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基于支持向量机的西安城市要素
影响地表温度研究

李明哲， 周庆， 杨艳
（天津城建大学建筑学院）

【摘要】囿于计算机技术和统计方法的局限，以往城市要素对地表温度的影响均是通过线性算法估计，未能更精确的描述地
表温度随城市要素变化的趋势。文中采用支持向量机算法对6个城市要素指标进行统计分析，得到城市要素指标地表温度
影响的重要性排序同时可预测城市地表温度。
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【Abstract】Due to the limitations of computer technology and statistical methods, the impact of urban factors on land surface 

temperature in the past was estimated by linear algorithms, which failed to describe the trend of land surface temperature changes 

with urban factors more accurately. In this paper, the support vector machine algorithm is used to carry out statistical analysis on six 

urban factor indicators, and the importance order of the impact of urban factor indicators on the land surface temperature can be 

obtained. At the same time, the urban land surface temperature can be predicted.
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1 引言

城市热岛是由于城市化，人口密集的城市区域
的空气温度或地表温度明显高于周围郊区的现象。
近年来城市由于热岛效应正在逐渐变暖，分析地表
温度变化的影响因素有助于缓解城市热量积累[1]。

陈友军分析了 PD、AI、LPI和CONTAG等景观
格局指数与LST的相关关系，认为存在一定的线性
关系[2]。Estoque RC定量分析了不透水面和绿色空
间与地表温度的关系，认为较低的不透水面密度和
较高的植被是缓解热岛效应的有效手段[3]。

本文对比线性回归和支持向量机两种算法，对
城市要素指标进行统计分析，得到城市要素影响地
表温度的重要性排序，并解释影响地表温度变化。

2 研究区概况

西安市地处关中平原中部，是陕西省省会城市。
本研究区选择主城区中心长宽均为10km的区域，坐
标为东经107°40'～109°49'，北纬 33°39'～34°45'。

3 材料与研究方法

3.1 数据来源

地表温度反演所用Landsat 8数据来自地理空间
数据云。数据预处理包括投影转换、几何校正、辐射
校正和图像切割等。建筑矢量数据和POI等数据来
自乔峰地球下载。土地分类数据采用哨兵2号影像
（sentinel-2），采用建筑矢量数据辅助，阈值条件分类
方法进行土地分类。

3.2 指标选择

本研究共选取6项常见的影响地表温度的城市
要素指标[4-6]。归一化植被指数（NDVI），改进的归一
化差异水体指数（MNDWI），建筑密度（BD），植被密
度（VD），人口密度（PD），感兴趣点（POI）。

3.3 研究方法

3.3.1　　地表温度反演地表温度反演

本文采用辐射传输方程法反演地表温度，原理
是将卫星观测到的热辐射总量中减去大气影响的地
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表热辐射量，得到地表热辐射强度，最后转化为地表
温度。采用Sobrino提出的NDVI阈值法计算地表比
辐射率，普朗克公式求LST（摄氏度的地表温度）。

3.3.2　　支持向量机算法支持向量机算法

支持向量机方法是由Corters和Vapnik在 1995

年提出并正式发表的一种借助凸优化技术求解的智
能优化方法，主要用于分类与回归，是建立在VC维
理论和结构风险最小化原理基础上的机器学习方
法，具有参数少、样本小、泛化能力强和理论全局最
优解唯一等特点。

4 结果与分析

4.1 城市要素与地表温度指标相关性

地表温度样本数据（LST）主要集中在 31℃至
38℃，呈正态分布。LST与BD、MNDWI和POI相关
性为三颗*，显著正相关，相关系数分别为 0.54、0.26

和；LST与PD相关性为两颗*，正相关，系数为0.15；
LST与VD和NDVI相关性为三颗*，显著负相关，相
关系数分别为 -0.49 和 -0.51。 BD、VD、MNDWI、
NDVI、PD和POI相关性矩阵中，VD和NDVI的相关
性最高，正相关系数为0.9，其次是MNDWI和NDVI，
相关系数为-0.80。

4.2 模型评价

本研究对线性回归、支持向量机、梯度提升和随
机森林四个模型交叉验证以训练和验证准确性。此
方法将 80% 的数据划分为训练集，其余 20% 为测试
集。后在此看不见的测试集（称为 out-of-bag）上测
试由训练产生的模型，以获得模型准确度的估计，重
复 100次，并报告准确度的分布（R2和RMSE），确保
模型不会过度拟合数据。在使用统计模型时避免过
度拟合必不可少，但大多现有研究都忽略了这一点。
交叉验证通过在看不见的数据上评估模型来帮助避
免这种情况。

R2越大越好，RMSE越小越好。线性回归算法
的R2为0.42，RMSE为0.96；支持向量机的R2为0.46，
比线性回归大 0.04；RMSE为 0.91，比线性回归小
0.05。可见，支持向量机在评价城市要素对地表温
度重要性影响方面更有优势。

4.3 城市要素影响地表温度重要性

使用变量重要性分析计算 50个置换和RMSE

损失函数的变量重要性度量的平均值。使用 set.

seed函数使排列的随机选择过程可重复。
由图 1可知，城市形态指标中对地表温度影响

的重要性排序分别是NDVI、BD、MNDWI、PD、VD和
POI。线性回归算法中，各个城市形态指标对地表温
度的影响差异较大，NDVI的影响最大，远远大于BD

和MNDWI，VD和POI的影响接近0。但支持向量机
算法中，各城市形态指标对地表温度的影响差异较
小。支持向量机的RMSE均值明显比线性回归要
小，说明支持向量机在对地表温度影响重要性方面
优于线性回归算法。

图1　变量重要性分析

4.4 局部变量相关分析

4.4.1　　各机器学习算法偏相关图对比各机器学习算法偏相关图对比

BD值的范围在0至0.55之间，线性回归和支持
向量机算法中，BD与 LST均呈正相关关系，整体趋
势也比较一致。MNDWI、NDVI与 LST呈负相关关
系，线性回归算法斜率较大。PD、POI和VD与 LST

呈轻微负相关关系（见图2）。

图2 线性回归和支持向量机偏相关图

采用支持向量机对各个指标再次进行回归分
析，发现 VD对 LST的影响更加清晰，随着 VD值增
加，LST值逐渐下降，当VD值在 0.7左右时LST达到
最小值，之后 LST逐渐升高。LST随着MNDWI增
大，先升后降，当MNDWI在-0.2时，LST达到最小值
34.05。
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4.4.2　　偏相关图偏相关图

由图3可知，80%的BD样本值集中在0.12至0.4

之间，LST集中在 33.8℃至 35.2℃随着BD增大呈上
升趋势。80%的MNDWI样本值集中在-0.3至 0.21

之间，LST集中在 34.25℃至 34.45℃随着MNDWI增
大呈下降趋势，当MNDWI在-0.18时，LST最小，之
后略有上升。90%的VD样本值集中在 0至 0.62之
间，LST集中在 33.95℃至 34.65℃随着VD增大呈下
降趋势；当VD在 0.7时最小，之后逐渐上升。PD样
本值均匀分布在 0至 210之间，LST集中在 34.2℃至
34.6℃，随着VD增大 LST整体呈波动缓慢下降，当
PD值在 120左右时，LST急剧下降。POI样本值集
中在0至440之间，LST集中在34.3℃至34.7℃，随着
POI增大 LST先急剧下降；当POI值在 350左右时，
LST最小，后急剧上升；当POI值在 800左右时，LST

达到最大值34.52℃。

5 讨论
以往研究多采用线性回归算法，只描述线性变

化趋势。支持向量机算法，在描述城市形态指标对
地表温度的整体和局部影响均表现良好，精度较高。
但本文未探究不同尺度对支持向量机算法的影响，
在城市热环境季节性，及城市要素指标选取方面也
还有局限性，有待进行更全面深入的研究。

6 结语
城市要素与其地表温度之间的联系不可否认，

通过机器学习算法中的支持向量机进行变量重要性
和局部变量相关性分析，可得到重要性排序同时可
预测城市地表温度。①支持向量机算法在评价城市
要素对地表温度影响重要性程度上，准确率高，能发
现更多的细节。②建筑密度、植被密度、人口密度、
改进归一化水体指数、归一化植被指数和感兴趣点

六个城市要素指标中，归一化植被指数影响最大，其
次是建筑密度，感兴趣点最少。③影响较大的归一
化植被指数和建筑密度，其影响趋势不是简单的线
性关系，呈现非线性增长或降低，变化速率也非均匀
的。④通过双变量分析，BD、VD和LST存在一定相
关关系，且非线性关系，城市形态指标之间存在相互
影响机制。
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图3 线性回归与支持向量机单变量偏相关图
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