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基于 Mask R-CNN 算法的岩体节理裂隙
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摘　要：岩石节理裂隙的识别、测量是岩石结构面特征及岩石质量评价的重要依据，传统的钻孔

岩石节理裂隙识别主要以人工为主，效率低下。笔者以深度学习的卷积神经网络 Mask R-CNN 算

法模型，通过对图像节理裂隙特征的标注及标准化处理构建数据集，在搭建的 Mask R-CNN 模型

中进行训练，构建岩石节理裂隙智能识别分割模型，实现对观测图像的智能化识别分割；利用二

值化及正弦波拟合将岩石节理裂隙进行骨架化处理，计算岩石节理裂隙的产状，从而实现数字

化手段对钻孔孔壁岩石节理裂隙的统计；通过项目实例对该技术进行了对比、验证。结果表明：

①具有不定向性的岩石节理裂隙可以通过特定的算法模型进行形态特征提取，利用正弦曲线多

点拟合可以计算其对应产状；②测量结果准确率可达 85% 以上，随着节理裂隙不同的形态样本

数量增加，可增大识别精度；③岩石节理裂隙智能化识别测量结果可以精细的刻画岩石结构面，

应用于岩石完整性及质量等级评价；④岩石节理裂隙智能化识别与人工识别相比效率高，可以

节约时间成本。
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Research on Intelligent Identification of Joint Cracks in Rock Mass based on
Mask R-CNN Algorithm
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Abstract：The identification and measurement of rock joint cracks is an important basis for the characteristics
of rock structural planes and the evaluation of rock quality. The traditional identification of rock joint cracks in
boreholes is mainly manual and inefficient. In this paper, the deep learning convolution neural network Mask R-
CNN algorithm model is used to construct the data set by labeling and standardizing the features of the image
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joints and cracks. The Mask R-CNN model is trained to construct the intelligent recognition and segmentation
model of rock joints and cracks, so as to realize the intelligent recognition and segmentation of the observed im-
age. The rock joint cracks are skeletonized by binarization and sine wave fitting, and the occurrence of rock joint
cracks is calculated, so as to realize the statistics of rock joint cracks on the borehole wall by digital means. The
technology  is  compared  and  verified  by  project  examples.  The  results  show:  ①the  non-directional  rock  joint
fracture can be extracted by a specific algorithm model, and its corresponding occurrence can be calculated by
multi-point fitting of sine curve. ②The accuracy of the measurement results can reach more than 85 %. ③With
the increase of the number of different morphological samples of joint cracks, the recognition accuracy can be
increased.  ④The  intelligent  identification  and  measurement  results  of  rock  joint  cracks  can  describe  the  rock
structural plane in detail and be applied to the evaluation of rock integrity and quality grade.
Keywords：rock joint cracks；feature proposition；skeleton segmentation；curve fitting；cracks occurrence；
identification, measurement

岩石的质量等级主要是由岩石的坚硬程度和结

构面特征控制，其完整程度主要取决于不连续面和结

构面的成因、规模、分布特征等（黄国明等, 1998; 王晓

兵等, 2021）。岩石的节理裂隙主要由成岩作用、风化

作用和构造作用形成，其成因较为复杂，形态多变，且

无定向规律。节理裂隙是分析岩石结构面特征的重

要指标之一，同时也是岩石质量及完整性评价的重要

依据（杨举等, 2011）。因此，对岩石节理裂隙的识别、

测量是岩石质量评价的第一要素。

在工程地质勘察中，岩石节理裂隙的识别、测量

主要通过钻探取心、孔内成像、超声波成像、声波测

试、流量测井等手段进行（黄达等 ,  2015; 邹先坚等 ,

2018）。前人通过对野外肉眼识别、迹线推断、形态与

分布模型、分形几何、概率统计等手段对节理裂隙的

形态、产状、迹线长度、空间分布进行了研究（周宏伟

等, 1999; 范留明等 , 2004; 汪进超等 , 2017），指出算法

模型、离散裂隙模拟等方法可以对二维、三维岩体进

行岩石节理裂隙特征描述，并进行了模型的搭建及统

计方法研究（孙卫春等 , 2009; 夏丁等 , 2020; 张云帅 ,

2021）。随着深度学习卷积神经网络及计算机视觉模

型的成熟发展，前人通过对裂隙的二值处理、阀值分

割、亮度、灰度和相位编制等方法进行了裂隙的提取、

分形维数分割以及几何特征检测（葛云峰等, 2019; 马

文, 2022）。国外学者最早利用滤波、迭代变换的方式

及图像灰度和梯度在纵轴方向的投影，实现了结构面

的智能化识别和参数提取（Bae et al., 2011; Girshick et

al., 2013; Al-Sit et al., 2015）；国内学者通过滤波、边缘

检测及定位信号特征值、Hough 检测、Canny 边缘检

测等方法在图像中对结构面特征进行了提取，并利用

多项式拟合、边缘曲线拟合对结构面参数进行分析，

从而达到对图像关键信息要素提取的目的（汪进超等,

2017; 宋琨等 , 2020; 马泽栋等 , 2022）。常见实例分割

模型主要有 R-CNN（Region-based Convolutional Neural

Network）、 Fast  R-CNN（Fast  Region-based  Convolution-

al Network）、Faster R-CNN（Faster Region-based Convo-

lutional  Neural  Network）、 Mask  R-CNN（Mask  Region-

based Convolutional Neural Network）等，主要用于对图

像中物体的分部进行单独分割（Girshick. 2013; He et

al.,  2020; Xu  et  al.,  2022）。其中 ， Mask  R-CNN 是在

Faster R-CNN 目标检测模型的基础上的扩展（Girshick.

2015; Ren et  al.,  2017; He et  al.,  2020）。Mask R-CNN、

U-Net（U-Net:  Convolutional  Networks  for  Biomedical

Image Segmentation）、SegNet（A Deep Convolutional En-

coder-Decoder  Architecture  for  Image  Segmentation）、

DeepLabV3（DeepLab: Semantic Image Segmentation with

Deep  Convolutional  Nets,  Atrous  Convolution,  and  Fully

Connected CRFs）等分割模型，广泛应用于隧道裂缝、

无损检测、边坡裂缝检测、遥感图像分割、自然场景

图像分割等（Al-Sit et al., 2015; He et al., 2015a; Zhang et

al., 2022; 朱磊等, 2023; 景莹等, 2023）。前人对于岩石

图像结构面数字特征提取的研究主要集中于区域性

图像，方法主要有 Hough 检测、Canny 边缘检测算子

及 UNet 分割等方式，主要进行区域岩体的裂缝检测，

对于岩石节理裂隙的自动识别、检测研究较少（Lin et

al., 2016; 景莹等 , 2023）。Mask R-CNN 算法模型在目

标检测任务中可以同时进行物体检测和语义分割，同

时可以生成检测目标的精确掩码，提供详细的分割

结果，相比于 R-CNN、Fast R-CNN，Faster R-CNN 具有
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更高的识别分割速度，且对于岩石图像中的节理裂

隙进行实例分割准确率较高（Bae et al., 2011; He et al.,

2015b; 朱磊等 , 2023）。因此，选择搭载 Mask R-CNN

算法模型对岩石图像中的节理裂隙进行智能化识别

具有较高的准确性和鲁棒性。笔者以基于深度学习

的卷积神经网络模型，通过图像裂隙标注作为样本，

在搭建的 Mask R-CNN 模型中进行模型训练及逆行训

练，从而构建岩石节理裂隙智能识别分割模型，实现

对观测图像的智能化识别分割；利用正弦波拟合将岩

石节理裂隙进行骨架化处理，计算岩石节理裂隙的产

状，从而实现数字化手段的钻孔孔壁岩石节理裂隙

统计，并通过项目实例对岩石的节理裂隙进行识别、

测量。

 1　技术原理

岩石节理裂隙识别与产状测量、计算主要通过岩

石图像预处理、数据集构建、模型训练及参数调优、

裂隙掩码预测、裂隙图像分割及骨架化刻画、裂隙形

态拟合、坐标参数提取、产状计算等功能实现（图 1）。
 
 

图像预处理

裂隙特征标注

数据集构建

模型训练集
及参数调优

Mask R-CNN算法
识别模型

裂隙掩码预测

裂隙图像分割

裂隙骨架刻画

正弦曲线拟合

坐标参数提取

裂隙产状计算

输出节理、裂隙
深度、倾向及倾角

图1　岩石节理裂隙识别流程

Fig. 1　Identification process of rock joint crack
 

利用孔内电视对钻孔孔壁岩石的节理裂隙进行

图像全景采集，将采集的岩石图像根据不同的像素类

型进行图像大小、归一化及标准化处理，同时使用图

像标注工具进行图像裂隙标注，嵌入正态分布模型，

构建节理裂隙形态数据集，作为岩石节理裂隙智能识

别的训练集及验证集；选用 Mask R-CNN 算法基础模

型进行模型训练及准确率测试，并根据测试结果不断

进行模型参数调优；使用优化的 Mask R-CNN 算法模

型对岩石节理裂隙进行实例分割处理；利用正弦曲线

形态对节理裂隙进行曲线骨架化刻画，重建岩石结构

面，从而提取出裂隙骨架化后的曲线坐标点数据；以

三角函数、偏函数对岩石节理裂隙进行倾向、倾角计

算，从而获取岩石节理裂隙的产状。根据计算的岩石

节理裂隙产状进行优势节理分析及节理密度计算，分

析结构面特征，从而进行岩石质量等级及完整性评价。

 2　节理裂隙数据集构建

 2.1　节理裂隙图像预处理

岩石节理裂隙图像预处理主要是借助图像的像

素变换来实现图像大小变换。由于测试效果不同，钻

孔孔壁岩石图像具有不同的大小及像素值，为统一、

高效识别，同时排除图像大小对识别准确度的影响，

通过编写的像素压缩功能函数对钻孔孔壁图像进行

像素转换，将岩石图像像素统一为 300×978（图 2）。在

统一图像尺寸的基础上，通过改变像素类型，进行图

像归一化处理，使得图像像素值大小从 [0, 255] 变换

为 [0, 1]，图像维度从 [h, w, c] 变成 [c, h, w]；以图像色

彩通道标准化处理，使得图像满足 0.5 为方差的正态

分布。

 2.2　数据集及训练模型构建

利用 RPN（Region Proposal  Network）训练网络及

分类训练网络进行模型学习、训练。通过对岩石节理

裂隙特征采集，利用均值、方差进行迭代更新，以获取

最优权重算法模型。RPN 网络的网格训练由两个损

失函数算法组建。其中两个类别的分类损失函数用

于分类 anchors 的前景、后景类型；Mask R-CNN 定义

的 smooth 函数用于修正 anchor 框。

以 Mask R-CNN 模型为基础训练模型，利用多段

线对岩石节理裂隙边缘进行形态特征标注，以期全面

覆盖节理裂隙形态，将标注的样本进行保存，按照 1 m

长度，300 像素导出后，作为构建样本数据集的原图像；

其标注规则：沿着节理裂隙边缘选点连线，构成闭合

区域，该封闭区域需和裂隙区域重合（图 3）。
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图2　图像预处理

Fig. 2　Image preprocessing
 

 
 

节理裂隙
特征标注

节理裂隙
特征标注

节理裂隙
特征标注

N E S W N
24.0

24.1

24.2

24.3

24.4

24.5

24.6

24.7

深
度

 (m
)

图3　岩石节理裂隙标注

Fig. 3　Marking of rock joints and cracks
 

常见的模型划分比例有 8∶1∶1（训练集∶验证

集∶测试集）及 7∶3（训练集∶测试集）。当训练集样

本过少时，训练模型处于欠拟合状态，对岩石的节理

裂隙形态拟合不够；当测试集的样本数量过少，会导

致模型过度拟合。因此，在样本数据过少时可以不划

分验证集，数据量较大时划分验证集，能够降低模型

过度拟合的风险。笔者在数据集构建后，采用训练集、

验证集、测试集划分比例为 8∶1∶1，按照该比例划分，

不仅能够平衡训练集和测试集的大小，同时保留部分

数据用于验证模型的性能；同时，可以更好地捕捉数

据集中的噪声和异常值，使模型更加健壮。

 3　节理裂隙图像分割模型

 3.1　节理裂隙图像智能识别与分割

节理裂隙图像识别、分割主要通过卷积神经网

络 Mask R-CNN 算法模型实现。由主干特征提取、区

域建议网络、区域对齐、全连接层及实例分割网络等

5 个部分组成（图 4）。

其中，前置卷积神经网络用于岩石节理裂隙特征

图像（feature map）提取，后置卷积神经网络用于生成

裂隙掩码（mask）；区域建议网络（RPN）在输入图像中

生成潜在包含目标裂隙区域的物体框，提取感兴趣的

目标区域，便于后续裂隙目标检测和实例分割；全连

接卷积层通过使用过滤器和内核将输入图像抽象为

裂隙特征图；分类器用于生成预测概率，回归器用于

预测目标框偏移量，mask 对每个检测到的节理裂隙目

标实例进行像素分割，并从背景中准确地分离目标。

fpn_classifier_graph 利用 PyramidROIAlign 提取 rois 区

域的特征，输出维度为 [batch, num_boxes, 7, 7, 256]，再

利用 TimeDistributed 封装器对 num_rois 逐次进行 7*

7->1*1 方向操作，输出维度变化为 [batch, num_boxes,
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1, 1, 1 024]，最后输出内容为 [mrcnn_class_logits, mrc-

nn_probs,  mrcnn_bbox]。其中，mrcnn_probs 为预测概

率，mrcnn_bbox 为预测目标框偏移量（图 5）。

利用 Mask R-CNN 对岩石节理裂隙的形态、迹线

等进行特征提取，通过图像压缩，构建特征金字塔，实

现岩石节理裂隙特征的多尺度融合。图像输入后，采

用卷积神经网络对岩石图像进行裂隙特征图像提取，

利用 RPN 区域建议网络对目标图像中的“疑似”节

理裂隙进行提取，并生成裂隙图像候选框，完成有效

特征层的识别、筛选，并对疑似目标进行建议图像截

取。通过 ROI 区域对齐功能对所有建议框截取图像

进行尺寸调整，最终调整为正方形图像。根据截取出

的建议框图像，利用回归模型判断截取的区域是否有

目标裂隙，通过预测框对有效特征层进行提取、解码，

从而获得最终的预测框。利用最终预测框对有效特

征层进行目标图像截取，并将截取图像传给分割网络

进行实例分割，从而获得分割图像（图 6）。

岩石节理裂隙的检测、识别、分割过程是由图像
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图4　识别、分割流程步骤图

Fig. 4　Identification and segmentation process step diagram
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图5　Mask R-CNN 模型参数

Fig. 5　Mask R-CNN model parameters
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裂隙标注、刻度裁剪、二值化处理、裂隙切割等四部

分组成（图 7）。Mask R-CNN 算法通过自主学习可以

获取目标节理裂隙与实际裂隙相对应的差别特征，以

实例分割检测目标裂隙，同时生成相应的目标裂隙掩

码，从而实现目标检测。

 3.2　节理裂隙特征骨架化刻画

岩石节理裂隙的形态具有不规则性，刻画较为困

难。利用图像分割的技术得到的裂隙图像，其裂隙宽

度不一，影响曲线的拟合与产状计算。节理裂隙特征

骨架化是以像素分割为基础，对图片像素点进行层层

剥离，删除不相干像素点，保留目标像素点；通过线条

实体勾勒岩石节理裂隙形态，强化重要裂隙特征，简

化一般形态，将复杂像素简化为单像素相连的二值图

像，以区分裂缝骨架的边缘点和中间点，通过对图像

的中轴线刻画，获取岩石节理裂隙的形态特征（图 8）。

岩石节理裂隙的发育交错复杂，在主要节理裂隙的周

边发育较多微裂隙，在节理裂隙骨架刻画时，不能突

出目标裂隙，分支裂隙是位于主要裂隙两侧，长度短

且缝隙窄，强化主干裂隙，弱化、剔除分支裂隙，不会

对裂隙线形态及整体趋势产生影响。因此，需要通过
 

输入图片

边框+置信度

卷积神经网络提取特征

关联、训练与预测

图6　岩石节理裂隙特征识别

Fig. 6　Identification map of rock joint and fracture characteristics
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图7　岩石节理裂隙二值化及分割图

Fig. 7　Binary processing and segmentation of rock joints and cracks
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分支删除来勾勒刻画目标节理裂隙。利用分割后的

节理裂隙图像列出不同条件下的像素权重矩阵，建立

像素权重索引表，对岩石节理裂隙图像进行迭代计算，

并对相关像素进行移除和保留，从而获取精细刻画后

的裂隙骨架。

  

原图像 二值化 骨架化

阀值 中轴点

坐标提取自适应

图8　岩石节理裂隙提取及刻画示意图

Fig. 8　Extraction and characterization of rock joints and cracks
 

岩石节理裂隙骨架提取采用图像查表法对边缘

点进行细化，像素编号矩阵及像素权重矩阵根据查表

法预定义，权重矩阵中任何元素的和唯一，且代表了

判断该像素是否应该被移除。将滑动窗口尺寸设置

为 3×3，滑动步长设置为 1，进行像素权重矩阵与二值

化图像的卷积计算，最终得到 4×4 的像素索引矩阵，

根据索引矩阵值，使用查表法，对二值化图像进行处

理，并对相关像素进行移除（图 9）。

精细刻画后的骨架图像由离散的像素点构成，包

含了各个点的相对位置关系（即坐标），通过使用正弦

曲线拟合函数，将裂隙骨架近似拟合成一条光滑的正

弦曲线，与裂隙的形态基本保持一致（图 10）

 3.3　节理裂隙拟合计算

岩石节理裂隙在三维空间以不规整、凹凸不平的

平面形态展布，在二维空间的展布可以简化为曲线形

态，曲线形态展布变化趋势与正弦波形态基本一致。

利用二维平面与三维空间体系转换，岩石节理裂隙形

态展布在一定空间范围内可以利用正弦曲线的一个

周期的平面所代替（图 11）。将像素分割、计算后的

二值图像以正弦曲线为基准进行拟合，可以得到对应

节理裂隙的结构面。采用正弦曲线公式，结合裂隙骨

架离散点像素值（即坐标）可以进行目标节理裂隙产

状计算。

岩石节理裂隙在钻孔上的展布与一个周期的正

弦函数对应，利用曲线拟合的岩石节理裂隙结合正弦

曲线公式及三角函数可以计算岩石节理裂隙的倾向、

倾角等（Zhang et al., 2022；图 12）。

在二维平面的岩石节理裂隙任一点的相对坐标可

以表示为（xn，yn），其正弦函数及对应拟合误差如公式

（1）所示。
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图9　滑动窗口及卷积计算示意图

Fig. 9　Sliding window and convolution calculation diagram
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岩石节理裂隙骨架特征识别

岩石节理裂隙骨架特征提取

岩石节理裂隙骨架精细刻画

图10　岩石节理裂隙精细刻画

Fig. 10　Fine characterization of rock joints and cracks
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图11　岩石节理裂隙形态空间展布图（据王晓兵等, 2021 修改）

Fig. 11　Spatial distribution diagram of rock joint and crack morphology
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图12　岩石节理裂隙曲线拟合（据 Zhang et al., 2022 修改）

Fig. 12　Fitting of rock joint crack curve
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{
y∗ = Asin(ωx+φ)+b

δi = y∗1+ y1
（1）

ω φ

式中：y 为相对坐标实际值；y*为拟合值；A 为正

弦波振幅； 为角速度，控制正弦波周期； 为初相位；

b 为相位在 y 轴方向的位移；δ为拟合误差。

拟合误差使用最小化平方值进行误差估算，如公

式（2）所示。

δ21+ · · ·+δ
2
m=

m∑
i=1

δ2i =
m∑
i=1

[
y*1-y1

]2
（2）

岩石节理裂隙的倾角计算如公式（3）所示。
y = Asin(ωx+φ)+b

dy/dx = 0

α = arctan(A1−A2)/d

（3）

式中：dy/dx 为拟合曲线上的最高点和最低点像素；

α为倾角；d 为钻孔直径；A1 为曲线最高点像素的相对

垂直坐标值；A2 为曲线最低点像素的相对垂直坐

标值。

岩石节理裂隙倾向的计算是通过拟合曲线最低

点像素相对坐标值实现的，具体计算如公式（4）所示。

β = 2π (xmin-x0) /L0 （4）

β式中： 为倾向方位角；xmin 为拟合曲线最低点像

素的 x 坐标值；x0 为节理裂隙起点 x 坐标；L0 为钻孔

孔壁图像宽度。

 4　应用实例分析

岩石节理裂隙发育对研究岩石结构面特征具有

重要意义，笔者对沿海核电工程项目的孔内电视原始

数据资料进行了搜集整理，并结合钻孔岩心数据，通

过对核电工程项目 44 个钻孔图像的人工解译及智能

化识别实测，综合分析了钻孔内岩石节理裂隙的空间

展布特征及定量特征。利用 Mask R-CNN 算法模型构

建的智能化自动识别、测量技术可以很好的对钻孔的

节理裂隙进行检测、识别、测量，获取的结构面特征

与区域地质资料相吻合。在获取的 1 240 张钻孔图像

中，选择 992 张图片作为训练图像，训练图像包含了

不同形态的节理裂隙，以 124 张图片作为测试图像，

进行算法模型测试结果验证。HN 项目主要为一套燕

 

图13　岩石节理裂隙分割及骨架特征提取

Fig. 13　Extraction of skeleton features of rock joints and fracture

第 2 期 王晓兵等：基于 Mask R-CNN 算法的岩体节理裂隙智能化识别研究 147
 



山晚期侵入岩，岩性以花岗岩为主，微风化基岩面略

有起伏，风化裂隙及构造节理发育。项目场地范围内

岩浆岩广泛发育，基岩局部出露，节理裂隙纵横交错，

地质条件较为复杂。

 4.1　节理裂隙智能识别、统计与分析

孔内电视对地下岩石节理裂隙图像的采集较为

清晰直观，通过像素压缩函数的图像预处理，使得钻孔

孔壁原有图像符合训练模型尺寸，保证岩石节理裂隙

识别不受图像尺寸影响，通过 Mask R-CNN 算法模型

对图像进行岩石节理裂隙图像分割及骨架提取（图 13）。

将测得的钻孔孔壁图像进行岩石节理裂隙智能

化识别，可以得到对应钻孔孔壁岩石节理裂隙的深度、

倾向、倾角等相应岩石产状的数据。通过对 124 张钻

孔图像中岩石节理裂隙的识别分割、骨架细化、曲线

拟合、产状计算等，164 m 孔段共自动检测出岩石节

理裂隙 289 条，部分检测数据部分结果如表 1 所示。

利用岩石节理裂隙智能化识别、测量技术短时间内

可以获取岩石节理裂隙的关键数据，能够高效的提
 

表 1    岩石节理裂隙智能化识别、测量部分结果

Tab. 1　Results of intelligent identification and measurement of rock joint cracks

孔号 倾角（ °） 倾向（ °） 深度（m） 孔号 倾角（ °） 倾向（ °） 深度（m） 孔号 倾角（ °） 倾向（ °） 深度（m）

10 55 84 13.93 41 56 154 2.21 102 42 194 10.58

10 21 310 15.19 41 31 214 2.47 102 35 132 10.95

10 58 34 16.65 41 56 52 28.09 102 33 166 10.84

10 35 332 18.83 41 63 202 3.09 102 47 152 15.35

10 40 240 21.15 41 38 242 3.68 102 53 84 19.33

10 50 352 22.31 41 23 290 3.48 102 36 72 20.79

10 40 298 23.73 41 66 202 30.25 102 50 114 21.52

10 38 324 26.35 41 72 170 31.41 102 67 156 23.64

10 65 198 28.01 41 56 256 34.14 102 70 324 26.63

10 61 194 28.13 41 64 186 37.32 102 38 90 26.81

10 54 4 28.81 41 38 322 38.34 102 44 100 31.83

10 13 290 29.88 41 27 266 4.76 102 73 266 34.9

10 43 286 32.67 41 66 244 40.62 102 27 138 34.66

10 40 274 34.6 41 30 258 5.24 102 69 248 39.32

10 38 72 40.64 41 63 26 6.43 102 38 154 4.46

10 65 220 44.6 41 49 40 6.79 102 76 276 7.78

10 12 330 45.79 41 58 154 8.53 102 33 186 7.34

10 55 68 48.98 41 54 178 8.82 102 37 164 9.85

10 72 174 53.82 41 14 6 8.63 102 30 162 9.63

10 15 298 56.83 41 53 6 9.27 102 / / /

K12 63 108 11 K24 69 320 12.09 2 59 256 28.43

K12 48 22 14.86 K24 53 142 12.79 2 51 296 29.6

K12 52 352 18.93 K24 63 66 18.16 2 76 132 30.66

K12 47 30 18.68 K24 57 86 18.58 2 69 232 30.11

K12 43 4 19.03 K24 51 338 21.07 2 34 264 30.26

K12 52 326 20.15 K24 64 284 23.15 2 63 348 31.45

K12 47 40 20.53 K24 9 144 24.31 2 55 86 31.16

K12 46 300 21.96 K24 24 50 3.43 2 85 318 34.32

K12 71 72 24.72 K24 58 204 34.27 2 55 104 34.55

K12 36 294 26.26 K24 18 158 36.54 2 47 226 34.4

K12 69 340 28.2 K24 62 42 4.21 2 60 300 36.27
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取岩层产状、结构面特征等关键地质信息。在模型获

得的岩石节理裂隙产状数据的基础上进行节理玫瑰

花图绘制（图 14）。岩石的优势节理主要有 3 组，即

NWW 向 （350°～0°）， NNE 向 （10°～30°）， NEE 向

（50°～70°）。岩石主要倾角有 3 组，倾角主要为 30°～70°

（图 14）。
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图14　智能识别结果节理玫瑰花图（a）及倾角统计直方图（b）
Fig. 14　(a) Intelligent recognition results joint rose diagram and (b) dip angle statistics

 

根据识别结果岩体节理裂隙的平均间距为 0.57

m/条，该岩体完整程度为较破碎–较完整，结构面类型

主要为节理、裂隙、层面，结构类型为裂隙块状或中

厚层状结构–块状结构，结构面充填物张开度为 1～4 mm，

以硅质、铁质胶结为主，少量结构面粗糙，结构面结合

一般–好。

 4.2　岩石节理裂隙产状识别误差分析

利用多点拟合对测试的 124 张钻孔图像岩石的

节理裂隙进行人工解译，解译方法采用至少四点以上

的裂隙形态追索，共识别岩石节理裂隙 324 条，Mask

R-CNN 算法模型智能识别的岩石节理裂隙共计 289

条，针对同一钻孔图像岩石节理裂隙统计的统计、对

比，各钻孔人工解释岩石节理裂隙数量普遍高于基于

Mask R-CNN 算法模型智能识别的图像（表 2）。

同一钻孔图像人工识别与智能识别数量差值为

3～18 条，识别深度较为吻合，识别准确率为 85.7%～

92.9%。利用人工识别数据结果绘制节理走向玫瑰花

图及倾向、倾角玫瑰花图（图 15），岩石的优势节理主

要有 NWW 向（355°～10°）、NNE 向（10°～30°）、NEE

向（50°～70°）3 组。智能识别与人工识别的岩石节理

裂隙走向基本吻合，优势节理方位基本一致。人工识

别的岩石主要倾角有 3 组，大多数倾角主要为 30°～

80°（图 15），主要倾角占比为 18.5%～22.2%。与基于

Mask R-CNN 算法模型智能识别结果相比，主要倾角

与倾角的分布范围基本一致，与区域地质资料一致。

 5　讨论

深度学习 Mask R-CNN 网络模型可以将岩石节理

裂隙形态以标准化的形式规范，岩石节理裂隙的智能

化识别、测量方便、快捷，可以有效的提高岩石结构

面数据的获取效率，在一定程度上极大的降低了人力

与时间成本，为岩石结构面特征分析提供了高效的数

据获取方式。然而传统的作业方式涵盖了较为丰富

的专业经验，智能算法模型在一定程度上无法完全还

原原有的效果，却也不失为一种高效率作业的方式。

从算法模型本身来看，选择合适的算法模型并对

相应算法模型进行实际优化，可以提高数据本身的精

准度。R-CNN 算法模型的训练和测试速度较慢，训练

过程繁琐，占用空间大，精度较低；Fast R-CNN 算法模
 

表 2    岩石节理裂隙识别对比与分析

Tab. 2　Comparison and analysis of rock joint and crack identification

孔号 10 CK02 JK02 K12 K24 K36 K41 XK62 XK86 ZK102

人工识别（条） 35 14 45 26 16 57 26 61 14 30

自动识别（条） 32 12 40 24 14 50 24 54 13 26

准确率（%） 91.4 85.7 88.9 92.3 87.5 87.7 92.3 88.5 92.9 86.7
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型采用 Selective Search 来预先提取候选区域，搜索时

间长；Faster R-CNN 算法模型特征图像提取分辨率小，

目标检测时间较长；Mask R-CNN 分割模型集 R-CNN、

Fast R-CNN、Faster R-CNN 等模型的优点于一体，不仅

能够很好的对图像中物体的边界进行分割，且能够将

图像中的物体分割成单独部分，相比于 R-CNN、Fast

R-CNN，Faster R-CNN 可以提供更详细的分割结果，具

有较高的准确性和鲁棒性。针对深度学习算法 Mask

R-CNN 模型存在的问题需要进一步的完善。从样本

数据方面来讲，岩石节理裂隙海量数据包含的不同岩

石节理裂隙形态在涵盖自然界中全部岩石节理裂隙

特征的前提下才能完成精确的识别。因此，Mask R-

CNN 算法模型需要不断的进行样本训练数据扩充，不

断的积累数据。

基于 Mask R-CNN 算法模型智能识别的岩石节理

裂隙产状可以满足对岩石产状确定，结构面类型、

结构类型、岩石完整程度的确定与判别。与人工识别

相比，仍然具有一定的误差，通过对样本数据的梳理

发现：用于模型训练的岩石节理裂隙形态不能充分涵

盖岩石节理裂隙的各种形态特征；用于构建样本集的

岩石节理裂隙数量不够充足，构建的数据模型不够

全面。

破碎岩体、高倾角节理及不规则形态节理的发育

在岩石节理裂隙智能识别中具有一定的困难；高倾角

节理岩石图像二维展开图中的裂隙形态为一条纵向

线，其结构曲线不能够满足或是接近正弦曲线的特征，

因此，无法准确且有效地实现识别、分割和拟合计算

等过程。Mask R-CNN 实例分割模型，对于非破碎的

节理、裂隙区域，能够自动分割，并进行拟合计算；对

于多组平行节理亦可按照正弦形态拟合。对于岩石

破碎或存在多组交错节理、裂隙的岩体，识别的精度

和准确率将大大降低。

目前，训练集的数据增加需要通过专业手段进行

扩充，对于钻孔内岩石节理裂隙的测量识别也是在钻

孔图像的基础上进行的；构建样本数据扩容便捷通道

使得样本数据的扩容成为技术人员自主可操作的方

式还需不断完善，对于岩石节理裂隙产状识别、测量，

摆脱钻孔图像的束缚从钻孔孔壁进行直接测量，从而

获取岩石原始应力状态下的结构面特征更能详实的

反应地下地质情况。因此，在深度学习算法 Mask R-

CNN 模型的基础上需要对样本训练数据的扩充及识

别条件方面进行后续研究。

 6　结论

（1）岩石节理裂隙可以通过深度学习的 Mask R-

CNN 算法实例分割模型进行节理裂隙特征提取，利用

骨架化处理可以将提取的节理裂隙特征还原至裂隙

形态。基于 Mask R-CNN 算法模型及正弦曲线的多点

拟合可以识别、重构岩石的节理裂隙，测量岩石节理

的裂隙倾向、倾角，计算岩石的结构面间距、深度。

（2）Mask R-CNN 算法模型的准确率与训练样本

数据具有较大相关性，随着岩石节理裂隙形态特征的

增加可以提高该算法模型的识别准确度。

（3）利用该算法模型识别、测量的岩石节理裂隙

数据与人工识别方式获取的数据进行了节理玫瑰花

图与优势节理及主要倾角对比分析，岩石节理裂隙智

能识别、测量结果精度可达到 85% 以上，可以进行岩

石结构面特征及岩石完整程度分析，并应用于岩石质

量评价。
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图15　人工识别节理玫瑰花图及倾角统计

Fig. 15　Artificial identification of joint rose diagram and dip angle statistics
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