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基于时间序列统计特性的森林变化监测

黄春波，佃袁勇，周志翔，王娣，陈瑞冬

华中农业大学 园艺林学学院，湖北 武汉 430070

摘 要:森林动态变化分析对揭示生态系统环境变化及植被恢复和布局重建等具有重要意义，时间序列的遥感数据

为森林监测提供了基础数据。本文根据森林植被的统计学特性，在暗目标法的基础上，利用归一化植被指数 NDVI
实现森林样本自动选择; 并融合 NDVI构建了新的综合森林特征指数( Integrated Forest Z-Score，IFZ) ; 以时间序列的
IFZ分析森林动态信息，实现森林变化动态监测。以三峡大坝及周边区域森林为研究区，利用 2001 年至 2012 年每
年生长季节( 5 月—10 月) 的 Landsat TM 影像检验本文算法。基于 2002 年、2006 年和 2010 年三期 7 月—9 月的
QuickBird影像的精度分析结果发现: 研究区森林变化检测的总体精度可达 96． 53%，Kappa系数为 0． 9512。在添加
NDVI指数后构建的 IFZ 提高了总体监测精度。其中，毁林类别的检测精度提高显著，漏检率和误检率分别为
2． 74% 和 3． 64% ; 干扰后重建的森林类别的检测精度有一定提高，其漏检率和误检率分别为 10． 79%和 10． 51%。
研究结果表明，改进暗目标法能提高森林样本的选样效率，添加 NDVI 的 IFZ 能提高森林动态变化的识别度。此
外，本算法不仅能定性识别森林变化，而且能定量提供森林干扰发生时间和干扰强度。
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1 引 言

森林生态系统是陆地生态系统的重要组成部

分，它作为全球碳平衡中巨大的贡献者，受到人们

的关注和重视( FAO，2001) 。森林信息提取及动态
变化的研究，对揭示生态系统环境变化及植被恢复

和重建布局等具有重要意义。由于森林满足一定
面积、一定郁闭度等条件很容易被卫星传感器识
别，星载遥感数据被广泛的用于森林变化监测。
随着遥感技术的发展，卫星数据的数量不断增

加、质量不断提高，能实现森林植被动态监测的遥
感数据也日渐增多。在过去的几十年里，许多影像
已经被用来检测土地覆盖变化和植被变化，其中

MODIS因周期短、产品多等优点，在土地利用 /覆盖
变化及植被变化检测方面具有广泛的应用( Turner

等，2003; Fuller等，2004; Wang等，2004; Leuning
等，2005; Hansen等，2008) ，但 MODIS数据分辨率
较低，应用于中小尺度植被变化检测、区分植被和
非植被有一定的局限性。SPOT、QuickBird 等影像
具有更高的空间分辨率，能更精细地识别森林并完

成植被变化检测( Gopal 和 Woodcock，1996; Xiao
等，2002; Souza 等， 2003; Desclée 等， 2006;
Soudani等，2006; Chen等，2011 ) 。但高分辨率影
像大多需要购买、成本较高，而且处理的数据量较
大。Landsat TM兼具免费、分辨率适中等特点，能为
森林资源监测提供比较理想的数据源，被广泛地应

用在森林变化监测方面 ( Horler 和 Ahern，1986;
Franklin，1986; Peterson 等，1987; Olsson，1995;
Fassnacht等，1997; Huang 等，2009 ) 。因此，本研究
以 TM为数据源来进行森林动态变化监测。



658 Journal of Ｒemote Sensing 遥感学报 2015，19( 4)

多时相遥感影像数据的变化检测算法也在不

断发展( Singh，1989; Lu 等，2004; Coppin 等，2004) ，
这些算法大多以两个不同时期的遥感影像采用非

监督的方式( Nielsen，2007; Stow 等，2008 ) ，利用差
值、比值、典型相关变换等方法构建差异影像，然后
设置变化阈值，确定变化和非变化区域，算法的核

心在于确定变化阈值。这些变化检测算法在土地
覆盖变化监测方面取得较好的效果( Im 等，2008 ) ，
但应用到森林变化监测中存在一定的局限性( Deng
等，2009) 。由于植被生长具有季节性规律，不同植
被类型在不同季节的影像上会表现出明显的差异，

植被季相性的差异会影响变化检测结果。因此针
对植被变化，基于时间序列影像的算法被提出来

( Mertens和 Lambin，2000; Nagendra 等，2004)。基于时
间序列监测是追踪相关森林指标时间轨迹的变化，如

归一化植被指数 NDVI( 侍昊 等，2012)、增强型归一化
植被指数 EVI( 刘丽娟 等，2012) 和综合森林特征指数
IFZ( Huang等，2010) 等，以实现森林变化检测。
但是，在构建时间序列的特征指数时需要准确

的森林样本，样本的准确性影响特征指数计算的准

确性。为得到可靠的森林样本，Huang 等人( 2010 )
首先掩膜土壤和水体，然后剔除干扰森林识别的其

他暗目标，最后采用基于暗目标的森林峰特征选

样。但水体、暗土壤等表现出与森林相似的暗特
性，在构建森林样本时容易混淆。本文将掩膜土

壤、水体的过程和剔除其他暗目标的过程合并，仅
通过 NDVI 过滤影响森林选样的暗目标，以改进暗
目标森林峰选样法。
另外，在计算 IFZ 指数时，只使用 TM 第 3、5、7

三个波段，没有充分利用植被在不同波段的表现特

性，而由 TM第 3、4 波段计算的 NDVI与森林植被高
度相关( Huemmrich 和 Goward，1997) 。针对以上问
题，本文增加 NDVI 构建新的 IFZ 以提高森林识别
的灵敏度。
时间序列不仅检测出森林变化，还能分析森林

动态特征 ( Munroe 等，2004; Kennedy 等，2007;
Potapov等，2012 ) 。本文根据森林动态变化的特点
将其分为两类，定义每类的动态特征，以获取像元

的动态特征信息，同时整合具有相同特征信息的像

元得到森林斑块动态特征。

2 研究区域和数据

选取湖北省三峡大坝及附近区域为研究区

( 图 1) ，该区域包括库区森林和非库区森林，地形复
杂、土地覆盖类型多样。库区内长江附近的森林植
被在三峡大坝建成和蓄水的时间段内发生了巨大

的变化，而非库区森林在监测期内因经营发生动态

改变，通过研究分析能有效掌握研究区森林植被发

生本质变化的特征。

图 1 研究区域
Fig． 1 Ｒesearch area
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针对该研究区域，选择了 2001、2002、2004、
2006、2007、2009、2010 和 2012 的 8 个年份森林生长
季节( 5 月—10 月) 的优质 TM影像。影像轨道号为
p 125 / r 39。所选影像在研究区域均无云。
通过 2002、2006、2010 等 3 个年份 7 月—9 月的

QuickBird影像进行精度验证，在这 3 个月内不同植
被长势不同，通过目视解译能较好区分森林和农作

物。高分辨率影像成本较高，难以获取与 TM 在时
间上同步的 QuickBird影像，但基于 3 期影像的目视
解译足以完成研究结果的精度分析。

3 研究方法

研究方法包含改进的暗目标森林峰 TDA
( Training Data Automation) 方法与基于时间序列的
VCT( Vegetation Change Tracker) 方法。其中，森林
样本自动选取采用改进的森林峰 TDA 法( Huang
等，2008) ，时间序列的森林变化特征分析采用基于
统计学 IFZ的 VCT。所有影像在处理前都进行了包
括几何配准、大气校正、地形校正等预处理，检测流
程如图 2。

图 2 数据流程图
Fig． 2 Flow chart of data processing

3． 1 影像预处理

以 2001 年影像为参考标准，采用多项式纠正进
行几何配准( Vogelmann等，2011) ，保证时间序列影
像同名像元配准，以满足 VCT跟踪过程的正确性。
将影像原始 DN 值转换成表观反射率后，采用

6S模型( Vermote等，1997) 进行大气校正，消除大气
效应以获取地表真实辐射亮度值。

C矫正模型的地形校正效果较好( 高永年和张
万昌，2008) ，用其进行地形校正能消除由于地形起

伏而引起的影像辐亮度值的变化，改善阳坡较亮、
阴坡较暗的情况。
预处理后的 DN 值的数据类型转化为“无符号

8 bit”，以便森林选样时的统计分析。

3． 2 改进暗目标森林峰 TDA法

高覆盖的植被、水体和阴影等地物在某些波长
范围内反射率很低，它们在 TM 影像对应波段的灰
度图上会较暗，暗目标法是通过聚集的暗色识别和

判断具有暗色特征的地物。森林具有一定覆盖面
积，掩膜非森林暗目标后森林覆盖区遥感影像 DN
值的频率分布直方图会出现峰( 森林峰) ，通过峰的

位置可划分典型的森林样本( Huang 等，2008 ) 。将
暗目标法和森林峰结合起来，自动确定森林样本的

方法称为暗目标森林峰 TDA法。
水体、暗土壤、火山岩、火烧迹地和不透水的暗

表面等可能表现出与森林相似的暗特性，从而影响

森林样本选取，称为干扰性暗目标。干扰性暗目标
几乎都是非植被，NDVI 与植被覆盖度呈正相关，计
算该指数并设定阈值可剔除包括土壤、水体在内的
干扰性暗目标，提高森林识别能力。研究设定合理
的阈值后，省略土壤和水体的掩膜过程，以改进暗

目标森林峰选样法。
不同植被类型在相同波段反射率的差异可能

会造成频率分布图出现多个峰。首先需要选择合
理的波段以减少或消除植被类型的差异造成的森

林峰位置的变化，然后对频率分布曲线进行中值滤

波，最后建立一种针对不同波段的森林峰阈值选择

方案( Huang 等，2008 ) ，得到理想的森林样本掩膜
文件。
小区域内森林种类比较单一，此时选取的森林

样本具有较好的正态性( Huang等，2008) ，因此可将
研究区分割成多个小区域来进行森林样本的动态、
自动选取。

3． 3 森林特征指数计算

通过 TDA法得到的森林样本掩膜文件在波段 i
上光谱值的平均值和标准差分别记为 Mi 和 Si，如果

为其他任意像元在该波段的光谱值赋为 bi，那么该

像元的森林特征指数 FZi 可用式( 1) 计算:

FZi =
| bi － Mi |

Si
( 1)

式中，FZi 描述了任意像元与森林的偏离程度，该指

数越小，对应像元是森林的可能性越大。当森林的
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DN值具有正态分布规律时，如果 FZi 的值为 3，表
示该像元有 99%的可能性属于森林。
对于具有多个波段的 TM 影像而言，选取合适

的波段对它们的 FZi 值做如式( 2 ) 的加权求和运
算，得到该像元的综合性森林特征指数 IFZ。

IFZ = 1
NB∑

NB

i = 1
( FZi )槡

2 ( 2)

式中，NB是所使用的波段总数。
IFZ与 FZi 具有相同的特点，与森林可能性成

负相关，即 IFZ 越高代表该像元是森林的可能性越
小，反之则越大。Huang等人( 2010) 提出使用 3、5、
7 三个波段计算 IFZ。但这些波段没有充分利用植
被在红波段、近红外波段的表现特性，而由红波段、
近红外波段构建的 NDVI 与森林植被高度相关，本
研究中利用 3、5、7 波段及 NDVI计算 IFZ。

3． 4 森林动态变化类型

时间序列监测森林动态变化的一个缺陷是难以

准确检测出监测开始期和终止期的干扰，定义和划分

森林动态类型有利于动态特征提取。本文将森林动
态变化类型分为干扰后重建的森林和毁林类别( 为区

别毁林过程，文中该类均以“毁林类别”出现) 。
干扰后重建的森林指监测期内包含毁林、造林

及成林一系列过程( Kennedy等，2007) ，该类别关注
毁林造成的干扰，更强调造林成林等恢复过程。研
究通过 IFZ判断毁林、成林时刻，毁林是突变过程，
IFZ突然增加; 造林时刻不易确定，但造林后 IFZ 会

逐渐降低，直至低到阈值以下，此刻为成林时刻。
该类动态特征包括干扰起点( 毁林时刻 T1 ) 、恢复终
点( 成林时刻 T2 ) 、干扰时长 T 及干扰强度 D，干扰
起点的 IFZ与阈值之差定义为干扰强度。
三峡库区蓄水、建设人工表面等使森林变为非森

林，且在监测时内仅有毁林过程，将其定义为毁林类

别，该类动态特征包括干扰起点 T1 和干扰强度 D。
监测开始前的造林，在整个监测期中缺少毁

林，也不能确定造林的时刻。以监测开始期为起
点，若最多需两年成林( 最迟监测的第 3 年 IFZ小于
3) 则在监测期内始终是森林( 3． 5 节，第 3 步) ; 若最
少需 3 年成林则是干扰后重建的森林，T1 为监测起

点。研究区在监测期内仅包含造林、成林类别较
少，而干扰后重建的森林更强调干扰后的重建，将

仅有恢复的类别归并到干扰后重建的森林。
监测终止之前的造林，在整个监测期内缺少成

林，若毁林时刻到监测终止期的时长不大于两年，

则在监测期内始终是森林( 3． 5 节，第 3 步) ; 若时长
不小于 3 年则是毁林类别。

3． 5 时间序列分析

逐像元进行时间序列 IFZ追踪，得到对应像元的
特征指数随时间变化的规律与趋势，最终确定该像元

的土地覆盖类型是否发生变化。VCT 的原理是基于
时间序列 IFZ 的物理解释，逐像元判断每个时刻的
IFZ，从而映射像元在此刻是森林的可能性。研究进
行定性分析和定点分析，图 3为 VCT决策步骤。

图 3 VCT决策分析步骤
Fig． 3 Major steps in VCT to determine persisting land cover types and forest disturbance classes by decision rules
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将监测期的 IFZ 叠置以获取时序 IFZ，确定合
理的 IFZ阈值，进行以下判别:
( 1) 监测期内始终是典型森林。IFZ 持续小于

设定阈值，则该像元在监测期内始终是森林，且森

林识别度高，属于典型森林。
( 2) 监测期内始终是非森林。该类别在整个观

测期内都具有较高 IFZ 值，但不排除某一年的 IFZ
突然降低的偶然性，因此以下都属于该类: 1 ) 整个
监测期内 IFZ均高于阈值。2) 极少部分时间内 IFZ
低于阈值，这段时间没有连续超过两年。由于成林
需要至少 3 年时间，IFZ 仅连续两年低于阈值可界
定为偶然误差。
( 3) 监测期内始终是森林。第( 1 ) 步已识别典

型森林，但灌木林或一些遥感识别度低的森林并不

能一直保持低于阈值的 IFZ。极少部分时间内 IFZ
高于阈值，但这段时间没有连续超过两年。
( 4) 森林动态变化检测。像元没有被分为以上

类别，它应该曾经是森林且具有第( 1) 步或第( 3) 步
所描述的森林特性，但在监测时间内这些森林发生

了动态变化。
动态变化的像元被分为两大类，一类是毁林类

别，另一类是干扰后重建的森林。在监测期内，前
期表现出连续低于阈值的 IFZ，后期连续高于阈值
的 IFZ，且两段时期的时长都在 3 年以上的像元判
别为毁林类别。包含毁林、造林和成林过程的像
元，和部分监测开始前造林的像元( 3． 4 节) 都被识
别为干扰后重建的森林。

4 实验结果

4． 1 TDA获取森林样本掩膜文件

TDA选样首先要设定 NDVI阈值剔除非植被暗
目标像元，由于 NDVI大小与植被可能性成正相关，
设定的阈值越大非植被的暗目标被滤得越彻底，同

时误删植被像元的可能性也提高( De Fries和 Town-
shend，1994) ，实验保守地将阈值设定为 0． 2。

研究区地形复杂，不能以 Huang 等人( 2010) 提
供的 5 km × 5 km 划分子影像。本研究以 3 km ×
3 km 为基本单位划分子影像，根据子影像反射率的
频率分布特征，自动提取森林样本。图 4 为 2001 年
三峡大坝附近的子影像，图 4( c) 中黑色部分是滤波
后剩余植被。
不同波段提取出来的森林样本不同，图 5 为子

影像( 图 4 对应区域) 采用 TDA 对 6 个波段提取的
森林样本掩膜文件。研究结合 4 个指标来选择合适
的森林样本掩膜文件: ( 1) 频率分布图中峰值的大
小; ( 2) 峰值对应反射率的大小; ( 3) 频率分布图中
反射率的集中趋势; ( 4) 目视训练出来的掩膜文件。

图 4 三峡大坝附近的子影像块
Fig． 4 Submit images in the Three Gorges Dam area

比较图 5 得知波段 1、2、3 提取出的森林峰值高
于 4、5、7，波段 1 和 2 最高，波段 5 最低。峰值对应
DN值从大到小的顺序为 1、4、5、2、3、7，其中波段 5
曲线不平滑。波段 4、5、7 目视解译效果不好，波段
1、2、3 目视解译效果较好且频率曲线平滑，反射率
的集中趋势提取效果较好。但波段 3 峰值对应的
DN值更小，植被在红光波段有一个强吸收峰，森林
峰对应反射率更小、表现得更暗，因此研究选用波
段 3 来提取森林样本掩膜文件。

4． 2 变化检测结果

4． 2． 1 时间序列 IFZ曲线

TDA提取的森林样本掩膜文件应用到 3、5、7
和 NDVI四个波段上计算出相应的 FZi，并通过加权

求和运算，堆栈出时间序列 IFZ。3被设定为 VCT检
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图 5 TM各波段森林峰及对应森林样本( 黑色为划分出的森林植被)
Fig． 5 Peak forest and forest sample in each TM band ( forest vegetation was shown in black area)

图 6 时间序列 IFZ曲线
Fig． 6 IFZ values of different change categories

between 2001 and 2012

测的阈值( 3． 3 节) ，虽然 3 作阈值有一定的普适性，
但针对不同的情况该阈值应适当调整，提高阈值能

降低森林漏检，降低阈值能降低森林误检 ( Huang
等，2010) 。

4． 2． 2 VCT检测结果图

采用 VCT实现森林变化检测，最终得到 12 年
间研究区变化结果( 图 7) 。库区内( 研究区上半部
分) 森林动态主要为毁林类别，而库区外( 研究区下

半部分) 森林动态包括干扰后重建的森林和毁林类

别。实验结果提供每个像元与森林有关的土地覆
盖类型发生变化的特征，图 7 中每一个像元都对应
一条如图 6 的曲线，时序曲线为森林动态特征提取
提供依据。
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图 7 研究区 2001 年—2012 年监测结果
Fig． 7 Ｒesults of land cover change monitoring

in the study area from 2001 to 2012

4． 2． 3 森林动态特征提取

通过 VCT能获取像元的森林动态特征，而斑块
水平的森林动态特征需要对该区域所有像元的 IFZ
曲线进行统计分析。森林的最小面积没有准确的
定义( FAO，2001) ，研究将森林斑块最小面积定为 6
个像元( 6 个以上聚集在一起且变化趋势相同的像
元被确定为一个斑块) ，以满足森林斑块动态特征

提取和精度验证。
图 8是一片干扰后重建的森林各像元时间序列

IFZ曲线，及该斑块各年份平均 IFZ 时序曲线 Mean，
通过时序曲线得到各像元及斑块的动态特征( 表 1) 。

图 8 干扰后重建的森林时间序列 IFZ曲线
Fig． 8 IFZ values of regeneration in 2001—2012

表 1 干扰后重建的森林动态特征
Table 1 Disturbance characters of regeneration

像元
干扰起点

/年份

恢复终点

/年份
干扰时长 / a 干扰强度

p1 2004 2007 3 3． 26

p2 2004 2009 5 5． 84

p3 2004 2007 3 3． 28

p4 2004 2009 5 3． 24

p5 2004 2009 5 5． 99

p6 2004 2009 5 4． 86

Mean 2004 2009 5 4． 41

像元的动态特征可从它们的 IFZ时序曲线中提
取，斑块的干扰强度则通过时序曲线 Mean 得到，而
斑块的干扰起点和恢复终点通过统计斑块中像元

干扰起点和恢复终点的众数确定。通过曲线 Mean
算得干扰强度 4． 41 反映该斑块发生干扰时的综合
强度; 干扰起点都是 2004 年，而恢复终点各像元有
区别，斑块恢复终点是 2009 年。干扰强度反映林地
突变的程度，干扰时长反映干扰持续的时间，它们

有单项的特征，而两者能共同决定森林动态特征和

变化趋势。当两者都很高时说明该干扰对生态和
森林格局影响大，反之则影响小。
毁林类别中的干扰强度给生态修复和森林重

建提供依据，干扰强度越大说明修复越困难。图 9
是长江岸上由森林变为水体的区域，表 2 记录各像
元动态特征。其中 1、2、3 号像元到 2006 年已不是
森林，而 4—8 号像元到 2007 年才完成毁林，9、10
号像元此时还是森林。本文将 6 个像元定为斑块的
最小面积，该区域不能提取斑块动态特征。

图 9 毁林类别时间序列 IFZ曲线
Fig． 9 IFZ values of deforestation in 2001—2012
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表 2 毁林类别的动态特征
Table 2 Disturbance characters of deforestation

像元 干扰起点 /年份 干扰强度

p1 2006 4． 32

p2 2006 5． 02

p3 2006 5． 99

p4 2007 4． 84

p5 2007 3． 78

p6 2007 4． 35

p7 2007 3． 98

p8 2007 2． 42

p9 2009 6． 03

p10 2009 5． 77

4． 3 精度验证

对图 6 中的 4 个类别进行精度验证，采用随机
选点并通过 QuickBird 影像来识别和判断检测结
果。剔除不能构成斑块的点，最终选取 11196 个随
机样点并得到精度分析表( 表 3) 。
通过混淆矩阵的计算得知，总体精度达

96． 53%，Kappa 系数 0． 9512，各类别的漏检率和误
检率见表 3。研究更关注森林动态变化的误差，比
较发现毁林类别的漏检率和误检率较低，分别为

2． 74%和 3． 64% ; 而干扰后重建的森林的漏检率和
误检率最高，分别为 10． 79%和 10． 51%。

表 3 漏检率和误检率与精度分析
Table 3 Confusion matrix，omission rate and commission rate of change category

随机抽样
地面真实情况 /个

始终是森林 毁林类别 干扰后重建的森林 始终是非森林 总数
漏检率 /% 误检率 /%

始终是森林 3421 17 35 4 3477 1． 98 1． 61

毁林类别 32 4053 94 27 4206 2． 74 3． 64

干扰后重建的森林 31 73 1166 33 1303 10． 79 10． 51

始终是非森林 6 24 12 2168 2210 2． 87 1． 90

总数 3490 4167 1307 2232 11196 18． 37 17． 66

4． 4 NDVI波段对 IFZ的影响

在 Huang等人( 2010 ) 提出的 IFZ 基础上添加
NDVI 后，研究区的总体精度比 Huang 等人研究中
的 6 个实验区都高。毁林类别的漏检和误检明显降
低，但干扰后重建的森林的漏检和误检降低并不

明显。
比较图 10 中两条干扰后重建的森林的 IFZ 时

序曲线，若采用 VCT分析删除 NDVI 后的 IFZ，干扰
终点会变为 2009 年，而干扰强度也会增大。
比较图 10 中两条始终是森林的 IFZ时序曲线，

虽然通过 VCT分析删除 NDVI的 IFZ也能识别出该
像元是未干扰过的森林，但在 2002 年、2009 年该像
元的 IFZ值会因大于 3 而判别为偶然误差。
由于 NDVI与植被高度相关，理论而言，若像元

为森林，添加 NDVI 的 IFZ 值会较原始 IFZ 值小; 反
之则会大。比较图 10 中曲线发现两像元大部分时
间符合这个规律，添加 NDVI 波段能提高 IFZ 对森
林的识别能力，毁林类别的漏检和误检明显降低。
识别干扰后恢复的森林能力较 Huang 等人( 2010 )

检测精度有一定水平的提高，漏检率和误检率分别

为 10． 79%和 10． 51%，但没有毁林类别监测精度提
升的明显。，这主要是因为干扰后灰度的森林的监
测不仅与 IFZ有关，还与 VCT规则有关。

图 10 两种 IFZ时间序列曲线
Fig． 10 Different IFZ curves in 2001—2012
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5 讨 论

5． 1 改进的暗目标森林峰 TDA法

森林群落在红波段表现出强吸收、低反射率，
在影像上的亮度偏暗，但水体、建筑物阴影等也会
形成暗目标。因此，获取准确的森林样本必须将森
林暗目标与其他目标分离。通过设定 NDVI 阈值掩
膜来剔除干扰性暗目标，得到仅有森林的暗目标区

域，利用森林暗目标区域的频率分布特征的峰确定

森林样本。设定合理的阈值后，该过程可全自动实
现。地形校正后消除了阴影的影响，研究区干扰性
暗目标主要为水体，而大部分水体 NDVI小于 0。就
本文研究区而言，阈值设置在 0 以上都能较好剔除
水体。但目标区域内大部分森林都非常茂盛，在不
造成大量的森林像元误删的前提下，稍微提高

NDVI 阈值可以更加有效剔除非植被地物。
该方法要求应用对象的频率分布比较集中，即

某波段上频率分布直方图中的峰除了明显还需峰

值较高。试验发现 3 km × 3 km 影像块内频率分布
直方图中森林分布较集中，文中将研究区分成多个

子影像块以提高 IFZ对森林的识别能力。

5． 2 IFZ指数的特点

IFZ是基于统计的参数，不同于 NDVI这类经验
森林指数，其有一定的灵活性和可移植性。文中
IFZ选取 DN值为基础参数进行统计分析得到综合
森林特征指数，基础参数能够得到有效拓展，能变

换成 NDVI等经验类指数。
IFZ是由多个 FZi 通过加权求和得到，FZi 的实

质是基于统计学描述任意像元与森林样本的偏离

程度。每一个 FZi 都是基于森林样本计算出的数

值，不同波段计算出来的 FZi 与真实森林的相关性

不同，因此 FZi 个数对 IFZ 积分结果有一定影响。
FZi 并非越多越好，而是要根据分析对象在各波段

反映出的特点来确定合理波段和特征。由于 NDVI
能更好的反映植被的特点，在加入了 NDVI 后，森林
识别能力增强，同时检测效果要优于没有加入NDVI
时的效果。
文中的统计要求森林服从严格正态分布，IFZ

阈值才能设定为 3 ( 其含义是样本均值及其 3 倍标
准误得到的区间估计) ，满足 99%的森林像元对应
IFZ小于 3。但现实林分不可能满足严格的正态分
布，适当提高 IFZ的阈值会降低森林的漏检、提高误
检，虽然 3 作阈值有很强的普适性，但 3 并非唯一的

IFZ阈值。
基于 TDA生成动态森林样本掩膜文件计算的

IFZ在空间和时间均有很强的可比性。由于划分了
多个子影像，像元 IFZ 反映出与选样区内典型森林
的偏离程度，以满足空间上森林的识别。3． 3 节
式( 1) 对像元 DN 值做归一化处理，因此 IFZ 在时
间上也有很强的可比性，以保证正确提取森林动态

特征。

5． 3 森林动态特征信息提取存在的问题

文中森林动态变化分为两类是为了特征信息

的提取。由于长江防护林工程启动时间较早，大面
积的造林都在研究监测期之前，将这样的造林细分

和归并( 3． 4 节) ，以避免缺失监测期前的造林特征
信息。
干扰后重建的森林类别中干扰起点可能会比

现实林分晚一年，因为采伐是在秋季进行，而研究

数据均为生长季节影像。树木生长到林分郁闭是
一个渐变的过程，在成林过程中现实森林郁闭与遥

感图像上反映出来成林可能在时间上不一致，但本

文以 IFZ为标准来确定遥感检测的成林时间。这种
现实森林变化信息和遥感检测信息的误差是一个

难题。
本文尝试提取森林斑块变化特征，但图 9 中各

像元干扰起点不能保持同步，以致未能形成斑块。
该区域处于长江边、高程变化较大，可能受三峡大
坝蓄水高度的变化或消落带影响才会使同一片森

林在不同的时间被毁。若能获得野外调查数据或
协同高程进行分析，对斑块特征提取有更好的帮

助。像元信息整合成斑块能反映整个森林动态特
征，但如何更好地实现斑块信息提取是后期研究

重点。

5． 4 实验结果讨论

研究数据为每年生长季节的影像，通过 TDA虽
然能自动、动态提取森林样本，但森林和极少数农
用地在光谱上表现出强烈的一致性( Desclée 等，
2006) 从而降低了选样精度。区分森林和农用地有
两种方式: 从方法上改进，寻找一种能区分森林和

农用地( Nordberg 和 Evertson，2005; Lu 和 Weng，
2007) 的经验参数来选样并计算 IFZ; 从数据源上改
进，通过植被的物候和农作周期 ( Mertens 和
Lambin，2000; Vogelmann等，2011 ) 来选取一年多
幅影像识别森林和某些难以区分的农用地。
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实验精度表明添加 NDVI 的 IFZ 提高了森林的
识别能力，虽然干扰后重建的森林的检测精度提高

不明显，但通过表 3 得知始终是森林、始终是非森
林、毁林类别这 3 类的检测精度显著提高。干扰后
重建的森林的误差包含森林中的林窗未能识别、农
用地引起的误检等。有两种减小误差的方法，一种
是适当调节森林 IFZ 的阈值，或多次设置阈值重复
VCT过程( Huang 等，2009 ) ; 另一种是通过一年内
获取多幅影像以缩短时间间隔，综合降低森林动态

类型的漏检和误检。

6 结 论

改进后的暗目标森林峰 VCT 算法能一次完成
森林选样前的工作，而 NDVI 阈值需根据不同研究
区域来确定。阈值没有非常严格的要求，但随着阈
值增大，非植被区域被剔除得更彻底，森林植被区

被剔除的可能性也增加。添加 NDVI 特性构建出来
的 IFZ 能提高森林的识别度，从而提高整体精度。
但扰动后重建的森林检测还与 VCT 算法有关，本文
中该类别的检测能力没有很明显提高。森林动态
特征提取过程中，像元的时间序列特征信息能以一

定的方式整合，能得到森林斑块动态变化的特征

信息。
本研究中暗目标森林峰 TDA 和 VCT 动态分析

是一套自动森林选样和森林动态变化检测的方法，

在资源监测方面的发展和应用有一定的意义。该
自动化过程需要确定剔除干扰性暗目标的 NDVI 阈
值、子影像划分的面积、VCT检测森林时 IFZ的阈值
以及整合像元的最小斑块面积，本文设定的这些阈

值有一定的普适性，但针对不同的区域其阈值需要

通过试验确定。
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Forest change detection based on time series images
with statistical properties

HUANG Chunbo，DIAN Yuanyong，ZHOU Zhixiang，WANG Di，CHEN Ｒuidong

Huazhong Agricultural University，College of Horticulture and Forestry Sciences，Wuhan 430070，China

Abstract: Ｒesearch on forest dynamic changes has a significant meaning for revealing changes in ecosystem，overall arrangement，
and vegetation recovery． Time series remote sensing image provides abundant data for forest monitoring． This paper presents a novel
method for forest cover change detection with time series images． ( 1) On the basis of the statistical properties of a forest area，a
modified dark object identification method，which added NDVI to filter other dark objects，was used to acquire forest samples． ( 2)
A new Integrated Forest Z-score ( IFZ) that added NDVI was constructed on the basis of the forest samples to indicate forest charac-
teristic． ( 3) A time series IFZ value was used to identify forest cover changes． The research area was in Three Gorges Dam．
Peripheral area and Thematic Mapper images in every growing season ( May-October ) from 2001 to 2012 in this area were
acquired． The accuracy of the change detection results was evaluated by t-test using QuickBird images in the growing season ( July-
September) in 2002，2006，and 2012． The overall precision was 96． 53%，and the Kappa coefficient was 0． 9512． The commis-
sion and omission errors of this class were 2． 74% and 3． 64% respectively． The accuracy of the disturbance-restoration class was
also improved but not as significant as that of the deforestation class; its commission and omission errors were 10． 79% and
10． 51% respectively． The modified dark object method could improve the efficiency of sampling，and the new IFZ that added
NDVI could identify forest effectively． In addition，the novel method not only identified forest quality changes，but also detected the
time and degree of disturbance quantitatively．
Key words: forest score，dynamic monitoring，statistical properties，image segmentation，information extraction，time series


