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无人机航高对落叶松毛虫虫害遥感监测精度的影响

杨　 乐１，黄晓君１∗，包玉海１，包　 刚１，佟斯琴１，苏都毕力格２
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摘要：【目的】探究无人机航高对落叶松毛虫（Ｄｅｎｄｒｏｌｉｍｕｓ ｓｕｐｅｒａｎｓ）虫害监测精度的影响机制，以期构建先进的

森林虫害监测技术框架，为无人机近地面森林虫害遥感监测提供重要参考。 【方法】以大兴安岭落叶松毛虫虫

害频发区为试验区，以无人机不同航高下采集的多光谱遥感影像为基础数据，获得健康、轻度和重度虫害的 ３８６
株落叶松树冠层光谱指数和纹理特征，通过方差分析法（ＡＮＯＶＡ）及连续投影算法（ＳＰＡ）提取对虫害严重程度

敏感的光谱特征，结合随机森林（ＲＦ）和支持向量机（ＳＶＭ）算法构建虫害严重程度监测模型，揭示航高对监测精

度的影响。 【结果】①光谱指数和纹理特征的总体（轻度＋重度）监测精度均随航高上升呈下降趋势，而轻度和重

度虫害的监测精度却有不同变化态势。 ②光谱指数（修正型三角植被指数 ２、绿光归一化差值植被指数 ２、绿光

归一化差值植被指数、差值植被指数、简单比值指数 １）＋纹理特征（ＭＥＡ ３）组合的虫害监测精度达到最优（总体

精度和 Ｋａｐｐａ 值分别为 ９２．３％和 ０．８９１），但其总体和轻度的监测精度随航高上升呈下降趋势（下降速率分别为

０􀆰 ０４％ ／ ｍ 和 ０．０３％ ／ ｍ），重度的监测精度有上升趋势（上升速率为 ０．０３％ ／ ｍ）。 【结论】航高对无人机近地虫害

监测精度具有明显影响，并且轻度和重度监测精度随航高的变化速率和趋势有差异。 与重度虫害相比，轻度的

监测精度随航高的变化速率较快。 无人机对虫害早期高精度遥感识别宜选择低航高，而适当提升航高亦能获得

对虫害严重度评估监测的预期效果。
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ｓｅｎｓｉｎｇ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ； ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

　 　 大兴安岭林区是我国东北森林带的重要组成

部分，国家重点纳碳贮碳基地［１］，有“北疆的绿色

长城”之称［２］。 落叶松（Ｌａｒｉｘ ｓｐｐ．）作为其主要树

种，占地面积广，生态效益显著。 近年来，该地区落

叶松毛虫（Ｄｅｎｄｒｏｌｉｍｕｓ ｓｕｐｅｒａｎｓ）虫害频发，其幼虫

在 ５—６ 月主要以落叶松针叶为食，会改变林木内

部生化组分，破坏生理机能，严重时导致落叶松成

片枯死［３］。 大兴安岭人工林较多，森林质量低，抵
御虫害风险能力弱，对森林生态系统安全造成极大

威胁［４］。 目前当地森林虫害监测技术手段落后，
多以传统的地面调查为主，难以满足当前监测预警

需求。 随航空航天和数字信息技术的快速发展，遥
感技术在智慧林业的虫害监测应用中逐步成为了

主角［５］。 国内外在森林虫害航天遥感监测方面取

得了长足进展。 如：Ｈａｒａｔｉ 等［６］ 利用 ＬＡＮＤＳＡＴ 卫

星遥感数据结合机器学习算法构建模型，预测了山

松甲虫（Ｄｅｎｄｒｏｃｔｏｎｕｓ ｐｏｎｄｅｒｏｓａｅ）爆发地，其随机森

林（ＲＦ）算法的曲线下与坐标轴合围面积（ＡＵＣ）
值达 ０􀆰 ９９９ ９；Ｂáｒｔａ 等［７］ 通过 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 卫星遥感

数据 结 合 随 机 森 林 算 法 对 树 皮 甲 虫 （ Ｉｐｓ
ｔｙｐｏｇｒａｐｈｕｓ）侵扰下的云杉（Ｐｉｃｅａ ａｓｐｅｒａｔａ）林进行

分类，对健康和绿色攻击分类的总体准确率达到

７８％。 但航天遥感监测精度尚未达到理想水平，仍
需提高。 近年来，无人机遥感以其数据信息的高时

空分辨率优势，成为森林虫害监测精度提高的重要

技术途径。 它在遥感数据的基础上，主要通过机器

学习算法建模，如深度学习［８］、支持向量机［９］、随
机森林［１０］、人工神经网络［１１］ 等，实现虫害精准监

测。 Ｚｈａｎｇ 等［１２］获取了航高 １００ ｍ 的无人机高光

谱影像数据，建立分段偏最小二乘回归模型，对油

松毛虫（Ｄｅｎｄｒｏｌｉｍｕｓ ｔａｂｕｌａｅｆｏｒｍｉｓ） 为害树进行评

价，精度达到 ９５􀆰 ２３％；ＮÄＳＩ 等［１３］通过无人机航高

５５～ ９０ ｍ 影像数据，采用 Ｋ 近邻分类器分辨受欧

洲云杉树皮甲虫侵袭的挪威云杉类型（健康、死
亡），总体精度达 ９０％ （ Ｋａｐｐａ 值 ０． ８０）； Ｚｈａｎｇ
等［１４］结合航高 １００ ｍ 的无人机高光谱影像和支持

向 量 机 分 类 算 法， 自 动 提 取 了 油 松 毛 虫

（Ｄｅｎｄｒｄｉｍｕｓ ｔａｂｕｌａｅｆｏｒｍｉｓ）破坏的树冠，总体精度

可达 ９３．１７％；Ｙｕ 等［１５］ 利用无人机航高 １２０ ｍ 的

高光谱图像，构建了三维卷积神经网络模型监测早

期松材线虫（Ｂｕｒｓａｐｈｅｌｅｎｃｈｕｓ ｘｙｌｏｐｈｉｌｕｓ）病，其总体

精度达 ８８．１１％。
目前利用遥感卫星监测虫害取得了不少成就，

但由于其时空分辨率低等缺点，航天遥感多用于实

时性要求不高的大区域监测。 与其相比，无人机遥

感监测具有精度高、时效性强等优点，在小区域中

广泛应用。 一般研究从航高 ２００ ｍ 以下中选择一

个飞行高度进行无人机遥感监测［１２－１５］，而未考虑

不同航高对监测精度的影响，对航高问题的研究鲜

见报道。 因此，本研究通过无人机多光谱遥感数

据，建立落叶松毛虫虫害严重程度监测模型，揭示

不同航高对虫害监测精度的影响，以期构建先进的

森林虫害监测技术框架，实现及时、快速、准确监测

预警，为保护森林生态系统安全提供技术服务，助
力碳达峰、碳中和生态绿色可持续发展提供参考。

１　 材料与方法

１．１　 研究区概况

选取内蒙古牙克石市乌尔其汉镇的典型落叶

松毛虫虫害区为研究区，研究区整体呈矩形状，东
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北向长 １ ０１８ ｍ，西南向长 ３０３ ｍ，面积约３０８ ７０９
ｍ２，中 心 地 理 坐 标 为 东 经 １２１° ２６′ ４２″， 北 纬

４９°３６′３９．６″。 该地处于大兴安岭西坡， 海拔为

５００～１ ４０６ ｍ，三面环山，地处寒温带半湿润森林

区，属大陆性季风气候，主要树种为兴安落叶松

（Ｌａｒｉｘ ｇｍｅｌｉｎｉｉ）。 落叶松株高 ４ ～ １３ ｍ、胸径约

０．２～０．６ ｍ、株行距约 ５ ｍ、数量约 １０ ０００ 棵。
１．２　 数据来源

１．２．１　 无人机不同航高多光谱遥感数据

利用大疆精灵 Ｐｈａｎｔｏｍ ４ Ｐｒｏ Ｖ２．０ 四旋翼无

人机，搭载多光谱相机［ＭｉｃａＳｅｎｓｅ ＲｅｄＥｄｇｅ⁃Ｍ，５ 个

波段：蓝光（４３４～４６６ ｎｍ）、绿光（５４４～５７６ ｎｍ）、红
光（６３４ ～ ６６６ ｎｍ）、红边（７１４ ～ ７４６ ｎｍ）和近红外

（８２４～８５６ ｎｍ）］，设置旁向重叠率和航向重叠率

分别为 ６６％和 ７９％，通过规划航线，采用 １００、１５０
和 ２００ ｍ 共 ３ 种航高分别采集试验区多光谱遥感

数据，其相应分辨率分别为 ５、１０、１５ ｃｍ。 为获取

可靠的大兴安岭落叶松冠层多光谱反射率数据，在
无人机采集影像前后，通过反射率 ５０％，尺寸为

１５０ ｍｍ×１５０ ｍｍ 的多光谱辐射标定板做标定，此
时相机镜头与地面尽可能成 ９０°。 影像获取后，对
其进行筛选，去除无人机起飞和降落阶段及有成像

问题的影像。 在此基础上，利用 ＰｈｏｔｏＳｃａｎ 软件完

成图像拼接、几何校正、辐射定标及裁剪等预处理，
最终得到完整的合成波段多光谱影像。
１．２．２　 虫害严重程度调查数据

在使用无人机采集数据的同时开展虫害严重

程度调查。 研究采用失叶率 ［失叶率 （ ｌｅａｆ ｌｏｓｓ
ｒａｔｅ，ＬＬＲ）指单位面积上树冠叶片损失量与全部叶

片量之比］ ［１６］ 来划分虫害严重程度。 选取样本树

上、中、下 ３ 个层次的典型树枝，分别计算树枝的失

叶率，以平均值作为该树的失叶率。 根据失叶率将

样本树划分为健康 （ ０≤ ＬＬＲ ＜ ５％）、轻度虫害

（５％≤ＬＬＲ＜１５％）和重度虫害（１５％≤ＬＬＲ＜１００％）
共 ３ 个等级［１７］。 共选取 ３８６ 株样本树，其中健康、
轻度和重度虫害分别为：１４０、１１１ 和 １３５ 株。
１．３　 研究方法

１．３．１　 光谱指数计算

在虫害胁迫下，落叶松外观状态和针叶内部生

化组分会发生变化，落叶松光谱指数随之变化，故
将光谱指数作为虫害监测指标。 首先借助 ＥＮＶＩ
计算影像像元尺度的光谱指数，其次绘制样本树冠

层范围，并使用每株树的冠层光谱指数平均值来表

征该样本树（单株尺度）的光谱指数值。 根据文献

资料并结合影像波段特征选取了 １２ 个光谱指数

（表 １）作为虫害严重程度监测的光谱指数集。
表 １　 光谱指数及其计算公式依据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｅｘｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａ

光谱指数
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｅｘ

公式
ｆｏｒｍｕｌａ

参考文献
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ

花青素反射指数 １ ＡＲＩ １ （１ ／ Ｂ２）－（１ ／ Ｂ４） Ｇｉｔｅｌｓｏｎ 等［１８］

类胡萝卜素反射指数 １ ＣＲＩ １ （１ ／ Ｂ２）－（１ ／ Ｂ３） Ｇｉｔｅｌｓｏｎ 等［１９］

差值植被指数 ＤＶＩ Ｂ５－Ｂ３ Ｊｏｒｄａｎ［２０］

增强植被指数 ＥＶＩ Ｂ５ ／ Ｂ３ Ｐｅａｒｓｏｎ 等［２１］

简单比值指数 ＧＭＩ １ Ｂ１ ／ Ｂ４ Ｌｉｃｈｔｅｎｔｈａｌｅｒ［２２］

绿光归一化差值植被指数 ＧＮＤＶＩ Ｂ４ ／ Ｂ２ Ｇｉｔｅｌｓｏｎ 等［２３］

绿光归一化差值植被指数 ２ ＧＮＤＶＩ ２ （Ｂ５－Ｂ３） ／ （Ｂ５＋Ｂ３） Ｒｏｕｓｅ 等［２４］

利希滕塔莱指数 ＬＩＣ ３ （Ｂ５－Ｂ２） ／ （Ｂ５＋Ｂ２） Ｇｉｔｅｌｓｏｎ 等［２５］

修正型三角植被指数 ＭＴＶＩ ２ （Ｂ４－Ｂ２） ／ （Ｂ４＋Ｂ２） Ｇｉｔｅｌｓｏｎ 等［２５］

归一化植被指数 ＮＤＶＩ ２．５（Ｂ５－Ｂ３） ／ ［１＋Ｂ５＋６Ｂ３－７．５Ｂ１］ Ｈｕｅｔｅ 等［２６］

比值植被指数 ＲＶＩ
１．５［１．２（Ｂ５－Ｂ２）－２．５（Ｂ３－Ｂ２）］ ／ ［（２Ｂ５＋１） ２ －

（６Ｂ５－ Ｂ３ －０．５）
Ｈａｂｏｕｄａｎｅ 等［２７］

三角形植被指数 ＴＶＩ ０．５［１２０（Ｂ４－Ｂ２）－２００（Ｂ３－Ｂ２）］ Ｂｒｏｇｅ 等［２８］

　 　 注：Ｂ１、Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４ 和 Ｂ５ 分别为蓝、绿、红、红边和近红外波段反射率值。 Ｂ１， Ｂ２， Ｂ３， Ｂ４ ａｎｄ Ｂ５ ａｒｅ ｔｈｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｂｌｕｅ， ｇｒｅｅｎ，
ｒｅｄ， ｒｅｄ ｅｄｇｅ ａｎｄ ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｂａｎｄ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

１．３．２　 纹理特征提取

虫害胁迫下，林木冠层结构发生变化，冠层纹

理具有明显响应，将纹理特征作为虫害监测另一指

标。 首先借助 ＥＮＶＩ 软件对多光谱影像进行主成

分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ），选用第

一主成分，通过灰度共生矩阵计算纹理特征，得到

均值（ｍｅａｎ， ＭＥＡ）、方差（ｖａｒｉａｎｃｅ， ＶＡＲ）、协同性

（ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ， ＨＯＭ）、对比度（ ｃｏｎｔｒａｓｔ， ＣＯＮ）、相
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异性（ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ， ＤＩＳ）、信息熵（ ｅｎｔｒｏｐｙ， ＥＮＴ）、
二 阶 矩 （ ｓｅｃｏｎｄ ｍｏｍｅｎｔ， ＳＭ ） 和 相 关 性

（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ， ＣＯＲ）共 ８ 个纹理特征参数。 其次，选
取最佳纹理特征信息，设置 ３×３、５×５、７×７、９×９ 等

４ 个不同滑动窗口［２９］。 最后绘制样本树冠层范

围，取其纹理特征平均值来表征该树（单株尺度）
的纹理特征值。
１．３．３　 敏感光谱特征提取

通 过 方 差 分 析 法 （ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ，
ＡＮＯＶＡ）对林木光谱特征进行敏感性分析，并利用

连续投影算法 （ ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＳＰＡ）结合变量多重共线性最小化的前向选择方法

提取敏感光谱特征。 首先利用方差分析法计算林

木受害严重程度对应光谱特征的 Ｆ 值，揭示其对

虫害严重程度的敏感性，后利用 ＳＰＡ 算法提取敏

感光谱特征。
１．３．４　 监测模型及其精度评价

在敏感光谱特征选取的基础上，通过 Ｍａｔｌａｂ
编程构建随机森林（ＲＦ）和支持向量机（ ＳＶＭ）分

类模型。 ＲＦ 是一种典型的集成学习算法，该模型

利用众多决策树对样本进行分类，最终为不同决策

树的分类结果投票、综合，可获得更准确和稳定的

预测结果。 ＳＶＭ 是一种监督类学习算法，泛化能

力极强。 在多类分类中，每次只对两类样本构建 １
个 ＳＶＭ 模型，获得由多个 ＳＶＭ 模型组成的多类分

类器，解决多类分类问题的同时保留了 ＳＶＭ 的优

良性能。
选取 ８０％的样本树作为训练样本集，其余作

为验证样本集。 利用总体精度和 Ｋａｐｐａ 系数评价

模型监测精度。 Ｋａｐｐａ 系数是一种基于混淆矩阵

计算的衡量分类精度的指标，可对模型预测结果和

实际分类结果进行一致性检验，其值通常介于 ０ ～
１，且越趋近于 １，模型的分类精度越高［３］。 总体精

度（ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）是指判别模型对所有样本

进行预测之后，分类正确的训练样本个数占所有样

本个数的比例。 总体分类精度越高，代表该模型的

分类精度就越高。
１．３．５　 监测精度变化速率计算

为分析监测精度随航高的变化规律，计算了监

测精度变化速率，其计算方法为：首先通过监测精

度与航高的关系，借助线性拟合算法，获得监测精

度的变化趋势线；其次计算变化趋势线斜率，用斜

率来描述监测精度变化速率，当航高变化时，监测

精度的平均变化速率。

２　 结果与分析

２．１　 无人机不同航高下光谱特征对虫害严重程度

的敏感性

　 　 为揭示无人机不同航高光谱特征对虫害的敏

感性，分别计算 ３ 种航高下林木不同受害程度光谱

特征的方差 Ｆ 值，其中当 Ｆ＞Ｆ１０－１０（３，３８６） ＝ １７．６０ 时，
Ｐ ＜１０－１０，说明光谱特征敏感性明显（图 １）。

Ｆ．方差值 ｄｉｓｔａｎｃｅ ｖａｌｕｅ； ＡＲＩ １．花青素反射指数 １ ａｎｔｈｏｃｙａｎｉｎ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ １； ＣＲＩ １．类胡萝卜素反射指数 １ ｃａｒｏｔｅｎｏｉｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ
１； ＤＶＩ．差值植被指数 ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ； ＥＶＩ． 增强植被指数 ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ； ＧＭＩ．简单比值指数 ｓｉｍｐｌｅ ｒａｔｉｏ ｉｎｄｅｘ；
ＧＮＤＶＩ．绿光归一化差值植被指数 ｇｒｅｅｎ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ； ＧＮＤＶＩ ２．绿光归一化差值植被指数 ２ ｇｒｅｅｎ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒ⁃
ｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ２； ＬＩＣ ３．利希滕塔莱指数 ３ Ｌｉｃｈｔｅｎｔａｌｅ ｉｎｄｅｘ ３； ＭＴＶＩ ２． 修正型三角植被指数 ２ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｔｒｉａｎｇｕｌａｒ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ２；
ＮＤＶＩ 归一化植被指数 ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ； ＲＶＩ．比值植被指数 ｒａｔｉｏ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ； ＴＶＩ．三角形植被指数 ｔｒｉａｎｇｕｌａｒ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎ⁃
ｄｅｘ； ＭＥＡ．均值 ｍｅａｎ； ＶＡＲ．方差 ｖａｒｉａｎｃｅ； ＨＯＭ．协同性 ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ； ＣＯＮ．对比度 ｃｏｎｔｒａｓｔ； ＤＩＳ．相异性 ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ； ＥＮＴ． 信息熵

ｅｎｔｒｏｐｙ； ＳＭ．二阶矩 ｓｅｃｏｎｄ ｏｒｄｅｒ ｍｏｍｅｎｔ； ＣＯＲ．相关性 ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ。 下同。 Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｂｅｌｏｗ。

图 １　 光谱指数（ａ）和纹理特征（ｂ）的方差图
Ｆｉｇ．１　 Ｖａｒｉｏｇｒａｍ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｅｘｅｓ （ａ） ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ （ｂ）
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　 　 从图 １ａ 可知，除 ＡＲＩ １ 的 Ｆ 值小于 １５ 以外，
其他光谱指数 Ｆ 值均大于 １９３，表明这些光谱指数

对林木受害程度具有显著的敏感性。 不同航高相

比，航高 １００ ｍ 的光谱指数敏感性表现较为明显，
尤其 ＭＴＶＩ ２、ＤＶＩ、ＮＤＶＩ、ＲＶＩ 和 ＴＶＩ 极为显著；而
航高 ２００ ｍ 的光谱指数敏感性相对低。 从图 １ｂ 可

知，纹理特征中 ＭＥＡ 对虫害敏感性最为显著，其 Ｆ
值均大于 ２１３。 以不同航高相比，ＭＥＡ 敏感性在航

高 １００ ｍ 下最显著，其次为航高 ２００ ｍ，最差为航

高 １５０ ｍ。 综上，光谱指数和纹理特征对林木受害

程度具有显著敏感性，对林木虫害严重程度判别具

有很大的潜力，可作为虫害监测的指标，但在不同

航高下其敏感性有差异。
２．２　 无人机不同航高下落叶松毛虫虫害严重程度

多光谱遥感监测

２．２．１　 基于光谱指数的虫害严重程度监测

为分析不同航高光谱指数的监测精度，利用

ＲＦ 和 ＳＶＭ 算法构建林木虫害严重程度的监测模

型，结果如表 ２ 所示。 由表 ２ 可知，除了 ＡＲＩ １，其
他光谱指数在所有航高中，ＳＶＭ 和 ＲＦ 模型的总体

精度（ＯＡ）均优于 ０．５，其中 ＭＴＶＩ ２、ＮＤＶＩ、ＲＶＩ、
ＧＮＤＶＩ ２、ＬＩＣ ３、ＧＭＩ １ 和 ＴＶＩ 表现较为突出。 不

同航高相比：航高 １００ ｍ 中所有光谱指数的监测精

度均达到最佳，其中 ＭＴＶＩ ２ 的最优，其 ＭＴＶＩ ２⁃
ＳＶＭ 和 ＭＴＶＩ ２⁃ＲＦ 模型 ＯＡ、 Ｋａｐｐａ 值分别为

９２􀆰 ３％、０􀆰 ８８９ 和 ９０􀆰 ６％、０􀆰 ８６７；而航高 ２００ ｍ 的大

部分光谱指数（ＣＲＩ １、ＥＶＩ、ＧＭＩ １、ＧＮＤＶＩ、ＧＮＤＶＩ
２、ＭＴＶＩ ２、ＮＤＶＩ 和 ＴＶＩ） 的监测精度都较差，如
ＥＶＩ 的两种模型 ＯＡ 和 Ｋａｐｐａ 值比 １００ ｍ 航高模

型的分别下降了 １６􀆰 ７％、２０􀆰 ０％和 ０􀆰 ２５６、０􀆰 ２７５。
综上，光谱指数中 ＭＴＶＩ ２、ＮＤＶＩ、ＲＶＩ、ＧＮＤＶＩ ２、
ＬＩＣ ３、ＧＭＩ １ 和 ＴＶＩ 的监测精度较高，可作为落叶

松毛虫虫害监测的重要指标。 其总体监测精度随

航高上升均有下降趋势，当航高上升时，影像空间

分辨率降低，故精度也随之降低。 由此可见，上述

光谱指数可作为低航高时的监测指标。
表 ２　 基于不同模型光谱指数的虫害严重程度监测精度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｐｅｓｔ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｅｘ

模型
ｍｏｄｅｌ

光谱指数
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｅｘ

不同航高 ＯＡ ／ ％
ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｌｉｇｈｔ ａｌｔｉｔｕｄｅ

不同航高 Ｋａｐｐａ 值
Ｋａｐｐａ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｌｉｇｈｔ ａｌｔｉｔｕｄｅ

１００ ｍ １５０ ｍ ２００ ｍ １００ ｍ １５０ ｍ ２００ ｍ

支持向量机
ＳＶＭ

ＡＲＩ １ ５０．０ ５６．４ ５１．３ ０．４２４ ０．４７２ ０．４２６

ＣＲＩ １ ８５．９ ８２．１ ８２．１ ０．８０６ ０．７６１ ０．７６４

ＤＶＩ ８８．５ ７５．６ ８５．９ ０．８３８ ０．６８９ ０．８０６

ＥＶＩ ８５．９ ７６．９ ６９．２ ０．８０６ ０．６９５ ０．６０７

ＧＭＩ １ ８９．７ ８４．６ ８４．６ ０．８５６ ０．７９１ ０．７９２

ＧＮＤＶＩ ８３．３ ８２．１ ７９．５ ０．７８０ ０．７６４ ０．７３４

ＧＮＤＶＩ ２ ９１．０ ８４．６ ８０．８ ０．８７４ ０．７９３ ０．７５１

ＬＩＣ ３ ８９．７ ７９．５ ８５．９ ０．８５４ ０．７３２ ０．８０５

ＭＴＶＩ ２ ９２．３ ９１．９ ８８．５ ０．８８９ ０．８７４ ０．８４０

ＮＤＶＩ ９２．９ ９１．０ ８８．５ ０．８８４ ０．８７１ ０．８４０

ＲＶＩ ９２．３ ８９．７ ８５．９ ０．８９０ ０．８５５ ０．８０８

ＴＶＩ ８９．７ ８３．３ ７８．２ ０．８５４ ０．７７６ ０．７２１

随机森林
ＲＦ

ＡＲＩ１ ４７．４ ３５．９ ３９．７ ０．４０３ ０．２８７ ０．３１８

ＣＲＩ １ ７６．９ ７５．６ ６９．２ ０．７０４ ０．６８３ ０．６２３

ＤＶＩ ８４．６ ７３．１ ７６．９ ０．７９２ ０．６５７ ０．７０３

ＥＶＩ ７９．５ ５５．１ ５３．８ ０．７３２ ０．４６０ ０．４５７

ＧＭＩ １ ８４．６ ７８．２ ７３．１ ０．７９２ ０．７１６ ０．６６２

ＧＮＤＶＩ ８０．８ ７９．５ ７３．１ ０．７４９ ０．７３０ ０．６６６

ＧＮＤＶＩ ２ ８８．５ ７９．５ ７６．９ ０．８４１ ０．７２５ ０．７０６

ＬＩＣ ３ ８７．２ ７３．１ ８４．６ ０．８２１ ０．６６１ ０．７９４

ＭＴＶＩ ２ ９０．６ ８９．７ ８５．９ ０．８６７ ０．８５４ ０．８０９

ＮＤＶＩ ８８．５ ８５．９ ８４．６ ０．８４０ ０．８０９ ０．７８８

ＲＶＩ ８０．８ ７８．２ ７６．１ ０．７４４ ０．７２０ ０．７０８

ＴＶＩ ８０．８ ７６．９ ７５．６ ０．７４２ ０．７０４ ０．６８８

７１



南 京 林 业 大 学 学 报 （ 自 然 科 学 版 ） 第 ４７ 卷

２．２．２　 基于纹理特征的虫害严重程度监测

为分析不同航高下纹理特征的监测精度，利用

不同窗口纹理特征和 ＲＦ、ＳＶＭ 算法，建立了虫害

监测模型 （表 ３）。 由表 ３ 可知，在纹理特征中

ＭＥＡ 监测精度极为显著，其不同滑动窗口对监测

精度的影响并不明显，但其监测精度受航高的影

响。 当航高［１００，１５０） ｍ 时，精度降低；而［１５０，
２００） ｍ 时，精度稍有提高。 最低航高（１００ ｍ）的纹

理特征监测精度达到最佳，即 ＭＥＡ⁃ＳＶＭ、ＭＥＡ⁃ＲＦ

模型的 ＯＡ 和 Ｋａｐｐａ 值分别达到 ８５􀆰 ９％、８０􀆰 ６％和

０􀆰 ７５６、０􀆰 ６８５。 总的来说，ＭＥＡ 纹理特征的虫害总

体监测精度随航高上升呈下降趋势。 总之，ＭＥＡ
对落叶松毛虫虫害的监测极具潜力，其精度在航高

１００ ｍ 处达到最佳，２００ ｍ 次之，而在 １５０ ｍ 精度最

差。 在航高 １００ ｍ 时，影像空间分辨率高，故监测

精度最高；而在 ２００ ｍ 时，影像像元面积最大，冠层

表面特性变化更明显，故在航高 ２００ ｍ 时监测精度

比在 １５０ ｍ 时有所提升。
表 ３　 基于纹理特征的虫害严重程度监测模型参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｐｅｓｔ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

模型
ｍｏｄｅｌ

航高 ／ ｍ
ｆｌｉｇｈｔ⁃
ａｌｔｉｔｕｄｅ

窗口
大小

ｗｉｎｄｏｗ
ｓｉｚｅ

均值
ｍｅａｎ

方差
ｖａｒｉａｎｃｅ

协同性
ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ

对比度
ｃｏｎｔｒａｓｔ

相异性
ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

信息熵
ｅｎｔｒｏｐｙ

二阶矩
ｓｅｃｏｎｄ ｍｏｍｅｎｔ

相关性
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ＯＡ ／ ％ Ｋａｐｐａ ＯＡ ／ ％ Ｋａｐｐａ ＯＡ ／ ％ Ｋａｐｐａ ＯＡ ／ ％ Ｋａｐｐａ ＯＡ ／ ％ Ｋａｐｐａ ＯＡ ／ ％ Ｋａｐｐａ ＯＡ ／ ％ Ｋａｐｐａ ＯＡ ／ ％ Ｋａｐｐａ

支持向量机
ＳＶＭ

１００

３×３ ８５．９ ０．８０６ ５６．４ ０．４６８ ６５．４ ０．５５５ ５５．１ ０．４５９ ６４．１ ０．５４３ ６２．８ ０．５３０ ６４．１ ０．５４３ ５１．３ ０．４２６

５×５ ８３．３ ０．７７６ ６０．３ ０．５０５ ６６．７ ０．５６８ ５６．４ ０．４７０ ６４．１ ０．５４３ ６５．４ ０．５５４ ６４．１ ０．５４３ ４３．６ ０．３３３

７×７ ８４．６ ０．７９１ ６０．３ ０．５０５ ６０．３ ０．５０５ ６１．５ ０．５１８ ６４．１ ０．５４３ ６５．４ ０．５５４ ６５．４ ０．５５５ ４３．６ ０．３３３

９×９ ８４．６ ０．７９１ ６０．３ ０．５０５ ６６．７ ０．５６８ ５７．７ ０．４７７ ６４．１ ０．５４３ ６５．４ ０．５５４ ６５．４ ０．５５５ ４４．９ ０．３５３

１５０

３×３ ６７．９ ０．５９４ ４８．７ ０．４０２ ５２．６ ０．４３７ ４８．７ ０．３９６ ５０．０ ０．４０７ ５７．７ ０．４８２ ５７．７ ０．４８０ ４８．７ ０．３９５

５×５ ６９．２ ０．６１０ ５３．８ ０．４４２ ５０．０ ０．４１４ ５０．０ ０．４０４ ５１．３ ０．４２０ ５６．４ ０．４６９ ５９．０ ０．４９４ ５０．０ ０．４０２

７×７ ６６．７ ０．５７７ ５７．７ ０．４８１ ５２．６ ０．４４０ ５５．１ ０．４６８ ５２．６ ０．４３７ ５５．１ ０．４５７ ５７．７ ０．４８１ ５２．６ ０．４３６

９×９ ６２．８ ０．５３６ ５７．７ ０．４９１ ５５．１ ０．４６６ ５５．１ ０．４５５ ５２．６ ０．４３８ ５３．８ ０．４４４ ５７．７ ０．４８１ ５１．３ ０．４１４

２００

３×３ ７４．４ ０．６７５ ５６．４ ０．４８１ ５３．８ ０．４４１ ５１．３ ０．４１５ ５１．３ ０．４１５ ５３．８ ０．４５２ ５７．７ ０．４９０ ４３．６ ０．３３４

５×５ ７３．１ ０．６６２ ５７．７ ０．４９２ ５６．４ ０．４７５ ５３．８ ０．４４９ ５５．１ ０．４６２ ５５．１ ０．４６２ ５９．０ ０．５０４ ４３．６ ０．３３７

７×７ ７６．９ ０．７０２ ５９．０ ０．５０４ ５３．８ ０．４５０ ５７．７ ０．４９０ ５３．８ ０．４５６ ５７．７ ０．４８３ ５６．４ ０．４７６ ４６．２ ０．３６５

９×９ ７５．６ ０．６８７ ６０．３ ０．５１９ ５７．７ ０．４９０ ５６．４ ０．４６６ ５９．０ ０．５０４ ５５．１ ０．４５３ ５９．０ ０．５０４ ４４．９ ０．３５３

随机森林
ＲＦ

１００

３×３ ７３．１ ０．６５１ ５１．３ ０．４４３ ４８．７ ０．３９９ ５５．１ ０．４７８ ５７．７ ０．５０１ ４６．２ ０．３８４ ５１．３ ０．４３８ ３５．９ ０．２８０

５×５ ７４．４ ０．６６９ ４３．６ ０．３５５ ４６．２ ０．３７０ ４７．４ ０．３８９ ５１．３ ０．４３４ ５１．３ ０．４２４ ４７．４ ０．３８８ ４１．０ ０．３２８

７×７ ７５．６ ０．６８５ ４６．２ ０．３８４ ４６．２ ０．３８４ ４７．４ ０．３８８ ５７．７ ０．５０３ ５２．６ ０．４５０ ５３．８ ０．４６０ ３４．６ ０．２６３

９×９ ７３．１ ０．６６１ ４６．２ ０．３８７ ５２．６ ０．４４５ ５１．３ ０．４４３ ５１．３ ０．４３６ ４７．４ ０．４０３ ５３．８ ０．４６２ ３９．７ ０．３１８

１５０

３×３ ５６．４ ０．４７３ ４３．６ ０．３６０ ４４．９ ０．３６７ ４４．９ ０．３７０ ４２．３ ０．３５１ ５１．３ ０．４４４ ３５．９ ０．２８１ ３７．２ ０．２９１

５×５ ６１．５ ０．５３３ ４２．３ ０．３３４ ４７．４ ０．４０２ ５３．８ ０．４６１ ３９．７ ０．３１７ ４４．９ ０．３６９ ４４．９ ０．３７２ ４７．４ ０．４００

７×７ ６０．３ ０．５２０ ４８．７ ０．４１０ ４１．０ ０．３２９ ３９．７ ０．３１９ ３９．７ ０．３１９ ４７．４ ０．３９６ ４８．７ ０．４１０ ３９．７ ０．３２４

９×９ ５６．４ ０．４８８ ４８．７ ０．４０６ ４６．２ ０．３８５ ３９．７ ０．３３１ ４２．３ ０．３３０ ４７．４ ０．３９３ ４２．３ ０．３４２ ４２．３ ０．３４５

２００

３×３ ６９．２ ０．６２３ ５１．３ ０．４３４ ３８．５ ０．２９８ ３９．７ ０．３１１ ４４．９ ０．３７６ ４６．２ ０．３８５ ３７．２ ０．２８２ ４１．０ ０．３３５

５×５ ５９．０ ０．５１６ ４７．４ ０．４０４ ３７．２ ０．２７７ ４４．９ ０．３７０ ５０．０ ０．４２９ ４１．０ ０．３３１ ４２．３ ０．３３７ ３３．３ ０．２４８

７×７ ６６．７ ０．６０２ ４３．６ ０．３５６ ４８．７ ０．４１４ ５６．４ ０．４９３ ５３．８ ０．４６４ ４７．４ ０．４００ ４８．７ ０．４１５ ４４．９ ０．３７７

９×９ ７２．６ ０．６５３ ３８．５ ０．２９８ ５６．４ ０．４９４ ４７．４ ０．３９７ ５５．１ ０．４８０ ５０．０ ０．４２５ ６０．３ ０．５２９ ３８．５ ０．３０４

２．２．３　 基于光谱指数＋纹理特征的虫害严重程度

监测

　 　 为分析不同航高下组合光谱特征的监测精度，
利用连续投影算法（ＳＰＡ），获得光谱指数＋纹理特

征组合的敏感光谱特征，并借助 ＳＶＭ 和 ＲＦ 算法

构建监测模型，其结果如表 ４ 所示。 从表 ４ 可知，
所有航高中组合光谱特征的两种模型监测的总体

精度（ＯＡ）均优于 ９０％，其中 ＳＩ １＋ＴＦ（３）的表现最

佳（（ＭＴＶＩ ２、ＧＮＤＶＩ ２、ＤＶＩ、ＧＭＩ １、ＧＮＤＶＩ）＋ＭＥＡ
３），其精度比光谱指数和纹理特征的模型都有明

显提高。 以不同航高相比：航高 １００ ｍ 的监测精度

达到最优，即 ＳＩ １＋ＴＦ（３）的 ＳＶＭ、ＲＦ 模型 ＯＡ 和

Ｋａｐｐａ 值分别为 ９２．３％、８９．１％和 ０．９３６、０．９０８；而
航高 ２００ ｍ 的监测精度最差，与航高 １００ ｍ 相比，
其 ＳＶＭ 和 ＲＦ 模型 ＯＡ 和 Ｋａｐｐａ 值分别下降了

３􀆰 ８５％、４．８８％和 ０．０９０、０．１１４。 综上，在组合光谱
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特征中，组合 ＳＩ １＋ＴＦ（３）虫害总体监测精度最佳，
且随航高上升呈下降趋势。 故在低航高下，利用该

组合光谱特征能够实现落叶松毛虫虫害高精度监

测。 因为 ＳＩ １＋ＴＦ（３）是由 ＭＴＶＩ ２、ＧＮＤＶＩ ２、ＤＶＩ、
ＧＭＩ １、ＧＮＤＶＩ 和 ＭＥＡ ３ 监测精度较高的光谱指数

组合而成的，故其监测精度更高。
表 ４　 基于光谱指数与纹理特征的虫害严重程度监测模型精度

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｐｅｓｔ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｅｘｅｓ ＋ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

模型
ｍｏｄｅｌ

组合光谱指数
ｃｏｍｂｉｎｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ

ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ

不同航高 ＯＡ ／ ％
ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｌｉｇｈｔ ａｌｔｉｔｕｄｅ

不同航高 Ｋａｐｐａ 值
Ｋａｐｐａ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｌｉｇｈｔ ａｌｔｉｔｕｄｅ

１００ ｍ １５０ ｍ ２００ ｍ １００ ｍ １５０ ｍ ２００ ｍ

ＳＶＭ
支持向量机

ＳＩ１＋ＴＦ（３） ９２．３ ８９．７ ８８．５ ０．８９１ ０．８５７ ０．８４２

ＳＩ２＋ＴＦ（５） ９２．３ ８８．５ ８５．９ ０．８９１ ０．８４１ ０．８１０

ＳＩ３＋ＴＦ（７） ９２．３ ８９．７ ８７．２ ０．８９１ ０．８５７ ０．８２５

ＳＩ４＋ＴＦ（９） ９２．３ ８９．７ ８７．２ ０．８９１ ０．８５７ ０．８２５

ＲＦ
随机森林

ＳＩ１＋ＴＦ（３） ９３．６ ９１．０ ８４．６ ０．９０８ ０．８７４ ０．７９４

ＳＩ２＋ＴＦ（５） ９３．５ ９２．３ ８３．３ ０．９０７ ０．８９０ ０．７７８

ＳＩ３＋ＴＦ（７） ９１．０ ９１．０ ８７．２ ０．８７４ ０．８７４ ０．８２５

ＳＩ４＋ＴＦ（９） ９２．３ ９１．０ ８７．２ ０．８９０ ０．８７４ ０．８２５
　 　 注：ＳＩ１＋ＴＦ（３）至 ＳＩ４＋ＴＦ（９）为光谱指数与不同滑动窗口纹理特征组合的敏感光谱特征。 ＳＩ１＋ＴＦ（３） ｔｏ ＳＩ４＋ＴＦ（９） ａｒｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｅｘｅｓ ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗｓ．

图 ２　 监测精度随航高变化时不同光谱特征的监测精度变化速率

Ｆｉｇ．２　 Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｈａｎｇｅ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

２．３　 虫害严重程度监测精度随航高的变化速率

为进一步揭示航高对监测精度的影响，分别计

算了光谱特征的总体（轻度＋重度虫害）、轻度虫害

和重度虫害监测精度随航高的变化速率，如图 ２ 所

示。 当航高 ［ １００， ２００） ｍ 时， ＥＶＩ、 ＧＮＤＶＩ ２ 和

ＮＤＶＩ 光谱指数的总体、轻度虫害和重度虫害监测

精度均有下降趋势，其中 ＥＶＩ 极为显著，即精度平

均下降速率分别为 ０．２６、０．３５ 和 ０．１５％ ／ ｍ；ＣＲＩ １、
ＤＶＩ、ＬＩＣ ３、ＲＶＩ 和 ＴＶＩ 光谱指数重度虫害监测精

度呈上升趋势，其中 ＣＲＩ １ 和 ＴＶＩ 较为明显，而总

体和轻度虫害监测精度有下降趋势；ＧＭＩ １、ＧＮＤＶＩ
和 ＭＴＶＩ ２ 光谱指数重度虫害监测精度变化不明

显，而总体和轻度虫害监测精度有下降趋势。 对纹

理特征而言，ＭＥＡ ５（滑动窗口为 ５×５）对航高的响

应变化最为明显，其总体、轻度虫害和重度虫害监

测精度都有下降趋势，即精度平均下降速率分别为

０．１５、０．０９ 和 ０．１０％ ／ ｍ；ＭＥＡ ３、ＭＥＡ ７、ＭＥＡ ９ 的

重度虫害监测精度呈上升趋势，而总体和轻度监测

精度呈下降趋势。 对组合光谱特征来讲，其总体和

轻度虫害监测精度随航高上升均有下降趋势，其中

ＳＩ １＋ＴＦ（３）较为明显，即精度平均下降速率分别为

０．０９ 和 ０􀆰 ０７％ ／ ｍ；而组合光谱特征的重度虫害监

测精度呈上升趋势（０．０３％ ／ ｍ）。
综上，监测精度较高的光谱指数总体监测精度
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随航高上升均有下降趋势，而轻度和重度虫害监测

精度呈现了 ３ 种变化态势：①轻度和重度虫害监测

精度均下降，如 ＮＤＶＩ、ＭＥＡ ５；②轻度虫害监测精

度下降而重度虫害的上升，如 ＬＩＣ ３、ＭＥＡ ３；③轻

度虫害监测精度下降而重度虫害的不明显，如
ＭＴＶＩ ２。 组合光谱特征的精度比光谱指数或纹理

特征有明显提高，如 ＳＩ １＋ＴＦ（３），其精度随航高变

化具体表现为总体和轻度虫害随航高上升呈下降

趋势，而重度虫害有上升趋势。

３　 讨　 论

３．１　 光谱指数监测精度及航高影响

光谱指数是通过可见光和近红外波段组合运

算而得的指数，能反映植被光谱特性，已在土壤环

境及森林虫害监测中广泛应用［３０－３１］。 本研究结果

表明随着航高升高光谱指数总体监测精度均有下

降趋势，而 ＮＤＶＩ 对轻度和重度虫害监测精度均下

降，这是因为 ＮＤＶＩ 是通过红光和近红外波段反射

率组合形成的归一化植被指数，对绿色植被变化较

敏感。 当航高升高，影像空间分辨率降低，像元面

积增加，红光波段的叶绿素吸收增多，其光谱反射

率下降，而近红外波段反射率变化相对较小，ＮＤＶＩ
值将上升，导致 ＮＤＶＩ 对轻度和重度虫害的监测精

度呈下降趋势［３２］。 ＬＩＣ ３ 对轻度虫害监测精度下

降而重度的上升，ＬＩＣ ３ 是通过红边和蓝光波段反

射率组合的比值植被指数，对针叶叶绿素含量和细

胞组织结构变化较敏感。 当航高升高，轻度虫害林

木红光波段的叶绿素吸收增多，红边波段反射率上

升，故其对轻度虫害的监测精度下降；而对重度虫

害受害林木来说，针叶细胞组织被损严重，冠层透

明度高，背景干扰大，而随像元面积的增加，背景干

扰被削弱，红边波段反射率更好地反应针叶细胞结

构变化，使得 ＬＩＣ ３ 对重度虫害的监测精度相对提

升［２１］。 ＭＴＶＩ ２ 的轻度虫害监测精度下降而重度

的不明显，这因为 ＭＴＶＩ ２ 是通过绿光、红光和近

红外波段反射率组合形成的修正型三角植被指数，
对针叶叶绿素较敏感。 当航高升高，对轻度受害林

木而言，随像元面积的一定扩大，绿光对叶绿素的

反射增强（绿光反射率上升），红光对叶绿素的吸

收增加（红光反射率下降），近红外反射有相对凸

起趋势，使得由绿光、红光和近红外波段组成的三

角形面积增加，导致 ＭＴＶＩ ２ 值将上升而其对轻度

虫害的监测精度降低；对重度虫害受害林木来说，
失叶率较大，冠层叶绿素含量较少，当影像空间分

辨降低时，对叶绿素含量的影响并不明显［３３］，使得

其对重度虫害的监测精度变化不明显。
３．２　 纹理特监测精度及航高影响

纹理特征是刻画图像中重复出现的局部模式

与排列规则，主要描述图像中地物表面特性。 它能

够表征植被冠层粗糙度、稠密度等情况，在森林扰

动监测中具有很大潜力［３４］。 本研究结果表明，
ＭＥＡ 纹理特征的监测精度最佳，其总体的监测精

度随航高上升呈下降态势，而 ＭＥＡ ５ 对轻度和重

度虫害监测精度均下降，这是因为 ＭＥＡ ５ 通过 ５×
５ 滑动窗口计算的纹理统计量－均匀性，对林木冠

层表面特性有敏感性。 当航高［１００，２００） ｍ 时，影
像空间分辨率降低，受害林木冠层粗糙度减小，使
ＭＥＡ ５ 敏感性减弱，导致轻度和重度虫害监测精

度下降［３５］。 ＭＥＡ ３ 对轻度虫害监测精度下降而重

度的上升，ＭＥＡ ３ 是通过 ３×３ 滑动窗口计算的纹

理统计量－均匀性，对林木冠层表面细微变化较敏

感。 轻度虫害林木的失叶量较少，冠层表面特性变

化细微，当无人机航高上升时，影像空间分辨率降

低，冠层表面特性变化不明显，致使 ＭＥＡ ３ 对轻度

虫害的监测精度降低；而重度虫害林木的失叶量较

大，冠层表面特性变化明显，当无人机飞行高度增

加时，影像像元面积变大，冠层表面特性变化更明

显，致使 ＭＥＡ ３ 对重度虫害的监测精度提高［３６］。
３．３　 光谱指数与纹理特征监测精度及航高影响

本研究尝试光谱指数和纹理特征的组合来监

测落叶松毛虫虫害严重程度，结果显示，ＳＩ １＋ＴＦ
（３）的监测精度最优，随航高上升，其具体表现为

总体和轻度虫害的监测精度呈下降趋势，而重度虫

害的监测精度有上升趋势。 这因为 ＳＩ １＋ＴＦ（３）是
由 ＭＴＶＩ ２、ＧＮＤＶＩ ２、ＤＶＩ、ＧＭＩ １、ＧＮＤＶＩ 等光谱指

数和 ＭＥＡ ３ 纹理特征组合而成。 这些光谱特征对

虫害具有显著的敏感性，在落叶松毛虫虫害胁迫

下，光谱指数和纹理特征的组合充分发挥了蓝光和

红光波段对叶绿素的吸收特征、绿光波段对叶绿素

的反射特征、红边波段位移特征、近红外波段对针

叶细胞组织的强反射特征以及纹理特征对冠层表

面特性的敏感性，致使总体的监测精度的提高。 组

合光谱特征中的光谱指数或纹理特征的轻度虫害

监测精度随航高上升呈下降趋势，而其中 ＤＶＩ 和

ＭＥＡ ３ 的重度虫害监测精度出现上升趋势，且
ＭＴＶＩ ２、ＧＭＩ １ 和 ＧＮＤＶＩ 的重度虫害监测精度变

化不明显，导致组合光谱特征的轻度虫害监测精度

下降和重度虫害监测精度上升的现象。 此外，无人

机飞行高度上升时，光谱指数或纹理特征的总体的

监测精度出现了下降趋势，使得组合光谱特征的总

０２
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体监测精度亦呈现下降趋势。 由此可见，不同航高

对虫害监测精度具有较大影响，低航高适合虫害早

期识别，而高航高适合虫害严重度评估。
随无人机遥感在森林病虫害监测中的应用和

发展前景不断升级，无人机遥感的监测精度是人们

广泛关注的研究热点。 但目前航高影响监测精度

的研究极少，本研究以光谱指数、纹理特征以及光

谱指数＋纹理特征等作为监测指标，分析了不同航

高下落叶松毛虫虫害严重程度监测精度的变化特

征。 但试验中仅选取 １００、１５０ 和 ２００ ｍ 等 ３ 种航

高开展了研究，缺乏刻画近地面较低航高和较高航

高的监测情形，导致得出的结论存在一定局限。 下

一步将系统考虑多个航高，设计更合理的试验，更
全面阐明航高对虫害监测精度的影响规律，为无人

机遥感监测森林虫害提供科学参考依据。
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ｏｕｔｂｒｅａｋ ｕｓｉｎｇ ＵＡＶ⁃ｂａｓｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ ［ Ｊ ］ ． Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓ Ｅｎｖｉｒｏｎ， ２０１８， ２１７：３２３－ ３３９． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ． ｒｓｅ． ２０１８．
０８．０２４．

［１３］ ＮÄＳＩ Ｒ， ＨＯＮＫＡＶＡＡＲＡ Ｅ， ＬＹＹＴＩＫÄＩＮＥＮ⁃ＳＡＡＲＥＮＭＡＡ Ｐ，
ｅｔ ａｌ． Ｕｓｉｎｇ ＵＡＶ⁃ｂａｓｅｄ ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ ａｎｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｉｍａｇｉｎｇ ｆｏｒ ｍａｐｐｉｎｇ ｂａｒｋ ｂｅｅｔｌｅ ｄａｍａｇｅ ａｔ ｔｒｅｅ⁃ｌｅｖｅｌ［Ｊ］ ． Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓ， ２０１５， ７（１１）：１５４６７－１５４９３． ＤＯＩ：１０．３３９０ ／ ｒｓ７１１１５４６７．

［１４］ ＺＨＡＮＧ Ｎ， ＷＡＮＧ Ｙ Ｔ， ＺＨＡＮＧ Ｘ Ｌ． Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒｅｅ ｃｒｏｗｎｓ
ｄａｍａｇｅｄ ｂｙ Ｄｅｎｄｒｏｌｉｍｕｓ ｔａｂｕｌａｅｆｏｒｍｉｓ Ｔｓａｉ ｅｔ Ｌｉｕ ｖｉａ ｓｐｅｃｔｒａｌ⁃
ｓｐａｔｉａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＵＡＶ⁃ｂａｓｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ［ Ｊ］ ．
Ｐｌａｎｔ Ｍｅｔｈｏｄｓ， ２０２０， １６ （１）：１ － １９． ＤＯＩ：１０． １１８６ ／ ｓ１３００７ －
０２０－００６７８－２．

［１５ ］ ＹＵ Ｒ， ＬＵＯ Ｙ Ｑ， ＬＩ Ｈ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｒｅｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅａｒｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｉｎｅ ｗｉｌｔ
ｄｉｓｅａｓｅ ｕｓｉｎｇ ＵＡＶ⁃ｂａｓｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］ ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓ，
２０２１， １３（２０）：４０６５． ＤＯＩ：１０．３３９０ ／ ｒｓ１３２０４０６５．

［１６］ 黄晓君， 颉耀文， 包玉海， 等． 微分光谱连续小波系数估测雅

氏落叶松尺蠖危害下的落叶松失叶率［ Ｊ］ ． 光谱学与光谱分

析， ２０１９， ３９（９）：２７３２－２７３８． ＨＵＡＮＧ Ｘ Ｊ， ＸＩＥ Ｙ Ｗ， ＢＡＯ Ｙ
Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅａｆ ｌｏｓｓ ｒａｔｅ ｉｎ ｌａｒｃｈ ｉｎｆｅｓｔｅｄ ｗｉｔｈ Ｅｒａｎｎｉｓ
ｊａｃｏｂｓｏｎｉ Ｄｊａｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ［ Ｊ ］ ． Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃ Ｓｐｅｃｔｒ Ａｎａｌ， ２０１９， ３９ （ ９ ）：
２７３２－２７３８．

［１７］ ＹＵ Ｒ， ＬＵＯ Ｙ Ｑ， ＺＨＯＵ Ｑ， ｅｔ ａｌ， Ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｐｉｎｅ ｗｉｌｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｕｓｉｎｇ ＵＡＶ － ｂａｓｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｉｍａｇｅｒｙ ａｎｄ ＬｉＤＡＲ ｄａｔａ ａｔ ｔｈｅ ｔｒｅｅ ｌｅｖｅｌ［ Ｊ］ ． Ｉｎｔ Ｊ Ａｐｐｌ Ｅａｒｔｈ
Ｏｂｓ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ２０２１， １０１：１０２３６３． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ｊａｇ．
２０２１．１０２３６３．

［１８］ ＧＩＴＥＬＳＯＮ Ａ Ａ， ＭＥＲＺＬＹＡＫ Ｍ Ｎ， ＣＨＩＶＫＵＮＯＶＡ Ｏ Ｂ．
Ｏｐｔｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ａｎｄ ｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎｔｈｏｃｙａｎｉｎ
ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｐｌａｎｔ ｌｅａｖｅｓ［Ｊ］ ． Ｐｈｏｔｏｃｈｅｍ Ｐｈｏｔｏｂｉｏｌ， ２００７， ７４（１）：
３８ － ４５． ＤＯＩ： １０． １５６２ ／ ００３１ － ８６５５ （ ２００１） ０７４００３８ｏｐａｎｅｏ２．
０．ｃｏ２．

１２
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［１９］ ＧＩＴＥＬＳＯＮ Ａ Ａ， ＫＡＵＦＭＡＮ Ｙ Ｊ， ＳＴＡＲＫ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｖｅｌ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｆｒａｃｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓ Ｅｎｖｉｒｏｎ， ２００２， ８０（１）：７６－８７． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ Ｓ００３４－４２５７
（０１）００２８９－９．

［２０］ ＪＯＲＤＡＮ Ｃ Ｆ． Ｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅａｆ⁃ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ ｆｒｏｍ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｌｉｇｈｔ
ｏｎ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｆｌｏｏｒ［Ｊ］ ． Ｅｃｏｌｏｇｙ， １９６９， ５０（４）：６６３－６６６． ＤＯＩ：
１０．２３０７ ／ １９３６２５６．

［２１］ ＰＥＡＲＳＯＮ Ｒ Ｌ， ＭＩＬＬＥＲ Ｌ Ｄ． Ｒｅｍｏｔｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ｓｔａｎｄｉｎｇ ｃｒｏｐ
ｂｉｏｍａｓｓ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｇｒａｓｓ ｐｒａｉｒｉｅ［Ｊ］ ．
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， １９７２， ＶＩＩＩ： ７ － １２． ＤＯＩ： １０．
１１７７ ／ ００２０７６４０９９０４５００１０２．

［２２］ ＬＩＣＨＴＥＮＴＨＡＬＥＲ Ｈ Ｋ， ＬＡＮＧ Ｍ， ＳＯＷＩＮＳＫＡ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅ⁃
ｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｓｔｒｅｓｓ ｖｉａ ａ ｎｅｗ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ
ｉｍａｇｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ［ Ｊ］ ． Ｊ Ｐｌａｎｔ Ｐｈｙｓｉｏｌ， １９９６， １４８（５）：５９９－６１２．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ Ｓ０１７６－１６１７（９６）８００８１－２．

［２３］ ＧＩＴＥＬＳＯＮ Ａ Ａ， ＭＥＲＺＬＹＡＫ Ｍ Ｎ． Ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｌｅａｆ ｒｅ⁃
ｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｓｐｅｃｔｒａ： ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ
ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ［ Ｊ］ ． Ｊ Ｐｌａｎｔ Ｐｈｙｓｉｏｌ， １９９６， １４８（ ３ ／ ４）：４９４ － ５００．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ Ｓ０１７６－１６１７（９６）８０２８４－７．

［２４］ ＲＯＵＳＥ Ｊ Ｗ， ＨＡＡＳ Ｒ Ｈ， ＳＣＨＥＬＬ Ｊ Ａ，ｅｔ ａｌ． Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｖｅｇｅｔａ⁃
ｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ ｔｈｅ Ｇｒｅａｔ Ｐｌａｉｎｓ ｗｉｔｈ ＥＲＴＳ［Ｃ］ ／ ／ ＮＡＳＡ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ
Ｒｅｐｏｒｔｓ Ｓｅｒｖｅｒ， １９７４， ３０９－３１７．

［２５］ ＧＩＴＥＬＳＯＮ Ａ Ａ， ＫＡＵＦＭＡＮ Ｙ Ｊ， ＭＥＲＺＬＹＡＫ Ｍ Ｎ． Ｕｓｅ ｏｆ ａ
ｇｒｅｅｎ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ＥＯＳ⁃
ＭＯＤＩＳ［ Ｊ］ ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓ Ｅｎｖｉｒｏｎ， １９９６， ５８ （ ３）：２８９ － ２９８．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ Ｓ００３４－４２５７（９６）０００７２－７．

［２６］ ＨＵＥＴＥ Ａ Ｒ， ＬＩＵ Ｈ Ｑ， ＢＡＴＣＨＩＬＹ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｖｅｒ ａ ｇｌｏｂａｌ ｓｅｔ ｏｆ ＴＭ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ＥＯＳ－ＭＯＤＩＳ
［Ｊ］ ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓ Ｅｎｖｉｒｏｎ， １９９７， ５９（３）：４４０－ ４５１． ＤＯＩ：１０．
１０１６ ／ Ｓ００３４－４２５７（９６）００１１２－５．

［２７］ ＨＡＢＯＵＤＡＮＥ Ｄ， ＭＩＬＬＥＲ Ｊ Ｒ， ＰＡＴＴＥＹ Ｅ， ｅｔ ａｌ．
Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ ｎｏｖｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｇｒｅｅｎ ＬＡＩ ｏｆ ｃｒｏｐ ｃａｎｏｐｉｅｓ：ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｉｎ
ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ［ Ｊ］ ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓ Ｅｎｖｉｒｏｎ，
２００４， ９０（３）：３３７－３５２． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｒｓｅ．２００３．１２．０１３．

［２８］ ＢＲＯＧＥ Ｎ Ｈ， ＬＥＢＬＡＮＣ Ｅ． Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｏｗｅｒ ａｎｄ ｓｔａ⁃
ｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｂｒｏａｄｂａｎｄ ａｎｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｆｏｒ ｅｓｔｉ⁃
ｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒｅｅｎ ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｃａｎｏｐｙ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｄｅｎｓｉｔｙ
［Ｊ］ ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓ Ｅｎｖｉｒｏｎ， ２００１， ７６（２）：１５６－ １７２． ＤＯＩ：１０．
１０１６ ／ Ｓ００３４－４２５７（００）００１９７－８．

［２９］ 刘俊， 周靖靖， 菅永峰， 等． Ｗｏｒｌｄｖｉｅｗ⁃２ 不同波段纹理特征

对森林蓄积量估算精度影响［Ｊ］ ． 西北林学院学报， ２０２１， ３６
（３）：１７５－１８１． ＬＩＵ Ｊ， ＺＨＯＵ Ｊ Ｊ， ＪＩＡＮ Ｙ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ
ｔｅｘｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｎｄｓ ｏｆ ｗｏｒｌｄｖｉｅｗ⁃２ ｉｍａｇｅｓ ｏｎ ｔｈｅ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｖｏｌｕｍｅ［Ｊ］ ． Ｊ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔ Ｆｏｒ Ｕｎｉｖ， ２０２１， ３６
（３）：１７５－１８１． ＤＯＩ： １０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００１－７４６１．２０２１．０３．２６．

［３０］ 牛芳鹏，李新国，麦麦提吐尔逊·艾则孜，等．基于光谱指数的

博斯腾湖西岸湖滨绿洲土壤有机碳含量估算模型［Ｊ］．江苏农

业学报，２０２２，３８（２）：４１４－４２１．ＮＩＵ Ｆ Ｐ， ＬＩ Ｘ Ｇ， Ｍａｍａｔｔｕｒｓｕｎ·
Ｅｚｉｚ， ｅｔ ａｌ． Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ
ｌａｋｅｓｉｄｅ ｏａｓｉｓ ｏｎ ｔｈｅ ｗｅｓｔ ｃｏａｓｔ ｏｆ Ｂｏｓｔｅｎ Ｌａｋｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ
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