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摘  要 

针对滑坡目标识别中人工解译效率低、复杂场景下目标检测效果不稳定等问题，本文基于公开滑坡目标

检测数据集，选取YOLOv8、YOLOv11和RT-DETR三种目标检测模型开展对比实验，对不同模型在滑坡

识别任务中的性能进行分析。实验采用统一数据集和训练条件，从模型训练过程、验证集定量指标以及

可视化检测结果三个方面进行评价。结果表明，三种模型均能够较好地完成滑坡目标检测任务，训练过

程中损失函数整体下降，精确率(Precision, P)、召回率(Recall, R)和平均精度均值(mean Average Pre-
cision, mAP)等指标持续提升并趋于稳定，表现出较好的收敛性。其中，RT-DETR的综合检测性能最好，

其Precision、Recall、mAP@0.5和mAP@0.5:0.95分别达到0.954、0.950、0.964和0.815，均优于YOLOv8
和YOLOv11，说明其在滑坡目标识别和边界框定位方面具有更高精度。可视化结果进一步表明，RT-DETR
的检测框完整性和稳定性最好，YOLOv11次之，YOLOv8在个别复杂场景下存在重复检测现象。研究表

明，三种模型均适用于滑坡目标检测任务，其中RT-DETR更适合精度要求较高的场景，YOLOv11更适合

兼顾检测效果与实时性的应用需求。 
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Abstract 
To address the problems of low efficiency in manual interpretation and unstable detection perfor-
mance in complex landslide scenes, this study conducted comparative experiments using three 
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object detection models, namely YOLOv8, YOLOv11, and RT-DETR, based on a public landslide ob-
ject detection dataset, and analyzed their performance in landslide recognition tasks. Under the 
same dataset and training conditions, the models were evaluated from three aspects: the training 
process, quantitative validation metrics, and visualization of detection results. The results show 
that all three models can effectively accomplish landslide object detection. During training, the loss 
functions generally decreased, while indicators such as Precision (P), Recall (R), and mean Average 
Precision (mAP) continuously improved and gradually stabilized, indicating good convergence. 
Among them, RT-DETR achieved the best overall detection performance, with Precision, Recall, 
mAP@0.5, and mAP@0.5:0.95 reaching 0.954, 0.950, 0.964, and 0.815, respectively, all higher than 
those of YOLOv8 and YOLOv11, demonstrating higher accuracy in landslide recognition and bound-
ing box localization. The visualization results further show that RT-DETR achieved the best com-
pleteness and stability of detection boxes, followed by YOLOv11, while YOLOv8 showed repeated 
detections in some complex scenes. The study indicates that all three models are suitable for land-
slide object detection tasks. RT-DETR is more suitable for scenarios requiring higher accuracy, 
while YOLOv11 is more appropriate for applications that need to balance detection performance 
and real-time efficiency. 
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1. 引言 

滑坡是山地地区常见的地质灾害类型之一，具有突发性强、破坏范围广和危害程度高等特点，常对

道路交通、工程设施和居民生命财产安全造成严重威胁[1]-[3]。特别是在山区公路沿线、边坡和护坡等区

域，受降雨、地形条件及人为扰动等因素影响，滑坡灾害发生频率较高。因此，如何快速、准确地识别滑

坡区域，一直是地质灾害监测与风险防控中的重要问题。 
传统滑坡识别方法主要依赖人工解译、现场调查和经验判读，不仅工作量大、效率较低，而且容易

受到主观因素影响，难以满足大规模、多场景条件下的快速识别需求[4] [5]。随着遥感影像和计算机视觉

技术的发展，基于深度学习的目标检测方法在图像识别领域取得了较好效果，也为滑坡自动识别提供了

新的技术手段[6]。与传统方法相比，目标检测模型能够直接从图像中提取特征并定位目标区域，在识别

效率和自动化程度方面具有明显优势[7]。 
目前，You Only Look Once (YOLO)系列模型因检测速度快、结构简洁、部署方便，已在多种目标检

测任务中得到广泛应用[8] [9]。其中，YOLOv8 作为较为成熟的单阶段检测模型，在精度和速度之间具有

较好的平衡[10]；YOLOv11 在特征提取和特征融合方面进行了优化，进一步提升了模型性能[11]。除此

之外，Real-Time Detection Transformer (RT-DETR)作为一种实时目标检测模型，在网络中引入了 Trans-
former 结构相关思想，具备较强的全局特征建模能力，也在目标检测任务中表现出较好的应用潜力[12] 
[13]。尽管上述模型均具有一定优势，但在滑坡目标检测这一具体任务中，不同模型在检测精度、召回能

力、运行效率和复杂场景适应性等方面仍可能存在差异。 
滑坡图像通常具有目标形态不规则、尺度变化较大、背景干扰较强等特点，这给目标检测模型的识

别能力提出了更高要求[14]。因此，有必要基于统一数据集和统一实验条件，对不同主流目标检测模型在
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滑坡识别任务中的表现进行对比分析，以明确各模型的优势与适用场景。基于此，本文采用公开滑坡目

标检测数据集，选取 YOLOv8、YOLOv11 和 RT-DETR 三种模型开展对比实验，并从模型训练过程、验

证指标和可视化检测结果三个方面对其性能进行分析。研究结果可为滑坡目标检测模型的选择和应用提

供参考。 

2. 数据与方法 

2.1. 数据集 

本文实验数据来源于网络公开分享的滑坡目标检测数据集，如图 1 所示。该数据集主要面向山坡、

边坡及护坡等场景下的滑坡目标检测，包含 6600 余张 640 × 640 的已标注图像，覆盖不同天气和光照条

件，具有一定的场景复杂性和目标差异性，可用于目标检测模型的训练、验证与测试。数据集按 9:1 划分

为训练集和验证集。其中，训练集用于模型训练，验证集用于参数调优与模型选择。基于该数据集，本

文选取 YOLOv8、YOLOv11 和 RT-DETR 三种目标检测模型开展对比实验，以分析不同模型在滑坡目标

检测任务中的性能差异。数据集来源 https://www.youluoyuan.com/1139.html。 
 

 
Figure 1. Example images of the landslide object detection dataset 
图 1. 滑坡目标检测数据集示例 

2.2. 实验模型 

2.2.1. YOLOv8 模型 
YOLOv8 是一种单阶段目标检测模型，具有检测速度快、结构简洁和部署方便等特点，已在多种目

标检测任务中得到广泛应用。其网络结构主要由主干网络、颈部网络和检测头三部分组成，如图 2 所示。 
在主干网络部分，YOLOv8 以卷积模块(Conv)和 C2f 模块为核心，对输入图像进行逐层特征提取。

卷积模块主要用于完成特征图的下采样和通道变换，C2f 模块则通过更充分的特征分支连接与信息融合，
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提高了特征表达能力，同时兼顾了模型的计算效率[15]。主干网络末端引入 SPPF 模块，通过不同尺度感

受野的信息聚合，进一步增强了网络对目标空间上下文信息的提取能力。 
在颈部网络部分，YOLOv8 采用自顶向下与自底向上的多尺度特征融合方式，通过上采样(Upsample)、

特征拼接(Concat)以及 C2f 模块，对不同层级的特征信息进行融合，从而兼顾高层语义信息与低层细节信

息。该结构有利于提升模型对不同尺度目标的检测能力。检测头部分设置了三个尺度的输出分支，分别

对不同尺度目标进行预测，从而提高模型对小目标、中目标和大目标的识别效果。 
 

 
Figure 2. Network architecture of the YOLOv8 model 
图 2. YOLOv8 模型网络结构 

2.2.2. YOLOv11 模型 
YOLOv11 同样属于单阶段目标检测模型，其总体结构仍由主干网络、颈部网络和检测头构成，但在

特征提取与特征融合模块上进行了优化，如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Network architecture of the YOLOv11 model 
图 3. YOLOv11 模型网络结构 
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在主干网络中，YOLOv11 主要由卷积模块、C3k2 模块、SPPF 模块和 C2PSA 模块组成。卷积模块

用于完成基础特征提取与下采样；C3k2 模块在保持网络表达能力的同时，有助于提高特征提取效率；

SPPF 模块用于扩大感受野，增强网络对多尺度空间信息的建模能力；在主干网络末端加入的 C2PSA 模

块进一步强化了网络对关键区域特征的关注能力，有助于提升复杂背景下目标特征的表达效果[16]。 
在颈部网络中，YOLOv11 仍采用多尺度特征融合策略，通过上采样与特征拼接操作，将不同层级的

特征图进行融合，并结合 C3k2 模块进一步提炼融合后的特征信息。检测头部分输出三个尺度的检测结

果，以适应不同尺寸目标的识别需求。相较于传统 YOLO 结构，YOLOv11 在保持较高检测效率的基础

上，更强调特征提取与显著信息表达，对复杂场景中的目标检测具有较好的适应性[17]。 

2.2.3. RT-DETR 模型 
RT-DETR 是一种实时目标检测模型，其结构主要包括主干网络、编码器和解码器三部分，如图 4 所

示。与 YOLO 系列模型相比，RT-DETR 在网络中引入了 Transformer 相关思想，因此在全局特征建模方

面具有一定特点[18]。 
在主干网络部分，RT-DETR 通过 ConvNormLayer、MaxPool2d 和 BasicBlocks 等模块对输入图像进

行特征提取，得到不同层次的特征图。随后，这些特征被送入编码器进行进一步处理。编码器部分通过

卷积、上采样、特征拼接和 RepC3 等操作，对不同尺度的特征进行融合，从而增强模型对目标信息的表

达能力[19]。 
在解码器部分，RT-DETR 利用基于交并比(Intersection over Union, IoU)的查询选择机制(IoU-aware 

Query Selection)筛选出更有代表性的查询信息，再通过解码器和检测头输出最终的检测结果。相比于传

统卷积检测模型，RT-DETR 能够更好地利用图像中的整体信息，对复杂场景下的目标识别具有一定优势

[20]。 
 

 
Figure 4. Network architecture of the RT-DETR model 
图 4. RT-DETR 模型网络结构 

2.3. 评价指标 

为全面评估模型在滑坡目标检测任务中的性能，本文采用目标检测领域常用的评价指标，包括精确

率(Precision, P)、召回率(Recall, R)和平均精度均值(mean Average Precision, mAP)。 
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精确率(P)表示预测为正的样本中实际为正的比例，即预测为滑坡的目标中实际为滑坡的比例。 

TPP
TP FP

=
+

                                     (1) 

召回率(R)表示真实正样本中被正确预测的比例，即所有真实滑坡目标中被正确检测出来的比例。 

TPR
TP FN

=
+

                                     (2) 

平均精度均值(mAP)是综合评价目标检测性能的重要指标，用于衡量模型在不同交并比(Intersection 
over Union, IoU)阈值下的检测准确性。本文主要采用 mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 对模型性能进行评价。 

1

1mAP
N

i
i

AP
N =

= ∑                                    (3) 

其中，TP 为正确检测为滑坡的数量，FP 为误检为滑坡的数量，FN 表示漏检的滑坡的数量，N 为类别的

数量， iAP 为第 i 类的平均精度。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 实验环境 

实验环境如下：操作系统为 Windows 11，编程语言为 Python，深度学习框架为 PyTorch。硬件设备

包括 Intel (R) Xeon (R) Gold 6226R CPU @ 2.90 GHz、256 GB RAM 和 NVIDIA RTX A6000 显卡(48 GB
显存)。数据增强的参数统一设置为 HSV 颜色空间扰动，其中色调、饱和度和亮度扰动系数分别设置为

0.015、0.7 和 0.4；几何变换方面，旋转角度设为 0.0，平移幅度设为 0.1，缩放系数设为 0.5，错切和透视

变换均设为 0.0；翻转增强方面，垂直翻转概率设为 0.0，水平翻转概率设为 0.5。模型训练的统一超参数

如下表 1： 
 
Table 1. Experimental parameter settings for different models 
表 1. 不同模型实验参数设置 

模型 训练轮数 批次 输入尺寸 优化器 学习率 权重衰减 

YOLOv8 200 64 640 SGD 0.01 0.005 

YOLOv11 200 64 640 SGD 0.01 0.005 

RT-DETR 200 64 640 AdamW 0.01 0.001 

3.2. 模型训练过程分析 

为比较 YOLOv8、YOLOv11 和 RT-DETR 在滑坡目标检测任务中的训练效果，本文绘制了三种模型

训练过程中的损失函数和评价指标变化曲线，如图 5 所示。总体来看，随着训练轮次增加，三种模型的

训练损失和验证损失均逐渐下降，Precision、Recall、mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 等指标不断上升并在后

期趋于稳定，说明三种模型均能够较好地学习滑坡目标特征，训练过程整体较为稳定。 
其中，YOLOv8 的各项损失下降较为平稳，评价指标提升较快，表明该模型在本数据集上具有较好

的收敛性。YOLOv11 的整体变化趋势与 YOLOv8 基本一致，虽然训练前期存在一定波动，但中后期逐

渐稳定，说明其同样能够较好地适应该数据集。RT-DETR 在训练初期的波动相对更明显，但随着训练进

行，各项损失持续下降，评价指标逐步提高并保持稳定，最终也表现出良好的收敛效果。 
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Figure 5. Training curves of the three models 
图 5. 三种模型训练过程曲线 

3.3. 不同模型验证结果对比 

表 2 给出了三个模型在验证集上的检测结果。总体来看，YOLOv8、YOLOv11 和 RT-DETR 三种模
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型均能够较好地完成滑坡目标检测任务，各项指标整体较高，说明基于深度学习的目标检测方法在该数

据集上具有较好的适用性。但不同模型在检测精度和召回能力方面仍表现出一定差异。 
在检测精度方面，RT-DETR 的综合表现最优，其 P、R、mAP@0.5、mAP@0.5:0.95 均为三种模型中

的最高值。这表明 RT-DETR 在滑坡目标检测与边界框定位方面具有更强的能力，尤其在更严格的评价指

标 mAP@0.5:0.95 上优势更为明显，说明其整体检测质量更高。 
YOLOv11 与 YOLOv8 的检测结果较为接近。YOLOv11 的 R、mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 略高于

YOLOv8，说明其在目标检出率和总体检测效果上略占优势。然而，YOLOv8 的 P 高于 YOLOv11，表明

YOLOv8 在部分样本上的定位结果更为稳定。 
 
Table 2. Comparison of validation results of different models 
表 2. 不同模型验证结果对比 

模型 P R mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 

YOLOv8 0.929 0.933 0.956 0.776 

YOLOv11 0.917 0.938 0.961 0.778 

RT-DETR 0.954 0.950 0.964 0.815 

3.4. 可视化检测结果分析 

为更直观地比较不同模型在滑坡目标检测任务中的实际表现，本文选取 6 组典型样本，对 YOLOv8、
YOLOv11 和 RT-DETR 的检测结果进行可视化展示，如图 6~8 所示。总体来看，三种模型均能够识别出

图像中的主要滑坡区域，但在检测框完整性、置信度以及复杂场景下的检测稳定性方面仍存在一定差异。 
从图 8 中可以看出，RT-DETR 在 6 组样本中均给出了较为完整的检测结果，检测框与滑坡区域的贴

合程度较高，且整体置信度较高，说明该模型对滑坡目标的识别能力较强，在复杂背景下仍具有较好的

稳定性。尤其是在图 6 中 b、c、d、e 等场景下，RT-DETR 对滑坡范围的覆盖较完整，检测结果与实际目

标区域较为一致，表现出较好的综合检测效果。 
 

 
Figure 6. Visualization of detection results of the YOLOv8 model 
图 6. YOLOv8 模型检测结果可视化 
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YOLOv11 的检测结果整体也较为稳定，能够较好识别大部分滑坡区域，但部分样本的检测置信度相

对偏低，且个别检测框对滑坡边界的覆盖不如 RT-DETR 完整。例如在图 7 的 b、c、d、e 等图像中，

YOLOv11 虽然能够正确检测目标，但检测框尺度和位置仍存在一定偏差，说明其在复杂场景中的目标定

位能力还有提升空间。 
 

 
Figure 7. Visualization of detection results of the YOLOv11 model 
图 7. YOLOv11 模型检测结果可视化 

 

 
Figure 8. Visualization of detection results of the RT-DETR model 
图 8. RT-DETR 模型检测结果可视化 

 
YOLOv8 在多数样本中同样能够实现滑坡目标检测，但在部分复杂场景下出现了重复检测或局部框

选不够准确的现象。特别是在图 6 的 d 图中，YOLOv8 对同一滑坡区域给出了多个检测框，且部分检测

框置信度较低，说明该模型在面对大范围滑坡或边界较复杂目标时，容易出现目标分割不充分或重复响

应的问题。相比之下，其余样本中的检测结果仍较为正常，表明 YOLOv8 具有一定的检测能力，但整体
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稳定性略逊于 RT-DETR。 
综合可视化结果来看，RT-DETR 在目标完整性、定位准确性和检测稳定性方面表现最好，YOLOv11

次之，YOLOv8 在部分复杂样本上存在重复检测现象。这一结果与前文验证指标的对比结论基本一致，

进一步说明 RT-DETR 在该滑坡数据集上具有更好的综合检测性能。 

3.5. 计算效率分析 

为全面评估不同模型的应用性能，本文在统一硬件环境下对三种模型的计算效率进行了测试。结果

如表 3，YOLOv8、YOLOv11 和 RT-DETR 的参数量分别为 3.01 M、2.58 M 和 19.87 M，对应计算量分

别为 8.1 GFLOPs、6.3 GFLOPs 和 56.9 GFLOPs；其平均单张推理时延分别为 12.93 ms、16.48 ms 和 33.19 
ms，对应 FPS 分别为 77.4、60.7 和 30.1。整体来看，YOLOv8 在三种模型中具有最佳的实时性表现，而

RT-DETR 的模型复杂度和计算开销最大。值得注意的是，YOLOv11 虽然在参数量和计算量上均低于

YOLOv8，但其推理速度并未更快，说明模型运行效率不仅与模型规模有关，还受到网络结构与硬件执行

效率等因素的共同影响。 
 
Table 3. Comparison table of computational efficiency 
表 3. 计算效率对比表 

模型 参数量 单张推理时间 FPS 

YOLOv8 3.01 12.93 77.4 

YOLOv11 2.58 16.48 60.7 

RT-DETR 19.87 33.19 30.1 

4. 讨论 

从模型结构角度来看，不同检测结果的差异与其特征建模方式密切相关。滑坡目标在遥感影像中通

常具有分布范围大、形态不规则、内部纹理不均以及边界与周围裸地、阴影区域相互混杂等特点，因此

模型不仅需要提取局部纹理和边缘信息，还需要对目标整体形态及其上下文关系进行综合判断。RT-
DETR 引入 Transformer 结构后，能够在更大范围内建立特征之间的关联，增强模型对滑坡整体轮廓和空

间连续性的表征能力。当滑坡区域内部纹理破碎、局部外观差异较大时，RT-DETR 仍可借助全局上下文

信息对目标进行整体识别，从而在大尺度滑坡或复杂背景场景下表现出更好的检测完整性和稳定性。 
相比之下，YOLOv8 的 C2f 模块虽然通过特征分支融合增强了梯度流动和特征复用能力，在轻量化

和局部特征提取方面具有较好优势，但其核心仍以卷积操作为主，更擅长建模局部邻域内的纹理与边缘

信息。对于滑坡这类具有大尺度展布和不规则整体形态的目标，仅依赖局部感受野容易导致模型更关注

局部显著纹理，而对目标整体几何结构和长距离依赖关系刻画不足。因此，在滑坡区域与周围裸土、沟

谷阴影或道路扰动区具有相似局部纹理时，YOLOv8 更容易出现目标边界不完整、局部漏检或检测框偏

移等现象。 
综上，RT-DETR 在本研究中的较优表现并不仅仅体现在数值指标提升上，更反映了基于全局关系建

模的检测框架在滑坡这类复杂遥感目标识别中的潜在优势；而 YOLOv8 则在保持较高检测效率的同时，

受限于卷积特征建模范围，在复杂场景下对滑坡整体轮廓的表达能力相对较弱。 

5. 结论 

本文基于公开滑坡目标检测数据集，选取 YOLOv8、YOLOv11 和 RT-DETR 三种目标检测模型开展
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对比实验，并从训练过程、验证指标和可视化检测结果三个方面对模型性能进行了分析。主要结论如下： 
(1) 三种模型均能够较好地完成滑坡目标检测任务。训练结果表明，YOLOv8、YOLOv11 和 RT-DETR

的损失函数均随训练轮次增加逐渐下降，Precision、Recall、mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 等指标持续上升

并在后期趋于稳定，说明三种模型均具有较好的收敛性和训练稳定性，能够有效学习滑坡目标特征。 
(2) 从定量评价结果来看，RT-DETR 的综合检测性能最好。其 Precision、Recall、mAP@0.5 和

mAP@0.5:0.95 分别达到 0.954、0.950、0.964 和 0.815，均高于 YOLOv8 和 YOLOv11，说明其在滑坡目

标识别和边界框定位方面具有更高精度。YOLOv11 的 mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 略高于 YOLOv8，整

体性能略优；YOLOv8 各项指标表现较为均衡，也能够取得较好的检测效果。 
(3) 从可视化检测结果来看，RT-DETR 的检测框完整性和稳定性最好，能够较准确地覆盖滑坡区域；

YOLOv11 的检测结果整体较稳定，但部分样本的检测框完整性和置信度略低；YOLOv8 在多数样本中能

够正确识别滑坡目标，但在个别复杂场景下存在重复检测现象。可视化结果与定量评价结果基本一致。 
综上，三种模型均适用于滑坡目标检测任务。其中，RT-DETR 更适合精度要求较高的场景，YOLOv11

整体性能略优于 YOLOv8，YOLOv8 则可作为性能较为均衡的基础模型。本文研究结果可为滑坡目标检

测模型选型提供一定参考。 
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