
第 ４ 期 杨珍ꎬ等:高原铁路沿线滑坡遥感图像特征分类识别 　　　　　
２０２５ 年 ７ 月
第 ５１ 卷第 ４ 期

西南民族大学学报(自然科学版)
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｍｉｎｚｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ (Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ)

Ｊｕｌ.２０２５
Ｖｏｌ.５１ Ｎｏ.４

ｄｏｉ:１０􀆰 １１９２０ / ｘｎｍｄｚｋ􀆰 ２０２５􀆰 ０４􀆰 ００３

高原铁路沿线滑坡遥感图像特征分类识别

杨　 珍１ꎬ２ꎬ唐彬元１ꎬ２ꎬ赵洪鹏１ꎬ２

(１􀆰 青海省地质测绘地理信息院ꎬ青海 西宁 ８１００００ꎻ２􀆰 青海省高原测绘地理信息新技术重点实验室ꎬ青海 西宁 ８１００００)

摘　 要:针对滑坡影像分割过程中因忽略对象异质性而导致的误差大、识别准确率低、效果差的问题ꎬ提出基于遥感图

像分类匹配的高原铁路沿线滑坡特征识别方法.利用遥感图像分类匹配方法以坡体为基本单元ꎬ分析滑坡体要素ꎬ计算

一致性ꎬ从而精准分割滑坡图像ꎬ基于分割区域ꎬ提取能够代表滑坡特征的基本指标ꎬ构造识别特征向量ꎬ作为朴素贝

叶斯分类器的输入样本ꎬ进而实现滑坡特征识别.利用工程实例ꎬ对设计的方法进行性能验证ꎬ结果表明ꎬ选取 ３ 种不同

样本类型ꎬ所提方法得到的平均交并比都达到了 ０􀆰 ９ 以上ꎬ远高于其他两种方法.所提方法的整体识别准确率较高ꎬ识
别效果较好ꎬ可以及时发现并评估滑坡风险ꎬ为铁路部门提供预警信息ꎬ保障铁路的安全运营ꎬ推动遥感技术在地质灾

害调查、监测、预警等方面的应用和发展.
关键词:遥感图像ꎻ分类匹配ꎻ高原铁路ꎻ滑坡特征ꎻ识别方法
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　 　 高原铁路沿线最主要的自然灾害为滑坡灾害ꎬ轻
则破坏道路、输电线等生命线工程ꎬ重则导致严重人

员伤亡与重大财产损失.因此ꎬ需要预先对滑坡特征

进行识别ꎬ为灾后评估、规划重建过程提供科学的理

论指导[１] .
当前已存在多种手段和技术来实现滑坡特征识

别.文献[２]提出基于地形特征融合的卷积神经网络

滑坡识别方法ꎬ通过提取空间、纹理及邻域信息等地

形特征构建自动分类器ꎬ但其计算量大、耗时长ꎬ难以

适用于大范围滑坡特征提取.文献[３]采用 Ｕ－ｎｅｔ 神
经网络模型ꎬ结合 ＧＥＥ 云平台与 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框架ꎬ以
汶川滑坡样本及震后 ３０ ｍ 分辨率 Ｌａｎｄｓａｔ 影像、高程

等数据为输入ꎬ实现了同震滑坡自动识别.然而ꎬ受影

像分辨率限制ꎬ其分割精度较低ꎬ部分关键滑坡信息

缺失ꎬ影响灾害评估准确性.文献[４]将无人机倾斜摄

影测量技术与短基线集干涉测量技术(ＳＢＡＳ￣ＩｎＳＡＲ)
相结合的方法ꎬ识别白鹤滩水电站库区及其周边地区

的滑坡隐患点ꎬ并绘制滑坡图、制定滑坡识别程序ꎬ但
该方法采用的 ＩｎＳＡＲ 技术会受到大气干扰、地表覆盖

物等因素的影响ꎬ导致形变监测精度受限.文献[５]使
用深度学习方法实现黄土滑坡自动识别ꎬ通过学习参

数中的基本关系ꎬ构建分析模型ꎬ并通过不断迭代输

出最终结果ꎬ该方法需要设计解释逻辑和提前设置多

个参数ꎬ算法过程较为复杂ꎬ导致识别效率低.
针对以上问题ꎬ提出基于遥感图像分类匹配的高

原铁路滑坡特征识别方法ꎬ利用遥感图像分类匹配方

法ꎬ图像特征ꎬ保障了滑坡特征识别准确率.

１　 高原铁路沿线滑坡特征识别方法设计

１􀆰 １　 基于遥感图像分类匹配的滑坡影像分割

滑坡影像分割是识别滑坡特征的基础和关键所

在.滑坡体上覆不同地物(林地、耕地、建筑等)ꎬ表面

不具备统一的光谱、空间特征[６] .因此ꎬ利用遥感图像

匹配分类方法分割滑坡影像是更好的选择.
滑坡主要分为浅层滑坡和深层滑坡两种.浅层滑

坡一般规模相对较小ꎬ坡面具有均一的坡度与坡向ꎬ
整体呈长椅型ꎬ滑坡前缘高程与后缘高程均比较高ꎬ
坡体投影面积较大ꎬ坡面整体为“凹凸”型.滑坡地形

剖面图如图 １ 所示.

图 １　 浅层滑坡剖面图

Ｆｉｇ.１　 Ｐｒｏｆｉｌｅ ｏｆ ｓｈａｌｌｏｗ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ

由上图可以看出ꎬ滑坡整体坡度也属于平缓过

渡ꎬ从坡顶到坡脚的方向逐渐变得平缓ꎬ坡顶最为陡

峭ꎬ边界轮廓不明显.坡向图中ꎬ目视解译滑坡范围内

坡体朝向基本一致ꎬ滑坡边界与坡向边界差距较大ꎬ
归结其原因是滑坡滑动后部分植被恢复ꎬ但原有的微

地形还存在ꎬ因此标注范围要比滑坡的实际范围略

小[７] .
相较于浅层滑坡ꎬ深层滑坡规模上更大ꎬ在微地

形上的表现更为复杂ꎬ可能由数个小滑坡组成.坡面

通常不具备均一的坡度ꎬ甚至伴随坡向的转折.通常

为一顺层一切层老滑坡ꎬ滑坡形态为“圈椅状”ꎬ滑坡

体积较大ꎬ从后缘至前缘ꎬ由大坪滑坡(Ｔ１)、上二台

滑坡(Ｔ２)和下二台滑坡(Ｔ３)组成ꎬ前缘高程较长ꎬ呈
“凹凸状”.深层滑坡地形剖面图如图 ２ 所示.

图 ２　 深层滑坡剖面图

Ｆｉｇ.２　 Ｐｒｏｆｉｌｅ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ

从滑坡剖面图曲线中可以看出三个明显的转折ꎬ
即对应着滑坡的三个台地ꎬ但滑坡的轮廓边界却不明

２７３
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显.与此相反的是ꎬ滑坡的轮廓与坡向转折的边界基

本吻合.
从浅层滑坡以及深层滑坡的几何特征可以看出ꎬ

坡向可以很好地体现滑坡的边界ꎬ坡度更多的是体现

滑坡体的部分要素ꎬ尤其是台地[８] .因此分割滑坡影

像时要将坡体作为分割的基本单元ꎬ充分考虑单元内

的不同参数的异质性ꎬ使分割后的单个坡体单元边界

或多个单元的组合边界能够与滑坡边界重合.基于遥

感图像分类匹配的滑坡影像分割流程如图 ３ 所示.

图 ３　 基于遥感图像分类匹配的滑坡影像分割流程图

Ｆｉｇ.３　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ

如上图所示ꎬ利用遥感图像分类匹配方法确定滑

坡影像中的尺度参数、形状参数和紧致度参数[９]ꎬ采
用莫兰指数评估不同尺度下滑坡影像的空间分布规

律ꎬ并基于面积加权均方差衡量分割结果与真实滑坡

区域之间的差异ꎬ评估不同尺度下的分割精度ꎬ选择

出最优的分割方案.整体而言ꎬ尺度参数依然是影像

对象数量、内部均质度以及空间自相关最关键的参

数ꎬ如图 ４ 所示.

图 ４　 多尺度分割参数

Ｆｉｇ.４　 Ｍｕｌｔｉ ｓｃａｌｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

如图 ４ 所示ꎬ原始遥感影像被分割为独立多边形

目标区域ꎬ其分割精度受图像参数同质性与一致性的

直接影响.分割过程需要遵循合并像素条件和停止合

并像素条件这两个原则ꎬ因此如何设置这两个标准ꎬ
直接关系到影像分割和分割生成的影像对象[１０￣１１] .

像元的相似性准则计算公式如下:

. (１)

上式中ꎬ 表示波段序号ꎻ 表示影像波段个数ꎻ 表

示权重ꎻ 表示分割后的目标的像元数ꎻ 表

示分割后的目标的变异数ꎻ 、 分别表示目标

为 １ 和目标为 ２ 的像元数ꎻ 、 分别表示目标

为 １ 和目标为 ２ 的变异数.
根据尺度参数ꎬ可以确定滑坡影像中实际地物类

别ꎬ将滑坡区域与正常区域进行区分.计算公式如下

. (２)

上式中ꎬ 表示分割影像中像元标准差.根据式(２)

可知ꎬ图像的尺度参数 由像元数量和波段标准

差共同决定.
形状参数计算公式如下:

. (３)

上式中ꎬ 表示分割对象的紧密度ꎻ 表示分

割对象光滑度ꎻ 表示波段 的权重.
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紧密度 和光滑度 的计算公式如下:

. (４)

. (５)

其中ꎬ 表示分割后目标区域的周长ꎬｍꎻ 、 分别表

示多边形最小外包矩形周长和面积.
滑坡影像的紧致度计算公式如下:

. (６)

上式中ꎬ 、 分别表示目标 １ 和目标 ２ 多边形的

周长ꎬｍꎻ 、 表示目标 １ 和目标 ２ 多边形的面

积ꎬｍ２ .
根据以上计算过程ꎬ则可得到滑坡影像最优尺度

分割结果为:

. (７)

上式中ꎬ 、 、 分别表示尺度参数 、形状参数

和紧致度参数 的信息权重因子ꎬ且其间

的关系为 .

尺度参数可以区分地物与滑体ꎻ形状参数可避免

影像不完整的对象形状ꎻ紧致度使得边界光滑的区域

多边形得以完整ꎬ并根据紧凑与否区分小差别的地物

目标[１２] .结合三个分割参数可得到影响最优尺度分割

结果ꎬ为后续滑坡特征识别提供大量的有利于影像对

象的特征描述.
１􀆰 ２　 提取滑坡特征指标

完成影像划分识别单元后ꎬ在分割影像中ꎬ将基

于知识的特征部分转化为基于数字的特征是进行滑

坡判别的关键步骤ꎬ也即滑坡特征指标的提取.本研

究共采用 ４ 个地形特征指标ꎬ分别是地形粗糙度、土
壤湿润度、绿叶指数和归一化植被指数[１３￣１４] .以上 ４
个指标能够从不同角度表征滑坡区的地形特征.各个

特征指标的计算公式如下.
１)地形粗糙度指标.该指标可以描述研究区域的

地势复杂程度ꎬ是表示地形特征的宏观因子ꎬ同时对

水土流失具有一定的表征能力.地形粗糙度指标

计算公式为:

　 . (８)

上式中ꎬ 表示地形表面积ꎬｍ２ꎻ 表示水平方向取

面范围ꎻ 表示垂直方向取面范围ꎻ 表示区域范

围ꎻ 表示 的投影面.

２)土壤湿润度指标.由于区域土壤湿度很难通过

实地勘察获得ꎬ因此ꎬ通常将土壤湿润度指标转化为

地形湿润度指数 .其定义为:

. (９)

上式中ꎬ 表示单位汇水面积ꎬｍ２ꎻ 表示坡度ꎬ度.

３)绿叶指标.绿叶指数是通过可见三个可见光波

段的运算突出植被特征ꎬ计算方法为:

. (１０)

上式中ꎬ 、 、 分别表示遥感影像的绿

色、红色和蓝色波段.
４)归一化植被指数ꎬ计算方法为:

. (１１)

其中ꎬ 表示遥感影像的近红外波段.
滑坡基本特征指标是滑坡特征识别的主要依据ꎬ

将上述提取得到的所有滑坡特征指标构造用于滑坡

识别的特征集ꎬ即 ꎬ为特征识

别模型提供数据基础.
１􀆰 ３　 实现滑坡特征识别

在滑坡特征识别特征集基础上ꎬ采用朴素贝叶斯

算法构建识别模型ꎬ从而实现滑坡特征识别.该算法

的输入是识别特征集ꎬ并通过数据递归选取最佳地形

特征参数ꎬ以不断扩展节点ꎬ直至符合终止规则[１５] .因
为模型的超参数是影响识别精度的重要因素ꎬ所以为

了确保模型在实际应用中的有效性ꎬ采用 ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ
参数用于控制模型的复杂度ꎬ防止过拟合ꎻｃｒｉｔｅｒｉｏｎ 超

参数通过指定划分节点数据的质量标准ꎬ帮助模型更
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好地识别滑坡特征ꎬ提高分类准确性ꎻ采用 ｍｉｎ＿ｓａｍ￣
ｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ 参数拆分内部节点所需的最小样本数ꎬ避免

模型在数据量较少的节点上过度划分ꎻ采用 ｍｉｎ＿ｓａｍ￣
ｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ 通过指定一个叶节点所需的最小样本数ꎬ控
制模型的复杂度ꎬ防止模型在叶节点上过于稀疏ꎬ从

而提高模型的稳定性和准确性ꎻｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ 通过限

制每次划分时考虑的特征数量ꎬ可以控制模型的搜索

空间ꎬ提高模型的运行效率.朴素贝叶斯的主要超参

数选取如表 １ 所示.

表 １　 模型超参数选取

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｄｅｌ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

序号 超参数 描述 取值

１ ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 模型最大深度 １０

２ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ 划分节点数据采用的指标 Ｉｎｆｏｇａｉｎｒａｔｉｏ

３ ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ 拆分内部节点所需的最小样本数 １６

４ ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ 节点上所需的最小样本数 ２

５ ｍａｘ＿ ｌｅａｆ＿ｎｏｄｅｓ 最大子节点数目 ６０

６ ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ 在寻找最佳分割时要考虑的特征数量 ２１

　 　 确定识别模型的超参数之后ꎬ生成分类器ꎬ将特

征集输入到分类器中ꎬ即可得到分类结果[１６] .朴素贝

叶斯分类模型的具体应用流程如下.
假设问题识别特征集 Ｍ 中的元素之间相互独

立ꎬ那么各元素对于元组 Ｎ 的分类 ｐ(Ｍ ｜Ｎ)可以分解

为多个向量集:

. (１２)

其中ꎬＭ ｊ 表示特征集合 Ｍ 中的第 个特征指标ꎬＮ 表

示元组.

则得到的输入样本 的后验概率为:

. (１３)

上式中ꎬｐ(ｘ)是一个常数ꎬ通常取值[０ꎬ１]ꎻｐ( ｚ)表示

利用输入的样本类型在全部类型中的比例进行估算

出的先验概率.
利用式(１３)计算每个类别在训练样本中的出现

概率以及每个识别特征在所属类别中的条件概率ꎬ生
成分类器ꎬ通过下列式子即可实现滑坡特征自动识别

分类:

. (１４)

上式中ꎬｐ(ｙ′ ＝ Ｎ)表示输入样本 ｙ′属于 Ｎ 类别的概

率.
将待分配项集合 Ｍ 输入到分类器中ꎬ利用式

(１４)计算样本出现概率ꎬ即可得到识别结果.

２　 实例应用

　 　 结合遥感图像分类匹配方法设计了高原铁路沿

线滑坡特征识别方法ꎬ为验证此方法的实际应用性

能ꎬ选取某标段高原铁路沿线作为研究对象ꎬ进行实

验分析.
２􀆰 １　 研究区概况

高原某标段里程:ＤＫ３００＋ ６９５￣ＤＫ３９６＋２００ꎬ隧道

７􀆰 ８１９ ｋｍ / ５ 座ꎬ桥梁 ７.３６２ １ ｋｍ / １２ 座ꎬ路基 ９ ｋｍ / ７
段ꎬ新建车站 ２ 座.由于高原地形的因素ꎬ其地势整体

起伏较大ꎬ东高西低ꎬ海拔 ２ ８００ ~ ３ ０００ ｍꎬ由高原区

过渡到盆地.高原区多为高山峡谷ꎬ相对湿度为 ３２％ꎬ
年降水量 ６００~９００ ｍｍꎬ昼夜温差较大ꎬ夏季最高温可

达 ３５~４０ ℃ꎬ冬季最低温可降至￣１５ ~ －２０ ℃ꎻ盆地区

属于亚热带气候ꎬ该区多为中低山区ꎬ夏季最高气温

可达 ３６ ℃ ꎬ冬季气温可降至－６ ~ －８ ℃ꎬ年均降水量

在 １ ５００ ｍｍ 以上.研究标段的生态系统主要为戈壁

裸地ꎬ呈山地荒漠景观ꎬ植被覆盖率在 ５％以下ꎬ森林

覆盖率在 １０％以下ꎬ土层较薄ꎬ不易吸收水分ꎬ多生上

层乔木和灌木.研究区地形和构造分布如图 ５ 所示.
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图 ５　 研究区地形及构造分布图

Ｆｉｇ.５　 Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

　 　 图 ５ 中ꎬ实线表示水系分布范围ꎬ虚线表示断裂

带ꎬ黑色矩形表示乡镇.由于断裂带的存在ꎬ极大地提

高了地震发生的可能性ꎬ为出现滑坡提供了条件.以
该滑坡研究区为基础进行滑坡特征识别实验分析.
２􀆰 ２　 实验数据准备

考虑到实验过程中需要的数据量规模较为庞大ꎬ
因此ꎬ研究主要从两个方面获取实验数据.第一个数

据来源是 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 数据ꎬ其是利用遥感技术获取

的地质影像ꎬ空间分辨率为 ５０ ｍꎬ选取的影像数据成

像日期为 ２０２１ 年 １２ 月 ３１ 日ꎬ能够保证数据时效性

与实验结果的真实性.摄影当天的天气晴朗ꎬ云覆盖

度不足 １％ꎬ在拍摄范围内无明显遮挡ꎬ所以ꎬ地表信

息提取的较为准确ꎬ不会对识别效果产生影响ꎬ对以

上数据进行裁剪、降噪、定标以及校正等预处理后ꎬ最
终获得可用于实验的数据信息[１７] .第二个来源是由多

个国家共同发布的 ２ＡＳＴＥＲ ＵＤＥＭ 数据ꎬ为新一代地

形数据ꎬ空间分辨率为 ５０ ｍꎬ已被广泛应用于地质分

析、自然灾害评估、灾前预测等领域ꎬ完全可以满足实

验需求.
利用预处理后的遥感影像数据ꎬ以坡体为基本单

元进行划分ꎬ反映滑坡体的自然形态和分布.对每个

坡体单元进行滑坡体要素的分析ꎬ采用公式(１)计算

每个坡体单元与滑坡体特征的一致性ꎬ并将坡体单元

划分为滑坡区域和非滑坡区域ꎬ实现滑坡影像的精准

分割ꎬ目的是精确找到滑坡界线ꎬ大致确定滑坡形态ꎬ
进而根据目标区域进行滑坡体的识别[１８￣１９] .影像分割

效果如图 ６ 所示.

图 ６　 滑坡大致形态

Ｆｉｇ.６　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ ｏｆ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ

２􀆰 ３　 识别效果实验分析

基于分割后的滑坡大致形态同时结合滑坡的影

像调整ꎬ通过外业实地调查以及公开地质资料显示ꎬ
得到研究区内的滑坡破译结果ꎬ共包含 １１５ 处滑坡样

本和 １１５ 处稳定样本ꎬ利用本文所提识别方法对以上

滑坡区域进行识别ꎬ得到如图 ７ 所示的识别结果.
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图 ７　 滑坡特征识别结果

Ｆｉｇ.７　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

　 　 如图 ７ 所示ꎬ实验样本主要分为滑坡点和稳定点

两部分ꎬ其中黑色不规则多边形区域为滑坡区域.根
据图中可知ꎬ利用本文方法对研究区域的滑坡进行特

征识别ꎬ所有滑坡点基本位于滑坡区域内ꎬ只有极少

数被错分到稳定区ꎬ由此可以说明本文设计的方法在

滑坡特征识别中ꎬ识别准确率较高ꎬ识别效果较好.
２􀆰 ４　 识别准确率实验分析

基于在滑坡识别方法中的适用性和有效性考量ꎬ
选取文献[２]基于地形特征融合的卷积神经网络滑坡

识别方法(方法 １)和文献[５]使用深度学习方法实现

黄土滑坡自动识别(方法 ２)作为对比方法ꎬ采用定量

评价的方式评估本文方法的识别准确率ꎬ评价指标选

用平均交并比( )ꎬ其计算方法为识别区域和

实际区域交集除以识别区域和实际区域的并集ꎬ统计

计算结果并求取平均值ꎬ即 . 值越高ꎬ

表明该方法整体识别准确率越高ꎬ识别效果越好[２０] .
三种识别方法的对比结果如表 ２ 所示.

表 ２　 对比结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

输入样本类型
平均交并比

方法 １ 方法 ２ 本文方法

遥感影像＋地形因子 ０􀆰 ６５３ ２ ０􀆰 ７５４ ２ ０􀆰 ９１９ ８

遥感影像 ０􀆰 ５２４ １ ０􀆰 ６６３ ２ ０􀆰 ９０９ ０

地形因子 ０􀆰 ５５３ ６ ０􀆰 ５８７ ４ ０􀆰 ９０４ １

　 　 根据上表可知ꎬ利用本文所提方法对滑坡特征进

行识别ꎬ对于不同样本类型ꎬ其得到的平均交并比均

达到了 ０􀆰 ９ 以上ꎬ远高于其他两种方法.方法 １ 识别效

果较差的主要成因是其仅利用地表变形数据进行空

间自相关分析ꎬ忽略了不同参数的变量性ꎬ所以识别

准确率较低ꎻ方法 ２ 根据地形特征差异构建识别模

型ꎬ但容易对于背景环境差异较小的滑坡区域产生遗

漏ꎬ所以识别效果不佳.由此可以证明ꎬ而本文方法利

用遥感图像分类匹配方法对滑坡影像进行精准分割ꎬ
筛选出识别滑坡的识别特征集ꎬ定量研究滑坡特征ꎬ
故识别准确率较高ꎬ识别效果较好.

３　 结论

　 　 提出基于遥感图像分类匹配的高原铁路滑坡特

征识别方法ꎬ为滑坡灾害解译提供了新思路.在后续

工作中ꎬ应当加入更多能够表征地形特征的指标ꎬ使
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得地形特征描述更加完善ꎬ识别结果更加准确.
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