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全球尺度多源土地覆被数据融合与评价研究
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摘要：精确的全球及区域尺度土地覆被遥感分类数据是全球变化、陆地表层过程模拟、生态文

明建设及区域可持续发展等研究的重要基础数据。本文以 5套全球土地覆被数据集GLCC、

UMD、GLC2000、MODIS LC、GlobCover 为研究对象，结合 MODIS VCF、MODIS Cropland

Probability以及AVHRR CFTC数据集，设计一种基于模糊逻辑思想的证据融合方法实现上述

多源土地覆被信息的决策融合，生成一套依据植物功能型分类的全球1 km土地覆被融合数据

SYNLCover。结果显示，与5套源土地覆被数据集相比：① 在总体一致性精度上，SYNLCover

的 8个生物形态类型和 12个目标类型的平均总体一致性精度最高，分别约为 65.6%和 59.4%，

其次依次是 MODIS LC、GLC2000、GLCC 和 GlobCover，UMD 的最低，分别约为 48.9%和

42.6%，而且SYNLCover与5套源土地覆被数据集两两相比的总体一致性都是最好的；② 在类

型一致性精度上，除灌丛类型外，SYNLCover中包括森林、草地、耕地、湿地、水体、城镇建筑和

其他7种生物形态类型，以及森林类型的5种叶属性的平均一致性精度也是最高的，如其他类

型的平均一致性精度可达 67.73%；③ 除灌丛和湿地类型外，SYNLCover的其余 6种生物形态

类型的平均一致性精度均比其在5套源数据中相应的一致性精度的最大值提高了10%~15%左

右；森林类型的 5种叶属性的一致性精度也提高了约 10%。SYNLCover分类精度的提高反映

了本研究设计的多源数据融合方法的可行性和有效性。
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1 引言

土地覆被空间分布及其变化反映了人类社会经济活动过程，被视为全球陆地生态系
统变化最为重要的影响因素之一[1]。大尺度土地覆被分类制图工作尤为重要，它为全球陆
地表层过程与生态系统碳水循环模拟[2-5]、气候变化[6]、土壤侵蚀[7]、生物多样性[8]、人地
关系及区域可持续发展[9]等研究提供了基础的输入数据源。国际社会十分重视全球地表覆
被及其变化研究，自 20世纪 90年代起，世界各国许多组织（如美国地质调查局、欧空
局、中国国家测绘地理信息局等）相继运用不同的遥感影像和分类技术，开展了以土地
覆被为主体的遥感制图研究，形成了一系列不同时空分辨率的全球土地覆被数据集[10-19]，
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并在全球或区域尺度的科学研究和应用中发挥了重要作用。然而，由于数据生产者采用

了不同的输入数据源、分类系统和制图技术，目前已经建立的全球土地覆被数据集彼此

之间存在明显的差异，包括类型数量及其空间分布在相同区域尺度上的不一致性[20-23]，从

而导致用户在具体应用中使用这些数据时存在很多不确定性，主要体现在：① 全球土地

覆被数据集的第三方精度评价并不高；② 数据生产者各自使用了不同的验证框架和参考

数据，使得这些独立完成的土地覆被数据集精度评价结果之间没有可比性。因此，在具

体应用中，用户面临如何选择以及为什么选择某种土地覆被数据的不确定性挑战。

此外，单一的土地覆被数据集不能满足研究应用需求的问题日益凸显出来。在多源

数据共存和集成研究的背景下，采用信息融合技术进行土地覆被分类制图是全球变化研

究的主要发展趋势之一。数据融合是一个多层次、多方面的数据处理过程，可用来处理

不同数据之间分类系统的不兼容，并在一定程度上提高数据的精度[24]。许多国际组织，

如全球森林和土地覆被动态变化监测站 （Global Observation of Forest and Land Cover

Dynamics, GOFC-GOLD）、国际粮农组织（Food and Agricultural Organizations, FAO）以

及全球陆地观测系统（Global Terrestrial Observing Systems, GTOS）等共同合作，致力于

融合两种或两种以上全球土地覆被数据集信息，以期生产精度更高的土地覆被数据产品

的研究[25]，并于 2014年共同发布了一套全球土地覆被数据库GLC-SHARE （Global Land

Cover SHARE），主要是以欧洲空间局的GlobCover-2009为主要信息，采用数据融合技术

将质量较高的全球不同国家级尺度土地覆被数据以图注的形式实现了全球范围内的可视

化展示[16]。

在已有的对 5 套全球宏观尺度土地覆被数据集 GLCC、UMD、GLC2000、MODIS

LC和GlobCover的类型、空间一致性及其精度进行系统的对比评价，在了解它们各自的

优缺点的基础上[22, 26]，本文从相关性分值的定义和融合规则出发，结合利用土地覆被辅

助数据集，提出并设计一种基于模糊逻辑思想的证据融合方法实现多源土地覆被信息的

综合，产出一套精度较高的全球土地覆被融合数据产品，并对其与5套源土地覆被数据

集的一致性精度进行对比评价与分析。本研究不仅能够有效解决现存的土地覆被数据集

之间不兼容及其数据精度有限的问题，同时能为在多种数据并存的背景下，利用多源数

据决策融合技术进行大尺度土地覆被制图研究提供技术支持与科学指导。

2 数据源及其预处理

2.1 多源土地覆被信息

本文用到的多源土地覆被相关数据集包括以下8个，其基本特征如表1所示：

（1）美国地质调查局（United States Geological Survey, USGS）建立的国际地圈生物

圈计划（International Geosphere-Biosphere Programme, IGBP）分类（17类）的全球土地

覆被数据（Global Land Cover Characterization, GLCC） [10]；

（2）美国马里兰大学建立的简化 IGBP分类（14类）的全球土地覆被数据UMD[12]；

（3）欧洲联合研究中心建立的FAO LCCS （Land Cover Classification System）分类

（23类）的全球土地覆被数据GLC2000（Global Land Cover 2000 project data） [13]；

（4） 波士顿大学建立的 IGBP 分类 （17 类） 的全球土地覆被数据 MODIS LC

（Moderate Resolution Imaging Spectro-radiometer annual land cover product, Collection 5） [11]；

（5） 欧洲空间局建立的联合国 LCCS 分类 （22 类） 的全球土地覆被 GlobCover
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（Global Land Cover Map） [27]；

（6） 美国马里兰大学建立的全球植被连续覆盖数据 MODIS VCF （Vegetation

Continuous Field） [28]；

（7）美国南达科他州立大学建立的全球农田分布概率数据MODIS Cropland Probability[29]；

（8）美国马里兰大学建立的全球森林连续覆盖数据AVHRR CFTC （Advanced Very

High Resolution Radiometer-Continuous Fields of Tree Cover） [30]，包括森林覆盖类型的叶

型（阔叶/针叶）和叶物候（常绿/落叶）的覆盖率信息。

2.2 数据预处理

为了便于后续多源信息融合工作的开展，首先需要将上述8个具有不同空间坐标参

考和空间分辨率的土地覆被相关数据源进行相应的预处理，主要包括：① 数据统一转换

为正弦曲线Sinusoidal投影，其空间范围为（180°W~180°E、55°S~90°N），即不包含主要

分布着海洋和南极洲的55°S以南区域；② 利用最邻近算法将数据统一转换为1 km空间

分辨率。

同 时 ， 为 了 便 于 从 AVHRR
CFTC数据中获取森林类型的叶型及
叶物候属性信息，本文将该数据中的
叶型和叶物候覆盖率数据层分别进行
合并处理，即将阔叶与针叶覆盖率数
据层、常绿与落叶覆盖率数据层分别
合并成对应的叶型、叶物候数据，合
并规则如表2所示。

3 多源土地覆被数据融合决策方法

多源土地覆被信息融合的目标就是采用一种能够灵活处理源数据不同分类体系与目

标分类系统之间模糊性的方法，将几种不同分类系统的土地覆被数据源进行融合处理，

生成一套在目标分类系统下最佳估计的土地覆被综合数据集。本文设计一种基于模糊逻

辑思想的证据融合方法，并结合 MODIS VCF、MODIS Cropland Probability、AVHRR

CFTC等辅助数据，实现对5套全球土地覆被数据集的高效融合。

表2 AVHRR CFTC叶型和叶物候数据合并规则
Tab. 2 Reclassifying rules for leaf type and leaf longevity of

AVHRR CFTC

AVHRR CFTC

覆盖率> 66%

覆盖率>66%

覆盖率< 66%

叶型

针叶

阔叶

混交

叶物候

常绿

落叶

混交

表1 多源土地覆被数据集的基本特征
Tab. 1 Characteristics of multi-source land cover datasets

数据集

GLCC

UMD

GLC2000

MODIS LC

GlobCover

MODIS VCF

MODIS Cropland Probability

AVHRR CFTC

传感器

AVHRR

AVHRR

SPOT-4

MODIS

MERIS

MODIS

MODIS

AVHRR

数据时间

1992.4-1993.3

1992.4-1993.3

1999.11-2000.12

2001.1-2002.12

2004.12-2006.7

2000

2000

1992.4-1993.3

空间分辨率

1 km

1 km

1 km

500 m

300 m

250 m

250 m

1 km

分类方法

非监督分类，分类后处理

监督分类决策树

非监督分类

决策树，人工神经网络

非监督分类

回归树

决策树

线性混合
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3.1 目标分类系统的定义
本文面向陆面过程模型应用，并

依 据 植 物 功 能 型 PFTs （Plant
Functional Types）的划分标准，包括
生物形态 （如乔木、灌木和草本
等）、乔木叶型 （针叶、阔叶和混
交） 及其叶物候 （常绿、落叶和混
交）综合定义了一个新的目标土地覆
被分类系统，共包括 12 类 （表 3）。
该分类系统满足以下两个基本要求：
① 所有的分类信息都能从输入数据中
获得；② 分类易于在遥感影像上
识别。
3.2 相关性分值的定义

相关性分值是建立多源土地覆被
数据集中各类型与目标类型之间的模
糊隶属关系的一种定量化表达方法，
也是基于模糊逻辑思想的多源数据融
合方法的核心内容。本文从以下 3个
层面分别定义了源数据集中不同的土
地覆被类型与目标分类（生物形态和叶属性）之间的相关性分值。
3.2.1 源数据集中土地覆被类型与森林类型的相关性分值 参考 IGBP和FAO森林资源评
估对森林类型的定义描述[31-32]，本文依据森林树冠覆盖度大小和类型之间的语义相关关
系，用0~100的分值确定源土地覆被数据集中各类型与森林类型的相关性分值。规则如
下（示例如表4所示）。

（1）若源数据集中的某种土地覆被类型在语义上与森林类型完全匹配，那么其与森
林的相关性分值取该类型的定义中树冠覆盖度大小的中值。

（2）若源数据集中的土地覆被类型为森林和其他植被的混合类型，并且其定义描述
中的树冠覆盖度> 15%，那么根据混合类型中森林所占的比例及其与森林类型的语义关
系，该混合类型与森林类型的相关性分值取其树冠覆盖度的最小值和中值之间的分值；
如果植被混合类型的定义中树冠覆盖度< 10%，那么其与森林类型的相关性分值为0。

（3）若源数据集中的土地覆被类型与森林类型没有任何语义相关关系，那么其与森
林类型的相关性分值为0。

表4 根据树冠覆盖度定义的与森林的相关性分值示例
Tab. 4 Definition example of affinity scores for trees according to percentage of canopy cover

源土地覆被类型

裸地

草地

火灾烧毁林地

稀疏林地

常绿针叶林

树冠覆盖度(%)

0

< 10

> 15

40~60

> 60

相关性分值

0

0

30

50

80

目标类型(生物形态)

森林

森林

森林

森林

森林

表3 目标土地覆被分类系统
Tab. 3 Land cover legends defined by life forms and leaf attributes

目标类型

常绿针叶林

常绿阔叶林

落叶针叶林

落叶阔叶林

针阔混交林

灌丛

草地

耕地

城镇建筑

湿地

水体

其他(如冰雪、裸地等)

生物形态

森林

森林

森林

森林

森林

森林

森林

森林

森林

灌丛

草地

耕地

城镇建筑

湿地

水体

其他

叶属性

叶型

针叶

阔叶

针叶

阔叶

针叶

阔叶

混交

混交

混交

-
-
-
-
-
-
-

叶物候

常绿

常绿

落叶

落叶

混交

混交

常绿

落叶

混交

-
-
-
-
-
-
-
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3.2.2 源数据集中土地覆被类型与耕地类型的相关性分值 本文根据耕地的分布概率大小
和类型的语义相关关系，定义了源土地覆被数据集中各类型与耕地的相关性分值，分值
范围为0~100。规则如下（示例如表5所示）：

（1）若源数据集中的土地覆被类型在语义上与耕地完全匹配，那么其与耕地的相关
性分值为100，即是耕地的概率为100%；

（2）若源数据集中的土地覆被类型为耕地和其他植被的混合类型，那么其与耕地的
相关性分值根据混合类型中耕地所占的比例及其与耕地的语义关系来灵活确定；

（3）若源数据集中的土地覆被类型在语义上与耕地没有任何关系，那么其与耕地的
相关性分值为0，即是耕地的概率为0。
3.2.3 源数据集中土地覆被类型与其他目标分类之间的相关性分值 本文分别从土地覆被
类型的生物形态和叶属性（叶型/叶物候）两方面，根据语义来定义源数据集中各土地覆
被类型与目标分类之间的相关性分值，即依据如表6所示的语义规则，用0~100内的5个
分值来表示全球土地覆被数据集中各个类型与一个或多个目标分类系统中定义的土地覆
被类型之间的模糊隶属度。

3.3 数据融合方法

3.3.1 多源土地覆被数据融合的技术方法 本文采用基于模糊逻辑思想的证据融合方法，

结合 MODIS VCF、 MODIS Cropland Probability 和 AVHRR CFTC 数据，将 GLCC、

UMD、GLC2000、MODIS LC和GlobCover 5套全球土地覆被数据集进行融合，生成包

含两级类的全球土地覆被融合数据，包括土地覆被生物形态类型融合数据（8类），以及

目标类型融合数据（12类）。多源数据融合方法的总体技术路线如图1所示。

3.3.2 多源土地覆被数据融合的计算方法 （1）森林/非森林的确定

土地覆被融合数据中森林和非森林类型的确定方法如下：① 将MODIS VCF数据所

反映的树冠覆盖度大小（0~100），作为该信息源与森林类型的相关性分值大小（0~100）。
② 结合利用 5套土地覆被数据集中各类型与森林的相关性分值以及MODIS VCF数

表5 根据语义关系定义的与耕地的相关性分值示例
Tab. 5 Definition example of affinity scores for cropland according to semantic rules

源土地覆被类型

稀疏草原

自然植被/耕地混合体：草地/灌木/林地(50%~70%)/耕地
(20%~50%)

耕地与自然植被混合体

耕地/灌木/草地混合体

耕地

语义规则

不是

占少数

占半数

占多数

是

相关性分值

0

40

50

60

100

目标类型(生物形态)

耕地

耕地

耕地

耕地

耕地

表6 根据语义规则定义的与其他分类之间的相关性分值示例
Tab. 6 Definition example of affinity scores for other legends according to sematic rules

源土地覆被类型

裸地

稀疏林地

稀疏草原

稀疏灌木林

城镇

语义规则

不是

占少数

占半数

占多数

是

相关性分值

0

25

50

75

100

目标类型(生物形态)

耕地

草地

森林

灌丛

城镇建筑
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据中相应的相关性分值，按照如下公式逐像元计算其与森林的相关性分值：

STrees
Mean(i, j) =

æ
è
ç

ö
ø
÷∑

M = 1

6

STrees
M (i, j) 6 （1）

式中： STrees
Mean(i, j) 是融合数据中像元 (i, j) 与森林类型相关性分值的平均值； STrees

M (i, j) 是数

据集 M 中像元 (i, j) 的类型与森林的相关性分值；M 代表 5 套全球土地覆被数据集和

MODIS VCF数据；i为像元的行号，j为像元的列号。

③ 融合数据像元类型森林/非森林的确定规则是：参考 IGBP分类中将森林类型定义

为“树冠覆盖度在30%以上的乔木植被”，如果像元 (i, j) 按照公式（1）计算得到的与森

林类型的分值 STrees
Mean(i, j) ≥ 30，那么该像元最终的土地覆被类型为森林；反之，若其分值

STrees
Mean(i, j) < 30，那么该像元的土地覆被类型为非森林。

（2）耕地/非耕地的确定

对于土地覆被融合数据中非森林类型的像元，本文结合利用 MODIS Cropland

Probability数据的重分类数据MODIS Cropland/Non-Cropland，以及 5套源土地覆被数据

集中各类型与耕地的相关性分值，将其进一步分为耕地和非耕地类型，方法如下：

① 将MODIS Cropland/Non-Cropland数据中的值0和1，分别对应转换成各土地覆被

类型与耕地类型的相关性分值大小0和100；

图1 基于模糊逻辑思想的多源证据融合技术方法
Fig. 1 Principle of the decision-fuse method with multi-source land cover information using fuzzy logic
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② 利用 5套土地覆被数据集中各类型与耕地的相关性分值及其在MODIS Cropland/

Non-Cropland数据中相应的分值，按照如下公式逐像元计算其与耕地的相关性分值：

S
Crop

Mean(i, j) =
æ
è
ç

ö
ø
÷∑

M = 1

6

S
Crop

M (i, j) /6 （2）

式中： S
Crop

Mean(i, j) 是融合数据中像元 (i, j) 与耕地类型相关性分值的平均值； S
Crop

M (i, j) 是数

据集 M 中像元 (i, j) 的类型与耕地的相关性分值；M 代表 5 套全球土地覆被数据集和

MODIS Cropland/Non-Cropland数据；i为像元的行号；j为像元的列号。

③ 参考美国南达科他州立大学将 MODIS Cropland Probability 重分类成 Cropland/

Non-Cropland数据时所使用的全球尺度的阈值，融合数据中像元耕地/非耕地类型的确定

规则是：如果像元 (i, j) 按照公式（2）计算得到的分值 S
Crop

Mean(i, j) ≥ 43，那么该像元最终

的土地覆被类型为耕地；反之，若其分值 S
Crop

Mean(i, j) < 43，那么该像元的土地覆被类型为

非耕地。

（3）其他生物形态类型的确定

对于土地覆被融合数据中非耕地类型的像元，本文利用5套源土地覆被数据集中各

类型与目标分类中生物形态类型的相关性分值，将其进一步划分为除森林和耕地之外的

其他6种类型，计算方法如下：

S
Lf

Total(i, j) =∑
M = 1

5

S
Lf

M (i, j) （3）

式中： S
Lf

Total(i, j) 是融合数据中像元 (i, j) 的生物形态为Lf类型的相关性分值之和； S
Lf

M (i, j)

是数据集M中像元 (i, j) 的类型与生物形态为Lf类型的相关性分值；Lf为各生物形态类型

（表3）；M代表5套全球土地覆被数据集；i为像元的行号；j为像元的列号。

利用公式（3）计算得到的 S
Lf

Total(i, j) 的最大值所对应的生物形态类型Lf，就是融合数

据中像元 (i, j) 的生物形态类型。

（4）森林类型叶属性的确定

对于土地覆被融合数据中类型为森林的像元，结合利用AVHRR CFTC叶型和叶物候

数据，以及5套源土地覆被数据集中各类型与叶属性之间的相关性分值，确定了其叶型

（阔叶/针叶/混交）和叶物候（常绿/落叶/混交）的分类信息，从而将森林类型进一步划

分为表1中所示的5种类型。

融合数据中某像元的叶型和叶物候分值的计算方法分别如下：

S LT
Total(i, j) =∑

M = 1

6

S LT
M (i, j) （4）

S LL
Total(i, j) =∑

M = 1

6

S LL
M (i, j) （5）

式中： S LT
Total(i, j) 和 S LL

Total(i, j) 分别是融合数据中像元 (i, j) 森林类型的叶型和叶物候分别为

LT和LL的相关性分值之和； S LT
M (i, j) 和 S LL

M (i, j) 分别是数据集M中像元 (i, j) 的类型与叶

型为LT、叶物候为LL的相关性分值；LT和LL分别为叶型和叶物候属性（表3）；M代表

5套全球土地覆被数据集和AVHRR CFTC叶型/叶物候数据；i为像元的行号，j为像元的

列号。

从公式（4）和公式（5）可以得出，融合数据中像元 (i, j) 为森林类型的叶型和叶物

候，分别就是 S LT
Total(i, j) 和 S LL

Total(i, j) 的最大值所对应的叶型LT和叶物候LL。
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4 土地覆被融合数据的一致性精度评价

利用上述基于模糊逻辑思想的多源证据融合方法得到的全球1 km土地覆被融合数据
集SYNLCover （Synergy of Land Cover）如图2所示。其中，图2a和图2b显示的分别是
土地覆被生物形态类型和包含叶属性信息的目标分类融合数据。

本文分别从土地覆被生物形态类型和目标分类两个层面，对比分析全球土地覆被融
合数据 （SYNLCover） 与 5 套源土地覆被数据集 （GLCC、UMD、GLC2000、MODIS
LC和GlobCover）彼此之间的一致性精度，包括：① 数据集的平均总体一致性；② 土
地覆被类型的平均一致性。
4.1 土地覆被数据集的平均总体一致性

土地覆被数据集的平均总体一致性的计算分两个步骤：① 分别计算SYNLCover和
GLCC、UMD、GLC2000、MODIS LC以及GlobCover两两之间的一致性，即两套土地
覆被数据集中相同土地覆被类型的个数与土地覆被类型总数的百分比；② 将其中一套土
地覆被数据集与其他5套数据集两两之间的一致性求平均，即可得到该土地覆被数据的
平均总体一致性：

MeanCa = (Cab + Cac + Cad + Cae + Caf ) 5 （6）

式中： MeanCa 土地覆被数据集a的平均总体一致性； Ca* 为土地覆被数据集a分别与其

他 5 套数据集之间的一致性； a~f 为 6 套土地覆被数据集，包括 GLCC、 UMD、
GLC2000、MODIS LC、GlobCover以及SYNLCover。

图3a和图3b分别显示了在中国区域尺度上，SYNLCover和5套源土地覆被数据集在
生物形态类型和目标类型两个层面上的总体一致性精度对比结果。其中，两幅图中对角
线上的值分别为每套土地覆被数据集的平均总体一致性精度（%），而非对角线的数值则
是上述6套土地覆被数据集之间两两比较的总体一致性精度（%）。

（1）整体上来说，6套全球土地覆被生物形态类型数据集的平均总体一致性精度高
于其目标类型的平均总体一致性精度；

（2）在6套土地覆被数据集中，SYNLCover的生物形态类型和目标类型的平均总体
一致性精度都是最高的，分别约为 65.6%和 59.4%，其次依次是MODIS LC、GLC2000、

图2 全球土地覆被融合数据SYNLCover
Fig. 2 The SYNLCover datasets with: (a) life forms, and (b) objective legends
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GLCC和GlobCover，UMD的生物形态类型和目标类型的平均总体一致性精度最低，分
别为48.9%和42.6%左右；

（3）就 6套数据集两两比较的总体一致性精度而言，在土地覆被生物形态类型和目
标类型两个层次上，SYNLCover与GLCC、UMD、GLC2000、MODIS LC和GlobCover
两两之间的总体一致性都是最好的，而且生物形态类型总体一致性均在55%以上，目标
类型总体一致性也都超过50%；特别是SYNLCover与GLC2000的生物形态类型和目标类
型总体一致性最好，分别高达74.4%和67.4%。
4.2 土地覆被类型的平均一致性

任意两套土地覆被数据集中各类型的一致性计算方法如下：

CT t
ab =

nt
ab

nt
a + nt

b - nt
ab

× 100 （7）

式中： CT t
ab 为两套数据集中土地覆被类型为 t的一致性； nt

ab 为两套数据集中土地覆被类

型均为 t的数量； nt
a 和 nt

b 分别为土地覆被数据 a和 b中类型为 t的数量；a、b为GLCC、

UMD、GLC2000、MODIS LC、GlobCover、以及 SYNLCover 其中任意两套数据集的
组合。

类似地，每套土地覆被数据集中的各类型的平均一致性可以利用公式（6）计算得
到，将该式中的 Ca* 替换成 CT t

a* 即可。

结合利用公式（6）和公式（7）计算得到的SYNLCover和5套源土地覆被数据集中
各生物形态类型和森林类型叶属性的平均一致性精度（%）对比分别如图4和图5所示。

从图4可以看出，在中国区域尺度上：① 与5套源土地覆被数据集相比，除灌丛类
型外，SYNLCover 中其他的 7 种生物形态类型的平均一致性精度均是最高的。其中，
SYNLCover中森林的平均一致性精度为60.23%，草地的平均一致性精度为43.89%，耕地
的平均一致性精度为54.13%，水体的平均一致性精度为50.32%，其他的平均一致性精度
为67.73%，均高于相应类型在任意一套源土地覆被数据中的一致性精度；② 除灌丛和湿

图3 6套土地覆被数据集的总体一致性精度对比
Fig. 3 Overall consistencies between SYNLCover, GLCC, UMD, GLC2000, MODIS LC, and GlobCover based on

(a) life forms, and (b) objective legends
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地类型外，森林、草地、耕地、水
体、城镇建筑和其他 6 种类型在
SYNLCover中的平均一致性精度均比
其在 5套源数据集中的平均一致性精
度的最大值提高了10%~15%左右。

就森林叶属性的平均一致性精度
（图 5） 而言：① 与 5 套源土地覆被
数据集相比，SYNLCover中森林类型
的 5 种叶属性的平均一致性精度最
高。其中，SYNLCover中常绿针叶林
的一致性精度最高，为29.21%；② 5
套源土地覆被数据集的叶属性的平均
一致性精度都很低，其最大值不超过
20%；但是，5 种叶属性在融合数据
SYNLCover中的平均一致性精度比其
在源土地覆被数据集中的一致性精度
提高了约10%。

5 结论与讨论

5.1 结论
在多源数据共存的背景下，信息

融合技术能在一定程度上减少源数据
集之间的不一致性，并生成精度较高
的融合数据产品，从而有利于扩展这
些数据集的应用范围。本文从相关性
分值的概念出发，设计了一种基于模
糊逻辑思想的证据融合方法，实现了
GLCC、 UMD、 GLC2000、 MODIS
LC、 GlobCover、 MODIS VCF、
MODIS Cropland Probability 以 及
AVHRR CFTC 等多源土地覆被信息
的综合集成，生成了一套全球 1 km
土地覆被融合数据集SYNLCover。在
此基础上，本文从土地覆被生物形态
类型和目标分类两个层面对融合数据
SYNLCover与源土地覆被数据集的总
体一致性和类型一致性精度进行了评价。

结果显示：在中国区域尺度上，与5套源土地覆被数据集相比，SYNLCover的平均
总体一致性精度最高；除灌丛和湿地类型之外的6种生物形态类型在SYNLCover中的平
均一致性精度均比其在5套源数据集中的一致性精度的最大值提高了10%~15%左右，而
且5种叶属性信息在SYNLCover中的平均一致性精度比其在源数据集中的一致性精度提

图4 SYNLCover与5套源土地覆被数据集中各生物形态

类型的平均一致性精度对比
Fig. 4 Comparison of average consistencies for life forms among

SYNLCover and five original land cover datasets

图5 SYNLCover与5套源土地覆被数据集中森林叶属性

的平均一致性精度对比
Fig. 5 Comparison of average consistencies for leaf attributes of

trees among SYNLCover and five original land cover datasets
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高了10%左右。研究结果在一定程度上反映出本研究设计的基于模糊逻辑思想的证据融
合方法的可行性和有效性，同时为该数据融合方法的使用和推广提供了实践基础和技术
支持。
5.2 讨论

首先，全球土地覆被数据集的一致性精度评价对比是建立在统一的分类系统基础上
的。因此，本文结合PFTs定义了一个面向陆面过程模型应用的土地覆被分类系统，作为
数据集精度对比所需要的统一的目标分类。但与 IGBP分类或FAO LCCS分类不同的是，
该目标分类系统中没有关于各土地覆被类型的定义描述，不同数据的分类系统与目标分
类之间的映射仅仅依据语义关系进行转换，从而导致会对数据集之间的一致性精度对比
评价结果产生一定的误差影响。然而，从已有的相关研究和实际经验来看，不同分类系
统中关于各个土地覆被类型指标的定量描述只是个理论值[33]，在目前关于宏观尺度的土
地覆被遥感制图研究中，这些定量指标信息并不能被准确的反映出来。

其次，本文设计的多源土地覆被信息决策融合方法的关键和核心是相关性分值的定
义，该分值是基于模糊逻辑思想并结合专家经验知识建立的定量化表达了源土地覆被类
型与目标类型之间的模糊隶属度关系，具有一定的主观性，可通过采用多位专家经验知
识定义的分值综合考虑的方式最终确定相关性分值的大小，从而尽量将主观认识对融合
结果的影响减少到最低。此外，基于模糊逻辑思想的证据融合方法从分层次、分类型的
建立相关性分值，到定义约束规则从而实现多源土地覆被数据融合，可以为多源信息决
策融合相关研究提供技术支撑和科学指导。

最后，利用高精度的土地覆被验证样点数据对全球土地覆被融合数据SYNLCover与
5套源数据的精度定量评价与对比分析将会是下一步的研究内容，以此来补充完善这6套
数据直接验证的精度评价体系，更加充分、突出反映本研究设计的基于模糊逻辑思想的
证据融合方法的应用价值。
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Data fusion and accuracy evaluation of multi-source
global land cover datasets

BAI Yan1, 2, FENG Min3

(1. State Key Laboratory of Resources and Environmental Information System, Institute of Geographic Sciences

and Natural Resources Research, CAS, Beijing 100101, China; 2. Jiangsu Center for Collaborative Innovation in

Geographical Information Resource Development and Application, Nanjing 210023, China; 3. Global Land

Cover Facility, Department of Geographic Sciences, University of Maryland, College Park, MD 20742, USA)

Abstract: Accurate global and regional land cover classification datasets based on remote
sensing are of fundamental importance in research on global changes, land surface process
modeling, ecological progress, and regional sustainable development and so on. The overall
objective of this study is to present a decision-fuse method that integrates existing multi-source
land cover information into a 'best-estimate' dataset using fuzzy logic. Combined with another
three global datasets, i.e., MODIS VCF (Vegetation Continuous Field), MODIS Cropland
Probability, and AVHRR CFTC (Continuous Fields of Tree Cover), this method is applied to
five global land cover datasets (GLCC, UMD, GLC2000, MODIS LC, and GlobCover) to
generate a new 1-km global land cover product SYNLCover with desired legends, which are
properly defined in terms of plant functional types. Pixel-based comparisons among these six
global land cover datasets are performed, and results reveal that compared with five original
global land cover datasets: (1) In terms of map- specific consistency, overall consistencies of
both eight life forms and twelve objective legends of SYNLCover are the highest, accounting
for about 65.6% and 59.4%, respectively; followed by the accuracy of MODIS LC, GLC2000,
GLCC, and GlobCover in a descending order, and the lowest map-specific consistencies of life
forms and objective legends are separately 48.9% and 42.6% in UMD. Besides, among all
dataset pairs, SYNLCover agrees best with each original land cover dataset regarding the
occurrences of life forms and leaf attributes. (2) In terms of class- specific consistency, it is
suggested that SYNLCover gets the highest average class consistencies for all the five leaf
attributes, as well as major life forms except Shrubland, among which the consistency for
Others in SYNLCover is up to 67.73%. (3) For Trees, Grassland, Cropland, Water, Urban and
built- up and Others, SYNLCover shows particular improved average class- consistencies by
about 10% to 15% over the maximum consistency of original datasets, and the consistencies of
five leaf attributes in SYNLCover also increases by about 10% . This study indicates a
successful integration of multi- source land cover information into a new refined dataset with
improved characteristics scientifically.
Keywords: land cover; fuzzy logic; affinity scores; data integration; consistency assessment;
multi-source information
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