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摘要：我国尾矿库事故频发，所造成的危害极其严重。掌握尾矿库的数量及分布情况对预防尾矿

库事故和开展尾矿库应急工作具有重大意义。传统的调查方法主要以地面调查为主，难以做到大

范围高频次的监测。因此提出了一种基于深度学习的尾矿库目标检测方法，可以快速识别尾矿库

的位置并掌握其地理分布。首先分析尾矿库在遥感图像上的特征，制作适合训练的样本，根据样

本的情况优化调整训 SSD（Single Shot Multibox Detector）模型，基于优化后的模型进行京津冀地

区尾矿库的自动提取。实验结果表明：京津冀地区检测出尾矿库 2 696座，召回率达到 93.3%。说

明采用深度学习目标检测的方法提取尾矿库，取得了较好的效果，所提出的尾矿库提取方法可应

用于全国及全球尾矿库的提取。
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1 引 言

尾矿库是指由筑坝拦截谷口或围地围成的，用

以堆放金属或非金属矿山矿石分选后排出的尾矿、

湿法冶炼产生的废物或其他工业废渣的场所［1］。据

不完全统计，我国现有矿山 15.3万座，截至 2012年
底，全国共有尾矿库 12 273座，集中分布在我国华

北、东北、华中地区。根据尾矿库安全状况划分，全

国有危库 54座，险库 100座，病库 1 069座［2］。一部

分尾矿库存在较多问题，安全隐患大，治理难度增

大。近年来，由于各种自然和人为等原因，我国尾

矿库事故频发，所造成的危害极其严重，为了有效

地预防尾矿库事故，积极开展尾矿库应急工作，有

必要摸清尾矿库存在状况。

尾矿库不仅分布范围广，数量巨大，而且尾矿

库的监测对时效性有很高的要求。遥感技术具有

探测范围广、获取资料数据快、受地面条件限制少、

获取数据量大等优点，可以很好地弥补地面人工监

测方法的不足，是尾矿库监测的有效的技术手段［3］。

许多科研工作者借助遥感图像对尾矿库进行了监

测及其环境影响的分析。郝利娜等［4］利用高分辨率

遥感图像对鄂东南尾矿库结构特征、分布特征、光谱

特征、纹理特征进行了分析；强建华［5］利用 SPOT 5、
RAPIDEYE等卫星遥感数据解译陕西省尾库矿库

分布情况；肖如林等［6］对张家口区域的遥感图像进

行分割，借助人工目视解译的方法调查出张家口市

尾矿库的分布情况；王创业等［7］利用 QucikBird高分

辨率遥感影像，分析了尾矿以及固体废物的光谱特

性以及空间几何特征，确定单个尾矿库的分割阈

值，实现了对尾矿库的分割解译；周英杰等［8］利用我

国高分辨率遥感图像解译出山东省内尾矿库的分

布，并定性分析了这些尾矿库的分布范围以及潜在
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危害。总体上看，目前借助遥感技术基本实现了对

尾矿库的分布监测和分析，但获取尾矿库的位置、

数量等信息主要是通过人工目视解译完成的，这种

方法主观性强，速度较慢，无法实现大范围内尾矿

库的自动快速提取。

深度学习是人工智能的重要组成部分，随着人

工智能的发展受到世人的瞩目［9］。目前主流的基于

深度学习的目标检测算法可分为两大类：以 Faster
R-CNN［10］为代表的 two-stage［11］检测算法和以 YO⁃
LO（You Only Look Once，YOLO）［12］、SSD［13］为代

表的 one-stage［14］检测算法。前者是基于候选区域

的目标检测算法，这类方法由于需要通过滑动窗口

来产生预选窗口，计算量比较大，且无法达到实时

的目标检测。后者是基于回归方法的目标检测算

法，这类方法使用了回归的思想来确定图像中目标

边框以及类别，大大提高了目标检测速度。其中

SSD结合了 YOLO中的回归思想和 Faster R-CNN
中的 anchor机制，使用全图各个位置的多尺度区域

特征进行回归，既保持了 YOLO速度快的特性，也

保证了窗口预测跟 Faster R-CNN一样比较精准。

由于基于深度学习的目标检测表现出了较好的效

果，越来越多的算法网络被引入遥感领域以实现地

面目标的精确快速检测。Zhang等［15］使用两个卷积

神经网络进行弱监督分类，实现了飞机的检测。

Tang等［16］使用卷积神经网络获取图片的特征，通过

小波压缩方法挑选候选图片块，极限学习机为分类

器，实现舰船的检测［16］。李淑敏等［17］构建多尺度飞

机样本数据集，并将基于深度学习的 YOLO V2目
标检测模型应用于高分辨率遥感图像飞机检测，其

检测正确率高达 94.93%；黄金等［18］将基于深度学习

的 SSD模型应用于高分辨率遥感图像汽车和飞机

目标检测，其平均准确率为 81.9%，成功验证了深度

学习在汽车和飞机这两类目标检测可行性；方梦梁

等［19］引入基于深度学习的 Faster R-CNN算法实现

光学遥感图像中海面船舶目标检测。唐聪等［20］在

原始 SSD模型的基础上增加多视窗处理模块，有效

提高了 SSD模型对飞机、鸟类等小目标的检测精

度。朱敏超等［21］在 SSD模型的基础上去除数据增

强部分的随机裁剪操作，提高了模型对遥感图像中

小目标的检测精度。以上研究证明：基于深度学习

的目标检测可以对遥感图像表现出良好的识别

效果。

尾矿库与飞机、汽车、船舶等目标相比，目标尺

度大小不一，缺少统一的形状，周围背景复杂多样，

尾砂呈现颜色多样，导致传统的遥感识别方法难以

适应大范围内尾矿库目标的高精度自动提取。本

文利用深度学习目标检测 SSD方法对尾矿库进行

识别。针对传统监测方法无法做到对尾矿库进行

大范围、高频次监测的问题，从尾矿库尺度方面出

发，分析尾矿库在遥感图像的特征，同时对模型在

不同分辨遥感图像上的适用性进行验证，并对网络

进行优化调整，以实现京津冀区域尾矿库高精度自

动检测。

2 研究区和数据

2.1 研究区概况

选择京津冀为研究区，如图 1所示。京津冀区

域位于华北地区，包括北京市、天津市和河北省全境，

地理范围为 36°05′~42°37′N，113°11′~119°45′E，
面积约 21. 6万 km2。京津冀矿产资源丰富，截至

2013年底，共探明矿种 151种，查明资源储量的 120
种。矿产种类齐全，铁矿金矿、煤矿以及化工、建材

等诸多资源均有分布 ，其中铁矿占全国总量的

14.31%，主要分布在河北境内，储量占到区域整体

的 97%。区域内富矿少、贫矿多，金属矿山以中小

型私营矿为主，国有大中型矿山企业较少［22］。研究

区内尾矿库数量占全国尾矿库总量的 25%，且分布

杂乱无章难以治理［23］，迫切需要实现京津冀尾矿库

高频次、高精度、自动化的监测和管理。

审图号：GS（2019）1822
图 1 京津冀地区

Fig.1 Beijing-Tianjin-Hebei region
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2.2 数据源

本研究使用的数据为Google Earth15级、16级、

17 级遥感图像，分辨率分别为 4 m、2 m 和 1 m。

Google Earth遥感影像是将卫星影像和航拍影像融

合后呈现在一个三维地球模型上，利用鼠标拉伸即

可看到多尺度下的遥感影像。其遥感卫星影像资

源主要来自 EarthSat的 Landsat 7卫星图像、美国

DigitalGlobe 公 司 的 高 分 辨 率 影 像 、美 国 Space
Imagine公司的 IKONOS数据和美国 GeoEye-1影
像；遥感航拍影像包括 Sanborn公司的 GIS与地理

数据和 BlueSky的航拍影像［24］。从数据源可以看

出，Google earth涵盖了全球大部分区域多尺度下的

遥感影像。

3 研究方法

研究路线如图 2所示。首先分析尾矿库在遥感

图像上的特征建立解译标志；第二步，对图像切片，

根据解译标志制作样本并将制作好的样本按比例

随机分配得到训练集和测试集；第三步，分析模型

对分辨率遥感图像的适应性；第四步，对 SSD模型

网络参数调整优化；第五步，评价模型精度并对京

津冀地区尾矿库检测。

3.1 样本库构建与数据准备

通过对尾矿库的形状、结构、尺寸等特征的分

析，结合尾矿库解译标志标记尾矿库的训练样本。

考虑到模型训练过程中硬件的运算能力，将遥感图

像裁剪成 1 500×1 500个像元大小的影像切片，在

影像切片上标记尾矿库的外接矩形，最终通过标

记、筛选、修正反复迭代后获得尾矿库训练样本

9 875张，测试样本 500张。将承德市区域的 3种分

辨率的谷歌图像裁剪成相同像素大小的图像切片，

用于模型对不同图像分辨率的适应性分析，最终得

到 1 m分辨率图像切片 42 016张；2 m分辨率图像

切片 10 504张；4 m分辨率图像切片 2 526张。京津

冀地区切片图像共计 50 257张，用于尾矿库检测。

3.2 网络优化调整

SSD模型训练需要海量样本数据，使用少量训

练样本进行网络初始化会导致网络严重过拟合［25］。

遥感图像和自然图像中的低级和中级特征是相似

的，可以使用预训练模型来提取样本中的低级特

征，只需要样本训练网络后半部分的参数用来提取

高级语义信息，这样既提高了训练精度也缩短了训

练所需的时间。训练网络模型的软件框架为 Caffe，
硬 件 环 境 为 4 个 12G 显 存 的 NVIDIA Titan XP
GPU、CUDA2.0以及 Intel Xeon E5 CPU，训练 10
万次需要 24小时，将充分训练后的模型用于京津冀

地区尾矿库的检测。网络训练时，首先匹配预设框

和目标真值框，对于每一个真值框，通过重叠度是

否大于 0.2来判断预设方框是否与其匹配。那些没

有匹配的预设方框，依照得到的置信度损失排序，

从大到小选择未匹配的方框，直到其与已匹配方框

的数量之比为 3∶1。迭代训练时通过反向传播不断

更新 SSD模型中的参数。

原始 SSD模型中最大感受野大小只有 740个
像元，即卷积层输出的特征图单个像元对应的原始

输入图像大小为 740×740。分析发现尾矿库大小

在 50 m至 3 000 m之间，占用的像元个数为 25个至

1 500个之间；为了使模型预测不同的形状、尺寸的

图像时拥有更强的鲁棒性，训练样本图像在输入后

会被随机地切割成包含目标对象的小图像块，并且

重采样成 1 500×1 500像元大小的图像，导致训练

样本中有大量的大尺度目标，超出了原始 SSD模型

的最大感受野范围，无法完全覆盖所有尺寸的尾矿

库目标，导致大型尾矿库提取精度差，进而影响整

体目标提取精度。

运用文献［26］中的方法增加额外的卷积层以

及修改原始 SSD网络中卷积步长为 2的策略增大

图 2 京津冀区域尾矿库提取流程图

Fig.2 Flow chart of tailings pond extraction in Beijing-

Tianjin-Hebei region
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特征图的感受野。通过修改模型结构将原始 SSD
模型最大感受野 740个像元提升到 2 499个像元，此

外每一层卷积层的特征图感受野都得到一定程度

的增大，提高卷积层对大型尾矿库完整特征的捕获

能力，以此优化 SSD模型对尾矿库这类地物的提取

精度［26］。同时，在合理的范围内对训练参数进行调

整，增大批处理参数 batch_size可以提高内存利用

率，提高大矩阵乘法的并行化效率。考虑到输入影

像的尺寸和 GPU的显存大小，将 batch size设为 4；
基 础 学 习 率 base_lr 设 为 0.000 1，最 大 迭 代 次 数

max_iter为 100 K，gamma系数、动量（momentum）
和权重衰减参数（weight_decay）分别设为 0.1、0.9和
0.000 5，学习率（learning rate）随着迭代次数而变

化，当迭代次数低于 20 K时，学习率为基础学习率

0.000 1；当迭代次数大于 20 K小于 30 K时，学习率

变为 0.000 01；当迭代次数高于 30 K时，学习率设为

0.000 001。
3.3 精度评价

模型的检测性能使用精确率（Precision）、召回

率（Recall）和 F1分数来评价。精度和召回率的定

义如下：

精确率：Precision=
TP

TP + FP
（1）

召回率：Recall= TP
TP + FN

（2）

F1分数：F1=
2

1
Precision +

1
recall

（3）

其中：TP表示实质为尾矿库，被正确检测出来；FP
表示实质不是尾矿库，被错误检测出来；FN表示实

质为尾矿库，被错误判断为不是尾矿库，没有检测

出来；F1分数是综合考虑精度和召回率的性能指

标。对于不同的置信度阈值，精度、召回率以及 F1
分数会不同，以 0.1的步长逐步增加置信度阈值

（0.1~0.6），记录模型在不同置信度阈值下的检测

性能。

4 结果与分析

4.1 图像特征分析

由于地形、地貌、矿种、采选矿工艺、规模和生

产状况等诸多因素的影响，导致了尾矿库类型的多

样化。根据尾矿库形态的不同可以将尾矿库大致

分为四大类：山谷型、傍山型、平地型、截河型［23］。

山谷型尾矿库如图 4（a）所示，是指在山谷谷口处筑

坝而形成的尾矿库，该类尾矿库初期坝体相对较短

而库区纵深较宽［23］，一般由坝体、尾砂、废水三部分

组成，坝体位于山谷口一侧，另外几面都与山谷相

接；尾砂在水中密度随着远离坝体而逐渐变得稀

释，呈放射状，越接近废水区域尾砂越稀少，在遥感

图像上接近正常水体的色调；山谷型尾矿库是最标

准、最易辨识的一种类型，也是我国尾矿库中分布

图 3 SSD模型结构图

Fig.3 SSD model structuer

图 4 4种类型的尾矿库

Fig.4 Four types of tailings pond
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最多、最广泛的一类。

傍山型尾矿库如图 4（b）所示，是指在山脚下依

靠着山体，在其 3面或多面修筑坝体包裹而成尾矿

库，该类尾矿库初期坝体相对较长且库区纵深较

窄，我国山地丘陵地区的小型尾矿库多为傍山型尾

矿库［23］；傍山型尾矿库和山谷型尾矿库结构很相

似，也是由坝体、尾砂、废水 3部分组成，但是坝体通

常是 3面包围状态，从遥感图像上可以很清楚地看

到由 3面坝体包围而成；尾砂及废水的分布与山谷

型尾矿库基本一致。

平地型尾矿库如图 4（c）所示，是指在平原地区

四周筑坝而形成的尾矿库［23］；该类尾矿库初期坝体

和后期坝体维护所需工程量大、尾矿库坝体高度较

山谷型尾矿库坝体低，我国平坦地带的尾矿库多采

用平地型；从图中可以看出平地型尾矿库由坝体和

尾砂组成，一般为干法堆存；由于平地型尾矿库处

于平原或沙漠这类平整的区域，坝体需要多个面将

库区包围在其中，尾砂色调较为一致。

截河型尾矿库如图 4（d）所示，是指在河床上、

下游区域分别筑坝形成的尾矿库［23］，该类尾矿库的

库面多呈不规则的长方形，尾砂色调与平地型尾矿

库较为相似；截河型尾矿库在我国分布较少。

尾矿库样本库中的尾矿库除了类型上的差异

以外，在形状、色调、背景及尺度等方面也存在差

异，具体情况如图 5（a）~（d）所示。

对尾矿库样本矩形标记框高度和宽度、周长、

面积进行统计分析，统计情况如图 6所示，可以看出

矩形标记框高度和宽度为 50~3 000 m，主要集中在

50~1 400 m之间；周长为 300~12 600 m，主要集中

在 300~2 600 m之间；面积为 8 700~9 430 000 m2，

图 5 尾矿库多样性

Fig.5 Diversity of tailings pond

297



遥 感 技 术 与 应 用 第 36 卷

图 6 尾矿库统计图

Fig.6 Statistics map of tailings pond
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主要集中在 8 700~308 700 m2之间；矩形标记框的

宽高比、周长、面积反映尾矿库在尺度方面的多样

性，为网络参数的调整提供依据。

4.2 空间分辨率的适用性

选择承德市 3种不同分辨率的图像对模型的适

用性进行了验证，分别是谷歌影像 17级、16级和 15
级图像，分别对应的空间分辨率是 1 m、2 m和 4 m。

同一尾矿库在这 3种分辨率遥感图像上的情况如图 7
所示。对这 3种分辨率的图像进行预测，预测情况

如表 1所示。

从表 1可以看出：尾矿库在不同空间分辨率上

的形态差异很小，在检测结果上却不同。不同分辨

率影像，尾矿库的监测精度不同。1 m分辨率下的

检测精度为 0.543相对其他两种分辨率的检测精度

低；2 m分辨率下的检测精度最高为 0.812；4 m分辨

率下的检测精度次之为 0.733。1 m分辨率影像检

测精度较差，可以从以下 3个方面分析。一是语义

信息缺失，二是目标特征不完整，三是 GPU显存限

制。1 m分辨率的影像确实能使尾矿库的细节纹理

信息更加清晰，但是尾矿库尺度一般较大，实际长

宽 能 达 到 1~3 km，在 1 m 分 辨 率 影 像 下 能 占

1 000~3 000个像素，由于 Titan Xp显卡只能吃下

1 536×1 536尺寸的影像，在这种情况下尾矿库的

背景区域会变少，导致语义信息不丰富，会降低检

测精度，另外，对于大型尾矿库，一张影像无法涵盖

整个目标，造成目标特征丢失，也会降低检测精度。

所以用 2 m分辨率的影像能较好地解决这个问题，

虽然目标纹理会模糊一点，但是能保证目标的整体

特征和丰富的语义信息。因此，2 m空间分辨率影

像最适于尾矿库的检测。

4.3 提取结果和精度

网络模型训练过程中，当迭代次数到达 10万次

时停止网络训练，训练的损失曲线和准确率曲线如

图 8所示。在训练 10万次后 loss曲线值下降到了

1.4，并趋于稳定，说明网络达到了很好的收敛，同时

网络的准确率达到了 84.5%。

置信度阈值对尾矿库监测精度有很大的影响，

本文通过一系列不同置信度阈值（01~0.6）设置的

检测结果的精度评价，综合权衡 F1分数、精确率和

召回率，确定最优的置信度设置。不同阈值下的精

度、召回率和 F1分数如表 2所示。从统计结果表中

图 7 不同空间分辨率遥感图像上的尾矿库

Fig.7 Tailings pond on remote sensing images with

difference spatial resolutions

表 1 不同空间分辨率图像下的预测精确度

Table1 Accuracy under different spatial resolution images

空间分辨率

1米
2米
4米

精确度

0.54
0.81
0.73

图 8 网络训练结果

Fig.8 Network training results
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可以看到，置信度在 01~0.6范围内，随着置信度阈

值的增加，误检尾矿库数量逐渐减少，漏检尾矿库

数量逐渐增加，从而导致精确度随着阈值的增加而

提高，召回率随着阈值的增加而减弱，其中精确率

最高为 97.5%，召回率最高为 98.8%。置信度阈值

为 0.3时，F1分数最高，即置信度阈值设置为 0.3时
模型的性能最好。因此，将置信度阈值设置为 0.3
对京津冀区域尾矿库进行检测。

利用 2个 GPU1小时内完成京津冀区域的尾

矿库检测，检测出尾矿库 2 696，尾矿库分布如图 9
所示。从图 9可以看出，该区域尾矿库主要集中分

布在张家口市、承德市、唐山市境内，保定市和石

家 庄 市 零 散 分 布 ，北 京 市 内 也 有 少 量 尾 矿 库

存在。

5 讨 论

针对传统监测方法无法做到对尾矿库进行大

范围、高频次监测的问题，提出了基于深度学习目

标检测的方法对尾矿库进行自动快速识别，取得了

较好的效果。该方法与传统的尾矿库检测方法相

比具有很大的优势。第一，深度学习方法可以自动

的提取尾矿库的特征，不需要人工设计，检测速度

更快，同时也消除了人为主观性的影响，提取结果

更准确；第二，在不同分辨率的遥感图像上对模型

的适用性进行了测试；第三，本文根据尾矿库在遥

感图像上的特点对原始 SSD网络进行了调整，提高

了模型的检测精度。

不同空间分辨率图像的检测结果如图 10所示。

从不同空间分辨率下的尾矿库检测情况可以看出，

当模型预测 2 m和 4 m分辨率图像上的尾矿库时都

取得了较好的检测结果，特别是在检测较大面积的

尾矿库时，4 m分辨率图像上的检测结果要优于 2 m
分辨率图像上的检测结果，但在面积较小的尾矿库

的检测性能上则较差；当分辨率为 2 m时，它可以检

测到面积大小不同的各种尾矿库，总体检测性能较

表 2 预测结果统计表

Table2 Forecast result statistics

置信度阈值

0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6

真实个数

911

预测个数

1 753
1 054
896
810
738
686

正检个数TP
900
865
808
759
709
669

误检个数 FP
853
189
88
51
29
17

漏检个数 FN
11
46
103
152
202
242

精确率

0.51
0.82
0.90
0.94
0.96
0.98

召回率

0.99
0.95
0.89
0.83
0.83
0.73

F1分数

0.68
0.88
0.89
0.88
0.89
0.84

审图号：GS（2019）1822
图 9 检测结果

Fig.9 Test results
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好；当分辨率为 1 m时，由于预设框的尺寸比图像上

尾矿库的尺寸小得多，许多大型尾矿库不能被检测

到或仅能检测到尾矿库的局部，导致大量误检，使

得检测结果精度较差。为此选择 2 m的空间分辨率

图像作为最终检测用的图像。

针对尾矿库在结构、尺寸、纹理、色调等方面的

差异，构建了一个多尺度、多类型的尾矿库样本库，

在数据层面提高了模型检测尾矿库的鲁棒性。由

于深度学习模型训练需要海量了样本数据，针对样

本数量相对较少的问题，本文基于遥感图像和自然

图像中的低级和中级特征是相似的特点，使用预训

练模型提取样本中的低级特征，采用样本训练网络

后半部分参数提取高级语义信息，有效避免模型的

过拟合问题，又能提高模型的检测性能。

在样本制作过程中，考虑到是将尾矿库的整体

特征作检测对象进行样本标记，致使尾矿库外接矩

形框中包含了其他地物信息，并且尾矿库一般由坝

体、尾砂和废水组成，这些组成部分的纹理、色调与

裸地、水体等地物十分相似，加之尾矿库本身存在

形状、尾砂色调、背景、类型、尺度大小等多样性，导

致了模型在检测过程中将植被、裸地、水体、雪和云

等错误检测成尾矿库。模型部分误检情况如图 11
所示。

后续研究将深入分析误检的原因，基于不同分

辨率的图像训练适应于不同分辨率的模型，针对尾

矿库的形态和尺度特点确定、最优空间分辨率、模

型和检测策略，从而提高模型的精度和泛化能力。

6 结 论

本文针对尾矿库高频次高分辨率提取的要求，

基于深度学习目标检测方法实现了尾矿库的自动

快速识别，结合尾矿库自身的特点，改进和调整了

网络模型。结果表明 ，模型的检测精度达到了

90.2%，召回率达到了 88.7%，证明了深度学习目标

检测方法对于遥感图像上复杂地物的检测是有效

的。在后续的研究中，将进一步研究此方法在全国

及全球范围内检测尾矿库的有效性，并探索模型对

于其他多源遥感数据的适用性。
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Detection of Tailings Pond in Beijing—Tianjin—Hebei Region

based on SSD Model

Li Qing1，2，Chen Junjie1，Li Qingting2，Li Baipeng2，Lu Kaixuan2，
Zan Luyang2，Chen Zhengchao2

（1.School of Surveying and Land Information Engineering，Henan Polytechnic University，
Jiaozuo 454000，China；

2.Aerospace Information Research Institute,Chinese Academy of Sciences，Beijing 100094，China）

Abstract：The accidents of the tailing ponds in China are frequent，the damage caused by dam breaking is ex⁃
tremely serious. The current quantity and distribution of tailings pond is necessary for preventing tailings pond
accidents and carrying out emergency work in tailings pond. The traditional survey method is mainly based on
ground investigations，which is difficult to achieve large-scale high-frequency monitoring. A tailing pond detec⁃
tion method based on deep learning detection was proposed in this paper，which can quickly identify the loca⁃
tions of the tailing ponds and obtain their geographical distribution. The suitable training samples are produced
based on the study of the characteristics of the tailing ponds on the remote sensing image. SSD（Single Shot
Multibox Detector）model is adjusted according to the samples characteristics during the model training. The ex⁃
traction of the tailing ponds in the Beijing-Tianjin-Hebei Region is realized based on optimized model. The ex⁃
periment result shows that there are 2 696 tailing ponds which were detected in the Beijing-Tianjin-Hebei Re⁃
gion，the recall reaches 93.3%.This paper realized the extract the tailings pond with the method of deep learning
target detection，and has achieve good results which can provides method for the national and global extraction
of tailing ponds.
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