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摘 要：针对传统声波测试方法在隧洞岩体完整性评价中，对测试设备和现场条件依赖性强、难以快速便捷预

测岩体完整性系数 Kv的问题，提出一种基于深度学习的岩体完整性一体化评估方法。以围岩裂隙图像为输入，

构建裂隙图像数据集，引入基于ConvNeXt的区域卷积神经网络模型，实现裂隙的自动识别与语义分割；采用图

像处理技术对裂隙进行定量分析，提取裂隙长度、密度、交叉点数量、粗糙度等 7项几何特征；利用遗传规划算

法建立裂隙特征参数与Kv之间的非线性映射关系。研究结果表明，在裂隙识别方面，该方法构建的裂隙分割模

型召回率达到 91.83%；基于遗传规划模型的交叉验证结果显示，Kv预测的均方根误差为 0.026 3±0.009 4，平均

绝对百分比误差为 2.57%±0.46%。该方法能够有效实现基于裂隙图像特征的Kv预测，为岩体完整性评价提供不

依赖声波测试的有效途径。
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Abstract: In order to overcome the strong dependence of traditional acoustic wave testing methods on testing 

equipment and site conditions in tunnel rock mass integrity evaluation, and to achieve rapid and convenient 

prediction of the rock mass integrity coefficient (Kv), an integrated rock mass integrity assessment method based 

on deep learning is proposed. Taking surrounding rock fracture images as input, a fracture image dataset is 

constructed, and a ConvNeXt-based region convolutional neural network model is introduced to realize automatic 

fracture identification and semantic segmentation. Subsequently, image processing techniques are employed to 

quantitatively analyze the identified fractures, from which seven geometric features, including fracture length, 

density, number of intersections, and roughness are extracted. Furthermore, a genetic programming algorithm is 

utilized to establish a nonlinear mapping relationship between fracture feature parameters and Kv. The results 

indicate that the proposed model achieves a recall rate of 91.83% in fracture identification. Cross-validation based 

on the genetic programming model shows that the root mean square error of Kv prediction is 0.026 3±0.009 4, and 
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the mean absolute percentage error is 2.57%±0.46%. The proposed method effectively enables Kv prediction 

based on fracture image features, providing an alternative approach to rock mass integrity evaluation that does not 

rely on acoustic wave testing and demonstrates promising engineering application potential.

Keywords: tunnel rock mass; surrounding rock fractures; deep learning; image analysis; integrity coefficient

0　引言

隧洞岩体的完整性是决定地下洞室稳定性的

关键因素，对围岩力学行为、支护结构设计及施

工安全具有重要影响。传统完整性评价主要依赖

现场波速测试，通过岩体与完整岩石纵波波速平

方比定义的岩体完整性系数Kv进行评价[1]，但该方

法操作复杂且易受施工干扰。随着图像采集与智

能分析技术的发展，基于裂隙信息的岩体完整性

评价为突破传统方法局限提供了新的研究思路。

在岩体完整性系数的间接评价方面，现有研

究主要通过引入多种现场测试数据来修正或替代

传统波速法，提升完整性系数的估计精度。蔡建

华等[2]提出声波对穿距离控制标准及测点布置方

法，实现岩体完整性快捷测试。殷明伦等[3]基于实

测数据提出考虑结构面类别的 Jv修正方法，间接表

征 Kv。 MUHAMMAD 等[4] 结合电阻率层析成像

（ERT）和诱导极化（IP）技术实现对 Kv的二维和

三维分布预测。WANG[5]通过整合钻孔图像与雷达

数据，构建多尺度、多参数的井周岩体完整性评

估方法。这类方法的核心优势在于融合多源信息，

但其工程适用性仍受现场测试条件的制约。

在岩体裂隙的直接识别与提取方面，研究方

法从传统图像处理逐步向深度学习演进，识别精

度不断提升，但多数研究止步于裂隙表征层面。

早期研究依赖于三维激光扫描、边缘检测[6]等技

术，傅金阳等[7]提出基于三维 SLIC 超像素分割，

对隧道开挖面节理裂隙进行识别。ZHAO等[8]提出

物理信息图像法，从不同方向、尺度和类型的页

岩中精准提取层理面几何特征。王军祥等[9]结合小
波分析与区域生长实现裂隙定量识别。WU等[10]提

出断裂点检测网络，实现三维点云中裂隙的自动

提取。传统方法步骤繁琐且依赖人工参数。王春

艳等[11]融合 U2-Net 与动态索引旋转卷积 （DIRC）

技术提升识别裂隙的精度。CHAIYASARN 等[12]采

用CNN-FCN集成实现自动检测。尽管识别技术不

断进步，现有方法仍集中于裂隙的识别与表征，

对于如何将提取的裂隙特征进一步应用于岩体完

整性评价，特别是建立裂隙特征与完整性系数之

间的定量关联，尚缺乏深入研究。

综上，岩体完整性评价与裂隙识别技术均取

得显著进展，但裂隙几何特征与 Kv之间的定量关

联仍有待深入研究，制约了图像识别成果在工程

评价中的直接应用。为此，提出一种融合改进

ConvNeXt 模型与裂隙几何特征自动提取的方法，

利用改进的ConvNeXt网络对岩体图像进行裂隙分

割与特征提取，通过图像分析量化裂隙的几何参

数，构建裂隙特征与 Kv的映射关系，实现岩体完

整性系数的预测，为隧洞岩体完整性智能评价提

供可行的新方法。

1　基于深度学习的围岩裂隙识别

1. 1　Mask R-CNN模型与改进模型

Mask R-CNN[13]模型是一种基于深度卷积神经网

络的实例分割算法，通过在Faster R-CNN[14] 模型的

目标检测框架上增加一个并行的掩码分支，实现对
目标对象的精准像素级分割，其网络架构见图1。

图1　Mask R-CNN网络架构

Fig.1　Mask R-CNN network architecture
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算 法 流 程 如 下 ： ① 利 用 残 差 神 经 网 络
（ResNet）和特征金字塔网络（FPN），从输入图像
中提取丰富多尺度特征；②通过区域建议网络
（RPN）快速生成可能包含裂隙的候选区域；③使
用感兴趣区域对齐（RoIAlign），将候选区域标准
化为固定大小的特征图；④将对齐后的特征同时
送入两个分支，一个分支负责边界框回归与类别
识别，另一分支负责生成像素级分割掩码。

Mask R-CNN模型通过区域建议网络和多任务
预测分支，实现像素级目标检测与分类，但在处
理结构复杂、对比度模糊的图像时， ResNet[15]主
干 网 络 的 特 征 提 取 能 力 不 足 。 为 此 ， 引 入
ConvNeXt[16]替代Mask R-CNN模型中的主干网络。

ConvNeXt 融合 Transformer[17]设计理念，保持
卷积计算效率的同时，实现性能的提升，其核心
改进如下：①深度可分离卷积采用 7×7大核作为核

心空间特征提取器，替代传统的小卷积堆叠，增
强对长距离依赖和图像细节的建模能力；②在深
度卷积后，接入层归一化 （layer normalization），
在小批量训练中，该策略的稳定性优于批归一化
（batch normalization）；③将特征送入逆瓶颈结构
的通道混合器，通过 1×1卷积将通道维度扩展至 4

倍并应用GELU激活函数，再通过 1×1卷积将通道
恢复至原始维度，以实现更高效的特征变换。

改进模型的计算流程与原始 Mask R-CNN 模
型一致，仍采用区域建议网络生成候选区域，并
通过感兴趣区域对齐特征后送入双分支预测头。
引入ConvNeXt作为特征提取骨干，可强化模型对
复杂场景中细节信息与长距离依赖的建模能力。
改 进 模 型 的 网 络 结 构 见 图 2， 其 中 展 示 了
ConvNeXt 模块的内部设计，后续流程与图 1

一致。

1. 2　制作数据集与模型训练

图像数据采集自青岛市黄岛区某典型流纹岩

地质露头区域，该区域有多种构造类型，如走滑

断裂和接触界面等，能为模型提供具有代表性的

裂隙学习样本。原始图像共 317 张，覆盖不同时

段，包含岩面干燥、潮湿，以及局部覆尘等自然

状态，数据信息见表1。

数据集样本照片见图 3。为实现图像的物理尺
寸标定，拍摄时放置标准刻度参照物，见图3（a）。
将每张原始图像划分为 500×700像素的子图像，剔
除无裂隙图像，共获得有效样本 1 035 张。采用
Labelme工具 [18]，按规范对图像中的节理面与裂隙
进行像素级语义标注，获得模型训练所需的真值
标签，准确区分地质裂隙与表面纹理、污迹等干
扰信息。标注完成后，将所有结果转换为二值掩
码图，裂隙为白色，背景为黑色。复核全部掩码
后，对图像及掩码进行尺度归一化处理。

为提升模型的泛化能力并规避过拟合，采用
随机亮度调整、旋转等方式对样本图片实施数据
增强，样例见图 3 （b）。处理后数据集的有效样本
量扩充至 4 140张，按 8∶2的数量比划分为训练集
和测试集。

图2　改进后模型网络架构

Fig.2　improved model network architecture

表1　裂隙图像数据集信息统计
Tab.1　　information statistics of the fracture image dataset

采样点编号

1

2

3

4

5

采集样本数

58

63

67

57

72

图像分辨率

3 072×4 096

3 072×4 096

3 072×4 096

3 072×4 096

3 072×4 096

地质构造场景类型

两期岩浆活动接触界面

正断层及派生节理区域

断裂破碎带及构造反转

走滑断裂与花状构造

常规无特殊构造区域
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测试环境基于深度学习框架 PyTorch和 Python 

3.12构建，计算平台配置 Intel Core i5-10210U处理

器和 16 GB 内存。所有代码均在 x64 架构下运行，

利用PyTorch的自动微分和CPU优化加速计算。

将 ConvNeXt 与 ResNet-50 和 Swin Transformer

进行对比，所有模型使用相同的训练参数：优化

器为AdamW，初始学习率为 0.000 1，权重衰减为

0.000 5，采用每 3个周期衰减 0.1的分步衰减策略。

考虑到GPU内存限制，批量大小为 1，并使用梯度

累积技术每 2次前向传播更新 1次参数。训练过程

自动检测 CUDA 设备并监控损失变化，共训练 10

个周期，每周期结束后在验证集上评估性能，确

保模型收敛。

1. 3　训练结果与分析

通过训练损失曲线和 4 项测试集量化指标对

ConvNeXt、ResNet-50，以及 Swin Transformer 的

性能进行对比评估。

（1）训练损失函数

采用 Mask R-CNN 的多任务损失函数 （total 

loss）作为模型训练的优化目标[19]，该损失函数由

分类损失、边框回归损失和掩码损失构成，共同

监督模型完成目标识别、定位与分割。分类损失

Lcls通过多类交叉熵函数计算预测类别概率与真实

类别标签之间的差异；边框回归损失 Lbbox 采用

smooth L1损失函数，对预测边界框参数与真实边

界框参数之间的偏差进行度量；掩码损失Lmask在目

标区域内逐像素计算预测掩码与真实掩码的误差，

采用二值交叉熵损失函数进行定义。

Lcls =-∑
i = 0

K

yi loga pi， （1）

Lbbox = ∑
iÎ { }xywh

smoothL1( )ti - t *
i ， （2）

smoothL1(Dx) = ì
í
î

0.5Dx2         ||Dx < 1

||Dx - 0.5  其他
， （3）

Lmask =-
1
N∑

k = 1

N

[ ]yk log a ŷk + ( )1 - yk loga( )1 - ŷk ，（4）

式（1）～式（4）中：K为类别总数；yi为该区域

属于第 i类的真实标签；a为底数；pi为模型预测该

区域属于第 i类的概率；ti和 ti
*分别为预测边界框与

真实边界框在位置与尺度参数上的回归结果；Dx为

真实边界框与候选框之间的偏移量；N为掩码中像

素点数；yk为第k个像素的真实标签；ŷk为对应像素

属于目标区域的预测概率；{x,y,w,h}为框的位置。

总损失值越低，模型的综合预测性能越好，

总损失值的表达式为

L = Lcls + Lbbox + Lmask。 （5）

各模型训练过程中损失值变化情况见图 4。在

前 100 次迭代训练中，ConvNeXt 模型损失值先快

速减小，后趋于平稳，ResNet-50的损失值减小缓

慢且有波动，Swin Transformer的损失值收敛迟缓，

可见使用ConvNeXt主干的模型，在损失收敛速度

和稳定性方面优于其他模型。

图4　3种模型的训练损失值对比

Fig.4　comparison of training loss values of three models

                                            （a）　含标定参照物的样本                     （b）　原始图像与对应的标签

图3　数据集样本示例

Fig.3　sample images from the dataset
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（2）模型测试结果

为定量评估模型的分割性能，采用准确率

（Accuracy）、交并比 （IoU）、召回率 （Recall） 与

Dice 相似系数，分别从总体精度、空间重叠度、

漏检控制与形状相似性等维度衡量模型性能。

 Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
， （6）

IoU =
TP

TP + FP + FN
， （7）

Recall =
TP

TP + TN
， （8）

Dice =
2TP

2TP + FP + FN
， （9）

式 （6） ～式 （9） 中，TP、TN、FP、FN 分别为

真正例、真负例、假正例与假负例的样本数量。

各模型在测试集上的性能对比见表 2。使用

ConvNeXt 作为主干网络的模型，4 项测试指标均

优于ResNet-50和Swin Transformer。

各模型对同一张图像的预测结果见图 5。对比

可见，ConvNeXt模型生成的分割边界更精确，稳

定性更高。基于上述训练与测试，ConvNeXt主干

网络实现了岩体裂隙的像素级分割，将原始图像

转化为裂隙和背景的二值掩码图，为后续几何特

征提取提供数据基础。

2　裂隙参数提取方法

在完成裂隙图像分割识别后，进行裂隙的矢

量化处理，计算长度、宽度和倾角等几何特征参

数。构建从岩体图像中提取裂隙参数的技术体系，

通过数字图像处理与识别算法，将深度学习模型

输出的二值掩码图转化为具有明确物理意义的量

化指标[20-23]。

2. 1　基于连通域分析的基础几何参数计算

选择裂隙最大长度 x1、最大宽度 x2、裂隙数量

x3，以及裂隙面积占比 x4构建基础几何参数，量化

裂隙的发育规模。通过现场拍摄时置于岩体表面

的标准参照物，确定像素与物理尺寸的转换系

数 k。

采用连通域分析的计算流程，对裂隙二值掩

码图进行连通域标记与统计分析，识别所有独立

的裂隙区域并获取其外接矩形与像素面积等基本

属性。为消除噪声干扰，设置面积阈值T area为20像

素，对微小连通域进行过滤。

裂隙数由过滤后的连通域总数直接确定，裂

隙面积占比为裂隙像素总面积与图像总像素面积

的比，表示为

x3 =
∑
i = 1

N

Aicrack

A total

´ 100% ， （10）

式中：Ai,crack为裂隙区域 i的像素数；Atotal为图像总

像素数。

对于单条裂隙的尺寸度量，通过各连通域的

最小外接矩形计算，裂隙的物理长度和宽度分别

为外接矩形的长边和短边，并通过像素尺寸与标

定系数换算，最终取所有裂隙中的最大值。

2. 2　交叉点检测与平行裂隙组识别

（1）平行裂隙组数 x5的选择

x5用来识别岩体中的优势结构面方向，需对裂

隙进行分组，通过计算裂隙方向角并进行聚类实

现平行裂隙组的自动划分。

首先计算单条裂隙方向角，对于 2.1节中识别

出的第 i 个独立裂隙区域，计算其最小外接矩形。

将该矩形的长边方向定义为该裂隙的主方向。对

于任意两条裂隙 i和 j，考虑到方向角的周期性，其

方向差异度为

dij =min (| θ i - θ j | 180° - | θ i - θ j | )， （11）

式中，θi、θj分别为裂隙 i和 j的方向角度。

遍历所有裂隙组，计算其方向差异度dij，形成

表2　3种模型的测试指标
Tab.2　　testing metrics of the three models

模型

ConvNeXt

ResNet-50

Swin Transformer

准确率/%

89.51

84.64

78.16

召回率/%

91.83

86.62

79.58

IoU/%

71.73

68.42

55.49

Dice/%

82.95

73.63

75.91

         （a） 原图                 （b） ResNet-50          （c） ConvNeXt

图5　不同模型的预测结果对比

Fig.5　comparison of prediction results of different models
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N×N 的差异度矩阵 D。设定角度容差阈值 Δθ为

15°，若 dij≤Δθ，则认为裂隙 i 和 j 方向近似平行，

将所有满足该平行关系的裂隙合并，形成若干个

独立的裂隙组，统计最终输出的独立集合数，即

为平行裂隙组数。

（2）裂隙骨架交叉点的数量 x6的选择

x6用来量化裂隙网络的复杂程度，通过骨架化

与像素级邻域分析实现该目标。

采用骨架化算法对裂隙二值掩码图进行处理，

通过迭代腐蚀，在保持裂隙拓扑结构不变的前提

下，消除边界像素直至其宽度为 1，得到单像素宽

的裂隙骨架图。遍历骨架图中的每一个前景像素

点p(x,y)，考察其8邻域∑N8( )p ，当邻域内前景像

素的数量满足∑N8( )p ≥ 3 时，判定为交叉点候

选，此条件识别“T”型、“X”型、“Y”型交叉

构型。

为避免交叉点区域在 8邻域内被重复识别为多

个候选点，采用非极大值抑制策略，在以原始候

选点为中心的 3×3窗口内仅保留 1个邻域内前景像

素最多的点，确保每个交叉点只被计数 1次。对去

重后的所有候选点进行计数，其总数即为 x6。

2. 3　基于多特征融合的岩体粗糙度评估

在岩体工程中，节理粗糙度系数（JRC）通常

用于表征结构面的表面起伏特征，但本文研究面

向二维图像条件下岩体完整性系数的整体表征，

重点关注图像尺度下岩体表面的不规则性与破碎

特征。鉴于研究对象与尺度不同，构建一种基于

图像特征的粗糙度[24]指标 x7，采用具有互补性的特

征，灰度波动、边缘复杂度和局部纹理，从起伏

幅度、轮廓曲折度和微观结构变异度对岩体表面

特性进行描述，并用于后续完整性系数预测分析。

根据二值掩码图，从原始 RGB 图像中截取出每个

独立的目标区域图像块，对其进行特征提取，包

括灰度波动特征 F1、边缘复杂度特征 F2、局部纹

理特征F3。

F1将目标区域原始图像转换为灰度图，并计算

其像素值的标准差 σc，以表征表面的明暗变化幅

度。F2对灰度图应用Canny算子得到边缘图像。通

过计算边缘像素数与目标区域总像素数的比值得

到边缘密度 ρe。F3计算目标区域的局部二值模式

（LBP） 图像，并求取该 LBP 图像的方差 VLBP，用

来量化局部纹理的剧烈变化程度。

采用Z-Score方法对上述 3个特征进行归一化，

并通过线性加权融合计算粗糙度初始评分S'，即

S'= 0.4 ´
σc - μc

σc

+ 0.4 ´
ρe - μe

σe

+

0.2 ´
VLBP - μν

σν

，                （12）

式中：σc、σe、σν 为 3 个特征对应的标准差；μc、

μe、μν为3个特征对应的均值。

将初始评分 S'通过线性变换映射到区间[0,50]，

得到最终粗糙度评分 S。根据预先设定的阈值区

间，将评分S划分为5个粗糙度等级，见表3。

通过对裂隙的几何形态、网络结构及表面粗

糙度进行量化分析，构建 7维特征参数集，作为裂

隙特征与Kv映射模型的输入特征集。

3　完整性系数预测与机理分析

3. 1　预测模型构建与结果分析

为验证遗传规划模型在完整性系数预测中的

有效性[25]，选取支持向量机回归模型和随机森林回

归模型作为对比基线模型。以相同的裂隙特征参

数作为输入，完整性系数作为输出，在统一的数

据预处理和特征处理流程下进行对比分析。选取

均方根误差ERMS和平均绝对百分比误差EMAP作为主

要评价指标。

为减小样本划分随机性对模型评价结果的影

响，采用五折交叉验证策略对不同模型的预测性能

进行评估，计算测试集的ERMS和EMAP，结果见表4。

支持向量机模型和遗传规划模型的ERMS与EMAP处于

同一数量级，表明这两种模型均能够较好地实现

完整性系数的预测，而随机森林模型整体误差相

对偏大。

表3　粗糙度评分与等级划分
Tab.3　　roughness score and classification

得分范围

0～10

>10～20

>20～30

>30～40

>40～50

粗糙度等级

1

2

3

4

5

粗糙度描述

极光滑

较光滑

中等粗糙

粗糙

极粗糙

表4　模型预测性能对比
Tab.4　　comparison of model prediction performance

模型

遗传规划

支持向量机

随机森林

ERMS

0.026 3±0.009 4

0.021 3±0.001 9

0.046 9±0.014 2

EMAP/%

2.57±0.46

1.97±0.59

9.09±2.11
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在预测精度相似的情况下，相比于支持向量

机等黑箱模型，遗传规划模型能输出显式数学表

达式，可解释性和工程可读性更好，在预测完整

性系数时综合优势明显。因此，通过遗传规划优

化，获得Kv的预测模型。
Kv=1.2311-1.78´10-4´

x1 x6 x7+418.7-x1 x2( )x6-x4 ( )x1-x6

x1+2x5-x7 -x1

-0.028´

        ( )x1+x5+x6+ 396.89-x7 - x4 + x1 +

        1.92´10-6´ ( )182.8+991.7x1 x2
2

x1 x4-x1-x3+ x7

+
e2x6+x5

ex5+x2
2

+

        7.69´10-6´ [ ]x2 x1.25
4 ( )x6 x3

7+x1 x2
2 -0.008´

        ( )x2
5-2x1+ x5-x7 + x7 - x3 - x4 。 （13）

为评估输入特征对完整性系数的影响，采用

Morris敏感性分析方法，计算主效应 μ（一阶敏感

性指数）和交互效应 σ（总效应敏感性指数）评估

各输入变量的影响程度。使用SALib库中的Morris

采样模块，采样轨迹数N为300，水平数为4，最终

计算得出各变量敏感性指标，各输入特征的主效应

和交互效应见图 6。裂缝最大长度 x1、最大宽度 x2、

总数量 x3及像素占比 x4为主要影响因素，其 μ大于

4.0×105，显著超过其他变量，主效应贡献较大。所

有变量的 σ均偏大，主要变量 x1、x2、x3的 σ均接近

或超过 8.0×105，说明存在交互与非线性耦合的变

量，这与工程中裂隙参数相互影响的规律相符。

经过 Z-score 标准化并统计相对重要性，结果

见表 5，与遗传规划模型的复杂表达式一致。模型

通过测试验证，展现了优异的预测性能和工程应

用价值，为岩体完整性评估提供了可靠工具。

3. 2　参数对岩体完整性系数的影响机制分析

根据遗传规划模型获得的非线性表达式，结

合岩体力学与断裂力学原理分析各裂隙特征参数

对Kv的影响机制。

在裂隙尺度参数中，x1被识别为最关键影响因

素。其作用机制符合断裂力学原理，x1的增加导致

应力集中程度加剧，裂隙进一步扩展，降低了岩

体波速与完整性系数。遗传规划模型中的高阶非

线性项进一步揭示 x1在粗糙且交叉的裂隙网络中具

有主导破坏作用。x2的影响则呈现显著非线性特

征，其效应与裂隙长度、粗糙度等参数密切耦合，

x2的增大通常导致岩体初始张开度增加，形成结构

性弱面；但当裂隙被后期矿物充填时，此种负面

效应可能减弱。

遗传规划模型中，x3与 x4共同构成多个分数项

的分母，精确反映了工程实际中的损伤累积效应。

随着裂隙密度增大，岩体损伤效应加剧，强度与

稳定性显著降低，导致Kv值急剧下降。

裂隙网络拓扑参数中，平行裂隙组数 x5的增加

意味着潜在滑移面增多，加剧岩体各向异性，降

低整体稳定性。交叉点数量 x6的上升直接导致裂隙

网络连通性增强，遗传规划模型通过乘积项显示

其与岩体破碎程度呈正相关，交叉点的密集分布

引发复杂应力传递与潜在滑移，对完整性产生显

著负面影响。

粗糙程度 x7的影响机制较为复杂，虽然粗糙裂

隙面可提供更大摩擦力，但其不规则性同时增强

波的散射与反射，降低波速。遗传规划模型包含

的幂函数与指数项，特别是三次方项结构，准确

刻画了粗糙度影响的非线性增长特性，最终表现

为Kv值的减小。

3. 3　应用示例与验证

为验证本文方法的实际可操作性并展示其实

现流程，选取某典型岩体区域（约 20 m×15 m）作

为示例。在该选定区域内随机布设 20个拍摄点位，

图6　参数敏感性分析对比

Fig.6　comparative analysis of parameter sensitivities

表5　Morris敏感性分析结果
Tab.5　　Morris sensitivity analysis results 

参数

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

μ

1.48

0.07

0.53

1.04

-1.36

-0.93

-0.85

σ

1.14

0.61

1.11

0.20

-1.52

-1.31

-0.23

相对重要性/%

20.57

17.44

18.98

18.39

11.79

12.81

20.57
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每个拍摄点位拍摄1张岩面图像。

某拍摄点的原始岩体图像见图 7 （a），将该图

像输入ConvNeXt模型，得到裂隙二值掩码图，见

图 7 （b）。利用自动化图像处理算法对该掩码图进

行分析，提取 7维裂隙特征，得到该样本的最大长

度为 2 842 像素、最大宽度为 329 像素、裂隙数量

为 19 条、面积占比为 1.27%、平行裂隙组数为 3

组、交叉点为 8个、粗糙度评分为 34.2。将特征向

量转化成实际长度后代入遗传规划预测模型，计

算得到该样本完整性系数Kv预测值为0.61。

对全部 20 个样本重复上述流程，Kv预测值分

布在 0.457 9～0.684 9 区间内，均值为 0.57，变异

系数为 0.09。该区域整体完整性等级为较完整至较

破碎，与现场地质调查结果一致。上述验证表明，

本文方法在多点测试中结果稳定，具备快速、轻

便的特点，适用于无法开展波速测试的场景。

4　结论

围绕岩体完整性系数的快速评估需求，提出

一种从裂隙图像智能识别、几何参数自动提取到

完整性系数非线性预测的方法，主要结论如下。

（1）通过对Mask R-CNN模型进行改进，引入

ConvNeXt作为主干网络，在岩体裂隙识别任务中

实现了 91.83% 的召回率，分割精度和收敛稳定性

均优于 ResNet-50 和 Swin Transformer 模型，为裂

隙参数的精准提取奠定了可靠基础。

（2）构建了裂隙多维度参数自动化提取体系，

可从二值掩码图中有效量化裂隙的尺度、密度、

网络拓扑与表面形态等 7个特征参数，实现了裂隙

几何信息向具有力学意义的量化指标的转化。

（3） 在支持向量机和随机森林等模型对比基

础上，构建了具有综合优势的遗传规划 Kv非线性

预测模型，揭示了裂隙参数与完整性系数之间的

复杂关系。该模型具备良好的工程适用性和较强

的可解释性。深入分析表明，岩体破坏由多重裂

隙特征的协同作用引起。

本文结合深度学习、图像分析与遗传规划算

法，构建了从裂隙识别到岩体完整性系数预测的

完整方法体系，在无法开展传统波速测试的工程

条件下具有良好的应用潜力。未来研究将从以下

方向开展：①扩充覆盖不同岩性与工程尺度的多

场景数据集，提升模型在复杂工程条件下的泛化

能力；②结合三维重建技术，将二维裂隙图像分

析拓展至三维裂隙网络表征；③推进模型轻量化

与移动端部署，实现工程现场的快速实时评估。
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图7　应用示例

Fig.7　application example
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