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摘  要：滑坡灾害严重威胁山区居民的生命财产安全，其早期精准识别是防灾减灾的关键。以中国三峡库区秭归县为

例，首先，通过综合评估合成少数类过采样（synthetic minority over-sampling technique，SMOTE）、汤姆克链接欠采样

（Tomek Link）和 SMOTETomek 综合采样 3 种数据平衡方法以及卷积神经网络、多层感知机（multilayer perceptron, 
MLP）和长短期记忆网络 3 种深度神经网络模型的适用性，开展滑坡易发性评价，并提取不稳定斜坡单元；其次，利用小

基线集合成孔径雷达干涉测量技术反演研究区地表形变速率，并通过地形可视性分析和最大坡度向投影得到斜坡方向

上的真实形变结果；最后，耦合不稳定斜坡单元与地表形变结果以划分潜在滑坡区，将其叠加在谷歌地球上目视解译进

行滑坡早期识别，并与野外调查资料进行对比验证。结果表明： （1）MLP-Tomek Link 联合模型在准确率、精确度、F1 分

数等指标上超过其他模型，为此区域的最佳滑坡易发性评价模型; （2）秭归县 2019 —  2022 年的有效形变结果集中分布于

中北部和东南部构造断裂带，其最大坡度向的年均形变速率为 0 ~ 112.68 mm/a; （3）共筛选出 30 处潜在滑坡区，其中 21
处成功识别滑坡灾害，滑坡早期识别准确率达 70%。研究成果可以为滑坡风险评价与管理、滑坡监测预警与防治等提供

技术和方法参考。
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Abstract： Objectives: Aiming at the current geological disaster prevention and control work, there are 
problems such as insufficient accuracy of investigation and evaluation, inadequate application of advanced 
means, and weak ability of hidden danger identification and monitoring and early warning. Taking Zigui 
County in the hinterland of Three Gorges Reservoir Area, China as the study area, we develop quantitative 
and qualitative analysis methods of multi-source data and multi-model fusion. Focusing on the early identi⁃
fication of landslide hazards under the constraints of unstable slope unit and effective deformation aggrega⁃
tion area, we realize the early identification of landslide hazards based on the SBAS-InSAR technology and 
deep neural network model. Methods: First, we construct a set of landslide early identification indexes 
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covering landslide susceptibility, slope unit and surface deformation information, and comprehensively evaluate 
the applicability of three data balancing methods, namely, synthetic minority over-sampling technique 
(SMOTE), Tomek Link under-sampling and SMOTETomek integrated sampling, as well as three deep 
neural network models, namely, convolutional neural network, multilayer perceptron (MLP) and long  
short-term memory network, to evaluate landslide susceptibility and extract unstable slope units. Second, 
we use small baseline subset interferometric synthetic aperture radar (SBAS-InSAR) to invert the surface 
deformation rate in the study area, and obtain the real deformation results in the slope direction based on 
the terrain visibility analysis and the maximum slope projection. Finally, we couple the unstable slope units 
with the surface deformation results to delineate the potential landslide areas, superimpose them on Google 
Earth for visual interpretation for the early identification of landslides, and verify them by comparing them 
with the field investigation data. Results: (1) The joint MLP-Tomek Link model outperforms other models 
in terms of accuracy, precision, and F1 score, and is the best landslide susceptibility assessment model in 
the region. (2) The effective deformation results for 2019—2022 in Zigui County are concentrated in the 
north-central and southeastern tectonic fault zones, and the annual average deformation rate in the direction 
of its maximum slope ranges from 0-112.68 mm/a. (3) A total of 30 potential landslide zones are screened, 
and landslide hazards are successfully identified in 21 of them, with an accuracy of 70% in the early land⁃
slide identification. Conclusions: The combination of SBAS-InSAR technology and deep neural network 
model can significantly improve the accuracy of early landslide identification, providing technical and 
methodological references for landslide risk evaluation and management, landslide monitoring, early 
warning and prevention.
Key words： deep neural network； SBAS-InSAR； landslide susceptibility； early landslide identification； 
Zigui County

中国地质构造活跃、地形地貌复杂，随着极

端气候的频发以及人类工程活动强度的加剧，滑

坡灾害的发生频率和灾害规模呈持续增长态

势［1］，进而直接或间接造成大量经济损失与人员

伤亡［2］。根据《中国自然资源公报》，2024 年全国

共发生地质灾害 5 719 起，其中滑坡 3 316 起，在

各类地质灾害中数量最多。滑坡早期精准识别

作为防灾减灾的关键环节，其核心在于高效、可

靠地圈定出具有高失稳风险且正处于活动或潜

在活动状态的区域。然而，实现这一目标面临显

著挑战。传统的早期识别方法往往侧重于单一

维度：静态的滑坡易发性评价虽能表示区域空间

风险［3］，却难以反映斜坡当前的活动状态；而地表

形变监测虽能捕捉动态变化，但其空间覆盖和早

期预警潜力受限于监测技术精度与地形效应。

因此，有效结合滑坡易发性评价与高精度地表形

变监测技术，可提升滑坡早期识别能力。

滑坡易发性评价可综合分析各致灾因素对

滑坡灾害发生的影响程度［4］，以空间可视化的形

式揭示滑坡发生的空间概率［5］。在方法论方面，

滑坡易发性评价已由加权线性组合、层次分析法

等基于知识驱动型的定性评价［6］逐渐过度到以统

计分析为主的双变量［7］（信息量模型［8］、熵指数［9］

等）和多变量模型［10］（逻辑回归、极端梯度提升

树［11］等）。其中，以卷积神经网络（convolutional 
neural networks， CNN）、门控单元循环网络等为

代表的深度学习模型［12］凭借其优秀的特征识别

能力，逐渐成为研究者们关注的焦点，基于深度

学习模型的滑坡易发性预测研究已成为当前研

究的重要方向［13］。

在地表形变监测方面，压力计、全球导航卫星

系统（global navigation satellite system， GNSS）［14］

等传统边坡变形监测技术易受地形地貌、气候条

件等的影响，并且存在运营维护成本高、覆盖范

围小及分辨率低等限制。随着合成孔径雷达干

涉 测 量（synthetic aperture radar interferometry， 
InSAR）技术的不断发展，利用遥感技术辅助识别

边坡稳定性成为了可能［15］。差分 InSAR［16］、永久

散射体 InSAR［17］和小基线集 InSAR（small base⁃
line subset InSAR， SBAS-InSAR）［18］等已被广泛

应用。其中，SBAS-InSAR 方法通过短基线原则

和多主影像时序分析，能有效克服时空失相关的

问题［19］，实现了高精度和高灵敏度的大规模地表

形变监测。

三峡库区作为中国重大地质灾害防治工作的

典型示范区，其地质环境条件尤为复杂［20］，区内暴
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雨频发、河流下切强烈、卸荷效应显著［21］，使其成为

滑坡灾害的高发区和早期识别研究的重点区域。

本文以三峡库区秭归县为研究区，发展多源数据和

多模型融合的定量分析方法，聚焦于不稳定斜坡单

元和有效形变聚集区约束下滑坡灾害早期识别研

究，有效结合 SBAS-InSAR 技术获取的大范围、毫

米级地表形变信息与深度神经网络模型强大的特

征提取与非线性分类能力，实现形变特征与地形、

水文等多元信息协同互补的滑坡隐患早期识别。

本文总体技术路线如图1所示，其中，MLP（multilayer 
perceptron）表示多层感知机；LSTM（long short-term 
memory）表示长短期记忆网络。

1　研究区与数据

1.1　研究区概况

秭 归 县 隶 属 于 湖 北 省 宜 昌 市 ，地 跨 110°
18′E~111° 00′E、30° 38′N~31° 11′N，地势总体

呈西南向东北倾斜态势，中段发育典型峡谷地貌

（见图 2），属亚热带大陆季风性气候区，春秋季节

多阴雨，盛夏酷热期短，冬暖少雨雪。境内河流

水系发达，水资源丰富，长江由西向东横贯县境。

秭归县境内地层发育齐全，从前震旦系至第四系

均有出露［22］，地质构造格局极其复杂，处于淮阳

山字型构造体系及新华夏构造体系鄂西隆起带

北端的复合地带［23］。当前，水文地质结构扰动与

大规模人类工程活动对地形的改造对原始地形

地貌造成了不同程度的破坏，构成该地区边坡失

稳的关键致灾因子［24］。

图 1　总体技术路线图

Fig. 1　Overall Technical Roadmap
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1.2　数据来源

本文使用的滑坡编目数据以及野外验证数

据来源于湖北省地质环境总站、中国地质调查局

武汉地质调查中心以及湖北省宜昌市自然资源

和城乡建设局；地形水文参数基于 30 m 分辨率的

数字高程模型（digital elevation model，DEM）提

取；河流、道路等矢量数据采用国家 1∶25 万基础

地理数据库；30 m 分辨率的土地利用类型来自全

国地理信息资源目录服务系统所提供的全球土

地覆盖数据；地层岩性和地质结构数据来自国家

地质图；GNSS 监测站点数据来源于国家地震科

学数据中心，用于验证 SBAS-InSAR 方法提取的

地表形变结果的可靠性；陆地卫星（Landsat） 8 遥

感影像来源于地理空间数据云，用于计算归一化

植 被 指 数（normalized differential vegetation in⁃
dex，NDVI）；卫星精密轨道数据和 2019 年 3 月至

2022 年 3 月的 83 景哨兵（Sentinel）-1A 遥感影像

来源于欧洲空间局，用于去除因轨道误差引起的

系统性误差并反演地表形变速率。相关数据的

基本信息如表 1 所示。

2　研究方法

2.1　滑坡易发性评价方法

1）CNN。CNN 是人工神经网络的一种［25］，

采用具有卷积运算的深度前馈架构作为核心设

计。作为深度学习的代表算法之一，CNN 的核心

特征在于权值共享机制，该机制通过复用卷积核

参数，显著减少参数量并大幅降低网络复杂度。

CNN 的基本结构包括输入层、卷积层、池化层、全

连接层和输出层，其示意图如图 3 所示。

本文构建了 3 层卷积网络，卷积核尺寸为 3×
3，通道数逐层递增（32→64→128），池化窗口大

小为 2×2。卷积层使用修正线性单元（rectified 

linear unit，ReLU）激活函数，池化后经 Flatten 层

输入全连接层，最终由 Softmax 函数输出分类结

果。训练采用 Adam 优化器（学习率=0.001），并

在卷积层后添加 Dropout层以防止过拟合。

2）MLP。MLP 是一种经典的人工神经网络

模型［26］，通常用于分类和回归问题。它是前馈神

经网络的一种特殊类型［27］，由多个层组成，每层

由多个神经元（节点）组成。MLP 能够通过层与

层之间的连接学习输入和输出之间的映射关系。

MLP 模型基本结构如图 4 所示。在 MLP 模型

中，每个神经元的计算都要先进行加权求和处

理，每个神经元接收来自前一层的输入，每个输

入值与相应的权重相乘，然后将结果加起来，再

图 2　秭归县地理位置

Fig. 2　Geographical Location of Zigui County

表 1　主要数据来源

Table 1　Main Data Sources

数据类型

滑坡灾害数据

行政区划

DEM

土地覆盖

国家基础地理数据库

国家地质图

GNSS 监测数据

Landsat 8 影像

Sentinel-1A 影像

数据源

https://dzj.hubei.gov.cn/hjzz/
http://www.yichang.cgs.gov.cn/

http://datav.aliyun.com/portal/school/atlas/area_selector

https://www.gscloud.cn/

https://www.webmap.cn/commres.do?method=globeIndex

https://www.webmap.cn/commres.do?method=result25W

http://www.tuxingis.com/locaspace.html

https://www.eqdsc.com/eastern/report.shtml

https://www.gscloud.cn/

https://search.asf.alaska.edu/

时间

2022 年

2021 年

2009 年

2010 年

2015 年

2013 年

2023 年

2021 年

2019—2022 年

1213



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2025 年 6 月

加上偏置值。计算如下：

z = ∑
i = 1

n

w i xi + b （1）

式中，w i 是输入的权重；xi 是输入值；b是偏置；z是

加权和。将输出结果 z代入激活函数 f，即可产生单

个神经元的输出结果。以 f=sign为例，计算公式为：

Y = f ( z)= sign ( z)=ì
í
î

+1,h > 0
-1,h ≤ 0

（2）

本文构建了一个具有 3 个 128 维隐藏层的

MLP 模型，每个隐藏层中使用了 ReLU 激活函

数，输出层则使用了 Softmax 函数。

3）LSTM。 LSTM 是循环神经网络（recur⁃
rent neural network， RNN）的变体［28］，通过引入

记忆单元机制解决 RNN 网络训练存在的梯度和

长时间记忆的问题［29］，从而在处理具有长期依赖

特性的时序数据时表现出显著性能优势。记忆

单元主要由记忆门、遗忘门和输出门等结构组

成。3 个门分别决定了长期记忆的保留程度、输

入单元的嵌入程度以及短期记忆的可见程度。

LSTM 网络通过细胞状态实现时间序列数据的

稳定传输和学习，在此基础上的门机制被用来控

制信息的删除和添加。细胞状态是 LSTM 单元

最关键的部分，它是整个网络中的“记忆”。细胞

状态将信息从一个时间步传递到下一个时间步，

遗忘门决定保留多少上一时刻的记忆。LSTM
细胞单元基本结构如图 5 所示。

图 3　CNN 分类器示意图

Fig. 3　Schematic Diagram of CNN Classifier

图 4　MLP 模型基本结构

Fig. 4　Basic Structure of the MLP Model

图 5　LSTM 细胞单元结构

Fig.  5　The Structure of LSTM cell Units
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研究采用 3 层 LSTM 结构（每层 100 个单

元），门控激活函数为 Sigmoid，状态激活函数为

tanh。模型使用 Adam 优化器训练，在 LSTM 层

间插入 Dropout层以增强泛化能力。

4）数据平衡。数据平衡是指在机器学习模

型训练中，针对数据集中的不平衡问题采取的一

些方法［30］。在实际应用中，当数据集的部分特定

类别（如滑坡与非滑坡样本）存在显著数量差异

时，会诱发模型训练偏差，进而导致预测结果过

度偏向高频类别［31］。数据平衡目的就是通过调

整样本分布，使得模型能够更好地学习数据集中

所有类别之间的特征和关系，提高模型的泛化能

力。常用的数据平衡方法有以下几种：（1）欠采

样：从数量较多的那些类别中随机地选择少量样

本，使得不同类别的样本数量趋于平衡。（2）过采

样：通过一些方法增加数量较少的那些类别的样

本数。（3）生成合成样本：通过基于少量样本生成

新样本的方法，使不同类别的样本数量达到平

衡。（4）类别加权：在训练模型时提高数量较少的

那些类别的权重，降低数量较多的那些类别的

权重。

对此，本文选用合成少数类过采样（synthetic 
minority over-sampling technique，SMOTE）、汤姆

克链接欠采样（Tomek Link）和 SMOTETomek
综合采样 3 种数据平衡方法，与 CNN、MLP、

LSTM 3 种深度神经网络进行排列组合，构建了

9 种滑坡易发性预测模型。通过系统评估各模型

预测精度，确定最优模型方案。

5）精度评价指标。为确保所得预测结果的

可靠性，研究采用准确率、精确度、召回率、F1 分

数 、Kappa 系 数 、真 负 率（true negative ratio，

TNR）、假正率（false positive ratio，FPR）、受试者

工 作 特 征 曲 线（receiver operator characteristic， 
ROC）等指标综合评估所构建滑坡易发性模型的

性能。

（1）准确率 A 表示模型正确分类的样本占总

样本数的比例，用于衡量模型整体的正确分类能

力，其计算公式为：

A = N TP + N TN

N TP + N TN + N FP + N FN
×100% （3）

式中，TP（true positive）是真正例，NTP 代表模型

正确预测为正类的样本数；TN（true negative）是

真负例，NTN代表模型正确预测为负类的样本数；

FP（false positive）是假正例，NFP 代表模型错误预

测为正类的样本数；FN（false negative）是假负

例，NFN代表模型错误预测为负类的样本数。

（2）精确率 P 衡量的是所有被预测为正类的

样本中，实际为正类的比例，其计算公式为：

P = N TP

N TP + N FP
×100% （4）

（3）召回率 R 表示所有实际为正类的样本中

被正确预测为正类的比例，用于衡量模型捕获正

类样本的能力，其计算公式为：

R = N TP

N TP + N FN
×100% （5）

（4）F1 分数是精确率和召回率的调和平均

值，综合衡量模型在精确度和召回率之间的平衡

表现，其计算公式为：

F1 = 2 PR
P + R

×100% （6）

（5）Kappa 系数考虑了随机猜测（偶然性）可

能带来的正确率，用于衡量模型预测结果与真实

结果之间的一致性的，其计算公式为：

CKappa = A - Pe

1 + Pe

,Pe = ( )N TP + N FP ( )N TP + N FN + ( )N TN + N FN ( )N TN + N FP

( )N TP + N TN + N FP + N FN
2 （7）

（6）TNR 也称为特异度，表示所有实际为负

类的样本中被正确预测为负类的比例，用于衡量

模型识别负例的能力，其计算公式为：

PTNR = N TN

N TN + N FP
×100% （8）

（7）FPR 表示所有实际为负类的样本中被错

误预测为正类的比例，其计算公式为：

PFPR = N FP

N TN + N FP
×100% （9）

（8）ROC 是一种常用的地质灾害易发性评价

精度评价方法，其曲线下面积是对模型性能的一

个数值衡量指标，反映了模型区分正负类样本的

能力。

2.2　斜坡单元划分方法

1）r.slopeunits 工具。其划分斜坡单元的主要

原理为［32］：定义少量且面积比较大的区域，并逐

步减少单个区域的面积增加个数，直到获得比较

满意的结果，将研究区分为大的子流域，并依据

水文和地形条件进一步细分为左右两侧，由此产

生的两侧被命名为半盆地，继续迭代一定次数，

细分半盆地得到最终斜坡单元。

2）水文分析法。其提取斜坡单元的主要原

理为［33］：首先利用无洼地正负地形分别提取山脊

线和山谷线（分别对应分水线和汇水线），把生成
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的集水流域与反向集水流域融合，再经过后期人

工修编不合理的单元，最终得到的由汇水线与分

水线所划分的区域即为斜坡单元。其主要步骤

有：（1）均值过滤。使用焦点统计工具进行领域

分析，并对 DEM 进行两次均值过滤。（2）曲率计

算。利用曲率工具对过滤后的 DEM 进行表面分

析，求解曲率。（3）流向计算。利用流向工具对曲

率进行水文分析，求解流向数据。（4）洼地识别。

利用填洼工具对流向数据进行水文分析，求解洼

地单元。（5）流域计算。利用集水区工具以洼地

数据为集水点，流向为地图，求解流域；并使用从

栅格转面工具将所得流域转为矢量面数据，得到

凹形流域边界。（6）边界叠加。利用栅格计算器

工具将曲率乘以− 1，完成曲率反转，重复步骤

（3）~（5）计算反转曲率数据得到凸形流域边界，

并将所得的凹、凸形流域边界合并即可得到斜坡

单元。

2.2　地表形变反演方法

1）SBAS-InSAR。 SBAS-InSAR 是 一 种 利

用 SAR 影像技术进行地表形变监测的方法［34］。

根据设定的空间基线和时间基线的阈值对各个

独立的 SAR 影像进行连接，构建干涉像对连接

图，生成多组短基线集合，集合间 SAR 影像的时

间和空间基线较大，集合内的时间和空间基线较

小，这样使得因视角差异引起的误差和失相干最

小化。对于差分干涉得到的干涉图，基于其相干

性对像元进行筛选。利用最小二乘法或者奇异

值分解的方法，将像对的形变相位转化成相对于

某一选定的 SAR 影像的形变相位，进而通过空间

域的低通滤波和时域的高通滤波消除大气等干

扰的影响，获取最终的地面形变结果。

采用 SBAS-InSAR 技术提取形变信息的具

体流程是：（1）Sentinel-1A数据导入与裁剪；（2）连接

图生成，将超级主影像作为参考影像，以它为标

准，把其余所有像对配准到超级主影像上；（3）根

据像对配对关系，对所有干涉像对进行干涉处

理，包括相干性生成、去平、滤波和相位解缠，为

下一步轨道精炼、重去平和 SBAS 反演做好数据

准备；（4）选择未形变或者形变量微小的控制点

作为基准，对所有数据对进行重去平；（5）形变量

反演分为两次，第一次反演估算速率和地形残

差，对合成的干涉图进行去平，第二次反演估算

形变组分、二次精炼和重去平以及去除大气相

位，从而得到研究区的最终形变结果；（6）将得到

的形变信息从 SAR 坐标系转化为地理坐标系。

2）地形可视性分析。由于 SAR 影像侧视成

像的特点，在地形起伏较大的区域，不同的区域

因角度的差异产生不同的反射，会在一定程度上

影响地面反射雷达回波信号到达成像系统的先

后顺序，从而使得成像系统中的 SAR 图像发生一

定的扭曲，产生叠掩、透视收缩、阴影等几何畸变

现象［35］。这些几何畸变的产生会使 SAR 影像失

真，严重制约了 SAR 的监测精度和探测范围。因

此，本文采用叠掩、阴影以及 R 指数计算方法，对

研究区 SAR 的地形可视性进行分析，提取出干扰

严重的区域，用于剔除最终落入该区域的不可信

的干涉测量生成的形变点。其中，R 指数表示倾

斜距离（雷达几何距离）与地面距离（地球表面距

离）之比，其计算公式为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

R = -sin ( )φsin ( )α + ω - θ sL

ω = 3
2 π - δ

（10）

式中，s和 L 分别为通过山体阴影模型计算得到的

阴影和叠掩；α 表示坡向；φ 表示坡度；θ 表示卫星

入射角；δ 表示卫星方位角。利用重分类将计算

得到的阴影和叠掩分别设为 0，其他的值设为 1；
计算出的 R 为 SAR 的地形可视性。R ≤ 0，为不

可视区域；0 < R ≤ 0.3，为可视性差区域；0.3 <
R ≤ 0.5，为可视区域；0.5 < R ≤ 1，为可视性强

区域。

3）最大坡度向投影。为了克服卫星视线方

向角度和地表几何形态对真实变形速率的影响，

将得到的变形速率投影到最大坡度方向，从而提

取出沿斜坡向的变形速率，更准确地反映地表形

变的真实方向和强度，并更有利于辅助判断滑坡

的范围及稳定性，其计算公式为：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

V j = V i

C
C = cos β

cos β = ( )-sin α cos φ ( )-sin θ cos γ +

( )-cos α cos φ ( )sin θ sin γ + sin φ cos θ

（11）
式中，V j 为沿坡向的变形速率；V i 为卫星视线向

的变形速率；C 为三维位移比例系数；β 为卫星视

线方向与坡向之间的夹角；γ 为卫星的飞行方向

与正北方向的夹角。

在将沿卫星视线方向的地表形变速率投影

到最大坡度向时，还应该考虑形变沿坡体的方

向，即当形变速率为正值时，表示坡体沿最大坡

度向上运动，当形变速率为负值时，表示坡体沿
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最大坡度方向向下运动。因此，需要将最大坡度

向形变速率为正值的部分剔除。

此外，当斜坡最大坡度向与卫星视线向接近

垂直时，C 的绝对值会很小，即使斜坡的变形较

大，在视线方向测得的变形值也非常小。综合考

虑三峡库区过往的研究经验以及秭归县的实际

情况，提出将 C的阈值定为 0.5：当 C值取［− 0.5，0）
时，取 C=−0.5；当 C 值取［0，0.5］时，取 C=0.5。

3　滑坡早期识别结果

3.1　滑坡易发性评价指标体系

滑坡灾害的发生与其所处的地质环境条件

有着密不可分的联系，且这种联系是十分复杂的

非线性关联［36］。通过阅读大量文献再结合秭归

县地质灾害发育的基本规律，初步筛选出 16 个评

价因子，包括 6 个地形地貌因子（坡度、坡长、曲

率、斜坡形态、地表粗糙度、地形起伏度）、4 个地

质构造因子（工程岩组、距断层距离、石漠化演

变、斜坡结构类型）、3 个水文因子（距水系距离、

地 形 湿 度 指 数（topographic wetness index， 
TWI）、河 流 强 度 指 数（stream power index， 
SPI））、3 个土地利用因子（土地利用类型、NDVI、
距道路距离）。

评价因子之间的相关性使得评价因子出现

数据的冗余，降低模型评价的精度，所以在建立

模型之前需要对因子进行指标相关性分析。皮

尔逊积矩相关系数是一种度量两个变量之间关

系接近程度的统计方法，可用于给定空间环境中

两个变量之间的空间相关性［37］，进而对变量之间

的关系提供客观的解释。皮尔逊积矩相关系数

的计算公式为：

r =
∑
i = 1

n

( )X i - X̄ ( )Y i - Ȳ

∑
i = 1

n

( )X i - X̄
2 ∑

i = 1

n

( )Y i - Ȳ
2

（12）

式中，X 和 Y 为评价指标；X̄ 和 Ȳ 分别为 n 个指标

的平均值。相关系数 r 的取值介于− 1 和+1 之

间，其绝对值越大，表明两者相关程度越高。

各评价因子相关性如图 6所示，地形起伏度和

地表粗糙度两个评价指标与坡度之间的 r值分别达

到了 0.63 和 0.66，存在较强的相关性，又因坡度是

滑坡易发性评价中重要的地形地貌指标，因此，去

除地形起伏度和地表粗糙度两个评价指标，用剩余

的 14 个因子进行后续滑坡易发性评价。

在上述 14 个评价因子中，坡度能反映出地表

单元的起伏程度，对斜坡应力分布、地表水径流

与冲刷、地下水、松散物质堆积、人类工程活动等

都有不同程度的影响，进而影响斜坡稳定性。坡

长的大小对周围环境的水土流失、土壤侵蚀等会

产生影响；曲率则反映了斜坡的凹凸形态；斜坡

形态则对分析斜坡稳定性条件和滑坡的产生条

件具有重要作用。工程岩组的不同会影响岩土

体的强度、结构、胶结状态，造成风化、构造等节

理的差异；断层不仅会破坏斜坡体的稳定性，也

为滑坡的发育提供了条件；石漠化会导致土壤层

薄弱，水土流失加剧；斜坡结构类型不同会导致

滑坡规模和强度存在差异。河流水系对沿岸具

有侵蚀作用，破坏坡脚，影响坡体稳定；TWI 综合

考虑了地形和土壤特性对土壤水分分布的影响；

SPI 则能反映坡脚侵蚀和河流下切作用。不同土

地利用类型可以代表人类工程活动的强弱差异；

NDVI 表征植被覆盖情况，植被通过根系可以提

高斜坡的抗剪强度，叶片蒸腾作用同时可以促进

地下水排泄，具有固土护坡的功效；道路建设会

直接改变坡体形态，从而影响稳定性。

3.2　滑坡易发性评价结果

选取经相关性分析后的 14 个滑坡致灾因素

构建滑坡易发性评价指标体系。鉴于所用数据

的分辨率大多为 30 m，故以 30 m 的栅格单元作

为评价单元。在此基础上，研究选取 1 100 个滑

坡样本点和 5 500 个非滑坡样本点作为数据集，

并划分为训练集（70%）与测试集（30%）。由于

滑坡的正负样本点数量差距较大，故而采用合成

少 数 类 过 采 样（synthetic minority over-sampling 
technique，SMOTE）、汤姆克链接欠采样（Tomek 
Link）和 SMOTETomek 综合采样 3 种方法对训

练集的数据进行平衡处理，结果如表 2 所示。

使用 CNN、MLP 和 LSTM 3 种深度神经网

络模型对采样后的训练集进行训练，以开展滑坡

易发性评价。需要说明的是，为确保结果的可重

复性以及同一数据平衡方法之间不同神经网络

模型的可比性，研究在随机选取时均设置了相同

的随机种子参数（2 024）。各模型精度评定指标

的结果如表 3 所示。

综 合 考 虑 各 精 度 评 价 指 标 ，MLP-Tomek 
Link 联合模型在准确率、精确率、F1 分数、真负率

指标上都达到了各模型中最大值，且 ROC 值达到

了 80%。因此，MLP-Tomek Link 联合模型为滑

坡易发性评价的最佳模型，其评价结果按照自然

断点法分为极低易发区、低易发区、中易发区、
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高易发区、极高易发区 5 个等级（图 7），以用于后

续滑坡早期识别研究。

由滑坡易发性分区图可以看出，高易发区和

极高发区主要分布在沙镇溪镇中部、水田坝乡中

部、杨林桥镇中部、郭家坝镇和归州镇交界处，且

都位于长江及其支流附近。由秭归县的地形地

貌图不难看出这些易发地区都属于高程较低的

区域，再结合地质图可知这些地区的工程岩组大

多属于软弱碎屑岩类。以上结果非常符合滑坡

灾害的孕灾环境和地质灾害发育的基本规律，且

图 6　评价因子相关性

Fig.  6　Evaluation Factor Correlation

表 2　采样前后训练集正负样本数/个
Table 2　Number of Positive and Negative Samples in Training Set Before and After Sampling/Point

样本类型

正样本数量

负样本数量

未采样

752
3 868

SMOTE
3 868
3 868

Tomek Link
752

3 706

SMOTETomek
3 763
3 763

表 3　评价模型精度评定表/%
Table 3　Evaluation Model Accuracy Assessment/%

模型

MLP

CNN

LSTM

采样方法

SMOTE

Tomek Link

SMOTETomek

SMOTE

Tomek Link

SMOTETomek

SMOTE

Tomek Link

SMOTETomek

准确率

74.14

82.68

73.74

75.86

77.53

77.07

74.49

82.07

76.21

精确率

79.47

94.06

79.09

80.53

83.63

83.84

80.70

93.19

80.41

召回率

88.08

86.20

87.81

89.06

88.93

87.82

87.30

86.15

90.05

F1 分数

83.56

89.96

83.23

84.50

86.20

85.73

73.87

89.53

84.96

Kappa 系数

23.78

27.66

23.51

29.64

25.96

27.53

23.40

27.80

29.00

真负率

33.20

50.76

33.27

37.60

34.77

38.12

34.03

49.08

35.59

假正率

66.88

49.24

66.73

62.40

65.23

61.88

65.97

50.29

64.41

ROC 值

77

80

78

90

87

88

85

86

86
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与以往研究结果也颇为相似，说明本文的研究具

有充足的可靠性。

为进一步保证研究结果的可靠性，统计分析

了滑坡易发性结果各等级区间的占比情况以及

频率比值，如表 4 所示，极低易发区占研究区总面

积约为 46.50%，低易发区约占 28.84%，中、高、极

高易发区分别约占比 13.00%、7.60%、4.06%；随

着易发性等级上升，频率比值逐渐增大，高易发

区面积占比 7.60%，频率比值 2.73，极高易发区面

积占比 4.06%，频率比值 6.81，意味着灾害发育的

点密度和单位面积发育的灾害面积逐渐增大。

3.3　SBAS-InSAR结果

本文选取的数据为欧洲空间局的 Sentinel-
1A 数据，利用操作性能及处理功能较好的 GAM ⁃
MA 及 Mintpy 软件进行 SBAS-InSAR 处理，先在

GAMMA 软件中编写预处理脚本，主要完成 Sen⁃
tinel-1A 数据格式的转化和成像处理，并结合干

涉条纹判断数据质量，再在 Mintpy 软件中基于

SBAS-InSAR 方法进行 InSAR 数据处理，最终获

得秭归县沿卫星视线方向的地表形变。主要参

数设置如下：多视比 10∶2，时间基线设置 90 d，空
间基线未设置，相干系数阈值 0.8，解缠相干系数

阈值 0.3。获得了监测区域的形变速率图（沿卫星

视线方向）如图 8 所示，整个研究区内 2019 年 3 月

至 2022 年 3 月间沿卫星视线方向年平均形变速

率为−42.75~78.56 mm/a。

为确保所获得地表形变速率的准确性，将

SBAS-InSAR 的结果与地面 GNSS 站点所监测

的数据作对比。计算 GN1 和 GN2 两个监测站点

2019 年 3 月至 2022 年 3 月间的累积形变量，获得

其年均形变速率，并与采用 SBAS-InSAR 获得的

地表形变信息进行对比，发现其监测速率差值均

小于 10 mm/a，对比结果如表 5 所示。

其中，在 InSAR 技术受 SAR 数据质量、DEM
精度以及大气等影响的情况下［45］，加之二者监测

技术亦有差别，因此二者之间的测量存在一定偏

图 7　滑坡易发性评价结果

Fig.  7　Evaluation Results of Landslide Susceptibility

表 4　滑坡易发性结果分区统计表

Table 4　Statistical Table of Landslide Susceptibility 
Results by Region

模型

MLP-

Tomek 
Link

易发性

等级

极低

低

中

高

极高

栅格数

量/个
1 171 229

726 308
327 492
191 491
102 196

栅格占

比/%
46.50
28.84
13.00

7.60
4.06

滑坡数

量/个
110
242
232
235
313

滑坡占

比/%
9.72

21.38
20.49
20.76
27.65

频率

比值

0.21
0.74
1.58
2.73
6.81

表 5　GNSS站点与 InSAR形变速率差值

Table 5　Difference in Deformation Velocity Rates 
Between GNSS Sites and InSAR

站点

GN1
GN2

2019 年 3
月累积

形变量

/mm
287.82

0

2022 年 3
月累积

形变量

/mm
386.8

63

年均形

变速率/
(mm∙a−1)

33
21

SBAS-In⁃
SAR 形变速

率/(mm∙a−1)

25.98
22.02

形变速

率差值/
(mm∙a−1)

−7.02
1.02

图 8　沿卫星视线方向地表形变速率

Fig.  8　Surface Deformation Velocity Rate Along 
the Satellite􀆳s Line of Sight
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差，但整体变形趋势一致，由此可证明本文所采

用的 SBAS-InSAR 技术测得的形变结果精度较

高，可满足滑坡灾害早期识别及监测预警研究。

3.4　基于斜坡单元与形变分析的滑坡识别

1）不稳定斜坡单元。斜坡单元结果如图 9 所

示，其中图 9（a）为基于水文分析法获得的斜坡单

元，共划分 789 个斜坡单元；图 9（b）为基于 r.slo⁃
peunits 工具提取的斜坡单元，共划分 2 236 个斜

坡单元。单从数量可以看出后者分割的斜坡单

元更为细致，且对照秭归县的 DEM 及山体阴影

后，该结果更有效地反映了地形特征，对地形的

精细划分将其作为滑坡识别指标集更为可靠。

将 MLP-Tomek Link 联合模型所预测的滑

坡易发性结果以众数统计法提取至基于 r.slopeu⁃
nits 工具分割的斜坡单元中，并把在高易发性等

级和极高易发性等级的斜坡单元视为不稳定斜

坡单元。在划分的 2 236 个斜坡单元中，共提取

不稳定斜坡单元 178 处，占比 7.96%，不稳定斜坡

单元分布如图 10 所示。

2）地表形变数据处理与分析。进行地形可

视性剔除干扰严重区域内的不可信干涉测量生

成的形变点，提升形变监测结果的置信度，沿卫

星视线方向的有效年均形变速率为 − 42.75~
64.02 mm/a，优化后的有效形变监测结果集中分

布于秭归县的中北部和东南部构造断裂带。此

外，为克服卫星视线方向角度和地表几何形态对

地表真实变形速率的影响，将沿卫星视线方向的

有效形变速率投影变换到最大坡度向，秭归县最

大坡度向的年均形变速率为 0~112.68 mm/a。
地表形变分析结果如图 11 所示。

3）潜在滑坡区综合判定与提取。根据秭归县

以往的地质灾害调查资料和他人的研究结果，年均

形变速率分布在 20 mm/a 以下的区域很少发生滑

坡地质灾害。基于此，综合考虑最大坡度向年均形

变速率不低于 20 mm/a 以及判定为不稳定斜坡单

元的区域为滑坡灾害靶向区，即潜在滑坡区。共提

取潜在滑坡区 30处（见图 12），主要分布在秭归县的

中北部的长江干流及其支流附近。

3.5　滑坡早期识别及验证

将提取的 30 处潜在滑坡区叠加在谷歌地球

上，结合收集到的地质灾害成果资料、野外调查

数据和秭归县的实际情况，根据光学影像特征和

空间特征、灾害点形状、大小、阴影、色调、颜色、

纹理、坡度、坡向、水系、植被等解译标志，分析、

推理、判断灾害类型，并标定其位置和范围。

图 9　斜坡单元结果

Fig.  9　Slope Units Result

图 10　不稳定斜坡单元

Fig.  10　Unstable Slope Units
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经过人工目视解译，在 21 处潜在滑坡区内识

别到滑坡灾害 30 处，滑坡识别准确率达 70%。其

中，有 9 处滑坡识别结果与湖北省环境工作总站

的野外调查资料相吻合，分别是八字门滑坡、店

子湾滑坡、渡水头滑坡、卡子湾滑坡、龙王庙滑

坡、千将坪滑坡、树坪滑坡、新滩滑坡以及杨家堡

滑坡；有 4 处滑坡识别结果与中国地质调查局武

汉地质调查中心的资料相吻合，分别是马家沟 2
号滑坡、梅家河初级中学滑坡隐患点、庙岭滑坡

以及张家坝 2 号滑坡；17 处是新增的滑坡隐患点，

有待野外考察进一步验证。滑坡早期识别结果

分布和对照表分别如图 13 所示。

在识别的 30 处滑坡中，位于归州镇和沙镇溪

镇的最多，共计 15 处占比 50%，其次是水田坝乡

4 处，平均坡度大多都在 20°~35°之间，符合孕育

滑坡的地形条件，部分识别结果的卫星影像图如图

14 所示。

4　结　语

本文以秭归县为研究区，融合时序 InSAR 技

术与深度神经网络模型，构建了涵盖地表形变信

息、形变聚集区、滑坡易发性、斜坡单元和滑坡解

译标志等多源信息融合的滑坡早期识别指标体

系，开展滑坡早期识别工作。研究旨在揭示滑坡

灾害的变形破坏模式和致灾机制，为区域地质灾

害风险防控体系优化提供科学依据。研究所得

主要结论如下：

1）构建涵盖多种地质环境条件的滑坡易发

图 13　滑坡识别结果分布图

Fig.  13　Distribution of Landslide 
Identification Results

图 11　地表形变分析结果

Fig.  11　Analysis Results of Surface Deformation

图 12　潜在滑坡区

Fig.  12　Potential Landslide Area
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性 评 价 指 标 体 系 ，通 过 精 度 验 证 确 定 MLP-

Tomek Link 联合模型为最佳滑坡易发性评价模

型；评价结果显示滑坡易发性空间异质性特征显

著，高易发区和极高发区主要分布在长江及其支

流交汇带的高程较低区域，且随着滑坡易发性等

级上升，灾害发育的点密度和单位面积发育的灾

害面积逐渐增大；选取更能体现地貌特征的 r.slo⁃
peunits 工具自动分割的斜坡单元，并按照易发性

等级划分出不稳定斜坡单元 178 处，占比 7.96%。

2）利用 SBAS-InSAR 技术处理覆盖秭归县

的 Sentinel-1A 影像，获取沿卫星视线方向的年均

地 表 形 变 速 率 为 − 42.75~78.56 mm/a，且 与

GNSS 监测站点的形变速率差值小于 10 mm/a；
通过地形可视性分析，剔除干扰严重区域内的形

变点，沿卫星视线方向的有效年均形变速率为

−42.75~64.02 mm/a，有效形变监测结果集中分

布于研究区中北部和东南部的构造断裂带附近；

将有效年均形变速率投影至最大坡度向，秭归县

最大坡度向的年均形变速率为 0~112.68 mm/a。
3）顾及最大坡度向年均形变速率不低于

20 mm/a 以及为不稳定斜坡单元的区域，建立双

参数阈值判据开展滑坡早期识别工作，共提取潜

在滑坡区 30 处；将其叠加在谷歌地球上进行目视

解译，把识别结果与野外调查资料进行对比验

证，在 21 处滑坡潜在区内成功识别出 30 起滑坡

灾害，其中 13 起为历史滑坡，17 处是新增的滑坡

隐患，识别准确率达 70%。

受限于技术条件和数据可获取性，本文的研

究也存在一定的不足。 InSAR 技术本身的局限

性使其地表形变反演结果不可避免地受到大气、

地形、植被等的影响，同时该区域 GNSS 站点数

据较少，在反演结果的验证方面存在限制。此

外，受数据可获取性以及数据精度的限制，在滑

坡易发性研究中未能纳入降雨、地震等诱发因

素。后续研究可以融入高分影像、高光谱影像、

机载激光雷达数据等众源数据，以进一步提升滑

坡识别的精度。
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