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联合 InSAR 与神经网络的范家坪滑坡形变监测及
预测研究

徐文正1,2 ，卢书强1,2 ，林　振1,2 ，周王敏1,2

（1.  湖北长江三峡滑坡国家野外科学观测研究站，湖北 宜昌　443002；
2.  三峡库区地质灾害教育部重点实验室，湖北 宜昌　443002）

摘要：传统滑坡地表形变监测手段存在着监测范围小、复杂地形信息获取难度高、经济成本投入量大等缺点，且大型复杂

滑坡变形时间序列的非线性、不确定性变化特征也一直是滑坡形变监测及预测研究中亟待解决的难题。以三峡库区范家

坪滑坡为研究对象，利用差分干涉测量短基线集时序分析技术（small baseline subset InSAR，SBAS-InSAR），结合地表 GPS 监

测数据进行滑坡形变监测，基于 SBAS-InSAR 时间序列数据及长短时记忆网络（long short term memory，LSTM）开展滑坡形

变预测研究。结果表明：研究时段内，范家坪滑坡 SBAS-InSAR 形变监测结果与地表 GPS 监测数据所反映出的形变区域及

形变量级基本保持一致，与现场调查情况相吻合；范家坪滑坡的位移变形与坡体的高程分布及库水位条件密切相关，当库

水位高于 160 m 时，滑坡前缘阻滑段主要受“浮托减重”效应影响，当库水位低于 160 m 时，渗流压力占主导作用，水位下降

阶段的位移变形总体明显大于水位上升阶段，库水位下降速率对范家坪滑坡的位移变形产生重要影响，且木鱼包滑坡区相

较于谭家河滑坡区对库水位下降速率的变形响应更为强烈；将 LSTM 神经网络模型与传统神经网络模型的预测结果进行

效果对比、置信区间估计及相关性检验，结果显示，LSTM 神经网络模型的预测结果始终保持较高的预测精度，验证了

InSAR 与神经网络结合的滑坡监测与预测方法能够为三峡库区地质灾害防治提供重要的数据参考和信息支撑。

关键词：差分干涉测量短基线集时序分析技术；长短时记忆网络；深度学习；范家坪滑坡；三峡库区
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Abstract：Traditional  methods  for  monitoring  surface  deformation  of  landslides  have  significant  limitations,
including small monitoring coverage, difficulty in acquiring information in complex terrains, and high economic
costs.  Furthermore,  the  nonlinear  and uncertain  characteristics  of  deformation time series  for  large and complex 
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landslides  remain  a  critical  challenge  in  landslide  deformation  monitoring  and  prediction  research.  Taking  the
Fanjiaping landslide in the Three Gorges Reservoir Area as the study area, small baseline subset InSAR (SBAS-
InSAR) combined with surface GPS monitoring data was used for landslide deformation monitoring. Based on the
SBAS-InSAR time series data and long short term memory (LSTM), a study on landslide deformation prediction
was conducted. The results show that during the study period, the SBAS-InSAR deformation monitoring results of
the  Fanjiaping  landslide  were  largely  consistent  with  the  deformation  areas  and  magnitude  levels  indicated  by
surface  GPS monitoring  data,  aligning  with  on-site  investigation  findings.  The  displacement  deformation  of  the
Fanjiaping landslide was found to be closely related to the elevation distribution of the slope and reservoir water
level  conditions.  When  the  reservoir  water  level  exceeds  160  m,  the  influence  of  seepage  pressure  on  slope
displacement  deformation  is  minimal.  However,  when  the  reservoir  water  level  falls  below  160  m,  seepage
pressure  becomes  the  dominant  factor,  with  displacement  deformation  during  the  water  level  decline  phase
significantly exceeding that during the water level rise phase. Additionally, the rate of reservoir water level decline
has a substantial impact on the displacement deformation of the Fanjiaping landslide, with the Muyubao landslide
area showing a more pronounced deformation response to the rate of reservoir water level decline compared to the
Tanjiahe landslide area. By comparing the predictive performance, confidence interval estimation, and correlation
tests  of  the  LSTM  model  and  traditional  neural  network  models,  the  results  indicate  that  the  LSTM  model
consistently maintains high predictive accuracy. This validates that the combination of InSAR and neural networks
for landslide monitoring and prediction can provide critical data references and information support for geological
disaster prevention and mitigation in the Three Gorges Reservoir Area.
Keywords：small  baseline  subset  InSAR； long  short  term memory；deep  learning；Fanjiaping  landslide； the
Three Gorges Reservoir area

 

滑坡变形是在复杂机理和各种变量因子综合影

响下产生的，变形时间序列的非线性、不确定性变化

特征一直是滑坡形变监测及预测过程中亟待解决的

难题[1 − 3]。

目前，主流的研究方向是利用地面监测手段获取

的监测数据完成滑坡形变监测或预测，如张俊等 [4]

基于时间序列与 PSO-SVR 耦合模型结合白水河滑坡

地面监测数据开展位移预测研究 ，利用最小二乘

法并融入多种外界影响因子对趋势性位移曲线进行

分段拟合训练和预测；郭子正等 [5] 基于地表监测数据

和非线性时间序列分析，以新滩滑坡和三舟溪滑坡

为例提出一种滑坡位移预测的组合模型。随着人工

智能等新兴信息技术迅速发展，众多学者开始尝试将

机器学习与非线性预测模型相结合，并应用于滑坡变

形预测的生产实践中。长短时记忆网络 [6]（long short
term memory，LSTM）作为深度神经网络模型的一种，

在循环神经网络的基础上引入门控机制，不仅能够调

节隐藏层中神经元的权重更新，而且可以有效地解决

多层神经网络的梯度爆炸或者梯度消失问题，因此

LSTM 神经网络对解决非线性时序结构问题具有独特

优势，不仅能反映滑坡演化的动态特征，且具有记忆

功能，更适合复杂的非线性滑坡形变预测。例如杨背

背等 [7] 基于时间序列与长短时记忆网络，以白水河滑

坡为例建立了滑坡位移动态预测模型；张振坤等 [8] 通

过结合多头自注意力机制和长短时记忆网络模型对

各位移分量进行动态预测，预测精度得到极大提升。

Chang 等 [9] 集成深度学习算法对长江流域宜昌段进行

滑坡易发性评价与预测研究，采用无监督深度嵌入聚

类算法参与非滑坡样本的选取，准确率达 96.29%。

对于传统地表监测手段来说，由于植被茂密、距

离过大、仪器受扰动等因素，有时会导致监测数据的

缺失或者因误差过大而出现“假预警”现象。并且传

统地表监测手段在前期的建设投入及后期维护运行

成本巨大，监测范围小，空间分辨率低，对于大面积滑

坡区的长期形变监测显得十分不足[10 − 12]。

近些年，空间大地测量技术得到蓬勃发展，合成孔

径雷达干涉测量技术（interferometric synthetic aperture
radar, InSAR）[13, 14] 以其全天时、高空间分辨率等独有

优势在地表形变监测中大放异彩，国内外众多学者进

行了大量研究。朱建军等 [15] 结合矿区沉降监测实例

介绍 InSAR 技术在矿区地表形变监测中的应用现状

及进展，讨论现有研究中仍存在的问题。云烨等 [16] 从

2025 年 徐文正，等：联合InSAR与神经网络的范家坪滑坡形变监测及预测研究  ·  151  ·



地质灾害监测应用的角度分析 InSAR 技术在地震、滑

坡、水利工程、地面沉降等领域的应用现状和发展趋

势，展望 InSAR 技术服务于地质灾害动态监测与防治

工作的广阔前景。

但是，常用的 InSAR 技术易受到时空失相干和大

气延迟的影响，精度和适用性显著降低，而利用 SBAS-
InSAR 技术提取 SAR 数据中的地表形变信息，能够弥

补时间不连续的不足，有效降低大气延迟及时空失相

干的影响。例如李珊珊等 [17] 将差分干涉测量短基线

集时序分析技术（SBAS-InSAR）应用于青藏高原季节

性冻土的监测当中，记录冻土区从 2007 年到 2010 年

的季节性形变演化情况。Izumi 等[18] 利用 SBAS-InSAR
技术对东南亚热带泥炭地快速退化引起的地表沉降

进行监测，提出一种简单高效的时间序列合成孔径雷

达干涉测量（T-InSAR）方法，增强动态地表散射体变

化下的相干散射体密度。

范家坪滑坡坡体结构特殊，形成机理复杂，自 2006
年监测以来，至今仍持续发生位移变形，对周围区域

人民生命财产安全及长江航道运输构成巨大威胁。

本文以三峡库区范家坪滑坡这一典型的顺层岩质古

滑坡为例 [19]，采用 SBAS-InSAR 技术对范家坪滑坡进

行时序形变监测，结合地表 GPS 监测数据，深入探讨

范家坪滑坡发生蠕滑变形的内在成因机制；以所获取

的时序 InSAR 滑坡形变时间序列为基础，完成 LSTM
深度神经网络模型的搭建及高精度滑坡形变预测；对

LSTM 神经网络模型与传统神经网络模型的位移预测

效果进行分析评价。 

1    研究区域概况

范家坪滑坡位于湖北省秭归县境内的范家坪村，

为一巨型岩质古滑坡 [20]。2006 年将该滑坡纳入三峡

库区地质灾害专业监测预警工程，后期监测中发现，

范家坪滑坡以中部大乐沟为界，两侧滑坡体具有不同

的位移变形方向，故将东西两侧进一步划分为谭家河

滑坡与木鱼包滑坡，工程地质平面图见图 1。
东侧谭家河滑坡宽 400 m，纵长 1 000 m，面积约

40×104 m2，平均厚度 40 m，体积约 1 600×104 m3，主滑方

向 340°。西侧木鱼包滑坡均宽 1 200 m，纵长 1 500 m，

面积约 180×104 m2，平均厚度 50 m，体积约 9 000×104 m3，

主滑方向 20°。滑坡物质由表层的松散堆积层及侏罗

系下统香溪组层状石英砂岩、粉砂块裂岩组成。滑体

中后部岩层倾角 25°～30°，滑面顺煤系地层顶面发

育，由煤泥及重粉质亚黏土组成，滑床由香溪组中、下

级地层组成，顺层段由香溪组下段薄-中厚层炭质粉砂

岩为主，切层段以香溪组中段褐黄色中厚-厚层状石英

砂岩为主[21 − 23]，工程地质剖面图见图 2。
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Fig. 2    Geological profile of Fanjiaping landslide
  

2    研究方法与数据源
 

2.1    基于 LSTM 网络模型和 SBAS-InSAR 时序监测数

据的滑坡形变预测方法

传统的滑坡监测手段在监测数据的稳定性、经济

成本投入等方面仍存在一些不足。InSAR 技术能够高
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精度、少干扰的获取大范围滑坡区的地表形变信息，

相较于其他 InSAR 技术，利用 SBAS-InSAR 技术提取

SAR 数据中的地表形变信息，能够充分发挥该技术在弥

补时间不连续、降低大气延迟等方面的独特优势[24 − 26]。

SBAS-InSAR 技术是一种多时相干涉 SAR 分析方法，

广泛用于地表形变监测。该方法通过选择多时相 SAR
影像，构建满足时空基线阈值的干涉图集，并消除地

形相位等干扰，以实现高精度的形变提取和形变速率

计算，为滑坡、地面沉降等地质灾害监测提供有效的

数据支撑[27, 28]。

按照获取 SBAS-InSAR 时序监测数据、组织数据

结构、搭建 LSTM 时序预测模型的顺序开展滑坡形变

预测工作。首先获取研究时段的 SAR 影像数据，经

过 SBAS-InSAR 技术获得滑坡历史变形信息，然后根

据滑坡区的变形特征对 InSAR 时序变形数据进行筛

选和重新组织，所采用的哨兵一号（Sentinel-1）卫星的

重访周期为 12 d，针对中间缺失的部分形变信息在不

破坏滑坡整体变形特征的前提下采用随机森林插补

法进行填补，将特征点历史形变数据重新组织为一维

时间序列。最后确定预测模型的输入输出窗口、训练

集与测试集比例分配以及其他参数设置完成模型搭

建，对 LSTM 网络模型进行训练并测试模型训练结

果，完成滑坡形变预测。 

2.2    数据源

Sentinel-1 卫星星座由 1A 和 1B 两颗卫星组成，生

产的卫星影像数据已为地表运动监测、海洋测绘、地

籍管理等应用领域提供了一系列的运营服务。

获取 2021 年 7 月 1 日—2022 年 8 月 25 日间隔为

12 d 的 28 景 Sentinel-1 卫星影像数据，信息见表 1。
 
 

表 1    Sentinel-1 卫星影像数据信息

Table 1    Sentinel-1 satellite image information
 

信息类别 信息值

起始日期 2021-07-01
终止日期 2022-08-25

卫星影像数量/帧 28
卫星重访周期/d 12

飞行方向 升轨

入射角/（°） 33.96
方位角/（°） 347.3

 

根据范家坪滑坡整体变形规律，分别选取木鱼包

及谭家河滑坡区上的两个监测点 ZG293、 ZG288 附近

的特征点 1 和特征点 2（图 3），利用特征点处的 InSAR
时间序列数据，开展滑坡形变预测工作。 

3    范家坪滑坡 SBAS-InSAR 形变监测
 

3.1    范家坪滑坡时空变形演化特征 

3.1.1    空间变形演化特征

SBAS-InSAR 主要处理流程 [29] 包括：①生成连接

图，将 2021 年 7 月 1 日的图像作为配准的超级主影

像，设定相应的时空基线阈值；②将已配准影像进行

去平、滤波、相位解缠等干涉处理，手动剔除低相干

性数据对；③在无干涉条纹和相位跃变处布设地面控

制点，结合高精度 DEM 数据进行相位优化和重去平；

④经过两次反演，去除相位坡道及大气相位，并得到

最终的时间序列形变结果；⑤地理编码，将 SAR 坐标

系转换为 WGS-84 大地坐标系，得到卫星传感器视线

方向（LOS）地表形变结果。其中，正值代表朝向卫星

传感器方向，即抬升；负值代表远离卫星传感器方向，

即沉降，结果如图 3 所示。每一个时相的形变值表示

该时相相对于第一时相所产生的形变量，负值为沉

降，正值为抬升，如图 4 所示。

从空间维度，结合图 3 可以看出，范家坪滑坡整体

都处在变形状态，形变速率−28.48～37.77 mm/a。木鱼

包滑坡区右侧及中部沉降速率较大，且有逐步向滑坡

前缘推进的趋势，形变速率−28.48～−11.26 mm/a，滑坡

前缘目前以抬升为主，形变速率 15.69～37.77 mm/a。
根据斜坡变形破坏模式 [30]，木鱼包滑坡属于典型的滑

移-弯曲型，滑坡前缘在河床基岩阻挡下发生弯曲隆

起。谭家河滑坡区整体沿斜坡方向发生沉降变形，主

要变形区集中于滑坡中部及后缘，滑坡前缘为阻滑

段，沉降速率较小，谭家河滑坡区的整体形变速率

−10.68～4.62 mm/a。
现场调查进一步验证了范家坪滑坡 SBAS-InSAR

监测结果的准确性。谭家河滑坡区中部公路路面产

生多条贯穿性裂缝，主要裂缝宽度达 3～4 cm，后缘东

 

N0 1 km

滑坡边界

形变速率/（ mm·a−1）

特征点

特征点1

特征点2

−28.48 37.774.51

图 3    范家坪滑坡年形变速率

Fig. 3    Annual deformation rate of Fanjiaping landslide

2025 年 徐文正，等：联合InSAR与神经网络的范家坪滑坡形变监测及预测研究  ·  153  ·



侧旧裂缝处，土体微张，裂缝扩展 1～3 cm；木鱼包滑

坡区东侧沙黄公路路面多处开裂，裂缝最大宽度达

5 cm，滑坡区西侧公路路面有 2 处开裂，裂缝宽 1～

2 cm，且外侧路基有下沉迹象（图 5）。 InSAR 监测结

果与现场调查情况基本一致，进一步验证了时序 InSAR
在库区滑坡形变监测中的可靠性。

 
 

谭家河滑坡中部 谭家河滑坡后缘

木鱼包滑坡东侧 木鱼包滑坡西侧

图 5    范家坪滑坡现场调查照片

Fig. 5    Photographs of the Fanjiaping landslide site
 
 

3.1.2    时间变形演化特征

从时间维度，结合 SBAS-InSAR 时间序列、库水

位升降速率以及 GPS 监测曲线等监测数据剖析范家

坪滑坡变形演化规律。范家坪滑坡位于长江南岸，发

 

（c）2022-05-09 （d）2022-06-02

长江长江

长江长江

−14.01 −2.70

形变量/mm

形变量/mm 形变量/mm

形变量/mm

8.69 −12.20 −2.29 7.69

−28.84 −1.86 25.32 −32.30 −0.98 30.59

（a）2021-08-18 （b）2021-09-23

N N

N N

图 4    范家坪滑坡部分形变图

Fig. 4    Partial deformation map of the Fanjiaping landslide
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育特征与三峡库区库水位涨落息息相关。结合图 4、
图 6 与 InSAR 位移曲线可以看出，2021 年 6—10 月为

三峡库区水位上升阶段，库水位的升降速率在−1.07～
3.32 m/d 之间，滑坡的累计沉降量由 8 月份的 14.01 mm

至 10 月份的 12.2 mm，呈减缓趋势。是由于库水位上

升期间，坡体内部水头差与滑坡前缘阻滑段的浮托

减重作用 [11] 相互抵消，导致滑坡在该阶段位移变形

较小。
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图 6    范家坪滑坡库水升降速率与 InSAR 位移曲线

Fig. 6    InSAR displacement and reservoir water level fluctuation rate in the Fanjiaping landslide
 

由图 7 可以看出，范家坪滑坡变形主要发生在高

水位阶段，变形与坡体的高程分布及库水位条件密切

相关，在不同高程段，坡体结构的差异性导致渗透特

性也不相同。当库水位高于 160 m 时，滑坡阻滑段被

长期淹没，岩土体在长期浸泡下由天然重度变为浮重

度，产生浮托减重效应，促使滑坡产生位移变形，并占

主导作用；当库水位低于 160 m 时，渗流压力占主导作

用，库水位下降期间，滑坡前缘自重降低，抗滑力减

弱，且同时期的动水压力向坡外转移，滑坡位移变形

曲线发生明显抬升。此外，降雨对滑坡位移变形具有
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（a）ZG288监测点GPS累计位移

（b）ZG293监测点GPS累计位移

图 7    范家坪滑坡 GPS 累计位移曲线

Fig. 7    GPS cumulative displacement of Fanjiaping landslide
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助推作用。库水位下降阶段雨季增多，坡体在降雨入

渗作用下自重增加，滑带的软化作用增强，抗剪强度

降低，滑坡变形加速[31 − 33]。

由图 6 可知，2021 年 11 月—2022 年 8 月是三峡库

区水位下降阶段，库水位的升降速率在−1.86～0.87 m/d
之间，5—6 月份达到库水位下降速率的峰值−1.87 m/d。
结合图 4 可知，此阶段滑坡区的沉降量 28.84～32.3 mm，

较 8—9 月份该滑坡发生了较为显著的沉降变形。结

合图 7 监测曲线可以看出，随着库水位下降速率的增

加，ZG288、ZG293 监测点的累计位移曲线均发生了明

显的陡增现象，与 InSAR 结果所反映的位移变形特征

相一致，凸显了 InSAR 结果的准确性。据此推断，研

究时段内，库水位下降速率对范家坪滑坡的位移变形

具有重要影响，且由图 3—7 可以看出木鱼包滑坡区相

较于谭家河滑坡区对库水位下降速率的变形响应更

为强烈。 

3.2    SBAS-InSAR 结果验证

为验证 SBAS-InSAR 时间序列结果的准确性，利

用皮尔逊相关系数法[34] 对地表 GPS 实测数据与 SBAS-
InSAR 时间序列结果进行相关性评价，具体计算式见

式（1）。

r =
cov(X,Y)
σXσY

=

∑
[(Xi−X) (Yi−Y)]√∑

(Xi−X)2

√∑
(Yi−Y)2

（1）

式中：Xi——GPS 实测数据；

Yi——SBAS-InSAR 时间序列数据；

X、Y——Xi、Yi 对应的均值；

i——所取时间段天数；

r——GPS 实测值与 SBAS-InSAR 时间序列值的相

 关系数；

cov(X,Y)——X、Y 两个变量的协方差；

σX、σY——变量 X、Y 的标准差。

相关系数 r 与相关性关系见表 2，计算结果见图 7。
 
 

表 2    相关系数与相关性

Table 2    Correlation coefficient and correlation
 

相关系数 相关性强弱

|r|≥0.8 高度相关

0.5≤|r|<0.8 显著相关

0.3≤|r|<0.5 低度相关

|r|<0.3 极弱相关或无相关
 

由于地表 GPS 实测数据记录的是累计位移值，而

SBAS-InSAR 时间序列主要记录像元处的沉降量，因

此二者呈现出显著的高度负相关性（图 8）。皮尔逊

相关系数 r 值分别达到−0.933 9、−0.856 0，其绝对值均

大于 0.8，表明二者达到高度相关关系，进一步验证了

InSAR 结果的准确性，并为后续开展滑坡形变预测奠

定良好的前提条件。
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图 8    GPS 实测值与 InSAR 时间序列相关性

Fig. 8    Correlation of values from GPS measurement and InSAR
time series

 

综上所述，研究时段内，SBAS-InSAR 形变监测结

果与地表 GPS 监测数据所反映出的形变区域及形变

量级基本一致，与现场调查情况也基本吻合。另外，

范家坪滑坡在不同高程段坡体结构及渗透特性的差

异，致使渗流压力对滑坡的位移变形产生重要的贡献

作用，当库水位低于 160 m 左右时，渗流压力占主导，

库水位下降阶段的位移变形总体明显大于库水位上

升阶段，库水位下降速率对范家坪滑坡的位移变形产

生重要影响，且木鱼包滑坡区相较于谭家河滑坡区对

库水位下降速率的变形响应更为强烈。 

4    范家坪滑坡形变预测
 

4.1    数据预处理与网络模型构建

SBAS-InSAR 技术以卫星重访周期 12 d 为间隔得

到滑坡区的历史形变数据，针对部分缺失数据以不损
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失滑坡变形特征为前提采用随机森林插补法进行填

补，数据结构如图 9 所示。
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图 9    特征点 LOS 向时序变形曲线

Fig. 9    Feature point LOS to time series deformation
 

通过粒子群算法对 LSTM 神经网络的超参数进行

迭代选取，最终设置 1 层 LSTM 网络层，输入层节点

数为 5，输出层节点数为 1，隐藏层节点数为 60，设置

1 个全连接层，卷积核大小为 3×1，学习率为 0.01，以
Sigmoid 作为激活函数，将 Sigmoid 函数确定的输出值

乘以 Tanh 函数，求出最终输出值，将数据集按 6∶4 的

比例划分为训练集和测试集，LSTM 单元结构如图 10
所示[35]。
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遗忘门

输入门 输出门

图 10    LSTM 模型单元结构

Fig. 10    LSTM model cell structure
  

4.2    滑坡形变预测结果

如图 11 所示，红色实线为数据样本的历史观测训

练值，红色虚线为对样本未来趋势的预测值，黑色曲

线为数据样本的真实标签值。可以看出，两个特征点

的 LSTM 模型预测结果大致遵循真实标签值的数据

走向，表明预测结果的准确性。

利用均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）、

平均相对误差（MBE）以及可决系数（R2）对 LSTM 模型

预测结果进行误差评估，误差结果见表 3。可以看出

预测结果的各项误差指标均满足滑坡形变预测的精

度要求，进一步说明该方法对范家坪滑坡形变预测的

有效性。 

4.3    方法对比

利用 4.1 节所选取的时序数据，分别采用误差反

向传播（back propagation，BP）神经网络 [36] 、支持向量

机的（support vector machine，SVM）神经网络 [37]、径向

基函数（radical basis function，RBF）神经网络 [38] 对两个

特征点的 InSAR 历史形变结果进行滑坡形变预测，预

测结果及误差如图 11 所示，显然无论是特征点 1 还是

特征点 2，LSTM 神经网络模型预测结果精度最高，预

测效果最佳。 

4.4    置信区间估计

仅对滑坡变形点进行估计仍无法彻底摒弃其中

的误差影响，为了充分的说明应用 LSTM神经网络模

型情况下 SBAS-InSAR 滑坡历史形变数据预测结果的

可信度与精度水平，分别对特征点 1、特征点 2 的预测

结果进行置信区间估计。

X ∼ N(µ,σ2)

µ

假设LSTM、BP、SVM、RBF 神经网络模型对SBAS-
InSAR 滑坡历史形变数据的预测结果服从正态分布

 ，可信度为 95%，将上述由特征点 1、特征

点 2 InSAR 形变数据得到的几种神经网络模型预测结

果求取均值  的置信区间估计[39]，结果如图 12 所示。

通过对不同神经网络模型得到的预测结果进行

均方根误差的计算，得到各个模型预测的置信区间。

从图 12 中可以看出，除了特征点 1 的 SVM 神经网络

模型的预测结果的精度误差为 10.649 1 mm，其他各神

经网络模型的预测结果均以 95% 的可靠性保证了预

测误差控制在±10 mm 以内，其中 LSTM 神经网络模

型的误差精度达到±5 mm。 

4.5    相关性检验

为进一步探究不同神经网络模型下的预测结果

与 SBAS-InSAR 滑坡历史形变数据之间的相关性关

系，采用皮尔逊相关系数法对二者进行相关性检验，

具体计算公式同式（1）。其中，Xi 表示 SBAS-InSAR 时

序结果真实标签值；Yi 为不同神经网络模型测试集的

位移预测值；相关系数 r 与相关性关系见表 2。
由于模型训练集的预测值主要是在训练集样本

数据的经验值基础上辅加不同算法推演而来，因此

相关性检验无法显著区分不同神经网络模型训练集

预测结果与真实标签值之间的相关性。所以利用皮
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尔逊相关系数法分别对特征点 1、特征点 2 由 LSTM、

BP、SVM、RBF 神经网络模型得到的测试集预测结

果与真实标签值进行相关性分析，分析结果如图 13

所示。

γ

由图 13 可以看出，特征点 1 与特征点 2 的 LSTM
神经网络模型预测结果的相关性系数 值分别达到
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图 11    特征点 1、特征点 2 模型预测结果

Fig. 11    Feature point 1 and 2 model prediction results

 

表 3    LSTM 模型预测结果误差表

Table 3    Errors of LSTM model prediction
 

指标
RMSE/mm MAE/mm MBE/mm R²

训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集

特征点1 0.87 2.13 0.68 2.7 −0.18 2.68 0.99 −0.01
特征点2 0.70 1.99 0.55 2.27 0.12 2.25 0.94 -0.6
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了 0.945 5 和 0.982 9，明显高于其他神经网络模型。表

明 LSTM 神经网络模型的预测结果与真实标签值之

间相关性显著，达到了高度相关关系。进一步验证了在

SBAS-InSAR 滑坡历史形变数据基础上应用的 LSTM
神经网络模型的精度水平与可靠性。 

5    结论

（1）研究时段内，范家坪滑坡 SBAS-InSAR 形变监

测结果与地表 GPS 监测数据所反映出的形变区域及

形变量级基本一致，与现场调查情况相吻合。

（2）范家坪滑坡的位移变形与坡体的高程分布及

库水位条件密切相关，当库水位高于 160 m 时，滑坡前

缘阻滑段主要受“浮托减重”效应影响，当库水位低于

160 m 时，渗流压力占主导作用，在库水位下降阶段出

现较明显的变形加剧现象，库水位下降速率对范家坪

滑坡的位移变形产生重要影响，且木鱼包滑坡区相较

于谭家河滑坡区对库水位下降速率的变形响应更为

强烈。

（3）分别选取范家坪滑坡上的 2 个特征点，针对该

模型的预测结果与其他 3 种传统预测方法进行效果

对比和置信区间估计。分析结果显示，无论是特征点 1
还是特征点 2，LSTM 神经网络模型仍能保持最高的

预测精度，且以 95% 的可靠性保证预测的精度误差控

制在±5 mm 以内。

γ

（4）利用皮尔逊相关系数法对 2 个特征点的 LSTM
网络模型及其他 3 种传统预测方法的预测结果与真

实标签值进行相关性分析，结果显示，无论是特征点

1 还是特征点 2，LSTM 神经网络模型预测结果与真实

标签值之间的相关性系数 值最高，相关性显著，达到

了高度相关。进一步证实该方法在时间序列预测任

务上的有效性及可靠性。
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