
第 ４０ 卷第 ２３ 期

２０２０ 年 １２ 月

生 态 学 报

ＡＣＴＡ ＥＣＯＬＯＧＩＣＡ ＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．４０，Ｎｏ．２３
Ｄｅｃ．，２０２０

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

基金项目：国家重点研发计划（２０１９ＹＦＢ２１０２０００）

收稿日期：２０２０⁃０６⁃２５； 　 　 网络出版日期：２０２０⁃１０⁃３０

∗通讯作者 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ．Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｗｕｊｓ＠ ｐｋｕｓｚ．ｅｄｄｕ．ｃｎ

ＤＯＩ： １０．５８４６ ／ ｓｔｘｂ２０２００６２５１６５０

王渊，赵宇豪，吴健生．基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 云计算的城市群生态质量长时序动态监测———以粤港澳大湾区为例．生态学报，２０２０，４０（２３）：
８４６１⁃８４７３．
Ｗａｎｇ Ｙ，Ｚｈａｏ Ｙ Ｈ，Ｗｕ Ｊ Ｓ． Ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｌｏｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎ ｕｒｂａｎ ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ ｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ： Ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｔｈｅ Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ⁃Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ⁃Ｍａｃａｏ Ｇｒｅａｔｅｒ Ｂａｙ Ａｒｅａ， Ｃｈｉｎａ．Ａｃｔａ Ｅｃｏｌｏｇｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ，２０２０，４０（２３）：８４６１⁃８４７３．

基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 云计算的城市群生态质量长
时序动态监测
———以粤港澳大湾区为例

王　 渊１，赵宇豪１，２，吴健生１，２，∗

１ 北京大学城市规划与设计学院， 城市人居环境科学与技术重点实验室， 深圳　 ５１８０５５

２ 北京大学城市与环境学院， 地表过程分析与模拟教育部重点实验室， 北京　 １００８７１

摘要：人类活动对生态环境的影响日益强烈，及时动态地监测生态现状及其变化信息对城市生态的管理和保护以及可持续发展

具有重大意义。 遥感生态指数（ＲＳＥＩ）是一种客观、快速和简便的生态质量监测和评价技术，已被广泛应用于生态学研究领域，
但在进行大范围长时间监测时往往面临云遮挡和拼接困难的问题。 因此，本文基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ（ＧＥＥ）平台，对 １９８８—
２０１８ 年来粤港澳大湾区共 ３５３０ 景 Ｌａｎｄｓａｔ 遥感影像进行批量去云，采用中值合成法逐年计算绿度、湿度、干度和热度等遥感指

标并利用主成分分析法构建遥感生态指数，评价了该区域近 ３０ 年生态质量的时空变化。 该方法改善了遥感生态指数在大范围

长时序监测中数据缺失和拼接困难等问题，增加了时间序列的可比性。 研究表明：（１）遥感生态指数能够较好地表征粤港澳大

湾区的生态质量，其中绿度和湿度指标与其呈正相关，干度和热度指标与其呈负相关；（２）时间上，三十年间粤港澳大湾区生态

质量呈“上升⁃下降⁃上升⁃下降”的波动下降趋势，空间上，生态质量具有明显的空间异质性，主要呈现西北和东北部高和中部低

的状态。 重度和中度退化区主要集中在区域中部，总体改善区域主要位于西部和东北部，基本不变区域主要包括北部区域以及

香港，轻度退化区分布较为分散；（３）基于 ＧＥＥ 云计算的图像处理可以较好的改善遥感数据缺失、色差和时间不一致等问题，极
大的提高影像处理的效率，扩展了遥感生态指数在大范围长时间序列生态监测中的应用。 研究结果可以为提升遥感生态指数

适用范围和准确度提供参考，并为快速城市化背景下生态保护和土地管理提供理论依据。
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ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｓｃｏｐｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＲＳＥＩ， ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ
ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｌａｎｄ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｒａｐｉｄ ｕｒｂａｎｉｚａｔｉｏｎ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｄｅｘ； Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ； ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｑｕａｌｉｔｙ； Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ⁃Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ⁃
Ｍａｃａｏ Ｇｒｅａｔｅｒ Ｂａｙ Ａｒｅａ

生态环境是指影响人类生产生活和生态系统发展的各种生态因素的总和，与人类生存和发展所处的环境

以及社会可持续发展息息相关［１］。 地球进入人类世后［２］，人类活动对全球生态环境的影响愈发强烈［３⁃５］，其
主要是通过改变地表状况从而影响生态环境，而城市化是造成地表变化的重要原因之一［６⁃７］。 中国是目前城

市化速度最快的国家之一，１９７８ 到 ２０１９ 年间，城市化率增长了 ４２．６８％［８］，然而传统城市化过度侧重于发展

速度，导致生态环境被破坏。 随着新时代中国经济和城镇化开始由高速增长转向高质量发展［９］，国家日益重

视生态环境评估与保护。 其中生态环境部根据生物丰度指数，植被覆盖指数，水网密度指数，土地退化指数和

环境质量指数构建的生态指数（Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｉｎｄｅｘ， ＥＩ），在区域生态环境质量（Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｑｕａｌｉｔｙ，
ＥＥＱ） 评估方面得到了广泛应用［１０］。 在实际应用中，学者们虽然可以根据研究区域对指标和权重进行了不

同的调整，但普遍面临评价指标提取困难、数据空间精度较低和数据更新慢等问题［１１］。 而及时动态地监测生

态环境状况，明晰生态环境变化的特点和趋势，对生态环境管理和社会可持续发展具有重大意义。
卫星遥感具有大面积、快速和周期性的重复观测的优点，已被广泛应用于生态学研究领域，使得生态环境

质量评价工作得到了改善［１２⁃１３］。 目前，已创建了多种遥感指数来量化生态状况，如归一化植被指数（ＮＤＶＩ）、
增强植被指数（ＥＶＩ）、永久植被分数（ＰＶＦ）和干旱条件指数（ＳＤＣＩ）等，但大多都是以某个特定的生态相关主

题为导向，不能全面的评估区域的综合生态状况［１４］。 而基于遥感信息并结合了绿度、湿度、干度、热度的遥感

生态指数（ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｄｅｘ， ＲＳＥＩ） ［１５］可以比较好的解决上述问题。 遥感生态指数指标容

易获取且计算简便，无需人为设定权重和阈值，是一种客观、快速、简便的城市生态质量的监测和评价技

术［１６⁃１７］。 通过该指数来评估生态质量的时空分异，已在不同尺度得到了广泛的应用［１２，１８⁃１９］。 然而在遥感生态

指数的应用中还存在一些问题。 首先，遥感影像普遍面临云遮挡问题，去云较为困难，直接去云则会造成云遮

挡区域数据缺失；其次，不同景影像的获取时间有所差异，拼接有一定困难，可比性不足。 为规避上述问题，部
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分研究通常选取云量较少的小块区域某几个时间点的数据开展研究［２０⁃２１］，而云量较多区域的大范围长时序

研究则相对较少［２２］。 近年来，谷歌云计算的 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ（ＧＥＥ）平台的快速发展为遥感数据提供了强

大处理平台［２３］，基于 ＧＥＥ 的图像处理可以较好的改善遥感数据缺失、多云、色差、时间不一致等问题。 在大

范围长时间序列的遥感应用研究，ＧＥＥ 更具优势，极大的缩短了图像处理时间，提高了工作效率［２４］。
粤港澳大湾区（Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ⁃Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ⁃Ｍａｃａｏ Ｇｒｅａｔｅｒ Ｂａｙ Ａｒｅａ， ＧＢＡ）的发展历程可以看做中国城市化的

缩影，对其进行长时序的生态质量时空变化评估，不仅可以助力该区域的建设和绿色发展，对全国其他地区也

有借鉴意义。 同时，粤港澳大湾区是典型的南方多云地区，基于 ＧＥＥ 平台的影像数据处理和遥感生态指数计

算可以为其他类似地区的提供参考。 因此，本文借助 ＧＥＥ 平台，通过逐年遍历 １９８８—２０１８ 年粤港澳大湾区

３５３０ 景 Ｌａｎｄｓａｔ 遥感影像，对其去云、计算指标、叠加提取中值、镶嵌等处理，提取年度遥感生态指数，评价了

近三十年来该区域的生态质量的动态变化，分析了生态质量的时空异质性并比较城市间发展态势的差异，以
期在快速城市化背景下，为土地管理和生态保护提供理论依据。

１　 研究区概况与数据来源

图 １　 研究区

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１．１　 研究区概况

粤港澳大湾区（２１°３２′—２４°２６′Ｎ，１１１° ２０′—１１５°
２４′Ｅ）位于中国华南地区（图 １），属亚热带季风气候，年
平均气温为 ２２°Ｃ，雨季集中在 ４ 月至 ９ 月［２５］。 其由香

港、澳门两个特别行政区和广州、深圳、珠海、佛山、惠
州、东莞、中山、江门、肇庆九个珠三角城市组成，总面积

５．６ 万 ｋｍ２，２０１９ 年末常住 ７２６４．９２ 万人，ＧＤＰ 总量高达

１１．５９ 万亿元人民币，是中国开放程度最高、经济活力最

强的区域之一，在“一带一路”建设和国家发展大局中

具有重要地位［２６］。
１．２　 数据来源与预处理

采用的数据及来源如表 １ 所示。 其中，Ｌａｎｄｓａｔ 数
据来源于美国地质调查局 （ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ

Ｓｕｒｖｅｙ， ＵＳＧＳ），在 ＧＥＥ 平台集成，空间分辨率为 ３０ｍ，主要包括原始图像（Ｄｉｇｉｔａｌ Ｎｕｍｂｅｒ， ＤＮ），经辐射校正

的大气层顶表观反射率图像（Ｔｏｐ ｏｆ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ， ＴＯＡ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ）和经辐射校正和大气校正的地

表反射率图像（Ｓｕｒｆａｃｅ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ， ＳＲ），均已完成几何精校正。 由于 Ｌａｎｄｓａｔ７ 卫星的 ＥＴＭ＋机载扫描行校正

器（ＳｃａｎＬｉｎｅｓＣｏｒｒｅｃｔｏｒ， ＳＬＣ）自 ２００３ 年故障，导致数据条带的部分丢失，为了尽量避免传感器之间差异的影

响，研究中使用 １９８８—２０１１ 年 Ｌａｎｄｓａｔ５ 卫星的 ＴＭ 数据和 ２０１３—２０１８ 年 Ｌａｎｄｓａｔ８ 卫星的 ＯＬＳ 和 ＴＩＲＳ 数据，
不含 ２０１２ 年。

预处理包括去云和水体掩膜两个部分。 首先对 Ｌａｎｄｓａｔ 影像利用 ＣＦＭＡＳＫ 算法生成的质量评估波段 ＱＡ
进行去云处理，它通过标示哪个像素可能受仪器或云层影响，从而提高了科学研究的完整性（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｕｓｇｓ．ｇｏｖ ／ ｌａｎｄ⁃ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ／ ｎｌｉ ／ ｌａｎｄｓａｔ）。 具体过程为：选择出有云阴影覆盖、有云并且云层置信度为中等的像元，
将其像元值设置为 ０。 其次，由于水体会影响主成分载荷，根据徐涵秋提出的改进的归一化水体指数

（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｗａｔｅｒ Ｉｎｄｅｘ， ＭＮＤＷＩ）对水体掩膜［２７］。

２　 研究方法

遥感生态指数 （ＲＳＥＩ） 由归一化植被指数 （ ＮＤＶＩ）、湿度分量 （ＷＥＴ）、地表温度 （ ＬＳＴ） 和干度指数

（ＮＤＢＳＩ）构成，分别反映与人类生存息息相关的绿度、湿度、热度和干度四种生态要素。 其所选的指标完全基
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于遥感信息，容易获得，且计算过程无需人工干预，因此结果客观可靠、可比性强［１５］。

表 １　 数据集说明

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａｓｅｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ

来源
Ｓｏｕｒｃｅｓ

数据集
Ｄａｔａｓｅｔｓ

名称
Ｎａｍｅ

描述
Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

中国科学院资源环境科学与数据中心
Ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
ｄａｔａ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ；

２０１５ 年粤港澳大湾区行政区划 ＧＢＡ．ｓｈｐ 珠三角九市和港澳两个特别行
政区

谷歌地球引擎
Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 数字地形产品（９０ｍ） ＳＲＴＭ Ｖ４．１ ＳＲＴＭ 数字地形产品 Ｖ４．１ 版本

１９８８—２０１１ 年 Ｌａｎｄｓａｔ５ ＴＭ 数 据 集
（３０ｍ） 和 ２０１３—２０１８ 年 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＳ
和 ＴＩＲＳ 数据集（３０ｍ）

Ｃ０１ ／ Ｔ１＿ＴＯＡ
Ｃ０１ ／ Ｔ１＿ＳＲ

大气层顶反射率数据
地表反射率数据

空柱水汽含量数据 ＴＣＷＶ ＮＣＥＰ ／ ＮＣＡＲ 再分析数据

２．１　 城市绿度

城市绿度是指城市范围内为植被覆盖的区域，且具有一定的生态服务效益，对生态质量有积极的影

响［２８］。 归一化植被指数（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ）据植被叶面在红光波段的吸收和近红外波段的

反射特性构建，能反映植物生物量、叶面积指数以及植被覆盖度，因此，以 ＮＤＶＩ 表征城市绿度指标，计算方法

见公式（１）。

ＮＤＶＩ＝
ρＮＩＲ－ρｒｅｄ

ρＮＩＲ＋ρｒｅｄ
（１）

式中 ρｒｅｄ 、 ρＮＩＲ 分别表示 ＴＭ 影像和 ＯＬＩ 影像影像所对应的红波段和近红外波段的反射率。
２．２　 地表湿度

基于缨帽变换的湿度分量（ＷＥＴ）可反映地表水体条件，特别是土壤的湿度状态，基于 ＴＭ 和 ＯＬＩ 数据进

行 ＷＥＴ 提取［２９⁃３０］，计算方法见公式（２）（３）。 在提取之前，使用 ＭＮＤＷＩ 对水体进行掩膜，综合前人研究［３１］

和目视解译，设置阈值为 ０．１５，计算方法见公式（４），使 ＷＥＴ 反映真实的陆地地表湿度状况。
ＷＥＴ（ＴＭ）＝ ０．０３１５ρｂｌｕｅ＋０．２０２１ρｇｒｅｅｎ＋０．３１０２ρｒｅｄ＋０．１５９４ρＮＩＲ－０．６８０６ρＳＷＩＲ１－０．６１０９ρＳＷＩＲ２ （２）
ＷＥＴ（ＯＬＩ）＝ ０．１５１１ρｂｌｕｅ＋０．１９７２ρｇｒｅｅｎ＋０．３２８３ρｒｅｄ＋０．３４０７ρＮＩＲ－０．７１１７ρＳＷＩＲ１－０．４５５９ρＳＷＩＲ２ （３）

ＭＮＤＷＩ＝
ρｇｒｅｅｎ－ρＳＷＩＲ１

ρｇｒｅｅｎ＋ρＳＷＩＲ１
（４）

式中 ρｂｌｕｅ 、 ρｇｒｅｅｎ 、 ρｒｅｄ 、 ρＮＩＲ 、 ρＳＷＩＲ１ 、 ρＳＷＩＲ２ 分别表示 ＴＭ 影像和 ＯＬＩ 影像所对应的蓝波段、绿波段、红波段、近
红外波段、短波红外 １ 波段和短波红外 ２ 波段的地物反射率。
２．３　 城市干度

建筑物是城市人工生态系统的重要组成部分，建筑不透水面取代原有自然生态系统，导致了地表的“干
化”，因此利用建筑裸土指数代表“干度”。 应用建筑指数（ ｉｎｄｅｘ⁃ｂａｓｅｄ ｂｕｉｌｔ⁃ｕｐ ｉｎｄｅｘ， ＩＢＩ） ［１６］ 和 裸土指数

（ｓｏｉｌ ｉｎｄｅｘ， ＳＩ） ［３２］合成干度指标，记为干度指数（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｕｉｌｔ⁃ｕｐ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｉｎｄｅｘ， ＮＤＢＳＩ），计算方

式如下所示

ＮＤＢＳＩ ＝ ＳＩ ＋ ＩＢＩ( ) ／ ２ （５）

ＳＩ＝
ρＳＷＩＲ１＋ρｒｅｄ( ) ⁃ ρｂｌｕｅ＋ρＮＩＲ( )

ρＳＷＩＲ１＋ρｒｅｄ( ) ＋ ρｂｌｕｅ＋ρＮＩＲ( )
（６）

ＩＢＩ ＝
２ρＳＷＩＲ２ ／ ρＳＷＩＲ１＋ρＮＩＲ( ) － ρＮＩＲ ／ ρｒｅｄ＋ρＮＩＲ( ) ＋ρｇｒｅｅｎ ／ ρＳＷＩＲ１＋ρｇｒｅｅｎ( )[ ]

２ρＳＷＩＲ２ ／ ρＳＷＩＲ１＋ρＮＩＲ( ) ＋ ρＮＩＲ ／ ρｒｅｄ＋ρＮＩＲ( ) ＋ρｇｒｅｅｎ ／ ρＳＷＩＲ１＋ρｇｒｅｅｎ( )[ ]
（７）

４６４８ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４０ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

式中 ρｂｌｕｅ、ρｇｒｅｅｎ、ρｒｅｄ、ρＮＩＲ、ρＳＷＩＲ１、ρＳＷＩＲ２分别表示 ＴＭ 影像和 ＯＬＩ 影像所对应的蓝波段、绿波段、红波段、近红外

波段、短波红外 １ 波段和短波红外 ２ 波段的地物反射率。
２．４　 地表温度

地表温度（Ｌａｎｄ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， ＬＳＴ）是地球能量收支的重要组成部分。 是反映地表环境的重要参

数，本研究以经过反演的地表温度表征热度指标。 由于 Ｌａｎｄｓａｔ８ 卫星的 ＴＩＲＳ 传感器有两个热红外波段，因为

ＴＩＲＳ ｂａｎｄ １０ 波段相对于 ＴＩＲＳ ｂａｎｄ １１ 波段而言位于一个较低的大气吸收区域，具有更高精度的大气透过

率，因此选取 Ｌａｎｄｓａｔ５ 的第 ６ 波段和 Ｌａｎｄｓａｔ８ 的第 １０ 波段作为地表温度反演通道。 ＬＳＴ 采用统计单窗模型

（ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｏｎｏ⁃ｗｉｎｄｏｗ ｍｏｄｅｌ，ＳＷＭ）进行反演［３３］。 采用植被覆盖度计算地物比辐射率［３４⁃３５］，植被覆盖率由

ＮＤＶＩ 计算得到。 ＳＷＭ 具体计算方法如下所示。

ＬＳＴ ＝ Ａｉ
Ｔｂ
ε

＋ Ｂ ｉ
１
ε

＋ Ｃ ｉ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （８）

εｗａｔｅｒ ＝ ０．９９５ ＮＤＶＩ ≤ ０( )

εｂｕｉｌｄｉｎｇ ＝ ０．９５８９ ＋ ０．０８６ × Ｆｖｅｇ － ０．０６７１ × Ｆ２
ｖｅｇ ０ ＜ ＮＤＶＩ ＜ ０．７( )

εｎａｔｕｒａｌ ＝ ０．９６２５ ＋ ０．０６１４ × Ｆｖｅｇ － ０．０４６１ × Ｆ２
ｖｅｇ ＮＤＶＩ ≥ ０．７( )

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（９）

Ｆｖｅｇ ＝ ＮＤＶＩ － ＮＤＶＩｂａｒｅ( ) ／ ＮＤＶＩｖｅｇ － ＮＤＶＩｂａｒｅ( )[ ] ２ （１０）
式中 Ｔｂ 表示 ＴＩＲＳ 通道的大气顶层反射值， ε 是地表比辐射率，系数 Ａｉ、Ｂ ｉ、Ｃ ｉ 由线性回归确定，是对 １０ 类

ＴＣＷＶ（ ｉ＝ １，．．．，１０）进行的辐射传输模拟［３６］。 ＮＤＶＩｂａｒｅ为裸露土壤或建筑表面的 ＮＤＶＩ 值，ＮＤＶＩｖｅｇ为全植被

覆盖区的 ＮＤＶＩ 值，当 ＮＤＶＩ 大于 ０．７ 时，取植被覆盖度为 １。 当 ＮＤＶＩ 小于 ０ 时，取植被覆盖度为 ０。
２．５　 综合生态指数构建

对去云之后的遥感影像分别计算各遥感指标，通过影像叠加、提取中值（式 １１），能够消除异常值和改善

色差影响。

ｐｉｘ＿ｆ ＝ ｍｅｄｉａｎ ｆ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉｘ( )[ ] （１１）

式中， ｎ 表示该像素点处某一年卫星访问的次数，即包含的影像总数，ｐｉｘ 表示第 ｉ 张影像的像素值，ｐｉｘ＿ｆ 表示

取中值后最终的像素值。
最后，对单一指标采用极差标准化去除量纲，依据主成分变换（式 １２）构建遥感生态指数。 为方便比较，

将 ＲＳＥＩ 标准化处理至［０，１］之间，以 ０．２ 为间隔，将 ＲＥＳＩ 划分为差（０—０．２）、较差（０．２—０．４）、中等（０．４—
０．６）、良（０．６—０．８）和优（０．８—１．０）五个等级［３７］。

ＲＳＥＩ０ ＝ＰＣＡ ｆ ＮＤＶＩ，ＷＥＴ，ＮＤＢＳＩ，ＬＳＴ( )[ ] （１２）

ＲＳＥＩ＝
ＲＳＥＩ０－ＲＳＥＩ０＿ｍｉｎ

ＲＳＥＩ０＿ｍａｘ－ＲＳＥＩ０＿ｍｉｎ
（１３）

３　 结果分析

３．１　 模型检验

３．１．１　 ＲＳＥＩ 模型表现

将标准化后的各年度绿度、湿度、干度、热度指标进行波段合成，ＰＣＡ 变换后得到主成分分析结果，等间

隔抽取样本进行检验。 由表 ２ 可知，１９８８、１９９８、２００８、２０１８ 四个年份的第一主成分贡献率分别为 ７２．４０％、
６５．７５％、７７．７２％和 ８５．３４％，表明主成分集中了大部分特征，且每个指标在第一主成分上的载荷分布均匀，因
此基于第一主成分提取的信息来表征 ＲＳＥＩ 是合理的。
３．１．２　 相关性检验

采用平均相关度模型检验 ＲＳＥＩ 的适用性，相关系数越接近 １，表明模型的综合代表程度越高，适宜性越
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强［１５］。 计算方法见式（１４）。

Ｃｐ ＝
Ｃｑ ＋ Ｃｒ ＋ … Ｃｓ

ｎ － １
（１４）

式中 Ｃ 表示平均相关度，ｐ、ｑ、ｒ、ｓ 等是进行相关性分析的指标，ｎ 表示进行相关分析的指标个数， Ｃｐ、Ｃｑ、Ｃｒ、Ｃｓ

表示各指标之间的相关系数，计算结果见表 ３。

表 ２　 主成分分析结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

年份 Ｙｅａｒ 指标 Ｉｎｄｉｃａｔｏｒ 第一主成分 ＰＣ１ 第二主成分 ＰＣ２ 第三主成分 ＰＣ３ 第四主成分 ＰＣ４

ＮＤＶＩ ０．４５１ －０．７６０ －０．２０５ ０．４２１

ＷＥＴ ０．５１８ ０．６５０ －０．２６２ ０．４９０

１９８８ ＮＤＢＳＩ －０．６３８ －０．００１ ０．０１５ ０．７５５

ＬＳＴ －０．３４９ －０．３４９ －０．０１６ －０．１０７

特征值 ２．９２０ ０．８３４ ０．２０７ ０．０７３

特征值贡献率 ７２．４０％ ２０．６７％ ５．１２％ １．８１％

ＮＤＶＩ ０．３８４ －０．７１８ －０．３２１ －０．４８３

ＷＥＴ ０．６１８ ０．４５９ ０．４２７ －０．４７５

１９９８ ＮＤＢＳＩ －０．６５９ ０．１５７ －０．０３３ －０．７３５

ＬＳＴ －０．１９２ －０．４９９ ０．８４５ ０．０２８

特征值 ２．７２０ ０．９１０ ０．４１６ ０．０９１

特征值贡献率 ６５．７５％ ２２．００％ １０．０６％ ２．０９２％

ＮＤＶＩ ０．４０４ ０．５６８ ０．１３０ －０．７０５

ＷＥＴ ０．５４２ －０．５７４ －０．５５９ －０．２５４

２００８ ＮＤＢＳＩ －０．６２５ －０．４００ ０．１０６ －０．６６２

ＬＳＴ －０．３９０ ０．４３４ －０．８１２ －０．０２４

特征值 ３．４６４ ０．５００ ０．４２３ ０．０７１

特征值贡献率 ７７．７２％ １１．２０％ ９．４９％ １．６０％

ＮＤＶＩ ０．２５２ ０．０２６ －０．９４１ －０．２２３

ＷＥＴ ０．５８５ －０．５３１ ０．２７２ －０．５４９

２０１８ ＮＤＢＳＩ －０．５８８ ０．１８３ ０．０３４ －０．７８７

ＬＳＴ －０．４９８ ０．８２７ －０．１９７ ０．１７２

特征值 ３．２５７ ０．２６３ ０．２３０ ０．０６６

特征值贡献率 ８５．３４％ ６．８９％ ６．０３％ １．７４％

表 ３　 各指标相关性矩阵

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ａｍｏｎｇ ＲＳＥＩ ａｎｄ ４ ｆａｃｔｏｒｓ

年份
Ｙｅａｒ

指标
Ｉｎｄｉｃａｔｏｒ

绿度
ＮＤＶＩ

湿度
ＷＥＴ

干度
ＮＤＢＳＩ

热度
ＬＳＴ

遥感生态指数
ＲＳＥＩ

ＮＤＶＩ １ ０．１２８ －０．４８９ －０．２５７ ０．５７５

ＷＥＴ ０．１２８ １ －０．７４７ －０．３９７ ０．８０８

１９８８ ＮＤＢＳＩ －０．４８９ －０．７４７ １ ０．４１８ －０．９２１

ＬＳＴ －０．２５７ －０．３９７ ０．４１８ １ －０．６７３
Ｃ ０．２９１ ０．４２４ ０．５５１ ０．３５７ ０．７４４

ＮＤＶＩ １ ０．０３５ －０．３８８ －０．０５４ －０．２７０

ＷＥＴ ０．０３５ １ －０．６９０ －０．４６８ ０．８５５

１９９８ ＮＤＢＳＩ －０．３８８ －０．６９０ １ ０．４１８ －０．９００

ＬＳＴ －０．０５４ －０．４６８ ０．４１８ １ －０．６９７
Ｃ ０．１５９ ０．３９８ ０．４９９ ０．３１３ ０．６８１
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续表

年份
Ｙｅａｒ

指标
Ｉｎｄｉｃａｔｏｒ

绿度
ＮＤＶＩ

湿度
ＷＥＴ

干度
ＮＤＢＳＩ

热度
ＬＳＴ

遥感生态指数
ＲＳＥＩ

ＮＤＶＩ １ ０．２６４ －０．７７６ －０．２４９ ０．７５９

ＷＥＴ ０．２６４ １ －０．６４２ －０．４７２ ０．７６２

２００８ ＮＤＢＳＩ －０．７７６ －０．６４２ １ ０．４３５ －０．９３７

ＬＳＴ －０．２４９ －０．４７２ ０．４３５ １ －０．６６１
Ｃ ０．４３０ ０．４５９ ０．６１８ ０．３８５ ０．７８０

ＮＤＶＩ １ ０．４１５ －０．６７３ －０．３４５ ０．６９８

ＷＥＴ ０．４１５ １ －０．８３０ ０．６４２ ０．８７３

２０１８ ＮＤＢＳＩ －０．６７３ －０．８３０ １ ０．７３４ －０．９６８

ＬＳＴ －０．３４５ ０．６４２ ０．７３４ １ －０．８２０
Ｃ ０．４７８ ０．６２９ ０．７４６ ０．５７４ ０．８４０
平均相关度
Ｃ 的多年平均值

０．３４０ ０．４７８ ０．６０４ ０．４０７ ０．７６１

计算各指标之间的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数，在 ９９％置信水平 Ｐ 值均为 ０．０００，均通过显著性检验。 平均相关度

计算结果表明，ＲＳＥＩ 的平均相关度最大，多年的平均值为 ０．７６１，其中 １９８８、１９９８、２００８ 和 ２０１８ 年分别为的

０．７４４、０．６８１、０．７８０ 和 ０．８４０。 其次是 ＮＤＢＳＩ，平均相关度为 ０．６０４，ＷＥＴ、ＬＳＴ、ＮＤＶＩ 的相关度较低，分别为

０．４７８、０．４０７、０．３４０，这表明综合多个指标的 ＲＳＥＩ 比单一指标更适合用来评价生态质量。 ＲＳＥＩ 与各分指标的

相关系数中，ＮＤＶＩ 和 ＷＥＴ 与 ＲＳＥＩ 呈正相关，ＮＤＢＳＩ 和 ＬＳＴ 与 ＲＳＥＩ 呈负相关，表明 ＲＳＥＩ 值越大态质量越

好。 ＮＤＢＳＩ 的相关系数最大，相关系数的绝对值均大于 ０．９，其主要反应裸土、建筑分布情况，进表明城市扩张

会造成生态质量的恶化。

图 ２　 １９８８—２０１８ 年粤港澳大湾区遥感生态指数 ＲＳＥＩ的统计值分布

Ｆｉｇ．２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＲＳＥＩ ｉｎ ｔｈｅ ＧＢＡ ｆｒｏｍ １９８８ ｔｏ ２０１８

３．２　 生态质量时空变化

１９８８—２０１８ 年粤港澳大湾区 ＲＳＥＩ 的统计值分布如图 ２ 所示，箱线图中展示了 ＲＳＥＩ 的下四分位数、中位

数、上四分位数、上限和下限，限制线以外的异常值不显示。 图中折线表示 ＲＳＥＩ 的均值变化，多年 ＲＥＳＩ 均值

为 ０．６３２，表明其总体生态质量处于良好水平。 １９８８—１９９１ 年间，生态质量呈现上升趋势，１９９１—２０００ 年生态

质量逐渐下降，２０００—２００２ 年呈上升趋势，到 ２００３ 年 ＲＳＥＩ 达到近 ３０ 年最大值 ０．８０２，达到优秀水平。 此后直
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至 ２０１８ 年表现为波动下降的趋势。
为确保阶段划分的科学性，使用基于梯度下降法的最优迭代算法对 ＲＳＥＩ 值进行自动分段拟合。 两种分

段拟合曲线和精度检验结果如图 ３ 所示。 图 ３（ａ１）显示通过直接观察图 ２ 初步划分的断点位置，即 １９９１ 年、
２０００ 年和 ２００３ 年。 图 ３（ｂ１）显示迭代后的自动拟合结果，断点为 １９９１ 年、２０００ 年和 ２００２ 年。 图 ３（ａ２）和
（ｂ２）比较了两种方法的拟合精度，从分段拟合曲线的 Ｒ２值来看，自动线性拟合的精度更高。 由于 ２００２ 至

２０１８ 年时间跨度较大，新增 ２００９ 年作为时间节点进行后续分析。

图 ３　 １９８８—２０１８ 年粤港澳大湾区的遥感生态指数 ＲＳＥＩ分布

Ｆｉｇ．３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＲＳＥＩ ｉｎ ｔｈｅ ＧＢＡ ｆｒｏｍ １９８８ ｔｏ ２０１８

ＲＳＥＩ 值的空间分布如图 ４ 所示，图中生态质量较低的红色区域在前期分布相对较为分散，与各城市建成

区所处地理位置保持高度一致，呈现出明显的多中心分布。 而后期主要集中分布在佛山、中山、广州南、东莞、
深圳和惠州的市中心和惠阳区，表现为明显的空间集聚分布特征。 同时从图 ４ 可以看出，研究区域内的生态

质量空间异质性高，且城市区域的生态质量明显低于非城市区域。
３．３　 生态质量变化检测

为了进一步分析生态质量变化的时空分布状况将 ＲＳＥＩ 的 五个等级，采用差值法对多时相的生态质量进

行变化检测（表 ４）。
图 ５ 和图 ６ 表示变化检测结果，红色、黄色和绿色分别表示生态质量退化、不变和提高。 １９８８—１９９１ 年，

有 ４３％的区域生态质量提高，生态质量下降的区域占 ６％，空间上分布较为零散。 １９９１—２０００ 年，生态质量提

高的区域占 １０％，生态质量下降的区域达 ４５％，分布在广州、佛山、东莞、深圳的大部分区域。 ２０００—２００２ 年，
有 ８％的区域生态质量退化，主要分布在肇庆市东南部、惠州市东北部以及深圳市南部沿海区域，区域生态质

量提高的区域占 ４３％，不同程度地分布在每个城市。 ２００２—２０１８ 年生态质量总体下降，其中 ２００２—２００９ 年，
生态质量下降区域占 ３５％，２００９—２０１８ 年，生态质量下降区域占 ３６％，空间分布较为均匀，每个城市有不同程

度的下降。 从 １９８８—２０１８ 年的变化检测结果来看，三十年来共有 ３６％的区域生态质量下降，广州、东莞、佛
山、珠海生态质量退化明显，肇庆西北部、深圳、惠州等区域也有不同程度的退化。
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图 ４　 １９８８—２０１８ 年粤港澳大湾区生态质量变化

Ｆｉｇ．４　 Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｄｅｘ （ＲＳＥＩ） ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＧＢＡ ｆｒｏｍ １９８８ ｔｏ ２０１８

表 ４　 生态质量等级转移矩阵

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｑｕａｌｉｔｙ ｌｅｖｅｌｓ

差值
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

终止年份 Ｅｎｄ⁃ｙｅａｒ

差 较差 中 良 优

起始年份 Ｓｔａｒｔ⁃ｙｅａｒ 差　 不变 提高 提高 提高 提高

较差 退化 不变 提高 提高 提高

中　 退化 退化 不变 提高 提高

良　 退化 退化 退化 不变 提高

优　 退化 退化 退化 退化 不变

３．４　 生态质量分区统计

统计各县（区）尺度上三十年来生态质量变化检测结果的均值，将其分为五个级别，分别为总体改善、基
本不变、轻度退化、中度退化和重度退化。 由图 ７ 可知，生态质量存在明显空间分异。 其中佛山、中山、东莞、
广州南部以及珠海市金湾区、江门市江海区为重度退化，空间上集聚分布在粤港澳大湾区的中心，这些区域海

拔较低，城市扩张范围大，绿地保有量较少，城市发展过程中生态质量遭到破坏。 澳门、深圳市的宝安区、龙华

区、光明区、珠海市蓬江区、肇庆市端州区下降幅度次之，表现为中度退化。 江门市大部分地区、佛山西部的高

明区以及与其毗邻的肇庆市高要区、广州北部的从化区、惠州市博罗县等生态质量整体改善，这些区域相对而

言山地居多，以自然景观为主，城市开发强度较弱，此外，深圳市南山区和福田区的生态质量也得以改善。 研

究区北部和香港生态质量整体基本不变，这可能是因为香港本身处于高度城市化水平，开发空间有限，且香港

对生态用地保护严格，土地开发阻力和难度较大，而研究区北部多山区，基本没有开发利用。
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图 ５　 １９８８—２０１８ 年生态质量变化检测

Ｆｉｇ．５　 Ｃｈａｎｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ＧＢＡ ｆｒｏｍ １９８８ ｔｏ ２０１８

图 ６　 １９８８—２０１８ 年粤港澳大湾区生态质量变化

Ｆｉｇ．６　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ＧＢＡ ｆｒｏｍ １９８８ ｔｏ ２０１８
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图 ７　 １９８８—２０１８ 年不同区域生态质量平均变化结果

　 Ｆｉｇ． ７ 　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｇｉｏｎｓ ｆｒｏｍ １９８８ ｔｏ ２０１８

４　 讨论

４．１　 研究亮点

以往在运用 ＲＳＥＩ 生态指数对区域生态质量时空

变化进行监测时，经常会受到遥感图像质量的制约，为
消除图像质量的影响，研究多采取在年度影像中挑选质

量较好且季节相近的影像数据［２０，３８］，或者仅进行小范

围的研究［３９⁃４０］，而对于云量较多的区域往往会造成数

据缺失，通常采用邻近年份代替的方法［２１］，这限制了

ＲＳＥＩ 指数的准确性、可比性以及研究的区域范围和时

间序列长度。 而本研究在计算粤港澳大湾区 １９８８—
２０１８ 三十年来的 ＲＳＥＩ 时，基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ
（ＧＥＥ）提供的强大云计算能力可以较好的避免上述问

题。 ＲＳＥＩ 指数中的绿度、湿度、干度、热度等指标均是

基于全年遥感数据计算的结果，通过叠加全年所有图

像，提取中值的方法，改善了去云、图像色差等常见问

题。 同时，该处理方法同样可以作为季度、月度等周期性时间段的数据处理的参考，增加了研究结果在时间序

列上的可比性。 ＧＥＥ 的使用可以极大的提高影像处理的效率、在大范围长时间序列的遥感应用研究中极具

优势，为 ＲＳＥＩ 的运用提供了更广阔的前景。
４．２　 模型指标关系

生态质量与四个分指标密切相关。 根据相关性分析结果，ＮＤＶＩ 和 ＷＥＴ 对 ＲＳＥＩ 起正向作用，即在指标

的数量区间内，随着 ＮＤＶＩ 和 ＷＥＴ 增大，ＲＳＥＩ 相应增加，生态质量越好。 相反，随着 ＮＤＢＳＩ 和 ＬＳＴ 的增加，
ＲＳＥＩ 随之减小，生态质量下降。 从标准化指标的系数来看，其中 ＮＤＢＳＩ 系数的绝对值最大，对 ＲＳＥＩ 的影响

最大。 在一定程度上证实了城市扩张带来的城市景观的变换会对生态环境产生负面影响，因此城市规划和设

计者应该兼顾生态环境，权衡城市发展和生态环境质量的关系，促进可持续的城市发展。 需要指出的是，植被

质量对生态质量的影响很大，因此 ＮＤＶＩ 合成通常根据植被物候期提取特定季节的数据。 而粤港澳大湾区处

于亚热带季风气候区，终年温暖湿润，植被物候特征不明显［４１］，同时，其位于南方多云地区，遥感成像易受天

气条件影响，数据缺失问题更加突出，仅选择生长季数据，会导致研究区部分年份出现较多空值。 因此本文在

ＮＤＶＩ 指标提取过程中对全年所有影像数据进行合成。 相反，在北方地区，植被物候明显，且云量较少，可以

根据研究区的植被生长季节的起讫日期，进而确定相应的 ＮＤＶＩ 数值［４２］。
４．３　 不足与展望

已有的评价指标体系仍有待完善之处。 首先，四项指标是否可以全面表征区域生态质量值得商榷，因此

下一步可以考虑增加指标数量［４３］以提升指标对区域生态质量的代表性。 其次，四项指标本身的评价方式也

可以进一步提升。 如温度和湿度指标对生态质量的影响应该具有条件限制，地表温度对人类健康风险的影响

存在阈值，过高或过低均会导致死亡率增加［４４］，可以考虑根据研究区状况制定合适的阈值之后再进行归一

化［４５］。 此外，城市生态质量的绿度、湿度、干度、热度等指标是从二维结构方面的考虑，可以考虑引入城市植

被三维信息等空间度量进行优化。
在数据处理上，当研究区域过大、像素点过多时，基于 ＧＥＥ 的大范围像素级的处理可能会遇到内存溢出、

处理速度慢等问题，可以采用图像分割并行计算等方法进行改进。 文中主要侧重于使用 ＧＥＥ 平台实现长时

间大范围的生态质量监测，仅对 １９８８—２０１８ 年来大湾区生态质量变化趋势和原因进行了简单论述，但并没有

对驱动力做具体的分析和讨论，这是下一步将要开展的工作。
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５　 结论

本文基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 平台，对 １９８８—２０１８ 年来粤港澳大湾区共 ３５３０ 景 Ｌａｎｄｓａｔ 遥感影像进行批

量去云处理，逐年提取绿度、湿度、干度和热度等遥感指标，构建生态指数 ＲＳＥＩ，并基于梯度下降法的最优迭

代算法确定生态质量变化拐点，评价了粤港澳大湾区近 ３０ 年间四个不同时段内的区域生态质量时空变化。
主要结论如下：

（１）从时间上看，粤港澳大湾区三十年来生态环境质量呈现先上升、再下降、后上升、最后下降的总体趋

势。 空间上，生态质量具有明显的空间异质性，主要呈现出西北部和东北部的生态质量高，中部城市建成区生

态质量低的状态，粤港澳大湾区应加强区域协调发展，形成优势互补的可持续发展模式。
（２）１９８８—２０１８ 年期间佛山东南部、中山、东莞、广州南部以及珠海市金湾区、江门市江海区的生态质量

表现为重度退化， 澳门、深圳市的宝安区、龙华区、光明区、珠海市蓬江区和肇庆市端州区表现为中度退化，肇
庆市西北部、深圳市东部、珠海市香洲区、江门市新会区等区域表现为轻度退化，江门市大部分地区、佛山西部

的高明区以及肇庆市高要区、广州北部的从化区、惠州市博罗县等生态质量整体改善，香港生态质量基本

不变。
（３）１９８８—１９９１ 年，生态质量上升，生态质量提高和下降区域分别占 ４３％和 ６％，１９９１—２０００ 年，生态质

量下降，生态质量提高和下降区域分别占 １０％和 ４５％，下降区域分布在广州、佛山、东莞、深圳的大部分区域，
２０００—２００２ 年生态质量上升，生态质量提高和下降区域分别占 ４３％和 ８％，下区域主要分布在肇庆市东南部、
惠州市东北部以及深圳市南部沿海区域，２００２—２０１８ 年生态质量总体下降，其中 ２００２—２００９ 年，生态质量下

降区域占 ３５％，２００２—２０１８ 年，生态质量下降区域占 ３６％。
（４）Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 平台可以较好的改善遥感数据缺失、多云、色差、时间不一致等问题，极大的提高

影像处理的效率、在大范围长时间序列的遥感应用研究中极具优势，为 ＲＳＥＩ 的运用提供了更广阔的前景。
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