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摘 要：与混合像元的地表温度相比，植被和土壤的组分温度具有更明确的物理意义。因此，本文提出了一种

从具有广泛应用的极轨卫星地表温度产品中分离出植被和土壤组分温度的算法。该算法使用温度日变化模型作

为桥梁连接极轨卫星一日内的两次观测，利用多像元数据进行模型求解，从而得到过境时刻的地表植被和土壤

组分温度。论文针对MODIS数据开展了地表组分温度的反演，并利用实测站点数据和高分辨率卫星数据对反演

结果进行了验证。结果表明，该算法可以提供合理的植被和土壤组分温度信息，反演温度的误差变化范围为1.4 K
到 2.5 K。此外，对观测时刻组合方式的分析表明该算法只需要一次白天观测和一次夜晚观测就可以得到精度较

好的分离结果，并且两次观测可以来自于不同传感器，进一步表明了算法具有良好的可操作性。
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1 引 言

地表温度 LST（Land Surface Temperature） 是

区域和全球尺度上地球表层系统过程中的关键变

量，广泛应用于地表能量平衡、气候变化、资源

环境监测等诸多领域 （Tang， 2018；战川 等，

2018）。因为容易受到周围环境的影响，地表温度

具有显著的时空异质性，因此卫星遥感技术提供

了获取大范围、高时空分辨率地表温度的唯一可

能性 （Li等，2013）。众所周知，卫星遥感像元

（特别是中、低空间分辨率的像元）通常是包含多

种地物的混合像元，反演得到的地表温度则是对

应于这些地物的综合等效温度（Norman和Becker，
1995；李召良 等，2016）。相比之下，像元内部各

个均质同温组分（如植被和土壤）的温度具有更

明确的物理意义，同时也能够更好地满足蒸散发

（Song等，2020）、干旱监测 （Zhu等，2017）、热

辐射方向性效应（Liu等，2019）等研究中对温度

输入的需求。

为了得到植被组分和土壤组分的温度，研究

学者分别利用角度、波段、空间和时间信息相继

发展了多角度分离算法 （Bian等，2017；Jia等，

2003）、多波段分离算法（Xie等，2016）、多像元/
多分辨率分离算法 （Song等， 2015；Zhang等，

2005）和多时相分离算法（Kallel等，2013；Zhao
等，2014）。Zhan等（2013）详细对比了不同算法

的优缺点，并指出综合多种可用信息能够提高组

分温度反演的精度。在此基础上，Bian等（2020）
综合使用多角度和多像元观测提出了适用于双角

度传感器 SLSTR的组分温度分离算法，敏感性分
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析和验证结果表明，与只使用一种可用信息相比，

引入多像元观测减少了多角度算法中不同观测角

度下像元大小差异带来的误差，结合多角度数据

又可以改进多像元法的精度；Cao等（2019）指出

基于温度日变化模型 DTC （Diurnal Temperature
Cycle），利用多时相的观测，可以克服反演组分温

度对多角度数据的依赖；Liu等 （2020） 则使用

DTC模型和空间相关性，提出了基于多时相和多

像元数据的组分温度分离的改进算法，得益于

DTC模型的时间可扩展性，该算法能够使用少量

时刻的观测值反演得到任意时刻的组分温度，相

应地研究还确定了 4个代表性时间段内观测时刻选

取的最佳策略。

与静止卫星地表温度产品相比，中分辨率的

极轨卫星地表温度产品 （如 MODIS、AVHRR、
VIIRS等）能够以相对高的空间分辨率（~1 km）、

适中的时间分辨率 （2—4次/d） 完成全球覆盖的

观测，并且可用数据的时间跨度能够追溯至 20世
纪 80年代，因此具有更为广泛的应用 （Ghent，
2014）。基于此，本研究聚焦于从极轨卫星地表温

度产品中分离出植被和土壤的组分温度。考虑到

双角度传感器的匮乏，从可操作性出发，选择将

Liu等（2020）提出的综合多时相和多像元数据的

分离方法扩展到极轨卫星组分温度反演中。本研

究以MODIS数据开展示例分析，并使用实测站点

数据和高分辨率的ASTER数据从点和面两个方面

对分离结果进行验证，同时进一步讨论了观测时

刻组合方式以及使用卫星组网获取多时相数据对

分离结果的影响。

2 方 法

假设地表可以简化为包含植被和土壤两种均

质同温的组分，根据几何光学模型，混合像元的

地 表 温 度 LST 可 以 近 似 表 示 为 （Norman 等 ，

1995）：

LST = ( )f ( )θ εvT 4
v + ( )1 - f ( )θ εsT 4

s

ε

0.25

（1）

ε = f (θ) εv + ( )1 - f ( )θ εs （2）

式中，θ是观测天顶角，ε、εv和 εs分别为混合像

元、植被组分和土壤组分的发射率；Tv和Ts分别是

植被组分和土壤组分的温度；f（θ）是方向性植被

覆盖度，本研究中使用Mu等（2018）构建的多角

度植被指数法获取。

为了结合多时相的观测数据，Liu等 （2020）
使用一个经过广泛验证的DTC模型描述组分温度

的变化规律，该模型由一个表达白天地表温度变

化的余弦函数和一个估算夜间温度下降的双曲线

衰减函数组成 （Inamdar等，2008），具体表达式

如下：

Tday (t) = T0 + Ta cos (πω (t - tm)) , t < ts （3）

Tnight (t) = (T0 + δT) +
( )Ta cos ( )π

ω ( )t - tm - δT k

( )k + t - ts
, t ≥ ts （4）

k = ωπ ( )tan-1 ( )π
ω ( )ts - tm - δT

Ta
sin-1 ( )π

ω ( )ts - tm （5）

式中，T0是日出时温度，Ta是温度日变化幅度，t
是观测时间，tm是最大温度时刻，ts是夜间温度开

始衰减的时刻，δT是 T0和 t至无穷大时温度的差

值，k是衰减系数，ω是白天时长，可根据地理位

置和观测日期获取。因此，该模型共有 5个自由参

数，即 T0、Ta、tm、ts和 δT。将式 （3）—（5） 带入

到式（1）中，得到 t时刻混合像元地表温度 LSTobs
可以表示为
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æ

è

ç

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷

÷
f ( )θ εv ( )DTC( )T0,v, Ta,v, tm,v, ts,v, δTv, t 4 +
( )1 - f ( )θ εs ( )DTC( )T0,s, Ta,s, tm,s, ts,s,δTs, t 4

f ( )θ εv + ( )1 - f ( )θ εs

0.25

（6）

至此，组分温度求解问题转换为计算 10个
DTC模型的系数。结合多像元数据，采用活动窗

口的方法增加方程个数，同时假设 10个DTC参数

在窗口内保持不变，以此求解式 （6）。借鉴前人

研究成果 （Liu等，2012；Quan等，2014），综合

考虑方程可解性和计算效率，设置窗口大小为 5，
从而得到 25个非线性方程去求解 10个自由参数，

进而分离出植被和土壤的组分温度。

多像元法的一个局限性是活动窗口内各像元

组分温度变化模式（即DTC模型系数）相等的假

设不一定完全成立，因此Liu等（2020）应用空间

权重矩阵去有效地考虑空间相关性来合理地削弱

这一理想假设的影响，该矩阵来源于地理权重回

归方法（McMillen，2004），权重大小由临近像元

和中心像元的欧几里得距离决定，具体表达式

如下：
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wij =
ì

í

î

ïï
ïï
( )1 - ( )dijh

2 2

, dij ≤ h
0, dij > h

（7）

式中，i和 j是像元在邻域内所处的行列号，wij是对

应像元的权重，dij是该像元和中心像元的距离，h

是带宽，在本研究中等于 8。基于该权重矩阵，

对窗口内每个像元的温度进行加权计算，以此来

考虑像元之间的空间相关性，具体细节可参考 Liu
等（2020）的介绍。

Liu等（2020）提出了上述分离算法，目的是

发挥DTC模型的时间可扩展性，探讨使用少量时

刻的观测值求解任意时刻组分温度的可能性及其

观测时刻选取的策略。事实上，DTC模型包含的

时间信息可以对组分温度求解提供一定的合理约

束，而要使用这些有用信息，则必须依靠多时相

观测，即最少需要来源于 2个时刻的观测数据。考

虑到极轨卫星能够满足这一观测需求，因此本研

究将该算法应用于极轨卫星组分温度的分离，即

使用极轨卫星一日内的两次观测值反演卫星过境

时刻的组分温度。

3 数 据

3.1 实测站点数据

本研究选择Skukuza站点（25.02° S，31.48° E）
的实测数据以点的形式对算法进行验证。该站点

位于非洲稀树草原，主要植被覆盖为金合欢树

（Acacia）和风车子树（Combretum），每年经历明显

的干湿季节变化。在SAFARI 2000（Southern African
Regional Science Initiative）综合试验期间，使用搭

载在 2 m和 7 m高度处的两个热红外传感器观测草

地和树冠的辐射计温度（图1）。传感器的测量精度

分别为 0.4 ℃（5—45 ℃）和 0.2 ℃（15—35 ℃），每

10 min分钟对观测目标进行一次测量，每半小时记

录一次平均温度，数据覆盖范围从 2000-02—
2001-09（Pinheiro等，2004）。

为了评价热红外传感器测量结果的代表性，

Pinheiro等（2006）于 2000-09-12，在 4个时间段

内（即 6：00—7：00、9：30—10：30、12：00—13：00
和 15：00—16：00），利用手持辐射计以传感器为中

心每隔 50 m对地面上不同类型 （即树冠和草地）

的温度进行依次测量。对比固定安置传感器的测

量结果和手持辐射计测量的平均结果，发现两者

具有较好的一致性，固定安置传感器的温度轻微

高于对应类型测量的平均值，其中树冠和草地背

景分别高1.35 K和1.49 K。

需要注意的是，本研究中混合像元被划分成

植被和土壤两种组分，而 Skukuza站点热红外传感

器测量的是树冠和草地背景的温度。因此，只有

在草地和裸土基本近似的干季（4—10月）的观测

数据被使用用于方法验证。

3.2 高分辨率的ASTER卫星数据

本研究选择空间分辨率较高的ASTER卫星数

据以面的形式对所提方法进行验证。ASTER传感

器搭载在太阳同步轨道卫星 Terra上，重访周期为

16 d，于当地太阳时 10：30对地表进行观测。该传

感器共有 14个波段，涵盖可见光近红外、短波红

外和热红外波谱范围。本研究共使用 3个 ASTER
产品，分别为用于计算 NDVI的表面反射率产品

（AST07），用于计算作为参考组分温度的表面温度

产品（AST08）和用于筛选出平坦像元的数字高程

模型产品 （AST14DEM）。AST07产品采用基于查

找表的大气校正算法（Thome等，1998），反演出

空间分辨率为 15 m的表面反射率，其绝对精度为

8%（反射率大于 0.1） 和 15%（反射率小于等于

0.1）。AST08产品是基于温度/发射率分离算法

（Gillespie等，1998）得到 90 m空间分辨率的地表

温度，其绝对精度为 1.5 K。AST14DEM产品使用

自动立体校正方法获取 30 m空间分辨率的 DEM，

其绝对精度优于7 m。
考虑到ASTER数据的可获取性，本研究选择

位于华北平原和内蒙古高原过渡带的区域作为研

图1 Skukuza站点热红外传感器示意图（Pinheiro等，2006）
Fig. 1 Schematic representation of the TIR sensors on the

Skukuza site（Pinheiro et al.，2006）
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究区 （图 2）。该区域的坐标范围为 114.04°N—
114.48°N，40.74°E—41.18°E，年降水量小于460 mm，
年均温大约为 5 ℃，主要的地表覆盖为草地、森林

和耕地。

最终，本研究收集了 2017-09-18的ASTER产

品用于验证。数据处理的基本流程包括：首先，

使用 AST07的波段 2和波段 3计算 ASTER NDVI；
然后，将 ASTER NDVI空间聚合到 90 m去匹配

AST08的空间分辨率；再次，根据重采样后的

NDVI影像的置信区间，分别取 3%和 97%用于确

定纯土壤和纯植被像元；最后，结合AST08产品，

获取纯土壤和植被的温度作为组分温度的参考值。

3.3 MODIS数据

MODIS传感器是搭载在Terra和Aqua卫星上的

关键传感器，它可以提供36个波段、一日4次的观

测数据，其中 Terra过境时间为当地太阳时 10：30
和 22：30，Aqua过境时间为当地太阳时 13：30和
01：30。一方面，MODIS地表温度产品是目前使用

最为广泛的地表温度产品 （Ghent，2014）；另一

方面，Terra MODIS和ASTER具有相同的过境时间

和观测范围，这一优势对于验证工作至关重要。

因此，本研究选择MODIS数据去呈现所提方法对

于组分温度的分离结果。所使用的数据产品包括

每日表面反射率产品 （MOD09GQ/MYD09GQ） 和

每日地表温度/发射率产品（MOD11A1/MYD11A1）。
表面反射率产品提供了经过大气校正的 250 m空间

分辨率的红光波段和近红外波段的反射率数据

（Vermote等，2015），用于计算 NDVI和 FVC。地

表温度/发射率产品则提供了基于通用分裂窗算法

（Wan和 Dozier，1996） 反演得到的逐像元的 1公
里空间分辨率的地表温度数据，另外还包含了观

测时间和质量控制信息。

对于实测站点数据，本研究收集的是 2000-
04-01—2000-10和 2001-04—2001-09的 Tile号为

H20V11 的 MOD09GQ 和 MOD11A11 产品；对于

ASTER 数 据 ， 收 集 的 是 2017-09-18 Tile 号 为

H26V04的MOD09GQ和MOD11A11产品。为了分

析观测时刻组合的影响，同样收集了 2017-09-18
Tile号为 H26V04的 MYD09GQ和 MYD11A11产品。

同 ASTER 数据一样，首先将 250 m 分辨率的

MODIS FVC聚合到 1 km去匹配MODIS地表温度产

品；然后结合MODIS FVC、地表温度和观测时间，

使用构建的分离方法反演出 1 km空间分辨率的土

壤和植被的组分温度。在本研究中，只使用最高质

量的数据，即QC=0，以保证数据的有效性。需要

注意的是，夜晚没有反射率数据，从而没有与之匹

配的 FVC信息。但是夜晚不同组分之间的温度差

异较小（Zhan等，2011），说明FVC对于夜晚组分

温度分离的影响没有白天时显著，因此可以假设夜

晚的FVC等于白天的FVC（Quan等，2014）。
4 结果和讨论

4.1 站点数据的验证结果

提取包含 Skukuza站点的MODIS像元，使用构

建的算法进行组分温度分离；然后计算对应卫星

过境时刻的站点观测温度，如果过境时刻处于两

个站点记录时刻之间，则采用线性插值计算实测

温度。最终，得到有效的匹配数据对共 94个，包

括 54个白天时刻和 40个夜晚时刻。由图 3可以看

出，组分温度分离的精度大约为 2 K，白天植被、

夜晚植被、白天土壤和夜晚土壤组分温度的反演

均方根误差分别为 2.3 K、2.5 K、1.5 K和 1.9 K。
土壤组分的反演精度要优于植被组分，可能是因

为只使用了干季的数据进行验证，导致植被特征

不够明显，进而制约了植被组分温度的计算精度

（Liu等，2020）。另外，白天组分温度的分离精度

要优于夜晚的分离结果，这可能是因为DTC模型

中描述夜晚温度变化的双曲线函数对于预设初值

和温度波动更加敏感，致使DTC模型的夜晚部分

难以获得稳定的计算结果（Hong等，2018）。

同 Liu等（2020）一样，本研究同样分析了考

虑空间相关性的作用。如图 3所示，使用空间权重

矩阵可以进一步改进组分温度的分离精度，最大

RMSE下降可达 0.6 K。另外一个明显的现象是分

离出的组分温度要低于实测的站点温度，白天植

被、夜晚植被、白天土壤和夜晚土壤组分温度的

图2 使用ASTER数据所在区域的DEM
Fig. 2 DEM of the study area for ASTER data
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分离偏差分别为-1.1 K、-1.6 K、-0.2 K和-1.2 K。
如 3.1所述，固定传感器测量得到的温度要轻微高

于相应地类温度的均值，从而表明图 3中较低的温

度分离结果是合理的。

4.2 ASTER数据的验证结果

一个MODIS地表温度像元（1 km分辨率）大

约包含 10×10个ASTER地表温度像元 （90 m分辨

率），其所包含的所有纯植被和裸土ASTER像元的

地表温度的均值被用做该MODIS像元中植被和土

壤组分温度的参考值。相应地，这些纯像元的温

度之间不应该存在显著的变化。考虑到ASTER地

表温度产品的反演精度，本研究设定筛选规则为

所有温度的标准差不超过 1.5 K。此外，地形因素

也会影响温度的大小（He等，2019），因此只使用

平坦的MODIS像元进行验证。同样使用标准差作

为筛选指标，设定规则为一个 MODIS 像元内

ASTER高程的标准差不能超过20 m。
因为 ASTER的过境时间为 10：30，因此只有

白天的分离结果可以得到验证。如图 4所示，植被

组分温度的分离结果优于土壤组分温度的分离结

果。具体而言，植被和土壤组分温度反演的误差

分别为 1.4 K和 1.7 K，植被组分温度被轻微高估

（a）白天植被温度

（a）Day vegetation temperature

（c）白天土壤温度

（c）Day soil temperature

（b）夜晚植被温度

（b）Night vegetation temperature

（d）夜晚土壤温度

（d）Night soil temperature

图3 使用Skukuza站点实测数据验证组分温度的分离结果

Fig. 3 Validation using field data in Skukuza site
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（偏差为 0.3 K） 而土壤组分温度被低估 （偏差

为-0.7 K）。Duan等（2017）对不同气候带和表面

状况下的裸土区域ASTER地表温度和MODIS地表

温度产品进行交叉验证，揭示了ASTER温度要比

MODIS温度更高的事实 （偏差从-0.16—-1.81 K），

这一系统误差可以在一定程度上佐证本研究中土

壤组分温度分离的负偏差和植被组分温度分离的

正偏差。此外，与站点数据结果一样，应用空间

权重矩阵进一步降低了组分温度分离的误差，植

被和土壤温度分离的RMSE分别下降0.3 K和0.2 K。

4.3 不同双时相组合的影响

搭载在极轨卫星上的传感器有两种过境时间，

其中上午星为 10：30和 22：30，如 Terra MODIS和
SLSTR，下午星为 13：30和 01：30，如Aqua MODIS
和VIIRS。也就是说，对于 4个过境时刻中的每一

个时刻都有 3种不同的双时相组合；以 10：30为
例，可以分别和 13：30、22：30和 01：30进行双时

相组网从而用于组分温度分离。因此，有必要分

析不同时刻组合方式对分离结果的影响。因为白

天植被和土壤组分温度的差异大于夜晚的差异，所

以本研究不再考虑 22：30和 01：30的情况；10：30
和 13：30都在白天，情况类似，但 10：30的分离结

果可以使用ASTER数据进行验证，所以本研究以

10：30为例分析不同时刻组合的影响。

（1） 单一传感器。一些传感器同时搭载于上

午星和下午星，如MODIS（搭载在 Terra和Aqua）
和VIRR（搭载在 FY-3A和 FY-3B），相同的传感

器意味着不需要对来自于两颗卫星的温度产品进

行系统误差校正，能够直接进行双时刻组网。以

10：30为例，图 5呈现了 3种时刻组合的分离结果。

10：30+22：30和 10：30+01：30具有相同的反演精

度，植被和土壤的分离误差分别为 1.4 K和 1.7 K；
该精度要优于 10：30+13：30组合的结果，植被和土

壤的分离误差分别为 1.7 K和 2.0 K。这一结果说

明，一个白天时刻和一个夜晚时刻的组合能够提

供相同的分离精度，而两个白天时刻组合的分离结

果相对较差。这一结果是可以预期的，因为这两个

白天时刻分布在最大温度时刻的附近，对温度波动

较为敏感，难以获得稳定的解，从而导致分离精度

相对较差；而一个白天时刻和一个夜晚时刻组合提

供了相对丰富的温度变化信息，因此有助于获取更

合理的计算结果。

（2） 两颗传感器。因为云污染等原因，致使

很多情况下一天内单颗传感器只有一次有效观测。

此时，为了使用多时相和多像元数据进行组分温

度分离，借助于来自其他传感器的观测数据是一

种可行的方法。随之而来需要考虑的首要问题就

是如何描述不同地表温度产品之间的系统误差。

目前有两种常用的方法，一种是使用简单的线性

回归表达产品之间的系统差异（Ermida等，2017；
Liu等，2018），另一种则是向一种产品中添加随

机 误 差 模 拟 另 一 种 产 品 的 结 果 （Duan 和 Li，

（a）植被温度

（a）Vegetation temperature
（b）土壤温度

（b）Soil temperature
图4 使用ASTER数据验证组分温度的分离结果

Fig. 4 Validation using ASTER data
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2015）。本研究采用第 2种方法进行描述，向 22：30
的MODIS地表温度数据中增加2 K的高斯误差作为

另一种传感器在 22：30的地表温度产品。使用来自

于两颗传感器的地表温度，即 10：30的MODIS地
表温度和 22：30的模拟的其他传感器地表温度进行

组分温度分离。结果如图 6所示，单一传感器和两

颗传感器的分离结果基本相同，无论是植被组分

还是土壤组分 RMSE和偏差的变化在 0.1 K之内。

对于模拟的地表温度数据而言，虽然和MODIS数
据之间存在较大的相对差异（2 K的高斯误差），但

是因为MODIS数据本身就存在反演误差，因此模

拟温度数据的绝对反演误差并不一定显著。这一

现象可能是单一传感器和两颗传感器具有基本相

同分离结果的原因。同时，这一基本相同的结果

也说明本研究所提的算法能够应用到不同传感器

的组网中，因此具有较好的可操作性。

（a）植被温度

（a）Vegetation temperature
（b）土壤温度

（b）Soil temperature

图6 不同传感器观测组合对组分温度分离精度的影响

Fig.6 The influence of using observations from different sensors on the separation accuracy

（a）植被温度

（a）Vegetation temperature
（b）土壤温度

（b）Soil temperature

图5 包含10：30的不同时刻组合对组分温度分离精度的影响

Fig. 5 The influence of different time combinations with 10：30 on the separation accuracy
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5 结 论

本研究以应用广泛的极轨卫星地表温度产品

作为研究对象，探讨从其混合像元地表温度中分

离出物理意义更加明确的植被组分和土壤组分温

度的方法。结合极轨卫星的观测特点，基于多时

相和多像元数据，本研究提出了具有较高精度和

较好操作性的组分温度分离算法。该算法使用

DTC模型描述组分温度的变化模式，从而提供了

多时相数据应用的平台，利用多像元数据增加可

用方程个数进行分离模型求解，同时考虑空间相

关性改善使用多像元数据的局限性。

研究首先使用MODIS数据对所提出的分离算

法进行实现，然后分别利用站点观测数据和高空

间分辨率的ASTER卫星数据以点和面两种形式对

分离结果进行了验证。结果表明，组分的反演温

度误差约为 2 K，最佳精度可达 1.4 K；受制于DTC
模型夜晚双曲线函数的局限性，白天时刻的分离

精度优于夜晚时刻；考虑空间相关性可以进一步

提高组分温度的分离精度，反演温度误差最大可

下降0.6 K。
此外，本研究还进一步分析了不同时刻组合

对组分温度分离精度的影响。从实际情况出发，

针对双时刻组合，分别分析了单一传感器和两颗

传感器组网观测的情况。结果表明，所提出的分

离算法只需要使用一个白天时刻和一个夜晚时刻

的组合观测就可以得到精度较高的反演结果，这

两个时刻可以来自于同一传感器也可以来自于不

同传感器，因此该算法具有较好的可操作性。

志 谢 本项目中使用的 Skukuza站点观测数

据、ASTER 和 MODIS 卫星数据从 NASA （ftp：//
ladsweb.nascom.nasa.gov） 免费获取，在此表示衷

心的感谢！
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Separating land surface component temperatures from Low Earth Orbit
（LEO）satellite data by coupling of dual-time and multi-pixel data

LIU Xiangyang1，TANG Bohui2，3，LI Zhaoliang1，3

1. Key Laboratory of Agricultural Remote Sensing, Ministry of Agriculture and Rural Affairs/Institute of Agricultural Resources and
Regional Planning Chinese Academy of Agricultural Sciences, Beijing 100081, China;

2. Faculty of Land Resource Engineering, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650093, China;
3. State Key Laboratory of Resources and Environment Information System (LREIS), Institute of Geographic Sciences and Natural

Resources Research Chinese Academy of Sciences, Beijing 100101, China

Abstract：The component temperature encapsulates more physical meaning than Land Surface Temperature (LST) and better meets the

requirements of estimating evapotranspiration, monitoring drought and other studies. The polar-orbit satellites can observe the entire globe

with a high spatial resolution and a modest temporal resolution from 1980 to present, and therefore have more wide applications than

geostationary satellites. For these reasons, the study focuses on the methodology for estimating vegetation and soil component temperatures

from polar-orbit satellite data.

To meet operational and accurate requirements, the study proposed to use multi-temporal and multi-pixel data to separate the vegetation

and soil component temperature. Specifically, a well-studied Diurnal Temperature Cycles (DTC) model was applied to link the two

observations on one day, and then the moving-window technology was used to add available observations for solving the retrieval model. In

addition, a spatial weighting matrix was adopted to improve the limitation of using multi-pixel data.

The proposed algorithm was implemented by using Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) data, and was evaluated

by using in-situ measurements on Skukuza site and high-resolution Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer

(ASTER) data, respectively. In the case of the validation of field data, the separation accuracy of component temperatures is about 2 K, and

RMSEs of daytime vegetation, nighttime vegetation, daytime soil, and nighttime soil are 2.3 K, 2.5 K, 1.5 K and 1.9 K, respectively. The

better performance at daytime is resulted from the fact that DTC model cannot describe the temperature decrease at night well. Regarding

with the validation of ASTER data, the separation accuracies of the vegetation and soil component are 1.4 K and 1.7 K, respectively. The

vegetation component is slightly overestimated (bias = 0.3 K) while the soil component is slightly underestimated (bias = --0.7 K), which is

because of the systematic error between MODIS LST and ASTER LST. Moreover, this study also analyzed the influence of different time

groups. Firstly, the combinations of one daytime moment and one nighttime moment can provide same estimation with high accuracy while

the performance of the combination of two daytime moments is worse. The result is expected because two daytime moments are close to the

maximum temperature moment, and therefore more sensitivity to temperature variation. Secondly, the performance of the time group from

two sensors or one sensor is basically same, indicating that the time group is not limited by the sensor.

This study proposed an algorithm for separating vegetation and soil component temperatures from polar-orbit satellite land surface

temperatures. The practical method need only two observations from single or different sensors, i.e., one in daytime and the other one in

nighttime, which makes it available for almost all sensors. The validation of field data and high-resolution data indicated that the separation

accuracy is about 2 K and the best up to 1.4 K. Considering its accuracy, operationality and robustness, the proposed method would be an

effective tool for separating component temperatures.
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