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摘要：城市绿地是城市生态系统中的关键组成部分，不仅形成生态缓冲区来提升环境质量，还能保障居民的健康与福祉。 随着

城市区域的持续扩张，科学合理地规划绿地对推动可持续城市发展越来越重要。 基于景感生态学的原理，提供了一种评估城市

街区内绿化覆盖尺度的定量方法和景感绿视率指标（Ｌａｎｄｓｅｎｓｅ Ｇｒｅｅｎ Ｖｉｅｗ，ＬＧＶ）。 这一指标用于捕捉影响环境和心理健康结

果的绿化程度。 研究聚焦于南京市的中心城区，使用包括人工智能和街景大数据在内的先进手段来精确量化 ＬＧＶ 并评估其空

间分布。 此外，研究采用地理信息系统（Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ， ＧＩＳ）来分析空间模式，并利用计量经济学工具来识别和

辨析该地区 ＬＧＶ 值的影响因素。 回归模型的决定系数为 ０．８６９，所采用的模型在预测和理解城市中 ＬＧＶ 具有可靠性。 ＧＩＳ 分

析揭示了几个关键结果：１）街区尺度的自然景观显著提升 ＬＧＶ，相反，人工景观则成为阻碍，显著降抑制 ＬＧＶ。 ２）城市街区内

土地使用的功能和多样性对 ＬＧＶ 值有显著影响。 ３）揭示了 ＬＧＶ 在南京的分布表现出内外不均衡的现象，具体呈现从城市中

心向农村地区递减的城乡梯度。 这种梯度揭示了获取城市绿地的生态效益在不同区位存在显著差距，可能会影响城市规划和

政策制定。 通过理解城市 ＬＧＶ 的空间影响因素和规律，城市规划者和环境管理者可以更好地制定绿化资源配置，并优化城市

布局从而增强居民可获得的生态服务和社会福利。 本研究加深了从以人为本的角度对现有生态绿地在当前状态和空间模式的

理解，突出了在城市绿地规划中整合先进的定量工具和空间分析技术的重要性。 提出的研究框架，可支持精细化的城市规划和

绿色管理策略，旨在提高城市绿地的质量和功能性，有助于实现绿地配置的可持续性和城市韧性目标。
关键词：景感生态学；绿视率；人工智能；城市绿化；空间计量经济学
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ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅｓ， ｏｕｒ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｓ ｇｅａｒｅｄ ｔｏｗａｒｄｓ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｏｆ
ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｕｒｂａｎ ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｌａｎｄｓｅｎｓｅｓ ｅｃｏｌｏｇｙ； ｇｒｅｅｎ ｖｉｅｗ； ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ； ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎｉｎｇ； ｓｐａｔｉａｌ ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃｓ

城市绿化是生态系统中的重要组分，可以提供固碳释氧、调节微气候、增湿降温、吸收污染气体等多种生

态服务效益［１］，是城市可持续发展和居民身心健康的重要生态屏障［２］。 我国政府对城市绿化工作重视程度

不断加强，通过持续推动“山水林田湖草沙生命共同体”和“森林城市”理念、开展城市更新和用地结构调整，
进而维护城市绿色低碳发展［３］。 因此，在城镇化过程中不断优化和改善绿地格局并提高居民获得感是未来

城市绿地规划管理的重要任务。
大量研究表明，城市绿化与居民身心健康状态密切相关［４—６］。 绿色植被的增加会缓解人们的心理压力，

并能够平复住院病人的心情［７］。 城市公园为居民外出进行锻炼和散步提供了场所，从而降低患心脏病和肥

胖症等疾病风险［８］。 最新研究表明，绿地视觉暴露的提升能够增进体育活动和社会交流，从而提高老年人和

儿童健康水平［９］。 然而，水平维度下植被覆盖不等同于三维空间的绿化，目前仍需要对城市街区的立体绿化

进行测度，并提供相应的理论支持。 景感生态学理论关注人与城市环境的动态关联，能够为研究城市绿地公

平和规划管理提供新的科学解释和研究路径。
景感生态学（Ｌａｎｄｓｅｎｓｅｓ ｅｃｏｌｏｇｙ）的定义是“以可持续发展为目标，基于生态学的基本原理，从自然要素、

物理感知、心理感知、社会经济、过程与风险等相关方面，研究土地利用规划、建设和管理的科学［１０］ ”。 既有研

究表明景感生态学在生态规划过程发挥了重要作用［１１—１３］。 Ｓｈｉ 针对城乡过渡带基于景感生态学理论体系开

展了生态规划的研究和实践，以北京市通州区西集镇为例，构建了面向城乡梯度景感生态规划框架和物联网

监控系统［１４］。 在充分理解区域内社会经济发展现状和居民感知需求基础上，综合考量京津冀一体化发展、区
域内经济发展愿景以及居民需求，通过划分生态功能区进行因地制宜的规划管控［１５—１７］。 景感绿视率

（ｌａｎｄｓｅｎｓｅ ｇｒｅｅｎ ｖｉｅｗ，ＬＧＶ）具体指人本尺度下居民能够感受到的绿化水平，用来反应城市环境中可感知的绿

化强度差异，是景感生态学物理感知中关键环节之一。 例如，Ｚｈａｎｇ 通过人工智能技术发现城市建成环境的

绿视率增长对于积极心理感知具有促进作用［１８］。 因此，景感绿视率是景感生态学定量化研究的重要内容，对
于城市可持续发展评价非常重要。

街景影像和人工智能的结合为量化城市景感绿视率和其它立体景观配置提供了科学途径。 Ｌｉ 等率先提
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出了利用海量街景图像与基于图像光谱信息的图像分割来开展道路尺度下的可视绿化评估的研究思路，并对

美国康乃狄格州哈特福德市开展了道路可视绿化的评估工作［１９］。 Ｌｉ 的后续工作探究了道路绿视率与树冠覆

盖的关系，结果表明相比树冠覆盖面积，绿视率更能符合行人的感知模式［２０—２２］。 在进一步的研究中，通过引

入社会经济数据来讨论人居环境的绿化感知的公平性问题［２３］，并验证了城镇化会导致人们获取绿地的机会

不平等［２４—２６］。 然而，以城市街区绿视率为主体的影响因素和作用联系研究仍有不足，并且需要关注不同街区

用地功能的潜在影响。
综上，虽然已有少量研究使用街景对城市环境质量开展定量测度，但仍缺少研究深入地探索街区尺度景

感绿视率的空间变化规律和影响要素。 理清它们对于科学制定城市绿地规划和街区界面设计方案具有重要

价值。 既有文献表明，景感生态学为城市绿地生态系统的评估和规划提供了重要理论依据［２７］，而街景影像和

人工智能的结合为评估街区尺度可视绿化提供了新技术手段。 因此，本研究在景感生态学理论基础上，通过

先进的人工智能并结合街景大数据，量化并研究景感绿视率的空间分布规律，明确景感绿视率的主要影响因

素和作用规律，旨在为城市绿地规划、用地管理和环境品质提升提供科学依据。

１　 研究方法

１．１　 研究区概况

研究区位于中国江苏省南京市，包含 １１ 个市辖区，拥有丰富城市森林和湿地资源。 近年来，南京市政府

坚持实践“绿水青山就是金山银山”理念，发挥森林城市建设在推动绿色低碳和高质量发展方面的积极作用，
持续提升绿色基础设施质量和规模，具体包括：扩大修建绿色公园和绿廊绿道、提升居民绿地可达性等措施。
２０２２ 年，南京市建成区绿化覆盖率达到 ４５．１６％，绿地率超过 ４０．７９％，在国内城市中名列前茅。

南京市的园林绿化主要植被类型包括乔木、灌木和草本植被［２８］。 其中乔木包括梧桐（Ｆｉｒｍｉａｎａ ｓｉｍｐｌｅｘ）、
银杏（Ｇｉｎｋｇｏ ｂｉｌｏｂａ）、香樟（Ｃｉｎｎａｍｏｍｕｍ ｃａｍｐｈｏｒａ）、雪松（Ｃｅｄｒｕｓ ｄｅｏｄａｒａ）、七叶树（Ａｅｓｃｕｌｕｓ ｃｈｉｎｅｎｓｉｓ）等。 丰

富的绿色植物不仅提供遮阴郁闭和降温等生态功能，还用作建筑物、小区和道路的边界和隔离带，增加了视觉

层次感、美学价值和城市活力。 南京市的园林绿化在提升城市环境和居民生活质量方面起到了积极作用，但
也存在提升空间，如部分地区植被缺乏多样性，部分老旧社区和街道植被维护不善等。 而景感生态学绿视率

定量研究将有助于指导城市街区的绿地资源配置并提升居民的获得感。
本研究以南京市中心为研究区（距城中心 ２５ｋｍ 内范围的街区），覆盖了 ７ 个主要市辖区（图 １），包括：鼓

楼区、建邺区、秦淮区、栖霞区、雨花台区、浦口区和江宁区。 研究区涵盖 ２３８１ 个地块单元，总面积为

７３４．５ｋｍ２，街区周围道路总长度 ５３２．２８ｋｍ，属于高密度建成区（图 １）。 综上，以南京市作为研究区对于其他城

市具有借鉴价值，能够为城市中心区的景感绿视率定量研究提供科学参考。
１．２　 街区功能分类

研究采用中国基本城市土地利用类别数据 （ Ｅｓｓｅｎｔｉａｌ Ｕｒｂａｎ Ｌａｎｄ Ｕｓｅ Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ， Ｅｓｓｅｎｔｉａｌ
ＥＵＬＵＣ⁃Ｃｈｉｎａ） ［２９］并提取南京街区功能分类图层，用于不同数据融合以及空间计量建模分析。 ＥＵＬＵＣ⁃Ｃｈｉｎａ
是由 ２０１８ 年的 １０ｍ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 遥感影像、ＯｐｅｎＳｔｒｅｅｔＭａｐ（ＯＳＭ）矢量路网、珞珈 １ 号夜光数据、高德 ＰＯＩ 和腾

讯地理位置数据，采用众包人工标注和机器学习方法进行识别［２９］。 另外，ＥＵＬＵＣ⁃Ｃｈｉｎａ 分类体系遵照《土地

利用现状分类（ＧＢＴ ２１０１０—２０１７）》标准体系，一级分类划分地块类型包括：居住用地（ＬＵ＿Ｒ）、商业用地（ＬＵ
＿Ｂ）、工业用地（ＬＵ＿Ｉ）、交通用地（ＬＵ＿Ｔ）和公共管理及服务用地（ＬＵ＿Ｐ）（简称“公服用地”）（图 １）。
１．３　 基于街景和人工智能的景感绿视率计算

研究采用百度地图服务的街景影像（Ｓｔｒｅｅｔ ｖｉｅｗ ｉｍａｇｅｒｙ， ＳＶＩ）作为景感绿视率（ＬＧＶ）量化的数据源。 街

景影像是指通过街景观测车辆在行驶过程中捕捉到的城市环境信息［３０］，包括表征现实场景的光学成像、时空

元数据信息、以及传感器成像参数（视场角、俯仰角和高度）等［３１］。 通过街景影像能够实现对街区建成环境

内部进行刻画。 街景影像相较高分辨率遥感影像而言能够更好地反馈三维立面，因而受到城市规划设计和环
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图 １　 研究区概况

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

境管理相关领域的关注［３２—３４］。 同时，街景影像可以描绘经济社会、人口分布、生态要素、交通活动等城市中关

键地理要素，因此对于洞察绿化垂直分布、发现城市发展问题、提出绿色基础设施优化方案具有参考价值。
本研究以高德路网中心线为骨架、以 ５０ｍ 为间隔获取了南京市中心城区内 ８０３６４ 个采样点位的街景影

像，每个拍摄点位包括 ４ 个正方向、视场角 ９０°范围内的街景影像，拍摄时间为 ２０１６—２０１８ 年。 进一步地，通
过街景大数据和人工智能计算南京市道路和街区尺度的景感绿视率，现对人本视角下三维绿化水平的定量测

度。 采用 ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３＋框架和 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集进行训练，用训练模型对城市景感绿视率进行自动计算

（图 ２），并编写批处理程序［３５］。 该人工智能框架将海量城市街景图片量化为特征指标，并以 ＥＵＬＵＣ⁃Ｃｈｉｎａ 街

区底图进行数据空间连接，为开展空间分析和统计学建模提供基础。

图 ２　 人工智能解译

Ｆｉｇ．２　 Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ

１．４　 景感绿视率和特征变量测度

在既有文献基础上将景感绿视率的特征变量归纳为 ４ 个部分：第一，围墙（ＷＡＬ）、建筑（ＢＵＤ）、道路

（ＲＯＡ）、步道（ＰＡＶ）、河流（ＲＩＶ）、护栏（ＦＥＮ）、广告牌（ＢＯＡ）和山景（ＭＯＵ）为街景影像解译得到的像元占
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比，表示街区尺度不同微景观组分特征，是城市生态规划和设计的定量参数。 第二，居住用地（ＬＵ＿Ｒ）、商业

用地（ＬＵ＿Ｂ）、工业用地（ＬＵ＿Ｉ）和交通用地（ＬＵ＿Ｔ）进行了哑变量编码，作为独立变量引入回归模型，用来控

制不同街区功能属性。 而用地混合度（ＥＮＴ）则采用居住、商业、工业、交通和公服用地 ＰＯＩ 和香农多样性指

数进行测度，用来反馈街区尺度的功能混合强度。 第三，归一化植被指数（ＮＤＶＩ）被用于刻画街区尺度平面植

被覆盖与生长状况，并与景感绿视率进行空间关联。 第四，对数平均房价（ＨＰ）反映街区尺度的经济社会属

性，并能够反映土地价值［３６］。 后面将以上 ４ 个部分特征变量引入到空间计量模型中展开分析。 特征变量测

度说明如下表 １ 所示。

表 １　 变量说明

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ

特征变量
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

计算公式与说明
Ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｆｏｒｍｕｌａｓ ａｎｄ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ

景感绿视率 Ｌａｎｄｓｅｎｓｅ ｇｒｅｅｎ ｖｉｅｗ
围墙 Ｗａｌｌ
建筑 Ｂｕｉｌｄｉｎｇ
道路 Ｒｏａｄ
步道 Ｐａｖｅｍｅｎｔ
河流 Ｒｉｖｅｒ
护栏 Ｆｅｎｃｅ
广告牌 Ｂｉｌｌｂｏａｒｄ
桥梁 Ｂｒｉｄｇｅ
山景 Ｍｏｕｎｔａｉｎ

采用街景影像大数据和深度学习像素级语义分割提取不同分类要素，公式为：

ＶＩｃｌｓ ＝
∑ｎ

ｉ ＝ １
Ａｒｅａｃｌｓ

∑ｍ

ｉ ＝ １
Ａｒｅａｔｏｔ

× １００％，ｃｌｓ ∈ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ，Ｗａｌｌ，…{ }

公式中 ＶＩｃｌｓ 表示视觉要素 ｏｂｊ 所占图像的比例；∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ａｒｅａｔｏｔ 表示一张全景图像的总像元个数；

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ａｒｅａｃｌｓ 为 ｃｌｓ 类型的像元数量。 比如， ＶＩＢＵＤ 代表建筑物像元占比（自变量），用于衡量地块

尺度建筑物的感知量，值越高则说明建筑物占比越大；而 ＶＩＬＧＶ 代表景感绿视率指数（因变

量），用以衡量地块单元内垂直维度绿化感知水平［３５］ 。

居住用地 Ｒｅｓｉｄｅｎｔ
商业用地 Ｂｕｓｉｎｉｓｓ
工业用地 Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
交通用地 Ｔｒａｆｆｉｃ

根据 ＥＵＬＵＣ 一级用地分类［２９］ ，构造不同用地类型的哑变量编码，例如：居住用地表征为［ＬＵ＿
Ｒ， ＬＵ＿Ｂ， ＬＵ＿Ｉ， ＬＵ＿Ｔ］ ＝ ［１， ０， ０， ０］；商业用地表征为［ＬＵ＿Ｒ， ＬＵ＿Ｂ， ＬＵ＿Ｉ， ＬＵ＿Ｔ］ ＝ ［０，
１， ０， ０］，以此类推；其他用地类型作为保留类别以防止共线性。 居住、商业、工业、交通和公
服 ５ 种类别的 ＰＯＩ 数据，采用香农多样性指数进行计算，公式为：

用地混合熵
Ｌａｎｄ ｕｓｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ＥＮＴ ＝ － ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
Ｐｉ ｌｎ Ｐｉ

植被指数
Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

ＮＤＶＩ 反应陆地植被生长状况［３７］ 。 通过 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 云平台和 Ｌａｎｄｓａｔ⁃８ Ｔ１＿ＴＯＡ 的 ２
级数据产品得到 ２０１７—２０１８ 年生长季（６—１０ 月）年度 ＮＤＶＩ 最大值合成结果，然后通过近红
外波段（ＮＩＲ）和红光波段（Ｒ）进行计算，公式如下：
ＮＤＶＩ ＝ ＮＩＲ － Ｒ( ) ／ ＮＩＲ ＋ Ｒ( )

平均房价
Ａｖｅｒａｇｅ ｈｏｕｓｉｎｇ ｐｒｉｃｅｓ

采用链家 ２０１７—２０１８ 年二手房交易数据集。 通过对数化转换调整房价数据分布为近似正态

分布，其经济学含义表示地块尺度的平均房价百分比变化所带来的景感绿视率变化［３３］ 。
　 　 ＬＧＶ：景感绿视率；ＷＡＬ：围墙；ＢＵＤ：建筑；ＲＯＡ：道路；ＰＡＶ：步道；ＲＩＶ：河流；ＦＥＮ：护栏；ＢＯＡ：广告牌；ＢＲＤ：桥梁；ＭＯＵ：山景；ＬＵ＿Ｒ：居住用

地；ＬＵ＿Ｂ：商业用地；ＬＵ＿Ｉ：工业用地；ＬＵ＿Ｔ：交通用地；ＥＮＴ：用地混合熵；ＮＤＶＩ：植被指数；ＨＰ：平均房价

１．５　 空间冷热值分析

地理冷热点聚类是探究地理现象 ／要素的空间分布规律的有效手段。 Ｇｅｔｉｓ⁃Ｏｒｄ Ｇ∗
ｉ 是 Ｇｅｔｉｓ 和 Ｏｒｄ 提出的一

种空间冷热点聚类方法，并主要用于经济地理、环境经济管理、人口统计学相关的实证研究。 利用地图可视化的

方式表示高值或低值空间要素发生聚集的时空位置，为优化城市资源配置和引导空间布局提供客观参考。 本研

究基于深度学习框架计算了南京市街区尺度景感绿视率，在此基础上利用 Ｇｅｔｉｓ⁃Ｏｒｄ Ｇ∗
ｉ 聚集度计算并生成可视

化地图，分析南京市景感绿视率空间冷热点分布情况，以上操作使用 ＡｒｃＧＩＳ ｐｒｏ 实现，测度 Ｇ∗
ｉ 公式如下：

Ｇ∗
ｉ ＝

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｉ，ｊ ｘ ｊ － 􀭵Ｘ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｉ，ｊ

Ｓ

　

ｎ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｗ２

ｉ，ｊ － ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｉ，ｊ( )

２
[ ]

ｎ － １
１．６　 空间计量统计模型

空间计量经济学为解释现实世界中复杂作用关联提供科学途径。 根据空间统计模型，分析不同街区功能
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下景感绿视率空间差异。 然后，利用空间计量建模识别景感绿视率影响因素并判断其作用联系。 其中，最小

二乘法（Ｏｒｄｉｎａｒｙ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ， ＯＬＳ）回归模型公式如下：
Ｙ ＝ Ｘβ ＋ ε

式中， Ｙ 为因变量，在本研究指街区尺度景感绿视率均值； β 是 ＯＬＳ 模型中特征系数；ε 为误差项。 相较传统

ＯＬＳ，空间误差模型（ＳＥＭ）考虑了空间自相关误差项 ｕ ，公式如下：
Ｙ ＝ Ｘβ ＋ ｕ
ｕ ＝ λＷｕ ＋ ε

式中，λ为空间自相关误差系数；Ｗｕ为空间权重矩阵与误差项乘积，表示误差项的空间自相关。 模型拟合效果的评

价指标采用了决定系数 Ｒ２和校正赤池信息量准则（ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ Ａｋａｉｋｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＡＩＣｃ），其公式如下：

Ｒ２ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － 􀭰ｙ( ) ２ － ∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^( ) ２

∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － 􀭰ｙ( ) ２

ＡＩＣｃ ＝ ２ｎｌｎ σ^( ) ＋ ｎｌｎ ２π( ) ＋ ｎ（ｎ ＋ ｔｒ（Ｓ）） ／ （ｎ － ２ － ｔｒ（Ｓ））
式中， σ^ 为误差项的标准差估计值， ｔｒ（Ｓ） 为投影矩阵 Ｓ 的迹。

２　 结果与讨论

２．１　 特征变量计算结果

特征变量的计算结果和统计信息如下表 ２ 所示。 从变量围墙（ＷＡＬ）到山景（ＭＯＵ）代表街景和人工智能

提取的街区环境特征，物理意义为特定自然 ／人工要素的存在比率。 这些特征变量在 ［０，１］ 的取值区间范围

内，值越大说明街区内居民获得感越强。 居住用地（ＬＵ＿Ｒ）至交通用地（ＬＵ＿Ｔ）代表街区功能类别的哑变量，
用来控制土地利用类别的影响。 而用地混合熵（ＥＮＴ）代表 ５ 种类型功能在地块中的混合程度，值越高说明功

能混合度强。 归一化植被指数（ＬＵ＿Ｔ）用来测度地面植被覆盖情况。 平均房价的对数值则用于表示街区社会

经济的发展水平和土地价值。 以上特征变量均为无量纲的实数以表示强度。

表 ２　 变量统计描述

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ
变量
Ｖａｒｉａｂｌｅｓ

平均值
Ｍｅａｎ

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

最小值
Ｍｉｎ

最大值
Ｍａｘ

围墙 Ｗａｌｌ ０．０１７ ０．０１１ ０．０００ ０．２４２
建筑 Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ０．０９７ ０．０７５ ０．０００ ０．３９２
道路 Ｒｏａｄ ０．２８３ ０．０６１ ０．００２ ０．４２６
步道 Ｐａｖｅｍｅｎｔ ０．０２９ ０．００２ ０．０００ ０．２５８
河流 Ｒｉｖｅｒ ０．０２８ ０．００１ ０．０００ ０．１０７
护栏 Ｆｅｎｃｅ ０．０１２ ０．００３ ０．０００ ０．０８６
广告牌 Ｂｉｌｌｂｏａｒｄ ０．０１１ ０．００１ ０．０００ ０．０２９
桥梁 Ｂｒｉｄｇｅ ０．０６１ ０．００３ ０．０００ ０．１５９
山景 Ｍｏｕｎｔａｉｎ ０．０２１ ０．００６ ０．０００ ０．１９５
居住用地 Ｒｅｓｉｄｅｎｔ ０．３７４ ０．４８２ ０．０００ １．０００
商业用地 Ｂｕｓｉｎｉｓｓ ０．１７５ ０．０２６ ０．０００ １．０００
工业用地 Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ０．２３６ ０．４２４ ０．０００ １．０００
交通用地 Ｔｒａｆｆｉｃ ０．１３３ ０．１１５ ０．０００ １．０００
用地混合熵 Ｌａｎｄ ｕｓｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ０．１３４ ０．１４１ ０．０００ ０．５９８
植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ０．２９７ ０．１１２ ０．０００ ０．６９７
平均房价 Ａｖｅｒａｇｅ ｈｏｕｓｉｎｇ ｐｒｉｃｅｓ （ ｌｏｇａｒｉｔｈｍ） ３．１１９ ０．２２０ １．９９６ ３．６９１
　 　 ＷＡＬ：围墙；ＢＵＤ：建筑；ＲＯＡ：道路；ＰＡＶ：步道；ＲＩＶ：河流；ＦＥＮ：护栏；ＢＯＡ：广告牌；ＢＲＤ：桥梁；ＭＯＵ：山景；ＬＵ＿Ｒ：居住用地；ＬＵ＿Ｂ：商业用

地；ＬＵ＿Ｉ：工业用地；ＬＵ＿Ｔ：交通用地；ＥＮＴ：用地混合熵；ＮＤＶＩ：植被指数；ＨＰ：平均房价

将南京市街区尺度的景感绿视率（ＬＧＶ）按照自然分段法划分为 ５ 个等级（图 ３）：１）低—［０．００６， ０．１３１］；
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２）较低—［０．１３２， ０．１８９］；３）中—［０．１９０， ０．２４６］；４）较高—［０．２４７， ０．３２９］；５）高—［０．３３０， ０．６１０］。 景感绿

视率的直方图（图 ３）显示，其均值为 ０．１９３、中位数为 ０．１８７、标准差为 ０．０７２，数值分布靠近标准正态分布，符
合统计学建模和分析的基本假设。

盒图显示不同用地类型的景感绿视率存在明显差异（图 ３），均值由低到高依次为：交通、公服、工业、商业

和居住用地。 归一化植被指数（ＮＤＶＩ）均值的升幂排列为：商业、居住、工业、公服和交通用地。 通过比较发现

不同用地之间 ＬＧＶ 与 ＮＤＶＩ 的均值差异变化较大，其中交通用地和公服用地中 ＬＧＶ 与 ＮＤＶＩ 差值最大，这说

明位于交通用地垂直绿化和水平植被生长状况差异明显，即绿地覆盖度高或生长条件较好的街区其景感绿视

率水平可能并不高，还需要从空间分布特征探究 ＬＧＶ 和 ＮＤＶＩ 的分布格局和规律。

图 ３　 景感绿视率结果与空间分布

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｌａｎｄｓｅｎｓｅ ｇｒｅｅｎ ｖｉｅｗ （ＬＧＶ） ｉｎｄｉｃａｔｏｒ

通过 Ｇｅｔｉｓ Ｏｒｄ Ｇ∗
ｉ 冷热区聚类可以发现，街区尺度下景感绿视率热区呈现出“Ｙ”状分布格局，主要分布

于市中心的鼓楼区、“建邺⁃江宁⁃雨花台”自北向南聚簇、以及栖霞区大部分街区（图 ４）。 相反，景感绿视率低

值聚类（冷区）呈现出散列分布，主要聚集地位于浦口区南部、雨花台中部、江宁区北部、以及“鼓楼⁃玄武⁃栖
霞”３ 区交界处。 低值聚类区主要用地类型为工业用地和公服用地。 总之，南京市景感绿视率表现出明显的

两极分化，市中心和次中心居民用地呈现高值集聚现象，而城市外围街区呈现离散的低值聚集现象。
为了观察景感绿视率（三维立面）和归一化植被指数（二维地面）在城乡梯度上的分异规律，通过 ＡｒｃＧＩＳ

构建 １ｋｍ 间隔的多环缓冲区（２５ 个蓝色圆环），并进行均值聚合（图 ５）。 结果显示，景感绿视率自内向外整体

呈下降趋势，相反归一化植被指数显著上升（图 ５）。 位于城市中心区的 ６ｋｍ 内街区，景感绿视率（ＬＧＶ）表现

显著优于归一化植被指数（ＮＤＶＩ）；相反，在 ６ｋｍ 之外，植被指数表现比景感绿视率更强。 折线图中景感绿视

率出现 ２ 个明显的波峰，８～１２ｋｍ 呈现低谷，通过左侧地图可以发现波峰位置对应市中心和次中心位置，说明

城镇化过程中景感绿视率发展呈现出不平衡的空间格局、起伏变化明显。 因此，南京市城乡梯度维度上景感

绿视率和植被指数内外分布不均且二者差异较大，二三维绿化景观发展不均衡，这一结果与来自北京的实证

案例一致［３４—３５］。
２．２　 景感绿视率的影响因素定量分析

采用 ＯＬＳ 和 ＳＥＭ 对景感绿视率的主要影响要素进行分析。 其中，ＯＬＳ 模型的 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ 指数检验结果显

示因变量存在显著空间自相关性（Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ ＝ ７７．２７，Ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＝ ０．０００）。 拉格朗日乘子（Ｌａｇｒａｎｇｅ Ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ，
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图 ４　 景感绿视率的热点地图

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｈｏｔ⁃ｓｐｏｔ ｍａｐ ｏｆ ｌａｎｄｓｅｎｓｅ ｇｒｅｅｎ ｖｉｅｗ （ＬＧＶ）

图 ５　 景感绿视率的梯度变化

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｎｄｓｅｎｓｅ ｇｒｅｅｎ ｖｉｅｗ （ＬＧＶ）

ＬＭ）检验中 ＬＭ⁃Ｅｒｒｏｒ 检验显著且 ＬＭ⁃Ｌａｇ 检验不显著。 因此，仅采用 ＯＬＳ 不足以解释空间自相关性，需要使

用 ＳＥＭ 空间计量模型进行解释。
空间计量统计模型结果如下表 ３ 所示。 从整体来看，ＳＥＭ 对景感绿视率拟合相较 ＯＬＳ 表现有明显提升。

ＳＥＭ 回归模型决定系数为 ０． ８６９，相比 ＯＬＳ 模型的增幅为 １３． ３％，并且前者 ＡＩＣｃ 明显更低 （ － １２０９２ ＜
－１０３９０）。 这表明模型中的空间误差项可以更好地解释街区尺度下景感绿视率变化，并且提高了拟合效果和

稳定性。 此外，ＳＥＭ 通过空间误差项捕捉到变量空间自相关，从而得到更加稳健的回归系数估计，因此后面

采用 ＳＥＭ 回归模型的参数诊断作为分析和讨论的主要判据。
通过对比分析发现，ＯＬＳ 和 ＳＥＭ 模型中各变量显著性和变量系数均没有明显改变（表 ３），这说明回归模

型对参数的估计比较稳定。 自变量系数的正负符号表现一致。 通过观察 ＳＥＭ 模型自变量系数，能够得出：第
一，通过观察模型 ２ 拟合结果（ＳＥＭ 回归），除了哑变量交通用地（ＬＵ＿Ｔ）不显著之外，其余自变量均对景感绿

视率具有显著作用关联。 第二，在街景量化的变量中，河流（ＲＩＶ）、步道（ＰＡＶ）、山景（ＭＯＵ）、围栏（ＦＥＮ）分
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别与景感绿视率呈极显著的正相关（Ｐ 值小于 ０．００１）；相反，围墙（ＷＡＬ）、建筑（ＢＵＤ）、道路（ＲＯＤ）、广告牌

（ＢＯＡ）、桥梁（ＢＲＤ）对因变量呈极显著的负相关。 第三，在用地类型方面，居住用地（ＬＵ＿Ｒ）、商业用地（ＬＵ＿
Ｂ）、用地混合度高的街区对景感绿视率有正外部性，其它用地类型表现出负相关，且在统计层面不显著。 第

四，植被指数（ＮＤＶＩ）与景感绿视率呈正相关，这一结论符合客观常识，即对于南京市中心区水平绿化覆盖与

植被生长是正相关的。 第五，地块平均房价（ＨＰ）对景感绿视率有正外部性，这说明经济发展强势（或理解为

土地价值高）的街区景感绿视率明显更高。

表 ３　 空间计量经济学模型的诊断

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌｓ′ ｄｉａｇｎｏｓｅｓ

自变量
Ｖａｒｉａｂｌｅｓ

模型 １：最小二乘法回归
Ｍｏｄｅｌ１：ＯＬＳ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

模型 ２：空间误差回归
Ｍｏｄｅｌ２：ＳＥＭ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

变量系数 标准误 Ｐ 值 变量系数 标准误 Ｐ 值

常数项 Ｃｏｎｓｔａｎｔ ０．２８３ ０．０１６ ０．０００ ０．４１８ ０．０３４ ０．０００

围墙 ＷＡＬ －１．２７１ ０．０５３ ０．０００ －１．２０９ ０．００５ ０．０００

建筑 ＢＵＤ －０．６０８ ０．０１９ ０．０００ －０．５６４ ０．００２ ０．０００

道路 ＲＯＡ －０．７０８ ０．０２３ ０．０００ －０．６２１ ０．０２２ ０．０００

步道 ＰＡＶ ０．０７６ ０．０５４ ０．０１６ ０．１２１ ０．０４９ ０．００１

河流 ＲＩＶ ６．３６８ ０．０４７ ０．０００ ３．６８２ ０．０４５ ０．０００

围栏 ＦＥＮ １．００２ ０．１０２ ０．０００ １．２２４ ０．０８９ ０．０００

广告牌 ＢＯＡ －４．５６５ ０．０５３ ０．０００ －３．４３３ ０．０４４ ０．０００

桥梁 ＢＲＤ －１．３１４ ０．０７３ ０．０００ －１．１６９ ０．０６８ ０．０００

山景 ＭＯＵ ２．７５１ ０．０１５ ０．０００ １．７８７ ０．０１４ ０．０００

居住用地 ＬＵ＿Ｒ ０．１５９ ０．００８ ０．０００ ０．１６４ ０．００７ ０．０００

商业用地 ＬＵ＿Ｂ ０．０２４ ０．００３ ０．０００ ０．０７５ ０．００２ ０．０００

工业用地 ＬＵ＿Ｉ －０．０３２ ０．００３ ０．０８３ －０．０２９ ０．００３ ０．０１８

交通用地 ＬＵ＿Ｔ ０．０７８ ０．００７ ０．３０１ ０．０２２ ０．００７ ０．６５３

用地混合熵 ＥＮＴ ０．１５９ ０．００２ ０．０００ ０．４１７ ０．００１ ０．０００

植被指数 ＮＤＶＩ ０．０１８ ０．００９ ０．０００ ０．０６２ ０．００６ ０．００１

平均房价 ＨＰ ０．１６２ ０．０４５ ０．０００ ０．１３８ ０．０３７ ０．００１

空间误差 λ ０．９２２ ０．０１０ ０．０００

决定系数 Ｒ２ ０．７３６ ０．８６９

赤池信息准则 ＡＩＣｃ －１０３９０ －１２０９２

　 　 ＷＡＬ：围墙 Ｗａｌｌ；ＢＵＤ：建筑 Ｂｕｉｌｄｉｎｇ；ＲＯＡ：道路 Ｒｏａｄ；ＰＡＶ：步道 Ｐａｖｅｍｅｎｔ；ＲＩＶ：河流 Ｒｉｖｅｒ；ＦＥＮ：护栏 Ｆｅｎｃｅ；ＢＯＡ：广告牌 Ｂｉｌｌｂｏａｒｄ；ＢＲＤ：

桥梁 Ｂｒｉｄｇｅ；ＭＯＵ：山景 Ｍｏｕｎｔａｉｎ；ＬＵ＿Ｒ：居住用地 Ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ ｌａｎｄ ｕｓｅ；ＬＵ＿Ｂ：商业用地 Ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｌａｎｄ ｕｓｅ；ＬＵ＿Ｉ：工业用地 Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｌａｎｄ ｕｓｅ；ＬＵ＿

Ｔ：交通用地 Ｔｒａｆｆｉｃ ｌａｎｄ ｕｓｅ；ＥＮＴ：用地混合熵 Ｌａｎｄ ｕｓｅ ｅｎｔｒｏｐｙ；ＮＤＶＩ：植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＨＰ：平均房价 Ａｖｅｒａｇｅ

ｈｏｕｓｉｎｇ ｐｒｉｃｅｓ

通过纵向比较 ＳＥＭ 模型系数贡献（表 ３），其正相关变量贡献强度前 ５ 名依次为：河流（３．６８２） ＞山景

（１．７８７）＞围栏（１．２２４）＞用地混合熵（０．４１７） ＞平均房价（０．１３８）。 相反，负相关变量重要性排前 ５ 的分别为：
广告牌（－３．４３３）＜围墙（－１．２０９）＜桥梁（－１．１６９）＜道路（－０．６２１）＜建筑（－０．５６４）。 可以发现，对街区尺度景感

绿视率表现出积极贡献的因子主要为自然景观（山景与河流）、视觉通透的防护设施（围栏）和用地功能的混

合度（用地混合熵）；相反，抑制景感绿视率的因素主要为人工造物、建筑物和交通设施。 这是因为它们在三

维空间上占用了绿地生长空间，或者带来可达性的阻碍（距离和视线的可达性）。 该发现与既有研究结论一

致［３８—４０］，进一步说明基于街景和人工智能特征识别能够很好地识别城市三维布局的作用联系。
模型 ２ 的 ＳＥＭ 回归结果显示，街区单元的用地混合有助于提升街区尺度景感绿视率的整体水平，并且居

住用地和商业用地对景感绿视率的正外部性。 这说明土地利用规划、经济社会属性（房价）对于景感绿视率

的提升表现出积极作用。 这一发现对于南京市的城市微环境更新、街区规划设计以及生态环境管理具有重要
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含义，即在考虑扩大绿廊绿道等常规更新工作中，需要进一步关注用地功能混合配置、提高道路安全基础设施

建设（例如封闭围墙的改造、增加不妨碍绿化透视的防护栏等），以及减少建筑等人工造物阻碍居民或行人获

取绿地资源。 同时，以街区为单元的绿地规划符合我国国土空间规划对建成空间中绿地配置的底层需要。 这

些具体的规划管理措施有可能从街区层面改善居民对于绿化的感知程度、提高城市绿化的景感品质，进而维

护社区环境质量并促进城市可持续发展。

３　 结论与展望

城市绿地规划对于生态环境质量提升和保障居民健康生活至关重要。 高效利用存量三维空间绿化符合

我国高质量建成区环境发展的迫切需要。 景感绿视率作为一种能够定量评估街区尺度垂直绿化的测度手段，
能够帮助城市林业管理和可持续发展部门进行绿地资源配置优化，并指导建成环境三维绿化从而提升居民的

实际获得感。
（１）在城市城乡和多中心发展格局作用下，南京市景感绿视率空间格局表现为城中心和次中心偏高、其

余区位梯度下降的整体趋势，且空间聚类后表现为两级分化现象。 南京市的二、三维绿地分布表现出空间不

均衡，促进二者协调发展应作为未来景感绿视率规划重点。 尤其是针对新城镇中心和城乡过渡区部署垂直绿

化对于改善绿视率不平衡会起到改善作用。
（２）南京市景感绿视率受到街区用地功能和混合度的影响，未来可以通过提高街区混合利用程度并优化

城市微空间绿地配置，从而提高景感绿视率水平。 一方面需要更合理地配置乔木、灌木、草地比率，提升垂直

绿化层次感和多样性；另一方面合理化配置大冠幅的常绿乔木，提升林荫郁闭、增湿降温等生态效益。 另外，
街区尺度的工业用地和交通用地的景感绿视率相对偏低的现象需要受到关注。

（３）回归模型显示街区尺度自然要素配置对景感绿视率提升有积极作用，而建成环境和人工造物则表现

出负效应。 未来可以通过视觉廊道优化，改善居民对蓝绿空间可达性和获取感，发挥当地山景和森林等特色

景观康养功能进行改善。
（４）本研究在街景特征测度和自变量选择方面仍有提升空间。 由于城市社会经济发展中作用机理较为

复杂，未来景感绿视率的影响因素研究还需要考虑更多的社会环境经济状况，特别是人口统计学属性（如年

龄群体和教育水平等）和气候因素。 另外，本研究侧重从整个建成中心区的角度进行建模分析，在解释模型

方面可以采用多尺度空间模型进一步回答可变面元问题。 在人工智能模型方面则需要更精细化的分类体系

和南京本地化的数据集进行训练和解译，进一步提高识别精度并测算树木品种、高度、冠幅、胸径等关键参量。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）：

［ １ ］　 王效科， 苏跃波， 任玉芬， 张红星， 孙旭， 欧阳志云． 城市生态系统： 高度空间异质性． 生态学报， ２０２０， ４０（１５）： ５１０３⁃５１１２．

［ ２ ］ 　 Ｌｉｕ Ｙ Ｗ， Ｚｈａｏ Ｂ， Ｃｈｅｎｇ Ｙ Ｙ， Ｚｈａｏ Ｔ Ｙ， Ｚｈａｎｇ Ａ， Ｃｈｅｎｇ Ｓ Ｑ， Ｚｈａｎｇ Ｊ Ｇ． Ｄｏｅｓ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｓｔｒｅｅｔ ｇｒｅｅｎｓｐａｃｅ ｍａｔｔｅｒ？ Ｅｘａｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ

ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｇｒｅｅｎｓｐａｃｅ ｅｘｐｏｓｕｒｅｓ ａｎｄ ｃｈｒｏｎｉｃ ｈｅａｌｔｈ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｒｅｓｉｄｅｎｔｓ ｉｎ ａ ｒａｐｉｄｌｙ ｕｒｂａｎｉｓｉｎｇ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｃｉｔｙ．

Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０２３， ２２２： １１５３４４．

［ ３ ］ 　 Ｘｉａｏ Ｌ， Ｗａｎｇ Ｗ Ｊ， Ｒｅｎ Ｚ Ｂ， Ｆｕ Ｙ， Ｌｖ Ｈ Ｌ， Ｈｅ Ｘ Ｙ． Ｔｗｏ⁃ｃｉｔｙ ｓｔｒｅｅｔ⁃ｖｉｅｗ ｇｒｅｅｎｅｒｙ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｆｏｒｅｓｔ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ａｎｄ ｌａｎｄｓｃａｐｅ

ｍｅｔｒｉｃｓ ｉｎ ＮＥ Ｃｈｉｎａ． Ｌａｎｄｓｃａｐｅ Ｅｃｏｌｏｇｙ， ２０２１， ３６（４）： １２６１⁃１２８０．

［ ４ ］ 　 Ｄａｎｇ Ｈ， Ｌｉ Ｊ． Ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｓｔｒｅｅｔｓｃａｐｅｓ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｆｕｌｌｙ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅｓ： ａ ｃａｓｅ

ｓｔｕｄｙ ｏｆ Ｘｉ’ａｎ Ｃｉｔｙ． Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ， ２０２１， １３３： １０８３８８．

［ ５ ］ 　 Ｈａ Ｊ， Ｋｉｍ Ｈ Ｊ， Ｗｉｔｈ Ｋ Ａ． Ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅ ａｌｏｎｅ ｉｓ ｎｏｔ ｅｎｏｕｇｈ： ａ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｌｉｎｋｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅ ｔｏ

ｍｅｎｔａｌ ｈｅａｌｔｈ ｉｎ ｔｈｅ ｃｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｃａｇｏ． Ｌａｎｄｓｃａｐｅ ａｎｄ Ｕｒｂａｎ Ｐｌａｎｎｉｎｇ， ２０２２， ２１８： １０４３０９．

［ ６ ］ 　 Ｈｕａｎｇ Ｄ Ｋ， Ｊｉａｎｇ Ｂ， Ｙｕａｎ Ｌ． Ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｎａｔｕｒｅ ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｏｎ ｐｅｒｃｅｉｖｅｄ ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｕｎｎｉｎｇ ｒｏｕｔｅｓ： ａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｐａｔｈ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅａｓｕｒｅ

ａｐｐｒｏａｃｈ． Ｕｒｂａｎ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ ＆ Ｕｒｂａｎ Ｇｒｅｅｎｉｎｇ， ２０２２， ６８： １２７４８０．

［ ７ ］ 　 Ｔｒｉｇｕｅｒｏ⁃Ｍａｓ Ｍ， Ｄａｄｖａｎｄ Ｐ， Ｃｉｒａｃｈ Ｍ， Ｍａｒｔíｎｅｚ Ｄ， Ｍｅｄｉｎａ Ａ， Ｍｏｍｐａｒｔ Ａ， Ｂａｓａｇａñａ Ｘ， Ｇｒａžｕｌｅｖｉ ｃ̌ ｉｅｎｅ̇ Ｒ， Ｎｉｅｕｗｅｎｈｕｉｊｓｅｎ Ｍ Ｊ． Ｎａｔｕｒａｌ

ｏｕｔｄｏｏｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｍｅｎｔａｌ ａｎｄ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｈｅａｌｔｈ： ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ａｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ． Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ， ２０１５， ７７： ３５⁃４１．

６１６０１ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

［ ８ ］　 Ｙａｏ Ｙ， Ｘｕ Ｃ Ｗ， Ｙｉｎ Ｈ Ｙ， Ｓｈａｏ Ｌ Ｄ， Ｗａｎｇ Ｒ Ｙ． Ｍｏｒｅ ｖｉｓｉｂｌｅ ｇｒｅｅｎｓｐａｃｅ， ｓｔｒｏｎｇｅｒ ｈｅａｒｔ？ Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ｉｓｃｈａｅｍｉｃ ｈｅａｒｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ

ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｖｉｓｉｔｓ ｂｙ ｍｉｄｄｌｅ⁃ａｇｅｄ ａｎｄ ｏｌｄｅｒ ａｄｕｌｔｓ ｉｎ Ｈｕｂｅｉ， Ｃｈｉｎａ． Ｌａｎｄｓｃａｐｅ ａｎｄ Ｕｒｂａｎ Ｐｌａｎｎｉｎｇ， ２０２２， ２２４： １０４４４４．

［ ９ ］ 　 Ｈｕａｎｇ Ｚ Ｑ， Ｔａｎｇ Ｌ Ｙ， Ｑｉａｏ Ｐ， Ｈｅ Ｊ Ｇ， Ｓｕ Ｈ Ｌ． Ｓｏｃｉｏｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｊｕｓｔｉｃｅ ｉｎ ｕｒｂａｎ ｓｔｒｅｅｔ ｇｒｅｅｎｅｒｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒｅｅｎ ｖｉｅｗ ｉｎｄｅｘ⁃ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ

Ｆｕｚｈｏｕ Ｔｈｉｒｄ Ｒｉｎｇ Ｒｏａｄ． Ｕｒｂａｎ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ ＆ Ｕｒｂａｎ Ｇｒｅｅｎｉｎｇ， ２０２４， ９５： １２８３１３．

［１０］ 　 Ｚｈａｏ Ｊ Ｚ， Ｌｉｕ Ｘ， Ｄｏｎｇ Ｒ Ｃ， Ｓｈａｏ Ｇ Ｆ． Ｌａｎｄｓｅｎｓｅｓ ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｔｏｗａｒｄ ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ

Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ＆ Ｗｏｒｌｄ Ｅｃｏｌｏｇｙ， ２０１６， ２３（４）： ２９３⁃２９７．

［１１］ 　 Ａｒｓｌａｎ Ｅ Ｓ， Ｋａｙｍａｚ Ｉ． Ｖｉｓｉｔｏｒ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎａｌ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｓｅｒｖｉｃｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｒｏｌｅ ｉｎ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ Ｇöｌｃüｋ Ｎａｔｕｒｅ Ｐａｒｋ， Ｔｕｒｋｅｙ．

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ＆ Ｗｏｒｌｄ Ｅｃｏｌｏｇｙ， ２０２０， ２７（３）： ２０２⁃２１３．

［１２］ 　 Ｈｉｇｕｅｒａ⁃Ｔｒｕｊｉｌｌｏ Ｊ Ｌ， Ｌóｐｅｚ⁃Ｔａｒｒｕｅｌｌａ Ｍａｌｄｏｎａｄｏ Ｊ， Ｌｌｉｎａｒｅｓ Ｍｉｌｌáｎ Ｃ． Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ ａｎｄ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｈｕｍａｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｒｅａｌ

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ： ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ， ３６０° ｐａｎｏｒａｍａｓ， ａｎｄ ｖｉｒｔｕａｌ ｒｅａｌｉｔｙ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｒｇｏｎｏｍｉｃｓ， ２０１７， ６５： ３９８⁃４０９．

［１３］ 　 Ｓｅ Ｗｏｏｎｇ Ｋｉｍ Ｒ Ｄ Ｂ， Ｗｉｎｓｌｏｗ Ｊ Ｆ． Ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎ ａｎｄ ｂｌｕｅ ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏ⁃ｓｃａｌｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｎ ａ ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ： Ｍｕｅｌｌｅｒ， Ａｕｓｔｉｎ， ＴＸ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ＆ Ｗｏｒｌｄ Ｅｃｏｌｏｇｙ， ２０２３， ３０（８）： ９１０⁃９２４．

［１４］ 　 石龙宇， 赵会兵， 郑拴宁， 于天舒， 董仁才． 城乡交错带景感生态规划的基本思路与实现． 生态学报， ２０１７， ３７（６）： ２１２６⁃２１３３．

［１５］ 　 邓红兵， 邱莎， 郑曦晔， 沈园． 景感评价方法研究． 生态学报， ２０２０， ４０（２２）： ８０２２⁃８０２７．

［１６］ 　 董仁才， 吕晨璨， 翁辰， 张永霖． 景感生态学原理及应用． 生态学报， ２０２２， ４２（１０）： ４２３６⁃４２４４．

［１７］ 　 郑渊茂， 王业宁， 周强， 王豪伟． 基于景感生态学的生态环境物联网框架构建． 生态学报， ２０２０， ４０（２２）： ８０９３⁃８１０２．

［１８］ 　 Ｚｈａｎｇ Ｙ Ｌ， Ｌｉ Ｓ Ｌ， Ｄｏｎｇ Ｒ Ｃ， Ｄｅｎｇ Ｈ Ｂ， Ｆｕ Ｘ， Ｗａｎｇ Ｃ Ｘ， Ｙｕ Ｔ Ｓ， Ｊｉａ Ｔ Ｘ， Ｚｈａｏ Ｊ Ｚ． Ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｓ ｏｆ

ｕｒｂａｎ ｓｃｅｎｅｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｌａｎｄ Ｕｓｅ Ｐｏｌｉｃｙ， ２０２１， １１１： １０５７６２．

［１９］ 　 Ｌｉ Ｘ Ｊ， Ｚｈａｎｇ Ｃ Ｒ， Ｌｉ Ｗ Ｄ， Ｒｉｃａｒｄ Ｒ， Ｍｅｎｇ Ｑ Ｙ， Ｚｈａｎｇ Ｗ Ｘ． Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｓｔｒｅｅｔ⁃ｌｅｖｅｌ ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎｅｒｙ ｕｓｉｎｇ Ｇｏｏｇｌｅ Ｓｔｒｅｅｔ Ｖｉｅｗ ａｎｄ ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ

ｇｒｅｅｎ ｖｉｅｗ ｉｎｄｅｘ． Ｕｒｂａｎ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ ＆ Ｕｒｂａｎ Ｇｒｅｅｎｉｎｇ， ２０１５， １４（３）： ６７５⁃６８５．

［２０］ 　 Ｌｉ Ｘ Ｊ． Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｓｉｄｅｎｔ’ ｓ ｏｕｔｄｏｏｒ ｈｅａｔ ｅｘｐｏｓｕｒｅ ａｃｒｏｓｓ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ ｏｆ Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ， Ｐｅｎｎｓｙｌｖａｎｉａ ｕｓｉｎｇ ｕｒｂａｎ

ｍｉｃｒｏｃｌｉｍａｔｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ． Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｃｉｔｉｅｓ ａｎｄ Ｓｏｃｉｅｔｙ， ２０２１， ７２： １０３０６６．

［２１］ 　 Ｌｉ Ｘ Ｊ， Ｓａｎｔｉ Ｐ， Ｃｏｕｒｔｎｅｙ Ｔ Ｋ， Ｖｅｒｍａ Ｓ Ｋ， Ｒａｔｔｉ Ｃ． Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｔｒｅｅｔｓｃａｐｅｓ ａｎｄ ｈｕｍａｎ ｗａｌｋｉｎｇ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｕｓｉｎｇ Ｇｏｏｇｌｅ

Ｓｔｒｅｅｔ Ｖｉｅｗ ａｎｄ ｈｕｍａｎ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｄａｔａ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ＧＩＳ， ２０１８， ２２（４）： １０２９⁃１０４４．

［２２］ 　 Ｌｉ Ｘ Ｊ． Ｅｘａｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒｅｅｎ ｖｉｅｗ ｉｎｄｅｘ ｉｎ Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ Ｃｉｔｙ ｕｓｉｎｇ Ｇｏｏｇｌｅ Ｓｔｒｅｅｔ Ｖｉｅｗ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ Ｐｌａｎｎｉｎｇ Ｂ： Ｕｒｂａｎ Ａｎａｌｙｔｉｃｓ ａｎｄ Ｃｉｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２１， ４８（７）： ２０３９⁃２０５４．

［２３］ 　 Ｌｕ Ｙ Ｔ， Ｃｈｅｎ Ｒ Ｎ， Ｃｈｅｎ Ｂ， Ｗｕ Ｊ Ｙ． Ｉｎｃｌｕｓｉｖｅ ｇｒｅｅｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｆｏｒ ａｌｌ？ Ａｎ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ａｃｃｅｓｓ ｅｑｕｉｔｙ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅ ａｎｄ

ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｓｏｃｉｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｄｒｉｖｅｒｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ． Ｌａｎｄｓｃａｐｅ ａｎｄ Ｕｒｂａｎ Ｐｌａｎｎｉｎｇ， ２０２４， ２４１： １０４９２６．

［２４］ 　 Ｌｉ Ｘ Ｊ， Ｚｈａｎｇ Ｃ Ｒ， Ｌｉ Ｗ Ｄ， Ｋｕｚｏｖｋｉｎａ Ｙ Ａ， Ｗｅｉｎｅｒ Ｄ． Ｗｈｏ ｌｉｖｅｓ ｉｎ ｇｒｅｅｎｅｒ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ？ Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｒｅｅｔ ｇｒｅｅｎｅｒｙ ａｎｄ ｉｔｓ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈ ｒｅｓｉｄｅｎｔｓ’ ｓｏｃｉｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｈａｒｔｆｏｒｄ， Ｃｏｎｎｅｃｔｉｃｕｔ， ＵＳＡ． Ｕｒｂａｎ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ ＆ Ｕｒｂａｎ Ｇｒｅｅｎｉｎｇ， ２０１５， １４（４）： ７５１⁃７５９．

［２５］ 　 Ｑｉｕ Ｗ Ｓ， Ｈｕａｎｇ Ｘ Ｋ， Ｌｉ Ｘ Ｊ， Ｌｉ Ｗ Ｊ， Ｚｈａｎｇ Ｚ Ｙ． Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｓｔｒｅｅｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｎ ｐｒｅ⁃ｏｗｎｅｄ ｈｏｕｓｉｎｇ ｐｒｉｃｅ ｉｎ Ｓｈａｎｇｈａｉ ｕｓｉｎｇ

ｓｔｒｅｅｔ⁃ｌｅｖｅｌ ｉｍａｇｅｓ ／ ／ ／ ／ ＣＡＲＭＡ ２０２０⁃３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ Ａｎａｌｙｔｉｃｓ． Ｊｕｌｙ ８⁃９， ２０２０． Ｖａｌｅｎｃｉａ：

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔａｔ Ｐｏｌｉｔèｃｎｉｃａ ｄｅ Ｖａｌèｎｃｉａ， ２０２０： １０３９⁃１０５１．

［２６］ 　 Ｙｕ Ｘ Ｙ， Ｚｈａｏ Ｇ Ｘ， Ｃｈａｎｇ Ｃ Ｙ， Ｙｕａｎ Ｘ Ｊ， Ｈｅｎｇ Ｆ． ＢＧＶＩ： ａ ｎｅｗ ｉｎｄｅｘ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｓｔｒｅｅｔ⁃ｓｉｄｅ ｇｒｅｅｎｅｒｙ ｕｓｉｎｇ Ｂａｉｄｕ ｓｔｒｅｅｔ ｖｉｅｗ ｉｍａｇｅ． Ｆｏｒｅｓｔｓ，

２０１８， １０（１）： ３．

［２７］ 　 张帆， 刘瑜． 街景影像———基于人工智能的方法与应用． 遥感学报， ２０２１， ２５（５）： １０４３⁃１０５４．

［２８］ 　 Ｈａｎ Ｙ Ｑ， Ｚｈｏｎｇ Ｔ， Ｙｅｈ Ａ Ｇ Ｏ， Ｚｈｏｎｇ Ｘ Ｍ， Ｃｈｅｎ Ｍ， Ｌü Ｇ Ｎ． Ｍａｐｐｉｎｇ ｓｅａｓｏｎａｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｓｔｒｅｅｔ ｇｒｅｅｎｅｒｙ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｓｔｒｅｅｔ⁃ｖｉｅｗ

ｉｍａｇｅｓ． Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｃｉｔｉｅｓ ａｎｄ Ｓｏｃｉｅｔｙ， ２０２３， ９２： １０４４９８．

［２９］ 　 Ｇｏｎｇ Ｐ， Ｃｈｅｎ Ｂ， Ｌｉ Ｘ Ｃ， Ｌｉｕ Ｈ， Ｗａｎｇ Ｊ， Ｂａｉ Ｙ Ｑ， Ｃｈｅｎ Ｊ Ｍ， Ｃｈｅｎ Ｘ， Ｆａｎｇ Ｌ， Ｆｅｎｇ Ｓ Ｌ， Ｆｅｎｇ Ｙ Ｊ， Ｇｏｎｇ Ｙ Ｌ， Ｇｕ Ｈ， Ｈｕａｎｇ Ｈ Ｂ， Ｈｕａｎｇ Ｘ

Ｃ， Ｊｉａｏ Ｈ Ｚ， Ｋａｎｇ Ｙ Ｄ， Ｌｅｉ Ｇ Ｂ， Ｌｉ Ａ Ｎ， Ｌｉ Ｘ Ｔ， Ｌｉ Ｘ， Ｌｉ Ｙ Ｃ， Ｌｉ Ｚ Ｌ， Ｌｉ Ｚ Ｄ， Ｌｉｕ Ｃ， Ｌｉｕ Ｃ Ｘ， Ｌｉｕ Ｍ Ｃ， Ｌｉｕ Ｓ Ｇ， Ｍａｏ Ｗ Ｌ， Ｍｉａｏ Ｃ Ｈ，

Ｎｉ Ｈ， Ｐａｎ Ｑ Ｓ， Ｑｉ Ｓ Ｈ， Ｒｅｎ Ｚ Ｈ， Ｓｈａｎ Ｚ Ｒ， Ｓｈｅｎ Ｓ Ｑ， Ｓｈｉ Ｍ Ｊ， Ｓｏｎｇ Ｙ Ｍ， Ｓｕ Ｍ， Ｓｕｅｎ Ｈ Ｐ， Ｓｕｎ Ｂ， Ｓｕｎ Ｆ Ｄ， Ｓｕｎ Ｊ， Ｓｕｎ Ｌ， Ｓｕｎ Ｗ Ｙ，

Ｔｉａｎ Ｔ， Ｔｏｎｇ Ｘ Ｈ， Ｔｓｅｎｇ Ｙ， Ｔｕ Ｙ， Ｗａｎｇ Ｈ， Ｗａｎｇ Ｌ， Ｗａｎｇ Ｘ， Ｗａｎｇ Ｚ Ｍ， Ｗｕ Ｔ Ｈ， Ｘｉｅ Ｙ Ｗ， Ｙａｎｇ Ｊ， Ｙａｎｇ Ｊ， Ｙｕａｎ Ｍ， Ｙｕｅ Ｗ Ｚ， Ｚｅｎｇ Ｈ

Ｄ， Ｚｈａｎｇ Ｋ， Ｚｈａｎｇ Ｎ， Ｚｈａｎｇ Ｔ， Ｚｈａｎｇ Ｙ， Ｚｈａｏ Ｆ， Ｚｈｅｎｇ Ｙ Ｃ， Ｚｈｏｕ Ｑ Ｍ， Ｃｌｉｎｔｏｎ Ｎ， Ｚｈｕ Ｚ Ｌ， Ｘｕ Ｂ． Ｍａｐｐｉｎｇ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｕｒｂａｎ ｌａｎｄ ｕｓｅ

ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ （ＥＵＬＵＣ⁃Ｃｈｉｎａ）： ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ２０１８． Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｂｕｌｌｅｔｉｎ， ２０２０， ６５（３）： １８２⁃１８７．

［３０］ 　 Ｚｈａｎｇ Ｙ Ｌ， Ｓｕｎ Ｔ Ｌ， Ｗａｎｇ Ｌ， Ｈｕａｎｇ Ｂ， Ｐａｎ Ｘ Ｆ， Ｓｏｎｇ Ｗ Ｊ， Ｗａｎｇ Ｋ， Ｘｉｏｎｇ Ｘ Ｙ， Ｘｕ Ｓ Ｇ， Ｙａｏ Ｌ Ｙ， Ｚｈａｎｇ Ｊ Ｗ， Ｎｉｕ Ｚ． Ｐｏｒｔｒａｙｉｎｇ ｏｎ⁃ｒｏａｄ

ＣＯ２ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ｓｔｒｅｅｔ ｖｉｅｗ ｐａｎｏｒａｍａｓ ａｎｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｏｔａｌ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２０２４， ９４６： １７４３２６．

７１６０１　 ２３ 期 　 　 　 刘丹丹　 等：南京市景感生态学绿视率指标量化研究 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

［３１］　 Ｚｈａｎｇ Ｙ Ｌ， Ｄｏｎｇ Ｒ Ｃ． Ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｓｔｒｅｅｔ⁃ｖｉｓｉｂｌｅ ｇｒｅｅｎｅｒｙ ｏｎ ｈｏｕｓｉｎｇ ｐｒｉｃｅｓ： ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ａ ｈｅｄｏｎｉｃ ｐｒｉｃｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ａ ｍａｓｓｉｖｅ ｓｔｒｅｅｔ ｖｉｅｗ ｉｍａｇｅ

ｄａｔａｓｅｔ ｉｎ Ｂｅｉｊｉｎｇ． ＩＳＰＲＳ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏ⁃Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ２０１８， ７（３）： １０４．

［３２］ 　 Ｚｈａｎｇ Ｙ Ｌ， Ｌｉ Ｓ Ｌ， Ｆｕ Ｘ， Ｄｏｎｇ Ｒ Ｃ． Ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎｅｒｙ ｕｓｉｎｇ ｈｅｍｉｓｐｈｅｒｅ⁃ｖｉｅｗ ｐａｎｏｒａｍａｓ ｗｉｔｈ ａ ｇｒｅｅｎ ｃｏｖｅｒ ｉｎｄｅｘ． Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ

Ｈｅａｌｔｈ ａｎｄ Ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙ， ２０２１， ７（１）： １９２９５０２．

［３３］ 　 Ｚｈａｎｇ Ｙ Ｌ， Ｆｕ Ｘ， Ｌｖ Ｃ Ｃ， Ｌｉ Ｓ Ｌ． Ｔｈｅ ｐｒｅｍｉｕｍ ｏｆ ｐｕｂｌｉｃ ｐｅｒｃｅｉｖｅｄ ｇｒｅｅｎｅｒｙ： ａ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ＧＷＲ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈ， ２０２１， １８（１３）： ６８０９．

［３４］ 　 Ｄｏｎｇ Ｒ Ｃ， Ｚｈａｎｇ Ｙ Ｌ， Ｚｈａｏ Ｊ Ｚ． Ｈｏｗ ｇｒｅｅｎ ａｒｅ ｔｈｅ ｓｔｒｅｅｔｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓｉｘｔｈ ｒｉｎｇ ｒｏａｄ ｏｆ Ｂｅｉｊｉｎｇ？ ａｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｅｎｃｅｎｔ ｓｔｒｅｅｔ ｖｉｅｗ ｐｉｃｔｕｒｅｓ

ａｎｄ ｔｈｅ ｇｒｅｅｎ ｖｉｅｗ ｉｎｄｅｘ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈ， ２０１８， １５（７）： １３６７．

［３５］ 　 Ｌｉ Ｔ， Ｚｈｅｎｇ Ｘ， Ｗｕ Ｊ， Ｚｈａｎｇ Ｙ， Ｆｕ Ｘ， Ｄｅｎｇ Ｈ． Ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇｒｅｅｎ ｖｉｅｗ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｗｉｔｈｉｎ

ｔｈｅ Ｓｉｘｔｈ Ｒｉｎｇ Ｒｏａｄ ｏｆ Ｂｅｉｊｉｎｇ． Ｕｒｂａｎ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ ＆ Ｕｒｂａｎ Ｇｒｅｅｎｉｎｇ， ２０２１， ６２： １２７１５３．

［３６］ 　 Ｆｕ Ｘ， Ｊｉａ Ｔ Ｘ， Ｚｈａｎｇ Ｘ Ｑ， Ｌｉ Ｓ Ｌ， Ｚｈａｎｇ Ｙ Ｌ． Ｄｏ ｓｔｒｅｅｔ⁃ｌｅｖｅｌ ｓｃｅｎｅ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｓ ａｆｆｅｃｔ ｈｏｕｓｉｎｇ ｐｒｉｃｅｓ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｍｅｇａｃｉｔｉｅｓ？ Ａｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ

ｏｐｅｎ ａｃｃｅｓｓ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ． ＰＬｏＳ Ｏｎｅ， ２０１９， １４（５）： ｅ０２１７５０５．

［３７］ 　 Ｗｅｎｇ Ｃ， Ｗａｎｇ Ｊ Ｙ， Ｌｉ Ｃ Ｍ， Ｄｏｎｇ Ｒ Ｃ， Ｌｖ Ｃ Ｃ， Ｊｉａｏ Ｙ Ｒ， Ｚｈａｎｇ Ｙ Ｌ． Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎａｌ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅ ｓｅｒｖｉｃｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ⁃ Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ⁃Ｍａｃａｕ

ｇｒｅａｔｅｒ ｂａｙ ａｒｅａ： ａ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔｒａｖｅｌ ｍｏｄｅｓ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ． Ｌａｎｄ， ２０２２， １１（１１）： ２０７２．

［３８］ 　 Ｗｕ Ｊ Ｙ， Ｗａｎｇ Ｂ Ｈ， Ｔａ Ｎ， Ｚｈｏｕ Ｋ， Ｃｈａｉ Ｙ Ｗ． Ｄｏｅｓ ｓｔｒｅｅｔ ｇｒｅｅｎｅｒｙ ａｌｗａｙｓ ｐｒｏｍｏｔｅ ａｃｔｉｖｅ ｔｒａｖｅｌ？ Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ Ｂｅｉｊｉｎｇ． Ｕｒｂａｎ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ ＆ Ｕｒｂａｎ

Ｇｒｅｅｎｉｎｇ， ２０２０， ５６： １２６８８６．

［３９］ 　 Ｔａ Ｎ， Ｌｉ Ｈ， Ｃｈａｉ Ｙ Ｗ， Ｗｕ Ｊ Ｙ． Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅ ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｏｎ ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｃｔｉｖｅ ｔｒａｖｅｌ ｔｒｉｐｓ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐａｒｔ Ｄ：

Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２０２１， ９９： １０３０２２．

［４０］ 　 Ｘｕ Ｔ Ｔ， Ｗａｎｇ Ｓ Ｙ， Ｌｉｕ Ｑ， Ｋｉｍ Ｊ， Ｚｈａｎｇ Ｊ Ｙ， Ｒｅｎ Ｙ Ｗ， Ｔａ Ｎ， Ｗａｎｇ Ｘ Ｌ， Ｗｕ Ｊ Ｙ． Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｌｏｒ ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ａｎｄ

ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｌｅｖｅｌｓ： ａｎ ｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｅｆｆｅｃｔ ａｖｅｒａｇｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｕｒｂａｎ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ ＆ Ｕｒｂａｎ Ｇｒｅｅｎｉｎｇ， ２０２３，

８６： １２８００１．

８１６０１ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　


