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基于 ＣＮＮ 与 ＳＥＴＲ 的特征融合滑坡体检测

李世琦ꎬ 姚国清
(中国地质大学(北京)信息工程学院ꎬ北京　 １０００８３)

摘要: 准确、及时地检测出滑坡体对减少山体滑坡自然灾害对人类生命和财产造成的威胁与损失具有重要意义ꎮ
论文提出了一种基于卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)与 Ｓｅｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(ＳＥＴＲ)的特征融合滑坡体

检测方法ꎮ 基于 ＣＮＮ 的网络模型选择了全卷积网络( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＦＣＮ)、Ｕ－Ｎｅｔ 和 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋ꎬ基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的模型选择了 ＳＥＴＲꎮ 首先对 ＣＮＮ 网络模型在滑坡检测中的效果进行评价ꎬ然后在 ＣＮＮ 网络模型的编

码器部分引入 ＳＥＴＲꎬ并将 ＳＥＴＲ 的输出融合到 ＣＮＮ 的解码器结构中作为模型的整体输出ꎮ 基于 ＬａｎｄＳｌｉｄｅ４Ｓｅｎｓｅ
数据集的实验结果表明ꎬ典型 ＣＮＮ 融合 ＳＥＴＲ 后有效改善了模型的检测效果ꎬＦＣＮꎬＵ－ＮｅｔꎬＤｅｅｐｌａｂｖ３＋模型在融合

ＳＥＴＲ 后 Ｆ１ 分数分别从 ０.６７２ ６ꎬ０.７２７ ３ꎬ０.６８７ ３ 提高到 ０.６８６ ９ꎬ０.７４３ ０ꎬ０.７０５ ５ꎮ 因为滑坡与地形密切相关ꎬ以效

果最好的 Ｕ－Ｎｅｔ 模型为基准ꎬ在模型输入中引入数字高程模型之后 Ｆ１ 分数从 ０.７３２ ５ 提高到 ０.７５０ ３ꎮ
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０　 引言

山体滑坡是地球表面自然过程的一部分ꎮ 近年

来ꎬ受全球极端气候、地质活动、人类生产活动等影

响ꎬ滑坡地质灾害频频发生ꎬ对人类的生命财产安全

造成极大危害ꎮ 随着硬件设备性能的提升ꎬ深度学

习技术得到快速发展ꎬ广泛应用了深度学习的计算

机视觉领域为滑坡体检测提供了新的研究方向ꎮ 考

虑到滑坡地质灾害危害性大、突发性强等特点ꎬ模型

对于滑坡体的检测应该满足漏检率低、定位准确、边
界判定明确等要求ꎬ从而最大限度地减小滑坡对人

类带来的影响ꎮ
目前用于地学领域的算法和模型大多来自通用

图像处理和计算机视觉领域ꎬ融合地学特性尤其是

滑坡等地质灾害的专用人工智能算法或专用深度学

习框架仍有待研究ꎬ地质灾害及其特征的自动化、智
能化精准识别及提取方法亟待提高ꎮ 传统的滑坡体

检测方法以人为调查为主ꎬ需耗费大量的人力与时

间ꎬ效率低且具有危险性[１]ꎮ 基于变化检测的滑坡

检测方法适用于发生滑坡区域前后变化较为突出的

场景ꎬ方法原理相对简单ꎬ但适合变化检测的数据难

以获取[２]ꎮ 面向对象方法是基于传统的图像处理

技术ꎬ算法相对简单ꎬ但需手动提取滑坡体特征[３]ꎮ
随着计算机技术的快速发展ꎬ许多科研人员将

机器学习方法应用于滑坡体检测问题上ꎬ如: 张越

等[４]、余淙蔚等[５]、许高程等[６] 分别采用决策树方

法、逻辑回归方法和支持向量机方法应用于滑坡体

检测ꎬ但机器学习方法模型调参对模型评价结果影

响较大ꎬ对复杂函数表达能力有限ꎬ泛化能力一

般[７]ꎮ 随着深度学习技术的崛起ꎬ许多科研人员考

虑将滑坡体检测与深度学习技术融合[８－１０]ꎮ 同时滑

坡通常发生在陡峭的斜坡或者地形起伏较大的区

域ꎬ数字高程模型( ｄｉｇｉｔａｌ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬＤＥＭ)可

以提供地表的高程信息ꎬ通过对 ＤＥＭ 进行分析ꎬ可
以确定地形的起伏和变化ꎮ 如杨昭颖等[１１] 将滑坡

体检测作为目标检测任务进行研究ꎬ将遥感影像与

ＤＥＭ 特征信息融合ꎬ验证了 ＤＥＭ 数据在基于目标

检测的滑坡检测方法中的重要性ꎬ但只能将滑坡范

围限定在一定区域ꎬ无法区分滑坡体的边界ꎬ当发生

滑坡时无法第一时间紧急救援ꎮ 实现像素级分类的

语义分割技术可以有效改善无法定位目标边界的问

题ꎬ并且已被验证其可靠性[１２－１４]ꎮ 白石等[１５] 以 Ｕ－
Ｎｅｔ 模型为基准ꎬ引入密集上采样和非对称卷积来

自动提取滑坡以避免空间信息损失ꎬ并将 ＤＥＭ 与高

分辨率遥感影像融合进行特征提取ꎬ进一步提高了
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模型对滑坡检测的效果ꎮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型最初是为

自然语言处理任务设计的ꎬ但其自注意力机制和并

行化计算的优势使其在计算机视觉领域也得到了广

泛应 用ꎮ ２０２０ 年 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ( ＶｉＴ ) [１６] 将

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构首次应用到计算机视觉领域ꎮ Ｓｅｔ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(ＳＥＴＲ)模型是一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架

构的端到端的图像分割模型ꎬ利用全局自注意力机

制和局部自注意力机制来处理图像语义信息ꎮ 随后

一些学者采用了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构模型分别用于目

标检测和语义分割[１７－１９]ꎬ注意力机制在计算机视觉

领域得到广泛应用ꎮ 张思远等[２０] 将注意力机制应

用到滑坡检测ꎬ但 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型对滑坡边界的判

定比较模糊ꎬ且需大量数据作为实验支撑ꎮ
本文研究工作从以下 ２ 个方面展开: 第一ꎬ改

进网络模型ꎬ提高滑坡检测精度ꎬ所以本文将基于卷

积神经网络(ｃｏｎｖｌｏｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)的全

卷积网络( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＦＣＮ)、Ｕ－Ｎｅｔ
和 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋网络模型分别与 ＳＥＴＲ 模型进行融

合ꎬ构建一个新的滑坡体检测模型ꎬ融合特征信息ꎬ
从多尺度提取特征ꎬ降低漏检率ꎬ明确滑坡体边界ꎬ
以期准确、及时地检测滑坡体ꎻ 第二ꎬ引入 ＤＥＭ 相

关数据作为滑坡体分割的辅助信息ꎬ进一步提高分

割精度ꎮ

１　 数据源与数据预处理

１.１　 数据源

研究所需数据源来自于 ＬａｎｄＳｌｉｄｅ４Ｓｅｎｓｅ 数据

集ꎬ通过 Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ４ｓｅｎｓｅ 官网下载(ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｉａ￣
ｒａｉ.ａｃ.ａｔ / ｌａｎｄｓｌｉｄｅ４ｓｅｎｓｅ / ｃｈａｌｌｅｎｇｅ / )ꎬ数据由 ２ 个部

分组成ꎬ分别是 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 的 １２ 波段遥感影像(除
ｗａｔｅｒ ｖａｐｏｕｒ(水蒸气)波段)ꎬ同时还包括 ＤＥＭ 和坡

度 ２ 种数据ꎬ组成一个 １４ 通道的数据集ꎬ并将所有

波段都调整为每像素约 １０ ｍ 的分辨率ꎬ每张图像的

大小为 １２８ 像素×１２８ 像素ꎬ并按像素进行标记ꎮ
１.２　 数据预处理

官方一共提供了 ３ ７９９ 张滑坡遥感影像ꎮ 按 ６ ∶
３ ∶ １的比例划分为训练集、验证集和测试集ꎮ 同时

为了减少样本数量不平衡对模型性能带来的影像ꎬ
采用数据增强的方法ꎬ增加正样本的权重ꎬ对遥感图

像进行随机裁剪、翻转的操作ꎬ丰富数据多样性ꎬ从
而提高模型的泛化能力ꎮ 数据示例见图 １ꎮ

(ａ) 遥感图像 (ｂ) 坡度数据 (ｃ) ＤＥＭ 数据 (ｄ) 标签

图 １　 实验数据示意图

Ｆｉｇ.１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄａｔａ

２　 研究方法

为了精确且快速地提取滑坡体ꎬ本文构建了

ＣＮＮ 与 ＳＥＴＲ 融合的新模型ꎮ 同时滑坡的发生通常

与地形因素密切相关ꎬ本文对设计的模型精度评价

后ꎬ基于滑坡体检测性能更优的模型ꎬ引入 ＤＥＭ 数

据进一步提升模型检测效果ꎮ 最终通过准确率、召
回率和 Ｆ１ 分数作为评价指标ꎬ并最终对模型输出结

果进行评估ꎮ 实验流程图如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 实验流程图

Ｆｉｇ.２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２.１　 经典语义分割方法

近几年ꎬ计算机视觉领域中语义分割技术已经

得到成熟运用ꎬ如 ＦＣＮꎬＵ－Ｎｅｔ 和 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋等ꎮ
ＦＣＮ 是一种全卷积神经网络ꎬ由编码器和解码
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器组成ꎬ采用逐点相加的方式ꎬ将编码器中不同层的

特征图与解码器中相应层的特征图进行连接ꎬ用于

端到端的像素级语义分割任务ꎮ
Ｕ－Ｎｅｔ 模型具有“Ｕ”型结构和跳跃连接ꎬ用于

高效地处理图像分割任务ꎬ它同样采用了编码器和

解码器结构ꎬ但跳跃连接的方式是将特征在通道维

度进行拼接ꎬ从而形成更加丰富的特征信息ꎬ并保证

了各个尺度上特征的权重ꎮ
在 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋模型中利用空洞卷积和多尺度特

征融合技术ꎬ通过将多个不同空洞率的空洞卷积的

特征图融合在一起ꎬ从而在不同尺度上进行特征提

取ꎬ来实现精细的图像语义分割ꎮ
ＦＣＮꎬＵ－Ｎｅｔ 和 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋都是基于 ＣＮＮ 结构

的语义分割模型ꎬ可以有效地捕捉图像中的局部特

征ꎬ对滑坡边界的判定更加精确ꎮ 但由于受到卷积

核感受野的范围较小ꎬＣＮＮ 网络无法在全局信息上

建立特征依赖ꎮ 同时太深的网络结构可能会导致模

型在训练过程中的梯度消失ꎮ
２.２　 融合 ＣＮＮ 与 ＳＥＴＲ 的语义分割方法

ＳＥＴＲ 是基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的语义分割模型ꎮ 通

过自注意力机制在特征图上建立全局依赖关系ꎬ有
助于提高模型对特征图中复杂特征的学习能力ꎮ
ＳＥＴＲ 结构如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＳＥＴＲ 结构示意图

Ｆｉｇ.３　 ＳＥＴＲ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 将 ＣＮＮ 与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结合ꎬ可以在有效提取图

像局部特征的同时ꎬ为图像中的所有特征建立全局

依赖关系ꎮ 从而提高模型对局部信息中细节的表达

能力和对滑坡的识别能力ꎮ
本文利用 ＣＮＮ 对边界判定更加精确的优点ꎬ同

时结合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在处理图像时捕获全局上下文

关系的能力ꎬ创造出一个具有对滑坡体特征学习深

刻ꎬ且对滑坡体边界判定精确的新模型ꎮ 具体做法

是: 在 ＣＮＮ 模型的编码器架构部分融合 ＳＥＴＲ 模

型ꎬ并将最终的融合结果在解码器架构部分进行输

出ꎻ 最终得到漏检率更低ꎬ且对边界的定位更加准

确的模型ꎮ 由于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的复杂性和参数

量较大ꎬ相对于传统的 ＣＮＮ 模型ꎬ其训练时间可能

有所加长ꎮ
Ｕ－Ｎｅｔ 与 ＳＥＴＲꎬ输入 １４ 通道的特征图ꎬ为了使

模型提取到更多特征信息ꎬ首先将输入数据调整到

６４ 通道ꎮ 将 Ｕ－Ｎｅｔ 模型编码器中各个尺寸的特征

图经过 ＳＥＴＲ 模型建立特征的全局依赖关系ꎬ并将

原始特征图和经过 ＳＥＴＲ 融合的特征图以跳跃链接

的方式与解码器中所对应的特征图融合ꎮ Ｕ－Ｎｅｔ 与
ＳＥＴＲ 融合过程如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 Ｕ－Ｎｅｔ＋ＳＥＴＲ 示意图
Ｆｉｇ.４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｕ－Ｎｅｔ＋ＳＥＴＲ

　 　 在本次实验中 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋的骨干神经网络采用

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ[２１]网络模型ꎮ 将原始数据分别输入到 Ｄｅｅ￣
ｐｌａｂｖ３＋模型的 Ｅｎｃｏｄｅｒ 架构和 ＳＥＴＲ 中ꎬ随后将经

过 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 骨干神经网络提取的特征图输入到 ＳＥ￣
ＴＲ 建立全局依赖关系ꎮ 将经过 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 学习的原

始特征图、经过空洞空间金字塔池化( ａｔｒｏｕｓ ｓｐａｔｉａｌ
ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇꎬＡＳＰＰ)模块处理的特征图以及经过

ＳＥＴＲ 模型处理的特征图进行融合ꎬ经过上采样后

再与最原始的经过 ＳＥＴＲ 模型处理的特征图融合ꎬ
共同做为模型的输出ꎮ 其融合过程如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋ＳＥＴＲ 示意图

Ｆｉｇ.５　 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋ＳＥＴＲ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ
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　 　 ＦＣＮ 与 ＳＥＴＲ 融合是将 ＦＣＮ 下采样过程中各

个尺寸的特征图ꎬ输入到 ＳＥＴＲ 模型中ꎮ 并在 ＦＣＮ
上采样中各个尺寸的特征图与相对应的 ＳＥＴＲ 输出

的特征图融合ꎮ 融合的过程如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 ＦＣＮ＋ＳＥＴＲ 示意图

Ｆｉｇ.６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＦＣＮ＋ＳＥＴＲ

２.３　 ＤＥＭ 数据提取

滑坡的发生往往与地形信息密切相关ꎬ而 ＤＥＭ
数据包含了各种地貌因子ꎮ 在滑坡体检测中ꎬ融入

ＤＥＭ 数据并加大 ＤＥＭ 权重可以有效提高模型对滑

坡检测的效果ꎮ 本文将增大了 ＤＥＭ 权重的数据输

入到 Ｕ－Ｎｅｔ 模型与融合了 ＳＥＴＲ 的 Ｕ－Ｎｅｔ 模型中ꎮ
滑坡坡度数据和 ＤＥＭ 提取流程图如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 滑坡坡度数据和 ＤＥＭ 提取流程

Ｆｉｇ.７　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｓｌｏｐｅ ｄａｔａ ａｎｄ
ＤＥＭ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

２.４　 模型评价指标

采用 Ｆ１ 分数来评价模型精度和性能ꎮ Ｆ１ 分数

是统计学中用来衡量二分类模型精度的一种指标ꎬ
它同时兼顾了分类模型的精确率和召回率ꎮ 精确

率、召回率以及 Ｆ１ 分数表达式分别为:

ｍｐｒｅｃｅｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

(１)

ｍｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

(２)

ｍＦ１ ＝
２ｍｐｒｅｃｉｓｉｏｎ􀅰ｍｒｅｃａｌｌ

ｍｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ ｍｒｅｃａｌｌ
(３)

式中: ｍｐｒｅｃｅｓｉｏｎ 为模型的准确率ꎻ ｍｒｅｃａｌｌ 为模型的召回

率ꎻ ｍＦ１ 为模型的 Ｆ１ 分数ꎻ ＴＰꎬＦＰ 和 ＦＮ 分别为检

测结果真阳性、假阳性和假阴性的个数ꎮ

３　 结果与分析

３.１　 检测结果定性分析

ＣＮＮ 融合 ＳＥＴＲ 实验结果对比如表 １ 所示ꎮ 在

当前数据集训练的模型下ꎬＵ－Ｎｅｔ 网络模型取得最

好的检测效果ꎮ 同时ꎬ从实验对比结果中可以看到ꎬ
ＣＮＮ 网络在融合了 ＳＥＴＲ 模型后ꎬ对滑坡体边界的

判定更加精确ꎬ大幅降低了滑坡体的漏检率ꎬ模型对

滑坡体检测的视觉效果得到提高ꎮ 以 Ｕ－Ｎｅｔ 模型

为基准ꎬ在加大 ＤＥＭ 数据的权重后ꎬ模型对滑坡体

特征的提取能力得到提高ꎬ漏检率进一步降低ꎬ对滑

坡体边界的划分更加明确ꎮ 加大 ＤＥＭ 权重实验结

果对比如表 ２ 所示ꎮ
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表 １　 实验结果对比图

Ｔａｂ.１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

遥感影像 真实标签 Ｕ－Ｎｅｔ Ｕ－Ｎｅｔ
＋ＳＥＴＲ Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋ Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋

＋ＳＥＴＲ ＦＣＮ ＦＣＮ＋ＳＥＴＲ

表 ２　 加大 ＤＥＭ 权重实验结果对比图

Ｔａｂ.２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｒ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ＤＥＭ

遥感影像 真实标签 Ｕ－Ｎｅｔ＋ＤＥＭ Ｕ－Ｎｅｔ＋ＤＥＭ
＋ＳＥＴＲ

　 　 模型性能与模型结构本身以及数据集有很大关

系ꎮ 在现实情况下正样本数量占比小ꎬ为了使模型

达到理想效果ꎬ首先需要均衡正负样本数量ꎬ增加正

样本的权重ꎬ以确保正负样本平衡ꎮ 除了模型与数

据本身之外ꎬ学习率以及模型的其他参数也可能会

成为影响模型性能的关键ꎮ
为了尽快达到理想效果ꎬ首先采用较大的学习

率ꎬ当模型性能遭遇瓶颈时ꎬ使用预训练方法改小模

型学习率ꎮ
３.２　 检测结果定量分析

表 ３ 为 ＣＮＮ 模型融合 ＳＥＴＲ 前后的模型性能

对比ꎮ ＦＣＮ 融合 ＳＥＴＲ 后召回率从 ６８.８３％降低至

６５.１３％ꎬ准确率从 ６５.７５％提高到 ７２.６５％ꎬＦ１ 分数

从 ０.６７２ ６ 提高到 ０.６８６ ９ꎻ Ｕ－Ｎｅｔ 融合 ＳＥＴＲ 后召

回率从 ６８.４７％提升到 ７４.２６％ꎬ准确率略有降低ꎬ从
７７.５６％降低至 ７４.３４％ꎬＦ１ 分数从 ０.７２７ ３ 提高到

０.７４３ ０ꎻ Ｄｅｅｐｌａｂｖ３ ＋ 融 合 ＳＥＴＲ 后ꎬ 召 回 率 从

６１.５８％提高到 ６６. １３％ꎬ准确率从 ７７. ７７％降低至

７５.６０％ꎬＦ１ 分数从 ０.６８７ ３ 提高到 ０.７０５ ５ꎮ 融合后

的模型虽准确率略有降低ꎬ但总体上召回率和 Ｆ１ 分

数得到大幅提升ꎬ召回率越高代表漏检率越低ꎬ更符

合实际应用需求ꎮ

表 ３　 ＣＮＮ 模型融合 ＳＥＴＲ 性能对比

Ｔａｂ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳＥＴＲ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｆｕｓｉｏｎ

模型指标 Ｕ－Ｎｅｔ Ｕ－Ｎｅｔ＋
ＳＥＴＲ

Ｄｅｅｐ￣
ｌａｂｖ３＋

Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋
＋ＳＥＴＲ ＦＣＮ ＦＣＮ＋

ＳＥＴＲ

召回率 / ％ ６８.４７ ７４.２６ ６１.５８ ６６.１３ ６８.８３ ６５.１３

准确率 / ％ ７７.５６ ７４.３４ ７７.７７ ７５.６０ ６５.７５ ７２.６５

Ｆ１ 分数 ０.７２７ ３ ０.７４３ ０ ０.６８７ ３ ０.７０５ ５ ０.６７２ ６ ０.６８６ ９

Ｆ１ 提升 / ％ ２.１６ ２.６５ ２.１３

　 　 以 Ｕ－Ｎｅｔ 模型为基准ꎬ在加大 ＤＥＭ 数据权重

后ꎬ召回率为 ６９.１５％ꎬ准确率为 ７７.８８％ꎬＦ１ 分数为

０.７３２ ５ꎻ 融合 ＳＥＴＲ 后ꎬ召回率为 ７５.３４％ꎬ准确率为

７４.７３％ꎬＦ１ 分数为 ０.７５０ ３ꎮ Ｕ－Ｎｅｔ 模型加大 ＤＥＭ
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权重性能对比如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 Ｕ－Ｎｅｔ 模型加大 ＤＥＭ 权重性能对比

Ｔａｂ.４　 Ｕ－Ｎｅｔ ｍｏｄｅｌ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ＤＥＭ ｗｅｉｇｈｔ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

模型指标 Ｕ－Ｎｅｔ Ｕ－Ｎｅｔ＋
ＳＥＴＲ

Ｕ－Ｎｅｔ＋
ＤＥＭ

Ｕ－Ｎｅｔ＋
ＤＥＭ＋ＳＥＴＲ

召回率 / ％ ６８.４７ ７４.２６ ６９.１５ ７５.３４

准确率 / ％ ７７.５６ ７４.３４ ７７.８８ ７４.７３

Ｆ１ 分数 ０.７２７ ３ ０.７４３ ０ ０.７３２ ５ ０.７５０ ３

Ｆ１ 提升 / ％ ２.１６ ２.４３

　 　 以上结果表明ꎬ将 ＣＮＮ 网络模型与 ＳＥＴＲ 模型

融合后ꎬＦ１ 分数均有所提高ꎮ 其中 Ｕ－Ｎｅｔ 与 Ｄｅｅｐ￣
ｌａｂｖ３＋在小幅损失准确率的前提下ꎬ提高了召回率ꎬ
降低了模型漏检率ꎻ Ｕ－Ｎｅｔ 模型在加大 ＤＥＭ 数据

权重后ꎬ模型的召回率、准确率、Ｆ１ 分数均得到了

提升ꎮ
３.３　 多结构语义分割模型分析

ＣＮＮ 是一种分层的数据表示方式ꎬ高层的特征

表示依赖于底层的特征表示ꎬ由浅入深逐步抽象地

提取更具备高级语义信息的特征ꎮ 将每一层学习到

的特征连接到一起ꎬ从而最终形成强大的特征表现

能力ꎮ 此外ꎬＣＮＮ 通过共享卷积核来提取特征ꎬ这
样一方面可以大大降低参数量来避免更多冗余的计

算从而提高网络模型计算的效率ꎬ另一方面又结合

卷积和池化使网络具备一定的平移不变性和平移等

变性ꎮ 拥有平移等变性ꎬ对于分割任务至关重要ꎮ
尽管 ＣＮＮ 拥有诸多优势ꎬ但是通过不断的堆叠

更深的卷积层ꎬ依然会造成模型臃肿以及计算量骤

升等问题ꎬ这违背了深度学习的初衷ꎮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的优势在于利用注意力的方式来捕获全局的上下文

信息从而对目标建立起远距离的依赖ꎬ从而提取出

更强有力的特征ꎮ 然而 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的训练需

要大量数据集才得以呈现出理想的效果ꎮ 因此在缺

乏足够多的数据集的情况下ꎬ将 ＣＮＮ 与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
结合或许可以达到更加理想的效果ꎬ实验的最终结

果也证实了这一点ꎮ

４　 结论

本文主要讨论了 ＣＮＮ 模型在融合基于 Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ 结构的 ＳＥＴＲ 模型前后性能的对比ꎮ 证明

ＣＮＮ 模型在融合 ＳＥＴＲ 模型后整体 Ｆ１ 分数得到提

升ꎮ 虽然准确率略有降低ꎬ但召回率得到更大提升ꎬ
从而降低了模型的漏检率ꎬ且对滑坡体边界的处理

得到改善ꎮ
实验结果表明ꎬＣＮＮ 模型在融合了 ＳＥＴＲ 后ꎬ不

论是视觉效果还是模型评价指标ꎬ对滑坡检测的精

度都得到提升ꎮ ＦＣＮ 模型在融合 ＳＥＴＲ 后ꎬＦ１ 分数

从 ０.６７２ ６ 提高到 ０.６８６ ９ꎻ Ｕ－Ｎｅｔ 模型在融合 ＳＥＴＲ
后ꎬＦ１ 分数从 ０.７２７ ３ 提高到 ０.７４３ ０ꎻ Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋
模型在融合 ＳＥＴＲ 后ꎬＦ１ 分数从 ０. ６８７ ３ 提高到

０.７０５ ５ꎻ 以性能最好的 Ｕ－Ｎｅｔ 为基准ꎬ在加大了

ＤＥＭ 权重后ꎬＵ－Ｎｅｔ 模型 Ｆ１ 分数为 ０.７３２ ５ꎬ融合

ＳＥＴＲ 后ꎬＦ１ 分数提高到 ０.７５０ ３ꎮ
由于滑坡数据集的样本数量少ꎬ且滑坡形成的

影响因素多ꎮ 提高数据集样本数量、构建包含丰富

特征信息的数据集ꎬ可以进一步提高滑坡检测精度ꎮ
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市群发浅层滑坡为例[Ｊ] .山地学报ꎬ２０２２ꎬ４０(１): １０６－１１９.
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ｌｉｆｅ ａｎｄ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓꎬ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｌｏｓｓｅｓꎬ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｌａｎｄｓｌｉｄｅｓ. Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ( ＣＮＮｓ) ａｎｄ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
(ＳＥＴＲ). Ｔｈｅ ＣＮＮ－ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ａ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＦＣＮ)ꎬ Ｕ－Ｎｅｔꎬ ａｎｄ Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋ꎬ ｗｈｉｌｅ
ｔｈｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｅｄ ＳＥＴＲ. Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ－ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｗｅｒｅ
ｅｖａｌｕａｔｅｄ. Ｔｈｅｎꎬ ＳＥＴＲ ｗａｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ－ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ＳＥＴＲ ｗａｓ
ｆｕｓｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ＣＮＮ ｄｅｃｏｄｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｓ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＬａｎｄＳｌｉｄｅ４Ｓｅｎｓｅ
ｄａｔａｓｅｔ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ＣＮＮｓ ｗｉｔｈ ＳＥＴＲ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ.
Ａｆｔｅｒ ＳＥＴＲ ｆｕｓｉｏｎꎬ ｔｈｅ ＦＣＮꎬ Ｕ－Ｎｅｔꎬ ａｎｄ Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋ ｍｏｄｅｌｓ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｈｉｇｈｅｒ Ｆ１－ｓｃｏｒｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｆｒｏｍ
０.６７２ ６ꎬ ０.７２７ ３ꎬ ａｎｄ ０.６８７ ３ ｔｏ ０.６８６ ９ꎬ ０.７４３ ０ꎬ ａｎｄ ０.７０５ ５ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｃｌｏｓｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｌａｎｄｓｌｉｄｅｓ ａｎｄ ｔｅｒｒａｉｎꎬ ａ ｄｉｇｉｔａｌ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ (ＤＥＭ) ｗａｓ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ Ｕ－Ｎｅｔ ｍｏｄｅｌꎬ ｗｈｉｃｈ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ. Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔꎬ ｔｈｅ Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｆｒｏｍ ０.７３２ ５ ｔｏ ０.７５０ ３.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ＣＮＮꎻ ＳＥＴＲꎻ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎻ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
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