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摘要：澜沧江上游高山深切峡谷区蠕滑滑坡与水文因子之间的因果关联尚不明确，尤其是水文与形变之间

是否存在双向因果反馈以及滑坡不同形变等级的响应模式有何差异，缺乏定量研究。本研究基于2020—2023

年升轨 Sentinel-1A 影像，采用 SBAS-InSAR 技术获取地表形变速率，以此为基础对识别出的活动滑坡开展

速率分级评估。进而运用收敛交叉映射（Convergent Cross Mapping，CCM）方法，定量揭示了滑坡形变与

降水（TP）及多层土壤湿度（M1～M4）之间的双向因果响应规律。结果表明：在水文影响形变路径上，三

类区域对水文因子的敏感性排序一致（M1>M4>M3>M2>TP），但初始响应因子各异；在形变反馈水文路

径上，全域均以中层土壤湿度（M3、M2）为主导。基于此，研究提出高速区“表驱‑深响”失稳前兆、中

速区“快响‑强馈”临界联动、稳定区“惰性‑衰减”稳定三类典型模式。本研究聚焦区域尺度，揭示水文因

子与群发滑坡形变之间的统计因果关系，研究结论适用于区域规律认知，可为该区域滑坡机理认识与风险

防控提供理论依据。 
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Abstract: To elucidate the development mechanisms of landslides in the complex environment of the high-

mountainous deep-incised valley region in the upper reaches of the Lancang River. This study utilized ascending-

track Sentinel-1A images (2020–2023) and applied SBAS-InSAR technology to derive surface deformation 

velocities. Building upon this, a velocity-based grading assessment was conducted for identified active landslides. 

Subsequently, the Convergent Cross Mapping (CCM) method was employed to quantitatively reveal the 

bidirectional causal response patterns between landslide deformation and precipitation (TP) as well as multi-layer 

soil moisture (M1–M4). Results demonstrate that: Along the pathway of hydrological influence on deformation, 

three identified zones exhibited the same order of sensitivity to hydrological factors (M1 > M4 > M3 > M2 > TP), 
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while differing in their primary initiating factor. Along the pathway of deformation feedback on hydrology, 

deformation predominantly impacted mid-layer soil moisture (M3, M2) across all zones. Based on these findings, 

the study proposes three characteristic instability mechanisms: 1) The “Surficial-Driven and Deep-Response” pre-

failure precursor for high-velocity zones, 2) The “Rapid-Response and Strong-Feedback” critical linkage for 

medium-velocity zones, and 3) The “Inertial-Behaviour and Attenuated-Feedback” stability for stable zones. This 

research provides a theoretical foundation for understanding landslide mechanisms and guiding risk prevention and 

control strategies in the region. 

Key words: the upper of Lancang river; Chamdo; SBAS-InSAR; identification of landslide; rate classification; 

causal analysis 

0 引言 

蠕滑滑坡常造成巨大的人员伤亡和重大的经济损失 (Yang et al., 2024)。在高山峡谷

区，陡峭的斜坡为滑坡体提供了充足的重力势能，导致大规模蠕滑滑坡频发  (Fan et 

al.,2020;Liu et al.,2024)，其破坏力与次生灾害风险尤为突出 (张勤等, 2022)。因此，深入

揭示此类滑坡的形成机制，对防灾减灾至关重要。然而，高山峡谷区数据获取困难，严

重制约了研究的规模和结论的普适性。当前，合成孔径雷达（Synthetic Aperture Radar，

SAR）与干涉合成孔径雷达（Interferometric SAR，InSAR）技术，尤其是小基线集 InSAR

（SBAS-InSAR）技术 (Berardino et al.,2002)，已成为该区域蠕滑滑坡监测的主流手段 

(Kang et al., 2017;Novellino et al.,2021;Du et al., 2025)。该技术更适用于捕获蠕滑滑坡缓

慢、长期的形变特性 (Yao et al.,2022;陈文凯等, 2026)，为克服数据瓶颈、开展机制研究

奠定了坚实基础。 

现有关于蠕滑滑坡的形变监测研究，多聚焦于地表变形速率较高的区域及其时间演

化特征，并已取得显著进展(冯文凯等, 2020;王伟卓等, 2024;刘晓杰等, 2025)。如许强等

(2017)对新磨村滑坡特征进行了分析，并结合高速率形变点数据，深入探讨了该滑坡的成

因—即先天的内在控制性因素与外在诱发因素的共同作用；戴可人等(2020)选取鲁日村

三个高速率形变点进行时序分析，并将该滑坡形变加速的主要自然原因归因于气候变化。

然而，现有研究尚未覆盖滑坡中及稳定形变速率区，导致基于形变速率的空间系统性识

别、分类与对比研究较匮乏。这一局限不仅影响对滑坡整体形变空间异质演变规律的全

面认识，也使得不同速率区域在外界扰动下的响应差异、协同演化以致整体失稳的变形

机理尚不清晰，进而制约了中、稳定速率形变区域在滑坡失稳前兆识别与预警中潜在价

值的挖掘。 

在形变驱动机制研究方面，水文过程已被广泛证实是滑坡变形与失稳的关键诱发因

素(Bogaard and Greco,2016;黄健等,2026)。如 Pang 等(2023)应用小波相干的相关性分析工

具，分析了水库水位与降雨两种因子对果卜滑坡形变的影响；杨圣桑等(2025)则采用时频

分析方法，定量评估了降雨在该滑坡形变中的作用。然而，现有研究多依赖于统计相关

性，难以明确形变与水文因子之间的因果方向，更无法刻画时空异质性下形变响应的非

线性、差异化及滞后响应特征。近年来，因果推断方法如收敛交叉映射（Convergent Cross 

Mapping, CCM）(Sugihara et al.,2012)等为理解此类复杂系统的驱动关系提供了新途径，

但将其应用于山地蠕滑滑坡的形变-水文耦合系统研究中尚处于探索阶段。特别是在区分

高、中、稳定等不同形变速率区域对水文扰动的因果响应模式差异方面，现有研究较少，

亟需开展深入探讨。 

鉴于此，为揭示高山峡谷区蠕滑滑坡体内不同形变速率区域对外部水文扰动的响应

机制，本文融合 SBAS-InSAR 形变分区与 CCM 因果发现方法，以澜沧江上游昌都段典

型蠕滑滑坡体为研究对象开展研究。首先，采用 SBAS-InSAR 时序技术获取研究区滑坡

空间分布，并基于形变速率划分高、中及稳定区域。进一步，引入 CCM 因果分析方法，

系统辨识不同形变区域与关键水文要素（降水和土壤湿度）之间的有向相互作用及时空

响应规律，重点揭示其非线性、差异化与滞后特征。研究旨在从因果视角阐明不同形变

速率区域的驱动路径与敏感性差异，为区域滑坡灾害的风险分级识别与防控提供新的理

论依据与数据支撑。 
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1 研究区概况与数据 

1.1 研究区概况 

澜沧江发源于青海玉树，流经西藏昌都后进入云南高山峡谷区，最终于南阿阿口出境后

称为湄公河，是我国唯一连接六国的国际河流。其中国境内段流域面积约为 167487km²，干

流全长 2161km。按河段特征，通常划分为：上游（源头至昌都，518km）、中游（昌都至功

果桥，821km）和下游（功果桥至南阿河口，783km）(周长进和关志华, 2001)。本文研究的

昌都河段以典型的高山峡谷地貌为主，区内山高谷深，地势高差悬殊、侵蚀切割强烈，地形

极其复杂。区域地质上属特提斯-喜马拉雅构造域，为古特提斯养育分布的主体地带，复杂

的区域地质格局为滑坡灾害孕育提供了基础地质条件(苏鹏程和韦方强, 2014; 曹世超等，

2025)。该区域同时地处“三江（金沙江、澜沧江、怒江）并流区”核心地带，三条大江及其

主要支流再狭小范围内近于平行向南深切，形成了序列深邃险峻的“V”型河谷。这种独特

而剧烈的地表过程，使得昌都地区成为解析地貌演化过程、河流侵蚀作用机制以及地质灾害

发育模式的天然理想研究区（图 1）。此外，该区域短时强降水天气多发，是诱发滑坡等地

质灾害的重要因素(德吉宗曲等, 2025)。 

图 1  研究区地理位置与 Sentinel-1 数据覆盖图 

Fig.1  Geographical location of the study area and Sentinel-1 data coverage 

1.2 实验数据 

1.2.1 InSAR 数据 

本文收集欧洲航空局的 C 波段的 IW 模式下 VV 极化方式的单视复数（Single Look 

Complex, SLC）影像开展昌都段的流域活动滑坡早期识别与监测。升轨数据来自 2 个不同轨

道，其时间跨度是 2020—2023 年，共 409 景。SAR 数据空间覆盖情况如图 1 所示，详细参

数见表 1。本文采用 30 米分辨率哥白尼数字高程模型（Copernicus DEM, COP-DEM），该
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数据由欧洲航天局（European Space Agency, ESA）发布，是具有平面和高程精度最高的 DEM

之一，用以去除地形相位和 SAR 数据地理编码 (https://dataspace.copernicus.eu/explore-

data/data-collections/copernicus-contributing-missions/collections-description/COP-DEM)。此外，

利用 Sentinel-1A 卫星的精密定轨星历数据修正轨道信息，提高轨道信息的准确性和可靠性。 

表 1  Sentinel-1A 数据参数 

Table 1  Parameters of Sentinel-1A Data 

序号 Path Frame 轨道方向 时间跨度 影像景数 

1 172 1287 升轨 20200112-20231222 102 

2 172 1282 升轨 20200107-20231229 103 

3 172 1277 升轨 20200119-20231229 102 

4 99 1275 升轨 20200102-20231224 102 

1.2.2 水文数据 

为支撑后续不同形变速率蠕滑滑坡的因果关系推断，本文选取降水量和土壤湿度作为主

要水文驱动因子。其中，降水量数据是落到地球表面的积聚液体和冻结的水，包括雨和雪。

后续 TP（Total Precipitation）即表示为降水量。土壤湿度包括 M1、M2、M3 及 M4，对应的

土壤深度分别是 0-10cm、10-40cm、40-100cm 及 100-200cm。降水数据采用气象 10 公里精

度日值再分析数据（数据源编号 C603），空间分辨率为 0.1°×0.1°，土壤湿度数据来源于

土壤信息系统（SIS）逐日全球陆地格点数据（数据源编号 D302、D303），空间分辨率为 0.5°

×0.5°（表 2）。两类数据均为规则格网再分析产品。为实现与 InSAR 形变时序匹配，采

用滑坡点最近格点匹配法：将每个滑坡的几何中心点纬度输入数据平台，获取对应格点的逐

日时序数据，确保一对一空间对应。需要指出的是，由于Sentinel-1数据取样时间尺度是 12d，

本研究为实现多变量时序耦合分析的数据匹配性，统一采用 12d 固定时间窗口对所有时序

数据进行重构处理，依据各变量自身物理内涵选取对应统计方式：日尺度降水与 InSAR 地

表形变同属于累积总量型指标，故采用 12d 累积统计；而多层土壤湿度为表征土体含水状态

的瞬时状态型指标，无物理累积意义，因此采用 12d 均值以反映各土层在该时间周期内的整

体平均湿润水平。受再分析格点数据空间分辨率限制，本研究聚焦区域尺度下，累积水文作

用下坡体长期蠕变演化及耦合模式的统计规律，不重点关注单体滑坡内部的水文空间差异刻

画。 

表 2  水文数据信息 

Table 2  Hydrological Data 

因子 数据来源 空间分辨率 土壤深度 单位 

降水(TP) C603 0.1°  (mm) 

土壤湿度(M1) D302/D303 0.5° 0-10cm (kg/m2) 

土壤湿度(M2) D302/D303 0.5° 10-40cm (kg/m2) 

土壤湿度(M3) D302/D303 0.5° 40-100cm (kg/m2) 

土壤湿度(M4) D302/D303 0.5° 100-200cm (kg/m2) 

2 研究方法 

本文提出一种融合时序 InSAR 形变与因果分析研究框架，该框架以 InSAR 形变速率分

级为基础，并应用于澜沧江上游昌都段蠕滑滑坡形变与水文因子的因果关系探究（图 2）。

该框架主要包括三个步骤：首先，利用 SBAS-InSAR 技术结合高分辨率光学遥感影像，开展

区域内活动滑坡的普查识别；其次，对获取的 InSAR 形变速率进行分级处理，划分为高、

中及稳定三个级别；最后，基于分级后的形变速率结果，对时序 InSAR 周期形变与水文因

子进行融合因果分析。该研究从因果关联的角度，揭示滑坡不同形变速率区域的动态演化过

程对水文因子的敏感性差异，为理解滑坡形变机制提供了新的科学视角。 

https://dataspace.copernicus.eu/explore-data/data-collections/copernicus-contributing-missions/collections-description/COP-DEM
https://dataspace.copernicus.eu/explore-data/data-collections/copernicus-contributing-missions/collections-description/COP-DEM
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图 2 技术路线图 

Fig.2 Technical flowchart 

2.1 SBAS-InSAR 技术 

为弥补差分干涉测量技术（Differential InSAR, D-InSAR）易受时空失相干影响的不足，

Berardino 等于 2002 年提出一种时序 InSAR 技术—SBAS-InSAR。相较于 PS-InSAR 技术，

SBAS-InSAR 更适合山区监测(康亚等, 2016;张路等, 2018)。因此，本文采用该技术开展活动

滑坡早期识别。 

本研究采用 GAMMA 软件进行 SBAS-InSAR 数据处理(Wegnuller, 2016)。具体流程与关

键参数设置如下：在 SAR 影像多视处理中，距离向和方位向的多视因子分别设置为 10:2，

以平衡研究区中小尺度滑坡探测需求与斑点噪声抑制效果；随后，组合所有干涉图生成时间

干涉对，采用自适应滤波技术提高干涉图的信噪比，滤波窗口选择 48×48(宋家苇等, 2024)；

接着，使用最小费用流算法进行相位解缠，并选取 0.4 的相干性阈值提取高相干点，以过滤

掉低相干性区域的干扰。高相干像元相位解缠后，其差分干涉相位除形变相位外，仍包含空

间相关的 DEM 误差、大气延迟、轨道误差和噪声。针对这些误差在时空域表现出的不同特

性，本研究依次采用时间域高通滤波和空间域低通滤波方法进行分离与抑制，以减少 DEM

误差和大气延迟误差对形变监测结果的影响。 

2.2 滑坡位移时序分解 

为准确揭示滑坡形变与水文响应之间的内在机制，需从原始位移序列中分离出受不同主

导控制的位移分量。原始位移时间序列通常由代表滑坡整体演化趋势的趋势项位移、受周期

性外部因素（如降水、库水位波动）驱动的周期项位移以及随机噪声组成。直接使用原始序

列进行分析，其复杂性和噪声会严重掩盖关键的物理过程，导致难以精确量化降水与形变间

的时滞关联。为此，本研究采用 SVMD 方法(Nazari et al., 2020)对滑坡累积时序位移分解为

趋势项和周期项： 

 ( ) ( ) ( )S t t t    (1) 

式中，t 为时间步长，S(t)为累积形变量， ( )t 为趋势项位移， ( )t 为周期项位移。 

图 3 为 InSAR 原始时序形变数据，经过 SVMD 方法分解，得到分量 IMF1-4，对应的时

域频域分量如图 4(a)(b)。本研究结合时域波形与频域频谱双重特征对 SVMD 分解分量进行

划分： 

（1）趋势项判定 

从频域频谱图可知（图 4(a)），IMF1 分量的频谱峰值位于横轴最左侧（趋近于 0Hz 的

极低频区间），呈现“瞬时冲高、迅速衰减”的典型极低频趋势形态；结合时域波形可见（图

4(b)），该分量变化平缓、无明显往复震荡。因此，将 IMF1 划分为趋势项，表征滑坡自身

不可逆蠕滑累积形变。需要说明的是，上述判据并非预设所有滑坡形变都存在周期项。若滑
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坡的形变序列经分解后，没有 IMF 分量满足周期项判定条件，则认为该滑坡的“水文-形变”

周期性响应不显著。 

（2）周期项判定 

IMF2、IMF3、IMF4 分量的频谱峰值依此向右移动，分布于中高频区间，且频谱呈现“一

波三折、多峰震荡”的特征，表明分量包含具有稳定周期的多尺度波动成分。从时域波形看，

各分量均表现出明显的往复起伏震荡结构。本文将上述中高频分量叠加求和构建综合周期

项，对应季节性降水、多层土壤湿度驱动下的多尺度形变响应。 

 

图 3 原始时序数据 

Fig.3 Original time series data 

(a)分解结果频谱图                            (b)分解结果时域图 

图 4 SVMD 分解结果图 

Fig.4 SVMD decomposition result diagram 

2.3 收敛交叉映射（CCM） 

2.3.1 CCM 方法原理步骤 

CCM 方法的基本思想是基于 Takens 的嵌入定理，选择合适的嵌入维度 E 和时间滞后

τ，对 X 和 Y 两个变量重构其状态空间，通过交叉映射量化变量间的因果关系。具体步骤如

下： 

（1）状态空间重构 

将时序长度为 L 的水文数据 { (1), (2), , ( )}X X X X L 与滑坡 InSAR 周期形变序列

{ (1), (2), , ( )}Y Y Y Y L 分别重构： 

 
2 ( 1)

{ ( , , , , )}
X t t t t t E

M X X X X X
     

 
 (2) 

 
2 ( 1)

{ ( , , , , )}
Y t t t t t E

M Y Y Y Y Y
     

 
 (3) 

其中， 1 ( 1) , ,t E L   。 

（2）交叉映射预测（以 X 预测 Y 为例） 

首先，在 X 的重构流形 MX 中，对其中每个状态点 X(t)，在上寻找其（E+1）个最邻近

点，并记录对应的时间索引；随后，将这些时间索引映射到 Y 的重构流形 MY 中，获得对应

的 Y(t)状态向量；最后，依据 MX中邻近点与目标点的距离计算权重，对 MY中对应的状态向

量进行加权，重构出 Y(t)的预测值（式 4）： 
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1

min

1

min

exp( )ˆ
exp( ) k

E
k

t tk

jj

d d
Y Y

d d












 (4) 

其中，
kk t t

d Y Y  ， min
d 为最小距离。 

（3）评估预测技能 

计算预测变量 X 与目标变量 Y 间的相关系数 ρ，其值越大表明因果关系越强。 

 ˆ( , )
X Y t t

corr Y Y


  (5) 

接着，通过逐步增加库长度 L，观察 ρ 是否随 L 增大并收敛至稳定水平：若 ρ-L 关系符

合 Sigmoid 函数拟合且 R²>0.9(Ling et al., 2024)，则表明检测到的因果关系稳健成立，反之

则不成立。 

（4）因果方向判定 

重复步骤 2-3，用 Y
M 预测 X 并计算 Y X


 。若 X Y


 > Y X


 且 X Y


 收敛，则 X 为 Y 的因；反

之亦然；若  双向收敛且相近，则可能为双向耦合或共同驱动。 

2.3.2 CCM 参数设置 

本研究对嵌入维度 E 和时滞参数 τ 进行组合遍历（E=[2，3，4，5，6]，τ=[0，1，2，3，

4，5，6]），共 35 种参数组合。参数范围的选择依据如下： 

（1）嵌入维度 E 的选取 

E 的下限设为 2，其原因是二维像空间是最低维度重构，代表欠拟合边界，且代码实现要求

E 从 2 开始。E 的上限设为 6，依据如下：代码的经验规则建议 E≤N/10，本研究数据序列长度

N≈120，理论上 E 可达 12。但多次实验验证，收敛状态在本研究设定的 E≤6 范围内即可达到。

因此，在满足经验规则的前提下，综合考虑计算效率与收敛稳定性，将 E 上限设为 6。 

（2）时间延迟 τ 的选取 

匹配 Sentinel-1A 的重放周期（12 天），τ=6 对应最大合理延迟窗口（72 天）。可覆盖降水

入渗、土壤水分传导与滑坡变形之间的滞后响应时长（数天至数月）。τ=0 代表即时响应，τ=1~6

连续取值，确保无论滑坡响应是即时的还是滞后的，都能被 CCM 方法捕捉。 

2.4 显著性检验方法 

本研究采用基于傅里叶变换的替代数据检验法(Tang et al., 1985)验证 CCM 因果关系的

统计显著性。该方法通过生成替代序列构建“无因果关系”的零假设分布，具体步骤如下： 

（1）生成替代序列：对原始时间序列 X(t)进行傅里叶变换。保留其幅度谱不变，相位

替换为在[0,2π]内均匀分布的随机相位向量，再经反傅里叶变换重构替代序列 Xsurr(t)； 

（2）构建零分布：生成 N=100 组独立的替代序列，对每一对替代序列对（Xsurr(t)，Y(t)）

执行 CCM 分析，得到预测技能系数 ρsurr，由此形成在零假设下的经验性零分布； 

（3）评估显著性：将原始序列 X(t)的预测技能系数 ρorig 与上述零分布进行比较，计算

p 值： 

 
{ }

surr orig
p

N

 


的序列数
 (6) 

（4）结果判定：设定显著性水平 0.05  。若 0.05p  ，则拒绝零假设 H，认为 X 对 Y

的因果关系具有统计显著性。 

3 结果与分析 

3.1 结果 
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基于 2020 年-2023 年的 Sentinel-1 数据的升轨时序 InSAR 监测结果显示（图 5(a)）：

研究区地表形变速率为‒80.5mm/a~38.7mm/a，蓝色正值表示靠近卫星运动，红色负值表示

远离卫星运动，共识别出 602 处滑坡（图 5(b)）。 

(a)LOS 向升轨形变速率                             (b)滑坡分布 

图 5  澜沧江上游昌都段 LOS 向升轨形变速率图 

Fig.5  Deformation velocity maps along the LOS direction of ascending tracks over the Chamdo section of the 

upper Lancang river  

本研究以蠕滑滑坡特征分析为核心，首先，在研究区域内典型蠕滑滑坡体上随机筛选若干研

究样本。针对每个样本滑坡，围绕其蠕滑形变特征，以 LOS 向形变速率的相对大小（该指标反

映的是卫星视线向上的相对活动差异，而非斜坡真实变形速率的绝对值）为依据，参考已有 InSAR

形变速率分级标准进行形变等级划分。其中，稳定区阈值采用李振洪等（2019）滑坡分类中“很

慢<10mm/a”，高、中速区阈值则参考 Ling 等（2025）的分级标准并进行适应性调整（见表 3）。

在此基础上，从形变监测点中分层选取代表高、中、低的典型观测点，共获得 150 个样本点，其

中滑坡高速蠕动控制点、滑坡中速蠕动控制点、滑坡低速蠕动控制点（稳定速率点）各 50 个（见

图 6）。以图 6(b)的分级速率数值为示例，结合五种水文数据，将基于速率分级的时序 InSAR 数

据与水文数据时空分布可视化展示（图 7）。 

表 3  基于地表形变速率的分级依据 

Table 3  Grading Basis Based on Surface Deformation Rate 

形变分级类型 形变速率取值 

高速率区（红/蓝） <‒30mm/a&>30mm/a 

中速率区（黄/青） [‒30mm/a,‒10mm/a]&[10mm/a,30mm/a] 

稳定速率区（绿） [‒10mm/a,10mm/a] 
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图 6  样本点分布及速率分级示例 

Fig.6  Distribution of sample points and rate classification 

图 7  分级形变及水文要素时空分布图 

Fig.7  Spatiotemporal distribution map of classified deformation and hydrological features 

3.2 水文因子形变单向因果响应与差异分析 

为确保本研究结果的可靠性，本文采用了如下一致性约束条件作为判断因果关系的依据：①

数据必须符合收敛性要求：数据需能够很好地被 Sigmoid 函数拟合，拟合优度 R2>0.9。②CCM

统计显著性：使用 CCM 算法计算的显著性水平（p 值）作为判定依据，定义 p  0.05 为具有统计

显著性，p>0.05 则视为不具有统计显著性。③取首次符合上述两条规则的结果为最终结果。在后

续图表中，“无”字样代表该数据点的 CCM 结果 p>0.05（即不具有显著性）。如图 8 所示，首

先生成集合 E=[2，3，4，5，6]与 τ=[0，1，2，3，4，5，6]组成的全部 35 种参数组合，然后基

于上述选择规则进行筛选。最终找到的首个同时满足收敛性且显著性 p  0.05 的参数组合（图 8

中所示红框结果 E=2 τ=5），即为最优解。 
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图 8  E 和 的所有组合 

Fig.8  All combinations of E and  

图 9 展示了各样本点时间延迟 τ 的频率分布特征，其最高频率时间延迟 τ 值见表 4。据

此分析，不同形变速率区域的表现特征迥异： 

高形变速率区（G 样本）：当以 M4 作为 X 变量时，τ=2 期的样本占比最高；以 TP 作

为解释变量时，τ=4 期的样本占比最高；而分别以 M1、M2、M3 作为 X 变量时，τ=5 期的

样本占比均为最高。这一时间延迟模式揭示，高形变速率区(G)的土壤形变过程倾向于由深

层向外缘（更早阶段显现）扩散发展。 

中形变速率区（Z 样本）：如表 4 所示，TP 作为 X 变量时，显著形变最集中于 τ=2 期；

以 M1 为解释变量时，最集中时间进一步提前至 τ=1 期；而以 M2、M3 或 M4 为 X 变量时，

显著形变的最集中时间段则分别延后 τ=5-6 期。该分布特征表明，中形变速率区(Z)的形变过

程表现为由表层（更早阶段触发）逐步向深层（更晚阶段显现）的逐层演变。 

稳定形变速率区（W 样本）：利用 TP 作为解释变量时，检测到 τ=1 期的样本占比显著

最高（对应于约 12 天的较短时间延迟）；当分别利用 M1、M2 或 M4 作为解释变量时，τ=5

期的样本占比最高；而以 M3 为解释变量时，τ=6 期的样本占比最高。此特征表明在稳定形
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变速率区（W），土壤对降水输入的力学响应时间显著较短，而其深层过程响应则相对滞后。 

 

图 9  不同水文因子下滑坡形变响应的时滞分布特征 

Fig.9  Distribution of time-lag responses of landslide deformation to different hydrological factors 

表 4  最高频率时间延迟 τ 值 

Table 4  Time Delay at Maximum Frequency(τ) 

分组 G Z W 

TP 4 2 1 

M1 5 1 5 

M2 5 5/6 5 

M3 5 5 6 

M4 2 5/6 5 

本文进一步制作了各水文因子与滑坡形变的单向因果驱动强度  值分布图（图 10）。

由图可知，各水文因子与滑坡形变的单向因果驱动强度关系为：ρM1>ρM4>ρM3>ρM2>ρTP，即 M1

的驱动作用最强，M2-M4 的驱动强度随土壤深度增加而逐渐增强，降水（TP）对滑坡形变

的单向因果效应最弱。就不同变形分区而言，G 样本在 X 变量为 M1、M2、M3 时具有最高

的ρ值，表明这三种因子对该区形变的因果驱动效应最为突出；Z 样本的 ρ 值则在 TP 和 M4

作为驱动因子时达到最高，反应 TP 和 M4 对该区域的因果效应最为显著；W 样本在所有水

文因子作为驱动变量时，其 ρ 值均为最低。综合分析表明，高速变形区和中速变形区对于水

文因子的因果响应效应强度高于稳定变形区，也进一步印证了稳定变形区整体状态相对稳

定、不易受到外部水文因子扰动影响的特征。 

 

图 10  X Y 的单向因果强度分布 

Fig.10  Distribution of causal ρ-values from hydrological factors to landslide deformation  

3.3 向因果关系揭示的“水文-形变”耦合模式与演化机制 

本研究进一步利用 CCM 方法探测到了滑坡形变（Y）对各水文因子（X）的反向因果效

应（Y→X），旨在揭示系统内部可能存在的反馈机制。为确保分析的严谨性，Y→X 反向因
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果检验采用了与 X→Y 因果相同的显著性与收敛性判定标准。 

3.3.1 反向因果效应（Y→X）的基本特征 

分析表明（图 11），形变对水文因子的反馈效应在空间上存在显著分异，且反馈作用主

要集中于特定土层：高速形变区（G）与稳定区（W）的反馈强度排序一致，均为

M3>M2>M4>M1>TP，这表明形变中深层土壤湿度（M2,M3）的影响最为显著。中速形变区

（Z）的反馈强度排序为 M2>M3>M4>M1>TP，其最强反馈层位略浅于 G/W 区，集中于中

浅层（M2）。 

3.3.2 双向因果不对称性驱动的区域演化模式综合诊断 

综合 X→Y（驱动）和 Y→X（反馈）的强度、时滞及方向性差异，本研究从统计角度

归纳出三种“水文-形变”系统的统计关联模式。为方便表述，我们结合水文-力学先验知识，

为每种统计模式赋予了一个物理命名，并对其背后可能的物理过程进行了推测。需明确指出，

这些物理命名目前属于间接推断，不代表已通过现场观测或试验证实的物理机制，其验证是

未来研究重点。根据表 5 给出的判据，结合表 4（响应层）、图 10（驱动层）及图 11（反馈

层），对三类分区进行三种模式的归纳，具体分析如下： 

（1）高速形变区（G）：“表驱-深响”的失稳前兆模式 

统计判据：该区域在驱动层上，由 ρ（X→Y）可知表层土壤湿度（M1）的驱动作用最

强，是形变的核心驱动因子；在响应层上，由 τ（X→Y）可知形变对深层土壤湿度（M4）

波动的响应时滞最短（τ=2，约 24 天）；在反馈层上，由 ρ（Y→X）可知形变主要影响中深

层土壤，而对驱动其演化的表层 M1 与深层 M4 的反馈作用较相对弱。物理机制推测：M1

驱动最强，说明表层水文输入是核心驱动力（“表驱”）；M4 响应最及时，说明深层水分

变化与形变在时间上最同步，表明水文效应经土层传递后，在深部触发了力学响应（“深响”）。

据此将该模式命名为“表驱-深响”。 

（2）中速形变区（Z）：“快响-强馈”的临界联动模式 

统计判据：该区域在驱动层上，由 ρ（X→Y）可知表层土壤湿度（M1）的驱动作用最

强，是形变的核心驱动因子，与 G 区一致；在响应层上，由 τ（X→Y）来看，形变对 TP（τ=2，

约 24 天）与表层土壤湿度（M1，τ=1，约 12 天）的响应时滞最短；在反馈层上，由 ρ（Y→X）

可知形变主要影响中浅层土壤（M2），其反向因果强度最为突出，且 M2 在驱动方向亦是

关键驱动因子之一，呈现双向耦合。 

与 G 区对比：虽然 G 区和 Z 区的驱动层主因子均为 M1，但两类的响应模式截然不同。

G 区的最及时响应因子为 M4，表明水文信号需传递至深层后才触发形变；而 Z 区的最及时

响应因子为 TP/M1，呈现近即时响应特征，表明形变对表层水文扰动的响应无需经过深层传

递。 

物理机制推测：Z 区响应最及时的是 TP/M1 本身，推测该区域土体可能存在优势通道，

是的表层水文扰动能够快速绕过深层传递过程，直接触发形变响应（“快响”）。在此基础

上，Z 区在反馈端呈现以 M2 为核心的强烈双向耦合：形变对 M2 的反向因果强度最高，且

M2 在驱动方向亦作用显著，推测形变可能通过扰动中浅层土体结构，改变 M2 的水力特性，

进而增强水文扰动对形变的驱动效率，形成一个“外部扰动→快速形变→中浅层水文性质变

化→驱动增强”的自我强化正反馈回路（强馈）。据此将该模式命名为“快响-强馈”。 

（3）稳定速率区（W）：“惰性-衰减”的稳定模式 

统计判据：该区域在驱动层上，由 ρ（X→Y）可知 M1 的驱动作用最强，是形变的核心

驱动因子，但在驱动层形变对五种水文因子的整体因果响应强度为最低；在响应层上，由 τ

（X→Y）可知形变对 TP（τ=1，约 12 天）的响应时滞最短；在反馈层上，由 ρ（Y→X）可

知形变主要影响 M3，但形变对各水文因子的反向因果强度与 G/Z 相比是最弱。 

与 Z 区对比：W 区与 Z 区在驱动层和响应层上具有相似的统计模式，但两类区域在反
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馈层存在本质差异。Z 区呈现以 M2 为核心的双向耦合，而 W 区的反馈强度整体较弱，未

形成显著的形变→水文反馈回路。 

物理机制推测：W 区虽具备与 Z 区相似的“M1 驱动+TP 快响”的驱动-响应模式，但

其反馈端强度显著弱于 Z 区。推测该区域土体虽可能存在一定的优势通道使降水快速触发

形变，但形变发生后，由于土体结构相对完整、裂隙不发育或滑带尚未形成连续剪切面，形

变未能对土体水文结构产生实质性形变，因此未能形成 Z 区的自我强化正反馈回路。这种

“有驱动、无反馈”的特征，使得该区域的形变难以持续加速，整体表现为低速率、间歇性

的稳定蠕滑状态。据此将该模式命名为“惰性-衰减”。 

图 11  Y→X 的 ρ 值分布 

Fig.11  Distribution of ρ values for Y→X 

表 5 模式的量化判据 

Table 5 Quantitative Criteria for the Mode 

判定层 统计标准 量化判据 

驱动层 ρ（X→Y） 计算五种水文因子对形变的因果强度 ρ，取最大值对应的因子作为“主驱动因子” 

响应层 τ（X→Y） 在 ρ 显著的因果链中，取时滞 τ 最小值对应的因子作为“最及时响应因子” 

反馈层 ρ（Y→X） 计算形变对五种水文因子的反向因果强度 ρ，取高 ρ 值对应的因子作为“主反馈因子” 

4.讨论 

4.1 典型滑坡分析 

为验证全域宏观水文-形变耦合规律及“表驱-深响”“快响-强馈”“惰性-衰减”三类演

化模式的实际适用性，选取研究区内独立未参与全域建模的典型蠕滑滑坡开展专项实验分

析，实验严格遵循“原始周期数据-CCM 因果检验与时滞分析-统计耦合模式分析匹配-结合

水文分析解释统计模式”的核心思路，具体过程如下： 

（1）原始数据预处理 

实验选取的典型蠕滑滑坡（图 12），首先完成多源时序数据的收集与处理，为后续 CCM

因果分析及耦合规律挖掘奠定基础。在形变时序周期数据方面，获取滑坡 InSAR 地表形变

速率数据，基于表 3 的形变速率分级标准划分高速形变区、中速形变区及稳定形变区三类空

间分区，分别提取各分区的形变时序，并利用 SVMD 算法从中提取各分区周期项形变（图

13），用于后续与水文因子的耦合分析。在水文时序数据方面，采用与全域研究一致的网格

化降水、多层土壤湿度数据，提取该滑坡所在区域的降水时序序列与各层土壤湿度时序，按

照 1.2.2 节的数据处理方法完成时间尺度对齐。在数据匹配方面，将各分区周期形变与对应

的降水、多层土壤湿度数据进行逐一匹配，构建“水文-形变”双时序数据集，从而明确实验

分析的核心数据对象，为后续因果检验与时滞分析提供数据支撑。 
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(a)光学影像 (b)形变速率 (c)集水区 

图 12  典型滑坡的光学影像、形变速率于集水区空间分布 

Fig.12  Optical images of typical landslides, velocity of deformation, and spatial distribution of catchment 

area 

 
图 13  典型滑坡时序形变的 SVMD 分解结果 

Fig.13  The SVMD decomposition result of a typical landslide 

（2）CCM 因果检验与时滞分析 

基于预处理后的双时序数据集，采用 CCM 方法对各分区水文因子与形变周期的因果检

验及时滞特征开展研究，以揭示水文因子与滑坡形变的因果关联强度及时滞响应规律。在

CCM 因果检验中，针对各分区分别计算降水、各层土壤湿度与周期形变的 CCM 相关系数，

依据 2.5 节所确定的显著性检验标准，判断各类水文因子与滑坡形变之间是否存在显著因果

关联，进而刻画不同分区水文驱动的差异化特征。在时滞分析中，进一步计算水文因子与形

变序列的响应时滞，分析不同分区、不同水文因子对滑坡形变的滞后效应差异，量化时滞时

长，明确“水文驱动-形变响应”的时间差规律，为后续耦合模式匹配及演化机制解析提供

关键参数支撑。三个样本点详细结果见表 6、7、8。 

表 6  G 样本五种水文因子 CCM 分析结果 

Table.6  Analysis Results of Five Hydrological Factors in G Sample using CCM Method 

水文因子 因果方向 (E,τ)组合 因果关联强度 ρ 关联显著性 p 

TP 
X→Y (2,3) 0.56 不显著(p=0.08) 

Y→X (3,3) 0.34 不显著(p=0.29) 

M1 
X→Y (3,5) 0.94 显著(p=0.01) 

Y→X (3,0) 0.6 显著(p=0.02) 

M2 
X→Y (3,3) 0.82 显著(p=0.05) 

Y→X (2,0) 0.8 显著(p=0) 

M3 
X→Y (2,6) 0.86 显著(p=0.03) 

Y→X (2,0) 0.82 显著(p=0) 

M4 
X→Y (2,1) 0.81 显著(p=0.03) 

Y→X (2,1) 0.41 显著(p=0.05) 
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表 7  Z 样本五种水文因子 CCM 分析结果 

Table.7  Analysis Results of Five Hydrological Factors in Z Sample using CCM Method 

 

 

表 8  W 样本五种水文因子 CCM 分析结果 

Table.8  Analysis Results of Five Hydrological Factors in W Sample using CCM Method 

水文因子 因果方向 (E,τ)组合 因果关联强度 ρ 关联显著性 p 

TP 
X→Y (5,6) 0.57 显著(p=0.02) 

Y→X (2,4) 0.43 不显著(p=0.59) 

M1 
X→Y (2,0) 0.72 不显著(p=0.23) 

Y→X (2,0) 0.67 显著(p=0.05) 

M2 
X→Y (2,1) 0.75 不显著(p=0.41) 

Y→X (2,0) 0.83 显著(p=0) 

M3 
X→Y (2,0) 0.79 不显著(p=0.13) 

Y→X (2,0) 0.85 显著(p=0.01) 

M4 
X→Y (2,0) 0.7 不显著(p=0.13) 

Y→X (2,0) 0.58 不显著(p=0.11) 

（3）统计耦合模式分析匹配 

通过将典型滑坡各分区的耦合特征与前期实验归纳的“表驱-深响”“快响-强馈”“惰

性-衰减”三类耦合模式进行逐一匹配，完成了模式适用性验证，明确了各分区对应的具体

耦合模式，实现了宏观模式与单体滑坡实际特征的结合。具体匹配过程依据表 5 的判定标

准。对于 G 样本，由表 6 可知，在驱动层中，表层土壤湿度（M1）的 ρ 值是 0.94，为五种

因子中最高，符合“表驱”的特征；在响应层中，深层土壤湿度（M4）的 τ 为 1，为响应最

快的因子，符合“深响”特征。因此，该区匹配“表驱-深响”模式。对于 Z 样本：由表 7 可

知，Z 的整体 ρ 值高于 G、W；驱动层 M1 的 ρ 值最高，响应层 M1 的 τ 值最短，TP、M2 次

之，符合“快响”特征；反馈层 M1 的 ρ 值最高，结合驱动层特征，表明 M1 具有双向反馈

属性。尽管反馈主导因子与全域规律中的 M2 有所不同，但“存在双向反馈”这一核心特征

与“强馈”模式一致。因此，典型滑坡的 Z 区整体符合“快响-强馈”的模式规律。对于 W

样本，由表 8 可知，W 的整体 ρ 值相对低于 G、Z，且各因子显著性整体不高，符合“惰性

-衰减”的模式特征。 

通过上述模式匹配，验证了全域宏观耦合模式在单体滑坡不同分区中的适用性，进一步

说明所提出的耦合模式具备实际应用价值，有效弥补了全域规律与单体滑坡实际响应之间脱

节的问题。 

（4）结合水文分析解释统计模式 

基于 DEM 的水文分析，是指通过 DEM 提取滑坡体及周边区域的水流路径与汇水范围

划分出的集水区，是指降水后所有地表径流最终汇入同一出口点的区域范围。集水区的大小

与分布，直接决定了滑坡体可获得的降水补给总量与汇水条件差异，是影响滑坡水文-形变

耦合响应的重要地形控制因素。 

通过 DEM 完成典型滑坡单体区域的水文特征提取（图 12(c)），本研究提取的集水区分

类（Value1-5）是基于河网分段对应的独立子流域单元，每个 Value 代表一个空间上的连续、

水文上闭合的汇水区。该单体滑坡范围内包含 5 类集水区，其中 G、Z 两样本都位于 3，W

样本位于 5，将该 DEM 水文分析成果与既有 CCM 耦合分析、分区特征相结合，可进一步

补充汇水条件对滑坡水文-形变耦合规律的影响，具体分析如下： 

基于 DEM 提取的集水区特征可知，各分区所在集水区的核心差异在于 G、Z 样本位于

3，该集水区面积相对较大，汇水补给条件更充足，能够为坡体提供持续的水分供给；W 样

本位于 5，该集水区面积小于 G、Z 所在的集水区。W 样本所在集水区面积较小，导致降水

补给后水分难以在坡体内部大量累积，这与该区域 CCM 分析中“水文驱动强度弱、无反馈

水文因子 因果方向 (E,τ)组合 因果关联强度 ρ 关联显著性 p 

TP 
X→Y (2,3) 0.7 显著(p=0) 

Y→X 无拟合 无拟合 无拟合 

M1 
X→Y (2,1) 0.96 显著(p=0.01) 

Y→X (4,0) 0.94 显著(p=0.05) 

M2 
X→Y (3,3) 0.85 显著(p=0) 

Y→X (2,0) 0.83 显著(p=0) 

M3 
X→Y (2,6) 0.93 显著(p=0) 

Y→X (2,0) 0.8 显著(p=0) 

M4 
X→Y (2,5) 0.95 显著(p=0) 

Y→X (2,1) 0.74 显著(p=0.03) 
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放大”的特征相契合，进一步解释了其“惰性-衰减”模式的形成原因，即汇水条件有限（集

水区面积小）导致水分补给不足，即使存在降水快速触发的优势通道，也难以形成持续的水

文驱动及正反馈回路，最终表现为低速率、间歇性稳定蠕滑。而 G、Z 所在集水区面积较大，

汇水补给充足，能够为坡体形变提供持续的水文驱动，这与两者 CCM 分析中“水文驱动强

度高、存在明显响应特征”的结果相匹配。其中，Z 形成了自我强化的正反馈回路，表现为

对应耦合模式的典型特征，G 则依托充足汇水补给，维持稳定的水文-形变耦合响应。 

4.2 统计耦合模式的预警意义 

本研究从系统相互作用的角度，揭示了滑坡体内三种典型的水文-形变耦合模式，阐明

了不同区域稳定性分异的动力学根源，对灾害监测预警具有一定的启示：（1）高形变区（G）

应视为深层失稳高风险区，监测重点须置于深层土壤湿度（M4）的突变以及表层累积入渗

（M1）的长期累积趋势，二者结合可为深部破坏提供关键预警信号。（2）中形变区（Z）

应视为气象触发敏感区，需高度关注短时强降水事件，并将中浅层土壤湿度（M2）的急剧

变化视为形变可能因内部反馈而加速的前兆信号。（3）稳定形变区（W）在当前地质与气

候背景下，整体失稳风险较低，监测资源可适度优化配置。 

通过诊断“驱动层”与“反馈层”的分离与耦合关系，本研究不仅证实了水文因子对形

变的驱动作用，更重要的是，阐明了形变如何通过改变关键层位的水文性质来影响后续演化，

为理解滑坡的时空渐进性破坏提供了新的动力学视角。 

5 结论与展望 

基于 SBAS-InSAR 形变监测与 CCM 因果分析方法，本研究系统揭示了澜沧江上游昌都

段高山峡谷区蠕滑滑坡的水文-形变耦合机制，主要结论如下： 

（1）活动滑坡空间分布定量识别：基于 2020-2023 年的 SBAS-InSAR 监测数据，在研

究区识别活动性蠕滑滑坡 602 处，并依据形变速率划分为高速（G）、中速（Z）和稳定（W）

三类区域。 

（2）水文-形变双向因果机制的定量解析：①正向因果（水文→形变方向）：时滞路径

分异：高速区对深层土壤水（M4）响应最快（τ=2），中速区对浅层土壤（M1）响应最敏感

（τ=1），而稳定区则对直接降水（TP）响应最为及时（τ=1）。从因果强度角度分析，三类

区域对水文因子的系统敏感性整体一致，均为 ρM1>ρM4>ρM3>ρM2>ρTP②反向因果（形变→水文方

向）：形变对土壤湿度具有明显的层级反馈特征，整体表现为 M3>M2>M4>M1>TP，其中中

层土壤湿度（M2、M3）受形变反馈影响最为显著。 

（3）差异化的区域演化模式：根据双向因果的不对称性，提炼出三种典型模式：高速

区呈现“表驱-深响”的失稳前兆模式；中速区表现出“快响-强馈”的临界联动模式；稳定

区呈现“惰性-衰减”的稳定模式。这些模式从动力学角度解释了不同区域稳定性的内在分

异机制，可为滑坡灾害风险精准识别与分级预警提供新方法。 

需要指出的是，尽管本研究利用时序 InSAR 技术和 CCM 方法揭示了滑坡形变与水文

条件之间的因果关系，但受限于监测点的数量与空间分布，分析未能完全覆盖该区域的滑坡

空间变形特征，后续将通过扩大样本点规模来增强结论的普遍适用性。此外，受研究数据基

础与研究范畴限制，当前尚未结合野外滑坡变形裂缝调查等工程地质实测数据开展校验，所

得结论以宏观时序规律为主。未来可进一步结合现场原位监测与岩土体试验数据，开展精细

化机理验证与分析深化工作。 
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