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摘要:【目的】新疆天山东部部分雪岭云杉林遭受小蠹危害并暴发成灾，严重威胁区域森林生态系统的稳定与功能。本研

究利用长时序 Sentinel-2卫星影像识别小蠹受害林分，分析其时空分布特征及与地形因子的关系，以期为小蠹灾害监测

与科学防控提供技术支撑。【方法】以新疆天山东部国有林管理局板房沟分局雪岭云杉林为研究区，利用 2016—2025年
长时序 Sentinel-2影像，结合地面调查和 GF-2/7亚米级分辨率卫星影像，采用随机森林算法构建雪岭云杉林小蠹受害林

分分类模型，并分析光谱反射率、植被指数（VIs）及植被指数时序异常值（ΔVIs）等变量的重要性。结合小蠹危害特性绘

制了小蠹灾害时空动态分布图，并统计分析探讨地形因子与灾害空间分布的关系。【结果】小蠹受害林分分类模型的总体

精度（OA）达到 92.04%，Kappa系数为 0.84，表明模型能够准确识别受害林分。变量重要性分析表明，ΔVIs的整体贡献

高于单时相光谱反射率和 VIs，其中归一化植被指数时序异常值（ΔNDVI）是识别受害林分的最重要特征。基于分类结果

绘制的小蠹灾害时空动态分布图与 GF-2/7卫星影像解译结果具有较高一致性。研究区小蠹灾害主要分布于 1 600 ~
2 000 m的较低海拔区域，不同海拔区域的灾害分布存在一定年际变化。【结论】基于 Sentinel-2时序数据构建的随机森

林模型能够有效识别雪岭云杉林小蠹受害林分，并实现小蠹灾害时空动态分布制图。研究区小蠹灾害分布具有明显的海

拔差异和年际变化。研究结果可为天山雪岭云杉林小蠹受害林分的区域遥感监测及精准防控提供技术支撑。
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Abstract: [Objective]  Bark  beetle  outbreaks  in  spruce  forests  in  the  eastern  Tianshan  Mountains  of
Xinjiang pose a serious threat to the stability and ecological functions of the regional forest ecosystems. This
study aimed to identify bark beetle-infested spruce stands using time series of Sentinel-2 satellite imagery,
analyze  their  spatiotemporal  distribution  characteristics  and  relationships  with  topographic  factors,  and
provide  technical  support  for  bark  beetle  monitoring  and  scientific  management.  [Method]  The  Picea
schrenkiana  forests  in  the  Banfanggou  Branch  of  the  Eastern  Tianshan  State-owned  Forest  Bureau  were
selected as the study area. Time series of Sentinel-2 images acquired from 2016 to 2025, together with field
survey  data  and  GF-2/7  sub-meter-resolution  satellite  imagery,  were  used  to  develop  a  random  forest
classification  model  for  identifying  bark  beetle-infested  spruce  stands.  The  importance  of  spectral
reflectance,  vegetation  indices  (VIs),  and  temporal  anomaly  variables  of  vegetation  indices  (ΔVIs)  was
evaluated. Based on the biological characteristics of bark beetle infestation, spatiotemporal distribution maps
of  bark  beetle  damage  were  generated.  Statistical  analyses  were  further  conducted  to  investigate  the
relationships  between  bark  beetle  distribution  and  topographic  factors.  [Result]  The  random  forest
classification  model  achieved  an  overall  accuracy  (OA)  of  92.04%  with  a  Kappa  coefficient  of  0.84,
demonstrating high accuracy in identifying bark beetle-infested stands. Variable importance analysis showed
that  ΔVIs  contributed  more  to  the  classification  than  single-date  spectral  reflectance  and  VIs,  with  the
temporal anomaly of the normalized difference vegetation index (ΔNDVI) identified as the most important
feature. The spatiotemporal distribution maps derived from the classification results were highly consistent
with  visual  interpretation of  GF-2/7 satellite  imagery.  Bark beetle  damage in  the  study area  was primarily
concentrated  in  low-elevation  areas  (1  600–2  000  m),  with  some  interannual  variation  in  its  distribution
across  different  elevation  ranges. [Conclusion] The  random forest  model  based  on  Sentinel-2  time-series
data  effectively  identified  bark  beetle-infested  spruce  stands  and  enabled  spatiotemporal  mapping  of  bark
beetle damage. The spatial distribution of bark beetle damage in the study area exhibited distinct differences
across elevation gradients and considerable interannual  variation.  These findings provide technical  support
for  regional  remote  sensing  monitoring  and  precision  control  of  bark  beetle-infested  spruce  forests  in  the
Tianshan Mountains.
Key  words: Picea  schrenkiana;  bark  beetle  infestation;  time  series  of  Sentinel-2  imagery;  topographic
factors

新疆天山山脉是伊犁河等重要河流的源头涵养

区，也是中亚山地残遗物种及众多珍稀濒危、特有物

种的重要栖息地，具有不可替代的生物多样性保护

价值。其中，雪岭云杉（Picea schrenkiana）作为天山

森林生态系统的优势建群树种，在水源涵养、防风固

沙和区域气候调节等方面发挥着重要作用，是维护

天山南北生态安全的重要屏障，直接关系到区域生

态稳定与可持续发展[1−2]。

近年来，在全球气候变暖背景下，高温与干旱等

极端气候事件频发，天山东部部分雪岭云杉林出现

大面积衰退枯死现象。调查[3−4]表明，天山重齿小蠹

（Ips hauseri）和天山星坑小蠹（Pityogenes spessivtsevi）
是研究区雪岭云杉林的主要害虫，严重威胁森林生

态系统的稳定。面对小蠹灾害快速扩散的严峻形势，

亟需依托卫星遥感等技术手段，开展区域尺度灾害

监测与评估，及时掌握灾害分布格局与动态变化，为

科学防控与精准治理提供关键数据支撑。

自 20世纪 60年代以来，国内外围绕针叶林小

蠹灾害开展了大量遥感监测研究，研究对象主要包

括山松大小蠹（Dendroctonus ponderosae）、云杉八齿

小蠹（Ips  typographus）、红脂大小蠹（Dendroctonus
valens）和切梢小蠹（Tomicus spp.）等[5−8]。在数据源方

面，Landsat系列卫星影像凭借覆盖范围广、时间序

列长、获取成本低且重访周期稳定等优势，被广泛应

用于小蠹受害林分识别、灾害空间制图及动态变化

分析等研究[9−11]。2015年以来，Sentinel-2卫星凭借

较高的空间分辨率和丰富的光谱信息，为小蠹灾害

识别提供了新的数据支撑 [12−15]。在监测方法方面，

单时相遥感监测主要基于单景影像提取光谱特征，

结合监督分类、机器学习等方法识别受害林分 [16]。

长时序遥感监测通过构建光谱波段和植被指数时间

序列，分析林分受害前后的光谱响应变化规律，提取

灾害发生过程中的关键时空特征，有效降低了林分

结构差异、地形背景及物候变化等因素对监测结果
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的影响，提高了灾害识别的稳定性和精度[17−20]。总

体而言，小蠹灾害遥感监测技术已取得显著进展，但

仍存在不足：一是结合小蠹危害发生规律的连续时

空动态制图研究尚不充分；二是高空间分辨率遥感

影像在长时序遥感监测结果验证和空间细节增强方

面的应用仍需加强。

已有研究[21−23]表明，地形因子会显著影响林分

对小蠹种群扩张的敏感性与潜在承载能力。在诸多

地形因子中，海拔和坡向通常被认为是影响小蠹

虫危害程度和枯死木分布格局的重要因素 [24−25]。

Powers等[26]在花旗松林（Pseudotsuga menziesii）中对

黄杉大小蠹（Dendroctonus pseudotsugae）空间格局

的研究表明，小蠹更倾向于危害阳坡及中低海拔林

分。Simard等 [27]研究发现，在黄石国家公园生态

系统中，山松大小蠹和红翅大小蠹（Dendroctonus
rufipennis）的危害程度与海拔密切相关。Sproull
等[23]分析了 1999—2012年云杉八齿小蠹暴发导致

的树木死亡率与海拔、坡度、坡向及辐射照度之间的

关系，结果表明海拔与辐射照度是预测树木死亡率

最为关键的地形变量。然而，目前针对天山雪岭云

杉林小蠹灾害空间分布及其与地形因子关系的研究

仍较为缺乏。

本文以天山雪岭云杉林为研究对象，利用长时

序中分辨率 Sentinel-2卫星影像，结合地面调查和

GF-2/7亚米级分辨率卫星数据，旨在：（1）构建基于

光谱反射率、植被指数及植被指数时序异常值的小

蠹灾害识别模型，并结合小蠹危害特性及 GF-2/7卫
星影像，绘制天山雪岭云杉林小蠹灾害的时空动态

分布图；（2）探究受害林分在主要地形因子（如海拔、

坡向）上的空间分布特征。研究结果可为新疆天山雪

岭云杉林小蠹灾害的区域遥感监测及精准防控提供

技术支撑。

 1   研究区概况与数据来源

 1.1    研究区概况

研究区位于新疆维吾尔自治区天山东部国有林

管理局板房沟分局，地处天山北麓中段、乌鲁木齐市

南部（43°09′ ~ 43°28′N、87°12′ ~ 87°50′E）。整体地

势呈西高东低，海拔在 1 600 ~ 3 200 m之间。林区

主要集中分布于海拔 1 600 ~ 2 600 m的中山区地带，

优势树种为雪岭云杉。近年来，分局辖区内雪岭云

杉林小蠹灾情暴发，局部区域发生连片枯死，灾害呈

蔓延扩散趋势。本研究选择板房沟分局作为研究区，

具有较好的典型性和代表性。

 1.2    地面调查

2025年 5—10月，研究团队在研究区内开展了

大范围地面踏查。通过目视观测与受害木解析相结

合的方法，对雪岭云杉林分健康状况进行核查，重点

调查小蠹危害的典型特征，包括树干流脂、侵入孔、

坑道、羽化孔等受害痕迹，以及树干内部卵、幼虫、

蛹和成虫等不同发育阶段虫态（图 1）。地面调查明

确了研究区雪岭云杉受害情况，为后续开展小蠹灾

害遥感监测奠定了基础。

 1.3    卫星遥感影像选取与处理

本研究以哨兵-2（Sentinel-2）、高分二号（GF-2）
和高分七号（GF-7）亚米级分辨率卫星（GF-2/7）影像

为主要遥感数据源。其中，Sentinel-2影像用于受害

林分分类建模，GF-2/7影像则作为样本选取与结果

可靠性评估的参考数据。Sentinel-2 Level-2A数据获

取自欧洲航天局数据平台（https://browser.dataspace.
copernicus.eu）。本研究选取 2016—2025年每年生长

季中期（7—8月）无云或少云 Sentinel-2影像（表 1）；
该时期研究区植被生长茂盛，植被物候状态相对稳

定[17]。针对个别影像存在的少量云和阴影干扰，采

用同年度相邻时相影像进行填补。在预处理阶段，

将原始 20 m分辨率波段统一重采样至 10 m，最终

构建空间分辨率为 10 m的多光谱数据集，涵盖蓝波

段（B2）、绿波段（B3）、红波段（B4）、红边波段（B5、
B6、B7）、近红外波段（B8、B8A）以及短波红外波段

（B11、B12）共 10个波段。

GF-2/7卫星影像来源于中国资源卫星应用中心

（https://data.cresda.cn）。两颗卫星均搭载蓝、绿、红

和近红外多光谱波段。其中，GF-2多光谱影像空间

分辨率为 3.2 m，全色波段空间分辨率为 0.8 m；GF-7
后视多光谱影像空间分辨率为 2.6 m，后视全色波段

空间分辨率为 0.65 m。本研究筛选了 2020—2025
年期间获取的 GF-2和 GF-7遥感数据，最终选取 12
景影像用于分析（表 1）。利用 ENVI 5.6软件对影像

进行辐射定标、大气校正及几何校正等预处理，并采

用 Gram-Schmidt Spectral Sharpening方法融合全色

与多光谱波段，生成亚米级空间分辨率影像。在数

据应用方面，2025年获取的多景 GF-2和 GF-7影像

主要用于样本选择，而 2020—2024年获取的 GF-2/7
影像则用于评估基于 Sentinel-2影像的小蠹灾害监

测结果的可靠性。

 1.4    研究区域的天山云杉林边界优化

研究区雪岭云杉林分布矢量数据由天山东部国

有林管理局提供，作为基础数据。为提高后续小蠹

灾害遥感识别的准确性，考虑到雪岭云杉为常绿针

叶树种，且为减少冬季积雪对植被光谱信息的干扰，

本研究选取 2019年 10月 6日的 Sentinel-2 Level-2A
影像，以归一化植被指数（NDVI）≥0.45为阈值对云
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杉林矢量进行边界优化，并结合 GF-2/7影像开展人

工目视解译，进一步修正云杉林边界，尽可能剔除林

内空地、林缘草地、交通道路及裸地等地物。鉴于

研究区雪岭云杉林空间分布在研究时段（2016—

2025年）总体保持稳定，本研究采用优化后的雪岭

云杉林分布矢量作为各年份灾害识别的统一范围。

 1.5    地形因子数据获取

地形因子包括海拔和坡向。海拔直接由高程模

型（DEM）提取，坡向通过 ArcGIS中 Spatial Analyst
模块对 DEM计算获得。本研究所用 DEM数据来源

于地理空间数据云（https://www.gscloud.cn/sources/）
发布的 GDEMV3数字高程数据，空间分辨率为

30 m。

 2   研究方法

 2.1    健康和受害像元选择

本研究利用 2025年 6—10月期间的 GF-2/7影
像和 2025年 8月 10日的 Sentinel-2多光谱影像进

行样本选择。由于研究区雪岭云杉林分布矢量数据

与 Sentinel-2影像具有较好的空间一致性，本研究以

雪岭云杉林分布矢量为统一空间参考，对 GF-2/7影
像进行几何校正和配准，确保不同数据源间的空间

 

a

b c d

e f g

a.板房沟分局云杉枯死林；b.侵入孔；c.坑道；d.卵；e.幼虫；f.蛹；g.成虫。

图 1    天山重齿小蠹危害雪岭云杉症状及不同发育阶段虫态

Fig. 1    Symptoms of Picea schrenkiana forest infestation by Ips hauseri and its life stages

 

表 1    研究区域的多源卫星影像

Tab. 1    Multi-source satellite imagery of the study area

数据类型 年份 日期 数据源

中分辨率
卫星影像

2016 7月28日

Sentinel-2

2017 8月4日

2018 8月17日

2019 8月12日

2020 7月24日

2021 8月22日

2022 8月8日

2023 8月16日

2024 8月22日

2025 8月10日

高分辨率
卫星影像

2020 6月8日 GF-2

2021 5月19日 GF-7

2022 9月9日 GF-2

2023 6月17日 GF-2

2024 8月4日 GF-2

2025 6月2日 GF-7

2025 6月7日 GF-7

2025 7月5日 GF-2

2025 7月10日 GF-2

2025 9月28日 GF-7

2025 10月3日 GF-7
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位置一致。GF-2/7影像主要用于辅助人工目视解译

和样本标注。雪岭云杉受小蠹危害后，针叶颜色逐

渐由绿色转为红色并最终脱落，在 GF-2/7影像的假

彩色组合（R：红光；G：近红外；B：绿光）中呈现明显

的红色，与呈绿色的健康云杉形成鲜明对比，易于识

别。基于上述特征，在 2025年 GF-2/7影像上通过人

工目视解译勾绘枯死木分布多边形（图 2a），并叠加

至 10 m空间分辨率的 Sentinel-2影像上（图 2b）。本
研究重点识别严重危害区域，以 Sentinel-2像元为基

本分类单元，当枯死木面积占像元面积比例大于

50% 时，将该像元定义为受害像元。基于上述判定

标准，在 2025年 8月 10日的 Sentinel-2影像上选

取 1 005个健康像元和 1 004个受害像元（图 2c），用
于后续模型训练与验证。

 2.2    分类特征筛选

本研究以 2025年 8月 10日的 Sentinel-2影像

作为单时相分类的主要数据源。提取健康像元与受

害像元的光谱曲线（图 3），并采用独立样本 T 检验

 

a b

c
87°20′00″E

43°20′00″N

43°00′00″N

0 3 6 12 18
Kilometers

43°20′00″N

43°00′00″N

87°40′00″E

N

87°20′00″E 87°40′00″E

管护所区域

云杉林边界

健康像元

受害像元

a.基于GF-2/7影像提取的枯死云杉边界（红色多边形）、受害像元（红点）与健康像元（蓝点），
以及云杉林边界（绿线）；b.枯死云杉边界叠加至Sentinel-2影像的示意图；c.受害像元与健康像
元的样本点。

图 2    枯死云杉目视解译结果及样本点分布

Fig. 2    Visual interpretation results of dead spruce and distribution of sample points
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对各波段进行统计分析。结果表明，受害像元在可

见光波段（B2、B3、B4）、红边 1波段（B5）及短波红

外波段（B11、B12）的平均反射率要显著高于健康像

元；而在红边 2（B6）、红边 3（B7）及近红外波段（B8、
B8A），其反射率则显著低于健康像元。基于上述波

段分析结果，进一步筛选出 12个在森林病虫害研究

中广泛应用的植被指数（表 2）。
植被指数时序异常值（ΔVIs）定义为某像元特定

年份的植被指数值（VIs）与该像元健康状态下的植

被指数基准值之差。本研究采用基于预期扰动方向

的迭代筛选法计算健康状态下的植被指数基准值[39]。

首先，将该像元所有年份的植被指数纳入计算，得到

初始基准值和标准差。随后，根据不同植被指数在

小蠹危害后的变化趋势进行单侧迭代筛选：对于受

害后呈下降趋势的指标（如 NDVI），剔除低于当前

基准值减去一个标准差的观测值；对于受害后呈上

升趋势的指标（如 MSI），剔除高于当前基准值加上

一个标准差的观测值。此外，为降低残余云、薄雾及

阴影等异常观测的影响，剔除偏离基准值超过 4个
标准差的极端异常值。每轮筛选后重新计算基准值

和标准差，并重复上述过程，直至预期扰动方向上不

存在超过 1个标准差的观测值。最终确定该像元健

康状态下的植被指数基准值，通过计算各年份植被

指数与该基准值的差值，获得对应年份的 ΔVIs。
最终选取 34个特征参数作为后续模型的特征

输入，包括 10个原始光谱波段、12个植被指数和

12个植被指数时序异常值。

 2.3    分类模型的构建

本研究采用随机森林（random forest，RF）算法

构建健康像元与受害像元的分类模型。随机森林通

过集成多棵决策树进行分类，具备较强的非线性建

模能力、良好的抗过拟合性能以及对高维特征数据

的适应性。模型基于 Python环境下的 scikit-learn库
实现，其中决策树数量（n_estimators）设为 500，随机

种子 （random_state）设为 42。样本数据按 70% 和

30% 的比例随机划分为训练集和验证集。采用混淆
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图 3    雪岭云杉林健康像元与受害像元的 Sentinel-2光谱

波段反射率曲线

Fig. 3    Spectral reflectance curves of healthy and infested pixels in
Picea schrenkiana forests based on Sentinel-2 bands

 

表 2    特征参数及计算公式

Tab. 2    Feature parameters and their calculation formulas

特征参数 英文缩写 公式 参考文献

疾病水分胁迫指数 DSWI
B8+B3
B4+B11

[28]

归一化红光短波红外距离指数 NDRS
DRS−DRSmin

DRSmax −DRSmin
(DRS =

√
(B4)2 + (B12)2) [12]

有效叶面积植被指数 SLAVI
B8

B4+B12
[29]

水分胁迫指数 MSI B12/B8 [30]

归一化差分水体指数 NDWI
B8A−B11
B8A+B11

[31]

增强植被指数 EVI
2.5(B8−B4)

B8+6B4−7.5B2+1
[32]

归一化植被指数 NDVI
B8−B4
B8+B4

[33]

结构不敏感色素指数 SIPI
B8−B4
B8−B2

[34]

红绿比值指数 RGI
B4
B3

[35]

花青素反射指数 ARI1
1

B3
− 1

B5
[36]

MERIS陆地叶绿素指数 MTCI
B6−B5
B5−B4

[37]

归一化差异红边指数 NDRE
B7−B5
B7+B5

[38]

注：B2.蓝波段；B3.绿波段；B4.红波段；B5、B6、B7.红边波段；B8、B8A.近红外波段；B11、B12.短波红外波段。
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矩阵评价模型分类精度，计算总体精度（overall
accuracy，OA）、Kappa系数、生产者精度（producer’s
accuracy，PA）及用户精度（user’s accuracy，UA）。利
用平均基尼指数下降值（mean decrease Gini，MDG）
评价各特征变量的重要性，MDG值越大，表明该变

量对提升模型分类性能的贡献越高。

 2.4    小蠹灾害时空动态分布图绘制

基于 2025年数据构建的随机森林分类模型，

对 2016—2025年研究区 Sentinel-2遥感影像进行逐

像元判别，获取各年份受害像元的初步识别结果。

鉴于小蠹危害具有明显的空间聚集性，受害林分通

常呈连续斑块状分布。为降低分类结果中孤立噪声

像元的影响，本研究设定最小受害斑块阈值为

3个像元，对分类结果进行空间滤波处理。此外，为

提高受害林分识别的时间稳定性，针对 2016—2024
年的时间序列数据，若某像元连续两年被识别为受

害像元时，则判定其为受害像元[39]。对于 2025年的

分类结果，因缺乏后续年份影像进行时序验证，故结

合 2025年 GF-2和 GF-7亚米级分辨率影像的人工

解译结果进行验证与校核。

 2.5    地形因子数据获取与分布分析

以 100 m为海拔间隔，统计各海拔区间雪岭云

杉林面积和受害像元面积，计算侵染率（受害像元面

积与对应海拔区间雪岭云杉林面积的比值），分析小

蠹灾害分布与海拔的关系。本研究将坡向划分为 8
个方向进行分析，划分规则为北向（N）为 337.5° ~
360.0°及 0° ~ 22.5°；东北向（NE）为 22.5° ~ 67.5°；东
向 （E）为 67.5°  ~  112.5°；东南向 （SE）为 112.5°  ~
157.5°；南向（S）为 157.5° ~ 202.5°；西南向（SW）为
202.5° ~ 247.5°；西向（W）为 247.5° ~ 292.5°；西北向

（NW）为 292.5° ~ 337.5°。统计受害像元在 8个坡向

上的占比，探究灾害分布与坡向的关系。

 3   结果与分析

 3.1    特征变量重要性分析

基于随机森林分类模型的混淆矩阵（表 3）显示，

模型总体分类精度（OA）为 92.04%，Kappa系数为

0.84。受害像元的生产者精度为 93.35%，表明模型

能有效识别绝大多数受害像元，漏判率较低；用户精

度为 90.94%，说明预测为受害像元的结果具有较高

可信度，但仍存在少量误判。健康像元的生产者精

度为 90.73%，用户精度为 93.20%，反映出模型对健

康像元具备良好的识别能力与分类可靠性。

随机森林（RF）模型的特征重要性排序结果如

图 4所示。结果表明，植被指数异常值（ΔVIs）整体

重要性较高，在所有变量中占据主导地位。其中，

ΔNDVI的重要性最高（MDG约为 0.14），其次为水

分胁迫指数异常值（ΔMSI）和结构不敏感色素指数

异常值（ΔSIPI）（MDG约为 0.10）。此外，归一化差

分水体指数异常值（ΔNDWI）、增强植被指数异常值

（ΔEVI）、红绿比值指数异常值（ΔRGI）等也贡献显著，

均高于对应的单时相植被指数。相比之下，原始

光谱波段的整体重要性较低，其中 B4、B2和 B12
的 MDG值相对较高，而 B5、B6、B7等波段的贡献

较低。

 3.2    小蠹灾害的时空动态变化规律

基于 2020—2025年小蠹灾害时空动态变化分

析（图 5）可知，2020年和 2021年研究区受害像元较

少；2022年研究区内受害像元数量有所增加，呈零

星斑块状分布且面积较小；2023年受害像元数

量明显增加，呈现由斑块状向片状扩展的趋势。

2024—2025年，受害像元进一步连片扩展，空间集

聚特征明显，灾害进入暴发阶段。对比分类模型识

别结果与 GF-2/7影像解译结果发现，两者在受害像

元的空间位置和扩展方向上具有较好的一致性；尤

其在灾害暴发阶段，分类模型能较准确地识别受害

像元的连片发展特征。分类结果与 GF-2/7影像解译

的枯死木空间分布总体一致，表明基于 Sentinel-2构
建的分类模型能够较好地反映研究区小蠹灾害的时

空动态变化特征。

 3.3    小蠹灾害暴发阶段的空间分布特征

基于 2024年和 2025年不同海拔区间雪岭云杉

林受害率的统计结果（图 6），小蠹灾害的空间分布

与海拔存在一定关联。在海拔 1 600 ~ 2 000 m区域，

 

表 3    随机森林分类混淆矩阵

Tab. 3    Confusion matrix of the random forest model

项目
验证数据

生产者精度（PA）/%
健康像元 受害像元

预测数据
健康像元 274 28 90.73

受害像元 20 281 93.35

用户精度（UA）/% 93.20 90.94

总体精度（OA）/% 92.04
Kappa系数 　　   0.84
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雪岭云杉林面积占比较低，但受害率相对较高；随着

海拔升高至 2 000 m以上，雪岭云杉林面积占比逐

渐增加，而受害率总体呈下降趋势，并在高海拔区域

趋近于 0。对比这两年数据发现， 2025年海拔

1 600 ~ 2 000 m区域的受害率较 2024年进一步升高，

同时 2 000 m以上区域的受害率也有所增加。总体

而言，研究区小蠹灾害仍主要分布于 1 600 ~ 2 000 m
的低海拔区域，但不同海拔区间的灾害分布表现出

一定的年际变化。

2025年受害像元在不同坡向上的空间分布如

图 7所示。受害像元主要分布于西北坡（NW）、北坡

（N）和东北坡（NE），这 3个坡向受害像元的占比约

为 18% ~ 34%，显著高于其他坡向。结合不同坡向

云杉林面积占比分析发现，该分布特征与寄主空间

分布具有较强一致性。云杉林主要分布于西北坡、

北坡和东北坡，这 3个坡向的云杉林面积占比约

为 19% ~ 25%。进一步计算各坡向云杉林受害率发

现，不同坡向的受害率均约为 1% ~ 2%，坡向间差异

较小。

 4   讨　　论

 4.1    光谱波段、植被指数及植被指数时序异常值的

重要性分析

总体而言，植被指数时序异常值的重要性高于

单时相光谱波段和植被指数。时序异常值通过量化

其相对于正常生长轨迹的偏离程度，能够在一定程

度上减弱林分郁闭度、冠层结构及背景差异等空间

异质性因素的影响，展现出较高的灾害识别能力。

在光谱波段中，红光波段（B4）的重要性相对较高，

这与前人研究的结果[35,40−41]一致。健康树遭受小蠹

危害后，叶绿素含量、叶片含水量及气孔导度会发生

显著变化。当树木转变成红冠木阶段时，叶绿素含

量的降低会减少可见光区域的光谱吸收，导致反射

率相对升高，这一现象在红光波段尤为显著[42]。相

比之下，红边波段（B5、B6、B7）的重要性相对较低。

尽管部分研究指出红边波段在监测林木健康状况方

面具有潜力[43−44]，并可用于小蠹灾害识别[45]；但也有

研究表明红边波段在识别小蠹灾害时响应存在不确

定性[12]，本研究结果与后者较为一致。部分与短波

红外（SWIR）波段相关的植被指数时序异常值表现

出较高重要性，其中 ΔMSI和 ΔNDWI等位于重要

性排序前列。SWIR波段对叶片含水量和细胞结构

变化较为敏感。研究表明，受小蠹危害后林分针叶

水分含量减少[46]，导致 SWIR波段反射率发生明显

变化[47−49]，因此该波段可应用于小蠹灾害监测[12,45]。

本研究中，天山重齿小蠹和天山星坑小蠹通过在树

干上蛀食母坑道和子坑道，破坏树干输导组织，阻断

养分和水分运输，最终导致树木死亡。SWIR波段对
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图 4    基于随机森林的变量重要性排序

Fig. 4    Variable importance ranking of the random forest model
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小蠹危害引起的水分胁迫具有响应潜力，可为小蠹

灾害监测提供重要信息[50]。

在未来小蠹灾害遥感监测中，可优先选择

ΔNDVI、ΔMSI等时序异常值作为关键监测指标，以

提高分类模型的计算效率和泛化能力，为天山东部

雪岭云杉林小蠹灾害的大尺度监测提供技术支撑。

 4.2    长时间序列 Sentinel-2 数据监测小蠹灾害的可

行性

随机森林分类模型的总体分类精度（OA）达到

92.04%，表明模型能够有效识别健康像元和受害像
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基于GF-2和GF-7影像解译的枯死云杉区域 Sentinel-2识别的受害像元

图 5    2020—2025年典型区域受害像元的时空动态分布图

Fig. 5    Spatiotemporal dynamics of bark beetle-infected pixels in representative areas during 2020−2025
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Fig. 6    Comparison of infestation rates in spruce forests across different
elevation ranges in the study area (2024−2025)
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元。分类误判可能与研究区 Sentinel-2 10 m空间分

辨率下的林缘混合像元效应有关。林缘区域云杉分

布较为稀疏，容易与草地形成混合像元；加之近年来

研究区持续干旱导致部分草地植被枯黄，其光谱特

征与受害云杉存在一定相似性，从而增加了误判概

率。针对这一现象，本研究首先基于长时间序列

Sentinel-2数据构建分类模型，逐年获取云杉林小蠹

灾害分布图。在此基础上，结合小蠹聚集危害和持

续危害的特征，去除孤立像元并引入“像元需连续两

年受害”的时间连续性规则，从而降低了随机噪声和

偶然误判对分类结果的影响，提升了研究区小蠹灾

害时空动态分布图的稳定性与可靠性。受害像元识

别结果与高分辨率卫星影像解译结果具有较高一致

性，验证了基于时间序列数据开展区域尺度小蠹灾

害监测的可行性。

本研究识别了研究区小蠹灾害进入明显暴发阶

段的关键时期，为判定灾害发生发展的重要阶段提

供了时序依据，同时揭示了云杉林受害像元由零星

分布向连片扩展的演变过程。

 4.3    地形因子与云杉林小蠹灾害空间分布的关系

基于 2024—2025年小蠹受害像元空间分布的

分析发现，研究区小蠹灾害与海拔存在一定关联。

海拔 1 600 ~ 2 000 m区域的雪岭云杉林受害率较高，

而随着海拔升高，受害率总体呈下降趋势，这与前人

研究结论 [26]基本一致。高海拔地区气温相对较低，

会延缓小蠹发育，抑制种群增长和局部暴发[51]。坡

向通常被认为是影响小蠹灾害空间分布的重要地形

因子，已有研究表明，小蠹更易在阳坡林分中发生危

害[52−55]。阳坡通常具有更高的太阳辐射强度和温度，

可能有利于小蠹的飞行活动和繁殖行为。然而，在

本研究中，由于研究区雪岭云杉林主要集中在阴坡

和半阴坡，而阳坡多为草地或灌丛植被，从而限制了

坡向对小蠹危害分布的影响分析。总体而言，海拔

与雪岭云杉林小蠹受害像元的空间分布密切相关，

后续结合小蠹生物生态学、林分结构及寄主生理状

态，可进一步揭示海拔在天山雪岭云杉林小蠹灾害

扩散中的作用。

 4.4    不足与未来研究方向

尽管本研究结合小蠹聚集危害和持续危害的生

物学特性，对分类结果进行了空间和时间约束，提高

了受害像元识别的稳定性，但仍存在一定局限性。

受 Sentinel-2空间分辨率（10 m）限制，林缘区域存在

混合像元现象，导致部分健康像元被误判为受害像

元。未来可结合多源无人机遥感数据，构建更精细

的云杉林分布数据，提取冠层覆盖度、林分密度等结

构特征，并与光谱信息联合建模，以进一步提高受害

林分识别精度。此外，本研究采用 GF-2/7影像对分

类结果进行评估，但受云层覆盖及卫星获取条件限

制，部分年份未能获取与 Sentinel-2监测时相一致的

验证影像（如 2021年和 2023年），可能影响局部区

域的评估结果。未来可进一步获取时相更加匹配的

高空间分辨率遥感数据，并结合长期地面监测样地

开展连续验证，以进一步提高时序监测结果的可靠

性。最后，本文主要分析了地形因子与小蠹灾害空

间分布的关系，尚未深入探讨气候变化对灾害发生

发展的影响。未来可结合气温、降水、干旱指数等气

候数据及环境变量，分析气候变化对小蠹种群动态

和寄主云杉生理状态的影响，并进一步研究气候因

子与地形因子的交互作用及其对灾害时空演变的驱

动机制，为天山东部雪岭云杉林小蠹灾害风险预测

与科学防控提供依据。

 5   结　　论

本研究基于 Sentinel-2长时间序列遥感数据，结

合随机森林算法构建了雪岭云杉林小蠹受害林分识

别模型，模型总体分类精度（OA）达到 92.04%，表明

该方法能够有效区分健康云杉林与小蠹受害林分。

变量重要性分析结果表明，植被指数时序异常值在
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图 7    研究区域不同坡向受害像元占比（a）、云杉林占比（b）、受害率占比（c）分布图

Fig. 7    Distribution of the percentage of infested pixels (a), spruce forest percentage (b), and infestation rate (c) across
different slope aspects in the study area
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模型分类中的贡献整体高于单时相光谱波段和植被

指数，说明长时间序列遥感数据能够有效捕捉小蠹

危害导致的植被变化。空间分布分析发现，研究区

受害像元主要集中分布于 1 600 ~ 2 000 m区域，不

同海拔区间下灾害分布存在差异。研究结果验证了

长时间序列 Sentinel-2数据在区域尺度雪岭云杉林

小蠹灾害监测中的应用潜力，可为灾害监测及精准

防控提供技术参考。
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