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基于 Ｌａｎｄｓａｔ￣８ 陆地卫星数据的火点检测方法
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摘要:传统的火点检测算法通常利用高温地物在中红外波段或热红外波段的高发射率特性来提取火点ꎬ然而受制

于影像空间分辨率的限制如 ＭＯＤＩＳ、ＡＶＨＲＲ 等ꎬ使得很多小规模火情现象被漏检. 研究发现短波红外数据也同样

能被用于高温地物的识别和检测ꎬ并且相较于热红外波段数据对低温和高温地物的区分度更大ꎬ在精确识别和定

位高温目标方面更加准确. 文章利用空间分辨率为 ３０ 米的 Ｌａｎｄｓａｔ￣８ ＯＬＩ 传感器数据ꎬ根据高温火点在近红外及短

波红外波段的波谱特性ꎬ利用改进的归一化燃烧指数(ＮＢＲＳ)结果自适应地确定阈值来提取疑似火点ꎬ然后再利用

高温火点在短波红外的峰值关系进行误检点剔除ꎬ从而得到最终的火点产品. 提出的算法能检测到所占像元面积

１０％左右的火点ꎬ并能够有效地排除云层及建筑物的干扰ꎬ在保证较低漏检率的同时还能达到 ９０％左右的准确率ꎬ
相比于传统算法的火点提取精度有很大的提高.
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引言

生物质燃烧会造成严重的空气污染ꎬ产生大量

有害气体危害人类健康ꎬ引发的火灾也往往会对人

类的生命安全造成严重的威胁. 地面监测火情需要

耗费大量人力物力且只能做到点状监测[１]ꎬ而使用

卫星遥感方法ꎬ可以进行大范围、全天候的火灾监

测. 随着遥感技术的快速发展ꎬ为火情的检测、定位

及灾后评估提供了有力的帮助ꎬ如中低空间分辨率

(５００ ｍ ~ １ ｋｍ)的ＭＯＤＩＳꎬＮＯＡＡ / ＡＶＨＲＲ 等卫星ꎬ
具有重返周期短、预警速度快的特点ꎬ其火点产品数

据已经在火灾监测和预警方面得到了广泛而成功的

应用[２￣３] . 基于这些卫星数据的火点产品算法比较成

熟ꎬ主要包括:单通道阈值法[４￣５]、多通道阈值法[６￣７]

和有效背景像元法[８]ꎬ基于烟羽掩膜的算法[９]、基
于多时相影像变化信息的算法[１０] 等. 上述火点检测

算法受空间分辨率的限制ꎬ对于一些重点区域的精

确观测以及小目标火点的提取具有较大的误差ꎬ如
农田秸秆燃烧、城市周边垃圾焚烧以及人为纵火等

现象很难取得较好的检测结果ꎬ难以满足精确检测

火点的需求.
针对于传统火点检测方法对于小规模火点检测

效果不明显ꎬ漏检率较高的情况ꎬ近年来诸多学者利

用中等分辨率卫星如:ＥＴＭ ＋ 、Ｌａｎｄｓａｔ￣８、ＨＪ 等卫星

数据进行火点检测的研究ꎬ主要方法包括有:基于

ＤＮＦＩ 的异常值提取算法[１１]和基于马氏距离的多源

截尾法[１２]等. 基于 ＤＮＦＩ 的异常值提取算法ꎬ根据高

温地物反射和发射光谱特性ꎬ用 ＥＴＭ ＋ 数据的短波

红外和近红外波段计算归一化火点指数ꎬ然后根据

背景￣异常划分原理ꎬ取均值加上 ２ 倍的标准差作为

高温地物识别的阈值ꎬ其算法会产生相对较多的误

检火点ꎻ基于马氏距离的多元截尾法ꎬ首先假设研究

区域全部像元点为满足统计分析特征的随机变量样

本ꎬ然后以置信度为的 Ｆ 分布为基础提取试验区的

异常点ꎬ该方法虽然能将背景像元中存在较大差异、
不满足样本总体特征的高温目标异常点有效地提取

出来ꎬ但是对于其他非高温目标的异常点(如建筑

物等)也比较敏感ꎬ从而导致了检查精度的下降.
以上基于中等分辨率卫星的火点检测算法ꎬ不

仅在使用图像的空间分辨率上高于传统的检测算

法ꎬ而且波段选择上还摒弃了以往利用中红外波段

(３ ~ ５ μｍ)和热红外波段(８ ~ １４ μｍ)的思路ꎬ改为

用对高温目标更为敏感的短波红外波段(１. ３ ~ ３. ０
μｍ)ꎬ其相对于传统的火点检测方法能够识别到更

多更小的火点区域ꎬ大大提高了火点检测的精度. 随
着具有短波红外数据的中等分辨率卫星投入使用的

数量逐年增多ꎬ为火点检测提供了较为丰富的数据

基础ꎬ如美国的 Ｌａｎｄｓａｔ￣８ 和欧空局的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ 卫

星等(如表 １. １ 所示). 如果能将这些中分辨的多源

遥感数据综合应用ꎬ就能够有效地减小火点产品生

成的时间周期ꎬ使得快速批量生产出更高空间分辨

率的火点产品成为可能ꎬ这些高精度的火点产品能

满足更多应用领域的需求ꎬ这对于环境监控ꎬ生态气

候变化研究以及火灾监测、灾后评估都有很大程度

上的提升[２] .

表 １　 中等分辨率卫星列表
Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｅｄｉｕｍ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｌｉｓｔ

卫星名称 分辨率 发射国家 发射时间

Ｌａｎｄｓａｔ￣８ ３０ ｍ 美国 ２０１３ 年

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ２０ ｍ / ６０ ｍ 欧空局 ２０１５ 年

ＨＪ￣１Ａ ３０ / １５０ ｍ 中国 ２００８ 年

ＨＪ￣１Ｂ ３０ / ３００ ｍ 中国 ２００８ 年

ＣＢＥＲＳ￣２Ｂ ２３ ｍ 中国 ２００７ 年

ＡＳＴＥＲ ３０ ｍ 日本 １９９９ 年

ＩＲＳ￣Ｐ６ ２３. ５ ｍ 印度 ２００３ 年

将基于空间分辨率为 ３０ 米的 Ｌａｎｄｓａｔ￣８ ＯＬＩ 传
感器数据(包括近红外波段以及短波红外波段)ꎬ计
算改进的归一化燃烧指数(Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｂｕｒｎｉｎｇ Ｒａｔｉｏ
Ｓｈｏｒｔ￣ｗａｖｅꎬＮＢＲＳ)并根据高温火点在燃烧指数直方

图中的分布规律自适应地确定火点分割阈值ꎬ最后

利用火点区域在短波红外波段的光谱特性剔除部分

误检点. 提出的算法能检测到所占像元面积 １０％左

右的火点ꎬ并且还能自动过滤大部分高温疑似火点ꎬ
保持较高的检测精度.

１　 算法原理

光学遥感中ꎬ在不考虑各种辐射误差影响的前

提下ꎬ图像中的 ＤＮ 值就是由地物的发射率和反射

率的大小所共同决定. 根据地物在不同波谱区间的

反射和发射辐射能量特性ꎬ通过波段运算ꎬ可以分离

出异常地物特征ꎬ如本文使用改进的归一化燃烧指

数来提取火点. 在火点检测算法的波段选择中ꎬ多数

算法选择利用中红外波段及热红外波段数据ꎬ但根

据 Ｂａｒｄｕｃｃｉ 及 Ｄｅｎｎｉｓｏｎ 等人的研究发现ꎬ短波红外

对低温和高温地物的区分度更大ꎬ这使得利用短波

红外波段数据的高温检测模型更加的稳定[１３￣１５] . 于
一凡和袁悦等人对多种典型高温目标的温度反演实

验中表明ꎬ短波红外数据更能精确识别和定位高温

目标ꎬ并且相较于热红外波段数据对低温和高温地
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物的区分度更大. 刘安涛和朱亚静等人则利用短波

红外反演地表温度来识别高温地物ꎬ验证了短波红

外也具有高温目标识别的优势ꎬ能够避免云层的干

扰ꎬ并且对于小火点的检测能取得更高的精度[１６]ꎬ
因此本文中用于火点检测的波段主要是使用了短波

红外波段.
主要利用了 Ｌａｎｄｓａｔ￣８ ＯＬＩ 传感器两个短波红

外的影像数据ꎬ首先计算改进的归一化燃烧指数

ＮＢＲＳ 值ꎬ然后通过燃烧区域在其灰度直方图中的

分布规律自适应地确定阈值提取疑似火点ꎬ最后再

根据火点在短波红外的发射率关系进行误检点剔

除ꎬ从而得到最终的火点检测产品ꎬ其技术流程如图

１ 所示.

图 １　 技术流程图
Ｆｉｇ. １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

１. １　 改进的归一化燃烧指数(ＮＢＲＳ)
Ｌｏｐｅｚ Ｇａｒｃｉａ 等人最早提出用 Ｌａｎｄｓａｔ 影像的近

红外波段(Ｎｅａｒ Ｉｎｆｒａｒｅｄ :ＮＩＲ)和短波红外( Ｓｈｏｒｔ￣
ｗａｖｅ Ｉｎｆｒａｒｅｄ:ＳＷＩＲ)计算归一化燃烧指数(Ｎｏｒｍａｌ￣
ｉｚｅｄ Ｂｕｒｎｉｎｇ Ｒａｔｉｏ: ＮＢＲ) [１７] . Ｈｏｌｄｅｎ 等人将 ＮＢＲ
指数进行改进得到了改进的归一化燃烧指数(Ｎｏｒ￣
ｍａｌｉｚｅｄ Ｂｕｒｎｉｎｇ Ｒａｔｉｏ￣Ｔｈｅｒｍａｌ: ＮＢＲＴ ) [１８]ꎬ 其 在

ＮＢＲ 指数的基础之上加上 Ｌａｎｄｓａｔ 数据的热红外波

段数据作为权值进行计算ꎬ能比 ＮＢＲ 指数在区分燃

烧区域上取得更加优秀的结果[１９] . 但是由于 Ｌａｎｄ￣
ｓａｔ￣８ 热红外波段(ＴＩＲＳ)数据饱和温度为 ３６０ Ｋ[２０]ꎬ
对于一些高温非火点的识别效果差于短波红外波

段ꎬ并且热红外波段数据的分辨率也小于短波红外

波段的分辨率ꎬ故本文提出了一种改进的归一化燃

烧指数ꎬ即 ＮＢＲＳ 来计算燃烧指数(见公式 ２). 其最

大的改进就是将 ＮＢＲＴ(见公式 １)中的热红外波段

替换成短波红外波段来计算燃烧指数.

ｎｂｒｔ ＝
ρ５ － ｋρ６ρ１０

ρ５ ＋ ｋρ６ρ１０
ꎬ　 (１)

ｎｂｒｔ ＝
ρ５ － ｋρ６ρ７

ρ５ ＋ ｋρ６ρ７
. 　 (２)

其中ꎬ　 为近红外波段ꎬ　 为热红外波段ꎬ　 分别为

两个短波红外数据ꎬｋ 为控制数值大小的参数.
１. ２　 自适应火点分割阈值

在得到 ＮＢＲＳ 燃烧指数图之后ꎬ要分离出火点

检测结果还需要确定一个合适的阈值. 如图 ２ 左图

所示ꎬ其中横坐标的分别代表蓝、绿、红、近红外、
ＳＷＩＲ２ 和 ＳＷＩＲ１ 波段ꎬ观察可知燃烧区短波红外要

远远大于近红外波段的数值ꎬ根据公式 ２ 可知ꎬ燃烧

区域的 ＮＢＲＳ 指数值趋向于ꎻ对于非燃烧区域(见图

２ 右图)ꎬ如农田、草地、林地、水域及裸地等ꎬ其短波

红外和近红外波段数值相差不大ꎬ从而计算出的

ＮＢＲＳ 指数离相对较远ꎻ但对于部分建筑区域以及

云层ꎬＮＢＲＳ 指数值与燃烧区域指数值比较接近ꎬ容
易产生混淆ꎬ本方法后续会对这些误检点进行过滤

剔除(见 １. ３. ２).

图 ２　 燃烧区域(左图)和非燃烧区域(右图)典型地物的
波谱曲线
Ｆｉｇ. ２　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｂｕｒｎｉｎｇ ａｒｅａ ( ｌｅｆｔ) ａｎｄ ｎｏｎ￣ｂｕｒｎ￣
ｉｎｇ ａｒｅａ ( ｒｉｇｈｔ)

如图 ３ 中所示ꎬ左图为火点、建筑、土壤、植被、
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水域和云层等几种典型地物 ＮＢＲＳ 指数值的大致分

布情况ꎬ其中只有云层和建筑区部分地物会和火点

区域有重叠. 右图为整幅影像的 ＮＢＲＳ 指数直方图

分布规律ꎬ根据地物在 ＮＢＲＳ 指数的分布规律ꎬ可以

将直方图中的第一个拐点作为分割的阈值ꎬ图中红

色星形点所示.

图 ３　 几种典型地物的 ＮＢＲＳ 指数值分布(左图)
及燃烧指数灰度直方图(右图)
Ｆｉｇ. ３　 ＮＢＲＳ ｖａｌｕｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｍｅ ｔｙｐｉｃａｌ ｏｂ￣
ｊｅｃｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｂｕｒｎｉｎｇ ｉｎｄｅｘ

拐点的获取首先需要将燃烧指数的最小值到最

大值区间划分成 Ｎ 个等值的小区间ꎬ然后统计燃烧

指数落入每个小区间的像素点个数作为直方图的纵

轴ꎬ横轴则是划分区间的标识ꎬ即[０ꎬＮ]. 由于该直

方图为离散数据ꎬ为了求得相对稳定的拐点需要先

进行平滑处理ꎬ利用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 数字滤波的方

法ꎬ将源数据划分成若干连续的子集ꎬ然后再用多项

式最小二乘拟合每个数据子集ꎬ能在很大程度上保

持原有数据特征的情况下降低该离散数据的信噪

比[２１] . 经过平滑处理之后再求直方图数据的梯度ꎬ
并以梯度开始急剧变大的地方作为确定分割阈值的

图 ４　 左图为燃烧指数直方图及其平滑处理后的曲线
图ꎬ右图为燃烧指数直方图梯度曲线及其平滑处理后的
曲线图ꎬ为所求拐点
Ｆｉｇ. ４　 Ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｉｓ ｂｕｒｎｉｎｇ ｉｎｄｅｘ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ
ａｆｔｅｒ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ. Ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｉｓ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｏｆ ｂｕｒｎｉｎｇ ｉｎｄｅｘ
ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ ａｆｔｅｒ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ. Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｔｈｅ
ｒｉｇｈｔ ｆｉｇｕｒｅꎬ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔ

标准. 为了避免较小的梯度波动对拐点计算结果产

生影响ꎬ首先通过一个较大阈值来确定上升趋势ꎬ然
后以该点为起点回溯ꎬ以较小的阈值确定最终拐点ꎬ
最后换算成对应的 ＮＢＲＳ 指数值作为火点分割的自

适应阈值. 如图 ４ 中所示ꎬ左图中蓝色曲线为燃烧指

数灰度直方图ꎬ红色曲线为平滑后的数据ꎬ右图中蓝

色曲线为梯度曲线ꎬ红色曲线为平滑处理后的数据ꎬ
为确定上升趋势时计算所得的点ꎬ为最终的拐点ꎬ根
据公式(３)可以求得燃烧指数的分割阈值 ｔ:

ｔ ＝ ｘｐ２(ｖｍａｘ － ｖｍｉｎ) / Ｎ ＋ ｖｍｉｎ . 　 (３)
其中ꎬ　 为在直方图中的横坐标ꎬ分别为燃烧指数图

中的最大值和最小值ꎬ为划分区间的个数.
１. ３　 误检点剔除

通过自适应阈值法求得的疑似火点由于受到建

筑区域及云层的干扰ꎬ会存在较多的误检点ꎬ本节通

过地物在短波红外波段的波谱特征ꎬ提出针对误检
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火点的过滤方法ꎬ从而得到最终的火点检测结果.
１. ３. １　 黑体辐射理论模型

根据黑体辐射理论模型ꎬ黑体辐射通量密度和

其温度ꎬ随着波长的变化呈一定的分布规律ꎬ并且同

一物体发射辐射能量达到最大值时对应的波长随着

其温度的升高向短波方向移动. 具体的变化曲线如

图 ５ 所示.

Ｗλ ＝ ２πｈｃ２

λ５  １
ｅｃｈ / λｋＴ － １

ꎬ　 (４)

λｍａｘＴ ＝ ｃ ꎬ　 (５)
其中ꎬ为Ｗλ 为黑体辐射通量密度Ｗ/ (ｃｍ２μｍ)ꎬλ
为光谱波长ꎬＴ(Ｋ)为黑体的温度ꎬｈ 为普朗克常数ꎬ
ｃ 为光速ꎬｋ 为波尔兹曼常数ꎬ常数 ｃ ＝ ２ ８９７. ８.

Ｌａｎｄｓａｔ￣８ ＳＷＩＲ１ 波谱区间为 １. ５７ ~ １. ６５ μｍꎬ
ＳＷＩＲ２ 波谱区间为 ２. １１ ~ ２. ２９ μｍꎬ使得 λｍａｘ落入

ＳＷＩＲ１ 波谱区间的最小温度为 １ ７５６ Ｋꎬ这远大于自

然界火情现象的温度范围(６００ Ｋ ~ １ ０００ Ｋ). 所以

理论上ꎬ火点区域的 ＳＷＩＲ１ 波段的值应该小于

ＳＷＩＲ２ 波段值ꎬ此外对于火点检测结果产生混淆的

建筑区和云层ꎬ其 ＳＷＩＲ１ 波段的 ＤＮ 值要大于

ＳＷＩＲ２ 波段的值ꎬ如图 ２ 中所示.

图 ５　 维恩位移定律
Ｆｉｇ. ５　 Ｗｉｅｎ'ｓ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｌａｗ

１. ３. ２　 误检点判定条件

通过黑体辐射模型可以 估 算 出 ＳＷＩＲ１ 和

ＳＷＩＲ２ 波段的大小关系. 根据公式 ４ꎬ计算不同温度

(５００ ~ １ ５００ Ｋ)条件下两个短波红外波段的黑体辐

射能量比值 Ｗ１ / Ｗ２ꎬ并以该比值的上限值作为图 ６
的纵轴. 如图 ６ 所示ꎬ８００ Ｋ 到 １ ０００ Ｋ 的温度ꎬ其
Ｗ１ / Ｗ２ 的比值为 ０. ３２ ~ ０. ５. 对于火点像元的发射

能量大于反射能量ꎬ因此 ＳＷＩＲ１ 与 ＳＷＩＲ２ 的比值理

论上小于 １ꎬ并且接近黑体辐射能量比值 Ｗ１ / Ｗ２ . 图

图 ６　 ＳＷＩＲ１、ＳＷＩＲ２ 在不同温度下辐射能量比值
Ｆｉｇ. ６　 ＳＷＩＲ１、ＳＷＩＲ２ Ｒａｔｉｏ ｏｆ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｅｎｅｒｇｙ ａｔ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓ

７ 是火点像素的散点分布图ꎬ横纵坐标分别是

ＳＷＩＲ２ 与 ＳＷＩＲ１ 波段的 ＤＮ 值ꎬ左图为自适应阈值

检测的火点图ꎬ右图为目视解译的火点图. 以 ＳＷＩＲ１

< β < ＳＷＩＲ２ 作为判定火点为真实火点的必要条件ꎬ
如 ７ 左图中所示ꎬ误检火点大多分布在 β ＝ １ 的直线

附近ꎬ而真实火点则分布于靠近横坐标的右半区. 所
以通过误检点和真实火点不同的聚类规律ꎬ可以调

整的取值ꎬ来剔除误检点. 文中取 β ＝ ０. ７ꎬ此时根据

黑体辐射定律计算的理论阈值火点温度为 １ ２００ Ｋꎬ
该阈值能包含绝大多数自然火点温度并能够排除主

要的误检点.

２　 实验数据与精度评价方法

２. １　 实验数据

第一组实验数据是辽宁省沈阳市周边的 Ｌａｎｄ￣
ｓａｔ￣８ ＯＬＩ 传感器数据ꎬ成像时间为 ２０１４ 年 １０ 月 ２６
日ꎬ空间分辨率为 ３０ｍ. 沈阳秋季农作物以玉米为

主ꎬ收获季节在十月初ꎬ每年的十月下旬是玉米秸秆

焚烧的高发时段ꎬ选取的实验影像包含了大量的小

规模火点ꎬ如图 ７ 所示. 其中区域 １、２、３ 为实验结果

展示图ꎬ１ 中含有多处火点ꎬ而 ２、３ 则含有容易产生

误检点的人工建筑区.
第二组实验数据是美国俄勒冈州南部的 ｌａｎｄ￣

ｓａｔ￣８ ＯＬＩ 传感器数据ꎬ成像时间是 ２０１３ 年 ８ 月 ４
日ꎬ空间分辨率为 ３０ ｍ. 自 ２０１３ 年年初到 ９ 月ꎬ俄
勒冈州南部地区长时间处于重度或中度干旱状态ꎬ
从 ７ 月底开始的森林大火一直持续到 ８ 月初ꎬ选取

的实验影像包含了两处较大规模的森林火情ꎬ如图

８ 所示. 其中区域 １、２、３ 为实验结果展示图ꎬ１ 中含

有多处火点ꎬ而 ２、３ 则含有容易产生误检点的人工

４０６



５ 期 何　 阳 等:基于 Ｌａｎｄｓａｔ￣８ 陆地卫星数据的火点检测方法

图 ７　 沈阳地区火点图像
Ｆｉｇ. ７　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｉｍａｇｅ ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇ

建筑区.

图 ８　 美国俄勒冈州地区火点图像
Ｆｉｇ. ８　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｉｍａｇｅ ｏｆ Ｏｒｅｇｏｎ ｉｎ Ａｍｅｒｉｃａ

２. ２　 精度评价方法

所用的精度评价方法是将人工目视解译的火点

图作为真值与本文算法所产生的火点检测结果图进

行比对(如图 ９ꎬ１０)ꎬ利用准确率 Ｐ 和漏检率 Ｍ 来

进行评价ꎬ此外还通过综合准确率和漏检率的 Ｆ 值

来进行统一的精度评定ꎬ如公式(９) ~ (１１). 其中目

视解译的火点图是在 Ｌａｎｄｓａｔ￣８ 的 ７６２ 波段组合的

基础上ꎬ人工勾画出包含火点像素和非火点像素的

二值图. 评价指标中的准确率是指算法检测到的火

点为真实火点的个数占检测火点总数的比例ꎬ而漏

检率是指真实火点图中没有被算法检测到的火点个

数占真实火点总数的比例.

表 ２　 混淆矩阵
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

真实火点(ｙ)真实非火点(ｎ)
检测火点(Ｙ)

检测非火点(Ｎ)

Ｐ ＝ Ｙｙ / (Ｙｙ ＋ Ｙｎ) ꎬ　 (９)

Ｍ ＝ Ｎｙ / (Ｙｙ ＋ Ｎｙ) ꎬ　 (１０)

Ｆ ＝ ２Ｐ(１ － Ｍ)
１ ＋ Ｐ － Ｍ ꎬ　 (１１)

其中ꎬＹｙ 为检测的火点为真实火点的个数ꎬＹｎ 为误

检火点的个数ꎬＮｙ 为漏检火点的个数ꎬＰ 和 Ｍ 分别

为准确率和漏检率ꎬＦ 为准确率和漏检率的综合评

价指标.

图 ９　 实验区域截取的组合图ꎬ( ａ)为沈阳地区ꎬ(ｂ)为俄
勒冈州地区ꎬ每幅图中的左边有火点区域ꎬ右边为容易产
生干扰的人工建筑区域
Ｆｉｇ. ９　 (ａ) ｉｓ ｔｈｒｅｅ ｐａｒｔｓ ｔａｋｅｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｉｍａｇｅ ｏｆ
Ｓｈｅｎｙａｎｇꎬ (ｂ) ｉｓ ｔｈｒｅｅ ｐａｒｔｓ ｔａｋｅｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｉｍ￣
ａｇｅ ｏｆ Ｏｒｅｇｏｎ. Ｌｅｆｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｂｕｒｎｉｎｇ ａｒｅａ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒｓ ｒｅ￣
ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｏｍｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｒｅａ ｐｒｏｎｅ ｔｏ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ

图 １０　 人工目视解译图的部分区域截取的组合图ꎬ左图
为沈阳地区ꎬ右图为俄勒冈州地区
Ｆｉｇ. １０　 Ｖｉｓｕａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｗｏ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｉｍａ￣
ｇｅｓꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ ( ｌｅｆｔ) ａｎｄ Ｏｒｅｇｏｎ ( ｒｉｇｈｔ)
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３　 实验结果与分析

３. １　 自适应阈值分割法

图 １１　 不同阈值时对应的火点检测精度
Ｆｉｇ１１　 Ｔｈｅ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈ￣
ｏｌｄ ｏｆ ｂｕｒｎｉｎｇ ｉｎｄｅｘ ｖａｒｉｅｓ

本文实验过程中ꎬ ＮＢＲＳ 计算公式中的 ｋ ＝
０ ００１ꎬ划分燃烧指数的区间个数 Ｎ ＝ ５ ０００ꎬ确定拐

点的阈值 γ１ ＝ ５ꎬγ２ ＝ ０. ５ꎬ即以梯度为 ５ 确定上升趋

势ꎬ然后以 ｐ１ 为起点回溯找到梯度为 ０. ５ 时的 ｐ２

点. 此时两幅实验图像燃烧指数的分割阈值分别为:
ｔ１ ＝ － ０. ９４３ 和 ｔ２ ＝ － ０. ９３４. 此外为了确定自适应

阈值的精度ꎬ从燃烧指数的最小值 － １ 开始ꎬ以 ０. ０５
为步长ꎬ计算每个阈值条件下的准确率和漏检率ꎬ两
幅火点影像的实验结果如图 １１ 所示ꎬ左图为第一组

实验的结果ꎬ右图为第二组实验的结果. 由图可以发

现ꎬ随着燃烧指数的阈值逐渐变大ꎬ火点检测的准确

率会达到一个最大值ꎬ然后开始减小ꎬ而漏检率则是

随着阈值的变大而逐渐变大. 自适应阈值法求得的

两个阈值都稍大于 Ｆ 值达到峰值点时的阈值ꎬ即自

适应阈值相对于最优阈值使得更多的像点被当成了

火点ꎬ减小了火点检测的漏检率的同时却使得准确

率也相对变小了.

图 １２　 不同值条件下的精度变化
Ｆｉｇ. １２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｒｅｎｄｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅ ｏｆ

３. ２　 误检点剔除

为了确定最佳的 β 值来利用 ＳＷＩＲ１ < β
ＳＷＩＲ２ 作为条件剔除误检点ꎬ以 ０. ３ 为起始值ꎬ０. ０１
为步长ꎬ来计算不同的值条件下ꎬ此时火点检测的准

确率、误检率和 Ｆ 值的变化情况ꎬ如图 １３ 所示ꎬ左图

为第一组实验的结果ꎬ右图为第二组实验的结果. 由
图可知ꎬ当 β∈[０. ６ꎬ０. ８]时ꎬＦ 都能达到或接近峰

值点ꎬ最终取 β ＝ ０. ７ꎬ即利用 ＳＷＩＲ１ < ０. ７ＳＷＩＲ２

作为必要条件来判定每个自适应阈值条件下求得的

火点ꎬ并剔除不满足这一条件的检测点.
由表 ３ 可知ꎬ对于自适应阈值法检测精度较高

６０６
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的沈阳地区ꎬ经过误检点剔除之后ꎬ其火点检测的准

确率由 ７９. １％上升到 ８６. ０％ ꎬ而漏检率基本不变ꎬ
使得 Ｆ 有了一定的提高ꎻ而对于自使用阈值法检测

精度较低的俄勒冈州地区ꎬ经过误检点剔除之后其

准确率由 ５２. ７％上升到了 ９７. ５％ ꎬ其漏检率同样基

本不变ꎬ这使得 Ｆ 值由 ０. ６６ 提升到了 ０. ９２ꎬ火点检

测精度得到大幅提升.

表 ３　 火点检测精度
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

检测方法 准确率 漏检率 Ｆ

沈阳地区
ＮＢＲＳ ０. ７９１ ０. ０５５ ０. ８６２
ＳＷＩＲ ０. ８６０ ０. ０６５ ０. ８９９

俄勒冈州
ＮＢＲＳ ０. ５２７ ０. １３４ ０. ６５５
ＳＷＩＲ ０. ９７５ ０. １３８ ０. ９１５

３. ３　 实验结果图对比

图 １３ 及 １４ 分别为沈阳地区和俄勒冈州实验图

像截图ꎬ其中区域 １ 为火点区域ꎬ而区域 ２、３ 则为自

适应阈值法产生误检点的图像区域ꎬ两个地区的试

验区域原图如 ２. ３ 中所示.

图 １３　 沈阳区域火点检测结果ꎬ图 Ｂ 为自适应阈值法生
成的火点图ꎬ图 Ｃ 为误检点剔除后的火点产品图ꎬ图 Ｄ 为
基于 ＤＮＦＩ 的异常值提取算法结果图ꎬ图 Ｅ 为基于马氏距
离的多元截尾法结果图
Ｆｉｇ. １３　 Ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇꎬ ｆｉｇｕｒｅ Ｂ: Ａｄａｐ￣
ｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｆｉｇｕｒｅ Ｃ: Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｍｉｓｔａｋｅ ｐｏｉｎｔｓ
ｅｘｃｌｕｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｆｉｇｕｒｅ Ｄ: Ｏｕｔｌｉｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ
ＤＮＦＩꎬ ｆｉｇｕｒｅ Ｅ: Ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ ｄｉｓｔａｎｃｅ

在图 １３ 中ꎬ图 Ｂ 为自适应阈值法生成的火点

图ꎬＣ 图为误检点剔除之后的火点检测结果图ꎬ由 Ｂ
图可以看出自适应阈值法会产生一些误检点ꎬ包含

部分人工建筑区ꎬ再经过误检点剔除算法处理之后ꎬ

图 １４　 俄勒冈州火点检测结果ꎬ图 Ｂ 为自适应阈值法生成
的火点图ꎬ图 Ｃ 为误检点剔除后的火点产品图ꎬ图 Ｄ 为基
于 ＤＮＦＩ 的异常值提取算法结果图ꎬ图 Ｅ 为基于马氏距离
的多元截尾法结果图
Ｆｉｇ. １４　 Ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ Ｏｒｅｇｏｎꎬ ｆｉｇｕｒｅ Ｂ: Ａｄａｐｔｉｖｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｆｉｇｕｒｅ Ｃ: Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｍｉｓｔａｋｅ ｐｏｉｎｔｓ ｅｘ￣
ｃｌｕｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｆｉｇｕｒｅ Ｄ: Ｏｕｔｌｉｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ
ＤＮＦＩꎬ ｆｉｇｕｒｅ Ｅ: Ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ ｄｉｓｔａｎｃｅ

这些误检点得到了有效的筛除ꎬ从而获得了更为优

秀的火点提取结果(图 Ｃ). 图 Ｄ 和图 Ｅ 则分别为基

于 ＤＮＦＩ 的异常值提取算法结果图和基于马氏距离

的多元截尾法结果图. 这两种方法对于容易产生干
扰的部分人工建筑区域都不能有效排除ꎬ导致误检

的火点区域相对较多ꎬ提取精度偏低.
同样在图 １４ 中ꎬ图 Ｂ 为自适应阈值法生成的火

点图ꎬ图 Ｃ 为误检点剔除之后的火点检测结果图ꎬ
误检点剔除算法虽然错误地筛选掉了少部分火点区

域ꎬ但同时剔除了绝大部分的误检点ꎬ综合来看使得

最终的检测精度得到了明显的提升. 图 Ｄ 和图 Ｅ 则

分别为基于 ＤＮＦＩ 的异常值提取算法结果图和基于

马氏距离的多元截尾法结果图. 其中图 Ｄ 的火点提

取结果相对优秀ꎬ在保证漏检火点较少的情况下还

能排除大部分误检点的干扰ꎻ而 Ｅ 图中则存在大量

的误检区域ꎬ提取精度偏低.

表 ４　 精度对照表
Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

检测方法 准确率 漏检率 Ｆ

沈阳地区

本文算法 ０. ７９１ ０. ０５５ ０. ８６２
多元截尾法 ０. ４１７ ０. ００２ ０. ５８９
异常值法 ０. ３２４ ０. ０３５ ０. ４８５

俄勒冈州

本文算法 ０. ９７５ ０. １３８ ０. ９１５
多元截尾法 ０. ６４９ ０. ００２ ０. ７８７
异常值法 ０. ６６５ ０. ４７９ ０. ５８４
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算法对两组实验图像的火点检 测 的 精 度

(０ ８６２ꎬ０. ９１５) 都明显高于多元截尾法 (０. ５８９ꎬ
０ ７８７)和异常值法(０. ４８５ꎬ０. ５８４)ꎻ而多源截尾法

虽然准确率相对较低ꎬ但其可以保持极低的漏检率

(０ ００２ꎬ０. ００２)ꎻ异常值法则由于实验图像的地物

种类不同ꎬ导致其检测结果产生了很大的波动ꎬ这也

说明了该方法在火点检测中的不稳定性. 综上所述ꎬ
本文提出的火点检测算法精度明显优于其他两种方

法ꎬ漏检率维持在 １０％ 左右ꎬ并且准确率达到了

９０％ .

４　 结论

利用遥感技术手段进行火点识别已经成功地应

用于应急监测中ꎬ但目前广泛使用的火点产品由于

影像空间分辨率低ꎬ对大多数现实存在的小规模火

情现象无能为力. 算法能够利用如 Ｌａｎｄｓａｔ￣８ 这类具

有近红外及短波红外波段的卫星数据ꎬ相对于 ＭＯ￣
ＤＩＳ 等卫星的火点产品ꎬ增加了对小火点的检测能

力ꎻ并且该算法通过燃烧区域在 ＮＢＲＳ 灰度直方图

中的分布情况ꎬ提出了一种自适应地提取火点阈值

的方法ꎬ相比于以往的固定阈值法更符合实际情况ꎬ
最后根据火点在波段发射辐射能量和波段发射辐射

能量的大小关系ꎬ创新性地提出了利用作为必要条

件来剔除误检点的方法ꎬ使得算法能够有效排除云

层及建筑物的干扰ꎬ在漏检率很低的情况下还能达

到 ９０％左右的准确率ꎻ本文所提出的方法是完全自

动化的ꎬ无需任何人工参与ꎬ能够快速批量地生产火

点产品ꎬ满足用户的实际生产需求.
由于 Ｌａｎｄｓａｔ￣８ 卫星的重访周期较低ꎬ使得单一

数据源的火点产品的使用价值大大减小. 如果能将

更多包含有短波红外的中等分辨率遥感数据综合应

用ꎬ就能够有效地减小火点产品生成的时间周期ꎬ从
而弥补了单一影像在火点检测算法中时间分辨率较

低的缺陷. 因此ꎬ如何综合利用多源遥感数据进行火

点提取ꎬ便成了接来下的研究目标.
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果较差ꎬ实验室测得的塑料比辐射率谱波动剧烈ꎬ而
且塑料样本中部分样本的观测数据与其他样本差异

较大. 因此ꎬ实验室测量误差也可能导致与反演结果

出现较大差异ꎬ此外ꎬ石头表面成分的不均匀性也是

导致比辐射率测量误差的原因之一.

图 ９　 样本比辐射率反演结果. 图中每个矩形带中央的白
色菱形块表示比辐射率反演误差的均值ꎬ矩形带长度的一
半表示反演的比辐射率的标准差
Ｆｉｇ. ９　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ＬＳＥ. Ｔｈｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｂａｒｓ ａｒｅ
ｃｅｎｔｅｒｅｄ ｏｎ ａｖｅｒａｇｅ ｂｉａｓ ｏｆ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ. Ｔｈｅ ｈａｌｆ￣
ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｒ ｉｓ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ

５　 结论

提出了一种基于大气吸收线特征的地表温度与

比辐射率分离算法ꎬ该算法通过相邻通道的观测数

据的组合削弱大气下行辐射影响ꎬ通过假设在一定

波长范围内地物自身发射辐射和比辐射率不变化ꎬ
实现了地表温度与比辐射率的分离. 模拟结果表明:
(１)对于高比辐射率地物ꎬ随机噪声对反演结果影

响更大. (２)对于低比辐射率地物ꎬ大气下行辐射误

差对反演结果影响更大. (３)算法能在一定程度上

削弱大气下行辐射的误差的影响. (４)该算法对于

低比辐射率地物的温度和比辐射率反演精度具有一

定提升ꎬ具有较广的适用范围. (５)算法应用于地面

实测数据时ꎬ约 ７７％的温度反演结果小于 １ Ｋꎬ比辐

射率误差均值不大于 ０. ０１. (６)计算时间相比现有

算法大大缩短ꎬ可以作为高光谱热红外数据地表温

度 /比辐射率分离算法的有益补充.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[１]Ｂｏｒｅｌ Ｃ. Ｃ. . Ｓｕｒｆａｃｅ ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ｆｏｒ ａ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｅｎｓｏｒ [ Ｃ]. Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓꎬ １９９８. ＩＧＡＲＳＳ '９８. １９９８
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌꎬ １９９８ꎬ １:５４６ ５４９.

[２] Ｂｏｒｅｌ Ｃ. . Ｅｒｒｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ａ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｄａｔａ[Ｊ]. Ｉｎｔｅｒ￣
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２００８ꎬ ２９ (１７￣１８ ):
５０２９ ５０４５.

[３]Ｗａｎｇ Ｘｉｎｇｈｏｎｇ ꎬＯｕＹａｎｇ Ｘｉａｏｙｉｎｇ ꎬＴａｎｇ Ｂｏｈｕｉ ꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
Ｎｅｗ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ / Ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｔｈｅｒｍａｌ Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｄａｔａ[Ｃ]. Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍꎬ ２００８. ＩＧＡＲＳＳ ２００８. ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌꎬ ２００８ꎬ ３: ＩＩＩ ２８６ ＩＩＩ ２８９.

[４]Ｃｈｅｎｇ Ｊｉｅꎬ Ｌｉｕ ＱｉｎＨｕｏꎬ Ｌｉ ＸｉａｏＷｅｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ￣
ｂａｓｅｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[ Ｊ].
Ｓｃｉｅｎｃｅ ｉｎ Ｃｈｉｎａ Ｓｅｒｉｅｓ Ｄ: Ｅａｒｔｈ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２００８ꎬ ５１(３):
３５７ ３６９.

[５]Ｎｉｎｇ Ｗａｎｇꎬ Ｈｕａ Ｗｕꎬ Ｆｒａｎ? ｏｉｓｅ Ｎｅｒｒｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｅｍｐｅｒａ￣
ｔｕｒｅ ａｎｄ Ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌｓ Ｆｒｏｍ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｔｈｅｒｍａｌ
Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｄａｔａ Ｕｓｉｎｇ Ｌｉｎｅａｒ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ
[Ｊ]. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ
２０１１ꎬ ４９(４):１２９１ １３０３.
[６]Ｌｉ Ｚｈａｏ￣Ｌｉａｎｇ ꎬＢｅｃｋｅｒ Ｆ. ꎬＳｔｏｌｌ Ｍ. Ｐ. ꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｖａｌｕ￣
ａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｉｘ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ Ｓｐｅｃ￣
ｔｒａ ｆｒｏｍ Ｔｈｅｒｍａｌ Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｉｍａｇｅｓ [ Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ １９９９ꎬ ６９(３):１９７ ２１４.

[７] Ｌｉａｎｇ Ｓꎬ . Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅｓ
[Ｍ]. Ｗｉｌｅｙ￣ＩＥＥＥꎬ ２００４.

[８]Ｇａｌｖｅ Ｊ Ｍꎬ Ｃｏｌｌ Ｃꎬ Ｃａｓｅｌｌｅｓ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｒａ￣
ｄｉｏｓｏｕｎｄｉｎｇ Ｄａｔａｂａｓｅ ｆｏｒ Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ Ｌａｎｄ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｔｅｍｐｅｒａ￣
ｔｕｒｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ [ Ｊ]. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ＆
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２００８ꎬ ４６(５):１５４７ １５５７.

[９]Ａｕｍａｎｎ Ｈ Ｈꎬ Ｃｈａｈｉｎｅ Ｍ Ｔꎬ Ｇａｕｔｉｅｒ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. ＡＩＲＳ / ＡＭ￣
ＳＵ / ＨＳＢ ｏｎ ｔｈｅ Ａｑｕａ ｍｉｓｓｉｏｎ: ｄｅｓｉｇｎꎬ ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓꎬ
ｄａｔａ ｐｒｏｄｕｃｔｓꎬ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ[Ｊ]. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃ￣
ｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２００３ꎬ ４１(２):２５３
２６４.

[１０] Ｋａｎａｎｉ Ｋ. ꎬ Ｌａｕｒｅｎｔ Ｐꎬ Ｎｅｒｒｙ Ｆ. ꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｅｆｆｅｃｔｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｏｕｔ￣ｄｏｏｒｓ ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ ｒｅ￣
ｔｒｉｅｖａｌ ｉｎ ｔｈｅ ３￣１３ ｍｕｍ ｄｏｍａｉｎ [ Ｊ ]. Ｏｐｔｉｃｓ Ｅｘｐｒｅｓｓꎬ
２００７ꎬ １５(１９):１２４６４ １２４８２.



(上接 ６０８ 页)
[２０]Ｒｅｕｔｅｒ Ｄ Ｃꎬ Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ Ｃ Ｍꎬ Ｐｅｌｌｅｒａｎｏ Ｆ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ

ｔｈｅｒｍａｌ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｅｎｓｏｒ (ＴＩＲＳ) ｏｎ ｌａｎｄｓａｔ ８: ｄｅｓｉｇｎ ｏｖｅｒ￣
ｖｉｅｗ ａｎｄ ｐｒｅ￣ｌａｕｎｃｈ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ [Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ

２０１５ꎬ ７(１):１１３５ １１５３.
[２１] Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ａꎬ Ｇｏｌａｙ Ｍ Ｊ. Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｏｆ

ｄａｔａ ｂｙ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ [Ｊ]. Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ
ｃｈｅｍｉｓｔｒｙꎬ １９６４ꎬ ３６(８): １６２７ １６３９.

４２６


