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基于Google Earth Engine的重庆市植被指数长时间
序列 S-G滤波方法的改进与实现

吴川虎 1，2，陶于祥 1，2，罗小波 1，2

（1.重庆邮电大学计算机科学与技术学院，重庆 400065；
2.重庆邮电大学空间大数据研究中心，重庆 4000065）

摘要：由于云、大气等因素，归一化植被指数（Normalized Difference Vegetation Index，NDVI）时间

序列数据存在一定的误差。Savitzky-Golay（S-G）滤波方法能够在一定程度上减小这种误差，抑制

突降的低质量像元值，但对于低质量像元高值的抑制和高质量像元值的保护有所欠缺，而且不能

很好的运用于不同时间间隔的时间序列影像重建中。基于 Google Earth Engine（GEE）云平台，综

合利用空间插值和时间滤波以及像元质量分析对重庆 2014年春至 2018年冬 250 m分辨率的

MOD13Q1长时间序列数据集进行重建研究。同时使用皮尔逊相关系数（Pearson）、新提出的平滑

度指数以及 NDVI变化差值，对样本点和整幅影像定量对比重建结果。研究表明：相同参数下，新

方法的重建影像与原始影像的相关性高于 S-G方法；模拟噪声实验中，其与两幅模拟噪声影像的

相关性分别为 0.87和 0.94，而 SG方法的相关性仅为 0.65和 0.61。
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1 引 言

来自多源遥感卫星数据的植被指数时间序列

数据集在土地利用类型分类［1-2］、植被活动监测［3-4］、

物候信息提取［5-6］等领域有着非常广泛的应用，因此

它早已经成为了许多科学研究、工程项目的重要数

据源之一［7］。然而云、云阴影、大气溶胶、冰雪、视

场、数据传输等都会污染遥感植被指数［8］。为了解

决这些问题，虽然研究者已经开发了许多处理方

法，并将最大值合成［9］（Maximum Value Composite，
MVC）应用到了数据集的生产中，但是最终生成的

数据集仍会受到云、云影等的影响，研究人员仍需

要在众多数据中筛选出合适无云影像，这限制了数

据的进一步应用。因此，寻找一种可靠的重建算法

来处理影像非常重要。

目前，国内外运用比较广泛的方法有HANTS［10］

（Harmonic Analysis of NDVI Time Series）、S-G滤

波［11］（Savitzky-Golay Filter，S-G）、非对称高斯拟

合 法［12］（Asymmetric Gaussian model function，
AG）、双 逻 辑 拟 合 法［13］（Double Logistic function，
DL）。 Per Jönsson 和 Lars Eklundh 开发的 TIME⁃
SAT软件集成了 S-G、AG、DL 3种算法，且该软件

运 用 广 泛 ，尤 以 S-G 算 法 运 用 最 多 且 效 果 良

好［11，14-16］。从 2004年 Chen等［11］用迭代的 S-G算法

对 NDVI序列进行滤波开始，到 2012年张慧芳等［17］

的基于背景库的时序数据 S-G滤波重建，再到 2013
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和 2019年周增光等［18-20］结合影像质量的 S-G滤波

等，基于 S-G滤波的重建算法取得了很大进展。然

而，这些方法都在追求时间序列曲线的上包络线，

容易出现过拟合的现象。实验结合克里金插值方

法和质量权重，最大限度地保留了可靠像元，减少

过拟合现象的出现。利用皮尔逊相关系数和新的

平滑度指数进行对比，找出重庆市范围内二者表现

都较好的 SG滤波算法参数组合。

此外，大范围的长时间序列数据带来了数据量

的激增，使用传统的本地环境和数据进行恢复重建

会造成大量的数据冗余和时间浪费。而 GEE是谷

歌建立的一款云计算平台 ，可以直接在线处理

Landsat、MODIS、Sentinel等卫星影像数据及其衍

生数据集。目前，很多人已经使用这个平台来处理

和分析数据，并取得了很多的成果［21-25］。因此，在带

有大型数据库的云计算平台上处理和分析遥感影

像已经成为一种新的趋势。但目前重建算法还没

有在GEE平台上得到有效的应用。

2 研究区域概况及数据来源

2.1 研究区概况

重庆地处西南，跨 28°10′~32°13′N，105°11′~
110°11′E，面积达8.24万km2，年日照数1 000~1 500 h，
日照率仅为 25%~35%；其中冬春季日照更少，多

为云雾天气。中西部为低山丘陵地带、东南部海拔

较高为多山峰、东北部为高峡平湖，导致东南部与

中西部全年云量较多，而东北部云量较少。因此对

该地区植被指数长时间序列进行恢复重建，具有良

好的现实意义。

2.2 数据源

实验数据源为MODIS全球数据集：MOD13Q
1.006（https：//lpdaac. usgs. gov/products/mod13q1v
006/），其时间分辨率为 16 d、空间分辨率为 250 m。

选 取 2014 年 立 春 至 2018 年 冬 末（2014-03-22~
2019-03-21），每 年 23 景 ，共 计 115 景 。 使 用 了

MOD13Q1.006 中 的 NDVI 以 及 DetailedQA 两 个

波段。其中 NDVI值以 16位有符号整型方式存

储，范围从-2 000到 10 000，运用式（1）可求得所需

NDVI值。

NDVI =
DN

10000
(1)

DetailedQA以 16位无符号整型方式存储，在比

特位 0~1处为指数质量指标，具体如表 1所示。

3 研究方法

实验结合数据集的质量波段信息与空间插值

和 S-G滤波提出一种新方法（Weight-SG，WSG）从

时空上均对被污染的像元值进行恢复重建。具体

算法流程如图 1所示。

首先对时间段内的全球影像进行裁剪，仅保留

重庆区域；同时统计影像质量波段信息，得出各质

量等级占比后再转化为相应的质量权重。然后利

用克里金插值法对原始影像进行空间插值，并按其

权重对插值结果与原始影像进行合成同时更新权

重；接着继续进行 S-G滤波重建，再次结合质量权

重得出最终的影像。

3.1 质量等级权重

S-G 滤波算法基于假设［26］（云、气溶胶等对

NDVI值的影响往往倾向削弱 NDVI值的方向）进

行迭代来逼近原始NDVI曲线的上包络线从而获得

最终结果。但在实际过程中并不完全满足该假设：

在低 NDVI值的背景区域，NDVI值反而会有所升

高，所以盲目的取较大值并不可取。实验结合像元

本身的质量等级为其分配不同的权重，继而获得最

终的结果如式（2）所示。

NDVI*
i = NDVI i × wi + NDVI 'i × (1 - wi) (2)

其中：NDVI*
i 表示最终值；NDVI i 表示该像元处理前

的值；wi 表示该像元质量的权重；NDVI 'i 表示该像元

通过空间插值或滤波之后得到的拟合值。

表 1 MOD13Q1.006 指数质量波段

Table 1 MOD13Q1.006 DetailedQA Band

比特位

00
01
10
11

数据说明

指数质量良好，可以直接使用

指数质量一般，需要结合其它信息

有云、雾等干扰

数据丢失

质量分级

高质量

中质量

低质量

噪声

图 1 算法流程图

Fig.1 Flow chart of reconstruction
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3.2 空间插值

Tobler地理学第一定律［26］指出：任何事物与别

的事物之间都是相关的，但近处的事物比远处的事

物的相关性更强。S-G滤波不能对不同时间间隔

的数据进行处理，所以在进行滤波重建之前对数据

进行适当的插值不仅能方便进一步的处理，也能极

大的提高中、低质量和噪声像元的可信度。

克里金插值法［27］（Kriging/Krige）最早是由法国

地理学家 Matheron和南非矿山工程师 Krige提出

的，主要用于矿山勘探。克里金插值法认为在空间

中属性的变化是非常不规则，且不连续的，用简单

的平滑函数将出现较多的误差，应该使用能反应空

间变异性的变异函数。具体公式如式（3）所示：

Z (x0 ,y0) = ∑
i = 1

n

λi Z ( xi ,yi ) (3)

其中：Z (x0，y0)是 n个采样点值的加权和；Z ( xi，yi )

是采样点 ( xi，yi )处的值；λi ( i = 1，2，···，n )为代求权

系数由变异函数确定。不同的变异函数拟合模型

适用于不同的空间环境，常见的变异函数包括指数

模型（Exponential）、高斯模型（Gaussian）以及球形

模型（Spherical）等。重庆市多山地，地表覆盖类型

变化较快，空间自相关性在一定距离范围内消失的

也较快，且该距离范围也相对较小，所以使用球型

模型更加合适。变异函数模型有 3个参数：range是
模型的变程，即插值结果的有效范围；sill是基台值，

即超出范围后的恒定方差；nugget是块金值，即距离

为 0是的半方差值。重庆市土地覆盖类型变化较快

所以在实验中三者分别设置为：500、1.0和 0.1。
重庆市影像质量较差，使用部分像元进行小范

围插值时会导致其它区域没有插值结果，因此实验

中对全图使用了克里金插值，同时为了减少中、低

质量像元对插值结果的影像，在插值后引入质量权

重占比对结果进行再次处理。原始影像中高质量像

元的值直接代替插值结果，而中、低质量像元按照权

重占比来重新合成。同时对结果的质量进行新一轮

判定，并在之后的 SG滤波中沿用该等级。

3.3 改进后的 SG滤波算法

S-G滤波是由 Savizky和 Golay率先提出继而

广泛应用于平滑时间序列数据的算法［11］。S-G滤

波是一种基于最小二乘法多项式拟合法，通过一定

长度的窗口大小，对待处理数据进行多项式加权拟

合，继而求出最小均方根误差。其基本公式如式

（4）所示：

NDVI*
i =
∑
j = -m

j = m

Cj NDVI j + i

N
(4)

其中：N为窗口大小，满足 N = 2m + 1；Cj 表示 S-G多

项式拟合的系数。S-G滤波有两个参数：m是半窗

大小，d是拟合的多项式项数。在陈晋等［11］提出的

SG滤波中，通过实验指出 m的推荐取值范围为 2~
7，d的取值范围为 2~4。实验提出的WSG算法滤

波过程中使用的并非是和 S-G滤波算法一样的原

始遥感影像，而是空间插值结合质量权重后的影

像；同时对滤波重建后的结果再次结合质量权重确

保尽最大可能保留高质量像元值，而仅拟合中、低

质量及噪声的像元NDVI值。

3.4 评价指标

3.4.1 样本点

Pearson相关系数是一种常见的统计学系数，用

来表示两组变量的相关程度。具体如式（5）所示：

ρX,Y =
cov ( X,Y )
ρX ρY

(5)

其中：cov ( X，Y )是变量之间的协方差；ρX ρY 是标准

差。实验中，用来计算样本点重建前后的相关程

度。平滑度是本实验新提出的一种用于评价曲线

平滑程度的指标，在时间序列曲线上，锯齿越大越

多，曲线就越粗糙，NDVI值产生波动的范围也越

大，且产生这种大范围波动的频率也就越高。锯齿

在折线图中和极值类似，通过统计该段曲线内极值

点的个数可以描述曲线的平滑程度 S。在研究区域

内，大体为单生长季植物，即在理想情况下：NDVI
值从一年的春季开始单调递增，夏季达到最大之后

再单调递减，一年内有 3个极值点；若为双生长季植

物，则一年内有 2个波峰 3个波谷，即 5个极值点。

综上所述，定义平滑度 S如式（6）所示。

S = 1 -
M - ( 2ny - 1 )

N*y
(6)

其中：M为极值点个数；y为曲线所跨越的时间长度

（按年计）；n为当地所生长植被的生长季个数；N为

数据集每年的影像总数。

3.4.2 单幅图像

为了进一步比较 S-G滤波算法以及WSG算法

的重建结果，选取 2014年春到 2018年冬末影像质

量较好的 5幅，对原始影像引入 10%的随机噪声，

再对新的数据集分别进行 S-G和WSG滤波。由于

原始影像的质量较好，所以可以将原始影像作为参

考影像，对比两种方法重建后的相关性以及噪声区
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域的NDVI值变化，可以定量分析重建结果。

4 结果与分析

4.1 MODIS MOD13Q1数据集质量分析

利用MOD13Q1自带的指数质量波段，对 5 a内
的图像进行分析，如图 2所示。结果表明：5 a内中

质量像元占比数量最多达到了 40.67%，而高质量和

低质量像元分别占比 30.36%和 28.95%，噪声像元

仅占 0.02%。2018年冬季高质量像元占比最低，仅

为 4.78%；2017 年春季高质量像元占比最高，为

61.82%。整体呈现出春夏季节高质量数据多而秋

冬季节的低质量数据多的特征，从春季开始高质量

数据占比逐减降低直到冬季达到最低。其中 2014
年春季质量高的像元占比较少，和上文提到的情况

有所出入，详细浏览数据发现是由于该时间段内卫

星数据缺失严重所引起的。

从整体上看中质量像元占比在 40.67%，低质量

像元占比在 28.95%；所以将质量权重分别设置为

0.4和 0.3，具体的质量等级与权重转换表如表 2
所示。

4.2 空间插值结果分析

为了降低中、低质量与噪声像元对滤波重建结

果的影响，实验使用空间插值法对图像进行处理来

填充缺失值，提高像元的可信度，并选取时间段内第

一幅影像（时间：2014年 3月 22日）来说明插值结果。

4.2.1 整体结果

插值后的结果如图 3所示。图 3（a）是原始图像，

重庆东南部、中西部的NDVI值较低，整体受云雾影

响较为严重。图 3（b）是克里金插值后的影像，云污

染区域面积有所减少，但大面积污染区域中心 ND⁃
VI值仍旧较低；另外，插值后的结果有明显的块效

应和边缘断层现象。而结合了质量权重的空间插

值如图 3（c）所示，相较于图 3（b）块效应有所减少。

4.2.2 局部细节

从图 3可以看到，对中低质量像元进行插值后

图 2 质量分析图

Fig.2 Quality analysis chart

表 2 质量等级与权重

Table 2 Quality level and its weight

质量等级

高

中

低

噪声

权重大小

1
0.4
0.3
0
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的影像部分区域仍旧污染严重，以重庆主城区为

例，如图 4所示。

对图 4（a）进行目视解译可知：蜿蜒的白色区域

为长江、嘉陵江交汇处，周围橙色区域为主城区。

图 4（b）、图 4（c）都能保持主城区的大概轮廓，但图 4（c）

比图 4（b）保留了更多细节，图 4（b）具有较为严重的

块效应，但图 4（c）没有。小范围区域内，图 4（b）更

倾向于同质化，而图 4（c）的NDVI值变化更加丰富，

但仍是较为均匀的。如图 5所示，是使用克里金插值

法处理原始图像后各等级质量像元的分布情况。

原始影像中，高质量和噪声像元较少，中、低质

量像元较多。而经过插值处理后的质量图 5（b）：高

质量像元有少量增加，中质量像元大幅减少，低质

量像元略有增加，噪声像元也大幅增加；图 5（c）与

审图号：GS（2019）3333
图 3 插值结果对比

Fig.3 Interpolation result graph

图 4 主城区结果对比

Fig.4 Comparison of results in the main city

审图号：GS（2019）3333
图 5 QA质量等级图

Fig.5 QA quality detailed
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图 5（b）变化情况相同，仅在变化幅度上有所差异。

通过插值可以重建部分云污染区域，但仍有像元需

要进一步处理。所以对插值后的影像进行滤波，从

时间维度上提取更多的信息进行重建是有必要的。

4.3 滤波结果分析

4.3.1 参数分析

S-G算法半窗大小 m一般取值范围在 2~7、多
项式项数 d在 2~4。为了探寻不同参数组合的 S-G
滤波在重庆市范围的不同结果，实验对图 6所示的 50
个随机样本点，以及 18种参数组合，做了共计 900
组实验。选取不同影像质量不同程度的 3个样本点

进行说明，如图 6中红点所示：其中样本点 17位于

重庆东南部，影像质量一般，样本点 26位于西部影

像质量较差，样本点 39位于东北部影像质量较好。

S-G 滤 波 结 果 的 NDVI 曲 线 相 关 性 均 值 为

0.77、平滑度均值为 0.75，其中结果高于相关性均值

的实验有 496组，高于平滑度均值的实验有 459组，

高于均值的实验参数分布情况如表 3所示。

由结果分析可知：随着m的增加，相关性越低、

平滑度越高；随着 d的增加，相关性越高、平滑度越

低。所以本实验将后续的 S-G滤波以及WSG滤波

参数m、d均设置为 5和 3。
4.3.2 滤波结果

对 5 a内的数据进行滤波后，结果如图 7所示。

样本点的时间序列曲线能直观反映各样本点的影

像质量：样本点 17，波动较大、但产生大波动的频率

不如样本点 26；样本点 26波动小于 17，但产生大波

动的频率远远高于 17；而样本点 39大波动较少，频

率也较低。完全符合选取的样本点实际情况。3个
样本点中，S-G方法均存在一定程度上的低估或高

估，为了平滑丢失了部分细节，虽然平滑度较高，但

相关性很低。尤其以样本点 26最为严重，因为影

像波动过于频繁，导致拟合值与原始值差距较大。

而 WSG方法虽然平滑度不如 S-G但高于原始曲

线，且WSG相关性高于 S-G。即WSG方法的相关

性很高，对原始 NDVI序列的改变较小；S-G滤波

结果具有一定的过拟合现象。具体 3个样本点的

对比如表 4所示。

依 旧 选 取 时 间 段 内 第 一 幅 影 像 进 行 说 明 ，

图 8（a）、图 8（b）分别是 SG滤波和WSG滤波结果，

与图 3（a）的原始影像相比二者都重建了较大范围，

但WSG滤波比 S-G保留了更多的细节，且没有出

现明显的过拟合现象。虽然从直观上 S-G滤波结

果看起来更好，植被区域更广阔，但是其与原始影

像的相关系数仅为 0.62，数据的可信度大大降低，

并且低NDVI值的建筑区域存在较为严重的过拟合

现象；而WSG结果的相关系数为 0.78，比 S-G滤波

更加贴近实际情况。图 8（c）、图 8（d）分别是其对应

的主城区，S-G滤波结果更复杂，在同一地物的建

筑区域，NDVI变化频繁，且范围过大不符合实际情

况，但河流的轮廓比WSG清晰一些；WSG滤波结

果在建筑区域，NDVI变化更加均匀，恢复结果略好

于 S-G。

图 6 样本点分布

Fig.6 Sample points distribution

表 3 参数分布情况

Table 3 Parameter distribution

相关性

m
2
3
4
5
6
7

个数

132
105
83
70
60
46

d
2
3
4

个数

199
199
225

平滑度

m
2
3
4
5
6
7

个数

0
36
74
97
120
132

d
2
3
4

个数

177
177
105

表 4 样本点的相关性与平滑度

Table 5 Correlation and smoothness of three sample
points

样本点

17

26

39

SGPearson

0.53

0.71

0.69

WSGPearson

0.72

0.76

0.82

原始平

滑度

0.52

0.52

0.44

SG平

滑度

0.77

0.82

0.76

WSG平

滑度

0.56

0.51

0.55
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4.3.3 人工插入噪声

实验选取 2016年 5月 24日与 2017年 4月 7日
两幅影像来进行说明，两幅原始影像添加了 10%的

随机噪声后如图 9所示。

通过 S-G滤波以及WSG滤波后的结果如图 10

所示：从直观上来讲，WSG重建后的结果比 S-G更

好，有效的重建了噪声区域的 NDVI值。而 S-G的

重建结果整体 NDVI值偏高较为严重，且能明显的

观察到噪声像元存在过的痕迹。对二者进行相关

性分析，S-G 的 Pearson 相关系数分别为 0.65 和

图 7 3个样本点的重建结果

Fig.7 Three sample points details

审图号：GS（2019）3333
图 8 滤波重建结果

Fig.8 Filtered reconstruction results
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0.61，而WSG为 0.87和 0.94明显高于 S-G的相关

性，重建结果在目视上也更接近于真实影像。

为了更直观地展示重建结果，对比原始影像和

重建影像中噪声部分的 NDVI值变化，具体如图 11
所示（为方便展示，NDVI均乘以一万）。

由图 11可以明显看出，在人为添加的噪声区域

中，WSG重建结果与真实影像更加接近，差值集中

在在 1 000以内，少部分在 1 000~2 000，超过 3 000
的很少；而 S-G 重建结果相对较差，大部分在 1
000~3 000，最大值甚至接近 6 000。所以，整体来

讲，WSG方法的恢复重建效果优于 S-G。

5 结 论

5.1 结论

实验基于 GEE云平台实现了经典 S-G滤波算

法，并在其基础上，结合空间插值法和质量权重提

出了WSG方法，进一步在参数不变的情况下提升

了重建结果的相关性。同时提出了一个平滑度指

标来描述时间序列曲线的平滑程度。通过对研究

结果进行分析主要得出以下结论：

（1）使用空间插值法对原始影像中的低质量及

噪声像元进行预处理后，能够提升滤波重建结果的

审图号：GS（2019）3333
图 9 模拟噪声位置分布图

Fig.9 Image with 10% noise

审图号：GS（2019）3333
图 10 重建结果

Fig.10 Reconstructed image

图 11 NDVI差值

Fig.11 NDVI Difference
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相关性，但要尽量减小因插值带来的块效应。S-G
滤波算法和WSG都能够较好地重建被云雾覆盖等

原因污染的 NDVI值，同参数下 S-G滤波在相关性

上低于WSG，在平滑度上略高于WSG。

（2）GEE云平台能够完成一部分的空间信息处

理与分析工作，降低了遥感信息处理的门槛，但相

较于传统工具（ArcGIS、QGIS、ENVI等）还有一定

的差距。本研究使用时遇到的主要问题体现在：①
分配给用户的云计算资源略有不足；②没有较为完

善的制图、出图工具；③基于 C/S架构，用户运行的

结果往往是异步的，如果使用较多的循环等会导致

运行超时网页无响应；④对矢量文件的运算处理缺

少优化，计算复杂边界时会导致运算量加大。

5.2 展望

时间序列数据重建对于生成更加可靠的数据，

进行下一步研究具有重大意义，结合云计算可以在

减少数据收集、预处理时间的同时加快重建算法的

运行效率。且随着越来越多的科研人员加入与技

术的逐步发展，时间序列重建甚至可以在做到与原

始数据一样的更新频率的情况下获得质量更好的

影响，为后续的土地利用类型分类、植被覆盖度分

析等奠定良好的基础。
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Reconstruction of Chongqing’s Long Time-series NDVI through
an Improved S-G Filter based on Google Earth Engine

Wu Chuanhu1，2，Tao Yuxiang1，2，Luo Xiaobo1，2
（1.Department of Computer Science and Technology，Chongqing University of Posts and Telecommunications，

Chongqing 400065，China；
2.Spatial Big Data Research Center，Chongqing University of Posts and Telecommunications，

Chongqing 400065，China）

Abstract：Due to factors such as clouds and atmosphere，there are certain errors in the Normalized Difference
Vegetation Index（NDVI）time series data set. The Savitzky-Golay（S-G）filtering method can reduce this er⁃
ror to a certain extent and suppress the sudden drop of low-quality pixel values，but it is lacking in the suppres⁃
sion of high-value low-quality pixels and the protection of high-quality pixel values. ，And cannot be used well
in time series image reconstruction at different time intervals. Based on the Google Earth Engine（GEE）cloud
platform，a comprehensive use of spatial interpolation，temporal filtering，and pixel quality analysis to recon⁃
struct the 250m resolution MOD13Q1 long-term data set in Chongqing from spring 2014 to winter 2018. At the
same time，the Pearson correlation coefficient（Pearson），the newly proposed smoothness index and the differ⁃
ence of NDVI change are used to quantitatively compare the reconstruction results of a single sample point and a
single image. Research shows that under the same parameters，the correlation between the time series recon⁃
structed by the new method and the original image is higher than that of the S-G method；in the simulated noise
experiment，the correlation between it and the two simulated noise images are 0.87 and 0.94，respectively，
while the correlation of the S-G method is only 0.65 and 0.61.
Key words：S-G filter；Vegetation Index；Time Series Reconstruction；Google Earth Engine
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