
武汉大学学报(信息科学版) 
Geomatics and Information Science of Wuhan University 

ISSN 1671-8860,CN 42-1676/TN 

 

 

 

 

《武汉大学学报(信息科学版)》网络首发论文 

 
题目： 模拟困难样本的 Mask R-CNN 滑坡分割识别 
作者： 姜万冬，席江波，李振洪，丁明涛，杨立功，谢大帅 
DOI： 10.13203/j.whugis20200692 
收稿日期： 2020-12-24 
网络首发日期： 2021-08-31 
引用格式： 姜万冬，席江波，李振洪，丁明涛，杨立功，谢大帅．模拟困难样本的 Mask 

R-CNN 滑坡分割识别．武汉大学学报(信息科学版). 
https://doi.org/10.13203/j.whugis20200692 

 
 
 
 
 

 
网络首发：在编辑部工作流程中，稿件从录用到出版要经历录用定稿、排版定稿、整期汇编定稿等阶

段。录用定稿指内容已经确定，且通过同行评议、主编终审同意刊用的稿件。排版定稿指录用定稿按照期

刊特定版式（包括网络呈现版式）排版后的稿件，可暂不确定出版年、卷、期和页码。整期汇编定稿指出

版年、卷、期、页码均已确定的印刷或数字出版的整期汇编稿件。录用定稿网络首发稿件内容必须符合《出

版管理条例》和《期刊出版管理规定》的有关规定；学术研究成果具有创新性、科学性和先进性，符合编

辑部对刊文的录用要求，不存在学术不端行为及其他侵权行为；稿件内容应基本符合国家有关书刊编辑、

出版的技术标准，正确使用和统一规范语言文字、符号、数字、外文字母、法定计量单位及地图标注等。

为确保录用定稿网络首发的严肃性，录用定稿一经发布，不得修改论文题目、作者、机构名称和学术内容，

只可基于编辑规范进行少量文字的修改。 

出版确认：纸质期刊编辑部通过与《中国学术期刊（光盘版）》电子杂志社有限公司签约，在《中国

学术期刊（网络版）》出版传播平台上创办与纸质期刊内容一致的网络版，以单篇或整期出版形式，在印刷

出版之前刊发论文的录用定稿、排版定稿、整期汇编定稿。因为《中国学术期刊（网络版）》是国家新闻出

版广电总局批准的网络连续型出版物（ISSN 2096-4188，CN 11-6037/Z），所以签约期刊的网络版上网络首

发论文视为正式出版。 
 



DOI:10.13203/j.whugis20200692 

引用格式： 

姜万冬， 席江波，李振洪,等. 模拟困难样本的 Mask R-CNN 滑坡分割识别[J].武汉大学学报·信息科学版，2021，DOI: 

10.13203/j.whugis20200692（Jiang Wandong, Xi Jiangbo, Li Zhenhong，et al. Landslide Detection and Segmentation 

Using Mask R-CNN with Simulated Hard Samples [J]. Geomatics and Information Science of Wuhan University, 2021，DOI: 

10.13203/j.whugis20200692） 

 

模拟困难样本的 Mask R-CNN 滑坡分割识别 
 

姜万冬 1,2
 席江波 1,2,3

 李振洪 1,2,3
 丁明涛 1,2,3

 杨立功 1
 谢大帅 1,2

  

1 长安大学地质工程与测绘学院，陕西 西安，710054 

2 长安大学地学与卫星大数据研究中心，陕西 西安，710054 

3 西部矿产资源与地质工程教育部重点实验室，陕西 西安，710054 

 

摘 要：随着人工智能的发展，利用高分影像进行滑坡等地质灾害识别逐渐成为研究热点。滑

坡目视解译需依赖专家经验，传统滑坡自动识别方法又易将滑坡和裸地、道路等地物混淆。

针对以上问题，提出基于模拟困难样本的 Mask R-CNN（mask region‑ based convolutional 

network）滑坡提取方法。在现有样本的基础上，利用滑坡的形状、颜色、纹理等特征模拟更

为复杂的滑坡背景，进行困难样本挖掘增强，并将得到的困难样本输入 Mask R-CNN 网络进

行滑坡精细检测分割。在实际研究区域中，由于滑坡数量有限，因此在频率域进行小样本学

习，在减少数据需求的同时，保证分割识别的准确度。在贵州毕节的实验结果表明，基于模

拟困难样本的 Mask R-CNN 方法检测精度为 94.0%，像素分割平均准确率为 90.3%，可实现

低虚警率下的高性能检测分割；采用频率域学习，在一半数据输入量的情况下，模型检测精

度仍可得到提升；并利用天水地区的滑坡区域进行实际验证，进一步证明了所提方法的有效

性。 
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滑坡作为一种常见的地质灾害，在世界范围内具有危害性和损毁性大、易发性和突发性

强的特点。不少学者利用合成孔径雷达干涉测量（Interferometric Synthetic Aperture Radar，

InSAR）[1-3]、全球导航卫星系统（global navigation satellite system，GNSS）[4-6]、激 光 雷 达

（light detection and ranging，LiDAR）[7,8]等技术对滑坡开展了早期识别[9,10]、隐患分析[11]、

监测预警[12]等研究，并取得了较好的研究成果。但灾害发生后，尤其是面对重大自然灾害（如

地震、海啸、洪水等）引发的大范围、分布广、数量众多的滑坡区域，如何快速精确地获取

滑坡发生的位置、受灾范围等信息，对开展地应急救援工作具有重要指导意义。同时，进行

滑坡风险评估、建模和制图时，获取所需滑坡数据费时费力，准确高效地识别滑坡并更新现

有滑坡影像库，迄今为止仍是亟待解决的一项技术难题。 

野外实地调查是滑坡勘测最为传统和直接的方法，但需要投入大量的时间、人力和物力。

近年来，遥感技术不断发展，影像空间分辨率越来越高，利用遥感影像可快速获取大面积的

地物信息，因而被广泛应用到地质灾害解译中。目前，利用遥感影像进行滑坡识别的主要方

法有目视解译[13]、基于像元[14, 15]、面向对象[16-18]等。目视解译是遥感解译中最早使用的方法；

Petschko 等[19]利用 LiDAR 和 DTM（digital terrain model）衍生数据进行滑坡目视解译和制图，

许冲等[20]针对 2008 年汶川地震引发的次生地质灾害，通过目视解译完成了 14 个重灾县区，

46 560 处崩塌、滑坡、泥石流等地震次生地质灾害解译工作。目视解译滑坡方法过于依赖专

家经验且需投入大量的时间和精力，基于像元的方法通过分析影像数据的光谱、空间信息，

选取地物特征，按特定的方法将图像中的每一个像元进行分类；基于像元的方法主要分为监

督分类和非监督分类[21, 22]。面向对象方法与基于像元的方法不同，它将邻近范围区域内的像

元作为最小的处理单位，可以有效地利用影像上目标物体的形状、纹理等空间特征。但面向

对象方法阈值设定往往仅针对特定研究区域，其迁移性和可移植性还有待进一步提高。 

机器学习在遥感影像处理中运用日渐广泛，不同的机器学习方法如支持向量机（support 

vector machine，SVM）[23, 24]、随机森林（Random Forests，RF）[25, 26]等，已经和基于像元、

面向对象等方法结合，成为滑坡识别新的有效方法。Mezaal 等[27]利用 SVM、RF 和 K 最近邻

算法分类器的结果作为概率输出，结合 DST（Dempster-Shafer theory）规则组合对马来西亚

等热带地区的滑坡进行检测；Stumpf 等[26]将面向对象方法与 RF 结合，选取重要的目标特征

和分类阈值进行滑坡制图；近年来，深度学习技术在图像处理领域[28-30]（如图像分类[31]、目

标检测[32]、图像分割[33]等）取得了系列成就，部分学者开始考虑将深度学习技术应用到滑坡

识别上来。Shi 等[31]利用卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）实现了中国香港

地区凌峰山和大屿山地区的滑坡大面积快速检测。Omid 等[32]以尼泊尔地区为例，对比了

SVM、RF 和 CNN 等方法在滑坡识别方面的效果。针对研究区域中，滑坡样本在影像中所占

的比例较小，而背景物体所占比例较大的问题，Yu 等[33]首先利用植被指数和数字高程模型

（digital elevation model，DEM）剔除了大量的背景区域，筛选出可能发生滑坡的区域，再利

用语义分割模型对潜在滑坡区域进行精确检测；此外，DEM、坡度、坡向等地学因子逐渐开

始被运用到深度学习模型中，辅助参与滑坡的检测以提高滑坡检测的精度。Hao 等[34]先利用

地形数据、地质数据和降雨等相关数据建立综合地质数据库，再利用 SVM、RF 和

CNN 等方法进行评估。Liu 等[35]利用 U-net 网络模型，并结合坡度坡向等地形因子，实现

了九寨沟地区滑坡的大面积检测。整体上来看，将深度学习技术运用到滑坡检测上，可以实

现大区域范围内滑坡的自动化检测，能较好地满足灾害的应急响应要求。但利用深度学习模

型检测滑坡，需要利用大量的滑坡数据进行模型训练，而在实际应用中，滑坡数量往往难以

达到模型训练的数据量要求。另一方面，在面对与滑坡图像特征相近的地物如裸地、旱地和

某些特殊人工建筑等，如何有效地避免对这些易混淆地物误判，始终是各种滑坡检测方法面

临的一个棘手问题。  



针对上述问题，本文提出了基于模拟困难样本的 Mask R-CNN 滑坡提取方法 ，在滑坡检

测的同时实现了滑坡形状像素级分割。该方法在遥感影像预处理后，建立滑坡影像数据集，

根据滑坡样本的特征进行困难样本模拟，以提高模型对困难样本的识别能力，再通过 Mask 

R-CNN 进行滑坡的精确识别分割。本文还在少量滑坡样本的情况下，利用图像的频率域信息

进行模型训练。先在毕节市滑坡数据集上进行了 Mask R-CNN 模型训练和测试，随后以天水

滑坡区域进一步检验模型在实际区域的适应性和有效性。 

1 方法 

1.1 Mask R-CNN 基本原理  

1998 年，Fukushima 等[36]提出 LeNet 模型，构成了 CNN 的基础框架，其主要包含卷积、

池化、全连接层三个部分。卷积部分主要通过一个 a×a 的滑动窗口对图像进行卷积操作，提

取图像的局部特征，再将值输入非线性激活函数。池化部分通过一个 b×b 大小的滑动窗口遍

历矩阵，取滑动窗口内的平均值或最大值作为该窗口的输出值，从而大幅减少了模型的参数。

全连接的每一个单元都与上一层全部相连，其目的主要用于分类。 

部分学者开始将 CNN 模型用于滑坡检测，但从 CNN 到 R-CNN
[37]、Fast R-CNN

[38]、再

到 Faster R-CNN
[39]，模型性能得到了不断的提升。本文采用由 Faster R-CNN 基础上改动而来

的 Mask R-CNN 模型[40]进行滑坡检测，其 Mask R-CNN 的网络结构如图 1 所示。Mask R-CNN

的区域提取网络（Region of Interest，RoI）采用了双线性插值， 避免了两次坐标“量化”取

整引入的误差，大大提高了模型的检测性能。它的另一改动是增加了一个全连接网络预测目

标的形状掩膜，故其损失函数只在 Fast R-CNN 损失函数的基础上增加了 maskL 支路的损失

值，见公式（1）。 
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（1） 

式中 L 代表 Mask R-CNN 模型整体损失函数值， claN 代表样本总数量， regN 表示是特征图层

的尺寸； ip 和
*

ip 分别表示 anchor 预测为目标和背景的概率； claL 代表 ip 和
*

ip 的对数损失，

boxL 具代表边框回归的损失值； it 是一个向量，代表 anchor 在区域提取网络（region proposal 

network，RPN）训练阶段预测的偏移量，
*

it 则是实际偏移量。 

 



图 1 Mask R-CNN 模型网络结构 

Fig.1 Architecture of Mask R-CNN 

1.2 模拟困难样本的 Mask R-CNN  

为了提高检测模型的精度和泛化能力，一般需更多地训练数据，不断增加深度学习的网

络层数以获得更好地表现效果。通常检测背景的种类、数量、复杂程度远远高于待检测目标，

因而本文从增强检测背景的角度出发，引入背景增强方法[41]，该方法将三张负样本数据与正

样本数据进行拼接，旨在让模型学习到背景所包含的特征，明确非检测目标，从而有效地降

低模型的误检测率。由于多数背景与滑坡差异较大，若只用大量简单易分的负样本去训练模

型，会主导梯度更新方向和掩盖重要信息。因此，本文根据滑坡和易混淆地物（裸地、农田、

人工建筑等）的图像特征，选取了部分典型易混淆地物作为滑坡检测背景，合成困难样本，

提出了基于模拟困难样本的 Mask R-CNN 方法，整体流程如图 2 所示。 

 

图 2 基于 Mask R-CNN 的滑坡分割识别 

Fig.2 Landslide detection and segmentation using Mask R-CNN 



困难样本具体选取标准如下： 

1）根据样本的颜色特征：部分地物颜色与滑坡相近，如旱地、裸地较易与滑坡混淆（图

3 a）； 

2）根据样本的形态特征：部分地物呈漏斗状、舌状，与滑坡常见的形态特征较为相似（图

3 b）； 

3）根据样本光谱特性：部分滑坡区域土壤类型为盐碱地，其对红、绿、蓝及红外等各波

段的光均有较高的反射率，在合成彩色影像时呈现白色，这些白色的滑坡区域与很多人工建

筑在图像亮度均比较高，易对模型识别滑坡造成干扰（图 3 c）。 

按照以上标准， 在数据集样本中选取颜色、形态、光谱等特征与滑坡相近的地物，将其

与真实滑坡样本进行拼接处理。模拟得到新的样本中存在多处与滑坡特征相近的地物，故统

称为困难样本，输入模型训练。 

（a）颜色相似困难样本        （b）形态相似困难样本        （c）光谱特性相似困难样本 

图 3 模拟困难样本 

Fig.3 Simulated hard samples  

 

将模拟的困难样本输入 Mask R-CNN 模型后，首先由 ResNet 骨干网络提取图像特征（图 

4），其网络结构主要包含 5 个不同的卷积模块组成（Conv1、Conv2_x、Conv3_x、Conv4_x、

Conv5_x）。Conv1 通过一个普通的卷积层[7×7×64]，步长为 2，对输入图片进行特征提取，

并将尺寸降采样为原来的 1/2；然后 Conv2_x 接上 3×3 的最大池化层，步长为 2，缩小特征

图层尺寸，然后就送入残差块。残差块由 1×1、3×3、1×1 的三个卷积层构成， 1×1 卷积将

图像大小从 256×256 降到 64×64，再进行 3×3 的卷积，最后通过 1×1 卷积恢复图像大小。

ResNet 网络常用的网络结构有 ResNet50 和 ResNet101 两种，其两者差异在于 Conv4_x 中残

差块数量不同。图像经过 ResNet 网络的 5 个不同卷积模块提取特征，得到 5 个不同尺寸的

特征图层，并将其输入 FPN 网络。FPN 网络充分利用了各个阶段提取得到的特征，首先对

上层特征图层升采样到与下一层相同的大小，并与下一层进行相加，从而得到一个融合好的

新特征层。其次，RPN 在融合得到的特征图层上设置滑动窗口，寻找滑坡目标区域。然后，

在滑坡目标区域输入 ROI Align。ROI Align 通过双线性插值方法，精确表示了滑坡目标区域

坐标框的四个点坐标。最后，将 ROI Align 输出的特征图层进行分类、回归和 Mask 生成。

Mask 分支将来自 ROI Align 14×14 的特征图层，通过 4 个 3×3 的卷积核卷积，以及一个反卷

积，得到 28×28 大小的特征图层，再使用 1×1 卷积得到 n（目标类别数）个 mask。本文运

用 Mask R-CNN 进行滑坡分割，故目标类别数 n 为 1。 



图 4 Mask R-CNN 滑坡识别 

Fig.4 Landslide detection using Mask R-CNN

1.3 小样本下的滑坡分割识别 

具体滑坡检测案例研究中，研究地区的滑坡数量往往有限，难以满足深度学习模型训练

的数据量要求。针对小样本滑坡数据的限制，利用频率域信息进行模型训练，在牺牲部分精

度情况下，采用一半的原数据输入 Mask R-CNN 模型进行训练。首先对原始滑坡图像进行灰

度化和二值化，然后在利用空间域信息训练的基础上，加入图像频率域信息进行 Mask 

R-CNN 模型训练。神经网络主要利用图像的空间域信息进行模型训练，通常需要将图像下采

样到预定的神经网络输入大小。尽管下采样操作减少了模型计算量，但造成了图像有效信息

的损失，导致精度下降。通过拓展输入图像的信息量，一定程度上弱化图像下采样带来的负

面影响。因此，利用傅里叶函数将图像从空间域转换到频率域，公式如下： 

 ( ) ( ) iwtF w f t e dt





   （2） 

式中w表示频率，t表示时间， iwte  表示复变函数。

最后，将频率域变换得到的图像和原图像一起输入 Mask R-CNN 深度模型进行训练，具

体如图 5 所示。该方法可有效地利用图像的频率域信息，在适当减少样本输入量的情况下，

使得模型精度受到的影响相对较小。 

图 5 频率域的滑坡识别 

Fig.5 Landslide detection in the frequency domain 



2 实验 

2.1 研究区域及数据 

本文实验区域位于贵州省毕节市，毕节市地处亚热带，为典型的亚热带季风气候，全年

降水较为充足。同时，毕节市位于云贵高原，地势上属于二三级阶梯交汇处，区域范围内海

拔相对高差大。毕节市的地形和降水条件，为山体滑坡的孕育奠定了基础。本次实验使用的

模 型 训 练 数 据 是 由 Ji 等 [42] 制 作 的 贵 州 省 毕 节 市 滑 坡 数 据 集

（http://gpcv.whu.edu.cn/data/Bijie_pages.html）。该数据集主要包括滑坡影像及对应 DEM 数据

和滑坡形状掩膜，其中滑坡影像分辨率为 0.8m，DEM 分辨率为 2m，具体如图 6 所示。 先

在毕节市滑坡数据集上进行模型的训练和测试，随后选取天水滑坡区域对模型检测效果进一

步验证。 

 

(a) 毕节位置                  （b）毕节滑坡分布                   （c）滑坡数据集 

图 6 毕节滑坡区域 

Fig.6 Landslides in Bijie area 

2.2 数据预处理 

遥感成像时，由于传感器不稳定或受到大气辐射等影响，可能导致影像辐射量失真、产

生几何畸变等现象。这些现象均可严重影响遥感影像的质量，因此首先需进行图像的几何校

正(粗矫正、几何精校正、正射校正)、大气校正、图像镶嵌、图像融合、图像裁剪、去云去

阴影等预处理操作。单景遥感影像数据量大，直接进行处理需大量计算资源。 将遥感影像进

行格式转换和分块处理。假设原始影像  X,Yf 大小为M ×N ，其中 0< X < M ，0<Y < N ；

裁剪后影像  ,f x y 大小为m×n，其中 0< x < m，0< y < n，设定裁剪时滑动窗口大小为m×n，

移动步长为m。先对影像边缘进行填充处理，使得m和n分别能被M 和 N 整除，避免影像剩

余边角小于滑动窗口大小。以影像左下角为原点，影像的长为 X 轴，宽为Y 轴，滑动窗口左

下角坐标记为[ i , j ]，具体处理流程如图 7 所示。 



 

图 7 数据预处理 

Fig.7 Data preprocessing  

2.3 实验设置 

本文实验硬件配置如下：处理器 Intel (R) Core (TM) i7-8700K，运行内存 64 GB，显卡型

号为 NVIDIA RTX 2080Ti。深度学习框架为 Tensorflow，其他的主要辅助软件包括

Pycharm、VC++、Anaconda 和 Python。实验预处理时，切片大小设置为 256×256，标签名称

设置为 landslide，实验数据集大约按照 9:1划分训练集和测试集。Mask R-CNN模型的训练代

码可在 https://github.com/Jiang-CHD-YunNan/Mask_RCNN获得，实验设置了 10个 epochs，每

个 epoch迭代次数为 1 000次，初始学习率设置为 0.001，权重衰减系数为 0.005，动量因子为

0.9，梯度裁剪系数为 5。 

 利用毕节滑坡数据，对基于模拟困难样本的 Mask R-CNN 及小样本下的频率域方法进

行验证，并与基于原始影像的 Mask R-CNN 模型、 加入了 DEM 通道的 Mask R-CNN 模型、 

加入了 DEM 梯度通道的 Mask R-CNN 模型、 进行背景增强得到的 100 个样本加入 Mask 

R-CNN 训练对比，进一步证明提出方法的有效性。本文提出的基于模拟困难样本方法结合

了易混淆滑坡的样本特征，针对性地模拟了 100 个困难样本，并以原始影像训练得到模型作

为初始权重，进行模型训练。 

3 结果 

3.1 评价指标 

 混淆矩阵作为评价检测结果的基础指标，是计算各种评价指标的基础。混淆矩阵虽直观

地统计了检测结果的个数，但难以精确地评价模型好坏，因此，利用二级评价指标：精确度

(precision, P)、召回率(recall, R)和准确度(accuracy, A)对模型进行进一步地评价，精确度反映



的是检测为正样本的目标中正确的概率，召回率反映在所有正样本中正确识别的概率，准确

度反映的是预测目标中预测正确的比例。计算公式如下： 
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式中，TP 表示实际为正样本，预测为正样本； FP 表示实际为负样本，预测为正样本； FN

表示实际为正样本，预测为负样本；TN 表示实际为负样本，预测为负样本； 

通常来讲，精确度高时召回率往往会偏低，召回率高时则精确度又往往偏低，只有在

较为简单的数据集上，才可能精确度和召回率都会很高，为了综合地衡量检测模型的好

坏，引进 F1 分数对模型进行评价： 
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本文在滑坡检测的同时实现了滑坡形状分割，为对分割结果进行合理评价，引入了平均

像素准确率（mean pixel accuracy，MPA）和平均交并比指标（mean intersection over union，

MIoU）。MPA 为每一预测类别正确的像素数占总像素数的比例，再累加求取平均值，反映

分割模型的准确率，MIoU 每一类预测结果和真实掩膜之间交集与并集比的平均值。计算公

式如下： 
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式中，n为预测的类别数目； iiP 表示原本为 i 类预测为 i 类； ijP 表示原本为 i 类预测为 j 类； jip

表示原本为 j 类预测为 i 类。 

3.2 滑坡分割识别结果 

本次实验测试一共为 100 张图片，其中包含 50 个滑坡正样本，50 个滑坡负样本，其滑坡

分割识别结果展示如图 8 所示，各种检测方法对比如表 1 和图 9 所示。在表 1 中，TP 为 50

个滑坡中正确检测个数，FN 为 50 个滑坡中漏检个数，FP 为 50 个非滑坡中的误判个数，TN

为 50 个非滑坡正确检测的个数。



 

（a）滑坡原图                             （b）滑坡分割识别结果 

图 8 滑坡分割识别  

     Fig. 8 Landslide detection and segmentation  

 

表 1 实验结果 

Tab. 1 Experimental results 

探测方法 TP FN FP TN P/%  R/%  A/%  F1   

原图片 49 1 30 20 62.0 98.0 69.0 0.76 

DEM 50 0 37 13 57.5 100.0 63.0 0.73 

DEM 梯度 50 0 35 15 58.8 100.0 65.0 0.74 

背景增强 44 6 13 37 77.2 88.0 81.0 0.86 

频率域 50 0 33 17 60.2 100.0 67.0 0.78 

本文方法 48 2 4 46 92.3 96.0 94.0 0.94 

 



 

图 9 滑坡识别方法对比 

Fig. 9 Comparisons between different landslide detection methods

      从表 1 和图 9 可以看出， 模拟困难样本的 Mask R-CNN 方法准确率、F1 分数均高于

其他各种方法。利用原图片，DEM 及 DEM 梯度方法对滑坡检测准确率较高，但同时易将非

滑坡样本误判为滑坡，误判率较高。经背景增强之后，召回率和检测精度有明显提升，误检

率也有明显下降，模型综合评价指标 F1 分数提高 10%左右。此外， 在背景增强的基础上进

行困难样本模拟，模型性能得到了进一步地提升，与原图片数据输入模型训练相比，F1 分数

提高约 20%，达到 0.94，模型检测精度为 92.31%，召回率为 96%，准确率为 94%。同时，与

利用原图片进行模型训练相比，利用频率域学习，在一半数据输入量的情况下，模型的综合

评价指标 F1 Score 仍实现了少量的提升，这对降低数据输入量具有积极意义。 

在滑坡形状分割方面，以上各种方法均取得了较好地效果。50 副滑坡图像分割的 MPA

达到了 90.3%，MIoU 达到 82.2%，整体分割效果较好。 将基于模拟困难样本的 Mask R-CNN

滑坡分割方法与 边缘检测分割、 迭代阈值分割、 数学形态学方法、 遗传算法分割等传统

方法进行 比较，具体如图 10 所示。可以看到，本文方法分割滑坡具有显著优势：（1）滑坡

形状分割较为完整，有效地避免了碎屑地产生。（2）能较好与滑坡光谱信息相似的地物区分

开来。在本实验中，道路的颜色几乎是滑坡区域一致的，但利用深度学习 Mask R-CNN 模型

仍能较好地将其区分开来。 

 

    图 10 滑坡分割方法效果对比 

   Fig.10 Comparisons between different landslide segmentation methods 



算法效率方面，Mask R-CNN 模型本身具备快速检测分割的特点，其处理一张图像速度

最快可以达到 195 ms
[43]。本文测试实验部分对 100 幅不同尺寸的滑坡进行时间测试，完成预

测总时间为 657.18s，平均单幅图片预测时间为 6.57s。通过高性能计算设备以及并行化优化

处理等方式，本文检测时间还有进一步提升的空间。

3.3 实际区域验证 

为进一步验证模型在实际研究区域内模型对多个滑坡的检测效果， 选取甘肃省天水市秦

川区娘娘坝镇柳林村的 Google Earth 影像进行验证。该区域位于 105°51'45''E、34°17'08''N，

区域面积为 1.51km
2。验证区域范围内滑坡数量较多，具有人工建筑、农田、河滩、裸地等多

种地物背景，并可通过 Google Earth 影像时间变化确认滑坡样本真值。将模拟困难样本的 Mask 

R-CNN 方法与变化检测、传统阈值分割方法进行对比，由于毕节市与天水市地形地貌存在一

定差异，模拟困难样本的 Mask R-CNN 方法以毕节市滑坡数据集训练得到模型作为初始权重，

在验证区域外周围地区选取部分滑坡样本进行模型参数微调；变化检测方法对 Google Earth

上滑坡发生前后时间最近的两幅影像，采用 K-means 算法对两幅影像提取到的变化信息分类，

聚类中心为 2，迭代次数为 50 次；阈值分割方法采用了最大类间方差法自动确认阈值，对滑

坡进行分割。各种滑坡提取方法结果如图 11 所示。 

 
图 11 天水市滑坡分割识别  

Fig. 11 Landslide detection and segmentation in Tianshui  

结果显示：模拟困难样本的 Mask R-CNN 方法较好地避免了对农田、河滩、裸地等地物

误判，实现了验证区域内大多数滑坡的识别和分割，且无误检现象，但针对细小滑坡存在漏

检现象；阈值分割方法对滑坡形状有较好地分割效果，但不能较好地区分人工建筑、河滩、

农田等与滑坡颜色相近的地物；变化检测方法由于两幅影像之间的光照、地表植被、人工建

筑会发生变化，难以完全将其他发生变化的地物与滑坡区分开来；为了精确评价各种方法对

滑坡的分割效果，本文计算利用图像分割评价指标 MPA、MIoU 对分割结果进行评价，具体

如表 2 所示。 
表 2 滑坡分割结果对比 

Tab.2 Comparisons between landslide segmentation results  

方法 MPA/% MIoU/% 

Mask R-CNN 87.14  75.22  

阈值分割 50.48  38.64  



变化检测 50.00  38.07  

整体上看， 模拟困难样本的 Mask R-CNN 滑坡分割识别方法具备对单张影像内对多个

滑坡检测和分割的能力，且该方法误检率较低，滑坡分割的 MPA、MIoU 值显著高于其他两

种方法。由于毕节市滑坡数据集中细小、碎屑状的滑坡样本较少，且验证实验仅利用少量样

本进行模型参数微调，故对细小滑坡的识别能力还相对较弱。该方法若能得到大量有效的样

本进行模型，则验证实验中存在的这一缺陷可以得到有效改善。 

4 结语 

本文利用 Mask R-CNN 模型进行滑坡提取，针对遥感影像质量大，研究区域滑坡样本有

限、易产生误判等问题，提出了基于模拟困难样本的 Mask R-CNN 方法，以毕节市滑坡数据

集进行模型训练和测试， 选取天水滑坡进一步验证实际区域内对多个滑坡的检测效果。毕节

市滑坡数据集测试结果表明，与直接利用滑坡图像相比，利用基于模拟困难样本的 Mask 

R-CNN 方法滑坡误检率降低了 30.0%，F1 分数提高了 18.2%；小样本下的频率域学习方法仅

在一半数据输入量的情况下，模型检测精度仍得到了提升；本文利用 Mask R-CNN 深度学习

模型进行滑坡检测的同时，实现了滑坡形状像素级的分割，滑坡检测准确率达到 94.0%，像

素分割平均准确率达到了 90.3%。同时，在天水实际滑坡区域验证结果显示，利用 Mask R-CNN

深度学习模型能够实现同一区域内多个滑坡的检测和分割，且较好地避免了对农田、河滩、

人工建筑的误判。在未来的工作中， 将结合相关地学数据对模型的适应性和迁移性进行研究，

并将应用于川藏铁路廊道地质灾害隐患点的自动探测与编目更新。 
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Abstract: With the advance in artificial intelligence, using high-resolution images to detect 

geological hazards has gradually become a research hotspot. Visual interpretation of landslides 

heavily relies on expert experience, and conventional automatic landslide detection approaches are 

sensitive to the presence of bare land, roads and other ground objects. To address these, a Mask 

R-CNN with simulated hard samples is presented in this paper for landslide detection and 

segmentation. Based on existing landslide samples, hard landslide samples are simulated by 

utilizing the shapes, colors, textures, and other characteristics of landslides to make each of the 

samples with a more complicated background. The original imagery and simulated hard samples are 

then fed into the Mask R-CNN for landslide detection and segmentation. Since the number of 

landslides is often limited in reality, small sample learning in the frequency domain is also 

presented in this paper to reduce the number of input samples while ensuring the accuracy of 

detection and segmentation. The experimental results in Bijie, Guizhou Province, showed that the 

detection and the average pixel segmentation accuracies of the proposed Mask R-CNN method with 

simulated hard samples are 94.0% and 90.3%, respectively. It is seen that the proposed method has 

high performance on landslide detection and segmentation with low false alarm rates. In addition, 

the performance of the proposed small-sample-based learning method in frequency domain can be 

improved even with a half of the data input. The effectiveness of the proposed Mask R-CNN 

method is further proved by the successful detection of Tianshui landslides in Gansu Province. 
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