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FVC-Net：高空间分辨率植被覆盖度的融合网络

张智昊， 王群明， 丁欣宇

同济大学 测绘与地理信息学院, 上海 200092

摘 要：植被覆盖度（FVC）是描述地表植被分布的定量指标之一。通过遥感卫星（如Landsat和 Sentinel-2）获

取大尺度下的高空间分辨（如 10 m级） FVC，能为全球生态系统研究提供重要基础数据。然而，由于云雾干扰

以及卫星重返时间分辨率有限等问题，高空间分辨FVC在时域上存在大量缺失。本文考虑协同 30 m Landsat 8和

10 m Sentinel-2数据，实现二者在时域上的互补。为解决二者空间分辨率不一致的问题，本文提出了一种基于

FVC-Net的深度学习方法，通过融合10 m Sentinel-2归一化植被指数（NDVI）数据，将30 m Landsat FVC降尺度至

10 m。FVC-Net方法构建双分支结构下的通道注意力模块用于FVC和NDVI的多尺度特征采集与融合，随后利用

空间注意力模块将选择的特征进行细节增强，以有效描述不同获取时间下的 10 m NDVI与 30 m FVC之间的非线

性映射关系。实验中，与4种典型非深度学习方法和4种深度学习方法相比，FVC-Net获得了更高精度的融合结果。

FVC-Net有望应用于全球尺度下的30 m Landsat FVC产品的降尺度，为相关领域研究提供更为精细的数据支撑。
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1　引 言

中国拥有储量丰富的林业资源以及城市绿地

生态系统。科学准确地掌握植被资源信息，统筹

资源、环境与经济发展相协调，将会为中国绿色

经济带来巨大的价值，对“双碳”目标的实现具

有十分重要的意义（匡文慧，2019）。植被覆盖度

FVC （Fractional Vegetation Cover）定义为植被（包

括叶面、枝干等）垂直投影面积占投影下垫面总

面积的百分比，是反映地表植被覆盖情况与生态

环境的重要指标。基于地面验证样本数据的传统

FVC 获取方法需要大量的人力资源和抽样统计工

作，能够获取较为精确的地面实测数据，但是巨

大的时间和人工成本限制了传统地面调查方法的

大范围应用。通过遥感手段，能快速获取大范围

地表覆盖信息。因而，利用遥感数据反演地表生

态参数，如森林清查、储蓄量调查以及 FVC 估算

等已受到越来越多的关注。

目前基于遥感数据的 FVC 反演算法主要有模

型法、相对植被丰度法以及机器学习方法等。基

于模型的方法利用遥感数据建立与 FVC 的模型来

估算区域内的植被覆盖信息（Boyd等，2002）。回

归模型法利用植被与非植被之间在反射率上存在

的差异，将单波段或波段组合的遥感数据和 FVC
建立线性或非线性的回归关系，进而能估算区域

生长情况 （Xiao 和 Moody，2005）。基于像元分解

模型法利用植被与非植被的光谱响应特性，将地

物进行二分或多分类，统计像元组成和比例，通

过像元分解模型分析得到研究区域的 FVC （陈云

浩 等， 2002； Guerschman 等， 2009； Degerickx
等，2019）。像元分解法的关键是对植被和非植被

像元的划分，但是实际复杂环境中很难获取纯净

像元。对于相对植被丰度法，其假设一个像素中

只包含绿色植被和土壤，通过植被指数（通常是

NDVI）和FVC构建二者的线性或非线性函数关系，
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核心是确定合适的全FVC和裸土归一化值（Gutman
和 Ignatov，1998）。由于相对植被指数法物理意义

明确、模型简单，因而得到较多应用 （Zeng 等，

2003；崔天翔 等，2013）。此外，伴随计算机硬件

和技术的快速发展，机器学习方法被广泛的应用

到FVC的估算（Su，2009；Huang等，2008；Hansen
等，2002；Chen和Ge，2022）。

在全球尺度上，中粗和中等空间分辨率遥感

数据是现今较为常用的遥感数据源，其中应用最

为频繁的传感器是 Landsat 系列 （包括 TM、ETM
和 OLI） 数据，以及 MODIS 数据，分别能提供空

间分辨率为 30 m和 250 m的植被覆盖度估算数据。

相较于 MODIS数据，Landsat数据因其较高的空间

分辨率，对 FVC 细节的表达更为丰富，因而广泛

应用于区域尺度下的 FVC 估算。基于此，现已有

研究生产30 m FVC数据集（Song等，2022）。然而，

Landsat 数据重访周期为 16 d，且易受到云层和阴

影的污染，其时间序列数据无法监测 FVC 的快速

变化。另一方面，欧洲航天局发射的 Sentinel-2卫

星能周期性地全球尺度覆盖，同时 Sentinel-2A 和

2B 卫星的联合观测能将重返周期提高至 5 d。相

应地，Sentinel-2 MSI数据已逐渐成为 FVC 估算主

要遥感数据源之一 （Wang 等， 2020）。然而，

Sentinel-2 MSI 数据同样易受到云层干扰而存在大

量数据缺失，使得有效观测数据的时间间隔通常远

多于 5 d。为获取更高频次的高分辨率观测数据，

可考虑协同利用 Landsat 与 Sentinel-2 数据。为解

决二者分辨率不一致的问题，可通过融合方法，将

30 m FVC数据降尺度至10 m。具体地，为降低10 m 
Sentinel-2 FVC 反演过程不确定性带来的影响，本

文 将 通 过 直 接 融 合 30 m Landsat FVC 与 10 m 
Sentinel-2 NDVI数据，实现30 m FVC的降尺度。

现有通过融合方式获取高空间分辨率图像的

方法主要基于全色锐化 （Wang 等，2016； Wang 
等，2023）。全色锐化将高空间分辨率全色（PAN）
图像的空间特征与低分辨率多光谱（MS）图像的

光谱特征进行融合，以提高MS图像的空间分辨率

（Ranchin等，2003）。全色锐化方法一般假设 PAN
图像和 MS 图像的多个通道存在线性关系。然而，

FVC 与 NDVI 之间通常存在非线性关系，尤其是

在 FVC 极高和极低区域。另一方面，Landsat 与
Sentinel-2数据获取时间不一致，植被变化（如农

作物的生长）会进一步降低二者之间相关性。

现有研究中，已有学者利用深度学习网络处

理图像融合问题（Chen和Ge，2022；Jia等，2021）。
深度学习方法采用卷积等操作提取图像特征，通

过网络训练参数模型，利用损失函数衡量融合结

果与真实图像之间的差异，通过迭代的形式进行

优化，得准确结果。针对上述传统方法存在的难

点，本文采用深度学习理论，提出一种双分支融合

网络 FVC-Net，融合 10 m Sentinel-2 NDVI 与 30 m 
Landsat 8 FVC得到10 m Landsat 8 FVC数据。

2　方 法

在本节中将详细介绍提出的 FVC-Net 方法。

首先，将对网络结构进行概述，包括网络框架、

损失函数定义等。然后，重点介绍其中的通道注

意力模块CA-block （Channel Attention Block）以及

空间注意力模块SA-block（Spatial Attention Block）。
2.1　FVC-Net概述

本文目标是从 30 m Landsat FVC数据中生成具

有 10 m 空间分辨率的 FVC数据。具体地，通过融

合其他时间点的 10 m Sentinel-2 NDVI 数据，构建

NDVI与FVC之间的关系实现FVC空间分辨率的提

升。提出的 FVC-Net 在原始数据的约束下，在退

化和降尺度过程中，构建同一区域不同尺度之间

的关系实现降尺度（Wang等，2020）。在FVC-Net
网络中，10 m空间分辨率的NDVI图像为降尺度过

程提够了纹理信息，使得重建后的 FVC 能够获得

更加清晰的空间细节。如图1所示，FVC-Net的两个

分支分别是FVC分支和NDVI分支。FVC分支主要

实现原始低空间分辨率 FVC （LRFVC）到高空间

分辨率FVC （HRFVC）的光谱（强度）信息重建。

NDVI分支的作用是提取和选择空间纹理特征，然

后单向的注入到对应的 FVC 分支的层结构中，保

证网络融合具有与LRFVC相同的强度分布的同时，

获得与高分辨率NDVI相同的空间细节。网络各层

的具体细节如表1所示，其中P为像素大小。

具体地，我们通过反卷积过程将 LRFVC 上采

样到与NDVI相同的大小。随后在两个分支中分别

使用了不同大小的通道注意力模块和空间注意力

模块提取和保存图像特征。利用通道注意力保证

LRFVC 强度分布不发生改变，利用空间注意力模

块提取NDVI的空间特征重建HRFVC的细节纹理。

不同大小的通道注意力模块和空间注意力模块的

感受区域大小不同，可以接受不同尺度下的特征
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信息。由于网络卷积层的加深，NDVI分支中获得

的空间特征在不断缩小，高特征层存在一定的模

糊和信息丢失，因此我们将各个尺度下提取的空

间特征信息全部保存，减少空间细节的损失。

图1　FVC-Net网络结构

Fig. 1　The structure of the proposed FVC-Net

表1　FVC-Net网络各层具体实现

Table 1　　Details of FVC-Net in each layer

模块

反卷积

CA-block（for Layer1_NDVI）

CA-block（for Layer1_FVC）

CA-block（for Layer2_NDVI）
CA-block（for Layer2_FVC）

CA-block（for Layer3_NDVI）

SA-block1

SA-block2
SA-block3
图像重建

层数

Deconv
Layer1_NDVI_3×3
Layer1_NDVI_5×5
Layer1_NDVI_7×7
Layer1_NDVI_cat

Layer1_NDVI_max1
Layer1_NDVI_mean1
Layer1_NDVI_max2

Layer1_NDVI_mean2
Layer1_FVC_3×3
Layer1_FVC_5×5
Layer1_FVC_7×7
Layer1_FVC_cat

Layer1_FVC_max1
Layer1_FVC_mean1
Layer1_FVC_max2

Layer1_FVC_mean2
—

—

—

Layer1_3×3
Layer1_5×5
Layer1_7×7
Layer1_max

Layer1_mean
Layer1_out

—

—

Re-conv1
Re-conv2

输入大小

1
3 P × 1

3 P × 1
P × P × 1
P × P × 1
P × P × 1
P × P × 16
P × P × 48
P × P × 48
P × P × 12
P × P × 12
P × P × 1
P × P × 1
P × P × 1
P × P × 16
P × P × 48
P × P × 48
P × P × 12
P × P × 12
P × P × 96
P × P × 48
P × P × 144
P × P × 144
P × P × 96
P × P × 112
P × P × 16
P × P × 16
P × P × 16
P × P × 16
P × P × 16
P × P × 16
P × P × 4

卷积核大小

5 × 5 × 1
3 × 3 × 1 × 16
5 × 5 × 1 × 16
7 × 7 × 1 × 16

—

1 × 1 × 48 × 12
1 × 1 × 48 × 12
1 × 1 × 12 × 48
1 × 1 × 12 × 48
3 × 3 × 1 × 16
5 × 5 × 1 × 16
7 × 7 × 1 × 16

—

1 × 1 × 48 × 12
1 × 1 × 48 × 12
1 × 1 × 12 × 48
1 × 1 × 12 × 48

—

—

—

3 × 3 × 144 × 96
5 × 5 × 96 × 16
7 × 7 × 16 × 16

—

—

—

—

—

5 × 5 × 16 × 4
5 × 5 × 4 × 1

输出大小

P × P × 1
P × P × 16
P × P × 16
P × P × 16
P × P × 48
P × P × 12
P × P × 12
P × P × 48
P × P × 48
P × P × 16
P × P × 16
P × P × 16
P × P × 48
P × P × 12
P × P × 12
P × P × 48
P × P × 48
P × P × 96
P × P × 48
P × P × 144
P × P × 96
P × P × 16
P × P × 16
P × P × 1
P × P × 1
P × P × 16
P × P × 16
P × P × 16
P × P × 4
P × P × 1

注：P为像素大小。
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2.2　通道注意力模块

如图 2所示，本文使用的通道注意力模块包括

两部分：多尺度特征提取和注意力感知。为了提

高模块的表达能力，我们将原始数据通过不同大

小的卷积运算层获取强度特征。不同维度的卷积

可以获取不同尺度下的特征信息，多尺度下的通

道注意力模块可以在不同接受域中提取特征，有

利于局部结构的维护。已有研究表明增加网络的

宽度可以提高模型对特征提取的性能（Szegedy等，

2015）。因此我们设计了具有 3个通道的并行结构，

如表 1所示，大小分别为 3×3、5×5以及 7×7。并行

结构不同大小的卷积模块可以在不同的感受野中

提取图像特征信息，在较小训练数据的前提下保

证网络对数据的有效学习。注意力感知模块是将

输入的特征中的信息进行空间转换，保留其中的

关键信息，抑制其他无用信息。具体地，注意力

感知通过全局最大池化层和全局平均池化层的并

行结构，对特征信息进行聚合，将并行结果相加

生成通道注意图，最后将多尺度特征提取结果与

通道注意图相乘，获得通道增强特征。

2.3　空间注意力模块

为获取高质量的高空间分辨率的 FVC 数据，

空间纹理的细节对重建FVC数据至关重要。LRFVC
和NDVI经过通道注意力模块处理后，可以获得各

自不同尺度下的通道增强特征。与 LRFVC 相比，

NDVI的通道增强特征具有更多的空间细节，将其

单向注入各个尺度下的FVC分支中，可以提高FVC
通道增强特征的空间质量。为进一步提高 FVC 的

空间细节，加强对微小纹理的保存，我们采用了

包含空间强化层和空间感知层的空间注意力模块，

如图 3所示。空间强化层由三层卷积组成，大小为

3×3、5×5 和 7×7。三层卷积线性串联，通过加深

结构层次，提取局部空间细节特征。随后，将提

取到的空间特征注入由全局最大池化和平均池化

组成的并行结构中生成空间注意图，最后将空间

特征与空间注意图相乘得到空间增强特征。

2.4　损失函数

为保证融合结果的准确性，强调空间纹理细

节，设计了由强度损失描述 LI和空间损失描述 LS
组成的损失函数：

L = LI + αLS (1)

式中，α为经验参数，用于平衡损失描述（为确定α

对结果的影响，我们将在实验中比较不同α下融合

结果的精度，如表3所示）。LI用于约束重建的FVC
图像，使其近似于参考图像的强度分布。LI表示为

LI = 1
n | Ix - Iy | (2)

式中，n为图像像素个数，Ix表示融合结果，Iy表
示标签。LI为第一范式损失，与第二范式相比，第

一范式损失可以减少回归带来的平滑效应。

通常，如果仅应用强度损失描述仍会造成局

图2　通道注意力模块

Fig. 2　The channel attention block （CA-block）

图3　空间注意力模块

Fig. 3　The spatial attention block （SA-block）
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部空间细节的模糊。为评价融合过程对空间细节

的保存，引入了空间损失描述，利用通用图像质

量指标 UIQI （Universal Image Quality Index）（Wang
和Bovik，2002）对融合过程加以约束，表示为

LS = σxy

σxσy
∙ 2x̄∙ȳ
x̄2 + ȳ2 ∙ 2σxσy

σx
2 + σy

2 (3)

式中， x̄、 ȳ表示融合结果和标签的均值；σx
2 和

σy
2 表示结果和标签的标准差；σxσy表示两者的协

方差。利用图像质量指数作为损失描述，可以较

好地约束融合结果的结构相似性。

3　实验结果

3.1　实验设计

为评估降尺度的 FVC 数据的精度，基于 Wald
协议的评估方法（Wald，2000），我们设计了 30 m
模拟实验 （3.2 节），并通过目视和定量的方式对

融合的结果做出评价。在 3.3节的模拟实验中，分

别将 30 m Landsat FVC 和 10 m Sentinel-2 NDVI 数
据分别退化至 90 m 和 30 m。通过模拟的 90 m 
Landsat FVC 与 30 m Sentinel-2 NDVI 融合，得到

30 m Landsat FVC 结果。该结果可参照原始已有

30 m FVC 数据，进行客观评价。为验证网络的有

效性以及确定损失函数的经验参数，我们设计了

消融实验（3.3节）对网络并行结构、特征层大小

排列以及参数设置进行分析。最后，在 3.4节给出

了10 m真实实验的结果。

本文选择以上海市区为中心的长三角城市群

作为研究区。如图 4 所示，中心区域建筑密度较

高，主要地物包括居民住房、不透水面（城市街

道）、农田以及河流等。采用的数据包括 Landsat 8
以及 Sentinel-2 数据。其中，Landsat 8 OLI 数据

获取时间为 2021 年 2 月 8 日，Sentinel-2 MSI 数据

获取时间为 2021 年 3 月 16 日。利用 ENVI 5.3，以

Landsat 8 数据为基准，选取同名像点对两种数据

进行几何校正，基于Landsat 8数据采用相对植被丰

度法获得30 m FVC数据。为获得质量较好的数据作

为训练数据集，我们选取了覆盖主要地物的 7个子

区域（如图 4中红框所示，依次标记为区域 1—7）
作为训练数据，并挑选其中 1个区域作为测试。需

要注意的是，对于任一测试区域，对应区域并不

参与训练，即选择剩余6个区域用于网络训练。

在定量评价方面，我们采用相关系数 CC
（Correlation Coefficient）、通用图像质量指标（UIQI）、

均方根误差RMSE（Root Mean Square Error）以及相

对全局综合误差ERGAS（Relative Global-dimensional 
Synthesis Error） 评价指标。具体地，在模拟实验

中，以原始 FVC 数据作为参考图像，对融合生成

的 30 m FVC 融合结果进行定量评价。通过与 HPF
（Chavez 等，1991）、 Indusion （Khan 等，2008）、

SFIM （Liu， 2000）、 ATPRK （Wang 等， 2016）、

PanNet （Yang 等，2017）、PNN （Masi 等，2016）、

HPGAN（Xie等，2021）以及NDVI-Net（Zhang等，

2020）等 8种方法进行对比，验证提出的FVC-Net
方法的优势。最后，通过真实 10 m数据融合实验，

比较原始 30 m FVC数据和降尺度后的 10 m FVC结

果的空间细节差异，展示 FVC-Net 方法的应用

潜力。

3.2　30 m模拟数据融合结果

图 5给出了各种方法的整体结果。可以看到，

采用深度学习方法融合的结果，目视上更加接近

真实图像。基于传统非学习方法 （如 Indusion 和

HPF 等） 的结果存在明显的平滑问题。为更加直

观地比较各种方法结果的差异，局部放大结果如

图 6所示。从局部显示结果可以看到，传统非学习

方法存在较为明显的色差，整体上数据与参考数

据存在明显误差。这是由于传统方法无法有效顾

及不同时相数据之间的地物变化。进一步地，在

这些深度学习方法中，提出的 FVC-Net 的效果优

于其他方法，其结果最接近于参考数据。从误差

图（以绝对值表示）（图 7）也可以显示出各种融

合方法的性能差异。其中，FVC-Net 结果中细节

纹理重建的误差较少，整体误差小于其他方法。

图4　研究区范围（真彩色合成；共7个区域用于训练或

测试，即对于任一测试区域，其并不参与训练，

剩余6个区域用于训练）

Fig. 4　The study area （True color； seven regions were selected for 
training or test， that is， for each tested region， it was not involved 

in training， and the other six regions were used for training）
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从图 8中的散点图可以看出，Indusion和 HPF等传

统方法存在明显偏差，且深度学习方法的整体结

果更加接近真实数据，这与融合结果及误差图反

应的结论一致。

表 2展示了各种融合方法在 3个区域上的 4项

精度指标。从表 2 中可以得到以下 3 条主要结论。

（1）在4种传统非机器学习方法中，ATPRK整体精

度相对最高。以区域 1 为例，ATPRK 的 UIQI 高出

另外 3种非机器学习方法 0.05以上，且RMSE低出

0.02以上。在区域 2中，ATPRK相较于其他 3种非

机器学习方法，CC高出约 0.02。（2） ATPRK 的精

度仍低于 5 种深度学习方法。以区域 3 为例，4 种

深度学习方法相较于 ATPRK，CC 高出 0.04以上。

（3）在 4种深度学习方法中，FVC-Net在各项指标

下均呈现出了最高精度，即在所有 9 种方法中，

FVC-Net精度最高。

3.3　消融实验结果

本节设计了一些消融实验来证明网络的有效

性。所有网络均在 3.1 节介绍的数据中训练得到。

除特别说明的参数不同外，其余训练结构和超参

数均相同。表 3 对 3 个方面的网络设计进行了对

比，并通过 CC 和 RMSE 验证其融合精度。第 1 列

比较了并行网络和串行网络对该融合结果的影响。

第 2列对比了通道注意力模块以及空间注意力模块

特征层的设置，包括卷积核大小以及排列方式。

第3列对比了损失函数设置对精度的影响。

区域 1 区域 2 区域 3

（a） Indusion
（a） Indusion

（c） SFIM
（c） SFIM

（e） PanNet
（e） PanNet

（g） HPGAN
（g） HPGAN

（i） FVC-Net
（i） FVC-Net

0 0.5 1.0

区域 1 区域 2 区域 3

（b） HPF
（b） HPF

（d） ATPRK
（d） ATPRK

（f） PNN
（f） PNN

（h） NDVI-Net
（h） NDVI-Net

（j） 原始30 m FVC图像（真值）

（j） Original 30 m FVC image （Ground truth）

图5　3个区域各种方法的30 m融合结果

Fig. 5　The 30 m fusion results of different methods for the three regions
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区域 1 区域 2 区域 3

（a） Indusion
（a） Indusion

（c） SFIM
（c） SFIM

（e） PanNet 
（e） PanNet

（g） HPGAN
（g） HPGAN

（i） FVC-Net
（i） FVC-Net

0 0.5 1.0

区域 1 区域 2 区域 3

（b） HPF
（b） HPF

（d） ATPRK
（d） ATPRK

（f） PNN
（f） PNN

（h） NDVI-Net
（h） NDVI-Net

（j） 原始30 m FVC图像（真值）
（j） Original 30 m FVC image （Ground truth）

图6　图5中子区域结果

Fig. 6　The results of the sub-area in Fig. 5
区域 1 区域 2 区域 3

（a） Indusion

（c） SFIM

（e） PanNet

区域 1 区域 2 区域 3

（b） HPF

（d） ATPRK

（f） PNN
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（a） Indusion

（b） HPF

（c） SFIM

（d） ATPRK

（g） HPGAN

（i） FVC-Net

（h） NDVI-Net

图7　3个区域各种融合方法30 m误差结果

Fig. 7　The 30 m error images of different fusion methods for the three regions
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（e） PanNet

（f） PNN

（g） HPGAN

（h） NDVI-Net

（i） FVC-Net
图8　3个区域各种融合方法的散点图 

Fig. 8　Scatter plot of different fusion methods for the three regions 
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表2　各区域融合精度

Table 2　　Fusion accuracy of the three regions

方法

区域1

区域2

区域3

Indusion
HPF
SFIM

ATPRK
PanNet

PNN
HPGAN

NDVI-Net
FVC-Net
Indusion

HPF
SFIM

ATPRK
PanNet

PNN
HPGAN

NDVI-Net
FVC-Net
Indusion

HPF
SFIM

ATPRK
PanNet

PNN
HPGAN

NDVI-Net
FVC-Net

精度指标

CC
0.9125
0.9056
0.9059
0.8940
0.9107
0.9062
0.9164
0.9011
0.9211

0.8522
0.8539
0.8522
0.8705
0.8874
0.8960
0.9151
0.8859
0.9157

0.8721
0.8851
0.8326
0.8939
0.9369
0.9348
0.9495
0.9296
0.9552

UIQI
0.8110
0.8419
0.8434
0.8936
0.8969
0.8572
0.8793
0.8432
0.9044

0.7642
0.7749
0.8126
0.8377
0.8779
0.8551
0.8469
0.8322
0.8831

0.8422
0.8153
0.8025
0.8804
0.8924
0.8642
0.8935
0.9076
0.9085

RMSE
0.1412
0.1255
0.1246
0.1029

0.1188
0.1540
0.1382
0.1617
0.1287
0.1326
0.1322
0.1204
0.1192
0.1196
0.1259
0.1515
0.1644
0.1177

0.1361
0.1402
0.1692
0.1227
0.1248
0.0970
0.0883

0.0914
0.0952

ERGAS
12.0498
10.7153
10.6364
10.9889
10.1376
13.1459
11.7973
14.5876
8.78290

10.8794
11.9875
10.8794
11.2418
11.3580
11.3816
13.6983
14.0039
10.6403

11.2075
11.5463
15.0241
11.1248
10.2810
13.5635
11.9798
14.8064
10.1089

注： 黑体为各项精度指标中的最优值。

表3　消融实验定量评价结果

Table 3　　Quantitative evaluation results for the ablation experiments

并行结构

√
√
√
√
√
√
×
√
√

特征大小设置

3×3、5×5、7×7
7×7、7×7、7×7
5×5、5×5、5×5
3×3、3×3、3×3
5×5、7×7、3×3
3×3、7×7、5×5
3×3、5×5、7×7
3×3、5×5、7×7
3×3、5×5、7×7

损失函数设置

α = 0.2
α = 0.2
α = 0.2
α = 0.2
α = 0.2
α = 0.2
α = 0.2
α = 0.6
α = 0.8

CC
0.9211

0.9055
0.9047
0.9024
0.8676
0.8411
0.8045
0.9100
0.8966

RMSE
0.1287

0.1415
0.1531
0.1577
0.1978
0.2105
0.1988
0.1349
0.1541

注： 黑体为消融实验在不同参数设置下CC和RMSE的最优值。
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为验证本文提出的并行结构的作用，我们与

串行结构进行对比，即利用反卷积的形式将 FVC
和 NDVI 图像大小统一，随后将两种数据在维度

（通道）上进行堆叠，从而实现后续操作的一并处

理。实验结果表明，并行结构的设计相比于堆叠

处理的形式，具有一定的精度优势。同时，在通

道特征提取模块卷积核大小设计和排列中，3×3、
5×5和 7×7的多尺度特征提取模块的形式可以获得

更好的融合结果。

3.4　10 m真实数据融合结果

本文通过训练 30 m NDVI 与 90 m FVC 之间的

拟合关系，将其迁移至 10 m NDVI 与 30 m FVC 的

融合过程中，得到 10 m FVC 融合结果。图 9 给出

了区域 1 的 10 m FVC 融合结果。从局部放大图中

可以明显看出，融合后的 10 m FVC 较原始 30 m 
FVC图像更加清晰，呈现了更多的空间细节信息，

便于更准确了解各空间位置下的植被覆盖信息。

4　结 论

本文提出一种 FVC-Net 方法，直接融合 10 m 
Sentinel-2 NDVI与 30 m Landsat FVC时序数据，将

后者降尺度至10 m空间分辨率，解决二者数据空间

分辨率不一致的问题，实现二者在时域上的互补，

提高植被生长的精细动态监测能力。FVC-Net 网
络采用双分支多尺度结果对低空间分辨率 FVC 以

及高空间分辨率NDVI进行特征提取，并通过注意

力模块提取NDVI的通道特征单向注入FVC分支以

（a） 10 m FVC结果

（a） The 10 m FVC result

0.5 1.00

  

  

（b） 30 m Landsat FVC结果

（b） The FVC image of 30 m Landsat

图9　10 m 融合结果（区域1）
Fig. 9　The 10 m fusion result by FVC-Net （Region 1）
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提高细节表达能力。FVC-Net能有效描述10 m NDVI
与30 m FVC之间的非线性映射关系，克服NDVI与
FVC 本身物理层面的固有差异，以及不同时间点

的 Sentinel-2与Landsat数据中植被覆盖的变化。实

验结果表明，FVC-Net 有效提升了 Landsat FVC 数

据的空间细节表达能力，且与 8种经典方法相比，

FVC-Net 从视觉和定量评估角度均呈现出更高精

度。在本文研究中，损失函数较为依赖经验参数

的设置，未来可研究更为可靠的损失函数范式。
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FVC-Net： A fusion network for producing fine spatial resolution 
fractional vegetation cover

ZHANG　Zhihao，WANG　Qunming，DING　Xinyu

College of Surveying and Geo-Informatics, Tongji University, Shanghai 200092, China

Abstract： Fractional Vegetation Cover (FVC) is defined as the percentage of the vertical projected area of vegetation to the total area of the 

projected subsurface. It is an important indicator to characterize the spatial distribution of vegetation on the land surface, which plays an 

essential role in quantifying the capacity of terrestrial ecosystems for carbon sequestration. Remote sensing satellites (such as Landsat and 

Sentinel-2) can acquire fine spatial resolution FVC data at the 10 m level, which are crucial sources for studies on the global ecosystem. 

However, a large amount of fine spatial resolution FVC data are unavailable in the temporal domain due to the relatively coarse temporal 

resolution of satellites, coupled with cloud contamination. This study considers the combination of 30 m Landsat 8 and 10 m Sentinel-2 to 

increase the temporal frequency of 10 m FVC data to obtain vegetation information timely.

A deep learning-based method called FVC-Net was proposed to address the difference in spatial resolution. FVC-Net fuses 30 m 

Landsat FVC with the 10 m Sentinel-2 Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) directly to produce 10 m Landsat FVC. Specifically, a 

two-branch network based on the multiscale attention mechanism is designed. In this network, channel enhancement blocks are used in FVC 

and NDVI branches for feature extraction and fusion. Then, the spatial attention blocks are employed to increase the spatial details of the fused 

FVC features. The scheme designed with FVC-Net can help to characterize the nonlinear relationship between 10 m NDVI and 30 m FVC.

In the experiments, the proposed FVC-Net method was validated based on three regions selected in the urban area in Shanghai, China. 

FVC-Net was compared with four typical non-deep learning-based (i.e., HPF, Indusion, SFIM and ATPRK) and four deep learning-based (i.

e., PanNet, PNN, HPGAN and NDVI-Net) fusion methods. Both visual and quantitative evaluation reveals that: 1) in non-deep learning-

based methods, ATPRK is more accurate than the other three methods; 2) the results of the deep learning-based methods are closer to the 

reference FVC data; 3) the proposed FVC-Net method outperforms the eight benchmark methods in terms of the fusion accuracy, with 

results presenting the smallest errors. Finally, the experiments on fusion of real 30 m Landsat FVC and Sentinel-2 10 m NDVI show that the 

10 m FVC produced by FVC-Net presents more spatial detailed texture than original 30 m input Landsat FVC.

The proposed FVC-Net is an effective solution to downscale 30 m Landsat FVC to 10 m by fusion with 10 m Sentinel-2 NDVI, thus 

effectively overcoming the differences between Sentinel-2 and Landsat data at different time points. The generated 10 m FVC data by FVC-

Net not only enhance the ability of Landsat data to express spatial details, but also serve as an additional supplement resource to increase the 

temporal resolution of the existing 10 m Sentinel-2 observations. In future, FVC-Net can be potentially applied to downscale existing 30 m 

Landsat FVC products at a larger scale (e.g., the global scale), and the predictions may support studies in various related fields.

Key words： remote sensing, Fractional Vegetation Cover (FVC), Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), deep learning, downscaling, 

data fusion
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