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摘 要： 水利工程是利国利民的重要基础设施，但大多所处地理环境复杂，库区滑坡是影响其安全

运行的隐患之一，普遍存在对库区危害大但监测困难的问题 . 本文在分析水利工程区滑坡风险源

的地理条件、演化特性和时空分布的基础上，探索建立滑坡风险源特征与卫星遥感参量之间的映

射关系，提出并构建了库区滑坡在光谱反射率、几何形态、地形、纹理、形变量等遥感指标中的表征

规则 . 以表征规则为基础，本文提出了多特征联合决策与随机森林结合的滑坡自动化识别方法，引

入多种遥感特征实现大弯子区域滑坡的自动化准确识别，识别准确率达到 89%. 实验结果表明，本

文所建立的滑坡风险源卫星遥感表征规则能够为滑坡遥感识别提供可靠的技术支持，并在地形复

杂区或地面设备有限的库区滑坡监测中具有广泛应用潜力 .
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水利工程区因地形复杂、人为扰动较多，一旦

叠加突发降水等自然因素影响，常面临滑坡风险 .
库区滑坡风险受地质构造、水文气象及人类活动多

重影响，具有突发性强、次生灾害多、破坏范围广的

特点，对水利设施和下游安全构成严重威胁，是水

利工程安全运行的重要隐患，对库区滑坡早期风险

进行识别与周期监测，并形成预警能力，对水利工

程的安全运维具有重要意义 .
传统监测手段覆盖范围有限，难以有效监测大

范围的库区岸坡 . 卫星遥感具有覆盖广、时空连续

性好的优势，可对库岸及滑坡风险区全域动态监

测，与传统监测形成互补 . 当前，光学与雷达卫星

遥感在滑坡识别中已发挥重要作用 . 中高分辨率

光学卫星可准确捕捉库岸地貌变化，识别滑坡体并

评价易发性，并借助机器学习、注意力机制等方法

增强滑坡识别和评估的可靠性 . 如赵通等［1］改进

DeepLabV3+模型，利用 GF-6 影像实现 2 m 分辨

率滑坡边界提取；陈博等［2］应用 ResU-Net 模型，结

合地理探测器分析降雨型滑坡调控因子；刁君华

等［3］基于注意力机制优化 DeeplabV3+，实现高精

度滑坡分割；王连升等［4］构建 VGG-Unet 网络识别

黄土地震滑坡；瞿伟等［5］开发 YOLOv8n-CBAM 模

型，通过注意力机制优化高分辨率影像滑坡检测；

张灿灿等［6］提出 MultiU-EGANet 模型，在九寨沟

和北海道滑坡事件中验证同震滑坡识别高精度 .
InSAR（interferometric synthetic aperture radar）可

捕捉滑坡体毫米级形变动态，实现周期性量化监

测 . 如徐青松等［7］通过 D-InSAR 识别水电站滑坡；

刘晓杰等［8］建立 DeepLabV3 框架，捕获地震引发的

滑坡加速形变；黄发明等［9］创新易发性-InSAR 多

源信息法，解决样本缺失条件下的滑坡识别难题；

杨 成 生 等［10］运 用 SBAS-InSAR（small baseline 
subset interferometric synthetic aperture radar）还原

西藏白格滑坡失稳全过程；Liu 等［11］通过多源 SAR
数据融合，结合 InSAR 技术完成金沙江河谷走廊

滑坡制图 .
多 源 数 据 协 同 是 滑 坡 监 测 的 主 要 趋 势 .

InSAR、光学遥感、LiDAR、地面 GNSS 等技术融

合，可构建覆盖“灾前早期识别—灾害风险预警—

灾中实时响应”全周期的立体监测网络，提升库区

风险防御能力 . 例如，宋月等［12］结合水文、地质等

多源信息构建复合灾害脆弱性评估模型；王洪明

等［13］提出时序 InSAR 与深度学习结合的流域滑坡

识别技术；李超瑞等［14］通过 SBAS-InSAR 与光学

解译揭示乌东德水电站滑坡规律；李伟等［15］建立

“天-空-地”协同体系实现巫溪县滑坡实时监测；王
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勇等［16］利用 SBAS-InSAR 与 Landsat-8 协同提升

天津市滑坡识别精度；危洪波等［17］结合 InSAR 与

光学数据识别井冈山滑坡隐患；Dai 等［18］融合无人

机、LiDAR 和 InSAR 探究丹巴县滑坡成因；Wang
等［19］监测恩施马哲县滑坡运动演化；徐卫亚等［20］引

入云模型建立滑坡安全性综合评价模型；李磊等［21］

结合地貌特征量与 InSAR、光学影像分析白鹤滩

库区岸坡灾变标志 .
现有研究表明，光学与雷达卫星遥感技术在滑

坡监测中具有显著互补性：光学影像可精准解译滑

坡形态、纹理及光谱特征，结合变化检测能识别植

被、水体等环境异常；InSAR 技术则能获取毫米级

形变数据，通过时序分析定量表征位移速率与演化

阶段 . 针对库区滑坡监测需求，本文旨在建立滑坡

风险源特征与卫星遥感响应参数（如光谱反射率、

几何形态、地形、纹理、形变量等）的映射关系，解析

库区滑坡在遥感指标中的表征规律，构建滑坡监测

的卫星遥感特征规则库 . 研究可为库区滑坡动态

监测提供理论与方法支持，适用于复杂区或无人区

的库区遥感安全监测，具有重要的研究和应用

价值 .

1  水 利 工 程 区 滑 坡 风 险 源 的 遥 感 特

性分析与多维表征规则  

滑坡形成过程中，滑坡与周边稳定岩土体之间

会产生明显的摩擦和挤压作用，形成可辨识的滑动

边界和变形特征［22-23］. 这些形态学和运动学特征在

遥感影像上表现为独特的纹理、形状、光谱异常和

可量测的地形变化，为遥感滑坡识别与监测提供了

重要的表征依据 . 后续以金沙江白鹤滩水利枢纽

库区上游存在多个连续滑坡的大弯子区域为例进

行分析（图 1）. 白鹤滩水利枢纽运行时间不长，但

是金沙江沿线因横断山脉剧烈抬升与河谷强烈下

切，容易形成高陡边坡和破碎岩体，叠加库区蓄水

位变化的影响，导致了沿岸带滑坡体失稳、临水库

岸坡蠕滑等扰动效应［21］，在大弯子区域表现尤为明

显 . 大弯子区域受季风影响降水集中，且山谷风环

流作用显著，进一步加剧了滑坡变化，存在多处大

面积滑坡，以及滑坡导致的山体裂缝，是典型的库

区滑坡风险区 .

1. 1  滑坡风险源的遥感特性分析　

滑坡发生后，地表类型发生显著变化， 在光学

影像上几何、纹理和光谱特征都会相应改变 . 以

图 2a 和图 2b 大弯子区域 GF-1 号 2 m 分辨率多光

谱影像为例，滑坡体与周边区域特征差异明显：植

被覆盖异常（NDVI 突降需结合时间排除农业干

扰），颜色呈亮白色或浅灰色（反射率更高），纹理粗

糙（碎石或斑驳特征）. 几何形态上，后缘陡坎形成

弧形阴影带及裂缝，两侧可能出现线状断裂带；堆

积体呈舌状或扇形，均为滑坡识别标志 . 库区蓄水

后（2021 年，图 2b），水域扩大淹没岸坡，左侧岸线

出现带状明亮区，中部舌状区向水域延伸，具有典

型滑坡特征 .
滑坡区域在雷达影像上呈现显著区别于周边

的特征：地表粗糙度增大导致后向散射强度突变，

而滑坡前后相位信息的明显变化为滑坡范围及影

响程度的定量识别与分析提供了依据，可利用

InSAR 技术精准提取形变量 . 根据滑坡体物理结

构，不同位置形变特性各异，上部因松散物下滑呈

现突发性沉降，中部沉降量减小，下部以抬升为

图 1　大弯子区域示意图

Fig.  1　Schematic diagram of the Dawanzi region
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主 . 如 图 2c 所 示 ，采 用 SBAS-InSAR 处 理

Sentinel-1 时序 SAR 数据，获取 2021 年 7 月至 2023
年 4 月大弯子区域形变速率分布 . 基于形变量空间

分布特征，InSAR 可提取滑坡范围并量化地表变

化 . 滑坡演化具有阶段性，形变量是重要指针：其

发生滞后于降水或地震数小时至数月，库区蓄水初

期以缓慢蠕动变形为主，形变量和速率缓慢增长；

受突发性强降水或地震影响时，进入加速变形直至

整体失稳阶段，形变量和速率异常增长 . 时序

InSAR 技术可精准分析滑坡演化过程，明确突发

时间点及主要影响，对库区滑坡动态监测具有重要

意义 .

1. 2  滑坡风险源的多特征卫星遥感表征规则　

依据滑坡的地理特征、触发因素、时空分布等

基本特征，结合滑坡在光学和雷达影像上的多种表

现特性，构建滑坡风险源遥感映射规则，可为滑坡

的遥感自动化提取与分析提供关键的信息支撑 .
根据相关分析，将滑坡风险源的遥感映射特征分为

地形特征、光谱特征、几何特征、纹理特征、指数特

征和形变特征 6 大类，这些特征协同构建了滑坡风

险源的遥感映射规则，具体组成如表 1 所示 .
1. 2. 1  地形特征　地形特征包括滑坡面的高程、

坡度、坡向和地形起伏度等（图 3）. 其中高程信息

可以通过立体监测影像或 InSAR 技术获取 . 基于

DEM 可计算坡度、坡向、地形起伏度等地形特征参

数 . 在水平距离相同的情况下，坡顶和坡底部的相

对高差越小，坡面的稳定性越高 . 一般来说，地表

起伏度越大，也即相对高差越大，风险越高 . 坡度

处于易滑坡区间时，相对高差超过 30 m，就需要关

注滑坡问题 . 相关研究表明，坡度处于 15°到 55°之
间的坡面最容易发生滑坡灾害 . 坡面倾角小于 15°
时，坡体稳定性最高，滑坡风险最小；当坡度大于

55°，在遭遇外力影响时，更可能直接发生崩塌灾

害 . 坡向的影响主要体现在周期性日照影响和降

水强度上 . 向阳的坡面相对于阴面由于昼夜温差

更大、风化作用影响强烈，导致坡面表层更容易在

风化作用下逐渐松动，滑坡风险更高 . 迎雨的坡面

图 2　大弯子区域光学影像和 SBAS-InSAR 形变速率

Fig.  2　GF-1 optical images and SBAS-InSAR deformation rate of the Dawanzi region

表 1　滑坡风险源的卫星遥感映射特征

Tab.  1　Satellite remote sensing mapping characteristics of 
landslide hazard sources

特征类型

地形特征

光谱特征

几何特征

纹理特征

指数特征

形变特征

具体指征

坡度

坡向

高程

地形起伏度

可见光波段反射率

近红和红外波段反射率

滑坡长度

滑坡宽度

滑坡表面面积

滑坡长宽比

滑坡表面粗糙度

滑坡区域纹理随机性

滑坡区域纹理均衡性

地形湿度指数（TWI）

归一化植被指数（NDVI）

归一化水体指数（NDWI）

水分胁迫指数（MSI）

归一化湿度指数（NDMI）

形变速率

形变累积量

卫星遥感数据源

多视立体光学影像；

SAR 影像

光学影像

光学影像；SAR 影像

光学影像

光学影像

SAR 影像
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则是因为同样时长承受的降水量更大，更容易触发

滑坡灾害 .
1. 2. 2  光谱特征　光谱特征主要是滑坡面地物类

型光谱反射特性 . 由于滑坡面颜色相对周边地物

更浅，多为灰色或亮白色，具有可见光波段高反射

率，近红和红外波段低反射率的典型特征 . 从图 4

中可知，相对于水体、植被和裸土区域，滑坡区域在

蓝光、绿光和红光波段都具有显著的高反射率，在

近红波段反射率下降，与裸土反射率接近，但仍明

显高于植被和水体 . 在对滑坡所在地区进行地表

分类的时候，引入反射特性差异，有助于更精准的

分类和滑坡区域的识别 .

1. 2. 3  几何特征　滑坡发生发展的地理环境和物

理过程塑造了滑坡体独特的几何特征，如滑坡多呈

现舌状、簸箕状的特殊形态，利用遥感影像提取滑

坡区域后，进而可以提取滑坡的长、宽，并计算其表

面面积和长宽比，这些参数可以客观表征滑坡发生

的规模和影响范围，几何特征参数的变化也反映了

滑坡的演化动态 . 几何特征主要用于辅助分析滑

坡灾害造成的影响，但是在具有大量裸地特征，或

是地表反射率与滑坡面相近的区域，几何特征能够

帮助区分滑坡和其他相似的地物 .
1. 2. 4  纹理特征　滑坡的纹理特征总体体现了滑

坡表面的受破坏程度，如坡面的粗糙度，是坡体表

面松散物与下层坡面之间相互摩擦的结果，粗糙度

会显著高于周边区域；滑坡过程导致的植被倒伏会

形成斑驳纹理，与之相对应的，是形成斑驳纹理的

区域 NDVI 指数在滑坡前后出现突降 . 灰度共生

矩阵（graylevel co-occurrence matrix，GLCM）是一

种用于提取光学影像纹理特征的重要方法，近红或

短波红外波段具有较强的指示性特征，是滑坡识别

中优先选用的波段 . 利用 GLCM 可以计算多种纹

理特征指标，如对比度，主要反映地表的粗糙程度；

熵，该指标反映了地表纹理随机性，与地表的破碎

度高度相关；同质性，该指标反映地表的均匀性，越

完整的地表相对同质性越高 . 对比度和熵的计算

结果如图 5 所示 . 引入 GLCM 计算近红或短波红

外波段的纹理特征，有助于区分滑坡与相近地物，

如裸土之间的差异性 .
1. 2. 5  指数特征　滑坡的指数特征主要利用不同

波段之间的波谱关系来定量地表征滑坡区域特殊

的植被、水体、土壤水分状态等与滑坡发生直接相

关的影响因素，具体计算公式如表 2 所示 . 其中，地

形湿度指数（topographic wetness index，TWI），通

过汇水面积和坡度进行计算，TWI 高值区为汇水

集中区，可以指示由于土壤长期过饱和导致坡面稳

图 3　大弯子区域地形特征（2010-10-03）
Fig.  3　Topographic characteristics of the Dawanzi region （2010-10-03）

图 4　大弯子区域不同地表类型的光谱曲线

Fig.  4　Spectral reflectance curves of different surface types 
of the Dawanzi region
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定性降低的风险区 . 通过 NDVI 的变化可以指示

滑坡对植被的影响 . NDVI 的变化速率与滑坡演化

阶段相关，滑坡发生早期处于蠕动变形期，NDVI
缓慢变小，进入滑坡加速变形期，坡面植被遭遇严

重破坏，NDVI 出现突降 . 虽然 NDWI 主要用于水

体识别，但在滑坡监测中，可用于表征滑坡体土壤

饱和状态，当滑动体内部渗水区域 NDWI 升高，预

示着坡面稳定性将会降低，滑坡风险增高 . 水分胁

迫指数（moisture stress index，MSI）升高反映植被

根系区水分流失（可能因深层土体裂隙导致），暗示

坡体失稳前的微变形 . 归一化湿度指数（normalized 
difference moisture index，NDMI）一般用于监测植

被冠层和土壤水分含量，其高值区指示土壤饱和或

地下水富集，相对坡体失稳风险更高（图 6）.

1. 2. 6  形变特征　滑坡的形变特征包括形变速率

和形变累积量，主要通过 InSAR 方法获取，可定量

地表征滑坡演化的动态过程及滑坡严重程度 . 其

中，形变速率是判断是否存在滑坡的主要依据之

一， 形变速率拐点则指示了滑坡演化阶段的变化 .
参照国际地科联滑坡工作组和地质矿产行业标准，

形变速率小于 20 mm·a-1， 可以判断滑坡处于初始

的 蠕 动 变 形 期 ，当 形 变 速 率 处 于 20 mm·a-1 到

50 mm·a-1 区间时，滑坡进入等速变形期，风险增

高；如果大于 50 mm·a-1，说明滑坡已经进入加速

变形期，滑坡风险极高，一旦遭遇外力作用则可能

进入滑坡突变阶段，必须加强防范 . 形变累积量及

其空间分布特征能够定量表征滑坡的影响范围及

程度 . 如图 7 所示，大弯子区域图中沉降区的形变

量自 2022 年 4 月其进入加速变化期，2022 年 4 月至

2023 年 4 月一年时间内，1 号点的沉降量增加超过

40 mm， 2 号点超过了 50 mm，说明该区域进入了

加速沉降期，需重点防范滑坡进一步加剧 . 抬升区

也在 2022 年 4 月以后出现了抬升量显著的增长，进

一步验证了上方沉降区滑坡加剧的实际情况 .
灵活运用滑坡风险源的遥感映射特征及其组

合，可精准识别滑坡范围、影响程度，动态跟踪滑坡

的物理演化过程，为滑坡风险的识别和预警提供重

要的技术支撑 .

2  基 于 滑 坡 风 险 卫 星 遥 感 表 征 规 则

的滑坡自动化识别方法  

结合本文所构建的滑坡风险源遥感映射规则，

本文提出了多特征联合决策与随机森林结合的滑

坡自动化识别方法，该方法协同光学、SAR 等卫星

遥感数据，利用滑坡风险的形变速率、坡度、NDWI
等多维度特征构建联合决策模型，进行滑坡样本点

的快速自动化提取，在此基础上，引入更多能够表

征滑坡特性的遥感特征，如波段特征、地面起伏度、

对比度等，结合多重共线分析和主成分分析，优选

表 2　滑坡监测相关指数计算方法

Tab.  2　Calculation methods of landslide monitoring 
related indices

指数名称

TWI

NDVI

NDWI

MSI

NDMI

计算公式

ln A
tan β

ρNIR − ρRed

ρNIR + ρRed

ρGreen − ρNIR

ρGreen + ρNIR

ρSWIR

ρNIR

ρNIR − ρSWIR

ρNIR + ρSWIR

参数说明

A 为汇水面积，β 为坡度

ρNIR 为近红波段，ρRed 为

红光波段

ρNIR 为近红波段，ρGreen 为

绿光波段

ρNIR 为近红波段，ρSWIR 为

短波红外波段

ρNIR 为近红波段，ρSWIR 为

短波红外波段

图 6　大弯子区域 NDVI和 NDWI分布（2021-12-28 GF1）
Fig.  6　NDVI and NDWI distribution of the Dawanzi 

region （2021-12-28 GF1）

图 5　大弯子区域近红外波段 GLCM 纹理特征（2021-12-
28 GF1）

Fig.  5　GLCM texture features in near-infrared band of the 
Dawanzi region （2021-12-28 GF1）
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特征因子，并将优选特征导入随机森林模型进行联

合学习，准确识别滑坡空间分布 . 结合特征值的范

围还能辅助判断滑坡隐患所处的演化阶段，从而辅

助于滑坡防控决策，保障水利工程的运行安全，具

体思路如图 8.

2. 1  多特征联合决策的滑坡样本自动化提取　

滑坡区域光谱和几何特征的综合表现是滑坡

与周边地区地表覆盖类型的差异，显著区别于周边

的形变速率也是滑坡区域区别于周边的重要因素，

加上滑坡区域 NDVI、NDWI 等多种遥感指数由于

地表粗糙度、纹理等的变化，其特征也会与非滑坡

区域有明显不同 . 因此，可结合多种滑坡特征进行

联合分析，从而准确识别滑坡区域 .
本文针对水利工程库区滑坡整体距水近、坡面

地形起伏大、地表类型以裸土、植被和滑坡为代表

等主要特征，协同地表粗分类结果、形变速率、

NDWI和坡度的多维度特征进行分析，建立滑坡初

识别的联合决策模型 . 其中，联合决策模型的结构

如公式 1 所示 . 针对多特征联合决策提取的滑坡识

别结果，结合人工后处理剔除掉部分误提取点，可

构建滑坡识别的样本集 .
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï
ï
ï

Class ( A )= Cs，C ={Cb， Cp，Cs， }Co ，

H dA
≥ 20 mm ⋅ a-1，

15° ≤ DSlope A ≤ 55°，
-0.2 ≤ DNDWI A ≤ 0.2，

（1）

其中，Class（A）为地表类型，C 为地表覆盖类型集

合，Cb 为裸地，Cp 为植被，Cs 为滑坡，Co 为其他类

型 . H dA
为形变速率， DSlopeA 为坡度值，DNDWIA 为归

一化水体指数值 .
2. 2  联合优选特征的随机森林滑坡识别　

在多特征联合决策实现滑坡样本自动化提取

的基础上，结合光学影像的红、绿、蓝、近红波段，以

及 形 变 速 率 、坡 度 、坡 向 、地 面 起 伏 度 、NDVI、
NDWI、GLCM 对比度、GLCM 熵共计 12 类特征，

采用斯皮尔曼系数进行多重共线性分析，结合主成

图 7　大弯子区域形变时序变化

Fig. 7　Temporal deformation variation of the Dawanzi region

图 8　基于卫星遥感映射规则的水利工程区滑坡识别方法

Fig. 8　Landslide identification method in hydraulic engineering impact zones based on satellite remote sensing mapping rules
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分分析剔除存在共线关系的特征，进而将优选特征

输入随机森林进行多特征联合学习，最终识别出准

确的滑坡范围 .

3  实验与结果分析  

本文以大弯子为实验区，选取了该区域 2021年

12 月 28 日的 GF-1 影像数据，将 2 m 全色波段和

8 m 多光谱波段融合后生成的 2 m 分辨率的多光谱

影像作为滑坡识别的光学遥感数据源（图 2a），采

用 2021-07—2023-04 共计 56 期哨兵 1 号 SAR 影

像作为雷达遥感数据源（图 7），采用 SBAS-InSAR
进行处理，获得了区域内的形变速率信息 . 通过多

特征联合决策模型提取的滑坡样本点为红色像

元（图 9）.
针对滑坡样本点的 12 类遥感特征，进行了多

重共线性分析，发现部分特征之间存在显著的线性

相关，结合主成分分析剔除了绿波段、近红波段、地

表起伏度和熵，最终优选了蓝波段、形变速率、

NDVI、NDWI、GLCM 对比度等 8 个特征，各特征

的相关系数热力图如图 10 所示 . 利用优选的 8 个

通道特征，采用随机森林算法进行多特征联合学

习，通过多特征识别结果的融合，最终识别出准确

的滑坡范围，识别结果如图 11a所示 .

为了验证算法的精度，结合大弯子区域现场调

查的无人机影像和资料（图 12），通过人工选取了

均匀覆盖整个研究区的滑坡验证点和非滑坡验证

点各 50 个（图 13），采用混淆矩阵对识别精度进行

了 检 验 . 检 验 指 标 包 括 准 确 率 PAccuracy、精 确 率

PPrecision、召回率 PRecall 和 F1 分数，指标的计算方法如

公式（2）~（5）所示 .

PAccuracy = CTP + CTN

CTP + CTN + CFP + CFN
， （2）

PPrecision = CTP

CTP + CFP
， （3）

PRecall =
CTP

CTP + CFN
， （4）

F1Score = 2 × PPrecision × PRecall

PPrecision +PRecall
， （5）

图 9　多特征联合决策的滑坡识别结果

Fig.  9　Landslide identification results based on 
multi-feature joint decision

图 10　多维度特征的相关系数热力图

Fig.  10　Correlation coefficient heatmap of multi-dimensional features
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其中，CTP是实际为滑坡且被正确识别的样本数量，

CFP是实际非滑坡但被误判为滑坡的样本数，CTN是

实际非滑坡且被正确排除的样本数，CFN 是实际为

滑坡但被漏提取的样本数 .

为了对比算法的有效性，采用同样的滑坡样本

集和多特征融合的输入数据，选取了支持向量机方

法、最小距离法进行对比，各方法具体精度指标如

表 3 所示 .
经对比发现，随机森林算法在准确率、精确率

和 F1 分数上均取得了相对更好的效果，支持向量

机识别效果虽然略逊色于随机森林算法，但是准确

率也达到了 88%，与随机森林方法的召回率一样，

都达到了 90%，相对来说，两种机器学习方法的精

度都优于最小距离分类法 . 实验结果表明，本文所

优选的八类遥感特征能够很好地表征大弯子区域

的滑坡特征，支持滑坡的准确识别 . 三种方法识别

的对比结果如图 13 所示 .

从识别结果可见，由于处在水库库区上游，库

区蓄水对岸坡稳定性明显有影响，主要的滑坡体沿

库岸分布较多，特别是水域左岸，存在多个连续的

大滑坡结构，滑坡面植被分布稀疏、坡度较大、色彩

和纹理与周边有显著区别 . 左岸除了大滑坡，还沿

水域岸线分布着带状的小滑坡，说明与岸坡被水冲

刷存在一定的相关性 . 观察左岸识别的部分滑坡

结果，呈现条带状结构，且从坡顶向水域方向延伸，

在降水期会是主要的汇流路径，也存在着较大的滑

坡风险 . 右岸落入研究区的范围相对较小，但是水

域边的岸坡冲刷痕迹也较为明显 . 结合图 8 的形变

速率信息可知，大弯子区域有多处滑坡已经进入等

速变形期，形变速率较快，存在滑坡继续加速演变

的风险 . 从上述分析可知，库区安全监测中该区域

表 3　不同方法的滑坡识别精度

Tab.  3　Accuracies of landslide identification with different 
methods %

序号

1

2

3

识别方法

随机森林

支持向量机

最小距离法

准确率

89

88

84

精确率

88. 24

86. 54

88. 64

召回率

90

90

78

F1 分数

89. 11

88. 23

82. 98

图 12　大弯子典型滑坡区无人机影像及三维模型

Fig.  12　UAV imagery and 3D model of the typical land⁃
slide area in Dawanzi region

图 13　滑坡和非滑坡样本点分布

Fig. 13　Distribution of landslide and non-landslide
 sample points

图 11　滑坡识别方法的对比效果图

Fig.  11　Comparison of landslide identification methods
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应当作为重点监测区域，防范在蓄水位变化或强降

水条件下诱发滑坡加速演化，甚至导致更严重的次

生灾害 .

4  结论  

本文针对水利工程区特殊的地理条件导致库

区易发滑坡灾害，而大范围连续监测困难的问题，

提出了滑坡风险源的卫星遥感映射规则，初步建立

了地形、光谱、几何、纹理、指数和形变六大类库区

滑坡特征与多源遥感数据的映射关系及主要监测

指标，充分协同多源遥感数据支持库区滑坡的多维

度特征联合监测 . 并以大弯子区域为例，以本文建

立的映射规则为基础，提出了多特征联合决策与随

机森林结合的滑坡自动化识别方法，取得了 89%
的识别准确率，验证了遥感映射规则在滑坡监测应

用中的有效性，为多源遥感协同的滑坡监测提供了

基础的理论与方法支持 . 未来，可进一步拓展滑坡

遥感映射规则的应用领域，一方面将映射规则与深

度学习模型结合，发展智能化滑坡遥感识别模型；

另一方面，将映射规则引入滑坡风险评价，建立多

特征协同的滑坡风险评价模型，提升滑坡预警和防

控能力 .
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Characterization rules for landslide hazard sources 
with satellite remote sensing in hydraulic 

engineering impact zones
ZHANG Wen1， ZHANG Zhen1， LUO Zhi1， WANG Qianyu1， CHEN Jie2， MENG Lingkui1

（1. School of Remote Sensing and Information Engineering， Wuhan University， Wuhan 430079， China；
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Abstract： Hydraulic engineering projects are important infrastructures for the benefit of both 
the country and people.  However， but most of them are located in complex geographic 
environments.  Landslides in reservoir areas are one of the hidden dangers affecting their safe 
operation and are difficult to monitor.  In this paper， on the basis of analyzing the geographic 
conditions， evolutionary characteristics and spatiotemporal distribution of landslide risk 
sources in hydraulic engineering impact zones， we explore the establishment of the mapping 
relationship between landslide risk source characteristics and satellite remote sensing 
parameters， and construct the characterization rules of landslides in reservoir areas with 
remote sensing indicators such as spectral reflectance， geometric morphology， topography， 
texture， and morphometric variables.  Based on the characterization rules， this paper proposes 
an automated landslide identification method combining multi-feature joint decision-making 
and random forest， and introduces a variety of remote sensing features to realize the 
automated and accurate identification of landslides in the Dawanzi area， and the identification 
accuracy rate reaches 88. 24%.  The experimental results show that the satellite remote 
sensing characterization rules for landslide risk sources established in this paper can provide 
reliable technical support for landslide remote sensing identification， and have the potential to 
be widely applied in landslide monitoring in reservoir areas with complex terrain areas or 
limited ground equipment.
Key words： hydraulic engineering impact zones； landslide hazard source； satellite remote 
sensing； characterization rule； optical image； radar image
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