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一种识别植被覆盖滑坡的多模态深度神经网络模型 

唐小川1,2,3,4   涂子涵 1   任绪清 1   方成勇 2   王宇 1   刘鑫 1   范宣梅 2 

1 成都理工大学计算机与网络安全学院，四川 成都，610059 

2 成都理工大学地质灾害防治与地质环境保护国家重点实验室，四川 成都，610059 

3 中国民用航空飞行学院民航飞行技术与飞行安全重点实验室，四川 德阳，618307 

4 电子科技大学通信抗干扰技术国家级重点实验室，四川 成都，611731 

摘要：我国西南山区植被茂盛，该区域光学遥感影像上的滑坡常被植被遮挡、难以辨识，基于光学遥感影

像的植被覆盖滑坡识别错误率较高，难以满足实际需求。针对这一问题，利用机载激光雷达(light detection 

and ranging, LiDAR)生成的数字高程模型(digital elevation model, DEM)和山体阴影图去除滑坡表面的植被覆

盖，构建了一个植被覆盖山区的滑坡数据集。在此基础上，提出一种基于多模态深度学习的智能滑坡识别

模型，综合利用 DEM 和山体阴影图识别植被覆盖条件下的滑坡，模型主要包括三个神经网络模块：自动提

取 DEM 数据特征的 Transformer 神经网络，自动提取山影图特征的 Transformer 神经网络，以及融合多模

态遥感数据的卷积注意力神经网络。通过实验对比了 ResU-Net、LandsNet、HRNet、SeaFormer 模型，实验

结果表明，所提出的模型达到了最高的滑坡预测精度，IoU 和 F1 分别提高了 9.3%和 6.8%。因此，LiDAR

能够有效地去除植被干扰，适用于识别西南山区植被覆盖条件下的滑坡；本文提出的 LiDAR 滑坡识别模型

能够预测滑坡的位置，为滑坡监测设备选址提供有力支撑。 

关键词：滑坡识别；植被覆盖；山体阴影图；DEM；多模态深度学习；数据融合 
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Abstract: Objectives: Vegetation widely spread in the southwestern mountainous regions of China. In the remote 

sensing images of this area, the landslides are usually shaded by vegetation. The error rate of forested landslide 

detection in remote sensing images is high, which is hard to meet practical needs. Methods: To address this issue, 

this article uses light detection and ranging (LiDAR)-derived digital elevation mode (DEM) and Hillshade to remove 

the forest on the landslides. In addition, a new dataset for forested landslide detection is also constructed. On this 

basis, an intelligent landslide detection model base on multimodal deep learning is proposed. The proposed model 
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uses DEM and hillshade to identify forested landslides, which consists of three neural network models. First, a 

Transformer network for automatic extraction of DEM features is proposed. Second, a Transformer network for 

automatically extracting hillshade features is proposed. Third, a convolution neural network with attention 

mechanism for merging multimodal remote sensing data is proposed. Results. The proposed model is compared 

with ResU-Net, LandsNet, HRNet and SeaFormer. Experimental results show that the proposed model achieves the 

highest prediction accuracy. IoU and F1 is improved by 9.3% and 6.8%. Conclusions. LiDAR is able to remove the 

impact of forest cover, which is suitable for identifying the forested landslides in the southwest mountain areas of 

China. The proposed LiDAR-based landslide detection model is able to predict the position of landslides, which is 

useful for deciding the position of landslide monitoring devices. 

Keywords: landslide detection; vegetation cover; hillshade; DEM; multi-modal deep learning; data fusion 

 

我国滑坡灾害多发频发且常被植被覆盖，为滑坡防治带来了巨大的挑战。通过多轮地质

灾害调查，已经发现了 30 多万处滑坡隐患点，但是近年来 80%的地质灾害未发生在隐患点

范围内，可见仍有许多滑坡隐患点尚未被发现[1]。现有的滑坡识别方法难以识别高山峡谷区

植被覆盖下的滑坡，植被覆盖导致光学影像上的滑坡特征不明显[2]，同时也对基于合成孔径

雷达干涉测量(synthetic aperture radar interferometry, InSAR)的形变监测造成干扰[3]，传统的

滑坡识别方法面临巨大挑战。机载遥感监测技术具有响应速度快、分辨率高、覆盖面积大的

优势，其中机载 LiDAR[4-6]还能捕获高分辨率、高精度的高程信息，通过 LiDAR 点云能够有

效去除植被并且获取植被覆盖下的真实地表信息，为破解植被覆盖区的滑坡识别问题提供了

新的研究思路。 

基于 LiDAR 的植被覆盖区滑坡识别方法主要包括人工解译方法和自动识别方法。人工

解译通常由经验丰富的地质专家进行[7-8]，滑坡识别精度高，但效率低，难以满足海量遥感

数据分析的需求。自动识别方法的效率高，可分为深度学习和非深度学习方法。非深度学习

方法主要从 LiDAR 生成的 DEM 中提取的坡度、坡向和高程等特征因子，并结合机器学习

的分类器进行滑坡识别，例如随机森林、支持向量机和人工神经网络[9-14]。深度学习方法能

够从遥感数据中自动提取特征，能够弥补非深度学习方法在人工特征提取阶段遗漏的关键特

征因子[15]。当前基于深度学习的滑坡识别方法主要使用卷积神经网络[16-18]，存在感受野小的

问题。现有自动滑坡识别的研究对象主要是光谱和纹理特征明显的新滑坡，例如：同震滑坡
[19-23]和降雨型滑坡[24]，关于植被覆盖区古老滑坡识别的研究尚处于起步阶段[25]。此外，许多

自动识别方法仅使用单一类型的遥感数据源，未能充分利用多源遥感数据的互补信息，导致

滑坡识别精度不高、鲁棒性不强[25]。 

针对植被覆盖山区的滑坡识别问题，本文的目标是建立一种抗植被干扰的新型滑坡识别

模型，主要创新点体现在以下三个方面：第一，提出一种自动识别植被覆盖滑坡的多模态深

度神经网络模型(multi-modal landslide detection, MMLD)；第二，提出一种基于 Transformer

和形变卷积神经网络的遥感数据特征提取方法；第三，提出利用 LiDAR 生成的 DEM 和山

影图数据训练滑坡识别模型。同时，本文还建立了植被覆盖山区滑坡数据集，并利用该数据

集验证了 MMLD 模型的先进性和有效性。 

1 研究区与数据源 

1.1 研究区概况 

本文的研究区域为 8·8 九寨沟地震震区，位于四川省西北部岷山山脉南段的阿坝藏族羌

族自治州九寨沟县，该区域地形地貌复杂、植被茂盛、滑坡发育，新滑坡和古老滑坡分布广

泛。为了建立植被覆盖滑坡识别模型，邀请经验丰富的地质专家标注了研究区域的植被覆盖



滑坡，共识别 1758 处滑坡，主要分布于地质断层、河谷、道路附近。 

为了准确评估滑坡识别模型的性能，将研究区域划分为两个相互独立的区域，如图 1 所

示，左方黄色多边形内的区域为测试区域，其余部分为训练区域。 

1.2 数据源 

本文收集了九寨沟震区的 LiDAR 点云数据并进行了预处理，方法如下： 

首先，利用 Global Mapper 软件从原始 LiDAR 点云中构建 DEM，分辨率为 0.5 m，如图

1(a)所示。DEM反映出真实地表的高程信息，通过DEM可以构建研究区域的地表三维模型，

进而从三维空间中提取丰富的几何特征，例如点、线、面、方向、斜率和曲率等。 

其次，利用 Global Mapper 软件从原始 LiDAR 点云中构建山体阴影图，如图 1(b)所示，

其中光源数为 12，垂直比例因子为 1，太阳方位角为 30°。山体阴影图是指利用计算机模拟

太阳光源照射山体，计算每个像元的光照强度，显著地增强了 DEM 中地形地貌的可视化效

果。山体阴影图能够体现出研究区域的地表细节，反映出植被覆盖下的滑坡纹理和边界等特

征[26-27]。 

最后，研究区域的遥感数据尺寸太大，不能直接用于构建深度学习模型，需要进行裁剪。

裁剪后的遥感数据块的尺寸为 1024×1024。最终得到训练集和测试集的样本数分别为 1446

和 324，两者的比例约为 8:2。 

 

  (a) DEM                   (b) 山体阴影图 

图 1 九寨沟震区的 DEM 和山体阴影图 

Fig.1 DEM and Hillshade of the Jiuzhaigou earthquake area 

2 多模态深度神经网络模型 

植被覆盖导致滑坡在光学遥感影像上难以被有效识别，本文提出一种基于 LiDAR 的多

模态深度神经网络的滑坡识别模型(MMLD)，模型的整体结构如图 2 所示。该模型的输入是

LiDAR 点云生成的 DEM 和山体阴影图，由编码器模块、DEM 特征提取模块、多模态遥感

数据融合模块和解码器模块四部分组成。步骤为：(1)建立 DEM 特征提取模块，自动提取

DEM 数据的特征。(2)建立编码器模块，自动提取山体阴影图的特征。(3)建立数据融合模块，

融合 DEM 和山体阴影图的特征。(4)建立解码器模块，利用多模态特征进行滑坡预测。  
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图 2 MMLD 模型的网络结构图 

Fig.2 The network structure of the proposed model MMLD 

2.1 DEM 特征提取模块 

DEM 含有丰富的三维空间特征，本文提出一种自动提取 DEM 特征的深度神经网络模

块(图 3 上半部分)，利用 Transformer 学习 DEM 特征图的全局依赖性，同时利用 HRNet 神

经网络架构 [28] 保持高分辨率。主要包括 3 个神经网络分支，分别用于学习高、中和低分辨

率的特征。第 1 个分支由 3 个 Transformer 和 1 个形变卷积组成，得到的特征图尺寸为 1024

×1204×64， 有效地保留了原始 DEM 的高分辨率；第 2 个分支由 2 个 Transformer 和 1 个

形变卷积组成，得到的特征图尺寸为 256×256×128；第 3 个分支有 1 个 Transformer 和 1

个形变卷积组成，得到的特征图尺寸为 64×64×256。第 2 和第 3 个分支的特征图分辨率有

所降低，但每次卷积操作能够覆盖更大的地理范围。形变卷积支持构建不规则的感受野。标

准卷积的感受野是一个矩形区域，本文针对自然地物的不规则性提出利用形变卷积构建不规

则的感受野[29]。如图 4 所示，形变卷积的原理是通过引入可学习的形变参数来对传统卷积

操作进行改进，具体实现可分为两个步骤：①在输入特征图上以卷积核中心作为参考点，然

后利用一个额外的卷积层学习偏移量，这些偏移量用于调整采样点的位置，从而生成一个形

变后的采样点网格；②在形变后的采样点网格上，对输入特征图进行插值，获取对应采样点

的特征值，即可得到形变后的输出特征图。形变卷积使得卷积核的位置和形状能够根据输入

特征图的内容自适应地进行调整，从而更好地捕捉目标的形变信息。 

DEM 预测模块以形变卷积层输出的特征图为输入，以山体阴影图为标签，利用一个 3×3

卷积和一个 1×1 卷积建立分类器，预测标签。该方法的优势在于将地灾知识融入到深度学习

模型，即利用 DEM 生成的山体阴影图作为标签，引导深度神经网络自动学习 DEM 的三维

空间几何特征，避免人工标注 DEM 数据的巨大开销。山体阴影图是关于坡度、坡向和光照

的函数，如果 DEM 特征提取模块能够较为准确地预测山体阴影图，那么自动提取的特征集

合中必然包含坡度和坡向等 DEM 几何特征。 

DEM 特征提取模块的损失函数为均方误差函数。DEM 的标签为山体阴影图，记为𝑌DEM。

设 DEM 预测模块的输出为�̂�DEM。则 DEM 特征提取模块的损失函数为𝑌DEM与�̂�DEM之间的均

方误差。 

𝐿DEM =
1

𝑁
∑∑(�̂�DEM(𝑖, 𝑗) − 𝑌DEM(𝑖, 𝑗))

2
𝑊

𝑗=1

𝐻

𝑖=1

(1) 

2.2 山体阴影图特征提取模块 

山体阴影图特征提取模块采用编码器-解码器模块结构，如图 3 的下半部分所示。编码



器模块利用 SeaFormer[30]模块提取山体阴影图的多尺度特征，形成包含 3 个不同分辨率的特

征金字塔，分辨率与§2.1 的 DEM 特征保持一致。不同尺度的特征有助于识别不同大小的

滑坡。SeaFormer 模块是一种轻量化的 Transformer，通过减少自注意力机制的计算量达到提

升 Transformer 计算效率的目标。 

解码器模块的输入是利用§2.3 的多模态遥感特征融合模块整合的 DEM 特征和山体阴

影图特征。从低分辨率的特征图开始，使用 3×3 卷积进行特征变换，然后使用上采样操作提

升分辨率，并与下一个更高分辨率的特征图进行拼接，最终将不同分辨率的特征图聚合为一

个高分辨率特征图。再利用一个 3×3 卷积和一个 1×1 卷积建立像素级分类器，进行滑坡预

测。 
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图 3  DEM 和山体阴影图的特征提取模块结构（上半部分表示 DEM 提取模块，下半部分表示山体阴影

图特征提取模块） 

Fig.3 The structure of the feature extraction model for DEM and Hillshade（The upper graph represents DEM 

feature extraction model. The lower graph represents Hillshade feature extraction model） 
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图 4 形变卷积结构图 

Fig.4 The structure of deformation convolution 

2.3 多模态遥感数据融合模块 

通过耦合 DEM 与山体阴影图可以构建去除植被的三维地表模型，如图 5 所示。其中，

山体阴影图提供二维地表纹理信息，DEM 提供高程信息，即第三维。为了有机地融合 DEM

与山体阴影图，提出一种多模态遥感数据融合神经网络模块，如图 6 所示。 

 

图 5 耦合 DEM 和 Hillshade 形成的三维空间示意图 

Fig.5 An example of the 3D space formed by DEM and Hillshade 

利用通道注意力机制的作用是从自动提取的特征图中自适应地选择关键图层，实现方法

如下：将山体阴影和 DEM 的特征图按通道维度进行拼接；利用平均池化操作计算各个通道

的相关性权重，关联性越强的图层权重越大，关联性越弱的图层权重越小；通过矩阵数乘操

作为各个特征图层赋予通道相关性权重。 
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图 6 多模态融合模块 

Fig.6 The structure of multi-modal remote sensing data fusion model 

滑坡分类的损失函数为交叉熵函数。记解码器的输出为�̂�cls，坡分类的损失函数为�̂�cls与

滑坡标签𝑌cls的交叉熵，公式如下： 



𝐿cls = −
1

𝑁
∑∑𝑌cls(𝑖, 𝑗) log (𝜎 (�̂�cls(𝑖, 𝑗)))

𝑊

𝑗=1

𝐻

𝑖=1

(2) 

其中，𝑁为样本数量；𝜎为 softmax 激活函数。 

MMLD 模型的总损失𝐿为 DEM 几何特征提取阶段的损失与滑坡预测阶段的损失之和，

公式如下： 

𝐿 = 𝐿cls + 𝛼𝐿DEM (3) 

2.4 实验配置与评价指标 

实验的硬件设备是一台深度学习云服务器，含有一块 NVIDIA Tesla V100 40 GB GPU，

一颗 Intel (R) Xeon (R) Gold 6148 CPU。对比模型是使用广泛的语义分割模型，包括 HRNe[28]

和SeaForme[30]，以及滑坡识别模型ResU-Net[31]和LandsNet [32]。输入图像的尺寸为 1024×1024，

批量大小为 2，最大迭代次数为 10000，损失函数中的α取值为 0.001。优化算法为 AdamW，

其权重衰减系数为 0.01，学习率初始化为 0.00025，如果损失增加，学习率以 0.9 因子倍数

下降直至为 0。MMLD 和对比模型均在开源深度学习框架 PaddleSeg 中实现。 

语义分割模型的性能比较指标包括常用的交并比(intersection over union，IoU)、准确率

（P）、召回率（R）和 F1 值[19]，公式如下： 

IoU =
𝑇𝑃

𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑃
 

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
(4) 

𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝐹1 =
2𝑃𝑅

𝑃 + 𝑅
 

其中𝑇𝑃、𝐹𝑃、𝑇𝑁、𝐹𝑁分别为真正例(True Positive)、假正例(False Positive)、真反例(True 

Negative)、假反例(False Negation)，可以通过混淆矩阵计算。上述所有指标值越高，表示模

型预测的准确性越高。 

3 实验结果与分析 

本文通过详细的实验分析 MMLD 模型的滑坡识别性能以及 DEM 特征提取模块的有效

性，下面详细描述本文的实验配置和实验结果。 

3.1 DEM 特征提取模块的有效性 

利用 DEM 特征提取模块输出的特征图预测坡度和坡向等典型的滑坡识别特征，得到的

最小均方误差为 0.27 和 0.45，表明 DEM 特征提取模块有效地提取了滑坡识别特征。图 7(a)-

7(f)进一步展示了 DEM、山影图真实值和山影图预测值的可视化结果。可见，山体阴影图的

真实值与预测值非常接近。图 7(c)和图 7(f)中的山影图预测值比山体阴影图的真实值(图 7(d)

和图 7(e))蕴含了更丰富的光照细节特征。因此，DEM 特征提取模块不仅能有效地提取山影

图的纹理特征，还能够有效学习 DEM 的坡度和坡向等几何特征。  



   

(a) DEM (b) 山体阴影图标签 (c) 预测值 

   

(d) DEM (e) 山体阴影图标签 (f) 预测值 

图 7 DEM 特征提取模块的预测结果 

Fig.7 Prediction of the DEM feature extraction model 

3.2 MMLD 模型的滑坡识别结果 

滑坡识别模型的预测精度如表 1 所示，其中，模型将输入遥感数据的像元分为滑坡和背

景两大类，这两类对象的平均值用于衡量模型的总体预测精度。比较各项指标的平均值可知，

所有模型中平均精度最高的模型是本文提出的 MMLD 模型，最高的平均交并比、准确率和

F1 值分别为 0.664、0.749 和 0.76。精度最高的对比模型为 SeaFormer，MMLD 将 SeaFormer

的平均交并比、准确率和 F1 分别提升了 3.6%、6.5%和 2.8%。 

进一步比较滑坡类的各项评价指标可知，本文提出的 MMLD 模型取得了最高的交并比、

准确率和 F1，分别为 0.373、0.520 和 0.543。精度最高的对比模型为 SeaFormer，MMLD 将

SeaFormer 的滑坡类交并比、准确率和 F1 分别提升了 9.4%、22.6%和 6.8%。 

表 1  滑坡识别模型之间的精度比较 

Tab.1  Comparing the accuracy of the landslide detection models 

模型 类别 交并比 准确率 召回率 F1 

ResU-Net 

滑坡 0.191 0.249 0.455 0.322 

背景 0.898 0.968 0.925 0.946 

平均值 0.544 0.608 0.690 0.634 

LandsNet 

滑坡 0.264 0.394 0.446 0.418 

背景 0.934 0.969 0.962 0.965 

平均值 0.599 0.681 0.704 0.691 

HRNet 

滑坡 0.264 0.394 0.446 0.418 

背景 0.934 0.969 0.962 0.965 

平均值 0.599 0.681 0.704 0.691 

SeaFormer 

滑坡 0.341 0.424 0.634 0.508 

背景 0.942 0.982 0.958 0.970 

平均值 0.641 0.703 0.796 0.739 



MMLD 

滑坡 0.373 0.520 0.568 0.543 

背景 0.955 0.979 0.974 0.977 

平均 0.664 0.749 0.771 0.760 

图 8(a)和图 8(b)对比了 MMLD 模型与 SearFormer 模型的滑坡识别可视化结果，可以看

出，图 8(a)右侧有较多误检的滑坡，图 8(a)降低了滑坡误检率。虽然 MMLD 模型的召回率

低于 SeaFormer，但是 MMLD 的 F1 最高，表明在 MMLD 模型在准确率和召回率之间实现

了更好的平衡。 

上述实验结果表明，本文提出的 MMLD 模型达到了最高的滑坡识别精度。主要原因在

于：MMLD 模型能够自动提取 DEM 和山影图数据的特征，并且综合利用山体阴影图和 DEM

两个模态之间的互补信息进行滑坡识别。 

  

(a) SeaFormer 的滑坡预测结果 (b) MMLD 的滑坡预测结果 

图 8 滑坡预测结果可视化 

Fig.8 Visualization results of landslide prediction                                                                    

4 结 语 

本文研究了如何利用 LiDAR 数据破解西南山区植被覆盖下的滑坡识别问题。结果表明：

(1)LiDAR 生成的 DEM 和山影图有助于消除植被覆盖的干扰，显著提升滑坡识别的准确性。

(2)通过人工智能模型进行自动识别植被覆盖滑坡具备可行性，深度学习方法在智能滑坡识

别问题上具有巨大的发展潜力。(3)综合利用 DEM 和山影图等不同模态的遥感数据有助于提

升滑坡识别的精度。 

在未来的研究中，将进一步研究综合利用合成孔径雷达影像和光学影像等多源遥感数据

建立更准确的滑坡识别模型。同时，也将研究深度学习模型的可解释性，揭示深度学习滑坡

识别模型的决策依据。 
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