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摘 要:针对现有的遥感影像滑坡语义分割网络存在模型参数量大、训练速度较慢,滑坡边界区域识别模糊、遥感影

像多尺度语义信息分类差异化等问题,本文提出一种改进的RTformer轻量级语义分割模型,在模型不同层级模块间

嵌入空洞卷积注意力ASPP模块和通道注意力SE模块,以捕捉不同尺度的语义信息和通过计算通道关系从而增强特

征表示能力,提高模型特征提取能力,使其更加适用于滑坡遥感影像识别任务。利用Cityscapes数据集针对模型中空

洞卷积的膨胀率设置和不同批量大小进行对比试验以得到最优解,以毕节滑坡灾害数据集做为预训练数据集设计一

个自监督训练任务,并使用其进行模型微调并检验模型针对滑坡灾害遥感影像的分割性能。最终得到的模型在

Cityscapes数据集和毕节市滑坡灾害数据集上均获得了最优表现,相比原始RTformer模型,两个数据集的平均交并

比(mIOU)分别提升了2.26%和4.34%。并且与FCN、U-Net、DeeplabV3、SegFormer等经典语义分割模型相比,改
进模型以最少的参数和最快的推理速度实现了识别任务,并达到了最优分割效果。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

existing
 

problems
 

of
 

landslide
 

semantic
 

segmentation
 

network
 

of
 

remote
 

sensing
 

image,
 

such
 

as
 

large
 

number
 

of
 

model
 

parameters,
 

slow
 

training
 

speed,
 

fuzzy
 

recognition
 

of
 

landslide
 

boundary
 

region,
 

and
 

differentiation
 

of
 

multi-
scale

 

semantic
 

information
 

classification
 

of
 

remote
 

sensing
 

image,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

lightweight
 

semantic
 

segmentation
 

model
 

of
 

RTformer.
 

The
 

cavity
 

convolution
 

attention
 

ASPP
 

module
 

and
 

channel
 

attention
 

SE
 

module
 

were
 

embedded
 

among
 

the
 

modules
 

at
 

different
 

levels
 

of
 

the
 

model
 

to
 

capture
 

semantic
 

information
 

at
 

different
 

scales
 

and
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

representation
 

ability
 

and
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

model,
 

making
 

it
 

more
 

suitable
 

for
 

landslide
 

remote
 

sensing
 

image
 

recognition.
 

Cityscapes
 

data
 

set
 

was
 

used
 

to
 

conduct
 

comparative
 

experiments
 

on
 

the
 

expansion
 

rate
 

setting
 

of
 

the
 

cavity
 

convolution
 

in
 

the
 

model
 

and
 

different
 

batch
 

sizes
 

to
 

obtain
 

the
 

optimal
 

solution.
 

A
 

self-supervised
 

training
 

task
 

was
 

designed
 

using
 

the
 

Bijie
 

landslide
 

disaster
 

data
 

set
 

as
 

the
 

pre-training
 

data
 

set,
 

and
 

the
 

model
 

was
 

fine-tuned
 

and
 

the
 

segmentation
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

against
 

the
 

landslide
 

disaster
 

remote
 

sensing
 

images
 

was
 

tested.
 

The
 

resulting
 

model
 

achieved
 

the
 

best
 

performance
 

on
 

both
 

Cityscapes
 

dataset
 

and
 

Bijie
 

landslide
 

disaster
 

dataset.
 

Compared
 

with
 

the
 

original
 

RTformer
 

model,
 

the
 

mean
 

crossover
 

ratio
 

(mIOU)
 

of
 

the
 

two
 

datasets
 

increased
 

by
 

2.26%
 

and
 

4.34%,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

the
 

classical
 

semantic
 

segmentation
 

models
 

such
 

as
 

FCN,
 

U-Net,
 

DeeplabV3
 

and
 

SegFormer,
 

the
 

improved
 

model
 

realizes
 

the
 

recognition
 

task
 

with
 

the
 

fewest
 

parameters
 

and
 

the
 

fastest
 

reasoning
 

speed,
 

and
 

achieves
 

the
 

optimal
 

segmentation
 

effect.
Keywords:image

 

processing;landslide
 

detection;remote
 

sensing
 

image;semantic
 

segmentation;attention
 

mechanism
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0 引  言

  滑坡地质灾害因为其巨大的破坏性和难以预料的突发

性得到世界各国相关研究人员的广泛关注[1]。滑坡测绘是

调查滑坡灾害规模、分布规律及其危害性评价等任务的重

要依据[2]。遥感图像基于遥感技术时效性好、覆盖范围广
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以及信息丰富等特点,已经发展成为安全、准确、高效获取

丰富地物信息的重要途径,为滑坡测绘提供了大量的图像

数据,是滑坡检测识别的基础[3-5]。滑坡识别早期的主流方

法包括人工视觉解译法和变化检测的图像分析法等,但是

存在时间成本高、主观依赖性强、效率低以及定量描述不准

确等问题[6-7]。近年来,深度学习模型的快速发展,其表现

出显著的分层特征表示、自动化和智能能力,语义分割作为

深度学习的一项重要任务,因其端到端的像素级分割能力,
在滑坡遥感影像的识别任务中具有巨大潜力,许多学者在

此领域做了深入的研究。其中,Lei等[8]提出基于金字塔全

卷积网络方法(FCN-PP),平衡了更广泛的感受野和上下文

利用,实现了滑坡的单绘制任务;Bragagnolo等[9]利用 U-
Net的编码解码能力,有效地还原边界信息,获得更加清晰

的滑坡边界;Lu等[10]提出了一种基于光探测和测距数据

的轻量级注意力 U-Net,用于历史滑坡的自动探测;在 Yi
等[11]提出的模型中,LandsNet语义分割网络得到了增强,
融合注意力模块、残差块和多尺度融合操作,可以从单相

RapidEye
 

rsi中智能地检测和描绘地震诱发的滑坡,对滑

坡图像识别取得较高的准确率;陆续有学者分别提出了特

征融合模块来实现不同特征的融合,以提高语义分割模型

的准确性[12-13];结合卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)和Transformer的优点,Wu等[14]提出了一

种SCDUNet++的语义分割模型,以增强对滑坡特征的判

别和提取;Chen等[15]提出轻量级模型BisDeNet,使用更优

的上下文路径,加快了滑坡检测速度。
上述大部分网络都是基于卷积神经网络模型,考虑到

这些网络结构的模型参数量大、训练速度较慢,本文针对滑

坡边界区域识别模糊、遥感影像多尺度语义信息分类差异

化等问题,基于Transformer提出的轻量级实时语义分割

模型(efficient
 

design
 

for
 

real-time
 

semantic
 

segmentation
 

with
 

transformer,RTformer)[16]进行改进,在模型框架的

第3阶段加入空洞空间卷积池化金字塔(atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,ASPP)模块[17],以更好地捕捉不同尺度的

语义信息,在保证不降低分辨率的情况下扩大感受野,提升

模型特征提取能力,并在RTformer模块高低分辨率分支

均加入通道注意力机制(squeeze
 

and
 

excitation,SE)模
块[18],通过计算通道关系从而增强特征表示能力,使其更

加适用于滑坡遥感影像识别任务。对改进模型进行了训练

和测试,实验结果表明,改进的RTformer算法,相较于其

他语义分割模型对滑坡图像识别,滑坡特征识别能力更好,
效率更高,并且具有更高的滑坡检测精度。

1 研究方法

  本文利用RTformer网络作为基本框架,加入空洞卷

积注意力ASPP模块获取不同尺度遥感影像特征,加入通

道注意力SE模块,提高识别精度,提出一种适用于滑坡图

像识别的模型。

1.1 RTformer网络结构和原理

  RTformer模型是采用卷积块和RTformer块结合构

建的骨干网络,如图1所示。前两个阶段使用卷积块提取

局部信息,stem阶段使用两个3×3conv和对输入图像做

特征提取,stage1和stage2阶段都是基于basic
 

conv
 

block
操作,包括3×3conv、BN、ReLu、残差结构等对图像进一步

做局部特征提取。

图1 RTformer网络结构

Fig.1 RTformer
 

network
 

structure

第3阶段开始通过卷积采用双分辨率模块进行特征交

换,具体操作是让通道增加到2倍,h和w 各减少到原来的

1/2,得到低分辨率特征图,具有更广阔的上下文信息,将输

入x2与经过conv,pooling将C、H、W 调整为与x2一致

的x3相加,得到高分辨率特征图。第四和第五阶段使用

模型的核心部分RTformer模块进行特征聚合,不同分支

的输出结果将进入两个连续的RTformer
 

Block进行处理,
在低分辨率分支中,使用 GPU 友好型注意机制(GPU-
friendly

 

attention,GFA)来学习全局上下文,而在高分辨率

分支中,使用跨分辨率注意力机制,它使用低分辨率分支提

取的键值对,帮助高分辨率特征获取全局语义信息,两个分

辨率分支采用分步排列,低分辨率特征先计算,然后助推高

分辨率特征学习。最后利用DAPPM模块将多尺度特征图

进行融合得到分割结果。
1.2 通道注意力SE模块

  SE模块通过显示地建模出卷积特征通道之间的相互

依赖性,使网络能够自适应地分配不同通道的权重,从而关

注重要特征。SE模块分为Squeeze、Excitation以及Scale
 

3种操作,如图2所示。其中Ftr是一个标准的卷积算子,
公式定义如下:

Uc =Vc*X =∑
c'

s=1
Vs

c*Xs (1)

式中:X ∈RH'×W'×C' 表示输入特征图,U∈RH×W×C 为输出

特征图,V 代表卷积核,X 的每一层经过2D空间核的卷积

得到C 个特征图,组成U。
Squeeze操作部分,使用全局平均池化,将包含全局信

息的W×H×C 的特征图压缩成一个1×1×C 的特征向

量Z,该特征图具有全局感受野,其过程如下式所示:
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图2 SE模块结构

Fig.2 SE
 

module
 

structure
 

diagram

Zc =Fsq(uc)=
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
uc(i,j) (2)

式中:Fsq 表示Squeeze操作,H 和W 表示U 的空间维度,

uc 表示U 的第c个通道的输出。
在Excitation操作中,使用上一步得到的压缩信息,采

用两层全连接层和ReLU函数执行非线性变换,全面捕获

通道依耐性,再通过Sigmoid函数激活生成每个通道的特

征权重s,公式如下:

s=Fex(z,W)=σ(g(z,W))=σ(W2δ(W1z))(3)
式中:Fex 表示Excitation操作,δ代表ReLU函数,σ表示

Sigmoid函数。最后是Scale操作,将前面得到的注意力权

重加权到每个通道的特征上,即 X
~

c = Fscale(Uc,Sc)=

ScUc,最终得到SE模块的输出X
~。

1.3 空洞卷积注意力ASPP模块

  本文借鉴DeeplabV2系列中使用空洞卷积池化模块

ASPP的思路[17],在RTformer的卷积特征提取阶段加入

ASPP模块,为适应模型特征图的大小,仅使用两个3×3
卷积,其结构如图3所示。ASPP总体思路是对于给定的

输入以不同的采样率的空洞卷积进行并行采样,将得到的

结果concat到一起,以扩大通道数,然后再通过1×1Covn
将通道数降低到预期的数值,这样就相当于以多个比列捕

捉到图像的上下文。

图3 ASPP模块结构

Fig.3 ASPP
 

model
 

structure

  ASPP是基于空洞卷积和空间金字塔池化两个方法结

合提出的,空洞卷积可以扩大感受野,捕捉不同尺度的上下

文信息,空间金字塔池化则可以在不同分辨率下利用多个

不同尺度的池化层进行特征提取,弥补了空洞卷积只能在

一个尺度下工作的问题。
具体来说,输入的特征会经过1×1卷积层得到输出,

同时经过两个不同空洞率的3×3卷积层得到输出,一般而

言,空洞率的不同直接影响着特征提取的精度,此外,还会

经过一个池化卷积层,并进行上采样到同一大小,得到输

出,并将这4个输出进行拼接,经过1×1卷积后输出,还原

为输入特征大小。

1.4 改进的RTformer滑坡分割模型

  为顾及遥感影像多尺度语义信息,在stage3阶段后引

入ASPP模块,强化模型对不同尺度影像特征的识别能力,
在RTformer板块高低分辨率分支注意力机制前引入通道

注意力机制SE模块,一方面缓解因 ASPP结构造成的特

征通道数问题,另一方面可以自适应地调整通道权重,强化

模型特征学习能力,并得到含多尺度语义信息的语义信息,
改进后的网络结构如图4所示。

图4 改进RTformer网络结构

Fig.4 Improved
 

RTformer
 

network
 

structure
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  网络的工作流程如下:图像输入网络之后,首先会经

过一个卷积块ConvBlock,包含两个步长为2的3×3卷积

(k,s,p=3,2,1),进行初步的特征提取之后进入两个类似

的基础卷积模块Basic
 

Conv
 

Block(3×3卷积中k,s,p=3,

1,1);之后相较于原模型增加一个额外的学习层空洞卷积

池化模块ASPP模块,它可以让模型学习到多个比例的图

像上下文信息。
接下来,网络开始使用双分辨率模块,同时提取高分

辨率分支和低分辨率分支的特征。不同分支的输出结果

将进入两个连续的RTformer
 

Block进行处理,在高低分支

的注意力机制前分别加入SE模块,使得模型可以捕获更

广阔的上下文信息,在低分辨率分支中,使用GPU友好注

意力机制来学习全局上下文,而在高分辨率分支中,使用

跨分辨率注意力机制,它使用低分辨率分支提取的键值

对,帮助高分辨率特征获取全局语义信息,两个分辨率分

支采用分步排列,低分辨率特征先计算,然后助推高分辨

率特征学习。最后利用DAPPM 模块将多尺度特征图进

行融合,进行语义预测,得到分割结果。

2 实验过程与结果分析

  基于改进后的模型,分别在两个数据集上进行了实

验,并对实验结果进行分析和评估,最终实现了滑坡图像

的语义分割任务。

2.1 数据集与实验环境

  1)数据集介绍

为了验证提出的改进模型的有效性和泛化性,在城市

场景数据集Cityscapes和贵州省毕节市的滑坡遥感数据集

上进行了测试,由于滑坡数据集的影像数量较少,为了验

证模型的鲁棒性,先将城市场景数据集Cityscapes作为改

进模型的测试数据集,检验模型性能,并以滑坡数据集做

为预训练数据集,设计一个自监督训练任务,提高模型对

滑坡数据的特征提取能力,然后使用毕节市滑坡灾害数据

集进行模型微调并检验模型针对滑坡灾害遥感影像的分

割性能。

Cityscapes是语义分割领域常用的数据集,包含超过

50个城市的5
 

000个高分辨率图像,这些图像拍摄于不同

时间、不同天气情况下的城市街景,包括昼夜变化、阴天和

晴天等,图像中包含多种交通工具、行人、建筑物以及路标

等元素,使得数据集具有很高的视觉复杂性。贵州省毕节

市的滑坡遥感数据集包括从TripleSat卫星2018年5~8
月的图像中裁剪的770个滑坡样本和标签,包含岩石崩

落、岩滑和少量岩屑滑动,每个样本图像截取滑坡的边界

框加上40m的边界部分,以及2
 

003个覆盖各种背景负样

本对。边界部分的背景和负样本图像可以使网络模型更

好地学习滑坡本身的特征。数据集中卫星RGB图像的地

面分辨率为0.8m,每个滑坡的形状矢量由研究人员使用

ArcGIS结合官方资料手动划定。

2)实验环境

本 文 实 验 在 Windows11 操 作 系 统 下 进 行,采 用

PaddleSeg深度学习框架,所使用计算机配置CPU为i7-
13650HX,GPU为 RTX4070,使用CUDA11.2作为并行

计算 结 构,将 其 与 GPU 相 结 合 进 行 训 练 加 速,在

Paddlepaddle2.6环境下进行模型的训练。训练过程使用

交叉熵损失函数,并使用AdamW 优化器进行网络梯度更

新,训练计数采用迭代次数,初始学习率设置为0.00006,
一阶和二阶矩估计指数衰减率设为0.9和0.999,权重衰

减系数设置为0.01,衰减策略使用Polynomial
 

Decay,数据

集的Batchsize设置为8,对于两个数据集,在训练时采用

随机裁剪方式进行数据增强,均按照7∶2∶1的比列划分训

练集、验证集和测试集。
数据集具体配置如表1所示。

表1 数据集具体配置

Table
 

1 Configure
 

data
 

sets
项 Cityscapes数据集 毕节滑坡数据集

train_numbers 3
 

500 6
 

020
valid_numbers 1

 

000 1
 

720
test_numbers 500 860
image_size 512×512 512×512
iterations 120

 

000 120
 

000
optimizer AdamW AdamW
strategy Polynomia

 

lDecay Polynomial
 

Decay
Batch

 

size 8 8

2.2 评价指标

  为了客观地对比提出模型在改进前后的优劣,并验证

其在滑坡遥感影像识别中的性能,评价指标采用图像语义

分割领域常用的指标:平均交并比(mIOU)、像素精度

(PA)、Dice相似系数和Kappa系数,在二分类数据集毕节

滑坡影像数据集中,还添加了F1分数指标来评价模型性

能,它们的计算公式如下:

IOUi =
Pii

∑
k

j=0
Pij +∑

k

j=0
Pji-Pii

(4)

mIOU =
1

k+1∑
k

i=0
IOUi (5)

PA =
∑

k

i=0
Pii

∑
k

i=0
∑

k

j=0
Pij

(6)

式中:k 表示分类的类别数量,表示将第i类分为第i类

(即正确分类)的像素数量,表示将第i类分为第j类(即所

有像素数量)的像素数量。

Dice=
2×TP

2×TP +FP +FN
(7)

Kappa=
P0-Pe

1-Pe
(8)
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F1=
2×(precision×recall)

precision+recall
(9)

式中:TP 表示真正例,FP 表示假正例,FN 表示假负例。

P0 代表观测到的一致性比例,Pe 代表预测的随机一致性

比例,precision代表精确率,recall代表召回率。

2.3 实验结果与分析
 

  1)膨胀率设置对比

考虑到贵州省毕节市滑坡数据集的遥感图像数量较

少,且cityscapes数据集也属于卫星遥感影像分类任务数

据集,具有一定相似性,故用cityscapes分类数据集验证改

进模型性能。
遥感影像语义分割最优的空洞空间卷积池化金字塔

膨胀率组合是影响模型性能的一项重要因素,合理选择膨

胀率能够平衡特征图的分辨率和感受野大小,实现模型最

佳特征提取能力,因此在cityscapes数据集上进行试验,为
了适配模型参数,在 ASPP中只加入两个空洞卷积块,将

ASPP模块中的空洞卷积的膨胀率组合设置为n=1、3、5、

7、9、11分别两两组合进行对比实验,实验结果如表2所

示。由表2可以看出,在使用5、7空洞卷积组合时模型具

有更好的性能,故后文实验均使用此膨胀率组合。

表2 不同膨胀率下改进模型精度

Table
 

2 Improved
 

model
 

accuracy
 

under
 

different
 

expansion
 

rates %

膨胀率 Kappa Dice PA mIOU
1、3 94.43 85.00 95.72 75.06
3、5 94.42 84.98 95.70 75.12
5、7 94.51 85.15 95.77 75.37
5、9 94.22 84.42 95.55 74.40
5、11 94.42 85.10 95.70 75.23
7、11 94.48 84.94 95.75 75.05
9、11 94.46 85.08 95.74 75.30

2)超参数设置对比
 

本文采用批量随机梯度下降算法进行模型参数优化,
模型的权重更新取决于批量大小(Batch

 

Size)参数的影响,
批量大小是指每次参数更新时所使用的样本数量,它直接

影响模型的泛化能力。
在一定范围内增大批量大小可以减少训练时间,提高

模型稳定性的同时带来一定的性能提升,但若超出范围则

不仅会导致模型性能下降,还可能因显存超限导致模型崩

溃。因此需要结合硬件条件设置合适的批量大小。基于

上述原因,本文设置不同的批量大小进行模型的性能对比

实验,分别设置成2、4、6、8的批量大小,超过8模型就因为

显存超限而崩溃,不同Batch
 

Size的模型性能如表3所示,
在批量大小设置为8的时候各个指标都达到最优,因此后

面的实验批量大小参数均设置为8。

表3 不同Batch
 

Size下模型性能对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

model
 

performance
 

under
 

different
 

Batch
 

Sizes %

Batch
 

Size Kappa Dice PA mIOU
2 93.07 80.06 94.67 68.47
4 94.51 85.15 95.77 75.37
6 94.81 85.94 96.00 76.43
8 95.00 86.92 96.15 77.87

3)消融实验及各模型实验结果

为了验证提出模型的性能,在相同实验条件下将本文

方法分别与FCN、Unet、Deeplabv3、Segformer、RTformer
等当下主流网络进行对比实验及改进模型的消融实验,在
Cityscapes数据集和毕节滑坡数据集上的实验结果如下。

由表4可以看到,本文提出的改进模型在Cityscapes
数据集上的分割效果达到了最优,mIOU达到了77.87%,
相较于传统经典模型FCN、Deeplabv3、Segformer,分别提

升了10.16%、9.31%和6.80%,在基础模型RTformer上

提升了2.26%,表示模型能够准确地预测图像中的目标物

体,并与真实标签之间具有较高的重叠度。

表4 Cityscapes数据集下各模型精度

Table
 

4 Precision
 

of
 

each
 

model
 

in
 

Cityscapes
 

dataset
%

模型 Kappa Dice PA mIOU
FCN 93.53 76.51 95.01 67.71
Unet 88.59 59.57 91.28 51.23

Deeplabv3 92.88 77.98 94.51 68.56
SegFormer 92.99 80.15 94.61 71.07
RTformer 93.68 83.60 95.14 75.61
RT+ASPP 94.44 84.84 95.72 77.40
RT+SE 94.39 85.96 96.68 77.55
Tish

 

Study 95.00 86.92 96.15 77.87(2.26↑)

  其他指标 Kappa系数、Dice相似系数和像素精度

(PA)分别为95.00%、86.92%、96.15%,说明本文的模型

具有较高的一致性和准确性、保持目标物体的形状和位

置,并且能够准确地标记像素。消融实验结果表明,ASPP
模块对模型mIOU提升了1.79%,说明其多尺度特征提取

能力能够帮助模型更好地完成识别任务。加入的SE模块

通过计算通道之间的关系给模型 mIOU 带来1.94%的

提升。
对于毕节滑坡语义分割任务,在Cityscapes数据集上

对模型进行了初步参数调优,考虑到Cityscapes数据集中

主要是城市街景元素,而滑坡数据主要是滑坡区域和滑坡

背景两个元素,存在较大差异,且滑坡图像数据较少,为提

高模型的性能和泛化能力,因此,以滑坡数据集作为预训
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练数据集,并通过几何变换进行数据增强,得到大量预训

练数据,基于改进的RTformer模型,设计了一个自监督任

务,训练得到最优权重参数,再利用标注数据进行监督微

调,最后与未经预训练的模型进行预测图像对比结果如

表5所示。

表5 有无预训练数据改进模型各项指标对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

indicators
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

with
 

or
 

without
 

pre-training
 

data
指标 无预训练模型 预训练模型 相对提升

mIOU/% 98.03 99.52 +1.49
PA/% 99.57 99.89 +0.32
FLOPs/G 16.91 16.91 -
参数量/M 16.87 16.87 -

收敛轮数/次 8
 

500 8
 

300 +200

  从表中可以看出,经过预训练处理模型在平均交并比

(mIOU)和像素精确率(PA)都有所上升,说明模型在预训

练过程中学习到的特征具有更好的泛化能力,有利于模型

在不同条件下的滑坡图像分割,收敛轮数有所减少,说明

模型的学习效率也随之提升,缩短了训练时间。
由于毕节滑坡数据是二分类任务,因此各项指标有更

好地表现,从表6可以看出,在滑坡数据集上本文提出的

方法性能最优,改进模型mIOU达到99.52%,均超过其他

主流网络,对比于FCN、Deeplabv3、Segformer网络,分别

提升了10.55%、7.69%和4.38%,并在基础模型RTformer
上提升了4.34%,说明改进模型对滑坡细节有更好的感知

能力。其中F1分数达到了99.20%的较高水准,说明模型

在保持较高精确度的同时,能够具备较高的召回率,在正

  

确分类的同时可以尽可能地找到更多的正例。从消融实

验结果来看,在滑坡数据集中,加入 ASPP模块使得模型

的mIOU提升了和1.87%,可以验证其给模型性能的提升

起到了积极作用;高低分辨率分支加入的SE模块给模型

带来1.88%的提升,可以验证关注模型通道之间关系可以

对滑坡分割任务的有效性;最终 ASPP模块与SE模块共

同为模型提供了4.34%的性能提升,可以证明每个模块的

有效性。

表6 毕节滑坡数据集下各模型精度

Table
 

6 Accuracy
 

of
 

each
 

model
 

in
 

Bijie
 

landslide
 

data
 

set
%

模型 Kappa Dice PA mIOU F1
FCN 87.9393.9797.45 88.97 93.98
Unet 76.0588.0394.81 79.78 88.03

Deeplabv3 94.2795.6498.15 91.83 95.64
SegFormer 94.9597.4798.91 95.14 97.47
RTformer 95.0097.5098.92 95.18 97.50
RT+ASPP 96.9298.4699.34 96.99 98.46
RT+SE 96.9398.4699.34 97.00 98.39
This

 

study 98.5699.2599.8999.52(4.34↑)99.20

  另 外,由 分 割 结 果 可 以 看 出 FCN、Deeplabv3+和

Segformer网络在Cityscapes数据集上均未能全部正确识

别圈选区域内的目标,而本文方法对这些目标进行了完整

细致的分割,展现出更强的特征提取能力。如图5所示,
可以明显看出本文提出的方法在与其他方法的比较中表

现出明 显 的 优 势。例 如 在 图 5 第 2、3 行 区 域,FCN、

Deeplabv3和Segformer未能正确识别圈选区域内的道路,

  

图5 Cityscapes数据集实验结果

Fig.5 Experimental
 

results
 

of
 

Cityscapes
 

dataset

·551·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

而本文方法对该道路进行了较为完整细致的分割,展现出

更强的特征提取能力。在图5第4行区域,圈选范围对路

边的路牌的边缘部分FCN不能完整的提取,提出地的改

进RTformer模型与原始标签达到了最高的相似性。在滑

坡数据集上,本文方法相比于其他模型对滑坡轮廓的特征

提取更加完对滑坡边缘呈锯齿状,Segformer模型对滑坡

区域细节分割不完整,而改进能够对滑坡的边缘部分进行

更精细地区整,对滑坡边缘区域识别更加准确,再次验证

了改进模型可以有效地完成基于遥感影像的滑坡语义分

割任务,并且有着较高的准确率。如图6所示,在图6第

1、2行区域,FCN和Deeplabv3对滑坡的分割都出现间隙

孔洞、边缘轮廓曲折等问题,而本文方法在圈选范围内与

原始标签保持了高度一致。此外,进一步观察图6第3行

区域,Deeplabv3分,从而展现出了更高的分割精度。

图6 毕节滑坡数据集实验结果

Fig.6 Experimental
 

results
 

of
 

Bijie
 

landslide
 

dataset

  此外,本文对各模型的训练过程进行了可视化,展示

了平均交并比(mIOU)和损失值(Loss)变化情况,如图7
和8所示,Loss值是用来评估模型预测结果与实际结果之

间差异的数量,一般而言,较低的Loss值意味着模型的预

测结果与实际结果更接近。

图7 Cityspaces数据集实验过程可视化

Fig.7 Visualization
 

of
 

experimental
 

process
 

of
 

Cityspaces
 

dataset

  总体来看,本文所提出的方法在两个数据集上均表现

出最小的Loss值变化趋势,且并逐渐趋于稳定,避免了过

拟合的风险,说明改进模型具有更高的分割精度。值得注

意的是,在训练过程中,虽然其他模型在不同数据集上的

mIOU表现各不相同,但总体上本文所 提 出 的 方 法 的

mIOU值最高,尤其在毕节滑坡数据集上表现出明显优

势,这表明本文提出的方法具有更优的分割精度和稳

定性。

4)模型复杂度对比分析

如表7所示,对传统的几种热门模型和本文提出的方

法的 模 型 参 数 和 运 行 效 率 进 行 了 对 比。其 中 UNet、

Deeplabv3、Segformer网络的参数数量较多,每秒千兆次

浮点运算(GFLOPS)分别为128.88、162.71、85.53G,而
RTformer为16.89G,改进模型为16.91G;模型内存消耗

情况Segformer模型最大,为64.01M,Deeplabv3模型次

之,为39.13M,RTformer模型和改进模型均为16.87M。
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图8 毕节滑坡数据集实验过程可视化

Fig.8 Visualization
 

of
 

experimental
 

process
 

of
 

Bijie
 

landslide
 

dataset

表7 模型复杂度对比

Table
 

7 Comparison
 

of
 

model
 

complexity
模型 GFLOPS/G Parameters/M Computation

 

time(sec/10iters) mIOU/%
FCN 18.59 9.67 3 88.97
UNet 128.88 13.41 5 79.78

Deeplabv3 162.71 39.13 3 91.83
Segformer 85.53 64.01 5 95.14
RTformer 16.89 16.87 2 95.18

本文 16.91 16.87 2 99.52

  因此,本文的改进RTformer模型在保持轻量化的同

时,成功实现了性能的全面提升。首先,相较几个经典语

义分割网络,在参数数量和模型内存消耗方面,改进模型

实现了大幅度降低,更低的硬件要求为在资源受限的边缘

设备上部署提供了可能。其次,模型的推理速度得到了一

定提升,能更快实现实时滑坡区域识别,为及时灾害预警

和响应提供了有力支持。
模型在增加了极少量的GFLOPS参数,训练时间却几

乎保持不变的情况下,模型的平均交并比(mIOU)从原来

的95.18%提升至99.52%,这一提升充分展示了改进模型

在滑坡区域精确分类方面的良好能力。模型的识别准确

率明显提升,这充分证明了本文优化策略的有效性。更少

的计算资源和更快的模型迭代和优化周期,体现出改进模

型良好的可扩展性,它能够更好地适应高分辨率遥感图

像,同时有能力处理更大规模的遥感图像数据集,这对于

提高滑坡识别的精度和覆盖范围具有重要意义。

3 结  论

  本文在RTformer网络基础上,提出了一种适用于滑

坡遥感图像改进语义分割模型,在RTformer模型中嵌入

空洞卷积注意力ASPP模块和通道注意力SE模块,旨在

提升网络对空间信息和通道信息的特征捕捉能力。提出

的模型在毕节滑坡数据集上获得了最优表现,像素精确度

为99.89%,平均交并比为99.52%,F1为99.20%。相比

经典语义分割网络FCN、Unet、Deeplabv3、SegFormer等,
改进网络在滑坡特征提取能力以及效率明显更优,对滑坡

数据集的边缘区域分割精度更高,边缘信息处理更平滑,
能更有效地对滑坡影像实现精确分割。此外,消融实验的

结果也验证了所提出的各个模块的有效性。改进模型不

仅在计算效率和资源利用上取得了提升,在识别准确度上

也得到了提高。这些特性使得该模型在实际滑坡监测应

用中具有广阔的应用前景,为提高灾害预防和应对能力提

供了有力工具。这一研究进一步证实了注意力机制在提

高实时语义分割任务性能中的巨大潜力,并为轻量级网络

在滑坡图像语义分割提供了新的思路。
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