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摘  要：时空融合技术能够利用多源光学影像时空信息的互补性重建高时空分辨率影像，兼具低成本和灵活的优势，其

中近年提出的鲁棒自适应时空融合方法（reliable and adaptive spatiotemporal data fusion method， RASDF）因面对异源影

像差异时鲁棒性表现优秀，能够重建剧烈变化场景下的地表信息而受到关注，但该方法存在效率低下和融合结果边界信

息模糊的问题。对此，提出一种基于面向对象策略的增强型 RASDF（object level RASDF， OL-RASDF）。该方法通过

引入多尺度影像分割技术，基于分割块内像元时空变化模式相同等假设，将原方法中基于滑动窗口策略的加权结合邻域

信息的像元级融合步骤转换为以分割块为基本处理单元的对象级融合步骤，从而使融合步骤更加轻量，并增强方法对地

物边界信息的保留能力。两个地区的实验结果表明，OL-RASDF 取得了最佳的融合精度，融合结果的边界信息最清晰，

且融合效率优势显著，在两个实验区融合时间平均减少 62.1%，表明 OL-RASDF 在长时序、大面积影像融合任务中具有

更强的适用性。
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Abstract： Objectives: Spatiotemporal fusion technology generates high spatiotemporal resolution images 
by leveraging the complementary spatiotemporal information of multisource optical images, offering cost-
effective and flexible solutions, garnering widespread attention. Among these methods, the reliable and 
adaptive spatiotemporal data fusion method (RASDF) is recognized for its robustness in handling discrepan⁃
cies between heterogeneous images and its ability to reconstruct surface information under drastic change 

基金项目：陕西省地学大数据与地质灾害防治创新团队（2022）。

共同第一作者：陈友慧，工程师，研究方向为数据智能化处理。chenyouhuisg@163.com
                          王磊，工程师，研究方向为数据智能化处理。 lnsgwanglei@163.com
通信作者：郭迪洲，博士。dizhouguo@163.com

引文格式：陈友慧,王磊,赵光俊，等 . 一种基于面向对象策略的增强型光学遥感影像时空融合方法 [J]. 武汉大学学报（信息科

学版）,2025,50(11):2285-2294.DOI:10.13203/j.whugis20240429
Citation：CHEN Youhui,WANG Lei,ZHAO Guangjun,et al.An Enhanced Spatiotemporal Fusion Method for Optical Remote 
Sensing Imagery Based on Object-Oriented Strategy[J]. Geomatics and Information Science of Wuhan University, 2025, 50(11):
2285-2294.DOI:10.13203/j.whugis20240429



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2025 年 11 月

scenarios. However, RASDF is hindered by inefficiencies and blurred boundary information in fusion re⁃
sults. To address these limitations, this study introduces an enhanced RASDF method based on an object-
oriented strategy, termed object level RASDF (OL-RASDF). Methods: By incorporating multi-scale 
imagesegmentation techniques and assuming consistent spatiotemporal variation patterns within segmented 
objects, OL-RASDF replaces the original pixel-level fusion steps, which rely on a moving window strategy, 
with object-level fusion steps that use image segments as the basic processing units. This approach stream ⁃
lines the fusion process and enhances the preservation of boundary information. Results: Experimental re⁃
sults from two study areas demonstrate that OL-RASDF achieves the highest fusion accuracy, the sharpest 
boundary details, and a significant improvement in efficiency. The average processing time in the two study 
areas was reduced by 62.1%. Conclusions: The results indicate that OL-RASDF is highly applicable to 
long-term and large-scale image fusion tasks, offering a superior balance of accuracy and efficiency.
Key words： spatiotemporal fusion； object-oriented； RASDF； image reconstruction； optical remote sensing 

高空间和高时间分辨率的光学遥感影像是

实现精细化高频次地表定量信息提取的关键基

础数据，在地理国情监测［1］、生态状况监测［2-3］、

应急灾害监测［4-6］等领域具有广阔的应用前景。

然而，遥感影像在时空分辨率上存在固有矛盾：

遥感卫星扫描带宽的增加会使其时间分辨率提

高，但由于光学衍射极限和信噪比等因素的限

制，影像的空间分辨率会随之下降，使得单个卫

星无法获得高时空分辨率的影像［7-8］。例如，拥

有每日回访周期的 AVHRR（advanced very high 
resolution radiometer）、MODIS（moderate-resolu⁃
tion imaging spectroradiometer）以及 SeaWiFS 的

卫星传感器，由于较大的扫描宽度，其获得影像

的空间分辨率只有 250~1 000 m，空间分辨率在

100 m 以 下 的 Landsat TM（thematic mapper）、

ETM+（enhanced thematic mapper plus）、OLI
（operational land imager）、Sentinel-2 MSI（multi⁃

spectral instrument）、资源一号（ZY-1）02B 等传

感器幅宽较小，拥有较长的重访周期（单颗卫星

10 d 以上）。

时空融合技术能够在不改变现有观测条件

下，利用多源影像互补重建高时空分辨率影像，

兼具低成本和灵活的优势［9-10］，受到国内外学者

广泛关注［11-12］。图 1 为影像时空融合示意图。

影像时空融合通常需要输入两类影像，一类影

像具有高空间分辨率（如 Landsat 系列卫星影

像，简称高分辨率影像），提供辅助时相的空间

细节信息。另一类影像具有高时间分辨率（如

MODIS 影像，简称低分辨率影像），提供预测时

相的光谱信息。时空融合的一般公式为：

P = ψ (FB,CB,CP) （1）
式中，P表示融合结果；ψ 代表时空融合模型；FB

为辅助时相高分辨率影像；CB 和 CP 分别为辅助

时相低分辨率影像和预测时相低分辨率影像。

根据现有时空融合算法的基础原理，可将现

有时空融合方法分为 5 类：解混法、权重函数法、

贝叶斯法、学习型方法和组合型方法［7］。解混法

以线性光谱混合理论为基础，通过构建光谱线性

混合方程从混合像元中提取端元信息，从而实现

低分辨率影像降尺度［13-14］。权重函数法是通过构

建权重函数来结合光谱相似相邻像元的变化信

息实现时空融合［15-16］。贝叶斯法是通过贝叶斯概

率估计的方式获取融合影像，该类方法将融合影

像问题看作最大后验概率估计问题［17-18］。学习型

方法是利用已有影像数据训练机器学习模型来

建立映射关系，再输入目标时相所需数据实现预

测［19-20］。组合型方法集成了多种类别方法的技术

思路，由于能结合多种方法的优点，近年来受到

图 1　时空融合示意图

Fig.  1　Schematic Diagram of Spatiotemporal Fusion
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广泛关注［21-24］。其中 SHI等［25］提出的鲁棒自适应

时空融合方法（reliable and adaptive spatiotempo⁃
ral data fusion method，RASDF）较为典型。该方

法提出了首个能够量化异源影像差异对时空融

合影响程度的指数，并基于该指数优化融合步

骤，控制异源影像差异所引入的不确定性传播。

此外，RASDF 中构建了一种自适应全局解混模

型和一种自适应局部解混模型实现优势互补。

这些策略与模型使得 RASDF 能更加准确地重建

光谱信息和空间信息。然而，RASDF 仍然存在

两点不足影响其适用性：（1）该方法在空间滤波

和残差分配步骤中以待融合的像元为中心构建

矩形窗口，利用窗口内的像元信息重建中心像元

的信息，忽略了地物的形态信息，缺乏对空间结

构的整体理解，易造成融合结果边界信息模糊；

（2）RASDF 在空间滤波和残差分配步骤结合了

光谱相似的相邻像元信息，为融合带来了沉重计

算负担，融合效率低下。

针对 RASDF 存在的问题，本文提出一种基

于面向对象策略的增强型 RASDF（object level 
RASDF，OL-RASDF）。该方法将 RASDF 中包

含加权结合邻域信息的像元级融合步骤转换为

对象级融合步骤，使得 OL-RASDF 能更准确地

结合邻域信息，提升空间结构信息和光谱信息的

重建能力，增强结果的空间自相关性和空间连续

性，并显著提升融合效率。

1　RASDF原理

RASDF 只需要输入一对辅助时相影像和一

幅预测时相低分辨率影像即可进行融合，主要包

含 4 个步骤：（1）可靠性空间分布图获取；（2）全局

线性解混；（3）局部线性解混；（4）空间滤波与残

差分配。具体原理可参见文献［25］，这里只列出

关键步骤。

1.1　可靠性空间分布图获取

将高分辨率影像降采样到低分辨率后，RAS⁃
DF 将异源影像差异归纳为双向反射分布函数差

异、传感器性能差异引起的系统性差异、观测时

间差异、配准误差和光谱的非线性混合。基于两

时相间地表的异质程度未发生较大变化和系统

差异占主导地位假设，可推导出能够量化辅助时

相和预测时相在异源影像差异的差值 ΔD '：
ΔD '= F↓

B - φ sys(CB) （1）
式中，FB 和 CB 分别是辅助时相高分辨率影像和

低分辨率影像；F↓
B 是 FB 下采样至低分辨率后的

影像；φ sys 代表线性回归模型，通过对 CB 和 F↓
B 进

行最小二乘线性回归得到。两时相异源影像差

异的差值和两时相光谱变化值的相对大小能够

反映异源影像差异对时空融合精度的影响，可通

过求比值 Q 来量化：

Q ( b )=
E [ ]|| ΔC ( b )
E [ ]ΔD ' ( b )

,Min(Q)=1 （2）

式中，E [ ∙]为求平均值；ΔC 是低分辨率影像在两

时相的变化值；Q 最小值设置为 1。结合 Q 和 ΔD '
的标准差进行归一化，可以得到时空融合可靠性

指数 R，计算过程如下：

R ( X,Y,b )= 1 -
|| ΔD'( )X,Y,b

2Q ( )b × σ [ ]ΔD '( )b
（3）

式中，(X，Y，b)是 b 波段下低分辨率像元的位置，

为避免R 偏离过大，其最小值设为 0.1。
1.2　全局线性解混

全局线性解混旨在求解地物类别的平均变

化值。RASDF 在解混前通过高斯阈值法检测低

分辨率影像变化情况。偏离值超过两个标准差

的低分辨率像元被标记为类别变化像元，将其排

除在全局解混计算之外。在此基础上，采用模糊

C 均值聚类法获取辅助时相高分辨率影像丰度。

基于光谱线性混合理论构建解混方程：

ΔC ( X,Y,b )= ∑
c = 1

n

f ( )X,Y,c × ΔF (c,b)    （4）

式中，n 表示分类数；(X，Y )表示低分辨率像元的

位置坐标；f (X，Y，c)表示类别 c的丰度；ΔF (c，b)
表示类别 c在波段 b 的变化值，通过最小二乘法解

算出各类别在两时相的变化值 ΔF，其中类别变

化像元和可靠性指数分位数在 0%~70% 的像元

排除在解算外。RASDF 并非设置单个分类数，

而是预设分类数范围，基于上述步骤生成不同分

类数下的解混结果，通过残差模型从所有全局解

混结果中选择最可靠的结果，自适应全局解混结

果的残差计算如下：

GRn = ∑ || ΔC - ( )GP↓
n - F↓

B

|| ΔC
× R × η （5）

式中，GRn 为全局解混后的结果，GRn为GPn 的残

差；GP↓
n 为利用像元平均聚合法将 GPn 下采样至

低分辨率后的影像；η 是变化检测结果掩膜图像，

类别变化像元的值设置为 0，反之为 1。在本文

中，分类数初始值设置为 4，最大值设置为 7。拥

有最小残差 GRn 的 GPn 被认定为最可靠的全局

解混结果，记为 GP best。
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1.3　局部线性解混

为纠正全局解混粗差，RASDF 构建了自适应

局部解混模型，用高斯阈值法定位错误像元，通过

5×5局部窗口遍历高可靠性错误像元，在局部窗口

内重新分类和解混，从而更新每个错误像元的值。

为了在局部窗口中选择合适的像元用于解混计算，

定义了可靠相似变化像元的概念，这种像元需要满

足 3个条件：（1）被检测为错误像元；（2）具有与目标

像元相似的时空变化；（3）具有高可靠性指数。局

部线性解混的计算过程与全局线性解混的计算过

程近似，唯一不同之处在于其残差模型不考虑类别

变化的因素，最佳局部线性解混结果记为 LP best。在

本文实验中，自适应局部解混模型中初始分类数设

置为 2，最大值设置为 4。理论上，局部线性解混难

以纠正由形态变化引起的错误，为了剔除掉这些错

误，可计算局部线性解混对全局线性解混错误的改

正率，将改正率较低的结果剔除，改正率 ra的计算过

程如下：

ra ( X t,Y t )= 1 -

               ∑
b = 1

B LP↓
best ( X t,Y t,b )- F↓

B ( X t,Y t,b )
B × ΔC ( X t,Y t,b )

（6）

式中，B 表示总波段数；ra的取值范围为 0~1，能够

反映局部线性解混结果对全局线性解混错误的改

正情况。将所有波段的平均可靠性指数 Rall设置为

阈值，当 ra>Rall时，采用局部解混结果，否则弃用。

1.4　空间滤波与残差分配

空间滤波是为了消除局部线性解混步骤所造

成的像素块边界不连续问题，该步骤在滑动窗口内

根据中心像元与其他像元的光谱差异选择 K 个光

谱相似相邻像元，这些光谱相似相邻像元的两时相

变化值的加权和成为中心像元在两时相的新变化

值。每个光谱相似相邻像元的权重 W k 由其与中心

像元的欧氏距离确定。计算过程如下：

           P̂R ( )xt,yt,b = FB ( xt,yt,b)+ ∑
k = 1

K

W k ×

        [PU ( xk,yk,b)- FB ( xk,yk,b) ] （7）

式中，( xk，yk，b)为 b 波段下第 k个光谱相似相邻像

元坐标位置；P̂R 为空间滤波后的影像；（xt，yt）为滑

动窗口中的目标像元（即窗口中的中心像元）坐标。

在完成空间滤波后，由于地表存在形态变化

等原因，异源影像在两时相的变化值上仍然会存

在不一致，即存在残差。RASDF 在空间滤波所

用加权模型的基础上，将可靠性指数作为权重引

入参与残差分配，第 k 个光谱相似相邻像元的权

重 W 'k 的计算过程如下：

W 'k =
R↑× ( )1 Dk

∑
k = 1

K

[ ]R↑× ( )1 Dk

（8）

式中，R↑为使用双三次插值函数将 R 上采样至高分

辨率后的影像。结合邻域信息的残差计算过程如下：

          RR ( )xt,yt,b = ∑
k = 1

K

W 'k ×[ΔC↑( )xk,yk,b -

                   P̂↓↑
R ( )xk,yk,b + ]F↓↑

B ( )xk,yk,b （9）

式中，ΔC↑为使用双三次插值函数将 ΔC 上采样至

高分辨率后的影像；P̂↓↑
R 和 F↓↑

B 分别是对 P̂R 和 FB

先利用像元平均聚合函数下采样，再利用双三次

插值函数上采样后的影像。将残差加至初步融

合结果中，可得到最终的融合结果 PR：

PR = P̂R + RR （10）

2　OL-RASDF方法

2.1　OL-RASDF对象级融合策略

面向对象的处理策略是指以语义一致性强

的对象作为基本单元来对影像进行处理分析等

操作，该策略已应用于遥感变化检测［26-27］、分

类［28-29］和全色锐化［30］等领域。与面向像元的策略

相比，面向对象的策略能更准确地结合邻域信

息，增强空间自相关性和空间连续性，保留更多

的空间结构和形态特征，减少类内光谱差异的影

响［31］，且具有更少的基本处理单元。现阶段绝大

部分时空融合方法以像元作为基本融合单元［32］。

为此，本文采用近年来用于加权函数法的面向对

象的时空融合策略［33］来增强 RASDF，将计算负

担沉重的加权结合邻域像元信息步骤转换为更

轻量、更可靠的对象级融合步骤，从根源上改善

融合效率低下且结果模糊的问题。

在 RASDF 中，空间滤波和残差分配中加权

结合邻域信息步骤可以描述如下：

            Z ( xt,yt,b)= S ( xt,yt,b)+ ∑
k = 1

K

W k ×

           [Y ( xk,yk,b)- M ( xk,yk,b) ] （11）

式中，Z 表示该融合步骤后的结果；在空间滤波

中，如式（7）所示，S 和 M 均表示辅助时相高分辨

率影像；Y 为局部解混后的结果；在残差分配中，

如式（9）和式（10）所示，S 为空间滤波步骤后的结

果，Y 为两时相低分辨率影像的变化值，M 为两

时相高分辨率影像的变化值。

将式（11）由像元级融合转化为对象级融合

前，首先需要对辅助时相的高分辨率影像进行分
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割，以确保获得语义一致性强的分割块。为此，

本文采用 eCognition 软件中的多尺度分割算法，

该算法基于影像的光谱、纹理及形状特征，能够

自适应地进行多尺度分割［34-35］，进而提高分割结

果的精度和对象识别的一致性，能够满足本文对

高分辨率影像的处理需求。在拥有多时相辅助

影像的场景，可将辅助影像在光谱维进行堆叠后

再进行分割处理，能够提高分割结果的适用性。

本实验中分割参数的设置参考文献［36］，形状权

重和紧致度权重分别设置为 0.5 和 0.6，尺度参数

设置为 150，其中尺度参数是多尺度分割算法中

的关键参数，用于定义各分割块内异质性的容忍

阈值，则该值越大则分割后的对象尺寸越大。

理论上，时空融合中利用移动窗口策略加权

结合邻域像元信息时需满足以下 3 个假设：（1）光

谱相似相邻像元均位于中心像元周边的矩形滑

动窗口内；（2）中心像元与其光谱相似相邻像元

具有相似的变化模式；（3）地物类别未发生变化。

要将像元级方法更改为对象级方法，需合理修改

这些假设（图 2）。

对象级融合方法分别将上述假设修改为：

（1）同一个分割块中的像元互为光谱相似相邻像

元；（2）同一个分割块中的像元具有相似变化模

式；（3）地物形态在两时相未发生变化。基于这

些新假设，可用对象取代像元成为基本的融合单

元，公式（11）的对象级方法可以表示为：

Z ( s,b)= S ( xs,ys,b)+ Y ( s,b)- M ( s,b)   （12）

式中，s 为分割块索引；( xs，ys)表示在分割块 s 中

的像元。

2.2　OL-RASDF原理

根据面向对象时空融合策略中提出的同分

割块中像元互为光谱相似相邻像元且具有相似

变化模式的假设，可以认为语义一致性较强的分

割块内的像元在两时相的变化值较为接近。因

此，可将 RASDF 中解算的两时相变化值和残差

值在各分割块中进行均值化处理，再直接分配至

各分割块中，从而实现对象级邻域信息结合。该

策略既确保了邻域信息的融合受到分割结果的

有效约束，又大幅度减少了计算量（图 3）。

OL-RASDF 的流程包括影像分割、可靠性

空间分布图获取、全局线性解混、局部线性解混

和对象级残差分配 5 个步骤（图 4）。与 RASDF
相比，OL-RASDF 增加了影像分割步骤，并将原

RASDF 方法中的空间滤波和残差分配优化为对

象级残差分配。在 RASDF 方法中，为了消除局

部线性解混步骤中产生的块状伪影，采用了全图

空间滤波的策略。该方法通过移动窗口逐像元

加权结合来实现，带来了巨大的计算负担，尤其

是在大面积影像处理时尤为明显。为此，OL-

RASDF 利用分割块作为基本单元对局部解混后

两时相的变化值进行分配，从而有效消除了原方

法中因局部解混引发的块效应。此改进替代了

式（7）中的空间滤波步骤，显著减少了计算量。

局部解混结果值分配的具体计算过程如下：

  P̂OLR ( xs,ys,b)= FB ( xs,ys,b)+ E [PU ( xs,ys,b)-

                         FB ( xs,ys,b) ] （13）

式中，P̂OLR 表示 OL-RASDF 在局部解混值分配

后的结果；E 表示对像元求平均亮度值。

与上述策略类似，OL-RASDF 在残差分配

步骤中摒弃了原方法中基于移动窗口的相似邻

域信息加权结合的策略，而是直接在分割块内求

均值后再直接加至各分割块中，原方法中的式

（9）和式（10）被简化为：

图 2　像元级方法所基于的假设以及转化为

对象级方法后所基于的假设

Fig.  2　Assumptions Based on Pixel Level Methods and 
After Conversion to Object Level Methods

图 3　像元级方法与对象级方法在结合光谱相似相邻

像元信息的差异

Fig.  3　Differences Between Pixel Level Methods and Ob⁃
ject Level Methods in Combining the Information of 

Spectrally Similar Neighbor Pixels
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   ROLR ( s,b)= E [C↑
P ( xs,ys,b)- C↑

B ( xs,ys,b)-

           P̂OLR ( xs,ys,b)+ FB ( xs,ys,b) ] （14）

POLR ( xs,ys,b)= P̂OLR ( xs,ys,b)+ ROLR ( s,b)  （15）
式中，ROLR 和 POLR 分别为 OL-RASDF 的残差和最

终融合结果；C↑
B 和 C↑

P 分别表示最近邻插值后的辅

助时相低分辨率影像和预测时相低分辨率影像。

3　实验设计

3.1　实验数据

为评估 OL-RASDF 的性能，本文选取了两个

实验区进行验证。第一个实验区域位于乌克兰第

聂伯河南岸的赫尔松州农业灌溉区（33.522 8°E，

46.678 6°N），简称赫尔松农业区（图 5）。该区域的

农田形状为矩形或圆形，不同时相影像之间存在明

显的物候差异。第二个实验区域位于我国江西省鄱

阳湖南部（116.193 6°E，28.965 8°N），简称鄱阳湖南

矶湿地区（图 6）。该地区覆盖有中国南方典型的碎

片化农田，并由于鄱阳湖的季节性变化而存在显著

的地物类别变化。

在本文中，高分辨率影像均使用 Landsat 8 
OLI地表反射率产品，低分辨率影像使用 MODIS
地表反射率产品 MCD43A4。所有影像均下载自

Google Earth Engine，已完成了裁剪、投影、配准

等预处理工作。其中赫尔松农业区 Landsat 8 
OLI 影像分辨率为 30 m，影像尺寸为 800 像元×
800 像元，MCD43A4 影像重采样至 480 m，影像

尺寸为 50 像元 ×50 像元，鄱阳湖南矶湿地区

Landsat 8 OLI 影像分辨率为 30 m，影像尺寸为

960 像元 ×960 像元，MCD43A4 影像重采样至

480 m，影像尺寸为 60 像元×60 像元。上述影像

均为六波段影像，包含蓝、绿、红、近红外、短波红

外 1 和短波红外 2 波段。

3.2　性能评价

分别将 OL-RASDF 与 RASDF、广泛使用的

时空自适应反射率融合模型（spatial and temporal 
adaptive reflectance fusion model，STARFM）［12］

和物候信息重建方面表现优异的三步融合法（a 
three-step method consisting of regression model 
fitting， spatial filtering and residual compensation，
Fit-FC）［13］进行性能对比。性能评估包括定性评

价和定量评价，定量评价中使用均方根误差（root 
mean square error，RMSE）、结 构 相 似 性 指 数

（structure similarity index measure，SSIM）和光谱

角（spectral angle mapper，SAM）三个常用指标。

RMSE 和 SAM 越小、SSIM 越大分别说明融合结

果的光谱偏差越小、光谱相似度越高、结构相似

度越高。实验中记录各方法融合时间以评估方

法效率。此外，影像分割效果将直接影响 OL-

RASDF 的精度和效率。为了评估 OL-RASDF
面对不同分割尺度参数的鲁棒性，尺度参数设置

为 50~250（以 25 为递增间隔）进行融合实验，对

比融合精度和效率。所有融合实验均在搭载 i7-

10875H（2.30 GHz）、16 GB RAW 和 GeForce 
RTX 2060 的计算机上运行，各方法均在 MAT⁃
LAB 平台上开发，各方法选用默认参数。

图 5　赫尔松农业区影像

Fig.  5　Imagery of Kherson Agricultural Area

图 6　鄱阳湖南矶湿地区影像

Fig.  6　Imagery of the Poyang Lake Nanji Wetland Area

图 4　OL-RASDF 流程图

Fig.  4　Flowchart of OL-RASDF
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4　结果与讨论

4.1　定性对比

图 7 展示了赫尔松农业区的实验结果及其

子区域放大图，两个子区域均覆盖有圆形和矩

形农田。可以发现 Fit-FC 的融合结果存在较

明显的光谱偏差，且在物候快速变化的地区丢

失 较 多 空 间 信 息 。 RASDF 和 STARFM 的 融

合结果存在较多椒盐状的噪声，农田块边界较

模糊，农田块内部光谱信息显著不一致，未能

准确反映农田空谱特征。借助于图像分割技

术，OL-RASDF 的融合结果最清晰，农田的形

态 与 真 实 影 像 最 接 近 ，农 田 的 光 谱 信 息 最 准

确，且椒盐状噪声较少。鉴于农田的结构信息

历年变化不明显，OL-RASDF 能够显著增强方

法对结构信息的保留能力，提升融合质量。

图 8展示了鄱阳湖南矶湿地区的实验结果，该

地区涵盖了湿地、村镇以及破碎化农田等复杂地物

类型，地表异质性较高，且物候和地表形态变化较

为剧烈，因此恢复这些变化对所有融合方法提出了

较大的挑战。在子区域 1中可以直观看出，尽管鄱

阳湖由枯水期转为丰水期，地表发生了形态变化，

OL-RASDF 依然能够较为准确地重建湖泊边界，

并且在光谱重建上与真实影像的相似度最高；在子

区域 2中，OL-RASDF在光谱信息的重建上均优于

其他 3种方法，且农田、湖泊等地物的边界最清晰。

图 7　赫尔松农业区及子区域实验结果对比

Fig.  7　Comparison of Experimental Results for Kherson Agricultural Area and Sub⁃areas

图 8　鄱阳湖南矶湿地区及子区域实验结果对比

Fig.  8　Comparison of Experimental Results for the Poyang Lake Nanji Wetland Area and Sub⁃areas

2291



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2025 年 11 月

可见，相比 STARFM、Fit-FC 和 RASDF，OL-

RASDF 更能准确重建出地表的结构信息，地物边

界清晰，且在光谱信息预测上具有一定优势。

4.2　定量对比

赫尔松农业区和鄱阳湖南矶湿地区实验的定

量评估结果见表 1、表 2，加粗数值代表最优。OL-

RASDF 在两个地区均取得了最佳总体精度，尤其

在 SSIM 上优势明显，融合结果在结构上与真实影

像最接近。融合效率对比如图9所示，OL-RASDF消

耗了最少的时间，且在赫尔松农业区和鄱阳湖南矶

湿地区的实验中，融合时间消耗相比原 RASDF 方

法平均分别减少 66.6% 和 57.5%，效率提升显著。

4.3　分割参数鲁棒性测试

不同尺度参数下的分割结果见图 10，尺度参数

设置越小，分割算法对分割块内部异质性的容忍度

越低，分割结果越细碎，可能造成边界信息冗余。

尺度参数设置越大，分割后的对象尺寸越大，未能

较好地捕捉到边界信息。因此，分割参数需与影像

分辨率和地物情况匹配。图 11展示了在不同尺度

参数下的融合效率和精度，随着尺度参数的增加，

融合效率提升，但在尺度参数大于 150后边际效应

明显，SAM随着尺度参数的增加先略微降低后略微

增加。在两个实验区中，尺度参数设置范围在 50~
250并不会显著影响融合精度，OL-RASDF 面对尺

度参数具有较强的鲁棒性。

5　结    语

        本文提出了一种基于面向对象策略的 OL-

RASDF，该方法将空间滤波和残差分配中的加权

结合邻域信息步骤转换为对象级融合步骤，使得

OL-RASDF 能更准确地结合邻域信息，增强空间

表 1　赫尔松农业区实验定量评估结果

Table 1　Qualitative Assessment Results in Kherson Agricultural Area 

方法

STARFM
Fit-FC

RASDF
OL-RASDF

蓝

RMSE

0.013 0
0.013 9
0.012 7

0.012 7

SSIM

0.929 9
0.923 9
0.932 3
0.933 9

绿

RMSE

0.014 5
0.014 6
0.016 5
0.014 3

SSIM

0.940 8
0.940 6
0.943 2
0.943 9

红

RMSE

0.019 8
0.021 7
0.020 3
0.019 4

SSIM

0.894 3
0.872 2
0.898 4
0.902 9

近红外

RMSE

0.063 9
0.068 6
0.079 9
0.062 1

SSIM

0.739 0
0.711 6
0.736 7
0.769 1

短波红外 1

RMSE

0.042 8
0.047 4
0.043 3
0.041 9

SSIM

0.791 0
0.772 5
0.799 5
0.816 4

短波红外 2

RMSE

0.047 6
0.052 3
0.044 0

0.045 8

SSIM

0.778 7
0.739 7
0.785 7
0.807 6

平均

RMSE

0.033 6
0.036 4
0.033 1
0.032 7

SSIM

0.845 6
0.826 8
0.849 3
0.862 3

SAM
/(°)

0.223 7
0.239 6
0.220 0
0.217 9

表 2　鄱阳湖南矶湿地区实验定量评估结果

Table 2　Qualitative Assessment Results in Poyang Lake Nanji Wetland Area 

方法

STARFM
Fit-FC

RASDF
OL-RASDF

蓝

RMSE

0.016 3
0.019 3
0.016 4
0.015 5

SSIM

0.913 3
0.900 2
0.903 8
0.916 3

绿

RMSE

0.018 2
0.018 9
0.018 8
0.018 0

SSIM

0.920 9
0.916 9
0.907 5
0.919 6

红

RMSE

0.024 7

0.025 5
0.026 4
0.025 1

SSIM

0.855 0
0.857 8

0.820 6
0.845 8

近红外

RMSE

0.064 2
0.065 8
0.065 3
0.061 4

SSIM

0.637 2
0.638 5
0.631 1
0.668 8

短波红外 1

RMSE

0.057 7
0.058 7
0.056 9

0.057 3

SSIM

0.638 2
0.614 6
0.652 5
0.653 1

短波红外 2

RMSE

0.038 3
0.038 7
0.038 1

0.038 6

SSIM

0.698 0
0.704 2
0.703 4
0.704 5

平均

RMSE

0.036 5
0.037 8
0.037 0
0.036 0

SSIM

0.777 1
0.772 0
0.769 8
0.784 7

SAM
/(°)

0.318 7
0.333 6
0.320 9
0.313 4

图 10　不同尺度参数下的分割结果

Fig.  10　Segmentation Results Under Different Scale Values

图 9　融合效率对比

Fig.  9　Comparison of Fusion Efficiency
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自相关性和空间连续性，保留更多的空间结构和形

态特征，减少类内光谱差异的影响，显著提升融合

效率。实验结果表明，OL-RASDF 相比 RASDF、

Fit-FC 和 STARFM，在重建光谱信息和空间信

息上均存在优势，且具有最佳效率，两个实验区

融合时间消耗相比原 RASDF 方法分别减少了

66.6% 和 57.5%，显著增强了时空融合方法的可

靠性和大尺度融合场景下的适用性。
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