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摘要　采用４种不同的地表特征因子及其组合,使用三层分解模型对研究区地表温度进行降尺度实验.实验结果

表明:１)使用多地表特征因子组合的三层分解模型获得的降尺度精度高于使用单因子获得的降尺度精度,均方根

误差由０．８１３K提高到０．７６３K,降尺度结果的误差主要集中在建筑区域;２)采用热场强度指数和热场变异指数作

为评价指标,研究城市热岛效应,两种评价指标均表明多因子模型的精度优于单因子模型的精度.
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１　引　　言

可见近红外图像的空间分辨率可达亚米级,与
此相比,热红外遥感图像的空间分辨率相对较低,特
别 是 时 间 分 辨 率 较 高 的 气 象 卫 星 (如:FYＧ３/

MERSI)的 热 红 外 波 段 数 据 的 空 间 分 辨 率 约 为

２５０m,这将无法满足人们对城市热异常等目标监

测的需要.为了提高热红外图像的空间分辨率,大
量的研究人员对热红外图像重建开展了研究.常用

的降尺度模型集中于寻找低分辨率的热红外数据和

高分辨率的地表特征因子之间的关系,常用的地表

特征因子如归一化植被指数、植被覆盖率、不透水面

积(ISA)[１]等.最 早 提 出 的 统 计 降 尺 度 算 法 是

DisTrad(Disaggregationproceduresforradiometric
surfacetemperature)算法[２],该算法根据大尺度下

归一化植被指数(NDVI)与地表温度(LST)的线性

关系,并假设该关系模型具有尺度不变的特性,将大

尺度的地表温度数据降尺度到小尺度空间.Agam
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等[３]提 出 了 改 进 的 TsHARP (analgorithmfor
sharpeningthermalimagery)算法,用植被覆盖率替

代NDVI,并将该方法应用到了农业区.此外,研究

人员还提出了基于全色波段的调制分配方法[４]、基
于不同地表特征因子的调制分配方法[５]和 HUTS
(HighＧresolutionurbanthermalsharpener)算 法[６].
同时,一些非线性的模型也被提出,如:克里金插值

法[７]、小波变换[８]、随机森林[９]等.在图像融合方

面,Bennett等[１０]采用双边双滤波器融合RGB和红

外(IR)视频流技术,将图像分解为低频、边缘和细

节特征.Meng等[１１]采用三层分解模型实现了全色

波段与多光谱波段的融合.江泽涛等[１２]利用导向

滤波器和双通道脉冲发放皮层模型实现了红外和可

见光图像的融合,使融合后的图像更加符合人眼视

觉观感.杨艳春等[１３]利用导向滤波器和 PCNN
(pulsecoupledneuralnetwork)实现了可见图像

融合.
基于统计的降尺度方法适用于均质的研究

区[１４].三层分解模型采用导向滤波和高斯低通滤

波,可将图像分解为三层结构,在一定程度上抑制

了噪声产生.三层分解模型能够在可见光至近红

外波段的融合中取得较好的结果.为了使三层分

解模型适用于热红外波段,本文将研究区分为植

被区和建筑区,在两大特征上分别采用不同的辅

助数 据 进 行 降 尺 度.在 实 际 应 用 中,对 于 缺 乏

Landsat８ 卫 星 的 热 红 外 数 据 的 时 间 段,利 用

FYＧ３/MERSI(空间分辨率为２５０m)热红外通道

数据和 HJＧ１A/CCD卫星(空间分辨率为３０m)的
可见近红外数据,实现了低分辨率到高分辨率的

转换.

２　数据源及数据预处理

　　以北京市主城区及周边地区作为研究区,该研

究区的坐标为:１１６°E~１１６°４７′E,３９°４０′N~４０°１６′N.
城区建设面积为１４８５km２,平均海拔为４３．５m.研

究区的地理位置如图１所示.以２０１４年９月４日

Landsat８卫星过境时获取的 OLI/TIRS遥感影像

作为降尺度的数据源,以２０１４年９月１８日的FY３/

MERSI数据和HJＧ１A的CCD数据作为应用数据,
数据列表如表１所示.

图１ 研究区示意图

Fig．１ Sketchmapofstudyarea

表１ 数据列表

Table１ Datasheet

Date Dataname Aera Remark

September４,２０１４
LC０８_L１TP_１２３０３２_２０１４０９０４_２０１７０４２０_０１_T１
LC０８_L１TP_１２３０３３_２０１４０９０４_２０１７０４２０_０１_T１

Beijing
VisibleＧnearinfrared(３０m)

Thermalinfrared(１００m)

September１８,２０１４

HJ１AＧCCD１Ｇ４Ｇ６８Ｇ２０１４０９１８ＧL２０００１１９７７９７
HJ１AＧCCD１Ｇ４Ｇ６４Ｇ２０１４０９１８ＧL２０００１１９７８１７

FY３C_MERSI_GBAL_L１_２０１４０９１８_０２３５_０２５０M_MS
FY３C_MERSI_GBAL_L１_２０１４０９１８_０２３５_１０００M_MS

Beijing
CCD(３０m)

FY３/MERSI(２５０m)

FY３/MERSI(１０００m)

　　下载的TIRS数据的空间分辨率为３０m,但美

国航空航天局(NASA)分发的热红外数据band１０

和band１１已经通过双三次插值的方法被重采样为

３０m,并与３０m的 OLI数据进行了几何配准[１５].
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采用聚合平均法将下载的TIRS数据重采样到空间

分辨率为９０m和２７０m,采用同样的方法,将 HJＧ
１A的可见近红外数据(原始分辨率为３０m)重采样

到９０m,将FY３/MERSI(空间分辨率为２５０m)作
为低分辨率的热红外数据.将聚合平均后空间分辨

率为９０m的地表温度数据作为验证数据,将空间

分辨率为２５０m的数据作为低分辨率数据,并对其

进行降尺度.
在研究降尺度方法之前需要对遥感数据进行预

处理.数据预处理包括辐射定标、大气校正、几何校

正、裁剪、投影变换等过程,数据预处理完成后首先

计算植被覆盖率[１６]和比辐射率[１７],然后采用辐射

传输方程法[１８]进行温度反演.本文的数据处理流

程图如图２所示.

图２ 研究方法流程图

Fig．２ Flowchartofproposedmethod

３　改进的三层分解模型

已有的图像融合模型一般使用边缘保持滤波器

将图像分解为两层结构———高频图像和低频图像,
然而低频图像中还包含了大尺度的特征.三层分解

模型就是利用导向滤波器、高斯低通滤波器将辅助

数据,如NDVI、生物物理组成指数(BCI)、城市指数

(UI)等,分解为低频层图像、边缘层图像和细节层

图像三层,其中边缘层图像和细节层图像将按比例

增加到低分辨率温度数据中,以增加热红外数据的

细节信息.地表温度受不同地物影响,单一的地表

特征因子不能全面准确地表达地表温度的空间特

征.针对不同地物,采用不同的地表特征因子来改

进降尺度的精度.

３．１　三层图像的获取

三层图像的获取主要包含以下步骤:

１)利用导向滤波器,获得细节图像.导向滤波

器具有保边和图像平滑的功能.

M ＝G∗P１, (１)
式中:M 为所获得的图像,包含低频数据和边缘数

据;G 为导向滤波器函数,导向图为Tcu;P１ 为矩匹

配的图像;∗为卷积操作.因此细节图像可表示为

D＝P１－M. (２)

　　２)从图像M 中获得强边缘图像E.利用高斯

低通滤波器获得图像的低频信息.因此,边缘图

像为

E＝M －g∗P１, (３)

式中:g 为高低通滤波器;g∗P１ 代表低频数据.
利用不同窗口组合进行降尺度,实验表明:当导

向滤波窗口为７×７,高斯滤波的窗口为３×３时,均
方根误差最小.故本文选择导向滤波(窗口为７×
７)、高斯滤波(窗口为３×３)的窗口组合.在实际应

用中,窗口的大小需要根据实际情况进行选择,如果

研究区地表物理特性复杂,均质较少,则选择较小的

窗口;反之,选择较大的窗口.

３．２　改进的三层分解模型

Essa等[１]指出在城市地区利用不透水面积指

数建立模型可以取得降尺度的最佳效果,而不是

NDVI.在表征植被覆盖区域时,NDVI建立的模型

可以获得很好的效果.但是当城市下垫面比较复杂

时,NDVI建立的模型所表征的物理信息,不能完全

表征城市地标的特征.故在城市地区,利用 NDVI
建立的模型不能获得很好的效果.基于此,本文将

研究区只分为两大类———植被和建筑.水体本身比

０９２８００１Ｇ３



光　　　学　　　学　　　报

较特殊,在研究过程中是被剔除的,在计算评价指标

时其不计算在内.
本文选 择 NDVI、UI、BCI、归 一 化 建 筑 指 数

(NDBI)作为地表特征因子.在植被区和建筑区采

用不同的地表特征因子,其中 UI、BCI和 NDBI用

于表征城市地表特征,如表２所示.
表２ 地表特征因子

Table２ Surfacefeaturefactors

Index Definition Meaning

NDVI NNDVI＝
NNIR－RRED

NNIR＋RRED

NNIR:nearinfraredband

RRED:redband

UI UUI＝
SSWIR２－NNIR

SSWIR２＋NNIR

SSWIR２:midＧinfraredband

NNIR:nearinfraredband

NDBI NNDBI＝
SSWIR１－NNIR

SSWIR１＋NNIR

SSWIR１:midＧinfraredband

NNIR:nearinfraredband

BCI BBCI＝
(TTC１＋TTC２)/２－TTC３

(TTC１＋TTC２)/２＋TTC３

TTC１:normalizedvalueofthefirsttasselledcaptransformationcomponents

TTC２:normalizedvalueofthesecondtasselledcaptransformationcomponents

TTC３:normalizedvalueofthethirdtasselledcaptransformationcomponents

　　改进后三层分解模型的实现包括以下步骤:

１)高分辨率多光谱图像分类.将研究区分为

主要的两种地物———植被和建筑,剔除水体.生成

两种模板 Maskveg和 Maskurban.

２)辅助数据预处理.由于辅助数据值域为

[－１,１],需要将辅助数据拉伸到温度的值域范围,
因此利用低分辨率温度数据T 的均值和标准差,对
高分辨率图像的 NNDVI、NNDBI、BBCI和UUI数据进行

矩匹配,生成 N~ NDVI、N
~
NDBI、B

~
BCI和U~UI,使得匹配后

的辅助数据与温度数据T 具有相近的数据特征.

３)对低分辨率温度数据T 进行双三次卷积插

值生成高分辨率温度数据Tcu.

４)将矩匹配的４个高分辨率图像分解为三

层———边缘图像E,细节图像D 以及低频图像L.

５)计算权重图像 Wi.Wi＝Tcu/Pi,Tcu为通

过双三次卷积插值生成的高分辨率温度数据,Pi 为

矩匹配后的４种地表特征图像.

６)将边缘图像E 和细节图像D 按比例增加到

Tcu.Tnew
i ＝Tcu＋Wi×(μ×E＋υ×D),其中μ 和υ

都为调节因子,在本文中,μ＝１．２,υ＝０．８,Tnew
i 为生

成的高分辨率温度数据,Wi 为权重图像.利用模板

Maskveg和 Maskurban计算新生成的高分辨率温度数

据.组合因子表示在建筑区使用建筑指数,在植被

区使用植被指数.

４　结果与分析

为了评价三层分解模型在降尺度中的精度,从
定量、定性以及应用三个方面对降尺度的结果进行

评价.定性评价主要采用温度数据评价指标,定量

评价指标包含均方根误差(RMSE)、平均绝对误差

(MAE)和相关系数(CC),应用评价主要采用城市

热岛评价指标.

４．１　定性比较

采用非监督分类的方法对图像进行分类,总
体分类精度为９３．４７％,Kappa系数为０．８９１９.对

地表温度的验证数据与本文降尺度的地表温度数

据进行比较.表３展示了研究区子区域的温度分

布图.表３中子图的高温地区为建筑区,蓝色块

状地区为植被区域.从表３可以看出:１)与地表

验证数据相比,三种方法所获得的降尺度地表温

度数据均保留了热特征,经过空间降尺度后的地

表温度数据的空间分辨率均有了一定程度的提

高;２)与 地 表 温 度 验 证 数 据 相 比,在 建 筑 区,以

NDVI为辅助数据的方法可在城市地区引入更多

细节信息,但这些细节信息其实是算法引入的噪

声,在原始地表温度数据中并不存在.在建筑区,
以UI和NDBI为辅助数据的方法在视觉效果上和

验证数据接近.在植被区(山区),以 NDVI为辅

助数据的方法与验证数据效果最接近,效果最佳,
植被区的纹理信息多数被重建,而其余三个地表

特征因子的效果相对较差.

４．２　定量评价

设yob
i 是原始的真值影像数据,ypre

i 是降尺度

后的影像数据,μ－ob为原始真值影像的均值,μ－pre是降

尺度后的影像的均值,则三种定量化评价指标可通

过表４中的公式计算出来.
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表３ 研究区子区域的温度分布

Table３ TemperaturedistributioninthesubＧregionofthestudiedarea

Index Building Vegetation

Verifieddata(２７０m)

Verifieddata(９０m)

NDVI

BCI

NDBI

UI

　　由表５中的单因子定量化评价指标和表６中的

多因子评价指标可以发现:

１)从单一因子出发,NDVI取得了最高的精度

(总体).这是因为研究区内,建筑区域约占总研究

区的３０％左右,研究区内主要以植被为主.其余三

个建筑指数中,UI精度最高,RMSE为０．８３４K,NDBI

０９２８００１Ｇ５
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表４ 定量化评价指标

Table４ Quantitativeevaluationindices

Evaluationindex Definition Meaning

RMSE
RRMSE ＝

∑
n

i＝１

(yob
i －ypre

i )２

n
Thesmaller,thebetter

MAE MMAE ＝
１
n∑

n

i＝１

(yob
i －ypre

i ) Thesmaller,thebetter

CC CCC＝
∑
n

i＝１
(yob

i －μ－ob)(ypre
i －μ－pre)

∑
n

i＝１
(yob

i －μ－ob)２ ∑
n

i＝１
(ypre

i －μ－pre)２
Thebigger,thebetter

表５ 实验结果的定量评价(单因子)

Table５ Quantitativeevaluationforexperimental

results singlefactor 

Index Type RMSE/K MAE/K CC

UI

Global ０．８３４ ０．００７ ０．９９５

Vegetation ０．７５２ ０．０１５ ０．９９５

Building ０．９２４ －０．０６５ ０．９９４

BCI

Global ０．８９９ －０．００１ ０．９９４

Vegetation ０．９５６ －０．００５ ０．９９６

Building １．１４５ ０．０７９ ０．９９０

NDBI

Global ０．８８２ ０．００２ ０．９９５

Vegetation ０．８５４ ０．０２１ ０．９９７

Building ０．９９４ －０．０６５ ０．９９０

NDVI

Global ０．８１３ ０．００５ ０．９９６

Vegetation ０．６５３ ０．０２６ ０．９９８

Building １．２２４ －０．１３５ ０．９９６

次之,BCI最差,RMSE为０．８８２K.

　　２)不同的地物类型,降尺度的精度不同.降尺

度结果的误差主要取决于辅助数据能够表征地物类

型的程度.NDVI主要用于研究植被,所以 NDVI
降尺度的结果在植被区取得了最高精度,而 UI、

BCI、NDBI都用于研究城市地表特征,因此三者的

降尺度精度在城市区域可以达到较高精度,NDVI
在建筑区的RMSE为１．２２４K,其余三个指数均小

于１．２２４K.

３)表５中建筑区的 RMSE都大于植被区的

RMSE,且相关系数在建筑区最低.４个地表特征

因子误差主要集中在建筑区域,这是由于建筑区地

表物理特性复杂,使用单一的特征因子是无法全面

准确地表征城市(建筑区)物理特征的.

４)由多因子降尺度结果(表６)来看,采用多因

子的三层分解模型的反演效果要优于单因子的反演

结果,其中 NNDVI＋UUI的RMSE为０．７６３K,小于

NDVI的０．８１３K.采用特征级降尺度的方法保证

了植被区和建筑区都能取得最优的精度.使用三层

分解模型降尺度的温度数据可以达到实际应用所需

的精度.
表６ 实验结果的定量评价(多因子)

Table６ Quantitativeevaluationforexperimental
results multiplefactors 

Index RMSE/K MAE/K CC

NNDVI＋UUI ０．７６３ ０．００６ ０．９９７

NNDVI＋BBCI ０．８２８ ０．００５ ０．９９５

NNDVI＋NNDBI ０．７８８ ０．００２ ０．９９６

　　随着影像空间分辨率的提高,子像元个数及其

温度变异变得越来越复杂.由低分辨率建立的统计

关系用于高空间分辨率时会引入较大误差,且在高

空间分辨率下地表温度与植被因子不是简单模型可

以表示的.因此,多因子被引入到三层分解模型中,
从特征层次入手,解决单一因子在降尺度时存在的

缺陷.本文将辅助数据分解为３层,将边缘层和细

节层增加到低分辨率的温度数据上.由于高分辨率

下地表组成成分复杂,单一因子无法全面表征研究

区的状况,故引入多因子来保证尺度数据在空间结

构上与验证数据的一致性.

４．３　城市热岛效应的评价

引起城市热岛的原因是多方面的,而且不同时

相的差异也会导致城市热岛的差异.时相的不同会

导致城市地表温度存在明显的差异,无法直接对绝

对地表温度进行定量的比较分析,故本文选取了热

岛变异指数、热岛强度指数等相对温度指标作为降

尺度定量分析的指标.

０９２８００１Ｇ６
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１)热场变异指数.热场中的每一个点与研究

区中的地表温度平均值的相对差值,可用于描述该

点的热场变异情况.

Hi
HI＝

Ti－Tmean

Tmean
, (４)

式中:Hi
HI为图像上第i个像元所对应的热岛变异

指数,Ti 为第i个像元的地表温度,Tmean为研究区

中平均地表温度.为了更加直观地描述城市热场变

化情况,采用阈值法将热场变异指数分为６级,从上

到下依次分为极强热岛(HHI≥０．０２０)、强 热 岛

(０．０１５≤HHI＜０．０２０)、较强热岛(０．０１０≤HHI＜
０．０１５)、热岛(０．００５≤HHI＜０．０１０)、弱热岛(０≤
HHI＜０．００５)、无热岛(HHI＜０).

２)热岛强度指数.该指标为遥感温度场的归

一化值,能对遥感图像热场分布的相对高温、低温及

位置作出明确判识,具有热场指示意义.其数值越

大,表明该位置处于热岛范围的可能性越大.热岛

强度指数的计算公式为

Hi
HFII＝

Ti－Tmin

Tmax－Tmin
, (５)

式中:Hi
HFII为热场强度指数,Tmin为图像区域内的

最低温度,Tmax为图像区域内的最高温度.对温度

分布图遍历像元进行热场强度指数计算并将热场强

度指数划为１０个等级.
热力重心代表了热量集中点,即将表现为较强

热岛级别以上的像元均定义为热力重心.根据分级

数据,计算降尺度的 LST 与真实的 LST 之间的

RMSE,结果如表７所示.
表７ 城市热岛定量评价

Table７ Quantitativeevaluationforurbanheatisland

Index Type MAE/K RMSE/K Thermalcentroid Thermalcentroidchangerate/％

Realdata
HFII ０ ０ ７８１４４ ０

HI ０ ０ ９７８３５ ０

NDVI
HFII －０．１２９ １．００５ ８５２５４ ９．０９８

HI －０．０２０ ０．９６３ ９７６５２ －０．１８７

BCI
HFII －０．１３０ １．０３３ ８３８０３ ７．２４１

HI ０．１９２ ０．９２５ ９９９０７ ２．１３０

UI
HFII －０．１３６ １．１０８ ８４３９３ ７．９９６

HI ０．１６８ ０．９９８ ９７９９５ ０．１６４

NDBI
HFII －０．１５１ １．１２８ ８４８７８ ８．６１７

HI ０．１６１ １．０５８ ９８１２５ ０．２９６

NNDVI＋BBCI
HFII －０．１１２ ０．８５２ ８３６９６ ７．１０５

HI ０．００４ ０．８０４ ９９８９８ ２．１１０

NNDVI＋UUI

HFII －０．１３２ ０．７５１ ８４３８３ ７．９８３

HI ０．００４ ０．７５１ ９７９８１ ０．１４９

NNDVI＋NNDBI

HFII －０．０５１ ０．８８６ ８４８７８ ８．６１７

HI ０．０２４ ０．８５０ ９８１４０ ０．３１２

　　由表７可以发现:对于单因子而言,降尺度前后

HHFII和 HHI相差不大;而对于组合因子而言,降尺

度后的 HHFII和 HHI的精度有了明显的提高.由于

热力重心大部分出现在城市地区,所以组合因子模

型计算所得的热力重心更多地体现了单因子的结

果,UI和NDBI取得了较好的精度.
由于Landsat８卫星数据的重访周期为１６d,时

间跨度较大并且受云的影响,晴空无云数据较少,无
法在连续短周期内研究城市热导现象.HJＧ１A卫

星于２０１４年９月１８日过境时保存了清晰无云数

据,但其CCD只有４个波段数据(空间分辨率为

３０m),无热红外数据.利用三层分解模型,将国产

气象卫星FY３(空间分辨率为２５０m)的数据降尺度

到９０m,用于研究城市热岛.因为 HJＧ１A卫星的

CCD只用４波段数据,所以降尺度的因子选择单因

子表现最佳的NDVI作为降尺度的地表特征因子.
降尺度结果如图３所示.

　　由图３可以发现,相比于２５０m MERSILST
图像,采用三层降尺度模型获得的９０mLST图像

细节纹理信息更加丰富、清晰.为了研究城市热岛

现象,计算 HHFII和 HHI两个参数,统计了两个时相

研究区的热力重心,结果如表８所示.由表８可以

０９２８００１Ｇ７
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图３ ２０１４年９月１８日的实验结果.(a)空间分辨率为２５０m数据;(b)空间分辨率为９０m降尺度数据

Fig．３ ExperimentalresultsonSeptember１８ ２０１４敭 a Datawithspatialresolutionof２５０m 

 b downscalingdatawithspatialresolutionof９０m

发现,２０１４年９月４日到９月１８日,热力重心有了

明显的增加,研究区中的高温区域增多,说明２０１４
年９月１８日城市热岛现象进一步增加.

表８ 不同时间的城市热岛参数

Table８ Parametersofurbanheatislandatdifferenttime

Evaluationindex
September４

HFII HI

September１８

HFII HI

Thermalcentroid ７８１４４ ９７８３５ １２３２４１ １４２９３１

Thermalcentroid
changerate/％

１３．８９ １７．３９ ２１．９１ ２５．４１

５　结　　论

高空间分辨率的地标温度数据有助于提高热环

境的检测,为了便于在实际中应用地表温度降尺度

方法,本文选择RMSE、MAE、CC以及城市热岛指

数作为定量评价指标,对不同的地表特征因子及其

组合作了定量的评价.结果发现:

１)对于单因子三层分解模型,NDVI仍然取得

了最好的降尺度结果.将研究区分为植被区域和非

植被区域,无论采用哪种单因子,降尺度结果的误差

的主要集中在建筑区域.当采用建筑特征因子时,
建筑区域的RMSE小于NDVI的RMSE,仅在建筑

区域可以取得较好结果.

２)对于多因子组合的三层分解模型,三种组合

模型的精度都高于单因子的精度.全局精度以

NNDVI＋UUI最高,NNDVI＋NNDBI次之,NNDVI＋BBCI

最差.

３)以热岛效应指数 HHFII和 HHI作为评价指

标,多因子取得的精度要高单因子取得的精度.采

用NDVI作为地表特征因子,将２５０m的FY３卫星

数据降尺度到９０m,比较２０１４年９月４日和２０１４
年９月１８日的降尺度结果,城市中的热岛重心数量

明显 增 加,HHI 增 加 了 ４６．０９％,HHFII 增 加 了

２９．６６％,说明城市的热岛效应有了明显增加.
尚需要在以下两个方面开展进一步研究:１)获

取更多的空间分辨率为２５０m的热红外图像数据,
验证模 型 的 精 度;２)获 取 更 多 的 空 间 分 辨 率 为

２５０m的热红外遥感图像数据及更高空间分辨率图

像,提取辅助因子,进而研究不同季节城市热岛的分

布及变化趋势.
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