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摘要： 时空融合影像能够满足大范围、高精度、快速变化的地表覆被监测需求，已被广泛应用于环境、水文及农情监
测等多个领域。 基于不同类型的遥感数据，提出一种基于粒子群优化（particle swarm optimization，PSO）和线性混合
像元分解技术的遥感影像融合方法。 首先，通过统计不同端元反射率变化范围将 PSO方法应用于端元反射率求解
过程中； 然后，综合考虑高低空间分辨率影像之间的端元反射率差异及时空权重实现遥感影像融合 ； 最后，与现有方
法进行对比验证。 结果表明，所提方法能够有效提高遥感影像的融合精度。 以近红外、红光和绿光波段遥感影像为
例，使用该方法得到的预测影像的均方根误差和空间结构相似指数均优于增强型的时空融合模型 （enhanced spatial
and temporal data fusion model，ESTDFM）方法，因此，该方法对地表覆被变化监测与研究具有实用意义 。
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0 引言

随着遥感技术的发展，可利用的遥感数据越来
越多，但是遥感数据的获取因受技术等条件限制其
空间分辨率和时间分辨率往往不能同时兼优

［1 -5］ 。
以 MODIS 数据为例，虽然使用 MODIS 数据每天都
可以对全球任意区域进行观测，也更容易获取无云
区的影像，但是由于其空间分辨率较低，不足以全面
反映地表覆被空间分布状况

［6］ 。 Landsat 数据兼具
时间分辨率和空间分辨率的优势，得到了广泛的应
用，但是由于受云雨天气的影响，数据的可用性将大
大降低

［7］ ，这进一步影响了该数据在土地利用、覆
被制图及动态变化监测等方面的应用

［8］ 。
解决上述问题的方法之一就是将不同传感器获

取的具有不同时、空分辨率特征的数据进行融合，生
成同时具备高时间分辨率和高空间分辨率的遥感数

据
［9 -14］ 。 围绕这一目标，国内外学者展开了一系列

研究，Gao 等［15］
于 2006 年提出的一种时空自适应

反射融合模型（ spatial and temporal adaptive reflec-
tance fusion model，STARFM）方法，其基本原理是利
用同一时期的 Landsat TM 和 MODIS数据以及另一

时期的 MODIS数据，通过滑动窗口内相似像元值加
权计算得到另一时期的 Landsat TM 数据。 STARFM
通常能够融合生成与真实影像高度一致的预测影

像，但该方法在初期高空间分辨率影像上没有记录
地物发生的突变信息。 针对该问题，Hilker 等［16］

通

过加入从 MODIS影像上提取的地物突变时间信息
作为判断条件，若预测期在突变日期之前，则选择初
期的高空间分辨率影像作为基期影像； 否则选择末
期的高空间分辨率影像，制定了对于基期影像的选
择标准，从而得到了更加准确的预测期影像。 Zhu
等

［17］
提出了一种增强型 STARFM（enhanced STAR-

FM，ESTARFM）方法，该方法采用 2 个时刻的遥感
影像作为基础数据，通过计算滑动窗口内某像元高
空间分辨率与低空间分辨率的值之间的相关系数指

标，改进了原方法中对像元纯度的判断规则以及对
光谱距离的计算方法，从而使得新方法对地形破碎
地区具有更好的适用性。 除上述基于 STARFM 的
几种方法外，Zurita -Milla 等［18］

基于线性光谱混合

模型，提出了一种利用高精度土地利用图对低空间
分辨率影像进行混合像元分解，以得到高时空分辨
率遥感数据的方法。 该方法对整景低空间分辨率影
像进行一次性分解，对于同一类别的所有高空间分
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辨率像元仅能获得同一个反射率值，这样的策略显
然没有充分考虑端元平均反射率的空间异质性。 有
学者

［19 -20］
考虑在分解时加入空间距离或光谱距离

进行加权，以提高分解精度； 但是受方法自身缺陷
所限，这些方法都只能获得类别的平均反射率。 为
了改善这一问题，Zhang 等［21］

提出了一种增强型的

时空融合模型（enhanced spatial and temporal data fu-
sion model，ESTDFM），该方法基于 ISODATA分类法
对 2景高空间分辨率影像进行分类，利用滑动窗口
技术对 3期低空间分辨率影像进行混合像元分解；
对得到的 2个预测影像加权求和，得到最终的高空
间分辨率预测影像。 虽然该方法取得了较高精度的
预测期影像，但并未考虑高空间分辨率和低空间分
辨率影像中纯净地物的光谱特征差异，即在不同传
感器下相同地物反射率不同； 并且对端元反射率进
行混合像元分解时，采用了无约束最小二乘法。 因
此，该方法计算的结果将会产生一定的误差。
为了解决这一问题，本文将通过统计不同类别

地物端元反射率变化，采用粒子群优化（ particle
swarm optimization，PSO）方法对窗口内的低空间分
辨率的影像进行混合像元分解，计算窗口内相似像
元相关系数及高、低空间分辨率像元之间的缩放系
数，进而将 2期计算结果进行时间加权来计算预测
期高空间分辨率影像。 旨在更充分地考虑类别反射
率变化值的空间差异性，从而更符合自然地物变化
的实际情况，同时也降低因传感器不同造成的系统
误差。

1 研究方法

ESTDFM方法是在忽略不同传感器之间几何误
差及大气误差的前提下，认为高空间分辨率像元之
间的反射率变化等价于低空间分辨率像元对应端元

的反射率变化，因此，ESTDFM方法采用滑动窗口技
术对低空间分辨率影像进行线性混合像元分解，基
于无约束最小二乘法求解窗口内不同端元反射率，
考虑到端元反射率的实际物理意义，无约束最小二
乘求解会导致结果存在一定的误差。 因此，本文在
ESTDFM方法的基础上，通过统计不同端元反射率
变化范围，将 PSO方法应用于端元反射率求解过程
中，综合考虑高低空间分辨率影像之间的端元反射
率差异及时空权重，进一步提高遥感影像融合精度，
具体流程如图 1所示，图中 t0，t1和 t2分别表示影像
获取的不同时期，该方法主要包括丰度矩阵提取、端
元反射率求解和时空谱加权融合生成影像 3个关键
步骤。

图 1 技术流程
Fig.1 Technical flow chart

1.1 基于模糊 C均值的丰度图像提取
为了能够获取低空间分辨率影像中各类地物的

反射率信息，首先用模糊 C 均值对 t 时期的高空间
分辨率影像进行非监督分类。 模糊 C 均值属于非
监督分类，它是通过聚类中心计算每一像元的隶属
度，并再次更新聚类中心，经多次迭代直至收敛。 利
用模糊 C 均值计算各像元的隶属度，以隶属度作为
高空间分辨率影像中各类地物所占的比例，通过统
计低空间分辨率像元下各类别的比例，可以计算出
低空间分辨率影像中各类地物的丰度图像。 低空间
分辨率影像中各类别的比例统计公式为：

flk ＝∑
Nk

n
fhk（n）／Nk ， （1）

式中： flk 为低空间分辨率影像中类别 k所占面积的
比例； Nk 为低空间分辨率影像中包含第 k类的高空
间分辨率影像像元个数； fhk（n） 为第 n 个高空间分
辨率影像中类别 k所占面积的比例。
1.2 PSO求解端元反射率

在忽略高空间分辨率和低空间分辨率影像之间

几何误差和大气校正误差的情况下，低空间分辨率
的像元在第 b波段的反射率 C（b） 可表示为：

C（b） ＝∑
c

k ＝1
flk Cem（k，b） ＋ε ， （2）

式中： Cem（k，b） 为像元在第 k 类别、第 b 波段的端
元反射率； ε为随机误差。
受不同环境的影响，相同地物端元反射率在空

间上是变化的，但式（2）中并未考虑像元端元反射
率的空间可变性。 因此，通过引入滑动窗口技术，利
用窗口的移动对窗口内像元值进行分解，使得在窗
口移动的过程中各类地物的端元反射率值总是变化

的，其中窗口内各端元反射率值可以通过邻近低空
间分辨率影像像元提供的信息，建立线性方程组，即
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式中： n为窗体内低空间分辨率影像像元个数，且满
足 n≥c＋1 ；η为线性分解模型误差项。 考虑到端元
反射率的物理意义，式（3）不可通过最小二乘法求解。
为了使求解的端元反射率更加合理，根据各端元所占
比例统计各类别端元的均值 μk 和标准差σk ，在求解
过程中各类端元反射率满足以下约束条件，即

μk -ασk ＜Cem（k，b） ＜μk ＋ασk ， （4）

式中α为可变参数， α∈ （0，3） 。
通常情况下求解上述方程比较困难。 为了寻求

全局最优解，本文采用 PSO 方法，通过群体中个体
之间的协作和信息共享来求解各类端元的反射率。
粒子在可行解空间中不断运动并计算适应度函数

值，粒子具有速度和位置 2种属性，其中速度 V和位
置 X更新方程［22］

为：

Vm＋1
id ＝δ Vm

id ＋λ1 random（0，1）（Pm
id -Xm

id） ＋λ2 random（0，1）（Pm
gd -Xm

id） ， （5）

Xm＋1
id ＝Xm

id ＋Vm＋1
id ， （6）

式中： δ为惯性系数； random（0，1）表示 ［0，1］ 区间
的随机数； λ1 和λ2 为加速系数； Xm

id 为粒子在 m时
刻的位置； Pm

id 为在 m时刻个体最佳位置； Pm
gd 为在

m时刻全局最佳位置。
根据 PSO 方法可以对每个位置（Cem（k，b））计

算适应度函数值，根据速度的不断更新迭代计算全
局最优解。
1.3 光谱反射率差异系数计算

由于传感器成像导致的差异，使得遥感影像数
据之间存在一定程度的误差，导致不同传感器对应

的地物端元反射率也不相同，因此，可以把不同空间
分辨率下相同类别的纯净端元反射率关系用一种线

性模型来表示，即
  Fem（xi，yj，t，b） ＝a Cem（xi，yj，t，b） ＋ε′， （7）
式中： C em 和 F em 分别为低空间分辨率和高空间
分辨率下端元反射率； （ xi，yj） 为影像像元坐标；
t为时刻； b为波段； a 为比例因子； ε′为系统误
差项。
已知 t0 和 t1 2个时刻高、低空间分辨率影像，假

设 2个时刻地表覆盖类型及传感器导致的系统误差
不变，那么根据式（7）可以得到

Fem（xi，yj，t1 ，b） -Fem（xi，yj，t0，b） ＝a［Cem（xi，yj，t1，b） -Cem（xi，yj，t0 ，b）］ 。 （8）

  对于高空间分辨率影像，假设 t0 和 t1 时刻在
（xi，yj ）位置的地物类型不发生改变，则 2 个时刻像

元光谱反射率变化等价于端元反射率变化，即

F（xi，yj，t1 ，b） -F（xi，yj，t0 ，b） ＝a［Cem（xi，yj，t1，b） -Cem（xi，yj，t0 ，b）］ 。 （9）

  上述公式只是根据单个像元预测高空间分辨率
影像，并未考虑像元之间的空间邻域关系。 因此，采
用一种滑动窗口技术，通过在高、低空间分辨率图像
内引入一个 w ×w 大小的窗口，在滑动窗口内筛选
与中心位置相似的像元，利用相似像元进行加权计

算中心像元反射率变化。 首先对高空间分辨率影像
进行分类，获得与中心像元相似的像元索引； 然后
计算每一个索引处的相似度，对于相似度较大的像
元赋予较大的权重值，对于相似度较小的像元赋予
较小的权重，最终加权计算中心像元反射率，即

F（xw／2，yw／2 ，t1 ，b） ＝F（xw／2，yw／2，t0 ，b） ＋a（xw／2，yw／2）∑
N

i ＝1
［ωiΔCem（xi，yi，t0 ，t1 ，b）］ ， （10）

式中ωi 为归一化综合权重系数。 ωi 的计算公式为：

ωi ＝Di ／∑
N

i ＝1
Di ， （11）

Di ＝
ri
di ， （12）

 di ＝1 ＋
（xw／2 -xi）2 ＋（yw／2 -yi）2

（w／2） ， （13）

 ri ＝min F（xi，yi，t0，b）
C（xi，yi，t0，b），

C（xi，yi，t0 ，b）
F（xi，yi，t0 ，b）

， （14）

式中： w为滑动窗口的大小； （ xw／2，yw／2 ）为高空间
分辨率影像下的窗体中心坐标； （xi，yi） 为低空间
分辨率影像下的窗体中心坐标； di 为空间权重指
标，距离中心像元距离越远权重系数就越小； ri为第
i个位置处高空间分辨率与低空间分辨率像元间的
相似性度量指标，高、低空间分辨率像元值越接近其

·53·
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权重系数就越大。
为了提高计算精度，本文对 2 期预测的数据进

行权重计算，使预测结果在时间上更加合理。 计算
公式为：

F（xw／2，yw／2，tp，b） ＝［Tm Fm（xw／2，yw／2，tm，b） ＋Tn Fn（xw／2，yw／2，tn，b）］／（Tm ＋Tn） ， （15）

式中： Fm（xw／2，yw／2， tm，b） 和 Fn（xw／2，yw／2， tn，b） 分
别为 tm 和 tn 时刻观测数据融合得到的 tp 时刻的反

射率； Tm 和 Tn 分别为对应时刻的权重。 其中 Tm 或

Tn 可表示为：

T ＝1／∑
w

i ＝0∑
w

j ＝0C（ i，j，t，b） -∑
w

i ＝0∑
w

j ＝0C（ i，j，tp，b） ， （16）

式中 T和 t分别为 Tm 或 Tn 及 tm 或 tn。

2 实验

2.1 遥感数据及研究区选择
本文选择 3 个时期获取的空间分辨率为 30 m

的 Landsat8数据，以及对应的同一时期获取的空间
分辨率为 500 m 的日反射率产品 MOD09GA 数据，

获取日期分别为 2015年 3月 13 日、2015 年 4 月 14
日、2015年 5 月 16 日，其中以 2015 年 3 月 13 日、
2015年 4月 14 日 2 期影像为实验影像，2015 年 5
月 16 日为所预测的参考影像； 并采用 Hadhoud
等

［23］
提出的权重双线性插值法对 MODIS 数据进行

插值计算。 截取 MODIS 和 Landsat8 影像重叠区域
作为实验研究区（图 2）。 该区域地物类型丰富，其
中主要有植被、耕地、河流、裸地及城镇用地等。

（a） 2015 -03 -13 Landsat8 8（b） 2015 -04 -14 Landsat8 ＃（c） 2015 -05 -16 Landsat8  

（d） 2015 -03 -13 MODIS （e） 2015 -04 -14 MODIS （ f） 2015 -05 -16 MODIS
图 2 研究区近红外、红光、绿光波段标准假彩色影像

Fig.2 Study area of standard false color in near infrared， red and green bands

2.2 最优参数选择
对遥感影像时空融合方法中敏感性参数进行研

究，并确定合理的参数。 在方法中有 2 个参数对结
果的影响较大，一个是影像的分类数目，另一个是窗
口的大小。 预测窗口中心像元值需要邻近像元作为
辅助信息，不同的分类数目和窗口大小会导致不同
的相似像元数量和时间权重，这也是保证预测精度
的关键。 因此，本文利用常用的影像分解效果综合
评价指标“相对无量纲全局误差” （ erreur relative
global adimensionnelle de synthese ，ERGAS）［24 -25］

对

方法的最优参数进行筛选。 ERGAS计算公式为：

 ERGAS ＝100 h
l

 

1
n∑

n

i ＝1
（RMSEi

2 ／Mi
2 ） ， （17）

式中： h为高空间分辨率影像的空间分辨率； l为低
空间分辨率影像的空间分辨率； n为影像的波段数
目； RMSEi 为分解后的预测影像和参考影像在 i 波
段的均方根误差（root mean square error，RMSE）； Mi

为参考影像在 i波段的均值。 式中 ERGAS值越小，
表示预测的结果越好。
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为了获取方法中的最优分类数目和窗口大小，
本文选择了 2个指标（ ERGASl 和 ERGASh ）对最优
参数组合（分类数目和邻域窗口大小）进行筛选（图
3），其中 ERGAS l 是对预测期的影像进行均值滤波，

降低预测期影像的空间分辨率，以预测期的低空间
分辨率影像为参考影像，计算 ERGAS 值。 ERGASh
是以预测期实际影像为参考影像，根据预测影像和
参考影像计算出 ERGAS值。

   （a） ERGASh   （b） ERGAS l

图 3 ERGASh 和 ERGASl 变化
Fig.3 Change of ERGASh and ERGASl

  从图 3可以看出，不同的参数组合呈现出完全
相反的趋势： 如当分类数目为 5 时，随着窗口大小
的增加（3 ～15）， ERGASh 从 2.798 3降低到 1.778 6；
同时， ERGASl 则从 0.319增加到 0.439。 在这种情
况下存在 2个指标同时达到最低的情况，但随着邻
域窗口大小的增加，会给方法带来更大的计算量，同
时使部分地物的差异性更加明显。 综合考虑了 2 种
指标的趋势及运算效率，选择了分类数为 5、窗口大
小为 9作为本文的最佳参数组合。 同时也可以看
出，低空间分辨率参考影像和高空间分辨率参考影
像均可以反映出影像的预测效果； 因此，在选取最
优参数时，可以利用预测影像与低空间分辨率参考
影像计算 ERGASl 。
2.3 评价方法

为了更好地对结果进行分析，本文采用 3 种方
法从不同角度对本文方法与 ESTDFM 方法进行对
比分析： ①目视评价，将预测的影像和实际影像进
行目视对比，从而判断 2 种方法预测效果； ②二维
散点图，将实际影像和预测影像组成二维空间散点，
并计算相关系数，根据相关系数是否为 1 或者散点
是否靠近标准线（1∶1 线）来判断预测效果； ③根据
多个指标来评价，包括 RMSE、决定系数（R2 ）、误差
均值 （ average difference，AD）和结构相似度 （ the
measure of structural similarity， SSIM）等，其中 RMSE
用来衡量预测反射率和实际反射率之间的差异； R2

则表示预测值和实际值之间的线性关系； AD 可以

定量比较预测影像与实际影像之间的正负偏向，AD
为正说明预测值偏大，反之则偏小； SSIM 用来评价
影像之间整体结构的相似程度，计算公式为：

SSIM ＝
（2 μX μY ＋C1 ）（2 σXY ＋C2 ）

（μX
2 ＋μY

2 ＋C1 ）（σX ＋σY ＋C2 ）
，

（18）

式中： μX 和μY 分别为预测影像和实际影像的均值；
σX和σY分别为预测影像和实际影像的方差；σXY为

预测影像和实际影像之间的协方差； C1 和 C2 为 2
个常数，主要是避免分母为 0。 SSIM 的值越接近 1
则表示影像之间的结构相似程度就越高。

3 结果与分析

本文方法与 ESTDFM 方法预测的 2015 年 5 月
16日结果如图 4 所示。 选取典型影像区域（红色方
框），放大后进行比较，从中可以看出，利用 ESTDFM
方法计算得到的水体呈深蓝色，植被呈红偏粉色调，
与实际影像相比颜色偏浅； 而利用本文提出的方法
计算得到的水体和植被更接近实际值。 但是也存在
一些差异，实际影像中植被颜色较深，而利用这 2 种
方法计算得到的影像植被颜色均较浅，或部分区域
已变成裸地； 但通过整体观察比较可以发现，本文
方法保留了更多的空间细节，预测结果优于原始影
像和 ESTDFM方法的计算结果。
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（ a） 原始 Landsat8 影像 （b） ESTDFM 方法结果 （ c） 本文方法计算结果
图 4 近红外、红光、绿光合成标准假彩色融合结果

Fig.4 Results of standard false fusion in near infrared， red and green bands

  图 5示出 2015年 5月 16日获取的 Landsat8 实
际影像在近红外、红光、绿光波段的反射率与利用

ESTDFM方法及本文方法计算的反射率之间的二维
散点图。

  （ a） 本文方法近红外波段   （b） 本文方法红光波段   （c） 本文方法绿光波段

  （d） ESTDFM 方法近红外波段   （ e） ESTDFM 方法红光波段   （ f） ESTDFM 方法绿光波段
图 5 近红外、红光、绿光波段预测值与观测值的二维散点图

Fig.5 Scatter diagram of predicted and observed values in near infrared， red and green bands

  从图 5 可以看出，各散点图中的散点都位于
1∶1线附近，说明 2 种方法都能较好地对未知影像
数据进行预测。 但在窗口大小固定的情况下，本文
方法与实际影像的相关性更强，散点更接近于 1∶1
线，而 ESTDFM 方法预测的结果偏低，即大部分位

于 1∶1线以下，因此本文方法较原始 ESTDFM 方法
更优。 2 种方法精度的详细评估见表 1。 从表 1 可
以看出，2种方法预测影像的 RMSE 都较小，说明 2
种方法对于影像的预测效果都较好。 但 ESTDFM
方法预测影像的 AD均小于0，预测值相对于实际值
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偏小； 而本文方法在绿光和近红外波段反射率偏大
（AD＝0.000 72和 AD＝0.002 90），在红光波段反射
率偏小（AD ＝-0.006 20）。 为进一步分析预测影
像和实际影像之间的差异，通过观察 RMSE发现，在
绿光、红光和近红外波段本文方法相比于 ESTDFM
方法误差更低； 就 R2

而言，本文预测影像与实际影

像的线性关系比 ESTDFM 方法更强； 从 SSIM 可以
看出，本文方法预测的影像与实际影像相似程度更
大，可以更好地反映地物的细节变化。 因此，从不同
比较方案中均可看出，本文方法的优越性更突出，相
比于 ESTDFM方法计算结果更加准确。

表 1 2种方法的精度评估
Tab.1 Accuracy evaluation results of two methods

波段
ESTDFM 本文方法

RMSE R2 AD SSIM RMSE R2 AD SSIM
绿光 0 ゥ.018 0 儋.87 0 ゥ.002 6 0  .84 0 -.017 0 V.89 0 !.000 72 0 ゥ.86
红光 0 ゥ.026 0 儋.87 -0 ゥ.014 0 0  .84 0 -.025 0 V.89 -0 !.006 20 0 ゥ.85
近红外 0 ゥ.051 0 儋.84 0 ゥ.039 0 0  .83 0 -.035 0 V.86 0 !.002 90 0 ゥ.85

4 结论与建议

本文提出一种基于线性混合像元分解模型的遥

感影像时空融合方法，利用滑动窗口技术和粒子群
优化方法对低空间分辨率影像进行端元反射率求

解，计算窗口内光谱反射率差异系数，并对 2期预测
影像进行时间加权计算，得出如下结论：

1）由于每个低空间分辨率像元内各类别的反
射率值都不相同，利用滑动窗口技术和粒子群优化
方法对窗口内低空间分辨影像的端元反射率进行求

解，并将分解结果赋予中心像元值，就能更充分地考
虑类别反射率变化值的空间差异性，从而更符合自
然地物变化的实际情况。

2）利用滑动窗口技术可动态改变光谱反射率
差异系数。 但由于重采样之后的大部分像元值与高
空间分辨率像元值相关性极小，通过相关系数权重
对差异系数进行修正，可使得预测结果更好地适应
真实影像，地物的细节变化更加突出。
应当指出，本文所建立的时空融合方法有一定

的假设基础，虽然有一定的合理性，但也存在一定误
差。 例如假设地物之间端元反射率呈线性变化，但
在实际中地物类型复杂多样，受多种因素共同影响
往往呈现出的非线性变化以及像元间的非线性混合

现象等是融合误差的主要来源。 因此，需要研究更
加完善的模型假设，以便进一步提高模型的适用性
和精度。
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Spatiotemporal fusion of remote sensing images based on
particle swarm optimization and pixel decomposition

ZHANG Hongli1 ， LUO Weiran2 ， LI Yan1，2

（1.Zhengzhou Vocational College of Industrial Safety， Zhengzhou 450000， China； 2.School of
Water Science and Engineering， Zhengzhou University， Zhengzhou 450000， China）

Abstract： Spatiotemporal fusion image can meet the needs of large -scale， high -precision and rapid change of
surface cover monitoring， and hence has been widely used in environmental ， hydrological and agricultural monitoring
and other fields.In this paper， based on different types of remote sensing data ， the authors propose a method of
remote sensing image fusion based on particle swarm optimization （PSO） and linear mixed pixel decomposition.First
of all， the PSO method is applied to the calculation of the end -point reflectance through the statistics of the different
range of the end -point reflectance， and then the remote sensing image fusion is realized by considering the
difference of the end -point reflectance between the high and low spatial resolution images and the space -time
weight.Finally， the comparison with the existing methods shows that the proposed method can effectively improve the
accuracy of the prediction image produced by data fusion .The root mean square error and spatial structure similarity
index predicted in this paper are better than the results of the enhanced spatial and temporal data fusion model
（ESTDFM）.Therefore， the proposed method would be of great value for the study of land cover change monitoring .
Keywords： spatiotemporal fusion； mixed pixel decomposition； particle swarm optimization； moving window
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