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摘 要：地面沉降是许多城市面临的一种持续时间长、影响范围广的地质灾害。北京平原区的地面沉降发现早、

监测时序长，分析其时空演化特征可以为地面沉降的防控提供重要的数据支撑。时空主成分分析 ST-PCA
（Spatial and Temporal Principal Component Analysis）是将一组互为相关的变量转化为另一组新的不相关的变量的

数学变换方法，在地学领域用于提取时空数据在时间和空间维度的动态演化特征。本研究利用永久散射体合成

孔径雷达干涉测量 PS-InSAR （Persistent Scatterer Interferometric Synthetic Aperture Radar） 技术获得北京平原区

2010—2016年长时序的地面沉降数据的基础上，采用ST-PCA方法揭示北京平原区地面沉降的趋势特征、波动特

征，相应的空间分布模式及其时序演化规律。结果表明：（1） 时间主成分分析方法 TPCA （Temporal Principal 
Component Analysis）的第一主成分TPC1分析发现北京平原区整体呈现为空间分布不均匀沉降的特点；第二主成

分TPC2分析发现在沉降速率>30 mm/a的沉降漏斗区呈明显的、南北分化的季节性差异空间分布特征，表现为北

部地区夏季沉降量较大，南部地区冬季沉降量较大。（2） 空间主成分分析 SPCA （Spatial Principal Component 
Analysis）的第一主成分 SPC1分析发现大部分地区具有沉降为主的特征，地面沉降呈持续的、线性下降的趋势；

第二主成分SPC2和第三主成分SPC3分析则发现在轻微沉降区和非沉降区年均沉降量接近于0 mm/a，但是季节性

波动特征明显。总之，北京平原区地面沉降在时间上呈持续性线性趋势与季节性波动相结合特征，空间上表现

为分布不均匀与区域集聚特征，沉降漏斗区则更表现有时空叠加效应。
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1　引 言

地面沉降是指在资源 （如地下水、石油、煤

炭等）开采活动的影响下，地下松散地层固结压

实，导致地壳表面高程降低的一种局部的地面下

降现象。地面沉降是目前世界各大城市所面临的

重要地质灾害问题之一，如中国的北京（Zhu 等，

2015）、上海（张志华 等，2022）、西安（Peng等，

2019），美国的加利福尼亚州 （Miller 等，2020），

伊朗的马什哈德（Akbari和Motagh，2012）等。

北京是全球水资源缺乏的城市之一，自 20世

纪 90年代始，地下水的开采量约 25亿 m³/a，地下

水水位下降严重（杨勇 等，2013）。地下水超采导

致严重的地面沉降，截止到 2015年，北京平原区

约 65% 的区域发生地面沉降，沉降量在 50 mm 以

上（Chen等，2019）。北京平原区地面沉降严重影
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响了城市基础设施安全、区域生态和社会经济发

展。因此，研究北京平原区地面沉降时序演化与

空间分布特征对于控制其危害有重要的实践意义。

地面沉降的时空特征研究包括时序分析与空

间分析。时序分析着眼于地面沉降的时序发展

规律、趋势、预测等。Guo等（2019）利用Mann-
Kendall 方法确定北京平原地面沉降的突变信

息，发现 2005 年与 2015 年发生突变。曹鑫宇等

（2022） 利用构建的 AM-LSTM 模型对地面沉降进

行预测。空间分析是根据地面沉降的空间分布特

征来挖掘其空间演化规律。田秀秀等 （2021） 利

用普通最小二乘法与地理加权回归建立了北京平

原区地面沉降与各含水层的响应模型，研究了二

者之间的空间演化规律。这些方法分别从时序或

者空间的单一角度研究了地面沉降的演化特征，

但对地面沉降在时间、空间上的叠加效应表达

不足。

主成分分析方法 PCA （Principal Component 
Analysis）在地学数据的时空特征挖掘方面具有显

著 优 势 ， 具 有 数 据 降 维 和 特 征 解 译 的 特 点

（Karimzadeh 等， 2018；香宝和刘纪远， 2003；
曾生根 等，2004；赵亚丽 等，2022；朱小鸽，

2000）。根据原始数据矩阵的构成方式，PCA主要

有两种模式，即T模式（Temporal mode）和 S模式

（Spatial mode）（Neeti 和 Eastman，2014）。T 模式

又称时间主成分分析 TPCA （Temporal Principal 

Component Analysis），是通过时间降维，来解析数

据存在的若干相似的空间分布特征（Chaussard等，

2014， 2017； Rudolph 等 ， 2013； 赵 亚 丽 等 ，

2022）。S 模式又称空间主成分分析 SPCA （Spatial 
Principal Component Analysis），是通过空间降维，

分析变量在空间上随时间变化的关系，挖掘存在

于 某 一 空 间 范 围 内 特 定 的 时 序 变 化 规 律

（Compagnucci等，2001；齐欢，2019）。

地面沉降数据时序长、空间覆盖范围广、时空

演化规律复杂。因此，本研究拟以北京平原区地面

沉降为研究对象，基于时空主成分分析 ST-PCA
（Spatial and Temporal PCA） 方法，从时间、空间

的维度研究北京地区地面沉降的演化规律，以期

为北京平原区地面沉降的防控提供数据支撑。

2　ST-PCA原理

基于 PS-InSAR方法，本研究获得北京平原区

内永久散射体 PS （Persistent Scatterers） 点在不同

时间上的地面沉降数据。假设含m个空间点 （PS
点数），n个观测时段，则所有观测数据表达为m×

n的原始矩阵 Xm×n，作为 ST-PCA 分析的原始数据

集（图1）。

ST-PCA是从时间维和空间维两个维度对原始

矩阵 Xm×n 进行分析的方法，即分别为 TPCA 和

SPCA。TPCA 是对矩阵 Xm×n分析，SPCA 是对转置

矩阵X T
m × n分析。

图1　ST-PCA分析的原始数据集

Fig. 1　Raw dataset for ST-PCA analysis
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ST-PCA的计算公式如下

Xm × n = Um × nDn × nV T
n × n （1）

式中，V T
n × n和Um×n是正交矩阵，Vn×n是特征向量矩

阵，表示原始变量和主成分的密切程度。特征向

量为正值表示正相关，负值表示负相关，其绝对

值越大，原始变量与主成分越密切，接近于 0表示

弱相关甚至不相关。

Dn×n是对角矩阵，其对角元素称为特征值，按方

差 λi （i=1，2，…，n） 递减的顺序：λ1>λ2>…>λn，
表示相应特征向量解释信息量的大小。通常根据

方差贡献率，即每个成分的方差百分比，选择特

征值最大的若干成分作为主成分。特征值越大，

则方差贡献率越大，对应成分解释的信息量越多。

Um×n Dn×n是主成分得分矩阵，是将样本按照特

征向量的方向转化后得到的转换值，表达了某一

主成分的特征。TPCA的主成分得分反映了在该监

测时间段原始数据具有的某一特定的空间分布特

征；SPCA的主成分得分则反映了研究区内监测数

据所具有的某种时序特征。ST-PCA的结果则分别

抽象出观测数据集在时间和空间维度不同的演化

规律。

3　数据处理与结果验证

北京平原区面积约 6200 km²，占北京地区

总 面 积 的 38%， 海 拔 高 度 在 20—60 m。 选 择

Radarsat-2 数据覆盖的平原区的东南部为研究

区（图2）。

通过 PS-InSAR 方法获取地面沉降量、 ST-
PCA 分析、North检验等数据处理与分析步骤挖掘

地面沉降的时空分布特征（图3）。

图2　研究区位置及范围

Fig. 2　Location and scope of the study area

Radarsat-2 主辅影像配准 PS点选取

PS点沉降速率
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图3　技术流程路线图

Fig. 3　Technical process roadmap
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3.1　数据源

本研究所用的 SAR 数据是来源于加拿大航天

局的 Radarsat-2 卫星，空间分辨率为 30 m，包括

2010 年 12 月 16 日—2016 年 5 月 30 日的 42 景 SAR
数据。基于 PS-InSAR 技术对 Radarsat-2 解算获得

地面沉降数据。在解算过程中，结合NASA提供的

航天飞机雷达地形测绘使命 SRTM （Shuttle Radar 
Topography Mission） 数据以消除地形相位影响。

以北京水文地质大队 2010—2013 年水准测量获取

的 16个监测点的地面沉降数据为基准，验证相应

的 Radarsat-2 获取的 PS 点沉降值精度。并结合中

国气象数据网的北京月降水数据分析地面沉降数

据的时序特征。

3.2　地面沉降数据获取

PS-InSAR 方法是基于 SAR影像中具有稳定相

位信息的 PS点，通过定量处理干涉相位并去除误

差，实现微小形变信息的精确提取，处理流程

如图4。

基于PS-InSAR方法，本研究对42景Radarsat-2
数据解算，获取了研究区 17131 个离散 PS 点的年

均地面沉降速率值 （图 5）。研究区内地面沉降

主要分布在朝阳区东部与通州区西北部，形成了

朝阳—来广营和通州西北两个沉降漏斗。

根据北京地区建设用地的地面沉降危险性评

估标准 （Jia 等，2012），将抬升速率 （>0 mm/a）
的区域划分为非沉降区，以及根据沉降速率值划

分为轻微沉降区（0—10 mm/a）、一般沉降区（10—
30 mm/a）、较严重沉降区（30—50 mm/a）与严重

沉降区（>50 mm/a），共 5类区域（图 5），严重沉

降区占研究区总面积的5.9%。

3.3　地面沉降数据的水准验证

为验证Radarsat-2获取的地面沉降值的准确性，

用 2010—2013年 16个水准监测站点的地面沉降监

测值作对比验证 （Ferretti 等，2001；王彦兵 等，

2021；朱茂 等， 2020）。选水准监测点 （图 2）
200 m 范围内，同一时段的 PS 点的平均沉降值与

该水准点的沉降观测值比较 （图 6），结果发现

Radarsat-2获取的地面沉降量与水准监测的沉降量

相关系数达 0.99，两类数据的标准差为 7.13 mm/a。
因此，基于 PS-InSAR获取的地面沉降值精度满足

后续的时空分析要求。

图4　PS-InSAR技术处理流程

Fig. 4　PS-InSAR processing workflow

图5　2010—2016年年均地面沉降速率的空间分布

Fig. 5　Spatial distribution of annual average land subsurface 
rate from 2010 to 2016
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4　ST-PCA分析地面沉降时空特征

本研究采用Radarsat-2数据获取到17131个PS点
在 42个观测时序的地面沉降量，构建（17131×42）
的原始矩阵，对原始矩阵进行TPCA、SPCA分析。

ST-PCA分析的主成分按方差贡献率由大到小

的方式选择。由于原始矩阵的行列数相差较大，

数据的空间变化较时间变化更复杂，TPCA 与

SPCA的主成分方差贡献率具有较大差异，主成分

的个数也不同。为了进一步确保各主成分的差异

显著性，以及在统计上的相互独立性，本研究同

时利用North检验计算特征值的误差范围来进一步

分析主成分（North等，1982）。当两个相邻的主成

分的特征值误差范围之间不重叠时，则认为两个

主成分之间的差异性显著，ST-PCA分解有效。

4.1　TPCA分析地面沉降的空间分布特征

TPCA 的第一主成分 （TPC1）、第二主成分

（TPC2） 的方差总贡献率达 98.7% （表 1），North
检验结果也表明两个成分的特征值误差范围没有

重叠，差异性显著。对于 TPC3，因其方差贡献率

远<1，相应主成分包含的信息有限，特征不明显。

本研究选 TPC1、TPC2 作为 TPCA 的主成分，分析

研究区地面沉降在整个监测时段所具有的空间分

布特征。

4.1.1　TPCA的特征向量反映沉降时序演化特征

特征向量表示原始变量和主成分的密切程度。

TPC1的特征向量稳定在 0.15 （图 7），表明研究区

地面沉降在 2010年—2016年呈持续稳定发展的演

化趋势。

TPC2特征向量与 2010年—2015年的降水数据

对比，发现二者呈负相关。每年的 1—2月份随着

降水的减少，TPC2 特征向量达到高值；反之，

随着降水的增多，TPC2 特征向量达到低值。从

2010 年—2015 年特征向量从 0.31 逐渐减小到 0.06
（图 7），TPC2 与降水量的变化相似。因此，TPC2
的特征表明地面沉降与降水有一定的相关性，并

呈现一定的季节性波动特征。

4.1.2　TPC1得分表达了地面沉降的空间分布特征

TPC1 方差贡献率占总方差的 96.5%，其主成

分得分（图 8 （a））与研究区年均地面沉降速率的

空间分布（图 5）一致。根据地面沉降严重程度分

类，作TPC1、TPC2得分散点图（图 8（b）），发现

研究区累计沉降量在 TPC1坐标轴方向分区最为显

著，在 TPC2坐标轴方向存在明显的重叠现象。并

且 TPC1 与 累 计 沉 降 量 的 相 关 系 数 达 到 0.99
（图8（c））。

因此， TPC1 表达了该研究区内地面沉降

2010年—2016年的主要发展趋势（图 7），及其空

间分布规律（图 8 （a））：在 2010年—2016年研究

区地面沉降总体呈明显的持续发展趋势，且平原

区的地面沉降空间分布不均匀。北京平原区地面

图6　PS-InSAR监测结果与水准监测结果对比

Fig. 6　Comparison of PS-InSAR monitoring results and 
leveling monitoring results

表1　TPCA分析的前3个主成分特征值及差异比较

Table 1　　The first three principal component eigenvalues 
and difference comparison in TPCA analysis

主成分

TPC1
TPC2
TPC3

特征值

40.53
0.95
0.37

方差

贡献率/%
96.5
2.2
0.9

累计

贡献率/%
96.5
98.7
99.6

特征值误差范围

上限

40.78
0.94
0.39

下限

40.3
0.92
0.38

图7　前两个主成分的特征向量

Fig. 7　Eigenvectors of the first two principal components
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沉降的持续发展与地下水过度开采高度相关。众

多研究学者研究表明，地下水超采是引发地面沉

降的主要影响因素（狄胜同 等，2020）。北京平原

区地面沉降与主压缩层变化均体现对地下水过量

开采的响应（田芳 等，2017）。

4.1.3　TPC2 得分揭示了沉降季节性差异的空间

分布

TPC2特征向量与降水数据吻合度高，特征向

量高值处于冬季，低值处于夏季，该成分反映了

研究区冬夏季地面沉降差异的空间分布 （图 9）。

TPC2得分空间分布图中：研究区西北部（昌平区、

顺义区、海淀区北部） 的主成分为正值，中部

（海淀区南部、主城区、朝阳区、通州区） 为负

值。主成分得分值在沉降漏斗区内存在明显的南

北区域划分。

选取 2011 年、2013 年、2014 年与 2015 年的

（2012年的冬季数据严重缺失）冬、夏季的月沉降

量分析南、北区域的沉降差异性特点。按照气象

季节的划分方式，将时序分成 6—8月的夏季与当

年12月—次年2月的冬季。

以长度为 52 km 的 A-A’ （图 9）线为剖面线，

作地面沉降冬、夏季月平均形变量剖面图（图 10）
以及 4年内沉降漏斗的冬、夏季月平均形变量空间

分布图 （图 11）。在图 10 中季节性沉降剖面图的

蓝色区域表示夏季沉降量高于冬季沉降量，红色

区域表示冬季沉降量高于夏季沉降量。显然，沿

剖面线由南向北的冬、夏季沉降差异在逐渐增大，

沿剖面线由北向南约0—27.5 km，夏季沉降量高于

冬季沉降量约 4—12 mm，而在 27.5—52.0 km 冬、

夏季沉降差异较小，冬季沉降量略大，相差约

0—4 mm。

根据冬、夏季月沉降量的空间分布（图 11），

沉降漏斗区的地面沉降季节性空间分布明显，与

TPC2得分的空间分布非常一致：在沉降漏斗的北

部，夏季较冬季沉降更为严重；在沉降漏斗的南

部，冬季与夏季的沉降空间分布差异不明显，但

冬季月沉降量的最大值高于夏季，表明沉降漏斗

区南部的冬季沉降量高于夏季沉降量。

2011 年—2015 年，沉降漏斗区的北部冬、夏

季最大沉降差异量从 12 mm 逐年减小到 4 mm，与

TPC2特征向量高值逐年减小的特征吻合。

（a） TPC1空间分布

（a） Spatial distribution of TPC1
（b） TPC1与TPC2的散点图

（b） Scatter plot of TPC1 and TPC2
（c） TPC1与累计沉降量相关性分析

（c） Correlation analysis between TPC1 
and cumulative subsidence

图8　TPC1空间分布及其与累计沉降量关系

Fig. 8　Spatial distribution of TPC1 and the relationship between TPC1 and cumulative subsidence

图9　TPC2空间分布

Fig. 9　Spatial distribution of TPC2
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（a） 2011年

（a） In 2011

（c） 2014年

（c） In 2014

（b） 2013年

（b） In 2013

（d） 2015年

（d） In 2015

图10　2011年—2015年沿A—A’的冬、夏季月平均形变量剖面图

Fig. 10　Winter and summer monthly average deformation profiles along A to A’ during 2011—2015

（a） 2011年夏季

（a） Summer， 2011
（b） 2011年冬季

（b） Winter， 2011
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（c） 2013年夏季

（c） Summer， 2013

（e） 2014年夏季

（e） Summer， 2014

（g） 2015年夏季

（g） Summer， 2015

（d） 2013年冬季

（d） Winter， 2013

（f） 2014年冬季

（f） Winter， 2014

（h） 2015年冬季

（h） Winter， 2015
图11　2011年—2015年冬夏季月平均形变量对比图

Fig. 11　Monthly average deformation in winter and summer during 2011—2015
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4.2　SPCA分析地面沉降的时序演化特征

SPCA分析的主成分根据方差总贡献率及North
检验结果选择 （表 2）。 SPC1 与 SPC2、 SPC2 与

SPC3之间都没有重叠，差异性显著，但是 SPC3与

SPC4之间有部分重叠，差异性不显著。因此，选

用累计贡献率为 90.3%的前 3个主成分对地面沉降

规律进行分析。

4.2.1　SPC1揭示了研究区以沉降为主的发展趋势

SPCA 具有空间聚类的特征，SPCA 特征向量

反映了主成分与各个变量之间的一致程度，其空

间分布表达了研究区内发展趋势一致的沉降区域

的空间分布情况。当某点的特征向量为正时，表

示该点的空间主成分特征与其沉降时序特征一致，

呈正相关；当某点的特征向量为负时，表明该点

的空间主成分与其沉降时序特征相反，呈负相关；

当特征向量接近 0时，表明该点的空间主成分表现

的时序特征在其沉降时序特征中减弱，呈弱相关。

特征向量的绝对值越大说明该空间主成分分解的

时序特征与沉降点的时序趋势密切程度越高。

在空间分布上，SPC1的特征向量从东向西逐

渐减小。通过计算 SPC1得分与每一个沉降点的时

序沉降量的相关系数，得到研究区所有沉降点位

的 SPC1得分与时序沉降量的相关系数空间分布图

（图 12 （b）），发现相关系数达到 0.7 以上的区域

（图 12 （b）红色区域）与 SPC1特征向量值较高的

区域（图 12 （a）红色区域）高度吻合，呈强正相

关，主要分布于年均沉降速率>6 mm/a的轻微沉降

区、一般沉降区、较严重沉降区与严重沉降区。

相反，相关系数<−0.7 的区域，与 SPC1 特征向量

为负值的区域（图 12 （a）蓝色区域）高度吻合，

呈强负相关，主要分布于非沉降区。

作与 SPC1 得分呈强正相关、强负相关的 2 类

沉降点位的平均时序图 （图 12 （c）），发现 SPC1
得分与正相关的沉降平均时序特征一致，表明

SPC1反映了整个研究区的沉降特征为较强的、线

性的发展趋势。且年均沉降速率>6 mm/a的区域范

围广，研究区的沉降趋势明显。

4.2.2　SPC2 及 SPC3 揭示了研究区沉降的波动

特征

不同于 SPC1得分所表达的地面沉降线性发展

表2　SPCA分析的前4个主成分特征值及差异比较

Table 2　　The first four principal component eigenvalues 
and difference comparison in SPCA analysis

主成分

SPC1
SPC2
SPC3
SPC4

特征值

13067
2228
178
169

方差

贡献率/%
76.3
13.0
1.0
1.0

累计

贡献率/%
76.3
89.3
90.3
91.3

特征值误差范围

上限

15919
2714
217
206

下限

SPC1
SPC2
SPC3
SPC4

（a） SPC1特征向量空间分布

（a） Spatial distribution of SPC1 
eigenvectors

（b） SPC1与PS点的相关系数

（b） The correlation coefficients between 
SPC1 and PS points

（c） SPC1与强相关PS点平均沉降值的对比

（c） Comparison of SPC1 and average 
subsidence of strongly correlated PS points

图12　SPC1特征向量空间分布及与PS点的相关性分析结果

Fig. 12　Spatial distribution of SPC1 eigenvectors and correlation analysis results between SPC1 and PS points
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趋势特征，SPC2 与 SPC3 得分具有明显的波动趋

势，且波动周期为12个月（图13（c））。

首先，根据 SPC2 和 SPC3 的特征向量空间分

布，并分别计算 SPC2、SPC3得分与每个沉降点的

时序沉降量的相关系数，得到研究区所有沉降点

位的 SPC2、SPC3得分与时序沉降量相关系数的空

间分布图 （图 13 （a），图 14 （a））。研究发现，

SPC2 特征向量值较高的区域 （图 13 （a） 红色区

域）与相关系数 0.7 以上的区域（图 13 （b）红色

区域）高度吻合，呈强正相关，主要分布于年均

沉降速率<10 mm/a的轻微沉降区。同时，SPC2特

征向量为负值的区域（图 13 （a）蓝色区域）与相

关系数<−0.7 的区域（图 13 （b）蓝色区域）高度

吻合，呈强负相关，主要集中在平谷区。SPC3特

征向量值较高的区域主要分布于年均抬升速率在

0 mm/a 左右的非沉降区 （图 14 （a） 红色区域），

SPC3得分与该区域的时序沉降量相关系数达到 0.7
以上（图14（b）红色区域），呈强正相关。

（a） SPC2特征向量空间分布

（a） Spatial distribution of SPC2 
eigenvectors

（b） SPC2与PS点的相关系数

（b） The correlation coefficients between 
SPC2 and PS points

（c） SPC2与强相关PS点平均沉降值的对比

（c） Comparison of SPC2 and average 
subsidence of strongly correlated PS points

图13　SPC2特征向量空间分布及与PS点的相关性分析结果

Fig. 13　Spatial distribution of SPC2 eigenvectors and correlation analysis results between SPC2 and PS points

（a） SPC3特征向量空间分布

（a） Spatial distribution of SPC3 
eigenvectors

（b） SPC3与PS点的相关系数

（b） The correlation coefficients between 
SPC3 and PS points

（c） SPC3与强相关PS点平均沉降值的对比

（c） Comparison of SPC3 and average 
subsidence of strongly correlated PS points

图14　SPC3特征向量空间分布及与PS点的相关性分析结果

Fig. 14　Spatial distribution of SPC3 eigenvectors and correlation analysis results between SPC3 and PS points
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其次，SPC2与 SPC3得分的线性拟合斜率均近

似于 0 mm/a，表明 SPC2 与 SPC3 反映的研究区在

研究期间存在季节性波动的主导趋势，线性发展

趋势不明显。

再次，根据 SPC2和 SPC3得分与降水量的对比

（图 15），在降水的高峰期，SPC2得分处于波动谷

值，SPC3 得分处于波峰，说明这 2 个主成分对降

水敏感。SPC2得分的波峰在每年 1、2月，波谷在

每年 7、8月，即夏季沉降比冬季沉降更严重。而

SPC3 得分在每年的 5、6 月达到波峰，在每年的

10、11月达到波谷，并且在 2015年内出现以半年

为周期的波动，受南水进京的影响可能性较高。

综上，SPC2和 SPC3特征向量的空间分布图表

达了在特征向量的绝对值高的区域，其沉降的波

动性较强，波动性受降水的影响较大；该区域年

均沉降量接近于零，相对较为稳定。

5　结 论

为揭示北京平原区地面沉降的时空演化规律，

本研究利用 2010 年—2016 年 Radarsat-2 数据获取

到北京平原区的长时序地面沉降量，基于 ST-PCA
方法对沉降时序数据进行降维处理。主要结论如下：

（1） TPCA揭示了北京平原区地面沉降的趋势

和波动特征及相应的空间分布。本研究中的 TPC1
反映了研究区的地面沉降总体趋势，呈不均匀的

空间分布；TPC2则表达了地面沉降的季节性波动

及空间分布差异性，尤其在沉降漏斗区南北区域

的季节性差异明显，北部区域夏季比冬季的沉降

严重，南部区域冬季比夏季的沉降严重。

（2） SPCA分析将相似时间变化趋势的沉降点

聚类到同一个主成分，发现地面沉降不同集聚区

域的时间变化规律。SPC1揭示了 2010—2016年间

研究区内大部分地区的地面沉降呈线性发展趋势。

SPC2与 SPC3则发现在轻微沉降区和非沉降区，年

均沉降量接近 0 mm/a，但季节性波动特征明显，

波动周期为12个月。

本研究通过 ST-PCA分析得到北京平原区地面

沉降的时空演化规律，该方法同样适用于其他长

时序的地学数据的分析。研究过程中也发现主成

分分析所得的主成分是一种原始变量的线性组合，

综合性强，对于其地学意义的发现还需要进一步

深入研究。作者拟在后续研究中采用独立成分分

析方法对研究区地面沉降时空数据进行分析，提

取其他隐藏成分，挖掘其时空特征。
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Spatial and temporal characteristics analysis of land subsidence in the 
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Abstract：Land subsidence is a kind of geological hazard that occurs in many urban areas with long duration and wide influence. In the 

plain area of Beijing, land subsidence has been detected early and monitored over a long period. Analyzing its spatiotemporal evolution is 

essential for providing critical data support for the prevention and control of subsidence-related risks. However, traditional approaches to 

analyzing land subsidence often consider temporal or spatial aspects separately, which may discount hidden information and potential 

patterns within the data. Spatial and Temporal Principal Component Analysis (ST-PCA) is presented in the paper to identify the hidden 

spatiotemporal characteristics of land subsidence in the Beijing plain. Permanent Scatterer Interferometric Synthetic Aperture Radar (PS-

InSAR) is a remote sensing technique to measure and monitor displacement of the earth’s surface. PS-InSAR is used in this paper to obtain 

long-term land subsidence information in Beijing Plain with Radarsat-2 SAR data. ST-PCA is a mathematical transformation method that 

converts a set of correlated variables into a set of uncorrelated new variables. It simplifies the complexity in high-dimensional data by 

spatiotemporal clustering. In the paper, ST-PCA is used to discover the spatiotemporal variations features of land subsidence in the Beijing 

Plain based on the land subsidence data from 2010 to 2016.Result 

Time Principal Component Analysis (TPCA) can be used to determine the trend and fluctuation characteristics of land subsidence, 

along with the corresponding spatial distribution patterns. The eigenvalues derived from TPCA analysis determine the amount of 

information that is explained by each component. The first two principal components (variance contribution rate) express respectively the 

characteristics of land subsidence about 96.5% and 2.2% in research area. TPC1 reflects the general subsidence trend across the study area, 

exhibiting a spatially uneven pattern. TPC2 captures the seasonal variations and the spatial heterogeneity of subsidence, particularly 

highlighting significant seasonal differences between the northern and southern parts of the subsidence funnel area. In the northern region, 

subsidence is more severe in summer than in winter, while in the southern region, winter subsidence exceeds that of summer. Spatial 

Principal Component Analysis (SPCA) is a useful technique for understanding the temporal evolution patterns of land subsidence through 

clustering subsidence points with similar temporal trends into the same principal component. The first three principal components (variance 

contribution rate) explain a cumulative variance contribution rate of 90.3%. Specifically, SPC1, accounting for 76.3% of the variance, 

demonstrates the dominant feature of subsidence in most areas with a continuous linear decrease in land subsidence. SPC2 and SPC3, 13.0% 

and 1.0% contribution of the variance respectively, indicate that the average annual subsidence was close to zero, while significant seasonal 

fluctuation characteristics were found in the areas of slight subsidence and non-subsidence.

Key words： ST-PCA, spatial and temporal evolution characteristics, land subsidence, PS-InSAR, Radarsat-2 data
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