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摘  要 

对于遥感问题，时空融合算法旨在解决卫星传感器无法同时获取高空间分辨率、高空间分辨率的遥感图

像的缺陷，大多数情况下，单个卫星传感器的遥感图像无法满足需求，因此衍生出许多融合高空间分辨

率、低时间分辨率遥感图像和低空间分辨率、高时间分辨的遥感图像的时空融合方法，其中效果最为显

著的便是基于深度学习的时空融合方法，本文在此基础上，利用卷积神经网络构建一种新的时空融合算

法，并得到了更小的误差，应用效果比较好，值得应用及推广。 
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Abstract 
For remote sensing, the spatio-temporal fusion algorithm aims to solve the defect that satellite 
sensors cannot obtain remote sensing images with high spatial resolution and high spatial resolu-
tion at the same time. In most cases, the remote sensing images of a single satellite sensor cannot 
meet the demand, therefore, many methods that merge high spatial resolution images with low 
temporal resolution and high temporal resolution images with low spatial resolution were created, 
the most significant effect is the spatiotemporal fusion method based on deep learning. On this ba-
sis, this paper constructs a new spatiotemporal fusion algorithm by using convolutional neural 
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network, and obtains less error. The application effect is relatively good, which is worthy of appli-
cation and promotion. 
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1. 引言 

高空间、时间分辨率的卫星遥感图像对研究地球地表问题具有重大意义，比如识别地表土地覆盖类

型[1]、监测植被季节性变化[2]、估算作物产量[3]等。而人们可以获得的免费卫星遥感图像的途径也越来

越多，因此对于时空融合模型的研究越来越流行，以 Modis 为代表高时间分辨率、低空间分辨率的卫星

图像，以及以 LandSat 为代表的低时间分辨率、高空间分辨率的卫星图像成为人们的主要研究对象。 
在过去的十几年，随着时空融合算法的越来越多元化，时空融合算法可大致分为五类[4]：基于分解

的方法、基于权函数的方法、基于贝叶斯的方法、基于学习的方法以及混合的方法，且发展方向更倾向

于学习的方法，而学习的方法又分为传统的学习方法和深度学习的方法，深度学习方法取得了更高的精

度，本文选用的数据集为天津数据集[5]，地理位置为北纬 39.8625 度，东经 117.8591 度，用已有数据预

测缺失数据，并与真实数据对比，并将误差与已有的时空融合算法进行对比，最终结果显示本文提出的

方法拥有更小的误差。 

2. 数据集及算法结构 

2.1. 数据集 

 
Figure 1. Sample of Tianjin dataset 
图 1. 天津数据集样本 
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天津是中国的一个直辖市，天津数据集[5]包括从 2013 年 9 月至 2019 年 9 月的 27 个 LandSat-Modis
图像对[6]，同一时间点分别有一张 LandSat 图像和一张 Modis 图像，其中 LandSat 图像为高空间分辨率、

低时间分辨率图像，即图像分辨率高，但相邻两个时间点间隔长，而 Modis 图像为高时间分辨率、低空

间分辨率，即虽然分辨率低，但是图像的时间连续性很强，根据实验目的，仅选择与 LandSat 图像对应

时间节点的 Modis 图像，数据集的样本图像如图 1 所示。由于数据量较大，每张图片包含 6 个波段，本

次实验仅用每张图片的第一个波段。 

2.2. 算法结构 

2.2.1. 模型结构 
模型由两部分构成，第一部分为超分辨率模型，第二部分为融合模型，均基于卷积神经网络，超分

辨率模型输入为两个不同时间点的低分辨率图像的残差图，输出为两个不同时间点的高分辨率图像的残

差图，例如：设第一、第二个时间点的低分辨率图像为 M1、M2，第一、第二个时间点的高分辨率图像为

L1、L2，则输入为 M1、M2的残差 21M∆ ，输出为 L1、L2的残差 L∆ ，公式如下： 

2 1M M M∆ = − ， 2 1L L L∆ = −  

将最终的输出结果，即 L̂∆ 叠加在 L1上得到由 L1预测的 21L̂ ，显而易见， 2L̂ 的结果与 M1、M2及 L1

有很大关系，为使结果更加精确，同理，我们也可以得到由 L3 预测的第二个时间点的图像 23L̂ ，这便是

超分辨率模型的目标。 
融合模型的目的便是将由超分辨率模型得到结果结合起来，得到一张更加精确的第二个时间节点的

图，同样适用卷积神经网络，输入为第一、第二个时间点的低分辨率图像为 M1、M2的残差 21M∆ 、第二、

第三个时间点的低分辨率图像为 M2、M3的残差 32M∆ 以及真实的 L1、L3，标签为 L2，模型的输出为一个

权重向量矩阵α ，将权重向量矩阵α 与 21L̂ 和 23L̂ 的组合为模型的最终输出 2L̂ ， 2L̂ 的公式如下： 

( )2 21 23
ˆ ˆ ˆ1L L Lα α= ∗ + − ∗  

整个算法的结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Algorithm structure 
图 2. 算法结构 
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最终的预测结果即是第二个时间点的高分辨率图像，模型的目标如图 3 所示，超分辨率模型和融合

模型的具体配置将在第三节中提到。 
 

 
Figure 3. Target of the algorithm 
图 3. 算法目标 

2.2.2. 卷积神经网络 
在图像处理的问题中，可以把输入的图像看作由像素点组成矩阵，由卷积核对矩阵进行卷积处理以

达到特征提取的目的，与全连接不同，卷积神经网络对输入矩阵进行局部连接处理，一般认为，图像的

空间相关性与相邻的像素点关系较为密切，而全连接则是对全局进行卷积处理，就本文而言，用全连接

处理存在两大问题，首先是参数量，若使用全连接，则参数量太过巨大，比如输入图片大小为 1000*1000，
假设隐含层数目与输入层一致，则会产生 106 个参数，这对于训练时间及机器配置要求都是极高的，而

另一个问题则是根据生物学的视觉特征，人们对于外界事物信息的提取往往是由局部到全局的，就同一

张图片而言，距离过远的两个像素点往往没有直接的关联，在很多情况下使用全局视野的模式下往往不

能有效的提取信息，甚至会对最终的判别带来干扰，使用局部视野可以很好的解决这些问题，同样是

1000*1000 的图片，假如使用 10*10 的卷积核，隐含层与输入层数一致的情况下，用于卷积核的权值是

共享的，因此仅产生了 100 个参数，大大节省了训练的时间及成本，而且局部像素具有较强的关联性，

可以使得最终结果更加精确，本文也是采用这种方法。 
一般情况下，卷积层的深度越深越好，一方面，图像经过一个 5*5 的卷积核与经过两个 3*3 的卷积

核能达到一样的效果，甚至后者的的表现力会更强，而前者产生了 25 个参数，后者仅产生了 18 个参数，

以较小的算力达到同等甚至更好的效果，另一方面，加深卷积层数可以将原图所包含的信息分层次地向

下一层传递，使得学习效果效率更高，但卷积的层数也不是可以无限加深的，随着层数的加深，可能出

现梯度消失的情况，在本问题中，经过试验，选用四层卷积得到的结果更好。 
此外，卷积神经网络的另一大特点是可以向训练过程引入非线性变换，通过激活函数的引入，简化

了模型结构，不但加快了训练速度，还降低了模型的计算复杂度。卷积层公式如下： 

https://doi.org/10.12677/aam.2022.114188


陈翔宇 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2022.114188 1724 应用数学进展 
 

( )l l llXZ Wφ δ= ∗ +  

其中，∗表示卷积运算， lW 和 lδ 分别表示权重和模型偏差， ( )φ i 表示激活函数。 

3. 算法配置 

本算法包含两个模型，即超分辨率模型和融合模型，均使用四层卷积，两个模型结构基本相同，不

同的是前者输入为单层，后者输入为四层的张量，虽然结构相似，但由于两者的参数是不共享的，因此

分为两个模型。 

3.1. 相关参数的设置 

在超分辨率模型中，初始卷积核选择 Xavier 初始化方法，四层卷积前三层为 leakyrelu 激活函数，由

于输入为残差图，因此输入矩阵存在负值，用 leakyrelu 激活函数效果更好，第四层无激活函数，如表 1
所示，优化算法使用 Adam。损失函数为： 

( ) ( )
2

1
ˆ ;

F
f G X Lθ θ= − ∆  

其中 ( )ˆ ;G X θ 为超分辨率模型的输出结果， L∆ 为相邻两个时间点的真实高分辨率图像的残差。 
在融合模型中，初始卷积核选择 Xavier 初始化方法，四层卷积前三层为 leakyrelu 激活函数，由于输

入包含残差图，因此输入矩阵存在负值，用 leakyrelu 激活函数效果更好，第四层为 sigmoid 函数使输出

结果的像素值在 0~1 的范围，如表 2 所示，优化算法使用 Adam。损失函数为： 

( ) ( )
2

2 ;ˆ
F

f XL Lθ θ= −  

其中 ( )ˆ ;L X θ 为融合模型的输出结果与 21L̂ 和 23L̂ 的组合，L 为真实的高分辨率图像。 
这种配置在与其他配置对比中取得了更好的结果。 
 

Table 1. Configuration of super-resolution model 
表 1. 超分辨率模型配置 

Layer Filter size Stride Activation function 

Conv1 7*7*128 (1, 1) leakyrelu 

Conv2 5*5*128 (1, 1) leakyrelu 

Conv3 3*3*128 (1, 1) leakyrelu 

Conv4 3*3*1 (1, 1)  

 
Table 2. Configuration of fusion model 
表 2. 融合模型配置 

Layer Filter size Stride Activation function 

Conv1 7*7*128 (1, 1) leakyrelu 

Conv2 5*5*128 (1, 1) leakyrelu 

Conv3 3*3*128 (1, 1) leakyrelu 

Conv4 3*3*1 (1, 1) sigmoid 
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3.2. 模型评估 

对模型的评估选择均方根误差 RMSE 和相关系数 CC 两种指标，均方根误差 RMSE 对模型的预测效

果做定量的统计值，有关计算公式如下： 

( )2
1

ˆ
RMSE ii

n
iy y

n
=

−
= ∑  

其中 n 表示预测的样本量， iy 表示标签值， ˆiy 表示预测值。MSE 或 RMSE 越小，说明模型精度越高。

相关系数 CC 表示预测图像与真实图像的相关性，计算公式如下： 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )2 2 2 2

,
CC

E X Y E X E Y

E X E X E Y E Y

−
=

− −
 

CC 最大值为 1，CC 值越接近 1，说明输出与标签的相关性越高。超分辨率模型在不同配置下的效果

如表 3 所示： 
 

Table 3. Super-resolution models with different configurations 
表 3. 超分辨率模型的不同配置 

权值初始化方式 前三层激活函数 第四层激活函数 MSE CC 

ones leakyrelu 无 0.00245 0.1155 

0~1 均匀分布 leakyrelu 无 0.00197 0.5809 

标准正态分布 relu 无 0.00115 0.6355 

标准正态分布 leakyrelu 无 0.00149 0.1378 

Xavier relu 无 0.00118 0.6012 

Xavier leakyrelu 无 0.00114 0.7971 

 
融合模型在不同配置下的效果如表 4 所示： 
 

Table 4. Fusion models with different configurations 
表 4. 融合模型的不同配置 

权值初始化方式 前三层激活函数 第四层激活函数 MSE CC 

ones leakyrelu sigmoid 0.00053 0.5356 

0~1 均匀分布 leakyrelu sigmoid 0.00068 0.7259 

标准正态分布 relu sigmoid 0.00042 0.8267 

标准正态分布 leakyrelu sigmoid 0.00051 0.7469 

Xavier relu sigmoid 0.00041 0.8324 

Xavier leakyrelu sigmoid 0.00038 0.8948 
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4. 算法结果及不同算法比较 

BiasSTF [6]是一种基于卫星传感器偏置的时空融合算法，并在与以往经典的时空融合算法如

ESTARFM、FSDAF、STFDCNN 等的对比中获得了较好的结果，以往的时空融合算法在融合步骤多是以

低空间分辨率的遥感图形的残差 21M∆ 、 32M∆ 作为融合决策，对预测图像 21L̂ 和 23L̂ 加以权重，此时的权

重相当于对 21L̂ 和 23L̂ 进行线性变换，比如若 21M∆ 的值较大，则为 21L̂ 赋予一个较小的权重，区别在于融

合决策的不同，但总的来说这类方法缺少弹性，而本文的融合阶段使用卷积神经网络学习出一个权重矩

阵α ，为权重矩阵引入了非线性(激活函数的使用)，模型潜力更大，这是本文的一大创新。以本文的数

据集为基准，天津数据集的第 22、23、24 天有较大的地表变化，以这三天作为测试集，本文提出的方法

最终结果 MSE 为 0.00038，相关系数 CC 为 0.8948，以 BiasSTF 算法得出的结果 MSE 为 0.00055，相关

系数 CC 为 0.8582，本文的两个评价指标均优于 BiasSTF 算法，最终的输出结果如图 4 所示： 
 

 
Figure 4. Final result 
图 4. 最终结果 

5. 结束语 

本文以卷积神经网络为基础，区别于其他的基于卷积神经网络的时空融合方法，本文在融合阶段也

使用了卷积神经网络来预测权重矩阵，为权重的生成引入了非线性，对模型配置进行了优化，并与近年

的时空融合算法在天津数据集上进行对比，经试验证明，使用 Xavier 的权值初始化方法，leakyrelu 激活

函数能取得较优结果，并在与 BiasSTF 时空融合算法的对比中取得了更好的结果，相较于以往的时空融

合算法具有更好的 RMSE 以及 CC，该算法可应用于各种对地表监测的场景。 
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