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摘 要： 森林是重要的自然资源，监测森林自然灾害，维持森林生态系统的稳定具有重要意义。本文综述了

我国主要森林自然灾害监测研究进展，讨论了森林火灾和病虫害对森林的影响。我们分析了人工调查与非

人工调查（包括卫星遥感和无人机遥感）在灾害监测中的应用，并详细讨论了各种监测方法的数据来源及

其优缺点。本文还介绍了数据分析的方法，如时间序列分析、空间分析及机器学习技术在灾害监测中的应

用。通过系统总结现有研究，本研究旨在为提高森林灾害预警和管理水平、减少灾害损失以及促进森林可

持续发展提供科学依据和技术支持。 
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Research Progress on Forest Natural Disaster Monitoring 
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Abstract: Forests are vital natural resources, and monitoring forest natural disasters is crucial for maintaining the 

stability of forest ecosystems. This paper reviews the research progress on monitoring major forest natural disasters 

in China, discussing the impacts of forest fires and pest infestations on forests. We analyze the application of both 

manual and non-manual monitoring methods (including satellite remote sensing and drone remote sensing) in 

disaster monitoring, and discuss in detail the data sources and advantages and disadvantages of various monitoring 

methods. This paper also introduces data analysis methods, such as time series analysis, spatial analysis, and the 

application of machine learning techniques in disaster monitoring. By systematically summarizing existing research, 

this study aims to provide scientific basis and technical support for improving forest disaster warning and 

management levels, reducing disaster losses, and promoting sustainable forest development. 
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1  引言 

我国是森林资源丰富的国家，根据第九次国家森林资源连续清查结果显示我国森林面积约 2.20 亿 hm

2，占我国土地面积的 22.96%(刘璨 等; 董玮 等)。森林自然灾害是影响森林的重要因子，影响着森林生态

系统的稳定和平衡(张颖 等, 2019)，森林自然灾害种类繁多，主要包括森林火灾和森林病虫害。森林火灾

作为最常见的自然灾害之一，每年对大面积的森林资源造成毁灭性打击，不仅减少了生物多样性，还增加

了大气中的温室气体含量。森林病虫害是指对林木造成损害的各种病害和虫害，这些灾害不仅影响植物的

生长和产量，还可能引发更大范围的生态问题和经济损失。因此研究森林自然灾害对森林产生的影响，对

维持森林生态系统的稳定具有重要的意义。 

灾害监测是减少森林自然灾害损失、提高灾害应对能力的重要手段。准确及时的灾害监测数据对于灾

害预警、风险评估、应急响应和灾后恢复具有重要意义。随着科学技术的进步，灾害监测方法不断更新和

发展，目前主要采用人工调查和非人工调查相结合的方式。人工调查方法获取的数据具有可靠性高、精确

度强的特点，但在覆盖范围和时效性方面存在一定局限性。非人工调查方法如卫星遥感和无人机遥感技术，

具有监测范围广、时效性强和成本低等优势，已经广泛应用于灾害监测领域。 

在数据获取的基础上，科学合理的数据分析方法是灾害监测的核心内容。时间序列分析通过对灾害 

发生前后多时序数据的对比分析，能够有效识别灾害发生的时间和变化趋势。空间分析利用地理信息系统
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（GIS）技术，可以直观展示灾害的空间分布特征，评估灾害对特定区域的影响。随着人工智能技术的发

展，机器学习和深度学习方法在灾害监测中也得到了广泛应用，通过自动学习和改进算法性能，实现复杂

数据的高效处理和分析。 

本文旨在综述森林自然灾害的主要类型、灾害监测的数据来源以及数据分析方法，探讨不同监测方法

的优缺点及其应用场景，为森林自然灾害监测研究提供科学依据和技术支持。通过系统总结和分析，期望

为提高灾害预警和管理水平，减灾害带来的损失，促进森林的可持续发展贡献力量。 

2  灾害类型 

森林正在面临一系列非生物（极端温度、干旱、火灾、风暴、雪和冰）和生物（如害虫和疾病）压力。

Seidl 等人(SEIDL 等, 2017)得出结论认为，较暖和干燥的气候为火灾、干旱和昆虫提供了有利环境，而较

暖和湿润的条件则促进了病原体的发生。每个国家对森林灾害的定义不尽相同，但主要包括森林火灾和森

林病虫害(张颖 等, 2019)。  

森林火灾：火灾是自然界中最常见的一种干扰类型，森林火灾是指林火在林地内以人为不可控生物蔓

延扩展造成的，对森林生态系统和人类造成一定程度的危害和损失(陶玉柱 等, 2013)。火灾不仅直接将森

林有机物质分解成无机物质、水蒸气和 CO2，导致温室气体排放，还间接改变森林生产力，影响植被结构

和组成、土壤性质以及养分循环过程，从而影响森林生态系统的碳循环。 

病虫害：森林病虫害指的是森林病害和虫害，这些病虫害不仅影响植物的生长和产量，还可能引发更

大范围的生态问题和经济损失。病害由各种病原体（如真菌、细菌、病毒、线虫等）引起，这些病原体侵

染林木，造成其生理机能、细胞核组织的结构以及外部形态上发生局部或整体变化，导致植物组织发生病

变，影响其正常生长和发育。虫害是由各种有害昆虫对植物的危害，害虫取食林木单一或多个部位，导致

植物生长受阻，甚至死亡。 

冰雪灾害：冰雪灾害容易造成林木被压弯、断梢、断干、倒伏和翻蔸等现象(孙晓瑞 等, 2017; 赵霞 等,

 2008)，严重影响林木的正常生长，并对林下的光照、土壤、凋落物、真菌和森林动物等生物和非生物因

素产生一定影响，进而影响森林生态系统的正常运行，不利于林业生产的发展。雨雪冰冻灾害是森林中循

环发生的自然干扰(LEMON, 1961)，其发生频率比大型风暴和火灾等自然干扰更高(MELANCON 等, 201

1)。根据灾害产生的具体原因，雨雪冰冻灾害又可以进一步分为两类：一类是由大雪引起的雪灾，另一类

是由冻雨引起的冰冻灾害(吴可可 等, 2011)。2008 年，我国南方大部分地区出现了大范围、长时间的持续

强降雪冰冻天气，导致林区大片树木倒伏或拦腰折断，各省森林资源损失严重(苏志尧 等, 2010)。 

3  灾害监测数据来源 

3.1  人工调查获取 

传统方法主要依赖现场测量，在作物发生倒伏灾害后，测量人员使用手持 GPS 和卷尺等工具测量倒伏

的面积和位置信息(赵静 等, 2021) 。王猛(王猛 等, 2017) 通过模拟风雨条件，使玉米发生不同程度的倒

伏，使用手持地物光谱仪（ASD 光谱仪）获取未倒伏和倒伏玉米的光谱反射率。传统灾害监测主要依赖样

点田间调查，调查点数量有限造成的局限性，导致难以精准掌握大范围的灾害情况，同时进行大范围田间

灾情调查需要耗费大量人力物力(齐文栋 等, 2023) 。人工调查方式的实施限于地块级别，为了获取区域规

模的信息，必须将各个地块的数据进行汇总。人工调查获取的数据具有可靠性强、精确度高的特点，但该

方法存在主观影响大、耗时耗力的问题，在条件较差的区域难以实施。在 Ecke Simon(ECKE 等, 2022)的

收集了 99 篇关于森林健康的论文，作者统计发现在超过 75%的被审查论文中，地面实地数据采集通常是

为了地面真值目的而记录的。 

3.2  非人工调查获取 

在人工调查中，如果遇到崎岖地形、危险天气或人难以到达的地区，开展人工调查会非常艰难，此时
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需要采用非人工调查的方式来获取数据。遥感通过基于传感器数据的光谱或结构特征，以定量、客观和重

复的方式在多个空间尺度上获取森林信息(LAUSCH 等, 2017) 。 

3.2.1  卫星数据  卫星遥感技术具有监测范围广、时效性强、监测结果客观等特点，可以快速对大范

围受灾区域进行科学监测评估(陈仲新 等, 2016; 闫峰 等, 2006) 。遥感技术凭借其大面积同步观测、获取

信息速度快、周期短等优势，已成为雪灾破坏监测的重要手段之一(王明玉 等; 吴炳方 等; 徐新良 等, 200

9; 梁益同 等, 2009; 沈斌 等, 2011; CHEN 等, 2010)。赵文哲(赵哲文, 2019) 利用陕甘宁三省（区）的 M

ODIS 分类产品，选用不同时相的 NDVI 遥感影像数据，结合陕甘宁主要作物样点的发育期，对栅格影像

像元进行综合判断，获取了陕甘宁三省（区）春夏玉米的可能种植像元，为后续的玉米冷害风险评估、冷

害监测和损失评估确定范围。 

3.2.2  无人机数据  无人机（UAV），也称为无人驾驶飞行器系统（UAS），是一种在没有载人驾驶员

的情况下运行的飞行器，可以通过地面站远程控制(TRENESKA 等, 2021; CAZZATO 等, 2020)，被越来越

多地用作各种林业应用遥感（RS）工具(DAINELLI 等, 2021; SEIFERT 等, 2019)。传统的灾害监测方法主

要依赖于地面人员巡逻和卫星遥感，但这些方法存在响应时间长、覆盖范围有限和成本高等问题，无人机

（UVA）技术的快速发展为灾害监测提供了一种新颖而高效的手段(SALEH 等, 2024)。利用无人机获取的

数据具有较高的空间分辨率和实时性。  

赵静(赵静 等, 2021) 赵静利用无人机获取的多光谱影像，提取影像的多光谱植被指数、反射率和纹理

等 62 个特征，通过 ReliefF、SVM-RFE 及 Lasso 特征筛选方法，对特征进行筛选建立特征子集，并通过 N

B、KNN、DT、SVM 和 ANN 监督分类模型对不同特征组成的子集进行分类及验证，通过对比分类精度选

出最优特征与监督分类模型组合，将最优模型用于验证区域玉米倒伏信息提取，结果表明，K 最近邻模型

结合 SVM-RFE 特征筛选方法的分类精度最高，达到 93.49%，Kappa 系数为 0.90，说明分类模型普适性较

强。无人机已成为减轻和管理自然灾害的高效工具，包括森林火灾。无人机高空间分辨率影像是监测森林

火灾的重要工具，研究表明，其对森林火灾的检测率可达到 87.7%，识别率达到 89.2%(张增 等, 2015)。无

人机已成功作为关键工具应用于 Maryam 等人的火灾检测工作中(MOMENI 等, 2022)。Tahir 等人(UL AIN

 TAHIR 等, 2022) 设计的基于无人机成像的火灾区域映射物体检测工作提出了一种基于 YOLOv5 的物体

检测系统，用于检测基于 FireNet 和 FIAME 航空图像数据集的火灾。 

无人机能够到达偏远和危险地区，通过捕捉高分辨率图像实现有效的环境监视(DRONOVA 等, 2021)。

因此，无人机是森林火灾减灾和管理的理想传感器模态，特别适用于道路有限、安全预防至关重要的地区。

然而，为了有效部署，还需解决若干关键约束，特别是在无人机的性能、部署和设计方面，包括自主性、

电池续航能力、机动性和有限飞行时间(MOHSAN 等, 2023)。此外，恶劣的天气条件和环境可能进一步影

响无人机的性能。 

3.2.3  无人机卫星结合数据  大面积覆盖使得卫星在多个尺度上成为有价值的工具，然而，卫星遥感

在监测森林生态系统方面的时间和空间分辨率有时不足，尽管在覆盖面积方面逊色于卫星和载人遥感平台，

但无人机在空间分辨率、成本效益、灵活性和频繁重访时间方面都较为优秀，前提是感兴趣的区域相对较

小，两者之间相互取长补短，可达到效果最大化。Cohen(COHEN 等, 2021)结合了卫星和无人机影像以加

密时间序列，监测在冬季冻结事件中受损的红树林。Lin 等人(LIN 等, 2021)提出了一种三维辐射传输模型

来评估松梢象甲引起的损害水平，由于森林树木的垂直异质性，一维辐射传输模型不足以胜任。为此，他

们获取了基于无人机的 LiDAR 数据和现场测量数据，以重建三维受损森林场景，然后，通过辐射传输模

型模拟森林场景的反射率，并使用 Sentinel-2 和基于无人机的高光谱影像验证，整体表现良好，他们得出

结论，三维模型具有准确估算森林松梢象甲损害的巨大潜力。 

4  数据分析方法 

获取的灾害监测数据在进行下一步分析前都需要进行预处理，根据数据类型及研究目的进行相应的处

理。刘丹(刘丹 等, 2019) 利用 Terra/MODIS 数据、FY-3A/MERSI 数据以及春玉米发育期和土壤相对湿度

观测数据，对大范围内的春玉米干旱进行准确监测。在此过程中，对数据进行了投影和大气校正，并以该
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省海岸线为地标进行几何校正，提取了遥感指数，包括 NDVI、EVI 和棕色植被指数。相对于激光雷达、

合成孔径雷达等主动遥感技术，被动光学遥感技术（如光学相机、多光谱、高光谱）在实际作业过程中更

容易受到外界环境的干扰，从而增加数据处理和信息提取的难度(郭庆华 等, 2021)。无人机光学遥感数据

的预处理主要包括辐射校正、几何校正和图像拼接。目前，国内外已有众多无人机预处理软件，如中国测

绘科学研究院的 Pixelgrid、俄罗斯 AGISOFT 公司的 PhotoScan 和美国 Trimble 公司的 UASMaster，这些软

件的兴起大大降低了行业应用人员的准入门槛。 

4.1  时间序列分析 

单次获取的数据只能得到森林的瞬时状态，获取不同时间的数据可以进行对比分析，只有基于重复获

取的时间序列数据才能可靠地分析森林的健康进展、恶化和恢复。利用卫星遥感和无人机遥感的多时序、

高频空间数据，可以对灾害进行大范围的跟踪监测和分析。苏丽娟(苏立娟 等, 2015) 利用年鉴数据，借助

主成分分析、聚类分析和信息扩散理论，对我国 1950—2010 年的森林火灾时空分布特征和风险状况进行

了研究，她全面分析了森林火灾发生的时空特征，结合灾情指标对全国各省进行了评价和分类，并定量分

析了风险水平。学者王学成等人(王学成 等， 2018) 根据 2001—2007 年的归一化植被指数（NDVI）数据

提取了灾前植被 NDVI 参考值和植被正常生长变化范围，利用灾后同时段 NDVI 数据提取湖南省 2008 年

森林冰雪受灾范围，并在图像阈值法的基础上提出了阈值比值法，以评估森林冰雪受灾区域的森林资源受

损程度。倒春寒作为一种典型的气候灾害现象，在气候变化背景下严重影响农林业的发展，赵刚(赵刚， 2

019) 基于 1960-2014 年江苏省 60 个气象站点的数据，计算出倒春寒强度指数，并利用 EOF 分析、低通滤

波、M-K 检验和小波分析等多种统计分析方法，研究了江苏省近 55 年的倒春寒发生规律及其时空演变特

征。 

4.2  空间分析 

HOQUE 等人(HOQUE 等, 2018) 通过地理空间技术评估了热带气旋对农业和林业的风险。他们从孟 

加拉国气象局（BMD）收集了 1960-2015 年的降雨强度数据，利用 ArcGIS 中的克里金插值技术制备

了平均年降雨量图，使用 IKONOS-2 卫星影像，并采用基于对象的图像分析方法对沿海植被进行了分类，

将植被覆盖根据密度分为高、中、低三类。本研究有效评估了热带气旋对农业和林业的风险，并提出了一

系列缓解措施。张颖(张颖 等, 2019)收集了我国 2003 年至 2016 年主要森林灾害的相关数据，利用主成分

聚类分析法，对森林灾害的空间分布进行了分析，研究发现我国森林火灾次数、受害面积等呈总体下降趋

势，但近年来全国森林病虫鼠害的发生面积总体呈现上升趋势，火灾高频发生的地区由西南地区向北扩散，

森林病虫鼠害主要分布于西北地区。 

4.3  机器学习和深度学习 

机器学习（Machine Learning）是一种人工智能技术，旨在通过从数据中自动学习并改进算法性能，而

不依赖于明确的编程指令。深度学习（Deep Learning）是机器学习的一个子领域，主要基于多层神经网络

（即深度神经网络）来模拟人脑的结构和功能。深度学习擅长处理复杂和大规模的数据，尤其在图像处理、

语音识别和自然语言处理等领域取得了显著的成果。齐文栋等(齐文栋 等, 2023) 采用逻辑回归、决策树、

梯度提升决策树和随机森林四种传统机器学习算法，自动提取棉花雹灾的受灾范围与灾情等级。结果表明，

采用随机森林算法结合灾前灾后多种植被指数差值组合的监测效果最佳，总体精度达到了 89.51%，Kappa

系数为 0.83。 

机器学习领域的最新进展使深度学习（DL）成为主导方法，超越了传统技术在计算机视觉任务中的表

现，如物体识别、分类和自然语言处理。深度学习技术已经广泛应用于各种计算机视觉任务，包括图像分

类、检测和分割。深度学习的优势在于其强大的特征提取和表示能力，能够从原始数据中自动提取高级特

征，减少了人工特征工程的需求。 
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森林火灾是世界各地森林生态系统面临的重大威胁。有效的火灾监测和早期预警系统对于减轻火灾的

破坏性影响至关重要。近年来，深度学习技术在图像识别和分类领域取得了显著进展，并显示出在火灾监

测中的巨大潜力。Mohnish 等人(S 等, 2022) 结合了卫星图像、地面传感器数据集和无人机的直接视觉反

馈作为深度学习模型的输入，以识别森林火灾的发生。Tahir 等人(UL AIN TAHIR 等, 2022)设计了一种基

于无人机成像的火灾区域映射物体检测系统，采用了基于 YOLOv5 的物体检测方法，用于检测 FireNet 和

FIAME 航空图像数据集中的火灾。这些数据集通过图像处理操作进行了增强，如亮度、曝光、噪声、裁剪、

饱和度、色调、模糊、拼接等，为训练数据集生成了额外的三个输出。学习率和批处理大小分别固定在 0.

00001 和 16，并进行了最长 350 个周期的训练。结果显示，该模型的平均准确率为 97.14%，召回率为 91.

89%，F1 分数为 94.44%。训练框的损失率为 0.0168，而训练对象的损失为 0.00738。这表明该模型在实时

火灾检测中具有良好的准确性和效率。然而，作者还结合了其他类型的野火图像，不仅限于无人机，这使

得系统需要大量的输入数据。这一组合提高了火灾检测的整体效果，但也增加了数据处理的复杂性和资源

需求。 

学者 Reder (REDER 等， 2022) 使用了深度学习 U-Net 卷积网络，并结合改进的数据增强和训练策

略，来检测和定位风暴损坏森林区域中的风倒或折断树木。他们在无人机正射影像上进行实验，并使用了

包含每个标注风倒木 10 次、50 次和 100 次增强的通用数据集预训练的模型，分别达到了 73.9%（S1Mod1

0）、74.3%（S1Mod50）和 75.6%（S1Mod100）的 F1 分数。这些结果均超过了未预训练的基线模型（F1 分

数为 72.6%）。这些结果表明，该方法在正确识别风倒树木方面具有良好的适用性，并建议从其他树种和风

倒区域收集更多训练样本，以进一步提高模型的泛化能力。 

Dash 等人(DASH 等, 2017)通过对松树林中选择的树木施用除草剂模拟疾病爆发。使用安装在无人机

上的多光谱摄像机在处理前后几周监测了该区域。同时进行了地面调查。基于变色的针叶检测到的松树首

次应激反应的时间与现场评估相关。归一化差异植被指数（NDVI）被证明是对叶片色素生理变化最敏感的

植被指数。然而，最佳结果（k = 0.694）是使用包括 NDVI 在内的三变量模型在 RF 分类器中实现的组合。

在第一项研究的基础上，作者将同一无人机数据与 RapidEye 卫星影像进行了比较(DASH 等, 2018)。他们

发现，在他们的无人机数据中，NDVI 对变色最为敏感。相反，在 RapidEye 影像中，归一化差异红缘指数

（NDRE）更适合同样的目的。该研究突显了利用 NDVI 等植被指数结合 RF 分类器在无人机和 RapidEye

卫星数据中检测树木应激的效用。总体而言，与卫星数据（R2 = 0.73）相比，无人机数据对生理应激的精

细尺度实例更为敏感（R2 = 0.84） 

5  讨论 

在本文中，我们综述了中国森林自然灾害的主要类型、灾害监测的数据来源以及数据分析方法。通过

对森林火灾、森林病虫害自然灾害的探讨，进一步理解了这些灾害对森林生产的影响。尽管我国在灾害监

测领域取得了显著进展，但在实际应用中仍然面临许多挑战和问题，需要进一步深入研究和探索。 

首先，虽然人工调查方法在灾害监测中具有高度的准确性和可靠性，但其耗时耗力且覆盖范围有限，

难以满足大范围、实时监测的需求。非人工调查方法如卫星遥感和无人机遥感技术虽在空间覆盖和时效性

方面具有明显优势，但在数据处理和分析的准确性和细致度上仍有待提高。卫星遥感数据可获取的地面范

围大，但时间和空间分辨率有待提高，无人机数据时间和空间分辨率较高，但获取地面范围有限，二者相

互结合，可取长补短，达到更好效果。 

其次，在数据分析方法方面，时间序列分析和空间分析虽然能够对灾害发生的时空进行分析，但其对

于灾害发生的因果关系和机制的理解仍然不足。机器学习和深度学习方法虽然在处理大数据和复杂数据方

面显示出了强大的能力，但这些方法高度依赖于大规模标注数据的支持，且模型的黑箱性问题也限制了其

在灾害监测中的广泛应用。未来的研究应致力于提高数据分析方法的解释性和可用性，通过结合传统的统

计分析方法和先进的机器学习技术，构建更加全面和可靠的灾害监测模型。 

在未来的灾害监测研究中，应注重多源数据的融合与综合应用。将卫星遥感、无人机遥感、地面观测

以及社交媒体等多种数据源结合起来，可以提高灾害监测的精度和时效性。例如，利用多光谱遥感数据与
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地面气象数据结合，可以更准确地预测旱灾发生的可能性和影响范围；利用社交媒体实时发布的信息，可

以迅速掌握灾害发生后的社会反应和需求，为应急管理提供支持。 

最后，随着物联网和大数据技术的发展，实时监测和预测灾害成为可能。通过在森林中部署传感器网

络，可以实时监测土壤湿度、温度、降水量等环境参数，结合历史数据和气象预测模型，可以提前预警可

能发生的灾害。这不仅可以提高灾害应急响应的速度和效率，还可以为林业生产提供科学决策支持，减少

灾害带来的经济损失。 

综上所述，本文通过总结和分析中国森林自然灾害的监测方法和数据分析技术，提出了未来研究的方

向和重点。通过多源数据的综合应用和先进数据分析方法的创新，我们有望进一步提高森林灾害监测的准

确性和时效性，为减灾防灾提供坚实的科学依据和技术支持，从而促进森林的可持续发展。 
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