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摘要:以北京市 Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ 为数据源ꎬ提出了一种新的地表温度光谱分解模型(Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｓｐｅｃｔｒａｌꎬ
ＴＵＳ)ꎬ以期将地表温度的空间分辨率提高到 ３０ ｍ. 首先ꎬ基于线性光谱混合模型获得地表组分的丰度值. 然后ꎬ基
于温度 / 植被指数选取典型端元的地表温度. 最后ꎬ综合地表组分的比辐射率数据实现地表温度的分解. 结果表明ꎬ
ＴＵＳ 模型能够有效地提高地表温度的空间分辨率ꎬ反映不同地表组分地表温度的空间差异性ꎬ平均绝对误差

(ＭＡＥ)和均方根误差(ＲＭＳＥ)分别为 １. ２５ Ｋ 和 ２. ２７ Ｋꎬ非常适合于复杂地表覆盖地区的地表温度降尺度处理.
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引言

地表温度(Ｌａｎｄ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎬ ＬＳＴ)对于

地表能量收支平衡、城市热岛监测、土壤水分估算等

有着重要作用[１￣３] . 热红外遥感通过探测地表辐射来

反演地表温度ꎬ弥补了传统地面台站无法满足大范

围连续获取地表温度的缺陷[４] . 在相同的遥感平台

中(如 Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭꎬ ＭＯＤＩＳꎬ ＡＳＴＥＲ)ꎬ可见光 /近红

外波段空间分辨率都比热红外波段空间分辨率高ꎬ
使得从热红外波段反演的地表温度空间分辨率也不

高. 如何综合地表组分热辐射特性的异质性ꎬ获得高

空间分辨率的地表温度数据一直是热红外遥感应用

研究的重要方向[５￣６] .
目前常用的地表温度分解方法是 ｋｕｓｔａｓ 提出的
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ＤｉｓＴｒａｄ 算法[７]ꎬ该算法通过拟合 ＬＳＴ￣ＮＤＶＩ 的线性

关系实现热红外波段及温度产品的降尺度. 针对该

模型仅考虑了 ＮＤＶＩ 这一个遥感指数ꎬ其他不同的

遥感指数也逐渐被引入到上述分解算法中ꎬ如 ＮＤ￣
ＢＩ、ＩＳＡ、ＶＡ 等[８￣１０] . 尽管遥感指数能够量化某些特

定的地表性质ꎬ但是地表生物物理组成组分及其热

辐射特性的复杂性和多样性ꎬ使得遥感指数不足以

完全表征出地表温度的空间变化特征. 线性光谱混

合模型(Ｌｉｎｅａｒ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｍｉｘｉｎｇ Ｍｏｄｅｌꎬ ＬＳＭＭ)假定

像元在某一光谱波段的反射率(亮度值)是由构成

像元的基本组分(ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ)的反射率(光谱亮度

值)以其所占像元面积比例为权重系数ꎬ是一种常

用的提取混合像元中不同端元组分的方法[１１￣１２] . 综
合考虑不同端元热辐射特性的差异ꎬ使得线性光谱

分解模型可以应用到地表温度的分解中.
论文以北京市 Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ 为数据源ꎬ首先ꎬ基

于线性光谱混合模型获得不同地表组分的丰度值.
然后ꎬ基于温度 /植被指数确定不同地表组分典型端

元的地表温度. 最后ꎬ基于 Ｓｔｅｎｆａｎ￣Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ 辐射定

理ꎬ综合不同地表组分的比辐射率数据实现地表温

度的分解. 由于该方法以地表组分的光谱特征为基

础ꎬ因此ꎬ我们将此方法称之为地表温度光谱分解模

型(Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｓｐｅｃｔｒａｌꎬ ＴＵＳ).

１　 研究区和研究数据

研究数据为 ２０１０ 年 ８ 月 １９ 日获取的北京市

Ｌａｎｄｓａｔ ５ ＴＭ 影像. 对 ＴＭ 数据进行辐射定标、大气

校正等预处理后ꎬ选取了北京市的一个矩形区域作

为论文的研究区(图 １).

２　 研究方法

基于地表组分热辐射特性的异质性ꎬ综合热红

外波段数据与高空间分辨率的可见光 /近红外波段

数据的融合方法ꎬ提出一种新的地表温度像元分解

算法ꎬ以期将地表温度的空间分辨率提高到 ３０ ｍꎬ
称之为地表温度光谱分解模型(ＴＵＳꎬ图 ２). 由图 ２
可知ꎬＴＵＳ 模型主要包括地表组分丰度的计算和典

型端元地表温度的选取两个方面.
２. １　 地表组分丰度的计算

地表组分丰度的计算是通过线性光谱混合模型

(Ｌｉｎｅａｒ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｍｉｘｉｎｇ Ｍｏｄｅｌꎬ ＬＳＭＭ)进行的. 该模

型假定通过传感器测得的光谱是像元中所有组成光

谱的线性组合ꎬ主要包括影像端元的选择和比例影

像的分解ꎬ继而获得不同端元地表组分的丰度值. 计

图 １　 研究区 ＴＭ 假彩色影像(ＲＧＢ４３２)
Ｆｉｇ. １　 Ｔｈｅ ＴＭ ｆａｌｓｅ￣ｃｏｌｏｒ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ
ａｒｅａ (ＲＧＢ４３２)

图 ２　 地表温度光谱分解模型流程图
Ｆｉｇ. ２　 ＴＵＳ ｐｉｘｅｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍａｔｉｃｓ

算式如下:

Ｒ ｉ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｆｋＲ ｉꎬｋ ＋ ｅｉ 其中∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｆｋ ＝ １ ａｎｄ ｆｋ ≥０ꎬ

(１)
式(１)中ꎬｉ 为光谱波段数量ꎬｋ 为端元数量ꎬＲ ｉ 为波

段 ｉ 某像元的光谱反射率ꎬｆｋ 为端元 ｋ 在该像元所

８９４
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占的比例ꎬＲ ｉꎬｋ为端元 ｋ 在波段 ｉ 该像元中的光谱反

射率ꎬｅｉ 为波段 ｉ 的残差.

图 ３　 地表组分丰度图(左:植被ꎬ中:高反射率地物ꎬ右:低反射率地物)
Ｆｉｇ. ３　 Ｆｒａｃｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ( ｌｅｆｔ ｐａｎｅｌ)ꎬｈｉｇｔ￣ａｌｂｅｄｏ (ｍｉｄｄｌｅ ｐａｎｅｌ)ꎬａｎｄ ｌｏｗ￣ａｌｂｅｄｏ ( ｒｉｇｈｔ ｐａｎｅｌ)

由图 ３ 可知ꎬ植被、高反射率地物和低反射率地

物 ３ 类端元的组分丰度分布呈显著差异. 植被ꎬ包括

密集和稀疏的林地、草地和农田等主要分布于图像

的边缘区域ꎬ即农村地区. 与之相反的是ꎬ高反射率

端元ꎬ包括建筑、道路、拱桥等不透水层主要分布于

图像中心区域ꎬ即中心城区. 由于沥青道路、城区部

分屋顶覆盖材料的低反射特性ꎬ低反射率地物覆盖

度也较高ꎬ且主要集中于图像的南部边缘区域.
２. ２　 典型端元地表温度的计算

典型端元地表温度的计算是通过温度 /植被指

数(Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘꎬ ＴＶＩ) [１３] 进行的ꎬ
该指数通过拟合 ＬＳＴ￣ＮＤＶＩ 的线性关系ꎬ选取不同

地物端元的典型地表温度(见图 ４).
地表温度的计算利用覃志豪等提出的单窗算法

(Ｍｏｎｏ￣ｗｉｎｄｏｗ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＭＷＡ) [１４]ꎬ该算法仅需要

地表比辐射率、大气透射率和大气平均温度 ３ 个参

数ꎬ反演误差约为 １. １°Ｃꎬ得到普遍应用. 计算式如

下:
ＴＳ ＝ [ａ(１￣Ｃ￣Ｄ) ＋ (ｂ(１￣Ｃ￣Ｄ) ＋ Ｃ ＋

Ｄ)Ｔ６ ￣ＤＴａ] / Ｃ
Ｃ ＝ τεꎻＤ ＝ (１￣τ)[１ ＋ τ(１￣ε)] ꎬ　 (２)
式(２)中ꎬＴｓ 为地表温度(Ｋ)ꎬτ 为大气透过率ꎬε 为

地表比辐射率ꎬＴ６ 为 ＴＭ６ 像元的亮度温度ꎬＴａ 为大

气平均作用温度ꎬａ ＝ ￣６７. ９５４ ２ꎬｂ ＝ ０. ４５９ ８７. 上述

参数的计算详见参考文献[１５￣１７] .
由图 ４ 可知ꎬＬＳＴ￣ＮＤＶＩ 的散点图呈三角形形

图 ４　 地表温度与归一化植被指数的散点图

Ｆｉｇ. ４　 Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ＬＳＴ￣ＮＤＶＩ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ

状ꎬ不同的颜色圈代表不同地表组分的聚集区. 水体

主要分布于三角形的左下顶点ꎬＮＤＶＩ 和 ＬＳＴ 都是

最低的ꎬ一般 ＮＤＶＩ < ０ꎬＬＳＴ < ３００ Ｋꎻ植被主要分

布于三角形的左上顶点ꎬＮＤＶＩ 最高ꎬ一般大于 ０. ６ꎬ
ＬＳＴ 相对较低ꎬ约 ３００ ~ ３０５ Ｋꎻ高反射率地物主要分

布于三角形的右下顶点ꎬＮＤＶＩ 较低ꎬＬＳＴ 最高ꎬＬＳＴ
一般大于 ３１２ Ｋ. 与高反射率地物相邻的是低反射

率地物ꎬＮＤＶＩ 较低ꎬＬＳＴ 介于 ３０８ Ｋ 与 ３１１ Ｋ 之间.
因此ꎬ本文研究中ꎬ四类地表组分典型地表温度的选

取分别为:水体 ２９９. ５ Ｋꎬ植被 ３０１. ５ Ｋꎬ低反射率地

物 ３０９. ５ Ｋꎬ高反射率地物 ３１２. ５ Ｋ.

９９４
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２. ３　 地表温度光谱分解模型

根据 Ｓｔｅｎｆａｎ￣Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ 辐射定理ꎬ
Ｉ ＝ εσＴ４ ꎬ　 (３)

式(３)中ꎬＩ 为辐射亮度值ꎬε 为比辐射率ꎬＴ 为地表

温度(Ｋ)ꎬσ 为 Ｓｔｅｎｆａｎ￣Ｂｏｌｔｚｍａｎ 常数ꎬσ ＝ ５. ６７ ×
１０ ￣８Ｗ ｍ￣２ Ｋ￣４ .

综合 ３０ ｍ 空间分辨率的地表组分丰度值和典

型端元的地表温度数据ꎬ有:

ε３０ × ＬＳＴ３０
４ ＝ ∑

Ｎ

ｉ ＝ ｌ
εｉ ｆｉＴ４

ｉ . 　 (４)

图 ５　 地表组分升尺度示意图
Ｆｉｇ. ５　 Ｓｋｅｔｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｕｐｓｃａｌｅ

从而可以获得 ３０ ｍ 空间分辨率的地表温度数

据:

ＬＳＴ３０ ＝ (∑
Ｎ

ｉ ＝ ｌ
εｉ ｆｉＴ４

ｉ / ε３０) ０. ２５ . 　 (５)

式(４)、(５)中ꎬＬＳＴ３０ 为分解后 ３０ ｍ 空间分辨

率的地表温度(Ｋ)ꎬε３０为比辐射率ꎬεｉ 为地表组分 ｉ
的比辐射率ꎬｆｉ 为地表组分 ｉ 的丰度值ꎬＴｉ 为地表组

分 ｉ 的典型端元地表温度.
研究中ꎬ３０ ｍ 空间分辨率的比辐射率的估算参

考 Ｎｏｒｍａｎ ＆ Ｂｅｃｋｅｒ[１８￣１９]等提出的混合像元比辐射

率估计方法ꎬ得到本文中不同地表组分的比辐射率

估算值ꎬ见式(６):

ε３０ ＝ ∑
Ｎ

１
εｉ ｆｉ . 　 (６)

式(６)中ꎬ地表组分 ｉ 的比辐射率估算值见表

１.

表 １　 不同地表组分的比辐射率估计
Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ

ｔｙｐｅｓ
地表组分 水体 植被 低反射率地物 高反射率地物

比辐射率 ０. ９９５ ０. ９８６ ０. ９７２ １５ ０. ９７０

２. ４　 验证方法

由于地表温度不同时间、空间上变化较大ꎬ并且

缺少对地表温度验证的温度场. 因此ꎬ在论文分解结

果的验证上ꎬ以单窗算法反演得到的 １２０ ｍ 空间分

辨率的地表温度作为“真值”. 基于 ３０ ｍ 空间分辨

率的地表组分丰度数据ꎬ首先ꎬ升尺度得到 １２０ ｍ 空

间分辨率的地表组分像元值和比辐射率像元值ꎻ然
后ꎬ根据论文提出的地表温度光谱分解模型计算得

到 １２０ ｍ 空间分辨率的地表温度ꎻ最后ꎬ与“真值”
进行对比ꎬ得出该方法的精度(见图 ５).

如图 ５ 所示ꎬ对于任一个 ３０ｍ 空间分辨率的地

表组分像元( ｉ)ꎬ植被、高反射率地物和低反射率地

物的组分丰度分别为 ｆｖｉꎬｆｈｉꎬｆｌｉ . 基于 １６ 个 ３０ｍ 空

间分辨率的地表组分像元ꎬ根据式(８)ꎬ可以升尺度

得到 １２０ ｍ 空间分辨率的地表组分数据ꎬ其中ꎬ对于

任一个 １２０ ｍ 空间分辨率的地表组分像元( ｋ)ꎬ是
同 １２０ ｍ 空间分辨率的 ＴＭ６ 波段数据像元相对应

的ꎬ从而计算得到植被、高反射率地物和低反射率地

物的组分丰度( ｆｖｋꎬｆｈｋꎬｆｌｋ).

ｆｋ ＝ ∑
１６

１
ｆｉ / １６ ꎬ　 (７)

式(７)中ꎬｆｋ 为升尺度后 １２０ ｍ 空间分辨率的地表

组分丰度值ꎬｆｉ 为 ３０ ｍ 空间分辨率的地表组分丰度

值.
基于 １２０ ｍ 空间分辨率的地表组分丰度值ꎬ我

们可以计算得到 １２０ｍ 空间分辨率的比辐射率像元

值ꎬ见公式(９):

εｋ ＝ ∑
Ｎ

ｌ
ｆｋεｉ ꎬ　 (８)

式(８)中ꎬεｋ 为升尺度后 １２０ ｍ 空间分辨率的比辐

射率ꎬεｉ 为地表组分 ｉ 的比辐射率.

００５
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综合 １２０ ｍ 空间分辨率的地表组分丰度值和比

辐射率数据ꎬ根据式(５)ꎬ可以升尺度得到 １２０ ｍ 空

间分辨率的地表温度图像ꎬ同单窗算法反演得到的

１２０ ｍ 空间分辨率的地表温度图像相比较ꎬ评价地

表温度光谱分解模型的精度.

图 ７　 地表温度对比结果(ａ)单窗算法ꎬ(ｂ)地表温度光谱分解模型)
Ｆｉｇ. ７　 ＬＳＴ ｗｉｔｈ １２０ｍ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｆｒｏｍ ＭＷＡ (ａ) ａｎｄ ＴＵＳ (ｂ)

３　 研究结果与分析

３. １　 地表温度分解的空间特征分析

地表温度光谱分解模型(ＴＵＳ)基于高空间分辨

率的地表组分丰度值和典型端元的地表温度ꎬ综合

不同地表类型的比辐射率数据ꎬ计算得到高空间分

辨率(３０ｍ)的地表温度数据(见图 ６)ꎬ相较于热红

外波段的空间分辨率(１２０ ｍ)提高了 ４ 倍.
从图 ６ 可以看出ꎬ研究区内高反射率地物的地

表温度最高ꎬ植被次之ꎬ低反射率地物和水体的地表

温度最低ꎬ地表温度分解的空间变化趋势较为平缓.
高温区(≥３１０ Ｋ)主要集中于北京市市区的中部和

南部ꎬ一些“热点”多集中于商业中心、交通用地和

居民区等中心城区. 地表温度较高(３０８ ~ ３１０ Ｋ)的
像元数目明显偏多ꎬ与地表温度为 ３０５ ~ ３０８ Ｋ 的像

元交相分布ꎬ多被发现于农田、自然植被和建筑用地

等植被覆盖度较低的混合区域以及郊区干燥的土壤

区域. 低温区(３０５ Ｋ)主要集中于水体和植被覆盖

度较高的郊区.

图 ６　 地表温度分解结果
Ｆｉｇ. ６　 ＬＳＴ ｗｉｔｈ ３０ｍ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｆｒｏｍ ＴＵＳ

这与北京中心城区快速的城市化进程实际情况

相吻合. 随着城市化和城市人口的不断增加ꎬ城市区

域土地利用类型发生着剧烈的变化ꎬ越来越多的自

然植被、农田等被不透水层的水泥地、砖瓦和建筑用

地等取代ꎬ从而导致整个城市下垫面的热辐射性质

１０５



红 外 与 毫 米 波 学 报 ３４ 卷

发生很大的改变ꎬ意味着城市发展使城市地表温度

显著增加. 水体的热容量较大ꎬ植被能通过蒸腾作用

减少土壤和冠层的热存储量ꎬ地表温度相对较低. 由
此可见ꎬ地表温度的分布状况和分布的规律性与下

垫面类型有较好的一致性.
３. ２　 地表温度分解的对比分析

为了验证地表温度光谱分解模型的精度ꎬ分别

采用 ＴＵＳ 模型和单窗算法计算得到 １２０ ｍ 空间分

辨率的地表温度数据(见图 ７). 图 ７(ａ)给出了单窗

算法计算所得研究区地表温度图像(Ｔｍ)ꎬ可以认为

该图像代表真实的地表温度空间分布ꎬ图 ７(ｂ)是基

于 ＴＵＳ 地表温度分解模型的结果(Ｔｓ). 同 Ｔｍ 地表

温度图像相比ꎬ分析 Ｔｓ 地表温度图像的精度.
从图 ７ 可以看出ꎬ上述两种模型计算得到的地

表温度图像具有相似的整体空间格局ꎬ地表温度的

变化区间基本一致. 高反射率地物的地表温度一般

高于 ３０９ Ｋꎬ主要集中于图像的中部和南部ꎻ植被的

地表温度趋于 ３０１ ~ ３０５ Ｋꎬ多分布在图像的边缘区

域ꎻ低反射率地物和水体的地表温度趋于 ２９９ ~ ３０２
Ｋꎬ与高反射率地物和植被地物类型相混合.

同 Ｔｍ图像相比较ꎬＴｓ 图像中水体的像元数目增

多ꎬ地表温度也偏低ꎬ这与研究区建立的水体掩膜数

据有关ꎬ而且在地表组分丰度的计算过程中ꎬ由于水

体比较稳定ꎬ因此统一赋值为水体典型端元的地表

温度 ２９９. ５ Ｋ. Ｔｓ 图像中部的地表温度偏高ꎬ地表温

度为 ３１０ ~ ３１２ Ｋ 的像元数目增多ꎬ这可能由于公

路、水泥地、砖瓦中心等中心城区的建筑用地像元数

目偏多ꎬ导致一些地表组分的像元丰度值明显偏大ꎬ
从而增加了某些高反射率地物的地表温度. Ｔｓ 图像

南部地表温度偏低ꎬ地表温度大于 ３１１ Ｋ 的像元数

目明显减少ꎬ这是由于南部多是建筑用地和林草地

的混合像元ꎬ低估了高反射率地物组分的丰度值ꎬ使
得中心城区南部高反射率地物的地表温度降低ꎬ由
此可见ꎬ研究区内地表组分丰度值的大小是影响地

表温度的关键.
对 Ｔｓ 与 Ｔｍ 进行差值计算ꎬ得到两者的差值空间

分布图(图 ８). 由于水体的地表温度统一赋值ꎬ因此ꎬ
不参与差值计算. 选取六个典型区域ꎬ分别统计平均

绝对误差(ＭＡＥ)和均方根误差(ＲＭＳＥ). 其中ꎬＡ、Ｂ
属于低温区ꎬＣ、Ｄ 属于次高温区ꎬＥ、Ｆ 属于高温区.

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ ｌ
Ｔｓｉ￣Ｔｍｉ ꎬ　 (１０)

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ ｌ
(Ｔｓｉ￣Ｔｍｉ) ２  　 (１１)

上式中ꎬＴｓｉ为基于 ＴＵＳ 模型获得的第 ｉ 个像元的地

表温度ꎬＴｍｉ为基于单窗算法获得的第 ｉ 个像元的地

表温度.
由地表温度差值图(图 ８( ａ))可知ꎬ基于 ＴＵＳ

模型获得的地表温度与单窗算法反演的地表温度之

间的差值基本集中于￣４ ~ ４Ｋ 之间ꎬ没有明显的高估

或者低估地表温度. 需要特别指出的是ꎬ地表温度差

值趋于￣４ ~ ２Ｋ 之间的像元主要集中于图像的南部

区域ꎬ说明 ＴＵＳ 模型低估了地表温度ꎬ这与地表温

度的对比结果(图 ７)相一致. 水体周围像元地表温

度的差值大于 ３ Ｋꎬ这可能是水体掩模重采样为 １２０
ｍ 所造成的原因.

图 ８　 (ａ)地表温度差值图ꎬ(ｂ)典型区地表温度差值的均方
根误差和平均绝对误差
Ｆｉｇ. ８　 (ａ) Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍａｐ ｏｆ ＬＳＴ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＭＴＶ ｍｏｄｌ￣
ｅｄ Ｔｍ ａｎｄ ＭＷＡ ｍｏｄｌｅｄ Ｔｓꎬ( ｂ) ＲＭＳＥ ａｎｄ ＭＡＥ ｏｆ ＬＳＴ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｔｙｐｉｃａｌ ａｒｅａｓ

与高温区(Ｅ、Ｆ)相比ꎬ在低温区(Ａ、Ｂ)和次高

温区(Ｃ、Ｄ)ꎬＴｓ 和 Ｔｍ 更为接近ꎬＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 分别

为 ０. ９７１、２. ０３２ꎬ０. ９４３、１. ８１８ꎬ１. ０４７、２. ０５３ 和 ０.
８１３、１. ８２５. 这正好与模型的参数选取和研究区复杂

的地表组分及多样的热特性相吻合. 当地表温度较

高时ꎬ即人口密集、高楼众多的中心城区ꎬ城市地表

组分的复杂性和热辐射特性的多样性ꎬ使得地表温

度的分解尤为复杂. 当地表温度较低时ꎬ即植被、草
地等覆盖度较高的郊区ꎬ地表组分的热特性相对稳

定ꎬ有利于地表温度的分解.

４　 讨论

地表组分丰度数据和典型端元地表温度数据是

影响 ＴＵＳ 模型精度的关键因素. 当研究区地表组分

的类型比较单一时ꎬ１２０ ｍ 空间分辨率的地表温度

像元与其所对应的 １６ 个 ３０ ｍ 空间分辨率子像元的

地表类型一致ꎬ这种情况下ꎬ估算得到的端元地表温

度值与其真值之间的差异较小ꎻ相反ꎬ研究区地表组

２０５
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分的类型较为复杂时ꎬ则估算误差较大.
论文利用 ＴＶＩ 指数选取了每一类典型端元地表

温度数据区间内的唯一值ꎬ因此ꎬ就四类典型端元地

表温度的选取值误差进行分析(见图 ９)ꎬ其中ꎬ水体

２９９. ５ ± １ Ｋꎬ植被 ３０１. ５ ± ２ Ｋꎬ低反射率地物 ３０９. ５
± １. ５ Ｋꎬ高反射率地物 ３１２. ５ ± １. ５ Ｋ. 由于研究区

内绝大多数像元由植被、低反射率地物和高反射率

地物组成ꎬ故选取三类典型端元的地表温度最大误

差进行分析.

ΔＴ ＝ (∑
Ｎ

ｉ ＝ ｌ
εｉ ｆｉＴ′４ｉ / ε３０)０ ２５ ￣(∑

Ｎ

ｉ ＝ ｌ
εｉ ｆｉＴ４

ｉ / ε３０)０ ２５ ꎬ(１２)

式(１２)中ꎬＴｉ 为第 ｉ 类端元对应的地表温度值估算

值ꎬＴ′ｉ 为第 ｉ 类端元对应的地表温度值最大估算

值.

图 ９　 地表温度误差统计
Ｆｉｇ ９　 Ｔｈｅ ＬＳＴ ｅｒｒｏｒ

由图 ９ 可知ꎬ当端元为完全高反射率或者低反

射率地表组分时ꎬ误差值最小为 １. ４９８Ｋꎻ当端元为

完全植被地表组分时ꎬ误差值最大为 ２. ０ Ｋꎻ当端元

为高反射率地物、低反射率地物和植被地表组分的

混合像元时ꎬ误差值约为 １. ５ ~ １. ９ Ｋ.

５　 结论

(１)考虑到不同地物组分的热特性、组成和数

量ꎬ本文提出了一种新的地表温度像元分解算法ꎬ将
地表温度的空间分辨率提高到 ３０ ｍꎬ相较于热红外

波段的空间分辨率(１２０ ｍ)提高了 ４ 倍ꎬ地表温度

的空间分布特征与下垫面类型有较好的一致性.
(２)同单窗算法相比较ꎬ讨论了 ＴＵＳ 模型地表

温度分解的空间差异性和精度. 两种模型计算得到

的地表温度具有相似的整体空间格局ꎬＳＭＴＶ 模型

没有明显的高估或者低估地表温度ꎬ总体平均绝对

误差(ＭＡＥ)和均方根误差(ＲＭＳＥ)分别为 １. ２５２ Ｋ
和 ２. ２６８ Ｋ. 因此ꎬ基于线性光谱混合模型对地表温

度进行分解是一种切实可行的方法.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[１]Ｌｕ Ｄꎬ Ｗｅｎｇ Ｑ. Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｍｉｘｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＡＳＴＥＲ ｉｍａｇｅｓ
ｆｏｒ ｅｘａｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｕｒｂａｎ ｔｈｅｒｍａｌ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｂｉｏｐｈｙｓｉｃａｌ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ｉｎ Ｉｎｄｉａｎａｐｏｌｉｓꎬ Ｉｎｄｉａｎａꎬ
ＵＳＡ[Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２００６ꎬ １０４(２):
１５７￣１６７.

[２]Ｌｉ Ｚ Ｌꎬ Ｔａｎｇ Ｂ Ｈ. Ｗｕ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ￣ｄｅｒｉｖｅｄ ｌａｎｄ ｓｕｒ￣
ｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ:ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔｅｔｕｓ ａｎｄ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ[Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ２０１３ꎬ１３１:１４￣３７.

[３]ＳＵＮ Ｋｅꎬ ＣＨＥＮ Ｓｈｅｎｇ￣Ｂｏ. Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｓｕｒｆａｃｅ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ＭＯＤＩＳ ＴＩＲ
ｄａｔａ ｆｒｏｍ Ｔｅｒｒａ ａｎｄ Ａｑｕａ ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ [Ｊ]. Ｊ. Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｍｉｌｌｉｍ.
Ｗａｖｅｓ(孙珂ꎬ 陈圣波. 基于遗传算法综合 Ｔｅｒｒａ / Ａｑｕａ
ＭＯＤＩＳ 热红外数据反演地表组分温度. 红外与毫米波
学报)ꎬ ２０１２ꎬ ３１(５): ４６２￣４６８.

[４]ＺＨＯＵ Ｙｉꎬ ＱＩＮ Ｚｈｉ￣Ｈａｏꎬ ＢＡＯ Ｇａｎｇ. Ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ ｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇ
ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｌｏｕｄ￣ｃｏｖｅｒｄ ｐｉｘｅｌｓ ｆｒｏｍ
ｔｈｅｒｍａｌ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ[ Ｊ]. Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ａｎｄ
Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ(周义ꎬ 覃志豪ꎬ 包刚. 热红外遥感图像
中云覆盖像元地表温度估算研究进展. 光谱学与光谱
分析)ꎬ２０１４ꎬ３４(２):３６４￣３６９.

[５]ＷＡＮＧ Ｆｅｉꎬ ＱＩＮ Ｚｈｉ￣Ｈａｏꎬ ＷＡＮＧ Ｑｉａｎ￣Ｑｉａｎ. Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ
ＴＭ６ ｂａｎｄ ｐｉｘｅｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｅａｒｔｈ ｓｕｒｆａｃｅ
ｔｙｐｅｓ[Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｆｏｒ Ｌａｎｄ ＆ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ(王斐ꎬ 覃
志豪ꎬ 王倩倩. 基于地表类型的 ＴＭ６ 波段像元分解方
法. 国土资源遥感)ꎬ２０１２ꎬ９４(３):５４￣５９.

[６] Ｆｒｉｅｄｌꎬ Ｍ. Ｆｏｒｗａｒｄ ａｎｄ ｉｎｖｅｒｓｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ
ｅｎｅｒｇｙ ｂａｌａｎｃｅ ｕｓｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ. Ｒｅ￣
ｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２００２ꎬ７９(２)ꎬ ３４４￣３５４.

[７]Ｋｕｓｔａｓ Ｗ Ｐꎬ Ｎｏｒｍａｎ Ｊ Ｍꎬ Ａｎｄｅｒｓｏｎ Ｍ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔｉｍａ￣
ｔｉｎｇ ｓｕｂｐｉｘｅｌ ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｆｌｕｘｅｓ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ￣ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
[Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. ２００３ꎬ ８５(４): ４２９￣
４４０.

[８]Ｗｅｎｇ Ｑꎬ Ｒａｊａｓｅｋａｒ Ｕꎬ Ｈｕ Ｘ. Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｕｒｂａｎ ｈｅａｔ ｉｓｌａｎｄｓ
ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｗｉｔｈ ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ ｓｕｒｆａｃｅ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＡＳＴＥＲ ｉｍａｇｅｓ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１１. ４９ꎬ ４０８０￣４０８９.

[９]ＬＩ Ｈｕａꎬ ＬＩＵ Ｑｉｎ￣Ｈｕｏꎬ ＺＯＵ Ｊｉｅ. Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｏｆ ＬＳＴ ｔｏ
ＮＤＢＩ ａｎｄ ＮＤＶＩ ｉｎ Ｃｈａｎｇｓｈａ￣Ｚｈｕｚｈｏｕ￣Ｘｉａｎｇｔａｎ ａｒｅａ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＭＯＤＩＳ ｄａｔａ [ Ｊ]. Ｓｃｉｅｎｔｉａ Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ(历 华ꎬ
柳钦火ꎬ 邹 杰. 基于 ＭＯＤＩＳ 数据的长株潭地区 ＮＤＢＩ 和
ＮＤＶＩ 与地表温度的关系研究. 地理科学)ꎬ ２００９ꎬ ２９
(２): ２６２￣２６７.

[１０]Ｄｅｎｇ Ｃꎬ Ｗｕ Ｃ. Ａ ｓｐａｔｉａｌｌｙ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｍｉｘｔｕｒｅ ａｎａｌ￣
ｙｓｉｓ ｆｏｒ ｍａｐｐｉｎｇ ｓｕｂｐｉｘｅｌ ｕｒｂａｎ ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｉｓｔｒｉ￣
ｂｕｔｉｏｎ[ Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１３ꎬ １３３:
６２￣７０.

[１１]Ｗｕꎬ Ｃ. Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｍｉｘｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏ￣
ｒｉｎｇ ｕｒｂａｎ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＥＴＭ ＋ ｉｍａｇｅｒｙ[ Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ２００４ꎬ ９３ꎬ ４８０￣４９２.

[１２]ＺＨＯＵ Ｈａｏꎬ ＷＡＮＧ Ｂｉｎꎬ ＺＨＡＮＧ Ｌｉ￣Ｍｉｎｇ. Ｎｅｗ ｓｃｈｅｍｅ
ｆｏｒ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｘｅｓ ｐｉｘｅｌｓ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ
[Ｊ]. Ｊ. Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｍｉｌｌｉｍ. Ｗａｖｅ(周昊ꎬ王斌ꎬ张立明. 一种

３０５



红 外 与 毫 米 波 学 报 ３４ 卷

新的遥感图像混合像元分解方法. 红外与毫米波学
报)ꎬ２００５ꎬ２４(６):４６３￣４６６.

[１３]Ｓａｎｄｈｏｌｔ Ｉ. Ａ ｓｉｍｐｌｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａ￣
ｔｕｒｅ / ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｓｐａｃｅ ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｍｏｉｓ￣
ｔｕｒｅ ｓｔａｔｕｓ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ２００２ꎬ７９ꎬ
２１３￣２２４.

[１４]Ｑｉｎ Ｚ Ｈꎬ Ｋａｒｎｉｅｌｉ Ａꎬ Ｂｅｒｌｉｎｅｒ Ｐ. Ａ ｍｏｎｏ￣ｗｉｎｄｏｗ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇ ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｆｒｏｍ Ｌａｎｄｓａｔ
ＴＭ ｄａｔａ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ Ｉｓｒａｅｌ￣Ｅｇｙｐｔ ｂｏｒｄｅｒ ｒｅ￣
ｇｉｏｎ[Ｊ]. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２００１ꎬ
２２(１８): ３７１９￣３７４６.

[１５] ＱＩＮ Ｚｈｉ￣Ｈａｏꎬ ＺＨＡＮＧ Ｍｉｎｇ￣Ｈｕａꎬ ＡＲＮＯＮ Ｋａｒｎｉｅｌｉꎬ ｅｔ
ａｌ. Ｍｏｎｏ￣ｗｉｎｄｏｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｒｅｔｒｉｖｉｎｇ ｌａｎｄｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍ￣
ｐｅｒａｔｕｒｅ ｆｒｏｍ Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ ６ ｄａｔａ [ Ｊ]. Ａｃｔａ Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａ(覃志豪ꎬ ＺＨＡＮＧ Ｍｉｎｇ￣Ｈｕａꎬ ＡＲＮＯＮ Ｋａｒｎｉｅｌｉꎬｅｔ
ａｌ. 用陆地卫星 ＴＭ６ 数据演算地表温度的单窗算法.
地理学报)ꎬ ２００１. ５６(４): ４５６￣４６６.

[１６] ＱＩＮ Ｚｈｉ￣Ｈａｏꎬ ＬＩ Ｗｅｎ￣Ｊｕａｎꎬ ＺＨＡＮＧ Ｍｉｎｇ￣Ｈｕａꎬ ｅｔ ａｌ.

Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｏｆ Ｔｈｅ Ｅｓｓｅｎｔｉａｌ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ
Ｍｏｎｏ￣ｗｉｎｄｏｗ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｌａｎｄ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ｒｅ￣
ｔｒｉｅｖａｌ ｆｒｏｍ Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ６[Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｆｏｒ Ｌａｎｄ ＆
Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ(覃志豪ꎬ ＬＩ Ｗｅｎ￣Ｊｕａｎꎬ ＺＨＡＮＧ Ｍｉｎｇ￣Ｈｕａꎬ
等. 单窗算法的大气参数估计方法. 国土资源遥感)ꎬ
２００３ꎬ５６(２): ３７￣４３.

[１７]ＱＩＮ Ｚｈｉ￣Ｈａｏꎬ ＬＩ Ｗｅｎ￣Ｊｕａｎꎬ ＸＵ Ｂｉｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ ｆｏｒ ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ６[Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ ｆｏｒ Ｌａｎｄ ＆ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ(覃志豪ꎬ李文娟ꎬ徐斌ꎬ等.
陆地卫星 ＴＭ６ 波段范围内地表比辐射率的估计. 国土
资源遥感)ꎬ ２００４ꎬ３: ２８￣３２.

[１８]Ｎｏｒｍａｎ Ｊ Ｍꎬ Ｂｅｃｋｅｒ Ｆ. Ｔｅｒｍｉｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｎｆｒａｒｅｄ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ ｎａｔｕｒａｌ ｓｕｒｆａｃｅ [ Ｊ]. Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ
Ｆｏｒｅｓｔ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙꎬ １９９５ꎬ ７７(３): １５３￣１６６.

[１９]Ｌｉ Ｚ Ｌꎬ Ｗｕ Ｈꎬ Ｗａｎｇ Ｎ. ｅｔ ａｌ. Ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ ｒｅ￣
ｔｒｉｅｖａｌ ｆｒｏｍ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｄａｔａ[Ｊ]. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅ￣
ｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１３ꎬ３４(９￣１０):３０８４￣３１２７.

４０５


