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摘要:针对现有城市地面沉降预测方法过度依赖沉降数据、模型单一等问题ꎬ以云南省昆明市主城区为研究对象ꎬ从多时序多

因子角度提出一种改进 ＢＰ 神经网络在城市地面沉降中的预测方法ꎮ 首先ꎬ利用 ＳＢＡＳ－ＩｎＳＡＲ 技术获取主城区地面沉降监测

值ꎬ然后通过 ＳＰＳＳＡＵ 软件中的灰色关联分析和因子分析选取主城区地面沉降的影响因子ꎬ并将其与获取的沉降监测值从多

因子多时序角度构建 ＧＡ－ＢＰ 和 ＰＳＯ－ＢＰ 预测模型ꎬ最后ꎬ得出最优的预测模型并进行预测性能验证ꎮ 实验结果表明:利用

ＳＢＡＳ－ＩｎＳＡＲ 能有效监测城市地面沉降ꎻＧＡ－ＢＰ 算法相比 ＰＳＯ－ＢＰ 算法在城市地面沉降预测中性能更好、精度更高ꎻ该方法

可对长时间、大范围城市地面沉降预测和对某一沉降点多期沉降趋势进行预测ꎮ 该方法可作为城市地面沉降预测的有效手

段ꎬ为政府部门决策提供了一种高效快速的方法ꎮ
关键词:ＳＢＡＳ－ＩｎＳＡＲꎻ地面沉降ꎻ影响因子ꎻＢＰ 算法
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　 　 地面沉降是在自然和人为因素作用下ꎬ由于地

壳表层土体压缩而导致区域性地面标高降低的一

种环境地质现象(杜东等ꎬ２０２２ꎻ郭海朋等ꎬ２０２１)ꎬ
是世界上常见的地质灾害之一 ( Ｐｒａｄｈａｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２０１４)ꎮ 近年来ꎬ随着中国城市化进程的加快ꎬ地面

沉降程度和范围不断加深和加大ꎬ城市地区是受地

面沉降影响最大的实体ꎮ 地面沉降主要是由地下

水过度开采、开凿隧道、城市扩张等多种因素引起

的ꎬ具有成生缓慢、持续时间长、影响范围广、成因

机制复杂、防治难度大等特点(Ｐｒａｄｈａｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１４ꎻ
王聪等ꎬ２０１８ꎻＺｈａｎｇ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１９ꎻＧｕｏ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２１)ꎮ
城市地面沉降不仅影响城市居民的生产生活和交

通安全ꎬ而且严重阻碍社会经济的可持续发展(种
亚辉等ꎬ２０１９)ꎮ 因此ꎬ依据监测对象的形变信息、
影响因子等信息进行预测ꎬ可以有效地预防灾害发

生ꎬ确保人民生命和财产安全(周定义ꎬ２０２３)ꎮ
传统的地面沉降测量方法主要有水准测量、高

精度 ＧＰＳ 等ꎬ这些方法虽然精度高ꎬ但是存在变形

监测工作量大、费时、费财、测点难以保存等缺陷ꎬ
同时ꎬ传统的监测方法无法对大范围的沉降进行监

测ꎮ 与传统测量技术相比ꎬ合成孔径雷达干涉测量

( Ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ａｐｅｒｔｕｒｅ ＲａｄａｒꎬＩｎＳＡＲ)技
术是一种全天时、全天候的监测手段ꎬ具有大范围、
低成本、快速、准确等优势ꎬ在城市地面沉降监测方

面显示了强大的优越性(孟庆凯等ꎬ２０１６ꎻ周定义

等ꎬ２０２３)ꎮ ＩｎＳＡＲ 技术是近几年发展起来的一种

空间对地观测技术(张勤等ꎬ２０１７)ꎮ 理论上可以获

得厘米级甚至毫米级的数字高程模型和大范围 １００
ｋｍ×１００ ｋｍ 以上的地表形变信息 ( Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２００４ꎻ周定义等ꎬ２０２３)ꎮ 目前ꎬ基于 ＩｎＳＡＲ 技术对

城市地面沉降监测的研究获得了大量成功范例ꎬ不
论是基于 Ｄ－ＩｎＳＡＲ 还是时序 ＩｎＳＡＲ 研究城市地

面沉降监测都已经相当成熟ꎮ 相反ꎬ在城市地面沉

降预测方面ꎬ大多数是基于时序沉降数据构建预测

模型进行预测ꎬ极少数是从沉降影响因子角度构建

模型:顾波等(２０１６)针对地面沉降观测的贫样本特

征ꎬ利用灰色理论模型开展数据分析和预测ꎬ在理

论上是可行的ꎮ 张玲霞等(２０１７)利用 ＧＭ－ＡＲ 模

型对城市地面沉降数据进行预测ꎬ预测值残差小于

ＧＭ(１ꎬ１)模型ꎬ未来 ２ ~ ３ 期预测值小于 １ ｍｍꎬ且
趋势线更贴近实测值ꎬ效果优于传统的 ＧＭ(１ꎬ１)
模型ꎮ 贾林刚等(２００８)通过实例建立了时间序列

ＢＰ 网络模型ꎬ利用已有观测数据对网络进行了训练

和测试ꎬ经过与实测值进行对比回归分析ꎬ证明该

网络的有效性和精确性ꎬ可作为一种预测方法对地

表沉降做出预测ꎮ Ｌｉ(２０１４)将神经网络应用于建筑

物沉降预测ꎬ并将预测结果与实测值进行了比较ꎬ
结果表明ꎬ利用神经网络预测既有建筑物的沉降是

可行的ꎮ 李涛等(２００５)在分析天津市区地面沉降

特点的基础上ꎬ结合人工神经网络原理ꎬ用贝叶斯

正则化算法训练 ＢＰ 网络ꎬ得到沉降的仿真模型ꎬ结
果表明ꎬ这是一种较理想的地面沉降预测方法ꎮ 李

红霞等(２００９)针对区域性地面沉降问题ꎬ用遗传算

法优化 ＢＰ 神经网络的初始权重ꎬ建立了地面沉降
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预测模型ꎬ研究结果表明ꎬ地面沉降与地下水位存

在一致响应趋势ꎮ 周艳萍等(２０１１)通过建立 ＢＰ 神

经网络模型ꎬ将地下水开采量、降水量、粘性土层前

一年的沉降量作为输入信息ꎬ把地面沉降量作为输

出结果ꎬ得出 ＢＰ 神经网络模型具有强大的非线性

逼近能力ꎬ结果表明ꎬ该方法在地面沉降预测与分

析中较有效ꎮ 以上方法尽管都能有效预测城市地

面沉降ꎬ但都存在一定的弊端和局限性ꎮ 部分学者

(贾林刚ꎬ２００８ꎻＬｉ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１４ꎻ顾波等ꎬ２０１６ꎻ张玲霞

等ꎬ２０１７)提出的预测模型过度依赖获取的数据ꎬ模
型单一ꎬ仅能预测沉降区某一个点多期观测的沉降

趋势ꎬ无法对沉降区其他未知区域进行预测ꎮ 也有

学者(李涛等ꎬ２００５ꎻ李红霞等ꎬ２００９ꎻ周艳萍ꎬ２０１１)
虽然从影响因子角度构建预测模型ꎬ但是无法对沉

降区某一点多期沉降趋势进行预测ꎬ同时随着城市

的发展ꎬ地铁隧道、城市建设等成为城市地面沉降

的主要影响因素ꎬ仅依据地下水数据作为主要影响

因子无法有效构建预测模型ꎮ
城市地面沉降呈现非线性特征ꎬ神经网络具有强

大的非线性映射能力ꎬ可用来处理信息十分复杂、各
因子相联规则不明确、背景知识不清楚等非线性问题

(张金芝等ꎬ２０１６)ꎮ 为此ꎬ本文采用 ＳＢＡＳ－ＩｎＳＡＲ 技

术和改进后的 ＢＰ(Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ)神经网络算法

对城市地面沉降进行监测和预测ꎬ提出一种从多时

序多因子角度构建预测模型ꎬ即利用 ＳＢＡＳ－ＩｎＳＡＲ
技术对研究区进行处理ꎬ得到沉降区域及年沉降速

率图ꎬ将相应的影响因子作为输入层ꎬ年沉降速率作

为输出层ꎬ构建影响因子和沉降速率预测函数模型ꎮ

１　 城市地面沉降预测相关技术

１.１　 ＳＢＡＳ－ＩｎＳＡＲ 技术

小基线集(ＳＢＡＳ－ＩｎＳＡＲ)是在差分干涉合成孔

径雷达( ＩｎＳＡＲ)的基础上发展起来的一种新的时间

序列分析方法ꎬ能够有效降低相位噪声和误差(Ｄｕ
ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２０ꎻＺｈｏｕ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２２)ꎮ

假定在时间ｔ１至ｔｓ内获取同一地区的 Ｓ 幅 ＳＡＲ
影像ꎬ然后根据干涉组合条件ꎬ在短基线距的条件

下形成 Ｎ 幅干涉条纹图ꎬ且满足:
Ｓ
２
≪Ｎ≪Ｓ(Ｓ－１)

２
(１)

对ｔＡ和ｔＡ( ｔＢ <ｔＢ)时刻 ２ 幅影像生成的第 ｉ( ｉ ＝１ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬＮ)幅干涉图ꎬ在去除平地及地形相位影响后ꎬ

第 ｘ 个像素的干涉相位可表示为(Ｌｉꎬ２０１４):
φｉ

ＡꎬＢ(ｘꎬｒ)＝φｉ
ｄｅｆ(ｘꎬｒ)＋φｉ

ｔｏｐｏ(ｘꎬｒ)＋φｉ
ａｐｓ(ｘꎬｒ)＋

φｉ
ｏｒｂ(ｘꎬｒ)＋φｉ

ｎｏｉｓｅ(ｘꎬｒ) (２)
式中:φｉ

ｄｅｆ(ｘꎬｒ)为ｔＡ ~ ｔＢ对应的视线向变形ꎻφｉ
ｔｏｐｏ

(ｘꎬｒ)为地形相位误差ꎻφｉ
ａｐｓ(ｘꎬｒ)为大气相位误差ꎻ

φｉ
ｏｒｂ(ｘꎬｒ)为基线轨道引起的相位误差ꎻφｉ

ｎｏｉｓｅ(ｘꎬｒ)为
噪声误差ꎮ

假定不同干涉图间的形变速率为ｖｋꎬｋ＋１ꎬ则ｔＡ ~ ｔＢ

间的累积形变可表示为式:

φｄｅｆ(ｘꎬｒ) ＝ ４π
λ ∑

ｔＢ －１

ｊ ＝ ｔＡ

( ｔｋ － ｔｋ＋１)ｖｋꎬｋ＋１ (３)

对 Ｎ 幅干涉条纹图进行三维时空相位解缠即

可求出不同 ＳＡＲ 获取时间的形变速率ꎮ
１.２　 垂直向沉降速率转换

城市地区地表形变以垂直形变为主(王霞迎

等ꎬ２０１６)ꎮ 传统的 ＩｎＳＡＲ 技术存在视线向模糊的

问题ꎬ并不能完全反映地表实际的形变状态(王博

等ꎬ２０２０)ꎮ 视线上的形变速率量(ＤＬｏｓ)的构成为

(麻源源ꎬ２０１９):
ＤＬｏｓ ＝(ＵＮ ｓｉｎφ－ＵＥ ｃｏｓφ) ｓｉｎθ＋ＵＶ ｃｏｓθ (４)

式中:ＵＮꎬＵＥ和ＵＶ分别表示南北、东西和垂直

向地表形变速率分量ꎬφ 为方位角ꎬθ 为入射角ꎮ
由于降轨数据的方位角 φ 为 ９０°ꎬ所以 ｃｏｓφ＝０ꎬ

ｓｉｎφ＝１ꎬ将其代入公式(４)中ꎬ视线向上的形变速率

可表达为:
ＤＬｏｓ≈ＵＮ ｓｉｎθ＋ＵＶ ｃｏｓθ (５)

城市地形变形以垂直方向上形变为主ꎬ水平方

向上的形变极其微小ꎬ即ＵＮ ｓｉｎθ≪ＤＬｏｓ(王霞迎等ꎬ
２０１６)ꎮ 将其进一步简化后的表达式为:

ＵＶＡ(Ｄ)≈
ＤＬｏｓ

ｃｏｓθ
(６)

由此ꎬ便可将雷达视线方向(Ｌｉｎｅ ｏｆ ｓｉｇｈｔꎬＬＯＳ)
转换为垂直方向地表形变速率ꎮ
１.３　 ＧＡ / ＰＳＯ－ＢＰ 算法

ＧＡ / ＰＳＯ － ＢＰ 神 经 网 络 是 将 ＧＡ ( Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ 遗 传 算 法 ) / ＰＳＯ ( Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ粒子群)算法和 ＢＰ(Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ)
神经网络相结合ꎬ弥补 ＢＰ 神经网络收敛速度慢、容
易陷入局部极值等缺点ꎬ基本原理是:ＧＡ / ＰＳＯ 算

法与 ＢＰ 神经网络的误差反向传播训练方法结合ꎬ
以误差为适应度函数ꎬ采用 ＧＡ / ＰＳＯ 算法对 ＢＰ 神

经网络的初始权重、阀值进行迭代优化ꎬ得到适应

６７７１ 地 质 通 报　 　 ＧＥＯＬＯＧＩＣＡＬ ＢＵＬＬＥＴＩＮ ＯＦ ＣＨＩＮＡ ２０２３ 年　



度大的初始权重和阀值ꎬ再将这些参数用于 ＢＰ 神

经网络ꎬ最后输出满足精度要求的值(邓传军等ꎬ
２０１８)ꎮ 其学习过程如下(张良均等ꎬ２００８)ꎮ

①用 ＰＳＯ 优化后的全局最优解作为 ＢＰ 神经网

络的初始权值 Ｗ ｉｊ、Ｗ ｊｋ和阈值 ｂ ｊ、ｂｋꎬ其中ꎬＷ ｉｊ是输入

层到中间层的权值ꎬＷ ｊｋ是隐含层到输出层的权值ꎬ
ｂ ｊ 是隐含层各神经元的阈值ꎬｂｋ 是输出层各神经元的

阈值ꎬｉ 是输入层节点数 ｉ( ｉ ＝１ꎬ２ꎬ􀆺)ꎬｊ 是隐含层节

点数 ｊ( ｊ ＝１ꎬ２ꎬ...)ꎬｋ 是输入层节点数 ｋ(ｋ＝１ꎬ２ꎬ􀆺)ꎮ
②经过归一化处理后ꎬ 随机选取训练样本

ｘ(ｋ)＝ ｘ１ ( ｋ)ꎬ 􀆺 ｘｋ ( ｋ) 和对应的期望 ｄ ( ｋ) ＝
ｄ１(ｋ)ꎬ...ꎬｄｋ(ｋ)ꎮ

③计算隐含层的输入 ｈ ｊ(ｋ)ꎬ然后用 ｈ ｊ(ｋ)和激

活函数计算隐含层各神经元的输出 ｈ ｊ(ｋ)ꎮ
④根据网络预测 ｙ(ｘ)和期望输出 ｄ(ｋ)计算误

差函数对输出层的各神经元的偏导数 δｋ(ｋ)ꎮ
⑤利用隐函数层到输出层的连接权值 Ｗ ｊｋ(ｋ)、

输出层的 δｋ(ｋ)和隐含层的输出 ｈ ｊ( ｋ)计算误差函

数对隐含层各神经元的偏导数 δ ｊ(ｋ)ꎮ
⑥根据 δｋ(ｋ)和 ｈ ｊ(ｋ)修正权值 Ｗ ｊｋ和阈值 ｂｋ:

Ｗ ｊｋ ＝Ｗ ｊｋ ＋ηδｋ(ｋ)ｈ ｊ(ｋ) (７)
ｂｋ ＝ｂｋ ＋ηδｋ(ｋ) (８)

根据 δ ｊ(ｋ)和 ｘｉ(ｋ)来修正权值 Ｗ ｉｊ和阈值 ｂ ｊ:
Ｗ ｉｊ ＝Ｗ ｉｊ ＋ηδ ｊ(ｋ)ｘｉ(ｋ) (９)

ｂ ｊ ＝ｂ ｊ ＋ηδ ｊ(ｋ) (１０)
式中ꎬη 为学习速率ꎮ
⑦计算全局误差并判断网络误差是否满足要求ꎮ

２　 实验分析

２.１　 研究区概况和数据来源

选取云南省昆明市主城区验证该方法的可行

性及有效性ꎮ 昆明市地处云贵高原中部ꎬ国务院批

复确定的中国西部地区重要的中心城市之一ꎬ是滇

中城市群的核心圈ꎬ也是中国面向东南亚、南亚开

放的门户城市ꎮ 地势大致北高南低ꎬ呈阶梯状逐渐

递减ꎬ是中国目前为止大陆西部高原地区仅有的经

历地面沉降的大中型城市之一(邓传军等ꎬ２０１８)ꎮ
其沉降严重区域约为 ３００ ｋｍ２ꎮ 近年来ꎬ随着城市

化建设加快ꎬ兴修地铁、新建高楼、地下水抽取等原

因ꎬ致使出现大规模的地面沉降及新的沉降中心产

生ꎬ沉降面积不断扩大ꎮ 研究区域位置如图 １ 所示ꎮ
第一类数据用于获取研究区域的沉降值ꎬ其数

据是从欧空局( ｅｕｒｏｐｅａｎ ｓｐａｃｅ ａｇｅｎｃｙꎬＥＳＡ)下载的

３０ 景 Ｃ 波段 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －１Ａ 降轨影像ꎬ时间跨度为

２０１９ 年 ６ 月 ９ 日—２０２０ 年 ６ 月 ２７ 日ꎬ极化方式为

ＶＶꎬ成像模式为 ＩＷꎬ入射角 ３７.７°ꎬ方位角 ９０°ꎮ 实

验数据参数如表 １ 所示ꎮ 为了提高影像轨道精度ꎬ
引入了 ＰＯＤ 精密定轨星历数据ꎬ使用日本宇宙航

空研究开发机构( ＪＡＸＡ)提供的“ＡＬＯＳ Ｗｏｒｌｄ ３Ｄ－
３０ ｍ”ＤＥＭ 数据ꎬ用于去除地形相位影响ꎮ

第二类数据用于构建 ＧＡ / ＰＳＯ－ＢＰ 预测模型的

影响因子ꎬ包括研究区域的:(Ⅰ)地铁数据ꎻ(Ⅱ)高
层建筑数据ꎻ(Ⅲ)降雨量数据ꎻ(Ⅵ)水系流域分布

数据ꎻ(Ⅴ)断层数据ꎻ(Ⅵ)地下水数据(表层土壤水

分、根区土壤水分(土壤最上层 １ ｍ 左右)和浅层地

下水)ꎮ 数据(Ⅰ)、(Ⅱ) 来源于百度地图ꎻ数据

(Ⅲ)来源于中国科学院资源环境数据中心ꎻ数据

(Ⅵ)来源于 ＯＳＭꎻ数据(Ⅴ)来源于地震活动断层

探查数据中心ꎻ数据(Ⅵ)来源于美国航空航天局ꎮ
２.２　 城市地面沉降监测实验

研究区位于滇池旁边ꎬ水汽较重ꎬ该区域大气

延迟较高ꎬ需要对大气延迟误差进行校正ꎬ以减弱

大气延迟误差的影响ꎮ 目前ꎬ大气改正方法主要有

２ 种:①在时间序列上ꎬ对多个干涉图构成的数据集

进行滤波ꎬ估算大气效应相位并去除 ( Ｒｉｃｈａｒｄꎬ
１９９５)ꎮ ②利用外部数据进行校准ꎬ如 ＧＰＳ 数据、气
象观测资料或其他星载传感器数据(Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２０２１ꎻ何永红等ꎬ２０２０)ꎮ 以上方法都有各自的优缺

点ꎬ目前并没有一种通用的方法消除大气影像ꎮ 本

文采用 Ｇｏｌｄｓｔｅｉｎ 滤波方法对多个干涉图构成的数

据集进行滤波ꎬ估算大气效应相位并去除ꎮ
选取 ２０１９ 年 ６ 月 ９ 日—２０２０ 年 ６ 月 ２７ 日的

３０ 景 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１Ａ 斜视单视复数(ＳＬＣ)影像ꎬ利用

ＳＡＲｓｃａｐｅ 软件进行处理ꎬ选取 ２０１９１００７ 的影像作

为超级主影像ꎬ设置最大临界基线为 ３５％ ꎬ目的是

避免完全空间失相关ꎮ 设置最大时间基线阈值为

表 １　 Ｓｅｎｔｉｎｅｎｌ－１Ａ 数据参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｎｔｉｎｅｎｌ－１Ａ ｄａｔａ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

名称 参数 名称 参数

成像模式 ＩＷ 极化方式 ＶＶ

波段 Ｃ 距离分辨率 / ｍ ５

波长 ５.６３ 方位分辨率 / ｍ ２０

入射角 / ° ３７.７ 重访周期 / ｄ １２

方位角 / ° ９０
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１２０ ｄꎬ最终生成 ２１８ 个像对ꎬ设置多视数为 １􀏑４ꎬ可
以较好地抑制斑点噪声ꎬ采用 Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｃｏｓｔ Ｆｌｏｗ
解缠方法和 Ｇｏｌｄｓｔｅｉｎ 滤波方法作干涉工作流ꎬ最终

生成干涉图ꎬ根据经验对解缠结果、相干性图、滤波

后干涉图综合评价ꎬ调整删除不理想像对 １３ 对ꎬ对

２０５ 个像对重新进行干涉工作量解算ꎬ最终在研究

区生成较理想的部分干涉图(图 ２)ꎬ干涉图中的不

同颜色表示不同相位差ꎬ例如红色表示相位差为

正ꎬ绿色表示相位差为负ꎮ 从图 ２ 可以看出ꎬ运用

ＳＢＡＳ－ＩｎＳＡＲ 技术生成的干涉图效果好ꎮ

图 １　 研究区位置

Ｆｉｇ. １　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

图 ２　 研究区生成的部分干涉效果图

Ｆｉｇ. ２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ
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　 　 经过轨道精炼和重去平ꎬ估算和去除残余的恒

定相位和解缠后还存在的相位坡道ꎬ进行第一次反

演、第二次反演ꎬ最后对序列信息进行地理编码ꎬ获
得研究区 ２０１９ 年 ６ 月 ９ 日—２０２０ 年 ６ 月 ２７ 日雷达

视线方向(Ｌｉｎｅ ｏｆ ＳｉｇｈｔꎬＬＯＳ)的形变速率值(图 ３)ꎮ
一般城市地区地表形变以垂直形变为主(王霞迎

等ꎬ２０１６)ꎬ为此ꎬ依据公式(６)将研究区雷达视线方

向(ＬＯＳ)转换为垂直方向地表形变速率(图 ４)ꎮ 从

图 ４ 可以看出ꎬ昆明市主城区的地表沉降区主要分

布在滇池北部、东北部、东西部地区及昆明中部地

区ꎬ呈现不均匀分布ꎬ相对严重的区域为 Ａ、Ｂ、Ｃ、
Ｄ、Ｅ 五个区域ꎮ 其中 Ａ 区域分别位于西山区棕树

营街道、马街街道一带ꎬ最大年沉降速率为－３７.２８４
ｍｍ / ａ 和－５０.５９１ ｍｍ / ａꎮ Ｂ 区域位于官渡区ꎬ靠近

滇池分别为六甲街道、官渡街道、矣六街道ꎬ最大年

沉降速率分别为－６１.５１４ ｍｍ / ａ、－５６.６２９ ｍｍ / ａ 和

－５３.１９９ ｍｍ / ａꎬ这一片区呈现多个沉降漏斗并有向

市中心扩张的趋势ꎮ Ｃ 区域位于官渡区小板桥街道

一带ꎬ最大年沉降速率为－３３.５９６ ｍｍ / ａꎮ Ｄ 区域位

于呈贡区大渔街道罗家村、土家村、中和村一带ꎬ最
大年沉降速率为－７５.９４１ ｍｍ / ａꎮ Ｅ 区域位于盘龙

区金辰街道和龙泉街道一带ꎬ最大年沉降速率为－
３４.４４２ ｍｍ / ａꎮ 由于缺乏同期水准数据ꎬ无法对实

验结果进行交叉验证ꎬ本文选择与已有研究结果比

较ꎬ熊鹏等(２０２０)采用 ＳＢＡＳ 处理后ꎬ得到 ＶＶ 极化

下昆明主城区 ２０１８ 年 ８ 月—２０１９ 年 ７ 月时间段内

的沉降ꎬ最大沉降速率为－５３.６３ ｍｍ / ａꎬ与本文获取

的昆明主城区最大年沉降速率－６１.５１４ ｍｍ / ａ 吻合ꎮ

图 ３　 ＬＯＳ 方向年沉降速率图

Ｆｉｇ. ３　 Ａｎｎｕａｌ ｓｅｄｉｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｉｎ ＬＯＳ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

最终获取的主城区沉降范围与麻源源(２０１９)获取

的沉降范围一致ꎬ验证了实验结果的可靠性ꎮ
２.３　 城市地面沉降预测实验

选取 Ｂ 区域作为城市地面沉降预测的研究区

域ꎬ由于 Ｂ 区域沉降范围大、沉降严重ꎬ且这一片区

呈现多个沉降漏斗并有向市中心扩张的趋势ꎬ其三

维离散沉降速率如图 ５ 所示ꎮ 从图 ５ 可以看出ꎬ该
区域形成了多个沉降漏斗ꎬ沉降相对严重ꎬ最大年

沉降速率为－６１.５１４ ｍｍ / ａꎮ
部分学者研究提出ꎬ城市地区地面沉降的主要

原因归纳为 ２ 类:人为因素(地铁建设、高层建筑、
大型商业区、地下水抽取)和自然因素(降雨量、水
系流域、断层)(李红霞等ꎬ２００９ꎻ周艳萍ꎬ２０１１ꎻ麻源

源ꎬ２０１９)ꎮ 为方便后期预测模型的输入ꎬ需对现有

定性因子(地铁建设、高层建筑、水系流域、断层)建
立不同宽度的缓冲区覆盖沉降区进行定量处理(图
６)ꎮ 为评估 ６ 个影响因子是否适合作为城市地面

沉降预测的因子ꎬ运用 ＳＰＳＳＡＵ 软件对 ６ 个因子分

别与沉降值做灰色关联分析ꎬ得到灰色关联度排

序:地下水 ( ０. ８２３) >降雨量 ( ０. ８２２) >地铁建设

(０.７７３)>高层建筑(０.７６７) >河流水系(０.７６５) >断

层(０.７５３)ꎮ 可见选取的影响因子与沉降值具有高

度的关联关系ꎬ验证结果与研究学者提出的沉降驱

动因子一致ꎮ 将 ６ 个影响因子与 Ｂ 区域沉降值构

建 ＧＡ / ＰＳＯ－ＢＰ 模型(图 ７)ꎬ其中输入层、隐含层输

出节点数分别为 ６、９、１ꎮ 训练函数为 ｔｒａｉｎｌｍꎬ隐含

层的激活函数为 ｔａｎｓｉｇꎬ 输出层的激活函数为

ｐｕｒｅｌｉｎꎮ 随机选取 １６００ 个点作为 ＧＡ / ＰＳＯ－ＢＰ 算

图 ４　 垂直方向年沉降速率图

Ｆｉｇ. ４　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｖｅｒｔｉｃａｌ ａｎｎｕａｌ ｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔ ｒａｔｅ
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图 ５　 三维离散沉降速率图

Ｆｉｇ. ５　 ３Ｄ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔ ｒａｔｅ ｄｉａｇｒａｍ

法的训练样本ꎬ对其中的 ２５ 个点进行预测ꎮ 利用

Ｍａｔｌａｂ 软件构建 ＧＡ / ＰＳＯ－ＢＰ 算法ꎬ为了保证 ＧＡ
和 ＰＳＯ 优化下的 ＢＰ 模型具有可比性ꎬ本次使用

Ｍａｔｌａｂ 软件构建了 ＧＡ/ ＰＳＯ－ＢＰ 算法ꎬ并统一了各类

图 ６　 影响因子定量处理图

Ｆｉｇ. ６　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｍｐａｃｔ ｆａｃｔｏｒｓ
ａ—地铁缓冲区ꎻｂ—高层建筑缓冲区ꎻ
ｃ—河流水系缓冲区ꎻｄ—断层缓冲区

参数(表 ２)ꎮ
将随机选取的样本分别输入 ＧＡ 和 ＰＳＯ 优化

下的 ＢＰ 模型ꎬ其预测结果与 ＳＢＡＳ－ＩｎＳＡＲ 监测结

果对比如图 ８ 所示ꎮ 从图 ８ 可以看出ꎬ２ 种优化算法

图 ７　 ＧＡ / ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络模型

Ｆｉｇ. ７　 ＧＡ / ＰＳＯ－ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

表 ２　 ＧＡ / ＰＳＯ－ＢＰ 模型训练参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＧＡ / ＰＳＯ－ＢＰ ｍｏｄｅｌ

参数名称 设置值 参数名称 设置值

动量因子 ０.９ 种群规模 １０

学习速率 ０.００１ ＧＡ 交叉概率 ０.４

训练目标 ０.００１ ＧＡ 变异概率 ０.２

训练次数 ２００００ ＰＳＯ 学习因子 ｃ１ ＝ｃ２ ＝２.０

进化代数 ５５ ＰＳＯ 最大速度 ０.２
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图 ８　 不同优化算法下的预测结果比对图

Ｆｉｇ. ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ａ—ＧＡ－ＢＰ 神经网络预测输出值与期望输出值ꎻ
ｂ—ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络预测输出值与期望输出值

下的预测曲线和实际曲线大致一致ꎮ 经计算ꎬ其平

均绝对误差分别为 ３.８０３ ｍｍ 和 ３.９７４ ｍｍꎮ 为验证

不同优化算法下的预测性能ꎬ根据不同改进算法产

生的最佳迭代次数ꎬ其收敛最佳迭代次数分别为 １１
次和 ４１ 次ꎬ 均 方 误 差 分 别 为 ０. ０１８５ ｍｍ 和

０.０１８９ ｍｍ(图 ９)ꎮ ＧＡ 改进下的 ＢＰ 算法收敛迭代

次数快ꎬ均方误差更小ꎮ 为验证不同优化算法下ꎬ
预测精度的可靠性ꎬ采用误差绝对值均值(ＭＡＥ)和
平均绝对百分比误差(ＭＡＰＥＡ)评价指标ꎬＧＡ 和

ＰＳＯ 的 ＭＡＥ 分别为 ３.８０ ｍｍ 和 ３.９７ ｍｍꎻＭＡＰＥＡ
分别为 ２０.６７％ 和 ２１.７６％ ꎮ 通过对比可发现ꎬＧＡ 改

进下的 ＢＰ 算法 ＭＡＥ 和 ＭＡＰＥＡ 更小ꎬ预测精度更

高ꎮ 至此ꎬ验证了利用 ＧＡ 算法改进 ＢＰ 神经网络算

法对城市地面沉降预测性能和预测效果好ꎮ 可见ꎬ

图 ９　 不同优化算法下的最佳迭代次数

Ｆｉｇ. ９　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

利用 ＧＡ－ＢＰ 算法能够对长时间大范围城市地面沉

降进行有效预测ꎮ
通过上述实验分析ꎬ验证了 ＧＡ 算法优化下的

ＢＰ 神经网络具有更优的预测效果ꎮ 为此ꎬ采用ＧＡ－
ＢＰ 预测模型对某一点进行预测ꎮ 由于同一沉降点

与地铁、高层建筑、河流水系和断层的分布距离无

关ꎮ 选用降雨量、地下水和时序数据作为输入层ꎬ
沉降值作为输出层ꎮ 利用 ＳＢＡＳ －ＩｎＳＡＲ 技术获取

某一点 Ｓ１ 的沉降时序变化(图 １０)ꎮ 选取 ２０１９ 年 ６
月—２０２０ 年 ５ 月的 １１ 期沉降值作为训练学习样

本ꎬ利用 ＧＡ－ＢＰ 算法对 ２０２０ 年 ５ 月、６ 月的 ２ 期沉

降值进行预测ꎮ 其预测沉降值与实测值如表 ３ 所

示ꎮ 从图 １０ 可以看出ꎬ最小残差为 ３.１５ ｍｍꎬ最大
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图 １０　 沉降点 Ｓ１ 的时序图

Ｆｉｇ. １０　 Ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔ ｐｏｉｎｔ Ｓ１

残差为 ６.３６ ｍｍꎮ ２ 期预测值与实测值的平均绝对

误差为 ５.１９２ ｍｍꎮ 根据自然资源部发布的 ＤＺ / Ｔ
０１５４—２０２０«地面沉降测量规范» (周定义ꎬ２０２３)ꎬ
ＳＢＡＳ－ＩｎＳＡＲ 形变精度为±１０ ｍｍꎬ预测精度满足测

量规范要求ꎮ 至此ꎬ验证了利用 ＳＢＡＳ－ＩｎＳＡＲ 技术

和 ＧＡ －ＢＰ 算法能有效监测某点的沉降值和预

测值ꎮ

３　 结　 论

本文从多因子多时序角度ꎬ提出一种改进 ＢＰ
神经网络算法在城市地面沉降中的预测方法ꎮ 首

先利用 ＳＢＡＳ－ＩｎＳＡＲ 技术获取城市地面沉降中的

沉降值ꎬ然后利用沉降值与影响因子和时序构建不

同改进算法下的预测模型ꎮ 实验表明ꎬ ＳＢＡＳ －
ＩｎＳＡＲ 技术在获取沉降数据方面显示出强大的优

越性ꎮ 利用沉降值与影响因子构建的不同模型比

较ꎬ针对大区域的城市地面沉降预测ꎬＧＡ 改进下的

ＢＰ 算法收敛迭代次数快ꎬ均方误差更小ꎬ对 ２０ 组样

本的预测显示 ＧＡ 和 ＰＳＯ 的 ＭＡＥ 分别为 ３.８０ ｍｍ
和 ３.９７ ｍｍꎻＭＡＰＥＡ 分别为 ２０.６７％ 和 ２１.７６％ ꎮ 通

过对比发现ꎬＧＡ 改进下的 ＢＰ 算法 ＭＡＥ 和 ＭＡＰＥＡ
更小ꎬ预测精度更高ꎮ 验证了利用 ＧＡ 算法改进 ＢＰ

表 ３　 预测值与实测值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ

期数 实测值 / ｍｍ ＧＡ－ＢＰ 预测值 / ｍｍ

２０２００５ －３３ －２８.９７

２０２００６ －３６.１５ －２９.７９

神经网络算法对城市地面沉降预测性能和预测效

果好ꎮ 利用上述最优模型ꎬ加入时序数据对同一沉

降点沉降趋势预测显示ꎬ２ 期预测值与实测值的最

小残差为 ３.１５ ｍｍꎬ最大残差为６.３６ ｍｍꎮ 验证了利

用 ＳＢＡＳ－ＩｎＳＡＲ 技术和 ＧＡ－ＢＰ 算法能有效监测某

点的沉降值和预测值ꎮ 由于本方法从影响因子和

时序方面构建模型ꎬ还存在一定的弊端ꎬ比如由于

缺乏同期水准数据ꎬ无法对所得结果进行准确验

证ꎻ在影响因子定量化处理过程中ꎬ缓冲区的间隔

应该设置为多少还有待探讨ꎻ在对某一点未来的沉

降趋势进行预测时ꎬ由于训练样本过少ꎬ对预测精

度的影响还有待进一步讨论ꎮ
致谢:非常感谢审稿专家提出的宝贵意见和建

议ꎬ这对于改进和完善研究成果具有重要意义ꎻ向

欧洲空间局(Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｓｐａｃｅ Ａｇｅｎｃｙ)致以诚挚的感

谢ꎬ感谢他们提供哨兵 １ 号的数据ꎬ为本次研究提供

了重要支持ꎮ
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