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摘　 要： 为了从森林覆盖区获取林下滑坡信息，采用 ＬｉＤＡＲ 点云技术构建高分辨率数字地形模型，结合 Ｒｅｓ⁃Ｕｎｅｔ 网络和持续同调

理论提取林下滑坡信息。 选取美国华盛顿州风河实验林作为研究区，选择其中 ３ 个区域进行定量分析，经计算，区域内提取滑坡信

息的准确度均值为 ７９．７％，召回率均值为 ７０．２％，Ｆ１ 均值为 ６５．５％，表明基于 Ｒｅｓ⁃Ｕｎｅｔ 和持续同调的提取方法能够准确识别研究区

内大部分滑坡；基于深度学习和持续同调的林下滑坡提取方法引入持续同调方法到滑坡提取领域，并与深度学习相结合，弥补了传

统遥感方法在植被覆盖区滑坡提取效果方面的不足，可为滑坡分析提供有力的技术支持。
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　 　 卫星遥感技术可快速获取区域影像，实现滑坡灾

害分析。 但在森林覆盖区，传统光学、微波遥感技术主

要获取植被的林冠高程信息，难以消除植被覆盖的影

响。 机载激光雷达是一种主动式对地观测系统，通过

ＬｉＤＡＲ 点云技术穿透植被，利用滤波算法有效去除地

表植被点云，直接获取真实地表形态特征，客观反映林

下滑坡信息，为林下滑坡提取领域提供有力的技术支

持［１⁃２］。 深度学习是数据驱动方法，需要大量训练数据
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才能有效地识别对象；而滑坡数据通过实地勘探和目

视解译以小区域形式生成，提供的数据量较少；持续同

调（ Ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔ Ｈｏｍｏｌｏｇｙ） 虽在图像分割方面得到重

视［３⁃７］，但在滑坡提取领域尚未得到充分应用。 本文提

出一种基于深度学习与持续同调的滑坡提取方法，通
过 ＬｉＤＡＲ 点云技术构建高分辨率数字地形模型

（ＤＴＭ），并以其衍生产品作为数据源，制作研究区先

验滑坡样本，导入 Ｒｅｓ⁃Ｕｎｅｔ 网络模型中训练，得到滑

坡图像分割结果；然后通过引入持续同调理论，对滑坡

进行拓扑特征描述，提取曲率因子，依照持续同调理论

检测滑坡拓扑特征；最后综合深度学习和持续同调结

果，依照一定准则对研究区进行分析判别，获取林下滑

坡提取结果。

１　 研究区与数据处理

１．１　 研究区概况

如图 １ 所示，实验以美国华盛顿州风河实验森林

（Ｗｉｎｄ Ｒｉｖｅｒ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｆｏｒｅｓｔ） 为研究区，其海拔

２６８～ １ ３８９ ｍ，经纬度 ５４． ７７° ～ ５４． ９０° Ｎ，１２１． ７７° ～
１２２．１°Ｗ，面积 ２４１．６８ ｋｍ２。 该地区位于美国华盛顿州

南部，夏季温暖干燥、冬季凉爽潮湿，年降水量约

２ ２２５ ｍｍ，地层岩性以玄武岩和安山岩为主，且地层常

被火山泥石流及其喷出物覆盖，包含冷杉、铁杉、银杉

等多种植被，具有多样性，从光学影像上难以直接获取

林下滑坡信息。

图 １　 滑坡区与研究区

１．２　 ＬｉＤＡＲ 数据处理

采用 美 国 国 家 生 态 观 测 网 络 （ Ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ
Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｏｂｓｅｒｖａｔｏｒｙ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＥＯＮ） 提供的 ＬｉＤＡＲ
点云数据［８］ 为数据源。 先验滑坡信息源于美国地质

调查局收录的美国本土滑坡编目数据库［９］。 通过机

载 ＬｉＤＡＲ 技术获取点云数据，利用渐进三角网滤波算

法将点云数据分为地面点和非地面点，然后使用插值

法将地面点云数据生成所需 ＤＴＭ 影像。 内插方法主

要包括反距离加权法、克里金插值和自然领域插值，其
中反距离加权法插值精度更高［１０］。 将地面点云以不

规则三角网形式构建 ＴＩＮ 网，通过反距离加权法进行

插值输出高分辨率 ＤＴＭ 栅格影像。
１．３　 制作深度学习样本

采用 ＤＴＭ 影像及其衍生产品包括坡度影像、山体

阴影构成的三通道影像制作样本数据，其中 ＤＴＭ 栅格

影像为 ５ ｍ 空间分辨率。 根据先验滑坡信息，对影像

进行裁剪。 最终样本数据集包含 ２１５ 幅滑坡影像（正样

本）、８３ 幅非滑坡影像（负样本）以及对应的标签影像。
深度学习样本数量越多，泛化能力越强，样本数量

不足或样本质量不够好时，需对样本进行数据增强。
实验采用马赛克（Ｍｏｓａｉｃ）数据增强法对样本集进行处

理。 如图 ２ 所示，选取 ４ 张样本做随机裁剪、旋转、缩
放和翻转等处理，进行拼接，并将其作为新样本加入样

本集。 此外，通过随机裁剪，扩容样本数据集，提高了

模型鲁棒性。

图 ２　 马赛克数据增强

２　 实验方法

２．１　 Ｒｅｓ⁃ＵＮｅｔ 滑坡图像分割

ＵＮｅｔ 模型的结构类似对称的 Ｕ 形，简单、高效，适
合进行小样本集训练。 其前半部分为编码部分，通过

卷积层卷积处理，用 ＲｅＬＵ 激活函数激活，并使用最大

池化层增大感受野，压缩特征图；后半部分为解码部

分，通过多次采样将特征图恢复至原图像尺寸。 为实

现不同层级的特征融合，利用编码特征对解码特征进

行细节补充。
传统 ＵＮｅｔ 网络中的低层和高层特征存在语义差

异，直接拼接会出现特征缺失等情况，不利于模型学

习。 实验添加残差模块，叠加卷积层的输入与输出，增
加短路连接，形成残差学习，补充卷积过程中损失的特

征信息，增强模型训练过程中梯度的反向传播。 如图 ３
所示，残差模块的输出结果 Ｈ（ｘ）可分为直接映射 ｘ 和

残差 Ｆ（ｘ）两部分，公式为：
Ｈ（ｘ） ＝ Ｆ（ｘ） ＋ ｘ （１）
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图 ３　 残差模块

残差模块通常包含多个卷积操作，将卷积后的特

征图与直接映射 ｘ 相加得到新的特征图。 模型在网络

训练中直接学习拟合的残差映射 Ｆ（ｘ），使所学滑坡特

征更准确，并保证滑坡特征信息的完整性，Ｒｅｓ⁃ＵＮｅｔ
结构如图 ４ 所示。

图 ４　 Ｒｅｓ⁃ＵＮｅｔ 结构

模型训练算法为随机梯度下降算法，训练过程中

使用网格搜索来调整模型超参数，用 Ａｄａｍ 优化器计

算和调整权重。 利用不同卷积核采样可获得体现滑坡

纹理的浅层特征，在网络深层卷积结构中获取从类别

上有较好区分度的深层语义特征。 ＵＮｅｔ 模型的损失

函数选择基于二分类交叉熵损失函数，计算公式为：
Ｔｌｏｓｓ ＝ － ［ＰｌｏｇＱ ＋ （１ － Ｐ）ｌｏｇ（１ － Ｑ）］ （２）

式中 Ｔｌｏｓｓ表示模型的交叉熵损失，其值越小，模型预测

效果越好；Ｐ 表示样本像素的真实分布，取值 ０ 或 １；Ｑ
表示样本像素的预测分布，取值范围从 ０ 到 １。

Ｒｅｓ⁃ＵＮｅｔ 模型输出结果为一张图像，其像素值对

应滑坡的预测概率。 设定阈值，将滑坡图像二值化，获
得滑坡分割结果。
２．２　 林下滑坡持续同调特征

拓扑学不考虑物体的形状和大小，而关注其位置

关系，主要工具是持续同调。 通过计算数据集在不同

尺度下的拓扑特征，能更真实地反映空间特征，在多尺

度下持续出现的拓扑特征通常被认为是数据的真实特

征，反之则被认为是误差。 通过计算单纯复形拓扑特

征的存在时间，分析数据集的同调性质。
山脊可以凸显滑坡体的“持续”形状特征，为提取

滑坡拓扑特征，首先识别山脊。 山脊常位于地面起伏

变化较大的位置，数学上与地形曲面拟合函数的导数

有关，表现为滑坡表面粗糙度或曲率的变化。 地形曲

面拟合函数 ｆ（ｘ，ｙ）为：
ｆ（ｘ，ｙ） ＝ ａｘ２ ＋ ｂｙ２ ＋ ｃｘｙ ＋ ｄｘ ＋ ｅｙ ＋ ｆ （３）

式中 ｘ，ｙ 为局部坐标；ａ，ｂ，ｃ，ｄ，ｅ，ｆ 均为拟合函数的系

数，通过最小二乘法从 ＤＴＭ 影像中拟合得到。
利用地形曲面函数的参数与局部坐标点计算该点

处的最小曲率 Ｋｍｉｎ和最大曲率 Ｋｍａｘ，并计算其平均值

即可获得平均曲率 Ｋｍｅａｎ，提取研究区山脊：

Ｋｍａｘ ＝ － ａ － ｂ ＋ （ａ － ｂ） ２ ＋ ｘ２ （４）

Ｋｍｉｎ ＝ － ａ － ｂ － （ａ － ｂ） ２ ＋ ｘ２ （５）

Ｋｍｅａｎ ＝
Ｋｍａｘ ＋ Ｋｍｉｎ

２
＝ － ａ － ｂ （６）

　 　 以曲率标准差为阈值检索并提取山脊，经离散化

后提取图像边界上离散点坐标，以行表示点序，以列记

录坐标，构建离散点集，进行持续同调运算，并选择

Ａｌｐｈａ 复合形作为持续同调中的单纯复形。
计算持续同调过程中点集的拓扑特征，将滑坡在几

何上的拓扑特征转化成了代数上的拓扑特征，并以山脊

拓扑特征来指代滑坡。 为选择合适的拓扑特征，以存在

时间和产生时间为阈值：存在时间指拓扑特征从形成到

消失的时间段，即特征持续时间；产生时间指特征形成

的时间，即特征首次出现的时间（如图 ５ 所示）。
２．３　 结合深度学习和持续同调的滑坡特征提取

如图 ６ 所示，结合持续同调方法提取的滑坡拓扑

信息和深度学习分割得到的滑坡区域，通过计算深度

学习分割的滑坡区域中滑坡拓扑面积所占比例，设置

阈值为 ０．３，对研究区进行判定，视达到阈值的滑坡区

为实验提取的滑坡区域。

３　 实验结果与分析

３．１　 局部滑坡示例

滑坡提取局部示例见图 ７， 其中左侧为应用

Ｒｅｓ⁃ＵＮｅｔ 模型分割滑坡的结果，可见采用深度学习进

行滑坡提取可行。 然而该方法容易出现过拟合情况，
使部分平缓区域被误判为滑坡，仅采用改进的 ＵＮｅｔ 模
型进行滑坡提取并未达到实验目的。 图 ７ 右侧为应用

持续同调原理获取的滑坡拓扑特征，将其与深度学习

提取结果相叠加，可发现持续同调圈定滑坡范围效果

较好。
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（ａ） 坡度图； （ｂ） 平均曲率； （ｃ） 叠加山脊的平均曲率图；
（ｄ），（ｅ） 拓扑环特征的产生和消失； （ｆ） 持续同调法提取的滑坡

图 ５　 滑坡的持续同调特征提取流程

图 ６　 提取可信滑坡区域

图 ７　 滑坡提取局部示例

３．２　 评价指标及分析

从研究区中选取 ３ 个区域，将提取滑坡数据与已

知滑坡信息叠加，计算混淆矩阵，作为计算各种评价指

标基础，结果如图 ８ 所示。

图 ８　 各研究区分析结果

选择准确度（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、精度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率

（Ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ１ 值对滑坡提取结果进行精度评价。 计

算公式为：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＮ

（７）
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Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（８）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（９）

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（１０）

式中 ＴＰ 表示真阳性，标签为滑坡时的滑坡面积；ＦＰ
表示伪阳性，标签为非滑坡时的滑坡面积；ＦＮ 表示真

阴性，标签为滑坡时的非滑坡面积；ＴＮ 表示伪阴性，标
签为非滑坡时的非滑坡面积。

表 １ 为精度评定结果。 实验提取的准确度均值为

７９．７％，精度均值为 ６３．１％，召回率均值为 ７０．２％，Ｆ１

均值为 ６５．５％，所用方法达到预期精度。 可以看出，基
于深度学习和持续同调的滑坡提取方法整体提取效果

较理想，能准确识别研究区内的大部分滑坡。

表 １　 预测结果精度评价

研究区域 准确度 ／ ％ 精度 ／ ％ 召回率 ／ ％ Ｆ１ 值 ／ ％

１ ７９．３ ３９．６ ６６．５ ４９．７
２ ７９．８ ７９．８ ７２．９ ７６．２
３ ７９．８ ６９．８ ７１．３ ７０．６

均值 ７９．７ ６３．１ ７０．２ ６５．５

４　 结　 　 语

１） ＬｉＤＡＲ 技术具有较强的植被穿透能力，滤波后

的地面点云能较精确地反映地表信息，基于 ＬｉＤＡＲ 技

术的滑坡提取研究可有效捕捉真实地表信息，达到对

植被茂密地区进行林下滑坡提取的目的。
２） 采用深度学习和持续同调相结合的滑坡提取

方法进行林下滑坡提取，对 ３ 个区域进行定量分析，准

确度均值为 ７９．７％，精度均值为 ６３．１％，召回率均值为

７０．２％，Ｆ１ 均值为 ６５．５％，表明结合 Ｒｅｓ⁃ＵＮｅｔ 和持续

同调的方法提取效果较理想，能准确识别研究区内的

大部分滑坡。
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