
第 8 卷 第 1 期 全 球 变 化 数 据 学 报  Vol. 8 No.1 
2024 年 3 月 Journal of Global Change Data & Discovery Mar. 2024 

                    

收稿日期：2023-11-01；修订日期：2024-02-26；出版日期：2024-03-25 

基金项目：中华人民共和国科学技术部（2019QZKK0106）；风云卫星先导专项（FY-APP-2022.0309） 

*通讯作者：周广胜，中国气象科学研究院，zhougs@cma.gov.cn  

数据引用方式：[1] 张磊, 周广胜, 任鸿瑞等. 基于 FY-3D NDVI 的西藏自治区植被分类 250 m 栅格数据集（2020）

[J].  全球变化数据学报 ,  2024, 8(1):  42–50. ht tps: / /doi .org/10.3974/geodp.2024.01.05.  
https://cstr.escience.org.cn/CSTR:20146.14.2024.01.05. 
[2] 张磊, 周广胜, 任鸿瑞等. 基于 FY-3D NDVI的西藏自治区植被分类 250 m栅格数据集（2020）

[J/DB/OL]. 全 球 变 化 数 据 仓 储 电 子 杂 志 , 2024. https://doi.org/10.3974/geodb.2024.04.07.V1. 
https://cstr.escience.org.cn/CSTR:20146.11.2024.04.07.V1. 

  

基于 FY-3D NDVI 的西藏自治区植被分类 

250 m 栅格数据集（2020） 

张  磊 1，周广胜 2*，任鸿瑞 1，吕晓敏 2，汲玉河 2 

1. 太原理工大学测绘科学与技术系，太原 030024； 

2. 中国气象科学研究院，北京 100081 

摘  要：西藏自治区的植被类型复杂多样，其植被分布对于理解和监测生态系统的健康状况具

有重要意义。作者基于 GEE（Google Earth Engine）平台，采用地形、气候和 FY-3D（风云三号

D 星）NDVI 数据，通过随机森林分类算法研发了西藏自治区植被分类 250 m 栅格数据集

（2020），总体精度为 81.5%，Kappa 系数为 0.79。结果表明，风云遥感数据可以满足高精度区

域植被制图的需求。该数据集为理解西藏自治区的植被特征、生态变化及其对气候的响应提供

了宝贵的数据资源。数据集内容包括：（1）植被分类体系表；（2）西藏自治区 250 m 分辨率植

被分布数据（2020）。数据集存储为.xlsx 和.tif 格式，由 2 个数据文件组成，数据量为 3.16 MB

（压缩为 1 个文件，2.73 MB）。 
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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.2024.04.07.V1 或 https://cstr.escience.org.cn/CSTR:20146.11.2024.04.07.V1. 

 

1  前言 

植被是覆盖地球表面所有植物群落的总称，在维护生物多样性、保持土壤稳定性和调

节水循环等方面发挥着关键作用，被称为地球环境健康的基石。植被分布数据作为地表植

被类型的直观展现，不仅是揭示地表植被分布规律及其驱动因素的基础数据，同时也为土

地管理、环境保护、自然灾害预防等提供了必要信息。 

近年来，遥感数据在土地覆盖/土地利用信息获取中的应用日益广泛，特别是 Sentinel、

Landsat 和 MODIS 系列的卫星因其可以提供高质量的时空分辨率数据而备受青睐。其中，
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基于 Sentinel 系列卫星的 ESA WorldCover 10m[1]、Sentinel-2 10m Land Use/Land Cover[2]

等产品展现了精细的土地覆盖细节，而依托于 Landsat 系列卫星的 GlobeLand30[3]、

CLCD[4]、GLC_FCS30[5]等产品也被用于全球或区域尺度的土地覆盖研究。此外，基于

MODIS 的 MCD12Q1 产品[6]也在长期全球变化监测方面发挥了关键作用。风云三号作为

我国的第二代极轨气候卫星[7]，提供的 FY-3D 遥感数据在空间分辨率、光谱分辨率以及

时间范围上相较于 Sentinel、Landsat 和 MODIS 的遥感数据没有明显优势，同时又缺乏

GEE（Google Earth Engine）、PIE-Engine（Pixel Information Expert Engine）等云平台的支

持，因此该数据在区域植被制图领域应用较少，其有效性及潜在应用价值尚待进一步验

证与探索。 

西藏自治区位于青藏高原腹地，以其复杂多样的地形、寒冷干燥的气候和独特的自

然环境而闻名。研究其植被分布不仅有利于当地的可持续发展，而且对青藏高原乃至全

国生态系统的保护具有重大意义。本研究旨在通过风云遥感数据刻画西藏自治区的精细

植被分布，以此探究该区域的植被特征及其分布模式，并验证风云卫星在区域植被制图

领域的潜力。 

2  数据集元数据简介 

《基于 FY-3D NDVI 的西藏自治区植被分类 250 m 栅格数据集（2020）》[8]的名称、作

者、地理区域、数据年代、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 

3.1  研究区介绍 

西藏自治区地处 26°50ʹN 至 36°53ʹN、78°25ʹE 至 99°06ʹE 之间，平均海拔在 4000 m 以

上，总面积约 120.28 万 km2。作为世界上平均海拔最高的地区之一，其山脉纵横、高原广

阔，整体地势自西北向东南的倾斜。受南部喜马拉雅山脉的影响，该区域南北降水量差异

极大，造成了东南温暖湿润，而西北严寒干燥的气候特点。西藏自治区植被类型复杂多样，

包括阔叶林、落叶林、灌丛、草甸、草原、荒漠等。其中，草甸和草原面积广阔，主要分

布在中部高原。受益于温暖湿润的气候条件，林地成为东南部的主要植被类型，而灌丛则

多见于中部拉萨河谷及其周边地区。此外，西藏自治区的西北区域分布着广袤的荒漠植被，

形成了独特的荒漠生态环境[10, 11]。 

3.2  数据来源 

本研究结合《中华人民共和国植被图（1∶100000000）》[12]，将西藏自治区的植被划

分为阔叶林、针叶林、针阔混交林、灌丛、高寒草甸、高寒草原、高山植被、高寒荒漠、

栽培植被 9 种类型，此外也划分出湿地、水体和其他 3 种类型。样本数据来源于 2020 年高

分辨率的谷歌在线影像，在确保每个样本周围 250 m 范围内植被类型基本一致的前提下，

通过目视解译选取 2,774 条样本数据（图 1）。这些样本尽可能分布于研究区域且包含不同

植被类型。样本数量如表 2 所示，其中 90%用于训练，余下 10%用于验证。 



44                                    全 球 变 化 数 据 学 报                    第 8 卷 

 

表 1  《基于 FY-3D NDVI 的西藏自治区植被分类 250 m 栅格数据集（2020）》元数据简表 

条  目 描  述 

数据集名称 基于 FY-3D NDVI 的西藏自治区植被分类 250 m 栅格数据集（2020） 

数据集短名 VegetationXizang2020  

作者信息 张磊，太原理工大学，zhanglei1136@link.tyut.edu.cn 

周广胜，中国气象科学研究院，zhougs@cma.gov.cn 

任鸿瑞，太原理工大学，renhongrui@tyut.edu.cn 

吕晓敏，中国气象科学研究院，lvxm@cma.gov.cn 

地理区域 西藏自治区 

数据年代 2020 

空间分辨率 250 m 

数据格式 .xlsx、.tif  

数据量 3.16 MB (压缩后 2.73 MB)  

数据集组成 由 2 个数据文件组成，包括（1）植被分类体系表；（2）西藏自治区 250 m 分辨率植被分

布数据（2020） 

基金项目 中华人民共和国科学技术部（2019QZKK0106） 

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 （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 

 
表 2  西藏自治区 250 m 分辨率植被分布数据（2020）的训练样本与验证样本数量统计表 

植被覆盖类型 训练样本 验证样本 总计 

阔叶林 239 27 266 

针叶林 120 12 132 

针阔混交林 79 5 84 

灌丛 111 9 120 

高寒草甸 409 44 453 

高寒草原 490 49 539 

高山植被 166 22 188 

高寒荒漠 193 26 219 

栽培植被 102 10 112 

湿地 82 8 90 

水体 252 35 287 

其他 256 28 284 

总计 2,499 275 2,774 
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图 1  西藏自治区 250 m 分辨率植被分布数据（2020）的训练样本与验证样本空间分布图 

（依据审图号 GS(2019)3333 号标准地图制作） 

 

遥感数据采用风云三号的 FY-3D MERSI-II 植被指数旬产品数据集，该数据集来自风云

卫星遥感数据服务网1，时间分辨率为 10 天，空间分辨率为 250 m，包括蓝、绿、红、近红、

NDVI、EVI 共 6 个波段。本研究选取了 2020 年的 36 张 NDVI 影像作为植被制图特征。

该数据在水体、冰川积雪等区域出现空值，因此通过红、近红波段计算了对应区域的 NDVI

值进行填补（式 1）。 

 
NIR Red

NDVI
NIR Red





 (1) 

式中，NIR 为 FY-3D 遥感数据的近红外波段，Red 为红波段。 

地形数据采用美国地质调查局（USGS）提供的 SRTM（Shuttle Radar Topography 

Mission）数据[13]，空间分辨率为 30 m。基于该数据，本研究计算了西藏自治区的高程、坡

度和坡向作为植被制图特征。气候数据则来源于国家青藏高原科学数据中心2，空间分辨率

为 1,000 m，包含 2020 年的年均温[14]、年降水[15]。为保证数据分辨率一致，本研究在 GEE

平台中将高程、坡度、坡向、年均温、年降水重采样至 250 m。 

3.3  研究方法 

3.3.1  云平台与随机森林算法 

GEE 云平台集成了丰富的卫星影像，拥有大规模地理空间数据处理能力，在气候变化、

环境监测等领域得到广泛应用[16]。该平台支持多种机器学习模型，包括支持向量机、随机

森林、梯度提升树等。本研究采用 GEE 云平台中的随机森林分类模型[17]进行植被制图。该

模型通过随机选择样本和特征来训练各个决策树，并结合多个决策树的预测结果来提升分

类的准确性。这种方法可以有效减少过拟合风险，并增强模型对新数据的泛化能力，因此

被广泛应用于各种复杂的分析任务中。 

                    
1 风云卫星遥感数据服务网. https://satellite.nsmc.org.cn. 
2 国家青藏高原科学数据中心. https://data.tpdc.ac.cn. 
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3.3.2  特征重要性评估与优选 

本研究基于地形、气候和遥感数据构建了 41 个用于植被制图的关键特征，包括高程、

坡度、坡向、年均温、年降水，以及 36 个来自 FY-3D MERSI-II 植被指数旬产品数据集的

NDVI 特征。过多的特征可能导致模型过拟合，因此采用递增特征筛选和袋外误差最小化

原则筛选最优制图特征。首先，计算这 41 个植被制图特征在随机森林模型中重要性，并由

高到低进行排列。随后，从最重要的特征开始，逐渐加入次要特征，分别构建包含首位、

前两位、前三位等的随机森林分类模型，并计算每个模型的袋外误差（out-of-bag error, OOB 

error），即随机森林分类模型的每棵决策树在训练过程中未被抽样的样本误分类率。最终，

基于袋外误差最小化原则得到最优制图特征，并将其应用于植被制图。 

3.3.3  精度评价 

本研究基于 GEE 平台，利用最优特征组合构建随机森林分类模型，同时结合地形、气

候和 FY-3D NDVI 数据，研发了西藏自治区植被分类 250 m 栅格数据集（2020）。为评价植

被分布数据的准确性，本研究采用混淆矩阵来计算总体精度（式 2）、Kappa 系数（式 3）、

制图精度（式 4）和用户精度（式 5）。 
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式中，mi 为第 i 类分类正确的样本数；n 为分类数；N 为分类像元总数；Ci 为第 i 类的分类

像元总数； iG 为第 i 类的真实像元总数；OA 为总体精度；Kappa 为 Kappa 系数；PA 为制

图精度；UA 为用户精度。 

3.4  技术路线 

本数据集的主要研发过程如图 2 所示。首先，收集 2020 年地形、气候和 FY-3D NDVI

数据，通过重采样将其统一至 250 m 分辨率并得到 41 个植被制图特征，包括高程、坡度、

坡向、年均温、年降水以及 36 个来自 FY-3D MERSI-II 植被指数旬产品数据集的 NDVI 特

征。然后，通过目视解译，在高分辨率谷歌地图影像上选取 2,774 条有代表性的植被类型

样本，将 90%作为训练样本，剩余 10%作为验证样本。基于训练样本，利用递增特征筛选

和袋外误差最小化原则得到最优特征集合并构建随机森林分类模型。该模型的性能通过验

证样本上的总体精度、用户精度、制图精度和 Kappa 系数来评估。最终，基于构建的随机

森林分类模型，结合地形、气候和 FY-3D NDVI 遥感数据，制作了西藏自治区 250 m 分辨

率植被分布数据（2020）。 
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图 2  数据集研发技术路线图 

 

4  数据结果与验证 

4.1  数据结果 

本研究采用递增特征筛选和袋外误差最小化原则获取最优制图特征。结果显示，随着

特征数量的增加，袋外误差逐渐降低，当数量为 14 时，误差降至最低 0.16。但随后，特征

数量增至 41 时，误差反而提升至 0.17，表明特征数量超过 14 个后，模型性能未见提高。

据此，本研究确定了包含 14 个特征的最优特征组合，即高程、坡度、年均温、年降水、

NDVI_0720、NDVI_1020、NDVI_0110、NDVI_0220、NDVI_0310、NDVI_0229、坡向、

NDVI_0930、NDVI_1031、NDVI_0120。最后，基于 GEE 中的随机森林分类模型和最优制

图特征，制作了西藏自治区 250 m 分辨率植被分布数据（2020）（图 3）并统计了西藏自治

区 2020 年各类型植被分布面积（表 3）。 
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表 3  西藏自治区 2020 年各类型植被分布面积统计表 

植被覆盖类型 面积（km2） 植被覆盖类型 面积（km2） 

阔叶林 49,039.6 高山植被 136,594.9 

针叶林 49,870.5 高寒荒漠 154,924.0 

针阔混交林 7,163.1 栽培植被 3,834.1 

灌丛 10,386.3 湿地 4,259.3 

高寒草甸 292,323.9 水体 32,169.5 

高寒草原 404,775.0 其他 63,814.6 

 

 

图 3  西藏自治区 250 m 分辨率植被数据可视化图（2020） 

 

4.2  数据验证 

西藏自治区 250 m 分辨率植被分布数据（2020）的总体精度为 0.81，Kappa 系数为

0.79，其混淆矩阵、制图精度和用户精度如表 4 所示。针阔混交林、灌丛、高寒草甸、

高山植被、湿地的制图精度均低于 80%，其中针阔混交林和高山植被的制图精度分别为

40.0%和 54.5%。针阔混交林、高寒草原、高寒荒漠、栽培植被的用户精度低于 80%，

其中针阔混交林的用户精度为 50.0%。 

基于混淆矩阵可知，阔叶林与针阔混交林存在混淆，且高寒草原与高寒草甸存在混淆。

首先，针阔混交林由阔叶树种和针叶树种共同构成，其光谱特征介于阔叶林和针叶林之间。

特别是在春季和秋季，阔叶树的叶片生长和脱落使得针阔混交林的 NDVI 值与阔叶林类似，

导致分类模型容易将阔叶林误判为针阔混交林。其次，高寒草甸和高寒草原均由草本植物

组成，这两种类型在其过渡区域的空间分布上相互交错而形成生态过渡带。这种特性使得

NDVI 在该区域表现出显著的重叠，进而影响了植被类型的准确分类。最后，高山植被作

为分布于林线或灌丛带以上至常年积雪带下限之间的植被类型，通常呈现出低覆盖且稀疏

的分布特征，准确提取高山植被具有挑战。 
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表 4  西藏自治区 250 m 分辨率植被分布数据（2020）的混淆矩阵、制图精度与用户精度统计表 

  阔叶林 针叶林
针阔混

交林
灌丛

高寒 

草甸 

高寒 

草原 

高山

植被

高寒

荒漠

栽培

植被
湿地 水体 其他 

样本 

总和 

制图 

精度 

阔叶林 24  1 2 0  0  0  0  0  0 0  0  0  27 88.9% 

针叶林  0 12 0 0  0  0  0  0  0 0  0  0  12 100.0% 

针阔混交林  3  0 2 0  0  0  0  0  0 0  0  0   5 40.0% 

灌丛  0  0 0 6  3  0  0  0  0 0  0  0   9 66.7% 

高寒草甸  0  0 0 1 35  7  0  0  0 1  0  0  44 79.5% 

高寒草原  0  0 0 0  0 43  0  5  0 0  1  0  49 87.8% 

高山植被  0  0 0 0  2  3 12  0  0 0  0  5  22 54.5% 

高寒荒漠  0  0 0 0  0  2  1 22  0 0  1  0  26 84.6% 

栽培植被  0  0 0 0  0  0  0  0  9 0  0  1  10 90.0% 

湿地  0  0 0 0  0  0  0  0  0 6  2  0   8 75.0% 

水体  0  0 0 0  1  3  0  2  0 0 29  0  35 82.9% 

其他  0  0 0 0  0  0  1  0  3 0  0 24  28 85.7% 

样本总和 27 13 4 7 41 58 14 29 12 7 33 30 275   

用户精度 88.9% 92.3% 50.0% 85.7% 85.4% 74.1% 85.7% 75.9% 75.0% 85.7% 87.9% 80.0%     

 

5  讨论和总结 

本文基于 GEE 云平台和随机森林算法，采用地形、气候和风云遥感数据制作了西藏自

治区 250 m 分辨率植被分布数据（2020），总体精度为 81.5%，Kappa 系数为 0.79。在构建

随机森林分类模型的 14 个最优制图特征中，高程、坡度、年均温、年降水依次位于重要性

的前 4 位，表明西藏自治区的植被分布受地形与气候的影响显著。由东南到西北，依次分

布着森林、灌丛、高寒草甸、高寒草原和高寒荒漠；随着海拔的升高，植被从高寒草原、

灌丛逐渐过渡至高山植被。此外，与依赖于 Sentinel、Landsat、MODIS 等卫星数据制作的

植被分布数据相比，本研究的遥感数据仅来自 FY-3D MERSI-II NDVI 数据，并达到了较高

的精度，充分证明了国产风云卫星在植被制图领域的潜力。 

综上所述，本数据集不仅揭示了西藏自治区更为精细的植被分布规律，还验证了国产

风云卫星在区域植被制图领域的潜力。需要指出的是，在植被过渡区、植被分布离散和破

碎化严重的地区，250 m 空间分辨率可能导致光谱信息重叠和混合像元现象。 

 
作者分工：周广胜和任鸿瑞对数据集的开发做了总体设计；吕晓敏和汲玉河做了数据

验证；张磊采集和处理了数据并撰写了数据论文等。 
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