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基于 YOLOv11+CBAM 注意力机制的遥感图像滑坡检测
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 摘　要               由地震引发的滑坡是山区强震后常见且危害显著的地质灾害类型，快速、准确获取滑坡的具体分布信息

对震后应急响应具有重要的协助意义。针对传统人工存在的解译效率低、主观性强的问题，文章基于深

度学习目标检测方法，提出一种融合 CBAM 注意力机制的 YOLOv11 滑坡目标检测模型。该方法通过

在 YOLOv11 网络中引入通道注意力与空间注意力模块，自适应增强滑坡关键区域特征表达能力。通过

在遥感滑坡数据集上进行对比实验，所提模型在 mAP50 和 mAP50-95 指标上分别达到 0.981 3 和 0.675 4，

均优于 Faster R-CNN 及原始 YOLOv11 模型，表现出更高的检测精度与稳定性。研究结果表明，所提方

法可有效提升遥感滑坡识别性能，为震后滑坡灾害的定位与快速评估提供可靠技术支撑。   
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0  引言

地震引发的滑坡是内陆山区强震活动中最常见的地质灾

害类型，数量大、规模大。根据《2024 年中国自然资源公报》

数据统计，2024 年，我国共发生各类地质灾害 5 719 起，其

中滑坡 3 316 起 [1]。地震诱发滑坡易导致堰塞湖形成、道路

损毁和桥梁断裂等次生灾害，影响救援人员进入灾区以及获

取第一手资料，给震后救援工作带来不利影响 [2]。基于遥感

卫星影像建立滑坡识别模型可以提高滑坡空间分布信息识别

准确性，有助于震后快速了解灾区情况并开展相关工作 [3]，

因此有着十分重要的实际意义。

传统方法主要依靠人工解译和人工经验判断进行滑坡识

别，无法达到快速准确识别的要求。而机器学习由于其高效

性和鲁棒性，在大规模遥感图像中进行滑坡识别发挥重要作

用。如支持向量机 [4]、逻辑回归以及随机森林等分类器被大

量应用到滑坡识别当中 [5-6]，但是它们在复杂的遥感环境中对

于高层语义信息表示不足，不能很好地应对滑坡大小不同、

形状各异以及周围环境的影响等问题。

2012 年，Krizhevsky 等 [7] 在 ImageNet 图像识别竞赛中

首次取得突破性成果，标志着深度学习在计算机视觉领域的

快速崛起。随后的 VGG、ResNet 等网络进一步推动了视觉

识别技术的发展，使深度学习方法逐渐成为图像处理领域的

主流方案 [8][9]。这些经典卷积神经网络为后续视觉任务奠定

了重要的特征提取基础，但其主要面向自然场景的整图分类

设计，缺乏对遥感影像中复杂空间结构与多尺度目标的显式

建模能力。

近年来，目标检测领域得到迅速发展的深度学习方法也

被应用于滑坡检测的研究当中，利用端到端学习完成对滑坡

的自动定位及检测，在复杂的遥感自然灾害中提供一种更优

的方法。YOLO（you only look once）系列模型逐渐成为高效

实时检测方法。而 YOLOv5、YOLOX 和 YOLOv7 等又在此

基础上改进网络结构以及训练方式，使得该类模型保持较高

准确率的同时，还具有很高的速度以及部署效率，对遥感图

像的目标检测起到很好的支持作用。YOLO 系列模型虽然有

着很好的实时性和检测效果，但是在复杂的遥感滑坡中也有

许多不足之处，例如背景干扰严重、不规则目标建模困难、

多尺度特征表示不足，以及对重要部分的关注度较低等问题。

本研究基于 YOLOv11m 模型引入 CBAM 注意力机制来

提高模型对滑坡图像特征的学习能力进而提升模型对滑坡的

检测效果。

1  模型与研究方法

1.1  YOLOv11

YOLOv11 是基于端到端单阶段的目标检测模型，由三部

分组成：主干网络（Backbone）、特征融合网络（Neck）以及

检测头（Head）。主干网络通过大量的卷积操作及特征提取

模块对输入图片进行学习，在多个尺度上获取从低层纹理信息

到高层语义信息的不同层次特征，为后面的检测做准备。
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YOLOv11 的颈部加入了多尺度特征融合，在来自不同

层次特征图之间进行有效结合，使模型可以学习到更多的尺

度信息，以提高对具有较大尺度差异的目标检测精度。而检

测头则在这些融合之后的多尺度特征图上同时完成对每个位

置的类别预测以及该位置对应的边框偏移量估计，即完成了

对目标位置和类别的联合建模。

YOLOv11 在保持较快推理速度基础上，提高对特征表

示以及目标检测准确性，具有较好速度与精度折中表现，在

复杂地形、干扰严重环境下进行滑坡目标检测方面有着较大

优势。

1.2  CBAM

CBAM 结构如图 1 所示。卷积注意力模块（convolutional 

block attention module, CBAM）是一种轻量化且高效的注意

力机制，通过通道注意力与空间注意力的顺序建模，引导网

络在特征提取过程中更加关注与滑坡相关的关键语义特征及

其空间分布。相较于仅依赖局部感受野的传统卷积操作，

CBAM 能够在不显著增加计算开销的前提下，自适应地强化

重要特征响应、抑制无关背景干扰，从而提升模型对复杂地

形条件下滑坡区域的判别能力。

图 1  CBAM 注意力模块示意图

CBAM 中通道注意力模块和空间注意力模块，可以用式

（1）~（2）表示：其中给定中间层特征图 F ∈ RC×H×W 作为输

入，CBAM 依次推断一个 1D 通道注意力图 Mc ∈ RC×1×1 和一

个 2D 空间注意力图 MS ∈ R1×H×W[10]。

      （1）

                     （2）

在滑坡目标检测任务中，将 CBAM 引入 YOLOv11 的

Backbone 可有效增强网络对滑坡判别特征的建模能力。

CBAM 通过通道与空间注意力的协同作用，对特征提取阶段

的关键信息进行自适应强化：

（1）通道注意力突出与滑坡相关的高判别性特征，抑

制背景与光照等干扰；

（2）空间注意力进一步聚焦形态复杂、尺度变化显著

的潜在滑坡区域，提升对小尺度目标和复杂背景的感知能力。

由此，在主干网络关键层嵌入 CBAM 能提升特征表示的

判别性，为后续 Neck 与 Head 提供更精细特征输入，提高模

型在复杂地形条件下的滑坡检测精度与定位性能。

1.3  总体模型

YOLOv11+CBAM 模型是在 YOLOv11 基础上引入卷积

块注意力模块构建而成。该模型整体仍采用 YOLOv11 的单

阶段检测框架。在特征提取阶段，YOLOv11 的 Backbone 负

责从输入遥感影像中提取多尺度语义特征。为增强模型对滑

坡区域关键特征的感知能力，本文在主干网络与特征融合路

径中引入 CBAM 模块从而自适应地对特征图进行加权，从而

突出与滑坡目标相关的判别性特征，整体模型结构图如图 2

所示。

在模型训练方面，训练轮数设为 250 epochs，输入影像

尺寸为 512 px×512 px，Batch size 设为 24。初始学习率设为

lr0=0.003，采用 YOLO 默认动量与权重衰减策略进行训练更

图 2  YOLOv11+CBAM 网络架构图
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新。为避免过拟合，训练引入早停机制，当验证指标在 50 个

epoch 内未提升时自动中止训练。

2  实验过程

2.1  实验设置

本研究的实验环境配置为：Windows 11 64 位操作系统，

处理器为 AMD Ryzen 7 7800X3D CPU，配备 32 GB 内存，

并搭载 NVIDIA GeForce RTX 3070 GPU 作为计算加速设备。

实验采用 Python 3.12 作为开发语言，使用 PyCharm 作为主

要编程工具。

2.2  数据集

为验证所提出轻量化滑坡检测模型的有效性，本文选

取贵州省毕节市公开发布的滑坡数据集开展实验研究。该

数据集提供高分辨率遥感影像及对应的滑坡区域精细标

注，其中滑坡范围以掩膜（Mask）形式给出，可用于模型

的像素级监督训练。数据集共包含 770 个滑坡正样本，样

本规模适中，为滑坡检测模型的构建与验证提供了可靠的

数据基础。

2.3  数据处理

首先，对输入掩膜图像进行灰度化与阈值分割，生成二

值掩膜以区分目标与背景，保证轮廓提取的稳定性。在此基

础上，利用 OpenCV 轮廓检测算法提取前景连通区域，并为

每个区域计算最小轴对齐外接矩形，获取目标在图像中的边

界框位置与尺寸。随后，按照 YOLO 标注规范，将外接矩

形的中心坐标及宽高按图像分辨率进行归一化，生成格式为

（classid, xcenter, ycenter, width, height）的检测框标注，所有参数

均归一化至 [0, 1]区间。最终，将检测框信息以文本形式输出，

生成与掩膜图像一一对应的 YOLO 标注文件，YOLO 标注文

件可视化效果如图 3 所示。

图 3  YOLO 标注文件可视化效果

本研究中，使用基于毕节市滑坡数据集构建的训练集

与验证集，训练集比例 70%、验证集比例 20%，测试集比

例 10%，为提升模型的泛化能力，训练过程中加入多种图

像增强策略，包括色调调整、饱和度增强、亮度增强、垂

直翻转、水平翻转以及尺度缩放等，以增强模型对光照变

化、地形差异及不同成像条件的适应性。图像增强如图 4

所示。

图 4  图像增强处理

2.4 评价指标

为了全面评估滑坡识别模型的性能，本文采用了以下评

价指标：精确率、召回率、mAP50 和 mAP50-95。在计算各

项指标之前，需先根据预测结果与实际结果构建混淆矩阵，

如表 1 所示。

表 1 预测结果与实际结果的混淆矩阵

预测结果 实际为滑坡 实际为非滑坡

预测为滑坡 TP（真正例） FP（假正例）

预测为非滑坡 FN（假反例） TN（真反例）

各项评价指标的计算公式为：

                                                     （3）

                                                         （4）

                                           （5）

           （6）

式中：精确率（Precision）表示被预测为滑坡的样本中，实

际为滑坡的比例；召回率（Recall）表示实际为滑坡的样本

中，被正确预测为滑坡的比例；IoU 阈值表示目标检测中用

于判定预测边界框与真实标注框匹配关系的评价准则，当两

者的交并比达到或超过该阈值时，预测结果被认定为正确检

测。mAP50（mean average precision at IoU=0.5）在 IoU 阈值

0.5 下的平均检测精度，mAP50-95（mean average precision 

across IoU=0.50~0.95）在多个 IoU 阈值下计算的平均检测精

度。

3  实验结果及分析

为系统评估不同目标检测模型在滑坡识别任务中的性

能表现，本文选取了 Faster R-CNN、YOLOv11m 以及引入

CBAM 注意力机制的 YOLOv11+CBAM 模型进行对比实验。

所有模型均在相同的数据集划分与训练策略下进行训练，训

练轮数统一为 250 轮。为提升训练曲线的可读性并减弱小批

量训练过程中随机性带来的波动影响，本文对各评价指标曲

线进行了滑动平均处理，从而更加清晰地反映模型的整体收
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敛趋势。

3.1  检测图对比分析

由图 5 可以看出，Faster R-CNN 滑坡目标上存在一定

程度的冗余检测现象，即单一滑坡区域对应多个预测框。

这一现象与其两阶段检测范式密切相关：RPN 模块在不同

尺度与长宽比的 anchor 上生成高密度候选区域，以提高复

杂场景下的目标召回率，但在边界不清晰、目标范围连续

扩展的滑坡场景中，不同候选框之间的语义差异较小，导

致后续分类与回归阶段难以完全消除冗余预测，冗余检测

会增加后处理复杂度，不利于滑坡区域的快速判读与实际

应用。

图 5  模型检测效果对比图

相比之下，YOLOv11 系列模型通过端到端训练直接回

归目标边界框，在预测阶段引入空间位置与类别置信度的全

局竞争机制，从结构层面限制了重复检测的产生，因此在视

觉结果上表现为更少的检测框和更清晰的目标定位。

此外，引入 CBAM 后，模型能够在通道与空间维度上自

适应强化与滑坡区域相关的判别特征，使网络更加关注具有

显著地貌变化的区域，从而进一步提升检测置信度并改善目

标定位稳定性。

3.2  精确率与召回率曲线分析

图 6~7 所示的精确率与召回率曲线可以看出，Faster 

R-CNN 在训练过程中表现出较为平稳的收敛特性，但其最终

精度与召回率均相对较低，说明该两阶段检测模型在复杂滑

坡场景下的特征表达能力存在一定局限。

图 6  精确率曲线图

图 7 召回率曲线图

相比之下，YOLOv11m 在中后期训练阶段两项指标均

快速提升，尤其在召回率方面取得了显著优势，单阶段检测

框架在处理尺度变化大、形态不规则的滑坡目标时具有更强

的检测能力。通过引入 CBAM 注意力机制后，模型能在保

持较高召回率的同时，精度也得到了进一步的提升。这表明

CBAM 能够有效增强模型对滑坡区域特征的关注能力，抑制

复杂背景的干扰，从而减少误检现象。

3.3  mAP50 与 mAP50-95 分析

如图 8~9 所示，mAP50 与 mAP50-95 的变化趋势进一

步提供了有力的依据，支持了上述结论。Faster R-CNN 的

mAP 指标随训练轮次稳步提升，但最终的性能上限明显

低于 YOLO 系列模型，尤其在 mAP50-95 指标上差距更加

显著。YOLOv11m 在 mAP50 指标上已取得较高水平，而

YOLOv11+CBAM 在 mAP50 与 mAP50-95 两项指标上均实现

了进一步提升。

m
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图 8  mAP50 曲线图
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图 9  mAP50-95 曲线图



2026 年第 7 期12

计算机应用 信息技术与信息化

其中，mAP50-95 的提升尤为明显，最高提升至 0.675 4，

说明引入注意力机制后，模型在更严格 IoU 阈值下仍能保持

较高检测性能，显著增强了滑坡目标的定位精度。

3.4  数据分析

表 2  模型评估指标

模型 准确率 召回率 mAP50 mAP50-95

Faster R-CNN 0.908 5 0.864 6 0.862 7 0.611 6

YOLOv11m 0.941 7 0.974 0 0.977 4 0.653 7

YOLOv11+CBAM 0.954 0 0.972 1 0.981 3 0.675 4

根据表 2 的实验结果，在检测精度方面，YOLOv11+C-

BAM 的精确率达到 0.954 0，较 YOLOv11m 提升 0.012 3，

相比 Faster R-CNN 提升 0.045 5。在召回率方面，其召回率

为 0.972 1，与 YOLOv11m 的 0.974 0 基本一致，说明注意力

机制的引入未对目标检出能力造成负面影响。在综合性能指

标上，YOLOv11+CBAM 在 mAP50 和 mAP50-95 两项指标

上均取得最优结果。mAP50 提升至 0.981 3，较 YOLOv11m

和 Faster R-CNN 分别提高 0.006 1 和 0.118 6。在 mAP50-95

指标上提升至 0.675 4，较两种对比模型分别提高 0.021 7 和

0.167 7，表明所提出模型在不同 IoU 阈值下具备更稳定的目

标定位能力和更强的泛化性能。

4  结论

本文围绕遥感滑坡目标检测中存在的复杂背景干扰和多

尺度目标识别难题，提出了一种基于 YOLOv11 的注意力增

强检测模型。通过在网络中引入 CBAM 模块，模型能够在

特征提取阶段自适应聚焦于与滑坡相关的关键通道和空间区

域，从而提升特征表达的判别性。

实验结果表明，本文所提出模型在多项评价指标上

均优于对比模型以及基线模型，mAP50 提升至 0.981 3，

mAP50-95 提升至 0.675 3，尤其本文模型在定位精度和综

合检测性能方面表现出更好的稳定性。YOLOv11+CBAM 中

将注意力机制引入高效目标检测框架中，对提升遥感滑坡识

别精度具有积极作用，可为相关灾害监测与应急响应提供有

力的技术支撑。
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