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摘要:针对当前泥石流物源检测算法的局限性,提出了 YOLOv５sＧGCE模型,该模型引入了 CBAM 注意力机制、Ghost卷积和

EIOU 边界框损失函数,以提高其识别精度和效率.为验证 YOLOv５sＧGCE模型的检测效果,将其与 YOLOv４、YOLOv５s模

型进行对比分析.结果表明:YOLOv５sＧGCE模型的平均精度均值为９５．４％,与 YOLOv４、YOLOv５s模型相比,分别提升了

２．５和８．６个百分点;YOLOv５sＧGCE模型对泥石流物源的检测准确率高达９６％,检测效果更优.采用颗粒流数值模拟方法对

泥石流的运移规律进行研究,模拟结果表明,初始阶段物源体前端破坏并发生运移,水颗粒渗透导致物源体孔隙率增大、结构

失稳;物源体中端受到后端挤压与前端约束,孔隙率显著降低、结构致密化且局部出现隆起现象;运移后期大量物源堆积在沟

口.泥石流对下游建筑设施的威胁显著,极端天气下物源区中端左侧土体的威胁程度最高.研究结果对矿渣型泥石流的防

治工作具有重要意义.
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Abstract:Aimingatthelimitationsofthecurrentdebrisflow sourcedetectionalgorithm,a YOLOv５sＧGCE modelwas
proposed．ThismodelintroducesCBAMattentionmechanism,GhostconvolutionandEIOUboundingboxlossfunctionto
improveitsidentificationaccuracyandefficiency．InordertoverifythedetectioneffectofYOLOv５sＧGCE model,itwas
comparedwithYOLOv４andYOLOv５smodels．TheresultsshowthattheaverageaccuracyoftheYOLOv５sＧGCE modelis
９５．４％,whichis２．５and８．６percentagepointshigherthanthatoftheYOLOv４andYOLOv５smodels,respectively．The
detectionaccuracyofYOLOv５sＧGCEmodelfordebrisflowsourceisashighas９６％,andthedetectioneffectisbetter．The
particleflownumericalsimulationmethodwasusedtostudythemigrationlawofdebrisflow．Thesimulationresultsshowthat
thefrontendofthesourcebodyisdestroyedandmigratedintheinitialstage,andtheinfiltrationofwaterparticlesleadstothe
increaseofporosityandstructuralinstabilityofthesourcebody．ThemidＧsectionofthesourcebodyissubjectedtocompression
fromtherearendandrestraintfromthefrontend,leadingtoasignificantreductioninporosity,structuraldensificationandthe
occurrenceoflocalizedbulging．Inthelaterstageofmigration,alargenumberofmaterialsourcesaccumulatedatthegully
mouth．Thethreatofdebrisflowtodownstreamconstructionfacilitiesissignificant,andthesoilontheleftsideofthemidＧ
sectionofthesourceareaisthemostthreateninginextremeweather．Theresearchresultsareofgreatsignificancetothe
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０　引言

矿渣型泥石流是与矿山开采活动密切相关的典

型地质灾害.目前,随着开采强度持续加大,矿山地

质环境呈现系统性恶化态势.数据统计显示,由于

地面塌陷、地裂缝等地质灾害频发,导致耕地损毁面

积年均增长２．３％,水土流失面积已占矿区总面积的

１８．６％,矿区周边居民生活环境质量显著下降.矿

渣型泥石流的形成源于矿山开采产生的大量松散堆

积物,在强降雨等外因触发下,极易造成毁灭性破

坏.近十年间,此类灾害年均发生率上升１．８％,直
接威胁矿区周边居民的生命安全.针对矿山地质灾

害的突发性、链式反应特征,构建科学防治体系已迫

在眉捷.研究证实,矿渣型泥石流因物源集中、地形

改变显著,其暴发能量可达自然泥石流的３~５倍.
现有防治工程受限于气候变迁及地质活动加剧,设
计标准与实际灾变参数存在偏差,因此,密切关注泥

石流的动态变化是十分必要的.
相较于传统野外勘查方法,遥感技术在泥石流

防治勘查工作中具有明显优势,由于矿渣型泥石流

多发生于高山峡谷等复杂地形区域,给野外勘查工

作者带来了诸多困难,而遥感技术则能完美克服这

一难点[１Ｇ２].无人机遥感技术目前向模块化、小型

化、智能化发展,具有成本低、周期短、效率高等优

点,在诸多领域得到了应用[３Ｇ７].崔舒娅[８]提出了

RepCAＧYOLOv５s模型用于道路损伤检测,该模型

引入了CA 注意力机制,并借鉴了 RepVGG 思想,
结合结构重参数化技术,在 RDD２０２０数据集上测

试显示,RepCAＧYOLO模型的精度达到了７０．１％.
向昌成等[９]基于 YOLOv３算法构建了地面车辆目

标检测技术,在 GPU 服务器上对网络模型进行离

线训练和优化,然后将其部署至嵌入式 GPU 平台,
实现了无人机航拍图像的实时在线检测,试验结果

表明,该系统在 NVIDIATX２平台上达到了２５帧/s
的检测速率,满足地面车辆检测需求.

在矿山地质灾害探测领域,无人机配备多种有

效载荷,如可见光、热红外、激光雷达、高光谱及多光

谱设备,能够根据不同的精度需求进行数据采集和

处理.相较于传统测量方法,无人机遥感技术具有

快速采集数据并获取相关结果的优势,对推动资源

开发与环境保护的协调发展具有重要作用.黄兰

兰[１０]针对地质灾害目标检测数据集 DEDＧ１的特

性,优化 了 目 标 检 测 模 型 策 略,包 括 数 据 增 广、
kＧMeans聚类优化 Anchors、标签平滑及学习率更

新,其试验结果优于默认策略.彭娟等[１１]提出了基

于 AlexNet的泥石流孕灾区识别方法,利用区域生

长算法对云南高原山区 DEM 数据进行识别与分

割,并通过深度学习模型全局特征,实现泥石流发生

次数分类,平均准确率达９４％.刘浩然[１２]提出了一

种融合YOLO与 MaskRＧCNN的改进模型,通过引

入CBAM注意力机制并优化IoU损失函数,实现了

滑坡体的目标检测与分割,相较于 MaskRＧCNN,该
模型在数据集上的检测精度提升了３．５％以上.

尽管上述研究在目标检测精度方面取得了一定

提升,但精度提升通常伴随着模型复杂度的增加,从
而影响检测速度.为此,本文提出了一种改进的

YOLOv５s模型,旨在提升检测精度的同时优化模

型复杂度,提高检测速度.此外,利用PFC３D对识

别出的矿渣型泥石流物源进行运移模拟,分析泥石

流发生前后的运动轨迹,可为矿渣型泥石流的应急、
灾害防治提供可靠的数据支持和决策依据[１３].

１　研究区概况

研究区位于山西省大同市新荣区花园屯镇道士

窑村,紧邻采凉山,由于该区域泥石流威胁着道士窑

村下游的乡村道路,村民均已搬迁,但仍有部分养殖

户在此居住.
现场调查结果显示,该区域具备丰富的泥石流

发育物源条件,该条件直接影响了泥石流成灾规模

及破坏程度.研究区北部分布有花园屯镇道士窑花

岗岩矿,矿区面积达０．２００３km２,采用露天开采方

式作业.坡面物源多来自矿区开采废渣,堆积有大

量松散物质,为泥石流暴发提供了重要物源支撑.

２　泥石流物源目标识别

２．１　基于YOLOv５sＧGCE泥石流物源检测

２．１．１　YOLOv５sＧGCE模型

本文在 YOLOv５s模型的基础上提出了一种新

型 YOLOv５sＧGCE 模 型,如 图 １ 所 示.首 先,在

Backbone(骨干网络)部分引入CBAM注意力机制,对
输入特征图进行双通道处理,以提高网络对关键特征

的聚焦能力.其次,在Backbone部分采用４个Ghost
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Conv对原始特征图进行下采样,通过轻量化线性操作

降低模型参数量和计算量,同时有效保留丰富的泥石

流物源特征信息.最后,使用EIOU作为模型边界框

损失函数,该损失函数可加速收敛过程,提高模型检测

精度.在地质灾害防治中,该算法可高效实现泥石流

物源目标检测并提升检测精度,轻量化模块符合目标

检测的发展趋势,其高效的特征提取能力与关键信息

聚焦能力,能够进一步提升检测精度和工作效率[１４Ｇ１７].

图１　YOLOv５sＧGCE网络结构

Fig．１　NetworkstructureofYOLOv５sＧGCE

２．１．２　Ghost卷积模块

Ghost卷积模块的核心是使用一系列轻量化线

性操作生成冗余特征图,进而实现模型参数量和计

算量的有效降低,其结构如图２所示.

图２　GhostNet结构

Fig．２　GhostNetstructure

　　Ghost卷积模块通过一次传统卷积操作,从原

始图像中生成基础特征图,该特征图经过一系列轻

量化线性操作后得到冗余特征图,最后将这两部分

特征图融合,输出最终特征图.相较于传统卷积,
Ghost卷积模块可显著减少冗余特征信息的生成,
从而有效降低模型复杂度.
２．１．３　CBAM 注意力机制

CBAM 注意力机制主要包含通道注意力机制

和空间注意力机制,如图３所示.首先,输入特征图

会经过通道注意力模块,在平均池化和最大池化的

作用下,将尺寸大小为W×H×C 的特征图转换成

大小为１×１×C 的特征图,对其进行全连接操作,
通过sigmoid函数进行激活,丰富了提取到的特征

信息;其次,经过通道注意力机制处理后的特征图会

进入到空间注意力模块,与前者相似,经过池化操作

和sigmoid函数激活后,得到空间维度不变的特征

信息;最后,将两个模块的特征图拼接后输出.

图３　CBAM注意力机制

Fig．３　CBAMattentionmechanism
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２．１．４　EIOU边界框损失函数

边界框损失函数是通过矩形锚框来确定待检测

目标在图像中的具体位置,其中IOU表示预测锚框

和实际锚框的重叠程度,IOU 值越大,表示检测效

果越强.在 YOLOv５s模型中,CIOU 损失函数使

用了预测框与目标框之间的重叠面积、两者中心点

距离及长宽比３个参数指标,但因其使用了复杂的

函数计算,导致模型训练时间较长.
为了实现对物源的高效精准预测,本文引入

EIOU损失函数,将损失函数分成了IOU 损失、距
离损失和边长损失３个部分.该损失函数的特性在

于,边长损失通过直接最小化实际框与预测框的宽

高差实现快速收敛.EIOU的惩罚项在CIOU 的基

础上进行改进,拆分了纵横比的影响因子,可直接对

宽(w)、高(h)参数进行针对性惩罚,惩罚项的计算

公式为:

LEIOU＝LIOU＋Ldis＋Lasp＝

１－IOU＋ρ２(b,bgt)
c２

w＋c２
h

＋ρ２(w,wgt)
c２

w
＋ρ２(h,hgt)

c２
h

(１)
式中:LEIOU为 EIOU 损失函数的总损失值,用于衡

量预测框与真实框的匹配程度;LIOU 为IOU 损失

项;Ldis为中心距离损失项;Lasp为边长(宽高)损失

项;b、bgt分别表示预测框和真实框的中心点;ρ２(b,

bgt)为预测框与真实框中心点之间欧氏距离的平

方;w、wgt分别为预测框和真实框的宽度;ρ２(w,

wgt)表示为预测框和真实框宽度差值的平方;h、hgt

分别为预测框和真实框的高度;ρ２(h,hgt)表示为预

测框和真实框高度差值的平方;cw 和ch 分别表示

预测框和真实框最小外接框的宽度和高度.EIOU
在CIOU的基础上通过计算宽度和高度的差异值

来替代长宽比的考量.

２．２　试验及结果分析

２．２．１　数据采集与处理

采用无人机倾斜摄影技术实地采集１８３张灾害

区图像,通过对这些照片设置不同程度的光照条件

和黑暗条件等操作,最终生成５００张照片作为数据

集,从中随机选取３８０张作为本次试验的训练样本,
另外的１２０张则作为测试样本.

２．２．２　模型训练

试验使用的硬件配置及参数、软件平台及具体

版本见表１.

表１　试验软硬件配置

Table１　Testhardwareandsoftwareconfiguration

试验软件/硬件配置 软件版本/硬件参数

操作系统 Windows１１
深度学习框架 PyTorch１．１０．０

CPU Intel(R)Core(TM)i５Ｇ１１４００H ＠２．５０GHz
GPU NVIDIAGeForceGTX１０６０５GB

图像输入尺寸设定为６４０像素×６４０像素,输入层

的通道数为３,批量处理的样本数为４,动量因子设置为

０．９３,进行５００次迭代训练,权重衰减系数设为０．０００５.

２．２．３　评价指标

采用准确率P、平均精度均值mAP、参数量、计
算量等指标对各个模型性能进行对比. 准确率P
和平均精度均值mAP 的计算公式为:

P＝
TP

TP＋FP
(２)

mAP＝
∑
n

i＝０
APi

n
(３)

式中:TP 表示真实检测目标准确预测的样本个数;

FP 表示真实非检测目标被预测为目标的样本个数;

APi 表示第i 个类别的平均精度;n 表示类别的

总数.

２．２．４　训练与检测过程

泥石流物源目标识别的训练和检测模型如图４
所示.

图４　训练和检测过程

Fig．４　Trainingandtestingprocess
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首先,通过特征提取处理标注后的训练集,计算

损失值,随后返回模型优化权重参数,经多次迭代

后,得到最终模型,并在验证集上进行验证.

２．２．５　训练结果

为验证 YOLOv５sＧGCE算法的优越性,分别在

原 YOLOv５s模型和 YOLOv５sＧGCE 模型上训练

泥石流物源数据集,经过５００次迭代训练后,对比分

析两种模型的训练损失函数变化曲线及平均精度均

值变化曲线,结果如图５所示.

图５　目标检测模型训练结果

Fig．５　Trainingresultsoftargetdetectionmodel

由图５(a)可知,YOLOv５s模型的损失值迭代

至３５０次左右时降至２％左右,而 YOLOv５sＧGCE
模型在迭代２５０次左右时,损失值已稳定降至２％
以下,由此可知,YOLOv５sＧGCE 模型收敛速度更

快.由图５(b)可知,在１５０次迭代后,YOLOv５sＧ
GCE模型的mAP 已明显高于 YOLOv５s模型,迭
代至２００次左右时,YOLOv５sＧGCE 的 mAP 均达

到９０％ 以上,而 YOLOv５s模型的 mAP 均处于

８０％左右.

２．３　对比试验结果分析

为验证 YOLOv５sＧGCE模型的检测效果,将该

模型与 YOLOv４、YOLOv５s模型进行对比,结果见

表２.

表２　不同模型对比试验

Table　２　Comparativetestsofdifferentmodels

模型
平均精度
均值/％

参数量/
(×１０５)

计算量/
(Flops)

模型
大小/MB

YOLOv４ ９２．９ ６１４．９ １５．８ １２３．５

YOLOv５s ８６．８ ７０．１ １５．８ １４．１

YOLOv５sＧGCE ９５．４ ６２．７ １４．１ １２．９

由表２可知,YOLOv４模型的mAP 为９２．９％,
但参数量约为 YOLOv５sＧGCE模型的１０倍,且其

mAP 较本文模型低２．５个百分点.与 YOLOv５s
模型相比,YOLOv５sＧGCE模型的mAP 达到９５．４％,

检测精度得到显著优化.因此,选取 YOLOv５sＧGCE
模型作为最终检测模型.

随机 选 取 ３ 张 泥 石 流 物 源 图 像 来 验 证

YOLOv５sＧGCE模型对泥石流物源的检测效果,同
时与 YOLOv４、YOLOv５s模型进行检测对比,不同

模型检测效果如图６所示.

图６　不同模型的检测效果对比

Fig．６　Comparisonofdetectioneffectsofdifferentmodels

由图６可知,YOLOv４模型的检测精度明显偏

低,YOLOv５sＧGCE模型对泥石流物源的检测准确
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率最高达９６％,高于其他模型,且 YOLOv５sＧGCE
模型的检测准确率均稳定在９３％以上,检测效果更

优.对研究区正射影像进行整体泥石流物源检测的

效果如图７所示,结合实地考察验证可知,本文所采

用的 YOLOv５sＧGCE模型对泥石流物源识别较为

准确.

图７　无人机倾斜摄影正射影像物源区识别效果

Fig．７　RecognitioneffectofUAVoblique

photographicorthophotosourcearea

３　泥石流运移规律研究

３．１　模型选取

本次模拟选择从雨水开始入渗的阶段之后,并
在建模过程中重点分析了原始地形中物源土体级

配、土壤中水分含量及其分布变化对泥石流颗粒运

移过程的影响,从细观角度对泥石流运移规律进行

进一步分析.选取新荣区里道士窑泥石流形成区内

沟谷物源体作为研究对象,该段物源体长２０９m,表
面铺设堆积物,主要由土、砂、石混杂组成,主要成分

为基岩山区片麻岩风化砂、碎石及矿山废弃渣堆,泥
石流的水源主要来源于大气降水,均发生于雨季,暴
雨导致地表径流流量突发性增强是引发泥石流的主

要原因.依据里道士窑泥石流形成区沟谷三维模

型,分析水、土颗粒在不同条件下的运动特性、速度

变化和接触力等微观特征的差异[１８Ｇ１９].

３．２　模型建立

通过直剪试验,获取本次泥石流物源运移的细

观参数,见表３.

表３　模拟试验细观参数

Table３　Mesoscopicparametersofsimulationtest

孔隙率n
颗粒密度ρ/
(kg/m３)

颗粒间法向刚度
kn/(N/m)

颗粒间切向刚度
ks/(N/m)

颗粒间平行黏结法
向刚度kb

n/(MPa/m)
颗粒间平行黏结切

向刚度kb
s/(MPa/m) 摩擦因数μ

０．４２ ２８５０ １．０×１０８ １．０×１０８ １．０×１０６ １．０×１０６ ０．７

　　通过物源体的真实密度和强度,使模拟生成的

物源体在重力作用下自由下落,经过多次循环运行

后,在坡面上达到平衡状态.采用颗粒放大法,当模

型尺寸与颗粒平均粒径之比≥３０时,认为模型中颗

粒粒径的尺寸效应可以忽略不计,表明在该比例下,
颗粒尺寸对模型的影响不大,从而简化了模拟过程,
同时保障了模拟的有效性和准确性.其中,土颗粒

粒径为１~２m,水颗粒粒径为０．１~０．２m.水颗粒

及土颗粒的细观参数见表４.

表４　水土颗粒细观参数

Table４　Mesoscopicparametersofsoilandwaterparticles

物源
颗粒

ρ/
(kg/m３)

kn/
(N/m)

ks/
(N/m)

kb
n/

(MPa/m)
kb

s/
(MPa/m)

拟土颗粒 ２８５０ １．０×１０８ １．０×１０８ １．０×１０６ １．０×１０６

拟水颗粒 １０００ １．０×１０８ １．０×１０８ — —

３．３　模拟结果

初始模型如图８所示.红框中土颗粒用深蓝色

表示,水颗粒用绿色表示;绿框中的黑色标记为房屋

(颜色标识见电子版).

图８　模拟初始模型

Fig．８　Simulatedinitialmodel

通过执行 walldelete命令,完成物源区的墙体

移除操作,随后物源区的颗粒在重力的作用下自由

落下,在这一过程中,详细记录模拟过程中泥石流运

移阶段的颗粒分布和形态特征,如图９所示.
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图９　泥石流运移阶段颗粒分布及形态特征

Fig．９　Particledistributionandmorphological
characteristicsofdebrisflowmigrationstage

通过对物源体颗粒的监测显示,在模拟的初始

阶段,物源区前端首先发生破坏,进而引发颗粒整体

运移.随着前端持续遭受破坏,物源区后端也开始

明显受损.经过一段时间后,物源区前沿坡脚处的

土体颗粒开始与主体分离,物源区后端的颗粒间接

触破坏加剧,导致破坏区域进一步向后拓展.随着

这一过程的发展,后端土体颗粒开始下沉并向沟口

方向运移,促使整个物源区土体持续向下运移,最终

大量物源体堆积在沟口处,并向沟道下游建筑物方

向移动.

４　结论

(１)在 YOLOv５s的基础上提出了一种改进的

YOLOv５sＧGCE模型,该模型引入了CBAM 注意力

机制、Ghost卷积和EIOU边界框损失函数,可提高

对泥石流物源体识别的精度和效率.将 YOLOv５sＧ
GCE模型与 YOLOv４、YOLOv５s模型进行对比分

析,结果表明,YOLOv５sＧGCE模型的平均精度均值

为９５．４％,与 YOLOv４、YOLOv５s模型相比,分别

提升 了 ２．５ 和 ８．６ 个 百 分 点,且 参 数 量 相 比

YOLOv４ 模 型 减 少 了 将 近 １０ 倍. 进 一 步 对

YOLOv５sＧGCE模型进行验证,该模型对泥石流物

源的检测准确率高达９６％,检测效果更优.
(２)采用颗粒流数值模拟方法对泥石流的运移

规律进行研究.结果表明,在泥石流运移过程中,初
始阶段物源体前端先发生破坏并向沟口方向运移,
前端区域水颗粒向土体内部渗透,前端运移导致物

源体整体孔隙率增大、结构稳定性降低,后端水颗粒

随之向沟口方向迁移;物源体中端受到后端挤压与

前端约束,孔隙率显著降低、结构致密化且局部出现

隆起现象;运移后期,大量物源堆积在沟口.泥石流

运移过程对下游建筑设施存在显著威胁,极端天气

工况下,物源区中端左侧区域的土体对下游建筑及

财产安全的威胁程度最高.
(３)后续将进一步研究多灾种协同作用对泥石

流的影响,通过构建集成化识别系统,实现滑坡位移

监测、崩塌预警与地面形变追踪等多元数据融合,实
现灾害风险的全要素评估,为区域泥石流灾害综合

防治与应急管理决策提供科学支撑.
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