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摘  要：空间分辨率不足是限制遥感参量数据精细应用的主要瓶颈问题之一，而空间降尺度是提升遥感参量数据空间分

辨率与应用能力的有效途径。研究学者针对不同遥感参量已发展了类型多样的降尺度方法，但还未形成统一、通用的分

类体系。在深入分析当前各类参量降尺度共性问题的基础上，从降尺度所需的互补信息出发，以数据融合的视角对空间

降尺度方法进行系统总结，归纳出多参量融合、时 ‐空融合、遥感 ‐模型融合和超分辨率重建隐式融合 4 类降尺度方法，剖

析了各类方法的优缺点和适用场景，探讨了空间降尺度方法研究的发展趋势，为提升遥感数据精细化应用能力提供理论

与技术支撑。
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Abstract： Low spatial resolution is one of the main bottlenecks restricting the fine application of remote 
sensing parameters. Spatial downscaling is an effective way to improve their spatial resolution and applica‐
tion capabilities. Researchers have developed various downscaling methods for different remote sensing pa‐
rameters. However, a unified and general method classification system has not yet been formed. Based on 
the in-depth commonality analysis of the downscaling of various parameters, this paper systematically sum ‐
marizes the spatial downscaling methods from the perspective of data fusion, taking into account the re‐
quired complementary information. Four types of downscaling methods are summarized: Multi-parameter 
fusion, spatiotemporal fusion, remote sensing-model fusion, and super-resolution reconstruction implicit 
fusion. The advantages, disadvantages, and applicable scenarios of various methods are analyzed, and the 
development trend of spatial downscaling method research is discussed. It can provide theoretical and tech‐
nical support for improving the refined application ability of remote sensing data.
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定 量 遥 感 基 于 遥 感 传 感 器 获 取 的 地 物 电 磁

波信息定量观测目标参量［1］。在全球气候观测系

统定义的 142 个陆表、大气和海洋的关键参数中，

81 个参数可通过遥感技术获得［2］。因此，遥感参

量数据记录了资源环境要素的物理、生化等定量

参数信息，是地球表层要素空间格局与过程演变

分析的重要基础，是全球与区域资源环境问题应

对的关键支撑。

空间尺度问题是遥感科学的核心问题［1］。如

图 1 所示，气候研究、气象预报、资源管理、污染治

理和农业生产等应用，对遥感参量数据提出了从

全 球 尺 度 、区 域 尺 度 到 局 地 尺 度 的 多 样 化

需求［3-5］。

受到卫星遥感系统物理性能的制约，不同来

源的遥感参量具有显著差异化的空间分辨率，而

全 球 定 量 遥 感 产 品 的 空 间 分 辨 率 通 常 在 公 里 级

（如表 1 所示），难以满足区域精细化监测的需求，

空 间 降 尺 度 是 提 高 遥 感 数 据 空 间 分 辨 率 的 有 效

途径［6-7］。

目前，针对“水 ‐土 ‐气 ‐生”等多类型的遥感参

量 ，研 究 学 者 已 经 提 出 大 量 的 空 间 降 尺 度 方 法 。

结合“降尺度（Downscaling）”和“卫星（Satellite）”

两 个 关 键 词 ，在 Scopus（https：//www. scopus.
com/）数 据 库 中 进 行 文 献 检 索 和 分 析 ，近 十 年 来

遥感参量空间降尺度的研究热度逐步加强，发表

论文数量呈指数上升，如图 2 所示。

已 有 学 者 分 析 和 评 述 了 典 型 遥 感 参 量 数 据

的降尺度研究。从方法原理的角度，土壤水分降

尺度方法可分为统计模型方法和物理模型方法，

但 一 些 学 者 将 地 理 统 计 方 法 、权 重 分 解 方 法 、数

据 同 化 方 法 和 机 器 学 习 方 法 也 划 分 为 独 立 的 类

别［8-10］。 针 对 地 表 温 度 空 间 降 尺 度 ，文 献［11］将

其 分 为 统 计 回 归 方 法 、调 制 分 解 方 法 、图 像 融 合

方 法 和 机 器 学 习 方 法 。 针 对 土 壤 水 分 空 间 降 尺

度，文献［3‐4］从输入数据类型的角度将其分为基

于卫星数据的方法、基于土壤表层属性的方法和

模 型/数 据 驱 动（数 据 同 化 和 机 器 学 习）的 方 法 。

由此可见，现有的降尺度方法分类体系存在不兼

容 、不 统 一 问 题 ，缺 乏 对 各 类 遥 感 参 量 降 尺 度 研

究的共性分析。

如前所述，空间降尺度是一个提升空间分辨

率、增加细节信息的过程。无论何种降尺度方法

都 需 要 引 入 互 补 信 息 ，才 能 实 现 以 上 目 的 ，其 实

图 1　不同研究领域对遥感参量空间分辨率的需求

Fig.  1　Requirements for Spatial Resolution of Remote 
Sensing Parameters in Different Fields

表 1　本文涉及典型目标遥感参量的空间分辨率概况

Tab.  1　Spatial Resolution of Typical Target Remote Sensing Parameters in This Paper 

遥感参量

水循环参量：降水、陆面蒸散、土壤水分、雪水当量、

蓄水量等

地表辐射收支参量：太阳辐射、宽波段反照率、地表

温度和热红外发射率、地表长波辐射收支等

大气循环参量：大气温度、湿度、风速、气溶胶、二氧

化碳/甲烷和其他温室气体、臭氧等

生物物理/化学参量：冠层生化特性、植被指数、吸收

光合有效辐射比例、植被覆盖度等

海洋参量：海表热通量、海洋水色、海冰、海表温度等

典型参量

降水

土壤水分

地表温度

气溶胶光

学厚度

植被指数

海表温度

分辨率/km
约 25
约 10
约 40
约 36
约 25

约 5
约 3
约 1

约 10
约 5
约 4
约 3

约 1

约 25

主要数据来源

热带降雨测量任务

全球降水测量计划

土壤水分和海洋盐度卫星

土壤水分主‐被动遥感卫星

高级微波扫描辐射计/风云三号微波辐射成像仪

甚高分辨率辐射计/欧洲气象卫星可见光红外成像仪

欧洲气象卫星自旋增强可见光与红外成像仪

中分辨率成像光谱仪

中分辨率成像光谱仪

葵花 8 号高像素红外线成像仪/甚高分辨率辐射计

地球静止环境业务卫星

中分辨率成像光谱仪/自旋增强可见光与红外成像仪

中分辨率成像光谱仪/植被传感器

高级微波扫描辐射计
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质是数据融合［12-17］。因此，本文从数据融合的新

视角，根据互补信息来源将遥感降尺度方法划分

为多参量融合方法、时‐空融合方法、遥感‐模型融

合方法和超分辨率重建隐式融合方法，如图 3 所

示 。 本 文 旨 在 打 通 空 间 降 尺 度 和 数 据 融 合 两 个

领 域 的 壁 垒 ，梳 理 二 者 之 间 的 联 系 。 在 此 基 础

上 ，以 多 种 典 型 特 征 参 量 的 空 间 降 尺 度 为 例 ，阐

述不同方法之间的共性和特性，剖析其优缺点与

适用场景，并探讨未来的发展趋势。

1　多参量融合方法

多 参 量 融 合 方 法 通 过 融 合 低 分 辨 率 的 目 标

参量和高分辨率的辅助参量，实现目标参量的空

间 降 尺 度 。 此 类 方 法 首 先 在 粗 尺 度 上 构 建 辅 助

参量与目标参量之间的关系模型，然后基于尺度

不变假设应用于精尺度的数据上，通过输入高分

辨 率 的 辅 助 参 量 输 出 高 分 辨 率 的 目 标 参 量 。 根

据关系模型的构建准则，此类方法分为统计降尺

度和物理降尺度。

1.1　统计降尺度

统 计 降 尺 度 方 法 利 用 统 计 模 型 融 合 多 参 量

数据，构建低分辨率的辅助参量与目标参量之间

的 统 计 关 系 模 型 ，基 于 空 间 尺 度 不 变 原 则 ，将 高

分辨率的辅助参量输入统计关系模型，估算高分

辨率的目标参量，如图 4 所示。图 4 中，Y 表示低

分 辨 率（low resolution，LR）参 量 ，X 表 示 高 分 辨

率（high resolution，HR）参量，T 表示目标参量，A
表示辅助参量，n 表示辅助参量数目。

现 有 统 计 降 尺 度 方 法 可 分 为 传 统 回 归 方 法

和 机 器 学 习 方 法 。 大 量 研 究 采 用 传 统 回 归 方 法

拟合辅助参量与目标参量之间的相关关系，包括

广义线性回归模型和非线性回归模型。其中，广

义线性回归模型包括普通线性回归［18-19］、地理加

权 回 归［20］、泊 松 回 归［21］等 模 型 ；非 线 性 回 归 模 型

包 括 二 阶 多 项 式［22］、幂 函 数［23］等 模 型 。 然 而 ，传

统回归模型对多种参量构建统一、显式的关系模

型，难以顾及地球表层系统各要素相互作用的复

杂 性 ，从 而 限 制 了 统 计 回 归 降 尺 度 的 精 度 。 因

此，研究学者引入机器学习方法建立多参量之间

的复杂、隐式关联，包括决策树［24］、支持向量机［25］

和 人 工 神 经 网 络［26］等 算 法 。 在 训 练 样 本 充 足 的

条件下，机器学习方法显著提升了统计回归降尺

度的效果［27］。近年来，由于多层次网络能够深入

挖掘各种参量的空间特征和潜在关联，深度学习

算 法 被 逐 步 应 用 于 遥 感 参 量 数 据 的 降 尺 度 研

究［28］。由于其处理高维数据的优势，此类算法在

统计降尺度研究领域极具潜力。但实际上，辅助

参量与关系模型往往是相互依赖的，统计降尺度

方 法 应 根 据 不 同 的 数 据 条 件 选 取 最 优 的 统 计

模型［29］。

目前，统计降尺度方法仍然是遥感参量空间

降 尺 度 的 主 流 方 法 ，已 经 被 广 泛 应 用 于 土 壤 水

分［30-37］、地 表 温 度［38-43］、降 水［44-46］、PM2.5［47-48］和 水

图 2　历年遥感参量降尺度文献数量及数量排名前 4 的期

刊(检索截止时间：2022‐07‐28)
Fig.  2　Number of Downscaling Papers on Remote 

Sensing Parameters and the Top 4 Journals by Volume

图 4　统计降尺度方法

Fig.  4　Statistical Downscaling Methods

图 3　遥感参量空间降尺度方法体系

Fig.  3　Methodological System for Spatial Downscaling 
of Remote Sensing Parameters
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汽 含 量［49］等 多 种 遥 感 参 量 。 近 期 典 型 的 应 用 案

例包括但不限于：如文献［50］提出地理加权面到

面 回 归 克 里 金 方 法 ，融 合 海 拔 、地 表 温 度 和 植 被

指 数 ，估 算 高 分 辨 率 的 土 壤 水 分 ；文 献［51］构 建

二 次 抛 物 剖 面 模 型 表 征 降 水 随 海 拔 和 植 被 指 数

变 化 的 规 律 ，对 每 月 降 水 进 行 空 间 降 尺 度 ；文

献［29］设计由 7 组辅助参量和 5 种回归模型组成

的 35 种方案，对地表温度进行降尺度测试，发现

辅助参量与回归模型相互依赖，机器学习方法对

高维辅助数据的适用性更强；文献［52］利用全残

差深度神经网络融合多种空间因子、气象因子和

社 会 经 济 因 子 ，实 现 二 氧 化 氮 参 量 的 空 间 降

尺度。

融合多种参量的统计降尺度方法计算简单，

并且充分考虑了环境背景信息，具有较强的实用

性 。 在 数 据 层 面 ，此 类 方 法 受 辅 助 参 量 精 度 、连

续 性 和 各 种 参 量 相 关 性 的 影 响 较 大 ；在 模 型 层

面 ，由 于 地 球 表 层 系 统 的 时 空 复 杂 性 、相 互 作 用

复杂性和驱动机制复杂性［53］，多参量之间的统计

关系在不同尺度条件下可能并不统一，尺度不变

假 设 存 在 一 定 的 不 确 定 性 ，缺 乏 可 靠 的 机 理

解释。

1.2　物理降尺度

物 理 降 尺 度 方 法 利 用 机 理 模 型 融 合 多 参 量

数据，显式地表征辅助参量与目标参量之间的内

在物理关联，实现目标参量的空间降尺度，如图 5
所示。在多参量融合的框架下，物理降尺度与统

计降尺度的主要区别在于关系模型的构建方式，

由于其主要依赖于确定的物理模型，从而降低了

模型构建造成的不确定性，物理降尺度方法对模

型参数的要求更高。

实际应用中，利用低分辨率的辅助参量与目

标参量估算模型参数［54-55］，将高分辨率的辅助参

量和模型参数输入机理模型，进而输出高分辨率

的目标参量。例如，基于物理和理论尺度变化的

分 解 系 列 经 典 算 法 利 用 蒸 散 发 效 率 模 型 融 合 地

表 温 度 、植 被 指 数 和 土 壤 水 分 ，通 过 低 分 辨 率 的

遥感观测数据估算模型所需的复杂土壤参数，进

而反演高分辨率的土壤水分［56-61］。文献［62］利用

粗尺度上估算的权重参数求解综合土壤水分，有

效 解 决 平 衡 水 分 模 型 中 如 何 衡 量 各 收 入 项 和 支

出项重要程度的难题［63-64］。此外，在模型参数已

知的少数情况下，研究学者直接将高分辨率的辅

助 参 量 输 入 机 理 模 型 ，估 算 高 分 辨 率 的 目 标 参

量 ，而 低 分 辨 率 的 遥 感 观 测 数 据 被 用 于 残 差 校

正，进一步提升高分辨率数据的精度［65-66］。

物理降尺度方法虽然具有理论严谨、模型相

对稳定和物理可解释等优势，但是此类方法受辅

助参量精度和连续性的影响较大；难以顾及模型

参数的尺度效应，在空间异质性较高的地区适用

性较差；机理模型往往对自然界真实过程进行简

化，从而增加了模型的不确定性。

2　时‐空融合方法

时 ‐空融合方法充分利用多传感器数据在时

间分辨率与空间分辨率上的互补关系，通过融合

其他时相的高‐低分辨率参量数据对，构建目标参

量时相转换或空间尺度转换的映射关系，实现对

目 标 时 相 参 量 的 空 间 降 尺 度［67-69］，如 图 6 为 两 个

传感器时‐空融合的示意图。通过上述过程，融合

数 据 同 时 具 备 多 个 传 感 器 中 最 高 的 时 间 和 空 间

分 辨 率［70-71］。 Y 表 示 低 分 辨 率 数 据 ，X 表 示 高 分

辨率数据，t1 和 t2 表示不同时相。

根据时空转换模型的构建机制，现有的时‐空
融 合 方 法 分 为 像 元 分 解 方 法［72-74］、时 空 滤 波 方

法［68-75］以及机器学习方法［76-77］。像元分解方法借

鉴光谱混合理论［78］，在假设地表要素不发生突变

的前提下，利用邻近时相高分辨率数据估算组分

丰度，进一步联合多个低分辨率像元构建线性光

谱 混 合 方 程 ，反 向 求 解 高 分 辨 率 端 元 光 谱 值 ，从

而 达 到 空 间 降 尺 度 的 目 的 。 基 于 上 述 思 想 ，文

献［72］提出一种多传感器多分辨率融合方法，是

目前追溯到最早的时‐空融合方法，但该模型受解

混误差影响较大，并存在较为严重的块状效应问

题 。 因 此 ，研 究 学 者 进 行 了 一 些 改 进 ，如 时 空 反

射 率 解 混 方 法［73］、抗 块 状 效 应 的 空 间 解 混 方

法［79］等。

时空滤波方法通过设置时空邻域窗口，基于

图 5　物理降尺度方法

Fig.  5　Physically Deterministic Downscaling Methods
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空 间 关 系 的 时 域 不 变 性 或 时 域 关 系 的 尺 度 不 变

性，对邻域内每一个像元进行高‐低分辨率转换建

模 ，基 于 像 元 相 似 性 信 息 进 行 时 空 滤 波 ，实 现 对

邻 域 中 心 像 元 的 求 解 。 基 于 上 述 基 本 思 想 ，文

献［68］提出了时空自适应反射率融合方法，研究

学 者 针 对 该 方 法 在 建 模 方 法 、相 似 像 元 筛 选 、权

重估算等方面的不足，进一步提出相应的优化方

法 ，如 增 强 型 时 空 自 适 应 反 射 率 融 合 方 法［75］、基

于 非 局 部 滤 波 的 时 空 融 合 方 法［80］等 。 值 得 关 注

的是文献［81］建立了时空一体化融合方法，实现

了从两个传感器到多个传感器时空融合的突破。

该 类 方 法 模 型 简 单 、效 率 较 高 ，是 当 前 应 用 最 为

广泛的时‐空融合方法，但由于模型简单限制了融

合精度的进一步提升。

传统的时 ‐空融合模型主要采用线性关系建

模，对地表要素的复杂空间关系与变化特征考虑

不 足 ，从 而 限 制 了 融 合 精 度 。 为 此 ，研 究 学 者 引

入 机 器 学 习 算 法 对 时 空 转 换 关 系 进 行 非 线 性 刻

画。目前，稀疏表达［76-82］、极限学习机［83］、随机森

林［84］、深度学习［85-87］等技术被陆续引入到时空融

合 模 型 中 。 由 于 机 器 学 习 具 有 强 大 的 非 线 性 建

模能力，能够深入挖掘地表参量及其变化过程的

复杂特征，这类时‐空融合方法的处理精度通常更

高，对不同变化场景的适用性也更强。其局限在

于针对不同传感器组合的应用，通常需要重新训

练学习。

目前，时‐空融合方法已经被广泛应用到多种

遥 感 参 量 的 空 间 降 尺 度 研 究 领 域 ，如 地 表 反 射

率［68-75］、地 表 温 度［88-90］、土 壤 水 分［91-93］、水 汽 含

量［94］、蒸 散 发 量［95］、植 被 指 数［96-97］和 叶 面 积 指

数［98-99］等。典型的应用案例包括但不限于：如文

献［99］应 用 时 空 自 适 应 反 射 率 融 合 方 法 融 合 中

分 辨 率 成 像 光 谱 仪（moderate ‐resolution imaging 
spectro‐radiometer，MODIS）和 Landsat 叶 面 积 指

数 ，基 于 空 间 关 系 的 时 域 不 变 性 ，借 助 参 考 时 相

的空间信息构建尺度转换模型，利用邻域相似像

元的加权函数求解中心像元，获得具备较高时空

分 辨 率 的 叶 面 积 指 数 ；基 于 类 似 的 思 路 ，文

献［100］利用增强型时空自适应反射率融合方法

融合 MODIS 和 Landsat 地表温度数据，进一步实

现了高分辨率土壤水分的反演；文献［91］顾及时

域关系的尺度不变性，采用基于非局部滤波的时

空融合方法融合土壤水分主‐被动遥感（soil mois‐
ture active‐passive，SMAP）卫 星 的 9 km 和 36 km
土壤水分产品，利用低分辨率的时序信息构建时

相转换模型，通过非局部滤波函数估计目标时相

的高分辨率数据，从而对 SMAP 雷达传感器损坏

后的 9 km 产品生成提供了解决思路。

时 ‐空融合方法顾及多源观测的时间和空间

分 辨 率 的 互 补 特 征 ，通 过 构 建 同 种 参 量 的 多 时

相 、多 尺 度 转 换 关 系 实 现 尺 度 下 推 ，具 有 较 大 的

应用潜力。时‐空融合方法也存在一些瓶颈问题，

特别是当地物类型在不同时相中发生较大变化、

传感器的空间分辨率相差较大时，融合数据难以

精确刻画地物的细节信息。

3　遥感‐模型融合方法

遥 感 观 测 和 模 型 模 拟 是 获 取 地 球 表 层 系 统

面域信息的两种主要手段，遥感观测通过地物电

磁 波 信 息 反 演 目 标 参 量 在 观 测 时 刻 和 空 间 上 的

“真值”，而模型模拟通过内在的物理过程和动力

学 机 制 给 出 目 标 参 量 在 时 间 和 空 间 上 的 连 续 演

进［101］。 为 了 结 合 两 者 的 优 势 ，遥 感 ‐模 型 融 合 方

法基于动力学过程模型，通过不断融合遥感数据

和 模 型 输 出 ，实 现 目 标 参 量 的 空 间 降 尺 度 ，也 被

称为动力降尺度，如图 7 所示。

此 类 方 法 主 要 基 于 数 据 同 化 技 术 实 现 降 尺

图 6　时‐空融合降尺度方法

Fig.  6　Spatiotemporal Fusion Downscaling Methods
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度，即将低分辨率的遥感参量依次输入动力学过

程 模 型 ，不 断 改 变 模 型 轨 迹 ，进 而 输 出 高 分 辨 率

的 目 标 参 量 。 主 要 过 程 包 括 ：首 先 ，基 于 先 验 信

息 模 拟 高 分 辨 率 的 目 标 参 量 ；其 次 ，同 化 低 分 辨

率 的 遥 感 观 测 数 据 至 模 型 ，自 动 调 整 模 型 轨 迹 ，

提 升 高 分 辨 率 目 标 参 量 的 估 计 精 度 ；最 后 ，将 同

化输出作为先验信息，重复上述步骤以不断更新

模 型 输 出 ，直 至 所 有 时 刻 的 观 测 数 据 都 完 成 同

化［102-105］。基于以上思路，一些学者利用集合卡尔

曼 滤 波 同 化 技 术 融 合 低 分 辨 率 遥 感 观 测 数 据 和

高分辨率模型模拟数据，实现土壤水分［106-107］和叶

面积指数［108］等典型遥感参量的精细化监测。文

献［109］利 用 四 维 变 分 数 据 同 化 方 法 ，将 低 分 辨

率的遥感亮度温度数据同化至地表水文模型，不

断 提 升 高 分 辨 率 土 壤 水 分 的 模 拟 精 度 。 此 类 方

法充分顾及多源异质数据的互补性，利用数据同

化技术平衡模型误差、初始条件和观测误差的影

响 ，动 态 融 合 遥 感 数 据 和 模 型 输 出 ，获 得 高 分 辨

率的目标参量。除同化技术外，一些研究学者利

用传统的参数优化算法，以最小化模型输出和观

测 数 据 的 偏 差 为 目 标 ，不 断 优 化 模 型 参 数 ，进 而

估算高分辨率的目标参量，实现简化的动力降尺

度［110-111］。这些方法的复杂程度介于物理降尺度

和数据同化降尺度之间，在一定程度上顾及了模

型的不确定性。

总之，遥感‐模型融合方法主要通过数据同化

技 术 ，动 态 融 合 遥 感 数 据 和 动 力 学 过 程 模 型 输

出，实现目标参量的空间降尺度。此类方法具有

可 估 算 参 量 全 、物 理 意 义 明 确 等 优 点 ，能 够 获 取

时间分辨率高、空间连续性强的目标参量。由于

空 间 降 尺 度 研 究 对 分 辨 率 和 一 致 性 具 有 较 高 要

求，通常需要大量的计算资源。由于缺乏高分辨

率的驱动场，此类方法难以适用于较高分辨率遥

感参量的空间降尺度。

4　超分辨率重建隐式融合方法

超 分 辨 率 技 术 是 计 算 机 视 觉 和 图 像 处 理 领

域的研究热点，旨在通过构建模型从低分辨率图

像 中 重 构 出 高 分 辨 率 图 像 。 遥 感 参 量 数 据 与 计

算 机 视 觉 领 域 的 自 然 影 像 或 视 频 序 列 具 有 相 似

性［112］，因此图像超分辨率技术也被引入到遥感参

量 的 空 间 降 尺 度 研 究 领 域 。 此 类 方 法 以 多 尺 度

数据库为驱动，一般利用机器学习训练高‐低分辨

率 数 据 对 ，获 得 空 间 降 尺 度 模 型 并 进 行 应 用 ，如

图 8 所示。虽然此类方法通常被称为单幅影像超

分 辨 率 技 术 ，但 其 核 心 却 是 一 种 隐 式 融 合 ，即 输

入 遥 感 参 量 数 据 与 训 练 库 中 大 量 多 尺 度 数 据 的

融合。

此类方法通常包括 3 个步骤：（1）利用具有不

同空间分辨率的已有数据，构建配对的训练数据

集；（2）基于低‐高分辨率配对数据集，训练生成超

分 辨 率 降 尺 度 模 型 ；（3）将 训 练 的 降 尺 度 模 型 应

用于待处理的低分辨率数据，生成高分辨率的遥

感参量数据。近年来，得益于卷积神经网络强大

的数据挖掘和非线性拟合能力，基于超分辨率重

建方法的降尺度研究取得了显著进展［113-114］。例

如 ，文 献［115］基 于 海 表 温 度 遥 感 产 品 构 建 多 尺

度数据库，引入超分辨率卷积神经网络［116］生成高

分辨率的海表温度，相比于传统降尺度方法显著

提 升 了 峰 值 信 噪 比 。 文 献［117］利 用 MODIS 和

Landsat 湖 面 水 温 构 建 低 ‐高 分 辨 率 配 对 数 据 集 ，

图 7　遥感‐模型融合降尺度方法

Fig.  7　Remote Sensing‐Model Fusion 
Downscaling Method

图 8　超分辨率重建隐式融合降尺度方法

Fig.  8　Implicit Fusion Downscaling Method Based on 
Super‐Resolution Reconstruction
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引入超分辨率卷积神经网络训练降尺度模型，估

算高分辨率的湖面水温。文献［118］利用深度卷

积神经网络，借助多尺度数据库反演高分辨率的

海洋风速。文献［119‐120］利用多种深度学习模

型融合高级微波扫描辐射计和 MODIS 海表温度

数 据 库 ，实 现 海 表 温 度 的 空 间 降 尺 度 。 此 外 ，与

常规的卷积神经网络相比，生成对抗网络［121］能够

创建更具有视觉真实感的图像，也逐渐被用于遥

感参量的降尺度研究［122-123］。

超 分 辨 率 重 建 隐 式 融 合 降 尺 度 方 法 无 需 其

他 类 型 的 辅 助 数 据 ，仅 需 同 一 类 型 的 训 练 数 据

库 ，一 旦 模 型 训 练 之 后 也 具 备 较 高 的 计 算 效 率 。

但此类方法缺乏充分的地学约束，在超出训练集

范围时则会出现性能的明显下降，即典型的泛化

性能不足，一般适合于倍数较低的降尺度应用。

5　方法比较

本 文 以 被 动 微 波 土 壤 水 分 的 空 间 降 尺 度 为

例 ，探 讨 不 同 方 法 降 尺 度 的 优 缺 点 。 图 9（a）为

SMAP 被动微波土壤水分数据，其空间分辨率为

36 km。 图 9（b）~9（e）为 不 同 方 法 的 降 尺 度

结果。

图 9（b）为 基 于 深 度 学 习 的 多 参 量 统 计 降 尺

度 结 果 ，辅 助 的 高 分 辨 率 数 据 包 括 植 被 指 数 、地

表温度和干旱指数等，得益于从多种辅助数据中

提 取 的 互 补 信 息 ，其 结 果 表 现 良 好 ，具 备 较 为 丰

富的细节信息［124-125］，整体趋势也与原始数据保持

一 致 ；图 9（c）为 多 参 量 物 理 降 尺 度 结 果 ，虽 然 该

类 方 法 理 论 严 谨 ，但 不 确 定 性 因 素 较 多 ，其 降 尺

度 结 果 与 原 被 动 微 波 土 壤 水 分 相 比 存 在 较 大 偏

差［61］，因 此 在 本 应 用 中 表 现 并 不 理 想 ，这 也 是 该

类方法应用并不广泛的原因之一，遥感‐模型融合

方法与此类方法的优缺点较为类似［126］。时‐空融

合 方 法 在 地 物 变 化 不 大 的 情 况 下 具 有 非 常 大 的

优 势 ，降 尺 度 结 果 精 度 较 高［91］，但 该 方 法 需 要 选

择合适的高 ‐低分辨率数据对 ，如果时 ‐空融合所

需的数据对难以获取，则可能导致其时‐空覆盖率

的 降 低 ，如 图 9（d）所 示 ；由 于 深 度 学 习 技 术 的 高

速发展，超分辨率重建隐式融合方法在遥感降尺

度领域具有较大的应用潜力，其难点是多尺度数

据 库 构 建 ，并 且 降 尺 度 后 分 辨 率 提 升 的 倍 数 受

限，获得的细节信息相对较少，如图 9（e）所示。

不 同 遥 感 降 尺 度 方 法 各 有 其 优 缺 点 和 适 用

场景。实际应用需要根据不同的数据基础、计算

资源和应用需求选取最适合的空间降尺度方法。

6　评价方式

在遥感参量的空间降尺度研究中，通常采用

模 拟 实 验 评 价 、保 真 度 评 价 、站 点 验 证 、交 叉 验

证 、三 重 组 合 分 析 的 方 式 进 行 精 度 评 价 ，如 图 10
所示。在各种评价方式中，相关系数/决定系数、

偏差、均方根误差/无偏均方根误差、峰值信噪比

和 结 构 相 似 性 指 数 等 定 量 评 价 指 标 常 用 于 衡 量

图 9　不同降尺度方法的对比

Fig.  9　Comparison of Different Downscaling Methods
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降尺度结果的空间分布、细节信息和时序变化的

准确性。

1）模 拟 实 验 评 价 。 以 原 始 高 分 辨 率 数 据 为

参 考 ，通 过 降 采 样 获 得 低 分 辨 率 数 据 ，再 降 尺 度

至原始分辨率，根据原始参考数据评价降尺度数

据 。 此 类 方 法 能 够 对 降 尺 度 算 法 的 性 能 进 行 客

观的评价，但难以获取特定区域和时段原始高分

辨率数据，因此无法适用于一些具体应用的评价

工作。

2）保 真 度 评 价 。 对 经 过 降 尺 度 后 的 遥 感 数

据进行降采样，将空间分辨率转换到降尺度之前

的状态，比较其与原始输入数据的差异情况。此

类方法可以有效评价空间降尺度方法的保真度，

能够反映降尺度数据的整体一致性，但难以对降

尺度的细节提升效果进行直接评价。

3）站 点 验 证 。 地 基 观 测 通 常 具 有 较 高 的 精

度，因此采用地面测量值作为参考进行精度评价

是 一 种 通 用 的 方 式 。 地 面 站 点 分 布 稀 疏 且 不 均

匀，难以对区域进行整体的评价。点数据和面数

据之间尺度差异显著，尺度效应问题使得站点验

证存在较大的不确定性。

4）交 叉 验 证 。 不 同 来 源 的 遥 感 参 量 具 有 显

著差异化的空间分辨率，因此对低分辨率数据进

行降尺度后，可采用其他传感器的高分辨率真实

数 据 作 为 参 考 进 行 精 度 评 价 。 此 类 方 法 更 贴 近

实际情况，但一些遥感参量仍然缺乏高分辨率真

实数据，不同传感器的成像方式差异也使得交叉

验证存在一定的不确定性。

5）三重组合分析。当具有目标参量的 3 种数

据集时可采用三重组合分析方法进行评价，假设

3 种 数 据 集 与 真 值 之 间 均 存 在 线 性 关 系、误 差 相

互独立、误差具有时域稳定性以及误差与真值相

互 独 立 的 特 征 ，通 过 计 算 数 据 集 之 间 的 协 方 差 ，

能 够 获 取 各 个 数 据 集 的 随 机 误 差 方 差 和 信 噪

比［127-129］。该方法能够在缺少真值的情况下，有效

地评价各种数据集的随机误差和不确定性。

7　发展趋势

尽 管 研 究 学 者 已 经 发 展 了 多 种 类 型 的 空 间

降尺度方法，但在理论方法和具体应用上仍然具

有 较 大 的 发 展 空 间 ，包 括 但 不 限 于 如 下 几 个

方面：

1）机 器 学 习 的 深 度 应 用 。 尽 管 机 器 学 习 在

各类降尺度研究中已经得到广泛应用，但在深度

上 还 亟 待 进 一 步 发 展 。 目 前 ，尽 管 随 机 森 林 、神

经网络、深度学习等机器学习方法已经应用于多

种参量的空间降尺度，但更多采取拿来即用的方

式，没有充分顾及地学参量的独特性。如何构建

全 新 的 深 度 神 经 网 络 模 型 来 学 习 遥 感 参 量 的 复

杂特征，提升降尺度方法在不同时空条件下的鲁

棒性，是极具潜力的挑战性方向。

2）机理 ‐统计方法的耦合。物理方法和统计

方法各具优势，进行二者的耦合是遥感参量降尺

度 的 新 思 路 。 例 如 ，在 多 参 量 融 合 方 法 中 ，机 理

模 型 与 学 习 模 型 耦 合 可 以 有 效 结 合 物 理 驱 动 和

数 据 驱 动 的 两 种 科 学 范 式 ，提 高 模 型 的 精 度 、泛

化性和可解释性［130］；在动力降尺度和统计降尺度

联合方面，数据同化与统计方法耦合的策略已被

广泛应用于区域气候预报的降尺度研究，文献证

明这种耦合方法显著提升了预测准确性［131-132］。

3）多源数据的一体化融合。如前所述，空间

降 尺 度 通 常 需 要 对 多 源 或 多 尺 度 数 据 提 供 的 互

补信息进行融合来实现。当前，不断累积的地基

观 测 、遥 感 观 测 、数 值 模 拟 和 社 会 感 知 等 多 源 数

图 10　遥感参量降尺度评价方式

Fig.  10　Evaluation Methods for Downscaling of Remote 
Sensing Parameters
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据可以有效支撑各种类型的降尺度方法研究，然

而现有研究仍然局限于单类或两类信息的融合。

因 此 ，如 何 充 分 利 用 多 源 数 据 的 互 补 信 息 ，构 建

一体化融合降尺度模型，是提升遥感参量空间降

尺度效能的潜在途径。

8　结     语

面对区域生态环境精细化监测的应用需求，

遥感参量数据的空间降尺度研究具有重要意义。

本文从数据融合的新视角，将现有降尺度方法划

分为 4 类：多参量融合方法、时‐空融合方法、遥感‐
模型融合方法和超分辨率重建隐式融合方法，并

概述了典型遥感参量的降尺度研究，详细介绍了

各 类 方 法 的 理 论 依 据 、方 法 过 程 及 其 优 缺 点 ，进

一步探讨了空间降尺度研究的未来发展趋势，以

期 为 遥 感 参 量 空 间 降 尺 度 的 方 法 研 究 与 深 入 应

用提供参考与支撑。
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