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摘要： 谷歌地球引擎（Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ，ＧＥＥ）是一个面向全球尺度的地理空间分析平台，充分集成了 Ｇｏｏｇｌｅ
Ｅａｒｔｈ海量的地理和遥感数据资源以及 Ｇｏｏｇｌｅ的强大云端计算能力，为地球系统科学、特别是其重要组成部分的土
地覆被遥感信息提取研究提供了一种有效便捷的方式。 围绕ＧＥＥ和土地覆被遥感信息提取相关的关键词，查阅了
Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 和知网在 ２０１１—２０１９年间国内外发表的所有相关论文，在统计文献发表时间、研究领域、研究区、所
属机构和发表期刊等信息的基础上，系统梳理了 ＧＥＥ在土地覆被领域的研究应用趋势，重点就大区域制图和多时
相变化监测两方面，详细阐述了 ＧＥＥ的应用发展潜力，为进一步认识和使用 ＧＥＥ提供了科学参考。
关键词： 云计算； Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ； 遥感； 土地覆被； 信息提取
中图法分类号： Ｐ ２３； ＴＰ ７９ 文献标志码： Ａ   文章编号： １００１ －０７０Ｘ（２０２１）０２ －０００１ －１０

收稿日期： ２０２０ －０６ －２９； 修订日期： ２０２０ －０８ －２３
基金项目： 国家自然科学基金青年科学基金项目 “集合四维变分同化叶面积指数和蒸散发的区域冬小麦产量估测 ” （编号：

４１８０１３５３）、国家重点研发计划科技基础资源调查专项“红树林资源遥感监测与评估”（编号： ２０１７ＦＹ１００７０６）和国家重点研
发计划“固废资源化”重点专项“张家港市固废园区化协同处置技术开发与集成示范”（编号： ２０１８ＹＦＣ１９０３０００）共同资助。

第一作者： 牟晓莉（１９９６ －），女，硕士研究生，主要从事资源环境遥感研究。 Ｅｍａｉｌ： ２８０４７４７６７７＠ｑｑ．ｃｏｍ。
通信作者： 李贺（１９８７ －），男，博士，助理研究员，主要从事资源环境遥感研究。 Ｅｍａｉｌ： ｌｉｈ＠ｌｒｅｉｓ．ａｃ．ｃｎ。

０ 引言

土地覆被是地表各地物类型及其自然属性和特

征的综合体
［１］ 。 准确的土地覆被信息是自然资源

评价的重要手段，也是土地管理和环境监测等多学
科应用的基础。 遥感具有覆盖范围广、观测速度快、
周期性重访和信息量丰富等优势，是目前土地覆被
信息提取的重要手段。
随着卫星技术的迅速发展，对地观测卫星数量

快速增加，卫星遥感数据量急剧膨胀，遥感数据已具
备明显的大数据特征： 遥感数据的空间分辨率不断
提高，由过去的百米、千米级分辨率逐步提高到现在
的亚米级

［２］ ； 卫星重访周期不断缩短，从过去几十
天一次提高到现在的几天、甚至一天内多次重访的
程度。 随着遥感数据分辨率的提高，人们按照特定
的准则，将一定时间间隔内记录的大量影像组合起
来，有效利用多时相影像和无缝隙填充技术，增强数
据的可用性，使其更加精确地表征目标地物的物候
信息，量化跨季节和生长季节的变化特征，提高土地

覆被遥感信息提取的精度
［３］ 。 这需要面临海量数据

存储、高性能处理与分析、跨多平台分发的巨大挑战。
为应对这一挑战，谷歌地球引擎（Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ

Ｅｎｇｉｎｅ，ＧＥＥ）遥感大数据处理与分析云平台应运而
生，它包括了多源遥感数据的归档、管理、查询、可视
化、下载、预处理和数据转换，并利用接口编程构建
数据模型和后处理

［４］ 。 ＧＥＥ 提供了丰富和及时的
多源遥感数据库，可以访问高度并行化的多种算法。
云计算能力使得能够在云平台中将 ＰＢ级的遥感图
像数据与其他矢量数据相结合，并且无须在办公室
计算机上存储、处理和分析，为大区域多时相土地覆
被遥感制图提供了崭新的方向。

２０１３年，ＧＥＥ开始应用于地球科学领域，Ｈｅｎｓｅｎ
等

［５］
利用 ２０００—２０１２ 年 Ｌａｎｄｓａｔ 数据集共计６５４ １７８

景，采用决策树方法，在 ＧＥＥ 平台对全球森林范围
和动态变化进行识别与监测。 目前，利用 ＧＥＥ 平台
已开展了大量科学研究，涵盖全球森林变化［５］ 、全
球土地覆被图

［６］ 、农作物种植提取［７］ 、建筑用地提
取

［８］ 、种植园扩张［９］ 、地表水体变化［１０］ 、全球土壤制
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图
［１１］ 、灾害评估［１２］ 、全球过火面积制图［１３］

等多个方

面。 同时，ＧＥＥ还被直接或间接用于某些定量研究，
如林地凋零物和土壤碳含量的空间模拟

［１４］ 、全球生
物量评估

［１５］ 、全球蒸散和总初级生产量估算 ［１６］
等。

目前，ＧＥＥ的应用领域越来越广，尤其在土地覆
被信息提取中的应用最为突出，但至今尚缺少对此
研究领域的系统梳理。 因此，为便于相关学者能够
更加全面了解和利用 ＧＥＥ为研究目的，本文首先简
单介绍了 ＧＥＥ 平台结构和优势； 然后，对 ２０１１—
２０１９ 年间各学科 ＧＥＥ 应用相关文献系统梳理，重
点介绍了 ＧＥＥ在土地覆被的应用进展，讨论了 ＧＥＥ
的应用优势和研究趋势； 最后，剖析了 ＧＥＥ 在土地
覆被制图应用中存在的问题，并对 ＧＥＥ 的未来趋势
进行展望。

１ ＧＥＥ介绍
１．１ 总体框架

２０１１年 ＧＥＥ云处理平台出现，它是由Ｇｏｏｇｌｅ云
计算驱动的一个提供全球尺度地理空间信息数据及

数据处理服务的平台，包括 Ｂｏｒｇ 集群管理系统、Ｂｉｇ-
ｔａｂｌｅ和 Ｓｐａｎｎｅｒ 分布式数据库、Ｃｏｌｏｓｓｕｓ 以及用于执
行并行管理的 Ｆｌｕｍｅ Ｊａｖａ 框架４个部分（图１）。 ＧＥＥ
将原始影像分割成图块，利用金字塔的方式存储，快
速高效地调用数据，分块处理并行计算，节省时间避
免冗余计算。 在大数据时代背景下，ＧＥＥ利用云端优
势进行数据查询获取、处理分发与计算分析，性能稳
定，而且还可以快速、并行地处理海量数据资源，不受
时间与地域限制

［１７］ 。 ２０１３ 年，ＧＥＥ 开始应用于各项
科学研究，凭借其强大的数据存储、处理和共享功能，
逐渐得到广泛应用

［１８］ 。 Ｇｏｏｇｌｅ 将海量数据存入服务
器中，ＧＥＥ具有免费使用海量服务器的运算能力。 由

Ｇｏｏｇｌｅ云端基础框架支持， ＧＥＥ 的运算能力可对海
量全球范围的地球科学数据进行在线可视化计算分

析处理。 具体来讲， ＧＥＥ 云平台不仅将海量的遥感
影像数据集和地理空间数据集整合起来，而且具备强
大的全球尺度运算处理能力，这使得科学家、研究者以
及开发人员更为方便地进行识别、监测以及量化地表
变化与差异

［１８］ 。

图 1 Google Earth Engine系统架构图
Fig．1 System architecture diagram

of Google Earth Engine

  ＧＥＥ可以轻松免费访问海量地理空间数据集
和计算平台，具备不需要大量专业背景知识就可以
高性能处理、运算海量数据的优势。 仅需可以登录
Ｇｏｏｇｌｅ的普通计算机，用户便可上传和下载数据集，
也可与他人共享自己开发的算法脚本。 一旦在 ＧＥＥ
上开发了算法，无需是程序开发、Ｗｅｂ编程或者 ＨＴＭＬ
的专家，普通用户便可在代码编辑界面（如图 ２）自行

图 2 Google Earth Engine 代码编辑界面
Fig．2 Code editor of Google Earth Engine

·２·
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编写代码生成系统数据产品或运行 ＧＥＥ 资源支持
的交互式应用程序。 这种共享功能便于非正式科研
机构、科研爱好者或者不发达地区的研究人员利用
ＧＥＥ，不需要高性能的电脑，也可以学习和借用已上
传的算法和数据集展开相关研究。
１．２ 数据集

ＧＥＥ是一个存储和分发 ＰＢ级数据集的云处理
平台。 自 ２００８年 Ｌａｎｄｓａｔ 添加到 Ｇｏｏｇｌｅ 开始，不断
有新的数据集成进来，特别是随着 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ 系列和
ＭＯＤＩＳ系列等数据集的加入，极大地丰富和扩展了
Ｇｏｏｇｌｅ云端数据资源及其应用领域。 除了覆盖近
４０ ａ的全球卫星影像资源外，ＧＥＥ 云端包括了大量
的矢量、社会、人口统计、数字高程模型以及天气和
气候数据等各个学科的科学数据集，还包含如归一
化植被指数（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ，
ＮＤＶＩ）时间序列数据集、美国地质调查局（Ｕｎｉｔｅｄ
Ｓｔａｔｅｓ Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｕｒｖｅｙ，ＵＳＧＳ）大区域土地覆被数据
集等产品成果。

ＧＥＥ的公共数据目包含 ＰＢ级的地理空间数据
集，这些数据集每天不断更新免费提供给用户。 相
同传感器的所有卫星影像以集合的形式存储，快速
过滤和排序功能便于进行数据检索和分析，用户可
以快速获取数据。 大部分数据已预处理，用户直接
从 ＧＥＥ云平台中下载数据，减少了数据预处理时
间，如 Ｂａｓｃｉｅｔｔｏ 等［１９］

直接下载预处理后 ＭＯＤＩＳ 地

表温度（ ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ＬＳＴ）产品和由反射
率数据计算得到的 ＭＯＤＩＳ 增强型植被指数（ ｅｎ-
ｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ，ＥＶＩ）时间序列数据研究连
续多年春末霜冻对植被生长的影响。 同时，用户也
可以在 ＧＥＥ上对海量数据进行快速初步计算分析，
Ａｒａｕｊｏ等［２０］

通过在 ＧＥＥ 上计算水体指数用来建立
疾病空间模型，很大程度上减少了工作量。

ＧＥＥ不仅可以查询使用 Ｇｏｏｇｌｅ 云端的数据集，
还允许用户申请共享成果数据集，使用浏览器或命
令行的工具通过 ＲＥＳＴ接口上传自己的私有数据，如
Ｓａｚｉｂ等［２１］

将全球土壤湿度数据和个人开发工具在

ＧＥＥ共享，ＧＥＥ用户可以直接调用进行干旱评估。

２ ＧＥＥ在土地覆被中的应用
本文查阅了知网和 Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 上涉及

“ＧＥＥ”的相关文献资源，统计了各文献发表期刊、
发表时间、研究区、第一作者所属机构（如果作者提
供多个地址以第一个地址为准）的国家、研究内容
及其数据源，以探讨 ＧＥＥ 的研究应用发展与潜力。
文献的发表时间为 ２０１１—２０１９ 年，共 ２９１ 篇，其中
中文文献 ２２篇，发表最多的期刊是 Remote Sensing，
其次为 Remote Sensing of Environment。
近 ９０％的研究使用了遥感数据集，如表 １，目前

应用最广泛的遥感影像集是ＵＳＧＳ和国家航空航天
表 1 Google Earth Engine常用数据集

Tab．1 Common datasets in Google Earth Engine
卫星 数据集 空间分辨率／ｍ 重访周期／ｄ 数据的可用性（时间） 供应商 论文数／篇

Ｌａｎｄｓａｔ

Ｌａｎｄｓａｔ４—８ 表 面 反
射率

３０ ＞１６ �１９８４ 至今

Ｌａｎｄｓａｔ ４ ＴＭ ３０ ＞１６ �１９８２  ．０８．２２—１９９３．
１２．１４

Ｌａｎｄｓａｔ ５ ＴＭ ３０ ＞１６ �１９８４  ．０１．０１—２０１２．
０５．０１

Ｌａｎｄｓａｔ ７ ＥＴＭ ３０ ＞１６ �１９９９  ．０１．０１ 至今
Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ／ＴＩＲＳ ３０ ＞１６ �２０１３  ．０４．１１ 至今

ＵＳＧＳ／ＮＡＳＡ １７７  

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －１ ＳＡＲ ＧＲＤ １０ ＞３３ �２０１４  ．１０．０４ 至今
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －２ ＭＳＩ １０，２０，６０ �５ �２０１５  ．０６．２３ 至今
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －３ ＯＬＣＩ ＥＦＲ ３００ R２ �２０１６  ．１０．１８ 至今

欧洲联盟／欧洲
空间局／哥白尼
计划

５８ Ｋ

ＭＯＤＩＳ

ＭＯＤＩＳ （ Ａｑｕａ 和 Ｔｅｒ-
ｒａ） ２５０，５００，１ ０００  １ �２０００  ．０２．２４ 至今

ＭＯＤ１３ 植被指数 ２５０，５００ ＃１６ �２０００  ．０２．２５ 至今
ＭＯＤ０９ 表面反射率 ５００ R１ �２０００  ．０２．２６ 至今
ＭＯＤ１０ 雪覆盖 ５００ R１ �２０００  ．０２．２７ 至今

ＬＰ ＤＡＡＣ／ＮＡＳＡ ３８ Ｋ

ＡＳＴＥＲ ＡＳＴＥＲ １５，３０，９０ �５ �２０００  ．０３．０４ 至今 ＬＰ ＤＡＡＣ／ＮＡＳＡ ７ ７

ＳＲＴＭ ＤＥＭ ３０ �３０ ＞２０００  ．０２．１１—２０００．
０２．２２

ＮＡＳＡ／ＵＳＧＳ／Ｊｅｔ
Ｐｒｏｐｕｌｓｉｏｎ Ｌａｂｏ-
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局（Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ ａｎｄ Ｓｐａｃｅ Ａｄｍｉｎｉｓｓｔｒｒａｔｉｏｎ ，
ＮＡＳＡ）的 Ｌａｎｄｓａｔ 系列数据，其次为欧空局的 Ｓｅｎｔｉ-
ｎｅｌ 系列和 ＮＡＳＡ 陆地过程分布式数据档案中心
（Ｔｈｅ Ｌａｎｄ Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ａｃｔｉｖｅ Ａｒｃｈｉｖｅ Ｃｅｎ-
ｔｅｒ，ＬＰ ＤＡＡＣ／ＮＡＳＡ）的 ＭＯＤＩＳ 系列。 初期研究仅
以光学数据为主，随着 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －１ 的问世，开始出
现合成孔径雷达（ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ Ｒａｄａｒ，ＳＡＲ）数
据以及光学数据与雷达数据结合使用。 随着研究的
深入，研究不再局限于 ＧＥＥ 提供的数据，开始上传
更高分辨率数据和数据集，并在 ＧＥＥ中进行后续分
析。

对比其他云平台，开放的卫星数据以及机器学
习技术和图像处理技术使得 ＧＥＥ 成为最受欢迎的
云计算平台，同时也使得 ＧＥＥ在遥感信息提取方面
更具优势。 如图 ３ 所示，２０１１—２０１９ 年，ＧＥＥ 已广
泛应用于遥感科学研究的各个领域。 ２０１１ 和 ２０１２
年没有相关文献，自 ２０１３ 出现相关文献，２０１７ 年开
始文献数量迅速增加。 ９８％的研究基于像素的方
法，２％的研究基于面向对象的方法。 随机森林凭借
鲁棒性强、易于训练和对训练数据不太敏感的优势
成为最常用的分类算法，而人工神经网络是最少使
用的分类算法。

图 3 Google Earth Engine 发展历程时间轴
Fig．3 Timeline of Google Earth Engine

  ＧＥＥ已被广泛应用于土地覆被遥感信息提取
研究，本文查阅相关文献 ２３３篇，主要涉及农业遥感
制图、植被识别与监测、建设用地提取、水文信息提
取和土地覆被分类制图等几个方面。
２．１ 农业遥感制图

准确的作物面积和动态变化对大尺度农业遥感

监测和可持续农业土地管理具有重要意义。 ２０１５
年，Ｌｅｍｏｉｎｅ等［２２］

提出了可以利用 ＧＥＥ及其共享遥
感数据对全球的作物面积和状态进行监测的设想。
水稻占全球耕地面积的 １２％，是世界最主要的农作
物之一。 特别是在亚洲的东北部分，水稻种植迅速
发展，Ｄｏｎｇ 等［２３］

利用 ２０１４ 年 ３ ２９０ 幅 Ｌａｎｄｓａｔ８ 影
像，采用改进的基于物候和像素的水稻制图（ｐｈｅ-
ｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｐｉｘｅｌ －ｂａｓｅｄ ｐａｄｄｙ ｒｉｃｅ ｍａｐｐｉｎｇ，ＰＰＰＭ）
算法，在 ＧＥＥ云平台绘制了东北亚地区的水稻分布
图，整个过程全部在 ＧＥＥ 中完成，精度验证的生产
者和用户精度分别达到 ７３％和 ９２％，表明 ＧＥＥ 可
以在大区域作物管理方面发挥功效。

Ｌｏｂｅｌｌ等［２４］
以美国中西部的玉米和大豆田为

研究区，在 ＧＥＥ 平台对 ２００８—２０１３ 年所有 Ｌａｎｄｓａｔ
ＴＭ／ＥＴＭ＋数据进行快速预处理、云掩模和计算叶绿
素植被指数（ｇｒｅｅｎ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ，ＧＣ-

ＶＩ），利用农业生产系统模拟器作物模型训练农作
物产量和 ＧＣＶＩ的回归关系，提出一个估计作物产
量而不需要地面校准数据的可扩展的卫星作物产

量制图新方法，这对大尺度农业监测和可持续农
业土地管理具有重要意义； Ａｎｅｅｃｅ 等［２５］

以美国 ７
个农业生态区为研究区，利用 ２００８—２０１５ 年 ９９ 幅
ＥＯ－１ Ｈｙｐｅｒｉｏｎ 高光谱影像，采用线性判别分析和
支持向量机方法，根据 ３０个最优光谱波段来对作物
类型和生长阶段进行了分类，研究推动了基于 Ｈｙ-
ｐｅｒｉｏｎ数据的全球农作物高光谱成像光谱库的建
立，对于全球农作物分类和生长阶段识别具有重要
意义。
本文查阅到的迄今为止发表的 ＧＥＥ 农业遥感

制图相关文献 ５２篇，最常用数据源为 Ｌａｎｄｓａｔ，主要
研究方向为基于机器学习和物候信息的作物提取和

作物类型分类。 随着研究的深入，作物识别向着高
分辨率的小农田块尺度发展。 前人通过两个方面提
高制图精度： ①结合 Ｌａｎｄｓａｔ 数据和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －１ 雷
达数据生成 １０ ｍ 分辨率的水稻耕作范围产品［２６］ ，
光学数据和雷达数据相结合，可以显著提高分类的
准确性，尤其是多时相分析，ＳＡＲ 数据可以提供整
个生长季节的影像，并消除雨季的云层覆盖； ②利
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用高分辨率影像（Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －２ 或 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ 数据）
提取小农灌溉农田

［２７ －２８］ 。 为了提高作物产量估
算的准确性，人们通过改善作物模型来提高产量
估算的精度

［２９］ 。 而农作物生长阶段分类的应用仍
有待继续研究。
２．２ 植被识别与监测

植被是生态环境变化的重要指标，其中植被类
型识别和分布是植被研究的基础。 缅甸许多地方为
了追求一定的经济效益大量砍伐天然林，种植橡胶、
棕榈等经济作物，Ｐｏｏｒｔｉｎｇａ等［３０］

融合海量 Ｌａｎｄｓａｔ８，
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －１和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －２ 影像，减少了单一数据源
的限制，在 ＧＥＥ平台上精确提取了人工林面积。 研
究对整个缅甸地区人工林变化进行监测，也为天然
林砍伐率较高地区的土地覆被分类提供了新的思

路。 有时地形和影像可用性也会增加植被分类的难
度，如中国的梵净山国家自然保护区，地形陡峭，受
云雨影响严重。 Ｔｓａｉ等［３１］

利用多个季节性的 Ｌａｎｄ-
ｓａｔ时间序列数据和辅助的高程数据，有效减少了云
和地形问题的影响，利用调优技术获得的最优分类
器参数进行机器学习分类，在 ＧＥＥ 中得到保护区内
植被类型分布图。
植物物候是植物应对节候的周期性变化，一定

程度可以反映植物的生长状况和生产力，也是利用
时间序列识别植物的重要依据。 Ｗｏｒｋｉｅ 等［３２］

以塞

尔比亚所有生态区为研究对象，利用 ＭＯＤＩＳ ＮＤＶＩ
产品、ＭＯＤＩＳ地表温度数据以及 ２００２—２０１５年 １４ ａ
间的降水数据，在 ＧＥＥ云平台中为每个生态区生成
各数据的时间序列产品，傅里叶平滑噪声，使用多元
回归分析降水量和温度与 ＮＤＶＩ的关系，利用 ＮＤＶＩ
的年际变化构建的植物物候，得到了气候变化对生
态区内植被物候的影响。 红树林是最具生物生产力
的生态系统之一，对保护海岸线具有重要意义。
Ｓｈｒｅｓｔｈａ 等［３３］

利用ＭＯＤＩＳ、Ｌａｎｄｓａｔ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －１数
据对印度第二大红树林生态系统———Ｂｈｉｔａｒｋａｎｉｋａ
野生动物保护区进行大区域多时相监测，采用叶绿
素、叶面积指数和总初级生产力 ３ 个参数对红树林
健康进行评估，得出该区域红树林呈现衰退趋势，为
保护和恢复红树林生态系统提供依据。
本文查阅到的迄今为止已发表的 ＧＥＥ植被（除

农作物外）识别与监测相关文献 ６１ 篇，目前研究主
要集中于人工林（橡胶、棕榈和果园等）和红树林的
识别提取以及植被的动态监测。 前人通过植被动态
监测的研究不仅可以获取植被的缩减与扩张面

积
［３４］ 、灾害后植被的恢复情况［３５］

和监测物种入侵

情况
［３６］ ，还可以结合时间序列获取的物候信息确定

林木的种植年限
［３７］
和植被对气候变化的反应

［３２］ 。
同时，Ｃａｏ等［３８］

利用 ＧＥＥ 和 Ｌａｎｄｓａｔ 影像研究美国
林地的凋零物和土壤碳储量，是未来 ＧＥＥ 植被监测
的一个研究方向。
２．３ 建筑用地提取及城市化

城市化是目前全世界的趋势，城市化的程度可
以反映该地区的发展速度和程度，将光学影像和夜
间灯光 ＤＭＳＰ －ＯＬＳ数据相结合提取建筑用地逐渐
成为热点。 Ｇｏｌｄｂｌａｔｔ 等［３９］

以印度、墨西哥和美国为
研究区，利用 Ｌａｎｄｓａｔ 和 ＤＭＳＰ －ＯＬＳ 数据，通过将
研究区划分为统一的六边形格网来减少如土地组

成、土壤、植被等非均匀分布的参数影响，计算了
Ｌａｎｄｓａｔ 各波段中值和 ６ 个光谱参数作为随机森林
分类器参数，利用 Ｏｔｓｕ 算法确定区分 ＤＭＳＰ －ＯＬＳ
数据建筑用地和非建筑用地的阈值，在 ＧＥＥ平台刻
画出研究区的城市界限，在植被覆盖地区效果较好，
这对利用 ＧＥＥ平台高精度提取城市用地具有重要
意义。 Ｌｉｕ 等［４０］

利用 １９９０—２０１０ 年所有可用的
Ｌａｎｄｓａｔ 数据，提出了基于归一化城市用地复合指数
（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｕｒｂａｎ ａｒｅａｓ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｉｎｄｅｘ ，ＮＵＡＣＩ），在
ＧＥＥ平台得到了以 ５ ａ为间隔的全球多时相城市土
地图，研究实现了利用 ＧＥＥ平台进行全球尺度的全
球城市用地动态监测。
城市化使得建筑表面代替了地表植被，减少了

蒸发冷却，改变了地表能量收支，城市蓄热增加，城
市与周围非城市区域出现地表温度差，即地表城市
热岛（ ｓｕｒｆａｃｅ ｕｒｂａｎ ｈｅａｔ ｉｓｌａｎｄ，ＳＵＨＩ）。 Ｐａｒａｓｔａｔｉｄｉｓ
等

［４１］
通过 ＧＥＥ 直接访问庞大卫星图像目录及其行

星尺度分析功能，开发了不需要任何预处理或安装
软件的Ｗｅｂ应用程序，采用 ＳＣ算法处理 Ｌａｎｄｓａｔ 的
热红外观测值，估算出从 １９８４ 年至今的全球地表温
度产品； Ｃｈａｋｒａｂｏｒｔｙ 等［４２］

以全球 ９ ５００个城市为研
究区，利用 ＭＯＤＩＳ 数据，采用 ＳＵＥ 算法，在 ＧＥＥ 中
表征了全球的 ＳＵＨＩ强度，并估计每个气候区的日、
月、季 ＳＵＨＩ模式，探讨各因素对 ＳＵＨＩ的影响，并发
现地表植被对 ＳＵＨＩ季节性变化具有较强的控制作
用。
气候引擎（ｃｌｉｍａｔｅ ｅｎｇｉｎｅ，ＣＥ）是一个 ＧＥＥ提供

支持的第三方Ｗｅｂ应用程序，能够处理、可视化、下
载和共享多个实时的全球和区域性的气候和遥感数

据集及产品。 Ｒａｖａｎｅｌｌｉ 等［４３］
选取美国 ６ 个大都市

（亚特兰大、波斯顿、芝加哥、休斯顿、菲尼克斯和旧
金山）为研究区，利用从 １９９２—２０１１ 年间采集的 ６
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０００多景 Ｌａｎｄｓａｔ 图像，在 ＧＥＥ平台结合 ＣＥ 工具提
取地表温度，对 ＳＵＨＩ变化以及 ＳＵＨＩ与地表覆盖之
间关系进行了长期而大区域的时空研究，也验证了
全球 ＳＵＨＩ变化监测的可行性。
本文查阅到的迄今为止已发表的 ＧＥＥ 建筑用

地提取及城市化相关文献 ３２ 篇，目前主要研究内
容是建筑用地的提取和变化监测，在 ２０１８ 年出现
城市生态系统相关研究。 Ｈｕａｎｇ 等［４４］

在 ＧＥＥ 中
基于 Ｌａｎｄｓａｔ数据生成了中国 ２６２ 个城市的土地覆
被图，将城市绿地景观结构和城市形态指标分别
作为响应变量和预测变量，利用改进的回归树分
析方法来确定城市形态对绿地景观结构的影响。
为了确定城市景观为居民带来的健康效益，Ｈｕａｎｇ
等

［４５］
又在 ＧＥＥ中使用 １０ ８２３ 幅 Ｌａｎｄｓａｔ图像和随

机森林分类器，绘制了全球 ２８ 个特大城市的地表
覆盖图，通过城市绿地可用性和可达性两个指标
评估了 ２００５—２０１５ 年城市绿地健康效益的规模
和时空变化情况。
２．４ 水文信息提取

伴随工业化和现代化，水资源面临着严重的短
缺和污染的危险，水资源的遥感提取和监测对于水
资源的保护和合理利用具有重要意义。 Ｂｕｓｋｅｒ 等［４６］

以全球 １３７个湖泊和水库容量为研究对象，利用 Ｊｏｉｎｔ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｒｅ 的全球地表水分布数据集和卫星测
高数据库（Ｄａｔａｂａｓｅ ｆｏｒ Ｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌ Ｔｉｍｅ Ｓｅｒｉｅｓ ｏｖｅｒ
Ｉｎｌａｎｄ Ｗａｔｅｒｓ，ＤＡＨＩＴＩ），应用 ＧＥＥ 云平台动态监测
了１９８４—２０１５年间水库和湖泊容量变化。
高山冰湖水是世界上重要的淡水资源，Ｚｈａｎｇ

等
［４７］
在 ＧＥＥ中建立 Ｌａｎｄｓａｔ 的时间序列，利用修正

后的归一化水体指数高效地提取了潜在的高山冰湖

区域，再利用非局部活动轮廓绘制单个湖泊轮廓，对
于整个亚洲高山区的冰湖进行提取。 河流冰的融化
是安大略北部每年洪水的主要原因，因此对冰融化
的监测和预计可以提高洪水的预警系统精度。
Ｂｅａｔｏｎ等［４８］

利用 ＭＯＤＩＳ 数据，基于阈值技术最大
化影像覆盖和去云处理，在 ＧＥＥ 平台自动提取了
２０００—２０１７ 年的冰破裂时间，并生成了冰破裂时间
的数据集，将这些数据集的统计数据量为参考处理
近实时的影像数据，对了解和监测研究区冰破裂过
程具有重要意义。
高山积雪是世界上重要的天然水库，风蚀和雪

崩会重新改变积雪的布局，确定积雪分布对合理开
发和利用高山雪资源具有重要意义。 Ｗａｙａｎｄ 等［４９］

利用 Ｌａｎｄｓａｔ８ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －２ 遥感影像，计算了一种

新的积雪指数，在 ＧＥＥ 中得到了全球积雪分布图。
根据冬季无雪地区计算的积雪缺失指数确定风蚀或

雪崩的源头地区，根据夏季积雪地区的积雪持久性
指数确定积雪在风蚀和雪崩的分布情况，提出了评
估全球高山地区受风和重力作用影响的雪重分布模

型。 而且作者将研究成果共享在 ＧＥＥ 云平台，方便
其他学者进行相关研究。
水蒸发是水循环的一个重要环节，水库蒸发量

过大会影响饮用水和灌溉的供应，大大减少水库储
水的作用。 Ｚｈａｎｇ等［５０］

对得克萨斯州 ２００个水库进
行了研究，利用 Ｌａｎｄｓａｔ 影像，在 ＧＥＥ平台上大空间
和时间尺度地估算了水库 ３２ ａ间水面蒸发量，研究
对维持水库周围生态平衡和保障河口渔业生产具有

重要意义。
迄今为止，已发表 ＧＥＥ水文信息提取相关文献

４２篇，主要研究方向为地表水（河流、水库和湖等）
提取，同时，河流径流量估算［５１］ 、河流有色溶解有机
质和可溶性有机碳反演

［５２］ 、水质反演［５３］
和水深测

量
［４６］
是未来的一个研究方向。 虽然 ＧＥＥ 灾害管理

相关研究较少，但通过对于河流冰和流量监测进行
洪水管理是 ＧＥＥ 水文信息提取一个新的研究方
向

［４９］ 。
２．５ 土地覆被分类制图

分析土地覆被类型及其动态监测是土地管理的

重要方法，也是环境监测的重要方法。 北京作为政
治文化中心，随着经济快速发展，土地覆盖类型发生
了明显变化。 Ｈｕａｎｇ等［５４］

利用 ３０ ａ的 Ｌａｎｄｓａｔ ５，７，
８ 影像数据，利用 ＮＤＶＩ的轨迹表征北京市土地覆盖
变化，在 ＧＥＥ 云计算平台得到了 ２０１５ 年北京土地
覆被分类图，得出 ３０ ａ间北京土地覆被动态变化及
其空间格局。 伴随卫星和图像处理水平的不断进
步，对高精度的区域／全球覆盖需求不断迫切； 宫鹏
等

［６］
依据“有限全球样本稳定地表覆盖分类”理论，

指出了全球训练样本迁移到其他年份或不同传感器

获取的遥感数据对最少样本数量和误差限度的要

求。 按照这一理论，将 ２０１５ 年的 ３０ ｍ 分辨率的训
练样本转移至 ２０１７ 年 １０ ｍ分辨率的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ 影像
中得到 １０ ｍ 分辨率的全球土地覆被图 ＦＲＯＭ －
ＧＬＣ１０（如图 ４所示）。 迄今为止，已发表 ＧＥＥ 土地
覆被分类制图相关文献 ３９篇，研究内容是土地覆被
和土地覆被变化。 目前研究常用数据源仍是 Ｌａｎｄ-
ｓａｔ影像，随着影像获取技术和处理技术的进步，分
类产品也向着更加精细的时间和空间分辨率的全球

尺度发展。

·６·
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图 4 10 m空间分辨率的全球土地覆被产品（FROM －GLC10）
Fig．4 Global land cover products（FROM －GLC10） with 10 m spatial resolution

３ 总结与展望

ＧＥＥ自出现以来，凭借海量数据集，强大的计
算能力和方便快捷的交互方式、便捷的数据共享与
发布等优势逐渐成为地球系统科学研究的重要工

具。 ＧＥＥ的本质是一个面向时空数据分析的在线
集成开发环境。 基于 Ｇｏｏｇｌｅ 基础设施，ＧＥＥ 存储了
ＰＢ级的卫星遥感影像以及其他的科学数据集，提供
了简单易用的应用程序接口来处理、计算、分析及可
视化数据。 用户通过浏览器打开 ＧＥＥ 的在线代码
编辑器，调用 ＧＥＥ 的应用程序接口来编写模型，模
型的代码会发送到 ＧＥＥ的后端数据中心，使用 ＧＥＥ
的云计算能力来完成数据处理。

ＧＥＥ扩展了处理和分析海量数据的潜力，基本
解决了大数据海量性、高速性、多样性和易变性带来
的挑战。 一方面，９５％以上的 ＧＥＥ 相关研究使用了
多时相数据提高了数据的可用性，通过强大的机器
学习算法提高了数据挖掘的潜力； 另一方面，ＧＥＥ
作为存储、共享和处理地理大数据的云平台，提供了
具有不同空间、光谱和时间分辨率的即用型产品和
遥感图像，符合遥感大数据处理的外在要求。
３．１ 存在的问题

ＧＥＥ丰富的数据源和强大的计算能力有效解
决了全球规模海量数据源的下载、存储和处理难题，
为大区域乃至全球尺度多时相遥感制图提供新的思

路，但依然存在有待解决的问题：
１）虽然 ＧＥＥ 主要面向广大科研人员或科研爱

好者，而不是程序员，但仍需要一定的编程能力和专
业知识才使用。 与传统的地理信息系统软件不同，
ＧＥＥ通常不保存处理过程的中间文件。 在 ＧＥＥ中，
用户从数据获取、处理、分析到最后的结果输出要有
完整思路，而且最终输出结果的准确性未知，所以使
用 ＧＥＥ进行科学研究需要具有对研究问题的详细

了解和充足的知识储备。
２）虽然 ＧＥＥ具有海量的数据资源，但与矢量数

据相比，ＧＥＥ更适合于处理栅格数据。 目前 ＧＥＥ相
关研究的数据源 ９０％以上为光学数据，主要以
Ｌａｎｄｓａｔ 数据为主，土地覆被产品空间和时间分辨率
比较粗糙，而且 ＧＥＥ中不包含高分系列数据和带有
Ｌ波段的 ＳＡＲ数据。

（３）目前对 ＧＥＥ 的使用仍需进一步开发，只能
用现成的算法，用户个人优化困难，比如 ＧＥＥ 不包
括 Ｌａｎｄｓａｔ７的条带修复处理工具，同时在 ＧＥＥ 中影
像和分类结果拼接过程中容易受到影像边缘噪声的

影响使得计算分析得到成果存在误差。 ＧＥＥ 中现
有的面向对象的图像分析和聚类方法的算法数量有

限，目前极少研究基于面向对象的分类方法。
３．２ 展望

综上所述，虽然 ＧＥＥ土地覆被遥感信息提取相
关研究已取得巨大进展，但在精确监测、算法优化和
定量反演方面存在困境，需要进行更深入研究。 对
于 ＧＥＥ土地覆被遥感信息提取研究，本文设想了以
下 ５个发展趋势：

１）ＧＥＥ极大程度地减少了数据源下载和预处
理的时间，具备满足海量数据大区域、多时相应用所
需要的强大处理能力，ＧＥＥ 中快速生成的时间序列
图像既可以增加影像数据的可用性，也可以基于物
候特征对农作物等具有一定周期特征的目标进行提

取和分类，目前广泛应用于多个方面，取得多项研究
成果。 但目前对 ＧＥＥ的使用正处于开发阶段，扩展
模块较少，如果像 ｐｙｔｈｏｎ 那样可以直接调用某些数
据包，可以更方便地处理一些问题。

２）对于文献所属国家进行统计发现，主要集中
于美国、中国、加拿大和澳大利亚等经济、科技比较
发达的国家和区域，这可能是由于受到知识水平和
数据共享网络的限制。 凭借强大计算和便捷共享能
力，ＧＥＥ将在经济不发达地区得以推广利用。

·７·
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３）伴随着 ＧＥＥ的不断发展，土地覆被研究精度
更加精确。 ＧＥＥ中存储了完整的、不断更新的预处
理 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ 系列数据，使得全球尺度的高时间分辨
率土地覆被产品得以高效开发。 同时研究也不仅仅
局限于 ＧＥＥ本身的数据库与函数库，而是与第三方
应用相结合，如评估土地利用变化的 Ｃｏｌｌｅｃｔ Ｅａｒｔｈ，
使 ＧＥＥ的应用更加全面、精确和实时。

４）虽然深度学习分类器在 ＧＥＥ 中并未得到直
接支持，但正在进行的整合深度学习技术和研究，也
可以促进轻松访问其他可扩展的基础框架，如
Ｇｏｏｇｌｅ Ｃｏｍｐｕｔｅ Ｅｎｇｉｎｅ 和 ＢｉｇＱｕｅｒｙ［５５］ 。

５）随着数据源的进步与丰富，ＧＥＥ 土地覆被提
取信息更加深入和全面。 土地覆被研究方向更加广
泛，土地覆被的分类类别更加精细，并伴随着更加深
入的定量研究。
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［１２］ Ｅｌ －ｂｅｈａｅｄｉ Ｒ，Ｇｈｏｎｅｉｍ Ｅ．Ｆｌｏｏｄ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ Ａｂｕ Ｓｉｍ-

ｂｅｌ ｔｅｍｐｌｅ ｃｏｍｐｌｅｘ （Ｅｇｙｐｔ） ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｇｈ －ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ
ｓｔｅｒｅｏ ｉｍａｇｅｒｙ ［ Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｒｃｈａｅｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ： Ｒｅｐｏｒｔｓ，
２０１８（２０）：４５８ －４６７．

［１３］ Ｌｏｎｇ Ｔ，Ｚｈａｎｇ Ｚ，Ｈｅ Ｇ，ｅｔ ａｌ．３０ ｍ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｇｌｏｂａｌ ａｎｎｕａｌ ｂｕｒｎｅｄ
ａｒｅａ ｍａｐｐｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｌａｎｄｓａｔ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ
［ Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１９，１１（５）：４８９．

［１４］ Ｃａｏ Ｂ，Ｄｏｍｋｅ Ｇ Ｍ，Ｒｕｓｓｅｌｌ Ｍ Ｂ，ｅｔ ａｌ．Ｓｐａｔｉａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｌｉｔｔｅｒ
ａｎｄ ｓｏｉｌ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋｓ ｏｎ ｆｏｒｅｓｔ ｌａｎｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｒｍｉｎｏｕｓ Ｕｎｉｔｅｄ
Ｓｔａｔｅｓ［Ｊ］．Ｔｈｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｏｔａｌ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１８（６５４）：９４ －

１０６．

［１５］ Ｃａｍｐｏｓ －ｔａｂｅｒｎｅｒ Ｍ，Ｍｏｒｅｎｏ －ｍａｒｔ Ｎ Á，Ｊａｖｉｅｒ Ｇ Ｆ，ｅｔ ａｌ．Ｇｌｏｂａｌ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｉｏｐｈｙｓｉｃａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｆｒｏｍ Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ ｐｌａｔ-
ｆｏｒｍ［ Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１８，１０（８）：１１６７．

［１６］ Ｚｈａｎｇ Ｙ，Ｋｏｎｇ Ｄ，Ｇａｎ Ｒ，ｅｔ ａｌ．Ｃｏｕｐｌｅｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ５００ ｍ ａｎｄ ８ －

ｄａｙ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｇｌｏｂａｌ ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｒｏｓｓ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃ-
ｔｉｏｎ ｉｎ ２００２—２０１７ ［ Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２０１９
（２２２）：１６５ －１８２．

［１７］ 刘 畅，李 震，张 平，等．基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 评估新疆西
南部 ＭＯＤＩＳ 积雪产品［Ｊ］．遥感技术与应用，２０１８，３３（４）：５８４ －

５９２．

Ｌｉｕ Ｃ，Ｌｉ Ｚ，Ｚｈａｎｇ Ｐ，ｅｔ ａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＭＯＤＩＳ ｓｎｏｗ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｉｎ
ｓｏｕｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｘｉｎｊｉａｎｇ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ ［ Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，２０１８，３３（４）：５８４ －５９２．

［１８］ 郝斌飞，韩旭军，马明国，等．Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 在地球科学与
环境科学中的应用研究进展［ Ｊ］．遥感技术与应用，２０１８，３３

（４）：６００ －６１１．

Ｈａｏ Ｂ Ｆ，Ｈａｎ Ｘ Ｊ，Ｍａ Ｍ Ｇ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｎ ｔｈｅ ａｐｐｌｉ-
ｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ ｉｎ ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｓｃｉ-
ｅｎｃｅｓ［ Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，２０１８，３３
（４）：６００ －６１１．

［１９］ Ｂａｓｃｉｅｔｔｏ Ｍ，Ｂａｊｏｃｃｏ Ｓ， Ｆｅｒｒｒａｒａ Ｃ， ｅｔ ａｌ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｌａｔｅ ｓｐｒｉｎｇ
ｆｒｏｓｔ －ｉｎｄｕｃｅｄ ｇｒｏｗｔｈ ａｎｏｍａｌｉｅｓ ｉｎ Ｅｕｒｏｐｅａｎ ｂｅｅｃｈ ｆｏｒｅｓｔｓ ｉｎ Ｉｔａｌｙ
［ Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙ，２０１９，６３（８）：１０３９ －

１０４９．

［２０］ Ａｒａｕｊｏ Ｎ，Ｏｓｅｉ Ｆ，Ｌｅｏｎａｒｄｏ Ｌ，ｅｔ ａｌ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓｃｈｉｓｔｏｓｏｍａ ｊａｐｏｎｉ-
ｃｕｍ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｐｕｒｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｉａｓ：Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎ-
ｔａｌ ｄｒｉｖｅｒｓ ｏｆ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ ［ Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈ，２０１９，１６（２）：１７６．

［２１］ Ｓａｚｉｂ Ｎ，Ｍｌａｄｅｎｏｖａ Ｉ，Ｂｏｌｔｅｎ Ｊ．Ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｔｈｅ Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎ-
ｇｉｎｅ ｆｏｒ ｄｒｏｕｇｈｔ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｇｌｏｂａｌ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｄａｔａ［ Ｊ］．Ｒｅ-
ｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１８，１０（８）：１２６５．

［２２ ］ Ｌｅｍｏｉｎｅ Ｇ， Ｌｅｏ Ｏ．Ｃｒｏｐ ｍａｐｐｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｔ ｓｃａｌｅ： Ｕｓｉｎｇ
Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ ｔｏ ｅｎａｂｌｅ ｇｌｏｂａｌ ｃｒｏｐ ａｒｅａ ａｎｄ ｓｔａｔｕｓ ｍｏｎｉｔｏ-
ｒｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｆｒｅｅ ａｎｄ ｏｐｅｎ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅｓ ［ Ｃ］ ／／２０１５ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａ-
ｔｉｏｎａｌ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ （ ＩＧＡＲＳＳ）．
Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＩＥＥＥ，２０１５：１４９６ －１４９９．

［２３］ Ｄｏｎｇ Ｊ，Ｘｉａｏ Ｘ，Ｍｅｎａｒｇｕｅｚ Ｍ Ａ，ｅｔ ａｌ．Ｍａｐｐｉｎｇ ｐａｄｄｙ ｒｉｃｅ ｐｌａｎｔ-
ｉｎｇ ａｒｅａ ｉｎ ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ａｓｉａ ｗｉｔｈ Ｌａｎｄｓａｔ ８ ｉｍａｇｅｓ，ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ －

·８·



第 ２期 牟晓莉，等： Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 在土地覆被遥感信息提取中的研究进展
ｂａｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ［ Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１６（１８５）：１４２ －１５４．

［２４］ Ｌｏｂｅｌｌ Ｄ Ｂ，Ｔｈａｕ Ｄ，Ｓｅｉｆｅｒｔ Ｃ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｃａｌａｂｌｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ －ｂａｓｅｄ
ｃｒｏｐ ｙｉｅｌｄ ｍａｐｐｅｒ ［ Ｊ ］．Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２０１５
（１６４）：３２４ －３３３．

［２５］ Ａｎｅｅｃｅ Ｉ， Ｔｈｅｎｋａｂａｉｌ Ｐ．Ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｉｎ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｆｉｖｅ
ｌｅａｄｉｎｇ ｗｏｒｌｄ ｃｒｏｐ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ Ｏｐｔｉｍａｌ
Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖｉｎｇ －１ Ｈｙｐｅｒｉｏｎ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｎａｒｒｏｗｂａｎｄｓ ｏｎ Ｇｏｏｇｌｅ
Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ［ Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１８，１０（１２）：２０２７

［２６］ Ｚｈａｎｇ Ｘ，Ｗｕ Ｂ，Ｐｏｎｃｅ －ｃａｍｐｏｓ Ｇ，ｅｔ ａｌ．Ｍａｐｐｉｎｇ ｕｐ －ｔｏ －ｄａｔｅ
ｐａｄｄｙ ｒｉｃｅ ｅｘｔｅｎｔ ａｔ １０ ｍ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａ-
ｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｃａｌ ａｎｄ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ Ｒａｄａｒ ｉｍａｇｅｓ ［ Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１８，１０（８）：１２００．

［２７］ Ｖｏｇｅｌｓ Ｍ，Ｄｅ Ｊｏｎｇ Ｓ，Ｓｔｅｒｋ Ｇ，ｅｔ ａｌ．Ｓｐａｔｉｏ －ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ
ｓｍａｌｌｈｏｌｄｅｒ ｉｒｒｉｇａｔｅｄ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ｈｏｒｎ ｏｆ Ａｆｒｉｃａ ｕｓｉｎｇ ＧＥＯ-

ＢＩＡ ａｎｄ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －２ ｉｍａｇｅｒｙ ［ Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１９，１１（２）：
１４３．

［２８］ Ａｇｕｉｌａｒ Ｒ，Ｚｕｒｉｔａ－Ｍｉｌｌａ Ｒ，Ｉｚｑｕｉｅｒｄｏ －Ｖｅｒｄｉｇｕｉｅｒ Ｅ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｃｌｏｕｄ －

ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉ －ｔｅｍｐｏｒａｌ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｔｏ ｍａｐ ｓｍａｌｌｈｏｌｄｅｒ
ｆａｒｍｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ［ Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１８，１０（５）：７２９．

［２９］ Ｊｉｎ Ｚ，Ａｚｚａｒｉ Ｇ，Ｌｏｂｅｌｌ Ｄ Ｂ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ －

ｂａｓｅｄ ｈｉｇｈ －ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｙｉｅｌｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ：Ａ ｔｅｓｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｃａｌａｂｌｅ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ［ Ｊ］．Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙ，２０１７（２４７）：
２０７ －２２０．

［３０］ Ｐｏｏｒｔｉｎｇａ Ａ，Ｔｅｎｎｅｓｏｎ Ｋ，Ｓｈａｐｉｒｏ Ａ，ｅｔ ａｌ．Ｍａｐｐｉｎｇ ｐｌａｎｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ
Ｍｙａｎｍａｒ ｂｙ ｆｕｓｉｎｇ Ｌａｎｄｓａｔ －８，Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －２ ａｎｄ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －１ ｄａｔａ
ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｅｒｒｏｒ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ，
２０１９，１１（７）：８３１．

［３１］ Ｔｓａｉ Ｙ，Ｓｔｏｗ Ｄ，Ｃｈｅｎ Ｈ， ｅｔ ａｌ．Ｍａｐｐｉｎｇ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌａｎｄ ｕｓｅ
ｔｙｐｅｓ ｉｎ Ｆａｎｊｉｎｇｓｈａｎ ｎａｔｉｏｎａｌ ｎａｔｕｒｅ ｒｅｓｅｒｖｅ ｕｓｉｎｇ Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ
Ｅｎｇｉｎｅ［ Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１８，１０（６）：９２７．

［３２］ Ｗｏｒｋｉｅ Ｔ Ｇ，Ｄｅｂｅｌｌａ Ｈ Ｊ．Ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｎ ｖｅｇｅｔａ-
ｔｉｏｎ ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ ａｃｒｏｓｓ ｅｃｏｒｅｇｉｏｎｓ ｏｆ Ｅｔｈｉｏｐｉａ ［ Ｊ］．Ｇｌｏｂａｌ Ｅｃｏｌｏｇｙ
ａｎｄ Ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ，２０１８，１３：ｅ００３６６．
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