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摘 要：时序 InSAR TSInSAR （time-series Interferometric Synthetic Aperture Radar）技术能够大范围获取形变，成

功应用于地质灾害监测、城市基础设施安全评价、矿区边坡监测等。然而，时序 InSAR技术获取的海量形变时

间序列给形变场的精确解译带来了巨大的挑战。海量时间序列形变数据的自动分类，对于精确解译形变信息、

及时发现危险信号具有重要意义。本研究提出了一种基于自监督对比学习的 InSAR时序形变深度聚类方法。该

方法通过引入自监督对比学习框架，增强模型在无标签数据上的聚类能力。同时，针对时间序列数据增强方法

在捕捉时间序列变换不变性方面的不足，提出一种基于旋转形状一致性的数据增强策略。该策略通过对原始时

间序列数据进行不同角度的旋转，有效保持时间序列的形态相似性，提升了聚类的准确性和鲁棒性。采用验证

数据集，将本研究提出的方法与K-shape方法在最佳聚类精度和归一化互信息值方面进行对比。验证结果发现：

本研究提出的方法分别较传统K-means方法提升了 25.8%和 16.3%。说明本研究方法在捕捉时间序列特征与时间

序列相似性度量方面表现出更好的准确性。此外，本研究利用 2020年 1月—2022年 10月覆盖云南省个旧市卡房

尾矿库的哨兵 1号升轨数据集中所提取出的时间序列形变，验证本研究所提出的方法。对该时间序列形变聚类分

析之后得到了可靠的分类结果，表明该方法可对 InSAR形变时间序列进行有效分类。
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1　引 言

随着时序 InSAR 技术的不断深入发展，获取

大范围长时序地表形变时间序列的能力显著提高。

目前，时序 InSAR 技术已成功应用在地质灾害监

测（Song等，2022；Liu等，2024）、城市基础设施

安全评价（Yang等，2024）、矿区边坡监测（Hu等，

2017） 等方面。然而，在 InSAR 技术获取的海量

时序形变数据中，各类形变常常相互混杂，难以

对其进行解译并识别出危险信号。因此，亟需发

展对时序形变数据进行分类的相关技术以提高形

变的解译速度、降低解译难度，帮助研究人员及

时发现危险信号，并做出反应。

时间序列被定义为按时间顺序排列的一组定

量观测，通常包括趋势成分、周期性成分以及

随机成分共 3 个主要组成部分：（Kirchgässner 等，

2012）。对形变时间序列进行分类的最终目的是要

从这些成分中识别出危险信号，并作为指导防灾

减灾的科学依据。Cigna等（2011）使用简单线性

回归模型对形变速率时间序列进行了分析，随后

又在此基础上，使用预定义的变形模型计算出偏

差指数 DI （Deviation Indexes） 来解释形变时间序
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列（Cigna等，2012）；Berti等（2013）提出一种基

于条件序列统计检验的形变时间序列自动分类方法，

成功将地表形变分为了 6类（稳定、线性、二次、

双线性、匀速不连续、变速不连续）；Mirmazloumi
等（2022a）对该方法进行了改良，进一步分类出

了相位解缠误差PUE（Phase Unwrapping Error）。

随着机器学习和深度学习的不断发展，二者

也逐渐被引入到形变时间序列的分类当中。首先

是 Mirmazloumi 等（2022b）通过监督学习的方法，

有效地从形变数据中提取关键特征，进而实现对

地表形变类型的准确分类（Kulshrestha等，2022）。

在非监督分类方面，Van De Kerkhof等（2020）通

过使用 DBSCAN （Density-Based Spatial Clustering 
of Applications with Noise）聚类方法识别空间密度

相对较高的区域，增强了 InSAR结果的可解释性，

同样的 K-means 聚类方法被用于分类格林兰冰盖

季节性变化（Solgaard等，2022），Festa等（2023）
采用主成分分析PCA（Principal Component Analysis）
来降低数据维度，Rygus等（2023）利用均匀流形

近似和投影UNWAP（Uniform Manifold Approximation 
and Projection） 方法来达到相同的目的，并应用

聚类算法 HDBSCAN （Hierarchical Density-based 
Spatial Clustering of Applications with Noise） 和 K-
means对 InSAR时间序列数据进行有关地表形变的

聚类分析，Yang等（2024）使用主成分分析（PCA）
和 K-means 聚类方法对建筑环境下的形变时间序

列进行了探索分析，并讨论了PCA分解在 InSAR形

变解释中的意义。在深度学习方面，Li等（2024）
联合自堆叠编码器 SAE （Stacked AutoEncoder）和

卷积神经网络 CNN （convolutional neural network）
对昆明市地表沉降时间序列进行了分类，并对分

类结果做出了解释。

虽然现有研究已经取得了很多的成果，但仍

有诸多因素制约着 InSAR 形变时间序列的高效分

类和解译。基于统计建模的传统方法以及有限的

定义和假设，使其对形变的表达能力受限，难以

揭示地表发生的复杂形变特征，特别是难于捕捉

对于一些具有危险性形变特征信号。监督分类时，

由于标签数据的获取成本高昂、样本不平衡、模

型泛化应用能力的挑战等问题，使得其应用与推

广受到限制。非监督分类虽然无需制作样本数据，

但是捕捉 InSAR 时间序列的局部模式和时序依赖

性方面存在一定的局限，对定义和描述时间序列

的相似性也面临挑战，难以准确反映复杂的时间

序列结构，导致在复杂场景下的表现不够理想。

因此，本研究拟结合 InSAR时序数据的特点，

将自监督对比学习融入到深度聚类框架中，以学

习时间序列数据的内在结构相似性，提出一种具

有一定通用性的基于自监督对比学习的 InSAR 时

间序列深度聚类方法；同时通过在尾矿库区域的

InSAR 形变时间序列数据上开展实验和对比分析，

评估该方法在聚类精度、边界清晰度等方面的优

势；以期为 InSAR 时序数据的无监督特征提取与

自动聚类提供更有效的技术手段，助力地表形变

监测、灾害识别与区域时空模式分析等相关应用

研究。

2　研究方法

本研究将自监督对比学习的思想引入到时间

序列的聚类当中，从正负样本的角度定义时间序

列相似性，同时实现数据特征提取和聚类的联合

优化。对比学习方法的核心思想是通过区分不同

的实例数据，利用数据增强生成的不同视图之间

的相似性来进行学习。在特征空间中，该方法将

相似的样本聚集在一起，同时将不相似的样本分

离开，以此优化分类的特征表示。

本研究构建了一个自监督对比学习 InSAR 时

间序列深度聚类模型（图 1）。该模型主要分为对

比特征提取、对比约束与聚类分配共 3个部分。在

对比特征提取阶段，首先利用数据增强技术，在

原始 InSAR 时间序列数据中生成正负样本对，并

比较两者的相似性，学习样本的一般特征表示。

在得到这些潜在特征空间后，模型进入对比约束

阶段，进行实例级的对比学习，以进一步细化特

征表示。这不仅增强了特征空间的区分度，也为

聚类算法提供了一个更加分明的特征表示，大大

降低了聚类过程中的歧义性和不确定性。最后，

基于优化后的特征空间，应用聚类算法，将时间

序列数据划分到不同的聚类簇中。通过这种自监

督对比学习的方法，InSAR时间序列聚类模型可以

使用未标记数据分类地表形变时间序列。
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2.1　基于旋转形状一致性的数据增强方法

数据增强方法的好坏会直接影响下游任务的

结果（杨博 等，2024）。为此，本研究结合对比学

习在计算机视觉等领域的应用，并考虑 InSAR 时

间序列数据的特点，提出了一种基于旋转形状一

致性的数据增强方法。该方法通过对原始数据进

行不同角度的旋转，让有限的数据样本产生更多

的价值，同时解决了现有时间序列数据增强方法

无法充分捕捉时间序列变换不变性的问题。基于

旋转形状一致性的数据增强方法如图2所示。

（a） 理想增强

（a） Ideal enhancement

（c） 增强不足

（c） Insufficient enhancement

（b） 好的增强

（b） Good enhancement

（d） 增强过度

（d） Over-enhancement

图2　基于旋转形状一致性的数据增强效果对比

Fig. 2　Data augmentation based on rotation shape consistency

图1　基于对比学习的 InSAR时间序列聚类模型示意图

Fig. 1　Schematic diagram of InSAR time series clustering model based on self-supervised contrastive learning
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旋转形状一致性是指经数据增强后的样本应

尽可能保持在原始数据的区间内，并且增强后的

样本应尽量位于同一类别的区间内。本研究所提

出的基于旋转形状一致性的数据增强方法具体计

算公式如下：

x′( )t = x ( )t cos ( )θ - x ( )t - 1 sin ( )θ + g (1)

式中，x（t）表示原始时间序列数据，x′( t ) 表示旋

转后的时间序列数据，θ为旋转角度，t为时间，g
为高斯噪声。

2.2　时间序列特征提取

时序编码器 TSE （Time Series Encoder） 将时

序数据转换为稀疏的中间层向量，提取数据中的

时序特征。选择合适的编码器对于准确提取数据

的特征至关重要。本研究采用了 3个一维卷积神经

网络（1D-CNN）作为特征编码器，该编码器结构

由输入层、卷积层、激活层、批归一化BN （Batch 
Normalization）层以及ReLU （Rectified Linear Unit）
激活函数等组成。输入层接收原始的时间序列数

据；接着，数据通过卷积层进行特征提取，每个

卷积层后可能会跟随一个激活层和BN层来增加网

络的非线性处理能力和稳定性；最后，ReLU激活

函数被用于引入非线性特征并帮助网络学习复杂

的数据表示。通过这一组合不仅捕获了 InSAR 时

序数据的序列特征，还通过稀疏表示降低了数据

维度，从而为后续的分析任务提供了高效且具有

代表性的特征表示，显著提高了数据处理的性能

与效率。网络运算示意详见图3。

对于原始的时间序列样本X = {xi}
n

i - 1，其中所

有的时序数据样本要求具有相同的步长 t和相同的

维数 d，即 xi ∈ Rt × d。原始时间序列数据 xi经过时

序编码器后变成了高维时序特征向量 yi，如公式

所示：

yi = fenc ( xi ) (2)

式中，yi ∈ Rt × l，fenc 为由 1D-CNN构成的时序编码

器，i为编码器最后一层的隐藏层的状态数。

再经过由多层感知机 MLP （Multilayer Percep⁃
tron）层组成的投影头（Projection Head），将高维

特征向量表示矩阵投影至新的特征表示空间中。

Og1 = ReLU(W g1 R t + bg1 ),t ∈ {a,b} (3)

Z t = g (R t ) = W g2Og1 + bg2 (4)

式中，R t是表示输入的特征向量，t ∈ {a，b}代表

两个对比样本；W g1，W g2 和 bg1，bg2 代表 Projection 
Head 特征映射网络 g (·) 中的第一层和第二层的权

重、偏置参数。O t1 为第一层线性变换与ReLU激活

后的中间表示。Z t 为最终投影得到的特征表示

向量。

2.3　实例级对比约束

在对比特征提取阶段，通过应用数据增强技

术，将N个原始数据扩展成N个二元组，每个二元

组内包含 2个经过不同数据增强处理的样本，同一

数据不同的增强视为正样本对，而来自不同数据

的增强为负样本对。在一个 batch中，对于每个样

本来说，它将拥有一个正样本和 2N-2 个负样本。

根据所采用的数据增强方法，这些样本分别被映

射到2个不同的增强矩阵中，投影结果Z t分别得到

2个特征表示矩阵Za和Z b。

随后使用sim (..)表示余弦相似度，对Z中的2个
矩阵进行相似度测量，如公式（5）所示。

sim( zi,zj ) = < zi,zj >
∥ zi ∥ · ∥ zj ∥ (5)

式中，<，>表示内积运算，‖·‖为二范数。

对于给定任意一个特征表示 zi，zj，( zi，zj) ∈ 
( )Za，Z b 通 过 NT-Xent （Normalized Temperature-
scaled Cross Entropy） 损失函数计算余弦相似度，

最大化与正样本之间相似性，并最小化 zi与其余 
2N − 2个负样本之间的相似性，公式如下所示：

L1 = -log exp (sim( zi,zj )/τ )
∑
k - 1

N

l[ ]k ≠ i exp (sim( zi,zj )/τ )
(6)

式中，zi和 zj分别代表同一个数据点的 2个不同增

强（正样本对）的特征表示。sim( zi，zj )表示 zi和 zj
之间的相似度。N是批次大小，即每次计算损失时

考虑的总样本数。τ是温度参数，用于调节相似度

分数的尺度。l[ k ≠ i ] 是一个指示函数，当 k ≠ i时取

值为 1，否则为 0。这确保了分母中不包括正样本

图3　1D-CNN结构运算示意图

Fig. 3　Schematic diagram of 1D-CNN structure operation
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对 zi和自身的相似度。

2.4　软聚类分配损失

在实例级别对比约束获得样本特征表示之后，

将软聚类分配损失 （Soft Clustering Head Loss） 引

入到聚类过程中对其进行优化。软聚类分配损失

是根据每一个数据点与各个聚类中心的距离赋予

一个连续的概率分布，而非被硬性分配到某一单

独聚类中。这种方法减轻了硬聚类错误可能带来

的负面影响，并增强了聚类模型的鲁棒性。具体

来说，该损失函数通过比较实际分配概率（即模

型根据数据点与聚类中心的相似度计算得到的概

率分布）与目标分配概率（基于最优化标准预设

的理想概率分布）之间的差异来定义。

对于学习到的特征表达Z，我们可以通过应用

t分布计算软标签如下：

qij = (1 + ∥ zi - μj ∥ 2 /α )- α + 1
2

∑j′ (1 + ∥ zi - μj ∥ 2 )- α + 1
2

(7)

式中，i表示第 i样本，uj表示第 j个聚类中心，zi ∈ Z，

qij为样本 i属于类 j的概率，即软分配，α通常取1。
软聚类分配损失通过学习高置信度分配来迭

代地细化聚类分配，将软分配Q与辅助目标分布P

相匹配，pij计算公式如下：

pij = q2
ij /∑i

qij∑j
q2
ij /∑i

qij
(8)

将 qij视为目标概率分布，而将模型预测的分

配概率 pij视为预测概率分布，则可以通过最小化

2 个分布之间的 Kullback-Leibler （KL） 散度来训

练模型：

L2 = KL (P ∥ Q ) = ∑i∑j
pij log pijqij (9)

这样模型的总体损失函数为

L = λL1 + (1 - λ)L2 (10)

式中，λ为权重系数。

3　基于真实标记样本数据集的聚类
模型对比分析

为展示模型性能，本研究进行了多项实验活

动，包括对比实验，用于对比不同算法的性能；

消融实验，用于评估算法中各部分的贡献；以及

参数敏感性实验，探讨不同参数设置对结果的影

响。文章选取了K-means（（Krishna和Murty，1999）、
K-shape （Paparrizos 和 Gravano，2015）、Agglomerative 
clustering （Murtagh 和 Contreras， 2012）、 DAE
（Denoising Autoencoder Algorithm）（Vincent 等 ，

2010）、DEC （Deep Embedded Clustering）（Xie等，

2016）、DTC （Deep Temporal Clustering）（Madiraju
等，2018）等 6种方法进行对比，其涵盖了 3种传

统聚类算法和 3种基于深度学习的聚类方法，可较

为全面的对模型进行对比评估。

3.1　数据集及评价指标

本研究将时序形变信号分为稳定型、线性型、

加速型、减速型以及相位解缠误差型 PUE （Phase 
Unwrapping Error）等 5个类别。在真实时序 InSAR
结果中进行标注，共筛选标注了 5000个数据样本，

分别对应 5种不同的地表形变类型，每一类别分别

包含了 1000个样本实例（Li等，2024），用于模型

的验证。图 4展示了各类时序样本在时间-形变量

维度下的代表性曲线特征，以突出不同类别之间

的变化趋势差异，具体分布如图4所示。

（a） PUE型

（a） PUE type
（b） 减速型

（b） Deceleration type
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为了衡量不同聚类算法的效果，本研究使用

了聚类精度 ACC （Clustering Accuracy）（Yang 等，

2010） 和归一化互信息 NMI （Normalized Mutual 
Information）（Xu 等，2003） 进行聚类性能检验。

ACC 是通过比较真实标签与预测标签之间的匹配

度来计算的。NMI是衡量 2个标签集相似度的标准

化度量。计算公式分别如下：

ACC = maxm
∑
i = 1

N

l{ }li = m (ci )
N (11)

式中，li表示第 i个数据的真实值，ci表示预测值，

m (·) 表示数据点的预测值和真实值之间的最优映

射，N为样本总数，l { }是指示函数，条件成立是

返回1，否则返回0。
NMI = 2I ( li ; ci )

H ( li ) + H (ci ) (12)

式中，I = ( li ； ci )表示所有数据点的真实标签 l =
{l1，l2，⋯，lN}和预测聚类分配C = {cl1，cl2，⋯， 

}clN 之间的互信息。H (·) 表示熵函数。ACC和NMI
范围均在区间［0，1］内，值越接近于 1，表示聚

类的性能越好。

3.2　模型参数分析及确定

为使所提出的模型取得最优聚类效果，本研

究使用组合调参方法对模型中的主要参数进行了

评估与改进，包括学习率 η，温度参数 τ，数据增

强中旋转角度参数 θ1、 θ2，以及模型的权重参

数 λ。在前期的单独参数实验中发现，将每个参

数约束在一个对应的区间范围上可以取得较好的

试验结果，因此设置 η ∈ {0.01，0.001，0.0001}，
τ∈{0.01，0.03，0.3，0.5，0.7} ，θ1 ∈{-60°，-45°， 

}-30°，-15°，θ2 ∈{15°，35°，45°，60°}，λ ∈{0.3， 
}0.5，0.7，0.9 ，使用组合调参方法可以得到1152种

参数组合形式，对调参后的实验结果进行可视化

分析，可视化结果如图5所示。

（c） 线型

（c） Linear type

（e） 稳定型

（e） Stable type

（d） 加速型

（d） Acceleration type

图4　5种不同形变趋势类型定义

Fig. 4　Five types of deformation trend type definition style diagram

图5　网络调参可视化结果（其中η、τ、θ1、θ2、λ分别表示

学习率、温度参数、旋转角度参数1和2、模型的权重参数）

Fig. 5　Network parameter adjustment visualization results
（Among themη，τ，θ1，θ2，λrespectively represent the learning 
rate， temperature parameter， rotation angle parameters 1 and 

2， and the model weight parameter ）
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对 NMI 结果进行回溯读取，可以发现在聚类

性能表现较好的参数组中的各参数取值较为相近，

验证了调参过程中各项参数取值的稳定性，并最

终确定了最佳参数组合为：η = 0.001，θ1 = -15°，
θ2 = 30°，τ = 0.05，λ = 0.7，初始batch大小为256。
后续的聚类分析实验均采用该参数配置，并在构

建的数据集上进行共 400轮的训练。整个算法流程

如下所述：

对输入的 InSAR 时间序列数据进行处理。每

轮训练迭代包含以下6个主要步骤：

（1）划分 batch：：将训练集划分为小批量子集，

batch 大小为256。
（2）数据增强：：对每个样本应用旋转变换等方

式生成两个不同视图，形成正样本对，见式（1）。
（3） 特征提取：通过编码器对增强样本进行

表征学习，输出高维特征表示矩阵，见式（2）。

（4） 非线性映射：将提取的特征向量输入至

投影头（Projection Head）中，获得最终特征表示

Z = [Za，Z b ]。
（5）损失函数计算：依次计算以下3种损失：

实例级对比损失（式（6））；

聚类分配损失（式（9））；

总体损失函数（式（10））。

（6）参数优化：使用Adam优化器对网络参数

进行更新，完成一次训练迭代。

3.3　对比聚类模型性能分析

3.3.1　对比试验分析

将提出的方法在数据集上与其他多个传统算

法进行了比较，对比结果见图 6。本研究中提出的

深度时间对比聚类方法 DTCC （Deep Temporal 
Contrastive Clustering） 在所有方法中表现最佳，

ACC 达到 0.78，NMI 为 0.64，高于其他聚类方法。

这说明DTCC通过对比学习的架构，在实例级别的

对比约束与相似性判别的基础上捕捉了时间序列

数据的关键特征，并且在聚类任务上取得了更准

确和一致的结果。其中：K-means作为一种应用最

广泛的聚类算法之一，在时间序列数据上的表现

相对较弱，ACC 和 NMI 分别为 0.39 和 0.33，这可

能是因为其简化的聚类假设，不适应时间序列数

据的复杂性；AC （凝聚聚类）的表现较差，ACC
为 0.14，NMI为 0.31，可能是由于其在构建聚类时

依赖于距离度量，而时间序列之间的相似度不易

准确度量；针对时间序列设计提出的 K-shape 算

法，通过捕获数据形态特征表现出突出的效果，

达到了 0.62的ACC和 0.44的NMI，在 3种传统的聚

类算法中表现最佳，原因在于其是依据形状进行

时间序列相似性判别，对几种典型地表形变数据

集的区分更为容易。

DAE以及DEC通过深度学习技术来提取特征，

展现了较为平衡的性能。其中：DAE 的 NMI 高达

0.55，表明其在提取内在特征上的有效性；DEC联

合了特征学习与聚类优化，其 ACC 和 NMI 分别为

（a） 聚类准确率（ACC）对比

（a） Clustering accuracy （ACC） comparison
（b） 互信息（NMI）对比

（b） Comparison of mutual information （NMI）
图6　聚类方法性能对比图

Fig. 6　Radar chart comparison of clustering method performance
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0.53 和 0.44。表明 DAE 和 DEC 在聚类任务上各有

侧重与提升，但还是可以有进一步的优化空间。

在本研究中所使用的深度时间聚类 DTC （Deep 
Temporal Clustering） 方法，将深度学习应用于时

间序列聚类中，得到了 0.54的ACC和 0.42的NMI，
验证了所使用的时间序列编码器在 InSAR 时间序

列任务中的时序特征提取能力，能够满足时序聚

类下游任务的需要（图6）。

3.3.2　消融实验分析

为验证所提算法的有效性，本研究与基于 1D 
CNN 的深度聚类算法进行消融实验比较。在本次

消融试验中，本研究逐步引入不同的模型组件，

并观察到了模型性能的逐渐提高，详见表 1。可

见：作为基础模型的 DTC，其单独应用时的 ACC
和 NMI 分别为 0.54 和 0.42；当加入了对比学习模

块 （Contrastive Learning） 之后， ACC 提升到了

0.62，NMI也增加到了 0.52，说明对比学习思想的

引入对模型性能有积极正面影响；随后，在DTC+
CC 的基础上加入了多层感知器 （MLP），得到的

DTC+MLP+CC 模型进一步提高了 ACC 到 0.74 和

NMI 到 0.57，表明 MLP 投影头的使用有助于避免

编码器生成的特征空间因对比损失而产生扭曲，

从而增强其在提取时间序列数据特征方面的效果；

最终，通过进一步加入软聚类分配损失模块 SCH
（Soft Clustering Head Loss），ACC 得到了进一步提

升，达到了 0.78，NMI达到了 0.64，这一增长验证

了 SCH模块在分配聚类标签上性能提升的有效性。

整体而言，这些实验结果突出了每一步新增的网

络结构对于提升模型在具体任务上性能的重要性。

3.3.3　数据增强方法分析

本研究使用基于旋转形状一致性的时间序列

数据增强方法对数据进行增强，为了检验该方法

的有效性，进行了一系列试验，对比了添加噪声、

序列翻转、缩放和序列切片等不同数据增强技术

在同一数据集上的表现，试验结果见表2。

可见与传统数据增强方法相比，本研究提出

的基于旋转形状一致性的数据增强方法在对比学

习中展现出了显著的性能优势。虽然添加高斯噪

声和序列缩放对性能有所提升，但这种优势并不

十分明显，尤其是序列切片在 NMI 上的表现甚至

更差，导致性能下降。因此，本研究介绍的形状

驱动的数据增强技术通过利用序列的信号强度来

进行形状的扩展，这一方法不仅维护了数据的初

始特征，同时也提高了每个样本的信息内容，从

而增强了模型处理时间序列数据的性能与精度。

4　基于实测数据的深度对比聚类模
型验证分析

4.1　试验区概况

云南省红河州个旧市的矿山行业历史悠久。

该地区矿产资源丰富，是全国最大的锡金属生产

地，也是世界上最早开始生产锡的基地 （Wu 等，

2022）。卡房尾矿库是一座平地型的三等尾矿库，

地理位置位于滇中褶皱带、杨子台地与思茅地块

的交汇区域。这一地区地质特征复杂，存在多条

断层并且在这些断层的交接处岩石结构破碎，受

到地质活动的影响较大。该区域的降水量较高，

沿断层带常见溶蚀漏斗和垂直溶洞的发展，表明

水文地质条件活跃。如图 7所示。尾矿库矿区面积

为91.3万m2，设计库容为1853万m3，截至2020年，

该尾矿库累积存放了约 1000万 t尾矿，这些尾矿根

据其性质可以分为尾粉砂、尾粉土、尾粉质粘土

和尾黏土层（彭沛宇和王卫华，2020）。

表2　数据增强方法对比实验结果

Table 2　　Comparative experimental results of data 
enhancement methods

方法

高斯噪声

序列翻转

缩放

序列切片

旋转

ACC
0.66
0.59
0.67
0.55
0.78

NMI
0.50
0.42
0.53
0.31
0.64

表1　消融实验结果

Table 1　　Ablation experiment results

方法

DTC
DTC+CC

DTC+MLP+CC
DTC+MLP+CC+SCH

ACC
0.54
0.62
0.74
0.78

NMI
0.42
0.52
0.57
0.64
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4.2　试验数据及平台

本研究选择 2020 年 1 月—2022 年 10 月的时

段、覆盖试验区的84幅Sentinel-1升轨SAR影像进

行验证。在数据处理阶段，采用山区精度表现较

好的 AW3D30 DEM 数据来消除地形相位的影响

（Li 等，2023）。此外，为了提高影像配准和基线

估计的精度，进行了必要的轨道校正。

本研究所有算法代码都是基于 64位Python 3.7
编程语言和Tensorflow2.4深度学习框架开发的。本

试验使用的计算机配置为 Intel （R） Core （TM）

i9-12900H 2.70 GHz 显卡，6 GB 显存。GPU 运算

平台为 NVIDIA 公司 CUDA11.0，深度学习 GPU 加

速库为CUDNN8.0。
4.3　试验区时序 InSAR形变结果

本研究利用 SBAS-InSAR技术对个旧市卡房尾

矿库坝区展开验证，利用覆盖该地区的升轨

Sentinel-1雷达影像数据提取了该地区地表形变信

号。通过详细的分析，成功获取了卡房尾矿库坝

区共 6966 个相干点的地表年平均形变速率。图 8
展示了尾矿库坝及其周边区域的地表位移速率情

况，其中坝体中心区域沿南北向展现出显著的红

色集中区，该集中区向外围逐渐扩散，最大形变

速率达到-19.7 mm/a。

4.4　深度对比聚类模型识别分析

本研究为分析不同聚类方法在卡房尾矿坝形

变时序识别中的表现，图 9展示了利用DTCC、K-
means 与 K-shape 方法对卡房尾矿坝区域 6966 个

PS 点进行聚类分析后在不同聚类数（K=2 与 K=3）
下的聚类均值时间序列图。结果显示，使用 3种方

图8　卡房尾矿库坝视线向形变速率监测结果

（以整景影像的平均速率为参考点）

Fig. 8　Monitoring results of line-of-sight deformation rate of 
Kafang tailings pond （With the average rate of the whole scene 

image as reference point）

（a） 云南省个旧市位置地图

（a） Location of Gejiu City， Yunnan Province
（b） 尾矿库区域卫星影像图

（b） Satellite image of the tailing pond areaarea
图7　研究区尾矿库的地理位置分布

Fig. 7　Geographical distribution of tailings ponds in the study
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法得到的时间序列均值变化趋势存在明显差异，

这表明不同聚类算法在揭示尾矿坝区域内形变特

征方面具有不同的能力。

由图 9 （a）可见，在聚类簇数K=2的条件下，

DTCC方法能够有效划分出两类趋势显著不同的形

变模式：其中集群 0 表现为相对平稳的周期性波

动，集群 1呈现出明显的线性下降叠加振幅变化的

趋势，二者之间的相关系数仅为 0.14，显示出良

好的类间区分度，表明DTCC方法能够清晰地区分

不同类型的形变特征，具备较好的类间区分能力。

相较之下，K-means 得到的两类形变序列差异不

大，均为周期性波动，相关系数高达 0.87，说明

其难以有效识别差异较大的形变类别；K-shape方
法虽然在一定程度上区分了周期幅度差异，相关

性为0.79，但聚类边界仍不如DTCC清晰。

由图 9 （b） 可见，在聚类簇数 K=3 设置下，

DTCC进一步细化了类别结构：集群 0延续周期性

波动特征，集群 1呈下降趋势，新增的集群 2虽也

呈周期性变化，但与集群 0 的相关性为0.76，仍具

有一定差异性。整体上，DTCC在K=3时依然能较

好地保持类间差异性，进一步验证了其在区分不

同形变模式上的有效性。而 K-means 方法聚类结

果间相似性仍高，识别出的 3个类别之间的形变特

征依然较为相似，集群 0 与集群 2 的相关性高达

0.96，整体相关性均在 0.78以上，显示其在边界识

别方面仍存在局限。K-shape方法在细节上能够刻

画振幅差异，但各类别之间的相似性较高。集群 0
和集群 1仍然表现出平稳的周期性波动，而新增的

集群 2 则展现出较大的振幅变化。集群 0 与集群 2
的相关系数达到 0.96，类别重叠问题依然存在。

总体程度上，DTCC方法在形变特征分类上展现了

较好的区分能力。当簇的个数划分为 3 时，DTCC
能够保持类间的差异性，有效地区分不同的形变

模式。而 K-means 方法在类间区分上表现不佳，

尤其是在识别形变边界方面存在局限。K-shape方
法在低聚类数时具备较好的区分能力，但在较高

聚类数下其区分效果不如DTCC。

综上，DTCC方法在两种聚类数设置下均展现

出较好的形变类别分离能力和时序结构表达效果，

（a） K=2

（b） K=3

图9　卡房尾矿库在DTCC与K-means、K-shape方法下聚类类别均值的时间序列图（曲线展示了各算法在不同聚类数下的

类别均值时间序列趋势，标注的 rij，表示类别间的相关系数，数值越小表示聚类边界越清晰）

Fig. 9　　The time series diagram of the clustering category mean of the Kafang tailings pond under DTCC， K-means， and K-shape methods
（The curve shows the time series trend of the category mean of each algorithm under different cluster numbers. The correlation 

coefficient rij between categories is also marked. The smaller the value， the clearer the cluster boundary）
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优于K-means与K-shape，特别是在形变模式混合

复杂、趋势差异显著的场景中优势突出。

图 10 展示了三种聚类方法 （K-means、K-
shape 和 DTCC） 在不同聚类数 （K =2 与 K =3） 条

件下的方差统计结果，用于评估各方法对形变时

序数据的分类集中度与类别边界清晰度。图10（a）
中，聚类簇数被设置为 2 时，3 种聚类方法 （K-

means、K-shape和DTCC）在集群点数和方差上表

现出显著差异。 DTCC 在集群 0 中的方差最低

（0.11），聚类效果最集中，K-shape 次之 （0.18），

K-means 方差最高（0.22）。在集群 1 中，DTCC 和

K-shape方法（方差值分别为 0.45和 0.51）的表现

优于 K-means （方差值为 0.58），显示其对不同模

式形变的识别更为清晰稳定。

图 10 （b） 中，聚类簇数被设置为 3 时，3 种

聚类方法（K-means、K-shape和DTCC）在集群特

征上表现出不同的效果：DTCC在 3个集群中均表

现出较低方差，尤其在集群 1中方差显著小于其他

方法（最低值为 0.11），说明其在多簇条件下依然

保持良好的聚类性能。相比之下，K-means方法在

集群 1中的方差较高，而K-shape则在多个类簇之

间分布较均衡，但整体方差高于 DTCC。DTCC 在

低方差聚类方面的效果最佳，突出了DTCC方法在

区分时间序列数据相似性和确定聚类类型边界上

的优势。综合比较可见，DTCC在多个聚类数条件

下均表现出更低的类内方差和更合理的样本分布，

表明其聚类结果更集中、边界更清晰。

图 11展示了使用两种不同的聚类算法对数据

进行 t-SNE （t分布随机邻域嵌入）降维可视化的

聚类结果。每一行代表一种聚类方法，每一列代

表不同的聚类数K（2和 3）。颜色梯度表示不同集

群的分布情况，从中可以观察到各方法在数据空

间中的聚类效果差异。集群的个数为2时，图11（a）
DTCC中结果显示为两个明显的区域，蓝色和红色

的区域较为清晰而且紧凑，界限分明。这表明使

用DTCC方法的聚类能较好地识别数据中的非线性

结构和复杂特征。K-means与K-shape虽然也区分

出了两个主要的聚类，但存在边界模糊和部分重

叠的情况。

随着 K增加到 3，DTCC 进一步细化了聚类， 
图 11 （b） DTCC 展示了蓝色和灰色两个主要簇，

以及一个类别明显的红色簇。蓝色簇显示为较为

集中和一致的群体，而红色簇则表现为清晰划分

的小集群，这种聚类布局有助于快速识别和分析

数据中的主要组成部分。而 K-means 中的虽然区

分了红色、灰色和蓝色簇，但这种聚类的结果簇

间不够紧凑，只是粗略的进行了数据的表达，可

能忽略了细微的数据特征和结构。K-shape则表现

出集群内部分布不均与混乱的问题，原因可能在

于K-shape注重时间序列的相位对齐，对于复杂的

形变数据，K-shape在分割集群时容易出现模糊的

边界和集群内分布不均的情况，在降维后的平面

空间中，难以形成清晰的边界。

整体来看，DTCC 方法展现了最清晰的边界，

能够有效区分不同集群，其在处理分布不均和具

有明显群体边界的数据集时的特定优势，便于快

速把握 InSAR 时序数据的关键特征，突出重要的

形变信息。

（a） K=2 （b） K=3

图10　DTCC与K-means、K-shape方法下的聚类方差统计图（出于显示的目的，方差经过标准化统计）

Fig. 10　DTCC， K-means， and K-shape cluster variance statistics （For display purposes， variances are standardized）
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图12中展示了不同聚类方法（DTCC、K-means
和 K-shape） 在坝体形变数据上的空间分布效果。

DTCC方法在不同簇个数的情况下均表现出清晰的

集群分布，在 K=3 时能够细致地划分出不同形变

区域，准确反映坝体形变的空间变化特征，显示

出较好的分类效果。相比之下，K-means 和 K-

shape方法在聚类边界的清晰度和形变区域的空间

分布上略显不足。我们将所构建的模型用于卡房

尾矿库的 InSAR 形变时间序列分类，结果显示本

研究提出的 DTCC 方法聚类结果类别间边界清晰，

分类结果相对聚集。这证明了本研究提出的模型

对 InSAR形变时间序列分类的有效性。

（a） K=2

（c） K=3
图11 DTCC， K-means， and K-shape3种方法的降维可视化结果（色标条表示聚类编号仅用于区分类别，无实际单位）

Fig. 11 Dimensionality reduction visualization results of DTCC， K-means， and K-shape methods （Colorbar indicates cluster ID， 
used for visual separation only， with no physical unit）

（a） K=2
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5　结 论

为提升 InSAR 时序数据在无监督条件下的聚

类精度与时序结构识别能力，本研究以典型地表

形变序列为研究对象，采用自监督对比学习方法，

提出了一种结合对比损失与聚类分配优化的深度

聚类模型（DTCC），并与传统聚类方法如K-means
与 K-shape 进行对比分析与性能验证。主要结论

如下：

（1） 通过基于旋转形状一致性的数据增强方

法扩充数据集，构建正负样本对，从而在无需显

式标签的环境中定义时间序相似性。与传统的数

据增强方法相比，该方法有效引入了形状结构约

束，上增强了对形变模式内在结构的识别能力。

（2） DTCC在真实地表形变数据集上的聚类结

果优于对比方法，其中聚类一致性指标 NMI 最高

达到 0.78，聚类精度ACC达到 0.64，相较K-means
（NMI 0.33，ACC 0.38） 与 K-shape （NMI 0.44，ACC 
0.61）有明显提升。

（3） 在卡方尾矿库坝体的时序形变案例识别

中，验证了所提方法在真实复杂场景中的适应能

力与判别性能。在聚类数K=2设置下，DTCC所得

两类均值时间序列的相关系数仅为 0.14，低于 K-
means （0.87） 与 K-shape （0.79），表明其在类别

可分性和边界判别方面表现更优，验证了模型对

复杂时序结构的识别分类能力，具备在大尺度

InSAR监测与地质灾害识别中的实际应用潜力。
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Self-supervised contrastive learning clustering method for InSAR time 
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Abstract： The time-series Interferometric Synthetic Aperture Radar (InSAR) technique is widely recognized for its capability to monitor 

large-scale deformations, making it instrumental in applications such as geologic disaster monitoring, urban infrastructure safety assessment, 

and mining slope evaluation. This study aims to address the challenges in deciphering large-scale deformation time-series data obtained 

through InSAR. By leveraging self-supervised contrastive learning, we enhance the classification and clustering capabilities of InSAR time-

series deformation data, which is critical for identifying geohazard signals and supporting infrastructure safety evaluation.

We propose a novel deep clustering framework based on self-supervised contrastive learning to enhance clustering performance on 

unlabeled deformation time-series data. To overcome the limitations of traditional time-series data augmentation techniques, a rotational 

consistency-based data augmentation strategy is introduced. This strategy maintains morphological similarity by rotating the original time 

series at different angles, enabling the model to better capture invariance in time-series transformations. The method’s clustering 

performance is evaluated against traditional K-means clustering, with key metrics such as clustering accuracy and normalized mutual 

information (NMI) used for comparison. The framework is further validated using deformation data extracted from the Sentinel-1 ascending 

orbit dataset, covering the Kafang tailings pond in Gejiu City, Yunnan Province from January 2020 to October 2022.

The proposed method outperformed traditional K-means clustering, achieving a 25.8% improvement in clustering accuracy and a 

16.3% increase in NMI. Compared with the K-shape method, the proposed method shows better accuracy in capturing time-series features 

and similarity measurement. The clustering analysis performed on the Sentinel-1 dataset successfully classified deformation time series into 

meaningful groups, revealing distinct deformation patterns and effectively identifying potential danger signals.

The integration of self-supervised contrastive learning with InSAR time-series analysis enhances the interpretability and classification 

of deformation patterns. The proposed method provides a robust and efficient tool for geohazard monitoring, urban infrastructure evaluation, 

and mining slope safety assessment. This approach has potential for broader applications in large-scale remote sensing data analysis.

Key words： self-supervised contrastive learning, data enhancement, time series analysis, deformation clustering, time-series InSAR
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