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单样本对卷积神经网络遥感图像时空融合
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摘 要：遥感图像时空融合是一种生成兼具高时空分辨率的合成遥感数据的技术。近年来，产生了一些基于卷

积神经网络的时空融合方法。这些方法效果良好，但需要较多的图像样本对训练模型，限制了它们的应用。针

对此问题，本文提出了一种单样本对卷积神经网络时空融合方法（SS-CNN）。该方法以高空间分辨率图像的波

段平均图像提供的空间信息激励卷积神经网络建立高、低空间分辨率图像间的超分关系，进而利用该超分关系

映射求解目标高空间分辨率图像。在实验中使用两个模拟数据集和一个真实数据集对该方法进行了测试，并与

两种常用的时空融合方法做了比较。实验结果表明，SS-CNN在单样本对训练的情况下，可以较好地预测地物的

物候变化和类型的变化，且在异质性高、地块破碎的区域表现良好。其不足之处在于会在地物边界上会造成轻

微的模糊，将来需针对此问题做进一步改进。
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1 引 言

随着越来越多对地观测卫星的发射，我们能获

取到的不同类型遥感图像数据日益增多。卫星遥感

传感器在朝着高空间、高时间、高光谱分辨率的方

向发展。然而目前来说，空间、时间和光谱 3种分

辨率之间的相互制约在硬件技术上还没有被解决

（黄波和赵涌泉，2017），即没有单一卫星遥感传感

器可以提供时序密集且空间分辨率较高的数据。同

时，云干扰也导致很多高空间分辨率遥感图像无法

使用，使得可用的高空间分辨率数据变得更少。而

对于植物物候监测，土地利用和土地覆盖变化监

测，农业评估等地表动态研究来说，在时间序列上

密集，同时空间分辨率又满足要求的遥感数据集常

常是必须的（Zhu等，2016）。为了解决这个矛盾，

遥感数据时空融合技术应运而生。其目的是将高空

间低时间分辨率的遥感数据（如Landsat，SPOT数
据） 与低空间高时间分辨率的遥感数据 （如

MODIS，AVHRR数据）进行融合，得到高空间同

时高时间分辨率的合成数据。目前已有很多研究应

用到时空融合方法，例如作物估产 （Liao等，

2019），作物监测（Nduati等，2019），植被生产力

评估（Zhang等，2019），蒸腾量估算（Knipper等，

2019），环境动态监测（Heimhuber等，2018），悬

浮颗粒物监测（Pan等，2018）等。为了叙述的清

晰方便，下文中将高空间低时间分辨率的图像称

为细图像且用 F表示，将低空间高时间分辨率的

图像称为粗图像且用C表示，k - 1，k，k + 1表示

数据获取时相，Fk来表示最终的预测图像。现有

时空融合方法最少需要用Fk - 1，Ck - 1和Ck 3幅图像

来预测Fk，这类方法可被称为“单样本对方法”，

需要多于3幅图像的方法可称为“多样本对方法”。

目前为止，国内外学者已经提出了多种时空

融合方法。其中大多数方法可归为如下 3类：基于

加权的方法，基于解混的方法，基于学习的方法
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（Zhu等，2016）。其中，基于加权的方法中最有

代表性的为 STARFM（Gao等，2006）。该方法假

设所有粗图像 （Ck - 1 和 Ck） 的像元都是纯像元，

进而认为地表反射率在不同时相粗图像上的变化

就等于其在对应时相细图像上的变化，因此将粗

图像上的反射率变化量直接加至 Fk - 1；然后使用

邻域校正策略寻找每个像元的相似像元，并给这

些相似像元赋权加和，得到最终预测值。此类方法

还包括 STAARCH（Hilker等，2009），ESTARFM
（Zhu等，2010），SADFAT（Weng等，2014） 等。

这些方法的主要问题为在进行邻域校正时，其相似

像元来自于 Fk - 1，此处隐含一个假设，即地表在

k - 1时相和 k时相地物类型一致。如果在 k - 1时
相和 k时相间有地物类型变化，例如发生了洪水，

或者农田变城市，像元在Fk - 1上的相似关系和在Fk

上将完全不同，此假设就会不合理并带来误差。

基于解混的方法将混合像元分解理论引入了时

空融合，如ESTDFM（Zhang等，2013），MSTDFA
（Wu M 等， 2015）， STRUM （Gevaert 和 García-
Haro，2015）和FSDAF（Zhu等，2016）等。这类

方法一般先对Fk - 1进行分类，然后假设Ck - 1和Ck

的像元都是由这些类别线性混合得到。然后基于

此假设计算每个类别的反射率变化，进而得到预

测图像Fk。可以看出，这类方法的隐含假设与基

于加权的方法一致。因此，这类方法和基于加权

的方法有着同样的问题。

基于学习的方法是将机器学习方法引入到时

空融合中，如 SPSTFM （Huang和 Song， 2012），

SPFMOL（Song和Huang，2013），EBSCDL（Wu B
等，2015），增强 SPFMOL（Li等，2018），时空谱

联合稀疏方法（Zhao等，2018）等。以 SPSTFM为

例，该方法先使用稀疏表示建立 ΔFk - 1，k + 1 与

ΔCk - 1，k + 1 （即细尺度的反射率变化和粗尺度的反

射率变化）之间的关系，基于此关系利用ΔCk - 1，k
和ΔCk + 1，k预测ΔFk - 1，k和ΔFk + 1，k，进而得到预测图

像Fk。可以看出，这类方法并不具有类似于前两

种方法的假设，所以其适用的范围更广。除了稀

疏表示，其他一些机器学习方法也被应用到这个

邻域中，例如回归树（Boyte等，2018），随机森林

（Ke等，2016）等。

近几年，卷积神经网络也被应用到时空融合

领域当中。目前基于卷积神经网络的时空融合方

法主要有两种，分别是STFDCNN（Song等，2018）
和 StfNet（Liu等，2019）。其中，STFDCNN采用

超分卷积神经网络来提高粗图像的空间分辨率，

然后用高通模型将其与相邻时相的细图像融合得

到预测图像。需要注意的是，此方法需要较多的

训练数据，基于单样本对训练 STFDCNN效果相对

有限。StfNet提出在超分粗尺度的反射率变化图像

时加入细图像来弥补空间信息的缺失，并通过双

目标联合训练来提高超分结果的准确性。需要指

出的是，此方法是一个多样本对方法，无法在单

样本对的情况下使用。上述两种方法在实际数据

上都表现出了较好的性能，但其共同的问题在于

对先验数据的需求较多，难以应用于单样本对的

情况。如前所述，高空间分辨率遥感数据缺失严

重，在某些区域，比如华南的广东，广西等省份，

常年被云遮蔽，很可能全年都很难得到可用的高

空间分辨率图像。因此，样本数极为有限，严重

限制了基于卷积神经网络的时空融合方法的应用

潜力。

为了解决上述的问题，本文提出了一种单样

本对卷积神经网络 （SS-CNN） 的时空融合方法，

本方法可以在单样本对的情况下使用，并取得良

好的融合效果。

2 方 法

2.1 方法基本原理

图 1是本文的单样本对卷积神经网络时空融合

方法 （SS-CNN） 所使用的卷积神经网络基本结

构。先将多波段细图像进行波段平均得到波段平

均图像，然后将其与插值后的多波段粗图像垒叠

起来送入卷积层，通过网络学习获取重建的多波

段图像。

在时空融合问题中，通常粗图像和细图像的

空间分辨率差异巨大 （例如MODIS图像 500 m分

辨率，而 Landsat图像 30 m分辨率），这导致粗图

像中的空间细节严重缺失，再加上遥感图像本身

纹理复杂，直接使用自然图像的卷积神经网络超

分方法难以从粗图像上恢复出细图像的细节（Liu
等，2019）。因此，在网络超分粗图像时加入细图

像的波段平均图像来弥补空间细节的缺失。而用

细图像的波段平均图像的目的在于防止细图像光

谱对粗图像光谱有所干扰。具体来说，超分过程
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中，粗图像提供光谱信息，细图像的波段平均图

像来提供空间细节信息。在网络的训练过程中，

我们先用待预测细图像相邻时相的图像对 （如

Fk - 1和 Ck - 1） 训练卷积神经网络，建立粗图像与

细图像之间的超分重建关系，然后再利用该关系

预测细图像。

图 2是本文方法的流程示意图。AF和 AC分别

表示细图像和粗图像的波段平均图像。

2.2 网络训练与结果预测

网络训练集可以表示为如下形式：

T = {TX,TY} （1）

式中，Tx表示训练集中的输入图像，Ty表示训练

集中的目标图像。其中：

TX = { }Ck - 1,AF
k - 1 （2）

TY = { }Fk - 1 （3）

式中，AF
k - 1是 Fk - 1的波段平均图像，其与粗图像

Ck - 1垒叠作为网络的输入。采用均方差函数MSE
（Mean Square Error） 作为损失函数，其可以表

示为：

ℓ ( )θ = 1N∑ f ( )θ |TX - Ty 2
F

（4）

式中，f (⋅)表示卷积神经网络的映射函数，θ表示

网络要优化求解的参数。卷积神经网络的结构如

图 1所示，共 4个卷积层，前 3层的输出被Relu函
数激活后传入下一层。同时选择Adam方法作为优

化器来最小化损失函数 ℓ(θ )，求解 θ，Adam方法

可以在网络训练初期快速减小损失函数，从而大

大提高网络训练效率（Kingma和Ba，2015）。网络

训练完成后，就可以预测目标图像Fk。如前所述，

网络的输入是粗图像和对应的细图像的波段平均

图像，因此预测Fk需要先获取其波段平均图像AF
k。

本文提出一种简单的邻域加权方法获取AF
k。

假设 AF的像元可由插值后的 AC的像元加权表

示，且其权重不随时间变化，即

AF
k ( )x, y = ∑

i = -s

s ∑
j = -s

s

wij·AC
k ( )x + i, y + j （5）

式中，wij表示权重，s为邻域大小，x和 y为像元坐

标。为了获取wij，基于前述假设，可以利用 k - 1
时相图像，即

AF
k - 1( )x, y = ∑

i = -s

s ∑
j = -s

s

wij·AC
k - 1( )x + i, y + j （6）

求解得到。最后，便可利用AF
k 和Ck进行预测，

Fk = f ( )( )Ck,AF
k （7）

3 实验与分析

为验证本文提出的 SS-CNN方法，本章采用模

拟数据与真实数据进行测试。模拟数据实验使用

Landsat 8图像作为细图像（30 m空间分辨率），将

图2 本文方法流程示意图

Fig. 2 Flowchart of the proposed method

图1 本文方法SS-CNN所使用的网络基本结构

Fig. 1 Network structure used in the proposed method
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Landsat 8图像降采样 20倍（600 m空间分辨率）后

充当粗图像（Zhu等，2016），实验目的是排除传

感器误差，天气情况，大气状况等一系列因素影

响，测试 SS-CNN在理想数据上的效果。真实数据

实验则使用真实的 Landsat 7图像和MODIS图像。

实验选择了两个对比方法：第 1个是 FSDAF（Zhu

等，2016），FSDAF是一个经典的基于解混的时空

融合方法，具有良好的融合效果；另一个对比方

法是 STFDCNN（Song等，2018），STFDCNN理论

上可以在单样本对的情况下使用（StfNet则不能）。

这两种对比方法的参数设置与其出处文献中所述

相同，以保证其效果。

3.1 实验数据集

实验采用的模拟数据集分别来自黑龙江省杜尔

伯特蒙古族自治县巴彦查干乡（46°7′N，124°26′E）
和天津市西青区（39°31′N，116°28′E），如图 3和
图 4所示。其中图 3（a） 和图 3（b） 分别是巴彦

查干乡2017年3月8日和2017年4月9日的Lansat 8
图像，图3（c）和图3（d）则是图3（a）和图3（b）
降采样之后得到的低分辨率图像。图 4（a） 和

图 4（b） 分别是天津西青区 2017年 10月 30日与

2017年 12月 17日的 Landsat 8图像，图 4（c） 和

图 4（d）为对应的低空间分辨率图像。两个数据

集中的Landsat图像尺寸都为 1000×1000，包含 6个
波段，分别是蓝光波段（0.45—0.51 μm），绿光波段

（0.53—0.59 μm），红光波段（0.64—0.67 μm），近红

外波段（0.85—0.88 μm），短波红外波段 1（1.57—
1.65 μm），短波红外波段 2（2.11—2.29 μm）。所

有 Landsat图像的原始DN值都已经转化为反射率，

并做了暗像元法大气校正，且将反射率归一化到

0—255的范围内。

巴彦查干地区在 2017年 3月 8日之前下了大

雪，导致其旁边的向阳湖以及周围的其他水体都

结了冰，并且地面上也有残余冰雪存在。而到了

2017年 4月 9日，冰雪完全消融。选择这个数据集

主要来测试本文 SS-CNN对于地物类型变化的预测

能力，同时从图 3（a）和图 3（b）中也可以看出，

（a）2017-03-08高分辨率图像

（a）Fine image of 2017-03-08
（b）2017-04-09高分辨率图像

（b）Fine image of 2017-04-09
（c）2017-03-08低分辨率图像

（c）Coarse image of 2017-03-08
（d）2017-04-09低分辨率图像

（d）Coarse image of 2017-04-09
图3 巴彦查干数据集

Fig. 3 The Bayanchagan dataset

（a）2017-10-30高分辨率图像

（a）Fine image of 2017-10-30
（b）2017-12-17高分辨率图像

（b）Fine image of 2017-12-17
（c）2017-10-30低分辨率图像

（c）Coarse image of 2017-10-30
（d）2017-12-17低分辨率图像

（d）Coarse image of 2017-12-17
图4 天津数据集

Fig. 4 The Tianjin dataset
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这段时间内巴彦查干地区的植被已经开始生长，这

两个时相之间存在很明显的物候变化。而天津西青

区从 2017-10-30—2017-12-17日存在明显的物候

变化，这点可以从图 4（a） 和图 4（b） 中看出。

同时，由于它是城镇区域，地块破碎，地表异质

性很高，这也给时空融合带来了一定的挑战。我

们选择这个数据集用来测试本文 SS-CNN在异质性

高的区域物候变化的预测能力。

真实实验使用Gao等（2006）在文献中使用的

“BOREAS（Boreal Ecosystem-Atmosphere Study southern
study area）”数据集，如图 5所示。该数据集来自

54°N，124°W，此区域植被生长期短，物候变化迅

速 （Gao等，2006）。其中 Landsat图像是 ETM+图
像 （30 m空间分辨率），MODIS图像为 MOD09
GHK图像（500 m空间分辨率），两种图像都包括

近红，红和绿 3个波段，图像大小为 1200像素×
1200像素。

后文中将各数据集的第一时相和第二时相的

高分辨图像分别记为已知图像和待预测图像。

3.2 实验结果评价指标

为了对实验结果进行定量评估，选择 4个评价

指标：（1）均方根误差（RMSE），用来评价预测图

像和真实图像各个波段图像之间的总体反射率差

异；（2）结构相似度（SSIM），用来评价预测图像

和真实图像各个波段图像之间的空间结构相似性

（Wang 等， 2004）；（3） ERGAS （Erreur Relative
Global Adimensionnelle de Synthese），用来评价预

测图像多个波段整体的光谱质量 （Renza 等，

2013）；（4）光谱角（SAM）（Park等，2007），来

评价预测图像和真实图像之间的多个波段整体的

光谱误差。越小的RMSE，ERGAS，SAM和越大的

SSIM代表预测结果越好。

3.3 参数设置

本文 SS-CNN在进行邻域插值时将 s经验性地

设置为 1，即一个边长为 3的正方形窗口。另外，

由于计算机GPU内存的限制，无法将整个图像直

接输入训练，所以在实验中我们将其裁成带重叠

的图像块输入训练，图像块大小为 32×32，重叠宽

度为 16。网络的基本参数设置如表 1所示，学习

率设置为 0.0001。本次实验代码在 Tensorflow和

Keras框架下编写，并在GTX 1080Ti GPU上运行。

3.4 结果与分析

图 6展示了 SS-CNN邻域插值方法预测的波段

平均图像与真实的波段平均图像。从目视效果来

看，3个数据集邻域插值预测的图像总体上都接近

真实图像。但也可以看出，由于邻域插值带来了

模糊效应，与真实图像相比，预测图像在地物边

界较为模糊。考虑到插值是为图像融合过程提供

空间细节，因此我们采用 SSIM指标对预测的波段

平均图像与真实波段平均图像的空间相似性做了定

量评价，同时与已知图像的波段平均图像做了对

比，结果如表2所示。可以看出，3个数据集预测图

像的SSIM值都要更高，这说明邻域插值是有效的。

（a）2001-05-24高分辨率图像

（a）Fine image of 2001-05-24
（b）2001-08-12高分辨率图像

（b）Fine image of 2001-08-12
（c）2001-05-24低分辨率图像

（c）Coarse image of 2001-05-24
（d）2001-08-12低分辨率图像

（d）Coarse image of 2001-08-12
图5 BOREAS数据集

Fig. 5 The BOREAS dataset

表1 网络基本参数

Table 1 Essential parameters of the CNN used in the
proposed SS-CNN

网络层

卷积层1
卷积层2
卷积层3
卷积层4

卷积核尺寸

7×7×96
5×5×96
3×3×96

3×3×6（或3）

卷积核步长

（1，1）
（1，1）
（1，1）
（1，1）

激活函数

Relu
Relu
Relu
—
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图 7和图 8分别显示了两个模拟数据实验的完

整结果图像及子区域图像。图 7（a）和（b）分别

是巴彦查干乡 2017年 3月 8日和 2017年 4月 9日真

实的 Landsat 8图像，图 7（c）—（e） 分别是 SS-
CNN，STFDCNN和FSDAF的结果图像。可以看到，

首先，SS-CNN取得得视觉效果最好，尤其是从子

区域图像来看，SS-CNN成功预测到了冰雪已经消

融，表明 SS-CNN有预测地物类型变化的能力。其

次，FSDAF的预测结果相当突出，然而FSDAF并没

有预测到冰雪消融带来的地物变化。此外，

STFDCNN预测的结果图像出现了严重的畸变，已经

不具有对比价值。这说明虽然 STFDCNN从理论上

来说可以在一对先验数据的情况下使用，但过少的

训练数据会严重影响其效果。需要指出的是，SS-
CNN的预测效果看起来较为模糊，这是因为邻域插

值方法预测的波段平均图像模糊造成的。最后，

表 3是巴彦查干数据集实验结果的定量评价，可以

看到SS-CNN几乎在所有指标上都取得了最优。

真实的波段平均图像 预测的波段平均图像

（a）巴彦查干数据

（a）Bayanchagan dataset

真实的波段平均图像 预测的波段平均图像

（b）天津数据

（b）Tianjin dataset

真实的波段平均图像 预测的波段平均图像

（c）BOREAS数据

（c）BOREAS dataset
图6 基于邻域插值预测的波段平均图像结果

Fig. 6 The obtained band-average images
表2 邻域插值预测的波段平均图像定量评价

Table 2 Quantitative evaluation of the results of neighboring interpolation

SSIM

巴彦查干数据集

已知图像的

波段平均图像

0.5125

预测的

波段平均图像

0.8858

天津数据集

已知图像的

波段平均图像

0.8741

预测的

波段平均图像

0.9221

BOREAS数据集

已知图像的

波段平均图像

0.9536

预测的

波段平均图像

0.9540

注：黑体表示最优值。

（a）已知图像

（a）Prior fine image
（b）待预测图像

（b）Fine image to be
predicted

（c）SS-CNN预测图像

（c）Prediction of
SS-CNN

（d）STFDCNN预测图像

（d）Prediction of
STFDCNN

（e）FSDAF预测图像

（e）Prediction of FSDAF

图7 巴彦查干数据集实验结果

Fig. 7 Experimental result from the Bayanchagan dataset
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图 8（a） 和 （b） 分别是天津西青区 2017年
10月 30日和 2017年 12月 17日真实的 Landsat 8图
像，图 8（c）—（e）分别表示 SS-CNN，STFDCNN
和 FSDAF的预测图像。同样 SS-CNN的结果在视

觉效果上更接近于真实图像，说明 SS-CNN在预测

物候变化方面效果良好。FSDAF方法结果在本数

据集上的预测结果视觉效果有限。STFDCNN的结

果出现了严重的畸变。从子区域图像上来看，SS-
CNN抓住了这两个时相之间大部分的物候变化，

尽管由于地物异质性高及部分地物面积过小导致

有些地方预测并不正确。表 4是天津数据集实验结

果的定量评价，从整体评价指标ERGAS和 SAM上

来看，SS-CNN的预测结果更好。

图9展示了真实数据集上的实验结果，图9（a）
和（b）分别是BOREAS数据集 2001年 5月 24日和

2001年 8月 12日真实的Landsat 7图像，图 9（c）—

（e）分别表示 SS-CNN，STFDCNNF和 FSDAF的预

测图像。从图 9可以看出，SS-CNN的预测结果更

（a）已知图像

（a）Prior fine image
（b）待预测图像

（b）Fine image to be
predicted

（c）SS-CNN预测图像

（c）Prediction of
SS-CNN

（d）STFDCNN预测图像

（d）Prediction of
STFDCNN

（e）FSDAF预测图像

（e）Prediction of FSDAF

图8 天津数据集实验结果

Fig. 8 Experimental result from the TianJin dataset

表4 天津数据集实验结果评价指标

Table 4 Quantitative results of Tianjin dataset

评价指标

RMSE

SSIM

ERGAS
SAM

波段

波段1
波段2
波段3
波段4
波段5
波段6
波段1
波段2
波段3
波段4
波段5
波段6

FSDAF
0.0057

0.0070
0.0099
0.0159
0.0156

0.0148

0.9720

0.9586
0.9242
0.8539
0.8781

0.8827

0.8250
0.0919

STFDCNN
0.0079
0.0433
0.0385
0.0204
0.0235
0.0189
0.9464
0.3741
0.4486
0.7736
0.7607
0.8257
2.3149
0.1619

SS-CNN
0.0057

0.0065

0.0097

0.0137

0.0180
0.0153
0.9718
0.9617

0.9293

0.8807

0.8395
0.8738
0.8221

0.0756

注：黑体表示最优值。

表3 巴彦查干数据集实验结果评价指标

Table 3 Quantitative results of Bayanchagan dataset

评价指标

RMSE

SSIM

ERGAS
SAM

波段

波段1
波段2
波段3
波段4
波段5
波段6
波段1
波段2
波段3
波段4
波段5
波段6

FSDAF
0.0150
0.0199
0.0277
0.0423
0.0483
0.0386

0.8475
0.7960
0.7481
0.7486
0.8360
0.8737
1.2787
0.1143

STFDCNN
0.0156
0.0269
0.0403
0.0711
0.0763
0.0804
0.8363
0.6977
0.6144
0.5666
0.7019
0.6497
2.0656
0.2742

SS-CNN
0.0127

0.0149

0.0194

0.0305

0.0433

0.0383
0.8860

0.8754

0.8666

0.8608

0.8645

0.8747

1.0377

0.1030

注：黑体表示最优值。
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接近真实情况，尤其是从子区域图像上来看；

FSDAF也取得了较好的视觉效果，STFDCNN的结

果仍然存在明显的畸变。表 5是对于图 9结果的定

量比较，其中 FSDAF对于第一波段的预测是最好

的，SS-CNN对于第二波段的预测最好，从ERAGS
和 SAM这两个整体指标上来看，SS-CNN取得了更

好的效果，并在数值上取得了较大的领先。

从实验结果可以总结出以下3点：

（1） SS-CNN在单样本对的情况下，可以较好

地预测地物的物候变化和类型的变化，且在异质

性高、地块破碎的城镇区域可以做出良好的预测。

（2） 现有的基于卷积神经网络的时空融合

方 法在单样本对的情况下效果难以保障，如

STFDCNN在 3个数据集中的预测结果都有较为严

重的畸变。

（3）需要指出的是，由于 SS-CNN采用邻域插

值方法，会导致地物边界的预测出现模糊现象。

这是SS-CNN以后需要重点提高的部分。

4 结 论

针对目前基于卷积神经网络时空融合方法需要

较多训练样本的问题，本文提出了一种基于单样本

对训练的卷积神经网络时空融合方法（SS-CNN），

本方法使用细图像的波段均值图像提供空间细节

信息，利用粗图像来提供光谱信息，进而结合卷

积神经网络建立粗图像与细图像之间的超分关系。

在预测阶段，提出采用邻域插值方法预测待求时

相细图像的波段平均图像，并基于训练好的网络

对目标细图像进行预测。在实验部分，使用了两

个模拟的Landsat 8数据集和一个真实的Landsat 7-
MODIS数据集测试了 SS-CNN的效果，结果证明

SS-CNN在预测地物类型变化，物候变化时候都表

现良好，并且在异质性高的区域具有较好的表现。

但是 SS-CNN用来预测空间细节信息邻域插值方法

在地物边界上会出现模糊现象，并影响最终的预

测结果。将来会针对此问题做进一步研究。
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Convolutional neural network based single image pair method for
spatiotemporal fusion

LI Yunfei1，LI Jun1，HE Lin2

1. Guangdong Provincial Key Laboratory of Urbanization and Geo-simulation, School of Geography and Planning,
Sun Yat-sen University, Guangzhou 510275, China;

2. School of Automation Science and Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510640, China

Abstract：Spatiotemporal fusion is a feasible way to provide synthetic satellite images with high spatial and high temporal resolution

simultaneously. In recent years, some efficient STF methods based on Convolutional Neural Networks (CNNs) have been developed.

However, these methods require a significant number of training image pairs, where each pair generally consists of a high spatial resolution

image and a low spatial resolution image. Such a requirement limits the applicability of STF methods to actual scenarios because image

pairs for training are not widely available in many cases. To overcome this important limitation, we introduce a CNN-based single image

pair method for STF of remotely sensed images. Our method, called SS-CNN, uses the spatial information provided by the average image

(obtained across available spectral bands) of the high spatial resolution image to perform CNN-based Super-Resolution Mapping (SRM)

between the low and high spatial resolution images. The proposed SS-CNN has been tested in experiments using two simulated and one real

dataset and compared with two commonly used spatiotemporal fusion methods. The experimental results show that SS-CNN can predict the

phenological changes and land cover changes well. Plus, its performance in heterogeneous areas is remarkable. The disadvantage is that it

will slightly blur the boundary, which needs to be further improved in the future.

Key words：remote sensing, spatio-temporal fusion, remote sensing images, single image pair, Convolutional Neural Networks (CNN)
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