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摘 要：遥感地表温度产品是城市热环境演变研究的重要数据源。然而，受遥感器回访周期长及云雨天气情况

下数据缺失等因素影响，高分辨率地表温度产品的代表性不足，导致精细尺度下城市长时序热环境的研究受限。

本研究利用 Landsat和MODIS遥感数据，采用时空融合方法重建了 2013年—2022年武汉市核心城区夏季长时序

高分辨率地表温度均值，并在精细尺度对武汉市热环境演变进行了分析。结果表明：（1）重建的高分辨率地表

温度均值产品与地面站点观测数据具有较强的一致性，同时可以反映精细尺度下城市热环境时空变化的高度异

质性；（2） 2013年—2022年，武汉市主城区高地表温度区占比呈现降低趋势并沿新城组群向周边区域扩张，原

本独立的高温区域逐渐连接成片；（3） 2013年—2022年，武汉市各新城组群夏季高地表温度区除东南新城组群

外皆呈现出扩张趋势，其中北部、西部、西南部扩张明显。本研究可为精细尺度下城市热环境的时空格局研究

提供支撑，对城市生态文明建设和可持续发展具有重要意义。
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1　引　言

城市热环境是城市规划和城市环境的重要研

究内容（邱国玉和张晓楠，2019）。在大型城市内

部，尤其是人口高度密集的核心城区，热环境呈

现显著时空异质性 （Liu 等， 2021；杨朝斌，

2022）。地表温度 LST （Land Surface Temperature）
作为地表—大气能量交换的关键因子，是表征与

量化城市热环境的核心物理参量 （Osborne 和

Alvares-Sanches，2019）。卫星遥感技术的发展使

得大范围 LST 连续观测成为可能 （Asrar，2019；
李鹍和余庄，2008）。然而，受传感器技术限制，

单一卫星遥感数据难以兼顾高时间分辨率和高空

间分辨率 （尹枷愿 等，2021）。以 Landsat LST 为

代表的高分辨率地表温度产品可以反映城市下垫

面的高空间异质性，是热环境研究的重要数据源

（李硕 等，2024；Berg 和 Kucharik，2021；Huang
等，2024）。然而，Landsat卫星重访周期较长，且

受天气因素影响，LST数据存在缺失，现有研究多

使用晴朗无云的单一时相高分辨影像分析城市热

环境的变化（Marcel等，2024；卢惠敏 等，2018）。
由于获取时间不同，环境条件（如风速、太阳辐

射、地表水分和湿度）存在差异，单一时相Landsat 
LST 数据观测难以准确表征城市内部的热环境

连续变化 （Shen 等，2016；Nasar-u-Minallah 等，

2023；Benas 等， 2017）。中分辨率成像光谱仪
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MODIS（Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer）
能够实现一天全球覆盖观测（Yoo 等，2020），为

区域热环境连续变化监测提供了基础 （Fan 等，

2014；Panwar 等，2018；Ren 等，2021）。但是，

城市地表空间异质性强，而 MODIS LST 产品空间

分辨率为 1 km，无法反映精细尺度下城市热环境

的空间变化（Wu等，2014；Sobrino等，2012；Li
等，2022）。

多源时空融合技术可以发挥多传感器的互补

优势（李冉 等，2022），目前已应用于LST产品的

时空数据融合方法主要包含：（1） 基于权重模型

的方法，该类方法通过赋予邻近相似像元权重来计算

中心像元值，如时空自适应反射融合模型STARFM
（Spatial and Temporal Adaptive Reflectance Fusion 
Model）（Zhukov 等， 1999） 和 STITFM （Spatio-
temporal Integrated Temperature Fusion Model）（Wu
等，2014） 等；（2） 基于学习模型的方法，该

类方法通过机器学习训练得到相应字典对后进

行特征匹配和预测，如 WAIFA （Wavelet-artificial 
Intelligence Fusion Approach）（Moosavi 等， 2015）
和 STFDCNN （Spatiotemporal Fusion Method based 
on Deep Convolutional Neural Networks）（Jing 等 ，

2017） 等；（3） 基于贝叶斯模型的方法，该类方

法通过贝叶斯模型使预测影像有最大概率接近真

实影像，如 Unified fusion （Huang 等，2013）和贝

叶斯最大熵法 BME （Bayesian Maximum Entropy）
（DeLang 等，2021） 等；（4） 基于混合模型的方

法，该类方法采用多种构造策略进行时空融合，

如 FSDAF （Flexible Spatiotemporal Data Fusion）（Li
等，2021）。其中，以 STARFM 为代表的基于权

重模型的融合方法应用相对广泛，且已有多种针

对 STARFM 的改进算法。例如，增强时空自适应

反射融合模型 ESTARFM （Enhanced Spatial and 
Temporal Adaptive Reflectance Fusion Model） 运用

线性光谱混合模型，增强了对景观异质性的表征

能力 （Zhu 等，2010）；无偏 ESTARFM （unbiased 
Enhanced Spatial and Temporal Adaptive Reflectance 
Fusion Model， ubESTARFM） 算法针对地表温度

变化迅速的特点，在保留高分辨率LST空间分布特

征的基础上，利用低分辨率影像均值进行偏量修

正，有效降低了误差累积，提升了LST的融合精度

（Yu等，2023）。

本文以武汉市核心城区为研究对象，基于多源

影像时空融合技术重建武汉市核心城区 2013年—

2022 年夏季平均地表温度，进而分析武汉市核心

城区热环境的时空分布及演变规律，探究精细尺

度下城市热环境格局变化，为城市生态文明建设

和绿色发展规划提供参考。

2　研究区概况

武汉市地处长江中游，是湖北省的省会城

市，也是华中经济、文化中心，位于 113.68°E—

115.08°E，29.97°N—31.37°N之间，素有“九省通

衢”之称。受亚热带季风气候影响，武汉四季分

明，夏季尤其炎热。近年来武汉市夏季高温热浪

事件频发，最高气温频频超过 35 ℃，部分地区地

表温度甚至高于 55 ℃，长期位居中国“火炉城市”

榜单前列，热环境问题突出 （樊智宇 等，2019；
谢启姣和欧阳钟璐，2020；陈明和戴菲，2023）。

2011 年 11 月 30 日发布的 《武汉市总体规划

（2010—2020 年）》 指出，要形成“以主城区为

核、多轴多心”的开放式空间结构，武汉市主城

区以三环线以内地区为主，包含局部外延的沌口、

庙山和武钢地区，由主城区向外沿阳逻、豹澥、

纸坊、常福、汉江、盘龙构筑 6 条城镇发展空间

轴，形成 6 大新城组群，共同组成武汉都市发展

区，是城市功能的主要集聚区和城市空间的重点

拓展区，本文研究区域包含武汉市中心城区和都

市发展区 （图 1）。具体地，6 大新城组群包括：

（1） 东部新城组群。主要包括阳逻新城和北湖新

城，规划为以重化工和港口运输为主导的重型工

业发展区；（2） 东南新城组群。主要包括豹澥新

城和流芳组团，规划为以光电子、生物医药和机

电一体化为主导的高新技术产业区；（3） 南部新

城组群。主要包括纸坊新城及周边组团，规划为

教育科研产业园区和现代物流基地；（4） 西南新

城组群。主要包括常福新城、纱帽新城和周边组

团，规划为汽车及零配件、电子信息、家电和包

装印刷产业区；（5） 西部新城组群。主要包括吴

家山新城、蔡甸新城及周边组团，规划为以食品

加工、现代物流和轻工产业为主导的国家级食品

加工工业区；（6） 北部新城组群。主要包括盘龙

新城及周边组团，规划为临空产业集中发展区。
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3　数据源与研究方法

3.1　数据源及其预处理

本文所使用的 Landsat 8 OLI/TIRS 数据从美

国地质调查局获得 （http：//earthexplorer. usgs. gov/

［2024-12-31］）， 经 单 窗 算 法 SMW （Statistical 
Mono-window Algorithm）反演得到地表温度产品，

空间分辨率为 30 m，时间分辨率为 16 d。MODIS
地表温度数据采用 8 d 合成的 MOD11A2 产品，空

间分辨率为1 km。所用影像数据如表1所示。

用于验证的气象数据来源于国家气象局分布

在研究区内的武汉 （30.60°N，114.05°E）、蔡甸

（30.51°N，114.00°E）和江夏（30.35°N，114.33°E）
观测站点以及从美国国家海洋和大气管理局 ISD

图1　研究区概况

Fig.1　Study area

表1　融合方法输入影像特征

Table 1　　The characteristics of inputs satellite LST data of the proposed method

年份/年
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019
2020
2021
2022

融合所用的LC08/C02/T1_L2影像

9月17日（云量：0.03）
10月06日（云量：0.18）

8月22日（云量：11.93）、10月25日（云量：0.10）
07月23日（云量：0.49）

7月26日（云量：1.68）、10月30日（云量：0.03）
4月8日（云量：9.02）、9月15日（云量：3.12）

8月17日（云量：1.08）、10月20日（云量：0.34）
8月3日（云量：1.98）

8月6日（云量：22.14）、11月10日（云量0.06）
8月9日（云量0.91）、10月12日（云量：0.69）

匹配的MOD11A2影像

9月15—22日

10月1—8日

8月22—29日、10月17—24日

7月20—27日

7月21—28日、10月17—24日

4月8—15日、9月15—22日

8月14—21日、10月9—16日

8月5—12日

8月6—13日、11月1—9日

8月6—13日、10月9—16日
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（Integrated Surface Datase） 数 据 集 获 取 的 天 河

（30.78°N，114.21°E）观测站点气温数据。

3.2　多源遥感影像时空融合的地表温度均值重建

LST均值数据能够有效反映长时间序列下地表

热环境的变化趋势，对于揭示城市热环境的时空

演变特征具有重要意义。目前，MODIS 卫星提供

的LST数据因其高时间分辨率而被广泛应用，但其

空间分辨率较低，难以满足城市热环境精细尺度

分析的需求 （Wang 等，2023）。时空融合技术通

过融合高时间分辨率与高空间分辨率的多源遥感

数据，为获取高时空分辨率的LST数据提供了有效

解决方案（Zhu等，2021；郑明亮 等，2018）。本

研究基于多源遥感影像的时空融合方法，重建武

汉市 2013年—2022年夏季高分辨率LST均值数据，

为城市热环境的精细化分析提供数据支撑。

ubESTARFM 算法利用两对参考时相的高、低

分辨率影像和目标时相的低分辨率影像，通过移

动中心窗口寻找来自不同传感器的相似像元，使

用低分辨率影像的平均值对窗口内中心像元和相

似的高分辨率像元进行局部偏置校正，将每个移

动窗口的高分辨率像元中的偏差缩放至相应低分

辨率数据的水平：

F ( )xw/2，yw/2，tr
BC = F ( )xw/2，yw/2，tr - µ ( )F ( )xi，yi，tr +

µ ( )C ( )xi，yi，tr (1)

F ( )xi，yi，tr
BC = F ( )xi，yi，tr - µ ( )F ( )xi，yi，tr +

µ ( )C ( )xi，yi，tr (2)

式中，F代表高分辨率影像，C代表低分辨率

影 像，W 为相似像素的权重， tr 为参考时相，

F ( xw 2，yw 2，tr ) BC为 tr时刻经过偏差校正后的窗口

中心像元，F ( xi，yi，tr ) BC 为相似高分辨率像元；

μ ( )F ( xi，yi，tr ) 为相似高分辨率像元的平均值，

μ ( )C ( xi，yi，tr ) 为相应的低分辨率像元的平均值。

经偏差校正并计算权重W后，移动窗口在另一时

间 tp可重建为

F ( )xw 2，yw 2，tp
BC = F ( )xw 2，yw 2，tr +

∑
i = 1

N

Wi × Vi × ( )C ( )xi，yi，tp - C ( )xi，yi，tr
(3)

式中，F ( xw 2，yw 2，tp )为预测时刻高分辨率像元

值，N为搜索窗口内相似像素的个数，Vi是所选高

分辨率和低分辨率像素之间的回归系数。经加权

计算后可以得到高分辨率LST。
本文选用缺失像素小于三分之一 （Yu 等，

2023）的夏季前后的 Landsat LST 影像作为参考时

相高分辨率影像，若当年满足条件图幅数不足，

则选用邻近年份影像。由于预测时相 tp低分辨率数

据未进行偏差校正，在高分辨率LST重建中起着重

要作用，本文将单年份夏季 MODIS LST 均值作为

预测时刻 tp的低分辨率LST数据，重建当年夏季高

分辨率LST均值。

3.3　地表温度分级与∆LST
为了分析研究区地表热环境的时空格局变化，

本文采用标准差分类法（余德 等，2014）将地表

温度分为低地表温度区 LLZ （Low Land-surface 
temperature Zone）、 相 对 低 地 表 温 度 区 RLLZ
（Relatively Low Land-surface temperature Zone）、中

等地表温度区MLZ（Medium Land-surface temperature 
Zone）、相对高地表温度区 RHLZ （Relatively High 
Land-surface temperature Zone）、 高 地 表 温 度 区

HLZ （High Land-surface temperature Zone） 5 个等

级（表2）。

LST 具有较高的时间变异性，受到多种自然、

社会经济因素的影响，年际之间的 LST可比性差，

为降低年际LST差异带来的影响，计算与年际LST
均值之间的偏移量ΔLST，定义如下：

ΔLST (℃) = LST - LSTmean (4)

式中，LST为像元 LST值，LSTmean 为同年武汉市核

心城区夏季LST均值。

3.4　Mann-Kendall检验和Sen’s斜率

Sen’s趋势分析是一种稳健的趋势计算非参数

统计方法，可以减少数据异常值的影响，但不能单

独实现序列趋势显著性判断 （Peres 和 DaCamara，

表2　LST等级区间划分标准

Table 2　　Standard for classification of LST class interval

LST分级

HLZ
RHLZ
MLZ
RLLZ
LLZ

取值范围

LST>m+s
m+0.5 s≤LST≤m+s

m-0.5 s≤LST≤m+0.5 s
m-s≤LST≤m-0.5 s

LST<m-s
注： m为研究区域地表温度平均值，s为标准差。
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2005）。本文结合Mann-Kendall （M-K）检验Sen’s
趋势度的显著性，通过趋势度 β 的边界值 UF
（Upward Function） 和 UB （Downward Function） 曲

线揭示LST的变化趋势和突变情况。

具体Sen’s趋势度计算公式如下：

β = Median ( )xj - xi
j - i ( )∀j > i

(5)

式中，xi和 xj分别表示第 i年和第 j年的值；β表示

Sen’s趋势度，用于确定趋势的涨跌。β > 0时，目

标值呈上升趋势，反之则呈下降趋势。本文采用

α = 0.05，Z1 - α/2 = 1.96的显著性水平。

M-K 趋势分析能探测长时间序列数据中的趋

势和突变，在气候和环境科学领域得到广泛运用

（Yuan 等，2013）。当 UF 的值超过显著水平线时，

表明上升或下降趋势是显著的。如果 UF 和 UB 曲

线在显著水平线之间出现单一交点，交点对应的

时刻即为突变开始的时间。

4　结果与分析

4.1　时空融合结果与验证

以 2015 年为例，时空融合过程如图 2，以此

类推，可以得到 2013年—2022年武汉市核心城区

夏季地表温度均值，空间分布如图3所示。

使用气象观测站点数据对重建结果进行验证

（Ma等，2017），计算重建结果气象观测站点所在

的 90 m × 90 m 方格的 LST 均值，与气象观测站点

数据进行交叉验证，MAE 为 0.4780 ℃，RMSE 为

0.5965 ℃，R2 为 0.8538，验证结果如图 4，其中

RMSE < 1℃，R2 > 0.8，表明采用多源时空融合算

法重建长时序高分辨率LST均值是可行的。

4.2　LST时序分析结果

使用 M-K 趋势检验分析融合后的 2013 年—

2020年武汉市核心城区LST均值，结果如图 5。其

中：2013 年—2022 年武汉市核心城区如图 5 （a）
及新城组群如图 5 （c）地表温度均值无明显变化，

主城区如图 5 （b） 地表温度均值总体持续下降，

但未经过5%水平显著检验，呈不显著下降趋势。

图2　夏季LST均值重建示例（2015年）

Fig.2　Reconstruction example of summer mean LST（2015）
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2013 年 —2020 年 主 城 区 ΔLST 为 2.02 ℃ 、

1.3 ℃、1.77 ℃、1.47 ℃、1.46 ℃、1.38 ℃、1.24 ℃、

0.9 ℃、 0.69 ℃和 1.01 ℃；新城组群的 ΔLST 为

0.74 ℃、0.75 ℃、0.8 ℃、0.83 ℃、0.94 ℃、1.12 ℃、

1.31 ℃、0.95 ℃、1.19 ℃和 0.89 ℃。对主城区及新

城组群的 ΔLST 使用 M-K 检验结果如图 5 （d） 和

（e），结果显示：从 2013 年—2022 年，主城区 UF

曲线一直保持负值，在 2017年左右发生突变并超

过置信水平，表明主城区ΔLST不断减小。新城组

群则相反，UF 趋势值一直大于 0，在 2014 年—

2015年间发生突变并且在 2016年左右超过了置信

水平，表明 2013年—2022年武汉市新城组群ΔLST
呈现显著上升趋势，在 2014 年—2015 年发生突

变。说明这段时间中，武汉市核心城区LST均值无

明显变化，主城区相较核心城区均值逐渐降低，

新城组群相较核心城区均值逐渐增高。

4.3　核心城区夏季LST等级时空演变

图 6 （a）—（j）为武汉市核心城区夏季地表

温度分级图，结果表明：2013 年—2015 年，武汉

市高温区域基本集中在主城区以及由主城区向西

部、西南部、东南部延伸出的吴家山新城、常福

新城和豹澥新城地带并持续向外扩张。2016 年

开始，东南部组团高温区域持续向东部扩张，豹

澥新城的东部扩张明显；2017 年—2018 年，南部

新城组群热扩张明显，尤其是黄家湖新城组团，

并在 2019 年—2020 年与主城区高温区域交接；

图3　2013年—2022年重建高分辨率LST空间分布

Fig.3　Spatial distributions of reconstructed LST from 2013 to 2022

图4　气象观测站验证结果

Fig.4　LST validation result using in-site stations
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2019 年—2020 年，北部新城组群及东部新城组群

热扩张明显，并在 2021年与主城区高温区域交接，

且北部及东部新城组群由独立的组群逐渐连接，

在 2020年尤为明显；同样地，在 2019年，西部新

城组群高地表温度区明显向北部延伸，有与北部

新城组群交接的趋势；2017 年—2018 年，南部新

城组群热环境向东扩张，逐渐与东南部新城组群

相接；西南部新城组群扩张模式以常福新城的向

外扩展为主，纱帽新城的扩展为辅。主城区LST等

级降低的区域主要集中在大型河湖周围，如长江、

汉江沿岸，南湖、汤逊湖沿岸，体现了江河湖泊

对城市“降温”的重要作用，也体现出城市规划

中将江河湖泊及周边植被作为生态绿楔和通风廊

道对抑制城市高地表温度区扩张的重要作用（葛

静茹 等，2021）。

（a） 核心城区LST均值趋势检验

（a） M-K trend test result of core area’s mean LST

（c） 新城组群LST均值趋势检验

（c） M-K trend test result of new clusters’ mean LST

（e） 新城组群ΔLST趋势检验

（e） M-K trend test result of new clusters’ Δ LST

（b） 主城区LST均值趋势检验

（b） M-K trend test result of main city’s mean LST

（d）主城区ΔLST趋势检验

（d）M-K trend test result of main city’s ΔLST

图5　主城区及新城组群的ΔLST M-K检验结果

Fig.5　M-K trend test results of main city and new urban clusters’ ΔLST
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图 6 （k） 为武汉市 ΔLST 空间变化 M-K 趋势

图，结果显示：显著升高区域主要位于都市发展

区，尤其集中在西部与西北部区域，显著降低区

域主要位于主城区，且沿长江与汉江—南湖—汤

逊湖“十字”轴周围，反映了《武汉市总体规划

（2010—2020年）》中“提高绿化建设标准，建设

以长江、汉江和东西向山系为主体的‘十字’绿

化轴”的规划成效。

2013 年—2022 年夏季武汉市主城区及新城组

群非高地表温度区（含低地表温度区，相对低地

表温度区和中地表温度区）、相对高地表温度区及

高地表温度区面积及占比情况如图 7。结果表明武

汉市主城区非高地表温度区占比总体呈上升趋势，

从 2013 年 （30.3%） 到 2021 年 （54.2%） 上升约

15%，2022年（43.2%）有所回落；相对高地表温

度区占比变化不大，保持在 18% 左右；高地表温

度区占比总体呈下降趋势，从 2013年（53.5%）到

2021年（25.3%）下降约 18%，2022年（33%）有

所回升。相较之下新城区非高地表温度区占比总

体呈下降趋势，从 2013 年 （60%） 到 2022 年

（48%）下降约 12%；相对高地表温度区占比保持

在 20%左右；高地表温度区面积总体呈上升趋势，

从 2013 年 （20.2%） 到 2022 年 （31%） 上升约

11%。

综上，2013 年—2022 年武汉市核心城区热环

境的时空演变特征如下：（1） 武汉市主城区的

ΔLST呈现降低趋势，都市发展区尤其是新城组群

的ΔLST呈现上升趋势；（2）武汉市高地表温度区

由中心城区沿新城组群都市发展区扩张，各新城

组群热环境也不断扩展，主城区高地表温度区逐

渐与新城组群相接，新城组群高地表温度区之间

也逐渐相接成片。

4.4　新城组群热环境分析

图 8 展示了 6 大新城组群 2013 年—2022 年

ΔLST的M-K检验结果。从变化趋势来看，西部新

城组群、北部新城组群和西南部新城组群的UF曲

线一直保持正值，东部新城组群的UF曲线基本保

持正值，而南部及东南部新城组群的 UF 曲线在 0
值周边摆荡，表明西部、北部、西南部、东部新

图6　LST分级及M-K趋势检验结果

Fig.6　LST rating and M-K trend test result
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城组群ΔLST呈增高趋势，而南部及东南部新城组

群的 ΔLST 整体保持平稳。从突变与显著性来看，

西部、北部新城组群UF曲线在2014年—2015年间

发生突变并且在 2016年左右超过了置信水平，西

部新城组群在 2019年后增长速度减缓，北部新城

组群则持续显著增长。西南部新城组群在 2015年

发生突变并且在2016年左右超过了置信水平，ΔLST
持续显著增长。另外，除了西南部新城组群，其

他新城组群在2020年前后增长速度都有所下降。

（a） 主城区高地表温度区面积与占比

（a） Ratio of high land-surface temperature zone in main city

（b） 新城组群高地表温度区面积与占比

（b） Ratio of high land-surface temperature zone in new clusters
图7　2013年—2022年高地表温度区面积与占比

Fig.7　Area and ratio of high land-surface temperature zone from 2013 to 2022

（a） 西部新城组群ΔLST趋势检验

（a） Result of western new cluster’s ΔLST
（b） 北部新城组群ΔLST趋势检验

（b） Result of northern new cluster’s ΔLST
（c） 东部新城组群ΔLST趋势检验

（c） Result of eastern new cluster’s ΔLST
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图 9 展示了 2013 年—2022 年武汉市高地表温

度区的扩张情况，结果表明高地表温度区扩展区

域集中在各新城组群，明显扩展区域包括北部新

城组群，西部新城组群，在 2019年—2021年期间

高地表温度区扩张明显，西南部新城组群的军山

组团和纱帽新城在 2017 年—2018 年有明显的扩

张，与M-K趋势检验结果一致。

图 10 展示了 6 大新城组群高地表温度区面积

及在新城组群的占比。其中北部新城组群、西南

新城组群、西部新城组群和南部新城组群呈上升

趋势，与 M-K 趋势检验结果和高地表温度区扩张

结果一致。研究发现，各新城组群高地表温度区

面积呈现阶段性增长特征：北部和西部新城组群

在 2019 年—2021 年、东部新城组群在 2019 年—

2020年、西南新城组群在 2017年—2018年、东南

新城组群在 2018 年、南部新城组群在 2016 年—

2020 年分别出现显著增长。这一时空分异特征表

明不同新城组群在相应时间段经历了快速、集中

的城市建设过程。此外，除了西南新城组群，各

新城组群高地表温度区面积在 2020年—2021年期

间都有不同程度的下降，有研究指出可能是受到

新型冠状肺炎疫情的影响 （El Kenawy 等，2021；
Mijani 等，2023），城市内部人员流动减少，新城

组群建设速度放缓。

相较于依赖低分辨率影像 （如 MODIS LST）
或单时相高分辨率影像（如Landsat LST）的研究，

本研究基于时空连续的高分辨率LST数据集分析城

市热环境时空演变，显著提升了精细尺度下城市

热环境动态变化的表征能力。针对 6大新城组群的

LST 时序分析结果表明：2013 年—2020 年，武汉

市各新城组群夏季高地表温度区除东南新城组群

皆呈现出扩张趋势，其中北部、西部、西南部新

城组群扩张明显，ΔLST呈上升趋势，东部、南部

新城组群无明显变化，东南部新城组群高地表温

度区面积呈现出不明显的下降趋势。

图9　高地表温度区扩张情况

Fig.9　Expansion of high land surface temperature zone

（d） 西南部新城组群ΔLST趋势检验

（d） Result of southwestern new cluster’s 
ΔLST

（e） 南部新城组群ΔLST趋势检验

（e） Result of southern new cluster’s 
ΔLST

（f） 东南部新城组群ΔLST趋势检验

（f） Result of northern new cluster’s 
ΔLST

图8　6大新城组群的∆LST M-K检验结果

Fig.8　M-K trend test of six new urban clusters’ ΔLST
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5　结　论

本研究基于多源遥感时空融合方法重建了武

汉市 2013 年—2022 年夏季 LST 均值，并在精细尺

度下分析了武汉市热环境格局变化，结论如下：

重建地表温度均值产品保留了 Landsat LST 产

品的分辨率，为精细尺度下揭示区域热环境时空

连续变化提供了数据基础。经地面气象观测站点

验证，MAE 为 0.4780℃，RMSE 为 0.5965℃，R2为

0.8538；2013 年—2022 年，武汉市主城区夏季均

值ΔLST呈下降趋势，在新城组群呈现明显的上升

趋势，十年间，武汉市主城区非高地表温度区占

比上升约 18%，高地表温度区占比下降约 15%，

相反地，新城区非高地表温度区占比下降约 12%，

高地表温度区占比上升约 11%，武汉市高地表温

度区由主城区沿新城组群向周边的都市发展区扩

张，主城区、新城组群高地表温度区逐渐相接。

6大新城组群中，除东南新城组群外地表温度

均值都呈现上升趋势，其中北部、西部、西南部

新城组群高地表温度区扩张明显，面积占比上升

约 35%、28% 和 15%，东部、南部新城组群无明

显变化，东南部高地表温度区呈现出不明显的下

降趋势。

本研究为长时序高分辨率地表温度重建提供

了方法参考，为揭示精细尺度下城市热环境的时

空演变规律提供了有效手段，研究成果可为城市

生态文明建设与可持续发展提供科学依据和技术

支撑。
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Reconstruction of land surface temperature and urban thermal 
environment change in the core area of Wuhan from 2013 to 2022
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1.College of Resources and Environmental Engineering, Wuhan University of Techology, Wuhan 430070, China;
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Abstract： Remote sensing-derived Land Surface Temperature (LST) products are essential for studying urban thermal environment 

dynamics. However, limitations, such as long revisit intervals of remote sensors and data gaps caused by cloudy or rainy weather, hinder the 

representativeness of high-resolution LST products. As a result, long-term studies on urban thermal environments at fine spatial scales 

remain constrained. This study aims to reconstruct high-resolution summer mean LST data for Wuhan’s core urban area from 2013 to 2022 

by using Landsat and MODIS remote sensing data through spatiotemporal fusion methods and to analyze the evolution of Wuhan’s thermal 

environment at a fine scale. The research employed spatiotemporal fusion techniques to integrate Landsat and MODIS data and reconstruct 

long-term high-resolution summer mean LST for Wuhan’s core urban area. The study area covered Wuhan’s central city and urban 

development zones. Validation was conducted using ground meteorological station data, and accuracy was assessed through Mean Absolute 

Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), and R² metrics. LST classification and trend analysis were performed to examine the 

spatiotemporal patterns of thermal environment changes. Result (1) The reconstructed high-resolution mean LST product demonstrated 

strong consistency with ground observations (MAE=0.478 ℃, RMSE=0.5965 ℃, R²=0.8538), effectively capturing the high spatiotemporal 

heterogeneity of urban thermal environments at fine scales. (2) From 2013 to 2022, the proportion of high-temperature zones in Wuhan’s 

main urban area decreased while expanding toward surrounding new town clusters along the development axes, with previously isolated 

high-temperature areas gradually merging. (3) During 2013—2022, all new town clusters, except the southeastern cluster, exhibited 

expanded high-temperature zones, with notable growth in northern, western, and southwestern areas. Conclusion This study provides an 

effective approach for reconstructing high-resolution LST data and analyzing fine-scale urban thermal environment patterns. The findings 

offer valuable insights into urban ecological civilization construction and sustainable development, supporting evidence-based urban 

planning and heat island mitigation strategies. The methodology and results help advance research on the spatiotemporal patterns of urban 

thermal environments at fine scales.

Key words： urban thermal environment, mean land surface temperature, land surface temperature reconstruction, multi-source 

spatiotemporal fusion, spatiotemporal evolution, Mann-Kendall trend test, spatiotemporal resolution, Wuhan City
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