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multiＧmodeobservationdata．Withtheimprovementofartificialintelligencetheoryandtechnology,dataＧ
drivenmultiＧsourceremotesensingdatafusionhasbeenwidelyfavoredbyresearchers．However,the
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摘　要:多源遥感信息融合技术是突破单一传感器的观测局限,实现多平台多模态观测信息互补利用,
生成大场景高“时Ｇ空Ｇ谱”无缝的观测数据的重要手段.随着人工智能理论与技术的日益完善,数据驱

动的多源遥感信息融合获得了研究者的广泛青睐,然而,数据驱动算法与生俱来的低物理可解释性,弱

泛化能力都阻碍了其在多源遥感信息融合领域的长远发展.因此,本文分别对同质遥感数据融合,异质

遥感数据融合,以及点Ｇ面融合的有关研究成果进行了系统的梳理和归纳,分析了各融合问题的发展趋

势.最后,对算法研究进展进行了总结,剖析了数据驱动的融合算法所面临的挑战,指出了未来多源遥

感信息融合领域的研究方向.
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　　遥感卫星从太空观测地球表层的属性特征及

时空变化规律,其应用潜力取决于传感器对地物

在不同频谱范围反射或发射的电磁能量强度、空

间差异和时间变化的探测能力,一般可以用影像

的空间分辨率、时间分辨率和光谱分辨率进行表

征.如何获取高分辨率的遥感数据,被国际摄影
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测量与遥感学会列为３大重要挑战之首,被列为

我国的１６个重大科技专项之一[１].然而,由于受

卫星轨道、观测模式及传感器性能限制,空间、时
间与光谱分辨率相互制约,不能同时实现“看得

清”“测得快”与“算得准”,难以实现对复杂地学现

象空间格局与演变过程的精细刻画[２].
多源遥感信息融合技术,能够突破单一传感

器观测的局限,实现多平台多模态观测数据互补

信息的综合处理与应用,生成大场景高“时Ｇ空Ｇ
谱”无缝的观测数据.针对该问题,传统思路主要

从模型驱动的角度展开,使用退化过程、物理机制

及先验知识构建特定目标的函数模型,并通过函

数求解获得最优估计[３].基于该类方法,针对遥

感数据空间、光谱及时间指标的改善已取得了诸

多进展,主要包括如下４个方面.
(１)多时相/多角度融合:主要利用多张影像

间因亚像素运动导致的时空冗余信息,将其融合

互补产生高质量高分辨率的影像.传统方法包括

基于频域的亚像素迁移,以及基于空域的非均匀

内插[４]、迭代反投影[５]、凸集投影[６]、正则化法[７]

和稀疏编码[８].
(２)空Ｇ谱融合:主要缓解空间分辨率和光谱

分辨率的相互制约,利用多源影像数据间的空Ｇ谱

互补特性,生成同时具有高空间分辨率和高光谱

分辨率的遥感影像.包括全色/多光谱影像融合、
全色(或多光谱)/高光谱影像融合,其中,全色(或
多光谱)与高光谱影像间波谱范围差异往往较大,
融合影像光谱保真相对困难.目前,主流融合方

法有成分替换类融合方法[９]、多分辨率分析融合

方法[１０]、基于变分优化[１１]的融合方法等.
(３)时Ｇ空融合:主要缓解时间分辨率和空间

分辨率的相互制约,生成时间连续的高空间分辨

率遥感影像.主要包括基于单时相影像对辅助的

融合方法和基于多时相影像对辅助的融合方法,
主流融合算法有基于混合像元分解的融合方

法[１２]、基于时空滤波的融合方法[１３]、基于字典学

习[１４]、基于贝叶斯[１５]的融合方法等.其中,时空

自适应反射率融合模型(STARFM)、ESTARFM
(enhancedSTARFM)等时空滤波融合算法应用

较为广泛,如其已在地表反射率、地表温度等多方

面得到应用.
(４)点Ｇ面数据融合:点状数据,如地面站点

观测,精度高但分布稀疏;面状数据,如卫星遥感

观测,精度相对较低,但覆盖广泛,空间连续.点

面融合旨在结合点状和面状数据的优势,获取高

精度,广覆盖,空间连续的定量产品.点面融合在

地学领域应用广泛,如基于深度信念网络的积雪

深度反演模型[１６]、基于长短期记忆网络的小时级

PM２．５浓度反演模型[１７],基于随机森林的降水反

演模型[１８]等.
总体来看,在改善数据图幅、空间、光谱及时

间维度观测能力的问题上,针对遥感影像的类型

多样性与成像复杂性,模型驱动的方法具有较强

的包容性,能刻画多个数据间的时间、空间和光谱

退化关系,但是模型驱动方法大多假设多源观测

数据之间仅存在线性退化,难以精确处理幅空、空
谱、时空及异质关系的非线性特征,限制了空间不

重叠、光 谱 不 覆 盖 及 时 空 异 质 情 况 下 的 融 合

精度[１９].
近年来,得益于计算能力和人工智能算法的

飞速发展,数据驱动的多源遥感信息融合技术开

始涌现.基于数据驱动的方法,无须任何假设和

先验知识,通过对大量数据样本信息挖掘,构建输

入与输出数据对之间的特征关系,能够获取丰富

的统计特征,取得了出色的数据融合结果.因此,
本文试图从同质遥感数据融合、异质遥感数据融

合及面向定量反演的信息融合３个方面,针对数

据驱动的多源遥感信息融合方法进行概括和总

结,并梳理目前在该方向所面临的挑战和一些潜

在的发展方向.

１　同质遥感数据融合

同质遥感数据融合指同一成像手段下的观测

数据之间的融合,其中,以可见光Ｇ近红外波段成

像的光学数据之间的数据融合最为常见.该类技

术的主要目的是缓解由于传感器系统技术限制与

天Ｇ空Ｇ地成像条件的影响所产生的单一遥感观测

数据空间分辨率、时间分辨率、光谱分辨率等观测

指标相互制约,从而获得在时、空、谱分辨率都高

质量的遥感数据.它主要包括了多时相/多角度

的遥感信息融合、遥感信息空Ｇ谱融合及遥感信息

时Ｇ空融合等.

１．１　多时相/多角度遥感信息融合

多时相/多角度遥感信息融合主要指,对存在

亚像素位移、场景混叠的多张遥感影像,进行互补

信息挖掘与融合,重建出一幅或多幅高质量遥感

影像的过程[２０].典型应用场景包括多时相影像

融合去云与超分辨率重建.其中超分辨率重建最
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早可追溯到基于频域的亚像素迁移方法,它证明

对多幅影像进行配准与融合为分辨率提升提供了

可能[２１].受限于频域法在整合高分辨率影像先

验信息上的不足,传统方法逐渐过渡到基于空域

的方法.其中典型代表有非均匀内插[４]、迭代反

投影[５]、凸集投影[６]、正则化法[７]和稀疏编码[８].
随着深度学习的兴起,数据驱动的超分辨率

方法在求解复杂的非线性反问题上展现出更强的

性能.得益于深度神经网络的非线性特征表达能

力,可以实现超分辨率问题的深层表征.同时海

量遥感数据的出现,也为模型学习提供了训练数

据支撑.目前,多时相超分辨率主要通过影像配

准与融合重建实现分辨率提升.其中影像配准分

为基于光流的方法与基于核的方法;融合主要分

为直接融合[２２]、基于注意力的融合[２３]与多步融

合[２４].基于光流的配准[２５]显式地发生在影像层

面,通过估计待配准影像与参考影像之间的光流,
将影像之间由于像素移动产生运动关系编码在光

流中.随后使用光流图扭曲待配准影像将其配准

到参考影像上.基于核的配准隐式地发生在特征

图层面上,通过可学习的卷积核自适应对待配准

特征进行卷积处理.代表方法有核回归[２６]、可变

形卷积[２７]、非局部模块[２８]等.其中核回归与可

变卷积关注影像局部的运动与偏移,通过卷积捕

获或跟踪像素的移动,从而使卷积局部感受野中

始终可学习出对于重建有益的冗余信息;非局部

模块关注像素在全局的响应,通过非局部注意力

为全局中的不同区域分配权值.随后的融合负责

聚合配准后的时空信息.其中直接融合往往使用

简单的卷积对串联后的特征进行非线性映射;基
于注意力的融合可调制融合中特征的贡献比例,
关注有用信息抑制无用信息;多步融合以多阶段

或循环的方式将多时相影像中的信息聚合到参考

影像的空间信息上,以确保重建结果与参考目标

高度一致.图１展示了目前基于深度学习的多时

相/多角度遥感影像超分辨率重建流程,可见相较

于传统方法,数据驱动模型可重建出更多的纹理

与细节.

１．２　遥感信息空Ｇ谱融合

遥感信息空Ｇ谱融合,是指通过利用不同遥感

影像数据间的空间Ｇ光谱信息互补性,生成高空间

分辨率、高光谱分辨率的遥感影像,解决因传感器

设备条件、成像环境等系统限制导致的遥感影像

空间细节和光谱细度相互制约的问题.常见的

空Ｇ谱融合方法主要涉及３类影数据:全色影像、
多光谱影像及高光谱影像,这３类数据的空间分

辨率逐级降低,而光谱分辨率逐级提高.

图１　多时相/多角度遥感信息融合

Fig．１　ThemultiＧviewsuperresolutionfusion

全色Ｇ多光谱融合,即通过融合全色影像与多

光谱影像得到高质量多光谱遥感数据,是最经典

的遥感 信 息 空Ｇ谱 融 合 的 手 段,这 一 概 念 早 在

２０世纪８０年代就被提出[９Ｇ１１].随着星载遥感技

术的蓬勃发展,多空间、多光谱联合对地观测格局

趋于成形,全色Ｇ多光谱融合技术得到了快速发

展,并不断提出大量方法[２９Ｇ３５].总体而言,目前

传统的全色Ｇ多光谱融合算法主要可以分为４类:
基于成分替换的融合方法[３６Ｇ４０]、基于多分辨率分

析的 融 合 方 法[４１Ｇ４４]、基 于 模 型 优 化 的 融 合 方

法[４５Ｇ４８]、基于机器学习的融合方法[４９Ｇ５０].其中,
基于成分替换的方法空间细节更优,光谱畸变严

重[５１];而基于多分辨率分析的方法光谱保真更

优,空间细节欠佳[５２].文献[５３]考虑两类融合方

法的优势,提出了成分替换与多分辨率分析联合

的融合框架.基于模型优化的算法是将融合问

题看作一个逆问题,对逆问题施加不同的先验

约束并求解,相比基于成分替换和多分辨率分

析的融合方法,其数学模型更为严谨,精度更

高,但是其精度严重依赖先验知识的准确度,且
求解复杂,运算时间较高.基于机器学习的融

合方 法 最 早 是 基 于 稀 疏 表 达 或 者 字 典 学

习[５４Ｇ５５],其思想是通过大量样本学习完备光谱

字典,然后在全色及多光谱影像上计算字典与

相应稀疏系数,研究字典和对应系数之间的关

系实现空Ｇ谱信息的融合.

９１３１
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自２０１５年以来,深度学习在全色Ｇ多光谱融

合中逐渐得到关注,如图２所示.其主要思想是

通过搭建不同的网络直接学习低、高空间分辨率

遥感数据之间的非线性关系.基于深度学习的全

色Ｇ多光谱融合算法最早在２０１５年被学者提出,
当时使用的只是简单的带有稀疏去噪自编码器的

深度神经网络[５６],紧接着,更适合图像处理的卷

积神经网络被用到了全色Ｇ多光谱融合中[５７].随

着残差网络的兴起,又有学者在卷积神经网络的

基 础 上 增 加 残 差 连 接[５８],或 者 引 入 残 差 学

习[５９Ｇ６０].然而,单一的卷积无法完全挖掘遥感影

像中的多尺度信息,文献[６１]在深度残差网络中

引入了多尺度卷积,更好地增加模型的特征挖掘

能力.虽然带有多尺度卷积的残差网络已经能够

取得优于传统算法的细节,有学者将图像生成领

域的对抗学习引入到卷积神经网络中,进一步提

高图像细节.除此之外,考虑到深度学习的不可

解释性及优化模型求解困难的问题,学者们提出

了联合优化模型和深度学习的全色Ｇ多光谱融合

算法[６２].为了帮助网络更好地学习高低空间分辨

率遥感影像之间的非线性关系,近年来,学者们更

多地顾及遥感影像块与块之间的关系,并且采用不

同的模块加以解决,如注意力机制[６３]、图卷积[６４]及

带有多头注意力的Transformer[６５]等.图３展示了

深度学习算法和传统基于模型算法的全色Ｇ多光谱

融合效果差异,数据驱动的融合算法在细节注入上

相比基于模型的算法更有优势.

图２　深度学习算法在全色Ｇ多光谱融合中的发展

Fig．２　DevelopmentofdeeplearninginpanＧsharpening

图３　遥感信息空Ｇ谱融合

Fig．３　SpatialＧspectralfusion

　　 除全色Ｇ多光谱融合之外,全色Ｇ高光谱融

合[６６Ｇ６８]及多光谱Ｇ高光谱融合[６９Ｇ７２]也受到了越来

越多的关注.这两类融合的大多数算法都是由全

色Ｇ多光谱融合算法衍生而来[７３Ｇ７５].除此之外,学
者们还利用３D卷积进行高光谱影像特征挖掘从

而 提 高 融 合 准 确 度[７６],有 的 学 者 则 是 联 合

Laplacian方法进行空间细节的增强[７７].与全色Ｇ
多光谱融合相比,涉及高光谱遥感影像数据的融

合更为困难,因为全色影像与高光谱影像之间的

空间分辨率差异更大,此外,光谱尺度的差异也增

加了数倍.因此,如何通过有效的手段或者辅助

数据,缓解二者之间直接融合的尺度鸿沟,仍然值

得广大研究者深思.

１．３　遥感信息时Ｇ空融合

遥感信息时Ｇ空融合是指将时间分辨率高的

低空间分辨率图像与时间分辨率低的高空间分辨

率图像融合,生成具有足够时空分辨率的图像序

列.在过去的１０年中,遥感信息时Ｇ空融合引起

０２３１
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了大量的关注,学者们发展了许多时Ｇ空融合方

法,主要可以归为以下几类:基于时空滤波的融合

方法[７８]、基于混合像元分解的融合方法[７９]、基于

学习的融合方法[８０]、基于贝叶斯的融合方法[８１].
其中,基于时空滤波的方法在时Ｇ空融合方法中应

用十分广泛,文献[８２]首次使用了时空自适应反

射融合模型(STARFM),而后不断有学者对其进

行发展,如引入穗帽变换[８３]计算高低分辨率影像

之间的转换系数[８４],联合回归克里金法[８５]增加

双边滤波确定权重[８６],使用核驱动进行加权组

合[８７],使用非局部滤波[８８Ｇ８９]等.基于混合像元分

解的时Ｇ空融合方法最早由文献[９０]在１９９９年首

次提出,经过学者们不断引入新的约束和辅助信

息[９０Ｇ９６],逐渐形成了稳健的基于混合像元分解的

时Ｇ空融合体系.文献[９７]使用稀疏表示解决遥

感信息时Ｇ空融合,揭开了基于学习的时Ｇ空融合

方法的序幕,后续学者不断地探索,提高所学的字

典的完备度和精度,衍生出了一系列基于字典学

习的时Ｇ空融合算法[９８Ｇ９９].
此外,部分基于学习的融合算法没有依赖于

字典学习,而是使用深度学习来解决遥感信息时Ｇ
空融合[１００Ｇ１０１].最后一类是通过构建融合的逆问

题,将融合问题转化为最优估计问题,使用贝叶斯

最大后验估计进行求解,各个算法的差别就在于

逆问题模型的侧重不同及采用的优化算法不

同[１０２Ｇ１０３].总体来说,基于学习和基于贝叶斯的

算法是后起之秀,虽然目前能取得不错的结果,但
是在长时序遥感数据中,能否保持稳健性,还需要

经过大量实践来验证.

２　异质观测数据融合

异质观测数据融合是近年来的研究热点之

一,其主要目的是利用获取方式不同的异质观测

数据所提供的多维度地物信息,对地球观测数据

进行更精确的解读.本节将对异质遥感影像和时

空大数据信息的融合进行详细介绍.

２．１　多源异质遥感数据融合

不同遥感数据成像方式不同,例如SAR影像

和LiDAR 影像是通过主动遥感的方式成像,光
学遥感影像是通过被动遥感的方式成像.同一地

物在不同成像方式下的遥感影像中表现不同,从
而形成更多维度的数据.多源异质遥感数据融合

主要是整合异质遥感数据的多维特征,对影像中

的信息进行更充分的利用和更精准的解读.

在SAR和光学遥感影像融合研究中,主要以

SAR影像为辅助的光学数据修复为代表.有学

者率先利用多频SAR影像通过像素级替换的算

法对同一地区光学影像的云区进行修复,有效地

提高了光学影像的利用效率和地物信息解读的准

确性[１０４];进一步通过稀疏表达,利用单频 SAR
影像和对应的Landsat影像对哨兵２号影像的云

区进行修复[１０５];此外,学者们还提出了利用生成

对抗网络首先完成SAR到光学的转变,而后对云

区进行填补的修复流程[１０６],后续又有多个相关

工作[１０７Ｇ１０８];利用 UＧnet结构的卷积神经网络,将
多时相哨兵１号和哨兵２号数据引入目标哨兵

２号数据的修复任务中,得到了更加精确的修复

结果[１０９],后续也有相关的工作[１１０Ｇ１１１].值得一提

的是,以上深度学习算法的网络是利用特定时间

特定区域的数据进行训练,无法应用在其他时间

和场景.为了使预训练模型具备更强的泛化能

力,有学者公布了一组大规模的单时相SARＧ光

学数据集[１１２];还有学者则是引入Landsat辅助数

据,公布了三元组的数据集,每个三元组包括了已

配 对 的 哨 兵 １ 号、哨 兵 ２ 号 和 LandsatＧ８ 数

据[１１３];进一步引入多时相的哨兵２号数据为辅

助,公布了配对的多时相哨兵１号、哨兵２号数据

集,以完成光学影像的修复工作[１１４].图４是利用

SAR数据为参考进行光学数据修复的大致发展

历程.图５是利用SAR 影像为参考的光学影像

去云结果,可以看出SAR影像足以完成对光学信

息的修复.
对影像信息更精准解读的融合主要以地物分

类任务为代表,在光学数据分类的基础上通过补

充主动遥感得到的数据的特征能够实现更加精确

的地物分类.首先,学者们通过传统的极大似然

法和人工神经网络对 LandsatTM 光学数据、

ALOS可见光和近红外数据及 PALSAR数据进

行地物信息提取,相比单使用光学影像更加精确

的分类结果[１１５];而后,学者利用IHS变换和小波

变换对 MODIS数据和 RADASATＧ２数据进行

融合,其融合结果更容易被传统的ISODATA 等

算法分类[１１６];接着,有学者利用随机森林对哨兵

１号SAR数据和LandsatＧ８光学数据进行种植区

提取,发现利用异质数据进行分类的结果远高于

利用单一数据的分类结果[１１７],其后续也有众多

相似的机器学习算法工作,如支持向量机[１１８]、策
树[１１９]等;此外,学者们还提出基于深度学习堆叠
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稀疏自编码器模型,利用 LiDAR数据,光学数据

和SAR数据进行生物量的估计,其结果比传统算

法和机器学习算法更加准确[１２０],后续相关工作

包括使用卷积神经网络[１２１]、UＧnet网络[１２２]、深度

同质特征融合[１２３]等.同时,结合异质数据得到

的影像分类结果远好于单独使用光学数据的分类

结果.

图４　SAR数据辅助光学数据修复的发展历程

Fig．４　DevelopmentofopticaldatarecoveryassistedbySARdata

图５　利用SAR数据进行光学修复的实例

Fig．５　TheexampleofopticaldatarecoverywithSARdata

２．２　遥感观测与时空大数据融合

由于遥感数据获取的周期较长,单独利用遥

感数据无法达到对地面事件实时监测的目的.而

包含社交媒体数据在内的时空大数据则能够实时

有效地反映现实状况.遥感观测与时空大数据融

合主要目的是充分利用遥感数据的大范围特性和

社交媒体数据的实时特性,完成对地面事件的大

范围实时监测.近年来,遥感观测与时空大数据

融合得到了较为深入的研究.
基于决策树算法,通过收集推特热点内容并

匹配对应区域遥感影像,实现了对洪水等灾害的

精准有效监测[１２４],后续工作在以上数据的基础

上又增加了地形数据[１２５]及维基数据[１２６];而后,
有学者发现使用深度神经网络对遥感影像城市区

域进行分类时,加入与像素匹配的社交媒体数据

作为辅助将会得到精度更高的分类结果[１２７],后
续仍有类似工作[１２８Ｇ１３０];利用深度学习对遥感影

像和社交媒体数据进行融合分析,准确估计了城

市功能区划分[１３１Ｇ１３２];通过对夜光遥感数据和社

交媒体数据进行分析,得到城市日尺度内人口的

动态变化[１３３],在后续的工作中又进一步分析出

了城市的社会经济情况[１３４].

３　面向定量反演的信息融合

将卫星遥感观测转化为地表参量信息,需要

经过定量反演[１３５].然而,受到观测技术(光学、
雷达、激光雷达等)和观测环境(光源、云、气溶胶

等)等因素的影响[１３６].基于单一遥感数据源反

演得到的定量产品,往往具有较大的局限性.因

此,挖掘异源数据之间的互补特性,融合多源信

息,改善定量反演产品的质量,具有重要的意义.
３．１　点Ｇ面数据融合的基本原理和框架

传统的地球环境监测,依赖于地面观测站点

的建设,例如气象站点、海洋观测站点、生态站点、
大气环境监测站点等.地面站点数据是一种点状

数据,具有精度高、时效性高、稳定性好,但分布稀

疏、监测范围有限、建设成本较高的特点.卫星遥

感,作为一种新兴的观测技术,采用对地成像的方
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式对地球环境进行观测,可以得到面状的观测数

据.其具有大面积、广覆盖、连续观测的优势,与
站点观测很好地形成了优势互补[１３７].因此,融
合点状数据和面状数据(点Ｇ面融合),是获取高精

度、大 范 围、空 间 连 续 的 定 量 产 品 的 有 效

方法[１３８].
点Ｇ面数据融合的基本思路是构建关系模型,

实现从面状数据到点状数据的映射.融合模型可

以分为物理模型和统计模型两大类.物理模型主

要从数据本身的物理关系出发建立推导过程,而
统计模型则是主要利用机器学习等方法构建点状

和面状数据之间的统计关系[１３９].统计模型具有

简单、高效、准确的特点,其中,受益于计算机、人
工智能等技术的发展,基于机器学习的统计模型

表现出了优越的性能,得到了迅速发展和广泛

应用[１４０].

３．２　点Ｇ面数据融合机器学习模型

基于机器学习模型的点Ｇ面数据融合基本流

程如图６所示,主要包括３大步骤:点面多源数据

时空匹配、机器学习模型构建及训练、定量反演.
由于站点数据往往具有较高的精度,因此,在机器

学习融合模型中往往被用作标签数据.点Ｇ面数

据融合常用的机器学习方法种类繁多.早期,线
性 回 归 (如 多 元 线 性 回 归、地 理 加 权 回 归

(GWR))、决策树模型(如 CART),支持向量机

(SVM)等方法应用较多.近年来,随着计算能力

的提升和神经网络技术的发展,集成学习(如随机

森林(RF)、轻量级梯度提升树(LGBM)深度森林

(DF))、神 经 网 络 (如 反 向 传 播 神 经 网 络

(BPNN)、广义回归神经网络(GRNN)、贝叶斯信

念网络 (BBN))、深 度 学 习 (如 深 度 神 经 网 络

(DNN)、卷积神经网络(CNN)、长短期记忆神经

网络(LSTM))方法得到了更为广泛的应用[１４１].
点状标签数据作为输出,卫星观测及其他辅助变

量作为输入,进行机器学习模型的训练.输入面

状数据到训练好的模型,即可得到点面融合后的

定量产品.该产品同时具有点状数据高精度和面

状数据广覆盖的优点.
基于机器学习的点Ｇ面数据融合模型具有精

度高、适用范围广等优势,被广泛地应用于各个领

域.本文列举了水圈、大气圈、生物圈的一些典型

的点Ｇ面融合机器学习模型的实例,以阐述点面融

合在定量反演领域的应用.

图６　点Ｇ面数据融合的基本原理及基于机器学习的点面融合定量反演流程

Fig．６　BasicprincipleofpointＧsurfacedatafusionandworkflowforthequantitativeinversionprocess
ofmachinelearningbasedpointＧsurfacefusion
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３．３　水　圈

在全球水循环中,土壤湿度发挥了至关重要

的作用[１４２].对土壤湿度进行精确反演能够为洪

水预报[１４３]、干旱监测[１４４]等提供高效决策参考.
机器学习能够在对物理过程了解有限的情况下简

化不适定的反演问题,因而在土壤湿度反演中表

现出巨大优势.虽然,传统的基于 ANN 的模拟

亮温或后向散射系数反演土壤湿度的方法诞生最

早,其 准 确 性、稳 定 性 和 有 效 性 也 已 得 到 验

证[１４５],但是它没考虑到站点数据的特点.关注

到站点实测在小尺度范围的高精度特性,采用基

于站点观测训练校准 ANN的方式扩大了训练数

据集[１４６].
然而,站点的点Ｇ面融合方式受到空间尺度不

匹配问题和全球土壤湿度观测网的稀疏分布的掣

肘.为解决这一问题,在土壤湿度反演训练数据

中加入全球地表模型(LSM)模拟数据的反演方

法被 提 出 并 得 到 发 展[１４７].与 此 同 时,关 注 到

GNSSＧR数据的高时空重访和成本低廉特点,基
于 GNSSＧR反演土壤湿度的点Ｇ面融合反演算法

得到了进一步扩充[１４８Ｇ１５１].文献[１５２]进一步提

出了基于可靠站点筛选的 GRNN反演方法,使星

地空间尺度误差得到有效削弱,从而得到更高保

真度的无缝土壤湿度产品.另外,XGBoost、RF
等集成学习方法在土壤湿度融合反演任务中也有

优秀的表现[１５３].图７为利用基于 GRNN 点Ｇ面

融合框架进行土壤湿度反演的实例,明显地反映

出机器学习方法在点Ｇ面融合进行反演土壤湿度

产品上的优势.

图７　基于机器学习反演土壤湿度实例(美国局部)[１５２]

Fig．７　Exampleofsoilmoistureretrievalbasedonmachinelearning[１５２]

　　 陆地积雪是影响气候变化的关键因素之

一[１５４],积雪表面的高反射率和其本身的低导热

率会对地表辐射平衡与能量交换起一定的控制作

用.积雪研究中的两个主要因子分别为积雪深度

与雪水当量,在这两个因子的反演中,机器学习模

型能将星地观测数据进行点Ｇ面融合,并取得较为

良好的效果.较早的一些研究表明,人工神经网

络在基于点面融合的雪深与雪水当量反演中能取

得良好效果[１５６Ｇ１５８].而后有学者研究证明,增加

面状微波通道数据并融合经纬度与地形等多源数

据,可使神经网络的反演精度进一步提升[１５９Ｇ１６１].
文献[１６２]对比了雪深经验算法与BPNN、GRNN
和DBN３种神经网络在点Ｇ面融合中的效果,发
现神经网络的反演精度显著优于传统雪深算法,

DBN雪深反演的网络结构如图８所示,图９则展

示反演结果的年际异常分析.而集成学习作为另

一类机器学习模型,在基于点面融合的积雪参数

反演中也有不俗的表现.文献[１６３—１６４]将随机
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森林与 HUT积雪物理模型相结合,改善模型在

浅雪与深雪处的融合反演精度.为了反演大范

围、长时序与高空间分辨率的积雪参数,文献

[１６５]利用支持向量回归方法,融合地面站点数

据、MODIS地表覆盖数据与被动微波数据生成

了近２５a的北半球逐日积雪深度数据.也有学

者考虑在机器学习输入变量中进一步融合积雪同

化数据,从而得到具有更高准确性的北半球雪深

数据集[１６６].

图８　深度置信网络反演阿拉斯加雪深[１６２]

Fig．８　SnowdepthretrievalofAlaskausingdeepbelief

network[１６２]

图９　深度置信网络反演雪深的年际异常分析(阿拉斯加)[１６２]

Fig．９　Anomalyanalysisofsnowdepthbydeepbeliefnetwork[１６２]

　　此外,降水也是水循环的重要组成部分,降水

过程具有复杂性、非线性和高度可变性等特点.
传统雨量计和地基雷达等站点可以获得可靠且准

确的地面降水数据[１６７Ｇ１６８].然而,它们的分布并

不均匀,尤其是对于大部分海洋地区和地形复杂

的山区[１６９Ｇ１７０].相对于地面站点,卫星观测可以

不受地理条件的限制,实现大范围且时间连续的

观测,恰好能弥补地面观测存在的缺陷[１６７Ｇ１７０].
根据融合的卫星数据不同,基于点Ｇ面融合的降水

反演方法大致可以分为３大类:基于可见光/红
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外、基于主动/被动微波和多传感器联合反演方

法[１６７Ｇ１７３].融合红外数据的反演方法是通过构建

云顶温度和地表降雨率之间的关系来估算降水

量[１８].文献[１８]融合了 HimawariＧ８中的红外信

息及数值天气预报数据,构建了一个基于随机森

林的降水反演模型.与红外相比,微波对降水颗

粒更加 敏 感,因 此 往 往 能 取 得 相 对 较 高 的 精

度[１７４Ｇ１７６].然而,单一传感器仍存在一定的局限

性,研究人员开始尝试联合多传感器,以获得高质

量 的 全 球 降 水 产 品,如:IMERG 产 品[１７７],

GSMaP[１７８Ｇ１８０]和 CMORPH 产 品[１８１Ｇ１８２].此 外,

RFＧMEP模型[１８３]将现有的产品与地面站点和地

形要素相融合,可以得到局部区域内更准确的降

水估算结果[１８４Ｇ１９２].

３．４　大气圈

大气圈主要由多种气体组成,比如痕量气体

和CO２.近年来,人类向大气中排放的污染成分

含量和种类逐年增加,对人体健康和生态系统造

成严重危害.大气运动产生一系列大气现象,如
飓风、野火和沙尘.这些大气灾害会对人类健康

和经济造成不利影响.因为不同气体遥感观测光

谱吸收特征之间存在差异及遥感图像可以识别大

气灾害,所以可以从遥感数据中反演得到这些气

体参数和大气现象.传统机器学习和深度学习已

经在星地数据融合反演大气圈参数中取得了巨大

的成功,明显优于传统方法.本节重点介绍数据

驱动的点Ｇ面融合技术在大气污染物监测与制图

方面的进展.
气溶胶通常通过气溶胶光学厚度(AOD)来

表示.数据驱动的气溶胶遥感反演通过融合包括

多个波段的卫星辐射影像及其他辅助变量,如角

度信息、地形和气象条件.文献[１９３]构建了一个

反演 AOD的神经网络模型,并使用了亮度温度

和AERONET站点值.文献[１９４]也进行了类似

的尝试,提出了一种深度神经网络来融合估算

AOD,其精度优于物理模型和传统机器学习模

型.由于气溶胶中含有颗粒物(PM),卫星反演

的 AOD是卫星遥感近地面PM 反演中广泛使用

的参数.文献[１９５]融合了卫星和气象数据、地理

数据和地面测量,分别利用随机森林、极端梯度增

强和深度神经网络来预测PM２．５,３种方法的表现

相似.文献[１９６]利用深度置信网络,精确模拟了

PM２．５和 AOD、气象条件、植被分布之间的关系,
并且考虑了PM２．５观测在时间和空间上的强相关

性,最终实现了高精度的高分辨率 PM２．５反演.
文献[１７]利用 LSTM 模型融合葵花８号 TOA、
气象数据、NDVI和PM２．５之间的时空特征来反演

高时间分辨率的PM２．５,如图１０所示.

图１０　LSTM 模型反演近地面小时级PM２．５浓度流程(武汉及其周边城市)[１７]

Fig．１０　HourlyPM２．５concentrationretrievalfromLSTM model[１７]

　　在数据驱动下的大气痕量气体监测的研究

中,不少研究融合利用卫星观测的大气柱或剖面

数据来反演痕量气体浓度[１９７Ｇ１９９].文献[２００]额
外引 入 哨 兵 ５ 号 TROPOMI 的 柱 产 品 结 合

GEOSＧFP 数 据,利 用 轻 梯 度 增 强 模 型

(LightGBM)分别估算了中国地区高分辨率全覆

盖 的 O３、CO 和 NO２. 文 献 [２０１]通 过

TROPOMI柱数据和数值模式输出的耦合,利用
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RF来估算地面SO２ 浓度.此外,卫星遥感还可

以有效地观测对流层的臭氧前体,这些数据可以

用来估计地表臭氧浓度.文献[２０２]提出了一种

时空嵌入深度残差学习模型(STEＧResNet),通过

整合地面站点测量数据、卫星 O３前体数据、再分

析数据和排放数据,获取每日高分辨率地表 O３浓

度数据.
此外,数据驱动方法也被广泛应用于大气灾

害监测[２０３].RNN 和 ConvLSTM 等时间序列预

测模型可以融合站点气候数据和面状卫星观测,
分析飓风行为,预测飓风路径[２０４Ｇ２０５].深度学习

可以结合再分析数据和卫星图像评估飓风损

失[２０６].越来越多的机器学习方法被用于改进火

灾探测和预测,分类和绘制野火严重程度图,在卫

星图像上自动探测野火[２０７],以及检测各种灰尘

的来源、运输和风蚀敏感性[２０８Ｇ２１１].
总体而言,点Ｇ面融合机器学习模型反演大气

圈参数取得了一定的成果,逐渐尝试估算高分辨

率的产品,更优化地考虑时空特征和时空异质性.
然而,其在大气圈垂直结构中的应用却很少.另

外,数据驱动的方法忽视内在机理,弱化因果关

系,可解释性差,是阻碍该方向发展的瓶颈问题.

３．５　生物圈

生物量、叶面积指数、植被覆盖度及叶绿素等

是评估生物圈生态平衡的重要参数[２１２].仅利用

遥感数据推算得到植被参数(如归一化植被指

数),能够获取的信息有限,精度也仍有较大的提

升空间.利用点Ｇ面融合定量反演,则可以获取更

为丰富和准确的植被参数.目前,已有诸多研究

利用支持向量回归、高斯过程回归、核岭回归、神
经网络、随机森林、贝叶斯网络、深度学习等机器

学习方法,结合多光谱、高光谱遥感数据和现场实

测的植被数据,实现了对植被各类生化参数的准

确估算[２１３Ｇ２１５].研究结果显示,基于机器学习的

点Ｇ面融合反演,极大地规避了传统现场实测方法

成本高、破坏性强的缺点.与此同时,相比单一面

状数据的反演结果,机器学习强大的非线性拟合

能力,又取得了更高的反演精度.
除了植被生化参数的反演外,基于机器学习

的点面融合定量反演也被用于地表物候的监测.
例如文献[２１６]利用 MODIS和美国国家物候监

测网络的数据,通过神经网络和随机森林模型,实
现了物候反演.结果显示,机器学习的方法比传

统方法取得了更优的结果.除光学数据外,利用

雷达数据的点面融合反演同样被用于物候反演.
文献[２１７]利用随机森林算法、RadarsatＧ２卫星数

据及SMAPVEX１６ＧMB计划期间的现场实验测

量数据,反演了加拿大马尼托巴省的油菜、玉米、
大豆和小麦等农作物的物候.

４　多源遥感数据融合面临的问题和挑战

要深刻理解地球表层复杂的自然与人文现

象,需要综合、完整和持续的地球观测系统.尽管

遥感对地观测系统的空间、时间与光谱分辨率不

断提升,但仍然不能完全满足人们对复杂地学过

程及其内在机制进行深入理解与认知的需求.因

此,新型卫星传感器仍然在不断革新之中,而如何

针对不断涌现的新型对地观测数据,进一步完善

发展时空谱一体化融合的理论与方法,是该研究

不断向前推进的重要方向.另外,随着遥感观测

卫星越来越多,数据量也越来越大,而一些地学应

用如灾害应急、环境监测等对时效性具有较高的

要求,如何挖掘现有计算资源的运算能力,形成海

量数据的实时传输、处理、分析与应用,是提升该

项目研究成果应用潜力的重要途径.
总体来看,在改善数据图幅、空间、光谱及时

间维度的问题上,针对遥感影像的类型多样性与

成像复杂性,模型驱动的方法具有较强的包容性,
能刻画多个数据间的时间、空间和光谱退化关系,
但难以精确处理幅空、空谱、时空及异质关系的非

线性特征,限制了空间不重叠、光谱不覆盖及时空

异质情况下的融合精度.基于数据驱动的方法,
尤其是深度学习通过构建复杂的、多层的网络获

得数据间的大量特征关系,具有强大的非线性处

理能力,但过于依赖数据质量和数量、缺乏成像的

物理退化过程导致结果不够稳健,对于稀疏、低分

的数据中的特征不够敏感,仍存在一些难点问题

亟待深入研究.因此,建立能够综合数据退化机

制与统计信息的框架,从多维信息中准确提取有

效特征,是提升融合精度十分必要的新途径.针

对数据驱动的遥感信息融合模型,未来的主要研

究方向包括:
(１)研究轻量化网络,提升融合效率.现有

的数据驱动算法在融合效果上的显著提高,是以

大量的模型参数及计算量作为代价的,这极大地

限制了多源遥感数据的融合效率.因此,如何提

出兼备模型复杂度和融合效果的轻量化网络是多

源遥感信息融合发展的一大难点.
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(２)数据驱动和模型驱动结合.数据驱动具

有高效,无须人工先验等优势,而模型驱动则具有

泛化包容性强,具有物理可解释性等优点.如何

打破局限,搭建两者之间互通的桥梁,实现数据驱

动与模型驱动相结合的多源遥感信息融合算法也

是重中之重.
(３)模型泛化能力.数据驱动融合算法能够

快速适应传感器变化的前提是,构建不同传感器

的完备训练集并针对问题重新训练.导致这一现

象的原因就在于数据驱动算法的泛化能力弱,难
以同时兼顾不同传感器的退化特征.如何提高数

据驱动算法的模型泛化能力,提出多源遥感信息

融合统一框架迫在眉睫.
(４)在轨实时融合处理.目前的数据驱动算

法需要强大的算力和硬件作为支撑,然而,随着空

天地遥感监测网的日益完善,卫星影像数据在轨

优化显得十分重要,如何开发出能在有限载荷的

星上平台运行的多源遥感信息融合算法也是未来

的重要方向.

５　结　论

数据驱动的多源遥感信息融合技术,可以通

过在海量遥感数据中挖掘数据特征,学习特征关

系,从而实现多源观测数据互补信息的有效耦合.
本文从同质遥感数据融合、异质遥感数据融合及

点Ｇ面融合３个领域入手,总结了数据驱动的多源

遥感信息融合技术的发展历程.从简单的成分替

换、多 分 辨 率 分 析、到 深 度 学 习、图 卷 积、

Transformer;从单时相、单模态到多时相、多模

态.虽然目前数据驱动的融合算法在融合效果、
定量指标等结果上取得了不错的领先,但是数据

驱动的算法忽视物理意义,对训练数据质量具有

较强的依赖性;模型驱动的算法虽然依赖人工调

参,先验表达有限,但是泛化迁移能力强.因此,
未来可以通过模型推导帮助网络搭建,或者是网

络先验来优化模型先验表征等方式来实现数据驱

动与模型驱动的耦合.当然,如此又会引出新的

挑战:哪些模型相互结合是最高效的? 哪种结合

途径是最便捷的? 除此之外,只考虑改进数据驱

动算法架构,如何实现模型轻量化及提高模型迁

移泛化能力,也是未来发展的重要方向.
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