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Résumé — Cet article a pour but de présenter un nouvel algorithme pour améliorer I'estimation des phases SAR inter-
férométriques (InSAR) dans le contexte de séries temporelles. Basée sur l'estimateur du maximum de vraisemblance d’un modéle
gaussien multivarié, I’estimation des phases InSAR est résolue en utilisant une approche de Descente en Bloc de Coordonnées
(DBC). Par rapport aux approches classiques, ’amélioration principale réside dans l'estimation conjointe de la cohérence inter-
férométrique et des phases InSAR au lieu de 'utilisation d’un estimateur annexe de cohérence, obtenue & partir de la matrice
de covariance empirique, ou de la modélisation de la décorrélation temporelle de la cible observée. Les résultats expérimentaux
confirment ’amélioration apportée par 'estimateur proposé.

Abstract — This paper aims to present a new algorithm for improving the estimation of interferometric SAR (InSAR) phases
in the context of phase linking approaches. Based on the maximum likelihood estimator of a multivariate Gaussian model,
the estimation of the InSAR phases is solved using the Block Coordinate Descent algorithm. Compared to the state-of-the-art
approaches, the main improvement lies on the joint estimation of the coherence and the InSAR phases instead of the use of a
plug-in coherence estimate obtained from the sample covariance of the data or the modeling of the temporal decorrelation of the

target under observation. Experimental results confirm the improvement brought by the proposed estimator.

1 Introduction

Depuis la derniére décennie, la communauté scientifique
s’intéresse de plus au plus aux approches InSAR multi-
temporelles, car les images SAR satellitaires permettent
de surveiller de grandes zones de déformation avec une
précision inférieure au centimétre [1]. Récemment, avec les
acquisitions systématiques des images Sentinel-1 A/B, la
surveillance réguliére et opérationnelle des déplacements
avec des approches InSAR multi-temporelles constitue un
sujet prépondérant dans de nombreuses études.

Les approches InSAR multi-temporelles ont été dévelop-
pées en fonction des propriétés de décorrélation du signal
au cours du temps. Pour cela, I’analyse des propriétés de
rétrodiffusion des images SAR est nécessaire pour définir
les différents types de diffuseurs. Dans la littérature, on
distingue deux types de diffuseurs, le diffuseur permanent
(PS pour Permanent Scatterer) et le diffuseur distribué
(DS pour Distributed Scatterer). Les approches InSAR
multi-temporelles actuelles reposent sur les éléments suiv-
ants 1) le traitement avec des diffuseurs cohérents dans
le temps, les PS, & savoir l'interférométrie PS (PSI) [2];
2) la construction de réseaux d’interférogrammes redon-
dants en interférométrie DS (DSI) [3]; 3) la combinaison
de PSI et de DSI [4]. Les approches PSI ont été large-
ment déployées pour la surveillance des zones urbaines,
mais leur application aux zones naturelles est souvent lim-
itée en raison de la faible densité des points PS. En DSI,
les approches Small BAseline Subset (SBAS) n’utilisent

que de petites lignes de base temporelles et spatiales des
paires d’images SAR dans le réseau d’interférogrammes,
dans le but de minimiser la décorrélation des signaux.
Avec ces stratégies, un biais de phase a été observé dans
I’estimation du déplacement dans le cas de longues séries
temporelles [5]. Une autre approche DSI importante cor-
respond a lapproche de phase linking (PL). L’idée princi-
pale de cette approche est d’utiliser tous les N x (N —1)/2
interférogrammes générés a partir d’une série temporelle
de N images SAR pour obtenir la meilleure estimation de
N — 1 différences de phase par rapport a une image de
référence [6]. Cette approche permet d’exploiter pleine-
ment toutes les combinaisons possibles d’une pile d’images
SAR en prenant formellement en compte I'impact de la dé-
corrélation temporelle. La plupart des avancées récentes
dans le domaine du InSAR multi-temporelle, par exemple
IEMI [7] et Pestimateur séquentiel [8], ont été développées
a partir de cette approche de base.

Les approches PL basées sur 'estimateur du maximum
de vraisemblance (MV) présentent un estimateur statis-
tiquement optimal pour les parameétres d’intérét (par ex-
emple, I'erreur du modéle numérique de terrain, la vitesse
moyenne de déplacement). En plus de pondérer correcte-
ment dans un sens statistique tous les interférogrammes
pour limiter la décorrélation spatiale et temporelle, un
autre avantage de ces approches PL est que les estima-
tions sont asymptotiquement sans biais avec une variance
minimale en vertu des propriétés du MV. En général,



les approches PL nécessitent des informations préalables
et fiables sur la cohérence interférométrique pour piloter
I’algorithme d’estimation. Par conséquent, les perfor-
mances des approches PL dépendent fortement de la fi-
abilité des informations préalables sur la cohérence.

Dans 'état de D’art, les approches PL [6, 4, 9] ne ré-
solvent pas exactement le MV. La matrice de cohérence,
nécessaire pour piloter ’algorithme, est remplacée par
un estimateur plug-in dans la formulation de ’estimation
de la phase. Il est connu que cette approche en deux
étapes conduit & une performance sous-optimale. Dans
cet article, nous proposons donc de développer le véri-
table MV pour le PL (algorithme noté dans le papier
MV-PL) en résolvant conjointement l’estimation de tous
les parameétres (phases et cohérence interférométriques).
L’approche proposée est basée sur des approches de De-
scente en Bloc de Coordonnées (DBC) et Majorisation -
Minimisation (MM). Il sera démontré que cette approche
ameéliore I'estimation de la différence de phase, en partic-
ulier pour un grand support d’échantillon.

2 Modéle de données d’une série
temporelle d’images SAR
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F1G. 1: Représentation d’une série temporelle d’images SAR.
Fenétre glissante (en gris) contient L pixels x;.

Une série temporelle de N images SAR est empilée le
long des dimensions temporelles et spatiales dans un cube
(Figure 1). La fenétre glissante x; contient une observa-
tion locale pour N dates :

x; =[x, ...,;EZN_l]T (1)
Dans le cadre de cette étude, nous supposons que
Iensemble {x;}; avec x; € CV, Vi € [1,L] sont des
diffuseurs distribués qui sont spatialement homogénes sur
L pixels adjacents. L’ensemble {x;}£ ; est donc un en-
semble de vecteurs indépendants et identiquement dis-
tribués (i.i.d.). Comme dans la littérature actuelle, nous
supposons dans cet article que x; suit une distribution
Gaussienne circulaire complexe de moyenne nulle dont la
fonction de densité de probabilité est

f(x,C) = exp (—x7C7'x) (2)

1
7N Det(C)

Le second moment de x se rapporte aux interféro-
grammes et il vaut V(k,l) € [0,N — 12 E[z!(a*)*] =
Yk,10kO] exp(j(@l — Hk)); avec
e 02 = E[z"(a™)H] est la variance de z". Le
vecteur de l’écart-type est noté comme suit o =
[(J’O7 ceey O'Nfl]
® 7 est le coefficient de corrélation entre ket 2l
On désigne par I' la matrice dont les entrées sont
Clkp = Y- [Tl =1,vI€[0,N —1].
e 0, est la phase de de 'image n. 8 = [fg, ...,On_1]-
Le second moment de x se réécrit sous la forme matricielle
suivante
E[xxf] £ C = ediag(8) (oo ") o T) ediag(@)  (3)
=
exp(jbo) 0
avec ediag(0) = (4)
0 exp(jOn—1)
La matrice C caractérise entiérement les phases et la co-
hérence interférométriques. Le principe de ’approche est
donc d’estimer tous les éléments de C. Etant donné que ¥
est inconnu en pratique, plusieurs articles [6, 4, 9] ont util-
isé une estimation ad-hoc, le module de la covariance em-
pirique (SCM pour Sample Covariance Matrix) |S|, don-
nant un algorithme en deux étapes. Cette approche donne
de bons résultats en pratique, mais elle est connue pour
étre sous-optimale puisque |S| est une estimation biaisée
de 3. Nous proposons dans cet article d’estimer conjointe-
ment la matrice C et la différence de phase en résolvant le
maximum de vraisemblance avec une approche itérative.

3 Nouvelle estimation des phases
InSAR basée sur le MV

Nous paramétrisons différemment ’équation (3)

C(XZ,0) = ediag(0)X ediag(0)? (5)
L’estimateur du MV correspond aux solutions du prob-
léme de minimisation

rgig L(C(X%,0))
sous la cé)ntrainte 3. symétrique réel (6)
0o =0

ot L est la log-vraisemblance associée au modele (2). Nous
proposons un algorithme de DBC pour calculer le MV.
Cela correspond a un algorithme qui minimise itérative-
ment Pobjectif par rapport a chaque variable (X ou 8)
tout en gardant I'autre fixe.

Mise a jour de X

Mettons & jour la variable 3 en minimisant £ avec @ fixe.
Le probléme devient

mzi:n log |=| + Tr { X~ 'ediag(6) " Sediag(0) }

s. L. c.

(7)

3 symétrique réel



ou on utilise les 2 formules suivantes

C'(X,0) = (ediag(@)Zediag(6)” (8)
= ediag(6)X~ 1edlag(O)H
log|C(X%,0)| = log|X| (9)

et on abandonne la constante multiplicative L. Le min-
imiseur est alors obtenu comme la partie réelle de la SCM

modifiée
¥* = real(ediag(8) Sediag()) (10)

Mise a jour de 6

En fixant 3, le probléme est appelé estimation de phase
linking (PL) [9] ou triangulation de phase [6], qui s’énonce
comme suit

mgn Tr {ediag(0) %~ 'ediag(0)7S} (1)

s.l.c. =0
Notons wg = [ejeo, , elfn *1]T. Nous avons alors la
relation
Tr {ediag(6) = 'ediag(0)”S} = wg (27 0 S)we. (12)

Désignons également ’ensemble des vecteurs ayant des en-
trées & norme unitaire comme suit

Uy ={weCV ||[w];| =1, Vie [Jo,N—1]}.  (13)

A partir de ces notations, nous devons savoir comment
résoudre le probléme générique
: H

min  w”'Mw

weUN (14)
qui nous permet d’obtenir une solution 8* pour (11) a
partir des phases d’une solution w* de (14) (en rappelant
que M = X710 8). Si nous restreignons w a I’ensemble
contraint Uy, nous avons la relation suivante

wl (M - 2\M Dw = w/Mw — NAM (15)
N——

max max
const.
Ainsi, Poptimisation de I'objectif de (14) ou de (15) sur
Uy conduira a la méme solution. La forme quadratique
wi(M — MM T)w étant concave, elle peut étre majorée
au point w; par son développement de Taylor du premier
ordre

g(wlw,) = 2Re{w (M — \M T)w;} + const.  (16)

max
— Wy
avec égalité au point w;. Minimiser cette nouvelle fonction
correspond au probléme

max
weUN

2Re{wilw;} (17)
dont la solution est w* = Py {W:}, o Py,{} est
Iopérateur qui projette chaque entrée d’un vecteur sur
le cercle complexe unitaire (c’est-a-dire la normalisation
par entrée). Par conséquent, nous avons un algorithme de
MM [10] pour résoudre (14). L’algorithme est résumé dans
I’encadré Algorithme 1. L’algorithme final est présenté
dans I'encadré Algorithme 2 et est désigné par MV-PL.

Algorithm 1 Algorithme MM pour PL (11)
M e (CNXN, wo € Uy

Entrée :
repeat
(AM T

Calcul w; = (A fax

M)Wt
Mise & jour w; = Py {W:}
t=t+1

until Convergence

Sortie : w € Uy

Algorithm 2 Algorithme DCB pour le MV (6)

1: Entrée : SCM S

2: repeat

3: Mise & jour X avec (10)

4: Appel Algorithme 1 avec M = X108
5: Mise a jour 0 & partir de l'algorithme 1
6: until Convergence

7: Sortie : MVs X, 6 et C(X,0)

200 —— MLEPL
——
175 —e= Zp.insaR

MSE

p=0.5

p=0.7

F1G. 2: EQM des estimations des phases utilisant les méthodes
2p-InSAR, PL et MV-PL avec des données d’entrée distribuées
selon une loi gaussienne. N = 5, 1000 tirages.

4 Simulation numériques

Tout d’abord, nous utilisons des données simulées pour
évaluer les performances de 'algorithme proposé. Dans
cet objectif, nous générons une matrice C a partir de (3).
La matrice de cohérence X est choisie comme une matrice
Toeplitz avec un coefficient de corrélation p compris entre
0.5 et 0.9. Les N phases InSAR simulées sont des valeurs
aléatoires dans (—m, 7). Enfin, L échantillons i.i.d. sont
ensuite simulés & partir de la distribution (2). La fenétre
spatiale de L pixels est comprise entre 6 et 100, avec N = 5
dates. Pour comparaison, d’autres méthodes sont égale-
ment testées. L’algorithme classique fourni par le logiciel
SNAP, qui est un simple interférogramme entre 2 dates,
est noté dans la suite 2p-InSAR. PL est I'estimation de
phase linking conventionnelle [9] qui est une approche en
2 é&tapes ol la cohérence réelle 3 est remplacée par [S|.
Pour notre algorithme MV-PL, le nombre d’itérations est
fixé a 10 pour assurer la convergence.

La figure 2 présente l'erreur quadratique moyenne
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Fic. 3: Interférogramme entre 03/07/2019 et 20/08/2019

obtenu avec (a) PL (b) MLE-PL.

(EQM) des phases InSAR estimées par les différentes
méthodes et en fonction du nombre L de pixels. Dif-
férentes valeurs du facteur de corrélation ont été étudiées
avec p = 0.7 et p = 0.5. Pour ces deux valeurs, 'TEQM de
toutes les méthodes diminue avec le nombre d’échantillons
disponibles, ce qui est attendu. PL et MLE-PL présen-
tent une EQM inférieure pour p = 0.5 par rapport a
2p-InSAR. Pour une p = 0.7, toutes les méthodes don-
nent les mémes résultats car 'EQM optimale est rapi-
dement atteinte. En général, MLE-PL a besoin de plus
d’échantillons pour atteindre son erreur minimale par rap-
port & PL. En effet MLE-PL résout un double probléme
d’estimation : phases InSAR et la matrice de cohérence
alors que PL estime uniquement les phases. Enfin, pour
un nombre élevé d’échantillons, MLE-PL donne une EQM
inférieure a celle de PL quand p augmente.

Afin d’évaluer 'amélioration apportée par ’approche
proposée en cas de données réelles, nous avons appliqué
MLE-PL et PL original a une série temporelle d’images
Sentinel-1 pour mesurer la subsidence au Mexique. Nous
avons gardé les mémes paramétres utilisés pour les don-
nées simulées, en particulier N = 5 et L = 50. Nous
avons donc sélectionné 5 images Sentinel-1 acquises en-
tre le 3 juillet 2019 et le 20 aott 2019. Dans les deux
approches, le méme nombre d’itérations est utilisé. Les
interférogrammes entre le 03/07/2019 et le 20/08,/2019
obtenus avec les 2 approches, sont présentés dans la fig-
ure 3. L’interférogramme obtenu par I’approche MLE-PL
est moins bruité que celui obtenu par le PL. Il restera
dans un futur travail a quantifier cet apport sur les don-
nées réelles.

5 Conclusion

Dans cet article, un nouvel algorithme d’estimation de
phase InSAR basé sur le MV a été proposé et appliqué
a des données simulées et réelles. Les résultats montrent
que ’approche proposée a des performances similaires a
celles des approches conventionnelles basées sur 2 étapes.
Une légére amélioration est observée avec notre approche
quand la cohérence est faible. Outre la différence de phase,
I’approche proposée fournit également une estimation non
biaisée de la cohérence.
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