
武汉大学学报(信息科学版) 
Geomatics and Information Science of Wuhan University 

ISSN 1671-8860,CN 42-1676/TN 

 

 

 

 

《武汉大学学报(信息科学版)》网络首发论文 

 
题目： 一种基于 GNSS 和机器学习的 InSAR 大气改正方法 
作者： 武帅莹，刘国祥，贾洪果，张波，张瑞，毛文飞，吴婷婷 
网络首发日期： 2023-04-07 
引用格式： 武帅莹，刘国祥，贾洪果，张波，张瑞，毛文飞，吴婷婷．一种基于 GNSS

和机器学习的 InSAR 大气改正方法[J/OL]．武汉大学学报(信息科学版). 
https://kns.cnki.net/kcms/detail/42.1676.TN.20230406.1820.001.html 

 
 
 
 
 

 
网络首发：在编辑部工作流程中，稿件从录用到出版要经历录用定稿、排版定稿、整期汇编定稿等阶

段。录用定稿指内容已经确定，且通过同行评议、主编终审同意刊用的稿件。排版定稿指录用定稿按照期

刊特定版式（包括网络呈现版式）排版后的稿件，可暂不确定出版年、卷、期和页码。整期汇编定稿指出

版年、卷、期、页码均已确定的印刷或数字出版的整期汇编稿件。录用定稿网络首发稿件内容必须符合《出

版管理条例》和《期刊出版管理规定》的有关规定；学术研究成果具有创新性、科学性和先进性，符合编

辑部对刊文的录用要求，不存在学术不端行为及其他侵权行为；稿件内容应基本符合国家有关书刊编辑、

出版的技术标准，正确使用和统一规范语言文字、符号、数字、外文字母、法定计量单位及地图标注等。

为确保录用定稿网络首发的严肃性，录用定稿一经发布，不得修改论文题目、作者、机构名称和学术内容，

只可基于编辑规范进行少量文字的修改。 

出版确认：纸质期刊编辑部通过与《中国学术期刊（光盘版）》电子杂志社有限公司签约，在《中国

学术期刊（网络版）》出版传播平台上创办与纸质期刊内容一致的网络版，以单篇或整期出版形式，在印刷

出版之前刊发论文的录用定稿、排版定稿、整期汇编定稿。因为《中国学术期刊（网络版）》是国家新闻出

版广电总局批准的网络连续型出版物（ISSN 2096-4188，CN 11-6037/Z），所以签约期刊的网络版上网络首

发论文视为正式出版。 
 



项目资助：国家重点研发计划（2021YFB2300501）；国家自然科学基金（42171355，42071410）；四川省

科技计划（2021YFH0038，2018JY0564，2019ZDZX0042，2020JDTD0003）。 

第一作者：武帅莹，博士生，主要从事雷达干涉测量及应用研究。shining@my.swjtu.edu.cn 

通讯作者：刘国祥，博士，教授，主要从事永久散射体雷达干涉及区域地表形变反演的研究。
rsgxliu@swjtu.edu.cn 

 

DOI:10.13203/j.whugig20220191 

引用格式： 

武帅莹，刘国祥，贾洪果，等. 一种基于GNSS和机器学习的InSAR大气改正方法[J]. 武汉大

学学报（信息科学版），2023，DOI：10.13203/j.whugis20220191（WU Shuaiying, LIU Guoxiang,  

JIA Hongguo, et al.An InSAR Atmospheric Correction Method Based on GNSS and Machine 

Learning[J]. Geomatics and Information Science of Wuhan University, 2023, DOI: 10.13203/j. 

whugis20220191） 

一种基于 GNSS 和机器学习的 InSAR 大气改正方法 

武帅莹 1刘国祥 1,2贾洪果 1张波 1张瑞 1,2毛文飞 1吴婷婷 1 

1.西南交通大学地球科学与环境工程学院, 四川 成都, 611756 

2.高速铁路运营安全空间信息技术国家地方联合工程实验室机构, 四川 成都, 611756 

 

摘要：准确分离干涉相位中的大气延迟是提高合成孔径雷达干涉测量技术（InSAR）形变

监测精度的关键所在。为此，本文提出一种基于机器学习的 GNSS 大气延迟建模方法，以

南加州地区为研究区域，对 2019 年夏季和 2020 冬季各一副 Sentinel-1 短时基线干涉图进行

大气改正。结果表明，经该方法大气改正后的 InSAR 干涉相位均方根误差(RMSE)平均降

低了 78%，显著优于基于相位-高程关系的幂律函数和广泛使用的气象模型改正效果。同时，

通过模拟实验，验证了本文方法在存在地表形变情况时仍然可靠。本研究可为基于 GNSS

大气数据的 InSAR 对流层延迟时空制图提供参考。 
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Abstract: Objectives: The InSAR technique has been widely applied to monitoring land 

deformation with very high spatiotemporal resolution. The elimination of atmospheric delay in the 

interferometric phase is critical to achieving higher accuracy of land deformation monitoring with 

the technique. Methods: Hence this study proposes a GNSS atmospheric delay modeling method 
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based on the combination of the machine learning approach and the K-means algorithm. In the 

experiment on the performance evaluation of the proposed, two sentinel-1 short-time baseline 

interferograms in southern California for summer 2019 and winter 2020 are used, respectively. 

Results: The results after the correction of tropospheric delays show that: (1) The root mean 

square error (RMSE) of the interferometric phase was reduced by an average of 78%, which is 

significantly better than the conventional methods, including thepower law function (highest 

73%), GACOS estimation (61%), and weather models (58%); (2) The average correlation between 

the phase and elevation greatly decreased from 0.56 to 0.23. Conclusions: The experiment results 

indicate that the proposed method can effectively reduce the stratified tropospheric delay, and the 

modeled tropospheric delays are robust to surface deformation. Besides, the proposed method is 

potentially used in areas with low spatial density GNSS stations through simulation experiments. 

This study can provide a reference for InSAR tropospheric delay spatiotemporal mapping based 

on GNSS atmospheric data. 

Key Words: InSAR; Tropospheric delay; Machine Learning; GNSS; Weather model; K-means. 

 

近几十年来，InSAR 已成为地形图绘制[1-3]及监测水文[4-6]、地震[7-9]、火山

活动[10-11]、山体滑坡[12-13]等和地质构造相关地表形变[14-15]的主要手段。随着

Sentinel-1 卫星数据全球范围的免费发布，及即将到来的 NISAR 卫星发射升空，

极大提升了 InSAR 进行大范围、高精度地表形变监测的潜力[16-17]。但是，由于

电磁波信号在传播过程中极易受到对流层大气的影响，大气温度、压力和相对

湿度的变化造成空气折射率的时空变化，使得接收到的 InSAR 信号产生显著的

相位延迟[18-19]。已有研究指出，单幅 SAR 影像中的大气延迟可高达几十厘米，

从而导致真实形变信号被掩盖而无法准确提取[20-23]。因此，对于低量级、毫米

尺度的地表形变监测，必须有效去除大气延迟效应，以提高 InSAR 监测结果和

后续地球物理建模的精度[24-27]。 

对流层延迟主要是由地形相关的垂直分层延迟和湍流混合部分组成[28-30]。

目前，InSAR 对流层改正的主要手段大致分为三类。第一类是基于相位时空特

性的经验模型改正[31-36]，优点是无需借助于任何外部数据，但可能会去除与地

形相关的形变信号；第二类改正方法则依赖于气象再分析数据（WRF 和 ERA-

Interim 等）[37-39]或中等分辨率成像光谱仪数据（MERIS 和 MODIS）[40-42]。优



点是可提供大范围、较为精确的大气改正值。然而，这些模型数据的时空分辨

率较低，产品采集时间与 SAR 成像时刻不同步且受云雨等天气因素的限制。以

上两类方法主要用于消除地形相关的分层相位延迟影响，对于具有时空随机分

布性质的湍流延迟部分，则需要联合堆栈[43-44]或时空滤波方法[45-46]做进一步处

理。 

第三类改正手段基于 GNSS（Global Navigation Satellite System）大气延迟

数据[47-49]。主流的研究策略是利用区域 GNSS 观测网络获取高精度天顶对流层

总延迟（ZTD），然后通过内插方法将点状 GNSS 观测值内插至 InSAR 像元尺

度后进行大气改正。由于 GNSS 数据具有实时、全天候的特点，可获取 InSAR

同步大气值，并能够捕捉到对流层湍流的微小特征，因此该改正方法具有广阔

的应用前景[50-52]。需要注意的是，此类方法受限于 GNSS 站点的密度、几何分

布及数据内插方法。例如，在地形起伏较大且站点稀疏地区，由于大气在空间

上变化快，内插结果可能存在较大的误差[19,49,53]。为克服单一 GNSS ZTD 数据

集用于探测对流层大气的局限性，目前，国际上已开展联合 GNSS ZTD 数据与

其他独立校正数据集的研究。Yu 等[48]利用迭代对流层分解方法（ITD），基于

高分辨率 ECMWF 气象模型，成功地从 InSAR 观测值中分离出分层和湍流相位

延迟，并进一步与 GNSS ZTD 数据相结合，实现了对流层延迟校正的优化；

Wilgan 等[54]、Shehaj 等[19]利用最小二乘配置软件 COMDIE (Collocation of 

Meteorological Data for Interpretation and Estimation of Tropospheric Pathdelays) 将

GNSS ZTD 与数值气象模型相结合，获取了更为高精度的大气改正模型。尽管

与气象模型数据融合可优化仅基于 GNSS ZTD 的大气改正手段，但由于数学模

型较为复杂，计算量大，不便于在大范围内开展。 

近年来，机器学习作为遥感领域中的研究热点，已成功应用于高光谱图像

分类和解译，数据融合，目标探测，干涉相位解缠及滑坡监测等研究[20,55-58]，

但较少应用于 InSAR 大气相位改正。Shamshiri 等[59]在挪威地区首次将 GNSS 

ZTD 数据与 InSAR 相位相结合，利用机器学习方法，成功获取了区域性高精度

大气延迟模型，极大地提高了 InSAR 地表形变监测精度。但 Shamshiri 等[59]的

研究是基于整个挪威地区，并未充分考虑广域对流层大气的空间变异性，忽略

了分区域处理的重要性，而基于分区的建模已被证明可优化大气延迟模型[34]。

因此，本文在 Shamshiri 等[59]的方法基础上进行改进，提出一种联合 K-means

分区与机器学习的对流层校正新方法，兼顾到大气的高空间变异性，从而进一



步提高 GNSS ZTD 大气延迟建模精度。选取气候及地形地势复杂的南加州地区

进行方法测试，并与传统的基于相位-高程的幂律函数关系，及 ERA5 气象再分

析数据和 GACOS 产品的大气相位改正结果进行比较，验证了本文联合方法的

有效性和可靠性。此外，通过对比和模拟实验，我们讨论了影响联合方法大气

延迟建模精度的因素及对于 GNSS 站点稀疏地区的可行性。 

1. 数据及研究方法 

1.1 试验区域和数据 

本文选取南加州地区（主要包括洛杉矶与橙县）为研究区域（图 1）。该地

区西邻太平洋，水汽含量丰富[60]，因此 SAR 观测成像受对流层延迟影响较严重；

同时由于该地区地形起伏大，从西部沿海到东部山脉，高差可达 0~3500 m，地

形与气象数据丰富，是研究 InSAR 大气改正方法的理想实验场地。 

 

图 1 研究区域地形图。白色框为研究区域，黑色三角形代表 GNSS 站点位置 

Fig.1 Topography of study area. The rectangular frame in white represents the study 

area, and the black triangles are GNSS stations 

本文选取四幅 Sentinel-1 卫星影像作为实验数据，其中夏季（20190728 和

20190809）和冬季（20200118 和 20200130）各两幅，时间间隔为 12 天（表 1）。

利用瑞士 GAMMA 遥感公司开发的商业软件分别生成两对短时基线干涉图。在

InSAR 处理过程中，首先使用增强光谱多样性（ESD）算法去除因配准导致的

条带不连续问题[61]；其次在距离向和方位向上进行 20:4 的多视处理；然后利用

POD 精密轨道数据对初始轨道参数进行精化，通过引入 SRTM 30 米的分辨率数



字高程模型（DEM）去除干涉图中的地形相位分量；最后采用最小费用流法[62]

仅对相干性大于 0.5 的像素点进行相位解缠，并将解缠后的相位值转换至视向

线（Line-Of-Sight, LOS）位移（为方便起见，后文仍然称之为相位），用于后续

大气改正实验（图 2）。 

表 1 Sentinel-1 影像基本参数 

Tab. 1 Basic parameters of Sentinel-1 images 

季节 干涉对日期 
垂直基线

（米） 

时间基线

（天） 
GNSS 站点数 

夏季 20190728-0809 32 12 191 

冬季 20200118-0130 66 12 210 

南加州地区是世界上 GNSS 站点分布最为密集及均匀的地区之一。实验所

用 GNSS ZTD 数据来自内华达大地测量实验室（Nevada Geodetic Laboratory，

NGL）发布的采样率为 5 分钟的产品。由于部分站点存在数据缺失情况，考虑

到内插可能引入的误差，本文不建议进行缺失数据的恢复，仅选择在 InSAR 影

像获取时刻有同步数据的站点，可用 GNSS 站点数见表 1。为用于 InSAR 干涉

图的大气改正，将干涉对日期所对应 GNSS ZTD 数据两两相减获得差分 GNSS 

ZTD（dZTD），并转换至 LOS 向最终得到本文实验所需 GNSS dSTD（图 2）。 

  

图 2  InSAR 干涉相位及 GNSS dSTD（圆点表示）空间分布。左下角柱状图为

相位统计图 

Fig.2 Interferograms with colored circles representing GNSS dSTD. The histograms 

at left corner represents the statistic results for InSARdisplacement 



1.2 研究方法 

本文主要基于离散 GNSS dSTD，通过 K-means 算法与机器学习相联合方法

对研究区域的大气延迟效应进行建模，获得有效的像元级 InSAR 大气相位改正。

本文实验研究对象是单幅干涉图，不涉及时序 InSAR 相关内容。此小节首先详

细阐述 K-means 算法与机器学习方法的原理，然后介绍本文联合方法在大气延

迟建模中的具体实施过程。 

1.2.1 K-means 算法 

作为最经典的聚类算法之一，无监督机器学习 K-means 方法已广泛应用于

遥感影像的配准、分类与分割中，并很大程度上提高了遥感影像处理精度。在

InSAR 去大气方面，Murray 等[34]通过整合 InSAR 干涉相位，格网点经纬度和高

程来构建分区，然后在各分区内利用幂律函数拟合去除地形相关大气，证实基

于 K-means 分区的大气改正可使单幅干涉图均方根误差（RMSE, root mean 

square error）降低 50%左右，改正效果明显优于具有同等分区个数的预定义窗

口。目前，国内尚未有研究将 K-means 算法应用于 InSAR 大气改正中。因此，

本文基于 Murray 等人的分区思路，联合支持向量机（supporting vector machine，

SVM）对分区做进一步优化，去除每一个分区中潜在的误判像素点（不超过总

数的 5%）。具体步骤如下（分区个数𝐾的选取方法将在 1.2.3 小节进行介绍）： 

(1) 对每一幅干涉图创建由 InSAR 相位、像元经纬度和高程的 4N  维变量

阵  , , ,Phase Lon Lat DEM

N N N N NX x x x x ，其中 N 为总的像元个数。为确保各变量

在后续质心的选取中贡献一致，对 NX 进行均值归一化处理得到 NX 。 

(2) 基于归一化变量矩阵 NX ，首先确定分区个数 K，然后从 NX 中随机选

择 K 个数据点 NX 作为质心 , 1,2,iC i K 。 

(3) 通过计算 NX 中每一个数据点与质心的距离  
2

NN id X C  ，将数据点

划分到与其距离最近的质心所属的集合 , 1,2,iS i K 。 

(4) 重新计算每个集合的质心，将其作为新质心 iC 。 



(5) 重复步骤（3）和（4），直至 iC 不再变化，所得集合即为最终 K-means

分区。此时，各分区内数据点 j iX S 与 iC 之间的距离的总和最小。 

  
2

1

min
j j

K

jtotal i

i X S

d X C
 

     (1) 

(6) 将分区结果与像元经纬度再次构建矩阵作为 SVM 输入参数，去除可能

存在的误判像素点。 

1.2.2 机器学习 

本文所使用的回归学习器（Regressionlearner）模型主要包括线性回归

（Linear regression），决策树回归（Decisiontree），SVM，高斯过程（Gaussian 

process，GP）回归，树集成（Ensembles of Trees）及神经网络（Neural 

Network）。我们通过计算测试集预测值与真实值之间的 RMSE，来最终确定实

验的回归学习器模型。在此过程中，我们使用 5 折交叉验证来验证训练模型。

具体步骤如下[59]： 

(1) 选取 GNSS 站点处的干涉相位、经纬度及高程信息作为输入变量

 , , ,Phase Lon Lat DEMx x x x x ，而 GNSS dSTD 作为响应变量 y，生成训练

数据集 ,x y 。 

(2) 将训练数据集随机划分为 5 个子集，选取其中 4 个子集的集合作为训

练集来训练模型，剩下的子集则作为测试集。 

(3) 计算测试集预测值与真实值之间的 RMSE。 

(4) 重复步骤（2-3），直至每个子集都作为一次测试集，然后将得到的 5 个

RMSE 取平均作为该模型算法在 5 折交叉验证下的性能指标。 

基于各模型测试结果见表 2（以干涉对 20190728-20190809 为例），其中，

基于 GP 模型的回归学习器精度最高，与已有研究结果一致[59,63]。本研究回归

学习器模型确定为 GP 回归模型。GP 回归模型是有监督的无参数学习器，通过

机器学习构建 x 与 y 之间的映射关系[63]： 

 ( )y f x e   (2) 



其中，e 为随机噪声，  20,e N  。设定测试数据集为 *, *x y ，则 y 和

y*联合分布为[63]： 

 

2

2

( , ) ( , *)
0,
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。其中 f 是函数的标准差，r 是

,i jx x 之间的欧氏距离，l 是特征长度标度， 是正数尺度混合因子。在机器学

习开始之前，需要设置 2 2, , ,f l   的先验值并称为超参数。在机器学习过程中，

通过最小化负对数似然函数  ,L x y ，实现超参数的优化[63]： 

    1, log det( )TL x y y C y C   (4) 

其中，   2,C K x x I  ，det( ) 表示求取矩阵的行列式。 

同样地，我们采取 5 折交叉验证算法选取最优协方差函数。表 2 详细列出

了针对本实验数据所有预测模型的 RMSE，其中采用平方指数协方差函数的 GP

回归模型 RMSE 最小[59]，因此对于干涉对 20190728-20190809，本文最终使用

的是应用平方指数协方差函数的 GP 回归学习器。同样采用 5 折交叉验证算法，

干涉对 20200118-20200130 最终使用的是有理二次协方差函数的 GP 回归学习器。 

表 2 回归学习器模型训练性能（以“20190728-20190809”干涉对为例） 

Tab.2 Performance of regression learningmodels (interference pair “20190728-20190809”) 



模型 RMSE R 平方 训练速度（秒） 

线性 

线性 4.47 0.96 9.1 

交互效应线性 4.01 0.97 1.4 

稳健线性 4.45 0.96 1.0 

逐步线性 4.17 0.97 3.6 

     

回归树 

精细树 5.62 0.94 1.3 

中等树 6.62 0.91 0.4 

粗略树 9.42 0.83 0.4 

     

SVM 

线性 SVM 4.46 0.96 1.8 

二次 SVM 4.10 0.97 1.2 

三次 SVM 4.22 0.97 1.1 

精细高斯 SVM 9.28 0.83 0.4 

中等高斯 SVM 4.22 0.97 0.5 

粗略高斯 SVM 4.72 0.96 0.42 

     

GP 

平方指数 GP 4.00 0.97 0.8 

母 5/2 GP 3.92 0.97 0.6 

指数 GP 3.85 0.97 0.6 

有理二次 GP 4.01 0.97 0.9 

     

树集成 
提升树 4.72 0.96 1.6 

装袋树 5.32 0.94 1.4 

     

神经网络 

窄神经网络 4.48 0.96 2.7 

中型神经网络 5.48 0.94 2.4 

宽神经网络 7.08 0.9 3.2 

双层神经网络 5.01 0.95 2.2 

三层神经网络 4.83 0.95 2.5 



1.2.3 联合方法 

本文所提出的联合方法（后文统称 ML 方法）通过 K-means 分区算法先对

干涉图进行分区，然后针对各分区，基于其范围内 GNSS dSTD，利用 GP 回归

学习器构建区域大气延迟。已有研究指出，K-means 分区个数会影响大气延迟

建模精度。为此，在 K-means 分区过程中，我们利用“L 曲线”准则来选择最

优分区数，即计算不同分区情况下（预设范围 1~20），基于 ML 方法的大气改

正前后干涉相位的 RMSE 减少值（或 RMSE reduction），绘制相应曲线并选取

其拐点为最优分区数。本文研究工作技术流程如图 3 所示，主要包括 InSAR 及

GNSS 数据前期处理、K-means 分区、大气延迟机器学习建模和大气延迟改正及

结果验证四部分。 

 

图 3  ML 大气校正方法技术流程 

Fig.3 Flowchart of ML-based tropospheric correction method 

1.3 精度评定 

通过计算干涉相位与各类方法所得大气延迟之间的皮尔逊相关系数（PCC, 



Pearson Correlation Coefficient）、中心均方根误差（RMSD, Centered Root-Mean-

Square Difference）和标准差（STD, Standard Deviation），并基于三个指标的余

弦关系，绘制泰勒图[64]将其整合到一张极坐标图上，可更为清晰直观地判断各

大气延迟结果与干涉相位之间的相关性。以上三个指标的计算公式如下： 
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其中，𝐶为 InSAR 干涉相位，N 为像元点个数，𝐶𝑟则代表不同方法的大气延迟

结果，𝜎代表中误差。 

2. 实验结果与分析 

2.1 基于 ML 方法的大气相位延迟建模 

进行大气延迟建模之前，首先对比 InSAR 干涉相位与 GNSSdSTD，结果显

示两者具有很高的相关性（图 4 中蓝色点），平均 PCC 与 RMSD 分别为 0.95 和

5.8 mm。其中，干涉图 20190728-20190809 的 PCC 与 RMSD 分别为 0.97 和 5.6 

mm，干涉图 20200118-20200130 分别为 0.93 和 6.1 mm，说明研究区域内夏季

和冬季 InSAR 相位均受大气延迟影响严重，同时也证实 ML 方法中将 InSAR 干

涉相位和 GNSS dSTD 分别作为输入变量和响应变量的合理性。 

  

图 4  机器学习的模型预测值与真实值对比 



Fig.4 Comparison of predictions and observations from Machine Learning 

基于前述章节所介绍 K-means 算法对研究区域进行分区处理，夏季和冬季

干涉对的分区数目分别为 5 和 4 个，分区结果见图 5。两个分区模式的差异性

主要体现在北部和西北部地区，南部和东南部则基本一致。导致该差异存在的

主要原因是由于干涉相位是 K-means 算法的输入变量之一，因此不同干涉对所

对应的 K-means 分区结果会有所不同。 

  

图 5 K-means 分区结果情况。左下角线图表示不同分区情况下，大气改正

后干涉相位的 RMSE 减少值（RMSE reduction） 

Fig.5 Clusters for interferogram pairs derived from K-means method. The line 

chart in each subplot represents the RMSE reduction after applying the tropospheric 

corrections with different clusters 

确定好 K-means 分区后，随即将获得基于 ML 方法的不同干涉对大气延迟

预测值。由图 4 可看出 ML 大气预测值与真实值（GNSS dSTD）符合度极高，

平均 RMSD 低于 1.6 mm，说明本文选取的 GP 回归学习器的训练结果具有很高

的精度。在使用 ML 方法对整个研究区域进行大气延迟建模时，由于 K-means

分区会导致一定的边界效应，我们使用7𝑘𝑚 × 7𝑘𝑚高斯滤波对 ML 大气延迟进

行空间平滑（本文不讨论平滑对于改正效果的影响），最终获得的研究区域内

ML 大气延迟空间分布如图 6 所示。 



  

图 6 两幅干涉图对应 ML 大气预测值 

Fig.6 The ML-based tropospheric delays for the two interferograms 

2.2 联合方法与传统方法大气校正比较 

前文已提及，InSAR 大气相位延迟建模的主要手段大致分为三类。本文

ML 方法归属第三类，即基于离散 GNSS dSTD 的区域大气相位延迟建模。为验

证本文方法的有效性，我们将 ML 大气改正结果分别与幂律函数（第一类）、

ERA5 气象再分析数据和 GACOS 产品（第二类）获得的大气相位延迟的改正效

果进行对比，其中，第二类大气产品均通过 TRAIN 软件[65]计算得到。具体地，

基于幂律函数的大气相位延迟建模包含不分区（Uniform），基于 K-means 分区

（Clusters）和预定义窗口（Windows，窗口个数与 K-means 分区个数一致）三

种情况。同样地，使用7𝑘𝑚 × 7𝑘𝑚高斯滤波对 Clusters 和 Windows 的分区结果

进行空间平滑。 

图 7 列举出各类大气延迟及对应改正结果（以干涉对 20190728-20190809

为例）。直观地，ML 方法大气延迟改正效果最优，改正后相位分布也最为均匀，

且主要分布在零值附近。通过计算大气延迟改正后干涉相位的 RMSE 减小值可

发现，ML 方法大气延迟改正效果最优（81%），其次是 Clusters（77%）和

Windows（76%），再次之是 GACOS（61%）、Uniform（60%）和 ERA5（58%）。

同样地，对于干涉对 20200118-20200130，ML 方法的改正效果也显著优于其他

方法（具体数值见表 3）。 



   

   

   

   

图 7 第 1-2 行：基于幂律函数构建的区域大气相位延迟及改正结果

（Uniform 为不分区，Clusters 为 K-means 分区，Windows 为预定义窗口）；第

3-4 行：ERA5 气象再分析、GACOS 产品和 ML 大气相位延迟及改正结果 



Fig.7 Row 1-2:The tropospheric delays and corresponding correction results 

based on power-law method (Uniform,Clusters, and Windows);  Row 3- 4: The 

comparison of tropospheric delays and the corresponding corrections results based on 

ERA5 reanalysis data, GACOS products, and ML method 

表 3. 不同大气改正方法对应 RMSE 减少值 

Tab.3 RMSE reductionsfor different tropospheric correctionmethods 

干涉对日期 
大气改正方法 

GNSS ML Clusters Windows ERA5 GACOS Uniform 

20190728-20190809 81% 77% 76% 58% 61% 60% 

20200118-20200130 76% 70% 70% 57% 61% 42% 

此外，我们还比较了像元尺度下不同大气延迟结果与干涉相位之间的关系，

并绘制相关泰勒图（图 8）。结果显示，ML 大气延迟与干涉相位之间的相关系

数（PCC）最大，平均值大于 0.98，高于 Clusters（0.96）、Windows（0.96）、

GACOS（0.92）和 ERA5（0.93），远高于 Uniform（0.87）。并且，ML 大气相

位延迟与干涉相位之间的 RMSD 也最小，均在 5 mm 以内。综合以上指标可得

出结论，ML 大气延迟与干涉相位之间的相关性最高，优于其他大气产品。 

  

图 8  各类大气相位延迟与干涉相位关系所制泰勒图 

Fig.8 Taylor diagrams for therelationshipbetweendifferent tropospheric delaysand the 

unwrapped phases 

为进一步判断地形相关分层大气的改正效果，我们分别估计了两干涉图改



正前后相位与高程的相关系数，作为分层延迟比率大小的指标。若干涉相位随

着高程变化而产生明显的变化，则相关性高，说明干涉相位中存在显著的分层

延迟；反之，则相关性低，干涉相位中分层延迟占比小。结果显示（图 9），原

始干涉相位均随着高程发生显著的变化，两干涉对相位与高程呈现负相关。进

行 ML 大气延迟改正后，各干涉图相位均呈现出一个相对平稳的趋势，相位-高

程相关性很大程度上被减弱，平均相关系数由 0.27 降至 0.14（约 50%）。其次，

相位-高程拟合得到的线性函数近乎水平，表明相位-高程函数几乎与高程变化

无关，地形相关大气延迟改正效果显著，再一次证实了本文提出的 ML 方法的

有效性。 

  

图 9 干涉相位-高程关系图 

Fig.9 Correlation diagram between phase and elevation 

2.3 ML 方法影响因子的敏感性分析 

2.3.1 训练集大小及空间分布的影响 

为测试 ML 方法自身的鲁棒性，我们针对训练集大小及其空间分布对于

InSAR 干涉相位的改正效果进行了探讨。由于使用 K-means 算法可直接获取到

不规则且包含不同 GNSS 站点数目的子集，无需人为划分训练集（图 10a）。以

干涉对 20190728-20190809 为例，不同分区之间进行排列组合，共可获得 31 种

不同大小和组合的训练集。我们将所有训练集按照其大小进行排列，计算各组

合情况下干涉相位改正前后 RMSE 减少值（图 10b）。 

由图 10b 可看出，RMSE 减少值随训练集增大而缓慢增大，而训练集的空

间分布对 RMSEreduction 的影响则更为显著。例如，当子区域 1 和 3 作为训练

集时，数据集大小虽不足总数的 40%，但 RMSE 减少值却高达 78%，接近于子



区域 1-4 同时作为训练集的情况。结果表明，ML 大气方法的精度主要取决于训

练集的空间分布，对训练集本身大小的敏感度并不高，即使是在小训练集的情

况下也可具有较好的改正效果。而对于训练集的分布情况，随着样本分散在整

个区域，训练精度也随之显著提高，这是由于 ML 方法中更广泛的采样会使得

样本具有良好的代表性。Shamshiri 等[59]提到，当训练数据位于影像的一侧时，

训练数据与测试数据之间的欧氏距离会增大，从而降低协方差函数，导致预测

不可靠。然而对于南加州地区，我们发现，当训练集主要分布在东部山区时，

依然可以达到很好的大气改正效果。我们推测其原因是由于研究区域内的大气

相位延迟主要集中在东部山区，从而使得当训练集主要集中于东侧时，整体改

正效果依然保持一个较好的水平。 

  

图 10 训练集不同特性对预测结果的影响。（a）K-means 分区示意图,（b）

RMSEreduction 变化趋势 

Fig.10 Influence of training data on the predictions. (a) K-means clustered diagram, 

(b)changes of RMSEreduction 

2.3.2 地表形变对 ML 方法的影响 

以往基于干涉图的 InSAR 大气延迟改正研究中，由于时间基线较短，均假

设地表形变信号几乎为零（或者将明显的地表形变区域进行掩膜），干涉相位主

要归因于对流层效应[33,49]。然而，在实际情况中的地表形变是难以避免的，地

壳构造活动、地表质量变化和人为因素等均会导致地表形变。因此，前述假设

可能会导致地表形变被误判为大气延迟从而影响大气延迟建模精度。而当研究

区域缺少先验信息时，掩膜手段也不能详尽形变区域。因此，地表形变对于大

气延迟建模的影响是不可忽视的。在本节中，我们着重讨论存在地表形变情况



下，利用 ML 方法进行大气相位延迟建模的有效性。首先，我们利用 InSAR 干

涉对同时段 GNSS 垂向形变（转换到 LOS 向），通过反距离加权方法将其内插

到 InSAR 像素点生成模拟区域形变（图 11）；然后将模拟形变值加入 InSAR 原

始相位中得到模拟相位值（Synthetic phase）；最后重复上文实验利用 ML 方法

进行大气延迟相位建模，通过比较有无地表形变情况下，ML 大气延迟建模结

果（分别对应 GNSS 站点和 InSAR 像素点处）的相关性来判断地表形变对 ML

方法的影响。 

如图 11 所示，ML 大气建模结果在有无地表形变情况下具有很高的一致性。

在 GNSS 站点处，两干涉图 RMSE 均小于 0.3mm，即使考虑 InSAR 所有像素点，

两干涉图 RMSE 也仅有 0.4 mm。结果说明，实验期间是否发生地表形变，对

ML 大气建模精度并无影响。 

  

  

图 11 第一行：模拟的地表形变结果；第二行：有无地表形变发生情况下，

GNSS 站点和 InSAR 像元处，ML 大气预测值对比 

Fig.11 Upperpanel: Synthetic surface deformations; Below panel: Comparison of ML-

based tropospheric delays with or without surface deformations at GNSS stations and 



InSAR pixels, respectively 

2.3.3 ML 方法的区域适用性 

基于 GNSS dSTD 的 InSAR 大气相位延迟改正研究在全球很多地区都有开

展，包括我国北京地区、珠三角地区等[49,66]。但由于 GNSS 站点空间密度较低

（>35 km）或内插方法精度不高，已有研究大多只针对 GNSS 站点处的大气改

正效果进行讨论。因此，本文我们通过人为改变研究区域内 GNSS 站点密度来

探究 ML 方法在低 GNSS 站点密度地区的可行性。两幅干涉图中 GNSS 站点空

间密度均被减小到 30km 左右，为使实验结果更具说服性，干涉图 20190728-

20190809 对应 GNSS 站点被均匀选取，而干涉图 20200118-20200130 则较为随

机（图 12）。 

基于低空间密度 GNSS dSTD 的 ML 大气预测结果如图 12 所示，其与实际

ML 大气预测值（图 6）的 RMSD 均低于 3 mm。此外，使用低空间密度 GNSS 

dSTD 得到的 ML 大气预测值进行 InSAR 大气相位延迟改正后，干涉相位的

RMSE 减小值分别为 78%和 76%，与实际 ML 大气预测值改正效果相当（81%

和 76%）。以上结果很好地说明 ML 方法在低 GNSS 站点密度情况下，仍然具有

很好的大气延迟建模效果。 

  

图 12  低空间密度 GNSS dSTD 及 ML 大气预测值 

Fig.12 Spatial distribution of GNSS dSTD with coarser density and corresponding 

ML tropospheric delays 

同样，基于低 GNSS 站点密度，对有无地表形变发生，利用 ML 方法进行

大气延迟相位建模的有效性进行分析（图 13）。结果显示，在 GNSS 站点处，

两者差别几乎可忽略不计（RMSE 为 0.02mm），考虑所有 InSAR 像素点时，两



者 RMSE 依然低于 0.4 mm。可得出结论，在低 GNSS 站点密度情况下，即使存

在地表形变，ML 大气建模结果仍然是可靠的。 

  

  

图 13  低 GNSS 站点密度情况下，第一行：模拟的地表形变结果；第二行：

有无地表形变情况下，GNSS 站点和 InSAR 像素点处，ML 大气预测值对比 

Fig.13 Based on coarse density GNSS stations，Upper panel: Synthetic surface 

deformation phases; Below panel: Comparison of ML-based tropospheric delays with 

or without surface deformations at GNSS stations and InSAR pixels, respectively 

3. 结语 

随着 InSAR 技术的不断发展，大气延迟效应依然是大范围高精度 InSAR 形

变监测的主要限制因素。传统的大气延迟改正手段具有一定的局限性，如基于

相位和高程相关性的经验函数可能会误判与高程相关的形变信号，且无法很好

地去除湍流延迟；而基于气象再分析数据的改正方法则受时空分辨率、产品采

集时间与 SAR 成像时刻不同步、无云等条件限制。因此，寻找一种可靠的

InSAR 大气延迟改正方法是非常有必要的。 



本文提出一种基于高精度 GNSS ZTD 数据，联合 K-means 分区算法与 GP

回归学习器的 InSAR 大气延迟改正方法（ML 方法），极大程度地提高了 GNSS 

ZTD 大气相位延迟的建模精度。通过与传统方法进行对比，对于单幅干涉图，

本文 ML 方法改正后的 InSAR 相位 RMSE 减少值可达 77%以上，优于幂律函数

（最高为 73%）、GACOS 产品（61%）和气象再分析数据 ERA5（58%）。 

对本文 ML 方法影响因子的敏感性进行分析，发现训练集的空间分布对改

正效果至关重要，而数据集大小的影响并不明显；进一步通过模拟实验发现，

当实验期间发生地表形变时，ML 大气延迟建模依旧具有很高的精度；最后通

过将 GNSS 站点进行空间降采样发现，GNSS 站点空间密度为 30km 左右时，

ML 方法依然可以进行高精度的大气相位建模，说明 ML 方法具有很好的鲁棒

性和适用性。 

随着全球 GNSS 网络的不断扩大，利用 GNSS ZTD 进行大范围高精度的大

气相位建模也将变得更加可行。本文研究可为利用机器学习方法进行 InSAR 大

气相位延迟建模提供一定的参考。 
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