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摘  要：合成孔径雷达干涉测量（interferometric synthetic aperture radar, InSAR）中的联合永久散射体（persistent scat⁃
terer, PS）和分布式散射体（distributed scatterer, DS）估计地表形变，可增加非城市区域的相干目标监测密度。然而，目

前仍存在相干目标点数量与参数估计精度难以兼顾的问题，因此，提出了一种联合 M 估计和贝叶斯估计的 DS-InSAR 形

变解算方法（joint M-estimation and Bayesian estimation-InSAR, MB-InSAR）。所提方法使用三弧段构建 PS-DS 弧段

网，将加权贝叶斯估计和 M 估计分别应用于不同方差水平的 DS 点形变参数估计。模拟实验结果表明，相较于传统最大

似然估计和普通贝叶斯估计，MB-InSAR 对长时间序列的速率估计精度提高了 47%，且受 PS 点密度和噪声的影响较小。

在真实实验中，所提方法与 3 个 GPS 站点结果比对显示出了良好的一致性。模拟实验和真实实验验证了 MB-InSAR 方

法在分布式目标形变参数估计中的有效性，提高了 DS-InSAR 技术在复杂地表环境下的形变解算精度，并保证了相干目

标点密度，有助于揭示精细地表的形变特征。
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Abstract： Objectives: As a deformation monitoring technique based on surface observation, interferomet⁃
ric synthetic aperture radar (InSAR) has been widely used in the study of surface deformation monitoring for 
its advantages of high precision and wide range. However, there is still a contradiction between the number 
of measuring points and the measurement accuracy in the common methods of surface deformation monitoring 
using InSAR, which limits its application in urban low-coherence areas. Distributed scatterer-InSAR (DS-
InSAR) has emerged as a powerful remote sensing technique that significantly increases the number of co⁃
herent target pixels in non-urban areas without sacrificing spatial resolution. However, there remains a chal⁃
lenge in balancing the quantity of coherent targets with the accuracy of deformation estimation in conven⁃
tional DS-InSAR method. To address this issue, we propose a new DS-InSAR method that integrates M-

estimation and Bayesian estimation (MB-InSAR), further improving the accuracy of parameter estimation for 
deformation rates in low-coherence areas. Methods: The proposed method applies a three-arc strategy to con⁃
struct the persistent scatterer-disctributed scatterer (PS-DS) arcs network, which provides a more accurate 
prior distribution for the DS estimator. Subsequently, the MB-InSAR method uses the obtained PS point pa⁃
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rameter to provide the prior distribution of the parameters for DS solution. The DS points to be solved are di⁃
vided into points with different interpolation error levels through the velocity interpolation variance threshold. 
The DS point parameters with small interpolation error are obtained based on weighted Bayesian estima⁃
tion, and the DS point parameters with large interpolation error are obtained based on M estimation. The 
robustness of DS parameter estimation is further improved. Results: Quantitative evaluation using simulated 
data shows that the MB-InSAR method can provide more stable and accurate estimation results than maxi⁃
mum likelihood estimation (MLE) and Bayesian estimation for observation noise and uneven distribution of 
observation points. The MB-InSAR method improves the accuracy of long time series velocity estimation by 
47%, compared with traditional MLE and Bayesian estimation. Moreover, the MB-InSAR method exhibits 
less sensitivity to PS density and noise. The experiments in Katy and Sienna region, Houston city, USA, in⁃
dicate that the MB-InSAR method increases the number of measurement points by 160% and 125%, respec⁃
tively. Futhermore, the velocity obtained by the MB-InSAR method shows strong consistency with GPS obser⁃
vation, and the maximum difference between the MB-InSAR method and GPS is less than 2.5 mm/a. Conclu⁃
sions: The MB-InSAR method is effective in improving the estimation accuracy for the DS targets, which can 
shed more light on deciphering the fine-scale deformation characteristics with the complex surface environment.
Key words： multi-temporal InSAR； distributed scatterer； M-estimation； Bayesian estimation

近年来，多时相合成孔径雷达干涉测量（in⁃
terferometric synthetic aperture radar， InSAR）技

术已逐渐成为形变监测的主流方法，应用范围覆

盖 了 火 山［1-2］、地 震 活 动［3-5］、滑 坡［6-7］和 城 市 沉

降［8-10］等方面。其中，干涉图堆叠技术假设大气延

迟在时间上随机［11］，而形变呈线性趋势，通过平均

大量干涉图来减少大气延迟效应引起的误差，但

受限于以地表形变为线性作为前提，并不适用于

复杂场景。永久散射体（persistent scatterer， PS）
干涉测量技术能有效地削弱大气延迟对于形变

监测所产生的影响［12］，但是在非城市区域存在 PS
点数量少的问题，限制了该技术的可用范围。基

于分布式散射体（distributed scatterer， DS）的小

基线集技术（small baseline subset， SBAS）以牺牲

空间分辨率为代价［13］，增强观测相位信噪比以获

取形变信息。然而，SBAS 方法模糊了形变的空

间细节，损失了部分相干信息；与全分辨率影像

相比，较少的相干点也限制了形变的解算精度。

不同于 SBAS 方法，SqueeSAR 技术严格区分了

PS 与 DS［14］，利用时序统计推断方法进行同质点

筛选，基于相位三角测量算法对样本协方差阵进

行极大似然估计，以获取时序优化相位，从而增

加低相干区域的点密度和解算精度。此后，更多

学者开始从同质点筛选、相位优化和 DS 时序解

算 3 个方面对 DS 技术开展大量研究［15-16］。

文献［17］利用 Anderson-Darling 非参数假设

检验方法在小样本的情况下提取同质像元；文献

［18］提出了快速同质像元选取算法，在正态分布

的假设下，通过使用平均幅度的置信区间逻辑判

断代替同质像元识别过程的假设检验，显著提高

了计算效率；文献［19］提出了 CAESAR 方法，采

用主成分分析得到 DS 相位的最优估计；文献［20］
发布了针对 DS 点时序处理的开源软件，基于快速

同质像元选取方法选择 DS 点，并使用自适应

Goldstein 滤波技术优化 DS 干涉相位。然而，目

前对于 DS 点的时序解算研究还较为有限。文献

［21］应用自适应波束形成估计器，从低信噪比的

DS 点协方差矩阵中获取形变参数；文献［20］采用

最小二乘估计法得到与最邻近 PS 点连接的 DS 点

的形变参数，但仍存在提高估计精度会导致 DS 点

数量减少的问题。为了解决测量精度和 DS 点覆

盖率之间的矛盾，文献［22］提出了结合 PS 和 DS
的贝叶斯估计方法，通过最大似然估计（maxi⁃
mum likelihood estimation， MLE）求得第一层高

质量点的参数，将 DS 点与最邻近 PS 点连接后，基

于贝叶斯理论求解 DS 点的形变参数。但是，在贝

叶斯理论中，先验参数的精度会影响参数估算的

准确性，对于参数空间相关性低或形变梯度较大

的区域，使用克里金插值为 DS 点提供先验参数，

插值误差过大时会影响后续的参数估计。

综上，目前 DS-InSAR 形变参数估计仍存在

不足：（1）使用 MLE 方法估计 DS 点参数会存在

测量精度和测量点数之间的矛盾；（2）普通贝叶

斯估计依赖于最邻近 PS 点参数和先验参数的精

度。因此，本文提出了一种联合 M 估计和贝叶斯

估计的 DS-InSAR 解算方法（joint M-estimation 
and Bayesian estimation-InSAR， MB-InSAR）。

首先，基于三弧段对 PS-DS 弧段网络进行重定
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权；然后，利用克里金插值获取 DS 点参数的先验

分布，根据速率插值方差阈值筛选出插值误差较

小的 DS 点，通过加权贝叶斯估计求解其形变参

数，以提高参数估计的鲁棒性；最后，对于速率插

值方差较大的 DS 点，则使用 M 估计获取其形变

参数，以减少插值误差对参数估计的影响。本文

利用模拟数据和美国休斯顿市的真实数据验证

了 MB-InSAR 方法的有效性，并讨论了该方法的

适用场景和局限性。

1　MB-InSAR数据处理方法

本文所提的 MB-InSAR 方法以传统 PS 作为

起算的第一层网络，建立 PS-DS 联合估算方法，

包含的关键步骤为：（1）基于三弧段的 PS-DS 弧

段网络加权；（2）基于贝叶斯理论的最大后验估计

（maximum a posteriori estimation， MAP）的 DS 形

变参数解算［17，23］；（3）基于 M 估计方法的 DS 形变

速率重解算。MB ⁃InSAR 方法流程图如图 1 所

示，其中，sprior、vprior 分别表示插值得到的 DS 点的

初 始 数 字 高 程 模 型（digital elevation model， 
DEM）误差和线性形变速率；σs、σv 分别表示相应

的克里金插值方差；N T 表示速率插值方差的阈

值；Δs、Δv 分别表示弧段的 DEM 误差之差和线性

形变速率之差；ΔsM、ΔsMAP 分别表示 M 估计、贝叶

斯估计得到的弧段 DEM 误差之差；ΔvM、ΔvMAP 分

别表示 M 估计、贝叶斯估计得到的线性形变速率

之差；sPS、sDS 分别表示 PS 点、DS 点的 DEM 误差；

vPS、vDS 分别表示 PS 点、DS 点的线性形变速率。

将 SAR 影像集通过单主影像原则形成差分

干涉图，对干涉图进行去地形和去平地处理，得

到的差分干涉相位 Δφm，n 为：

Δφm,n = Δφ topo
m,n + Δφ def

m,n + ΔφAPS
m,n + Δηm,n （1）

式中，Δφm，n 表示第 m 幅与第 n 幅干涉图的差分干

涉相位；Δφ topo
m，n 表示由外部 DEM 不准确导致的与地

形相关的误差相位；Δφ def
m，n 表示与线性形变速率相

关的相位；ΔφAPS
m，n 表示与大气延迟效应（atmospheric 

phase screen， APS）相关的相位；Δηm，n 表示由时间

和空间去相关等引起的噪声相位。分别进行 PS参

数求解与 DS 点提取和相位优化，将解得的第一层

网络中的 PS点与 DS点构成弧段后，联合弧段参数

与 PS参数求解 DS点参数。

不同于普通贝叶斯估计直接将 DS 和最邻近

的 PS 点构成弧段，第二层网络的估计很大程度

上依赖于邻近 PS 点的参数精度。为了提升 DS
参数估计的鲁棒性，顾及最近 PS 点参数估计存

在误差的情况，本文将 DS 点与最邻近的 3 个 PS
点相连构成三弧段网，如图 2 所示。图 2 中，si、vi

（i=1，2，3）分别为 PS 点的 DEM 误差和形变速

率；s 1、v 1 分别为 DS 点的初始 DEM 误差和形变速

率；γi为时序相关系数。

由于大气在空间上具有相关性，假设距离较

近的两点的大气延迟效应相同，则将相邻点 i、j在

第 n 幅差分干涉图中的相位作差，计算式为：

Δφn
i,j = fwrap ( Δϕn,topo

i,j + Δϕn,def
i,j + Δϕn,res

i,j ) （2）
ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Δϕn,topo
i,j = 4π

λRsinθ
Bn

⊥ Δsi,j

Δϕn,def
i,j = 4π

λ
T n Δvi,j

Δϕn,res
i,j = Δϕn,non⁃linear

i,j + Δϕn,APS
i,j + Δϕn,noise

i,j

（3）

式中，Δϕn，res
i，j 表示与非线性形变、大气延迟和噪声

相关的残差相位；λ、R、θ 分别表示波长、斜距和入

射角；Bn
⊥、T n 分别表示第 n 幅差分干涉图的垂直

基线和时间基线；Δsi，j、Δvi，j 分别表示 i、j两点间弧

段 的 DEM 误 差 之 差 和 线 性 形 变 速 率 之 差 ；

Δϕn，non⁃linear
i，j 表示非线性误差相位；Δϕn，noise

i，j 表示噪声

相位。观测相位是缠绕的，不能基于线性模型求

图 1　MB⁃InSAR 方法流程图

Fig.  1　Flowchart of MB⁃InSAR Method

图 2　PS⁃DS 三弧段网

Fig.  2　Three-Arc Network of PS⁃DS
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解未知参数。因此，基于 γ 得到目标函数，并利用 空间搜索估计参数 (Δs，Δv)使目标函数最大，即：

argmax
Δs,Δv

( γ )= argmax
Δs,Δv ( )|||||||

|
|
||
| 1

N ∑
n = 1

N

exp ( )-jϕn ( )Δs,Δv （4）

ϕn (Δs,Δv)= Δφn
i,j - 4π

λRsinθ
Bn

⊥ Δsi,j - 4π
λ

T n Δvi,j （5）

式中，ϕn (Δs，Δv)为弧段在第 n 幅干涉图的残差相

位；N 为干涉图的数量。

为了减少求解中空间搜索范围与步长的影

响，可基于从一级网络中估计的结果以及形变的空

间相关性，使用克里格插值模型［24］获得低质量 DS
点的形变和高程参数的概率密度函数。假设输出

的预测值分别为 sprior 和 vprior，方差分别为 σs 和 σv，则

s和 v的先验联合高斯分布 P ( s，v)可以表示为：

P ( s,v)= 1
2πσs σv

exp é
ë
ê
êê
ê- 1

2 ( ( s - sprior )2

σ 2
s

+

                      ù

û
úúúú

( v - vprior )2

σ 2
v

) （6）

式中，s和 v 分别表示 DEM 误差和线性形变速率。

以 最 大 时 序 相 干 系 数 作 为 似 然 函 数（式

（4）），插值得到的 DS 点为先验函数（式（6）），根

据 MAP 可得该 PS-DS 弧段的相对参数：

( ΔsMAP,ΔvMAP )= argmax
Δs,Δv

ì
í
î

ü
ý
þ

|

|
|
||
||

|
|
||
| 1

N ∑
n = 1

N

exp ( )-jϕn ( )Δs,Δv P ( )Δs + sr,Δv + vr （7）

式中，sr 和 vr 分别表示与 DS 点连接的 PS 点的

DEM 误差和线性形变速率；N 表示干涉图的数

量。在获取 PS-DS 弧段满足最大后验概率解的

相对参数后，可进一步通过 PS-DS 间的空间关系

对 DS 的形变参数进行加权和更新。时序相干系

数反映了噪声水平以及估计的弧段参数的质量，

已知 PS 点参数 ( s，v )，可通过时序相干性值加权

得到 DS 的形变参数，计算公式为：

ì
í
î

sDS = ( G 1 s1
DS + G 2 s2

DS + G 3 s3
DS ) /G

vDS = ( G 1 v1
DS + G 2 v2

DS + G 3 v3
DS ) /G

（8）

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

si
DS = Δsi

MAP + si

vi
DS = Δvi

MAP + vi

G = G 1 + G 2 + G 3

Gi = γi

,i = 1,2,3 （9）

式中，Gi代表不同弧段的权重；γi 代表估计弧段的

时序相干值。此外，构建弧段依旧需要满足弧段

长度小于 1 km，以保证 |Δϕn，res
i，j | < π 的假设。

在贝叶斯估计后，本文针对插值得到的 σv，通

过阈值 N T 挑选形变梯度和插值误差较大的加权

MAP 点，其中，速率插值方差阈值 N T 可根据速率

插值方差分布的拐点位置确定。利用插值初始

值协助进行初步的相位解缠，并进一步利用 M 估

计重新计算 PS-DS 弧段的形变速率和地形误差，

即基于式（2），先将 Δϕn，res
i，j 作为一个小量忽略，使

用插值得到的参数初始值求出不含残差相位的

双差解缠相位 ( Δϕn，topo
i，j + Δϕn，def

i，j )，并将其缠绕后

与观测相位作差，计算公式为：

Δϕn,res
i,j = Δφn

i,j - fwrap ( 4π
λRsinθ

Bn
⊥ Δsi,j +4π

λ
T n Δvi,j ) （10）

假设残差相位 |Δϕn，res
i，j | < π，则可利用缠绕与

解缠后的双差相位更新观测相位。此时，弧段参

数估计问题转化为连续反演，计算公式为：

Δϕ = DJ=

é

ë

ê

ê

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú2πξ1

2πξ2

2πη1

2πη2

⋮ ⋮
2πξN 2πηN

é
ë
êêêê ù

û
úúúúΔs

Δv
（11）

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ξi = 2Bi
⊥

λRsinθ

ηi = 2T i

λ

,i = 1,2,⋯,N （12）

式中，Δϕ 为不含残差的双差解缠相位；D代表系

数矩阵；J为待估参数阵；ξi 为 DEM 的高程相位

关系；ηi 为形变相位关系。

为削弱相位解缠可能存在异常值的影响，本

文利用 M 估计对弧段参数 J进行迭代求解。M 估

计器采用加权最小二乘思想［25-26］，通过迭代将较

小的权重分配给较大的残余相位，再连续搜索空

间中的估计参数，计算公式为：

Ĵ ( t ) = ( DTW ( t )D )-1DTW ( t ) Δϕ （13）
式中，W为初始值为单位阵的对角权矩阵；t 为迭

代次数。利用残差相位 r ( t )
i = Δϕ - DĴ ( t )计算迭代

过程中的权矩阵，即可估计出弧段参数后与 PS 点

参数相加得到的 DS点的形变参数，计算公式为：

W t =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1, || r ( t )
i ≥ 1.345

1.345
|| r ( t )

i

, || r ( t )
i < 1.345

（14）
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2　MB-InSAR实验与分析

2.1　模拟实验

为验证本文方法的可行性，以单主影像基线

配置模拟了时间跨度为 7 a、尺寸为 1 000×1 000
像素的 141幅干涉图。模拟相位由线性形变信号、

周期形变信号、残余高程误差和噪声相位组成（见

图 3），设定速率插值方差阈值均为 25 mm2/a2。

随机模拟 2 000 个 PS 点和 4 000 个 DS 点，分

别为 PS 像素和 DS 像素添加均值为 0 rad、标准差

分别为 0.5 rad、1 rad 的随机噪声。利用 MLE、贝

叶斯估计和 MB-InSAR 方法对 DS 参数进行求

解，如图 4 所示。由图 4（a）~图 4（c）可以看出，

MB-InSAR 方 法 的 速 率 均 方 根 值（root mean 
square， RMS）RMS_v 为 0.35 mm/a，相比贝叶斯

估 计 的 2.71 mm/a 提 高 了 87%，相 比 MLE 的

0.98 mm/a 提高了 64%。由图 4（b）可以看出，贝

叶斯估计中残差较大的点集中在形变速率梯度较

大的区域（图 3（a））。由图 4（d）~图 4（f）可以看

出，MLE 的 DEM 误差的残差无明显的空间分布

特征，DEM 误差的均方根值 RMS_h 为 4.77 m。

MB-InSAR 方法和贝叶斯估计的 RMS_h 分别为

0.02 m、0.03 m，对比可知，二者均能很好地估计

DEM 误差。

在抗噪水平测试中，本文为 PS 像素添加了均

值为 0 rad、标准差为 0.5 rad 的随机噪声，为 DS 像

素添加均值为 0 rad、标准差分别为 1、2、4、6、8 rad

的随机噪声，3 种方法的 RMS_v 随 DS 点噪声标

准差的变化结果如图 5 所示。由图 5 可知，随着

噪声标准差从 1 rad 增大至 2 rad，MLE 的速率精

度迅速劣化，当噪声标准差达到 4 rad 以上，MLE
的 RMS_v 约 13.7 mm/a；相比而言，贝叶斯估计

具有更稳定的抗噪能力，其 RMS_v 约 3 mm/a；而
MB-InSAR 方法的 RMS_v 最大约 1 mm/a，且对

1~8 rad 的噪声始终保持稳定。

为了进一步模拟真实形变情况下 PS 点分布

不均匀以及存在形变梯度较大的情况，本文在上

述模拟实验的条件下，对模拟数据的 3 个区域进

行掩膜并加入一条形变突变边界，利用 MLE、贝

叶斯估计和 MB-InSAR 方法对 DS 参数进行求

解，模拟形变相位如图 6 所示，速率残差与 DEM
误差残差的结果对比如图 7 所示。

由图 7 可知，MB-InSAR 方法的 DS 参数残差

明显小于其余两种方法，其 RMS_v为 1.93 mm/a，
相较于贝叶斯估计，该方法对于缺少 PS 点的边界

明显有更好的估计，并且 RMS_v 降低了 47%；与

图 3　模拟数据

Fig.  3　Simulation Data
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MLE 相比，MB-InSAR 方法估计的 RMS_v 降低

了 64%。图 7（b）显示了贝叶斯估计的 DS 速率残

差分布，残差较大的点分布在缺少 PS 点区域的边

界和形变梯度变化较大的地方；图 7（c）显示了

MLE 的 DS 速率残差分布，残差较大的点分布在

缺少 PS点的区域。

为了探索 3 种方法在不同 PS 与 DS 点密度条

件下的估计精度变化，本文增加了两组对比实

验：1 000 个 PS 点、2 000 个 DS 点和 3 000 个 PS
点、6 000 个 DS 点。在 PS 和 DS 相位中添加均值

为 0 rad、标准差分别为 0.5 rad 和 1 rad 的随机噪

声，3 种方法求解的 DS 点 RMS_v 结果如表 1 所

示。结果显示，随着点密度的变化，MB-InSAR
方法的形变参数估计性能稳定，其 RMS_v 为

1.97 mm/a，而 MLE 和贝叶斯估计的速率 RMS
波动较大，且始终大于 MB-InSAR 方法。

与 MLE 相比，MB-InSAR 方法与贝叶斯估

计方法为获取先验信息而增加的插值步骤，增加

了算法耗时。与贝叶斯估计相比，MB-InSAR 方

法为提高估计的鲁棒性增加了弧段数量，使得计

算量增加。表 2 列出了 3 种方法与弧段数量相关

的时间效率。结果显示，MLE 计算简单，耗时最

少；MB-InSAR 方法的效率与参与加权贝叶斯估

计的弧段数量有关。模拟实验结果显示，MLE 易

受 PS 与 DS 点密度之和及 DS 点噪声的影响，

MB-InSAR 方法相比贝叶斯估计可以损失部分

计算效率以获取鲁棒性更高的估计结果。

2.2　真实数据实验

本文选择美国德克萨斯州休斯顿市的 Sienna
和 Katy 两个地区作为实验区域，来验证 MB-In⁃
SAR 方法在真实监测场景中的有效性（见图 8）。

自 20 世纪以来，休斯顿市经历了严重的地面沉

降，主要原因是地下水和碳氢化合物的开采［27］。

为应对城市地表的显著形变问题，休斯敦市建立

了密集的 GPS 网络。本文自欧洲空间局获取了

2018-01-08—2019-12-29 共 56 幅哨兵 1 号卫星数

据，以 2019-01-15 的 SAR 影像作为参考主影像，

生成了 55 幅干涉图，使用 30 m 分辨率的航天飞

机雷达地形任务 DEM 去除地形相位分量，并作

为 地 理 编 码 的 参 考 地 形 模 型 。 研 究 区 内 共

图 5　3 种方法的抗噪性能

Fig.  5　Noise Resistance Performance of Three Methods

图 4　模拟数据中 3 种方法的速率残差与 DEM 误差残差的结果对比

Fig.  4　Comparison of Rate Residuals and DEM Error Residuals for Three Methods on Simulation Data
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有 4 个可用的 GPS 站点，分别为 Sienna 地区的

PRFB 站点和 Katy 地区的 UHCR、OKEK、UH⁃
KD 3 个站点。其中，由于 UHKD 站点与 InSAR

数 据 重 合 时 间 只 有 2019—2020 年 ，最 终 选 择

UHCR、OKEK 和 PRFB 3个站点进行对比实验。

本文分别使用了 StaMPS［28］、MB-InSAR 方

图 6　模拟真实形变下的模拟数据

Fig.  6　Simulation Data with Realistic Deformation

图 7　模拟真实形变数据中 3 种方法的速率残差与 DEM 误差残差的结果对比

Fig.  7　Comparison of Rate Residuals and DEM Error Residuals for Three Methods on Simulation of Real Deformation Data
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法和贝叶斯估计方法对研究区域的形变速率进行

求解，StaMPS 方法初始候选点的振幅离差阈值设

为 0.4。MB-InSAR 与 StaMPS 方法的对比结果显

示，Katy 地区测量点数量明显增加，由 34 036 个

增加至 88 574 个，点密度提升 160%（见图 9（a）、

9（c））；Sienna 地区经过 MB-InSAR 方法处理后，

左下角形变场被部分恢复，测量点由 3 051 个增加

至 6 876 个，点密度提升 125%（见图 9（e）、9（g））。

由图 9（d）与 9（h）可知，平均速率差的残差主要集

中于 PS 点较为稀疏的区域。Katy 地区密集的 PS
点为 DS 点提供了精确的先验参数，因此贝叶斯估

计和 MB-InSAR 方法的结果均具有较高的精度。

而 Sienna 地区西南部由于没有密集的 PS 点对插

值进行约束，导致 DS 点先验参数的插值误差较

大。因此，贝叶斯估计方法在没有密集的 PS 点对

插值进行约束的场景下，参数估计精度不佳；而

MB-InSAR 方法中使用 M 估计对这一部分 DS 点

进行重估计，提高了参数估计的精度。

针对 MB-InSAR 方法估计的形变速率结果

中测量点密度明显增加的区域展开进一步分析，

分别选择 Katy 地区形变明显的两个区域和 Sien⁃
na 地区的两个沉降区，Katy 地区的速率插值方差

阈值设为 0.5 mm2/a2，Sienna 地区的速率插值方

差阈值设为 2 mm2/a2。Katy 地区、Sienna 地区的

形变速率对比分别如图 10、图 11 所示。由图 10
可知，区域 1 的 MB-InSAR 结果显示出明显的沉

降漏斗，由于该地的植被覆盖率高，PS 结果中很

难提取到足够多的可靠测量点，显然 MB-InSAR
方法对植被覆盖区域有明显的优势；区域 2 的 PS
监测结果显示，体育场的东南侧有稀疏的沉降

点，而 MB-InSAR 方法则直接体现了体育场周围

的整体形变特征。

由图 11 可知，Sienna 地区的沉降区集中在区

域 3 和区域 4。MB-InSAR 方法的处理结果显示，

沉降主要发生在两个区域的建筑群，由于 Sienna
地区的西南部被农田和浅层植被覆盖，导致此地

能提取的 PS 点较少，但 MB-InSAR 方法可监测

到该区域处于稳定状态，无明显的沉降信号。

本文将研究区中 3个 GPS 站点的时序信号分

解成周期信号与线性信号，由线性信号来表征这 3
个站点两年间的年平均沉降速率，结果如图 12 所

示。将两种速率进行对比分析，GPS 结果显示，

表 2　3种方法与弧段数量相关的时间效率

Table 2　Time Efficiency of Three Methods Related to 
Different Number of Arcs 

项目

弧段数量/个
时间/s

弧段数量/个
时间/s

弧段数量/个
时间/s

MLE
2 000

14
4 000

29
6 000

44

贝叶斯估计

1 935
76

3 983
159

5 981
250

MB-InSAR
5 805

218
11 949

450
17 943

687

表 1　3种方法在不同PS与DS点密度下的RMS_v/（mm·a−1）

Table 1　RMS_v of Three Methods Under Different Point 
Densities of PS and DS/（mm·a−1） 

估计方法

MLE
贝叶斯估计

MB-InSAR

PS 与 DS 点密度/个
1 000/2 000

4.91
4.51
1.97

2 000/4 000
5.42
3.61
1.93

3 000/6 000
4.71
2.91
1.96

图 8　研究区域概况

Fig.  8　Overview of the Study Area
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OKEK、UHCR 和 PRFB 站点的形变速率分别为

− 12.45 mm/a、− 12.65 mm/a、− 3.73 mm/a；
MB-InSAR 估 计 结 果 显 示 ，OKEK、UHCR 和

PRFB 站点的形变速率分别为 − 10.28 mm/a、
− 10.22 mm/a、− 4.29 mm/a，3 个测点与 GPS
速率差值的最大值小于 2.5 mm/a。图 12 显示

出 GPS 与 MB-InSAR 结果具有较好的一致性，

验 证 了 MB-InSAR 方 法 在 地 面 监 测 中 的 有

效性。

3　讨    论

MB-InSAR 方法在精度和抗噪性能方面优

于 MLE 和普通贝叶斯估计，并且在 PS 点密度较

低或出现空洞等不均匀分布时依然可以较好地

进行参数估计，其主要原因在于：

1）经过相位优化后的 DS 点仍然存在相位质

量较差的情况。使用 MLE 的弧段参数易受到噪

声的干扰导致参数估计质量不佳，其中 DEM 误

图 10　Katy 地区的形变速率对比

Fig.  10　Comparison of Deformation Velocity Rate in Katy Region

图 9　3 种方法估计的 Katy 和 Sienna 的形变速率

Fig.  9　Deformation Velocity Rate of Katy and Sienna Estimated by Three Methods
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差受噪声影响最明显。而本文利用贝叶斯估计

考虑形变场的空间相关性，估计精度高于传统的

MLE。分别设置如下实验，实验（1）将所有噪声

项均设置为 0 rad，实验（2）对 PS 点和 DS 点添加

均值为 0 rad、标准差分别为 0.5 rad、1 rad 的噪声，

利用 MLE 方法估计的速率和 DEM 误差如图 13
所示。结果显示，MLE 方法估计的 DEM 误差对

噪声极其敏感。

2）普通贝叶斯估计将 DS 点与最邻近 PS 点构

成弧段，但此时 DS 点参数估计易受邻近 PS 点的

参数精度影响。本文方法通过将 DS 点与邻近 PS
点构成三弧段网以增加观测方程的条件数，并通

过加权贝叶斯估计提升 DS参数估计的鲁棒性。

3）DS 弧段参数的贝叶斯估计结果受插值的

先验参数影响。当出现 PS 点密度较小或无 PS
点时，边缘 DS 点起算数据（插值速率）存在异常，

导致这些点的估计精度降低（如图 7（b）所示）。

本文根据速率插值方差阈值提取边缘 DS 点，并

使用 M 估计进行参数解算。当 DS 点本身相位

质量差或由于解缠误差导致存在相位异常值时，

M 估计可根据观测相位与初始相位的残余相位

为相位分配不同权重，进一步提升弧段参数估计

的精度。

本文通过实验确定了 MB-InSAR 方法在分布

式目标处理中的可行性，但是受限于设定的观测

模型，MB-InSAR 方法仍存在不足：（1）MB-InSAR
方法需要人为设置速率插值方差阈值，有时在无

PS 点的区域不能准确提取边缘 DS 点；（2）MB-In⁃
SAR 方法基于克里金插值得到的先验参数依赖于

参数的空间相关性。MB-InSAR 方法目前适用于

空间相关性较强的线性形变区域，例如由地下水

开采、地下工程实施引起的沉降地区。

图 11　Sienna 地区的形变速率对比

Fig.  11　Comparison of Deformation Velocity Rate in Sienna Region

图 12　GPS 与 MB⁃InSAR 形变速率对比

Fig.  12　Comparison of Deformation Velocity Rates Between GPS and MB⁃InSAR
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4　结     语

本文提出的联合 M 估计和贝叶斯估计的 DS-

InSAR 解算方法，通过构建 PS-DS 三弧段网组成

多余观测方程，联合了 M 估计和加权贝叶斯估计

求解 DS 点的形变参数，解决了部分低相位质量

DS 观测对速率估计精度的影响以及传统贝叶斯

DS 参数解算对邻近 PS 参数的依赖，结论如下：

1）相较于传统 MLE 和贝叶斯估计，模拟真

实形变数据实验验证了本文方法在针对观测噪

声和观测点不均匀分布时的优势，结果显示 MB-

InSAR 估 计 的 RMS_v 比 贝 叶 斯 估 计 降 低 了

47%，比 MLE 降低了 64%。

2）本文利用 2018—2019 年的 SAR 数据在美

国休斯顿市的 Sienna 和 Katy 两个地区开展实验，

结果表明，相较于 PS 处理结果，MB-InSAR 方法

的测量点数分别提升了 160% 和 125%，MB-In⁃
SAR 估计的速率与该地区的 GPS 速率差值的最

大值小于 2.5 mm/a。
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