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【摘　 要】 　 为精确识别和预警露天矿滑坡灾害，提出一种基于面向对象的标注数据集和 Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃Ｎｅｔ
模型相结合的露天矿滑坡智能识别方法。 首先，以无人机航测获取研究区矿山滑坡影像数据；其次，
采用多尺度－光谱差异分割方法和阈值分离原理，对露天矿滑坡数据进行分割和分类，完成基于面

向对象方法的滑坡数据集构建；然后，以 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络作为基础架构，在每个卷积层融入 ＲｅｓＮｅｔ 的残

差模块，构建基于 Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃Ｎｅｔ 的滑坡识别语义分割模型；最后，识别不同方法构建的滑坡数据集，并
对比 Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型与主流的语义分割模型全卷积神经网络（ＦＣＮ）、Ｕ⁃ｎｅｔ。 结果表明：基于面向对

象标注的滑坡数据集相比于传统人工标注数据集具有更好的滑坡识别效果，在准确率、召回率、Ｆ１

分数和 ｋａｐｐａ 系数上都有 １２％以上的提升；Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型的滑坡识别精度均在 ０􀆰 ８ 以上，实现露天

矿山滑坡灾害精准识别。
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ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｂｊｅｃｔ⁃ｏｒｉｅｎｔｅｄ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｈａｄ ｂｅｔｔｅｒ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｈｅｎ
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０　 引　 言

　 　 随着我国矿山资源日趋向深度开采，露天矿采

区次生地质灾害发生的频率增高，成为我国矿山开

采过程中影响生产安全的重大问题。 加之部分开采

区的开挖边坡、高陡边坡不能布设传感器，在发生滑

坡时无法及时有效地识别滑坡，最终演变成大型滑

坡灾害，给人民生命财产安全带来巨大的威胁［１］。
２０２２ 年，甘肃泓胜煤业边坡受雨水浸润作用，导致

边坡稳定性降低发生失稳坍塌，造成数十余人伤

亡［２］；２０２３ 年，内蒙古新井煤矿边坡发生“２·２２”特
别重大坍塌灾害，给矿工生命财产安全造成重大损

失［３］。 因此，在灾害发生的初期快速、准确识别滑

坡灾害，保证矿山边坡的安全稳定，具有重要的理论

和现实意义。
目前，国内外诸多学者采用高精度遥感影像数

据结 合 深 度 学 习 算 法 开 展 滑 坡 灾 害 识 别， 如

ＢＡＲＬＯＷ 等［４］采用数字高程模型（Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ
Ｍａｔｒｉｘ， ＤＥＭ ）， 通 过 卷 积 神 经 网 络 分 析 英 国

Ｃｈｉｌｌｉｗａｃｋ 山体滑坡，识别出落石、岩石滑坡和碎片

滑坡，并统计出面积不超过 １ ｈｍ２ 的新滑坡占比为

７７％；ＪＵ Ｙｕａｎｚｈｅｎ 等［５］基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ 图像数据，
建立 ３ 个省份的黄土历史滑坡样本数据库，采用基

于深度学习的目标检测方法进行训练，成功训练了

６ １１１ 个滑坡样本；ＪＩ Ｓｈｕｎｐｉｎｇ 等［６］ 以高分辨率光

学影像和 ＤＥＭ 数据作为输入数据源，构建提升注意

力的卷积神经网络模型，模型的识别结果准确率达

到 ９７􀆰 ２％；张蕴灵等［７］基于 ＲｅｓＮｅｔ 网络筛选滑坡区

域，提出多尺度特征融合的神经网络框架，用于识别

高分辨率遥感影像的滑坡，结果表明：提取的神经网

络框架能够提取不同尺度的滑坡区域，削弱与滑坡

无关因素的影像；吴琪等［８］ 选取 ２ ２００ 多张无人机

滑坡影像，选用 １０ 种网路结构识别滑坡，验证了复

合网络结构在滑坡识别上效果更加优越；巨袁臻

等［９］ 利 用 掩 模 区 域 卷 积 神 经 网 络 模 型 （ Ｍａｓｋ
Ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｍａｓｋ Ｒ⁃
ＣＮＮ）模块进行黄土滑坡自动识别，准确率虽然尚

未达到 ６０％，但证实了 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 模型在黄土滑

坡识别中的可行性。
综上，基于遥感影像数据和深度学习的滑坡识

别已经在各种地质滑坡识别中得到了广泛应用，但
现有深度学习网络模型所采用的基于遥感影像的数

据集基本上是由人工标注完成，传统的人工标注主

要依靠人眼的识别精度，其不仅主观性强、识别能力

不高，还会降低数据精度和信息数量，不利于后续网

络模型的特征学习。 此外，卷积神经网络随网络深

度的增加引起的网络退化问题以及特征空间中与滑

坡识别无关的冗余信息的存在，限制了网络模型的

滑坡识别效率与精度。
鉴于此，笔者拟以无人机影像中的正射影像图

（Ｄｉｇｉｔａｌ Ｏｒｔｈｏｐｈｏｔｏ Ｍａｐ，ＤＯＭ）和 ＤＥＭ 为数据源，设
计完成基于面向对象的数据集标注制作，并构建基

于 Ｒｅｓ－Ｕ－Ｎｅｔ 的露天矿滑坡灾害智能识别模型，以
期准确识别露天矿滑坡灾害，探究适合于滑坡灾害

的智能识别方法。

·０３２·
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１　 基于无人机影像的数据源获取

１􀆰 １　 无人机航测研究区概况

　 　 以河南省洛阳市某特大型露天开采金属矿山为

例，整个矿山的开采区域海拔标高均超过 １ １５０ ｍ，
最高处顶点高度约为 １ ６００ ｍ，最低处沟谷中海拔

标高 １ ２７０ ｍ，高差相差约为 ３８０ ｍ。 矿山台阶边

坡高度为 １５ ｍ，台阶边坡角为 ４５°，最终边坡角

为 ３２􀆰 ０°。

１􀆰 ２　 无人机影像的数据源获取

　 　 采用无人机航测获取研究区数据，起飞平台选

择矿区北侧无遮挡物平台，３ 条飞行路线，航摄高度

１００ ｍ，航向和旁向重叠率分别为 ８５％和 ８０％，最终

完成航测面积为 １􀆰 ２ ｋｍ２。 为保证测量精度的同时

降低像控点数量，共设置 ９ 个像控点作为平面与高程

联测点，采用航带网法的 ５ 点法选择其中 ５ 个像控

点［１０－１１］，剩余 ４ 个点作为检查点，分别统计检查点水

平和高程精度，航测统计及误差结果见表 １ 和表 ２。
表 １　 检查点水平精度统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｍ

序号
测试点 像控点

Ｘ Ｙ Ｈ０ ｘ ｙ Ｈ
１ ５４５ ９３７􀆰 ５２０ ３ ７５３ ８１３􀆰 ６４５ １ ３２２􀆰 ８１５ ５４５ ９３７􀆰 ５２４ ３ ７５３ ８１３􀆰 ６３９ １ ３２２􀆰 ７９３

２ ５４５ ６６１􀆰 ３８６ ３ ７５３ ７０１􀆰 ３９１ １ ２８４􀆰 ５３６ ５４５ ６６１􀆰 ３７７ ３ ７５３ ７０１􀆰 ３７９ １ ２８４􀆰 ５０５

３ ５４５ ７５４􀆰 ３１６ ３ ７５３ ４８０􀆰 ４５４ １ ２２５􀆰 ０５９ ５４５ ７５４􀆰 ３０８ ３ ７５３ ４８０􀆰 ４４４ １ ２２５􀆰 ０３１

４ ５４６ ０３１􀆰 ３４６ ３ ７５３ ５９２􀆰 ８７８ １ ３５１􀆰 ８９５ ５４６ ０３１􀆰 ３３８ ３ ７５３ ５９２􀆰 ８７０ １ ３５１􀆰 ８６９

表 ２　 检查点高程精度统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｍ

序号
较差

Δｘ Δｙ ΔＳ ΔＨ
１ －０􀆰 ００４ ０􀆰 ００６ ０􀆰 ００７ ０􀆰 ０２２

２ ０􀆰 ００９ ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ０１５ ０􀆰 ０３１

３ ０􀆰 ００８ ０􀆰 ０１０ ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ０２８

４ ０􀆰 ００６ ０􀆰 ００８ ０􀆰 ０１０ ０􀆰 ０２６

　 　 从表 １ 和表 ２ 可以看出，水平面坐标误差最大

值为 ０􀆰 ０１２ ｍ，高程误差最大值为 ０􀆰 ０３１ ｍ，其中，同
位置像控点的高程间误差均大于水平面误差。 像控

测量精度符合要求，采集数据适用于内业数据处理。
根据无人机航测结果，重构三维模型，如图 １ 所示。
基于该三维模型获得高精度的地形因子数据和光谱

影像数据。

图 １　 实景三维模型图像

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ３Ｄ ｍｏｄｅｌ ｉｍａｇｅ

２　 滑坡灾害智能识别技术流程

　 　 以无人机航测产出的高精度光谱影像数据和地

形因子数据为数据源，采用多波段合并预处理无人

机影像；基于多尺度－光谱差异分割方法和阈值分

类原理，构建多条件阈值的露天矿分层滑坡分类流

程，完成样本数据集标注构建工作；结合 Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃Ｎｅｔ
模型，智能识别露天矿滑坡对象，并进行精度评价。
滑坡灾害智能识别流程如图 ２ 所示。

３　 矿山滑坡信息提取

３􀆰 １　 无人机影像预处理

　 　 基于无人机影像产出的实景三维模型生成

ＤＥＭ 和 ＤＯＭ，ＤＥＭ 可输出地形因子专题图数据，
ＤＯＭ 则输出光谱影像数据［１２］。 为让深度学习网络

模型充分学习到研究区内各种滑坡信息，裁剪输出

ＤＥＭ 和 ＤＯＭ 数据，裁剪后结果如图 ３ 所示。
裁剪后合并光谱数据和地形因子特征数据的多

·１３２·
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图 ２　 滑坡识别流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

图 ３　 影像数据裁剪结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｍａｇｅ ｄａｔａ ｃｕｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

波段，叠加不同影像信息描述的特征种类。 光谱数

据根据三原色（Ｒｅｄ，Ｇｒｅｅｎ，Ｂｌｕｅ，ＲＧＢ）成 ３ 条通道，
地形因子数据根据 ４ 类地形因子形成 ４ 条通道。 多

波段合并地形因子数据与光谱影像数据，生成后的

数据包含 ７ 条通道，即 ７ 个波段值，每个单一通道包

含的地形信息以灰度影像的形式可视化呈现，将地

形变化在视觉上清晰呈现，有助于下一步的影像

分割任务。 多波段数据合成可视化流程如图 ４
所示。

３􀆰 ２　 影像数据多尺度－光谱差异分割

　 　 在数据裁剪和融合完毕后，通过计算不同相邻

类别间的亮度均值，进行多尺度－光谱差异分割。
多尺度最优分割参数为 １８０，紧致度 ０􀆰 １，形状指数

０􀆰 ５，波段权重均为 １，在此参数的基础上，针对研究

图 ４　 多波段数据合成可视化流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｂａｎｄ ｄａｔａ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ
ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

区特征，最大光谱差异分别取 ６、７、８ 进行试验，为保

证分割不破坏地形起伏变化，ＲＧＢ 的 ３ 个光谱段权

重分别设置为 １，地形起伏度的灰度图波段设置为

０􀆰 ５，分割结果如图 ５ 所示。

图 ５　 多尺度－光谱差异参数选定结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ⁃ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

从图 ５ 可以看出，当最大光谱差异为 ８ 时，部分

坡面与平面被合并为一体，分割参数不应继续向上

增加，对比差异参数为 ７ 时的分割结果，可以在减少

过分割的情况下保留大多数无人机影像地物特征。
因此，最终选定光谱最大化差异阈值为 ７，光谱波段

权重为 １，地形起伏度的波段权重为 ０􀆰 ５。

３􀆰 ３　 滑坡训练样本制作

　 　 在基于多尺度－光谱差异分割的方法完成滑坡

影像分割后，根据滑坡的表现提取特征值。 滑坡主

要以浅层滑坡为主，多发生于边坡坡面，会暴露出浅

层土层并形成碎石块的堆积。 为描述滑坡的各类特

征，基于光谱影像数据和地形专题图，分别提取光

谱、几何形状、纹理、地形 ４ 类特征［１３］，根据 ７ 个波

段的影像值，提取特征值见表 ３。
结合滑坡特征信息，利用阈值分类原理，构建多

条件阈值的矿山滑坡分类流程，采用分层分类规则，
将滑坡以外的地物特征逐一剔除，减少对滑坡分类

过程中与相邻地物混淆的问题发生，多条件阈值对

滑坡分类的步骤如图 ６ 所示。
　 　 根据该流程进行露天矿滑坡多条件阈值选取，
划分出滑坡区域和其他各类地物特征，即可高精准

地实现对数据集滑移区域的标注，完成研究区滑坡

标签样本的制作。 在研究区选取 ５ 个典型浅层滑坡

·２３２·
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　 　 　 　 　 　 表 ３　 滑坡区域特征提取

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ａｒｅａ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
特征类别 名称 代表含义 取值范围

光谱特征

Ｌ１⁃Ｒ 红色光谱 ［３２􀆰 ２２，２１５􀆰 ４５］
Ｌ２⁃Ｇ 绿色光谱 ［３６􀆰 ８１，２１７􀆰 ２］
Ｌ３⁃Ｂ 蓝色光谱 ［２９􀆰 ７６，２１４􀆰 ５６］

Ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ 亮度 ［９４􀆰 ９６，１９６􀆰 ０２］
Ｍａｘ＿ｄｉｆｆ 最大化差异特征 ［０􀆰 ２２７，２􀆰 ２４７］

形状特征 ｒ 长宽比 ［１􀆰 ００３，２２􀆰 ４１］
纹理特征 ＧＬＣＭ 灰度共生矩阵 ［０􀆰 ０９５，０􀆰 ５５５］

地形特征

Ｌ４⁃Ａｓｐｅｃｔ 坡向 ［５４􀆰 ８９，２４０􀆰 ２４］
Ｌ５⁃Ｃｕｒｖ 曲率 ［９７􀆰 ７９，１１３􀆰 ４１］
Ｌ６⁃Ｓｒ 地形起伏度 ［５３􀆰 ３６，２５５］

Ｌ７⁃Ｓｌｏｐｅ 坡度 ［１０４􀆰 ７９，２２６􀆰 ０８］

图 ６　 多条件阈值的分层滑坡分类流程

Ｆｉｇ． ６　 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

图 ７　 训练区浅层滑坡现场

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｈａｌｌｏｗ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｓｃｅｎｅ ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｒｅａ

作为训练区样本数据源，其现场图片和 ＤＯＭ 分别

如图 ７ 和图 ８ 所示，完成的数据集标注情况如图 ９
所示。

４　 滑坡灾害智能识别模型构建

　 　 在语义分割的层面上，将滑坡识别理解为一个

二值分类问题，全卷积神经网络（Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ）的语义分割模型可提取滑坡的特征

图 ８　 训练区浅层滑坡正射光学影像

Ｆｉｇ． ８　 Ｏｒｔｈｏ⁃ｏｐｔｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｓｈａｌｌｏｗ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ
ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｒｅａ

信息，并输出每个像素的类别。 在基于面向对象标

注的高精度滑坡样本数据集的基础上，有机结合 Ｕ⁃
ｎｅｔ 模型和 ＲｅｓＮｅｔ 网络，获得 Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型，使网

络加深的同时更能提取具有代表性的滑坡图像信息

特征，构建适用于露天矿山滑坡灾害识别的网络

模型。
Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型在 Ｕ⁃Ｎｅｔ 基础上改进，受图像分

·３３２·
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图 ９　 滑坡样本数据集标注制作

Ｆｉｇ． ９　 Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａｓｅｔ ｌａｂｅｌｉｎｇ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

类网络 ＲｅｓＮｅｔ 启发，使用 ＲｅｓＮｅｔ 的输入层和残差

模块替换掉 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络的输入层和编码块。 优化后

的结构分为编码、解码 ２ 部分，共包含 ９ 个模块，用
来进行 ５ 次卷积和 ４ 次反卷积操作。 Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃Ｎｅｔ 特
征提取部分丢弃了 ＲｅｓＮｅｔ 的最后 ３ 层，并用 ｃｏｎｖ２＿ｘ、
ｃｏｎ３＿ｘ、ｃｏｎ４＿ｘ、ｃｏｎ５＿ｘ 替换 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络的编码卷积

层。 解码阶段先使用双线性插值代替反卷积层，逐
步增大输出特征图尺寸的同时减少通道数，再利用

跳跃结构将下采样和上采样中相同尺度的特征图进

行通道结合，并将信息叠加融合后由 ＲｅＬＵ 激活函

数输出每层结果［１４－１５］。 Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃ｎｅｔ 网络架构如图 １０
所示。

Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃ｎｅｔ 模型的结构参数见表 ４，输入的影像

数据为 １ ０２４×１ ０２４ 像素大小，光学影像的通道数

为 ３，地形数据为 ４，合计 ７ 个通道，经过 ５ 个编码层

后将影像缩小为原本 １ ／ １６ 的特征图。

图 １０　 Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络架构

Ｆｉｇ． １０　 Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃Ｎｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

·４３２·
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表 ４　 深度残差网络模型结构参数

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
模型结构 层数 操作 尺寸 步长 边缘填充 输出尺寸

输入层
Ｉｎｐｕｔ＿１ 输入影像数据 ３×３ ／ １×１ １ — １ ０２４×１ ０２４×３
Ｉｎｐｕｔ＿２ 输入地形数据 ３×３ ／ １×１ １ — １ ０２４×１ ０２４×４

编码层

Ｌｅｖｅｌ＿１

Ｌｅｖｅｌ＿２

Ｌｅｖｅｌ＿３

Ｌｅｖｅｌ＿４

Ｌｅｖｅｌ＿５

卷积 ３×３ ／ １×１ １ ２ ／ ０ １ ０２４×１ ０２４×６４
池化 ２×２ ２ ０ ５１２×５１２×６４
卷积 ３×３ ／ １×１ １ ２ ／ ０ ５１２×５１２×１２８
池化 ２×２ ２ ０ ２５６×２５６×１２８
卷积 ３×３ ／ １×１ １ ２ ／ ０ ２５６×２５６×２５６
池化 ２×２ ２ ０ １２８×１２８×２５６
卷积 ３×３ ／ １×１ １ ２ ／ ０ １２８×１２８×５１２
池化 ２×２ ２ ０ ６４×６４×５１２
卷积 ３×３ ／ １×１ １ ２ ／ ０ ６４×６４×１０２４

解码层

Ｌｅｖｅｌ＿６

Ｌｅｖｅｌ＿７

Ｌｅｖｅｌ＿８

Ｌｅｖｅｌ＿９

上采样 ２×２ ２ ０ １２８×１２８×５１２
跳跃连接 — — — １２８×１２８×１０２４

卷积 ３×３ ／ １×１ １ ２ ／ ０ １２８×１２８×５１２
上采样 ２×２ ２ ０ ２５６×２５６×２５６

跳跃连接 — — — ２５６×２５６×５１２
卷积 ３×３ ／ １×１ １ ２ ／ ０ ２５６×２５６×２５６

上采样 ２×２ ２ ０ ５１２×５１２×１２８
跳跃连接 — — — ５１２×５１２×２５６

卷积 ３×３ ／ １×１ １ ２ ／ ０ ５１２×５１２×１２８
上采样 ２×２ ２ ０ １ ０２４×１ ０２４×６４

跳跃连接 — — — １ ０２４×１ ０２４×１２８
卷积 ３×３ ／ １×１ １ ２ ／ ０ １ ０２４×１ ０２４×６４

输出层 Ｏｕｔｐｕｔ＿１０ 输出数据 １×１ １ ０ １ ０２４×１ ０２４×１

５　 基于深度学习模型的数据集及结果
验证

５􀆰 １　 精度检验标准

　 　 通过构建混淆矩阵检验模型识别滑坡区结果的

精度，其对于滑坡二分类结果的矩阵构成见表 ５。
表 ５　 混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ
混淆矩阵 参考结果

分类结果

— 滑坡 非滑坡 合计

滑坡 ＴＰ ＦＰ ＴＰ＋ＦＰ
非滑坡 ＦＮ ＴＮ ＦＮ＋ＴＮ
合计 ＴＰ＋ＦＮ ＦＰ＋ＴＮ ＴＰ＋ＦＰ＋ ＦＮ＋ＴＮ

　 　 混淆矩阵的检验指标分别选择准确率 Ｐ、召回

率 Ｒ、Ｆ１ 得分和 ｋａｐｐａ 系数［１６］；Ｐ 表征正确识别出

的滑坡像素在所有识别的滑坡总数中的比例；Ｒ 表

征正确识别的滑坡数在实际标注样本中占据的比例

大小；Ｆ１ 指数综合评价这 ２ 项指标；ｋａｐｐａ 系数来源

于统计学，其结果包含在［ －１，１］。 该 ４ 类指标越

大，模型的识别精度越高。 ＴＰ 和 ＴＮ 分别为正确识

别得到的滑坡和非滑坡像素值，ＦＰ 和 ＦＮ 分别为错

误识别得到的滑坡和非滑坡像素值。
５􀆰 ２　 基于无人机影像的数据集处理验证

　 　 采用无人机影像中的光谱影像数据、ＤＥＭ 数据

和地形因子数据为数据源，使用不同的处理方法进

行数据集标签样本制作，为验证数据集处理方式对

滑坡识别结果的影响，一共设置 ３ 组试验。 网络模

型选取 Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络模型，优化算法均采用 Ａｄａｍ
算法，训练模块的迭代次数 ｅｐｏｃｈ 设置为 ６０，初始学

习利率选择 １０－６，Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 值为 １６。
３ 组试验数据制作情况分别为：第 １ 组，人工标

注；第 ２ 组，多尺度分割＋人工标注；第 ３ 组，多尺度
－光谱差异分割＋面向对象标注。 数据集制作效果

和滑坡识别效果如图 １１ 和图 １２ 所示，试验结果的

精度评价见表 ６。
　 　 试验结果表明：不同的数据处理方法对滑坡识别

的精度影响明显。 根据表 ６ 结果显示，第 １ 组试验的

４ 项判定指标在 ０􀆰 ５～０􀆰 ６，第 ２ 组的各项指标在 ０􀆰 ６～
０􀆰 ７，相比前 ２ 组试验，第 ３ 组试验的各项精度指标提

·５３２·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３４卷
２０２４年

　 　 　 　 　 　表 ６　 不同数据处理方式的试验结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ
数据输入 Ｐ Ｒ Ｆ１ ｋａｐｐａ
第 １ 组 ０􀆰 ５９７ ０􀆰 ５８８ ０􀆰 ５９３ ０􀆰 ５６２
第 ２ 组 ０􀆰 ６７５ ０􀆰 ６６１ ０􀆰 ６６４ ０􀆰 ６３６
第 ３ 组 ０􀆰 ８６３ ０􀆰 ８５２ ０􀆰 ８５８ ０􀆰 ８４７

图 １１　 不同的数据集制作效果

Ｆｉｇ． １１　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ

图 １２　 不同数据集的滑坡识别结果

Ｆｉｇ． １２　 Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

升约 １２％～３１％。 图 １２ 结果显示，单一的人工标注

会使得滑坡周围进行错误分类，多尺度分割对矿区

边缘区域效果不佳，相比前 ２ 种方式，采用多尺度－
光谱差异分割和面向对象方法标注的数据集更加平

滑完整，不同的地物特征均得到有效标注，滑坡识别

效果有着明显的提升。 由此可见：在矿山滑坡灾害

识别任务中，有效的数据集处理方式能够实际增加

模型的识别准确率，进而提升模型的性能。

５􀆰 ３　 基于深度学习的网络模型对比

　 　 根据常用的语义分割模型 ＦＣＮ、Ｕ⁃Ｎｅｔ 和 Ｒｅｓ⁃

Ｕ⁃Ｎｅｔ 设计多组滑坡识别试验。 数据集均采用多尺

度－光谱差异分割＋面向对象方法处理，将 ＦＣＮ、Ｕ⁃
Ｎｅｔ 和 Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型在训练数据集上分别进行训

练，在测试数据集上进行滑坡识别试验，３ 种网络模

型的滑坡识别效果如图 １３ 所示，不同数据输入的试

验结果见表 ７。

图 １３　 滑坡识别结果可视化对比

Ｆｉｇ． １３　 Ｖｉｓｕａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ７　 不同数据输入的试验结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔｓ
网络模型 Ｐ Ｒ Ｆ１ ｋａｐｐａ
Ｕ⁃Ｎｅｔ ０􀆰 ７８６ ０􀆰 ７６６ ０􀆰 ７７５ ０􀆰 ７５８
ＦＣＮ ０􀆰 ８５１ ０􀆰 ６２３ ０􀆰 ７０４ ０􀆰 ７２１

Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃Ｎｅｔ ０􀆰 ８６３ ０􀆰 ８５２ ０􀆰 ８５８ ０􀆰 ８４７

　 　 试验结果表明：Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络模型在实际的滑

坡识别中具有显著的优势。 根据表 ７ 结果显示，Ｕ⁃
Ｎｅｔ 模型的 ４ 项判定指标在 ０􀆰 ７ ～ ０􀆰 ８，ＦＣＮ 模型的

判定指标仅有 １ 项达到 ０􀆰 ８，相比前 ２ 种模型，Ｒｅｓ⁃
Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型的 ４ 项判定指标均在 ０􀆰 ８ 以上，更加适用

于矿山滑坡灾害识别。 根据图 １３ 结果显示，Ｕ⁃Ｎｅｔ
和 ＦＣＮ 模型虽然能基本概括整个滑移区域，但会出

现多识别或误检的情况，这是由于光谱影像特征与

临近滑移区域的色谱信息相近，致使这些区域也被

划分为滑坡。 相比之下，Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型能够根据融

合数据多个通道提供的信息，更加全面的学习数据

集的滑坡特征，有效解决某类信息在选取过程中考

虑不足而引发识别效果不佳的问题。
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６　 结　 论

　 　 １） 针对滑坡数据集传统人工标注方法的缺陷，
提出基于面向对象的露天矿滑坡数据集标注方法，
优化数据集在模型上输入的滑坡识别结果的各项精

度均有 １２％～３１％的提升。
２） Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型利用 ＲｅｓＮｅｔ 残差模块融入

Ｕ⁃ｎｅｔ 卷积层中，尽可能地保留多的语义信息，增加

检测精度。 试验结果表明：相比于 Ｕ⁃Ｎｅｔ 和 ＦＣＮ，

Ｒｅｓ⁃Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型滑坡识别结果的 ４ 项精度指标均在

０􀆰 ８ 以上，可以准确识别矿山滑坡灾害。

３） 所选数据集虽然通过面向对象方法进行优

化标注，但数据集构成仅使用了无人机影像遥感数

据，后续的研究中需要考虑融入更能体现失稳机制

的工程地质数据，对其进一步验证效果。
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