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化与城市化特征分析
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摘要：作为城市发展的最高空间组织形式，城市群在高速城市化进程中将不可避免的对地区生态环境产生胁迫影响。 如何平衡

生态环境和城市化发展已经成为了值得关注的问题。 以长三角城市群为例，基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 云平台，通过整合日间光

学遥感和夜间灯光遥感数据对生态环境状况、城市化强度以及二者在发展过程中的耦合协调特征开展了长时间序列的对比分

析。 结果表明：１）长三角城市群在过去近 ２０ 年间的遥感生态环境指数（Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｉｎｄｅｘ， ＲＳＥＩ）稳定上升，
生态环境呈现出好转的态势，但地区间的差异依旧显著；２）综合灯光指数（Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ Ｎｉｇｈｔｔｉｍｅ Ｌｉｇｈｔ Ｉｎｄｅｘ， ＣＮＬＩ）能够较为

准确的刻画城市群的城市化水平，研究期间内长三角城市群形成了“层次分明”、“由东向西”逐步推进的多层次的城市化格局，
其中高强度城市化城市集中在上海市及其周边的无锡、苏州和嘉兴，低强度城市化城市则分布在城市群西部；３）基于 ＣＮＬＩ 和
ＲＳＥＩ 指数构建的耦合协调距离模型能够有效的识别出城市群内部城市化与生态环境的耦合协调程度，并根据象限特征将城市

群城市划分为良好协调类型、初级协调类型、城市化滞后型和生态环境滞后型城市。
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随着全球城市化的持续推进，当前城市间的发展和竞争不再仅仅局限于单个城市，而越来越多的呈现出

“一超多强”的城市群竞争发展模式。 作为城市发展的最高空间组织形式，城市群通过依托区域内完善的交

通、通信等基础设施网络，有效的将区域内多个城市聚集并形成空间组织紧凑、经济联系密切的城市“集合

体”。 目前，城市群已经成为了中国经济高速发展的核心引擎，其中长三角、珠三角和京津冀组成的三大城市

群的 ＧＤＰ 占比已经超过了 ４０％［１］。 然而，随着城市群经济高速发展、城市化持续推进，地区人类活动强度不

断上升（建设用地扩张［２⁃５］、热岛效应［６⁃８］、大气污染［９⁃１０］ 等），致使自然和生态环境面临极大的压力。 在城市

化和生态环境相互作用的过程中，一方面高强度的城市化势必会干扰甚至破坏地区生态环境，而另一方面生

态环境的恶化反过来又会制约城市化和可持续发展。
城市化和生态环境在地区发展过程中的特征和矛盾已经引起了诸多学者的关注。 其中，方创琳等［１１］ 从

理论层面分析了城市群系统内自然要素和人文要素间的交互耦合特征，并构建了时空耦合动力学模型。 魏璐

瑶等［１２］基于统计面板数据，从多个维度构建了耦合协调度模型并对哈长城市群的城市绩效与生态环境进行

了耦合分析。 梁龙武等［１３］选取京津冀城市群为研究对象，基于系统指数评估模型和耦合协调度模型对城市

化和生态环境系统进行定量评估和协同判定。 任亚文等［１４］ 立足“人⁃地耦合”视角并基于社会经济统计数据

构建指标体系，定量评估了长江经济带城镇化与生态环境的耦合关系。 总体上，上述城市化和生态环境的耦

合协调分析多基于面板统计数据而缺乏详细的空间信息，在一定程度上不利于研究的进一步细化。
近年来，传感器、物联网和遥感技术的发展以及计算机处理水平的提高，为地区城市化和生态环境监测、

评估提供了技术支撑。 其中，遥感技术具有覆盖面广、空间和时间尺度多样、光谱信息丰富、观测灵活及数据

获取方便等优势，已成为地理环境监测（土地利用 ／覆被变化［１５⁃１７］、植被变化［１８⁃１９］、热岛监测［２０⁃２１］ 等）和城市

化分析（ＧＤＰ ［２２⁃２３］，人口［２４⁃２５］，电力［２６］等）的重要手段。 考虑到日间光学遥感和夜间灯光遥感在揭示生态环

境状况和城市化特征方面的各自优势，学者们开始尝试整合 ２ 种类型的遥感数据开展城市化和生态环境的耦

合研究。 例如，李景刚等［２７］利用 ＤＭＳＰ ／ ＯＬＳ 夜间灯光数据和 ＳＰＯＴ ／ ＶＧＴ 数据探索了环渤海城市群城市化对

植被初级生产力的季节性变化影响。 刘焱序等［２８］基于夜间灯光数据和净初级生产力价值量探索了晋陕蒙能

源区城镇化过程与动态强度对生态环境的影响。 然而，上述研究中的生态环境分析多局限于单一的生态指

标，无法反映地区的综合生态状况。
相较于传统的单一遥感指数的生态评价，由徐涵秋提出的完全基于遥感信息的生态环境指数（ＲＳＥＩ）通

过集成多种指标因素，能够快速的实现区域生态环境综合评估［２９⁃３１］。 该指数通过整合绿度、湿度、热度、干度

四个生态指标来综合反映区域生态环境，并通过主成分变换实现多维指标的聚合克服了单一指标的不足。 实

际上，廖李红等［３２］也基于 ＤＭＳＰ ／ ＯＬＳ 夜间灯光数据和 Ｌａｎｄｓａｔ 系列数据构建了灯光指数和 ＲＳＥＩ，对晋江市的

生态环境和城市化进行了小范围耦合分析，进一步拓展了 ＲＳＥＩ 的应用场景。
作为中国经济最活跃、开放程度最高的地区，长三角城市群在国家现代化建设和全方位改革开放中占据
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战略地位。 党的十八大以来，长三角城市群的一体化发展成效显著，已经成为中国城市化最典型的区域。 高

速城市化发展的背后，地区生态环境状况面临的压力也日愈严峻。 保持长三角城市群高速、高质量推进城市

化的同时，注重地区生态环境保护，实现经济发展与环境协调已经成为城市群建设中亟需解决的关键问题。
鉴于此，本文以长三角城市群为研究区，利用 ＭＯＤＩＳ 数据和夜间灯光数据，基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 平台分别

建立城市群灯光指数和生态环境指数，分析并探索过去 ２０ 年间长三角城市群生态环境、城市化的变化特征及

其耦合水平。 研究可以为协调城市群环境承载力与社会经济发展的关系、促进长三角城市群可持续发展提供

数据支撑和理论建议。

１　 研究区和数据来源

图 １　 研究区区位图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１．１　 研究区概况

长江三角洲城市群位于长江下游地区，濒临黄海与

东海，地处江海交汇之地，沿江沿海港口众多。 根据

２０１９ 年长江三角洲区域一体化发展规划纲要，规划范

围正式定为苏、浙、皖、沪三省一市的全部区域［３３］。 当

前，长三角城市群包括了上海市、安徽省 １６ 个地级市、
江苏省 １３ 个地级市和浙江省 １１ 个地级市，共计 ４１ 个

城市（图 １）。 因此，现阶段长三角城市群的面积远远超

过了以往任何时期，达到了 ３５．９ 万 ｋｍ２，常住人口达到

了约 ２．３ 亿人，占全国总人口的 １６．２２％。
１．２　 数据来源

１．２．１　 ＭＯＤＩＳ 影像数据

构建 ＲＳＥＩ 涉及 ４ 个生态分量，分别是绿度、湿度、
热度和干燥度，因此本文根据这 ４ 个分量从 ＭＯＤＩＳ 产

品库中选择对应的标准产品作为数据源。 ＵＳＧＳ 下属

的 ＮＡＳＡ Ｌａｎｄ Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ａｃｔｉｖｅ Ａｒｃｈｉｖｅ

Ｃｅｎｔｅｒ （ＬＰＤＡＡＣ） Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓ 在 １Ｂ 级数据的基础上提供了针对不同应用场景的标准数据产品，包括：Ｌａｎｄ
Ｓｕｒｆａｃｅ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ， Ｌａｎｄ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｔｅｍｐ ａｎｄ Ｅｍｉｓｓ， Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｉｃｅｓ，其中：

绿度分量提取自 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｉｃｅｓ 产品中的ＭＯＤ１３Ａ１ Ｖ６ 影像集。 该影像以 ５００ｍ 的空间分辨率提供每

个像素位置的植被指数（ＶＩ）并使用 １６ 天内的最优像素进行合成。 热度分量提取自 Ｌａｎｄ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｔｅｍｐ ａｎｄ
Ｅｍｉｓｓ 产品中的 ＭＯＤ１１Ａ２ Ｖ６ 影像集。 ＭＯＤ１１Ａ２ Ｖ６ 影像提供了 １ｋｍ 空间分辨率的 ８ 天平均陆面温度［３４］。
此外，该产品从 ２ 级和 ３ 级地表温度产品中删除了受云层污染的像素以提升数据质量。 湿度和干燥度分量则

来源于 Ｌａｎｄ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ 产品中的 ＭＯＤ０９Ａ１ 影像集。 ＭＯＤ０９Ａ１ Ｖ６ 影像提供了针对大气条件（如气

体，气溶胶和瑞利散射）校正的 Ｔｅｒｒａ ＭＯＤＩＳ 波段 １ 至 ７ 的表面光谱反射率估计值，对于每个像素，该产品以 ８
天为周期进行像素合成。
１．２．２　 夜间灯光数据

得益于近年来传感器技术的快速发展，使得观测地表动力学变化的窗口越来越丰富。 其中，ＯＬＳ 和

ＶＩＩＲＳ 为代表的夜间微弱灯光探测传感器的出现为开展人类活动强度的研究提供了新的关键手段。 本文在

研究期间内分别选取了 ２０００，２００５，２０１０，２０１５ 和 ２０１９ 共计 ５ 年进行人类活动对生态环境影响分析。 考虑到

灯光数据的时间跨度，２０００，２００５ 和 ２０１０ 年的灯光数据来源于 ＤＭＳＰ ／ ＯＬＳ 的 Ｓｔａｂｌｅ Ｌｉｇｈｔ （ＳＴＬ），而 ２０１５ 和

２０１９ 年的灯光数据则来源于 Ｓｕｏｍｉ ＮＰＰ ／ ＶＩＩＲＳ Ｃｌｏｕｄ Ｍａｓｋ （ＶＣＭ）。 ＳＴＬ 是 １９９２ 年至 ２０１３ 年期间由六颗卫

星组成的年度无云观测数据的组合。 ＶＣＭ 数据集提供了 Ｄａｙ ／ Ｎｉｇｈｔ Ｂａｎｄ 的月平均值，并排除了杂散光，闪
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电，月球照明和云层影响。 为了降低数据本身存在的误差，本文对多期月均 ＶＣＭ 数据进行了均值合成并将其

与 ＳＴＬ 进行必要的重采样和投影。

２　 研究方法

２．１　 ＲＳＥＩ 的构建

ＲＳＥＩ 被定义为绿度分量、湿度、热度分量和干度分量的函数，即：
ＲＳＥＩ＝ ｆ Ｇｒｅｅｎｅｓｓ， Ｗｅｔｎｅｓｓ，Ｈｅａｔ，Ｄｒｙｎｅｓｓ( ) （１）

式中，Ｇｒｅｅｎｅｓｓ 为绿度指标，本文采用了ＭＯＤ１３Ａ１ 中的 ＮＤＶＩ 指数。 Ｈｅａｔ 是热度分量，本文使用ＭＯＤ１１Ａ２ 的

Ｄａｙｔｉｍｅ Ｌａｎｄ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ （ＤＬＳＴ）进行表征。 Ｗｅｔｎｅｓｓ 和 Ｄｒｙｎｅｓｓ 则分别是湿度分量和干度分量。 其

中，湿度分量使用多光谱影像经缨帽变换后的第三分量进行表征［３５⁃３６］，干度分量则利用 Ｈｕ 和 Ｘｕ 构建的

Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｂｕｉｌｔ⁃ｕｐ ａｎｄ Ｓｏｉｌ Ｉｎｄｅｘ （ＮＤＢＳＩ）来刻画［３７］。 基于 ＭＯＤＩＳ 数据计算得到 ４ 个生态分量

后，使用主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＣＡ）来实现多指标的合成以避免人为主观因素在权重

设定过程中的偏差［２９］。 由于以上 ４ 个分量的量纲不统一，需要将上述指标进行正规化再进行 ＰＣＡ 运算并以

第一主成分（ＰＣ１）来构建 ＲＳＥＩ。 此外，为了利于研究期内的横向比较，还需再次将 ＰＣ１ 值进行标准化处理。
２．２　 灯光数据的校准及指数构建

２．２．１　 灯光数据的校准

就像先前学者指出的那样，ＤＭＳＰ ／ ＯＬＳ 的灯光数据在整个时间跨度内由 ６ 颗不同卫星获取，这就导致灯

光数据会因为传感器差异和传感器自身性能衰退产生两个显著的“异常”：１）同一传感器在连续的时间序列

上呈现波动异常；２）同一年份，来自不同卫星传感器的影像出现漂移［３８］。 上述这两种异常极大的限制了

ＤＭＳＰ ／ ＯＬＳ 灯光数据在时间序列分析上的应用精度，并引起了诸多学者的关注。 为了修复 ＤＭＳＰ ／ ＯＬＳ 灯光

数据的异常，本文使用了一种基于像素本身波动特征伪不变目标校准模型（ＰＢＰＩＦ） ［３８］以获取研究区的 ２０００，
２００５ 和 ２０１０ 年的校准灯光数据。

由于 ２０１５ 和 ２０１９ 年的灯光数据来源于 ＶＩＩＲＳ ＶＣＭ 数据集，因此同前三年灯光数据在时间维度上存在

着不一致性和不可比性，无法直接应用于本文的研究。 为了实现 ＶＣＭ 数据和 ＳＴＬ 数据的对齐，本文使用了

Ｌｉ 等［３９］提出的校准模型，将研究区的 ＶＣＭ 数据合成为与 ＳＴＬ 相一致的模拟灯光数据，并在此基础上利用低

通高斯滤波进行噪声消除，实现灯光数据的匹配［４０］。
２．２．２　 灯光指数的构建

基于校准、对齐后的夜间灯光影像，本文构建了综合夜间灯光指数（ＣＮＬＩ）来反映地区城市化水平和地表

人类活动强度。 该指数在陈晋等［４１］ 人的研究中被充分证实与中国的城市化复合指标之间存在显著的相关

性，能够在较大区域上实现多年的城市化信息提取。 ＣＮＬＩ 被定义为某一地区灯光面积占比（ＬＡＰ）和平均灯

光强度（ＭＬＩ）的乘积，其公式为：
ＣＮＬＩ＝ＬＡＰ×ＭＬＩ （２）

ＬＡＰ ＝
Ａｒｅａｌｉｇｈｔ

Ａｒｅａ
（３）

ＭＬＩ ＝
∑ ６３

ｉ ＝ １
Ｃ ｉ × ＤＮｉ

∑ ６３

ｉ ＝ １
Ｃ ｉ × ６３

（４）

式中，Ａｒｅａｌｉｇｈｔ代表灯光区域的面积，Ａｒｅａ 则为区域的总面积； ＤＮｉ 是灯光像元的灰度值， Ｃ ｉ 是灯光值为 ＤＮｉ 的

像元数量。
２．３　 耦合协调距离模型

为了定量评估长三角城市群内部城市化水平与生态环境的耦合协调性，本文在借鉴已有耦合度模

型［４２⁃４４］的基础上提出了一种二维平面的耦合模型。 图 ２ 描绘的是已有的双系统耦合模型函数，该函数中Ｚ 值
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被用于定量刻画变量间耦合度。 为了降低模型函数的维度，本文基于函数在“Ｘ－Ｙ”平面的映射构建了耦合协

调距离模型。 该模型以城市 ＣＮＬＩ 为横坐标，ＲＳＥＩ 为纵坐标，绘制 “城市化—环境”坐标点。 与传统耦合模型

类比可以发现，当城市的城市化水平和生态环境协调耦合程度越高，则“城市化—环境”坐标点将越接近

“１ ∶１”对角线。 因此，城市的“城市化—环境”坐标点与坐标系对角线的距离越小，则耦合程度越高。 图 ２ 中，
城市 Ｂ 较城市 Ａ 而言， ｄＢ１ ＜ ｄＡ１ 故城市 Ｂ 的城市化与生态环境的耦合性更高。 此外，当城市 Ｃ 与城市 Ｂ 与

对角线距离相同时，本文还引入了城市坐标点与极限点（１，１）的距离来进一步区分。 故而，耦合协调性距离 ｄ
被定义为“城市化—环境”坐标点与对角线和极限点的距离之和，公式为：

ｄｉ ＝
ｘｉ － ｙｉ

　 ２
＋ 　

ｘｉ － １( ) ２ ＋ ｙｉ － １( ) ２ （５）

式中， ｘｉ ， ｙｉ 分别为“城市化—环境”坐标点的横、纵坐标，即归一化后的 ＣＮＬＩ 指数和 ＲＳＥＩ 指数； ｄｉ 为城市 ｉ
的耦合协调距离， ｄｉ 越小，则该城市 ｉ 的城市化水平与生态环境状况的耦合协调度越高。

图 ２　 耦合协调距离模型示意图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｃｏｕｐｌｉｎｇ Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ Ｄｉｓｔａｎｃｅ Ｍｏｄｅｌ

ＲＳＥＩ： 遥感生态环境指数， Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｄｅｘ； ＣＮＬＩ： 综合夜间灯光指数， Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｎｉｇｈｔｔｉｍｅ ｌｉｇｈｔ ｉｎｄｅｘ； ＣＮＬＩ（下标

ａ，ｂ，ｃ）分别表示不同城市的 ＣＮＬＩ 值

２．４　 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 云平台

Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ（ＧＥＥ）是一个基于云的行星级地理空间分析平台，它使 Ｇｏｏｇｌｅ 的巨大计算能力能够

应对各种高影响的社会、环境问题［４５］。 ＧＥＥ 在云端托管了数 Ｐｅｔａｂｙｔｅｓ （ ＰＢ） 级别的空间数据，包括了

Ｌａｎｄｓａｔ 系列、ＭＯＤＩＳ 系列、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ 系列等，每天都有超过 ６０００ 多个场景从正在执行的卫星任务中扩充。 得

益于 ＧＥＥ 强大算力和云端数据存储的特征，近年来，基于 ＧＥＥ 平台的大尺度环境监测研究正在不断开

展［４６⁃４８］。 由于本研究涉及 ４１ 个城市近 ２０ 年的生态环境和城市化特征提取分析，使用传统本地方案在数据获

取和预处理上将耗费大量的时间和精力。 考虑到 ＧＥＥ 平台在算力和即时性等方面的独特优势，本文将数据

筛选 与 指 数 计 算 部 署 到 ＧＥＥ 平 台 （ 完 整 代 码 链 接： ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｃｏｄｅ． ｅａｒｔｈｅｎｇｉｎｅ． ｇｏｏｇｌｅ． ｃｏｍ ／
２７０１３５０ｄｆ４４ｄ７５５ｃ７ｂ４３１２０１ｂａ９３ｂ６ｃ４）。

３　 结果分析

３．１　 长三角城市群的 ＲＳＥＩ 及变化

　 　 根据 ２．１ 中 ＲＳＥＩ 的计算公式，本文以 ５ 年为间隔，对 ２０００ 年至 ２０１９ 年长三角城市群的 ＲＳＥＩ 进行了定
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量反演。 以 ２０１９ 年为例，研究区城市群整体和内部核心城市的主成分分析指标结果（表 １）表明：１）城市群整

体和核心城市的 ＰＣ１ 的特征值贡献率均达到了 ６０％，能够集中指标的大部分特征；２）与城市尺度相比，城市

群尺度的 ＰＣ１ 特征值贡献率并未出现明显的下降，表明 ＲＳＥＩ 指数能够适用于中等尺度的分析。

表 １　 ２０１９ 年长三角城市群及部分城市主成分分析指标

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ Ｄｅｌｔａ Ｕｒｂａｎ Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｒｅ ｃｉｔｉｅｓ ｉｎ ２０１９

地区
Ｒｅｇｉｏｎ

长三角城市群
ＹＲＤＵＡ 南京 上海 合肥 杭州

特征值 Ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ ＰＣ１ ０．０２９ ０．０１６ ０．０２０ ０．０１４ ０．０２１

ＰＣ２ ０．０１０ ０．００８ ０．００６ ０．００７ ０．００５

ＰＣ３ ０．００３ ０．００２ ０．００３ ０．００２ ０．００２

ＰＣ４ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００

ＰＣ１ 特征值贡献率
Ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ＰＣ１ ／ ％ ６７．９７ ６０．９１ ７０．３２ ６２．５６ ７４．２２

　 　 ＹＲＤＵＡ： 长三角洲城市群， Ｙａｎｇｔｚｅ ｒｉｖｅｒ ｄｅｌｔａ ｕｒｂａｎ ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｏｎ； ＰＣ１： 第 １ 主成分， Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ １； ＰＣ２： 第 ２ 主成分， Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ２； ＰＣ３： 第 ３ 主成分， Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ３； ＰＣ４： 第 ４ 主成分， Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ４

表 ２ 则列出了研究区整体和分省（直辖市）的 ＲＳＥＩ 均值，可以看出：１）过去近 ２０ 年间，长三角城市群的

ＲＳＥＩ 呈现出较为稳定的增长趋势，ＲＳＥＩ 由 ２０００ 年的 ０．５４ 上升至 ２０１９ 年的 ０．６４，涨幅约为 １８．５％；２）省级单

元下的 ＲＳＥＩ 均值变化存在一定的差异性，其中江苏省的 ＲＳＥＩ 在研究期间内呈较为稳定的上升趋势（涨幅为

２３％），安徽省在 ２０１０ 年前的涨幅较为明显，２０１０ 年后则维持在相对稳定的水平（２０．８％），浙江省和上海市的

ＲＳＥＩ 均值则呈现“先降后升”的波动特征，涨幅低于研究区整体平均水平，分别为 １２．７％和 ５．２％。

表 ２　 长三角城市群整体和各省级（直辖市）单元的 ＲＳＥＩ均值及其变化

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ＲＳＥＩ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｕｒｂａｎ ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｎｃｉａｌ （ｍｕｎｉｃｉｐａｌｉｔｙ） ｕｎｉｔｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ Ｄｅｌｔａ

年份 Ｙｅａｒ ２０００ ２００５ ２０１０ ２０１５ ２０１９

ＲＳＥＩ ０．５４ ０．５６ ０．５９ ０．６０ ０．６４

省级单元 安徽省 ０．４８ ０．５２ ０．５９ ０．６０ ０．５８

Ｐｒｏｖｉｎｃｉａｌ ｕｎｉｔ 江苏省 ０．５２ ０．５９ ０．６１ ０．６２ ０．６４

浙江省 ０．６３ ０．５７ ０．６０ ０．５７ ０．７１

上海市 ０．５８ ０．４８ ０．５０ ０．５１ ０．６１

　 　 ＲＳＥＩ： 遥感生态环境指数， Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｄｅｘ

图 ３ 是长三角城市群不同年份的 ＲＳＥＩ 反演结果，可以看出，长三角城市群的 ＲＳＥＩ 在分布上呈现出明显

的空间异质性。 ２０００ 年，低 ＲＳＥＩ 均值的城市共有 ４ 个，均位于安徽省境内，包括：淮北、阜阳、宿州和亳州；较
低 ＲＳＥＩ 均值的城市单元共有 １０ 个，主要位于安徽省中北部（５ 个）和江苏省的西北部（５ 个）； 高 ＲＳＥＩ 均值

城市共有 １７ 个，主要分布在安徽省长江以南、江苏省苏锡常地区和浙江省。 ２００５ 年，低 ＲＳＥＩ 均值城市数量

有所增加，达到了 １１ 个，分别包括安徽省中北部地区的 ８ 个，江苏省 ２ 个和上海市。 此外，江苏省北部城市的

生态环境呈现明显的好转态势，共有 ７ 个高 ＲＳＥＩ 均值城市。 ２０１０ 年，低 ＲＳＥＩ 城市共有 １０ 个，尽管较 ２００５
年略有减少但环境压力依旧不容乐观；上海市、合肥市和南京市的 ＲＳＥＩ 均下滑至低等级，生态环境压力不断

向地区中心城市渗透。 ２０１５ 年，低 ＲＳＥＩ 城市为 ９ 个，分布在安徽省北部、苏沪、浙江省的中东部；高 ＲＳＥＩ 城
市数量也锐减至 ６ 个，分别位于安徽省南部和江苏省中北部。 需要关注的是，长三角城市群内部形成了一个

“Ｚ”字型的生态压力走廊，该走廊西起安徽省西北部并向东连接了合肥市、南京市、苏州市和上海市，转而向

西连接嘉兴市和杭州市并最终向东延伸至台州市。 ２０１９ 年，低 ＲＳＥＩ 城市进一步减少并与 ２０００ 年持平，较低

ＲＳＥＩ 城市 １０ 个，主要分布在安徽省中部、江苏省南部和上海市。 高 ＲＳＥＩ 城市共有 １４ 个，主要包括浙江省大

部、安徽省南部和江苏省中部。
此外，图 ３ 显示了 ２０００ 年至 ２０１９ 年间 ＲＳＥＩ 的变化情况。 可以看出，在过去近 ２０ 年间 ＲＳＥＩ 下降的像元
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图 ３　 ２０００—２０１９ 年间长三角城市群 ＲＳＥＩ均值及其变化分布

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＲＳＥＩ ｉｎ ｔｈｅ Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ Ｄｅｌｔａ ｕｒｂａｎ ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ２０００ ｔｏ ２０１９

ＲＳＥＩ： 遥感生态环境指数， Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｄｅｘ

占少数且多位于皖北地区和苏南地区，而 ＲＳＥＩ 上升的像元占据了绝大多数，涨幅超过 ０．２ 的像元多集中在皖

中和苏北地区。 在城市水平上，ＲＳＥＩ 低增幅城市共 ６ 个，分别是安徽省的阜阳市，江苏省的苏州、无锡和苏州

市，浙江省的嘉兴市和上海市。 ＲＳＥＩ 高增幅城市共有 １０ 个，包括安徽省的宣城市、马鞍山市、滁州市、淮南市

和淮北市，江苏省的扬州市、盐城市、淮安市、宿迁市和连云港市。
总体上，长三角城市群在过去近 ２０ 年间 ＲＳＥＩ 均值稳定上升，生态环境呈现出好转的态势，但地区差异依

旧显著。 其中，生态环境压力明显减小的地区主要分布在安徽省中部和江苏省北部，而安徽省北部、江苏南部

（苏锡常）和上海市的生态压力依旧不容乐观。
３．２　 长三角城市群的城市化

根据 ２．２．２ 中构建的灯光指数模型，本文统计了长三角城市群整体及省级单元（直辖市）过去近 ２０ 年间

的 ＭＬＩ、ＬＡＰ 和 ＣＮＬＩ 指数，如图 ４ 所示。 ＭＬＩ 指数的变化反映出：１）长三角城市群总体的灯光强度呈现稳定

的上升趋势；２）上海市的平均灯光强度较其它三省上升更为显著，浙江省和江苏省的灯光强度及变化趋势较

为接近，安徽省虽然呈现上升趋势，但增幅低于研究区的平均水平。 ＬＡＰ 着重刻画了地区灯光范围的变化，
上海市由于较高的城市化水平，在整个研究期间内的灯光区范围接近饱和增幅较小。 与上海市不同，尽管安

徽省在灯光强度的变化上不够显著，但其灯光范围的扩张则十分突出，灯光区占比从 ２０００ 年的 １０％上升至

２０１９ 年的超过 ６０％。 综合 ＭＬＩ 和 ＬＡＰ 的 ＣＮＬＩ 指数能够更为全面和综合的反映出地区城市化水平的特征，
结果表明：１）上海市的 ＣＮＬＩ 的上升幅度最大，达到了 ０．４；２）江苏省和浙江省次之，其中江苏省在研究期间内

的 ＣＮＬＩ 由 ０．１ 上升至 ０．４７，浙江省则上升了约 ４ 倍，达到了 ４．３；３）尽管安徽省的 ＣＮＬＩ 值低于长三角城市群

的总体水平，但其在近 ２０ 年间增长了约 ９．３ 倍，从 ２０００ 年的 ０．０２ 上升至 ２０１９ 年的 ０．２３。
图 ５ 分别描绘了 ２０００—２０１９ 年间长三角城市群灯光影像和 ＣＮＬＩ 指数的空间分布及变化情况。 年际灯
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图 ４　 长三角城市群及省级单元（直辖市）下 ＭＬＩ、ＬＡＰ 和 ＣＮＬＩ的均值变化

Ｆｉｇ．４　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ＭＬＩ， ＬＡＰ ａｎｄ ＣＮＬＩ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｕｒｂａｎ ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｎｃｉａｌ ｕｎｉｔｓ （ｍｕｎｉｃｉｐａｌｉｔｉｅｓ）

光影像能够直观的反映出地区的灯光强度变化及分布，并从侧面揭示地区城市化的发展状况。 结果表明，过
去近 ２０ 年间，长三角城市群的灯光像元不断从长三角城市群的中心城市上海向内陆城市扩展。 灯光像元无

论在像元总数还是像元亮度上都有了实质性的上升。 灯光像元的变化分布则反映出研究期间内城市化水平

较高的城市（上海、南京、合肥、苏州等）的中心城区灯光强度变化较低，而中心城区周边的县区则存在较为强

烈的灯光强度变化。 造成这一现象的原因有两个方面：１）中心城区由于城市化起步早，城市化在研究期初始

阶段就已经保持了较高的水平，因此相较于周边县区灯光强度变化较弱；２）由于灯光数据本身的原因，其在

灯光强度过于强烈的地区存在饱和现象，而本文在灯光数据预处理中，为了保持两种灯光数据的一致性和可

比性，选择了将 ＶＣＭ 数据模拟为 ＳＴＬ 年度合成数据，从而保留了像元饱和的特征。
此外，图 ５ 中的长三角城市群 ＣＮＬＩ 指数的变化则从城市尺度揭示了长三角城市群内部的城市化水平差

异。 ２０００ 年，城市群内部除上海和无锡市 ＣＮＬＩ 指数高于 ０．２ 外，其它城市均小于 ０．２，处于低水平阶段。 ２００５
年，上海市和苏州市的 ＣＮＬＩ 指数上升至较高水平，南京、镇江、常州、嘉兴和宁波等城市的 ＣＮＬＩ 指数则上升

至较低水平。 ２０１０ 年，上海市的 ＣＮＬＩ 指数首次超过了 ０．６（高水平），并逐步形成了以上海为中心，无锡、苏州

和嘉兴为依托的高强度城市化区域。 ２０１５ 年的较高强度城市化城市在 ２０１０ 年的基础上进一步向“内陆”延
伸，苏州的 ＣＮＬＩ 指数也进一步上升并与上海市共同组成了高 ＣＮＬＩ 城市。 ２０１９ 年，长三角城市群形成了“层
次分明”、“由东向西”逐步推进的城市化格局，其中高强度城市化城市集中在上海市及其周边的无锡、苏州和

嘉兴；较高强度城市化城市则围绕在高强度城市化区域周边，包括江苏省 ６ 个和浙江省 ４ 个；较低强度城市化

城市则主要分布在城市群的北部和南部，包括苏北地区 ５ 个、安徽省 １１ 个和浙江省 ４ 个；低强度城市化城市

则分布在城市群西部，其中安徽省主要包括六安、安庆、池州、黄山和宣城，浙江省则包括衢州和丽水。 另一方

面，研究期间 ＣＮＬＩ 变化强度的空间分布格局则与 ＣＮＬＩ 等级分布呈现出相反的特征。 其中，ＣＮＬＩ 上升幅度
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最大的城市位于城市群内陆的安徽省，包括：阜阳、六安、亳州、宿州、滁州、池州和宣城。 这些城市尽管其

ＣＮＬＩ 指数较沿海城市低，但其在研究期间内的 ＣＮＬＩ 增幅却显著高于经济体量较大的发达城市。 而以上海、
苏州、无锡、南京、杭州等为代表的城市化水平较高的城市，尽管 ＣＮＬＩ 绝对增量远大于城市群欠发达城市，但
增幅比则远落后于上述城市。

图 ５　 ２０００—２０１９ 年间长三角城市群灯光影像及 ＣＮＬＩ空间分布及变化

Ｆｉｇ．５　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ＣＮＬＩ ｄｕｒｉｎｇ ２０００—２０１９

ＣＮＬＩ： 综合夜间灯光指数， Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｎｉｇｈｔｔｉｍｅ ｌｉｇｈｔ ｉｎｄｅｘ； ＤＮ： 数字灰度值， Ｄｉｇｉｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ
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３．３　 城市群城市化与生态环境的耦合协调分析

本文基于构建的耦合协调距离模型对研究期间内长三角城市群的城市进行了城市化与生态环境指标的

耦合协调分析，如图 ６ 所示。 由于归一化后城市单元的 ＲＳＥＩ 和 ＣＮＬＩ 的值域均处于 ０—１ 之间，因此本文以

（０．５，０．５）为原点来划分“城市化—环境”坐标点至四个不同的象限，其中：第一象限城市（ＣＮＬＩ＞０．５； ＲＳＥＩ＞
０．５）的生态环境状况和城市化水平均处于较高水平，属于良好耦合协调类型；第二象限城市（ＣＮＬＩ＜０．５；
ＲＳＥＩ＞０．５）的生态环境水平相对领先于城市化水平，属于城市化滞后于生态环境类型；第三象限城市（ＣＮＬＩ＜
０．５； ＲＳＥＩ＜０．５）的城市化和生态环境状况较为接近但水平偏低，属于初级协调类型；第四象限城市（ＣＮＬＩ＞
０．５； ＲＳＥＩ＜０．５）的城市化发展领先于生态环境状况，属于生态环境滞后于城市化类型。

图 ６　 ２０００—２０１９ 年长三角城市群 ＣＮＬＩ与 ＲＳＥＩ指数城市散点图

Ｆｉｇ．６　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｍａｐ ｏｆ “ＣＮＬＩ⁃ＲＳＥＩ” ｉｎ Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ Ｄｅｌｔａ Ｕｒｂａｎ Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｏｎ ｉｎ ２０００—２０１９

根据图 ６ 中“城市化—环境”坐标点的象限分布变化可以看出，２０００ 年的 “城市化⁃环境”坐标点大多集

中分布在第二象限，这表明此时城市群内部的城市 ＣＮＬＩ 多低于 ０．５ 而 ＲＳＥＩ 高于 ０．５，处于城市化滞后于生态

环境发展阶段。 随着城市化的持续推进以及区域协调发展政策的落实，长三角城市群一体化和城市化水平不

断上升。 ２００５ 年、２０１０ 年和 ２０１５ 年的“城市化⁃环境”坐标点中位于第四象限的城市单元数量有明显的上升，
反映出上述城市在加速推进城市化水平的同时（ ＣＮＬＩ ＞ ０．５），忽视了生态环境的保护（ ＲＳＥＩ ＜ ０．５），造成生

态环境状况滞后于城市化发展的现状。 十八大以来，生态文明建设和可持续发展的观念的不断深入人心，特
别是 ２０１６ 年《长江三角洲城市群发展规划》的颁布为长三角城市群的生态保护、生态建设提供了政策支撑。
从 ２０１９ 年的“城市化⁃环境”散点图可以发现，经过几年的良性发展，第四象限城市随着 ＲＳＥＩ 指数的上升而转

入第一象限，城市化发展和生态环境状况处于良好耦合协调阶段。 总体上，研究期间内不同象限城市的数量

变化反映出长三角城市群在近 ２０ 年持续推进城市化的过程中，城市生态环境曾一度滞后于城市化发展，但近

年来随着生态环保意识加强和政策的实施，生态环境呈现一定的好转态势，城市化和生态环境的耦合协调性

不断增强。
此外，图 ６ 还列出了 ２０１９ 年部分城市的耦合协调距离。 在地区中心城市中，南京市的耦合协调距离最

小，上海市次之，且二者均位于第一象限的对角线右侧，这表明南京和上海的城市化和生态环境处于良好耦合

协调类型，但生态环境水平的压力依然值得关注。 杭州市的耦合协调距离在四个中心城市中最大且位于第二

象限，这表明杭州市的生态环境质量保持较高水平，但在保护环境的前提下应持续推进城市化进程。 合肥市

的耦合协调距离为 ０．８４ 且处于第三象限，这意味着合肥市处于初级协调阶段，城市化和生态环境都处于较低

的水平，在接下来的发展过程中需要坚持环境保护与城市发展并重的策略。 除了中心城市外，图中还列出了
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耦合协调距离最短的前四个城市，分别是：舟山市、宁波市、镇江市和嘉兴市。 这些城市在不断推进城市化的

过程中，生态环境状况维持在较为良好的水平，是典型的良好耦合协调型城市。

４　 结论与讨论

４．１　 结论

本文基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 云平台，通过整合日间光学遥感和夜间灯光遥感等多源卫星数据对长三角

城市群近 ２０ 年的生态环境状况和城市化进程特征进行了对比分析，并构建了耦合协调距离模型对城市群内

部的城市进行了“城市化⁃生态环境”耦合协调分析。 结果表明：１）长三角城市群在过去近 ２０ 年间 ＲＳＥＩ 均值

稳定上升，生态环境呈现出好转的态势，但地区间的差异依旧显著；２）ＣＮＬＩ 指数能够较为准确的刻画城市群

的城市化水平，研究期间内上海市的 ＣＮＬＩ 的上升幅度最大，江苏省和浙江省次之，尽管安徽省的 ＣＮＬＩ 均值

低于总体水平，但其增幅比则显著高于其它地区；３）经过近 ２０ 年的城市化发展，长三角城市群形成了“层次

分明”、“由东向西”逐步推进的城市化格局，其中高强度城市化城市集中在上海市及其周边的无锡、苏州和嘉

兴，低强度城市化城市则分布在城市群西部；４）基于 ＣＮＬＩ 和 ＲＳＥＩ 指数构建的耦合协调距离模型能够有效的

识别出城市群内部城市化水平和生态环境状况的耦合协调程度，并根据象限特征将城市划分为良好协调类

型、初级协调类型、城市化滞后型和生态环境滞后型城市。
４．２　 讨论

长三角城市群作为人口聚集区和人类活动最强烈的地区，生态环境的变化将对地区的稳定和发展产生不

可估量的影响。 因此，全面客观的实现城市群生态环境与城市化的监测及耦合协调分析对城市可持续发展和

绿色城市建设有着重要意义。 考虑到中国城乡差异的长期存在，城市的资源集中效应仍将不断吸引人口、产
业及各类资源在此集聚，空间扩张依旧是长三角城市群未来发展的主要趋势之一，城市化对生态环境的胁迫

作用在短期内将不会消失。
本文通过整合多源遥感数据并借助 ＧＥＥ 云平台能够快速、高效地实现区域生态环境及城市化的对比分

析，可以为中尺度的发展规划、生态环境监测和环保措施制定提供数据支持。 相较于以往的研究，本方案具有

以下几点优势和潜力：１） 适用于中等尺度的研究应用。 自 ＲＳＥＩ 提出以来，基于 ＲＳＥＩ 指数的应用分析正在不

断丰富。 但这些基于 ＲＳＥＩ 的生态状况评估的数据源多集中在以 Ｌａｎｄｓａｔ 系列为代表的较高分辨率的卫星影

像，导致研究区被限制在城市尺度。 本文在研究中使用的 ＭＯＤＩＳ 数据源具有较短的重访周期和中尺度单景

覆盖范围（１０°×１０°），能够保证在中等尺度研究区内指标反演的一致性和稳定性。 ２）完全基于遥感数据源。
已有的关于城市化和生态环境状况耦合分析研究多采用社会经济统计数据作为耦合程度评估的数据来源之

一。 一方面，收集完整的时间序列、多尺度社会经济统计数据本身存在一定的难度；另一方面，地区间的统计

口径差异也会干扰分析结果的准确性。 遥感数据在更新周期和空间分辨率方面的独特优势能够更好的满足

生态环境监测的时效性要求。 ３）监测分析的可迁移潜力。 本文将 ＲＳＥＩ 和 ＣＮＬＩ 的计算部署在 ＧＥＥ 平台，能
够直接调用 ＧＥＥ 云平台上的海量遥感数据进行运算分析，极大地降低了对本地计算资源的占用。 同时，基于

云平台的特性使其能够快速的迁移到其它地区（更改研究区的边界），较传统的本地计算具有更高的应用

潜力。
虽然本文在计算 ＲＳＥＩ 和 ＣＮＬＩ 的过程中已经对卫星影像数据进行了预处理和校正，但现有的校正模型

只能缓解一定程度的数据缺陷，研究的结果依旧不可避免的会受到数据源本身质量的影响。 此外，本文构建

的耦合协调距离模型尽管能够较为直观的刻画城市在城市化推进过程中与生态环境的耦合变化，但对其背后

的机理及驱动力缺乏更深层次的探讨，所提出的方法能否有效地反映现实问题也需结合非遥感数据开展进一

步检验。 随着数据源的丰富，城市发展过程中城市扩张与生态环境间相互作用及机制将是下一步研究的

重点。
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