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摘 要：白鹤滩水电站作为国家重大工程，其库区地质条件复杂，蓄水后岸坡稳定性监测至关重要。传统 InSAR
技术依赖形变速率指标，难以揭示时序演变规律的问题，本文融合迁移学习与时间卷积网络（TCN），构建了一种

时序形变模式智能识别模型，旨在提升库区形变演化特征的认知。研究利用 2021 年 4 月至 2024 年 3 月的

Sentinel-1卫星数据，采用 SBAS-InSAR技术反演获取整个库区的时序形变场，提出了一种“迁移学习增强的深

度学习时序分类架构”：利用模拟样本数据进行预训练，再通过真实样本数据进行微调，研究建立了一个包含平

稳、线性、阶跃、分段线性、幂次及未定义类的六维形变分类体系，并应用于白鹤滩库区的形变模式识别。结

果表明：（1）库区 97377个形变点分类统计显示：平稳型（45.6%）、分段线性型（24.4%）为主导模式，平稳型

与低速率、高相干性显著相关；（2）石门坎滑坡受库水位滞时调控，抬升滞后蓄水峰值约 2个月，野猪塘坡体呈

现降雨触发的阶跃形变及水位—降水耦合的分段线性响应。本文突破了传统基于速率的单一分析框架，验证了

迁移学习在降低时序标注成本方面的有效性，并表明多维形变模式解析能够为库区灾害风险的动态评估提供新

的方法范式。
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1　引 言

合成孔径雷达干涉测量 InSAR （Interferometric 
Synthetic Aperture Radar） 技术已成为地表形变监

测的有力手段，在水电站库区边坡稳定性研究中

得到广泛应用（Li等，2019；谢谟文 等，2012）。与

传统岩土监测方法相比，InSAR 能够实现大范围、

连续性的时空形变获取，对于揭示库岸潜在滑坡及

其演化机制具有显著优势（顿佳伟 等，2023；Wang

等，2022）。水电站蓄水往往导致区域水文地质条件

显著改变，使部分边坡在水位波动或降雨作用下

发生失稳，从而表现出多样化的形变模式 （Yang
等，2023；Zhang等，2013）。已有研究表明，库区

滑坡活动不仅与水位周期性变化存在耦合关系，还

可能受到降雨等外部因素的叠加影响，呈现出明

显的滞后或非线性响应（Shi等，2021；王振林 等，

2019）。因此，库区稳定性监测不能仅停留在形变

量级的评估，而应深入关注时序形变的演变模式，
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以实现对潜在地质灾害更精准的识别与动态风险

评估，这也是保障水电站长期安全运行的关键。

现有研究中，白鹤滩水电站库区边坡形变监测

工作多集中于电站建成前的阶段（谭天宇，2022；
吴明堂 等，2023；周振凯，2023），而在其投产运

行后、特别是蓄水引起库区水位人为抬升以来的

形变监测与分析仍较为缺乏。因此，有必要将研

究时段聚焦于蓄水后的边坡响应过程，以揭示水

位变化对边坡稳定性的影响。Dai等（2023）通过

Scoops3D 地质力学模型与 SBAS-InSAR 技术的集

成，实现了基于白鹤滩库区库水位急剧变化的滑坡

易发性动态评估。Zhang 等（2024）通过 C/L 波段

多源 SAR 数据协同，显著提升了茂密植被覆盖区

的探测能力。Dun等（2025）基于多源SAR数据的

时序分析，系统揭示了白鹤滩库区蓄水过程中滑

坡变形的演化模式。当前 InSAR 技术多基于形变

速率识别潜在不稳定区域，并针对重点区域开展时

序分析，然而对 InSAR 时间序列数据的利用仍处

于较浅层次，尚未充分挖掘其在大范围、长时序

监测中所蕴含的深层次信息，忽略了长时间序列

观测中阶跃变化或变形加速等潜在危险形变信号。

InSAR数据具有数据量大、增长快、来源多样的特

点，可为数百个观测时间提供数百万个观测点。

然而，InSAR时间序列形变模式依赖人工解译，不

仅耗时耗力且需专业知识，机器学习和深度学习

方法是潜在的解决方案。

目前针对 InSAR 时序形变模式识别的研究

主要基于无监督聚类、假设检验以及深度学习 3种

方法。聚类算法在没有先验知识的情况下将数据

集分成几个子集的无监督的机器学习算法，被广

泛应用于 InSAR 时间序列的形变模式探测。SOM
（Li和Ke，2015）、k-means（Gagliardi等，2021）和

DBSCAN （Schneider和 Soergel，2021）等聚类算法

都已经被用于地表 InSAR 时间序列数据的聚类，

从而分析地表形变的时空异质性。然而，这种方法

的局限性在于聚类结果以线性趋势为主，表现为

线性沉降速率的不同，对结果的解释思路较为单

一。随后，有研究通过对视线向 InSAR 的垂直和

水平分量进行聚类，提高了聚类结果的可解释性

（Festa等，2022；Schlögl等，2021）。由于聚类的结

果往往是未知的，获得可解释的结果需要多次实

验来调整最终的聚类数量。在某种程度上，这个

问题可以通过在聚类前进行主成分分析（Festa等，

2023；Yang等，2024）或在聚类后对类簇进行假设

检验（Zhu等，2023）来解决。有学者使用了一种自

监督对比学习 InSAR 时间序列深度聚类方法 （吴

晗飞 等，2025），并通过实例级对比损失和软聚类

分配损失的联合优化，提升了对 InSAR 时序数据

特征的识别与区分能力。与聚类 InSAR 时间序列

相比，具有预定义类别的 InSAR 时间序列分类更

容易解释。最早对 InSAR 时间序列中潜在模式进

行分类的研究旨在检测滑坡的变形模式，该研究

采用多重假设检验方法，将区域地表形变分为与时

间不相关、线性、二次、双线性、速率变化型阶跃

和速率不变型阶跃 6种类型（Berti等，2013）。随

后，InSAR相位展开误差被归纳为另一个需要假设

检验的新的类别 （Mirmazloumi 等，2022b）。深度

学习作一种机器学习方法，通过构建具有多个隐藏

层的神经网络模型来自动学习数据中的特征和模

式，从而实现高级任务 （Hinton 和 Salakhutdinov，
2006）。深度学习技术与多时序 InSAR技术相结合，

提升了滑坡识别、形变预测与异常检测的能力，

为地质灾害监测与预警提供了新的技术路径。人

工神经网络 （Mirmazloumi 等，2022a）、卷积神经

网络（Aguiar等，2021）、长短期记忆网络（Tiwari
和 Shirzaei，2024）和稀疏自编码器—卷积神经网

络（Li等，2023）已被探索用于挖掘大规模 InSAR
时间序列数据中的潜在模式。Cai等（2023）将时

间序列 InSAR 技术与改进的 Faster RCNN 模型结

合，实现了区域活跃滑坡的高精度自动识别。针

对形变时序中的变化点检测，Lattari等（2022）利

用长短期记忆网络 （LSTM） 与时间门控 LSTM
（TGLSTM） 结合真实数据模拟，实现了地表形变

趋势异常变化的自动识别。在形变模式识别方面，

Yang等（2025）综合运用双向LSTM、时间卷积网

络（TCN）及Transformer模型，并引入迁移学习技

术，对城市环境中的 InSAR 形变时序进行分类，

迁移学习则显著降低了对真实标注数据的依赖，

突破了 InSAR 数据标注的瓶颈，有助于揭示传统

速度分析方法难以捕捉的细微形变特征。此外，

Kulshrestha等（2022）采用双向LSTM与多阈值过滤

技术，对 InSAR 时序中的塌陷相关异常，如阶跃

与速率变化等进行检测与分类，为地质灾害早期识

别提供了分类思路。上述研究体现了深度学习在

提升 InSAR自动化水平和可解释性方面的进展，推

动了地质灾害监测从传统方法向智能化方向发展。
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然而，这些方法仍然存在需要大量人工标记的地

面真实形变数据的问题且模型效果移植性较差。

针对真实 InSAR 样本数据稀缺及神经网络模

型可移植性不足的问题，本研究在现有形变模式

分类体系基础上进一步拓展，定义了一套更具通用

性的时序形变类别，包括稳定型、线性型、阶跃型、

分段线性型、幂律型及未定义型。基于此，引入

时间卷积网络作为时序分类的基础架构，并结合

迁移学习策略，有效缓解标注样本不足对模型性

能的制约，该策略提升了模型在真实场景中的适

应性、鲁棒性与泛化能力。结果表明，所提框架

在白鹤滩库区 InSAR 时序数据上具有良好识别效

果，不仅验证了方法的有效性，也突显了迁移学

习在解决标记数据匮乏、增强模型跨域迁移能力

方面的潜力与价值。

2　研究方法

本文研究方法主要包括 3个环节。首先，利用

SBAS-InSAR技术（Berardino等，2002）对研究区

时间序列数据进行处理，以获取高精度的地表形

变场，鉴于该方法已较为成熟，此处不再赘述。其

次，借鉴 Yang 等（2025）提出的形变模式分类框

架，将 InSAR时间序列划分为若干预定义的模式类

型。这些模式在不同区域和数据集均具有可识别

性，并能够结合相关潜在物理过程进行解释。本

文共定义 5种具有明确数学表征的典型形变模式：

平稳型、线性型、阶跃型、分段线性型和幂次型。

此类模式的识别不依赖于特定区域事件，相似的

形变过程往往由相似的物理机制驱动。最后，本

文的核心工作是构建一种基于迁移学习与时间卷

积网络（TCN）的时序形变模式分类模型，以提升

InSAR时序数据的模式识别能力与泛化性能。

2.1　基于迁移学习与TCN的 InSAR时序形变模式

识别模型

在进行 InSAR 时间序列分析之前，需要对原

始数据进行滤波，以削弱随机波动和噪声的影响，

从而更好地突出序列中的趋势成分。本文选用 SG
（Savitzky-Golay）（Savitzky和Golay，1964）滤波器

进行滤波，这种滤波方法的优点是在滤除噪声的

同时可以确保信号的形状和宽度不变，保留了数

据中的边缘或过渡。SG滤波是在数据上滑动窗口，

对窗口内的点拟合一个多项式，窗口的中心点由

多项式拟合估计的值取代，对于每个窗口，x̂ i是经

过滤波处理后的第 i个点的值，p是窗口内多项式

的阶数，aj是多项式系数，系数由最小二乘法求

得，因此 p应该小于窗口长度。

x̂ i = ∑
j = 0

p

aj xji (1)

时间序列规范化有助于将不同尺度的特征调

整到同一范围，以避免变尺度数据的干扰，使模

型更关注 InSAR 时序数据内的相对变化特征。在

本实验中选用 Z-Score 标准化来进行时间序列规

范化：

Z - Score = x - μ
σ (2)

通过式（1）将原始 InSAR 数据转换为均值为

0，标准差为 1，符合标准正态分布的无量纲数据

集，同时也能进一步削弱噪声的影响。

本文采用深度学习方法来识别大规模 InSAR
时间序列中的形变模式，长度为T的一维 InSAR时

间序列可被建模为{x0，x1，…，xT - 1}用于神经网

络的输入。基于卷积架构深度神经网络构建思想

构建时域卷积网络 TCN （Temporal Convolutional 
Network） 模型对 InSAR 形变模式识别任务进行实

验。神经网络总体结构如图 1 （a），其中核心部分

特征提取层由N层堆叠而成。神经网络的实现由

不同模型的N个隐藏层和最终分类层组成，最终

分类层由全连接 FC （fully connected） 网络实现，

通过最后一层隐藏层的时间序列输出表征给出不

同类别的预测概率 pc：

pc = FC (ht ) = softmax (WFC ⋅ ht + bFC ) (3)

式中，WFC， bFC 是 FC 层的可学习参数，输出

pc ∈ [ 0，1]是输入样本X被识别为不同类别的概率

矩阵，由 softmax激活函数产生。

TCN 是一种不使用门控机制的时间序列分析

网络 （Bai 等，2018），能够适用于具有时序性的

数据同时可以拥有较大的感受野 （He 和 Zhao，
2019）。对于卷积网络，每一层使用相同的卷积核

且在不同的数据位置上执行的卷积操作是独立的，

因此 TCN 天然具有并行处理的优势可以大大缩短

时间。虽然传统的 CNN 架构不具备记忆历史时段

信息的能力，但经过特定设计的 CNN 也能在时间

序列分析上取得较好的效果，TCN 即是一种可以

用于序列问题建模的特殊 CNN。TCN 的隐藏层是

基本模块如图 1 （b），输入基本模块的为 1维时间
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序列 X，基本模块主要由两个具有相同膨胀系数

的卷积层组成，每个基本模块包括 Conv1d 层，

WeightNorm层，Relu层和Dropout层。Conv1d是一个

一维的膨胀因果卷积 （Van Den Oord 等，2016）。

对序列的元素 xt进行卷积运算的F定义为

F ( xt ) = ∑
i = 0

k - 1
w ( i ) ⋅ x ( t - d ⋅ i ) (4)

式中，d是膨胀因子，卷积核在输入序列上跳跃式

移动，每次跳跃 d个位置。k是卷积核大小，i是卷

积核内索引，w ( i)是卷积核中的第 i个元素，x ( t -
d ⋅ i ) 表示从输入 InSAR 序列中选择的点，同时意

味着卷积操作不会超过当前时刻 t，从而确保了因

果性。这样一个隐藏层的有效历史信息是(k - 1) d。

WeightNorm 层 （Salimans 和 Kingma，2016） 用于

规范化权重参数，加速模型训练。Relu 层为非线

性激活函数，用于增强模型的表达能力。Dropout
层用于防止深度学习模型的过拟合问题，输入时

间序列X经过两层的膨胀因果卷积后输出为R ( x)。
TCN 逐层向上传递，使用更深的网络可以使得神

经网络的顶层输出能够表征更大范围的输入，从

而有效扩展卷积神经网络的感受野，因此更深和

更大的 TCN 的稳定是重要的。残差连接已经被反

复证明有利于非常深的网络 （He 等，2016），在

TCN 中，使用残差模块连接卷积层，输出当前层

的隐藏状态H ( x)：
H ( x ) = Relu ( )x + R ( x ) (5)

InSAR时序分析的核心挑战在于，地表形变是

一个严格的物理因果过程，同时数据本身还受到

大气噪声等多种干扰。TCN 采用了膨胀因果卷积

作为其基本运算单元，因果卷积确保了模型在计

算任一时刻的输出时，仅依赖于当前及过去的历

史观测，从而严格遵守了时序的因果关系。而膨

胀卷积则通过指数级增大的膨胀因子，使网络在

层数深度增加时，能够以极高的效率扩展其感受

野。这意味着顶层的神经元可以关联到数月甚至

数年前的历史输入，从而无需巨大参数量即可有

效捕捉 InSAR 序列中诸如长期沉降、震后松弛等

缓慢发展的趋势信号。

然而，单纯增加网络深度以获取更大感受野

会带来梯度消失和训练不稳定的问题。TCN 借鉴

了残差网络的思想，在每个基本模块中引入了残

差连接，这一设计缓解了深层网络的梯度消失难

题，使构建足以覆盖长时间跨度的模型。在 InSAR
时序数据特征背景下，残差连接允许重要的低频

背景形变信号直接穿越网络深层，而每个卷积模

块则专注于学习对其的局部修正与细化，例如季

节性波动、瞬时形变或噪声抑制。这种机制有效

保护了决定形变主体的宏观信息不被层叠的非线

性变换所湮没。相较于传统的循环神经网络，TCN
还具备并行计算的天然优势，能大幅提升对海量

InSAR时序数据的处理效率。

在 TCN （时间卷积网络） 的超参数中，输入

通道数设置为 1，这对应单变量时间序列数据，每

个时间点仅有一个特征值。输出类别数在实际加

载的模型中调整，以适应具体分类任务的类别数

量。网络各层的通道配置在实际应用中为了增强

（a） 总体结构

（a） Overall architecture
（b） TCN子网络结构模型

（b） TCN sub-network structure
图1　基于迁移学习与TCN的 InSAR时序形变模式识别模型

Fig. 1　InSAR time-series deformation pattern recognition model based on transfer learning and TCN

1133



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2026, 32(（6）

模型表达能力，修改为九层结构，每层100个通道，

增加模型的深度和复杂度。在残差块内部，卷积

核大小固定为2；卷积步长始终保持为1，确保不进

行下采样；膨胀系数按照指数规律增长（2⁰，2¹，
2²，…），使得深层网络能够获得更大的感受野；

填充大小根据卷积核和膨胀系数自动计算，确保

输入输出序列长度保持一致；丢弃率设置为0.2，高

于模型整体的丢弃率，为残差块内部提供更强的

正则化效果。所有超参数共同作用，构建了一个

具有 9层深度、每层 100个通道、使用 7×7卷积核

的时间卷积网络，该网络通过指数增长的膨胀系

数扩大感受野，通过残差连接缓解梯度消失，通

过权重归一化提高训练稳定性，最终在时间序列

分类任务中实现类别的准确识别。

在确定 TCN 为主要模型前，我们做过模型比

较实验，分别采用时间卷积网络（TCN）、双向长

短期记忆网络 （BiLSTM） 和 Transformer 模型，并

在模拟数据集上对其性能进行了评估。如表 1 所

示，3 类模型在模拟数据上的分类准确率均超过

90%，Kappa系数也普遍处于较高水平，反映出模型

对模拟数据中各类形变模式均具备良好的识别能

力。这一结果符合预期，主要源于模拟数据的构

造机制相对简单。进一步比较发现，TCN 取得了

最高的分类精度，Transformer 在训练时间上具有

优势，而BiLSTM不仅在精度上表现最低，训练耗

时也最长，表明纯循环神经网络结构在处理本任

务中的 InSAR时间序列分类问题时并非最优选择。

基于上述结果，可以确认 TCN 在模拟数据形

变模式识别任务中具有最佳性能。随后，我们通过

迁移学习将模型在真实 InSAR 数据集上进一步训

练，并在独立测试集上评估其泛化能力。如表 2所

示，与模拟数据相比，所有模型在真实数据上的性

能指标均出现一定程度下降，这主要源于实际观测

数据中更复杂的噪声与形变特征。其中，BiLSTM
性能下降最为显著，准确率降低约 30 个百分点，

Kappa系数亦明显下降；而TCN与Transformer仅下

降约 10 个百分点，Kappa 系数仍保持在 0.6 以上，

显示出二者在跨域迁移中更好的鲁棒性。最终，

TCN在真实数据测试中仍保持 90.1%的准确率。此

外，因迁移训练阶段样本量有限，所有模型的训

练时间均有所缩短，此为合理现象。

综合模型在模拟与真实数据中的表现，3类模

型的性能排序为：TCN>Transformer>BiLSTM。结

合本研究所涉及的地理区域与分类目标，TCN在保

持高分类精度的同时，亦具备更简便的调优过程。

基于上述优势，本研究在后续形变模式识别实验

中选定TCN作为核心特征提取模型。

2.2　InSAR时序形变模式识别迁移学习

本文提出的基于迁移学习与 TCN 的 InSAR 时

序形变模式识别模型中，将迁移学习用于模型的

训练和迁移，以降低对真实样本的依赖，并提升

模型的准确性。迁移学习是一种机器学习方法，专

注于将从已解决的任务 A 中学到的知识转移到相

关的新任务 B，从而帮助解决任务 B，当任务 B的

数据有限或难以获得时尤其有用。迁移学习的核

心目标是利用源任务积累的经验来提高目标任务

的学习效率和表现。本文针对真实 InSAR时间序列

数据标注困难且形变模式复杂的问题，采用先在

大量模拟数据上预训练后小批量人工标记数据迁

移微调的方法，模拟数据上的 InSAR 形变模式识

别为源任务，真实数据上的 InSAR 形变模式识别

为目标任务。模拟数据集为 Ds = { Xs，Y s }，真实

数据集为Dt = { Xt，Y t }，Xs，Xt分别为源任务和目

标任务的时间序列数据矩阵，Y s，Y t分别为源任

务和目标任务的分类标签矩阵，迁移学习过程可

表述为如下：

θs = arcmin L
θ ( )Y s， f ( )Xs ； θ0 ， gs( )⋅ (6)

Zt = f ( )Xt ; θs (7)

θt = arcminL
θs

(Y t, Zt, gt( ⋅ ; Wt, bt ) ) (8)

表1　模拟数据测试结果

Table 1　　Simulated data test results

模型

BiLSTM
TCN

Transformer

准确率/%
95.2
99.7

98.2

Kappa系数

0.940
0.996

0.977

训练耗时/s
329.804
318.506
308.790

注： 加粗字体标识了各项评价指标下的最优结果（准确率与Kappa
系数取最高值，训练耗时取最低值）。

表2　真实数据测试结果

Table 2　　Real data test results

模型

BiLSTM
TCN

Transformer

准确率/%
65.3
90.1

88.7

Kappa系数

0.583
0.882

0.864

训练耗时/s
112.984
100.128
73.107

注： 加粗字体标识了各项评价指标下的最优结果（准确率与Kappa
系数取最高值，训练耗时取最低值）。
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式中，f (⋅)和 g (⋅)分别是深度学习模型的特征提取

器和分类器，L为损失函数，训练的目标是得到使

损失函数最小化的模型参数，θ0，θs，θt分别是源

任务特征提取器的默认初始化参数，调优后的参

数，目标任务调优后的参数，Zt是目标任务上的初

始特征表示，由于源任务为模拟数据上的 5分类任

务，目标任务为真实数据集上的 6分类任务，所以

分类器由 gs (⋅)替换为 gt (⋅)，Wt，bt为最终目标任务

的分类器参数。

3　基于迁移学习与TCN的 InSAR时序
形变模式识别模型训练

3.1　模型训练数据集

本研究构建了一套基于数学定义与物理机制

的 InSAR 时间序列形变模式分类体系，旨在实现

对各类形变过程的自动识别与物理解释。该方法

将形变模式归纳为以下 6 类基本类型，如图 2 所

示，每一类均具备明确的数学特征，并对应特定的

地质或人为过程：（1） 平稳形变：数学上表现为

形变量随时间在稳定值附近随机波动，与时间无

显著相关性。物理上通常反映监测期间内无明显

位移的稳定地表或人工构筑物 （Berti 等，2013）。

（2） 线性形变：数学上呈形变随时间以恒定速率

递增或递减的线性关系。物理上多与持续作用的

变形机制相关，如滑坡蠕变、地面沉降或构造活

动的稳态运动。（3）阶跃形变：数学上体现为某一

时刻形变发生跳跃式变化，阶跃前后形变速率可

保持一致或发生改变（Berti等，2013）。物理上通

常由地震、断层错动、采矿塌陷等瞬时事件引起。

（4）分段线性形变：数学上由多个具有不同斜率的

线性段组成，各段通过分段点连接。物理上常见于

与流体抽取或回注相关的地表响应，如油气开

采过程中不同生产阶段导致的多段线性形变

（Ketelaar，2009）；亦可见于地震前后运动状态的

改变 （Mirmazloumi 等，2022a）、滑坡多阶段演化

（Mirmazloumi 等，2022b） 及火山活动不同时期的

形变组合（Lanari等，2010）。（5）幂次形变：数学

上表现为形变速率随时间连续变化，呈加速或减速

趋势。物理上通常与震后松弛（Savage等，2003）、

滑坡演化（Montgomery等，1998）、土壤压实或矿区

渐进变形（Wang等，2020）等过程相关。若序列

末期形变速率趋于零，则指示减速过程；反之为加

速过程。（6）未定义形变：包括因数据处理误差导

致的低质量序列、多种基本模式的混合形态，以

及其他无法归类为上述基本模式的复杂形变过程。

图2　6种可解释的形变类别

Fig. 2　Six interpretable deformation categories
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由于真实 InSAR 时间序列标注数据的匮乏，

难以标注大量样本进行训练，所以首先合成 5种基

本形变模式的模拟数据。为了能够充分模拟真实

数据的特征，增加深度学习模型的鲁棒性，模拟

数据需要添加高斯白噪声n ( t)，本研究中高斯白噪

声服从均值为 0，方差为 0.832的标准正态分布。根

据 3σ原则在进行数据模拟时要保证噪声项分布大

多数在 3σ范围内，设置 3σ ≈ 2.5表明白噪声主要

在-2.5—2.5 mm 范围内波动，故 σ2 = 0.832。由此

InSAR形变模拟主要根据以下公式：

Dt = f ( t ) + n ( t ), n ( t ) ∼ N (0, 0.832 ) (9)

式中，f ( t)根据算法 1生成 5种基本形变模式，k，

k1，k2，k3 为模拟数据时不同线性域的数值意义的

斜率，即使模拟数据要经过数据标准化再输入神

经网络，但模拟数据时依旧合理设置斜率值和缩

放因子α使数据近似真实 InSAR数据的相对变化情

况，具体模拟时间序列时模拟时间序列的极差不

超过 InSAR 监测真实数据的最大极差 326 mm，这

也更符合实际研究区域的地表变化情况。总共模

拟 20000条形变数据，训练集，验证集和测试集的

比例为 7∶1∶2。本文模拟数据中增加的白噪声，

指时序 InSAR 数据经过去噪处理后，残存于形变

序列中的随机成分，该类噪声具有幅值小、无空

间关联性及无时间相关性的特征。

最终模拟的部分形变数据图 3所示，分别为平

稳形变模式、线性形变模式、阶跃形变模式、分

段线性形变模式、幂次形变模式。阶跃形变模式

可能上下阶跃，阶跃前后速率变化或不变，分段

线性形变模式主要模拟了两段和三段两种常见线

性情况，幂次形变模式模拟存在形变速率的递增

或递减情况。

图3　模拟的5种基本形变类别（部分示意）

Fig. 3　Simulated five basic deformation categories （Partial illustration）
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实验区内总共获取 97377个相干点，由于在本

文提出的 InSAR 形变模式识别方法中，对真实数

据进行迁移训练仅需要少量标签数据，因此通过

目视解译在真实数据中标注了 5178个相干点，其

中训练集：验证集：测试集的比例为 7∶1∶2，保

留了充足的训练集和测试集用于训练和测试，同

时又有一定的验证集辅助进行超参数的调优，标

注了 1034个相干点作为测试集，不同类别的样本

标注情况如表3。

3.2　模型训练流程

在模型预处理阶段，SG 滤波的关键参数是窗

长w_l和多项式阶数 p_o，w_l越大每个窗口内估值

时允许考虑的点就越多，从而产生更平滑的输出，

但同时伴随着滤波过度失去精细细节的风险。p_o
越大，窗口内更高阶的多项式可以捕获更复杂的

趋势变化，但也可能引入不必要的振荡噪声。因

为神经网络经过训练可以对含噪声的数据具有一

定鲁棒性，所以滤波预处理中应重点关注形变细

节的保留，在研究中设置w_l = 5，p_o = 3来进行

滤波，以便在不损失 InSAR 形变阶跃点，分段线

性变化点等细节的同时尽可能去除噪声。

InSAR 形变模式识别任务本质为多分类问题，

所以训练过程中的损失函数采用交叉熵损失函数，

用于计算模型预测类别和真实类别的损失，其计

算公式如下所示：

L = - 1
N × M∑

i = 1

N ∑
c

M

sic log ( )pic (10)

式中，N为样本总数，M为类别总数，i和 c分别为

样本索引和类别索引，sic是一个符号函数，若样本

i的真实类别等于 c则取 1，否则取 0。pic为观测样

本 i属于类别 c的预测概率。

模型训练分为模拟数据训练和真实数据迁移

微调两个阶段。在训练期间，输入的 InSAR 数据

通过网络前向传播以生成预测输出，然后通过交

叉熵损失函数计算预测和目标输出之间的误差。

通过反向传播过程，模型计算网络每层的梯度，

然后指导优化算法更新网络中的参数。前向传播

和后向传播协同工作，迭代过程持续不断，逐渐

接近能够使损失函数最小化的最优解，以使得网

络预测更接近真实标签。模型训练的硬件平台

GPU 为 Nvidia GeForce RTX 3090，CPU 为 12th Gen 
Intel（R）  Core（TM）  i9-12900k。模型训练的软件

平台Python版本为3.9.0，Torch版本为2.0.0，CUDA
版本为11.7。

本研究通过模拟数据验证了方法在含噪数据

中的基本鲁棒性，但当前的模拟数据构建策略存

在一定局限性。对真实 InSAR 时序数据进行了

Savitzky-Golay 滤波以抑制高频噪声，但模拟数据

并未进行相同的预处理，这导致了模拟数据与真

实数据处理流程的不一致，可能使得模型在模拟

实验中的去噪与趋势提取表现与处理实际已滤波

数据时的表现存在评估间隙。在模拟数据中添加

的噪声主要为高斯白噪声，其目的在于表征 InSAR
系统中普遍存在的、量级相对较小的随机测量误

差，而在实际的时序 InSAR 观测中，尤其是于山

区、河谷等复杂地形区域，由大气时空变化引起

的相位延迟误差往往具有显著的空间相关性，且

其量级可能远超本文所设的毫米级随机噪声。尽

管在时序 InSAR 处理中，大气误差通常会通过时

空滤波、外部数据融合等方法进行估计与剔除，

但残余的大气信号或改正不完善引入的误差仍然

是实际形变结果中不容忽视的不确定性来源。本

研究没有在模拟数据中显式构建此类更复杂、量

级可能更大的误差成分，当前实验对于抵抗强空

间相关噪声或系统性偏差的能力仍需在未来利用

更逼真的模拟数据或包含典型大气误差场景的真

实数据进行进一步验证。

构建更贴近真实的模拟数据集需综合考量

InSAR误差的多元构成，特别是引入具有合理空间

结构与幅度的模拟大气相位，以及考虑地形相关

相位等。发展能够协同抑制随机噪声与空间相关

误差的增强型滤波或校正算法也是提升本方法实

用性与稳健性的关键，后续工作将致力于在此方

表3　真实样本标注数量

Table 3　　Number of labeled real samples

形变模式

平稳

线性

阶跃

分段线性

幂次

未分类

列总计

训练集

609
608
602
607
603
599

3628

验证集

87
86
86
86
86
85

516

测试集

174
173
172
173
172
170

1034

行总计

870
867
860
866
861
854

5178
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面进行深化，以期使方法能更好地应对复杂现实

场景下的挑战。

4　白鹤滩库区 InSAR 时序形变模式
分类结果分析

4.1　实验区概况

白鹤滩水电站是金沙江下游 4个梯级水电站的

第二梯级，坝址位于四川省宁南县和云南省巧家

县境内，上游距巧家县城约 41 km，距乌东德坝址

约 182 km；下游距离溪洛渡水电站约 195 km，距

离宜宾市河道里程约 380 km。坝址控制流域面积

43.03 万 km2，占金沙江以上流域面积的 91%。区

域海拔在 550—4224 m。实验区位于药山镇到拖布

卡镇之间沿江两侧约 10 km 的库岸边坡，如图 4
所示。

实验区域涵盖水库库区的中上游段，其中中

游地带人口聚居较为密集。该区域人类工程活动

类型多样，包括水利水电工程建设、道路交通与

城镇开发、矿产资源开采，以及农业垦殖引发的植

被破坏等类型。当前沿江公路边坡因工程开挖引

发多处崩塌、滑坡现象，形成不少地质灾害隐患点；

坡地因过度垦殖引发严重的水土流失问题，区域

内冲沟发育及泥石流现象普遍，原生地质环境受

到显著扰动（顿佳伟 等，2023）。

白鹤滩水电工程设计正常蓄水位 825 m，防洪

限制水位 785 m，死水位 765 m，年内水位波动约

60 m。从白鹤滩水电站正式下闸蓄水开始，选择

从 2021 年 4 月—2024 年 4 月的影像数据进行边坡

形变监测。

4.2　实验区 InSAR时序形变结果

本文实验采用 Sentinel-1卫星降轨干涉宽幅模

式 （IW） 数据，研究时段为 2021 年 4 月 9 日—

2024年 3月 24日，共获取 85景影像。利用 SBAS-
InSAR技术生成干涉图并反演形变速率，同时结合

GACOS 数据进行大气延迟改正，最终获得整个库

区的地表形变场。

本研究采用水准测量数据对 SBAS-InSAR监测

结果的精度进行评定。SBAS-InSAR数据覆盖时段

为2021年—2024年，而水准监测分别于2022年7月
24日、2023年 5月 13日及 2024年 1月 26日获取了

两个水准点的高程数据。为实现在时间节点上的

对齐，对 InSAR 时间序列进行了插值处理，以获

取与水准观测同期对应的形变值，在空间匹配方

面，选取各水准点周边 30 m 范围内的 InSAR 监测

点作为对比样本。结果如图 5显示，两个样本点的

InSAR形变序列与水准观测结果整体吻合良好，平

均误差为 0.095 mm，均方根误差为 0.35 mm，表明

SBAS-InSAR监测数据具有较高的可靠性。

图 6 （a） 显示了 2021 年 4 月—2024 年 3 月的

视线向（LOS）降轨形变监测结果。降轨数据中在

实验区内得到 97377个相干点，监测结果表明，实

验区大部分区域保持了相对稳定的趋势，形变速

率范围为［-108，57］mm/a，对形变速率分布进行

统计如图6（b），速率服从正态分布，有接近99%的

点形变速率在［-25，25］ mm/a以内，其中 816个

相干点速率小于-25 mm/a，占比 0.83%，形变速率

大于 25 mm/a 的点有 319 个，占比 0.38%。 InSAR
监测结果分布在库中段和小部分库首段。在库首

段，距坝址 10—30 km范围内零星分布有少量抬升

区，在金沙江支流分流处存在明显抬升；在库中

段，受人类活动影响较多，尤其是巧家县城附近有

明显的沉降形变，沉降区集中在距坝址 60—85 km
范围内，且该段河道两侧形变密集，应该重点关

注。从监测结果可以得出，InSAR结果在整体形变

稳定，白鹤滩水电站自建成蓄水后运行的 3年时间

里，对周围地质环境的影响不大，大部分地区形

变速率较小。

图4　白鹤滩水电站库岸边坡实验区位图

Fig. 4　Location map of the experimental area for reservoir 
bank slopes at the Baihetan hydropower station
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4.3　白鹤滩库区 InSAR时序形变模式识别结果

将经过迁移训练的 TCN 模型应用于整个白鹤

滩库区降轨数据进行分类，得到白鹤滩库区的

InSAR时序形变模式分类结果。从图7（a）可以看

出，绿色代表的平稳形变分布范围最广，表明实

验区多数区域地表形变相对稳定，但是与形变速

（a） 降轨形变速率图

（a） Deformation velocity map derived from descending orbit data
（b） 形变速率统计分布图

（b） Statistical distribution of deformation velocity values
图6　研究区地表形变速率监测结果

Fig. 6　Monitoring results of surface deformation velocity in the study area

（a） 用于验证的水准点空间分布

（a） Spatial distribution of leveling benchmarks 
used for validation

（b） InSAR观测值与水准测量值的对比结果

（b） Comparative analysis of deformation rates derived 
from InSAR and leveling measurements

图5　InSAR形变监测结果的精度验证

Fig. 5　Accuracy validation of the InSAR deformation monitoring results
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率图对比分析可以发现，实验区域内平稳形变的

实际占比，较速率阈值法判定的平稳比例存在差

异，并未达到后者所呈现的规模；与此同时，白

鹤滩库区地表形变类别呈现较为显著空间分异特

征，这一结果也与实际地表复杂多变的演化特征

高度吻合。图 7 （b）呈现各类形变比例，平稳形

变占比 45.6%，为主要形变类型，反映实验区整体

稳定性较高；其次是分段线性 （24.4%） 和阶跃

（15.4%），表明部分区域存在阶段性形变或突发性

形变特征，而未定义类别占比 1.8%，表明本文的

分类方法对多数区域适用性较强。线性形变所占

的比例并不高 （5.9%），这也说明了在进行时序

InSAR 处理时主流的线性模型形变反演并不完善。

幂次形变多与滑坡的变化相关，占比 7%也说明了

该区域存在一定量的滑坡。

由于整个白鹤滩库区面积大，不同区域 InSAR
地表形变幅度差异性大，而本文的方法重点捕

捉形变内在时序变化的形状特征，所以此处选择

S1—S6 区域内的显著形变类别点绘制其时间序列

来观察形变识别的效果（图 7 （c）），S1—S6 分别

代表分段线性形变模式、阶跃形变模式、线性形

变模式、幂次形变模式、平稳模式、未定义分类

模式（图 8）。可以观察到 S1—S6形变类别差异明

（a） 时序形变类别空间分布

（a） Spatial distribution of identified time-series 
deformation categories

（b） 各形变类别占比统计

（b） Percentage statistics for each deformation pattern

（c） 典型形变类别时序特征示例

（c） Exemplary time-series deformation patterns 
for typical categories

图7　研究区时序 InSAR形变分类结果

Fig. 7　Classification results of time-series InSAR deformation in the study area
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显，表明本文的方法在真实数据的形变分类上也

具有较好的识别效果。

进一步分析不同形变模式与形变速率的关系

可以发现，不同形变类别在速率区间上呈现出

明显的分布规律。平稳类形变高度集中于 ［-3，
3）mm/a的低速区间，反映出地表基本稳定的状态。

线性类形变则在中低速率沉降区间 （如 ［-20，
-10） mm/a） 与抬升区间 （如 ［10， 20） mm/a）
呈现双峰分布，表现为持续、匀速的单向形变特

征。分段线性、阶跃、幂次等复杂形变类别共同

主导中低速率的区间，尤其在［-10，-3）及［3，
10） mm/a范围内分布最为集中，说明该速率段是

形变发生转折、突变或非线性变化的主要区域，

可能对应着地质活动、人为工程影响或水文作用

等多种机制。

从各类形变模式内部的速率分布来看，其形

变特征进一步凸显：平稳类在低速区间占比极高，

随着速率绝对值增大比例迅速下降；线性类在中

等速率区间表现突出，在极高速与极低速区间占

比较低，符合其线性形变的模式；复杂形变类别

广泛覆盖中低速率段，在高速区间占比极低，说

明强形变下复杂时序特征相对较少；未定义类在

多个区间均有一定分布，进一步反映了其信号解

释与分类上的不确定性。这一分布规律也与白鹤

滩库区的实际分类结果相对应：平稳形变虽占比

最高 （45.6%），但并未覆盖所有低速区域，说明

仅凭速率阈值难以完全识别形变模式；线性形变

比例较低（5.9%），暗示单纯线性模型在反演复杂

时序形变时的局限；而分段线性、阶跃与幂次等

类别在中低速率区广泛存在，印证了该区域形变

机制的多样性与时序行为的非线性特征（图9）。

4.4　白鹤滩库区 InSAR时序形变模式相关性分析

通过对形变类别，速度和相干性进行分析，

图 10 表明大多数形变类别的速率集中在 -5—
5 （mm/a）之间，与整体的速率分布保持一致，非

平稳形变类别在Q2 （中位数）和Q3 （第三四分位

数）的速率分布密度比Q1 （第一四分位数）和Q2
之间的速率分布密度更高。平稳形变的点集呈现

单峰分布，速度范围为-5—5 mm/a，峰值在0 mm/a
附近。线性、分段线性和幂次形变类别呈现双峰

分布，在正、负速率段均有峰值。线性和分段线

性形变类别的速率中位数大于 0 mm/a，而幂次形

变的中位速率接近 0 mm/a。阶跃和未定义形变类

别也呈现双峰分布，速率中位数接近 0 mm/a，且

这两种类别在速率为 0 mm/a 附近也相对于其他非

平稳类别数据点更密集。

图9　不同形变类别内形变速率区间的相对占比

Fig. 9　Relative proportion of deformation rate ranges within 
each deformation pattern

图8　不同形变类别的形变速率区间分布

Fig. 8　Distribution of deformation rate ranges for different 
deformation patterns
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在图 11中，各种形变类别的相干性值集中在

0.6—1之间，相干性中位数在 0.6—0.8之间。平稳

形变类别的数据点密度在 0.6—0.8 之间最高。线

性、分段线性和幂次形变表现出相似的相干性分

布，在 0.8—1 之间的密度最高。阶跃和未定义类

别也表现出相似的相干性分布。

上述结果表明，不同的时序形变类别在速率

分布和相干性分布方面表现出独特的特征。平稳

形变通常表现为低的速率和较高的相干性，而其

他形变类别，比如线性、分段线性和幂次，可能

具有更广的速率变化范围和不同的相干水平。阶

跃和未定义形变在速率分布上表现出更高的可变

性，但往往具有相似的相干水平。这些发现为实

验区域的变形特征和潜在机制提供了有价值的见

解，有助于更好地理解驱动这些形变的物理过程。

地表形变的发育和分布与地形因子具有密切

的关系。将实验区的地形坡度按照每 10°一个等级

进行划分，如图 12 分为 7 个等级。结果表明，随

着坡度的增加，6种形变类别的数量存在先增大后

减小的趋势，与不同等级坡度占比变化趋势保持

一致，坡度在 10°—40°占比较多，相应的各个类

别的数量也在这个范围内占比较大。不同坡度的

形变类别也占比也与饼图一致。其中平稳形变和

阶跃形变在 20°—30°之间达到峰值，其他 4种非平

稳形变均在坡度为30°—40°之间时达到峰值。

太阳辐射和降水会受到坡向分布的影响，进

一步影响地表植被生长。对于地震诱发的斜坡，

坡向也会影响地震动力的传播方向（戴福初和邓

建辉，2020）。分别统计实验区 6大形变类别在N、

NE、E、SE、S、SW、W和NW等8个不同坡向下的

占比情况，生成分析雷达图（图 13）。结果表明，

实验区阳坡（SE，S，SW）较多，每种类别大部分

InSAR点集中在此，但总体各个方向所占比例差异

不大，因为实验区选择了沿河岸 10 km 做缓冲区，

所以除了沿南北走向河谷的W和E方向斜坡外，S
方向的斜坡也有很多。每种形变类别均在 S方向上

占比较大，在NW方向上占比较少，这也是由于降轨

雷达侧视成像的特点导致的，雷达散射对及雷达

波束对地面倾斜照射时，在山脉、高大目标的背

图10　不同形变类别关于速率的分布图

Fig. 10　Distribution of different deformation types 
with respect to rate

图11　不同形变类别关于相干性的分布图

Fig. 11　Distribution of different deformation types 
with respect to coherence

图12　不同形变类别关于坡度的分布图

Fig. 12　Distribution of different deformation types 
with respect to slope gradient
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面因接收不到雷达信号，会产生雷达阴影，导致

相干点较少，这也说明NW向雷达阴影较多。

4.5　石门坎和野猪塘形变区时空特征分析

选取降轨速率图和降轨形变模式图都能共同

观测到的象鼻岭重点沉降区进行分析，该区域位

于象鼻岭和金沙江之间，有两个较为明显的沉降

区。DD’为石门坎形变区，该区域在边坡上呈现

扇形分布。LL’为野猪塘形变区，该区域狭长沿

斜坡呈现长条带状分布。这个区域的岩性以变质

细碎屑岩、碳酸盐岩夹火山岩、火山碎屑岩为主，

区域结构稳定性差，岩性容易进水，受水压力改

变地层应力，抗风化侵蚀能力弱。

首先对石门坎斜坡进行沉降漏斗分析，基于

图 14所示的DD’剖线，对沿线的 InSAR时间序列

形变数据进行提取。通过选取 6 个具有代表性的

InSAR时间节点，对沉降漏斗区域的形变演化过程

进行分析，具体结果如图15所示。

图15中，“2211”指的在2022年11月的 InSAR
累积形变量值。从图 15可以清晰地理解不同时间

点的沉降变化情况。沉降中心区域在距D点 100—
300 m范围内，该区域在多个时间点出现明显的下

沉趋势，下沉量最大可达 130 mm。随着离漏斗中

心越远，地表形变量越小，显示出相对稳定的地表

状态。2021年 5月时，整个形变区出现轻微沉降，

2021年7月到2022年3月的第一个蓄水周期漏斗中

心沉降了55 mm。2022年6月—2023年4月的第二个

蓄水周期内漏斗中心累计最高沉降 103 mm，其中

2023年01月到2023年04月出现轻微的抬升与水位

上升的滞后作用有关，累计抬升约15 mm。2023年

06月到2024年01月，漏斗中心最大沉降141 mm。

将石门坎区域的时间序列进行逐条绘制以进

行具体分析，并联合降水、水位综合分析如图 16。
图 16中点线的颜色代表该点的形变类别。该区域

图13　不同形变类别关于坡向的分布图

Fig. 13　Distribution of different deformation types 
with respect to slope aspect

（a） 年均形变速率

（a） Map of the mean annual deformation velocity
（b） 形变模式分类结果

（b） Map of the classified deformation patterns
图14　石门坎地区地表形变监测结果

Fig. 14　Monitoring results of surface deformation in the Shimenkan area
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大部分相干点总体以幂次形变为主，仅有一条线性

形变序列和一条分段线性形变序列。幂次形变速

率变化较大的点即为上述的五个时间点。该区域

的 InSAR观测结果总体呈现下降趋势，2021年 6—
8月降水量丰富，此时形变受降雨影响沉降速度较

快，此后一段时间形变受水位和第一次蓄水的耦合

作用，虽有沉降，但是沉降较慢，第二次和第三次

蓄水后，2023年1月—2023年4月，2023年11月—

2024 年 3 月都存在形变的抬升，相比于当年的最

高蓄水位月份，有两个月的时滞。该结果与沉降

漏斗的结果也具有较高的一致性。

按图 17中的LL'剖线提取野猪塘边坡沉降漏斗

的 InSAR 时间序列形变结果进行分析，图 17 中可

公开获取的高精度底图数据本身存在部分缺失，

但不影响关键区域结果对比分析。图 18反映了距

离金沙江岸从近到远的各个高程尺度上的形变速

率和形变模式变化。可以观察到在距岸 0—200 m
时以幂次形变为主，因为边坡底部有上方滑动物

的堆积，形变速率可能随时间变化；在距岸 200—
1300 m 时以线性形变为主，表明该段可能是滑动

的主要部分；在距岸 1300—1600 m 以分段线性形

变为主，这可能是滑坡的发育部分。
图15　石门坎边坡沉降漏斗

Fig. 15　Subsidence funnel at the Shimenkan slope

图16　石门坎边坡形变、降水、库水位变化关系

Fig. 16　Relationship between deformation， precipitation， and 
reservoir water level changes at the Shimenkan slope

（a） 年均形变速率

（a） Map of the mean annual deformation velocity
（b） 形变模式分类结果

（b） Map of the classified deformation patterns
图17　野猪塘地区地表形变检测结果

Fig. 17　Monitoring results of surface deformation in the Yezhutang area
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将形变时间序列与降水，水位关联分析如图19
所示。该区域包含5种基本形变的累计沉降量分层明

显，线性形变模式的累计沉降量最大可达 190 mm，

幂次形变次之，其他 3种形变沉降量较小。这也正

印证了图 18中近岸的滑坡前缘由于滑物堆积产生

幂次变化，形变不如滑坡体的线性形变变化大。在

图 19中平稳类形变曲线波动幅度小，表明其受降

雨及库水位综合变化影响较弱；阶跃形变在2023年

8月出现向下的约20 mm阶跃，此时正值库水位升高

期，初步推测为2023年6月—8月的集中降雨触发；

分段线性类形变呈现阶段性变化趋势，与降水量、库

水位的阶段性波动存在潜在对应关系，2022年8月前

一直处于速率较大的沉降中，2022年8月—2023年

5月形变速率接近平缓，此阶段降水较少，初步推

测第一段线性是由于降水导致的；幂次、线性类形

变则通过趋势变化，反映出地表形变对降雨、库

水位长期累积效应的响应模式。从整体来看，5类

形变通过不同曲线形态，展现了地表形变在月降

水量、库水位综合影响下的差异化演化特征。

针对野猪塘的阶跃形变特征，在降雨与库水

位耦合作用分析的基础上，其发生机制还需置于

水文地质背景中理解。该区域的岩层界面、节理

裂隙或潜在的软弱夹层，为降水与库水的入渗、运

移及地下水波动提供了优势通道和存储空间，同

时可能构成了潜在的滑移边界。地下水波动在这

一过程中扮演了关键角色，集中降雨与周期性库

水位抬升共同导致了坡体内地下水位的显著上升，这

种上升并非均匀静态的，而是会产生动态的孔隙水

压力场；地下水位的抬升降低了滑带物质的有效

应力，从而削弱其抗剪强度。地下水在复杂渗流

路径中可能产生指向临空面的渗透压力，进一步

推动坡体变形。2023 年 8 月观测到的显著阶跃，

很可能是坡体内某关键区域的地下水位在持续补

给后达到了一个临界高度，导致孔隙水压力激增，

使得沿特定软弱面的抗滑力瞬间低于下滑力，从

而触发了一次突发性滑移。此外，地下水位的波

动与形变响应之间可能存在时间滞后效应，这取

决于岩土体的渗透性与储水能力。

野猪塘的阶跃形变可解释为外部触发因素与

内部控制因素在特定时空条件下耦合作用的结果，

而这一机制推断也可通过相关研究进一步印证。

例如，有学者（Dun等，2025）对白鹤滩库区蓄水

前后滑坡分布进行调查，发现位于库区南部的野

猪塘斜坡在蓄水前已出现变形迹象；水库蓄水后，

由于水位波动影响，其变形进一步加剧，地表裂缝

发育，并伴有岩块下落现象。另Dai等（2023）对

库区大蓄水期间滑坡动态敏感性进行评价，指出

当库水位大幅上升 150 m时，野猪塘所在的库区南

部高敏感性滑坡区域显著扩展，动态风险等级较

高。这些实际监测与评估结果，均从不同侧面印

证了野猪塘的阶跃式变形是在库水位变动、降雨

等外部因素与坡体内部水文地质结构共同控制下，

于特定时空条件下耦合触发的结果。

图18　野猪塘斜坡形变类别、速率随坡面变化关系

Fig. 18　Variation of deformation type and rate with slope 
surface at the Yezhutang incline

（a） 平稳形变类别与降水、库水位关系

（a） Relationship for the stable deformation pattern
（b） 阶跃形变类别与降水、库水位关系

（b） Relationship for the stepped deformation pattern
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5　结 论

本文利用 SBAS-InSAR 技术对白鹤滩库区近

3年地表形变进行了系统监测，并提出了一种融合

迁移学习与时间卷积网络（TCN）的时序形变模式

分类方法，构建了包含平稳、线性、阶跃、分段

线性、幂次及未定义 6类的分类体系。通过模拟数

据预训练与真实数据微调相结合的迁移学习策略，

对库区 9万余个形变点开展模式识别。结果表明：

平稳类 （45.6%） 和分段线性类 （24.4%） 为主导

模式，平稳类普遍表现出低速率和高相干性，不

同坡向的类别分布总体一致。

典型滑坡区分析进一步揭示了水文与气候因

子的驱动机制。石门坎滑坡呈现降雨与库水位共

同作用下的幂次型演化特征，其抬升过程滞后于

蓄水峰值约两个月，体现了库水调蓄的时滞效应；

野猪塘坡体则表现出显著空间分异，2023 年 8 月

约 20 mm 的阶跃形变与库水位上升及集中降雨过

程密切相关，分段线性形变速率在 2022 年 8 月前

后发生明显转折，可能受降水波动影响，而幂次

与线性模式则反映出长期累积效应下的渐进响应。

综上，本研究突破了传统基于速率的单一监

测框架，验证了迁移学习在提升 InSAR 时序分类

精度与降低标注成本方面的有效性，提出的多维

形变模式解析为库区地质灾害的动态风险评估与

早期识别提供了一种新范式。
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Deformation pattern recognition in the Baihetan reservoir area using transfer 
learning-temporal convolutional networks and multi-temporal InSAR
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Abstract： The Baihetan Hydropower Station, as a national mega-project, is located in a geologically complex reservoir area where slope 

stability monitoring after impoundment is crucial. Traditional InSAR techniques mainly rely on deformation rate indicators and thus face 

limitations in capturing the full temporal evolution of slope deformation. This study aims to overcome these limitations by developing an intelligent 

framework for time-series deformation pattern recognition to improve hazard identification and risk assessment in the reservoir area.

Sentinel-1 SAR data spanning April 2021 to March 2024 were processed using the SBAS-InSAR technique to retrieve the reservoir-

wide deformation field. A transfer learning-enhanced deep learning architecture was proposed, in which synthetic samples were used for 

pretraining and real samples for fine-tuning. Based on this framework, a six-class taxonomy of deformation patterns—stable, linear, step-

like, piecewise linear, power-law, and undefined—was established. A Temporal Convolutional Network (TCN) was then applied to classify 

deformation modes across the Baihetan reservoir.

(1) Among 97377 deformation points, the dominant patterns were stable (45.6%) and piecewise linear (24.4%), with stable deformation 

strongly associated with low velocity and high coherence. (2) The Shimenkan landslide exhibited a delayed uplift response regulated by 

reservoir water level, lagging peak impoundment by about two months. (3) The Yezhutang slope showed rainfall-triggered step-like 

deformation and a piecewise linear response under coupled water level-precipitation forcing.

The findings demonstrate that transfer learning effectively reduces labeling costs, while multidimensional deformation pattern analysis 

provides a new paradigm for dynamic risk assessment of reservoir-induced geohazards.

Key words： time-series deformation classification, TCN, transfer learning, Baihetan reservoir area, SBAS-InSAR, deep learning, reservoir 

bank landslide, geohazard monitoring
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