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摘 要：为探究北京市平原区地面沉降的时空分布特征，选取 2017年—2020年北京平原区的 95景 Sentinel-1影

像，基于永久散射体合成孔径雷达干涉测量 PS-InSAR （Persistent Scatterer Interferometric Synthetic Aperture 
Radar）技术获取地面沉降的监测结果，利用因素分解理论构建地面沉降时序模型，分析北京平原区地面沉降的

时空演化特征。结果表明：（1） PS-InSAR获取的地面沉降结果发现北京平原区的地面沉降差异显著，形成了朝

阳东部、通州西北两大沉降漏斗，期间最大沉降速率为 93 mm/a；（2）本研究构建的基于因素分解的地面沉降时

序模型TMLS-FD （Time-series Model of Land Subsidence based on Factor Decomposition），拟合精度较高，残差的数

学期望接近于零，整体服从正态分布，未表现出系统性偏差；（3）地面沉降时序呈现明显的持续发展趋势，并

叠加稳定的年周期性波动，但在不同沉降区域的趋势项与季节波动项的的特征强弱表现不同，严重沉降区以长

期沉降趋势为主，轻微沉降区与非沉降区则以季节性波动为主；（4）研究区地面沉降的季节波动项具有典型的

年周期波动特征，波谷主要集中在 7—9月，占研究区内观测点的 71%。其中，在顺义区东南部和平谷区等区域

季节波动幅度较大，最大振幅可达 20.13 mm。综上，本研究构建的TMLS-FD模型，可有效揭示北京平原区地面

沉降的演化趋势和特征，为城市安全运行提供较为科学依据。
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1　引 言

地面沉降是一种由于地下松散地层固结压缩，

导致地面标高降低的局部地质灾害，具有恢复缓

慢或难以恢复的特点 （袁铭 等，2016；薛禹群，

2012；贾三满 等，2019）。地面沉降会导致城市基

础设施变形，严重会引发地裂缝 （李振洪 等，

2022；于淼 等，2023；赵龙 等，2018）。北京平

原区是中国地面沉降灾害最为严重的地区之一

（殷跃平 等，2005；郭海朋 等，2021）。

已有研究表明，地面沉降时序数据普遍呈现

出长期变化趋势与年周期性波动叠加的特征。如

基于小基线集技术对廊坊市地面沉降进行时序分

析，在对特征点形变序列去线性趋势后，识别出

周期为1年的季节性波动信号（江培华 等，2023）；

结合 InSAR 与独立成分分析方法，将衡水市地面

沉降分解为长期沉降、用水驱动沉降和季节性沉

降 3种模式（宋宇 等，2023）。基于独立成分分析

印度艾哈迈达巴德城市的地表形变主导模式表现

为线性下降趋势与正弦型周期信号的叠加（Kumar
等，2024）。

北京平原区地面沉降监测数据是典型的非平
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稳时序数据，具有明显的沉降趋势和季节性波动

特征（赵亚丽 等，2022；何旭 等，2022；宋宗雯 
等，2025；Lai 等，2024），趋势明显、周期性较

稳定、噪声相对较小，适于选用结构明确、可解

释性强的时序数据分解方法进行分析。

时序数据是由一系列按观测时间顺序排列的

观测值组成的集合，记录了所观测变量在某一时

间段的变化值（原继东和王志海，2015）。时序数

据分析一般有移动平均法（关占印 等，2020）、多

项式拟合法（Lyu 等，2024）、时序分解法等。其

中移动平均法通过计算包含一定项数的时序平均

数反映数据的长期趋势，结构简单，对非平稳序

列适应性较差。多项式拟合在地面沉降研究中常

用于沉降速率提取，但对于年周期性与季节性波

动方面的表达有限，容易将周期性特征解释为高

阶曲线形状，或者发生过拟合。

时序分解法也是时序数据分析的重要工具之

一，主要有经验模态分解 EMD （Empirical Mode 
Decomposition）（石安平 等， 2022）、 STL 分解

（Seasonal-Trend decomposition using Loess）（Cleveland
等，1990；赵贺文和陈涛，2024）和因素分解模型

（张颖和杨兰英，2005；卢文喜和赵莹，2013）。

已有研究表明，EMD 方法具有自适应特点，但分

解结果依赖局部极值点，易出现模态混叠现象，

导致趋势项与季节项分离不稳定，难以从物理意

义上解释地面沉降的长期与周期性过程 （Huang
等，1999）。对于 STL分解，依赖于局部平滑参数

与季节窗口设置，季节成分的可变性由参数控制，

提取振幅与相位仍需额外拟合步骤，当存在异常

点或非典型周期变形时会导致不确定性 （Dudek，
2023；何会齐 等，2024）。

因素分解模型将原始的时序数据分解为若干

具有明确意义的组成部分，包括长期趋势、季节

变动、随机波动 （孙祝岭，2016；王燕，2005）。

相较而言，该模型可明确表达地面沉降的长期趋

势与季节变化，获取季节项的振幅和相位等特征

值，增强了参数的物理可解释性，有助于分析地

面沉降数据的统计特征与物理机理。

因此，为探究北京市平原区地面沉降的时空

分布特征，研究利用 2016年—2020年的 Sentinel-1
数据，基于永久散射体合成孔径雷达干涉测量PS-

InSAR （Permanent Scatterer Interferometric Synthetic 
Aperture Radar） 方法获取了北京市平原区地面沉

降时序数据，构建了一种基于线性趋势项+正弦周

期项的因素分解模型，该模型将地面沉降时序数

据分解为趋势项（通过一元一次方程描述长期变

化趋势）与季节波动项（利用正弦函数模拟季节

性变化），并通过残差、均方根误差分析与 STL方

法对比评估模型精度，以期利用该模型揭示北京

平原区地面沉降的持续沉降趋势和周期波动特征，

为北京市平原区地面沉降的防控提供科学支撑。

2　基于PS-InSAR获取地面沉降数据

SAR 影像是获取地面沉降数据的遥感监测数

据来源之一。本研究利用的是 2017年—2020年共

95景覆盖北京平原区的单视复数 SLC （Single Look 
Complex） 格式 Sentinel-1 影像数据，空间分辨率

为 5 m×20 m （方位向×距离向）。解算用的外部

DEM 数据为美国国家航空航天局 NASA 提供的

航天飞机雷达地形测绘任务 SRTM （Shuttle Radar 
Topography Mission）数据，空间分辨率为90 m。

PS-InSAR 是利用 SAR影像获取地面沉降数据

的方法之一（Ferretti等，2000，2001），通过单主

影像组网的方式从时序 SAR 影像中选取高相干、

稳定后向散射特性的像元作为永久散射 （PS） 点

（例如裸露岩石、桥梁、建筑物等），获取地表形

变结果，具有监测范围广、时序长和精度高等特

点（Raucoules等，2009；林珲 等，2017）。

本研究在 SARProz 平台上，基于 PS-InSAR 方

法对 Sentinel-1数据进行解算，获取了北京平原区

约 80000 个 PS 点的地面沉降时序数据，图 1 （a）
所示为研究区年均沉降速率图。2017 年—2020 年

研究区地面沉降显著，形成了朝阳东部和通州西

北两个沉降漏斗。根据北京市建设用地的地面沉

降危险性评估标准（贾三满 等，2012），按照形变

速率值（mm/a）大小将研究区划分为：非沉降区

（>0）、轻微沉降区（−10，0］、一般沉降区［−10，
−30）、较严重沉降区［−30，−50）与严重沉降区

（≤−50） 5类区域。

为验证 SAR 获取的地面沉降结果准确性，以

2017 年—2018 年 8 个水准测量的地面沉降值为基

准，作对比验证 （王彦兵 等，2021；朱茂 等，
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2020）。选取水准点 350 m缓冲区域内的 PS点计算

其地面沉降平均值，与对应水准点测量的地面沉

降值对比（图 1 （b）），结果表明二者的相关系数

R2达 0.89，差值范围在 20 mm 以内。因此，基于

PS-InSAR 技术获取的地面沉降数据可用于后续的

数据分析。

根据北京平原区 2017年—2020年期间的累计

地面沉降分布图（图 2），发现地面沉降发展程度

不同，在朝阳区与通州区，沉降速率显著上升，

逐步形成明显的沉降漏斗中心，漏斗区域呈现出

向周边扩展的趋势，尤其在其南部区域，沉降增

幅明显。

（a） 基于PS-InSAR获取的2017年—2020年北京平原区年均

形变速率

（a） Annual average deformation in the Beijing plain during 2016 
to 2020 based on PS-InSAR

（b） 2016年—2017年SAR与水准获取的地面沉降结果对比

（b） Comparison of land subsidence results obtained from SAR and 
leveling during 2016—2017

图1　北京平原区地面沉降空间分布及其水准验证（形变速率负值表示地面沉降；正值表示地面抬升）

Fig. 1　Spatial distribution of land subsidence in the Beijing plain and its leveling validation （Negative indicate land subsidence， 
positive indicate uplift）

（a） 2017年

（a） In 2017
（b） 2018年

（b） In 2018
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3　因素分解方法

因素分解方法是将时序数据分解为趋势性、

波动性、噪声等特征，来分析时序数据的演化规

律。地面沉降时序数据具有一定的趋势特征和季

节波动特征，可用因素分解法分解为 3个成分（孙

祝岭，2016）：（1）长期趋势项（Tt）：用于表达较

长时间内地面沉降的持续发展趋势；（2） 季节波

动项（St）：指地面沉降现象受降水、用水等季节

性特征的影响，发生的周期性、一定幅度、重复

的季节性波动特征；（3）随机项（Rt）：又称残差，

指地面沉降受偶然因素或不明原因引起的残余变

化特征，具有随机性，可能与测量误差、环境噪

声等不确定的因素有关。

因此，将时序数据表达为函数 Y（t） =f（Tt，
St，Rt），常用的组合模式有加法模式和乘法模式。

加法模式：

Yt = Tt + St + Rt （1）

乘法模式：

Yt = Tt × St × Rt （2）

加法模式表示时序数据随着长期趋势递增或

递减，而季节波动的振幅相对稳定，季节效应不

受趋势影响。该模式适用于趋势项、季节波动项

和随机项相对独立的时序特征数据。

乘法模式表示随着趋势特征的递增或递减，

季节波动的振幅也在增大或减小，季节效应受趋

势特征的影响。该模式适用于趋势项、季节波动

项和随机成分相互影响的时序数据。

根据时序数据的散点图或时序图来选择适合

的模式，当时序图在两条平行线之间波动时，适

于用加法模式；当时序图在两条喇叭线之间波动

时，适于用乘法模式（孙祝岭，2016）。

4　基于因素分解的地面沉降时序模
型 TMLS-FD（Time-series Model of 
Land Subsidence based on Factor Decom⁃
position）
4.1　地面沉降数据的时序特征

为揭示北京平原区地面沉降的时间演化特征，

本研究在不同沉降速率的区域内随机选取多个典

型观测点（图 3 （a）），并绘制其地面沉降时序曲

线（图 3 （b））。发现地面沉降线性趋势明显，波

动振幅相对稳定，其波峰波谷的外缘近似为两条平

行线，符合加法模型特征。因此，2017年—2020年

研究区地面沉降趋势用一元一次线性函数表达。

（c） 2019年

（c） In 2019
（d） 2020年

（d） In 2020

图2　2017年—2020年北京平原区的累计地表形变量（形变量负值表示沉降；正值表示抬升）

Fig. 2　Cumulative surface deformation in the Beijing plain area from 2017 to 2020 （Negative indicate land subsidence， 
positive indicate uplift）
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沉降时序曲线还存在显著的周期性波动，表

现为规律性的上下起伏。本研究在原始时序数据

去除线性趋势后，对余值进行了傅里叶频谱分析

（图 4），各点位具有显著、一致的 1年周期的频谱

特征。一般沉降区在去趋势后其季节性波动幅度

相比严重沉降区和非沉降区较弱，但在频谱分析

中仍表现为 1年周期的波动特征。因此，研究区地

面沉降的波动特征可表达为1年周期的正弦函数。

（a） 空间位置

（a） Spatial locations
（b） 点时序形变量

（b） Time series of deformation
图3　5个典型观测点地面沉降的时空分布

Fig. 3　Spatiotemporal distribution of land subsidence at five observation points

（a） 点A去趋势时序

（a） Detrended time series at point A

（c） 点B去趋势时序

（c） Detrended time series at point B

（b） 点A时序频谱

（b） Time-frequency spectrum at point A

（d） 点B时序频谱

（d） Time-frequency spectrum at point B
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4.2　TMLS-FD模型的构建

根据北京平原区地面沉降数据的时序分布特

征，基于因素分解的地面沉降时序模型构建为：线

性趋势项、1年周期的季节波动项之和（式（3））。

其中，趋势项Ti（t）采用一元一次线性函数表达，

季节波动项 Si （t）采用正弦函数模拟。TMLS-FD
模型Y 'i （t）就表达为

Y 'i ( t) = Ti( t) + Si( t)=
{ki t + bi} + {Ai sin (2πt365 + φi )} （3）

式中，Y 'i （t）表示第 i个点在任一时间 t的沉降值；

（e） 点C去趋势时序

（e） Detrended time series at point C

（g） 点D去趋势时序

（g） Detrended time series at point D

（i） 点E去趋势时序

（i） Detrended time series at point E

（f） 点C时序频谱

（f） Time-frequency spectrum at point C

（h） 点D时序频谱

（h） Time-frequency spectrum at point D

（j） 点E时序频谱

（j） Time-frequency spectrum at point E
图4　5个典型观测点地面沉降的频域分布

Fig. 4　Spectral distribution of land subsidence at five observation points
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Ti（t）为趋势项，系数 ki表示长期趋势项的斜率，

系数 bi表示趋势项的截距；Si（t）为季节波动项，

系数 Ai和 φi分别表示季节波动项的季节振幅与初

相位。

φi以弧度为单位，为便于后续分析，将φi转换

为以天为单位，转换公式为

φ = φi × 3652π （4）

式中，t=0对应的是1月1日。

TMLS-FD 模型侧重表达地面沉降监测中确定

的时序特征，即长期趋势项和 1a周期的季节波动

项。随机项 Rt则作为 TMLS-FD 模型构建的残差，

评估建模的精度，反映观测噪声及非周期性扰动

的综合影响。

4.3　TMLS-FD模型的精度评价指标

残差 ɛi是表示观测点 i在时刻 t的实际观测值Yi
（t）与采用 TMLS-FD模型的拟合值 Y 'i （t）之间的

差值，即对应因素分解中的随机项 Rt。用于评估

地面沉降时序模型的拟合精度，其定义如下：

Rt = εi ( t ) = Yi ( t ) - Yi'( t ) (5)

对于每个观测点 i在整个观测时间 T内，有多

个观测时刻 t，由此可以得到该观测点 i的一条残

差时间序列值εi（t）。

为评估研究区内所有观测点（约 8万个）的因

素分解模型拟合效果，统计了每个观测点在完整

时间序列上的残差均值μ及均方根误差（RMSE）：

μ = 1
T∑

t = 1

T

εi ( t ) (6)

RMSE = 1
n∑

i = 1

n ( yi' - yi )2 (7)

式中，T表示观测点的所有的观测时间，yi表示实

际值，y'i 表示 TMLS-FD 模型的拟合值，n为拟合

的个数。

5　TMLS-FD模型结果与分析

5.1　北京平原区的TMLS-FD模型结果

5.1.1　典型观测点的TMLS-FD模型及残差统计

为验证 TMLS-FD 模型适用性，分别于北京平

原区地面沉降严重程度不同的区域：严重沉降区、

较严重沉降区、一般沉降区、轻微沉降区和非沉

降区，各选取 1个典型观测点A—E的TMLS-FD模

型进行分析，其模型拟合曲线及残差统计结果如

图 5 （a）—（e）所示。可见：严重沉降区的A点

沉降速率约为−0.18 mm/d （约−65.7 mm/a），振幅

为 1.09 mm；较严重沉降区 B 点约为− 0.09 mm/d
（−32.9 mm/a），振幅为 0.47 mm；一般沉降区 C 点

约为−0.06 mm/d（−21.9 mm/a），振幅为1.28 mm；轻

微沉降区D点的速率均仅为−0.02 mm/d（−7 mm/a），

振幅为 7.21 mm；非沉降区 E 点出现+0.07 mm/d 的

轻微抬升现象，振幅为6.18 mm。

显然，在严重沉降区、较严重沉降区和一般

沉降区地面沉降的趋势明显，季节性波动相比长

期沉降趋势要弱，所以波动特征被趋势特征所掩

盖。而在轻微沉降区和非沉降区，地表相对稳定，

地表形变周期性波动特征较趋势特征更为显著。

（a） 严重沉降区观测点A
（a） Severe subsidence areas point A
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（b） 较严重沉降区观测点B
（b） Moderately severe subsidence areas point B

（c） 一般沉降区观测点C
（c） Moderate subsidence areas point C

（d） 轻微沉降区观测点D
（d） Slight subsidence areaspoint D
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根据 5 个典型观测点的 TMLS-FD 模型残差直

方图，统计每个观测点残差 εi的均值 μi和标准差

σi，结果见表 1。可见各点残差均值接近于 0，近

似服从正态分布，且±2σ范围内的样本比例均超过

90%，说明 TMLS-FD 模型在各类型区域均具有良

好的拟合性能和稳定性。

5.1.2　基于TMLS-FD模型的北京平原区沉降分析

基于 TMLS-FD 模型，建立了北京平原区内所

有观测点（约 8万个）的地面沉降因素分解时序模

型，并统计了不同沉降区域的平均年沉降量（即

平均斜率）、平均振幅、振幅/斜率和波谷通常所处

的月份（表 2）。可见：（1）在严重沉降区，所有

观测点的平均斜率，即该区域的平均年沉降量，

约64.16 mm，在较严重沉降区平均斜率约38.63 mm。

这两个区域 4 年的总沉降量幅度在 120—370 mm，

季节波动特征相比较弱，其振幅均<4 mm，占年均

沉降量的5.5%—7.2%，表现为典型的沉降为主趋势

的形变特征。在一般沉降区，平均斜率为17.56 mm，

4 年的总沉降量幅度在 40—120 mm，波动特征相

对增强，振幅为 4 mm左右，占区域年均沉降量的

23.1%，表现为趋势项与周期项共同作用的耦合型

形变。在轻微沉降区，平均斜率为 4.17 mm，总沉

降量在 0—40 mm，趋势接近水平，其波动特征较

强，振幅达到 5.46 mm，与斜率相比为 131%。在

非沉降区为抬升状态，区域抬升的平均斜率为

2.41 mm，波动特征较强，平均振幅为 3.64 mm，

与斜率相比为 151%。轻微沉降区和非沉降区波动

特征明显强于趋势特征（表 2）；（2）观测点的波

动性Si（t）具有较好的一致性，平均振幅在10 mm
以内，波动的周期为 1 a，波谷通常处于 7、8月份

的降水丰水期，说明地面沉降在丰水期有所减缓，

但幅度较小（表2）。

表1　不同沉降区的5个典型观测点残差统计

Table 1　　Residual Statistic of five observation points in different land subsidence areas

观测点

A
B
C
D
E

点的沉降区类型

严重沉降区

较严重沉降区

一般沉降区

轻微沉降区

非沉降区

残差均值μ/mm
−0.090
0.040

−0.005
0.010
0.070

残差标准差σ/mm
2.34
2.55
1.56
2.16
2.15

μ±1σ/mm
［−2.44，2.25］
［−2.51，2.59］
［−1.56，1.55］
［−2.15，2.17］
［−2.08，2.22］

μ±1σ占比/%
91.8
84.7
88.2
74.1
88.2

μ±2σ/mm
［−4.78，4.59］
［−5.06，5.14］
［−3.12，3.11］
［−4.31，4.33］
［−4.23，4.37］

μ±2σ占比/%
96.5
94.1
95.3
97.7
95.3

注： 残差均值计算公式为μ= 1
T∑
t = 1

T

εi ( t )，残差标准差计算公式为σ= ∑
t = 1

T

( )εi ( t ) - μ 2

T 。

（e） 非沉降区观测点E
（e） Non-subsidence areas point E

图5　位于不同沉降区的5个观测点的TMLS-FD模型结果以及残差Ri统计

Fig. 5　TMLS-FD model and residuals Ri statistic of five observation points in different subsidence areas
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5.2　北京平原区的TMLS-FD模型精度评价

5.2.1　不同沉降区的均方根误差统计

根据北京平原区内所有观测点的 TMLS-FD 模

型结果，计算每个点的均方根误差RMSE，绘制了

研究区域内残差均值、均方根误差的空间分布图

（图 6 （a） 和 （b）） 及与沉降速率联合构建的三

维散点图（图 6 （c））。同时，将各区域按照地面

沉降严重程度进行分区，并对不同区域的残差与

RMSE特征进行了统计汇总（表 3）。可见不同沉降

区的拟合精度存在一定差异：（1） 严重沉降区点

数最少 （780 个），但其残差范围最小 （−0.21—
0.33 mm），残差标准差最低 （平均 0.07 mm），说

明模型在该区域拟合效果最稳定；RMSE均值较高

（3.03 mm），应属于受线性趋势影响较大的原因；

（2）非沉降区的RMSE均值最低（2.03 mm），但残

差范围（−0.41—0.81 mm）略大于严重沉降区，残

差标准差（0.11 mm）与其他区域接近，表明模型

预测误差较小，但局部波动稍大；（3） 一般沉降

区与轻微沉降区的残差和 RMSE 指标处于中等水

平，说明模型在这些区域保持了较为均衡的拟合

能力；（4） 较严重沉降区 RMSE 均值为 2.36 mm，

低于严重沉降区，高于一般沉降区，但总体拟合

精度仍处于可接受范围，模型具备一定的适应性。

根据TMLS-FD模型及其误差分析结果，TMLS-
FD模型在全区范围内表现出良好的拟合稳定性。

残差统计指标合理，误差主要来源于随机扰动而

非系统性偏差，具有较强的泛化能力与适应性。

5.2.2　TMLS-FD模型及STL方法对比分析

STL方法是时间序列分解的经典算法，本文选

择前述的 5个典型观测点进行 STL分解，趋势项和

季节项采用 Loess局部回归进行平滑处理，季节周

期设置为 1 a，与 TMLS-FD模型保持一致。STL分

解与 TMLS_FD 模型结果根据均值、标准差、均方

表2　位于不同沉降区内的所有观测点的季节形变特征统计

Table 2　　Statistical characteristics of seasonal deformation of all the observation points in different subsidence areas

沉降区类型

严重沉降区

较严重沉降区

一般沉降区

轻微沉降区

非沉降区

点数n

780
5237

18703
35759
19521

平均斜率/mm/a
−64.16
−38.63
−17.56
−4.17
2.41

平均振幅/mm
3.53
2.81
4.06
5.46
3.64

振幅/斜率/%
5.5
7.2

23.1
131
151

波谷所处月份

8月

8月

8月

7月

8月

注： 平均斜率计算公式为
1
n∑
i = 1

n

ki，平均振幅计算公式为
1
n∑
i = 1

n

Ai。

（a） 残差均值空间分布

（a） Spatial distribution of mean residuals

（b） 均方根误差空间分布图

（b） Spatial distribution of RMSE

（c） 残差均值、均方根误差与沉降速率三维

散点图

（c） 3D scatter plot of mean residuals， RMSE， 
and subsidence rate

图6　北京平原区TMLS-FD模型的误差统计结果

Fig. 6　Error statistics of TMLS-FD model in the Beijing plain
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根误差等指标进行对比（表 4），可见 TMLS-FD模

型的残差均值 μi更接近于零。TMLS-FD 模型的标

准差和均方根普遍低于 STL，仅有一般沉降区的点

C 标准差 σ和均方根误差略高于 STL，但相差不

大，差值约0.15 mm。所以，TMLS-FD模型的拟合

误差分布更集中，精度更高，能够较好地反映地

面沉降过程的真实变化趋势。而且相较于 STL 方

法，TMLS-FD 模型结构相对简单，参数具有明确

意义，整体可解释性更强。

5.3　北京平原区地面沉降的趋势特征

研究基于 TMLS-FD 模型的长期趋势项 Ti的斜

率 k，提取了斜率 k的空间分布特征（图 7），进一

步研究地面沉降的长期演化趋势。斜率 k描述了每

个空间点在 2017年—2020年的年均形变量，表达

了地面沉降的长期趋势。k值反映了研究区域内形

变的变化方向与强度：k值为负表示该区域为沉降

过程，k值为正则代表地表抬升特征，k值绝对值

越大，形变趋势越显著；当 k值接近于零时，说明

该空间点较为稳定，形变比较弱。根据 TMLS-FD
模型拟合的结果，2017 年—2020 年地面沉降持续

发展，较严重的地面沉降主要发生在朝阳黑庄户—

金盏、通州西北区域，累计沉降量为200—372 mm。

5.4　北京平原区地面沉降的季节性波动特征

5.4.1　波动项Si的振幅A

根据TMLS-FD模型在 2017年—2020年的季节

性波动函数，其振幅 A反映了地面沉降的波动幅

度，数值越大，表明季节性波动越显著。研究区

的振幅在东部地区的振幅较大，城市中心和西部

区域振幅较小 （图 8），振幅>8 mm 的区域主要集

中于顺义区东南部和平谷区西部，最大振幅可达

20.13 mm。地面沉降的季节性振幅主要受地下含

水层结构和土地利用方式的影响。含水层厚度大、

耕地广布的区域（如平谷、顺义）由于地下水季

节波动显著、地层可压缩性高，导致地表响应强

烈，振幅较大；而城市中心及西部区域地质构造

稳定，土地利用以建设用地为主（图 9），地下水

年际波动幅度小，振幅相应减弱。

表3　不同沉降区内所有观测点的残差、RMSE统计

Table 3　　Statistic of residual and RMSE of all the observation points in different subsidence areas

沉降区类型

严重沉降区

较严重沉降区

一般沉降区

轻微沉降区

非沉降区

点数n

780
5237

18703
35759
19521

最小、最大残差均值μi/mm
［−0.21，0.33］
［−0.74，0.39］
［−0.64，0.55］
［−0.60，0.94］
［−0.41，0.81］

最大最小均方根误差/mm
［1.19，7.44］
［1.10，7.33］
［0.91，7.23］
［0.96，7.26］
［0.92，7.24］

均方根误差的平均值/mm
3.03
2.36
2.11
2.10
2.03

表4　TMLS-FD模型与STL分解中不同沉降区残差、RMSE的统计

Table 4　　Statistic of residual and RMSE for different subsidence areas based on the TMLS-FD model and STL decomposition

观测点

A
B
C
D
E

点的沉降区类型

严重沉降区

较严重沉降区

一般沉降区

轻微沉降区

非沉降区

均值μi/mm
TMLS-FD

−0.090
0.040

−0.005
0.010
0.070

STL
−0.78
0.51

−0.54
0.50
0.62

标准差σi/mm
TMLS-FD

2.34
2.55
1.56
2.16
2.15

STL
2.36
3.12
1.28
2.61
2.26

μ±1σ占比/%
TMLS-FD

91.8
84.7
88.2
74.1
88.2

STL
94.8
81.0
79.3
76.7
78.5

均方根误差/mm
TMLS-FD

2.33
2.53
1.54
2.14
2.13

STL
2.47
3.15
1.39
2.64
2.34

图7　TMLS-FD模型趋势项斜率分布（2017年—2020年）

Fig. 7　Spatial distribution of the slope of the trend component 
of TMLS-FD（2017—2020）
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5.4.2　波动项Si的初相位φ

初相位φ是反映地面沉降季节性波动过程中形

变量达到极值所对应的时间节点。本研究基于拟

合模型所提取初相位值，统计各空间点波谷所对

应的月份分布情况（图 10 （b）），发现研究区内

多数观测点的波谷集中在 7—9 月，分别有 9869、
43492和 3768个点，占总点数的 71%，分布于城市

的外围地区。此外，波谷位于 12 月至次年 2 月的

点有 1733、5055和 4742个，占总数的 14%，分布

于城市中心区域。因此，北京平原区地面沉降在

夏季7—9月相对较严重。

该季节性规律可从水资源利用和土地使用特

征角度进行解释。夏季为农业生产的高峰期，平

原区农业灌溉对地下水资源依赖显著增强，导致

地下水开采量大幅上升。同时，居民生活用水需

求和工业用水负荷在夏季同步上升，进一步加剧

地下水位的下降，引发土层中含水层压缩加剧，

进而导致地表沉降幅度显著增加。相较而言，冬

季农业灌溉基本停止，居民与工业用水量也明显

图8　年周期振幅空间分布（2017年—2020年）

Fig. 8　Spatial distribution of annual cycle amplitude 
（2017—2020）

图9　北京市平原区2020年土地利用类型图

Fig. 9　Land use map of the Beijing plain in 2020

（a） 季节性形变谷值时间（2017年—2020年）

（a） Timing of seasonal deformation troughs （2017—2020）
（b） 形变极值对应月份数量

（b） Number of months corresponding to the extreme value of 
deformation

图10　季节性波动统计

Fig. 10　Statistics of seasonal fluctuations
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下降，地下水位下降趋势减缓，土层压缩程度减

弱，地表形变量趋于稳定。北京平原区的地面沉

降在时间尺度上呈现“夏强冬弱”的显著季节性

特征，反映了地下水开采行为对区域地表形变过

程的季节性调控作用。

6　结 论

为探究北京市平原区地面沉降的时空分布特

征，本研究利用 Sentinel-1 数据，基于 PS-InSAR
技术获取了北京平原区 2017年—2020年的地面沉

降监测结果，利用因素分解方法构建了地面沉降

的时序模型 TMLS-FD，分析了北京平原区地面沉

降的时空分布特征。主要结论如下：

（1）基于 TMLS-FD 模型对北京平原区地面沉

降时空特征进行了定量的、显著特征的表达，残

差总体呈正态分布，RMSE整体较小，模型拟合精

度较高，无系统性偏差。

（2） 2017 年—2020 年，北京平原区地面沉降

整体仍处于持续发展状态，并呈现出显著的空间

差异性。严重沉降区和较严重沉降区主要分布于

朝阳黑庄户—金盏及通州西北部区域，地面沉降

以长期趋势项为主导；一般沉降区由趋势项与季

节波动项共同作用；轻微沉降区与非沉降区长期

趋势较弱，季节性波动特征更为突出。

（3）北京平原区地面沉降普遍叠加稳定的 1 a
周期的季节性波动特征，整体呈现“夏强冬弱”

的季节变化规律。相位分析结果显示，约 71% 的

观测点沉降波谷集中于 7—9月，顺义区东南部和

平谷区等区域季节性波动幅度较大，表明地下水

季节性变化对地面沉降过程具有显著影响。

本研究采用因素分解模型对时序特征明确的

地学数据分析具有借鉴意义，研究方法与成果可

为北京市平原区地面沉降的防控、地下水资源的

科学管理提供科学依据。
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Spatiotemporal analysis of land subsidence in the Beijing Plain area based 
on factor decomposition

LI　Xiaohuan，WANG　Yanbing，LI　Xiaojuan，LI　Chenxia，SHAO　Kemiao，
CHEN　Yanjia，YANG　Wenting

1. College of Resources Environment and Tourism, Capital Normal University, Beijing 100048, China;
2. Key Laboratory of Land Subsidence Mechanism and Mitigation, Ministry of Education, Capital Normal University, 

Beijing 100048, China;
3. Beijing Laboratory of Water Resources Security, Capital Normal University, Beijing 100048, China

Abstract： Land subsidence in the Beijing Plain has become one of the most prominent geological hazards affecting urban safety and 

sustainable development. Therefore, investigating the spatiotemporal distribution characteristics of land subsidence is crucial for 

understanding its evolution patterns and supporting the implementation of effective risk prevention and groundwater management. This 

study aims to characterize the spatial distribution and temporal evolution of land subsidence in the Beijing Plain from 2017 to 2020 and 

quantitatively analyze its long-term trends and seasonal deformation behaviors using a time series decomposition approach.

A total of 95 Sentinel-1 Synthetic Aperture Radar (SAR) images acquired between 2017 and 2020 were collected to cover the Beijing 

Plain. Land subsidence time series were retrieved using the Permanent Scatterer Interferometric Synthetic Aperture Radar (PS-InSAR) 

technique. Using factor decomposition theory, a time-series model of land subsidence, referred to as the Time-Series model of Land Subsidence 

based on Factor Decomposition (TMLS-FD), was constructed to decompose the subsidence time series into long-term trend and seasonal 

fluctuation components. The performance of model fitting was evaluated using residual statistics, including the expectation and distribution 

characteristics of residuals. The spatiotemporal evolution characteristics of land subsidence were further analyzed at the regional scale.

Result Results indicate that land subsidence in the Beijing Plain exhibits substantial spatial heterogeneity. Two major subsidence 

funnels were identified, centered in the Heizhuanghu-Jinzhan area of Chaoyang District and the northwestern part of Tongzhou District. The 

TMLS-FD model demonstrates a high fitting accuracy, revealing residual expectations close to zero and residuals approximately following a 

normal distribution, thereby indicating the absence of substantial systematic bias. Temporally, land subsidence demonstrates an overall 

continuous development trend, superimposed with a stable annual periodic fluctuation. Different subsidence zones exhibit distinct dominant 

deformation mechanisms: severe subsidence areas are mainly controlled by long-term subsidence trends, whereas slight subsidence and non-

subsidence areas are largely governed by seasonal fluctuations. The seasonal deformation displays a clear annual cycle, with subsidence 

troughs occurring predominantly between July and September, accounting for approximately 71% of all observation points. Regions such as 

southeastern Shunyi District and Pinggu District show relatively large seasonal amplitudes, revealing a maximum amplitude of 20.13 mm.

Through the integration of PS-InSAR observations with a factor decomposition-based time series model, this study reveals the 

differentiated spatiotemporal evolution characteristics of land subsidence in the Beijing Plain. The proposed TMLS–FD model effectively 

captures long-term subsidence trends and seasonal deformation behaviors, providing a clear and interpretable framework for land subsidence 

analysis. Overall, the findings enhance the understanding of land subsidence dynamics in the Beijing Plain, offering scientific support for 

land subsidence monitoring, risk assessment, and groundwater resource management.

Key words： Beijing Plain area, land subsidence, Persistent Scatterer Interferometric Synthetic Aperture Radar (PS-InSAR), factor 

decomposition, time-series model of land subsidence, seasonal deformation, spatiotemporal distribution characteristics
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