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摘　要： 滑坡易发性评价在预测滑坡发生和潜在风险方面至关重要，但静态易发性制图因忽略了滑坡动态演化

特征而导致预测结果的可靠性受限。以 2016 年台风“鲇鱼”影响下的浙江省松阳县为研究区域，通过引入

Sentinel-1A 的 SAR 地表形变数据，开展滑坡动态易发性评价。首先采用 D-InSAR 技术获取台风前后的地表形变

量，以−20 mm/a 的形变速率为阈值确定新增滑坡；然后利用 SBAS-InSAR 技术获得了 2015 年 11 月 22 日−2017 年

3 月 4 日的研究区地表形变量；最后选取地形、地质、水文和人类工程活动等 9 个静态评价因子以及垂直向和

LOS 方向的 InSAR 地表形变量 2 个动态评价因子，构建 MIV-BP 神经网络模型生成滑坡动态易发性图。结果表

明：（1）InSAR 地表形变动态因子可显著提升滑坡易发性的整体预测精度，当缺失该类因子时，预测精度由 0.901
下降至 0.857；此外，模型对台风“鲇鱼”诱发滑坡的识别具有良好的效果。（2）研究区内滑坡极低和低易发区基本

不受台风“鲇鱼”的影响，但地形陡峭或地势较高的区域则由台风前的中高易发区升级为极高易发区，且极高易

发区域的变化与 InSAR 地表形变的发展具有高度的一致性。研究结果可为今后类似极端天气下松阳县的地质

灾害防灾减灾提供有价值的参考。
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台风是我国东南沿海山区地质灾害发生的最直

接气象因素。这些地质灾害具有突发性和群发性的

特点，往往造成巨大的财产损失和严重的人员伤亡[1-3]，

针对此类地质灾害的防灾减灾面临着巨大压力。滑

坡易发性评价作为预测滑坡发生和评估潜在风险的

有力工具[4-5]，是通过与已知滑坡地质环境的相似性

来揭示潜在滑坡的发生概率，可为区域尺度的防灾

减灾，特别是台风等极端气象条件下灾害应急预案

的制定提供可靠依据。

近年来，国内外学者基于不同视角和方法，针对

区域滑坡易发性评价工作开展了大量细致而深入的

研究，其显著特点是评价模型由单一模型向多模型

耦合以及经验统计模型向人工智能模型（如机器

学习和深度学习等）的转变[6-7]。例如，郭子正等[8] 将

证据权和 BP 神经网络模型深度融合对三峡库区滑

坡进行了易发性评价，证明了耦合模型的预测精度

相较于单一评价模型更高。黄发明等[9] 通过频率比

法对评价因子分级，利用自组织映射（self-organizing
mapping，简称 SOM）神经网络叠加支持向量机

（support vector machine，简称 SVM）模型得到了重庆

市万州区滑坡易发性评价结果，证明了耦合模型的

成功率和预测率均优于单一 SVM 模型。由于传统
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机器学习模型的泛化能力限制了滑坡易发性评价精

度的进一步提升，既有研究已尝试将深度神经网络

算法[10-11] 和卷积神经网络算法[12-13] 应用于滑坡易发

性评价中，证实了深度学习模型在预测精度上有显

著提升，如 Bagging 集成学习方法和三维卷积神经

网络的运用[14-15]。然而，影响滑坡的因素是多样的，

利用上述模型开展滑坡易发性评价均是基于多种静

态因子（如地形因子、地质因子、植被因子、降雨因

子和人类工程活动因子等），并未考虑滑坡发生的时

间特征。由于滑坡所处的地质环境和诱发因素通常

具有时序性，若忽略滑坡的动态演化，将会导致易发

性评价结果可靠性受限。因此，充分考虑滑坡演化

动态因子实现滑坡动态易发性评价和制图至关重要。

目前，合成孔径雷达干涉测量技术（interferometric
synthetic aperture radar，简称 InSAR）已成为开展滑坡

等地质灾害早期识别的有效手段，其通过检测地表

时序形变特征来判定和预测滑坡稳定性[16]。ZHOU
等[17] 利用多时相干涉 SAR（multi-temporal interfero-
metric SAR，简称 MT-InSAR）技术获取近 1 个水文

年的三峡库区巫山段时序地表形变速率，并通过构

建支持向量机模型实现该区段的动态滑坡灾害易发

图，该方法不仅能考虑滑坡灾害演化的物理机制，而

且能在区域尺度范围内进行精准预测。CHEN 等[18]

通过 MT-InSAR 技术增强了香港地区的滑坡清单，

并采用元学习中间表示方法实现了不同滑坡易发性

地理环境的城镇区滑坡易发性评价，其评价结果中考

虑了尚未发生的缓慢移动滑坡。DAI 等[19] 将 InSAR
形变量与综合地质模型相结合，研究了白鹤滩库岸

段滑坡易发性随水库蓄水的动态变化，结果显示蓄

水后的地质灾害高风险区面积增加了 14.26 km2。

高秉海等[20] 和曾韬睿等[21] 均将二维 InSAR 形变数

据作为动态评价因子，分别实现了刘家峡库区和三

峡库区大周镇的滑坡动态易发性制图，为库岸滑坡的

防灾提供了新的思路。WEI 等[22] 针对当前滑坡易发

性评价在精细尺度和时间动态变化中的滞后性，运

用集成机器学习模型对比研究了 InSAR 地表形变在

滑坡易发性评价中的重要性并进行了野外调查验证。

由此可知，InSAR 地表形变不仅能反映滑坡在外界

诱发因素下的动态演化特征，而且能提高滑坡易发

性评价精度，评价结果更能反映灾害体的现状特征。

基于上述分析，笔者以 2016 年第 17 号台风“鲇

鱼”（2016 年 9 月 23 日−2016 年 9 月 29 日）事件影响

下的浙江省松阳县为研究区域，首先通过采用合成

孔径差分干涉（differential  interferometric  synthetic

aperture radar，简称 D-InSAR）技术获取台风来临前

后的地表形变量，在此基础上增强研究区的滑坡数

据库；然后利用小基线（small baseline subsets，简称

SBAS）InSAR 技术解译 2015 年 11 月 22 日−2017 年

3 月 4 日 Sentinel-1A 影像数据，绘制研究区累计形

变图并将垂直向及雷达视线（line of sight，简称 LOS）
方向 InSAR 形变设定为滑坡易发性制图的动态因子；

最后将平均影响值算法（mean impact value，简称 MIV）

与 BP（back propagation）神经网络相结合构建 MIV-
BP 神经网络模型开展研究区滑坡动态易发性制图

并进行验证。 

1    数据和方法
 

1.1    研究区及台风“鲇鱼”概况

松阳县位于浙江西南部的山区，地处瓯江流域

的上游，东临丽水，南部与龙泉、云和接壤，西部毗邻

遂昌，北部则与武义相连，如图 1 所示。县域总面积

为 1 406 km2，该区域以山地地形为主，山峦连绵起伏，

植被茂盛，海拔高度最高达 1 493 m。该区域地质构

造上属新华夏系第二隆起带，浙闽隆起区，WN 向断

裂构造为主。县域气候属于典型的中亚热带季风气

候，年平均降雨量 1 658.6 mm。夏秋季台风活动频

繁，该区域地形特点导致台风侵袭、降雨量骤增时易

引发滑坡、泥石流等地质灾害。2016 年第 17 号台风

“鲇鱼”于 9 月 27 日登陆我国台湾省花莲县，28 日

凌晨登陆福建省惠安县，29 日上午在江西省瑞金县

境内被中央气象台停止编号，其运动轨迹如图 2 所

示。受台风“鲇鱼”影响，福建、浙江两省出现强降

水过程（如松阳县过程累计降雨量 112.9 mm），并引

发多起地质灾害[23]。 

1.2    滑坡数据库

浙江省松阳县在台风暴雨等极端天气下滑坡地

质灾害频发，然而这些灾害在发生前很难捕捉到明

显的前兆信息。InSAR 技术作为一种非接触式测量

方法，具有快速检测地表形变的能力，可解译和识别

台风过境后的新生滑坡。在获取研究区 143 个历史

滑坡点的基础上（图 1），以 2016 年第 17 号台风“鲇

鱼”事件（图 2）后的新增滑坡叠加历史滑坡作为滑坡

易发性评价的增强数据库，其中新增滑坡由松阳县

境内地表 InSAR 形变数据获得。具体做法为：首先

下载并裁剪 2 幅 C 波段宽幅干涉模式下的单式复

数 Sentinel-1A 升轨影像，时间分别为 2016 年 8 月

12 日（台风前）和 2016 年 10 月 11 日（台风后）；其次
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采用 D-InSAR 技术，将 2 幅 SAR 影像通过对比分析

在雷达视线方向的差异，计算出目标区域在该方向

上的地表形变速率，如图 3 所示；最后将形变速率大

于−20 mm/a 作为滑坡解译的阈值得到新增滑坡点，

其与历史滑坡点叠加后的分布如图 4 所示。需指出

的是，以形变速率大于−20 mm/a 作为滑坡解译的阈

值是在考虑已有研究并结合本研究得到的监测结果

基础上综合确定的。如 CHEN 等 [18] 以−4 mm/a 的

地表形变速率为阈值增强了香港地区的滑坡清单，

SARA 等[24] 以−2 mm/a 的地表形变速率为阈值更新

了意大利 Setta 盆地的滑坡数据库，黄发明等 [25] 以

−10 mm/a 的地表形变速率为阈值扩充了江西省寻

乌县的滑坡样本，解决了滑坡易发性评价中的样本

缺失问题。松阳县在台风“鲇鱼”事件后中低山区

LOS 方向的形变速率主要分布在−220～−25 mm/a，
结合 HUNGR 等[26] 关于慢速运动滑坡的速率尺度界

定（>16 mm/a），故确定了−20 mm/a 为滑坡解译的速

率阈值。

在进行 D-InSAR 解译滑坡的过程中，采用自适

应滤波方法及设定解缠的相干系数阈值来提升数

据处理的精准度。但仅依赖 D-InSAR 技术得到的

形变速率确定新增滑坡不免缺少正确率，故采用

Google Earth 实景影像逐个进行融合验证，剔除极少

部分与 InSAR 数据存在误差的形变点来提高滑坡识

别的准确性和可靠性。增强后的数据库中共 486 处

滑坡，总面积为 1.668 km2，滑坡点密度和面密度分
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图 1    研究区概况及历史滑坡点分布

Fig. 1    Overview and distribution of historical landslides in the study area
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图 2    台风“鲇鱼”运动轨迹

Fig. 2    Track of the Typhoon Megi
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别为 0.34 个/km2 和 0.118%，其中最小的滑坡面积

为 22.80 m2，最大的滑坡面积为 0.042 76 km2。图 5
为台风“鲇鱼”过境前后的 3 处 Google Earth 实景影

像。由图 5 可知，台风“鲇鱼”过境后，3 处影像中均

显示了明显的滑坡迹象，证实了增强后滑坡数据库

的有效性。 

1.3    易发性评价流程

BP 神经网络在滑坡易发性评价中得到了广泛的

运用[27-28]。在深度学习中，样本极端不平衡会导致负

样本损失远超正样本，使模型在训练中受负样本梯

度主导而影响其性能，甚至使训练无效[7]。为确保滑

坡与非滑坡样本数量平衡，基于已有研究和经验[7，29]，

采用等比例采样策略选取了 486 个滑坡样本点和

相同数量的非滑坡样本点，提取了 9 个静态评价因

子和 2 个动态评价因子（即垂直向和 LOS 方向上的

InSAR 累计形变量）的特征值，通过构建 MIV-BP 神

经网络模型[30] 对松阳县滑坡易发性动态评价。技术

流程如图 6 所示。 

2    滑坡易发性评价因子

滑坡易发性动态评价中的评价因子代表着滑坡

孕育的内在条件和外界诱发因素。鉴于研究区域的

差异性及诱发因素的不确定性，应结合研究区实际
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图 3    松阳县 LOS 方向形变速率（2016 年 8 月 12 日−10 月 11 日）

Fig. 3    Deformation rate of Songyang Country in LOS direction
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图 4    基于 InSAR 技术增强后的滑坡数据库

Fig. 4    Enhanced landslide database based on InSAR technology
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情况选取评价因子。考虑到松阳县的自然地理和气

象水文因素，本研究选取了常用的静态因子和台风

诱发滑坡而导致地表形变的动态因子，开展该区域

的滑坡易发性动态评价。
 

2.1    动态评价因子

本研究利用 SBAS-InSAR 技术获取台风“鲇鱼”

事件前后松阳县的地表形变，并以此作为滑坡易发

性评价的动态因子。采集了研究区 24 幅 C 波段的

Sentinel-1A 升轨影像，影像获取时间跨度为 2015 年

11 月 22 日−2017 年 3 月 4 日，每 2 次数据采集的时

间间隔为 24 或 36 d。为提高 SBAS-InSAR 干涉的

精度并降低因干涉相位图不连续而可能产生的误差，

特别选取了每一幅影像采集时间前后对应的 24 条

Sentinel-1A 精密轨道数据来用于影像的校正。在处

理过程中，利用 ArcGIS 的镶嵌工具对这些数据进行

整合，并在 ENVI 下进行格式转换，作为计算地理相
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图 5    基于 D-InSAR 技术解译的新增滑坡案例

Fig. 5    New landslide cases interpreted based on D-InSAR technology
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图 6    基于 MIV-BP 神经网络模型的松阳县滑坡易发性动态评价流程

Fig. 6    Flowchart of dynamic assessment of landslide susceptibility of Songyang Country based on MIV-BP neural network model
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位分量的重要辅助数据。

图 7 为 2015 年 12 月 16 日−2017 年 3 月 4 日松

阳县沿垂直方向的累计时序地表形变图。该时序图

以 2015 年 11 月 22 日影像为基准，即假设该时间点

地表垂直方向的形变量为 0 mm。将该时段内松阳

县地表变形演化过程划分为 2 个阶段（图 7）。第一阶

段（台风“鲇鱼”过境前）：2015 年 12 月 16 日−2016 年

8 月 12 日，松阳县的地表垂直形变呈现出显著的区域

差异。“松古盆地”的地表形变相对稳定，其累计形

变量稳定在−50～20 mm 的范围内，这是由于该区域

地势平坦使得其形变波动相对较小。相对而言，海

拔较高的西北区域则表现出形变量逐渐增大的趋势，

其累计形变量约−150 mm，这归因于该区域的陡峭

地形及活跃的水文条件，如：地表冲刷和河流下蚀。
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图 7    基于 SBAS-InSAR 技术的松阳县地表累计垂直向形变（2015 年 12 月 16 日−2017 年 3 月 4 日）

Fig. 7    Accumulated vertical surface deformation of Songyang County based on SBAS-InSAR technology
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第二阶段（台风“鲇鱼”过境后）：2016 年 8 月 12 日−
2017 年 3 月 4 日，松阳县因受台风“鲇鱼”的影响地

表形变量变化显著，最大形变量达到了−500 mm。

这一阶段的地表形变范围广、幅度大，体现了台风对

地质环境的强大破坏力。 

2.2    静态评价因子

滑坡发生的原因涉及地形地貌、地质、气象水

文和人类活动等多种因素。本研究确定了 9 个滑坡

易发性评价的静态因子，包括 4 个地形地貌因子（高

程、坡度、曲率和坡向），2 个地质因子（年代地层、

距断层距离），2 个水文因子（距河流距离和植被覆

盖率）以及 1 个人类工程活动因子（距道路距离）。

上述评价因子中，地形地貌因子从 ALOS（advanced
land observing satellite）卫星高分辨率的数字高程模

型中提取（https://search.asf.alaska.edu），水系和道路

从国家地质馆浙江省 1∶100 万数据库中提取，地层

岩性及断层通过 1∶50 万地质图矢量化提取（http://
www.ngac.org.cn），植被覆盖率基于地理空间数据云

的归一化植被指数（normalized difference vegetation
index，简称 NDVI）数据（http://www.gscloud.cn）获得。

需指出的是，本研究没有将降雨因子纳入静态因子，

而是以时序 InSAR 形变动态因子作为替代，这是由

于降雨通常引发地表冲刷和局部垮塌，从而引起地

表形变的发生[31-32]。

借助 ArcGIS 和 ENVI 软件平台，对上述 9 个静

态因子进行 12.5 m×12.5 m 的栅格数据重新分类，其

空间分布如图 8 所示。具体而言：高程因子按 100 m
间隔共划分为 7 个等级；坡度以 5°为基准分为 8 个

不同的区间；曲率归类为凹形（曲率<−0.3）、直线（曲

率介于 [−0.3，0.3]）和凸形（曲率>0.3）3 类；坡向共分
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图 8    滑坡易发性评价静态因子空间分布

Fig. 8    Spatial distribution of static factors in landslide susceptibility assessment
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为阳坡、半阳坡、平坡、半阴坡和阴坡 5 类；沿河流

和道路各设定 200 m 缓冲区，并分别划分为 5 个和

6 个距离等级；断层设置 300 m 的缓冲区，距断层距

离分为 6 类；年代地层划分为二叠系（P）、三叠系（T）、
侏罗系（J）、白垩系（K）、第四系（Q）和未知地层

（None）；根据县域的归一化植被指数（NDVI），将植

被覆盖率分为低、中和高 3 个类别。 

2.3    滑坡空间分布与静态评价因子的相关性分析

根据上述 9 个静态评价因子的分级及图 8 中滑

坡点的分布特征，统计各评价因子不同分级中的面

积 CA，然后从滑坡分级数量 LN（评价因子分级内滑

坡数量）、滑坡分级面积 LA（评价因子分级内滑坡面

积）2 个指标分析不同评价因子下滑坡的空间分布规

律，其结果如图 9 所示。

高程与斜坡上的土壤类型、植被覆盖以及人

类活动等因素联系紧密，常被视为评估滑坡易发性

的重要指标[33]。如图 9a 所示，松阳县滑坡在高程

700 m 以上斜坡中的数量和面积均最大。坡度的大

小影响坡体的下滑力，通常坡度越大不稳定斜坡体

越容易失稳[34]，如图 9b 所示，松阳县滑坡的发育程

度与坡度呈正相关，尤其在坡度大于 25°的斜坡上最

为发育。曲率反映了斜坡的空间形态特征，如凹形、

凸形、直线形和阶梯形斜坡等，姜建伟等[35] 认为在

相同滑动面的假定下凸形坡的剪应力最大，直线形

斜坡次之，凹形坡最小，因此凸形坡的稳定性最差。

图 9c 表明在凹形坡（曲率<−0.3）和凸形坡（曲率>0.3）
上的滑坡发育程度均高于直线形斜坡。此外，由图 9d
可知，松阳县滑坡在阳坡、阴坡和半阳坡上最为发育，

这可能与阴坡阴暗、寒冷和潮湿的条件以及阳坡岩

土体受到强烈的干湿循环的影响[36]。地层岩性是影

响滑坡的内在控制因素，其涉及到岩土体的软硬程

度、渗透性、抗剪强度大小、抗风化能力等。由图 9e
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CA. 各评价因子不同分级中的面积；LN. 滑坡分级数量；LA. 滑坡分级面积

图 9    滑坡空间分布与静态评价因子的相关性

Fig. 9    Relationship between landslide distribution and static factors
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可知，松阳县滑坡在侏罗系中最为发育，表明该地层

是研究区的易滑地层。根据 1∶50 万地质图，松阳

县侏罗系上广泛覆盖流纹岩、凝灰岩和其他火成岩

等风化层，极易在降雨条件下发生浅层滑坡 [37-38]。

图 9f 表明，距断层距离 1 500 m 以上的区域滑坡最为

发育，表明断层不是松阳县滑坡灾害的主控因素，这

主要由于松阳县的大型断裂主要沿“松古盆地”周边

发育，但仍不能忽视局部小型断裂对滑坡的影响[36]。

水文因子对滑坡最主要的影响在于地表径流的侵蚀、

河谷下切、降雨入渗、植被发育程度等。如图 9g，h
所示，松阳县滑坡在距河流距离 400 m 范围内的滑

坡最为发育，且主要分布在中−低植被覆盖率上的斜

坡上。人类活动如城镇化、铁（公路）网和水电站的

建设等均能显著地改变地质环境[39-40]。图 9i 表明，

距道路距离 400 m 范围内滑坡最为发育，体现了人

类工程活动对松阳县滑坡灾害发育的促进作用。综

上所述，本研究针对松阳县滑坡易发性评价中所选

取的 9 个静态评价因子是合理的。 

3    滑坡易发性评价结果分析

选取台风“鲇鱼”来临前后 8 个时间段的 InSAR
地表形变数据，并结合前述 9 个静态因子，基于 MIV-
BP 神经网络模型对松阳县展开滑坡易发性动态评

价，其结果如图 10 所示。

由图 10 可知，研究区极低和低易发区在 8 个时

段的分布基本保持一致，但在台风“鲇鱼”过境后地

形陡峭或地势较高的区域由中高易发转变为极高易

发区，结合图 8 可明显地观察到台风过境后极高易

发区域的动态变化与 InSAR 形变的发展具有高度的

一致性。

为了深入探究各评价因子对模型的影响程度和

重要性，采用了逐步减少滑坡影响因子的策略确定

模型精度[18]。以 2016 年 11 月 28 日的松阳县滑坡

易发动态评估为例，通过对 11 个评价因子的逐步减

少来验证顾及 InSAR 地表形变在滑坡易发中的重

要性，实验评价结果见表 1。在本次验证中，特别关

注了 2 个 InSAR 动态因子：LOS 方向 InSAR 形变和

垂直向 InSAR 形变。通常采用受试者工作特征曲线

（receiver operating characteristic curve，简称 ROC）下

的面积（area under curve，简称 AUC）来评价模型的

预测精度，且当 AUC值越接近 1.0，模型预测精度越

高。结合图 11 可知，当使用全部 11 个因子时，AUC
值高达 0.901，证明了所选因子的全面性和有效性。

然而，当从模型中去除垂直向 InSAR 形变动态因子

时，AUC值为 0.894；若进一步去除 LOS 方向形变

因子后，AUC值下降到 0.857。这一变化表明，缺失

InSAR 形变因子则影响该评价模型的整体精度。此

外，距道路距离是除 InSAR 形变因子外对模型精度

影响最大的静态因子，这可能是由于基础设施建设

加剧了斜坡地质环境的改变。从整体上看，采用全

部选取的 11 个滑坡影响因子时，模型精度达到峰值，

预测效果最佳，凸显了本研究所选 InASR 形变动态

因子在滑坡动态易发性评价中的重要性。 

4    滑坡易发性动态评价结果验证

为验证松阳县滑坡易发性动态评价结果的可信

度，选取极高易发区的滑坡实例结合 Google Earth
实景影像进行验证。以松阳县玉岩镇和安民乡各一

处滑坡为例，如图 12a，13a 所示，2 处滑坡在历史滑坡

编目中均没有记录，是台风“鲇鱼”过境后的新增滑

坡，且均位于极高易发区域（图 12b，13b）。在 Google
Earth 实景影像上可清晰地看出 2 个滑坡的边界及

坡体破坏特征，分别如图 12c，13c 所示。结合 InSAR
解译结果（图 12d，13d），因其较低的植被覆盖率而表

现出良好的干涉效果，能够看到明显的形变速率变

化。对于玉岩镇滑坡案例，形变速率−50～−15 mm/a
集中在滑坡中后部，对应的易发性等级为极高易发

区；对于安民乡滑坡案例，形变速率−110～−20 mm/a
基本覆盖了除前缘外的整个滑坡区，与极高易发区

的分布基本重合。由于约定了形变速率负值表示运

动方向向下，故 2 处滑坡在台风“鲇鱼”事件后表现

出明显的下滑趋势，证实了研究区滑坡易发性动态

评价结果的可靠性。 

5    结　论

（1）基于 D-InSAR 技术增强了松阳县滑坡数据

库，叠加历史滑坡点后的滑坡样本为 486 个，Google
Earth 实景影像证实了增强后滑坡数据库的有效性。

（2）台风“鲇鱼”事件前后，松阳县的地表垂直向

形变呈现出显著的区域差异。“松古盆地”的地表

形变在台风前后相对稳定，其累计形变量稳定在

−50～20 mm；西北山区的地表形变量表现出逐渐增

大的趋势，其累计变形量由−150 mm（台风前）增大

到−500 mm（台风后），体现了台风对山区地质环境

的显著影响。
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图 10    考虑时序 InSAR 形变的松阳县滑坡易发性制图

Fig. 10    Landslide susceptibility mapping of Songyang Country considering time series deformation monitored by InSAR
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（3）11 个评价因子下 MIV-BP 神经网络模型的

整体预测精度为 0.901，但缺失 2 个 InSAR 地表形变

动态因子后的预测精度则降低至 0.857。此外，距道

路距离是除 InSAR 地表形变动态因子外对模型精度

影响最大的静态因子。

（4）台风“鲇鱼”过境前后松阳县滑坡极低和低

易发区的分布基本无变化，但台风过境后县域内地

形陡峭或地势较高的区域则由中高易发转变为极

高易发区，且极高易发区域的动态变化与 InSAR 形

变的发展具有高度的一致性。极高易发区的 2 个滑

坡实例验证了松阳县滑坡易发性动态评价结果的可

靠性。
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图 12    考虑 InSAR 形变因子的滑坡动态易发性评价验证（玉岩镇滑坡案例）

Fig. 12    Verification of dynamic assessment of landslide susceptibility considering InSAR deformation factors (case in Yuyan Town)
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图 13    考虑 InSAR 形变因子的滑坡动态易发性评价验证（安民乡滑坡案例）

Fig. 13    Verification of dynamic assessment of landslide susceptibility considering InSAR deformation factors (case in Anmin Town)
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Summary for “台风“鲇鱼”影响下考虑 InSAR 形变的滑坡易发性动态评价：以浙江省松阳县为例”

Dynamic assessment of landslide susceptibility considering the InSAR
deformation influenced by Typhoon Megi: A case study of
Songyang Country in Zhejiang Province
MIAO Haiboa* ， MA Chuanga ， YANG Bingyinga ， CUI Yulonga ， YU Xuexiangb

a. School of Civil Engineering and Architecture；b. School of Spatial Information and Geomatics Engineering, Anhui University of
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Abstract： [Objective] Landslide  susceptibility  assessment  (LSA)  plays  a  vital  role  in  predicting  landslide
occurrence and potential risks. However, static susceptibility maps are limited in reliability their failure to account
for dynamic evolution of landslides. This study aims to enhance landslide susceptibility assessment by incorporating
dynamic  factors  through  Sentinel-1A  SAR  data,  which  is  derived  from  Songyang  County,  Zhejiang  Province：
A  resion  impacted  by  Typhoon  Megi  in  2016. [Methods] The  methodology  involved  three  key  steps.  First,
D-InSAR technology was used to measure ground deformation before and after Typhoon Megi. A deformation rate
of −20  mm/a  was  set  as  the  threshold  to  augment  the  landslide  inventory.  Second,  SBAS-InSAR technology  was
applied to  obtain ground deformation data  from November 22,  2015,  to  March 4,  2017.  Third,  nine static  factors,
including terrain, geology, hydrology, and human activities, were combined with vertical and line-of-sight (LOS) of
InSAR ground  deformation  to  produce  a  dynamic  landslide  susceptibility  map  using  the  MIV-BP neural  network
framework. [Results] The  inclusion  of  dynamic  factors,  particularly  InSAR  ground  deformation,  significantly
improved  the  accuracy  of  LSA.  When  these  factors  were  excluded,  prediction  accuracy  decreased  from  0.901  to
0.857.  Areas  with  extremely  low and  low susceptibility  were  largely  unaffected  by  Typhoon Megi,  while  regions
with steep or elevated terrain experienced an increase in susceptibility, shifting from medium-high to extremely high
susceptibility  after  the  typhoon.  The  changes  in  the  extremely  high  susceptibility  areas  closely  aligned  with  the
observed  ground  deformation  from InSAR data. [Conclusion] The  findings  offer  valuable  insights  for  geological
disaster prevention and mitigation in Songyang County and other regions facing similar extreme weather events in
the future.
Key words:  landslide susceptibility；dynamic assessment；InSAR ground deformation；MIV-BP neural network；
Typhoon Megi；Songyang Country in Zhejiang Province
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