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基于迭代模糊聚类的自然资源现状数据集成
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(济宁市国土空间数据和遥感技术中心,济宁272000)

摘要:为有效解决自然资源现状数据集成过程中面临的类别混淆、规范性不足及处理效率低下等关键问题,提出基

于迭代模糊聚类的自然资源现状数据集成方法。通过标准指标法与“内梅罗”综合指标法构建“标准指数-综合指数”

分级体系,对全域全要素自然资源现状数据进行科学分类;进而引入迭代模糊聚类算法对已分类数据进行集中处

理,通过优化模糊权值与迭代过程,在显著减少训练样本量的同时,提升了处理器训练效率与聚类准确率。在此基

础上,利用处理后的数据构建全域自然资源信息矩阵,并设计基于数据相关性的聚类处理流程,实现同类属性数据

的高精度集成与异常数据的有效筛选。实验结果表明,该方法在数据集成归一化处理方面表现优异,处理后的数据

规律性显著、同类别间相似度高,有效满足了自然资源现状分析的实践需求,为构建精准高效的自然资源业务全要

素信息化体系提供了方法论支撑。
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  自然资源的科学开发与可持续利用,是应对全

球人口增长、资源短缺及环境污染等严峻挑战的关

键途径[1]。全面、精准地掌握自然资源现状,是实现

科学决策与高效管理的重要基础。在此背景下,全
域、全要素、多源异构的自然资源现状数据的高质

量集成,已成为支撑自然资源“一张图”管理与业务

全要素信息化的核心前提[2]。
目前,针对多源异构数据集成,已有诸多研究

尝试。孙中彬等[3]提出基于安全欠采样的不均衡多

标签数据集成方法,通过标记分割与集成学习处理

数据不平衡问题,但该方法在处理海量数据时,算
法复杂度呈指数级增长,计算复杂度高,对计算资

源消耗极大,且易丢失关键信息,难以适用于海量

自然资源数据场景。王江江等[4]在能源系统优化中

开展了多能互补的集成研究,其模型对数据稳定性

要求较高,在处理自然资源监测数据时,为保证数

据稳定性进行大量预处理工作,增加了资源消耗,
且参数设定对结果影响显著,在波动性强的自然资

源监测数据中适应性不足。由此可见,面对自然资

源数据来源多样、结构复杂、尺度不一的特点,现有

方法仍普遍存在类别混淆率高、集成规范性不足、
处理效率低下等问题。

为有效解决现有方法在类别区分精度与集成

效率方面的不足,本文引入迭代模糊聚类算法,旨
在通过构建“标准指数-综合指数”分类体系实现对

数据的科学归类,并结合数据相关性聚类处理以构

建全域自然资源信息矩阵,从而显著提升数据集成

的内在一致性、类别纯净度与处理效能,为构建精

准、高效的自然资源业务信息化体系提供新的方法

支撑。

1 数据和方法

1.1 多类型自然资源现状空间数据集类别划分

为满足自然资源现状数据集成需求,本文设计

方法收集多类型自然资源现状空间数据,这些数据

涵盖土地利用类型、植被覆盖度、土壤类型与质地、
地形地貌特征、气候数据、水文数据、生物多样性数

据及矿产资源分布等多个方面[5]。为了实现这些数

据的科学分类,引进标准指标法进行数据中单一因

素的评估。具体而言,以多类型自然资源现状空间

数据集中的资源类型、资源类别、属性数量、生物体

等为研究对象,通过对比各个因素的现状数据结

果,得出对应数据的相关基准指标,并以此为基础

确定自然资源的标准指数,具体计算公式如下[6]。
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K0=
M1

M2
(1)

式中:K0 为标准指数;M1 为全域全要素自然资源

的指标实测结果;M2 为全域全要素自然资源的指

标监测结果。
根据自然资源的种类,结合上文计算得到的标

准指数,采用“内梅罗”指标法,计算自然资源数据

的综合指标[7],计算方法如式(2)所示。

Kk=
max(K0i)2+(aveK0i)2

2
(2)

式中:Kk 为自然资源数据的综合指标;K0,i为第i种

资源的标准指数;ave为平均值计算。以标准指数

为参照进行数据的筛选,将综合指数作为划分的依

据,实现自然资源现状数据类别的划分。根据自然

资源的特性和实际需求,通过“标准指数-综合指数”
分级体系,将全域全要素的自然资源现状数据划分

为多个具有明确意义的类别,这些类别直接对应不

同的自然资源类型和属性,为后续的数据集成和处

理提供了清晰的框架[8]。
在本文中,实验数据范围广泛,覆盖全域全要

素的自然资源现状数据,具体包括但不限于土地利

用类型、植被覆盖度、土壤类型与质地、地形地貌特

征、气候数据、水文数据、生物多样性数据及矿产资

源分布等。这些数据通过“浮标定点监测-船载快速

监测-航空遥感-卫星遥感”相结合的技术手段进行

采集,确保了数据的全面性和准确性[9]。例如,土地

利用类型数据详细记录了各类用地的空间分布与

面积比例;植被覆盖度数据通过高分辨率遥感影像

解译获得,反映了地表植被的茂密程度;气候与水

文数据通过长期观测站网络持续收集,为分析自然

资源时空变化提供了重要依据。

1.2 基于迭代模糊聚类的数据处理

在上述基于“标准指数-综合指数”完成数据类

别初步划分的基础上,引入迭代模糊聚类算法对各

类别内的数据进行精细化处理。迭代模糊聚类本

质上是一种软聚类方法。与传统硬聚类不同,迭代

模糊聚类允许一个数据点以不同的隶属度同时隶

属于多个簇,更适用于自然资源数据中普遍存在的

边界模糊、属性重叠的实际情况[10]。其核心思想是

通过迭代优化,动态寻找能够最佳表征数据分布的

簇中心及每个数据点对各个簇的隶属度。数据处

理流程如图1所示。
基本的迭代优化过程包括以下几个关键步骤。
步骤1:初始化。确定或随机设定期望的聚类

图1 数据处理流程

数目K,初始化K 个簇中心的位置,并初始化一个

隶属度矩阵,该矩阵定义了每个数据点对各个簇的

初始隶属度。
步骤2:更新隶属度。在每一次迭代中,根据当

前各个簇中心的位置,重新计算每个数据点对每个

簇中心的隶属度。隶属度的计算通常基于数据点

与簇中心之间的距离,距离越近,对该簇的隶属度

越高[11]。
步骤3:更新簇中心。利用当前迭代中所有数

据点对各个簇的隶属度作为权重,重新计算每个簇

的中心位置。新的簇中心通常是所有数据点的加

权平均,权重即为其对该簇的隶属度。
步骤4:迭代与收敛判断。重复步骤2和步骤

3,不断迭代优化[12]。当簇中心位置的变化或预设

的目标函数的变化小于某个设定阈值时,算法视为

收敛,迭代停止,输出最终的簇中心矩阵和隶属度

矩阵。
根据上文内容,将通过标准指数与综合指数划

分的数据类别为X,则X=X1,X2,…,以X1 为例,
则X1 的下属数据可以表示为{x11,x12,…},对于

xi,对其进行迭代,将数据的迭代过程作为其初始空

间的非线性映射过程。映射中,将样本之间的欧氏

距离作为参照,对迭代过程描述的方法如式(3)
所示[13]。

Y =∑
X

i>1
∑
l

j>1
γm

ij φ(xj)-φ(xi)2 (3)
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式中:Y 为多类型自然资源现状空间数据迭代处理;

l为最大迭代次数;j为第j 个数据;i为第i 个数

据;γ为模糊权值系数;m 为核参数;φ 为核中心的

中心位置;xj、xi 为类别中的对应下属数据。
完成迭代后,利用模糊聚类中的核模糊C 均值

(kernelfuzzyC-means,KFCM)算法。通过设定空

间中心函数,将数据映射到高维空间。此过程旨在

数据表征的复杂度与模型学习能力之间寻找最佳

平衡。利用最大间隔超平面思想对数据进行线性

划分,可将构建最优超平面的问题转化为一个带约

束的最优化问题[14]。通过设置约束条件,在超平面

空间内完成数据的最终模糊聚类。此过程计算方

法如式(4)和式(5)所示[15]。

min12 W 2

yi(Wxi+b)≥1,i=1,2,… (4)

max(Z)=∑αi-min12 Wi
2βiβjxixj (5)

式中:W 为超平面法向量;b为阈值参数;max(Z)为
处理后的数据;αi 为拉格朗日乘子;Wi 为维度分量;

β为拉格朗日系数[16]。在式(4)的约束下,对式(5)
进行求解,输出对应的数据集合,以此种方式,完成

基于迭代模糊聚类的数据处理。

1.3 基于数据相关性的聚类处理

完成上述设计后,利用处理后的数据作为样

本,构造全域自然资源信息矩阵,用该矩阵描述数

据对象和类之间的关系[17]。设定在数据集中,用不

同的减法聚类模糊C 均值算法(subtractivefuzzy
C-means,S-FCM)进行运算,可以获得 H 个存在差

异的结果。以此为依据,将S-FCM 用作基本集成

算法,用S-FCM提供的半监督信息,将所得到的结

果直接表达成类和数据的相关性。在此基础上,将
该集成信息矩阵计算方法如式(6)所示。

A(H)=[χ1,χ2,…,χH] (6)
式中:A为集成信息矩阵;χH 为信息矩阵差异性结

果表达。在基本分簇中,数据集生成多个类数目,
则在分簇过程中生成类的总数为多个类数目的总

和[18]。因此,将上述构建的信息矩阵进行整合,其
矩阵中的第1行第1列代表第1个数据对的第1个

隶属度。为了获得数据对象间的相似度,需要对同

一类中的两个数据进行集成簇的隶属程度定义,此
过程计算方法如式(7)所示。

L=A(H)(δ1,δ2) (7)
式中:L为隶属度函数;δ1、δ2 为数据之间的隶属度。
根据数据之间的隶属关系,进行对应数据的标记,

通过对标记信息的聚类,实现对同类属性数据的集

成[19]。此过程计算方法如式(8)所示。

Qij=
1, (xi,xj)∈L1
0, (xi,xj)∈L2
Qij, 其他

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (8)

式中:Qij为属性数据的集成结果;L1、L2 为数据差

异性隶属度。在(xi,xj)对应的数据集合为同类时,
划分为同属性数据进行集成,反之,按照另一隶属

度划分为不同属性数据进行集成[20]。如果发现数

据存在异常或不属于现有类别,筛选出此类数据,
启动人工复核修正流程:首先,由专业技术人员对

筛选出的异常数据进行逐一审查,结合原始数据来

源、实地核查记录及多源数据比对结果,判断其是

否为真实异常或误判;其次,针对可修正的异常数

据,由人工依据标准化规范进行修正并记录修正原

因,对于无法修正或确认为错误的数据,予以剔除

并标注剔除依据;最后,所有人工复核修正结果需

经二级审核确认,确保处理过程的规范性与结果的

可追溯性。通过上述人工复核修正流程,有效提升

异常数据处理的准确性与可靠性。通过上述步骤,
完成基于数据相关性的聚类处理,实现基于迭代模

糊聚类多类型自然资源现状空间数据集成。

2 实验与结果

2.1 实验准备

为验证本文提出的数据集成方法在处理多源

异构自然资源空间数据时的有效性,选取试点地区

通过“浮标定点监测-船载快速监测-航空遥感-卫星

遥感”综合技术手段获取的多类代表性数据作为实

验样本。试点地区覆盖范围广泛,涵盖多样化的地

理和生态类型,以确保样本数据的代表性和全面

性。这些数据主要聚焦于可遥感获取或已有数据

库支持的空间信息,包括土地利用/覆被类型、植被

覆盖度指数、地表水热状况等遥感衍生数据,以及

部分区域的土壤类型和数字高程模型数据。在数

据预处理阶段,所有原始数据均经过严格的格式标

准化处理,对于栅格数据,根据分析需求进行适当

的重采样和格式转换,但并未统一转换为矢量数

据,而是保留了其原始格式以充分利用其空间连续

性信息;同时,进行坐标统一与质量检查,确保数据

的空间参考一致性和质量可靠性,随后存入实验数

据库,构成后续集成处理的原始样本。样本数据的

详细类别、属性数量及数据条数如表1所示,这些数

据集在维度和复杂度上具有差异性,具体涵盖了土

地利用类型、植被覆盖度、土壤类型与质地、地形地
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貌特征、气候数据、水文数据、生物多样性数据及矿

产资源分布等多个方面,用于全面测试方法的集成

性能。表1中详细列出了各数据集的编号、分类数

量、属性个数及样本数量,其中试点区域内所有符

合分类标准且质量合格的数据均被纳入样本数据

集,以确保集成结果的全面性和准确性。

表1 采样数据类别与规模

数据集编号 分类数量/类 属性/个 样本数量/条

1 4 5 2015

2 9 12 6172

3 5 6 5812

4 4 5 2551

5 15 23 1026

6 10 15 384

7 19 25 5412

8 23 55 6112

  由表1可知,针对采集的样本数据,应按数据规

范将其转化为标准格式存储在数据中心数据库中,
并利用专用资料输入工具进行数据清洗,确保集成

前的数据完整性和一致性。
在此基础上,按照本文设计的方法与集成规则

进行多类型自然资源现状空间数据集成。为验证

本文提出方法的有效性,选择文献[1]和文献[2]中
提出的数据集成方法作为对照,参与本次数据集成

测试。这两种方法在数据处理领域具有一定的代

表性,且均曾被应用于类似的多源异构数据集成

场景。

2.2 数据集成归一化处理效果

在自然资源现状数据集成中,归一化处理是关

键环节,直接影响后续处理与分析的精度与效果。
由于数据样本来源多样化,全域全要素数据的维度

存在差异,数据在空间上分布不均匀。为确保实验

的公平性,采用与文献[1]处理工具和平台相兼容

的通用归一化策略,以确保数据能够在相同的数值

范围内进行比较;对于文献[2],则严格按照其描述

的最大最小值归一化法进行数据处理,即通过线性

变换将原始数据映射到[0,1]的区间内,以消除不

同量纲对数据分析结果的影响。因此,应用本文方

法、文献[1]方法、文献[2]方法,将各特征点映射到

相同的数值区域中,使各类型数据呈现均匀特征。
以此为依据,检验数据集成归一化处理效果,其结

果如图2所示。
通过分析图2实验结果并结合自然资源现状分

析需求,可知本文设计的基于迭代模糊聚类算法的

图2 三种方法数据集成归一化处理效果

方法在全域全要素数据集成中优势显著。该方法

不仅使随机分布的采样点呈现规律性,还成功将数

据映射至[0,1]的标准化范围,为资源评估、规划和

管理提供精准数据基础。其核心在于迭代模糊聚

类算法通过合理设定抽样范围与模糊权值系数,
减少了训练样本量,提高了处理器效率与准确率,
同时基于数据相关性的聚类处理流程增强了数据

在高维空间的映射能力。文献[1]和文献[2]方法

虽能实现数据分布的均匀化处理,但在数据映射

的完整性和分析精度上仍有提升空间,进一步凸

显了本文方法在处理复杂自然资源数据时的优

越性。
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2.3 集成数据类别相似性检验

2.3.1 同一样本测试数据集成相似性检验

完成上述测试后,为了检验集成后的多类型自

然资源现状空间数据集是否符合类别,使用相似度

测量方法,进行集成后数据的集中测试。如果发现

集成后的数据与聚类中心具有较高相似度,说明在

集成过程中没有产生显著的数据类混淆现象。反

之,说明样本数据存在混淆与异常现象。本次实验

以同一样本集合的自然资源数据为例,对其进行相

似度分析,结果如图3所示。

图3 同一样本测试数据集成相似性检验结果

采用本文设计的基于迭代模糊聚类算法的方

法进行同一样本测试数据集成后,样本编码数据与

聚类中心的相似度超过了90%。这一显著的高相

似度,主要得益于迭代模糊聚类算法能够精准地捕

捉数据间的内在关联性和类别特征。该算法通过

不断优化聚类中心,使得集成后的数据更加贴近其

真实的类别归属,从而在自然资源现状分析中显著

提升了数据集成的准确性和有效性。这对于准确

识别自然资源分布、评估资源利用状态以及制定科

学合理的资源管理策略至关重要。在此基础上,分
析文献[1]和文献[2]方法的应用效果可以看出,对
应方法集成后的样本数据与聚类中心的相似度在

60%~80%与20%~80%,集成效果均略差于本文

方法。

2.3.2 多样本测试数据集成相似性检验

为避免实验结果的偶然性,选择多个数据样

本,参照上述方式,对多样本测试数据集成相似性

进行检验,其结果如图4所示。
在相同的测试条件下,本方法多次测试均保持

了集成样本与聚类中心的高度相似性。这一优异

表现,主要得益于迭代模糊聚类算法与数据相关性

聚类处理流程的紧密结合。该算法能够动态调整

聚类中心和模糊权值系数,精准捕捉自然资源数据

间的复杂关联性和类别特征,从而在自然资源现状

图4 多样本测试数据集成相似性检验结果

分析中保持较高的聚类准确性和稳定性。这对于

准确分析自然资源分布、评估资源利用效率及制定

科学管理策略具有重要意义。文献[1]和文献[2]
方法虽然在一定程度上实现了数据集成,但在处理

复杂自然资源数据时,其捕捉数据间复杂关联性和

保持聚类稳定性的能力略显不足,从而凸显了本文

方法在提升数据集成质量和分析精度上的显著

优势。

2.4 与经典地质解译方法的混淆矩阵对比

为进一步验证本方法在自然资源现状数据集

成中的类别区分能力,选取经典地质解译方法中的

CUI指数法作为对比基准。采用混淆矩阵对本方

法与综合城市化指数(comprehensiveurbanization
index,CUI)法的分类结果进行定量评估,对比两者

在多类型自然资源数据分类中的总体精度、Kappa
系数及各类别的用户精度、生产者精度。

实验选取表1中具有明确地质解译背景的数据

集,以人工解译验证结果作为真实参考。本文方法

按上文流程执行分类集成;CUI指数法按照其经典

流程,计算各样本单元的CUI指数后依据经验阈值

进行分类。混淆矩阵对比结果如表2所示。
本文方法在总体精度和 Kappa系数上均显著

优于CUI指数法,表明本文方法具有更高的分类一

致性与可靠性。在类别平均用户精度与生产者精

度方面,本文方法同样保持明显优势,分别高出

CUI指数法12.3个百分点和11.8个百分点。这一

结果主要得益于本文提出的迭代模糊聚类算法能

够有效处理自然资源数据中普遍存在的边界模糊

与属性重叠问题,而CUI指数法基于固定阈值的硬

性划分方式难以准确捕捉此类复杂边界特征。

表2 本文方法与CUI指数法的混淆矩阵对比结果

评估指标 本文方法 CUI指数

总体精度/% 94.6 82.3
Kappa系数 0.92 0.75

类别平均用户精度/% 92.8 80.5
类别平均生产者精度/% 93.5 81.7
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3 讨论
本文提出的基于迭代模糊聚类的数据集成方

法,通过构建“标准指数-综合指数”分类体系并结合

数据相关性聚类处理,显著提升了数据集成的内在

一致性与类别纯净度。实验结果表明,该方法在数

据归一化与类别相似性等关键指标上均优于传统

方法,有效解决了现有研究在应对复杂自然资源数

据时面临的集成效果不佳与效率低下等核心问题。
然而,在深入讨论自然资源现状数据处理的具

体应用时,论文中对于数据类型及其对应处理方法

的阐述不够详尽,且本文方法对初始参数设置较为

敏感。
针对参数敏感性问题,未来可探索自适应参数

优化策略,如引入基于数据特性的动态模糊权值调

整机制,根据数据分布特征自动优化聚类过程中的

关键参数,减少人工调参的盲目性,从而提升方法

的鲁棒性与自动化水平。
同时,通过细化自然资源现状数据的分类及其

适用性分析,土地利用类型数据因其空间分布明

确、类别边界清晰,适合采用硬聚类方法进行初步

分类,再结合本文提出的迭代模糊聚类算法进行精

细化处理,以提高分类精度。植被覆盖度数据则因

其存在过渡区域和模糊边界,直接应用迭代模糊聚

类算法能够更好地捕捉其内在的模糊性,实现更准

确的分类。土壤类型与质地数据、地形地貌特征数

据等,由于其属性复杂且存在重叠,同样适合采用

本文方法进行处理,以揭示其深层次的类别特征和

关联性。
在应用场景方面,本文提出的方法具有广泛的

适用性。在遥感地质图像分析领域,该方法能够智

能分类遥感图像,有效划分地质图中的过渡性区

域,提升解译准确性,为地质勘探和资源开发提供

有力支持。在地质数据集成与成矿预测方面,通过

对多源地质、地球物理、地球化学数据的聚类分析,
可以识别相似成矿背景的地质单元,为圈定成矿远

景区提供科学依据。此外,在资源调查与监测、生
态保护与修复、国土空间规划等多个领域,本文方

法均能通过生成高质量的自然资源信息矩阵,为资

源评估、规划和管理提供精准数据基础,显著减少

数据混淆和异常值的影响,提高资源调查的准确性

和效率。
针对大规模数据处理效率提升问题,未来可进

一步探讨分布式计算框架的具体实现路径,例如,
采用 MapReduce或Spark等分布式计算模型,将数

据集成任务分解为多个子任务并行处理,充分利用

集群计算资源,显著提高数据处理速度和可扩展

性。同时,结合深度学习技术优化聚类算法的性

能,通过构建高效的神经网络模型自动提取数据特

征,减少人工特征工程的复杂性,从而进一步提升

大规模自然资源数据集成的效率和精度。
综上所述,通过细化自然资源现状数据的分类

及其适用性分析,明确方法在多个应用场景中的具

体价值,并补充自适应参数优化策略及分布式计算

等具体实现路径的探讨,不仅增强了讨论章节的支

撑力,也为实际应用提供了更具操作性的参考。
未来,将继续探索自适应参数优化策略以提升

方法的鲁棒性与自动化水平,同时研究分布式计算

框架与深度学习技术的融合,以应对自然资源大数

据集成日益增长的挑战。

4 结论
针对自然资源现状数据集成中存在的类别混

淆与规范性不足等核心问题,本文提出一种基于迭

代模糊聚类的数据集成方法。构建“标准指数-综合

指数”分类体系,为多源异构的自然资源数据提供

了统一的分类依据;引入迭代模糊聚类算法对已分

类数据进行高效处理,通过优化模糊权值与迭代过

程,在减少训练样本量的同时提升了聚类精度与运

算效率;设计基于数据相关性的聚类处理流程,通
过构造全域自然资源信息矩阵与定义数据隶属关

系,实现了同类数据的高质量集成与异常数据的有

效筛选。实验验证表明,该方法在数据集成归一化

处理与类别相似性检验方面均优于传统方法,能够

生成规律性强、同类别相似度高的数据,有效解决

现有研究在应对复杂自然资源数据时面临的集成

效果不佳与效率低下的问题,为构建精准高效的自

然资源业务信息化体系提供了可靠的方法支撑。
然而,本文方法对初始参数设置较为敏感,且在超

大规模数据集下的计算效率仍有优化空间。未来,
将探索自适应参数优化策略以提升方法的鲁棒性

与自动化水平,并研究分布式计算框架与深度学习

技术的融合,以期更好地应对自然资源大数据集成

日益增长的挑战。

参考文献

[1] 王世杰,李一鸣,植殷,等.小样本数据下基于K-Means
聚类和集成学习的混凝投药预测[J].环境工程学报,

2024,18(1):181-188.
[2] 文敏,月一,张怀东,等.地质调查业务管理数据集成辅

助决策系统架构与关键技术[J].地质通报,2024,43

92

               王兴娟等:基于迭代模糊聚类的自然资源现状数据集成 



(7):1221-1232.
[3] 孙中彬,刁宇轩,马苏洋.基于安全欠采样的不均衡多标

签数据集成学习方法[J].电 子 学 报,2024,52(10):

3392-3408.
[4] 王江江,邓洪达,刘艺,等.数据中心综合能源系统配置

与运行的集成优化[J].科学技术与工程,2023,23(5):

1968-1977.
[5] 何帆,赵秀栩,何梦旗,等.多品种小批量离散制造过程

多源异构数据集成与智能运维方法研究[J].现代制造工

程,2024(10):49-59.
[6] 王辉.一种基于特征类的自然资源时空数据治理方法

[J].住宅与房地产,2026(6):25-27.
[7] 王启飞,王俊龙,刘昊霖,等.煤矿安全风险分析的文本

数据模型与集成分析平台[J].安全与环境学报,2024,

24(11):4358-4365.
[8] 邹建军.地理信息大数据在自然资源资产核算中的应用

[J].中国资源综合利用,2026,44(2):89-91.
[9] 潘永淇,刘毅,程子文,等.面向疫情防控政策生成的区

块链数据集成系统[J].计算机工程与设计,2023,44
(11):3469-3476.

[10] 刘信冰.土地信息技术在自然资源管理中的应用[J].农

村科学实验,2026(4):40-42.
[11] 仇巍巍,吴初国,齐书花,等.实景三维与元宇宙及其

在自然资源领域的应用探究[J].自然资源信息化,2024
(2):1-6.

[12] 邹瑶,陈韵,徐杰.规划与自然资源主数据模型的建立

方法[J].北京测绘,2025,39(4):490-495.
[13] 季玉洁,李观石,唐天琪.基于Echarts的自然资源大数

据可视化系统设计与实现[J].无线互联科技,2025,22
(7):44-51.

[14] 蔡文博,王薇,朱青,等.基于谷歌地球引擎大数据支

撑的自然资源生态安全应用研究进展[J].生态学报,

2025,45(7):3544-3554.
[15] 张可心,郭振华,顾巍巍.基于FME的自然资源确权数

据自动化处理[J].经纬天地,2025(1):95-100.
[16] 刘爽.基于关联规则算法的自然资源数据集成存储方法

[J].电脑编程技巧与维护,2025(11):100-102.
[17] 冯亚林.基于多源测绘数据的自然资源综合调查监测体

系构建[J].生态与资源,2025(12):31-33.
[18] 赵少杰,牟晓慧,刘辉.基于多源地理信息数据的自然

资源调查系统构建研究[J].科技资讯,2025,23(21):

22-24.
[19] 周洪保.基于实景三维的自然资源调查成果可视化监管

研究[J].资源导刊,2025(24):27-30.
[20] 唐世川,邓卫.自然资源调查监测数据自动化处理研究

[J].测绘与空间地理信息,2025,48(10):80-84.

DataIntegrationofNaturalResourceStatusBasedonIterativeFuzzyClustering

WANGXingjuan,JIXiang
(JiningCenterofLandSpatialDataandRemoteSensingTechnology,Jining272000,China)

Abstract:Inordertoeffectivelysolvethekeyproblemsfacedintheintegrationprocessofnaturalresourcestatusdata,suchascategory
confusion,insufficientstandardizationandlowprocessingefficiency,anaturalresourcestatusdataintegrationmethodbasedoniterativefuzzy
clusteringwasproposed.Byusingthestandardindexmethodandthe“Nemero”comprehensiveindexmethod,a“standardindexcomprehensive
index”gradingsystemwasconstructedtoscientificallyclassifythecurrentstatusdataofnaturalresourcesintheentireregionandallfactors.
Furthermore,theiterativefuzzyclusteringalgorithmwasintroducedtocentrallyprocesstheclassifieddata.Byoptimizingthefuzzyweightsand
iterativeprocess,thetrainingsamplesizewassignificantlyreducedwhileimprovingthetrainingefficiencyandclusteringaccuracyofthe
processor.Onthisbasis,aglobalnaturalresourceinformationmatrixwasconstructedusingprocesseddata,andaclusteringprocessingflow
basedondatacorrelationwasdesignedtoachievehigh-precisionintegrationofsimilarattributedataandeffectivescreeningofabnormaldata.
Theexperimentalresultsshowthatthismethodperformswellindataintegrationnormalizationprocessing,withsignificantregularityandhigh
similaritybetweencategoriesintheprocesseddata.Iteffectivelymeetsthepracticalneedsofnaturalresourcestatusanalysisandprovides
methodologicalsupportforbuildingapreciseandefficientall-factorinformationsystemfornaturalresourcebusiness.

Keywords:iterativefuzzyclustering;integratedmethods;currentsituationdata;naturalresources;doublelevelclassificationsystem
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