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摘 要：随着 SAR 影像的增加，时序 InSAR 数据处理量呈指数增长，给广域长时序地表形变监测带来了新

的挑战，特别是分布式目标 InSAR（DS-InSAR）技术中所有干涉图均参与计算，对计算和存储资源要求较

高，一定程度限制了其发展和应用推广。然而，时序 InSAR 影像在时间维和空间维均存在冗余信息，降维

压缩是去除冗余信息的有效方法之一。本文提出一种基于张量分解的时序 InSAR 影像降维压缩方法，根据

较小子空间内各像素之间具有相似的统计特性，将较小子空间范围内的协方差矩阵表示成三阶张量形式，

采用 Tucker 分解算法同时实现时间维和空间维的降维压缩处理。选取昆明市主城区 Sentinel-1A 数据进行实

验验证分析，结果表明，当压缩子空间为 2×3 和 2×5 时，计算效率分别提升约 24 倍和 40 倍，且能够满

足监测精度需求。当压缩子空间为 2×10 和 2×15 时，信息丢失增多，但仍然能识别出形变位置且其计算

效率分别提升约 80 倍和 120 倍。研究成果为广域长时序 InSAR 地表形变监测提供了新的数据处理方法。 

关键词：时序 InSAR；降维压缩；虚拟影像；张量分解；地表形变监测 
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long term surface deformation monitoring. Especially in distributed scatters InSAR (DS-InSAR) 

technology, all interferograms are involved in computation, which requires high computing and 

storage resources, which to some extent limits its development and application promotion. However, 

time-series InSAR images have redundant information in both temporal and spatial dimensions, 

dimensionality reduction compression is one of the effective methods for removing redundant 

information. Methods: Due to the inability of matrices to meet data processing requirements, a 

tensor with unique advantages in storing and processing high-dimensional data is introduced, and a 

temporal InSAR image dimensionality reduction compression method based on tensor 

decomposition is proposed. According to the similar statistical properties between the pixels in the 

small subspace, the covariance matrix in the small subspace is expressed as a third-order tensor 

form. The Tucker decomposition algorithm is used to realize the time dimension and space 

dimension reduction and compression processing at the same time. Results: Taking Sentinel-1A 

image data as an example for experimental verification and analysis, the results show that: (1) The 

deformation spatial position obtained after image compression is highly consistent with that before 

image compression and the PS InSAR method, and the deformation rate value is similar, indicating 

that the proposed compression method is feasible and has high reliability. (2) When the compressed 

subspace is 2×3 and 2×5, the computational efficiency is improved by about 24 times and 40 times 

respectively, and it can meet the monitoring accuracy requirements. When the compressed subspace 

is 2×10 and 2×15, the information loss increased, but the deformation position could still be 

identified and its computational efficiency increased by about 80 times and 120 times, respectively. 

Therefore, in practical applications, the selection of compressed subspace size should be based on 

computational efficiency and monitoring refinement. Conclusions: The research results provide a 

new data processing method for wide-area and long-term surface deformation monitoring, which 

can effectively improve the computational efficiency of time-series InSAR. 

 

Key words: time series InSAR technology; dimensionality reduction and compression; virtual 

image; tensor decomposition; surface deformation monitoring 

近年来，随着极端气候（如降雨、地震等）

事件的加剧，我国自然灾害频繁发生，成为威

胁人类生命和财产安全以及制约社会经济可

持续发展的重要因素之一[1-2]。常规测量手段

（如水准测量、GNSS 等）难以实现广域、长

时序地表形变监测。合成孔径雷达干涉测量

(interferometric synthetic aperture radar, InSAR)

是近三十年来飞速发展起来的新型对地观测

技术，因其具有高空间分辨率、全天时、全天候

等特点而被广泛应用[3]，如城市地表形变[4-7]、滑

坡[8-12]、地震[13]、冰川运动[14]、地下水参数反

演[15]等。相比常规大地测量手段，InSAR 技术

能够以较高的空间分辨率和较短的时间间隔

获取地表形变信息[16]。 

为精确获取地表形变信息，众多先进时序

InSAR 技术及其改进方法得到快速发展，如永

久散射体(persistent scatterer InSARPS-InSAR)

技术 [17-18]，小基线集 (small baseline subsets 

InSAR, SBAS-InSAR) 技 术 [19] ， (phase-

decomposition-based PSInSAR, PD-PSInSAR)

技术[20]以及分布式散射体(distributed scatters 

InSAR, DS-InSAR)技术[21]等。此外，利用丰富

的 SAR 存档数据可以实现更大范围、更精度

的地表形变信息提取，为人民生命安全和社会

经济增长提供优质服务。但随着 SAR 影像的

长期积累，如哨兵卫星每天提供大约 10TB 的

SAR 产品[22]，且每个场景的时序 SAR 影像大

小均超过 1TB，从而极大地增加了 InSAR 数

据处理难度和复杂性。 

当前，众多学者开始着手研究海量SAR数

据快速处理的难题，一种思想是保持原有的

InSAR 数据处理方法，将耗时较多的模块改成

并行计算方式以提高效率[23-29]。2014 年 Casu

等人基于 SBAS 技术对干涉图生成和相位展



开进行并行化处理[24]。2016 年 De 等人将并行

计算用于自适应多视干涉图[27]。此外，有学者

基于云计算、集群计算等现代先进高性能计算

（HPC）基础架构实现 InSAR 数据处理，以提

高其计算效率[30-33]。Casu 等人以及 Manunta 等

人为了更好地利用云计算资源，提出了并行小

基线子集（P-SBAS）方法[24,34]。2020 年 Duan

等人为快速获取广域地表形变信息，提出了一

种新的基于并行计算的相干散射 InSAR（P-

CSInSAR）方法[29]。第二种思想是将一些先进

数据处理算法迁移至 InSAR 技术上，以高效

的获取有用信息。2011 年，Zan 等人提出一种

针对特殊一致性场景进行处理的方法（称为长

期一致性），在保证精度的同时，避免了对整

个数据堆栈的利用[35]。2017 年 Ansari，H.等人

针对 SAR 影像时间维存在信息冗余的问题，

采用虚拟影像技术对其进行降维压缩处理[36]，

并取得了较好的效果，但该研究仅完成干涉处

理且未考虑空间维的信息冗余性。 

SAR 影像在时间维和空间维均存在信息

冗余问题，特别是实际应用中形变区占比较少，

而大多数区域为非形变区，其存在众多冗余信

息，无需和形变区进行相同程度的处理。张量

分解是高光谱领域实现影像压缩[37]、影像分

类[38]的重要工具之一。因此，本文借鉴高光谱

影像压缩理论，并根据时序 SAR 影像在短时

间和小范围内相关性强、信息冗余度高的特性，

采用张量分解实现时序 InSAR 影像的降维压

缩，为广域长时序 InSAR 地表形变监测提供

一种新的数据处理方法。 

1 时序 InSAR 影像降维压缩方法 

张量作为一种多维线性代数或多维矩阵，

是向量、矩阵向更高维度的推广[39]。因此，一

个张量可认为是一个具有多个索引的数组，张

量的阶表示模的数量或者大小，也称为模数

（modes）。一个三阶张量（三维数组）有三种

模式（维度），如图 1 所示为𝐼 × 𝐽 × 𝐾的三阶

张量示意图。零阶张量为标量，用斜体小写字

母𝑎, 𝑏, 𝑐, …表示，一阶张量为向量，用粗体小

写字母 a,b,c,…表示，二阶张量为矩阵，用大写

字母 A,B,C,…表示。三阶及以上的称为高阶张

量，用粗体欧拉脚本字母𝓐,𝓑, 𝓒,…表示。 

 
图 1 三阶张量示意图，𝒜 ∈ ℂ𝐼×𝐽×𝐾 

Fig. 1 Schematic diagram of third-order 

tensor, 𝒜 ∈ ℂ𝐼×𝐽×𝐾 

1.1 时序 InSAR 影像时-空维压缩原理 

时序 SAR 影像经高精度配准后时间维存

在大量冗余信息，通过 SAR 影像降维压缩处

理能有效降低信息冗余，达到节约计算资源和

提高计算效率的目的，其降维压缩原理如图 2

所示。首先，将精配准后的全堆栈时序 SAR 影

像进行平均分组，并完成差分干涉处理；然后，

在每组中进行 Phase-Linking 和降维压缩处理，

即将每组中的多景 SAR 影像压缩为一景；最

后，利用压缩后获得的虚拟影像进行时序处理，

并获取地表形变信息。由于虚拟影像数量保留

了原始影像大部分有用信息，且其数量远小于

原始影像，因此在保证精度的同时能有效减少

计算量。

 

图 2 时序 InSAR 影像时间维压缩原理示意图 



Fig. 2 Schematic diagram of time dimensional compression principle of time series InSAR images 

时序 InSAR 影像不仅在时间维上存在冗

余信息，在较小的子空间范围内时序 InSAR 影

像同样具有较高的相似性。因此，在空间维压

缩时，首先需对原始SAR影像进行空间划分，

然后获取每个子空间中的像素协方差矩阵，并

构建三阶张量模型。最后利用张量分解方法实

现时序 InSAR 影像的时间-空间维压缩，其基

本原理如图 3 所示。

 

图 3 时序 InSAR 影像空间维压缩原理示意图 

Fig. 3 Schematic diagram of spatial dimension compression principle of time series InSAR images 

本文以分布式目标 InSAR（DS-InSAR）技

术原理为框架，首先采用增强谱分集配准方法

对全堆栈单视复数 SAR 影像进行精确配准，

使其配准精度达到要求，并完成差分干涉处理

和同质点像素识别，获得像素协方差矩阵。然

后基于像素协方差矩阵构建三阶张量模型，并

采用 Tucker 分解算法对其进行分解。再利用

分解后得到的核张量重构得到虚拟SAR影像，

并对虚拟 SAR 影像进行干涉处理，得到虚拟

干涉图。最后利用虚拟干涉图进行时序分析，

得到形变速率和累积形变量，详细流程如图 4

所示。

 

图 4 时空维影像压缩技术路线图 



Fig. 4 Technology roadmap of Space and time Dimension Image Compression 

1.2 时序 InSAR 影像张量描述 

众所周知，高光谱影像存在空间维（高度

维和宽度维）以及光谱维，可将其表示成三阶

张量形式，原始时序 SAR 影像数据同样存在

空间维（方位向和距离向）和时间维（时序影

像数量），但 SAR 影像与高光谱影像所采用的

数据信息、数据结构以及用途均存在差异。因

此，SAR 影像压缩时张量模型的构建不能完全

采用高光谱领域的描述形式。 

时序 InSAR 影像降维压缩需基于像素协

方差矩阵构建张量模型，而不是直接采用原始

SAR 影像。在一个包含 N 景 SAR 影像的集合

中，每个像素可构建一个 N×N 的协方差矩阵，

协方差矩阵构建过程如下： 

从 DS 分辨率单元接收到的反射信号等于

该单元中来自多个基本散射体的反射信息之

和，根据中心极限定理，其像素值服从多元复

高斯分布，对于包含 N 个单视复数 SAR 影像

的集合，可将其看作一个复杂随机变量𝑦 =

[𝑍1, 𝑍2, . . , 𝑍𝑁]𝑇，其概率密度函数（PDF）可表

示为[40]： 

𝑓(𝑦) =
1

𝜋𝑁|𝑄|
exp(−𝑦𝐻𝑄−1𝑦)     (1) 

式中𝑄 = 𝐸{𝑦𝑦𝐻}为𝑁 × 𝑁的协方差矩阵， 

𝐻表示共轭转置。

𝑄 =

[
 
 
 
 

𝐸{|𝑍1|
2}

𝑟12
𝐻

√𝐸{|𝑍1|2}𝐸{|𝑍2|2}

𝑟
12√𝐸{|𝑍1|2}𝐸{|𝑍2|2}

𝐸{|𝑍2|
2}

⋯
𝑟
1𝑁√𝐸{|𝑍1|2}𝐸{|𝑍𝑁|2}

𝑟
2𝑁√𝐸{|𝑍2|2}𝐸{|𝑍𝑁|2}

⋮              ⋮ ⋱ ⋮
𝑟1𝑁

𝐻
√𝐸{|𝑍1|2}𝐸{|𝑍𝑁|2}

𝑟2𝑁
𝐻

√𝐸{|𝑍2|2}𝐸{|𝑍𝑁|2} ⋯ 𝐸{|𝑍𝑁|2} ]
 
 
 
 

           (2)

𝑟𝑖𝑗为两个影像𝑍𝑖和𝑍𝑗之间的复相干系数，

可用下列公式表示[41]: 

𝑟𝑖𝑗 =
𝐸{𝑍𝑖𝑍𝑗

𝐻}

√𝐸{|𝑍𝑖|
2}𝐸{|𝑍𝑗|

2}
= |𝑟𝑖𝑗|𝑒𝑥𝑝(𝑗ϕ𝑖𝑗) (3) 

式中ϕ𝑖𝑗为两景影像间的复相干相位值，

|𝑟𝑖𝑗|为相干系数的绝对值，用于衡量两景影像

间之间的相关性大小，对于相干性较高的两景

影像，它们之间的噪声分量高度相似，因此大

部分噪声分量在干涉处理阶段将被抵消。影像

间的复数相关矩阵称为相干矩阵，表示为： 

𝑇 = [

1
𝑟12

𝐻
𝑟12

1
⋯

𝑟1𝑁

𝑟2𝑁

⋮   ⋮ ⋱ ⋮
𝑟1𝑁

𝐻 𝑟2𝑁
𝐻 ⋯ 1

]      (4) 

将公式（3）带入公式（4），得到：

[

1
|𝑟21|𝑒𝑥𝑝(𝑗ϕ12)

|𝑟12|𝑒𝑥𝑝(𝑗ϕ12)

1
⋯

|𝑟1𝑁|𝑒𝑥𝑝(𝑗ϕ1𝑁)

|𝑟2𝑁|𝑒𝑥𝑝(𝑗ϕ2𝑁)
⋮           ⋮ ⋱ ⋮

|𝑟1𝑁|𝑒𝑥𝑝(𝑗ϕ1𝑁) |𝑟2𝑁|𝑒𝑥𝑝(𝑗ϕ2𝑁) ⋯ 1

] = ΨΥΨ𝐻       (5)    

其中，Υ为𝑁 × 𝑁的绝对值相干矩阵，其元

素为|𝑟𝑖𝑗|，Ψ为𝑁 × 𝑁的对角复数矩阵，定义为： 

Ψ = 𝑑𝑖𝑎𝑔(exp(𝑗𝜑1) , exp(𝑗𝜑2), … , exp(𝑗𝜑𝑁)) (6) 

结合式（2）和式（4）可知，协方差矩阵

可以表示为相干矩阵与散射体能量强度的

Hamada 乘积，即协方差矩阵𝑄可进一步表示 

为：

𝑄 = 𝑇 ∘

[
 
 
 
 𝐸{|𝑍1|

2}

√𝐸{|𝑍1|
2}𝐸{|𝑍2|

2}

√𝐸{|𝑍1|
2}𝐸{|𝑍2|

2}

𝐸{|𝑍2|
2}

⋯
√𝐸{|𝑍1|

2}𝐸{|𝑍𝑁|2}

√𝐸{|𝑍2|
2}𝐸{|𝑍𝑁|2}

⋮           ⋮ ⋱ ⋮

√𝐸{|𝑍1|
2}𝐸{|𝑍𝑁|2} √𝐸{|𝑍2|

2}𝐸{|𝑍𝑁|2} ⋯ 𝐸{|𝑍𝑁|2 ]
 
 
 
 

       (7) 

其中，𝑇为相干矩阵，∘为 Hamada 乘积，

即对应矩阵元素相乘。 

将各像素协方差矩阵进行堆叠即可构建

一个三阶张量模型，如图 5 所示。



 

图 5 时序 InSAR 影像张量表示 

Fig. 5 Tensor representation of time series InSAR images 

1.3 时序 InSAR 影像压缩张量分解模型 

Tucker 分解[42-43]可认为是高阶主成分分

析的一种表达形式，其核心思想是将一个高阶

张量分解为一个核心张量与各模式下因子矩

阵的组合。Tucker 分解是奇异值分解（SVD）

的高阶扩展，因此，有学者也将其称为高阶奇

异值分解（HoSVD）。 

对于一个三阶张量 𝓧 ∈ ℂ𝐼1×𝐼2×𝐼3 ，其

Tucker 分解可以表示为：

𝓧 = 𝓖 ×1 𝐔 ×2 𝐕 ×3 𝐖 = ∑ ∑ ∑ 𝑔𝑟1𝑟2𝑟3(𝑎𝑖 ∘ 𝑏𝑗 ∘ 𝑐𝑘) = [𝓖; 𝐔, 𝐕,𝐖]

𝑅3

𝑟3=1

𝑅2

𝑟2=1

𝑅1

𝑟1=1

(8)

其中，𝐔 ∈ ℂ𝐼1×𝑅1，𝐕 ∈ ℂ𝐼2×𝑅2，𝐖 ∈ ℂ𝐼3×𝑅3

称为因子矩阵，可看作是每个模式下主成分，

𝓖 ∈ ℂ𝑅1×𝑅2×𝑅3被称为核张量，其表示各成分之

间的相互作用水平。(𝑅1, 𝑅2, 𝑅3)即为张量𝓧的

多维线性秩（rank），即分别为因子矩阵𝐔、𝐕

以及𝐖的列数，其满足𝑅1 ≤ min (𝐼1, 𝐼2, 𝐼3)，

𝑅2 ≤ min (𝐼1, 𝐼2, 𝐼3) 以及 𝑅3 ≤ min (𝐼1, 𝐼2, 𝐼3) 。

[𝓖; 𝐔, 𝐕,𝐖]为 Tucker 分解的简化表达形式，三

阶张量 Tucker 分解模型如图 6 所示。

 

 

图 6 三阶张量 Tucker 分解模型 

Fig. 6 Tucker decomposition model of third-order tensor 

根据上文中所描述的 SAR 影像时间-空间

维降维压缩原理，将给定子空间大小内的像素

协方差矩阵表示成三阶张量𝓑 ∈ ℂ𝐿1×𝐿2×𝐿3，其

中𝐿1和𝐿2表示时间维（影像数量），𝐿3表示空间

维（像素数量）。根据 Tucker 分解原理，三阶

张量𝓑可分解为核张量𝓒 ∈𝐽1×𝐽2×𝐽3和对应模式

下的因子矩阵，公式如下： 

𝓑 = 𝓒 ×1 𝑼𝟏 ×2 𝑼𝟐 ×3 𝑼𝟑 (9) 

其中，𝑼𝟏 ∈ ℂ𝐿1×𝐽1，𝑼𝟐 ∈ ℂ𝐿2×𝐽2以及𝑼𝟑 ∈

ℂ𝐿3×𝐽3为因子矩阵，且𝐽𝑖 ≤ 𝐿𝑖 , (𝑖 = 1,2,3)，符号

×𝑛 (𝑛 = 1,2,3)表示张量和矩阵之间的模-n 乘

积。公式（9）经线性投影变换即可得到核张量



𝓒 ∈𝐽1×𝐽2×𝐽3的表达式如下： 

𝓒 = 𝓑 ×1 𝑼𝟏
𝑇 ×2 𝑼𝟐

𝑇 ×3 𝑼𝟑
𝑇 (10) 

其中，𝑼𝟏
𝑇 ∈ ℂ𝐽1×𝐿1，𝑼𝟐

𝑇 ∈ ℂ𝐽2×𝐿2以及

𝑼𝟑
𝑇 ∈ ℂ𝐽3×𝐿3为投影矩阵，公式（9）中的核张

量𝓒也称为压缩张量，其大小远小于原始张量

𝓑 ∈ ℂ𝐿1×𝐿2×𝐿3。因此，通过上述方法即可获得

压缩后的虚拟影像。 

2 实验分析 

2.1 研究区概况 

研 究 区 位 于 昆 明 市 主 城 区 ， 东 经

102°10'～103°40'，北纬 24°23'～26°22’之间，

地处中国西南地区、云贵高原中部，地质构造

和演化历史复杂，属于地震断陷区，断层发育

和发育，地壳稳定性较差。受湖滨地区区域隆

升和持续沉降的影响，地表形变特征较为复杂，

沉降机制表现出多诱因、多源性。研究区地理

位置和 Sentinel-1A 影像范围如图 7 所示，蓝

色矩形框代表覆盖研究区的 Sentinel-1A 升轨

影像覆盖范围。

 

图 7 研究区位置及 Sentinel-1A 影像覆盖范围 

Fig. 7 Location of study area and coverage of Sentinel-1A image 

2.2 实验数据与处理 

哨兵卫星重访周期较短（12 天），能在短

时间内对地表进行多次拍摄。因此，选取 2018

年 1 月至 2021 年 5 月期间共 101 景升轨 C 波

段 Sentinel-1A 数据进行实验，以验证本文方

法的可行性，其波长为 5.6 cm，分辨率为 5 

m×20 m，对影像中的多个 sub-swath 和 burst

进行拼接和裁剪。分辨率为 30 m 的美国航天

飞机雷达测图任务（SRTM-1）高程数据[44]用

于去除干涉图中地形相位成分。 

在 SAR 影像时间维压缩过程中，按影像

获取时间先后顺序，将全堆栈 101 景 Sentinel-

1A 数据共分为 33 组，除最后一组为 5 景影像

外，其余 32 组每组均为 3 景，然后以每组中

的第 2 景作为参考，将上述每组中的影像压缩

为 1 景，即得到 33 景虚拟影像。图 8 展示了

影像压缩前和压缩后的虚拟影像时空基线分

布。空间维压缩时，将子空间窗口大小在距离

向和方位向分别设置为 2×3、2×5、2×10 以及

2×15。 



 

图 8 影像压缩前后时空基线分布图 

Fig. 8 Spatio-temporal baseline distribution before and after image compression 

图 9 展示了不同时间基线下 SAR 影像压

缩前后的干涉图效果，其中图 9（a）和（b）

分别为影像压缩前和压缩后干涉对 20190911-

20180224 的干涉图，图 9（c）和（d）分别为

影像压缩前和压缩后干涉对 20190911-

2019110 的干涉图。从图中可以看出，对 SAR

影像进行时空维压缩会导致干涉图质量下降，

主要原因在于时空维压缩过程中，存在部分相

位信息丢失的情况，从而导致干涉图质量下降。

 
图 9 影像压缩前后干涉图对比 

Fig. 9 Comparison of interferograms before and after image compression 

图 10 中的（a）和（b）分别为影像压缩前

和压缩后干涉对 20200613-20200719 的相干性

结果，从视觉上看无明显差异，经统计发现，

影像压缩前相干性平均值为 0.28，影像压缩后

的相干性平均值为 0.32，说明影像压缩后相干

性有所提高。

 
图 10 影像压缩前后干涉对 20200613-20200719 相干性图 

Fig. 10 Coherence diagram of interference before and after image compression from 20200613-20200719



2.3 形变速率分析 

图 11（a-e）展示了升轨数据下基于 DS-

InSAR 技术获得的影像压缩前和影像压缩后

的 LOS 方向上地表形变速率，其中图 11（a）

为影像压缩前利用标准DS-InSAR技术获取的

地表形变速率，图 11（b-e）分别展示了压缩

子空间大小为 2×3、2×5、2×10 以及 2×15 时，

基于影像压缩的DS-InSAR技术得到的地表形

变速率。从图中可以看出，各压缩子空间下获

取的地表形变空间位置分布与压缩前高度一

致，均能有效识别出地表形变位置，说明本文

的影像压缩方法具有可行性。从相干目标点空

间密度来看，影像压缩后的相干目标点空间密

度相比压缩前有所降低，且相干目标点空间密

度随着压缩子空间的增大而降低，该特征，该

特征在植被覆盖率较高的山区更为显著。图 11

（f-j）展示了影像压缩前以及不同压缩子空间

下的形变速率分布情况，统计结果表明，压缩

前以及各压缩子空间下得到的形变速率值分

布相似性较高，大致以 0 为中心向两侧成对称

分布，绝大多数形变速率在±30 mm/yr 之间，

少数形变速率绝对值大于 30 mm/yr，表明采用

本文方法得到的形变速率结果与实际相符，具

有一定的可靠性。

 

图 11 时序 InSAR 影像压缩前后地表形变速及其直方统计图 

Fig. 11 Surface deformation and its histogram before and after time series InSAR images compression 

2.4 典型形变区分析 

选取位于昆明市官渡区小板桥附近的典

型区域进行分析，其对应的 Google Earth 影像

如图 12（a）所示，影像压缩前的形变速率如

图 12（b）所示，压缩子空间 2×3、2×5、2×10

以及 2×15 对应的形变速率分别如图 12（c-f）

所示。从图中可以看出，影像压缩前相干目标

点空间密度均比影像压缩后高，能准确区分形

变区和稳定区之间的边界（如图 12（b）中黑

色虚线）。当压缩子空间为 2×3 和 2×5 时，虽

然相干目标点密度有所下降，但仍然能准确区

分形变区和稳定区之间的边界（如图 12（c-d）

中黑色虚线）。随着压缩子空间的逐渐增大，

相干目标点数量不断减少，当压缩子空间为

2×10 和 2×15 时，相干目标点较为稀疏，难以

准确区分形变区和稳定区之间的边界（如图 12

（e-f）所示），但形变区位置仍然能被准确识

别出。因此，在实际应用过程中，应根据精细

化监测程度需求，设定不同的压缩子空间大小。

若需对小范围的地表形变进行精细化形变信

息提取，不仅需准确获取形变位置，而且还需

精确区分形变区和稳定区之间的边界，则可采

用较小的压缩子空间进行压缩处理。若需对广

域地表形变进行快速普查，确定形变位置即可，

不需精确识别出形变区边界，则可采用较大的

压缩子空间进行压缩处理。



 
图 12 典型区域 Google Earth 影像以及不同压缩子空间下的形变速率 

Fig. 12 Google Earth images of typical regions and deformation rates in different compressed subspaces 

对上述典型区相干目标点数量及其空间

密度进行统计分析，如表 1 所示。结果表明，

影像压缩前的相干目标点空间密度为 4 668 

/km2，影像压缩后的相干目标点数量随压缩子

空间的增加而减少，当压缩子空间大小为 2×3

和 2×5 时，相干目标点空间密度分别为 764 

/km2和 423 /km2，能满足形变监测需求。当压

缩子空间大小为 2×10 和 2×15 时，相干目标点

空间密度分别为 182 /km2 和 24 /km2，此时只

能识别出形变位置，而难以准确圈定形变区边

界。研究结果表明，上述实验结果与理论相吻

合，由于空间维压缩过程中，一定空间范围内

相关性较高的像素之间完成信息提取后进行

了合并，一定程度上降低了原始 SAR 影像的

空间分辨率，进而导致提取的相干目标点数量

减少。

表 1 典型区相干目标点数量及空间密度 

Tab.1 Number and spatial density of coherent target points in typical areas 

状态  
MPs 数量 空间密度 (MPs/km2)  

 升轨 升轨 

压缩前  546232 4668 

压缩后 

2×3 89502 764 

2×5 49588 423 

2×10 21301 182 

2×15 2849 24 

2.5 可靠性分析 

以上述典型区为例进行可靠性验证分析，

将不同压缩子空间下的相干目标点作为基准，

采用距离最近原则，在一定距离范围内（50 m），

从影像压缩前的结果中搜索与之对应的同名

相干目标点，并绘制出各同名相干目标点影像

压缩前后形变速率相关性图如图 13 所示。图

13 中的（a）、（b）、（c）、（d）分别表示压缩子

空间为 2×3、2×5、2×10、2×15 下与影像压缩

前的形变速率相关性。经计算得到各情况下的

相关性和均方差见表 2，压缩子空间 2×3 和

2×5 下相关性分别为 0.91 和 0.9，均方差分别



为 5.2 mm/yr 和 5.4 mm/yr。压缩子空间 2×10

和 2×15 下的相关性分别为 0.54 和 0.59，均方

差分别 9.8 mm/yr 和 10.9 mm/yr。因此，上述

结果表明，压缩子空间较小时（2×3 和 2×5）

的形变速率与影像压缩前相近，可靠性较高。

压缩子空间较大时（2×10 和 2×15）的形变速

率与影像压缩前存在一定差距。

 

图 13 影像压缩前后形变速率相关性图 

Fig. 13 Correlation diagram of deformation rate before and after image compression  

表 2 影像压缩前后形变速率相关性表 

Tab.2 Correlation table of deformation rate before and after image compression 

压缩方案 
压缩前 

相关性    均方差（mm/yr） 

压缩后 

2×3 0.91  5.2 

2×5 0.90  5.4 

2×10 0.59  9.8 

2×15 0.54  10.9 

为进一步验证本文方法的可靠性，利用城

在城市区域具有较高精度的 PS-InSAR 技术获

取研究区形变速率（如图 14 所示），并将其与

不同压缩子空间下获得的形变速率进行对比

分析。结果表明，不同压缩子空间下的 InSAR

结果与 PS-InSAR 结果在形变空间位置上保持

高度一致。采用上文所述的方法提取不同压缩

子空间和 PS-InSAR 之间的同名相干目标点，

并绘制其形变速率相关性图（如图 15 所示）。

压缩子空间 2×3 和 2×5 的相关性分别为 0.89

和 0.86，均方差分别为 6.3 mm/yr和 6.5 mm/yr。

压缩子空间 2×10和 2×15的相关性分别为 0.56

和 0.51，均方差分别为 9.4 mm/yr 和 11.2 mm/yr。

该验证结果同样表明了在压缩子空间较小

（2×3 和 2×5）时可靠性较高，在压缩子空间

较大（2×10 和 2×15）时，其可靠性相对较差。



 

图 14 研究区 PS-InSAR 形变速率图 

Fig. 14 PS-InSAR deformation rate diagram of study area 

 

图 15 PS-InSAR 与影像压缩后的形变速率相关性图 

Fig. 15 Correlation diagram of PS InSAR and deformation rate after image compression 

2.6 计算量与计算效率分析 

2.6.1 计算量分析 

众所周知，时序 InSAR 数据处理的计算

量与原始 SAR 影像数量以及生成的干涉图数

量直接相关，特别是 DS-InSAR 方法中所有的

干涉对均参与计算，当影像数量增加时，其计

算量呈指数增长。本文旨在通过时间维压缩以

到达减少 SAR 影像数量的目的。以本文的 101

景影像为例，若采用 PS-InSAR 技术理论上将

生成 100 个干涉图，采用 SBSA-InSAR 技术大

约生成 420 个干涉图，采用标准 DS-InSAR 技

术则将生成 5050 个干涉图，当进行更长时序

的地表形变解算时，将面临更大的计算量。经

本文方法进行时间维压缩后得到 33 景虚拟影

像，即使采用 DS-InSAR 全组合策略也仅生成

528 个干涉图，表 3 展示了各时序 InSAR 方法

生成的干涉图数量。不难看出，PS-InSAR 计

算量最小，而标准的 DS-InSAR 方法计算量最

大，但通过本文方法进行影像压缩后数据量减

少了约 90%，其数据量与 SBAS-InSAR 相当。 

表 3 各种时序 InSAR 影像和干涉图数量统计表 

Tab.3 Statistical Table for Quantity of InSAR Images and Interferograms in Various Time Series 

时序 InSAR 方法 影像数量 /景 干涉图数量 /个 

PS-InSAR 101 100 

SBAS-InSAR 101 420 

标准 DS-InSAR 101 5 050 

本文方法 33 528 



相位估计是DS-InSAR方法中的关键步骤，

其计算过程耗时较长，不仅与相位估计方法有

关，而且与参与计算的像素数量有关。对于单

个像素而言，不同的相位估计方法其所需时间

相差不大。因此，在进行广域地表形变解算时，

相位估计耗时主要取决于参与计算的影像像

素数量。本文通过空间维的压缩以达到减少影

像像素的目的，表 4 为研究区影像压缩前后的

影像像素数量。 

表 4影像压缩前后的像素数量统计表 

Tab.4 Statistical table of pixel count before and 

after image compression 

压缩子空间大小 像素数量 /个 

影像压缩前  38 402 304 

影像压缩后 

2×3 6 400 384 

2×5 3 840 230 

2×10 1 920 115 

2×15 1 280 077 

2.6.2 计算效率分析 

以协方差矩阵特征分解为例，其总耗时取

决于单个协方差矩阵阶数（即影像数量）和协

方差矩阵数量（像素数量）。实验采用 T430 塔

式服务器，处理器型号为 Xeon E5-2603 v4，

主频为 1.7GHZ，内存为 64G。影像压缩前单

个协方差矩阵阶数为101，其耗时约为 0.12秒，

影像压缩后单个协方差矩阵阶数为 33，其耗

时约为 0.03 秒。根据表 4 中的影像像素数量，

计算得到影像压缩前后的相位估计总耗时（见

表 5）。影像压缩前大约耗时 128 小时，压缩子

空间为 2×3、2×5、2×10 以及 2×15 下的耗时分

别为 5.3 小时、3.2 小时、1.6 小时和 1.1 小时，

表明本文方法能有效提高计算效率。 

表 5 影像压缩前后相位估计耗时统计表 

Tab. 5 Statistical table of phase estimation time 

consumption before and after image compression  

压缩子空间大小 耗时（时） 

影像压缩前  128 

影像压缩后 

2×3 5.3 

2×5 3.2 

2×10 1.6 

2×15 1.1 

3 讨论 

本文提出的时序 InSAR 影像降维压缩方

法，能有效减少 DS-InSAR 计算时间，特别对

于广域长时序地表形变监测具有很好的应用

前景。但在进行空间维影像压缩过程中，在所

有空间范围内设置相同的子空间大小进行压

缩处理，会导致信息冗余较大区域压缩不足，

而信息冗余较小的区域过度压缩的问题，后续

将研究对不同形变的区域进行可变窗口自适

应选择实现空间维压缩，且只针对非形变区进

行压缩处理。 

另外，本研究只对 Sentinel-1A 数据进行

了实验分析，没有达到最佳效果。影像压缩可

能导致非稳定信号的提取存在缺失，后续需要

采用模拟实验和其他真实 SAR 数据相结合的

手段，针对不同的形变模式，探讨和验证本文

方法的普适性和可靠性。 

4 结论 

本文提出了一种基于张量分解的时序

InSAR 影像降维压缩方法，同时实现 SAR 影

像在时间维和空间维的压缩处理，以便减少数

据存储量和计算量，最终达到提高时序 InSAR

处理效率的目的，以 Sentinel-1A 数据为例进

行验证分析，得出以下结论： 

（1）通过与影像压缩前以及 PS-InSAR 方

法的大的形变结果进行对比分析可知，三种方

法获取的形变空间位置高度吻合且形变速率

值相近，表明本文方法可行且具有较高的可靠

性。 

（2）时序 InSAR 影像时空维压缩降低了

空间分辨率和相干目标点密度，但其计算效率

得到了极大提升，且能有效识别出形变位置，

适用于长时序、大范围地表形变位置识别（如

大范围地质灾害隐患识别）。 

（3）压缩子空间为 2×3 和 2×5 时，计算

效率分别提升约 24 倍和 40 倍，而且能够获得

足够多的相干目标点数量，能够精确区分形变

区和稳定区，可用于广域长时序地表形变精细

化监测。压缩子空间为 2×10 和 2×15 时，获取

的相干目标点数量较少，但其计算效率分别提

升约 80 倍和 120 倍，且能有效识别出形变位

置。上述表明计算效率与压缩率成正比，相干



目标点数量与压缩率成反比。因此，在实际应

用中应根据计算效率和监测精细化程度需求，

选取不同的压缩子空间大小进行数据处理分

析。 
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