
 

煤矿区无人机影像采动地裂缝提取方法研究
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摘　要：为及时、准确地识别出煤矿区采动地裂缝，避免次生地质灾害发生和恢复煤矿区土地生态环

境，以陕西省榆林市神木县西北部柠条塔煤矿采煤工作面裂缝发育区为研究区，基于低空无人机遥

感影像，结合实地查勘，构建面向对象监督分类模型方法，开展地表采动裂缝提取方法研究。首先，

借助 ESP（Estimation of Scale Parameter）最优尺度评价工具得到候选分割参数，结合目视解译快速确

定最优分割参数，得到裂缝、植被等影像对象；利用特征空间优化工具从 24 个初始特征集中确定

15 个优化特征参数构建优化特征集；在此基础上结合支持向量机 (SVM, Support Vector Machine)、K
最近邻 (KNN, K Nearest Neighbor)、随机森林 (RF, Radom Forest)、朴素贝叶斯 (NB, Naive Bayes) 多
种机器学习分类器模型，试验分析得出：地物的分类效果和分类精度具有一致性，SVM 分类方法总

体效果最好，在 4 个易错分区域中表现最好，误分小斑块数量最少，总体分类精度达到 88.97%，

Kappa 系数到达 0.849，裂缝提取精度 F1 值达到 87.87%，Kappa 系数达到 0.848。4 种分类方法整体

分类精度均在 80% 以上，优选模型方法准确提取到研究区 10 条主要裂缝，相比传统人工矢量化更

加高效，借助低空无人机遥感影像和面向对象方法可有效提取矿区地表采动裂缝，研究可为采煤沉

陷地质灾害调查监测及土地生态修复提供技术支持。
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Research on extraction method of ground fissures caused by mining through UAV
image in coal mine areas
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Abstract: In order to promptly and exactly identify the mining ground fissures in coal mining areas, and avoid the secondary geological
disasters, as well as restore the land ecological environment in the coal mining areas, this study focused on the extraction method of sur-

face mining induced fissures, with the fissure development zone of coal mining face of Ningtiaota Coal Mine as the study area, which was

located in the northwest of Shenmu County, Yulin City, Shaanxi Province. Meanwhile, the smooth execution of this research was based on

low-altitude UAV remote sensing images, field surveys, and the construction of an object-oriented supervision classified model method.

The images acquisition process was shown as follows: Firstly, the candidate segmentation parameters were obtained utilizing the ESP（Es-

timation of  scale parameter）optimal segmentation scale evaluation tool,  and then the optimal segmentation parameters  were determined

immediately combining visual interpretation, finally the image objects such as fissures and vegetation were obtained. 15 optimized feature

parameters were determined from 24 initial feature sets to construct the optimized feature set with the feature space optimization tool. On
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this basis, a variety of machine learning classifier models were combined, such as Support Vector Machine, K Nearest Neighbor, Random
Forest, Naive Bayes, etc. The experimental analysis results presented that the classification effect and accuracy of the land features were
consistent. The SVM classification method had the best overall effect, performing best in the four erroneously partitioned domains, with
the least number of misclassified small patches. The overall classification accuracy achieved 88.97%,  and the Kappa coefficient attained
0.849.  In  addition,  the  F1 value  of  crack extraction accuracy reached 87.87%,  with  the  Kappa coefficient  amount  to  0.848.  The overall
classification  accuracy  of  the  four  classification  methods  was  above  80%. The  optimal  model  method accurately  extracted  10  main   fis-
sures in the research area, which was more efficient than traditional manual vectorization. The surface mining fissures could be effectively
extracted by the aid of low-altitude drone remote sensing images and object-oriented methods. This research could provide technical sup-
port for the investigation and monitoring of geological disasters caused by coal mining subsidence and land ecological restoration.
Key words: coal mining ground fissures； object-oriented； UAV remote sensing； support vector machine； image extraction； UAV image

  

0　引　　言

煤炭开采在给人们带来巨大经济效益的同时，

也对土地生态造成严重影响[1]。我国西北干旱区生

态脆弱，地下采煤对地表生态环境影响最突出的问

题就是煤炭开采后产生的地表裂缝，也称为采动裂

缝[2]，采动裂缝是上覆岩层破坏和地表移动变形的一

种外在表现，会导致煤矿区土地生态恶化以及对煤

矿区建 (构) 筑设施、交通线路等岩土工程设施造成

不同程度的破坏，并引发次生矿山地质灾害，严重威

胁人民生命财产安全和矿区可持续发展[3-5]。及时、

准确地识别出地表裂缝是避免次生地质灾害发生造

成经济损失和恢复煤矿区土地生态环境的基础。

由于受数据空间分辨率、获取条件等因素影响，

利用卫星数据无法识别较小宽度裂缝，且数据获取

受卫星重访周期限制，无法应用于裂缝的动态监测；

传统野外勘查与量测方法获取的数据精度最高，但

受到地形和区域范围各种环境因素约束且耗时耗

力[6]。近年来无人机遥感发展迅速，其具有成本低、

重访周期短、快速高效、质轻灵活、操作简便、影像

的时空分辨率高，受地形地貌影响小等显著优势[7-8]，

可以实现对采煤地面塌陷区遥感影像的快速获取，

为矿区地裂缝的信息提取提供了理想的数据源[9-10]。

目前国内在矿区地表裂缝监测方面已经取得了

一些成果，魏长婧等[11] 利用山西省马脊梁矿区无人

机影像结合卫星遥感影像，建立了知识模型提取裂

缝；韦博文等[12] 以窑街矿区的地裂缝为对象，结合无

人机影像，提出改进的一阶高斯差分匹配滤波（MF-
FDOG）算法提取黄土区的地裂缝信息；张兴航等[13]

采用 GeoEye 影像获取地面裂缝特征，提出了一种基

于对象的地裂缝分布提取方法；ZHANG 等[14] 基于

阈值法对样本进行预分类标注标签，并采用机器学

习和数据降维图像处理算法结合的方式进行了裂缝

的识别提取；汤伏全等[15] 应用监督分类和随机森林

掩膜提取地表裂缝；程健等[16] 针对地裂缝的狭长特

性，引入变形卷积，在特征提取中自适应地确定感受

野的范围，基于无人机影像提出一种基于混合域注

意力变形卷积网络的地裂缝检测方法； 赵毅鑫等[17]

利用无人机红外遥感和边缘检测技术对红外图像进

行地裂缝检测，评价了不同边缘检测方法的裂缝检

测效果，确定了无人机红外遥感识别裂缝的最佳时

间窗口。然而研究存在以下问题：① 卫星数据受空

间分辨率和重访时间限制，在提取动态裂缝和裂缝

细节问题上比较困难。② 高分辨率影像加强了地物

细节，但增大了同类地物差异，分类结果噪声现象明

显，分类结果不理想。③ 人工目视解译矢量化提取

裂缝精度高，但由于裂缝破碎形态，提取过程耗费大

量人力。④ 无人机热红外遥感对飞行航高和航飞时

间等方面，条件相对苛刻，有一定的局限性。

针对以上问题，以陕北榆林市神木县柠条塔煤

矿 N1212 工作面动态裂缝区为例，以无人机获取高

分辨率遥感影像为数据源，采用面向对象的监督分

类 算 法 提 取 地 表 裂 缝 ， 结 合 各 地 物 不 同 类 型 特

征构建优选特征集，分别采用 RF、NB、KNN 和 SVM
算法分类，分析不同算法的分类效果，评估分类方法

的实用性，以期为煤矿区塌陷地质灾害调查监测提

供技术支持。 

1　研究区概况及数据来源
 

1.1　研究区概况

研究区位于陕西省榆林市神木县西北部柠条塔

煤矿北翼 N1212 工作面动态裂缝观测区，柠条塔煤

矿隶，属于神南矿区的一部分，井田面积 119.773 5 km2，

距离神木市 36 km，煤层平均厚度 4.8 m，煤层埋深

140～220 m，生产规模为 12.0 Mt/a。本区地处我国

西部内陆，为典型的中温带半干旱大陆性气候，地形

起伏大，黄土沟壑纵横，植被类别稀少，属于生态脆

弱区域。由于大规模的煤层开采，加剧了生态环境
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的退化，产生一系列的矿山地质环境问题。其中典

型的地质灾害因素为地表沉陷和地表裂缝，如图 1
所示。选择地裂缝集中的区域作为试验区进行野外

实地踏勘，并进行了无人机的航摄，其中工作面内裂

缝宽度类型集中在分米级和厘米级并有少量毫米级

动态裂缝，开切眼处裂缝较大，宽度可达 1 m 左右。 

  

无人机拼接影像 研究试验区

研究区位置
地表裂缝情况

0 25 50

km

N

N

研究区

高程/m

+1 395

+661

0 0.15 0.30

km

图 1    研究区概况

Fig.1    General situation of study area
 

1.2　数据获取及预处理

数据源于 2019 年 4 月 21 日下午采集，采用大

疆 M210-RKT 四旋翼工业无人机搭载大疆禅思 Zen-
muse X5S 可见光传感器，飞行器和传感器参数见表 1
和表 2。航高设定为 80 m，航向重叠度和旁向重叠度

均为 70%，共获得 371 张影像。影像借助 Pix4dmapper
软件进行影像匹配和拼接，生成 DOM 和 DSM。Pix-
4dMapper 软件是瑞士 Pix4D 公司研发的一款自动化

处理的无人机遥感影像智能软件，一般在影像拼接

好后需要将控制点导入进行影像几何矫正，而 M210-
RTK 无人机搭载了 RTK 模组，配合地面 GPS 接收

基站，具备实时动态差分定位的功能，可以精确化无

人机位置和姿态，在不布置像控点的情况下，定位精

度亦可达到厘米级，因此研究数据无需几何矫正。
  

表 2    传感器主要指标参数

Table 2    The main parameters of sensor

性能指标 取值 性能指标 取值

传感器 4/3英寸CMOS 像元大小/μm 3.28

有效像素 2 080万 固定焦距/mm 15

相片最大分辨率 5 280 × 3 956 视角大小/(°) 72

传感器最大尺寸17.3 mm × 13 mm
 

2　地裂缝提取方法

研究采用面向对象方法提取地裂缝，面向对象

方法以分割后的对象为基本单元，突出了重点的对

象，平滑了噪声；减少参与运算的数据量；整合不同

类型数据；引入对象的形态、上下文等特征，进一步

挖掘分类可用信息，提高分类精度和结果可靠性[18]。

方法包括影像分割、样本选择、特征集构建、分类器

训练及应用等步骤。
 

 
表 1    无人机主要性能指标

Table 1    Main performance index of UAV

性能指标 取值 性能指标 取值

自重/kg 5.15 最大飞行海拔高度/m 3 000

载重/kg 0.99 最大可承受风速/(m·s−1) 12

最大上升速度/(m·s−1) 5 最长飞行时间/min 32
巡航速度/(m·s−1) 23
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2.1　多尺度影像分割

遥感影像分割是面向对象分类方法中的关键因

素之一，只有在获得了较好分割结果的基础上，进行

影像分类提取才能得到理想的分类结果。 多尺度分

割算法[19] 采用异质性最小原则从下至上逐级合并，

从任意像元开始根据相关的异质性标准将相邻像元

组合起来，通过迭代形成小于设定同质性尺度阈值

的影像对象从而构成地物影像对象，最终的分割结

果由光谱异质性变化因子、形状异质性变化因子和

尺度参数共同决定[20]。

通过 eCognition developer 平台对尺度分割模块

进行分割，该算法的输入参数包括各图层的权重、形

状异质性因子（Shape）和紧致度异质性因子（Com-
pactness）。因为可见光影像只有红、绿、蓝 3 个通道，

将权重均设为 1；并通过试误法，确定理想形状因子

和紧致度因子为 0.4 和 0.6。研究借助 ESP 最优尺

度评价工具[21] 来获得最优分割尺度，该工具在多尺

度级别上进行自下而上的迭代分割，计算不同分割

尺度参数下影像对象同质性的局部方差（Local vari-
ance，LV），同时，引入局部方差变化率（Rate of change，
ROC）放大局部方差突变以此来判别分割效果的合

理性。当局部变化率出现峰值时，该处的分割尺度

即较为理想，进一步通过人工测试对比筛选得到最

终的优化尺度为最优分割尺度。通过 ESP 得到候选

分割尺度 32、52、69（图 2）进行试验对比，发现当分

割尺度为 32 时，对于宽度较大的裂缝存在过分割现

象，地裂缝内部被分为多个不同对象，影响后期提取

结果的完整性；分割尺度为 69时，隐伏裂缝不能得到

合适的分割结果；而分割尺度为 52 的结果使得地裂缝

的分割结果相对完整，有利于地裂缝对象的完整提取。
  

分割尺度 32 分割尺度 52 分割尺度 69

大裂缝

局部方差

局
部

方
差

变化率

尺度
变

化
率

隐伏裂缝

13

12

11

10

9

8

2.0

1.5

1.0

0.5

20 30 40 50 60 70 80 90

(b) 候选最优尺度比较

(a) 形状因子和紧致度因子为 0.4 和 0.6 时，ESP 工具最优候选尺度

图 2    ESP 最优分割尺度选取

Fig.2    Optimal scale parameters acquired by ESP
 
 

2.2　无人机影像黄土沟壑区裂缝提取分类方案

经过野外实地考察并对研究区影像进行目视解

译，西部黄土沟谷地貌，煤矿塌陷区域地形地物复杂。

具体表现为：

1）植被以耐旱灌木和草地为主，植被覆盖度相

对较低；

2）区内地形起伏大，伴有冲沟和陡坎，冲沟外延呈

坡状，土质干燥，底部土壤含水量较大，伴有植物生长；

3）平坦裸地地表干燥，土质较细，呈亮色地块，

工作面地表无建筑物；

4）区内地裂缝多为塌陷型地裂缝，裂缝两侧有

明显的垂直错动，塌陷和崩滑情况严重，塌陷区域内
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伴有碎石，纹理粗糙，该区域内由于塌陷产生的陡坎

和地堑发育较为密集，对象破碎，纹理粗糙，从影像

来看成线状和块状，颜色和裸土相似；拉张型地裂缝

发育明显，裂缝长度和宽度较小，两侧无明显位错，

在影像上呈现为细小的暗色调直线。

目前小尺度黄土沟壑区的地物分类体系尚不完

备，通过上述对地物特征的分析，对地裂缝特征进行

最大差异化比较，将研究区划分为以下 4 类：地裂缝、

植被（灌木、草地）、裸地（平坦裸地、冲沟的缓坡以

及塌陷地堑平坦部分）和其他（冲沟陡坡、塌陷坑、塌

陷陡坎），建立如表 3 所示的无人机影像黄土沟壑区

裂缝提取分类方案作为样本选取的依据。 

2.3　样本选择

研究采用面向对象的监督分类方法提取裂缝，

分类模型的精度受样本的数量和分布约束，样本需

要有典型性，分布应遍及整个研究影像区域。综合

无人机影像黄土沟壑裂缝提取区分类方案， 根据各

个地物实际分布和概略面积比例共选取样本 1 633
个，各类的样本数目见表 4，将其中 2/3 作为训练样

本，1/3 作为验证样本评价分类器模型精度。 

 

表 3    无人机影像的黄土沟壑区分类方案

Table 3    UAV remote sensing image classification scheme of loess gully area

类别 遥感影像样本 光谱特征 几何特征 纹理特征

地裂缝

光谱反射率很低，呈暗黑色调，

亮度值低，对象内像元图层值

差异很小

对象呈狭长的线状或折线状，

面积相对较小，宽度较窄，

矩形匹配度低，对象内的像

元值空间分布单一

裂缝纹理特征由裂缝宽度和规

模决定，大裂缝中心纹理具有

均质性，裂缝边沿信息复杂，

纹理对比度大；宽度小的裂缝

纹理信息相对简单

植被
光谱绿光反射峰，

可见光植被指数

对象呈不规则块状，矩形匹

配度高，像元值空间分布复

杂，宽度较大，面积较大

植被纹理主要由植物种类决定，

灌木对象的纹理信息较复杂，

草地对象的纹理相对简单

裸地
光谱反射率高，无明显反射峰，

呈亮浅色调

对象呈不规则块状，矩形匹

配度高，像元值空间分布较

单一，宽度较大

对象内纹理具有相似性，

纹理信息相对简单

其他
光谱反射率相对较低，呈褐色

调，亮度值相对较低

对象呈不规则的块状或带状，

面积相对较小，矩形匹配度

较高，对象内像元值空间分

布复杂

对象内纹理变化差异度高，

纹理信息复杂
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2.4　构建优化特征空间

研究在影像分割的基础上进行地物对象多特征

参量的选取，初始选取 24 个特征参量，包含光谱特

征，形状特征，纹理特征三大类，并使用 Feature Space
Optimization 特征优化工具，构建最优特征集。通过

计算不同特征空间下样本间的可分离度作为评价样

本空间的优劣性，避免特征使用的冗余，使得类别的

区分更有针对性，分类结果更有效。通过该工具选

取了 1~24 维的特征空间，遍历了所有初始特征参量，

统计了样本分离度和其特征空间维数，如图 3 所示。

当样本维数达到 15 时，样本可分离度达到最大值

6.78，特征参量达到饱和；当样本数大于 15 时，分离

度并没有继续上升，甚至开始下降，这和特征参量过

多，造成计算冗余，特征参量之间可能存在互斥影响，

因此选取出 15 个特征参量作为优化特征集见表 5，

作为影像对象的分类依据。
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图 3    选取优化特征维数

Fig.3    Select optimized feature dimension 

2.5　监督学习模型构建

研究采用 K 最近邻法、支持向量机、朴素贝叶

斯、随机森林 4 种监督学习分类器进行训练，然后对

影像对象进行分类。在进行模型训练之前对特征参

量进行特征缩放[24] 以保证无量纲的特征参量的取

值在相近的范围内；分类器需要确定超参数，良好匹

配样本和特征集的参数需要通过经验和试验不断调

整，根据这 4 种算法的特性，最终确定算法参数设置

如下：

1）KNN 算法是一种基于统计的分类算法，该算

法通过判断实验数据与训练数据对应特征的距离来

分类；本研究采用欧氏距离， K 值为 5。

2）SVM 算法亦称最大间距分类，在分类过程中

利用训练样本的最大间隙建立超平面，以此来对地

物进行分类，因此学习的实际风险达到最小，核函数

作为主要超参数，常用的核函数有线性核函数和多

项式核函数；本研究采用径向基核函数 (Radial basis
function，RBF)，惩罚系数 C 为 2，gamma 为 0.067。

3）朴素贝叶斯算法在贝叶斯算法的基础上进行

了相应简化，即假定给定目标值时属性之间相互条

件独立，因此算法的逻辑性十分简单，并且算法较为

稳定，具有良好的健壮性，因此采用框架默认参数。

4）随机森林算法实质是决策树的组合，是集成

学习中 bagging 方法的代表算法，相比决策树算法具

有更高的精度；研究设置最大深度为 15，叶子节点的

最小样本数目为 2，最大决策树数目为 50。 

3　精度评价与分析
 

3.1　精度评价指标

研究精度评价基于混淆矩阵法[25]，计算评价指

标包括查准率（P）、召回率（R）、准确率（Accuracy）、

F1 值、Overall Accuracy（Ao）和 Kappa 系数 Kappa，6 种

指标，这 6 种指标的加权平均值作为综合精度评价

 （CA）指标对分类结果进行评价。

Ao =

r∑
i=1

xii/N （1）

Kappa =

N
r∑

i=1

xii−
∑

(xi+x+i)

N2−
∑

(xi+x+i)
（2）

 
表 4    各地物类别样本数量

Table 4    Number of samples by each category

地物类型 训练样本数量 测试样本数量

地裂缝 238 119

裸地 234 113

植被 388 189

其他 238 114

 
表 5    最优特征参量

Table 5    Optimal characteristic parameter

序号 特征参量 序号 特征参量 序号 特征参量

1 绿光光谱均值 6 面积 11 红光波段临近像素差异度

2 蓝光光谱均值 7 紧致度 12 VDVI[22]

3 红光光谱均值 8 矩形拟合 13 VI[23]

4 红光标准偏差 9 密度 14 色度

5 最大化差异度量 10 宽度 15 饱和度

VI = 2G
′−R

′−B
′

1.4R′−G′
G
′
= G

R+B+G，R
′
= R

R+B+G，

B
′
= B

R+B+G VDVI = 2G−R−B
2G+R+B

　　注：  ，其中

 ；  ；其中R、G、B分别是红、绿、蓝波

段的光谱均值。
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式中： r 为误差矩阵的行数； xii 为 i 行 i 列上的值； xi+

和 x+i 分别为第 i 行的和与第 i 列的和； N 为样点总数。

P =
TP

TP+FP
（3）

R =
TP

TP+FN
（4）

F1 =
2PR
P+R

（5）

式中：TP 为将正例划分为正例数；FP 为将负例划分

为正例数；TN 为将负例划分为负例数；FN 为将正例

划分为负例数。

CA =
1
n

n=6∑
i=1

Ai （6）

式中：n 为精度评价指标的个数，本文采用 6 种指标，

故 n 取 6，Ai 为以上 6 种具体指标（查准率，召回率，

准确率，F1 值，OA 和 Kappa）其中之一。 

3.2　试验分类结果

基于优化的特征空间，作为分类的依据，使用训

练后的 NB、KNN、RF、SVM 模型对研究区影像进

行面向对象监督分类，同时根据实际野外调查建立

的解译标志对影像目视解译，作为模型分类结果评

价的依据。研究 NB、KNN、RF、SVM 和目视解译

分类结果如图 4 所示。
  

(a) 原始影像 (b) 目视解译

地裂缝 植被 裸地 其他

(c) NB

A

C

D

B

(d) KNN (e) RF (f) SVM

0 10 20 40 m

N

图 4    分类结果

Fig.4    Classification result
 

从分类效果图看，4 种方法对裂缝的提取上均存

在不同程度的错分和少量漏分 ，主要集中在 A、B、C、

D 四个区域中。由于研究区地物的复杂性，可以看

到 A 区域中 4 种模型不同程度地将条状分布的干枯

植被错分成了裂缝其中 RF 和 SVM 的表现相对较好，

KNN 最差，NB 次之；B 区域中，波浪条带状的塌陷坑

其像元灰度值与裂缝相似成为主要的干扰因素，4 种

分类结果中错分的图斑均较多，其中 SVM 和 KNN
错分率小于 NB 和 RF；区域 C 中干枯植被和塌陷坑

均存在少量的错分，其中 SVM 的表现较好，NB 次之；

最后 D 区域中，植被中隐伏的细小裂缝存在漏分，

KNN 和 SVM 的结果表现较好，漏分结果少于其他

两者。从分类整体来看，SVM 在 4 种地类的错分率

最小，裂缝提取结果也相对完整；NB 分类方法的错

分率最高，将大量的植被错分成了裸地，漏提取了部

分 裂 缝 ；RF 和 KNN2 种 方 法 的 错 分 率 介 于 二 者

SVM 和 NB 之间，RF 分类方法在 B 区域的错分率

较高，KNN 方法在 A 区域的错分率较高。 

3.3　模型精度对比

分别从总体精度和裂缝提取精度对 4 种模型的
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分类结果进行精度评价，以查准率、召回率、F1 值、

总体精度 OA、Kappa 系数以及 CA 作为评价指标，

结果见表 6。从 4 种模型的整体精度来看，纵向比较

查准率、召回率、F1 值、OA、Kappa、CA 均呈现近似

趋势，数据并没有明显的偏斜；结果表明 SVM 和

KNN 方法的整体分类效果较好，OA 都达到了 85%
以上，其中 SVM 方法的分类整体精度最高，测试集

分类 OA 达到 87.66%，Kappa 系数达到 0.849；  RF
和 NB 方法的分类效果较差，其中 NB 分类精度 OA
为 81.31%，Kappa 系数为 0.748。

  
表 6    分类模型精度对比

Table 6    comparison of classification accuracy

分类方法
查准率/% 召回率/% F1/% Kappa CA

OA总体/%
裂缝 总体 裂缝 总体 裂缝 总体 裂缝 总体 裂缝 总体

NB 87.16 82.66 79.83 82.21 83.33 82.43 0.747 0.748 0.813 0.807 81.31

KNN 88.7 88.76 85.71 86.46 87.18 87.59 0.818 0.831 0.858 0.867 87.66

RF 81.35 83.21 80.67 82.64 81.01 82.92 0.752 0.775 0.781 0.856 83.36

SVM 87.5 89.8 88.24 87.62 87.87 88.70 0.848 0.849 0.871 0.88 88.97
 

从裂缝提取精度看，4 种方法的查准率都达到

80% 以上，说明裂缝分类结果中实际确实是裂缝的

占比较高，而 Bayes 的召回率最低，说明其漏提取了

较多裂缝，这与分类结果图分析一致。查准率和召

回率某一项很高不能证明分类精度的高低，从稳定

性来看 Kappa 和 F1 值更能衡量分类结果的优良性，

且 Kappa 系数更考虑到类别比例的精度评价，在类

别比例不均衡的情况下更能反映实际分类精度。从

影像中明显可以确定地物类别占比存在不均衡，植

被占主要地物，而裂缝、塌陷坑和裸地实际地物面积

相对较小，因此纵向比较 4 种方法提取裂缝 Kappa
系数，SVM 和 KNN 方法的精度较高，与整体分类结

果一致，SVM 和 KNN 方法的 F1 值比较接近均达到

87%，而 SVM 方法的 Kappa 系数比 KNN 高了 3%，

相比较而言，SVM 方法在裂缝提取方面更优于 KNN
方法；NB 和 RF 方法裂缝提取加过较差，Kappa 均

在 0.75 左右。4 种方法在总体精度和裂缝提取精度

上，纵向比较均表现出一致性；分类精度与分类效果

图比较分析也表现出一致性。因此采用 SVM 分类

器模型进行裂缝提取，分类总体精度 OA 和 Kappa
系 数 达 到 88.97% 和 0.849， 裂 缝 提 取 精 度 达 到

87.87%，kappa 系数达到 0.848。 

3.4　裂缝提取结果及分析

通过本研究得到的面向对象的 SVM 机器学习

模型方法，对 N1212 工作面前段进行裂缝提取，结果

如图 5 所示。根据野外踏勘和整个研究区的无人机

拼接影像进行目视解译，得到研究区主要地裂缝共

10 条，该研究准确提取了 10 条主要裂缝，如图中编
 

N 密集区

回采方向

等高线 地裂缝

回采方向

N1212 工作面

0 100 200 m

图 5    研究区地裂缝提取结果

Fig.5    Results of ground fissures extraction in study area
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号①～⑩。从图中右侧两幅裂缝密集区鹰眼图中可

以看到，裂缝基本被完整提取出来，同时也存在一些

漏提取的细小裂缝和错提取斑块。主要原因是研究

区范围大，背景信息过于复杂，会存在一些具有相似

特征，细小裂缝在影像分割时被包含在了其他地物

中，造成漏提取结果；相似特征的地物对象也会干扰

模型的训练，造成错提取结果。这个问题也是后续

研究的重点，通过引入更多对象特征，增加影像的地

物分辨率得到更细化的地物对象，通过数学形态学

方法结合不同阈值进行试验来消除错分的斑块，可

以优化最终结果。

从裂缝的形态分析，结合采动过程，影像采集于

4.21，采动工作面推进至距离开切眼 440 m 处，其中

①～⑦号裂缝位于回采工作面上方动态裂缝区，裂

缝在工作面走向中心线附近发育，方向垂直于掘进

方向，煤层埋深较浅，采空区上方由于地表水平拉伸

变形超过表土的极限抗拉伸应变，形成拉伸形变区，

拉伸型裂缝在该区内密集发育，如裂缝③～⑤号；动

态裂缝区常伴随地表塌陷和滑动现象，裂缝的形态

多为弧形，呈现出了明显的“C”型，开口方向和工作

面推进方向相反，裂缝的形态分布和侯恩科等[26] 的

研究结果较为一致。⑧～⑩号裂缝位于工作面边界，

属于边缘裂缝，分布在开采边界上方，以永久性裂缝

为主，宽度大、发育深，⑨、⑩号裂缝发育在采空区边

界拐角区域，该处裂缝主要受到扭性力作用，呈雁列

式或多字形排列，提取结果完整展示了各区域的裂

缝的发育形态。 

4　结　　论

1) 验证了 ESP 在面向对象方法过程中，影像分

割的有效性；相比传统的试错法，节省了时间成本，

更高效地找到候选分割尺度，结合人工目视解译可

以快速获得影像的最优分割参数。

2) 通过特征空间优化工具，以样本分离性为评

价指标，可以在候选特征集中快速构建优化特征空

间；样本分离性并不是随特征集维数的增加而一直

增大的，根据不同的样本，特征集维数达到一定数目

时达到饱和，样本可分性可能不会继续增大，继续增

大特征维数使得特征空间冗余，样本可分性反而有

小幅的下降。

3) 4 种分类器模型中 SVM 和 KNN 方法的整体

分类效果较好，分类效果和分类精度具有一致性，结

合各方面考虑，SVM 分类方法总体效果最好，在 4 个

易错分区域中表现最好，误分小斑块数量最少，总体

分类精度达到 88.97%，Kappa 系数到达 0.849，裂缝

提取精度 F1 值达到 87.87%，Kappa 系数达到 0.848。

4) 采用无人机高空间分辨率影像，结合面向对

象方法对地表裂缝进行提取，实验中 4 种模型的裂

缝提取精度 F1 值均在 80% 以上，优选模型方法准确

提取到工作面 10 条主要裂缝，相比传统人工矢量化

更加高效，表明无人机高空间分辨率影像的面向对

象方法对提取采煤沉陷区地表裂缝的可行性和准确

性，其具有良好的发展前景。
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