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基于改进 ResU-Net 的中分辨遥感影像
滑坡检测方法
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(成都理工大学 计算机与网络安全学院(牛津布鲁克斯学院),四川 成都 610059)

摘摇 要:针对基于中分辨率遥感影像滑坡检测精度低的问题,提出了一种基于注意力机制的改进 ResU-Net 模型,并且基

于多光谱遥感影像数据集得出了有益于滑坡检测的多特征模型输入组合。 本研究所用的原始数据集共 14 个特征,首先

剔除无效特征,并加入归一化植被指数和归一化水体指数,生成新数据集。 然后将新数据集应用于改进的 ResU-Net 与 U-
Net,ResU-Net,Attention U-Net,BiSeNet,Semantic FPN,U-Net++的对比实验,结果表明改进的 ResU-Net 在测试集上可获

得 76. 91%的 F1 分数,同时精确率和召回率分别为 77. 34%和 76. 49% ,在该任务中优于其他对比模型,且比 ResU-Net 模
型的 F1 分数高了 0. 43 百分点,有效提高了中分辨率遥感影像的滑坡检测精度。 最后,再向数据集中依次加入归一化湿度

指数和坡向特征,对比不同特征组合数据集产生的检测效果,结果发现加入坡向特征可最大化提升滑坡检测精度,F1 分数

可达 77. 03% 。
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Landslide Detection Method Using Improved ResU-Net of Medium
Resolution Remote Sensing Images

WANG Ying,WU Xu,LENG Xiao-peng,YU Ge
(School of Computer Science and Cyber Security (Oxford Brookes College),

Chengdu University of Technology,Chengdu 610059,China)

Abstract:Aiming at the problem of low accuracy of landslide detection based on medium resolution remote sensing images,we propose
an improved ResU-Net model based on attention mechanism,and multi-feature model input combination that is beneficial to landslide
detection is obtained based on multispectral remote sensing imagery dataset. The original dataset used has a total of 14 features. Firstly,
the invalid features are removed,and the normalized difference vegetation index and the normalized difference water index are added to
generate a new dataset. Secondly,The new dataset is applied in the comparative experiments of the improved ResU-Net with U-Net,
ResU-Net,Attention U-Net,BiSeNet,Semantic FPN,U-Net++. It is showed that the improved ResU-Net can obtain the F1 score of
76. 91% on the test set,while the precision and recall are 77. 34% and 76. 49% , respectively,which are better than that of other
comparison models in this task,and it is 0. 43 percentage points higher than the F1 score of the ResU-Net model,which effectively
improves the landslide detection accuracy based on medium resolution remote sensing images. Finally,the normalized difference moisture
index and aspect features are added to the dataset in turn,and the detection accuracy of different feature combinations is compared. The
results show that adding aspect features can maximize the accuracy of landslide detection,and the F1 score reaches 77. 03% .
Key words:landslide detection;multispectral;image semantic segmentation;attention mechanism;ResU-Net

 

0摇 引摇 言
滑坡一直是频繁发生的地质灾害之一,及时发现

滑坡并更新滑坡清单,可以有效减少生命、财产的损

失。 另外,准确检测已存在滑坡的位置是加强滑坡灾

害预防的先决条件[1]。 由于传统的实地野外调查和利

用航空影像进行目视解译的检测方式效率较低,近几
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年滑坡检测的主要研究方向转换到利用遥感影像和深

度神经网络来进行自动滑坡检测。 Wang 等人[2] 采用

基于注意力机制的 YOLOv5 模型实现了高分辨率遥

感影像的滑坡识别。 Su 等人[3]针对双时程 RGB 航拍

图像和数字地形模型提出了基于 ResNet 的 LanDCNN
滑坡识别模型。 张蕴灵等人[4] 提出了基于 ResNet 的
多尺度特征融合的 CNN 模型用于高分辨率遥感影像

滑坡检测。 张倩荧等人[5]将 Faster RCNN,YOLO,SSD
应用于遥感图像滑坡检测,对比实验结果表明 Faster
RCNN 更适合小数据集的检测,而 YOLO 和 SSD 分别

有检测精度高和推理速度快的优势。 Xia 等人[6] 提出

了适用于高分辨率多源数据集的 FSTF-Net 模型来检

测滑坡。 以上研究中的 YOLO,Faster RCNN,SSD 模

型都是针对目标检测任务,只能检测出滑坡的位置,无
法检测滑坡的规模、形状。 虽然其他研究提出的模型

是基于图像分割的,但所适用的数据集都是高分辨率

的,且数据源较单一。 高分辨率遥感影像不仅获取成

本高,而且解译困难。 相比较而言,中分辨率的遥感影

像,如 Sentinel - 2,不仅可以通过开放的哨兵中心

(Sentinel Hub)或谷歌地球引擎(Google Earth Engine,
GEE)直接完成预处理,使得滑坡检测更方便、及时。
而且其包含了 13 个波段,可以提供更多益于滑坡检测

的特征,从数据源方面提升滑坡检测精度。
2021 年,Ghorbanzadeh 等人[7] 基于 Sentinel-2 影

像中的 RGB 波段和近红外波段,研究了两种经典的全

卷积网络(Fully Convolutional Network,FCN)对滑坡

检测的效果,分别是 U-Net 和 ResU-Net,其中 ResU-
Net 获 得 了 更 高 的 F1 分 数: 73. 32% 。 后 续,
Ghorbanzadeh 等人[8] 基于 Sentinel-2 影像的 12 个波

段和 ALOS PALSAR 的 数 字 高 程 模 型 ( Digital
Elevation Model,DEM)、坡度层生成了一个用于遥感

图像滑坡检测的基准数据集,并以此对比了 11 种语义

分割模型(PSPNet,ContexNet,DeepLab-v2,DeepLab-
v3+,FCN-8s,LinkNet,FRRN-A,FRRN-B,SQNet,U-
Net,ResU-Net),实验结果表明,仍是 ResU-Net 模型

表现最优,F1 分数达 71. 65% 。
由上述研究可知,ResU-Net 模型在针对中分辨率

遥感多光谱影像的滑坡检测任务上效果较好,但就滑

坡自身的特殊性上该模型还有待改进。 本研究考虑了

两点特殊性:(1)滑坡特征不具有统一性。 受不同地

质、水文、天气条件等因素的影响,滑坡的地表特征可

能有很大的差异[9];(2)滑坡形状不规则,主要展示为

各种多边形[10]。 以上两点特殊性会限制 ResU-Net 模
型的滑坡检测精度。 对此,该文对 ResU-Net 模型提

出了对应的改进策略:(1)添加注意力机制,提升模型

提取关键信息的能力;(2)加深网络结构,以获得更丰

富的语义信息。 除了模型改进以外,该文还探讨了不

同特征组合的数据集对滑坡检测精度的影响,实验结

果发现剔除原始数据集中无效(对滑坡不敏感)的特

征,添 加 归 一 化 植 被 指 数 ( Normalized Difference
Vegetation Index,NDVI)、归一化水体指数(Normalized
Difference Water Index,NDWI)和坡向特征可以最大

化提升滑坡检测的精度。

1摇 相关方法
1. 1摇 损失函数

数据集中滑坡像素点与非滑坡像素点的比例大约

为 2. 4% ,类别占比极不平衡,针对此类问题,使用复

合损失函数性能更佳,也更稳定[11]。 常使用的有 Dice
损失+交叉熵损失、Dice 损失+Focal 损失,但在本研究

任务中均表现不佳,故本研究使用了另一个效果更好

的损失函数———Unified Focal loss[12]。 这是一个将各

种基于分布的(如交叉熵损失)、基于区域的(如 Dice
损失)以及复合损失函数(如 Combo 损失)统一到一

个框架里面进行计算的损失函数。 实验选择了文献

[12]中非对称的 Unified Focal loss,计算公式如下:
LaUF = 姿LmaF + (1 - 姿)LmaFT (1)

其中, LmaF 计算公式如下:

LmaF = - 啄
N y i,r log(p t,r) -

1 - 啄
N 移

c屹r
(1 - p t,c)

酌
log(p t,r) (2)

LmaFT 计算公式如下:

LmaFT = 移
c屹r

(1 - mTI) + 移
c = r

(1 - mTI)
1 -酌

(3)

其中,mTI 的计算公式如下:
mTI=

移
N

i = 1
p0ig0i

移
N

i = 1
p0ig0i + 啄移

N

i = 1
p0ig1i + (1 - 啄)移

N

i = 1
p1ig0i

(4)

式(1)至(4)中: 姿 用于控制 LmaF 和 LmaFT 的比例;
啄 用于控制各类别的权重; N 是待分割样本的所有像

素点个数; p0i 是像素 i 属于滑坡类的概率; p1i 是像素 i
属于非滑坡类的概率; g0i 为 1 表示像素 i属于滑坡类,
为 0 则属于非滑坡类; g1i 为 1 表示像素 i 属于非滑坡

类,为 0 则属于滑坡类; c 表示所有类别,即滑坡类和

非滑坡类; r 表示稀有类,在本研究中就是滑坡类; y i,r

是一个真实标签中每个像素是否属于滑坡类的矩阵,1
表示属于,0 表示不属于; p t,r 是一个预测标签中每个

像素是否属于滑坡类的矩阵,1 表示属于,0 表示不属

于; p t,c 是一个预测标签中每个像素是否属于非滑坡

类的矩阵,1 表示属于,0 表示不属于; 酌 用于控制背景
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抑制和前景增强的程度。
1. 2摇 优化算法

本研 究 使 用 的 是 Loshchilov 等 人[13] 提 出 的

AdamW 优化算法,该算法解决了 Adam 配合权重衰减

反而导致性能下降的问题,其在图像分类的数据集上

与使用动量的 SGD 优化性能相当。 另外,由于在大多

数深度学习框架中权重衰减与批量归一化一起使用会

削弱权重衰减的效果[14],所以本实验均不对批量归一

化层的参数做权重衰减。
1. 3摇 注意力机制

本研究使用的注意力机制是 Woo 等人[15] 于 2018
年提出的卷积注意力模块(CBAM),其是一种混合注

意力机制,同时包含了通道注意力模块(CAM)和空间

注意力模块(SAM),两者结合可以更稳定地增强特征

提取的能力;另外,与以往注意力机制的不同点还在于

CBAM 引入了全局最大池化作为全局平均池化的补

充,更有利于重要特征的提取。 其计算方式如下:
Fout = F in 茚 Mc(F in) 茚 Ms(F in 茚 Mc(F in)) (5)

其中, Fout 沂 RC伊H伊W 代表 CBAM 的输出, C 为通道数,
H 为高, W 为宽; F in 沂 RC伊H伊W 代表输入; 茚 代表两个

特征映射逐元素对应相乘的操作; MC 沂 RC伊1 伊1 代表

CAM; Ms 沂 R1 伊H伊W 代表 SAM。
Mc(F in) = 滓( f1 伊12 ( f1 伊11 (Avg(F in))) +

f1 伊12 ( f1 伊11 (Max(F in)))) (6)
Ms(F in) = 滓( f3 伊3([Avg(F in);Max(F in)])) (7)

其中, 滓 代表 sigmoid 激活函数; f1 伊1 代表卷积核大小

为 1伊1 的卷积操作;Avg 代表全局平均池化;Max 代

表全局最大池化; f3 伊3 代表卷积核大小为 3伊3 的卷积

操作。

2摇 改进的 ResU-Net 模型
改进的 ResU-Net 模型网络结构见图 1。

图 1摇 改进的 ResU-Net 模型网络结构

摇 摇 (1)在编码器中添加 CBAM(见 1. 3 小节)。 除了

提升模型提取关键信息的能力,还能缓解编码器与解

码器两边特征映射拼接时,编码器前几层带来很多冗

余信息的问题。 (2)在编码器与解码器之间的第 1 个

桥连接中添加 SAM(见 1. 3 小节)。 因为编码器第 1

个残差块产生的特征映射冗余信息太多,添加注意力

模块容易对后续残差块的特征提取造成负面影响,所
以没有添加,但参考文献[16]可以在桥连接之间添加

一个注意力门,缓解两边特征映射拼接时冗余信息太

多的问题。 本研究经过实验对比发现,此处只添加
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SAM 比添加 CBAM 得到的 F1 分数略高一些。 (3)加
深网络结构。 除了获得更大的感受野和更丰富的语义

信息以外,还因为注意力机制需要多层叠加才会有增

强效果,所以原始 ResU-Net 编码器的 5 层残差块不

够。 对此,本研究参考了 ResNet18[17] 的网络结构,在
编码器中使用了 9 层残差块,每个残差块包含两次卷

积,既获得了更丰富的语义信息,又可叠加注意力效

应。 (4)增加一次下采样。 原 ResU-Net 一共使用 3
次步距为 2 的下采样,而改进的 ResU-Net 增加了 1
次,共下采样 16 倍,进一步获得更大的感受野和更丰

富的语义信息。 经过实验对比也证实了在本研究任务

中下采样 16 倍得到的 F1 分数更高。 下采样的位置分

别位于编码器的 MaxPool 层和 layer2、layer3、layer4 的

第 1 个残差块中的第 1 个卷积层。

3摇 数据集
3. 1摇 数据集说明

实验数据取自 LandSlide4Sense 2022[8],共 3 799
个样本,各样本大小都为 128伊128 像素,都包含 14 个

特征(见表 1)。 对应的标签则包含两个特征,0 表示

非滑坡,1 表示滑坡,均以 HDF5 格式存储。 此数据集

的滑坡域分别取自全球 4 个不同的地区,地形多样且

滑坡类型丰富。
表 1摇 数据集的 14 个特征

特征 名称 分辨率 / m

B1 沿海气溶胶(Coastal aerosol) 60

B2 蓝(Blue) 10

B3 绿(Green) 10

B4 红(Red) 10

B5 红边 1(Red Edge 1) 20

B6 红边 2(Red Edge 2) 20

B7 红边 3(Red Edge 3) 20

B8 近红外(NIR) 10

B9 水蒸气(Water vapor) 60

B10 卷云(Cirrus) 60

B11 短波红外 1(SWIR 1) 20

B12 短波红外 2(SWIR 2) 20

B13 坡度(Slope) 12. 5

B14 DEM 12. 5

3. 2摇 合成新数据集

文献 [ 8 ] 在 “ Benchmark Dataset Statistics and
Shape冶一节中,分别对 4 个地区的训练集、测试集中的

滑坡类和非滑坡类各个特征的平均值进行了统计,从
统计结果可知 B1,B2,B3,B4,B5,B6,B10,B11,B12,
B13,B14 的滑坡类平均值和非滑坡类平均值存在差

异,且差异的方向在 4 个地区对应的训练集、测试集上

大致相同,故保留这 11 个特征(剔除无效特征 B7、B8、

B9)。 另外,通过文献[18]可知,NDVI、NDWI 与滑坡

的易发性相关,故引入这两个特征。 由此生成包含 13
个特征的新数据集(流程见图 2),也是做消融实验和

模型对比实验时用的数据集,其中训练集 2 553 个、验
证集 524 个、测试集 722 个。

14 HDF5

h5py

numpy
ndarray

NDVI NDWI

B7/B8/B9

NDVI
NDWI

13 HDF5

h5py
HDF5

0 0

图 2摇 新数据集合成流程

注:h5py 和 numpy 均是 python 环境中安装的工具库。

NDVI= (NIR-Red)
(NIR+Red) (8)

NDWI= (Green-NIR)
(Green+NIR) (9)

4摇 实验与结果分析
4. 1摇 实验环境及参数设置

本研究使用的深度学习框架是 Pytorch,运行环境

如下: Linux 系统,NVIDIA RTX A4000 显卡 (内存

16G),英特尔 12 核 Xeon(R) Gold 5320 @ 2. 20 GHz
处理器(内存 32G)。 为了保证对比实验的公平性,所
有实验的训练设计都保持一致:用训练集的平均值和

方差做输入标准化处理;参数初始化方式是 He 初始

化[19];初始学习率为 0. 01,采用热身(warm up)的方

式开始,衰减策略为多项式衰减,计算方式见公式;优
化器用 AdamW(见 1. 2 小节), 茁1 = 0. 9, 茁2 = 0. 999,
权重衰减为 5e-4;损失函数用 Unified Focal loss(见
1郾 1 小节), 姿 = 0. 5, 啄 = 0. 4, 酌 = 0. 2;批量大小为 32,
共训练 100 次;数据增强方式只用随机上下翻转和随

机水平翻转。

PolynomialLRDecay=(1- iter
max_iter)

power

(10)

其中,iter 为迭代次数,max_iter=160,power=4. 0。
4. 2摇 评估指标

本研究采用召回率(Recall)、精确率(Precision)、
F 分数来评估分割结果,其计算公式如下:

Recall= TP
TP+FN (11)

Precision= TP
TP+FP (12)
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F茁 = (1 + 茁2) 伊 Precision 伊 Recall
茁2 伊 Precision + Recall

(13)

所有评估指标的计算均只针对滑坡类。 式中 TP、
FP、FN 分别表示滑坡类被正确识别的数量、将非滑坡

类预测为滑坡类的数量、将滑坡类预测为非滑坡类的

数量。 召回率表示样本中所有滑坡被检测到的比例。
精确率表示模型预测为滑坡的结果中,预测正确的比

例。 F 分数是综合召回率和精确率的评估指标,可更

加客观地反映整体的性能,是主要的评估指标。 在本

研究任务中召回率和精确率同样重要,故设置 茁 = 1,
即使用 F1 分数。
4. 3摇 消融实验

基线模型就是 ResU-Net(下采样 16 倍),另外针

对其改进策略共有 3 个对比模型:(1)添加注意力机

制。 在 ResU-Net 编码器中添加 CBAM(第 1 个残差

块除外),以及在编码器与解码器之间的第 1 个桥连接

中添加 SAM;(2)加深网络结构。 去掉改进的 ResU-
Net 中的 CBAM 和 SAM。 (3)添加注意力机制和加深

网络结构相结合,即改进的 ResU-Net 模型。 消融实

验的结果如表 2 所示。
实验结果表明,添加注意力机制和加深网络结构

都可以提升模型的分割精度,其中网络结构的加深帮

助最大,在 ResU-Net 的基础上提升了 0. 27 百分点,再
通过添加注意力机制则可以进一步提升。

表 2摇 改进 ResU-Net 模型的消融实验结果

模型 F1 / %

ResU-Net 76. 48

ResU-Net 添加注意力机制 76. 54

加深 ResU-Net 的网络结构 76. 75

改进的 ResU-Net 76. 91

4. 4摇 模型对比实验

在对比实验中,除了 U-Net 和 ResU-Net 模型,在
文献[8]中已做过对比实验的语义分割模型之外,额
外选择了 4 种具有代表性的主流语义分割模型:
Attention U-Net,BiSeNet,Semantic FPN,U-Net++,以
丰富此类研究的对比工作。 表 3 对 6 种对比模型的特

点进行了简单的总结。 针对 LandSlide4Sense 2022 数

据集进行模型对比实验的结果如表 4 所示。 经实验证

明,在该任务中 Attention U-Net、U-Net 以及 ResU-
Net 下采样 16 倍比原文献中下采样 8 倍效果更好,且
与本研究改进的 ResU-Net 下采倍数相同,所以对比

实验中,这 3 个模型使用的是 16 倍下采样结构,以此

保证对比实验的公平性。

表 3摇 6 种对比模型特点的总结

对比模型 特点

BiSeNet[20]
一种实时的语义分割模型。 通过一种创新的双边分割结构(空间路径和上下文路径)解决了以往实时分割模型中

因为降低空间分辨率导致检测性能下降的问题,实现了速度与精度的平衡

Semantic FPN[21] 一种基于特征金字塔(FPN)的语义分割模型。 针对全景分割任务提出的 Panoptic FPN 模型中的语义分割分支网

络,可以有效解决分割任务中目标多尺度变化的问题

U-Net[22]
标准的编码器和解码器结构,两边使用桥连接来实现低层特征与高层特征的融合,为抽象的高层特征添加位置信

息,以提升分割精度

Attention U-Net[16]
注意力机制与 U-Net 结合的语义分割模型。 在桥连接中添加注意力门,以自动抑制不相关的区域,同时加强对重

要区域的关注,有效解决了两边特征拼接时,编码器输出特征冗余信息较多的问题

U-Net++[23]

密集卷积网络与 U-Net 结合的语义分割模型。 其在 U-Net 上主要有两个改进:(1)将编码器和解码器通过一系列

嵌套的、密集的跳跃路径连接,减少了两边特征映射的语义差距;(2)添加了深度监督设计,模型有两种预测模式:
精确模式和快速模式,本研究做对比实验时用的是精确模式

ResU-Net[24]
残差网络(ResNet)与 U-Net 结合的语义分割模型。 其将 U-Net 的每个子模块都加上了残差连接,不仅增强了特

征提取能力,还防止梯度消失[24] 。 在遥感影像领域已有很多应用[7-8,25]

表 4摇 改进的 ResU-Net 与 6 种对比模型的

滑坡检测结果

模型
召回率

/ %
精确率

/ %
F1
/ %

推理时间

/ (ms / 4 张)

BiSeNet 68. 24 67. 19 67. 71 9. 02
Semantic FPN 73. 95 68. 51 71. 13 11. 61
Attention U-Net 76. 09 76. 26 76. 17 14. 76
U-Net++ 73. 43 79. 14 76. 18 21. 71
U-Net 75. 14 77. 33 76. 22 12. 31
ResU-Net 74. 43 78. 64 76. 48 17. 42
改进的 ResU-Net 76. 49 77. 34 76. 91 20. 45

摇 摇 注:推理时间是使用 Pytorch. Profiler 包计算得到的 CUDA total

值。 输入尺寸是(4,13, 128, 128),等于 4 张通道数为 13,大小为

128伊128 的图像。 运行环境同对比实验一致。

从表 4 可以发现,改进的 ResU-Net 的性能最好,
F1 分数达到 76. 91% ,比 ResU-Net 高 0. 43 百分点,而
推理时间只多了 3. 03 ms(每 4 张图像),平均每张图

像 0. 76 ms,增加的时间代价较小;另外,改进的 ResU-
Net 的召回率也是最高的,比第二的 Attention U-Net
高 0. 4 百分点,说明其能预测出最多的真实滑坡点;而
在精确率方面,则是 U-Net++得分最高,达到 79% ,说
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明其预测出的滑坡点可信度最高,但其召回率偏低,即
对真实滑坡点的预测较少。 还值得注意的是,改进的

ResU-Net 得到的召回率和精确率最接近,只相差

0郾 85 百分点,这说明该模型得出的预测平衡性较好,
预测结果不会太激进也不会太保守。 反观 ResU-Net、
Semantic FPN 和 U-Net++的平衡性就差一些,召回率

和精确率的差值分别为 4. 21、5. 44 和 5. 71 百分点。
从推理时间来看,BiSeNet、Semantic FPN 以及 U-Net
推理最快,但精度与改进的 ResU-Net 有差距,其中最

接近的是 U-Net。 在本实验环境下,改进的 ResU-Net
相比于 U-Net,用每 4 张图像多出 8. 14 ms 推理时间

的代价换取了 0. 69 百分点的精度提升。 而根据目前

GPU 运行速度的提升和并行计算技术的增强,增加的

推理时间还可以缩短一些,故提出的改进的 ResU-Net

模型在此类任务中是可行的。
为了展示模型的分割效果,图 3 可视化了表 4 中 7

种模型的预测结果。 前 5 个样本从测试集抽取,最后

一个是用 GEE 在 Sentinel-2 MSI 数据集上提取 B1 至

B12 的特征和用 ASF Data Search 在 ALOS PALSAR
数据集上提取 B13、B14 特征合并得到的,该滑坡点取

自四川省雅安市汉源县,由于采集数据的特征分布与

实验数据有差异,所以分割精度降低。 从图中可以看

出,整体上改进的 ResU-Net 分割最准确。 但所有模

型都表现出对小分支滑坡分割效果不好的问题,如图

3 中“ image_1456冶 底部的小分叉 7 个模型都没预测出

来。 滑坡形状繁杂,提升模型对各样式滑坡检测的兼

容性是改善模型性能的重点之一,也是后续的研究工

作之一。

图 3摇 模型预测可视化

4. 5摇 特征组合对比实验

由文献[18]可知,坡向可通过影响地表降水流

向、植被生长及繁茂程度,对滑坡的产生造成间接影

响,其值可通过 python 的 richde. TerrainAttribute 函数

传入 B14 (DEM)计算得到。 另外,归一化湿度指数

(Normalized Difference Moisture Index,NDMI)可以描

述作物的水分胁迫等级[26],与滑坡产生有间接联系,
其计算公式如下:

NDMI= (NIR-SWIR1)
(NIR+SWIR1) (14)

首先,向 3. 2 小节生成的新数据集依次加入坡向

和 NDMI 特征,生成另两个对比数据集;然后分别送入

改进的 ResU-Net 进行训练、评估。 评估结果见表 5。
从中可以看出通过剔除无效特征,添加 NDVI 和

NDWI 特征、添加坡向特征都可以提升检测精度,而对

原始数据集同时进行以上 3 种优化,可将精度提升最

大化,F1 分数可达 77. 03% ,比使用原始数据集高了

0. 36 百分点。 另外,使用新数据集+NDMI 比仅使用

新数据集得到的 F1 分数减少了 0. 15 百分点,这说明

NDMI 的加入无益于滑坡检测。
表 5摇 特征组合对比结果

数据集 F1 / %

原始数据集(见 3. 1 小节) 76. 67

原始数据集剔除无效特征 76. 75

新数据集(剔除无效特征,并添加 NDVI、NDWI,
见 3. 2 小节)

76. 91

新数据集+坡向 77. 03

新数据集+NDMI 76. 76
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5摇 结束语
针对基于中分辨率遥感影像滑坡检测精度低的问

题,提出了一种改进的 ResU-Net 模型。 实验结果证

明改进的 ResU-Net 优于 ResU-Net,U-Net,Attention
U-Net,BiSeNet,Semantic FPN 和 U-Net++,其 F1 分

数达 76. 91% ,并且由文献[8]中已做的 11 种语义分

割模型的对比实验结果为 ResU-Net 的 F1 分数最高,
可推断改进的 ResU-Net 在本研究任务上优于大多数

主流的语义分割模型。 另外,基于 LandSlide4Sense
2022 的数据集,生成了不同特征组合的对比数据集,
实验结果表明 Sentinel-2 的 B1、B2、B3、B4、B5、B6、
B10、B11、B12 和 ALOS PALSAR 的 DEM、坡度层以及

NDVI、NDWI、坡向共 14 个特征的数据组合最有利于

滑坡检测。
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