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摘要: 遥感数据在空间分辨率和时间分辨率上相互制约，单一的卫星传感器不能获得既具有高空间分辨率又具有
高时间分辨率的数据，遥感数据时空融合技术是目前解决此问题的重要方法之一。 对此介绍了国内外在遥感数据
时空融合领域的主要研究成果，通过对当前主流融合模型构建理论进行对比分析，将时空融合模型分为基于变换
的模型和基于像元重构的模型，并且进一步将基于像元重构的模型分为了基于线性混合模型和时空自适应融合模
型 2 类，分别介绍了各类模型的基本原理与方法，并对模型的优缺点进行了对比分析。 最后，对时空融合模型的发
展趋势从数据、应用和尺度 3 个方面进行了展望。
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0 引言

近年来，遥感技术以其探测周期短、覆盖范围
大、现势性强、费用成本低等特点逐渐成为了区域性
时序数据的主要获取方法之一[1]，被广泛应用于农
情监测、大气与水文研究等多个领域。 随着遥感技
术的应用发展，这些领域也对遥感技术提出了更高
的要求，大范围、高精度、快速变化的地表信息遥感
监测研究需要同时具有高空间分辨率和高时间分辨

率特征的遥感数据。 然而，由于光学卫星遥感数据
在空间分辨率和时间分辨率上存在着相互制约的问

题，目前获得同时满足高空间分辨率和高时间分辨
率特征的卫星遥感数据是不现实的[2 - 3]，单一传感
器获得的卫星遥感数据在很多情况下不能满足研究

的需求。
高时空分辨率遥感数据在监测土地变化、作物

生长及物候参数反演等方面具有重要的作用[４]，遥
感数据的时空精细度成为了制约其在各领域应用的

重要因素。 高空间分辨率的遥感数据可以得到丰富
的地表细节信息，但是其重访周期长，再加上地面气
象因素(云、雨和雪等)对传感器成像的影响，造成
了单个传感器有效数据重访周期的延长，使得监测

具有很大程度上的“时空数据缺失” [5]，即缺少同一
区域范围内时间尺度上的连续监测数据或缺少同一

时间上的空间连续监测数据，导致监测研究中基础
观测数据出现“空窗”，在研究的关键期不能满足连
续动态跟踪监测的要求; 且部分高空间分辨率数据
较为昂贵，不适合大量推广使用。 高时间分辨率的
遥感数据具有较短的重访周期，但是其空间分辨率
较低，一个像元范围内可能会包括几种不同的土地
覆盖类型，限制了其在景观破碎和异质性较强区域
的应用[6]。 研究人员不得不在时间分辨率与空间
分辨率之间进行取舍[7]。

为满足地表信息遥感动态监测同时对具有高空

间分辨率和高时间分辨率特征遥感数据的需求，一
些学者提出了一种能够综合高空间分辨率遥感数据

的空间分辨率特征和高时间分辨率遥感数据的时间

分辨率特征的技术，即遥感数据时空融合技术[8]。
虽然近年来有关遥感数据时空融合模型的研究日益

增多，但目前鲜有文献对已有的研究进行系统的梳
理和归纳。 本文对当前主流的时空融合模型进行汇
总和分类，对各自模型的优缺点进行对比分析，并对
卫星遥感数据时空融合模型的发展趋势进行了

展望。
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1 时空融合模型

遥感影像融合通常指采用特定的算法将 2 幅或
多幅图像合成为一幅新的图像，是在光谱域和空间
域进行的融合。 用于融合高空间分辨率的影像(一
般为全色影像)和较低空间分辨率多光谱影像，得
到高空间分辨率多光谱影像。 而遥感影像时空融合
是在时间域和空间域进行的，利用高空间分辨率数

据得到空间细节信息，利用高时间分辨率数据描述
空间信息随时间的变化，通过对高空间低时间分辨
率影像和高时间低空间分辨率数据有效处理来“预
测”目标日期的高空间分辨率影像，即生成同时具
有高空间分辨率与高时间分辨率特征的影像。

近年来，针对遥感数据时空融合方法，国内外学
者进行了大量研究(表 1)。 根据算法原理的不同，
遥感数据时空融合方法可以分为 2 类，即基于变换
的模型和基于像元重构的模型。

表 1 时空融合模型汇总
Tab. 1 Summary of spatiotemporal fusion models

算法
类型

二级分类 名称 参考文献
至少所需中
高空间分辨率
数据个数 /期

实验所
用数据

适用尺度
异质性较强
区域适用性

算法特点

基
于
变
换
的
模
型

基于
小波
变换
的模
型

基于主
成分分析
的模型

小波变换 顾晓鹤等[9] 1

MODIS归一化植
被指数(normalized
difference vegetation
index，NDVI)，
TM NDVI

中、
大尺度

较差
所用 MODIS NDVI数据为 16 d产
品，物候差异特征不够明显;融合
数据存在混合像元问题

小波变换 Acerbi - Junior等[10] 1 MODIS，
TM

中、
大尺度

较差

有效地提高了 MODIS 数据的空
间分辨率，为最小失真情况下提
高源图像的空间分辨率提供了一
个概念框架

小波变换 Wu等[11] 1 MODIS，
TM

中、
大尺度

较差
评价了小波变换在时空融合中的
潜力，研究发现选择合适的小波函
数和融合方法是小波变换的关键

主成分
分析

Shevyrnogov等[12] 1 NOAA NDVI，
MSS

中、
大尺度

较差
通过融合 MSS亮度分量和 NOAA
NDVI 数据得到高时空分辨率
NDVI数据

基
于
像
元
重
构
的
模
型

基于
线性
混合
模型

基于
时空
自适
应融
合模
型

线性回归
和决策树

Ｈansen等[13] 1 MODIS，
ETM +

尤其
大尺度

差
适用于地物单一且反射率呈线性
变换的区域，大大减少时空融合
所需时间，算法可移植

线性回归 Zhukov等[1４] 1 AVＨRR，
TM

中、
大尺度

差
考虑了像元反射率空间可变性的
问题，引入窗口技术，为后续研究
所采用

线性回归 Maselli[15] 1 AVＨRR NDVI，
TM NDVI

中、
大尺度

较差
提出了距离权重的概念，即认为
距离目标像元越近，对目标像元
的影响越大

线性回归 Busetto等[16] 1 MODIS，
TM

中、
大尺度

较好
提出了光谱权重的概念，主要解
决线性混合模型解算过程中像元
反射率的空间可变性问题

 时空自适应
性反射率
融合模型

Gao等[17] 1 MODIS，
ETM +

中、
小尺度

较好

不仅考虑与目标像元的空间距离
和光谱相似性，还考虑了时间上
的差异，并且利用邻近光谱相似
像元计算中心像元，大大提高了
结果精度

  针对反射率变
  化的时空自适
 应融合模型

 Ｈilker等[18] 2 MODIS，
TM，ETM +

中、
小尺度

好 能够捕获比较短暂的地表变化

  改进型时空自
  适应融合模型 Zhu等[19] 2 MODIS，

TM
中、
小尺度

好
根据空间和光谱相似性来估计中
心像元，适用于异质性较强的非
植被覆盖地区

 不同时空分辨
 率 NDVI的时
空融合模型

  蒙继华等[20 - 21] 1 MODIS，
TM，ＨJ - 1 CCD

中、
小尺度

好
考虑了物候的影响，直接将算法
用于植被指数
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1． 1 基于变换的模型
此类模型主要是基于小波变换的方法，也有部

分研究是基于主成分分析的方法。 如 Shevyrnogov
等[12]使用主成分分析的方法得到 MSS 数据的第一
主成分分量，进而提取出亮度分量，通过融合 MSS
亮度分量数据和 NOAA NDVI 数据得到了高时空分
辨率的 NDVI数据。

小波变换是对影像进行小波分解，然后对小波
分解后的各层进行融合处理，再通过小波变换来实
现影像的融合[11]。 20 世纪 90 年代以来，小波变换
作为一种影像融合方法用于光谱 -空间融合[22 - 23]，
并取得了较好的成果，后来被引入到影像时空融合
领域。

Malenovsky等[2４]基于小波变换的方法融合了

MODIS影像和 TM数据，先从 MODIS 数据各波段中
提取小波系数，然后利用系数整合的方法进行数据
融合，融合数据具有 MODIS数据的时间分辨率特征
以及 TM数据的部分空间细节信息; Acerbi - Junior
等[10]基于小波变换 3 层分解的方法，对 MODIS 数
据和 TM数据进行融合，有效地提高了 MODIS 数据
的空间分辨率，为最小失真情况下提高源图像的空
间分辨率提供了一个概念框架，融合影像和 TM 影
像的相关系数分别为 0． 72(Ｈaar 法)和 0． 82(拉普
拉斯法)，同时，利用融合数据对巴西稀树草原土地
利用进行了分类; 何馨[25]利用小波变换的方法将

时间序列 MODIS NDVI与 TM NDVI数据进行融合，
获取 30 m空间分辨率的 NDVI 时间变化信息，用于
构建高空间分辨率的作物生长曲线; Wu 等[11]基于

小波变换的方法，利用现时的 MODIS 数据和前期的
TM数据进行时空融合，生成目标日期的时空融合
数据，该数据同时具有 MODIS数据的时间特征以及
TM数据的空间特征; 顾晓鹤等[9]在 MODIS 时序影
像和 TM影像支撑下，采用小波变换融合方法获取
30 m空间分辨率的 NDVI 时间序列数据，并利用该
数据有效地区分出各种秋季作物的空间分布。

虽然基于变换的时空融合方法取得了一些研究

成果，但应用并不广泛。 这是因为基于变换的时空
融合方法精度并不是十分理想，而且该方法也不能
很好地解决混合像元问题，融合数据“图斑”现象较
为明显。 但是基于变换的时空融合模型能够较好地
保留光谱细节信息，这使该方法仍然有其用武之地。
1． 2 基于像元重构的模型

国内外大部分遥感数据时空融合模型是基于像

元分解重构技术的，其基本思想是通过一定的规则
选择目标像元周边的像元参与目标像元的重构。 像
元分解重构技术是一种尺度下降技术，一般是基于

线性混合模型的。 根据像元分解重构技术，低空间
分辨率影像的像元在某一光谱波段的反射率可以由

其对应空间范围内高空间分辨率影像的像元反射率

线性加权得到。
基于像元分解重构的时空融合模型中，有一部

分研究是直接基于线性混合模型的像元分解技术，
这类算法起源较早，原理简单、计算简便，但易出现
异常值。 Gao 等[17]提出了一种时空自适应性反射

率融合模型(spatial and temporal adaptive reflectance
fusion model，STARFM)，该模型可以从低空间分辨
率影像直接解算出高空间分辨率影像，后续学者在
其基础上对 STARFM模型进行了大量的改进研究。
1． 2． 1 基于线性混合模型

当假设高空间分辨率数据整景影像中同一种地

物类型的像元反射率相同时，低空间分辨率影像中
像元反射率可以看作各组分类别平均反射率的线性

组合。 运用最小二乘法可以直接从低空间分辨率影
像的像元反射率解算出高空间分辨率影像的像元反

射率[ 26 - 31 ]。 该算法公式表示为

R iλ = ∑
n

k = 1
rkλ fki + εiλ ， (1)

∑
n

k = 1
fki = 1 (k = 1，2，3，…，n) ， (2)

式中: R iλ 为遥感影像上像元 i 在 λ 波段的反射率
值; n为 i像元中的地物类型种类数; rkλ 为组分 k
在 λ波段的反射率值; fki 为组分 k 在像元 i 中所占
的百分比，0≤ fki ≤1; εiλ 为误差。

Ｈansen等[13]和 Potapov 等[30]利用线性回归的

方法进行时空融合，假设高空间分辨率影像和低空
间分辨率影像随时间变化规律一致，并且 2 类影像
从时间 t1到 t2的反射率变化是线性的，通过统计各
个地物类别在原高空间分辨率与低空间分辨率数据

中反射率均值计算尺度转换系数，与 MODIS 数据差
值共同计算时间变化信息[32]。 这种算法原理简单、
计算便捷，生产融合数据时比其余融合算法所需时
间短，且不需要高、低空间分辨率数据具有相同的波
段，适用于大范围、长时间序列的大数据研究及快速
动态监测研究。 然而，该算法获得的类别反射率是
局部区域的平均反射率，不能很好地体现地物光谱
的空间差异性，而且会出现“图斑”现象，因此仅适
用于地物单一且反射率呈线性变换的区域。

Zhukov等[1４]基于像元反射率在邻近像元间不

会剧烈变化的假设，提出了考虑像元反射率空间可
变性的时空融合方法，该方法引入窗口技术，即只考
虑目标像元周边像元的相关性，从而避免了整景影

·3·
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像中同类地物反射率相同的假设。 但是该方法的前
提仍然是假设目标像元与窗口内同类地物像元的反

射率值一样，没有从根本上解决光谱在空间上变化
的问题。 Maselli[15]在此基础上提出了距离权重的
概念，即认为距离目标像元越近，对目标像元的影响
越大。 但是，有时类内像元间反射率的差异也是十
分明显的，导致邻近像元间的反射率也会明显变化。
因此，Busetto等[16]在上述研究基础上进行了改进，
在子集的选择上，不仅考虑与目标像元间的距离，还
考虑了与目标像元间的光谱差异。 该模型确定权重
的基本思想是由于像元反射率的空间异质性不仅随

距离的增加而增加，而且在像元反射率的光谱上也
存在明显差异，因此通过距离权重和光谱相似性来
确定每个参与线性混合模型解算的 MODIS 像元的
权重。 Zurita - Milla 等[33]在 Zhukov[1４]等研究的基
础上，使用一种高空间分辨率土地覆盖数据，对低空
间分辨率影像序列进行降采样构建高空间分辨率影

像，从而实现了时间序列低空间分辨率数据降尺度，
即得到了同时具有高时间分辨率和高空间分辨率特

征的数据。
邬明权等[3４]基于类别反射率的时间变化特征

与类内像元反射率的时间变化特征一致的假设，提
出了一种利用预测日期前、后 2 期高空间分辨率影
像和时序的低空间分辨率影像获得时序高空间分辨

率影像的遥感数据时空融合方法(spatial and tempo-
ral data fusion approach，STDFA)。 该方法从时序低
空间分辨率影像中提取地物的时间变化信息，对 2
期高空间分辨率影像做差值和密度分割获得分类影

像，从而获得类别平均反射率进行影像融合。 在此
基础上综合考虑像元反射率的空间可变性和时间变

化规律，对该方法进行了改良[35]，并且应用改良的
STDFA模型得到的时空融合影像进行了我国南方
水稻种植面积的提取[36]，验证了该方法在解决遥感
数据缺失问题上，以及高时空分辨率地物类型提取
上的可行性与优势。 谢登峰等[37]利用 STDFA 模型
融合MODIS和 OＬI数据，以融合数据构建 15 种 30 m
空间分辨率的分类数据集，然后进行秋粮作物识别，
水稻和玉米的总体识别精度达到了 86． 9% ; Zhang
等[４]也对 STDFA方法进行了分类方法、滑动窗口和
时间权重 3 个方面的改进，提出了改进的时空数据

融合模型。
基于线性混合模型的时空融合模型在理论上能

够很好地解释高、低空间分辨率影像像元之间的关
系，能够较好地用于中低空间分辨率数据光谱特征
的降尺度[38]，且此类方法大多计算简便，适用于中
大尺度、长时间序列的大数据研究及快速动态监测
研究。 但是此类时空融合模型早期算法是在高空间
分辨率数据整景影像中同一种地物类型的像元反射

率相同的假设上建立的，因此在异质性强的区域适
用性较差。 虽然后续研究逐步引入了窗口技术、距
离权重和光谱差异等概念，提高了此类模型在异质
性较强区域的适用性，但这仍然是制约其应用的一
个因素。 此外，此类模型解算 2 种不同空间分辨率
影像像元之间关系时存在残差项，因此融合结果容
易出现异常值。
1． 2． 2 时空自适应反射率融合模型

为提高时空融合精度，同时避免线性光谱模型
解算时异常值的出现，Gao等[17]提出了 STARFM，用
于融合 Ｌandsat 和 MODIS 影像来获得兼具 Ｌandsat
的空间分辨率特征和 MODIS 的时间分辨率特征的
反射率数据，并利用获得的数据与真实数据进行了
初步的应用测评。 该模型是在 2 个假设的前提下提
出的:①当低空间分辨率影像的像元值没有发生变
化时，高空间分辨率影像的像元值也不发生变化;
②在预测时间窗口内，如果 t0时刻的低空间分辨率
影像像元值与高空间分辨率影像的像元值相等，那
么在 tk时刻它们的值仍相等。 虽然该模型是在线性
混合模型的基础上发展的，但是该模型直接从低空
间分辨率影像解算出高空间分辨率影像，而且综合
考虑了空间距离、光谱距离及时间距离。

其算法思想为，在忽略几何误差和大气校正误
差的情况下，高空间分辨率像元反射率和低空间分
辨率像元反射率关系为

H(xi，y j，tk) = C(xi，y j，tk) + εk ， (3)

式中: H(xi，y j， tk) 和 C(xi，y j， tk) 分别为给定位置
(xi，y j) 处的高空间分辨率和低空间分辨率影像在
tk 时刻的反射率值; εk 为两者反射率差异。

假设地表覆盖类型和系统误差在 tk和 t0时刻之
间没发生变化，则 εk = ε0 ，从而

H(xi，y j，t0) = C(xi，y j，t0) + H(xi，y j，tk) - C(xi，y j，tk) 。 (４)

  引入邻近像元信息构建权重函数，即

H(xw / 2，yw / 2，t0) = ∑
w

i = 1
∑
w

j = 1
∑
n

k = 1
Wijk [C(xi，y j，t0) + H(xi，y j，tk) - C(xi，y j，tk)] ， (5)

·４·

万方数据



第 2 期 董文全，等: 遥感数据时空融合研究进展及展望

Wijk =

1
Sijk Tijk Dijk

∑
w

i = 1
∑
w

j = 1
∑
n

k = 1

1
Sijk Tijk Dijk

， (6)

式中: (xw / 2，yw / 2) 为中心像元; w 为移动窗口的尺
寸; n为不同时刻;W为权重矩阵; Sijk 为高、低空间
分辨率数据间的光谱距离; Tijk 为高、低空间分辨率
间的时间距离; Dijk 为目标像元和中心像元间的空
间距离。

尽管 STARFM 在遥感数据时空融合方面取得
了较好的效果，但是其仍然存在几点局限性，很多学
者针对其局限性进行了改进。
1)如果地表反射率的变化比较短暂且没有被

任何一期 Ｌandsat 影像所记录，那么 STARFM 也无
法准确预测出该时段的反射率值。 针对这一问题，
Ｈilker等[18]提出了一种针对反射率变化的时空自

适应融合模型(spatial temporal adaptive algorithm for
mapping reflectance change，STAARCＨ)。 该模型首
先利用干扰因子来确定 Ｌandsat 影像是否存在像元
出现反射率短暂改变的情况，若发生该情况则使用
时序 MODIS数据和 Ｌandsat影像来确定发生变化的
具体时相; 然后选择最佳时相的影像来进行时空融
合，从而提高融合精度。 STAARCＨ 在确定像元反
射率突变的时相时，需借助时序低空间分辨率数据
及多期高空间分辨率数据，这在一定程度上限制了
其应用范围。
2)为提高异质性较强区域的时空融合精度，

Zhu 等[19]提出了一种改进型时空自适应融合模型

( enhanced spatial and temporal adaptive reflectance
fusion model，ESTARFM)，考虑了反射率的时间变化
趋势，可以更好地预测反射率的变化。 该方法使用
搜索窗口在中心像元局部寻找相似像元，根据空间
和光谱相似性来估计中心像元，通过权重来分配相
似像元对中心像元的贡献率，而不依赖于对应像元，
对不同地表具有更好的适应性。 Fu 等[39]在 ES-
TARFM的基础上改进了搜索光谱相似性像元的算
法，综合考虑了标准差和窗口内土地覆盖类型的数
目，提高了 ESTARFM模型的精度。 然而，ESTARFM
模型假设像元反射率随时间变化稳定且随时间的变

化是线性的，此假设在估算长时间序列数据时会产
生较大误差，这在一定程度上限制了其在反射率变
化非线性的植被地区的应用。
3)STARFM没有明确处理方向对地物反射率的

影响，Roy等[４0]提出了一种半物理模型，该算法在
假设 MODIS影像和 ETM +影像反射率随时间的变
化规律一致的前提下，利用 MODIS的双向反射分布

函数 ( bidirectional reflectance distribution function，
BRDF)产品来模拟其二向反射率，有效地削弱了卫
星观测角度和太阳高度角的影响。 Wang 等[４1]提出

利用 MODIS BRDF 产品来削弱卫星观测角度的影
响，并且在窗口内搜索相关性最大的像元来减弱
MODIS和 TM空间配准引入的误差。 该类模型对近
红外波段的预测精度最高，因而能够提供更准确的
植被变化信息。 但是，该模型需要较为精确的 MO-
DIS分类数据以及与之相应的 BRDF 模型参数，且
算法较为复杂，在一定程度上限制了该模型的进一
步推广应用。 为了简化半物理融合模型冗繁的数据
预处理流程并使其适用于更多的应用需求，李大成
等[４2]提出了一种在半物理融合模型基础上拓展的

乘性调制融合机制。 该模型借助邻近像元光谱信息
对局部色调进行平衡处理，有效地消除半物理融合
模型在预测结果图像中的块状效应，但这种拓展的
半物理模型在预测精度以及模型的推广上还有待进

一步的应用验证。
４)STARFM是针对地物反射率数据提出的，将

其应用到其他数据还需要验证和改进。 针对这一问
题，蒙继华等[20 - 21]在 STARFM 的基础上发展了一
套不同时空分辨率 NDVI 数据的时空融合模型
(spatial and temporal adaptive vegetation index fusion
model，STAVFM)，直接将算法用于植被指数提取，
更好地利用植被的时间变化特征，提高了模型效率
和精度，并且根据指标的变化特点，对时间维权重进
行了改进; Walker等[４3]利用 STARFM模型，使用生
长季内 TM 和 MODIS 数据生成长时间序列高时间
分辨率的 TM 模拟数据; Ｌiu 等[４４]利用 STARFM 模
型融合 ASTER和 MODIS 数据，得到了模拟的高时
间分辨率 ASTER数据，并用其提取城市中的环境变
量(NDVI和地表温度等)及定量评估西尼罗河流域
病毒传播特点; Singh[４5 - ４6]基于 STARFM 模型对
ETM +数据进行预测，利用时空融合预测的 ETM +
数据计算 NDVI，在印度密鲁特北方邦的 8 a(2002-
2009 年)NDVI计算中取得了较好的结果，8 a 间的
时空融合数据显示 STARFM 模型对于突然变化的
NDVI值不敏感; 尹晓利等[４7]利用 STARFM 融合
MODIS和 TM数据，然后将融合数据引入到草地的
生物量估算模型中，并对比分析了融合反射率和融
合 NDVI作为输入数据的估算精度，发现直接融合
NDVI数据能够获得更高的生物量估算精度。
5)Yang 等[４8]对 STARFM 模型进行了改进，利

用乘法函数代替原模型中的加法函数，另外利用光
谱反射率决定权重函数，改进的模型在德克萨斯州
西南部的实验区取得了较好的结果; 康峻等[４9]在
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STARFM模型的基础上，对基础高空间分辨率的
OＬI 影像的反射率进行局部空间自相关分析，提取
其局部空间自相关指数，作为目标像元与其邻近像
元的光谱相似性衡量指标，用以改进 STARFM 模型
对光谱相似性衡量仅考虑周围像元与目标像元反射

率的差值问题; Shen 等[50]在 STARFM 的基础上考
虑传感器之间的观测差异，由此得到了时空分辨率
较高的融合数据。

时空自适应反射率融合模型在预测过程中使用

滑动窗口的方法来减少低空间分辨率遥感数据像元

边界的影响，计算滑动窗口中心像元时综合考虑了
空间权重、光谱权重和距离权重，在时空融合领域取
得了较好的成果，同时，国内外学者也针对其局限性
进行了大量的改进研究。 目前，时空自适应模型及
其改进模型被广大学者所使用，但是，针对其局限性
的改进算法仍然需要后续学者继续探索。 基于像元
重构的时空融合模型应用较为广泛，国内外学者针
对其存在的问题不断改进，使此方法逐步成熟，是当
前时空融合领域的主流模型，其融合结果在植被物
候提取、作物分类和温度反演等方面得到了广泛应
用[51 - 58]。 然而，该类模型也有其限制性，例如需要
高空间分辨率的地物覆盖数据作为辅助数据，并且
假设土地覆盖类型不随时间发生变化，这在有些情
况下会限制其应用。

而土地覆盖类型在很多情况下是随着时间变化

的，为了解决这个问题，Wu等[59]提出了一种集合影

像修复和控制核回归的时空融合模型( integrating
image inpainting and steering kernel regression fusion
model，ISKRFM)，首先监测出土地覆盖类型发生变
化的区域，然后通过影像修复的方法利用相似像元
代替变化的像元; Zhu等[60]提出了一种灵活的时空

融合模型 ( flexible spatiotemporal data fusion， FS-
DAF)，利用薄板样条函数预测目标日期的高空间分
辨率数据，该方法能够有效预测土地覆盖类型的变
化，并且能够适用于异质性较强的区域。

其他领域技术的进步有时也促进着时空融合技

术的进步。 随着近些年深度学习算法的发展，基于
稀疏表示的时空融合算法引起了国内外学者的广泛

关注[61 - 63]。 首先通过高、低空间分辨率影像构建完
备字典，然后利用完备字典预测目标日期的高空间
分辨率影像。 该类方法能够较好地预测地物类型的
变化，但作为一种新兴的方法，训练样本的选择及完
备字典的构建都需要更多的研究来改进。

2 时空融合模型研究展望

时空融合模型虽然得到了国内外学者的广泛关

注和研究，但是目前，不管是基于变换的，还是基于
像元重构的融合模型，都还存在着较大的提升空间，
有待国内外学者进一步研究。 本文在分析了现有时
空融合模型的基础上，对卫星遥感数据时空融合模
型分别从数据、应用和尺度 3 个方面进行展望。
2． 1 数据展望

目前的时空融合算法大多是针对 2 种数据源的
遥感数据进行融合，没有充分利用现有多源数据的
优势，很多情况下 2 种数据时空融合得到的数据精
细度仍无法满足各领域的应用需求。 这就需要一种
多源数据时空融合算法，综合利用多种遥感数据的
优势，利用多种中高空间分辨率卫星数据在时间上
的互补特性，使得更多数据源的中高空间分辨率数
据参与到目标日期高空间分辨率数据的预测中，从
而提升预测数据的质量。 随着越来越多的卫星升
空，卫星遥感数据量呈指数形式增加，迫切需要发展
多源数据时空融合算法，利用多源遥感数据的优势
提升时空融合模型的适用性和预测数据的质量。

然而，由于多源数据时空融合算法需要利用多
种高空间分辨率遥感数据，这些遥感数据来自不同
的平台和传感器，不可避免地具有各自卫星和传感
器的特点，产生了较大的不一致性。 Teillet 等[6４]基

于 ETM +传感器，在相同条件下模拟计算了 20 个
传感器，并且分析了光谱响应差异对传感器测量结
果的影响，发现不同传感器间光谱响应差异导致的
测量结果有明显的区别。 这种区别给相关研究带来
了一定的困难，为了综合利用多种数据的优势和特
性，需要解决来自于不同传感器数据的一致性问题。
因此，利用多源遥感数据进行时空融合，需要把多种
高空间分辨率数据进行光谱归一化，使其具有相同
的辐射尺度，在此基础上进行时空融合(图 1)。 光
谱归一化技术旨在针对多源遥感数据集光谱响应特

征的不同，进行相互之间的辐射或反射率转化技
术[65]，以提高多源遥感数据的可用性。

图 1 多源遥感数据时空融合
Fig. 1 Spatiotemporal fusion of multi - source remote

sensing data

  光谱归一化方法可分为绝对光谱归一化和相对
光谱归一化。 绝对光谱归一化是将每幅影像的灰度
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值都转换成反射率或者辐射亮度来完成的。 通常，
绝对光谱归一化包含 2 个步骤[66]: ①将传感器测
量的灰度值转换成卫星传感器测量的光谱辐射值;
②将传感器测得的辐射值转换成反射率。 绝对光谱
归一化方法精度较高，但在应用过程中需要收集大
量的实时参数，存在一定的难度[67]。 相对光谱归一
化是先选定一种遥感数据作为参考数据，再将其他
数据影像的灰度值逐波段地归一化到参考数据，使
多源遥感数据具有相同的辐射尺度，使得不同数据
影像中的同一地物具有相似的灰度值。 Ｈong 等[68]

的研究发现，在对不同传感器的多时相高空间分辨
率影像进行相对光谱归一化时，基于分布的相对光
谱归一化方法(如直方图匹配法)要优于基于像元
对的相对归一化方法。
2． 2 应用展望

时空融合方法可以用来生产长时间序列反射率

数据集。 长时间序列反射率数据集具有广泛的应用
空间，如全球或区域地表覆盖变化检测、环境变化、
植被动态变化、土地覆盖变化和植物生物物理参数
反演等[69]。 构建 NDVI 数据集也是时空融合应用
的一个重要领域，目前比较常用的时间序列 NDVI
数据大多是在 MODIS，VIIRS 和 AVＨRR 等高时间
分辨率数据基础上构建的[ 70 - 71 ]，而以 TM 和 SPOT
等中高空间分辨率数据构建的时间序列数据集较

少。 这是因为受云、气溶胶、太阳高度角和地物二向
反射等因素的影响，中高空间分辨率数据构建 NDVI
数据集时容易出现异常值，而其较低的时间分辨率
使得没有邻近日期的数据对异常值进行修正。 随着
研究的逐步深入，越来越需要构建一种中高空间分
辨率的时间序列 NDVI 数据集，而时空融合技术生
产的高时空分辨率数据恰好可以满足构建此类数据

集的要求。 利用时空融合技术构建高空间分辨率时
间序列数据集将为时空融合技术提供更广阔的应用

空间。 特别是当多源数据时空融合算法投入应用
时，综合利用多种中高空间分辨率数据构建具有统
一标准的长时间序列 NDVI 数据集，将弥补 TM，
MSS，ETM +和 OＬI 等中高空间分辨率数据只存在
一段时期的劣势。 构建时间维度上更广泛的高空间
分辨率时间序列数据集，对于地表覆盖时间域上的
研究具有重要意义。
2． 3 尺度展望

MODIS数据是较为常用的高时间分辨率数据，
在地表监测研究中具有优势[72 - 73]，但其空间分辨率
较低，不适合小尺度的应用。 TM 数据是常用的中
高空间分辨率数据，在各领域应用广泛[7４ - 78]，但该
数据时间分辨率较低，易受云雨天气的影响，不利于

长时间序列动态跟踪监测。 传统的时空融合算法大
多是在低空间分辨率数据和中高空间分辨率数据之

间开展的(如 MODIS数据和 TM数据)，利用 MODIS
数据的时间特性和 TM数据的空间特性融合得到高
时空分辨率数据。 随着遥感技术的发展，越来越多
的高空间分辨率卫星投入了应用，如中国的“高分”
系列，俄罗斯的“Resurs”系列，法国的 SPOT - 6，美
国的“QuickBird”和“GeoEye”等，这些卫星都可以提
供 m 级甚至亚 m 级数据。 然而空间分辨率直接与
幅宽相关，一般情况下空间分辨率越高，影像幅宽越
小，重访周期越长，例如高分一号 PMS 数据的重访
周期(不测摆)为 ４1 d，现实的天气状况还会延长有
效数据的获取周期，无法满足动态监测的需求。 由
于 m级、亚 m级高空间分辨率数据和高时间分辨率
数据空间尺度差异较大，传统时空融合模型在空间
尺度相差较大时的适用性还有待研究，而目前针对
高空间分辨率数据的时空融合研究较少，这在一定
程度上限制了 m级、亚 m级高空间分辨率数据的应
用。 随着 m级、亚 m级高空间分辨率数据逐渐成为
主流的遥感数据，针对高空间分辨率数据的时空融
合研究急需开展。

3 结论

在当前单一传感器数据不能满足各领域动态监

测对于高时空分辨率遥感数据需求的情况下，如何
融合遥感数据综合利用多源数据的特性和优势，具
有重要的理论意义和应用价值。 本文将当前主流的
遥感数据时空融合模型划分为基于变换的模型和基

于像元重构的模型 2 类，其中，把基于像元重构的模
型又分为线性混合模型和时空自适应模型，并概要
分析了各自的优缺点。 基于变换的方法早期用于光
谱 -空间融合，并且在融合光谱特征和空间特征上
取得了较好的成果，引入时空融合领域后虽然使融
合数据能够较好地保留光谱细节信息，但是其融合
空间特征和时间特征的精度并不是十分理想，而且
不能很好地解决混合像元问题，应用并不是十分广
泛; 直接基于线性混合模型的方法原理简单，计算
快捷，适合用于中、大尺度和长时间序列的大数据研
究及快速动态监测研究，但是其在异质性较强的研
究区域适用性较差，且融合结果容易出现异常值，这
在一定程度上限制了其应用; 时空自适应融合模型
综合考虑了空间距离、光谱距离及时间距离计算权
重，国内外学者针对其局限性进行了大量研究，逐步
改善其在各种情况下的适用性，使此类模型成为了
目前使用最为广泛的模型之一。
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本文在对时空融合模型归纳、总结的基础上，进
行了 3 个方面的展望。 ①数据展望: 目前的时空融
合算法大都是针对 2 种数据源的遥感数据进行融
合，没有充分利用现有多源数据的优势，需要发展多
源数据时空融合算法，综合利用多源遥感数据的特
性，使更多数据源的中高空间分辨率数据作为原始
数据参与到时空融合中，从而提高预测数据的质量;
②应用展望: 利用时空融合技术特别是多源数据时
空融合技术构建具有统一标准的高空间分辨率时间

序列数据集，对于高精度长时间序列地表覆盖研究
具有重要意义; ③尺度展望: 随着遥感技术的发
展，越来越多的 m级、亚 m级卫星数据投入应用，此
类数据具有高空间分辨率低时间分辨率的特点，针
对此类数据的时空融合算法有待开展。

综上所述，时空自适应融合模型及其改进模型
是当前应用最为广泛的时空融合模型，但是不同的
模型具有不同的优缺点，各自侧重领域不同，都有其
继续研究、发展的价值。 总体上说，时空融合模型能
够较好地处理当前光学遥感数据空间分辨率和时间

分辨率上相互制约的问题，其发展及应用前景十分
广阔。
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Review of spatiotemporal fusion model of remote sensing data

DONG Wenquan1，2， MENG Jihua1

(1. Key Laboratory of Digital Earth Science， Institute of Remote Sensing and Digital Earth， Chinese Academy of Sciences， Beijing
100101，China; 2. University of Chinese Academy of Sciences， Beijing 1000４9， China)

Abstract: Taking the interaction between spatial and temporal resolution of remote sensing data into consideration，
the authors hold that there is no satellite sensor that can produce images with both high spatial and temporal
resolution， and spatiotemporal fusion of remote sensing data is an effective method to solve this problem． This paper
introduces main research achievements of spatiotemporal fusion model obtained both in China and abroad． Based on
the comparative analysis of the mainstream fusion models， these models can be divided into two categories， i． e． ，
the transformation - based model and the pixel - reconstruction - based model． Furthermore， the authors divide the
pixel - reconstruction - based model into mixed linear model and spatial and temporal adaptive reflectance model，
and then introduce the basic principles， methods of these models． This paper makes a comparative analysis of the
advantages and disadvantages of various aspects of the model． At last， the data， application and scale prospect of
spatiotemporal fusion models are put forward．
Keywords: remote sensing data; spatiotemporal fusion; model; comparison; prospect
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