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摘　要　滑坡实时自动识别技术研究对于保护人民生命财产和生态安全都具有极其重要的意义，可
以解决现阶段缺乏对滑坡进行及时识别而导致滑坡风险的排查与防治时效性差的问题。考虑植被覆盖指
数（NDVI）的变化可作为滑坡检测的重要依据之一，文章模型结合 NDVI变化检测技术、自动阈值选取
算法和形态学技术实现滑坡的实时、自动识别。与现阶段已有研究算法相比，增加了滑坡自动识别过程
中一些重要参数（如：NDVI、山体阴影等）。自适应设置的自动阈值选取算法，减少了人工参与，在保
证较高识别准确率的同时显著增强其时效性。文章基于两幅光学影像，以北京市门头沟区某块区域为研
究区，对该地区 2021年 9月 7日—2022年 9月 7日的滑坡进行实时、自动识别，以人工目视解译的结果
作为正确标准，将文章的识别结果与其进行精度验证，滑坡检测率达到 92.31%，证明了该方法用于检测
滑坡的准确性和高效性。最后将该方法应用于都江堰市中部，进一步证明了该方法的有效性和泛化能力。
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Abstract　 The  research  on  real-time  automatic  identification  technology  for  landslides  is  of  great
significance  for  protecting  people’s  lives,  property,  and  ecological  safety.  It  can  solve  the  problem  of  poor
timeliness  in  landslide  risk  investigation and prevention due to  the  lack of  timely identification of  landslides  at
present.  Considering  the  changes  of  vegetation  coverage  index  (NDVI)  as  one  of  the  important  criteria  for
landslide  detection,  the  article  combines  NDVI  change  detection  technology,  automatic  threshold  selection
algorithm, and morphological technology to achieve real-time and automatic recognition of landslides. Compared
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with existing research algorithms, Compared with existing research algorithms, it adds some important parameters
in the automatic landslide recognition process (such as NDVI, mountain shadows, etc.).  The adaptive automatic
threshold  selection  algorithm  reduces  manual  involvement  and  significantly  enhances  its  timeliness  while
ensuring  high  recognition  accuracy.  This  article  is  based  on  two  optical  images  and  takes  a  certain  area  in
Mentougou District,  Beijing as the research area.  Real  time and automatic recognition of landslides in this  area
from September 7, 2021 to September 7, 2022 is carried out, using the results of manual visual interpretation as
the  correct  standard.  The  recognition  results  of  the  article  are  compared  with  their  accuracy,  and  the  landslide
detection rate reached 92.31%, proving the accuracy and high efficiency of this method for detecting landslides.
Finally, the method is applied to the central part of Dujiangyan City, which further proves the effectiveness and
generalization ability of the method.

Keywords　 normalized  vegetation  index;  change  detection;  automatic  threshold;  morphology;  suspected
landslide intelligent detection; remote sensing application
 

0　引言

我国是世界上地质灾害最严重的国家之一，而滑坡作为三大主要地质灾害之一，在我国也是极为频

繁的发生，其中大型和巨型滑坡影响最为突出[1]。我国大部分地区都发生过 6级以上的地震，导致大约

有 700多个县、市长期受地质灾害的影响，其中崩塌、滑坡、泥石流等地质灾害隐患点 25 000处，影响

范围约占国土面积 40.8%。每年的地质灾害都会给人民和国家带来巨大的经济损失[2]，因此对滑坡灾害的

识别监测具有十分重要的意义。

基于遥感技术进行滑坡识别的研究已不胜枚举。目前基于像素的滑坡信息提取已克服了人工判读的

缺点，其主要方法是基于遥感图像中每个像素值及其变化来确定其目标类别。文献 [3]利用变化信息监测

方法成功分离图像中滑坡与裸露的岩石和土壤；文献 [4]基于纹理变化监测技术从地震前后影像中提取了

滑坡灾害信息；文献 [5]采用不同阈值选择方法对滑坡进行提取；文献 [6]采用基于像素的震后滑坡测绘

变化检测方法进行滑坡识别；文献 [7]基于对象分类法结合植被指数和纹理特征对古滑坡和新生滑坡进行

识别；文献 [8]利用面向对象分类技术对不同地区进行滑坡检测；文献 [9]基于影像分割结合对象不同特

征进行滑坡识别；文献 [10]对遥感影像进行多尺度分割并采用基于监督分类和规则分类两种方法进行滑

坡识别；文献 [11]将基于对象的图像分析技术与机器学习算法结合应用于滑坡识别；文献 [12]将面向对

象方法与深度学习和迁移学习相结合，精确提取了大型滑坡边缘与中小型滑坡。

以往，目视解译一直是滑坡识别常用的手段，准确率相对较高，但自动化程度低导致极其浪费人力。

使用计算机对滑坡等地质灾害进行智能识别是地质、遥感类工作者一直以来所追寻的方式。上述研究中

有采用不同阈值选择方法对单时像进行滑坡提取的方法，但滑坡的发生一般伴随着地物变化，当研究区

存在较多与滑坡光谱特征相似的地物时，基于单时相的影像进行光学滑坡的识别存在较高的错误率。基

于多时序光学影像探查这种变化是识别滑坡的有效途径之一。从地学原理分析可知，可通过两幅滑坡前

后的光学影像进行变化检测，从而识别出滑坡的区域。基于像素的滑坡识别是一种高效、简单的滑坡识

别手段，只需要两景光学影像就可以实现滑坡识别。上述研究中也存在使用多时序影像进行滑坡识别的

方法，但大多不是基于像素进行的，存在时效性差的问题，而上述研究中基于像素的识别算法也由于处

理过程需要人工参与，存在非自动化的缺陷。为了提高滑坡识别准确率，并有效增加滑坡应急的时效性，

以多时序遥感影像的变化检测为基础，采用基于像素的滑坡识别算法，结合自动阈值选取算法和形态学

技术进行滑坡区域提取，在保证遥感滑坡识别的准确性和可靠性的同时，还实现了实时性和自动化。
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本文以北京门头沟区为研究区域，针对现有滑坡识别方法的自动化能力欠缺、识别效率低等问题，

提出变化检测技术结合自动阈值算法、形态学等进行滑坡的快速自动识别技术，以实现实时、高效且低

成本的滑坡识别技术的应用。本文的技术路线图如图 1所示。
  

研究区选取
数据准备与
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图 1    本文技术路线图
Fig.1     Technical roadmap of this paper

 

其主要步骤包括：

1）基础数据准备与预处理。如两幅光学影像的准备与数据预处理，数字高程模型（Digital Elevation
Model，DEM）数据准备与其衍生产品坡度数据和山体阴影数据的预处理等。

2）进行植被覆盖指数（Normalized Difference Vegetation Index，NDVI）计算，并计算扰动变化参数 I。
3）滑坡预选区生成。基于统计分析原理，使用循环分割算法完成植被扰动分类规则的阈值选取工作，

进行滤波等操作生成滑坡预选区。

4）滑坡参数计算与设定。基于滑坡预选区陶粒，计算其形态学参数、去除山体阴影（分割阈值由最

大类间方差法自动设定），设定滑坡预选区陶粒的质心坡度阈值，保留滑坡陶粒。

5）滑坡结果生成。二值化滑坡陶粒，生成滑坡二值化栅格图，用于分析制图。 

1　研究区与数据处理
 

1.1　研究区概况

门头沟区位于北京城区正西偏南，介于东经 115°25'00''~116°10'07''，北纬 39°48'34''~40°10'37''之间，

地处华北平原向蒙古高原过渡的山地地带，全区以山地为主，地势由西北向东南倾斜。由于地形地貌与

气候、矿产的影响，导致门头沟区成为北京市区域内发生滑坡灾害较为密集的地区。结合门头沟区历史

滑坡分布和实时监测的特点，选取门头沟西部历史滑坡较为密集的区域作为本次的研究区，如图 2所示，

选取的影像几乎无云量覆盖，且监测时间间隔恰好为相差一年时间的同一时期，此时的气候等环境影响

一致，识别准确率更高。 

1.2　数据与处理

PlanetScope陆地观测小卫星系统属于美国 Planet商业遥感卫星公司，第一批卫星于 2014年发射，截

至目前已经有 170余颗卫星，是全球最大的卫星星座。该卫星系统每天以 3 m的分辨率重访全球任何地

区以获取海量的全球卫星影像数据，可提供大多数地区的近乎实时图像的服务，相较于当下众多高空间

分辨率卫星数据，PlanetScope卫星数据有高频次重访的独特优势，为陆地监测和土地利用监测提供了完

美的方案。

本研究得到覆盖研究区的两幅 3 m高分辨率 Planet数据，监测时间分别为 2021年 9月 7日和 2022
年 9月 7日，整个研究区尺寸为 9 191像素×8 177像素，面积约 676.39 km2，如图 3所示。

基于获取的 Planet数据，进行基础光学数据处理，如影像校正、辐射定标、大气校正、镶嵌与裁剪

等步骤完成两幅影像的预处理工作，步骤如图 4所示。
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获取覆盖监测区的 12.5 m空间分辨率的 DEM数据，该数据由日本对地观测卫星 ALOS搭载的 L波

段合成孔径雷达（PALSAR）采集。基于地学软件 ARCGIS的坡度提取工具和山体阴影提取工具分别获

 

N

北京地灾点
研究区
行政边界

房山区

门头沟区

0 1.5 3 6 9 12
km

图 2    研究区地理位置
Fig.2     Geographical location of the study area

 

（a）2021 年光学影像
（a）Optical image in 2021

（b）2022 年光学影像
（b）Optical image in 2022

图 3    Planet光学影像图
Fig.3     Planet optical image

 

何校正和辐射校正 辐射定标 大气校正 图像拼接裁剪Planet 数据

图 4    Planet数据处理流程
Fig.4     Planet data processing flow
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取覆盖研究区的坡度数据和山体阴影数据，山体阴影需要指定太阳在天空的位置，然后根据每一个 DEM
的像素值计算表面的假定的高度值，太阳的位置是利用太阳方位角与太阳高度值来描述的，这两个参数

可通过 Planet卫星数据的头文件中查询。对获得的坡度数据和山体阴影数据进行投影转换、重采样、影

像配准、影像裁剪等处理，获得与光学影像同行列、同分辨率的配准坡度网格数据和山体阴影网格数据，如

图 5所示。
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图 5    辅助数据
Fig.5     Auxiliary data

  

2　基于光学影像的滑坡实时自动识别
 

2.1　自动阈值选取

阈值分割是图像处理的基本问题，在图像分析和识别中起着重要作用。有关图像阈值自动选取方法

已多达数十种[13-14]，并仍有新的图像阈值选取方法被陆续提出，对于不同的图像分割要求，寻找计算简

单且适用性强的图像阈值自动选取方法尤为重要。

图像阈值选取方法的选择应该依据具体的需求及应用场景来确定，其选取的方法性能受到目标大小、

对比度、均值差、目标和背景方差以及噪声等因素的影响。各方法的性能与所处理的特定图像有关，而

定量性能的比较取决于所用的性能准则，并不能使用一种算法就能将所有的测试图像与性能准则做到最

佳。有研究表明，针对于一般的实时应用，可选用简单统计法与最大类间方差法。

由于现下判定一种图像阈值选取方法的优劣暂无公认的统一标准，因此针对实验中可能需要进行图

像阈值分割的步骤采用每种阈值选取方法均进行了试验，最终根据分割的情况，粗略的给了一个“不行、

差、中、好”的评判，认为“不行”的一般产生不出适当的阈值，而标为“好”的对大多数图像都能产

生出好的阈值。基于此选择最“好”的自动阈值选取算法，对自动化过程中的参数阈值进行设定。

通过对不同的阈值自动选取算法的适用性及优点进行研究分析，将不同算法应用于本文中的阈值选

取过程，经过反复试验，本文中最终使用到了两种阈值自动选取算法，分别为循环分割算法和最大类间

方差法，以下对两种方法进行简要的介绍。
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（1）循环分割算法

Tmin Tmax T = (Tmin+Tmax)/2

G1 G2 G1 G2

x1 x2

该方法基于图像灰度级分布。使用单个全局阈值来分割图像的直方图。基本方法是逐像素扫描差值

图像，并将像素标记为目标或背景，以实现图像分割。可通过以下步骤获得最佳阈值：计算影像灰度级

最值 和 ，计算初始阈值 ，使用初始阈值 T对影像进行第一次分割，以灰度值大

于 T的像素即为目标 ，灰度值小于或等于 T的像素即为背景 ，然后分别计算目标 和背景 中所

有像素的均值 和 ，按式（1）计算新的阈值 T1

T1 =
1
2

(x1+ x2) （1）

T1

使用每次生成的新阈值对图像进行分类并重新计算阈值，直到两个值之间的差值小于 0.01（可根据

需要设置该值），所得到的阈值 即为最佳阈值。

循环分割算法的优点是实现起来非常简单，并且很容易提取灰度值有明显差异的变化像素，且会省

略掉灰度值相对较小变化像素。该方法满足植被扰动分类规则的阈值选取的统计分布特点，因此在该过

程中被采用[15]。

（2）最大类间方差法

t = 1, · · · , 254 t

C0 C1 C0 w0 C1 w1 C0 µ0 C1 µ1

µ g g

最大类间方差法具有抗亮度变化和对比度变化的特点，因此非常适合于实时图像处理。利用类间方

差可以确定不同阈值的类别分离性能，并基于此导出自动阈值选择方法[16-17]。可通过以下步骤完成最佳

阈值的获取：1）对影像进行直方图归一化；2）给定像素灰度值 ，并利用 将影像划分为目

标 和背景 ；3）计算目标 部分比例 、背景 部分比例 、目标 均值 、背景 均值 和全图

总均值 ；4）计算图像阈值 ；5）将阈值 反变换至原影像值域，以完成影像值域确定。上述步骤涉及

式（2）

w0 (t) =
∑

0≤i≤t

p (i)
nm

w1 (t) =
∑

t<i≤N−1

p (i)
nm

µ0 (t) =
∑

0≤i≤t
ip (i)

∑
0≤i≤t

p (i)

µ1 (t) =
∑

t<i≤N−1
ip (i)

∑
t<i≤N−1

p (i)

µ = w0 (t)µ0 (t)+w1 (t)µ1 (t)
g = Arg max

0≤t≤N−1

[
(µ1 (t)−µ) (µ−µ0 (t))

]



（2）

n m p (i) = f (i)/ (nm) i f (i)

i

式中　　  和 表示影像的行列像素数；N为灰度级； 表示灰度值为 的频率； 表示灰

度值为 的频数，i表示随机取值。

Otsu在 1979年提出的最大类间方差法（又称大津方法）被认为是目前自动阈值选择的最佳方法[18-19]。

这类算法是面向均匀性的算法，所得到二值图像比较均匀且目标性状较好。该方法在本文中的山体影像

阈值自动选择中被采用。 

2.2　滑坡预选区提取

基于光学影像的多波段数据，基于波段计算提取两幅光学影像的归一化植被指数（Normalized
Difference Vegetation Index，NDVI）影像，如式（3）

Ni =
Bnir−Bred

Bnir+Bred
(i = 1,2) （3）

N1 N2 Bnir Bred式中　　 和 表示两幅前、后时相光学影像对应的 NDVI影像； 表示近红外波段； 表示红

波段。

基于获取得到的两幅时相的 NDVI影像，进行基于像素的变化检测，并设定一个扰动变化参数 I，如

式（4）
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I = 1+
(1+N1)− (1+N2)
(1+N1)+ (1+N2)

（4）

式中　　 I表示植被扰动变化指数，它主要反映了两幅光学影像的植被变化情况。比如，对于植被覆盖

越茂盛的地区，其 NDVI值越大，但当该区域发生了滑坡，此时植被势必会遭到滑坡破坏而裸漏出其植

被下覆盖的土层，这时后一时相的 NDVI值相较于前一时相则会明显降低，此时 I值较大。若未发生滑

坡，由于两幅光学影像月份一致，植被覆盖情况相差不大，所以两幅影像的 NDVI值也变化不大，此时

I值较小。利用此特点可以排除 I值较小的区域，以降低非滑坡像素的干扰，再基于 Behling方法[20-21] 中

的植被扰动分类规则（分割阈值由循环分割算法自动设定）对整个区域进行分类，分类方式如表 1所示。

依据表 1的分类规则，将整个研究区分为 10类（表 1中的 9类加上 I值较小的 1类），将同一类别

用相同数字表示，生成研究区分类图。对分类图进行一些必要的处理工作可以改善识别提取的可靠性和

合理性，使用滤波矩阵对图像进行去除“毛刺”、填补“空洞”或“凹陷”、删除“斑点”等一系列处

理，生成去除噪声干扰的分类图[22]。I值较小的区域（0类）不在滑坡预选区的考虑范围，剩下的 9类结

果结合目视分析，选定其中很准确表达滑坡分布的类别，并将其作为滑坡预选区。
  

表 1    Behling 方法中植被扰动分类规则

Tab.1    Classification rules of vegetation disturbance in Behling method

I N2 < 0.63 N2 < 0.42 N2 < 0.21

> 1.05 1 4 7

> 1.10 2 5 8

> 1.15 3 6 9
  

2.3　滑坡自动精细识别

在确定了滑坡预选区之后，一些影响滑坡选取精度的误判区域也应予以剔除，如后时相中存在的一

些低 NDVI区域（道路、山体阴影）等。为了去除这些区域的影响，以提高滑坡识别精度，可以根据这

些地物的几何特征和光谱特征，借助形态学、山体阴影阈值等对这些地物进行识别然后去除。

基于 MATLAB软件，将滑坡预选区内像素定义为 1，其它像素定义为 0，生成滑坡预选区二值图像。

基于山体阴影网格数据设定阈值（分割阈值由最大类间方差法自动设定）去除山体阴影，并将二值图像

中对应位置像素值设为 0值。基于二值图像生成每个滑坡预选区的陶粒并提取滑坡边界线，然后计算每

个陶粒对象的圆度和伸长率并设定实验阈值以剔除道路。道路的圆度一般较低，而伸长率较大。

M

圆度指的是正比于多边形的面积与多边形最长直径平方的比率，圆的圆度为 1，正方形的圆度为 4/π，
圆度 的计算公式为

M =
4A

π Pmax
2 （5）

A Pmax式中　　  为陶粒对象的面积； 表示陶粒对象的最小外接矩形的长轴长。

伸长率指的是陶粒对象的最小外接矩形的长轴与短轴的长度比率，正方形和圆形的伸长率为 1，矩形

和椭圆的伸长率大于 1，伸长率 E为

E =
Pmax

Pmin
（6）

Pmin式中　　  表示陶粒对象的最小外接矩形的短轴长。

滑坡区域一般具有一定的坡度，故设定坡度阈值，基于坡度网格数据，计算每个陶粒对象的中心像

素的坡度值，若大于坡度阈值则认为是滑坡对象，否则认为是非滑坡对象，至此完成所有陶粒对象的筛

选工作。

将最后保留的陶粒对象的边界线叠加至后一时相光学影像上，以完成最终的滑坡提取与专题图的

制作。 
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3　结果与分析
 

3.1　实验参数设置

依据以下具体步骤进行研究区的滑坡自动识别：

1）基于两幅不同时相的 Planet光学卫星影像，依次计算生成每幅影像的 NDVI图，见图 6（a）和

图 6（b）。

2）基于两幅 NDVI影像计算植被扰动参数 I，见图 6（c）。

3）依据统计分析方法确定 Behling方法中的植被扰动分类规则中分类阈值（见表 1），基于 Behling

方法中的分类规则将研究区共分为 10种类型，其使用数值 0~9表示，生成的分类图见图 6（d）。

4）设定 7×7窗口，设置滤波矩阵，对分类图进行滤波处理以减少噪声干扰。通过多次对比实验，对

滤波后图像进行处理分析，最终确定将类别值为 1、2、7、9共 4类区域选取为滑坡预选区，见图

6（e）。

5）滑坡预选区选定之后，引起滑坡误判的因素主要是道路与山体阴影区域，通过程序提取滑坡预选

区的陶粒对象及其对应边界，继而计算每个陶粒对象的圆度和伸长率，圆度和伸长率计算结果见图 6（f）

和图 6（g），设定 0.19<圆度<0.7、1<伸长率<3.5的形态约束定为非道路对象，将不在范围内的陶粒对象

剔除从而消除道路影响。山体阴影分割阈值由最大类间方差法自动设定，认为像素灰度值低于 91的部分

为山体阴影区域。

6）最后基于坡度数据，设定陶粒对象的质心像素坡度值大于 30°的为滑坡对象。至此完成滑坡的精

细自动识别过程，见图 6（h）。

 

（a）2021 年 NDVI 图
（a） NDVI map in 2021

（b）2022 年 NDVI 图
（b）NDVI map in 2022  

（c）植被扰动参数 I

（c）Vegetation disturbance

parameter I  

（d）研究区分类图
（d） Classification map

（e）滑坡预选区
（e） Landslide pre-

selection area

（f）陶粒圆度标注
（f）Roundness marking

of ceramsite

（g）陶粒伸长率标注
（g）Elongation mark of

ceramsite

（h）滑坡识别结果
（h） Landslide identification

results

of the study area

图 6    滑坡识别中间过程图
Fig.6     Intermediate Process Diagram of Landslide Identification
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对比光学影像图与图 6（e），可以看出预选滑坡陶粒中大部分为道路与山体阴影区域，需要对每个

陶粒进行可表示其形态学特征的圆度和伸长率的计算，以剔除道路影响，然后再根据地形计算剔除山体

阴影影响，又因为滑坡区域一般具有一定的坡度，所以通过设置陶粒中心的坡度阈值以进一步实现滑坡

的精确识别，图 6（h）中的白线围成的区域即为自动识别的滑坡区域。 

3.2　结果验证与分析

为了验证自动滑坡识别结果的准确性，由于研究区范围不大，故针对整个研究区进行了专家目视解

译工作，基于两幅不同时相影像进行目视解译，并结合坡度阈值最终生成了人工目视解译的滑坡提取结

果。将目视解译的结果作为正确识别的标准，并将本文的自动识别结果与人工目视解译结果进行绝对验

证，使用与 Behling方法相同的检测指标，以评估本文方法的有效性和准确性。经过统计，基于 2021年

和 2022年两幅时相光学影像，研究区内目视解译获得的滑坡个数为 26个，本文方法自动识别的滑坡个

数为 29个，其中重合的滑坡个数为 24个，图 7为研究区的两种方法的滑坡识别结果，图 8为本文识别

的部分滑坡区域效果展示。

 
 

（a）目视解译滑坡识别结果
（a）Visual interpretation of landslide

identification results

（b）本文智能滑坡识别结果
（b）Results of intelligent landslide identification

in this paper

图 7    两种方法的滑坡识别结果
Fig.7     Landslide identification results of the two methods

 

15 15

（a）滑坡 15 位置 2021 年影像
（a）2021 image of landslide 15 

（b）滑坡 15 识别结果
（b）Landslide 15 identification results

（ ）滑坡 位置 年影像
（ ）

（d）滑坡 17 识别结果
（d）Landslide 17 identification results
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通过将本文的自动识别结果与目视解译结果进行对比，可以看出，本文的自动识别方法可以很好的

剔除道路和山体阴影的影响，且能够很好的提取滑坡边界，相比人工解译，工作时长大幅度缩短。

以目视解译结果为正确识别的标准，采用 Behling方法中的检测率（Detection Percentage，DP）、质

量百分比（Quality Percentage，QP）、错分误差（Commission Error，CE）三个监测指标对本文方法进行

精度评估[23-25]，三个指标的公式如下

DP =
TP

TP+FN
×100%

QP =
TP

TP+FN+FP
×100%

CE =
FP

TP+FP
×100%


（7）

式中　　 TP为正确检测到的滑坡；FN为漏检的滑坡；FP为误检的滑坡。

表 2展示了本文方法的检测信息，可以看出本文方法在整个研究区的滑坡检测率达到了 92.31%，质

量百分比为 82.76%，错分误差仅为 11.11%，进一步证明了本文方法的有效性和准确性。
 
 

表 2    本文滑坡检测方法的检测指标计算

Tab.2    Detection index calculation of landslide detection method in this paper

滑坡总数 TP FN FP DP/% QP/% CE/%
29 24 2 3 92.31 82.76 11.11

 

分析本文检测方法与目视解译的错分区域共有 3个，通过对比分析，发现 3个误报滑坡均是由于噪

声影响，由于原始影像提取的 NDVI需要进行填补空洞而将部分零星噪声组合形成了滑坡预选区，从而

导致最终的误判；而未检测到的漏检滑坡有 2个，均是由于 DEM误差导致，由于所使用的 DEM分辨率

为 12.5 m，在重采样到 3 m的过程中导致生成的坡度存在误差，致使提取的陶粒区域质心坡度小于 30°而

最终被剔除。

为进一步证明本文方法的有效性与泛化能力，将本论文方法直接应用于四川成都都江堰市的中部某

块区域，四川省作为我国地质灾害频繁地区之一，历史地灾分布密集，该方法的有效应用将有利于该地

 

（ ）滑坡 位置 年影像
（ ）

（b）滑坡 15 识别结果
（b）Landslide 15 identification results

（c）滑坡 17 位置 2021 年影像
（c）2021 image of landslide 17

（d）滑坡 17 识别结果
（d）Landslide 17 identification results

17 17

图 8    滑坡识别效果示例
Fig.8     Example of landslide identification effect
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区的实时滑坡检测工作。选取该区域两幅时间分别为 2020年 8月 25日和 2021年 8月 3日的 3 m高分辨

率 Planet数据，整个研究区像素尺寸为 6 870像素×6 794像素，面积约 420.07 km2，图 9是本文方法的整

个研究区滑坡识别结果，图 10是部分滑坡识别结果展示。
 
 

图 9    整个研究区滑坡识别结果
Fig.9     Landslide identification results for the entire study area

 
 

（a）滑坡 9 位置 2020 年影像
（a）2020 image of landslide 9

（b）滑坡 9 识别结果
（b） Landslide 9 identification results

（c）滑坡 18 位置 2020 年影像
（c）2020 image of landslide 18

（d）滑坡 18 识别结果
（d） Landslide 18 identification results

（ ）滑坡 位置 年影像
（ ）

（ ）滑坡 识别结果
（ ）
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该区域本文方法检测出滑坡共计 55个，目视解译的滑坡个数为 49个，重合的滑坡个数为 44个。同

样与目视解译结果对比，对检测结果进行精度评估，经过计算得 TP、FN、FP、DP、QP、CE分别为 45、

4、6、91.84%、81.82%、11.76%。可以看出滑坡检测准确率仍达到 90%以上，错分误差仅为 11.76%，

我国南北地域地形地貌差异明显，通过对南北地域进行方法实验，证明了本文方法的有效性和泛化能力。
 

4　结束语

基于遥感影像的变化检测在灾害监测领域发挥了重要作用，利用遥感影像进行变化检测实现的

滑坡自动识别有着非接触、远距离、大范围的监测优势，它较之传统的地质勘察手段克服了天气，区

域等环境因素，为研究滑坡灾害提供了新的途径。通过计算机技术实现变化检测技术在滑坡自动识别领

域的应用，充分利用了计算机的智能、高效的数据处理能力，相较于影像的人工判读大幅度提升了工作

效率。

本文以北京市门头沟区西部某块历史地质灾害分布较为密集的区域为研究区，采用两幅 3 m高分辨

率光学影像，基于变化检测技术、自动阈值选取算法和形态学技术对该研究区进行滑坡的实时自动识别，

并为了验证该方法的泛化能力，对都江堰市中部区域进行本文方法的应用，得出以下结论：

1）基于两幅光学影像的 NDVI变化检测技术，提取研究区的坡度、山体影像、圆度、伸长率等参数，

采用自动阈值选取算法可实现研究区的滑坡自动快速识别，且相较于人工判读具有高效性和智能化的显

著优势。

2）基于滑坡自动识别技术，以目视判读结果为正确标准，得出本文方法在门头沟区整个研究区的滑

坡检测率达到了 92.31%，质量百分比为 82.76%，错分误差仅仅为 11.11%，证明了本文方法的有效性和

准确性。基于本文方法在都江堰市的应用，滑坡检测准确率仍达到 90%以上，错分误差仅为 11.76%，进

一步证明了本文方法的有效性和泛化能力。

3）本文采用了两幅仅仅间隔一年时间的光学影像进行的滑坡识别，其检测结果更具实时性，自动阈

值选取算法的使用避免了识别过程中的一些人为干预，使得滑坡识别更加智能高效，滑坡的自动识别是

地灾风险评估的重要前提工作，它不仅大幅度减轻了地灾风险识别的工作量，而且大部分识别结果均具

有可信度，该技术可以很大幅度提升滑坡自动识别的效率，是一条切实可行和十分有效的途径。

 

（ ）滑坡 位置 年影像
（ ）

（ ）滑坡 识别结果
（ ）

（ ）滑坡 18 位置 2020 年影像
（ ）

（ ）滑坡 识别结果
（ ）

（e）滑坡 32 位置 2020 年影像
（e）2020 image of landslide 32

（f）滑坡 32 识别结果
（f） Landslide 32 identification results

图 10    滑坡识别结果
Fig.10     Landslide Identification Results
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