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摘  要 

针对贵阳市城市建设中存在岩溶塌陷问题，基于SBAS-InSAR技术处理118景Sentinel-1A影像，获取贵

阳市主城区2018年1月~2021年12月地表形变信息并与PS-InSAR监测结果进行交叉验证，基于此对研究

区明显沉降区和地铁沿线150 m区域做沉降分析，最后用遗传算法改进的BP神经网络对沉降序列进行预

测分析。结果表明：监测时间范围内，研究区地表沉降速率集中在−5 mm/a~1 mm/a，整体较为稳定，

研究区无大范围明显沉降现象，存在部分明显沉降区，都存在山体开挖的现象，主要与人类活动有关。

3条地铁沿线沉降整体稳定，每条线路存在1~2处明显沉降区；结合光学历史影像和城市规划资料分析，

这些沉降主要与工程施工有关。改进的BP神经网络相较于标准BP神经网络有更好表现，绝对误差、均

方根误差均为最小。 
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Abstract 
Aiming at the problem of karst subsidence in the urban construction of Guiyang City, 118 scenes of 
Sentinel-1A images were processed based on SBAS-InSAR technology, and the surface deformation 
information of the main urban area of Guiyang City from January 2018 to December 2021 was ob-
tained and crossed with the monitoring results of PS-InSAR. For verification, based on this, the 
settlement analysis of the obvious subsidence area in the research area and the 150 m area along 
the subway line is carried out, and finally the BP neural network improved by the genetic algorithm 
is used to predict and analyze the subsidence sequence. The results show that: within the monitoring 
time range, the surface subsidence rate in the study area is concentrated at −5 mm/a~1 mm/a, and 
the overall is relatively stable. There is no large-scale obvious subsidence phenomenon in the 
study area, and there are some obvious subsidence areas, all of which have the phenomenon of 
mountain excavation, mainly related to human activities. The settlement along the three subway 
lines is generally stable, and there are 1 or 2 obvious settlement areas in each line; combined with 
the analysis of optical historical images and urban planning data, these settlements are mainly re-
lated to engineering construction. Compared with the standard BP neural network, the improved 
BP neural network has better performance, and the absolute error and root mean square error 
are the smallest. 
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1. 引言 

贵阳市是贵州省的政治、经济、文化中心，同时也是西南地区重要的交通枢纽。近些年来，贵阳市

大力实施轨道交通和骨干路网建设，对提升交通枢纽能力、缓解城市空间拥挤、推动城市发展等具有重

要意义。然而，贵阳是典型的“喀斯特”地貌山地城市，碳酸盐类岩石广泛分布，岩溶占总城市规划面

积的 74% [1]，受地表岩溶影响，石灰岩表层会形成大量溶沟，进而造成地基的不均匀沉降，地下岩溶在

较大荷载下容易坍塌破坏[2]，喀斯特岩溶特殊的地质环境给各种大型工程的建设带来了挑战和较大的安

全隐患。1999 年，中华北路喷水池因施工降水诱发岩溶塌陷[3]；2017 年 7 月，贵阳轨道交通 2 号线一期

二浣区间隧道掌子面发生坍塌，造成市西河河床与隧道贯通，河水流入隧道，所幸未造成人员伤亡。随

着贵阳市城镇化速度不断加快，大型工程频繁建设，地下空间开发程度不断加深，高强度的地面载荷等

都会加重地表的沉降，地表沉降累积会造成城市道路、桥梁等基础建设受损[4]，严重的还会引起地面坍

塌和裂缝等地质灾害，从而影响人们正常生活生产，威胁人类生命财产安全。目前针对贵阳市地表沉降

监测的研究较少，贵阳市地形地貌复杂，全域范围属于地质灾害易发区，中高易发区占比约 60%，地铁

修建过程中，不可避免对沿线区域及其建筑造成安全隐患，因此，掌握贵阳市地表沉降情况对其城市建

设发展规划具有重要意义。 
传统的地表沉降监测方法主要采用大地水准观测和 GPS 测量技术，其特点是可以提供精准的形变信

息，但监测成本较高，具有空间局限性，监测点位密度低，空间覆盖范围有限，难以整体反映区域沉陷
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规律[5]。近年来发展起来的合成孔径雷达差分干涉测量(differential InSAR, D-InSAR)技术弥补了传统测量

的缺点，具有全天时、范围广、密度大、成本低等特点，但 D-InSAR 技术可能会受限于大气传播误差以

及空间失相干的影响进而失去可靠性[6]，针对该问题，学者们提出了多时相 InSAR 技术，其中 Ferretti
等[7]和 Berardino 等[8]分别提出的永久散射体雷达干涉(persistent scatterer InSAR, PS-InSAR)技术和小基

线集(small baseline subset InSAR, SBAS-InSAR)技术能够有效的抑制或减弱空间失相干和大气效应引起

的误差，并且在城市形变监测中得到了广泛的应用。郭在杰等[9]运用 SBAS-InSAR 技术获取了 2018~2020
年青岛地铁 13 号线沿线的地表形变信息，对地铁沿线的稳定性进行了分析，并用 GM(1,1)模型对地表特

征点进行沉降预测。周吕等[10]运用 PS-InSAR 技术获取 2018~2020 上海地区的累计沉降量及沉降速率场，

结合城市化进程等分析研究区和研究区内多条地铁沿线的沉降时空特征。刘琦等[11]运用改进的

PS-InSAR 方法监测了 2015 年~2018 年佛山市的形变信息，并对地铁沿线的形变进行了研究，结果表明不

稳定的地质条件是地表沉降的主要原因。覃纹等[12]运用 PS-InSAR 技术监测了 2017~2018 年南宁市区地

表沉降信息，对研究区及其内部 5 条地铁沿线形变进行研究，结果表明研究区沉降与地质条件、地下水位

及人类活动有关，5 条地铁沿线沉降值均属于安全范围内。这些研究表明，时序 InSAR 技术应用于城市区

域及其地铁沿线进行大范围监测是可行的，但将 InSAR技术所获取的沉降序列应用于沉降预测的研究较少。 
本文采用 2018 年 1 月至 2021 年 12 月时间段内覆盖贵阳市区域的 Sentinel-1A 升轨数据，以 ALOS 

World3D DEM 作为辅助数据，运用 SBAS-InSAR 技术获取研究区沉降速率及累计沉降量，并与 PS-InSAR
技术获取的地表沉降结果进行交叉验证，结合贵阳城市化进程、基础建设工程等信息分析研究区及其内

部地铁沿线的地表沉降时空特征，并用遗传算法改进的 BP 神经网络对沉降序列值进行预测分析。 

2  研究区概况和实验数据 

2.1. 研究区概况 

贵阳市位于贵州省中部，地跨上扬子地块黔北隆起和江南复合造山带黔南坳陷区，断层裂隙构造、

岩层褶皱发育明显，构造变形复杂。露出地层以碳酸盐岩和碎屑岩为主，地层分布三叠系分布最广，二

叠系、侏罗系次之，第四系松散沉积零星分布，平均厚度不足 10 m。研究区地处长江与珠江分水岭地带，

属于亚热带季风湿润气候，年均降水量在 1100~1200 毫米之间，5~9月为雨季汛期，约占全年降水量的 70%。 
截至 2022 年，贵阳市共开通两条地铁线路，运营里程 75.7 公里，其余线路仍在扩展中。本文选择

贵阳三条地铁线路作为研究对象，包括运营中的 1、2 号线及建设中的 3 号线，具体如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Distribution of study areas and subway lines 
图 1. 研究区范围及地铁线路分布 
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2.2. 研究数据 

本文选取 118 景升轨 Sentinel-1A 卫星的干涉宽幅模式、VV 极化方式的单视复数影像作为 SAR 数据

源，影像空间分辨率为 5 m × 20 m (距离向 × 方位向)，时间跨度为 2018 年 1 月至 2021 年 12 月。使用

ALOS World3D DEM 作为外部参考高程数据，其空间分辨率为 30 m，高程精度达 5 m，用于去除地形相

位。使用美国航空航天局提供的精密轨道数据用于 Sentinel-1A 数据轨道参数的纠正。 

3. 地表沉降监测技术及预测模型 

3.1. SBAS-InSAR 技术 

SBAS-InSAR 技术能够有效抑制或减弱空间失相干和大气效应引起的误差，其方法原理如下[8] [13] 
[14]。 

假设有 1M + 幅 SAR 影像，获取时间是 1, , nt t 所有 SAR 影像组成干涉对并进行差分干涉生成 N 幅

干涉对则有： 
1 1

2 2
M MN M+ + 

 
 

                                   (1) 

经外部 DEM 对 N 个差分干涉对处理得到差分干涉图，则有两个时刻 At ， Bt  ( A Bt t< )生成的差分干

涉图，任意像元 ( ),x y 的相位值为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ), , , , ,i i i i
i dis atm top noix y x y x y x y x yδϕ δϕ δϕ δϕ δϕ= + + +                   (2) 

式中 ( ),i
dis x yδϕ 为形变相位， ( ),i

atm x yδϕ 为大气相位， ( ),i
top x yδϕ 和 ( ),i

noi x yδϕ 为噪声相位，忽略高程残

差、大气延迟相位和失相干则： 

( ) ( ) ( )B A
4 , , , ,,i d t xx y y d t x yδϕ
λ
π

≈ −                             (3) 

λ 为雷达波长； ( )B , ,d t x y 和 ( )A , ,d t x y 分别为像元在 At ， Bt 时刻相对 0t 时刻沿雷达视线方向的形变。

将式(3)用两个获取时间之间平均相位速度和时间表示即： 

( ) ( )1 1j j jj jv t tϕ ϕ − −−−=                                 (4) 

则第 j 幅的相位值为： 

( )
,

, 1

1

j

j

t

k k j
k t

kt t v δϕ
Β

Α +

−
=

− =∑                                  (5) 

其中 ( )1, 2, ,k M∈  ，则式(3)写为矩阵形式： 
V δϕ=B                                       (6) 

矩阵 B 是奇异矩阵，采用奇异值分解法求得 B 的广义逆矩阵，从而得到速度矢量的最小范数解，最

后对各时段进行时间上的积分，得到各个像元时间序列，将相位转换为形变，最后得到形变量。 

3.2. GA-BP 神经网络 

BP 神经网络是依据逆向算法训练的多层前馈型神经网络，信息正向传播，误差反向传递，具有实现

复杂非线性映射的能力，适用于求解内部机制复杂的问题[15]。其结构包括输入层，隐含层和输出层，算

法实现分两个过程，第一个过程是信息正向传播，第二个过程是误差反向传递。具体为：样本数据通过

输入层进入神经网络，经隐含层计算之后信息传输到输出层，完成一次正向传播过程；当误差值大于预
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期期望值时，则进行反向传递学习过程，误差通过输出层进入隐含层和输入层，模型调整各神经元权值，

不断进行正向传播与反向传递，直至满足设置的精度要求。 
遗传算法用于优化标准 BP 神经网络权值和阈值，从而弥补标准 BP 神经网络学习速度较慢、学习率

不稳定等缺点，进而更好的进行样本预测。该算法通过对群体中的个体进行处理，计算个体适应度值并

将适应度较高的个体遗传给下一代，下一代个体继承优势，从而产生最优个体，这个过程主要包含种群

之间的选择、交叉、变异等操作，GA-BP 神经网络算法如下[16] [17]： 
1) 对 BP 神经网络进行初始化，确定 BP 神经网络结构。 
2) 种群初始化：将 BP 神经网络中的权值、阈值进行编码，将其转换为遗传空间中具有一定结构的

染色体或个体，具体见公式(6)。 

l mn mk m k= + + +                                 (7) 

l 为个体的长度；m 为隐含层节点数；n 为输入层节点数；k 为输出层节点数。 
3) 确定适应度函数：个体适应度 F 是预测输出 iy 和期望输出 ix 之间的绝对误差，计算公式见(7)。 

( ) ( )i iyF i abs x= −∑                                   (8) 

4) 选择操作：根据个体适应度大小选择符合要求的个体遗传到下一代群体，如某个个体 im ，其适应

度为 if ，则被选中的概率为 iP 。 

( ) ( )
1

n

i i i
i

P f m f m
−

= ∑                                   (9) 

5) 交叉操作：在选择操作寻优的基础上，按一定规则将个体部分基因段交换，第 i 号染色体 ia 和第

j 号染色体 ja 的 k 位置进行交叉，其规则如下： 

( )
( )
1

1
ik ik jk

jk jk ik

a a b a b

a a b a b

= − +


= − +
                                 (10) 

式中 b 是 0 到 1 之间的随机数。 
6) 变异操作：对群体中第 i 个染色体上的第 j 位置基因进行变异操作，其规则如下： 

( )

( )

2

max 2
max

2

max min 2
max

1 , 0.5

1 , 0.5

ij ij ij

ij ij

ga a a a r r
G

ga a a a r r
G

  
 = + − − > 
  

  

= + − − ≤ 
 

                       (11) 

式中，r 是 0 到 1 之间的随机数， 2r 为随机数， maxa 、 mina 为基因 ija 的上下界，g 是迭代次数， maxG 是最

大进化次数。 
7) 重复 3)~7)直至获取最优个体。 

4. 数据处理与结果分析 

4.1. SBAS-InSAR 技术处理 

选择 2018 年 4 月 3 日的 SAR 影像作为主影像，为避免失相干，将像对连接最大时间基线设置为 90
天，最大临界空间基线百分比设置为 15%，共得到连接对 558 对。采用 Delaunay MCF 法进行解缠，该

方法适用于大量相干性较低的区域，使用 Goldstein 算法进行滤波，最终生成干涉图，并删除受到轨道误

差和大气影响较大、相干性低的干涉对。得到后续计算的像对时空分布情况如图 2 所示。在远离形变、
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相干性较高区域选择控制点进行轨道精炼和重去平，最后经两次反演去除地形误差和大气相位后进行地

理编码，获取地理坐标系下研究区雷达视线(line of sight, LOS)方向形变结果，处理流程如图 3 所示，监

测结果如图 5(a)所示。 
 

 
Figure 2. Spatial-temporal baseline distribution 
图 2. 时空基线分布图 
 

 
Figure 3. SBAS-InSAR process flowchart 
图 3. SBAS-InSAR 处理流程 

4.2. 监测结果交叉验证 

为进一步验证 InSAR 技术对研究区进行沉降监测的可行性，由于缺乏同时期研究区水准测量数据，

使用同源数据，通过 PS-InSAR 技术对研究区进行沉降监测。图 4 是对两种方法反演结果选取空间上均

匀分布的 6041 个同名点的年均沉降速率进行的相关性分析结果，沉降点分布在拟合直线两侧，Pearson
相关系数 R 为 0.723，介于 0.6~0.8 之间，表明两者具有强相关性[18]。图 5(b)是 PS-InSAR 技术获取的研

究区 2018~2021 年均沉降速率图，与 SBAS-InSAR 监测结果保持较高的一致性；PS-InSAR 与 SBAS-InSAR
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技术监测得到的监测结果在沉降速率空间分布上保持较高的一致性，说明使用 InSAR 技术对贵阳市进行

沉降监测具有可行性。 
 

 
Figure 4. Linear relation diagram of average annual settle-
ment rate of two methods 
图 4. 两种方法年均沉降速率线性关系图 
 

    
(a) SBAS-InSAR 结果                                    (b) PS-InSAR 结果 

Figure 5. Average annual subsidence rate of Guiyang city from 2018~2021 (LOS Direction) 
图 5. 贵阳市 2018~2021 平均沉降速率图(雷达视线方向) 

4.3. 重点沉降区分析 

由图 5 的监测结果可以看出，贵阳市主城区在监测时段 2018 年 1 月至 2021 年 12 月内年平均沉降速
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率较小，集中在−5~1 mm/a，整体较为稳定，未出现大范围不均匀沉降的现象，极小部分区域存在沉降突

变。如图 5(a)所示，A、B、C、D、E 区有较明显的地表形变的现象。综合光学历史影像(影像成像时间

为 2018 年)，如图 6，A、B、C、D、E 区域内均分布明显车道，存在人类工程活动，历史时序影像显示，

这些区域仍处于开发利用状态，工程活动的开展以及地面车辆的载荷都会加速地表的沉降。同时贵阳市

年降水量充足，雨水充沛，这些区域无植被覆盖，结构松散岩土裸露在地表，且除 E 区域外，其余区域

主体均位于坡体上，植被的缺乏会削弱坡体的稳定性，降水会对坡面进行冲刷，容易造成坡面失稳，造

成沉降，同时结构松散岩土遇水易软化，降水渗入也会引起沉降。如图 7，A、B、C、D、E 五个区域年

均最大沉降速率分别为−40.91 mm/a，−43.02 mm/a，−43.2 mm/a、−46.3 mm/a、−26.49 mm/a，最大累计

沉降均超过−10 cm，同时有持续下降的趋势，A、B、C、D 区域周围均分布着居民或公路，如果发生滑

坡，对车辆通行、人类生命安全都会造成威胁，这些区域地表变化情况值得关注。 
 

 
Figure 6. Main sedimentation zones with the optical images 
图 6. 主要沉降区及其光学影像 
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Figure 7. Regional accumulated settlement 
图 7. 区域累计沉降量 

4.4. 地铁沿线沉降分析 

2017 年 12 月，贵阳地铁 1 号线首段开通，截至 2021 年共开通 1 号、2 号两条线路，期间 3 号、S1
号线同时在建设，地铁工程建设是高风险工程，不可预见因素较多，尤其在水文地质条件复杂的区域[19]。
考虑到贵阳市地质构造比较复杂，且属于地质灾害易发区，因此掌握地铁运营与新线路修建过程中地铁

沿线地表沉降的情况，对于地表沉降引发的灾害预警、地铁运营安全等具有重要意义[12]。 
本文选择 3 条地铁线路(1、2、3 号)作为研究对象，将三条线路沿线 150 m 做缓冲区，分析地铁线路

及其周围的形变场，地铁沿线年平均沉降速率如图 8 所示，每条线路均有 1~2 沉降点，以地铁线路北端

首站为起点，南部末站为终点，绘制各地铁沿线沉降剖面图如图 9。观察图 9 可知，三条地铁线路沉降

速率集中在−4 mm/a~2 mm/a，整体较为稳定，除地铁 2 号线在龙洞堡机场站附近和地铁 3 号线在东风镇

地铁站附近沉降较为显著，下文将对地铁沿线进行沉降分析。 
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Figure 8. Average annual settlement rate along Guiyang metro line from 2018 to 2021 (LOS Direc-
tion) 
图 8. 贵阳市地铁沿线 2018~2021 年年均沉降速率图(雷达视线方向) 

 

 
Figure 9. Cross-section of settlement rate along the subway line in Guiyang 
city from 2018 to 2021 
图 9. 贵阳市 2018~2021 年地铁沿线沉降速率剖面图 

4.4.1. 地铁一号线沉降 
贵阳地铁 1 号线是贵阳轨道交通第 1 条建成的线路，本文研究区包括地铁 1 号线窦官站至望城坡站。

图 8(a)是沿线 150 米年均沉降速率图，运营期内整条线路整体较为稳定，沿线平均年均沉降速率为−0.106 
mm/a。图中显示地铁 1 号线主要有三处相对明显沉降区，1 号沉降区位于老湾塘地铁站东侧，最大沉降

速率为−5.96 mm/a，最大累计沉降−21 mm，2 号沉降区位于新寨站南侧，最大沉降速率为−2.93 mm/a，
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最大累计沉降−15.5 mm，3 号沉降区位于白鹭湖站南侧，最大沉降速率为−4.06 mm/a，最大累计沉降−17.2 
mm。综合历史影像如图 10(a)、图 10(b)、图 10(c)，监测期间 1 号沉降区域存在地面建筑施工，1 号区域

土地原用于耕作，现已修建为居民区。从光学影像可知，2 号区域监测期间地表部分建筑物拆除，同时

建成了一条小路，区域路面停放有货车且堆放有货物用作仓库，可能存在较强的地面载荷。3 号区域原

有较多植被覆盖，后变为裸土，存在地面施工，因此造成这三处地面沉降的主要原因可能是地面建筑工

程建设和地面载荷。 
 

  
(a) 1 号沉降区历史影像对比 

  
(b) 2 号沉降区历史影像对比 

  
(c) 3 号沉降区历史影像对比 

  
(d) 4 号沉降区历史影像对比 
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(e) 5 号沉降区历史影像对比 

Figure 10. Historical comparison of obvious subsidence areas along 
the subway line 
图 10. 地铁沿线明显沉降区历史对比 

4.4.2. 地铁二号线沉降 
地铁 2 号线于 2015 年 9 月开工建设，2020 年 12 月试运营并于次年 4 月开通，起于白云北路站，止

于中兴路站。图 8(b)是地铁 2 号线沿线年均沉降速率图，结果表明，2 号线整体较为稳定，该条线路段年

均沉降速率集中在−2 mm/a~2 mm/a 之间，存在一处沉降区。4 号区域最大沉降速率达−13.11 mm/a，最大

累计沉降达−49.31 mm，位龙洞堡机场地铁站西北侧。如图 10(d) 2017 年 12 月，该区域存在较多植被，

且尚未开发，2020 年 5 月，该区域建成高架桥一座，路面得到修缮，并在此处与地面接壤，同时该区域

由植被覆盖的小山坡变为裸地，并在此修建了一些建筑用作相关工程项目部，因此引起此处地面沉降的

主要原因可能是公共基础建设以及土地的开发。 

4.4.3. 地铁三号线沉降 
地铁三号线是建设中的一条线路，始于乌当区洛湾站，止于花溪区桐木岭站。2018 年 12 地铁三号

线一期工程正式开工建设，建设工期 5 年，预计 2023 年开通，在整个监测期内，3 号线均处于施工状态。

图 8(c)是 3 号线沿线年均沉降速率图，整条线路均有沉降部分，但总体较为稳定，形变量较小，形变速

率在−10.89 mm/a~4.75 mm/a 之间。在地铁工程修建中，地表土壤固结会引起地铁沿线区域一定程度的地

表沉降，属于正常现象[11]，同时地铁隧道开挖会引起地层变形，也会造成地表沉降。该条线路共有一处

较为明显的沉降区。5 号沉降区位于东风镇地铁站东侧，沉降速率最高达−10.89 mm/a，累计沉降达−32.11 
mm，监测时间范围内，该区域存在用地类型转换的情况，如图 10(e)，2018 年 11 月该处土地类型主要为

裸地、耕地，可以清楚的看到蔬菜大棚以及裸露的地表，2021 年 4 月影像显示，该处正处于施工状态，

用于修建房屋，因此此处的沉降主要可能是由大型建设项目的施工以及地面施工中所需材料运输所造成

高强度的地面载荷所引起的沉降。 

5. GA-BP 模型预测结果分析 

为验证使用模型的可行性，分别选取三条地铁线路沉降区作为预测对象，分别是 3、4、5 号区域，

实验数据是 2018 年 1 月至 2021 年 12 月累计沉降数据，共 118 期数据，其中 1~113 期数据作为训练样本，

114~118 期数据作为沉降预测值。根据本实验的数据结构，可以确定输入层节点数是 5，输出层节点数是

1，通过试凑法[20]不断调整，最终确定隐含层节点数是 9，此时网络的误差相对较小。隐含层与输出层

分别使用 tansig和 purelin作为传递函数，采用梯度下降法对样本进行训练，设置网络最大迭代次数为 1500
次，学习速率为 0.01，训练误差为 0.00001，标准 BP、GA-BP、GM(1,1)预测模型得到预测结果如表 1 所

示，监测值、预测值的单位均为毫米，用绝对误差(absolute error, AE)、均方根误差(root mean square error, 
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RMSE)进行精度评定。 
遗传算法对 BP 神经网络的权值与阈值进行选择、交叉、变异操作，使用优化的 BP 神经网络对数据

进行训练，该过程不断地进行正向传递、反向传播的过程，整个系统不断迭代更新，进而对时序沉降序

列进行非线性拟合，建立未知预测值之间的非线性关系得到最优权重组合。预测结果如图 11、表 1 可知，

三种模型预测结果与 SBAS 结果趋势均有一定程度上的一致性，其中 GA-BP 神经网络模型在三个区域的

预测结果最大绝对误差以及最大均方根误差均小于其他两种预测方法，拟合度较高，在一定程度上说明

了 GA-BP 神经网络模型在喀斯特地区地表沉降预测中的优越性和可行性，具有一定的参考价值和实际意义。 
 

 

 
Figure 11. Comparison between the predicted value of each 
model and the monitoring value 
图 11. 各模型预测值与监测值对比 

 
Table 1. Prediction results 
表 1. 预测结果 

点号 SBAS 
 BP   GA-BP   GM(1,1)  

预测值 AE RMSE 预测值 AE RMSE 预测值 AE RMSE 

3 
−13.91 −13.18  −0.73  

0.6193 
−13.96  0.05  

0.4134 
−17.05  3.14  

1.7862 
−14.21 −14.27  0.06  −14.49  0.28  −17.20  2.99  
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Continued 

 

−15.01 −14.59  −0.42  

 

−13.91  −1.10  

 

−17.36  2.35  

 −15.11 −14.36  −0.75  −15.75  0.64  −17.51  2.40  

−16.31 −14.71  −1.60  −16.22  −0.09  −17.66  1.35  

4 

−44.51 −41.88  −2.63  

1.68 

−44.41  −0.10  

0.3244 

−58.15  13.64  

11.0684 

−44.91 −45.91  1.00  −45.47  0.56  −59.42  14.51  

−44.41 −46.31  1.90  −45.25  0.84  −60.72  16.31  

−45.71 −44.49  −1.22  −45.65  −0.06  −62.05  16.34  

−46.21 −50.11  3.90  −46.07  −0.14  −63.40  17.19  

5 

−34.11 −34.09  −0.02  

0.6776 

−34.07  −0.04  

0.5055 

−48.83  14.72  

12.9555 

−32.51 −33.87  1.36  −32.91  0.40  −49.55  17.04  

−32.51 −33.93  1.42  −33.97  1.46  −50.27  17.76  

−31.31 −32.14  0.83  −30.81  −0.50  −51.00  19.69  

−30.11 −30.30  0.19  −30.22  0.11  −51.75  21.64  

5. 结论 

本文采用时序 InSAR 技术，基于 Sentinel-1A 卫星影像，对贵阳市主城区 2018 年 1 月~2021 年 12 月

间的地表沉降进行监测。结果表明两种时序 InSAR 方法监测得到的结果具有较高的一致性。在此基础上，

研究贵阳市主城区地表沉降特征及原因，并提取了贵阳市 1、2、3 号线地铁沿线周围 150 m 形变场，对

地铁沿线沉降的空间分布及重点沉降区进行了分析，最后对沉降进行预测，得到如下结论： 
1) 贵阳市主城区沉降现象整体较为稳定，监测期内研究区地表形变年均速率集中在−5 mm/a~1 

mm/a，无大范围地表沉降现象，主要的几处沉降区主要是由人类活动引起的地表沉降。 
2) 贵阳三条地铁线路沿线沉降整体稳定，每条线路均有 1~2 处明显沉降区，综合历史影像分析，造

成地铁线路沿线区域明显沉降的主要原因是由于存在地铁修建、道路修建、地面建筑等工程的建设。 
3) 通过遗传算法改进的 BP 神经网络、标准 BP 神经网络以及 GM(1,1)预测模型对研究区进行沉降预

测，经对比，基于遗传算法改进的 BP 神经网络均方根误差、绝对误差均为最优，预测精度最高，说明

GA-BP 神经网络模型在喀斯特地区地表沉降预测中具有可行性。 
4) 研究进一步验证了 PS-InSAR 和 SBAS-InSAR 技术监测城市地区的可行性，此次研究表明贵阳市

主城区地表整体较为稳定，但贵阳市地形地貌复杂，全域范围属于地质灾害易发区，在未来应当充分发

挥时序 InSAR 技术数据高精度、监测范围广、安全性高的优势开展长期连续的监测进而发现地质灾害隐

患点，及时采取相应防御措施，避免地质灾害的发生。 
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