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基于跨尺度相似先验的遥感图像时空融合算法
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摘　要：　遥感卫星图像在空间分辨率和时间分辨率之间权衡导致图像序列的时空矛盾 . 时空图像融合提供了

一个生成高空间分辨率和高时间分辨率图像的解决方案，以满足各种地球观测应用 . 基于稀疏表示的时空融合算法

通过联合训练字典和稀疏编码表示建立高低空间分辨率图像之间的关系，为物候变化、类型变化等各种情况提供了统

一的融合框架 . 然而，多源遥感图像来自于不同的传感器，高低空间分辨率图像之间关系模型暗含有传感器映射关

系，导致模型设备依赖 . 针对该问题，本文提出将多源遥感图像时空融合过程分解为传感器偏差校正和时空融合两个

子问题，即设备依赖部分和设备无关部分 . 传感器偏差校正部分可以作为时空融合预处理模块，提高融合精度，并且

使得后续的融合模型更加具有普适性 . 当高低空间分辨率图像空间分辨率差异较大时，“高低空间分辨率图像稀疏系

数一致”的假设带来的融合误差非常突出 . 针对该问题，本文提出基于跨尺度相似先验的遥感图像时空融合算法，利

用跨尺度相似块构建稀疏结构先验的正则项，优化稀疏表示的目标函数，并构建中间尺度图像，降低跨尺度相似块的

二义性 . 本文分别使用 3组典型场景的实验数据集与其他算法进行对比，实验结果表明，在BOREAS数据集上，与次优

的指标相比，本文算法的结构相似度（Structural SIMilarity，SSIM）提高了 4.2%，光谱角（Spectral Angle Mapper，SAM）提

高了 4.6%；在CIA数据集上，与次优的指标相比，本文算法的 SSIM提高了 2.7%，SAM提高了 12.8%；在LGC数据集上，

与次优的指标相比，本文算法的 SSIM提高了 7.1%，SAM提高了 16.3%；证明本文算法在空间和光谱特性上表现出优秀

的特性 .
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Abstract:　The trade-off between spatial and temporal resolution of satellite images leads to spatial and temporal con⁃
tradictions in image sequences. Spatiotemporal image fusion provides a solution to generate high spatial resolution and high 
temporal resolution images to satisfy various earth observation applications. The spatiotemporal fusion algorithm based on 
sparse representation establishes the relationship between high and low spatial resolution images by jointly training the dic⁃
tionary and sparse coding representation, which provides a unified fusion framework for phenological change and type 
change. However, the multi-source remote sensing images come from different sensors, and the relationship model between 
high and low spatial resolution images implies the sensor mapping. This inevitably leads to that the model is device depen⁃
dent. To solve the problem, we decompose the multi-source remote sensing spatiotemporal fusion process into two sub-

problems, device dependent sensor bias correction and device independent spatiotemporal fusion. The sensor bias correction 

  收稿日期：2022-10-11；修回日期：2023-03-10；责任编辑：朱梅玉



电 子 学 报 2024 年
can be used as a preprocessing module to improve the universality and accuracy of subsequent fusion models. When there 
are large space scale gaps between high and low spatial resolution image, the assumption that “the sparse coefficients of 
high and low spatial resolution images are the same” will bring about very significant fusion errors. To solve the problem, 
we optimize the objective function of sparse representation using cross-scale similarity prior. Intermediate-scale images are 
constructed to reduce ambiguity of cross-scale similar patches and improve the accuracy of cross-scale similar patches. Ex⁃
perimental results in three typical scenarios demonstrate the generalization ability of our algorithm. The contrastive experi⁃
ments show that on the BOREAS dataset, compared to suboptimal indicators, SSIM (Structural SIMilarity) is improved by 
4.2%, SAM (Spectral Angle Mapper) is increased by 4.6%; On the CIA dataset, compared to suboptimal indicators, SSIM is 
increased by 2.7%, and SAM is increased by 12.8%; On the LGC dataset, compared to suboptimal indicators, SSIM is in⁃
creased by 7.1%, and SAM is increased by 16.3%. Our algorithm is superior to other compared methods in spatial and spec⁃
tral performance.

Key words:　remote sensing; spatiotemporal fusion; sparse representation; cross-scale similarity
Foundation Item(s):　National Natural Science Foundation of China (No.61872327, No.61175033)

1　引言

全球地表覆盖分布及变化反映人与自然相互作

用，是生态环境监测、气候变化研究、可持续发展规划

的重要基础信息［1~3］. 在过去的几十年中，全球卫星发

射数量稳步增长，捕获地球表面的多时相图像 . 但是，

由于硬件技术和预算的限制，多时相图像面临着空间

分辨率和回访频率之间的权衡 . 例如，以 Landsat 系列

卫星和 Terra/AQUA卫星为例，Landsat卫星搭载的增强

型专题制图仪（Enhanced Thematic Mapper plus，ETM+）
可以捕捉到 15~60 m的高空间分辨率遥感图像，但回访

周期较长（16天）. 考虑到云层污染，可用于对地观测的

无云图像只占总数据量的 65%. 而 Terra/AQUA 卫星搭

载的中分辨成像光谱仪（MODerate-resolution Imaging 
Spectroradiometer，MODIS）的回访周期是 12 h，意味着

可以获得高时间分辨率的遥感图像序列，但是 MODIS
的空间分辨率较低，只有 250~1 000 m. 在硬件无法直

接获取高空间分辨率、高时间分辨率图像的现状下，时

空融合技术将来自多源遥感卫星传感器的低空间分辨

率高时间分辨率图像和高空间分辨率低时间分辨率图

像进行融合，生成具有高回访频率的高空间分辨率遥

感图像序列 . 如图 1所示，时空融合问题是已知先验日

期高低空间分辨率图像对和预测日期低空间分辨率图

像，在时间维度上插值生成高空间分辨率图像，从而提

高高空间分辨率图像的采样频率 . 其中，图1（a）使用1对
先验日期高低空间分辨率图像对，图 1（b）使用 2对先验

日期高低空间分辨率图像，图 1（b）对数据的需求更加

严格，融合精度会高一些，但由于传感器、云层等原因，

2对先验在实际中难以获取，所以也有很多研究仅使用

1对先验 . 本文算法采用1对先验 .

近年来，时空融合方法的研究经历了快速的发展，

涌现出大量研究成果 . 现有的时空融合方法通常可分

为两类：基于传统的方法和基于学习的方法 .
基于传统的方法主要包括基于加权方法和基于解

? ?高空间分辨率图像

低空间分辨率图像

先验日期 预测日期 先验日期 先验日期预测日期

(a)  一对先验图像 (b)  两对先验图像
 

   (a)  1对先验图像            (b)  2对先验图像

图1　时空融合原理示意图
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混方法 . 前者通常使用加权函数和滑动窗口从已知图

像中获得融合图像 . 典型的算法有时空自适应反射融

合模型（Spatial and Temporal Adaptive Reflectance Fu⁃
sion Model，STARFM）［4］、反应反射率变化的时空自适应

算法（Spatial Temporal Adaptive Algorithm for mapping 
Reflectance CHange，STAARCH）［5］和增强型时空自适应

反射融合模型（Enhanced Spatial and Temporal Adaptive 
Reflectance Fusion Model，ESTARFM）［6］. 这类方法具有

较好的稳定性，但是融合精度较低 . 在“低空间分辨率

图像是高空间分辨率图像的线性混合”的假设基础上，

基于解混方法通过对低空间分辨率图像进行光谱分解

来预测融合图像 . 这类算法［7~11］通常首先使用诸如 k均

值聚类算法（k-means）、迭代自组织的数据分析算法（It⁃
erative Self Organizing Data Analysis Techniques Algo⁃
rithm，ISODATA）等无监督方法对高空间分辨率图像

进行分类，确定低空间分辨率图像的端元 . 这些无监

督分类算法对初始参数设置敏感，初始参数的设置会

影响分类精度，进而影响光谱分解 . 同时，基于解混的

时空融合算法要求类别端元在观测时间段内不能增

加，故而限制了其应用范围 . 此外，上述两类算法均将

图像融合模型定义为线性模型，难以适应复杂的环境

预测 .
基于学习的方法可分为基于稀疏表示的方法和基

于深度学习的方法 . 与传统方法相比，基于学习的方法

在准确性和鲁棒性方面有着突出的表现 . 基于深度学

习的方法［12~18］通过设计网络结构、学习算法和成本函

数、提取高质量特征和构造有效监督，从而获得高融合

性能 . 另外，基于深度学习的方法还需要大量的数据集

进行模型训练，为了获得较高的融合精度，很多方法在

训练阶段采用 3对高低空间分辨率图像，在测试阶段采

用 2对高低空间分辨率图像［12~14］，而这样的数据需求在

实际中很难被满足 . 为此，部分模型采用 2对高低空间

分辨率图像训练，1 对高低空间分辨率图像测试［15~18］，
精度则会有明显降低 .

基于稀疏表示的方法［19~26］在图像域或梯度域训练

高低空间分辨率图像字典对，利用高低空间分辨率图

像共享稀疏表示来重建融合图像 . 基于稀疏表示的方

法基于两个假设：（1）先验日期图像训练的字典能适用

于预测日期；（2）同一场景高低空间分辨率图像的稀疏

系数一致 . 依据这两个假设，提出了基于耦合字典［19~21］

和半耦合字典［22~24］的时空融合算法 . 由于对字典和稀

疏系数的假设过于严格，导致融合结果并不理想 . Wu
等人［22］提出了误差有界的半耦合字典学习（Error-
Bound-regularized Semi-Coupled Dictionary Learning，
EBSCDL）模型，构建了关于字典的误差有界正则化，稀

疏系数采用半耦合方式，允许字典进行微调，同时系数

可以存在线性差异 . 通过放松两个假设，提高了融合精

度 . 稀疏系数中隐含结构信息，研究者们利用这一特性

提出一些新的结构稀疏先验，比如 Wei 等人［23］通过增

加通道内的聚类结构稀疏和通道间的联合结构稀疏约

束，使融合的稳定性和精度都有提高 . 但是当高低空间

分辨率图像的分辨率差距过大时，低空间分辨率图像

遭受严重退化，仅依赖低空间分辨率图像估计稀疏系

数，高空间分辨率图像上的很多细节无法重构 . Liu 等

人［21］用先验日期高空间分辨率图像稀疏系数约束预测

日期的稀疏系数，提高融合图像细节，但导致类型变化

区域引入错误细节 .
对于时空融合问题而言，从先验日期到预测日期

这段时间内场景会发生一些变化，从空间上可划分为

物候变化、类型变化和无变化区域，其中，类型变化区

域融合难度是最大的，很多文献［4，9~11］致力于解决类型

变化区域场景的融合问题 . 基于稀疏表示的方法把时

空融合作为超分辨率问题来解决，将这 3种区域统一在

一个框架下，即利用先验日期高低空间分辨率图像学

习高低空间分辨率图像字典对，在预测日期利用低空

间分辨率图像进行稀疏系数估计，重建融合图像 . 从理

论上讲，该类方法本身不会受类型变化区域的“困扰”，

这是它最大的优势 . 因此，本文采用基于稀疏表示的融

合方法 . 然而，时空融合与常规的超分辨率有着不可忽

视的特殊性 . 首先，时空融合的高低空间分辨率图像来

自不同传感器，因此，时空融合的超分辨率模型还要包

含不同传感器之间的映射关系，这不仅使得模型复杂，

且模型与具体传感器密切相关 . 其次，当高低空间分辨

率图像空间分辨率差距过大时，相对高空间分辨率图

像，低空间分辨率图像退化严重，高空间分辨率图像上

部分空间信息在低空间分辨率图像上几乎消失，因此，

当前基于稀疏表示的时空融合方法无法仅利用预测日

期在低空间分辨率图像精确重建高空间分辨率图像 .
以上两点正是本文要解决的问题 .

基于以上两个要解决的问题，本文主要贡献有以

下两点 .（1）提出将多源遥感图像时空融合问题分解为

传感器偏差校正和时空融合两个子问题 . 一方面，将具

有强设备依赖性的传感器映射关系，从多源遥感图像

时空融合模型中独立出来，使得时空融合具有更好的

普适性；另一方面，传感器偏差校正模型能够为现有的

多源遥感图像时空融合提供一个预处理，从而提高时

空融合的精度 .（2）提出基于跨尺度相似先验的遥感图

像时空融合算法 . 解决了高低空间分辨率图像的空间

分辨率差异大时，依据“同一场景高低空间分辨率图像

稀疏系数一致”的假设，不能实现高空间分辨率图像的

精确求解的问题 . 一方面构建了基于跨尺度相似块的

稀疏结构先验的正则项，优化了基于稀疏表示时空融
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合的目标函数 . 另一方面，构建中间尺度图像距离度

量，降低了跨尺度相似块的二义性，提高了跨尺度相似

块的精度 .
2　问题分析

基于稀疏表示的时空融合面临着两个关键问题：一

是传感器偏差会导致模型复杂且设备依赖；二是“高低空

间分辨率图像稀疏系数一致”的假设，随着高低空间分辨

率图像尺度因子的增大，这一假设的负面效果越明显 .

2. 1　传感器偏差

本节以MODIS图像与Landsat图像为例，描述传感器

偏差 . 它们来自不同卫星，有着不同的轨道参数、波段范

围、光谱响应、拍摄时间、大气参数、校正模式等，这导致

不同卫星图像存在明显差异 . 如图 2 所示，图 2（a）和
图2（b）为相同分辨率的MODIS和Landsat图像，图 2（c）
和图2（d）是两者在近红外波段的字典，图2（e）和图2（f）
是两者在近红外波段的像素值的直方图 . 从视觉感知，直

方图分布和字典表示等方面均呈现出明显的不同 .

传感器偏差对时空融合会有两方面的负面影响 .
第一，遥感时空融合的源图像是MODIS图像序列，目标

图像是Landsat图像，在像素分布和特征分布方面，源图

像和目标图像相差越大越不利于目标图像的生成 . 第

二，基于稀疏表示的时空融合方法将时空融合问题当

作图像超分辨率问题来解决，传感器偏差的存在，会导

致基于稀疏表示的时空融合模型不仅要表示高低空间

分辨率图像之间的关系，还要暗含MODIS到 Landsat的
传感器映射关系，这使得模型复杂，而且设备依赖 .

因此，也有一部分研究将Landsat图像进行下采样，

代替 MODIS图像数据源进行时空融合研究［11］，从而排

除传感器偏差所带来的负面影响，提高融合精度 . 但是

                                                          (a)  MODIS图像                       (b)  Landsat图像

                                                         (c)  Landsat字典                        (d)  MODIS字典

                      (e)  MODIS直方图                            (f)  Landsat直方图                       (g)  矫正后MODIS直方图

图2　同一场景相同分辨率MODIS和Landsat图像对分析
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传感器偏差是实际存在的，在实际应用中无法回避 . 传

统方法［10，27］和深度学习方法［14］都有相关文献解决传感

器偏差的问题 . 但在目前基于稀疏表示的时空融合算法

中却忽略了这一点 . 另外，传感器偏差的存在还导致“高低

空间分辨率图像稀疏系数一致”这个假设更加不满足 .
2. 2　稀疏系数一致性假设

基于稀疏表示的时空融合方法中“同一场景高低

空间分辨率图像的稀疏系数一致”假设过于严格，尤其

当高低空间分辨率图像空间尺度差异大时问题更为突

出 . 在目前常用的耦合字典学习方法［19~21］中，仅从低空

间分辨率图像中提取的稀疏系数无法有效重构高空间

分辨率图像上的细节信息 . 为了方便，以下先验日期用

t1表示，预测日期用 t2表示 .
低空间分辨率图像遭受严重退化，很多高空间分

辨率图像上的细节在低空间分辨率图像上完全消失

了 . 若采用系数一致性假设，仅从低空间分辨率图像中

提取系数，无法重构那些在高空间分辨率图像上消失

的细节信息 . 如图 3所示，图 3（a）和图 3（b）是 t1 时刻的

高低空间分辨率图像对，高低空间分辨率图像之间有

着 16倍分辨率差异，依此学习得到高低空间分辨率图

像字典对 . 从 t2 时刻低空间分辨率图 3（c）中提取的稀

疏系数，与高空间分辨率图像字典相乘得到预测结果

图 3（e），与真实图像图 3（d）相比，可以看出图 3（e）严

重缺少空间细节 . 利用 t2 时刻高空间分辨率图 3（d）中

提取的稀疏系数，与高空间分辨率图像字典相乘得到

预测结果图 3（f），与真实图像图 3（d）非常接近 . 图 3（e）
和图 3（f）的生成使用相同的字典，它们之间的差异主

要来自稀疏系数的不同，可以看出低空间分辨率图像

中提取的稀疏系数并不能精确地表示高空间分辨率

图像，即“同一场景高低空间分辨率图像的稀疏系数一

致”只是便于问题的求解，不能实现问题的精确求解 .
半耦合字典学习将高低空间分辨率图像的稀疏系

数之间的关系进行线性建模，放宽了“高低空间分辨率

图像稀疏系数一致”这一假设 . 半耦合字典学习方法的

引入使得融合精度有一定的提升，但仍然无法有效重

构高空间分辨率图像上的细节信息 . 针对半耦合字典

学习方法，Yang等人［25］进行了显著性水平为 5%的F检

验，检验结果表明高低空间分辨率图像的稀疏系数之

间的线性关系不显著 .
Liu 等人［21］用 t1 时刻高空间分辨率图像稀疏系数

约束 t2时刻的稀疏系数，这一举措给重构高空间分辨率

图像上的细节信息带来了可能，但是若观测时间段内

发生类型变化，变化区域则会缺失有效的先验指导，最

终导致将错误细节引入预测结果 . 本文方法搜索与 t2

时刻低空间分辨率图像块相似的 t1 时刻低空间分辨率

图像块，将这些相似块按坐标投影到 t1时刻高空间分辨

率图像上，从而获得跨尺度的相似块 . 然而，由于高低

空间分辨率图像的空间分辨率差距巨大，低空间分辨

率图像分辨率下的相似块，其对应的高空间分辨率图

像块可能并不相似，即跨尺度相似块具有二义性，具体

操作时面临着跨尺度的高空间分辨率图像相似块难以

确定的问题 .
2. 3　解决思路

针对以上两个问题，本文工作提出相应的解决

方案 .
（1）针对传感器偏差问题，本文提出建立偏差映射

模型，解决思路是利用同一场景采集的MODIS和Land⁃
sat 图像对，学习耦合字典，通过稀疏表示将 MODIS 图

像转换为相同分辨率下Landsat风格图像 .
（2）针对低空间分辨率图像退化过于严重，仅依据

低空间分辨率图像中提取的稀疏系数，无法有效重构

高空间分辨率图像的问题，本文提出基于跨尺度相似

先验的稀疏系数求取算法 . 解决思路是对于 t2 时刻低

空间分辨率图像块，在 t1时刻的高空间分辨率图像上找

多个跨尺度相似块；为了降低跨尺度相似块的二义性，

 (a)  t1时刻MODIS图像           (b)  t1时刻Landsat图像

  (c)  t2时刻MODIS图像          (d)  t2时刻Landsat图像

  (e)  MODIS图像稀疏系数       (f)  Landsat图像稀疏系数

            的时空融合结果                     的时空融合结果

图3　不同稀疏系数的时空融合结果分析
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利用中间尺度图像间的距离度量，构建目标函数，对多

个相似块以加权的方式进行挑选，并合成一个高质量

的跨尺度相似块；使用合成的跨尺度相似块稀疏系数

的结构（非零位置）来约束 t2 时刻低空间分辨率图像块

的稀疏系数，以获得更高质量的高空间分辨率图像预

测结果 .
3　时空融合算法

本文的时空融合算法主要解决传感器偏差问题，

以及当高低空间分辨率图像空间分辨率差异过大时，

“高低空间分辨率图像稀疏系数一致”的假设导致融合

精度低的问题 . 因此，本文选择 Landsat 图像和 MODIS
图像，它们的空间尺度相差16倍 .
3. 1　传感器偏差映射

从图 2 可以看出，相同分辨率的 MODIS 图像和

Landsat图像从视觉感知、直方图分布和字典表示等方

面均呈现出明显的不同 . 因此，在进行 t2 时刻图像重建

之前有必要消除图像间的传感器偏差 .
如图 4 所示，本文采用耦合字典学习的方法建立

Landsat下采样图像和MODIS图像的关系，从MODIS图

像中提取系数，然后与Landsat下采样图像的字典相乘，

最后获得经过偏差校正的MODIS图像 .

首先，根据式（1）进行耦合字典学习：

arg min
{DL DM }

ì
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ïïïï
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ïïïï

ïïïï
（1）

其中，ML 是下采样的 Landsat 图像；M 是 MODIS 图像；

DL 和DM 分别表示ML 和M的过完备字典；α为ML 和M

的共享稀疏系数 . 求解式（1）获得ML-M图像的字典对

DL和DM.
其次，对任意输入的 MODIS 图像 M，通过式（2）和

式（3）实现传感器偏差校正：

arg min
{αM }

{ M -DMαM

2

2
+ λ αM 1} （2）

MR =DLαM （3）
其中，αM 为 M 的稀疏系数；MR 表示经过偏差映射后的

MODIS图像 .
图 2（e）~（g）的 3个直方图分别为M、ML和MR的像

素直方图，从 3幅直方图可以看出，MR的直方图整体趋

势比 M 的更接近 ML 直方图 . 同时，以 ML 图像作为先

验图像，对 MR 进行了客观评价，如表 1 所示，与 M 相

比，MR 从结构、光谱、相关性等方面都更接近ML 图像 .
偏差映射使得 MODIS 图像转换为更加逼近下采样的

Landsat图像，降低了传感器差异导致融合模型的复杂

性，后续融合模型更加专注于空间细节的表示 .

3. 2　基于加权跨尺度相似块先验的稀疏表示

为了方便，本节MODIS图像是指经过第 3.1节算法

校正后的 MODIS 图像，也称为低空间分辨率图像，标

记为M R.
当高低空间分辨率图像之间空间分辨率差距过大

时，低空间分辨率图像退化严重，很多高空间分辨率图

像上的细节在低空间分辨率图像上完全消失了，这导

致仅依赖低空间分辨率图像估计稀疏系数，在目前常

用的耦合、半耦合等先验下，无法有效重构高空间分辨

率图像上的细节信息 .
本文提出利用跨尺度相似块，提供更加有效的稀

疏系数的估计 . 第一个关键问题是如何利用跨尺度相

似块提高稀疏系数的求解精度 . 由于跨尺度相似块有

二义性，因此，第二个关键问题是如何获取高质量的跨

尺度相似块 .
首先，解决如何利用跨尺度相似块的问题，这里假

设已经得到跨尺度相似块，将其用于约束稀疏系数的

求解 .
在已知高低空间分辨率图像字典对（DHigh 和DLow）

的情况下，构建基于跨尺度相似块结构约束稀疏系数

目标函数：

arg min
{ }α i

Low
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ï
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þ
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
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
( )M R

2

i
-DLowα

i
Low

2

2
+ λ1 α i

Low 1

+γ
 


( )1 - sign ( )|| α i

Low  || β i

2

2

（4）

sign ( )|x| =
ì
í
î

1 |x| ¹  0 

0 |x| =  0
（5）

其中，( )M R
2

i
表示 t2 时刻的低空间分辨率图像的第 i个

表1　偏差映射前后MODIS图像的客观评价 单位：%
图像

M

MR

CC
79.840
93.880

SAM
637.520
387.150

SSIM
58.240
89.940

RMSE
3.320
1.490

求
解
式(1

)

学
习
耦
合
字
典

Landsat-MODIS
图像对

(相同分辨率)
Landsat - MODIS
字典对

求解式(2)

估计稀疏系数

DM

DM

字典学习

MODIS图像

Landsat图像

MODIS图像

传感器偏差映射

映射后图像

 

图4　传感器偏差映射模块示意图
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图像块；α i
Low 为 ( )M R

2

i
对应的稀疏系数；x表示向量α i

Low

中的某项值； || 表示绝对值；表示点乘 . 式（4）中前两

项分别是常规的保真项和系数稀疏正则项，第三项是

利用 t1 时刻的跨尺度相似块构建的对稀疏系数的约

束项 .
( )M R

2

i
跨尺度相似块的稀疏系数为 β i，用 β i 的结构

约束要求解的稀疏系数α i
Low. 这里期望求解的α i

Low在满

足前两项的同时，也要与跨尺度相似块的稀疏系数 βi

的结构相似 .
式（4）中的第三项表示，当 α i

Low 与 β i 的非零位置相

同时，此项取得最小值 0；当 α i
Low 与 β i 的非零位置完全

相反时，此项取得最大值，最大值为 |β i|的各项平方和 .
因此，该项能够约束α i

Low与β i具有一致的稀疏结构 .
其次，解决如何确定跨尺度相似块的问题，由于高

低空间分辨率图像空间分辨率差距巨大，导致低空间

分辨率图像块可能只有细微差异，而对应的高空间分

辨率图像块可能完全不同 . 因此，从多个跨尺度相似

块，通过权重方式对图像块进行筛选，最终合成一个高

质量的跨尺度相似块 .
对于 t2 时刻低空间分辨率图像中任意图像块

( )M R
2

i
，在 t1 时刻低空间分辨率图像中搜索N个相似块

( )M R
1

iq(q = 12N )，然后将其按坐标投影到 t1 时刻

高空间分辨率图像上，从而获得一组跨尺度相似块

Liq
1 (q = 12N )，利用N个 Liq

1 加权构建 ( )M R
2

i
的跨尺

度相似块 ( )M L
2

i. 为了消除跨尺度相似块的二义性，得

到更加精确的权重，构建如下目标函数：

arg min
{ωi }


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



 
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
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iq
2

2

            +τ  distω i

2

2
+ λ2 ω i 1

（6）

其中，表示向量的点乘；Ωi表示相似块集合( )M R
1

iq
的

上标索引 q的集合；ωiq 即为 ( )M R
1

iq
所对应的权重 . 求

得权重后，构建( )M R
2

i
的跨尺度相似块( )M L

2

i
：

( )M L
2

i
= ( )M R

2

i
+ ∑

qÎΩ
( )Liq

1 - ( )M R
1

iq
（7）

式（6）的第一项是保真项，保证相似块加权能表示

( )M R
2

i
，第三项为稀疏正则项，ω i 的稀疏性能够剔除伪

相似块 . 由于跨尺度相似块具有二义性，第一项和第三

项只能实现在低分辨率（( )M R
1

iq
）下挑选相似块，不能

保证挑选准确的高分辨率相似块（Liq
1 ）. 式（6）第二项

的作用是定义一种距离，以提高跨尺度相似块的可靠

程度 .

本文的实验数据高低空间分辨率图像空间分辨率

是 16 倍的关系 . 如果在低分辨率上计算距离，则与高

分辨率下的距离不具有一致性；如果在高分辨率下定

义距离，则没有可靠的数据用来计算距离 . 因此，本文

构建了在中等分辨率，即 4倍分辨率下计算距离，兼顾

了分辨率和数据可靠性 .
计算距离的做法如下 .（1）利用基于耦合字典的时

空融合方法［19］求解出提升 4 倍分辨率的 M R
2 ，标记为

M M
2 ；将 L1 下采样 4 倍的图像标记为 M M

1 .（2）图像块

( )M R
2

i
，以及其 N 个相似块 ( )M R

1

iq(q = 12N )，按坐

标分别投影到M M
2 和M M

1 ，标记为 ( )M M
2

i
和 ( )M M

1

iq(q =

12N ).（3）计算距离公式如下：

distq =


 


( )M M

2

i
- ( )M M

1

iq 2

2
（8）

其中，distq 表示中等分辨率（4 倍）下图像块的相似程

度，相对于低分辨率下的比较，减少了跨尺度相似块的

二义性；相对于高分辨率（16倍）下的比较，中等分辨率

下的M M
2 更可靠 .

利用 ( )M M
2

i
和 ( )M M

1

iq
的相似性，对权重的求解进

行约束，当 ( )M M
2

i
和 ( )M M

1

iq
不相似时，随着 distq 值增

大，ωiq 会减小，在稀疏性的约束下，会将较大 distq 对应

的ωiq置0，将( )M M
1

iq
剔除 .

求得 ωiq 后，带入式（7），可求得跨尺度相似块

( )M L
2

i
，构建跨尺度相似块的步骤如算法1所示 .

在已知跨尺度相似块 ( )M L
2

i
和高空间分辨率图像

字典DHigh的情况下，求解稀疏表示的基本目标函数（参

考式（2））即可获得( )M L
2

i
的稀疏系数β i.

3. 3　算法总体框架

本文提出的基于加权的跨尺度相似块先验的稀疏

表示算法，提供更加有效的稀疏系数的估计 . 算法流程

如图 5所示，从功能上可分为左边的传感器偏差校正和

右边的图像融合，从算法上可以分为上面的字典学习

算法1 基于加权的跨尺度相似块构建

输入:t2 时刻低空间分辨率图像块 ( )M R
2

i,t1 时刻低空间分辨率图像

上的相似块{ }( )M R
1

iq

qÎΩi

,t1 时刻下采样 4 倍的高空间分辨率图像

块{( )M M
1

iq}
qÎΩi

,( )M R
2

i4倍分辨率差异下的预测结果 ( )M M
2

i,t1时刻

高空间分辨率图像块{ }Liq
1 qÎΩi

.
  根据式(8),计算( )M M

2

i
与{( )M M

1

iq}
qÎΩi

的距离distq.
  根据式(6),求解最优权重ω i.
输出:根据式(7),计算( )M R

2

i
的跨尺度相似块( )M L

2

i.
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和下面的稀疏表示两个部分 .

（1）字典学习 . 第 3.1 节给出了相同分辨率的

MODIS-Landsat字典对 DM 和 DL 的学习，用于传感器偏

差校正；使用 t1 时刻低空间分辨率图像M R
1 和高空间分

辨率图像 L1，通过求解式（9）进行耦合字典学习，获得

时空融合部分所需的高低空间分辨率图像字典

DHigh和DLow.
（2）时空融合 . 首先，对于 t2 时刻低空间分辨率图

像 M R
2 上的任意图像块，在 t1 时刻低空间分辨率图像

M R
1 中，寻找多个相似块；其次，生成中间尺度图像 M M

1

和 M M
2 ，并将 M R

1 和 M R
2 上的图像块按坐标分别投影到

M M
1 和 M M

2 ；然后，对式（6）所表示的目标函数进行求

解，得到权重ω i，并根据式（7）合成一个高质量的跨尺

度相似块；接着，求取合成跨尺度相似块的稀疏系数，

并作为式（4）的重要约束项，提高低空间分辨率图像块

稀疏系数的求解精度；最后，将低空间分辨率图像块稀

疏系数与高空间分辨率图像字典DHigh相乘得到最终的

融合结果 .
arg min
{ }DHigh DLow
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（9）

4　实验结果与分析

4. 1　实验数据集

为了验证本文算法对各种场景的通用性，在实验

中选择了 3 组 Landsat-MODIS 数据集和 1 组 Sentinel-
Landsat数据集场景图像，4组数据集分别代表了 3种典

型场景：（1）物候变化；（2）异质景观；（3）类型变化 . 以

下是实验数据集说明 .
数据集 1如图 3所示，该数据集选取于 2001年 5月

24日和2001年8月12日的美国北方生态系统大气研究

（BOREAS）南部研究区（54o N104o W），该研究区植被

生长季节短，物候变化明显 .
数据集2（CIA）如图6所示，该数据集是澳大利亚新

南威尔士州图像，拍摄于 2001年 10月至 2002年 5月之

间，本文选取2002年1月11日和2月12日的图像作为研

究数据 . 该区域农田规模小且不规则，涵盖了许多不同类

型作物，属于典型的异质景观区域，兼具物候变化特征 .
数据集 3（LGC）如图 7 所示，该数据集覆盖的区域

同样位于澳大利亚新南威尔士州，选取 2004年 11月 26
日和 12月 12日的图像作为研究数据 . 该时间段内LGC
发生了洪水，发生了剧烈的类型变化 .

数据集 4如图 8所示，该数据集覆盖的区域位于中

国江西省鄱阳湖，选取 2022年 7月 10日和 8月 11日的

图像作为研究数据 . 该时间段内鄱阳湖水位退去，发生

了类型变化 .

4. 2　对比算法

本文选取了 5种基于一对图像的时空融合算法进

行对比实验，分别是基于加权的方法时空自适应反射

图5　融合算法整体流程图

 

(a)  t1时刻MODIS图像    (b)  t1时刻Landsat图像

 (c)  t2时刻MODIS图像    (d)  t2时刻Landsat图像

图6　CIA地区 Landsat-MODIS图像对
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融合模型（STARFM）［4］（Gao等，2006），基于解混的方法

灵活的时空融合算法（Flexible Spatiotemporal DAta Fu⁃
sion，FSDAF）［11］（Zhu等，2016），基于稀疏表示的方法通

过一对图像学习的时空卫星图像融合算法（spatiotem⁃
poral satellite image fusion through One-pair image learn⁃
ing，Onepair）［20］（Huang等，2013），快速迭代的软阈值算

法 （Fast Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm，

FISTA）［21］（Liu 等，2016），以及基于深度学习的方法基

于 GAN 的时空融合模型（GAN-based SpatioTemporal 
Fusion Model，GANSTFM）［28］（Tan 等 ，2021）. 其 中 ，

STARFM算法是优秀的基于加权的方法，构建了高低空

间分辨率图像中心像素的反射率的线性模型，从时间、

位置和光谱差 3 个角度计算权重来估计 t2 时刻高空间

分辨率图像的中心像素，能够较好地预测物候变化；

FSDAF 基于解混和加权的思想，在解混精度得到保证

的前提下，能够较好地预测类型变化区域；Onepair 和
FISTA 是优秀的基于稀疏表示的时空融合算法，One⁃
pair提出了两层时空融合框架，减少了因高低空间分辨

率图像空间分辨率的巨大差异带来的重建压力，提高

了融合质量，能够较好地处理物候变化和类型变化 .
FISTA 在耦合字典学习的基础上使用 t1 时刻高空间分

辨 率 图 像 的 稀 疏 系 数 约 束 t2 时 刻 的 稀 疏 系 数 .
GANSTFM是一个基于条件生成对抗网络（CGAN）的时

空融合算法，同时将可切换归一化技术引入时空融合

问题中 . GANSTFM 可以减少模型输入的数量，即

GANSTFM 只需要 t2 时刻的低空间分辨率图像和相同

场景下任意时间的另一个高空间分辨率图像用于模型

输入，且打破 t1 时刻参考图像选择的时间限制，可以在

少量样本的情况下，通过将这些样本随机组合，达到训

练所需的数据规模，适用于样本较少的情况 .
4. 3　实验参数设置

本文实验中，高低空间分辨率图像字典原子数为

512，稀疏表示重建的效果随着字典原子数的增加会有

一定的提升，但是也会增加计算的负担 . 在搜索跨尺度

相似块时，以欧式距离和 SSIM 为依据，选前 30 个进行

权重的求解 . 同时为了确定本文算法中的关键参数的

最优数值范围，如式（4）中的正则化参数 λ1、γ，式（6）中

的 λ2、τ，以及图像块大小（进行字典学习和在搜索相似

块时采取分块策略，两者在实验中采用同样大小的窗

口尺寸），本文用控制变量法进行实验 . 图 9 展示了在

CIA 和 LGC 数据集上相关系数（CC）随各参数变化曲

线 . 从图 9（a）中可以看出，窗口大小为 5时，本文算法

在两个数据集上有更好的融合效果 . 从图 9（b）可以看

出，当 τ为 0.01 时，本文算法在 CIA 数据集上有更好的

融合效果；τ为 0.001时，本文算法在LGC数据集上有更

好的融合效果 . 从图 9（c）和图 9（d）可以看出，当 λ2 为

0.1~10 时，当 γ为 0.1~10 时，融合图像的质量最好 . 由

图 9（e）可以看出，当 λ1 为 0.01~1时，本文算法在两个数

据集上的融合效果均较好 . 且图 9 中橙色和蓝色曲线

的走势具有一定的相似性，说明本文算法在不同的数

据集上具有稳定的性能 .
4. 4　实验结果分析

实验 1 为验证本文传感器偏差校正模块在不同

传感器数据集上的有效性，针对 Landsat卫星、TERRA/
AQUA 卫星和 Sentinel 卫星传感器进行了实验；利用

Landsat-MODIS 数据集和 Sentinel-Landsat 数据集，验

证本文算法对校正 Landsat 卫星传感器和 TERRA/
AQUA 卫星传感器（MODIS）差异的有效性，以及校

正 Sentinel 卫星传感器和 Landsat 卫星传感器差异的

有效性 .

  (a)  t1时刻MODIS图像    (b)  t1时刻Landsat图像

 (c)  t2时刻MODIS图像    (d)  t2时刻Landsat图像

图7　LGC地区 Landsat-MODIS图像对

 (a)  t1时刻Landsat图像    (b)  t1时刻Sentine图像

 (c)  t2时刻Landsat图像    (d)  t2时刻Sentine图像

图8　鄱阳湖地区 Sentinel-Landsat图像对
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图 10 为将原始 MODIS 图像和校正后的 MODIS 图

像作为低空间分辨率图像进行时空融合的实验结果对

比，对比校正前后的融合结果图 10（b）和图 10（d），以及

差值图 10（c）和图 10（e），图像整体上视觉效果差别不

大，但从图10（b）和图10（d）的放大区域可以看出，图10（d）
的图像轮廓更加清晰明了，从图 10（c）和图 10（e）的放

大区域可以看出，差值图 10（c）轮廓边缘锐利清晰，表

明未校正传感器偏差融合结果该部分未准确预测，与

理想图像差异较大 .
图 11为将原始 Landsat图像和校正后的 Landsat图

像作为低空间分辨率图像进行时空融合的实验结果进

行对比 . 对比校正前后的融合结果图11（b）和图11（d），

图像整体上视觉效果差别不大 . 但从差值图 11（c）和

图 11（e）的放大区域可以看出，图 11（e）的残差图像剩

余更少，即图 11（d）与图 11（a）更为接近 . 通过对比可

以看出，图 11（d）的融合结果更优 . 定量评价如表 2 所

示，可以看出 Landsat-MODIS 数据集融合结果图 10（d）
在指标上高于融合结果图 10（b），Sentinel-Landsat 数
据集融合结果图 11（d）在指标上也高于融合结果

图 11（b）.
本文采用基于跨尺度相似先验的遥感图像时空融

合算法，由于高尺度相似块先验引导大大提高了融合

精度，导致传感器偏差校正的效果没那么突出 . 如果融

合算法不采用先验结构引导，传感器校正的优势会更

加明显 . 另外，后面如第 3.2节所述需要计算中间尺度

图像块的距离，若未校正传感器偏差，则会导致距离度

量产生额外误差，稀疏结构引导不够精确，从而融合结

果出现误差 .

                           (a)  窗口大小                                             (b)  τ                                                   (c)  λ2

             (d)  γ                                                     (e)  λ1

图9　随参数变化的CC曲线

                                (a)  理想Landsat图像   (b)  未校正传感器偏差融合结果   (c)  图(a)和(b)的差值图(波段三)

  (d)  校正传感器偏差融合结果               (e)  图(a)和(d)的差值图(波段三)
图10　在Landsat-MODIS数据集上的传感器偏差校正消融实验
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实验 2 本文的传感器偏差校正是一个独立模块，

可作为预处理模块，提高现有时空融合算法的精度 . 本

实验对比将原始 MODIS 图像和校正 MODIS 图像分别

作为输入时，对其他融合算法的影响 . 这里选用了基于

稀疏表示的时空融合算法Onepair和FISTA.
比较图 12（b）和图 12（c），以及图 12（d）和图 12（e），

可以看出，校正后的融合结果在细节上有着明显的提

高 . 由于原始 MODIS 图像有着明显的块效应，导致未

预处理的融合结果也具有一定的块效应；而经过传感

器偏差校正的预测结果，在图像的不同区域之间过渡

得更加自然平滑，基本上消除了块效应 . 从表 3可以看

出，Onepair和FISTA的 SSIM比之前分别提高了 7.8%和

7.2%，SAM比之前分别提高了4.7%和4.4%.
实验 3 为了验证本文算法的优越性，分别在 3个

具有代表性的数据集上，与其他算法进行对比实验 . 为

了更好地对比各算法的效果差异，左下角添加了局部

放大图 .
场景场景1 在物候变化场景的算法性能 .
从图13可以看出，STARFM采用加权的方式，图13（c）

体现出明显的模糊；Onepair方法采用两层融合模型和

高通调制策略，其细节有所增强；FISTA 采用了 t1 时刻

对应高空间分辨率图像块的稀疏系数做约束，增强了

空间细节，其融合结果视觉效果很好，但是在变化区

域部分会受 t1 时刻图像影响而引入错误，与前两者相

比，其 SAM 和 SSIM 有所改善；FSDAF和本文算法在视

觉上都达到了相对较好的效果，FSDAF 通过解混和

TPS 插值两种方式估计预测两个时刻的场景变化，与

t1 时刻高空间分辨率图像相加得到融合结果 . 由于该

场景以物候变化为主，模型很好地估计出光谱变化，

而场景细节区域变化较小，因此 FSDAF 融合结果的空

表3　传感器偏差校正模块在Onepair和FISTA方法中的消融实验 单位：%

方法

Onepair
FISTA

PSNR

原算法

1 532.170
1 468.390

预处理

+
原算法

1 576.030
1 508.770

CC

原算法

72.731
71.734

预处理

+
原算法

74.399
73.663

SAM

原算法

1 045.830
1 252.080

预处理

+
原算法

996.420
1 196.410

SSIM

原算法

47.367
47.431

预处理

+
原算法

51.041
50.851

RMSE

原算法

4.404
4.756

预处理

+
原算法

4.185
4.542

                             (a)  理想Landsat图像    (b)  未校正传感器偏差融合结果   (c)  图(a)和(b)的差值图(波段三)

                                    (d)  校正传感器偏差融合结果       (e)  图(a)和(d)的差值图(波段三)
图11　在Sentinel-Landsat数据集上的传感器偏差校正消融实验

表2　不同传感器之间的偏差校正消融实验 单位：%
数据集

Landsat-MODIS
数据集

Sentinel-Landsat
数据集

不同传感器

未校正传感器偏差融合结果

校正传感器偏差融合结果

未校正传感器偏差融合结果

校正传感器偏差融合结果

PSNR
1 697.690
1 713.590
2 337.480
2 410.740

CC
75.954
76.612
91.309
92.215

SAM
900.670
875.210

1 288.410
1 224.160

ERGAS
31.170
29.973
48.060
44.346

SSIM
55.348
56.844
74.946
76.372

RMSE
3.630
3.557
1.731
1.589
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间和光谱性能都比较好 . 本文算法由于跨尺度相似块

的先验引导，在细节和光谱上表现最优 . 从表 4 可以

看出，本文算法在各项指标上都是最优，FSDAF 表现

次之 .

                (a)  理想Landsat图像          (b)  Onepair未预处理融合结果  (c)  Onepair预处理后融合结果

                             (d)  FISTA未预处理融合结果              (e)  FISTA预处理后融合结果

图12　传感器偏差校正模块在Onepair和FISTA方法中的消融实验

    (a)  t2时刻Landsat图像     (b)  t1时刻Landsat图像              (c)  STARFM                        (d)  FSDAF

                                        (e)  Onepair                         (f)  FISTA                        (g)  本文结果

图13　BOREAS数据集融合结果比较

表4　BOREAS数据集融合结果评价指标比较 单位：%
指标

PSNR
CC

SAM
ERGAS

SSIM
RMSE

STARFM
1 773.430

81.540
923.510
30.530
72.730
3.450

FSDAF
1 967.920

84.910
752.560
20.460
76.360
2.790

Onepair
1 852.960

83.636
905.410
25.379
73.397
3.124

FISTA
1 885.590

82.940
847.330
22.860
75.160
2.920

本文算法

2 028.86
87.382

718.210

19.960

79.546

2.547
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场景场景2 在异质景观场景的算法性能 .
图 14是典型的异质区域和物候变化区域，由局部

放大区域可以看出，STARFM在大的轮廓和区域与理想

图像接近，但有一定程度的模糊，在非常细小的区域受

退化的低空间分辨率图像影响，权重估计误差变大，导

致融合结果不佳 . 由于高低空间分辨率图像尺度差异

非常大，而本场景又属于异质区域，导致解混和插值的

效果都比较差，FSDAF算法整体效果较差 . 本实验场景

的两个时刻的细节基本没变，Onepair采用了高通调制，

FISTA采用了 t1 时刻细节约束，对融合结果体现以积极

的作用为主，因此两者细节上表现较好，但在放大区域

还是可以看出先验带来的负面影响，融合结果在细节

上明显更接近 t1 时刻图像，偏离理想结果 . GANSTFM
通过设计网络结构和损失函数，提取高质量特征，构造

有效监督，从而获得较好的预测效果，由于只有两幅图

像作为输入，在样本不足的情况下，成本函数的拟合效

果稍有欠缺，导致整体结果更接近 t1 时刻图像 . 本文由

于精细地构建跨尺度相似块，融合结果更加逼近理想

状态 . 由表 5可以看出，本文方法在各项指标都表现出

最优，GANSTFM整体表现次之 .

场景场景3 在类型变化场景的算法性能 .
从图 15 可以看出，FISTA 和 Onepair 都利用了 t1 时

刻的细节做优化，由于两个时刻场景发生了巨大变化，

先验优化对融合结果以负面作用增大，他们在 SSIM上

表现不好 . 由于无法从低空间分辨率图像中准确地捕

捉变化信息，尤其是细小的变化，因此 STARFM的融合

效果表现不佳 . 由于场景类型变化预测难度大，导致

FSDAF融合效果相对于物候变化效果大幅度降低 . 因

此，在 LGC 数据集上表现不理想 . GANSTFM 从原理上

讲，可以选择 t2时刻的低空间分辨率图像和相同场景下

任意时间的另一个高空间分辨率图像用于模型输入，

但是 LGC 数据集不同时刻场景变化较大，损失函数的

拟合难度增大，GANSTFM 的预测效果表现不佳 . 本文

算法理论上不受场景变化的限制，且采用跨尺度相似

块的稀疏系数约束 . 由表 6可以看出，本文算法优于其

他算法的融合结果 .

                  (a)  t2时刻Landsat图像            (b)  t1时刻Landsat图像                     (c)  STARFM                              (d)  FSDAF

                         (e)  GANSTFM                              (f)  Onepair                                  (g)  FISTA                             (h)  本文结果

图14　CIA数据集融合结果比较

表5　CIA数据集融合结果评价指标比较 单位：%
指标

PSNR
CC

SAM
ERGAS

SSIM
RMSE

STARFM
1 620.040

79.210
946.420
39.420
61.890
4.180

FSDAF
1 628.680

78.280
1 096.090

33.240
63.060
4.040

GANSTFM
1 769.860

83.104
850.980
33.186
68.794
3.625

Onepair
1 697.920

81.250
819.570
34.005
64.616
3.841

FISTA
1 569.770

75.950
854.820
38.100
66.900
4.250

本文算法

1 841.410
84.648

715.000

27.373

70.680

3.141
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5　结论

本文将多源遥感图像时空融合问题分解为设备相

关的传感器偏差校正和设备无关的时空融合两个子问

题，消除了时空融合模型的设备依赖，提高模型通用

性，且传感器偏差校正可以作为预处理模型 . 模型两部

分可以一起使用，也可以独立使用，非常灵活 . 针对时

空融合部分，本文提出基于跨尺度相似先验的遥感图

像时空融合算法，利用相似块构建稀疏结构先验的正

则项，优化稀疏表示的目标函数，并构建中间尺度图

像，降低跨尺度相似块的二义性，解决了高低空间分辨

率尺度差异过大时，细节难以精确重建问题 . 本文分别

使用 3组典型场景的实验数据集与其他算法进行对比，

实验结果表明本文算法能够很好地适应这 3种环境，在

空间和光谱特性上均表现出优秀的特性 .
本算法的一个核心问题是跨尺度相似块的确定，

我们需要构建中间尺度图像，利用中间尺度图像的距

离度量，进行跨尺度相似块的挑选和加权，合成精度较

高的跨尺度相似块，提供比较准确的稀疏系数的估计 .
未来，进一步统计分析跨尺度相似块的统计特性，使得

跨尺度相似块的选取有理论支撑，提高跨尺度相似块

的准确性，减少运算成本 .
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