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摘 要：准确识别工业热源是中国大气污染防治的重要前提，然而因热源特征不明、类型判定不准等问题，工

业热源遥感监测目前难以大范围推广应用。本文对此提出了一种耦合温度特征的工业热源人工神经网络遥感分

类精准识别方法。该方法首先基于DBSCAN聚类算法和土地利用类型从 Suomi-NPP VIIRS Nightfire数据中识别全

部类型工业热源；其次利用频率统计方法分类建立工业热源温度特征模板；最后构建人工神经网络模型判别工

业热源类型并由此分析了中国近年工业热源的时空动态演化特征。结果表明：（1）煤炭加工业、金属冶炼及压

延加工业、水泥、石灰和石膏制造业、精炼石油产品制造业 4类工业热源各级温度频率与分布形态、主次峰峰值

均呈现明显类间差异，主峰温度分别为 795 K、830 K、760 K、1725 K。（2）温度特征模板增强下的人工神经网

络方法工业热源分类识别效果好，模型训练集与验证分类识别精度分别为 99%和 87.86%。（3）中国工业热源时

空分布呈现出“地域集中”与“波动下降”双特征。工业热源空间上主要集中分布在北方地区，数量占比高达

85.4%。煤炭加工业、金属冶炼及压延加工业、精炼石油产品制造业和水泥、石灰和石膏制造业的主要分布地分

别为山西、河北、新疆以及安徽；以 2015年和 2018年为拐点，2013年—2020年 4类工业热源在整体表现出先降

后升再降的波动变化趋势。本研究提出的工业热源遥感识别方法可为基于卫星手段的大气工业污染源遥感监测

提供技术支撑。
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1　引 言

工业热源是中国大气污染的主要来源之一

（孙爽 等，2019；蒯鹏 等，2018）。准确掌握工业

热源的空间分布、排放类型以及时空变化特征是

中国大气污染防治的重要前提。由于工业热源数

量庞大、类型复杂、空间分布广泛，常规实地调

查手段难以在短时间、大范围对其进行高效识别

（陈晓雯 等，2021）。为获取详细工业热源排放清

单，中国于 2007年和 2017年先后两次开展污染源

普查工作 （环境保护部，2010；中华人民共和国

生态环境部 等，2020），但仍无法满足污染排放清

单及时动态更新的现实需求。

随着对地观测技术的发展，利用卫星传感器

获取地表工业辐射信息已成为识别工业热源的新

兴手段 （孙伟伟 等，2020；Casadio 等，2012）。

近年来，国内外学者提出了系列工业热源卫星遥

感识别模型与方法，主要可分为可见光和红外遥

感识别两类。可见光遥感识别主要综合工业热源

在光学影像上的形状、颜色和纹理等特征建立解
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译标识识别工业热源，但易受相似地物干扰，导

致工业热源出现错提和漏提（陈鹏飞 等，2015）。

相比，红外遥感识别直接分析工业生产释放的热

辐射信息，在一定程度上可排除非工业地物干

扰 （Zhou 等，2018；Ma 等，2020）。如孙佳琪等

（2018） 基于 Suomi-NPP VIIRS Nightfire 数据产品

识别了京津冀地区的工业热源。然而，林火、秸

秆燃烧等生物质燃烧现象常会对基于热辐射信息

的工业热源识别产生影响（陈兴峰 等，2020）。为

更加精准提取工业热源，部分学者先后提出了热

源对象探测模型（Ma等，2019）、热源对象阈值模

型（Ma等，2018）以及基于热异常指数的工业热

源检测法等方法/模型（Xia 等，2018），尝试从热

点分布密度视角改善工业热源提取效果。这些方

法/模型虽提高了工业热源检出率，但其检测阈值

参数往往基于局地主观经验设定，具有较大的不

确定性，模型推广应用难。

此外，受识别特征不明的影响，精准判别工

业热源类型的方法普适性也一直不理想。Zhang等
（2019）在基于多重分形理论新型多滑动窗口方法

建立工业清单的过程中，仍采用人工目视解译方

式识别工业热源类型，自动化程度不高且难以推

广。另外，有学者提出了利用不同工业生产热辐

射差异信息判断工业热源类型，其中最常见方法

为时空—温度滤波模型 （Liu 等，2018；孙佳琪 
等，2018）。该模型以工业热源温度特征为分类标

志，使用最近邻分类器成功对全球工业热源类型

进行了有效识别，并率先建立了全球工业热源清

单，取得了工业热源识别研究方向上的突破。但

该方法需获取大量的工业类型样本，在样本数量

不足的区域易因温度特征不稳健致使工业热源类

型识别精度有差。

针对目前工业热源遥感识别中存在的提取特

征不明和类型判别不准的问题，本文基于 Suomi-
NPP VIIRS Nightfire 产品和土地利用数据，利用热

点空间集聚性和地表类型依赖性提取工业热源对

象，在此基础上通过建立工业热源类型的温度特

征模板构建了耦合温度特征的ANN模型CTC-ANN
（Coupled Temperature Characteristics Artificial Neural 
Network）开展工业热源遥感分类识别实验，并由

此分析中国近年工业热源的时空动态变化，以期

为中国大气污染防治提供参考。

2　数据与方法

如图 1所示，工业热源识别过程主要包括工业

热源提取、温度特征模板构建、人工神经网络分

类 3 步。首先基于 DBSCAN （Density-Based Spatial 
Clustering of Applications with Noise）算法对土地利

用类型为不透水面的 VIIRS Nightfire 热点进行聚

类，形成工业热源对象簇。经参数敏感性评价后，

DBSCAN最小搜索距离和最小样本数被分别设置为

0.003°和 5；其次结合在线高分遥感影像与兴趣点

POI（Point of Interest）数据，构建不同工业热源类

型的VIIRS Nightfire温度特征模板库；最后构建人

工神经网络模型对工业热源进行分类。

2.1　数据收集及工业热源提取

研究采用的中国区域Suomi-NPP VIIRS Nightfire
温度热点数据由美国科罗拉多矿业学院对地观测小

组提供（https：//eogdata.mines.edu/download_viirs_fire.
html ［2021-10-19］），时间范围为 2013-01-01—
2020-12-31 （Elvidge等，2013）。该数据包括异常

热点位置与温度信息。删除标记为 999999的异常

温度值数据项后，VIIRS Nightfire 温度热点记录总

数为 993512 条。由于在研究时段内数据源存在

2 种版本 （2018 年之前为 v2.1， 2018 年之后为

v3.0），且版本间的热点温度估计存在偏差 （Liu
等，2021），对 v2.1 版本数据源进行偏差校正后，

空间分布如图 2 所示 （审图号：湘 S （2022） 072
号）。土地利用数据来自中国科学院空天信息创新

研究院发布的 2020年全球 30 m精细土地利用产品

（http：//data.casearth.cn/sdo/detail/5fbc7904819aec1ea
2dd706［2021-10-19］）。该产品包括30个地表覆盖

类型，总体分类精度 82.5%， Kappa 系数 0.784
（Zhang等，2020）。考虑不同类型遥感影像的成像

时相与覆盖差异，选用的在线高分遥感影像与POI
数据主要来源于腾讯地图、天地图、高德地图以

及百度地图等平台，用于工业热源分类样本建立

和分类精度评价。

从众多温度热点数据中分离工业热点是工业

热源识别的基础。顾及工业热点与非工业热点下

垫面土地利用类型存在差异性的实际，本研究以

土地利用数据中的不透水地表下垫面作为标准提

取了 438846个有效工业热点，然后依据其空间集

聚特征，将离散工业热点聚类成点簇，形成工业
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热源。空间集聚特征探测采用基于密度的空间聚

类算法 DBSCAN （李新延和李德仁，2005），该算

法特别适用于本研究中的工业热源数量未知情景，

且簇个数无需预先设置，由数据聚集密度决定。

2.2　温度特征模板构建

参考时空—温度滤波模型中温度分布直方图

构建方法 （Liu 等，2018），从《国民经济行业分

类》（中华人民共和国国家质量监督检验检疫总局

和中国国家标准化管理委员会，2017）选取 4类典

型产热工业（图 3）：金属冶炼和压延加工业，精

炼石油产品制造业，水泥、石灰和石膏制造业，

煤炭加工业，分类统计工业热源温度频数分布并

基于函数拟合过程构建 4 类工业热源温度特征模

板。各类工业热源温度频数分布特征如下：

Frekc = ( )I kc 'I kc
( )Ic 'Ic (1)

Ic = I (u,v)  (u,v) ∈ c (2)

I kc = I (u,v,t) (u,v) ∈ c&t ∈ (k,k + 5 ] (3)

式中，c代表 4类典型工业热源，(u，v)与 t分别为

工业热点的空间位置与温度值。Frekc为第 c类工业

热源的热点温度值落在 ( ]k，k + 5 区间的频数值。

其中 k = 500 + 5i，i = 0，1，⋯，400，共 400 个

温度频率区间。Ic 为热点位置 (u，v ) 属于第 c类工

业热源时的指示函数，I kc 表示热点位置 (u，v ) 属于

第 c类工业热源且温度 t落在 ( ]k，k + 5 区间的指示

函数。(·)'为转置函数，∈为属于算子。

图1　研究技术路线图

Fig. 1　Research flow chart

图2　2013-01-01—2020-12-31 VIIRS Nightfire温度热点

空间分布

Fig. 2　Spatial distribution of VIIRS Nightfire temperature hot 
spots from January 1， 2013 to December 31， 2020
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高斯拟合作为一种非参数曲线拟合方法，对

频数分布中的峰值探测具有较好效果。本研究故

基于对每一类工业热源温度频数分布的高斯拟合，

分别建立各类工业热源温度特征模板 f ( t )。具体计

算公式如下：

fc( t) = ∑
i = 1

p

Ai × e-( )t - φi
ωi

2

(4)

式中，t为温度，fc ( t ) 为第 c类工业热源温度特征

模板，p为各类工业热源温度频数分布中的峰值个

数，Ai为第 i个峰的最高频数，而ωi与φi分别表征

第 i个峰的温度范围与中心温度。

2.3　耦合温度特征的工业热源ANN建模

人工神经网络具有很强自学习能力和良好的

非线性映射能力，可充分顾及输入变量的细节特

征，同时还能有效综合特征集的分布形态，是进

行模式识别和分析的有效工具（Lyu等，2016；乔

纪纲 等，2011；骆剑承 等，2001），但人工神经

网络的识别效果也取决于变量特征的准确选取。

为更好地将人工神经网络运用于工业热源分类识

别，本文在构建工业热源 ANN 识别模型的过程中

融入温度特征模板的先验知识，生成CTC-ANN模

型。模型包括输入层、隐藏层和输出层，具体结

构如图4所示。

输入层由温度分布与温度特征模板两部分组

成。温度分布输入变量频数Frek由式（1）计算得

出，该部分输入层的节点数为温度区间个数。温

度特征模板输入变量为式（3）所示的工业热源温

度频数分布Frek与温度特征模板 fc (k ) 差异 Sub(k)，
该部分输入层节点数也为温度区间个数。

Sub (k) = Frek - fc(k) (5)

式中，k为温度区间个数，fc (k ) 为第 c类工业热源

温度特征模板在第 k个温度区间的值。为提高训练

效率，对所有输入数据进行归一化处理。考虑训

练集中工业热源样本类别标签已知、验证集与预

（a） 煤炭加工业

（a） Coal processing industry

（c） 水泥、石灰和石膏制造业

（c） Cement lime and gypsum manufacturing industry

（b） 金属冶炼及压延加工业

（b） Metal smelting and rolling industry

（d） 精炼石油产品制造业

（d） Refined petroleum products manufacturing industry

图3　各类工业热源遥感影像图

Fig. 3　Remote sensing images of four types of industrial heat sources
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测集样本分类标签事先不明的实际，为式（3）中

Sub (k)，本研究结合时空—温度滤波模型对验证

集与预测集样本进行了预分类。

设置合适的隐藏层节点数可以提高神经网络

的预测精度。为保证训练效率，同时不损失输入

变量特征属性，本研究从 1至 j进行 j次试验并输出

训练精度和训练时间，选择训练精度达到 0.95 以

上所用时间最少的节点数为隐藏层最优节点数。输

出层为样本被分为 4类工业热源的概率，对应 4个

输出节点，取最大概率类别为最后分类结果。层

与层之间为全连接模式，连接初始权重随机确定，

激活函数为 sigmoid 函数。训练过程中，为测试网

络分类结果可靠性，按照均匀采样原则，从每类

工业热源对象中选取等量样本组成样本集，并按

照5∶1原则随机划分为训练样本和测试样本。

2.4　模型验证

为客观评价CTC-ANN模型对工业热源的识别

精度，本文将模型输出结果与基于在线高分遥感

影像和工业热源 POI数据叠加的目视“真实边界”

判别对比，选用生产者精度（PA）、用户精度（UA）、
总体精度 （OA） 和 Kappa 系数等精度评价指标对

模型精度开展综合验证，各指标计算公式如下：

PA = ST iSO i
(6)

UA = ST iSP i
(7)

OA = ∑
i = 1

n ST i

SA (8)

Kappa = OA - ∑
i = 1

n SO i × SP i

SA × SA

1 - ∑
i = 1

n SO i × SP i

SA × SA

(9)

式中，STi为正确分类为 i类的数量，SOi为 i类观测

图4　耦合温度特征的人工神经网络模型架构

Fig. 4　Artificial neural network model architecture coupled with temperature characteristics
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值的总数，SPi表示划分为 i类的总数，SA 表示所

有样本数。

3　结果与讨论

3.1　工业热源温度特征模板分析

如图 5 （a）—（d）所示，4 类工业热源的温

度描述性统计分布特征值存在较大的差异性。金

属冶炼和压延加工业热源温度主要分布于 630—

1500 K，整体形态较为平滑，主峰温度为 830 K，

次峰温度为 1005 K （图 5 （a））。水泥、石灰和石

膏制造业热源温度频率分布较为集中，主要分布

在 650—950 K，其峰值温度 760 K （图 5 （b））。煤

炭加工业热源温度分布范围较宽，但主体分布于

645—1500 K，主峰温度为 795 K，次峰温度为

1155 K （图 5 （c））。精炼石油产品制造业热源温

度分布范围主要位于 1200—2000 K，整体可视为

单峰分布，峰值温度为1725 K（图5（d））。

相比直方图统计的温度频率形态较为粗糙、

易受样本温度区间异常值影响，本研究中高斯函

数拟合（表 1）分类建立的工业热源温度特征模板

（图 6）表明，温度特征模板形态相比工业热源温

度频率分布更平滑，峰型、峰值等形态特征可区分

度更加明显，但在 750—920 K 等个别温度区间仍

存在峰型相似问题。而在考虑各类工业热源峰值

比例差异性后（1.3%—5.1%），这些峰型相似问题

均可以得到有效解决，因而可有效避免分类过程中

因“异类同分布”导致的工业热源类型错分问题。

3.2　工业热源ANN识别精度验证

选取2013年—2020年工业热源分布集中且各类

型热源相对均匀的京津唐、晋豫冀交界处、皖苏浙交

界处以及新疆东北部4个典型区域作为验证区（图7，
审图号：湘S（2022）072号），对模型进行精度验证。

（a） 金属冶炼及压延加工业

（a） Metal smelting and rolling industry

（c） 煤炭加工业

（c） Coal processing industry

（b） 水泥、石灰和石膏制造业

（b） Cement lime and gypsum manufacturing industry

（d） 精炼石油产品制造业

（d） Refined petroleum products manufacturing industry
图5　4类工业热源温度分布特征

Fig. 5　Temperature distribution characteristics of four types of industrial heat sources
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表 2 与表 3 表明，CTC-ANN 识别方法可从京

津唐等 4个典型验证区的 280个全部类型工业热源

中正确分类 246 个，总体分类精度为 87.86%，

kappa系数 0.82。在相同数据实验条件下，该方法

相比前 2种方法，识别精度有一定提升，这也验证

了CTC-ANN在工业热源识别上的应用潜力。

但与此同时，各验证区域结果对比也表明本

研究提出的CTC-ANN具有一定的地理依赖性，分

类精度京津唐地区最高、新疆维吾尔自治区 （简

称新疆）东北部最低。与之类似，时空—温度滤波

模型与普通ANN方法在4个典型区域全部类型工业

热源分类识别中同样存在精度区别。究其原因，

京津唐地区金属冶炼和压延加工业、煤炭加工业等

热源分布多，温度输入特征稳健；而新疆东北部精

炼石油产品制造业热源占比大，温度输入特征偏弱。

不仅如此，就工业热源类型而言，本研究提

出的CTC-ANN识别方法在各类型工业热源识别过

程中也存在精度差异（表 3）。其中水泥、石灰和

石膏制造业分类识别的生产者精度与用户精度最

高，为 0.93 和 0.89；金属冶炼和压延加工业以及

煤炭加工业的精度次之，分别为 0.91和 0.89、0.82

和0.88；精炼石油产品制造业精度最低，为0.88和

0.74。各类型工业热源分类识别的精度差异与工业

热点的密度具有一定关联。结合图 3可知，水泥、

石灰和石膏制造业、金属压延加工业和煤炭加工

业工业热源热点密度大，由此建立的温度特征模

板和输入的温度分布变量值较为完备，进而构建

的人工神经网络模型输入特征稳定。而精炼石油

产品制造业热源热点密度明显偏低，构建的人工

神经网络模型输入特征相比其他3类稳定性弱。

3.3　工业热源空间分布时空演化分析

从空间上看（图 8，审图号：湘 S （2022） 072
号），中国北方地区是工业热源的主要聚集地，工

业热源数量占比为 85.4%。其中煤炭加工业在山西

省分布最广，数量占比为 22.78%，其次河北

（17.49%）、内蒙古自治区（9.89%）和山东（9.52%）

等地也有较多分布。金属冶炼和压延加工业则以

京津冀地区为中心，数量占比达 23.99%，是中国

金属冶炼和压延加工业的核心区域，其次依次为

内蒙古自治区（11.18%）、山西（11.02%）和新疆维

吾尔自治区（10.44%）。精炼石油产品制造业则主

要分布于新疆维吾尔自治区，数量占比为 24.97%，

然 后 依 次 为 山 西 （14.85%）、 内 蒙 古 自 治 区

（13.30.42%） 和山东 （7.71%）。水泥、石灰和石

膏制造业在全国范围分布较为均匀，但主要聚集

地为安徽（8.91%）、新疆维吾尔自治区 （8.91%）、

内蒙古自治区（8.24%）和河北（6.29%）等。综合

文献资料分析可知（黄其励 等，2021），中国近年

来工业热源的地区差异性与地理资源的分布差异

具有一致性。山西作为中国的“煤都”，其煤炭资

源储量丰富，故煤炭加工业也最为发达；京津冀

地区是中国的老牌重工业基地，重工业基础雄厚，

金属冶炼和压延加工业自然发达；新疆维吾尔自

治区、内蒙古自治区和山东等则是中国石油开采

图6　4类工业热源温度特征模板

Fig. 6　Four types of industrial heat source temperature 
characteristics template

表1　工业热源温度分布拟合函数

Table 1　　Industrial heat source temperature distribution fitting function

工业类型

金属冶炼及压延加工业

水泥石灰和石膏制造业

煤炭加工业

精炼石油产品制造业

拟合函数

f ( x) = 1.69 × e-( )x - 814
49.82

2

+ 0.75 × e-( )x - 1116
154.5

2

+ 0.94 × e-( )x - 1011
78.79

2

f ( x) = 1.46 × e-( )x - 741.9
23.26

2

+ 3.6 × e-( )x - 772.2
67.09

2

f ( x) = 1.15 × e-( )x - 799.9
58.61

2

+ 1.1 × e-( )x - 1148
194.3

2

f ( x) = 1.5 × e-( )x - 1721
166.4

2

Adj-R2

0.984
0.984
0.976
0.858

RMSE
0.055
0.106
0.058
0.169
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的主要基地，目前全国已探明大型油田多分布于

此，石化产业也相应比较发达；安徽作为中国水

泥熟料的主要产出地，其水泥、石灰和石膏制造

业的发达程度在全国最高。

（a） 4类工业热源空间分布图

（a） Spatial distribution of four types of industrial heat sources

金属冶炼及压抑加工业

煤炭加工业

（b） 4类工业热源高分影像目视解译示意图

（b） The schematic diagram of visual discrimination based on overlayed high-resolution remote sensing images

水泥、石灰和石膏制造业

精炼石油产品制造业

图7　各类型工业热源空间分布及与高分遥感影像叠加的目视判别示意图

Fig. 7　Spatial distribution of industrial heat sources and the schematic diagram of their visual discrimination based on overlayed 
high-resolution remote sensing images
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表2　时空—温度滤波模型与本文方法分类精度对比验证

Table 2　　Classification accuracy comparison and verification of the methods among the time-space-temperature filtering， 
ANN， and CTC-ANN

/%

验证区域

京津唐

晋豫冀交界处

皖苏浙交界处

新疆东北部

时空—温度滤波模型

87.36
86.17
75.76
71.87

普通ANN
89.65
89.36
81.82
75.00

CTC-ANN
91.95
91.49
83.33
78.12

表3　工业热源分类混淆矩阵

Table 3　　Confusion matrix of industrial heat source classification

工业类型

煤炭加工业

金属冶炼和压延
加工业

精炼石油产品
制造业

水泥石灰和石膏
制造业

煤炭加工业

63

10

2

2

金属冶炼和

压延加工业

7

117

2

3

精炼石油产品

制造业

0

1

14

1

水泥石灰和石膏

制造业

1

2

1

52

其他

1

1

0

0

用户精度

0.88

0.89

0.74

0.89

生产者精度

0.82

0.91

0.88

0.93
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从时间上看，2013 年—2020 年中国工业热源

数量以2015年和2018年为拐点，总体呈现出波动下

降的特点（图 9）。在中国环保相关政策的调控下，

2013 年—2020 年工业热源呈现“下降—上升—下

降”的变化特征。分析原因，2013 年中国颁布的

《大气污染防治行动计划》（国务院，2013） 开启

了为期 5年的大气污染综合治理行动，全国各地开

始对重污染工业进行整治，大量不符合环保要求

的工业企业被要求整改或关停取缔。尤其在京津冀、

长三角和珠三角区域，要求 2015年底基本完成重

污染工业治理设施的建设和改造，因此工业热源

数量在2014年—2015年大幅下降，降幅达12.04%。

随着工业污染治理设施的改造完善，2015 年之后

工业热源数量开始回升，到 2018年回到高值。但

随着 2018 年 《打赢蓝天保卫战三年行动计划》

的出台 （国务院，2018），全国新一轮工业污染

治理行动启动，各地工业热源数量再次呈现下降

趋势。

分行业看（图9），在环保政策的影响下，煤炭

加工业行业被重点整治，尤其在2018年以后，工业

企业数量占比由23%左右下降到了19%，大量工业

企业被淘汰。金属冶炼和压延加工业数量占比变化

图9　2013年—2020年中国4类工业热源数量时间分布特征

Fig. 9　Temporal characteristics of the four types of industrial 
heat sources in China from 2013 to 2020

图 8　2013年—2020年中国4类工业热源时空分布的动态变化特征

Fig. 8　Dynamic changes in the spatial-temporal distributions of four types of industrial heat sources in China from 2013 to 2020
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有所波动，以 2015年和 2017年为拐点，先上升后

下降再上升。这种变化体现了中国在工业生产上的

结构性调整，与国家供给侧结构性改革不无关系。

相比之下，水泥、石灰和石膏制造业占比呈

现出较为稳定的特征，与 2013年—2020年全国统

计年鉴中水泥、石灰和石膏制造业所属的非金属

矿物制造业大类占比变化趋势较为一致（国家统

计局，2013年—2020年）。精炼石油产品制造业作

为能源产业整体趋势随时间变化波动不大，占比

稳定在17%左右。

4　结 论

本研究提出了一种耦合温度特征的工业热源

人工神经网络遥感分类精准识别方法，在 Suomi-
NPP VIIRS Nightfire 数据产品基础上提取识别了热

源产业类型和空间分布，并探讨分析了中国工业热

源多年的时空演化特征。主要结论如下：（1） 金

属冶炼和压延加工业等 4类工业热源各级温度出现

的频率、分布形态和分布统计特征差异明显，基

于此差异构建的工业热源温度特征模板是一种全

面正确理解工业热源类型的有效可信特征；（2）温

度特征模板增强下的人工神经网络工业热源遥感

分类识别方法能有效耦合工业热源温度特征，充

分发挥人工神经网络模型自学习能力优势，将为

工业热源常态化的遥感精准识别提供新的方法支

持；（3） 在地理资源空间差异化分布的实际国情

与环保政策的区域调控影响下，2013年以来，中国

工业热源呈现出了“地域集中”与“波动下降”

的时空演化双特征，结果或可为进一步优化制定

全国新一轮大气污染防控政策提供参考。总之，

本文提出的耦合温度特征的工业热源人工神经网

络遥感分类识别方法有效弥补了目前工业热源识

别技术的不足，可为发展基于卫星手段的大气工

业污染源遥感监测提供良好的技术支撑。
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Satellite-based ANN identification and spatiotemporal evolution analysis 
of industrial heat sources coupled with temperature characteristics
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Abstract： As one of main air pollution sources, the spatial-temporal distribution and category dependent determination of industrial heat 

sources are critical for policy making of air pollution control. However, due to the lack of identified characteristics, it is difficult to clearly 

differentiate the sub categories of the industrial heat sources in large geographical area using remote sensing technology. For that, we 

proposed a satellite-based Artificial Neural Network (ANN) identification method for industrial heat sources by coupling with temperature 

characteristics in this study by taking the whole China as a case. The Suomi-NPP Nightfire products containing location and temperature 

information in China from 2013 to 2020 were firstly collected and screened as industrial heat source clusters based on DBSCAN clustering 

algorithm and land use data. Then, four types of temperature characteristic templates depended on industrial heat source clusters were 

generated by combining the frequency statistical analysis with Gaussian function. Finally, a temperature characteristic template enhanced 

ANN model was developed to discriminate the sub categories of the recognized industrial heat sources and subsequently analyze their spatio-

temporal changes. Results illustrate that there are significant differences in temperature frequency, distribution pattern and major-minor 

peaks among four types of industry heat sources (i.e. coal processing (CP), Metal Smelting and Rolling (MSR), Cement Lime and Gypsum 

Manufacturing (CLGM) and Refined Petroleum Products Manufacturing (RPPM)) with their major peak temperatures being 795 K、830 K、
760 K and 1725 K, respectively. Moreover, with the enhancement of temperature characteristic template, the ANN model performs very well 

in identify the category depended industrial heat sources, with the training and verification accuracy of 99% and 88.17%, respectively. 

Besides, spatial-temporal distribution of industrial heat sources in China demonstrates the dual characteristics of “regional concentration” 

and “decreasing fluctuations”. Industrial heat sources are mainly concentrated in the northern region, accounting for 85.4% of the whole 

country. The main locations of CP, MSR, RPPM, and CLGM are Shanxi, Hebei, Xinjiang, and Anhui, respectively. In the period of 2013 to 

2020, the overall trend of fluctuations is “descent - ascension - descent”, taking 2015 and 2018 as the turning time. There are obviously 

difference in temperature frequency, distribution pattern and distribution statistics among four types of industrial heat sources. Based on 

these differences, the temperature characteristic templates constructed are reliable and credible to discriminate the sub categories of 

industrial heat sources. Temperature characteristic template enhanced ANN model would provide a newly promising way for satellite-based 

precise identification of industrial heat sources by combining the temperature feature of industrial source and the super self-learning ability 

of ANN method.

Key words： industrial heat source, temperature characteristic templates, artificial neural network, VIIRS, atmospheric remote sensing
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