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岩坡坡面裂隙网络智能识别与参数提取 
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摘  要：作为高陡岩质边坡建模的重要先决条件，快速精准地进行岩坡表面裂隙网络的参数化建模近年来成为了研究

的热点。研究引入深度学习技术与智能算法聚类思想，提出了一种结合无人机摄影技术的高陡边坡坡面裂隙网络智能

识别与几何参数提取的方法。采用空洞卷积算法对传统 U-net 分割识别网络进行改进，并运用 GMM-EM 算法对识别

出的二值图中的裂隙进行聚类，最后引入 RANSAC 算法实现裂隙面的几何参数自动提取并运用 DICE 相似系数对识别

结果进行对比分析。结果表明，该方法裂隙提取的准确率高于 97%，相较于传统算法有所提高。同时，将该方法应用

于云南鲁奎山铁矿边坡工程，实现了高陡岩坡表面裂隙信息的快速采集，为后续高陡岩质节理边坡建模提供了必要的

技术支撑。 
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Intelligent identification and extraction of geometric parameters for               
surface fracture networks of rocky slopes 
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Abstract: As an important prerequisite for modeling the high steep rocky slope, a fast and accurate parametric modeling for 

fracture networks of rocky slopes has become a popular research topic in recent years. Focusing on the deep learning and 

intelligent algorithmic clustering method, a UAV photography-based joint detection technique is proposed to identify and 

extract the geometric parameters of the fracture network on high steep slope surface. A dilated convolution is adopted to 

improve the traditional U-net segmentation network, and a GMM-EM algorithm is employed to cluster the segmented fractures 

on the binary images. Finally, a RANSAC algorithm is used to perform the extraction process of geometric parameter of the 

fracture network. Seen from the comparative results of DICE similar index, the accuracy of segmentation recognition is more 

than 97%, which shows that the proposed fracture extraction technique is more efficient and accurate than other traditional 

algorithms. The improved technique is applied to the slope of Lukuishan open pit, implementing the in-site rapid data extraction 

of fracture networks on the slope surface. This technique may provide an effective technical support for the refined modeling of 

high and steep rocky slopes. 
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0  引    言 
作为高陡岩质边坡建模的重要先决条件，快速精

准地进行岩体表面裂隙网络的参数化构建越来越受到

学者们的关注。近些年来，围绕高陡边坡裂隙面的采

集问题，学者们提出了各种解决方案。目前比较主流

的方法是先通过 Lidar 技术[1]或摄影测量技术[2]生成

点云，再通过解析点云进行裂隙平面的提取。Guo 等
[3]提出了运用多尺度边缘链检测方法提取点云中各结

构面的交线；Zhang 等[1, 4]提出了运用 ISODATA 算

法与区域增长法对岩体激光点云进行解析生成裂隙平

面；Voge 等[5]和 Chen 等[6]通过对点云进行 K-means
聚类来提取岩体中的非连续面；Wang 等[7]和 Chen
等[8]通过 RANSAC 平面拟合技术实现岩体点云的三

维平面提取；贾曙光等[9]运用轻小型无人机进行岩体

三维空间解析建模并通过最小二乘法进行局部平面拟
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合；Pan 等[10]运用地基激光扫描仪进行裂隙网络的重

建。上述研究成果表明，目前基于裂隙面的识别主要

集中在对点云的处理和识别上。该类研究虽然可以较

为准确地识别岩体三维空间裂隙面，但对解算设备的

计算能力要求较高。同时，该类识别方法无法对平面

内的裂隙进行识别。 
随着计算机技术的发展，各种基于深度学习技术

的算法[11]，尤其是用于边缘检测技术的算法正逐渐

被应用到各类裂隙的解析与识别中。李尧等[12]结合

地质雷达结合 BP 网络进行岩块裂隙的识别；Zhang
等[13]运用传统 U-net 网络对沥青路面裂隙进行扫描；

薛亚东等[14]和黄宏伟等[15]运用卷积神经网络对隧道

衬砌的裂隙进行识别；朱大庆等[16]运用全卷积网络

对砾石边缘进行检测；薛东杰等[17]运用 FCN 网络对

岩体表面迹线进行识别；王鹏宇等[18]用 CNN 网络对

不同裂隙分布岩体进行划分。上述学者将深度学习技

术运用于各种岩体边缘与裂隙的识别中，都达到了较

为理想的效果。但同时，在识别出图片中的裂隙网络

之后，对单一裂隙的提取与参数化表征却鲜有研究。

在实际的岩体建模的过程中，如何运用深度学习网络

识别出的结果进行裂隙网络的参数化表征，正是本研

究希望解决的问题。 
本研究致力于通过对深度学习网络 U-net 的改

进，提高复杂岩体表面裂隙的识别精度。同时结合

GMM-EM 分割算法，对岩体平面裂隙网络进行快速

识别与参数化表征。结合无人机摄影测量技术，使该

识别方法可以高效地应用于现场岩坡坡面裂隙的提

取，为现场实时裂隙面参数采集提供新的思路。 

1  改进 U-net 网络的裂隙识别 
1.1  U-net 简介 

目前，混凝土裂隙智能识别已经广泛的应用在包

括隧道工程在内的一系列工程中[13-15]。本文涉及的针

对岩体裂隙的识别相较于传统对混凝土裂隙的识别，

具有种类更多样，被测物体非均质性更强等特点。这

使得在实际进行识别的过程中，难度将大幅增加，传

统边缘检测算法已经不能很好地提取复杂岩体中的裂

隙。因此本研究通过改进 U-net 网络，寻找到了一种

更加精确的岩体裂隙识别方法。 
U-net 网络作为一种基于编码-解码技术的深度学

习模型，目前已经广泛地应用于生物医学工程、材料

工程等学科物体边缘识别中[19]。U-net 网络通过对样

本图片进行降采样和上采样相结合地操作，可以有效

地对图像中的特征进行识别提取。相较于传统基于梯

度变化的边缘检测技术，该网络可以大大提高图像识

别的鲁棒性，减少过拟合风险并增加识别效率。同

时，通过对不同卷积层级的图像进行特征提取，可以

有效地增加图像识别的感受野，充分考虑了岩体裂隙

识别过程中存在的尺寸效应。 
1.2  数据集及标签 

本研究的数据集主要来自于使用高清相机与无人

机对被测岩体进行拍摄获得的高清图像。在实际数据

集制作时，为了增加图像训练集的样本数量，采用了

整图分割的方法，如图 1（a）。将高分辨率的原始

图像与标注了裂隙的标签图像按相同的位置分割成

224×224 的标准大小样本。通过该方法共获得了

1323 张有效样本图像。运用这种方法可以增加有效

样本的数量，弥补训练集样本图像不足的问题；同

时，标准化的样本集可以提高特征提取效率，降低计

算模型的收敛时间。 
同时为了增加训练的鲁棒性，对每一个分割出的

数据样本进行旋转与多尺度处理。每张图片会以

22.5°的增量进行旋转，同时对于同一张图片进行 3
种不同尺度的图片取样（见图 1（b））。新图像的

分割范围分别为原分割长度的 2 倍与 3 倍。这样一张

被测图片样本通过变换就可以得到 48 个不同的训练

样本。完成数据集的采集后，将总体数据集按照 4∶
1 的比例随机分割成训练集与验证集，共得到训练集

样本 50800 张，测试集样本 12700 张。 

 
图 1 数据标签图的制作 

Fig. 1 Diagram of data and label making 

本研究依托 Pytorch 框架进行深度学习模型的搭
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图 2 基于空洞卷积改进的 U-net 网络 

Fig. 2 Dilated convolution-improved U-net network 

建，框架的整体结构如图 2 所示。整个 U-net 模型主

要分为降采样与上采样 2 个部分。降采样部分主要负

责从不同尺度的图片中进行特征提取，并通过池化算

法将图片尺度规模进行逐级减小，以获得更多地卷积

特征；上采样部分主要用于特征图像还原，通过反卷

积算法将各层特征图片尺度进行扩增，直至达到原始

输入样本的尺寸规模。与传统的 FCN 网络不同，U-
net 网络通过将多种维度的特征图拼接在一起，可以

更有效地提取不同尺度下图片的特性，同时通过拼贴

（crop）的方法，尽可能多的保存每个卷积层中的卷

积前图像的细节。具体计算设备参数见表 1。为了提

高计算速度，使用英伟达的 Cuda 技术进行 GPU 加

速运算。 
表 1 改进 U-net 网络计算参数 

Table 1 Configuration of improved U-net network equipment 

1.3  改进 U-net 模型 

针对岩体裂隙的识别过程中，具有岩体复杂多

变，被测裂隙在图中像素占比较少等一系列特点，同

时也为了进一步提升数据集的特征提取效率，本研究

在特征提取时引入了空洞卷积的算法（图 2）。空洞

卷积（dilated convolution）是指在设计卷积核时，在

卷积核各元素中间用空洞进行占位，核元素的间隔数

量称为该算法的空洞率。在常规的降采样过程中，图

像样本的分辨率会依次降低，对识别精度带来影响。

通过对空洞率 r 的控制，可以有效地增加卷积核感受

野范围，在固定分辨率的基础上，捕获更多不同尺度

的特征信息。本文在对一个层级的图像样本进行卷积

运算时，分别引入了空洞率为 1，2，4 的 3 种卷积

核，将 3 次卷积运算的结果进行合并，使得降采样后

的结果可以包含更多维度的特征信息。尤其是在检测

岩体裂隙时，由于裂隙本身的粗细差别极大，更多维

度的特征采集可以显著地提高分割结果的准确率。

1.4  模型训练与识别结果 

为了验证模型的收敛性与准确性，主要通过交叉

熵损失函数（cross entropy loss）与 DICE 相似系数对

模型进行评价。交叉熵主要用来分析在训练过程中实

际的输出值与期望的输出值之间的接近程度，构建损

失函数则为了衡量网络权重参数期望与实际输出期望

之间的差异，这种差异可用于反向传播中参数的修正

更新，通过迭代方法使模型识别结果更趋近于实际的

标签值， 

( , )= ( ( )lg ( ) (1 ( )lg(1 ( )))
x

H p q p x q x p x q x    。(1) 

DICE 相似系数是一种判定图形分割结果优劣的

技术指标，它通过对比生成图片和标准图片之间的覆

盖交并比例来判断识别结果的准确性， 

TP

TP FP FN

2
DICE 100%

2
N

N N N
 

 
  。  (2) 

项目 参数 项目 参数 
CPU Intel i7-8500 Cuda 10.0 

GPU NVIDIA Geforce 
GTX 1080 语言 Python 3.6 

RAM DDR 416G 系统 Vmware+linux 
框架 Pytorch 1.7  
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式中  p(x)为期望输出的概率分布函数；q(x)为实际

输出的概率分布函数；NTP 为判定为正样本的事实正

样本像素；NFP 为指判定为正样本的事实负样本像

素；NFN为判定为负样本的事实负样本像素。 
模型训练过程与实时评价结果如图 3 所示。测试

内容选取了图 4 中花岗岩图片作为预测匹配结果的样

本。从损失函数曲线中可以看出，整个计算模型的损

失函数值随迭代步数呈一个明显下降的趋势，并于

55 步时基本趋近于 0，这说明整个训练模型的收敛性

是非常好的。对比来看，加入了空洞卷积技术的 U-
net 模型在收敛的速度上与原始模型基本相同，并具

有更强的收敛性。从测试样本 DICE 相似系数的变化

可以看出，改进 U-net 模型从第 10 步迭代时开始图

像的匹配，第 13 步时，系统识别的图像结果与金标

准（ground truth）基本达到一致。与此相比，原始

U-net 网络需要更长迭代步数，迭代到第 25 步才得

到一个相对稳定的结果。同时，改进后网络相较于原

始网络在数据准确性上有小幅度提升，DICE 相似系

数由 96.2%上升到 98.3%，反应了该改进模型在计算

速度与计算精确度上相对于原始 U-net 网络识别都有

了进一步的提升。 
为了进一步测试改进 U-net 模型在各种材料上对

裂隙识别的可靠性，研究选取了混凝土、沥青、花岗

岩 3 种不同材质进行裂隙识别。同时，本研究的测试

结果分别与传统 FCN 网络、Sobel 检测、Log 检测等

传统裂隙识别方法进行对比，对比结果见图 4，
DICE 相似系数值见表 2。 

表 2 各种边缘检测方法的 DICE 相似值对比 
Table 2 Comparison of DICE similarity index in each edge  

detection algorithm                         (%) 
岩体 
种类 标签图 本文 

算法 
传统
FCN 

Sobel 
检测 

Log 
检测 

混凝土 100 98.32 95.21 76.63 83.18 
沥青 100 97.32 96.32 69.64 77.21 
花岗岩 100 98.82 91.23 58.01 68.47 

 
图 3 训练准确度参数曲线 

Fig. 3 Parametric curves of training accuracy 

 
图 4 改进 U-net 法与其他裂隙检测方法的结果对比 

Fig. 4 Comparison of results between improved U-net method  

with other fracture detection methods 

由表 2 中的数据可以看出，本文提出的改进 U-
net 算法与传统边缘检测算法相比，识别的准确度有

显著地提升。尤其是在处理花岗岩这种非均质性极强

的岩体时，本文算法没有受到石英等矿物产生的噪声

点的干扰，较为准确地检测标识出了裂隙的形态与位

置。与传统 FCN 方法与边缘检测算法的结果相比，

本文算法也在裂隙完整性、噪点屏蔽等方面有一定优

势。 

2  基于 GMM-EM 的裂隙网络参数提取 
本文上半部分详述了基于改进 U-net 网络对岩体

裂隙进行分割识别的方法，分析了其在计算精度与收

敛速度上的优势。同时，也应该注意到无论是本文提

出的方法还是传统图像分割方法，都只关注于将裂隙

从图片样本中分割出来。对分割后的图片，如何进行

裂隙高效地划分与参数化表征却鲜有研究。因此，本

文引入 GMM-EM（高斯混合模型-最大期望）算

法，对裂隙的迹长、倾角等参数进行标定。 
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2.1  GMM 模型 

高斯混合模型（gaussian mixed model）是指多个

高斯分布函数的线性组合模型。该模型主要用于解决

数据点呈现多元线性分布时的数据集聚类问题。目前

已经在解决 SLAM 中边缘检测、物体重构等[20]问题

上发挥了重要的作用。本研究引入 GMM 模型来对裂

隙网络进行聚类分解。传统的高斯分布的求解首先是

对数据集进行高斯分布拟合，  
T 1

2

1 1( ) exp ( ) ( )
2

(2π)
Dg x x x        


。(3) 

估算单一高斯分布的参数 ˆ̂ ， ， 
ˆˆ arg max ({ } | , )ig x   ，   。   (4) 

假设每一个观测独立，构建最大似然估计函数： 

,
arg max ( | , )ig x







 

T 1

, 1

1 1arg min ( ) ( ) ln | |
2 2

N

i i
i

x x


 

 

       
  。(5) 

为了得到拟合的最优解，通常将观测结果作为损

失函数 ( , )J   ，同时对损失函数 ( , )J   求偏导，当

偏导数为 0 时，可得期望与方差的最优解，  
T 1

1

1 1( , ) ( ) ( ) ln | |
2 2

N

i i
i

J x x  



        
  ，(6) 

0 

0 

J

J

   


   

，

，

                     (7) 

1

T

1

1ˆ

1ˆ ˆ ˆ( )( )

N

i
i
N

i i
i

x
N

x x
N



 






 


   





  。     (8) 

高斯混合模型借助了传统高斯模型的思路，对多

个高斯模型进行加权求和， 
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此时，GMM 的目标函数 ( )p x 的 ˆ̂ ， 无法仅通

过传统单一似然估计方法进行求解，因此需要用 EM
（最大期望）方法进行求解。 
2.2  EM 参数反演 

EM（expectation maximization）参数反演方法的

主要思路是通过引入隐含变量 z，即数据观测值 x 在

各个分布中占全体的比重，分别对期望矩阵与协方差

矩阵用 z 进行估计。经过多次的迭代更新，最终使得

GMM 中所有的高斯模型的期望与方差协调收敛。此

时，观测并记录每个观测点对于更新后的 GMM 模型

中每一个高斯分布的概率，最终根据概率值确定被测

点的隶属情况。算法主要包含以下步骤： 
（1）计算初始 ˆ̂ ， ：通过式（4）～（8）初

步估计 GMM 模型中各个高斯分布的初始参数。 
（2）引入隐含变量 z， 
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式中
，

i
kz 为在第 i个数据点在被观测时，第 k个高斯

分布函数占全体的比重。 
（3）用 kz 表示期望与方差， 
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（4）将 kz 表示的期望与方差 ˆ̂ ， 带入 GMM
模型求出新的 z。 

（5）重复（3），（4）步直到模型稳定收敛。 
（6）对数据点集中每一个样本点按收敛后的

GMM-EM 模型，分别计算其隶属各高斯分布的概

率，判定其隶属于概率最高的高斯分布，完成模型聚

类分割。 
2.3  RANSAC 裂隙参数识别 

RANSAC（随机抽样一致）算法是一种常见的

图元提取方法，目前已经广泛的应用在二维点云的图

元提取、图像配准等领域[21]。在通过高清图像识别

裂隙的过程中，虽然 GMM-EM 聚类方法可以将复杂

的裂隙网络进行合理划分，但每一个分割得出二维点

云集中通常会含有大量的噪点。如果仅仅使用最小二

乘法等线型拟合方法对分割子集中的裂隙进行参数拟

合，这些噪点会对拟合过程产生严重干扰，影响识别

结果的准确性。 
RANSAC 算法的目的是辨识出符合目标数学模

型的有效数据。对于包含大量噪点的数据集的处理有

很好的鲁棒性。具体影响程度 Wang 等[7]曾做过相应

的研究。用 RANSAC 算法拟合裂隙形态的主要步骤

为： 
（1）初始化。进行 GMM-EM 算法分组后，取

其中一个数据集合 T，从中提取出一个聚类子集 Ei，
其中包含元素点个数为 N。 

（2）点集优化。从 Ei 中运用随机抽样准则抽取

两个点 e1，e2。连接 e1，e2，通过求解线性方程得到

初始直线 Lini。设置最大距离 d，计算集合 E 中所有

点到直线 Lini 的距离，选取距离直线 Lini 距离在 d 以

内的点，组成新的点集合 Ei。 
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（3）迭代比对。反复进行步骤（2），进行 k 次
迭代后，生成点集 E1，E2，E3，…，Ek；此时点集

中局内点的个数分别为 N1，N2，N3，…，Nk；取点

集中 N最大的集合为数据集 T的目标集合 ET 
（4）参数解算。对目标集合 ET中的点进行最小

二乘多项式拟合，确定 ET的多元拟合函数，  
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(12) 
用式（12）[9]解算得到数据子集 T 中被测裂隙的倾角

0 和迹长 l0。 
2.4  局部坐标到全局坐标的转换 

完成高清图片中裂隙的解析后，还需要通过全局

-局部空间坐标转换，来获取在大地坐标系下的裂隙

参数，即该裂隙在实际空间中的坐标参数。如图 5 所

示，坐标系 XYZ 所示为整个岩坡全局坐标系，xyz 所
示为摄影图像的局部坐标系。通过无人机云台搭载的

定向陀螺仪与 GPS 定位仪，可以测得图片拍摄时相

机的空间位置角 ω，φ，κ 以及相机在大地坐标系下

的位置坐标（X0，Y0，Z0）。通过下式计算得到在岩

坡全局坐标系下的裂隙面产状空间参数： 
0
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(16) 
式中   ，  ， l为高清图像中解析出的倾向、倾角

与迹长；(x，y，z)为高清图片中解析出的裂隙面的坐

标； 1 ， 1 ， 1l 为对应全局坐标系下的裂隙面倾

向、倾角与迹长；(X，Y，Z)为对应全局坐标系下裂

隙面的空间三维坐标；m 为高清摄影图片的单位标尺

长度；n为相应标尺在实际岩体上的长度。 
2.5  GMM-EM 方法的优势 

目前多种聚类算法相继被引入二维裂隙网络的识

别研究中，但常见算法通常具有一定的局限性。基于

中心点间距的聚类方法，如 k-means 方法等，在处理

点云集的聚类问题时，通常会形成以初始点为聚心，

一定长度为半径的团状聚类集。在对图形分割算法生 

 

图 5 全局-局部空间坐标转换 

Fig. 5 Conversion of global-local spatial coordinates 

成的二值图进行聚类识别时，尤其是裂隙这种线性分

布的点云集聚类时，会因多个相近裂隙间互相干扰，

使分割的结果与预计结果间有较大偏差（图 6）。于

此同时，也有学者运用均值偏移或生长[4]的方法处理

该类问题。该类方法虽然可以有效地解决多条临近裂

隙形成裂隙团状集合的问题，但为了优化裂隙识别的

速度与精度，通常会从多个初始点同时开始生长和偏

移，这使得聚类出的裂隙形态比较破碎，甚至会将一

段完整的裂隙分割成多段。其根本原因是该类算法会

误将所有分交叉点定义为分割边界，使分割结果出现

严重的失真。相比之下，本文提出的 GMM-EM 算法

可以在保证分割结果呈线性而非团状的同时，保持裂

隙点云集的完整性，客观上更好地对裂隙网络进行聚

类分割。 

 
图 6 GMM-EM 聚类算法与其他算法的结果对比 

Fig. 6 Comparison of clustering results of GMM-EM algorithm  

with other algorithms 

 

3  工程实例 
3.1  复杂裂隙网络识别基本步骤 

为了展示裂隙网络参数标定的过程，研究选取了

一块 1 m×1 m 的含有复杂裂隙的大理石板作为研究

对象，对裂隙参数识别步骤进行展示： 
（1）图像裂隙识别 
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根据本文第一部分提到识别算法，运用改进 U-
net 深度学习网络对高清图像进行裂隙识别。将图片

由原始的位图转化为具有清晰裂隙标注的二值图，如

图 7（b）所示。 
（2）裂隙分割 
将有清晰裂隙标注的二值图转化为矩阵型式，由

于实际二值化后的图像具有大面积数据空洞，通常通

过稀疏矩阵存储的方法来减小内存用量，有效地提高

了计算效率。使用 GMM-EM 聚类算法，对二值图中

的裂隙点云集进行点云聚类分割。图 7（c）为迭代

收敛后的高斯混合模型。通过该方法，可以将交叉网

络状的裂隙进行高效地拆分，最终得到图 7（d）中

的裂隙分割聚类结果。 
（3）参数化识别 
使用 RANSAC 算法对分割后的各个聚类子集进

行参数识别，如图 7（e）所示。将生成的平面内裂

隙解算结果与空中摄影云台得到的空间位置角等参数

进行联合坐标变换与解析，最后可以得到以迹长为直

径的空间裂隙网络结构（图 7（f））。 
（4）空间离散裂隙网络生成 
在完成对表面确定性裂隙网络的参数标定后，通

过王述红等[22]的相关研究，对岩体内部裂隙面进行

Monte Carlo 模拟。根据岩坡坡面结构面的空间分布

规律，通过随机模拟就可以得到同时包含实测确定性

裂隙面和模拟生成的非确定性裂隙面的全空间离散裂

隙网络。该全空间裂隙网络模型可以通过数据接口导

入 3DEC、Flac3D、ANSYS 等数值计算软件中进行

后续节理岩体的计算。该流程的使用可以极大地提高

复杂裂隙网络的采集效率。 

 

图 7 平面复杂裂隙网络识别流程 

Fig. 7 Identification of planar complex fracture network 
3.2  边坡现场结构面采集 

为了验证该方法在实际工程下的适用性，本研究

选取了云南省新平县鲁奎山铁矿北帮岩石边坡作为测

量识别的目标区域（图 8）。该段边坡位于#18 采场

1530 中段上盘，区域尺寸为 12 m×10 m，区域距地

面线高度约 15 m。区域表面节理发育，岩坡高陡，

坡段下部有岩体滑落造成的碎屑堆积带。被测边坡坡

面距地面位置较高，无法进行近距离人工测量。为了

探讨该岩质边坡是否会继续造成滑坡崩坍，对该目标

区域的裂隙面几何参数提取成为了后期进行数值计算

工作的先决条件。采用本文提出的基于无人机摄影技

术的裂隙面识别方法可以在确保测量人员安全的情况

下，快速准确地识别提取坡面裂隙面参数。 

 
图 8 云南鲁奎山铁矿目标边坡与测量设备 

Fig. 8 Measuring region in Lukuishan open pit and equipment 

为了在确保精度的同时尽量降低成本，本研究选

用了大疆 phantom 4 pro 消费级无人机来获取高清图

像，该设备云台带有一个 8.8 mm/24 mm、光圈为

f/2.8-f/11 的高清镜头，获取图像分辨率为 5472 px× 

3648 px。云台自身带有 GNSS 传感器，可以实时提

供 WGS84 的大地坐标系坐标。获取的图片被传回高

性能计算机进行图像噪点处理与解析。通过作者团队

自主研发的基于改进 U-Net 裂隙面智能识别系统 v1.0
对图片中的裂隙面进行解析，并结合全局坐标转换生

成三维裂隙网络（图 9）。 
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图 9 云南鲁奎山边坡裂隙面提取 

Fig. 9 Extraction of slope fracture surface in Lukuishan open-pit  

slope 

经汇总统计，该被测区域共识别出裂隙 178 条，

识别结果的 DICE 值为 92.15%，计算用时 23 s。图

10 为识别出裂隙面的倾角与迹长的直方统计图。从

统计数据可以看出该边坡裂隙面倾角分布比较均匀且

多处于 30°～75°，迹线长度主要在 0～1.5 m，走

向为 NE27°。将识别出的裂隙面网络与原始图像样

本进行对比，可以看出该算法构建的离散裂隙网络可

以很好地反应出整个裂隙网络的空间位置与产状分布

情况，该方法对于开度较大的裂隙面的解算在精度与

位置上较为准确。同时也应该注意到部分开度比较小

的毛细裂隙在识别过程中容易被算法误判为岩体本身

的纹理而被忽视，因此合理地设置训练网络模型时的

标签阈值，可以提高对裂隙的识别精度。 

 
图 10 云南鲁奎山边坡裂隙统计直方图 

Fig. 10 Histogram of dip and scanline of Lukuishan slope 

 

4  结    语 
为了解决高陡岩石边坡坡面裂隙采集问题，尤其

是岩体表面交叉裂隙网络的识别问题，本文提出了一

种结合改进 U-net 网络与 GMM-EM 算法的平面裂隙

网络识别方法。通过与传统的裂隙识别方法与聚类方

法进行对比，凸显了该方案精度高、适用范围广、运

算速度快等特点。将该方法应用于云南鲁奎山铁矿边

坡的裂隙面参数化采集中，取得了较好的识别效果。

该方案节约了传统基于 3D 点云模型识别技术中 3D
点云解析时消耗的大量算力，通过使用预先训练好的

U-net 模型进行裂隙识别，极大地提高了现场识别效

率，解决了传统基于点云模型的节理面模型不能参数

化解析平面迹线的问题，为基于三维点云的裂隙面识

别做了必要补充。同时实现了深度学习网络在现场进

行裂隙面采集的应用，为现场实时进行裂隙面参数化

提取提供了新的思路。 
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