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不同网格尺度下珠三角城市群蓝绿灰空间

景观格局对夏季地表温度的影响*

郑楷灿， 廖威林

中山大学地理科学与规划学院，广东 广州 510006

摘 要：蓝绿灰空间作为城市下垫面的核心构成要素，其景观格局优化对缓解城市热风险具有重要作用。然而，

当前针对不同网格尺度下城市群蓝绿灰空间景观格局对地表温度的影响研究仍较为缺乏。因此，本研究选取珠三

角城市群作为研究区域，基于 2022年的土地覆盖数据和MODIS地表温度数据，结合XGBoost模型、SHAP方法和

累积局部效应方法探究不同网格尺度下（1、2、3 km）蓝绿灰空间景观格局对夏季日间地表温度的影响。研究发现，

各尺度下灰色空间景观格局均为地表温度变化的首要驱动因素，而蓝绿空间影响随尺度增大而增强。此外，各特

征的累积局部效应显示，增加蓝绿空间占比、斑块密度和聚集度，减少灰色空间占比、斑块密度和聚集度，并合理调

控各类空间的最大斑块规模和形状复杂度可有效降低地表温度，但均需结合具体空间尺度确定最优景观配置。本

研究可为城市景观空间布局优化提供科学依据，助力城市群的可持续发展。
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Impacts of landscape patterns of blue-green-gray spaces on summer land 

surface temperature across multiple grid scales in 

the Pearl River Delta urban agglomeration

Zheng Kaican， Liao Weilin

School of Geography and Planning， Sun Yat-sen University， Guangzhou 510006， China

Abstract： Blue-green-gray spaces are principal components of urban underlying surfaces， and  

optimizing their landscape patterns can significantly mitigate urban thermal risks. However， studies on 

the impacts of blue-green-gray space landscape patterns on land surface temperature （LST） across 

multiple grid scales in urban agglomerations remain limited. Therefore， this study selected the Pearl 

River Delta urban agglomeration as the study area and used land cover data and MODIS LST data for 

2022 to investigate how landscape patterns of blue-green-gray spaces affect summer daytime LST 

across multiple grid scales （i.e.， 1， 2， and 3 km） by combining the XGBoost model， SHAP method， 

and accumulated local effects （ALE） method. Results show that gray space landscape patterns are the 

primary drivers of LST variation across all scales， whereas the influence of blue and green spaces 

increases with grid size. In addition， the ALE results indicate that increasing the proportion， patch 

density， and aggregation of blue and green spaces， reducing the proportion， patch density and 
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aggregation of gray spaces， and reasonably regulating the largest patch size and shape complexity of 

various spaces can effectively reduce LST. However， the optimal landscape configuration must be 

determined according to specific spatial scales. The findings provide a scientific basis for optimizing 

urban landscape patterns and support the sustainable development of urban agglomerations.

Key words： blue-green-gray space； landscape pattern； land surface temperature； the Pearl River 

Delta urban agglomeration； grid scale

快速城市化背景下，城市景观格局发生剧烈

重构，对局地热环境造成显著影响（成雅田等，

2020）。蓝绿灰空间是城市景观的主要构成要素，

其组分结构与空间格局对城市地表温度的变化具

有关键调控作用（Xu et al.，2024；王佳等，2025）。

具体而言，由河湖、湿地等水体构成的蓝色空间，

林地、草地等植被覆盖的绿色空间（Cao et al.，

2025），可通过水分蒸发、冠层遮阴、植被蒸散等

多 种 生 态 过 程 降 低 地 表 温 度（王 刚 等 ，2018；

Kumar et al.，2024）；在蓝绿空间占比提升、热交

换面积扩大的情况下，这种降温效应会随之明

显增强（He et al.，2024）。然而，由道路、建筑等

不透水 面 组 成 的 灰 色 空 间 则 具 有 太阳辐射吸

收率高、储热能力强的特点（Lin et al.，2025），其持

续扩张会促使城市地表温度进一步升高（Bao 

et al.，2025）。

相关研究表明，蓝绿灰空间景观格局对地表温

度的影响存在明显的尺度效应（He et al.，2023；Qu 

et al.，2025；沈中健等，2025；Wu et al.，2025）。例

如，绿色空间斑块密度对地表温度的影响会随着分

析尺度的扩大呈增强趋势（沈中健等，2025）；而在

较大尺度的统计单元内，灰色空间的面积占比会成

为影响地表温度变化的核心驱动因子（Wu et al.，

2025）。因此，只有在适宜的空间尺度和指标组合

的基础上开展景观格局优化工作，才能充分发挥其

对热环境的调控作用（He et al.，2023）。

当前，研究多以单个城市为对象开展空间景

观格局分析，典型案例包括对济南（沈中健等，

2025）、武汉（He et al.，2023）等城市的相关研究。

但在城市群范围内，对于不同空间尺度下，蓝绿灰

空间景观格局对地表温度的影响的认识尚不充

分。鉴于此，本研究选取了珠三角城市群为研究

区域，计算 3 类空间在不同网格尺度内的景观指

数，构建机器学习模型探究其对夏季日间地表温

度的影响特征。

1 研究区域与数据

1. 1　研究区域

珠三角城市群地处中国广东省中南部，全域面

积约 54 000 km2，包括广州、深圳、珠海、佛山、中山、

江门、东莞、惠州与肇庆 9座城市（图 1），是中国三大

城市群之一。改革开放后，该区域城市化建设不断

推进，灰色空间的快速扩张取代了大量的蓝绿空

间，造成局地热环境发生显著变化（Wang et al.，

2025），夏季日间地表温度持续上升（Zhang et al.，

2024）。在此背景下，本研究选取珠三角城市群这

一典型区域开展研究。

1. 2　研究数据

本研究使用了土地覆盖、地表温度和高程3类数

据。其中，土地覆盖数据来源于 AGLC土地覆盖数

据集（许晓聪等，2021），该数据集将土地覆盖划分为

10类，空间分辨率为30 m。本研究采用了2022年的

土地覆盖数据，将湿地和水体合并为蓝色空间，林

地、草地、灌木和苔原归为绿色空间，不透水面定义

为灰色空间，耕地、裸地和永久冰雪纳入其他空间；4

类空间在珠三角城市群内的具体分布情况见图1b。

相较于气象站观测获得的近地面 2 m 气温，地

表温度可直接反映下垫面的热力特征，对景观格局

变化更为敏感（Wu et al.，2025）。本研究使用的地

表温度数据为 MYD11A2，其由 Aqua 卫星搭载的

MODIS传感器采集的影像反演得到，日间数据的采

集时间约为地方时 13：30，空间分辨率为 1 km，时间

分辨率为 8 d。该产品通过多日合成的处理机制，有

效削弱了因云覆盖、大气条件变化、传感器观测误

差带来的随机波动，被广泛应用于城市热环境研究

（Shao et al.，2023；Jiang et al.，2026）。

本研究选取了 2022 年夏季（6—8 月）日间的地

表温度数据，根据质量控制波段筛选出温度误差≤ 

3 K的像元（质量较好），将单位转换为℃，并计算多

日均值，以此来探究蓝绿灰空间景观格局对珠三角

城市群夏季日间地表温度空间分布特征产生的影
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响。高程数据使用ASTER GDEM V3产品，空间分

辨率为30 m。

2 研究方法

已有关于地表温度的研究多选用 3 km 及以下

网格尺度开展分析（He et al.，2023；He et al.，2024）。

考虑到本研究用到的 MODIS地表温度产品的空间

分辨率为 1 km，故本研究以 1 km作为基准，设置了

1 km×1 km、2 km×2 km、3 km×3 km 3 种网格尺度。

在此基础上，对每种尺度分别构建了线性回归模

型，以及随机森林和 XGBoost模型这 2 种机器学习

模型，以此探究不同网格尺度下，蓝绿灰空间的景

观格局对夏季日间地表温度产生的影响。

模型构建过程中，按照 7∶1∶2 的比例将样本划

分为训练集、验证集和测试集，借助均方根误差

（RMSE）和决定系数（R2）进行精度评价。模型的因

变量为统计网格内的平均地表温度，自变量共计 18

项，包括像元中心坐标（x和 y坐标），统计网格内的

高程均值，以及蓝色、绿色、灰色 3类空间各自对应

的 5 种景观指数（表 1）。2 种机器学习模型运用

Optuna 框架优化超参数，通过 100 次试验最小化

RMSE。本研究采用 SHAP 方法和累积局部效应

（ALE，accumulated local effects）方法对机器学习模

型结果加以解释。

2. 1　随机森林模型

随机森林模型由多个决策树模型构成，训练过

程中，每个决策树模型只随机抽取部分数据进行学

习，且在节点分裂时只随机选择部分特征进行判断

表1　景观指数

Table 1　Landscape indices

景观指数

 斑块密度（PD）

 最大斑块占比（LPI）

 景观形状指数（LSI）

 斑块面积占比（PLAND）

 聚集度（AI）

公式

PD = N
A

LPI = amax
A

LSI = 0. 25E
A

PLAND = a
A

AI = g
G

说明

N为斑块数量，A为景观总面积，用于衡量景观的碎片化程度，较高的斑块

密度通常表示景观更加破碎，单位为km-2

amax为最大斑块面积，用于衡量景观中最大斑块的主导性

E为所有斑块的总边缘长度，用于衡量景观斑块的边界复杂度，高 LSI值

表示形状更复杂

a为斑块总面积，用于衡量特定类别在景观中的相对重要性

g为同类斑块之间的边界总长度，G为其在景观内可能的最大边界长度，用

于衡量景观斑块的连通性，高AI值表示斑块更聚集

审图号为GS（2024）0650，底图边界无修改。

图1　研究区域与蓝绿灰空间分布情况

Fig. 1　Study area and spatial distribution of blue-green-gray spaces
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（Wang et al.，2022）；在回归任务中，随机森林模型

的最终预测结果为每个决策树模型预测值的均值。

2. 2　XGBoost模型

随 机 森 林 模 型 会 并 行 生 成 多 棵 决 策 树 ，

XGBoost模型的运行方式与随机森林模型存在明显

区别。作为梯度提升树模型，其运行逻辑为通过逐

棵迭代构建决策树，每次新生成的决策树，都用来

弥补前面所有树预测结果中的偏差，从而一步步降

低模型误差（Fu et al.，2025）。和传统的梯度提升树

模型相比，XGBoost模型新增了正则化处理步骤，该

步骤可以很好地减少模型出现过拟合。

2. 3　SHAP方法

SHAP 方法将博弈论中的 Shapley 值与机器学

习相结合，借助加性模型将预测值分解为基线预测

值与每个特征SHAP值的总和。其中基线预测值为

所有特征取平均时获得的预测值，而每个特征的

SHAP值依据其在所有特征组合中的边际贡献经加

权求和得到，公式如下：

ϕi =
∑

S ⊆ N \ { }i

|| S ！( )M - || S - 1 ！
M！ [ ]f ( )S ∪ { }i - f ( )S ，

其中 ϕi为第 i个特征的 SHAP 值，N为全部特征组

合，S为不包含第 i个特征的特征组合，| S |为特征组

合中的特征数，M为全部特征数，f (S)表示该特征组

合的预测值，f (S ∪ {i})表示在该特征组合上加入

第 i个特征后的预测值（Shao et al.，2023）。

2. 4　ALE方法

ALE 方法是另一种解释机器学习模型结果的

方法，可得到单个特征对模型预测的影响。ALE方

法将目标特征划分为多个区间，在每个区间内计算

特征值从左边界变化到右边界时对预测值的影响

（即局部效应），随后将每个区间的局部效应累积，

再进行中心化处理，即将累积效应曲线减去累积效

应的样本加权均值，得到最终的ALE曲线。

ALE 曲线上某点的斜率表示该点处模型预测

结果的平均变化率。斜率为正时，表明该特征在该

点处对预测值具有正向影响；斜率为负时，表明该

特征在该点处对预测值具有负向影响；斜率绝对值

越大，表明在该点处特征对预测值造成的影响越

强。若某一段区间内包含的样本数量偏少，ALE方

法得到的结果的不确定性会随之增大。与传统的

部分依赖图相比，本研究中使用的ALE方法能有效

避免特征之间因多重共线性导致的估计偏差，该方

法得到的解释结果可信度更高（Yang et al.，2024）。

3 结果与分析

3. 1　模型精度验证

各网格尺度下不同模型的精度如表 2所示，3种

模型对地表温度的预测精度均较高，RMSE均小于

1.6 ℃，R2均大于 0.8，其中XGBoost模型的预测精度

最高。图 2展示了XGBoost模型在测试集上的预测

值与观测值的对比，结果显示，在 3种网格尺度下，

散点均分布在 1∶1线附近，表明模型预测值与观测

值具有良好的一致性。因此，本研究后续将基于

XGBoost模型的输出结果进行深入分析。

3. 2　特征重要性分析

根据 SHAP 方法得到的结果，可分析不同网格

尺度下各特征对地表温度变化的相对重要性（图

3）。灰色空间的景观特征对地表温度的影响贡献

占比最大，在 3 种尺度下均超过 40%。蓝绿空间景

观特征的贡献占比会随着网格尺度的增大而增加，

其中蓝色空间的贡献占比从 1 km×1 km 尺度下的

表2　不同网格尺度下各类模型的精度

Table 2　Accuracy of different models at different grid scales

模型

线性回归

随机森林

XGBoost

精度指标

RMSE / ℃

R2

RMSE / ℃

R2

RMSE / ℃

R2

网格尺度

1 km×1 km

1. 597

0. 804

1. 495

0. 828

1. 189

0. 891

2 km×2 km

1. 251

0. 871

1. 215

0. 879

1. 025

0. 914

3 km×3 km

1. 093

0. 897

1. 052

0. 905

0. 934

0. 925
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5.97% 上升至 2 km×2 km 尺度下的 7.67%，在 3 km×

3 km尺度下进一步提升到 10.09%；绿色空间贡献占

比的提升幅度更为显著，在3种尺度下分别为14.41%、

21.01%和28.18%。相较而言，高程和位置信息对地

表温度影响的贡献占比会随着网格尺度的增大而

降低，但两者对地表温度依旧存在较明显的影响。

对于单特征的重要性，灰色空间面积占比在所

有尺度下均为首要影响因素，对地表温度变化起主

导作用；灰色空间的最大斑块占比和斑块密度这 2

个特征也对地表温度变化具有较为重要的影响。

对于绿色空间，其聚集度特征的重要性随网格尺度

的增大显著提升，在 1 km×1 km尺度下排名第五，在

另外 2个尺度下排名第二，是绿色空间景观特征贡

献占比随网格尺度增大而增加的主要原因；绿色空

间面积占比的重要性则在各尺度下保持稳定，均位

列第七；值得注意的是，绿色空间的最大斑块占比

与形状复杂度随着尺度的增大重要性有所降低，而

斑块密度的重要性随之上升。对于蓝色空间，其面

图2　不同网格尺度下XGBoost模型在测试集上预测值与观测值的对比

Fig. 2　Comparison between predicted values of the XGBoost model and observed values on the test set at different grid scales

蓝、绿、灰色分别代表蓝色、绿色、灰色空间相应的景观特征，黄色代表其他特征（高程和坐标）；

柱状图反映各特征对地表温度的影响程度（贡献）；饼图数值为各类别特征总贡献占全部特征总贡献的百分比。

图3　不同网格尺度下的特征重要性

Fig. 3　Feature importance at different grid scales
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积占比、最大斑块占比和聚集度的贡献度较高，且

随着网格尺度增大而增加，进而使得蓝色空间景观

特征贡献占比增加。

3. 3　特征ALE分析

为进一步探究各特征对于地表温度的影响规

律，本研究结合数据分布情况，对样本量充足的区

间内的特征 ALE 曲线展开分析（图 4~6）。整体上

看，高程和位置信息对地表温度的影响在不同网格

尺度下基本一致，地表温度会随着高程的升高而降

低。面积占比与斑块密度这 2类指标对地表温度的

影响在各尺度下也较为稳定，其中蓝绿空间的这 2

类指标均与地表温度呈负相关；而灰色空间面积占

比和斑块密度的增加，对地表温度有显著的增温

效应。

最大斑块占比对地表温度的影响在不同景观

类型间差异明显。在蓝色空间中，最大斑块占比提

高主要产生降温效应；而在绿色空间中，最大斑块

占比在较低阶段起到降温作用，但当占比超过临界

阈值，则会出现增温效应。灰色空间中，最大斑块

占比对地表温度的影响具有尺度依赖性，在 1 km× 

1 km尺度下呈降温效应，而在另外 2个尺度下则呈

现“降温-升温-降温”的复杂影响特征。造成上述

差异的原因可能在于最大斑块占比是相对指标，在

小尺度网格下，高占比对应的灰色空间斑块实际规

模可能小于大尺度网格下低占比对应的斑块实际

规模。

在形状复杂度方面，蓝色空间形状复杂度的提

升在各网格尺度上均产生增温效应。而在1 km×1 km

和 2 km×2 km 尺度下，绿色空间和灰色空间的形状

复杂度与地表温度主要呈负相关。在 3 km×3 km尺

度下，绿灰空间形状复杂度的 ALE 曲线波动明显，

且 ALE 值极差较小，表明在大尺度网格中，该景观

特征对地表温度影响较弱，曲线波动可能由弱影响状

态下模型回归的不确定性所致（Apley et al.，2020）。

聚集度指标的温度效应具有明显的阈值特征。

无论选用何种网格尺度，蓝绿空间聚集水平偏低

时，对地表温度的影响都很微弱；而当其超过某一

阈值后，便可发挥降温效应。灰色空间也有类似规

律，当聚集水平处于较低区间时，不会给地表温度

带来明显改变；在其增加到一定程度后，1 km×1 km

尺度下，对地表温度的影响呈波动性，在另外 2种尺

度下聚集度的增加则表现出增温效应。

基于上述分析结果，可从以下 3 个方面优化 3

类空间的景观格局，以降低珠三角城市群的地表温

度。1）适度扩大蓝绿空间面积并控制灰色空间扩

张，这与已有研究结论一致（沈中健等，2025；Wu et 

al.，2025）。2）避免蓝绿空间大面积连片布局，适度

提高其斑块密度，同时保证地块间具有较好的连通

性；对于灰色空间，则不仅需要降低斑块密度，还要

避免建成区高度聚集发展。3）需将 3类空间的形状

复杂度与单个斑块面积控制在合理范围，以充分发

挥其温度调节功能。需要强调的是，上述 3个方面

的景观布局优化建议均需要充分考虑不同空间尺

度下各类景观特征对地表温度带来的差异化影响，

从而制定分层管控方案。

4 结 论

本研究在 1 km×1 km、2 km×2 km和 3 km×3 km 

3 种网格尺度下，选用模型表现最优的 XGBoost 模

型，探究了蓝绿灰空间景观格局对珠三角城市群夏

季日间地表温度的影响。发现在所有网格尺度上，

灰色空间景观特征的贡献占比均居首位，其中面积

占比对地表温度变化起主导作用。而随着统计网

格尺度的增大，蓝绿空间景观特征对地表温度的贡

献占比逐渐提升，在所有指标中，绿色空间聚集度

对地表温度影响程度的增幅最为显著。进一步结

合ALE方法计算结果，针对珠三角城市群的景观布

局优化提出了相应建议，以缓解热环境风险。本研

究得到的规律可为城市热环境治理提供切实可行

的优化思路。

本研究仅考虑了二维景观形态对地表温度的

影响，后续研究可将建筑结构指数、建筑平均体积

等三维景观特征纳入分析框架，并考虑风速、湿度

等气象要素的影响。此外，本研究主要围绕夏季日

间地表温度进行分析，后续可进一步对比不同尺度

下景观特征对地表温度影响的昼夜和季节差异；并

基于逐日数据探究不同尺度景观格局对极端高温

的影响。
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蓝色阴影区域为95%置信水平对应的置信区间，灰色竖线表示数据分布。

图4　1 km×1 km尺度下各特征的累积局部效应曲线

Fig. 4　ALE curves for each feature at 1 km×1 km scale
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蓝色阴影区域为95%置信水平对应的置信区间，灰色竖线表示数据分布。

图5　2 km×2 km尺度下各特征的累积局部效应曲线

Fig. 5　ALE curves for each feature at 2 km×2 km scale
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蓝色阴影区域为95%置信水平对应的置信区间，灰色竖线表示数据分布。

图6　3 km×3 km尺度下各特征的累积局部效应曲线

Fig. 6　ALE curves for each feature at 3 km×3 km scale
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