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摘  要：中国陆域植被指数UNVI（Universal Normalized Vegetation Index）多维数据集产品通过MODIS地表反射率产品MOD09GA，基于通用模式分解算法UPDM（Universal Pattern Decomposition Method）以16天为合成周期计算而成，相较于传统NDVI产品，UNVI在反映植被覆盖变化和植被理化参量的定量反演方面更有优势。合成算法以合成周期内无云数据天数N为判断条件，以角度归一化合成法、有限视角内最大值合成法）、直接计算法以及最大值合成法MVC作为主要合成算法进行UNVI的计算，从而完成时间分辨率为16天、空间分辨率约为463 m的2018–2021年中国陆域植被指数UNVI产品的合成。UNVI数据的存储格式为MDD多维数据格式（Multi-Dimensional Dataset），该数据集包含2018–2021年以16天为间隔的23个时相的中国陆域范围植被指数UNVI产品。
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数据可用性声明：

本文关联实体数据集已在《全球变化数据仓储电子杂志（中英文）》出版，可获取：

https://doi.org/10.3974/geodb.2022.12.01.V1或https://cstr.escience.org.cn/CSTR:20146.11.2022.12.01.V1.
1  前言
植被在地表占有很大比例，在遥感影像中是最直观的信息。植被是地理环境的重要组成部分，与地貌、气候、水文、土壤、生物条件等相适应，受多种因素控制，对地理环境有较大的依赖性与敏感性[1]，也是地表环境、气候条件等变化的重要指示因子。因此植被覆盖度和茂盛程度可以在一定程度上反映某一地区地理条件的变化与规律。
卫星遥感技术由于其探测范围大，获取资料速度快、周期短，受地面限制少，获取信息量大等优势逐渐成为了获取环境信息的强有力手段。在遥感图像中，绿色植物叶子和植被冠层的光谱特征及其差异是植被信息的重要组成部分，不同波段的植被信息代表着植物体内不同条件的生物要素与特征状态[2]。因此根据植被的光谱反射和吸收特征，利用多光谱遥感的可见光和近红外波段数据，经过分析运算和波段组合，得到的一系列对地表植被变化敏感、能有效反应植被覆盖和生物量的指示因子被称作植被指数。植被指数可以用来定性和定量地反映植被覆盖、植被活力以及生物量等植被生长情况[3]。
通用归一化植被指数UNVI（Universal Normalized Vegetation Index）是源自于1996年Fujiwara等人[4]提出的一种新型的地表覆盖类型分析方法——PDM（Pattern Decomposition Method），适用于分析多光谱卫星数据。而后由PDM衍生出了多种VI（Vegetation Indices），其主要思想均是将某一块地表的反射率看作是几种标准地表覆盖类型的线性叠加，从而利用多光谱数据定量反演植被覆盖状况。但是由PDM衍生出的VI算法需要计算复杂的系数矩阵，用户使用起来非常不便。于是张立福等人[5]为了以更方便用户的方式普及这些基于PDM的VI，他们把重点放在VI的普遍性这一概念上，于是便产生了基于不同传感器建立通用化转换矩阵的通用模式分解算法（Universal Pattern Decomposition Method，UPDM），该算法将地表分为4种标准覆盖类型，分别为土壤、水面、植被以及介于枯黄和翠绿之间的植被。同时对于不同的传感器，张立福进行了精确的地面试验[6]，得到了包括MODIS、ETM+、GLI等传感器在内的多个转换矩阵，用于UNVI的合成。由此PDM有了通用性，只需现成的转换矩阵就可以进行VI的计算。于是根据UPDM算法，张立福提出了具备诸多优点的通用归一化植被指数UNVI[7]。
通用归一化植被指数UNVI作为一种独立于传感器特性的植被指数，更能满足基于多传感器数据的长期变化研究需求，本数据集利用多天观测合成法完成2018–2021年中国陆域1：100万植被指数UNVI多维数据集产品的生产，以填补UNVI多维数据集产品在2018–2021年中国陆域范围内的空白。为UNVI产品的后续应用、研究和普及提供数据产品。
2  数据集元数据简介
《中国陆域植被指数UNVI多维数据集（2018–2021）》[8]的名称、作者、地理区域、数据年代、时间分辨率、空间分辨率、数据集组成、数据出版与共享服务平台、数据共享政策等信息见表1。
3  数据研发方法
由于受大气、云等因素影响，单天的观测数据很难得到质量较好的植被指数产品，行业内通常采用多天观测合成方法来得到质量更高的植被指数产品[10,11]。植被指数合成是指在适当合成周期内利用适当的植被指数合成算法选出最能代表地表实际植被状况的植被指数，进而合成一幅大气状况、云状况、观测几何、几何精度等影响最小的植被指数栅格图像[12]。而根据以上因素选取适宜的植被指数合成算法成为了生产出质量较好的植被指数产
表1  《中国陆域植被指数UNVI多维数据集（2018–2021）》元数据简表
	条  目
	描  述

	数据集名称
	中国陆域植被指数UNVI多维数据集（2018–2021）

	数据集短名
	UNVI_China_2018-2021

	作者信息
	赵恒谦DTI-1652-2022, 中国矿业大学（北京），地球科学与测绘工程学院, zhaohq@cumtb.edu.cn
刘轩绮GYU-1673-2022, 中国矿业大学（北京），地球科学与测绘工程学院, ZQT2100205146@student.cumtb.edu.cn

张立福F-4751-2014, 中国科学院空天信息创新研究院，遥感科学国家重点实验室, zhanglf@radi.ac.cn

陈家华GYV-3412-2022, 中国科学院空天信息创新研究院，遥感科学国家重点实验室, chenjh_education@163.com

付含聪GXG-4147-2022, 中国矿业大学（北京），地球科学与测绘工程学院,  fuhancong@student.cumtb.edu.cn

马可GYU-4962-2022, 中国矿业大学（北京），地球科学与测绘工程学院, make11034@163.com

	地理区域
	中国陆地范围，地理范围包括3°51′N–53°34′N，73°E–135°5′E 

	数据年代
	2018–2021年

	时间分辨率
	16天

	空间分辨率
	463 m

	数据格式
	.mdd

	数据量
	43.5 GB（压缩为4个文件，12.5 GB）

	数据集组成
	包括4个.mdd格式的多维数据文件，该数据集包含2018–2021年中国陆域植被指数UNVI产品4景，包含时间维（全年23个时相）、空间维（经纬度坐标系）和光谱维（UNVI植被指数）数据。空间维数据投影已转换为WGS_1984经纬度坐标，空间分辨率约为463 m；时间维数据包含23个时相，间隔为16 d；光谱维数据包含UNVI植被指数数据。
以2018年为例，该文件以2018_UNVI命名，其中23个时相的数据按照每16d为一合成周期，以合成周期内首日命名，分别为：001、017、033、049、065、081、097、113、129、145、161、177、193、209、225、241、257、273、289、305、321、337、350（其中2018、2019、2021年第337天至第349天的数据不足16天，选择第337天至第349天的数据拼为一组；2020年为闰年，选择第337天至第350天的数据拼为一组，其最后一幅影像命名为351），数据中包含UNVI合成数据及其头文件

	基金项目
	中央高校基本科研业务费专项资金（2022JCCXDC01）；中国矿业大学（北京）越崎青年学者（2020QN07）

	数据计算环境
	IDL85

	出版与共享服务平台
	全球变化科学研究数据出版系统 http://www.geodoi.ac.cn

	地址
	北京市朝阳区大屯路甲11号100101，中国科学院地理科学与资源研究所

	数据共享政策
	全球变化科学研究数据出版系统的“数据”包括元数据（中英文）、通过《全球变化数据仓储电子杂志（中英文）》发表的实体数据集和通过《全球变化数据学报（中英文）》发表的数据论文。其共享政策如下：（1）“数据”以最便利的方式通过互联网系统免费向全社会开放，用户免费浏览、免费下载；（2）最终用户使用“数据”需要按照引用格式在参考文献或适当的位置标注数据来源；（3）增值服务用户或以任何形式散发和传播（包括通过计算机服务器）“数据”的用户需要与《全球变化数据学报（中英文）》编辑部签署书面协议，获得许可；（4）摘取“数据”中的部分记录创作新数据的作者需要遵循10%引用原则，即从本数据集中摘取的数据记录少于新数据集总记录量的10%，同时需要对摘取的数据记录标注数据来源[9]

	数据和论文检索系统
	DOI，CSTR，Crossref，DCI，CSCD，CNKI，SciEngine，WDS/ISC，GEOSS


品的关键。选择适宜合成方法的目的就是为了降低不良大气状况、多云状况以及不良观测几何条件的影响，并保证合成出的植被指数产品的数值具有时空一致性。
对于NASA官方的MODIS植被指数产品，其合成算法大致如下：MODIS的植被指数合成算法是以每个像素为单元，利用16天内的多次观测合成植被指数产品。由于MODIS传感器轨道的重叠和一天内的多次观测，在16天的周期内最多可以收集64次观测，然而，由于云层的存在和传感器的实际空间覆盖，在赤道附近的观测数量较少。收集到所有16天的观测数据后，MODIS VI算法就会根据质量、云层和观测几何学对数据进行过滤。只有质量较高的、无云的、经过过滤的数据才被保留下来进行合成。被过滤掉的低质量数据包括被云层污染的像元和极端偏离传感器天顶方向的数据，而无云像元、较小天顶角的像元以及在较小的大气残留气溶胶条件下采集的像元则被认为是质量最佳的数据。由于MODIS是一个推扫式传感器，导致像素的大小随着观测天顶角的增加而增加，受此影响引起的空间分辨率变化最多可以达到4倍[13,14]，会引起较大的BRDF特性误差。所以其使用了CV-MVC和MVC合成法，没有使用BRDF合成法。
对于MODIS植被指数产品的合成算法张立福、钟涛等人[15]做了进一步的升级，添加了对16天内云量的判别，以更精细化的方式设计了UNVI植被指数的合成流程，不仅加入了适用于各向异性表面的BRDF算法，同时加入有限视角内最大值合成法CV-MVC（Constrained-View angle-Maximum Value Composite）、直接计算法VI（Vegetation Index Computation）以及最大值合成法MVC（Maximum Value Composite）作为角度归一化合成法不适用情况下的备用算法，以应对BRDF算法要求至少5 d的高清洁度像元这一苛刻条件。选择适宜合成方法的目的可以降低不良大气状况、多云状况以及不良观测几何条件的影响，并保证合成出的植被指数产品的数值具有时空一致性。
3.1  算法原理
通用归一化植被指数UNVI是张立福基于通用模式分解算法UPDM提出的一种全谱段植被指数，它假设地表上任何一种地物的光谱都是由几种标准地物的光谱线性组合而成，即土壤、水体、植被以及介于绿色树叶和枯叶之间的黄色树叶[7]。UNVI的表达公式如下：
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式中，
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为波段号，
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的地物反射率，
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分别代表三个标准地物（分别是水、植被、土壤）在波段
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的光谱范围内的归一化反射率；
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分别代表标准水体、植被、土壤和黄叶的UPDM系数[7]。
对于一些研究来说，只有三个分量的UPDM就足够了；大约95.5%的土地覆盖光谱反射率信息可以转化为三个分解系数，并分解为三个标准模式，每个自由度的误差大约为4.2%[16]。然而，其他研究可能需要更详细的植被变化分析。因此，张立福[17]增加了一个黄叶系数作为补充光谱模式，即四参数UPDM，四种标准地物包括：土壤、水体、植被以及黄色树叶。改进后的UNVI的表达公式如下：


[image: image12.wmf]()()()()44()

RiCwPwiCvPviCsPsiCPi

=×+×+×+×


(2)

式中，
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代表新增标准地物黄叶在波段
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的光谱范围内的归一化反射率；
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代表标准黄叶的UPDM系数。
为了简化UPDM的使用，张立福等人[18]为不同卫星传感器推导出了一个简单的系数矩阵M，优化了UNVI系数矩阵的计算，简化后的矩阵计算公式如下：
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式中，R = [ R1, R2,…, Rn ]T （T代表矩阵转置）是原始遥感数据反射率观测值的列向量， M = [ Mw, Mv, Ms, M4]T 是一个4×n 矩阵，n代表波段数量，M的下标与式2中的含义相同。C = [ Cw, Cv, Cs, C4]T是UPDM系数的列向量。对于不同的传感器，计算UNVI所选择的波段以及系数矩阵M的数值均不同。本设计中使用的MODIS传感器所对应的M矩阵为：
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根据以上4个系数，UNVI被表示为：
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式中，UPDM系数可由式3计算得到；
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为标准土壤模式系数，取值为
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，该值是通过设置枯黄叶片的UNVI值为0，茂盛植被的UNVI值为1得到的；分母
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代表总反射率之和；由于像元中会混杂土壤以及死亡植被的反射率信息，所以在分子中用植被UPDM系数减去校正后的土壤以及枯黄或死亡植被的UPDM系数得到近似的植被反射率信息。在植被密度较高的地区，由于土壤和黄叶被健康植被覆盖，所以分子值会更高；同时，在植被较稀疏的地区，由于土壤和黄叶对光线的散射作用，会产生较高的
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值，导致分子的值降低。因此，与传统的VIs相比，UNVI对更大范围的植被动态更加敏感[18,19]。
3.2  合成算法选取原则
由于合成算法选择受到具体应用目的、传感器特点、对应区域的大气参数等诸多因素决定，所以将MOD09GA数据筛选完毕后，根据每组数据无云数据天数N进行判断，选取适宜的合成算法。
在本数据集生产过程中，角度归一化合成法BRDF-C虽然可较好地移除变化观测几何影响，代表着目前最先进的植被指数合成方法，但是容易受到数据集时间分辨率、有效观测数目的限制和薄云的干扰，所以只有当无云数据天数N≥5时，选取角度归一化合成法BRDF-C将合成周期内所有无云观测数据逐波段、逐像元拟合至该照射条件下星下点等效反射率值，再通过UNVI计算公式得到合成值并记录到UNVI_DATA中，同时计算Q=N× 10+1并记录到QC_BAND（质量控制波段）中。特别地，当求取出UNVI的合成值不在[0.3–UNVIMVC，UNVIMVC+0.05]区间内（UNVIMVC代表使用最大值合成法合成的UNVI值）或拟合星下点反射率为负值时，放弃使用角度归一化合成法，改为使用有限视角内最大值合成法CV-MVC合成UNVI。
同时，当无云数据较少时，使用BRDF-C方法会得到错误的反射率拟合值，进一步得到错误的UNVI值，所以当无云数据天数为1＜N＜5时，首先计算合成周期内所有高质量无云数据的UNVI值，而后利用有限视角内最大值合成法CV-MVC在这几个高质量数据中选取最大值作为像元最终的UNVI合成值并记录到UNVI_DATA中，同时计算Q=N×10+2并记录到QC_BAND中；当无云数据天数N=1时，用这一天的高质量原始数据直接计算UNVI较角度归一化合成法更精确。因此采用直接计算法求出UNVI合成值并记录到UNVI_DATA中，同时计算Q=N×10+3并记录到QC_BAND中；当无云数据天数N=0时，代表该合成周期内不含高质量无云数据，相较于其他三种算法，最大值合成法MVC能够移除包括残云在内的大气影响，其合成值更接近于星下点观测数据。因此利用最大值合成法求出这一合成周期内所有16 d数据的UNVI值，并选取其中的最大值作为该合成周期的UNVI值并将其并记录到UNVI_DATA中，同时计算Q=4并记录到QC_BAND中。在这一过程中，为避免反射率值过低或没有有效反射率数据导致合成失败，将反射率值包含–28672的数据去除，而后将所有无效值的UNVI设置为–999以代表无效数据，再进行MVC合成。
3.3  技术路线
以2018年为例，本数据集采用时间范围在2018年1月1日至12月31日的MODIS/Terra Surface Reflectance Daily L2G Global 1km and 500m SIN Grid V006产品作为原始数据
，利用该数据产品01至07的7个反射率波段数据、传感器天顶角数据、传感器方位角、太阳方位角和质量控制波段数据生产UNVI产品。
读取分类并存储好的MOD09GA数据。将2018-01-01的数据设置为合成起始数据，将2018年共365天的MOD09GA数据按时间顺序分为每16天一组，其中2018年第337天至第349天的数据不足16天（13天），选择第337天至第349天的数据拼为一组，而后将MOD09GA数据依次分组读入。检查输入的每一组MOD09GA数据的反射率波段是否存在无效值和反射率负值，若存在无效值，则剔除这一天的数据；若像元反射率为负值（处于[–100，0)这一区间）时，将该值改为1。
判断数据云量。分组读取质量控制波段数据（state_1km_1.img），将该数据转换为二进制，取其前三位数作为像元的质量参数。其中，“000”或“011”代表该数据无云，为高质量数据；其他情况则代表该数据有云，为低质量数据。最后统计在该合成周期内，每个像元含有无云数据的天数，将其记为N。
根据BRDF、CV-MVC、VI以及MVC四种植被指数合成模型与方法的优劣及其适用条件，并依据每个合成周期内无云数据天数N确定每一个像元在该合成周期内UNVI的合成方法。具体合成流程如图1所示。
经过以上四种合成算法得到UNVI数据，再经过镶嵌拼接、坐标转换和数据裁剪后得到2018年中国陆域范围内23个合成周期的UNVI产品。
最后利用MARS软件进行UNVI合成数据的多维数据格式存储，将23个合成周期的UNVI产品存储为多维数据格式，最终得到2018年中国陆域植被指数UNVI多维数据集产品，该数据集是以TSB格式存储的MDD文件，其文件中包含2018年UNVI合成数据及其头文件。
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图1  UNVI数据产品研发流程图

4  数据结果与验证
4.1  数据集组成
中国陆域植被指数UNVI多维数据集存储格式为MDD多维数据格式，其中包括23组文件，每组文件包含一个合成周期为16天的UNVI产品，数据集组成见表2。
表2  《中国陆域植被指数UNVI多维数据集（2018–2021）》组成（以2018年为例）
	数据名称
	数据描述

	UNVI_2018_001
	使用2018年第001–016日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_017
	使用2018年第017–032日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_033
	使用2018年第033–048日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_049
	使用2018年第049–064日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_065
	使用2018年第065–080日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_081
	使用2018年第081–096日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_097
	使用2018年第097–112日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_113
	使用2018年第113–128日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_129
	使用2018年第129–144日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_145
	使用2018年第145–160日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_161
	使用2018年第161–176日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_177
	使用2018年第177–192日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_193
	使用2018年第193–208日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_209
	使用2018年第209–224日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_225
	使用2018年第225–240日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_241
	使用2018年第241–256日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_257
	使用2018年第257–272日数据合成的UNVI产品


续表2 
	数据名称
	数据描述

	UNVI_2018_273
	使用2018年第273–288日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_289
	使用2018年第289–304日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_305
	使用2018年第305–320日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_321
	使用2018年第321–336日数据合成的UNVI产品

	UNVI_2018_337
	  使用2018年第337–349日数据合成的UNVI产品，

其中，第337天至第349天的数据不足16天

	UNVI_2018_350
	使用2018年第350–365日数据合成的UNVI产品


4.2  数据结果
中国陆域植被指数UNVI多维数据集产品覆盖中国全境，包含2018–2021年，每年从1月1日起至12月31日，以16天为合成周期，共23个时相的UNVI数据。其中，每个时相有一个波段用以存储UNVI数据，有效值域为[–2, 2]。该数据集产品为GCS_WGS_1984坐标系，带号为49N，空间分辨率为463 m。
4.3  数据结果分析与验证
对中国区域2018–2021年UNVI数据集进行时空变化分析。
（1）时间变化分析
以2019年UNVI数据为例，对中国区域UNVI平均值进行时间变化分析。为了排除异常值对UNVI平均值造成的影响，只选取了区域内值为[–2, 2]的有效像元进行平均值计算。但是，此操作仍然不能排除云层覆盖区域，因此会造成UNVI平均计算值比真实值偏小，云层覆盖的区域越多，偏小的程度越大，例如2019年第001–016天。
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图2  2019年UNVI平均值变化趋势图
由图2可以看出，在一年内，UNVI平均值呈现明显的夏季最大且峰值明显，冬季最小而峰值不明显的特点，符合植被在一年内的变化趋势。
（2）空间变化分析
以2019年UNVI数据为例，选择了每年的第001–016（图3a、4a）、097–112（图3b、4b）、177–192（图3c、4c）、273–288（图3d、4d）天的UNVI产品进行空间变化分析。
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图3  河北及其周边地区UNVI空间分布图
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图4  湖南及其周边地区UNVI空间分布图

由图3和图4可以看出中国区域UNVI在不同季节变化各异。从空间分布来看：①冬季（第001–016天），北方地区的UNVI普遍偏小，而南方地区的UNVI偏大；②春季（第097–112天），北方地区及南方地区的UNVI都逐渐增大，但是河北北部及更北地区的UNVI相比冬季无明显变化；③夏季（第177–192天），北方地区及南方地区都达到了全年UNVI较大的时期；④秋季（第273–288天），UNVI的空间分布情况与夏季相似，值略有减小。但是，南方地区相比北方地区更容易受到云层覆盖的影响，例如图4a。总体来说，其空间分布特征呈现南方大、北方小的特点，符合植被在中国区域的生长特点。

5  讨论和总结
本数据集基于MOD09GA产品以及传统植被指数合成算法，利用张立福团队设计的UNVI植被指数合成算法生产中国陆域植被指数UNVI多维数据集。在植被指数的合成过程中，由于受大气条件、云层干扰等因素影响，单天的观测数据难以生产出质量较好的植被指数产品，故本设计采用多天观测合成方法生产质量更高的UNVI产品。本设计基于角度归一化合成法BRDF-C（Bidirectional Reflectance Distribution Function Composite）、有限视角内最大值合成法CV-MVC（Constrained-View angle-Maximum Value Composite）、直接计算法VI（Vegetation Index Computation）以及最大值合成法MVC（Maximum Value Composite）作为计算UNVI的主要方法。本数据集生产的UNVI产品经过分幅拼接、坐标转换、数据裁剪后以MDD多维数据格式TSB模式存储。该数据产品空间分辨率约为463 m；时间维数据包含23个时相，间隔为16 d；光谱维数据包含UNVI植被指数。本多维数据集可利用MARS软件对植被物候变化进行分析和研究，也可以生成植被理化参量定量反演产品，并进行全年物候期变化研究[15]。本数据集在反映植被覆盖变化和理化参数定量反演方面较传统植被指数（如NDVI、EVI等）更有优势[20–24]，可以进行植被理化参数的定性和定量反演或进行植被覆盖类型的分类，也可以可进行全年物候变化的研究。除此之外，有学者[20]研究发现UNVI在干旱监测方面具有相当大的潜力。以上研究结果表明，UNVI在反演植被理化参数、植被覆盖变化以及植被分类方面均优于或等同于其他主流植被指数，有更好的应用前景。因此，本数据集可以为从事全球变化研究的学者提供更全面、更便捷的植被指数长时间序列数据产品。
综上所述，本数据集相对与传统植被指数产品而言优势更加明显，且对不同传感器更具有普遍的适用性。虽然该数据集有诸多优势，但是还可以在算法方面进一步的深入和拓展。例如本文采用的UNVI合成算法由于使用的传感器数据对云检测的结果不正确或当高质量无云数据天数N较少时会导致UNVI合成结果与真实值有出入。虽然以上两种情况极少发生，但是表明该算法仍有提升和进步的空间。

作者分工：张立福和赵恒谦对数据集的开发做了总体设计；赵恒谦、付含聪优化了模型和算法；刘轩绮、赵恒谦、陈家华处理并分析了UNVI数据；刘轩绮和马可做了数据验证；赵恒谦和刘轩绮撰写了数据论文。
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