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摘要: 受快速城市化、临港工业集群建设及近海养殖业扩张等多重因素驱动，珠海市软土广泛分布地区地面沉降频发，已成为制

约该地区可持续发展的重大地质环境问题之一。通过集成多时序 InSAR监测与机器学习算法，能够系统揭示珠海软土地面沉

降问题的时空特征及演化规律。基于 Sentinel-1卫星影像数据 ，联合使用 SBAS-InSAR、PS-InSAR技术获取珠海市

2015—2018年、2021—2023年两个时期高精度沉降数据，分析发现，珠海市地面沉降较为发育且呈增大趋势，地面累积沉降量

波动与当地产业分布、工程活动密切相关。针对传统模型在非线性沉降预测中的局限性，研究构建了融合 Transformer模型与

支持向量机（SVM）的预测模型。预测结果表明，预测值与真实值曲线高度拟合，误差控制在±4 mm范围内精度占比达 97%以

上，模型展现出预测精确高、可靠性强的特点。InSAR监测存在局限，需融合多源数据及优化模型构架来进一步提升预测的精

确度和可靠性。本文预测结果可为城市的规划与基础设施建设提供科学依据。
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Abstract: Driven by multiple factors such as rapid urbanization,  the construction of industrial  clusters  near
the port, and the expansion of offshore aquaculture, the widespread distribution of soft soil in Zhuhai has led
to frequent  ground subsidence,  which has  become one of  the major  geological  and environmental  problems
restricting  the  sustainable  development  of  the  region.  By  integrating  multi-temporal  InSAR monitoring  and
machine  learning  algorithms,  the  spatiotemporal  characteristics  and  evolutionary  patterns  of  soft  soil
subsidence  in  Zhuhai  can  be  systematically  revealed.  Based  on  Sentinel-1  satellite  imagery  data,  high-
precision subsidence data  from 2015 to 2018 and 2021 to 2023 were obtained using SBAS-InSAR and PS-
InSAR  techniques.  Analysis  shows  that  land  subsidence  in  Zhuhai  is  well-developed  and  exhibits  an
increasing  annual  trend,  with  fluctuations  in  cumulative  land  subsidence  closely  related  to  local  industrial
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distribution and engineering activities. Aiming at the limitations of traditional models in nonlinear subsidence
prediction,  a  predictive  model  integrating  the  Transformer  model  and  Support  Vector  Machine  (SVM)  was
developed. Prediction results demonstrate highly consistent curves between predicted and actual values, with
over  97%  of  the  errors  controlled  within  ±4  mm,  indicating  the  model's  high  prediction  accuracy  and
reliability.  However,  InSAR  monitoring  has  limitations,  which  make  integrating  multi-source  data  and
optimizing  model  architecture  be  necessary  to  further  improve  prediction  accuracy  and  reliability.  The
prediction of this study provide scientific basis for urban planning and infrastructure construction.
Key  words:  soft soil; subsidence; Transformer model; Support Vector Machine (SVM); prediction; Zhuhai
City

在粤港澳大湾区高强度开发背景下，珠海市

近年来城市化、工业化和水产养殖业快速发展。

大规模的工程建设、地下水过度开采及海平面上

升等状况叠加，导致珠海市软土地面沉降问题愈

发严峻。软土地面沉降不仅威胁城市道路、桥梁

与地下管线等基础设施安全，还会加剧沿河（海）

区域的洪涝与风暴潮灾害风险，对珠海市可持续

发展构成挑战。

精确掌握地面沉降状况，能为城市规划、工程

建设提供科学依据，避免因地面沉降导致的基础

设施失效和建筑物损坏，保障人民生命财产安

全。利用合成孔径雷达干涉测量（InSAR）技术对

珠海市的软土地面沉降进行监测和深入分析，有

助于了解区域地质环境变化，为城市的规划与基

础设施建设提供重要的科学依据和数据支持。国

外在地面沉降研究方面起步早，监测技术成熟，如

美国、日本等利用高精度水准测量、InSAR等技

术进行长期监测，并建立了完善的地面沉降模型

（曹炳强等，2021）。国内对地面沉降的研究也取

得显著成果，长三角、珠三角等经济发达地区，已

构建了“三维立体、多技术手段融合”的综合监测

网络，并积极开展涉及地质学、地理学、水文学等

多学科联合研究（Ao Z R et al., 2024）。在预测领

域，针对传统模型在非线性沉降预测中的局限性，

通过不断改进模型，并融入人工智能算法，提高了

对复杂地质条件下地面沉降的预测能力，如孟雪

等（2018）等提出了基于灰色 GM(1,1)和神经网络

组合模型对基坑周边地面沉降预测，陈媛媛等

（2024）提出基于 LSTM模型对长江沿江区域的地

表形变预测，黄茂庭和徐金明（2024）使用 CNN-

LSTM联合神经网络预测盾构隧道施工引起的地

面沉降，李华蓉等（2024）提出基于 InSAR监测和

PSO-SVR模型的高填方区沉降预测，彭文祥和张

德英（2024）提出基于 LSTM与 Transformer的地

面沉降智能预测方法研究，以上模型均取得较好

的预测结果。但目前未见 Transformer与 SVM组

合的模型对地面沉降预测研究的相关报道，因此，

探索利用 Transformer-SVM模型研究地面沉降的

预测具有非常重要的现实意义。

本文通过对珠海市历史 InSAR监测数据的

深入分析，总结出珠海市软土地面沉降的主要特征。

在此基础上，利用 Matlab软件构建 Transformer-
SVM模型预测珠海市软土地面沉降，结果显示模

型预测精确高、可靠性强，预测结果能为城市的

规划与基础设施建设提供重要的科学依据和数据

支持。 

1 研究区概况

珠海市位于广东省南部，珠江口西岸，濒临南

海 ，地处北纬 21°48 ′  ~  22°27 ′ ，东经 113°03 ′  ~
114°19′之间。珠海市软土分布范围广泛，占陆地

总面积的 55%以上。珠海市软土厚度一般在 0.3 ~
50 m，最大厚度大于 60 m，主要分布在白蕉镇、乾

务镇、红旗镇、横琴粤澳深度合作区等地的冲洪

积平原和滨海平原（图 1），呈“近山薄、近河（海）

厚”的特点（江金进等，2020，2024）。 

2 InSAR技术原理及数据获取

合成孔径雷达干涉测量（InSAR）是一种高效
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的遥感技术，利用从卫星或飞机上搭载的雷达传

感器获取地表高精度位置信息（丁晓利等，2000）。

通过对比不同时间获取的雷达影像，InSAR可以

精确地测量地表的微小位移。该技术具有覆盖范

围广、分辨率高和工作效率高等显著优点，非常适

合用于监测大面积地区的地面沉降情况，尤其是

在城市区域（阳中磊，2023；严天笑，2024）。

为详细了解珠海市软土地面沉降发育、演化

状况，通过收集研究区内雷达卫星数据及其精密

轨道、DEM数据和相关遥感影像、地理信息数据

等，联合使用 D-InSAR、PS-InSAR、SBAS-InSAR

等多种方法，以 SBAS-InSAR方法中图像对选取

策略选择时空基线较优的图像和以 D-InSAR技

术方法生成干涉图集，在选取稳定散射相干目标

点的基础上，对相干目标点相位信息进行解算，从

而获取研究区内相干目标点上的地面沉降信息

（图 2）。同时利用 GIS软件进行地面沉降监测数

据的后处理与综合分析，编制研究区地面沉降相

关图件。

从欧空局哥白尼（Copernicus）数据平台获取
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图 1   珠海市软土厚度分布图

Fig. 1   Distribution of soft soil thickness in Zhuhai City
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图 2   InSAR监测技术路线图

Fig. 2   Roadmap for InSAR monitoring technology
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研究区 2015 年 6 月至 2018 年 6 月、2022 年 1 月
至 2023 年 12 月的 Sentinel-1 雷达影像数据。数

据采用干涉宽幅（IW）模式获取，极化方式为 VV
单极化，搭载 C 波段（波长 5.6 cm）雷达传感器，重

访周期为 12 天。影像详细参数详见表 1。
  

表 1   研究区 SAR 数据参数

Table 1   SAR data parameters in the research area
 

参数 数值

卫星类型 Sentinel-1
波段 C

成像模式 宽幅干涉 （IW)
空间分辨率 20 m
相对轨道号 11
极化方式 VV
数据级别 SLC级别

监测时间
2015年06月至2018年06月；
2021年01月至2023年12月

 

Sentinel-1雷达卫星数据应用前需进行轨道

校正、辐射校正、斑点噪声滤波、地形校正、大气

校正等 SAR数据预处理。在时序 InSAR分析

中，通过设定相干性阈值（如>0.3）筛选高质量像

元，排除因植被覆盖或地表变化导致的低相干区

域。通过上述流程，显著地提升了数据几何精度、

辐射一致性及噪声抑制效果，为后续沉降预测提

供高质量输入。

为了更深入地验证 InSAR 数据的可靠性，选

取 4个地面监测站的数据进行对比，其中 CJC01、
CJC09和 CJC15为 GNSS监测站，CJC04为拉杆

式沉降监测站，以上地面监测站均于 2023年建

成，并且设备运行状态稳定。经验证，InSAR监测

数据与地面监测数据的拟合度较高，相关系数

R2 达到了 0.96，平均绝对误差（MAE）为 3.50 mm，

平均绝对百分比误差（MAPE）为 8.42%，均方误

差（MSE）为 21.03 mm2，均方根误差（RMSE）为
4.59 mm。 

3 软土地面沉降监测分析

通过上述数据处理，获得珠海市 2015—2018
年、2021—2023年两期 InSAR监测数据，深入分

析发现珠海市软土地面沉降具有以下特征：

（1）珠海市软土地面沉降较为发育且呈规模

增大趋势。珠海市软土地面沉降东、西区发育不均，

主要集中发育在西部（斗门区和金湾区）地区，如

斗门区白蕉镇、乾务镇南部、莲洲镇北部以及金湾

区红旗镇西部、平沙镇与南水镇西部和南部，而在

东部地区的香洲区、高新区、横琴粤澳深度合作

区软土地面沉降不显著，仅在唐家湾镇北部、南屏

镇南部、横琴北部发育有影响面积较小的沉降区。

2015—2018年，珠海市软土地面沉降相对较

小，最大沉降速率在−40 mm/a以上的沉降中心仅

2个，沉降速率在−30 mm/a以上的区域面积达

7.1 km2，沉降速率在−10 mm/a以上的区域面积达

185.3 km2（图 3，表 2）。2021—2023年，珠海市软

土地面沉降有所加剧，最大沉降速率在−40 mm/a
以上的沉降中心增加至 9个，沉降速率在−30 mm/a
以上的区域面积达 31.5 km2，沉降速率在−10 mm/a
以上的区域面积达 365.9 km2（图 4，表 2）。

（2）地面沉降区与软土分布区基本一致。地

面沉降区主要分布于螺洲河、荷麻溪等河流及其

入海水道（磨刀门水道、鸡啼门水道）两岸，以上区

域分布有不同厚度的软土层，地面沉降区与软土

层分布区在空间分布上具有高度一致性。沉降量

与软土层厚度不直接相关，受地下水开采、工程建

设等外部应力影响显著。

（3）地下水过度开采是诱发西部水产养殖区

地面沉降的主要因素。在斗门区白蕉镇、井岸镇

与乾务镇以南、莲洲镇以北和金湾区联港工业区

以北、平沙镇以西主要为水产养殖开采地下水，以

上区域地下水开采量大，地面沉降呈大范围、片状

分布（图 5a、5b、5c区）。在水产养殖区内任一点

处的地面累积沉降量变化呈现出比较一致的规律

性波动：地表呈现出波动性下降，在每年 8月、

9月底、11月底出现明显的地面回弹，在 1月、4月

或 5月地面表现为明显的下沉（图 6）。在水产养

殖过程中池塘中的水需要保持一定的温度和盐度

且需要勤换水，当地养殖户一般抽取地下水来保

持养殖池中水的温度和盐度，因此，水产养殖抽取

地下水的时间与 InSAR监测的地面累积沉降量

变化基本一致。

（4）地面累积沉降量波动与当地工程活动密
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切相关。在马骝洲水道两岸（图 5d区）、金湾区石

油化工区（图 5e区），地面沉降主要是由外部大规

模荷载作用于软土或工程建设施工导致软土地层

中水分流失土体压缩引起的，这些区域内任意一

点的地面累积沉降量曲线表现为波动式下降且波

动频率大，当外部工程施工扰动大时，D4、E4

和 E2等曲线呈现明显的直线下降（图 7）。

综上所述，珠海市软土地面沉降发育，地面沉

降受多种因素共同作用，特别是地下水开采和工

程活动对地面沉降的影响。 

4 软土地面沉降预测
 

4.1 Transformer-SVM模型

Transformer-SVM模型是一种将 Transformer

的自注意机制和支持向量机（SVM）相结合的机器

学习模型。SVM在小样本、高维数据分类中表现

良好，但依赖人工特征工程（Abdelrahim E M et al.,

2024）。Transformer能自动学习特征，但参数量

大，易过拟合（郝建华，2024；赵玉妹等，2024；陈嘉

俊等，2025）。组合模型通过 Transformer进行特

征提取和降维，再输入 SVM进行分类，以提高分类

精度和泛化能力，同时增强特征提取和可解释性。

Transformer-SVM模型主要流程为：（1）分别

设定 Transformer和 SVM两个模型的优化方法，

初始化优化超参数，优化参数的上下限，以及优化
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图 3   InSAR监测栅格图（2015—2018年）

Fig. 3   InSAR monitoring grid map (2015 ~ 2018)

 

表 2   各级沉降速率影响范围统计表

Table 2   Statistical of the impact range of settlement

rates at various levels
 

序号
沉降速率
（mm/a）

2015—2018年
影响面积 (km2)

2021—2023年
影响面积 (km2)

1 −50.0 ～ −40.0 1.8 1.5
2 −40.0 ～ −30.0 5.3 30.0
3 −30.0 ～ −20.0 29.7 81.7
4 −20.0 ～ −10.0 148.5 252.7
5 −10.0 ～ 10.0 1 287.0 1 106.6
6 合计 1 472.3 1 472.3
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Fig. 4   InSAR monitoring grid map (2021—2023)
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图 5   InSAR监测典型点分布图

Fig. 5   Typical distribution map of InSAR monitoring points
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迭代次数；（2）使用优化算法分别找到模型的最佳

超参数模型，记录验证集在模型上的误差；（3）对

不同模型在验证集上的误差进行判断，如果误差

相差比较大的话，就选误差小的模型作为最终的

模型，如果两个模型之间误差小于一定的阈值

（θ），则对两个模型进行权重组合，最后的预测结

果等于两个模型预测值的加权相加（图 8）。

具体计算公式如下：

ETran = |YTran
v −Xv| （1）

ESVM=|YSVM
v −Xv| （2）

WTran =
ESVM

ETran+ESVM
（3）

WSVM =
ETran

ETran+ESVM
（4）

|ETran−ESVM|/max(Etran,ESVM) < θ （5）

如果ETran>ESVM，则WSVM= 1,WTran= 0

如果ETran<ESVM，则WSVM= 0,WTran= 1

YEm
T =WTran×YTran

T ＋WSVM×YSVM
T （6）

以上式中，Xv 为验证集的特征、Yv 为真实值、

Yv
Tran 和 Yv

SVM 分别为验证集上的预测值，YT
Tran 和

YT
SVM 为测试集上的预测值，YT

Em 为测试集上最终

的预测结果。 

4.2 模型构建与参数选择

利用 Matlab软件平台，构建一个 9层深度学

习网络架构，其中第一层 input为序列输入层，第

二层 pos-emb为位置编码层，主要用于输入序列

添加位置信息；第三层 add为加法层，是按元素方

式添加来自多个神经网络层的输入，有助于网络

在训练过程中更好地传播梯度，从而缓解梯度消

失或爆炸问题；第四层和第六层 selfattention为自

注意力层，能够帮助模型在处理序列数据时，对不

同位置的信息进行适当的加权，从而更好地捕捉

序列中的关键信息；第五层和第七层为 drouptout

层，可以缓解过拟合的现象；第八层 fc为全连接

层，最后一层 reqressionoutput为回归输出层。

选取典型地面监测站点 （CJC01、CJC04、

CJC09、CJC15）所在区域的 2021—2023年 InSAR

监测数据进行单时间序列预测。每个典型点选

取 85组数据，每组数据间隔时间为 12天，设置训

练历史点个数为 10，预测数据点个数为 6，通过滑

动窗口构造成以 10输入特征，6输出特征的多输

入多输出数据集。

将各典型点数据集分别按 6∶2∶2比例划分

为训练集、验证集和测试集。模型训练过程中，设

定训练最大轮数为 1 000，并引入智能优化算法

（SSA麻雀搜索算法）进行超参数优化，经反复试

算，最终确定最优超参数：位置编码向量数为 8，

注意力机制头为 18，注意力机制键为 32，失活率

为 0.26，学习率为 0.009。 

4.3 预测结果与分析 

4.3.1 预测精度和可靠性分析

对各典型点预测结果的定量评估（表 3）表明，

Transformer-SVM模型在MAE（1.8±0.8 mm）、MA-
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图 6   水产养殖区典型点累积地面沉降量变动图

Fig. 6   Cumulative ground subsidence variation map of typical

points in aquaculture area
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Fig. 7   Cumulative ground subsidence variation map of typical

points in the engineering activity area
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PE（7.0±5.0%）、MSE（5.2±4.6 mm2）及 RMSE（2.2±
0.9 mm）等核心误差指标上均有较出色的表现。

图 9a、9b、9c及图 9d的对比曲线显示，模型预测

值与监测值线性拟合度高，平均绝对偏差为

 

真实标签 输入特征

真实标签

初始化超
参数

SVM

模型验证集误差

Transformer输入特征 搜索策略更新超参数

InSAR

监测数据

否

是

Iter=iter+1

Iter<Miter

最优模型

组合模型

不满足

否

是

满足

设定一个阈值θ

MTran MSVMETran

|ETran−ESVM|/max(ETran, ESVM)<θ

ETran+ESVM

ETran>ESVM

WSVM=0, WTran=1

WTran= WSVM=
ESVM

ETran+ESVM

ETran

WSVM=1, WTran=0

ESVM

验证集训练集

测试集

图 8   Transformer-SVM模型主要流程图

Fig. 8   Main flowchart of Transformer-SVM model

 

表 3    训练模型预测精度

Table 3   Prediction accuracy of training model
 

监测点 评价指标 训练集 验证集 测试集

CJC01

MAE 1.115 6 1.238 1.168 3
MAPE 0.106 84 0.047 721 0.034 159
MSE 1.871 4 2.285 9 2.349 8
RMSE 1.368 1.511 9 1.532 9
R2 0.962 67 0.856 11 0.895 44

CJC04

MAE 1.645 1 2.115 8 2.049 5
MAPE 0.135 58 0.063 012 0.044 121
MSE 4.233 7 6.544 4 6.025 8
RMSE 2.057 6 2.558 2 2.454 8
R2 0.927 54 0.723 12 0.814 31

CJC09

MAE 1.589 9 1.610 2 3.037 5
MAPE 0.050 058 0.023 977 0.034 038
MSE 3.673 1 3.685 2 13.546 4
RMSE 1.916 5 1.919 7 3.680 5
R2 0.992 03 0.918 33 0.790 68

CJC15

MAE 1.560 6 2.304 8 2.755 6
MAPE 0.183 18 0.121 51 0.110 83
MSE 3.632 6 7.448 1 11.602 4
RMSE 1.905 9 2.729 1 3.406 2
R2 0.904 97 -0.119 06 0.226 52
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1.5 mm，其中 97.4%的预测点误差控制在±4 mm

置信区间内，验证了模型的高精度特性。值得注

意的是，在时间序列预测中，模型对相位突变点的

捕捉误差不超过 5.3 mm，展现出良好的动态响应

能力。

通过建立预测值与实测值的线性回归模

型 （图 9e、 9f、 9g、 9h） ，除 CJC15监测站 （R2=

0.886 5）外，其余 3个监测站的 R2 系数均达到 0.98
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图 9   典型监测站点预测结果对比

Fig. 9   Comparison of prediction results for typical monitoring stations
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以上，这种高相关性表明模型能够有效捕捉地面

沉降的非线性时空演化规律。特别在沉降加速阶

段（年沉降量>30 mm），模型预测精度仍保持稳

定，如 CJC09监测点的相对误差未超过 5%。

在可靠性验证方面，模型预测的沉降速率与

地面监测站数据具有良好的一致性（图 10a、10b、

10c、 10d）。 83.3%的沉降速率数据差异小于

±5 mm/a，最大偏差为 9.3 mm/a，出现在 CJC15监

测点所在区域。这一偏差与该区域近期市政道路

工程施工导致的局部形变异常有关。施工活动会

对地表产生额外的附加压力，导致局部沉降速率

加快，从而影响监测数据的准确性。
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图 10   预测结果验证

Fig. 10   Prediction result verification
 
 

4.3.2 误差分析

（1）InSAR监测数据固有误差

Transformer-SVM模型的预测精度直接受

InSAR监测数据质量制约。作为地面沉降监测的

主流技术，InSAR虽具有广域覆盖（单景覆盖数百

平方千米）与毫米级精度的优势，但在差异沉降场

景中存在一定局限（相位解缠误差、大气延迟干扰

及失相干现象），特别是在严重差异沉降区域，可

能会因为地表不均匀沉降导致的相位差异而产生

误差，测得的沉降速率值偏大或偏小，从而影响预

测模型的准确性。

（2）时空尺度失配效应

Sentinel-1卫星重访周期为 12天，而地面监

测站采样频率高达小时级，两者时间分辨率相差

三个数量级，造成对短周期动态变化（例如抽水引

起的沉降与回弹）的捕捉不足。同时，InSAR的

30 m空间分辨率使得单个像元内融合了约 900 m2

的地表信息，难以准确反映地下管网、基坑等点源

形变细节，局部产生的误差可为地面监测站数据

的 1.2 ~ 1.5倍。 

4.3.3 模型局限性及改进方向

模型局限性主要体现在处理沉降数据的固有

特性和模型架构方面。首先，地面沉降时间序列

通常表现出非平稳性，包含趋势变化、周期性波动

以及随机扰动（施工扰动），这些因素复合存在使

得直接建模时容易产生误导性的回归结果（侯景

鑫等，2024）。其次，沉降现象中存在多尺度时间

耦合，如长期的构造沉降、季节性的地层变化和日

常的潮汐效应，这些不同时间尺度的相互作用对

传统方法来说难以分解。虽然 Transformer模型

中的自注意力机制在理论上能够捕捉任何长度的

依赖关系，但在处理有限样本数据（如<5年的监

测数据）时，往往会出现信息过度平滑的问题。最

后，模型还面临着噪声敏感性的挑战，由于 InSAR
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和地面监测站的噪声水平不同，这种异质的噪声

分布会影响模型的广泛适用性。

改进方向：数据预处理方面，采样小波变换

与 EMD混合方法（石安平等，2022）处理多尺度问

题，构建多源数据时空对齐框架，结合水准测量、

激光雷达及地面监测站点等多种监测手段验证

InSAR数据，确保数据精度与可靠性。模型架构

方面，设计门控注意力机制提升特征提取，引入物

理约束项（如 Terzaghi固结方程）增强沉降演化规

律的解释性，构建迁移学习框架（吴智博，2023），

利用历史数据进行预训练，提升模型泛化能力。

通过这些改进，模型在应对复杂地质环境和区域

差异时表现出更高的精确度和可靠性，为地面沉

降预测提供更准确、更可靠的解决方案。 

5 结论

（1）通过对珠海市 2015—2018年和 2021—2023

年两个时期的 InSAR监测数据进行对比分析，发现

珠海市地面沉降较为发育且呈规模增大趋势。沉降

区域与软土广泛分布区高度吻合，且地面累积沉

降量的波动与当地产业布局及工程活动密切相关。

（2）本研究基于 InSAR监测数据，借助Matlab

平台构建了 Transformer-SVM模型，经过系统的

训练和智能化超参数调优，该模型预测值与真实

值曲线高度拟合，误差控制在±4 mm范围内精度

占比达 97%以上，测试集 R2 系数高达 0.9以上，

展现出高精确度和高可靠度。预测结果可为城市

的规划与基础设施建设提供科学依据。

（3）InSAR监测虽具有广域覆盖和毫米级精

度的优势，但在差异沉降场景中使用存在局限性，

如相位解缠误差等会影响预测准确性；此外，时空

尺度失配效应、沉降数据的非平稳性、多尺度时

间耦合以及模型的噪声敏感性等因素也对监测精

度带来挑战；改进方向包括数据预处理、模型架构

优化，如采用小波变换、增强特征提取、引入物理

约束等以提升模型精确度和可靠性。
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