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摘 要：由于气候变化和人类活动等多种因素的共同作用，森林病虫灾害干扰的频率和规模不断增加，严重影

响了森林生态系统的结构和服务。准确地识别区域性森林病虫灾害扰动，分析其爆发的时空特征对于森林生态

系统的保护具有重要意义。本研究基于Landsat 8卫星年度时序数据，以辽宁省朝阳市为研究区域，全面分析了

森林冠层时序光谱特征对火灾、砍伐和森林病虫灾害的可分离性，调整 LandTrendr算法的控制参数提升了森林

弱扰动信息提取的“敏感性”，采用随机森林算法提取了 2013至 2023年的森林病虫灾害扰动时空信息。结果表

明：（1）中分辨率卫星影像的时序光谱特征能够有效地区分朝阳市森林病虫灾害与火灾、砍伐两类森林扰动，

可以作为区域性森林病虫灾害识别依据。（2）时序卫星影像可以有效地提取森林扰动时空信息并用于森林病虫

灾害识别，本研究的森林扰动识别和病虫灾害监测总体精度分别为 0.893 和 0.891，Kappa 系数分别为 0.785 和

0.850。（3）  朝阳市森林扰动以病虫灾害为主，森林病虫灾害主要发生在西部的建平县和凌源市，发生面积占全

市病虫灾害发生面积的 67.97%；朝阳市森林病虫灾害在时间维度上存在“间歇性”爆发现象。研究结果可以为

森林经营管理提供数据支持，为不同森林扰动的分类以及森林病虫灾害时空监测提供方法借鉴。
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1　引 言
森林作为一种关键的陆地生态系统，不仅在

全球和区域生态系统过程中发挥着重要作用，而

且在全球气候变化研究中具有重要意义（沈文娟 
等， 2018； 杨辰 等， 2021）。各种形式的森林扰

动，包括病虫灾害、火灾、砍伐和气候变化等，

损害了森林的生态功能和生态系统服务（张连华 
等， 2013； Cooke 等， 2021），对森林生态系统

产生深远了影响（Li 等， 2021）。森林虫害是森林

生态系统的正常扰动过程，也是其动态不可或缺

的驱动力，提供了重要的生态系统服务 （Raffa 

等， 2009）。由于气候变化和人类活动等多种因素

的共同作用（Abdullah H 等， 2019），森林病虫灾

害干扰的频率和规模不断增加 （武红智 等， 
2004； 曹春香 等， 2009； Millar 等， 2015），严

重影响了森林生态系统的服务、结构和功能运作

（Seidl 等， 2014； Heuss 等， 2019）。

森林病虫灾害信息的获取主要包括传统的人

工调查和遥感监测两种方式 （王宁 等， 2022），

人工调查可以提供精确的病虫灾害信息，遥感监

测则可以弥补人工调查在获取大范围森林变化信

息以及监测时效性方面的不足（王宁 等， 2022； 
Abdullah H M 等， 2023）。当前，基于无人机数据
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的森林病虫灾害监测主要以其高空间分辨率的优

势，利用目标检测和语义分割等深度学习方法，

可以实现对受灾寄主在单木尺度上的精准识别和

定位（孙钰 等， 2018； Duarte 等， 2022）。无人

机森林病虫灾害监测的空间覆盖范围有限且缺乏

历史影像的问题，限制了对区域性森林病虫灾害

时空特征的分析（Neigh 等， 2014； 胡圣元 等， 
2020）。中分辨率卫星数据在空间覆盖范围和历史

影像积累方面具有优势，能系统地监测森林病虫

灾害爆发的时空特征，有助于在景观尺度上理解

森林病虫灾害的发生过程 （Senf 等， 2015； 
Chávez 等， 2019； 陈高 等， 2022）。

时间序列分析法是基于地面对象在连续多期

的遥感影像数据上所反映出来的变化规律与趋势

进行分析的方法（Hilker 等， 2009）。在遭受到干

扰后森林冠层在遥感影像的光谱特征具有明显变

化，时间序列分析法可以有效地监测森林生态系

统 长 期 变 化 （Meigs 等 ， 2015； Chávez 等 ， 
2019； Muñoz 等， 2020）。2008 年美国地质调查

局免费公开了 Landsat卫星系列数据，为开展长时

间周期地表变化检测研究提供了可以达到景观尺

度的空间分辨率、时间覆盖范围广、光谱特性和

地理配准一致的高质量数据源，推动森林扰动时

间序列分析方法的快速发展 （Townshend 等， 
2012； Vogelmann 等 ， 2016； Wulder 等 ， 
2016）。时序Landsat数据可以有效的捕捉长时间覆

盖范围内景观尺度上的各种森林扰动 （Cohen 
等， 2004； Kennedy 等， 2015），已有研究证明

Landsat 系列卫星影像可以对森林病虫灾害的寄主

冠层变化产生有效的光谱响应 （Vogelmann 等， 
2009； Meigs 等， 2011； Meddens 等， 2013）。

随着 Google Earth Engine （GEE） 地理数据云计算

平台的出现，时间序列卫星数据的存储、处理以

及时间序列分析算法本身的复杂性问题得到了解

决（Kennedy 等， 2018）。基于Landsat数据的长时

间序列分析方法在森林扰动监测方面得到了广泛

应 用 （殷 崎 栋 等 ， 2020； 钟 莉 等 ， 2020； 
Pasquarella 等， 2022）。

目前卫星影像识别森林病虫灾害的研究缺乏

对不同森林扰动冠层光谱特征可分离性的深入分

析 （Kennedy 等， 2012； 张立福 等， 2021）。本

文使用时序卫星影像分析火灾、砍伐和病虫灾害

的光谱特异性，全面系统地分析不同波段和植被

指数及时序变化特征对

森林病虫灾害监测的效果。另外，LandTrendr
算法对病虫灾害这类弱扰动的轨迹分割效果相比

强扰动较差，受扰动持续时间、扰动幅度、时间

序列长度以及控制参数多方面因素影响 （Senf 
等， 2017； 周凯 等， 2021； Jiang 等， 2022）。

本文通过调整 LandTrendr 算法控制参数提升其对

森林病虫灾害识别的“敏感性”，并使用滑动阈值

的方法进行验证。

本文以中国辽宁省朝阳市为研究区域，基于

Landsat 8 卫星时间序列影像，全面分析森林病虫

灾害的光谱特异性，使用 LandTrendr 算法和随机

森林算法进行森林病虫灾害时空监测。本研究证

明了森林冠层光谱时序特征提取病虫灾害的有效

性，分析了朝阳市森林病虫灾害的时空特征，为

森林病虫灾害监测研究提供了一定的方法借鉴。

2　研究区域和数据

2.1　研究区域概况

朝阳市位于辽宁省西部，辖境居东经 118°至
121°和北纬 40°至 42°之间，如图 1。朝阳市地貌以

低山和丘陵为主，处在北温带大陆性季风气候区。

朝 阳 市 常 见 的 针 叶 树 种 包 括 红 松 （Pinus 
koraiensis）、樟子松（Pinus sylvestris var. mongolica）
等 ， 常 见 的 阔 叶 树 种 包 括 白 桦 （Betula 
platyphylla）、榉树（Zelkova schneideriana）等。朝

阳市常见的森林有害生物如松毛虫 （Dendrolimus 
superans）、松材线虫 （Bursaphelenchus xylophilus）
和红脂大小蠹 （Dendroctonus valens） 等，同时还

存在火灾和砍伐等人类活动导致的森林扰动

事件。

2.2　数据获取和预处理

本研究使用 Landsat 8 卫星影像构建年度时间

序列数据集，基于GEE平台调用 2013至 2023年每

年 6 月 20 日至 9 月 10 日 （朝阳市夏季窗口）

Landsat Collection 2 Landsat 8 地 表 反 射 率 数 据

（Collection 2 Tier 1），该产品已经过辐射校正、几

何校正和大气校正（Kennedy 等， 2018）。本研究

使用影像质量评估波段（QA）去除卫星影像中标

记为云、积雪以及云阴影等噪声像素。最后，利

用 medoid 方法对 2013 至 2023 年的年度时间序列
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影像进行合成。该方法能够保留各波段之间的关

系，并对极端像素值具有较好的鲁棒性（Flood， 
2013）。

本文收集了朝阳市 16次森林火灾，27次森林

砍伐和 12次森林病虫灾害事件，时间分布范围为

2016 至 2023 年，扰动的发生面积在 30 个像元

（30m）以上。森林扰动样本选取流程包括以下几

个步骤，首先结合多源时序卫星影像目视解译和

光谱分析初步筛选不同类型森林扰动样本，随后

通过外业调查、实地走访和文献调研等方式获取

部分样本区域当年和历史森林扰动情况，最后结

合实地调查情况对选取的样本进行二次人工验证。

图 2 是基于多源卫星影像的森林扰动样本选取示

例，图 3为森林火灾、砍伐和病虫灾害样本实地核

查示例。以此为基础，选取森林扰动样本点共 953
个，其中健康森林 257个，森林火灾 200个，森林

砍伐 153个，森林病虫灾害 343个，用于森林病虫

灾害监测模型训练和精度评价，如图 4。卫星数据

包括 Sentinel-2 卫星影像，Google Earth Pro 高空间

分辨率影像以及国产高分 2 号和高分 7 号卫星影

像。其中，Sentinel-2卫星影像数据来源于欧空局

哥白尼数据中心 （https：//scihub. copernicus. eu/
dhus/#/home），高分系列数据来源于中国资源卫星

应用中心（https：//data.cresda.cn/#/home）。高分卫

星影像数据使用ENVI软件进行预处理，包括辐射

定标、大气校正、正射校正和图像融合等步骤。

此外，本文使用土地覆盖数据提取研究区域的森

林覆盖范围，数据来源于刘良云团队发布的 2020
年全球 30 米精细土地覆盖数据 （Zhang X 等， 

2021），数据下载网站为：https：//doi.org/10.5281/
zenodo.3986872。

图 1　研究区域，（A）辽宁省市级行政区划，（B）朝阳市县级行政区划

Fig. 1　Research area， （A） City level administrative divisions in Liaoning Province， （B） County level administrative divisions in 
Chaoyang City
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图 2　火灾、砍伐和病虫灾害森林冠层Landsat 8卫星影像光谱曲线对比和影像验证，Landsat 8卫星影像真彩色合成和

Sentinel-2卫星影像（RGB：B8\B4\B3）假彩色合成

Fig. 2　Comparison and validation of spectral curves of forest canopy caused by fire， logging， and pest and disease disasters using 
Landsat 8 satellite imagery， true color synthesis of Landsat 8 satellite imagery， and false color synthesis of Sentinel-2 satellite imagery 

（RGB： B8 \ B4 \ B3）

图 3　朝阳市建平县森林火灾、砍伐和病虫灾害实地核查示例。（A）和（B）为火灾后枯立木，（C）为伐木桩，（D）、（E）、（F）为红脂

大小蠹单木和局部图像，图（G）为红脂大小蠹受灾森林“灰色阶段”无人机正射影像

Fig. 3　Examples of on-site inspections of forest fires， logging， and pest and disease disasters in Jianping County， Chaoyang City. 
（A） and （B） are withered trees after the fire， （C） are logging stakes， （D）， （E）， and （F） are individual and local images of the red 

bark beetle， and Figure （G） is a drone orthophoto image of the "gray stage" of the red bark beetle affected forest
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3　研究方法

本文技术路线分为以下四个部分，如图 5 所

示。首先，使用 Landsat 8 时间序列数据构建多种

植被指数的年度时间序列数据，并提取研究区域

的森林覆盖范围。其次，使用Landsat 8卫星影像，

通过时序分析方法，分析森林病虫灾害与健康森

林、火灾和砍伐森林冠层的光谱可分离性。随后，

使用 LandTrendr 算法提取多种植被指数的森林扰

动信息，构建森林扰动时间-光谱特征数据集；最

终，基于相关性分析方法和随机森林算法训练森

林病虫灾害监测模型，提取研究区森林病虫灾害

时空信息。

图 4　朝阳市森林扰动样本分布

Fig. 4　Sample distribution of forest disturbance in Chaoyang City

图 5　研究方法框架

Fig. 5　Research methodology framework
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3.1　森林扰动冠层光谱特征分析

健康森林在受到不同类型干扰时，其光谱特

征随时间变化存在显著差异，主要表现在光谱的

变化幅度和持续变化时间两个方面。Landsat 8 卫

星影像包括的可见光、近红外、短波红外波段，

能够揭示植被叶绿素含量、细胞结构以及水分含

量不同信息，在受到不同的干扰后会表现出较大

的差异。本文分析健康森林在发生火灾、砍伐以

及病虫灾害三种扰动后的光谱曲线变化。随后，

计算反映植被不同生理信息的植被指数 （表 1），

分析健康森林发生不同扰动后植被指数的时间

轨迹。

3.2　基于 LandTrendr 算法提取森林扰动时序

信息

LandTrendr算法以像元为基本单元，对时间序

列轨迹进行分割和拟合，可以提取森林扰动和恢

复事件的中长期或者短期剧烈变化的时间光谱信

息 （Kennedy 等 ， 2012）。 图 6 是 GEE 平 台

LandTrendr 算法原理和扰动信息提取的流程图

（Kennedy 等， 2018）。该算法通过计算每个时间

点的残差确定发生扰动的“断点”；通过分段拟合

以及F统计量和对应P值等统计方法确定模型的最

优轨迹（图6-A）。

对于 LandTrendr 算法输出的拟合分割轨迹，

依据扰动断点识别情况，可以提取一系列森林扰

动信息，如图 6-B 所示，包括扰动发生的起始年

份和结束年份以及对应的光谱特征值，并通过公

式 （1） 和公式 （2） 计算森林扰动事件对应的持

续时间和扰动幅度：

Dur = Tend - Tstart # (1)

Mag = Vstart - Vend # (2)
其中，Dur为扰动持续时间，Tstart为扰动起始年份，

Tend 为扰动结束年份，Mag 为扰动强度，Vstart 扰动

起始年份的植被指数值，Vend 为扰动结束年份的植

被指数值。

另外，LandTrendr 算法涉及到多个控制参数，

Kennedy 等 利 用 Timesync 工 具 详 细 评 估 了

LandTrendr控制文件中的参数，为LandTrendr应用

研究提供了参考（Kennedy 等， 2015）。默认参数

对于森林病虫灾害这类弱扰动的识别效果欠佳，

本文使用控制变量法在多块病虫灾害样地进行测

试，手动对控制参数进行调整以提高 LandTrendr
对弱扰动识别的敏感性，本研究 LandTrendr 算法

的参数如表 2所示。图 7为控制参数调整前后，发

生 病 虫 灾 害 像 元 LandTrendr 分 割 拟 合 轨 迹 对

比图。

本研究计算表 1中的植被指数，分别构建年度

时序数据并输入 LandTrendr 算法用于扰动信息提

取。随后，以总体精度 （Overall Accuracy， OA）

表 1　Landsat 8卫星影像植被指数计算公式

Table 1　　Landsat 8 satellite image vegetation index calculation formula

植被指数

NDVI

EVI

NBR

NDMI

SIPI
RGI
TCG
TCW
TCB
DI

计算公式

( B5 - B4) (B5 + B4)

B5 - B4
B5 + 6 × B4 - 7.5 × B2 + 1 × 2.5

( B5 - B7) (B5 + B7)

( B5 - B6) (B5 + B6)

( B5 - B4) (B5 - B2)
B4 B3

-0.2848 × B2 - 0.2435 × B3 - 0.5436 × B4 + 0.7243 × B5 + 0.0840 × B6 - 0.1800 × B7
0.1511 × B2 + 0.1973 × B3 + 0.3283 × B4 + 0.3407 × B5 - 0.7117 × B6 - 0.4559 × B7
0.3029 × B2 + 0.2786 × B3 + 0.4733 × B4 + 0.5599 × B5 + 0.5080 × B7 + 0.1872 × B7

TCB - (TCG + TCW )

参考文献

（Rouse 等， 1974）

（Liu 等， 1995）

（Key 等， 2006）

（Gao， 1996）

（Penuelas 等， 1995）
（Coops 等， 2006）

（Crist 等， 1984）

（Healey 等， 2005）
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和Kappa系数作为评价指标使用滑动阈值方法评价

出森林扰动识别的最佳植被指数和对应的最优阈

值。主要思路是，使用 LandTrendr 算法分别提取

每种植被指数时间序列数据的扰动幅度 （Mag）
后，基于标准森林扰动样本数据的中值和标准差

使用阈值滑动法确定出扰动识别的最优扰动幅度

（Mag）阈值和精度评价结果。其中，设置标准森

林扰动样本数据包括 200个非扰动像素和 200个扰

动像素，设置以中值为中心左右两个标准差的阈

值范围。按照上述方法，评价出 LandTrendr 算法

森林扰动识别最优植被指数，并以其扰动断点识

别情况为基准轨迹，分割其余植被指数的时序数

据，最终提取多种植被指数的扰动信息，用于后

续的森林扰动分类。

3.3　森林病虫灾害识别和时空分析

本文选取不同植被指数扰动结束时间的绝对

值 （Vend） 和扰动幅度 （Mag） 作为森林扰动分类

的特征数据。另外，森林病虫灾害和火灾、砍伐

等扰动在持续时间上存在差异，但是通过文献资

料和实地走访调查发现，朝阳市病虫灾害以油松

毛虫为主（郭文伟， 2019）且当地政府会及时进

行防治干预，因此该地区大部分森林病虫灾害发

生持续时间为一年，使得扰动持续时间指标无法

有效区分森林病虫灾害和其他类型扰动。

本 研 究 使 用 斯 皮 尔 曼 等 级 相 关 系 数

（Spearman's Rank Correlation Coefficient）对特征数

据集进行相关性分析，使用随机森林算法对特征

数据集进行重要性评分。随后，筛选出对分类任

务重要性更大且特征之间相关性较弱的特征数据。

结合分类样本训练随机森林算法的分类器，其中，

图 6　LandTrendr算法提取森林扰动信息流程图，（A） LandTrendr算法原理流程图，（B）森林扰动信息提取原理流程图

Fig. 6　LandTrender algorithm extraction of forest disturbance information flowchart，（ A） LandTrender algorithm principle flowchart， 
（B） forest disturbance information extraction principle flowchart

表 2　LandTrendr算法控制参数

Table 2　　LandTrender algorithm control parameters

参数

Max segments
Spike threshold

Vertex count overshoot
Prevent one year recovery

Recovery threshold
Pval threshold

Best model proportion
Min observations needed

描述

光谱分割轨迹拟合的最大时间段数

控制检测到的扰动大小

控制在时间序列中拟合的顶点数量

控制算法是否应阻止在一年内发生的恢复事件被识别为顶点

控制检测到的恢复的大小

如果拟合模型的 p 值超过此阈值，则认为该像元没有发生变化

决定了在选择最优模型时，需要考虑的模型数量

执行输出拟合中需要的最少观测数

值

6
0.5
5

false
0.5

0.05
0.5
4
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60% 的样本用于训练模型，40% 的样本用于精度

评价，使用混淆矩阵和Kappa系数评估森林扰动分

类模型的性能。

4　结果与分析

4.1　森林病虫灾害光谱特异性分析

森林火灾和砍伐这类剧烈扰动与森林病虫灾

害这类弱扰动相比，年度时序影像的光谱响应幅

度存在显著差异。如图8所示，基于Landsat 8卫星

影像绘制健康森林受到火灾、砍伐和病虫灾害三

种干扰后，可见光波段、近红外波段和短波红外

波段以及 NBR、TCW、NDVI 和 SIPI 4 种植被指数

的时间序列曲线。发生火灾和砍伐的森林光谱变

化更剧烈，发生病虫灾害的森林光谱变化相对较

弱，同时发生火灾和砍伐的森林在近红外和短波

红外波段也表现出明显的差异。如图 8- （7）至图

8- （10），反应植被水分含量信息的 NBR 和 TCW
在发生火灾的森林冠层植被指数降低幅度最大，

森林砍伐次之，森林病虫灾害的植被指数下降最

少。反应植被健康状况的NDVI，砍伐和火灾的下

降幅度相比病虫灾害更大，同时森林砍伐发生后

的反应植被叶绿素信息的 SIPI 下降幅度明显大于

森林火灾和森林病虫灾害。这些植被指数在森林

受到不同类型的干扰后，可以表现出显著的差异

性变化，表明森林冠层光谱特征可以有效区分火

灾、砍伐和病虫灾害三种森林扰动事件。

4.2　森林扰动时序信息提取结果

4.2.1　精度评价

表 3是多种植被指数的扰动幅度（Mag）在最

优阈值时的森林扰动识别精度评价结果。以 NBR
的扰动幅度 （NBR_Mag） 为例，使用滑动阈值法

计算森林扰动识别最优阈值和精度。如图 9所示，

当达到最优阈值时，森林扰动识别的Kappa系数和

总体精度 （OA） 达到最大 （Grogan 等， 2015）。

NBR、NDWI 和 TCW 三种揭示水分信息的植被指

数的扰动识别精度最优。本研究以 NBR 时序数据

作为扰动断点识别的基准数据，以此断点识别结

果分割多种植被指数的年度时序数据，构建森林

扰动分类特征数据集。

4.2.2　森林扰动时空制图

图 10 是朝阳市森林扰动发生起始时间制图，

图中 A 和 B 分别为发生强扰动和弱扰动的森林区

域，图 10-A2 和图 10-B2 经过更高空间分辨率影

像（Sentinel-2卫星影像）的时序分析和实地走访

调查验证，A 和 B 分别是在 2023 年发生的森林火

灾和 2021 年发生的红脂大小蠹。对比图 10-A3 和

图 10-B3可以发现，LandTrendr算法可以有效地识

别不同强弱程度森林扰动事件，同时也可以准确

地提取到扰动的光谱时间变化信息。

4.3　森林病虫灾害识别

图 7　LandTrendr控制参数调整前后分割拟合轨迹对比，A是默认参数下LandTrendr的分割拟合轨迹，B是本文调整参数下

LandTrendr的分割拟合轨迹

Fig. 7　Comparison of segmentation and fitting trajectories before and after adjusting LandTrender control parameters. A is the 
segmentation and fitting trajectory of LandTrender under default parameters， B is the segmentation and fitting trajectory of 

LandTrender under parameter adjustment in this article
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4.3.1　精度评价

森林扰动分类的精度评价结果如表 4 所示，

Kappa系数为 0.850，总体精度为 0.891。分类精度

证明本研究方法可以有效地区分不同森林扰动事

件，从而提取出森林病虫灾害的空间信息。具体

而言，森林火灾和砍伐的分类效果更好，森林病

虫灾害和健康森林的分类效果也比较不错，但通

过混淆矩阵可以发现，存在小部分健康森林错分

为病虫灾害的现象。

4.3.2　森林扰动分类模型

图 11是分类特征在不同扰动样本特征值的分

布情况。可以发现，本研究选取的分类特征在不

同扰动事件的数据分布情况存在明显差异，这证

明了时间-光谱特征数据可以有效的区分森林扰动

事件。本研究使用斯皮尔曼秩相关系数对分类特

征进行相关性分析并使用随机森林算法进行重要

性评价，结果如图 12所示。以此为基础，本研究

筛选出特征之间相关性更弱且重要性评分更高的

图 8　火灾、砍伐和病虫灾害三种森林扰动光谱和植被指数差异性分析，子图（1）、（3）、（5）分别为火灾、砍伐和病虫灾害森林

扰动可见光波段的时序轨迹，子图（2）、（4）、（6）分别为火灾、砍伐和病虫灾害森林扰动红外波段的时序轨迹，子图（7）、（8）、

（9）、（10）分别为火灾、砍伐和病虫灾害三种森林扰动NBR、TCW、NDVI和SIPI的时序轨迹

Fig. 8　Difference analysis of spectra and vegetation indices for forest disturbances caused by fire， logging， and pest and disease 
disasters. （1）， （3）， （5） show the temporal trajectories of visible light bands for forest disturbances caused by fire， logging， and 
disease and insect disasters， respectively. （2）， （4）， （6） show the temporal trajectories of infrared bands for forest disturbances 

caused by fire， logging， and disease and insect disasters， respectively. （7）， （8）， （9）， （10） show the temporal trajectories of NBR， 
TCW， NDVI， and SIPI for forest disturbances caused by fire， logging， and pest and disease disasters， respectively

图 9　基于NBR的滑动阈值法确定森林扰动识别的最佳阈

值和精度评价

Fig. 9　Determining the optimal threshold and accuracy 
evaluation for forest disturbance identification using NBR based 

sliding threshold method
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分类特征用在最终的模型输入。

4.3.3　森林病虫灾害识别结果

图 13 为朝阳市森林扰动分类结果，其中 A、

B、C分别为森林火灾、砍伐以及病虫灾害，通过

Landsat 8 卫星影像对比扰动发生前后的变化，并

使用GF-2卫星影像进行验证。值得一提的是，A、

B、C均未包含在训练样本中，A区域是 2023年发

生的森林火灾、B 区域为 2023 年发生的松毛虫灾

害、C 为 2022 年发生的森林砍伐。通过对比真实

影像和模型检测结果，可以证明本研究的森林扰

动分类取得不错的效果。

4.3.4　森林病虫灾害时空特征分析

如图 14所示，是朝阳市森林扰动面积的总体

和分类的逐年统计和分区统计结果。在空间上，

朝阳市扰动主要发生在西部的建平县和凌源市，

其扰动发生面积占全市总扰动面积的 64.38%。从

时间角度来看，朝阳市森林扰动发生面积整体上

呈现上升的趋势且 2023年明显升高。从森林扰动

类型的角度来看，朝阳市森林扰动以病虫灾害为

主，发生面积占所有扰动面积的75.22%。

结合图 13和图 14，在空间分布上，三种类型

的扰动均主要发生在西部的建平县和凌源市。从

时间变化来看，2015 年开始，朝阳市的 3 种森林

扰动的发生面积均呈现上升趋势。其中，朝阳市

2023 年的火灾面积发生大幅度上升与建平县以及

凌源市分别发生了一场大面积森林火灾相关。同

时，朝阳市森林病虫灾害表现出“间歇性”爆发

的现象。从 2015年开始，每隔两年会出现一次大

面积的病虫灾害爆发，以 2020 年和 2023 年最为

明显。

表 3　基于LandTrendr算法使用不同植被指数的森林扰动

识别最佳阈值和精度评价结果

Table 3　　The best threshold and accuracy evaluation re⁃
sults for forest disturbance identification using different 

vegetation indices based on LandTrender algorithm

植被指数

NBR

NDMI

TCW

NDVI

TCG

SIPI

EVI

DI

RGI

TCB

阈值

0.190

0.153

0.038

0.114

0.031

0.044

0.064

0.100

0.249

0.113

是否扰动

扰动

非扰动

扰动

非扰动

扰动

非扰动

扰动

非扰动

扰动

非扰动

扰动

非扰动

扰动

非扰动

扰动

非扰动

扰动

非扰动

扰动

非扰动

PA
0.934
0.858
0.909
0.855
0.908
0.847
0.831
0.815
0.741
0.725
0.721
0.714
0.665
0.710
0.835
0.575
0.731
0.516
0.600
0.501

UA
0.845
0.940
0.845
0.915
0.835
0.915
0.810
0.835
0.715
0.750
0.710
0.725
0.745
0.625
0.305
0.94

0.095
0.965
0.015
0.990

OA

0.893

0.880

0.875

0.823

0.733

0.718

0.685

0.623

0.530

0.503

Kappa

0.785

0.760

0.750

0.645

0.465

0.435

0.37

0.245

0.060

0.005
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图 10　朝阳市森林扰动时空信息，A为森林强扰动（2023年火灾），B为森林弱扰动（2021年病虫灾害），子图A1、B1分别为强

扰动和弱扰动发生起始时间，子图A2、B2分别为强扰动和弱扰动发生区域的Sentinel-2真彩色影像，子图A3、B3分别为强扰

动和弱扰动的LandTrendr光谱分割拟合轨迹

Fig. 10　The spatiotemporal information of forest disturbance in Chaoyang， where A represents strong forest disturbance （fire in 
2023） and B represents weak forest disturbance （pest and disease disasters in 2021）， A1 and B1 represent the start time of strong and 

weak disturbance occurrence， A2 and B2 represent Sentinel-2 true color images of the areas where strong and weak disturbances 
occur， and A3 and B3 represent the LandTrender spectral segmentation fitting trajectories of strong and weak disturbances， 

respectively
表 4　不同类型森林扰动事件分类精度评价

Table 4　　Evaluation of classification accuracy for different 
types of forest disturbance events

火灾

砍伐

病虫灾害

健康

总计

火灾

92
3
6
0

95

砍伐

2
86
0
0

88

病虫

灾害

9
1

176
6

192

健康

4
0

31
148
183

PA
0.860
0.956
0.826
0.961

UA
0.968
0.977
0.917
0.809

OA

0.891

Kappa

0.850
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图 11　森林扰动分类特征在不同扰动事件的数据分布箱线图

Fig. 11　Box plots of data distribution of forest disturbance classification features in different disturbance events

图 12　森林扰动分类特征优化筛选：分类特征相关性分析，基于随机森林算法的分类特征重要性评价

Fig. 12　Optimization and screening of forest disturbance classification features： correlation analysis of classification features， 
importance evaluation of classification features based on random forest algorithm
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图 13　朝阳市森林扰动分类结果，A为2023年火灾，B为2023年松毛虫灾害，C为2022年砍伐。子图A1、B1、C1为火灾、病虫

灾害、砍伐分类结果，子图A2、B2、C2为火灾、病虫灾害、砍伐发生前一年Landsat 8卫星真彩色影像，子图A3、B3、C3为火灾、病

虫灾害、砍伐发生当年Landsat 8卫星真彩色影像，子图A4、B4、C4为火灾、病虫灾害、砍伐发生当年高分二号卫星真彩色影像

Fig. 13　The classification results of forest disturbance in Chaoyang show that A is the fire in 2023， B is the pine caterpillar disaster 
in 2023， and C is the logging in 2022. A1， B1， C1 show the classification results of fires， pest and disease disasters， and logging. 

A2， B2， C2 show the true color images of Landsat 8 in the year before the occurrence of fires， pest and disease disasters， and logging. 
A3， B3， C3 show the true color images of Landsat 8 in the year of the occurrence of fires， pest and disease disasters， and logging. A4， 

B4， C4 show the true color images of Gaofen-2 in the year of the occurrence of fires， pest and disease disasters， and logging
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5　讨论

本研究针对如何准确识别区域性森林病虫灾

害时空扰动的问题，提出了一套基于卫星时序光

谱特征的森林病虫灾害时空监测方法。该方法可

以排除火灾、砍伐等强扰动并准确的提取出森林

病虫灾害发生的时空信息。

5.1　森林扰动信息提取准确性

LandTrendr算法“断点”的识别情况决定了森

林扰动时序信息提取的准确性。一般情况下，光

谱变化幅度大的森林强扰动“断点”更容易被识

别，森林病虫灾害光谱变化幅度较小，LandTrendr
算法存在忽略掉正确的“断点”的现象。本文通

过调整控制参数提升了 LandTrendr 算法对扰动监

测的敏感性，以此提升森林病虫灾害扰动信息提

取的准确性。将“Recovery threshold”参数由默认

的 0.25调整至 0.5，“Best model proportion”参数由

默认的 0.75调整为 0.5后，森林病虫灾害的光谱轨

迹的断点识别的准确性得到了显著的提升（图 7）。

此外，不同的植被指数也会影响 LandTrendr 算法

对“断点”识别的准确性，表 3的森林扰动识别精

度评价结果证明不同的植被指数的时序轨迹对扰

动的识别存在很大影响。因此，本研究通过滑动

阈值的方法选取出扰动识别最优的植被指数

（NBR），并以 NBR 时序数据分割的扰动“断点”

结果为基准，分割剩余植被指数时序数据，最大

程度地保证森林扰动时序信息的准确性。

5.2　时序光谱特征监测森林病虫灾害的能力

本文分析不同森林扰动的冠层光谱及其时序

变化的差异性，实现对森林病虫灾害的识别。通

过分析火灾、砍伐以及病虫灾害三种扰动的影像

波段和多种植被指数的时序特征，我们证明不同

扰动的冠层光谱特征存在显著的差异，尤其是时

序光谱特征显著的提升了森林扰动分类的精度。

通过图 8发现选取的植被指数不仅在病虫灾害和强

扰动之间存在显著差异，也能有效地区分森林火

灾和砍伐。朝阳市的森林扰动分类结果，Kappa为
0.850，OA 为 0.891，证明森林冠层光谱时序特征

准确提取森林病虫灾害的有效性。

6　结论

本文进行了森林病虫灾害时空监测研究，分

析了时序光谱特征对不同森林扰动的区分能力，

提出了一套森林病虫灾害时空监测方法。以辽宁

省朝阳市为研究区，该方法可以准确提取扰动发

生的时空信息 （OA=0.893，Kappa=0.785），并可

图 14　朝阳市森林扰动发生面积时空统计。（1）、（2）、（3）分别为朝阳市时序、各行政区和不同类型扰动面积，（4）、（5）、（6）分

别为森林火灾、砍伐和病虫灾害时序扰动面积，（7）、（8）、（9）分别为森林火灾、砍伐和病虫灾害各行政区扰动面积

Fig. 14　The spatiotemporal statistics of forest disturbance occurrence area in Chaoyang. （1）， （2）， （3） represent the time series， 
administrative regions， and different types of disturbance areas in Chaoyang， （4）， （5）， （6） represent the time series areas of forest 

fires， logging， and pest and disease disasters， （7）， （8）， （9） represent the areas of forest fires， logging， and pest and disease 
disasters in each administrative region， respectively
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以有效地识别出森林病虫灾害（OA=0.919，Kappa
=0.890）。

结果发现：（1） 卫星影像时序光谱特征可以

显著提升不同森林扰动的区分效果，可以作为景

观尺度下森林病虫灾害识别的依据。（2） 时序卫

星影像可以有效地识别森林扰动并提取不同类型

森林扰动信息，本研究的扰动识别和扰动分类总

体精度分别为 0.893 和 0.891。（3） 朝阳市的森林

病虫灾害主要发生在西部的建平县和凌源市，发

生面积占全市病虫灾害发生面积的 67.97%；朝阳

市森林扰动以病虫灾害为主，发生面积占扰动总

发生面积的 75.22%；在时间维度上，朝阳市森林

病虫灾害存在“间歇性”爆发现象。

本研究监测了朝阳市森林病虫灾害等扰动时

空发生情况，可以为森林经营管理提供数据支持。

本研究方法实现主要依赖研究区年内卫星影像的

可用性和森林扰动类型。根据不同地区的气候特

点和树种类型选择合适的年内时间窗口以合成无

云影像，根据森林扰动类型分析其不同光谱特征

及时间变化的可分离性，本研究方法可以为不同

地区森林病虫害识别提供方法借鉴。
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Temporal and spatial monitoring of forest pest and disease disasters based 
on Landsat 8 satellite time-series images
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Abstract： Objective Due to the combined effects of climate change and human activities, the frequency and scale of forest pest 

disturbances have been continuously increasing, significantly affecting the structure and services of forest ecosystems. Accurately 

identifying regional forest pest disturbances and analyzing their spatiotemporal characteristics of outbreaks are of great significance for the 

protection of forest ecosystems.Method In this study, based on Landsat 8 satellite annual time series data, with Chaoyang City in Liaoning 

Province as the study area, we comprehensively analyzed the separability of forest canopy temporal spectral characteristics for fire, logging, 

and forest pest disturbances. Adjusting the control parameters of the LandTrendr algorithm improved the "sensitivity" of extracting weak 
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forest disturbance information, and ultimately, the random forest algorithm was used to extract the spatiotemporal information of forest pest 

disturbances from 2013 to 2023. Result The results showed that: (1) The temporal spectral characteristics of medium-resolution satellite 

images can effectively distinguish forest pest disturbances from fire and logging in Chaoyang City, providing a basis for identifying regional 

forest pest disturbances. (2) Temporal satellite images can effectively extract spatiotemporal information of forest disturbances and be used 

for forest pest disturbance identification. The overall accuracy of forest disturbance identification and pest disturbance monitoring in this 

study were 0.893 and 0.891, respectively, with Kappa coefficients of 0.785 and 0.850. (3) Forest disturbances in Chaoyang City are mainly 

due to pest infestations, primarily occurring in Jianping County and Lingyuan City in the west, accounting for 67.97% of the total pest 

disturbance area in the city. The forest pest disturbances in Chaoyang City exhibit an "intermittent" outbreak phenomenon in the temporal 

dimension. Conclusion The study results can provide data support for forest management and offer methodological references for the 

classification of different forest disturbances and the spatiotemporal monitoring of forest pest disturbances.

Key words： Forest pest disaster, time series data, spectral analysis, LandTrendr algorithm, random forest algorithm
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