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基于 Mask R-CNN 的地质雷达岩溶预报图像识别研究
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摘  要：岩溶隧道开挖可能遭遇岩溶涌水、突泥等岩溶地质灾害，地质雷达能够有效预报岩溶等地质灾害。

然而，传统地质雷达图像解译存在专家经验依赖性强、解译效率慢且易误判漏判等情况。本文采用可实现端

到端识别的深度学习技术开展地质雷达图像目标检测与识别的研究，将基于 Mask R-CNN 的卷积神经网络

算法应用于地质雷达岩溶预报图像异常的智能识别。在 TensorFlow 和 Keras 框架下，利用地质雷达设备采

集获得的数据构建训练数据集和测试数据集，对 Mask R-CNN 深度学习模型进行训练，最终得到权重参数较

好的地质雷达岩溶预报图像的双曲异常检测模型。试验结果及应用案例表明，Mask R-CNN 目标检测方法

在地质雷达岩溶预报图像的目标检测与识别上取得了良好的效果，有效提高了地质雷达图像的智能化识别 

效率。
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Study on Karst Forecast Image Recognition with Geological Radar 
Based on Mask R-CNN
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Abstract：Tunnel excavation in karst regions may encounter karst-related geological hazards such as sudden karst 

water bursts and mud flows.  Geological radar is effective in forecasting such karstic and other geological events. 

However，traditional interpretation of geological radar images heavily relies on expert knowledge，is time-consuming，and 

is prone to misinterpretation or oversight.  This paper explored the use of deep learning technology，specifically designed 

for end-to-end recognition，in the context of geological radar image object detection and identification.  It applied the 

convolutional neural network algorithm based on Mask R-CNN for intelligent identification of anomalies in karst forecast 

images generated by geological radar.  Under the TensorFlow and Keras frameworks，a training dataset and a test dataset 

were constructed using data acquired from geological radar.  The Mask R-CNN deep learning model was trained on 

these datasets，ultimately yielding a robust model with better weight parameters for detecting hyperbolic anomalies in 

karst forecast geological radar images.  Experimental results and case studies demonstrate that the Mask R-CNN object 

detection method achieves excellent performance in detecting and identifying targets within geological radar karst forecast 

images，significantly enhancing the efficiency of intelligent recognition for geological radar imagery.
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近年来，我国高速铁路建设越来越快，隧道作为

高速铁路的重要组成部分也得到了迅速发展。我国

西南地区隧道地形地质情况复杂，地质勘查钻孔只能

覆盖线路的部分段落，且钻孔成果资料有一定的局限

性。同时，岩溶地质开挖揭露岩溶具有随机性，隧道

开挖过程中有极大可能遭遇岩溶、暗河、突泥涌水等

灾害，危及施工人员及施工设备的安全，对施工进度

造成影响［1 - 2］。另一方面，岩溶发育形态、规模、填充

物等在开挖揭露前均不明确，可能存在极大的安全

隐患。

地质雷达屏蔽天线能够有效地屏蔽现场干扰，由

于不同介质的电性存在差异性，天线发射的高频电磁

波在遇到电性差异界面时能够产生发射，通过对反射

信号分析能够初步判定前方岩体完整性情况、岩溶发

育情况及地下水发育情况［3 - 6］。然而，目前对地质雷

达图像解译多依赖专家经验，存在效率慢、解译容易

误判漏判等情况［7 - 8］。随着近年来计算机数据的快速

发展，深度学习已经广泛应用于图像识别、分类、分割

等方面。

深度学习可以通过构建正负样本集，并利用卷积

神 经 网 络（Convolutional Neural Network，CNN）自 动

提取相关特征，该方法可以减少人为干扰、提升图像

识别的精度与准确性。目前，深度学习方法在地质雷

达图像的检测与识别得到了部分应用。马王鹏［9］等

利用深度学习中 TensorFlow 框架下 YOLO 目标检测

算法对探地雷达图像中的异常进行识别，提高了探地

雷达数据资料解释的效率；为解决传统探地雷达图

像识别方法准确率不高、复制目标体识别难度大等

问题，冯德山［10］等将深度学习中的 Faster R-CNN 和

YOLOv3 两种目标检测算法应用到探地雷达的图像识

别中，实现了隧道衬砌结构中钢拱架、钢筋网和施工

缝 3 类结构物的检测。

基于深度学习的目标检测算法可分为一阶段法 

（One-stage approach）和二阶段法（Two-stage approach）。 

一 阶 段 法 以 R-CNN 系 列 算 法 为 代 表，二 阶 段 法 以

YOLO 和 SSD 算法为代表。两阶段法首先通过启发

式方法等操作得到一系列稀疏的候选框，然后在对这

些候选框进行分类及回归操作，两阶段法能够达到最

好的准确率。而一阶段法是均匀的在图像的不同位置

上进行不同尺度和比例的密集采样，然后再利用 CNN

提取特征并进行分类。综上所述，两阶段法在检测的

精度上更优，而一阶段法在检测效率（即速度）上更优。

RCNN 系列是区域检测领域的代表性算法，通过

两个阶段完成任务：首先，利用卷积神经网络进行特

征提取，生成候选区域（Region proposal），即预选框，

有可能包含待检物体；然后，对这些候选区域进行分

类或定位回归。经过不断改进和优化，RCNN 系列算

法经历了从 R-CNN 到 Fast R-CNN，再到 Faster R-CNN，

直到现在的 Mask R-CNN 的过程。Mask R-CNN 算法［11］

克服了 Faster R-CNN 算法［12］的不足，具有较高检测精

度，在目标检测领域中得到了广泛的应用［13 - 14］。因此，

本文选择精度更高的 R-CNN 系列中 Mask R-CNN 算

法来实现地质雷达岩溶隧道预报图像识别。

1  地质雷达探测原理

在地质雷达数据采集过程中，由地质雷达发射天

线 T 向探测区域内发射高频电磁波，高频电磁波经过

目的体两种不同介质时会发生反射、折射，反射波从

目的体的表面返回，并由地质雷达的接收天线 R 所接

收，形成雷达图像。地质雷达探测原理如图 1 所示。

图 1  地质雷探测原理示意图 

电磁波的传播受到介质电特性的影响，具体包括

电导率 μ 和介电常数 ε。电导率主要决定了电磁波

的探测深度。一般情况下，电导率越高，电磁波的衰

减速度越快，传播距离越短。而介电常数则决定了电

磁波在介质中的传播速度，相对介电常数越大，电磁

波在介质中的传播速度就越慢。

电磁波在介质中的传播速度表达为：

v = c εμ                                                                 （1）

式中：c——电磁波在真空中的传播速度（0. 299 79 m／ns）；

	 ε——介质的相对介电常数（F／M）；

	 μ——介质的相对磁导率（一般 μ ≈ 1）。

雷达图像包含了（如：岩溶空洞、反射面、富水区

域、断层破碎带等）目的体的丰富信息（如：岩溶空洞、

反射面、富水区域、断层破碎带等），可对目的体进行

定性或半定量判定，且目的体的深度位置信息可通过

式（2）计算。

Key words：geological radar；Mask R-CNN；karst cavities；intelligent recognition
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h = vt∕2                                 （2）

式中：v——电磁波在介质中的传播速度（m／s）；

	 t——电磁波从检测体表面传播至检测体中异 

		  常部位（或不同介质分界面）后反射回表 

		  面的双程时间（s）；

	 h——异常体（或不同介质分界面）深度（m）。

2  Mask R-CNN 算法原理

He 等 2017 年提出了 Mask R-CNN 算法，其网络

结构如图 2 所示。该算法由 Faster R-CNN 算法和语

义分割算法 FCN 两部分组成，前者部分完成目标检测

工作，后者部分实现语义分割工作。

图 2  Mask R-CNN 算法的网络架构图

基于 Mask R-CNN 算法的网络架构图，可知该算

法的实现步骤为：

（1）将待检测的图像经过预处理后输入到一个预

先训练好的神经网络（Feature Pyramid Networks，FPN）

进行特征提取，以获得对应的特征图（Feature Maps），

基本特征的提取由残差网络（ResNet 50／101）完成。

（2）在特征图中的每个点上设定一个感兴趣区

域（Region of Interest，ROI），以获得多个候选的 ROI

区域。

（3）将第（2）步中获得的这些候选 ROI 区域送入

RPN（Region Proposal Network）网络进行二值分类（前

景或背景）和 Bounding-box 回归，通过 RPN 网络生成

目标矩阵块，以此来过滤掉一部分的 ROI 区域。

（4）对剩下的 ROI 区域进行 ROI Align 操作，即先

将原图和特征图的像素对应起来，然后将特征图和固

定的特征对应起来。

（5）对这些 ROI 区域进行分类、Bounding-box 回

归和 Mask 生成，即在每个 ROI 区域进行 FCN（Fully 

Convolutional Networks）操作。

3  试验与结果分析

3. 1  试验环境

本 试 验 采 用 的 深 度 学 习 服 务 器 操 作 系 统 为 

CentOS 7，其处理器为 Intel Xeon E5-2650 v4 2. 20GHz，

运行内存 192GB，并配备 NVIDIA Tesla P100 GPU 实

现 GPU 加速。基于此软硬件环境，利用 Python3. 6 语

言在 TensorFlow 和 Keras 框架下构建 Mask R-CNN 深

度学习模型进行模型训练和预测。

3. 2  试验数据集

试验数据集由岩溶发育较多的广西、云南等在建

高速铁路获取，通过 Randan7 地质雷达处理软件进

行数据预处理得到用于制作训练样本的数据集。该

数据集共包括 1 000 张地质雷达检测图，按 0. 8∶0. 2

的 比 例 将 数 据 集 分 成 训 练 集（800 张）和 验 证 集 

（200 张）。数据集图像标注如图 3 所示。

图 3  数据集图像标注图
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该数据集图像中主要包含岩溶空洞引起的双曲

异常或强反射异常，本试验以该异常为目标进行单目

标的识别与检测。但实际获取的地质雷达岩溶预报

图像中，由于参数设置和处理方法不同，双曲异常在

图像中所表现出的特征也有所不同。为提高目标检

测的精度，需尽可能标注出图像中所有的双曲异常。

3. 3  试验结果

首先利用试验数据集对 Mask R-CNN 网格结构模

型［15 - 20］进行训练，在训练过程中采用随机梯度下降

法，并以 MS COCO 预先训练好的权重初始化网络，以

ResNet-101 为骨干网络，初始学习率（Learning Rate）设

置为 0. 001，学习动量系数（Learning Momentum）设置

为 0. 9，权重衰减（Weight Decay）系数设置为 0. 000 1， 

共训练 160 个 epoch。

然后，为了验证 Mask R-CNN 对地质雷达岩溶预

报图像中异常目标识别与分割的效果，选择不包含

在用于训练模型数据集中的图像作为检测数据。检

测数据中包含地质雷达岩溶预报图像中常见的不同

表现形态，Mask R-CNN 算法识别前后的成果如图 4、 

图 5 所示。在识别效率上，经多次实际测试，单张地

质雷达检测图识别可在 0. 5 s 内完成，100 张地质雷达

检测图同时识别平均耗时约 31 s，相比专家经验进行

识别效率大大提升。

图 4  Mask R-CNN 算法识别前成果图

图 5  Mask R-CNN 算法识别后成果图



54

2024 年 4 月第 2 期 伊小娟，等：基于 Mask R-CNN 的地质雷达岩溶预报图像识别研究

4  现场案例分析

4. 1  工程地质概况

广西某隧道测区属溶蚀峰丛地貌，隧道最大埋深

207 m。洞身岩性为二叠系下统灰岩夹白云岩、白云

质灰岩、灰岩夹白云质灰岩，岩层呈单斜构造，节理、

裂隙发育，岩体完整性较好。地表岩溶洼地、溶洞发

育，落水湖和漏斗多与洼地相伴而生。隧道岩溶中等

至强烈发育，地下水为孔隙水、基岩裂隙水、岩溶水，

其中以岩溶水为主。隧道岩溶强烈发育，施工时可能

有突水突泥现象，应加强洞内地下水的截排和支护措

施，并加强超前地质预报。隧道在 D1K 36 + 490 附近

穿越一条解译断层，在 D1K 38 + 910 附近穿越活农逆

断层，在断层破碎带地下水更加丰富，岩溶更加发育。

隧道施工时遇溶洞、岩溶管道、涌水突泥的风险较大，

雨季更大。

4. 2  案例 1

案例 1 采用地质雷达进行数据采集，并用 Randan7 

软件进行数据处理，采用 Mask R-CNN 算法识别前成

果如图 6（a）所示，采用算法识别后成果如图 6（b）

所示。

图 6  地质雷达 Mask R-CNN 算法识别成图

根据识别结果，在里程段 D1K 38 + 627～ + 650

（7～30 m）整个掌子面存在异常，推测为岩溶发育。

D1K 38 + 626～ + 650 整个掌子面发育大型溶洞与识

别结果基本一致。本次雷达检测图识别耗时 0. 8 s，

相比专家经验识别方法效率大大提升。

4. 3  案例 2

案例 2 采用地质雷达进行数据采集，并用 Randan7 

软件进行数据处理，采用 Mask R-CNN 算法识别前成

果如图 7（a）所示，采用算法识别后成果如图 7（b）

所示。

图 7  地质雷达 Mask R-CNN 算法识别成果图

根据识别结果，掌子面中部至右侧（6～10 m）在

里程段 D1K 38 + 733～ + 725（3～25 m）存在异常，推

测为岩溶发育。D1K 38 + 733～ + 725（3～25 m）中

部至右侧发育溶洞，与识别结果基本一致。雷达检测

图识别耗时 0. 5 s，相比专家经验识别方法效率大大

提升。

5  结论

本文将深度学习方法应用于地质雷达的数据数

理分析中，采用 Mask R-CNN 算法实现地质雷达岩溶

预报异常图像识别。在 TensorFlow 和 Keras 框架下，

以 ResNet101 作为骨干网络，训练 Mask R-CNN 深度

学习模型，最终得到权重参数较好的地质雷达岩溶预

报异常图像识别模型。试验结果表明，将 Mask R-CNN

算法应用于地质雷达岩溶预报异常图像识别是可行

的，试验结果达到了较好效果，可获取岩溶预报异常

图像目标的定位框。

该算法与人工解译地质雷达图像相比，有效减少

对专家经验的依赖，提高了效率，使得地质雷达岩溶

预报异常图像识别更加快速、自动和智能。
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