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摘   要   遥感技术作为地球系统和空间信息科学研究的核心手段, 提高了人类对地球系统变化的理解, 而开展地

表重要组成部分——森林生态系统的扰动监测与分类研究可更精准高效. 但受限于样本标注繁重和变化稀疏限制

标注数量. 本研究提出基于置信学习互导框架的小样本条件下森林扰动类型分类方法. 利用 2000－2021年 Land-

sat数据与连续变化检测与分类 (Continuous Change Detection and Classification, CCDC)算法检测森林扰动获

得大量未标注数据, 结合少量样本及基于随机森林 (Random Forest, RF)和梯度提升 (Categorical Boosting, Cat-

Boost)分类器构建的互导框架, 以迭代方式通过置信学习从未标注数据中筛选高置信度数据, 扩充对方标注样本

集, 互相指导分类, 进而提升分类精度. 结果表明, 该方法总体分类精度达 91.4%, 较单一分类器提升 5%, 在小样

本条件下表现出优异性能, 为森林扰动类型分类研究提供了高效、可靠的解决方案.
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Abstract    As the core technical means for human beings to carry out scientific research on the Earth
system and the application of spatial information in multiple fields, remote sensing technology has com-

prehensively improved human beings’ understanding of the complex process of changes in the Earth sys-

tem, and the use of remote sensing technology with spatial and temporal continuity to carry out distur-

bance  monitoring  and  classification  research  on  forest  ecosystems,  which  are  important  components  of

the Earth’s land surface, can be more accurate and efficient. The use of remote sensing technology with

spatial and temporal continuity to monitor and classify disturbances in forest ecosystems, an important

component of the Earth’s land surface, can be more accurate and efficient. However, Forest disturbance

attribution requires  a  large  number  of  disturbance  type  samples,  and the  laborious  manual  labeling  of

high-quality samples and the sparseness of the change region itself limit the number of labelable distur-

bance  samples.  In  this  study,  we  propose  a  forest  disturbance  attribution  method  under  small  sample

conditions  based  on  the  confidence  learning  mutual  guidance  framework.  In  this  study,  we  first  used

Landsat long time-series remote sensing data to detect forest disturbances between 2000 and 2021 based

on the Continuous Change Detection and Classification (CCDC) algorithm to obtain a large amount of

unlabeled disturbance data, and then used a small number of manually labeled samples and the mutual

guidance framework constructed with Random Forest (RF) and Categorical Boosting (CatBoost) classi-

fiers  to  iteratively  filter  high-confidence  data  from  the  unlabeled  disturbance  data  through  confidence

learning, expanding the labeled sample size of each other’s classifiers, and then guided each other's classi-

fications to improve the classification accuracy of forest disturbance attribution. The results show that

the overall accuracy of forest disturbance attribution based on the confidence learning mutual guidance

framework is  91.4%.  Compared with results  using only a  single  classifier,  the  accuracy is  improved by

5%. The method demonstrates excellent performance under small sample conditions and provides an effi-

cient and reliable solution for forest disturbance type classification research.

Key  words    Small sample, Confidence learning, Mutual guidance framework, Forest disturbance

attribution

 0　引言

地球陆表生态系统变化及其驱动力分析是空间

地球科学对地探索的核心问题之一[1]. 森林生态系统

是陆表生态系统的重要组成部分, 具有调节碳、水循

环平衡, 维护生态系统多样性以及减缓气候变化的功

能[2–5]. 森林扰动是森林生态系统动态变化的重要过

程[6–8], 通过破坏森林的组成结构, 弱化生态服务能力,

降低森林资源的可用性 [9–11], 对森林碳储/汇产生影

响[12]. 不同森林扰动类型 (如砍伐、火灾以及道路建

设等)导致森林生长状态、林分物种组成、结构和功

能的变化存在差异[13,14]. 此外, 不同区域、不同时期占

主导地位的森林扰动类型也可能不同. 因此, 有关扰

动类型的发生和分布信息对于评估碳平衡[13]、对生物

多样性的影响[15] 以及经济后果[16] 非常重要.

作为一门建立在空间科学基础上的综合性技术,

遥感技术具有大范围、连续性观测地球表层的优势,

其被广泛应用于森林生态系统变化及其驱动力 (变化

类型分类)分析等生态监测领域. 传统的基于遥感技

术的森林扰动类型分类, 如目视解译[17] 不仅高度依赖

专家知识且需要花费较高的时间成本, 因此不适合用

于大面积多种森林扰动类型的研究. 而美国地质调查

局 (United  States  Geological  Survey,  USGS)提供

的 Landsat长时序影像具有较高的空间分辨率和丰

富的森林历史信息, 促进了森林扰动类型分类方法的

发展[6,18–22]. 目前, 针对森林扰动类型分类研究的方法

主要分为直接法和两阶段法[23,24]. 直接法基于扰动分

类的敏感特征, 结合先验知识, 借助机器学习算法 (如

随机森林、决策树等)同步进行扰动检测与分类[25–27].

两阶段法首先基于变化检测敏感特征, 利用变化检测

算法, 例如 LandTrendr (Landsat-based Detection of

Trends in Disturbance and Recovery), VCT (Vege-

tation Change Tracker), BFAST (Breaks For Addi-

tive Season and Trend), CCDC (Continuous Change
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Detection and Classification)等, 进行扰动检测, 再

对扰动类型进行分类[7,21–23,27–29]. 已有研究所用特征

多使用遥感影像的原始波段或植被指数. 常用的植被

指数包括归一化植被指数 (Normalized  Difference

Vegetation  Index,  NDVI)[30]、归一化水指数 (Nor-

malized Difference Water Index, NDWI)[31]、归一化

差分分数指数 (Normalized Difference Fraction In-

dex, NDFI)[32]、归一化燃烧率 (Normalized Burn Ra-

tio, NBR)[21] 和缨帽指数 (Tasseled Cap, TC)[28], 包

括亮度 (Tasseled Cap Brightness, TCB)、绿度 (Tas-

seled  Cap  Greenness,  TCG)和湿度 (Tasseled  Cap

Wetness, TCW). 这些指数被证明能有效区分扰动类

型, 其中, NBR的变化通常用于区分火灾和砍伐[33],

TC的变化常用于表征植被变化, 特别是与森林有关

的变化[34,35].

目前, 针对森林扰动类型分类研究的方法均需要

借助大量扰动类型样本构建分类模型. 现有研究通过

历史记录资料、高分影像、实地调查等各种途径人工

判读大量样本数据[10,17,21]. 例如, Li等[20] 基于谷歌地

球高分辨率影像目视解译, 采集了 1708个斑块样本,

其中 632个野火扰动样本, 345个砍伐样本, 731个人

工经济林样本. 然而, 森林扰动数据采集过程中存在

的高质量样本人工标注工作量繁重、变化区域本身稀

疏、特定扰动类型发生概率低问题, 限制了可标注变

化样本的数量, 造成小样本对扰动特征代表性差, 从

而导致分类效果不佳.

研究提出一种基于置信学习互导框架的小样本

条件下森林扰动类型分类方法 . 利用 Landsat

长时序遥感数据, 基于 CCDC算法检测森林扰动以

获得大量未标注扰动数据 ; 利用人工标注的少量

样本数据和基于置信学习的互导框架, 以迭代方式从

大量未标注扰动数据中筛选高置信度数据, 以扩充对

方分类器的标注样本数量, 互相引导分类大量未标注

扰动数据, 实现在小样本条件下的森林扰动类型分类.

 1　研究区与数据

 1.1　研究区

研究区位于靖州苗族侗族自治县和通道侗族自

治县 (25°52′N－26°47′N, 109°16′E－110°01′E), 隶属

于湖南省怀化市南部 (见图 1). 靖州县和通道县的森

林覆盖率约为 74.93%和 77.24%[36,37], 森林蓄积量为

0.013131 km3 和 0.010679 km3[36,38], 主要为中亚热带

湿润性常绿阔叶林[39]. 研究区内主要森林扰动类型为
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图 1    研究区地理位置 (1987年 10月 26日的 Landsat5真彩色图像)

Fig. 1    Geographic location of the study area (Natural color image of Landsat5 acquired on 26 October 1987)
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林木砍伐、农田开垦、道路修建和火灾[36].

 1.2　数据和样本

 1.2.1　土地覆盖参考数据

为了提取森林覆盖区域, 获取森林稳定像元用于

扰动检测精度评估以及减小 CCDC检测的扰动数据

中的错检 , 研究使用了土地覆盖参考数据 (China

Land Cover Dataset, CLCD). 该数据空间分辨率为

30 m, 包含 1985年、1999－2022年的土地覆盖信息.

提取 1985年 CLCD数据中的林地区域作为森林

掩膜. 1985年的数据为研究提供了初始条件, 帮助确

定研究区在早期的森林覆盖状态. 这便于分析后续几

十年中发生的变化. 此外, 对 CLCD数据计算逐年间

差值 , 获取 CLCD变化时间序列数据 , 然后提取

CCDC检测的扰动数据与 CLCD时序数据中相同变

化部分以减小 CCDC扰动检测中的错分误差, 该数

据用于后续扰动类型分类. 同时, 随机选择 250个稳

定像元用于扰动检测精度评估.

 1.2.2　Landsat时间序列数据

为了获得研究区内的森林扰动数据 , 使用了

1986－2022年的 Landsat5 TM, Landsat7 ETM+和

Landsat8 OLI/TIRS时间序列数据 . 这些影像均为

Collection2 L1级, 已完成几何配准. 使用陆地卫星生

态系统扰动自适应处理系统 (LEDAPS)[40,41] 进行大

气校正, 将原始亮度值 (Digital Number, DN)转换为

地表反射率. 为了在研究区气候条件下最大化可用数

据覆盖, 获取所有可用 Landsat数据, 筛选云量小于

80%的 Landsat Collection2 Level-1影像, 研究期内

可用影像共 1004景. 数据云去除基于 Fmask算法[40].

研究区跨越两个 Landsat路径 (PATH: 125, ROW

为 41/42). 为了保证时间序列数据的空间连续性, 对

相同日期的影像进行拼接, 最终共有 357景影像, 具

体见表 1. 数据基本满足 CCDC算法要求.

 1.2.3　样本数据获取

为了确定森林扰动类型和评估模型精度, 基于年

度火点数据集、砍伐记录、Google Earth Pro (GEP)

目视解译, 构建森林扰动样本数据集. 结合湖南省林

业局发布的森林资源调查数据, 确定研究区的主要森

林扰动类型为砍伐、火灾、开垦和道路建设, 并将其

作为本研究的分类类型 (见表 2). 年度火点数据来源

于中国科学院遥感与数字地球研究所提供的年度地

表高温异常点数据集 , 该数据集整合了 2013－

2023年的 Landsat8高温点数据. 砍伐样本通过研究

区内砍伐记录获取 , 包括皆伐和择伐 . 同时 , 使用

GEP上的高分辨率影像获取多类型样本.

为减少样本不平衡对分类精度的影响, 解译的每

类扰动样本数量设置为解译数量最少的开垦样本数

量, 即每类样本数量为 214, 共解译 856个样本. 根据

Olofsson等 [42] 和 FCPF[43] 的定义, 每类样本数据量

低于 323时可定义为小样本. 研究按照 7:3划分训练

样本和测试样本.

 2　森林扰动类型分类

 2.1　森林扰动类型分类流程

研究使用的总体方法如图 2所示 . 首先 , 基于

1986－2022年的 Landsat时间序列数据, 使用 CCDC
 

表 1    研究区所有可用 Landsat数据的月统计

Table 1    All available Landsat data for the study area by month

月份 1月 2月 3月 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月

影像数量 28 24 19 21 28 14 28 35 39 34 47 37

 

表 2    本文定义的森林扰动类型

Table 2    Type of forest disturbance defined in this paper

扰动类型 描述 来源 样本数量 (以像元为单位)

道路建设 　在森林中修建道路及道路旁的服务设施 GEP 214

砍伐 　在不转变为其他土地利用类型的情况下, 砍伐造成的森
林干扰

GEP和砍伐记录 214

开垦 　在森林中开垦, 用于农作物或经济林种植 GEP 214

火灾 　火导致的森林燃烧, 包括野火和人为火灾 GEP和Landsat8年度
火点数据

214
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算法获得大量未标注扰动数据, 并计算各种扰动事件

的时、空、谱以及地形特征用于后续森林扰动类型分

类. 利用人工标注的少量样本数据和基于随机森林

(Random  Forest,  RF)和 梯 度 提 升 (Categorical

Boosting, CatBoost)分类器构建的互导框架, 以迭代

方式通过置信学习从大量未标注扰动数据中筛选高

置信度数据, 以扩充对方分类器的样本数量, 互相指

导分类, 进而提升森林扰动类型分类精度.

 2.2　基于 CCDC算法森林扰动检测方法

研究基于 CCDC时间序列分类算法进行森林扰

动检测. 该算法利用所有可用的 Landsat数据的 7个

波段检测土地覆盖/利用变化[40]. 算法利用时间序列

的前 15个清晰像元观测值初始化模型, 然后对时间

序列数据预测. 当像元观测值和模型预测值之间的差
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异连续三次超过阈值时, 则被认为该像元发生了变

化. 由于在 2000年之前 Landsat可用影像数量较少,

但 CCDC算法需要 15个清晰观测以进行模型初始

化, 同时, 时序末尾需要额外的观测以检测变化, 导

致 CCDC算法在时间序列的开始和末尾年份易出现

错分误差和漏分误差 [22,40]. 因此 , 这里只对 2000－

2021年进行扰动制图和分类. 使用绿色、红色、近红

外、短波红外 1、短波红外 2波段以及 NBR和 TC指

数进行森林扰动检测. 为减少漏分误差, 调整了确定

为扰动的最小连续观测数量参数 minObservations和

卡方概率参数 chiSquareProbability. 其中 , minOb-

servations设置为 4, chiSquareProbability设置为 0.9.

 2.3　基于置信学习互导框架的森林扰动分类

 2.3.1　特征选择

使用时间、空间、光谱以及地形特征进行扰动分

类 . 将变化前光谱值 (PreC_SI)、变化后光谱值

(PostC_SI)以 及 变 化 幅 度 (PostC_SI-PreC_SI,

MagC_SI)作为时间特征 (见图 3). 空间特征方面,

基 于 3×3～ 9×9的 滑 动 窗 口 计 算 了 光 谱 均 值

(Mean_SI)和标准差 (STD_SI)、基于 3×3滑动窗

口计算变化前后纹理特征的差异, 包括相异性、对比

度和方差. 为了区分不同扰动类型, 利用变化前后时

间序列曲线的差异 (两段曲线的截距变化幅度

(Mag_INTP)和斜率变化幅度 (Mag_SLP))作为光

谱特征 (见图 3). 另外, 海拔与坡度等地形特征也被

纳入分类特征. 森林扰动分类特征如表 3所示.

 2.3.2　基于置信学习的互导框架分类算法

已有研究[44,45] 证明了 RF和 CatBoost能够基于

少量样本保持较好的泛化性能 , 因此 , 这里采用

RF和 CatBoost作为互导框架中的两个基本分类器

(见图 4). 同时, 为了解决样本中的噪声问题以及避免

类间数量不平衡问题, 在互导框架中引入了置信学

习[46], 并设置了样本增选数量规则, 提高互导框架的

泛化性能.
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图 3    时间和光谱特征概念

Fig. 3    Conceptual diagram of temporal feature and spectrum feature
 

 

表 3    用于森林扰动类型分类的分类特征

Table 3    Categorical features for forest disturbance attribution

类型 特征(简称)
光谱指数
(Spectrum Index, SI)

描述

时间特征 　变化前(PreC_SI)、变化后
(PostC_SI)、变化幅度(MagC_SI)

NBR, SWIR1,
TCW, Tasseled
TCG

　变化前、变化后指数或波段光谱值以及变
化后与变化前的光谱差值

空间特征 　滑动窗口内像元标准差(STD_SI)、
均值(Mean_SI)

NBR, SWIR1, TCW,
TCG

　3×3, 5×5, 7×7, 9×9滑动窗口内指数或波
段光谱值的标准差、均值

　相异性变化幅度(MagDiss_SI)、对比
度变化幅度(MagCon_SI)、方差变化幅
度(MagVar_SI)

NBR, SWIR1, TCG 　3×3 滑动窗口内变化后与变化前纹理特征
(相异性、对比度、方差)的差值

光谱特征 　拟合“片段”的截距变化幅度
(Mag_INTP)、斜率变化幅度
(Mag_SLP)

截距(INTP)、斜率
(SLP)

　CCDC拟合的变化后与变化前片段的趋势
线的截距或斜率差值

地形特征 海拔、坡度 数字高程模型(Digital
Elevation Model,
DEM)

高程、坡度
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 2.3.2.1　置信学习选择样本

置信学习可直接估计噪声标签与真实标签的分

布, 将置信学习应用于多分类器互导框架, 可自动识

别基分类器错误标注的样本并过滤. 研究将分类器错

误标注的标签作为噪声标签, 通过交叉验证估计得到

的标签作为真实标签. 为尽可能保证标签的正确性,

过滤基于噪声和真实标签的联合分布中的错误样本,

错误样本包括置信度很高, 但实际给定的标签与预测

标签不匹配的样本, 以及各类中置信度最低的样本.

XC

使用训练样本集对分类器训练, 训练好的分类器

对待分类像元数据 分类. 为确保输入到置信学习

中的数据的可靠性以及减小交叉验证所需要的时间,

采用类别概率值初次筛选

XM,H = SM (P,XC) , P > TP ; (1)

YM,H = SM(P, Y ), P > TP . (2)

P Y SM(·)
TP

XC Y M

其中,  为类别概率集,  为预测标签集,  为排

序选择函数, 为概率阈值. 通过对类别概率排序, 从

分类像元数据 和预测标签数据 中选择 个概率

最大的待分类数据和预测标签.

为避免类别数量不平衡导致分类器学习偏差, 采

用类别数量最小值作为数据量选择基数, 即

Nmin = Min[sum (YM,H == p) , p ∈ P ], (3)

M = P ×Nmin. (4)

Nmin

M

按照最小值分别为每个类别选择前 个待分

类像元数据和预测标签数据. 若筛选的数据总数 小

于 100, 导致获取的样本外预测概率存在较大误差.

TP

XM,H YM,H

因此, 降低类别概率阈值 . 反之, 选出 M 个高类别

概率的待分类像元数据 和预测标签数据 .

XM,H YM,H

但选出的数据中存在噪声, 影响模型的分类, 因

此引入置信学习, 找出高类别概率中的待分类像元数

据 和预测标签数据 中标注错误的数据并

筛除

XC, YC = F (YM,H , PM,OOS) . (5)

F (·) XC YC

PM,OOS

其中,  为置信学习[46],  为正确标注数据,  为

对应预测标签数据,  为对应样本外的预测概

率, 通过交叉验证计算得到.

Q TQ

XN,G YN,G

为了保证标签质量高和类别数量平衡, 计算标签

质量分数 ,根据标签质量分数设置质量阈值 , 可

以得到如下最终引导数据 和引导标签 :

XN,G = SN (Q,XC) , Q ⩾ TQ; (6)

YN,G = SN(Q,YC), Q ⩾ TQ. (7)

N N

TQ

N

N N = 20

其中,  表示引导数据的数量, 若 值为 0, 降低质量

分数阈值 . 通过实验发现, 迭代过程中, 筛选的

过大, 会造成分类器泛化能力快速下降. 因此设置

筛选数量规则: 若 ≤20, 则不变; 反之,  .

 2.3.2.2　互导框架互导分类

互导框架 (见图 4)采用 RF和 CatBoost两个分

类器以迭代的方式增选样本. 每次迭代包括三个部

分: 训练[47]、分类[47]、样本增选.

k k

k − 1

(1)第 次训练. 在第 次训练中, 每个分类器的

训练数据由初始训练数据和对方分类器在前 次

迭代中选出的引导标签组成.

 

Classification 
  map of RF

Classification 
      map of 
   CatBoost

Consistency
       and
  difference

      Final
classification
       map

CatBoost_High
confidence data
            +
   Small sample

CatBoost_High
confidence data
            +
  Small sample

CatBoost_High
confidence data
            +
   Small sample

      RF_High
confidence data
            +
   small sample

      RF_High
confidence data
            +
   small sample

      RF_High
confidence data
            +
   small sample

Small
sample

T
ra

in
in

g

RF1

CatBoost1 C
la

ss
if

y
in

g

T
ra

in
in

g

RF2

CatBoost2

C
la

ss
if

y
in

g

T
ra

in
in

g

RFk

CatBoostk

Error sample filtering based on confidence learning
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k(2)第 次分类. 训练完成后, 分类器对待分类数

据进行预测, 得到新的预测标签和分类器分类精度

(总体精度 OA).

k

k

k − 1

k k − 1

(3)第 k 次样本增选. 通过置信学习剔除错误标

注数据, 同时计算类别概率和质量分数以平衡类别数

量, 实现第 次样本增选. 选出的引导标签被加入对方

训练数据集中, 同时未标注样本集中相应数据被移

除, 并进入下一次迭代. 特别地, 若第 次分类中分类

器精度小于或等于第 次, 则降低筛选高类别概

率的阈值, 增加进行置信学习的待分类数据和预测标

签数据的数据量, 重新选择引导数据和引导标签, 直

到第 次分类精度高于第 次.

k

k − 1

(4)迭代停止与最终分类结果. 当分类器第 次分

类精度均达到阈值, 且相较第 次分类精度无明

显变化则停止迭代. 若互导后两分类器的所得标签一

致, 则分类结果为一致标签; 若标签不一致, 则选取质

量分数更高的标签为最终分类结果.

 2.3.2.3　模型评估

为了便于检测迭代过程中模型性能的变化, 将测

试样本集纳入待分类数据集. 基于测试样本集, 在扰

动检测和类型分类中, 均采用混淆矩阵评估算法的准

确性. 以总体精度 (Overall Accuracy, OA)来评估整

体的准确性, 生产者精度 (Producer Accuracy, PA)

和使用者精度 (User Accuracy, UA)评估每一类的分

类情况.

 3　结果与分析

 3.1　森林扰动检测精度评估

为了评估 CCDC扰动检测的精度, 从 CLCD数

据随机选择了 250个稳定样本, 从检测结果中随机选

择了 250个扰动样本, 评估结果见表 4.

为减小错分误差, 缩减制图时间范围至 2000－

2021年, 并取 CLCD数据和 CCDC扰动检测结果数

据的并集. 最终, 森林扰动检测的总体精度为 92.8%

(见表 5), 相较 CCDC的扰动检测结果, 稳定像元的

用户精度提高了 0.2%, 扰动像元和稳定像元的生产

者精度分别提高了 4.2%, 0.3%.

从扰动检测结果中随机选择 233个正确分类的

扰动像元, 通过比较算法检测与参考数据记录的扰动

时间的一致性以评估时间精度. 时间精度评估结果如

表 6所示, 整体时间精度为 79.4%, 超过 80%的像元

在 2个时间步长延迟内 (约 32天)被检测到, 表明该

算法具有较高的时间精度.

 3.2　基于置信学习互导框架的分类性能

基于置信学习的互导框架以迭代方式向对方分
 

表 4    CCDC扰动检测的空间域精度评估

Table 4    Accuracy assessment of disturbance detection in the spatial domain with different parameters

扰动像元(真实) 稳定像元(真实) 总数 用户精度/(%)

扰动像元(预测) 233 17 250 93.2

稳定像元(预测) 31 219 250 87.6

总数 264 236 500 —

生产者精度/(%) 88.3 92.8 — —

总体精度/(%) 90.4

 

表 5    经过后处理的扰动检测空间域精度评估

Table 5    Post-processing accuracy assessment of disturbance detection in the spatial domain

扰动像元(真实) 稳定像元(真实) 总数 用户精度/(%)

扰动像元(预测) 233 17 250 93.2

稳定像元(预测) 19 231 250 90.2

总数 252 248 500 —

生产者精度/(%) 92.5 93.1 — —

总体精度/(%) 92.8
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类器提供高置信度样本, 以实现互相指导. 在本研究

中, RF和 CatBoost分类器在迭代中逐步增加样本量

以提高分类精度. 在迭代过程中, 两个分类器的训练

样本数量的增加和总体精度的提升如图 5(a)(b)所

示. 在图 5中, 当互导次数为 0时 (未增选样本, 使用

初始训练样本), 数据量为 599; 其中 RF分类的总体

精度为 84.8%, 而 CatBoost为 86.4%.

在图 5(a)中, RF和 CatBoost分类器在迭代过程

中每次增选的样本数据量不同, 但迭代开始时增选的

样本量均比迭代后期少, 这表明随着迭代次数的增

加, 增选样本的置信度不断提高. 同时, 分类器的总体

精度均随着互导次数的增加而增加 (见图 5b). 虽然两

个分类器总体精度的增加幅度不同, 但最后均达到了

90%以上, 最终模型的总体精度为 91.4%, 与只利用初

始训练样本分类精度相比, 互导框架将总体精度提升

了 5% (86.4%～91.4%). 增选样本置信度的提高和分

类精度的提升均表明互导框架在迭代训练中, 随着互

导次数的增加, 能够不断筛选出更多的有效样本, 迭

代优化分类器的性能, 进而提升了模型的泛化能力.

 3.3　不同样本量下互导框架分类性能评价

为评估小样本条件下互导框架的分类性能, 研究

比较了不同初始训练样本数量下的互导框架分类精

度. 以 100为步长, 将初始训练样本数据量从 100逐

步增加到 500. 为保证不同训练样本数据量下分类精

度的可比性, 设定测试样本数据量统一为初始测试样

本数量 257, 结果如图 6和图 7所示. 在图 6和图 7

中在不同样本量下, 互导框架在每次迭代中通过置信

学习筛选的样本量不同, 导致互导框架的收敛速度有

所差异. 以分类的总体精度变化趋于稳定作为收敛的

判断标准, 因此不同样本量下迭代次数有所不同. 为

避免统一迭代次数, 可能会导致某些样本量下的分类

性能未能充分展现或过度迭代引入噪声问题, 选择不

同的迭代次数准确反映互导框架在不同样本量下的

真实性能.

在相同初始样本量下, 互导框架在总体精度方面

优于只利用初始样本分类的单一分类器 (见图 8). 互

导框架以迭代方式通过置信学习筛选高置信度样本

(见图 6和图 7), 每次迭代两个分类器选择的高置信

度样本数量不同, 利用框架更充分地学习样本. 在初

始训练样本量为 100时, 只利用初始训练样本分类的

总体精度为 70.0%, 互导框架通过 5次迭代, 将样本

数量从 100扩充到 156, 从而将总体精度提升到
 

表 6    经过后处理的扰动检测时间域精度评估

Table 6    Post-processing accuracy assessment of disturbance detection in the temporal domain

相同时间 延迟≤2个时间步长 延迟>2个时间步长 总数

扰动像元 185 5 43 233

比例/(%) 79.4 2.1 18.5 100.0
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72.8%, 精度提升幅度为 3.5%. 这表明, 互导框架在有

限样本量情况下具有显著的精度提升效果, 能够更有

效地利用已有的样本信息, 弥补初始样本量不足带来

的准确性缺陷.

随着初始训练样本量的增加, 训练样本增选数量

和分类器的总体精度提升均变得更加明显. 由图 8可

看出, 初始样本量越大, 互导框架的分类精度越高, 从

初始样本量为 100的 72.8%提升到初始样本量为

500的 90.3%. 当初始样本量为 100时, 互导框架增选

样本数量为 56, 精度提升了 2.7%. 当初始样本量为

500时 , 互导框架增选样本数量为 85, 提升精度为

2.3% (见图 6和图 7). 互导框架提高分类精度受初始

样本量的影响较大. 初始样本量越大, 模型分类的总

体精度提升越缓慢, 但能达到较好的分类精度. 可以

看出, 所研究的互导框架在不同数量的训练样本中都

表现较好, 这表明此互导框架对于训练样本数据较少

的森林扰动类型分类具有有效性.

 3.4　森林扰动类型分类精度评估与制图

这里将互导框架提升的最终精度作为森林扰动

类型分类的准确性评估结果 (见表 7). 评估整体分类
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情况以及 4类森林扰动类型 (道路建设、砍伐、开垦

和火灾)分类的用户精度和生产者精度. 在研究中基

于置信学习互导框架的总体分类精度达到了 91.4%.

道路建设、开垦以及火灾的生产者精度均大于 90%,

砍伐的生产者精度较低 (88.3%).

砍伐类型的用户精度 (错检)和生产者精度 (漏

检)均较低 (较高), 其主要原因为: 砍伐的空间特征

与开垦具有相似性, 导致砍伐被错检为开垦, 同时砍

伐后裸露的草地与开垦后生长的草地具有空间和光

谱相似性, 也导致砍伐被错检 (见图 9); 砍伐往往在

道路周边缓冲区范围内进行, 30 m空间分辨率的单

个像元为道路和砍伐的混合像元, 砍伐引起的光谱变

化幅度低, 导致被漏检.

2000－2021年的年度扰动类型空间分布如图

10(a)所示. 砍伐和火灾是研究区的主要扰动类型, 分

布于整个研究区, 而开垦活动集中发生在森林边缘区

域. 道路建设事件主要分布在研究区和森林的边缘地

区, 且几乎贯穿整个研究区. 由于缺乏分类验证数据,

采用 Landsat影像对分类结果进行了验证. 具体而

言, 通过对比基于置信学习互导框架得到的扰动类型

分类结果与影像实际变化来评估分类的准确性. 图

11给出了分类结果与实际影像变化的对比, 可以看出

分类结果与实际变化较为一致 . 此外 , 本文采用

MODIS火灾数据 (MCD64 A1)来进一步验证火灾
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分类结果. 由于MODIS火灾数据的空间分辨率较低

(1 km), 统计了 MODIS火灾点上本研究是否检测出

火灾. 结果显示, 90.71%的 MODIS火灾点被本文的

分类方法所识别. 这表明本文的分类结果在火灾检测

方面具有较高的准确性.

森林扰动主要发生在 2013年以前, 2014年之后

较少; 从整体上来看, 森林扰动事件的发生呈现减少

趋势 (见图 10b和图 12). 研究期内, 森林受到不同扰

动类型影响的面积达 1392.3 km2, 每年造成的森林损

失如图 12所示. 其中 2012年由于仅有两景可用影

 

表 7    基于置信学习互导框架的森林扰动类型分类混淆矩阵

Table 7    Confusion matrix for forest disturbance attribution based on confidence
learning mutual guidance framework

道路建设(预测) 砍伐(预测) 开垦(预测) 火灾(预测) 用户精度/(%)

道路建设(真实) 57 5 0 1 90.4

砍伐(真实) 2 53 3 1 88.3

开垦(真实) 4 1 61 2 92.4

火灾(真实) 0 1 2 64 94.1

生产者精度/(%) 90.5 89.8 89.7 94.1 —

总体精度/(%) 91.4
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图 9    基于置信学习互导框架在森林扰动类型分类的错分. (a) (i)均来源于 GEP, (b) (j)为扰动分类, (c)～(h)为森林

砍伐的 Landsat时间序列, 真彩色显示 (波段 321组合), (k)～(p)为开垦

Fig. 9    Misclassification of forest disturbance attribution based on the confidence learning mutual guidance

framework. (a) and (i) are from GEP, (b) and (j) are disturbance classification maps, (c)～(h) are Landsat
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像, 检测到的扰动面积小.

 4　结论

森林生态系统作为地球陆表系统的重要组成部

分, 了解其扰动过程和驱动力有助于更好地理解地球

系统复杂变化过程. 而建立在空间科学基础上的遥感

技术因其时空连续性观测特点, 在开展森林生态系统

扰动类型分类及其时空分布分析方面具有精准和高

效的优势. 为解决基于遥感技术的森林扰动类型分类
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Fig. 11    Classification of disturbance types based on the confidence learning mutual conductivity framework.

(a) 2010 Landsat8 imagery true color synthesis – roads construction, (b) 2010 classification results – roads construc-

tion, (c) 2013 Landsat8 imagery true color composite – logging, (d) 2013 classification results – logging,

(e) 2009 Landsat8 imagery true color composite – fire, (f) 2013 classification results – fire, (g) 2009 

Landsat8 image true color composite – clearing, (h) 2013 classification results – clearing
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样本量少的现实问题, 本文构建了一个基于置信学习

的互导框架, 用于小样本条件下的森林扰动类型分

类. 使用 CCDC算法检测了森林扰动, 其检测的精度

为 92.8%, 为后续森林扰动类型分类提供扰动数据.

提取了时间、空间、光谱和地形四个方面的特征, 用

于区分不同扰动类型. 利用基于置信学习的互导框架

进行扰动分类. 互导框架通过置信学习识别并过滤噪

声样本, 结合 RF和 CatBoost分类器的相互引导进

行样本增选, 有效解决了小样本问题, 显著提高了森

林扰动类型的分类精度. 基于置信学习的互导框架在

小样本条件下对森林扰动类型的分类精度为 91.4%,

表现出优异的性能, 相比使用单个分类器, 最终分类

精度提升 5%. 研究表明, 森林扰动面积在研究期间呈

现减少趋势. 森林扰动事件主要发生在 2013年以前,

2014年之后较少 . 在研究期内 , 森林面积损失了

1392.3 km2. 此外, 砍伐和火灾是研究区的主要扰动

类型. 对靖州苗族侗族自治县和通道侗族自治县森林

扰动及其扰动类型的识别不仅可以揭示研究区内不

同扰动类型导致的森林损失情况, 还可为该区的碳汇

估算、森林资源管理和保护提供参考.

尽管本文构建的互导框架取得了较好的分类效

果, 但提取的空间特征不能很好地区分砍伐与其他扰

动类型, 导致砍伐的分类精度低, 需要在未来研究中

着重提高模型在区分砍伐与其他类型的能力. 此外,

研究可以考虑更为灵活的样本筛选机制, 以适应不同

初始扰动样本量下的森林扰动类型分类. 例如, 在初

始样本量较少时 (少于 300), 设置较高的置信度阈值,

使得互导框架能够更稳健地提高分类精度幅度. 另

外, 可探索引入更多的分类器组成多分类器体系, 以

进一步增强框架的稳定性和适应性.
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