
引用格式：陈工,李琦,金玲艳,等. 基于深度学习的区域生态安全时空模拟与预测[J].地球信息科学学报,2017,19(7):915-923. [ Chen G, Li Q,

Jin L Y, et al. 2017. Spatio-temporal simulation and prediction of regional ecological security based on deep learning. Journal of Geo-in-

formation Science, 19(7):915-923. ] DOI: 10.3724/SP.J.1047.2017.00915

基于深度学习的区域生态安全时空模拟与预测

陈 工 1，李 琦 1,2*，金玲艳 1，梁贺明 1，Hamed Karimian1，莫玉琴 1

1. 北京大学 数字地球工作室，北京 100871；2. 北京大学 智慧城市研究中心，北京 100871

Spatio-temporal Simulation and Prediction of Regional Ecological Security Based on Deep Learning

CHEN Gong1, LI Qi1,2*, JIN Lingyan1, LIANG Heming1, Hamed Karimian1 and MO Yuqin1

1. Digital Earth Studio, Peking University, Beijing 100871, China; 2. Smart City Research Center, Peking University, Beijing 100871, China

Abstract: A region is a complex system of human, nature and society. The quantitative modeling and simulation

of the ecology of the region are the key to realize the strategy of regional sustainable development. Traditional

methods of machine learning have made some achievements in the modeling of regional ecosystems, but it is

difficult to determine the learning characteristics and realize the simulation of time and space. Deep learning

does not need to determine the training characteristics and has excellent feature learning ability and higher

accuracy of model prediction. In this paper, we used the net primary productivity (NPP), aerosol optical

thickness (AOD) and population grid data to make full use of the advantages of depth learning. The optimal deep

neural network is used to simulate the spatial and temporal patterns of Henan Province. The spatial distribution

map of ecological deficit and the forecast of ecological deficit in Henan province from 2015 to 2020 are

generated and analyzed. Our work provides relevant basic scientific support and reference for the scientific

management and construction of regional ecology.
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摘要：区域作为人类、自然、社会共同作用和互相影响的复杂系统，对区域进行生态量化建模与模拟仿真，是实现区域可持续

发展战略的关键。传统机器学习方法对区域生态系统建模取得了一定的成果，但难以确定学习特征和实现时空模拟。深度

学习不需事先确定训练特征，具有优异的特征学习能力，能够提高模型预测精度，因此利用深度学习进行建模具有显著优

势。本文使用植被净初级生产力（NPP）、气溶胶光学厚度（AOD）和人口格网数据，充分利用深度学习的优点，采用最优深度

神经网络时空模拟，得到了河南省2007-2014年3 km分辨率的生态赤字空间分布图和河南省2015-2020年的生态赤字时间

预测结果并进行分析，为区域生态的科学管理和建设供科学依据和参考。
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1 引言

工业革命以来，资源、环境和经济发展矛盾激化，

出现自然资源过度消耗、环境污染、气候变化、生态恶

化等问题。1987年，世界环境发展委员会在《我们共

同的未来》中第一次提出了可持续发展的概念，可持
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续发展成为全球各国21世纪的发展主题[1-4]。如何有

效地评估人类对自然资源的利用，是实施可持续发

展战略的前提和基础；而衡量区域是否实现可持续

发展，需要对该地区的发展状态进行定量对比[5-6]。

国内外学者开始致力于可持续发展量化方法的研

究，寻找能够定量衡量国家或区域发展的可持续性

指标[7-8]，如“可持续经济福利指标”[9]、“真实发展指

标”、“中国可持续发展指标体系”等[10-11]。而具有代

表性的生态足迹模型是在可持续发展原则的基础

上建立的一种资源利用量化分析方法[12]，该方法通

过评估人类的生态足迹和生态承载力之间的差距，

定量判断区域发展是否在生态环境阈值之内，为评

估区域可持续发展供了科学依据。

机器学习可以自动挖掘隐藏在数据中的模式

和规律 [13]。传统机器学习方法对区域生态系统建

模取得了一定的成果[14-18]。2014年金新等[17]基于广

义回归神经网络GRNN和BP神经网络模型进行对

比，验证了GRNN神经网络模型具有更高的预测精

度，进而利用生态足迹影响因素计算了流域的生态

足迹。2016年Stocia等[18]应用机器学习方法对多瑙

河三角洲生态状况进行评估，进行了水质量的实时

模拟。但是传统机器学习需要进行特征提取，受人

类知识水平的影响；学习特征确定需要大量时间调

节；实现时空模拟困难；在有限样本和计算单元情

况下对复杂函数的表示能力有限，针对复杂分类问

题其泛化能力受到一定制约[19]。

深度学习是一种与神经网络类似的分层结构，

由输入层、隐藏层、输出层构成，同一层节点之间无

连接，每一层都可看做一个逻辑回归模型[20]。与传

统机器学习不同，深度学习不需要事先确定训练特

征，减少了人为设计特征造成的不完备性。深度学

习还具有优异的特征学习能力，学习得到的特征对

数据有更本质的刻画，在训练上的难度可以通过

“逐层初始化”克服。此外，深度学习能够提高模型

预测精度，更适合对复杂系统进行建模[21-22]。

目前国内现有基于生态足迹对区域生态管理

的应用大部分停留在省级单元的计算[23-30]，无法满

足区域生态管理需求，需要将研究单元细化。本文

打破行政单元的限制，实现对区域生态的空间格网

化预测，并首次利用深度学习进行区域生态足迹时

空预测。与前期基于区域统计数据的生态赤字计

算方法[23-30]不同，本文将易获得、成本低、精度高的

遥感数据加入到计算中，不仅从空间上，而且从时

间上对河南省生态安全进行了模拟与预测，为区域

生态的科学管理和建设供了相关基础科学支撑和

参考。

2 数据源和研究方法

2.1 研究区域与数据

本文选择河南省为研究区域。河南位于中国

中东部，是典型的中部平原区域，位于黄河中下游，

介于东经 110°21′~116°39′、北纬 31°23′~36°22′之间

（图 1），是中国重要的农业、经济大省。河南在《十

三五规划草案》中出，要着力加强生态文明制度，同

时推进生态环境大数据建设，实现对生态的监管制

度。而实现生态监管的关键在于对区域生态进行

量化建模，生态足迹模型可以很好地实现这一点。

2007-2014年河南省生态赤字数据来源于金玲

燕论文[40]。采用人口和2种遥感数据：① 5 km人口

格网数据，来自于国际综合地球观测数据共享平台

（http://www.chinageoss.org）；② 200 m 格网的植被

净初级生产力（Net Primary Productivity，NPP）数据，

来自于地理国情监测云平台（http://dsac.cn）；③ 3 km

格网的气溶胶光学厚度（Atmospheric Optical Depth，

AOD），来 源 于 USGS（https: // lpdaac.usgs.gov）。

NPP称作净第一生产力，可以作为生态系统碳源/汇

和调节生态过程的主要判定因子，在全球变化及碳

平衡管理研究中扮演着重要角色，一定程度反应该

地区碳汇状态，体现该地区生态承载力程度[31]。很

多学者研究AOD和碳排放的关系，得到了较强的

相关性[32]，因此，AOD一定程度反映人对生态环境

图1 研究区域

Fig. 1 Research area
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排放的碳容量，即碳源。生态足迹模型中，需要对区

域总生态足迹进行人均化[18]，因此利用NPP、AOD和

人口格网数据得到区域人均生态赤字/盈余的空间

格网化分布。

不同统计指标的单位以及数值变化差异，直接

使用进行建模分析会导致不同变量对模型的权重

出现差异。在进行神经网络建模时，数据归一化后

可加快训练网络的收敛性。为了方便进行数据建

模，首先对数据进行归一化处理，去量纲，将数据统

一到[0,1]之间，从而消除量纲以及数值差异性对模

型的影响。考虑研究尺度及计算量，将3种数据分辨

率统一到与AOD一致，人口和NPP用 IDW（反向距

离权重）进行重采插值样得到统一3 km格网数据。

2.2 研究方法

Jordan[33]和Elman[34]分别在1986年和1990年提

出了循环反馈的神经网络框（Recurrent Neural Net-

work，RNN），其是一种节点定向连接成环的人工神

经网络，可以利用内部的记忆来处理任意时序的输

入序列。1997 年，Hochreiter 和 Schimidhuber 提出

了长短期记忆单元（Long Short-Term Memory，LSTM）

对传统RNN模型进行了改进。传统RNN模型展开

后层数过多，会导致梯度消失问题，而且使得有效

的历史信息受到源源不断新输入数据的影响而无

法长时间保存。LSTM重新设计了RNN的记忆模

块，具有独特的设计结构，LSTM适合于处理和预测

时间序列中间隔和延迟非常长的重要事件[35]。

深度神经网络（DNN）[36]是一种包含多个隐含

层的前馈神经网络，其多层非线性结构具有强大的

表达能力。DNN是传统前馈人工神经网络的扩展，

具有更多的隐含层数，更强的表达能力。使用浅层

网络中常用的参数随机初始化和反向传播（Back-

Propagation，BP）算法来训练这种多层结构，很容易

使模型陷入局部最优解。DNN的成功得益于近年

来提出的一种无监督的生成式预训练算法，该算法

使模型获得了更好的初始参数，然后在此基础上，

使用有监督训练的方式对模型参数进一步调优[36]。

LSTM和DNN训练时，按深度学习通用方法，

训练集、验证集和测试集比例为 5:1:1，测试集独立

于验证集和训练集。深度学习模型在训练集和

验证集中计算误差分别用训练误差T_LOSS（Train-

ing Loss）和交叉验证误差 VAL_LOSS（Validation

Loss），T_LOSS 和 VAL_LOSS 用式（1）计算。MSE

计算公式如下：

MSE = 1
n∑i = 1

n

(Yti
-Yi)

2 （1）

式中：Yt是一个 n维向量模型预测值；Y是和Yt对应

的观测矢量或者实际矢量。MSE是真实值和预测

值的误差平方的均值。

利用模型在测试集计算的结果计算测试精度，

如式（2）所示。

Acc = 1
n∑i = 1

n ||Yprei
- Yti

||Yti

（2）

式中：Ypre是一个n维向量训练完毕的模型预测值；Yt

是Ypre对应的测试集的值。用Acc来表示模型在测

试集中的精度。

进行空间预测时，使用的数据为各个县区域的

数据均值和各个县区域的生态赤字。其中输入数

据为NPP、AOD和人口，时间为 2007年到 2014年 8

年的数据。3种输入数据为因变量，生态赤字为自

变量。应用得到的最优深度神经网络进行训练和

预测，得到了河南省2007-2014年3 km分辨率的生

态赤字空间分布图。

利用 2007-2014年时间序列数据，训练最优深

度神经网络对河南省2016-2020年的生态赤字进行

时间预测。使用 2007年到 2013年 7个数据做训练

输入，2014年数据作为训练预测结果。模型训练验

证后，当达到足够的精度时，利用2008-2014年数据

预测2015年数据，2009-2015年数据预测2016年数

据，依次预测完2017-2020年数据。

3 结果与分析

3.1 深度学习方法实验

利用 LSTM 和 DNN 分别进行模型训练和验

证。LSTM 初始设置包含 2 层神经网络，第 1 层输

入、输出维度分别为 3和 10，第 2层输入、输出维度

分别 10 和 1，2 层神经元数相同为 10；DNN 初设设

置包含3层，第1层神经元10个，输入输出维度分别

3、5；第2层输入输出维度5、5（表1中每增加的层为

与第2层相同的层）；第3层输入、输出维度为5、1，3

层的神经元数都相同。

首先，利用LSTM递归神经网络计算。训练精

度与神经元数、训练次数关系如表 2 和图 2 所示。

LSTM训练精度与神经元数关系存在最优值，训练

100次后精度达到平稳不再显著提高。

进行DNN的训练时，精度与网络层数、神经元
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利用训练的最优 DNN 空间预测模型和最优

DNN时间预测模型分别进行基于空间和时间数据

的测试，利用式（2）计算，精度分别达到 98.53%和

97.01%，证明模型能够达到较好的精度，可将模型

用于河南省生态承载力空间预测和时间序列预测。

3.2 应用深度学习进行空间预测

应用DNN模型进行空间预测。由于河南生态

赤字年变化小，选择第一年2007和生态赤字变化较

大图如2013年进行对比，如图4所示。为了更清晰

地表达生态赤字和行政中心和边界关系，将两者进

行叠加，如图5所示。

数、训练次数关系如表 1、3、图 3所示，均为误差先

显著降低后趋于稳定。Validation Loss（交叉验证）

有较大噪声，但误差趋势和T_Loss一样，对比LSTM

精度，DNN 最优精度显著较高，选取 DNN 进行

预测。

表2 LSTM神经元数和训练误差

Tab. 2 Relationship between LSTM neurons and

training errors

神经元数

T_Loss

VAL_LOSS

1

0.1325

0.1861

3

0.1239

0.1821

10

0.0097

0.1821

30

0.0298

0.0327

50

0.0268

0.0265

100

0.0268

0.0027

图2 LSTM训练误差和训练次数关系图

Fig. 2 Relationship between LSTM training error and training frequency

表1 DNN训练误差和网络层数关系

Tab. 1 Relationship between DNN training error and

network layer

DNN层数

T_LOSS

3

0.050

4

0.0034

5

0.0037

6

0.0034

10

0.0029

15

0.0049

20

0.0038

表3 DNN神经元数和训练误差关系

Tab. 3 Relationship between DNN training error and

network layer

神经元数

T_LOSS

10

0.0248

20

0.0154

50

0.0056

100

0.0034

200

0.0027

500

0.0022

图3 DNN训练误差与训练次数关系

Fig. 3 Relationship between training errors and training frequency
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图4中可清晰地观察到河南省生态赤字的空间

连续分布，相比以行政市为单元的生态足迹模型计

算的生态赤字空间化的结果[40]（图 7），可提供区域

生态分布更加详细的空间信息，更加贴近真实的生

态状态分布。

可以看到，河南省中北部地区生态赤字较严重

（图 4），相对而言，西南部山区有生态盈余的状态，

生态赤字较为严重的是郑州和洛阳两个城市群落

（图5）和河南北部地区。城市中心地区都有较高的

生态赤字（图5）。对比图4和图6，河南省西北部山

区边缘生态赤字较高，对比Google Earth发现该区

域土地裸露，大部分被开垦为裸露田地，绿色植被

稀疏。河南省北部处于黄土高原南端，土地生产力

弱[37]，在图 4中显示为生态赤字较高。这也说明预

测结果较好地与城市中心区域和河南省地貌吻

合。图 4（a）和图 4（b）对比显示，2013 年河南生态

指数相对于2007年更加恶劣，原因将在3.3中讨论。

3.3 应用深度学习进行时间预测

选取预测第一年 2015和变化相对较大的 2018

年，利用训练的DNN模型进行河南省2015-2020年

生态赤字预测，预测结果如图8所示。相对于2013

图4 应用深度学习进行河南省各年生态赤字空间预测图

Fig. 4 Application of deep learning to the forecast of the ecological deficit of the space in Henan Province

注：点代表市中心或地级市级政府所在地

图5 2007年河南省各市生态赤字图

Fig. 5 The ecological deficit map of cities in Henan

Province in 2007

图6 河南省地貌图

Fig. 6 The land map of Henan Province
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年，2018年和2015年生态指数有了一定程度提高。

将每年河南省生态承载力空间预测和时间预

测结果按格网求平均，结果如图9所示。将2005年

和2013年做差值，2013年和2018年做差值，得到具

有空间分布的差值图（图10和图11）。

从图8中可得出，各年的生态状况仍然是：生态

赤字严重的地方集中在郑州、洛阳的城市群落以及

河南省北部和西部区域，河南省南部地区生态指数

较高。

河南承载力从 2007-2013 年逐年降低（图 9），

由于人们生活水平不断提高对自然资源消耗增高

（生态足迹增加）[38]。2013年到最低值后逐渐提高，

原因在于河南省在十二五期间实行了积极的环保

政策，投入巨资保护环境[39]，并且在 2014年生态承

载力开始提高 [40]。2015-2020 年预测结果看，2013

年后河南省生态环境在波动中向良好发展的趋势，

验证了河南环保政策的有效性。

2007-2013年河南生态指数总体呈现下降（图

10），中西部地区生态指数下降多。下降程度最大

的是周口和商丘，源于这两市城镇化加快，经济发

展，但相应的生态承载力没有相应提高 [40]。2013-
2018年河南生态指数总体上升（图11），信阳市出现

下降，源于信阳人口不断增加。商丘市上升较快，

由于实行了优化区域布局，加强生态环境建设[44-45]。

图7 以市为单元的河南生态赤字图[40]（2013）

Fig. 7 The ecological deficit map of Henan Province based

on the units of cities[40]（2013）

图8 应用深度学习进行时间预测

Fig. 8 Application of deep learning for time prediction

4 结论与展望

本文提出了一种利用深度神经网络对区域进

行生态承载力模拟的方法。首次将深度学习应用

于生态承载力计算中，对比了 DNN 和 LSTM 在模

拟中的精度，选取了最优DNN模型进行生态赤字

的时空模拟。深度学习中数据无需进行特征提取

直接输入深度学习模型中，避免人为干扰，且具有

更本质刻画，同时提高精度。

以往生态赤字计算仅能以市县级为单元，且需

要大量经济、环境等方面统计数据，周期长、成本

高、难精细化[46]，本研究利用格网化数据（包括易获
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得、成本低、精度高的遥感数据），改变了生态赤字

计算的数据源。不仅从空间上，而且从时间上对河

南省生态安全进行了模拟与预测，可用于更加精细

的生态数据计算和政策模拟[47]、更精细的生态赤字

驱动力分析等 [48]。为区域生态的科学管理和建设

供了相关基础科学支撑和参考。

本方法使用的数据种类有限，一些数据如CO2

等能够较好地反应区域生态和经济状况[49]，将其加

入本模型的计算能够提高计算的合理性和可靠性；

本研究所使用的人口格网数据等由 IDW计算而来，

这种加密方法常存在条带性，与实际情况不符[46]，

如利用土地覆盖数据进行计算将能更有效、合理地

加密人口数据，这将是下一步研究的方向之一。
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