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摘要：由于城市化进程的加快，地表温度（LST）
升高引起的热环境问题成为城市可持续发展过程中至
关重要的问题之一。本文以武汉市为例，就下垫面性
质和城市形态对LST的影响问题，开展城市热环境多元
驱动因素量化分析研究。研究结果表明：1）不透水面
丰度、建筑密度与LST的关系为正相关，归一化植被指
数、城市地表水分与LST之间为负相关，建筑高度LST
之间表现为先正相关后负相关；2）综合考虑各影响因
子，下垫面性质对城市热环境的影响高于城市空间形
态，植被的降温能力优于地表水分。
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引言
在全球变暖的大背景下，城市热环境效应被认为是

最突出的城市生态环境问题之一 [1]。目前，利用卫星遥
感手段可以方便地获取地表温度数据，有利于城市热环
境的空间连续分析。

当前研究表明，地表温度主要受下垫面性质、气
候条件和城市形态等因素的影响[2]。从下垫面的角度来
看，绿色植被由于蒸腾作用产生的冷却效果已被广泛论
证。由于强烈的蒸发和高的比热，水体通常被认为有利
于降低温度[3]，不透水面比其他表面储热更多，会产生
更高的温度。从气候条件来看，太阳辐射是热环境的直
接能量来源，与地表温度相关密切。在干旱地区，降水
与地表温度之间存在显著负相关[4]。从城市形态方面来
看，地表温度直接受到城市的规模、配置、形状等影
响，主要使用形态学参数来量化城市空间形态，其中建
筑密度和建筑高度对地表温度的影响较大[5]。

总的来说，气候条件是相对固定的，因此改变城市
下垫面性质和优化城市形态已成为缓解热环境的重要途
径[6]。本文以武汉市夏季热环境为例，分别利用不透水面
丰度、归一化植被指数和城市地表水分对不透水面、植
被、地表含水量进行量化，选取建筑密度和建筑高度来表
征城市形态，深入探讨各因素对地表温度的影响，希望能
够对城市管理者制定城市降温政策和规划提供参考。

一、研究区概况和数据源
武汉市地处中国腹地，位于江汉平原东部、长江中

游，雨量充沛，热量充足。由于急剧的经济发展和人口
增长，武汉市的热环境正成为一个严重的问题，历史极
端最高气温高达41.3℃。

本文研究区域为武汉市中心城区，即二环路范围内
的区域。研究数据包括卫星遥感和建筑数据。其中，
卫星遥感数据为2016-2018年间3期（2016-07-23，
2017-08-27，2018-07-29）Landsat-8无云遥感影像，
用来提取下垫面指标和反演地表温度；建筑数据为高德
地图2018年采集的武汉市城区地表建筑物的形状、高度
和位置信息，用来计算城市形态参数。

二、研究方法
（一）地表温度反演
本文采用Artis提出的基于发射率的反演方法，使

用Landsat-8影像数据来反演地表温度[7]。根据基尔霍夫
定律和简化普朗克公式，地表温度LST（ ST ）可由如下
公式计算：

	 （1）

式中：λ为热红外波段的中心波长；α=1.438×10-2 

mK；ε是地表发射率； BT 表示亮度温度，是将地表视为
黑体后利用星上辐射强度对LST做一个估计，可由第10
波段计算得到。

考虑到偶然误差，本研究利用上述公式对武汉市
2016-2018年夏季的3景遥感影像进行地表温度反演，取
平均作为武汉市夏季LST数据，如图1所示。

图1  武汉市中心城区夏季地表温度

（二）热环境驱动因素计算
本研究基于正方形网格来计算各参数，对网格内数

据取均值视作一个单元。现阶段精尺度地表热环境的研
究通常采用Man的结论[8]，即100m尺度，由于Landsat-8
影像可见光波段空间分辨率为30m，为便于计算各参
数，本文采用90m×90m的网格。其中，不透水面丰度、
归一化植被指数和城市地表水分为3期Landsat-8影像提
取结果的均值，建筑密度和建筑高度基于2018年建筑数
据计算得出。

不透水面丰度（ISA）：本研究利用线性混合像元
分解技术从遥感影像提取ISA。

归一化植被指数（NDVI）：NDVI可通过近红外和红
光波段计算得出。植被指标和热力指标的关系存在较大
的昼夜、季节和尺度变异性，通常白天NDVI与LST为负
相关[9]。

城市地表水分（ULSM）：Zhang等通过对Landsat-8
影像进行缨帽变换，发现其第三个分量“湿度”可以有
效反映地表含水量ULSM，且ULSM与LST之间存在显著相
关性。本文采用相同方法来提取城市地表水分[10]。

建筑密度（BD）：等于建筑物基底面积与网格面积
的比值。BD的值介于0到1之间，是表示城市建设强度的
一个重要指标，高建筑密度意味着高强度的土地利用和
开发。

建筑高度（BH）：表示网格内建筑物的加权平均高
度，以每栋建筑的基底面积作为权重，反映建筑竖直方
向上的空间形态。

三、结果
本研究中，LST与各驱动因素间的关系通过随机森

林回归方法进行量化。随机森林根据集成学习的思想，
将多棵决策树集成为一个强分类器模型，通过投票得出
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最终预测结论[11]。模型构建过程中，75%的数据作为训
练集，25%的数据作为测试集，决策树的棵树以5为步
长，从100-500棵进行测试，实验结果表明决策树为270
时模型便趋于收敛。此时训练集上的R2为0.92，测试集
上预测值与真实值间的R2和均方根误差RMSE分别为0.62
和0.72℃。

（一）各驱动因子对LST的相对重要性
随机森林算法可以为每个因素提供一个重要性评

分，来评价每个因素在回归中的作用。对于每一棵决
策树模型，约1/3的数据不会参与到模型训练，这部分
数据被称为袋外数据（Out-Of-Bag，OOB）。决策树构
建完成后，将OOB代入模型，得到其真实值与预测值间
的残差errOOB，然后随机的改变OOB中特征X的值得到
OOB1，再将OOB1代入模型计算残差errOOB1，那么特征X
的重要性可表示为errOOB1-errOOB。

在本研究中，各个因子的贡献度排序为：ISA
（0.41）>NDVI（0.23）>BH（0.15）>ULSM（0.13）>BD
（0.08）。反映下垫面性质的两个参数ISA和NDVI的相
对重要性最高，说明综合考虑下垫面性质和城市空间形
态，不透水面和植被对城市地表温度的影响程度较高。

（二）各驱动因子对LST的部分依赖性
部分依赖性可以给出特征如何影响了预测结果，表

达了特征对拟合模型预测结果的边际效应。部分依赖性
的定义如下：

	 （2）

式中，f  为部分依赖函数，Xs是我们感兴趣的特
征，Xc为随机森林模型中其他几个特征，Xs和Xc构成总
特征空间X，n为数据集中样本的个数。部份依赖函数通
过把感兴趣的特征Xs固定在选定的几个值上，并将Xc特
征集取平均，便得到一个只依赖于Xs的函数。

图2显示了热环境驱动因子与LST的部分依赖关系
图。Y轴表示模型预测的LST与最左侧基准LST之差，蓝
色阴影区域代表置信区间。从PDP曲线的增减性可以得
到，ISA、BD与LST之间表现为正相关，说明城市不透水
面的扩张会导致LST显著升高，加剧热环境效应。NDVI
大于0代表地物覆盖为植被，因此我们只关心NDVI > 0
部分，可以看出，NDVI与LST之间表现为显著负相关。
ULSM达到一定阈值后与LST也表现为负相关，曲线中
NDVI的极值（-1.5℃）约为ULSM（-0.75℃）的两倍，
说明城市植被和水分能够起到降低LST的作用，同时植
被的降温能力优于地表水分。BH在10m左右LST出现一个
峰值，在此之前表现为短暂的递增，随后表现为递减，
主要归因于太阳短波辐射能量、建筑阴影和热交换效率
的平衡。

四、讨论与结论
本研究立足于武汉市中心城区，对多元驱动因素与

地表温度间的关系进行分析，结果表明：
（1）综合考虑下垫面性质和城市空间形态，不透

水面丰度、建筑密度与地表温度的关系为正相关，归一
化植被指数、城市地表水分与地表温度之间为负相关，

建筑高度与地表温度之间表现为先正相关后负相关。
（2）不透水面丰度和归一化植被指数对地表温度

的影响最大，这说明下垫面性质对城市热环境的重要性
高于城市空间形态。城市的植被和水分都能够起到降低
地表温度的作用，有效缓解城市热环境，但两者降温潜
力不同，植被的降温能力优于地表水分。

在城市规划建设过程中，保持居住面积不变的前提
下，通过增加建筑高度、降低建筑密度、增加植被和水
域面积，将低层空间让位于绿地、水体等自然要素，可
以有效缓解城市热环境。
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图2  五个热环境驱动因子与LST的部分依赖图


