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基于 InSAR 监测和 PSO-SVR 模型的高填方区沉降预测
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摘要：基于小基线集干涉测量技术 （ small baseline subsets interferometric synthetic aperture radar, SBAS-InSAR）和机器学习知识对

高填方区域进行地表沉降监测及预测，对工程项目的施工、检修、运营等工作都具有重要的指导意义。文章以重庆东港

集装箱码头为研究对象，选取 2018—2019年覆盖研究区的 31景 Sentinel-1A数据，利用 SBAS-InSAR技术获取该区域的地

表沉降数据，并进行内外精度评定；通过信息量模型分析地表沉降易发地地势特点，选择预测点位；通过灰色关联分析计

算动态影响因素与沉降量之间的灰色关联度，使用主成分分析法从影响因素中提取出主成分，构建训练集和测试集，通

过粒子群算法 -支持向量机法 （particle swarm optimization-support vector regression, PSO-SVR）预测模型对测试集数据进行预

测。为验证该模型在高填方区域沉降预测的可靠性和优异性 ，将自回归差分整合移动平均模型 （autoregressive integrated

moving average model, ARIMA）作为对比模型，分别将 PSO-SVR模型的预测结果和 ARIMA模型的预测结果与测试集进行对

比。结果表明：PSO-SVR模型的预测精度优于 ARIMA模型，在高填方区域地表沉降预测中具有较好的实用性。

关键词：高填方区域；粒子群算法；支持向量机回归；形变预测
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Subsidence prediction of high-fill areas based on InSAR monitoring
data and the PSO-SVR model
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Abstract： Based  on  SBAS-InSAR  technology  and  machine  learning  knowledge,  the  monitoring  and  prediction  of  surface

settlement  in  high-fill  areas  have  important  guiding  significance  for  construction,  maintenance,  and  operation  of  engineering

projects.  This  study  takes  the  Chongqing  Donggang  Container  Terminal  as  the  research  object,  and  utilizes  31  scenes  of

Sentinel-1A data from 2018 to 2019. The surface subsidence data of the area is obtained by SBAS-InSAR technology, and the

internal  and  external  accuracy  is  evaluated.  The  topography  characteristics  of  the  prone  areas  of  surface  subsidence  were

analyzed  through  an  information  quantity  model  to  select  prediction  points.  Grey  Relational  Analysis  （GRA）  was  used  to

calculate  the  grey  correlation  degree  between dynamic  influencing factors  and subsidence.  Principal  component  analysis  was  
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used  to  extract  principal  components  from  influencing  factors,  and  training  and  testing  sets  were  constructed.  PSO-SVR

prediction model  was used to  predict  the testing set  data.  To verify the reliability  and superiority  of  the model  in  subsidence

prediction in high-fill areas, the ARIMA model was used as a comparative model, and the prediction results of the PSO-SVR

model and the ARIMA model were compared with the testing set.  The results show that the prediction accuracy of the PSO-

SVR model is better than that of the ARIMA model, and it has better practicality in predicting surface subsidence in high-fill

areas.

Keywords：high fill area；particle swarm optimization algorithm；support vector Machine regression；deformation prediction

 

0    引言

随着国家西部大开发的深入进行，山川河谷密集的

西南地区需要通过高填方得到土地。这些区域在施工

完成后具有沉降时间长、沉降变形量大、不均匀沉降等

特点，严重威胁到上部建筑物和作业人员的安全。因此

高填方区域的变形监测是一项长期工作，及时预测高填

方区域的沉降变形，对工程项目的施工、检修、运营等

工作都具有重要的指导意义[1]。

传统的地表沉降监测方法，如水准测量、全球导航

卫星系统（global navigation satellite system, GNSS）监测

等，获取的地表沉降数据精度高但形变结果依托于点，

具有离散化、周期长、难以大范围均匀布测等缺点，存

在一定的局限性。近年来，随着卫星技术与遥感技术的

快速发展，可通过合成孔径雷达差分干涉测量技术

（differential  interferometric  synthetic  aperture  radar,  D-
InSAR）处理星载雷达拍摄的遥感影像，来获取大范围、

高精度、高密度的地表形变场，D-InSAR技术明显的改

善了传统监测手段的不足，能达到厘米级的观测精

度，但易受大气延迟、时空失相干的影响[2]。因此，以永久

散射体干涉测量技术（permanent scatterer interferometric
synthetic aperture radar, PS-InSAR）和小基线集干涉测量

技术（small baseline subsets interferometric synthetic aper-
ture radar, SBAS-InSAR）为代表的时序合成孔径雷达干

涉测量（interferometric synthetic aperture radar, InSAR）技
术应运而生 [3 − 4]，时序 InSAR技术能够进一步克服 D-
InSAR技术存在的问题，达到毫米级的观测精度。近年

来，在地面沉降[5]、滑坡[6]、冰川运动[7]等地质灾害监测

中表现出巨大的优势和潜力。

目前，时序 InSAR的有关研究主要面向长时间的

变形监测与分析，较少结合机器学习相关知识运用于地

表的动态变形监测及预测领域。机器学习领域常用

的预测模型有灰色模型（grey model,  GM）、神经网络

（neural  network,  NN）、支持向量机 （support  vector  re-
gression, SVR）等。周定义等 [8]利用 SBAS-InSAR技术

与基于粒子群算法（particle swarm optimization，PSO）优

化的反向传播（back propagation, BP）神经网络算法对矿

区进行沉降监测及预测，结果表明，SBAS-InSAR技术

和 PSO-BP神经网络模型能够有效地监测及预测矿区

形变，但在证明 SBAS-InSAR技术可靠性时仅使用 D-
InSAR技术的获取的形变结果辅助验证。师芸等 [9]结

合 SBAS-InSAR技术和支持向量机回归方法对内蒙古

李家壕矿区进行变形监测及预测，结果表明该方法在矿

区地表沉降监测与预测方面具有良好的应用前景，但在

预测时未考虑各因子对地表沉降的影响。

综上所述，本文利用 Sentinel-1A数据和时序 InSAR
技术对重庆南岸东港集装箱码头区域进行地表沉降监

测，探究研究区在 2018—2019年期间的地表沉降情况，

并利用同时段水准测量数据和 Google Earth历史影像

进行内外精度评定，保证 SBAS-InSAR处理结果满足精

度要求。基于信息量（information value, INF）模型探究

地表沉降与静态影响因素之间的关联，进行预测点位的

选择。利用灰色关联分析（gray comprehensive analysis,
GCA）定量计算动态影响因素与沉降量之间的灰色关

联度，使用主成分分析法（principal components analysis，
PCA）对动态影响因素进行降维处理，利用支持向量机

良好的学习能力和泛化能力[10]，对研究区进行地表沉降

预测。最后将自回归差分整合移动平均模型（autore-
gressive  integrated  moving  average  model,  ARIMA）作为

对比模型，引入决定系数（coefficient  of  determination,
R2）、均方差（root mean square error, RMSE）、平均绝对

误差 （mean  absolute  error,  MAE）3项评定指标 ，验证

PSO-SVR模型的可靠性。 

1    研究方案与流程

i

SBAS-InSAR技术在一定时空基线阈值下生成差

分干涉图，差分干涉图任一像素点 的相位表达式如式

（1）所示 [11]。从中提取出 LOS向形变相位再将其转换

为 LOS向形变量，为保证反演数据满足精度要求，再将

LOS向形变投影到垂直方向，与同时段水准数据进行精
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度评定。

φi(x,r) =φi
def(x,r)+φi

topo(x,r)+φi
aps(x,r)+

φi
orb(x,r)+φi

noise(x,r) （1）

φi(x,r)式中： ——差分干涉图任一像素点 i 的相位；

φi
def(x,r)——雷达视线方向（line of sight，LOS）形变

  相位；

φi
topo(x,r)——地形相位；

φi
aps(x,r)——大气延迟相位；

φi
orb(x,r)——轨道基线误差相位；

φi
noise(x,r)——噪声误差相位。

信息量模型是一种源于信息量的统计预测方法，其

可以较好反映各类静态影响因素和各类静态影响因素

中不同分级区间对地表沉降的贡献率大小[12]。信息量

可定量表示地面沉降易发地特点，可综合利用信息量分

析结果和 SBAS-InSAR处理结果选择预测点位。信息

量模型计算公式如式（2）所示。

I = ln
Ni/N
S i/S

（2）

式中：I——影响因子 A 中第 i 区间地表形变严重的信

  息量；

Ni——影响因子 A 中第 i 区间地表形变严重的栅

  格个数；

N——研究区地表 形变严重的总栅格个数；

Si——影响因子 A 第 i 区间的栅格个数；

S——研究区总栅格个数。

Y(k)
Xi(k)

ξi (k)

灰色关联分析是 1995年被提出来的一种统计分析

方法[13]，该方法利用灰色关联度定量描述各因素间联系

的紧密程度。本研究利用灰色关联分析法初步筛选与

地表沉降量联系紧密的因素。（1）确定参考序列 ，

k=1,2,···,n 与比较序列 ， k=1,2,···,n， i=1,2,···,m，其

中 n 对应时间期数，m 为比较序列对应列数。（2）无量

纲化处理，为减少纲量带来的误差，采用均值化方法对

数据进行处理；（3）计算灰色关联系数。求解参考序列

和比较序列绝对差的最大值和最小值，根据式（3）计算

灰色关联系数 ；（4）计算灰色关联度。

ξi(k) =
min

i
min

k
|Y(k)−Xi(k)|+ρmax

i
max

k
|Y(k)−Xi(k)|

|Y(k)−Xi(k)|+ρmax
i

max
k
|Y(k)−Xi(k)|

（3）

ξi (k)式中： ——灰色关联系数；

Y(k)——参考序列；

Xi(k)——比较序列；

ρ   ——分辨系数。

主成分分析是一种常用的数据分析处理方法，该方

法利用正交变换将一组相关的数据变成在各个维度都

线性无关的一组数据，达到提取主成分的目的[14]。本研

究先采用取样适切性量数（kaiser meyer olkin, KMO）检

验法计算影响因素之间的偏相关系数，确定影响因素间

相关性较强后，再使用主成分分析法进行数据降维处

理。（1）为避免量纲造成的影响，对原始数据进行标准

化，得到新的矩阵 A；（2）计算矩阵 A的协方差矩阵 C、
矩阵 C的特征值和相对应的特征向量；（3）将原始特征

投影到选取的特征向量上，得到降维后的新 K维特征；

（4）选取累积贡献率大于 90% 的所有主成分，计算主成

分表达式。

f (x)

支持向量机回归于 1995年被提出 [10]，是支持向量

机在回归方向的一个应用分支。SVR的基本思想：通过

非线性映射函数将低维空间的非线性样本数据映射到

高维特征空间 ，在高维空间中对样本进行线性回归处理，

获取高维空间的回归函数 ，如式（4）所示。根据结

构风险最小化原则，回归方程的最优问题如式（5）所示。

f (x) = w ·φ(x)+b （4）

R(w, ξi, ξ
∗
i ) =

1
2
∥w∥2+C

n∑
i=1

(ξi+ ξ
∗
i )

s.t.


yi−wφ(x)−b≤ε+ ξi

−yi+wφ(x)+b≤ε+ ξ∗i
ξi≥0, ξ∗i≥0, i = 1,2, · · · ,n

（5）

f (x)式中： ——回归函数；

x——样本集；

w——回归权重；

φ(x)——映射函数；

b——阈值；

ξi ξ
∗
i、 ——松弛变量；

C——惩罚系数；

s.t.——含义为“受限制于”；

ε——不敏感损失函数。

σ

引入拉格朗日函数，将式（5）转换为对偶形式，再引

入核函数解决维数问题，当选用宽度为 高斯径向基的

核函数时，满足 KKT （karush-kuhn-tucker，KKT） 约束条

件后，SVR回归函数和核函数如式（6）所示[9]。

f (x) =
n∑

i=1

(αi−α∗i )K(xi, x j)+b

K(xi, x j) = exp

−
∥∥∥xi− x j

∥∥∥2

2σ

 = exp
(
−g
∥∥∥xi− x j

∥∥∥2)
（6）
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αi α
∗
i式中： 、 ——拉格朗日乘子；

K(xi, x j)——核函数；

σ——核函数宽度；

g——核函数参数。

C gSVR的预测精度受惩罚系数（ ）和核函数参数（ ）

的影响，超参数设置不同，预测的结果也不同。为了提

高 SVR模型的预测精度、建模效率和泛化能力，国内外

许多学者都对 SVR模型的参数优化进行了研究，但目

前尚未形成公认统一的优化方法，常见的优化方法有格

网搜索法，遗传算法，粒子群算法等。粒子群算法

（particle swarm optimization, PSO）于 1995年被提出，具

有收敛速度快、计算效率高、有效解决局部最优解问

题等优点，因此本研究使用 PSO算法进行超参数寻

C g

优[15]。PSO算法通过初始化粒子群的数量以及每个粒

子的初始位置和速度，确定适应度函数。同时，为避免

出现局部最优解，使用非线性递减惯性权重和压缩因

子，由全局到局部搜索，不断迭代更新粒子的局部最优

位置和全局最优位置，评估并选定整个粒子群中的最优

位置，找到最优惩罚系数（ ）和核函数参数（ ）。

本研究提出一种基于 PSO-SVR模型的高填方区域

沉降预测方案，方案流程图如图 1所示。先基于 SBAS-
InSAR技术获取研究区的地表沉降数据，将沉降数据与

水准测量数据进行精度评定。利用信息量模型对 9个

静态影响因素进行分析，根据地表沉降严重区域的地势

特点和 SBAS-InSAR技术处理结果进行预测点位的选

择。利用灰色关联分析初步选择与沉降量联系紧密的

 

基于SBAS-InSAR的地表沉降数据获取 灰色关联分析和主成分分析

PSO-SVR预测模型预测点位的选择

SAR影像 DEM数据
精密轨
道数据

SBAS-InSAR

处理流程

视线向形变
数据

垂直向形变
数据

水准测量
数据

灰色关联
分析

动态影响
因素数据

KMO检验

中误差<10 mm

精度评定

是

否

灰色关联度>0.6

主成分分析

KMO值>0.7

是

是

ARIMA预测
模型

PSO-SVR

预测模型

主成分

SAR影像SAR影像

预测结果

垂直向
形变数据

精密轨
道数据

精密轨
道数据

训练集和
测试集

PSO算法进
行参数寻优

惩罚系数(C)

和核参数(g)

信息量模型

预测点位

动态影响
因素数据

图 1    地表沉降预测流程图

Fig. 1    Flowchart of surface subsidence prediction
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影响因素，利用 KMO检验法和主成分分析法对影响因

素进行数据降维处理，得到累积贡献率大于 90％线性

无关的主成分。再将基于 SBAS-InSAR技术获取的地

面累积沉降量及主成分划分为训练集和测试集，利用

PSO-SVR模型进行预测。为验证 PSO-SVR模型预测

高填方区域地表沉降的可靠性，选取 ARIMA 模型进行

预测并与 PSO-SVR模型进行对比分析。 

2    基于 InSAR 技术获取地表沉降数据
 

2.1    基于 InSAR技术获取沉降数据

（1） 研究区概况。研究区位于重庆市南岸区，最低

海拔 150 m。最高海拔 327 m，面积约为 38.84 km2。主

要研究区域重庆东港集装箱码头位于长江江岸，地势平

坦，植被覆盖较少。该区域为高填方区域，受大型机械

作用力、降雨、温度、江水冲刷等因素影响，在自然因

素与人为因素的双重作用下，研究区在运营期间，出现

缆车斜坡道盖梁支座墩柱有脱空现象，岸侧盖梁与支座

墩柱中心线偏差较大，部分墩柱出现裂缝，靠近江侧裂

缝较多，轨道移位严重等现象。研究区地表沉降较为严

重，缆车道的运行存在较大安全隐患，需对该研究区进

行地表形变监测及预测，研究区域及东港集装箱码头区

域如图 2所示。

  

研究区域
东港集装箱码头区域

0 1 km0.5

N

图 2    研究区域

Fig. 2    Aerial view ot the study area
 

（2） 数据集。本研究共使用 2类数据，第一类数据

包括 Sentinel-1A数据、卫星精密轨道数据、数字高程模

型 （digital  elevation  model,  DEM）数据。本研究利用

2018年 1月—2019年 12月的 31景 Sentinel-1A升轨、

VV极化、干涉宽幅模式的单视复数影像，每景影像的

时间间隔为 24 d，分辨率为 5ｍ×20ｍ，平均影像入射角

为 33°18′18″，基于 SBAS-InSAR技术获取研究区的地

表形变数据。SBAS-InSAR处理流程中，引入定位精度

优于 5 cm的卫星精密轨道数据和 30 m分辨率的 DEM
数据去除因轨道误差引起的系统性误差、平地相位和

地形相位。

第二类数据包括路网数据、水系数据、寸滩站长江

水位数据、降雨数据、温度数据、浅层地下水数据、植

被归一化指数数据（normalized difference vegetation in-
dex, NDVI）。地表形变受自然条件与人类活动影响，具

有复杂性，本研究经过对研究区域的实地勘察、收集阅

读大量相关文献，拟确定高程、坡度、坡向、曲率（平面

曲率和剖面曲率）、到河流的距离、到道路的距离、人

类活动缓冲区、地形起伏度 9个静态影响因素，水位、

降雨、气温、地下水、NDVI 5个动态影响因素。基于信

息量模型分析静态影响因素与地表沉降的关系，掌握沉

降严重区域的地势特点，选择预测点位。经过灰色关联

分析计算灰色关联度，定量计算、选择与地表形变联系

紧密的动态影响因素。由于动态影响因素间可能存在

相关关系，直接输入会使预测模型出现过拟合现象，需

采用 KMO检验法确定影响因素间的相关程度。若存

在较强的相关关系，需采用主成分分析法对数据进行降

维处理，使用提取的线性无关的主成分代替原始参数输

入预测模型 [16]。将基于 SBAS-InSAR技术获取的地表

沉降数据和主成分作为学习样本，利用 PSO-SVR模型

基于动态影响因子进行预测。

（3） 基于 SBAS-InSAR的地表沉降数据获取。本

研究采用 SBAS-InSAR技术处理 31景合成孔径雷达

（synthetic aperture radar, SAR）影像。（1）使用精密轨道

数据对单视复数影像的轨道信息进行修正，对原始

SAR影像进行裁剪，提取研究区；（2）根据空间基线为

临界基线的 2%、时间基线为 120 d的原则建立 117对

干涉对；（3）按时间基线和最小原则选取 2018年 5月

28日的影像为超级主影像，将所有辅影像基于超级主

影像进行配准，每对像对的复数影像共轭相乘生成干涉

相位图[17]，通过精密轨道数据和外部 DEM数据去除平

地相位和地形相位；（4）采用最小费流法进行相位解缠；

（5）基于 PS-InSAR技术提取研究区内的永久散射体

（permanent scatterer, PS）点，PS点是指长时间保持高相

干性的稳定点，一般远离形变区域。通过三阈值（振幅

离差指数、相干性指数、年平均沉降速率）判别法对

PS点进行筛选，将筛选出的 PS点作为地面控制点（gro-
und control points, GCPs）进行轨道精炼和重去平[18]；（6）
进行 SBAS反演估算与地理编码，获得 WGS84坐标系

下的视线向时序形变图（图 3）。
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图 3    研究区形变量图

Fig. 3    Deformation map of the study area
 

由图 3可知，研究区存在 4个形变严重区域，其中，

A区域为重庆东港集装箱码头，B区域为重庆铁路枢纽

东环线拌和站，C区域为东港家园，D区域为重庆永翔

现代物流产业园。A区域地表形变情况复杂，最大形变

量达−52 mm，最大形变速率达−28 mm/a−1。C区域为环

状形变，外环形变在−15 mm左右，内部较为稳定，几乎

没有形变。B、D区域呈漏斗状形变场，最大形变值达

−30 mm。结合 Google Earth历史影像（图 4）及相关资

料可知，A区域为高填方区域，大型机械作业及货物运

输使填土受压不均，导致地表沉降现象严重。2018—
2019年期间，B、D区域正处于施工期，实际形变情况与

漏斗状形变结果一致。C区域的东港家园周边处于施

工期，与环状形变结果相符。 

2.2    反演数据与水准测量数据进行精度评定

为进一步探究基于 SBAS-InSAR技术进行地表形

变监测的可靠性，保证反演数据的精度满足规范要求，

本研究利用同时段水准测量获取的 48个水准监测点的

累积形变数据对 SBAS-InSAR技术反演结果进行精度

评定，由于 SBAS-InSAR技术处理结果为 LOS向形变，

需利用式（7）将其转换为垂直向形变[19 − 20]，转换后的监

测点地表形变结果如表 1所示。本研究采用平均绝对

误差和均方根误差作为精度评定指标，平均绝对误差和

均方根误差公式如式（8）和式（9）所示。结果表明：水准

测量值与 SBAS-InSAR技术处理结果的平均绝对误差

和均方根误差分别为 6.27mm和 7.85mm，根据中国地

质调查局地质调查技术标准《地面沉降干涉雷达数据处

理技术规程（DD 2014−11）》 [21]，SBAS-InSAR技术处理

结果满足精度要求。

d = ∆r/cosθ （7）
d式中： ——垂直向形变；

∆r——视线向形变；

θ——雷达入射角。

MAE =
1
n

n∑
i=1

|d−d1| （8）

RMS E =

√
1
n

n∑
i=1

(d−d1)2 （9）

 

表 1    监测点地表形变结果

Table 1    Surface deformation results of monitoring sites

点名
基于SBAS-InSAR技
术获取的LOS向形变

数据/mm

基于SBAS-InSAR技
术获取的垂直形变数

据/mm

水准测量获取的
形变量/mm

1 −12.75 −15.26 −15.20
2 −13.62 −16.29 −13.60
3 −13.62 −16.29 −9.20

…… …… …… ……
46 −22.75 −27.22 −39.80
47 −21.42 −25.63 −36.00
48 −20.45 −24.46 −17.40
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（a）2018年4月影像图
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（b）2021年9月影像图

图 4    Google Earth 历史影像图

Fig. 4    Google Earth historical imagery
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d式中： ——SBAS-InSAR技术反演的垂直形变量/mm；

d1——水准测量获得的形变数据/mm；

n——监测点个数。 

3    基于信息量模型选择预测点位

将 SBAS-InSAR处理结果根据自然间断法进行分

类，其中，地表沉降量位于−52.6～−14.9 mm的地方被视

作地表沉降严重区域。根据实际情况对拟确定的 9个

静态影响因素进行分级，对各影响因素不同分级下地表

沉降严重区域的空间分布情况进行统计[22 − 25]，由式（2）
计算各静态影响因素不同分级下的信息量，信息量计算

结果如表 2所示。

信息量越大表示该地地表沉降严重的可能性越

大，根据表 2可知，研究区的地表沉降更常发生于高程

151~187 m、坡度 15°~20°、坡向为西南坡、平面曲率为

67.4~81.5、剖面曲率为 9~13.6、距水系 500~1 000 m、

距道路较远、地下起伏度较大以及人类活动区域频繁

的位置。结合地表沉降易发地的地势特点和 SBAS-
InSAR技术处理得到的地表形变结果，从上述 48个监

测点中选取形变点 1和形变点 2进行预测，具体位置如

图 5所示。 

4    灰色关联分析和主成分分析

对拟确定的 5个动态影响因素和沉降量进行灰色

关联分析，分别计算 5个影响因素与 48个监测点的累

积沉降量的灰色关联度的平均值，结果如表 3所示。可

知 5个影响因素都与地表沉降量的灰色关联度均大于

0.6，可知 5个影响因素与沉降量关系密切，均可作为地

表沉降量的影响因素进行下一步处理。再利用 KMO
检验法对 5个影响因素间的相关关系进行检验，KMO
检验值大于 0.7，表明 5个影响因素相关关系紧密，直接

输入预测模型可能导致预测结果出现过拟合现象。需

利用主成分分析法对 5个影响因素进行数据降维处理，

获取线性无关的主成分，代替原始影响因素输入预测模

型，主成分结果如式（10）所示。

y1 = −0.32x1−0.34x2+0.46x3+0.52x4+0.55x5

y2 = 0.72x1−0.69x2+−0.04x3+0.1x4+−0.07x5

y3 = 0.4x1+0.36x2+0.82x3−0.14x4−0.1x5 （10）
 

5    PSO-SVR 预测模型

C g

本研究利用粒子群算法对 SVR模型的惩罚系数

（ ）和核函数参数（ ）寻优，构建 PSO-SVR预测模型。

分别将形变点 1和形变点 2的 LOS向沉降数据与 3个

C

g

主成分作为数据集。将数据集的前 90％划分为训练

集，后 10％划分为测试集，以测试集与预测值的均方根

误差为适应度函数，将 PSO-SVR模型惩罚系数（ ）和

核函数参数（ ）的寻优范围设置为[0,100]和[0,1]，将寻

 

表 2    静态影响因素信息量计算结果

Table 2    Information quantity calculation results of static
influencing factors

静态影响因子 影响因子分级 信息量

高程/m

151~187 0.82
187~231 0.07
231~263 0.64
263~292 −1.28
292~333 −5.62

坡度/（°）

0~5 −0.32
5~10 0.00
10~15 0.08
15~20 0.37
>20 0.20

坡向

平坡 −1.78
北坡 0.36

东北坡 −0.02
东坡 −0.80

东南坡 −0.47
南坡 −0.16

西南坡 0.42
西坡 −0.21

西北坡 0.23

平面曲率

0~16.9 0.05
16.9~33.6 −0.22
33.6~50.5 −0.14
50.5~67.4 −0.19
67.4~81.5 0.31

剖面曲率

0~2.9 0.01
2.9~5.8 −0.01
5.8~9 −0.11
9~13.6 0.24

13.6~26.8 −0.23

道路缓冲区/m

0~30 −0.78
30~60 −0.19
60~90 0.13
>90 0.28

水系缓冲区/m

0~500 −0.08
500~1 000 0.68
1 000~1 500 −0.74
1 500~2 000 0.48
>2 000 −2.68

地形起伏度/m

0~7 −0.48
7~13 0.00
13~19 0.13
19~29 0.25
29~48 0.26

人类活动缓冲区/m

0~100 0.56
100~200 −1.07
200~300 −1.13
300~400 −0.64
>400 −1.89
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找的超参数代入 PSO-SVR模型进行预测，预测结果如

表 4所示。
  

表 4    PSO-SVR 模型的预测结果
Table 4    Prediction results of the PSO-SVR model

点号 日期 真实值/mm 预测值/mm

形变点1

2019-10-14 −14.71 −14.61
2019-11-07 −17.43 −17.34
2019-12-01 −20.71 −20.70
2019-12-25 −21.42 −21.32

形变点2

2019-10-14 −13.08 −13.18
2019-11-07 −16.63 −16.53
2019-12-01 −18.04 −18.03
2019-12-25 −20.29 −20.19

  

6    模型精度评价
 

6.1    ARIMA预测模型

为验证 PSO-SVR预测模型的可靠性，选取 ARIMA
模型和 PSO-SVR模型进行对比实验。ARIMA模型需

先对形变数据进行差分处理，使其平稳化，再通过赤池

信息准则、贝叶斯信息准则确定准确的 p、q 值，进行模

型残差检验，筛选出最优模型 ARIMA（d, p, q）对平稳序

列进行预测，ARIMA 模型预测结果如表 5所示。 

6.2    精度评定

由图 6可知，PSO-SVR模型的预测结果与 SBAS-
InSAR技术获取的形变数据更加接近。分别计算测试

集和两组预测结果的平均绝对误差、均方差和决策系

数，结果如表 6所示。由表可知，PSO-SVR模型的最

小平均绝对误差和最小均方差分别为 0.075 0、0.007 5，
ARIMA模型的 MAE和 MSE分别为 0.593 3、0.356 8。
相较而言，PSO-SVR模型的各项误差检验指标均优于

ARIMA模型，预测结果更为准确，结果表明 PSO-SVR
模型在高填方区域地表沉降预测应用的可靠性。 

 

表 3    灰色关联度

Table 3    Summary table of grey relational degree

影响因素 气温 水位 地下水 NDVI 降雨量

灰色关联度 0.758 4 0.758 3 0.692 9 0.666 7 0.622 3

 

表 5    ARIMA 模型的预测结果

Table 5    Prediction results of the ARIMA model

点号 日期 真实值/mm 预测值/mm

形变点1

2019-10-14 −14.71 −15.26
2019-11-07 −17.44 −17.98
2019-12-01 −20.70 −21.32
2019-12-25 −21.42 −22.14

形变点2

2019-10-14 −13.08 −13.75
2019-11-07 −16.63 −17.12
2019-12-01 −18.04 −18.63
2019-12-25 −20.29 −20.91
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图 5    形变点位置图

Fig. 5    Location map of deformation points
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图 6    各模型预测结果

Fig. 6    The prediction results of each model for each
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7    结论

（1）通过内外精度评定可知，基于 SBAS-InSAR 技
术处理得到的形变数据与水准数据精度相当，满足相关

规范。SBAS-InSAR 技术能够为高填方区域的变形监

测工作提供参考依据，能够为后续的预测工作提供良好

的预测数据。

（2）基于信息量模型对地表沉降严重区域的空间分

布情况进行统计，了解地表沉降易发地的地势特点。通

过灰色关联分析和主成分分析法分析与地表形变联系

密切的动态影响因素。

（3）利用 POS-SVR 模型和 ARIMA 模型对地表沉

降量进行预测，结果表明：PSO-SVR模型的预测精度优

于 ARIMA 模型，且 PSO-SVR的预测值与测试集的误

差不超过 0.1，与同时期的水准监测数据的吻合度也较

好。可见 PSO-SVR 模型在高填方区域地表沉降预测中

具有较好的实用性。
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