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基于 STFCNN 时空融合与 VPM 模型的农田总初级
生产力反演研究
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摘要: 针对 MODIS GPP 产品空间分辨率较低、难以满足农田尺度生态系统生产力精细化监测需求问题,以山西

省寿阳县玉米种植区为研究对象,利用 2014—2015 年生长季 MODIS 和 Landsat 8 遥感数据,构建基于深度卷积

神经网络的时空融合模型(Supervised training fully connected neural network,STFCNN),实现增强型植被指数

(EVI)和地表水分指数(LSWI)的高时空分辨率重建,并以融合后植被指数驱动植被光合作用模型(Vegetation
photosynthesis model,VPM)开展 GPP 反演。 采用均方根误差(RMSE)、决定系数(R2 )、结构相似性指数(SSIM)、
通用图像质量指数(UIQI)、光谱角映射(SAM)和全局相对误差(ERGAS)等指标,比较了 STFCNN 与 STARFM、
ESTARFM、FSDAF 和 STNLFFM 模型的融合性能,并利用涡度相关观测数据验证模型反演结果。 结果表明:在
EVI 和 LSWI 时空融合中,STFCNN 均表现出最佳的融合精度。 EVI 融合 RMSE 为 0. 02 ~ 0. 09,R2 为 0. 70 ~
0. 95,UIQI 为 0. 82 ~ 0. 98;LSWI 融合 RMSE 为 0. 024 ~ 0. 046,R2 为 0. 54 ~ 0. 88,整体优于其他模型。 空间细节

与散点分析表明,STFCNN 能够有效保持农田边界和纹理结构信息,融合结果与真实 Landsat 影像具有较高一致

性,像元级验证获得 R2 为 0. 985、RMSE 为 0. 003,表现出最优的光谱重建能力和空间细节恢复能力。 基于融合

影像驱动 VPM 模型反演 GPP,与实测 GPP 相比,反演结果 R2 由 MODIS GPP 产品的 0. 168 2 提高至 0. 345 2,对植

被生长旺盛期光合作用变化的响应能力明显增强,更准确地表征农田 GPP 时空变化。 寿阳县 2014—2015 年

GPP 总体呈“西北部高、东南部低”的空间分布格局,平均 GPP 为 585 ~ 827 gC / m2。 研究结果表明,STFCNN 能够

充分融合 MODIS 数据的高时间分辨率和 Landsat 数据的高空间分辨率优势,可为区域农业生态系统生产力监测

和碳循环研究提供高时空分辨率数据支撑。
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Abstract: Aiming to address the issue of low spatial resolution in MODIS GPP products, which makes it
difficult to meet the needs of refined monitoring of ecosystem productivity at the farmland scale, focusing
on a maize-growing area in Shouyang County, Shanxi Province, the MODIS and Landsat 8 remote sensing
data from the 2014—2015 growing season was used, a supervised training fully connected neural
neural network (STFCNN) was constructed to achieve high spatiotemporal resolution reconstruction of the
enhanced vegetation index (EVI) and surface water index (LSWI). The fused vegetation index was then
used to drive a vegetation photosynthesis model (VPM) for GPP inversion. The fusion performance of



STFCNN with STARFM, ESTARFM, FSDAF, and STNLFFM models was compared using indicators such
as root mean square error ( RMSE), coefficient of determination ( R2 ), structural similarity index
(SSIM), universal image quality index (UIQI), spectral angle mapping ( SAM), and global relative
error (ERGAS). Eddy covariance observation data were used to verify the model inversion results. The
results showed that STFCNN exhibited the best fusion accuracy in both EVI and LSWI spatiotemporal
fusion. The RMSE of EVI fusion was 0. 02 ~ 0. 09, R2 was 0. 70 ~ 0. 95, and UIQI was 0. 82 ~ 0. 98; the
RMSE of LSWI fusion was 0. 024 ~ 0. 046, and R2 was 0. 54 ~ 0. 88, which was better than that of other
models overall. Spatial detail comparison and scatter analysis showed that STFCNN can effectively
preserve farmland boundary and texture structure information. Its fusion results had high consistency with
real Landsat images. Pixel-level verification yielded R2 of 0. 985 and RMSE of 0. 003, showing the best
spectral reconstruction ability and spatial detail recovery ability. Based on the fusion image-driven VPM
model, the correlation of the inverted GPP with the measured GPP was increased from 0. 168 2 in the
MODIS GPP product to 0. 345 2, which significantly enhanced the response to changes in photosynthesis
during the peak vegetation growth period and more accurately characterized the spatiotemporal changes of
farmland GPP. The GPP of Shouyang County in 2014—2015 generally showed a spatial distribution
pattern of “high in the northwest and low in the southeast”, with an average GPP range of 585 ~827 gC / m2 .
The result showed that STFCNN can fully integrate the high temporal resolution advantage of MODIS
data and the high spatial resolution advantage of Landsat data, and can provide high spatiotemporal
resolution data support for regional agricultural ecosystem productivity monitoring and carbon cycle
research.
Key words: spatiotemporal fusion; STFCNN; GPP inversion; Shouyang County

0　 引言

总初级生产力(Gross primary productivity,GPP)
能够直接反映作物通过光合作用固定大气二氧化碳

的能力,是衡量农田生态系统生产力、碳汇能力和生

态功能的重要指标[1 - 2]。 近年来,随着全球碳循环

研究和精准农业监测需求的不断增加,获取高时空

分辨率 GPP 产品已成为遥感生态学领域的重要研

究方向[3]。 目前广泛应用的 MODIS GPP 产品能够

实现连续时间序列监测,但空间分辨率通常为

500 m 甚至 1 km,难以准确表征农田生态系统内部

复杂的空间异质性,特别是在地块尺度下容易受到

混合像元效应的影响,导致 GPP 估算精度下降。 因

此,提高 GPP 产品的空间分辨率已成为当前生态遥

感研究的重要前沿问题之一[4]。
针对这一问题,国内外学者主要从 3 个方面开

展研究。 ①利用高空间分辨率遥感数据直接驱动光

能利用率模型或机器学习模型进行 GPP 估算。 例

如利用 Landsat、Sentinel 2 等数据构建高分辨率植

被 指 数 并 结 合 VPM ( Vegetation photosynthesis
model)、CASA 等模型进行 GPP 反演[5 - 6],能够获得

较高的空间分辨率,但受限于卫星重访周期和云覆

盖影响,难以形成连续时间序列 GPP 产品。 ②基于

GPP 降尺度技术提高产品空间分辨率[7 - 8]。 研究人

员利用植被指数、土地利用类型、气象因子以及地形

因子等辅助变量,通过统计回归、随机森林、支持向

量机和深度学习等方法建立 MODIS GPP 与高分辨

率遥感数据之间的关系,实现粗分辨率 GPP 向细尺

度空间的转换,然而,往往依赖大量训练样本和区域

经验参数,不同地区之间的泛化能力仍然有限。
③利用时空融合技术构建高时空分辨率植被指数产

品,并进一步驱动 GPP 模型反演高分辨率 GPP[9]。
通过融合 MODIS 的高时间分辨率和 Landsat 或

Sentinel 2 的高空间分辨率优势,能够同时获得连

续 时 间 序 列 和 精 细 空 间 尺 度 信 息。 目 前

STARFM[10]、 ESTARFM[11]、 FSDAF[12] 以 及

STNLFFM[13]等模型已被广泛应用于植被监测和生

态参数反演研究,并在叶面积指数(LAI)、归一化植

被指数(NDVI、EVI)以及蒸散发(ET)等生态变量估

算中取得较好结果[14 - 17]。 然而,传统时空融合模型

通常建立在线性假设基础上,在复杂地表条件和快

速物候变化时期易产生光谱失真和空间模糊现象,
从而影响 GPP 反演精度。

近年来,深度学习发展为高分辨率 GPP 制图提

供了新的解决方案。 卷积神经网络(CNN)、生成对

抗网络(GAN)以及 Transformer 等模型能够学习高

低分辨率遥感数据之间复杂的非线性映射关系[18],
在时空融合精度和空间细节重建方面表现出明显优

势。 其中,基于深度卷积神经网络的时空融合模型

(Spatiotemporal fusion based on convolutional neural
network, STFCNN)能够有效地提高植被指数重建精

度[19],为高时空分辨率 GPP 估算提供更加可靠的

输入数据。 然而,目前相关研究主要集中融合影像

精度评价,对于融合结果驱动 VPM 模型进行农田
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GPP 反演的应用研究相对较少,对 GPP 估算精度提

升的贡献尚缺乏系统验证。
针对现有 GPP 产品空间分辨率较低、难以满足

农田尺度生态系统生产力精细化监测需求,本文以

山西 省 寿 阳 县 农 田 为 研 究 区, 利 用 MODIS 与

Landsat 遥感数据构建基于 STFCNN 算法实现归一

化植被指数(EVI)和地表水分指数(LSWI)高时空

分辨率影像重建,在此基础上,利用融合后的高时空

分辨率植被指数驱动 VPM 模型开展 GPP 反演,通
过地面实测数据验证反演结果,探讨时空融合技术

在提高农田 GPP 空间分辨率和估算精度方面的应

用潜力,以期为区域农业生态系统生产力监测和碳

循环研究提供技术支撑。

1　 研究区概况与数据来源

1. 1　 研究区概况

如图 1 所示,研究区寿阳县(37°32′ ~ 38°5′N,
112°46′ ~ 113°28′E)位于山西省中东部,晋中市东

北部,地处黄土高原东部,是连接晋中盆地与太行山

西的重要过渡带。 全县总面积 2 110 km2,是山西省

重要的粮食生产基地。 耕地面积约 6. 5 × 104 hm2,
玉米种植面积占粮食作物播种面积的 60%以上,是
典型的玉米主产区。 地形以丘陵和山地为主,海拔

900 ~ 1 800 m,地势起伏较大。 属于暖温带大陆性季

风气候,年平均气温 7 ~ 10℃,年平均降水量 450 ~
550 mm,降水主要集中 6—9 月,占全年降水量的

70%以上,具有明显的雨热同期特征。 玉米一般于

4 月底至 5 月上旬播种,9 月底至 10 月上旬收获,生
长期 140 ~ 160 d。

图 1　 研究区概况

Fig. 1　 Overview of study area
　

1. 2　 数据来源与处理

遥感数据来自 Google Earth Engine (GEE) 的

2014—2015 年 4—10 月期间 Landsat8 地表反射率

数据和 MOD09A1 地表反射率产品。 Landsat 提供

30 m 空间细节,MOD09A1 提供连续 8 d 时间信息。
根据 VPM 模型参数需求,分别计算 EVI 和 LSWI,并
基于质量控制波段剔除云、云阴影异常观测。 对于

缺失数据和噪声较明显的时间序列,采用 Savitzky
Golay 滤波进行时序重构,以增强作物曲线的连

续性。
GPP 实测数据来自中科院寿阳野外观测站碳水

通量数据,经涡度通量塔观测春玉米的 GPP[20]。 提

取 4—10 月 GPP 数据作为 VPM 模型反演的验证数

据。 光 合 有 效 辐 射 ( Photosynthetically active
radiation, PAR)数据与温度数据均来自国家青藏高

原科学数据中心[21 - 22],通过重采样到 500 m,整合

为每 8 d 的PAR 与温度栅格数据集。

2　 研究方法

2. 1　 时空融合算法 STFCNN
STFCNN 是一种基于深度卷积神经网络的时空

融合方法[19],如图 2 所示,通过学习 MODIS 与

Landsat 影像之间复杂的非线性映射关系,实现高时

间分辨率与高空间分辨率遥感数据的融合。 与

STARFM、ESTARFM 等基于相似像元和加权函数的

传统时空融合方法不同,STFCNN 利用深度学习自

动提取多尺度空间特征和时间变化特征,建立端到

端的映射模型,从而提高融合结果的空间细节恢复

能力和光谱保持能力。 STFCNN 主要包括训练阶段

和预测阶段 2 个部分。 在训练阶段,通过构建非线

性映射网络(Nonlinear mapping network, NLM)和超

分辨率重建网络(Super-resolution network,SR)学习

MODIS 与 Landsat 影像之间的对应关系。 在预测阶

段,利用训练的网络对目标时相 MODIS 影像进行空

间细节重建,并结合参照时相 Landsat 影像信息生成

目标时相高空间分辨率影像。
(1)非线性映射网络

由于 MODIS 与 Landsat 影像在空间分辨率、传
感器响应特征以及观测条件等方面存在显著差异,
因此需建立两者之间的非线性映射关系。 为减小空

间尺度差异,将 Landsat 影像重采样至与 MODIS 相

近的空间分辨率,并与对应时相的 MODIS 影像构建

训练样本。 NLM 网络采用卷积神经网络结构,以
MODIS 影像作为输入,以降尺度后 Landsat 影像作

为目标输出。 通过多层卷积操作逐步提取影像的光

谱特征、纹理特征以及空间结构信息,从而学习 2 种

传感器数据之间的转换关系。 为了提高网络训练效

率并增强对细节信息的学习能力,模型采用残差学

习策略,将网络学习目标由直接预测影像转换为预

测 2 种影像之间的差异信息。 这样能够有效降低训
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图 2　 STFCNN 时空融合算法

Fig. 2　 STFCNN spatiotemporal fusion algorithm
　

练难度,提高模型对地表变化信息的表达能力。 网

络结构由输入层、多个卷积隐藏层以及输出层组成。
其中,在多个卷积层中前几层主要用于提取 MODIS
影像的低层特征和高层语义特征,中间层负责建立

复杂的非线性映射关系,最后一层用于重建预测结

果。 网络训练过程采用均方根误差作为损失函数,
通过反向传播算法不断更新网络参数,使预测结果

逐渐逼近真实的低分辨率 Landsat 影像。
(2)超分辨率重建网络

虽然经过 NLM 网络处理后能够获得与 Landsat
具有相似光谱特征的预测结果,但空间分辨率仍然

较低,难以恢复真实 Landsat 影像中细节信息。 因

此,STFCNN 进一步构建超分辨率重建网络,对预测

结果进行空间细节增强。 SR 网络以低分辨率

Landsat 影像为输入,以原始高分辨率 Landsat 影像

为训练目标,通过学习两者之间的空间细节差异,
实现影像空间分辨率的提升。 网络结构与 NLM 网

络类似,同样采用多层卷积结构和残差学习机制,
通过提取边缘、纹理以及局部结构等高频信息,实
现空间细节重建。 在训练过程,SR 网络重点学习

低分辨率影像与高分辨率影像之间缺失的空间细

节信息,使模型能够有效恢复农田边界、道路、水
体边缘等地物特征,从而提高融合结果的空间表

达能力。

(3)时空融合预测

在预测阶段,选取目标时相前后 2 个参照时相

的 Landsat MODIS 配对影像作为输入数据,并获取

目标时相的 MODIS 影像。 利用训练的 NLM 网络,
将目标时相 MODIS 影像转换为对应的低分辨率

Landsat 影像,获得目标时相的过渡影像。 随后采用

高通调制方法,将参照时相 Landsat 影像中空间细节

信息传递至目标时相。 通过分析目标时相与参照时

相之间的时间变化关系,对 2 景参照 Landsat 影像进

行调整,使其能够反映目标时相地表覆盖状况的变

化特征。 为了充分利用前后 2 个参照时相的信息,
STFCNN 根据目标时相与参照时相之间的变化程度

构建权重。 当某一参照时相与目标时相变化较小

时,对应权重较大;反之权重较小。 最终通过加权融

合方式获得目标时相的低分辨率预测结果。 最后,
将低分辨率预测结果输入 SR 网络进行超分辨率重

建,恢复高频纹理和空间细节信息,得到目标时相的

高空间分辨率 Landsat 影像,至此完成整个时空融合

过程。 通过非线性映射网络、超分辨率重建网络以

及高通调制融合策略的协同作用,STFCNN 能够充

分利用 MODIS 影像的时间连续性和 Landsat 影像的

空间细节信息,有效提高融合结果的空间精度和光

谱保真度,为高时空分辨率植被指数和 GPP 产品构

建提供可靠的数据支撑。
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2. 2　 评价指标

为评价融合模型精度,将模型融合结果与真实

影像对比,精度采用均方根误差(RMSE) [23]、全局

相对误差(ERGAS) [24]、光谱角映射( Spectral angle
mapper, SAM) [25]、 结 构 相 似 性 指 数 ( Structural
similarity index measure, SSIM) [26]、通用图像质量指

数(Universal image quality index, UIQI) [27]和决定系

数 R2 6 个指标进行评价。
均方根误差是融合影像与真实影像之间的数值

偏差,反映与真实值整体误差水平,RMSE 越小越

好。 计算式为

RMSE =

　

∑
R

i = 1
∑
C

j = 1
(L( i,j) - L̂( i,j)) 2

RC
(1)

式中　 R、C———影像行、列数

L( i,j)、L̂( i,j)———真实与融合影像对应 i, j
的像素值

全局相对误差评价融合影像整体光谱失真程

度,是综合反映融合质量的重要指标,ERGAS 越小,
表明融合结果整体光谱失真越小。 计算式为

ERGAS = 100 h
l

　
1
M∑

M

i = 1

RMSEL2
i

μ2
i

(2)

式中　 h、l———Landsat 与低分辨率影像空间分辨率

M———波段数

μi———第 i 个波段真实影像平均值

Li———第 i 个波段融合影像与真实影像均方

根误差

光谱角映射通过计算真实光谱向量与融合光谱

向量之间的夹角评价融合结果的光谱保持能力,
SAM 越小,融合影像对真实光谱信息的保持能力越

强。 计算式为

SAM = 1
N ∑

N

i = 1
arccos

∑
M

j = 1
(L j

i L̂ j
i)

　

(∑
M

j = 1
(L j

i) 2 ) (∑
M

j = 1
( L̂ j

i) 2 )
(3)

式中　 L j
i、L̂ j

i———真实影像和融合影像第 i 个像元在

第 j 个波段上数值

N———像元总数

结构相似性指数从亮度、对比度和结构 3 个方

面评价融合影像与真实影像之间的相似程度, SSIM
取 0 ~ 1,越接近 1 表示结构相似性越高。 计算式为

SSIM =
(2μLμ L̂ + C1)(2σLL̂ + C2)

(μ2
L + μ2

L̂ + C1)(σ2
L + σ2

L̂ + C2)
(4)

式中　 σ2
L、σ2

L̂———真实影像与融合影像的方差

μL、μ L̂———真实影像与融合影像的像素平

均值

σLL̂———真实与融合影像的协方差

C1、C2———避免分母为零而设置的常数

通用图像质量指数综合考虑相关性、亮度失真

和对比度失真,评价融合影像的整体质量,UIQI 绝

对值越接近 1,融合影像质量越高。 计算式为

UIQI =
σLL̂

|σLL̂ |
2σLσL̂

σ2
L + σ2

L̂

2μLμ L̂

μ2
L + μ2

L̂
(5)

式中　 σL、σL̂———真实与融合影像的标准差

决定系数 R2 衡量融合影像与真实影像之间的

线性相关程度,反映融合结果对真实影像变化特征

的解释能力,R2 越接近 1 表示融合影像与真实影像

之间具有更高的一致性。 计算式为

R2 =
σ2

LL̂

σ2
Lσ2

L̂
(6)

式中　 σ2
LL̂———真实影像与融合影像的方差

2. 3　 GPP 反演模型 VPM
VPM 是基于遥感数据进行 GPP 估算的光能利

用率模型[28],计算式为

GPP = εgFPARchlPAR (7)
其中 FPARchl = aEVI (8)

εg = ε0TscalarWscalarPscalar (9)

Pscalar =
1 + LSWI

2 ( t < tlswimax
)

1 ( t≥tlswimax
)

ì

î

í

ïï

ïï
(10)

Wscalar =
1 + LSWI

1 + LSWImax
(11)

Tscalar =
(T - Tmin)(T - Tmax)

(T - Tmin)(T - Tmax) - (T - Topt) 2 (12)

式中 　 FPARchl———植被光合的部分吸收光合有效

辐射比例

εg———光能利用率,受温度、叶龄与水分

影响

ε0———作物最大光能利用率[29], 玉米取

3. 65 g / MJ[30]

Tscalar、Wscalar、Pscalar———温度影响因子、水分胁

迫 因 子 与 叶 龄 影 响

因子

tlswimax
———叶面完全伸展时期

t———时间　 　
T———温度

Tmin、Tmax、Topt———作物三基温,取 0、45、23℃
Pscalar受叶片寿命的影响,对于生长期内叶片经

历出芽、伸展、凋落的植物,叶面伸展前期 t < tlswimax
、

叶面伸展后期 t≥tlswimax
。
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3　 结果与分析

3. 1　 不同时空融合精度

为了定量评估 STFCNN 融合鲁棒性,STFCNN、
STARFM、ESTARFM、FSDAF 和 STNLFFM 对 VPM 关

键指数(EVI 与 LSWI)的融合结果如图 3、4 所示。
由图 3 可知,STFCNN 在多数时点及指标上均显著

优于其他模型。 在误差与光谱保真度方面,STFCNN
的 RMSE 为 0. 02 ~ 0. 09,ERGAS 始终处于时序最低

水平,显著低于其他模型的 RMSE(0. 04 ~ 0. 14);尤
其在 2015 年 6—8 月物候剧烈变化期,其他模型误

差陡 增, RMSE 大 于 0. 12, ERGAS 大 于 14, 而

STFCNN 表现出更强的动态捕捉力, RMSE 小于

0. 09,ERGAS 小于 12;同时,图 3e 中 STFCNN 多数

时点 SAM 处于 0. 15 ~ 0. 42,证实了光谱保真度。 在

空间结构重构与统计相关性方面,图 3b、 3d 中

STFCNN 决定系数 R2为 0. 70 ~ 0. 95,UIQI 为 0. 82 ~
0. 98,全时序保持高位,避免了其他模型在特定时

点,如 2015 年 6 月 18 日和 10 月 8 日的指标剧烈退

化。 此外,图 3c 中 STFCNN 的 SSIM 指标展现出更

优的波动下限,证明对地表空间异质性结构重构具

有极强的鲁棒性。

图 3　 不同时间不同模型融合 EVI 指数的精度

Fig. 3　 Accuracy of EVI index of different models fused at different times
　　 　 图 4 为不同融合模型 LSWI 时序融合精度。 由

于 LSWI 极易受到降雨、灌溉以及土壤含水率突变

的影响,时空融合难度高于 EVI,但相较其他模型,
STFCNN 表现出更强的融合精度。 从误差控制与光

谱保真度来看,如图 4a 所示,在 2014 年 5 月 29
日—9 月 18 日,各模型 RMSE 整体处于较高水平,
为 0. 04 ~ 0. 075,STFCNN 在 2014 年 6 月 27 日的

RMSE 最低为 0. 024。 在 2015 年 10 月 8 日其他模

型 RMSE 接 近 0. 11, STFCNN 的 RMSE 最 高 为

0. 046。 如图 4e 所示, STFCNN 的 SAM 为 0. 25 ~
0. 72。 在 2015 年 10 月 8 日,其他模型 SAM 为 1. 25 ~
1. 40,STFCNN 为 0. 72,体现了对水分敏感波段的高

效解 译 能 力。 同 时, 如 图 4f 所 示, STFCNN 的

ERGAS 表现出稳步上升但在同类中最低的趋势,为
2. 7 ~ 9. 8。 如图 4b 所示,STFCNN 在绝大多数时点

R2稳定 0. 54 ~ 0. 88。 其他模型表现差的 2015 年 6
月 19 日 R2低于 0. 20,而 STFCNN 的 R2为 0. 61。 如

图 4d 所示,2015 年 6 月 2 日受到地表剧烈扰动导

致各模型的 UIQI 出现低值,STFCNN 在其余时点

UIQI 均稳定 0. 70 ~ 0. 93,显著高于 STNLFFM 等模

型的表现。 如图 4c 所示,尽管地表动态复杂,本文

模型在时序中后段 SSIM 仍维持 0. 58 ~ 0. 84,有效

保留了地表水分异质性的边界和纹理信息。
3. 2　 时空融合模型空间细节

图 5 为不同时空融合模型生成的 EVI 与 LSWI
空间分布结果,各模型均能较好地重建研究区植被
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图 4　 不同时间不同模型融合 LSWI 指数的精度

Fig. 4　 Accuracy of LSWI index of different models fused at different times
　

图 5　 不同融合模型生成 EVI 与 LSWI 的空间细节

Fig. 5　 Spatial detail images generated by different fusion models for EVI and LSWI
　

覆盖的总体空间格局,但在地物边界、纹理细节及高

低值区域的保持能力方面存在明显差异。 与真实影

像相比,FSDAF 和 STARFM 生成的结果存在一定程

度的空间平滑现象,局部高值区出现扩散,导致农田

边界和地形纹理细节有所模糊。 ESTARFM 虽然在

空间结构上较 STARFM 有所改善,但仍存在局部块

状效应,部分区域高、低植被覆盖区的过渡不够自

然。 相比之下,STFCNN 能够较好地恢复真实影像

中细节纹理特征,尤其在山地沟谷、农田边界及植被

斑块分布区域,空间分布与真实影像更为接近。 其

中,STFCNN 对高频空间信息的保持能力最强,纹理

结构与真实影像高度一致,在局部区域表现出较好

的空间连续性和边界清晰度。 从整体视觉效果看,
STFCNN 在空间细节重建方面明显优于其他融合模

型(STARFM、ESTARFM 和 FSDAF),能够更准确地

反映研究区植被空间异质性特征。
不同模型融合影像的散点图如图 6 所示,所有

模型的散点均沿 1 ∶ 1线分布,表明融合结果能较好

地保持 EVI 的整体变化趋势。 然而,不同模型的散

点聚集程度存在明显差异。 STFCNN 的散点最为集

中,几乎完全分布在 1 ∶ 1线附近,决定系数 R2 为

0. 985,RMSE 为 0. 003,表现出最高的光谱重建精
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图 6　 不同模型融合影像与真实 Landsat 影像散点图

Fig. 6　 Scatter plots of fused images from different models and real Landsat images
　

度。 ESTARFM 同样表现出较高的一致性,R2 为

0. 915 和 RMSE 为 0. 006,散点分布紧凑,仅次于

STFCNN。 STARFM 的精度略低于上述 2 种模型,
R2 为 0. 863,RMSE 为 0. 008,在高值区域出现少

量离散点。 相比之下,STNLFFM 和 FSDAF 的散点

离散 程 度 明 显 增 加, 其 中 STNLFFM 的 R2 为

0. 541,RMSE 为 0. 014, FSDAF 的 R2 为 0. 606,
RMSE 为 0. 013,说明 2 种模型在高、低 EVI 区域

均存在一定程度偏差。 综合散点分布特征及统计

指标可以发现,深度学习模型 STFCNN 能更准确

地恢复真实影像的光谱信息,在像元级定量重建

方面表现最佳。
3. 3　 GPP 模拟结果验证

为了验证融合后影像估计 GPP 值的精度,
MODIS GPP 产品、融合影像 VPM 模型计算的站点

GPP 值与实测 GPP 值,如图 7 所示。 散点图结果如

图 7a、7b 所示,2 种模拟结果均能较好地反映 GPP
变化趋势,但整体上存在一定程度的低估现象,尤其

在高 GPP 时期更为明显,图 7a 显示,MODIS GPP 与

实测 GPP 之间呈显著正相关关系,R2 为 0. 168 2,
RMSE 为 0. 036 9 gC / m2。 散点主要分布于 1∶ 1线下

方,表明模型对高生产力时期的 GPP 存在低估,但
模型仍能够较好地捕捉观测值的总体变化趋势。 相

比之下,图 7b 所示拟合效果有所提升,R2 达到

0. 345 2,RMSE 增至 0. 032 8 gC / m2。 回归线斜率增

大,散点分布更加接近 1∶ 1参考线,说明改进后的结

果能够解释更多的 GPP 变异性,对植被光合作用强

度的响应能力有所增强。
时间序列变化特征如图 7c 所示,实测 GPP 呈

明显的单峰型季节变化规律。 4—5 月期间植被生

长缓慢,GPP 维持较低水平(0. 005 ~ 0. 01 gC / m2);
进入 6 月后迅速增长,7—8 月达到全年峰值,最高

图 7　 MODIS GPP、融合 VPM 模型与实测 GPP 结果

Fig. 7　 Rusults of MODIS GPP, fused VPM model and
measured GPP

　
接近 0. 12 gC / m2;随着植被进入衰退期,GPP 逐渐

下降,并于 10 月底恢复至较低水平。 2 种结果较好

地呈现了实测 GPP 的季节变化趋势。 然而,与实测

值相比,2 种结果在生长旺盛期均表现出不同程度

的低估,特别是在 7—8 月高值阶段,峰值幅度明显

偏低。 其中 MODIS GPP 峰值约为 0. 06 gC / m2,仅达

到实测峰值 50%左右;改进结果在峰值阶段有所提

高,为 0. 075 gC / m2,但仍未完全反映实测 GPP 的高

值特征。 这种低估现象可能与混合像元、植被指数

饱和效应以及环境胁迫因子参数化误差有关。 总体

而言,2 种模型均能有效捕捉研究区 GPP 的季节动

态变化特征,但在高生产力时期仍存在一定低估。
其中融合 VPM 在相关性和趋势拟合方面均优于

MODIS GPP,表明对植被生长过程的表征能力有所

增强,具有更高的 GPP 估算精度。
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STFCNN 融合后 EVI 与真实影像具有极高的一

致性,说明该方法能够准确重建植被指数的时空分

布特征。 然而,图 7 中基于融合 EVI 驱动 VPM 模型

反演的 GPP 与实测值相关性较低。 GPP 不仅受 EVI
影响,还受到温度、水分、光能利用效率等多种因素

的共同控制,EVI 中微小误差在 VPM 非线性计算过

程可能被放大。 此外,遥感像元与地面样点之间存

在尺度差异,也会降低验证精度。 尽管如此,从

图 7c、7d 可以看出,融合数据反演的 GPP 仍较好地

反映了作物生长季动态变化趋势和峰值出现时间,
说明 STFCNN 提高了 GPP 时空连续性,但 GPP 反演

精度仍受模型结构和参数不确定性的限制。
图 8 为 2014 年和 2015 年寿阳县 GPP 空间分布

图,研究区 2 年的 GPP 为 585 ~ 827 gC / m2。 2014 年

GPP 高值区域主要分布在西北部及中部连片耕地区

域,GPP 达到 600 gC / m2 以上,局部区域接近最大值

760 gC / m2。 这些区域作物生长状况良好,光合作用

能力较强,具有较高的碳固定能力。 中等 GPP 区域

广泛分布于研究区大部分耕地,形成连续的带状和

斑块状分布格局。 低值区域则主要出现在东南部及

部分山区边缘地带,反映受地形条件、土壤含水率及

植被覆盖状况等因素影响,植被生产力相对较低。
与 2014 年相比,2015 年 GPP 整体水平有所上升,高
值区域面积明显增加,空间分布趋于集中。 西北部

是主要的高值集聚区;中低值区域范围扩大,尤其是

在研究区中部和东南部地区表现更为明显。 整体来

图 8　 融合后影像基于 VPM 模型反演的农田 GPP 空间

分布图

Fig. 8　 Spatial distribution maps of farmland GPP retrieved
from fused images based on VPM model

　

看,2015 年寿阳县植被碳同化能力强于 2014 年,表
明当年植作物生长状况和生产力水平有所降低。 从

空间格局上看,2 年 GPP 均呈现“西北部较高、东南

部较低”的分布特征,说明寿阳县植被生产力受区

域自然条件控制明显。 总体而言,融合影像结合

VPM 模型能够较好地揭示寿阳县农田生长季 GPP
的空间分异特征,为区域碳循环研究及农业生态系

统生产力评估提供可靠的数据支撑。

4　 结论

(1)以寿阳县为研究区,构建了基于 STFCNN
的时空融合模型,实现了 Landsat 与 MODIS 数据的

时空融合,并结合 VPM 模型开展了农田 GPP 估算。
在 EVI 和 LSWI 的时空融合中,STFCNN 的融合精度

最高。 对于 EVI 的融合,STFCNN 的 RMSE 稳定在

0. 02 ~ 0. 09, R2 维持在 0. 70 ~ 0. 95, UIQI 保持

0. 82 ~ 0. 98,在多个关键时相均取得最佳结果;在
LSWI 融合中,STFCNN 同样表现出较强的稳定性和

鲁棒性,RMSE 为 0. 024 ~ 0. 046,R2 达 0. 54 ~ 0. 88,
显著优于其他模型,表明该模型可以刻画复杂地形

的异质性。
(2)空间细节结果表明,STFCNN 能够较好地保

持地物边界、纹理结构和空间异质性特征。 相比

STARFM、ESTARFM 和 FSDAF 等传统模型存在的空

间平滑和局部模糊现象,STFCNN 生成的融合影像

与真实 Landsat 影像在空间分布上具有更高的一致

性。 散点分析进一步表明,STFCNN 获得最高的像

元级重建精度,R2 达 0. 985,RMSE 为 0. 003,说明能

更准确地恢复地表植被信息并保持较高的光谱保

真度。
(3)基于融合影像驱动 VPM 模型进行 GPP 估

算后,结果能够较好地反映研究区植被生长过程及

季节变化规律。 与 MODIS GPP 产品相比,融合影像

反演结果与实测 GPP 的相关性由 0. 168 2 提高至

0. 345 2,对高生产力时期植被光合作用变化的响应

能力明显增强,能够解释更多的 GPP 变异性。 尽管

在生长旺盛期仍存在一定程度的低估现象,但整体

上显著提高了 GPP 估算精度。
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