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Abstract: The COVID-19 pandemic significantly reduced human activities globally, leading to various
changes in urban environments. Previous studies analyzing the pandemic’s impact on urban heat islands
(UHI) have heavily relied on the Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) land
surface temperature (LST) dataset with a spatial resolution of 1 km. However, such a coarse resolution
of MODIS failed to adequately capture the complexity of urban structures, making it difficult to explore
the change of UHI accurately. The objective of this study is to analyze the impact of changes in human
activities on UHI before and after the COVID-19 pandemic using downscaled MODIS 250 m LST in
Daegu Metropolitan City, South Korea. The spatial downscaling process employed a local linear forest
model, with Lasso feature selection used to extract input kernels with high spatial correlation. The
validation was conducted using reference LST data from Landsat and ECOSTRESS that overlapped
with MODIS LST. The downscaled LST250m had a correlation coefficient (r) of 0.790–0.929 and a root
mean square error (RMSE) of 0.731–1.333°C during the daytime, and an r of 0.892 and RMSE of
0.771°C at night. Compared to MODIS LST1km (daytime: r of 0.771–0.882, RMSE of 0.990–1.497°C;
nighttime: r of 0.857, RMSE of 0.906°C),  the downscaled LST250m exhibited better accuracy. The
intensity of surface UHI (SUHI) was calculated using the LST250m to analyze its spatiotemporal changes.
The average normalized SUHI intensity before and after COVID-19 at the administrative district level
revealed varied across regions. Residential areas showed an increase in normalized SUHI intensity
during the night, while commercial areas exhibited a decrease, which was associated with the landcover
ratio  within  each  district.  The  results  showed  that  such  changes  were  dominant  in  residential,
commercial,  and  transportation  areas  that  were  highly  associated  with  human  activities.  The
exploration of the impact of changes in human activities by COVID-19 on UHI using downscaled LST
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1. 서론

코로나바이러스감염증-19 (COVID-19)는 2020년 8월 기준으로 약

2,500만명의확진사례와 80만명의사망자를기록하며, 전세계적

으로 사회·경제 전반에 걸쳐 심대한 영향을 끼쳤다(World Health

Organization, 2020). COVID-19의확산을막기위해많은도시들이

봉쇄령(Lockdown)을내리고산업및상업활동을포함한여러사회

적활동을제한하였다(Tian et al., 2020; Nicola et al., 2020). 이러한조

치로인한인간활동감소는도시열환경과에너지소비감소, 대기질

개선 등 다양한 환경 변화를 초래했다(Ali et al., 2021; Jamei et al.,

2022). COVID-19 팬데믹(Pandemic)은 인간 활동의 급격한 감소로

인한도시환경, 특히열환경에미치는영향을분석할수있는사례를

제공하며, 외부충격에대한도시의반응과회복과정을평가할수있

는특별한연구기회를마련하였다. 도시가환경적위기에직면했을

때도시회복력(Urban Resilience)을이해하기위해, COVID-19 기간

전후의열환경변화를상세히분석할필요가있다.

위성기반지표면온도(Land Surface Temperature, LST) 자료는광범

위한공간범위와시계열연속성을갖추고있어열환경분석연구에

활발히활용되고있다(Cao et al., 2022; Gao et al., 2022; Yoo et al., 2023).

특히, 미국항공우주국(NationalAeronautics and SpaceAdministration,

NASA) Aqua및 Terra위성에 탑재되어 있는 Moderate Resolution

Imaging Spectroradiometer (MODIS) 센서는하루 4회 LST자료를제

공한다(Terra: 10:30 AM, 10:30 PM; Aqua: 1:30 AM, 1:30 PM). 이러한

MODIS LST의 높은 시간해상도(4회/일)는 모니터링에 적합하여

COVID-19 전후열환경변화연구에활발히사용되고있다(Alqasemi

et al., 2021; El Kenawy et al., 2021; Parida et al., 2021; Jamei et al., 2022).

Hadibasyir et al. (2020)은 COVID-19 Lockdown동안중국우한시에

서 평균 LST가 감소한 것을 확인하였으며, Liu et al. (2022)은 중국

320개도시를대상으로 Lockdown동안도시지역온도가교외지역

보다높은도시열섬(Urban Heat Island, UHI) 현상이감소하였음을

보였다. 그러나선행연구에서사용된MODIS LST의 1 km공간해상

도는복잡한도시구조를충분히반영하지못하여, 도시내상세한열

환경분석에한계가있다(Yoo et al., 2017). 이러한이유로대부분의

연구는도시지역전체를대상으로평균적인 LST또는 UHI의감소

에대한일반적인결과만을도출하는데그쳤다. 일부연구에서는토

지피복유형별로도시열환경의공간적변화를분석하였으나, 대체
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data will contribute to a further understanding of urban climate change and our knowledge of urban
resilience.

Keywords: Land surface temperature, Spatial downscaling, MODIS, Local linear forest, COVID-19

요약: COVID-19 팬데믹(Pandemic)은전세계적으로인간활동을감소시켜도시환경에다양한변화를초

래했다. 도시열섬(Urban Heat Island, UHI) 현상에대한팬데믹의영향을분석한연구들은있지만, 대부분

Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS)의 1 km 공간해상도 지표면온도(Land Surface
Temperature, LST)를사용했다는한계가있다. MODIS의 1 km 해상도는복잡한도시구조를충분히반영하

지못해UHI를정확하게이해하는데어려움이있다. 본연구는대구광역시를대상으로MODIS의 1 km 공
간해상도 LST를 250 m 해상도로상세화하여COVID-19 팬데믹전후의인간활동변화가UHI에미치는영

향을분석하였다. LST 상세화에는지역선형포레스트모델을활용하였으며, 라쏘(Lasso) 변수선택을통해

높은 상관성을 보이는 입력 커널을 선별하였다 . 검증에는 MODIS LST와 겹치는 날짜의 Landsat,
ECOSTRESS LST 자료를레퍼런스로활용하였다. 모델검증결과, 상세화된 LST250m는낮시간대에 0.790–
0.929의상관계수(Correlation Coefficient, r) 및 0.731–1.333°C의평균제곱근오차(Root Mean Square Error,
RMSE)를, 밤시간대에 0.892의 r 및 0.771°C의 RMSE를보였다. 상세화된 LST250m는레퍼런스 LST와의비

교에서기존낮(r: 0.771–0.882, RMSE: 0.990–1.497°C)과밤(r: 0.857, RMSE: 0.906°C) MODIS LST1km보다더

높은상관성과낮은오차를보였다. COVID-19 팬데믹전후대구시의 Surface UHI (SUHI) 강도를계산및

정규화하여행정동단위로분석한결과, 지역별로상이한변화가확인되었다. 밤시간대에는거주지역에

서정규화된 SUHI 강도가증가하는반면, 상업지역에서는감소하는경향이두드러졌다. 이러한변화는행

정동내토지피복비율과밀접하게연관되어있으며, 인간활동과관련된주거, 상업, 교통지역에서그영향

이뚜렷하게나타났다. 본연구는고해상도 LST를활용해 COVID-19로인한인간활동변화가UHI에미치

는영향을규명하며, 이결과는도시기후변화에대한이해를심화하는데기여할것으로기대된다.

주요어: 지표면온도, 공간상세화, MODIS, 지역선형포레스트, COVID-19



로 건설 지역과 비건설 지역(Built-up, Non Built-up)으로 구분하여

도시 내부의 세부적 공간 특성을 반영하지 못하였다(Hadibasyir et

al., 2020; Jallu et al., 2022).

도시내열환경의상세한분석을위해도시지역의 LST공간상세

화(Downscaling) 기법이다양하게활용되고있다. LST Downscaling

은저해상도 LST의공간해상도를고해상도로변환하는방법으로, 그

중커널기반기법(Kernel-drivenmethod)이가장널리사용된다(Yoo

et al., 2020). Kernel-driven method는고해상도커널(입력변수)을저

해상도 LST와 동일한 해상도로 평균 집계(Aggregation)한 후, 이들

간의통계적관계를활용해고해상도 LST를추정하는방식이다. 최

근에는다양한기계학습기법이 LST Downscaling에적용되고있다

(Li et al., 2019; LezamaValdes et al., 2021; Lee et al., 2023). 대표적으로,

Bartkowiak et al. (2019)은기계학습기법인랜덤포레스트(Random

Forest, RF)를사용해낮시간대의MODIS LST를 250 m해상도로상

세화시켰다. 이와같은 LSTDownscaling기법들은MODIS LST자료

의낮은공간해상도한계를극복하고, 높은시·공간해상도로제공

해 도시 내 장기간의 열환경 변화를 상세히 분석할 수 있도록 한다

(Yoo et al., 2017; Xu et al., 2021). 특히, Yoo et al. (2022)은기존기법이

동일하거나인접한고해상도 LST를커널로사용하는데비해, 공간

분포가유사한다른날짜의고해상도 LST를활용하여 Downscaling

을수행할수있음을보여주었다. 이기법은밤시간대의 LST가태양

복사의영향없이날짜간공간분포가유사하다는가정을기반으로

하고있다. 하지만 Landsat에서추출된고해상도 LST와MODIS LST

를낮시간대의여러날짜간비교한결과, 특정날짜들간분포가유

사한패턴을보이는사례가확인되었다. 이는 Yoo et al. (2022)의접

근법이낮시간대에도확장가능성이있음을보여주며, 이를낮 LST

Downscaling에적용하려는새로운시도를제안한다.

본연구에서는 COVID-19 팬데믹전후대구광역시에서인간활동

변화가 UHI에미치는영향을고해상도 LST자료를활용해상세히

분석하는것을목적으로한다. 이를위해MODIS LST자료의 1 km

공간해상도를 250 m로 상세화 하였으며, 특히 Landsat과 MODIS

LST를바탕으로 Yoo et al. (2022)의기법을낮시간대에확장적용하

여기존 Downscaling기법의단점을보완하였다. 본연구는고해상

도 LST자료를통해 COVID-19 팬데믹이대구내열환경에미친상

이한공간적변동을상세히파악하고인간활동감소가도시내미치

는영향을규명하였다.

2. 연구 지역 및 자료

2.1. 연구 지역

본연구지역은대구광역시로, COVID-19 팬데믹동안국내에서큰

영향을받은대표적인도시이다. COVID-19 주간발생보고서에따

Impact of COVID-19 on the Urban Heat Island in Daegu Using Downscaled Land Surface Temperature
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Fig. 1. Study area (Daegu Metropolitan City) with land cover types classified by the Ministry of Environment based on 2023 data. The black area within
Daegu represents the focus area of this study, and the green circle indicates the location of the Automated Synoptic Observing System (ASOS) station.



르면, 2020년 4월 18일기준대구의 COVID-19 확진자수는 6,832명

으로전국확진자의 64%를차지한다(Fig. 1). 이는신천지관련대규

모집단감염의결과로, 정부는이에대응해다중이용시설의운영을

통제하는강화된거리두기정책(2020년 3월 22일~4월 7일)을시행했

고, 이로인해인구이동이크게감소하였다(Kim et al., 2020b). 대구

광역시는COVID-19 팬데믹으로인한인간활동감소에의한도시열

환경변화를분석하기에적합한도시로판단된다. 연구기간은팬데

믹 전(Pre COVID, 2017~2019년), 팬데믹 중(Mid COVID, 2020년),

팬데믹후(Post COVID, 2023년)로구분하였으며, 주요분석시기는

신천지관련집단감염이발생한 3월과 4월로설정하였다. 2021년은

국내COVID-19 확진자 2년발생보고서(Yang et al., 2022)에따르면,

2020년에 비해 확진자 수가 상대적으로 적었으며, Nowcast지표로

분석한실질적인인구이동패턴에서도팬데믹후와유의미한차이

를보이지않아팬데믹중기간에서제외하였다. 또한, 2022년은위

드코로나(with Corona)를통한단계적일상회복시기로 COVID-19

의영향이완전히없어졌다고판단하기어려워 Post COVID기간에

서제외하였다. 따라서, 본연구에서는 Pre COVID기간을다년도로

설정하여팬데믹이전의연도별변동성을줄이고변화의기준을마

련하였다. Mid와 Post COVID기간은팬데믹으로인한짧은시기동

안의변화에초점을맞추기위해단일연도로설정하였다.

2.2. 연구 자료

공간상세화의 종속변수로는 Terra위성의 MODIS낮과 밤 일일

LST1km (MOD11A1) 자료를 활용하였으며, 연구 기간(2017~2020년

및 2023년 3월과 4월) 동안운량이 10% 이하인맑은날의데이터를사

용하였다. 연구기간동안낮시간대 109개, 밤시간대 112개의MODIS

LST1km자료를수집하였다. Aqua위성은밤시간대관측(1:30 AM)이

사회적거리두기이후시간대에해당되어COVID-19의영향을분석

하는데적합하지않아연구에서제외하였다. 또한, 8일평균 LST를

제공하는MODIS MOD11A2 자료는연구기간인 3월과 4월외의정

보를포함하고있어연구기간과데이터의시간적불일치문제로사

용하지않았다.

공간상세화에사용되는입력변수는낮, 밤, 보조변수로세가지유

형으로구분하였다(Table 1). 낮의고해상도위성자료로는 Landsat 8

OLI/TIRS및 Landsat 9 OLI-2/TIRS-2의 LST를주요입력변수로사용

하였다. Landsat 8과 9의 OLI계열센서는가시광선, 근적외선및전

정색대역을포함한 9개의밴드를 30 m해상도로제공하며, TIRS계

열센서는 2개의열적외선밴드를 100 m해상도로수집하여최종적

으로 30 m로재배열(Resampling)한데이터를제공한다. 본연구에서

는UnitedStatesGeological Survey (USGS)에서제공한2013년부터2024

년사이의운량이 10% 이하인맑은날촬영된Landsat 8 및Landsat 9 위

성영상 63장을수집하였다. LST추출방식은 Landsat 8의경우 Salih

et al. (2018)을 참고했으며, Landsat 9은 메타데이터에 따라 밴드별

상수를변경하여적용하였다. 또한, Band 4 (Red, 0.636–0.673 μm)와
Band 5 (NIR, 0.851–0.879 μm)를활용하여정규식생지수(Normalized
Difference Vegetation Index, NDVI)를계산하고(식 1), Band 5 (NIR,
0.851–0.879)와 Band 6 (SWIR 1, 1.566–1.651)를 이용하여 정규시가

화지수(Normalized Difference Built-up Index, NDBI)를 계산하였다

(식 2).

NDVI =                                                                                  (1)

NDBI =                                                                              (2)

밤의고해상도위성자료로AdvancedSpaceborneThermalEmission
and Reflection Radiometer (ASTER) 밤 LST (AST_08)와 ECOsystem
Spaceborne Thermal Radiometer Experiment (ECOSTRESS) 밤 LST
(ECO2LSTE)를 주요 입력변수로 사용하였다. Terra위성의 ASTER
센서는 5개의열적외선대역을활용하여 LST를생성하며 90 m해상

도로제공한다. 본연구에서는 NASA의 Earthdata Search를통해제

공된 2000년부터 2024년사이의운량이 10% 이하인맑은날촬영된

ASTER밤 LST 2장을 수집하였다. 국제우주정거장(International
Space Station)의 ECOSTRESS는물리기반의온도및방출율분리알

고리즘을통해 5개의열적외선대역에서대기보정된 LST와방출율

을 70 m해상도로 제공한다. 본 연구에서는 NASA Jet Propulsion
Laboratory에서제공하는 2018년부터 2024년사이의맑은날촬영된

ECOSTRESS밤 LST 4장을수집하였다. 수집된모든고해상도위성

자료는 250 m해상도로평균집계하였다.
보조변수로는 Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) 위성의

수치표고모델(Digital ElevationModel, DEM) 자료와환경부대분류

토지피복도를이용하여계산된변수를사용하였다. 30 m해상도의

SRTMDEM자료를 250 m해상도로 Bilinear내삽(Resampling)하여

고도(Elevation) 자료를구축하였으며, 이를기반으로 ArcGIS (Esri)
를활용하여경사(Slope), 향(Aspect), 일사량(Area solar radiation)을
계산하였다. 향은각도값으로표기되기때문에, Beers et al. (1966)이
제안한 Transformed Aspect로 변환하였다. 구축된 고도, 경사, 향은

낮과밤모두의입력변수로사용되었으며, 밤에는태양의영향이없

으므로일사량은낮의변수로만활용하였다. 환경공간정보서비스에

서제공하는 30 m해상도의대분류토지피복도자료를이용하여, 시
가화건조지역(코드 100번), 농업지역(코드 200번), 식생지역(코드

300번 및 400번), 수역 지역(코드 700번)을 추출하고, 250 m해상도

픽셀내포함된각지역의면적비율을계산하였다. 이때, 시가화건

조, 농업, 식생지역의면적비율은입력변수로사용되었으며, 수역

지역의면적비율은물영역을마스킹(Masking)하여모델링과정에

서제외하는데활용하였다.

NIR – Red
NIR + Red

SWIR –NIR
SWIR + NIR
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3. 연구 방법

3.1. LST 공간상세화

LST공간상세화방법은두단계로구성된다(Fig. 2). 본연구에서는

Yoo et al. (2022)이제안한지역적선형포레스트(Local Linear Forest,

LLF)를활용한밤 LST공간상세화기법을응용하였다. 해당연구에서

는야간의경우태양의영향이없기때문에여러날짜에서 LST분포

가유사할수있다는가정하에상세화를수행하였다. 그러나 Landsat

과MODIS LST를비교한결과, 낮시간대에도다른날짜에서 LST분

포가유사한경우가있음을확인하여낮에도동일한접근을적용하

였다.

첫번째단계는고해상도LST커널선택이다. 본연구에서는MODIS

저해상도 LST와수집된모든고해상도 LST (낮: Landsat 8/9 총 58장,

밤: ASTER 2장, EOCSTRESS 3장) 간공간분포가유사한날짜를선

택하여입력변수로활용하였다. 이를위해모든 Landsat 8/9, ASTER,
EOCSTRESS LST를 1 km해상도로평균집계한후, 표준정규화를적

용하여 공간 분포를 추출하였다. MODIS LST1km를 종속 변수로, 1
km해상도로집계된고해상도 LST를입력변수로하여라쏘변수선

택(Tibshirani, 1996)을수행하였다. 라쏘회귀는잔차제곱합을최소

화하는동시에회귀계수의절대값합이일정값을초과하지않도록

제약을가해일부계수를 0으로만들어해석가능한모델을제공하며,
중요한특성을선택하는데효과적이다. 낮과밤의고해상도 LST데

이터를입력커널로선정하는방식은가용날짜수의차이에따라상

이하게설정하였다. 낮의경우, 사용가능한고해상도 LST의날짜수

가총 58개로밤(총 5개)에비해상대적으로많았다. 이에따라밤에

사용할수있는날짜수(5개)를기준으로 3가지스킴(Scheme1: 1장,

Impact of COVID-19 on the Urban Heat Island in Daegu Using Downscaled Land Surface Temperature
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Table 1. Summary of input variables used for spatial downscaling of land surface temperature (LST)

Source Variables Spatial Resolution Time of Use

Landsat 8/9 (OLI/TIRS)

Land Surface Temperature (LST) 100 m Day

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) 30 m Day

Normalized Difference Built-up Index (NDBI) 30 m Day

ASTER Nighttime LST 90 m Night

ECOSTRESS Nighttime LST 70 m Night

SRTM DEM
Elevation, Slope, Aspect 30 m Day / Night

Solar radiation 30 m Day

Landcover from Ministry of Environment Percentage (%) of urban, forest, agriculture, water 30 m Day / Night

Fig. 2. Processing flow diagram for land surface temperature (LST) spatial downscaling based on the kernel-driven local linear forest (LLF) model in
this study.



Scheme2: 3장, Scheme3: 5장)으로나누어최적의입력커널개수를선

정하였다. 선정된 날짜의 Landsat LST, NDVI, NDBI를 입력 커널로

활용하였으며, 각스킴별결과는 Supplementary Information의 Table

S1에제시하였다. 밤의경우, 회귀계수가 0.4 미만일때기존MODIS

LST1km와의공간분포가급격히달라지는경향을확인하였다. 이를

바탕으로, 회귀계수가 0.4 이상인모든 ASTER및 ECOSTRESS LST

를입력커널로활용하였다.

두 번째 단계는 공간상세화 및 검증이다. 선택된 LST커널과 보

조 변수를 포함한 최종 입력 커널은 1 km해상도로 평균 집계 후,

MODIS LST를종속변수로사용하여각날짜에대해 LLF모델을학

습시켰다. 학습된모델에기존의 250 m해상도의입력커널을적용

하여최종적으로날짜별낮과밤고해상도 LST250m를추출하였다. 낮

의경우 2018년 4월 25일, 2020년 4월 14일 2020년 4월 30일, 2023년 3

월 6일, 2023년 4월 7일에촬영된 Landsat LST자료가, 밤의경우 2020

년 11월 12일에촬영된 ECOSTRESS LST자료가MODIS LST와겹치

는날짜로서검증용으로사용되었다. 특히밤의경우연구기간내에

겹치는날짜가없었기때문에다른계절의데이터를이용하여검증

을수행하였다. 검증시에는위성영상간차이(i.e. 촬영시간, 센서특

성)를 보정하기 위해 두 위성 간 선형 회귀 관계(i.e., LSTMODIS = a ×

LSTLandsat & ECOSTRESS + b)를 활용하여 바이어스 보정(bias correction)

을적용하였다. 추가적으로, 대구종관기상관측(Automated Synoptic

Observing System, ASOS) 지점의지면온도자료를활용하여연구기

간동안모델링된모든날짜에대해 In-situ검증을수행하였다. 검증

지표로는상관계수(Correlation coefficient, r), 평균제곱근오차(Root

Mean Square Error, RMSE)를사용하였다. r과 RMSE는회귀분석및

기계학습모델의성능평가에서널리활용되는대표적인검증지표

이다(Stock and Subramaniam, 2022; Mudiyanselage et al., 2022).

3.2. 기계학습 알고리즘

RF는 앙상블 기반 통계적 기계학습 기법으로, 다수의 독립적인 의

사결정나무(DecisionTree)를결합하여예측성능을높인다(Breiman,

2001). RF는입력자료에서중복을허용한무작위샘플을추출하여

각트리를학습하고, 모든트리의예측결과를평균하여최종출력을

계산한다. 그러나RF는입력자료의범위를벗어난값에대한외삽이

불가능하다는한계가있다. 이한계를보완하기위해개발된 LLF는

모든트리의단순평균대신, 각트리의리프노드에서국소선형회

귀(Local Linear Regression)를적용하여예측을수행한다. LLF는예

측지점과동일한리프노드에속하는학습샘플의비율을가중치로

사용하여국소선형회귀를적용하며, 이를통해보다부드럽고정확

한외삽을가능하게한다(Friedberg et al., 2020). 본연구에서는 R통

계소프트웨어의“grf”패키지(버전 2.0.2)를사용하여 LLF모델을구

축하였다.

3.3. 기간별 SUHI 시계열 변화 분석

COVID-19 팬데믹동안 SUHI강도변화를분석하기위해팬데믹전,

중, 후기간별낮과밤의DLST250m를평균하여사용하였다. 본연구에

서는기후에따른영향을배제하고도시공간내인간활동에의한영

향을파악하기위해보정작업을수행하였다. 환경부대분류토지피

복도를바탕으로농업지역을교외지역으로, 시가화건조지역을도

시지역으로정의하였으며, 교외지역은인간활동이없는것으로가

정하여이지역의온도변화는기후에영향을반영하는것으로간주

하였다. 이에따라, 교외지역과도시지역간온도차이를계산하여

도시지역의온도에서해당차이를차감하는디트렌드(Detrend) 작

업을수행하였다. 이후, 도시지역비율이 90% 이상인대구행정동내

LST픽셀에 대해 교외 지역의 평균 LST를 차감하여 픽셀 단위의

SUHI강도를계산하였다(식 3). 계산된 SUHI강도를원본값으로사

용할경우, 최고및최저온도의영향을받아분석에제한이있을수

있다. 이를보완하기위해, 대구행정동내 SUHI강도의최대값과최

소값을기준으로 0에서 1 사이로정규화하여, COVID-19 팬데믹전,

중, 후의 정규화된 SUHI (Normalized SUHI) 강도 변화를 시공간적

으로분석하였다. 또한, 인간활동변화가정규화된 SUHI강도에미

치는영향을구체적으로분석하기위해환경부중분류토지피복도

를활용하여인간활동과관련이높은토지피복(주거, 공업, 상업, 교

통)과의관계를확인하였다.

SUHI = LSTUrban – LSTRural                                                                     (3)

4. 연구 결과 및 토의

4.1. LST Downscaling 평가

동일 날짜의 Landsat및 ECOSTRESS LST를 기준으로 LLF모델 기

반 DLST250m의 정확도 평가 결과와 기존 MODIS LST1km와의 비교

결과를나타내었다(Table 2). 낮의경우, 3가지 Scheme중 Scheme 2

가우수한성능을보여낮은 scheme2 결과를보여준다. 낮시간대의

DLST250m는 r값이 0.790–0.929, RMSE값이 0.731–1.333°C범위에분

포한다. 반면, 밤시간대의경우, r값은 0.892, RMSE값은 0.771°C로

나타났다. 낮시간대의정확도는날짜별로편차가발생하는데, 이는

태양 복사의 영향을 반영한 결과로 판단된다. 본 연구에서 사용한

LLF기반상세화기법은밤시간대의 LST에중점을뒀으며(Yoo et al.,

2022), 낮시간대의높은상관성을보이는커널을사용했음에도불구

하고 태양 복사의 영향을 완전히 상쇄하기 어려운 것으로 보인다.

LLF모델기반 DLST250m의정확도는기존MODIS LST1km보다낮과

밤의모든날짜에서우수하게나타났으며, 이는상세화된 LST가더

높은설명력을가지며공간적변이를세밀하게포착할수있음을의

미한다.
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Fig. 3은본연구에서의 LLF모델이선행연구와비교해가지는이

점을추가로보여준다. Yoo et al. (2017)의 RF기반 LST Downscaling
에서기존MODIS LST1km에비해좁은온도범위를나타냈으며, 이
는단순평균방식으로입력자료의범위를벗어난값에대한외삽이

불가능하다는 RF의한계를보여준다. 그러나본연구의 LLF모델기

반DLST250m는선행연구에비해기존MODIS LST의극단값을보다

잘반영하며, 외삽의한계를보완한개선된성능을보여준다. 추가적

으로, ASOS In-situ지면 온도와의 상관관계를 통해 LLF모델 기반

DLST250m의성능을평가하였다. 일별모델링된모든날짜의낮시간

대에 대해 DLST250m와 In-situ지면온도의 일치도는 r: 0.849, RMSE:
3.863°C로 나타났으며, 기존MODIS LST1km의 경우 r: 0.830, RMSE:
4.079°C로나타났다. 또한, 밤시간대에는일별DLST250m와 In-situ지
면온도의일치도가 r: 0.934, RMSE: 1.355°C로나타났다(Fig. 4). 이러

한결과는 LLF기반DLST250m가 In-situ지면온도와의상관성이기존

MODIS LST1km보다 높아, 고해상도 LST를 활용한 COVID-19 팬데

믹전후열환경분석에있어더욱유용한데이터를제공할수있음을

시사한다. 따라서본연구에서제안한상세화기법과DLST250m는기

존MODIS LST1 km보다높은설명력을가지며, 도시열환경분석의

정확성을향상시키는데기여할수있을것으로판단된다.
Fig. 5와 6은각각낮(2020년 4월 4일)과밤(2020년 11월 12일)의기

존MODIS LST1km LLF기반DLST250m의공간분포를나타낸다. 검증

날짜중한날짜를예시로선택하여도시공간내의온도분포를비교

한 결과(Figs. 5a–c, Figs. 6a–c), LLF기반 DLST250m는 기존 MODIS
LST1km에비해도심지역의세부적인특징을더욱잘파악하는것으

로나타났다. 특히, Fig. 5(b)와 Fig. 6(b)에제시된 LST250m는 Fig. 5(c)
와 Fig. 6(c)의위성영상을참조했을때, 공업단지내녹지영역과도

시외곽의산지를상세히반영하고있음을확인할수있다. 반면, Fig.
5(a)와 Fig. 6(a)의MODIS LST1km는저해상도의한계로인해세부지

형을포착하지못하고, 공간적분포가과도하게평균화되어나타난

다(Clinton and Gong, 2013; Peng et al., 2012). 이러한결과는상세화
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Table 2. Daytime and nighttime comparative evaluation of land surface temperature (LST) downscaling between DLST250m by local linear forest
(LLF) model and original MODIS LST1km

Date
DLST250m by LLF model Original MODIS LST1km

r RMSE (°C) r RMSE (°C)

Daytime (Scheme 2)

2018.04.25 0.838 1.140 0.818 1.316

2020.04.14 0.790 1.333 0.771 1.497

2020.04.30 0.833 1.236 0.786 1.478

2023.03.06 0.929 0.731 0.863 0.990

2023.04.07 0.898 1.199 0.882 1.309

Nighttime 2020.11.12 0.892 0.771 0.857 0.906

Daytime and nighttime DLST250m data were compared with bias-corrected Landsat/ECOSTRESS LST250m, and MODIS LST1km was compared with bias-corrected Landsat/
ECOSTRESS LST1km. Daytime results are based on Scheme 2.

Fig. 3. Temperature distribution of DLST250m and original MODIS LST1km for dates D1 to D6, shown for (a) daytime and (b) nighttime.
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Fig. 4. Comparison of In-situ validation between 250 m and 1 km scales. (a) Scatterplot of DLST250m versus ASOS In-situ LST at day (10:00 AM). (b)
Scatterplot of MODIS LST1km versus ASOS In-situ LST at day (10:00 AM). (c) Scatterplot of DLST250m versus ASOS In-situ LST at night (10:00 PM). (d)
Scatterplot of MODIS LST1 km versus ASOS In-situ LST at night (10:00 PM).

Fig. 5. Daytime land surface temperature (LST) distribution on April 14, 2020. The original MODIS LST1km (left) and the DLST250m generated by the
local linear forest (LLF) model (right) are shown. (a) and (b) show the urban area distribution in LST1km and DLST250m, respectively, while (c) is the
satellite image of the same zoomed area adapted from Kakao Map using Arcmap.



된 LST가도시내다양한토지피복특성을보다정밀하게구분할수

있는잠재력을지니고있음을보여주며, COVID-19 팬데믹전후열

환경변화를평가하는데있어DLST250m의활용가능성을보여준다.

4.2. 정규화된 SUHI 강도의 시간적 변화 분석

일별모델링된 DLST250m를연도별로평균하여각연도를대표하는

LST를구축하고, 교외지역을기준으로보정한후 SUHI강도를계산

하였다. 이후표준정규화를통해정규화된 SUHI강도의분포를확

인하였다(Fig. 7). 낮시간대에는도시내세구역(Spot 1, Spot 2, Spot

3)에서정규화된 SUHI강도가주변지역에비해상대적으로높게나

타났다. 연구지역의토지피복특성(Fig. 1)과함께정규화된 SUHI강

도분포를살펴보면, Spot 1과 Spot 2는공업단지로주로구성되어있

고, Spot 3은 주거 및 상업 단지가 밀집된 구역이다. 낮 시간대의

COVID전후변화(Figs. 7a, c, e)를살펴보면, Mid COVID기간동안

Spot 2와 Spot 3에서정규화된 SUHI강도가상대적으로감소하는경

향이나타난다. 밤시간대에는낮에비해도시내전체적으로정규화

된 SUHI강도가높게나타나며, SUHI강도는Mid COVID기간에도

시중심부에서상대적으로감소하는경향을보인다(Figs. 7b, d, f). 낮

과밤에나타나는정규화된 SUHI분포차이는태양복사영향에의

한것으로, 낮에는피복유형에따라UHI강도가다르게나타난다. 반

면밤에는주간에축적된열이방출되면서도시전체가열을머금어

UHI가도시전역에높게분포하는경향이있다(Ko and Cho, 2020).

COVID-19 전후의정규화된 SUHI강도의시간적변화를분석하

기위해연구지역의전체행정구역을대상으로 Zonal평균을계산하

여평균정규화된 SUHI강도의변화를파악하였다(Table 3). 낮과밤

모두 Pre COVID에서Mid COVID로 갈 때 SUHI강도가 감소하고,

Mid COVID에서 Post COVID로 갈 때는 증가하는 경향을 보였다.

그러나이러한변화는낮과밤사이에서차이를보이며, 특히낮시간

대에더두드러진변화를나타낸다. 낮시간대의경우 Pre COVID에

서Mid COVID로 –8.5% 감소하였고, Mid COVID에서 Post COVID

로 10.7% 증가한반면, 밤시간대에는PreCOVID에서MidCOVID로

–0.8% 감소하고, Mid COVID에서 Post COVID로 2.0% 증가하였다.

또한, 표준편차를 통해 변동성을 살펴본 결과, 각 시기별 변화에서

큰차이는나타나지않았으며, 모든시기에서낮과밤의표준편차가

±0.07에서 ±0.11의 범위에 분포하였다. Liu et al. (2022)은 중국의

도시들을대상으로수행한연구에서낮의 SUHI강도는 0.25°C, 밤은

0.23°C감소하는경향을확인하였다. 해당연구에서는정규화를적

용하지않아본연구와방법론이다르지만, 낮과밤의 SUHI강도감

소경향이유사하다는점에서본연구와차이가있다. 중국의경우는

Lockdown으로인해강제적인규제가이루어진반면, 본연구기간동

안한국은강화된사회적거리두기를시행하여강제성에차이가있

었으며, 인구및도시규모또한차이를보이기때문에결과해석에
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Fig. 6. Nighttime land surface temperature (LST) distribution on November 12, 2020. The original MODIS LST1km (left) and the DLST250m generated
by the local linear forest (LLF) model (right) are shown. (a) and (b) show the urban area distribution in LST1km and DLST250m, respectively, while (c) is
the satellite image of the same zoomed area adapted from Kakao Map using Arcmap.



있어이러한요인들을고려할필요가있다.

정규화된 SUHI강도의시간적변화를도시전체가아니라행정동

단위에서의 차이를 확인하기 위해, 총 92개의 행정동을 대상으로

zonal평균을계산하여 boxplot형태로시각화하였다(Fig. 8). 낮시간

대의경우, Table 3와유사하게MidCOVID기간은다른두시기에비

해큰감소를보이며, 전체적으로min과max값이감소하는경향을

나타낸다. 밤 시간대의 경우, Mid COVID에서 낮과 달리 유의미한

감소를보이지않지만, max값이증가하고min값이감소하는특징

적인양상을보인다. 이러한변화는 Table 3와같이도시전체분석만

으로는세부적인공간적변화를충분히반영하지못함을보여주며,

COVID-19 기간동안도시내각행정동에서정규화된 SUHI강도의

편차가존재함을시사한다. 본연구에서는이러한편차에주목하여,
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Fig. 7. Spatial distribution of normalized surface urban heat islands (SUHI) intensity. (a) Pre COVID, (c) Mid COVID, and (e) Post COVID represent
daytime. (b) Pre COVID, (d) Mid COVID, and (f) Post COVID represent nighttime. The circles show hot spot locations.

Table 3. Temporal changes in zonal mean normalized surface urban heat islands (SUHI) intensity and standard deviation by administrative district
level during daytime and nighttime (change rate from the previous period)

Period
Mean Normalized SUHI Intensity Standard Deviation

Pre COVID Mid COVID Post COVID Pre COVID Mid COVID Post COVID

Daytime 0.550 0.503 (–8.5%) 0.557 (+10.7%) ±0.077 ±0.075 ±0.085

Nighttime 0.734 0.728 (–0.8%) 0.743 (+2.0%) ±0.115 ±0.117 ±0.110



특히밤시간대에나타난min과max값의변동성을기반으로도시내

행정동별 SUHI강도의세부적인차이를분석할필요성을강조한다.

이는도시내부에서행정동간열환경변화가상이하게나타날수있

음을보여주며, 도시의열환경을이해하고관리하기위해세부적인

공간분석이필요함을시사한다.

행정동단위분석외에, 토지피복유형에따른정규화된 SUHI강도

의시간적변화를확인하기위해시가화건조지역을기준으로거주,

공업, 상업, 교통지역을대상으로낮과밤의정규화된 SUHI강도를

Zonal평균하여COVID-19 전후의변화를분석하였다(Table 4). 낮과

밤모두MidCOVID시기에는정규화된 SUHI강도가감소하고, Post

COVID시기에는 증가하는 경향을 보였다. 낮 시간대에서는 거주,

상업, 교통지역이MidCOVID와PostCOVID시기에±7% 이상의큰

변화를보였으며, 공업지역은Mid COVID에 –3.5%, Post COVID에

+7.0%의변화를보였다. 대구시의 COVID-19 기간동안상업(–53%)

및주거(–16%) 지역의유동인구감소에비해공업(13%) 지역은상대

적으로적은변화를보였다(Cho et al., 2022). 또한, 교통지역의경우

대중교통이용량(법인택시 –58%, 시내버스 –43%, 도시철도 –36%)

이크게감소했다는(Kim et al., 2020a)을고려할때, 낮시간대의공업

지역이타지역에비해정규화된 SUHI강도변화가적은것은이러

한활동성의차이로설명될수있다. 반면, 공업지역은Mid COVID

시기에 –2.2%로큰감소를보였는데이는공업지역이야간활동이

적은 특성으로 인해 주야간 온도 차이가 크게 나타나는 곳이므로,

COVID-19로인한활동감소가야간 SUHI강도에영향을미친것으

로해석된다(Lee and Hong, 2007). 주거지역은Mid COVID시기에

–0.1%로가장작은감소를보였으며, 이는강화된사회적거리두기

로인한야간외출감소로가정에서발생하는열의영향이커진결과

로판단된다. 추가적으로, 야간정규화된 SUHI강도의변화는조명

도데이터를통해분석하면더명확한결과를얻을수있을것으로기

대된다.

4.3. 정규화된 SUHI 강도의 공간적 변화 분석

낮과밤시간대의행정동단위로 zonal평균한정규화된 SUHI강도

의공간적변화결과는 Fig. 9와 Fig. 10에제시되어있다. 낮시간대의

정규화된 SUHI강도는Mid COVID기간에전반적으로감소하는양

상을보이며, 특히중심지역과그주변에서두드러지게나타난다. 본

연구지역의토지피복특성(Fig. 1)과관련지어보면, 상업및주거지

역이밀집한이지역들은낮동안유동인구변화와같은인간활동에

큰 영향을 받는 곳으로 추정된다. Post COVID기간에는 정규화된
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Fig. 8. Temporal changes in zonal mean normalized surface urban heat island (SUHI) intensity by administrative district, illustrated using box plots
for daytime and nighttime.

Table 4. Temporal changes in zonal mean normalized surface urban heat islands (SUHI) intensity by land cover class (Residential, Industrial,
Commercial, and Transportation) for daytime and nighttime (change rate from the previous period)

Class
Mean Normalized SUHI Intensity (Daytime) Mean Normalized SUHI Intensity (Nighttime)

Pre COVID Mid COVID Post COVID Pre COVID Mid COVID Post COVID

Residential 0.539 0.492 (–8.8%) 0.538 (+9.4%) 0.775 0.774 (–0.1%) 0.782 (+1.0%)

Industrial 0.719 0.694 (–3.5%) 0.743 (+7.0%) 0.447 0.438 (–2.2%) 0.449 (+2.6%)

Commercial 0.589 0.542 (–8.1%) 0.601 (+10.9%) 0.706 0.692 (–1.9%) 0.716 (+3.4%)

Transportation 0.556 0.513 (–7.8%) 0.563 (+9.7%) 0.703 0.693 (–1.4%) 0.717 (+3.4%)
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Fig. 9. Spatial distribution of normalized daytime surface urban heat island (SUHI) intensity by administrative district-level for Pre COVID, Mid COVID,
Post COVID (left, top to bottom) and changes from Pre to Mid-COVID and Mid to Post-COVID (right, top to bottom).

Fig. 10. Spatial distribution of normalized Nighttime surface urban heat island (SUHI) intensity by administrative district-level for Pre COVID, Mid
COVID, Post COVID (left, top to bottom) and changes from Pre to Mid-COVID and Mid to Post-COVID (right, top to bottom).



SUHI강도가전반적으로증가하는경향을보이며, 특히북쪽의공

업지역에서증가가뚜렷하게나타난다. Table 4와비교하면, 낮시간

대의 Post COVID기간에공업지역의정규화된 SUHI강도는 +7.0%

로 다른 지역(거주, 상업, 교통)에 비해 상대적으로 작은 증가 폭을

보인다.그러나 Fig. 9의 ‘Change (Mid to Post)’ 지도를통해공업지

역내에서도북쪽지역은 0.089 이상의높은증가를, 서쪽공업지역

은 0.055 이하의낮은증가를보이는것을확인할수있다. 이는도시

전체의평균적인분석만으로는공업지역의변화특성을충분히반

영하지못하고, 행정동단위에서의세부적인변화가상이함을시사

한다.

밤시간대의경우, MidCOVID와 Post COVID시기에걸쳐도시내

부의정규화된 SUHI강도가낮과는다르게변화한다. MidCOVID기

간에는중심상업지역에서가장큰감소가나타나고, 주변거주지역

에서가장큰증가가나타나는패턴을보인다. Table 4에서는밤시간

대Mid COVID기간동안거주지역의정규화된 SUHI강도가 –0.1%

감소하는경향을보이지만, 공간적으로세분화하여행정동단위로

분석했을때, 거주지역내에서도정규화된 SUHI강도에대한증감

이다양하게나타나는것을알수있다. 또한, Post COVID기간에도

거주지역은 +1%의증가경향을나타내지만, 공간적으로세분화했

을때는거주지역내에서상이한결과가나타난다. 이러한결과는도

시전체를단순평균으로분석하는것보다, COVID-19 기간동안의

인간활동변화를고려하여토지피복및행정동단위로더욱세밀하

게분석할필요성을강조한다.

행정동내부의토지피복유형이 SUHI강도에미치는영향을보다

상세히 분석하기 위해, 각 토지피복 유형별 면적 비율과 정규화된

SUHI강도변화간의상관관계를살펴보았다 (Table 5). 또한, COVID-

19 기간동안정규화된 SUHI강도의변화가크게차이나는행정동

을사례로나누어토지피복유형에따른차이점을비교분석하였다.

행정동내에서거주, 상업, 교통지역을중심으로면적비율을구분

하였고, 각 지역에서 비율이 0%인 행정동은 제외하고 분석을 수행
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Table 5. Correlation analysis between the landcover ratio for each class by administrative district level and changes in normalized surface urban
heat island (SUHI) intensity during COVID-19 periods, shown separately for daytime and nighttime. (probability value, p-value)

Class
Correlation Coefficient (Daytime) Correlation Coefficient (Nighttime)

Pre to Mid Mid to Post Pre to Mid Mid to Post

Residential –0.033 (0.756) –0.058 (0.582) 0.283 (0.006) -0.426 (0.000)

Commercial –0.310 (0.003) 0.162 (0.122) –0.346 (0.001) 0.279 (0.001)

Transportation –0.207 (0.048) 0.138 (0.189) –0.282 (0.006) 0.345 (0.001)

Fig. 11. Daytime land cover composition by administrative district: (a–d) show the district with the smallest decrease, and (e–h) with the largest
decrease in normalized surface urban heat islands (SUHI) intensity. The central value in each pie chart represents the change in normalized SUHI intensity.



하였다.

낮 시간대 Mid COVID기간 동안 상업과 교통 지역은 정규화된

SUHI강도와음의상관관계를나타내, 행정동내상업및교통지역

의비율이높을수록정규화된 SUHI강도가감소하는경향이있음을

확인하였다. 반면, Table 4와 Fig. 9에따르면낮시간대거주지역은

전반적으로 SUHI강도가감소하는경향을보였으나, 본상관분석에

서는 상관계수가 –0.033이고 p-value가 0.756으로 나타나 유의미한

상관관계를확인할수없었다. 밤시간대의Mid COVID기간에서는

상업과교통지역이낮보다더강한음의상관관계를나타냈다. 이는

밤시간대의상업및교통지역에서인간활동감소가정규화된 SUHI

강도에더큰영향을미쳤을가능성을시사한다. 또한, 거주지역은

밤시간대에양의상관관계를보여, 거주지역비율이높을수록정규

화된 SUHI강도가증가하는경향을보였다. 이는야간에주거지역

에서열방출이정규화된 SUHI강도상승에기여할수있음을의미

한다. 공업지역의경우 92개행정동중상당수에서면적비율이 0으

로나타나본분석에서는제외하였다. 관련분석은행정구역별로다

양한토지피복환경을포함하는새로운연구지역에적용해볼필요

가있다.

이후Mid COVID시기동안정규화된 SUHI강도가크게감소한

행정동과감소폭이적은행정동을각 4개씩선정하여토지피복비

율을비교한결과(Fig. 11), 감소폭이큰행정동(Figs. 11e, f, g, h)은인

간활동과무관한피복(Others)의비율이상대적으로낮게나타났다.

이를통해낮시간대에인간활동과관련된피복이많은행정동일수

록 SUHI에더큰영향을받는경향이있음을확인할수있었다. 밤시

간대에는정규화된 SUHI강도의증가폭이큰행정동과감소폭이

큰행정동을비교한결과(Fig. 12), 증가폭이큰행정동은주거비율

이높았고, 감소폭이큰행정동은상업비율이높은차이를보였다.

각행정동내부토지피복유형이정규화된 SUHI강도변화에미치는

영향분석은 COVID-19 전후도시내열환경변화와인간활동의관

계를보다구체적으로비교할수있는근거마련에도움이되었다.

본연구를통해행정동단위에서정규화된 SUHI강도가서로다

른양상을보인다는점을확인하였고, 이러한차이의원인을토지피

복도를활용해분석해보았다. 본연구는 COVID-19 전후의열환경

변화분석을도시전체의일반적인감소경향만파악하는데그치지

않고, 상세화된 LST자료를이용하여도시내에서발생하는세부적

인변화를살펴보았다는데의의가있다. 이를통해열환경변화의공

간적편차와그원인을보다정밀하게이해할수있었다. 이러한접근

은향후도시열환경관리및정책수립에중요한기초자료로활용될

수있을것으로기대된다.

5. 결론

본연구는 COVID-19가대구광역시의UHI에미치는영향을분석하

고도시내열환경변화의공간적특성을파악하기위해MODISTerra

1 km해상도낮과밤 LST자료를기계학습기반으로상세화하였다.

LLF모델을 활용하여MODIS LST1km를 250 m해상도로 상세화 하
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Fig. 12. Nighttime land cover composition by administrative district: (a–d) show the district with the largest increase, and (e–h) with the largest
decrease in normalized surface urban heat islands (SUHI) intensity. The central value in each pie chart represents the change in normalized SUHI intensity.



였으며, 연구기간은팬데믹이전(2017~2019년), 팬데믹중(2020년),

팬데믹후(2023년)로설정하였다. 고해상도입력자료로는 Landsat

8과 9, ASTER, ECOSTRESS의 LST자료가사용되었고, 라쏘변수선

택을통해높은상관성을보이는입력커널을선별하였다. 상세화된

DLST250m는MODIS LST1km보다높은정확도를보였으며, 특히도심

지역의세부적인특징을기존MODIS LST보다더잘반영하는것으

로나타났다.

COVID-19 전후행정동단위에서정규화된 SUHI강도를분석한

결과, 단순히감소하거나증가하는전체적경향과달리지역별로상

이한변화가관찰되었다. 특히, 밤시간대에는상업지역과주거지역

간의열환경변화가뚜렷하게나타났으며, 거주지역의경우열방출

로인해정규화된 SUHI강도가증가하는경향을보였다. 행정동내

토지피복 비율과 정규화된 SUHI강도 간의 관계를 분석한 결과,

SUHI강도변화의차이가큰행정동에서낮과밤모두토지피복비

율과높은연관성을보이는것으로나타났다.

본연구는 250 m해상도로상세화를수행했으나, 인간활동의세부

적인변화를파악하기위해더높은해상도(i.e. 100 m, 30 m)의 LST

상세화 기법을 고려할 필요가 있다. 또한, 연구지역인 대구는 공업

지역이특정행정동에밀집되어있어전체행정동의대표성을확보

하기어려워상관분석에한계가있었다. 행정동별다양한토지피복

특성과높은인구밀도를가진서울과같은지역으로연구를확장한

다면, 도시내인간활동과열환경변화의복잡한상호작용을보다정

밀히이해할수있을것으로기대된다.

이연구는 COVID-19라는외부충격이도시열환경에미친영향

을인간활동과연관지어상세히분석함으로써, 도시회복력을이해

하고, 지속가능한도시열환경관리및정책수립에기여할수있는

중요한기초자료를제공한다. 나아가본연구에서제안한분석기법

은다양한연구지역에적용될수있으며, 이를통해전세계적으로

도시열환경변화와인간활동간의상호작용을체계적으로이해하

는데기여할수있을것이다.
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Supplementary Information

Table S1. Comparative evaluation of land surface temperature (LST) downscaling for each scheme (Scheme 1, Scheme 2, Scheme 3)

Date
DLST250m by LLF Model

r RMSE (°C)

Scheme1 (#num: 1)

2018.04.25 0.818 1.214

2020.04.14 0.777 1.376

2020.04.30 0.854 1.132

2023.03.06 0.914 0.800

2023.04.07 0.888 1.254

Scheme2 (#num: 3)

2018.04.25 0.838 1.140

2020.04.14 0.790 1.333

2020.04.30 0.833 1.236

2023.03.06 0.929 0.731

2023.04.07 0.898 1.199

Scheme3 (#num: 5)

2018.04.25 0.833 1.167

2020.04.14 0.762 1.481

2020.04.30 0.824 1.287

2023.03.06 0.905 0.840

2023.04.07 0.894 1.224

DLST250m was compared with bias-corrected Landsat LST250m. The scheme with the best performance is highlighted in bold. The notation (#num) indicates the
number of high-resolution LST input kernels used in each scheme.
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