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摘  要：长时序归一化植被指数（Normalized Difference Vegetation Index， NDVI）对植被生长监测等研究至关重要，但

当前 NDVI 数据集存在时序覆盖和分辨率难以兼顾的问题，极大的限制了其应用。针对该问题，设计多流程处理框架融

合 AVHRR 和 MODIS 数据，通过时域滤波、辐射归一化、时空融合、残差校正等处理，消除数据噪声、传感器与分辨

率差异的影响，生成长江流域/长江经济带 1982—2020 年 250 米 16 天的时空连续 NDVI 产品，并开展区域植被时空变

化分析。结果表明，融合产品精度较高，年内、年际精度变化稳定，平均相关系数达到 0.87，且与植被覆盖率呈一定正

相关。基于该产品，分析发现近 40 年研究区植被覆盖整体上呈缓慢增长趋势，各省市 NDVI 均值均有增长且增速与年

度均值成正相关，除灌木外其余植被年度 NDVI 也都波动增长。 

关键词：NDVI；长江流域和长江经济带；时空融合；AVHRR；MODIS 
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Abstract: Objectives: Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) is a key parameter for characterizing vegetation distribution 

and dynamics. NDVI time series can directly reflect the variations of large-scale vegetation, which makes it widely used in ecological 

and environmental studies. Over the years, numerous satellites capable of acquiring NDVI time series have been launched, producing 

a range of related products. However, individual NDVI datasets often face trade-offs between temporal coverage and spatial resolution, 

limiting their applicability in regional studies requiring both long-time coverage and high spatial detail. Methods: To address these 

challenges, a multi-step processing framework was developed to combine the respective advantages of MODIS and AVHRR 
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GIMMS3g products, incorporating temporal filtering, radiometric normalization, spatiotemporal fusion, and residual correction to 

improve data quality, reconcile sensor differences, enhance spatial resolution, and correct temporal changes. Firstly, temporal filtering 

is applied to both GIMMS3g and MODIS datasets to remove noise and generate seamless NDVI time series, and then radiometric 

normalization is performed pixel-by-pixel on AVHRR data using MODIS data as a reference to account for sensor differences. A 

spatiotemporal fusion method is subsequently employed to integrate the complementary strengths of AVHRR and MODIS, i.e., the 

longer temporal coverage of AVHRR and the finer spatial resolution of MODIS, to enhance the spatial resolution of early AVHRR 

products. Finally, residual correction is applied to regions with significant surface changes over the past 40 years, resulting in a long-

term NDVI dataset at 250-meter spatial resolution covering the period from 1982 to 2020. Results: The fusion result achieves a 

spatial resolution consistent with MODIS, with smoother spatial characteristics compared to original MODIS observations. Spatially, 

in 93% of the study area, the correlation coefficient (r) between the fused dataset and MODIS observations exceeds 0.7, while 

68% of regions exhibit a mean absolute deviation (MAD) below 0.05. Temporally, the r values between the fusion results and true 

MOIDS data exceed 0.85, and MAD values remain below 0.1, underscoring the high reliability of the dataset for spatiotemporal 

vegetation analysis. The accuracy can also show stable inter-annual and intra-annual variations for different regions, indicating a 

reliable spatiotemporal variation of the fusion products. Conclusions: Based on this product, the analysis reveals that the average 

NDVI in the study area has increased from 0.52 to 0.60, indicating a gradual improvement in vegetation coverage over the past 40 

years. Vegetation coverage in the Yangtze River Basin and Economic Belt has remained largely stable over the past four decades, 

with an overall slow growth trend. Mean NDVI values across all provinces have increased, with positive correlations with annual 

NDVI averages; all vegetation types except shrubs have also shown fluctuating increases in annual NDVI values. 

Key words: NDVI; Yangtze River Basin and Economic Belt; spatiotemporal fusion; AVHRR; MODIS 

 

植被在陆地生态系统中占主导地位，连接了土壤、大气和水环境[1]，且与全球及区域气候密切相关
[2]。遥感植被指数是量化植被生长及覆盖情况的重要指标，因能直接反映大范围植被的动态变化特征

而被广泛应用[3]。目前学者已构建 50 余种植被指数[4]，其中归一化植被指数（Normalized Difference 

Vegetation Index, NDVI）应用最为广泛[5]，由红光与近红外反射率简单计算得到。NDVI 是表征植被分

布与变化的重要参数[6]，在陆地碳循环模拟[7]、物候监测[8]、作物估产[9]等研究中具有重要作用。 

目前已经发射了众多能够获取 NDVI 的卫星，并生产了系列相关产品[10,11]。其中，Landsat 和哨兵

-2 号(Sentinel-2)可以计算得到 30m 和 10m 空间分辨率的 NDVI 数据，能满足精细尺度的植被研究需

求，但分别由于重访周期长、云雾等影响而难以形成高密度的时间序列[12,13]。常用的长时序 NDVI 数

据包括 AVHRR（Advanced Very High Resolution Radiometer）、SPOT（Systeme Probatoire d’Observation 

de la Terre）及 MODIS（Moderate-resolution Imaging Spectroradiometer）等传感器的产品，AVHRR 传感

器可以提供 1979 年以来的对地观测[14]，但由于其图像边缘形变较大，只能合成较粗分辨率的产品，如

GAC（Global Area Coverage, 4km）产品[15]，GIMMS3g（Global Inventory Monitoring and Modeling 

System, 8km）产品[16]等，目前应用最广泛的 GIMMS3g 产品，拥有自 1982 年开始的最长且完整的

时序覆盖，但空间分辨率仅约 8km，难以在小区域开展应用[16]；而 2000 年左右发射的 SPOT 和 MODIS

卫星，虽有 1km 和 250m 的更高空间分辨率，却面临时序覆盖短的问题（1998—2014，SPOT；2000 至

今，MODIS），难以满足 2000 之前的长时序植被监测的需要[17,18]。 

基于上述分析，当前单一 NDVI 数据源在时序覆盖和时空分辨率方面存在相互制约，难以满足长

时序精细尺度的植被研究需求。时空融合是缓解时空分辨率制约的有效途径，通过参考影像建立不同

数据源间关系以预测目标影像，得到其中最高时空分辨率的融合结果。目前已经发展了大量的时空融

合模型[19,20]，并广泛应用于包括植被指数的各类遥感产品生产[21–24]，通过得到更高时空分辨率的数据

集来支撑植被相关监测[25–27]。然而，目前大多针对 Landsat 和 MODIS 数据的时空分辨率制约问题进行



 

 

融合，尽管也有少量研究综合利用 AVHRR 和 MODIS 数据进行 NDVI 产品生产[28–30]，却大多为直接

对不同数据进行拼合，对于不同数据的时序覆盖与分辨率矛盾问题，大多是牺牲 MODIS 分辨率而将

其降采样到与 AVHRR 一致，因此对数据时空互补优势利用不足。时空融合可以有效结合 MODIS 与

AVHRR 的互补优势，获取兼具 MODIS 分辨率优势与 AVHRR 时序覆盖优势的植被指数，但其也仍面

临着一些额外的挑战，在长时间的地表演变过程中，参考影像的数据间关系可能并不适用于预测影像，

导致融合结果在地表覆盖变化区域的精度仍存疑。此外，如何考虑植被指数的数据质量及传感器差异

问题，并消除其对时空融合结果的影响，也是需要考虑的关键问题。 

为此，本文针对上述问题，以中国长江流域/长江经济带为研究区，针对 AVHRR 与 MODIS 产品

中的分辨率与时序覆盖制约问题，发展了多流程 NDVI 融合处理框架，通过时域滤波、传感器归一化、

时空融合与残差校正，生成近 40 年 16 天 250 米的时空连续产品，并开展精度评价与区域植被时空变

化分析。 

1 研究区与数据 

1.1 研究区概况 

长江流域横跨我国东中西部，共计 19 个省、市、自治区，流域面积约 180 万平方千米，是我国境

内最大河流流域。而长江经济带是国家级发展战略，其覆盖的 11 个省市约占全国总面积的 21%，但人

口和生产总值却均超过全国的 40%，是具有全球影响力的内河经济带。如图 1 所示，该区域呈多级阶

梯性地形，包含山地、高原、盆地、丘陵及平原等，植被类型繁多，生物多样性丰富。该地区森林资源

丰富，主要分布在山地区域，地势平坦的区域分布着大量农田，而高原区域由于气候原因植被类型多

为草地。长江流域与长江经济带分别映射了长江的自然地理特征与区域发展战略，且具有大量的区域

重叠，本研究为了兼顾自然地理与人文地理要素，选取长江流域/长江经济带的并集作为研究区，在此

范围内生产 NDVI 产品并进行动态分析，为该地区植被研究提供基础产品与参考。 

 
(a) 长江流域及长城经济带地形图                     (b) 长江流域及长城经济带真彩色合成影像 

图 1 长江流域及长江经济带地形图与真彩色合成影像的空间分布 

Fig.1 The spatial distribution of their topographic maps and true-color composite images of the Yangtze River Basin and the Yangtze River 

Economic Belt 

 

1.2 AVHRR 数据 

AVHRR 传感器搭载于 NOAA（National Oceanic and Atmospheric Administration）系列卫星上，自

1979 年以来持续提供对地观测。AVHRR GIMMS 3g 数据是应用最广泛的植被指数数据之一[16]，其综

合了 NOAA-7-9-11-14-16-17-18-19 系列卫星数据，消除了传感器和卫星差异，形成了从 1982 年开始的

半月时间分辨率覆盖，空间分辨率约 8km，在全球尺度长时序植被变化动态研究中发挥着重要作用[31,32]。

本研究为使其与 MODIS 保持相同的空间参考与时间尺度，将该产品转至正弦投影，并采取加权平均

的方法将 GIMMS 3g NDVI 合成 16 天，即将半月内数据视作等值，以 16 天为步长，判断每个 16 天内

分别有多少天处于 AVHRR 不同的半月度数据中，再根据相应的天数进行加权平均。 



 

 

1.3 MODIS 数据 

MODIS 传感器搭载于 Terra 和 Aqua 卫星，最大空间分辨率为 250 米，其具有完整规范的数据处

理与产品生产流程，被广泛应用于包括地表、大气、海洋等领域全球观测[33–35]。MOD13Q1 产品提供

2000 年至今的 NDVI 数据观测，时间分辨率为 16 天，空间分辨率为 250 米，产品经过表面双向反射

率 BRDF 校正，去除了云、水汽、气溶胶和云影等的影响，在全球及区域尺度植被研究中发挥了重要

作用[36,37]。本研究选用覆盖研究区的 h25-28v05、h26-28v06 七景影像的 2000—2020 年数据。 

2 处理方法 

2.1 方法框架 

本研究针对所选数据特性，设计了多流程处理方法，生成 1982-2020 年 250 米 16 天的 NDVI 产

品。首先，针对数据集自身的噪声，分别对两个数据集进行时域滤波，去除噪声得到干净的 NDVI 时

间序列；随后，针对不同传感器间的辐射差异，以 MODIS 数据为参考对 AVHRR 数据进行逐像元辐射

归一化，使两数据源辐射连续；接下来，针对 AVHRR 空间分辨率低和 MODIS 时序短的问题，利用时

空融合的思想，整合两数据源空间分辨率和时序长度的互补优势，提升早期 AVHRR 产品的空间分辨

率；最后，针对近 40 年间地物变化较大的地区进行残差校正，得到 1982-2020 年 250 米的长时序 NDVI

数据。处理流程如图 2 所示，具体算法详解如下。 

 
图 2 多源 NDVI 产品融合技术流程图 

Fig. 2 Flowchart of Multi-source NDVI Products Fusion Technology 

2.2 时域滤波 

光学遥感数据难以避免地受到云污染等成像条件的干扰，在 NDVI 数据上呈现空间及时间不平滑

噪点[38]。为此，本文选用了 OGVR(One-step Global Variational Reconstruction)方法[39,40]分别对两数据进



 

 

行时域滤波，去除时间序列中的噪声。该方法基于变分最优化理论，顾及植被的自然变化并进行负偏

校正，能高效地获得稳定有效的重建结果。模型用到了一个保真项和两个正则化项来约束重建过程，

保真项保证了重建结果不会偏离原始数据太多，第一个正则化项保证了重建 NDVI 时间序列的平滑性，

第二个正则化项则是污染 NDVI 的负偏假设，认为被污染的 NDVI 要较干净的 NDVI 值更低，模型建

立如下： 

 
2 2( 1) ( )1/2 ( ) 2

22
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ˆ arg min{ ( ) ( ( )) }

2 2 2

k k k    -
2

x W C x y D x U C y - x  (1) 

其中，x, y分别为理想的与含有噪声的 NDVI 时间序列，k 表示第 k 次迭代，W表示权重矩阵， 2
D 是

二阶差分矩阵，C和 U是对角矩阵，数值分别代表了数据质量和负偏特征。 

2.3 辐射归一化 

由于传感器及成像条件差异，MODIS 与 AVHRR 观测存在显著辐射差异，直接融合会影响精度，

需先进行辐射归一化处理[41,42]。由于 MODIS 的数据处理流程更加科学规范，且目前仍在更新，因此本

研究以其为基准，将 AVHRR 产品逐像元归一化至与 MODIS 一致。由于两数据源空间分辨率差异的存

在，我们首先对 AVHRR 产品进行双三次插值，使其图像大小与 MODIS 一致，再利用两数据集的重叠

时相逐像元地计算两产品间的映射关系，并应用于 2000 年之前的 AVHRR 时间序列，映射关系建立如

下： 

 ( , ) ( , ) ( , ) ( , )x y x y x y x y  
F C

N a N b  (2) 

式中，x 和 y 表示像元坐标， ( , )x ya 和 ( , )x yb 为各像素回归系数， ( , )x y
F

N 和 ( , )x y
C

N 分别为 MODIS

和 AVHRR 的 NDVI。 

2.4 时空融合 

经过归一化能得到辐射连续的长时序 NDVI 产品，但图像大小的匹配仅由重采样操作完成，两数

据源空间分辨率仍存在差异，由于 AVHRR 的空间分辨率难以满足精细化研究的需要，需将其提升至

与 MODIS 一致。本研究采用 STNLFFM（Spatial and Temporal Nonlocal Filter-Based Data Fusion Method）

模型[20]进行时空融合，该方法引入了非局部滤波的思想，通过相似像元的筛选和权重函数的构造，提

高了异质地表和地物变化区域的融合精度。模型中相似像元的判别有两个量度，分别是光谱一致性和

变化一致性，也就是相似像元应满足与目标像元具有相似的光谱特征，且在时间变化上也与目标像元

的变化一致。权重的计算主要用于衡量哪些相似像元在融合的过程中可以提供更加可靠的信息，权重

函数主要由一个高斯函数表达。模型通过建立高低分辨率传感器间的转换关系，利用时空冗余信息来

实现低分影像分辨率的提升，即利用 AVHRR 与 MODIS 重叠时相年度均值作为参考影像对来获取两

传感器之间的转换关系，再将此转换关系应用于 1982—1999 年的 AVHRR 产品，得到该时间段内预测

的类 MODIS 影像。模型总体表达式为： 
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   F C F C  (3) 

其中，F和 C分别代表精细和粗糙的 NDVI 影像， 0t 和 1t 分别是参考时相和目标时相，W 为搜索窗口

大小，n 为相似像元数量，为相似像元权重，其函数表达式为： 
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其中，G 为高斯核， ( ( , , ))i j kC P x y t 是粗分辨率影像中像元 ( , )i jP x y 在时间 tk 的 NDVI 值，h 是一个与

粗分辨率图像噪声等级有关的函数。 

考虑到 NDVI 随植被生长在不同物候期内表现不同，存在显著的年内季节变化，本研究对不同时

相的数据选择了不同的参考数据。例如对每年的第一时相的数据，利用重叠年份内各年的第一时相数

据的年度均值作为参考数据，由此得到 23 组参考影像对各时相的数据分别进行融合。此方式既保留了

多源 NDVI 数据不同季节的对应关系，又避免了参考数据选择带来的不确定性。 

2.5 残差校正 

时空融合顾及卫星间观测的一致性，还原地物的时序变化过程，但在地物发生重大变化的地区参

考影像间的映射关系可能并不适用于预测影像，其模拟结果也可能存在较大不确定性。为此，本研究

拟采用残差校正的方法，确保地物变化区域 NDVI 融合结果不引入错误参考信息，而与原始数据更一

致。利用“参考-均值双阈值”的方法检测变化区域，分别从时间与空间两个方面来判断是否有地物变化。

考虑到不同地物年内 NDVI 变化差异显著，本研究首先提取了各像元的历史变化幅度，即计算各像元

历史观测中最大 10 个时相均值与最小 10 个时相均值之差，并以其作为时空变化阈值的确定基数。在

原始粗分辨率下计算当前时相数据与参考影像的差值并与参考阈值比较以评估空间变化；计算当前时

相数据与历年同期 NDVI 均值的差异并与均值阈值比较以评估时间变化；当两个阈值同时达到时则视

作变化区域，需进行残差校正。残差校正表达式为： 

  0( , , ) ( , , ) ( , , ) ( , , )k k kx y t x y t D x y t U x y t     F F C F  (5) 

其中， , , kx y t 分别是需进行残差校正的坐标及时相， 0t 是参考时相，F 和 F 分别是残差校正前后的结

果，C代表 AVHRR 原始数据，D 和 U 分别代表双三次插值升采样及降采样函数。 

3 实验结果 

本研究通过对 AVHRR 和 MODIS 数据进行多流程融合处理，生产了长江流域/长江经济带 1982-

2020 年 250 米 16 天时空连续的 NDVI 产品。本节首先介绍了数据组织形式，接着对产品精度进行验

证，依次验证了产品的时序变化一致性和空间分布一致性，最后基于该产品对 NDVI 的空间分布、年

际变化趋势和变化速率进行了长时序动态分析。 

3.1 长江流域/长江经济带近 40 年时空连续 NDVI 产品 

本研究生成了长江流域/长江经济带 1982—2020 年 250 米 16 天时空连续的 NDVI 产品，其中 2000

年前为 AVHRR 时空融合结果，2000 年后为 MODIS 时域滤波结果。此产品保留了两数据源的优势，

数据组织形式与 MODIS 一致，可作为 MODIS NDVI 产品在时序上的前向延展，形成从 1982 年至今

的时空连续覆盖。数据大小 154G，采用 tif 格式，发布在 http://rs-pop.whu.edu.cn/#/，可免费获取。 

为直观地展示时空融合前后植被指数差异，选择了长江上中下游三个典型区域比较了原始 AVHRR

与时空融合结果的空间分布图（图 3）。图 3(a)展示了研究区在 2015209 的 MODIS 观测的空间分布及

上中下游典型区域的范围；行(b-d)分别为 MODIS 产品，GIMMS3g 产品和融合结果；列 A-C 分别代表

子图(a)中展示的上中下游三个典型区域。如图 3 所示，原始 GIMMS3g 产品分辨率粗糙，无法满足区

域尺度的研究需要。经过时空融合步骤之后空间分辨率提升至与 MODIS 一致，算法用到的非局部滤

波器可以有效保留细小的河流等边界，且由于融合结果是相似像元的加权平均，所以融合结果减少了

细小斑块的存在，整体上较原始 MODIS 观测更为平滑。 



 

 

 
(a) 上中下游典型区域地理位置图 

   

(b) MODIS 

   

(c) AVHRR GIMMS3g 



 

 

   

(d) 融合结果 

上游典型区域 A                             中游典型区域 B                              下游典型区域 C 

图 3 时空融合前后结果对比图 

Fig. 3 Comparison of Results Before and After Spatiotemporal Fusion 

图 4 展示了 1982—2020 年研究区 NDVI 年均值变化。整体上看，近 40 年间研究区 NDVI 值在缓

慢增长，由 0.52 增至 0.60，年际增长速率为 0.0021。由图可知，AVHRR 的 NDVI 产品数值上较 MODIS

灰度更高，且受噪声影响较 MODIS 更大，NDVI 值波动较为明显。经过多流程处理后的融合结果在

1982—2000 年的变化趋势来自 AVHRR，与其保持一致，而辐射值与 MODIS 一致，从而形成长时序的

连续时间覆盖。 

 

图 4 研究区近 40 年 NDVI 均值年际变化趋势(1982-2020)  

Fig. 4 Interannual variation trends of the mean NDVI value in the study area over the past four decades (1982-2020). 

3.2 产品精度验证 

为验证融合产品的可用性，本研究基于两数据重叠时相开展模拟实验。利用参考数据及重叠时相

内的 AVHRR 数据进行融合，并将结果与 MODIS 真实观测进行对比，计算相关系数 r（correlation 

coefficient）和平均绝对偏差 MAD（Mean Absolute Deviation）。精度评价分为时序变化一致性和空间分

布一致性：时序变化一致性是指逐像元地计算融合结果及 MODIS 时间序列的相关性，得到评价指标

的空间分布；空间分布一致性是指逐时相地计算融合结果和 MODIS 影像空间分布的相关性，得到评

价指标的时间变化。 
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3.2.1 时序变化一致性验证 

各像素融合结果与真实 MODIS 时序相关系数 r 的空间分布和直方统计图如图 5（a, c）所示。研

究区模拟实验 r 值较高，均值为 0.87，有 93%的区域 r 值高于 0.7，相关性整体较强，直方图呈偏态分

布，分布左偏，众数为 0.9。在植被稳定均质的地区，如西北部的青藏高原 r 高于 0.9，而 r 低于 0.5 的

区域主要分布于水体周围及植被生长情况复杂的云南东南部地区。平均绝对偏差 MAD 的空间分布及

直方图如图 5（b, d）所示，整体处于较低水平，均值为 0.05，有 69%的区域 MAD 低于 0.05，融合误

差较小，直方图呈偏态分布，分布右偏，众数为 0.04。 

  

(a) 长江流域/长江经济带融合结果 r 分布图                   (b) 长江流域/长江经济带融合结果 MAD 分布图 

  
(c) 长江流域/长江经济带融合结果 r 分布直方图            (d) 长江流域/长江经济带融合结果 MAD 分布直方图 

图 5 模拟实验相关系数 r 和平均绝对偏差 MAD 的空间分布图和直方图 

Fig. 5 Spatial distribution and histogram of correlation coefficient r and mean absolute deviation MAD of the simulation experiment. 

 

 

3.2.2 空间分布一致性验证 

在空间分布一致性方面，将 2000—2015 年逐景的融合结果与 MODIS 的 r 和 MAD 绘制为三维变

化图，如图 6 所示，x 轴表示年份，y 轴表示一年中的第几天，z 轴表示 r/MAD 指标大小并用由蓝至黄

的色带展现坐标值的大小，x、y 方向横断面分别展示了年际及年内变化。由于空间分布一致性验证是

在 250m 分辨率下逐景对融合结果与 MODIS 真实观测的空间分布进行精度评价，所以评价结果在一定

程度上可以体现空间分辨率提升的效果。从数值范围来看，各时相 r 均在 0.85 以上，且 98%高于 0.9，

呈强相关性；MAD 均在 0.1 以下，且 93%不足 0.06，误差较小。从指标波动情况来看，r 和 MAD 都

在小范围内无规则波动，无沿轴向升高或降低的趋势，不受季节、年份变化影响。融合效果稳定，无

明显年内、年际变化。 



 

 

  

(a) r                                                  (b) MAD 

图 6 相关系数 r、平均绝对偏差 MAD 的年内及年际变化图 

Fig. 6 Annual and interannual variations of correlation coefficient r and mean absolute deviation MAD 

3.3 长江流域/长江经济带植被长时序动态分析 

3.3.1 NDVI 空间分布 

研究区每 10 年 NDVI 空间分布如图 7 所示，历年 NDVI 年内相对空间分布相近，在城市、草地、

农田区域较低，主要分布在青海、西藏及四川北部的草原，湖北东部、安徽北部和江苏北部的农田区

域；各省森林区域 NDVI 值较高，主要分布在湖南西部、湖北西北部、重庆东部及云南东南部。2020

年研究区植被覆盖普遍较高，NDVI 区域均值为 0.60，其中森林均值为 0.76，农田均值为 0.58，低于

0.5 的区域占比不足 25%。随后我们对比了不同省市在 2020 年的 NDVI 均值，研究区内覆盖了 11 个完

整的省级区划，即长江经济带范围内的 11 个省市，为公平起见我们仅对比了这 11 个省市的结果，而

不完全在研究区内的省、市、自治区不纳入对比。在长江经济带的 11 个省市中，浙江、云南、江西、

湖南、贵州和重庆 6 个省市的年均 NDVI 值不低于 0.65，其中贵州省 NDVI 均值最高，为 0.69；江苏

和上海两个省市的年均 NDVI 低于 0.5，其中上海市的年均 NDVI 最低，仅为 0.25。 

 



 

 

图 7 1982-2020 每 10 年长江流域/长江经济带 NDVI 分布图(a-e)及 2020 年土地覆盖类型分布（f） 

Fig. 7 NDVI distribution map (a-e) of the study area every 10 years from 1982 to 2020, alongside a land cover type distribution map for 2020 (f). 

3.3.2 近 40 年区域 NDVI 变化 

近 40 年间，研究区内 NDVI 整体呈增长趋势，区域 NDVI 均值由 0.52 增长至 0.60。为了更精准

地进行植被变化分析，绘制了近 40 年不同植被覆盖类型年度均值变化图（图 8）。研究区的主要植被

类型可以合并为森林、灌木、草地、农田四类，除灌木地区的 NDVI 年度均值保持 0.52 不变以外，其

余植被类型在近 40 年间 NDVI 均值均在缓慢增长，增速最快的是农田，近 40 年间增幅 0.11，从 1982

年的最低值 0.47，增至 2020 年的 0.58，2000 年 NDVI 值仅次于森林地区；森林、草地的增速与所有

植被类型均值一致，为 0.08，其中森林区域从 1982 年的 0.68 增至 0.76，且有 79%的年份 NDVI 均值

高于 0.70。总的来说，在近 40 年间，研究区内各植被类型的 NDVI 年均值都在波动上涨，到 2020 年

时各植被类型 NDVI 均值都超过 0.50，生态恢复工作进展显著。 

 

 

图 8 近 40 年研究区域 NDVI 年度均值分植被类型变化图 

Fig. 8 Annual mean NDVI variation across vegetation types in the study area over the past four decades.  

为了更加方便直观地观察研究区植被长时序变化特征，本实验基于融合产品生成了 1982-2015 逐

像元变化率图。如图 9（a）所示，近 40 年研究区 NDVI 整体较为平稳且在缓慢增长，有 70%的区域增

长速率大于 2.5×10-4，只有青海北部的草原以及少数水体附近有植被退化迹象，而 NDVI 高值地区增速

较快（图 7）。为进一步分析 NDVI（2020 年）及其变化速率的关系，绘制了两者的散点图，如图 9（b）

所示，两者呈显著正相关，相关系数 r 为 0.91。考虑到各行政区由于地形、气候、政策等存在差异，

对比分析了各省市的 2020 年 NDVI 值与变化率的关系如表 1 所示，NDVI 及其变化率在各省市的分布

都符合植被覆盖越高增速越快的规律，NDVI 均值最高的贵州和云南变化率也较高，分别为 3.03×10-4

和 3.22×10-4，均值最低的上海市，变化率也最低，为 1.83×10-4。总的来说，长江流域/长江经济带近 40

年 NDVI 值相对稳定，而伴有缓慢增长趋势，且植被覆盖越高 NDVI 增速越快。 
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(a) 长江流域/长江经济带近 40 年 NDVI 变化率              (b) NDVI 及其变化率散点图 

图 9 1982-2020 年长江流域/长江经济带 NDVI 平均变化率（a）；NDVI 及其变化率散点图（b） 

Fig 9 Average NDVI variation rates in the study area from 1982 to 2020 (a); Scatter plot of NDVI values and their variation rates (b) 

表 1 长江经济带各省市 2020 年 NDVI 均值及近 40 年 NDVI 变化率 

Tab. 1 The mean value of NDVI in 2020 and its change rate in the recent 40 years among 

provinces in the Yangtze River Economic Belt. 

省市 NDVI NDVI 变化率(×10-4) 

浙江 0.65 3.07 

云南 0.69 3.23 

四川 0.57 2.68 

江西 0.66 3.03 

湖南 0.66 2.98 

湖北 0.60 2.72 

贵州 0.69 3.03 

安徽 0.57 2.59 

上海 0.25 1.83 

重庆 0.67 2.94 

江苏 0.47 2.17 

4 结 语 

本研究针对 AVHRR 和 MODIS NDVI 数据空间分辨率与时序覆盖相互制约的问题，设计时域滤

波、辐射归一化、时空融合、残差校正的多流程处理，解决数据质量、传感器差异、空间分辨率不足

等方面的问题，融合得到长江流域/长江经济带 1982-2020 年 250 米 16 天的 NDVI 产品，为研究区长时

序植被研究提供精细的数据基础。在产品精度验证方面，利用 MODIS 与 AVHRR 的 2000-2015 年重叠

数据设计了模拟实验，发现产品在研究区的融合精度普遍较好，有 93%的地区融合结果与真实 MODIS

观测相关系数 r 高于 0.7，68%的区域均绝对误差 MAD 小于 0.05，且 r 与 RMSE 随不同年份与季节变

化稳定，表明融合结果精度无显著年内、年际变化，表明融合结果兼具高精度与稳定性，能够用于后

续植被分析中。基于该长时序 NDVI 产品，发现长江流域/长江经济带的 NDVI 在近 40 年间总体呈现

缓慢增长趋势，在各省市均呈增长趋势且增速与 NDVI 年度均值成正相关，各植被类型除灌木保持不

变外也都呈现波动增长趋势。 



 

 

尽管该产品的精度验证取得了不错效果并证明了可用于部分分析，但其仍然存在较多不足。首先，

融合产品的空间细节依赖于选用的多年平均参考数据，后续应当进一步考虑如何充分利用 AVHRR 和

MODIS 之间近 20 年的时序重叠信息。其次，融合结果的时序变化信息也依赖于 AVHRR 数据，因此

在模拟验证时，年度均值相关性以及时序变化趋势等与 NDVI 变化相关的指标都与 AVHRR 更相近，

未来应充分考虑 AVHRR 历史定标问题，进一步结合 Landsat 等多源数据在更高分辨率上校正其传感器

退化等问题。最后，在地表覆盖发生变化的区域，由于残差校正过程经过了升采样和降采样的步骤，

所以空间细节较未发生变化的地区粗糙一些，也应进一步结合深度学习等技术增强其变化的预测能力。 
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