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基于DeeplabV3+网络和注意力机制的
矿区地表隐患识别

———以塔山煤矿30507工作面为例
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摘要:为解决矿区地表隐患监测问题,以塔山煤矿30507工作面为背景,提出一种快速监测和识别矿区地表隐患的

方法。利用无人机搭载传感器和倾斜摄影测量技术,构建矿区地表三维实景模型,生成正射影像和空间点云。提出

基于DeeplabV3+网络和注意力机制的裂隙识别方法,改进效果优于当前主流网络。提出基于三维空间点云的沉陷

分析法,用密度噪声空间聚类算法去噪,通过基于KDTree的 K 近邻算法和基于Delaunay三角网的点云表面重建

技术进行沉陷分析,实现矿区地表数据监测。
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  矿区煤炭资源的高强度和大规模开采,破坏了

采空区的原岩应力平衡,当矿区地表的拉伸力大于

岩体的极限抗拉强度时,矿区地表便会产生裂隙与

沉陷[1-2],对矿区的人文和生态环境造成破坏[3]。因

此,提出有效且切实可行的矿区地表裂隙与沉陷的

识别与监测方法,对于促进矿区全生命周期安全绿

色开发具有重要的理论和实际意义[4-5]。
传统的矿区地表监测方法主要包括人工测量、

全球定位系统(globalpositionsystem,GPS)测量[6]

和无人机巡检[7],研究表明这些方法都存在一定的

局限性。人工测量的效率较低,而且由于观测周期

较长,人员的安全隐患非常大;GPS测量只能在确

认有裂隙或沉陷的区域内进行布置,无法及时发现

新增或者布设范围外的裂隙;而无人机巡检[8]多采

用挂载单镜头相机拍摄监测区域的单幅影像,在裂

隙的完整判读及确认裂隙在整个矿区中的位置较

为困难。相较于单幅航拍影像,高精度正射影像具

有高覆盖、高分辨率等优势,且带有准确的空间位

置信息。
受到近年来深度学习领域和传统图像处理领

域飞速发展的影响,越来越多的图像处理方法和

深度学习方法应用于裂隙识别。郝明等[9]提出了

一种基于Otsu算法和改进主动轮廓模型的矿区裂

缝提取方法。由于矿区的航拍图像中含有很多与

裂隙特征相似的噪声,传统的图像处理方法容易

造成误检[10]。由于深度学习强大的特征表达与判

别能力,利用深度学习进行裂隙识别与检测成为

主流。赵怡晴等[11]提出一种露天矿边坡裂隙识别

及几何参数解译方法,其采用了ResNet系列算法

对U-Net的骨架构网络进行改进。李元海等[12]采

用深度 学 习 方 法,通 过 引 入 混 合 注 意 力 机 制 对

Unet模型进行了改进,有效提高了岩石裂隙识别

的精度。
近年来,有很多学者对地表的沉陷监测进行了

研究[13]。矿区沉陷的监测技术主要包括传统的沉

陷监测技术、三维激光扫描监测技术[14]和D-InSAR
(差分干涉测量)监测技术[15]等。传统沉陷监测包

括三角测量、水准仪导线测量、GPS测量等,其监测

精度较高、沉陷规律较为准确,但工作量大、工作成

本高、监测范围有限;三维激光扫描监测技术的效
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率高、周期较短、且监测成本很低,但不适用于大面

积应用;D-InSAR可以监测出合理准确的沉陷范

围,但很难达到高精度级别。
为解决塔山煤矿煤田地表裂隙与沉陷的监测

问题,以塔山煤矿30507工作面为工程背景,针对传

统地表监测方法的不足,提出一种基于倾斜摄影测

量及人工智能技术的矿区地表裂隙沉陷识别方法。
采用基于无人机搭载传感器获取高分辨率及高精

度影像的倾斜摄影测量技术采集监测数据,以提升

采集效率与采集数据的全面性;针对裂隙识别的不

足,提出基于倾斜摄影测量和深度学习的裂隙分析

方法,通过DeeplabV3+网络学习裂隙表现出的高

水平的特征来识别裂隙边界轮廓;对于地表沉陷问

题,提出基于三维空间点云的沉陷分析方法,利用

KD-Tree(Kdimensiontree)的数据构建技术实现

矿区地表模型点云数据的有序性,设计基于 KD-
Tree构建的点云 K 近邻查找算法,应用改进的

Delaunay三角网三维重建算法计算沉陷面积,以提

高沉陷分析的准确率和全面性。通过引入倾斜摄

影测量和人工智能技术,以及优化裂隙分析和沉陷

分析方法,在塔山煤矿煤田地表裂隙与沉陷监测中

进行了应用。

1 矿区地表裂隙沉陷监测流程
结合塔山煤矿地表地形特点探索形成一套完

整的适用于矿区地表裂隙沉陷监测的数据采集、处
理及分析的全流程解决方案,为地表裂隙沉陷监测

提供数据基础。研究形成适用于开采中采煤工作

面地表裂隙沉陷监测流程(图1),监测范围覆盖整

个开采中工作面,支撑工作面整个开采全周期监测

管理,将该方法应用于塔山煤矿30507工作面的地

表监测管理。

2 基于倾斜摄影测量和深度学习的裂隙

分析方法

2.1 正射影像数据处理与样本库

利用滑动窗口算法[16]将无人机高清正射影像

均匀切割成若干张和网络尺寸对应大小相同的有

重叠影像块,同时用labelme软件对有裂缝区域图

片进行标注,获取裂隙图片和标签样本共7000张。
(1)由于裂隙形状复杂,标注时间成本过高,采

用离线数据增强的方式对数据集扩增,为了提高裂

隙识别的鲁棒性,对部分图像进行旋转和加入椒盐

噪声,其效果如图2所示。
(2)经过数据扩充,将图片扩充为21000张,按

照8∶1∶1比例划分成训练集、验证集、测试集。

2.2 深度学习模型

采用DeeplabV3+网络[17](图3),即一种基于

端到端的深度卷积神经网络学习裂隙表现出的高

水平特征并进行识别。训练 和 识 别 流 程 如 图4
所示。

在编码器中,首先将原始图像输入主干网络中

提取特征信息。浅层特征被传入解码器,深层特征

输入ASPP结构。经过1×1卷积、不同扩张率的空

洞卷积和平均池化处理后,将这些特征图拼接融

合。接着,利用1×1卷积降低特征通道数目。在解

码器中,将编码器中获取的深层特征进行4倍上采

样,然后与主干网络提取的浅层特征进行融合。最

后,经过3×3卷积和4倍上采样的处理,模型将输

出分割后的图像。
裂隙识别过程中难免出现阴影误检的问题,是

由于原有模型通过卷积、池化的方式扩大感受野,
但感受野始终是局部的,无法获得丰富的全局上下

文信息,同时还会带来冗余的计算量。为提升模型

的全局感知能力,本文在DeeplabV3+模型基础上

引入了Non-local注意力模块来提升网络的全局感

知能力,该模块结构如图5所示。

Non-local注意力机制模块借鉴了图像滤波领

域的非局部均值滤波操作思想,该模块能够直接计

算某个位置的像素与其他所有像素的相似度,并使

用相似度作为权重计算其他像素的加权和,然后以

加权和再次表示这个像素。以此来引入全局上下

文信息,增强网络对长距离依赖信息的获取能力。
如图5所示,Non-local模块结构,其中􀱋和􀱇

分别为矩阵乘法和像素级别的求和操作。对于一

个大小为C×H×W 的输入特征图X,非局部模块

首先将X 并行地经过3个1×1卷积得到3个大小

均为C'×H×W 的特征图Q、K、V,然后将Q、K、V
展开变成C'×HW 的二维矩阵,并对Q和K进行矩

阵乘法以计算每个像素间的相似度,获得一个大小为

HW×HW 的相似度矩阵A,对A进行一次Softmax
归一化后,与V 进行矩阵乘法并将结果变形为大小为

C'×H×W 的张量,最后经过一个1×1卷积将通道

数从C'转为C,再与原始输入X 相加,得到最后的输

出特征图Y。Non-local模块的公式为

yi = 1
C(x)∑

N

j
f(xi,xj)g(xj) (1)

式中:N 为输入特征图X 的像素数量;xi 为特征图

X 上位置为i的像素的特征向量;xj 为特征图X 上

位置为j的像素的特征向量;i为输入位置的像素索
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图1 矿区地表裂隙沉陷监测流程

图2 数据增强效果
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Encoder为编码器;1×1Conv为1×1卷积;3×3Convrate6为3×3卷积,扩张率6;3×3Convrate12为3×3卷积,

扩张率12;3×3Convrate18为3×3卷积,扩张率18;ImagePooling为图像池化;OutputStride为输出步长;Decoder为解码器;

Concat为拼接;Upsampleby4为上采样4倍;Output为输出

图3 DeeplabV3+网络结构

图4 网络训练和识别流程

引;j为特征空间所有可能位置的像素索引(i和j
的取值范围为[0,H×W]);g为对X 的增强函数,
在本文中为1×1卷积,C(x)为归一化函数,本文

使用Softmax实现;f为计算特征xi 和xj 相似度的

配对函数,计算结果为标量,本文使用的配对函数

f(x)为

f(xi,xj)=eθ(xi)
T
φ(xj) (2)

X (C×H×W)为 输入特征图,通道数为C,高为 H,

宽为W;1×1Conv为1×1卷积;Q(C'×H×W)为通过

1×1卷积转换得到的查询(Query)矩阵;K(C'×H×W)为

通过1×1卷积转换得到的键(Key)矩阵;V (C'×H×W)为

通过1×1卷积转换得到的值(Value)矩阵;Reshape为重塑形状;

C'×HW 为重塑后的尺寸;⊗为矩阵乘法;A(HW×HW)为注意力权

重矩阵;softmax为softmax函数,用于归一化注意力权重;⊕为矩阵加法;

Y(C×H×W)为输出特征图,通道数、高和宽与输入相同

图5 Non-local注意力机制结构

式中:xi 和xj 分别为特征图X 上位置为i和j的

像素的特征向量;i为输入位置的像素索引;j为特

征空间所有可能位置的像素索引,i和j的取值范

围为[0,H×W]);θ(xi)和φ(xi)为两个转换函

数,它们通常通过小型的神经网络(如1×1卷积)
来实现。

改进后的模型结构如图6所示。

2.3 对比实验

评估模型主要选择 Miou和 Accuracy两个指

标。平均交并比(Miou)为语义分割中最为重要的

度量指标,计算所有类别交集和并集之比的平均
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值。Miou的公式为

Miou= 1
K+1∑

k

i=0
IOUi (3)

式中:K 为类别数;IOU的公式为

IOU= TP
TP+FP+FN

(4)

Accuracy也是语义分割重要评价指标之一,对
裂隙分割结果具有良好的评价效果。该指标计算

识别正确的像素数目与总像素的比值,公式为

Accuracy= TP+TN
TP+PN+FP+FN

(5)

式(4)、式(5)中:TP为识别结果为裂隙目标也为裂

隙的像素数目(正样本);FP为识别结果为裂隙目标

为背景的像素数目(负样本);FN为识别结果为背

景目标为裂隙的像素数目(漏检)。由式(4)、式(5)
知,Miou和Accuracy两个指标数值越大模型效果

越好。
为了验证改进的本文模型对于矿区地表裂隙

分割的有效性,在保证实验环境和相关参数一致的

情况下,将改进后的DeeplabV3+模型与当下常用

的语义分割模型 Unet、Deepcrack、DeeplabV3+进

行对比。实验效果如图7所示。图7中各分图为原

图、标签、本文模型测试结果、DeeplabV3+测试结

果、Deepcrack测试结果和Unet测试结果。

Encoder为编码器;Xception为异常模块(一种深度学习模型);1×1Conv为1×1卷积;3×3Convrate6为3×3卷积,

扩张率6;3×3Convrate12为3×3卷积,扩张率12;3×3Convrate18为3×3卷积,扩张率18;ImagePooling为图像池化;

OutputStride为输出步距;Non-local注意力机制为非局部注意力机制;Decoder为解码器;Concat为拼接;

Upsampleby4为 上采样4倍;Output为 输出

图6 改进后模型结构

图7 对比实验效果
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  由表1可知,在实验环境和相关参数一致的情

况下,改进后的DeeplabV3+模型的 Miou相比于

原网 络、Unet、Deepcrack 分 别 提 升 了 2.02%、

3.95%、0.05%。Accuracy相 比 于 原 网 络、Unet、

Deepcrack分别提升了1.2%、1.8%、0.98%。由此

证明改进后的模型性能最好。

表1 实验结果对比

模型 Miou/% Accuracy/%
本文方法 72.18 96.17
DeeplabV3+ 70.16 94.97
Unet 68.23 94.37

DeepCrack 72.13 95.19

3 基于三维空间点云的沉陷分析方法

3.1 地面点云去噪处理

初始的大规模两期地面点云数据具有点数多、
地物种类多的特点,两期点云的沉陷对比需要对比

两期点云地面点的距离,而地物例如各种类的树木

或其他杂物在地面点云数据采集中会产生噪声,因
为树木会由于风向或者时间而产生形变。

DBSCAN(density-basedspatialclusteringof
applicationswithnoise)[18]是基于密度的聚类算法,
把具有足够高密度的区域划分为簇,可以在噪声的

空间数据库中发现任意形状的聚类。通过使用

DBSCAN聚类算法将无序点云数据进行点的分类,
去除离群噪声点和地物非地面。

3.2 基于KDTree构建的点云K近邻查找算法

由于地面点云数据格式的无序性,可以将无序

点云数据构建为 KD-Tree[19]。使用基于 KD-Tree
的最近邻算法寻找其附近点,确定两期点云之间的

距离,并根据距离对地面点云进行颜色渲染,其原

理如图8所示。
由于KD-Tree已经按照x,y,z维度进行了划

分,通过维度比较可以快速定位到与其最接近的

点,算法可视化部分通过计算点云中的每一个点在

KD-Tree中查找最邻近点的距离,并根据距离对点

云进行颜色渲染并用open3d进行可视化。图9为

地面点云的颜色渲染结果。

3.3 基于Delaunay三角网的大规模地面点云表面

重建算法

点云是由大量三维坐标点组成的数据集合,要
计算地面点云的表面积,首先要对点云进行三维模

型的建立,提出一种基于传统Delaunay重建算法改

进的点云密度自适应的点云重建方法,以提高沉陷

地表量化信息的准确性和有效性。

c1~c10表示在KD-Tree构建过程中用于分割空间的切分

点(或叫中心点),这些点的选择基于数据集中的特定特征值,

如最大化分割平衡或最小化区域重叠;p1~p10表示被这些

切分点分割后空间中的具体数据点,在KD-Tree中,每个点

都存储特定的数据维度信息,使得可以快速进行范围查询、

最近邻搜索等操作

图8 KDTree原理图

图9 点云上色可视化的效果

首先构建点云数据的KD-Tree,搜索每个点的

k邻域点,计算该点的局部密度参数,随后进行三维

Delaunay三角剖分[20],由于四面体包含多个重叠三

角形,需要剔除重叠三角形,并计算剔除重叠后所

有三角形的外接圆半径。三角形三边长e1、e2、e3如
式(6)~式(8)所示。

p= (e1+e2+e3)/2 (6)

a= p(p-e1)(p-e2)(p-e3) (7)

r= (e1e2e3)/(4a) (8)
式中:a为三角形面积;r为三角形外接圆半径。设

定三角形局部范围密度DT 的阈值为ε,若r>θ则

剔除,最终三角形集合即为点云的重建三角网表

面。DT 和θ的计算公式为

DT = (D1D2D3)/3 (9)

ε=nDT (10)
式中:D1、D2、D3 分别为三角形3个端点的局部密

度值;n为预先设定的用于计算阈值的参数。改进

的Delaunay算法流程如图10所示。

3.4 地面点云沉陷面积分析

对于地面点云沉陷面积分析,提出基于地面三
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图10 改进的Delaunay算法整体流程

维激光扫描系统的地表沉陷区域表面积的高精度

测量和计算方法。基于构建出的Delaunay三角网

DEM模型,对三角形进行表面积计算,使用式(11)
计算三角形的表面积S。

S=0.5 (P2-P1)(P3-P1) (11)
式中:P1、P2、P3 分别为三角形的3个顶点坐标;

|x|为向量x的长度,×为向量的叉积。计算完每

个三角形的表面积之后进行累加求出总面积即为

大规模地面点云地面总面积。

4 工程应用
针对30507工作面各区段开展周期性监测工作

14次,形成监测历史实景模型、正射影像、三维点云

数据等数据共计42套,如图11~图13所示。
通过各个周期内产出的数据成果的应用,完成

了30507工作面裂隙识别标绘有效的跟踪并记录了

工作面地表地形数据以及期间该工作面整体裂隙

分布情况,如图14和图15所示。
通过实景模型及数据对比发现沉陷区域一处,

并造成了沟底滑坡道路损坏,目前沟底处塌陷区域

图11 30507工作面点云模型

图12 30507工作面实景模型

图13 30507工作面正射影像

图14 30507工作面切眼处的裂隙分布

图15 30507工作面新增裂隙实景模型

已经完成治理工作,治理前后实景如图16所示。
通过基于三维空间点云的沉陷分析方法,能快

速了解整个监测区域沉陷情况,标定最大沉陷位

置,结合掘进进度数据,得到掘进位置与沉陷区域

的相对位置关系,如图17所示。

5 结论
(1)利用无人机搭载传感器获取高分辨率及高

精度影像的倾斜摄影测量技术,构建矿区地表三维

实景模型,生成正射影像、三维空间点云及三维实

景模型等多种空间成果为分析提供数据支撑,优化

了传统的数据采集及数据处理方式,提高了监测效

率,实现了全工作面覆盖性监测。
(2)针对矿区地表裂隙问题,建立了一种基于

高清正射影像和语义分割模型的像素级裂隙分析

方法。采用改进DeeplabV3+网络端到端的模式,
通过学习裂隙表现出的高水平的特征来识别裂隙

边界轮廓,确定裂隙的位置信息。
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图16 30507沟底区域治理前后实景模型

图17 沉陷分析结果示意图

(3)针对矿区地表沉陷问题,提出了一种基于

三维空间点云的沉陷分析方法。利用 KD-Tree的

数据构建技术实现了矿区地表模型点云数据的有

序性,设计了基于 KDTree构建的点云 K 近邻查

找算法,有效优化地面两期点云间距离的求解效

率;在Delaunay重建算法中引入点云局部密度参数

作为参考选择三角网中建立三角形的阈值,以求解

点云沉陷面积,提高了地表沉陷分析的准确率和全

面性,对地陷监测预警提供了重要的决策支持。
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IdentificationofSurfaceHazardsinMiningAreasBasedonDeeplabV3+ Networkand
AttentionMechanism:Taking30507WorkingFaceoftheTashanCoalMineasanExample

FANSenshan,GONGMing,LIUJunhong,HAOJianxin,SHIWu,SUNPengyun
(TashanMine,ChinaCoalDatongEnergyCo.,Ltd.,Datong037034,Shanxi,China)

Abstract:Inordertosolvetheproblemofmonitoringhiddendangersonthesurfaceoftheminearea,amethodforrapidmonitoringand
identificationofhiddendangersonthesurfaceofthemineareaisproposedwiththebackgroundofthe30507workingfaceoftheTashanCoal
Mine.UsingUAV-mountedsensorsandtiltphotogrammetrytechnology,athree-dimensionallivemodeloftheminesurfaceisconstructed,and
orthophotosandspatialpointcloudsaregenerated,afissureidentificationmethodbasedontheDeeplabV3+ networkandtheattention
mechanismisproposed,andtheimprovementeffectisbetterthanthatofthecurrentmainstreamnetwork,asubsidenceanalysismethodbased
onthethree-dimensionalspatialpointcloudsisproposed,andthenoiseisremovedwiththedensity-noisespatialclusteringalgorithm,andthe
noiseisremovedthroughtheKDTree-basedK-nearestneighbouralgorithmbasedonKDTreeandpointcloudsurfacereconstructiontechnology
basedonDelaunaytriangulationnetworkforsubsidenceanalysis,toachievethemonitoringofsurfacedataintheminingarea.

Keywords:inclinedphotogrammetry;artificialintelligencetechniques;3Dspatialpointcloudofminingarea;identificationofsurfacefissures;
intelligentanalysisofsubsidence
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