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摘摇 要:山体滑坡是一种频发的地质灾害,通过对滑坡的识别来进行灾害防治是一项重要的任务。 目前,单一的数据源使

得滑坡识别效率较低,仅从滑坡遥感影像上来进行滑坡研究,无法充分识别坡度、坡向和高度变化等地形特征。 针对于

此,实验结合滑坡遥感影像和 DEM 数据进行研究,设计了一个不共享权重的孪生网络,对两类多源异质数据进行特征融

合。 其次,使用一种基于注意力机制改进的 DeeplabV3+语义分割模型进行分割研究,并将改进模型与 FCN、Unet、SegNet
和 AED-Net 等语义分割模型进行对比。 实验结果表明,多源数据的融合相比于单一数据具有更好的滑坡分割效果,在精

确率(Precision)、召回率(Recall)、F1 分数(F1-score)和平均交并比(MIoU)上分别提高了 3. 5 百分点、4. 9 百分点、4. 2 百

分点和 3. 1 百分点。 引入注意力机制的 DeepLabV3+模型的 F1-score 和 MIoU 比原模型分别提高了 1. 6 百分点和 1. 1 百

分点。
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Research on Landslides Based on Multi-source Data Fusion
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Abstract:Landslide is a frequent geological disaster. It is an important task to prevent and control landslides by identifying them. At
present,the efficiency of landslide identification is low due to the single data source. Landslide research based on landslide remote sensing
images alone cannot fully identify terrain features such as slope,direction and height change. In this experiment,landslide remote sensing
images and DEM data were combined for research,and a twin network without shared weights was designed to fuse the features of two
multi-source heterogeneous data. Secondly,a DeeplabV3+ semantic segmentation model based on the improved attention mechanism was
used for segmentation research,and the improved model was compared with the FCN,Unet,SegNet and AED-Net and other semantic
segmentation models. The experimental results show that the fusion of multi-source data has better landslide segmentation effect than
single data,and the Precision,Recall,F1-score and mean intersection over union (MIoU) are improved by 3. 5 percentage points,4. 9
percentage points,4. 2 percentage points and 3. 1 percentage points,respectively. The F1-score and MIoU of the DeepLabV3+ model
with the introduction of the attention mechanism are respectively improved by 1. 6 percentage points and 1. 1 percentage points compared
with the original model.
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0摇 引摇 言
滑坡是全球最常见的地质灾害之一,它在短时间

内可以摧毁房屋和生命财产,同时破坏周边的生态环

境,从而对自然资源、人类生命和财产造成严重的破

坏[1]。 研究人员通过对其发生的可能性做出科学的评

价来进行滑坡的预测,从而预防灾害的发生,但是滑坡

地质灾害的形成原因较为复杂,难以及时定点地准确

预报,所以准确的进行滑坡识别已成为自然灾害有关

部门重点关注的问题。
随着数据驱动技术的快速发展和空间探测技术的
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升级,滑坡预测逐渐依赖于各种数据源的综合分析。
由于滑坡发生的诱因和影响因素非常复杂,需要从多

种数据中提取相关信息,越来越多的监测设备也随之

产生,基于传感器[2]、InSAR[3-4]、激光雷达[5]等监测到

的数据,主要可分为结构化数据和非结构化数据。 传

统的滑坡分类检测方法以机器学习[6-8] 为主,通过应

用气象数据、地质特征和降雨记录等结构化数据对滑

坡发生的概率及位移等做出预测。 Wu 等人[9] 综合了

地质、环境条件、人类工程活动和降雨条件等 10 个因

素采用随机森林模型来预测川西木里县的滑坡易发

性,并输出因子权重和模型精度。 Xu 等人[10] 基于滑

坡位移预测方法解决短期位移预测精度不足的问题,
比较了预测值的偏差、相对误差(RE),使用 XGBoost、
SVR 和 RNN 获得滑坡位移的实际值。 结果表明,使
用 XGBoost 和 SVR 进行边坡位移预测的精度非常高,
其中 XGBoost 算法的位移预测效果优于 SVR 和 RNN
在滑坡滑动过程中的作用。 Wu 等人[11]通过创建滑坡

清单,确定了滑坡的诱发因素,使用 K-means 聚类对

数据因子进行净化,并使用机器学习模型、随机森林

(RF)和人工神经网络(ANN)对滑坡易发性评价进行

比较研究。 采用 K-means 方法对非滑坡样本数据进

行净化,对于滑坡敏感性图的绘制具有重要意义。
近年来,随着人工智能技术的发展,深度学习方

法[12-14]被应用于遥感影像、激光雷达影像、高光谱影

像等非结构化数据来进行滑坡的识别与研究。 如蒋伟

杰等人[15] 提出了 AED-Net 网络,使用浅层特征提取

网络缓解深度神经网络造成的边界模糊问题,利用空

洞空间卷积池化金字塔结构的多尺度特征提取能力,
结果表明该模型在滑坡识别上取得了优异的成果。
He 等人[16] 提出基于 MLP 模型构建 LSA 阈值模型识

别潜在的滑坡区域,使用 InSAR 数据进行评估,可以

快速确定潜在滑坡的空间位置,为快速早期滑坡识别

提供技术支持。 Lv 等人[17] 基于光学遥感图像的滑坡

检测问题,针对滑坡的形状信息,提出了一种形状增强

视觉变换器(ShapeFormer)模型,为了进行特征提取,
引入了金字塔视觉变换器(PVT)模型,实验结果表明

该模型在处理遥感图像滑坡检测问题时具有一定的优

势。 Zhou 等人[18]提出了一种多尺度注意力分段网络

(MsASNet),该网络获取不同尺度的遥感图像特征,
设计了一种编码器-解码器结构来加强滑坡边界,并
结合信道注意力机制来加强特征提取能力,能够高效

准确地实时提取滑坡信息。
综合上述研究,虽然深度学习方法取得了较好的

结果,但现有的深度学习网络模型通常仅使用单一的

遥感影像数据源作为已有滑坡识别的数据,无法从中

充分提取到坡度、坡向和高度等地形特征的变化,具有

一定的局限性。 因此,该文采用多源数据融合的方式,
通过融合 DEM[19]数据,从多角度的方向来识别滑坡,
设计一种不共享权重的孪生网络,分别从遥感影像中

提取色彩和纹理特征,从 DEM 中提取高度、坡向等地

形特征,实现两种不同数据的融合分析。 同时,在现有

的语义分割模型 DeeplabV3+中,通过引用 SE 注意力

机制模块,给每个通道分配不同的权重,从而增强模型

对重要特征的关注,以进一步提高模型识别的精度。

1摇 分析方法
该文使用的深度学习模型融合了孪生网络的结

构、MobileNetV2 轻量级网络、DeeplabV3 +网络与 SE
注意力机制模块。 如图 1 所示,通过设计一种非共享

参数的孪生网络从遥感影像和DEM数据中提取关于

图 1摇 基于多源数据融合的山体滑坡网络识别模型
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滑坡不同维度的信息进行融合,结合卫星遥感图像的

颜色纹理信息和 DEM 的地形起伏和高程变化信息,
提供更丰富的识别判定标准,减少数据在融合上面造

成的信息冗余,从而提高滑坡的识别性能。 为进一步

增强 ASPP 输出特征的目标信息提取能力和提高滑坡

特征细节恢复能力,分别在 ASPP 后面和解码器中深

层语义特征与浅层语义特征拼接处加入 SE 注意力机

制模块。
基于注意力机制改进的 DeepLabV3+模型由编码

器和解码器组成。 编码器部分由 MobileNetV2 作为深

层语义主干特征提取网络,对融合后的语义特征进行

初步提取,可以有效降低计算复杂度,提升模型整体性

能。 其次进行 ASPP 操作,进一步提取图像全局特征。
其中,ASPP 模块通过引入不同的空洞率卷积进行特

征提取,从而实现对不同尺度的信息进行捕捉,可以有

效捕捉到图像中的多尺度信息。 但由于 ASPP 主要关

注空间上的多尺度信息,忽略了各个通道之间不同的

重要性,故在 ASPP 后加入 SE 注意力机制,在保持原

有特征的基础上,通过学习不同通道之间的关系,动态

调整不同通道的权重,从而增加重要信息的权重,提高

模型对重要信息的关注,抑制不重要的通道。
解码器部分用于恢复图像尺寸,将 ASPP 输出的

深层语义特征图与浅层语义特征图进行拼接,为了有

效提高滑坡细节的恢复和模型在分割边界和细节部分

的表现,加入 SE 注意力机制模块,从而减少冗余和不

相关的信息。 经过三者的融合,能够显著提高模型的

性能和滑坡预测识别的精度。
1. 1摇 特征提取和融合模块

虽然 DeepLabV3+网络模型在语义分割上具有良

好的性能,但滑坡通常发生在地形复杂的区域,大部分

滑坡区域的特征与背景之间对比不明显,单一的数据

源由于信息不完整或噪声问题影响分割结果,而 DEM
数据可以提供地形的高程信息,通过与遥感数据融合,
能够帮助模型理解地形的起伏和坡度,获得更加全面

的信息。 利用该网络单独提取 DEM 的地表形态信息

和遥感图像的颜色、表面结构、轮廓信息,最后将提取

出来的特征进行逐像素相加,实现特征提取和融合。
减少了单一数据源造成的误差,从而增强对滑坡特征

的提取能力,提供更加稳定的滑坡监测结果。
该部分是由两个相同架构但参数各自独立的轻量

级卷积网络组成,也可称为孪生网络。 如图 2 所示,该
网络的主干选取的是 EfficientNet 网络模型结构,由卷

积核大小为 3伊3 的卷积、MBConv 模块和卷积核大小

为 1伊1 的卷积组成,模块中采用了批标准化和 Swish
激活函数,Swish 激活函数如式 1 所示。

f(x) = x·sigmoid(x) = x· 1
1 + e -x (1)

其中,MBConv 模块主要是由一个 1伊1 的普通卷积(升
维作用,包含 BN 和 Swish)、3 伊3 的深度可分离卷积

(Depthwise Conv)、一个 SE 模块、一个 1伊1 的普通卷

积(降维作用,包含 BN)和一个 Dropout 层组成[20]。
MBConv n 表示该模块中最开始的 1伊1 卷积将特征张

量的通道数扩展 n 倍,这里仅选用了 n 为 1 和 6 的倍

率因子。

图 2摇 不共享参数的孪生网络结构

深度可分离卷积 (Depthwise Separable Convolu鄄
tion)是由逐深卷积 ( depthwise) 和逐点卷积 ( point鄄
wise)两部分组成用来提取特征,如图 3 所示。 这里的

深度可分离卷积选取的是卷积核大小为 3伊3 的卷积,
其中逐深卷积是在所有输入层的通道上分开应用卷积

操作,对输入的每个通道单独提取空间信息,不会改变

最终的通道数。 逐点卷积是使用大小为 1 伊1 的卷积

核进行卷积操作,通过将所有输入通道的信息进行线

性组合来生成输出通道。 与其他常规卷积相比,其参

数量和运算成本较低,大大减少了计算量,有效提升了

整体的计算效率。
3�channel�input Filters*3���������Maps*3���������Filters*4���������Maps*4

Depthwise�conv���������������Pointwise�conv

图 3摇 深度可分离卷积

1. 2摇 SE 注意力机制

在解码器和编码器中引入 SE 模块可以使模型在

训练过程中自动调整不同通道的权重分配,进一步增

强滑坡的识别性能。 SE 模块如图 4 所示,该模块主要

由 Squeeze 和 Excitation 两个操作组成,Squeeze 是根

据特征图的高度和宽度进行全局平均池化操作将输入
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特征图压缩成一个向量,通过一个全连接层将其映射

到一个较小的向量[21]。
Squeeze 操作定义如下:

z = Fsq(Uc) = 1
H 伊 W移

H

i = 1
移

W

j = 1
uc( i,j) (2)

其中, uc 为特征通道为 c 的特征图, H 和 W 分别为特

征图的高度和宽度。 Excitation 操作通过为每个特征

通道生成权重,再使用一个 sigmoid 函数将这个向量

中的每个元素压缩到 0 和 1 之间,并将其与原始输入

特征图进行相乘。 Excitation 操作定义如下:
s = Fex( z,W) = 滓(g( z,W)) =

滓(W2啄(W1 伊 z)) (3)
其中, W(W1,W2) 为全连接层的参数, 啄 为 ReLU 激活

函数, 滓 为 sigmoid 激活函数。 使用 sigmoid 激活函数

得到的归一化值对原始信道进行加权,进行特征权值

的计算,进而对特征图 U 进行权重赋值,得到最终的

特征图 x
~
。

X
~
= Fscale(Uc,s) = Uc 伊 s (4)

图 4摇 Squeeze-and-Excitation 模块结构

2摇 数据集及实验设置
2. 1摇 数据介绍及预处理

该文使用毕节滑坡公开数据集作为实验数据来验

证模型的泛化性。 研究区域覆盖毕节市全境,面积约

26 853 km2,位于中国贵州省西北部,海拔 457 ~ 2 900
m,地质不稳定,山坡多,雨量丰富,敏感的生态条件是

该地区成为我国滑坡较严峻区域的原因。 采集数据的

时间为 2018 年 5 月到 8 月,由 TripleSat(北京二号)卫
星采集,该数据集由卫星光学图像、滑坡边界形状和数

字高程模型组成,影像分辨率 0. 8 m,DEM 的高程精

度为 2 m,其中有 770 个滑坡样本和 2 003 个非滑坡样

本。
在实验数据集中,由于滑坡规模大小有一定差别

不能直接用作训练数据,故在保持滑坡样本长宽比的

情况下,通过调整尺寸将图片大小统一调整为 224 伊
224。 同时,为了避免数据量过少导致模型在训练过程

中出现过拟合的现象,使用水平和垂直翻转、旋转、平
移等数据增强的方式对数据进行了一定的扩充,在训

练过程中对增强后的数据进行随机打乱,其中选取总

样本中的 80% 用于模型的训练,20% 用于验证和测

试。

2. 2摇 实验设置

实验环境使用的操作系统为 Windows10,使用 Py鄄
torch 框架来搭建模型,在 kaggle 平台上进行模型训

练,模型训练选用随机梯度下降(Stochastic Gradient
Descent,SGD)作为优化器,其中动量设置为 0. 9,权重

衰减设置为 0. 000 5,所有实验都采取 0. 001 的学习

率,batch size 设置为 16,最大迭代次数为 100。
模型训练使用交叉熵作为损失函数,如式 5 所示。

Loss = - 1
N 伊 移

n

i = 1
yi log( ŷi) + (1 - yi)log(1 - ŷi)

(5)
其中,目标像素标记为 1,背景像素标记为 0。 y i 为真实

标签, ŷi 为预测标签。
2. 3摇 评估指标

实验采用精确率(Precision)、召回率(Recall)、F1
分数(F1-score)、MIoU(平均交并比)作为分割结果的

评估指标[22]。 其中 F1-score 是精确率和召回率的加

权调和平均,F1-score 值越接近 1,则模型在查全率和

查准率两方面的综合表现越好。 MIoU 用于衡量分割

任务中预测结果与真实标签之间的相似度,通过计算

预测结果与真实标签之间的重叠区域与它们的并集之

间的比例来度量它们的相似程度。

Precision = TP
TP + FP (6)

Recall = TP
TP + FN (7)

F1 = 2 伊 Precision 伊 Recall
Precision + Recall (8)

MIoU = 1
2 伊 ( TP

TP + FP + FN + TN
TN + FN + FP)

(9)
其中,TP 表示被正确预测为滑坡像素点的数量,FP 表

示被错误预测为滑坡像素点的数量,FN 表示被错误预

测为非滑坡像素点的数量,TN 表示被正确预测为非

滑坡像素点的数量。 实验主要关注 F1-score 和 MIoU
两个衡量指标。

3摇 实验结果及分析
该文使用毕节市滑坡数据集作为语义分割的数据

集,训练数据、验证数据和测试数据按照 8 颐 1 颐 1 的形

式划分,长宽大小为 224伊224。 使用特征提取和融合

网络对光学遥感影像和 DEM 数据分别进行特征提

取,将提取出来的语义特征进行融合,融合后的数据输

入到语义分割模型中进行训练,训练模型是引入 SE
注意力机制并以 MobileNetV2 为骨干网络的 Deep鄄
LabV3+模型。
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3. 1摇 消融实验

在毕节市滑坡数据集上的实验评价结果如表 1 所

示,测试了三种数据利用方案:仅用光学遥感影像

(RGB)、仅用 DEM 数据、遥感影像与 DEM 特征融合

数据(RGB+DEM)。 实验结果表明,遥感影像数据与

DEM 两种异质数据的融合相较于单一数据在滑坡识

别上的精度有较大的提升。 其中 F1 分数和 MIoU 比

仅使用遥感图像分别高 5. 8 百分点和 4. 2 百分点,只
使用数字高程模型(DEM)的检测结果较差,无法精确

对滑坡进行识别,单独的遥感图像数据在识别时的效

果要比 DEM 数据好,说明在滑坡检测过程中具有重

要的作用。
表 1摇 消融实验

数据输入方式 精确率 召回率 F1 分数 平均交并比

RGB 0. 738 0. 729 0. 733 0. 779

DEM 0. 524 0. 526 0. 525 0. 665

RGB+DEM 0. 781 0. 792 0. 791 0. 821

3. 2摇 融合方式对比

在与通道融合(RGB+DEM 四通道)、不使用特征

提取和融合网络的情况下直接将光学遥感影像和

DEM 数据通过逐像素相加的方式进行对比。 如表 2

所示,实验结果表明使用了特征提取和融合网络的数

据融合方式在准确率、召回率、F1 分数、平均交并比的

评估指标下均优于其他两种融合方式。

表 2摇 不同数据融合方式的实验对比

数据融合方式 精确率 召回率 F1 分数 平均交并比

通道融合 0. 731 0. 724 0. 728 0. 778

直接逐像素相加 0. 746 0. 749 0. 747 0. 791

特征融合 0. 781 0. 792 0. 791 0. 821

摇 摇 直接逐像素相加的方式要优于通道融合的方式,
将遥感影像和 DEM 数据进行通道融合时,虽然保留

了数据的独立性,但由于通道之间的权重存在分配不

均衡的问题,使得模型需要更多的参数和计算来有效

学习不同通道间的关系,因此无法充分利用高度信息

进行准确的分割。
而该文设计的特征提取和融合网络能够自动地从

数据中学习多层次的特征表达,尤其是高层次的遥感

影像特征(如纹理、形状、色彩等)和 DEM 特征(坡度、
坡向、高程等),相比于直接逐像素相加的融合方式,
CNN 可以更好地捕捉遥感影像和 DEM 数据中的复杂

非线性关系和空间依赖。
不同数据输入方式的测试分割效果如图 5 所示,

其中 a、b、c、d 分别表示仅用遥感图像、通道融合、直接

逐像素相加、使用该文设计的孪生网络进行特征融合。
训练和测试模型选用的是引入 SE 注意力机制模块改

进的 DeepLabV3+模型。 通过对比单一数据源(仅使

用遥感影像)、通道融合、直接逐像素相加的分割结

果,可以看出该文设计的通过不共享权重的孪生网络

进行滑坡数据特征提取和融合方式相比于其他方式可

以获得更精确的滑坡边缘分割效果,可以更好地排除

非滑坡像素,减少误判区域。

图 5摇 不同融合方式滑坡分割结果对比
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3. 3摇 网络模型对比

通过与语义分割模型 U-Net、FCN、SegNet、AED-
Net[15]和 DeepLabV3+进行对比,在模型验证过程中,
所有实验均在同等参数的设置下分别进行训练,在测

试数据集上进行滑坡识别。 如表 3 所示,实验分割结

果表明提出的基于注意力机制改进的 DeepLabV3+模
型在 F1-score 和 MIoU 评估指标上分别达到了 0. 791
和 0. 821,与原模型 DeepLabV3+相比分别提高 1. 6 百

分点和 1. 1 百分点。 由于 U-Net[23] 没有使用空洞卷

积和多尺度的特征提取,因此在处理复杂场景时,全局

上下文信息捕获能力较弱;FCN[24] 主要依赖反卷积层

进行上采样操作,容易导致边界模糊和细节丢失,难以

有效捕获多尺度的上下文信息;SegNet[25] 在解码器部

分通过池化索引进行上采样,没有充分结合浅层特征

和深层特征,在细节恢复上存在着一定的不足;因此 U-
Net、FCN 和 SegNet 模型在滑坡识别效果上不如 Deep鄄
LabV3+模型。 而 AED-Net[15] 通过减少 ASPP 模块中

膨胀卷积的膨胀率,使得卷积的感受野变小,从而更关

注局部区域的细节,提升对局部纹理的表达能力。 同

时,加入通道注意力机制模块来提高通道特征选择能

力,使得对滑坡的识别效果要优于 DeepLabV3+模型。
但是通道注意力机制无法更加灵活地进行通道权重的

调整且更关注通道间的局部关系,虽然高效,但缺乏全

局视角的建模能力。 而融入 SE 注意力机制可以帮助

模型更好地关注关键特征,更全面、灵活地捕获每个通

道在整个特征图上的全局重要性,适合处理复杂的大

尺度变化的滑坡任务,提高在复杂背景下的分割精度,
更加适合于本实验在对数据进行特征提取和融合的基

础上应用 DeepLabV3 +这种复杂的分割网络,从而在

滑坡准确识别方面表现更为优越。
表 3摇 不同网络模型的实验对比

网络模型 精确率 召回率 F1 分数 平均交并比

U-Net 0. 621 0. 651 0. 634 0. 724

FCN 0. 651 0. 632 0. 641 0. 729

SegNet 0. 613 0. 619 0. 616 0. 714

AED-Net 0. 776 0. 775 0. 778 0. 811

DeeplabV3+ 0. 772 0. 778 0. 775 0. 810

SE+DeepLabV3+ 0. 781 0. 792 0. 791 0. 821

摇 摇 根据以上语义分割网络模型的滑坡评估指标来

看,提出的通过引入 SE 模块的改进 DeepLabV3 +模

型,相比于其他语义分割模型在评估指标和检测效果

上都有明显的提升。

4摇 结束语
针对单一数据源在滑坡识别上存在信息不完备、

难以捕捉滑坡复杂特征以及识别精度不足的问题,提
出了一种基于孪生网络特征提取和融合模块的注意力

机制改进的 DeepLabV3+语义分割模型。 该模型通过

在语义分割模型之前使用基于孪生网络的特征提取和

融合模块对两种异质数据进行特征提取和融合,通过

融合这两类数据,可以实现信息互补,结合地表特征和

地形特征,提升滑坡识别的精度和鲁棒性。 将融合后

的特征输入到引入 SE 注意力机制模块的语义分割网

络进行滑坡识别,SE 注意力机制可以自适应地调整各

个通道的权重,强化重要的特征通道,抑制不重要的通

道,有助于突出显示对细节恢复有帮助的特征,从而提

升模型准确恢复分割边界形状和细节部分的效果。
在毕节市滑坡数据集上进行实验,经过对比、消融

实验表明,提出的多源数据融合模型相较于单一数据

源、其他融合方式以及 Unet、FCN、SegNet 语义分割模

型有着更精确、更完整的分割效果,且相对于原模型

MIoU 提升 1. 1 百分点。 虽然在多源数据融合的基础

上引入 SE 注意力机制的 DeepLabV3 +模型在滑坡识

别精度上有了显著的提高,但由于存在多种的融合策

略,从中找到最优方案需要较多的时间,因此未来的研

究应重点探索更优的融合方法。
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