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基于深度学习的湘赣鄂地区植被变化

及其影响因子关系模型

李懿超，沈润平，黄安奇
（南京信息工程大学地理科学学院，江苏南京２１００４４）

　　摘要：构建ＮＤＶＩ及其影响因子之间的关系模型是对区域植被变化进行预测的重要方法之一，然而传统的模型大
多通过线性回归方法构建，且主要选取单一影响因子进行模型构建。深度学习是一种有效训练深层神经网络的机器

学习算法，具有训练速度快、预测精度高的优点，近年来被应用于图像识别、回归分析等各领域。笔者引入深度学习方

法，以气象、土壤、地形等多因子为模型自变量，以ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ为因变量构建关系模型，应用于湘赣鄂地区２００５—
２０１５年植被变化的预测中，对所建模型的适用性进行了评价。结果表明：深度学习模型与线性回归模型相比预测精
度更高，预测效果更好，ＮＤＶＩ深度学习预测值与原始 ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ值的相关系数达到０．８０４。可见，深度学习具有
较强的模型构建及预测能力，能够地对区域植被变化进行有效的预测，进而为作物产量估算、冻害监测、植被覆盖度监

测等研究提供帮助。
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　　归一化植被指数（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，
ＮＤＶＩ）是目前最常用的反映植被状况的指标，可以较准确地
反映植被的覆盖程度和生长状况［１］。ＮＤＶＩ是遥感影像近红
外波段反射值（ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄ，ＮＩＲ）和红光波段反射值（ｒｅｄ，
Ｒ）之差与ＮＩＲ和Ｒ之和的比值，在全球及区域植被研究中得
到了普遍的应用［２］。ＮＤＶＩ在农业、林业、土地利用等领域具
有重要作用。在农业应用中，ＮＤＶＩ能够用来较准确地估算
作物产量与作物叶面积指数，对作物的冻害及病虫害状况进

行监测［３］。在林业应用中，ＮＤＶＩ可用于对森林覆盖进行遥
感监测，估算区域植被覆盖度，对不同林地覆盖类别进行识别

与提取［４］。ＮＤＶＩ在农林业中的应用对相关生产实践及科学
研究具有实际的指导意义。ＮＤＶＩ的时空变化受到多种影响
因子的影响，学者在ＮＤＶＩ与降水量、气温等气象因子的相关
性及其关系模型等领域已经做了一些研究［５－７］。Ｍａ等对秦
岭山地ＮＤＶＩ变化与气温的关系进行了研究，指出气温对
ＮＤＶＩ变化的影响存在２～３旬左右的滞后效应［８］；韩雅等对

中国区域 ＡＶＨＲＲ－ＮＤＶＩ与气温和降水量的相关关系进行
了分析，建立了ＮＤＶＩ与气温和降水量的线性回归模型，指出
气象因子对ＮＤＶＩ的影响有显著的空间差异［９］；Ｙａｎｇ等对甘
肃地区降水量、气温与ＮＤＶＩ的关系进行了研究，发现降水量
是影响该地区植被生长的主导气象因子［１０］。现有研究着重

探讨了降水量、气温２种气象因子与ＮＤＶＩ的相关关系，而忽
视其他影响因子与 ＮＤＶＩ的关系。同时，相关研究构建的
ＮＤＶＩ及其影响因子的关系模型以线性回归模型为主，较少
利用其他方法构建模型。深度学习算法的基本结构是深度神

经网络，最早由 Ｈｉｎｔｏｎ等于２００６年在深度置信网络（ＤＢＮ）
的基础上提出，解决了深层结构的优化问题，可用于对数据进
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行高层抽象建模［１１－１２］。与传统的神经网络模型相比，深度学

习模型拥有５～１０层甚至更多的神经网络，并引入了更有效
的训练机制，能够模仿人类大脑高效准确地表示信息［１３］。深

度学习已应用于图像识别、自然语言处理等领域［１４］，但在遥

感建模等方面还鲜少运用。本研究将采用领域前沿的深度学

习方法，以 １６ｄ为时间尺度构建ＮＤＶＩ与多影响因子之间的
关系模型来对湘赣鄂地区ＮＤＶＩ进行预测并对预测精度和预
测效果进行评估与比较，以探究深度学习模型对不同空间尺

度ＮＤＶＩ的预测能力，从而提高对区域植被覆盖变化的预测
水平，以期在农林业相关领域研究应用中提高作物产量、叶面

积指数、病虫害状况等指标的估算水平，为科研和生产活动提

供有效的科学依据和参考数据。

１　材料与方法

１．１　研究区概况
湘赣鄂地区位于我国长江中游地区（１０８°２１′４２″～

１１８°２８′５８″Ｅ、２４°２９′１４″～３３°６′４７″Ｎ），包含湖南省、江西省、
湖北省３省的行政区域。该区域属于亚热带湿润季风气候，
山多地广，河流湖泊分布较多，降水充沛，光照充足，热量丰

富，无霜期较长并且水热同期，区域年平均气温为９～１９℃，
年日照时数在 ８５０～１８５０ｈ之间。区域植被覆盖面积达
５３９９万ｋｍ２，植被覆盖率为９５．６２％，区域植被覆盖率较高。
其中，林地面积为３２．２１万ｋｍ２，草地面积为１０８７万ｋｍ２，农
业用地面积为１０．９１万 ｋｍ２，该地区主要植被类型为亚热带
常绿阔叶林。

１．２　数据源与预处理
归一化植被指数ＮＤＶＩ来自美国航空航天局ＮＡＳＡ提供

的ＭＯＤ１３Ａ２级２００５—２０１５年空间分辨率为１ｋｍ的１６ｄ合
成ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ产品数据集。该数据集经过严格大气矫
正、几何校正、大气矫正等处理，可保证 ＮＤＶＩ数据的质量。
本研究利用 ＭＯＤＩＳ重投影工具 ＭＲＴ（ＭＯＤＩＳＲｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
Ｔｏｏｌ）对ＮＤＶＩ数据产品进行投影转换、图像拼接和裁剪等处
理。为了进一步降低噪声并提高数据质量，对逐期的 ＮＤＶＩ
时序数据集通过ＩＤＬ７．０提供的Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏａｌｙ滤波方法重
建高质量ＮＤＶＩ时间序列数据。气象数据来源于国家气象科
学数据共享服务平台提供的中国地面气候资料日值数据集

（Ｖ３．０），选取湘赣鄂地区２７个气象站点２００５—２０１５年的气
象要素日值数据（图１），包括降水量、气温、日照时数、相对湿
度４个气象要素，计算各站点在研究时段内以１６ｄ（１期）为
时间尺度的平均值，得到２００５—２０１５年气象要素时间序列。
地形数据来源于美国国家航空航天局ＮＡＳＡ和美国国家测绘
局ＮＩＭＡ联合测量绘制的空间分辨率为９０ｍ的ＳＲＴＭ－ＤＥＭ
数据，根据研究区行政边界矢量进行裁剪，得到研究区 ＤＥＭ
数据，利用ＡｒｃＧＩＳ１０．０计算处理得到研究区坡度和坡向数
据，再根据各气象站点的经纬度坐标提取得到各站点的海拔、

坡度、坡向数据。土壤质地数据来源于北京师范大学发布的

空间分辨率为１ｋｍ的中国区域土壤参数数据产品，根据经纬
度坐标提取得到各站点的土壤质地数据。地表覆盖数据来源

于分辨率为１ｋｍ的 ＭＣＤ１２Ｑ１产品数据，本研究使用 ＩＧＢＰ
国际地圈生物圈计划的全球植被分类方案。

１．３　研究方法
利用相关性分析方法对湘赣鄂地区２００５—２０１５年ＮＤＶＩ

与各气象因子的相关性进行分析，对各气象因子对 ＮＤＶＩ影
响的时间滞后效应进行探讨。在参考前人研究的基础上结合

研究区实际情况选取土壤质地、地形、经纬度作为ＮＤＶＩ的其
他影响因子，对 ＮＤＶＩ与其他影响因子的相关性进行分析。
在考虑气象因子影响作用滞后效应的基础上，运用深度学习

方法和线性回归方法在基于站点尺度上建立研究区２００５—
２０１５年ＮＤＶＩ及其影响因子的关系模型来对 ＮＤＶＩ进行预
测，并对预测精度进行评估和比较。利用深度学习方法在基

于空间尺度上预测２０１５年ＮＤＶＩ面数据，并对预测精度进行
评估。本研究采用深度学习方法中的深度前馈神经网络

（ｄｙｎａｍｉｃｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＦＮＮ）进行模型训练。
前馈神经网络的各神经元分层排布，各神经元只与前一层的

神经元连接，接收前一层的输出结果，并输出给下一层，是目

前应用较广泛，发展较迅速的神经网络之一。ＤＮＦＦ是一种
由多个前馈神经网络组成的深度学习神经网络，相比于传统

的前馈神经网络，它的多层结构使其具有更强的模拟能力，能

够提取大量变量之间的深层特征以获得高预测精度［１５］。深

度学习训练的具体过程如下：（１）采用自下而上的非监督方
式进行特征学习。先用无定标数据训练隐藏层的最底层，训

练时先学习最底层的参数，使获得的模型可以学习到数据自

身的结构特征，从而获得比输入具备更强表达特征的能力；在

学习获得第ｎ－１层后，将ｎ－１层的输出作为第 ｎ层的输入
来训练第ｎ层，最终分别获得各层的参数。（２）采用自上而
下的方式进行监督学习。利用含有标签的数据进行训练，误

差自上向下传输，对结构进行细微调整，调整层与层之间的

权重。

２　结果与分析

２．１　ＮＤＶＩ与气象因子的相关性
　　由湘赣鄂地区ＮＤＶＩ与对应不同时期的气象因子的相关
性（表１）可知，降水量、气温、日照时数、相对湿度均对研究区
ＮＤＶＩ变化存在比较明显的影响，并且各气象因子对ＮＤＶＩ的
影响作用均存在一定的滞后效应。ＮＤＶＩ与对应各期降水量
的相关性在０．１７１～０．３２８之间变化，相关性最大值在对应前
３期，说明降水量对ＮＤＶＩ的影响存在３期（４８ｄ）的滞后期；
ＮＤＶＩ与对应各期气温的相关性在０．３２９～０．６８２之间变化，
相关性最大值在对应前１期，说明气温对ＮＤＶＩ的影响存在１
期（１６ｄ）的滞后期；ＮＤＶＩ与对应各期日照时数的相关性在
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０．１７５～０．４５５之间变化，相关性最大值在对应前１期，说明
日照时数对ＮＤＶＩ的影响存在１期（１６ｄ）的滞后期；ＮＤＶＩ与
对应各期相对湿度的相关性在０．１１５～０．１７９之间变化，相关
性最大值在对应前３期，说明相对湿度对ＮＤＶＩ的影响存在３
期（４８ｄ）的滞后期。总体来看，热量条件的变化对ＮＤＶＩ的影
响作用相较于水分条件更为明显一些，且影响作用的滞后期更

短，这可能是因为湘赣鄂地区气候较湿润，降水量较大，从而对

比水分条件来看，植被生长对热量条件的变化更为敏感。

２．２　ＮＤＶＩ与其他影响因子的相关性
由湘赣鄂地区多年平均ＮＤＶＩ与其他影响因子的相关性

（表２）可知，各地形因子对ＮＤＶＩ均存在一定程度的影响，各
因子与ＮＤＶＩ相关性的大小为海拔 ＞坡度 ＞坡向，说明在地
形因子中，海拔对于 ＮＤＶＩ影响最大，其次是坡度，影响最小
的是坡向；土壤质地因子对ＮＤＶＩ存在一定程度的影响，各因

表１　ＮＤＶＩ与对应不同时期气象因子的相关性

气象因子　
与ＮＤＶＩ的相关系数

前５期 前４期 前３期 前２期 前１期 同期

降水量 ０．２７２ ０．３０３ ０．３２８ ０．３０１ ０．２４１ ０．１７１

气温 ０．３２９ ０．４８１ ０．５９２ ０．６６２ ０．６８２ ０．６４７

日照时数 ０．１７５ ０．２６１ ０．３２８ ０．４０６ ０．４５５ ０．４５３

相对湿度 ０．１３８ ０．１５７ ０．１７９ ０．１６２ ０．１３１ ０．１１５

　　注：、表示在０．０１、０．０５水平上显著相关。下表同。

子与ＮＤＶＩ相关性的大小为：黏粒＞沙粒，说明在土壤质地因
子中黏粒对ＮＤＶＩ的影响大于沙粒；经纬度因子对ＮＤＶＩ存在
一定程度的影响，各因子与 ＮＤＶＩ相关性大小为：经度 ＞纬
度，说明在经纬度因子中经度对 ＮＤＶＩ的影响大于纬度。总
体来看，其他影响因子均对研究区ＮＤＶＩ产生一定的影响，同
时不同的影响因子对ＮＤＶＩ的影响存在一定差异。

表２　多年平均ＮＤＶＩ与其他影响因子的相关性

指标
地形 土壤质地 经纬度

海拔 坡度 坡向 黏粒 沙粒 经度 纬度

与ＮＤＶＩ的相关系数 ０．３９９ ０．１３５ －０．０９８ ０．１９９ －０．１８２ －０．２３２ －０．１１３

２．３　基于站点的 ＮＤＶＩ及影响因子关系模型的构建与精度
评估

２．３．１　模型的构建　研究时段为２００５—２０１５年，研究区域
为湘赣鄂地区，以每１６ｄ的 ＮＤＶＩ均值作为因变量，以气温
（ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ＴＥＭ）、降水量（ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ，ＰＲＥ）、日照时数
（ｓｕｎｓｈｉｎｅｄｕｒａｔｉｏｎ，ＳＳＤ）、相对湿度（ｒｅｌａｔｉｖｅｈｕｍｉｄｉｔｙ，ＲＨＵ）、
地形（ｄｉｇｉｔａｌｅｌｅｖａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ）、土壤质地（ｓｏｉｌｔｅｘｔｕｒｅ，
ＳＴ）、经度（ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ，ＬＯＮ）、纬度（ｌａｔｉｔｕｄｅ，ＬＡＴ）作为自变量，
构建以ＮＤＶＩ＝ｆ（ＴＥＭ，ＰＲＥ，ＳＳＤ，ＲＨＵ，ＤＥＭ，ＳＴ，ＬＯＮ，ＬＡＴ）
为形式的关系模型，模型中 ＮＤＶＩ与气象因子的对应将气象
因子影响的滞后效应纳入考虑。本研究以２００５—２０１４年数
据为训练集，２０１５年数据为测试集。
２．３．１．１　深度学习模型　本研究在深度学习 ＭＸＮＥＴ框架
下利用Ｒ语言下的ＭＸＮＥＴＲ包实现，模型的训练及预测过
程如下：（１）因子输入。将研究时段内各自变量数值和因变
量ＮＤＶＩ数值作为输入因子输入模型。（２）模型训练。对输
入模型的训练集数据进行训练。通过对模型参数进行调整设

置，包括调整隐藏层的层数ｍ、每个隐藏层中神经元的数量 ｎ
和训练的迭代次数 ｐ，以获得最优训练效果，研究经过多次参
数调整，确定设置：隐藏层数ｍ为６，神经元数量ｎ为５００，训练
迭代次数ｐ为１０００次，以全连接的方式链接，此时模型训练可
以达到最优效果。（３）ＮＤＶＩ预测。模型训练结束后分别对训
练集和测试集因变量ＮＤＶＩ进行预测，得到ＮＤＶＩ预测值。
２．３．１．２　线性回归模型　在训练集数据的基础上，构建以
ＮＤＶＩ影响因子为自变量，ＮＤＶＩ为因变量的线性回归模型，
如下所示：

ｙ＝１．９９５＋１．２６×１０－５ｘ１＋１．３８２×１０
－３ｘ２＋５．１７９×

１０－４ｘ３＋２．８４５×１０
－４ｘ４－１．４０６×１０

－２ｘ５－２．７８２×１０
－３ｘ６＋

１．８９３×１０－４ｘ７＋１．７９８×１０
－３ｘ８－７．５５３×１０

－５ｘ９－９．９８５×
１０－５ｘ１０＋１．９１２×１０

－３ｘ１１。 （１）
式中：ｙ为ＮＤＶＩ值；ｘ１为 ＮＤＶＩ对应前３期的降水量；ｘ２为
ＮＤＶＩ对应前１期的气温；ｘ３为 ＮＤＶＩ对应前１期的日照时

数；ｘ４为ＮＤＶＩ对应前３期的相对湿度；ｘ５为经度；ｘ６为纬度；
ｘ７为海拔；ｘ８为土壤黏粒；ｘ９为土壤沙粒；ｘ１０为坡向；ｘ１１为坡
度。通过线性模型统计检验可知，ＮＤＶＩ与影响因子之间具
有较好的线性关系，模型的置信度为９９％（模型线性关系的
显著性水平为９９％）。最后将训练集和测试集自变量数据输
入构建的线性回归模型中，分别得到训练集和测试集的ＮＤＶＩ
预测值。

２．３．２　模型预测精度评估　分别将深度学习模型和线性回
归模型的ＮＤＶＩ预测值与原始 ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ值进行比较分
析，通过计算相关系数（Ｒ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均相对误
差（ＭＲＥ）对模型预测值进行精度评估，并且对２种模型的预
测精度进行比较（表３至表５）。

表３　线性回归模型训练集和测试集预测精度分析

预测集类型 平均相对误差 均方根误差 相关系数

训练集（２００５—２０１４年） ０．２６５ ０．１１７ ０．７５４

测试集（２０１５年） ０．２２６ ０．１３１ ０．７１１

表４　深度学习模型训练集和测试集预测精度分析

预测集类型 平均相对误差 均方根误差 相关系数

训练集（２００５—２０１４年） ０．１９６ ０．０８９ ０．８７７

测试集（２０１５年） ０．１９１ ０．１１１ ０．８０４

表５　深度学习模型与线性回归模型测试集预测精度比较

模型 平均相对误差 均方根误差 相关系数

深度学习模型 ０．１９１ ０．１１１ ０．８０４

线性回归模型 ０．２２６ ０．１３１ ０．７１１

　　由表３可知，线性回归模型训练集 ＮＤＶＩ预测值与原始
ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ值的相关系数为０．７５４，测试集的相关系数为
０．７１１，虽比训练集稍低，但达到显著相关。训练集和测试集
的均方根误差较小，说明模型具备一定的模拟精度。测试集

的平均相对误差未超过训练集，说明模型对于新数据具有一

定的预测能力。

　　由表４可知，深度学习模型训练集 ＮＤＶＩ预测值与原始
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ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ值的相关系数为０．８７７，测试集的相关系数为
０．８０４，均达到显著相关。训练集和测试集的均方根误差较
小，模型的预测精度较高，训练集和测试集的平均相对误差较

小，且测试集的平均相对误差小于训练集，说明深度学习模型

对新数据的预测精度较高，预测能力较强。

　　由表５可知，在测试集的比较中，深度学习模型ＮＤＶＩ预
测值与ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ的相关系数明显高于线性回归模型，

同时深度学习模型平均相对误差与均方根误差这２项指标明
显低于线性回归模型，可见深度学习模型的３项预测精度评
估指标均优于线性回归模型，说明深度学习模型的预测能力

显著优于线性回归模型，更加适用于研究区ＮＤＶＩ的预测。
对训练集和测试集的深度学习模型与多元线性回归模型

ＮＤＶＩ预测值分别与原始ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ值绘制散点图，对散
点图线性趋势进行分析，见图２和图３。

　　由图２可看出，训练集深度学习模型预测值与 ＭＯＤＩＳ－
ＮＤＶＩ值散点图中散点分布比较集中，大多贴近在相关线附
近，而线性回归模型散点图中散点分布的集中程度明显不如

深度学习模型，偏离相关线较远的点也比较多，散点图的线性

趋势较深度学习模型差。深度学习模型散点图的拟合优度

Ｒ２为０．７６９，明显高于线性回归模型。说明深度学习模型对
训练集ＮＤＶＩ的预测效果明显好于线性回归模型，稳定性较
高。由图３可以看出测试集深度学习模型与 ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ
值散点图中散点的集中程度高于线性回归模型，偏离相关性

的散点较线性回归模型少，散点图线性趋势较线性回归模型

明显。深度学习模型散点图拟合优度 Ｒ２为０．６４６，显著高于
线性回归模型。可见深度学习模型对测试集ＮＤＶＩ的预测效
果也明显优于线性回归模型，说明深度学习模型在大样本数

据预测方面优势明显，显著提高了ＮＤＶＩ的预测精度，能够更
加准确地模拟预测区域植被变化状况，从而为农林业科研及

生产提供更加精确的指导与帮助。

２．４　基于空间的 ＮＤＶＩ及影响因子关系模型的构建与精度
评估

２．４．１　基于空间的气象因子的模拟　对研究区２０１５年２３
期（１期为１６ｄ）的各站点气象因子包括ＰＲＥ、ＴＥＭ、ＳＳＤ、ＲＨＵ

与其他影响因子包括ＤＥＭ、ＳＴ、ＬＯＮ、ＬＡＴ利用深度学习进行模
型训练，分别建立２３期以气象因子（ＰＲＥ，ＴＥＭ，ＳＳＤ，ＲＨＵ）＝
ｆ（ＤＥＭ，ＳＴ，ＬＯＮ，ＬＡＴ）为形式的气象因子模拟模型，然后将模
型各自变量的遥感图像（ｇｅｏｔｉｆｆ）格式文件通过交互式数据语
言（ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｄａｔａｌａｎｇｕａｇｅ，ＩＤＬ）转换成逐像元面模拟值的逗
号分隔值文件格式（ｃｏｍｍａ－ｓｅｐａｒａｔｅｄｖａｌｕｅｓ，ＣＳＶ）输入模型
中，得到研究区２０１５年各期的气象因子逐像元面模拟值ＣＳＶ
文件，通过ＩＤＬ转换为ｇｅｏｔｉｆｆ图像。

由图４可见，降水量面模拟空间分布自西北向东南方向
递增，湖北、湖南降水量较低，江西降水量较高，研究区降水量

平均值为１７８０ｍｍ，研究区整体降水量较高，符合该地区气
候特征；气温空间分布在整体上自西北向东南逐渐上升，气温

在海拔较高的山地地区相较于平原地区偏低，湖北西部、湖南

西部、江西西部较低，湖北东部、湖南东部、江西东部较高，研

究区气温平均值为１４．５℃；日照时数空间分布自东北向东南
方向递减，湖北大部分地区、江西北部、湖南北部为高值区，江

西、湖南南部为低值区，研究区日照时数平均值为１５５０ｈ；相
对湿度空间分布特征为自东北向西南逐渐递减，高值区位于

湖北中部，低值区位于江西、湖南南部，研究区相对湿度平均

值为７８％，研究区整体相对湿度较高，符合湘赣鄂地区气候
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特征。研究区各气象因子面模拟值空间分布特征与艾治勇等

人［１６］的研究结论较为吻合，结论比较可靠。

２．４．２　基于空间的ＮＤＶＩ预测精度评估　将研究区２０１５年
各期气象因子的面模拟数据与其他影响因子的面数据转换为

ＣＳＶ文件输入到之前通过深度学习训练构建的ＮＤＶＩ及其影
响因子关系模型中，预测得到各期 ＮＤＶＩ面预测数据的 ＣＳＶ
文件，可通过 ＩＤＬ转换成 ｇｅｏｔｉｆｆ影像。对研究区２０１５年２３
期原始ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ影像和２３期面预测ＮＤＶＩ影像逐像元
计算２组 ＮＤＶＩ值的相关系数，得到逐像元的相关系数 ＣＳＶ
文件，通过 ＩＤＬ将其转换成 ｇｅｏｔｉｆ图像，得到 ２０１５年 ２３期
ＮＤＶＩ面预测值与原始 ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ值逐项元相关系数空
间分布图（图５）。
　　由图５可知，ＮＤＶＩ面预测值与原始ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ值的
相关性整体上比较高，研究区相关系数在０．００４～０．９８３范围
内变化，湖南西部、北部、中部，江西大部分地区，湖北西部、东

部地区相关系数较高，说明深度学习模型对这些区域 ＮＤＶＩ
空间预测效果比较好，湖北省中部、东南部、湖北江西交界处、

江西西北部东南部相关系数相对较低，说明模型对这些区域

ＮＤＶＩ年内各期预测能力稍弱一些，研究区绝大部分地区达
到显著相关水平。从研究区整体来看，深度学习模型对该区

域ＮＤＶＩ整体预测能力较强，预测效果较好，可以将该模型推
广到整个长江中游地区。

　　根据本研究实际需要，借鉴夏文韬等的方法［１７］，对几种

植被相关地表覆盖类型进行合并，归并为３个主要类别，土地
覆盖类别重分类规则见表６。
　　由表７可以看出，在２０１５年面预测逐项元相关系数空间
分布主要地物分类统计中，林地平均相关性为０．６６５，草地平
均相关性为０．７３１，农地平均相关性为０．７６６，研究区平均相
关性为 ０．７２４。各地表覆盖类型像元的预测结果与原始

—７１２—江苏农业科学　２０１９年第４７卷第３期



ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ相关性大小为：农地 ＞草地 ＞研究区 ＞林地。
这可能是由于农地 ＮＤＶＩ在年内各期时间序列变化中，受到
降水量、气温、日照时数、相对湿度这些气象因子的综合影响

更为显著，而林地和草地受到各气象因子的综合影响比农作

物稍弱一些，该结论与苗晨的研究结论［１８］较为吻合。整个研

究区的平均相关系数较高，说明模型对研究区 ＮＤＶＩ年内变
化预测能力较强，预测效果比较好，适用于该地区ＮＤＶＩ的空
间预测。

表６　地表覆盖类别重分类规则

ＭＣＤ１２Ｑ１ＩＧＢＰ分类编码 重新分类编码

１常绿针叶林、２常绿阔叶林、３落叶针叶林、４落叶阔叶林、５混交林、６郁闭灌丛、７开放灌丛 １．林地
８多树草原、９稀树草原、１０草原 ２．草地
１２作物、１４作物和自然植被的镶嵌体 ３．农地

表７　各地表覆盖类型ＮＤＶＩ预测值与ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ值平均相关性

类型 林地 草地 农地 研究区

相关系数 ０．６６５ ０．７３１ ０．７６６ ０．７２４

　　由此可见，深度学习方法可以构建较为可靠的基于站点
和基于空间的ＮＤＶＩ及影响因子关系模型来对研究区 ＮＤＶＩ
进行有效预测，预测结果精度较高，预测能力较强。因此，通

过深度学习方法对各地表覆盖类型植被变化基于不同时间尺

度和空间尺度的预测，能够有效提高区域植被变化的预测水

平，从而显著提高农作物产量、叶面积指数、病虫害状况等农

林业指标的估算精度，为相关管理部门的决策规划和科学研

究活动提供可靠的科学依据和数据参考。

３　结论

研究区ＮＤＶＩ与不同气象因子的相关性不同，并且各气
象因子对ＮＤＶＩ的影响都存在一定的滞后效应，ＮＤＶＩ与降水
量的相关性最大值出现在对应前３期，与气温的相关性最大
值出现在对应前１期，与日照时数的相关性最大值出现在对
应前１期，与相对湿度的相关性最大值出现在对应前３期。
ＮＤＶＩ与各气象因子的最大相关性大小比较为：气温 ＞日照
时数＞降水量＞相对湿度，研究区热量条件的变化对植被变
化的影响较水分条件更加显著。

在基于站点的ＮＤＶＩ预测中，深度学习模型预测ＮＤＶＩ值
与原始ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ值相关系数为０．８０４，且模型测试集的
平均相对误差（ＭＲＥ）未超过训练集，模型泛化能力较好；深
度学习模型的各项预测精度评估指标均明显优于线性回归模

型，说明深度学习方法显著提高了ＮＤＶＩ的预测精度，预测能
力更强，更加适用于研究区植被变化的预测。

在基于空间的深度学习 ＮＤＶＩ预测中，不同地表覆盖类
型的ＮＤＶＩ预测值与原始 ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ值的平均相关性不
同，林地平均相关性为０．６６５，草地为０．７３１，农地为０．７６６，研
究区平均相关性为０．７２４。研究区整体ＮＤＶＩ预测精度较高，
不同地表覆盖类型的预测精度大小为：农地 ＞草地 ＞研究
区＞林地，可见不同地表覆盖类型 ＮＤＶＩ对各影响因子变化
的敏感程度不同，ＮＤＶＩ预测精度也有所不同。
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