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摘  要：深部地质工程地质条件复杂、隐蔽性强，施工过程存在较多安全隐患，准确预报围岩级别对保障高

效施工至关重要。本文针对破碎岩体特征的不易界定性提出了融合图像-文本多模态探测信息的围岩级别智

能预报方法。使用依据里程范围对齐的综合物探图像，由图文跨模态匹配模型训练得到物探图像响应特征

识别模型，用于提取破碎岩体响应特征；由目标检测模型对破碎岩体响应特征进行定位；进而融合物探图像

的文本描述特征、破碎岩体目标检测框序列特征及相关地质参数，构建多维统一特征向量，利用多输出随机

森林模型实现探测里程范围内围岩级别的准确预报。通过文本预报结论和目标框预报结论的相互验证，有

效避免了不易界定的破碎岩体特征的误报和漏报，实现了由多源物探图像到围岩级别等级的预报，在实际

测试中准确率达到 92%，为深部地质工程超前智能预报工作奠定了重要基础。 
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0 引言 

随着我国基础设施建设迈入高质量发展阶段，

深部地质掘进作为地下工程建设的核心环节，面临

复杂地质构造和施工安全的双重挑战（Zou et al., 

2025; Sun et al., 2025）。围岩级别是指隧道围岩的

整体工程地质条件等级，通常根据岩体的物理性质、

力学特性以及水文地质条件进行划分。围岩稳定性

作为施工成败的关键因素，准确预报围岩级别对于

开挖工法的动态调整，以及工程安全性、经济性和

施工质量的平衡均至关重要。 

围岩级别预报研究主要可分为运用单一探测

信息的围岩级别预报和基于多源探测信息融合的围

岩级别预报两类。 

在运用单一探测信息的围岩级别预报方法中，

钻探法常被用于围岩级别的量化判定。传统经验性

方法如岩石质量分级法（Rock Mass Rating, RMR）

（Sabri et al., 2025）和岩石质量分级法（Barton Q-

System, BQ）（Li et al., 2025）基于钻探过程中获取

的岩石物理参数进行围岩质量评价。随着人工智能

技术的发展，支持向量机等机器学习算法也被引入

围岩级别的智能分类与预测，实现了对复杂地质数

据的更深层次挖掘（Zhang et al., 2025）。然而，钻

探作为点状探测手段，存在“一孔之见”的局限，难

以满足掌子面前方大范围连续预报围岩级别的需求。 

相比之下，物理探测技术凭借远距离、大范围

的探测能力成为远距离围岩预报的重要途径（Gan et 

al., 2025）。常用的单一物探方法包括地震波探测

（Tunnel Seismic Prediction, TSP）、瞬变电磁法

（Transient Electromagnetic Method, TEM）和地质雷

达（Ground Penetrating Radar, GPR）。TSP 通过波速

变化反映岩体完整性，能识别破碎带及其空间分布

（王汪汪等, 2021）；TEM 对含水体和软弱岩层高

度敏感，可通过视电阻率判定地下水状况（张旭杰

等, 2023）；GPR 则以高分辨率和对破碎岩体的灵敏

响应，被广泛应用于岩体结构及节理裂隙发育带识

别（林志等, 2021; 高树全等, 2021）。尽管单一物探

技术各有优势，但均难以全面反映复杂深部地质环

境中的多样化结构特征。 

为提升围岩预报的准确性和可靠性，多源探测

信息融合方法被广泛研究和应用。通过整合如 TSP

与 TEM 等多种探测手段的联合三维成像，实现对含

水构造和破碎带的精准定位（张硕等, 2024）；结合

                                                        
 

“长短距离探测”的综合信息，有效修正设计阶段

围岩级别，防止因岩体完整性判断失误引发的工程

灾害（龙贵云等, 2024）。然而，当前对多源探测信

息的解译工作仍主要依赖人工经验，定性分析异常

响应特征，导致预报过程主观性强，标准化和自动

化程度不足，难以满足现代深部地质工程对高效、

精准预报的需求（Zhao et al., 2024）。 

为突破传统人工解译的瓶颈，基于深度学习的

探测图像智能解译技术迅速发展，主要通过图像识

别和目标检测方法实现对地质缺陷的自动识别，如

裂缝、空洞、破碎带等反映岩体完整性受损的异常

体（Liu et al., 2025; 房振华等 , 2023; 覃紫馨等 , 

2023）。具体技术包括卷积神经网络（CNN）及其

衍生的目标检测算法，如 YOLO 系列和 Faster R-

CNN，这些算法能够从物探图像中高效定位和识别

地质异常特征。例如，轻量化注意力机制集成的

TLAD-YOLO 模型实现了衬砌背后空洞与不密实区

的快速检测（Zheng et al., 2025）；IR-TAG 算法进一

步提升了断层破碎带和富水带的识别精度（蒋源等, 

2023）。此外，结合图像分割的 U-Net 网络与多层

感知机（MLP）能够对掌子面节理网络进行精细分

割，并自动预测地质强度指标（Dong et al., 2025）。

尽管上述方法在探测图像局部纹理特征提取方面表

现良好，但在围岩级别预报中仍有局限：破碎岩体

边界模糊、形态不规则，目标框标注依赖人工经验；

物探报告中专家多采用“同相轴连续性较差”“不连

续”等全局性表述，从整体语义到局部目标框标定

主观性较强，破碎带响应又常与噪声混杂，使单一

视觉模型易产生误报、漏报。 

为此，本文引入融合文本语义的视觉-语言多模

态模型，将专家报告中的破碎岩体描述编码，并与

物探图像在统一特征空间对齐，在图像之外增加语

义约束，缓解目标框标注的不确定性。通过图像-文

本双模态的信息耦合与相互校正，可在标注主观性

强、信号混杂时减少误差，提升破碎岩体识别及围

岩级别预报的可靠性。CLIP 模型基于大规模图文预

训练实现视觉特征与文本描述对齐（Yu et al., 2025），

为该协同机制提供基础。该技术虽在深部地质领域

起步，但在相关领域已有成功应用，如 YOLO-CLIP

区分地铁视觉相似动作（An et al., 2025）、光伏缺

陷小样本高精度识别（Saeed et al., 2024）、CLIP-

YOLO 的零样本推理（Li et al., 2025）。此外，

GeoPredict-LLM 实现了地质图像与文本融合（Xu et 



 

al., 2025），验证了多模态融合优势。结合目标检测

的局部定位和视觉-语言模型的全局语义理解，通过

图文融合可提升破碎岩体识别准确性，建立物探图

像特征与围岩级别语义的映射，助力实现更精准的

围岩级别智能预报。 

基于此，本文提出一种融合图像-文本多模态探

测信息的围岩级别智能预报方法。由图文跨模态匹

配模型训练得到物探图像响应特征识别模型，用于

提取破碎岩体响应特征；由目标检测模型对破碎岩

体响应特征进行定位；进而融合物探图像的文本描

述特征、破碎岩体目标检测框序列特征及地质参数，

构建多维统一特征向量，利用多输出随机森林实现

对不同里程位置围岩级别的精准预报。 

1 概述 

本文针对深部地质工程中物探图像丰富但破碎

岩体特征标注困难的问题，提出了一种融合图像-文

本多模态探测信息的围岩级别智能预报方法，整体

框架如图 1 所示。方法利用实际施工产生的物探报

告，提取图像、响应特征专家文本描述和施作面情

况等地质信息。 

该方法包括三大核心环节：一是构建图像及其

响应特征的文本标签和目标框标签数据集，训练图

像-文本跨模态匹配模型以实现响应特征的文本提

取，涵盖 GPR 波列图波形、TSP 纵波波速和 TEM

视电阻率特征；二是基于破碎岩体目标检测模型定

位各类破碎特征区域，如 GPR 同相轴错断、TSP 波

速下降及 TEM 低阻区；三是融合多模态信息进行岩

体完整性预测，并结合岩性、风化程度及岩石抗压

强度计算岩石硬度，最终完成围岩级别的综合预报。 

该框架有效利用图像-文本信息，减轻了数据标

注负担，降低了因标注不准确引起的误报与漏报，

同时提升了预报结果的可靠性和可解释性。 

物探图像及相关信息处理

施作面前方围岩级别情况预报

岩石抗压强度

物探图像响应特征

各目标框类别、
位置信息

TSP图像Vp_avg、Vp_max、Vp_min 施作面岩体完整性

Ⅲ级围岩 Ⅳ级围岩 Ⅴ级围岩

基于图文跨模态识别的物探图像破碎岩体特征预报

GPR图像同相轴连续性；

TSP图像纵波波速变化情况；

TEM图像视电阻率分布情况

TSP图像纵波波速变化情况

TEM图像视电阻率分布情况

GPR图像同相轴连续性

多物探拼接图像 单物探图像

施作面前方岩体完整性情况预报

岩体完整性情况

岩性、风化程度

GPR报告

TSP报告

TEM报告 多物探拼接图像 单物探图像

GPR图像响应特征文本标签

TSP图像响应特征文本标签

TEM图像响应特征文本标签

岩石岩性、风化程度

物探图像

基于破碎岩体特征目标检测的特征识别与定位

GPR图像同相轴

错断区域检测

TSP图像Vp下降

区域检测

TEM图像低阻

异常区域检测

Vp_avg、Vp_max、Vp_min

岩石硬度指标计算

破碎岩体特征目标框信息

岩石硬度

物探图像破碎岩体响应特征标准化提取

基于图像-文本跨模态分析与目标检测协同识别的围岩级别预报

 

图 1 方法总体框架 

Fig. 1 Overall framework of the method 



 

2 方法 

本章将阐述融合图像-文本多模态探测信息的

围岩级别智能预报方法，该方法利用了各物探报告

中的物探图像、专家文本表述、岩性、风化程度等关

键地质信息。首先分析了图像特征标签与实际围岩

级别间的相关性；然后结合图像-文本跨模态匹配破

碎岩体特征提取模型和特征定位模型，得到更准确

的破碎岩体响应特征信息，从而基于岩体完整性预

报模型预报探测里程内的岩体完整性情况；进一步

根据岩性和风化程度计算岩石硬度，最终结合岩体

完整性情况和岩石硬度得到围岩级别情况。在接下

来的小节中，将依次对上述各模块的详细技术路线

进行论述。 

2.1 图像标签类别与围岩级别相关性分析 

本文从各物探报告中提取的文本标签包括：同

相轴错断、同相轴连续性一般、呈相对低阻反应、波

速降低、波速平稳等，来自报告中专家对物探图像

的分析。提取各报告中物探图像和文本标签后，构

建了图像-文本一一对应的数据集。为证明方法的可

靠性，对多源物探图像文本标签与实际岩体完整性、

围岩级别的相关性展开分析，结果表明当文本标签

出现破碎岩体响应特征的相关表述时，岩体完整性

及围岩级别有变差趋势。如图 2 所示，图像横轴表

示实际开挖揭示的岩体完整性情况，纵轴表示各岩

体完整性覆盖的范围（单位：米），图中橙色、黄色、

蓝色柱状条分别表示“同相轴错断”“波速降低”

“呈相对低阻反应”破碎岩体响应特征文本标签，

可以看到，在不同施作面情况下，若图像对应的文

本标签含破碎岩体响应特征则实际开挖揭示岩体完

整性较施作面存在变差的趋势。证明了融合文本信

息辅助图像识别的可靠性。 

 

(a)施作面较完整时文本标签对应岩体完整分布情况 

 

(b)施作面较破碎时文本标签对应岩体完整分布情况 

 

(c)施作面破碎时文本标签对应岩体完整分布情况 

图 2 图像文本标签与岩体完整性分布相关性 

Fig. 2 Correlation Between Image-Text Labels and Rock 

Integrity Distribution 

本文针对物探图像标注的破碎岩体目标框信息

主要包括：同相轴错断具体区域、纵波波速降低区

域、呈相对低阻反应的区域位置，标注操作主要依

据各物探报告中专家对于物探图像的分析，标注信

息包括目标区域的类别、坐标位置信息。为进一步

分析破碎岩体目标框信息与实际岩体完整性的相关

性，本文分析了各多源物探图像中三种类别目标框

的出现情况和对应实际岩体完整性的分布情况，结

果表明当图像中出现“同相轴错断”“波速降低”

“呈相对低阻反应”中的一种或多种响应特征时，

实际开挖揭示的岩体完整性存在变差的趋势，证明

了基于图像响应特征实现岩体完整性预报的可靠性。 

如图 3 所示，分别展示了不同施作面情况下目

标框与实际岩体完整性的相关性情况，图像横轴表

示探测里程范围内被目标框覆盖的情况，None 表示

该里程未被任何目标框覆盖，01、02、12 表示同时

出现两种特征目标框，012 表示同时出现三种特征

目标框；图像纵轴表示经统计，被特征目标框覆盖

的里程实际开挖揭示的岩体完整性情况概率。 

 



 

 

(a)施作面较完整时目标框类别对应岩体完整分布情况 

 

(b)施作面较完整时目标框类别对应岩体完整分布情况 

 

(c)施作面较完整时目标框类别对应岩体完整分布情况 

图 3 图像目标框类别与岩体完整性分布相关性 

Fig. 3 Correlation Between Image Bounding Box Categories 

and Rock Integrity Distribution 

从图 3 呈现的统计结果来看，物探图像中破碎

岩体特征目标框覆盖的区域内，岩体完整性较施作

面存在变差的趋势，特别是“同相轴错断”“纵波波

速下降”区域内岩体完整性变差的趋势更加显著。

证明了依据物探图像破碎岩体响应特征类别及位置

信息实现岩体完整性预报的可靠性。准确的岩体完

整性是预报围岩级别情况的必要因素。 

2.2 基于破碎岩体特征目标检测的特征识别与定位 

本研究基于自建的物探图像破碎岩体特征检测

数据集，采用目标检测深度学习算法，实现对物探

图像中岩体破碎区域的自动识别。具体利用经过专

门训练的目标检测模型，高效定位并分类三类关键

破碎岩体响应特征：地质雷达波列图中同相轴错断

区域（类别 0）、地震纵波波速下降区域（类别 2）

和瞬变电磁低视电阻率区域（类别 1）。分析对象包

括单一物探图像及根据里程拼接的综合物探图像。 

针对地质雷达波列图中破碎岩体特征隐蔽且难

以人工识别的问题，采用 YOLO 模型凭借其单阶段

检测结构和强大的全局特征提取能力，对小尺度且

分布不规则的异常区域实现高效检测。相比传统两

阶段检测器，该模型兼具高精度与实时推理效率，

适合现场快速响应。其多尺度特征融合和先验框设

计，有效提升了对不同尺寸和形态岩体破碎区域的

适应性，增强了模型泛化能力，尤其适用于复杂纹

理的深部地质环境。 

为提升模型泛化和鲁棒性，减轻样本量有限和

类别不均衡带来的影响，本研究对原始图像及标签

进行了系统的数据增强。采用 Albumentations 库的

多种几何与色彩变换（如随机翻转、亮度对比调节、

平移缩放、尺寸重采样等），并确保目标边界框同步

变换，保持标注与图像内容一致。数据增强使数据

量扩大约 20 倍，显著提升了训练稳定性与识别能力，

减少过拟合风险。 

模型推理阶段，输入单张物探图像，输出多个

检测框，包含类别、空间位置及置信度。位置以像素

坐标表示，后归一化至[0,1]区间，公式如(1)所示，

保证不同分辨率图像间尺度一致，便于多模态数据

融合分析。 

𝑥̂ =
𝑥𝑐

𝑊𝑖𝑚𝑔
, 𝑦̂ =

𝑦𝑐

𝐻𝑖𝑚𝑔
, 𝑤̂ =

𝑤𝑐

𝑊𝑖𝑚𝑔
, ℎ̂ =

ℎ𝑐

𝐻𝑖𝑚𝑔
 (1) 

其中，(𝑥𝑐 , 𝑦𝑐)为检测框中心在原始图像坐标系下的

像素坐标，𝑤𝑐和ℎ𝑐分别为检测框在水平方向和垂直

方向上的像素宽度和高度；𝑊𝑖𝑚𝑔和𝐻𝑖𝑚𝑔分别表示该

物探图像的宽和高（单位均为像素）；𝑥̂, 𝑦̂, 𝑤̂, ℎ̂为对

应的归一化中心坐标与宽高。 

此举保证了检测结果在不同图像分辨率或尺寸

下的尺度一致性，有利于多图像、多模态数据融合

分析中的空间特征对齐和统一处理。 

所采用的目标检测模型针对本项目的特殊任务，

通过标注和训练自定义数据集，在检测准确率和召

回率之间取得良好平衡，能有效识别并定位典型的

破碎岩体响应特征区域。该方法显著提高了物探图

像中破碎岩体特征的自动提取效率，避免了传统人



 

 

 

工判读的主观性和时间成本，提高了数据处理的自

动化和智能化水平。 

综上，本研究基于先进深度学习检测技术，实

现了物探图像中破碎岩体特征的自动定位与分类，

为岩体完整性及围岩级别预报提供了坚实的数据支

撑。 

2.3 基于图像-文本跨模态识别的物探图像破碎岩体

特征预报 

为减少上述破碎岩体特征目标检测模型误报、

漏报对最终预报结果的影响，本文引入了图像-文本

跨模态匹配模型，依据物探报告中的物探图像及其

对应的特征分析文本内容，构建破碎岩体特征预报

模型。本研究采用 CLIP 预训练跨模态模型，该模型

基于对比学习框架，能够在统一的语义空间中同时

编码和匹配图像与文本信息。之所以选用该模型，

一方面在于其具备良好的图文对齐能力和开放词汇

表特性，适合处理地质专家以短语或句子形式给出

的多样化响应特征描述；另一方面，相较于其他语

义大模型，CLIP 对计算资源的要求相对较低，更易

在中等配置的 Windows 平台上完成基于小规模专用

数据集的微调与部署，便于与本地数据库及现有算

法流程集成调用。结合本研究以短语级文本标签为

主的标注形式，CLIP 在模型容量、计算开销与表达

能力之间取得了较为合适的平衡，能够满足隧道物

探场景下破碎岩体响应特征跨模态匹配的实验需求。 

该模型包含一对深度编码器，分别用于视觉模

态和文本模态的信息提取。视觉编码器选用了

ResNet-50 架构作为视觉特征提取的主干网络，通过

卷积神经网络对输入的物探图像进行特征抽取；文

本编码器则利用变换器结构将文本描述转化为向量

表示，采用基于 Transformer 的架构，文本描述 T 首

先经过分词处理，随后输入到包含多头自注意力机

制的 Transformer 层中，将文本序列转化为与图像特

征同维度的向量表示。对于给定的图像 I 与对应文

本 T，模型分别计算其特征向量： 

 𝑉𝐼 = 𝑓𝐼(𝐼) ∈ 𝑅𝑑 , 𝑉𝑇 = 𝑓𝑇(𝑇) ∈ 𝑅𝑑 (2) 

其中 d 表示共享语义空间的维度。为了实现图像与

文本特征的对齐，模型采用了基于余弦相似度的对

比损失，定义两者相似度为： 

 𝑠(𝑉𝐼 , 𝑉𝑇) =
𝑉𝐼𝑉𝑇

‖𝑉𝐼‖‖𝑉𝑇‖
 (3) 

在训练过程中，模型最大化正确匹配的图文对

相似度，最小化不匹配对的相似度，以提高跨模态

匹配的准确性。具体的损失函数可表示为： 

 𝐿𝐼−𝑇 = −
1

𝑁
∑ [log

exp(
𝑠(𝑉𝐼𝑖

,𝑉𝑇𝑖
)

𝜏
)

∑ exp(
𝑠(𝑉𝐼𝑖

,𝑉𝑇𝑗
)

𝜏
)𝑁

𝑗=1

𝑁
𝑖=1 ] (4.1) 

 𝐿𝑇−𝐼 = −
1

𝑁
∑ [log

exp(
𝑠(𝑉𝐼𝑖

,𝑉𝑇𝑖
)

𝜏
)

∑ exp(
𝑠(𝑉𝐼𝑖

,𝑉𝑇𝑗
)

𝜏
)𝑁

𝑗=1

]𝑁
𝑖=1  (4.2) 

 𝐿 = 𝐿𝐼−𝑇 + 𝐿𝑇−𝐼 (4.3) 

其中 N 为批次大小，𝐼𝑖表示第 i 张物探图像，𝑇𝑖为与

之对应的特征分析文本，𝑉𝐼𝑖 , 𝑉𝑇𝑖分别为图像与文本在

共享语义空间中的特征向量表示，τ是温度参数，

用以调整相似度分布的平滑度。𝐿𝐼−𝑇表示以图像为

查询、在当前批次中所有文本中检索匹配文本的对

比损失；𝐿𝑇−𝐼则表示以文本为查询、在所有图像中检

索匹配图像的对比损失。两个方向的损失在式（4.3）

中相加，构成最终的双向图文对比学习目标，从而

同时提升图像检索文本与文本检索图像的跨模态匹

配能力。 

本文采用图像-句子级的跨模态对齐方式：以物

探图像作为视觉输入，以物探报告中专家给出的相

应图像响应特征文本表述作为文本输入，两者构成

一对“图像-文本特征”的样本对，通过对比学习优

化图像与文本在统一特征空间中的相似度分布，使

模型能够稳定区分不同类型的破碎岩体响应模式。

本研究所使用的物探数据涵盖深部地质工程中三类

关键物探图像：地质雷达波列图、地震波纵波波速

图及瞬变电磁视电阻率图。这些图像分别反映了岩

体的不同物理属性，本文以拼接组合形式构成多模

态输入。该跨模态识别模型能够依据输入中实际存

在的物探图像组合状态，输出相应的地质响应特征

描述。该方法不仅有效整合了复杂多模态信息，提

升了异常地质特征识别的自动化水平，也为围岩级

别预报提供另一维度支撑，减少单一预报模型的误

报和漏报，具有显著的工程应用潜力和推广价值。 

2.4 岩石硬度指标分析与计算 

围岩级别预报通常依赖岩体完整性和岩石硬度

指标，后者是围岩稳定性和支护设计的重要参数。

本研究结合项目需求，提出了一种基于岩石单轴抗

压强度、风化等级和岩性类型的岩石硬度分级方法，

实现硬度的量化评价。 

具体而言，硬度判断首先以岩石单轴抗压强度

𝑅𝑐（MPa）为主要参考指标。通过预设的四个阈值

𝑡1, 𝑡2, 𝑡3, 𝑡4，将硬度划分为五档，采用半开区间形式



 

定义各档范围，即： 

 (−∞, 𝑡1), [𝑡1, 𝑡2), [𝑡2, 𝑡3), [𝑡3, 𝑡4), [𝑡4, +∞) (5) 

其中，对应从极软岩至极硬岩的等级划分，确保划

分连续明确。 

其次，结合风化等级（未风化到全风化）对硬度

进行调整：轻微风化不变，中重度风化降低硬度一

到两个档次，全风化则归为极软岩。此外，岩性按矿

物成分和形成条件分组，不同组别根据力学特征赋

予偏置调整，使硬度更贴合实际物理性质。最后引

入整体校正偏置，保证结果合理。 

综上，硬度评定依次输入单轴抗压强度、风化

等级和岩性，通过分档、风化修正、岩性偏置和整体

偏置，输出五级岩石硬度（极软岩至极硬岩）。该方

法结合多参数综合调整，科学且实用，为深部地质

工程施工安全和支护设计提供技术支持。 

2.5 基于图像-文本跨模态分析与目标检测协同识别

的围岩级别预报 

本研究针对岩体完整性的分级预测问题，提出

并实现了一种基于多源信息融合的多输出多分类模

型。该模型充分整合了多模态输入数据，包括由预

训练跨模态模型生成的响应式文本特征、施作面岩

体完整性指标、纵波波速参数以及基于目标检测技

术提取的地质异常目标框信息，构建兼具语义表达

与空间层级结构的高维特征表示，进而实现对沿线

30 米范围内、以每米为单位的岩体完整性等级分类

预测。 

在数据预处理环节，文本描述信息作为物探图

像相关地质异常语义的表达，经关键词匹配与粗粒

度语义强度编码形成数值特征向量𝑥 ∈ 𝑅𝑑，其中特

征维度 d 涵盖语义文本编码、施作面完整性指标的

重复列增强、纵波波速统计特征、基于目标检测的

空间序列特征及其交互项。 

施作面岩体完整性指标作为反映岩体质量的关

键参数，被作为特征重点列进行了重复扩展，增强

其在模型聚合过程中的作用。纵波波速数据包含最

大值𝑉𝑝
𝑚𝑎𝑥、平均值𝑉𝑝

𝑎𝑣𝑔
、和最小值𝑉𝑝

𝑚𝑖𝑛三项指标，

通过计算差异与范围值，体现岩石弹性波传播的物

理特性，如式（6）： 

 {

𝑣𝑝𝑢𝑝𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒 = |𝑉𝑝
𝑚𝑎𝑥 − 𝑉𝑝

𝑎𝑣𝑔
|,

𝑣𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒 = |𝑉𝑝
𝑚𝑖𝑛 − 𝑉𝑝

𝑎𝑣𝑔
|,

𝑣𝑝𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒 = |𝑉𝑝
𝑚𝑎𝑥 − 𝑉𝑝

𝑚𝑖𝑛|.

 (6) 

其中，𝑣𝑝𝑢𝑝𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒为纵波波速最大值与均值差的绝对

值，𝑣𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒 为最小值与均值差的绝对值，

𝑣𝑝𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒为最大值与最小值差的绝对值。 

基于目标检测的识别结果将各类别异常的位置

和置信度转化为类别对应的 30 维空间序列，每个序

列点对应 1 米的空间切片，实现了检测框空间分布

的有效数字化。具体而言，空间序列特征𝑠𝑐 ∈ 𝑅30对

应不同类别 c，通过与施作面完整性特征的融合，构

建出表达空间异常强度和语义关联的输入矩阵。 

针对空间切片 j=1,2,…,30 处的岩体完整性离散

等级，本研究构建了多输出随机森林分类模型。模

型输出为： 

𝑦̂ = (𝑦̂1, 𝑦̂2, … , 𝑦̂30), 𝑦̂𝑗 ∈ {1,2,3,4} (7) 

其中，对每个切片的预测： 

 𝑦̂𝑗 = 𝑎𝑟𝑔 max
𝑐∈{1,2,3,4}

𝑃𝑗,𝑐(𝑋) (8) 

这里𝑃𝑗,𝑐(𝑋)为第 j 个切片随机森林分类器预测为类

别 c 的概率分布。多输出策略通过训练 30 个独立分

类器，实现每米空间切片处的岩体等级分类。 

为了更好地体现施作面完整性与其他特征的关

联性，模型还引入了交互项，如： 

 𝑤𝑓 ∗ 𝑉𝑝
𝑎𝑣𝑔

, 𝑤𝑓 ∗ 𝑣𝑝𝑢𝑝𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒 , 𝑤𝑓 ∗ 𝑐𝑙𝑖𝑝 (9) 

其中，𝑤𝑓表示施作面岩体完整性指标，𝑉𝑝
𝑎𝑣𝑔

为该区

间纵波波速的平均值，𝑣𝑝𝑢𝑝𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒为式（6）中定义的

纵波波速最大值与平均值之差的绝对值，用于表征

纵波速度的上行波动幅度；𝑐𝑙𝑖𝑝表示由跨模态模型

CLIP 提取的图像-文本语义匹配相关特征。这些复

合特征有效提高了模型对复杂特征间非线性交互的

表达能力。 

模型训练所用数据集采自实际深部地质工程，

格式统一为标准 JSON 文件，包含完整的输入特征

和 30 个米段的岩体完整等级标签。本文通过训练过

程自动学习不同特征维度的分裂策略和决策边界，

相当于在模型内部隐式地完成了对各模态特征有效

权重的分配，而非由人工预先指定。 

在模型评估阶段，采用分层的 5 折交叉验证，

以保持训练与验证数据的代表性与独立性。准确率

定义为： 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
1

𝑁×30
∑ ∑ Ⅱ(𝑦𝑖,𝑗 = 𝑦̂𝑖,𝑗)

30
𝑗=1

𝑁
𝑖=1  (10) 

其中 N 为样本总数，Ⅱ(⋅)是指标函数，𝑦𝑖,𝑗和𝑦̂𝑖,𝑗分

别为第 i 个样本第 j 个切片的真实值和预测值。 

宏平均F1分数是所有类别F1分数的算术平均，

计算方式如下： 

 𝐹1𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 =
1

𝐶
∑

2𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑐∙𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑐

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑐+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑐

𝐶
𝑐=1  (11) 



 

 

 

其中 C=4 为类别数，𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑐和𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑐为类别 c

的精确率和召回率。 

通过该指标，可以综合衡量模型在不同岩体等

级类别上的预测效果，特别是数据不均衡情况下的

分类性能。 

模型最终在独立 Hold-out 测试集上验证，表现

稳定且优异，展示了多源信息融合和多输出随机森

林分类器在工程实际中的适用性和推广价值。 

在获得沿探测方向岩体完整性预测序列后，结

合前文 2.4 节基于岩石单轴抗压强度、风化程度及

岩性分类计算得到的岩石硬度指标，进一步实现围

岩级别的综合判定。具体而言，将岩体完整性数值

与岩石硬度等级作为输入，通过预先构建的对照表

对应映射关系，获得围岩级别的最终分类结果，对

照规则如表 1 所示。 

表 1 实际施工过程围岩级别对照关系表 

Table 1 Reference Table of Surrounding Rock Classifications in 

Actual Construction Process 

围岩

级别 
岩石硬度/岩体完整性 存在风险 

Ⅰ级 岩体完整 岩爆 

Ⅱ级 
极硬岩：岩体较完整 岩爆、局部掉块 

硬岩：岩体完整 局部掉块 

Ⅲ级 

极硬岩：岩体较破碎 掉块 

硬岩：岩体较完整 掉块、坍塌 

较软岩：岩体完整 掉块、小坍塌 

Ⅳ级 

极硬岩：岩体破碎 掉块、小坍塌 

硬岩：岩体较破碎 掉块、小坍塌 

较软岩：较完整或较破碎 掉块、坍塌 

软岩：岩体较完整或完整 掉块、坍塌 

Ⅴ级 

较软岩：岩体破碎 掉块、坍塌、突泥 

软岩：岩体破碎或较破碎 掉块、坍塌、突泥 

极软岩：极破碎岩 掉块、坍塌、突泥 

Ⅵ级 断层；绿泥石；软黏土 大型坍塌、突涌水 

该对照表依据国家及行业地质工程规范，结合

工程实践经验，系统整合岩体完整性的连续性指标

和岩石硬度的强度属性，分类为“Ⅰ级”“Ⅱ级”“Ⅲ

级”“Ⅳ级”及“Ⅴ级”等多档围岩等级。表中定义

了岩体完整性的分段区间与硬度等级的对应规则，

兼顾结构完整性与力学特性的综合表现。 

在实际应用中，针对探测方向沿线各米段的岩

体完整性预测值，首先根据该值所在区间查找对应

的围岩完整性等级；随后利用对应位置的岩石硬度

指标进行辅助判定，二者共同决定最终的围岩级别。

例如，若某段岩石硬度处于较软等级，且岩体完整

性数值亦较低，则该段围岩极可能被界定为破碎类，

提示施工风险较高；相反，硬度高且完整性良好的

区段则归类为良好围岩，施工条件较优。 

3 深地围岩级别预报效果分析 

本研究构建的数据集包含 529 组物探图像及其

对应的文本响应特征标签，涵盖约 16280 米的探测

范围，数据来源于 327 次不同的探测过程，其中 130

组数据同时包含地质雷达探测图像、地震波纵波波

速图像及瞬变电磁图像中的 2 至 3 种，其中 274 组

数据仅包含地质雷达探测图像，其中 57 组数据仅包

含瞬变电磁探测图像，其中 68 组数据仅包含地震波

纵波波速图像。通过针对图像及文本、目标框标签

的系统数据增强，最终扩展至 10580 组多模态输入，

有效增加数据样本的多样性。其中，图像增强采用

随机水平翻转、垂直翻转、亮度与对比度调节等操

作；文本增强采用同义词替换及重组搭配的方式；

目标框信息按照图像变化方式同步计算其变化后的

位置信息。最终，训练集和测试集按照 8：2 的比例

划分，训练过程中模型的收敛趋势及训练效果得到

了明显改善。 

针对训练完成的模型，另外选取上述训练集和

测试集之外的 23 张图像进行验证测试，这些验证图

像来自 13 次探测，覆盖约 820 米范围，其中 18 张

图像同时包含地质雷达探测图像、地震波纵波波速

图像及瞬变电磁图像中的 2 至 3 种，2 张图像仅包

含地质雷达探测图像，2 张图像仅包含瞬变电磁探

测图像、1 张图像仅包含地震波纵波波速图像。数据

经过相同增强处理，增强后共 460 张物探图像。 

为了全面评估所训练的破碎岩体特征检测模型

在物探图像中破碎岩体特征检测任务上的性能，本

研究采用了准确率和召回率两个指标。准确率衡量

的是预测为正例的目标中有多少是真正的异常目标，

召回率衡量的是所有真实异常目标中被检测出的比

例。具体地，定义如下： 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
, 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (12) 

其中，TP 表示预测框与真实框成功匹配的数量，匹

配条件为类别一致且交并比（IoU）达到预设阈值；

FP表示未成功匹配任何真实框的预测框数量；FN则

为未被任何预测框检测到的真实框数量。本研究中，

采用 IoU 阈值 0.5 作为匹配标准，在测试集的所有

数据上统计累加 TP、FP、FN，最终计算总体准确率



 

与召回率。在本研究构建的物探图像破碎岩体特征

验证集上，模型达到准确率 0.87 和召回率 0.81。破

碎岩体特征检测模型对物探图像破碎岩体特征的检

测效果如图 4 所示。 

 

图 4 物探图像破碎岩体特征的检测效果 

Fig. 4 Detection Performance of Fractured Rock Mass 

需要指出的是，地质雷达图像中“同相轴错断”

特征标注依赖专家主观判断，准确性有限，导致该

类别识别效果较弱，误报漏报相对较多，准确率约

65%。为弥补这一缺点，本文引入图像-文本跨模态

匹配模型，结合专家物探报告文本描述，构建图像-

文本对应数据集。通过目标框信息与文本特征共同

判断岩体完整性，提高了围岩级别预报的可靠性和

准确率。 

验证结果表明，针对物探图像的跨模态匹配模

型在识别图像响应特征方面表现稳定且准确，整体

准确率达到 89%。本文还选取部分典型图像并列出

其实际响应特征与模型预测结果的对比情况，详见

表 2，可见预测结果与实际标签较为吻合，证明了该

模型在物探图像破碎岩体特征跨模态匹配任务中的

可靠性和实用价值。 

表 2 物探图像跨模态模型响应特征识别效果 

Table 2 Recognition Performance of Multimodal Model for 

Geophysical Image Response Features 

物探图像类型 实际标签 预报结论 

GPR-TSP-TEM 
同相轴不连续-波速

下降-较高阻 

同相轴不连续-波速

下降-较高阻 

GPR 同相轴不连续 同相轴连续性差 

GPR-TSP 
同相轴连续性差-波

速下降 

同相轴连续性差-波

速下降 

GPR-TEM 
同相轴连续性一般-

较高阻 

同相轴连续性一般-

较高阻 

TSP 波速下降 波速下降 

TEM 较低阻 较低阻 

本次选取的测试段落来自几个不同的深部地质

工程施工区域，包含多种地质情况，覆盖Ⅲ级、Ⅳ

级、Ⅴ级围岩。融合破碎岩体响应特征文本信息、破

碎岩体特征目标框信息、纵波波速最大值𝑉𝑝
𝑚𝑎𝑥、纵

波波速均值𝑉𝑝
𝑎𝑣𝑔

、纵波波速最小值𝑉𝑝
𝑚𝑖𝑛、施作面地

质情况、岩石岩性及岩石风化程度多模态地质信息

进行围岩级别预报，在测试段内本文所提方法的围

岩级别预报准确率达到 92%，其中，Ⅲ级围岩段落

预报准确率为 95%、Ⅳ级围岩段落预报准确率为

86%、Ⅴ级围岩段落预报准确率为 88%。以测试集中

某两张物探图像的探测信息为例，深部地质工程中

实际开挖揭示的围岩级别分布情况、各方法预报得

到的围岩级别情况如图 5 所示，该图展示了第一个

探测区域和第二个探测区域内实际开挖揭示的围岩

级别分布情况、文本所提方法的围岩级别预报情况、

常用方法的围岩级别预报情况及消融实验中围岩级

别预报情况。本文在统计围岩级别预报准确率时均

以米为单位，计算预报正确里程占总里程的百分比。

当前模型的泛化能力主要在Ⅲ级别、Ⅳ级、Ⅴ级围岩

地质条件下得到了验证，对其他类型地质构造区，

如大型断层、强岩溶发育区等的适用性仍有待在多

工程、多区段数据集上进一步检验。 

实际围岩级别

本文所提方法

Ⅳ级Ⅲ级

探测里程
DK111+100 DK111+130DK111+115

CNN-LSTM模型

GoogleNet-LSTM模型

本文方法去除文本标签

SVM模型

 
实际围岩级别

本文所提方法

Ⅴ级Ⅳ级

探测里程
DK111+100 DK111+130DK111+115

CNN-LSTM模型

GoogleNet-LSTM模型

本文方法去除文本标签

SVM模型

 

图 5 某两段探测里程内围岩级别实际分布情况及预报效果 

Fig. 5 Actual Distribution and Prediction Performance of 

Surrounding Rock Grades within Two Survey Sections 

本文将围岩级别视作沿里程方向的一维离散场，

采用 LSTM 对相邻里程单元间的空间连续性进行建

模，故选用 CNN-LSTM 与 GoogLeNet-LSTM 作为

针对序列输出任务的强基线模型。基于这两种常用

方法，同样是融合破碎岩体响应特征文本信息、破

碎岩体特征目标框信息、𝑉𝑝
𝑚𝑎𝑥、𝑉𝑝

𝑎𝑣𝑔
、𝑉𝑝

𝑚𝑖𝑛、施作

面地质情况、岩石岩性及岩石风化程度多模态地质



 

 

 

信息进行围岩级别预报，CNN-LSTM 模型在 23 张

物探图像中的预报准确率为 84%；GoogleNet-LSTM

模型在 23 张物探图像中的预报准确率为 87%。在处

理混合类型变量和结构化变量时，两者容易出现过

拟合现象，而本文所提方法在保持较高准确率的同

时表现出更强的鲁棒性。此外，本文还构建了基于

SVM 模型的对比实验，将文本特征、目标框信息、

𝑉𝑝
𝑚𝑎𝑥、𝑉𝑝

𝑎𝑣𝑔
、𝑉𝑝

𝑚𝑖𝑛、施作面地质情况、岩石岩性及

岩石风化程度统一编码为固定维度特征向量作为模

型输入。为适配 SVM 的单输出特性，本文将 30m 范

围内每 1m 的围岩级别预测拆分为 30 个并行的分类

子任务，对每个里程位置分别训练一个 SVM 分类

器。最终，得到的预报准确率为 79%。本研究的输

入特征是多模态的，包括文本特征、图像特征和地

质数值特征，SVM 在处理这类异构数据时可能无法

充分捕捉它们之间的复杂关系。各方法的对比结果

见表 3。 

表 3 实际隧道段落内围岩级别预报效果 

Table 3 Prediction Performance of Surrounding Rock Grades 

within Actual Tunnel Sections 

预报方法 预报准确率 

本文所提方法 92% 

CNN-LSTM 模型 84% 

GoogleNet-LSTM 模型 87% 

SVM 模型 79% 

本文所提方法去除文本标签 89% 

当前深部地质工程领域常用的针对物探图像的

围岩级别预报方法通常未使用文本标签，因此本实

验去除文本标签，仅融合破碎岩体特征目标框信息、

𝑉𝑝
𝑚𝑎𝑥、𝑉𝑝

𝑎𝑣𝑔
、𝑉𝑝

𝑚𝑖𝑛、施作面地质情况、岩石岩性及

岩石风化程度进行围岩级别预报，采用本文使用的

随机森林分类模型，在相同探测里程内进行围岩级

别预报。去除文本标签信息后，模型在 23 张物探图

像中的预报准确率为 89%。当地质雷达图像中出现

同相轴错断或同相轴不连续等特征时，模型容易误

判或漏报。例如，当同相轴不连续出现在图像中时，

模型往往将其漏报为同相轴连续性差，而当出现同

相轴连续性差时，模型可能会误报为同相轴不连续。

这种情况导致了模型的较高误报和漏报率。然而，

经过图文跨模态匹配模型与目标检测模型的互相修

正，模型的准确性显著提高。单独使用目标检测模

型时，漏报率为 30%，误报率为 40%；而在引入文

本信息后，漏报率降低至 15%，误报率下降至 25%，

证明了文本标签在减少误报和漏报方面的有效性。

可见，去除文本标签后，模型的预报准确率有明显

下降，文本标签可以和目标框标签相互补充、修正，

从而提高围岩级别预报准确率。 

4 结论 

针对深部地质工程围岩级别判定过程中存在的

物探图像解译主观性强、破碎岩体特征难量化及单

一模态信息利用不充分等问题，本文提出了一种融

合图像-文本多模态信息的围岩级别智能建模及预

报方法。该方法通过挖掘物探报告中蕴含的专家先

验知识，构建了图像响应特征与文本语义描述的映

射关系，并结合多源物探数据的物理参数，实现了

对围岩级别的智能化、高精度判定。主要贡献体现

在：1）本文提出一种融合图像-文本多模态探测信息

的围岩级别智能预报方法，能够实现多源物探图像

到探测里程范围内的围岩级别预报，预报结论可靠、

可解释性强；2）针对多源物探图像破碎岩体响应形

式差异大、特征表现复杂的挑战，构建基于目标检

测与跨模态语义约束的异常体识别方法，有效解决

工程语义难以量化的问题。 

经验证，在覆盖约 820m 探测里程、包含多种地

质工况的测试集上，本文方法的围岩级别预报准确

率达到 92%。对比实验结果表明，该方法显著优于

主流的时空序列预测模型，相比于 CNN-LSTM 模型

提升了 8%，相比于 GoogleNet-LSTM 模型提升了

5%。这证明了本文所设计的特征提取与定位模型在

处理复杂地质信息时具有更强的鲁棒性与特征表达

能力。消融实验结果显示，在去除文本标签信息仅

保留视觉特征与物理参数的情况下，模型的预报准

确率下降至 89%。这表明引入物探报告中的专家文

本语义信息能够有效修正视觉模型在模糊特征下的

误判，带来了 3%的精度提升。文本信息作为一种强

先验约束，有效弥补了仅靠图像像素特征识别破碎

岩体时的多解性缺陷。 

综上所述，本文提出的融合图像-文本多模态探

测信息的围岩级别智能预报方法，不仅实现了从定

性解译向定量预报的跨越，更为深部超前地质预报

提供了一种兼顾物理机理与专家经验的智能化解决

方案，具有重要的工程应用价值。 
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