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摘  要：合成孔径雷达干涉测量（interferometric synthetic aperture radar，InSAR）技术可获取广域高精度地表形变量，被广

泛应用于地质灾害监测等领域，但是其监测性能取决于散射体在不同观测时间之间散射特性的相关程度。相位连接

（phase linking，PL）方法利用多时相干涉相位分析恢复系统相位序列，是解决时序 InSAR（time-series InSAR，TSInSAR）

低相干地表监测难题的关键所在。近十几年来，学者们提出了一系列行之有效的实现方法，其算法差异可归纳于所采用

的定权策略不一致。从研究动机、统计基础、方法进展和结果分析等多个方面介绍了现有 PL 方法在 TSInSAR 地表形变

监测等领域的研究进展，并对未来发展趋势进行了讨论。首先，从干涉相位分量和失相干源出发，分析永久散射体与分

布式散射体相位一致性差异及其原因，并指出相位连接研究的必要性；其次，在介绍复协方差矩阵及其统计分布的基础

上，对现有 PL 方法进行归类和对比，并指出极大似然估计器的优势及局限性和相位优化理论精度上限；然后，结合蒙特

卡洛模拟实验和真实数据实验，定性和定量分析现有 PL 方法在干涉相位优化、形变测量精度和算法计算效率等方面的

差异；最后，总结了 PL 方法在 TSInSAR 形变监测应用的局限性，并讨论其未来发展方向。
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Abstract： Objectives: Interferometric synthetic aperture radar (InSAR) can acquire wide-area high-precision 
surface morphology, which is widely used in the field of geohazard monitoring, etc. However, its monitoring 
performance strongly depends on the correlation degree of scattering characteristics of scatterers between different 
imaging moments. The phase linking (PL) method utilizes multi-reference interferometric phase analysis to 
recover the systematic phase series, which is the key to solving the problem of time-series InSAR (TSInSAR) 
coherence-low surface monitoring. In recent decades, scholars have proposed a series of effective implementation 
methods, whose differences can be attributed to the inconsistency of the adopted weighting strategy. Methods: 
We introduce the research progress of the existing PL methods in the TSInSAR surface deformation monitoring 
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and other fields from various aspects, including research motivation, statistical basis, method progress and result 
analysis, and then discuss the future development trend. First, from the perspective of the interferometric phase 
components and decorrelation sources, we analyze the differences in phase consistency between both persistent 
and distributed scatterers and their reasons, and point out the necessity of PL research. Second, based on the 
introduction of complex covariance matrices and their statistical distributions, we categorize and compare the 
existing PL methods and point out the advantages and limitations of the maximum likelihood estimator and its 
accuracy upper limit for the phase optimization theory. Results: The simulated experiment uses the Monte Carlo 
simulation to generate the multilooking time-series covariance matrix under both exponential and seasonal 
temporal decorrelation models, and quantificationally compare five classical PL methods in terms of inter⁃
ferometric phase optimization, deformation measurement accuracy and algorithm computational efficiency. In 
the real experiment, the Daguangbao landslide triggered by the 5·12 Wenchuan Mw 7.9 earthquake and the 
56 scenes of Senetinel-1 SAR images in VV polarization are selected as the experimetal data and the study area, 
respectively. In addtion to the persistent scatterer interferometry technology, three PL methods are qualitatively 
compared and analyzed in the three aspects, similar to the simulated experiment. Conclusions: The existing 
PL methods are summarized and their limitations in TSInSAR deformation monitoring, data compression and 
SAR tomography are pointed out. With the development of spaceborne SAR platforms towards multi-band, 
multi-polarization and high spatiotemporal resolution, the research hotspot, technical challenge and future 
development direction of the PL method are discussed.
Key words： time-series InSAR； interferometric phase optimization； maximum likelihood estimation； dis⁃
tributed scatterers； regularization； decorrelation； phase linking method

地表形变是地质灾害孕育和发展的第一表征，

而合成孔径雷达（synthetic aperture radar，SAR）干

涉测量（interferometric SAR，InSAR）技术具备高精

度、高分辨率和全天时、全天候的监测能力，已成为

较成熟的地表微小形变监测技术之一［1-4］。除了复

杂地形和大气干扰之外，失相干噪声一直是困扰差

分 InSAR（differential InSAR，DInSAR）形变监测的

难题之一［5-6］。为了解决以整幅影像为处理单位的

DInSAR 技术中低相干地表监测难题，受到永久散

射 体（persistent scatterer，PS）干 涉（PS interfer⁃
ometry，PSI）技术［7-8］的启发，近 20 年来，很多学者

与机构相继提出一系列时序 InSAR（time-series 
InSAR，TSInSAR）技术［2-4，9］，开展了以相位稳定的

稀疏点为处理单元的时空干涉分析与数据误差改

正研究，能达到毫米级地表形变监测精度的效果，

已被成功应用于地震、滑坡和沉降等各类地质灾害

监测。

根据测量点的类型，TSInSAR 形变监测技术

可分为 PSI和分布式散射体（distributed scatterer，
DS）干 涉（DS interferometry，DSI）两 类 技 术 。

PSI 技术是以时间上具有稳定散射特性、较强回

波信号的 PS 目标作为测量点，从而确保高质量

的地表形变信息，如人造建筑物、裸露岩石和角

反射器等［8，10］。为了解决 PSI 技术难以应对稳定

点密度较低的自然场景的问题，小基线集（small 

baseline subsets，SBAS）［11-12］和 相 位 连 接（phase 
linking，PL）［13-14］两类 DSI 技术被相继提出，用于

挖掘 DS 目标蕴含的干涉相位信息。DS 目标通

常存在于农田、裸地和植被等自然场景，是由包

含多个小而随机的散射体组成，极易受到时空失

相干的影响［15］。考虑到多种失相干源的影响，

SBAS 技术通常采用时空基线阈值来选取合适的

多视多主干涉对，结合解缠相位和奇异值分解来

提取地表形变信息［11，16］。基于多视处理的 SBAS
技术通过牺牲影像分辨率来提升干涉质量，特别

是在复杂形变区域内极易导致形变细节丢失和

机理解译错误。PL 技术被定义为一种面向 DS
目标的时序干涉相位统计推断方法，能够从多时

相干涉相位中提取出一个等效单主（equivalent 
single-reference，ESR）干 涉 相 位［13-14］ 。 相 比

SBAS 技术而言，PL 技术在无需相位解缠的前提

下便可恢复时序干涉相位，实现干涉质量提升和

形变信号增强。

在自然场景时序干涉分析中，准确估计系统

相位序列对于抑制 InSAR 时间失相干效应至关

重要。自从 2008 年文献［13］提出 PL 技术以来，

很多学者相继开发多种先进的 ESR 干涉相位估

计器［14，17-21］，从而提高 PL 估计的相位精度和计算

效率。特别是作为 PL 技术的先驱算法之一，

2011 年文献［14］提出的相位三角算法（phase tri⁃
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angulation algorithm，PTA）在 DS 目标复协方差

矩阵函数建模的基础上，推导出在多元复圆高斯

统计分布下的极大似然估计器，发展了一种基于

统计推断的 DS 目标时序相位重构通用框架，为

后续的 PL 方法及其变种的发展奠定了坚实的理

论基础。总之，不同 PL 方法之间的差异可归结

于定权策略的不同，如相干幅度［18］、费雪信息［19］

和极大似然估计［14］等。这些优化后的 ESR 相位

可作为 PSI 技术的输入数据，从而实现地表形变

参数解算。

本文通过介绍 InSAR 干涉相位模型和统计

分布，从而引出 PL 方法的研究必要性、基本理论

以及发展现状，借助实验结果与分析使人们对 PL
变形监测方法有着更为全面的理解。

1　InSAR相位分量与一致性分析

1.1　相位分量与统计特性

InSAR 技术利用覆盖同一区域的两景雷达影

像开展干涉处理，则干涉相位信号 ϕm，n 可表示为［5］：

ϕm,n = φm - φn,φm = - 4π
λ

Rm     ( )1

式中，φm 是主影像 m 的相位信息，由卫星到地面

目标的距离 Rm 以及雷达波长 λ 共同决定；ϕm，n 表

示第 m 景与第 n 景影像之间的干涉相位。InSAR
干涉相位是由多个相位分量构成的，包括平地相

位 ϕ flat、地形相位 ϕ topo、形变相位 ϕ def、轨道误差相

位 ϕ orb、对流层延迟相位 ϕ atm、电离层延迟相位 ϕ ion

和噪声相位 ϕ noise
［5］，可建模如下：

   ϕ = ϕ flat + ϕ topo + ϕ def + ϕ orb + ϕ atm + ϕ ion + ϕ noise 
 ( )2

式中，噪声相位 ϕ noise 的先验标准差是由视数大小

L 和相干幅度 | γ |决定的，可通过干涉相位估计的

克拉美劳下界（Cramér-Rao lower bound，CRLB）
来定量评价［22］，公式如下：

σϕnoise =
1 - || γ 2

2L || γ 2                               ( )3

1.2　干涉失相干源

由式（3）可知，除相干斑之外，失相干也是 In⁃
SAR 噪声相位的主要成分，严重影响着 InSAR 技

术形变监测性能。理论上，DS 目标受到很多失

相干源的影响，主要包括成像几何失相干 | γgeo |、
多普勒质心（Doppler centroid，DC）失相干 | γDC |、
数据处理误差失相干 | γproc |、系统热噪声引起的信

噪比（signal-to-noise ratio，SNR）失相干 | γSNR |、时
间失相干 | γ temp |和体散射失相干 | γvol |。一般而

言，失相干因素对于总体相干性的影响是乘性

的，则总体相干性可建模如下［5，23］：

| γ |= | γgeo || γDC || γproc || γSNR || γ temp || γvol |        ( )4
时间失相干 γ temp 是 InSAR 地表形变监测应

用中最主要的失相干源，由两次雷达观测期间散

射体的几何特性或物理属性变化引起，其相关诱

因主要包括风力扰动、降雨降雪和植被自然生长

及季节性变化等［23］。其中，面向风力扰动引起的

时间失相干现象，文献［24-25］将分辨单元内散射

体位置的随机变化描述成粒子布朗运动，可用以

下指数衰减函数来具体表示［23］：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

|| γ temp = ( )|| γ0 - || γ∞ exp ( )- 1
M

+ || γ∞

M = τ
t

= 2
tσ 2

Bd ( )λ
4π

2

             ( )5
式中，| γ0 |和 | γ∞ |分别是相干幅度衰减项和长期

项；t是时间基线；τ 是时间相关长度；σ 2
Bd 为散射体

布朗运动（Brownian dynamics，Bd）沿着卫星视线

方向的位移方差。

1.3　相位一致性分析

在 SAR 卫星对同一地面目标进行 3 次成像

观测的情况下，基于两两组合构建 3 个干涉对，

1958 年 Jennison［26］首次提出了相位闭环这一概

念，可定义为：

ϕm,n,k = ϕm,n + ϕn,k + ϕk,m                    ( )6
式中，m、n、k 表示 3 景雷达影像序号。如果 ϕm，n、

ϕn，k 和 ϕk，m 这 3 个相位之和为零（或者 2π），这种时

序相位属性被称为相位一致性  ［27］；否则，相位不

一致。从雷达信号传播路径的角度出发，TSIn⁃
SAR 技术中散射体的时序干涉相位通常是符合

一致性的，因为根据§1.1 的 InSAR 相位分量分析

可知，所有单独影响每一景影像的相位延迟效应

均不影响相位一致性［27］。例如，一个小区域的相

位只受到对流层延迟 φm
atm 的影响，则干涉相位

ϕm，n
atm = φm

atm - φn
atm 是对流层延迟的差分，最终的相

位闭环 ϕm，n，k = 0，因为 φm
atm、φn

atm 和 φk
atm 均在式（6）

中出现了两次，而且符号相反。

由式（2）可知，与其他相位分量不同的是，相

位噪声是相对随机的，不依赖于 SAR 影像观测。

因此，相位噪声影响着散射体的相位一致性程

度，而相位闭环直接反映相位噪声水平。在 SAR
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视野下，包含 PS 和 DS 两类目标。在单主干涉框

架下，原始 PS 目标符合相位一致性［14］，即：

ϕm,n,k
PS = W (ϕm,n + ϕn,k + ϕk,m )= 0         ( )7

式中，W (ϕ)= mod {ϕ + π，2π}- π 是相位缠绕运

算符。与 PS目标不同的是，受到失相干的 DS目标

需要空间多视或滤波来降低相位噪声。然而，DS目

标多视或滤波后的相位样本均值并不一致［14］，即：

ϕm,n,k
DS = W (ϕm,n + ϕn,k + ϕk,m )≠ 0           ( )8

综上所述，DS 目标理论上是满足相位一致性

的，只是在实际场景中受到了相干斑噪声和失相干

噪声的双重影响而导致多视或滤波处理后其时序

相位属性退化，即相位不一致。为了解决 DS 目标

相位一致性退化的问题，需要从多主干涉对中估计

DS 目标的系统相位序列，这便是 PL 理论。

2　DS复协方差矩阵及其统计分布

2.1　时序复协方差矩阵

在 TSInSAR 技术中，SAR 传感器对同一地

面目标进行 N 次不同时间的观测，获取 N 个单视

复散射系数，可构建时序干涉（time-series inter⁃
ferometry，TSIn）散射矢量 kTSIn ∈ C N × 1，即：

kTSIn =[ s1 s2 … sN ] T                      ( )9
式中，sn 表示第 n次 SAR 观测获取的单视复散射系

数。一般而言，可通过时序干涉散射矢量 kTSIn 与自

身共轭转置的外积来构建时序干涉相干矩阵

TTSIn ∈ C N × N，用于描述 DS目标的所有干涉相干信

息，即利用二阶统计量（复协方差矩阵）来描述 DS
目标的时序散射行为，相应的样本均值可表示为［14］：

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

TTSIn = kTSInk*T
TSIn ≈ 1

L ∑
l = 1

L

TTSIn，l

TTSIn，l = kTSIn，lk*T
TSIn，l

            

 ( )10
式中，∙ 表示空间样本平均估计操作；L 是空间

独立的单视样本数量；TTSIn，l 是第 l 个样本矢量

kTSIn，l 与其自身的外积所构建的第 l个样本协方差

矩阵；上标*和 T 分别表示共轭和转置。再对每

一景 SAR 强度归一化处理，便可将时序干涉相干

矩 阵 TTSIn 转 化 为 时 序 复 相 干（time-series co⁃
herence,TSCoh）矩阵 TTSCoh，可表示为［14，27］：

TTSCoh =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

úú
ú
ú

ú

ú

ú
1 || γ1,2 exp ( )1jϕ1,2 ⋯ || γ1,N exp ( )1jϕ1,N

( )|| γ1,2 exp ( )1jϕ1,2
*

1 ⋯ || γ2,N exp ( )1jϕ2,N

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

( )|| γ1,N exp ( )1jϕ1,N
* ( )|| γ2,N exp ( )1jϕ2,N

*
⋯ 1

= ||TTSCoh ∘Φ          ( )11

式中，| γm，n |exp (1jϕm，n)是第 m次与第 n次观测的干

涉复相干性；∘表示 Hadamard 积；|TTSCoh |∈ RN × N 是

以 | γm，n |为元素的时序相干幅度矩阵；Φ ∈ C N × N 是

以 exp (1jϕm，n)为元素的时序干涉相位矩阵。

2.2　相干斑统计分布

为了描述多视复协方差矩阵的统计特性，下

面介绍一种基于多元复圆高斯分布的 DS 目标主

流解析方法，即复 Wishart 分布。在分辨率单元

内相干斑完全发育、基本散射体均匀的假设前提

下，时序干涉散射矢量 kTSIn 服从零均值和期望复

协方差矩阵 ΣTSIn 的多元复圆高斯分布，其概率密

度函数为［28］：

              P ( )N,ΣTSIn (kTSIn)=
1

πN Det ( )ΣTSIn
exp ( - k*T

TSIn Σ-1
TSInkTSIn)      ( )12

式中，Det (ΣTSIn)和 Σ-1
TSIn 分别是期望矩阵 ΣTSIn 的行

列式和逆矩阵。根据式 (10)，令矩阵 B= LTTSIn，则

B服从复 Wishart分布（即 B ∈ P ( )N，L，ΣTSIn ( B）），其概

率密度函数可表示为［29］：

     P ( )N,L,ΣTSIn (B)=

Det ( )B L - N exp [ ]-Tr ( )Σ-1
TSInB

Det ( )Σ-1
TSIn

L π
N ( )N - 1

2 ∏
j = 1

N

Γ ( )L - j + 1
      ( )13

式中，Tr ( ∙)是矩阵的迹；Π 是乘积运算；Γ ( ∙ ) 是
GAMMA 函数。结合式 (13)和 B= LTTSIn，可推

导得到多视时序干涉相干矩阵 TTSIn 的概率密度

函数［29］，即：

P ( )N，L，ΣTSIn ( )TTSIn =

LNL Det ( )TTSIn
L - N exp [ ]-L Tr ( )Σ-1

TSInTTSIn

Det ( )ΣTSIn
L π

N ( )N - 1
2 ∏

j = 1

N

Γ ( )L - j + 1
   ( )14

值得注意的是，TTSCoh 同样可由归一化复散

射 矢 量 kTSCoh 与 自 身 共 轭 转 置 的 外 积 来 表

示［18］，即：

TTSCoh = kTSCohk*T
TSCoh ，kTSCoh =[ σ 1  σ 2 ⋯ σ N ]   ( )15

式中，σ n = sn [ ]sn 2
。同理可知，TTSCoh 服从复

数 Wishart分布，即 TTSCoh ∈ P( )N，L，ΣTSCoh (TTSCoh)。
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3　PL理论方法与研究进展

3.1　PL函数模型与极大似然估计

由于 DS 目标在多时相干涉分析上的冗余信

息，PL 技术可将 N ( )N - 1 /2 个所有干涉相位压

缩成 N - 1 个系统相位序列（即 ESR 干涉相位）。

2011 年文献［14］利用一个对称相干幅度矩阵和

一个 ESR 干涉相位矩阵分别表示时序复相干矩

阵期望 ΣTSCoh 的幅度部分和相位部分，从而实现

DS 目标的时序相干散射建模，因而相应的期望

矩阵可表示为：

ΣTSCoh = ΘϒΘ *T = ϒ ∘ θθ *T,Θ= diag (θ )     ( )16
式中，ϒ∈ C N × N 是时序相干幅度矩阵真值；Θ ∈ C N × N

是以ESR相位真值 θ= exp (1j[φ1 φ2 ⋯ φN ] T)为对

角线元素的对角矩阵。

基于§2.2 提及的复数 Wishart 分布，在获取 L
视样本均值 TTSCoh 之后，通过最大化矩阵样本估

值 TTSCoh 的似然函数来估计期望矩阵 ΣTSCoh 的极

大似然值［14，18］，即：

Σ̂TSCoh = argmax
ΣTSCoh

{ln (P ( )N,L,ΣTSCoh (TTSCoh) ) }=

                      argmax
ΣTSCoh

{ - Tr (LΣ-1
TSCohTTSCoh)-

                           L ln (Det (ΣTSCoh) ) }=
                           argmax

ϒ,Θ
{ - Tr (Θϒ-1Θ *TTTSCoh)-

                  ln (Det (ϒ ) ) }                                ( )17

为了获得时序相位参数 θ，首先需要对时序

相干幅度矩阵真值 ϒ进行估计。然而，由于真实

矩阵 ϒ是未知的，通常利用矩阵样本均值的幅度

值 |TTSCoh |作为其近似值，即 ϒ≈ |TTSCoh |。然后基

于此近似关系，可将式 (17)重写为对系统相位序

列 θ的极大似然估计器［14，18］，即：

  θ̂= argmax
Θ

{ - Tr (Θ |TTSCoh |
-1
Θ *TTTSCoh)-

    ln (Det (|TTSCoh | ) ) }=

             argmax
Θ

{ - Tr (Θ |TTSCoh |
-1
Θ *TTTSCoh) }=

     argmin
θ

{θ *T (|TTSCoh |
-1 ∘TTSCoh) θ}            ( )18

最后，在某景影像被选定为主影像之后，便可获

得 ESR 干涉相位估值。

基于 N ( )N - 1 /2 个干涉相位，通常可采用

如下归一化集成相干性 γPL 来评价 PL 方法优化

得到的 ESR 干涉相位质量水平［14］，即：

         γPL = 2
N ( )N - 1

Re ∑
m = 1

N

∑
n = m + 1

N

exp ( )1jϕm，n ·

         exp ( )-1j( )φm - φn                          ( )19

在 TSInSAR 地表形变监测应用中，PL 方法

通常综合考虑同质像素个数和归一化集成相干

性 γPL 这两个质量指标来选取满足阈值条件的

DS 候选点，输入到后续 TSInSAR 时序形变反演

算法中；基于筛选后的 DS 像素，开展基于时空网

络的三维相位解缠工作；并利用时空滤波，将大

气延迟误差从解缠相位中扣除，从而得到形变速

率和时间序列。

3.2　PL方法发展现状

准确估计 ESR 相位序列是 TSInSAR 干涉相

干分析中抑制 DS 目标失相干效应的关键步骤。

近十几年来，很多学者相继提出了多种先进的

ESR 干涉相位估计器，用于提高系统相位序列的

估计精度和计算效率，可统称为 2008 年 Guarnieri
和 Tebaldini 提出的 PL 理论与方法［13］。PL 方法

的重点是如何在相位一致性假设下通过多时相

干涉分析来恢复 DS 目标的 ESR 干涉相位。根据

参数估计方式的不同，现有的 PL 方法主要可划

分为两大类：优化估计和特征值分解。在优化估

计 方 面 ，2011 年 文 献［14］提 出 基 于 Broyden-

Fletcher-Goldfarb-Shanno 拟牛顿法的 PTA 方法

之后，2016 年文献［19］引入整数模糊度开展系统

相位序列线性建模研究，提出整数最小二乘（inte⁃
ger least squares，ILS）估 计 方 法 ；2019 年 文 献

［30］利用费雪信息描述干涉相位的随机模型，提

出 基 于 非 线 性 加 权 估 计（nonlinear estimation，
NLE）的 ESR 相位估计器；2022 年文献［31］推导

出一个新的真实极大似然估计器（true maximum 
likelihood estimation，TMLE），避免了样本相干

矩阵代替真实相干矩阵所带来的偏差问题。在

特征值分解方面，2015 年文献［17］提出了面向时

序干涉相干矩阵的 CAESAR 方法，2016 年文献

［18］针对不同时相 SAR 幅度不平衡问题提出了

基于时序复相干矩阵的 PD-InSAR 方法，上述两

种方法均可归类为主成分分析（principal compo⁃
nent analysis，PCA）；2018 年文献［20］提出了基

于特征值分解的干涉相位极大似然估计器（ei⁃
gende composition-based maximum likelihood esti⁃
mator of interferometric phases，EMI），整合了现

有 PL 技术在优化性能和计算效率两方面的优

势。在单一相位中心情况下，PTA、TMLE 和

EMI 方法均是统计意义上最优的极大似然估计
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方法；在多种相位中心情况下，PCA 方法能够分

离多种散射机制，已成功应用于城市区域沉降监

测中。

PL 极大似然估计方法包含时序相干幅度矩

阵求逆运算，通常利用样本估值代替未知的矩阵

真值来完成实际参数解算过程。然而，由于相干

幅度估值是波动严重、正向有偏的，相应的时序

相干幅度矩阵估值极有可能拥有零特征值或较

小的负特征值，从而导致矩阵求逆过程出现解算

病态问题，特别是在空间异质性强、时间维度高

或者小基线配置情况下。为了抑制相干幅度误

差引起的 PL 方法病态解算问题，主要有两种方

式：相干幅度精化和正则化解算。在相干幅度精

化方面，2020 年文献［32］系统性评估了多时相

DS 干涉分析过程中相干幅度估计误差对于时序

干涉相位估计的影响，研究结果表明，时序复相

干矩阵精化能够为地球物理参数反演提供最优

的权重分配；2024 年文献［33］提出了基于时间失

相干模型约束的增强 PL（enhanced PL，EPL）方

法，结合先验指数时间失相干模型来增强短时干

涉图的权重，并抑制长时相干幅度的跳变现象。

在正则化解算方面，目前被广泛使用的正则化方

法是 2011 年文献［14］提出的和 2016 年文献［34］
完善的通用正则化方法，通过逐步增大阻尼因

子，直到正则化矩阵符合正定性为止；2022 年文

献［35］提出了 3 种正则化方法，包括 Hadamard、
Spectral 和 Hadamard-Spectral 正则化，在保证算

法计算效率的同时能够改善相干幅度矩阵估计

和减少局部相位色散效应；2023 年文献［21］提出

了一种自适应正则化后验方法，根据干涉相位拟

合误差最小来自适应地选取阻尼因子，有效解决

了小基线配置下参数解算中恶化的不适定问题。

除了 TSInSAR 地表形变监测应用之外，PL
方法同样能够应用于海量 SAR 数据压缩处理和

森林场景 SAR 层析成像中。面向海量 SAR 数据

处理挑战，2017 年文献［36］提出了 ESR 相位序贯

估计器（sequential estimator，SE），将多时相 In⁃
SAR 数据分割为多个小批量数据，通过矩阵递归

估计、分析和压缩等操作，实现了强大的数据压

缩处理；2022 年文献［37］提出了一种大数据时代

背景下压缩 SAR 算法，将 PL 算法应用于海量

SAR 数据，将其压缩成许多小的堆栈数据，用来

增强短时间基线的干涉相位分量。在 SAR 层析

成像方面，相位定标能够校准 SAR 系统干涉飞行

的轨道误差，如果不加以校正将会导致森林场景

层析成像散焦、垂直结构重建错误；针对机载

SAR 平台天线相位中心位置误差引起的空变相

位干扰问题，2016 年文献［38］提出了一种基于

相位中心双重定位的森林场景 SAR 层析相位定

标算法，利用 PL 算法将森林场景散射成分压缩

成一个等效相位中心，再在相位信噪比增强之后

执行目标和雷达位置的联合估计，从而将平台运

动轨迹校正到亚波长精度。

3.3　PL 最高相位估计精度分析

PL 方法在数学表达上的区别主要体现在干涉

对加权函数的不同［39-40］，包括相干幅度加权、费雪

信息加权和极大似然估计等。2007 年文献［41］利

用 CRLB 来描述 PL 方法能达到的理论精度上限，

这一精度依赖于由视数大小 L 和时序相干幅度矩

阵真值 ϒ。从根本上讲，PL 方法的 CRLB 数值水

平与算法具体实现的途径无关，反映着 ESR 相位

估计器可达到的最高估计精度［41］，即：

Q TSCoh = ( )Κ TXΚ
-1

L,X= 2 (ϒ ∘ ϒ-1 - IN )   (20)
式中，Κ= [ 0 IN - 1 ]

T ∈ C N × ( )N - 1 ，表示以第一景

影像为主影像时干涉相位一阶偏导数的 Jacobi⁃
an 矩阵；X ∈ C N × N 是费雪信息矩阵；IN ∈ C N × N 是

单位矩阵。如果真实时序相干幅度矩阵 ϒ已知，

包括 PTA、TMLE 和 EMI 在内的基于多元复圆

高斯分布推导而来的极大似然估计器均是统计

推断最优的 PL 方法，能够渐近地实现 CRLB［20］。

与依赖于初始值和迭代次数的非线性优化算法

（如 PTA 和 TMLE）不同的是，EMI 算法以特征

值分解的方式更高效地实现了极大似然估计。

上述大多数 PL 方法是针对全部干涉对组合

进行时序相位重构研究的，这就意味着这些方法

可能使用了弱相干幅度水平的干涉信息。2017
年文献［36］发展了基于 PTA 方法的小时间基线

集（small temporal baseline set，StBAS）版本，模

拟仿真结果表明，该方法对快速指数失相干情况

具有显著提升效果，紧接着在 2021 年文献［42］
提 出 了 基 于 序 贯 网 络 的 增 强 版 StBAS 方 法 ；

2023 年文献［21］根据 CRLB（见式 (20)）从理论

上证明小基线 PL 策略的可行性，针对传统小基

线方法过度依赖时间阈值和参数解算病态恶化

的双重问题，提出了基于干涉对优选和自适应正

则化的自适应相位连接（adaptive PL，AdpPL）方

法。因此，基于小基线配置的 PL 方法在快速时

间失相干的自然场景中展现出优越的系统相位

序 列 优 化 潜 力 。 目 前 的 主 流 PL 方 法 对 比

见表 1。
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4　模拟实验结果与分析

4.1　模拟数据与实验参数

为了定量分析不同 PL方法在抑制失相干方面

的效果差异，参考 Sentinel-1 SAR卫星参数（雷达波

长 λ=5.55 cm，卫星重访周期 T=12 d），本文采用蒙

特卡洛仿真方法［43］模拟了 N=60景 SAR 影像的 L
=90视 TSInSAR数据，其中，时序相干幅度矩阵由

两种时间失相干模型（包含指数型时间失相干和季

节性型时间失相干，如图 1所示）生成，系统相位序

列由时间线性形变趋势（形变速率 v=5 mm/a）生

成。因此，时序复相干矩阵期望 ΣTSCoh 可表示为：

ΣTSCoh = ΘϒΘ *T,Θ= diag ( )exp ( )1j [ φ̂1 φ̂2 ⋯ φ̂N ]T ,φ̂n = 4π
λ
( )n - 1 T

365.25 v                  ( 21 )

基于上述矩阵期望 ΣTSCoh，蒙特卡洛模拟生

成的时序干涉相干矩阵 TTSIn 可表示为：

TTSIn = Σ
1
2
TSCoh ( 1

L ∑
l = 1

L

u lu *T
l ) Σ 1

2
TSCoh       ( )22

式中，u l ∈ C N × 1 是第 l个复随机矢量样本，服从零均

值、复协方差矩阵期望 IN 的 N 维复圆高斯分布。

本文从干涉相位优化、形变速率精度和算法

运算效率 3 个方面全面评价不同 PL 方法的性能，

选取了 PTA、PCA、EMI、StBAS 和 AdpPL 5 种经

典方法，其中，PTA、EMI和 StBAS 方法均采用通

用正则化方式。本节实验结果与分析均在以第

一景作为主影像、其他影像作为从影像的基础之

上，通过 1 000 次独立蒙特卡洛仿真模拟进行统

计得到的。

4.2　干涉相位优化性能

除了 5 种经典 PL 方法外，本节额外增加了滤

波后单主（filtered single-reference，FSR）相位和

CRLB 作为参考实验，图 2 给出了不同时间失相

干模型下每个相位均方根误差（root mean square 
error，RMSE）和整体相位 RMSE。在指数型时间

失相干情况下（见图 2（a）），FSR 估计结果包含较

高的相位误差水平，所有 PL 方法均能够有效降

低相位误差；基于非线性迭代的 PTA 方法受限于

初始值和迭代次数的限制，其相位优化性能有

限；PCA 和 EMI 两种方法能够进一步改善 ESR
干涉相位质量，但是与 PTA 方法差距不大；考虑

小基线网络约束的 StBAS 方法利用高相干干涉

对数据，较大幅度地提升了干涉相位质量；相比

于其他 PL 方法，AdpPL 方法能够达到最低的相

位误差水平，甚至渐近于 PL 理论的精度上限。

综上，上述 7 种方法的整体相位 RMSE 数值（rad）
排 序 分 别 为 FSR（1.22）>PTA（0.94）>PCA
（0.84）>EMI（0.77）>StBAS（0.51）>AdpPL
（0.31）>CRLB（0.27）。

相对指数型失相干情况而言，受季节型时间失

相干影响的相干幅度水平表现更为复杂，不仅随时

间基线增大而降低，而且与观测时刻密切有关，如

图1所示。在季节型时间失相干情况下（见图2（b）），

在 3 种基于全组合干涉对的 PL 方法中，PTA 方法

的相位误差仍然最大，PCA和EMI方法的相位改善

效果也不够高；与 PCA 方法相比，EMI方法估计结

图 1　两种时间失相干模型的时序相干幅度矩阵

Fig.  1　Time-Series Coherence Magnitude Matrices 
Under Two Temporal Decorrelation Models

表 1　主流 PL方法归类与对比

Table 1　 Classification and Comparison of Mainstream PL Methods

方法类别

优化估计

特征值分解

经典算法

PTA、TMLE
ILS、NLE

SE
StBAS
PCA
EMI
EPL

AdpPL

基线网络

全干涉组合

全干涉组合

分块全干涉组合

小基线集

全干涉组合

全干涉组合

全干涉组合

小基线集

加权方式

极大似然估计

费雪信息加权

极大似然估计

极大似然估计

相干幅度加权

极大似然估计

基于时间失相干模型约束的极大似然估计

极大似然估计

正则化方式

通用正则化及其他

—

通用正则化

通用正则化

—

通用正则化

通用正则化

自适应正则化

特点

1. 依赖于初始值和迭代次数

2. 计算效率较低

1. 可分离多种散射机制

2. 计算效率依赖于分解次数
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果的相位误差反而稍大一些，其相位优化性能并不

稳定；相比于前 3种方法，StBAS方法在一定程度上

能改善干涉质量，但是仅依赖时间阈值无法有效地

辨别随着观测时刻变化的低相干干涉对，导致估计

结果仍然存在较大的相位误差；AdpPL方法利用方

差一致性度量自适应地选取高相干干涉对，通过自

适应正则化实现参数稳定解算，无论是指数型还是

季节型时间失相干情况均能渐近于 CRLB，具备较

为优越的相位优化性能。总之，上述 7种方法的整

体相位 RMSE 数值（rad）排序分别为 FSR（1.28）>
PTA（1.08）>EMI（0.95）>PCA（0.94）>StBAS
（0.65）>AdpPL（0.38）>CRLB（0.31）。

4.3　形变速率估计精度

为了评价时序相位重构对于形变速率估计

精度的影响，本文根据不同 PL 方法优化后的

ESR 干涉相位，采用解空间搜索法求解每次蒙特

卡洛模拟样本的形变速率估值，根据形变速率真

值 v=5 mm/a 和 1 000 次独立模拟计算形变速率

估计的 RMSE，图 3 为两种时间失相干情况下的

形变速率箱形图。在指数型时间失相干情况下

（见图 3（a）），PTA 方法形变速率估计结果的

RMSE 较大，存在着较多离群的异常值，可能是

PTA 方法过度依赖于初始值和迭代次数的原因；

与 PTA 方法相比，PCA 和 EMI 两种方法较好地

提高了线性形变速率的估计精度，但是仍然存在

较为明显的异常离群现象；基于小基线配置的 St⁃
BAS 能够进一步降低形变速率估计误差水平，但

是抑制失相干效果有限；相比其他 PL 方法，Adp⁃
PL 方法的形变速率估计精度可达到 1.1 mm/a，
相对精度甚至达到 78%。在定量评价上，上述 5
种 PL 方法的形变速率 RMSE（mm/a）数值排序

分别为 PTA（5.2 ）>EMI（2.7）>PCA（2.6）>St⁃
BAS（1.9）>AdpPL（1.1）。

受到季节型时间失相干的影响，DS 目标的

相干幅度水平表现出更加复杂的时变特性，这将

对 PL 形变监测方法提出了更高的要求。无论是

在指数型还是季节型时间失相干情况下，所有 PL
方法的形变速率估计均值都在 5 mm/a 附近，基

本上不存在估计偏差。如图 3 所示，PTA 方法在

季节型时间失相干情况下估计的异常离群值更

少一些，形变速率 RMSE 比指数型失相干情况更

低；但是 PCA 和 EMI 两种方法的离群异常现象

反而更明显了，表现出不稳定的估计特性；相比

指数型失相干情况，StBAS 方法无法较好地应对

更加复杂的季节型时间失相干情况，出现了更多

的离群异常值；在所有方法中，AdpPL 方法能较

好地适用于季节性失相干情况，其线性形变估计

精度表现最佳。总之，上述 5 种 PL 方法的形变速

率 RMSE（mm/a）数值排序分别为 PTA（4.5）>
EMI（3.4）=PCA（3.4）>StBAS（2.4）>Adp⁃
PL（1.3）。

4.4　PL算法运算效率

基于 20核第 13代 Gen Intel（R） Core（TM） i9-

13900HX 2.2 GHz处理器和64 GB内存的硬件设备，

通过 MATLAB编程软件，实现了 5种经典 PL方法

（包括 PTA、PCA、EMI、StBAS 和 AdpPL）的时序

相位优化过程。表 2统计了不同 PL 方法从时序干

涉相干矩阵得到 ESR 干涉相位的时间运算成本。

相比于基于非线性迭代的 PTA 和 StBAS两种方法

而言，PCA和EMI两种方法在计算效率方面具有显

著的优势，这些方法仅需一次特征值分解便可实现

时序相位重构。不同于PCA方法，EMI方法需要额

外计算使得时序相干幅度矩阵正定的阻尼因子，运

算时间稍多一些。虽然 AdpPL 方法也是基于特征

图 2　两种时间失相干情况下不同 PL 方法的 ESR 相位 RMSE
Fig.  2　ESR Phase RMSE of Different PL Methods Under Two Temporal Decorrelation Models
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值分解来估计 ESR干涉相位的，但是其自适应正则

化策略需要预先设定阻尼因子范围，根据相位拟合

误差最小，采用遍历搜索的方式选取最佳阻尼因子，

通过较多的时间成本才能够保证稳定的极大似然

估计。本质上，AdpPL方法是用高时间成本来换取

高优化性能。

5　真实实验结果与分析

5.1　实验区域与实验数据

在世界上为数不多的 10 亿 m3级超大型滑坡

中，位于中国龙门山断裂带的大光包滑坡是 2008
年 5·12 汶川 7.9 级地震诱发的最大滑坡。大光包

滑坡区域主要存在节理发育完全、风化程度高、

完整性的泥质斑岩白云岩，其内部结构较为脆

弱；在受到强震影响的滑坡直接触发后，大光包

区域持续发生快速滑动，其形变特征表现出高度

的空间异质性。因此，大光包滑坡区域是比较适

合作为评价 PL 算法性能的实验区域。

真实实验选取了从 2017-02-24—2019-03-10
期间获取的升轨（轨道号 P128）56 幅 Sentinel-1 C
波段 VV 极化 SAR 数据集，其数据覆盖情况和时

空基线参数分别如图 4（a）和 4（b）所示。为了更

好地分析 PL 方法抵抗时间失相干的能力，本文

选取 2017-02-24 获取的第一景影像作为主影像，

利用增强谱分集算法将其余 55 景从影像高精度

配准到主影像上；在后续的 TSInSAR 地表形变

监测应用中，利用 TanDEM-X 90 m 数字高程模

型数据进行单主差分干涉处理，扣除所有单主干

涉影像中的地形相位和平地相位；再在方位向和

斜距向上进行 1∶5 像素多视处理，得到了覆盖大

光包滑坡的多视影像作为实验数据。

5.2　形变速率结果分析

在 11×11 窗口大小的 Boxcar滤波后，本文采

用了 PTA、EMI和 AdpPL 3 种优化方法获取相应

的 ESR 干涉相位。同时，增加了基于振幅离差指

数（小于 0.35）的 PSI 技术作为参考方法，凸显出

PL 方法在快速失相干自然场景中的地表形变监

测的优势。为了减少不可靠像素对滑坡变形结

果的影响，后续真实实验选取满足归一化集成相

干性的前 30% 像素作为 StaMPS 软件的输入数

据，从而得到大光包滑坡形变速率结果，如图 5
所示。

从测量点数量来看，4 种 TSInSAR 技术保留

的测量点数量（个）数值排序为 PTA（74 672）>
EMI（74 606）>AdpPL（74 580）>PSI（14 615）。

由此可见，PSI 技术保留的点数是最少的，3 种 PL
方法的测量点数量是相当的，因为滑坡裸露地表

主要覆盖着由多个随机散射体构成的 DS 目标，

PS 目标较少。如图 5 所示，除了 PSI 方法之外，3
种 PL 方法均明显地探测出 3 个滑移量级较大的

滑坡变形区域，最大地表形变速率均在 50 mm/a
左右。图 5 放大显示了位于南边的滑坡区域，

PTA 和 EMI 两种方法的滑坡形变场缺失部分结

果，而 AdpPL 方法估计的形变结果在空间连续性

和完整性方面均表现较好。

图 3　两种时间失相干情况下不同 PL 方法的形变速率箱形图

Fig.  3　Deformation Rate Boxplot of Different PL Methods Under Two Temporal Decorrelation Models

表 2　模拟实验中不同 PL方法的时间运算成本对比/s
Table 2　Comparison of Computation Cost of Different

PL Methods in Simulated Experiment/s

模型

指数型

季节型

PTA

9.6

9.6

PCA

0.31

0.31

EMI

0.66

0.68

StBAS

9.00

8.31

AdpPL

15.8

15.5

1491



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2025 年 8 月

5.3　相位恢复能力评价

为了进一步分析不同 PL 方法在滑坡形变区

域（对应图 5 红色虚线框标记区域）表现差异的原

因，图 6 将不同 PL 方法优化后的时序干涉相位图

像叠加到主影像强度图上，包括主影像（2017-02-

24）与 6 景从影像（2017-04-25、2017-06-24、2017-

08-23、2018-02-19、2018-08-18 和 2019-03-10）组

成的 6 景干涉图。注意，本文选取了 2017-02-24

图 4　覆盖大光包滑坡的 Sentinel⁃1 数据覆盖区域和时空基线图

Fig.  4　Sentinel-1 SAR Dataset Covering Daguangbao Landslide and Spatiotemporal Baseline Image

图 5　不同 TSInSAR 方法估计的大光包滑坡地表形变速率结果

Fig.  5　Deformation Rate Images of Daguangbao Landslide Using Different TSInSAR Methods
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获取的第一景影像作为主影像，可获取时间基线

从 24~744 d 变化的丰富干涉图，有利于更加准确

地分析 PL 方法抵抗时间失相干的能力。

如图 6 所示，随着时间基线的增加，原始 PSI
干涉图的相位条纹变得更加复杂，噪声水平明显

增加，特别是在 120 天后。PTA 和 EMI 两种方法

能够在一定程度上抑制相干斑噪声和失相干噪

声，但是会出现相位模糊问题，不能很好地处理

时间基线超过 180 d 的干涉图。首尾 SAR 影像组

成的干涉影像其相位条纹清晰程度最适合用于

评价 PL 方法的相位恢复能力，因为该干涉对的

时间基线长达 744 d，受到的时间失相干影响最为

严重。从视觉上看，PTA 和 EMI 优化结果存在

明显的模糊效应，但是 AdpPL 算法能够清晰地恢

复 出 长 时 间 基 线 中 占 主 导 作 用 的 形 变 条 纹

信号。

5.4　形变估计精度分析

为了更加直接地展示不同 PL 方法对于自然

场景形变估计精度的影响，本文选取了位于滑坡

形变区域的裸露地表点 A（见图 4（a）），进一步分

析其相干幅度随时间变化的情况，见图 7 所示。

图 7（a）是点 A 的时序相干幅度矩阵，可见点 A 的

相干幅度变化情况基本上是随着时间基线的增

加而快速降低的，受到较为剧烈的时间失相干影

响。为了定量化时间失相干对于分布式散射体

相干幅度水平的影响，根据所有干涉对的相干幅

度和时间基线，利用三阶段估计方法［33］计算指数

时间失相干模型参数，如图 7（b）所示。由时序相

干幅度曲线可知，时间基线超过 100 d 的干涉对

其相干幅度水平基本上小于 0.1，出现了明显的正

向有偏和幅度跳变两种现象。

由于缺少现场实测数据，DSI技术通常假设地

表目标在时间上长期是以线性速率运动的，可将相

应的线性形变拟合误差用来定量评价 PL算法的地

表形变估计精度。由于 PSI方法在图 4中标记点 A

附近没有形变监测结果（见图 5（a）），图 8仅展示了

不同 PL方法估计的点 A形变序列估计值和线性形

变拟合曲线。以第一景影像作为主影像，随着时间

基线增加，PTA 和 EMI两种方法估计的形变序列

在时间上明显表现得不连续，在长时间基线情况下

图 6　不同 TSInSAR 方法优化后滑坡形变区域（对应图 5 中红色虚线框区域）的时序干涉图像

Fig.  6　Time-Series Interferograms Optimized by Different TSInSAR Methods of the Enlarged Landslide Deformation
Area Marked by the Red Dotted Box in Fig.  5, Whose Acquisition Date and Temporal Baseline are Highlighted
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出现了向零方向靠近的趋势，其形变速率均低于

AdpPL 方法的估计结果（−22.37 mm/a）。因为点

A是位于形变特征空间异质性较大的滑坡形变区域，

这两种 PL 方法难以恢复超过 180天时间基线的复

杂干涉条纹，导致干涉相位出现模糊现象，见图 6。
在形变估计精度方面，上述 3种PL方法的点A线性

形变拟合误差（mm）的数值排序为PTA（7.15）>EMI
（5.82）>AdpPL（3.67）。       

5.5　TSInSAR算法效率对比

在 §4.4 提及的相同硬件配置下，本文利用

MATLAB编程软件实现了 PSI方法和 PTA、EMI、
AdpPL 3种 PL方法从时序单视复数 SAR影像得到

系统相位序列的相位优化过程，其时间运算成本如

表 3所示。PSI方法仅需计算振幅离差指数和构建

差分干涉图，便可完成 PS目标的相位优化过程，在

计算效率方面表现出明显的优势；不同于PSI方法，

PL方法通过空间多视处理、同质像素滤波和时序相

位重构等复杂操作，才能实现 DS 目标的相位优化

过程，需要更多的运算时间。基于非线性迭代的PTA
和基于自适应正则化的 AdpPL 两种方法均需要大

量计算时间，而基于单次特征值分解的 EMI方法所

需时间更少。

6　结论与展望

自 2008 年 PL 方法被提出以来，大量学者针

对如何抑制失相干的问题，从相位精度和算法效

率两方面进行了大量研究，提出了包含 PTA、

PCA、EMI、StBAS 和 AdpPL 在内的一系列经典

方法，并成功应用于城市沉降、基础设施、矿山塌

陷、滑坡隐患等地表形变监测领域。此外，PL 方

图 8　不同 PL 方法估计的图 4 中标记点 A 形变序列估计值和线性形变拟合曲线

Fig.  8　Deformation Series Estimates and Linear Deformation Fitting Curve of Point A Marked in Fig.  4
Under Different PL Methods

图 7　图 4 中标记点 A 的时序相干幅度失相干情况

Fig.  7　Time-Series Coherence Amplitude Matrix and Curve of Point A Marked in Fig.  4

表 3　真实实验中不同 TSInSAR方法的

时间运算成本对比/s
Table 3　Comparison of Computation Cost of Different 

TSInSAR Methods in Real Experiment/s

效率指标

运算时间

PSI

5.2

PTA

2232.8

EMI

194.8

AdpPL

4982.7
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法也能够用于海量 SAR 数据压缩处理和森林场

景层析 SAR 相位校正处理，有望能够提高其他地

学领域参数反演的准确性。但是，PL 技术也存在

自身的局限性，例如，现有正则化解算无法兼顾

相位精度和计算效率两方面，现有 PL 方法尚未

考虑土壤湿度等物理因素变化对于相位一致性

的影响机制，目前时间失相干模型无法准确描述

自然场景内散射体的时变特性等。本文实验的

相 关 数 据 与 算 法 代 码 已 上 传 至 GitHub 网 站 ：

https：//github.com/shen-pengsar，欢迎同行专家

下载交流。

近年来，星载 SAR 卫星朝着多波段、多极化

和高时空分辨率的方向蓬勃发展，如 TerraSAR-

X/TanDEM-X、 Cosmo-Skymed-X、 Sentinel-1、
SAOCOM-1、ALOS-1/2/4、LT-1、HT-1 等，还有

未 来 即 将 发 射 的 双 频 NISAR、TanDEM-L、

ROSE-L 和 P 波段 BIOMASS 卫星等，为 TSIn⁃
SAR 形变监测理论与方法提供丰富的数据支撑。

因此，长波段数据时间失相干小，但是相位观测

敏感性低，短波段则相反，多波段同时段观测数

据（如双频 NISAR-S/L 卫星）能够为 PL 优化提

供相关的辅助或者互补信息；随着时序极化数据

的丰富，如何进一步挖掘 SAR 影像的多极化信息

在系统相位估计的潜力，是目前 PL 技术的新兴

研究热点［44-46］；面向严重时间失相干的植被覆盖

区，如何减少植被区形变监测盲区并准确捕捉林

下形变信号，一直是 PL 方法研究面临的技术挑

战。随着米级甚至分米级高分辨率影像的出现，

SAR 影像的场景非均质性问题愈发突出，如何提

出一种基于非高斯分布模型的极大似然估计方

法，可能是未来该技术的主要研究方向。
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