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摘 要:[目的]基于深度学习,实现大范围、高精度的正负地形分割,正负地形的有效分割对黄土高原水土流失治理及

生态恢复重建具有重要的理论价值和指导意义。[方法]在黄土高原丘陵区选取典型样区,采用中分辨率DEM 数据

制作地形分割数据集,构建了改进Unet的黄丘区正负地形分割模型,该模型以 Unet模型结构为基础,引入残差模块

替换卷积模块加深网络结构,增加了地形信息的提取;结合卷积注意力模块,排除无用信息增加了模型抗干扰性;优

化激活函数与损失函数,增强了模型鲁棒性与精度。[结果]坡面畸变邻域判断法地形分割总体精度为70.3%,在深

度学习模型中,改进型Unet深度学习模型效果最优,相较于Unet模型与Res-Unet模型都有一定的提升,总体精度达

到了86.2%。[结论]与传统的坡面畸变邻域判断法比较,基于深度学习的网络模型分割结果精度评价指标均较优,

并验证了改进Unet的黄丘区正负地形分割模型的有效性。
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PositiveandNegativeTerrainSegmentationintheLoessHillyand
GullyRegionBasedonDeepLearning
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Abstract:[Objective]Basedondeeplearning,alarge-scaleandhigh-precisionpositiveandnegativeterrains
segmentationisrealized,andtheeffectivesegmentationofpositiveandnegativeterrainshasimportanttheo-
reticalvalueandguidingsignificanceforsoilerosioncontrolandecologicalrestorationandreconstructionin
theLoessPlateau.[Methods]ThetypicalsampleareawasselectedinthehillyareaoftheLoessPlateau,and
theterrainsegmentationdatasetwasmadebyusingthemediumresolutionDEMdata.Thepositiveandneg-
ativeterrainssegmentationmodeloftheimprovedUnetwasconstructed.BasedontheUnetmodelstructure,

theresidualmodulewasintroducedtoreplacetheconvolutionmoduletodeepenthenetworkstructureandin-
creasetheextractionofterraininformation.Combinedwiththeconvolutionattentionmodule,eliminating
uselessinformationincreasedtheanti-interferenceofthemodel;theactivationfunctionandlossfunction
wereoptimizedtoenhancetherobustnessandaccuracyofthemodel.[Results]Theoverallaccuracyofthe
terrainsegmentationoftheslopedeformationneighborhoodjudgmentmethodis70.3%.Amongthedeep
learningmodels,theimprovedUnetmodelhasthebesteffect,withacertainimprovementcomparedwith



boththeUnetmodelandtheRes-Unetmodel,andtheoverallaccuracyreaches86.2%.[Conclusion]Com-
paredwiththetraditionalslopedistortionneighborhoodjudgmentmethod,theaccuracyevaluationindexof
thenetworkmodelsegmentationresultsbasedondeeplearningisbetter,whichverifiestheeffectivenessof
theimprovedUnetmodelinterrainsegmentation.
Keywords:positiveandnegativeterrainsegmentation;deeplearning;Unet;residualblock(RB);convolu-

tionalblockattentionmodule(CBAM)

  黄土高原地形破碎,沟壑纵横,是全球水土流失

最严重的地区之一[1-2]。改善生态环境、防治水土流

失、实现人与自然协调的社会经济可持续发展,已成

为该区域的重大战略问题[3-4]。地形地貌对区域生态

环境及自然景观具有显著的制约作用[5-7]。尽管黄土

地貌类型表现复杂,但总体上可以分割为两类:正地

形与负地形。作为黄土地貌分类的最基本的单元之

一,正负地形是地形表达的重要基础,其土地侵蚀类

型、植被覆盖和土地利用都存在着差异[8-9]。因此,准
确地划分正负地形,对黄土高原生态修复及土地利用

规划具有重要的指导性意义和实际应用价值。
随着计算机技术在地理信息领域的深入发展与

广泛结合,不少学者基于数字高程模型(DEM),对黄

土高原正负地形进行分割提取,深入探究黄土高原地

貌形成发育及演变,并取得了众多重大的成果[10]。
目前,基于DEM 划分正负地形的思路主要有两种:
地貌形态学分析法与图像分割法,基于此两种思路的

地形分割研究逐渐成熟,提取算法也层出不穷。地貌

形态学分析法是指在黄土高原地貌形态特征与侵蚀

发育过程研究中,将基于高分辨率DEM 建立起的形

貌特征指标因子纳入到研究系统中,实现特征因子与

地貌形态的关联关系,从因子特征分析方面,主要探

索侵蚀沟谷、沟沿线以及正负地形所建立的指标因子

之间关联关系[11-16],但由于黄土高原地形复杂,地貌

多样,区域间差异性较大,因此现有的算法自适应性

较差,适用范围较小,且阈值选取时人为因素干扰严

重,具有较大的主观性。基于图像分割方法以数字高

程模型数据(DEM)为数据源,将其视为灰度图像,利
用边缘检测[17-20]、区域生长等[21]图像分割算法提取

沟沿线,对地形地貌进行分割,提取过程为全自动化

或半自动化,减少了人为干预,但提取的特征较少,提
取结果存在错分现象。

Unet深度学习网络是2015年 Ronneberger提

出的一种对称型的网络结构,因其结构简单,所需数

据量较少,被广泛应用于医学影像分割[22]。近些年,
计算机信息技术与遥感技术深入融合,越来越多的学

者采用改进的 Unet网络对遥感影像数据进行分割

分类并取得了较好的效果。许玥[23]通过加深 Unet

网络结构使其能表征更深层特征,并结合全连接条件

随机场对分类图细化获取高精度水域分类图;卫佳

杰[24]利用 Unet将双源数据———高分辨率遥感影像

数据与DSM 数据融合,得到区分性较强的特征,并
引入卷积块注意力机制增加空间与通道信息,取得了

较好的效果;徐佳伟等[25]基于 Unet网络,结合金字

塔池化模块、残差模块与卷积块注意力构造深度学习

网络对建筑物进行分割,取得了较高的精度。Cao
等[26]将残差模块代替Unet的卷积层,并利用线性插

值代替上采样中的反卷积层减少了模型参数及复杂

度,提高了模型效率与精度;Hou等[27]提出了一种补

充性Unet网络架构,该网络架构包含4个模块:标
准的 Unet、阈值擦除、多尺度密集空洞卷积 Unet
(MD-Unet)、融合,利用两次 Unet网络依次分割后

将两次结果融合,提高了图像分割的精度;Nagi等[28]

综合利用卷积网络与卷积条件随机场的优点,并用残

差模块(Res-Block)代替 Unet网络中卷积层提出了

RUF模型,在海洋浮冰分割中取得了很好的结果。
针对现有地形分割方法的不足,结合深度学习网络

在图形分割中呈现出的自适应性强、自主学习目标特

征、全自动化等优点,本文将构建一个改进型的Unet深

度学习模型应用于地形分割中,该模型利用残差模块替

代原本的卷积层,加深原有的网络深度,并对激活函数

与损失函数优化,选取性能较优的H-Swish激活函数和

Focal损失函数组合,最后增加注意力机制模块,配置不

同通道的权重,提高地形分割的精度。经过改进的

Unet的网络模型使网络性能更高效,适用范围更广,
可以有效划分大面积正负地形。

1 研究区及数据概况

1.1 研究区概况

本文研究区位于黄土高原腹部的陕西省延安市吴

起县内。吴起县地势复杂,大体上为“八川二涧两大山

区”[29],塬、梁、峁皆有,沟壑相间,为典型的黄土地貌。
属于半干旱温带大陆性季风气候,四季分明,年平均降

水量为496mm[30],且集中于7—9月,易发生沟沿边缘

崩塌,形成泥石流造成严重的水土流失,生态环境敏感

脆弱,为全国水土流失治理的重点区域,自1998年实施
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退耕还林工程以来,植被恢复显著,被誉为“退耕还林第

一县”。样区流域海拔范围为1192~1772m,面积

约为349.75km2,属于黄土高原沟壑区,沟沿线明

显,对于正负地形分割具有典型性(图1)。

图1 研究区概况

1.2 数据来源及预处理

本研究中以ALOSPALSRADEM 为基本数据

源,其空间分辨率为12.5m,是由日本ALOS项目中

PALSRA全极化雷达传感器生成,近全球(北纬60°
到南纬59°)覆盖,通过美国国家航空航天局官网(ht-
tps:∥search.asf.alaska.edu/#/)下载获得。

由DEM元数据中获取影像成像时间为2007年

1月,在GoogleEarthPro中经过地理匹配选择研究

区的同时期或邻近月高清影像数据,并根据高清影像

手绘沟沿线,见图2。通过ArcGIS10.6生成研究区

正负地形栅格作为深度学习标签数据。利用ArcGIS
工具箱将DEM数据与标签样本数据成对分割为256
像素256像素的图像块,共90幅,打乱顺序,随机分

配训练图块72幅,验证图块12幅,剩下6幅为测试

图块。利用训练图块训练图形分割模型,验证图块检

验算法是否过拟合,最终通过测试图块评价不同模型

间的精度。由于样本数据较少,在训练样本前需对其

进行数据增强处理,数据增强过程主要包括数据旋

转、数据镜像、数据长度及宽度变化、错切变换等,最
终生成训练图块2422幅,验证图块34幅。

图2 研究区手绘沟沿线
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2 研究方法

2.1 网络模型

2.1.1 Unet基本框架 Unet是一种语义分割框架,
因其网络结构形似U而得名[31],见图3。Unet[22-23]由两

部分组成,网络左侧部分为编码器,包含四层卷积块,由
最大池化连接,通过其对图像下采样提取图像浅层特

征;解码器部分与编码器部分对称,卷积块间由反卷积

连接,并与编码器中对应的特征图像修剪拼接,将浅

特征层的空间信息与深特征层的语义信息相结合,最
后通过卷积层生成分割图。Unet通过中间跳跃连接

充分利用图像特征,提高了图像分割性能与精度[31],
在图像分割领域被广泛应用,取得了显著的效果。

图3 Unet模型结构

2.1.2 残差模块 残差模块[25-26,28]是残差网络Res-
Net的基本单元,由恒等映射部分与跳跃连接部分组

成,给定一个输入xl 与第 个残差模块输出值xl+1,
则表达式为:

yl=h(xl)+R(xl,ωl)

xl+1=f(yl)
式中:R(xl,ωl)为残差函数;f(yl)为激活函数;h
(xl)为恒等映射函数。

2.1.3 激活函数 激活函数使卷积神经网络具有非

线性,可以很好地应对复杂的图像分割问题,加快网

络的收敛性与特征提取[32]。Unet网络框架中常用

的激活函数为ReLu函数[23],其表达式为:

ReLu(x)=
x x≥0
0 x<0{

Swish函数[33]是一个介于线性函数与ReLu函

数间的激活函数,具有非单调性、平滑等优点,其表达

式为:

Swish(x)=x×sigmoid(βx)

sigmoid(x)=
1

1+e-x

式中:β为可训练参数。

H-Swish函数[34]是一个组合算子,其由Swish
函数改进而来,两者图像相近,但 H-Swish函数计算

量比较小,减小开销,表达式为:

   H-Swish(x)=x×
ReLu6=(x+3)

6
   ReLu6=Min〔6,Max(0,x)〕

2.1.4 损失函数 损失函数是用来衡量模型预测值

与真实值不一致程度的非负实值函数,值越小,说明

函数的鲁棒性越好[32]。在Unet网络模型中,通常使

用交叉熵函数作为损失函数,交叉熵代表预测值与真

实值之间的距离[32],表达式为:

J(yi,pi)=-
1
N∑

N

i=1
〔yilgpi+(1-yi)lg(1-pi)〕

式中:J(yi,pi)代表了交叉熵损失;i为当前类别;yi

为类别i的真实值;pi 为类别i的预测值;N 为样本

总数。在图像二分类模型中通常使用binary-cross
entropy函数。

Focalloss函数[35]是在标准交叉熵损失函数上

改进得到的,通过减少易分类样本数,使模型专注于

难分类样本的训练。其表达式为:

F(yi,pi)=-
1
N∑

N

i=1
〔αyi(1-pi)γlgpi+

(1-α)(1-yi)pγ
ilg(1-pi)〕

式中:F(yi,pi)为Focal损失值;yi 为类别i的真实值;

pi 为类别i的预测值;α为权重因子;γ为聚焦参数。

Tverskyloss函数[36]基于Tversky指数提出的

广义损失函数,在精度和召回率之间寻找更好的平

衡,该函数在高度不平衡的数据中泛化并表现良好。
其表达式为:

T(yi,pi)=
∑
N

i=1
p0ig0i

∑
N

i=1
p0ig0i+α∑

N

i=1
p0ig1i+β∑

N

i=1
p1ig0i

式中:T(yi,pi)为Tversky损失值;N 为样本总数;

p0i为第i体素是正类的概率,p1i为第i体素是负类

的概率;g0i为1代表正类,为0代表负类,g1i亦然。

2.1.5 卷积注意力模块 卷积注意力模块(CBAM)[25,37]

由通道注意力模块与空间注意力模块两部分组成,从
通道与空间两个角度提取特征,并根据特征重要性分

配各通道信息权重,解决无效特征在分割提取特征时

产生干扰的问题,提高网络模型的分割效果。本文所

采用的CBAM模块结构图见图4。输入特征图像F,
通过通道注意力模块运算得到系数 Mc,生成特征图

像F',然后通过空间注意力模块运算得到系数 Ms,
获得最终特征图像F″。
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图4 卷积注意力模块

2.2 评价指标

为了客观地评估各试验结果之间的差异,本文选

取了总体精度(OA)、精确度(Precision)、召回率(Re-
call)、F1-Score以及交并比(IoU)5个指标[28,38-39]对

试验结果数据进行定量评价。OA为预测正确的像

元数与总像元数的比例,反映整体分割精度;Preci-
sion为预测正确的正样本数占预测的正样本的比例;

Recall为预测正确的正样本数占真实的正样本的比

例;Precision反映了预测精度,Recall反映了检出精

度,都反映了算法中某一类样本的精度,但两者间存

在一定的矛盾,即Precision最高时,Recall不一定为

最大,为了平衡两者,引入F1-Score对其加权调和平

均,综合评估算法精度,其越高,算法性能越好;loU
为预测值与真实值之间交集与并集之比,越接近1,
说明分割效果越好。各指标计算公式如下:

OA=
TP+TN

TP+TN+FP+FN

Precision=
TP

TP+FP

Recall=
TP

TP+FN

F1-Score=
2PR
P+R

IoU=
TP

TP+FP+FN
式中:TP为真实为正样本且预测也为正样本的数

目;TN为真实为负样本且预测也为负样本的数目;

FP为真实为负样本且预测为正样本的数目;FN为

真实为正样本且预测为负样本的数目;P 为精确度

(Precision);R 为召回率(Recall)。
本文地形分割试验中,主要的试验环境的软硬件

配置见表1。

3 结果与分析

3.1 残差模块对地形分割精度影响

为了验证残差模块对地形分割的有效性,本研究中

将残差模块替代Unet网络中卷积模块,构建Res-Unet
学习网络。在试验中,学习率为1×10-4,迭代次数为

100次,将原始Unet,Res-Unet训练完成后再测试数据

集对比分析,其结果见图5。在图中可以看出,在狭小的

地形中,Unet网络分割结果存在错分,出现零星的碎

块,在一些细窄地形处出现信息丢失,边缘出现黏合、
不清晰现象,不能获取准确的分割线。Res-Unet相

较于 Unet结构,通过残差模块加深了网络结构,获
取更多地形语义信息,碎小斑块减少,在细小地形分

割中对边缘信息更加敏感,边缘处理精度较高。
表1 试验环境参数

参数 内容

CPU型号 Intel(R)Xeon(R)W-2133CPU @3.60GHz

GPU型号 QuadroP4000
内存 128G

操作系统 Window10
深度学习框架 TensorFlow-gpu1.15.0,Keras2.3.1

编译器 python3.7.9

CUDA CUDA10.0

3.2 选取激活函数与损失函数

激活函数与损失函数对模型的鲁棒性与分割精

度有至关重要的作用,本试验中模型采用了两种激活

函数(swish函数、H-swish函数)与3种损失函数

(Focalloss函 数、Tverskyloss函 数、binary-cross
entropy函数),通过对比模型训练时的收敛性能以及

对测试数据结果定性与定量的评价,选取在地形分割

过程模型中最优的激活函数与损失函数。图6为几

种损失函数试验的训练损失曲线,可以看出Focal损

失函数收敛最快,约40次就趋于平缓,Tversky函数

次之,binary-crossentropy函数收敛最慢,约需要80
次才达到收敛。

图7为不同激活函数与损失函数的组合的测试

集结果。从图中可以看出Focalloss函数结果集的

碎小地形少于其他两种损失函数,边缘信息更为清

晰,椒盐噪点基本消失,尤其在一些正负地形失衡地

区;而binary-crossentropy函数在分割时存在分割

不足的现象,导致地形误判,出现错分地形;Tversky
loss函数在分割时过度分割,边缘出现粘连,出现错

分或者形成地形空洞。
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图5 Unet与Res-Unet结果对比

图6 不同损失函数模型训练loss曲线

表2为不同激活函数与损失函数的训练模型在

测试数据集上精度评价指标。通过对比可以发现,在
地形分割中H-Swish激活函数相较于Swish函数整

体性能都有一定的提升,就整体精度而言,Focal函数提

升较少,约0.1%,binary-crossentropy与Tversky函数都

提高了约0.4%。binary-crossentropy函数、Focal函数、

Tversky函数3个损失函数相比,Focal函数的整体精度

最好,binary-crossentropy函数次之,Tversky函数较低。
其中Swish激活函数与Tversky损失函数组合时,地形

分割模型错分现象较多,导致正、负地形的精确度失

衡,差异较大,整体精度为最低。

3.3 注意力模块对地形分割精度影响

通过将残差模块替换Unet模型中的卷积模块,

选取分割效果较好的 H-Swish激活函数与Focal损

失函数组合,并在跳跃连接中引入注意力模块,构成

本试验的改进型Unet地形分割模型,结构图见图8。
卷积注意力模块平衡通道注意力与空间注意力,在跳

跃连接时减少干扰信息,增加有效信息的传递。
利用坡面畸变邻域判断法[9]对验证数据集进行

正负地形分割,并与网络模型提取结果对比。首先根

据地形特征判断,利用DEM 计算坡度,并提取坡度

大于15°区域的DEM。然后对提取的DEM 利用均

值变点法确定最佳邻域统计单元为18×18,计算邻

域均值,分割正负地形;将坡度小于15°的区域根据

高程均值分为正负地形。最后将两类坡度下的正负

地形合并得到整体地形分割数据。图9为改进型

Unet模型测试集试验结果与坡面畸变邻域判断法提

取结果对比,坡面畸变邻域判断法在坡度较小区域

(坡度<15°)即地势比较平坦区域分割效果差,出现

成片错分现象,这是由于平坦区域分割正负地形时阈

值选取存在主观性,边界不清晰,具有较大的误差。
表3为改进型 Unet地形分割模型与坡面畸变

邻域判断法在测试数据集的各项指标对比。与原始

Unet训练模型相比,本文提出的改进型Unet模型整

体性能较优,各项指标都有较大的提升,整体精度提

升了1.2%,负地形方面,精确度提升较大,约为2.4%,召
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回率提升0.3%,F1-Score提升了1.3%,IoU提升1.9%;
正地形方面,精确度略微提升了0.4%,其他指标提升都

在1%以上,分别提升了1.7%,1.0%,1.7%。相较于传

统的坡面畸变邻域判断法,网络训练模型在各个指标都

有很大的提升,其中本文提出的改进型Unet地形分割

模型在整体精度上提高约16%。

注:A表示DEM数据;B表示标签数据;C表示RB+H-Swish+binary-crossentropy模型结果;D表示RB+H-Swish+Focal模型结果;E表示

RB+H-Swish+Tversky模型结果;F表示 RB+Swish+binary-crossentropy模型结果;G表示 RB+Swish+Focal模型结果;H 表示 RB+

Swish+Tversky模型结果。

图7 不同激活函数与损失函数的组合的结果对比

表2 不同激活函数与损失函数指标对比结果 %

参数
binary-crossentropy
负地形 正地形

Focal
负地形 正地形

Tversky
负地形 正地形

Precision 80.7 87.8 80.7 88.3 76.0 90.1

Recall 79.0 88.9 80.0 88.7 84.2 84.3

Swish F1-Score 79.8 88.3 80.3 88.5 79.8 87.1

IoU 66.4 79.1 67.1 79.4 66.5 77.2

OA       85.2       85.5       84.3

Precision 80.3 88.8 80.3 88.8 80.0 87.4

Recall 81.0 88.3 81.1 88.3 78.3 88.5

H-Swish F1-Score 80.6 88.5 80.7 88.5 79.1 87.9

IoU 67.5 79.4 67.6 79.4 65.5 78.5

OA       85.6       85.6       84.7

4 讨 论

通过测试数据集结果对比分析,改进型 Unet模

型能有效地区分正负地形,故将其应用于黄丘区地形

分割。将深度学习分割结果与Google高清影像叠合

分析(图10),可以看出,本文提出的模型对正负地形

有较好的识别效果,具有较高的精度。在黄土塬区

域,大面积正地形被很好地分割出来,内部不存在零

碎的错分地形,正负地形间有清晰的分界线,出现错

分现象少,但由于模型分割过程需数据分块进行后合
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并处理,因此在数据分块边缘处存在错分现象,见图

10。在黄土梁区域,沟壑纵横,沟沿线密度大,地形较

为复杂,模型提取结果较好地识别了正负地形,但内

部存在零星的地形孤岛。

图8 改进型Unet结构

图9 地形分割结果对比((A)为DEM数据;(B)为标签数据;(C)为改进型Unet模型结果;(D)为坡面畸变邻域判断法结果)

  改进型 Unet模型相较于原始 Unet模型,具有

较深的网络结构并解决了因网络深度而引起的性能

退化及梯度消失的问题,可以训练更深的网络,提取

更深层次更丰富的语义信息。同时加入卷积注意力

模块,增加模型抗干扰能力,减少了无效信息。
总体而言,改进型Unet模型可以有效地提取正

负地形,但试验样本制作较为困难,因此后续研究中

还需继续收集大量地形分割数据集,增加样本多样

性,进而提高复杂地形的分割精度。
此外,目前地形分割后还存在少量的零碎地形

及地形孤岛,后续提取过程中在改进型 Unet模型分

割后引入全连接条件随机场增强地形边缘信息,
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对分割结果进一步精准识别,减少地形噪点,优化分

割效果。
表3 不同网络模型指标对比结果 %

参数 Precision Recall F1-Score IoU OA

Unet
负地形 78.9 81.0 80.0 66.6
正地形 88.6 87.3 88.0 78.5

85.0

Res-Unet
负地形 79.1 81.2 80.2 66.8
正地形 88.8 87.4 88.1 78.7

85.1

改进型 Unet
负地形 81.3 81.3 81.3 68.5
正地形 89.0 89.0 89.0 80.2

86.2

坡面畸变邻域

判断法

负地形 58.5 68.8 63.2 46.2
正地形 79.5 71.2 75.2 60.2

70.3

图10 改进型Unet模型分割结果

数据尺度是空间分析中一个关键问题,数据尺度

的不确定性影响着结果的提取精度。正负地形分割

精度受到DEM分辨率的影响。此前,Dai[12]在DEM
分辨率对沟壑提取分析中,0.5~2m分辨率为小流

域沟壑绘制分析最佳分辨率,过高的分辨率导致沟沿

线上移,扩大了负地形面积,而较低分辨率会使沟沿

线下移,减少了负地形的面积。但在大范围区域正负

地形分割中,最佳分辨率尚未有定论。过高分辨率的

DEM数据具有更多地形特征,但过于在乎微地形,造
成数据噪点影响模型分割效果,产生地形孤岛,沟沿

线表达地形效果差;而低分辨率的DEM 数据忽略了

过多地形细节,造成沟沿线偏移。本文研究中数据采

用12.5m的DEM 单一地形因子,后续研究中将讨

论大范围内多种分辨率与沟沿线提取精度的相关性,
并引入其他地形因子参与模型训练,探讨最佳分割组

合与分辨率。

5 结 论

基于Unet模型架构,引入残差模块与卷积注意

力模块,并对Relu激活函数与binary-crossentropy
损失函数优化,选择性能与精度更优的 H-Swish激

活函数与Focal损失函数组合,构建改进型 Unet深

度学习模型对大范围的地形进行分割。残差模块加

深了网络结构,获取更深层地形语义信息,丰富地形

边缘信息,提升分割边缘精度,H-Swish激活函数与

Focal损失函数避免模型神经元失活及加快模型收

敛速度。
在地形测试数据集中,改进型Unet深度学习模

型总体精度达到了86.2%,正地形的精确率、召回率、

F1-Score均为89.0%,IoU为80.2%,负地形的精确

率、召回率、F1-Score均为81.3%,IoU为68.5%,相
较于Unet模型都有较大的提升。坡面畸变邻域判

断法分割结果总体精度为70.3%,相较而言,基于深

度学习模型的地形分割效果更优,各项指标都有很大

的提升,其 中 改 进 型 Unet模 型 总 体 精 度 提 高 约

16%,错分漏分现象更少。
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