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四类常见边坡岩石类别识别和边界范围确定的方法 
王鹏宇，王述红
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（东北大学资源与土木工程学院，辽宁 沈阳 110819） 

摘  要：岩质边坡岩石的分类与边界范围的确定对于边坡稳定性的分析至关重要，目前人工方法效率低且受主观因素

影响，所以基于 Tensorflow 建立了岩质边坡图像集分析的卷积神经网络模型，通过卷积操作和池化操作分别对 80000
张岩质边坡图像进行特征信息的提取和压缩，然后对网络模型进行训练从而实现了岩质边坡岩石的自动识别与分类；

采用训练集和测试集中的岩质边坡图像对模型进行检验分析，训练集准确率达到了 98%，测试集准确率达到了 90%，

显示了训练之后的网络模型具有良好的鲁棒性，达到了理想的训练效果。接下来以边坡不同岩石的颜色为主要区分依

据，利用深度学习回归操作对岩质边坡不同种类岩石的范围进行确定，为验证算法效果，选取标准彩色岩质边坡图像

进行仿真试验，边界检测效果准确。最终采用深度学习建立的网络模型，实现了岩质边坡岩石识别与边界范围划分的

快速化、自动化，为后续将图像识别获取的岩质边坡信息导入团队自主研发的 GeoSMA-3D 软件中，作为对岩质边坡等

级判定的重要参数。 
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Method for identifying four common rock types of slopes and                    
determining boundary range 

WANG Peng-yu, WANG Shu-hong 
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Abstract: Rock classification and boundary determination of rock slopes are very important for the analysis of slope stability. 

At present, the artificial methods are inefficient and affected by subjective factors. So a convolution neural network model for 

the image set analysis of a rock slope is established based on Tensorflow. Through convolution operation and pooling operation, 

the feature information of 8000 original rock slope images is extracted and compressed respectively. Then the network model is 

trained to realize the automatic recognition and classification of the rock slope. The model is tested and analyzed by using the 

images of rock slopes in training set and testing set. The accuracy rate of the training set and the testing set is 98% and 90%, 

respectively. It is shown that the network model after training has good robustness and achieves ideal training effect. Next, the 

color of different rocks on the slope is taken as the main basis. The boundary of different types of rock on the rock slope is 

calibrated by the deep learning boundary extraction technology. To verify the effectiveness of the algorithm, the standard color 

image of the rock slope is selected for simulation experiment, and the results of boundary detection are accurate. The network 

model established by deep learning realizes the requirements of rapid and automatic rock identification and boundary range 

division of rock slopes, and introduces the rock slope information acquired by image recognition into the GeoSMA-3D software 

independently developed by the team，as an important parameter for determining the grade of rock slopes. 
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0  引    言 
边坡不同岩石的类别和范围的划定是边坡科学研

究中的基础性工作。过去往往通过复杂的仪器设备进

行现场取样，人为地根据岩石的颜色、结构构造等辨

识边坡岩石的种类以及不同岩石边界范围的标定，这样

的过程费时费力。但是随着大数据时代的来临，通过人

工智能对边坡岩石图像快速识别类别成为可能[1-3]。自
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20 世纪 80 年代以来，神经网络在理论和应用等方面

都获得了巨大成功，2016 年围棋选手李世石 4∶1 惨

败于 AlphaGo，将“深度学习”推向高潮，人工智能

时代已经来临。所谓深度学习（deep learning）就是通

过多隐层的感知器将低层次的特征有效组合起来，对

特征逐步进行提取从而形成能够表示某类属性的抽象

高层次特征，即通过多层抽象来学习数据表征[4-6]。 
本文试图基于 Tensorflow 框架将卷积神经网络

（convolutional neural networks，CNNS）引入到岩质

边坡岩石图像处理中。通过深度学习不仅需要对边坡

岩石的类别进行识别还需要对不同岩石的范围进行标

定，为分析岩质边坡的稳定性提供重要的参考依据。 

1  边坡岩石识别特征及研究方法 
常规的边坡岩石识别与分类主要有两种方法。第

一种是物理试验法，即运用物理测试手段对边坡岩石

进行检测。例如，采用 X 射线粉末衍射、扫描电镜、

红外光谱、差热分析、电子探针、高光谱图像等方法

进行分析[7-8]。第二种是数学统计分析法，即通过传统

的数学统计与计算分析对岩质边坡的分类特征进行识

别与提取。例如，运用 Sr和 Yb作为分类特征或者综合

运用多重分形局部奇异性与空间加权分析的方法识别

和提取岩石异常信息[9-11]。 
上述两类方法存在试验复杂、周期偏长、受主观

影响较大等缺陷，同时无法满足现场测量评价的需要，

为了可快速准确地提取岩质边坡岩石信息，很多专家通

过智能算法对岩石图像进行了研究：张旭等[12]应用朴

素贝叶斯K邻近算法进行了岩石图像分类；康丽萍等[13]

分别利用 softmax 多分类器和多分类支持向量机

（SVM）实现图像分类；张嘉凡等[14]提出了基于聚类

分析算法的岩石 CT 图像分割及量化方法；Li 等[15]采用

迁移学习方法对砂岩图像进行了训练，最终获得了精

度较高的砂岩图像分类模型。分析上述研究进展发现

存在一些不足之处：首先图像采用经过后续加工后的

标准岩石薄片，而不是以原始状态的岩质边坡图像作

为训练数据集；其次，未对边坡不同岩石的边界进行

标定，无法确定边坡各类岩石的边界范围。对此，本

文提出一种基于 CNN 的边坡岩石分类及范围标定的

方法，其中数据集采用现场未经处理的边坡岩石图像。 

2  岩质边坡图像识别的原理与方法 
2.1  四类常见边坡岩石图像样本库的建立 

从互联网到物联网，再到最后的万物智能，大数

据发挥了至关重要的作用，从图 1 数据规模与深度学

习效果的关系可以看出充足的数据样本可以大大提高

深度学习的效果[16]。 

 

图 1 数据规模与深度学习效果的关系 

Fig. 1 Relationship between data size and deep learning effects 

对高陡边坡岩石图像的采集存在一定的风险性，

复杂多变的地质条件加大了工程人员的测量难度，如

何不受地质条件的限制实现边坡全景图像的获取，并

保证测量人员的安全，成为边坡图像获取中的棘手问

题。对此团队采用无人机设备进行了岩质边坡全景图

像的采集（见图 2），取得了很好的效果。生成 8000
张高分辨率原始图像数据集，对数据集进行增强处理，

先将 8000 张原始数据集图片采用 Horizontal flips 操

作，对图像进行水平翻转，再采用 Random crops 操作，

对图像进行裁剪，将图片调整为 224×224 的大小，图

像数据集扩大到 80000 张。 

 

图 2 无人机现场采集数据 

Fig. 2 Data acquisition by UAV on site 

采集了常见的 4 类边坡岩石图像，训练集与测试

集数量见表 1，训练集是从各类岩质边坡总样本中随

机抽取，剩下的作为测试集。 
表 1 样本数据 

Table 1 Sample data 
边坡岩石种类 图像数量 训练集 测试集 

玄武岩 20000 16000 4000 
花岗岩 20000 16000 4000 
砂岩 20000 16000 4000 
片岩 20000 16000 4000 

2.2  图像预测方法 

岩质边坡图像在计算机中表示成三维数组形式
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(w，h，d)，其中 w为图像宽度，h为图像高度，d为
图像色彩通道，当图像是灰度图时 d取 1，彩色图时 d
取 3。每张图像由若干像素点组成，每个像素点取值

范围从 0 到 255，本文将边坡岩石图像统一切割成 224
×224×3 的大小。通过得分函数计算每张图像属于各

类别的得分值，当某一类别得分值最高，预测结果则

属于该类别，得分函数为 
( , )f x W Wx b    ，           (1) 

式中， x为图像中各像素点大小，W 为计算机随机生

成的权重参数，b 为图像进行的几分类操作。假定一

张边坡岩石图像有 4 个像素点，分别为 56，231，24，
2，进行 3 分类操作，得分函数计算出该图像属于 A
类别的得分值为-96.8，属于 B 类别的得分值为 437.9，
属于 C 类别的得分值为 61.95，可以通过得分值判断

该图像属于 B 类别（见图 3）。 

 

图 3 得分函数的计算结果 

Fig. 3 Calculated results of score function 

2.3  预测结果的修正 

在图像识别过程中仅仅依靠得分函数进行分类判

断是不够准确的。比如有三类边坡岩石类别 A，B，C，
计算得分值如表 2 所示。 

表 2 得分函数预测结果 

Table 2 Predicted results of score function 
真实分类 

网络分类 
A B C 

A 3.2 1.3 2.2 
B 5.1 4.9 2.5 
C -1.7 2.0 -3.1 

对比发现图像最大得分值所对应的岩质边坡类别

与实际类别不一致，出现分类错误，需要引入修正方

法，本文在网络中加入 SVM 损失函数： 

max(0, 1)
i ii j y j yL s s           (2) 

式中， js 为预测结果属于错误类别的得分， iy
s 为预测

结果属于正确类别时的得分。利用 SVM 损失函数计

算出 A类边坡岩石图像的损失值为 max(0，5.1-3.2+1)+ 
max(0，-1.7-3.2+1)=2.9；B 类边坡岩石图像的损失值

为 max(0，1.3-4.9+1) + max(0，2-4.9+1)=0；C 类边坡

岩石图像的损失值为 max(0，2.2-(-3.1)+1) + max(0，
2.5-(-3.1)+1)=10.9。 

由损失函数计算结果发现图像预测结果与实际越

接近损失值越小，图像预测结果与实际越偏离损失值

越大。当有多组图像时，SVM 损失函数表达式为 

1
1 max(0, ( ; ) ( ; ) 1)

i i

N
i j y i j i yL f x W f x W

N      ，

(3) 
式中，N为图像的数量。在边坡岩石图像识别的神经

网络模型计算得分函数时发现有时会出现 T
1W x   

T
2W x的现象，比如当像素点  1,1,1,1x  时，计算机自

动生成的权重参数  1 1,0,0,0W   2 [0.25 0.25W  ， ， 
0.25 0.25]， 时， T T

1 2 1W x W x  。虽然得分值相同，但

是权重参数  1 1 0 0 0W  ，，， 时只关注图像数据中的第一

个像素点，其他像素点等于任何值对得分结果没有任

何影响。权重参数  2 0.25 0.25 0.25 0.25W  ， ， ， 的分布则

比较均匀，会对图像数据中所有像素点进行计算。 1W
只能关注图像数据中的一部分， 2W 关注于图像数据的

整体，为了在边坡岩石图像识别卷积神经网络中得到

2W 类型的权重参数，在网络模型中引入正则化惩罚

项，即 

  2
,( ) k l k lR W W    。          (4) 

权重参数 1W 的正则化惩罚结果为 1， 2W 的正则化

惩罚结果为 0.25，SVM 损失函数的最终形式为 

1
1 max(0, ( ; ) ( ; ) 1)

i i

N
i j y i j i yL f x W f x W

N      
( )R W  。                          (5) 

当得分值越大，对应的损失函数结果越小，得分

值越小，对应的损失函数结果越大，所以损失函数值

越小，预测结果越准确。 
2.4  得分值的转化  

通过上述 SVM 损失函数计算输出的是得分值，

而不同类别的得分值之间相互比较很麻烦，因为本文

进行的是边坡岩石图像分类操作，引入 softmax 分类

器可以成功地将得分值转换成为概率值，概率值在分

类处理时更加方便、直观。一张边坡岩石图像预测属

于玄武岩边坡的概率为 60%，属于砂岩边坡的概率为

30%，属于花岗岩边坡的概率为 20%，此时便可以直

观地将该岩石图像归类为玄武岩边坡。 
softmax 函数如式（6）所示，其中输入值是一组

向量，向量中各元素为所有类别的评分值，结果输出

一组向量，向量中每个元素值范围为 0～1，且所有元

素之和为 1。 

e( )
e

j

k

Z

j Z
k

f z 
   ，            (6) 

式中， jZ 为边坡岩石图像属于正确类别时的得分， kZ
为图像属于错误类别时的得分。得分值转化为概率值

时采用如下式所示的损失函数： 
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L
 
  
 
 

  ，          (7) 

式中， yif 为边坡岩石图像属于正确类别时的概率值，

jf 为图像属于错误类别时的概率值。 
输出概率时采用对数函数计算损失值，因为当对

正确类别的概率值计算损失值时，概率值越趋近于 1
符合正确类别的概率越大，所以要求其损失计算结果

越趋近于 0，概率值越趋近 0 符合正确类别的概率越

小，所以要求其损失计算结果越大，这样的变化趋势

符合对数函数。对数函数中当 x取值越接近于 1 时，

对应的结果 y值越小，也就是损失值越小；当 x取值越

接近于 0 时，对应的结果 y越大，得到的损失值越大。 

3  岩质边坡图像深度学习模型构建 
卷积神经网络为代表的深度学习模型是目前图像

识别中应用最广泛的方法，完整的卷积神经网络包含

输入层、卷积层、池化层、全连接层、输出层。相比

其他神经网络多了卷积层和池化层。卷积层可以更有

效的提取图像的特征，池化层压缩图像特征，减少计

算量[17-18]。本文卷积神经网络总体模型结构的设计和

模型的运算过程如图 4 所示，整体模型共包含 16 层：

其中 13 个卷积层，3 个全连接层。 
INPUT:[224×224×3] 

CONV3-64:[224×224×64] 
CONV3-64:[224×224×64] 

POOL2:[112×112×64] 
 

CONV3-128:[112×112×128] 
CONV3-128:[112×112×128] 

POOL2:[56×56×128] 
 

CONV3-256:[56×56×256] 
CONV3-256:[56×56×256] 
CONV3-256:[56×56×256] 

POOL2:[28×28×256] 
 

CONV3-512:[28×28×512] 
CONV3-512:[28×28×512] 
CONV3-512:[28×28×512] 

POOL2:[14×14×512] 
 

CONV3-512:[14×14×512] 
CONV3-512:[14×14×512] 
CONV3-512:[14×14×512] 

POOL2:[7×7×512] 

 
FC:[1×1×4096] 
FC:[1×1×4096] 

FC:[1×1×4]  

图 4 模型结构 

Fig.4 Model structure 

所谓隐藏层就是对输入的边坡岩石图像进行一系

列的特征提取、压缩等操作。本文采用不同的隐藏层

对拟合效果进行分析，当只有一个隐藏层时计算函数

为 f Wx ，得分函数为线性方程，分类效果如图 5（a）
所 示 ， 当隐藏 层 增加 到 3 层 时 计 算函数 为

3 2 1max(0 max(0 ))f W W W x ， ， ，分类效果如图 5（b）
所示，当隐藏层为 6 时分类效果如图 5（c）所示。可

以发现越多的隐藏层，越能够表达复杂的模型，拟合

效果越好。本文经过多次试算最终确定隐藏层包含 13
个卷积层和 5 个池化层时网络学习效果最好。 

   

（a）隐藏层为 1    （b）隐藏层为 3     （c）隐藏层为 6 

图 5神经网络具有不同隐藏层的拟合效果 

Fig. 5 Fitting effects of neural network with different hidden layers 

3.1  岩质边坡图像特征的提取 

卷积操作提取边坡岩石图像特征的过程如图 6 所

示，借助卷积核与图像上相应大小的区域进行卷积运

算，其中每一个卷积核对应着一个权值矩阵，然后对

权重矩阵所覆盖的图像像素进行加权，结果作为该卷

积核在图像该区域的响应，该区域计算结束之后卷积

核以一定步长滑动，类似于图像处理中使用的“窗口”

从而使卷积核作用于整张图像，最终得到一张特征图，

可以使用多个卷积核同时对一张图像进行卷积操作。

卷积计算表达式为 

1
( , ) ( , ) ( , ) ( , )

a b

s t b
f x y w x y w s t f x s y t

 

    ，(8) 

式中， ( , )f x y 为边坡岩石图像上点 ( , )x y 的灰度值，

( , )w x y 为卷积核。 
在卷积之前图像输入的大小为 1 1 1W H D  ，卷积

过程中需要指定的超参数为卷积核 filter 的个数K、

filter 的大小 F 、stride 步长 S、pad 边界填充 P，经

过一次卷积操作后图像输出的大小为 

 
2 1

2 1

2

( 2 ) / 1 
( 2 ) / 1 

 

W W F P S
H H F P S
D K

    
    
 

，

，

。

       (9) 
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边坡岩石图像的固定分辨率为 224×224×3，本

文设计的深度学习模型卷积层使用 3×3 大小的卷积

核，stride 取 1，pad 取 1；卷积运算过程如图 4 所示。

使用 ReLU 函数作为激活函数： ( ) max(0, )f x x ，当 x
≤0， ( ) 0f x  ；当 0x  ， ( ) 1f x  。通过卷积操作

对岩质边坡图像进行特征的提取，卷积可视化如图 7
所示。 

 

图 6 卷积核对图像特征的提取 

Fig. 6 Extraction of image features by convolution kernel 

 

(a) 低层次特征     (b) 中层次特征     (c) 高层次特征 

图 7 岩质边坡图像卷积可视化 

Fig. 7 Convolution visualization of rock slope image 

3.2  岩质边坡图像特征的压缩 

为减少计算机对图像数据的运算工作量，池化层

将卷积之后的特征图进行压缩，去除特征图中重复多

余的信息，保留重点特征信息。池化运算分为平均池

化和最大池化，本文选用最大池化计算方法，池化核

大小设定为 2×2，stride 取 2。计算方式如图 8 所示。 

 

图 8 最大池化的计算 

Fig. 8 Calculation of maximum pooling 

3.3  全连接层与输出层 

经过反复卷积和池化操作之后，提取出边坡岩石

图像的深层次特征并缩减特征图的维度和大小；之后

将最后一层岩质边坡图像特征转化为一维向量的形式

并连接成一个全连接网络，全连接层使用 softmax 分

类器，如图 9 所示，最终输出属于 4 种边坡岩石类型

的概率值。 

 

图 9 岩质边坡图像深度学习全过程 

Fig. 9 Whole process of deep learning of rock slope image 

3.4  岩质边坡图像识别训练方法 

对采集的边坡岩石图像数据进行训练，总迭代次

数 3000 次，初始学习率设置为 0.0001，训练过程中为

了减少计算量以及防止过拟合现象的出现，所以采用

如图 10 所示的 Drop-Out 操作，Drop-Out 的概率值取

60%。训练时每次随机选择 2000 张图像进行训练，每

张图像都会多次使用，并选择 200 张图像进行交叉验

证，每迭代 100 次对训练进行评价。 

 
图 10 Drop-Out 计算方法 

Fig. 10 Drop-Out calculation method 

整个训练过程如图 11 所示，可以分为前向传播和

反向传播。前向传播首先从训练数据集中随机选取样

本 P( , )X Y ，其中 X 表示待输入的边坡岩石图像， PY 表

示该图像的实际类别，经过反复交替执行卷积与池化

操作后输出该图像类别 PO 。反向传播：边坡岩石图像

经前向传播输出的预测类别 PO 与相应的实际类别 PY
的差，然后使用极小化误差的方法反向传播优化各权

值参数W 。 

 
图 11 反向传播过程中 ReLU 函数的计算 

Fig. 11 Calculation of ReLU function in back propagation 

3.5  网络训练结果 

本文深度学习模型在训练过程中训练准确率、测

试准确率及损失值随迭代次数的变化如图 12 所示。其

中训练准确率表示训练集中的边坡岩石图像分类正确
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的概率，测试准确率表示未经训练的测试集中边坡岩

石图像分类正确的概率，损失值表示边坡岩石图像网

络识别模型学习的效果，损失值越小学习训练效果越

好，通过反向传播修正权重参数W ，从而降低损失值。 

 

 
图 12 训练过程中 3 项指标的变化 

Fig.12 Variation of three indices during training 

从图 12 可以看出，当迭代到 1500 步时网络基本

收敛，损失值在之前迭代过程中迅速下降并在 0.1 左

右趋于平稳；训练准确率和测试准确率分别达到 95% 
和 85%；根据 3 个指标的变化趋势可以看出岩质边坡

岩石图像网络识别模型训练效果理想。 
使用训练的岩石图像网络模型对测试集中 16000

张图像分类，结果如表 3 所示，其中正确分类 14790
张图像（92.4%），错误分类 1210 张图像（7.6%），对

比结果可以看出：网络模型对玄武岩边坡和砂岩边坡

的识别率较高，这两类岩质边坡特征明显容易准确识

别，但是容易将花岗岩边坡和片岩边坡分类混淆。 

表 3 测试结果 

Table 3 Test results  
真实分类 

网络分类 玄武岩边

坡 
花岗岩边

坡 
砂岩

边坡 
片岩

边坡 
玄武岩边坡 3910 60 20 90 
花岗岩边坡 50 3520 30 420 
砂岩边坡 10 40 3890 20 
片岩边坡 30 380 60 3470 

4  边坡不同类别岩石范围的确定 
上述提出了岩质边坡岩石类型识别分类的网络模

型，但岩质边坡的岩石类型不是单一的，种类往往繁

多，仅依靠图像识别分类操作无法对边坡不同种类岩

石范围进行确定，纹理和颜色是不同类别岩石之间最

大的区别。因为岩石纹理属于微观层面光靠宏观图像

无法准确获取，所以以颜色为主要区别特征利用深度

学习回归操作确定边坡不同岩石范围。 
4.1  边坡岩石图像特征加强处理 

以岩石的颜色为主要特征确定边坡不同岩石的范

围，为了得到更好的划分效果对岩石图像的颜色特征

进行加强处理。图像的颜色特征通常采用 RGB和 HIS
的基本向量进行描述，HIS 中 H 表示图像色调，S 表

示图像色深，I表示图像光强。HIS的颜色参量相关性

具有比 RGB的颜色参量相关性低的优势，其中光强 I
对外界环境具有很强的惰性[19]，所以重点对图像的色

调 H和色深 S进行分析[20-21]。通过下式将边坡岩石图

像的 RGB 值转换得到色调 H 和色深 S 的值，实现对

岩石图像颜色特征的加强。 

          ( )
π      ( )

G BH G B

 

≥
≤   ，        (10) 

π 2arctan
2 3( )

R G B
G B


  

   
 

  ，     (11) 

22 ( ) ( )( )
6

S R G R B G B      。(12) 

4.2  边坡不同岩石回归操作 

对岩质边坡岩石类别的识别在深度学习中属于

classification 操作，而确定不同岩石的范围属于

location 操作，location 操作的过程仍然是输入一个边

坡岩石图像，经过多次卷积和池化操作，最终得到一

个特征图，将特征输入到全连接层。但是区别在于岩

石识别中全连接层采用的是 class scores，在确定不同

岩石范围中全连接层采用的是 box corrdinates。采用

box corrdinates 对输入全连接层的特征图计算预测位

置和真实位置之间的差异，两者之间的差异通过损失

值来衡量，通过不断地拟合操作使得预测位置和真实

位置之间的差异越来越小。 
上文已经构建了岩质边坡岩石类别分类的深度学

习模型，所以直接采用上述模型结构。同时将全连接

层中的 class scores 改为 box corrdinates，将损失函数

采用的 softmax 函数改为欧式距离 L2distance 函数，

网络中其他参数均保持不变[22]。虽然分类和回归操作

的全连接层都连接相同的特征图，但是对特征图采用

不同的损失函数所进行的操作是不同的，将原来

softmax 损失函数改为解决回归问题的欧式距离

L2distance 函数，最后结果会输出岩质边坡图像中不

同类型岩石的范围坐标（x，y，w，h）。 
为验证模型训练效果，选择无人机测量生成的现

场岩质边坡图像。通过网络模型中分类和回归的操作

对岩质边坡的岩石种类进行识别并确定不同类别岩石

的范围，结果如图 13 所示。 
可以看出训练好的网络模型能够确定边坡岩石所



第 8 期                     王鹏宇，等. 四类常见边坡岩石类别识别和边界范围确定的方法 

 

1511

属类别及该类岩石的范围。图像中没有进行标定的部

分说明不属于本文研究的四类岩石，因为网络模型没

有学习过，所以无法进行识别。下一步将采集更多类

别的边坡岩石数据样本，增加网络模型岩石识别的种

类，使网络不仅仅局限于本文的四类边坡岩石。 

  

（a）玄武岩范围                 （b）花岗岩范围 

  

（c）砂岩范围                   （d）片岩范围 

图 13 岩质边坡图像分类和回归结果 

Fig. 13 Classification and regression results of rock slope images 

5  结    论 
采用无人机对云南岩质边坡进行图像采集，提出

基于卷积神经网络的深度学习方法对图像进行特征学

习，实现边坡岩石类别的自动分类和边界范围的确定，

得到以下 3 点结论。 
（1）深度学习技术对图像的数量和质量要求很

高，利用无人机对高陡边坡的全景图像进行采集，提

高了图像获取的效率和数量，并且能够保证工作人员

的安全，同时不受地质条件限制。本文利用无人机设

备对云南边坡进行全景高清图像采集，极大地满足了

卷积神经网络的训练要求。 
（2）将卷积神经网络分类操作应用到边坡岩石图

像分类中，输入原始岩质边坡图像数据，由卷积网络

自动提取图像特征，训练之后网络达到 90%的准确率，

说明网络模型可以有效地提取边坡岩石图像的特征，

实现岩质边坡岩石的自动识别分类。 
（3）以岩石的颜色作为主要区分特征，利用深度

学习回归操作对边坡不同类别岩石的范围进行划分。

输入任意边坡图像进行检测，验证了网络模型边界范

围确定方法的准确性，实现了岩质边坡不同岩石划分

快速化、自动化的要求。 
 

6  展    望 
（1）深度学习无需多余的专业仪器，依靠图像实

现对边坡岩石的识别和范围的确定，后续将图像识别

获 取 的 岩 质 边 坡 信 息 导 入 团 队 自 主 研 发 的

GeoSMA-3D 边坡稳定分析软件中，将通过岩石种类

描述边坡岩石的坚硬程度以及不同岩石范围描述边坡

的完整性，作为对岩质边坡等级判定的重要参数，提

出一种准确快速的边坡分级方法[23-25]。 
（2）数据库样本的大小决定了深度学习训练的准

确率及训练过程中是否容易出现过拟合，本文尝试建

立岩质边坡图像特征样本库，但目前图像数量远远不

够，且样本的主要来源为云南岩质边坡，所以下一步

将开展岩质边坡样本收集整理研究工作。增加网络模

型岩石识别的种类，使网络不仅仅局限于本文的四类

边坡岩石。 
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