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基于随机森林的陕西省西安市近地表气温估算
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摘　要：随着城市规模不断扩大以及人口激增，城市气候与热环境问题日益凸显，开展城市近地表

气温遥感监测研究能够为改善城市气候、减缓热岛效应、打造适宜人居环境提供参考。针对传统气

温监测方法在多因素复杂关系模拟中的局限性，以陕西省西安市为研究对象，运用可以集成多要

素、学习复杂、非线性映射关系的随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）模型，基于Ｌａｎｄｓａｔ８卫星遥感数

据以及ＳＲＴＭ高程数据相关参数的综合分析，构建多种近地表气温估算的随机森林模型，通过性

能对比评估优选最佳模型，估算了２０１６年５月１６日西安市近地表气温，分析了近地表气温的空间

分布特征。结果表明：在所有近地表气温影响因子中，高程对随机森林模型近地表气温估算的贡献

度最大，其次是地表温度。所有随机森林模型训练集的判定系数（犚２）均高于０．９１６，均方根误差

（ＲＭＳＥ）均低于０．４６７℃，验证集判定系数均高于０．７２６，均方根误差均低于０．８４０℃；训练集判定

系数均高于验证集，均方根误差均低于验证集；最优随机森林模型训练集判定系数为０．９３４，均方

根误差为０．４２５℃，验证集判定系数为０．７９５，均方根误差为０．７８３℃；气温估算精度判定系数为

０．７９２，均方根误差为１．０５５℃。西安市中心城区气温高于郊县区，中心城区最低气温平均值、最高

气温平均值及气温平均值分别高于郊县区１．５４℃、０．０１℃和１．７６℃。综上所述，西安市近地表气

温南低北高，空间差异明显，自中心城区、郊县区至南部山区逐渐降低，呈现出显著的城市热岛效应。
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ｔｈｅｃｅｎｔｒａｌｕｒｂａｎｄｉｓｔｒｉｃｔｓｔｈｒｏｕｇｈｓｕｂｕｒｂｓｔｏｔｈｅｓｏｕｔｈｅｒｎ ｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓａｒｅａｓ，ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇａ

ｐｒｏｍｉｎｅｎｔｕｒｂａｎｈｅａｔｉｓｌａｎｄｅｆｆｅｃｔ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｎｅａｒｓｕｒｆａｃｅａｉｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ；ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ；ｌａｎｄｓｕｒｆａｃｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；

ｈｅａｔｉｓｌａｎｄｅｆｆｅｃｔ；ａｌｔｉｔｕｄｅ；Ｌａｎｄｓａｔ８；Ｘｉａｎ

０　引　言

近地表气温指距离地面１．５～２．０ｍ的大气温

度。作为描述地表大气环境的重要指标，近地表气

温是气象观测的基本要素之一，也是地表与大气能

量交换、水循环及生态过程研究的重要输入因

子［１４］。近地表气温与人类的日常生活和社会生产

活动息息相关，高精度、大范围近地表气温监测对于

生态环境、农业生产、气候变化等研究具有重要的现

实意义［５８］。

气象站点观测数据是获取近地表气温的直接途

径，具有准确性高等特点。早有学者基于气象观测

数据，利用反距离权重、样条函数和克里金插值等多

种空间插值法获取了具有空间连续性的气温数

据［９１１］。然而受多种因素限制，通常情况下气象站

点数量有限，在站点稀疏和分布不均匀的地区，利用

空间插值法得到的气温数据误差较大［１２１３］。相较于

传统的观测方法，卫星遥感技术具有大范围、实时性

和经济性等优势，同时可提供比气象站点观测资料

更完整的空间异质度信息［１４］。随着卫星遥感技术

不断发展，国内外学者基于遥感数据在近地表气温

反演中开展了大量研究，提出了多种近地表气温反

演算法，主要可概括为以下４类。第一类为常规统

计法，包括单因子统计法和多因子统计法。该方法
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通常基于地表温度（ＬａｎｄＳｕｒｆａｃｅＴｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，

ＬＳＴ）与实际观测气温数据间的相关关系进行气温

模拟。陈命男利用一元线性回归方法分别对上海市

２００７年和２００８年的地表温度与气温观测数据进行

拟合，判定系数（犚２）分别为０．５６６０和０．７０６６
［１５］；

Ｌｉｎ等在结合归一化植被指数（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＤｉｆｆｅｒ

ｅｎｃｅＶｅｇｅｔａｔｉｏｎＩｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ）和环境绝对湿度等

因子估算复杂地形山区气温时发现，判定系数从

０．６０～０．６５增加到０．７１～０．８８，这表明在解释复杂

地形表面能量通量的时空变化时必须考虑相关的环

境因素［１６］；Ｍｏｈａｍｍａｄｉ等利用地理加权回归方法

比较了单变量和多变量模型反演大气温度的精度，

发现采用多变量回归方法精度更高，均方根误差

（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）为０．６２℃，平均

相关系数为 ０．９９
［１７］。第二类为温度植被指数

（ＴｅｍｐｅｒａｔｕｒｅＶｅｇｅｔａｔｉｏｎＩｎｄｅｘ，ＴＶＸ）法。该方法

是一种利用地表温度和光谱植被指数间的负相关

性，从遥感数据中提取气温的空间邻域运算方

法［１，１８］，适用于浓密植被覆盖地区。徐永明等通过

去除温度植被指数空间窗口内残余水体和云像元改

进温度植被指数法，提高了算法适用范围［１９］。第三

类为能量平衡法。Ｐａｐｅ等基于能量平衡方程，并结

合下垫面植被及地貌数据反演近地表气温，均方根

误差为０．３７℃～１．０２℃
［２０］。第四类为机器学习

法。Ｙｏｏ等设计了８种不同变量输入方案，利用随

机森林算法模型研究了洛杉矶市和首尔市的日最高

气温和最低气温，最佳模型判定系数大于０．７，均方

根误差小于１．７℃
［２１］；高亮等采用随机森林、支持

向量机、ＡｄａＢｏｏｓｔ和岭回归等４种机器学习模型拟

合观测气温与影响要素的相关关系，结果表明随机

森林模型精度最高，判定系数平均值为０．８５，均方

根误差平均值为０．５０℃
［２２］；邢立亭等使用随机森

林模型估算了兰州市近地表最高气温和最低气温，

模型估算效果良好，判定系数分别为０．９２１和

０．９１６
［２３］。

综上所述，前人已提出了多种近地表气温遥感

反演方法，并在近地表气温监测中取得了显著成效。

其中，因考虑了多种环境因子，多因子统计法的反演

精度通常高于单因子统计法；温度植被指数法输入

参数少且相对简单，但对于低植被及裸土地区，该方

法并不适用；能量平衡法具有深厚的物理基础，但计

算过程相对繁杂；机器学习法已广泛应用于各个领

域，已有学者利用机器学习法在近地表气温反演中

进行了有益尝试，大量研究表明随机森林模型在获

取高时空分辨率近地表气温中精度较高，表现良

好［２１２３］。气温的时空分布与变化受海拔高度、地形、

下垫面性质和纬度等多种因素的综合影响［２４］，且影

响关系复杂。传统的统计回归模型对这一复杂耦合

关系的表达能力有限；随机森林模型训练速度快，模

型参数调整相对简单，可以较好地拟合因变量与多

个自变量的非线性关系，为探讨这一复杂耦合关系

提供了新的途径。

陕西省西安市是中国西部地区的中心城市。近

年来，随着西安市向国际化大都市的快速迈进，城市

化进程飞速发展，人口激增，城市规模不断扩张，人

工景观大幅代替自然景观［２５］。人类密集活动以及

城市下垫面性质的变化加剧了西安市局地气候与环

境问题。前人研究表明，西安市平均气温呈上升趋

势，且市区气温上升速率高于郊县区［２６２７］。以城市

热岛效应为典型的城市气候与热环境问题愈演愈

烈，这一问题不仅可以通过热危害直接威胁人体健

康，还会加重空气污染，间接增加呼吸系统和心脑血

管等疾病的发病率［２８］。在上述背景下，开展西安市

近地表气温估算研究，以期为改善城市气候、减缓城

市热岛效应、打造适宜人居环境提供参考。

本文首先基于西安市Ｌａｎｄｓａｔ８卫星数据提取

地表温度、归一化植被指数、归一化建筑指数（Ｎｏｒ

ｍａｌｉｚｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＢｕｉｌｔｕｐＩｎｄｅｘ，ＮＤＢＩ）、改进的

归一化水体指数（ＭｏｄｉｆｉｅｄＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ＷａｔｅｒＩｎｄｅｘ，ＭＮＤＷＩ）和地表反照率（Ａｌｂｅｄｏ）等５

种遥感因子，基于３０ｍ空间分辨率的ＳＲＴＭＤＥＭ

数据提取高程（Ａｌｔｉｔｕｄｅ）、坡向（Ａｓｐｅｃｔ）和坡度

（Ｓｌｏｐｅ）等３种地形因子，将提取的８个参数进行相

关性和重要性综合分析；然后在此基础上进行不同

参数组合，构建多个估算气温的随机森林模型；最后

基于气象站点观测数据，利用交叉验证的方法评估

模型性能、验证模型精度，并选取最优参数组合方案

进行近地表气温估算。

１　研究区概况及数据来源

１．１　研究区概况

西安市地处陕西省关中平原中部，经度范围为

１０７．４０°Ｅ～１０９．４９°Ｅ，纬度范围为３３．４２°Ｎ～

３４．４５°Ｎ（图１）。西安市整体呈南高北低、阶梯状的

地势特点，城市以北的渭河平原和南部的秦岭山地

形成强烈的地貌对照。西安市管辖１１个区和２个

县，其中灞桥区、未央区、新城区、莲湖区、雁塔区、碑

林区为西安市中心城区。长安区、临潼区、高陵区、

阎良区、邑区、蓝田县和周至县是西安市的周边郊

县区。山区主要指东西向横跨周至县、邑区、长安
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图１　陕西省西安市地区气象站点分布

犉犻犵．１　犇犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀狅犳犕犲狋犲狅狉狅犾狅犵犻犮犪犾犛狋犪狋犻狅狀狊犻狀犡犻犪狀犆犻狋狔狅犳犛犺犪犪狀狓犻犘狉狅狏犻狀犮犲

区和蓝田县的秦岭山区。西安市属暖温带半湿润大

陆性季风气候，四季分明，年平均气温为１３．０℃～

１３．７℃，年降水量为５２２．４～７１９．５ｍｍ。

１．２　数据来源

遥感数据采用２０１６年５月１６日的Ｌａｎｄｓａｔ８

卫星影像，数据来源于地理空间数据云（ｈｔｔｐ：∥

ｗｗｗ．ｇｓｃｌｏｕｄ．ｃｎ／）。利用ＥＮＶＩ５．３软件对卫星影

像进行了辐射定标、大气校正及拼接与裁剪。以３０

ｍ空间分辨率的ＳＲＴＭＤＥＭ 作为高程数据，数据

来源于美国地质调查局（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｕｓｇｓ．ｇｏｖ／），

将６幅ＤＥＭ数据进行拼接、裁剪得到覆盖全研究

区的ＤＥＭ数据。

气象数据为２０１６年５月１６日西安市地面自动

气象站点逐小时气象观测数据，采用与卫星过境时

间相一致的观测数据进行模型性能评估与精度验

证。研究区共１０２个气象站点，由于卫星过境时不

是整点时刻，所以取过境时相邻整点实测气温数据

进行线性插值计算出卫星过境时的气温［２９］。研究

区气象站点分布如图１所示。

２　研究方法

２．１　自变量获取

２．１．１　地表温度

本文采用胡德勇等针对Ｌａｎｄｓａｔ８第１０波段

（ＴＩＲＳ１０）提出的地表温度单窗算法（简称为ＴＩＲＳ

１０ＳＣ算法）
［３０］计算地表温度。胡德勇等利用ＴＩ

ＲＳ１０ＳＣ算法、覃志豪单窗算法和ＪｉｍéｎｅｚＭｕňｏｚ

算法反演了不同植被覆盖类型的地表温度，认为

ＴＩＲＳ１０ＳＣ算法可以较好地应用于Ｌａｎｄｓａｔ８卫

星影像数据地表温度反演［３１］。ＴＩＲＳ１０ＳＣ算法公

式为

犜＝
犓１（φ１＋φ２）犜１０＋（１－φ１－φ２）犜

２
１０－犓１φ２犜［ ］ａ

犓１φ１

（１）

φ１＝ε１０τ１０ （２）

φ２＝（１－τ１０）·［１＋（１－ε１０）τ１０］ （３）

式中：犜 为地表温度；犜１０为ＴＩＲＳ１０的亮温；犜ａ 为

大气平均作用温度；ε１０为 ＴＩＲＳ１０地表比辐射率；

τ１０为ＴＩＲＳ１０大气透射率；犓１ 取常数１３２１．０８Ｋ；

φ１ 和φ２ 为中间参量。

２．１．２　其他自变量

影响近地表气温的因素众多，除地表温度外，太

阳辐射、植被、水体、建筑物分布及地形等因素均具

有一定影响。因此，本文引入其他遥感因子（包括归

一化植被指数、归一化建筑指数、改进的归一化水体

指数和地表反照率）以及地形因子（包括高程、坡向

和坡度）作为构建随机森林气温估算模型的输入参

数。遥感因子基于Ｌａｎｄｓａｔ８卫星数据获取，计算

公式见表１，地形因子由ＤＥＭ数据获取。

２．２　随机森林

随机森林是Ｂｒｅｉｍａｎ提出的一种基于决策树组

合的可用于分类、回归以及多维数据处理的机器学
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表１　遥感因子提取算法

犜犪犫犾犲１　犈狓狋狉犪犮狋犻狅狀犃犾犵狅狉犻狋犺犿狊犳狅狉犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵犉犪犮狋狅狉狊

遥感因子 公式 参考文献

归一化

植被指数
犐ＮＤＶＩ＝

ρＮＩＲ－ρＲＥＤ

ρＮＩＲ＋ρＲＥＤ
［３２］

改进的归一

化水体指数
犐ＭＮＤＷＩ＝

ρＧＲＥＥＮ－ρＭＩＲ

ρＧＲＥＥＮ＋ρＭＩＲ
［３３］

归一化

建筑指数
犐ＮＤＢＩ＝

ρＭＩＲ－ρＮＩＲ

ρＭＩＲ＋ρＮＩＲ
［３４］

地表反照率
犐Ａｌｂｅｄｏ＝

（０．３５６ρＢＬＵＥ＋０．１３０ρＲＥＤ＋０．３７３ρＮＩＲ＋０．０８５ρＳＷＩＲ１＋０．０７２ρＳＷＩＲ２－０．００１８）－αｐ
犜ｓｗ

；

犜ｓｗ＝０．７５＋２×１０－５犣

［３５］

　注：犐ＮＤＶＩ为归一化植被指数；犐ＭＮＤＷＩ为改进的归一化水体指数；犐ＮＤＢＩ为归一化建筑指数；犐Ａｌｂｅｄｏ为地表反照率；ρＮＩＲ、ρＲＥＤ、ρＧＲＥＥＮ、ρＭＩＲ、ρＢＬＵＥ、

ρＳＷＩＲ１和ρＳＷＩＲ２分别为Ｌａｎｄｓａｔ８的近红外、红光、绿光、中红外、蓝光、短波红外１和短波红外２波段的反射率；犜ｓｗ为大气单向透过率；

犣为海拔高度；αｐ为大气辐射值影响，通常取值０．０３。

习算法［３６］。较传统决策树算法而言，该算法能够平

衡分布不均匀样本的误差，分类精度高，对异常值和

噪声有很好的容忍度［３７］。随机森林是未经修剪的

分类树或回归树的集合，这些树是通过训练数据的

自举样本和树归纳中的随机特征选择而创建的，随

机森林选取总样本数的２／３作为训练集构建决策

树，剩余１／３数据用于验证所构建的模型性能
［３８］。

通常可通过调整决策树的数量以及单棵决策树的特

征数量来提高随机森林模型的性能，本文使用循环

迭代法进行参数优化。对于决策树数量设置，将决

策树数量步长设置为１０，自第１０棵树起每加入１０

棵树模型运行１次，决策树数量至３００棵时模型结

束，将判定系数最大值对应的模型作为此次运算的

最佳结果保存。对于单棵决策树数量的设置，在１

到模型输入参数数量之间选择一个合适的值作为单

棵决策树的特征数量，通过在决策树棵树的循环下

嵌套一个循环体，将步长设置为１，把表现最好的作

为单棵决策树的特征数量进行保存。本文随机森林

模型的构建通过 ＭＡＴＬＡＢ软件中的ＲａｎｄｏｍＦｏｒ

ｅｓｔ工具箱完成，模型实现步骤如下。

步骤一：通过自举采样方法Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ从原始

数据集中随机抽取 犕 次（有放回），样本集组成 犕

个训练集，未被抽到的数据为袋外（ＯｕｔｏｆＢａｇ，

ＯＯＢ）数据，可用于评估构建模型的性能
［３９］。

步骤二：新构建的每个训练集均单独作为一棵

决策树，每棵决策树在生长过程中均不进行剪枝。

步骤三：重复步骤二狀次，将生成的狀棵决策树

组成随机森林，并应用于分类和回归。对于每棵树

都能得到一个袋外数据误差统计，对所有决策树的

袋外数据误差取平均后可得到随机森林泛化误差估

计［４０］，袋外数据误差是无偏估计。

２．３　变量重要性计算

随机森林可以在训练过程中生成输入变量的重

要性度量。本文随机森林中的变量重要性利用平均

精度下降（ＭｅａｎＤｅｃｒｅａｓｅＡｃｃｕｒａｃｙ，ＭＤＡ）进行表

征，该方法是基于袋外数据误差的一种重要性评判

方法。其基本原理是在外包样本数据集中改变某一

输入参数值，然后计算造成的估算误差，通过得到的

误差评判参数的重要性。若误差较大，说明该变量

对预测结果越敏感，同时重要性值越大，对模型的贡

献越高。

２．４　模型验证方法

随机森林是随机选取样本数据的过程，其本身

具有交叉验证的优势，当模型中决策树的数目足够

保证每个样本都可以充当一次训练集和样本集时，

可以最大程度地避免模型过度拟合，同时提升模型

的外推能力［４１］。Ｋ折交叉验证是对交叉验证的进

一步发展和推广［４２］，根据Ｋｏｈａｖｉ的研究结果
［４３］，１０

倍的变异系数在估计模型预测误差时效果最佳，因

此，本文采用１０折交叉验证来评估模型性能，采用

判定系数和均方根误差作为模型性能的评价指标。

３　结果分析

３．１　变量相关性与重要性分析

３．１．１　相关性分析

为定量分析自变量与近地表气温之间的关系，

本文选用Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数对近地表气温和８个输

入参数之间的潜在关系进行研究，结果如图２所示。

相关性涉及的８个自变量包括５个遥感因子和

３个地形因子。遥感因子中，地表温度、改进的归一
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表示在０．０１水平（双侧）上显著相关；表示在０．０５水平

（双侧）上显著相关。纵坐标中，１表示地表温度；２表示改进的归

一化水体指数；３表示归一化建筑指数；４表示归一化植被指数；

５表示地表反照率；６表示高程；７表示坡向；８表示坡度

图２　相关性分析结果

犉犻犵．２　犆狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犃狀犪犾狔狊犻狊犚犲狊狌犾狋狊

化水体指数和归一化植被指数通过了显著性检验，

归一化建筑指数和地表反照率未通过显著性检验。

其中，地表温度相关性最高，相关系数为０．５５１；地表

反照率相关性最低，相关系数为０．０４１。地形因子

中，高程和坡度通过显著性检验，坡向未通过显著性

检验。高程相关性最高，相关系数为－０．８０３；坡向

相关性最低，相关系数仅０．０２１。整体来看，８个自

变量的相关性从高到低依次为高程、地表温度、坡

度、改进的归一化水体指数、归一化植被指数、归一

化建筑指数、地表反照率、坡向。其中，地表温度、改

进的归一化水体指数、归一化建筑指数、地表反照率

和坡向与近地表气温成正相关关系；归一化植被指

数、高程和坡度与近地表气温成负相关关系；与近地

表气温相关性最高的参数为高程，相关性最低的为

坡向。

３．１．２　重要性分析

输入因子重要性评分用平均精度下降表示，结

果如图３所示。由图３可见：在遥感因子中，地表温

度对于近地表气温估算的重要性高于其他４个因

子，地表温度的重要性评分最高，所对应的平均值也

最高；归一化建筑指数重要性评分与平均值最低；改

进的归一化水体指数、归一化植被指数和地表反照

率的重要性评分以及平均值差别不大，表明这３个

变量对于近地表气温估算的贡献度相当。在地形因

子中，高程对于近地表气温估算的重要性评分最高，

坡度次之，坡向最低，其对应的平均值亦然。整体来

看，８个自变量中，高程的重要性评分及平均值最

横坐标中，１表示地表温度；２表示改进的归一化水体指数；

３表示归一化建筑指数；４表示归一化植被指数；５表示地表

反照率；６表示高程；７表示坡向；８表示坡度

图３　重要性分析结果

犉犻犵．３　犐犿狆狅狉狋犪狀犮犲犃狀犪犾狔狊犻狊犚犲狊狌犾狋狊

高，地表温度次之，其他６个自变量的重要性评分没

有明显差异，归一化建筑指数重要性评分及平均值

最低。从重要性分析来看，对近地表气温估算贡献

度最大的是高程，其次是地表温度。

３．１．３　相关性与重要性综合分析

第３．１．１和３．１．２节分别通过自变量与实测气

温的相关性和重要性分析了影响因子对近地表气温

估算的贡献度以及相关性和重要性表征变量不同的

特征意义。这两种评价指标具有不同的量纲，为了

综合考虑自变量的相关性和重要性，并消除不同指

标之间的量纲影响，对相关系数和重要性评分进行

归一化（ＭＩＮＭＡＸＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）处理，将数据结

果映射到［０，１］，为判定自变量的贡献度大小及设计

不同模型参数组合方案奠定基础。

归一化处理结果如图４所示。由图４可见：在

遥感因子中，地表温度归一化结果最高，这与地表温

度和近地表气温的相关性和重要性较高相一致，其

次为改进的归一化水体指数，归一化结果最低的参

数是地表反照率，表明遥感因子中对近地表气温估

算贡献度最大的是地表温度；在地形因子中，高程的

归一化结果最高，这与地形因子高程和近地表气温

的相关性和重要性最高相一致，其次为坡度，最低为

坡向，表明高程对估算近地表气温贡献度最大。整

体来看，在构建随机森林模型估算近地表气温的过

程中，８个自变量的贡献度从大到小依次为高程、地

表温度、坡度、改进的归一化水体指数、归一化植被

指数、归一化建筑指数、地表反照率、坡向，表明在近

地表气温估算过程中地表温度和高程是最为重要的

两个输入参数。近地表气温变化受多因素影响，一

般情况下，在对流层中其垂直分布随高程的增加而
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横坐标中，１表示地表温度；２表示改进的归一化水体指数；

３表示归一化建筑指数；４表示归一化植被指数；５表示地表

反照率；６表示高程；７表示坡向；８表示坡度

图４　归一化综合评价结果

犉犻犵．４　犖狅狉犿犪犾犻狕犲犱犆狅犿狆狉犲犺犲狀狊犻狏犲犃狊狊犲狊狊犿犲狀狋犚犲狊狌犾狋狊

降低，主要是由于距离地表越远，吸收的地面长波辐

射越少，气温越低。地表吸收太阳辐射而增温，然后

向外发出长波辐射，近地表气温因吸收地面辐射而

增温，地表热量对近地表气温变化起直接的、主导的

作用，因此，地表温度与近地表气温相关性较高。归

一化植被指数反映植被覆盖度状况，植被覆盖度的

变化会改变地表潜热、感热通量以及植被自身的蒸

腾作用，进而对近地表气温变化产生影响，在近地表

气温估算时考虑地表热量、水体、建筑等下垫面状况

是非常有必要的。因此，根据归一化综合评价结果

所反映的影响因子对近地表气温的贡献度大小，构

建Ｐ２～Ｐ８（其中数字代表参数个数）共７种参数组

合方案（表２）。

３．２　随机森林近地表气温估算模型对比与性能评估

将第３．１．３节构建的７种参数组合方案分别输

入随机森林模型进行近地表气温估算，采用１０折交

叉验证评估模型性能，结果如表３所示。由表３可

知：７种参数组合方案下的随机森林模型训练集判

定系数均高于０．９１６，均方根误差均低于０．４６７℃；

所有模型验证集判定系数均高于０．７２６，均方根误

差均低于０．８４０℃；训练集判定系数均高于验证集，

均方根误差均低于验证集。７种参数组合方案分别

构建的随机森林模型均能够对训练集和验证集进行

较好的拟合，表明随机森林在研究区近地表气温估

算中具有较好效果。

进一步分析发现，对于训练集，Ｐ５～Ｐ８方案模

型判定系数大于Ｐ２～Ｐ４方案模型，且其均方根误

差小于Ｐ２～Ｐ４方案模型，随着输入参数的增加，

Ｐ５～Ｐ８方案模型判定系数和均方根误差无明显变

化，模型性能较Ｐ２～Ｐ４方案模型表现较好且趋于

稳定。对于验证集，Ｐ２～Ｐ５方案模型判定系数随着

参数的增加而增加，均方根误差随着参数的增加而

减小，Ｐ５方案模型性能表现较好；相比Ｐ２～Ｐ５方

案模型，Ｐ６～Ｐ８方案模型判定系数出现先减后增变

化，均方根误差出现先增后减变化。综合训练集和

验证集来看，当全部参数输入模型后，随机森林模型

（Ｐ８方案模型）性能表现最佳，其验证集精度优于

Ｐ５方案模型，Ｐ８方案模型的训练集判定系数为

０．９３４，均方根误差为０．４２５℃（Ｐ５方案模型训练集

判定系数为０．９３５，均方根误差为０．４２６℃），验证

集判定系数为０．７９５，均方根误差为０．７８３℃（Ｐ５方

案模型验证集判定系数为０．７８８，均方根误差为

０．７８５℃）。因此，本文基于Ｐ８方案建立研究区随

机森林近地表气温估算模型。

３．３　结果验证

从上述随机森林模型估算近地表气温的训练集

及验证集结果来看，随机森林近地表气温估算模型

精度较高，其中Ｐ８方案模型精度最高。为进一步

验证模型精度，对基于最佳模型的近地表气温估算

值与站点观测值进行线性拟合，结果如图５所示。

由图５可见，近地表气温估算值与站点观测值的判

定系数为０．７９２，均方根误差为１．０５５℃，气温估算

精度较好。根据样本点相对１∶１线的分布情况可

知，部分近地表气温估算值出现高值低估的现象。

这一方面可能是由于近地表气温观测站点几乎全部

分布在秦岭以北地区，研究区南部气温观测站点较

为有限（图１），所以观测气温的高值较多，在模型估

算近地表气温过程中出现了一定程度的过拟合；另

一方面，在气温估算过程中，未能考虑太阳辐射对地

表温度直接作用的影响，从而也会导致近地表气温

高值低估的情况。综上所述，虽然出现部分高值低

估的现象，但根据总体估算精度来看，低估偏差在合

理范围内，所构建的随机森林模型适用于西安市近

地表气温的估算。

３．４　西安市近地表气温估算与空间分布特征

基于上述最佳随机森林模型，模拟得到２０１６

年５月１６日西安市近地表气温（图６）。由图６可

见，西安市近地表气温呈现显著的空间差异性，整体

呈南低北高、中心城区高于郊县区的态势。

为进一步分析近地表气温的空间差异性，提取
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表２　模型参数组合方案

犜犪犫犾犲２　犆狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀犛犮犺犲犿犲狊狅犳犕狅犱犲犾犘犪狉犪犿犲狋犲狉

参数组合方案 参数个数 参数名称

Ｐ２ ２ 高程、地表温度

Ｐ３ ３ 高程、地表温度、坡度

Ｐ４ ４ 高程、地表温度、坡度、改进的归一化水体指数

Ｐ５ ５ 高程、地表温度、坡度、改进的归一化水体指数、归一化植被指数

Ｐ６ ６ 高程、地表温度、坡度、改进的归一化水体指数、归一化植被指数、归一化建筑指数

Ｐ７ ７ 高程、地表温度、坡度、改进的归一化水体指数、归一化植被指数、归一化建筑指数、地表反照率

Ｐ８ ８ 高程、地表温度、坡度、改进的归一化水体指数、归一化植被指数、归一化建筑指数、地表反照率、坡向

表３　随机森林模型性能

犜犪犫犾犲３　犕狅犱犲犾犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲狅犳犚犪狀犱狅犿犉狅狉犲狊狋

参数组

合方案

训练集 验证集

判定系数 均方根误差／℃ 判定系数 均方根误差／℃

Ｐ２ ０．９１６ ０．４５９ ０．７２６ ０．８４０

Ｐ３ ０．９２２ ０．４４７ ０．７５６ ０．７９２

Ｐ４ ０．９２１ ０．４６７ ０．７７６ ０．７９１

Ｐ５ ０．９３５ ０．４２６ ０．７８８ ０．７８５

Ｐ６ ０．９３４ ０．４２４ ０．７６８ ０．８０５

Ｐ７ ０．９３６ ０．４２８ ０．７７２ ０．８０２

Ｐ８ ０．９３４ ０．４２５ ０．７９５ ０．７８３

图５　近地表气温估算值和站点观测值散点图

犉犻犵．５　犛犮犪狋狋犲狉犘犾狅狋狅犳犈狊狋犻犿犪狋犲犱犜犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲犪狀犱

犛犻狋犲犜犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲

了不同区县的最低气温、最高气温、平均气温和平均

高程，结果如表４所示。由表４可见，西安市１３个

区县的最低气温平均值为２０．５０℃，最高气温平均

值为 ２３．４９ ℃，并且各区县最高气温均高 于

２３．００℃，西安市平均气温为２１．９８℃。中心城区

的３个气温指标均大于郊县区，其最低气温平均值、

最高气温平均值以及气温平均值分别高于郊县区

１．５４℃、０．０１℃和１．７６℃。１３个区县平均高程为

３８０～１４３３ｍ，从平均高程来看，秦岭山区横跨的周

至县、邑区、长安区和蓝田县的平均高程远高于其

他辖区，这是引起这４个区县平均气温普遍低于其

表４　气温高程分区统计

犜犪犫犾犲４　犛狋犪狋犻狊狋犻犮狊狅犳犃犻狉犜犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲犪犾狋犻狋狌犱犲

犻狀犇犻犳犳犲狉犲狀狋犇犻狊狋狉犻犮狋狊

参数
最低气温／

℃

最高气温／

℃

平均气温／

℃

平均高程／

ｍ

中心

城区

灞桥区 １９．２０ ２３．５１ ２２．１９ ４８４

未央区 ２１．６９ ２３．４６ ２３．０６ ３８１

莲湖区 ２１．９８ ２３．４６ ２３．１９ ４０２

雁塔区 ２０．７３ ２３．５１ ２２．８１ ４３６

碑林区 ２２．３１ ２３．５１ ２３．１４ ４１６

新城区 ２２．１０ ２３．５１ ２３．１７ ４１７

平均值 ２１．３３ ２３．４９ ２２．９３ ４２３

郊县区

高陵区 ２１．６７ ２３．４６ ２２．７４ ３８１

阎良区 ２１．５８ ２３．４４ ２２．６１ ３８０

临潼区 １９．０７ ２３．５０ ２１．８１ ４８５

蓝田县 １９．０５ ２３．４５ １９．８１ １１０１

长安区 １９．０５ ２３．５１ ２０．７１ ９９５

邑区 １９．０５ ２３．５１ ２０．６３ １０８０

周至县 １９．０５ ２３．５１ １９．８６ １４３３

平均值 １９．７９ ２３．４８ ２１．１７ ８３６

西安市整体 ２０．５０ ２３．４９ ２１．９８ ６４５

他辖区的一个重要原因，对于高程相近的其他辖区，

近地表气温仍表现出空间差异性。伴随着城市化发

展，地表下垫面类型发生改变，尤其对于中心城区，

高层建筑、道路铺装等均会使植被、土地和水域等自

然表面变为不透水面，进而改变了地表长波辐射能

量，导致气温发生变化，这是城市气温产生空间差异

的另一原因。此外，近地表气温受植被覆盖度、水域

面积、人口密度及社会生产活动等众多因素影响，与

中心城区相比，郊县区发展较慢且区域面积大，人类

社会生产活动相对较少，使郊县区平均气温普遍低

于中心城区。

在中心城区内，灞桥区具有最低气温（１９．２０

℃），远低于其他５个辖区，差值为１．５３℃～３．１１

℃；灞桥区平均气温为２２．１９℃，低于除雁塔区以外

的其他４个辖区，差值为０．６２℃～１．００℃。灞桥

９０１第１期　　　　　　　　冯　瑞，等：基于随机森林的陕西省西安市近地表气温估算



图６　２０１６年５月１６日西安市近地表气温空间分布模拟图
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区内灞河、河和渭河交汇处，水域面积广，植被覆

盖度相对较高，因此，灞桥区平均气温较低。雁塔区

大型景观公园较多，绿化率高，平均气温最低。莲湖

区、新城区和碑林区属于老城区，建筑密集，人口密

度大，平均气温相对较高。对于郊县区，在周至县、

邑区、长安区和蓝田县均观测到最低气温（１９．０５

℃），明显低于高陵区和阎良区，与临潼区相差无异；

其平均气温也明显低于高陵区和阎良区。秦岭位于

西安市南部，东西向横跨周至县、邑区、长安区和

蓝田县，秦岭山区海拔高、植被覆盖度大，且以自然

地表为主，因此，这４个区县平均气温低于高陵区、

阎良区和临潼区。

综合图６和表４可知：西安市高温聚集在中心

城区，最高气温为２３．５１℃；郊县区以及植被较为浓

密的地区气温低于中心城区；低温聚集在秦岭山区，

最低气温为１９．０５℃。西安市近地表气温呈现出中

心城区较高、郊县区适中、山区较低的总体分布格

局，且从中心城区到郊县区逐渐降低，山区气温普遍

低于中心城区，呈现显著的城市热岛效应。

４　结　语

（１）相关性及重要性综合分析表明，在地表温

度、归一化植被指数、归一化建筑指数、改进的归一

化水体指数和地表反照率等５个遥感因子以及高

程、坡向和坡度等３个地形因子中，高程对随机森林

模型估算近地表气温的贡献度最大，其次是地表温

度，坡向贡献度最低。

（２）７种参数组合方案构建的随机森林模型均

能够对训练集和验证集进行较好的拟合，训练集判

定系数均高于０．９１６，均方根误差均低于０．４６７℃，

验证集判定系数均高于０．７２６，均方根误差均低于

０．８４０℃；训练集判定系数均高于验证集，均方根误

差均低于验证集。Ｐ８方案模型表现最优，其训练集

判定系数为０．９３４，均方根误差为０．４２５℃，验证集

判定系数为０．７９５，均方根误差为０．７８３℃，近地表

气温估算精度判定系数为０．７９２，均方根误差为

１．０５５℃，表明随机森林模型在研究区近地表气温

估算中效果良好。

（３）２０１６年５月１６日，西安市平均气温为

２１．９８℃，１３个区县的最低气温平均值为２０．５０℃，

最高气温平均值为２３．４９℃。中心城区的３个气温

指标值均高于郊县区，其最低气温平均值、最高气温

平均值及气温平均值分别高于郊县区１．５４℃、０．０１

℃和１．７６℃。水域和植被覆盖度高的地区气温相

对较低。中心城区内，灞桥区气温低于其他辖区；郊

县区内，周至县、邑区、长安区和蓝田县低于高陵

区、阎良区和临潼区。西安市近地表气温南低北高，

空间差异明显，自中心城区至郊县区到南部山区逐

０１１ 地　球　科　学　与　环　境　学　报　　　　　　　　　　　 　２０２２年
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渐降低，呈现出显著的城市热岛效应。

（４）本文在近地表气温随机森林建模中综合考

虑了地表温度、植被、水体、建筑物及地形等多种因

素的影响，结合最优参数组合方案获取了精度较好

的连续性空间近地表气温信息，对于开拓研究思路、

提高估算精度、探索近地表气温遥感反演的新方法

具有一定的参考意义，可为城市热岛效应研究提供

新的思路。但是，影响近地表气温的因素众多，本文

在模型设计时仅考虑了５个遥感因子和３个地形因

子，未考虑太阳辐射、相对湿度、人口密度等自然因

子及社会经济因子，后期将在模型中加入更多因子，

深入探讨各因子对近地表气温估算的影响机理。此

外，由于近地表气温实测气象站点数据有限，本文仅

对单一时相数据进行了研究，下一步可在获取时间

序列气温数据后开展近地表气温时空变化过程及机

制研究，为城市生态环境保护和区域气候改善提供

基础数据。
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