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基于犉犢３犇卫星的微波与光学陆表温度融合研究

刘勇洪１，２　翁富忠１　徐永明３　韩秀珍４　段四波５　唐世浩４　叶成志６

１中国气象局地球系统数值预报中心，北京１０００８１

２灾害天气国家重点实验室，北京１０００８１

３南京信息工程大学遥感与测绘工程学院，南京２１００４４

４国家卫星气象中心，北京１０００８１

５中国农业科学院农业资源与农业区划研究所，北京１０００８１

６湖南省气象局，长沙４１０１１８

提　要：目前还没有基于国产卫星的１ｋｍ分辨率的全天候陆表温度（ＬＳＴ）产品，ＦＹ３Ｄ 卫星提供了中分辨率成像仪

（ＭＥＲＳＩ）Ⅱ型１ｋｍ分辨率晴空ＬＳＴ产品与微波成像仪（ＭＷＲＩ）２５ｋｍ全天候ＬＳＴ产品，因此可结合两者优势开展全天候

１ｋｍ分辨率ＬＳＴ的融合研究。基于地理加权回归（ＧＷＲ）方法，选择海拔、ＦＹ３Ｄ归一化植被指数和归一化建筑指数等建立

ＧＷＲ模型对ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ２５ｋｍＬＳＴ降尺度到１ｋｍ，并与ＭＥＲＳＩ１ｋｍＬＳＴ进行融合；同时针对ＭＷＲＩ轨道间隙，利用前

后１天融合后的云覆盖像元１ｋｍＬＳＴ进行补值，可以得到接近全天候下的１ｋｍＬＳＴ。基于以上融合算法，选择了中国区域

多个典型日期ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩ和 ＭＷＲＩＬＳＴ官网产品进行了融合试验，并利用公开发布的全天候１ｋｍＬＳＴ产品（ＴＰＤＣ

ＬＳＴ）对ＦＹ３Ｄ１ｋｍＬＳＴ融合结果进行了评估。研究结果表明，基于ＧＷＲ法的ＬＳＴ降尺度方法，可以有效避免传统微波

ＬＳＴ降尺度方法中存在的“斑块”效应和局地温度偏低等问题；ＬＳＴ融合结果有值率从融合前的２２．４％～３６．９％可提高到融

合后６９．３％～８０．７％，融合结果与ＴＰＤＣＬＳＴ的空间决定系数为０．５０３～０．７８７，均方根误差为３．６～５．８Ｋ，其中晴空为

２．６～４．９Ｋ，云下为４．１～６．１Ｋ；分析还表明目前官网产品ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩ和 ＭＷＲＩＬＳＴ均存在缺值较多与精度偏低等问

题，显示其存在较大改进潜力，这有利于进一步改进ＦＹ３ＤＬＳＴ融合质量。

关键词：ＦＹ３ＤＭＥＲＳＩⅡ，ＦＹ３ＤＭＷＲＩ，全天候，陆表温度，地理加权回归
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引　言

陆表温度（ＬＳＴ）是研究全球与区域气候变化的

重要参数（Ｌｉｅｔａｌ，２０１３；Ｙｕｅｔａｌ，２０１８），特别是获

取１ｋｍ空间分辨率的全天候ＬＳＴ已经成为相关研

究和应用领域的迫切需求（Ｈｉｊｍａｎｓｅｔａｌ，２００５；

ＦｉｃｋａｎｄＨｉｊｍａｎｓ，２０１７；Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，２０２０）。基于

光学（可见光与热红外）遥感数据所获得的ＬＳＴ，虽

然空间分辨率高（一般为１ｋｍ或优于１ｋｍ），反演

精度较高（Ｗａｎ，２００８；权维俊等，２０１２；Ｌｉｕｅｔａｌ，

２０１５；Ｄｕａｎｅｔａｌ，２０１９），但是受限于晴空天气条件，

存在大量的缺失像元或无效像元（Ｃｏｒｎｅｔｔｅａｎｄ

Ｓｈａｎｋｓ，１９９３），不能进行ＬＳＴ的全天候监测。不同

于光学波段，微波可以穿透云层，提供了获取全天候

ＬＳＴ的有效手段，但空间分辨率远低于光学反演得

到的ＬＳＴ（一般为１０～３６ｋｍ），ＬＳＴ反演精度较低

（ＭｃＦａｒｌａｎｄｅｔａｌ，１９９０；Ｚｈｏｕｅｔａｌ，２０１５），且轨道

间存在间隙，反演的ＬＳＴ空间不连续。因此，结合

两者优势开展微波与光学ＬＳＴ的融合目前已成为

全天候１ｋｍ 分辨率 ＬＳＴ研究热点（Ｄｕａｎｅｔａｌ，

２０１７；Ｘｕｅｔａｌ，２０１９；Ｙｏｏｅｔａｌ，２０２０；Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，

２０２０；Ｔａｎｇｅｔａｌ，２０２２）。

目前在微波与光学ＬＳＴ融合研究中，采用的卫

星数据仍以国外为主，其中微波主要采用ＡＭＳＲＥ

（Ａｄｖａｎｃｅｄ ＭｉｃｒｏｗａｖｅＳｃａｎｎｉｎｇ Ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒｆｏｒ

ＥＯＳ）和 ＡＭＳＲ２（ＡｄｖａｎｃｅｄＭｉｃｒｏｗａｖｅＳｃａｎｎｉｎｇ

Ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ２）数据，光学主要为ＭＯＤＩＳ（Ｍｏｄｅｒａｔｅ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎＩｍａｇｉｎｇＳｐｅｃｔｒｏｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ）数据，而利

用我国卫星开展全天候的１ｋｍ分辨率ＬＳＴ融合研

究尚未见报道。风云三号气象卫星 Ｄ星（ＦＹ３Ｄ）

是我国自主研制的最新一代极轨气象卫星，其上搭

载的中分辨率成像光谱仪（ＭＥＲＳＩⅡ）是世界上首

台能够获取全球２５０ｍ分辨率红外分裂窗区资料

的成像仪器，其中热红外分裂窗波段第２４和第２５

波段与 ＭＯＤＩＳ分裂窗波段光谱接近（蒋金雄等，

２０１９；Ｔａｎｇｅｔａｌ，２０２１），已有研究表明 ＦＹ３Ｄ

ＭＥＲＳＩⅡ具有与 ＭＯＤＩＳ类似的ＬＳＴ产品反演精

２　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第５０卷　



度（Ｗａｎｇｅｔａｌ，２０１９；Ｄｕｅｔａｌ，２０２１；Ａｖｅｎｉａｎｄ

Ｂｌａｃｋｅｔｔ，２０２２）；而ＦＹ３Ｄ卫星携带的微波成像仪

（ＭＷＲＩ）提供了５个观测频率波段（１０．６５、１８．７、

２３．８、３６．５和８９．０ＧＨｚ）垂直极化和水平极化共１０个

可接收的亮温通道（朱瑜馨等，２０２１；王博等，２０２２；

刘梅等，２０２２），由于ＦＹ３ＤＭＥＲＳＩⅡ与 ＭＷＲＩ在

过境时间上具有一致性，故利用ＦＹ３ＤＭＥＲＳＩⅡ

反演的陆表温度（简称 ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩＬＳＴ）与

ＭＷＲＩ反演的ＬＳＴ（简称ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴ）开

展全天候１ｋｍ分辨率ＬＳＴ融合研究，对于国产气

象卫星在全球陆表生态环境监测与全球气候变化的

应用具有重要意义。

在全天候１ｋｍ分辨率光学与微波ＬＳＴ融合研

究中，最为关键的技术为 ＬＳＴ降尺度技术（Ｚｈａｎ

ｅｔａｌ，２０１３；Ｃｈｅｎｅｔａｌ，２０１４）。目前ＬＳＴ降尺度方

法主要有三大类：时空相邻融合法、机器学习法和统

计回归法。其中，时空相邻融合法是对具有不同时

间尺度和不同空间尺度的同一遥感参数数据（如

ＬＳＴ、辐亮度、反射率等），利用粗、高分辨率影像光

谱相似性原理和混合像元分解法，并结合时空相邻

差异与地表类型差异构建尺度转换因子从而达到

ＬＳＴ降尺度，主要代表性模型有时空自适应反射率

融合模型（ＳＴＡＲＦＭ）（Ｇａｏｅｔａｌ，２００６）、自适应时

空融合变化检测模型（ＳＴＡＡＲＣＨ）（Ｈｉｌｋｅｒｅｔａｌ，

２００９）、增强时空自适应反射率融合模型（ＥＳＴＡＲ

ＦＭ）（Ｚｈｕｅｔａｌ，２０１０；Ｌｏｎｇｅｔａｌ，２０２０）、自适应数

据融合模型（ＦＳＤＡＦ）（Ｚｈｕｅｔａｌ，２０１６），这些模型

主要针对具有相似热红外光谱特征的粗、高分辨率

ＬＳＴ融合，而微波与热红外光谱特征存在明显差

异，因此这些方法难以应用于微波ＬＳＴ降尺度中。

而机器学习法通常采用神经网络（ＡＮＮ）和随机森

林（ＲＦ）模型进行降尺度，如ＳｈｗｅｔｈａａｎｄＫｕｍａｒ

（２０１６）采用神经网络模型，考虑地形、土地覆盖类

型、微波植被指数等对ＡＭＳＲＥ／２２５ｋｍ亮温降尺

度到１ｋｍ来模拟全天候ＬＳＴ；Ｙｏｏｅｔａｌ（２０２０）针

对韩国地区采用ＲＦ模型进行 ＡＭＳＲ２ＬＳＴ降尺

度，除了考虑地形因子和不透水盖度等外，还加入了

该地区与ＬＳＴ有关的３个年尺度参数（年均ＬＳＴ、

ＬＳＴ振幅和相对于春分的ＬＳＴ时相差），而这些变

量需要利用长时间序列ＬＳＴ资料估算获取；Ｚｈｏｎｇ

ｅｔａｌ（２０２１）针对中国青藏高原地区利用 ＡＭＳＲ２

卫星数据ＬＳＴ降尺度中，在ＲＦ模型中考虑了地形

因子、归一化植被指数（ＮＤＶＩ）和３个微波通道垂

直极化亮温等。由于机器学习模型需要构建大量的

代表性训练样本，且输入的变量较多不宜获取，建模

过程较为复杂，建立的模型在其他地区并不一定适

用。

基于统计回归的ＬＳＴ降尺度方法假定在低空

间分辨率像元尺度上建立的ＬＳＴ与其他相关地表

参数（或回归因子）之间的统计关系具有空间尺度不

变性，可将其应用到高空间分辨率像元尺度上，因

此，该方法不受光谱特征的限制。最初广为应用的

ＬＳＴ统计降尺度方法是 ＤｉｓＴｒａｄ（ｄｉｓａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ

ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｆｏｒｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃｓｕｒｆａｃｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ）模

型（Ｋｕｓｔａｓｅｔａｌ，２００３），该方法将ＬＳＴ与ＮＤＶＩ的

负相关关系应用于ＬＳＴ的降尺度中；考虑到ＮＤＶＩ

在高密度植被区的饱和性，Ａｇａｍｅｔａｌ（２００７）利用

植被覆盖度替代 ＮＤＶＩ发展了 ＴｓＨＡＲＰ（ｔｈｅｒｍａｌ

ｄａｔａｓｈａｒｐｅｎｉｎｇ）模型进行 ＬＳＴ 的降尺度。进一

步，考 虑 到 城 市 地 表 的 特 性，Ｄｏｍｉｎｇｕｅｚｅｔａｌ

（２０１１）在ＮＤＶＩ的基础上加入地表反照率，可以有

效提高城市地区 ＬＳＴ 降尺度精度；Ｗａｎｇｅｔａｌ

（２０２０）研究显示，在城市地区采用归一化建筑指数

（ＮＤＢＩ）较ＮＤＶＩ具有更好的ＬＳＴ降尺度效果。以

上研究主要利用单变量或者多变量与ＬＳＴ之间回

归关系来预测ＬＳＴ，这些回归模型均假定ＬＳＴ和回

归变量之间的关系具有空间不变性。事实上，ＬＳＴ

与这些回归变量（例如ＮＤＶＩ、地表高程ＤＥＭ）之间

的关系是随地理位置变化的，例如，Ｊｅｇａｎａｔｈａｎｅｔａｌ

（２０１１）基于ＴｓＨＡＲＰ模型对比了全局与局部并结

合土地利用的分层ＬＳＴ降尺度模型，研究发现，局

部的ＬＳＴ模型最为可靠。因此，由于地形地理因

素，各回归变量如ＬＳＴ、ＮＤＶＩ、ＮＤＢＩ存在空间异质

性，随着样本的地理空间位置改变，变量之间的关系

结构也发生相应变化，即ＬＳＴ与回归变量之间的关

系具有空间局地性特征。由此，本文引入考虑局地

空间异质性的地理加权回归（ＧＷＲ）法（Ｄｕａｎａｎｄ

Ｌｉ，２０１６）来开展ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴ从２５ｋｍ分辨

率降尺度到１ｋｍ分辨率研究，并与过境时间相同的

ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩＬＳＴ进行融合，从而开展基于ＦＹ

３Ｄ的全天候１ｋｍＬＳＴ融合研究，这对于发展基于

国产气象卫星的长时间序列卫星气候数据集具有积
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极意义。

１　试验数据

１．１　研究数据

选取中国区域一年代表月份（１、４、７、１０月）典

型日（２０１９年７月１４—１６日、２０１９年１０月１４—１６

日、２０２０年１月１２—１４日、２０２０年４月１６—１８日）

白天ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩＬＳＴ和２５ｋｍＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ

ＬＳＴ白天（升轨）产品以及所在旬ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩ

ＮＤＶＩ产品（王圆圆和李贵才，２０２２），这些产品均来

源于中国气象局风云卫星产品官方网站“风云卫星

遥感数据服务网”（ｈｔｔｐ：∥ｓａｔｅｌｌｉｔｅ．ｎｓｍｃ．ｏｒｇ．ｃｎ／

ｐｏｒｔａｌｓｉｔｅ／ｄｅｆａｕｌｔ．ａｓｐｘ）。其中ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩＬＳＴ

产品空间分辨率为１ｋｍ，采用 Ｈａｍｍｅｒ投影，ＬＳＴ

主要采用Ｂｅｃｋｅｒ局地分裂窗改进算法（董立新等，

２０１２；杨军和董超华，２０１１）反演得到；ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ

ＬＳＴ产品空间分辨率为２５ｋｍ，采用全球圆柱等积

投影（ＥＡＳＥＧＲＩＤ），ＬＳＴ反演算法采用基于土地

覆盖分类的多通道回归模型（杨军和董超华，２０１１），

并假设每种类型地表在各个被动微波通道具有一致

的比辐射率；引入土地覆盖分类保证了每种类型的

发射率的相对稳定，可提高ＬＳＴ的反演精度（武胜

利和杨虎，２００７）。

文中所涉及的中国地图基于国家测绘地理信息

局标准地图服务网站下载的审图号ＧＳ（２０１９）１８２２

号的标准地图制作，底图无修改。

１．２　产品验证数据

由于没有足够的均一性站点ＬＳＴ观测数据进

行１ｋｍ尺度的ＬＳＴ验证，这里选取由国家青藏高

原数据中心（ＴＰＤＣ）网站（ｈｔｔｐｓ：∥ｄａｔａ．ｔｐｄｃ．ａｃ．

ｃｎ／ｚｈ－ｈａｎｓ／）公开发布的“中国陆域及周边逐日

１ｋｍ 全天候地表温度数据集”（简称 ＴＰＤＣＬＳＴ）

（周纪等，２０２１）对ＦＹ３Ｄ１ｋｍＬＳＴ融合结果进行

评估。ＴＰＤＣＬＳＴ基于１ｋｍ ＭＯＤＩＳ／ＡｑｕａＬＳＴ

产品和０．２５°空间分辨率 ＧＬＤＡＳ（ＧｌｏｂａｌＬａｎｄ

ＤａｔａＡｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ）以及０．０６２５°空间分辨

率ＣＬＤＡＳ（ＣｈｉｎａＬａｎｄＤａｔａＡｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ）

等再分析数据生成（Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，２０２１），其中再分析

数据主要用于云下ＬＳＴ的融合，且ＣＬＤＡＳ主要针

对中国区域，并融合了地面气象站点ＬＳＴ观测数据

（孙帅等，２０１７；２０２２；师春香等，２０１８；王莉莉和龚建

东，２０１８）；利用分布于黑河流域、东北、华北和华南

地区的１５个站点实测数据对ＴＰＤＣＬＳＴ产品评估

表明，其平均偏差（ＭＢＥ）为－１．１７～－０．０６Ｋ，均

方根误差（ＲＭＳＥ）为１．５２～３．７１Ｋ，且在晴空与非

晴空条件下无显著区别。

此外，为了评估ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩＬＳＴ质量，这

里还选取了与 ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩＬＳＴ 日期相同的

ＭＯＤＩＳＡｑｕａＬＳＴ产品Ｖ６版本（ＭＹＤ１１Ａ１）进行

分析，空间分辨率为１ｋｍ，采用正弦曲线投影，数据

来源于美国航天局网站（ｈｔｔｐｓ：∥ｅａｒｔｈｄａｔａ．ｎａｓａ．

ｇｏｖ／）。

２　研究方法

２．１　地理加权回归模型

地理加权回归（ＧＷＲ）方法是传统标准回归方

法（如普通最小二乘方法）的拓展，该方法是进行局

部而 不 是 全 局 参 数 估 算 （Ｆｏｔｈｅｒｉｎｇｈａｍ ｅｔａｌ，

２００２）。通过利用地理空间变化的回归系数，来研究

自变量与因变量之间的动态回归关系。ＧＷＲ模型

可表示为：

狔犻＝β０（μ犻，υ犻）＋∑
犿

犽＝１
β犽（μ犻，υ犼）χ犻犽＋ε犻 （１）

式中：μ犻和υ犻是第犻个位置的地理坐标，狔犻 和χ犻犽分

别是第犻个位置的因变量和第犽个自变量，β０ 和β犽

分别为第犻个位置的回归模型的截距和系数（斜

率），ε犻为第犻个位置的回归残差。

β（μ犻，υ犻）＝［犡
Ｔ犠（μ犻，υ犻）犡］

－１犡Ｔ犠（μ犻，υ犻）犢　 （２）

式中：β（μ犻，υ犻）是各回归系数β的无偏估计，犠（μ犻，

υ犻）是权重矩阵，其确保离目标点更近的相邻观测点

有更大权重，犡和犢分别是自变量和因变量矩阵。

空间权重犠（μ犻，υ犻）是ＧＷＲ模型的核心，常用

的有距离阈值函数法、距离反比法、指数函数法、高

斯函数法和双平方函数法，本研究采用自适应双平

方函数（ｂｉｓｑｕａｒｅ）法：

　　　犠犻，犼 ＝
［１－（犱犻犼／犺犻）

２］２　犱犻犼 ≤犺犻

０ 犱犻犼 ＞犺
｛

犻

（３）

式中：犠犻，犼是当前回归点位置犻与邻近观测点位置犼

之间的权重，犱犻犼是两点之间的欧式距离，犺犻 是自适

应核的波宽（或带宽）。在本研究中利用改进的ＡＩＣ

（Ａｋａｉｋｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ）准则来确定宽带：

ＡＩＣ＝狀ｌｎ
狀（ ）ＲＳＳ

＋狀ｌｎ（２π）＋狀
狀＋ｔｒ（犛）

狀－２－ｔｒ（犛［ ］）
（４）
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式中：狀是观测样本数，犛是帽子矩阵，ｔｒ（犛）为矩阵

的秩，ＲＳＳ是剩余平方和。

２．２　犔犛犜降尺度变量选择

在ＬＳＴ降尺度中，选择合适的辅助变量进行

ＬＳＴ降尺度是非常关键的。许多研究表明，ＮＤＶＩ

和ＤＥＭ与ＬＳＴ关系密切，这是由于作为与地表覆

盖相关的植被活动和生物量的指示器，ＮＤＶＩ可用

来考虑不同地表覆盖类型对地表热过程的影响，而

ＤＥＭ被认为是表征ＬＳＴ变化的另一个重要因素

（吴芳营等，２０２２）。此外，地理经度（Ｌｏｎ）反映了从

海岸到陆地区域土壤湿度对ＬＳＴ的影响，地理纬度

（Ｌａｔ）反映了不同纬度带太阳辐射对ＬＳＴ的影响

（Ｋｅｅｔａｌ，２０１３）。另外，一些研究还表明在ＬＳＴ降

尺度过程中增强型植被指数（ＥＶＩ）较ＮＤＶＩ具有更

好的表现 （Ｑｉｕｅｔａｌ，２０１８），归一化沙尘 指数

（ＮＤＳＩ）在荒漠地区有较好表现（Ｐａｎｅｔａｌ，２０１８），

在半干旱地区及城市地区归一化建筑指数ＮＤＢＩ较

ＮＤＶＩ具有更好表现 Ｗａｎｇｅｔａｌ（２０２０）。

本研究针对ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴ建模，选择变

量的一个重要原则是考虑数据业务生产的便利性，

尽量避免选择难以获取的变量，而是从ＦＹ３Ｄ产品

中直接获取相关变量。由于受云雨影响，１ｋｍ分辨

率的ＦＹ３ＤＭＥＲＳＩ日ＮＤＶＩ产品存在大量缺值，

而旬ＮＤＶＩ产品则基本上克服了这种缺值问题。

假定旬内 ＮＤＶＩ变化很小，由此可选用ＦＹ３Ｄ旬

ＮＤＶＩ合成产品作为辅助变量；此外旬ＮＤＶＩ合成

产品中包含了短波红外通道（中心波长为１．３８０μｍ）

和近红外通道（中心波长为０．８６５μｍ）反射率值，由

此，可以基于短波红外通道反射率犚ＳＷＩＲ和近红外通

道反射率犚ＮＩＲ，估算得到归一化建筑指数（ＮＤＢＩ）：

ＮＤＢＩ＝
犚ＳＷＩＲ－犚ＮＩＲ
犚ＳＷＩＲ＋犚ＮＩＲ

（５）

　　由此，本研究选择ＦＹ３Ｄ旬归一化植被指数

ＮＤＶＩ、ＮＤＢＩ产品和ＤＥＭ 作为ＬＳＴ降尺度变量；

由于地理经度Ｌｏｎ和纬度Ｌａｔ在ＧＷＲ模型中己经

是输入参数，因此不再于模型中显示。

２．３　犉犢３犇／犕犠犚犐犔犛犜与 犕犈犚犛犐犔犛犜融合

ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ２５ｋｍＬＳＴ与ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩ

１ｋｍＬＳＴ融合技术流程如图１所示，主要包括ＦＹ

３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴ订正、基于 ＧＷＲ模型的ＦＹ３Ｄ／

ＭＷＲＩＬＳＴ降尺度、轨道间隙（Ｇａｐ）补值等步骤。

２．３．１　ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴ订正

对２０１９年７月１４—１５日、２０１９年１０月１５—

１６日和２０２０年４月１７—１８日ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴ

分析显示（图２），晴空天气条件下白天 ＦＹ３Ｄ／

ＭＷＲＩ２５ｋｍＬＳＴ较ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩ１ｋｍＬＳＴ明

显偏低，而且是系统性的偏低，平均偏差 ＭＢＥ

（ＭＷＲＩＬＳＴ 与 ＭＥＲＳＩＬＳＴ 之差平均值）小于

－５Ｋ，部分在－１０Ｋ以下，这与高浩等（２０１８）对

ＦＹ３Ｃ／ＭＷＲＩＬＳＴ评估显示其ＬＳＴ明显偏低结果

相似，表明ＦＹ３／ＭＷＲＩＬＳＴ存在明显的低估。由

于 ＭＷＲＩＬＳＴ与 ＭＥＲＳＩＬＳＴ存在明显空间相关，

图１　逐日ＦＹ３Ｄ２５ｋｍＭＷＲＩＬＳＴ与 ＭＥＲＳＩ１ｋｍＬＳＴ融合技术流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｄａｉｌｙ１ｋｍＬＳＴｆｕｓｉｏｎｆｒｏｍＦＹ３Ｄ２５ｋｍＭＷＲＩａｎｄ１ｋｍＭＥＲＳＩＬＳＴｐｒｏｄｕｃｔｓ
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决定系数犚２ 一般在０．７５以上，因此可以利用线性

回归模型基于 ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩＬＳＴ 对 ＦＹ３Ｄ／

ＭＷＲＩＬＳＴ进行偏差订正，在此基础上开展两者融

合，主要步骤为：

（１）２５ｋｍ分辨率晴空率判别：根据１ｋｍ分辨

率 ＭＥＲＳＩＬＳＴ文件中的有效值，估算２５ｋｍ分辨

率的晴空像元百分比；同时对 ＭＥＲＳＩ１ｋｍ分辨率

ＬＳＴ文件，利用均值法重采样生成 ＭＥＲＳＩ２５ｋｍ

分辨率ＬＳＴ。

（２）ＭＷＲＩＬＳＴ偏差订正：根据２５ｋｍ分辨率

的晴空像元百分比，取值为１．０时（完全晴空），获取

相应位置的ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ２５ｋｍ 分辨率ＬＳＴ值

和重采样后的２５ｋｍ分辨率的 ＭＥＲＳＩＬＳＴ值，对

这二者ＬＳＴ进行最小二乘法线性拟合，生成自变量

为 ＭＷＲＩＬＳＴ、因变量为 ＭＥＲＳＩＬＳＴ的关系式，

依据该关系式对原始ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ２５ｋｍ分辨率

ＬＳＴ进行偏差订正。

经过上述步骤后，ＭＷＲＩ２５ｋｍＬＳＴ偏低问题

可得到明显改善所示，如图３所示，２０１９年７月１５

日、２０１９年１０月１５日和２０２０年４月１７日 ＭＷＲＩ

ＬＳＴ值得到明显提升，与ＦＹ３ＤＬＳＴ的平均绝对

偏差分别降至２．２、２．３和２．７Ｋ。

注：深蓝色线为ＬＳＴ１∶１线，红色线为线性回归方程线。

图２　典型日期下的中国区域晴空天气条件下ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴ与 ＭＥＲＳＩＬＳＴ对比

Ｆｉｇ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴａｎｄＭＥＲＳＩＬＳＴｕｎｄｅｒｃｌｅａｒｓｋｙｉｎＣｈｉｎａｏｎｔｙｐｉｃａｌｄａｔｅｓ
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图３　典型日期下的ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ２５ｋｍＬＳＴ订正前后对比

Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ２５ｋｍＬＳＴｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｉｃａｌｄａｔｅｓ

２．３．２　基于ＧＷＲ模型的ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴ降

尺度

对经 过 系 统 偏 差 订 正 后 的 ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ

２５ｋｍＬＳＴ，利用ＧＷＲ模型降尺度到１ｋｍＬＳＴ，

主要步骤包括：

（１）空间聚合：根据有效像元平均法将当日所

在旬合成１ｋｍＮＤＶＩ、ＮＤＢＩ影像以及ＤＥＭ 进行

空间聚合，生成２５ｋｍ 分辨率的 ＮＤＶＩ、ＮＤＢＩ及

ＤＥＭ影像。

（２）ＧＷＲ 建模：利用 ＧＷＲ 法建立订正后

２５ｋｍ 分辨率ＭＷＲＩＬＳＴ与２５ｋｍ分辨率ＮＤＶＩ、

ＮＤＢＩ和ＤＥＭ之间的动态回归关系，其可表示为：

ＬＳＴ犻 ＝β０（μ犻，υ犻）＋β１（μ犻，υ犻）ＮＤＶＩ犻＋

β２（μ犻，υ犻）ＮＤＢＩ犻＋β３（μ犻，υ犻）ＤＥＭ犻＋ε犻 （６）

　　各参数含义见式（１）。由于覆盖中国区域的

ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴ产品需要３条轨道，而不同轨

道相隔较远，中间存在大量无值区域，如图４所示，

为避免样本在空间不均一带来的误差，在建立该景

ＬＳＴ地理加权回归模型时，需对每条轨道覆盖中国

区域 ＬＳＴ 样本单独进行建模，即每景中国区域

ＭＷＲＩ２５ｋｍＬＳＴ影像需要建立３个 ＧＷＲ回归

模型。

　　（３）ＧＷＲ模型回归系数降尺度：用反距离权重

法（ＩＤＷ）将前面获取的２５ｋｍ的ＧＷＲ回归模型截

距、回归系数（分别为ＮＤＶＩ、ＮＤＢＩ和ＤＥＭ 的回归

系数）和残差空间插值到１ｋｍ，得到新的１ｋｍ回归

系数β′０、β′１、β′２、β′３ 和残差ε′犻等。

　　（４）１ｋｍＬＳＴ模拟：利用前面得到的１ｋｍ回归

图４　典型日期下的ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ２５ｋｍＬＳＴ有效覆盖范围

Ｆｉｇ．４　ＥｆｆｅｃｔｉｖｅｃｏｖｅｒａｇｅｓａｍｐｌｅｓｏｆＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ２５ｋｍＬＳＴｐｒｏｄｕｃｔｓｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｉｃａｌｄａｔｅｓ
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系数和１ｋｍ分辨率ＮＤＶＩ、ＮＤＢＩ和ＤＥＭ等变量，

进行１ｋｍＬＳＴ模拟预测：

ＬＳＴ′犻 ＝β′０（μ犻，υ犻）＋β′１（μ犻，υ犻）ＮＤＶＩ犻＋

β′２（μ犻，υ犻）ＮＤＢＩ犻＋β′３（μ犻，υ犻）ＤＥＭ犻＋ε′犻 （７）

２．３．３　当日１ｋｍＬＳＴ融合

基于当日ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩ１ｋｍＬＳＴ与降尺度

后的 ＭＷＲＩ１ｋｍＬＳＴ进行融合，即：ＭＥＲＳＩＬＳＴ

有值部分仍保留，缺值部分用降尺度后的１ｋｍ

ＬＳＴ模拟值代替。

２．３．４　Ｇａｐ补值

由于 ＭＷＲＩ全球各扫描轨道之间尤其是中低

纬度存在明显空隙（Ｇａｐ），且每天均不固定，如图４

所示，因此ＭＷＲＩ和 ＭＥＲＳＩ融合后的ＬＳＴ产品仍

在Ｇａｐ区域存在大量缺值，在这里采用Ｄｕａｎｅｔａｌ

（２０１７）的补值法进行Ｇａｐ处理，即假设当天云区下

的ＬＳＴ值与前１天和后１天云区下的ＬＳＴ值相当，

因此根据１ｋｍ云区Ｇａｐ位置，需读取前后各１天

融合后的１ｋｍＬＳＴ值进行补值。如果前后２天均

无ＬＳＴ值，仍作为缺值处理。

２．４　犇狌犪狀犲狋犪犾（２０１７）犔犛犜降尺度法

为了对比本文２５ｋｍＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴ降尺

度效果，这里引入Ｄｕａｎｅｔａｌ（２０１７）基于 ＭＯＤＩＳ／

Ａｑｕａ１ｋｍＬＳＴ对ＡＭＳＲＥ２５ｋｍＬＳＴ进行ＬＳＴ

降尺度的方法（以下简称Ｄｕａｎ法），其核心思想是

把ＡＭＳＲＥＬＳＴ２５ｋｍ 分辨率的像元分为三类：

完全晴空、完全云覆盖、部分云覆盖进行融合，针对

每类像元分别进行处理：

（１）完全晴空像元，融合后的该像元在１ｋｍ分

辨率的ＬＳＴ仍为原始 ＭＯＤＩＳＬＳＴ值。

（２）完全云覆盖像元：利用该２５ｋｍ 像元内

１ｋｍ 分辨率的ＤＥＭ值进行海拔高度差订正（海拔

每下降１ｋｍ，ＬＳＴ降低６．５Ｋ）。

（３）部分云覆盖混合像元：基于混合像元分解法

原理，把２５ｋｍ混合像元ＬＳＴ近似看成晴空子像元

ＬＳＴ及面积比例和云覆盖子像元ＬＳＴ及面积比例

的线性加权和，根据该混合像元ＬＳＴ、晴空子像元

平均ＬＳＴ及面积比例、云覆盖子像元面积比例，即

可求取所有云覆盖子像元平均ＬＳＴ，然后根据子像

元的海拔高度进行海拔订正，即可得到每个云覆盖

子像元ＬＳＴ。

３　结果分析

３．１　犌犠犚模型效果分析

对 ＭＷＲＩ２５ｋｍＬＳＴ 模拟分别选用 ＮＤＶＩ、

ＮＤＢＩ、ＤＥＭ 和 ＮＤＶＩ、ＤＥＭ 的 ＧＷＲ回归模型分

析结果如图５所示：针对中国区域，在 ＮＤＶＩ和

ＤＥＭ基础上，加入ＮＤＢＩ后，２５ｋｍＬＳＴ模拟效果

总体决定系数犚２ 得到提高；而所有局地回归模型

平均决定系数犚２ 增加。

　　对２０１９年７月１４—１６日、２０１９年１０月１４—

１６日、２０２０年４月１６—１８日ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴ

建立的ＧＷＲ模型拟合效果（图６）可以看出，ＧＷＲ

模型对 ＭＷＲＩＬＳＴ模拟的犚２ 为０．７７～０．９３，均方

根误差（ＲＭＳＥ）为１．２～３．２Ｋ；与传统的ＴｓＨＡＲＰ

模型（Ａｇａｍｅｔａｌ，２００７）相比较，ＧＷＲ模型的决定系

数犚２ 显著提高（平均值从０．３６提高到０．８５），而

ＲＭＳＥ明显降低（平均值从４．３Ｋ降低到２．２Ｋ）。该

图５　基于ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴ的不同回归变量建立的ＧＷＲ模型ＬＳＴ模拟结果比较

（ａ）总体模型决定系数，（ｂ）所有局地回归模型平均决定系数

Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＬＳＴｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＧＷＲｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ｖａｒｉａｂｌｅｓｆｒｏｍＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴｄａｔａ

（ａ）ｏｖｅｒａｌｌｍｏｄｅｌｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，（ｂ）ａｖｅｒａｇｅｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｏｒａｌｌｌｏｃａｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ
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图６　ＧＷＲ模型与ＴｓＨＡＲＰ模型对ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴ模拟结果的比较

（ａ）模型决定系数，（ｂ）ＬＳＴ均方根误差

Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂｅｔｗｅｅｎＧＷＲｍｏｄｅｌａｎｄＴｓＨＡＲＰｍｏｄｅｌ

（ａ）ｔｈｅｍｏｄｅｌｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，（ｂ）ｔｈｅｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆＬＳＴ

结果表明ＧＷＲ模型比ＴｓＨＡＲＰ模型可更好地预

测大范围区域ＬＳＴ。

　　如图７所示为２０２０年４月１７日ＦＹ３Ｄ２５ｋｍ

ＭＷＲＩＬＳＴＧＷＲ模型回归系数１ｋｍ分辨率空间

插值结果，各回归系数存在明显空间差异，而局地回

归模型模拟效果也存在较大空间差异，但局地决定

系数犚２ 一般在０．４０以上，平均为０．５６８。

３．２　犌犠犚模型降尺度效果

如图８所示为２０１９年１０月１５日ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ

２５ｋｍＬＳＴ降尺度到１ｋｍ前后ＬＳＴ对比，可以看

出，基于ＧＷＲ模型，２５ｋｍＬＳＴ降尺度到１ｋｍ后，

１ｋｍＬＳＴ空间分布与原始２５ｋｍＬＳＴ具有良好一

致性，空间细节增加明显，还能凸显出北京中心城市

地区的高温现象，而在原始２５ｋｍＬＳＴ影像中这种

高温现象不明显。

３．３　当日犔犛犜融合效果

如图９所示为２０１９年７月１５日ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ

２５ｋｍＬＳＴ降尺度到１ｋｍ前后ＬＳＴ对比，可以看

图７　２０２０年４月１７日ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ２５ｋｍＬＳＴＧＷＲ模型回归系数空间插值１ｋｍ结果

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆ１ｋｍｓｐａｔｉａｌｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｏｆｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆＧＷＲｍｏｄｅｌ

ｆｒｏｍＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ２５ｋｍＬＳＴｏｎ１７Ａｐｒｉｌ２０２０

９　第１期　　　 　　　　　　　　刘勇洪等：基于ＦＹ３Ｄ卫星的微波与光学陆表温度融合研究　　　　 　　　　　　　　



图８　２０１９年１０月１５日ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ２５ｋｍＬＳＴ降尺度到１ｋｍ前后ＬＳＴ对比

Ｆｉｇ．８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＬＳＴｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇｔｏ１ｋｍｏｆ

ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ２５ｋｍＬＳＴｏｎ１５Ｏｃｔｏｂｅｒ２０１９

出，与原始 ＭＷＲＩＬＳＴ相比，采用Ｄｕａｎ法融合后

的ＬＳＴ与本算法融合的ＬＳＴ空间分辨率明显增

加，且均具有较好的空间分布一致性，但Ｄｕａｎ法出

现明显“斑块”效应，且易出现局部低值现象（图中蓝

色圆圈所示）。斑块化的原因是由于采用海拔差进

行２５ｋｍＬＳＴ降尺度订正时，由于不同尺度海拔存在

明显差异造成降尺度后的相邻像元ＬＳＴ不连续；局

部低值则是采用的混合像元（包括晴空和云覆盖区）

法所导致，例如２５ｋｍ分辨率像元ＬＳＴ为２９５Ｋ，晴

空覆盖率为０．９０，如果晴空子像元ＬＳＴ为３００Ｋ，

则云覆盖区域ＬＳＴ仅为２５０Ｋ，明显偏低；而本文

算法（ＧＷＲ）则有效消除了“斑块”效应和局部低值

问题。

３．４　最终犔犛犜融合结果

在当日 ＦＹ３Ｄ１ｋｍ ＭＥＲＳＩＬＳＴ 与２５ｋｍ

ＭＷＲＩＬＳＴ融合基础上，进行前后１天融合ＬＳＴ

轨道间隙（Ｇａｐ）区域补值，生成最终当日ＬＳＴ融合

结果，如图１０所示为２０１９年７月１５日、２０１９年１０

月１５日、２０２０年４月１７日生成的当日 ＦＹ３Ｄ／

ＭＥＲＳＩ１ｋｍＬＳＴ（图１０ａ）、与ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ２５ｋｍ

ＬＳＴ融合后生成的当日１ｋｍＬＳＴ（图１０ｂ）以及前后

１天 ＧａｐＬＳＴ补值结果（图１０ｃ），可见当日ＦＹ３Ｄ

１ｋｍＭＥＲＳＩＬＳＴ有值率（有效值面积百分比）仅为

２２．４％～３６．９％，与２５ｋｍＭＷＲＩＬＳＴ融合后，ＬＳＴ

有值率增加到５９．３％～６５．３％，经过前后１天ＬＳＴ

补值后，ＬＳＴ有值率增加到６９．３％～８０．７％，但仍

远未达到全天候ＬＳＴ的融合比例（１００％）。

３．５　融合犔犛犜质量分析

３．５．１　ＬＳＴ融合产品缺值分析

为了分析ＬＳＴ融合产品有值率明显小于全天

候比例（１００％）原因，这里统计了ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ卫

星轨道（ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＯｒｂｉｔ）覆盖中国区域百分比与

２５ｋｍ分辨率ＭＷＲＩＬＳＴ有值率，以及１ｋｍＦＹ３Ｄ／

ＭＥＲＳＩＬＳＴ和时间相近的 ＭＯＤＩＳ／ＡｑｕａＬＳＴ有值

率，如图１１所示。可以看出，ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ卫星轨

道一般覆盖中国区域６４．０％～７３．５％，而 ＭＷＲＩ

ＬＳＴ有值率则明显偏低，尤其是冬季如２０２０年１月

１２—１４日ＭＷＲＩＬＳＴ有值率仅为７．０％～１１．１％，

这也是本文未对冬季ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴ与 ＭＥＲＳＩ

ＬＳＴ进行融合的主要原因；而其他季节ＭＷＲＩＬＳＴ
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注：圆圈为降尺度中出现的局部低值现象。

图９　２０１９年７月１５日不同方法对ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ２５ｋｍＬＳＴ与 ＭＥＲＳＩ１ｋｍＬＳＴ融合效果对比

Ｆｉｇ．９　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＬＳＴｆｕｓｉｏｎｆｏｒＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ２５ｋｍＬＳＴａｎｄ

ＭＥＲＳＩ１ｋｍＬＳＴｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎ１５Ｊｕｌｙ２０１９

有值率为３８．２％～５６．９％，较相应 ＭＷＲＩ轨道覆盖

率降低１５．０％～２７．６％；结合图４、图８和图９

ＭＷＲＩ过境轨道ＬＳＴ有效值分析，缺值主要出现

在青藏高原地区与部分低温地区，这与 ＦＹ３Ｄ／

ＭＷＲＩＬＳＴ反演之前需要做冰雪和降雨等像元剔

除原因密切相关 （杨军和董超华，２０１１），而且

ＭＷＲＩＬＳＴ反演算法在冬天容易把大量低温像元

识别为冰雪，因此造成冬季 ＭＷＲＩＬＳＴ大量缺值，

而在其他季节也容易把青藏高原低温地区识别为冰

雪，从而造成青藏高原地区与低温地区 ＭＷＲＩＬＳＴ

缺值明显。

另外，ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩＬＳＴ 的 有 值 率 仅 为

１５．１％～３８．９％，较相应 ＭＯＤＳＩ／ＡｑｕａＬＳＴ有值

率偏低１．８％～２２．８％，其中冬季２０２０年１月１２—

１４日偏低均在１９％以上，而其他季节也明显偏低，

表明ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩＬＳＴ很可能过高地估计了云

覆盖率或冰雪覆盖率（目前ＦＹ３对冰雪地区未做

ＬＳＴ反演），而在冬季尤为明显。

综上所述，ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ和 ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩ

ＬＳＴ均存在缺值率较为明显问题，这是两者ＬＳＴ

融合产品有值率未能达到全天候比例（１００％）的一

个重要原因。
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图１０　典型日期下（ａ）ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩ１ｋｍＬＳＴ，（ｂ）当日１ｋｍ融合结果，

（ｃ）轨道间隙前后１天补值结果及ＬＳＴ有效值占中国区域面积百分比

Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ（ａ）ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩ１ｋｍＬＳＴ，（ｂ）１ｋｍｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｄａｙ，

（ｃ）１ｄｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｆｏｒｇａｐｓａｎｄｔｈｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅＬＳＴｖａｌｕｅｓｉｎＣｈｉｎａｏｎｔｙｐｉｃａｌｄａｔｅｓ

图１１　（ａ）ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ卫星轨道覆盖面积百分比与２５ｋｍ分辨率 ＭＷＲＩＬＳＴ有值率，

（ｂ）１ｋｍＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩＬＳＴ和同时间 ＭＯＤＩＳ／ＡｑｕａＬＳＴ有值率对比

Ｆｉｇ．１１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎ（ａ）ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＯｒｂｉｔｃｏｖｅｒａｇｅａｎｄ２５ｋｍＭＷＲＩＬＳＴｖａｌｕｅｒａｔｅ，

ａｎｄ（ｂ）ＭＯＤＩＳ／ＡｑｕａＬＳＴａｎｄ１ｋｍＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩＬＳＴｖａｌｕｅｒａｔｅｏｎｔｙｐｉｃａｌｄａｔｅｓ

３．５．２　ＬＳＴ融合产品精度分析

在这里利用全天候１ｋｍＴＰＤＣＬＳＴ产品对

１ｋｍＦＹ３ＤＦｕｓｉｏｎＬＳＴ（融合产品）分为晴空、云

天和全天候条件下进行产品交叉验证评估。为了减

少产品之间的配准误差以及不同点扩散函数导致的

地理定位的不确定性，产品间交叉验证时使用最小

一致空间支持法（ＭＣＳＳ）（Ｂａｒｅｔｅｔａｌ，２０１３），即像

元值采用３×３像元中有效像元比例不低于５／９的

情况下有效像元平均值。基于 ＭＣＳＳ法，对２０１９年

７月１５日、２０１９年１０月１５日、２０２０年４月１７日

１ｋｍＬＳＴ融合产品评估结果如图１２所示，无论是

晴空、云天还是全天候下白天１ｋｍＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩ
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ＬＳＴ与 ＭＯＤＩＳ／ＡｑｕａＬＳＴ存在明显空间相关性，

其中晴空天气下 犚２ 为０．７１８～０．９１４（平均为

０．８１３），平均偏差（ＭＢＥ）为－０．９～０．５Ｋ，ＲＭＳＥ

为２．６～４．９Ｋ（平均为３．５Ｋ）；云天下犚
２ 较晴空有

明显下降，为０．４５７～０．６２８（平均为０．５３０），ＭＢＥ

为－１．６～０．９Ｋ，ＲＭＳＥ为４．１～６．１Ｋ（平均为

５．１Ｋ）；而全天候则是晴天和云天综合的结果，犚２

为０．５０３～０．７８７（平均为０．６６０），ＭＢＥ为－１．５～

０．８Ｋ，ＲＭＳＥ为３．６～５．８Ｋ（平均为４．８Ｋ）。

　　除了利用站点和已有ＬＳＴ产品进行评估外，与

其他类似相关ＬＳＴ融合产品的精度相互比较也能

一定程度看出该产品的质量总体状况（Ｄｕａｎｅｔａｌ，

２０１７；Ｙｏｏｅｔａｌ，２０２０；Ｚｈｏｎｇｅｔａｌ，２０２１）。表１列

出了近些年已有研究对基于微波传感器（主要为

ＡＭＳＲＥ／２）与光学传感器（主要为 ＭＯＤＩＳＡｑｕａ）

１ｋｍＬＳＴ白天融合产品精度评估结果。由于采用

的不同的融合算法和评估方法，各融合ＬＳＴ产品精

度变化较大，如决定系数 犚２ 变动较大（０．５１～

０．９８），全天候条件下Ｙｏｏｅｔａｌ（２０２０）的ＲＭＳＥ最

小（１．９～３．３Ｋ），而Ｘｕｅｔａｌ（２０１９）的ＲＭＳＥ可达

４．２７～８．２９Ｋ；此外，晴空天气下的ＬＳＴ精度一般

好于云下，如Ｄｕａｎｅｔａｌ（２０１７）、Ｚｈａｎｇｅｔａｌ（２０２０）

和Ｚｈｏｎｇｅｔａｌ（２０２１），但晴空ＬＳＴ的ＲＭＳＥ一般

小于４．２Ｋ，云下的ＲＭＳＥ可达６Ｋ以上。与这些已

注：深蓝色线为ＬＳＴ１∶１线，红色线为线性回归方程线。

图１２　典型日期下１ｋｍＦＹ３ＤＬＳＴ融合产品与ＴＰＤＣＬＳＴ产品在（ａ）晴空，（ｂ）云下和（ｃ）全天候天气下的对比

Ｆｉｇ．１２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ１ｋｍＦＹ３ＤＬＳＴｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｎｄＴＰＤＣＬＳＴｐｒｏｄｕｃｔｓｏｎ

（ａ）ｃｌｅａｒｓｋｙ，（ｂ）ｃｌｏｕｄｙｓｋｙａｎｄ（ｃ）ａｌｌｗｅａｔｈｅｒｓｋｙｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｉｃａｌｄａｔｅｓ
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表１　本文１犽犿犔犛犜融合产品精度与近些年已有研究结果（白天）比较

犜犪犫犾犲１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀犫犲狋狑犲犲狀狋犺犲犪犮犮狌狉犪犮狔狅犳１犽犿犔犛犜犳狌狊犻狅狀狆狉狅犱狌犮狋狊犻狀狋犺犻狊狆犪狆犲狉犪狀犱

狋犺犲犲狓犻狊狋犻狀犵狉犲狊犲犪狉犮犺狉犲狊狌犾狋狊（犱犪狔狋犻犿犲）犻狀狉犲犮犲狀狋狔犲犪狉狊

项目 本文
Ｄｕａｎｅｔａｌ

（２０１７）

Ｘｕｅｔａｌ

（２０１９）

Ｚｈａｎｇｅｔａｌ

（２０２０）

Ｚｈｏｎｇｅｔａｌ

（２０２１）

Ｙｏｏｅｔａｌ

（２０２０）

数据来源（光学／

微波传感器）

ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩ与

ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ

ＭＯＤＩＳ／Ａｑｕａ与

ＡＭＳＲＥ

ＭＯＤＩＳ／Ａｑｕａ

与ＡＭＳＲＥ

ＭＯＤＩＳ／Ａｑｕａ

与ＡＭＳＲＥ／２

ＭＯＤＩＳ／Ａｑｕａ

与ＡＭＳＲ２

ＭＯＤＩＳ／Ａｑｕａ

与ＡＭＳＲ２

评估地区 中国地区 中国地区 青藏高原、黑河 青藏高原 青藏高原 韩国地区

融合算法
地理加权

回归法

海拔温度模型与

混合像元分解法

贝叶斯

最大熵法

地温周期循环重构

模型和机器学习法
随机森林法 随机森林法

犚２ ０．５０３～０．７８７ － ０．５１～０．８９ ０．７９～０．９３ ０．７７～０．９８ ０．７９～０．８５

ＲＭＳＥ

３．６～５．８Ｋ，其中

晴空２．６～４．９Ｋ，

云下４．１～６．１Ｋ

晴空２．０Ｋ，

云下

２．９～６．２Ｋ

４．２７～８．２９Ｋ

１．５６～４．１２Ｋ，其中

晴空１．４１～４．２１Ｋ，

云下１．６４～３．９６Ｋ

２．２４～５．３５Ｋ，

其中云下

５．１５～６．９９Ｋ

１．９～３．３Ｋ

有研究结果相比，本文基于ＦＹ３Ｄ的ＬＳＴ融合产

品精度虽稍差于基于ＡＭＳＲＥ／２和 ＭＯＤＩＳ／Ａｑｕａ

ＬＳＴ的融合产品，但无论是平均 犚２，还是平均

ＲＭＳＥ，均在上述研究结果最大最小精度范围之内，

表明基于本文的融合方法，仍可以实现 ＦＹ３Ｄ

ＭＷＲＩ与 ＭＥＲＳＩＬＳＴ的有效融合。

４　结论与讨论

４．１　结　论

１ｋｍ分辨率的全天候陆表温度（ＬＳＴ）已经成

为全球与区域气候变化领域研究的迫切需求，目前

还没有基于国产卫星的１ｋｍ分辨率的全天候ＬＳＴ

产品。ＦＹ３Ｄ中分辨率成像仪Ⅱ型（ＭＥＲＳＩⅡ）提

供了１ｋｍ分辨率的晴空ＬＳＴ产品，而ＦＹ３Ｄ微波

成像仪（ＭＷＲＩ）能获取不受云影响的ＬＳＴ产品，但

空间分辨率较粗（２５ｋｍ），因此可结合两者优势开

展全天候１ｋｍ分辨率ＬＳＴ的融合研究。本文基于

局部参数估计的地理加权回归（ＧＷＲ）方法，选择海

拔、ＦＹ３Ｄ归一化植被指数（ＮＤＶＩ）和归一化建筑

指数（ＮＤＢＩ）等变量开展２５ｋｍＭＷＲＩＬＳＴ降尺度

到１ｋｍ，并针对ＭＷＲＩ过境轨道之间间隙（Ｇａｐ）无

ＬＳＴ情况，利用前后１天融合后的１ｋｍＬＳＴ云覆

盖像元ＬＳＴ进行补值，从而开展了基于ＦＹ３Ｄ的

全天候ＬＳＴ融合产品研究。研究结果表明：

与传统的全局参数回归方法 ＴｓＨＡＲＰ相比，

基于ＧＷＲ建立的回归模型预测的 ＭＷＲＩＬＳＴ的

犚２ 从０．３６３增加到０．８５，均方根误差从４．２６Ｋ降

至２．１７Ｋ。基 于 该 回 归 模 型 对 ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ

２５ｋｍＬＳＴ降尺度到１ｋｍＬＳＴ，可以有效解决传

统的基于海拔与混合像元分解的ＬＳＴ降尺度方法

存在明显“斑块”效应和局地温度偏低等问题。对多

个典型日期中国 ＦＹ３Ｄ ＭＥＲＳＩ和 ＭＷＲＩ１ｋｍ

ＬＳＴ融合效果表明，原始１ｋｍ晴空的ＬＳＴ有值率

为２２．４％～３６．９％，融合后的１ｋｍＬＳＴ有值率可

达６９．３％～８０．７％；利用基于 ＭＯＤＩＳＬＳＴ 和

ＧＬＤＡＳ／ＣＬＤＡＳ的全天候１ｋｍＬＳＴ产品对本文

１ｋｍ 融合ＬＳＴ评估表明，基于ＦＹ３Ｄ的融合ＬＳＴ

的空间决定系数犚２ 为０．４５７～０．９１４，ＲＭＳＥ为

３．６～５．８Ｋ，其中晴空２．６～４．９Ｋ，云下４．１～

６．１Ｋ，接近或稍差于ＡＭＳＲＥ／２和 ＭＯＤＩＳ／Ａｑｕａ

ＬＳＴ的融合产品精度，表明基于 ＧＷＲ法，可以实

现ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩ与 ＭＥＲＳＩＬＳＴ的有效融合。

４．２　讨　论

本文基于ＧＷＲ所获得的融合ＬＳＴ产品最高

有值率仅为８０％左右，这远未达到１００％的全天候

ＬＳＴ要求。从前面分析可知，ＦＹ３Ｄ２５ｋｍ ＭＷＲＩ

ＬＳＴ在青藏高原地区和低温地区缺值率较高，而

ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩＬＳＴ在四季均存在缺值偏高情况，

尤其是在冬季。因此，需要一方面改进官网产品

ＦＹ３Ｄ１ｋｍＭＥＲＳＩＬＳＴ的云检测算法；另一方面

还需大力改进官网产品ＦＹ３ＬＳＴ在青藏高原地区

和低温地区缺值问题，这是由于这些地区可能判识

为冰雪，而ＦＹ３ＭＷＲＩＬＳＴ和 ＭＥＲＳＩＬＳＴ目前

的算法均不支持对冰雪地区的ＬＳＴ反演，因此开展

冰雪地区ＬＳＴ反演是未来提高ＦＹ３ＬＳＴ有值率

的重要发展方向。

另外，基于ＦＹ３Ｄ 的ＬＳＴ融合产品误差较大
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的原因，主要有：

（１）ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴ误差：从ＦＹ３气象卫

星数据服务官网获取的ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴ误差较

大。虽然目前基于微波反演得到ＬＳＴ误差较大，一

般在３～６Ｋ（Ｆｉｌｙｅｔａｌ，２００３；Ｈｏｌｍｅｓｅｔａｌ，２００９；

Ｚｈｏｕｅｔａｌ，２０１５；ＳｈｗｅｔｈａａｎｄＫｕｍａｒ，２０１６），但本

文的ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴ误差一般在５Ｋ以上，虽

然可以利用ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩＬＳＴ对其进行偏差订

正从而降低误差，但如果 ＭＷＲＩＬＳＴ 与 ＭＥＲＳＩ

ＬＳＴ空间相关性并不好时，基于线性回归模型对

２５ｋｍＭＷＲＩＬＳＴ进行订正仍会造成较大误差，从

而造成融合后ＬＳＴ云下误差较大，因此，还需改进

ＦＹ３Ｄ／ＭＷＲＩＬＳＴ反演算法，使其平均误差降至

５Ｋ以下。

（２）ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩＬＳＴ误差：从ＦＹ３气象卫

星数据服务官网获取的ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩＬＳＴ误差

较大。从图１２晴空天气下的分析可知，ＦＹ３Ｄ／

ＭＥＲＳＩＬＳＴ与 ＭＯＤＩＳ／ＡｑｕａＬＳＴ（全天候ＴＰＤＣ

的晴空像元即为 ＭＯＤＩＳ／ＡｑｕａＬＳＴ）之间的犚
２ 为

０．７１７～０．９１４，ＲＭＳＥ为２．６～４．９Ｋ，这个产品精

度均明显低于Ｄｕｅｔａｌ（２０２１）基于改进的分裂窗算

法反演的ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩＬＳＴ 精度（犚２ 为０．８４～

０．９６，ＲＭＳＥ 为１．５７～２．５２Ｋ）以及 Ａｖｅｎｉａｎｄ

Ｂｌａｃｋｅｔｔ（２０２２）反演的 ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩＬＳＴ 精度

（犚２ 为０．９２，ＲＭＳＥ为０．７５Ｋ）。因此，还需改进

ＦＹ３气象卫星数据服务官网的 ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩ

ＬＳＴ反演算法，使其接近ＡＱＵＡＬＳＴ产品精度。

（３）融合算法误差：本文基于ＧＷＲ建立的局地

回归模型一个前提假设是 ＭＷＲＩＬＳＴ与 ＮＤＶＩ、

ＮＤＢＩ、ＤＥＭ、Ｌａｔ、Ｌｏｎ存在明显线性关系，但受其

他因素影响，可能这种关系并不显著，例如图７中建

立的局地回归模型平均犚２ 不到０．６０，因此势必会

存在许多像元ＬＳＴ与回归变量之间的线性相关性

比较低，从而会造成ＬＳＴ预测以及降尺度产生明显

误差。因此，还需不断改进融合算法来减小ＬＳＴ预

测误差。
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