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摘要：矿产资源的开发推动了社会经济的迅速发展，但同时也使矿区成为地表高温聚集区，对生态环境带来不利影

响。基于 2000~2018年研究区的 Landsat卫星遥感影像，利用辐射传输方程法（Radiative Transfer Equation，RTE）反

演地表温度（Land Surface Temperature，LST）；基于NDVI-DFI像元三分模型反演植被覆盖度（Vegetation Fractional
Coverage，VFC）；借助回归分析法定量分析 4 个陆表生物物理指标（光合植被覆盖度（Fractional Cover of
Photosynthetic Vegetation，fPV），土 壤 湿 度（Normalized Difference Moisture Index，NDMI），建 筑 指 数（Normalized
Difference Build-Up Index，NDBI），裸土指数（Bare Soil Index，BSI））对地表温度的驱动机制；利用主成分分析方法

（Principal Component Analysis，PCA）耦合以上 4个生态参数，提出一种能够综合分析矿业开发密集区地表热环境分

异效应的遥感综合生态模型（Remote Sensing Integrated Ecological Index，RSIEI），利用时空分析法定量化和可视化分

析矿业开发密集区地表热环境时空分异的影响机理；借助热场变异指数（Heat Index，HI）分析研究区地表热环境分

异效应与生态环境质量之间的关系。结果表明：4个生态参数对地表热环境分异效应具有不同的驱动作用，定量回

归分析表明，fPV和NDMI与LST均呈线性负相关关系，并通过了 p<0. 01的显著性检验，说明光合植被覆盖度和土壤

湿度的增加，对地表均具有降温效应；NDBI和BSI与LST均呈线性正相关关系，并通过了 p<0. 01的显著性检验，说

明建筑用地和裸地面积的增加，对地表起升温效应。4个镇域矿业开发密集区RSIEI影像与LST影像的空间光谱分

布特征表明，二者具有空间逆关联特点，即RSIEI值高（生态环境质量好）的像元对应于LST值低的像元，反之亦然。

对 4个镇域矿业开发密集区 3个年份的RSIEI与LST的定量回归分析表明，RSIEI的值每上升 10%，LST的值相应下

降 0. 67~0. 77°C。经验证基于主成分分析方法建立的RSIEI模型适用于矿业开发密集区地表热环境分异效应的综

合评估。
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Abstract：The exploitation of mineral resources has promoted rapid economic growth，but it has also

caused mining areas to have increased surface thermal flux，which has a negative impact on the ecolog‐

ical environment. In this study，using on Landsat satellite remote sensing images of the study area

from 2000 to 2018，the radiative transfer equation method was used to invert Land Surface Tempera‐

ture（LST）. VFC in the study area was inverted based on the Normalized Difference Vegetation Index

（NDVI）-Dry Fuel Index（DFI）three-component pixel model. Mixed pixels were decomposed into

Photosynthetic Vegetation（PV），Non-Photosynthetic Vegetation（NPV），and Bare Soil（BS）. Based

on the four ecological parameters，Factional Cover of Photosynthetic Vegetation（fPV），Normalized Dif‐

ference Moisture Index（NDMI），Normalized Difference Built-up Index（NDBI），and Bare Soil In‐

dex（BSI），a remote sensing integrated ecological index（RSIEI）model which can comprehensively

evaluate the differentiation effect of the surface thermal environment in mining intensive areas is pro‐

posed using Principal Component Analysis（PCA）. The relationship between the differentiation effect

of the surface thermal environment and the quality of the ecological environment was studied using the

heat island variation index. The results showed that the NDVI-DFI feature space of the study area con‐

forms to the basic assumption of the three-component pixel model. And the four ecological parameters

are closely related to the differentiation effect of the surface thermal environment. From the regression

equation of the four ecological parameters and LST in study area over three years，it can be seen that fPV

and NDMI has a significant linear negative correlation with LST（p<0. 01）；NDBI and BSI have a sig‐

nificant linear positive correlation with LST（p<0. 01）. The spatial distribution of normalized RSIEI

images and normalized LST images of study area showed an inverse spatial correlation，i. e. ，the areas

with high RSIEI（good ecological quality）in the study area correspond to the areas with low LST and

vice versa. The quantitative regression analysis of RSIEI and LST in 3 years in 4 mining intensive ar‐

eas shows that，when RSIEI is increased by 10%，LST was decreased by 0. 67–0. 77°C. It is proved

that the RSIEI model based on Principal Component Analysis（PCA）is suitable for the comprehensive

evaluation of the surface thermal environment differentiation effect in mining intensive areas.

Key words：remote sensing，land surface temperature，biophysical parameters，mining intensive area，
RSIEI model

PACS：：44. 40. +a，95. 75. Rs

引言

以能源而兴起的城市坐落着大量开采矿区、工

业园区等生产设施，在促进地方经济、文化等快速

发展的同时，也带来一些生态环境问题。例如由于

矿产开发引起的不当开挖、覆被占用和土地占用改

变了城市下垫面的热特性，这些变化降低了植被蒸

散，增加了不透水材料对太阳热辐射的吸收，不仅

导致地表热环境聚集效应的出现，还会加大周边地

表热环境的分异效应［1-3］。地表温度是描述陆表过

程和反映地表特征的重要参数［4-5］。矿业开发密集

区是指无论是矿山企业数量，还是矿山企业所占用

土地数量来说都是相对集中的区域［6］。近些年，以

地表热环境分析研究作为改善矿业开发密集区生

态环境的重要组成部分，受到越来越多的关注。以

往通过地表温度的格局及动态变化反映人类活动

作用于地表能量机理的研究多集中于城市区域［7-9］，

而在人类活动强烈的矿业开发密集区域，定量分析

矿业开发对区域升温的贡献鲜见报道。地表热格

局是一个涉及一系列陆地环境参数的复杂物理现

象，以往多以单独分析单个陆表生物物理指标（植

被覆盖度［10-11］或不透水面［12］）对地表热环境异质性

影响机制的研究显然是不充分的。因此，若能准确

而快速地获取矿业开发密集区地表温度和地表相

关参数，耦合多种生态指标构建评价模型，综合分

析多种因素对矿业开发密集区地表热环境分异效
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应的驱动作用，将会为矿业开发密集区的产业布

局、矿产开发、生态保护及可持续发展提供重要的

指导意义。

本文目的是基于遥感技术，选择典型的矿业开

发密集区，定量分析研究区 4个遥感生态参数（fPV，
NDMI，NDBI，BSI）对矿业开发密集区地表热环境分

异效应的驱动力和驱动机制，并利用主成分分析方

法耦合以上 4个陆表生态参数提出一种遥感综合生

态模型RSIEI，讨论该模型对分析矿业开发密集区

地表热环境分异效应的综合驱动作用。这项研究

将有助于我们更好地理解矿业开发密集区地表热

环境分异效应的影响机理，帮助决策者制定有效的

环境治理政策。

1 研究区与研究方法

1. 1 研究区与数据源

1. 1. 1 研究区概况

研究区位于中国河北省唐山市东北部，燕山南

麓，滦河岸边的迁安市。地理坐标为东经 118°37′～
118°55′，北纬 39°51′～40°15′之间，西距北京市 215
km，天津市 160 km，东至秦皇岛市 75 km，南距京唐

港 90 km，与唐山市相距 90 km，总面积 1208 km2，境

内涵盖 19个乡镇。迁安市境内地形呈“簸箕状”，地

势西北高，东南低。属暖温带、半湿润季风性气候。

境内最高山峰海拔为 695. 70 m（五重安乡的大嘴子

山），最低平原海拔为 32. 30 m（彭店子乡南丘村

西）。迁安市金属矿藏主要是铁，储量达 27. 2亿吨，

矿石品位在 30%左右，素有“铁迁安”之称。迁安市

采矿业发达，采矿点主要分布在西南部地区，其中

马兰庄镇、蔡园镇、杨店子镇和赵店子镇等乡镇内

采矿场分布最为密集，分别以符号A、B、C、D表示。

杨各庄镇、建昌营镇、大五里乡、太平庄乡等乡镇内

采矿场分布较为稀少，分别以符号E、F、G和H表示

（图1）。本文重点对乡镇A、B、C、D的地表热环境时

空分异效应影响机理进行分析，并利用乡镇 E、F、
G、H做对比验证。

1. 1. 2 数据来源与预处理

参与研究的 3期影像均为来源于美国地质调查

局（USGS）Landsat官方网站（United States Geological
Survey，http：//glovis. usgs. gov/）的Level 1T级Landsat
中分辨率系列卫星产品，3期影像季相相同，均为夏

末秋初时节，影像质量完好，满足研究需要（表1）。

影像预处理主要是对可见光波段进行辐射定

标和 FLAASH大气校正，将像元灰度值转换为辐射

亮度值，消除大气影响。对Landsat5 TM的第 6波段

和 Landsat8 TIRS的第 10波段（鉴于 TIRS 11热红外

波段的定标参数偏差较大，因此采用单通道算法单

独反演 TIRS 10波段来求算地表温度［13］）两个热红

外波段单独进行辐射定标用于LST反演。最后利用

各乡镇矢量边界对预处理结果进行裁剪用于本文

研究。

1. 2 遥感综合生态模型（RSIEI）构建

1. 2. 1 生态参数

众多研究表明，地表裸露程度、建筑密集程度、

地表绿化程度、土壤湿度等陆表生物物理指标均能

够反映地表生态状态，并且对地表温度具有一定的

正面或负面影响［14-16］。

（1）本文选用由Guerschman等［17］提出的像元三

分模型建立NDVI-DFI特征空间提取PV端特征值，

计算 fPV表征研究区光合植被覆盖度。理想情况下，

影像的 NDVI-DFI特征空间表现为三角形［17］。以

2000年为例，研究区NDVI-DFI特征空间散点图均

表现为三角形，与理论上的概念模型基本一致，符

合像元三分模型的基本假设（图 2）。具体计算过程

可参照文献［18］。

（2）利用可以有效反映土壤、植被及水体中水

分特征的归一化水汽指数（NDMI）表征地表湿度

状况［19-20］。

NDMI =（Rnir−Rmir）/（Rnir+Rmir），（1）
式中Rnir和Rmir分别代表近红外和中红外波段的光谱

反射率。

（3）采用归一化建筑指数（NDBI）表征研究区的

表1 遥感影像数据

Table 1 Remote sensing image data

卫星

Landsat 5
Landsat 5
Landsat 8

传感器类型

TM
TM

OLI/TIRS

影像过境日期

2000-9-6
2008-9-12
2018-9-8

影像过境时间

AM 10：25
AM 10：32
AM 10：46

云量/%
0. 01%
0. 01%
1. 98%

轨道号

122/32
122/32
122/32

波段数/个
7
7
9/2

成像时间为格林尼治时间，影像过境时间为成像时间加上8个区时，AM为上午。
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建成区和不透水面信息［21］。公式为：

NDBI =（Rmir-Rnir）/（Rmir+Rnir），（2）
式中Rmir和Rnir分别代表中红外波段和近红外波段光

谱反射率。

（4）由于采矿活动的实施直接剥离掉大量矿区

采场表土，出现的大面积裸露地表在遥感影像上与

裸土的光谱特征相一致，因此采用 Rikimaru［22］在
1996年提出的增强型裸土指数（BSI）来表征研究区

的矿区采场等裸露地表信息。公式为：

BSI =（（Rswir1+Rred）-（Rblue+Rnir））/（（Rswir1+Rred）+
（Rblue+Rnir）），（3）
式中 Rswir1、Rred、Rblue和 Rnir分别代表短波红外 1波段，

红波段，蓝波段和近红外波段的光谱反射率。

1. 2. 2 遥感综合生态模型（RSIEI）构建

由于单独分析单一生态参数对矿业开发密集

区地表热环境分异效应的影响机理是不充分的，因

图1 迁安市和乡镇A、B、C、D、E、F、G、H的Landsat卫星影像

Fig. 1 Landsat satellite image of study area
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此结合研究区地物特点考虑光合植被覆盖度 fPV、土
壤湿度 NDMI、建筑指数 NDBI和增强型裸土指数

BSI这 4个陆表生物物理指标对地表热环境分异特

征的综合驱动作用，拟建的遥感综合生态模型（Re⁃
mote Sensing Integrated Ecological Index，RSIEI）表示

为这 4个生态指标的函数。由于各指标对地表热环

境异质性的驱动力不同，需要对模型中各指标参数

赋予不同的权重。当前，主成分分析（PCA）方法是

一种将多个变量通过正交线性变换来选出少数重

要变量的多维数据压缩技术，它将多维信息集中到

少数几个特征分量上，而其中的第一个主分量是对

原始多变量数据集方差贡献最大的新变量，克服了

以往指标权重需要人为确定而影响评价结果的缺

陷，因此，本文采用 PCA方法集成以上 4 个变量构

建RSIEI［23-25］（图3）。计算公式为：

RSIEI =1- （PCA1）｛［f（fPV， NDMI， BSI，
NDBI）］｝= 1-∑

k = 1

n ( )nk ak (PCA) k，（4）
式（4）中 PCA1为 PCA的第一个主成分，ak为主成分

方差贡献权重，（PCA）k为各生态指标 k的第一个主

成分，n为基本生态参数的个数。

计算得到 3期影像RSIEI结果后进行正规化处

理，将其值固定在［0，1］范围内，值越接近 1代表生

态环境质量越好。

1. 3 LST反演

1. 3. 1 基于辐射传输方程法反演LST
辐射传输方程法（RTE）是最早发展起来的一种

地表温度反演算法，具有广泛的适用性，可应用于

热红外遥感数据上的各种传感器，基本原理为去除

大气影响前提下，借助大气辐射传输方程，将卫星

所观测到的地表热辐射强度转化为相应的地表温

度［26］。具体实现为：

卫星传感器接收到的热红外光谱辐射亮度值 Lλ
的辐射传输方程：

Lλ =［εB（LST）+（1 - ε）Ld］τ + Lu，（5）
Lu和 Ld分别为大气向上和向下辐射亮度；τ为大气在

热红外波段的透过率；B（LST）为黑体热辐射亮度；ε
为地表比辐射率。Lλ、B（LST）、Lu和 Ld的单位均为

W/（m2·μm·sr）。将影像成像时间、中心经纬度和其

他参数信息输入NASA提供的网站（http：//atmcorr.
gsfc. nasa. gov/）中 即 可 得 到 大 气 校 正 参

数（表2）［27］。

地表比辐射率公式：

ε = 0. 004×VFC+0. 986，（6）
式中，VFC为各像元的植被覆盖度。假设大气、地

表对热辐射具有朗伯体性质，则温度为 LST的黑体

在热红外波段的辐射亮度B（LST）为：

B（LST）=［Lλ-Lu-τ（1-ε）Ld］/τε. （7）
地面真实温度 LST可以用普朗克公式的函数

获取：

LST = K2 / ln（K1 / B（LST）+ 1）.（8）
由于采用不同热红外传感器的卫星影像反演

LST，所以普朗克公式中K1和K2的取值不同。

对于Landsat5 TM影像第6波段：

K1 = 607. 76W/（m2·µm·sr），K2=1260. 56K；
对于Landsat8 TIRS影像第10波段：

K1 = 774. 89W/（m2·µm·sr），K2=1321. 08K［28］。

1. 3. 2 LST验证

利用 NASA官网提供的全球每日 1 km分辨率

的 SIN投影坐标网格产品，对 LST反演结果进行对

比验证。该产品是等级为 3 的 HDF 格式存储的

MOD11A1地表温度数据，包含 12个波段。该套产

品采用了基于物理的白天/黑夜地表温度反演方

法［29］。本文利用与迁安市 LST反演结果同期的

MOD11A1产品白天的温度波段进行对比验证。由

于MOD11A1产品与 Landsat坐标不一致，在验证前

需在ENVI5. 3软件中利用MODIS重采样工具MRT，
对MOD11A1数据进行投影坐标转换和影像镶嵌，

然后利用研究区矢量进行裁切并进行地表温度单

位转换。比较迁安市 LST反演结果与MOD11A1地
表温度产品数据，二者在 3期数据的总体变化趋势

上基本一致（图4），可用于下一步研究。

1. 4 迁安市土地利用分类

为分析矿业开发密集区地表热环境时空异质

 归一化植被指数 

干
枯
燃
料
指
数

 

图2 2000年NDVI-DFI特征空间

Fig. 2 Feature space of NDVI-DFI in 2000
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性特征，利用随机森林分类法对迁安市地表下垫面

扰动类型进行土地利用分类，随机森林是机器学习

领域的研究热点，具有分类精度高、泛化能力强、数

据挖掘能力优异等优点［30］。迁安地区是我国重要

的铁矿基地，同时具有大面积的林地和农业用地

等，因此本文结合研究区地表下垫面扰动类型特

点，将迁安市境内地物分为 6大类，分别为林地、耕

地、工矿用地、居民地、水域和未利用地 6大类，并利

用同期GF-1影像（预处理工作包括辐射定标、正射

校正、镶嵌、裁剪）对分类结果进行精度验证。

2 结果与分析

2. 1 地表热环境时空异质性特征分析

对迁安市 2018年土地利用进行分类发现，境内

林地主要集中于北部和西南部山区；耕地遍布整个

研究区境内；西部地区的工矿用地较为密集；研究

图 3 RSIEI构建流程：fPV表示光合植被覆盖度、NDMI表示土壤湿度、NDBI表示建筑指数、BSI表示增强型裸土指数。Rnir、Rmir、Rswir1、Rred、
Rblue分别代表近红外波段、中红外波段、短波红外1波段、红波段和蓝波段的光谱反射率。Layer Stacking代表4个生态参数波段组合，PCA代表

主成分分析，PCA1代表第1主成分，RSIEI代表遥感综合生态指数。

Fig. 3 RSIEI flow chart of calculation

表2 大气校正参数

Table 2 Atmospheric correction parameters in the
study area

大气校正参数

热红外波段大气透过率 τ

大气向上辐射亮度Lu
大气向下辐射亮度Ld

2000-9-6
0. 92
0. 55
0. 96

2008-9-12
0. 80
1. 51
2. 51

2018-9-8
0. 83
1. 27
2. 14
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区中部城镇村居民地比较集中，四周较为分散；水

域主要是中心部位的滦河水系和各矿区尾矿库内

的少量尾水；未利用地分布较少（图 5）。2000年和

2008年影像具有相似的分布特征。

利用境内各乡镇矢量边界将 2018年分类结果

裁剪为 19个乡镇，统计各类地物面积占比（图 6）。

乡镇A、B、C、D的工矿用地占地面积均大于 10%，其

中乡镇A和 B更是高于 20%，参照文献［31］中的模

糊综合聚类分析方法和分析结果，选取以上 4个乡

镇为本文重点分析的 4个矿业开发密集区。乡镇

E、F、J、H这 4个乡镇工矿用地占地面积均小于

10%，采矿点较少，均为非矿业开发密集区，用于验

证RSIEI模型在分析矿业开发密集区地表热环境时

空分异效应影响机理中的适用性。

2. 1. 1 矿业开发密集区 LST时空异质性特征分

析

为可视化和定量化分析研究区 2000~2018年地

表热环境异质性特征，对 LST和 LUCC进行叠加分

析，统计各类地物 LST均值（表 3）。由图 7可知（对

照图 5），2000年乡镇A、B、C、D境内最高温度分别

聚集于乡镇A北部和中南部、乡镇B中部、乡镇C西

  

图 4 基于 Landsat影像利用辐射传输方程法反演地表温度

验证

Fig. 4 Comparison on RTE of Landsat data and MO‐

DIS temperature product

  

0 4 8 12 162
Miles

图5 迁安市2018年土地利用分类图

Fig. 5 Land use classification of Qian’an City of 2018

  
图6 2018年乡镇A、B、C、D、E、F、G、H地物面积占比（%）

Fig. 6 Percentage of land occupied by various types of ground objects in 8 townships on 2018
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部和乡镇D中东部的露天矿区采场境内，温度较低

的区域均分布于研究区境内的林地和水域。2000
年以后随着矿业的大规模开发，采矿境界不断扩

张，2008年和 2018年 4个乡镇境内的露天矿区分别

在 2000年基础上沿原开采境界向外围扩展，但最高

温度仍然聚集于各乡镇境内的露天矿区采场境内，

温度较低的区域仍位于林地和水域。由表 3可知，3
期影像 4个乡镇地表热环境异质性呈现明显的规律

性，各乡镇地物地表温度均呈现出工矿用地>居民

地>耕地>林地>水域的分异特征。

2. 2 地表热环境异质性驱动机理分析

2. 2. 1 地表热环境异质性驱动力分析

为定量化探究 fPV、NDMI、NDBI和 BSI这 4生态

参数对矿业开发密集区地表热环境异质性的驱动

机制，以 2018年为例对乡镇A、B、C、D的 4个陆表生

物物理指标及 LST，利用ArcGIS10. 2软件分别提取

100个随机点，为防止点重合，约束距离大于 60米。

利用 SPSS22. 0软件将 LST作为因变量，4个指标分

别作为自变量进行回归分析（表 4）。回归结果表

明，4个生态参数对地表热环境分异效应具有不同

的驱动作用。其中 fPV和NDMI与LST呈线性负相关

关系，并通过了 p<0. 01的显著性检验，由回归系数

可知，fPV每增加 10%，会使LST相应下降 0. 75~0. 90°
C，NDMI 每上升 10%，会使 LST 相应下降 0. 82~
1. 01°C，说明光合植被覆盖度和土壤湿度的增加，

对地表温度均具有降温效应，且从方程回归系数来

看，4个乡镇 NDMI对地表的降温强度要高于 fPV。
NDBI和BSI与 LST呈线性正相关关系，并通过了 p<
0. 01的显著性检验，由回归系数可知，NDBI每增加

10%，会使 LST相应上升 0. 83~1. 00°C，BSI每增加

10%，会使LST相应上升 0. 78~0. 86°C。说明城镇村

居民地等建筑物与矿区采场等裸地面积的增加，对

地表温度具有升温作用，且从方程回归系数来看，

乡镇B、C、D的NDBI对地表升温强度要高于BSI。
2. 2. 2 基于RSIEI模型对地表热环境分异效应的

综合驱动力分析

为了进一步定量化、可视化探究研究区地表热

环境分异效应对以上 4个陆表生物物理指标时空变

化的综合响应规律，利用 PCA方法集成以上 4个指

标构建RSIEI模型。2000、2008、2018年 4个指标在

第 1主成分的贡献率分别为 96. 49%、92. 50%和

92. 50%（表 5），表明第 1主成分已经集成了 4个指

标的大部分特征，可用于构建RSIEI模型。

利用 3期影像第 1主成分分析结果确定的各指

表3 2000~2018年矿业开发密集区各地物LST均值（°C）
Table 3 The mean of LST in the mining intensive ar⁃

eas from 2000 to 2018

年份

2000年

2008年

2018年

区域

A
B
C
D
A
B
C
D
A
B
C
D

林地

17. 53
18. 62
18. 44
19. 03
26. 20
27. 78
27. 10
26. 94
25. 25
26. 32
25. 88
25. 78

耕地

22. 53
22. 23
21. 07
22. 01
28. 11
30. 47
30. 97
29. 68
31. 77
32. 01
32. 58
30. 15

工矿用地

31. 38
32. 26
31. 59
31. 21
37. 52
37. 88
36. 87
36. 99
36. 78
37. 21
36. 82
36. 32

居民地

27. 62
26. 56
28. 11
27. 74
29. 80
31. 12
32. 19
29. 87
33. 54
33. 33
34. 25
32. 89

水域

16. 78
15. 25
14. 97
15. 36
22. 53
21. 58
20. 22
21. 87
22. 61
22. 02
21. 32
20. 20

未利用地占地面积和对 LST影响均较小，可以忽略不计，因而

不统计该地类地温均值。

  

图7 4个矿业开发密集区2000~2018年LST空间分布：（a）2000（b）2008（c）2018
Fig. 7 Spatial distribution of LST in study area from 2000 to 2018
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标权重，计算得到迁安市 3期RSIEI影像，并利用乡

镇 A、B、C、D矢量边界进行裁剪，分别探究 2000、
2008和 2018年 4个乡镇地表热环境分异效应对 4个
陆表生物物理指标的综合响应规律（表 6）。RSIEI
模型各指标第 1主成分（PCA1）的载荷中，fPV和NDMI
这 2个指标与NDBI和 BSI符号相反，表明 4个指标

对地表热环境起的作用不同，其中NDBI和BSI对地

表温度起增温作用，fPV和NDMI对地表温度起降温

作用。并且 3期影像 4个乡镇的NDMI载荷值均大

于 fPV，说明在综合分析 4个生态指标时，NDMI对地

表降温作用大于 fPV；除2008年乡镇A和2018年乡镇

A和C之外，BSI载荷值均大于NDBI，说明在综合分

析 4个生态指标时，BSI对地表增温作用大于NDBI。
以 2018年乡镇B为例，在单因子回归分析时，NDBI
和 BSI每增加 10%，地表温度相应上升 1. 00°C 和

0. 86°C，说明 NDBI对地表升温强度要高于 BSI；而
在综合多因子的RSIEI模型第 1主成分中，BSI载荷

大于NDBI，说明综合分析 4个因素对 LST的驱动作

用时，BSI对地表升温强度要高于 NDBI，可见由于

研究区地表热环境异质性是由多种因素共同作用

决定的，单因素分析不能全面反映各生态参数与地

表温度间的真实关系［32］。

2. 3 地表热环境分异效应的时空驱动机制

2. 3. 1 基于RSIEI的地表热环境异质性时空驱动

机制

为探究RSIEI对地表热环境分异效应的时空驱

表 6 2000~2018年 4个陆表生物物理指标 PCA1载荷统计

值

Table 6 The four biophysical indicators PCA1 load
statistics from 2000 to 2018

年份年份

2000

2008

2018

区域区域

A
B
C
D
A
B
C
D
A
B
C
D

fPV
-0. 4800
-0. 4392
-0. 4358
-0. 4072
-0. 4651
-0. 4440
-0. 3756
-0. 3183
-0. 4963
-0. 4624
-0. 4430
-0. 4448

NDMI

-0. 5079
-0. 5115
-0. 5072
-0. 5102
-0. 5157
-0. 5122
-0. 5318
-0. 5462
-0. 5061
-0. 5112
-0. 5191
-0. 5077

NDBI

0. 5042
0. 5107
0. 5091
0. 5132
0. 5138
0. 5106
0. 5314
0. 5465
0. 5015
0. 5079
0. 5182
0. 5074

BSI

0. 5074
0. 5336
0. 5418
0. 5572
0. 5038
0. 5290
0. 5420
0. 5492
0. 4961
0. 5166
0. 5155
0. 5356

PCA1载荷代表各指标对RSIEI的贡献度。fPV、NDMI、NDBI、BSI
和RSIEI分别代表光合植被覆盖度指标、土壤湿度指标、建筑指标、

裸土指标和遥感综合生态模型。

表4 2018年矿业开发密集区4个生态参数与LST回归分析

Table 4 Single factor regression results based on four normalized ecological parameters(x) and normalized LST(y)
of 2018

Town
A

B

C

D

fPV - LST
y = -7. 54x + 35. 09

R2 = 0. 45
y = -9. 02x + 35. 31

R2 = 0. 61
y = -7. 63x + 35. 00

R2 = 0. 46
y = -8. 42x + 34. 70

R2 = 0. 69

NDMI - LST
y = -8. 43x + 35. 39

R2 = 0. 59
y = -10. 14x + 35. 32

R2 = 0. 75
y = -8. 22x + 34. 79

R2 = 0. 64
y = -9. 17x + 34. 98

R2 = 0. 81

NDBI - LST
y = 8. 25x + 26. 88

R2 = 0. 55
y = 10. 00x + 25. 05

R2= 0. 74
y = 8. 48x + 26. 36

R2 = 0. 59
y = 9. 16x + 25. 64

R2 = 0. 81

BSI - LST
y = 8. 45x + 26. 71

R2 = 0. 63
y = 8. 63x + 25. 58

R2 = 0. 76
y = 7. 83x + 26. 62

R2 = 0. 61
y = 8. 28x + 25. 91

R2 = 0. 82

表5 2000~2018年4个陆表生物物理指标主成分分析

Table 5 Principal component analysis of four factors from 2000 to 2018

年份

Year
2000

2008

2018

指标

Indicator
特征值贡献率

Percent of Eigenvalue（%）
特征值贡献率

Percent of Eigenvalue（%）
特征值贡献率

Percent of Eigenvalue（%）

第1主成分

PCA1
96. 49

92. 50

92. 50

第2主成分

PCA2
3. 20

7. 04

6. 36

第3主成分

PCA3
0. 31

0. 47

1. 13

第4主成分

PCA4
0. 00

0. 00

0. 00
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动机制，首先分别对基于 4个生态参数构建的RSIEI
和 LST反演结果进行正规化处理（图 8），对照土地

利用分类图（图 5），由图 8a可知乡镇A、B、C、D境内

存在明显的地表热环境分异特征，图中高温区主要

分布于矿区采场和城镇村居民地，中低温区主要分

布于林地、耕地和水域。图 8（b）中RSIEI值高的区

域大多分布于林地、耕地和水域，而RSIEI值低的区

域主要分布于矿区采场和城镇村居民地。对比图

8a和 8b，RSIEI与 LST的总体空间分布呈现正好相

反的分布特征，即二者具有空间逆关联的特点。由

RSIEI影像可知，绿度和湿度高的区域生态环境更

好，LST更低，对地表热环境具有一定的降温作用；

而绿度和湿度低的工矿用地和城镇村居民地等裸

地和建筑不透水面区域生态环境更差，LST相对更

高，对于地表热环境起到更大的升温作用。

为进一步分析研究区生态环境质量分布规律

与研究区热环境分异效应关系，选取合适的分级方

法对 2018年 A乡镇的 LST影像进行等级划分。热

场变异指数常用于城市热岛分析，取得了较好效

果［34］。利用热场变异指数HI（T）表征地表热环境等

级分异特征。

HI（T）=（T-Tmean）/Tmean ，（9）
式中HI（T）是热场变异指数，T是某点的地表温度，

Tmean是地表温度均值。

将LST反演结果分为五个等级得到地表热环境

分异图（图 9（a）），与 2018年RSIEI分成五个等级的

生态环境质量分异图对比分析发现（图 9（b）），图 9

（a）中的低温区、次低温区、中温区、次高温区和高温

区，与图 9b中生态环境优秀、良好、中等、次差和差

的区域，具有大面积重叠现象，说明LST的空间分布

一定程度上影响着 RSIEI的空间分布，反之亦然。

经统计得出 2018年A乡镇地表热环境分异图中的

高温区均位于矿区采场境内，PV分布最低，BSI分布

最高，高温聚集效应非常明显，最高温度高达

42. 23°C。
为进一步定量化和可视化分析矿业开发密集

区地表热环境时空异质性机理，以 0. 2相等间隔对

各年份 RSIEI进行等级划分（图 10），分成优秀、良

好、中等、较差和差 5个等级，并对 3个年份每个等

级面积占比进行统计分析（表7）。

  

图 8 4 个矿业开发密集区 LST 与 RSIEI 空间分布：（a）LST
（b）RSIEI
Fig. 8 Spatial distribution patterns of LST and RSIEI in the

study area on 2018

  

0 1 2 3 4.5
km

0 1 2 3 4.5
km

图9 2018年A乡镇地表热环境分异图与生态环境质量分异图：（a）地表热环境分异图（b）生态环境质量分异图

Fig. 9 Spatial distribution patterns of LST and RSIEI in the A town on 2018.
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由图 10和表 7可知，2000年矿业处于不景气时

期，4个乡镇境内的露天矿区较少，对生态破坏不

大，因此该时期处于优秀级别的区域占比较大，主

要集中于林地、耕地和水域等地物类型中，集中于

工矿用地和城镇村居民地等区域的差、较差级别的

区域占比较小。2000年以后随着矿业的大规模开

采，大量绿地和耕地被占用，乱砍乱伐现象出现，生

态环境破坏程度加剧，大面积裸露地表出现导致地

表温度升高，因而 2008年优秀区域面积较 2000年
显著减少，差、较差级别区域面积占比显著增大。

2008年以后，由于政府开始重视环境保护工作，矿

区生态恢复开始逐步实施，但是由于生态复垦效果

显现时效滞后性的特点，2018年优秀等级面积仅仅

比 2008年有了微弱增加。图 11为 3期影像 4个乡

镇RSIEI均值变化情况。

2. 3. 2 地表热环境分异效应对RSIEI的定量响应

规律

为了定量分析乡镇A、B、C、D地表热环境分异

效应对RSIEI的响应规律，以 2018年为例，利用Arc⁃
GIS10. 2软件在RSIEI及LST影像上分别提取100个
随机点，为防止点重合，设置随机点约束距离大于

60米。利用 SPSS22. 0软件将 LST作为因变量，

RSIEI作为自变量进行线性回归分析（图12）。

结果表明，RSIEI与 LST均呈线性负相关关系，

决定系数R2分别为0. 63、0. 66、0. 59和0. 56，并通过

了 p<0. 01的显著性检验，由回归系数可知，A乡镇

的RSIEI值每上升 10%，地表温度相应下降 0. 67°C；
B乡镇的RSIEI的值每上升 10%，地表温度相应下降

0. 70°C；C的RSIEI的值每上升 10%，地表温度相应

下降 0. 76°C；D的RSIEI的值每上升 10%，地表温度

相应下降0. 77°C。

表7 2000~2018年RSIEI等级变化

Table 7 The RSIEI rating changes from 2000 to 2018

等级

差

较差

中等

良好

优秀

RSIEI

0~0. 2

0. 2~0. 4

0. 4~0. 6

0. 6~0. 8

0. 8~1

区域

A
B
C
D
A
B
C
D
A
B
C
D
A
B
C
D
A
B
C
D

面积占比%

2000

18. 86
5. 93
3. 36
1. 33
9. 41
4. 32
5. 04
2. 35
8. 91
5. 75
6. 80
4. 53
8. 48
6. 81
6. 10
5. 25
54. 34
77. 19
78. 70
86. 54

2008

17. 08
20. 75
6. 46
3. 05
18. 64
23. 56
13. 58
10. 18
16. 89
12. 29
18. 91
18. 17
13. 51
1. 98
19. 64
22. 86
33. 88
41. 43
41. 41
45. 74

2018

20. 30
13. 31
5. 19
3. 63
15. 55
12. 56
12. 40
10. 12
14. 71
14. 41
15. 71
14. 01
12. 70
14. 43
15. 16
15. 95
36. 74
45. 2 9
51. 54
56. 29

变化幅度

2000—
2008
-1. 78
7. 91
3. 1
1. 72
9. 23
8. 25
8. 54
7. 83
7. 98
7. 84
12. 11
13. 64
5. 03
6. 82
13. 54
17. 61
-20. 46
-30. 82
-37. 29
-40. 8

2008
—

2018
2. 5
-7. 44
-1. 27
0. 59
-3. 09
-11
-1. 18
-0. 06
-2. 18
2. 12
-3. 2
-4. 16
-0. 81
12. 45
-4. 48
-6. 92
2. 86
3. 86
10. 13
10. 55

2000—
2018
1. 44
7. 38
1. 83
2. 30
6. 14
8. 24
7. 36
7. 77
5. 8
8. 66
8. 91
9. 48
4. 22
7. 62
9. 06
10. 70
-17. 6
-31. 9
-27. 16
-30. 25

  
图10 4个矿业开发密集区2000~2018年RSIEI空间分布：（a）2000（b）2008（c）2018
Fig. 10 Spatial distribution of RSIEI in study area from 2000 to 2018
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2. 3. 3 RSIEI验证

为验证 RSIEI模型在矿业开发密集区的适用

性，以 2018年为例，分别计算乡镇A、B、C、D和乡镇

E、F、G、H的 RSIEI和 LST，并对 LST进行正规化处

理，使值域在［0，1］之间，并按正规化后地表温度

（Normalized Land Surface Temperature，NLST）的均

值由高到低排序（图 13）。结果表明，NLST均值较

低的 4个非矿业开发密集区（E、F、G、H），RSIEI均值

均比 4个矿业开发密集区（A、B、C、D）要高；NLST均
值较高的 4个矿业开发密集区（A、B、C、D），RSIEI均
值均低于 4个非矿业开发密集区（E、F、G、H），充分

说明矿业开发会导致区域内地表温度升高，致使矿

业开发密集区的生态环境质量下降。

3 讨论

在探究矿业开发密集区地表热环境分异效应

图11 2000~2018年4个矿业开发密集区RSIEI均值：（a）2000（b）2008（c）2018
Fig. 11 RSIEI values of four areas of mining intensive development from 2000 to 2018
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图12 2018年4个矿业开发密集区RSIEI(x)与LST(y)回归分析

Fig. 12 Single factor regression results based on RSIEI(x) and normalized LST(y) of 2018
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的驱动机制过程中，利用RTE法反演LST，经与MO⁃
DIS地表温度产品数据MOD11A1对比，表明本文反

演的LST结果是合理的。选取 4个陆表生物物理指

标（fPV、NDMI、NDBI、BSI）作为基本生态参数，分析

其对 4个镇域矿业开发密集区地表热环境异质性的

驱动作用。借助回归分析方法，将LST作为因变量，

4个生态参数分别作为自变量进行定量分析，结果

表明：4个矿业开发密集区的 fPV和NDMI与LST均呈

线性负相关关系，并通过了 p<0. 01的显著性检验，

说明光合植被覆盖度和土壤湿度的增加对地表具

有降温效应；BSI和NDBI与 LST均呈线性正相关关

系，并通过了 p<0. 01的显著性检验，说明裸地、建筑

和不透水面的增加会对地表起增温效应，与前人研

究成果吻合［35-38］。

为分析矿业开发密集区地表热环境异质性的

综合驱动机制，采用 PCA法耦合 4个生态参数（fPV、
NDMI、NDBI、BSI）构建遥感综合生态模型（RSIEI），

对其进行质量分级，并与借助热岛变异指数得到的

地表热环境分级影像对比得出，高温区对应于生态

环境质量差的区域，低温区对应于生态环境质量好

的区域，二者具有逆空间关联的特点。研究表明，

矿业用地与地表高温区在空间分布上较为一致，矿

业开发加剧了地表热环境高温聚集效应，造成生态

环境质量下降［39］，本文也得出相同结论。为定量分

析 RSIEI与 LST的关系，将 LST作为因变量，RSIEI
作为自变量进行一元线性回归分析。从 3期影像的

回归关系方程来看，RSIEI与 LST呈线性负相关关

系，并通过了 p<0. 01的显著性检验，由回归系数可

知，RSIEI的值每上升 10%，A、B、C、D乡镇的地表温

度相应下降0. 67°C、0. 70°C、0. 76°C和0. 77°C。
选取迁安市境内 4个镇域非矿业开发密集区

（E、F、G、H），验证RSIEI模型在镇域尺度矿业开发

密集区（A、B、C、D）的适用性。将 8个乡镇（A、B、C、
D、E、F、G、H）按NLST均值由高到低排序进行对比

分析，结果表明，NLST均值较低的 4个非矿业开发

密集区（E、F、G、H），RSIEI均值均比 4个矿业开发密

集区（A、B、C、D）要高；NLST均值较高的 4个矿业开

发密集区（A、B、C、D），RSIEI均值均低于 4个非矿业

开发密集区（E、F、G、H），充分说明矿业开发会对地

表起增温效应，致使地表高温热环境聚集现象出

现，使得矿业开发密集区生态环境质量下降。

4 结论

本文基于辐射传输方程法反演研究区地表温

 
 

图13 2018年乡镇A、B、C、D与乡镇E、F、G、H的对比分析

Fig. 13 Comparison of normalized RSIEI and normalized LST between four mining intensive towns and four non mining inten‐

sive towns in 2018
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度，选取与研究区生态环境最为紧密的 4个陆表生

态参数（光合植被覆盖度 fPV，土壤湿度NDMI，建筑

指数NDBI、裸土指数BSI），借助回归分析方法定量

分析各生态参数，对研究区 3个年份夏末秋初时节

地表热环境异质性的驱动机制。为探究研究区地

表热环境异质性的综合驱动作用，基于主成分分析

方法耦合以上 4个陆表生态参数构建遥感综合生态

模型（RSIEI），并与 LST空间分布特征进行对比分

析，得出RSIEI与 LST的空间分布具有空间逆关联

的特点，研究区境内生态环境质量优秀的区域位于

土壤湿度高的水域和光合植被覆盖度高的林地，而

地表温度最高的区域位于矿区采场，说明矿业开发

加剧了地表热环境高温聚集效应，是造成生态环境

质量下降的主要原因。

借助热岛变异指数得到的研究区地表热环境

分异特征分级影像与生态环境质量分级影像对比

分析，进一步说明 LST的空间分布在一定程度上影

响着生态环境质量的空间分布特征。经验证RSIEI
模型在 4个镇域尺度矿业开发密集区，评估地表热

环境分异效应具有较好的适用性。以上结论表明，

利用RSIEI模型评估矿业开发密集区的地表热环境

分异特征是有效并可行的，研究结果将对矿业开发

密集区地表热环境改善，提高生态环境质量提供定

量参考依据。
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