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基于双重注意力机制的遥感图像时空融合方法

范学晶 薛笑荣 杜意超
辽宁工业大学电子与信息工程学院　辽宁 锦州１２１００１
　(７３４０５７２９３＠qq．com)

　
摘　要　由于遥感成像技术条件的限制,难以同时获得既有高时间分辨率又具有高空间分辨率序列的遥感影像,通过时空融合

技术可以生成同时具有高时间和高空间分辨率的遥感图像.近年来,时空融合方法层出不穷,这些方法效果良好,但在特征提

取有效信息方面仍有不足.针对此问题,提出了一种基于双重注意力机制改进的深度学习模型(ADCSTFN),使得模型在全局

的保留和细节场景的重建能力都得到了提高.在实验中,采用 Landsat和 MODIS数据为研究对象,使用两个开源数据集和一

个本地数据集对该方法进行测试,并与４种常用的时空融合方法进行比较.实验结果表明,文中提出的残差网络和双重注意力

机制方法能更好地提取图像的有效信息,使用深监督损失函数缓解反向传播时梯度消失的问题,优化了学习过程,使得融合后

的效果有了明显的提高.
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Abstract　Duetothelimitationsofremotesensingimagingtechnologyconditions,itisdifficulttoobtainsequencesofremote
sensingimageswithbothhightemporalandhighspatialresolutionsimultaneously．However,spatiotemporalfusiontechniques
cangenerateremotesensingimageswithhightemporalandhighspatialresolution．Inrecentyears,variousspatiotemporalfusion
methodshaveemerged,showinggoodperformancebutstillfallingshortineffectivelyextractingmeaningfulinformationinfeature
extraction．Adeeplearningmodelbasedondualattentionmechanismimprovement(ADCSTFN)isproposedtoaddressthisisＧ
sue,whichenhancesthemodel＇sabilitytopreserveglobalinformationandreconstructdetailedscenes．Intheexperiments,LandＧ
satandMODISdatawereusedastheresearchsubjects,andtheproposedmethodwastestedusingtwoopen－sourcedatasetsand
alocaldataset,andcomparedwithfourcommonlyusedspatiotemporalfusionmethods．ExperimentalresultsshowthattheresiＧ
dualnetworkanddualattentionmechanismproposedinthispaperbetterextracteffectiveinformationfromimages．Theuseofa
deepsupervisionlossfunctionmitigatestheissueofvanishinggradientsduringbackpropagation,optimizesthelearningprocess,

andsignificantlyimprovesthefusionresults．
Keywords　Spatiotemporalfusion,Remotesensingimages,Dualattentionmechanism,Landsat,MODIS
　

１　引言

随着遥感技术的发展,目前卫星遥感已进入高空间、高时

间、高光谱分辨率的时代[１Ｇ２].然而,不同传感器获取的遥感

图像具有不同的特征,如空间分辨率、光谱波段和观测周期,

这使得图像之间存在不一致性,限制了它们在时空分析中的

应用.遥感图像时空融合旨在将多源遥感数据整合到一个一

致的时空框架中,以获得更全面和准确的地表信息.利用高

时空的遥感数据对研究目标进行连续的监测,记录其变化的

过程、探究其潜在模式并预测其发展趋势的研究越来越多[３].

时空融合的目的是提供了一种高效、低成本的方式来融

合具有时空互补性的两类遥感图像,生成同时具有高时空分

辨率的融合数据,以解决该问题[４].目前国内外基于时空融

合的结果用于长时间序列数据的补充、定量反演分析等方面

取得了较好的结果[５].

近年来基于多源遥感数据的时空融合技术得到快速的发

展与应用[６Ｇ７],目前国内外基于已有的数据资源,针对多源遥

感时空融合技术做了大量的研究.基于时空融合技术中应用

模型的不同,可以将目前所用的方法大体分为３类,即基于变

换模型的融合、基于重建模型的融合、基于学习模型的融合.

基于变换模型的融合主要是以数据变换模型为基础,对
变换后的数据进行信息的筛选和加工,最后再经过反变换,获
得未知时刻的高分辨率数据.其中用得较多的是小波变换模

型,小波变换是对影像进行小波分解,然后对小波分解后的各
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层进行融合处理,再通过小波变换来实现影像的融合[８].Gu
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３０m 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.Zhu等提

出了一种灵活的时空融合模型[１０](FlexibleSpatiotemporal
DataFusion,FSDAF).

基于重建模型的融合,大多是基于像元分解重构的时空

融合模型,应用最广的是由 GAO等[１１]提出的时间自适应的

反射率融合模型 STARFM(SpatialTemporalAnalysisReＧ
flectionFusionModel),用于将不同分辨率和时间间隔的遥

感影像进行融合.Zhu等基于已有的STARFM 模型提出了

增强型时空自适应反射融合模型 ESTARFM[１２](Enhanced
SpatialandTemporalAdaptiveReflectanceFusionModel),该
算法考虑像元反射率的时间变化特征,结合光谱解混理论,更
好地预测异质景观下的反射率,Busetto等[１３](于２００８)在前

两者研究的基础上,考虑了周边像元与目标像元间的光谱差

异,减少了空间距离近但光谱相差较大的像元.

基于学习模型的融合,主要是建立高、低分辨率影像之间

的对应关系,以对预测日期下的高分辨率影像进行预测.

Zeyde等[１４]利用了 Yang算法的思想.Song等[１５]在 Zeyde
的方法的基础上进一步提出了通过仅学习一对图像的时空融

合模型.为了减少输入数据的使用,Song和 Huang之后提

出使用一对高分辨率和低分辨率的影像进行字典学习训练一

个字典对,参考 Dong等提出的基于深度卷积网络的超分辨

率重建的方法,Song等建立了一种基于深度卷积网络的时空

融合框架[１６](SpatiotemporalFusionusingDeepConvolutional
NeuralNetwork,STFDCNN).与基于稀疏表示的方法相比,

此算法能够更有效地从大规模遥感数据中提取和表达信息,
并且产生更加精确的预测结果.Tan等提出了一种新的深度

卷积 时 空 融 合 网 络[１７](DeepConvolutionalSpatiotemporal
FusionNetwork,DCSTFN),充分使用卷积神经网络从输入

影像中提取信息并进行整合,以获取高时空分辨率图像.基

于单样本对训练的卷积神经网络时空融合方法[１８](SingleＧ
sampleＧbasedConvolutionalNeuralNetworkforSpatiotempoＧ
ralFusionofRemoteSensingImages,SSＧCNN),利用光谱信

息结合卷积神经网络建立粗图像与细图像之间的超分关系.
基于深度学习,提出了一种残差卷积神经网络模型,利用全新

的网络架构来融合来自 LandsatＧ８和 MODIS图像的 NDVI
检测结果,从而显著提高融合结果[１９].

本文提出了引入残差网络模块和双重注意力机制,对数

据进行特征提取,再利用制作好的训练集样本对网络结构进

行训练,最后使用测试集数据,得到融合后的影像.
本文旨在探讨遥感图像时空融合的方法,以解决遥感数

据时空不一致性带来的挑战.首先,介绍了几种经典的时空

融合方法,包括基于传统时空融合模型(STARFM,ESTARＧ
FM,FSDAF)和基于深度学习的方法(DCSTFN),随后对本

文方法(ADCSTFN)进行了详细介绍.最后,将上述提到的

已有方法与文中提出的方法进行了对比实验.
实验结果表明,本文方法在不同数据集环境下的性能都

有较好的效果,能够更好地提取图像的有效信息,深监督损失

函数缓解反向传播时梯度消失的问题,作为约束条件优化了

整个学习过程,使得融合后的效果有了明显的提高.

２　研究区域及数据集概况

２．１　研究区域概况

研究区选择的是辽宁省锦州市,位于辽宁西部中心城市、
辽宁重要的工业城市和东北地区交通枢纽城市,地理坐标处

在东经１２０°４４′—１２２°３６′,北纬４０°４７′—４２°０８′之间,是辽宁沿

海经济带重要的港口城市.该研究区域是温带季风气候,西
北高东南低,地表覆盖类型丰富,包括人工建筑、森林、海洋、
湿地、耕地.

２．２　实验数据

LandsatＧ８是美国地质调查局(USGS)和国家航空航天局

(NASA)合作开发和维护的一颗卫星,它携带了一台名为

“OperationalLandImager”(OLI)的遥感仪器以及“Thermal
InfraredSensor”(TIRS)热红外传感器.这颗卫星于２０１３年

２月１１日发射,是Landsat卫星系列中的第八颗卫星.LandＧ
satＧ８以前被称为 LandsatDataContinuityMission(LDCM),
它的任务是继承和延续先前 Landsat卫星的遥感数据记录,
提供高质量的地球观测数据.

MODIS(ModerateResolutionImagingSpectroradiomeＧ
ter)是一种遥感传感器,由美国国家航空航天局(NASA)的地

球观测系统科学项目(EOS)开发并在多颗卫星上部署,旨在

监测地球的大气、陆地和海洋等方面的变化.MODIS数据集

包括了来自这些传感器的遥感数据,为科学家、政府机构和研

究人员提供了丰富的地球观测信息.
本文 主 要 采 用 的 是 ２０１５ 年 无 云 的 LandsatＧ８ 数 据 和

MODIS０９A１数据作为最终的实验数据,并对 LandsatＧ８数据

影像进行了辐射定标、大气校正、几何校正以及重采样等预处

理方法,MODIS数据影像进行重投影与重采样.表１列出了

本文实验所需要数据的具体信息.

表１　实验所用数据

Table１　Datausedinexperiment

数据类型 行列号 时间

LandsatＧ８
１２０/３１ ２０１５Ｇ０２Ｇ０６　２０１５Ｇ０３Ｇ１０　２０１５Ｇ０３Ｇ２６
１２０/３２ ２０１５Ｇ０５Ｇ１３　２０１５Ｇ０９Ｇ２６　２０１５Ｇ１２Ｇ０７

MODIS０９A１

h２７v０４ ２０１５Ｇ０１Ｇ０１　２０１５Ｇ０１Ｇ２５　２０１５Ｇ０２Ｇ０２
h２６v０４ ２０１５Ｇ０２Ｇ２６　２０１５Ｇ０３Ｇ１０　２０１５Ｇ０３Ｇ２２

２０１５Ｇ０５Ｇ０９　２０１５Ｇ０６Ｇ１８　２０１５Ｇ０７Ｇ２０
２０１５Ｇ０８Ｇ２１　２０１５Ｇ０９Ｇ２２　２０１５Ｇ１０Ｇ１６
２０１５Ｇ１１Ｇ０１　２０１５Ｇ１１Ｇ２５　２０１５Ｇ１２Ｇ１１

３　遥感时空融合的方法

３．１　STARFM模型

时间自适应的反射率融合模型是一种空间和时间自适应

反射率融合模型,用于将不同分辨率和时间间隔的遥感影像

进行融合.它主要用于预测和插值时间序列数据,特别是在

处理非线性、非平稳的时间序列数据时表现出较高的预测精

度.该算法可以将低分辨率高频率(例如 MODIS)和高分辨

率低频率(例如Landsat)的影像进行融合,结合输入数据,确
定移动窗口的大小,查找附近相似的像元,计算附近相似像元

的距离加权值和转换系数,以生成高分辨率高频率的影像数

据,即:

L(xw
２
,yw

２
,t０)＝∑

w

i＝１
　∑

w

j＝１
　 ∑

n

k＝１
Wijk(M(xi,yi,t０)＋L(xi,yi,

tk)－M(xi,yi,tk)) (１)

２４０２０００９７Ｇ２
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其中,w 为移动窗口,(xw/２,yw/２)为中心像元,Wijk 为权重函

数,M(xi,yi,t０)是低分辨率图像在t０时刻的分辨率,L(xi,

yi,tk)是高分辨率图像在tk时刻的分辨率,M(xi,yi,tk)是低

分辨率图像在tk时刻的分辨率.

３．２　ESTARFM模型

增强自适应的反射率融合模型是一种时间序列预测模

型,主要用于解决具有季节性和趋势性的数据预测问题.它

是在STARFM 模型的基础上改进的.输入两对 Landsat和

MODIS数据和预测时期的 MODIS数据,首先确定移动窗口

的大小,查找附近相似的像元,然后根据输入数据计算附近相

似像元的时间权重,最后根据以上步骤得到的相似像元和相

似像元的时间权重计算中心像元,以生成高分辨率高频率的

影像数据.中心像元的表达式为:

C(xw
２
,yw

２
,t０)＝t１C１(xw

２
,yw

２
,t１)＋t２C２(xw

２
,yw

２
,t２)(２)

其中,W 为移动窗口,(xw/２,yw/２)为中心像元,t１和t２为两个

基础时相的时间权重,C１,C２为高分辨率数据.

３．３　FSDAF模型

灵活的时空数据融合方法,是一种通过捕获包括缓慢和

剧烈的土地覆盖类型变化,更准确地预测异质地区的细分辨

率图像的方法,只需要很少的输入数据.输入数据包括t１处

获取的一对粗分辨率和细分辨率图像以及t２处获取的一幅粗

分辨率图像.输出数据是t２时刻预测的细分辨率图像.
首先使用无监督分类器ISODATA对输入的细分辨率图

像t１进行分类,然后估算粗分辨率图像中各类从t１到t２的时

间变化,根据光谱线性混合理论,粗像元的时间变化是粗像元

内每个类别时间变化的加权和.

ΔC(xi,yi)＝∑
l

c＝１
fc(xi,yi)∗ΔF(c) (３)

然后从时序变化中预测细分辨率每个波段的时间变化

F２
TP 和残差R.

FTP
２ (xij,yij)＝F１(xij,yij)＋ΔF(c) (４)

R(xi,yi)＝ΔC(xi,yi)－１
m

[∑
m

j＝１
FTP

２ (xij,yij)－

∑
１

m
F１(xij,yij)] (５)

利用薄板样条(TPS)插值器从t２粗图像中预测出高分辨

率图像;通过空间距离权重对所有相似像素的变化信息求和,
以生成高分辨率高频率的影像数据.

F２(xij,yij)＝F１(xij,yij)＋∑
n

c＝１
wcΔF(xc,yc) (６)

其中,w 为窗口大小,c为移动窗口中心像元位置.

３．４　DCSTFN模型

基于深度卷积网络融合高时空遥感图像,提出利用卷神

经网络(CNN)从具有 MODIS和 Landsat的遥感图像中提取

高时空分辨率图像 .DCSTFN 模型由３个主要部分组成:

MODIS图像的扩展、Landsat图像中高频分量的提取以及提

取特征的融合.DCSTFN 模型在输入和输出之间建立了一

个复杂但直接的非线性映射.
首先共享网络是对 MODIS进行扩展.这两幅 MODIS

图像都通过子网络提取低频分量,同时利用反卷积 Deconv
(d２,３,２)操作将 MODIS图像扩展到 Landsat图像的大小.
第二部分是从 Landsat图像中提取高频成分.将卷积层应用

于Landsat图像斑块,提取细节边缘和纹理等高空间频率信

息.池化层用于过滤高频信息.最后对提取的抽象特征进行

融合.该方程定义了从参考时间tk到预测时间t０的 MODIS
和 Landsat图像之间的时间地面覆盖变化,计算式如下:

Landsat(t０)＝MODIS(t０)＋Landsat(tk)－MODIS(tk)
(７)

３．５　ADCSTFN模型

本文算法是基于 ResNet[２０]、DANet[２１](DualAttention
Network)和 DCSTFN 算 法 提 出 的 ADCSTFN(Attention
DeepConvolutionalSpatiotemporalFusion Network)算 法.
算法模型如图１所示.

图１　ADCSTFN模型的总体架构设计

Fig．１　OverallarchitecturaldesignofADCSTFNmodel

　　一开始backbone加入双重注意力机制,效果并不明显,

后来发现是因为网络深度过深,导致梯度回传过小,因此进一

步引入了残差连接,缓解了梯度消失的问题.

ResNet网络结构的基本模块,即残差块(residualblock)

的目的是通过添加额外的连接来解决深度神经网络训练中的

梯度消失和梯度爆炸等问题.通过引入快捷连接,允许某一

层的输出直接跳过一个或多个层,连接到后续层的输入.这

样做的好处是,即使某些层不做任何有意义的变换,它们仍然

可以传递之前层的信息,而不会对梯度产生过多的损失.这

可以用一个公式来表示:

H(X)＝F(X)＋X (８)

本文采用的是 ResNetＧ１８.在 ResNetＧ１８中,每个卷积层

之后都跟有一个批量归一化(BatchNormalization)层,以加速

训练并提高模型的稳定性.此外,ResNetＧ１８还摒弃了dropＧ

out层,这是一种正则化技术,用于防止过拟合,但在 ResNet
中不是必须的.

ResNetＧ１８引入了残差连接,允许网络学习残差函数,从

而更容易训练深度网络.这有助于解决传统深度网络中的梯

度消失问题,使得网络能够更好地收敛.由于残差连接的设

计,ResNetＧ１８等 ResNet模型能够轻松地训练非常深的网

络,而不会导致性能下降.这使得它们在图像处理任务中能

够更好地捕捉图像中的特征.相对于更深的 ResNet模型(如
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ResNetＧ５０,ResNetＧ１０１等),ResNetＧ１８具有相对较小的模型

体积,但仍然能够提供相当不错的性能.这使得 ResNetＧ１８

成为一种在计算资源受限的环境中使用的合适选择.图２是

ResNetＧ１８网络结构示意图.

图２　ResNetＧ１８网络结构示意图

Fig．２　ResNetＧ１８networkarchitecturediagram

　　双重注意力机制(DualAttentionNetwork,DANet)是一

种用于特征空间和通道空间双重注意力权重学习的网络结

构.分别对空间维度和通道维度上的语义依赖关系进行建

模,使用位置注意力模块来学习特征的空间相互依赖性,并设

计通道注意力模块来模拟通道相互依赖性,通过在局部特征

上建模丰富的上下文依赖关系,显著改善了分割结果.对这

两个注意力模块的输出进行融合,进一步增强图像的特征表

示.这种机制可以更加有效地捕捉输入数据中的重要特征,
提高模型的性能.传统的注意力机制主要关注输入序列中的

元素之间的关系,例如在自然语言处理(NLP)中的 TransＧ
former模型中,注意力机制用于计算输入序列中每个位置的

权重,以便更好地捕捉长距离依赖关系.然而,这些注意力机

制往往忽略了输入数据在不同空间维度上的特征.
深度监督损失函数是在深度学习领域中用于指导神经网

络训练的一种重要概念.在神经网络的训练过程中,损失函

数扮演着至关重要的角色,它衡量了模型预测值与真实值之

间的差距.通过优化损失函数,我们可以调整网络的参数,使
得模型能够更准确地学习数据的内在规律.

在传统 的 监 督 学 习 中,我 们 通 常 会 使 用 如 均 方 误 差

(MSE)或交叉熵损失函数来评估模型的性能.然而,在深度

学习中,由于模型结构的复杂性,单一的损失函数往往无法满

足所有训练需求.因此,研究者们提出了多种多样的深度监

督损失函数,以适应不同的学习任务和数据特性,使用了辅助

损失,缓解了反向传播时梯度消失的问题,使得辅助损失优化

了学习过程.

３．６　时空融合定量评价指标

为了评估融合实验的效果,采用目视对比、定量评价指标

分析融合影像与真实影像,采用了３种时空融合最常用的精

度评价指标.
均方根误差(RMSE):可以比较融合图像和真值图像之

间的差异.

RMSE＝ １
N ∑

N

i＝１
(Xi－Yi)２ (９)

其中,RMSE的值越小,融合图像的质量越好.X 和Y 分别

为预测期的融合影像和真实影像;i为影像中第i 个像元;n
为影像的像元总数.

峰值信噪比(PSNR):评价各波段的重建质量,是信号的

最大功率与残差功率的比值.

PSNR＝１０log１０
MAX２

MSE( ) (１０)

其中,PSNR的值越大,融合图像的质量越好.max为信号峰

值,在图像中即为最大像素值.
结构相 似 性 (SSIM):是 一 种 衡 量 两 幅 图 像 相 似 度 的

指标.

SSIM(X,Y)＝
(２μX２μY＋C１)(２σXY＋C２)

(μ２
X＋μ２

Y＋C１)(σ２
X＋σ２

Y＋C２)
(１１)

其中,SSIM 越高,融合图像的质量越好.X
－
Y
－
分别为预测图像

和真实图像的均值,σX 和σY 分别为预测图像和真实影像的标

准差;σXY为融合影像和真实影像的协方差,C１和C２通常使用

一个接近于０的常数.

４　结果与分析

本文所使用的数据集是上文提到的Jinzhou数据集和开

源的 AHB和 Daxing数据集进行对比实验.首先对Jinzhou
数据集进行大气校正、辐射定标、几何校正的处理,然后对输

入图像进行裁剪和切片处理,再进行分组实验,使用随机裁剪

的方法来训练模型,每次迭代中从训练区域中随机裁剪出具

有相同空间分辨率的训练图像.在整个实验过程中,训练数

据和测试数据是不重复的.
将本文方法与传统方法和深度学习的时空融合方法进行

充分比较,包括STARFM,ESTARFM,FSDAF,DCSTFN 以

及本文提出的 ADCSTFN模型.图３－图５分别给出了使用

不同数据集在不同算法中生成的高空间高时间分辨率的影

像.图３－图５中,(a)显示的是原图,(b)显示的是STARFM
方法的结果影像,(c)显示的是 ESTARFM 方法的结果影像,

(d)显示的是 FSDAF方法的结果影像,(e)显示的是深度学

习的方法的结果影像,(f)是本文提出的改进方法的结果

影像.

图３　在 AHB数据集下与先进方法的对比

Fig．３　ComparisonwithadvancedmethodsonAHBdataset
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图４　在 Daxing数据集下与先进方法的对比

Fig．４　ComparisonwithadvancedmethodsonDaxingdataset

图５　在Jinzhou数据集下与先进方法的对比

Fig．５　ComparisonwithadvancedmethodsonJinzhoudataet

　　从可视化的结果来看,通过对５种时空融合模型预测结

果进行目视比对.整体上看,５种融合方法的结果色调与真

实影像接近,纹理相对清晰,没有明显的质量问题.本文提出

的 ADCSTFN模型,在这几个模型中效果是最好的,地物信

息清晰可见,纹理清晰.从细节上来看,传统的方法中 FSＧ

DAF模型重建影像与真实影像最为接近,影像颜色真实,且

各类地物对比明显,STARFM 和 ESTARFM 方法相对有所

偏差.FSDAF 模 型 的 效 果 最 好,ESTARFM 模 型 次 之,

STARFM 模型的效果最差,在地物的纹理特征等方面相对较

差,存在一定的斑块化现象.与传统的模型方法相比,对于基

于深度学习的融合方法,在经过多次训练的结果下,融合生成

的图像质量也普遍较高.

本文也对不同的数据集结果分别进行了精度评价,以此

来进一步分析实验.AHB,Daxing和Jinzhou数据集的详细

评价参数分别如表２－表４所列.

表２　AHB数据集下的评价指标

Table２　EvaluationindicatorsonDaxingdataset

SSIM PSNR RMSE
STARFM ０．６８７ ２２．２００ ２２．９４６
ESTARFM ０．７０２ ２４．１３０ １９．４２２
FSDAF ０．６８１ ２２．４１２ ２０．４４４
DCSTFN ０．８２０ １３．３６８ １３．３６８
ADCSTFN ０．８６１ ４９．５３０ ８．７３７

表３　Daxing数据集下的评价指标

Table３　EvaluationindicatorsonDaxingdataset

SSIM PSNR RMSE
STARFM ０．８０５ ２７．９４２ １０．２２１
ESTARFM ０．８２６ ２９．５４３ ９．０３２
FSDAF ０．８１１ ２８．９４１ ９．１４４
DCSTFN ０．８１６ ３０．１６６ ８．５６６
ADCSTFN ０．９５７ ５３．９１２ ５．５２２

表４　Jinzhou数据集下的评价指标

Table４　EvaluationindicatorsonJinzhoudataset

SSIM PSNR RMSE
STARFM ０．７６７０ ３２．７９００ ９５８．２００
ESTARFM ０．９４７２ ４０．１３１０ ４２３．４２０
FSDAF ０．９７１７ ４３．２１５１ ２９０．４６０
DCSTFN ０．９７０４ ４２．８９１２ ２９６．９５１
ADCSTFN ０．９８４６ ４６．４１１０ １９８．０００

　　由表２－表４中可以看出,在这两个不同数据集上进行

不同方法模型对比,本文方法都达到了很好的效果.SSIM
与其他方法对比是最好的,在 AHB 数据集上是０．８６１,在

Daxing数据集上提高到了０．９５７,在Jinzhou数据集上提高到

了０．９８４.PSNR和 RMSE这两个评价指标也是本文提出的

ADCSTFN在不同的数据集上都有较好的效果.总的来看,
本文算法无论是从可视化影像来看还是从数据指标来看,都
是可行的并且有较好的效果.

结束语　本文通过５种时空融合算法,在３个数据集上

进行实验,生成高空间、高时间分辨率的遥感影像,介绍了图

像融合算法和深度学习算法的相关理论知识,其中主要介绍

了３种(STARFM,ESTARFM,FSDAF)经典的算法和深度

学习(DCSTFN)的算法,并对这几种算法进行了复现,同时与

本文算法进行了对比.将所使用的数据处理方法做详细介绍

并进行大量的实验,而后在广泛使用的数据集下进行对比实

验,本文算法无论是在实验结果的视觉层面和数据上均取得

了好的效果,说明本文算法是可行的.由于本文的研究是在

DCSTFN模型的基础上提出的改进,因此本文的实验结果也

主要是针对该方法进行对比.
遥感图像时空融合技术自２００６年被提出以来,已经发展

十多年.早期的研究主要集中在基于变换模型、基于重建模

型和基于学习模型的融合方法.随着深度学习技术的发展,
基于深度学习的融合方法得到了广泛应用.然而,遥感图像

时空融合领域仍然面临一些挑战,例如缺乏大规模的数据集,
以及如何在保持光谱信息的同时提高图像的空间分辨率.

未来的研究可以从以下几个方面进行:１)开发新的数据

集,以提供更多的信息和测试算法的性能;２)研究新的融合方

法,以提高融合效果和算法的稳定性;３)探索深度学习技术在

遥感图像时空融合中的应用,以利用其强大的特征提取和融

合能力.总的来说,遥感图像时空融合技术在过去的十多年

里取得了显著的进展,但仍然有一些问题需要解决.随着科

技的进步和数据资源的丰富,相信在不久的将来,遥感图像时

空融合技术将会有更大的发展和应用.
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