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摘　要：随着数据获取方式和技术的多样化，多源空间数据持续累积，迫切需要研究数据集成方法，以更好地

为地学研究与应用提供信息和技术支持。将各种用于集成多源空间数据的处理过程统称为数据融合，并从经

典方法和扩展方法的角度，分别综述相关研究进展。为综述经典方法的研究进展，依据空间对象数据模型和

场数据模型，理清了数据融合及其相关数据处理较成熟的方法；对于扩展方法，阐述了多点地统计方法、统计

－机理型方法、多尺度分析与重构方法、信息论方法等。为更有效地支持多源异构数据环境下的数据融合，讨

论了尺度不匹配、语义不一致性、时间维等问题。
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　　随着测绘、遥感、计算机、通信等技术的发展，

获取地球空间信息的方式越来越多样化，使得空

间数据量持续增长，并呈现出鲜明的异构性（即不

同来源、分辨率、精度和格式等特点），尤其是步入

大数据时代后，数据来源纷呈，数量激增［１３］。空

间数据不断积累和丰富，有必要进行这些数据的

整合，从而最大限度地发掘和利用这些数据资源，

实现数据融合与信息增值，更好地服务于空间分

析与应用。

本文将所有对多源地理空间数据进行集成和

整合的过程称为数据融合，是影像融合和地图合

并的一种概括［１，４６］，是从不同的数据源合并为一

个新的、更优的数据集的过程。“新”和“优”大多

表现在融合后的数据集的分辨率的提高和／或精

度的改善［７］，虽然有时候融合只是为了相互印证。

另外，本文的“新”和 “优”也表现在融合后的数据

的格式更符合特定的应用环境和要求，如受传输

信道容量限制或简化数据处理并提高效率的数据

压缩处理。

数据融合首先出现在１９８０年代
［８］，主要考虑

如何消除或缩小地图数据的几何不一致性，提高

地图的几何精度［９１１］。其应用颇多，例如，将旧图

上的属性数据转到位置精度更高的新图上来；或

通过比较不同时期的地图数据进行变化检测，用

来整合多源土地利用数据，实现土地变更信息快

速精准获取；在地理空间数据库更新方面，可利用

大比例尺地图对小比例尺地图进行级联更新［１２］。

数据精化［１３］可认为是数据融合的一个应用，它侧

重于精化数据的空间尺度（分辨率），提高数据的

精度。

一般地，空间数据（非空间数据亦然）依其测

量尺度水平分为名目、次序、等距、等比数据，前两

者统称为类别型或定性数据，后两者合称为连续

型或定量数据。地理空间概念化的模型（即地理

数据模型）有两种：一是实体或对象模型，认为现

实世界由离散实体（表示为ＩＤ（狓，ａｔｔｒｉ））构成，其

中狓代表地理空间位置，ａｔｔｒｉ为属性（可为定性

或定量的关于对象特性的描述）；另一模型为场模

型，由定义在问题域中点位狓的若干单值函数构

成，包括连续型变量犣（狓）（如地形高程）或类别型

变量犆（狓）（如土地覆盖类型）。空间对象可分为

ｂｏｎａｆｉｄｅ型和ｆｉａｔ型：ｂｏｎａｆｉｄｅ型对象是指真实

存在的空间实体或能诚实反映地理分布的特征；

另一类对象是ｆｉａｔ型，即人工或抽象的
［７］。

值得说明的是，相对于本文的范畴，空间对象

的重点是其位置，而其属性被认为是相关应用领
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域的专业人员所应关注的，因而讨论对象数据融

合时，前者侧重于点位数据的配准和合并，后者一

般只涉及属性数据的转换或合并。另有网络模

型，但因其表达的方法是基于场或对象而相应地

将其归并为场模型或对象模型，不作为第三种模

型讨论［７］。但是，网络数据的融合问题本身很重

要，虽然本文不予深入讨论。

本文将综述地图合并和影像融合等较成熟的

方法和应用，探讨数据融合的新方法。本文中，成

熟的方法被称为经典方法，而相对新颖的方法被

称为扩展方法。经典方法的综述将不会是“大”而

“全”的，着眼点是方法，尤其是扩展方法的提炼。

当然，本文在探讨扩展方法时的侧重点是场数据，

但这不排除空间对象的点位数据在融合处理时可

运用基于场模型的方法。

１　经典方法

根据数据源类型不同，可以将空间数据融合

分为：（１）栅格数据与栅格数据之间的融合，如影

像融合；（２）栅格数据与矢量数据融合，如利用遥

感影像进行地图更新（以矢量数据为主）、基于辅

助信息（如矢量数据）改善遥感影像分类（以栅格

数据为主）；（３）矢量数据与矢量数据之间的融合，

如数字地图合并问题［９，１４１５］。上述的数据类型的

区分依据是数据结构，而数据模型（即空间对象模

型和场模型）更有助于讨论不同特性的数据，因为

它是地理空间概念化的框架（同一数据模型可以

使用不同数据结构，同一数据结构可以用于不同

数据模型）。

本文将回顾空间对象数据和场分布数据融合

方面的研究进展。分开讨论不表示融合时不同时

处理对象数据与场数据。相反地，它们经常作为

输入，服务于数据融合和空间问题求解。

１．１　空间对象数据

１．１．１　地图合并的概述

作为空间数据采集和集成的核心技术，地图

合并除广泛用于空间数据库的集成和信息共享

外，还用于同一地区不同来源地图数据库之间的

图形配准、差异分析和质量评价，以及地图数据库

的局部变化检测和自动更新［１４］。

地图数据库的合并一般包括４个过程：（１）数

据预处理；（２）同名实体的匹配；（３）图形数据的合

并；（４）属性数据转换或合并。根据使用的匹配准

则，地图合并分为几何合并、语义合并和拓扑合

并。

几何合并就是将一幅地图的特征转换到另一

幅地图（目标地图）上，使两个地理空间数据库的

几何差异性最小。距离作为主要的绝对几何参数

用于衡量两个地理空间数据库之间的差异性，可

通过待匹配的元素计算得到（一般地，欧氏距离用

于点匹配，平均距离、Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离和离散

Ｆｒｅｃｈｅｔ距离用于线匹配）。语义异质性会产生地

理空间数据库同质元素的匹配误差。语义合并是

通过比较候选同名点实体的语义信息进行匹配，

使待合并的数据库之间的语义差异性最小。语义

合并评价方法主要基于元素之间的语义关系，利

用语义过滤器剔除与合并过程无关的元素，从而

建立语义联系。它可分为基于本体论的评价方法

和使用人工智能的评价方法两类。拓扑合并是几

何合并和语义合并共同作用的结果，其评价方法

涉及全局信息调整［１４］。地图合并相关研究见文

献［１６２３］。

１．１．２　实体匹配

空间实体匹配是通过对空间对象的几何、拓

扑和语义进行相似性度量，识别出不同来源空间

数据图层中的同一地物，从而建立不同空间数据

集之间同名实体间的联系，以及探测不同数据集

之间的差异或变化。根据判别依据，匹配可分为

几何匹配、拓扑匹配和语义匹配。

几何匹配属于强条件匹配，即通过计算参照

对象与源对象之间的几何相似度进行目标匹配。

常用的几何相似性度量指标包括距离、形状相似

性、角度或方向相似性等。拓扑匹配属于弱条件

匹配，指通过计算候选同名实体的拓扑关系度量

作为匹配的依据。此匹配方法的优点在于克服了

几何匹配方法的不足，缺点是同一地物在两幅图

中的拓扑关系的微小差异都将导致匹配失败，故

常与其他匹配方法结合使用。语义匹配通过比较

候选匹配目标的语义信息作为匹配依据。

根据目标类型，匹配分为点目标匹配（包括点

与点匹配、点与面匹配）、线目标匹配（包括线与线

匹配、线与面匹配）和面目标匹配（即面与面匹

配）。点目标匹配一般根据几何位置差异、结构相

似度以及语义相似度来匹配。线目标匹配的依据

包括距离量度、几何形状、拓扑关系、图形结构、属

性等。面目标匹配也可以根据距离（位置）、形状、

大小、拓扑关系、属性数据等来实现。

匹配算法分为同类要素间的匹配和不同类要

素间的匹配。不同类要素间的匹配问题将在

１．１．３节简述。同类要素对象（如道路网、河流、居

民地等）间的匹配及一致性维护，主要通过几何特

７１６１
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征、属性特征及拓扑关系的相似性建立匹配关系，

利用Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网、共轭点控制变换等几何方

法实现一致性改正。

日新月异的城市建设使得人们出行越来越依

赖于新的导航数据，而导航地图产品的现势性远

不能满足日益增长的要求。因此，导航数据更新

一直是近年来研究的热点技术，路网数据匹配技

术则是其中的关键技术之一。道路数据的匹配，

可归为线要素匹配。针对道路网线要素特点，可

根据线段斜率对线段进行投影、分割，提取线要素

特征点，将复杂的道路网匹配转化为特征点匹配，

从而提高整体的匹配效率［２２］。考虑到道路网交

叉口的结构形态特点，可使用局部网络结构描述

道路的形态特征与拓扑关系，并通过比较待匹配

道路间的结构相似性来确定最优的道路匹配［１９］。

对于同名道路存在较大位置偏差甚至是非均匀偏

差等问题，可考虑使用基于全局寻优策略的道路

网自动匹配方法［２０］。

１．１．３　数据更新

空间数据库建立及更新需集成多种来源数

据，存在匹配中的不一致问题。这种不一致可能

发生在不同主题、不同比例尺、不同时态的数据集

成中，其表现形式包括要素表达不一致、邻近关系

冲突、拓扑结构不一致、地理匹配关系矛盾等。

本文以地形图上的水网和等高线为例，介绍

不同类要素对象间的匹配以及一致化处理。等高

线本来是为了表达地形高程这一场分布的（见１．２

节），但本文为讨论方便，将其与线状对象———河

流联系起来。等高线作为地势起伏与地形凹凸特

征的表达，与水网表达有着密切的约束关系。在

空间数据库集成与匹配中，由于来源不同，这两种

数据往往出现不一致，导致出现水网“爬坡”现象。

利用Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网模型在等高线基础上通过

弯曲分析提取地形特征，基于河流分布与谷地走

势的相关性，可建立水网与等高线间的匹配关系，

进而识别两者间的一致性。在此基础上利用仿射

变换等几何方法完成一致化操作，实现二者的匹

配［２１］。

变化检测是空间数据库更新的研究重点。国

内外学者提出了对象匹配、拓扑联动及空间叠加

等变化信息检测方法。为了实现 ＧＩＳ数据更新

中变化信息的自动提取，结合模式识别的理论与

方法，可使用神经网络决策树方法进行变化信息

识别［２２］。该方法能准确快速地识别出变化信息，

有助于提高地理信息系统（ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃｉｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ，ＧＩＳ）数据库动态更新的自动化与智

能化水平［２３］。

在电子地图的生产实践中，经常需要发现不

同道路网信息几何上的差异，来实现道路数据的

质量分析、道路数据的压缩和地图更新等。为此，

文献［２４］提出了一种基于扫描线的计算道路网信

息几何差异的算法，该算法可以有效地检测出道

路网中的变化信息，具有很强的实用性。

本节回顾的是空间对象（如道路等线状对象）

变化检测方面的若干研究进展。直接与场分布

（如遥感影像及其所反映的土地覆盖和地形等信

息）有关的变化检测的问题将在１．２．４节中予以阐

述。

１．２　场分布数据

前文已述及，场分布数据包括连续型和离散

型两类。场模型有６种变体：规则点、非规则的

点、等值线、规则格网（栅格）、多边形、非规则三角

网［７］。例如，遥感数字影像是常见的栅格数据，土

地覆盖通常使用多边形或规则格网模型，而地形

高程数据经常使用上述６种模型。

数据可以根据是否经过处理而分为原始数据

和派生数据。原始影像经一般的处理，如格式转

换、影像增强等，得到的数据不是本文特指的派生

数据。派生数据是指由原始数据派生的特征或信

息，如从立体像对派生数字高程模型数据。对派

生数据而言，数据融合所包涵的数理意义需加以

领会，因为派生数据其实是关于特定空间分布的

信息，如航测技术派生的地形数据、遥感反演的地

表温度等信息产品。当然，这些信息产品包含了

成像过程和数据处理的信息损失和精度降低的影

响。

为简便起见，下文将分别叙述原始影像数据

（原始影像灰度值及其简单处理后的影像数据）和

派生数据的融合方法及其典型应用。原始影像数

据简称为影像数据，其他数据简称为非影像数据

（指遥感反演信息产品、ＧＩＳ图层、一般非规则格

网表示的场分布数据），以示区别。

１．２．１　影像数据融合

显示地表光谱反射或散射特性的遥感影像

（光学和微波）是场分布数据的常见例子。其融合

的研究积累较深厚，旨在集成单一传感器的多波

段数据或不同传感器的多波段数据所含的空间信

息和光谱信息，获得比单波段数据更为丰富的信

息，以增强影像的可视化与解译能力［４，２５２７］。根

据融合处理所处的不同阶段，影像融合可分像素

级、特征级和决策级３种层次。基于像素级的影

像融合是直接对采集获得的数据进行融合处理，

８１６１
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是最低级的影像融合。显然，像素级的影像融合

应理解为基于像素量测值的融合，而不能简单地

理解为基于像素（作为数据结构和数据支撑）本

身，因为下文将叙述的特征级和决策级的融合也

可以使用像素的栅格数据结构。特征级的影像融

合需首先从多源数据中提取特征，如利用影像边

缘检测、影像分割提取线状和面特征，利用特征变

换从影像量测值提取判别特征、构建特征空间，

然后根据某种算法进行特征融合。从原始影像中

提取的特征因子由环境因子决定，例如其位置、形

状、周围环境等。特征级融合即是将从多源数据

中提取出相似的特征，进行有效的集成。决策级

的融合是利用含有信息附加值的“影像”（意指由

原始影像派生的结果，称为决策，如影像分类结

果）进行处理的一种方法。其即是对多源数据分

别进行处理以提取信息，然后将获取的信息按照

一定的决策规则进行融合，提高数据的容错性，以

便对所研究对象有更好的理解。不难看出，像素

级融合是特征级和决策级融合的基础，特征级融

合本身也是决策级融合的基础。

与空间对象数据相同，影像数据融合前（尤其

是像素级的），至少要经过配准、地理编码等预处

理。地理编码有至关重要的作用，因为若没有经

过配准，融合后的影像会存在伪彩色或伪特征；而

配准又包括影像数据经重采样后获得一致的分辨

率和具有相同的地图投影（重投影需要地理编

码）。遥感数据的几何校正、辐射校正是其有效融

合的前提和基础。影像配准的不可避免的不精确

性导致偶发差异甚至异常变化。文献［２８］利用对

影像配准的局部调整，得到一个对误配准不敏感

的异常性变化的指标。

像素级影像融合的方法研究积累深厚，所涉

及领域不限于遥感和ＧＩＳ
［２５，２９３０］。常用方法包括

基于色彩模型的ＩＨＳ变换的影像融合
［３１］、ＫＬ

（ＫａｒｈｕｎｅｎＬｏｅｖｅ）变换、Ｂｒｏｖｅｙ变换（通过归一

化后的多光谱波段与高分辨率影像的乘积来增强

影像信息）、基于多分辨率分析的融合方法（注重

影像的多分辨率分解与重构）、地统计学中的协同

克里格［３２］。前述的多尺度影像融合方法可以基

于小波变换。小波变换使用一组不同尺度的带通

滤波器对原始信号进行滤波，以便将其分解到一

系列频带上，并在分频基础上进行影像融合。

上述有些方法（如多分辨率分析和克里格）可

能泛化用于特征级和决策级融合，但经常需经必

要调整和修改。特征级融合方法的独特性表现在

其与面向对象融合处理的无缝对接、与具体应用

的信息有效性和针对性等方面；而决策级融合方

法的优势是可以汇集众多信息融合方法，如

Ｂａｙｅｓｉａｎ条件概率方法、证据推理方法、模糊集合

和模糊逻辑方法等。

１．２．２　全色锐化与影像超分辨率

全色锐化是一种用于提高多光谱影像空间分

辨率同时保留其光谱信息的像素级融合技术。根

据各类方法的主要技术，可进行分类：（１）分量替

换方法，包括ＩＨＳ、主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏ

ｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）和正交变换，因为这些方法

都利用了许多分量的线性变换和分量代替运算；

（２）相对光谱贡献方法，包括Ｂｒｏｖｅｙ变换、全色加

多光谱方法，应用光谱波段的线性组合代替影像

分量进行融合；（３）高频（信息）注入方法，其中高

频信息是通过原始影像减去经过低通滤波的全色

影像后获得的；（４）基于影像的统计方法，包括

Ｐｒｉｃｅ法、空间自适应法和贝叶斯法；（５）多分辨率

方法，包括拉普拉斯金字塔、小波变换法和轮廓分

析法，以及多分辨率分析法与其他类别方法的任

意组合［３３］。

与全色锐化不同但有联系的是影像超分辨

率。研究者发现，在同一场景下获取多帧影像时，

所获取的低分辨率序列丢失的细节不尽相同，对

其进行数学算法的处理可以提高影像的分辨率。

本文将对所获取的同一场景的多帧连续影像序列

进行处理，重建一帧高分辨率影像的过程称为分

辨率重构。

文献［３４］提出了基于频域的方法，将多帧降

采样不含噪声的影像变换到频率域进行解混叠处

理，利用傅里叶变换的位移特性将不同帧的信息

连接起来，在频率域求得最终解，继而重建得到一

帧空间域的高分辨率影像。文献［３５］提出了空间

域插值的方法，将降质过程分为模糊和降采样两

部分，并只对降采样进行处理而不进行反卷积处

理来恢复模糊的部分，具有一定局限性。文献

［３６］研究了基于小波的超分辨率重构算法，指出

第二代小波更适合于超分辨复原与重建。基于概

率论的方法是超分辨率重构中被广泛研究的方

法，其中研究最多的是基于最大后验概率（ｍａｘｉ

ｍｕｍａｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ，ＭＡＰ）的算法。这

类算法比较灵活，尤其在引入正则项部分［３７］。文

献［３８］综述了影像的超分辨率重构方面的进展，

包括对上述成果的总结。

近几年来，有关超分辨率重建的研究越来越

多，研究者针对不同的应用提出了很多新方法。

文献［３９］提出用较高分辨率和较低分辨率影像的
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稀疏表示实现影像超分辨重构。文献［４０］通过学

习主字典和副字典，并用稀疏表示恢复主高频和

副高频的信息，得到更好的重构结果。文献［４１］

通过两个阶段稀疏性进行超分辨率重构，第一个

阶段产生一个较低分辨率的影像，再根据重构字

典产生一个高分辨率的影像。这些成果大多是基

于单幅影像的，将有助于基于多帧影像的超分辨

率的研究。

显然，与全色锐化不同，影像超分辨率使用同

一场景的多帧连续影像序列，根据的物理机制不

同，用途也不同。这是因为全色锐化使用的是多

波段影像，利用全色波段较高的空间分辨率信息，

融合多光谱波段的信息，以提高多光谱波段影像

的空间分辨率。经典的超分辨率重构中输入的是

影像序列，不涉及全色锐化中的全色波段数据与

多光谱波段数据的融合问题。

１．２．３　非影像数据的融合

上述的影像融合属于场数据融合比较特殊的

类型，因为其规则的数据支撑和较为深厚的研究

积淀。经典影像融合的诸多方法并不能直接或简

单地用于一般的非影像数据的融合。这些非影像

数据具有信息特质，也常常是非规则格网采样或

表达方式。它们的融合处理应遵从随机场（ｒａｎ

ｄｏｍｆｉｅｌｄｓ，ＲＦ）或区域化变量的理论和方法。

ＲＦ的概念使得这些非影像数据的融合方法的基

本出发点是地统计学。当然，影像数据的融合也

可以应用地统计学。在此基础上，可以发展宽泛

的方法体系。下文讨论的侧重点是影像融合方法

（像素级）的延伸，即考虑了数据支撑的非规则性、

数据空间覆盖的不完整性和不一致性等复杂性的

若干方法，并以高程数据为例。

场分布数据可以是规则或非规则采样的，一

般是有限数据支撑的，而非点支撑的。前文已述

及，数据精化可视为各种为提高空间分辨率（可能

包括精度）为目的［４２］，但不限于特定数据类型的

数据融合方法的另称。某一数据源参与融合的主

要方式可以是提供有用的信息，例如关于某场分

布的精细尺度的空间结构信息。

例如，通过地貌变化检测，可用内插的方法实

现数字高程模型（ｄｉｇｉｔａｌｅｌｅｖａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ）

的更新与精化［１３］；文献［４３］提出了３种ＤＥＭ 数

据的精化方法，以修补断裂线，保证地形影像的连

续性。文献［４４］采用克里格法精化机载激光高程

数据和雷达卫星高程数据。文献［４５］研究了涵盖

无缝合并、缺失数据填充、含噪数据平滑等技术环

节的 ＤＥＭ 数 据 融 合 方 法，并 基 于 ＡＳＴＥＲ

ＧＤＥＭ２和 ＣＧＩＡＲＣＳＩｖ４．１，创建了一个新的

ＤＥＭ数据产品（９０ｍ空间分辨率，覆盖了全球约

９１％面积），名曰ＥａｒｔｈＥｎｖＤＥＭ９０，具有数据质

量增强等优点。相关研究为快速获取大范围、高

分辨率、精确的ＤＥＭ等信息产品提供技术支撑。

上文中提及的克里格法是地统计方法的一

种，用于空间预测，即给定空间邻域的某ＲＦ（或

与之相关的ＲＦ）的若干点位样本数据，估计未知

点位的ＲＦ值。由于空间数据可认为是均值（确

定性）与残差（随机性）之和，故可利用地统计学方

法进行数据融合（前文已经提及了利用该方法的

案例）。较之于传统的统计方法，地统计学方法的

优越性主要是所预测的变量值是最优无偏估计，

并提供该预测值的克里格方差（用于预测值的不

确定性评估）［４６］。

地统计学还有一个方法是随机模拟。由于随

机模拟可以生成大量等概的关于某ＲＦ的实现，

便于按需要统计派生反映某空间查询（如某坡度

值范围内的山体面积、各作物面积统计、某污染物

浓度超标的概率风险值等）结果的不确定性的指

标（如方差、中误差、概率等），除了统计计算均值

外。虽然克里格法和随机模拟均提供不确定性的

估值，但前者只能评价单点位（或块段）的某ＲＦ

误差统计（或指示变换后的概率），而后者可以估

求任何空间邻域和空间查询的不确定性指

标［４７４８］。上述的克里格和随机模拟方法均应冠以

“协同”二字，因为融合的数据环境是多元（变量）

的。文献［４９］描述了一个利用非规则分布的少量

高程点数据与粗分辨率ＤＥＭ 格网数据的条件模

拟方法生成较高分辨率ＤＥＭ的实例。

１．２．４　变化检测

与空间对象数据相对应，变化检测也是场分

布数据（如遥感影像）融合的应用之一。例如，遥

感影像是获取空间变化信息的重要数据源，可使

用包括影像差值、分类后比较等变化检测算法，进

行变化信息提取。

文献［５０］综述了基于多时相、多光谱、多传感

数据，面向生态系统监测的变化检测方法，主要

有：（１）分类后比较；（２）复合分析；（３）影像差值

法；（４）影像比值法；（５）变换法，主要是针对多光

谱和高光谱遥感影像，通过多变量数据变换减少

或消除影像的波段相关性，包括ＰＣＡ、多元变换

探测（ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅａｌｔｅｒａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＭＡＤ）和

独立成分分析（ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，

ＩＣＡ）；（６）变化向量分析（ｃｈａｎｇｅｖｅｃｔｏｒａｎａｌｙｓｉｓ，

ＣＶＡ）；（７）多维时相特征空间分析方法，其中，影
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像叠置作为一种数字增强技术，用于在显示屏上

勾勒变化，该影像由３个波段的最大值组合而成。

由它们组成的复合影像的各波段由阴极射线管的

蓝、绿、红色彩枪显示时，变化将以独特的颜色呈

现。这种方法不但可以基于光谱波段数据，还可

以基于归一化植被指数（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ）和归一化湿度指数

（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｗａｔｅｒｉｎｄｅｘ，ＮＤＭＩ）等。

文献［５１］也综述了常见的遥感影像检测算法。

国内外学者还提出了许多改进算法，如基于

光谱梯度差分的土地覆盖变化检测方法［５２］、犓

均值聚类用于合成孔径雷达（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｐｅｒｔｕｒｅ

ｒａｄａｒ，ＳＡＲ）影像变化检测
［５３］、面向对象的变化

检测算法［５４］。除了双时相影像，多时相、多尺度

数据的融合处理也是变化检测的重要方向，如基

于不同分辨率影像的子像素级土地覆盖变化检

测［５５］、结合景观学度量指标和多时相遥感影像的

土地覆盖变化检测［５６］。

针对时间序列影像，文献［５０］讨论了基于时

相轨迹的分析方法。该方法比较有关指标在生长

季节或年份的时相进程曲线（也称时间轨迹）。高

时间频率的数据获取不仅提高了变化检测的时间

分辨率，而且极大便利了物候特征的描述。例如，

某变化参数可计算为某一月份的植被指数（ｖｅｇｅ

ｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＶＩ）值与平均值的差，除以标准偏

差。如果该参数异常地高于或低于某一阈值，一

季节性或年际变化将被标记。上述ＰＣＡ方法也

可用于基于时间序列的变化检测，其优势包括可

以区分不同时间频率的变化，如１０ａ尺度的生产

力的变化、季节性变化、传感器相关指数的飘移以

及与厄尔尼诺南半球震荡现象有关的 ＶＩ变化

等。时相轨迹分析方法适用于不同传感器，还可

以使用不同指标，如ＶＩ、地表温度、空间结构数据

等。

对于非影像数据，文献［５７］描述了一个用于

调适立体测图生成的ＤＥＭ（连续空间覆盖但较低

精度）与激光测高点云数据（高时间分辨率、稀疏

空间覆盖、较高精度）之间差异的新方法。其中的

高程改正值是从反映高程变化信息的详细的高程

变化时空历史数据中确定的。

此外，一些其他学科领域的方法也用于变换

检测，如基因算法［５８］、信息测度方法［５９］。对于地

统计方法，它们的优势亦可在变化检测中得以发

挥：这可视为将融合运算的加法改为变化检测时

的减法，协克里格的方程求解可以便利地推导出，

而空间自相关和变量间协相关函数同前［７］。

２　扩展方法

尽管数据融合研究和应用有长足的进步，但

是空间数据的多源、多尺度特征，还有语义、精度、

格式等方面的不一致性等问题，致使数据融合研

究难度较大，相关的技术未有令人满意的解决方

案，其应用的水平和自动化程度不够高。因此，经

典方法需作必要和有益的补充和完善，形成数据

融合的扩展方法。本节将总结先进的地统计方

法、统计机理方法、多尺度分析方法、信息论方法

等，作为扩展方法的发展起点和基础。

本文的扩展方法与经典方法的划分不是唯一

或绝对的，而是相对意义上的。另外，相对于它们

的真实点位，空间对象的位置数据可视为特殊的

场分布数据，虽然拓扑关系等空间数据的特性需

加以考虑。可以探索场数据（尤其是非影像数据）

融合方法库中适用于点位数据的子集或补集。

２．１　地统计方法的扩展

除了普通的地统计方法（如协同克里格），多

点地统计方法亦可用于数据融合。多点地统计是

相对于两点地质统计学提出的，利用训练图像代

替变差函数来表征特定类型下的空间差异性或纹

理特性。传统的地质统计学以变差函数为工具，

定量研究地质变量的空间相关性。但它只能描述

空间上两点之间的相关性，即在二阶平稳或者本

征假设的前提下空间上任意两点之间的相关性，

难以表征复杂的空间结构和再现复杂目标的几何

形态。多点地统计学正是在这样的背景下得到研

究和发展的。

该方法可以重现问题域的空间格局［６０６１］，其

最大优势在于利用训练影像量化空间结构：在训

练影像上每次可搜寻多个点来表达空间的连续性

和可变性，克服了变异函数的限制。

多点地统计模拟基于传统地统计的序贯指示

模拟算法，分为基于像素点的模拟和基于模式的

模拟。对于连续型场数据，多点地统计模拟的一

个常用功能就是空间外推，即用一个区域的已知

数据来推算另一区域缺失数据的值。对于ＤＥＭ

数据，用基于模式的模拟方法能够更精确地捕捉

到地形特征。基于模式的多点地统计模拟包含了

一种局部图案相似性匹配的思想，有利于地形数

据局部自相似特征的再现。这反映在模拟输出的

ＲＦ实现里。多点地统计方法应顾及数据的多元

特征，如同协同克里格（或协同随机模拟）之于克

里格（或随机模拟）。
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文献［６２］提出了基于多点地统计模拟（ｍｕｌ

ｔｉｐｌｅｐｏｉｎｔｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ，ＭＰＳ）的

ＤＥＭ数据融合方法。ＭＰＳ可以根据训练图案的

空间相关性获取相似图案。基于 ＭＰＳ的ＦＩＬ

ＴＥＲＳＩＭ 算法，可用于数据融合。然而，传统的

ＦＩＬＴＥＲＳＩＭ 算法并没有顾及空间结构的非平稳

性。文献［６２］提出了一种改进的 ＦＩＬＴＥＲＳＩＭ

算法，并通过实验验证了传统地统计差值、传统

ＦＩＬＴＥＲＳＩＭ 算法和改进的ＦＩＬＴＥＲＳＩＭ 算法３

种融合方法的效果。实验结果表明，改进的ＦＩＬ

ＴＥＲＳＩＭ 算法能得到更高的精度，并保存更多的

空间结构。

多点地统计主要应用于地质、石油行业，近年

来涉及遥感领域。多点地统计方法能存储及再现

地物的几何结构，如利用多点地统计在粗尺度遥

感图像的基础完成了超分辨率重建［６３］。多点地

统计模拟能有效地融合尺度差别较大的数据，并

保证影像的连续性，对多源、多尺度数据的整合具

有很大的发展潜力，值得进一步的探索。

地统计学领域地统计反演模型 （ｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉ

ｃａｌｉｎｖｅｒｓｅｍｏｄｅｌｉｎｇ，ＧＩＭ）方法体现了贝叶斯融

合策略。其中，先验信息以反映空间结构的空间

协变差模型形式表达，量测数据用于获得验后分

布信息［６４］。它的一大优势是提供了一种空间结

构建模的数据驱动方法。在地统计学和应用中，

空间结构建模的重要性不言而喻。因此，除数据

精化的功效外，ＧＩＭ将有利于空间结构建模。

２．２　统计机理型方法

地统计方法隐含假设ＲＦ场分布犛是均值犿

与残差狉之和，即犛＝犿＋狉。若考虑某问题域离

散化为狀个格网点，可得向量表示的模型犛＝犿＋

狉（其中，犛＝［犛１…犛狀］
Ｔ，犿、狉类似定义）。对此区

域化变量模型，考虑数据采样的数理模型，可建立

相应的模型数据关系，进而导出统计机理型数

据融合方法。

设有采样矩阵（雅可比矩阵，描述场变量－采

样数据间的卷积过程）犎（犖 行狀列），量测误差犲

（犖 分量列向量，反映模型数据不匹配）。于是，

得到类似ＧＩＭ的线性模型，也就是待估场分布犛

与采样数据值犣（犖 分量列向量）之间的线性关

系：犣＝犎犛＋犲。这种机理型模型在数据融合中大

有作为，并将拓宽ＧＩＳ和空间分析的地理信息服

务范围和专题类别，如水文、生物量、人文信息等，

不再单单是传统的地图要素、高程、地类界等经典

测绘信息范畴。

文献［６５］描述了一个时空数据融合方法

（ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｄａｔａｆｕｓｉｏｎ，ＳＴＤＦ），使用了犣

＝犎犛＋犲模型。它基于降维的 Ｋａｌｍａｎ平滑处

理，为处理海量遥感数据而设计，以有效应对传感

器的“脚印”、量测误差和空间覆盖等特性。研究

者利用该方法集成特性互补的日本温室气体观察

卫星（ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅｇａｓｅｓｏｂｓｅｒｖｉｎｇｓａｔｅｌｌｉｔｅ，ＧＯ

ＳＡＴ）数据和美国国家航空航天局 （Ｎａｔｉｏｎａｌ

ＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＳｐａｃｅ，ＮＡＳＡ）大气红外测深仪

（ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃｉｎｆｒａｒｅｄｓｏｕｎｄｅｒ，ＡＩＲＳ）数据，以

最优地估计全球低大气层摩尔分数。

常规的数据融合和地图合并大多未考虑源数

据和集成后的数据的不确定性传递问题。虽然融

合的性能评估时有些考虑了输出数据的精度指

标，但大多只是相对意义上的［６６］。作为不确定性

传播链条的源头之一，数据获取时的量测误差须

纳入融合处理的相关算法中，一来更客观地确定

融合权重，二来更准确地量化误差传播。上述的

统计机理模型有助于融合过程的不确定性分析，

因为量测误差犲直接纳入了模型。

前述的融合处理所涉及的场变量是连续型

的。类别型变量的融合处理可以使用多数投票、

概率加权、证据推理等传统方法。判别空间［６７］的

概念和模型强化了类别信息的提取、尺度转换、不

确定性分析的科学可重复性。利用判别空间模

型，可以首先进行连续型源数据（作为判别向量的

部分或全部）的融合操作，然后在融合后的判别向

量的基础上进行类别信息提取：将判别向量输入

所用分类器，输出各制图单元的最或然类别代码

或隶属于各备选类别的隶属度。显然，判别空间

属于机理型模型。

统计机理型可用于多尺度数据融合，并有助

于多尺度 Ｋａｌｍａｎ滤波等方法
［６８］的利用。可以

说，小波变换提供了一个多分辨率信号分解的架

构，而多尺度 Ｋａｌｍａｎ滤波则是与之对应的一个

多尺度分析与估计（重构）方法，以支持多尺度信

号处理。多尺度Ｋａｌｍａｎ滤波是高效的递归滤波

器，能从一系列的不完全及包含噪声的测量中估

计动态系统的状态。它实现了一种基于分层树的

尺度递归算子。其中，树的每一层对应不同的空

间尺度，且树的底层对应着最精尺度，即最高分辨

率。树结构有利于创建尺度递归线性动态模型，

它定义于树的局域，代表粗略精细的进化过程。

另外，线性量测与过程变量存在一个形如犣＝犎犛

＋犲的线性关系。

原始最精细尺度的过程变量的估计可由两步

计算过程完成。第一步是精细粗略尺度的计算
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过程（是时域 Ｋａｌｍａｎ滤波的推广），第二步是粗

略精细尺度的计算过程。多尺度空间树模型可

用于多分辨率影像分析、信息融合和数据同

化［７，６８７０］。多分辨率信号分析与重构是数据融合

的有力方法，因为其提供了机理型方法的基础，可

以纳入数据生成机制或不可直接量测的过程参量

的动态机制。

２．３　信息论方法

数据融合的处理方法可以基于信息论［７１７２］，

这至少反映在数据配准和融合运算本身。基于互

信息（一种相似性测度）的（医学）影像配准具有普

适性和高精度等优点，其在遥感领域的应用较新。

文献［７１］提出了一个广义偏体积估计方法（ｇｅｎ

ｅｒａｌｉｚｅｄｐａｒｔｉａｌｖｏｌｕｍｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＧＰＶＥ），用于

计算互信息。实验结果表明，高阶ＧＰＶＥ可显著

地减少通常的联合直方图插值导致的人工效应，

并较基于流行相似测度（如均方差值和标准协相

关）的配准结果更具一致性［７１］。

不同数据（图层）的融合旨在合成新的图层，

使之提供更多的信息与对场景的解译［７２］。为此，

可采用信息论方法，使得其能从两个输入的影像

（源数据）自动选择最富含信息的像素值。融合的

准则是基于两输入数据图层间创建的信息通道，

使人们能量化每一像元灰度值相关的信息量。该

特指信息由分解该信道互信息的３种方式获得。

评价原则是基于融合图层的信息量，它可用于分

析和修改初始的像素值（通过对每一输入数据对

结果贡献加权的方法）。对每一图层，特指信息是

与每一像素每一灰度值相连的，并可以计算获得。

融合的数据由每对匹配像素信息含量最高的像素

值获得。

然而，当源数据不是相同分辨率的影像数据

时，或者融合后的数据层不是输入数据的线性函

数时，上述信息量方法并不能直接适用，需发展适

用于一般数据融合处理的信息加权算法。

３　讨　论

３．１　数据支撑与尺度不匹配

在本文提及的融合处理中，数据支撑是所涉

及的核心概念之一，处理不当将成为技术软肋、应

用的障碍。数据支撑指数据所隐含的几何特性，

如形状、大小、方向等［７３］。作为规则或非规则格

状型的场分布数据，格数据是基于有限数据支撑

的，即是底层场变量经卷积而生成的数据［７］。影

像数据是具有规则支撑的格状型数据，而地学研

究和应用中涉及许多具有非规则支撑的格状型数

据，如资源普查、环境监测、生态建模和社会经济

统计数据［７４７５］。点支撑数据可视为特例，以简化

问题。

多源数据往往是多（空间）尺度的。尺度的主

要表现形式是数据支撑。相对于非规则的数据支

撑，规则的格网或者像素可能使融合处理更方便，

尤其是在它们彼此大小成整数倍比例时，如地球

观测系统（ｓｙｓｔｅｍｅｐｒｏｂａｔｏｉｒｅｄ′ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｄｅ

ｌａｔｅｒｒｅ，ＳＰＯＴ）的全色波段与多光谱波段的像素

大小之间。一般的不同数据支撑的存在，使得数

据融合时面临尺度不匹配问题。为解决此瓶颈问

题，应在理清基本概念和逻辑框架的基础上，以区

域化变量理论和信息论为指导，重点研究不规则

数据支撑、尺度不匹配的场分布数据（包括通过或

转换为场模型表示的空间数据，如点位偏差数据）

的处理分析机制，探索地统计学用于数据融合的

新途径，集成多尺度信号分析与重构方法和信息

论方法等，提升数据融合的系统性和科学性［７］。

３．２　语义不一致性

除了尺度不匹配，数据融合中的另一障碍是

语义不一致性。数据的语义是指某一数据源的数

据取值的含义或所指。例如，高程值本来是指

“纯”地面的海拔高程。如果地表被树木或建筑物

遮挡，航测或其他技术所量测和推算的高程值就

不是真正的高程值。因此，来源不同的高程数据，

其语义不一致性将造成融合处理的复杂性，影响

融合的精度。

上述的讨论是面向场分布数据的。空间对象

和位置数据是 ＧＩＳ的范畴。地图合并的关键是

同名对象的匹配。传统的匹配是基于几何的，近

年来越来越多的讨论聚焦于语义匹配。语义不一

致性将造成对象数据合并的困难，需妥善处理。

文献［２］提出了一个４组分元组的空间特征定义

方法和基于几何和语义相似度的线性组合的融合

过程，以及相应的误差测度方法。进一步的研究

将是语义畸变的形式化以及语义畸变与几何畸变

现有模型的关联性。另外，需要研究通用的模型，

用以估计误差，以便进行几何和语义匹配［３］。

语义不一致性常常与尺度不匹配纠缠在一

起，使得融合处理的难度系数增大，影响数据融合

的处理效率和精度。另外，新地理学的出现，如基

于含有社区产生的内容的网络地图等众源数据的

使用［７６］，地图特征的解释越来越多样化。于是，

数据融合的架构需足够普适，灵活处理语义不一

致性和尺度不匹配，以适应复杂数据环境下的融
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合要求，满足应用需求。

３．３　时间维度

空间数据的重要特性之一是其空间和时间交

织。上述的诸多处理隐含了静态数据，即仅考虑

了空间特性。

变化监测是数据的时间维显现作用的应用场

合。变化检测可以基于双时相数据，也可以基于

时间序列。前者相对简单，后者复杂些，但可以提

供量化地表过程物候特征的源数据。其他基于非

影像数据的时间序列的时空分析方法也可考虑。

基于多帧影像的超分辨率技术也利用了时间

维信息。具体说，同一场景下获取的降采样（低分

辨率）影像序列包含了该场景高分辨率影像的信

息。每帧影像所包含的信息不尽相同，对其进行

数学处理，如正则化或者概率方法，可以恢复较高

分辨率影像，即提高影像分辨率。

除了上述多时相影像或数据的融合处理，现

代的信息获取方式日益实时和连续。传感网代表

着时代特征。传感网是一个用于环境监测，由空

间分布的且能够进行内部通信的传感器组成的系

统。地理空间传感网是一种互联网环境下包含数

据采集、查询和处理的新型观测信息服务系统。

研究地理空间数据和信息服务资源的整合是提高

传感网资源有效利用的重要途径。文献［７７］设计

并开发了地理空间传感网信息服务平台———Ｇｅ

ｏＳｅｎｓｏｒ，实现了对遥感、移动原位等类型传感器

及其观测数据等信息资源的在线搜索、即时获取、

网络控制和实时制图。

很明显，时间维将使尺度不匹配和语义不一

致性的问题愈发复杂化。本节讨论的３方面的问

题需加以全盘考虑，并进行适当处理，以实现时空

数据的配准与融合。例如，时序影像和海量传感

网的数据处理将涉及时空配准［７８］等技术处理。

时空分析也将是未来研究的重点之一。

４　结　语

随着空间信息获取技术的发展和方式的多样

化，多源空间数据与日俱增，数据融合的研究应运

而生。地理信息科学领域有关空间数据融合的研

究经历了近三十年的发展，取得了可喜的进步。

经典的数据融合方法在地图合并、影像和非影像

型场数据融合等方面已经并将继续发挥积极作

用。扩展型的方法，如地统计方法（包括多点地统

计方法和 ＧＩＭ）、统计机理型方法、基于树模型

和Ｋａｌｍａｎ滤波的多尺度信号分析与重构方法、

信息论方法均可用于数据融合，尤其是场分布数

据，并将可以在空间点位数据的合并中加以灵活

运用。

多源异构数据的几何、属性、语义、尺度、管

治、误差等方面的差异或不一致性使得非常规的

融合方法的研究很有必要，需将其与常规方法有

机整合，用以建立数据融合系统化研究的架构。

另外，在整合数据融合的有关概念和原理、建立数

据融合架构的基础上，应发展相关技术，并以典型

应用为牵引，完善理论研究。

空间数据融合与信息融合的研究意义重大，

也任重道远。本文的视角和聚焦点为：空间数据

对象模型和场模型的辩证统一观点，场分布数据

的子类（原始影像数据和非原始影像数据）划分，

数据本身 （点位、属性、连续数值、离散类别等）及

其重要维度（包括尺度、语义、时空特性等）的探

究，经典方法和扩展方法的历史与未来考量。可

以预见，系统化的研究将有利于完善地理信息科

学的理论和方法体系，并将对地理信息产业和应

用产生积极影响。
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犛狌狉狏犲狔犻狀犵牔 犕犪狆狆犻狀犵，２００４，２９（１）：１４（李德仁，

龚健雅，张桥平．论地图数据库合并技术［Ｊ］．测绘

科学，２００４，２９（１）：１４）

［２］　ＡｄａｍｓＢ，ＬｉＬ，ＲａｕｂａｌＭ，ｅｔａｌ．ＡＧｅｎｅｒａｌＦｒａｍｅ

ｗｏｒｋｆｏｒＣｏｎｆｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．犌犐犛犮犻犲狀犮犲，２０１０（９）：１４１７
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１３７

［４］　ＺｈａｎｇＪｉｎｇｘｉｏｎｇ．Ｓｃａｌｅ，ＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙａｎｄＦｕｓｉｏｎｉｎ
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ｔｙＰｒｅｓｓ，２００８（张景雄．空间信息的尺度、不确定性

与融合［Ｍ］．武汉：武汉大学出版社，２００８）
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Ｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．犌犲狅犿犪狋犻犮狊犠狅狉犾犱，２０１３，２０（５）：２６３１

（陈换新，刘栋永，徐明世，等．空间数据融合的框
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犿犪狋犻狅狀犛狔狊狋犲犿，１９８８，２（３）：２１７２２８

［９］　ＴｏｎｇＸ，Ｓｈｉ Ｗ，ＤｅｎｇＳ．Ａ ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＢａｓｅｄ
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Ｃｏｎｆｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犑狅狌狉狀犪犾狅犳 犚犲犿狅狋犲

犛犲狀狊犻狀犵，２００９，３０（２０）：５４５３５４７２
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ＤＡＲＰｏｉｎｔＣｌｏｕｄ［Ｊ］．犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊犻狀犌犐犛，２０１２，

１６（５）：６０３６１７
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ＴｅｍｐｏｒａｌｔｈｅＡｄａｐｔｉｖｅＲｅｆｌｅｃｔａｎｃｅＦｕｓｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ

［Ｊ］．犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１３，５（１２）：６３４６６３６０

［１２］ＣｈｅｎＪｕｎ，ＬｉｕＷａｎｚｅｎｇ，ＺｈａｎｇＪｉａｎｑｉｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ

ＰｒｏｇｒｅｓｓｏｆｔｈｅＭｏｄｅｌａｎｄＭｅｔｈｏｄｆｏｒＧＩＳＤａｔａｂａｓｅ

Ｕｐｄａｔｉｎｇ［Ｊ］．犌犲狅犿犪狋犻犮狊犠狅狉犾犱，２００８，６（３）：１６

（陈军，刘万增，张剑清，等．ＧＩＳ数据库更新模型

与方法研究进展［Ｊ］．地理信息世界，２００８，６（３）：

１６）

［１３］ＬｉｕＪｉａｎｊｕｎ，ＷａｎｇＤｏｎｇｈｕａ，ＳｈａｎｇＹａｏｌｉｎｇ，ｅｔａｌ
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ＤＥＭＤａｔａｂａｓｅ［Ｊ］．犌犲狅犿犪狋犻犮狊犠狅狉犾犱，２０１２（１）：１８

２０（刘建军，王东华，商瑶玲，等．国家１∶５００００数

字高程模型更新与精化［Ｊ］．地理信息世界，２０１２

（１）：１８２０）
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ｆｏｒＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犑狅狌狉狀犪犾狅犳犌犲狅

犵狉犪狆犺犻犮犪犾犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀 犛犮犻犲狀犮犲，２０１１，２５（９）：

１４３９１４６６

［１５］ＳｏｎｇＷ，ＫｅｌｌｅｒＪＭ，ＨａｉｔｈｃｏａｔＴＬ，ｅｔａｌ．ＡｎＡｕ

ｔｏｍａｔｅｄＡｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｔｈｅＣｏｎｆｌａｔｉｏｎｏｆＶｅｃｔｏｒＰａｒ

ｃｅｌＭａｐｗｉｔｈＩｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．犘犺狅狋狅犵狉犪犿犿犲狋狉犻犮犈狀犵犻

狀犲犲狉犻狀犵犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１３，７９（６）：５３５５４３
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Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ［Ｊ］．犃犮狋犪犌犲狅犱犪犲狋犻犮犪犲狋犆犪狉狋狅犵狉犪狆犺犻犮犪

犛犻狀犻犮犪，２００８，３７（４）：２０４２０９（郝燕玲，唐文静，赵

玉新，等．基于空间相似性的面实体匹配算法研究

［Ｊ］．测绘学报，２００８，３７（４）：２０４２０９）

［１７］ＸｕＦｅｎｇ，ＤｅｎｇＭｉｎ，ＺｈａｏＢｉｎｂｉｎ，ｅｔａｌ．ＡＤｅｔａｉｌｅｄ
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［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳犌犲狅犻狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲，２００９，

１１（５）：６５７６６３（徐枫，邓敏，赵彬彬，等．空间目标

匹配方法的应用分析［Ｊ］．地球信息科学学报，

２００９，１１（５）：６５７６６３）

［１８］ＺｈａｎｇＦｅｎｇ，ＬｉｕＮａｎ，ＬｉｕＲｅｎｙｉ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ
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犱犪犲狋犻犮犪犲狋犆犪狉狋狅犵狉犪狆犺犻犮犪犛犻狀犻犮犪，２０１０，３９（３）：３０３

３０９（张丰，刘南，刘仁义，等．面向对象的地籍时空

过程表达与数据更新模型研究［Ｊ］．测绘学报，

２０１０，３９（３）：３０３３０９）
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［Ｊ］．犃犮狋犪犌犲狅犱犪犲狋犻犮犪犲狋犆犪狉狋狅犵狉犪狆犺犻犮犪 犛犻狀犻犮犪，

２０１３，４２（４）：６０８６１４（栾学晨，杨必胜，李秋萍．

基于结构模式的道路网节点匹配方法［Ｊ］．测绘学

报，２０１３，４２（４）：６０８６１４）

［２０］ＺｈａｏＤｏｎｇｈｕａ，ＳｈｅｎｇＹｅｈｕａ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＡｕｔｏ
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犵狉犪狆犺犻犮犪犛犻狀犻犮犪，２０１０，３９（４）：４１６４２１（赵东保，盛

业华．全局寻优的矢量道路网自动匹配方法研究

［Ｊ］．测绘学报，２０１０，３９（４）：４１６４２１）

［２１］ＹａｎｇＭｉｎ，ＡｉＴｉｎｇｈｕａ，ＬｉｕＰｅｎｇｃｈｅｎｇ．ＴｈｅＭａｔｃ

ｈｉｎｇａｎｄＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙＣｏｒｒｅｃｔｉｎｇｉｎｔｈｅＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ

ｏｆＣｏｎｔｏｕｒａｎｄＲｉｖｅｒＮｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．犃犮狋犪犌犲狅犱犪犲狋犻犮犪

犲狋犆犪狉狋狅犵狉犪狆犺犻犮犪犛犻狀犻犮犪，２０１２，４１（１）：１５２１５８（杨

敏，艾廷华，刘鹏程，等．等高线与水网数据集成中

的匹配及一致性改正［Ｊ］．测绘学报，２０１２，４１（１）：

１５２１５８）

［２２］ＧｕｏＬｉ，ＬｉＨｏｎｇｗｅｉ，ＺｈａｎｇＺｅｊｉａｎ，ｅｔａｌ．Ｇｅｏｍｅ
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ｗｏｒｋＤａｔａＢａｓｅｄｏｎＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．犌犲狅犿犪狋犻犮狊犪狀犱

犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲狅犳 犠狌犺犪狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，２０１３，

３８（９）：１１１３１１１７（郭黎，李宏伟，张泽建，等．道

路网信息投影匹配方法研究［Ｊ］．武汉大学学报·

信息科学版，２０１３，３８（９）：１１１３１１１７）

［２３］ＧｕｏＴａｉｓｈｅｎｇ，ＺｈａｎｇＸｉｎｃｈａｎｇ，ＬｉａｎｇＺｈｉｙｕ．Ｒｅ
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Ｔｒｅｅ［Ｊ］．犃犮狋犪犌犲狅犱犪犲狋犻犮犪犲狋犆犪狉狋狅犵狉犪狆犺犻犮犪犛犻狀犻犮犪，

２０１３，４２（６）：９３７９４４（郭泰圣，张新长，梁志宇．神
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犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲，２０１２，２６（１２）：２２７７２２９０

［４９］ＫｙｒｉａｋｉｄｉｓＰＣ，ＳｈｏｒｔｒｉｄｇｅＡ Ｍ，ＧｏｏｄｃｈｉｌｄＭＦ．

ＧｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｆｏｒＣｏｎｆｌａｔｉｏｎａｎｄＡｃｃｕｒａｃｙＡｓｓｅｓｓ

ｍｅｎｔｏｆＤｉｇｉｔａｌＥｌｅｖａｔｉｏｎＭｏｄｅｌｓ［Ｊ］．犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾

犑狅狌狉狀犪犾狅犳 犌犲狅犵狉犪狆犺犻犮犪犾犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀 犛犮犻犲狀犮犲，

１９９９，１３（７）：６７７７０７

［５０］ＣｏｐｐｉｎＰ，ＪｏｎｃｋｈｅｅｒｅＩ，ＮａｃｋａｅｒｔｓＫ，ｅｔａｌ．Ｄｉｇｉｔａｌ

ＣｈａｎｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ ＭｅｔｈｏｄｓｉｎＥｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｍｏｎｉｔｏ

ｒｉｎｇ：ＡＲｅｖｉｅｗ［Ｊ］．犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犑狅狌狉狀犪犾狅犳犚犲

犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２００４，２５（９）：１５６５１５９６

［５１］ＬｕＤ，ＭａｕｓｅｌＰ，ＢｒｏｎｄｉｚｉｏＥ，ｅｔａｌ．ＣｈａｎｇｅＤｅｔｅｃ

ｔｉｏｎＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｊ］．犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犑狅狌狉狀犪犾狅犳犚犲

犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２００４，２５（１２）：２３６５２４０７

６２６１
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［５２］ＣｈｅｎＪｕｎ，ＬｕＭｉａｏ，ＣｈｅｎＸｕｅｈｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＡＳｐｅｃ
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ＣｏｖｅｒＣｈａｎｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．犐犛犘犚犛犑狅狌狉狀犪犾狅犳

犘犺狅狋狅犵狉犪犿犿犲狋狉狔犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１３，８５：

１１２
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犔犲狋狋犲狉狊，２０１４，１１（３）：６９１６９５

［５４］ＤｒｏｎｏｖａＩ，ＧｏｎｇＰ，ＷａｎｇＬ，ｅｔａｌ．ＯｂｊｅｃｔＢａｓｅｄ
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ＤｕｒｉｎｇｔｈｅＬｏｗＷａｔｅｒＰｅｒｉｏｄａｔＰｏｙａｎｇＬａｋｅ，Ｃｈｉ

ｎａ［Ｊ］．犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵狅犳犈狀狏犻狉狅狀犿犲狀狋，２０１１，１１５

（１２）：３２２０３２３６

［５５］ＬｉｎｇＦ，ＬｉＷ，ＤｕＹ，ｅｔａｌ．ＬａｎｄＣｏｖｅｒＣｈａｎｇｅ

ＭａｐｐｉｎｇａｔｔｈｅＳｕｂｐｉｘｅｌＳｃａｌｅＷｉｔｈＤｉｆｆｅｒｅｎｔＳｐａ

ｔｉａｌＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＲｅｍｏｔｅｌｙＳｅｎｓｅｄＩｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．犐犈犈犈

犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱 犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵犔犲狋狋犲狉狊，２０１１，８

（１）：１８２１８６

［５６］ＦｉｃｈｅｒａＣＲ，ＭｏｄｉｃａＧ，ＰｏｌｌｉｎｏＭ．ＬａｎｄＣｏｖｅｒ
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ｓｃａｐｅ Ｍｅｔｒｉｃｓ［Ｊ］．犈狌狉狅狆犲犪狀犑狅狌狉狀犪犾狅犳 犚犲犿狅狋犲

犛犲狀狊犻狀犵，２０１２，４５（１）：１１８

［５７］ＳｃｈｅｎｋＴ，ＣｓａｔｈｏＢ，ＶｅｅｎＣＶＤ，ｅｔａｌ，Ｆｕｓｉｏｎｏｆ

ＭｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒＳｕｒｆａｃｅＥｌｅｖａｔｉｏｎＤａｔａｆｏｒＩｍｐｒｏｖｅｄ

ＣｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｏｆＲａｐｉｄｌｙＣｈａｎｇｉｎｇＯｕｔｌｅｔＧｌａｃ

ｉｅｒｓｉｎＧｒｅｅｎｌａｎｄ［Ｊ］．犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵狅犳犈狀狏犻狉狅狀

犿犲狀狋，２０１４，１４９：２３９２５１

［５８］ＣｅｌｉｋＴ．ＣｈａｎｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎＳａｔｅｌｌｉｔｅＩｍａｇｅｓＵｓｉｎｇ

ａＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ Ａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．犐犈犈犈犌犲狅狊犮犻

犲狀犮犲犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵犔犲狋狋犲狉狊，２０１０，２（７）：３８６

３９０

［５９］ＧｕｅｇｕｅｎＬ，ＳｏｉｌｌｅＰ，ＰｅｓａｒｅｓｉＭ．ＣｈａｎｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ

ＢａｓｅｄｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭｅａｓｕｒｅ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮

狋犻狅狀狊狅狀犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１１，４９

（１１）：４５０３４５１５

［６０］ＺｈａｎｇＣｈｉ，ＧｅＹｏｎｇ，ＢａｉＨｅｘｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｐｏｉｎｔＳｉｍｕｌａｔｉｏｎａｎｄｉｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｎｄＤｅｖｅｌｏｐ

ｍｅｎｔｉｎＲＳＩｍａｇｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵

犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔牔犃狆狆犾犻犮犪狋犻狅狀，２０１０，２５（２）：２９６３０２

（张弛，葛咏，白鹤翔，等．多点模拟及其在遥感影

像信息提取中的应用及进展［Ｊ］．遥感技术与应用，

２０１０，２５（２）：２９６３０２）

［６１］ＴａｈｍａｓｅｂｉＰ，ＨｅｚａｒｋｈａｎｉＡ，ＳａｈｉｍｉＭ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｐｏｉｎｔＧｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌＭｏｄｅｌｉｎｇＢａｓｅｄｏｎｔｈｅＣｒｏｓｓ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．犆狅犿狆狌狋犪狋犻狅狀犪犾犌犲狅狊犮犻

犲狀犮犲狊，２０１２，１６（３）：７７９７９７

［６２］ＴａｎｇＹ，ＺａｎｇＪ，ＪｉｎｇＬ，ｅｔａｌ．ＤｉｇｉｔａｌＥｌｅｖａｔｉｏｎ

Ｄａｔａ Ｆｕｓｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ ＭｕｌｔｉｐｌｅＰｏｉｎｔ Ｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．犐犈犈犈犑狅狌狉狀犪犾狅犳犛犲犾犲犮狋犲犱犜狅狆犻犮狊

犻狀犃狆狆犾犻犲犱犈犪狉狋犺犗犫狊犲狉狏犪狋犻狅狀狊牔犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，

２０１５（１）：１１３

［６３］ＭｉｃｈａｌａｋＡＭ，ＢｒｕｈｗｉｌｅｒＬ，ＴａｎｓＰＰ．ＡＧｅｏｓｔａ

ｔｉｓｔｉｃａｌＡｐｐｒｏａｃｈｔｏＳｕｒｆａｃｅＦｌｕｘＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＡｔ

ｍｏｓｐｈｅｒｉｃＴｒａｃｅＧａｓｅｓ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳犌犲狅狆犺狔狊犻犮犪犾

犚犲狊犲犪狉犮犺，２００４，１０９（Ｄ１４１０９）：１８

［６４］ＴａｎｇＹ，ＡｔｋｉｎｓｏｎＰＭ，ＺｈａｎｇＪ．ＤｏｗｎｓｃａｌｉｎｇＲｅ

ｍｏｔｅｌｙＳｅｎｓｅｄＩｍａｇｅｒｙＵｓｉｎｇＡｒｅａｔｏＰｏｉｎｔＣｏｋｒｉｇ

ｉｎｇａｎｄＭｕｌｔｉｐｌｅｐｏｉｎｔＧｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．

犐犛犘犚犛犑狅狌狉狀犪犾狅犳 犘犺狅狋狅犵狉犪犿犿犲狋狉狔犪狀犱 犚犲犿狅狋犲

犛犲狀狊犻狀犵，２０１５，１０１：１７４１８５

［６５］ＮｇｕｙｅｎＨ，ＫａｔｚｆｕｓｓＭ，ＣｒｅｓｓｉｅＮ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｔｉｏ

ＴｅｍｐｏｒａｌＤａｔａＦｕｓｉｏｎｆｏｒＶｅｒｙＬａｒｇｅＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓ

ｉｎｇＤａｔａｓｅｔｓ［Ｊ］．犜犲犮犺狀狅犿犲狋狉犻犮狊，２０１４，５６（２）：１７４

１８５

［６６］ＬｉＳ，ＬｉＺ，ＧｏｎｇＪ．ＭｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＡｎａｌｙ

ｓｉｓｏｆＭｅａｓｕｒｅｓｆｏｒＡｓｓｅｓｓｉｎｇｔｈｅＱｕａｌｉｔｙｏｆＩｍａｇｅ

Ｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犑狅狌狉狀犪犾狅犳犐犿犪犵犲犪狀犱

犇犪狋犪犉狌狊犻狅狀，２０１０，１（１）：４７６６

［６７］ＧｏｏｄｃｈｉｌｄＭ，ＺｈａｎｇＪ，ＫｙｒｉａｋｉｄｉｓＰ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ

Ｍｏｄｅｌｓｏｆ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎ Ｎｏｍｉｎａｌ Ｆｉｅｌｄｓ［Ｊ］．

犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊犻狀犌犐犛，２００９，１３（１）：７２３

［６８］ＷｉｌｌｓｋｙＡＳ．Ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｍａｒｋｏｖ Ｍｏｄｅｌｓｆｏｒ

ＳｉｇｎａｌａｎｄＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｊ］．犘狉狅犮犲犲犱犻狀犵狊狅犳狋犺犲

犐犈犈犈，２００２，９０（８）：１３９６１４５８

［６９］ＷａｃｋｅｒｎａｇｅｌＨ，ＢｅｒｔｉｎｏＬ．ＧｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃｓａｎｄＳｅ

ｑｕｅｎｔｉａｌ Ｄａｔａ Ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ［Ｍ］． Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ：

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００５

［７０］ＢａｉＹｕｌｏｎｇ，ＬｉＸｉｎ，ＨａｎＸｕｊｕｎ．ＡＲｅｖｉｅｗｏｆＥｒｒｏｒ

ＰｒｏｂｌｅｍｓｆｏｒＬａｎｄＤａｔａＡｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．

犃犱狏犪狀犮犲狊犻狀犈犪狉狋犺犛犮犻犲狀犮犲，２０１１，２６（８）：７９５８０４

（摆玉龙，李新，韩旭军．陆面数据同化系统误差问

题研究综述［Ｊ］．地球科学进展，２０１１，２６（８）：７９５

８０４）

［７１］ＣｈｅｎＨ Ｍ，ＶａｒｓｈｎｅｙＰＫ，ＡｒｏｒａＭ Ｋ，Ｐｅｒｆｏｒｍ
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ＲｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｏｆＭｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｍａ

ｇｅｓ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲
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