类别分类任务，其

内部机制融合了 Softmax 函数与交叉熵计算。在损失计算过程中，先对模型输出的原始 logits 进行 Softmax

归一化，将其转换为类别概率分布，基于该分布与真实标签计算交叉熵损失，以反映模型预测与真实情况

之间的差异[26]。假设有M个类别，对于每个样本，交叉熵损失的计算公式如下： 

( )
1

1 1
log

M

i ic ic

i i c

L L y p
N N =

= = −   (1) 

表 2 模型对比 

Tab 2 Comparison of models 

深度学习

模型 

Vision 

Transformer 
EfficientNet ResNet34 

提出时间 2021 2019 2015 

迭代次数 100 100 100 

准确率/% 92.49 91.25 90.30 

损失/% 23.22 26.1 47.4 

其中，M是类别，i是第 i个样本，y
ic
是第 i个样本类别 c的标签，p

ic
是第 i个样本对应类别 c的概率。

该损失函数的目标是使模型的输出概率分布尽可能接近真实标签的概率分布，最小化模型对真实类别的预

测概率与实际标签的差距，以便模型能够更好地进行分类任务。 

通过对 Vision Transformer 模型进行 100 个训练周期的结果分析可知，模型在整个训练过程中表现出

稳定的学习能力与持续的优化趋势。如图 3 所示，训练损失逐渐下降至 0.2322，同时训练准确率稳步提升

至 92.49%，表明模型对图像数据中的关键特征与潜在模式实现了有效捕捉与理解。该结果反映出模型在训

练集上未出现过拟合现象，且进一步增加训练轮次有望带来性能提升。据此，Vision Transformer 模型在分

类图像方面表现出色，具备进一步提高识别准确性的潜力。 

EfficientNet 和 ResNet34 模型对比如表 2 所示，可见 Vision Transformer 模型比 EfficientNet 和 ResNet34

模型准确率有所提升，这可能受益于 Vision Transformer 通过自注意力机制实现了非局部感受野，能够捕获

全局信息，适用于一些需要全局上下文的任务；使用了独立的位置编码来处理空间信息，使得模型对输入

图像的位置信息更加敏感。 
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图 3 Vision Transformer 模型训练的损失及准确率 

Fig 3 Loss and accuracy of Vision Transformer model training 



 

 

2.3 未训练数据集应用 

模型泛化能力直接决定其工程实用价值，需通过独立未知数据集验证其跨场景适应性。选取通铜高速

公路隧道中三个标段的隧道掌子面图像作为测试数据集，包括 T1 南楼岭隧道、T2 坳岭隧道和 T3 杨梅山

隧道，每个标段各选取 100 张图像。采用与训练阶段相同的评估指标即准确率，对三种模型在测试集上的

表现进行对比分析。结果如表 3 所示，Vision Transformer 模型在 3 个独立测试标段中均表现出最优的泛化

性能：T2 标段准确率最高达 92%，T3 标段最低为 89%，平均准确率为 90.7%，相较于训练阶段波动幅度

较小。对比其他两种模型，Vision Transformer 模型在三个标段的准确率都高于 EfficientNet、ResNet34 模

型；在长度最长、地质条件最复杂的 T3 标段，其准确率仍能达到 89%，显著优于其他两种模型。 

表 3 模型在各标段准确率对比 

Tab 3 Comparison of Model Accuracy Across Different Segments 

深度学习模型 T1 准确率/% T2 准确率/% T3 准确率/% 平均准确率/% 

Vision Transformer 91 92 89 90.7 

EfficientNet 90 88 86 88.0 

ResNet34 89 89 84 87.3 

3 系统开发与实现 

3.1 软件开发流程 

为构建完整的围岩智能识别与施工方案推送系统，软件开发涵盖后端开发、前端开发、模型部署与移

动应用开发四个主要部分。 

后端开发采用 IntelliJ IDEA 与 Maven，通过 Spring Initializr 快速构建项目结构并引入所需依赖。配置

application.properties 设定应用属性后，基于数据库设计编写实体类确立数据模型，再依三层架构实现控制

层、业务逻辑层及数据访问层开发。项目经 Maven 打包为 JAR 文件后，部署于配置 Java 环境的服务器，

通过远程传输上传 JAR 包，以后台命令启动确保持久运行。 

前端开发是以 Visual Studio Code 为工具，通过 vue create 命令先初始化 Vue 项目。根据 UI 设计开发

前端组件页面并编写业务逻辑，并配置 Vue Router 管理路由与跳转。项目经 Vue CLI 打包后，将静态文件

上传至远程服务器，配置并启动 Nginx 以保障静态资源能够正常访问。 

利用 PyTorch 加载训练完成的深度学习模型，并转换为 ONNX 格式以适配部署需求。在服务器端安装

Flask 及相关依赖，构建 Flask 应用并编写模型加载代码，定义 API 端点用于接收输入数据并返回预测结

果。启动应用，验证其在服务器上的正常运行状态。 

为实现系统能在手机端正常运行，通过 Vue CLI 创建 Vue 项目用于开发移动端应用，集成 Cordova 插

件以配置移动应用打包所需功能。借助 HBuilderX 添加 Android 平台并完成打包信息配置，最终通过

HBuilderX 打包生成 APK 文件供手机端安装。 

3.2 系统执行流程 

将训练好的模型被集成至自主研发的移动端应用程序中，系统执行流程如图 4 所示。用户启动应用后

进入主界面，可选择从手机相册导入掌子面图像，或直接调用相机进行实时拍摄。图像上传成功后，系统

自动对图像进行预筛选，判断其是否为有效围岩图像。若确认为围岩图像，则进一步提取其视觉特征，并

将特征数据上传至服务器进行智能识别。识别完成后，系统界面自动展示围岩等级判定结果，并基于识别

结果推荐相应的施工方法。

是否为围岩
图片

启动
系统

主界面
拍照或上
传图片

识别围岩
等级

推送施工
方法

是
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图 4 系统执行流程 

Fig 4 Execution process of the system 



 

 

3.3 系统移动端操作界面 

系统移动端操作界面如图 5 所示。打开 App 进入识别系统主界面，主界面(a)包括有拍照识别或上传相

册图片进行识别的选项，并且还提供了前人成功的爆破案例用以参考。点击拍照识别或上传图片进入图片

的框选界面(b)，图片框选完成点击识别按钮进行围岩等级识别，识别完成后自动跳转至识别结果界面(c)，

点击识别出的围岩等级系统进入施工方法选择界面(d)为隧道施工推荐适用的施工方法，选择施工方法进入

输入隧道断面开挖参数输入界面(e)，输入参数后系统转到具体施工设计界面(f)根据参数给出推荐的爆破开

挖相关参数和隧道支护设计。 

 

图 5 系统移动端界面示意图 

Fig 5 Schematic diagram of the system's mobile terminal interface 

4 工程实例 

4.1 工程概况 

晓沅隧道起点位于赣州市南康市大坪乡晓沅村附近,终点位于赣州市南康市大坪乡东村村附近，为单洞

四车道隧道，其起止桩号为 ZK2985+180～ZK2985+570，隧道长度为 390 米，隧道最大埋深 76 米。 

隧道出口段地层主要为残坡积层及全强风化花岗岩，为类土质围岩等，为极破碎至破碎岩层。地下水

主要为风化带网状孔隙裂隙水、基岩风化裂隙水及构造裂隙水。受断裂带的影响，隧址区内裂隙带内岩体

十分破碎,其成润性差，隧道施工到这些构造裂隙带时，容易引起掉块，甚至是洞壁岩体发生剥离等现象，

这些均不利于隧道的稳定性。同时这些破碎带一般是地下水的富集地带，为区内的富水层，当隧道施工到

破碎带时，常发生涌水现象。受区域构造的影响，构造裂隙深切岩体，也降低了隧道的稳定性。 

4.2 围岩分级结果对比分析 

根据围岩分级的原理和步骤，将隧道正在开挖的掌子面上传至软件识别，将识别结果与传统的 BQ 分

级法结果进行对比验证其准确性，软件对部分断面智能识别结果如图 6 所示，BQ 分级法结果如表 4 所示。 



 

 

 

图 6 部分断面智能识别结果 

Fig 6 Intelligent recognition results of partial cross-sections 

从图 6 中可以看出，ZK2985+325 断面、ZK2985+377 断面和 ZK2985+510 为Ⅲ级围岩，围岩为中风化

花岗岩为较坚硬岩，岩体较破碎，围岩呈破碎镶嵌结构。ZK2985+243 断面、ZK2985+262 断面、ZK2985+423

断面和 ZK2985+462 断面为Ⅳ级围岩，围岩为中风化花岗岩，为坚硬岩，岩体破碎，结构面发育，围岩呈

碎裂结构。Ⅲ级围岩和Ⅳ级围岩部分大多为灰白色斑点状，岩体为中粗粒结构，块状构造。ZK2985+189 断

面、ZK2985+221 断面和 ZK2985+553 断面为Ⅴ级围岩，围岩主要为残坡积层级全强风化花岗岩，呈黄色夹

杂色，原岩结构已基本破坏，岩石风化呈砂土状。 

两种方法识别结果对比如表 5 所示。可以看出，通过对比本系统所得结果和晓沅隧道 BQ 围岩分级资

料结果，发现利用围岩智能分级系统的准确率能够到达 Vision Transformer 深度学习模型的准确率。

ZK2985+510 掌子面的识别结果不准确原因是拍摄隧道环境恶劣导致图片不清晰使系统出现了误判。

表 4 BQ 分级法围岩分级结果 

Tab 3 Classification results of surrounding rock by BQ classification method 

里程桩号 

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 
围岩

级别 

ZK2985+180～ZK2985+230 <0.15    <250 Ⅴ 

ZK2985+230～ZK2985+280 0.34 0.3 0.3 0 306.8 Ⅳ 

ZK2985+280～ZK2985+400 0.51 0.2 0.2 0 383.7 Ⅲ 

ZK2985+400～ZK2985+490 0.34 0.3 0.3 0 306.8 Ⅳ 

ZK2985+490～ZK2985+570 <0.15    <250 Ⅴ 

表 5 BQ 围岩分级法与智能围岩分级系统结果对比 

Tab 4 Comparison of results between the BQ surrounding rock classification method and the intelligent surrounding rock 

classification system 

掌子面桩号 围岩分级方法 围岩分级结果 掌子面桩号 围岩分级方法 围岩分级结果 

ZK2985+189 
BQ 分级法 Ⅴ 

ZK2985+377 
BQ 分级法 Ⅲ 

智能分级系统 Ⅴ 智能分级系统 Ⅲ 

ZK2985+221 
BQ 分级法 Ⅴ 

ZK2985+423 
BQ 分级法 Ⅳ 

智能分级系统 Ⅴ 智能分级系统 Ⅳ 

ZK2985+243 
BQ 分级法 Ⅳ 

ZK2985+462 
BQ 分级法 Ⅳ 

智能分级系统 Ⅳ 智能分级系统 Ⅳ 



 

 

ZK2985+262 
BQ 分级法 Ⅳ 

ZK2985+510 
BQ 分级法 Ⅴ 

智能分级系统 Ⅳ 智能分级系统 Ⅲ 

ZK2985+325 
BQ 分级法 Ⅲ 

ZK2985+553 
BQ 分级法 Ⅴ 

智能分级系统 Ⅲ 智能分级系统 Ⅴ 

4.3 隧道超欠挖情况对比分析 

为验证其对隧道开挖质量的提升作用，选取晓沅隧道 ZK2985+325～ZK2985+377 段作为试验段，开展

对比试验研究。试验采用 RIEGL VZ-400 三维激光扫描设备，分别对“采用系统推送爆破参数”与“采用传统

经验爆破参数”的两组开挖断面进行全断面点云数据采集；采集后通过 RiSCANPRO 软件完成点云去噪、

坐标配准及三维模型重构，进一步提取两组工况下隧道开挖轮廓的超欠挖体积和轮廓贴合度，图 8 为系统

推送的炮孔布置位置。 

对比分析结果如图 9 所示，图中红色标识区域对应开挖过程中的超挖部分，采用系统推送爆破参数的

开挖断面，其轮廓线与设计轮廓的贴合度达 81.2%，超挖体积为 113.49m³，欠挖体积为 70.34m³，且开挖表

面无明显爆破扰动裂隙，岩体完整性保留良好；而未采用系统参数的断面，轮廓贴合度仅为 72.6%，超挖

体积为 160.47m³，欠挖体积为 107.45m³，部分区域存在因爆破能量控制不当导致的岩体崩落痕迹，扰动范

围延伸至开挖轮廓外 5～10cm。两组数据差异表明，围岩实时识别系统推送的爆破参数可通过精准匹配当

前围岩等级实现爆破能量的合理分配，显著降低开挖偏差，减少爆破对围岩的扰动破坏，从源头上提升了

施工安全性，避免了因过度爆破引发的松驰圈扩大甚至局部塌方风险，并直接减少了混凝土回填量和支护

成本，降低了工程材料浪费。 

 

图 8 炮孔布置位置 

Fig 8 Blasthole layout positions 

 
图 9 三维激光扫描对比分析 

Fig 9 Comparative analysis of 3D laser scanning 

4.4 系统局限性及改进措施 

尽管本系统在晓沅隧道的应用中表现出较高的识别准确率与实用价值，但其性能在特定工程环境下仍

存在一定局限性。在本研究中，桩号 ZK2985+510 断面的识别结果出现偏差。该断面依据 BQ 法判定为 V

级围岩，而系统错误地识别为 III 级围岩。误判的主要原因为图像采集时处于爆破作业后不久，掌子面附

近空气中粉尘浓度较高，且存在照明不足区域，导致所获取的图像细节信息严重缺失，进而影响系统判断

的准确性。 



 

 

为提高系统识别准确率，在数据采集与预处理阶段，可采用统一分辨率进行图像拍摄，并针对每个围

岩等级采集多种工况下的样本，以覆盖不同施工环境条件，增强数据的代表性和泛化能力。同时，通过引

入随机翻转、亮度调整和高斯模糊等数据增强方法构建扩充样本集，以抑制光照变化、拍摄角度等外部因

素对模型训练的干扰。此外，可建立在线学习机制对模型进行持续优化，使系统在获得现场工程师确认后，

能够将修正后的样本动态纳入训练集，从而逐步提升模型对特定工程地质特征的适应能力。 

5 结论及展望 

本文围绕隧道围岩智能分级需求，构建了基于 Vision Transformer 模型的围岩智能识别系统，并通过工

程实践验证了其可行性与优越性。研究结果表明，所提出的系统能够有效解决传统围岩分级方法效率低、

主观性强的问题，为隧道施工智能化提供了可靠的技术支撑。 

5.1 研究主要结论 

1）基于 2 621 张多地质条件掌子面图像构建的数据集，Vision Transformer 模型经 100 轮训练后准确

率达 92.49%，较 EfficientNet 与 ResNet34 模型提升显著。其创新性在于通过自注意力机制突破传统 CNN

的局部感受野限制，实现了对节理组空间关系、结构面走向等全局地质特征的高效捕捉，为复杂围岩环境

下的精准识别提供了新方法。 

2）系统通过数字图像采集终端、智能分级处理模块与智慧化评价模块的协同，首次实现了围岩分级的

端到端自动化。移动端 App 的轻量化设计支持图像实时采集、识别及施工方法智能推送，创新性地将深度

学习模型与施工现场动态决策衔接。 

3）经晓沅隧道工程实例验证，系统展现出优异的工程适用性与落地价值。选取 10 个典型掌子面断面

进行验证，系统识别结果与传统 BQ 分级法的对比显示，除因拍摄环境恶劣导致的 1 例误判外，其余 9 例

结果完全一致，整体准确率达 90%，跨标段测试平均准确率达 90.7%，模型具备良好的泛化能力。 

4）选取晓沅隧道 ZK2985+325～ZK2985+377 段为试验段，对比“系统推送爆破参数”与“传统经验爆破

参数”的应用效果。经三维激光扫描与软件分析，系统推送参数的开挖断面轮廓贴合度达 81.2%，超欠挖体

积更小且围岩扰动轻；传统经验参数贴合度仅 72.6%，超欠挖及扰动更显著。 

5.2 未来展望 

现有系统在复杂施工环境适应性及多源信息融合深度上仍有局限。针对粉尘干扰、照明不足等条件下

掌子面图像会出现的识别偏差，需丰富多工况样本数据并结合动态数据增强，提升模型在恶劣环境下的识

别稳定性与泛化能力。 

此外，当前系统的智慧化评价模块虽具备多源数据融合的架构理念，但与地质雷达、TSP 等数据的深

度、实时融合能力仍有较大提升空间。未来可探索基于 Transformer 的多模态融合模型，实现图像与物探数

据在特征层面的深度融合，从而提升对掌子面前方地质状况的综合研判能力，为施工决策提供更全面的支

持。 
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