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摘要：为实时准确地对新疆农业干旱程度进行反演监测，以新疆焉耆盆地为例，通过运用时空自适

应 反 射 率 融 合 模 型（Spatio Temporal Adaptive Reflectivity Fusion Model，STARFM）、增 强 型

STARFM（Enhanced STARFM，ESTARFM）模型及灵活的时空数据融合模型（Flexible Spatio
Temporal Data Fusion，FSDAF）这 3种常见的模型对 Landsat 8和MODIS数据进行融合，构建了温

度植被干旱指数（Temperature Vegetation Dryness Index，TVDI），并采用土壤相对湿度（Relative
Soil Moisture，RSM）数据对TVDI反演结果进行了验证。结果表明：①3种数据融合模型所模拟预

测的干旱因子（归一化植被指数和地表温度）与真实 Landsat 8数据所反演的干旱因子相比，

ESTARFM模型模拟预测的干旱因子判定系数（R2）和均方根误差（RMSE）均优于其他两种模型，

归一化植被指数（NDVI）的 R2和 RMSE分别达到了 0.924和 0.076，地表温度（LST）的 R2和 RMSE
分别达到了 0.877和 2.799；②3种数据融合模型模拟预测的 TVDI通过与真实 Landsat 8数据反演

的 TVDI及 RSM数据进行对比验证，发现 ESTARFM模型模拟预测的 TVDI与上述两种数据之

间的 R2也均优于其他两种模型，分别达到了 0.873和 0.248。ESTARFM模型在一定程度上更能准

确地模拟预测同时期 Landsat 8影像的TVDI分布状况。
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1 引 言

干旱是指土壤水分供给无法满足植被水分需

求所造成的植被水分亏缺现象，是影响农业生产的

第一灾害［1］。我国新疆地区年降水量稀少，气候干

旱，这是困扰新疆地区农业转型发展和乡村振兴的

主要障碍之一。因此，实时准确地对新疆农业干旱

程度进行反演监测，对保障新疆农业生产具有重要

意义。卫星遥感技术具有重访周期短、分辨率高、

动态及覆盖范围广等诸多优点，可宏观、及时并准

确地对农业干旱进行监测［2-3］。近年来，国内外相关

学者主要通过耦合植被指数和地表温度信息，构建

温 度 植 被 干 旱 指 数（TVDI）对 农 业 干 旱 进 行 监

测［4-9］。TVDI与土壤湿度之间具有明显的相关性，

尤其对 10 cm土壤湿度变化较为敏感，可准确、有效

地反演土壤水分，被证明是目前遥感干旱监测中运

用比较好的方法［10］。荣祁远等［11］利用 Landsat 8数
据对东北地区旱情监测中，表明 TVDI相对于改进

的垂直干旱指数（MPDI）具有更高的精度；薛天翼

等［12］采用MODIS数据和 TVDI监测陕西的春季旱

情及其动态变化，取得可靠性结果；沙莎等［13］选用
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MODIS历史数据构建了 NDVI-LST、EVI-LST、

SAVI-LST等 3种特征空间，结果表明 3种特征空

间的TVDI指数与历史土壤相对湿度的相关性均超

过 99%的显著性水平。通过对比，发现前期遥感干

旱监测多采用MODIS或 Landsat等单一遥感数据。

而单一遥感影像在独自观测时存在数据缺陷，例

如，每天 1~2次重访观测的MODIS数据虽然能够

实现对大尺度农业干旱的动态监测，并取得较高的

精度［4-6］，但其空间分辨率较低（250 ~1000 m），很难

对中小尺度农业干旱进行监测，无法满足实际需

求。Landsat系列卫星数据的多光谱波段空间分辨

率为 30 m，虽然能够较为精确地对中小尺度农业干

旱进行监测［7，9］，然而其时间分辨率较低（16 d），很

难对中小尺度农业干旱进行实时动态监测，而且

Landsat影像往往会受到云和传感器性能等其他诸

多因素的限制，针对同一地区获取连续无云影像的

周期可能会更长。如何融合多源遥感数据发挥各

自时空分辨率的优势，对于农业干旱监测具有重要

的理论意义和应用价值［14-15］。

多源遥感数据融合是运用已知时期的高频低

分数据（如MODIS数据）与高分低频数据（如 Land⁃
sat数据），以及预测时期的高频低分数据来模拟获

取预测时期的高分低频数据［16］。Gao等［17］提出了遥

感图像的自适应反射率融合模型（STARFM），不仅

考虑了与目标像元的距离和光谱相似性，还考虑了

时间上的差异，取得较好的模拟预测效果，但是在

最终结果中该模型还会出现一些斑块效应以及对

异质地物变化不敏感［18］；Hilker等［19］提出了一种提

取 反 射 率 变 化 的 时 空 自 适 应 融 合 算 法（STA⁃
ARCH），能够准确地监测森林覆盖情况，但是此模

型得到的反射率要么是整景影像内地物类别的平

均反射率，要么是局部窗口内的地物类别平均反射

率 ，并没有得到高分辨率像元的地表真实反射

率［20］；Zhu等［21］首先在 STATFM模型基础上提出了

应用较为广泛的增强型 STARFM（ESTATFM）方

法，能够解决 STARFM方法中不能预测复杂地区

的小物体以及线性物体反射率变化的问题，但是其

应用条件较高，不易进行大区域的实际应用；Zhu
等［22］随后又提出了灵活的时空数据融合模型（FS⁃
DAF），该模型输入的数据较少，且能够预测地表覆

盖类型的渐变以及突变，但是该模型比 ESTARFM
模拟预测的亚像元精度略低［23］；Wu等［24］ 提出了一

种基于时间变化特征的时空数据融合模型（STD⁃

FA），能够模拟出高分辨率像元的地表真实反射率

数据，然而此模型获取精确的时空变化信息较为困

难，会导致局部变量的不稳定性。到目前为止，多

源遥感数据时空融合模型从不同角度出发，被有效

地应用于农业生产力估算、叶面积指数（LAI）提取、

植被覆盖变化监测、地表温度反演以及水稻种植面

积提取等诸多方面，并且能够取得较为精确的结

果［25-31］，然而用于农业干旱监测方面的研究还较少，

且各融合模型用于农业干旱监测的对比分析及其

适用性更有待深入研究。

以新疆焉耆盆地为例，基于 Landsat 8和 MO⁃
DIS 数据提取了干旱因子（NDVI和 LST），借助

STARFM、ESTARFM及 FSDAF这 3种应用较为

广泛的模型分别对干旱因子进行了融合，并分别建

立了 TVDI模型。最后，采用土壤相对湿度数据对

反演结果进行对比验证，深入分析各融合模型的适

用性，找出 3种时空数据融合模型中反演干旱最优

的模型，以便更加实时准确地对新疆农业干旱程度

进行反演监测。

2 研究区与数据

2.1 研究区概况

焉耆盆地地处新疆塔里木盆地东北侧（86o39'~
88o20' E、41o23' ~ 43o31' N），总面积约 7231 km2。

地势由西北向东南倾斜，整体表现为四周向盆地倾

斜的地貌形态。盆地边缘海拔在 1 200 m左右，海

拔最低点—博斯腾湖湖面为 1 047 m［32］，是一个典型

的绿洲—荒漠交错地带。农作物类型主要以辣椒、

番茄和小麦为主。盆地属暖温带大陆性干旱气候，

热量与光照丰富，年降水稀少，多年实测平均降水

量约 70 mm，年平均蒸发量约 1 141 mm，年平均气

温 约 7.9 oC，7 月平均气温 22.8 oC，1 月平均气温

−8.1 oC［32］。由于盆地平原区自然地理条件适宜于

农业发展，20世纪 50年以来，尤其是 70年代后绿洲

区农业耕地面积处于增长趋势，焉耆盆地已成为我

国受人类活动影响较为明显的区域之一［33］。

2.2 数据与说明

遥感数据为 Landsat 8、MODIS09A1及MODI-
S11A2，均下载于美国地质调查局（https：//www.
usgs.gov/）。Landsat 8影像质量较好，云层覆盖度

小于 3%，影像行列号为 143/31，时间分辨率为 16 d，
空间分辨率为 30 m，成像日期为 2018年 8月 10日、

26日及 9月 27日。借助 ENVI5.3图像处理软件对
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Landsat 8 OLI遥感影像进行几何校正、辐射定标、

大气校正以及图像裁剪等预处理后，运用红波段

（Red）和近红外波段（NIR）得到研究区 NDVI，并基

于大气校正法，采用 Landsat 8 TIRS反演了 LST。

MODIS 影像数据行列号为 h24v04，成像日期与

Landat 8相对应，地表反射率产品 MODIS09A1和
地表温度产品 MODIS11A2的时间分辨率均为 8
天 ，空 间 分 辨 率 分 别 为 500 m 和 1 000 m。 借 助

MRT（MODIS Reprojection Tools）软 件 对 MO⁃
DIS09A1和MODIS11A2进行格式转换、重投影到

Universal Transverse Mercator坐标系（Zone 45 N）
及按照最邻近像元法重采样（30 m）等操作。用 EN⁃
VI5.3对 MODIS09A1和 MODIS11A2进行异常值

处理、波段运算及按研究区范围裁剪等操作后，分

别得到研究所需的NDVI和 LST数据。

基于 STARFM模型和 FSDAF模型模拟预测

NDVI时，采用基准期（8月 10日）的 Landsat 8-ND⁃
VI数据、经MODIS数据获取的基准期 NDVI数据

以及经 MODIS数据所获得的 8月 26日 NDVI数
据，模拟预测出 8月 26日的 Landsat 8-NDVI数据。

基于 ESTARFM模型模拟预测 NDVI时，首先采用

基准期（8月 10日和 9月 29日）的 Landsat 8和MO⁃
DIS影像分别计算得到 NDVI，然后结合 8月 26日
MODIS影像计算得到的 NDVI数据进行 8月 26日
Landsat 8-NDVI的模拟预测。各模型模拟预测

LST时所使用的数据日期与模拟预测 NDVI时的

数据日期相同。

土壤相对湿度数据来源于中国气象科学数据

共享网（http：//data.cma.cn）CLDAS土壤相对湿度分

析产品V2.0产品集，空间分辨率为0.062 5 o×0.062 5 o，
与地面实际观测值吻合度较高，使用该数据对反演

的 TVDI进行精度验证。通过广泛的文献查询，选

用与预测时期对应时间段的 0 ~ 10 cm RSM数据。

另外，中国 1∶400万行政区划图下载于国家基础地

理信息中心（http：//www.ngcc.cn/ngcc/），DEM数据

下载自地理空间数据云（http：//www.gscloud.cn/）。

3 研究方法

3.1 STARFM模型

STARFM模型［17，34］通过一对或两对 t1时刻的

Landsat 8、MODIS数据以及 t2时刻的MODIS数据，

结合不同的空间权重模拟预测出 t2时刻的 Landsat8
数据，具体计算公式如下所示：

L ( xw/2 ,yw/2 ,t2 ) = ∑
i = 1

w

∑
j = 1

w

∑
k = 1

n

wijk ×( M ( xi ,yi ,t2 ) +

L ( xi ,yi ,t1 ) - M ( xi ,yi ,t1 ) ) （1）
其中：（xw/2，yw/2，t2）代表 t2时刻移动窗口所要模拟预

测的中心像元；w为移动窗口的大小；Wijk为窗口内

相似像元对中心像元的权重系数，决定了滑动窗口

内各像元对预测值的贡献大小，由窗口内相似像元

的光谱距离权重、时间距离权重和空间距离权重经

过归一化处理得到；L和 M分别表示 Landsat 8与
MODIS像元的 DN值，常利用光谱距离、时间距离

与空间距离来确定函数权重；（xi，yi，t1）表示 t1时刻

位置为（xi ，yi）处的像元；（xi ，yi ，t2）表示 t2时刻位

置为（xi，yi）处的像元。

3.2 ESTARFM模型

ESTARFM时空融合模型［21，35-37］分别采用同一

时间（tm和 tn）的MODIS和 Landsat 8数据，计算得出

影像的空间分布差异，结合另一时间（tp）的MODIS
数据进行相应时间的 Landsat 8高时空分辨率影像

预测。模型以预测像元为中心设置一定大小的滑

动窗口，对窗口内像元利用权重函数进行卷积运

算，得到中心像元预测值。滑动窗口在整幅影像上

逐一移动，从而得到预测影像。

RL ( xw/2 ,yw/2 ,tp ,B ) = RL ( xw/2 ,yw/2 ,tt ,B ) + ∑
i = 1

N

W i × Vi ×

( RM ( xi ,yi ,tp ,B ) - RM ( xi ,yi ,tt ,B ) ) （2）
其中：RL（xw/2，yw/2，tp，B）是预测的 tp时刻的高分辨率

像元值；RL（xw/2，yw/2，tt，B）是 tt时刻的高分辨率像元

值；（xw/2，yw/2）为待测像元的中心位置；B为影像波

段；w为滑动窗口大小；（xi，yi）为第 i个相似像元的

位置；tt为影像获取时间；N是包括中心预测像元的

相似像元的数目；Wi是由空间、时间、光谱的距离共

同决定的权重大小；Vi为第 i个相似像元的转换系

数。通过式（2），选择 2个不同时期（tm和 tn）的MO⁃

图 1 研究区 Landsat 8假彩色影像（2018/8）

Fig.1 Landsat 8 false color image of the study area（2018/8）

834



第 4 期 李超等：温度植被干旱指数时空融合模型对比

DIS数据用于计算预测日期 tp的高分辨率遥感数

据，记为 Lm（xw/2，yw/2，tp，B）和 Ln（xw/2，yw/2，tp，B）。

通过 2个预测结果的加权组合，所预测的中心像元

值更加准确。以更靠近预测时期具有更高权重为

准则，该权重计算公式为式（3）。最后，预测的中心

像元值通过公式（4）计算。

βt =

1
|

|
||

|

|
||∑

j = 1

w

∑
i = 1

w

M ( xi ,yj ,tβ ,B ) -∑
j = 1

w

∑
i = 1

w

M ( xi ,yj ,tp ,B )

∑
t = b,e

( 1
|

|
||

|

|
||∑

j = 1

w

∑
i = 1

w

M ( xi ,yj ,tβ ,B ) -∑
j = 1

w

∑
i = 1

w

M ( xi ,yj ,tp ,B ) )

, ( t = b,e ) （3）

L ( xw/2 ,yw/2 ,tp ,B ) = βa × L ( xw/2 ,yw/2 ,ta ,B ) + L ( xw/2 ,yw/2 ,tb ,B ) （4）
3.3 FSDAF模型

FSDAF 模 型［22，38-40］通 过 使 用 与 STARFM 和

ESTARFM类似的方法，得到 t1时刻高时空分辨率

影像数据。在 FSDAF模型中，输入数据包括一对

t0、t1时刻的低空间分辨率影像，以及一幅 t0时刻的高

空间分辨率影像。首先，对 t0时刻的高空间分辨率

影像（Landsat 8）进行非监督分类，并结合 t0、t1时刻

低空间分辨率数据，计算每个类别覆盖类型的时间

差异。然后，预测 t1时刻的高分辨率数据，并计算低

分辨率数据像元的残差。接着，运用 t1时刻的低分

辨率数据，使用薄板样条插值函数预测 t1时刻的高

分辨率数据，并将残差分配给预测的高分辨率数

据。最后，使用邻域信息得到高分辨率影像的最终

预测。具体计算方法如下所示：

Rhigh2 ( xij ,yij ,b ) = Rhigh1 ( xij ,yij ,b ) + ∑
k = 1

n

wk ⋅ΔR ( xk ,yk ,b )

（5）
ΔRhigh ( xij ,yij ,b ) = εhigh ( xij ,yij ,b ) + ΔRhigh ( a,b ) （6）

其中：Rhigh2（xij，yij，b）为所要预测的 t1时刻的高分辨

率数据；Rhigh1（xij，yij，b）为 t0时刻的高分辨率数据；

∆R（xk，yk，b）代表 t0和 t1时刻之间像元分辨率的变

化值；wk代表第 k个相似像元的权重，其计算方法与

ESTARFM模型中权重的计算一致，本节不再赘

述；∆Rhigh（a，b）为 t0和 t1时刻之间高分数据中类别

a在波段 b中的改变量；ɛhigh（xij，yij，b）代表第 i个低

分像元分配给第 j个高分像元的残差，残差求解方

法为：

εhigh ( xij ,yij ,b ) = m ⋅ ε ( xi ,yi ,b )⋅W ( xij ,yij ,b ) （7）
ε ( xi ,yi ,b ) = ΔRlow ( xi ,yi ,b ) -

1
m

é

ë
êê∑

j = 1

m

Rhigh2
TP ( xij ,yij ,b ) -∑

j = 1

m

Rhigh1 ( xij ,yij ,b )
ù

û
úú （8）

CW ( xij ,yij ,b ) = Eho ( xij ,yij ,b ) +

ε ( xi ,yi ,b ) [ 1- HI ( xij ,yij ) ] （9）
E ho ( xij ,yij ,b ) = Rhigh2

SP ( xij ,yij ,b ) - Rhigh2
TP ( xij ,yij ,b )（10）

Rhigh2
SP ( xij ,yij ,b ) = fTPS -b ( xij ,yij ) （11）

其中：m为一个低分像元中的亚像元个数；Rhigh2
TP

（xij，yij，b）为由时间差异预测的 t2时刻高分数据

像元值；Rhigh2
SP（xij，yij，b）为优化薄板样条插值函数

参数后预测的每个高分数据像元值；CW（xij，yij，b）
为指导分配残差的权重；W（xij，yij，b）为对 CW
（xij，yij，b）归一化之后的权重；HI为同质系数；fTPS-b
（xij，yij）为波段 b的薄板样条插值函数。

3.4 TVDI模型

Hsu等［41］以卫星数据得到的地表温度 LST与

植被指数 NDVI为基础，基于 NDVI-LST特征空

间，提出了一种简化的 TVDI。TVDI能够准确地

反演土壤湿度，是表征植被受水分胁迫的指标，可

表示为：

TVDI = ( LST - LSTmin ) ( LSTmax - LSTmin )（12）
其中：LST代表任意像元的地表温度，采用 Landsat
8大气校正法反演所得；LSTmax为特征空间干边，

LSTmax=a1+b1*NDVI，表示某一 NDVI对应的地

表最大温度；LSTmin为特征空间湿边，LSTmin= a2+
b2*NDVI 表示某一 NDVI对应的地表最小温度；

a1、b1、a2、b2分别为干边和湿边线性拟合方程的系

数，并将 LST方程进行整合最终可得到 TDVI计算

公式。TVDI值介于 0 ~ 1之间，与土壤湿度呈负线

性相关，常用于监测特定年内某一时期整个区域的

相对干旱程度。

4 结果与分析

4.1 NDVI模拟预测

根据图 2所示，3种时空融合模型生成的 8月 26
日 NDVI影像质量较好，目视效果比较接近。从图

3可以看出，其散点主要分布在 1∶1对角线周围，相

较于其他两种融合模型而言，STARFM模型模拟

预测的 NDVI较为离散。为定量评价 3种融合模型

的效果，本文采用决定系数（Coefficient of Determina⁃
tion，R2）及均方根误差（Root Mean Squared Error，
RMSE）来评价 3种融合模型所生成的 NDVI精度。
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由图 3可知，ESTARFM模型所预测的 NDVI值与

真实值之间的线性拟合程度较好，离散程度较小，

模拟预测值与真实值之间具有很好的一致性。其

中，ESTARFM模型的 R2最大（0.924），FSDAF模

型次之（0.912），STARFM 模型最小（0.849）。同

时，ESTARFM模型模拟预测的 NDVI值 RMSE最

小（0.076），FSDAF模型次之（0.089），STARFM模

型的 RMSE最大（0.108）。综上所述，ESTARFM模

型模拟预测的 NDVI精度更高，在一定程度上更能

准确地模拟预测同时期Landsat 8-NDVI分布状况。

4.2 地表温度融合反演

根据图 4所示，3种融合模型模拟的 8月 26日
LST影像与真实影像较为吻合，空间细节连续性较

好。从图 5可以看出，STARFM模型所模拟预测的

LST值整体比真实值偏小，而 ESTARFM模型所

模拟预测的 LST值精度较高，基本沿 1∶∶1对角线呈

对称分布，FSDAF模型所模拟预测的 LST值比真

实值偏大。由图 5得知，ESTARFM模型所预测的

NDVI值与真实值之间的 R2最大（0.877），FSDAF
模型次之（0.874），STARFM模型最小（0.839）。同时，

ESTARFM 模型模拟预测的 LST 值 RMSE 最小

（2.799 oC），FSDAF模型次之（3.144 oC），STARFM

图 2 真实 Landsat 8-NDVI与对应预测的 Landsat 8-NDVI

Fig.2 Observed Landsat 8-NDVI and predicted Landsat 8-NDVI

图 3 真实 Landsat 8-NDVI与对应预测的 Landsat 8-NDVI散点图

Fig.3 Observed Landsat 8-NDVI and corresponding predicted Landsat 8-NDVI scatter plots
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模 型 的 RMSE 最 大（3.501 oC）。 综 上 所 述 ，ES⁃
TARFM模型在一定程度上更能准确地模拟预测同

时期 Landsat 8影像的 LST分布状况。

4.3 TVDI构建

基于 ENVI5.3 IDL（Interactive Data Language）
语言编程，将 2018年 8月 26日的NDVI和 LST相对

应，运行输出 NDVI-LST散点图（图 6），得到某一

NDVI值所对应的 LST最大值和最小值，将 NDVI
和 LST最大最小值进行线性拟合，得到干边和湿边

对应的线性拟合方程（表 1），进而利用方程（12）计

算每个像元所对应的 TVDI值。NDVI-LST散点

图中的干边表示水分条件值为零的像素，湿边表示

水分条件值为 100%的像素。因此，TVDI指数与

表层土壤湿度条件密切相关。在干、湿边方程拟合

中，由于 NDVI小于 0主要是水体等比较湿润的地

表，认为其含水量为 100%，所以只考虑 NDVI大于

0的情况。在 NDVI与 LST关系方面，随着 NDVI
的增大，LST最大值递减，呈减小趋势，LST最小值

递增，呈增大趋势。从拟合结果可知，干边方程斜

率小于 0，湿边方程斜率大于 0，表明随着植被覆盖

度的增加，相应的 LST最大值逐渐减小，LST最小

值逐渐增大。同时，与真实 Landsat 8 NDVI-LST

图 4 真实 Landsat 8-LST与对应的预测 Landsat 8-LST

Fig.4 Observed Landsat 8-LST and predicted Landsat 8-LST

图 5 真实 Landsat 8-LST与对应的预测 Landsat 8-LST散点图

Fig.5 Observed Landsat 8-LST and corresponding predicted Landsat 8-LST scatter plots
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拟合结果相比，ESTARFM模型所拟合的 NDVI-
LST效果更接近于真实 Landsat 8 NDVI-LST（表

1）。STARFM模型所模拟预测的农田 TVDI值整

体偏小（图 7），效果不太理想。而 ESTARFM模型

模拟预测的 TVDI影像相较于 STARFM 模型和

FSDAF模型模拟预测的TVDI影像而言，其与真实

影像吻合度较高，空间细节连续性较好，纹理更加

清晰，在一定程度上更能准确地模拟预测同时期

Landsat 8影像的TVDI分布状况。

4.4 TVDI差值分析

对各模型预测的 TVDI图与真实 Landsat 8-
TVDI 图 进 行 差 值 分 析 。 根 据 表 2 所 示 ，ES⁃
TARFM模型差值图的平均值最接近 0，且标准差

最小，FSDAF次之，STARFM误差最大。图 8为各

模型所预测的 TVDI与 Landsat 8-TVDI之间的差

值影像图。在农田覆盖区域范围内，ESTARFM模

型差值图纹理信息较为清晰，同时也没有块状现象

存在，能够刻画空间细节信息，这说明基于 ES⁃
TARFM 模型模拟预测的 TVDI 值与 Landsat 8-
TVDI值分布差异较小，较其他两种模型而言预测

结果更加准确。而 STARFM和 FSDAF模型可能

易受地势地形、地表覆盖类型和模型本身所用基准

数据数量少的影响，不能对 TVDI进行准确地模拟

预测。空间异质性方面，从图 8可以发现，各模型所

模拟预测的农田区域 TVDI与 Landsat 8-TVDI主
要在东北方向的差异性较大。通过研究此区域的

DEM分布，发现此区域的海拔较其他区域平均高

达 35 ~ 45 m，且地形较为复杂，小区域范围内地势

落差大，对 NDVI和 LST的预测造成影响，进而降

低了TVDI预测结果的准确性。

4.5 TVDI精度验证

使用真实 Landsat 8-TVDI和 0~10 cm RSM

表 1 真实NDVI-LST与对应预测的NDVI-LST干湿边统计

Table1 Wet and dry edge statistics of real NDVI-LST and corresponding predicted NDVI-LST

TVDI类型

真实 Landsat 8
STARFM
ESTARFM
FSDAF

干边方程

y = - 15.673 x+46.884
y = - 7.898 x+53.838
y = - 14.938 x+53.041
y = - 10.838 x+53.238

R2

0.884 2
0.709 8
0.802 4
0.775 1

湿边方程

y = 3.552 x+22.108
y = 1.542 x+22.673
y = 3.151 x+20.611
y = 1.850 x+20.773

R2

0.371 4
0.218 5
0.299 3
0.265 6

图 6 真实NDVI-LST与对应预测的NDVI-LST线性拟合

Fig.6 Linear fitting of observed NDVI-LST and predicted NDVI-LST
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两种数据验证 3种时空融合模型模拟预测的 TVDI
精度。通过将 Landsat 8-MODIS模拟预测的 3种
TVDI与真实 Landsat 8数据所反演的TVDI进行比

较，结果显示（图 9），尽管由于重采样和融合过程中

产生的偏差导致两个数据集之间存在差异，但 3种
融合模型所获得的 R2均大于 0.83，且通过 P≤0.05
显 著 性 检 验 。 同 时 ，RMSE 均 小 于 0.11，以 ES⁃
TARFM融合模型最为显著（R2=0.873，RMSE =
0.079），线性拟合程度较好，离散程度较小，模拟预

测值与真实值具有较好的一致性。其次，随机提取

由 CLDAS土壤相对湿度分析产品 V2.0产品集所

提供的研究区相应日期的地表 10 cm RSM数据信

息，提取点的个数为 133，鉴于 RSM数据的分辨率，

随机点间隔大于 5 km。分别以真实 Landsat 8反演

的 TVDI和各模型模拟反演的 TVDI为横坐标，以

对应时间段的 10 cm RSM数据为纵坐标构建 TV⁃
DI-RSM散点图（图 10），并进行线性回归分析。由

图 10可知，各 TVDI与 RSM之间呈不同程度的负

相关线性关系，即 TVDI越大，RSM越小，反之亦

然。从 TVDI和 RSM的线性拟合结果来看，3种融

合模型中以 ESTARFM 融合模型最为显著（R2=
0.251 2），表明 ESTARFM模型所模拟预测的高时

空分辨率 TVDI可作为焉耆盆地农业干旱监测

指标。

5 讨 论

本研究基于 3种时空融合模型模拟预测 NDVI
时，采用计算得到的基准期 Landsat 8-NDVI数据、

MODIS-NDVI数据及预测日期 MODIS-NDVI数
据，结合不同空间权重直接模拟生成预测日期的

Landsat 8-NDVI数据，与真实 Landsat 8-NDVI之
间的决定系数介于 0.849 ~ 0.924之间。通过阅读

文献，发现众多学者分别基于上述 3种时空融合模

型重构NDVI时，先运用模型模拟预测出 Landsat红
波段和近红外波段影像，再使用归一化植被指数公

式计算得到NDVI，与真实 Landsat-NDVI之间的决

定系数多介于 0.71~0.85之间［14，29，42］。前者所用模

式在模拟预测 NDVI过程中只使用了一次融合模

型，而后者所用模式则使用了两次融合模型，理论

上后者所造成的误差更大。通过上述对比分析，表

明直接利用已有的NDVI数据进行高时空NDVI的
模拟预测是可行的。后期将对两种模式进行深入

定量的分析，以提高NDVI模拟预测的精度。

图 7 真实 Landsat 8-TVDI与对应预测的 Landsat 8-TVDI

Fig.7 Observed Landsat 8-TVDI and predicted Landsat 8-TVDI

表 2 预测 TVDI与 Landsat 8-TVDI差值统计

Table 2 Prediction of TVDI and Landsat 8-TVDI

difference statistics

模型

STARFM
ESTARFM
FSDAF

平均值

-0.044
-0.013
-0.039

标准差

0.085
0.037
0.079

最小值

-0.320
-0.200
-0.280

最大值

0.280
0.260
0.290
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研究区农作物类型主要以辣椒、番茄和小麦为

主，会在短时间内发生变化。而基准影像与预测影

像的时间跨度过大，相似季相特征不明显或者有明

显差异，会增大预测结果的不确定性，从而降低了 3

种融合模型模拟预测的精度和质量。另外，实验仅

从模拟预测的精度方面来对 3种模型进行定量评

价，忽略了各模型的运行时间，无法从时间尺度上

对各模型进行评价。因此，后续工作中也将会考虑

各模型所运行的时间，以便于更加全面、系统地对 3
种模型进行评价。

采用 10 cm RSM数据对众 TVDI进行精度评

价时，发现它们之间的 R2普遍较低，这主要是由于

模拟预测的 Landsat 8-TVDI和 10 cm RSM两者数

据之间的空间分辨率差距较大，无法实现精确对应

验证，其次是由于 10 cm RSM数据本身存在 10%
的偏差，难免会出现 R2较低的情况。而通过阅读文

献［9］，发现Landsat 8-TVDI与同时期实测的 0 ~10 cm
土壤体积含水量数据呈显著相关。因此，在后续工

作中将结合现场实测土壤湿度数据对模拟预测的

TVDI精度进行验证。

从实验中可以发现，针对各种融合指标，ES⁃
TARFM模型的融合精度均比其他两种模型要高。

ESTARFM 和 STARFM 对 比 方 面 ，首 先 ，ES⁃
TARFM是对原始 STARFM算法的改进，最显著

改进是使用转换系数将混合低分辨率像素变化转

换为其中的高分辨率像素，从而能够确保对小物体

和线性物体进行准确的预测。其次，ESTARFM与

STARFM相比，提高了选择相似像素的准确性，从

而能够确保以相同的光谱轨迹选择正确的相似像

素。最后，对于每个相似像素的权重计算，ES⁃
TARFM使用高分辨率像素和低分辨率像素之间的

光谱相似性来表示低分辨率像素的同质性，而不是

原始 STARFM中的光谱距离，这可以避免由于辐

射校正和大气校正所导致的某些误差［17，21-22］。ES⁃
TARFM和 FSDAF对比方面，ESTARFM模型模

图 8 各模型预测 TVDI与 Landsat8-TVDI差值影像图

Fig.8 Prediction of TVDI and Landsat8-TVDI difference

images by each mode

图 9 真实 Landsat 8-TVDI与对应预测的 Landsat 8-TVDI散点图

Fig.9 Observed Landsat 8-TVDI and corresponding predicted Landsat 8-TVDI scatter plots
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拟 预 测 的 指 标 精 度 要 高 于 FSDAF 模 型 ，虽 然

FSADF模型较灵活，只需要输入一期高分辨率基

准数据，而 ESTARFM模型需要输入两期高分辨率

基准数据，已知信息更多。且两种算法针对不同应

用场景所模拟预测的指标精度可能不同，研究区地

处异质区域，地表覆盖类型较为复杂，使用两期高

分辨率基准数据更能够提高选择相似物体像素的

准确性。

6 结 论

以新疆焉耆盆地为研究对象，基于 Landsat 8和
MODIS数据提取了干旱因子，运用 STARFM、ES⁃
TARFM及 FSDAF这 3种时空融合模型分别对干

旱因子进行了融合，并分别建立了 TVDI模型。最

后，采用 10 cm RSM 数据对反演的 TVDI进行验

证，以便于找出 3种时空融合模型中反演干旱最优

的模型。本文得出以下结论：

（1）3种时空融合模型所模拟预测的干旱因子

与真实 Landsat 8数据所反演的干旱因子相比，ES⁃
TARFM模型所模拟预测干旱因子的 R2和 RMSE
均优于其他两种模型。

（2）3种数据融合模型模拟预测的 TVDI通过

与真实 Landsat 8数据反演的 TVDI及 RSM数据进

行对比验证，发现 ESTARFM模型模拟预测的 TV⁃
DI与上述两种数据之间的 R2也均优于其他两种模

型，分别达到了 0.873和 0.248。ESTARFM模型在

一定程度上更能实时准确地模拟预测同时期 Land⁃
sat 8影像的 TVDI分布状况，进而反映农业干旱。

虽然TVDI模型反演地表土壤水分状况简单且准确

度较高，但尚存在不足之处。首先，TVDI模型反演

的土壤干湿状态仅能在同一时间进行对比，而同一

区域多个时间或同一时间不同范围区域，所得到的

干湿边不具有可比性。另外，TVDI仅考虑地表温

度和归一化植被指数两个因素，未考虑降水、蒸散

作用等其他干旱因子对监测结果的影响。因此，在

今后的研究中需要进一步细化研究和验证分析，以

提升TVDI模型的应用水平。
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Vegetation Drought Index
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Abstract：Drought is the first disaster affecting agricultural production. The annual precipitation in Xinjiang of
China is scarce and the climate is dry. This is one of the major obstacles to the agricultural transformation and ru⁃
ral revitalization in Xinjiang. Therefore，timely and accurate monitoring of agricultural drought in Xinjiang is of
great significance for safeguarding agricultural production. Yanqi Basin in Xinjiang was took as an example.
Landsat8 and MODIS data were used. The Spatio Temporal Adaptive Reflectivity Fusion Model
（STARFM），the Enhanced STARFM（Enhanced STARFM，ESTARFM）Model and Flexible Spatio Tem⁃
poral Data Fusion（FSDAF）model were used to construct the Temperature Vegetation Dryness Index（TV⁃
DI）. At the same time，the Relative Soil Moisture（RSM）was used to verify the TVDI inversion results. The
results show that coefficient of determination（R2）and root mean square error（RMSE）of the drought factors
（NDVI and surface temperature）simulated by the ESTARFM model were better than that by the other two
models. And the R2 and RMSE of NDVI simulated by the ESTARFM model reached 0.924 and 0.076. In addi⁃
tion，the R2 and RMSE of surface temperature simulated by the ESTARFM model reached 0.877 and 2.799.
Comparing with TVDI of the real Landsat8 data inversion and RSM data，it was found that the TVDI simulat⁃
ed by the ESTARFM model is better than the other two models，with 0.873 of R2 and 0.248 of RMSE. The
ESTARFM model can more accurately simulate the TVDI distribution of the Landsat8 images in the same peri⁃
od，so as to monitor the drought degree of the farmland in Xinjiang.
Key words：Landsat 8-MODIS；STARFM；ESTARFM；FSDAF；TVDI
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