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摘要： 高时空分辨率的自然资源指标数据对大尺度自然资源动态观测与趋势评估至关重要。 大数据时代下的海
量多源数据为数据高效融合利用提供了可能。 以重构汉江流域归一化植被指数（Normalized Difference Vegetation
Index，NDVI）数据为例，搭建了 PostgreSQL自然资源时空大数据处理底层架构，集成了数据级融合法、特征级融合
法和决策级融合法，基于机器学习算法构建了一套面向自然资源信息提取的多源异构数据智能融合技术，实现了
多源数据的高效利用与特征空间优选。 同时，重构了 2000—2019 年汉江流域 NDVI 1 km逐年数据集，全面反映
了汉江流域植被动态变化。 研究结果可为地球科学时空大数据的高效提取与模拟分析提供科学参考，为定量核
算林草资源禀赋规模、探究生态系统时空演变规律提供一种更精准、更便捷的技术手段。
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0 引言

进入信息时代以来，人类对地球的观测与探测
能力不断提升，获取的数据量成幂律增长，数据处
理技术的不断丰富为数据融合利用提供了可能。
各类自然资源时空属性信息充实于大量非关系型、
非结构化和半结构化数据中，具有典型的多源、多
维、多类、多尺度等特征[1] 。 已有研究表明，多传感
器数据融合相较于单一来源数据在数据准确性和

实际应用方面更具优势
[2] 。 欧美等国基于不同卫

星传感器，相继发布了各类归一化植被指数（Nor-
malized Difference Vegetation Index，NDVI）遥感数据
产品，在生态恢复工程评价[3] 、林草资源监测[4] 、生
物多样性估算

[5] 、高分辨率森林覆盖分类[6]
等诸多

方面发挥了重要作用。 但 NDVI 数据源的多源性
同时也带来了植被评估的不确定性

[7] ，一定程度上
限制了遥感数据的价值挖掘及植被演变研究的延

续性和准确性。 不同流域之间植被种类与分布存
在较大差异，NDVI反演参数差异较大，难以依据单
一产品客观评估区域植被生长水平

[8] ，迫切需要针
对各类时空数据开展规则化重建、数学建模等工
作，实现多源异构自然资源信息的融汇和海量观测
数据的高效利用。 汉江流域是我国南水北调工程
的水源地，也是长江中游生态保护屏障区，国内外
学者针对流域生态服务

[9] 、水文效应[10] 、湿地变
化

[11]
等开展了大量研究，但基于多源数据的资源-

生态评估工作有待进一步深入。 本文以汉江流域
植被覆盖为研究案例，探索了一种基于数据规则化
重构与机器学习算法的多源异构数据融合技术，有
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效融合了各类数据信息，获得了多年期高分辨率自
然资源观测指标时空数据集，实现了地表植被演变
的精准评估，进而定量核算了各类自然资源禀赋规
模与时空演变规律，为区域长时间序列生态保护情
况评估与社会经济发展策略回溯提供了数据支持，
对我国自然资源调查和经济社会绿色健康发展具

有现实意义
[12] 。

1 基于机器学习的多源异构数据融
合技术

1.1 数据融合理论简介
数据融合指处理来自单一和多个来源的数据

和信息关联的多层次过程，以实现重新定位，从而
及时、完善地对其形势、风险及重要性进行评
估

[13] ，主要包括数据级融合、特征级融合和决策级
融合 3类。 数据运营层主要针对数据读入、置信验
证等方面进行原始数据融合； 数据仓库层主要针
对权重筛查、时空定位、特征空间提取进行特征数
据融合； 数据产品层主要针对全局模拟、需求导向
等进行决策分析融合（图 1）。

图 1 3类数据融合方法技术路线
Fig.1 Technical flow chart for 3 types

of data fusion methods

1.2 数据规则化重构
数据规则化重构是数据融合的先决条件，也是

数据管理的必要步骤。 随着生态环境质量评估与
自然资源存量调查的不断深入，数据源不断丰富，
不同的变量数据在数据结构、格式、时空分辨率等
方面均存在较大差异，需预先进行数据规则化重

构。 在数据建库过程中要兼顾服务器存储与计算
效率，通常采用 PostgreSQL、MySQL、Oracle 等主流
数据库软件平台搭建目标数据的底层架构，并通过
搭建数据索引提高数据检索速度，建成融合研究前
的环境基础数据库。 这个环境基础数据库为自然
资源变化区域的快速识别与精准定位提供了有效

抓手。
1.3 机器学习建模评估

多源遥感 NDVI 在不同植被类型区域内的相
关性不同，即在像元尺度上的相关性存在差异，难
以依据线性关系进行有效拟合

[14] 。 随机森林
（Randon Forest，RF）是精细空间和时间分辨率下预
测地面植被覆盖情况的有效工具，可以有效解决上
述问题

[15 -16] 。 本文以 RF为主体，辅以遗传算法进
行因子权重与数据特征空间迭代筛查，实现机器学
习数据融合。 在模型训练过程中，导入训练数据集
构建回归树。 随机选择三分之一的预测变量用于
构建每棵树

[17] 。 首先，基于单个节点构建一个树；
然后，重复引导步骤，直到每个终端节点中只有一
个数据条，从大量训练样本中提取特征，在回归树
的每个节点处选择最佳分割，构建自变量与各协变
量之间的相互关系，提取训练样本特征空间； 最
后，建立指标因子预测子模型。 植被变化不仅包括
自然属性，还涵盖经济、社会、生态等多类人文属
性。 通过融合 3 类 NDVI 数据产品和 Landsat 部分
解译数据，配合气象、地形、流域模式、人口密度等
环境协变量对研究区域及时段进行模型预测。

2 材料与方法

2.1 研究区概况
汉江流域地处长江经济带中部，涵盖面积超过

15万 km2 ，位于我国南北气候过渡带，气候温和湿
润（年均气温 14.1 ℃），水量较丰沛（年均降水量
972 mm），是我国重要的水源涵养地和长江中游生
态保护屏障区。 区域温带季风气候与平原地形特
点赋予了流域良好的植被覆盖条件，流域天然植被
主要为亚热带常绿阔叶林与常绿和落叶阔叶混交

林。 流域地势呈现西北高、东南低的特点，分别以
干流丹江口和钟祥为节点，区分上、中、下游。 上游
高山耸立，峡谷多，植被景观丰富，丹江口水库是南
水北调的中线水源区； 中、下游的江汉平原是我国
中部地区重要的农作物产区

[18] ，城市外延化进程
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明显。 区域工农业等社会、经济活动的不断加剧与
人口的快速增长，造成流域生态功能弱化、自然资
源减少等，这些问题值得关注。
2.2 基于机器学习的汉江流域多源NDVI数据重构

数据重构主要包括数据获取与清洗、特征工程
建模、模型检验、产品输出等过程。 本研究针对汉
江流域上中下游植被的不同特点，结合区域林地、
草地、湿地等主要土地利用类型，开展了基于机器学
习的多源 NDVI数据重构研究，通过交叉验证与真实
值检验等方式评估了重构数据的准确性与精度 。
2.2.1 数据获取与清洗

NDVI数据来源于 MODIS（美国）、SPOT -VGT
（法国等）、PROBA-V（欧洲）3 类卫星传感器，时间
跨度分别为 2000年 1 月至 2019 年 12 月，2000 年 1
月至 2014年 5月和 2013 年 10 月至 2019年 12 月。

MODIS产品为 16 d 短期合成数据，一定程度上消
除了大部分气象因素与云层的影响，但仍存在部分
噪声干扰

[19] 。 SPOT 产品对于常绿阔叶林和针叶
林的指示准确，优于 MODIS [20] ，但受卫星寿命限
制，已于 2014年 5月停止提供数据。 PROBA-V产
品是一类植被专有观测传感器，具有与 SPOT-VGT
相似的光谱特征，旨在延续其地表植被观测任务，两
者在整体上保持了观测一致性（均方根误差 RMSE
为 0.003），同时也存在某些未知的非系统差异 [21] 。
基础数据共涵盖 NDVI 数据、自然类环境协变

量、社会经济协变量等 12 种不同数据来源（表 1）
的 45个数据信息。 各类数据均进行了值域分布检
查、异常值剔除、置信区间筛查，去除了部分不良噪
音。 根据不同数据源格式，基于 R、Python、SQL 等
不同计算机编译语言，实现了数据批量导入[22] 。

表 1 基础数据信息汇总
Tab.1 Data information summary of the basic database

类别 数据来源   数据格式   时间分辨率   空间分辨率  

NDVI
Terra MODIS 遥感数据 hdf 每 16 d 250 m
Aqua MODIS 遥感数据 hdf 每 16 d 250 m
SPOT -VGT遥感数据 hdf 每 10 d 1 km
PROBA -V 遥感数据 hdf 每日 500 m

气温 中国气象数据网 txt 每日 0 è.5°
降水 中国气象数据网 txt 每日 0 è.5°
坡度 美国 SRTM 地形产品 tif 唯一 30 m
海拔 美国 SRTM 地形产品 tif 唯一 30 m
地形地貌类型 中国科学院资源环境科学数据中心[23] hgt 唯一 1∶100 万
土地利用类型 欧洲航天局气候变化计划 GTiff 每年 300 m
人口密度 NASA 世界网格人口数据集 tif 每 5 a 1 km
国内生产总值 中国科学院资源环境科学数据中心[24] ovr 每 5 a 1 km

2.2.2 基于机器学习的多源数据融合建模
本研究首先构建了汉江流域高分辨率空间网

格（1 km×1 km），获得基础网格单元 155 365 个。
之后以盆地网格要素的单元格中心点为基准，将各
类数据进行重采样处理，嵌套进入对应网格中。
Landsat 辅助解译数据直接依据经纬度进行网格落
定； NDVI值（两组卫星数据插值后）、人口密度和
国内生产总值（Gross Domestic Product， GDP）3 类
数据的空间分辨率与基础网格一致，采用最近距离
法进行重采样匹配； 气象（差值后数据）、海拔、ND-
VI值（年度最大值）和土地利用类型 4 类环境协变
量数据的空间分辨率高于已有网格，采用嵌套与反
距离权重插值相结合的方法，对源数据网格内多测
量值进行加权和加和； PBLH和排放清单数据的空
间分辨率低于基础网格，采用反距离权重插值方

法，基于源数据的多测量值的加权平均，进行网格
值重采样。 同时，为了保证数据的空间平滑性，对
人口密度、海拔、NDVI和土地利用类型 4 种数据均
进行了二次空间卷积，卷积前后的两个变量均作为
变量数据加入模型构建中，相关过程基于 PostGIS、
Rstudio 等实现（图 2）。
经过梳理，20 a 的基础数据中，有效记录为

3 728.76万条，每个数据集设立唯一的 DOI编码，
明确数据溯源，便于数据后期发布过程中的知识
产权保护。 数据均依据变量类别，通过数据时段
和网格编号 ID实现各类信息时空化识别与提取，
为下一步数值建模提供支撑。 模型训练样本为
2015—2019 年 Landsat影像解译数据及部分实测
值。 模型添加了季节性变量，对变量取值空间进
行了有效分隔。
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图 2 研究技术路线
Fig.2 Technical flow chart of the research

  通过量化各变量因子单一置换后的预测误差
结果差异，筛查出每个变量的相对重要性[25] 。 基
于袋外误差结果，剔除了各子模型中相关重要性低
（＜5‰）的自变量。 依据多组模型超参数调整实验
结果，各子模型中树的棵数设置为 500，最终预测结
果取所有回归树结果的均值。 在并行与并发运算
支持

[26]
下，单次模型预测运行时间为 55 min，各子

模型的模拟结果均达到近似最优的计算效率和预

测性能。
2.2.3 模型准确性检验

k折交叉验证是检验时空模型泛化能力的合理
有效的方法，可以有效避免模型可能存在的过度拟
合现象。 将模型的训练数据根据数量大小，平均分
为 k份，每次使用其中的（k-1）份数据进行模型训
练，预测余下 1 组数据，最后将 k 次训练的结果全
部合并，并与原始训练集数据进行比较，根据决定
系数（R2 ）、均方根误差（Root Mean Square Error，
RMSE）等指标衡量模型的预测准确性。

3 结果与讨论

3.1 模型验证与评估
本文兼顾服务器计算效率，基于网格经纬度的

分组方式将 32.7 万行训练数据进行 20 折交叉验
证，得出决定系数 R2

为 0.86，表明了模型在 NDVI
时空分布重构上的优越性（图 3）。 同时，基于年份
与月份进行交叉验证，R2

分别为 0.77和 0.82，基于

流域上、中、下游分别建模验证，R2
分别为 0.88、

0.86和 0.82，表明模型在时间外延与空间外延上
均表现出较好的预测准确性。 同时，根据流域 42
个实地林草样地调查结果比对，重构数据的植被覆盖
准确度为 92.9％，高于单一数据源 MODIS（88.0％）、
SPOT-VGT（83.3％）和 PROBA -V（76.1％），体
现了基于机器学习的多源数据融合技术的优势。

图 3 模型交叉验证结果
Fig.3 Cross -validation results of the model

3.2 汉江流域2000—2019年植被NDVI时空变化
NDVI值域高、低地区交错，受局部气候、地形、

人文等因素分布差异影响，具有明显的空间异质
性

[27 -28] 。 流域上游植被茂密，植被覆盖处于相对
最高水平（NDVI＞0.8），属亚热带山地湿润季风气
候，降水与日照充足，气候温和，区域的水热条件非
常适合植被的生长和更新

[29] ，森林覆盖率高，汉中
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市、安康市市区及周边地区是上游植被覆盖较低的
区域； 中、下游各城市及周边区域植被覆盖较低
（NDVI城区 ＝0.52 ±0.03），通过与县级及以上等级
的居民点叠加分析，NDVI 低值区主要为城镇等人
口聚集区，与 Landsat 影像解译结果一致，丹江口水

库是汉江流域的重点水利工程，其改变了流域中、
下游部分生态系统的原有面貌

[30] 。 研究区植被覆
盖水平相对较低（NDVI≤0.3）的区域主要分布于
丹江口水库和武汉市、襄阳市、南阳市市区及其周
边地区（图 4）。

图 4 汉江流域 2000—2019年 NDVI年最大值空间分布
Fig.4 Spatial distribution of annual NDVI maxima in Hanjiang Basin from 2000 to 2019

  流域的植被覆盖率整体呈波动增加趋势，总增
长率为 1.6％／10 a，中、上游增量较明显[31] （增长
率分别为 2.2％／10 a和 1.6％／10 a），下游植被覆
盖率基本维持不变，一直处于波动阶段。 流域植被
改善面积达到 75.1％，其中 5.4％面积的植被改善程
度超过10％，植被退化面积比例为 10.2％。 植被覆盖
变化分布存在地区差异，河流沿岸和人类活动密集区
植被覆盖变化显著

[32] （图 5）。 计算结果表明，20 a间

流域植被覆盖上升区人口密度平均减少 0.3％，植被
退化区人口密度平均增长 4.0％。 植被覆盖上升区
主要分布于汉江上游沿岸和流域东北部区域，丹江
口水库周边与荆门市西部区域植被改善情况尤为

明显，一定程度上表明国家水源保护地退耕还林、
荒地造林、水土保持等政策的有效性，表明人类活
动发挥了积极作用

[33 -34] 。 植被覆盖减少区则主要
位于城市及周边区域，也是人类活动密集区。

图 5 汉江流域 2000—2019年 NDVI空间变化趋势
Fig.5 Spatial variation trend of NDVI in Hanjiang Basin from 2000 to 2019

3.3 汉江流域植被 NDVI变化与人类活动间关联
流域的土地利用类型主要包括林地、园地、耕

地、湿地／水体和城区，各类土地植被变化特征有所
差异。 本文将获得的 NDVI 数据集与流域两类土

地利用类型数据相交叠加，得到流域各类土地 ND-
VI时空变化序列（表 2），进而评估出区域自然资源
赋存与生态环境质量情况。
由表2可知：汉江流域所属林地与园地主要位于
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表2 汉江流域2000—2019年不同土地
利用类型下NDVI最大值汇总

Tab.2 NDVI maxima of different land use
types in Hanjiang Basin from 2000 to 2019

年份 林地 园地 耕地 湿地／水体 城区

2000 ⅱ0 槝.894 0  .870 0 z.785 0  .563 0 �.568
2001 ⅱ0 槝.899 0  .877 0 z.792 0  .563 0 �.573
2002 ⅱ0 槝.897 0  .876 0 z.785 0  .555 0 �.538
2003 ⅱ0 槝.897 0  .876 0 z.785 0  .568 0 �.533
2004 ⅱ0 槝.899 0  .883 0 z.795 0  .566 0 �.536
2005 ⅱ0 槝.898 0  .881 0 z.801 0  .575 0 �.531
2006 ⅱ0 槝.902 0  .890 0 z.802 0  .569 0 �.531
2007 ⅱ0 槝.902 0  .891 0 z.801 0  .577 0 �.523
2008 ⅱ0 槝.900 0  .882 0 z.796 0  .567 0 �.508
2009 ⅱ0 槝.902 0  .886 0 z.802 0  .571 0 �.508
2010 ⅱ0 槝.901 0  .885 0 z.796 0  .575 0 �.520
2011 ⅱ0 槝.898 0  .884 0 z.791 0  .570 0 �.498
2012 ⅱ0 槝.902 0  .888 0 z.802 0  .582 0 �.512
2013 ⅱ0 槝.906 0  .898 0 z.805 0  .587 0 �.521
2014 ⅱ0 槝.903 0  .890 0 z.794 0  .568 0 �.481
2015 ⅱ0 槝.912 0  .904 0 z.817 0  .594 0 �.535
2016 ⅱ0 槝.909 0  .900 0 z.809 0  .568 0 �.484
2017 ⅱ0 槝.915 0  .905 0 z.808 0  .582 0 �.496
2018 ⅱ0 槝.916 0  .903 0 z.811 0  .564 0 �.498
2019 ⅱ0 槝.911 0  .896 0 z.796 0  .566 0 �.483

上游地区，一直保持着整体较高的植被覆盖水平且
稳中有升（NDVI林地 ＝0.903 ±0.006，NDVI园地 ＝
0.888 ±0.010），长期以来的森林抚育、封山育林等
积极行为使森林生态系统保持了稳定向好的趋

势
[35 -36] ； 耕地主要位于中、下游的江汉平原，NDVI

维持稳定水平（NDVI耕地 ＝0.799 ±0.009）； 湿地／
水体主要分布于河流及周边区域，NDVI 水平中等
（NDVI湿地 ／水体 ＝0.572 ±0.009），变化不明显，丹江
口水库大坝下游，即流域中、下游，湿地生态系统有
所恢复； 城区 NDVI则下降较为突出，每 10 a 平均
下降 4.7％，城市建设用地的不断扩张带来了植被
的消极变化。 上游森林资源与下游耕地资源均保
持了相对稳定的水平，一定程度上体现了20 a间上
游森林生态系统与中、下游耕地资源的相对稳定
性

[37] 。 但随着城镇化进程的不断推进，人类活动
密集与城市向外扩张造成城区及周边区域植被覆

盖显著减少，区域生态风险形势依然不容乐观。
基于研究区各网格单位计算流域多年期 NDVI

与人口密度 Spearman 秩相关系数，两者相关性空
间分布具有明显的空间异质性（图 6）。 NDVI与区
域人口密度正相关性区域占总面积的 28％，主要集
中于河南省南阳市辖区，印证了该区域退耕还林工
程成效明显

[38] ； 负相关性区域占总面积的 72％，
主要分布于流域中游耕地区及人口密度较高的城

市区域。 两类截然不同的相关系数分布情况体现
了人类活动对植被覆盖影响的不确定性和随机性，
会受到国家政策和不同时期发展需求等多种因素

的影响
[39] 。

图 6 汉江流域 NDVI与人口密度相关系数空间分布
Fig.6 Spatial distribution of the correlation coefficient between NDVI and population density in Hanjiang Basin

3.4 不足与展望
本文主要针对植被每年的生长旺盛期进行逐

年 NDVI最大值模拟与分析，未进行植被生长季全
周期的跟踪观测。 未来可基于该融合技术方法，进
一步提升数据的时空分辨率，模拟年内植被生长全

过程，更精准地实现植被动态观测，更好地支撑自
然资源管理与生态质量评估。

4 结论
本研究聚焦自然资源信息高效提取与利用，以
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汉江流域 NDVI数据为例，探索了一种多源异构数
据融合技术，主要结论如下。

（1）基于机器学习的多源数据融合技术具有速
度快、准确度高、经济高效等优势，本研究面向自然
资源信息提取领域，形成了一个多源异构数据智能
融合技术方法，可实现数据高效利用与特征空间快
速优选。

（2）以汉江流域为例，基于随机森林算法，融合
了 3 种异源 NDVI 数据产品，构建了 NDVI 回溯预
测子模型，获得了 2000—2019年汉江流域 NDVI逐
年时空分布数据集，模型交叉验证决定了系数 R2

为

0.86，空间分辨率为 1 km。 模型从多源数据中优化
提取了数据特征空间，与原有单一数据产品相比，
模拟结果更贴近实际，数据质量有所提升。

（3）汉江流域植被变化与区域人类活动密切相
关，两者相关系数分布存在显著的空间异质性，正
相关区主要为流域东北部区域，负相关区主要为流
域中游耕地地区与城市周边区域。 人类活动对植
被的影响受国家政策、经济发展等多方面因素
控制。
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Multi-source heterogeneous data fusion technology for
natural resource information extraction： A case

study of NDVI data in Hanjiang Basin

TANG Yulei1，2 ， WU Yangyang3 ， JIANG Xingzheng1 ， FENG Liang1 ， GAO Yang4
（1.Center for Geophysical Survey， China Geology Survey， Hebei LangFang 065000， China； 2.Key Laboratory of coupling

process and effect of natural resources elements， Beijing 100055， China； 3.College of Architecture and
Environment， Sichuan University， Sichuan Chengdu 610065， China； 4.College of Land Science

and Technology， China Agricultural University， Beijing 100193， China）

Abstract： Natural resource indicator data with high spatio-temporal resolution are essential for large-scale natural
resource dynamic observation and trend assessment.The large amount of multi-source data under big data era
could provide the possibility for efficient utilization and fusion of data.Taking the Normalized Difference Vegeta-
tion Index （NDVI） in Hanjiang Basin as an example， the authors in this paper have built a spatio-temporal big
data processing underlying architecture for natural resources based on PostgreSQL ， and integrated three types of
methods， including data -level fusion， feature-level fusion and decision -level fusion.Besides， the intelligent
fusion system of multi-source heterogeneous data has been constructed based on the machine learning algorithms to
achieve efficient utilization of multi-source data and feature spatial preference.Meanwhile， the year -by -year
NDVI 1 km dataset of Hanjiang Basin from 2000 to 2019 has been reconstructed to comprehensively reflect the dy-
namic changes of vegetation in Hanjiang Basin.These results could provide some scientific reference for the effi-
cient extraction and simulation analysis of spatio-temporal big data in earth sciences， and provide a more accurate
and convenient technical means for quantitatively accounting the scale of forest and grassland resources endowment
and exploring the spatio-temporal evolution of ecosystem.
Keywords： natural resources； multi-source heterogeneity； spatio-temporal data fusion； machine learning
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