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摘要:为了预防因露天矿边坡表面恶化而产生节理、裂隙或断裂等破坏边坡完整性所引发的安

全事故,同时解决传统图像处理算法以及经典的深度学习模型直接应用于露天矿边坡裂隙检测效

果不甚理想的问题,提出了一种基于改进的 MaskR-CNN的露天矿边坡裂隙智能检测算法,运用

了 MaskR-CNN在目标检测、语义分割以及目标定位方面的集成性特点,改进了其在掩膜分支的

边缘不清晰以及误检等缺点,构建了一种针对露天矿边坡裂隙图像的检测分割框架。该方法在掩

膜分割分支引入了空洞卷积神经网络以及分类分割迭代上采样操作,能够解决边坡裂隙分割边缘

粗糙的问题,实验结果表明,与传统的裂隙分割算法相比,该算法具有更高的识别精度以及更好的

分割效果。
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Abstract:Topreventtheunexpectedaccidentscausedbythefailureofslopeintegrity,weproposean
intelligentfracturedetectionalgorithmbasedonimprovedMaskR-CNNwhichcanaddressthelimitations
oftraditionalimageprocessingalgorithmandthepoorperformanceoftheapplicationoftheclassicaldeep
learningmodeldirectlytotheopen-pitmineslopecrackdetection.Inthispaper,weusetheintegrated
featuresofMaskR-CNNintargetdetection,segmentationandlocationtoimprovetheshortcomingsof
Maskbranch,suchasunclearedgesandfalsedetections,andconstructadetectionandsegmentation
frameworkforslopefractureimagesoftheopen-pitmine.Thismethodintroducesdilatedconvolution
neuralnetworkandaclassifysegmentationiterativeup-samplingoperationintothemaskbranch,solving



theproblemofslopefracturemask’sroughedge.Experimentalresultsshowthatcomparedwiththe
traditionalcracksegmentation algorithm,this method hashigherrecognition accuracyand better
segmentationeffect.
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矿山高陡边坡滑坡经常威胁到人们的生命财产安全,造成环境和资源的破坏,是制约矿山安全生产的核

心问题[1],滑坡灾害作为一种严重的地质灾害,其发生的原因往往是未及时进行科学的边坡病害检测。其中

裂隙是最主要、最明显的边坡病害表征之一,对露天矿边坡稳定具有重要影响,因此,选择科学合理的方法对

露天矿边坡裂隙进行准确、实时的检测,对边坡进行及时有效的管控,对于保证矿山安全生产,提高矿山经济

效益,具有重要的理论意义和实际意义。
随着图像处理、深度学习和机器视觉技术的发展,基于图像的无损检测技术已成为国内外裂隙检测的研

究热点。近年来,为了从图像中准确、快速地提取裂隙,国内外学者对此进行了广泛而深入的研究,取得了一

定的研究成果。刘晓瑞等[2]提出了一种利用两种不同阈值分割方法对图像进行二值化处理的裂隙快速检测

方法;Li等[3]构造了最大化两个类别之间差异的目标函数,提出了一种基于邻域差异直方图的图像阈值分割

裂隙算法,准确地提取出了裂隙。这类基于阈值分割的裂隙检测算法计算简单,便于应用,但是易受到噪声

影响,适用于特征较明显的目标,对于复杂环境下的边坡裂隙图像很难取得稳定的识别效果。张娟等[4]指出

了传统基于灰度进行边缘提取的裂隙检测算法的不足,提出了采用相位编组法进行裂隙提取,有利于检测具

有弱对比度的细小裂隙;王华等[5]提出了利用分形维数分割裂隙的方法,与利用Sobel算子的方法相比,得
到的裂隙较为连续、清晰;这类基于边缘检测和形态学特征的裂隙识别算法能够很好地检测边缘,对于裂隙

检测具有重要的借鉴价值。Amhaz等[6]提出了一种基于二维图像,同时考虑光度计特征和路面图像几何特

征的裂隙检测算法;Nguyen等[7]提出了一种综合考虑图像亮度和连通性的裂隙检测方法,该方法不需要进

行裂隙纹理学习,可以进行默认检测,简称为FFA(free-formanisotropy)算法;在裂隙检测方面,除了上述这

些传统主流裂隙检测算法外,还有很多其他方法[8-14]。
虽然上述方法对于常见的特征明显的裂隙图像具有较好的识别效果,但是露天矿边坡裂隙图像具有较

多复杂的特征,如背景纹理复杂,噪声多样,裂纹分布不规律,表面形态极不规则和接触方式具有复杂性等,
所以传统的裂隙检测算法在露天矿边坡裂隙图像上检测效果不甚理想,不能很好地进行裂隙检测。随着机

器学习和深度学习理论的不断发展[15],基于有监督学习的裂隙识别算法成为近年来研究的热点,在深度学

习中,数据的特征是通过训练过程自动学习得到的,不需要通过预定义的特征提取阶段,只需要提供足够多

的数据,就可以训练出更加通用健壮的检测模型。其中,卷积神经网络(CNN)作为在图像识别,语音识别以

及文字识别等领域都具有广泛应用的经典深度学习网络,在裂隙检测方面也具有突出的优势。通过对裂隙

检测的相关文献进行收集整理发现,目前还未有针对复杂背景下的露天矿边坡裂隙进行检测的模型,但是针

对桥梁、路面以及建筑混凝土等一般结构进行裂隙检测的方法主要有以下3种:图像分析检测方法、机器学

习检测方法以及深度学习检测方法。对这3种方法进行对比分析的结果如表1所示,从中可以发现,基于图

像分析的方法较简单,具有最少的计算复杂度和内存需求,而基于深度学习的方法无论是在内存需求还是操

作成本方面都是最昂贵的,计算复杂度也最高。尽管基于图像分析的方法的计算效率很高且成本较低,但是

针对边坡裂隙这类具有背景纹理复杂,噪声多样,裂纹分布不规律,表面形态极不规则和接触方式复杂的图

像,其检测效果非常不准确,如图1(c)(d)所示。相对地,基于深度学习的方法却具有最好的识别准确性、算
法鲁棒性以及泛化能力,这些特性都是计算严格的识别方法所期待的。虽然基于机器学习的方法同时具有

较低的计算成本、较高的计算效率以及和深度学习方法相当的检测准确性和算法鲁棒性,但是,这些性能都

需要在具体特征定义的前提下才能实现。这一点并不适合露天矿边坡裂隙图像,因为其通常不具有任何可

以用来区分裂隙面元和背景面元的几何特征和纹理特征等信息。然而,深度学习中的卷积神经网络具有非

常强大的特征提取能力和目标识别能力,如图1(e)~(f)所示。
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表1 裂隙检测主要方法优缺点对比结果

Table1 Theadvantagesanddisadvantagesofmaincrackdetectionmethods

对比内容

图像分析检测方法 机器学习检测方法 深度学习检测方法

阈值

分割

形态

分析

边缘

检测
SVM

人工神经网络

ANN/MLP
Adaboost

Classifier
分类

Segmentation
分割

成本 低 低 低 低 中 中 高 高

内存 低 低 低 低 中 中 高 高

精确度 低 低 低 高 中 中 中 高

鲁棒性 低 低 低 中 中 中 高 高

泛化能力 低 中 低 高 高 高 高 高

图1 边坡裂隙检测效果对比

Fig.1 Effectsofslopefracturedetection

通过图1所示的露天矿边坡裂隙检测对比图可以发现,选择将集目标识别与语义分割为一体的 Mask

R-CNN深度学习框架作为露天矿边坡裂隙检测模型构建的基础时,具有较高的准确率和检测效率。但是,

直接运用骨干网络为ResNet50的 MaskR-CNN模型对露天矿边坡裂隙进行检测时,仍存在误检以及裂隙

边缘不清晰的情况。所以,笔者提出了一种基于改进 MaskR-CNN的露天矿边坡裂隙智能检测算法,用于

检测边坡裂隙并进行裂隙分割、定位。该算法首先采用基于滑动窗口算法的图像预处理对采集的边坡图像

进行数据增强,然后利用基于SVM构建的分类模型对边坡裂隙面元和边坡背景面元进行分类识别,最后针

对露天矿边坡裂隙面元,提出了一种基于改进 MaskR-CNN的检测模型,实现对露天矿边坡裂隙的目标检

测及裂隙分割。该模型可以在数据量有限的情况下完成对露天矿边坡裂隙图像的分类,目标识别以及裂隙
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分割三大任务,如图2所示。经过大量对比实验证明,与传统裂隙检测算法相比,该算法对于露天矿边坡裂

隙具有更好的识别效果和更高的泛化能力,以及更加精准地分割边缘。

图2 露天矿边坡裂隙

Fig.2 Open-pitmineslopefractures

1 MaskR-CNN网络模型分析

露天矿边坡裂隙图像中的裂隙和背景之间区分往往不明显,且背景纹理和裂隙表面形态复杂,而 Mask
R-CNN能够自主学习得到可描述裂隙和背景之间差别的特征,实现像素级语义分割,可以有效地检测出图

像中的裂隙对象,并同时为每个对象生成高质量的分割掩膜,MaskR-CNN的网络流程如图3所示。

图3 MaskR-CNN网络流程图[16]

Fig.3 MaskR-CNNnetworkflowchart[16]

MaskR-CNN的构建在概念上十分简单,在FasterR-CNN[17]针对每个对象所输出的类别标签以及边

界框的基础上,增加第3个输出分支,即对象掩码,是一种实现目标检测和语义分割集成为一体的深度神经

网络框架,其骨干网络架构如图4所示。为了清晰起见,可将其分为两部分:1)用于对整个图像进行特征提

取的卷积骨干结构;2)用于边界框识别(分类和回归)的头网络和分别应用于每个ROI(regionofinterest)的

掩码预测网络。到目前为止,许多国内外学者已经设计出了一些性能优异的CNN框架,例如,AlexNet[18]、

VGG[19]、ResNet[20]和DenseNet[21]等。在检测不同的目标时,这些CNN框架所具有的精确度和性能都有所

不同,骨干结构网络的性能决定了后续网络在目标检测和实例分割任务方面的性能,MaskR-CNN常采用

ResNet作为其骨干网络框架,但是目前还没有实验证明其中最适合用于露天矿边坡裂隙检测的卷积骨干架

构网络是哪个。

MaskR-CNN是一个两阶段的实例分割网络模型,在第1个阶段利用区域建议网络(regionproposal

networks,RPN)来完成在图像上的滑动扫描,寻找出存在目标的ROI区域,然后在第2个阶段并行地对

RPN找到的每个ROI预测其分类和定位,并输出其对应的二进制掩码。在模型训练的过程中,骨干特征提

取网络提取到的P2、P3、P4、P5、P6作为RPN网络的有效特征层,RPN网络通过分类器预先检查哪个ROI
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图4 MaskR-CNN骨干网络架构图[16]

Fig.4 MaskR-CNNBackbonenetworkarchitecture

位置包含目标,然后通过回归器来相应地调整先验框的位置,最终为检测到的类别和区域生成相应的建议

框。MaskR-CNN为每个取样得到的ROI定义了一个多任务的损失函数如式(1)所示。

L=Lcls+Lbox+Lmask, (1)
式中:Lcls为分类网络的损失值,Lbox为建议框网络的损失值,Lmask为掩码分支网络的平均二进制交叉熵损

失值。
然后,在 MaskR-CNN中引入了特征金字塔网络(featurepyramidnetwork,FPN)[22],即取出在主干特

征提取网络中压缩了2,3,4,5次的特征层C2、C3、C4、C5来构造FPN,实现了特征信息的多尺度融合,这使

得网络不仅能够有效利用低特征层进行高分辨率特征的精确定位,还能够使掩码分支对高特征层的低分辨

率特征进行分割。FPN使用具有横向连接的自顶向下体系结构,从单尺度输入构建网络内特征金字塔。

MaskR-CNN采用ResNet-FPN的骨干结构网络进行特征提取能在检测精度和速度上都有所提高[16]。

2 露天矿边坡裂隙检测模型

2.1 边坡裂隙检测网络优化模型

通过对露天矿边坡裂隙特征的分析,结合 MaskR-CNN网络模型的特点提出一种边坡裂隙智能检测模

型,如图5所示。该模型包含以下3个步骤:1)基于滑动窗口算法对边坡图像进行数据增强等预处理操作,
并利用基于SVM构建的边坡图像数据分类模型对数据集进行预分类;2)基于ResNet构建边坡裂隙多尺度

特征提取网络;3)基于空洞空间卷积池化金字塔构建边坡裂隙分割模型,以解决图1中所提到的检测存在误

检、漏检以及边缘粗糙、不精细的问题。
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图5 用于检测露天矿边坡裂隙的改进的 MaskR-CNN网络结构

Fig.5 ImprovedMaskR-CNNnetworkstructurefordetectingcracksinopen-pitmineslopes

2.2 边坡裂隙多尺度特征提取

针对裂隙检测优化模型在下采样的过程中会出现局部细节信息丢失问题,采用在掩码分支引入空洞空

间卷积池化金字塔的方法对模型进行优化。
在边坡裂隙检测模型的骨干卷积神经网络中,由于特征金字塔网络底层特征和高层特征的融合路径较

长,在提取特征信息时,底层特征信息在前向传播的过程中损失严重,进而影响后续的分类、边界框回归以及

掩膜生成,从而导致了部分边坡裂隙出现漏检以及分割精度不高的情况。为解决这一问题,在提取特征时保

留特征金字塔的底层特征信息,在 MaskR-CNN中引入空洞空间卷积池化金字塔(atrousspatialpyramid

pooling,ASPP)模块,来增强特征信息的感受野。采用采样率分别为1,6,12,18的空洞卷积对顶部特征映射

图进行并行空洞卷积操作,可以在不损失分辨率的情况下增大有效特征层特征中心的感受野。感受野是每

个有效特征层输出特征图上的像素点在输入图像上的映射区域,其计算公式如式(2)所示。

jl =jl-1×sl,

jl =􀰒
l

i=1
si,

rl =rl-1+ kl -1( ) ×jl-1,

cl =cl-1+
kl -1
2 -pl

æ

è
ç

ö

ø
÷×jl-1。

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(2)

式中:jl 为第l层特征图上相邻元素间的像素距离,sl 为第l层的步幅大小,kl 为第l层的卷积核大小,rl 为

第l层的感受野边长,cl 为第l层特征图的感受野中心坐标。骨干卷积网络对输入图像进行了4次下采样

后,输入空洞卷积层的特征图变为32×32×2048,经过3次卷积核为3×3的空洞卷积操作后,特征图中心

特征点的感受野依次为13×13,25×25,37×37。利用并行的空洞卷积组成特征金字塔能够将多尺度的边坡

裂隙特征融合,使特征层中保留更多的边坡裂隙特征信息。
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2.3 边坡裂隙目标分割

在 MaskR-CNN中得到分辨率28×28的掩码之后,会将其直接插值回原像素的尺寸,这种操作会直接

导致回插的掩码边缘像素十分不准确。为了解决在 MaskR-CNN中边缘不够精细的问题,考虑到掩码边缘

的像素点一般为预测不准确的像素点,结合Kirillov等[23]提出的PointRend中先对这些不准确的点进行单

独处理,再对其他部分的像素点采用直接插值的方法,对 MaskR-CNN的掩码预测分支进行了进一步的

改进。
在模型训练阶段和测试阶段设置了灵活地、自适应的选点策略,然后为每一个采样点重建特征向量,预

测其分类,为掩码重新分割标签,优化了分割采样方法,实现了分类分割迭代上采样,通过一步步的循环迭代

生成满足像素精度要求的分割掩码,避免了对像素点逐一计算所造成的算力过大的问题。
在测试阶段的每次迭代中,先使用双线性插值对其先前预测的裂隙分割结果进行一次上采样操作,然后

在这个更密集的网络上进行裂隙边缘点的确定,具体过程如图6所示。

图6 PointRend模块[23]

Fig.6 PointRendmodule[23]

在训练阶段使用基于随机采样的非迭代策略,为裂隙掩码像素点逐点设定不确定性度量,选取多个最不

确定的点作为一次采样点,这种灵活的选点策略能够避免在高分辨率的输出中出现过量的计算,造成算力的

浪费。接下来,在对被选择出来的点进行特征提取时,通过在选定的点上组合细粒度特征和粗略的预测概率

来重新构造逐点特征,为采样点提供更精细的分割细节以及更多的全局背景信息。最后,利用一个轻量型的

多层感知机作为预测头网络来进行新的掩码预测,直至掩码精度达到像素要求,为边坡裂隙生成分辨率更高

的新的掩码。

3 实验结果及分析

图7 边坡整体面貌

Fig.7 Overallappearanceofslope

3.1 实验环境及数据准备

在裂隙检测实验中,需要大量的、带有数据标注及类别标签的边坡

裂隙图像分别作为检测模型的训练集、验证集和测试集。但是,到目前

为止,国内外还没有公开的带有数据标注和类别标签的、用于深度学习

的露天矿边坡裂隙图像数据集。因此利用人工采集以及大疆无人机巡

检的方式在某大型露天矿山现场进行了边坡岩体裂隙图像的采集,共采

集到矿山现场边坡图像500张。某大型露天矿区总面积为2.51km2,走
向长1420m,倾向延伸1120m,厚度80~150m,平均厚度125m。目

前开采境界长2350m,宽1385m,开采标高1600~1072m,允许最大

边坡高度528m,生产台阶高12m,最终并段为24m,设计最终境界台阶

为22个,边坡整体面貌如图7所示。
目前所采集到的500张露天矿边坡裂隙图像不能完全满足深度学习模型的训练、验证以及测试的需要,

而若仅靠人工采集数据的方式,也将是一个具有挑战性的任务。因此在采集来的500张露天矿边坡裂隙图

像的基础上,提出了一种基于滑动窗口算法的露天矿边坡裂隙图像数据集扩增方法,其具体流程如图8所

示,该方法能将数据集的容量扩大4倍以上。
首先,对在某大型露天矿山现场利用人工采集来的500张边坡裂隙图像(Crackimg1,Crackimg2,

Crackimg3,…,Crackimg500)进行归一化处理,得到像素尺寸大小为3000×2560,分辨率为75×75的露天

37第2期    景 莹,等:基于改进 MaskR-CNN的露天矿边坡裂隙智能检测算法



图8 基于滑动窗口算法的数据集扩增流程图

Fig.8 Flowchartofdatasetamplificationbasedontheslidingwindowalgorithm

矿边坡裂隙数据集(crackimg1,crackimg2,crackimg3,…,crackimg500)。
然后,采 用1024×1024的 固 定 大 小 窗 口 在 归 一 化 后 的 边 坡 裂 隙 图 像(crackimg1,crackimg2,

crackimg3,…,crackimg500)上进行步长为512的重叠滑动,并将每一次滑动后窗口覆盖下的图像区域作为

一个边坡图像面元(img1,img2,img3,…)。其中,把包含裂隙的边坡图像面元称为边坡裂隙面元,把不包含

裂隙的边坡图像面元称为边坡背景面元。
最后,采用基于支持向量机(SVM)的图像二分类算法对扩增后的边坡图像面元进行分类,选出其中的边

坡裂隙面元,经过人工筛查后,对边坡裂隙图像数据集进行水平、垂直翻转或者随机旋转等操作,进一步对数

据集进行扩增。最终获得了包含2052张图像的露天矿边坡裂隙图像数据集,将整个数据集划分为两个集

合,其中训练集和验证集为一个集合共包含图像1900张,用于模型训练;测试集包含剩下的152张图像,用
于对模型的训练效果进行测试。

深度学习模型的训练、验证以及测试都需要大量的、带有标注标签的数据集,所以对数据集进行精确的

标注也极其重要,本文中对人工扩增后的边坡裂隙图像数据集进行了精确标注。由于边坡裂隙图像形状及

结构毫无规律,所以这个标注的过程也是十分艰巨的,为边坡图像中的裂隙分配了红色,其余部分分配了黑

色,标注好的图像示例如图9所示。

图9 数据集标注示例

Fig.9 Exampleofdatasetannotation
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算法的程序是使用Python语言基于深度学习的主流框架 TensorFlow、Keras和计算机视觉开源库

OpenCV编写的,实验环境为Intel(R)Core(TM)i7-9700CPU,主频为3.00GHz,GPU为NVIDIAGeForce
GTX1660Super,显存为6G。

3.2 检测性能分析

数据集的规模大小和质量以及骨干架构网络对于检测边坡裂隙的适应性都制约着裂隙检测模型的检测

性能,本实验首先找出了最适合用于检测边坡裂隙的骨干架构网络,然后验证了数据增强对于检测性能所产

生的影响。
首先,第1组实验用于测试不同的骨干架构网络对露天矿边坡裂隙检测性能的影响。本组实验包含了3

个小实验,实验1,使用ResNet50-RPN-FPN进行模型构建,训练集经过50代训练后,选取最终拟合的权重

对测试集进行测试;实验2,使用ResNet101-RPN-FPN构建模型,并对模型设置与实验1相同的初始化参

数,并使用相同的训练集和测试集进行实验;实验3,使用ResNet152-RPN-FPN构建模型,其余设置均与实

验1、实验2相同。第1组实验的3个小实验的loss值及valloss值的变化情况如图10所示。

图10 模型backbone的loss图

Fig.10 Thelossdiagramsofthemodelbackbone

由图10(a)可知,当采用ResNet50为检测模型的骨干架构网络时,模型训练到第17代就会出现loss值

消失的情况,模型不能得到完全的训练,从而不能获得较好的检测效果;由图(b)(c)可知,当采用ResNet101
和ResNet152作为检测模型的骨干架构网络时,模型训练到第40代时已逐步收敛,loss值和valloss值变化

趋于平缓,模型得到较好的训练效果。然后,为验证针对边坡裂隙检测模型所提出的基于滑动窗口算法的数

据增强对于检测精度的影响,设计了1组对比实验,实验结果如表2所示。
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表2 数据增强对露天矿边坡裂隙检测模型精度的影响

Table2 Theeffectsofdataenhancementontheaccuracyofopen-pitmineslopefracturedetectionmodel

测试模型 loss valloss Datasize PA MPA MIoU FWIoU

ResNet101-MaskR-CNN 0.2350 0.4500 500 0.8576 0.6878 0.6262 0.7807

ResNet152-MaskR-CNN 0.3690 0.8690 500 0.8358 0.6471 0.6098 0.7785

ResNet101-MaskR-CNN-
DataAugmentation

0.1300 0.4240 2000 0.9206 0.7179 0.6753 0.8871

ResNet152-MaskR-CNN-
DataAugmentation

0.2020 0.4580 2000 0.8967 0.6891 0.6383 0.8847

在图像分割中通常使用许多标准来衡量算法的精度,选取了PA(pixelaccuracy,像素精度)、MPA(mean

pixelaccuracy,均像素精度)、MIoU(meanintersectionoverunion,均交并比)以 及 FWIoU(frequency
weightedintersectionoverunion,频权交并比)4个评价指标。其中PA是最简单的度量,是检测出的标记正

确的像素占总像素的比例;MPA是PA的一种简单提升,计算每个类内被正确分类像素数的比例,然后求所

有类的平均;MIoU是语义分割的标准度量,对真实值(groundtruth)和预测值(predictedsegmentation)两个

集合的交集和并集的比值进行计算;FWIoU是 MIoU的一种提升,该方法根据每个类出现的频率为其设置

权重;其公式如式(3)所示。
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(3)

式中:IPA表示像素精度,IMPA表示均像素精度,IMIoU表示均交并比,IFWIoU表示频权交并比,k为不包含背景的

类别数,pii表示被正确分类的像素数量,pij表示本属于类i但被预测为类j的像素数量,pji表示为本属于类

j但被预测为类i的像素数量。根据表2中的数据对比,可以发现,无论 MaskR-CNN的骨干网络架构采用

ResNet101还是ResNet152,采用基于滑动窗口算法的数据增强都对检测精度有一定的正向影响,对采用数

据增强前后的ResNet101和ResNet152在PA、MPA、MIoU以及FWIoU4个评价指标上进行数据对比,可

以发现,以 ResNet101作为骨干网络结构的裂隙检测模型的评价指标值也相对较高,数据集扩增对于

ResNet101的检测精度提高程度较为明显。

3.3 检测效果分析

通过对模型检测性能的实验结果分析,ResNet101和ResNet152在边坡裂隙检测中模型性能接近,需进

一步对其检测效果进行直观实验评价,部分实验结果如图11所示。
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图11 不同骨干网络架构下边坡裂隙检测效果对比

Fig.11 Slopefracturedetectionresultsunderdifferentbackbonenetworkarchitectures

  根据图11中分别采用ResNet152和ResNet101作为骨干网络架构的露天矿边坡裂隙检测效果对比,可

以发现,直接采用 MaskR-CNN进行露天矿边坡裂隙检测,在目标检测分支可以对裂隙进行较好的目标识

别,但是在掩码分支分割的裂隙掩码精度较低,边缘不清晰,头尾两端较难分割得到。对比图11的第1行和

第4行的(b)和(d)可以发现,利用ResNet101分割出的裂隙掩码比利用ResNet152的效果所呈现的连续性

较好,边缘分割较精细,但仍存在分割所得的裂隙较宽,与实际裂隙吻合效果较差等缺点。综合上述检测性

能实验结果分析中图像增强在ResNet101上所展现出的更好的适应性,可以判断,ResNet101更适合作为裂

隙检测模型的骨干架构网络。

然后,为了进一步验证本文算法检测效果在检测精度上的提升,对图12中的第2列图像和第4列图像

进行对比可知,本文中所构建的ASPP-PointRend-MaskR-CNN露天矿边坡裂隙检测模型在裂隙检测及分
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割方面的视觉效果更为精细,裂隙检测结果更为准确,分割出的边缘与真实的裂隙边缘吻合度较高,提取出

的裂隙在原图上的定位效果也较为准确。

图12 本文裂隙检测算法与传统 MaskR-CNN对于露天矿边坡裂隙检测的效果对比

Fig.12 Comparisonoftheeffectsoftheproposedfracturedetectionalgorithmwiththe

traditionalMaskR-CNNforopenpitslopefracturedetection

通过以上实验效果及量化分析结果的对比,可以看出相比于主流裂隙检测算法,该检测算法具有更好的

适应性和更精细的裂隙边缘分割效果。在包含152张露天矿边坡裂隙图像的测试集上进行了测试,并对其

测试结果进行4个方面评价指标值的计算,表3为检测评价结果,可以发现,本文算法在像素精度和均交并

比方面的评价指标结果都有0.02以上的提升,检测效果更为精细。

表3 本文算法与原算法检测结果评价对比结果

Table3 Evaluationresultsoftheproposedalgorithmandtheoriginalalgorithm

算法名称
测试模型

loss valloss Datasize PA MPA MIoU FWIoU

本文算法 0.1160 0.2985 2000 0.9825 0.8173 0.7835 0.9669

ASPP-ResNet101-MaskR-CNN 0.1300 0.4240 2000 0.9606 0.7579 0.7153 0.9279

ResNet101-MaskR-CNN 0.2024 0.4510 2000 0.9206 0.7179 0.6753 0.8871
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4 结论与展望

提出了一种基于改进 MaskR-CNN的露天矿边坡裂隙智能检测算法,讨论了针对露天矿边坡裂隙图像

的基于滑动窗口算法的数据增强,并详细地介绍了该算法在 MaskR-CNN上针对掩膜分支的改进点,同时

对 MaskR-CNN中最适合用于露天矿边坡裂隙检测的骨干架构网络进行了实验分析,并对该算法的改进效

果进行了实验验证。实验结果表明,和传统的裂隙检测算法及 MaskR-CNN相比,所提出的露天矿边坡裂

隙智能检测模型具有更好的识别效果和更精准的分割边缘。

未来进一步的研究重点是:在不断提高算法的识别能力和裂隙分割结果的同时,提高算法的泛化能力,

以及对所检测出的边坡裂隙进行进一步的统计分析,度量其属性信息,以便算法在实际的应用过程中,表现

出更好的性能,并为进一步的边坡稳定性监测提供数据信息,有效预防露天矿边坡发生滑坡灾害。
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