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摘　要：现有岩体稳定性分析方法多基于简化的结构模型，难以真实反映结构面复杂的空间网络

特征。笔者针对利用无人机获取数据进行三维结构面网络智能构建与稳定性分析方法缺失的问

题，以无人机斜摄影测量为基础，获取岩体多视角图像，通过融合几何和纹理特征构建深度学习模

型，实现岩体结构面自动识别和产状参数智能提取，进而构建三维结构面网络模型。将该网络引

入岩石力学分析，并结合块体理论，自动识别潜在失稳块体并定量计算其稳定性。从结构面识

别精度、块体识别完整性、网络拓扑合理性及稳定性分析一致性 4 个维度展开方法验证，并利用

三维可视化揭示岩体破坏模式和稳定性特征。实验结果表明，该到 94.2%，召回率达到 92.5%，交

并比达到 87.6%。块体识别表明，当体积从 10 m3 增加到 1 000 m3时，安全系数约从 1.3 下降到 0.6，
揭示了规模效应规律。该方法通过融合几何与纹理优化了结构面识别模型，提升了三维网络构

建的拓扑完整性，并由此将岩体稳定性分析的维度从单一结构面提升至网络层面，显著增强了

稳定性评估的准确性和工程适用性。
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Abstract：Existing rock mass stability analysis methods are mostly based on simplified structural models, mak-
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ing it difficult to accur ately reflect the complex spatial network characteristics of structural planes. To address
the lack of intelligent construction methods for three-dimensional structural plane networks and stability analy-
sis using UAV-acquired data, this paper is based on UAV oblique photogrammetry to obtain multi-view images
of rock masses. A deep learning model is constructed by fusing geometric and texture features to achieve auto-
matic identification of rock mass structural planes and intelligent extraction of attitude parameters, thereby con-
structing  a  three-dimensional  structural  plane  network model.  This  network is  introduced into  rock mechanics
analysis and combined with block theory to automatically identify potentially unstable blocks and quantitatively
calculate their stability. Finally, method validation is carried out from four dimensions: structural plane identifi-
cation accuracy,  block identification integrity,  network topology rationality,  and stability  analysis  consistency,
while 3D visualization is used to reveal rock mass failure modes and stability characteristics. Experimental re-
sults show that the proposed method achieves an accuracy of 94.2%, a recall rate of 92.5%, and an intersection
over  union (IoU)  of  87.6% for  structural  plane  recognition.  Block identification results  indicate  that  when the
volume increases from 10 m3 to 1 000 m3, the safety factor decreases from 1.3 to 0.6, revealing the scaling effect
law. By fusing geometric and texture features,  this method optimizes the structural  plane identification model,
enhances the topological integrity of three-dimensional network construction, and elevates the dimension of rock
mass stability analysis from individual structural planes to the network level, significantly improving the accura-
cy and engineering applicability of stability assessment.
Keywords：rock mass structural planes；3D structural plane networks；UAV oblique photogrammetry；deep
learning；stability analysis

岩体工程广泛分布于交通、水利、能源、城市建

设等领域，其安全状态受结构面空间分布和组合的控

制。结构面作为岩体内部的主要薄弱面，其产状特征、

相交关系、空间延伸形态直接影响岩体的变形破坏模

式（毛正君等，2021；邓明东等，2024）。在自然地质作

用与工程扰动的共同影响下，岩体结构面常呈不规则

分布和复杂组合特征，导致稳定性问题呈现显著的空

间异质性（Zhang et al., 2024）。长期以来，岩体结构面

信息主要依赖人工勘察和接触式测量方法获取（贾丽

娜等，2024；程雨柯等，2024），在复杂地形和陡峻坡面

环境下受作业条件限制明显，数据采集周期长，结果

一致性受人为经验影响较大。由于调查范围和测量

密度的限制，结构面在稳定性分析过程中，常被简化

为少量理想几何单元，削弱了真实空间关系，无法满

足 环 境 条 件 复 杂 及 精 细 化 研 究 的 需 求（程 锦 波 等 ，

2024）。岩体结构面真实空间表征与稳定性分析之间

的脱节问题日益突出，制约着工程安全评估的开展。

为突破传统方法的局限，无人机（UAV）倾斜摄影

测量技术应运而生。Utlu et al.（2021）较早探索了基于

该技术的岩崩灾害评估和三维数值模拟方法，并强调

了多源数据融合的潜力。Wang et al.（2025）进一步将

UAV 倾斜摄影应用于三峡库区柱状不稳定岩的稳定

性评价，验证了其在复杂地质条件下的适用性。针对

关键结构面参数提取问题，Chen et al.（2024）提出了一

种基于 UAV 摄影的半自动识别方法，提高了结构面

方向和间距的获取效率；将运动恢复结构（SfM）点云

与离散元逆分析相结合，实现贵州凯里落石事件的三

维结构建模与灾害机理回溯（Liu et al., 2024）。在精细

化识别方面，Yakar et al.（2023）侧重于从 UAV 点云中

自动提取结构面组；Wang et al.（2025）提出了高速公路

隧道施工期间快速获取岩体结构数据的技术流程。

随着技术的进步，Weng et al.（2025）通过将 UAV 图像

与离散元建模相融合，系统地评估了悬臂边坡的破坏

机制和落石轨迹。此外，Soleimani et al.（2024）和 Li et

al.（2025）研究分别证实了无人机在滑坡三维建模和露

天矿测图方面的效率和应用优势。上述工作虽然取

得了一系列进展，但工作多集中于单一环节，尚未形

成从识别到分析的完整技术链条。

随着无人机技术发展，高分辨率影像的获取方式

发生了显著变化，多视角数据为复杂岩体精细建模创

造了条件，一些研究开始引入无人机倾斜摄影技术构

建三维模型以识别岩体结构面。与此同时，深度学习

在点云语义分割领域取得进展，为结构面的自动识别

提供了新的技术路径。部分研究尝试结合几何特征

与纹理信息对结构面进行分类识别，在识别准确率上

取得提升。然而，现有成果多聚焦于单条结构面的提
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取，缺乏对结构面间空间交互关系的系统性描述，识

别结果与岩体力学分析的联系较为松散（熊开治等，

2021）。结构面网络尚未作为一个整体引入稳定性研

究过程，三维模型中所蕴含的空间关联信息尚未在工

程分析中得到充分利用。笔者以无人机监测数据为

研究对象，从图像采集、三维重建、结构面智能识别、

网络关系建模与稳定性分析等方面进行研究。利用

深度学习方法从三维点云中自动分割结构面，提取结

构面的空间参数。建立结构曲面的三维网络表征，系

统地刻画结构曲面之间的相交和组合关系。将该网

络模型引入到岩体稳定性分析过程中，使潜在失稳块

体的识别和判别能够基于真实的空间结构展开。研

究成果无论在理论表达还是工程应用方面都具有积

极意义，为复杂岩体稳定性研究提供了更为现实的分

析途径。

 1　岩体结构面三维网络智能构建与稳
定性分析方法

岩体结构面智能构建与稳定性分析框架包含 6

个层次（图 1）：①输入数据层接收无人机获取的高密

度点云与多视角影像；②特征提取层分别计算几何属

性与纹理信息；③深度学习模型层通过点云语义分割

网络融合多特征实现端到端训练；④结构面分割层进

行点云聚类与连通域分析；⑤参数计算层采用平面拟

合算法提取产状参数；⑥最终输出层提供结构面的空

间位置、倾角及边界信息。该框架实现了从原始数据

到结构面参数自动化的处理流程，为岩体稳定性分析

奠定基础，具有系统性、自动化与高精度的特点。

 1.1　无人机影像采集与三维重建

 1.1.1　数据获取与预处理

采用无人机倾斜摄影技术获取复杂岩体表面地

貌数据，有效解决区域尺度不匹配问题。在无人机航

线设计中，结合 4 种经典类型岩体（灰岩、砂岩、花岗

岩及片麻岩）三维形态及坡面走向，设计多条飞行路

线，确保数据获取的全面性。通过设置合理的前后航

向重叠、旁向重叠、倾斜角度以及无人机飞行高度，

基于多视角观测条件实现对岩体表面的充分覆盖。

从不同方向对每个特定位置进行影像采集时使用多

个摄像机角度，以减少阴影和局部遮挡对影像匹配过

程的影响（图 2）。

影像采集后对原始影像进行系统预处理。依据
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图1　岩体结构面智能识别方法框架

Fig. 1　Framework of intelligent identification method for rock mass structural surfaces
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质量标准（影像清晰度、曝光度、畸变度等），删除不

符合这些标准且无法用于建模的影像数据。此外，对

保留下来的影像进行相机内参校正和畸变校正，并通

过结合无人机飞控系统提供的姿态信息和外方位元

素完成初始空间定位。在研究区建立并精确测量地

面控制点，将其纳入影像处理流程，对影像数据进行

空间约束和统一坐标变换，为三维重建过程提供稳定

一致的空间参考基准。

 1.1.2　三维点云与网格模型构建

为生成高精度岩体表面模型，采用结构化光束法

平差构建影像间几何对应关系，进而反演相机外方位

参数并形成稀疏点云（罗姣等，2025） 。在稀疏重建阶

段，通过引入误差约束与冗余观测条件，迭代降低匹

配误差对模型稳定性的影响。

针对岩体表面纹理变化强烈、局部区域存在重复

或弱纹理的问题，密集匹配过程中引入多尺度匹配策

略和视图一致性约束，以抑制误匹配点的生成（Ma et

al.，2024）。密集点云生成后，通过统计滤波与空间约

束去除噪声点，并依据点云空间分布构建连续三角网

格模型，为后续结构面识别与三维网络建模提供精细、

连续的空间数据基础（Liang et al，2024）。

 1.2　结构面智能识别

 1.2.1　点云样本构建与特征表示

在构建高密度岩体三维点云后，针对结构面的空

间形态和表面纹理差异对点云数据进行特征组织与

样本构建。基于点云局部邻域关系计算法向量、曲率

等几何属性，以表征岩体表面在局部尺度上的几何变

化。将无人机影像反投影至点云表面，获取对应点的

颜色和纹理信息，在点云空间几何特征之外引入影像

纹理约束。为保证样本尺度统一与模型泛化能力，对

点云进行规则采样与分块划分，构建统一尺度的点云

子块样本，并对每个子块内的多维特征进行归一化处

理。为进一步增强模型对结构面空间连续性的感知

能力，在样本构建中引入邻域关联约束，使模型同时

学习点的局部特征分布与空间邻接关系（林明明等，

2024）。

该深度学习模型采用端到端点云语义分割网络

结构，对输入点云样本逐点分类。通过多层特征编码

模块提取点云的高维特征表示，在特征聚合阶段融合

几何属性与纹理信息，以区分结构化点与非结构化点

（Zhu Zhifei,et al.2025）。在模型训练过程中，以人工标

记的结构化点云样本作为监督信号，通过最小化分类

损失函数迭代更新网络参数，计算过程表达为公式（1）

（Battulwar et al，2024）。

L = − 1
N

N∑
i=1

C∑
c=1

yic log(pic) （1）

式中：N 为样本点的数量；C 为类别数；yic 表示真

实标签，表示 pic 模型的预测概率。

 1.2.2　结构面分割与产状计算

在完成点云语义分割后，对模型输出的结构面点

应用空间一致性约束。利用连通分量分析聚合离散

的结构面点集，将空间连续且法向量相似的点云区域

划分为独立的结构面单元，从而消除孤立错分点对结

构面完整性的干扰。对每个结构面单元，采用最小二

乘平面拟合方法计算点云的平面约束，获得结构面的

空间表示。在平面拟合过程中，通过最小化点到拟合

平 面 距 离 平 方 和 确 定 平 面 参 数，目 标 函 数 表 示 为

公式（2）。

min
n∑

i=1

(axi+byi+ czi+d)2 （2）

(xi,yi,zi)式中：  为结构面上点的坐标，a、b、c、d

为平面参数。

根据拟合的平面参数计算结构面法向量方向，并

推导出结构面倾角和倾向信息，实现结构面产状参数

的自动化计算。为保证参数稳定性，在计算过程中引

入点数阈值和平面残差约束，剔除不符合拟合质量要

求的结构面要素。将识别出的结构面边界、空间位置

和姿态参数进行统一存储，为后续的结构面三维网络

 

Im Im

LmLm

图2　研究区 UAV 拍摄的四种岩体原始图像

Fig. 2　Original images of four types of rock masses taken by
UAV in the research area
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构建和稳定性分析提供标准化的输入数据。

 1.3　三维网络拓扑构建

 1.3.1　空间交切关系识别与邻接矩阵构建

在完成结构面自动识别和产状参数计算后，笔者

进一步分析各结构面单元的空间相交关系以构建三

维网络。基于拟合平面参数与结构面边界点云坐标，

通过计算两平面交线及最近点到交线的距离、边界投

影重叠长度，判定结构面间的空间交切关系，并记录

交切类型与交线坐标作为网络边构建的数据基础。

在此基础上，以结构面单元为网络节点、具有交切关

系的结构面为网络边，形成初步邻接矩阵。构建过程

中引入空间容差阈值处理微小偏移，增强网络结构对

局部误差的鲁棒性，采用平面法向量夹角约束剔除非

真实交切关系，确保网络拓扑与实际岩体结构的一致

性（漆琳靖等，2025）。

 1.3.2　网络优化与组合关系建模

构建初始邻接矩阵后，对网络拓扑进行组合关系

分析。识别结构面之间的连接路径。采用图遍历算

法标记各结构面上的节点间直接或间接连接关系，从

而识别和分类局部结构面群组。根据节点间交切点

数量和交线长度对网络边进行加权，构建加权网络矩

阵 W，其计算过程表达为公式（3）。

Wi j = Li j · cos
(
θi j
)

（3）

Li j θi j式中： 为结面 i 与 j 的交线长度； 为两个结构

面法向量之间的夹角。

通过加权矩阵可对网络连接方式进行差异化处

理，剔除弱连接或孤立连接，优化整体三维网络连接

拓扑。进而对构成结构面的各节点及其邻接关系进

行统一编码，生成完整的三维结构面网络数据结构，

为岩体稳定性分析提供拓扑与空间参照信息。此外，

在网络构建过程中引入空间一致性校验算法，确保网

络中所有交切与连接关系满足几何约束条件，网络结

构得到正确表达，从而能够准确刻画岩体的内部结构

特征。

研究区内结构面倾向分布于 85.7°～305.8°，倾角

介于 45.6°～81.5°，整体呈陡倾特征，呈现典型的工程

岩体多向交切几何网络拓扑形态。结构面节点度数

介于 2～6，其中 J004 节点度数最高（6），对应交线长

度 18.9 m，为该三维网络中的关键枢纽结构面；J005

节点度数最低（2），交线长度仅 5.4 m 且加权强度 0.45，

网络连通性与结构控制作用相对较弱；J003 加权强度

最高（0.82），其交线长度达 15.2 m，表明其几何交切形

态与法向量夹角在组合效应中起主导作用（表 1）。
 
 

表 1    岩体结构面三维网络拓扑关系数据

Tab. 1　Topological relationship data of three-dimensional net-
work of rock mass structural surfaces

结 构 面 ID 倾 向（ °） 倾 角（ °） 面 积（m2） 节 点 度

相 交

长 度

（m）

加 权

强

调 度

J001 125.3 65.8 28.5 4 12.3 0.78

J002 85.7 72.3 15.2 3 8.7 0.65

J003 235.6 58.9 35.8 5 15.2 0.82

J004 175.2 81.5 42.3 6 18.9 0.71

J005 305.8 45.6 12.7 2 5.4 0.45

J006 95.4 68.7 23.6 4 10.8 0.69
 

 1.4　岩体稳定性分析

构建三维结构面网络后，将结构面节点和拓扑边

信息融入岩体力学分析，建立块体识别数据框架。基

于三维结构面网络节点的空间关系，采用组合拓扑搜

索算法遍历节点并分析相交关系及法向量夹角约束，

筛选满足几何稳定性准则的结构面组合单元。针对

候选块体构建边界面集合，利用最小包围盒算法生成

几何边界模型，确保块体几何与结构面分布一致。通

过设置块体尺寸和界面夹角约束阈值，消除非力学显

著的结构组合，保障识别结果对岩体整体稳定性分析

具有工程意义。

将块体边界面参数和受力特性输入到极限平衡

分析模型，结合块体理论计算块体潜在滑动或倾覆模

式。根据各块体的接触面摩擦系数、正压力与下滑力

分布，通过离散力学平衡求解块体的安全系数 FS，其

基本表达为公式（4）（古腾飞等，2024）。

FS =
∑

(ciAi+Ni tanϕi)∑
Ti

（4）

ci Ai

Ni ϕi Ti

式中：  为结构面单元的内聚力； 为接触面积；

为法向力； 为摩擦角； 为剪切力。对块体的所有

接触面进行求和。在此基础上，对所有候选块进行排

序筛选，形成块安全系数矩阵，并根据块的空间位置

和临界滑动方向标记块的潜在失稳特征。引入三维

力传递路径分析方法，对网络中节点间的力学耦合关

系进行迭代修正，确保安全系数计算兼顾结构面组合

效应与块体间相互约束。在整个分析过程中，通过自

动化脚本实现从结构面网络到块体识别再到稳定性

计算的数据流闭环处理，使岩体稳定性定量评价在保

持空间真实性和力学约束完整性的前提下得以系统
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化完成。

结构面网络约束下的三维空间潜在块体分布显

示，块体沿边坡方向呈条状分布，失稳块体主要集中

在坡体前缘和构造面控制的区域，体现了优势构造面

倾角和坡体几何形态共同作用的空间控制效果。临

界稳定块体多分布在中间过渡带，稳定块体主要分布

在坡体后缘和较高部位。相应区块安全系数统计分

布表明，安全系数主要集中在 1.0～1.6 的范围内，FS <

1.0 的区块比例很小，但具有明显的不稳定性。FS =

1.0 和 FS = 1.2 两条阈值线明确区分了失稳、临界稳

定和稳定状态，为后续基于结构面网络的岩体稳定性

评价和风险分区提供了定量依据（图 3）。

 1.5　方法验证评价体系构建

为系统评估本文方法的有效性与工程适用性，从

结构面识别精度、块体识别完整性、网络拓扑合理性

及稳定性分析一致性四个维度构建验证评价体系。

（1）结构面识别精度评价。作为验证体系的基础

层，该维度旨在评估特征提取的准确性。采用准确率

（Precision）、召 回 率（Recall）、F1 分 数 和 交 并 比（IoU）

四 项 主 流 分 割 指 标， 对 比 文 中 方 法 与 PointNet++、

RandLANet 等代表性点云语义分割网络，以及基于法

向量与区域生长的传统聚类方法。其中，人工解释结

果由 3 位工程地质专家独立标注后取交集获得，作为

精度评估的上限参考基准。该对比旨在量化文中方

法在岩体结构面分割任务中的相对性能优势。

（2）块体识别完整性评估。作为验证体系的中间

层，该维度聚焦于几何重构的可靠性。通过统计正确

识别表面数、缺失表面数、冗余表面数及体积误差，

评估不同尺度块体的识别完整性与连续性。该评估

依据岩体块体理论中关于块体几何完整性的基本要

求，确保识别结果能够真实反映岩体内部结构特征，

为后续网络构建提供可靠输入。

（3）网络拓扑合理性验证。作为验证体系的进阶

层，该维度评判网络结构是否符合岩体结构面空间分

布的真实规律。采用节点度、边密度、局部聚类系数、

路径长度及交切/孤立状态等网络拓扑指标，结合图论

与岩体力学耦合理论，验证三维结构面网络是否能够

真实反映岩体的空间交切特征。该验证确保网络结构

不仅是数学意义上的连接关系，更具备地质工程意义。

（4）稳定性分析一致性评估。作为验证体系的最

终层，该维度检验识别结果与力学分析之间的耦合程

度。以结构面匹配比、滑动方向一致性、边界位置误

差、安全系数差异及稳定性等级一致性为指标，量化

结构面识别与块体稳定性计算之间的空间与力学耦

合度。该验证确保整个方法链从几何识别到力学评

价的一致性，最终保障工程应用的可靠性。

上述 4 个维度形成“特征–几何–拓扑–力学”的

闭环验证体系，各层级相互制约、逐层递进，为方法有

效性的全面评估提供理论支撑与实践依据。

 2　方法验证与结果评价

基于前文构建的闭环验证体系，笔者采用公开三

维岩体点云数据集展开实验验证。该数据集由多组

岩体影像和高密度激光扫描点云组成，涵盖不同岩性、

坡度和结构面复杂度的典型边坡区域，并配有人工标

注的结构面边界和块体信息。数据集经统一坐标校

准和噪声过滤预处理后，以点云位置、结构面单元边
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图3　结构面网络约束下的岩体稳定性分析结果

Fig. 3　Rock mass stability analysis results under structural plane network constraints

138 西　北　地　质　　NORTHWESTERN GEOLOGY 2026 年



界和块体组合信息为参照基准，从结构面识别精度、

块体构建完整性、网络拓扑合理性、稳定性分析一致

性 4 个维度定量评估方法性能。

 2.1　结构表面识别精度评价

将自动识别结果与人工标注点云进行空间匹配，

通过计算识别表面与标注表面之间的重叠面积比例

（IoU）及误差分布，并结合空间连续性，分别统计对未

识别点集和误识别点集，计算整体覆盖率。评估过程

采用批处理脚本迭代处理不同尺寸和几何特征的结

构面单元，生成各单元精度报告。在对比模型方面，

除文中方法外，纳入 PointNet++、RandLA-Net 等代表

性点云语义分割网络，以及基于法向量与区域生长的

传统聚类方法作为参照，同时以人工标注结果作为精

度基准。实验结果表明，文中方法准确率达 94.2%、

召回率 92.5%、F1 分数 93.3%、交并比（IoU）为 87.6%，

整体性能显著优于传统聚类方法，与人工解释水平接

近。通过对位置误差、法向误差及边界误差的统一维

度分析，各类误差均控制在 20% 以内，满足文中设定

的精度要求，说明结构面空间定位及整体连通性识别

较为可靠（图 4）。

 2.2　块体识别完整性评估

为了确认被分类为潜在不稳定块的块单元组合

的可靠性，验证每个块节点组合的空间连续性，并确

定在块的边缘是否存在任何缝隙或错误。此外，将块

体周边区域的点云与已识别的块进行比较，记录正确

识别的表面数量、缺失的表面数量和多余的表面数量。

所有循环评估的块单元都对其完整性指数进行统计

分析，以确定块的连续性和完整性，为后续的稳定性

计算提供可靠的基础。随着块大小的增大，完整性和

连续性普遍降低，而体积误差逐渐增大，反映出识别

大尺度块在边界闭合和体积重建方面的难度较高。

通过使用堆叠条形图统计正确识别、缺失和冗余表面

的数量，可以看到在大体积块中缺失和冗余表面的比

例增加，但正确识别的表面仍然占主导地位，表明所

提出的方法在复杂块几何条件下仍然具有良好的整

体识别完整性（图 5）。

 2.3　网络拓扑合理性验证

对结构面三维网络的拓扑关系进行定量验证。

计算指标节点度、边密度、局部聚类系数和路径长度，

分析网络是否反映岩体的实际结构特征。逐一检查

相交关系、连通路径、孤立节点，记录拓扑异常。通

过遍历网络节点，将其与原始点云的空间关系进行比

较，验证网络中存在拓扑断裂或不合理连接，为后续

稳定性计算中约束的准确性提供支持。

拓扑分析结果显示（表 2），节点度、边密度、局部

聚类系数等关键指标定量表征了不同节点的连接特

征和网络结构。其中，节点 7（节点度 6，聚类系数 0.55，

路径长度 4）呈现高连通性和高聚类性，表明为多个结

构面密集相交的区域，对应需要重点关注的潜在关键

区块；节点 8（节点度 1，聚类系数 0.1，标记为孤立）则

代表网络中稀疏连通的边或孤立的结构面对整体稳

定性影响相对有限。大部分节点（如 1、3、5、7）被标

记为"相交"，节点度高（3～6）、聚类系数高（0.35～0.55），

证实了实际岩体中结构面相交形成连续网络的主要
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图4　结构表面识别的精度与误差评价

Fig. 4　Evaluation of the accuracy and error of structural surface fecognition
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特征；而少数"孤立"节点（如 4、8）的存在，反映了局部

裂缝的相对独立性。整体数据分布表明，构建的三维

网络具有良好的连通性和结构层次性，能够合理反映

岩体内部结构面的空间相交关系，为后续稳定性分析

提供可靠的拓扑约束基础。

 2.4　稳定性分析一致性评估

对计算的块体安全系数进行验证。统计所有块

体的最小、最大和平均安全系数，并将其空间位置进

行映射，以确定低安全系数区域的集中程度。分析网

络中相连块体间安全系数的差异，考察局部异常和边

缘块体的稳定性变化。通过可视化映射和分布统计，

生成安全系数的空间分布图以及块体体积与安全系

数的关系图。

结果表明，复合滑动和崩塌的安全系数普遍较低，

而拉张破坏的安全系数相对较高（均值约 1.45），反映

了不同破坏模式间的稳定性差异。随着块体体积从

10 m3 增大至 1 000 m3，安全系数从约 1.3 降低至约 0.6，

表明大体积块体更易失稳（图 6）。这与工程实际中岩

体结构面网络内大规模块体因受多组结构面切割导

致稳定性降低的规律相吻合。

为进一步关联验证结构面识别、块体识别与稳定

性计算结果，将每个潜在不稳定块体与其构成结构面

进行匹配，核查块体的滑动方向、边界面位置与结构

面空间分布的一致性，标记由识别误差引起的稳定性

偏差，并统计分析一致性比率。该评价方法定量确定

了结构面识别与块体稳定性计算之间的空间和力学

耦合程度。所检验的大部分块体（如块体 1、3、5、8、

9）具有高度一致性：结构面匹配率超过 0.9，边界定位

误差小于 0.25 m，安全系数差异≤0.06，滑动方向与计

算稳定性等级完全一致。块体 4、7、10 表现出显著差

异，其中块体 4 最差，匹配率降至 0.79，边界定位误差

达 0.46 m，安全系数差异达 0.18，且滑动方向未能确定

（表 3）。这些异常块体表明，在复杂工程地质条件下，

边界定位的准确性显著影响滑动方向的计算。这些

代表性块体既说明了本文方法的整体可靠性，也展示

了其在极端情况下的改进潜力。

 3　工程应用实例

以本研究采集的实际岩质边坡为例，应用文中方

法进行结构面智能识别、三维网络构建与稳定性分析，

共识别出 287 个结构面单元，构建 1 427 条交切边的
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图5　区块识别完整性评估结果

Fig. 5　Block recognition integrity assessment results
 

表 2    三维结构面网络拓扑合理性评价结果

Tab. 2　Evaluation results of the rationality of three-dimension-
al structure surface network topology

指 标 节 点 度 边 缘 密 度
局 部 聚 类

系 数

路 径

长 度

交 切

状 态

孤 立

状 态

1 4 0.31 0.45 6 是 否

2 3 0.28 0.39 7 是 否

3 5 0.34 0.52 5 是 否

4 2 0.21 0.18 9 否 是

5 4 0.3 0.41 6 是 否

6 3 0.27 0.36 8 是 否

7 6 0.38 0.55 4 是 否

8 1 0.15 0.1 12 否 是

9 4 0.29 0.43 6 是 否

10 3 0.26 0.35 7 是 否
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三维网络拓扑，从中提取 68个潜在失稳块体（安全系

数为 0.51～1.98）。其中，节点度≥5 的核心连通区域

共 7 处，对应工程中关键控制结构面组合，需优先锚

固；FS＜1.0 的块体 12 个，集中于坡脚及左侧凹腔，对

应高风险塌滑区，建议设置被动防护网。

将上述识别结果导入三维可视化平台，对结构面

边界、交切关系及连通网络进行几何重建，采用不同

颜色或透明度区分各结构面单元，并叠加潜在不稳定

块体（图 7）。通过将几何参数、拓扑关系及安全系数

映 射 至 空 间 坐 标，采 用 体 素 化 方 法 构 建 离 散 结 构，

并 对 潜 在 滑 动 方 向 进 行 矢 量 标 注 。 引 入 光 照 模 型

与剖切技术，完整呈现块体的潜在滑动面与关键结

构面。安全系数等值面分布图显示，左下角区域（FS=0.51）

为高风险区，右上角区域（FS=1.98）为稳定区。破坏机

制定量分析表明，平面滑动（32%）和楔形滑动（22%）

占比最高，证实岩体失稳主要受结构面空间组合控制。

该实例验证了文中方法在实际工程中能够有效揭示

岩体失稳风险的空间分布规律和潜在破坏机制，为边

坡工程风险评估与支护设计提供数据支撑。

 4　结论

（1）文中提出了一套基于无人机倾斜摄影测量与

深度学习的岩体结构面三维网络智能构建与稳定性

分析框架，实现了从数据采集、结构面识别、三维网

络建模到块体稳定性评估的完整技术流程。
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图6　岩体块体安全系数评价结果

Fig. 6　Results of safety factor assessment for rock mass blocks
 

表 3    识别结果与块体稳定性计算一致性评价结果

Tab. 3　Consistency assessment results of identification results and block stability calculation

块 体 编 号
结 构 面

匹 配 比

滑 动 方 向

一 致 性

边 界 位 置

误 差（m）

安 全 系

数 差 异

稳 定 性 等

级 一 致 性

1 0.93 是 0.18 0.05 是

2 0.88 是 0.24 0.07 是

3 0.91 是 0.2 0.04 是

4 0.79 否 0.46 0.18 否

5 0.95 是 0.15 0.03 是

6 0.86 是 0.27 0.09 是

7 0.82 否 0.39 0.14 否

8 0.9 是 0.22 0.06 是

9 0.94 是 0.17 0.04 是

10 0.81 否 0.41 0.16 否
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（2）采用公开数据集进行验证，该方法对结构面

识别的准确率达 94.2%、召回率 92.5%、F1 分数 93.3%，

各类误差均控制在 20% 以内，满足文中设定的精度要

求，整体性能显著优于传统聚类方法，与人工解释水

平接近。

（3）块体稳定性分析表明，安全系数随块体体积

增大而降低（从 10 m3 时的约 1.3 降至 1 000 m3 时的约

0.6），平面滑动（32%）和楔形滑动（22%）为主要破坏模

式，与工程实际规律一致。

（4）结构面识别精度受数据质量、岩体复杂程度

及训练样本规模影响，在极端复杂地形和局部遮挡区

域识别精度有所下降；安全系数计算的准确性依赖于

输入力学参数的可靠性。
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