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摘 要：随着水利基础设施的投入运行，不少位于库区的斜坡在受到库水位的波动影响下往往会发生变形破坏，

这严重影响到了水利设施的安全运行，并将可能带来更为严重的次生灾害。因此，开展精准的滑坡易发性评价

对库区滑坡灾害的风险防控至关重要。为此，本研究以三峡库区秭归—巴东库岸段为研究区开展了精细化的动

态滑坡易发性评价研究。首先，基于长期的滑坡野外调查以及历史资料分析构建起详细的滑坡数据库；其次，

选取高程、坡度、地层岩性等 16个影响因子构建滑坡的易发性评价指标体系并结合集成机器学习开展初步滑坡

静态易发性评价。在此基础上，采用小基线集（SBAS） InSAR技术获取研究区的长时序的地表形变信息，并建

立易发性等级评价结果和 SBAS形变速率结果的优化矩阵，以此获取静态预测与动态形变信息相耦合的易发性评

价结果。研究结果表明：（1）极高和高易发区主要集中分布在长江及其支流沿岸，高程、植被覆盖度、河流距

离和降雨量是滑坡空间发育的主控因素；（2）相较于基础模型而言，集成学习模型可以有效的综合基础模型的

优势，得到最优的建模精度（AUC=0.954）；（3）耦合时序 InSAR的动态滑坡易发性结果可以有效修正静态易发

性评价结果中存在的假阴性和假阳性误差。本研究有助于提高滑坡易发性建模的精确度与时效性，为水库滑坡

灾害风险的动态管理提供新的参考。
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1　引 言

水库滑坡作为一种因人类工程活动建设所引

发的地质灾害，对人民生命、关键基础设施以及

水电站的安全运行构成严重威胁 （郭广彬 等，

2025）。例如，著名的瓦伊昂滑坡与千将坪滑坡

等，都曾造成巨大的损失（肖诗荣 等，2010）。与

自然边坡所发育的滑坡不同，库岸边坡往往承受

着水位的周期性波动，这会持续改变岩土体的孔

隙水压力和抗剪强度，从而造成古滑坡的复活和

新滑坡的产生（蒋家发，2025）。这种动态的触发

机制导致了一个复杂且时变的灾害环境，使得通

常为静态水文地质条件开发的传统滑坡易发性模

型难以适用于动态的水库运营场景。因此，发展

一种高精度的动态易发性评价框架，对于风险的

主动管理和保障水利工程的韧性至关重要。

滑坡易发性建模是当前灾害风险评估与防治

工作的关键环节（杨锦涛，2019）。随着遥感、地

理信息系统、大数据等技术的发展，统计模型和

机器学习模型等定量方法的使用逐渐增多 （Han
等，2023）。信息量模型（吴宏阳 等，2024）和频

率比模型（吴宏阳 等，2023）是常见的统计模型，
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能定量分析不同因素对滑坡空间发育的影响，在

过去几年中获得了较大的关注（朱颖 等，2025），

但这些方法的非线性预测能力不高。而支持向量

机（Cao等，2023）、决策树（Pham 等，2022）和

神经网络（周超 等，2020）等机器学习模型具备

处理复杂非线性关系的能力，近年来被广泛应用

于滑坡预测研究。如周超 （2020） 等利用径向基

神经网络和逻辑回归模型对三峡库区龙驹坝进行

易发性制图，结果表明机器学习模型在复杂地质

环境中表现更优。然而，单个机器学习模型无法

满足易发性评估中对高精度的需求 （曾韬睿 等，

2023）。集成学习可以结合单个模型的优点，并针

对具体问题设置组合方案，得到具有更强泛化能

力和高鲁棒性的学习模型（周超 等，2023），目前

集成学习已在地质灾害领域得到广泛应用，例如，

郑元勋（2025）等通过构建分类回归树以及 3种集

成学习算法的滑坡易发性评价模型，发现集成学

习预测精度更高。Stacking是一种典型的异质集成

学习算法，通过元学习器对异质基学习器的输出

再学习，能有效增强模型的预测精度。然而，相

同的模型在不同的地区可能会表现出不同的性能

（Zhou 等，2025），哪种模型在水库滑坡易发性评

价中性能更好仍没有统一的结论（王悦 等，2024）。
合 成 孔 径 雷 达 干 涉 测 量 技 术 InSAR

（Interferometric Synthetic Aperture Radar）凭借其毫

米级精度和大范围监测的能力，能够快速、准确

获取区域的形变速率，为滑坡的易发性评价提供

了新的数据维度（Akgun 等，2012）。近年来，随

着 Sentinel-1A 数据等雷达数据的开放，InSAR 技

术在滑坡易发性评价中的应用得到进一步推广，

部分学者尝试将 InSAR 形变数据与易发性模型结

合，以提高滑坡易发性预测的准确性和实时性

（高秉海 等，2023）。例如，肖海平 等（2024）指

出，InSAR 形变数据可作为滑坡活动性的直接指

标，能够有效弥补传统易发性评价中静态因子的

不足；曾韬睿等 （2023） 结合易发性分区与变形

速率开展滑坡易发性研究，提高了区域滑坡的空

间辨识度和预警精度；朱颖 （2025） 等采用云阳

县垂直向和斜坡向形变速率作为形变因子引入滑

坡易发性的建模，证明了 InSAR 形变信息可有效

提高滑坡易发性评价精度。目前，国内外的许多

学者尝试将 InSAR 形变引入山体滑坡易发性建模

中（Ma等，2025），并发现其在动态易发性评价中

具有很好的应用潜力，可有效提升传统的滑坡易

发性评价的精度。但其在水库滑坡中的应用较少，

且对水库滑坡易发性进行预测时多使用静态评价

因子 （张锦瑞 等，2024），针对融合机器学习与

InSAR技术来用于水库滑坡动态易发性评价的研究

仍较为有限。

本文从两个阶段开展研究：（1） 构建集成学

习框架，提高滑坡易发性评价的精度；（2） 耦合

机器学习和 InSAR 时序形变，提升易发性制图结

果的时效性并减小假阴性和假阳性误差。为此，

本研究以三峡库区巴东—秭归段为研究区，选取

高程、地层岩性、降雨量等构建水库滑坡的评价

指标体系，并利用集成学习优化基础模型的性能，

开展初步静态的滑坡易发性评价。随后，基于

2017年 3月—2022年 6月共 145景的 Sentinel-1A雷

达影像数据，应用小基线集干涉合成孔径雷达

SBAS-InSAR （Small Baseline Subset Interferometric 
Synthetic Aperture Radar） 技术获取研究区长时序

的地表形变速率信息。最后，基于耦合优化矩阵

建立动态易发性评价结果。本研究旨在通过耦合

机器学习与时序 InSAR 技术，建立更精准、更有

时效性的水库滑坡易发性评价框架，为滑坡防治

提供更可靠的技术支持。

2　研究区与数据源

2.1　研究区概况

研究区位于湖北省西南部，三峡水库库首段，

横跨秭归和巴东两县，纬度范围为 30° 51'N—

31°40'N，经度范围为 110°17'E—110°52'E，总面

积约为 720 km²。长江自西向东流经此地，河谷切

割强烈，海拔范围为 122.2—2020 m （图 1）。研究

区地形地貌类型以山地、丘陵和河谷为主，地势

自西向东逐级下降，沿长江两岸向南北两侧阶梯

状抬升。该地区自东向西地层年代逐渐变新，地

质构造复杂，受秭归向斜及周边断裂控制显著，

地层除第四系松散堆积物呈大小不等的片状分布

外，出露基岩主要为侏罗系和三叠系。研究区降

雨充沛，年均降雨量为 1200 mm，主要集中在每年

的5—9月。
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2.2　滑坡清单及影响因素

研究区内广泛分布着软硬相间的层状岩体，

如砂岩、泥岩、石灰岩和页岩等，在水的浸润下，

软弱夹层（泥岩与页岩）中的黏土矿物极易水化

膨胀、风化分解。同时，受三峡工程的蓄水运行、

季节性强降雨及人类工程活动等因素共同作用，

该地区滑坡灾害频发。以历史滑坡灾害隐患点资

料为基础，结合高分辨率遥感图像、野外调查，

最终确定滑坡178处，覆盖总面积为29.13 km2，占

研究区总面积的 4.04%，其中小型滑坡占大多数，

单体滑坡面积最小的约0.129 km2。

影响因素的选取对滑坡易发性评价至关重要，

其能显著提高评价结果的准确性和可靠性（王中

羽 等，2025）。基于对以往的滑坡的研究结果和地

质灾害的调研数据，选取高程、坡度、坡向、剖

面曲率、平面曲率、曲率、降雨量、植被覆盖度、

地层岩性、地表粗糙度、地形起伏度、地表湿度

指数、水系距离、道路距离、构造距离、土地类

型共 16项影响因子建立滑坡易发性评价体系，数

据来源如表 1 所示。频率比 FR （Frequency Ratio）
可以定量表示滑坡发生与各因素属性区间的相关

性（曾韬睿 等，2023；金必晶 等，2024a），对研

究区的各因素属性区间的面积占比（LAP1）、区间

内滑坡的面积占比（LAP2）进行统计，并计算频

率比，FR的计算公式如下：

FR = LAP2
LAP1 （1）

式中，LAP1是各因素属性区间的面积占比，为属

性区间面积与研究区域总面积的比值；LAP2是区

间内滑坡的面积占比，为属性区间内的滑坡面积

与研究区域内的滑坡总面积的比值。依据滑坡连

续型指标离散化方法（周超，2018），将符合条件

的影响因素划分为若干类的属性区间，相似的数

据值被划分为一个类，以确保每个类之间的差异

最大化。

图 2为各影响因素在滑坡易发性建模中的分类

及各属性区间占比、滑坡占比、频率比情况。为

了直观呈现单因子的空间分布特征，在ArcGIS10.4
中将各滑坡影响因子绘制成专题图（图 3）。在这

些因子中，坡向、坡度、平面曲率、剖面曲率、

曲率、地表粗糙度、地形起伏度、地形湿度指数

是基于数字高程模型生成的。研究区受水文地质

环境影响明显，主要水系为长江干流及其支流，

三峡库区水位周期性的动态调节破坏了库岸斜坡

的水文地质条件（周超 等，2020）；道路开挖破坏

坡体的天然平衡，增加滑坡发生的概率。

表1　滑坡因子数据来源

Table 1　　Source of landslide factor data

数据名称

数字高程模型

水系、道路数据

降雨量

土地利用数据

地层岩性、断裂带

植被指数

类型

栅格

矢量

栅格

栅格

矢量

栅格

数据来源

EARTHDATA
国家基础地理信息中心

中国气象数据网

国家基础地理信息中心

全国地质资料馆

知斗数据库

分辨率/m
30×30
—

1000×1000
30×30
—

250×250

网址/备注

ftp：//e0mss21u.ecs.nasa.gov/srtm/
https：//www.ngcc.cn/

http：//data.cma.cn
https：//www.ngcc.cn/

http：//www.ngac.org.cn/Map/List
https：//eco.gwxll.com/

（a） 三峡库区

（a） Three Gorges Reservoir area
（b） 研究区高程和滑坡分布

（b） Elevation and landslide distribution in the study area
（c） 木鱼包滑坡

（c） Muyubao landslide
图1 研究区范围

Fig. 1　Study area
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（a） 高程

（a） Elevation

（d） 地表粗糙度

（d） Surface roughness

（g） 剖面曲率

（g） Profile Curvature

（j） 植被覆盖度

（j） Vegetation coverage

（b） 坡度

（b） Slope

（e） 地表湿度指数

（e） TWI

（h） 平面曲率

（h） Plane curvature

（k） 降雨量

（k） Rain fall

（c） 坡向

（c） Aspect

（f） 地形起伏度

（f） Relief intensity

（i） 地层岩性

（i） Stratum lithology

（l） 土地利用

（l） Land utilization
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（a） 高程

（a） Elevation

（c） 坡向

（c） Aspect

（e） 地表粗糙度

（e） Surface roughness

（g） 平面曲率

（g） Plane curvature

（b） 坡度

（b） Slope

（d） 地形起伏度

（d） Relief intensity

（f） 地表湿度指数

（f） TWI

（h） 剖面曲率

（h） Profile Curvature

（m） 水系距离

（m） Water system distance
（n） 道路距离

（n） Road distance
（o） 构造距离

（o） Construct distance
图2　各评价因子环状图（LAP1研究区占比、LAP2滑坡占比、FP频率比）

Fig. 2　Ring diagram of each evaluation factor （LAP1： study area proportion， LAP2： landslide proportion， FP frequency ratio ）
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2.3　SAR基础数据

考虑到水库滑坡发育过程中呈现出的动态变

形，使用时序 InSAR技术，基于2017年3月12日—

2022年 6月 2日共 145景的 Sentinel-1A影像提取研

究区地表形变速率作为滑坡动态易发性耦合的因

素（周超，2018）。Sentinel-1A数据的获取地址为

https：//search.asf.alaska.edu/［2025-12-08］，其具体

参数如表2所示。

3　方法原理

在本研究中我们结合机器学习、集成学习和

合成孔径雷达干涉技术来绘制滑坡动态易发性评

价模型图，主要步骤包括（图4）：

（1）基于该地区的自然地理和地质环境概况，

初步选取 16个滑坡评价因子，并采用多重共线性

分析剔除相关性较大的因子。

表2　Sentinel-1A卫星数据参数

Table 2　　Sentinel-1A satellite data parameters

参数项

轨道类型

重访周期

成像模式

数据产品

极化方式

参数值

近极地太阳同步轨道

12 d
IW
SLC
VV

参数项

波段

分辨率

轨道高度

入射角范围

参数值

C波段

5×20 m
693 km

29.1°—460°

（i） 曲率

（i） Curvature

（k） 水系距离

（k） Water system distance

（m） 植被覆盖度

（m） Vegetation coverage

（o） 土地利用

（o） Land utilization

（j） 地层岩性

（j） Stratum lithology

（l） 构造距离

（l） Construct distance

（n） 降雨量

（n） Rain fall

（p） 道路距离

（p） Road distance

图3　滑坡易发性指标

Fig. 3　Landslide susceptibility index

899



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2026, 30（4）

（2）采用随机森林RF（Random Forest）、逻辑

回归 LR （Logistic Regression）、支持向量机 SVM
（Support Vector Machine） 3 种基学习器和 Stacking
（RF-SVM-LR） 集成学习进行滑坡静态易发性预

测建模，将评价结果分成极低易发区、低易发区、

中易发区、高易发区、极高易发区 5 个等级，借

助 受 试 者 可 接 受 曲 线 ROC （Receiver Operating 
Characteristic Curve）检验模型精度得到最佳模型。

（3） 利用 SBAS-InSAR 技术和 Sentinel-1A 影

像数据，获取雷达视向线形变速率。

（4） 根据形变速率等级和易发性等级划分，

创建模型优化矩阵对静态易发性模型进行优化。

通过与 InSAR 数据和遥感影像对比分析，验证其

滑坡分类预测的可靠性。

3.1　多重共线性分析

多重共线性（Multicollinearity）指线性回归模

型中自变量之间存在高度线性相关的现象，会导

致模型参数估计不稳定、方差增大及解释困难

（赵恒梓 等，2024）。其分析核心在于识别和量化

共线性程度。VIF和TOL计算公式为

VIF j = 1
1 - Rj

2 (2)

TOL = 1
VIF (3)

式中，Rj
2 是将 Xj 对其他自变量回归的决定系数。

VIF>10 且 TOL<0.1 时，通常认为存在严重共线性

（冯显杰，2024），将该因子直接排除。

3.2　评价模型及模型构建方法

3.2.1　机器学习模型

逻辑回归模型是一种广泛应用于分类问题的

统计学习方法，尤其适用于二分类任务（杜婷 等，

2025）。其核心思想是通过逻辑函数将线性回归模型

的输出映射到0和1之间，从而实现对概率的建模。

逻辑回归的数学表达式如式（4）和式（5）所示。

P (Y = 1|X ) = 1
1 + e-Z （4）

图4　滑坡动态易发性制图流程

Fig. 4　Dynamic susceptibility mapping process of landslide
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Z = w0 + w1 x1 + w2 x2 + w3 x3 + … + wn xn （5）

式中，P为滑坡发生的概率，范围为 0到 1，其中 0
表示滑坡灾害不会发生，1 表示滑坡灾害会发生；

Z 为滑坡灾害的线性函数；w0为逻辑回归的常数

项；n为评价因素的数量；w1，…，wn为逻辑回归

系数；xi为每个评价因素的确定性系数值 （或信

息值）。

支持向量机是一种强大的机器学习算法，可

用于解决数据二分类问题（王倩 等，2021）。其核

心思想是在特征空间中找到一个最优的超平面，

这个超平面能够最大化地分开不同类别的数据点，

即最大化两类数据点之间的间隔。其在小样本下

分类效果好，泛化能力强，故常被用于少样本滑

坡的分类预测。

随机森林是一系列树结构分类器的组合，通

过构建多个决策树并将其结果进行投票或平均，

以得到最终的预测（黄龙 等，2022）。其是一种基

于 Bootstrap Aggregating 策略的机器学习模型，能

够有效地处理非线性问题，并且擅长处理大量样

本和特征，能在包含噪声和缺失值的数据中，通

过群体决策机制得出稳定且可靠的预测，故常被

用于滑坡分类预测。

3.2.2　异质集成学习

堆叠法（Stacking）是一种典型的异质集成算

法，其核心思想通过元学习器系统性地整合多个

基学习器的预测能力，以达到提高模型预测精度

和鲁棒性的能力 （江宝得 等，2023）。在第一层

中，使用多个基学习器在训练集上进行K折交叉验

证生成预测结果，每个基模型对样本的输出构成

新的特征向量，将原始数据空间转换为元特征空

间。第二层引入元学习器，以第一层输出的元特

征作为输入数据进行训练，通过学习基学习器预

测结果之间的复杂映射关系，实现最终决策。在

本研究中，将RF、SVM、LR作为基学习器，LR作

为元学习器来构建用于滑坡易发性建模的异质集成

机器学习模型—Stacking（RF-SVM-LR）（图5）。

在建模过程中，随机森林、支持向量机和异

质集成学习的模型参数通过试算法获取，结果如

表 3所示。逻辑回归模型中，滑坡的逻辑回归方程

的计算公式为

Z = 0.0031 + ( )X1*( )-0.1588 + ( )X2*0.1367 +

( )X3*( )-0.1047 + ( )X4*( )0.0622 +

( )X5*( )-0.0558 + ( )X6*( )-0.0483 +

( )X7*( )-0.0554 + ( )X8*0.0304 +

( )X9*( )-0.0101 + ( )X10*0.0099 +

( )X11* 0.0048 + ( )X12*( )-0.0004 +

( )X13*( )-0.0007

（6）

式中，X1为剖面曲率；X2为河流距离；X3为构造距

离；X4为地层岩性；X5为土地利用类型；X6为坡

度；X7为植被覆盖度；X8为剖面曲率；X9为高程；

X10为地形湿度指数；X11为降雨量；X12为坡向；X13
为道路距离。

3.3　模型精度评估

受试者可接受曲线，是一种用来评估二分类

图5　Stacking 集成算法原理

Fig. 5　Principle of Stacking integration algorithm

表3　模型参数设置

Table3　　Parameters of the proposed models

模型名称

RF

SVM
Stacking

（RF-SVM-LR）

模型参数

决策树个数=100，最大树深度=8
叶节点所需最小样本数=10，随机种子数=42

函数核 =径向基函数，用概率估计=true
随机种子数=42

基学习器=RF、SVM、LR，元学习器=LR
类别概率值=True，分层K折交叉验证=7
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模型性能的图形化工具，通过绘制真正率与假正

率之间的关系来展示模型在不同阈值下的表现

（薛一凡 等，2025）。真正率表示实际为正例的样

本中被正确预测的比例，假正率表示实际为负例

的样本中被错误预测的比例。ROC 曲线下的面积

AUC （Area Under Curve） 用于量化模型的整体性

能，AUC值越接近1，模型性能越好，当AUC值无

限接近于 0.5时，模型表现等同于随机猜测。ROC
曲线的优点是不受类别不平衡的影响，能够直观

反映模型在不同阈值下的权衡（Pham等，2017）。

3.4　短基线时序 InSAR原理

SBAS-InSAR是一种基于时间序列分析的合成

孔径雷达干涉测量技术，主要用于监测地表的缓

慢形变（Berardino等，2002）。其借助 SAR多时相

影像数据集，采用小基线组策略减少时空失相干

的影响，进而取得高精度的地面变形信息。其核

心思想是将所有可用的 SAR 影像按照空间基线较

短和时间间隔合理的原则组合成多个干涉对，通

过奇异值分解（Golub 和 Van Loan，1996）等方法

求解欠定方程组，获取时间序列上的形变场，能

够更好地保持空间分辨率，适用于大范围、非城

市区域的形变监测（金必晶 等，2024b）。

3.5　耦合SBAS-InSAR技术的滑坡动态易发性评价

为了降低易发性中的假阳性和假阴性的误差，

将提取的地表形变信息和易发性评价结果相结合

制作滑坡动态易发性评价。模型预测的滑坡的易

发性结果分为 5个等级，分别是：极低易发性、低

易发性、中易发性、高易发性、极高易发性（Wei
等，2024；李蕊 等，2026）。地表形变速率也分为

5个等级，分别是：极低变形速度（0—10 mm/a）、

低变形速度 （10—20 mm/a）、中变形速度 （20—
30 mm/a）、高变形速度（30—40 mm/a）、极高变形

速度 （>40 mm/a）（Zhou 等，2022）（图 6）。本研

究基于周超（2018）和 Ciampalini等（2016）所用

的矩阵方法，针对秭归—巴东库区的地质环境，

构建了研究区的经验矩阵。在极高和高易发性等

级条件下，动态易发性仍保持较高等级，仅在极

低和低变形速度时适度下调；在中等易发性等级

条件下，动态易发性等级受静态易发性等级和变

形速度共同约束，变形速度越高，动态易发性等

级则越高；在低和极低易发性等级条件下，动态

易发性等级与原易发性等级基本保持一致，在极

高和高变形速度时适度上调，以反映潜在不稳定

的风险。该矩阵的划分旨在通过引入地表形变速

率，优化并提升以地面变形为特征的单元易发性

等级。同时，为了规避植被覆盖与大气延迟等干

扰因素导致的 InSAR 数据缺失，对于未监测到有

明显变形的区域维持其原有的易发性评价值（曾

韬睿 等，2023）。

4　结 果

4.1　评价因子相关性及重要性评价

4.1.1　评价因子相关性检验

在进行易发性评价时，为确保所选因子满足

训练模型的要求，各评价因子之间需具备相对独

立性。本研究采用多重共线性（图 7 （a））来分析

因子间的相关性，并剔除相关性较高的因子。结

果表明，地形起伏度和坡度的 VIF 值超过阈值 10
且 TOL值小于 0.1，说明存在多重共线性问题；地

表粗糙度和曲率的 VIF 大于 10，表明与已有的其

图6　滑坡易发性动态评价优化矩阵

Fig. 6　Dynamic evaluation optimization matrix of landslide susceptibility
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他变量存在线性相关，直接被移出指标体系。地

形起伏度是反映区域高差与地貌能量的重要指标，

在滑坡孕育过程中具有明确的物理意义，然而地

形起伏度与坡度等因子存在高度相关性，其包含

的信息表现为对已有因子信息的重复表达，此时

保留地形起伏度并不会显著增强滑坡易发性评价

模型的精度，反而会存在过拟合风险。因此，在

保证模型稳定性的前提下，本研究优先选择保留

坡度这一更有效的表征滑坡发生的力学控制条件

因子，剔除地形起伏度以避免冗余信息干扰。

综合考虑相关性检验结果以及三峡库区的地

形条件，剔除地形起伏度、地表粗糙度、曲率 3个

因子，剔除之后各因子之间符合相关性阈值要求

（图 7 （b））。最终，采用高程、坡度、坡向、剖面

曲率、平面曲率、降雨量、植被覆盖度、地层岩

性、地表湿度指数、水系距离、道路距离、构造

距离和土地类型等 13项因子指标构建滑坡易发性

评价体系。

4.1.2　评价因子重要性评价

水库滑坡的形成是许多因素共同作用的结果，

但不同的因子对滑坡的贡献度不同。本文利用SHAP
对随机森林模型的解释性进行可视化（图7（c）—

（d））。其中高程、植被覆盖度、河流距离、降雨量

这 4个因子 SHAP 值的绝对值均大于 0.05，远超其

他因子（图 7 （c）），是滑坡发生的主要控制因子。

高程对滑坡的贡献度排第一，其 SHAP值在-0.5—
0.3之间波动，较低的特征值（以蓝点表示）对模

型具有更明显的正向影响，高程较低区域岩体风

化比较强烈；植被覆盖度的 SHAP值在-0.4—0.3之

间波动，低植被区促进滑坡发生，库区移民迁建

导致 25°以上坡地垦殖率高，人工林根系固土能力

弱于原生植被，导致滑坡频繁发生；河流距离的

SHAP值在-0.4和0.1之间波动，河流越近越容易发

生滑坡，主要由于库水浸泡会软化岩土体，每日

0.5—1 m的水位变幅产生动水压力，岩土体受周期性

（a） 因子剔除前多重共线性分析

（a） Multicollinearity analysis of factors before elimination

（c） 绝对平均SHAP值图

（c） Absolute average SHAP value diagram

（b） 因子剔除前多重共线性分析

（b） Multicollinearity analysis of factors after elimination

（d） SHAP值图

（d） SHAP value diagram
图7　多重共线性分析和重要性分析

Fig. 7　Multicollinearity analysis and variable importance analysis
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浸润而失稳；降雨量 SHAP值在-0.3和0.25之间波

动，该研究区年均降雨量1100—1400 mm，7—9月占

全年60%。暴雨诱发型滑坡占比达35%（图7（d））。
4.2　模型构建与精度评价

4.2.1　模型构建方法

选取 30*30 m分辨率的栅格作为评价单元，在

ArcGIS中将去相关后的 13个评价因子重分类，并

进行多值提取至点操作，赋予研究区范围内每个

栅格点对应的像元值。将评价因子作为模型的输

入数据，是否会发生滑坡（滑坡：1，非滑坡：0）

作为输出项进行滑坡易发性建模 （周超，2018）。

将滑坡数据集随机分成两部分，70% 的数据作为

训练样本，30% 的数据作为测试样本，验证模型

的性能。最后使用随机森林、逻辑回归、支持向

量机 3 种单一机器学习模型，以及异质集成模型

Stacking （RF-SVM-LR） 进行滑坡易发性评价。

将预测结果导入 ArcGIS 中进行重分类，分别是：

极低易发区（45%）、低易发区（25%）、中易发区

（15%）、高易发区（10%）、极高易发区（5%） 5个

等级（王悦 等，2024），各个模型的易发性评价结

果如图8（a）—（d）所示。

4.2.2　ROC曲线分析

为了检验各模型的预测性能，使用 ROC 曲线

验证各模型训练集和测试集的精度，预测结果如

图 8 （e） — （f） 所示。 Stacking （RF-SVM-LR）
模型训练结果的 AUC为 0.953，随机森林为 0.949，
支持向量机为 0.943，逻辑回归模型为 0.884，对比

（a） 随机森林易发性评价结果

（a） Random forest susceptibility assessment results

（c） 支持向量机易发性评价结果

（c） Susceptibility evaluation results of support vector machine

（e） 模型训练精度评价的ROC曲线

（e） ROC curve of model training accuracy evaluation

（b） 逻辑回归易发性评价结果

（b） Results of logistic regression susceptibility assessment

（d） Stacking（RF-SVM-LR）易性评价结果

（d） Susceptibility evaluation results of support vector machine

（f） 模型测试精度评价的ROC曲线

（f） ROC curve of model test accuracy evaluation
图8　模型建模结果及ROC曲线图

Fig. 8　Model modeling results and ROC curve
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集成模型和基础分类器可知，集成学习模型的精

度有明显提升，比随机森林、支持向量机和逻辑

回归模型分别提升了 0.4%、1% 和 6.9%。在模型

测试中，Stacking （RF-SVM-LR） 模型的 AUC 值

为 0.954，随机森林为 0.943，支持向量机为 0.940、
逻辑回归模型为 0.884，集成学习模型对比随机森

林、支持向量机和逻辑回归模型分别提升了 1.1%、

1.4%和 6.9%。预测结果表明集成模型能提升预测

精度，可以更精确的拟合滑坡发育与各评价因子

之间的非线性关系。

4.2.3　栅格统计分析

对不同模型滑坡单元在各易发性等级的分布

状况进行了统计（表 4），结果表明，随着易发性

等级的提升，滑坡所占比例也逐渐增大，说明各

模型与实际滑坡分布状况拟合较好。集成学习模

型在极高易发区的频率比均高于随机森林、支持

向量机和逻辑回归模型，在极低易发区的表现也

较好。Stacking （RF-SVM-LR） 模型在极高易发

区面积只占 5.13%的情况下发育了 64.91%的滑坡，

频率比高达 12.658，优于随机森林的 9.475，逻辑

回归的 5.644，支持向量机模型的 12.294。并且

Stacking （RF-SVM-LR） 的极低易发区占研究区

总面积的 45.35%，但滑坡在该区域基本没有分布，

频率比值低至 0，低于随机森林、逻辑回归和支持

向量机模型的 0.001、0.026 和 0.037。通过对 4 个

模型的栅格统计结果进行对比，得到集成学习模

型在高易发区分类正确率最高，在低易发区误分

类最低，其能有效提升滑坡易发性评价的精度。

4.3　SBAS-InSAR制图

4.3.1　研究区地表形变速率图

基于 SBAS-InSAR长时序的解译结果表明，研

究区雷达视向线形变速率为-92.27—71.02 mm/a
（图 9 （a））。其中 InSAR 速率大于 0则说明沿视向

线向靠近卫星的方向运动，小于 0 则说明向远离

卫星的方向运动。形变速率的统计结果显示，

表4　模型栅格统计

Table4　　Model grid statistics

易发性等级

随机森林

极低易发区

低易发区

中易发区

高易发区

极高易发区

逻辑回归

极低易发区

低易发区

中易发区

高易发区

极高易发区

支持向量机

极低易发区

低易发区

中易发区

高易发区

极高易发区

Stacking（RF-SVM-LR）
极低易发区

低易发区

中易发区

高易发区

极高易发区

滑坡栅格数

12
160

2466
9413

11762

277
1796
5568
9223
6949

410
1080
2042
5525

14756

2
28

805
7521

15457

研究区栅格数

315268
165245
109037
70823
36319

307481
173138
109938
70131
36004

319923
158112
110085
73424
35148

315982
172697
100718
71569
35726

滑坡比例

0.00
0.05
2.26

13.29
32.39

0.09
1.04
5.06

13.15
19.30

0.13
0.68
1.85
7.33

41.98

0.00
0.05
0.98

10.42
42.33

占总滑坡比例

0.05
0.67

10.36
39.53
49.39

1.16
7.54

23.38
38.73
29.18

1.72
4.54
8.58

23.20
61.96

0.01
0.12
3.38

31.58
64.91

占研究区比例

45.79
24.00
15.65
10.17
5.21

44.13
24.85
15.78
10.07
5.17

45.92
22.69
15.80
10.83
5.04

45.35
24.79
14.46
10.27
5.13

频率比

0.001
0.028
0.662
3.888
9.475

0.026
0.300
1.481
3.846
5.644

0.037
0.200
0.543
2.142

12.294

0.000
0.005
0.234
3.075

12.658
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研究区形变结果呈正态分布，平均形变速率为

-2.63 mm/a，标准差为 10.36，大部分地区形变速

率在-10 至 10 mm/a 之间，占总研究区的 69.43%，

表明该研究区整体处于稳定状态。

研究区的滑坡类型主要以慢速滑坡为主，变

形特征呈现周期性变化。受三峡水利工程优化调

度控制，库水位每年在 145—175 m 之间周期性波

动（图 10 （c））。由于季节性降雨和库水位下降的

影响，多数滑坡在每年的丰水期（4—10月）变形

速率加快，此时滑坡失稳风险显著升高；由于降

水的减少和水库水位的稳定，每年的枯水期 （10
月到次年的 4月）滑坡活动比较缓慢，处于相对稳

定的状态。为了研究该地区在丰水期和枯水期的

变形特征，以 2018年—2019年完整水文年，将其

分为枯水期（2018 年 9 月 27 日—2019 年 4 月 7 日）

和丰水期 （2019 年 4 月 7 日—2019 年 10 月 4 日），

两个时间段的月变形速度如图 10 （a） — （b） 所

示。由 InSAR 形变速率值可得，在枯水期大部分

区域地表形变速率小于 3 mm/month，变形速率较

小，研究区处于非常稳定的状态；丰水期受水库

水位的快速下降和强降雨的联合作用，多处库岸

边坡变形速率明显加快，如木鱼包滑坡和谭家

河等。

4.3.2　典型滑坡 InSAR变形特性分析

为了验证 InSAR 变形速率的可靠性，对木鱼

包滑坡、谭家河滑坡和三门洞滑坡 （图 10 （b））
在 InSAR观测期间的变形进行分析。

（a） 2017-03-12—2022-06-02地表形变速率

（a） The surface deformation rate from 2017-03-12 to 2022-06-02

（c） 2019年—2020年地表形变速率

（c） Surface deformation rate from 2019 to 2020

（b） 2017年—2018年地表形变速率

（b） The rate of surface deformation in 2017 to 2018

（d） 2021年—2022年地表形变速率

（d） Surface deformation rate from 2021 to 2022

图9　各时期研究区的地表形变速率

Fig. 9　Surface deformation rates in the study area for each time period

（a） 枯水期月形变速率

（a） Monthly deformation rate in dry season
（b） 丰水期月形变速率

（b） Monthly deformation rate in wet season
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木鱼包滑坡位于湖北省秭归县至巴东县的长

江沿岸地区，为典型的库岸堆积层滑坡，地形

陡峭起伏，平面形态呈不规则扇形 （图 1 （c））。

滑坡平均形变速率为-45.408 mm/a，最大速率达

-92.455 mm/a。木鱼包滑坡东部的前缘、中部、后

缘在变形速率存在差异，沿滑坡东部剖面选取 3个

监测点（图 11 （a））。由图 11 （b）可知，MYB-1

位于木鱼包滑坡东侧强变形区，变形速率较大，累

计位移超过 300 mm；MYB-2位于滑坡东侧中部区

域，累计位移超过 200 mm。MYB-3位于滑坡东侧

前缘阻滑段上，地势较缓，累积位移仅为 100 mm。

整体而言，在 2017 年 3 月—2022 年 6 月期间，木

鱼包滑坡东侧累计变形后缘到前缘变形逐渐减小，

其后缘和中部均存在显著变形。

（c） 三峡库区库水位和降雨量

（c） Reservoir water level and rainfall in Three Gorges Reservoir Area
图10　枯水期、丰水期月形变速率分布图及三峡库区降雨量、库水位

Fig. 10　Distribution maps of monthly deformation rates during the dry and flood seasons， along with the precipitation and reservoir
water level in the Three Gorges Reservoir Area

（a） 木鱼包滑坡地表形变速率

（a） The surface deformation rate 
of Muyubao landslide

（c） 谭家河滑坡地表形变速率

（c） The surface deformation rate 
of Tanjiahe landslide

（b） 木鱼包滑坡监测点位移时序

（b） Muyubao landslide monitoring point displacement time series

（d） 谭家河滑坡监测点位移时序

（d） Tanjiahe landslide monitoring point displacement time series time series
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谭家河滑坡位于湖北省秭归县沙镇溪镇范家坪

村长江沿岸的右侧，属于涉水岩质滑坡，坡体上陡

下缓，平面形态呈不规则舌形（图 11 （c））。平均

形变速率为-20.43 mm/a，最大速度为-58.59 mm/a。
谭家河滑坡后缘、中部和前缘的变形速率存在差

异，在这3个区域选取 InSAR的特征点。由图11（d）
可知，TJH-1位于谭家河滑坡前缘强变形区，位移

持续增加，累计位移超过 220 mm；TJH-2 位于滑

坡中部区域，累计位移接近 150 mm；TJH-3 位于

滑坡后缘，该区域基本没有形变，累计位移仅为

30 mm。整体而言，在 2017年 3月—2022年 6月期

间，谭家河滑坡前缘累积形变量最大，中部地表

形变开始减弱，后缘基本没有形变。

三门洞滑坡位于湖北省秭归县沙镇溪镇长江青

干河支流右岸，属于古崩滑堆积体复活滑坡，坡体

下缓上陡，滑坡的坡面呈现舌形（图 11 （e））。平

均形变率为-17.41 mm/a，最大速度为-46.21 mm/a。
三门洞滑坡前缘、中部和后缘的变形速率存在差

异，沿着中部剖面选取 3 个特征点。由图 11 （f）
可知，SMD-1 位于山门洞滑坡前缘的强变形区，

位移时序整体呈线性，累计位移接近 200 mm；

SMD-2 位于滑坡中部区域，2019 年之前变形速率

较小，2019 年之后变形速率开始增加，累计位移

超过 100 mm；SMD-3位于滑坡后缘，累计位移仅

为 45 mm。整体而言，在 2017年 3月—2022年 6月

期间，三门洞滑坡前缘累积形变量最大，中部地表

形变逐渐减小，后缘形变最小。同时，三门洞滑坡

的时序形变在每年的枯水期和丰水期呈现出显著

的差异，在枯水期滑坡基本没有变形，处于较平

稳状态；在丰水期库水位的骤降和强降雨量的叠

加，激活了处于敏感区域的古滑坡体，滑坡的变形

加快。三门洞滑坡在降雨和库水位涨落的联合作

用下呈阶梯状形变，展示出古滑坡的再活化特征，

进一步说明了采用形变作为动态因子的合理性。

结合位移时序、库水位和降雨量可得，部分

累积位移曲线呈现出轻微阶跃式特征，主要是受

周期性降雨和库水位调度的直接影响。综上所述，

InSAR监测到的形变结果与历史记录基本吻合，因

此基本可以确定 InSAR 技术得到的结果具有一定

的可靠性。

4.4　滑坡动态易发性制图

以两个水文年为时间间隔来分析不同时期下

库岸滑坡的动态易发性结果：（1） 第一阶段：

2017年 3月 12日—2018年 12月 20日；（2）第二阶

段：2019年1月1日—2020年12月21日；（3）第三

阶段：2021 年 1 月 2 日—2022 年 6 月 2 日，3 个阶

段的年形变速率空间分布如图 9 （b），（c）和（d）
所示，动态易发性评价结果如图 12所示。结果显

示，各阶段优化后研究区的极高和高易发区仍分

布在长江及其支流两岸，但相比优化前极高和高

易发区域面积减小。

对 3 个阶段优化前后的易发性等级变化进行

统计 （图 13），可得第一阶段到第三阶段极低和

低易发区面积分别增加了 22.44 km2、31.28 km2和

2.04 km2，极高和高易发区面积分别减少了24.56 km2、

31.12 km2和 7.58 km2。综上所述，InSAR 技术实时

获取研究区形变点分布，成功检测出研究区域的

（e） 三门洞滑坡地表形变速率

（e） The surface deformation rate 
of Sanmendong landslide

（f） 三门洞滑坡监测点位移时序

（f） Sanmendong landslide monitoring point displacement time series

图11　滑坡地表形变速率及点位移时序

Fig. 11　Landslide surface deformation rate and time series of point displacement
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假阴性和假阳性分类误差，并对其进行优化。更

新后的动态易发性图显示了原始静态易发性预测

没有注意到的潜在滑坡区域，修正了原始易发性

预测错误判断的滑坡区域。

基于 Stacking （RF-SVM-LR） 原始的建模结

果 （图 8 （d）） 和第一阶段优化后的建模结果

（图 12 （a））对研究区进行精细观测，可得优化后

的木鱼包滑坡、谭家河滑坡、三门洞滑坡的部分

区域由极高易发区降为低易发区，地表形变速率

修正了部分假阳性错误（图14（a）—（i））。选择

两个非滑坡区，即易发性增强的代表区域 P1 和

减弱的代表区域 P2来分析滑坡动态易发性图的适

用性。根据图 14 （k） 可知，典型区域 P1 的原始

易发性等级为极低易发性区域，然而从地表形变

速率图可知（图 14 （j）），多数地区形变速率大于

40 mm/a，说明原始结果低估了该地区实际的易发

性等级，出现了假阴性的错误，优化后的易发性

结果 （图 14 （l）） 显示该地区部分区域被赋予了

极高和高易发等级，和 InSAR监测到的形变结果更

一致。由图 14（n）可知，P2地区优化前的易发性

等级大部分为极高和高易发性区域，表明该地区

的坡体结构不稳定易发生滑坡。但图14（m）显示

P2区域地表形变速率小于 10 mm/a，整体处于非常

稳定的状态，表明该区域在静态易发性图中被误

判为高风险，出现了假阳性的错误，在引入 InSAR
形变约束后被正确降级为低易发区域（图14（o）），

（a） 三个阶段优化前后各易发性等级面积

（a） The area of each susceptibility grade before and 
after the three-stage optimization

（b） 三个阶段优化前后各易发性等级面积差值

（b） The area difference of each susceptibility grade before 
and after the three-stage optimization

图13　各阶段优化前后各易发性等级面积对比图

Fig.13　Comparison of areas of each landslide susceptibility class before and after optimizationat different stages

（a） 2017年—2018年优化后易发性等级图

（a） Optimized susceptibility grade map from 2017 to 2018
（b） 2019年—2020年优化后易发性等级图

（b） Optimized susceptibility grade map from 2019 to 2020

（c） 2021年—2022年优化后易发性等级图

（c） Optimized susceptibility grade map from 2021 to 2022
图12　不同时间段滑坡易发性等级图

Fig. 12　Landslide susceptibility classification maps for different time periods
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与 InSAR 监测到的形变结果更吻合。由此可得，

动态易发性评价能够更精准的预测到潜在的滑动

区域和修正未发生滑动区域，可以作为更先进的

滑坡预测方式。

（a） 木鱼包滑坡地表形变速率

（a） The surface deformation rate of 
Muyubao landslide

（d） 谭家河滑坡地表形变速率

（d） The surface deformation rate of 
Tanjiahe landslide

（g） 三门洞滑坡地表形变速率

（g） The surface deformation rate of 
Sanmendong landslide

（j） P1地表形变速率

（j） The surface deformation rate of P1

（m） P2地表形变速率

（m） The surface deformation rate of P2

（b） 木鱼包滑坡原始易发性

（b） Original susceptibility of Muyubao 
landslide

（e） 谭家河滑坡原始易发性

（e） Original susceptibility of Tanjiahe 
landslide

（h） 三门洞滑坡原始易发性

（h） Original susceptibility of 
Sanmendong landslide

（k） P1原始易发性

（k） Original susceptibility of P1

（n） P2原始易发性

（n） Original susceptibility of P2

（c） 木鱼包滑坡优化后易发性

（c） Susceptibility of Muyubao landslide 
after optimization

（f） 谭家河滑坡优化后易发性

（f） Susceptibility of Tanjiahe landslide 
after optimization

（i） 三门洞滑坡优化后易发性

（i） Susceptibility of Sanmendong 
landslide after optimization

（l） P1优化后易发性

（l） Susceptibility of P1 after optimization

（o） P2优化后易发性

（o） Susceptibility of P2 after optimization

图14　优化前后滑坡易发性对比分析

Fig. 14　Comparative analysis of landslide susceptibility before and after optimization
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5　讨 论

5.1　集成学习在水库滑坡易发性评价中的适用性

探讨

如何选取并建立理想的水库滑坡建模仍是当

前的研究重点和难点，集成学习作为前瞻性的技

术，已在多个领域得到广泛应用（Dou等，2020）。

历史研究表明，集成学习可以结合单一机器学习

模型的优点，并针对具体问题设置组合方案，得

到具有更强泛化能力和高鲁棒性的学习模型，显

著提高易发性评价结果的精度（郑元勋 等，2025；
赵恒梓 等，2024）。然而，大多数现有研究集中于

同质集成器（周武召 等，2025），对于异质集成策

略的探索相对有限，尤其是在水库滑坡这一特定

场景下。因此，本文提出了以随机森林、逻辑回

归、支持向量机为基学习器，逻辑回归为元学习

器的异质集成策略 （Stacking （RF-SVM-LR）），

进一步拓展了集成学习在水库滑坡易发性建模方

向的思路。从 ROC 结果来看，集成后的模型训练

集 AUC 值较随机森林、逻辑回归、支持向量机模

型分别提升了 0.4%、6.9% 和 1%，测试集 AUC 值

分别提升了 1.1%、6.9% 和 1.4%。研究结果表明，

集成模型预测精度优于单个机器学习模型，其能

增强水库滑坡易发性建模的预测能力。然而，本

文仅开展了以堆叠法为基础的异质集成算法，未

尝试更多的异质集成研究，同时也未分析同质分

类器的集成效果。因此，在未来的研究中将进一

步拓展集成学习的应用维度，尝试更多元化的基

学习器组合方式，继续探索集成策略在水库滑坡

易发性评价中的应用潜力。

5.2　水库滑坡动态易发性评价探讨

秭归—巴东库区受到三峡工程的蓄水运行、

季节性强降雨及人类工程活动等因素影响，坡体

状态极易发生改变（周超，2018）。仅考虑静态因

子的滑坡易发性评价，不能及时反应滑坡随时间

和空间的变化，其易发性评价结果的时效性不明

确（Wei等，2024；黄发明 等，2025）。为了消除

静态易发性评价的假阴性和假阳性误差，本文创造

性地使用优化矩阵耦合地表形变信息和滑坡静态易

发性结果，得到水库滑坡的动态易发性结果。优化

后的易发性模型在极高和高易发性区域面积大量减

小，在极低和低易发性区的面积增加，一定程度

上修正了假阴性和假阳性误差，为三峡库区滑坡

风险管理提供更可靠的基础数据。同时，为了验

证优化矩阵的稳健性，对矩阵进行微调（图 15）。

由微调前后易发性图变化情况的统计结果可知，

对矩阵进行微调之后动态易发性结果的栅格等级

没有明显变化，不同优化矩阵的易发性图一致性

高（图16），说明优化矩阵具有较好的稳健性。

（a） 微调优化矩阵1
（a） Fine-tuning optimization matrix 1

（b） 微调优化矩阵2
（b） Fine-tuning optimization matrix 2
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6　结 论

高精度的滑坡易发性评价对滑坡的有效监测

和滑坡灾害的早期预警至关重要。本文选取了地

质灾害发育比较频繁的巴东—秭归库区作为研究

对象，耦合机器学习与时序 InSAR 技术对滑坡的

动态易发性进行评价。得到以下结论：（1）高程、

植被覆盖率、距河流的距离、降雨量这 4个因子是

滑坡发生的主要控制因子；（2） Stacking （RF-
SVM-LR）模型在该研究区内的预测性能更好，其

次是随机森林模型、支持向量机模型，最后是逻

辑回归模型；（3）研究区整体形变速率为-92.27—
71.02 mm/a，平均形变速率为-2.63 mm/a，标准差

为 10.36；（4）通过耦合时序 InSAR 与机器学习模

型可以减小滑坡易发性评估的偏差，提升易发性

制图结果的时效性，对滑坡灾害的早期预警和科

学规划具有重要意义。总之，本研究所提出的方

法进一步改进了传统水库滑坡易发性评价模型的

滞后性，为增强耦合模型的预测能力和更好地解

释灾害发育机制提供了研究思路，能够准确且及

时的绘制水库区域滑坡易发性图。
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Coupling machine learning with time-series InSAR for dynamic landslide 
susceptibility assessment： A case study of the Zigui-Badong Section 

in the Three Gorges Reservoir Area

ZHANG　Tian1，WANG　Weichun1，ZHOU　Chao1，CAO　Ying2，JIN　Bijing2

1. School of Geography and Information Engineering, China University of Geosciences (Wuhan), Wuhan, 430078, China;
2. School of Engineering, China University of Geosciences (Wuhan), Wuhan 430074, China

Abstract： With the operation of large-scale hydraulic infrastructures, many slopes located in reservoir areas are prone to deformation and 

failure under the influence of fluctuations in the reservoir water level, thereby seriously threatening the safe operation of hydraulic facilities 

and possibly leading to more severe secondary disasters. Therefore, conducting accurate landslide susceptibility assessment is of great 

significance for landslide risk prevention and mitigation in reservoir regions. In this study, a refined dynamic landslide susceptibility 

assessment was conducted for the Zigui-Badong reservoir bank section of the Three Gorges Reservoir area. First, a comprehensive landslide 

inventory was established on the basis of long-term field investigations and historical records. Subsequently, 16 conditioning factors, 

including elevation, slope, and lithology, were selected to construct a landslide susceptibility evaluation index system, and an initial static 

susceptibility assessment was performed using ensemble machine learning methods. On this basis, long-term surface deformation 

information was retrieved using the small baseline subset interferometric synthetic aperture radar (SBAS-InSAR) technique. An optimization 

matrix that integrates susceptibility classes and SBAS-derived deformation rates was developed to couple static predictions with dynamic 

deformation information, thereby obtaining dynamic landslide susceptibility results. (1) Very high- and high-susceptibility zones are mainly 

distributed along the Yangtze River and its tributaries, and elevation, vegetation coverage, distance to rivers, and rainfall are the dominant 

controlling factors for landslide spatial distribution; (2) compared with individual base models, the ensemble learning model more 

effectively integrates their advantages and achieves the highest prediction accuracy (AUC = 0.954); (3) the dynamic susceptibility results 

coupled with time-series InSAR data can effectively correct false-negative and false-positive errors in static susceptibility assessments. This 

study improves the accuracy and timeliness of landslide susceptibility modeling and provides a valuable reference for the dynamic 

management of landslide hazards in reservoir areas.
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