
SCIENTIA SINICA Informationis

中国科学 : 信息科学 2023年 第 53卷 第 3期: 606–621

c⃝ 2023《中国科学》杂志社 www.scichina.com infocn.scichina.com

论文

多极化层析 SAR 植被高度反演基线融合方法

邢成1*, 杨健1*, 殷君君2, 张瞻婕1

1. 清华大学电子工程系, 北京 100084

2. 北京科技大学计算机与通信工程学院, 北京 100083

* 通信作者. E-mail: xingc18@mails.tsinghua.edu.cn, yangjian ee@mail.tsinghua.edu.cn

收稿日期: 2021–12–27; 修回日期: 2022–04–07; 接受日期: 2022–05–30; 网络出版日期: 2023–03–14

国家自然科学基金 (批准号: 62171023) 和高分辨率对地观测重大专项航空观测系统 (批准号: 30-H30C01-9004-19/21) 资助项目

摘要 植被高度反演属于森林定量遥感, 在森林测绘、资源评估和生态监测等领域发挥着重要作用.

本文基于多极化层析 SAR数据进行基线融合植被高度反演,将森林散射相干模型推广到高维空间,通

过复数域到幅度 – 相位域的转化降低模型非线性度, 并提出了基于相干分布方差的广义幅相距离, 进

而发展了多基线联合参数反演方法. 本文通过实测 P 波段极化层析 SAR 数据对所提方法进行了验

证, 同时将其与单基线反演法、基线选择法和欧式距离融合法进行了对比分析. 实验结果表明, 本文所

提方法的反演结果与激光雷达获取的高度图相比, 相关性更强, 均方根误差更低, 显著提高了植被高

度反演的精度和稳定性.
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1 引言

近年来, 随着各国环境保护意识逐渐加强, 碳平衡成为焦点话题, 而森林区域占地球陆地面积的

约三分之一, 是地球碳循环的核心区域, 同时蕴藏着丰富的碳资源, 因此受到了广泛关注. 在森林遥感

中, 植被参数反演是一项重要课题. 林下地形、植被高度等参数在数字地形和地表模型等的测绘中发

挥着重要作用;垂直结构、生物量等参数既可以反映森林碳存储量,又能对林区生态进行动态监测. 然

而, 植被参数反演属于定量遥感, 相比于定性遥感研究, 更需要对散射过程进行精确建模, 因此这也是

森林遥感领域亟待解决的难题之一.

森林遥感观测技术主要包括以下几种: 光学遥感可以获得大范围高分辨率的森林图像, 但受气候

条件、光照等限制; 激光雷达可以获得较为准确的参数反演图, 但成本高、分辨率较低、观测范围小,

同时受气候条件限制;合成孔径雷达 (synthetic aperature radar, SAR)及在其基础上发展出的干涉、极

化、层析 SAR 技术, 则可以克服不利的气候和光照条件, 低成本地获得大范围森林图像, 因此在森林
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遥感中发挥着越来越重要的作用. 极化干涉 SAR (polarimetric interferometric SAR, PolInSAR)既可以

得到极化对应的散射机制信息,又可以得到干涉对应的高度维信息,既对地物形状敏感,又对地物高度

敏感,因此被重点应用于地形估计、森林参数估计、建筑高度估计等研究中. 多组时空基线下的极化干

涉 SAR 则可以组成极化层析 SAR (polarimetric tomographic synthetic aperture radar, Pol-tomoSAR),

获得的植被参数则可以由林下地表和冠层散射中心拓展为森林垂直散射结构和它的时空变化规律.

在极化干涉 SAR 植被高度反演方面, 很多学者进行了深入研究. 在理想情况下, 植被高度可通过

体散射极化状态和地面散射极化状态 [1] 之间的相位差反映.目前常用的相位差分方法有: 最优极化相

干算法 [2], 旋转不变技术 (ESPRIT) 算法 [3] 以及模型目标散射分解技术 [4, 5]. 但森林的垂直结构和消

光系数会在一定程度上影响相位中心的估计.基于均质假设, Treuhaft等 [6, 7] 提出了双层物理模型,称

为地上随机散射体 (RVoG) 模型. 该模型包含森林高度、消光系数、地表相位和地体散射比等未知参

数, 需要利用高维非线性优化进行求解, 复杂度较高. 很多学者在 RVoG 模型的基础上提出了一些改

进模型以适应不同情况, 如 S-RVoG 模型将地形条件纳入考虑范畴 [8, 9]. 但将这些模型应用于重轨干

涉 PolInSAR 数据时, 时间去相关的不确定性会大大降低高度估计的准确性 [10], 这通常是由散射体在

多次观测时受到风等自然因素的影响后发生位移导致的. Zebker等 [11] 分析了雷达信号中的多种去相

关,并建立了时间去相干的通用模型. 随后 Lavalle等 [12, 13] 提出了 RMoG模型,通过对散射点的运动

进行建模改进时间去相干的估计.补偿时间去相干的另一种方法是通过实值时间去相干因子缩放体散

射去相干,这是 RVoG-vtd模型所采用的方法 [14]. 这两个模型都增加了 RVoG模型中未知参数的数量,

从而使参数反演存在模糊问题. 为解决这一问题, 通常采用训练参数或求解全局非线性最小二乘的方

法 [14]. 为了降低 RVoG的计算复杂度, Cloude等 [15∼17] 提出了一种三阶段反演方法,并取得了很好的

效果. 而针对 RVoG-vtd 模型, Managhebi 等 [18] 提出了一种四阶段反演算法来减少未知参数的数量,

该算法探索了平均消光与拟合线的分割之间的关系, 从而对模型参数做出估计. 尽管森林散射模型逐

渐多样化, 可以适应更多的观测条件和观测场景, 但干涉测量得到的高度精度仍然很容易受到数据采

集模式的影响, 例如, 波段、入射角、基线长度和干涉方式 (单轨干涉或重轨干涉) [2, 19], 这意味着多基

线、多波段测量和 LiDAR 辅助等方法可以保证更准确的反演结果 [20, 21]. 考虑到这一点, 多源数据的

融合成为主流研究课题 [22, 23].

多极化层析 SAR 植被参数反演的研究约在 21 世纪初开始出现, 主要可以分为 3 种方法. 第 1

种是阵列信号处理法, 如 Capon, MUSIC, ESPRIT 等信号估计方法 [24]. 第 2 种是基线选择法, 主要

是通过相干高度精度、相干边界偏心率、相干优化等参数确定基线, 再配合极化相干散射模型进行反

演 [25∼27]. 第 3 种是极化相干层析法, 如 SKP 分解法、傅里叶 – 勒让德 (Fourier-Legendre) 展开法

等 [28, 29], 以及在其基础上增加模型约束或稀疏约束优化求解结果的方法 [5, 30,31]. 其中基线选择法基

于单基线散射模型反演方法, 建模较为精细, 应用也相对广泛. 但由于极化相干模型在二维平面内表

现为高曲率曲线, 将其拓展至极化层析模型时, 其结构变为高维非线性结构, 会给植被高度的判定带

来很大的困难. 因此通常的基线选择法通过相干参数将高维模型转化至单一基线的二维平面, 忽略了

其他基线的信息, 会使得鲁棒性下降.

本文针对高维森林散射模型非线性度高,不利于参数反演的问题和基线选择法反演结果不够鲁棒

连续性较弱的问题,分析了模型在欧式空间和幅相空间中的特性,提出了一种新的多极化层析 SAR植

被高度反演基线融合方法. 该方法通过将高维非线性相干模型转化至幅相空间降低其非线性度, 利用

相干分布规律构造广义幅相距离, 并利用其对植被高度进行判定. 该方法可以充分利用多基线极化干

涉信息, 得到更加准确和鲁棒的参数反演结果.

本文的实验数据来源于 NASA (National Aeronautics and Space Administration)和 ESA (European
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Space Agency) 联合组织的 AfriSAR 森林观测运动. 该运动致力于收集热带地区的多极化层析 SAR

数据和相应的激光雷达 (LiDAR) 数据, 涵盖了不同的森林结构、生物量水平和干扰情况, 以进一步支

持被评为第七次地球探索者任务的 BIOMASS 任务. 本文内容安排如下: 第 2 节简要介绍多极化层析

SAR 的基本理论, 对其数据形式和基本参数进行说明; 第 3 节介绍森林散射模型; 第 4 节介绍植被高

度反演算法; 第 5 节给出实验结果和对比分析; 第 6 节进行总结.

2 多极化层析 SAR

SAR 数据经成像处理后显示为一张复数值图像, 每一个像素点的值包含该像素点对应区域的散

射体对雷达发射电磁波的幅度和相位响应. 干涉 SAR 则需要提取两个天线分别接收的复标量信号 s1

和 s2 的相干信息, 相干信息一般通过相干矩阵表示, 即

[J ] =

 ⟨s1s∗1⟩ ⟨s1s∗2⟩

⟨s2s∗1⟩ ⟨s2s∗2⟩

 . (1)

极化干涉 SAR 数据则一般用散射矢量的干涉矩阵表示, 两个天线接收到的散射矢量分别为

k1 =
1√
2
[S1hh + S1vv, S1hh − S1vv, 2S1hv]

T
, (2)

k2 =
1√
2
[S2hh + S2vv, S2hh − S2vv, 2S2hv]

T
. (3)

散射矢量的相干矩阵可以写为 6×6 的哈密顿 (Hamilton) 半正定矩阵 T6:

[T6] =

⟨ k1

k2

[
k∗T1 k∗T2

]⟩
=

 [T11] [Ω12]

[Ω12]
∗T

[T22]

 . (4)

通过引入两个单位复矢量 w1 和 w2, 可得在任意散射机制下的归一化干涉相干:

γ =
⟨w∗T

1 [Ω12]w2⟩√
w∗T

1 [T11]w1·w∗T
2 [T22]w2

. (5)

将多极化观测数量由 2 推广到 N , 将多组观测的散射矢量 ki 组合, 则可以得到多极化层析 SAR

的散射矢量和散射相干矩阵为

k =
[
kT1 kT2 · · · kTN

]T
, (6)

T = E
{
kkH

}
=


T11 Ω12 . . . Ω1N

. T22 . . . Ω2N

. . . . .
...

. . · TNN

 . (7)

608



中国科学 :信息科学 第 53 卷 第 3 期

3 森林散射模型

根据第 2 节的介绍可知, 极化层析 SAR 数据通常用散射相干矩阵表示. 通过建立植被参数和观

测相干矩阵的对应关系, 即森林散射模型, 就可利用观测得到参数反演结果. 由于森林区域散射机制

相对复杂, 包含了随机散射体散射、地面散射和地体散射等多种散射成分, 因此森林散射建模较为困

难, 通常需要对森林区域进行分层建模, 分别考虑冠层和地面的散射过程来计算相干模型. 本文所用

的 GRVoG-vtd 散射模型由以下推导给出 [32].

3.1 随机体散射模型

首先考虑随机体散射过程, 该过程主要描述冠层散射过程. 将冠层叶片建模为大量随机分布的散

射体, 散射体的垂直密度分布设为 ρ(h), 可以推导得到归一化干涉相干的表达式:

⟨E(R1)E
∗(R2)⟩√

|E(R1)|2|E(R2)|2
= ejϕ0

∫ hv

0
exp(jkzz)ρ(z)exp(

−2κe

∫ hv
z

ρ(h)dh)

cosθ )dz∫ hv

0
ρ(z)exp(

−2κe

∫ hv
z

ρ(h)dh)

cosθ )dz
, (8)

其中 ϕ0 为地表相位, hv 为植被高度, kz 为垂直波数, θ 为入射角, κe 为消光系数, 定义为

κe =
4πρ0Im ⟨f⟩

k
, (9)

ρ0 为森林散射体平均密度, k 为波数, Im 表示取虚部, ⟨f⟩ 为散射体平均前向散射系数.

3.2 地体散射模型

进一步考虑地体散射过程,将每一个散射体的地体散射过程对雷达回波的贡献积分,同样完成回波

相干和归一化步骤, 可以得到森林地体散射模型, 它可以看作体散射模型与地体散射模型的

叠加:

⟨E (R1)E
∗ (R2)⟩√

⟨E (R1)⟩2⟨E (R2)⟩2
= Are

iϕ0(z0)
[
∫ hv

0
exp (ikzz)ρ (z) exp[

2κe

∫ z
0

ρ(h)dh

cos θ ]dz + 4∆S
t̂
hv

sinκzhv

κzhv
]

[
∫ hv

0
ρ (z) exp[

2κe

∫ z
0
ρ(h)dh

cos θ ]dz + 4∆S
t̂
hv]

, (10)

其中 ∆S
t̂
为地面散射因子, 包含了地面粗糙度和介电常数等的影响, 在不同的极化状态下会有不同的

响应.

3.3 极化状态模型

考虑极化状态对模型的影响时,将体散射和地面散射的相干矩阵抽象为符号 IV 和 IG,利用 w 向

量描述极化状态, 则可以得到任意极化状态下的相干模型 γ(w):

γ(w) =
w∗T(eiϕIV2 + eiϕIG2 )w

w∗T(IV1 + IG1 )w

=
w∗T(eiϕ1v−1IV2 + eiϕ1v−1IG2 )w

1 +w∗Tv−1IG1 w
.

(11)

由于地面散射相干矩阵的差异相对较小, 因此当 IG2 ≈ IG2 时, 不同极化状态下的相干点与纯体散

射点有近似线性的分布规律:

γ(w) = eiϕ1
γv + µ(w)

1 + µ(w)
. (12)
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z
h
v

x y

ρ (z) σ
r
 (z)2

0

图 1 (网络版彩图) 森林散射建模示意图

Figure 1 (Color online) Schematic diagram of forest scattering modeling

3.4 时间去相干模型

实际观测数据的相干性受到多种因素的影响, 如噪声、时间、处理过程、基线等, 其中影响较明显

的时间去相干主要是由多次观测时散射体受到风等自然条件影响后产生位移导致的,在重轨干涉条件

下的森林区域尤为突出. 将散射体的运动建模为高斯 (Gauss) 过程, 则可以得到时间去相干因子的表

达式:

αG
vt(hv) =

∫ hv
0

ρ(z)exp(− 1
2 (

4π
λ )2σ2

r(z))dz∫ hv
0

ρ(z)dz
, (13)

其中 σr(z) 表示高度 z 层中高斯运动的标准差.

3.5 整体相干模型

在实际应用时, 为简化模型得到解析的表达式, 可将散射体垂直分布取为常数 ρ0, 同时将散射体

运动方差取一阶近似. 因此综合以上所有模型, 可以得到整体相干模型为

γG
vtd(ω)= ejϕ0

µ(ω) + αG
vt(hv)γ

G
v (hv, κe)

µ(ω) + 1
, (14)

其中

αG
vt(hv)=

αg

∫ hv

0
exp(−βz)dz

hv
, (15)

γG
v (hv, κe) =

∫ hv

0
exp(2κez/ cos θ) exp (jkzz) dz∫ hv

0
exp(2κez/ cos θ)dz

. (16)

整体相干模型中的未知参数有地表相位 ϕ0, 地体散射比 µ(w), 植被高度 hv, 消光系数 κe, 以及时

间去相干表达式中的 αg 和 β. 当 αg = 1, β = 0 时, 该模型退化为经典 RVoG 模型. 其示意图如图 1

所示.

3.6 高维层析模型

在极化层析 SAR观测条件下, N 个不同的散射矢量 k1,k2, . . . ,kN 两两组合可以对应 N(N−1)/2

组不同的基线, 每一组基线下都可以建立上述整体相干模型. 因此, 通过选取合适的 M 组基线建立联
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合模型, 可以自然地将整体相干模型推广为高维层析模型. 将公式中上标 G 省去, 并改用数字上标表

示基线序号, 高维层析模型可以表示为
γ1
vtd(ω) = ejϕ

1
0
µ1(ω)+α1

vt(hv)γ
1
v(hv,κe)

µ1(ω)+1

γ2
vtd(ω) = ejϕ

2
0
µ2(ω)+α2

vt(hv)γ
2
v(hv,κe)

µ2(ω)+1

· · ·

γM
vtd(ω) = ejϕ

M
0

µM (ω)+αM
vt(hv)γ

M
v (hv,κe)

µM (ω)+1

 . (17)

由于植被高度并不受观测基线影响, 消光系数在观测角度基本一致时变化也可以忽略, 因此在该

高维层析模型中认为植被高度参数 hv 和消光系数 κe 在每条基线下均相同. 值得注意的是, 虽然 ϕ0

参数代表地表相位, 但其值不仅与地表高度有关, 还与基线的长度和位置有关, 因此在不同基线下参

数值不同.与之类似,时间去相干参数描述的是散射体在多次观测期间的运动对雷达相干性的影响,与

基线长度无关, 但受多次观测时间窗口不同的影响, 其值也有可能发生变化. 在本文的研究中, 由于所

用数据的多次观测时间小于 1 小时, 时间基线较短, 因此为降低模型复杂度, 将每条基线下时间去相

干中的参数 β 取 0.1 ∼ 0.4 之间的经验值, 且认为该参数不随基线变化.

4 植被高度反演算法

4.1 单基线反演算法

在单基线反演时, 由于散射模型参数的增加, 利用经典三阶段反演法会产生一个观测对应多组参

数的模糊问题. 因此本文采用文献 [32] 中的四阶段反演方法.

• 复平面直线拟合. 第一步首先计算不同极化发射和接收状态下相干点分布. 通过相干点在单位

圆内的分布可以拟合出模型直线, 如图 2 所示, 该直线上可被观测的部分, 即为图中的粗实线 V.L 部

分.

• 地表相位去除. 由图 2 可以看到, 模型直线与单位圆的两个交点中, 其中一个是地表相位点

exp(jϕ0). 因此第二步,即根据模型直线上各种极化状态的分布相对位置来确定地表相位点,从而对 ϕ0

作出估计, 同时选取 V.L 部分距离地表相位点最远的相干点作为体散射相干点.

• 植被类型区分和去相干因子自适应估计. 由于体散射去相干受到时间去相干的调制, 不同植被

类型的相干系数差异明显. 因此第三步可以将相干系数分布建模为混合高斯模型, 然后利用 EM 算法

交替迭代进行植被类型区分和去相干自适应估计.

• 植被高度和消光系数联合反演. 随机体散射模型在复平面内呈现为高曲率曲线, 利用欧式距离

不足以刻画模型点和实测点的相似性, 因此可以采用如下定义的广义幅相距离对植被高度进行判别:

dij =
√
ξ (ρi − ρj)

2
+ (1− ξ) (ϕi − ϕj)

2
. (18)

4.2 基线选择算法

空间基线长度是决定垂直波数的主要参数,在关联森林参数和传感器观测复相干系数中发挥着重

要作用. 理想情况下, 基于不同空间基线长度的反演可以获取相似的反演结果. 但是, 当存在外界干扰

时, 不同空间基线长度将会改变森林参数以及外界干扰对传感器观测相干系数的贡献比例, 从而改变

模型反演的精度以及鲁棒性. 因此, 单一基线的极化干涉 SAR 数据往往无法同时满足精度和量程的
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图 2 (网络版彩图) 复平面直线拟合示意图

Figure 2 (Color online) The best fitted line in the complex plane

要求,利用多基线极化干涉 SAR数据进行植被高度反演可以有效地解决这一问题,实现大范围高精度

的植被高度估计.

极化层析 SAR 可以对应多组极化干涉 SAR, 对每一组基线均可采用基于森林散射模型的反演方

法进行树高估计. 不同的森林场景下, 对应的树种、树高均不相同, 其对应的最佳干涉基线长度也不相

同, 因此可以通过极化层析 SAR 反演融合的方法得到更加鲁棒和准确的结果. 根据文献 [25] 中的分

析, 可以定义干涉相位的标准偏差除以垂直波数为干涉高度不确定度:

Huncertainty =
1

kz
φInt with φInt =

√
1− γ2

2LIntγ2
, (19)

其中, LInt 为估计干涉相干 γ 时的视数. 当干涉相干幅度受到噪声、时间等去相干的影响而减小时,相

干系数的标准差 φInt 增加, 则对高度估计的准确度会下降. 这意味着较小的干涉高度不确定度能够保

证更加准确合理的反演结果. 因此可以分别计算每一条基线下的干涉高度不确定度, 并选择使该参数

最小的基线组来完成高度反演任务.

H1
uncertainty

(
k1z , γ

1, LInt

)
,

H2
uncertainty

(
k2z , γ

2, LInt

)
,

...

HM
uncertainty

(
kMz , γM , LInt

)
.

(20)

基线选择法通过综合考虑基线长度和相干不确定性,有效降低了非体散射去相干 (如噪声去相干、

时间去相干等) 的影响, 提高了参数反演的精度和范围. 但在选取最优基线后忽略了其他基线的影响,

因此反演结果很容易出现不连续区域. 同样, 在选取最优基线进行参数反演时, 其受噪声和去相干的

影响较大, 估计的地表相位和体散射相干有很强的不确定性, 鲁棒性也较差. 因此需要更加充分地利

用多基线信息, 对模型参数进行联合估计.
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图 3 (网络版彩图) 复平面内的 (a) 模型相干点分布图, (b) 实测相干点分布图和 (c) 高度 – 相干点对应图

Figure 3 (Color online) (a) The distribution of model coherence, (b) the distribution of observed coherence and (c) the

height-coherence map in the complex plane
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图 4 (网络版彩图) 幅度 – 相位平面内的 (a) 模型相干点分布图, (b) 实测相干点分布图和 (c) 高度 – 相干点对

应图

Figure 4 (Color online) (a) The distribution of model coherence, (b) the distribution of observed coherence and (c) the
height-coherence map in the amplitude-phase plane

4.3 模型分析

为解决多基线有效融合问题, 本文首先对森林散射模型在不同空间的分布规律进行分析比较.

图 3 和 4 分别在复数域和幅度 – 相位域展示了相干模型分布情况和实测相干分布情况 [32], 并比

较了复数域欧式距离和幅相域广义幅相距离的高度判别界面.

在图 3 和 4 中, 不同颜色表示不同植被高度, 模型相干点分布图中不同曲线表示不同消光系数下

的模型分布. 从图 3(a) 可以看到, 森林散射模型在复平面内是高曲率曲线, 两相干点之间的欧氏距离

不足以准确反映其相似性. 同时, 采用欧式距离时, 其分类界面存在明显的大梯度分界面 (图 3(c) 中

的蓝色和黄色交界面),相干点分布在分界面附近时噪声影响会带来很大的误差. 而将模型转换到幅度

– 相位域时, 如图 4 所示, 其线性度大幅提高, 且在实测分布密集区域, 高度 – 相干点对应图不存在明

显分界面, 具有更强的抗噪能力, 且与模型和实测分布更加符合, 具备参数反演的潜力.

当推广到多基线情况时, 每一组基线的散射模型在复数域均表现为高曲率曲线, 整体层析模型的

分布将推广为高维流形, 直接利用欧式距离反演时, 相似性表达不准确和易受噪声影响的特性更为突

出, 高维非线性结构给高度判别带来很大的困难. 因此同样考虑将模型由复数域转化到幅度 – 相位域,

降低模型非线性度, 进而利用广义幅相距离来度量相似性, 具体算法由第 4.4 小节给出.
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图 5 四阶段反演流程图

Figure 5 Flowchart of four-stage inversion algorithm

4.4 幅相融合法

本文根据散射模型的分布规律, 提出了利用广义幅相距离进行基线融合的方法. 该反演流程同样

包括四个阶段: 复平面直线拟合,地表相位估计,时间去相干估计和广义幅相距离高度反演. 其流程如

图 5 所示

首先前两个阶段通过单独对 M 条基线进行复平面直线拟合和地表相位估计, 得到每条基线对应

的地表相位 ϕi
0 和体散射去相干观测 γi

ob, i = 1, 2, . . . ,M . 第三个阶段单独对 M 条基线进行时间去相

干估计,将去相干分布建模为混合高斯模型, 再利用 EM算法获得参数 αi
g 的估计值.此时每条基线下

散射模型 γi
v(hv, κe) 中的未知参数仅剩植被高度和消光系数, 可以利用多条基线的观测对参数进行联

合估计. 因此第 4 步利用式 (16) 建立 γi
v 与 hv, κe 的对应表, 通过度量观测 γi

ob 和模型 γi
v(hv, κe) 的

相似性, 找到参数的最佳取值. 最终的植被高度和消光系数可以通过最小化观测和模型相干点的距离

得到.

ĥv, κ̂e = argmin
hv,κe

D(γob,γv). (21)

由模型空间分析可以看到, 采用广义幅相距离能更准确地表达相干点之间的相似性. 因此本文采
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用广义幅相距离度量观测和模型相干点的相似性, 其定义为

D(γob,γv) =

√
M∑
l=1

ξl(ρlob − ρlv)
2
+ (1− ξl)(ϕl

ob − ϕl
v)

2
, (22)

其中 ρ 和 ϕ 分别表示相干点的幅度和相位. ξl 表示第 l 条基线下幅度信息的权重, 通常可以根据该基

线下幅度和相位分布的方差来确定:

ξl =
var(ϕl)

var(ϕl)+var(ρl)
. (23)

该流程在四阶段反演法的基础上, 推广了高维幅相距离, 并实现了参数的联合估计, 降低了参数

不确定性, 提高了反演过程的稳定性.

5 实验结果和分析

5.1 实验区域

本文的研究区域位于非洲西海岸的加蓬 ·洛佩公园地区,中心坐标为东经 11◦30′ 南纬 0◦30′,面积

为 4910 km2. 它作为野生动植物保护区已有 70多年的历史,涵盖了各种各样的栖息地,因此是评估森

林生物量和高度的理想测试场所.

实验数据集由德国宇航中心提供, 包括了极化层析 SAR 数据和相应的激光雷达 (LiDAR) 数据

作为真值. 其中, 极化层析 SAR 数据来源于 2016 年的 AfriSAR 项目, 频段为 P 波段, 中心频率为

435 MHz, 距离向和方位向分辨率分别为 3.84 和 1.75 m. 激光雷达数据通过陆地植被和冰雪传感器

(LVIS) 获取, 本文利用 LVIS RH100 数据来评价极化层析 SAR 反演结果, 该数据的有效性已被证

实 [33]1). 尽管 LiDAR 测量的高度精度很高, 但其水平分辨率较低, 大约为 25 m. 因此, 极化层析 SAR

图像往往会显示出更多的斑点特征, 并且在使用单个像素进行高度估计时会有较大的偏差. 因此, 本

文在后续的定量分析中使用 50× 50 像素作为块, 考虑到 LiDAR 分辨率, 这样的分析是更合理的. 本

文所用数据是洛佩公园东北的一个小区域, 中心经纬度为东经 11◦34′, 南纬 0◦13′. 该区域的植被高度

主要分布在 0∼60 m 之间. 为了对算法进行充分的对比验证, 本文选取了 3 块具有明显植被高度起伏

的地区作为研究区域.其 Pauli图像和 LiDAR图像如图 6所示,其中横纵坐标分别对应距离向和方位

向, 分辨率分别为 2 和 3.84 m. 在 Pauli 图像中蓝色代表单次散射分量, 红色代表二次散射分量, 绿色

代表体散射分量; LiDAR 图像中高度单位为 m.

5.2 实验结果

研究区域的反演结果对比图如图 7 所示. 其中 (a), (b), (c) 分别代表三个研究区域, (1)∼(6) 分

别代表不同反演算法得到的结果. 三组基线对应的反演结果如图 7(1)∼(3) 所示, 三组基线长度分别为

30, 15, 15 m. 比较单基线反演结果时可以看到, 第一组基线长度较长, 其高度方向分辨率较高, 反演精

度较高, 但相应地其反演量程较小, 对于植被高度较大的区域难以作出有效判断. 整体来看, 单基线反

演结果精度较低, 与激光雷达高度图象的相关性较弱. 这是由于 P 波段频率较低, 相应的垂直波数也

较小, 观测相干对高度变化的敏感性不足. 再加上仅利用单基线数据, 受到噪声和其他干扰的影响较

大,也难以较好地补偿去相干,因此地表相位和体散射相干点估计的不确定性较大,反演稳定性和精度

均相对较差. 利用多基线的极化层析 SAR数据可以显著改善以上问题,基线选择法、欧式距离融合法

1) Technical Assistance for the Development of Airborne SAR and Geophysical Measurements during the AfriSAR
Experiment.
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图 6 (网络版彩图) 三个研究区域的 (a)∼(c) Pauli 图像和 (d)∼(f) LiDAR 高度图像

Figure 6 (Color online) (a)∼(c) The Pauli images and (d)∼(f) LiDAR height images of the interested region
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图 7 (网络版彩图) 三个研究区域不同算法反演结果对比. (a), (b) 和 (c) 分别对应 3 个研究区域, (1)∼(3) 三组

基线单独反演结果、(4) 基线选择法、(5) 欧式距离融合、(6) 幅相距离融合和 (7) 激光雷达真值

Figure 7 (Color online) Comparison of inversion results of different algorithms in three research regions. (a), (b) and
(c) correspond to the three research regions, respectively. (1)∼(7) respectively represent the three single-baseline inversion
results (1)∼(3), baseline selection method (4), Euclidean distance fusion (5), amplitude-phase distance fusion (6), and

LiDAR value (7)

和幅相融合法的反演结果如图 7(4)∼(6)所示, 反演结果以宏观的方式展示了不同算法的特性. 基线选

择法通过相干高度不确定度的估计,选择最优基线,减少了噪声和干扰对反演结果的影响,相较于单基
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表 1 不同算法的量化指标对比

Table 1 Quantitative comparisons of the employed methods

Region1 Region2 Region3

Bias RMSE R2 Bias RMSE R2 Bias RMSE R2

Baseline1 6.06 8.09 0.87 −0.95 6.57 0.71 1.83 5.87 0.87

Baseline2 −3.03 7.93 0.70 −9.61 7.45 0.58 −9.98 13.80 0.40

Baseline3 −3.53 8.03 0.73 −8.31 8.20 0.57 −6.69 10.45 0.60

Baseline selection 3.43 5.93 0.88 −1.52 5.23 0.70 −0.81 5.74 0.87

Euclidean fusion 1.63 5.38 0.87 −0.75 6.33 0.69 −4.23 8.24 0.81

Amplitude-phase fusion 1.66 4.95 0.90 −0.72 5.15 0.71 −1.33 5.42 0.90

线反演法,提高了参数估计的精度.但由于相邻区域选择的最优基线可能不同,因此会存在较多不连续

区域,这与实际植被生长区域的连续性相违背,未能充分融合多基线信息.欧式距离融合法相较于单基

线反演方法也有明显提升, 但在植被高度较高时, 相干点分布于大梯度分界面附近, 受到噪声影响较

大, 容易造成低估. 而本文所提出的幅相融合法, 通过将高维非线性相干模型变换到幅度 – 相位域减

少其非线性度, 进而根据幅度和相位分布的方差对广义幅相距离进行加权, 自适应地赋予稳定特征更

高的权重, 充分利用多基线观测对参数进行联合估计, 其反演结果更加连续且与激光雷达高度图像相

关性更强, 有效提高了参数反演的精度和稳定性. 可以看到, 植被高度反演误差随着基线数量的增加

而显著减小, 该融合方法可以有效利用长基线的分辨率优势和短基线的高度量程优势, 得到大范围都

较为准确的反演结果. 本文利用的基线数量还相对较少, 难以对不同的植被类型和高度范围进行全面

覆盖,因此反演结果仍然存在部分估计误差较大的区域.从反演图细节来看,由于激光雷达图像分辨率

较低, 通过插值才能得到与极化层析 SAR 相同大小的分辨单元, 因此相对平滑且均匀, 而基于极化层

析 SAR 的反演结果由于对噪声的敏感性和森林的随机起伏而显示出更多的斑点特征.

为了获得直观的结果, 我们对三幅图像中轴线进行剖面高度展示, 如图 8 所示. 该剖面包含了

38 个连续的、起伏明显的区块. 图中红色折线代表幅相融合法得到的反演结果, 绿色折线代表欧式距

离融合方法得到的反演结果, 蓝色折线则对应激光雷达高度结果. 由该线状图可以看出, 欧式距离融

合方法得到的反演结果在高度较大的植被区域整体偏低. 而多基线幅相融合法得到的高度图与激光

雷达高度图具有很强的一致性, 且可以在较大的高度范围内保持较小的误差, 高度反演具有一定的稳

定性.

由于激光雷达分辨率相对较低, 在进行更详细的定量分析时, 将整张图分为 100 个像素块, 每块

的大小为 50× 50 像素. 用每一个散点表示一个像素块, 则可以得到图 9. 三个研究区域的反演结果图

中的散点均集中分布在直线 y = x 附近, 这表明本文提出的多基线幅相融合法反演误差较小, 且误差

分布较为集中, 其估计的高度具有一定的可靠性.

表 1 列出了本文所采用的方法及其高度结果与激光雷达高度的定量比较, 比较指标包括偏差

(Bias), 均方根误差 (RMSE) 和相关系数 (R2). 偏差和均方根误差的单位均为 m, 相应的计算方

法为

Bias =
∑

i,j (ĥv(i,j)−h(i,j))

Npixel
, (24)

RMSE =
∑

i,j (ĥv(i,j)−h(i,j))
2

Npixel
, (25)
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图 8 (网络版彩图) (a)∼(c) 三个研究区域的剖面反演结果线状图展示

Figure 8 (Color online) (a)∼(c) The line views of the estimation of vegetation heights for the three interested regions

R2 =
∑

i,j (ĥv(i,j)h(i,j))√∑
i,j ĥv(i,j)

2 ∑
i,j

h(i,j)2
. (26)

比较的方法包括单基线反演方法、基线选择法、欧式距离融合法和幅相融合法. 从表中可以看到

基于单基线极化干涉 SAR数据的反演结果整体精度较低. 与单基线反演方法相比,基线选择法、欧式

距离融合法和幅相融合法都有一定改善, 特别是幅相融合法, 其均方根误差和相关系数均为最优, 有

效提高了参数反演的精度和稳定性. 由于偏差计算的是整幅图像平均高度的差别,存在一定的偶然性,

因此不同的研究区域偏差最优的方法不尽相同. 整体来看, 幅相融合法偏差与最优值也相差无几.

6 结论

本文针对多极化层析 SAR 植被高度反演问题展开研究, 分析了单基线反演法反演精度和范围无

法兼顾的问题, 基线选择法反演结果存在不连续区域、反演结果不稳定的问题, 以及欧式距离融合法

对植被高度较大的区域存在低估的问题, 提出了多基线幅相融合法. 该算法推广了森林散射模型, 通

过复数域到幅度 – 相位域的转化降低了模型的非线性度, 并提出了基于相干分布方差的广义幅相距
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图 9 (网络版彩图) (a)∼(c) 三个研究区域反演结果散点图分析

Figure 9 (Color online) (a)∼(c) Validation of the inversion results for the three interested regions

离, 进而发展了多基线联合参数反演方法. 通过实验验证, 该方法有效解决了单基线反演法、基线选

择法和欧式距离融合法存在的问题, 充分融合了多基线信息, 参数稳定性更强且反演结果连续性更好,

显著提高了植被高度反演的精度和可靠性.

致谢 感谢德国宇航中心提供的多极化层析 SAR 数据和激光雷达数据, 使我们有条件完成植被

高度反演的定量分析和验证. 同时感谢匿名审稿人的建设性意见.
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Fusion method for vegetation height inversion with multibaseline
PolInSAR data
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Abstract Vegetation height inversion is a mainstream research topic in quantitative forest remote sensing, which

can play a pivotal role in forest mapping, resource assessment, and ecological monitoring. This article is focused

on multibaseline fusion for vegetation height inversion through polarimetric tomographic synthetic aperture radar

(Pol-tomoSAR) data. First, the forest scattering model is extended to high dimensions to adapt to multibaseline

conditions. Second, the nonlinearity of the model is reduced by a transformation from the complex domain to the

amplitude-phase domain. Finally, a fusion algorithm, which takes the distribution variance into consideration, is

proposed based on the generalized distance. The proposed method is verified by P-band Pol-tomoSAR data and

compared with the single baseline method, baseline selection method, and Euclidean fusion method. Experiments

show that the proposed method produces more reliable results in terms of the root mean square error and

correlation coefficient, thereby significantly improving the accuracy and stability of vegetation height inversion.

Keywords forest remote sensing, Pol-tomoSAR, vegetation height inversion, multi-baseline fusion
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