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摘　要： 滑坡作为一种对自然和社会环境造成极大破坏的地质灾害，其易发性评价对防灾减灾至关重要。现有

的滑坡数据库常作为滑坡易发性评价的数据基础，由于更新不及时，存在时效性差和不全面等问题。此外，传统

的滑坡易发性评价方法主要依赖于静态数据（如地形、地质、水文），缺乏动态数据（如地表形变），难以全面捕捉

正在变形的滑坡特征，导致评价的可靠性较差。结合光学遥感技术和合成孔径雷达干涉测量（InSAR）技术识别

研究区滑坡并获取地表形变作为动态评价因子，结合静态评价因子，采用联合训练和加权叠加 2 种方法，耦合最

大熵（MaxEnt）模型，并使用迭代自组织（ISO）聚类算法对石棉县进行了滑坡易发性评价及分区。结果表明：（1）综
合光学遥感技术和 InSAR 技术 2 种方法，在研究区共识别出 139 处滑坡，研究区滑坡灾害高易发区主要分布于河

流和道路两侧，滑坡灾害点的分布与所划分区域有很好的吻合性。（2）补充 InSAR 形变因子在一定程度上提高

了 6.1% 的易发性精度（受试者工作特征曲线（ROC）下面积 AUC=0.921），同时显著地降低了评估结果中出现假阳

性和假阴性的情况，提高了模型的精确性。该研究突出了将 InSAR 形变信息融入滑坡易发性模型中的优势，可

为石棉县滑坡灾害预防提供重要支撑。
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滑坡是指在重力作用下，斜坡上的岩土体沿着

特定的滑动面发生整体下滑的自然现象，也是全球

范围内发生频率最高、危害性最大的地质灾害之一，

并具有突发性强、分布范围广的特点，对人类生命财

产安全和自然环境构成了重大威胁[1-3]。根据国家减

灾委员会发布的《“十四五”国家综合防灾减灾规

划》[4]，我国亟需提升灾害风险管理水平，增强防灾减

灾科技支撑能力。滑坡易发性评价通过分析滑坡的

空间分布规律，建立环境因子与滑坡发生之间的关

系，预测研究区内可能发生滑坡的潜在区域，对防灾

减灾具有重要意义[5-9]。

我国国土资源广袤、地质构造复杂多样，高效、

准确地获取滑坡灾害点位信息是进行滑坡灾害易发

性评价的首要前提[10]。传统的调查排查和群测群

防手段在高山地带、人迹罕至的滑坡隐患源区难以

实现大范围早期识别[11]。随着遥感技术的发展，合

成孔径雷达干涉测量（interferometric synthetic aper-
ture radar，简称 InSAR）技术利用雷达影像相位信息

探测微小的地表形变，具有覆盖范围广、全天候运作、

精度高等特点，已广泛用于滑坡隐患早期识别与形

变监测[12-13]。因此，将 InSAR 技术引入滑坡灾害评

价领域，有助于弥补历史灾害点记录不全面、时效性
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差等问题，从而提高评价结果的准确性。

在滑坡易发性评价中，评价因子的选择是一个

关键问题，以往的滑坡易发性评估通常基于多种静

态环境因子（如坡度、坡向、岩性、水文等）构建模

型[14-15]。然而，滑坡的发生和变形破坏通常始于蠕变

阶段，与滑坡地表变形关系密切[16]。InSAR 形变反

映了滑坡的运动状态，可以作为滑坡易发性评价模

型中的特征因子，形变结果能够弥补传统滑坡易发

性模型在分析滑坡动态特性方面的缺陷。如何将

InSAR 技术获取的形变信息融入滑坡易发性评价模

型，已经成为该领域的研究热点之一。在这方面，一

些学者开展了引入 InSAR 形变数据在滑坡易发性

评价中的研究。例如，陈宝林等 [17] 采用遥感解译、

InSAR 形变分析和现场调查相结合的方法，对黄河

干流军功古滑坡进行了评价。DAI 等[18] 基于 InSAR
技术获取了最陡坡向的形变速率，在此基础上对舟

曲县滑坡进行了危险性评价。SHAN 等[19] 通过将多

轨道形变速率结果创建评估矩阵与常规易发性评价

结果相结合，实现了杂谷脑河流域滑坡灾害的动态

评估。上述研究成果表明，将 InSAR 形变数据作为

评价因子可以显著提升区域滑坡易发性评价的准确性。

石棉县地处地质构造活跃区域，地质条件复杂。

长期以来，受水流冲刷和侵蚀等因素的影响，该地区

地质灾害频发。然而，目前尚缺乏对该地区滑坡易

发性评价的研究。因此，本研究将利用光学遥感技

术和时序 InSAR 技术识别石棉县的滑坡，并将其形

变量作为一个评价因子，采用联合训练和加权叠加

2 种方法融入易发性评价模型中，通过对比分析引

入 InSAR 动态因子和无动态因子的滑坡易发性评价

结果，选取最优的方法对石棉县进行滑坡易发性评价。

 1    研究区概况和数据来源

 1.1    研究区概况

石棉县位于四川省雅安市，地处青藏高原横

断山脉东部、大渡河中游，地理坐标为 101°55′～
102°34′E，28°51′～29°32′N，地势西高东低，南北高、

中部低，地形陡峻，呈现出西、南、北向中部倾斜的

特点（图 1b）。研究区主要水系为大渡河及其支流楠

桠河，大渡河由西至东贯穿全区，楠桠河由南至北于

县城处汇入大渡河[20]。研究区地处龙门山、鲜水河

和安宁河三大断裂带交汇处，地质构造活动强烈。

该区地层出露较全，除古生界志留系、石炭系缺失外，

从新元古界震旦系至第四系均有出露。岩性以岩浆

岩为主，其次为沉积岩、变质岩和松散岩类[20]。研究

区内人类工程活动频繁，增加了地质灾害发生的可
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a. 研究区内 Sentinel-1A 卫星图像覆盖范围；b. 研究区地形地貌

图 1    研究区位置及概况

Fig. 1    Location and overview of the study area
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能性，使其成为地震活动频繁和地质灾害高易发区。

 1.2    数据来源

本研究收集了 2019 年 1 月 2 日至 2022 年 10 月

1 日的 114 景 Sentinel-1A 升轨数据，以及 2019 年

1 月 9 日至 2022 年 9 月 26 日的 121 景 Sentinel-1A
降轨数据，数据覆盖范围及具体参数信息如图 1a 和

表 1 所示。
 
 

表 1    Sentinel-1A数据基本参数

Table 1    Basic parameters of Sentinel-1A data
 

主要参数 基本数据

波长/m 5.6

波段 C波段

轨道方向 升（降）轨

重访周期/d 12

入射角/(°) 39.80，39.42

成像模式 IW

极化方式 VV
 

滑坡是多种影响因素共同作用的结果[21]。选

择合适的影响因素来建立滑坡评估模型至关重要，

但目前尚无明确标准[22]。在石棉县滑坡灾害实地调

查的基础上，本研究选取了坡高、坡度、坡向、岩土

体类型、平面曲率、剖面曲率、距道路距离、距断层

距离、距河流距离、归一化植被指数（normalized
difference vegetation index，简称 NDVI）、降雨量 11

个静态因子，并将时序 InSAR 形变量作为动态因子，

共计 12 个因子作为滑坡易发性评估数据源。数据

来源如表 2 所示。
 
 

表 2    影响因子数据源

Table 2    Impact factor data source
 

数据名称 类型 分辨率（比例尺） 来源

DEM 栅格 30 m https://www.gscloud.cn

岩性
矢量 1∶25万 http://www.ngac.org.cn

断层

降雨量 栅格 30 m https://www.resdc.cn

水系
矢量 1∶25万 https://www.webmap.cn

道路

NDVI 栅格 30 m http://www.nesdc.org.cn

SAR影像 栅格 5 m×20 m https://search.asf.alaska.edu

　　注：DEM. digital elevation model，数字高程模型；SAR. synthetic

aperture radar，合成孔径雷达；NDVI. 归一化植被指数；下同
 

在滑坡易发性评价中，因子越多并不意味着效

果越好，数量和质量之间的平衡至关重要。所选因

子既要反映其对滑坡的影响，又要避免因子间存在

过强的相关性。皮尔逊相关系数（r）是一种用来衡

量 2 个连续变量之间线性关系强度和方向的统计方

法，取值范围在−1～1 之间，符号表示相关的方向，

绝对值表示强度。一般情况下，|r|<0.3 表示无相关

性，|r|<0.5 表示相关性较弱，|r|>0.8 表示相关性强[23]。
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图 2    皮尔逊相关性矩阵

Fig. 2    Pearson correlation matrix
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图 2 显示了各因子之间的相关系数。所有因子之间

的相关系数都小于 0.8；大多数因子之间的相关系数

小于 0.5。这表明所选的 12 个因子之间没有很强的

相关性，适合用于滑坡易发性建模。

将所选的 12 个评价因子通过 ArcGIS 10.8 平

台统一为 30 m×30 m 分辨率和 WGS_1984_UTM_
Zone_48N 坐标系，并对各评价因子进行分级（图 3）。

（1）地形因子

基于数字高程模型（digital  elevation model，简
称 DEM）计算得到坡高（图 3a）、坡度（图 3b）、坡向

（图 3c）、平面曲率（图 3e）、剖面曲率（图 3f）。其中，

坡高是滑坡灾害发生的主要影响因子之一，坡高的

变化会引起坡体内应力值的变化，并在一定条件下

为滑坡灾害提供势能[24]；此外，随着坡度的增加，坡

脚处的应力集中程度也会随之增加[25]；坡向对岩土

体的稳定性有着一定的影响，沿着断层走向的垂直

方向，地震波传播的能量较大，从而导致地质灾害在

坡向上的分布不均匀[10]；较大的平面曲率通常意味

着地表存在明显的凸起或凹陷[26]；剖面曲率影响水

分的积聚和排泄，进而影响土壤或岩石的稳定性[26]。

这些地形特征可能会增加滑坡发生的风险。

（2）地质因子

基础地质条件对滑坡的发生至关重要，岩层或

土壤的稳定性与强度不足会增加滑坡的风险，而地

质构造往往决定了坡体的结构，岩性的软硬程度和

破碎程度更是影响着坡体的变形模式和稳定性[27]。

根据工程地质岩组和研究区岩体情况，将岩性划分

为 4 类：松散岩体、较软弱岩体、较坚硬岩体和坚硬

岩体（图 3d）。以 500 m 为缓冲间隔，将研究区按距

断层距离划分为 11 个区间（图 3h）。
（3）水文因子

水系是影响滑坡的重要因素之一，其主要影响

表现为河流的下切、侧向掏蚀，以及软化前缘坡

体[27]。大量降雨水位上升等因素都可能导致土壤

饱和与土壤润滑，从而增加滑坡的风险[28]。将研究

区内 2020 年年均降雨量划分为 7 个等级（图 3k）。
以 500 m 为缓冲间隔，将研究区按距河流距离划分

为 9 个区间（图 3i）。
（4）人类活动因子

由于城乡建设的快速发展，如公路修建和切坡

建房等一系列人类工程活动[29]，增加了石棉县发生

滑坡灾害的可能性。石棉县境内 NDVI 范围为 0～1，
将分其为 9 个等级（图 3j）。以 500 m 为缓冲间隔，

将研究区按距道路距离划分为 9 个区间（图 3g）。

（5）InSAR 形变因子

本研究利用小基线集 InSAR（small baseline sub-
sets InSAR，简称 SBAS-InSAR）技术获取研究区的

年均变形速率，由于 InSAR 采样点是离散的，为了便

于将其作为变形因子进行滑坡易发性评价，使用“克

里金”工具对形变点进行插值处理[30]，将最终得到的

年均形变量分为 7 个等级（图 3l）。

 2    方　法

本研究的主要流程包括：（1）利用光学遥感技术

和时序 InSAR 技术识别研究区滑坡，建立滑坡数据

库；（2）基于频率比法分析研究区内滑坡分布规律；

（3）将 InSAR 形变量作为一个评价因子，采用联合训

练和加权叠加 2 种方法融入最大熵（maximum entro-
py，简称 MaxEnt）模型中，并使用迭代自组织（itera-
tive self-organizing，简称 ISO）聚类算法对石棉县进

行滑坡易发性分区及评价。

 2.1    频率比法

频率比法在滑坡易发性评价中被广泛使用，该

方法基于历史滑坡与评价因子的空间分布特征，以

计算因子各分级在空间上与滑坡事件的相关程度[19]，

其表达式为：

FR =
Ni/S i

N/S
=

Ni/N
S i/S

， （1）

式中：FR 为频率比值；N 为研究区滑坡总面积；Ni 为

影响因子的第 i 个分级包含的滑坡面积；S 为研究区

总面积；Si 为影响因子的第 i 个分级包含的面积。

 2.2    最大熵模型

MaxEnt 模 型 是 JAYNES 于 1957 年 提 出 ，

PHILLIPS 等[31-33] 基于机器学习和数理统计方法以

Java 语言为基础开发了 MaxEnt 软件。MaxEnt 模型

是一种基于最大熵原理的统计学习模型，其核心思

想是在给定约束条件下选择熵最大的概率分布。

MaxEnt 模型在处理分类和回归任务时表现出色，尤

其擅长处理复杂特征和非线性关系。其核心公式是

条件概率的对数线性模型，表示为：

P(y|x) =

exp

∑
i

λi fi(x,y)


Z(x)

， （2）

P(y|x)

λi fi(x,y) Z(x)

式中：   为在给定 x 的条件下 y 的条件概率；

 为特征权重；  为特征函数；  为归一化

因子。

MaxEnt 模型已被广泛应用于滑坡等灾害易发
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图 3    影响因子分级图

Fig. 3    Impact factor classification chart
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性预测[34-36]。然而，目前大多数研究是基于默认参数

构建模型，容易导致过度拟合，降低模型的泛化能力，

使预测结果不可靠且难以解释[37]。MaxEnt 模型的

预测性能主要受到正则化乘数（RM）和特征组合（FC）

2 个参数的影响，为了降低模型的随机性和结果的

不确定性，本研究利用 R 语言中的 ENMeval 数据包

对参数进行调整，最终选取了 Delta AICc=0（Delta
AICc 表示每个候选模型与最优模型的差值，衡量模

型相对优劣。当 Delta AICc=0 时，对应的 Delta AICc
最小模型通常被认为是最优模型）且 10% 训练遗漏

率较低的模型作为最优模型[38]。为了进一步提高结

果的稳定性，将滑坡灾害分布点随机分成一个训练

数据集（70%）和一个测试数据集（30%），设置最大迭

代次数为 5 000 次，并重复计算 10 次，最后取平均值。

 2.3    耦合方法

InSAR 技术在滑坡易发性评价中的应用，增强

了对地面抬升、沉降等动态因素的考虑，使得在滑坡

蠕变阶段就能识别出潜在的滑坡区域，从而获得更

加准确的评价结果[19]。InSAR 形变数据与滑坡易发

性模型的典型耦合方法包括联合训练、加权叠加和

构建评价矩阵，本研究采用了前 2 种耦合方法，得到

了动态滑坡易发性评价模型。

（1）InSAR 联合训练 MaxEnt（IJMaxEnt）

该方法将 InSAR 形变数据融入基础数据集作为

影响因子，在经历与其他因子相同的预处理后，加入

模型进行联合训练。

（2）InSAR 加权叠加 MaxEnt（IWMaxEnt）

该方法同时考虑了地质条件和滑坡演化情况，

首先对 InSAR 形变量进行归一化处理，然后通过加

权叠加法将其与基于静态因子构建的 MaxEnt 模型

易发性概率图相结合。在这一过程中，根据 DEVARA
等[39]、CAO 等[40] 的研究成果，为滑坡易发性图（LSM）

和地表形变图（GDM）分别赋予了 0.61 和 0.39 的权

重。该方法将 2 个加权分量叠加，建立了滑坡动态

易发性评价模型。加权叠加公式为：

LDSM = 0.61 LSM+0.39 GDM， （3）

LDSM式中：  为滑坡动态易发性图。

 2.4    ISO聚类算法

在滑坡易发性评价过程中，确定分级阈值是至

关重要的一步。大多数研究采用自然断点法（natural
break classification，简称 NBC）进行分级。然而，自

然断点法对数据中的噪声较为敏感，即使少量的噪

声数据也可能导致分类结果的偏差，从而影响评价

结果的准确性和稳定性。

为了获得更合理的分级结果，本研究引入迭代

自组织（ISO）聚类算法对易发性等级进行划分。

ISO 聚类算法是一种基于自组织数据分析技术的聚

类方法[41]。王启盛等[42] 在对宁南县滑坡易发性研究

中发现，ISO 聚类算法比自然断点法表现出更高的

分级精度。ISO 聚类算法通过迭代的方式不断调整

聚类中心的位置，以实现数据点的聚类。在每一次

迭代中，根据数据点与聚类中心的距离将其分配到

最近的簇中，并通过计算簇内数据点的均值来更新

聚类中心的位置，直至满足收敛条件[41-42]。

 3    结　果

 3.1    滑坡识别结果

本研究利用干涉图堆叠（Stacking-InSAR）技术

对不同轨道的合成孔径雷达（synthetic aperture radar，
简称 SAR）数据进行处理，得到研究区潜在形变区域，

结合光学影像进行目译，并通过野外验证，确定滑坡

位置与边界。最终，将 InSAR 技术识别的滑坡信息

补充到光学遥感技术识别的滑坡信息中，构建石棉

县滑坡数据库。研究区滑坡识别结果如下：利用

Google Earth 所提供的历史遥感影像共识别出 134
处滑坡，升轨探测出 15 处活动滑坡，降轨探测出 9
处活动滑坡，其中 19 处为光学卫星遥感与 Stacking-
InSAR 技术共同识别，5 处为 Stacking-InSAR 技术

单独识别，综合 2 种方法，最终在研究区共识别出

139 处滑坡（图 4）。研究区内滑坡规模以中小型为

主，滑坡灾害总面积 16.26  km2，滑坡面积最小为

2 628.61 m2，最大为 0.971 km2。

 3.2    滑坡分布规律

通过统计各影响因子分级内滑坡点的数量并计

算频率比（FR），分析研究区内滑坡与影响因子之间

的空间关系。从坡高来看，以坡高 [250，300）m 范围

内，滑坡发育数量最为集中（图 5a）。从坡度来看，滑

坡主要集中在坡度小于 50°的区域（图 5b）。从坡向

来看，研究区内滑坡灾害的相对密度表现为北坡较

少的特征（图 5c）。从曲率来看，当平面曲率小于 10、
剖面曲率小于 5 时，FR 值最大，分别为 1.85，1.58
（图 5e，f）。从岩土体类型来看，石棉县滑坡灾害主

要发生在坚硬岩体中，FR 值也最大（图 5d）。从距断

层距离来看，距离断层越近，滑坡发育的频率越高

（图 5h）。从降雨量来看，随着降雨量的增加，滑坡

发生的频率也相应提高（图 5k）。从距河流距离来

看，距离河流越近，滑坡发育的频率越高（图 5i）。从

NDVI 来看，研究区域内滑坡灾害主要集中在 NDVI
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大于 0.6 的区域，其中 [0.7，0.8）范围内最为集中，占滑

坡总数的 53.91%（图 5j）。从距道路距离来看，距离

道路越近，滑坡发育的频率越高（图 5g）。从 InSAR
形变量来看，研究区内 73.6% 的滑坡的形变量都处

于 10 mm 以下，而形变量大于 30 mm 的区域，FR 值

最大，为 2.54（图 5l）。
 3.3    滑坡易发性评价

本研究以 30 m×30 m 分辨率的栅格作为滑坡易

发性分析的评价单元，以静态因子构建的 MaxEnt 模
型为基础，采用 2 种不同的方法将 InSAR 形变数据

与 MaxEnt 模型耦合，并使用 ISO 聚类算法将滑坡

概率预测结果统一划分为 5 个等级：极低易发区、低

易发区、中易发区、高易发区、极高易发区（图 6）。
由图 6，3g，3i，1b 可以看出，石棉县的滑坡高风

险区主要分布在公路两侧和河流沿岸。其中，大渡

河沿岸及其与支流交汇处滑坡发育较多，此外，受下

游水库蓄水的影响，美罗乡、迎政乡沿河段滑坡分布

较密集。这些地区受河流切割明显，临空条件较好，

加之人类活动频繁，在地震或恶劣天气条件下，发生

滑坡的可能性较大。将真实收集的滑坡点数据与分

区图进行叠加分析（表 3），发现滑坡灾害点主要集中

在本研究所划分的极高、高易发区。在低易发区，

每 10 km2 面积内的滑坡灾害点个数少于 1 个；而在

高风险区，最高可达到 7 个。由此可见，本研究所得

的滑坡易发性评价结果与实际滑坡灾害的分布情况

较为一致，说明评价结果具有较高的准确性。

 3.4    精度评价

本研究采用受试者工作特征曲线（receiver opera-
ting characteristic curve，简称 ROC）来评价模型的分

类性能，横轴（1−特异性）表示正确预测的非滑坡样

本比例，纵轴（敏感性）表示正确预测的滑坡样本比

例[43]。ROC 曲线越接近左上角，ROC 曲线下的面积

越大，即曲线下面积 AUC（area under the curve）值越

大，表明模型性能越优秀，精度越高[43]。
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对比结果如图 7 所示，未融入动态因子的 MaxEnt
模型 AUC 值为 0.868；融入动态因子后，IJMaxEnt、
IWMaxEnt 模型的 AUC 值分别为 0.921，0.880，相较

于仅使用静态因子进行评价，本研究所建立模型准

确度分别提升了 6.11% 和 1.38%。此外，极高、高易

发区单位面积内已有滑坡点个数也显著增加。由此

可见，融入动态因子使得模型泛化能力更好，其中，

InSAR 联合训练的方法（IJMaxEnt）极大地提升了模

型的精确度，而 InSAR 加权叠加的方法（IWMaxEnt）
尽管对模型精确度的提升较小，但保留了静态评价

相同的预警区域，并进一步扩展了危险区的范围，这

对可能因缓慢蠕动而达到临界状态的突发灾害，起

到了重要的预警作用。

 3.5    影响因子重要性

为进一步探讨滑坡易发性的特征，本研究运用

Jackknife（刀切法）对易发性背后的驱动因素进行了

计算和分析[44]，从而得出各影响因子对滑坡易发性

的贡献率，以此来区分主要驱动因子（图 8）。模拟结

果显示，影响滑坡易发性空间分布的主要影响因子

依次为降雨量（贡献率 32.2%）、距道路距离（贡献率

22.6%）、距河流距离（贡献率 14.8%）、平面曲率（贡

献率 8.6%）、坡向（贡献率 8.5%）、形变量（贡献率
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图 5    影响因子对滑坡作用关系（FR. 频率比值）

Fig. 5    Relationship between influencing factors and landslide
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3.7%）和距断层距离（贡献率 3.3%），这些因子累计

贡献率为 93.7%（图 9），是石棉县滑坡灾害的主要影

响因素，而 NDVI、坡高、岩土体类型、坡度和剖面曲

率是滑坡易发性评价的次要影响因素。

 3.6    结果验证

为了验证模型的有效性，本研究选取了 2 个典

型滑坡进行了对比分析（图 10）。其中，HP1 为活动

 

极低易发区低易发区中易发区高易发区极高易发区滑坡隐患点
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图 6    3 种模型滑坡易发性分区图

Fig. 6    Landslide susceptibility zoning diagrams of three models
 

表 3    3种模型滑坡灾害点分布对比

Table 3    Comparison  of  landslide  hazard  point  distribution  of
three models

 

模型 易发性等级
滑坡数

量/个
滑坡比

例/%
面积比

例/%
单位面积内已有滑坡点

个数/(个·10−1 km−2)

MaxEnt

极低易发性 8 5.76 49.30 0.1

低易发性 11 7.91 26.05 0.2

中易发性 9 6.47 10.51 0.3

高易发性 26 18.71 6.58 1.5

极高易发性 85 61.15 7.56 4.2

IJMaxEnt

极低易发性 11 7.91 72.62 0.1

低易发性 18 12.95 13.19 0.5

中易发性 15 10.79 5.12 1.1

高易发性 22 15.83 3.59 2.3

极高易发性 73 52.52 5.48 5.0

IWMaxEnt

极低易发性 6 4.32 40.67 0.0

低易发性 8 5.76 30.42 0.1

中易发性 16 11.51 15.99 0.4

高易发性 38 27.33 7.55 1.9

极高易发性 71 51.08 5.37 4.9
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图 7    3 种模型受试者工作特征曲线（ROC）响应曲线对比

Fig. 7    Comparison of ROC response curves of three models
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图 8    影响因子刀切图

Fig. 8    Impact factor cut-off diagram
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图 9    因子贡献率百分比

Fig. 9    Factor contribution percentage
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性滑坡，该滑坡前缘变形显著，局部发生了垮塌失稳，

2019−2022 年间该滑坡的最大形变速率达−135.5 mm/a；
HP2 为古老滑坡，2019−2022 年间未见明显形变。

通过对 3 个模型的对比验证结果可以看出：（1）未融

入动态因子的模型对 HP1 的易发性等级预测较低，

未能充分反映其活动性特征；对 HP2 的易发性等级

预测较高，可能存在一定的过度预测。（2）融入动态

因子的模型显著提高了 HP1 的易发性等级，更准确

地反映了滑坡的活动性和风险；而对 HP2 的易发性

等级有所降低，更符合其非活动性的实际情况。由

此可见，动态因子的引入显著降低了评估结果中出

现假阳性和假阴性的情况，提高了模型的精确性。

 4    结　论

（1）本研究基于光学遥感影像识别出 134 处滑

坡，升轨影像探测出 15 处活动滑坡，降轨影像探

测出 9 处活动滑坡，其中 19 处为光学卫星遥感与

Stacking-InSAR 技术共同识别，综合 2 种方法，共识

别出研究区 139 处滑坡。

（2）石棉县滑坡灾害高易发区主要分布于河流

和道路两侧，滑坡灾害点的分布与所划分区有很好

的吻合性。与仅依靠静态因子构建的 MaxEnt 模型

相比，引入 InSAR 形变因子后，其极高、高易发区内

已有滑坡密度显著提高。这证明了基于时序 InSAR
提取的形变信息用于滑坡易发性评价是可行且有效的。

（3）通过 ROC 曲线验证了滑坡易发性评价模

型的准确度，采用联合训练的方法融入 InSAR 动态

因子的 MaxEnt 模型 AUC 值达到 0.921，未融入动态

评价因子的 AUC 值为 0.868，模型精确度提升了

6.11%，除此之外，动态因子的引入显著降低了评估

结果中出现假阳性和假阴性的情况，提高了模型的

精确性。
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InSAR deformation
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Abstract：[Objective] Landslides are geological disasters that cause significant damage to both natural and social
environment. Effective landslide susceptibility assessment is crucial for disaster prevention and mitigation. Existing
landslide databases are often used as the primary data source for susceptibility assessments. However，due to delays
in updates，these databases suffer from issues such as poor timeliness and incompleteness. Moreover，traditional
landslide  susceptibility  assessment  methods  primarily  rely  on  static  data  (e.g.， topography， geology， and
hydrology)  and  lack  dynamic  data  (e.g.， surface  deformation)， making  it  difficult  to  fully  characterize  the
deforming  landslides  and  reducing  assessment  reliability. [Methods] This  study  combined  optical  remote  sensing
technology and interferometric synthetic aperture radar (InSAR) to identify landslides in the study area and obtain
surface  deformation  as  a  dynamic  evaluation  factor.  In  combination  with  static  evaluation  factors， two  methods
(joint training and weighted superposition) were employed，alongside the maximum entropy (MaxEnt) model and
the iterative self-organizing (ISO) clustering algorithm to assess and categorize landslide susceptibility in Shimian
County. [Results] The findings are as follows: (1) By integrating optical remote sensing and InSAR technologies，
139  landslides  are  identified  in  the  study  area.  High-risk  landslide  zones  in  Shimian  County  are  predominantly
located along riverbanks and roadsides. The distribution of landslide disaster points aligns well with the zoned areas.
(2)  Incorporating  the  InSAR  deformation  factor  enhances  the  susceptibility  accuracy  by  6.1% (AUC=0.921)  and
substantially  reduces  the  occurrence  of  false  positives  and  false  negatives， thereby  improving  overall  model
accuracy. [Conclusion] This  study  demonstrates  the  advantages  of  incorporating  InSAR  deformation  data  into
landslide susceptibility models，offering valuable support for landslide disaster prevention in Shimian County.
Key words:  Shimian  County； landslide  susceptibility  assessment； time-series  interferometric  synthetic  aperture
radar (InSAR)；dynamic evaluation factor；maximum entropy model
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