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摘要:针对传统预测模型易陷入局部最优解等问题,通过海鸥优化算法(SOA)对BP神经网络的权值和阈值进行优化,构建了

SOAＧBP预测模型,该模型基于多个高相干性点的 时 序 沉 降 值,可 实 现 对 矿 区 地 表 沉 降 的 大 范 围 精 准 预 测.采 用 SBASＧ
InSAR技术处理５９幅研究区SAR影像,并提取了该区域６９９７个高相干性点的时序沉降值,基于监测数据,采用SOAＧBP预

测模型对研究区开展地表时序沉降预测,并计算了预测精度.研究结果表明:SOAＧBP模型相较于 BP模型的最大均方根误

差降低了８２．７７％,最大平均绝对值误差降低了８１．１３％;随着时间推移,SOAＧBP模型残差分布在±５mm 范围内的样本占比

从７９．５９％提升至９１．９１％,最大残差极值从１６．７２２４mm 缩小至９．４２１９mm.SOAＧBP模型预测精度较高,能够准确预测地

表沉降规律.
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Abstract:Inresponsetotheproblemsthatthetraditionalpredictionmodeliseasytofallintolocaloptimalsolution,theweight
andthresholdofBPneuralnetworkwereoptimizedbyseagulloptimizationalgorithm (SOA),andtheSOAＧBPprediction
modelwasconstructed．Basedonthetimeseriessettlementvaluesofmultiplehighcoherencepoints,themodelcanaccurately
predictthesurfacesettlementinalargeＧscaleintheminingarea．TheSBASＧInSARtechnologywasusedtoprocess５９SAR
imagesoftheresearcharea,andthetimeseriessettlementvaluesof６９９７highcoherencepointsintheareawereextracted．
Basedonthemonitoringdata,theSOAＧBPpredictionmodelwasusedtopredictthesurfacesettlementintheresearcharea,

andthepredictionaccuracywascalculated．TheresultsshowthatcomparedwithBPmodel,themaximumrootmeansquare
errorofSOAＧBPmodelisreducedby８２．７７％,andthemaximum meanabsoluteerrorisreducedby８１．１３％．Withthepassage
oftime,theproportionofsampleswithresidualdistributionwithin±５mmofSOAＧBPmodelisincreasedfrom７９．５９％to
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９１．９１％,andthemaximumresidualextremevalueisdecreasedfrom１６．７２２４mmto９．４２１９mm．Thepredictionaccuracyof
SOAＧBPmodelishigh,anditcanaccuratelypredictthelawofsurfacesettlement．
Keywords:SBASＧInSAR,LargeＧscalesettlement,SOAＧBPpredictionmodel,Timeseriessettlementprediction

０　引言

煤炭开采会对地下岩层结构造成破坏,进而引

发采区地表出现长期且复杂的变形,同时还可能导

致生态环境破坏、水资源污染以及基础设施损坏等

地质灾害,对经济的可持续发展构成严峻挑战[１].
因此,有必要对矿区地表沉陷进行监测.

目前,矿区开采沉陷监测手段以 GPS测量、精
密水准测量为主,但传统监测手段监测成本高且只

能获得离散点的沉降信息.为解决这一问题,许多

学者应用DＧInSAR技术实现了大范围地表监测[２],
但当时间跨度较大或形变梯度较大时,容易产生失

相干现象.针对这一局限性,BERARDINO 等[３]提

出了 SBASＧInSAR 技术,有效地解决了失相干问

题.此外,后续学者对误差来源进行参数调整,使

SBASＧInSAR技术的监测精度提升至毫米级[４].
为预防矿区开采沉陷诱发的地质灾害,对矿区

沉陷范围及其时空分布特征进行准确预测至关重

要.目前,被广泛应用于矿区开采沉陷预测的模型

主要包括:GM(１,１)[５]、神经网络(BP)[６]、支持向量

机(SVR)[７]、长短期记忆神经网络(LSTM)[８]等.
其中,GM(１,１)对初始数据要求高且对于长时序预

测存在局限性;SVR 算法计算复杂且调参困难;

LSTM 算法计算复杂度高且超参数调整困难.相

比于其他算法,BP算法更适合处理复杂的输入和输

出关系,能够更好地解决非线性问题,但在模型训练

时,容易发生过拟合现象[９].鉴于上述现象,本文提

出了SOAＧBP预测模型,同时基于InSAR监测结果

对矿区大范围地表沉降进行精准预测.

１　预测模型及原理

１．１　海鸥优化算法(SOA)
海鸥优化算法(SOA)是一种仿生算法,模拟了

海鸥的迁徙和捕猎行为[１０],可用于解决全局优化

问题.

１．１．１　全局搜索(迁徙)
全局搜索阶段模拟了海鸥的迁徙过程,在迁徙

时,海鸥需要避开其他海鸥以免发生碰撞,同时朝着

目标位置前进.SOA 在这一阶段的主要目标是引

导海鸥个体避开局部最优陷阱,保持对整个搜索空

间的探索能力.在此过程中,优化算法应满足以下

３个条件.
(１)避免碰撞.海鸥会调整自身位置避免与其

他海鸥发生碰撞,新位置Cs(t)的计算公式如下:

Cs(t)＝A×Ps(t) (１)
式中:Cs(t)为海鸥新位置,此位置不与其他海鸥发

生冲突;Ps(t)为海鸥的初始位置;t为当前迭代次

数;A 为海鸥在给定范围内的移动行为,用于调节

海鸥的探索能力.A 的计算公式如下:

A＝fc－t×
fc
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式中,fc为控制变量;T 为最大迭代次数.
(２)确定方向.海鸥算子会根据自己与全局最

优位置Pbs(t)之间的相对位置进行加速飞行,该阶

段的目的是引导个体向全局最优解靠近,其运动方

程为:

Ms(t)＝B×(Pbs(t)－Ps(t)) (３)
式中:Ms(t)为全局最优位置的方向;B 为一随机

数,由变量A 和rd决定.B 的计算公式如下:

B＝２×A２×rd (４)
式中:rd 为[０,１]范围内的随机数.

(３)靠近最佳位置.在确定最佳位置方向后,
海鸥更新新位置为Ds(t),具体如下:

Ds(t)＝|Cs(t)＋Ms(t)| (５)

１．１．２　局部搜索(捕猎)
当海鸥接近猎物(即接近最优解)时,算法转向

局部搜索阶段,模拟海鸥捕猎时的螺旋攻击行为.
该阶段的目标是通过精准的螺旋运动,深入挖掘搜

索空间的局部区域,从而更精确地找到最优解.海

鸥通过螺旋运动轨迹逼近目标,利用不同的角度和

速度调整攻击路径.其在三维空间(x,y,z)中的螺

旋运动可通过以下方程描述:

x＝rcosθ (６)

y＝rsinθ (７)

z＝rθ (８)

r＝u×eθv (９)
式中:r为螺旋运动的半径,控制海鸥在平面上的旋

转幅度;θ为螺旋角度,为[０,２π]之间的随机数;u

５９　朱董,等．SBASＧInSAR技术融合SOAＧBP模型的矿区地表大范围沉降预测模型[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(６)．



和v 为定义螺旋形状的相关常数,控制螺旋轨迹在

垂直方向上的变化.
通过螺 旋 运 动,海 鸥 最 终 确 定 其 攻 击 位 置

Ps(t)为:
Ps(t)＝Ds(t)×x×y×z＋Pbs(t) (１０)

１．２　BP算法

BP算法是一种通过误差逆向传播算法进行训

练的多层前馈神经网络,主要用于处理复杂的非线

性映射关系.模型由输入层、隐含层和输出层组成,
其工作原理为通过学习大量样本不断优化网络权

重,增强数据间的映射效果.隐含层通过非线性变

换提取数据特征,输出层生成最终预测值.训练过

程中,模型通过计算输出与实际值之间的误差并反

向调整权重,逐步优化模型参数,提高预测精度.

BP算法拓扑结构[１１]如图１所示.

图１　BP算法拓扑结构

Fig．１　TopologicalstructrureofBPalgorithm

１．３　SBASＧInSAR时序分析技术

假设研究区内有N＋１幅SAR影像,这些影像

按照时间序列(t０,t,t,􀆺,tN )排列,选择其中一幅

影像作为主影像,其余影像作为辅影像,可生成 M
个差分干涉图,M 满足以下条件:

N ＋１
２ ≤M ≤

N(N ＋１)
２

(１１)

假设通过辅影像tA 和主影像tB 获取了第i辐差

分干涉图,其中tB ＞tA,则任意像素点(x,y)的干

涉相位值Δφi(x,y)为:
Δφi(x,y)＝φB(x,y)－φA(x,y)≈

４π
λ

[d(tB,x,y)－d(tA,x,y)] (１２)

式中:φA(x,y)、φB(x,y)分别为tA、tB 处的相位;
λ 为信号波长;d(tA,x,y),d(tB,x,y)分别为tA

和tB 相对时刻沿LOS向的累计形变信息.
将干涉相位表示为两个时间段之间的平均相位

速率ui 和时间差的乘积[１２],具体为:

ui＝φB(x,y)－φA(x,y)
tB －tA

(１３)

则第i幅干涉图的干涉相位可以表示为:

∑
tB,i

k＝tA ,i＋１

(tk －tk－１)uk ＝Δφi (１４)

通过对各时间段之间的速度进行积分,即可得

到各时间段的 LOS方向的形变量.SBASＧInSAR
技术流程如图２所示.

图２　SBASＧInSAR技术流程

Fig．２　TechnicalprocessofSBASＧInSAR

１．４　SOAＧBP预测模型

基于SBASＧInSAR监测结果,融合SOAＧBP预

测模型对工作面及其周边区域的沉降进行预测,算
法实现流程如图３所示.

图３　SOAＧBP算法实现流程

Fig．３　ImplementationprocessoftheSOAＧBPalgorithm

SOAＧBP预测模型的工作原理为:通过SOA对

海鸥行为进行模拟,对 BP算法的权重和阈值进行

６９ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(６)　



重新赋值,以解决 BP算法在预测过程中易陷入局

部最优解的问题.BP算法通过不断计算误差,调整

权重和阈值,逐步优化模型参数,以提高预测精度.
数据处理方面,首先对InSAR时序沉降数据进

行归一化处理以消除量纲差异,随后将处理后的数

据按照时间序列分为训练集(占比８０％)和测试集

(占比２０％).其中,训练集用于训练模型,测试集

用于验证预测模型精度[１３].

２　研究区及研究方法

２．１　研究区概况

本文以安徽某矿１２４１(３)工作面(回采时间为

２０２０年１２月１３日至２０２１年８月３１日)为研究对

象,该区域位于安徽省颍上县东北部,开采方式为膏

体充填开采.工作面呈矩形布置,走向长２５７m,倾
向长１００m,平均煤厚为５．１m,平均采高为３m,煤
层倾角为１５．２°.顶底板岩层结构为:基本顶为粉细

砂岩,厚度为３．８m;直接顶为泥岩、砂质泥岩,厚度

为８．４m;直接底为泥岩,厚度为４．１m;基本底为细

砂岩,厚度为３．２m.研究区概况如图４所示.

图４　研究区概况

Fig．４　Overviewoftheresearcharea

２．２　数据来源与研究方法

本研究共采用了５９幅SentinelＧ１A雷达升轨数

据,同时引入STRM１数据和精密轨道数据,用于消

除地形误差和轨道误差.数据处理流程为:
(１)利用SARscape软件对SAR影像进行分析

处理,获取工作面及其周边区域的监测数据;
(２)基 于 ArcGIS 软 件 栅 格 转 点 功 能,将

InSAR获取的栅格数据提取至点;
(３)按照时间序列对沉降值进行提取并汇总,

构建模型训练数据集.
为定量 评 估 模 型 预 测 精 度,平 均 绝 对 误 差

(MAE)和均方根误差(RMSE)作为评价指标,其

计算公式如下:

RMSE＝
１
n∑

n

i＝１

(̂yi－yi)２ (１５)

MAE＝
１
n∑

n

i＝１
|̂yi－yi| (１６)

式中:̂yi 为预测值;yi 为真实值.MAE、RMSE 数

值越小,说明模型预测结果精度越高,预测值与真实

值更接近[１４].

３　监测结果分析

３．１　SBASＧInSAR形变监测

基于SBASＧInSAR技术获取了研究区 LOS方

向上的形变信息,由于研究区为膏体充填开采,总体

沉降量较小,在不考虑水平位移的情况下,采用式

(１７)将LOS向的位移转换为垂向位移.

V＝
dLOS

cosθ
(１７)

式中:dLOS为LOS方向形变;θ为卫星入射角.
如图５所示,InSAR监测结果与该工作面空间

分布具有较好的一致性,表明研究区地表在２０２０年

１０月至２０２３年２月期间存在明显地表形变.监测

结果表明,沉降速率由停采线一侧向开切眼一侧逐

渐增大,研究区域的最大年平均沉降速率为－９２．７
mm/a,该区域位于工作面东北侧,分析是受工作面

北部老采空区残余沉降的影响.

图５　研究区垂直沉降速率

Fig．５　Verticalsettlementrateoftheresearcharea

本研究基于５９幅SAR影像,获取了研究区域

７９　朱董,等．SBASＧInSAR技术融合SOAＧBP模型的矿区地表大范围沉降预测模型[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(６)．



的整体形变速率,并按６０d时间间隔绘制了１４幅

地表累计形变图.以２０２０年１０月２４日的地表情

况为基准,对１２４１(３)工作面开采时段监测数据进

行分析,如图６所示.

图６　研究区时序累计沉降

Fig．６　Cumulativesettlementoftheresearchareaintimeseries

　　由图６可知,随着工作面的推进,工作面开切眼

一侧至采空区中心快速下沉,停采线一侧下沉量较

小.时序监测结果显示,２０２０年１２月工作面尚未

回采,研究区整体沉降量较小,最大沉降值－２２．９８
mm 位于工作面东南侧,主要受邻近工作面残余沉

降的影响;２０２１年８月,随着工作面回采,研究区沉

降范围以及沉降速率明显增大,已基本形成了稳定

的西北 东南向发育的下沉盆地,最大累积形变可达

－２１３．５mm,位于移动盆地中心.值得注意的是,下
沉盆地左右对称性较差,开切眼一侧下沉量较大且收

敛较慢,分析是受采空区重复塌陷残余变形影响.
研究区特征点 G１~G６沿盆地中心到盆地边缘

均匀分布,具体位置如图４所示.提取各特征点沉

降速率进行分析,如图７所示.２０２０年１０月至１２
月期间,工作面尚未回采,最大沉降速率达－６６．８８

mm/a,位于工作面南侧,推测为残余沉降的影响;

２０２１年２月至８月,工作面处于回采阶段,沉降速

率增大,最大沉降速率达－１９９．７９mm/a,地表处于

下沉的活跃阶段,此期间下沉面积及沉降量不断扩

大;２０２１年１０月至２０２２年４月,地表最大沉降速

率为－１０８．８９mm/a,与上一阶段相比沉降速率减

少了４５．５０％,此阶段已经处于下沉的衰退阶段,沉
陷盆地范围基本保持不变,工程记录显示该阶段开

展的注浆充填工程有效减缓了地表沉降;２０２２年６
月至１０月,地表出现抬升现象,最大抬升速率为

４５．４４mm/a,且下沉范围稍有减小;截至２０２３年２
月,最大沉降速率为－２６．５８mm/a,已趋于稳定.
研究区地表沉降过程经历了下沉—稳定—抬升—稳

定这４个阶段,阶段变化与工作面推进和充填活动

进行有着紧密的关系,且充填活动对地表沉降有一

８９ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(６)　



定的抑制作用[１５].

图７　研究区特征点沉降速率变化

Fig．７　Variationofsettlementrateofcharacteristic

pointsintheresearcharea

４　SOAＧBP模型预测结果分析

为验证SBASＧInSAR处理结果的可靠性,选取

工作面倾向线上２０个水准观测点数据进行对比分

析,考虑两者监测时间跨度不同,对InSAR监测结

果进行插值处理,使其在时间跨度上与水准监测同

步.水准监测结果与InSAR 监测结果对比如图８
所示.

对比结果表明,InSAR监测值与水准监测值发

展趋势相似,但沉降量数值上存在差异,残差最大为

１３．２１mm,最小为０．２２mm.经过分析,差异主要

成因如下:两者监测时间跨度不完全一致;工作面上

方为农田和水域,导致相干性降低,从而影响监测的

准确性.整体来看,下沉趋势的高度吻合验证了

SBASＧInSAR技术在矿区沉陷监测方面的可行性.

图８　SBASＧInSAR与水准监测累计沉降量对比

Fig．８　Comparisonofcumulativesettlement
betweenSBASＧInSARandlevelmonitoring

为实现矿区大范围地表沉降预测,本研究从

InSAR监测结果中提取６９９７个高相干性点.按照

时间序列,将前４６期数据作为训练集,后１３期作为

测试集,用于模型训练与精度验证[１６].基于上述数

据,对研究区进行了大范围的沉降预测,并绘制了４
幅间隔时间为６０d的时间序列预测图.所有图像

均以第一次数据获取时间２０２０年１０月２４日的地

表情况为基准,通过与InSAR监测结果进行对比分

析,系统评估了SOAＧBP预测模型的可靠性,结果

如图９所示.

图９　预测结果与残差

Fig．９　Predictionresultsandresiduals

９９　朱董,等．SBASＧInSAR技术融合SOAＧBP模型的矿区地表大范围沉降预测模型[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(６)．



　　由图９可知,预测结果与监测结果在空间上具有

高度一致性.其中,２０２２年８月的预测残差相较于其

他三个监测时段更大.结合图７能够得知,在该时段

工作面周边区域开始出现抬升现象,增加了数据的复

杂程度,这种复杂性对预测工作产生了消极影响.在

２０２２年１２月以及２０２３年２月,残差逐步减小.究其

原因为研究区进入沉降稳定阶段,地表出现的沉降或

抬升幅度均较小,有利于模型进行精准预测.
对SOA优化前后的BP模型进行对比,提取其

预测结果的残差进行分析.优化前后预测模型对比

直方图如图１０所示,残差统计结果见表１和表２.
由表１和表２可以看出,两种算法的预测结果相差

较大,但残差分布相对集中,符合正态分布,说明预

测模型不存在系统性偏差[１７].

图１０　优化前后预测模型直方图对比

Fig．１０　Histogramcomparisonofpredictionmodelsbeforeandafteroptimization

　　误差指标结果表明,传统 BP模型在４个预测

时段中表现出较大误差波动,其最大均方根误差达

２５．９２７０mm,最大平均绝对误差为２１．３９７０mm.
而SOAＧBP模型最大均方根误差为４．４６６５mm,相
较于优化前降低了８２．７７％;最大平均绝对误差为

４．０３８４mm,相较于优化前降低了８１．１３％.
时序分析结果表明,从第１时段至第４时段,

SOAＧBP模型残差分布在±５mm 范围内的样本占

比从７９．５９％提升至９１．９１％,±１０mm 范围的样本

占比由９９．００％上升为９９．９０％;最大残差极值从

１６．７２２４mm 缩小至９．４２１９mm.

上述结果表明,SOAＧBP模型的预测结果与实

际监测结果较为接近,能够准确预测地面沉降的时

序演化规律,预测结果精确度较高,展现出可靠的工

程应用价值[１８].

表１　BP模型预测残差统计

Table１　StatisticofresidualpredictionofBPmodel mm

日期 中位数 ２５％分位数 ７５％分位数 极值

２０２２Ｇ０８Ｇ１５ －４．４１１０ －１２．３９６２ １．８７７０ －７５．２４７８

２０２２Ｇ１０Ｇ１４ －１１．８５８７ －２１．７４２２ －３．２６２８ －９５．９０７４

２０２２Ｇ１２Ｇ１３ －１８．２３７９ －２８．５３０９ －９．５６９３ －１００．２８６６

２０２３Ｇ０２Ｇ１１ －１６．９８７８ －２８．０２４５ －８．２１４５ －１０３．７１５２
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表２　SOAＧBP模型预测残差统计

Table２　StatisticsofpredictedresidualofSOAＧBPmodel
mm

日期 中位数 ２５％分位数 ７５％分位数 极值

２０２２Ｇ０８Ｇ１５ １．９９５８ －０．２００３ ４．４４１１ １６．７２２４
２０２２Ｇ１０Ｇ１４ ４．０３９７ ２．７３３２ ５．２６３６ １６．３８６２
２０２２Ｇ１２Ｇ１３ ２．９５２５ ２．０７６４ ３．６７７９ ９．６０５２
２０２３Ｇ０２Ｇ１１ －２．３３２３ －３．５５９０ －１．０５６０ ９．４２１９

４　结论

(１)本文运用SOA对BP算法权值和阈值进行

优化,建立了SOAＧBP大范围地表沉降预测模型,
克服了BP算法容易陷入局部最优解等问题.

(２)研究基于SBASＧInSAR所获取的地表沉降

数据,按６０d时间间隔绘制了１４幅地表累计形变

图,结果表明,研究区经历了下沉—稳定—抬升—稳

定４个阶段.与水准监测结果进行对比,残差最大

为１３．２１mm,最小为０．２２mm,验证了SBASＧInSAR
技术在地表沉降监测方面的可行性.

(３)误差指标结果表明,SOAＧBP预测模型的

最大均方根误差和最大平均绝对误差分别为４．０３８４
mm、４．４６６５mm,相较于优化前降低了８２．７７％、

８１．１３％.随着时间推移,SOAＧBP模型残差分布在

±５ mm 范 围 内 的 样 本 占 比 从 ７９．５９％ 提 升 至

９１．９１％,最大 残 差 极 值 从 １６．７２２４ mm 缩 小 至

９．４２１９mm.
(４)SOAＧBP模型的预测结果与实际监测结果

较为接近,能够准确预测地面沉降的时序演化规律,
预测精度较高,研究结果证明了SOAＧBP预测模型

的优越性,可为矿区安全生产提供技术支持.
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