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东北黑土区侵蚀沟遥感识别的多尺度特征提取模型
——以海伦市为例
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摘 要：土壤侵蚀对东北黑土区的作物产量构成严重威胁，侵蚀沟是其主要表现之一。开展侵蚀沟识别和检测

对东北黑土区土地综合治理等具有重要意义。本文基于多尺度稠密扩张卷积神经网络提出一个新的侵蚀沟遥感

识别模型。该模型包括多个稠密连接的多尺度扩张卷积残差模块，可以更好地聚合侵蚀沟的多层级空间特征。

并选取黑龙江省海伦市全域作为研究区以验证本文模型。结果表明：本文模型取得了较好的识别效果，总体精

度可达 95.80%，Kappa系数为 0.9152，效果优于经典深度学习模型；基于场景级标签和类激活图实现了对侵蚀沟

区域的定位，可为侵蚀沟的边界提取提供参考。综上，基于多尺度稠密扩张卷积神经网络在东北黑土区开展侵

蚀沟识别是有效的，可为东北黑土区土地综合治理提供精确的侵蚀沟空间分布数据。
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1　引 言

黑土是珍贵的土壤资源，中国东北地区的黑

土耕地涉及黑龙江省、吉林省、辽宁省、内蒙古

自治区 4 省/自治区，地幅辽阔，是中国的粮食主

产区和商品粮基地（崔宁波和生世玉，2021）。由

于长期开垦和气候变化，东北黑土区受到了较严

重的土壤侵蚀，侵蚀沟为其主要表现之一。

侵蚀沟是一种水土流失后的地貌形态，由沟

蚀产生。侵蚀沟可由沟头、沟沿、沟底等部分组

成，并常表现为沟壁坍塌，沟底下切等形式（宋

爽 等，2022），致其有进一步扩大的可能。据勘测

数据，东北黑土区内长度大于 100 m的侵蚀沟已有

近 30 万条 （张兴义 等，2018），严重影响耕作质

量。侵蚀沟的发展蚕食了黑土资源，影响农业机

械运作效率，造成作物减产，威胁当地的生产生

活和经济发展水平。

由此，对侵蚀沟的监测和治理尤为重要。当

今，侵蚀沟治理技术已日渐成熟，如植物措施治

沟等（陈靖天 等，2022）。因此，实现早监测早治

理，成为治理工作新方向。在较大时空框架下内，

实现对侵蚀沟的快速识别和监测，对侵蚀沟治理

工作具有决策性意义（李全峰 等，2021）。

过去对侵蚀沟的监测主要依赖于实地考察，

在大空间尺度下效率较低（李镇 等，2019）。近年

来，借助大范围，多时相等优势，遥感技术被广

泛运用于侵蚀沟监测中，如利用高空卫星遥感等，

其探测面积较大、周期较短，可以实现大尺度下

的侵蚀沟监测。基于此，国内外学者进行了一些
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子影响下的侵蚀沟形态特征，可以为侵蚀沟防治

和易发区确定提供参考（李镇 等，2019）。Pal 等
（2020） 和 Aouragh 等 （2023） 基于遥感影像和地

形、水文等地质特征，分别以印度西孟加拉邦和

摩洛哥塞布流域为研究区，采用机器学习方法绘

制了沟壑侵蚀预测图。随着人工智能技术的发展，

基于海量样本的数据驱动模型成为遥感影像信息

提取的新范式（冯权泷 等，2022a）。基于深度学

习实现遥感场景识别是可行的 （冯权泷 等，

2022b）。同样在侵蚀沟识别领域，深度学习得到

了应用：利用卷积神经网络提取东北黑土区侵蚀

沟的深层特征，一定程度上可以实现对侵蚀沟的

自动化识别（于佩鑫 等，2018）；Huang等（2018）
基于高分辨率无人机影像，使用 DeepLab 算法绘

制了青藏高原东北部局部地区的热卡地貌（即热

侵蚀沟）。王泽涛 （2021） 利用 U-Net 网络模型，

在语义级别上实现了对黄土高原流水侵蚀沟的自

动提取。在此领域，最具代表性方法的是卷积神

经 网 络 CNN （Convolutional Neural Network），如

GoogLeNet （Szegedy 等，2014）、ResNet （He 等，

2016）和DenseNet （Huang等，2017），同时，基于

Vision Transformer （Dosovitskiy 等，2021） 的模型

也得到了一定应用，如 Swin Transformer （Liu 等，

2021）。然而，此类模型多为计算机视觉领域的经

典模型，没有针对侵蚀沟进行优化。同时，黑土

区侵蚀沟的纹理特征复杂，在遥感影像上的特征

表现有限，一些较浅的侵蚀沟常与其他地物混淆，

为侵蚀沟的早期识别带来挑战。

为解决上述问题，受冯权泷等 （2021） 的前

期工作启发，本文提出了一种基于多尺度稠密扩

张 卷 积 神 经 网 络 MDD-CNN （Multi-scale Dense 
Dilated Convolutional Neural Network） 的侵蚀沟识

别模型。该模型由一系列多尺度扩张卷积残差模

块 MDCR 模 块 （Multi-scale Dilated Convolutional 
Residual Module）的稠密连接、多感受野过渡模块

MFT 模块 （Multi-receptive Field Transition Module）
和非局部特征提取模块（Non-local Module）组成。

在东北黑土区的侵蚀沟识别上有较好效果。

2　材料与方法

2.1　研究区

黑龙江省海伦市位于黑龙江省中部、绥化市

北部，地处松嫩平原东北端，小兴安岭西麓，总

面积为 4667 km2。2020年底，总人口超过 85万人，

其中农业人口 65 万人。海伦市黑土地资源丰富，

是世界 3块黑土地之一；同时，其受侵蚀沟的影响

较为严重，适合做样本区域。因此本研究将整个

海伦市作为研究区（图1）。

2.2　数据集

2.2.1　数据来源和预处理

基于Google Earth平台获取研究区内的 19级遥

感图像，空间分辨率约为0.59 m，图像获取时间为

2022 年，包含红、绿、蓝 3 个波段。影像大小

94.5 G，尺寸为 150528像素×239008像素，实际地

面尺寸约为 88.8 km×141.0 km。研究区域内的可视

图1　研究区位置

Fig. 1　Map of research area
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情况较好，满足所需条件。综合考虑所使用的遥

感影像的空间分辨率和侵蚀沟的分布情况，以及

常用的网络模型输入尺寸后，将所有样本均设置

为 224 像素×224 像素，共获取了 672×1067 个图像

块，计 717024张。根据研究区的划定范围，从中

选取了354512张用于最终的识别分类。

2.2.2　样本采集和划分

以前期标注的侵蚀沟空间分布数据为蓝本，

在研究区内随机对典型侵蚀沟区域和其他区域进

行样本采集，共采集 10000幅图像样本，其中侵蚀

沟样本和非侵蚀沟样本的比例约为 1∶1。按照 6∶
2∶2 的比例划分训练集、验证集和测试集，其中

训练集用于模型训练，验证集用于参数更新时的

参考，测试集用于最后的精度验证。3个样本集之

间无区域重叠。图 2和图 3为样本集中侵蚀沟区域

和非侵蚀沟区域的典型示例。其中，侵蚀沟区域

包含易于目视判读的浅沟、深沟以及和其他地物

有接触、背景环境较复杂、不易识别的侵蚀沟等，

如图 2；非侵蚀沟区域包括建筑、树林以及和侵蚀

沟在遥感识别上相似的地物如道路、田垄、细河、

收割后的耕地等，如图 3。在 Google Earth 19 级数

据下，每个正负样本可覆盖 0.017 km2的范围，可

以较好地反映研究区内的侵蚀沟分布情况。

3　侵蚀沟遥感识别模型

3.1　模型架构

图 4为本文设计的基于多尺度稠密扩张卷积神

经网络的东北黑土区侵蚀沟识别模型。该模型的

输入是 224 像素×224 像素的遥感图像块，模型输

出是该图像块对应的类别，共包括侵蚀沟和非侵

蚀沟两个类别。该模型主要有以下几个特点：

（1） 多尺度扩张卷积残差模块 （MDCR）：用

于提高模型对侵蚀沟形变的适应能力，从多个尺

度学习特征。

（2）模块的稠密连接（Dense block）：将MDCR
模块稠密连接。通过特征重用，减少梯度消失，

提高模型准确性。

（3） 多感受野过渡模块 （MFT）：代替池化

层，以提高模型对侵蚀沟形状变异的适应性和鲁

棒性。

（4）非局部特征提取模块（Non-local）：用于

提取影像的全局特征，提高地物间可分性。

（5）分类模块：包含一个全局池化层（GAP），

两个全连接层（FC）和一个Softmax分类器。

模型的具体参数如表1所示。

（a） 侵蚀沟区域：深沟

（a） Deep erosion gully areas

（b） 侵蚀沟区域：浅沟

（b） Shallow erosion gully areas

（c） 复杂场景的侵蚀沟区域

（c） Erosion gully areas for complex scenarios
图2　侵蚀沟样本示例

Fig. 2　Sample examples of erosion gully

（a） 非侵蚀沟区域：建筑与树林

（a） Non-erosion gully areas： Buildings and woods

（b） 非侵蚀沟区域：耕地

（b） Non-erosion gully areas： Cropland

（c） 与侵蚀沟相似的非侵蚀沟区域

（c） Non-erosion gully areas similar to erosion gullies
图3　非侵蚀沟样本示例

Fig. 3　Sample examples of others
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3.2　多尺度扩张卷积残差模块

侵蚀沟不仅仅存在于平坦的黑土裸地中，还

可能被植被覆盖，或位于水渠等地物附近。在遥

感影像上观察，侵蚀沟易与此类地物混淆。因

此，需要提高侵蚀沟识别的可分性和特异性。提

出了一个多尺度扩张卷积残差模块，如图 5 所

示。该模块的特点如下：（1）包含多种不同扩张

半径的扩张卷积层 D_Conv （Dilated convolutional 
block）；（2） 各卷积层间多尺度连接；（3） 是一

个残差（residual）结构模块，其中残差分支通过

1×1 的卷积核缩减通道数，以保证融合时通道数

的一致性；另外，各扩张卷积层的滤波器数量一

致，以保证最终输出特征的可加性。该模块可以

聚合不同尺度上的多分支特征，提高了对侵蚀沟

的识别能力。

本文将MDCR模块稠密连接，鼓励特征重用，

加强特征传播，缓解梯度消失的问题。另外，稠

密连接策略具有一定正则化效果，从一定程度上

减少了过拟合现象。

3.3　多感受野过渡模块

受 Inception模块启发（Szegedy等，2014），提

出了一个多感受野过渡模块，代替池化层，从多

尺度感受特征。该模块如图 6 所示。通过通道数

的叠加，实现不同感受野上的特征融合。最后通

过一个 1×1 的卷积核，压缩通道数，提高计算

效率。

图4　侵蚀沟遥感识别网络结构

Fig. 4　Network structure of remote sensing identification of erosion gullies
表1　基于多尺度稠密扩张卷积神经网络的侵蚀沟识别模型参数

Table 1　　Model configuration for identification of erosion gullies based on MD-CNN

网络层名称

输入层

Conv 1
Conv 2

稠密连接的MDCR模块1
多感受野过渡模块1

稠密连接的MDCR模块2
多感受野过渡模块2

稠密连接的MDCR模块3
非局部特征提取模块

GAP
FC 512
FC 128
Softmax

输入尺寸/像素

224×224×3
224×224×3

112×112×64
56×56×128
56×56×128
28×28×256
28×28×256
14×14×512
14×14×512
14×14×512

1×1×512
512
128

输出尺寸/像素

112×112×64
56×56×128
56×56×128
28×28×256
28×28×256
14×14×512
14×14×512
14×14×512

1×1×512
512
128

2

卷积尺寸/像素

3×3
3×3
—

—

—

—

—

—

14×14
—

—

—

滤波器数量/个

64
128
—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

步长/像素

2
2
—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

图5　多尺度扩张卷积残差模块

Fig. 5　Structure of MDCR module
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3.4　非局部特征提取

在卷积神经网络中使用非局部特征提取模块，

如图 7，可以将视野域扩大至全图，其有效性已在

多个经典深度学习神经网络中得到验证 （Wang
等，2017）。在侵蚀沟识别任务中，侵蚀沟的局部

特征不能提供图像的全局特征和上下文关系信息。

为了解决上述问题，运用了非局部特征提取

模块。

3.5　模型训练及精度评估

本文采取以下实验方法开展模型训练和精度

评估。

（1）采取 He等（2015）初始化作为参数的初

始化方法，保证训练稳定并提高收敛速度。

（2） 对所有标准卷积层均使用了批量归一化

BN （Batch Normalization）（Ioffe 和 Szegedy，2015）
策略。并在两个全连接层后均设置了 Dropout 层
（Srivastava 等，2014），并将失活概率设置为 0.5，
以防止过拟合。

（3）选取Adam优化器（Kingma和Ba，2015），

并将初始学习率设置为 10-4。应用了早停策略 ES
（Early-Stopping）（Prechelt，2012），以进一步防

止过拟合。损失函数选取交叉熵 CE （Cross-
Entropy），其计算公式为

LCE = -∑
i

y p
i lg yi （1）

式中，LCE 为损失函数值，i为第 i个样本，yi为真

实标签，y p
i 为预测结果。

（4） 编 程 框 架 为 Tensorflow， 操 作 系 统 为

Ubuntu20.04，CPU 为 Intel Core i7-12700，GPU 为 
NVIDIA RTX 2080Ti，显存为11 G。

（5） 精度评价指标选取混淆矩阵 （Confusion 
matrix）、总体分类精度 OA （Overall Accuracy） 和

Kappa系数。其中混淆矩阵能够直观表达被正确和

错误分类的地物类别和个数，OA代表被正确分类

的地物个数与总样本数的比值，Kappa系数代表着

该分类与完全随机的分类相比，错误被减少的比

例，其计算公式为

k = po - pe1 - pe
（2）

式中，k为 Kappa 系数值，po 为总体分类精度，即

OA，pe为偶然一致性误差。

4　结果与分析

4.1　分类结果及精度分析

利用训练好的侵蚀沟遥感识别模型对海伦市

行政区域内进行滑窗识别，结果如图 8 所示。可

见，海伦市研究区内的侵蚀沟，大部分位于耕地

中间，少部分存在于树林中，并呈现出大面积聚

集和连片分布的特征。这与侵蚀沟的形成过程相

吻合，即由水土流失引发沟壁坍塌，沟底下切，

并塌方式产生大面积侵蚀沟。

图6　多感受野过渡模块

Fig. 6　Structure of MFT module

图7　非局部特征提取模块

Fig. 7　Structure of non-local module

图8　海伦市侵蚀沟区域分布图

Fig. 8　Distribution map of erosion gully area in Hailun City
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为了进一步评估模型，选择了 3块典型试验区

用本文模型预测，并和地面真值比较，结果如图 9
所示。可见预测结果与地面真值的吻合程度较

高；针对 3幅影像的识别精度分别达到了 90.48%、

93.94%和91.30%，取得了预期效果。

目视解译定性侵蚀沟结果后，为了进一步评

价性能，在测试集上进行混淆矩阵计算，如表 2所

示。本文模型总体精度为 95.80%，Kappa 系数为

0.9152，取得了较好的识别效果。

4.2　类激活图及错例分析

类激活图CAM（Class Activation Mapping）（Zhou
等，2015） 可以显示出模型在训练过程中，分类

模型是根据图像哪一部分的特征进行判别的。本

文采用梯度加权类激活图（Grad-CAM）（Selvaraju
等，2020） 生成热力图，突出显示预测该类的重

要区域。

图 10 为正确分类的样本及其类激活图。由

图 10 （a）可见：在侵蚀沟影像的类激活图中，热

值从侵蚀沟中心向周边逐渐减小，呈现明显的空

间梯度。这表明本文模型是根据侵蚀沟区域而不

是其他无关区域进行预测。同理，由图 10 （b）可

见：在对非侵蚀沟图像的识别中，模型重点关注

了没有侵蚀沟的耕地、田间道路、和建筑等，并

将其正确识别。

但是，在识别过程中也存在一定的错分案例。

图 11 展示了两类错例。在假阴性的错分案例中，

受限于侵蚀沟空间特征的不明显性，模型产生了

错误的分类结果。图 11区域Ⅰ和Ⅱ中由于侵蚀沟

较浅，从热力图中可以看出，模型更加关注耕地

的纹理。图 11区域Ⅲ中，模型将注意力集中在了

侵蚀沟两侧的森林。图 11区域Ⅳ中，模型更加关

注区域内的道路，忽略了道路旁的侵蚀沟。在假

阳性的案例中，某些地物的整体形态与侵蚀沟相

似，从而产生错误的分类结果。图 11区域Ⅰ将耕

地错分为侵蚀沟，从热图中可以看出模型重点关

注耕地的分界线，并将其错分为侵蚀沟。同理，

图 11区域Ⅱ到区域Ⅳ中，被错判为侵蚀沟的真实

地物分别是耕地露天堆放物、河流和田间道路。

通过以上错例分析，本研究发现基于遥感影

像实现东北黑土区的侵蚀沟识别存在一定挑战，

包括侵蚀沟要素特征不清晰、识别过程中受与侵

蚀沟相似的其他地物干扰、侵蚀沟和其它地物同

时存在时，模型注意力被分散等。Chen等（2022）
证明了基于遥感影像和街景影像的数据融合，对

于遥感场景识别工作是有益的。在未来研究中，

拟采用遥感影像和街景影像相融合的方式，其中

在黑土区等远离城市、较难获取街景影像的地区，

拟融合无人机影像，以提高遥感场景识别精度。

4.3　剔除相应模块的消融实验

在相同训练集和测试集的基础上进行消融实

验，在原模型的基础上，分别剔除多感受野过渡

模块、多尺度扩张卷积残差模块和稠密连接模块，

得到 3种新模型，评价结果如表 3所示。可见，多

尺度扩张卷积残差模块在局部特征的提取上，实

（a） 区域Ⅰ的地面真值与检测结果

（a） Ground truth and detection results for Region I

（b） 区域Ⅱ的地面真值与检测结果

（b） Ground truth and detection results for RegionⅡ

（c） 区域Ⅲ的地面真值与检测结果

（c） Ground truth and detection results for Region Ⅲ

图9　典型区域侵蚀沟检测结果

Fig. 9　Typical area of erosion gullies and detection results

表2　混淆矩阵

Table 2　　Confusion matrix

类别

侵蚀沟

非侵蚀沟

生产精度/%

侵蚀沟

861
29

96.74

非侵蚀沟

55
1055
95.04

用户精度/%
93.99
97.32
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现了分支特征融合，代替普通卷积后，对模型精

度有较大提升；稠密连接模块则利用特征复用，

以避免模型训练中梯度消失，配合防止过拟合的

策略，对模型精度有一定提升。多感受野过渡模

块代替池化层后，得益于其耦合分支特征的能力，

对模型精度实现了较少提升。

（a）　假阴性案例

（a）　False negative cases

（a） 侵蚀沟影像

（a） Erosion gully images

（b） 非侵蚀沟影像

（b） Non-erosion gully images
红色为识别过程中模型关注的热点区域，由红色向蓝色过渡，热值逐渐减小

图10 正确分类的影像和类激活图

Fig. 10　Images and class activation maps correctly categorized
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（b）　假阳性案例

（b）　False positive cases
图11　错误分类的影像和类激活图

Fig. 11　Images and class activation maps wrongly categorized

4.4　与其他经典深度学习模型对比实验

在相同训练集和测试集的基础上，与计算机

视觉领域内的经典模型开展对比实验，其结果如

表 4所示。与其他深度学习经典模型相比，本文提

出的模型精度最高。GoogLeNet整体精度最低，主

要原因是GoogLeNet的网络深度不够，其浅层网络

的表达能力有限。相较于 GoogLeNet，ResNet的整

体精度有一定提升，原因在于 ResNet 通过跳层连

接的方式加深了网络深度，整体精度有一定提升；

作为 Transformer 模型的前沿代表，Swin-T 在图像

分类任务中的表现较好，其精度较 ResNet 稍高。

DenseNet 由于采取了更加激进的跳层连接策略，

可以更好实现特征复用，其精度在深度学习的经

典模型中最高。

相较于上述模型，本文提出的基于多尺度稠

密扩张卷积神经网络模型通过多尺度扩张卷积残

差模块、多感受野过渡模块更好地适应了侵蚀沟

在遥感影像上的形状和尺寸变化，并通过非局部

特征提取模块获取了图像的全局语义特征，因此

其分类精度最高。

5　结 论

本研究为实现对侵蚀沟的智能遥感识别和检

测，提出了一种新的深度学习模型，并以东北黑

土区内侵蚀沟为研究对象进行验证。主要结论

如下：

（1） 针对东北地区复杂黑土地景观格局下的

侵蚀沟的形状、尺度等特点，基于多尺度稠密扩

张卷积神经网络提出了一种新的侵蚀沟遥感识别

模型，在侵蚀沟遥感识别方面有较好的效果。

（2） 以黑龙江省海伦市为研究区开展实验并

与其他计算机视觉领域内的常用模型对比。结果

表明，拥有多尺度扩张卷积残差模块、稠密连接

策略和多感受野过渡模块的卷积神经网络模型能

够提高对侵蚀沟的识别精度。且相较于深度学习

的经典模型，本文模型具有更高的总体精度。

（3） 在复杂场景下，基于遥感影像进行侵蚀

沟识别存在一定挑战。未来研究中，拟采用遥感

表4　本文模型和其他经典深度学习模型对比结果

Table 4　　Comparison experiments between the model in 
this paper and other classical deep learning models

模型类别

GoogLeNet
ResNet

DenseNet
Swin-T

本文模型

总体精度/%
92.50
93.25
94.00
93.40
95.80

Kappa系数

0.8484
0.8643
0.8785
0.8669
0.9152

表3　剔除相应模块的消融实验结果

Table 3　　Results of ablation experiments without 
corresponding modules

模型类别

w/o 多感受野过渡模块

w/o 多尺度扩张卷积残差模块

w/o 稠密连接模块

本文模型

总体精度/%
93.75
92.70
92.90
95.80

Kappa系数

0.8734
0.8515
0.8567
0.9152

注： w/o即without，意为剔除该模块。
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影像和街景影像融合的方式，在不易获取街景影

像的地区，则采用遥感影像和无人机影像融合的

方式，提高复杂场景下的识别精度。

综上，本研究提出的东北黑土区侵蚀沟遥感

识别的多尺度特征提取模型可以提供较精确的侵

蚀沟空间分布信息，从而为东北黑土区综合治理

提供决策依据。
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Multiscale feature extraction model for remote sensing identification 
of erosion gullies in Northeast China’s black soil region： A case 

study of Hailun City

FENG　Quanlong1，JIANG　Zihang1，NIU　Bowen1，GAO　Bingbo1，YANG　Jianyu1，YANG　Ke2

1. College of Land Science and Technology, China Agricultural University, Beijing 100193, China;
2. Harbin Center of Natural Resources Integrated Survey, China Geological Survey, Harbin 150081, China

Abstract： Black soil is a valuable and essential soil resource, particularly in the northeastern region of China where it serves as the primary 

grain-producing area. However, the quality of local agriculture is considerably affected by soil erosion, with erosion gullies representing a 

prominent manifestation of this issue. Erosion gullies, which are formed because of soil erosion, often interconnect within a hydrological 

network, creating a tree-like distribution of erosion gully systems that inflict severe damage on cultivated land. Therefore, accurate 

identification and detection of erosion gullies are pivotal for safeguarding arable land.

This study explores the feasibility of utilizing remote sensing imagery for erosion gully detection and identification, taking advantage 

of its vast coverage and multiple capture instances. We introduce a novel deep learning model based on a multiscale dense dilated 

convolutional neural network tailored for erosion gully recognition. Our model incorporates dense connections of multiscale dilated 

convolutional residual modules and is optimized to aggregate the multilevel spatial features of erosion gullies.

The research is conducted in Hailun City, Heilongjiang Province, which serves as the study area. Our approach involves cropping 

remote sensing images into predefined patches, which are then annotated to construct training datasets comprising two categories: erosion 

gullies and non-gullies. Subsequently, the model is trained on the training dataset and evaluated on the test dataset, with weight selection 

being based on the highest test dataset accuracy. Utilizing the selected weights, we perform sliding window identification across the entire 

Hailun City area, thereby generating spatial distribution data for erosion gullies. Furthermore, we realize erosion gully area localization on 

the basis of scene-level labels and class activation maps to offer guidance for boundary extraction.
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The findings demonstrate the efficacy of the proposed model, which achieves an impressive overall accuracy of 95.80% and a kappa 

coefficient of 0.9152. It outperforms traditional deep learning models, such as GoogLeNet, ResNet, DenseNet, and Swin-Transformer. 

Notably, the overall accuracy in the sliding window recognition phase decreases slightly compared with that in the test phase because of the 

increased complexity of remote sensing imagery in practical applications. To address this challenge, we recommend using a fusion of remote 

satellite images and street view imagery in future research to enhance recognition capabilities in complex scenarios.

This study underscores the effectiveness of erosion gully identification through the application of a multiscale dense dilated convolutional 

neural network. It serves provides precise spatial distribution data concerning erosion gullies, thereby contributing to integrated land 

management in the black soil region of Northeast China.
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