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摘  要：城市降雨产流特征的定量研究对于城市雨水资源开发利用、科学规划和管理具有十分重要的意义。以广

州市主城区为研究对象，提出一种改进的线性光谱解混方法提取遥感影像的不透水面、植被和土壤盖度，并结合

SCS-CN 产流模型进行城区降雨径流模拟。首先利用线性光谱解混方法提取 2015-10-18 Landsat 8 OLI 遥感影像的

不透水面、植被和土壤盖度；然后利用归一化建筑物指数和归一化植被指数进一步优化解混结果；最后结合优化

的不透水面、植被和土壤盖度计算合成的 CN 值，并应用 SCS-CN 产流模型分析研究区在不同降雨重现期的降雨

产流分布特征。结果表明：改进的线性光谱解混方法能较好地提高不透水面、植被和土壤盖度的提取精度；不透

水面盖度越高的区域，CN 值越高；CN 值对地表径流深模拟有显著的影响；在不同重现期降雨条件下，研究区地

表径流深空间分布格局差异显著；总体上，降雨量越大，不透水面盖度越高，形成的地表径流深越深，内涝发生

的可能性越大。 
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城市化进程增加大量的不透水面，减少了森林、

湿度及其他形式的透水面[1]，从而加大了城市区域
暴雨内涝发生的风险[2]。因此，定量研究城市降雨
产流特征可以为城市的科学规划、管理和水资源开
发利用提供科学依据[3]。 

SCS-CN （ Soil Conservation Service Curve 
Number）降雨产流模型是由美国水土保持局根据不
同流域的每日降雨-径流实测资料建立起来的经验
模型[4]，具有结构简单、参数简单、模拟准确度高
等特点，被SWAT、L-THIA、SWMM等水文模型应
用于地表径流模拟。为此，相关学者结合区域土壤
水文特征以及降雨数据构建适用于城市暴雨内涝模
拟的SCS-CN模型，模拟暴雨情况下城市内涝径流，
并进一步分析探讨模型CN值对内涝径流模拟的影

响[5-9]。结果表明，SCS-CN模型中CN值估计的精度
直接影响径流的模拟精度。为此，学者们提出了一
些参数优化方法对SCS-CN模型参数进行优化[10-12]，
以期获取高质量的径流模拟。如周淑梅等[13]采用反
算法和事件分析法改进了模型参数初损率取值方
法，并采用面积加权平均的方法估计流域的CN值；
Fan等 [14]提出了一种改进的SCS-CN方法来估计CN
值，该方法结合不透水面盖度、植被盖度和土壤盖
度以及它们的初始CN值进行面积比例加权平均得
到合成的CN值，实验结果证实了该方法的有效性。
然而，这个方法受到线性光谱解混提取的不透水面、
植被和土壤盖度误差的影响。由于人为、地表材质
等因素的影响使得部分端元分量的估计出现误差，
如在森林区域，有少量不透水面如个别房屋等高反
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照率地物，在端元选取时容易被忽略，影响端元选
取的准确度，从而导致传统的线性光谱解混模型求
解时误差增大。此外，线性光谱解混结果中，低反
照率地物会出现在较暗的透水面上，而低反照率影
像对不透水面、植被和土壤盖度提取结果有直接的
影响。基于此，本文提出一种改进的线性光谱解混
方法提取广州市主城区不透水面、植被和土壤盖度，
在此基础上，结合Fan等[14]提出的SCS-CN产流模型
对广州市主城区的降雨产流过程进行定量模拟分
析，探讨广州主城区在不同降雨重现期降雨产流的
特征以及不同区域之间降雨产流的差异。以期为广
州城市防汛工作提供参考，提高对城市内涝灾害风
险的防御能力，为城市建设规划提供依据。 

1  研究区概况与数据 

1.1  研究区概况 

以广州市主城区作为研究区域（图1），研究区
位于广东省中南部、珠三角中北缘，地处亚热带沿
海，属海洋性亚热带季风气候，温暖多雨，年均温
约20~22℃，年降雨量约为1 720 mm，降雨主要集中
在4、5、6三个月份内。由于地势较低、降雨强度大、
降雨频率高、排水系统落后等原因，在出现强降雨
情况下，一些区域可能会出现内涝现象。 
1.2  数据来源 

1.2.1  遥感数据  遥感影像是由美国联邦地质调查
局地球资源观测与科学中心（https://espa.cr.usgs. 
gov/）提供的2015-10-18 Landsat 8 OLI遥感影像，
空间分辨率为30 m，轨道号122/44，影像无云，数
据质量好，能够清晰、有效地获取地表信息。 

1.2.2  水文土壤组数据  以广东省1∶1 000 000的
土壤栅格数据为基础，利用研究区边界范围提取土
壤类型空间分布数据。土壤类型主要包括水稻田、
沉积土田、红壤和潮土4类（图2）。美国土壤保持局
将具有相似产流能力的土壤进行归类，称为水文土
壤组（Hydrologic Soil Group，HSG），土壤依照其渗
透能力从高到低分为A、B、C、D四类。根据SCS-CN
模型特有的土壤分类体系，红壤为粗质地土壤，在
完全湿润状态下具有中等的入渗率，划分为B类；
水稻田为黏质土壤，具有最低的土壤入渗率，划分
为D类；而潮土和沉积土田为低入渗率的细质土壤，
划分为C类，详细分类过程见文献[14]。具体分类结
果见图2。 

2  研究方法 

2.1  改进的线性光谱解混方法 

传统的线性光谱解混方法（LSMA）假设影像每
个像元的反射率由该像元所有地物端元的反射率及
其所占面积比例为权重系数的线性组合，其表达式
为[15]： 
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式中：i＝1、2、…、M，M为光谱波段数；n为地物
端元数目；Ri是波段i的反射率；fk是端元k在像元中
所占的面积比例；Rik波段i的第k个端元的光谱反射
率；ERi是波段i的残差。对Landsat 8 OLI影像首先利
用改进的归一化水体指数（MNDWI）[16]去除水体，
然后在此基础上选择土壤、植被、高反照率和低反
照率4个端元作为解混对象，采用最小二乘法求解各

 
图 2  研究区土壤类型及其分类 

Fig.2  Soil type and its classification of the study area 

 

 

 
图 1  研究区图 

Fig.1  Spatial distribution of the study area 
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端元所占的比例，且线性光谱解混的求解必须满足
以下条件： 

1
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k

f f
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 ，且                     （2） 

然而，由于人为、地表材质等因素的影响使得
部分端元分量的估计出现误差，导致LSMA模型求解
时误差增大。因此，本研究提出结合手动选取端元，
即从最小噪声分离变换结果中将纯净像元指数阈值
筛选出来的像元作为手动选取端元的基础，并利用
二维散点图，以高分影像为参考，继续选取影像空
间顶点区域零散的点，确保各种端元具有代表性，
从而提高端元选取的精度。不透水面盖度通常采用
高反照率和低反照率组合表示。线性光谱解混结果
中，低反照率地物会出现在较暗的透水面上，而低
反照率的比例对不透水面、植被和土壤盖度提取结
果影响很大。因此，需要进一步处理低反照率的提
取结果，以消除这些异常值。在充分考虑归一化建
筑物指数（NDBI）[17]对不透水面和植被土壤的区分
性以及归一化植被指数（NDVI）对植被和土壤的区
分性[18]，本研究提出了首先利用NDBI提取低反照率
结果中属于不透水面的低反照率盖度，将经过NDBI
处理的低反照率盖度与高反照率盖度相加就得到不
透水面盖度；然后利用NDVI对属于透水面的低反照
率结果进行再分，将提取的属于植被的低反照率盖
度与原来植被盖度相加得到修改后的植被盖度，将
属于土壤的低反照率盖度与原来土壤盖度相加得到
修改后的土壤盖度。 

NDBI＝（MIR-NIR）/（MIR＋NIR）    （3） 
式中：MIR为Landsat 8 OLI影像的中红外波段光谱反
射率；NIR为Landsat 8 OLI影像近红外波段光谱反射
率。 
2.2  SCS-CN产流模型 

SCS-CN 产 流 模 型是 美 国水 土保 持 局（ Soil 
Conservation Service，SCS）通过分析大量降雨-径
流实测数据建立起来的经验模型[3]，其核心是准确
地估计CN值，具体的计算表达式为： 
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式中：Q表示地表径流深（mm）；P表示总降雨量
（mm）；λS表示降雨初损值（mm）；λ表示初损系数，

这里设置为0.2；S表示土壤潜在最大滞留量（mm）。
潜 在 最 大 滞 留 量 S 可 用 无 量 纲 参 数 CN （ Curve 
Number）值表示： 

S＝25 400/CN-254                     （5） 

式中：参数CN是无量纲参数，是一个综合反映降雨
前流域土地利用类型、土壤类型、地形和土壤前期
湿润状况等因素的参数。一般情况下，利用GIS和
RS技术获取土壤类型、土地覆被信息等数据后，结
合TR-55表[19]确定相应的CN值，CN值的理论取值范
围是0~100。 
2.3  改进的CN估计方法 

主要采用Fan等[13]提出的CN估计方法来计算合
成的CN值： 

CNc＝CNsoil×fsoil＋CNveg×fveg＋CNimp×fimp （6） 

式中：CNc为合成的CN值；fimp、fveg和fsoil分别表示
采用改进的LSMA方法提取的不透水面、植被和土
壤盖度；CNimp、CNveg和CNsoil分别表示不透水面、
植被和土壤初始的CN值。在CN值计算过程中假定
不透水面、植被和土壤类型的前期土壤湿度状况为
AMC II状态。土壤的CN值取决于土壤类型和前期土
壤湿度状况。这里假定土壤湿度程度介于干旱和湿
润之间。根据土壤的渗透能力，从高到低依次将土
壤类型划分为A、B、C、D四种不同类型。利用查
表法确定研究区各土地覆被类型对应的CN值（表
1）。 

对于不透水面盖度，参考文献[19-20]，根据不
透水面盖度比例设置不同的CN值（表2）。 

对于植被盖度，采用Fan等[14]提出的方法综合利
用NDVI和植被盖度来计算不同植被盖度对应的CN
值。首先，根据NDVI值分成4种不同的植被类型：
＞0.65划分为森林，在0.57~0.65之间划分为草地和
灌木，在0.4~0.57之间划分为农田，＜0.4认为是其

表 1  研究区水文土壤组类别及其初始 CN 值（CNsoil） 
Tab.1  The classification of hydrologic soil group and 

the corresponding initial CN values 

土壤类型 类别 CN 值 

水稻田 D 94 

沉积土田 C 91 

红壤 B 86 

潮土 C 91 

表 2  不透水面盖度的初始 CN 值（CNimp） 
Tab.2  Initial CN values of impervious surface fraction 

不透水面盖度/% 
CN 值 

A B C D 

80~100 86 91 93 94 

50~79 68 79 86 89 

20~49 51 68 79 84 

0~19 46 65 77 82 
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他植被类型；然后，根据植被盖度值将已划分植被
类型再细分为植被覆盖度高、一般、低3种情况；最
后初始化不同的植被类型CN值（表3）。 

3  实验结果与分析 

3.1  不透水面、植被与土壤盖度 

一般情况下，NDBI＞0的像元被认为是建筑物。
然而，实验中通过与高分影像对比分析，发现大部

分不透水面像元的NDBI＞-0.15，因此，将NDBI＞
-0.15的像元作为不透水面，提取低反照率盖度影
像。对于透水面的低反照率盖度，采用NDVI区分植
被和土壤。文献[21]指出NDVI＜0.2的像元被认为是
土壤。因此，本研究将NDVI＞0.2的像元认为是植
被，NDVI在0~0.2之间为土壤。 

从图3、4可以看出，改进的线性光谱解混方法
能有效地提高不透水面、植被和土壤盖度的提取精
度。不透水面主要集中在荔湾区、越秀区、海珠区、
天河区、白云区西南部和黄埔区南部，植被主要集
中在白云区东北区域和黄浦区的中部和北部，而土
壤整体上相对较少，主要分布在研究区的东北部。
为了进一步验证改进线性光谱解混方法的有效性，
本研究在经过几何校正后的同时相Google Earth高
分影像上随机选取170个空间分布均匀的样本区域，
每个样本区域面积为230 400 m2，矢量化样本区域的
不透水面，并计算每个样本区域内不透水面盖度。
利用矢量化得到的不透水面盖度作为地面参考值，
对改进的线性光谱解混结果的进行精度验证。结果
表明：改进的线性光谱解混估计的不透水面与地面 

 
图 3  传统线性光谱解混方法提取的不透水面（a）、植被（b）和土壤盖度（c） 

Fig.3  Impervious surface (a), vegetation (b) and soil fractions (c) extracted by the traditional linear spectral mixture analysis method 

 

 

图 4  改进的线性光谱解混方法提取的不透水面（a）、植被（b）和土壤盖度（c） 
Fig.4  Impervious surface (a), vegetation (b) and soil fractions (c) extracted by the improved linear spectral mixture analysis method 

 

表 3  植被类型的初始 CN 值（CNveg） 
Tab.3  Initial CN values of vegetation 

植被 
类型 

NDVI 
植被覆盖度 

（V）/% 
CN 值 

A B C D 

森林 ＞0.65 

高：＞75 30 55 70 77 

一般：50~75 36 60 73 79 

低：＜50 45 66 77 83 

草灌 0.57~0.65 

高：＞75 32 58 72 79 

一般：50~75 43 65 76 82 

低：＜50 57 73 82 86 

农田 0.4~0.57 
高：＞50 67 78 85 89 

低：＜50 72 81 88 91 

其他 ＜0.4 ― 59 74 82 86 
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参考间的相关系数达到了0.935，均方根误差仅为
0.123，比传统线性光谱解混方法精度提高了62.6%

（传统线性光谱解混提取不透水面的均方根误差为
0.329）。 
3.2  合成的CN值 

在利用改进的线性光谱解混方法估计不透水
面、植被和土壤盖度前，水体已经被去除，因此，
改进的CN估计方法得到的CN值并不包括水体的CN
值。参考文献[6]，本研究将水体的CN值设为100。 

从利用式（6）计算得到的研究区合成的CN值
（图5）可以看出：研究区的CN值最小为55，＜75

的CN值主要集中在白云和黄埔的森林密集区域，这
个区域的不透水面盖度比较低，植被和土壤等透水
面盖度比较高。大的CN值（≥85）集中在荔湾区、
越秀区、海珠区、天河区、白云区西南部和黄埔区
南部。这从式（6）也可以看出，高不透水面盖度和
低土壤、植被盖度会得到一个大的合成CN值。 
3.3  城市地表径流模拟 

为研究不同重现期的短时强降雨对城市地表径
流的影响，本研究分别采用研究区1 a一遇（36 
mm/h）、5 a一遇（57 mm/h）、30 a一遇（81 mm/h）
和100 a一遇（101 mm/h）等不同重现期的降雨量[22]

作为研究所需数据。利用ArcGIS平台建模工具构建
SCS-CN产流模型，只需要输入CN值和降雨数据就
可以完成对研究区的产流计算。在ArcGIS环境下运
行SCS-CN产流模型生成不同重现期（1、5、30、100 
a）地表径流深空间分布图（图6）。 

从图6可以看出，不同强度的降雨造成的区域地
表径流深空间差异显著。径流深最大值主要集中在

 

 
 

 

图 6  不同降雨强度的地表径流深模拟（a. 36 mm/h； 
b. 57 mm/h；c. 81 mm/h；d. 101 mm/h） 

Fig.6  Simulated runoff under 36 mm/h (a), 57 mm/h (b),  
81 mm/h (c) and 101mm/h (d) 

 

 

图 5  研究区合成的 CN 值空间分布 
Fig.5  Spatial distribution of composite CN in the study area 
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水域上，这是因为水域的CN值为100，地表径流深
等于降雨量。在36 mm/h条件下，研究区大部分区域
的径流深都＝0。在57 mm/h条件下，地表径流深及
其空间分布有所增加。在101 mm/h条件下，整个研
究区域径流深的最小值都＞13.21 mm，除了森林区
域外，大部分区域的径流深都＞65 mm，径流深度
总体上比81 mm/h条件下更深，这表明当降雨量达到
101 mm/h时，大部分研究区域都容易发生内涝。从
图6也可以看出：在不同强度的降雨条件下，随着降
雨量的增加，研究区地表径流深也逐渐增大，径流
深的空间分布范围也逐渐增大；在相同的降雨条件
下，不同区域的地表径流深也不相同；在NDVI较大
的区域（如森林区域），由于其具有较强的透水能力，
因此该区域的地表径流深度比较浅；在不透水面盖
度较大的区域，地表径流深较大，因为不透水面盖
度越大，合成的CN值就越大，这表明了CN值显著
地影响地表径流的模拟。然而，由于缺少地面排水
数据，本研究并没有估计最终的地表积水深度。 

4  结论 

本研究结合归一化建筑物指数和归一化植被指
数提出了一种改进的线性光谱解混方法，并利用该
方法提取Landsat 8 OLI遥感影像的不透水面、植被
和土壤盖度。实验结果表明：结合NDBI和NDVI可
以较好地消除线性光谱解混提取的低反照率影像存
在的异常值，从而进一步改善研究区不透水面、植
被和土壤盖度的提取精度。在此基础上计算每个像
元的CN值，利用SCS-CN产流模型模拟研究区在不
同降雨强度条件下的地表径流深度。结果表明：高
质量的不透水面、植被和土壤盖度可以获取更符合
实际情况的CN值；除了水体外，不透水面对应的初
始CN值最大，不透水面盖度越大的区域，CN值整
体上越大；CN值可以表示降雨在地表的入渗能力，
CN值越大，地表入渗能力越弱，即降雨落到地面后
不会渗透到地下，因此，在相同降雨强度情况下，
城市不透水面盖度较大的区域，地表径流深较深。
此外，本研究的地表径流深模拟是在理想情况下进
行的，并没有考虑真实的降雨数据、前期土壤湿度
以及地形等因素的影响。在未来的研究工作中可尝
试利用前期土壤湿度数据和地形对CN值进行优化
得到更精确的CN值，结合SCS-CN产流模型在实测
降雨数据支持下进行城市地表径流深的模拟。 
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Abstract: Quantitative research of the urban rainfall-runoff process is of great importance for exploiting, utilizing, 
planning, and managing the urban rainwater resources. In this study, an improved linear spectral mixture analysis 
(LSMA) method is developed by integrating the normalized difference built-up index (NDBI) and normalized 
difference vegetation index (NDVI). The improved LSMA method needs two steps: (1) the representative 
endmembers are first selected by combining a high-resolution image from Google Earth; (2) the results of LSMA 
are post-processed with NDBI and NDVI. During the post-process, if the NDBI value of a pixel is greater than 
-0.15, that pixel in the low-albedo fraction image is classified into low-albedo impervious surface; otherwise, 
pixels in the low-albedo fraction image are kept and classified as low-albedo pervious surface. In the low-albedo 
pervious surface fraction image, pixels with NDVI value less than 0.2 are classified as low-albedo soil fraction, 
other pixels are classified as low-albedo vegetation fraction. Finally, the impervious surface fraction is equal to the 
summation of high-albedo and low-albedo impervious surface fractions. The vegetation fraction can be estimated 
by the addition of original vegetation and low-albedo vegetation fractions. The soil fraction can be calculated by 
the summation of original soil and low-albedo soil fractions. Combining Landsat 8 OLI image on 18th October, 
2015 in the main urban area of Guangzhou, this improved LSMA method is then implemented to extract the 
fraction maps of impervious surface, vegetation, and soil. The results show that the improved LSMA with higher 
accurate results outperforms the conventional LSMA. This method can reduce errors in the low-albedo image. On 
the whole, the improved LSMA can significantly reduce the bias and root-mean-square error (RMSE). A soil 
conservation service curve number (SCS-CN) method is applied for simulating and analyzing the surface runoff 
under different return periods of precipitation. The key parameter CN in the SCS-CN is estimated with the 
fractions of impervious surface, vegetation, and soil and their corresponding initial CN values. The results show 
that high-quality impervious surface, vegetation, and soil fractions may be used to calculate the real CN. Higher 
CNs are located in these regions with higher impervious surface fraction except water. High CN indicates a low 
infiltration rate. The cumulative infiltration increases with the decreasing of CN. CN has a significant impact on 
the surface runoff simulation. A distinct spatial difference can be found in the surface runoff simulation. In general, 
if the precipitation intensity and impervious surface fraction are high, and the surface runoff is deep, the region 
will be easy to form waterlogging.  
Key words: Normalized Difference Vegetation Index; Normalized Difference Built-up Index; Linear spectral 
mixture analysis; SCS-CN; runoff 


