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摘  要：小基线集合成孔径雷达干涉测量（small baseline subset interferometry synthetic aperture radar，SBAS-InSAR)是一

种常用的滑坡隐患识别方法，然而，SBAS-InSAR 结果中包含大量非单调变形像素点，这些像素点可视为噪声，影响滑坡

真实形变区的精准提取。提出一种高效的滑坡形变区识别方法，首先，计算 Spearman 秩相关系数，并设定阈值剔除非单

调变化的像素点；然后，结合分层导航小世界图与基于密度的空间聚类算法对形变区进行聚类分析，有效抑制空间噪音。

结果表明，所提方法可去除 96% 以上的噪声，实现大范围滑坡快速识别，在形变较慢或信号较弱的区域表现出显著优势，

显著提升了滑坡隐患识别的精度。
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Abstract： Objectives: Landslides are common natural disasters that cause significant casualties and eco⁃
nomic losses worldwide. The small baseline subset (SBAS) interferometric synthetic aperture radar (In⁃
SAR) technique is widely used for the early identification of landslides. However, conventional SBAS-In⁃
SAR processing is often compromised by the presence of non-monotonic deformation pixels, which intro⁃
duce substantial noise and obscure the precise delineation of landslide-prone regions. These non-monotonic 
deformation signals may arise from atmospheric disturbances, unmodeled topographic errors, or other envi⁃
ronmental factors, making it challenging to differentiate actual landslide displacement from noise. Conse⁃
quently, accurately extracting landslide deformation areas remains a significant challenge in InSAR-based 
geohazard monitoring. Methods: To overcome this limitation, an advanced landslide deformation identifica⁃
tion framework is proposed, integrating statistical filtering and clustering techniques. First, the Spearman 
rank correlation coefficient is calculated to evaluate the monotonicity of displacement time series at each pix⁃
el. A statistical threshold is then applied to remove pixels exhibiting non-monotonic deformation trends, en⁃
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suring the retention of only those showing a consistent increase or decrease in displacement over time. This 
process substantially reduces noise interference while preserving meaningful deformation signals. Subse⁃
quently, a hybrid clustering framework is employed, combining the hierarchical navigable small-world 
(HNSW) network with the density-based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN) algo⁃
rithm. The HNSW network enhances the efficiency of high-dimensional nearest neighbor searches, while 
DBSCAN effectively clusters pixels with similar deformation characteristics, further mitigating spatial 
noise. This combined approach facilitates the precise identification of landslide deformation areas while 
maintaining computational efficiency. Results: Experimental validation confirms that the proposed method 
eliminates over 96% of background noise, significantly improving the accuracy of landslide detection. The 
filtering process enhances the signal-to-noise ratio of SBAS-InSAR results, allowing for the reliable identi⁃
fication of deformation zones across diverse topographic and climatic conditions. Conclusions: Additional⁃
ly, the method demonstrates superior performance in detecting landslides characterized by slow displace⁃
ment rates or weak signal responses, which are often overlooked by traditional approaches. By improving 
the precision and reliability of landslide hazard assessment, the proposed methodology offers an effective 
and scalable solution for large-scale landslide monitoring.
Key words： SBAS-InSAR； landslide hazards； Spearman rank correlation coefficient； hierarchical naviga⁃
ble small-world； density-based spatial clustering of applications with noise

滑坡隐患早期识别与监测预警是有效降低

滑坡导致人员伤亡和财产损失的重要途径［1-5］。

在高海拔、地形陡峭或人类无法进入的地区，通

过传统地质调查及监测设备进行滑坡监测仍具

挑战［6-7］。相比之下，合成孔径雷达干涉测量（in⁃
terferometric synthetic aperture radar，InSAR）是

识别滑坡的有效方法［8-10］。 InSAR 具有空间覆盖

范围广、空间分辨率高、监测精度高等优点［11-13］，

已成为大范围地面形变监测的重要技术［14-16］。如

今，时序 InSAR 技术，如永久散射体（persistent 
scatterer，PS）InSAR、小 基 线 集（small baseline 
subset，SBAS）InSAR 和 分 布 式 散 射 体 InSAR
等［17］，其精度能达到毫米级，大幅提升了 InSAR
数据处理的精度和效率［18］。时序 InSAR 克服了

差分 InSAR 的大气延迟、时间相关性等一些限

制［19-20］，并已被广泛用于地质灾害监测，包括城市

沉降［21-22］、山体滑坡［23-24］、火山［25-26］和地震［27-28］等。

尽管时序 InSAR 技术极大地提高了形变监

测的精度，但滑坡隐患的识别仍主要依赖于对时

序 InSAR 结果的直观解释，目前，滑坡隐患识别

方法包括人工目视判译、深度学习模型和滑坡变

形的空间信息分析。人工目视判译效率低、主观

性强，而深度学习方法虽然具备强大的特征学习

能力，能够有效处理复杂的空间信息，但在 In⁃
SAR 影像中，背景区域通常占较大面积，小范围

滑坡的变形特征与噪声相似，导致模型难以准确

区分微小且渐进的变形［29］，从而降低了对小型滑

坡的识别能力。基于空间聚类算法可通过分析

时间序列数据的空间分布特征来识别滑坡隐患。

例如，文献［30］将基于密度的空间聚类算法（den⁃
sity-based spatial clustering of applications with 
noise，DBSCAN）与 InSAR 技术相结合，成功滤

除低相干区域的空间噪声，增强了形变区特征。

文献［31］将 DBSCAN 与 SBAS、PS 相结合，用于

对城市中心区域进行分类。然而，基于空间聚类

的方法未能充分利用时序 InSAR 结果中的时间

序列信息，导致对仅涉及少量像素的小型滑坡识

别能力有限。

目前仅有少数学者尝试利用时间序列位移

信息来提取滑坡特征［32-33］。基于滑坡累积位移随

时间呈单调变化趋势的假设，本文提出一种新的

滑坡形变区识别方法，并在四川省小金县和理县

进行了验证。首先，利用 SBAS-InSAR 对研究区

进行长时间序列监测，获得累积形变数据；然后，

设定 Spearman 秩相关指数阈值，对时间 -位移序

列进行筛选，以去除非单调变化趋势的像素点；

最后，利用分层导航小世界图（hierarchical naviga⁃
ble small-world，HNSW）与 DBSCAN 对筛选后

的数据进行空间聚类分析，进一步去除空间噪

声，从而精确识别滑坡形变区。

1　研究区和数据

1.1　研究区概况

本文研究区位于四川省的西北部、阿坝藏族

羌族自治州南端，主要覆盖小金县及其周边地
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区，核心区域为小金川河和沃日河的干流段。该

区域属于季风性高原山地气候，年平均气温为

8~9 ℃，年降雨量为 500~700 mm，降雨集中在 5
月—9 月，占全年降雨量的 75.4%。

如图 1 所示，研究区位于鲜水河断裂带东部

和龙门山断裂带西部，区域内地质构造活动强

烈，受河流侵蚀和地质构造影响，小金川河沿岸

大部分地区呈现典型的 V 形峡谷地貌。地层主

要由三叠系和第四系组成，岩性以三叠系变质砂

岩为主，辅以第四系风化堆积物。

推广验证区位于四川省理县部分区域，该区

域属亚热带季风气候，年平均气温为 6.9~11 ℃，

年降雨量为 650~1 000 mm。该区域跨龙门山逆

冲构造带，构造活动显著，岩性以变质岩与岩浆

岩为主。

1.2　研究数据

本文收集了覆盖小金县的 Sentinel-1A 升轨

雷达影像 121 景（2018-01-02—2021-12-24）和降

轨雷达影像 85 景（2018-06-19—2021-11-30），以

及覆盖理县的 Sentinel-1A 升轨雷达影像 117 景

（2019-01-09—2022-11-25）和降轨雷达影像 110
景（2019-01-04—2022-09-21）。 Sentinel-1A 数据

重访周期为 12 d，方位向分辨率为 20 m，距离向

分辨率为 5 m，升、降轨数据覆盖情况见图 1。为

消除地形误差对差分干涉测量结果的影响，数据

处理引入了覆盖研究区域的 12.5 m 分辨率高级

陆 地 观 测 卫 星 数 字 高 程 模 型（digital elevation 
model，DEM）作为参考 DEM。此外，研究还使用

了 0.8 m 分辨率的高分 2 号遥感影像和 0.5 m 分

辨率的 Google Earth 遥感影像数据，进一步补充

和验证分析结果。

2　研究方法

本文提出一种自动识别滑坡形变区的方法，

旨在通过分析像素点累积位移曲线的变化趋势

特征，利用滤波处理抑制 InSAR 结果中的噪声，

并自动识别研究区的滑坡隐患形变区。为实现

这一目标，首先采用 SBAS-InSAR 技术获取累积

形变数据，然后通过 Spearman 秩相关指数阈值进

行滤波，进一步利用聚类分析去除空间噪声，最

终细化变形结果，明确滑坡隐患形变区域。该方

法包括 4 个主要步骤（图 2）：

1）SBAS-InSAR 处 理 。 数 据 处 理 使 用

GAMMA 商业软件，对 Sentinel-1A 升轨共 121 景

单视复数影像和降轨共 85 景影像数据，使用

SBAS-InSAR 技术反演地表形变。

2）Spearman 指数滤波。分析视线方向（line-

of-sight，LOS）累积位移数据，计算 Spearman 秩

相 关 指 数 。 参 考 文 献［33］选 定 的 ±0.97 作 为

Spearman 阈值，以筛选形变点，保留具有明显单

调变化趋势的像素点。

3）形变点聚类分析。将滤波后的像素点组

成数据库，结合 HNSW 与 DBSCAN 对形变点进

行聚类分析，从而明确形变区的范围。

4）形变结果边界细化。基于步骤 3）中的初

步结果，采用最小凸多边形算法连接所有边界

点，生成单个区域的最小凸多边形边界。结合边

界的拓扑关系，进一步精确构建每个滑坡形变区

域的边界。

2.1　SBAS-InSAR技术

SBAS-InSAR 是由文献［34］提出的差分干

涉测量算法，基于多期合成孔径雷达（synthetic 
aperture radar，SAR）影像，设置时空基线阈值生

成干涉图，通过 DEM 消除地形相位，结合滤波和

多视方法提高相干性，并利用大气延迟与形变在

时间域与空间域的不同特性，区分残余相位中的

大气相位，解缠干涉相位，并利用奇异值分解

（singular value decomposition，SVD）估算形变速

率，通过时间积分获得累积形变量［35-36］。

2.2　Spearman系数滤波技术

基于 SBAS-InSAR 得到的累积位移结果，采

用 Spearman 系数来量化每个像素位移曲线的单

调趋势，通过设定阈值筛选出具有单调变化趋势

的像素点，以识别滑坡形变区。Spearman 相关系

数通过对两个变量的数据进行排序，将其转换为

秩次后，计算秩次之间的相关性。计算公式如下：

图 1　研究区位置及地形构造概况图

Fig.  1　Location and Geomorphological and Structural 
Overview of the Study Area
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r = 1 -
6∑

i = 1

n

d 2
i

n ( n2 - 1 )
，di = x 'i - y 'i （1）

式中，r 为 Spearman 相关系数；n 为 SAR 影像的总

数；xi'、yi'分别表示时间点 xi、yi的秩次，即在对时

间值从早到晚排序后其对应的位置；di为 xi'、yi'之

间的差值。

r的取值在−1~1范围内，其中，r=1表明位移

单调增加；r=−1表明位移单调递减。图 3展示了

升轨结果时间序列中选取的 3个像素点。像素点 1
（图 3（a））的 r值较低，表明该像素点负位移随时间

持续增大；像素点 3（图 3（c））的 r值较高，说明正位

移随时间持续增大；而像素点 2（图 3（b））具有中等

r值，反映出时间序列的复杂变化。

2.3　HNSW-DBSCAN聚类算法

DBSCAN 算法通过分析点的邻域密度，将数

据集划分为不同的簇。该算法将数据点分为核

心点、边界点和噪声点，能够识别任意形状的聚

类簇，并通过调整算法参数有效去除空间噪声。

DBSCAN 有两个基本参数：邻域半径 REps和

密度阈值 NMinPts。设 A（i，j）和 B（m，n）分别表示

数据集 D 中的两个点，邻域半径 REps 定义了以 A

为圆心、半径为 REps 的领域范围；而 NMinPts 表示在

该邻域内至少包含 NMinPts 个点时，A 可被标记为

核心点（图 4）。DBSCAN 算法具体流程如下：

1）在数据集 D 中选择点 A，计算其邻域半径

图 2　本文技术流程图

Fig.  2　Technical Workflow of This Study

图 3　低、中、高 r指数时间位移曲线图

Fig.  3　Time-Displacement Curves for Low, Medium, and High r Indices
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为 REps 内的点量，记为 numEps（A）。若 numEps
（A）≥NMinPts，则将 A 标记为核心点，并创建一个

新的聚类簇；若 numEps（A）<NMinPts，则将 A 视为

噪声点。

2）从点 A 的邻域中选择下一个点 B，计算 B
在半径为 REps 邻域内的点数 numEps（B），并将 B
纳入点 A 所在的聚类簇。

3）重复步骤 2），持续扩展该聚类簇，直到无

新点可纳入。

4）重复步骤 1）~3），直到所有像素点被标记

为核心点或噪声点。

HNSW 是一种高效的最近邻搜索算法，采用

多层次图结构来加速查询。每层的节点表示一

个向量，并保留一定数量的候选节点，这些候选

节点相互连接，形成层次化的搜索空间。如图 5
所示，算法通过从高层向低层逐步筛选候选节

点，以定位最接近查询向量的目标节点。通过调

整候选节点的数量，HNSW 在搜索速度与准确性

之间实现平衡，使其能够在高维数据中高效执行

最近邻搜索［37］。

将 HNSW 应用于 DBSCAN 算法中［38］，可有效

降低空间消耗并缩短查询时间，从而提升聚类效率。

3　结果分析

3.1　时间序列筛选

利用研究区 SBAS-InSAR 形变结果提取升、

降轨的时间位移序列，并计算 Spearman 秩相关系

数。升、降轨分别包含 596 004 个和 672 280 个有

效 r值的像素点。图 6 显示了升、降轨所有像素点

的 r 值与累积位移的散点分布。其中，水平 0 mm
位移线及垂直 r=−0.97 和 r=0.97 阈值线将面板

划分为 6 个区域。区域Ⅰ中的像素点具有较小的

r 值和负位移，表明这些像素在 LOS 方向上单调

地远离卫星；区域Ⅱ中的点具有较大的 r 值和正

位移，表明这些像素在 LOS 方向上单调地靠近

卫星。

图 7（a）显示了升轨 SBAS-InSAR 在 LOS 向

的累积位移。在可视性差的区域，SBAS-InSAR
未能获取有效像素点。升轨累积形变量范围为

− 575~151 mm，其中约 89.7% 的累积位移分布

在±50 mm 以内，超过 50 mm 的累积形变量约占

10%。负形变像素点约占 51%，略多于正形变像

素点（约 48%）。

尽管研究区大部分地区存在变形，但并非所

有变形都与滑坡有关。为剔除非滑坡相关的形

变信号，在散点图中设定±0.97 的阈值，并过滤掉

r 值介于−0.97~0.97 之间的像素点，图 7（b）展示

了 Spearman 滤波后升轨像素点及其累积位移，这

些像素点约占原始 SBAS-InSAR 时间位移序列

的 4.7%。其中，累积位移范围在±50 mm 以内的

像素点比例降至 12.4%。保留的像素点可视为

具有单调变化趋势的形变点。

图 8（a）为降轨 SBAS-InSAR 结果导出的累

积位移。与升轨结果类似，大多数像素点（超过

94%）的累积形变量集中在− 50~50 mm 之间。

图 8（b）显示了 Spearman 滤波后的降轨结果，保

留下的像素点占原始像素点的 3.3%。滤波后，累

积位移超出±50 mm 的像素点占比从 5% 显著增

加至 80.6%，其中，累积位移介于 50~100 mm 之

间的像素点比由 4.2% 提升至 54.5%。

经过 Spearman 秩相关系数阈值滤波后，升轨

图 5　HNSW 算法原理图

Fig.  5　HNSW Algorithm Diagram

图 4　DBSCAN 算法原理图

Fig.  4　DBSCAN Algorithm Diagram

图 6　研究区 Spearman 系数与位移散点图

Fig.  6　Scatter Plot of Spearman Index and Cumulative 
Displacement in the Study Area
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在累积位移范围− 300~150 mm 的 9 个区间，降

轨在− 250~100 mm 的 7 个区间，像素点数量均

有所减少。在升、降轨数据中，累积位移介于

−50~50 mm 之间的像素点被滤除的比例均超过

98%。此外，位移量在−575~−300 mm 之间的

像素点被完全保留，而位移量大于 150 mm 的像

素点被筛除比例最低。在大多数位移区间中，被

滤除的像素点占比均未超过 90%。

Spearman 秩相关指数的±0.97 阈值分别滤

除了升轨 SBAS-InSAR 形变结果中的 95.3% 像

素点和降轨中的 96.7% 像素点。图 9 显示了滤波

后剩余像素点的 r 值与累积位移之间的关系。所

有保留的点均分布在Ⅰ区和Ⅱ区，其中，Ⅰ区内 r

值最小的像素点通常对应较大的负位移，而Ⅱ区

内 r值最大的像素点则表现出较大的正位移。

3.2　空间聚类分析

经过 Spearman 秩相关系数滤波，提取了研究

区内呈单调变化趋势的像素点，初步识别出多个

形变区域。然而，这些区域中仍包含大量离散噪

声点，这些点通常呈孤立分布或无规律的异常形

式，可能由大气效应、数据处理误差或复杂地形

等因素引起。若直接依据可见形变区进行滑坡

识别，可能导致较高的误判率。因此，需进一步

去除噪声点，以提升识别结果的准确性。

为有效识别并消除噪声点，本文结合 HNSW
与 DBSCAN 对升、降轨变形区域进行筛选。通

过调整 REps 和 NMinPts 等关键参数，优化聚类结果。

若 REps 过小，变形区域较为分散，识别效果较差；

若 REps 过大，则可能出现过度聚合［32］。本文将

REps 设为 80 m，NMinPts 设为 15，以确保变形区域的

图 7　Spearman 系数滤波升轨结果图

Fig.  7　Spearman Correlation Filtered Results of Ascending Orbit Data

图 8　Spearman 系数滤波降轨结果图

Fig.  8　Spearman Correlation Filtered Results of Descending Orbit Data
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准确识别，并有效剔除噪声点。

由图 10 可见，在升、降轨监测下，研究区内大

部分离散噪声点经过 HNSW 与 DBSCAN 得到了

有效消除，尤其是在研究区南北区域原本分布的

大量离散点显著减少，表明该算法能够有效抑制

空间噪声。结果表明，滤波后的噪声点通过聚类

算法能够被高效识别并剔除，从而显著提升了滑

坡变形区识别的精度。

3.3　结果验证

为 验 证 Spearman 系 数 滤 波 和 HNSW-DB⁃
SCAN 聚类算法的可靠性，将其结果与人工目视

判译滑坡结果进行对比分析。由于人工目视判

译在识别形变较慢的滑坡时易出现漏判，且雷达

影像的成像机制不同，升轨数据在监测东向坡时

表现最佳，而降轨数据对西向坡的监测精度更

高，因此，本文分别对升、降轨数据与人工目视判

译结果进行了对比。

在升轨数据与人工目视判译的对比分析中，本

文方法成功识别出 25处人工解译漏判的滑坡形变

区（图 11（a）），图 12展示了其中的H01、H07和H21 3个

典型滑坡。研究表明，人工目视判译未能准确识别

的滑坡通常位于形变较慢或信号较弱的区域。在

这些区域内，累积位移像素点往往被背景噪声掩盖，

导致潜在变形特征难以捕捉。如 H01和 H07滑坡因

形变缓慢而未被人工目视判译及时识别，而 H21滑

坡因信号噪声干扰导致其形变区域未被准确判定。

这表明本文方法在识别低信号区域或形变较慢的

滑坡方面具有显著优势。

在降轨数据与人工目视判译对比分析中，本

文方法成功识别出 21 处人工目视判译漏判的滑

坡形变区（图 11（b）），图 13 展示了其中的 H05、H11

和 H21 3 个典型滑坡。分析发现，在研究区西北和

图 9　Spearman 滤波剩余像素与位移散点图

Fig.  9　Scatter Plot of Residual Pixels and Displacement After Spearman Filtering

图 10　HNSW-DBSCAN 聚类结果图

Fig.  10　Results of the HNSW-DBSCAN

图 11　升、降轨人工目视判译与自动识别结果对比图

Fig.  11　Comparison of Manual Interpretation and Automated Identification Results for Ascending Orbit and Descending Orbit
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东南方存在大量的形变区域，这些区域分布在海

拔约为 4 500 m 的山顶区域。通过 Google Earth
遥感影像核实发现，这些形变区域与冻融效应密

切相关。

整体对比分析表明，Spearman 系数滤波与

HNSW-DBSCAN 聚类算法在噪声抑制与形变区

识别方面表现出较高的可靠性，相比人工目视判

译，该方法在处理形变较慢或信号较弱的区域中

展现出显著优势。

3.4　推广验证

另选取四川省理县部分区域作为推广验证

区，采用±0.97 的 Spearman 阈值进行滤波，并应

用 HNSW-DBSCAN 聚类算法（邻域半径 REps=
80 m，密度阈值 NMinPts=15）识别形变区域。与人

工目视判译结果（图 14）相比，本文方法在升轨方

向额外识别出 16 处、降轨方向额外识别出 14 处

形变集中区。图 15、图 16 分别展示了人工目视判

译漏判的 2 处典型滑坡，通过激光雷达山体阴影

图可清晰辨识滑坡隐患边界，进一步验证了该方

法在滑坡识别中的可靠性。

4　结论与讨论

通过结合时空信息与聚类分析方法，本文充

分考虑了每个像素的时间序列特征，确保即使是

小型滑坡也能被准确识别。该方法有效去除了

原始结果中超过 96% 的噪声，并保留了 SBAS-

InSAR 结果中位移与时间高度相关的像素点，克

服了传统 SBAS-InSAR 分析中的主观性和低效

率问题，显著提高活动滑坡识别的准确性，为广

域滑坡识别提供了一种更加自动化、精确的技术

方法。主要结论如下：

1）通过计算时间和位移的 Spearman 秩相关

系数，并设定±0.97 阈值滤除非单调变化趋势的

像素点，有效去除了大多数背景噪声。结合 HN⁃
SW 与 DBSCAN 算法，进一步抑制空间噪声，精

确提取滑坡形变区。

2）与人工目视判译结果对比，本文方法在升、

降轨数据中分别额外识别出 25 处和 21 处滑坡，

表明其在有效抑制小变形噪声的同时，能够弥补

因形变缓慢导致的漏判。此外，在小金县和理县

图 13　人工目视判译降轨漏判的 H05、H11、H21 3 处典型滑坡图

Fig.  13　H05，H11 and H21 Typical Landslides Missed by Manual Visual Interpretation in Descending Orbit

图 12　人工目视判译升轨漏判的 H01、H07、H21 3 处典型滑坡图

Fig.  12　H01，H07 and H21 Typical Landslides Missed by Manual Visual Interpretation in Ascending Orbit
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的实验验证结果表明，该方法能够高效地提取

最优像素点，准确呈现滑坡的时间序列位移变

化特征。

3）尽管本文方法在滑坡识别中表现良好，但

仍存在一定挑战。首先，SBAS-InSAR 技术仅能

反映滑坡在 LOS 向上的变形趋势，无法直接获取

三维形变。未来研究应结合多轨道雷达数据，以

获取滑坡的多维形变信息［11］。此外，在复杂地形

与气象条件下，监测精度可能受到影响，因此需

进一步优化数据处理方法，以提高滑坡识别的准

确性和可靠性。

4）本文采用±0.97 的 Spearman 阈值进行滤

波，以抑制背景噪声，该阈值具有一定的经验性，

适用于区域尺度，而非单一斜坡。更严格的阈值

（如±0.99）虽然能够去除更多像素点，但同时也

会滤除部分真实变形像素点。因此，未来研究中

应进一步确定固定阈值，以提取真正呈单调变化

趋 势 的 像 素 点 ，从 而 提 高 方 法 的 适 用 性 和 稳

健性。

图 15　验证区域人工目视判译升轨漏判的 H09、H13两处典型滑坡图

Fig.  15　H09，H13 Typical Landslides Missed by Manual Visual Interpretation in
Ascending Orbit in Verification Area

图 14　验证区域升、降轨人工目视判译与自动识别结果对比图

Fig.  14　Comparison of Manual Interpretation and Automated Identification Results for Ascending Orbit and 
Descending Orbit in Verification Area
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