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摘 要：近地表气温（简称气温）是陆-气交互过程中重要的变量之一。气象站点

稀疏而使得观测到的气温空间不连续，基于地表温度数据结合辅助变量估算气温

成为获取气温空间分布的有效方式。目前，已有多种地表温度产品，但鲜有研究

评估多源地表温度数据在估算气温时的精度及其适用性。针对该问题，本研究利

用 Google Earth Engine 平台和随机森林算法，基于 Landsat、MODIS、全球陆面

数据同化系统（Global Land Data Assimilation System，GLDAS）三种地表温度数

据源估算了黄河流域近地表气温的最大值、最小值和平均值；结合站点观测分析

了多源地表温度估算气温的精度及适用性。结果表明：三种地表温度数据源估算

夏季气温平均值时精度差异较小；对于气温极值估算，GLDAS 显著优于 MODIS

和 Landsat；每种数据源估算气温极值的精度低于其估算气温均值；此外，地表

温度的时间分辨率会显著影响近地表气温的估算精度。本研究可以为长时序气温

产品估算提供科学参考。 
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引 言 

近地表气温（Near Surface Air Temperature，NSAT，简称气温）是环境和气

候研究中的重要变量，被广泛应用于农作物长势监测与评估[1]、水文生态效应[2]、

干旱监测与预警、气候变化[3, 4]等研究，发展适宜分辨率的高精度气温数据集对

气候变化及生态环境研究具有重要意义。站点观测是获取气温数据的主要途径，

而气象站数量有限，难以捕捉区域的气温空间变化特征与趋势。 

对离散站点观测插值是早期获得气温空间分布的一种有效途径[5]，如：反距

离加权法、克里金插值法[6-8]等，此类方法可以获取气温的空间分布，但其估算精

度不稳定，站点稀疏的区域误差通常过大[9, 10]；一元或多元线性回归模型[11-13]等

可获取更加精确的气温时空分布，但模型参数普适性较低[14]。 

随着遥感技术的不断发展，越来越多的地表温度产品应运而生，地表温度

（Land Surface Temperature，LST）与气温之间存在一定的强相关关系[15]，遥感

影像获取的地表温度产品近年来被广泛用于估算近地表气温的空间分布。

MODIS系列LST产品是估算气温时应用较为广泛的地表温度数据，如Xu等[16]、

Yuan 等[17]
 、Klong 等[18]分别基于 MODIS LST 产品结合其他辅助变量估算了青

藏高原、中国北方和美国北方区域的气温产品。基于地表温度估算气温的方法主

要有以下几类：1）温度-植被指数法（Temperature Vegetation Index，TVX）[19, 20]、

2）基于地表能量守恒的方法[21, 22]、3）统计方法[23]等。其中 TVX 方法在没有高

植被覆盖的季节或区域估算气温可靠性低[24, 25],而地表能量守恒方法具有更高的

适用性，但此方法需要的综合参数难以直接获得[26]。统计方法通常基于地表温度

数据结合辅助变量估算气温，如多元线性回归、机器学习等，研究表明机器学习

在利用地表温度估算气温中具有较大优势[27,28]，如 Xu 等[29]、Li 和 Zha[30]、Gao

等[31]以及 Ho 等[32]已有研究采用随机森林（Random Forest，RF）估算研究区域

气温均得到精度较高的估算结果。MODIS LST 数据时间分辨率较高，因此在气

温估算相关研究中得到了广泛的应用。 

由于 MODIS LST 数据覆盖时间范围为 2000 年 3 月至今，因此无法估算更

长时序（如 2000 年之前）的气温数据。Landsat 系列影像是获取地表温度产品的

另一重要数据源。与 MODIS 数据相比，Landsat 数据时间跨度更大，空间分辨率



更精细，但其时间分辨率略低，重返周期为 16 天，可用于研究的观测值少，无

法更精细地捕获时间连续的地表温度变化趋势。此外，全球陆面数据同化系统

（Global Land Data Assimilation System，GLDAS）可以提供陆面模式模拟的地表

温度产品，时间分辨率为 3 小时，数据时空连续性强，可以精细化地表征地表温

度的时序变化趋势，但其空间分辨率为 0.25°，相较于 MODIS 和 Landsat 数据其

对地表温度的空间分布刻画较为粗糙。综上可见，MODIS、Landsat 和 GLDAS

三种地表温度数据源在分辨率、连续性等方面各有特点，而对于三种地表温度数

据估算气温平均值、最小值和最大值的精度评估等问题鲜有研究。 

为此，本文拟利用谷歌云平台（Google Earth Engine，GEE）和随机森林算

法，基于 MODIS、Landsat 与 GLDAS 三种地表温度数据源和辅助数据估算两种

尺度（30 m、1000 m）下黄河流域夏季气温的最大值、最小值和平均值，利用站

点观测数据评估各情形下估算所得气温数据的精度，在此基础上分析三种地表温

度数据源在气温产品估算中的适用性，以期为长时序气温产品估算提供科学参考。 

1 研究区与数据 

1.1 研究区概况 

黄河流域构成我国重要的生态屏障，是我国重要的经济地带，黄河流域生态

保护和高质量发展是重大国家战略。黄河流域（96°E～119°E，32°N～42°N）位

于中国北方，涉及青海、陕西、山西、宁夏等多个省份（自治区），流域面积约

为 95 万平方公里，地势西高东低，其土地覆盖类型主要为草地、农田和荒漠。

截至 2018 年底总人口 4.2 亿，占全国 30.3%，地区生产总值 23.9 万亿元，占全

国 26.5%。由于黄河流域处于中纬度地区，受到大气环流和季风环流影响，流域

内不同区域的气候差异较大，主要包括南温带、中温带和高原气候区。黄河流域

光照充足，太阳辐射较强；季节差别显著，气温悬殊；降水集中在中上游南部和

下游地区，分布不均，年际变化大；流域的中上游是湿度偏小的地区，蒸发量大。 



 

图 1 研究区域及气象站点分布情况 

Fig.1 The Study Area and the Distribution of In-Situ Stations 

1.2 研究数据 

1.2.1 气象站点数据 

本 文 所 使 用 的 气 象 站 点 数 据 集 来 自 国 家 气 象 科 学 数 据 中 心

（http://data.cma.cn）中国地面气候资料日值数据集 V3.0，该数据集包含 1951 年

1 月以来站点观测的气压、气温、降水量、蒸发量、相对湿度、风向风速、日照

时数和 0 cm 地温要素的日值数据，本文使用的是日平均气温、日最高气温、日

最低气温，黄河流域的站点空间分布如图 1 所示。考虑到 Landsat 数据的重访周

期和缺失问题，本文将每年 5 月-9 月数据作为当年夏季的表征，研究时间范围为

2003-2019 年每年夏季。计算每个气象站点在研究时间范围内的夏季气温平均值、

气温最小值和气温最大值，经过数据质量的筛选和地表温度数据的匹配，在 2003-

2019 年间共选取 1315 条站点夏季值数据记录作为地面实测值用于近地表气温估

算的模型训练和精度验证。 

1.2.2 Google Earth Engine 

Google Earth Engine 是集成海量地理空间数据、相应的可视化和分析计算能



力以及可调用的应用程序接口的云计算平台，支持 JavaScript 和 Python 编译。数

据目录主要包括整个 Landsat 系列、Sentinel -1/2、MODIS 和 ASTER 等卫星观测

数据，以及一些土地覆被产品和许多其他环境、气候预测、地球物理和社会经济

数据集。Hansen 等[33]最早将 GEE 应用于全球森林分布和变化监测，开启了 GEE

地学应用的先河。至今，GEE 已被广泛用于全球地表水循环、城市区域制图、气

候变化等相关领域[34-36]。考虑到本研究所需数据量大，GEE 不仅提供了相关多源

数据，可节省大量数据下载时间和存储空间，且拥有强大的数据处理分析能力，

因此本文基于此平台开展黄河流域的气温估算研究。 

1.2.3 地表温度数据 

1）Landsat LST 

虽然 USGS 提供了基于单通道算法反演获得的 Landsat 地表温度产品

（Landsat Collection 2 Surface Temperature，https://www.usgs.gov/），此产品空缺

面积较大。因此本研究采用 Wang 等[37]所提出的实用性单通道算法，基于 Landsat

影像数据结合 NCEP 再分析数据（NCEP/NCAR Reanalysis Data, Water vapor）、

ASTED-GED 地表发射率数据反演得到地表温度，已有实验证明该方法反演精度

较高[37]。 

由于黄河流域覆盖面积较大，且 Landsat 数据重访周期为 16 天，受到云覆

盖等的影响，数据有所缺失，为获取尽可能覆盖整个黄河流域的夏季影像，本研

究将夏季的时间范围扩展为 5月-9月。反演黄河流域地表温度所需的原始（RAW）

影像和地表反射率（Surface Reflectance，SR）影像均从 Landsat5、7、8 获取，

两者的时间分辨率为 16 天，空间分辨率为 30 m。在反演过程中，SR 影像用于

计算 NDVI，RAW 影像提供波段辐射值；所使用的地表发射率数据来自于 ASTER 

Global Emissivity Dataset 100-meter V003 数据集，其空间分辨率为 100 m，用于

估算 Landsat 地表发射率；大气含水量数据来自于 NCAR Reanalysis Data 数据

集，其时间分辨率为 6 小时，空间分辨率为 2.5°。 



2）MODIS LST 

中分辨率成像光谱仪（Moderate-resolution Imaging Spectroradiometer， 

MODIS）搭载于 Terra 和 Aqua 卫星，分别于 1999 年和 2002 年发射，主要用于

观测地球气候变化，其产品分辨率主要为 250 m、500 m、1000 m，地表温度产

品包含 MOD11A1、MOD11A2、MYD11A1、MYD11A2 等。 

MOD11A1 与 MYD11A1 时间分辨率为 1 天，每天有白天与夜晚两个时刻的

观测值；MOD11A2/MYD11A2 由晴空下的 MOD11A1/MYD11A1 合成得到，其

时间分辨率为 8 天。四种地表温度产品均是采用广义分裂窗算法反演得到，空间

分辨率为 1 km，数据投影方式为正弦投影。 

本文研究每年 5 月-9 月气温，使用 MODIS 的 8 天合成数据产品，MODIS

包含两种 8 天合成地表温度产品，即 MYD11A2（Aqua）和 MOD11A2（Terra），

本研究基于 MOD11A2 和 MYD11A2 共四个时刻的 LST 观测值开展气温估算。

选择使用 8 天合成地表温度数据而不是日尺度地表温度数据的原因主要如下：1）

日尺度产品因云覆盖等造成数据缺失严重，数据质量不稳定，而 8 天合成地表温

度数据选择日尺度晴空像元进行合成，数据缺失比重小[38,39]；2）研究时间为每

年 5 月-9 月，时间尺度较大。 

3）GLDAS LST 

全球陆面数据同化系统（Global Land Data Assimilation System，GLDAS）是

由美国航空航天局(NASA)、美国国家海洋和大气管理局(NOAA)以及美国环境预

报中心（NCEP）联合开发的陆面数据同化系统，该系统使用了多种先进的陆面

模式，可提供一系列长时序格网化的陆表状态参数。GLDAS 目前提供三个版本

的数据集，即 GLDAS V2.0、GLDAS V2.1 以及 GLDAS V2.2，其中 GLDAS V2.1

覆盖时间范围为 2000 年至今，且可以在 Google Earth Engine 平台在线使用，因

此本文选用了 GLDAS V2.1 提供的地表温度产品，该地表温度产品空间分辨率为

0.25°，时间分辨率为 3 小时。 



1.2.4 辅助数据 

地表温度与气温之间的关系受若干环境因素与社会人文因素的影响，如海拔、

植被、人口、降雨等[16]，结合已有研究使用的辅助变量，本研究在基于随机森林

模型估算近地表气温时使用的辅助变量包括：植被增强指数（EVI）、地表反照率

（Albedo）、高程（Elevation）、坡度（Slope）、下行短波辐射（Downward Short-

wave Radiation，DSR）、下行长波辐射（Downward Long-wave Radiation，DLR）、

风速（Wind Speed）、降雨量（Rainfall）、人口密度（Population）以及经度（Longitude）、

纬度（Latitude）和年份（Year）。 

由于估算气温的时间尺度为季尺度，植被增强指数选择使用 16 天的合成数

据 MOD13A2，空间分辨率为 1 km，时间分辨率为 16 天；地表反照率数据来自

MCD43A3 产品，其空间分辨率为 500 m，时间分辨率为 16 天；高程数据来自美

国航空航天局（NASA）提供的 ASTER Global Emissivity Dataset 100-meter 产品，

其空间分辨率为 100 m；坡度是由数据（NASA SRTM Digital Elevation）计算得

到；降雨量、风速、下行长/短波辐射均来自 GLDAS V2.1 产品，空间分辨率为

0.25°，时间分辨率为 3 小时；人口密度数据由产品 GPWv411 UN-Adjusted 

Population Density 提供，空间分辨率为 1km，时间分辨率为 5 年，各辅助变量的

详细信息如表 1 所示。 

表 1 辅助数据信息 

Tab.1 The Information of the Auxiliary Data Used in this Study 

辅助变量 时间分辨率 空间分辨率 数据来源 

EVI 16 d 1 km MOD13A2 

Albedo 16 d 500 m MCD43A3 

Elevation / 100 m ASTER Global Emissivity Dataset 100-meter V00 

Population 5 a 1 km GPWv411 UN-Adjusted Population Density  

Slope / 30 m NASA SRTM Digital Elevation 30m 

Rainfall 

3 h 0.25° GLDAS V2.1 
Wind speed 

DLR 

DSR 



Longitude 

/ Latitude 

Year 

2 研究方法 

在数据预处理阶段主要将三种地表温度数据及气温估算中拟使用的辅助数

据进行季节平均值合成：即选取研究时间范围为每年 5 月-9 月，对于辅助数据计

算每年 5 月-9 月的平均值，对于 MODIS LST、GLDAS LST 及 Landsat LST，分

别计算每年 5 月-9 月的平均值、最大值和最小值。为避免数据量纲带来的误差，

对于模型输入变量开展归一化处理。 

点尺度数据集构建及模型建立：基于气象站点提取每个站点所在像元的地表

温度和辅助变量，所提取变量与站点观测数据共同构成点尺度训练数据集。基于

该数据集，开展“点到点”的气温估算模型训练。在气温模型训练时，采用的机

器学习模型为随机森林，随机森林中设置“树数目”参数为 100。采用 10 折交叉

验证的方法评估模型性能，最后再将点尺度训练好的模型迁移至面尺度，估算面

尺度的气温产品。 整体流程如图 2 所示。 

 



 

图 2 气温估算流程图 

Fig.2 The Flowchart of the NSAT Estimation 

3 实验设计 

为测试不同地表温度数据源估算黄河流域夏季近地表气温平均值时的精度

差异，本研究分别选用 Landsat、MODIS 和 GLDAS 三种地表温度数据源，其他

辅助变量不变，在 30 m 和 1000 m 两种尺度下估算黄河流域 2003-2019 年每年夏

季的近地表气温平均值，并将估算的气温与站点观测的气温均值进行比较。具体

实验设置如表 2 中实验 1-6 所示。表 2 中，在同种尺度下，可比较不同地表温度

数据源估算近地表气温的精度差异（如 1、3、5 对比，2、4、6 对比）。 

此外，为测试地表温度估算不同近地表气温（即近地表气温的最大值、最小

值和平均值）时的差异，还在 30 m 和 1000 m 尺度下分别利用三种地表温度数据

源估算了近地表气温的最大值与最小值，具体实验设置如表 2 中实验 7-18 所示。

与前述相同尺度相同数据源下近地表气温平均值估算实验形成对比，以测试地表

温度估算不同近地表气温的精度差异（如实验 1、7、8 对比 30 m 尺度下 Landsat 



LST 估算气温平均值、最大值和最小值的差异）。 

表 2 实验设计 

Tab.2 The Experimental Design 

实验编号 地表温度数据源 空间尺度/m 估算气温值 实验名称 

1 
Landsat LST 

30 
平均值 

L_30_mean 

2 1000 L_1000_mean 

3 
MODIS LST 

30 
平均值 

M_30_mean 

4 1000 M_1000_mean 

5 
GLDAS LST 

30 
平均值 

G_30_mean 

6 1000 G_1000_mean 

7 

Landsat LST 

30 
最大值 L_30_max 

8 最小值 L_30_min 

9 
1000 

最大值 L_1000_max 

10 最小值 L_1000_min 

11 

MODIS LST 

30 
最大值 M_30_max 

12 最小值 M_30_min 

13 
1000 

最大值 M_1000_max 

14 最小值 M_1000_min 

15 

GLDAS LST 

30 
最大值 G_30_max 

16 最小值 G_30_min 

17 
1000 

最大值 G_1000_max 

18 最小值 G_1000_min 

4 结果与分析 

4.1 不同地表温度数据估算近地表气温平均值的精度比较 

表 3 展示了不同地表温度数据源（Landsat LST、MODIS LST、GLDAS LST）

在 30 m（L_30_mean、M_30_mean、G_30_mean），和 1000 m（L_1000_mean、

M_1000_mean、G_1000_mean）下估算气温平均值的 RMSE、MAE 和 R2。由表



3 可见，整体而言，三种地表温度数据源在两种尺度下估算得到的夏季气温平均

值与实测气温相比，精度均较高。与实测气温相比，十折交叉验证结果表明在空

间尺度为 30 m 时，GLDAS、Landsat 和 MODIS 三种地表温度数据源估算得到的

气温平均值的 R2 分别为 0.988、0.984 和 0.986，RMSE 分别为 0.46 K、0.52 K 和

0.48 K，MAE 分别为 0.36 K、0.42 K 和 0.40 K。GLDAS LST 估算得到气温平均

值精度略高，主要原因可能是 GLDAS LST 虽然空间分辨率较低，但是具有高时

间分辨率，可连续捕捉到地表温度的变化。整体而言，三种地表温度估算气温平

均值的精度较为接近。无论是 30 m 尺度下，还是 1000 m 尺度下，不同地表温度

数据源估算气温均值对应的 RMSE、MAE 和 R2 相差较小（RMSE 和 MAE 相差

在 0.10 K 内，R2 相差在 0.005 以内）。因此，气温平均值的估算精度受地表温度

数据源的影响较小；三种地表温度数据源估算结果 R²均在 0.98 以上，精度较高。

此外，由于气象站点分布稀疏，本研究以一个站点的气温代替所在像元的气温来

评估精度，也可能给气温估算精度评定造成一定的误差，这也可能是不同空间尺

度下精度相似的一个主要原因。 

表 3 三种地表温度数据源估算气温平均值的精度对比 

Tab.3 The Comparison of the Observed NSAT and Estimated NSAT Based on LST from 

Different Sources in Different Scales 

实验编号 RMSE/(K) MAE/(K) R² 

G_30_mean 0.46 0.36 0.988 

L_30_mean 0.52 0.42 0.984 

M_30_mean 0.48 0.40 0.986 

G_1000_mean 0.46 0.37 0.988 

L_1000_mean 0.52 0.42 0.984 

M_1000_mean 0.49 0.40 0.986 

 

4.2 不同地表温度数据估算近地表气温极值的精度比较 

为测试地表温度数据估算不同近地表气温（即夏季气温最大值、气温最小值

和气温平均值）的精度差异，实验分别设置在两种空间尺度下，不同地表温度数



据源分别估算气温的最小值（L_30_min、L_1000_min、M_30_min、M_1000_min、

G_30_min、G_1000_min）与最大值（L_30_max、L_1000_max、M_30_max、

M_1000_max、G_30_max、G_1000_max）。在两种空间尺度下三种地表温度数

据源估算气温最小值、最大值的精度对比如表 4 和表 5 所示。 

表 4 三种地表温度数据源估算气温最小值精度对比 

Tab.4 The Comparison Between the Observed Minimum NSAT and the Estimated 

Minimum NSAT Based on LST from Different Sources 

实验编号 RMSE/(K) MAE/(K) R² 

G_30_min 1.44 1.12 0.873 

L_30_min 1.56 1.21 0.857 

M_30_min 1.58 1.23 0.848 

G_1000_min 1.46 1.13 0.872 

L_1000_min 1.57 1.23 0.849 

M_1000_min 1.57 1.23 0.852 

由表 4 可见，在 30 m 空间尺度下，GLDAS LST、Landsat LST 和 MODIS 

LST 估算气温最小值结果的 R2 分别为 0.873、0.857 和 0.848，RMSE 分别为 1.44 

K、1.56 K 和 1.58 K，MAE 分别为 1.12 K、1.21 K 和 1.23 K；在 1000 m 空间尺

度下，GLDAS LST、Landsat LST 和 MODIS LST 估算气温最小值得到的 R2 分别

为 0.872、0.849 和 0.852，RMSE 分别为 1.46 K、1.57 K 和 1.57 K, MAE 分别为

1.13 K, 1.23 K 和 1.23 K。可见，无论是 30m 尺度还是 1000 m 尺度，GLDAS LST

估算气温最小值的精度相对较高。这可能是由于 MODIS 和 Landsat 地表温度数

据时间分辨率相对较低，而 GLDAS LST 的时间分辨率为 3 小时，地表温度的日

内变化极其显著，因此 MODIS LST 和 Landsat LST 数据源对夏季最低地表温度

的代表性不足，而 GLDAS LST 由于时间分辨率相对较高而能较好的描述最低地

表温度，进而在估算最低气温时呈现出比 MODIS LST 和 Landsat LST 更高的精

度。 

 

 

 



表 5 三种地表温度数据源估算气温最大值精度对比 

Tab.5 The Comparison Between the Observed Maximum NSAT and the Estimated 

Maximum NSAT Based on LST from Different Sources 

实验编号 RMSE/(K) MAE/(K) R² 

G_30_max 1.23 0.97 0.926 

L_30_max 1.33 1.04 0.915 

M_30_max 1.33 1.04 0.913 

G_1000_max 1.20 0.95 0.930 

L_1000_max 1.35 1.06 0.907 

M_1000_max 1.29 1.01 0.920 

由表 5 可知，在 30 m 空间尺度下，GLDAS LST、Landsat LST 和 MODIS 

LST 估算气温最大值得到的 R2 分别为 0.926、0.915 和 0.913，其 RMSE 分别为

1.23 K、1.33 K 和 1.33 K；在 1000 m 空间尺度下，三种地表温度数据源估算气

温最大值的 R2 分别为 0.930、0.907 和 0.920，其 RMSE 分别为 1.20 K、1.35 K 和

1.29 K。可见在两种估算尺度下估算气温最大值，GLDAS LST 优于 MODIS LST

和 Landsat LST，与估算气温最小值时的结论一致。此外，对比表 3-表 5，可见，

虽然 GLDAS LST 估算气温最大值、最小值和平均值的精度均最高，但是相比与

气温平均值，GLDAS LST 在气温极值估算中的优势更加显著。 

图 3 对比了三种地表温度数据估算气温的平均值、最小值和最大值的精度差

异。从图 3 可见，三种不同来源的地表温度数据源在 30 m 和 1000 m 两种空间尺

度下估算气温平均值的精度均高于估算气温最小值和最大值时的精度。可见，与

估算夏季气温最大和最小值相比，三种地表温度数据源估算气温平均值的精度较

高（RMSE 均小于 0.60 K）；且估算气温最大值的精度（RMSE 小于 1.40 K）高

于估算气温最小值(RMSE 在 1.60 K 内)的精度。 



 

图 3 各地表温度数据源估算不同气温值的精度对比 

Fig .3 The Accuracy of the Mean, Maximum and Minimum NSAT Based on LST from Each 

Source 

4.3 不同地表温度数据估算近地表气温精度的空间差异 

为测试多源地表温度数据估算不同近地表气温时误差的空间分布差异，基于

十折交叉验证的结果，图 4 展示了三种地表温度数据源在 1000 m 空间尺度下估

算气温时误差的空间分布。从图 4a-i 可见，整体而言，误差较大的站点主要分布

在黄河流域的西部高海拔地区和南部低海拔区域。各个站点估算气温均值的误差

分布范围在 0.23 K-1.00 K 之间，气温极值误差分布范围明显大于均值误差范围，

气温最大值和最小值的 MAE 分别在 0.53 K-2.10 K 和 0.65 K-2.10 K 之间。无论

是气温均值还是最大值、最小值，GLDAS LST 估算结果中误差较小的站点数量

显著多余其他两种 LST 数据源估算得到的气温结果。 

从图 4a-c 所示估算气温平均值的误差分布可见，GLDAS LST 和 Landsat LST

估算得到的气温均值误差空间差异较明显，在流域的西部和南部误差较大，流域

中间区域误差较小。MODIS LST 估算得到的气温均值其 MAE 大小在空间分布

上较为均匀。此外，GLDAS、Landsat 和 MODIS 三种地表温度数据源估算气温

均值时 MAE 在 0.40 K 以内的站点占比分别为 62.03%、48.10%、48.10%。在每



一种数据源下，超过 97%的站点估算气温均值的 MAE 都小于 0.60 K。 

 

图 4 各气象站点气温估算值 MAE 的空间分布 

Fig. 4 The spatial distribution of MAE for each meteorological station 

三种地表温度数据源估算气温最小值时（图 4d-f），不同数据源估算结果的

误差空间分布差异较大，Landsat LST 估算得到的气温最小值误差较大的站点所

占比重较高，20.25%的站点误差大于 1.50 K；MODIS LST 次之，约 56.96%站点

的误差在 1.00 K-1.50 K 之间，GLDAS LST 地表温度估算得到的气温最小值在大

部分站点（88.60%）误差在 1.50 K 以内，GLDAS LST 误差较大的站点仍主要位

于流域的西部区域与南部区域（图 4d），而 Landsat LST 估算气温最小值时误差

较大的站点则分布在整个流域（图 4e）。 

在三种地表温度数据源估算气温最大值（图 4g-i）时，GLDAS LST 误差较

大的站点主要分布在流域的西部与中部区域（图 4g）。Landsat LST 估算气温最

大值时 MAE 在流域西北区域较小，其他区域较大（图 4h）。Landsat LST 与 MODIS 

LST 的误差空间分布形态与 GLDAS LST 误差分布形态基本一致，但 MODIS 和

Landsat 两种地表温度数据源下误差较大的站点占比更多，超过 50%的站点 MAE

大于 1.00 K，因此估算精度低于 GLDAS 数据源。 

综上，GLDAS LST 估算黄河流域夏季气温均值和极值时误差较小的站点数



量都多于 MODIS LST 和 Landsat LST，即精度显著高于 MODIS LST 和 Landsat 

LST。三种地表温度数据源估算气温值误差较大的站点主要分布在流域的西部以

及南部区域，主要原因可能有：流域西部为高海拔区域，地形及环境复杂，气温

估算难度更高；地表温度产品本身的误差空间分布也可能造成气温估算精度差异；

站点稀疏密集程度也可能影响气温估算误差。 

5 讨论 

5.1 地表温度时间分辨率对估算近地表气温的影响 

由上述实验结果分析可知，GLDAS LST 数据估算气温精度高于 Landsat LST

与 MODIS LST，在气温极值估算中尤其显著，而 GLDAS LST 相较于其他两种

地表温度数据的主要优势为其时间分辨率高，但其空间分辨率低于 Landsat LST

和 MODIS LST。为探究时间分辨率在 GLDAS LST 数据估算气温中所发挥的作

用，根据本研究所使用的 Landsat、MODIS 的时间分辨率和过境时刻，本研究从

GLDAS 抽样出与 Landsat 和 MODIS 相同时间频率的地表温度数据估算 1000 m

空间尺度下的气温均值与极值，具体实验设置如表 6 所示。实验结果如图 5 所

示，以对比不同抽样时间下 GLDAS 地表温度数据估算气温的精度。 

表 6 GLDAS LST 数据抽样与选取 

Tab.6 The Sampling Method of GLDAS LST 

实验编号 时间抽样/(d) 每日对应时刻选取 

G_1000_max(8day) 8 MODIS LST 对应的 4 个时刻 

G_1000_max(16day) 16 Landsat LST 对应的 1 个时刻 

G_1000_min(8day) 8 MODIS LST 对应的 4 个时刻 

G_1000_min(16day) 16 Landsat LST 对应的 1 个时刻 

G_1000_mean(8day) 8 MODIS LST 对应的 4 个时刻 

G_1000_mean(16day) 16 Landsat LST 对应的 1 个时刻 



 

图 5 不同抽样频率下 GLDAS LST 估算气温精度对比 

Fig.5 The RMSEs Between the Estimated NSAT and the Observed NSAT When Using the 

Sampled GLDAS LST 

图 5 中蓝色柱表示采用 GLDAS 数据原始时间分辨率（3h）时的气温估算结

果，8d 和 16d 所代表的柱分别对应表 6 中标注了 8 day 和 16 day 的对照组。随

着抽样间隔的增大，所使用的 GLDAS LST 数据时间分辨率降低，无论是对于气

温最大值、最小值还是平均值，基于十折交叉验证的结果均表明，GLDAS LST

估算得到的气温值 RMSE 随着所使用地表温度数据时间分辨率的降低而增大，

即精度逐渐降低，且图 5 所示的精度变化在气温极值上尤其明显。因此，从图 5

可见，在数据源空间分辨率一致的情形下，时间分辨率越高，估算气温精度越高。 

5.2 辅助变量设置对近地表气温估算精度的影响 

在本研究中，表 2 所示的实验设置（7-18）中，在估算近地表气温最大值与

最小值时，地表温度分别设置为最大值与最小值，但辅助变量（EVI、Albedo、Rainfall、

Wind speed、DLR、DSR）设置均与估算平均值时相同。为探究估算气温极值时辅助

变量选用平均值是否合理，以 1000 m 空间尺度下，GLDAS LST 为地表温度数

据源估算气温最大值为例，分别设置以下三组实验来对比辅助变量设置对近地表

气温极值估算精度的影响。a：地表温度和辅助变量均设置为最大值；b：地表温

度设置为最大值，辅助变量设置为平均值；c：地表温度数据与辅助变量均设置

为平均值。实验结果如图 6 所示。 



 

图 6 辅助变量不同设置下估算气温最大值精度对比 

Fig.6 The Accuracy of the Estimated Maximum NSAT with the Different Settings of 

Auxiliary Variables 

图 6 所示的实验结果表明，在空间尺度为 1000 m 的条件下，地表温度为最

大值，其他变量为均值时（图 6 中编号为 b）估算气温的精度最高，其 RMSE、

MAE 和 R2 分别为 1.20 K、0.95 K 和 0.930。而地表温度与辅助变量均设置为平

均值（图 6 中编号为 a）时，估算气温的 RMSE、MAE 和 R2 分别为 1.24 K、1.01 

K 和 0910；地表温度与辅助变量均设置为最大值时（图 6 中编号为 c），气温最

大值估算的精度也低于编号为 b 情形下气温的精度。辅助变量设置为平均值时精

度较高的原因可能为：部分变量与气温最大值的关系为正相关，部分为负相关，

当所有值均设置为最大值时，削弱了部分变量在气温估算中的贡献。辅助变量设

置为平均值时，较充分利用了相关变量对气温的影响。因此，在估算气温最大值

时，将地表温度设置为最大值，辅助变量设置为平均值，类似地，估算气温最小

值时辅助变量亦设置为平均值。 

6 总结与展望  

本文基于 GEE 平台和随机森林算法，对比分析了 Landsat、MODIS 和 GLDAS

三种地表温度数据源在两种空间尺度下（30 m、1000 m）分别估算黄河流域夏季

气温的平均值、最小值和最大值的估算精度。主要结论如下：1）三种地表温度

数据源估算气温平均值得到的结果 R²均大于 0.980，精度较高；2）GLDAS LST



的高时间分辨率使其在估算气温极值时具有显著的优势；3）三种地表温度估算

气温均值的精度最高，估算气温最大值精度次之，估算气温最小值精度最低。本

研究评估了多源地表温度估算气温最大值、最小值和平均值时的精度差异，并分

析了主要原因，为今后气温估算研究的地表温度数据源选择提供科学参考。同时

发展了黄河流域气温最大值、最小值与平均值的较高精度估算方案，可为其气候

变化和生态环境保护等相关研究提供气温数据产品。  

此外，本研究中基于地表温度数据估算近地表气温数据未考虑空间缺失重建

的问题，当输入的地表温度数据和辅助数据空间有缺失时，估算得到的气温产品

会有空间缺失。针对该问题，今后将开展空间缺失信息重建工作，并将选择最优

辅助变量组合减少辅助数据空缺的影响。 
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Abstract: Objectives: Near surface air temperature (NSAT) is a key parameter in the 

land-atmosphere interaction process. Sparse NSAT observations from in-situ stations 

usually cannot fully describe the spatial distribution of NSAT, so estimating NSAT by 

land surface temperature (LST) and auxiliary variables has become an effective 

approach to obtain the spatial distribution of NSAT. Although there are some multi-

source LST products published, i.e., the LST from MODIS, Landsat, and Global Land 

Data Assimilation System (GLDAS), the applicability of each LST product in NSAT 

estimation still needs further investigation. Methods: Taken Yellow River Basin as the 

study region, summer NSAT from 2003 to 2019 was estimated based on the GEE 

(Google Earth Engine) platform with RF (Random Forest) algorithm in this study, and 



the mean, maximum and minimum NSAT was estimated in two scales (i.e., 30-m and 

1000-m) using three LST data sources (Landsat, MODIS and GLDAS). The observed 

LST from in-situ stations over Yellow River Basin Region were compared with the 

estimated NSAT by the ten-cross validation method to evaluate the accuracy of different 

LST sources when estimating NSAT. Results: The results indicate that: 1) In terms of 

mean NSAT, the differences of accuracy of the three LST sources are small. 2) In terms 

of the maximum and minimum NSAT, the GLDAS LST shows the significant higher 

accuracy than MODIS and Landsat LST. 3) The RMSEs of estimated mean NSAT are 

smaller than maximum and minimum NSAT estimation when using the same LST 

source. 4) For the spatial distribution of accuracy, the stations with higher error mainly 

located in the southern or western of the study region. Conclusions: The temporal 

resolution of LST source is significantly important in NSAT estimation. The GLDAS 

LST shows the highest accuracy in this study especially for extreme NSAT estimation. 

Besides, the mean NSAT estimation has higher accuracy than that of maximum or 

minimum NSAT for each LST source.  

Keywords: GLDAS； MODIS； Landsat；Land Surface Temperature；Near Surface 

Air temperature；Google Earth Engine  
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