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摘  要：滑坡易发性结果是滑坡灾害防控工作的重要参考，准确建模对灾害预警和风险管控至关重要。然而，在滑坡易发

性建模过程中，非滑坡样本的选取存在较强的随机性，且未充分考虑滑坡负样本可能来源于潜在滑坡区域，导致评估结果

的准确性受限。因此，提出了一种基于合成孔径雷达干涉测量（interferometric synthetic aperture radar, InSAR）的地表形变

信息滑坡负样本采样策略，以四川省汉源县为例，采用小基线集 InSAR 技术生成年平均地表形变速率，并从形变速率极低

的区域中生成滑坡负样本。结果表明，在极端梯度提升和随机森林（random forest，RF）模型中，基于 InSAR 的采样方法均

显著提升了模型的预测性能。其中，InSAR-RF 模型的预测精度最高，受试者工作特征曲线下面积为 0.847，准确率为

89.8%，相比于传统的缓冲区采样方法，分别提高了 5.5% 和 5.6%。此外，通过将 InSAR 数据引入模型优化滑坡易发性制

图结果，并利用沙普利加性解释法解释模型内部的决策机制，进一步增强了滑坡易发性评价的科学性和可靠性。所提方法

为 InSAR 技术在机器学习预测滑坡易发性中的应用提供了新思路。
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Abstract： Objectives: Landslide is one of the most frequent and destructive geological hazards in the world, 
posing significant threats to human lives, property, and natural environments. Accurate landslide susceptibili‑
ty modeling is critical for disaster early warning and risk management. However, a major challenge in this pro‑
cess is the selection of non-landslide samples, which is often arbitrary and overlooks the fact that these sam ‑
ples might originate from potentially unstable areas, leading to reduced model accuracy. Methods: To ad‑
dress this, a novel negative sample selection strategy based on interferometric synthetic aperture radar (In‑
SAR) -derived ground deformation data is proposed. Taking Hanyuan County, Sichuan Province as the 
study area, annual average ground deformation rates are generated using the small baseline subset InSAR 
technique. Negative samples are extracted from the regions which exhibit extremely low deformation rates, 
representing areas unlikely to experience landslides. Results: Results demonstrate that the InSAR-based 

基金项目：四川省重点研发项目（2023YFS0435）；自然资源部-四川省合作项目（SCDZRS-2023）；地质灾害防治与地质环境保护国家重

点实验室自主研究课题（SKLGP2022Z007）。

第一作者：秦佳松，硕士生，主要从事地质灾害预测评价研究。2663288045@qq.com
通信作者：李为乐，博士，教授。 liweile08@mail.cdut.edu.cn

引文格式：秦佳松,李为乐,周胜森，等 . 考虑 InSAR 地表形变的滑坡易发性评价负样本选取与结果优化[J]. 武汉大学学报（信

息科学版）,2026,51(6):1228-1241.DOI:10.13203/j.whugis20240494
Citation：QIN Jiasong,LI Weile,ZHOU Shengsen,et al.Negative Sample Selection and Result Optimization for Landslide Sus‑
ceptibility Assessment Considering InSAR Surface Deformation[J]. Geomatics and Information Science of Wuhan University,
2026,51(6):1228-1241.DOI:10.13203/j.whugis20240494



第  51 卷第  6 期 秦佳松等：考虑 InSAR地表形变的滑坡易发性评价负样本选取与结果优化

sampling method significantly improves predictive performance in both extreme gradient boosting (XGBoost) 
and random forest (RF) models. The InSAR-RF model achieves the highest accuracy, with the area under 
the curve of 0.847 and the overall accuracy of 89.8%, representing 5.5% and 5.6% improvement, respec‑
tively, over traditional buffer-based sampling approaches. Additionally, to overcome the lack of dynamic 
features in conventional landslide susceptibility assessment, InSAR data are integrated with machine learning 
models, and an evaluation matrix is constructed to refine susceptibility mapping. The decision mechanisms 
within the models are further analyzed using shapley additive explanations to enhance interpretability. Con⁃
clusions: The InSAR-based negative sampling strategy not only improves model accuracy, but also 
strengthens the scientific reliability of landslide susceptibility assessments by integrating real-world defor‑
mation data. It offers a new approach for landslide hazard early warning and risk management.
Key words： landslide susceptibility； negative sample； InSAR； extreme gradient boosting； random forest； 
Shapley additive explanations algorithm

滑坡是全球范围内最常见且破坏性极大的地

质灾害之一，对人类生命和财产安全构成严重威

胁［1-2］。滑坡易发性评价为准确预测潜在滑坡的空

间分布提供了有效途径，是滑坡灾害风险定量评估

和监测预警的基础，在防灾减灾、土地规划和资源

利用等领域发挥着重要作用［3-4］。在滑坡易发性评

价中，许多研究都侧重于数据驱动模型，尤其是基

于机器学习的模型，这些模型擅长处理复杂的非线

性问题［5-6］。然而，机器学习模型对数据的真实性

要求较高，输入模型的滑坡样本和负样本数据必须

具有较高的准确性［7］。滑坡样本即正样本，通常来

源于实地调查和遥感影像解译；非滑坡样本即负样

本，无法直接获取，通常需要依赖后期策略，从未发

生滑坡区域进行采样获得［8-9］。早期的研究通常采

用随机抽取的方式来确定非滑坡样本，但这种方法

未考虑到所选的非滑坡样本可能属于潜在滑坡，难

以确保负样本的可靠性［10］。此外，也有研究尝试根

据滑坡区与非滑坡区的地理环境特征差异来选取

滑坡负样本，但由于滑坡成因的复杂性和不同地区

主导因素的差异，单纯依赖地理环境特征难以充分

解释滑坡发生的概率差异［11］。

最新研究表明，利用物理模型能够显著提高

滑坡负样本选择的科学性和可靠性。例如，瞬态

降雨浅层滑坡稳定性模型、三维边坡稳定性分析

模型等物理模型在边坡稳定性分析中的应用，可

以从安全系数较高的区域选取滑坡负样本，这些

方 法 生 成 的 滑 坡 负 样 本 比 随 机 采 样 更 为 合

理［12-13］。然而，物理驱动模型也存在明显的局限

性，一方面，准确刻画边坡稳定性的物理机制需

要大量的先验知识和参数标定工作；另一方面，

获取水文和岩土数据的成本高昂、过程复杂，这

些限制迫使研究人员依赖近似数据，从而带来了

不确定性，在复杂或区域性环境中更为突出［14］。

因此，寻找一种更直接、更易于解释的方法，在更

大尺度上生成滑坡负样本显得尤为重要［15］。

近年来，合成孔径雷达干涉测量（interfero‑
metric synthetic aperture radar， InSAR）技术被广

泛应用于城市沉降、地下水监测、地震探测等领

域，因其高精度毫米级的地表形变监测能力，成

为滑坡灾害预警和防治的重要工具［16-17］。在滑坡

研究中，InSAR 不仅能够监测现有滑坡的形变特

征，还可通过长期监测数据识别潜在滑坡，并结

合环境触发因素深入解析滑坡的致灾机理和时

空演化规律。同时，多源遥感数据的融合以及天-

空-地一体化监测网络的协同工作，进一步提升了

监测数据的时空分辨率和准确性［18］。目前，将 In‑
SAR 与机器学习模型有效结合起来用于滑坡易

发性评价的研究尚处于探索阶段。传统滑坡易

发性评价主要依赖地质和水文等静态数据，缺乏

对滑坡动态形变特征的考虑，降低了评价结果的

可靠性［19］。已有研究表明，集成 InSAR 技术可通

过更新滑坡清单、交叉验证、与环境因子联合训

练等方式提高滑坡易发性模型的准确性，也可利

用列联合矩阵或经验公式对结果进行加权叠

加［20-22］。然而，关于如何利用 InSAR 形变数据进

行滑坡负样本选择的研究仍较为稀缺。

在滑坡易发性评价领域，尽管机器学习模型

展现出了卓越的预测性能，但其黑箱性问题仍限

制了其在实际应用中的可解释性和决策透明

度［23］。现有研究大多侧重于模型精度的提升，但

对各评价因子与滑坡形成机制的内在关联缺乏

系统揭示，这不仅影响了对模型决策过程的理解

与信任，也在一定程度上限制了对滑坡发生条件

的深入认识［24-25］。早期的研究尝试使用皮尔逊相

关系数、地理探测器等方法来解释模型输出，但

这些方法仅限于分析区域尺度上主要因素的重

要性，难以解释滑坡的空间分布模式［26］。近年

来，学者们针对机器学习可解释性问题提出了多
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种方法，如部分依赖图、局部可解释模型无关解

释和沙普利加性解释（Shapley additive explana‑
tions， SHAP）等［27］。其中，SHAP 方法因其强大

的可视化能力和从全局与局部角度提供模型解

释的能力得到了广泛应用，并在多个领域取得了

良好效果［28］。

四川省汉源县因脆弱的地质条件、季节性降

雨和周期性水库填埋等因素，滑坡灾害频发。因

此，本文以汉源县为研究区，提出了一种基于 In‑
SAR 的滑坡负样本采样策略，并结合极端梯度提

升（extreme gradient boosting， XGBoost）和随机

森林（random forest， RF）两种常用的机器学习方

法构建滑坡易发性模型。为验证采样方法的有

效性，本文将基于 InSAR 的滑坡负样本采样方法

与广泛使用的缓冲区采样方法进行对比研究。

此外，为解决滑坡易发性评价中缺乏动态特征的

问题，本文将 InSAR 数据与机器学习模型相结

合，通过构建评估矩阵优化滑坡易发性制图结

果，并利用 SHAP 方法解释模型内部的决策机

制。本文的创新之处在于，扩展了对 InSAR 形变

数据与机器学习方法集成的理解，并进一步阐明

了 InSAR 数据在滑坡负样本采样中的作用。

1　研究区与数据来源

1.1　研究区概况

汉源县隶属于四川省雅安市，位于四川省西

南部，地理坐标为 102°16'E~103°01'E，29°05'N~
29°43'N，地理位置如图 1 所示。

图 1　研究区位置、滑坡分布及地质图

Fig.  1　Location, Landslide Distribution, and Geological Map of the Study Area
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汉源县属于亚热带季风性湿润气候，多年平

均气温为 18 ℃，降水集中在 5 月—10 月［29］。汉源

县地处横断山脉北段东缘，大渡河横穿东西，流

沙河纵贯南北，形成四周群山环绕、中部地势低

平的河谷区。以汉源县县城为中心，海拔逐渐向

周边递增，研究区内出露地层齐全，从第四系至

震旦系地层均有不同程度的出露；区内地质构造

较复杂，其主要活动性断裂有金坪断裂、汉源 -甘

洛断裂、流沙河隐伏断裂和宜坪-万坪断裂。

1.2　数据来源

通过高分辨率遥感影像、滑坡报告和野外调

查，在汉源县共识别出 319 处滑坡，覆盖面积

12.03 km2，占整个研究区域的 0.54%，如图 1（b）所

示，主要以中小型滑坡为主，季节性降雨、水位周

期性波动以及人为活动是滑坡的主要诱发因素。

在滑坡易发性评价中，选取合适的滑坡影响

因子是前提条件［30］。然而，目前尚未形成统一的

因子选取标准［31-32］。本文依据汉源县的自然环境

和滑坡分布特征以及相关文献参考，初步选取高

程、坡度、坡向、地形起伏度、工程地质岩组、距道

路距离、距断层距离、距河流距离、地形湿度指

数、土地利用类型、归一化植被指数、年均降雨量

12 个因子作为评价指标（图 2）。其中，工程地质

岩组依据《工程岩体分级标准》（GB/T 50218—
2014）［33］划分为坚硬岩（花岗岩、玄武岩、闪长岩、

辉绿岩）、较坚硬岩（白云岩、灰岩、板岩）、较软弱

岩（粉砂岩、泥灰岩）、软岩（泥岩、泥质页岩）、极

软岩（砂土层）。滑坡影响因子信息如表 1 所示。

本文采用欧洲航天局发射的 C 波段哨兵 1 号

雷达卫星影像进行地表形变探测，收集了 2022-

02-03—2024-10-02 共 57 景升轨数据和 2022-01-

12—2025-02-25 共 91 景降轨数据，数据覆盖范围

如 图 1（a）所 示 。 利 用 小 基 线 集 InSAR（small 
baseline subsets InSAR， SBAS-InSAR）技术估算

研究区视线方向（line of sight， LOS）的形变速

率，同时收集了 30 m 分辨率的 ALOS 数字高程模

型数据，用于校正地形相位，并利用精密轨道数

据消除轨道误差。

2　滑坡易发性建模方法

本文技术路线包括 4 个关键步骤：（1）数据收

集与处理，包括更新滑坡数据库、筛选环境因子、

获取地表形变信息；（2）样本集构建，集成滑坡样

本和不同采样方式下的非滑坡样本，保持正样本

与负样本比例为 1∶1，并以 7∶3 的比例构建训练集

和测试集；（3）易发性制图与优化，应用 XGBoost
和 RF 两种预测模型进行滑坡易发性预测，使用

多种评价指标验证和比较预测模型的性能，选取

最佳模型并结合 InSAR 数据构建评估矩阵以优

化 滑 坡 易 发 性 评 价 结 果 ；（4）模 型 解 释 ，利 用

SHAP 方法分析模型决策的内在机制。

2.1　数据处理平台

本文利用 GAMMA 软件进行合成孔径雷达

（synthetic aperture radar， SAR）影像配准、差分干

涉、相位滤波、相位解缠及地理编码等 SAR干涉步

骤的处理。环境因子预处理在 ArcGIS 软件中完

成，相关性分析则通过 SPSS 软件实现。利用 Py‑
thon 3.8.2中的数据处理与分析、数值运算、科学计

算等库对数据进行读取、计算和预处理，滑坡易发

性预测模型的构建则依托机器学习算法库进行。

2.2　环境因子筛选

在滑坡易发性评价中，评估因子的选择至关

重要，所选因子不仅应能够反映对滑坡的影响，还

应避免它们之间存在强烈的相关性［34］。为了评估

所选因子之间的相关性，本文使用皮尔逊相关系

数进行分析［35］。皮尔逊相关系数是一种测量多个

连续变量之间线性关系的方法，用 r 表示，取值范

围为［− 1，1］，符号表示相关的方向，绝对值表示

强度［36］。通常，|r|<0.3 表示无相关性，0.3≤ |r|<
0.5 表示相关性较弱，0.5≤ |r|≤0.8 表示中等相关

性，|r|>0.8表示相关性较强，皮尔逊相关系数矩阵

如图 3所示。由图 3可知，研究区内大多数评估因

子的相关系数绝对值均低于 0.50，仅高程和年均

降雨量的相关系数绝对值为 0.87，表现出强烈的

正相关性。考虑到高程对滑坡发生的物理意义较

弱，因此，本文决定剔除高程，并选择剩余的 11 个

评价因子用于汉源县滑坡易发性评价的建模。

2.3　滑坡负样本采样策略

1）缓冲区采样方法：以滑坡边界为中心，设

置 200 m 缓冲区，在缓冲区外随机生成非滑坡

样本［37-38］。

2）基于 InSAR 定义的稳定区采样方法：本文

通过 SBAS-InSAR 技术计算研究区的地表形变

速率。使用 ArcGIS 10.8 中的克里金插值工具对

InSAR 形变点进行了插值，填补了由于陡峭地形

和高密度植被覆盖导致的 SAR 影像失相关的无

数据区域。在 LOS 向的形变速率结果中，负值表

示目标远离卫星方向运动，正值表示目标朝向卫

星方向，该正负值并不能直接代表滑坡真实的运

动方向。无论是滑坡沿地表向下的负向变形，还
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是其前缘隆起的正向变形，都表征了滑坡或其他

地貌的活动强度，因此，本文直接采用形变速率

的绝对值表征地表的不稳定程度。为了更好地

对形变速率进行分类，采用自然断点法将形变速

率的绝对值划分为 V1（极小）、V2（小）、V3（中）、

V4（大）、V5（极大）5个等级。此外，考虑到不同卫

星轨道对不同方向形变的敏感性不同，单一轨道的

形变信息可能不完整，本文构建了一个组合矩

图 2　评价指标分级

Fig.  2　Classification of Evaluation Indicators
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阵［21-22］，通过整合升轨与降轨观测数据，实现地表

形变等级的联合评估。升轨、降轨形变速率组合

矩阵如表 2 所示。最终，形变量非常小的区域被

定义为稳定区，并在该区域内随机生成非滑坡

样本。

2.4　滑坡易发性预测模型

2.4.1　XGBoost 模型

XGBoost 是一种基于梯度提升树的高效算

法，通过构建多棵决策树并利用梯度下降法逐步

优化损失函数，从而实现强大的预测能力［39］。

XGBoost 的优化目标是通过最小化损失函数来

学习最佳模型，损失函数的计算公式为：

L ( θ )= ∑
i = 1

n

l ( yi,ŷ i )+∑
t = 1

T

Ω ( ft ) （1）

式中，yi 是第 i 个样本的真实标签；ŷ i 是模型预测

的标签；l ( yi，ŷ i )是预测值与实际值之间的损失；

T 是决策树的数量；ft 是第 t 棵树；Ω ( ft )是模型复

杂度的正则化项，防止过拟合。

2.4.2　RF 模型

RF 是一种流行的集成学习算法，用于解决

分类和回归问题，已成功应用于许多滑坡易发性

评估研究［40］。RF 的基本原理是通过从原始数据

中随机抽取多个子集，训练多个决策树，并通过

多数投票法将各树的预测结果合并，最终得出分

类或预测结果，计算公式为：

P = max ( pi = 1
k ∑

j = 1

k

pij ) （2）

式中，P 表示最终的分类概率；pi 是类别 i 的平均

概率；k 是决策树的数量；pij 是第 j 棵决策树对类

别 i的预测概率；I是所有类别的集合，i∈I。

2.5　模型性能评估

2.5.1　受试者工作特征（receiver operating charac‑
teristic, ROC）曲线

ROC 曲线是评价模型精度最常用的方法之

一，表示特异性与敏感性的综合指标。通过 ROC

表 1　影响因子数据源

Table 1　Data Sources of Impact Factors 

数据名称

高程

坡度

坡向

地形起伏度

地形湿度指数

工程地质岩组

距断层距离

距道路距离

距河流距离

土地利用类型

归一化植被指数

年均降雨量

空间

分辨率

30 m

30 m

1∶250 000

30 m

30 m
30 m
30 m

数据源

http://earthdata.nasa.gov

基于高程数据提取

https://www.cgs.gov.cn/

https://www.openstreetmap.org/

https://www.resdc.cn/
http：//www.gscloud.cn

http://chrsdata.eng.uci.edu/

图 3　皮尔逊相关系数矩阵

Fig.  3　Pearson Correlation Coefficient Matrix
表 2　升轨、降轨形变速率组合矩阵

Table 2　Combination Matrix of Ascending and 
Descending Orbit Deformation Rates 

等级

V5
V4
V3
V2
V1

等级

V5
5
5
5
5
5

V4
5
4
4
4
4

V3
5
4
3
3
3

V2
5
4
3
2
2

V1
5
4
3
2
1
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曲线下面积（area under curve， AUC）判断模型的

总体指标，当 AUC 值小于等于 0.5时，模型预测结

果与现实相反；当 AUC 值大于 0.5 并接近 1 时，模

型预测结果接近现实，即说明模型精度较高［11］。

2.5.2　混淆矩阵

混淆矩阵是衡量易发性模型准确度较为直

观的方法，它将模型的预测结果与观察到的结果

进行比较，并将结果分为 4 个不同的类别：真阳性

（true positive， TP）、真阴性（true negative， TN）、

假阳性（false positive， FP）和假阴性（false nega‑
tive， FN）。N TP、N TN、N FP、N FN 分别为结果判断

为 TP、TN、FP、FN 的数量。准确率（accuracy， 
ACC）是分类模式最常用的性能指标［12］，它表示

模型的精度，即模型正确识别的数量与样本总数

比值。一般来说，模型的准确率越高，其性能就

越好，ACC 的计算公式为：

EACC = N TP + N TN

N TP + N FP + N TN + N FN
（3）

2.6　SHAP方法

SHAP 是一种可解释机器学习方法，基于合

作博弈理论中的 Shapley 值，通过计算各特征对

预测结果的贡献度，为每个特征分配贡献值，从

而揭示模型的决策机制［41］。因此，应用 SHAP 方

法有助于探究影响滑坡发生的关键因素及其影

响程度，计算公式为：

ϕi ( f )= ∑
S ⊆ C ∖ { j }

|S|!( |C| - |S| - 1 )!
|C|! ⋅

[ ]f ( S ∪{ k } )- f ( S ) （4）

式中，ϕi ( f )是特征 i的 SHAP 值，表示特征 i对预

测结果 f的贡献；S 是特征集合，表示特征 j在其他

特 征 上 的 所 有 子 集 ；C 是 所 有 特 征 的 集 合 ；

f ( S ∪{ k } )表示在 S的基础上增加特征 k后的预测

结果；f ( S )是模型在特征子集 S上的预测结果。

3　滑坡易发性评价结果

3.1　InSAR定义的稳定区

通过 SBAS-InSAR 技术获取了研究区在观

测期内的形变水平，结果如图 4 所示。图 4 中，升

轨数据的最大年形变速率分别为−79.2 mm/a 和

82.8 mm/a（图 4（a）），降轨数据的最大年形变速

率分别为− 73.0 mm/a 和 79.0 mm/a（图 4（b））。

依据§2.3 所述方法，分别将升轨、降轨数据的形变

速率划分为 5 级（图 4（c）、4（d）），并通过联合矩阵

图 4　SBAS-InSAR 形变结果

Fig.  4　SBAS-InSAR Deformation Results
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进行整合（图 4（e））。最终，变形程度从大到小

的 比 例 依 次 为 4.24%、14.68%、28.86%、

35.29%、16.93%。本文将变形等级最小的区域

定义为稳定区，在该区域内生成滑坡负样本。然

而，在滑坡区域内，仍存在变形速率最慢的单元，

为避免滑坡和非滑坡样本之间的重叠，将滑坡区

域 中 变 形 最 慢 的 单 元 排 除 在 稳 定 区 之 外

（图 4（f））。

3.2　滑坡易发性制图

本文采用栅格单元作为评价单元，将所有模

型预测的滑坡发生概率值采用自然断点法分为

S1（极低）、S2（低）、S3（中）、S4（高）、S5（极高）5个

易发性级别［42-43］。滑坡易发性分级结果如图 5 所

示，总体而言，滑坡灾害点聚集的区域绝大多数位

于所划分的中易发区及其以上区域。各模型下的

研究区滑坡易发性分级规律类似，低易发区主要

分布在人类活动影响较小、海拔较高的山区，中易

发区大多分布在距水系和道路较远的地区或支流

附近，而等级为 S4 的易发区主要分布在主河流、

道路两岸的河谷地区，呈条带状分布。不同模型

在细节上存在差异，基于缓冲区采样的方法，分区

效果不够明确，中易发区的占比较大。

3.3　精度验证结果

ROC 曲线如图 6 所示，由图 6 可知，缓冲区采

样法和基于 InSAR 定义的稳定区采样法的 AUC
值均高于 0.75，对于不同机器学习模型，基于 In‑
SAR 的负样本采样法的 AUC 值显著高于缓冲区

采样法。其中，InSAR-RF模型的 AUC值最高，达

到 0.847，比缓冲区取样法高出 5.5%。

混淆矩阵结果如图 7所示，由图 7可知，缓冲区

采样法和基于 InSAR定义的稳定区采样法的 ACC
值均高于 80%。其中，基于 InSAR 的负样本选取

方法在 RF 模型中的 ACC 值最高，达到 89.8%，比

缓冲区采样法高出 5.6%。这一结果表明，基于 In‑
SAR的负样本选取方法显著提升了模型的精度。

各易发性等级分区情况的统计结果如表 3 所

示，其中，频率比为各分区内滑坡数量占比与分

区面积占比的比值。由表 3 可知，随着易发性等

级的提高，频率比逐渐增大。对于相同采样方

法，不同模型的表现有所不同，在易发性等级为

S4、S5 的区域，RF 模 型 的 频 率 比 均 高 于 XG‑
Boost 模型。在基于 InSAR 的非滑坡采样方法

中，RF 模型在易发性等级为 S5 的易发区其频率

比最大，达到 8.98。

图 5　滑坡易发性分级结果

Fig.  5　Classification Results of Landslide Susceptibility
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3.4　滑坡易发性结果优化

通过对比形变速率与滑坡易发性评价结果

可以看出，LOS 向形变速率能准确标注研究区内

的潜在滑坡位置，与实际地表形变吻合度较高。

依据表 2 中的矩阵，将升、降轨数据获得的形变速

率相结合，并划分为 V1、V2、V3、V4、V5 5 个等

级，同样将 InSAR-RF 模型的滑坡易发性预测结

果也分为 S1、S2、S3、S4、S5 5 个等级。将上述两

者 结 合 起 来 ，构 建 了 滑 坡 易 发 性 联 合 评 估 矩

阵［20-22］，见表 4。图 8 展示了滑坡易发性优化结

果。结果表明，基于 InSAR 形变速率与滑坡易发

性评价结果相结合的联合评估方法不仅能精确

定位高风险区域，进一步降低评估结果中出现误

报的可能性，还能增加滑坡易发性评价的实时

性，使得易发性分区图能够持续更新，从而实现

对汉源县滑坡易发性的动态、准确评估。

3.5　结果验证

为了验证易发性结果的可信度，本文选取了

两个典型滑坡进行对比分析，选取的滑坡编号分

别为 HP01、HP02，验证结果如图 9 所示。其中，

HP01 为活动性滑坡，整体变形显著，局部发生了

垮塌失稳（图 9（a）），2022—2025 年间该滑坡的最

大形变速率达−51.9 mm/a（图 9（b）），处于快速蠕

变阶段，危险性较大；HP02为古老滑坡（图 9（e）），

2022—2025 年间未见明显形变（图 9（f））。从优化

前后的对比验证结果可以看出：（1）未考虑动态因

子的评估结果对 HP01的易发性等级预测较低（图

9（c）），未能充分反映其活动性特征；对 HP02的易

发性等级预测较高（图 9（g）），可能存在一定的过

度预测。（2）考虑了动态因子的评估结果显著提高

了 HP01的易发性等级，更准确地反映了滑坡的活

动性和风险（图 9（d））；而对 HP02的易发性等级有

所降低（图 9（h）），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 TP和 TN 的情况，提高了模型的精确性。

3.6　SHAP可解释性结果

本文通过 Shapley 值，从全局角度量化每个

因素对模型预测的贡献和重要性，结果如图 10 所

示。图 10 中的每个点代表一个样本，并显示特征

值的大小及其对应的 SHAP 值，点的颜色根据因

子值的大小变化，较大的值显示为红色。正的

SHAP 值表示该特征对滑坡发生有正向影响，

SHAP 绝对值越大，表示该特征的贡献越大。结

果表明，所选因子对滑坡的发生有显著贡献，并

呈现一定规律。例如，年均降雨量与 SHAP 值呈

正相关；随着距道路距离和距河流距离的减小，

SHAP 值呈增大趋势，表明这些因子对滑坡发生

的影响较大。

对所有样本的 SHAP 值进行绝对值平均处

理，得到因子重要性排序图，结果如图 11 所示，可

以直观地比较各因子的贡献度。由图 11 可知，年

均降雨量是滑坡的主要影响因素，其 SHAP 值的

绝对值均值为 0.160，年均降雨量对滑坡影响机制

具有双重性：一方面，降雨通过地表径流冲刷导

致坡面物质流失，另一方面，降雨通过渗透作用

改变岩土体内部水文条件，从而影响边坡稳定

性 。 地 形 起 伏 度 是 第 二 大 影 响 因 素 ，其 平 均

SHAP 值的绝对值均值为 0.062，反映了地形在垂

图 6　ROC 曲线

Fig.  6　ROC Curve

图 7　混淆矩阵

Fig.  7　Confusion Matrix
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直方向上的变化幅度，当地形起伏较大时，土体

的重力和水力作用会引起不均衡，进而诱发土体

的滑动和变形。第三大影响因素是距道路距离，

其平均 SHAP 值的绝对值均值为 0.046，道路基

础设施建设通过边坡开挖和切坡作业改变滑坡

体的应力状态，增大临空面并削弱结构稳定性，

进而加剧边坡失稳的风险。此外，归一化植被指

数、土地利用类型、和距河流距离因子也与滑坡

发生密切相关，其 SHAP 值的绝对值均值均大于

0.03，而坡度、坡向、地形湿度指数、距断层距离、

工程地质岩组等因子与滑坡发生的相关性较低，

对滑坡发生的影响较小。

4　结     语

本文提出了一种基于 InSAR 的采样策略，用

于在四川省汉源县的滑坡易发性制图中生成滑

坡负样本。通过 SBAS-InSAR 技术计算年平均

地表形变速率，并从变形非常缓慢的区域选取滑

坡负样本。研究表明，基于 InSAR 的采样方法显

著提高了 XGBoost 和 RF 模型的预测效果，来自

InSAR 定义的稳定区的样本能更准确地代表非

滑坡区域的特征。此外，本文通过引入 InSAR 数

据优化模型结果，进一步提高了滑坡易发性评估

的准确性，并利用 SHAP 方法对模型决策过程进

行了可解释性分析。主要结论如下：

1）汉源县滑坡灾害高易发区主要集中在人

类活动频繁且海拔较低的地区，为滑坡灾害的防

控和治理提供了重要的空间信息支持。

2）相比于缓冲区采样法，采用 SBAS-InSAR
技术选取滑坡负样本能更准确地代表非滑坡区

域的特征，从而提高了滑坡易发性模型的预测精

度，RF 模型在滑坡易发性评价中的预测精度明

显高于 XGBoost模型。

3）本文提出的基于 InSAR 的负样本采样方

法不仅提高了模型的准确性，而且通过将 InSAR

表 3　易发性分区统计结果

Table 3　Statistical Results of Susceptibility Zoning 

模型

缓冲-XGBoost

InSAR-XGBoost

缓冲-RF

InSAR-RF

易发性等级

S1
S2
S3
S4
S5
S1
S2
S3
S4
S5
S1
S2
S3
S4
S5
S1
S2
S3
S4
S5

发生滑坡

数量/个
8

20
61

140
90
13
16
44
87

159
3

11
55

148
102

6
12
44

119
138

占总滑坡比例/%

2.51
6.27

19.12
43.89
28.21

4.08
5.02

13.79
27.27
49.84

0.94
3.45

17.24
46.40
31.97

1.88
3.76

13.79
37.31
43.26

分区面积/km2

916.70
519.82
348.19
329.25
112.84

1 267.42
330.12
232.71
224.13
172.42
657.10
699.86
456.04
325.33

88.48
1 158.31

396.91
317.23
247.12
107.23

占研究区总面积

的比例/%
41.17
23.34
15.63
14.79

5.07
56.92
14.82
10.45
10.07

7.74
29.51
31.43
20.48
14.61

3.97
52.02
17.82
14.24
11.10

4.82

频率比

0.06
0.27
1.22
2.97
5.56
0.07
0.34
1.32
2.71
6.44
0.03
0.11
0.84
3.18
8.05
0.04
0.21
0.97
3.36
8.98

表 4　滑坡易发性联合评估矩阵

Table 4　Combined Evaluation Matrix of 
Landslide Susceptibility 

等级

S5
S4
S3
S2
S1

等级

V5
5
5
4
3
2

V4
5
4
4
3
1

V3
4
4
3
2
1

V2
3
3
2
1
1

V1
2
1
1
1
1
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数据与易发性结果相结合，增强了滑坡易发性评

价的科学性和可靠性，为滑坡灾害预警和管理提

供了新的思路和方法。

4）通过应用 SHAP 可解释性模型，对滑坡易

发性预测结果进行了深入分析，量化了各个因子

对滑坡发生的贡献，揭示了年均降雨量、地形起伏

度、距道路距离等关键因素对滑坡易发性的影响，

为进一步优化滑坡易发性评估提供了有力支持。

图 9　易发性分区结果验证

Fig.  9　Validation of Susceptibility Zoning Results

图 8　滑坡易发性优化结果

Fig.  8　Optimization Results of Landslide Susceptibility
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