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摘要：目前对于超大城市土地覆盖和热环境定量模型研究报道不足，这主要是因为大城市地表温

度和地表生物物理组分之间存在复杂的潜在非线性关系，这使得准确评估城市热环境情况遇到了

严峻的技术挑战。研究选取中外 6个典型超大城市（北京、上海、广州、伦敦、纽约和东京）为研究对

象，以 Landsat遥感影像为主要数据源，利用单通道算法反演各城市地表温度，采用随机森林回归

模型（RFR）建立土地覆盖类型与城市热环境定量关系模型（LCT），综合分析城市土地覆盖因子与

热环境间的多维定量关系。土地覆盖与地表温度的定量关系显示，城市地表热场的空间结构在很

大程度上被下垫面用地类型所左右，不透水面会导致高温热场的聚集，而植被和水体则有降温作

用。6个超大城市地表覆盖结构变化产生的升温/降温效应有所差异，北京、上海、纽约和东京等城

市 区 域 的 植 被 和 水 体 降 温 效 应 较 广 州 和 伦 敦 显 著。基 于 随 机 森 林 回 归 方 法 建 立 了 NDVI、
MNDWI和 NDISI等 3种土地覆盖类型与城市热环境的综合定量关系模型（LCT），模型得到的精

度 高 于 基 于 多 元 线 性 回 归 方 法 建 立 的 模 型 。 LCT_RF 模 型 的 R2 值 在 0.623~0.826 之 间 ，比

LCT_MLR模型高 0.021~0.074；RMSE比 LCT_MLR模型低 0.07℃~0.35℃。研究超大城市土地

覆盖与城市热环境的互动作用机理，能为未来生态城市建设提供宝贵建议。
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1 引 言

超大城市建筑和道路等不透水面分布规模大

且密集，加上大量人为活动产生了大体量的水和热

等城市代谢，这种“超大性”对城市生态系统产生了

强大外力干扰，改变了城市地表热量平衡，其产生

的城市热岛问题远大于其他中小城市和乡村地

区［1-4］。探究超大城市不同地表覆盖类型与地表温

度的复杂非线性关系，有助于提高城市地表生物物

理组分与地表辐射能量平衡互馈关系内在机理的

认知能力，为城市生态规划与整治等提供科学参

考。这其中，选择合适方法建立地物指数和地表温

度间的综合定量模型是研究关键。

遥感技术覆盖面广、分辨率高、处理速度快，利

用遥感技术来监测城市下垫面性质，可以克服传统

地面观测站点资料数据极其有限的问题，实现海量
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“面”数据的获取［5］。此外，多时相、多光谱、多平台

的遥感卫星影像能保证在全球范围内提供准确、一

致的数据，被广泛用于城市热环境研究。从原始的

目视解译到海量遥感影像分类、遥感因子回归分析

等问题引入了众多模式识别方法，如最大似然法、

最 小 距 离 法 、KNN（K-Nearest Neighbor）算 法 、

ANN（Artificial Neural Network）、支持向量机、随机

森林、遗传算法和面向对象等算法等［6］，可以看出与

日俱增的海量遥感影像推动着遥感图像处理算法

的进步。

快速城市化导致的城市热环境变化，产生城市

热岛效应［7］。一方面，城市人口的大幅增加，城市规

模不断扩大，能耗需求剧增，人为温室气体排放总

量持续增加。另一方面，城市化过程中大量的建

筑、水泥路等不透水面取代了植被、水体等生态用

地，导致地表蒸腾明显减少，显热表面比例升高而

潜热表面比例降低 ，促使城市热岛效应日益严

峻［8-9］。众多学者围绕城市热环境变化进行研究分

析。Zheng等［10］则在利用Moran'I指数对凤凰城的

地表温度和 LULC类型的相关性研究中发现，相对

于城市建筑物的空间格局，其外立面不同涂料的区

别对地表温度的影响更大，且夜间的正相关性更

高。Chen等［11］运用 Landsat影像反演广州城市地表

温度，进一步计算城市热变异区域，并采用多种景

观格局指数分析城市热变异区的特征。结果表明，

城市地物组成对城市热变异区的影响最大，地表景

观空间格局也会影响城市热变异区。Kotharkar
等［10］分析印度那格浦尔市局地气候分区（Local Cli‐
mate Zones，LCZ）的热岛情况，结果表明冬季建筑

用地气候区内的 UHII介于 1.76℃~4.09℃之间，城

区中紧凑型低层 LCZs区比城市内部的其它主要

LCZs区的气候暖和。

植被、不透水面和水体等三大土地覆盖类型是

城市复合生态系统的重要组成部分，其比例和空间

变化很大程度地影响城市热环境状况。植被能够

选择性吸收和反射太阳辐射，调节城市地表潜热和

显热的交换，从而起到调节城市温度作用［13］。研究

土地覆盖变化导致的城市热岛变化情况，结果表

明，增加绿地面积对缓解局部热岛的范围和强度具

有重要作用。水体对周边环境具有降温、增湿的效

应［14-15］。在不透水面变化对城市热环境的影响研究

中，国内外学者重点关注不透水面对城市热环境的

影响及其与地表温度的定量关系［16-18］。不透水面比

例的增加，使地表热容和导热率增加，地表温度

上升。

然而目前对于超大城市土地覆盖和热环境定

量模型研究报道不足，这主要是因为大城市地表温

度和地表生物物理组分之间存在复杂的潜在非线

性关系，这使得准确评估城市热环境情况遇到了严

峻的技术挑战。因此，本研究选取中外 6个典型超

大城市，研究超大城市土地覆盖与城市热环境的互

动作用机理 ，能为未来生态城市建设提供宝贵

建议。

2 研究区概况

研究区为中外 6个典型超大城市（北京、上海、

广州、伦敦、纽约和东京）。北京、上海、广州是中国

城市规模排名前 3的超大城市，伦敦、纽约和东京是

城市规模居世界前列的 3个超大城市，分别分布在

欧洲、美洲和亚洲。6个超大城市的城市规模相当，

人口众多，GDP高，超大城市的“超大性”产生的生

态环境问题远大于其他中小城市和乡村地区。由

于中、美、英、日等国的行政区划差异较大，以 6个城

市 2015年的建成区外扩 5 km缓冲区的范围作为研

究区（图 1），以此划定具有对比性的城市边界［19］。

3 研究方法

将植被、水体和不透水面等 3大主要地表覆盖

类型的遥感指数与城市热环境进行回归统计，定量

分析中外 6个超大城市的城市地表参数与城市热环

境的互动关系。

3.1 地表温度反演

主要研究数据为 Landsat 8卫星影像，北京、上

海、广州、伦敦、纽约和东京的影像获取日期分别为

2015-08-22、2015-08-03、2015-10-18、2015-10-
02、2015-08-26 和 2015-10-09。 采 用 Chander 和
Chavez的模型和参数以及 Landsat 8网站提供的公

式和参数对 Landsat 8影像进行辐射校正，将影像的

DN值转换为传感器处反射率［20-21］。

地表温度反演采用 Jiménez-Muñoz等提出的单

通道算法［22-24］，根据 Chander和 Chavez的模型和参

数以及 Landsat 8网站提供的公式和参数，将影像的

亮度值转换成大气顶部的光谱辐射值。进一步通

过下式转换为亮温（Tsensor），最后反演出地表温度

（Land Surface Temperature，LST）：

T sensor = K 2 / ln ( K 1 /L sensor + 1 ) (1)
LST = γ [ ε-1 (ψ 1 L sensor + ψ 2 ) + ψ 3 ]+ δ (2)
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其中：Tsensor为传感器处亮温值；K1和 K2为热红外波

段的定标常数；Lsensor为热红外波段的辐射值；γ和 δ

是基于 Planck函数的 2个参数；ε为地表比辐射率，

ψ1、ψ2、ψ3是大气水汽含量的函数。

3.2 主要地物遥感指数

选用归一化植被指数（NDVI）、改进型归一化

差值水体指数（MNDWI）、归一化差值不透水面指

数（NDISI）来分别表征不透水面、植被、水体等 3种
主要地表覆盖类型，并量化这 3种因子与地表温度

的二维关系。其中，NDVI是植被研究中应用最为

广泛的一种指数，是植物生长状况、植被生物量和

植被覆盖度的较好指示因子［25］；MNDWI指数能很

好地提取城市污染和浑浊水体，剔除土壤、阴影、植

被等信息［26］；NDISI指数能有效地增大土壤和不透

水面的光谱差异，提取不透水面信息［27］。这 3个指

数已被广泛运用于表征土地覆盖信息，具有代表性

和可靠性［25-28］。

植被指数：NDVI = ( NIR - Red ) / ( NIR + Red ) (3)
水体指数：MNDWI=( Green-MIR1 ) / ( Green+MIR1 )

(4)
不透水面指数 [28]：

NDIST =
TIR -( MNDWI + NIR + MIR1 ) /3

TIR + ( MNDWI + NIR + MIR1 ) /3
(5)

其中：Green、Red、NIR、MIR1分别代表绿光、红光、

近红外和中红外 1波段；MNDWI为新型归一化水

体指数，TIR为热红外波段。

3.3 土地覆盖与城市热环境的综合定量关系模型

构建

城市地表温度和地表生物物理组分之间存在

复杂的潜在非线性关系，这使得准确评估城市热环

境情况遇到了严峻的技术挑战。研究采用随机森

林回归模型来模拟植被、水体和不透水面对地表温

度的综合作用关系，建立土地覆盖类型与城市热环

境 定 量 关 系 模 型（Land Cover-LST Regression，
LCT），并与传统的多元线性回归模型进行对比。

3.3.1 模型输入样本选择

用于建模与检验的样本需要充分客观地代表

各研究区的土地覆盖类型和对应的地表温度特征，

为此，本研究采用网格采样的方法进行采样。选用

NDVI、MNDWI和 NDISI指数来表征植被、水体和

不透水面比例，作为模型的 3个输入因子。采用地

物比例影像进行回归样本采样能有效地解决混合

像元效应问题。首先将各研究区植被的 NDVI影

图 1 研究区 Landsat 遥感影像

Fig.1 Landsat images of the study area
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像、水体的MNDWI影像和不透水面的 NDISI影像

归一化到 0~1之间，并转换成百分率，使其数值分

布在 0~100之间［28-29］，然后根据研究区大小，采用适

当尺寸的网格进行采样，北京、上海、广州、伦敦、纽

约和东京所用的网格大小分别为 15×15、15×15、
15×15、14×14、13×13和 18×18，总采样点分别为

16 894个、11 404个、12 653个、14 684个、12 525个
和 17 080个，统计出对应的植被比例、水体比例、不

透水面比例和地表温度 LST，足够多的样品以确保

回归分析的客观性。

3.3.2 随机森林回归模型构建

随 机 森 林 回 归 模 型（Random Forest Regres‐
sion，RFR）是一种基于决策树的集成学习算法。

由于随机森林回归能够有效处理高维数据，且模型

中需要调整的参数较少，只需设置两个参数：生成

的决策树数量（Ntree）和决策树生长分裂时被选择

用于测试的特征数目（Mtry），因此，比传统的多元

回归分析法更具有优势［30-31］。本研究引入随机森林

回归模型（RFR）来解释土地覆盖与地表温度之间

的综合定量关系。本研究将 6幅影像的 NDVI、
MNDWI和 NDISI指数作为自变量，LST作为目标

值，建立 6幅影像的随机森林回归模型（LCT_RF）。

根据前人研究成果，本研究将 Ntree值设为 500［32］，
Mtry值设为 1（输入特征数的三分之一），模型表达

式可简写为：

LCT_RF = RFR ( NDVI，MNDWI，NDISI ) (6)
图 2给出随机森林回归模型的构建流程图。

研究对比了随机森林模型与多元线性回归模

型对 LST的解释能力，以均方根误差（Root Mean
Square Error，RMSE）来定量评价模型的预测精度。

RMSE反映的是预测值与真实值之间的偏离程度。

把卫星影像反演的 LST作为真实的 LST来评价模

型的预测效果。此外，研究也绘制了 2种模型真实

值与预测值的 1∶1的散点图来评价模型的精度，如

果模型具有较高的预测精度，其 1∶1的散点图会显

示 45°的直线趋势。

4 研究结果

4.1 地表温度反演结果

依据上述 LST反演算法组合以及相关关键参

数的获取和计算方法，得到所研究 6个超大城市的

LST反演结果（图 3）。

研究涉及多城市多区域的地表温度数据，通过

收集标准气象站点历史温度数据进行验证存在一

定困难。因此，研究利用同日的MODIS地表温度

产品进行精度验证。通过美国航空航天局（NASA）
获取与所反演 6个城市各时期 LST 影像同日的

MODIS LST逐日数据（MOD11A1），统计对比各

研究区相同区域内的地表温度均值，验证结果见

表 1。通过取温度均值进行对比的方法可以避免反

演的温度和MODIS LST数据空间分辨率上不同而

产生的差异。结果表明（表 1），所反演的 Landsat
LST与 MODIS LST 的均值比较接近，除了伦敦

2015年 10月 2日和东京 2015年 10月 9日的平均温

差绝对值略大于 1.0℃，其余影像的平均温差均小于

1.0℃。这说明，地表温度反演结果总体上符合精度

要求。有一定差距的原因可能是由于两种卫星的

过空时间不完全相同所致。

4.2 3种地表覆盖类型与地表温度的二维关系分析

采用线性和非线性多种拟合分析来定量刻画

不同地表覆盖物变化的升温/降温效应。对比线

性、二次多项式、对数、指数、幂函数等 5种拟合曲线

函数，选择最佳拟合回归函数分析 3种地物类型与

地表温度间的关系。根据拟合结果，选择线性回归

方程表示植被和水体与地表温度的定量关系，选择

指数回归方程表示不透水面与地表温度的定量

关系。

回归分析表明（图 4），植被比例和地表温度呈

显著负线性相关关系，所有线性回归方程的 r绝对

值也都在 0.72以上（图 4（a）~图 4（f））；水体比例和

地表温度呈线性负相关关系，线性回归方程的 r绝
对值均在 0.5以上（图 4（g）~图 4（l））。不透水面比

例和地表温度呈显著的指数正相关关系，指数回归

方程的 r值均在 0.7以上（图 4（m）~图 4（r））。这说明，

植被和水体比例的增加会使地表温度降低，而不透

图 2 随机森林回归模型建立过程

Fig.2 Process of random forest regression model
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水面比例的升高会导致地表温度的上升，且随着不

透水面比例的增加，地表温度上升的幅度增加。

不同城市地表覆盖升温/降温效应有所差别，

在北京、上海、纽约和东京等城市区域，植被和水体

增加产生的降温效应较明显 ，植被比例每提升

10%，地表温度可降低 1℃~1.6℃；水体比例每提升

10%，地表温度可降低 0.7℃以上。广州和伦敦城市

区域，植被比例每提升 10%，地表温度降低 0.5℃~
0.9℃；水体比例每提升 10%，地表温度降低 0.2℃~

0.4℃。北京、上海和纽约等城市区域的不透水面

增加产生的升温效应也高于广州、伦敦和东京等

区 域 ，当 NDISI ≤ 30% 时 ，不 透 水 面 比 例 每 增

加 10%，只 导 致 地 表 温 度 增 加 1.8℃左 右 ，但 当

NDISI≥80% 时 ，不 透 水 面 比 例 每 增 加 10%，地

表温度的增加幅度会达 2.4℃以上。在广州和东京

等城市区域，当 NDISI ≤ 30%时，不透水面比例每

增加 10%，只导致地表温度增加 1.3℃左右，但当

NDISI≥80%时，不透水面比例每增加 10%，地表

温度的增加幅度会达 1.8℃以上。升温效应相对低

的伦敦，地表温度随不透水面比例增加的上升幅度

在 0.7℃~0.9℃左右。此外，从北京、广州、纽约和东

京植被比例和地表温度的回归散点图看出，在 ND‐
VI高值（NDVI>80%）区域，回归曲线的下降速率

比 NDVI低值区域有所升高。这说明，在高植被比

例（NDVI>80%）情况下，这些城市区域植被的降

温效应好于低植被比例的情况。结合这 4个城市的

遥感影像（图 1）可以发现，北京、广州、纽约和东京

研究区中的NDVI高值区域对应的为城郊地区覆盖

林地的山体区域，而上海和伦敦城市周边则无大片

山体林地，这在一定程度说明了大面积林地的降温

效应明显好于其他植被类型。

4.3 LCT模型结果分析

基于 3种土地覆盖比例指数和随机森林回归模

图 3 6个超大城市地表温度反演结果

Fig.3 LST maps of the six megacities

表 1 地表温度反演精度对比

Table 1 Results comparison of retrieve accuracy of LST

城市

北京

上海

广州

伦敦

纽约

东京

日期

2015/8/22

2015/8/3

2015/10/18

2015/10/2

2015/8/26

2015/10/9

过空时间

11:48a.m.
10:53a.m.
11:36a.m.
10:24a.m.
10:48a.m.
10:52a.m.
10:24a.m.
10:58a.m.
10:12a.m.
10:39a.m.
11:42a.m.
10:15a.m.

卫星

MODIS
Landsat
MODIS
Landsat
MODIS
Landsat
MODIS
Landsat
MODIS
Landsat
MODIS
Landsat

LST均

值/℃
37.691
37.556
38.557
37.702
32.767
33.590
19.177
17.865
31.600
32.469
26.745
28.059

平均 LST
差值/℃
0.135

-0.855

0.823

-1.312

0.869

1.314
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型、多元线性回归模型分别对中外 6个超大城市的

地表温度进行反演，得到基于RF方法的土地覆盖类

型与地表温度的回归模型（LCT_RF）和基于MLR
方法的回归模型（LCT_MLR）。LCT_RF模型和

LCT_ MLR模型都使用了中心像元的植被比例（ND‐
VI）、水体比例（MNDWI）和不透水面比例（NDISI）

作为模型输入自变量，且这 3 个自变量都通过了

1%的显著性检验，说明 3 个变量都是影响地表温

度的重要因子。模型获得的预测 LST与遥感数据

反演的 LST进行精度检验，计算了 R2和 RMSE 2个
统计指标来评价模型的精度（表 2）。图 5~6分别为

LCT_RF和 LCT_MLR模型的 1∶1散点图。

图 4 植被、水体和不透水面比例与地表温度回归散点图

Fig.4 Relationship of NDVI，MNDWI，NDISI with LST
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结果表明，LCT_MLR模型的精度低于相应的

LCT_RF 模 型 。 LCT_RF 模 型 的 R2 值 比 LCT_

MLR 模 型 高 0.02~0.07；LCT_RF 模 型 检 验 的

RMSE则比 LCT_MLR模型低 0.1℃~0.4℃。这说

明，LCT_RF回归方法所建立的非线性模型在不同

城市土地覆盖对 LST的预测上都表现出比线性模

型更高的精度，而其算法的效率也较高。综上可

见，LCT_RF模型通过对非线性关系的模拟，比传

统的多元线性回归模型对复杂城市环境内 LST的

变异提供更好的解释。

从 LCT_RF模型和 LCT_MLR模型真实值与

预 测 值 的 1∶1 的 散 点 图 可 以 看 出（图 5~6），

LCT_RF模型预测值与实际值的 1∶1的散点图更接

近于 45°的直线，LCT_MLR模型的 1∶1散点图偏离

表 2 LCT_RF和 LCT_MLR方法预测 LST精度对比

Table 2 Results comparison of LCT_RF and LCT_MLR
model based on LST prediction

城市

北京

上海

广州

伦敦

纽约

东京

LCT_RF（3指数）

R2

0.656
0.775
0.726
0.623
0.826
0.761

RMSE/℃
1.646
1.347
1.507
0.882
1.814
1.636

LCT_MLR（3指数）

R2

0.635
0.754
0.686
0.559
0.752
0.698

RMSE/℃
1.956
1.592
1.613
0.954
2.164
1.897

图 6 6个城市 LCT_MLR（3 指数）模型结果

Fig.6 Results comparison of LCT_MLR（3 indices）of the six megacities

图 5 6个城市 LCT_RF（3 指数）模型结果

Fig.5 Results comparison of LCT_RF（3 indices）of the six megacities
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45°直线更加明显，且不同城市的 1∶1散点图存在差

异。但同时也可看到当 LST值较高时，LCT_RF和

LCT_MLR模型都存在一定的低估；而当 LST值较

低时，LCT_RF模型和 LCT_MLR模型都出现一定

的高估，且这一现象在不同城市 LST的预测过程中

都有不同程度地显现。

综上，LST定量模拟结果表明复杂城市景观中

的地表覆盖组分与 LST存在明显的非线性关系。

植被、水体和不透水面等地表覆盖的综合作用会导

致城市地表温度的变化。

5 讨 论

本研究采用随机森林回归方法建立了土地覆盖

类型与城市热环境的综合定量关系模型（LCT），反

映了复杂城市景观中下垫面用地类型和地表温度之

间的非线性关系，精度高于基于多元线性回归方法

建立的模型，采用的 Landsat影像数据易获取，覆盖

面广，便于实现大范围应用，但仍有许多不足之处。

（1）以北京、上海、广州、伦敦、纽约和东京等 6
个超大城市为研究区开展实验，建议的土地覆盖类

型与城市热环境的综合定量关系模型（LCT）有较

高的精度，然而该方法在其他大城市或中小城市的

适用性还有待进一步研究。此外，实验构建的基于

Landsat 8影像的回归模型，所选城市区域夏季多云

多雨，数据获取受限，未来将进一步探究使用其他

多源遥感影像补充获取更多时相云覆盖区域的数

据进行研究。

（2）使用的随机森林回归模型是一种黑盒模

型，虽然随机森林可以评估每个参数的重要性，但

是每个参数具体如何影响分类结果却未可知；本研

究构建 500棵分类树的随机森林，分类树棵树的增

加，一定程度上提高了分类精度，但是分类花费的

时间也相应增加，已有的输入参数可以帮助模型实

现最优分类精度，但大大增加了算法运行时间。接

下来将继续优化输入参数、分类树数量，在回归精

度和时间之间谋求平衡。

（3）植被、不透水面和水体等三大土地覆盖类

型是城市复合生态系统的重要组成部分，选择这 3
种土地覆盖类型作为影响因子，可有效地反映地表

覆盖与地表温度的综合作用关系，然而大城市地表

温度和地表生物物理组分之间作用机理复杂，将来

可进一步细分更多地表覆盖类型增加影响因子类

型，持续改进评估模型。

6 结 论

研究利用单通道算法反演中外 6个超大城市地

表温度，并选取NDVI、MNDWI、NDISI指数作为植

被、水体和不透水面等 3种主要土地覆盖类型的表

征因子。在定量分析了每种土地覆盖类型对地表

温度的作用基础上，采用随机森林回归方法建立了

土地覆盖类型与城市热环境的综合定量关系模型

（LCT）。结果表明：

（1）地表温度和下垫面用地类型之间表现出密

切的关联，高温热场的空间结构在很大程度上被下

垫面用地类型的空间格局所左右，不透水面会导致

高温热场的聚集，而植被和水体则有降温作用。当

NDISI≤30%时，不透水面比例每增加 10%，只导

致地表温度增加 0.7℃~1.8℃左右，但当 NDISI≥
80%时，不透水面比例每增加 10%，地表温度的增

加幅度会达 0.9℃~2.4℃左右。植被比例每提升

10%，地表温度可降低 0.5℃~1.6℃；水体比例每提

升 10%，地表温度可降低 0.4℃~0.9℃。不同城市地

表覆盖升温/降温效应有所差别，在北京、上海、纽

约和东京等城市区域，植被和水体增加产生的降温

效应较明显。北京、上海和纽约等城市区域的不透

水面增加产生的升温效应也高于广州、伦敦和东京

等区域。

（2）基 于 随 机 森 林 回 归 方 法 建 立 的 NDVI、
MNDWI和NDISI等 3种土地覆盖指数因子与 LST
的定量关系模型（LCT_RF）得到的精度高于基于多

元线性回归方法建立的模型。LCT_RF模型的 R2

值在 0.623~0.826间，比 LCT_MLR模型高 0.021~
0.074；RMSE比 LCT_MLR模型低 0.07℃~0.35℃。

本研究可用于衡量超大城市土地覆盖变化对城市

热环境的定量作用，作为生态城市建设重要理论和

技术支撑。
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Study on the Random Forest Regression Model of Land Cover and
Thermal Environment in Megacities
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Abstract：Rapid urbanization has led to rapid change in land cover and the landsurface heat balance in megaci‐
ties. Due to the complex potential nonlinear relationship between land surface temperature and surface biophysi‐
cal components in megacities，the quantitative models and the response mechanism between land cover and ther‐
mal environment in megacities is not yet clear. Takesix Chinese and foreign megacities（Beijing，Shanghai，
Guangzhou，London，New York and Tokyo）as the study area，Landsat images were used to comprehensively
analyze the quantitative relationship between urban land cover factors and thermal environment. The single-
channel algorithm was used to retrieve the land surface temperature of thesix megacities.The random forest re‐
gression model was used to establish the quantitative relationship（LCT）model between land cover types and
urban thermal environment（LST）. The quantitative relationship between land cover type and LST showed that
the LST was closely related to urban land surface types. The spatial pattern of the urban thermal field depends
to a great extent on the spatial distribution pattern of the urban land surface types. The impervious surface will
lead to the accumulation of high LST fields，while vegetation and water had a significant cooling effect. The
land cover compositionin six megacities had different heating/cooling effects. In urban areas，such as Beijing，
Shanghai，New York，and Tokyo，the cooling effects of vegetation and water were more pronounced than tho‐
sein Guangzhou and London. The established LCTmodel between the three land cover types，NDVI，MND‐
WI，and NDISI，and the urban thermal environment showed that the LCT model had higher precisionthan that
was based on the multiple linear regression method. The R2 value of the LCT_RF model is 0.021~0.074，
which is higher than that of the LCT_MLR model. The RMSE is 0.07℃~0.35℃，which is lower than that of
the LCT_MLR model.It will be helpful for future construction of eco-cities by studying the interaction mecha‐
nism between the land cover and the urban thermal environment in megacities.
Key words：Megacities；Land cover；Urban heat environment；Remote sensing；Random forest regression model
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