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摘要：遥感影像滑坡提取中，目标形态复杂多变易导致分割断裂，复杂背景易引发误检并造成边界锯齿。针对上述问题，

提出一种形状感知与边界细化网络模型 SABR-Net。该模型采用多分支异构卷积结构以增强对滑坡狭长与不规则形态的特征

表达；同时引入门控边界细化模块，利用高层语义信息动态抑制低层特征中的背景噪声，从而优化滑坡边缘分割质量。

SABR-Net 模型在湖南省资兴市降雨诱发滑坡数据集上进行验证。实验结果表明，SABR-Net 的平均交并比（mIoU）与 F1 分

数分别达75.23%和 70.87%，综合性能优于Trans-Unet等七种主流模型，且总参数量仅为1.50M。该方法在滑坡提取精度与

计算开销之间实现了良好平衡，有效缓解了滑坡提取中的形态断裂与边界锯齿问题，为灾害应急监测及边缘端部署提供了

可行方案。 
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Abstract: In landslide mapping from remote sensing imagery, complex and highly variable target morphologies often lead to 

fragmented segmentation, while complex backgrounds may cause false positive detections and jagged boundaries. To address these 

issues, a Shape-Aware and Boundary Refinement Network (SABR-Net) is proposed. The proposed model employs a multi-branch 

heterogeneous convolutional structure to enhance the feature representation of narrow, elongated, and irregular landslide morphologies. 

Simultaneously, a gated boundary refinement module is introduced, which utilizes high-level semantic information to dynamically 

suppress background noise in low-level features, thereby improving the delineation quality of landslide boundaries. The SABR-Net 

model is validated on the rainfall-induced landslide dataset in Zixing City, Hunan Province. Experimental results demonstrate that 

SABR-Net achieves a mean Intersection over Union (mIoU) of 75.23% and an F1 score of 70.87%. Its comprehensive performance 

outperforms seven mainstream models, including Trans-UNet, while maintaining a total parameter count of only 1.50 M. The proposed 

method achieves a favorable balance between extraction accuracy and computational overhead, effectively alleviating the issues of 
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morphological fragmentation and jagged boundaries. It provides a feasible solution for disaster emergency monitoring and deployment 

on edge devices. 
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引言 

滑坡是指斜坡上的岩体、土体或碎屑堆积物

受雨水冲刷、地震等因素影响，在重力及其他诱

发因素作用下，沿着斜坡向下运动的地质现象

（张玘恺等，2020；陈文鸿等，2025）。作为全

球最具破坏性的自然灾害之一，滑坡严重威胁着

人类的生命财产安全、交通网络与基础设施建设，

而我国是世界上受滑坡灾害影响最大的国家之一

（李振洪等，2022）。因此，大范围、快速且高

精度的滑坡识别与监测对于灾害预警、风险评估

以及灾后救援具有极其重要的现实意义。传统的

滑坡识别主要依赖于人工实地踏勘和测绘专家对

遥感影像的主观目视解译(Zhao et al., 2017)。然而，

这些传统手段不仅属于高度劳动密集型、耗时费

力，而且在面对复杂地形和广袤山区时极易受到

解译人员主观经验差异的干扰，从而造成结果的

遗漏或不一致。（许强，2020） 

随着地球观测技术的飞速发展，利用高分辨

率光学遥感影像进行滑坡智能检测已成为当前的

重点研究方向（钟洪星等，2025）。早期研究主

要依靠最大似然法、支持向量机以及随机森林

（吴润泽等，2021）等传统的机器学习方法来提

取滑坡信息。这些方法高度依赖于人工设计的浅

层特征（如光谱、纹理和几何特征），在面对自

然场景下复杂的光照变化、地形阴影以及植被覆

盖时，其特征表达能力和算法的泛化潜力十分有

限（毛正君等，2025）。 

近年来，深度学习技术的突破为基于遥感图

像智能解译的滑坡提取带来了范式转变，尤其是

卷积神经网络能够从海量数据中自动提取高维抽

象语义特征，极大提升了提取效率 (Jiang et 

al.,2022)。目前，基于深度学习的遥感滑坡检测方

法主要可分为四大类：①第一类是基于图像块的

场景分类方法，通过判定输入的遥感影像块中是

否 包 含 滑 坡 体 来 实 现 粗 粒 度 的 灾 害 识 别

（Ghorbanzadeh et al., 2019）。此类方法计算效率

较高，但完全无法提供滑坡的具体空间位置和精

细边界信息（杨昭颖等，2022）。②第二类是基

于目标检测的方法（侯梦媛等，2023），例如基

于  YOLO（Redmon et al., 2016）或 Faster R-

CNN(Ren et al., 2016)等经典架构，通过生成边界

框来定位滑坡主体。然而，受限于矩形框的刚性

表达形式，该方法无法精细刻画滑坡极其不规则

的边缘轮廓(Han et al., 2023)。③第三类是基于变

化检测的方法，利用灾前与灾后的双时相高分辨

率遥感影像，提取滑坡诱发的地表变化区域

(Amankwah et al., 2022;张灿灿等，2025)。该方法

能够有效排除静态裸土和人工地物的干扰，在灾

后快速损失评估中具有独特优势。然而，在灾害

发生的紧急关头，往往难以第一时间获取无云的

灾前高质量影像，数据获取门槛极高。④第四类

是基于语义分割的方法，以 U-Net(Ronneberger et 

al., 2015)等全卷积网络为代表，能够实现单时相遥

感影像像素级的精细化分类，是目前获取高精度

滑坡形态及轮廓的最主流方向（Chandra et al., 

2025）。尽管基于语义分割的深度学习模型取得

了显著进展，但面对复杂地理环境下高分辨率遥

感影像时，现有的 U-Net类模型仍面临两个亟待解

决的关键问题：（1）滑坡几何形态的极度复杂性

与多尺度效应。受局部地形地质条件和滑动物理

机制的差异影响，滑坡在遥感影像中呈现出高度

多变的几何形状。既有顺着山谷倾泻而下的狭长

条带状泥石流，也有大面积的块状岩体崩塌,如图

1 所示。传统的卷积神经网络模型由于受限于固定

的局部方形感受野（如标准的 3×3卷积），难以自

适应地捕获具有极端长宽比的条状特征或宏观的

全局结构，常导致长条形滑坡在预测结果中发生

断裂，或大型滑坡内部出现特征缺失。（2）边界

模糊与强背景干扰。滑坡区域的光谱和纹理特征

通常与周围的裸土、梯田以及稀疏植被高度相似。

现有的 U-Net架构在进行跨层特征融合时，通常采

用简单的直接特征拼接。这种粗暴的融合方式不

可避免地将低层特征中蕴含的大量背景噪声直接

引入了解码阶段，导致模型在复杂背景下产生严

重的误报，且最终提取出的滑坡边界往往极其粗

糙、呈现严重的锯齿状甚至发生拓扑断裂。 

为了克服上述瓶颈并满足实际应用的需求，

本文提出了一种全新的轻量化形状感知与边界细
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化网络（ Shape-Aware and Boundary Refinement 

Network, 简称 SABR-Net），旨在实现单时相高分

辨率遥感影像下高精度且高效的像素级滑坡智能

提取。首先，本文构建了一个轻量级的 U-shape 网

络模型架构，通过深度可分离卷积等策略大幅降

低了网络的计算复杂度②其次，针对滑坡几何形

态复杂多变的问题，本文设计了形状感知模块

（Shape-Aware Block, 简称 SAB），通过构建多条

并行的异构卷积路径（包括 1×21、21×1、7×7 以

及 3×3 分支），充分提取不同尺度的滑坡几何先

验信息，并利用动态注意力机制自适应地聚焦于

最显著的形态特征。最后，为缓解底层背景噪声

并恢复精确轮廓，本文进一步提出了形状引导边

界细化模块（Shape-Guided Boundary Refinement, 

简称 SGBR）。该模块利用解码器中蕴含形状先验

的高层语义特征作为向导，生成通道与空间双重

门控注意力，在特征拼接融合前对低层特征进行

精准的重新校准，从而有效过滤了冗余噪声并锐

化了滑坡边界。实验结果表明，本文提出的

SABR-Net 模型通过对复杂形态特征的精细化建模，

从而在提取精度、召回率等关键指标上全面提升

了滑坡提取任务的整体性能。 

本文的主要贡献可归纳为以下三个方面：①

构建了一种面向遥感影像的滑坡提取轻量化网络

模型。通过在网络中大量引入深度可分离卷积与

瓶颈层进行特征映射，本模型在显著降低网络总

参数量和计算复杂度的同时，依然保持了强大的

多尺度特征表征能力，极大地提升了模型在实际

地理监测场景中的部署与推理效率。②设计了形

状感知模块。该模块结合了非对称长条状卷积与

大尺寸全局卷积，打破了传统单一感受野的局限，

有效解决了现有基于 U-Net结构模型难以自适应捕

捉滑坡复杂多变几何形态的问题。③提出了形状

引导边界细化模块。该模块改变了传统 U-Net简单

的硬拼接融合范式，利用高层形状先验引导的门

控机制显著抑制了低层特征带来的背景干扰，大

幅提升了滑坡边界的最终分割精度和模型的抗噪

能力。 

1 本文方法 

为了解决高分辨率遥感影像中滑坡目标形态

复杂多变以及边界模糊的问题，本文提出了一种

轻量化形状感知与边界细化网络模型 SABR-Net。

本节将详细阐述该网络模型的总体架构，并详细

介绍其两大核心组件：形状感知模块 SAB 与形状

引导边界细化模块 SGBR。 

1.1 模型总体架构 

 

图 1 典型滑坡几何形状（数据来自 Fu et al., 2025） 

Fig. 1 Examples of typical landslide geometries (Data from Fu et al., 2025) 



 

 4 

本文提出的 SABR-Net 模型遵循经典的编码器

-解码器（Encoder-Decoder）U 型架构，其总体结

构如图 2(a)所示。对于给定输入的高分辨率遥感影

像 𝑋 ∈ ℝ𝐶×𝐻×𝑊，其中𝐶、𝐻、𝑊分别表示影像的

通道数、高度和宽度，网络通过编码器逐级提取

高层语义特征，并利用解码器恢复空间分辨率，

最终输出与输入影像空间尺寸一致的滑坡分割结

果 𝑌̂ ∈ ℝ1×𝐻×𝑊。该输出可视为像素级滑坡类别概

率图，其中每一个像素值 𝑝𝑖,𝑗 ∈ [0,1]表示对应空间

位置属于滑坡区域的概率；进一步通过阈值判定，

可得到二值化的滑坡分割掩膜，用于区分滑坡前

景与非滑坡背景。 

为避免符号歧义，本文统一采用∗表示卷积运

算，⊗表示逐元素乘法，Concat(·)表示通道维度上

的特征拼接，𝜎(⋅)表示 Sigmoid 激活函数。 

在编码器阶段，SABR-Net 模型通过连续的特

征映射逐步提取高维的抽象语义信息。为了捕获

滑坡体复杂多变的几何先验信息，我们在每个层

级中嵌入了形状感知模块（SAB）。编码器第𝑖层

的特征输出𝐹𝑖
𝐸可以表示为： 

𝐹𝑖
𝐸 = ℋ𝑆𝐴𝐵

𝐸 (𝒟(𝐹𝑖−1
𝐸 )) ,  𝑖 ∈ 1,2,3,4 (1) 

其中，𝐹0
𝐸 = 𝑋为初始输入，𝒟(⋅)表示步长为 2的下

采样操作，ℋ𝑆𝐴𝐵
𝐸 (⋅)表示编码器中的形状感知特征

重构过程。随着层数𝑖的增加，特征图的空间分辨

率逐渐降低，但通道维度加深，感受野不断扩大。 

在解码器阶段，跨层特征融合旨在结合低层

特征（Low-level Feature）的空间细节与高层特征

（High-level Feature）的语义信息。然而，大量研

究表明，来自编码器的低层特征虽然保留了高分

辨率的边界信息，但也夹杂着大量与滑坡光谱极

其相似的裸土、稀疏植被等背景噪声（Chen et al., 

2023）。如果采用简单的直接特征拼接，这些光

谱噪声将被直接引入解码器，不仅会造成高低层

特征之间的语义鸿沟，还会导致最终预测的滑坡

边界呈现严重的锯齿状或引发大量误报（赵通等，

2024）。因此，在跨层融合前对低层特征进行去

噪和校准显得尤为必要。 

为此，我们在跳跃连接处引入了形状引导边

界细化模块（SGBR）。该模块利用高层语义特征

作为门控向导，对低层特征进行精准校准与去噪： 

𝐹𝑖
𝐹 = ℋ𝑆𝐺𝐵𝑅 (𝐹𝑖

𝐸 , 𝒰(𝐹𝑖+1
𝐷 )) (2) 

其中，𝒰(⋅)为上采样操作， ℋ𝑆𝐺𝐵𝑅(⋅) 为 SGBR 

模块的去噪与融合函数，𝐹𝑖
𝐹  为剔除背景噪声后输

出的纯净融合特征。 

在接收到SGBR模块输出的融合特征后，解码

器同样利用 SAB 模块对目标的多尺度形态进行进

 

图 2 SABR-Net 模型 

Fig.2 SABR-Net Model 
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一步的自适应感知与空间重构，生成解码器特征

𝐹𝑖
𝐷： 

𝐹𝑖
𝐷 = ℋ𝑆𝐴𝐵

𝐷 (𝐹𝑖
𝐹),  𝑖 ∈ 1,2,3,4 (3) 

最终，解码器最高层的输出特征𝐹1
𝐷将被送入一个 

1 × 1的卷积分类层，并通过 Sigmoid 激活函数将

特征映射压缩至区间[0,1]，从而生成最终的滑坡

分割掩膜𝑌̂： 

𝑌̂ = 𝜎(𝒲out ∗ 𝐹1
𝐷 + 𝑏) (4) 

其中，𝜎(⋅)表示Sigmoid激活函数，∗表示卷积运算，

𝒲out与𝑏分别为检测头的权重与偏置项。 

为避免不同激活函数的作用位置产生歧义，

本文对网络内部激活策略说明如下：SABR-Net 在

特征提取、通道压缩与跨层特征对齐过程中采用

GELU 激活函数，以增强中间特征表达的非线性建

模能力并保留边缘区域的细微梯度变化；在 SAB

与 SGBR 模块的注意力或门控分支中采用 Sigmoid

函数，将形态注意力权重和空间门控权重约束至

[0,1]区间，从而实现对特征响应的软选择；在最

终输出头中同样采用 Sigmoid 函数，将 1×1 卷积得

到的 logit 映射为像素属于滑坡类别的概率。由此，

GELU 主要用于网络内部特征变换，Sigmoid 主要

用于注意力/门控权重生成与二分类概率输出，二

者作用位置和功能并不相同。 

1.2 形状感知模块 

在滑坡的高分辨率遥感影像中，目标的几何

形态往往呈现出极端的长宽比（如顺着山谷倾泻

的狭长条带）或宏观的全局结构（如大面积的块

状崩塌）。传统的全卷积网络通常依赖固定的3 ×

3局部方形感受野，难以自适应地捕获此类极端或

多变的形态先验，容易导致预测掩膜中长条形滑

坡发生断裂（Du et al., 2026）。为此，本文设计了

形状感知模块（SAB），其内部结构如图 2(b)所示。 

SAB 的核心机制在于利用多分支的异构卷积

来联合提取多尺度的几何特征，并通过动态注意

力机制进行自适应加权。给定输入为局部特征张

量𝐹𝑖𝑛 ∈ ℝ𝐶′×𝐻′×𝑊′
。在编码器中，该输入对应下

采样后的特征𝒟(𝐹𝑖−1
𝐸 )；在解码器中，该输入对应

跨层融合后的特征𝐹𝑖
𝐹。 

SAB 首先采用1 × 1卷积对输入特征𝐹𝑖𝑛进行通

道降维。降维后的特征依次经过批量归一化ℬ(⋅)与

GELU 激活函数𝛿𝐺(⋅)，得到紧凑特征表达𝐹𝑟𝑒𝑑，

GELU 的平滑非线性特性在降维阶段有效保留了滑

坡边缘的微小梯度信息。 

随后，紧凑特征𝐹red被并行送入四个具有不同

感受野特性的分支： 

1．水平条状分支：采用1 × 21的非对称卷积，

专门用于捕获横向展布的狭长特征； 

2．垂直条状分支：采用21 × 1的非对称卷积，

用于提取纵向倾泻的滑坡纹理； 

3．块状感知分支：采用7 × 7的大尺寸卷积核，

以提供更广阔的宏观结构感知； 

4．局部细节分支：保留标准的3 × 3卷积，用

于维持对细微边缘的提取能力。 

各分支提取的特征经过级联与融合后，形成

多尺度形态特征张量𝐹multi，随后通过1 × 1卷积降

维并经过 Sigmoid 函数激活，生成几何形态注意力

权重图𝐴𝑆𝐴𝐵 ∈ ℝ𝐶′×𝐻′×𝑊′
： 

𝐴𝑆𝐴𝐵 = 𝜎(𝒲att ∗ 𝐹multi + 𝑏att) (5) 

其中，𝒲att和𝑏att分别为注意力生成路径中的卷积

权重和偏置。最终，生成的注意力权重图𝐴𝑆𝐴𝐵与

原始输入特征𝐹𝑖𝑛进行逐元素相乘以自适应地增强

滑坡的显著形态特征并抑制不相关的背景冗余。

输出特征𝐹out
𝑆𝐴𝐵的表达式为： 

𝐹out
𝑆𝐴𝐵 = 𝐹in ⊗ 𝐴𝑆𝐴𝐵 (6) 

1.3 形状引导边界细化模块 

为了彻底消除低层特征带来的噪声并锐化滑

坡轮廓，本文提出了形状引导边界细化模块

（SGBR），其结构如图 2（c）所示。SGBR 的核

心逻辑是“以高带低”，即利用解码器中蕴含形

状先验的高层语义特征作为门控向导（ Gate 

Guide），对低层特征进行精准的重新校准。 

SGBR 的输入由两部分组成：来自编码器的低

层特征𝐹low以及来自上一级解码器并经过上采样的

高层特征𝐹high。该模块的内部特征重新校准过程包

含以下三个步骤： 

1）低层特征对齐与激活。考虑到跨层特征在

语义深度和通道维度上的差异，SGBR 首先利用

1 × 1卷积对低层特征进行通道对齐，并依次经过

批量归一化与 GELU 激活函数，得到平滑映射后

的对齐特征𝐹low

align
。 
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2）形状引导的门控生成。高层特征𝐹high经过

空间卷积操作后，通过 Sigmoid 函数生成用于表征

上下文形状先验的门控权重图𝐺𝑆𝐺𝐵𝑅。该权重图在

空间像素级别上指示了真实滑坡主体的置信度区

域： 

𝐺𝑆𝐺𝐵𝑅 = 𝜎(𝒲gate ∗ 𝐹high + 𝑏gate) (7) 

3）门控过滤与特征级联。对齐后的低层特征

𝐹low

align
与门控权重图𝐺𝑆𝐺𝐵𝑅进行逐元素相乘操作。这

一步起到“软掩膜（Soft Mask）”的作用，精准

地屏蔽了低层特征中的冗余背景噪声，得到被精

细化和锐化的特征𝐹refined： 

𝐹refined = 𝐹low

align
⊗ 𝐺𝑆𝐺𝐵𝑅 (8) 

最后，SGBR 模块在通道维度上，将纯净的细化低

层特征𝐹refined与原始高层特征𝐹high进行特征拼接，

生成最终的跨层融合特征𝐹𝑖
𝐹，并将其传递给下一

级解码器。这种门控过滤结合特征级联的设计，

既有效剔除了致命的光谱干扰，又完整保留了多

源特征的独立性，从而在解码阶段极大提升了滑

坡边界的分割精度。 

1.4 损失函数 

在遥感影像滑坡提取任务中，滑坡区域（正

样本）与广袤的背景区域（负样本）之间通常存

在极其严重的类别不平衡问题。如果仅采用传统

的像素级分类损失，网络极易陷入局部最优，倾

向于将大部分像素预测为背景。为了解决这一问

题，并促使网络更好地兼顾滑坡的像素级分类精

度与全局形态轮廓，本文采用二元交叉熵损失

（Binary Cross-Entropy Loss，简称 BCE Loss）与

Dice 损失（Dice Loss）组成的联合损失函数来指

导 SABR-Net 的端到端训练。 

二元交叉熵损失 BCE Loss 独立地评估每个像

素点的分类误差，能够提供平稳的像素级梯度下

降方向，其数学表达式为： 

𝐿𝐵𝐶𝐸 = −
1

𝑁
∑  

𝑁

𝑖=1

[𝑦𝑖log(𝑦̂𝑖) + (1 − 𝑦𝑖)log(1 − 𝑦̂𝑖)](9) 

其中，𝑦𝑖 ∈ {0,1} 表示第𝑖个像素的真实标签，其

中𝑦𝑖 = 1代表滑坡，𝑦𝑖 = 0代表背景；𝑦̂𝑖 ∈ [0,1]表

示网络模型输出预测图中第𝑖个像素属于滑坡的预

测概率。 

尽管𝐿𝐵𝐶𝐸能够有效地促使预测概率逼近真实

标签，但由于其平等地对待所有像素，在正负样

本比例悬殊时，背景像素产生的累积误差会淹没

滑坡目标的梯度（Lin et al., 2020）。为了弥补

BCE Loss 在类别不平衡情况下的缺陷，本文引入

了基于区域重叠度的 Dice Loss（Milletari et al., 

2016）。Dice Loss 直接从全局尺度优化预测掩膜

与真实标签之间的集合相似度，对前景区域（滑

坡主体）的几何形态和边缘更加敏感： 

𝐿Dice = 1 −
2 ∑  𝑁

𝑖=1  𝑦𝑖𝑦̂𝑖 + 𝜖

∑  𝑁
𝑖=1  𝑦𝑖 + ∑  𝑁

𝑖=1   𝑦̂𝑖 + 𝜖
(10) 

其中，𝜖为平滑系数，旨在防止预测与标签均为空

时分母为零问题，并保证训练早期的梯度稳定性。

在实际训练中，平滑系数𝜖设置为 1e-5。 

最终，本文采用上述两者的线性加权和作为

总损失函数，使模型在关注微观像素分类准确性

的同时，亦能强化宏观的滑坡形状感知与边界吻

合度： 

𝐿Total = 𝜆1𝐿𝐵𝐶𝐸 + 𝜆2𝐿Dice (11) 

其中，𝜆1与 𝜆2为平衡两个损失项的权重超参数。

在本文的实验设置中，为使模型在像素分类与区

域重叠上取得最佳平衡，我们将其均设置为 1.0。

该设置主要基于二者在优化目标上的互补性：

BCE Loss 能够提供稳定的像素级分类监督，有助

于保持背景与滑坡像素的判别能力；Dice Loss 直

接优化预测掩膜与真值标签之间的区域重叠关系，

对正负样本不平衡更为敏感，能够缓解滑坡像素

占比较低导致的前景梯度弱化问题。 

2 实验数据与结果 

2.1 实验数据 

为了全面客观地评估本文提出的 SABR-Net 模

型在复杂自然场景与大范围区域下的滑坡提取性

能，本实验采用了最新发布的资兴降雨诱发滑坡

检测数据集（Rainfall-induced Landslide in Zixing - 

Landslide Detection Dataset，简称 RLZX-LDD）中

的卫星遥感子数据集（简称 RLZX-LDD-SAT）。

该数据集来源于真实灾害场景，具有滑坡分布密

集、背景地物复杂、目标尺度差异显著等特点，

能够较好地反映实际灾后遥感解译任务中的复杂

性与挑战性。 
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该数据集详细记录了 2024 年 7 月 26 日至 28

日期间，受台风“格美”带来的极端降雨影响，

在中国湖南省资兴市引发的大规模密集型浅层滑

坡群（Fu et al., 2025）。该数据集研究区内的滑坡

单体面积跨度极大，范围从极小的 4m 到巨型的 

171,982m 不等。这种极端多变的几何形态为验证

本文网络模型在多尺度下的形状感知能力提供了

良好的数据基础，同时也有助于检验模型对小尺

度滑坡、狭长型滑坡及大面积滑坡体的综合识别

能力。在构建该数据集的真值标签（Ground Truth）

时，利用了灾前的 Sentinel-2 L2A 光学影像与灾后

的高分卫星影像构建 3D 时空场景，并在此基础上

进行精细化的人工目视解译，从而保证了样本标

注的空间准确性与可靠性。 

RLZX-LDD-SAT 共计提供了覆盖整个研究区

的 2848 个图像切片样本。每个图像尺寸为256 ×

256像素。此外，为充分评估模型的泛化能力、全

面验证网络性能并防止训练过程中的过拟合，本

实验将全部样本按照 70%、20%、10%的比例，严

格随机划分为训练集（1994 个样本）、测试集

（570 个样本）和验证集（284 个样本）。本实验

所使用数据的具体信息如表 1所示。值得注意的是

该数据集中的滑坡正样本像素平均占比仅为 7.16%。

这种显著的正负样本极度不均衡现象，非常适合

用于检验本文模型对抗复杂背景噪声以及精细化

滑坡边界的能力。RLZX-LDD-SAT 部分样本与真

值标签图如图 3 所示。 

2.2 实验设置 

本文的所有网络模型构建、训练与推理测试

均在基于Python的PyTorch深度学习框架下完成。

本文实验的硬件平台是处理器 AMD Ryzen 7 9700X，

运行内存 64 GB，NVIDIA GeForce RTX 5090 显卡。

本文模型训练时的批处理大小（Batch Size）被设

定为 16。本文模型训练时优化器采用具备优异权

重衰减特性的 AdamW ，模型最大训练轮次

（Epochs）设定为 200 轮 。训练全程采用带有预

热机制的余弦退火（Cosine Annealing）学习率衰

减策，其中最大学习率设定为 1 × 10−3，最小基

础学习率设定为 1 × 10−6。 

为提升模型对不同滑坡方向、尺度变化及局

部成像差异的鲁棒性，训练阶段采用随机水平翻

转、随机垂直翻转、随机旋转以及随机缩放裁剪

等数据增强策略；验证与测试阶段不使用随机数

表 1 本文所使用的数据集 

Table 1 Datasets used in this study 

数据集名称 影像类型 地区 分辨率 样本总数 样本尺寸 

RLZX-LDD-SAT Gaofen-1/Gaofen-6 中国湖南省资兴市 2 米 2848 256x256 

 

图 3 RLZX-LDD-SAT 数据集部分影像与真值标签图 

Fig. 3.  Sample images and labels from RLZX-LDD-SAT. 
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据增强，仅进行与训练输入尺寸一致的确定性预

处理，以保证评估结果的可重复性。 

为进一步评估模型的轻量化程度与实际运行

效率，本文在统一输入尺寸（1×3×256×256）下统

计各模型的参数量和浮点运算次数（FLOPs），并

在相同硬件平台上测试单张影像的平均推理耗时。

所有模型均采用一致的输入尺寸和测试设置，以

保证计算复杂度与推理效率对比的公平性。 

2.3 评价指标 

本实验采用了 4种常用的评价指标对模型性能

进行评估：精确率 (Precision)、召回率 (Recall)、

F1 分数 (F1-score) 以及平均交并比 (mIoU)。 

为了计算这些指标，我们首先需要基于混淆

矩阵定义以下四个基础统计量： 

TP (True Positive, 真阳性)：真实标签为滑坡，

且被模型正确预测为滑坡的像素数量。 

FP (False Positive, 假阳性)：真实标签为背景，

但被模型错误预测为滑坡的像素数量（即误检）。 

 

TN (True Negative, 真阴性)：真实标签为背景，

且被模型正确预测为背景的像素数量。 

FN (False Negative, 假阴性)：真实标签为滑坡，

但被模型错误预测为背景的像素数量（即漏检）。 

精确率 Precision 衡量的是模型所有预测为

“滑坡”的像素中，真正属于滑坡像素的比例： 

Precision =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
(12) 

在滑坡提取任务中，Precision越高，说明模型

抵抗背景噪声干扰的能力越强，把裸土或植被误

认为滑坡的情况越少（误检率低）。 

召回率衡量的是在所有真实的“滑坡”像素

中，被模型成功找出来并正确预测的比例： 

表 2 RLZX-LDD-SAT 数据集对比实验结果 

Table 2 Comparative experimental results on the RLZX-LDD-SAT dataset. 

模型名称 Precision(%)↑ Recall(%)↑ F1 Score(%)↑ mIoU(%)↑ 参数量
(M)↓ FLOPs(G)↓ 推理耗时(ms)↓ 

Swin-Unet 70.84 69.87 70.35 74.94 27.18 7.73 3.40 

Unet++ 69.25 71.10 70.16 74.77 9.16 34.90 3.84 

UNeXt 67.48 70.84 69.12 74.05 1.47 0.57 1.42 

SlideNet 65.91 71.52 68.60 73.67 117.44 32.58 5.24 

DeeplabV3+ 75.59 61.92 68.08 73.65 5.22 4.28 1.54 

Trans-Unet 65.24 71.69 68.31 73.46 59.62 31.19 8.12 

SABR-Net（本文算法） 72.39 72.29 70.87 75.23 1.50 1.31 1.62 
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Recall =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(13) 

Recall 越高，说明模型对滑坡特征的敏感度越

高，漏掉的真实滑坡区域越少（漏检率低）。 

由于在正负样本不平衡的情况下，Precision和

Recall往往存在相互制约的博弃关系。因此，F1分

数作为两者的调和平均数，可以综合评估模型的

单类别像素级分类性能： 

𝐹1 =
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
(14) 

交并比（ loU）是衡量预测掩膜（Prediction 

Mask）与真实标签（Ground Truth）之间空间几何

重叠程度的终极标准。平均交并比（mloU）则是

对所有类别（本文滑坡提取任务中为“滑坡前景”

与“背景”两类）的 IoU 求均值： 

𝑚𝐼𝑜𝑈 =
1

2
(

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
+

𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃
) (15) 

在滑坡形态复杂多变的高分辨率遥感影像中，

mloU 是最具说服力的评价指标。它不仅考验模型

像素分类的对错，更严苛地考量预测的滑坡边界

与真实滑坡轮廓的几何贴合度。 

参数量是指深度学习网络中所有需要通过反

向传播进行训练与权重更新的变量（如卷积核权

重、偏置项等）的总和，通常以百万（Million, 简

写为 M）为单位进行衡量。在自然灾害应急监测

的实际工程应用中，参数量直接决定了模型的空

间复杂度与显存占用大小。较低的参数量意味着

网络更加轻量化，能够更容易地摆脱对大型地面

算力服务器的依赖，从而直接部署在算力受限的

边缘端侧设备上，是评估模型能否实现大范围、

低延时滑坡快速响应的重要辅助指标。 

浮点运算次数（ Floating Point Operations, 

FLOPs）用于衡量模型在一次前向推理过程中所需

的计算量，通常以十亿次浮点运算（Giga FLOPs, 

G）为单位。与参数量主要反映模型存储规模不同，

FLOPs 更直接体现模型的计算复杂度。FLOPs 越

低，说明模型在相同输入尺寸下所需计算开销越

小，更有利于在算力受限场景中实现快速推理。 

推理耗时是指模型完成单次前向预测所需的

平均时间，通常以毫秒（ms）为单位。该指标能

够更直观地反映模型在具体硬件平台上的实际运

行效率。较低的推理耗时表明模型具有更快的响

应速度，对灾害应急监测和大范围遥感影像快速

处理具有重要意义。 

2.4 滑坡提取实验结果 

为验证本文提出的 SABR-Net 在滑坡提取任务

中的有效性与优越性，我们选取了 7种当前主流且

具有代表性的深度学习模型进行对比实验。这些

 

图 4 滑坡提取效果对比图（RLZX-LDD-SAT 数据集） 

Fig. 4. Visual comparison of landslide detection results on the RLZX-LDD-SAT dataset. 
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对比模型涵盖了不同的网络架构设计理念，具体

包括： 

（1）经典卷积神经网络：Unet++（Zhou et al., 

2018）和 DeeplabV3+（Chen et al., 2018）。 

（2）  基于  Transformer 的网络：Swin-Unet

（Cao et al., 2022）和 Segformer（Xie et al., 2021）。 

（3）CNN 与 Transformer 融合网络：Trans-

Unet（Chen et al., 2024）。 

（ 4 ）轻量化与特定任务网络： UNeXt

（Valanarasu et al., 2022）以及 SlideNet（Bhutia et 

al., 2026）。 

所有对比模型均与本文算法在完全相同的实

验环境、数据集划分比例与训练策略下进行训练

与评估，以确保对比实验的绝对公平性。各对比

模型在测试集上的分割精度、模型参数量、计算

复杂度及推理耗时结果如表 2所示。为直观呈现各

模型的性能差异，表 2中各项指标的最优值采用加

粗表示，次优值采用下划线标出，向上（↑）或

向下（↓）的箭头分别表示该指标越大越好或越

小越好。 

从表 2 的评估指标可以看出，本文提出的

SABR-Net 在综合性能上取得了最优的平衡。从分

割精度指标可以看出，本文提出的 SABR-Net 在综

合性能上取得了较优表现。SABR-Net 的 F1 Score

和 mIoU 分别达到 70.87%和 75.23%，均优于其他

对比模型。虽然 DeeplabV3+在 Precision 上取得最

高值，但其Recall相对较低，表明该模型存在一定

的漏检问题；相比之下，SABR-Net 在 Precision 和

Recall 之间保持了更均衡的表现，因此获得了更高

的 F1 Score 和 mIoU，说明其在滑坡区域完整提取

与边界拟合方面具有较好的综合优势。从计算复

杂度与推理效率指标可以看出，SABR-Net 在参数

量、FLOPs、推理耗时与分割精度之间取得了较好

的综合平衡。尽管其在个别效率指标上未必达到

最优，但相较于Trans-Unet、Swin-Unet和 SlideNet

等大规模模型，SABR-Net 能够在显著降低模型规

模的同时保持更高的 mIoU 和 F1 分数，说明该模

型具有较好的轻量化部署潜力。 

为了更直观地展示各模型的滑坡提取细节表

现，图 4给出了部分具有代表性场景的预测掩膜可

视化对比结果。对比图中的红框高亮区域，可以

清晰地观察到本文算法在应对复杂自然挑战时的

优越性。复杂背景下的抗噪能力（如图中第 1 行

与第 3 行）：在受云雾遮挡、光照不均或存在大

量相似裸土背景的区域， Unet++ 、 UNeXt 、

SlideNet 和 Segformer 等模型极易受到背景光谱干

扰，产生了大量的大块假阳性误报（如图中红框

所示的虚假滑坡斑块）。而本文算法凭借 SGBR 

模块的高层语义门控机制，成功过滤了底层特征

中的光谱噪声，预测结果极为纯净，与真值图

（Ground Truth）高度吻合。狭长滑坡与空间拓扑

连续性（如图中第 2 行与第 4 行）：在高分辨率遥

感影像中，顺着山谷倾泻的长条形滑坡往往难以

提取。Swin-Unet、DeeplabV3+和 Trans-Unet 由于

缺乏多尺度的自适应形态感知，在提取这类狭长

滑坡时发生了严重的内部断裂或斑块化分离。本

文算法受益于 SAB 模块中非对称卷积对极端长宽

比特征的捕获，精准保持了长条形滑坡的空间结

构完整性与连通性。在滑坡群的边缘细节处理上

（如图中第 5行），其他对比模型普遍存在边界过

度平滑或锯齿化现象，且容易丢失微小的滑坡分

支。本文算法不仅准确识别了滑坡的主体轮廓，

其输出的边界线也更加锐利精细，几乎完全复原

了真实影像中的滑坡几何形态。 

2.5 消融实验 

为了深入探究本文提出的 SABR-Net 模型中各

个核心组件的独立贡献及其协同作用，并进一步

验证联合损失函数中不同权重设置的合理性，本

文在 RLZX-LDD-SAT 数据集上开展了模块消融实

验与损失权重敏感性分析。首先，以轻量级 U-Net

作为基准模型，分别评估形状感知模块 SAB 与形

状引导边界细化模块SGBR对模型性能的影响；随

后，在保持网络结构、训练策略和数据划分不变

的条件下，对 BCE Loss 与 Dice Loss 的不同权重组

合进行对比分析。所有的消融变体模型均在相同

的实验环境、超参数设置与数据增强策略下进行

训练。为保证消融分析的严谨性，我们首先定义

一 个 轻 量 级 的 标 准  U-Net 作 为 基 准 模 型

（Baseline），并在此基础上构建了四种不同的网

络变体进行全面对比： 

（1）Baseline（基准模型）：剥离本文提出

的所有创新模块。在特征提取阶段仅使用标准的

卷积块；在跨层融合阶段（跳跃连接），直接将

低层特征与高层特征在通道维度上进行普通的特

征拼接。（2）Variant 1（基准+ASPP）：为了证

明 SAB 模块设计的优越性，本变体模型不在网络
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中加入 SAB，而是引入最经典的空洞空间金字塔

池化模块（ASPP）作为多尺度特征提取器（Chen 

et al., 2017）。 

（3）Variant 2（仅含 SAB）：在基准模型的

基础上，仅在编码器和解码器的特征流转节点加

入形状感知模块（SAB），跨层融合仍保持普通

的特征拼接。 

（4）Variant 3（仅含 SGBR）：在基准模型

的基础上，仅在跨层融合阶段引入形状引导边界

细化模块（SGBR），以高层语义作为门控过滤低

层特征，但不使用 SAB 进行形态感知。 

（5）SABR-Net：本文最终提出的完整网络

架构，同时结合了 SAB 与 SGBR 模块。各模型变

体的定量评估指标如表 3 所示。 

对比Baseline与Variant 2可以发现，引入 SAB

模块后，模型的召回率（Recall）实现了显著提升

（从 61.50%跃升至 70.10%）。这有力地证明了

SAB 模块内部的异构大核卷积能够有效地自适应

滑坡极端的长宽比特征。传统的卷积局部感受野

极易导致长条形滑坡在预测中发生断裂，而 SAB 

模块通过建立更广阔的空间上下文，成功召回了

那些形态狭长或宏观面积巨大的滑坡主体。此外，

通过对比 Variant1(ASPP)与 Variant2(SAB) 可以看

出，虽然经典的 ASPP 模块也能通过空洞卷积捕获

多尺度信息，但其采用的对称膨胀方式并不契合

滑坡强方向性的几何形态。SAB 模块不仅在 mIoU

上超越了 ASPP（提升了 3.55%），且由于采用了

深度可分离卷积，其参数量仅为 ASPP 变体的一半

左右，充分彰显了该模块在高效性与针对性上的

双重优势。Baseline 与 Variant 3 可以观察到，单独

引入 SGBR 模块对精确率（Precision）的提升最为

明显（相比基准模型提升了 3.93%）。在传统的跨

层融合中，低层特征携带的大量光谱噪声（如光

谱与滑坡极度相似的裸土和稀疏植被）被无差别

地送入解码层，极易导致严重的假阳性误检。

SGBR 模块将高层语义特征转化为软门控（Soft 

Gate），对低层特征进行像素级的精准屏蔽。这

一机制从根本上切断了背景噪声向上传递的路径，

使得预测出的滑坡边界更加干净、锐利，大幅降

低了将周边复杂地物误判为滑坡的概率。当 SAB

与 SGBR 被同时集成到最终的 SABR-Net 中时，模

型在各项指标上均达到了峰值水平（mIoU 高达

75.23%）。SAB 模块侧重于宏观全局形态的完整

召回，而SGBR模块则致力于微观局部边界的抗噪

与锐化。两者在特征流转的前端与后端形成了一

种完美的互补关系，在仅仅增加了极少参数量

（总参数量仅为 1.50M）的前提下，实现了模型对

复杂自然场景下滑坡提取性能的全面提升。 

为进一步验证 BCE Loss 与 Dice Loss 权重设置

的合理性，本文在保持网络结构、训练策略和数

据划分不变的条件下，对不同𝜆1与 𝜆2组合进行了

敏感性分析，结果如表 X 所示。可以看出，当

𝜆1 = 1.0、𝜆2 = 1.0时，模型在 Precision、Recall、

F1 Score 和 mIoU 之间取得了较为均衡的表现。适

当提高 Dice Loss 权重有助于增强模型对滑坡前景

区域的关注，但过高的 Dice 权重可能削弱像素级

表 3 SABR-Net 模型消融实验结果 

Table 3 Ablation results for SABR-Net. 

模型变体 SAB SGBR 
Precision

（％） 

Recall

（％） 

F1 Score

（％） 

mloU

（％） 

参数量

（M） 

Baseline ✗ ✗ 66.12 61.50 64.26 68.15 1.12 

Variant 1 ASPP ✗ 69.45 67.80 68.61 70.30 2.56 

Variant 2 ✓ ✗ 71.80 70.10 69.94 73.85 1.48 

Variant 3 ✗ ✓ 70.05 68.50 69.15 72.50 1.14 

SABR-Net ✓ ✓ 72.39 72.29 70.87 75.23 1.50 

表 4 不同损失权重组合敏感性分析结果 

Table 4 Sensitivity analysis results under different loss weight combinations. 

λ₁（BCE Loss） λ₂（Dice Loss） Precision(%)↑ Recall(%)↑ F1 Score(%)↑ mIoU(%)↑ 

0.5 1.0 70.68 72.64 70.31 74.36 
1.0 0.5 73.05 68.41 69.38 73.92 
1.0 1.0 72.39 72.29 70.87 75.23 
1.0 1.5 71.20 73.15 70.56 74.85 
1.5 1.0 73.42 69.77 70.16 74.45 
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分类约束，导致误检增加；相反，过高的 BCE 

Loss 权重则可能使模型更偏向背景像素判别，不

利于小面积或狭长滑坡区域的完整召回。因此，

本文最终采用𝜆1 = 1.0、𝜆2 = 1.0作为默认设置。 

2.6 不足之处 

尽管本文提出的 SABR-Net 在 RLZX-LDD-

SAT 数据集上取得了优异的提取精度与极致的轻

量化表现，但由于自然场景的极端复杂性与硬件

感知手段的物理限制，本研究仍存在以下局限性，

这也为未来的研究指明了方向：1. 光学遥感影像

的天然局限性与多源传感器融合的缺失。本实验

主要依赖于高分卫星（Gaofen）的光学遥感影像。

然而，降雨诱发型滑坡通常伴随极端的强降水与

恶劣气象，灾后初期灾区上空往往被厚重的云层

和浓雾覆盖，导致高质量光学影像的获取面临极

大的滞后性。虽然网络对云影噪声有一定的鲁棒

性，但光学传感器无法穿透云层和茂密植被冠层。

未来研究可考虑引入合成孔径雷达（SAR）数据，

利用其全天候、穿透性强的物理优势，与本文模

型进行多模态融合，以实现更具时效性的应急滑

坡监测。2.对极微小滑坡体的感知能力受限。

RLZX-LDD-SAT 数据集中的滑坡面积跨度极大，

最小的滑坡单体面积仅为4𝑚2。在空间分辨率为

2m 的卫星影像中，这类极微小滑坡仅占据 1 到 2

个像素。尽管本文的形状感知模块（SAB）和边

界细化模块（SGBR）在维持中大型狭长滑坡连通

性方面表现卓越，但在经典的编码器-解码器下采

样过程中，这种单像素级别的微弱空间特征仍不

可避免地会发生一定程度的丢失。如何在不大幅

增加网络参数量的同时，是下一步亟待突破的难

题。3. 跨区域与跨诱发机制的泛化验证仍需拓展

本文模型是基于中国南方植被覆盖茂密山区的降

雨诱发型滑坡群进行训练与评估的。在此类场景

中，滑坡导致了植被的显著剥离，形成了强烈的

光谱对比。然而，对于干旱黄土高原地区的地震

诱发型滑坡（如黄土滑坡），其裸露滑坡体与周

围背景环境的光谱差异极小，且滑动机制与空间

形态与降雨型滑坡存在本质区别。因此，SABR-

Net 在跨地质构造、跨气候带以及跨诱发机制（降

雨与地震）下的领域泛化能力，仍需要未来在更

大规模的全球异构数据集上进行更深度的迁移学

习与测试验证。 

3 结论 

针对高分辨率遥感影像中滑坡几何形态极端

多变（如狭长条带或大范围崩塌），以及复杂背

景光谱噪声（裸土、稀疏植被）极易导致预测边

界锯齿化和假阳性误检的难题，本文提出了一种

全新的轻量级滑坡形状感知与边界细化网络

SABR-Net。本文的核心贡献在于对传统编码器-解

码器架构进行了深度重构：一方面，提出了形状

感知模块（SAB），通过巧妙引入多分支异构卷

积与动态自适应加权，极大增强了模型对多尺度

和极端长宽比形态先验的捕捉能力，有效解决了

长条形滑坡内部断裂的痛点；另一方面，设计了

形状引导边界细化模块（SGBR），创新性地利用

高层语义特征作为软门控，对底层高分辨率特征

进行像素级空间过滤，从根本上切断了背景噪声

向解码层传递的路径，实现了滑坡轮廓的锐化与

精细还原。基于最新发布的资兴极端降雨诱发滑

坡数据集（RLZX-LDD-SAT）的广泛实验与消融

分析表明，SABR-Net 在应对正负样本极度不平衡

与复杂自然背景干扰时展现出了卓越的鲁棒性。

与 Swin-Unet、DeeplabV3+、Segformer、SlideNet

等 7 种当前主流的深度学习模型相比，SABR-Net

仅需极其微小的 1.50M 参数量，便取得了最高的 

75.23% 平均交并比和 70.87%的 F1 分数。总而言

之，SABR-Net 在提取精度与计算复杂度之间取得

了较好的平衡。它不仅为基于多源遥感影像的滑

坡提取提供了一种高效、精准的深度学习新方法，

其轻量化特性也为未来在地质灾害应急响应中的

端侧硬件部署（如无人机机载处理平台、星载边

缘计算终端）奠定了坚实的工程基础。未来，我

们将致力于引入合成孔径雷达（SAR）等多模态

数据源，进一步提升模型在极端气象条件与跨区

域场景下的泛化监测能力。 
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