
滑坡即斜坡上的部分土体或岩体沿软弱面或带向

下整体滑移的现象，具有显著的移动性和致灾性 [1]。

移动性表现为土体或岩体发生相对向下和向外的位

移，而致灾性则体现在其对人类生命财产的威胁，因

此对滑坡的监测、预警和防治至关重要。黄土滑坡是

黄土丘陵区常见的地质灾害类型之一，具有特定的发

生、发展、演化和消亡规律，其频发性、广布性和灾难

性对区域基础设施和人民生命财产安全构成严重威胁。

我国的黄土滑坡研究始于20世纪60年代[2]，此后

逐渐聚焦于地震引发的黄土滑坡[3]、滑坡引发的泥石

流[4]、滑坡形成机理模拟[5]、数值预报与工程地质评价

等领域 [6]，研究范围涵盖新疆及中亚地区 [7]、陕北地

区[8-9]、广西省[10]和甘肃中部等典型区域[11]，不仅提高

了滑坡灾害数据与编录的准确性，也为滑坡灾害防治

提供了丰富的实证依据。在滑坡区域识别方面，早期

主要依赖野外地质调查[12-13]，工作量大、成本高且存

在安全隐患。随着遥感技术的发展，滑坡识别方法逐

渐转向基于遥感影像的人工视觉判读、基于像元和对

象的特征提取以及雷达干涉测量 （InSAR） 技术 [14]。

InSAR通过比较SAR图像的相位差推算地表形变，但
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在数据依赖性、场景适应性和成本效益方面存在局

限[15]。随着多源遥感数据协同应用的深入[16]，深度学

习技术在滑坡区域识别与监测中展现出显著优势。深

度学习无需手动构建特征层，能处理更大规模的样本

数据，具有更强的数据驱动能力 [17]。U-Net作为一种

典型的卷积神经网络，因其轻量化架构、易部署性以

及对小样本训练的支持，在建筑物提取[18]、河流轮廓

识别[19]、水体监测[20]、草地特征判别[21]等领域开展许多

实践探索，在地质灾害领域尤其是滑坡识别中广泛应

用。现有研究表明，U-Net模型在不同地理区域的滑坡

监测中表现优于传统方法，识别准确率与精度显著提

升[22-25]，但在复杂地表环境中仍存在不足：①对大型

滑坡的识别精度有限，小型滑坡易被漏检或误识别；

②滑坡提取效果过度依赖人工目视解译，对数据、场

景和人员具有较强的依赖性。鉴于此，本文以宁夏西

吉县为研究区，以ResNet50为U-Net架构的主干网络

进行改进。改进U-Net模型能充分利用ResNet50的深

度特征提取能力，同时保留传统U-Net在分割任务中

的优势，有效解决了信息特征损失、语义理解不对称

等问题，进一步提升了模型在复杂场景中的滑坡解译

与识别能力，特别是在宁南黄土丘陵区滑坡区域的识

别效果显著，可为环境脆弱、地质灾害频发的宁南地

区提供重要的技术支撑，对于整个黄土高原地质灾害

预警与防治具有较好的应用价值。

1 研究区概况与数据来源

1.1 研究区概况

本文选取位于宁夏回族自治区南部的西吉县

（36.07°~36.17°N、105.70°~105.78°E） 作为研究区，

区域总面积为 3 130 km2；地貌为典型的黄土丘陵区，

地形变化大，地质环境复杂多变，地质灾害易发频

发[26]；属典型的温带大陆性季风气候，全年降水主要集

中在7—9月，这3个月的降水量均达到70~100 mm。

1.2 数据来源

本文采用的Google Earth影像数据，影像级别为

17级，空间分辨率为 2.05 m，由MAXAR公司合成提

供；成像时间为2022年8月，质量较好，云覆盖率为

2.3%，在高海拔地区存在部分云雾遮挡。数字高程模

型（DEM）数据来源于ALOS卫星的 PALSAR传感器

（https://search.asf.alaska.edu），数据分辨率约为12.5 m，

发布时间为2019年，主要用于辅助构建样本库以及通

过坡度计算实现数据清洗。交叉验证数据采用渭河流

域滑坡点（1915—2021年）数据集（http://www.ncdc.

ac.cn） 和全国地质灾害点空间分布数据集 （https://
www.resdc.cn）。
2 研究方法

本文的主要目的是利用改进后的U-Net模型实现

对滑坡的自动提取。首先收集研究区内的高分辨率遥

感影像，从现有对滑坡地表形态的研究经验出发，通

过目视解译制作标签，通过图像归一化、标准化，数

据增强得到可用于模型训练的滑坡样本库；再采用基

于U-Net的ResNet50主干网络架构，通过其深层网络

结构使模型能有效捕获影像中的高维特征[27]；然后在

训练过程中，模型通过迭代计算输入影像的输出，利

用Dice损失函数反向传播更新网络参数提升其收敛效

率和效果[28]，并通过召回率、交并比等指标评估模型

性能；最后通过结合数据集和人工目视解译的形式对

U-Net的识别结果进行可靠性分析。

2.1 样本库构建

为提高实验的精确度，本文同时参考了渭河流域

滑坡点（1915—2021年）数据集和全国地质灾害点空

间 分 布 数 据 集 ， 选 取 矩 形 区 （35.78° ~35.93° N、

105.51°~105.72°E） 作为样本库，用于训练和验证，

约占西吉县总面积的 1/10。将样本区分割为 1 036幅

256像素×256像素的影像，并按顺序命名；再基于滑

坡普遍性的空间信息遥感图像特征（灰度、色调、亮

度、纹理、阴影）对分割后的滑坡区域进行目视识

别；最后结合DEM等数据在样本区共制作了 62块典

型滑坡掩膜数据及其对应的影像分割标签（图1）。参

考现有文献，通常滑坡的发生需要具备 17个要素[29]，

宁夏南部山区境内的黄土滑坡平面形态主要包括半圆

形、舌形、矩形和不规则形4种[30]。

图例
训练样本
西吉县 km

……
共计62个
样本

……
共计62个
标签

02.55 10 15 20

图1 样本区选取与标签制作

审图号：宁S（2020）023

2.2 模型构建

本文模型采用基于U-Net的ResNet50主干网络架

构。ResNet50结构分为 4个主要阶段，每个阶段由多

个残差块组成（图2）。这4个阶段和多次反复的残差

··22
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运算构成了其独特的深层网络结构，能有效捕获影像

中的高维特征。基本架构搭建完成后，通过加载预训

练的权重文件来加速模型的收敛过程并提高性能。预

训练模型可显著减少训练时间，提高分割精度[31]。在

解码器部分，模型通过插值和转置卷积逐步恢复图像

的空间分辨率，以实现高精度的像素级分类。此外，

U-Net的跳跃连接设计能保证融合各层次特征，从而

保留了重要的细节信息，在分割复杂地形时能发挥关

键作用，这也是改进U-Net模型识别提取滑坡区域的

重要优势。

ResNet50

MAXPOOL:3×3,/2

第0阶段
输

入
第1阶段 第2阶段 第3阶段 第4阶段

输

出

第0阶段 第2阶段 第3阶段

第1阶段

第4阶段

ConvB:C,W,Cl,S

CONV:7×7.64,/2BN,RELU

（3,224,224）

（64,56,56）

ConvB:256,56,128,2

DentityB:512,28

DentityB:512,28

DentityB:512,28

（512,28,28）

（512,28,28）

（512,28,28）

（512,28,28）ConvB:64,56,64,1

DentityB:256,56

DentityB:256,56

（256,56,56）

（256,56,56）

（256,56,56）

ConvB:1 024,14,512,2

DentityB:2 048,7

DentityB:2 048,7

（2 048,7,7）

（2 048,7,7）

（2 048,7,7）

ConvB:512,28

DentityB:1 024,14

DentityB:1 024,14

DentityB:1 024,14

DentityB:1 024,14

DentityB:1 024,14

（1 024,14,14）

（1 024,14,14）

（1 024,14,14）

（1 024,14,14）
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（C,W,W）
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CONV:1×1,C/4,/1BN,RELU
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CONV:1×1,C,/1BN

CONV:Convolution
ConvB:Convolutional Block

BN:Batch Normalization
DentityB:Dentity Block

RE:ReLU

图2 基于U-Net的ResNet50网络模型结构

2.3 训练与评估

本文采用CPU为AMD Ryzen7 4800U、内存为16 G
的计算机进行模型训练。在初始阶段，批处理大小设

置为2，能有效避免内存溢出，学习率设置为0.000 1，
并采用Adam优化器进行参数更新，以实现自适应学

习率调整，从而优化整体训练效果。模型构建与训练

在Ubuntu 20.04系统环境下的Pytorch框架中完成。预

训练权重 （ResNet50.pth，基于 ImageNet数据集） 能

有效提升模型的训练和泛化性能，从而增强其在研究

区的表现。在训练过程中，模型通过迭代计算输入影

像的输出，利用Dice损失函数反向传播更新网络参

数。Dice损失函数的计算公式为：

DiceLoss = 1 -
2åP ´ Y

( )åP
2
+ ( )åY

2

式中， P 为模型输出结果； Y 为训练数据的真实标

签；DiceLoss越小，表示 P 与 Y 之间的重叠程度越

高，即模型性能越好，因此最小化DiceLoss能有效提

高模型在像素级分类任务中的表现。

除 Dice 损失函数外，本文还采用像素准确率

（PA）、具体类像素准确率（CPA）、召回率（Recall）、

交并比（IoU）评估模型性能。

2.4 模型分类提取

在数据处理阶段，将西吉县全域遥感影像切割为

258幅标准子单元（2 000像素×2 000像素），再基于

开源栅格空间数据转换库（GDAL）执行地理配准元

数据解析（包含投影坐标系、仿射变换矩阵），确保

输入、输出的空间拓扑一致性。影像数据经张量结构

化与归一化后注入模型，在模型前向传播阶段利用训

练过程中学习的权重参数，通过卷积运算执行像素级

特征映射，输出高维概率响应图，并生成特征图以展

示模型在不同类别上的响应，可解析模型对滑坡形态

的敏感区域，如坡肩裂缝、堆积体前缘；在后处理阶

段采用 Softmax函数模型将输出值转换为概率分布，

利用Argmax运算生成离散分类标签（滑坡/非滑坡），

最终通过逆仿射变换将像素坐标映射回WGS84地理空

间，输出拓扑闭合的矢量边界成果。

3 研究结果与分析

3.1 研究结果

基于U-Net模型的滑坡语义分割结果，首先生成

单通道 8 位灰度格式的二值掩膜图像，并采用

OpenCV 4.7.0库中的cv2.threshold函数进行自适应阈值

马宁远等：改进U-Net模型在滑坡区域识别中的应用 ··23
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二值化处理，确保滑坡区域像素逻辑值为 1；然后针

对二值掩膜的后处理，调用 cv2.findContours轮廓检测

算法提取滑坡区域矢量边界，自定义轮廓线几何参数

（线宽、颜色空间），并通过GDAL 3.6.4库实现掩膜与

轮廓线的异构输出（二值掩膜以 tif格式存储，轮廓线

导出为拓扑优化的矢量图层）；最终通过空间叠加引

擎实现多源数据融合，生成具有地理参考的复合可视

化成果（图3）。该流程实现了从像素级分类到GIS初
始数据的全链闭环处理。

图例
轮廓线
掩膜 km

掩膜图

轮廓线图

掩膜与轮廓线叠置图

02.55 10 15 20

图3 语义信息的滑坡区域分割图像

审图号：宁S（2020）023

在输出管理方面，本文建立了规范的命名体系以

确保后续影像拼接的准确性。首先对输出的概率图进

行后处理，将其映射到具体的类别标签，并生成分割

掩膜，标识出滑坡区域与非滑坡区域；然后通过地理

配准、数据格式转换等方式对分割结果与地理特征进

行叠加分析，剔除坡度＜15°的伪滑坡区域；最后根

据DZ/T0286-2015《地质灾害危险性评估规范》和自然

资源部门在县域地质灾害调查的实践，将面积<500 m2

的滑动现象标记为坡面变形，不纳入正式滑坡的统计

范围，提高输出结果的准确性。

基于标准化数据清洗结果，采用McColl等[32]提出

的多尺度滑坡分级体系，对西吉县 7 553个滑坡图斑

进行三维体量—面积耦合分类。采用该体系 4个数量

级的尺寸描述符界定滑坡规模：小型滑坡（＜103 m2）

为浅层小规模滑移；中型Ⅰ级滑坡（103~104 m2）为典

型中等规模块体运动；中型Ⅱ级滑坡（104~105 m2）为

复合型深层滑动系统；大型Ⅰ级滑坡（≥105 m2）为

区域性巨型滑坡遗迹。分类结果显示（图 4），小型

滑坡 1 922个（25.4%）、中型Ⅰ级 5 092个（67.4%）、

中型Ⅱ级516个（6.8%）、大型Ⅰ级4个（0.05%），累

计覆盖面积为 28.545 km2，反映了研究区以中小型浅

层滑坡为主的地质灾害格局。

3.2 结果分析

1） 滑坡区域空间分布模式。结合遥感影像数

据、地形特征指标、历史滑坡记录与滑坡点提取结

果，可将西吉县的滑坡区域空间分布模式分为 4类：

①滑坡主要集中分布在河流、沟谷及其两侧的斜坡地

带，呈现出明显的线状或带状分布特征；②滑坡多位

于地形坡度较大的区域，结合DEM数据可知，尤其是

坡度在25~45°的斜坡地带；③结合西吉县地质图，滑

坡常出现在断层带、软弱岩层或破碎带等地质构造复

杂区域；④结合公开的西吉县基础地类图，在道路建

设、农田开垦、采矿活动等人为干扰较强的区域，滑

坡点分布较集中。

2）滑坡灾害空间分布模式。西吉县滑坡灾害的

空间分布模式是区域自然地理特征与人类活动长期耦

合作用的结果。该县地处黄土高原与六盘山褶皱带过

渡区，独特地质构造与地貌演化过程奠定了滑坡发育

的物质基础和动力条件[33]。新生代以来的构造运动塑

造了区域地质框架，形成上覆黄土、下伏红层的特殊

地质剖面，为滑坡滑动面的形成提供了物质基础。遥

感影像揭示的沟谷网络与DEM数据反映的坡折特征共

同印证了地表径流对地形的改造作用，持续掏蚀坡脚

导致滑坡发生。地形通过重力势能与水文过程的双重

调控深刻影响着滑坡分布。坡度为25~45°的斜坡段既

积累了足够的重力势能，又具备风化碎屑物质堆积条

件，成为滑坡发育的黄金区间[34]。此外，气候变化的

背景因素不容忽视。现有研究表明，西吉县极端降雨

事件频发，短时强降雨对表层土体的冲蚀能力显著增

强，坡沟系统景观格局破碎化且破碎度较高[35]。特别

是在植被覆盖度较低的耕作区，黄土沟谷溯源侵蚀速

率较高，直接威胁上游坡体稳定。值得注意的是，这

些发育的沟谷系统既是地下水富集带，又是人类聚居

区，自然本底脆弱性与人为活动干扰的时空叠置，最

终塑造了西吉县滑坡沿河分布、依坡发育、趋地质构

造、聚人类活动区的典型空间格局，形成具有区域特

色的灾害链生机制。

图例
滑坡分级

km

小型滑坡
中型Ⅰ级滑坡
中型Ⅱ级滑坡
大型Ⅰ级滑坡

02.55 10 15 20

图4 西吉县滑坡点提取与分类结果

审图号：宁S（2020）023
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3）可靠性验证。为进一步验证改进U-Net模型

在滑坡区域识别提取中的性能提升效果，本文在可靠

性验证部分引入了模型改进前的基准结果与现有数据

集相结合以及人工解译结果作为对照，为基于U-Net
方法的滑坡监测和风险评估提供了多源数据支撑。本

文采用渭河流域滑坡点（1915—2021年）数据集和全

国地质灾害点的空间分布数据集对改进U-Net模型的

滑坡提取效能进行交叉验证。结果表明，改进前后的

U-Net识别与提取结果均能较好覆盖数据集的结果，

验证了模型在宏观尺度上具备滑坡识别能力；但改进

前后模型在识别结果上存在一定差异，具体体现在各

项评估参数的变化以及输出结果的不同。由于验证数

据以点状形式表征滑坡位置，无法精确校验模型输出

的滑坡边界形态，为进一步检验该模型的精确度和泛化

能力，本文采用人工目视解译的方式勾绘测试数据集中

出现的滑坡点，通过人工勾绘数据集中98个滑坡矢量边

界进行定量对比。选取6个典型区域进行对比分析发现

（表 1），U-Net识别精度相较于人工目视解译略显不

足，其在微观尺度地形适配性方面仍存在优化空间。

表1 U-Net与多源数据交叉验证滑坡提取精度对比

坐标

105.575°E、
35.876°N

105.693°E、
35.863°N

105.580°E、
35.904°N

105.536°E、
35.853°N

105.701°E、
35.898°N

105.849°E、
35.951°N

105.693°E、
35.863°N

105.580°E、
35.904°N

改进前
U-Net

改进后
U-Net

人工目视
解译

数据集

由改进前后 U-Net模型的对比评估结果 （表 2）
可知，在二元分类性能方面，改进后的U-Net模型能

显著提升分类韧性与稳定性，训练集 PA 由 91.2%升

至 94.3%，验证集 PA 由 90.0%升至 94.5%，改进前后

精度波动范围由 1.2%缩至 0.2%，表明模型优化有效

增强了泛化能力；进一步分析表明，改进策略对滑坡

类别的识别增益尤为显著。在CPA指标下，滑坡类别

的训练集与验证集精度分别由 89.5%和 87.9%跃升至

97.4%和 97.7%，而非滑坡类别仅由 59.8%和 58.3%小

幅提升至 64.3%和 64.9%，该现象反映了两个重要特

征：①改进后的模型对滑坡目标的表征能力显著增

强，验证了引入的多尺度特征融合机制对复杂地形特

征的识别优势；②非滑坡类别的识别精度虽有所改

善，但整体仍存在约30%的性能差距，说明模型对滑

坡目标存在显著分类偏好。值得注意的是，尽管验证

集类别分布与训练集保持同源一致性，但模型在独立

测试集中仍维持了 94.2%的像素精度，表明改进后的

网络架构具备较强的领域适应能力，其性能稳健性得

到有效验证。因此，在优化模型结构的同时，需通过

数据增强、损失函数重加权等策略，系统解决类别不

均衡对模型决策边界的影响。在Recall指标方面，改

进后的U-Net模型展现出对滑坡目标更强的敏感性，

滑坡类别的训练集与验证集精度分别由90.7%、88.6%
显著提升至 96.4%、96.3%，同时非滑坡类别精度由

66.4%、63.5%升至 71.5%、75.3%，说明模型优化策

略有效增强了滑坡的识别能力，且对非滑坡的漏检率

降低约8.5%。然而，非滑坡类别的Recall仍低于滑坡

类别约21%，说明模型在复杂背景下仍存在负样本误

检风险，这或与训练数据中非滑坡区域纹理异质性较

高、标注边界模糊等干扰因素相关。进一步通过 IoU
指标验证发现，改进后的模型在空间定位精度上实现

突破性提升，滑坡区域训练集、验证集 IoU 由

69.5%、65.3%跃升至 94.0%、94.2%，表明改进后的

多尺度特征提取模块显著优化了滑坡边界的空间表征

能力；非滑坡区域 IoU虽有一定提升，但其绝对数值

仍较滑坡类别低约40%。这种显著的类别间性能差异

揭示了两个关键问题：①非滑坡区域的高纹理复杂性

导致模型难以建立稳定的特征表征；②标注噪声对非滑

坡类别的学习产生干扰。因此，在模型后续优化方面应

聚焦于负样本特征学习增强以及类别不平衡补偿策略

的改进。

基于上述对比分析，模型性能差异可从人工解译

与算法机制的对比维度进一步阐释：首先人工目视解

译依赖先验专业知识，能通过多尺度影像判读动态调

整滑坡边界识别策略，尤其在处理形态异质和地表覆

盖复杂区域时表现出灵活的判断力，而U-Net的识别

能力受限于训练数据的特征空间分布，在面对与训练

集存在显著域偏移的滑坡形态（如未见的滑动机制、

马宁远等：改进U-Net模型在滑坡区域识别中的应用 ··25
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光照条件或植被覆盖干扰）时易产生特征误匹配；其

次二者在数据建模范式上的异构性引发了系统性误差

累积，即人工解译通过矢量多边形精确描述滑坡边界

拓扑结构，而U-Net的栅格化输出受限于离散像元分

辨率，导致矢量—栅格转换过程中产生亚像素级定位

偏差，这种双向格式转换的不可逆信息损失使得滑坡

边界空间配准误差显著放大。然而，滑坡识别与提取

的重点应放在滑坡本身的特征与动态变化上，而非单

纯依赖于边界的契合度。虽然人工目视解译结果在精

度上具有优势，但通常耗时耗力，涉及大量的人工操

作和高昂的成本；而U-Net模型等深度学习架构在效

率与质量之间实现了有效平衡，使得其在成本控制与

大规模应用方面具有显著优势，这一点在实际应用中

尤为重要。

4 结 论

本文以宁夏西吉县为研究区，基于高分辨率光学

遥感影像数据，构建了以ResNet50为主干网络的改进

U-Net深度学习模型。实验共识别提取7 553个滑坡图

斑，将其划分为 4类，并系统总结了西吉县滑坡区域

空间分布模式及其成因。与数据集和人工目视解译结

果的对比分析结果表明，本文的滑坡区域识别结果的

精细程度较高，证实了实验结果的可靠性。同时，模

型改进后的各项评估指标较改进前均有提升，整体像

素准确率提升约 4%，滑坡类别识别准确率提升约

8.9%，说明改进U-Net模型在识别精度、泛化能力和

运行效率上均具有显著优势，为滑坡区域提取提供了

高效可靠的技术方法。然而，改进U-Net模型仍存在

若干局限性，如模型对遥感影像精度具有较高的依赖

性，识别效果仍受训练样本制约，存在一定的漏分现

象。因此，未来的研究将扩充样本库规模，系统归纳

滑坡特征，以进一步提升模型识别的可靠性；开发模

型轻量化设计，降低用户干预度，提高操作效率；还

需继续深化DEM、InSAR等多源地形数据在U-Net架构

中的融合应用，充分发挥其参考价值，进一步提升深度

学习模型在地质灾害监测中的解译能力与应用水平。
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表2 改进前后U-Net模型的评估参数/%

模型

改进前
U-Net

改进后
U-Net

训练
指标

泛化
指标

训练
指标

泛化
指标

PA

91.2

90.0

94.3

94.5

CPA
滑坡

89.5

87.9

97.4

97.7

非滑坡

59.8

58.3

64.3

64.9

Recall
滑坡

90.7

88.6

96.4

96.3

非滑坡

66.4

63.5

71.5

75.3

IoU
滑坡

69.5

65.3

94.0

94.2

非滑坡

40.7

38.4

51.2

53.5
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