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摘  要：相位滤波是合成孔径雷达干涉测量（interferometric synthetic aperture radar, InSAR）数据处理的关键技术之一，

干涉图质量显著影响后续处理的精度。传统方法滤波效果差且效率低下，深度学习方法潜力大但目前精度受限。为有

效提升滤波效果，结合卷积神经网络（convolutional neural network, CNN）与 Transformer 网络的优势，提出了一种局部与

非局部联合的 InSAR 影像相位滤波方法。该方法一方面利用 Transformer 全局特征提取能力强的特点，构建了 CNN 与

Transformer 相结合的相位滤波网络（phase filtering network combining CNN and Transformer, PFCT），能够同步进行局

部与非局部滤波，从而克服现有方法因忽略干涉条纹非局部特征而导致的精度限制；另一方面，设计了一种新的复合损

失函数，让网络迭代优化过程中同时保持去噪与条纹结构两方面的性能。在仿真实验中，PFCT 的均方误差比次优算法

降低了 15.5%，结构相似性指标提高了 5.3%；在实测实验中，残点去除性能比次优算法提高了 1.8%。结果表明，PFCT
的滤波性能优于目前的主要算法，能获得更好的效果。
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Abstract： Objectives: Interferometric synthetic aperture radar (InSAR) acquires ground elevation informa‐
tion and surface deformation information by interferometrically processing multiple synthetic aperture radar 
(SAR) complex images with certain temporal and spatial correlations. It has been widely applied in high-
precision 3D mapping, as well as in the monitoring and early warning of geological disasters such as earth‐
quake deformation, volcanic movement, and surface subsidence. Phase filtering is one of the key technolo‐
gies in InSAR data processing, and the quality of interferograms significantly affects the accuracy of subse‐
quent processing steps such as phase unwrapping and digital elevation model generation, but filtering effec‐
tiveness is often compromised by complex noise in the interferometric phase. The traditional phase filtering 
methods with manual parameter adjustment have not only low filtering accuracy but also low computational 
efficiency. Deep learning-based phase filtering methods have demonstrated great potential in automating 
this process and improving performance, but current convolutional neural networks (CNN) based methods 
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overlook the non-local features causing limiting accuracy. Transformer-based networks, on the other 
hand, have strong global modeling capabilities and can extract non-local features from interference fringes, 
but they frequently struggle with capturing fine-grained local details and spatial structures of interference 
fringes, which are equally crucial for precise phase restoration. Methods: Deep learning is data-driven, yet 
there is currently no publicly available InSAR interferometric phase dataset. The proposed method generates 
a clean phase map using shuttle radar topography mission 30 m digital elevation model, and adds simulated 
noise to produce an interferometric phase map, thereby creating a dataset for training the network. Besides, 
to effectively improve the filtering effect, we propose a joint local and non-local phase filtering network  
combing CNN and Transformer (PFCT) for InSAR images. First, based on the strong global feature ex‐
traction capability of the robust Transformer network, the PFCT network structure is proposed for phase 
filtering. The network performs both local and nonlocal filtering at the same time, avoiding the accuracy 
limitation problem caused by the neglect of non-local features of interference fringes in existing CNN-based 
methods while also addressing the local detail deficiency typical of Transformer approaches. The architec‐
ture integrates CNN layers for capturing high-frequency details and spatial patterns with Transformer 
modules for modeling long-range dependencies across the fringe patterns. Then, a new complex loss func‐
tion which combines point phase loss and phase gradient loss is proposed to guide the network to maintain 
the integrity of interference fringes while improving filtering performance. Results: In the simulation data ex‐
periment, the proposed method achieves a mean square error index that is 15.5% lower than the suboptimal 
algorithm, and the structural similarity (SSIM) index is 5.3% higher, indicating superior noise removal and 
structural preservation ability. These improvements are consistently observed across varying noise levels, 
confirming the model 􀆳s robustness. The enhanced SSIM particularly underscores its effectiveness in main‐
taining critical fringe structures essential for accurate unwrapping. In the true data experiment, the residue 
removal index is 1.8% higher than the suboptimal method, demonstrating enhanced reliability in practical 
applications. Visual assessment of filtered interferograms also shows a marked reduction in speckle noise 
and better preservation of deformation fringes in areas with high phase gradients. The experiments show 
that the PFCT network model only slightly reduces computational efficiency, but achieves better filtering re‐
sults than other methods, effectively maintaining the stripe structure while maintaining the filtering effect. 
Conclusions: The proposed method has a great filtering effect and powerful generalization ability on InSAR 
phase filtering across different terrains and noise conditions. By successfully hybridizing CNN and Trans‐
former strengths, it provides a robust and efficient option for high-quality interferogram generation in 
modern InSAR processing workflows. Future work may focus on further optimizing the network for 
edge-device deployment and exploring its adaptation to multi-temporal InSAR time series analysis for 
dynamic monitoring applications.
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合成孔径雷达（synthetic aperture radar， SAR）
遥感是一种主动式遥感，不受云雨和昼夜的影响，

具有全天时、全天候工作的优点和一定的地表穿

透力［1］，在资源勘探、城市规划、地形测绘等领域

发挥着重要作用［2］。SAR 干涉测量（interferomet‐
ric SAR， InSAR）是在此基础上发展而来的一种

遥感测绘技术［3］，通过对多幅具有一定时间以及

空间相关性的 SAR 复数影像进行干涉处理来获

取地面高程信息以及地表形变信息［4］，已被广泛

应用于高精度三维制图以及地震形变、火山运动、

地表沉降等地质灾害的监测和预警［5-7］。然而，系

统热噪声、时间去相干、空间去相干等因素对相位

造成了较大干扰［8］，导致相位解缠精度下降。相

位滤波是抑制这些噪声的主要手段，在 InSAR 数

据处理中具有重要作用。

为了有效地去除这些噪声，研究者们提出了

多种算法，这些算法大致分为空间滤波和变换域

滤波两大类，空间滤波又可以细分为局部滤波和

非局部滤波两小类。局部滤波算法的基本思想

是采用滑动窗口遍历干涉相位图里的所有像素，

并对窗口内的像素进行平滑处理［9］。局部滤波继

承了传统图像滤波的思想，并结合 InSAR 干涉图
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局部特征的特性进行了改进，代表算法为圆周期

均值滤波［10］、Lee 滤波［11］等。圆周期均值滤波的

噪点去除能力较好，但滤波强度不足。Lee 滤波

针对滤波窗口内不同的干涉条纹走向采用不同

的滤波模板，并根据窗口内的噪声强度自适应改

变滤波强度，在低相干区域有效滤除噪声的同时

避免了高相干区域边缘条纹细节损失的问题，但

受局部窗口中残差点的影响，容易产生条纹伪影

等失真现象。

非局部滤波算法以文献［12］提出的非局部均

值算法为核心框架，不再局限于在小窗口内对像

素进行平滑处理，而是将图像分成多个图像块，计

算不同图像块间的相似性并进行加权平均，以此

实现滤波。文献［13］提出了非局部 InSAR（nonlo‐
cal InSAR， NL‐InSAR），首次运用了非局部的思

想，通过各图像块的统计特性来估计各图像块的

相似性，再根据计算的相似性为各图像块赋予加

权系数，各图像块加权平均后即可得到最终滤波

结果。文献［14］将三维块匹配（block matching 
3D， BM3D）算法滤波［15］引入 InSAR 领域，对 In‐
SAR 干涉相位进行图像块堆叠协同滤波，提出了

InSAR‐BM3D 滤波，实现了在去噪强度和细节保

留之间更优异的平衡。非局部滤波算法的滤波

精度较好，但对非局部相似区域进行的搜索和处

理操作需要大量的计算时间，降低了计算效率。

变换域滤波将干涉相位从空间域转换到频

域或小波域［16］，进行滤波处理后再转换回空间

域，代表算法为 Goldstein 滤波，它用傅里叶变换

将干涉相位转换到频域，对干涉相位的频谱进行

滤波。由于正常相位在相位频谱中属于低频成

分，噪声相位属于高频成分，文献［17］设计了一

个低通滤波器，并设置滤波参数对整个频谱进行

平滑处理。由于滤波参数固定，该算法可能出现

低噪声区域滤波过度而高噪声区域滤波不足的

现象。

近年来，随着深度学习在图像处理领域的快

速发展［18］，研究者们开始将深度学习引入到 In‐
SAR 数据处理中，提出了多种基于卷积神经网络

（convolutional neural network， CNN）的相位滤波

网络模型，并利用模拟出来的相位数据［19-21］对网

络进行训练，实现了快速、高精度相位滤波。通

过改进传统图像处理的经典滤波算法 DnCNN
（denoising CNN）［22］，文献［23］提出了 IPDnCNN
（interferometric phase DnCNN），它将干涉相位变

换至复数域，同时对相位实部和虚部进行滤波以

保护条纹边缘，但在高噪声区域滤波效果较差。

多尺度特征融合和深度 CNN（multi-scale feature 
dynamic fusion with deep CNN， MSFF‐DCNN）

通过提取干涉相位实部和虚部的多尺度特征，并

进行动态融合以进行相位复原［24］。MONet（mul‐
tiobjective neural network）针对以往网络模型中

损失函数过于单一的问题，首次提出了统计损失

和空间损失联合的新型损失函数［25］，但该函数训

练时间过长且局部细节保持能力较差，总体滤波

效果不够理想。

尽管基于深度学习的相位滤波显示出了良好

的潜力，目前的研究仍处于起步阶段。大多数算

法采用数据驱动的有监督训练策略，但目前尚无

公开公认的相位滤波数据集，这对获取高质量的

训练数据提出了很大挑战。为解决这一问题，一

些研究者尝试利用完全模拟的相位数据进行训

练，通过随机矩阵插值放大的方法［26］对地形进行

数学模拟。由于模拟地形与真实的地形特征并不

完全一致，难以保证网络学习到的特征是正确的。

为此，另一些研究者先使用准实测相位构建数据

集 ，即 用 公 开 的 数 字 高 程 模 型（digital elevation 
model， DEM）和已知卫星参数推算的地形相位作

为数据集中的真实值，再向其中添加高斯噪声，得

到带噪声的相位图。这种高斯噪声分布与真实噪

声分布相去甚远，且这些深度学习算法大多基于

CNN，专注于局部特征提取，面对 InSAR 相位图

中的复杂结构时，容易受到其有限的感受野限制，

导致相位滤波效果不佳。相比之下，Transformer
模型［27］以其较强的全局关系捕捉能力，在检测、分

割、去噪等多项计算机视觉任务中取得了良好效

果，但在相位滤波任务中容易忽视干涉影像的局

部特征，导致条纹细节滤波效果较差［28］。

为探究更有效的滤波方法，本文提出了一种

CNN 与 Transformer 联合相位滤波的网络结构

（phase filtering network combining CNN and 
Transformer， PFCT），该方法能同时进行局部滤

波和非局部滤波，可有效改善相位滤波效果。为

获得与真实数据保持较高一致性的训练样本，采

用公开 DEM 和卫星参数构建数据集，通过采集

真实干涉图的相干性图，并从中选取平均相干性

在一定范围内的切片作为模拟干涉图的相干性

图，来模拟干涉所需要的主辅单视复数（single‐
look complex， SLC）影像。本文设计了针对相位

实部和虚部特性的特征提取模块（feature extrac‐
tion block， FEB）和相位重建模块（phase recon‐
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struction block， PRB），建立空间‐条纹结构复合

损失函数来引导网络训练，使网络在提升滤波性

能的同时保留原有的条纹结构，避免了单一空间

损失函数带来的结构失真，并利用仿真数据与实

测数据进行对比实验，结果验证了本文 PFCT 方

法的有效性。

1　数据集构造

深度学习是由数据驱动的，但目前尚无公开

的 InSAR 干涉相位数据集。事实上，SAR 卫星数

据及其干涉相位容易受到各种噪声的影响导致

失相干，在没有清晰的理想相位作为参考的情况

下难以直接构建数据集，因而需要先构建由理想

相位和噪声相位组成的 InSAR 相位对数据集。

1.1　理想相位

InSAR 干涉几何示意图如图 1 所示，S1 和 S2

为两次观测时卫星天线所在的位置；P 为地面观

测目标；B 为空间基线，即天线间的距离；h 为目

标 P 距海平面的垂直高度；H 为天线 S1距海平面

的垂直高度；R1和 R2分别为天线 S1和 S2到目标 P
的距离；θ 表示天线 S1 观测方向的入射角；α 表示

B 与水平方向的夹角。

本文选择了航天飞机雷达地形测量任务 30 m

分辨率的 DEM 来生成干净的干涉相位，传感器

参数为：B=60 m，波长 λ=0.056 m，θ=45°，α=
45°，R1=231 km，将地形高度 h 转换为干净的地

形干涉相位 φ clean 的计算公式为［29］：

φ clean = ( 4πBhcos ( θ - α )
λR 1 sin θ )%( 2π )- π （1）

式中，%为求余符号。

为了使神经网络能够学习各种不同的地形

特征，本文选择了具有起伏地形的 DEM 来制作

数据集。选择图 2（a）所示的四川与西藏之间的

崎岖山区作为训练数据集的参考 DEM，并选择

图 2（b）所示的埃特纳（Etna）火山周边地区作为

测试数据集的参考 DEM。

此外，为测试网络在不同条纹频率的滤波结

果，通过设置 45 m、60 m、90 m 和 150 m 的空间基

线 B 来改变相位图的条纹频率，结果如图 3 所示。

将这些 DEM 数据切分成 64×64 的小块，并插值

放大至 256×256，最终得到了 44 944 个样本的训

练数据集和 2 688 个样本的测试数据集。

1.2　噪声相位

借助 DEM 数据可以获得模拟相位的理想

值，还需要模拟理想相位对应的噪声相位作为输

入。为方便起见，本文直接模拟了带噪声的 SLC
影像对，噪声相位 φ noisy 可以通过主 SLC 影像 z1 与

辅 SLC 影像 z2 复共轭相乘获得，计算公式为：

φ noisy = z1 ⋅ z*
2 （2）

本文采用的噪声模型是对文献［30］所提方

法的一种改进，简化了其相干性图的构建方式。

SLC 影像对 [ ]z1 z2
Τ
可以由两个标准高斯变量

图 1　InSAR 干涉几何示意图

Fig.  1　InSAR Interferometric Geometry Diagram

图 2　数据集的参考 DEM
Fig.  2　Reference DEM for Datasets
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u1、u2 表示［15］，计算公式为：
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（3）

式中，T是 [ ]z1 z2
Τ
的协方差矩阵的 Cholesky 分

解，计算公式为：

T=
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úA 1 0

A 2 ρe-jφ clean A 2 1 - ρ2 （4）

式中，A1 和 A2 分别为主辅 SLC 影像的振幅；ρ 为

主辅 SLC 影像的相干性。

可以看出，模拟的 [ ]z1 z2
Τ
只取决于真实相位

φ clean、相干性 ρ和振幅 A1与 A2，其中 A1和 A2在主辅

SLC 影像中可以近似相等，本文用 A 来表示，则模

拟的SLC图像对[ ]z1 z2
Τ
的计算公式为：

ì
í
î

ïï
ïï

z1 = Au1

z2 = Aρe-jφ clean u1 + A 1 - ρ2 u2
（5）

相干性和振幅通常彼此具有强相关性，但

与干涉相位却呈现弱相关或不相关的特性［30］。

首先，从先进陆地观测卫星（advanced land ob‐
serving satellite， ALOS）相 控 阵 型 L 波 段 SAR
的干涉图中随机提取 4 个子相干性图，并要求这

4 个子图的平均相干性分别分布在［0.4，0.5）、

［0.5，0.6）、［0.6，0.7）、［0.7，0.8］区间内，让噪声

强度分布更加均衡。对应的 4 个子相干性图如

图 4 所 示 ，平 均 相 干 性 ρ̄ 分 别 是 0.44、0.54、
0.62、0.76。

然后，将 4 幅相干性图乘以 255 来简单模拟

振幅并且代入式（5），以获得模拟的 SLC 图像对，

噪声相位数据集的模拟流程如图 5 所示。最终，

整个训练数据集包括 44 944 组理想相位和含噪

相位图像对，尺寸大小都为 256×256，测试数据

集则包括了 2 688 组图像对。

2　PFCT相位滤波网络模型

U‐Net［31］网络结构采用经典的编码器‐解码器

网络结构，将编码器部分的下采样与解码器部分

的上采样跳跃连接，整体网络呈 U 型，密集融合了

浅层与深层特征，在各图像任务中表现突出。本

图 4　相干系数图

Fig.  4　Coherence Maps

图 3　不同条纹频率下的干涉相位图

Fig.  3　Interferometric Phase Maps Under Different 
Fringe Frequencies

图 5　噪声相位数据集的模拟流程

Fig.  5　Simulation Pipeline of Noisy Phase Datasets
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文采用与 U‐Net 相似的编码器‐解码器结构，重新

设计网络架构和关键模块以适应 InSAR 相位滤

波任务，设计结果如图 6 所示，φ real 和 φ imag 分别为

噪声相位 φ noisy 的实部和虚部，φ′real 和 φ′imag 分别为

滤 波 后 相 位 的 实 部 和 虚 部 ，CTB（convolution-

Transformer block）为卷积‐Transformer模块。

为了在滤波时不破坏条纹边缘处的相位突

变，将实数域的相位变换到复数域，以减少边缘

跳变被误判为噪声的可能性，计算公式为：

ì
í
î

φ real = cos φ noisy

φ imag = sin φ noisy
（6）

将 φ real 和 φ imag 输 入 网 络 ，最 终 输 出 φ′real 和

φ′imag，滤波后的相位 φ filted 计算公式为：

φ filted = arctan φ′imag

φ′real
（7）

整个滤波流程如图 7 所示。

2.1　FEB
相位在进入网络之前被拆分成了实部和虚

部，二者之间存在着一定的关联性。FEB 结构如

图 8 所示，提取完二者浅层特征后，需要进行特征

拼接来防止相位实部和相位虚部在滤波过程中

解耦。相位实部和相位虚部在送入网络时，均需

要进行两次特征提取，即先使用 3×3 卷积和双曲

正切函数（tanh）进行初次特征提取，再使用 3×3
卷积进行第二次特征提取。为了让两个分支提

取的特征保持一致，使用批归一化（BatchNorm）

层对特征进行正则化，之后利用泄漏修正线性函

数（LeakyReLU）进行激活，将实部和虚部激活后

的特征进行拼接，送入下一个模块。

2.2　CTB
CNN 通常采用固定大小的卷积核，专注于局

部特征提取，但面对 InSAR 相位图中的复杂结构

时，容易受感受野的限制，相位滤波效果不佳。相

比之下，Transformer 模型因其强大的自注意力机

制而具备较强的全局关系建模能力，可计算任意两

点的相关程度，能更好地捕捉数据间的相关性。它

图 6　PFCT 网络结构

Fig.  6　PFCT Net Structure

图 7　滤波流程

Fig.  7　Flowchart of Filtering

图 8　FEB 结构

Fig.  8　Structure of FEB
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通过对不同区域进行加权处理实现了非局部处理，

但重建 InSAR 相位图的微观细节能力相对薄弱，

容易忽略图像中的局部特征。Swin（shifted win‐
dows） Transformer 在 Transformer 的基础上提出

了窗口自注意力机制和滑动窗口自注意力机制，二

者交替使用既减少了计算成本，又实现了信息的跨

窗口交互［32］。

CTB 是 PFCT 网络的骨干模块，整体结构如

图 9（a）所示，特征图先进行 1×1 的卷积：如果该

CTB 处在编码器阶段，则保持输入的特征图通道

维度不变；如果处在解码器阶段，则将输入特征图

的通道数减半。卷积后从通道维度对整个特征图

进行平均分离操作，分离成通道数相同的两个子特

征图，一个子特征图通过残差卷积模块进行局部滤

波，另一个通过 Swin Transformer模块进行非局部

滤波，两个子模块的结构分别如图 9（b）和图 9（c）
所示。滤波后的两个特征图在通道维度进行拼接，

再通过 1×1的卷积，就得到了滤波后的特征图。

2.3　PRB
过滤后的噪声相位实部和虚部特征图是拼

接在一起的整体，需要先进行特征解耦以防止实

部和虚部特征在重建相位时互相干扰，PRB 整体

结构如图 10 所示。PRB 先以最后一个 CTB 输出

的特征图作为输入，然后分为实部分支和虚部分

支，每个分支都对输入的特征图进行独立处理。

先通过一个 3×3 的卷积层保持特征图的通道数

量不变，并使用 tanh 函数进行激活，再用 1×1 的

卷积将通道维数降至 1，这样两个分支就可以从

特征图中分别重建得到滤波后的相位实部和相

位虚部。

2.4　损失函数

设置一个合理的损失函数对于加速神经网

络的收敛速度和优化神经网络性能至关重要。

在 InSAR 滤波任务中，需要精确滤除每个点的相

位噪声，同时保留完整的空间条纹结构。使用单

一损失函数训练，往往难以达到这一目标。为

此，本文设计一个复合损失函数 L total，计算公

式为：

L total = L point + L stripe （8）
式中，L point 为每个点的平均相位滤波误差损失；

L stripe 为反映条纹结构的误差损失。L point 的计算公

式为：

L point = 1
n × n ∑

j = 1

n

∑
i = 1

n

( φ gt - φ filted )2 + 1
n × n ∑

j = 1

n

∑
i = 1

n

|| φ gt_real - φ′real + 1
n × n ∑

j = 1

n

∑
i = 1

n

|| φ gt_imag - φ′imag （9）

式中，n 为图像的尺寸；（i，j）为相位点的坐标；φ gt

为真实相位；φ gt_real、φ gt_imag 分别为真实相位的实部

和虚部。可以看出，L point 由 φ gt 和 φ filted 的 L2 损失、

φ gt_real 与 φ ′real 的 L1损失以及 φ gt_imag 与 φ ′imag 的 L1损失

组成。由于本文最终预测的相位值是由网络预

测相位的实部和虚部再反正切求得，如果只采用

相位间的 L2损失作为损失函数，并不能保证网络

预测的实部和虚部的精确性；同理，如果采用实

部和虚部的 L1损失作为损失函数，也不能保证反

正切求得的相位值的准确性。而采用 L point 作为

图 9　CTB 结构

Fig.  9　Structure of CTB

图 10　PRB 结构

Fig.  10　Structure of PRB
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损失函数，不仅可以保证预测的实部和虚部的精

确性，也能保证预测的相位值的准确性。

滤波方法对条纹结构的保持效果难以直接

量化，但由于条纹边缘存在剧烈的相位跳变，该

处的梯度值会远大于非边缘区域。因此，只要确

保滤波后相位图中这些位置的梯度特征，即可认

为条纹结构得到了保持。基于这个思想，本文计

算了真实相位与滤波后相位的水平梯度差和垂

直梯度差，并将两者的平均绝对值之和 L stripe 作为

条纹结构损失，其计算公式为：

L stripe = 1
n ×( n - 1 ) ∑

j = 1

n - 1

∑
i = 1

n

|| ∇ v ( φ gt ( i,j ) )- ∇ v ( φ filted ( i,j ) ) +

                1
n ×( n - 1 ) ∑j = 1

n

∑
i = 1

n - 1

|| ∇ h ( φ gt ( i,j ) )- ∇ h ( φ filted ( i,j ) )
（10）

式中，∇ v 和 ∇ h 为该点的垂直梯度和水平梯度，计

算公式为：

ì
í
î

ïï
ïï

∇ v ( φ ( i,j ) )= φ ( i,j )- φ ( i,j + 1 )
∇ h ( φ ( i,j ) )= φ ( i,j )- φ ( i + 1,j )

（11）

3　相位滤波实验与分析

3.1　实验细节

本文采用小批量训练方法，批量大小为 12，
使用 Adam 优化器，动量衰减参数 β1=0.9，β2=
0.99。训练持续了 120 个周期，初始学习率 η=
0.000 2，并且每 20 个周期减半一次。本文提出的

PFCT 在一台 CPU 为 Intel Core I7‐13700k、GPU
为 GeForce RTX 3090ti 的服务器上进行训练，并

在 CPU 为 Intel Core I5‐9500、GPU 为 GeForce 
GTX 1660ti 的主机上进行测试，两台主机开发环

境均为 Python 3.10.4，采用的深度学习框架均为

PyTorch 1.12。
3.2　评价指标

在模拟的数据集中，准实测相位有着对应的

真 实 相 位 作 为 参 考 ，两 者 的 均 方 误 差（mean 
square error， MSE）和结构相似性（structural simi‐
larity， SSIM）作为客观衡量滤波效果的指标。

MSE 的计算公式为：

RMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( φ filted - φ gt )2 （12）

式中，N 为相位图中的像素点数。RMSE 越趋于 0，
整体滤波效果越好。SSIM 的计算公式为：

RSSIM =
( )2μφgt μφ filted +( k1 L )2 ( )2σφgt φ filted +( k2 L )2

( )μ2
φgt + μ2

φ filted +( k1 L )2 ( )σ 2
φgt + σ 2

φ filted +( k2 L )2

（13）
式中，k1L 和 k2L 为用来维持稳定的常数，k1=
0.01，k2=0.03，L=2π；μφgt 和 μφ

filted
分别为真实相位

和滤波后相位的均值；σφgt φ filted 为真实相位和滤波后

相位的协方差；σφgt 和 σφ
filted
分别为真实相位和滤波

后相位的标准差。RSSIM 越接近于 1，代表滤波结

果与真实相位的结构越相似。

这些客观指标虽然可以衡量网络性能的优

异，但在实际应用中，测量区域的实时准确 DEM
是不存在的，测得的干涉相位也就不存在参考，

无法使用 MSE 和 SSIM 来评价网络性能，所以使

用无参考指标 Q［33］来评价网络对实测相位的滤

波效果。Q 可以通过对干涉相位梯度矩阵 G进行

奇异值分解求得，G的计算公式为：

G= USV T = U é
ë
êêêê ù

û
úúúús1 0

0 s2
[ v1 v2 ]

T
（14）

式中，U和V均为单位正交阵；S为奇异值矩阵；s1

和 s2 为梯度矩阵 G的奇异值，s1≥s2≥0；与之对应

的 v1 和 v2 分别为局部梯度场的主导方向和边缘

方向［33］。Q 的计算公式为：

Q = s1
s1 - s2

s1 + s2
（15）

Q 越大，意味着干涉影像的视觉观感越清晰，

越接近理想的无噪声状态［33］。此外，残差点的留

存数（number of residues， NOR）也可以有效衡量

网络的滤波效果。

3.3　实验结果与对比

本文将 PFCT 与一些传统相位滤波算法，如

Lee 滤波、Goldstein 滤波、圆周期均值滤波等局部

滤 波 和 NL‐InSAR、InSAR‐BM3D 等 非 局 部 滤

波，以及近年来一些典型的基于深度学习的算法

进行对比实验，比较这些算法的滤波效果。

3.3.1　仿真数据实验

PFCT 与传统相位滤波算法结果对比如图

11 所示。由图 11 可知，Lee 滤波、Goldstein 滤波

和圆周期均值滤波都有着大量的噪点未能去除，

滤波效果相对较差；NL‐InSAR 滤波则产生了大

面积的条纹结构失真；InSAR‐BM3D 滤波效果较

其他传统算法好，但在一些局部区域出现了条纹

断裂的问题；PFCT 在保持了较好滤波效果的同

时，条纹结构保持能力也优于其他传统算法。

不同条纹密度下不同深度学习算法的滤波
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结果如图 12 和图 13 所示。可以看出，本文提出

的 PFCT 针对不同条纹密度的相位干涉图都可

以取得很好的滤波效果，滤波结果和真实相位最

为 相 似 。 MSFF‐DCNN 和 Uformer（U-shaped 
Transformer）针对稀疏条纹有不错的滤波效果，

仅有部分细节处理不如 PFCT，但对于稠密条纹

的滤波效果不佳，在局部区域出现条纹断裂或者

严重失真的现象。MONet 在条纹稀疏和稠密时

都会产生条纹伪影，改变了局部条纹结构，但失真

程度比 MSFF‐DCNN 和 Uformer 略好。总体而

言，PFCT 的滤波效果优于其他算法，在不同条纹

密度下都具有良好的结构和细节保持能力。

不同滤波算法在整个仿真数据集上的测试

结 果 见 表 1，PFCT 的 MSE 比 次 优 的 MSFF ‐
DCNN 低了 15.5%，SSIM 则高了 5.3%，展现了

PFCT 的优异性能。

3.3.2　实测数据实验

为进一步验证 PFCT 对实际影像的滤波效

果，选取由欧洲遥感卫星测出的 Etna 火山主辅

SLC 影像和由 ALOS 相控阵型 L 波段 SAR 测出

的中国辽宁省局部地区及吉林省局部地区主辅

SLC 影像，截取出 768×768 大小的影像切片作为

实测数据进行对比实验，这 3 组数据实测干涉相

位与滤波结果分别如图 14、图 15 和图 16 所示。

由图 14 可见，传统算法中 Lee 滤波、Gold‐
stein 滤波、圆周期均值滤波 3 类方法都有大量明

显的噪点未能去除。NL‐InSAR 滤波结果有大量

条纹失真，滤波效果较差。InSAR‐BM3D 滤波的

图 11　PFCT 与传统相位滤波算法结果对比

Fig.  11　Comparison of Results for Traditional Phase 
Filtering Algorithms and PFCT

图 13　B=90 时深度学习算法滤波结果对比

Fig.  13　Comparison of Deep Learning Filtering Results When B=90

图 12　B=60 时深度学习算法滤波结果对比

Fig.  12　Comparison of Deep Learning Filtering Results When B=60
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效果是传统算法中最好的，去除了大部分噪点的

同时也基本保持了原有的条纹结构，但条纹边缘

不清晰，滤波结果不够平滑，深度学习算法中

MONet 滤波也存在类似现象。MSFF‐DCNN 滤

波和 Uformer 滤波虽然残差点留存率较低，但滤

波失败的区域面积同样较大，产生大面积的失

真。而 PFCT 滤波仅在条纹结构模糊的区域滤

波效果比 InSAR‐BM3D 稍差，其余区域滤波效果

相对较好，但 InSAR‐BM3D 花费的时间是 PFCT
的 70 余倍，计算效率显著降低。

由图 15 可见，实测相位的条纹复杂程度远高

于图 14 展示的 Etna 实测数据，滤波难度较 Etna
数据大。传统算法中仍然只有 InSAR‐BM3D 滤

波结果较好，其他算法的条纹结构保持效果和噪

点平滑效果都差一些。深度学习算法中，还是只

有 PFCT 能在细节保持、条纹结构保持、条纹平

滑 3 方面取得最好的效果，而 MONet、MSFF ‐
DCNN 和 Uformer 这 3 种算法滤波效果虽然不如

PFCT，但比其他传统算法要好很多。

由图 16 可见，该实测相位存在大量高条纹密

度区域，而且局部低相干区域增多，滤波难度比

辽宁省局部地区的实测相位更大。传统算法的

滤波效果相对较差，效果稍好一些的 InSAR ‐

表 1　仿真数据集的测试结果

Table 1　Test Results of Simulated Dataset 

滤波方法

含噪相位图

Lee 滤波 [11]

Goldstein 滤波 [17]

圆周期均值滤波 [10]

NL‐InSAR[13]

InSAR‐BM3D[14]

MONet[25]

MSFF‐DCNN[24]

Uformer[28]

PFCT

MSE
4.166
1.059
2.159
2.579
2.411
1.154
1.186
0.801
0.983
0.677

SSIM
0.147
0.416
0.382
0.376
0.439
0.699
0.679
0.721
0.713
0.759

NOR
11 244
13 872
16 181

1 467
3 585
6 612

975
1 152
1 113

855

耗时/s

0.484
0.053
0.191

17.084
6.214
0.018
0.205
0.068
0.091

图 15　辽宁省局部地区实测相位及滤波结果

Fig.  15　Measured Phase and Filtering Results in Local Areas of Liaoning Province

图 14　Etna实测相位及滤波结果

Fig.  14　Measured Phase and Filtering Results of Etna

376



第  51 卷第  2 期 王 杰等：基于深度学习的 InSAR 影像局部与非局部联合相位滤波

BM3D 滤波也存在局部模糊、噪点残存较多的现

象。深度学习算法中，各算法都存在局部条纹断

裂的现象，但 PFCT 断裂相对较少且其平滑性和

细节保持能力均优于其他 3 种算法。

表 2 展示了 3 组实测数据的测试结果。对于

Q 指标，PFCT 表现最优，表明 PFCT 的滤波结果

在观感上更加清晰，更接近无噪声的理想状态。

对于 NOR 指标，PFCT 的残差去除效果仅比圆周

期均值滤波差，但圆周期均值滤波是专门针对残

差点进行处理的一种滤波算法，观感上条纹模

糊，细节保持较差。总体而言，本文提出的 PFCT
在花费时间上比次优算法的 MSFF‐DCNN 减少

了 65.4% 的情况下，残点去除性能高了 1.8%，展

现了 PFCT 处理实测数据的优异性能。

4　结     语

相位滤波是 InSAR 数据处理中的重要步骤，

滤波质量直接影响后续相位解缠等处理的准确

性。针对目前 InSAR 相位滤波精度受限的问题，

本文首先提出一种基于真实 DEM 与真实相干系

数图的 InSAR 数据集构建方法，通过真实 DEM
推算纯净相位，并用真实相干系数图模拟其噪声

分布，减少了仿真数据与真实数据间的域间隔。

然后提出一种以 CNN 与 Transformer并行处理的

CTB 为骨干的 PFCT，利用包含点误差损失和条

纹结构误差损失的复合损失函数进行训练，通过

不同条纹密度和噪声强度的仿真数据实验对模

型进行性能评估。实验结果表明，PFCT 的滤波

效果较其他方法表现更优，在维持滤波效果的同

时有效保持了条纹结构的完整性。最后，利用实

测数据验证了 PFCT 的泛化性能。
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