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摘  要：现有地面沉降时空预测方法存在时序特征捕捉能力差，未顾及空间邻域特征等问题，导致地面沉降时空预测的

可靠性差。采用合成孔径雷达干涉测量技术（interferometric synthetic aperture radar,InSAR)，提出了一种能够捕捉时序

特征和空间邻域特征的卷积长短时记忆（convolutional long short-term memory, ConvLSTM）神经网络地面沉降时空预

测方法。选取北京首都国际机场作为研究区，首先基于差分干涉测量短基线集 InSAR（small baseline subset InSAR，

SBAS-InSAR），利用 Sentinel-1A 影像获取地面沉降时空 InSAR 数据，然后构建 ConvLSTM 的地面沉降时空预测模型，

模拟预测该区域未来一年的地面沉降。利用永久散射体干涉测量技术、SBAS-InSAR 结果和水准点数据，交叉验证了时

序 InSAR 结果的可靠性；时序 InSAR 地面沉降数据采用滑动窗口进行数据分割，形成多对一数据集模式；结合小波变换

和评价指标确定时空预测模型的最佳时间步长，建立时序 InSAR 地面沉降的 ConvLSTM 时空预测模型。实验结果显

示，所提模型的预测结果和真实结果的拟合度 R2 达到 0.997，基于图像评价指标结构相似性（structural similarity，SSIM）

和多尺度结构相似性（multi-scale structural similarity，MS-SSIM）进一步评价了模型的性能，SSIM 和 MS-SSIM 分别达

到了 0.914、0.975。此外，与支持向量回归、多层感知器、卷积神经网络和长短时记忆神经网络模型进行了对比分析，各项

指标均显示所提模型最优。所提模型预测到 2022 年 11 月北京首都国际机场最大累积沉降量达到 157 mm，研究成果可

为城市地面沉降早期预防提供关键技术支撑。
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Abstract： Objective: The existing spatiotemporal prediction methods of land subsidence have some prob⁃
lems, such as poor ability to capture time-series features and ignoring spatial neighborhood features, which 
lead to poor reliability of spatiotemporal prediction of land subsidence. Method: This paper proposes a spa⁃
tiotemporal prediction of land subsidence based on convolutional long short-term memory (ConvLSTM) 
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neural network, which can capture time-series features and spatial neighborhood features. First, based on 
small baseline subset interferometric synthetic aperture radar (SBAS-InSAR), Sentinel-1A images were 
used to obtain the spatiotemporal InSAR data of land subsidence at Beijing Capital International Airport 
(BCIA). Then, a ConvLSTM model is constructed to predict the land subsidence in the next year. Perma⁃
nent scatters InSAR, SBAS-InSAR and benchmark results are used to cross-verify the reliability of time-
series InSAR results. Time-series InSAR land subsidence data are segmented by sliding windows to form a 
many-to-one dataset model. Combined with wavelet transform and evaluation indexes to determine the op⁃
timal time step of the prediction model, the ConvLSTM spatiotemporal prediction model of time-series In⁃
SAR land subsidence is established. Results: The R2 of the predicted and real results reaches 0.997. Mean⁃
while, the performance of the proposed model is further evaluated based on the image evaluation index 
structural similarity (SSIM) and multi-scale structural similarity (MS-SSIM), which reach 0.914 and 
0.975, respectively. In addition, support vector regression, multilayer perceptron, convolutional neural net⁃
work and the long-term memory neural network model are compared and analyzed, and each index re⁃
veales that the proposed model is optimal. Conclusion: The ConvLSTM spatiotemporal prediction model 
predicts that the maximum cumulative subsidence at BCIA will reach 157 mm by November 2022. This 
study can provide key technical support for the early prevention of urban land subsidence.
Key words： land subsidence； time-series InSAR； spatiotemporal prediction； convolutional long short-
term memory (ConvLSTM) neural network

21 世纪以来，全球范围内已有约 150 个城市

发生地面沉降，其中中国有 50 多个城市经历了不

同程度的地面沉降，累积沉降量超过 200 mm 的

城市区面积超过 7.9×104 km2，严重影响城市基

础设施的结构健康［1］。地面沉降实时监测和时空

预测能够提前发现异常地面现象，防止地面沉降

灾害发生。可见，实时监测和预测地面沉降对于

城市基础设施损害的早期预警和及时采取预防

措施具有重要意义。

合成孔径雷达干涉测量技术（interferometric 
synthetic aperture radar，InSAR）作为一种新兴的

对地观测技术，能实现大范围、高精度、高密度、

低成本和快速的区域地面沉降监测，被广泛应

用［2-8］。 多 时 相 InSAR（multi-temporal InSAR，

MT-InSAR）技术可利用同一地区多幅图像进行

地面沉降监测［9］，显著提高地面沉降监测精度。

短 基 线 集 InSAR（small baseline subset InSAR，

SBAS-InSAR）［10］是典型的 MT-InSAR 技术，利

用多主影像将长基线变成短基线，形成干涉图，

并对网络进行精确分析，有效减小时空基线过长

带来的大气延迟和相关噪声误差［11］，在地面沉降

监测方面已取得显著成效。SBAS-InSAR 能够

获取高精度、大范围以及时间序列的地面沉降时

空数据，可为地面沉降早期识别和时空预测模型

构建提供理论和基础数据支撑。

随着深度学习技术的进步，基于时序 InSAR
数据利用深度学习方法进行时序预测已成为研

究 热 点 ，长 短 时 记 忆（long short-term memory，
LSTM）［12］网 络 和 卷 积 神 经 网 络（convolutional 
neural network，CNN）模 型 应 用 最 为 突 出［13］。

LSTM 是一类专门处理序列数据的神经网络，能

够捕捉时序数据的变化特征，在时序 InSAR 数据

预测中已取得显著成果［14-16］，但 LSTM 网络结构

仅仅关注时序 InSAR 数据的时间特征，对于时序

InSAR 图像数据忽略了空间邻域信息，无法提取

时序 InSAR 图像数据中的空间邻域特征，进而影

响时序 InSAR 图像预测的精度［17］。CNN 是一类

主动学习图像特征的神经网络，能够关注到时序

图像的空间邻域特征，同时 CNN 网络提出了权

值共享概念，减少了训练参数的数量，因此，CNN
在时序 InSAR 数据预测中也被广泛应用［18-19］，但

CNN 作为前馈神经网络结构，默认以最后一个全

连接层作为输出，难以适应同时考虑不同时间深

度特征［20］，影响时序数据预测精度。卷积长短时

记忆网络（convolutional LSTM，ConvLSTM）［21］

作为 LSTM 核心思想的拓展，与 LSTM 网络结构

类似，但不同的是 ConvLSTM 将 LSTM 中的全连

接状态转换成了卷积状态，图像预测处理时无需

进行数据一维化操作，使得 ConvLSTM 拥有了

LSTM 处理时序数据的能力和 CNN 善于学习空

间邻域特征的能力。

本文选取北京首都国际机场为研究区，首先

利用 SBAS-InSAR 技术获取时序 InSAR 地面沉

降时空数据，然后构建 ConvLSTM 时空预测模
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型，有效学习地面沉降时序特征和空间邻域特

征，最后利用构建的 ConvLSTM 时空模型预测北

京首都国际机场未来一年地面沉降。本文研究

可为地面沉降早期预警提供关键技术支撑，同时

也为实现城市可持续发展提供理论基础。

1　研究方法

1.1　SBAS-InSAR技术

SBAS-InSAR 核心原理［10］是将所有 SAR 影

像根据合理的空间基线和时间基线阈值生成干

涉对，组合成小基线集，使得各子基线集内影像

基线的间距小，在每个子基线集内利用最小二乘

方法计算时间序列的地表形变；利用奇异值分解

法解算各子基线集之间可能存在的病态方程参

数［22］；通过多个干涉图的组合，基于高相干点建

立线性形变模型进行反演，获得线性形变速率及

高程误差等信息，再将残余误差通过时空滤波去

除大气延迟，并进行分解得到非线性形变信息。

SBAS-InSAR 技术处理流程如图 1 所示。

1.2　地面沉降时空预测模型

1.2.1　ConvLSTM 模型

ConvLSTM 模型主要用于解决降水临近预

报问题［21］，该预报可看作时空预测问题。Conv⁃
LSTM 将 LSTM 中输入层到隐藏层和隐藏层到

隐藏层中的全连接换成卷积，使得 Conv-LSTM
在不同状态下都具有卷积结构，不仅具有 LSTM
处理时序问题的能力，还具有 CNN 善于学习局

部空间特征的能力。 ConvLSTM 模型的计算

式为：

ft = σ (W f ∗ [ht - 1,xt ]+ bf) （1）
it = σ (W i ∗ [ht - 1,xt ]+ bi) （2）

C͂ t = tanh (W C ∗ [ht - 1,xt ]+ bC) （3）
Ct = ft ∘ Ct - 1 + it ∘ C͂ t （4）

ot = σ (W o ∗ [ht - 1,xt ]+ bo) （5）
ht = ot ∘ tanh Ct （6）

式中，t 代表时刻；ft、it和 ot分别代表遗忘门、输入

门和输出门；Ct和 ht分别代表记忆细胞状态和隐

藏状态；W f、W i、WC、Wo 分别为不同结构的权重

矩 阵 ；bf、bi、bC、bo 分 别 为 不 同 结 构 的 偏 置 项 ；

[ht - 1，xt ]表示将上一时间步单元的输出与当前单

元的输入进行合并；σ 为 Sigmoid 激活函数；∗ 为卷

积运算；∘为哈达玛积运算；tanh 为双曲正切函数。

ConvLSTM 结构如图 2 所示。由图 2 可以看

出，在 ConvLSTM 内部结构中，输入层到隐藏层

和隐藏层到隐藏层都进行了卷积操作。

图 1　SBAS-InSAR 技术的处理流程

Fig. 1　Processing Flow of SBAS-InSAR Technology

图 2　ConvLSTM 结构示意图

Fig. 2　ConvLSTM Structure Diagram
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1.2.2　地面沉降时空预测模型构建

基于 SBAS-InSAR 时序地面沉降时空图像

数据，利用 ConvLSTM 网络构建地面沉降时空预

测模型，如图 3 所示。由图 3 可以看出，模型结构

包括基于图像的 CNN 特征提取的编码过程、

ConvLSTM 时序预测过程和 CNN 特征图恢复解

码过程。编码器采用 6 个时间分布（time distri-
buted，TD）的二维卷积层（TD-Conv2D）、2 个最

大池化层（Max Pool）、1 个平均池化层（Average 
Pool），其中在第一次下采样中同时应用了最大池

化和平均池化，并将其结果进行合并，减少了特

征细节损失；预测器采用 3 个 ConvLSTM 层；解

码器采用 9 个 TD-Conv2D 层、3 个上采样层，其中

在第二次上采样中同时应用了最近邻和双线性

两种内插方式采样，并将输出结果合并，形成特

征图。

具体训练过程为：

1）时 序 InSAR 图 像 数 据 预 处 理 。 基 于

SBAS-InSAR 技术获取实验区时空 InSAR 形变

数据的部分地区存在失相干，导致时序 InSAR 形

变图像结果存在局部数据缺失。而构建的地面

沉降 ConvLSTM 时空预测模型用于学习像素完

整的时序 InSAR 图像时空特征，不接受空置输

入，因此，需要对获取的时序 InSAR 图像数据进

行 插 值 处 理 。 反 距 离 加 权（inverse distance 
weighted，IDW）插值方法是一种常用而简便的空

间插值方法，它以插值点与样本点间的距离为权

重进行加权平均，通过对邻近区域的每个采样点

值平均运算获得内插单元。本文利用 IDW 插值

方法对时序 InSAR 时空数据进行插值处理，得到

空间像素完整的时序 InSAR 图像数据。

2）时序 InSAR 图像数据归一化。时序 In⁃
SAR 地面沉降图像数据范围整体差异较大，深度

学习模型训练过程中会引起梯度爆炸问题。因

此，需要对时序 InSAR 数据进行归一化处理，消

除数据之间量纲的影响，防止数据差异较大影响

预测精度。采用传统的数据归一化方法对数据

进行约束，使得归一化后栅格数值接近 0，容易导

致梯度消失，进而影响预测精度。本文利用整个

时序 InSAR 形变数据的最大值与最小值拟合四

次多项式，进行数据尺度压缩，解决时序数据压

缩问题，提高预测精度。计算式为：

f( x ) = Ax4 + Bx3 + Cx2 + Dx + E （7）
式中，A~E 为参数值。

利用 LM（Levenberg-Marquardt）算法［23］求解

上述多项式模板中 A~E 5 个参数的最优解，时序

极值点曲线拟合如图 4 所示。

使用拟合后的多项式函数，逐时序图像、逐

像素地对 SBAS-InSAR 时序形变图的像素值进

行压缩，计算式为：

O i,j =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

M i,j

fmax ( t )
,M i,j > 0

M i,j

|| fmin ( t )
,M i,j ≤ 0

（8）

图 3　地面沉降预测模型

Fig. 3　Ground Subsidence Prediction Model

图 4　时序极值点曲线拟合结果

Fig. 4　Curve Fitting Results for the Time-Series 
Extreme Value Points
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式中，M i，j 为图像第 i 行、j 列的像素值；O i，j 为图像

压缩后的输出值；fmax ( t )、fmin ( t )为多项式拟合后

的极大值拟合函数和极小值拟合函数，像素值压

缩后范围为［−1，1］。数据压缩前后分布范围如

图 5 所示，分段压缩至［−1，1］之间，保证分段节

点一致，不改变数据分布特征。

3）数据集划分。基于归一化后的时序 In⁃
SAR 图像数据，本文采用滑动窗口进行数据分

割，利用多对一的预测方式进行预测，即输入一

定时间步长的图像，预测下个时间步的图像（标

签）。整体数据集中首先将最后 15 期数据对抽出

作为测试集，然后从其余的数据中随机抽取，分

为 80% 的训练集与 20% 的验证集。

4）时空预测数据反归一化。通过所提模型

预测的像素值范围为［− 1，1］，为了将预测图像

还原为原本尺度，采用反多项式函数进行换算，

图像中像素正值乘拟合极大值，负值乘拟合极小

值，计算式为：

O i,j =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

M i,j

max ( M )
fmax ( t ),M i,j > 0

M i,j

|| min ( M )
|| fmin ( t ) ,M i,j ≤ 0

（9）

通过多次试验，综合考虑模型计算效率、结

果精度以及硬件条件 3 个方面，实验最终将迭代

次数设置为 128，批量大小设置为 1，选用自适应

矩估计作为优化器，并将初始学习率设置为 1×
10—4，评价指标为结构相似性（structural similari⁃
ty，SSIM）。经过训练集的 128 次完整迭代，网络

近似收敛，在训练集和测试集的训练过程曲线

中，一般表现为输入的时间步长越长，SSIM 值越

高。本文挑选了两个有代表性的时间步长的训

练曲线，用来展示模型的训练性能，如图 6 所示。

1.3　评价指标

为了定量评估 InSAR 地面沉降时空预测模

型的性能，本文进行准确性评估的评价指标包

括：均方误差（mean square error，MSE）、平均绝

对误差（mean absolute error，MAE）、SSIM、多尺

度 结 构 相 似 性（multi-scale structural similarity，
MS-SSIM）和峰值信噪比（peak signal to noise ra⁃
tio，PSNR）。

MSE 和 MAE 的计算式分别为：

EMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( )yt - y͂ t

2
（10）

EMAE = 1
N ∑

i = 1

N

|| yt - y͂ t （11）

式中，yt 和 y͂ t 分别是 t 时刻的沉降观测值和预测

值；N 为测试数据集的个数。

SSIM 是一种全新的图像质量评价模型［24］。

它是基于一个假设：人类视觉能提取图像结构性

信息，即亮度、对比度和结构，自然图像的像素并

不是独立存在，而是与邻域像素形成图像结构信

息，该方法从亮度、对比度和结构 3 个方面评价图

像的失真。SSIM 取值范围一般是［0，1］，其值越

接近 1，表示图像质量越高，计算式为：

SSIM ( x,y )=

[ ]2μx μy + ( )k1 L
2 [ ]2σxy + ( )k2 L

2

[ ]μ2
x + μ2

y + ( )k1 L
2 [ ]σ 2

x + σ 2
y + ( )k2 L

2
    （12）

式中，μx、μy 分别为两幅图像的均值；σx、σy 分别为

两幅图像的标准差；σxy 为两幅图像的协方差；L
是像素值的动态范围；k1、k2 是两个标量常数，默

认为 k1=0.01，k2=0.03。
MS-SSIM 的计算式为：

图 5　数据压缩前后对比

Fig. 5　Comparison Before and After Data Compression
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MS-SSIM( x，y )=

[ ]lM ( x，y )
αM∏

j = 1

M

[ ]cj ( x，y )
βj[ ]sj ( x，y )

γj    （13）

式中，M 为最高尺度（原始图像尺度为 1，低通滤

波下采样 2 倍后尺度增加 1），MS-SSIM 只在最高

尺度下计算亮度进行比较，在不同尺度的重要性

参数 αM、βj和 γj采用默认值（β1=γ1=0.044 8，β2=

γ2=0.285 6，β3= γ3=0.300 1，β4= γ4=0.236 3，
α5=β5=γ5=0.133 3）。

PSNR 是一种广泛使用的图像评价指标。

PSNR 考虑了平均差异和图像灰度变化的关联，

其值大小体现图像的失真程度，PSNR 值越高，表

示图像失真小、质量好［25］。本实验图像为 32 bit，
故 n 取 32，PSNR 计算式为：

PSNR = 10 × lg é
ë
ê
êê
ê ( 2n - 1 )2

EMSE

ù

û
úúúú （14）

2　研究区与数据源

北京首都国际机场位于永定河冲积 -洪积扇

末端温榆河与潮白河之间的平坦地区，高程约为

22.0~35.4 m；气候为暖温带半湿润半干旱季风

型；年均降雨量在 1959−2010 年间为 624 mm/a，
2000− 2010 年间减少到 517 mm/a［26］，降水季节

分配很不均匀，6 月− 8 月降水集中，约占全年

80%；年平均气温 10~12 ℃［27］。研究区域如图 7
所示，其中有 T1 航站楼（1980 年投入使用）、T2
航站楼（1999 年投入使用）与 T3 航站楼（2008 年

完工，分为 T3C、T3D 和 T3E 共 3 栋），3 条跑道

编号分别为 36L、36R 和 01，长度分别为 3 200 m、

3 800 m 和 3 800 m。截至 2018 年，北京首都国际

机场年旅客吞吐量由 103 万人次增长到 1 亿 100

万人次，位居亚洲第一、全球第二。

本文选取欧洲空间局 2016—2021 年 C 波段

的 Sentinel-1A 干涉宽幅模式影像和精密轨道数

据，详细信息如表 1 所示。

3　结果与分析

3.1　地面沉降SBAS-InSAR监测结果的精度验证

3.1.1　内部检验

SBAS-InSAR 是根据均值相干系数选取稳

定的点，为检验监测结果的可靠性，本文对获取研

究时段内的时序相干性图进行对比分析（图 8）。

相干性系数越接近 1，所得干涉相位测量值越可

靠。相干性系数的计算式为：

图 6　训练过程指标值变化

Fig. 6　Changes of Index Values During Training Process

图 7　研究区域

Fig. 7　The Study Area
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r =

|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
|∑

i = 1

P

∑
j = 1

Q

μ1 ( i,j ) ⊗ μ2 ( i,j )

∑
i = 1

P

∑
j = 1

Q

|| μ1 ( i,j )
2 ∑

i = 1

P

∑
j = 1

Q

|| μ2 ( i,j )
2

    （16）

式中，P 和 Q 代表用于计算相干性的数据块大小；

i 和 j 分别表示数据块的行号和列号；μ1 和 μ2 是主

影像对数据块，在图中坐标（i，j）处的复数值；⊗
表示共轭相乘。

从图 8 可以看出，不同时段内的相干性图以

及相干性系数有所差异，但整个时段内的相干性

系数大部分均在 0.5以上，理论上认为相干性系数

大于 0.5 能保证干涉高质量完成，相位展开正确，

能获取可靠形变信息［27-28］，因此，从理论精度上说

明本文 SBAS-InSAR 形变监测数据结果可靠。

3.1.2　交叉验证和水准点验证

本 文 利 用 永 久 散 射 体（persistent scatterer， 
PS）InSAR（PS-InSAR）和 SBAS-InSAR 的监测

结果进行交叉验证，得到 2016—2021 年北京首都

国际机场的地面沉降监测结果（图 9）。首先利用

PS 点提取相对应同一位置的 SBAS-InSAR 的结

果，然后去除结果中的空值和异常点，最后将两者

做 相 关 性 分 析 ，如 图 10 所 示 。 PS-InSAR 和

SBAS-InSAR 的相关系数为 0.910，表明两种时序

分析方法的结果高度相关，也说明本文对 2016—
2021年北京首都国际机场的地面沉降监测结果的

精度可靠。但是两种结果在空间分布上存在一定

的差异，这主要是由于两种实现方法原理不同，特

别是连接图的组合和散射体的选择过程不同，可

能导致了垂直形变速率值的偏差。

与现有的基准点数据对比验证，由于本文数

据时间段较新，新年份水准点数据难以获取，通过

查阅选取 2016年 9月和 2017年 9月的基准数据［29］

对本文的 InSAR 测量变形结果进行验证（图 11）。

文献［29］中水准数据记录该点的相对累积垂直沉

降值，因此，计算 2016年 10月至 2017年 10月相对

表 1　SAR数据详细信息

Table 1　SAR Data Details

项目

传感器

波段

波长/cm
极化方式

空间分辨率/m
重访周期/d
轨道方向

影像数量/张
日期范围

垂直基线范围/m

信息

Sentinel-1A
C

5.6
VV

5×20
12

升轨

151
2016 年 1 月至 2021 年 11 月

1.853~141.698

图 8　SBAS-InSAR 不同时段内的相干性图及相干性系数

Fig. 8　Coherence Graphs and Coherence Coefficients of SBAS-InSAR in Different Time Periods
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沉降值进行对比分析。在距离水准点位置 100 m
半径的圆形缓冲区中提取 2017 年 10 月和 2016 年

10 月的 PS-InSAR 和 SBAS-InSAR 垂直沉降矢

量监测点，计算其相对沉降值，并将 InSAR 变形

结果与水准值进行比较。如图 11 所示，基准点处

的 InSAR 结果与基准点结果呈现出一致的趋势。

与水准点比较的误差范围为±5 mm，尤其 SBAS-

InSAR 结果误差为 1.52 mm，均符合地面运动测

量的要求。由此可见，SBAS-InSAR 监测结果

与基准结果具有较高的一致性，证明本文设置

的实验参数合理，InSAR 变形结果可靠。

3.2　机场地面沉降时空特征

本文基于 151景Sentinel-1A数据，利用SBAS-

InSAR 技术得到了 2016—2021 年北京首都国际

机场 151 期时序累积地面形变空间分布结果，并

每隔一年绘制北京首都国际机场年际形变空间

分布图，如图 12 所示。由图 12 可知，机场地面沉

降在空间上分布不均匀，累积沉降变化由东南向

西北递增，机场东南方向和西北方向的差异越来

越显著，最大累积沉降量为 142 mm。从空间分

布图还可以发现，机场沉降空间格局中存在一个

线性边界，线性边界两侧沉降有明显差异。文献

资料显示该线性边界在空间上与顺义 -良乡断层

对应，表明二者之间存在潜在联系［27，30］。断层线

西北方向沉降比东南方向严重，其中西北方向的

货运区沉降较为严重，沉降速率约为 9~24 mm/a。
T1和 T2航站楼存在轻微地面沉降，沉降速率范围

图 10　PS⁃InSAR 和 SBAS⁃InSAR 结果的相关性散点图

Fig. 10　Correlation Scatter Plot of PS-InSAR and 
SBAS-InSAR Results

图 11　PS⁃InSAR、SBAS⁃InSAR 结果与水准点对比

Fig. 11　Comparison of PS-InSAR and SBAS-InSAR 
Results with Benchmark Point Result

图 9　机场的垂直形变速率

Fig. 9　Vertical Deformation Velocity Rate of Airport
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为 4~14 mm/a，同时跑道 36L 南北向的地面沉降

空间分布不均匀，其中南部沉降较为明显，大约

为 9~20 mm/a。值得注意的是，跑道 36R 北部有

显著的沉降漏斗，沉降速率约为 9~26 mm/a，该
区域地面沉降可能是货运区发生严重地面沉降

所导致。

由图 12 可以看出，北京首都国际机场地面随

着时间推移，沉降量不断增加，同时空间上不断

扩展。此外，SBAS-InSAR 时序图像空间失相干

的区域很少，空值像素较少，得到时序图像达到

151 景，数据量丰富，而且变化过程具有非线性时

序特征，能够满足本文构建的 ConvLSTM 时空预

测模型训练需要的丰富数据源。

3.3　机场时序 InSAR地面沉降时空模拟与预测

3.3.1　地面沉降模拟

本文获取了 2016—2021年北京首都国际机场

151 期时序地面沉降结果，由于 2017-06-20、2019-

01-29和 2019-09-14 为缺失观测值，所以为保证观

测时间的连续性，即每期时序结果时间为等间

隔，通过取缺失值的前后观测值的平均值进行插

值得到 154 期时序 InSAR 形变数据。基于时序

InSAR 形变数据通过滑动窗口创建时序形变新

数据集，利用新数据集构建 ConvLSTM 预测模

型，实验过程中发现，不同时间步长会影响预测

模型的精度。为确定最佳时间步长，利用小波变

换检测机场地面沉降的周期性。如图 13 所示，机

场地面沉降存在几个主周期波峰，周期大约在

30、52、80、128 附近。综合考虑模型计算效率、结

果精度以及硬件条件 3 个方面，最佳时间步长的

确定依据周期检测结果计算｛3，6，…，30，52，80｝
时间步长的所有评价指标值。

本文将数据集最后 15 期时序 InSAR 形变图

作为验证集，表 2 显示了 ConvLSTM 模型在验证

图 12　北京首都国际机场年际沉降变化图

Fig. 12　Interannual Subsidence Variation of Beijing Capital International Airport

图 13　北京首都国际机场地面沉降的周期检测

Fig. 13　Periodic Detection of Ground Subsidence at Beijing 
Capital International Airport
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集上不同时间步长下的 4 种评价指标值变化。为

考虑所有评价指标的表现，对不同步长对应预测

模型的评价指标值进行排序，同时对当前模型每

一项评价指标的名次进行求和，进而挑选出名次

之和最小的模型即为最优模型，最优模型对应的

时间步长即为最佳时间步长。经过计算得出最

佳时间步长为 15，因此，首都国际机场时空预测

模型的时间步长为 15。
为了验证模型的可信度，随机挑选验证数据

集中 2021-05-18 和 2021-11-14 的时序 InSAR 形

变数据，将其与 ConvLSTM 模型预测值进行对比

分析，如图 14 所示。真实时序 InSAR 形变图与预

测形变图的拟合精度高，5 种评价指标性能表现

均良好，其中图像评价指标 SSIM 分别为 0.946、
0.917，表明构建的 ConvLSTM 地面沉降时空预

测模型有效，可以进行地面沉降时空预测。

为了更好地验证模型的预测精度，随机挑选

验证数据集中 2021-05-18 的时序 InSAR 形变数

据，绘制 3 个剖面的时序形变图，将其与提出的

ConvLSTM 模型预测值进行对比，分析提出模型

的局部预测结果的效果，如图 15 所示。由图 15

可以看出，3 个剖面中真实时序 InSAR 形变图与

预测形变图的拟合精度均较高，残差值均在 0 附

近波动，表明构建的 ConvLSTM 地面沉降时空预

测模型训练过程中能够学习到时序 InSAR 图像

的局部特征，预测结果可靠性较高。

表 2　不同时间步长预测模型的评价指标值变化

Table 2　Variation of Evaluation Index Values for 
Prediction Models with Different Time Steps

时间

步长

3
6
9

12
15
18
21
24
27
30
52
80

评价指标

MAE
2.663
2.872
2.759
2.583
2.583
2.505
2.899
2.609
2.909
2.888
3.403
2.854

MSE
12.626
14.145
13.108
11.666
11.851
11.396
14.179
12.012
14.313
14.360
19.258
14.065

SSIM
0.901
0.904
0.905
0.913
0.914
0.907
0.912
0.909
0.909
0.908
0.907
0.901

MS-SSIM
0.971
0.972
0.972
0.975
0.975
0.973
0.974
0.973
0.973
0.972
0.971
0.970

PSNR
35.152
34.614
34.983
35.504
35.426
35.612
34.616
35.349
34.601
34.598
33.280
34.668

图 14　InSAR 真实值与预测值的相关性散点图

Fig. 14　Scatter Plot of Correlation Between InSAR Real Value and Predicted Value
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为了进一步验证 ConvLSTM 模型的性能，本

文采用了支持向量回归（support vector regres⁃
sion，SVR）、多层感知器（multilayer perceptron，
MLP）、CNN、LSTM 模型 5 种评价指标进行对

比分析，结果见表 3。表 3 显示，本文所提模型在

MAE、MSE、MS-SSIM 和 PSNR 评价指标中性

能表现最优。总体而言，ConvLSTM 模型的误差

最小，表明本文所提模型具有最高的预测精度。

3.3.2　地面沉降预测

本文基于构建的 ConvLSTM 时空预测模型，

设时序 InSAR 形变图像数据为 X=｛XT｝，T=1，
2，…，n；X 和 Y 分别为输入数据和预测数据。预

测过程采用循环预测模式，即利用上一次时序数

据预测得到的 Y，将其添加到输入数据集中组成

新的时序形变数据集 X。

在最后一期时序 InSAR 形变图像基础上，即

2021-11-14，利用构建的 ConvLSTM 模型通过循

环预测模式预测到第 30期截止，即 2022-11-09，获
取首都国际机场未来一年的地表形变时空变化

结果，绘制 4 期地表形变空间分布，如图 16 所示。

图 16　未来一年预测结果

Fig. 16　1-Year Forecast Results

表 3　不同模型的指标比较

Table 3　Comparison of Indicators of Different Models

模型

MLP
SVR
CNN

LSTM
ConvLSTM

评价指标

MAE
3.175
2.983
2.901
4.359
2.583

MSE
21.099
18.630
14.345
31.221
11.851

SSIM
0.854
0.945
0.913
0.876
0.914

MS-SSIM
0.970
0.975
0.974
0.949
0.975

PSNR
33.093
33.389
34.659
31.186
35.426

图 15　局部区域时序 InSAR 真实值与预测值的对比

Fig. 15　Comparison of InSAR Real Value with Predicted Value in Local Area
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为了进一步分析北京首都国际机场未来一

年地面沉降时序特征，本文选取了首都国际机场

4 个典型地区的位置点 A、B、C 和 D，A 点位于跑

道 36L 北部，B 点位于货运区，C 点位于 T2 航站

楼，D 点位于跑道 36R，统计了 4 个点的地面沉降

年际时间序列变化，结果如图 17 所示。

由图 16 可以看出，北京首都国际机场未来一

年地面累积沉降量不断增加，空间上地面沉降呈

现不断扩展趋势。机场西北和东南方向的地面

沉降空间分布差异逐渐增大，其中西北方向的货

运区沉降较为严重，最大累积沉降量达到 157 
mm，同时机场跑道 36L 南北地面沉降不均匀，跑

道 36R 北部出现的沉降漏斗扩张明显，航站楼地

面沉降较为明显，累积沉降约为 65~113 mm。

从图 17 可以看出，A、B 和 D 处地面沉降持续

增大，跑道 36L 北部、货运区和跑道 36R 未来一年

的最大累积沉降量分别达到 150 mm、157 mm 和

102 mm。T2航站楼未来一年地面沉降逐渐减缓，

呈现波动变化趋势，最大累积沉降量约为 60 mm。

本文结果可为机场安全设施管理提供数据支撑。

4　结　语

基于 2016—2021 年的北京首都国际机场

的时序 InSAR 地面沉降监测结果，构建了 Conv⁃
LSTM 地 面 沉 降 时 空 预 测 模 型 ，随 机 挑 选

2021-05-18 和 2021-11-14 的真实 InSAR 形变数

据，与其 ConvLSTM 的预测结果进行对比分析发

现拟合精度高，R2 最大为 0.997。图像评价指标

在结构相似度、质量和失真方面取得了良好的准

确性，尤其 T=15 时，SSIM 和 MS-SSIM 分别达

到了 0.914、0.975。此外，与 SVR、MLP、CNN 和

LSTM 模型进行了对比分析，所提模型在 MAE、

MSE、MS-SSIM 和 PSNR 评价指标中性能表现

最优，说明构建的 ConvLSTM 地面沉降时空预测

模型具有可靠性。此外，利用构建的 ConvLSTM
预测模型，通过循环预测模式获取北京首都国际

机场向后预测未来一年的地表形变时空预测结

果，截至 2022-11-09，北京首都国际机场西北和东

南方向的地面沉降空间分布差异逐渐增大，机场

西北方向的货运区沉降较为严重，最大累积沉降

量将达到 157 mm，同时机场跑道 36L 南北地面沉

图 17　北京首都国际机场地面沉降时间序列变化

Fig. 17　Time Series Change of Land Subsidence at Beijing Capital International Airport
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降不均匀，跑道 36R 北部出现的沉降漏斗扩张明

显，航站楼地面沉降较为明显，累积沉降约为

65~113 mm。

地面沉降时空预测模型构建过程中仅利用

了时序 InSAR 监测数据，未考虑降雨、地形和地

下水等环境因子对地面沉降的影响。后续工作

将结合环境因子构建时空预测模型，进而提高地

面沉降预测精度。
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