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摘 要：基于巴西东南部地区的全球导航卫星系统反射技术 （GNSS-R） 和累计火灾燃烧面积数据，利用卷积神经网络

（CNN）和随机森林（RF） 2种算法，提出基于GNSS-R技术的火灾探测新方法。研究结果表明，CNN方法预测火灾面积和

真实火灾面积的符合度显著高于RF方法，显示出较少的异常值。2种方法在探测火灾面积的相对误差方面均小于 6%，其中

CNN方法在精度上比RF方法提高了3.3%，在拟合度上提高了17.4%。误差分析表明，2种方法的探测误差均遵循正态分布，说

明模型无显著系统误差，与RF方法相比，CNN方法探测火灾的误差较低。在空间分布分析中，CNN方法探测到的火灾面积

与实际情况更为吻合，而RF方法倾向于对实际火灾面积进行高估。本研究为利用GNSS-R技术进行火灾探测提供了新视角，

对于火灾预测与防控具有重要的实践意义。
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Abstract: Based on GNSS-R and accumulated fire burn area data, we used convolutional neural network (CNN) and random forest (RF) algo-

rithm to detect fire in the southeastern region of Brazil. The results show that the CNN method significantly outperforms the RF method in terms

of congruence with actual fire areas, exhibiting fewer anomalies. Relative error in detecting fire areas is less than 6% for both methods, with the

CNN method demonstrating 3.3% increase in accuracy and 17.4% enhancement in model fit over the RF algorithm. Error analysis indicates that

the detection errors for both methods adhere to a normal distribution, suggesting an absence of significant systemic errors in the models. Spatial

distribution analysis reveals that the fire areas detected by the CNN method align more closely with the actual conditions, in contrast to the RF al-

gorithm which tends to overestimate the actual fire areas. This research offers a novel perspective in utilizing GNSS-R technology for fire detec-

tion, holding significant implications for future fire prediction and prevention strategies.

Key words: GNSS-R, fire, CNN, RF, relative error

引文格式：杨金虎. 基于 GNSS-R 数据和机器学习算法探测森林火灾研究 [J]. 地理空间信息, 2025, 23(4):71-74. doi:10. 3969/j.issn.
1672-4623.2025.04.015

Apr., 2025
Vol.23, No.4

地 理 空 间 信 息
GEOSPATIAL INFORMATION

2025 年 4 月
第23卷第 4 期

森林生态系统因火灾而遭遇严重动态变化，这一

问题在全球引起重视。火灾不仅直接威胁人类生命安

全，还严重破坏了生态系统的结构、组成和功能，影

响其向人类提供必要生态资源的能力[1-3]。近年来，全

球多地由于气候变化加剧，记录到的火灾事件频次不

断上升[4-6]。这种趋势导致森林恢复能力的超载风险急

剧增加，可能导致森林生态系统遭受根本性改变甚至

完全破坏 [7]。据 Lindner等 [8]预测，未来几十年内，火

灾将可能成为全球变暖对森林生态系统最关键的影响

因素之一。随着森林火灾频率的增加，对火灾及其影

响的监测需求亦在不断增长。尽管现场观测无法实现

全球范围内频繁的火灾监控，遥感技术却可作为实现

此目标的有效工具。目前可用的大多数全球尺度的火

灾产品都是从搭载在TERRA和AQUA卫星上的中等成

像光谱仪 （moderate resolution imaging spectroradiome⁃
ter，MODIS）衍生而来的[9-10]。

前期研究指出，在非常密集的森林中，全球导航

卫星系统（global navigation satellite system，GNSS）反

射信号具有相对较低且稳定的值，这主要是由于植被

对土壤反射的高衰减。根据植被季节性周期和驱动散
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射机制的其他表面参数（如土壤湿度和表面粗糙度），

开放区域的特征是较高的值和显著的变化性。全球导

航卫星系统反射技术 （global navigation satellite sys⁃
tem-reflectometry，GNSS-R）的这些特征使得其监测

火灾成为可能[11-13]。

由于微波频率不受太阳光照射和恶劣天气条件的

影响，GNSS-R技术能够弥补光学和多光谱传感器在

火灾探测中的局限性。在热带地区，传统光学传感器

经常受到云层遮挡的干扰，而GNSS-R技术则可以提

供更高的时间覆盖率，确保连续可靠的监测。此外，

GNSS-R在非常密集的森林环境中，其反射信号具有

相对较低且稳定的值，表明其可以穿透森林冠层，达

到更有效的火灾探测。因此，GNSS-R技术在火灾探

测中的应用，为解决传统技术难以克服的挑战提供了

一种重要的补充手段。

尽管GNSS-R技术在陆地上的潜力已经在森林生

物量和土壤湿度估计方面得到了广泛证明，但国内并

没有关于其在火灾探测领域应用的先例。本研究聚焦于

巴西东南部地区，率先基于2019年8-11月的GNSS-R
数据和全球燃烧区域地图数据，引入卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）和随机森林（ran⁃
dom forest，RF）方法研究基于GNSS-R技术探测火灾

的可行性，并分析不同方法探测火灾的准确性和精度。

1 数据和方法

1.1 研究数据

研究区域为巴西高原东部（-21.625°~5.875°N ，

-51.375°~43.125°E），植被覆盖以草原为主，气候类

型以热带草原气候为主。研究区域西北部位于森林和

草原的交界处，植被相对茂盛，而东南部靠近沿海，

气候较为湿润。

欧洲航天局气候变化倡议（climate change initia⁃
tive，CCI）的全球燃烧区域地图被用作验证算法的参

考数据，该地图数据是基于由TERRA卫星搭载的MO⁃
DIS近红外传感器获取的数据。火灾数据的空间分辨

率为0.25°×0.25°，每月提供一次数据，本研究使用的

是数据集中的累计火灾面积数据，可通过CCI数据网

站（https://climate.esa.int/en/）免费获取。

本研究使用的GNSS-R数据是由美国国家航空航

天局的旋风全球导航卫星系统（cyclone global naviga⁃
tion satellite system，CYGNSS）星座任务提供，CYG⁃
NSS星座由 8颗微卫星组成，每颗卫星上都搭载了由

萨里卫星技术有限公司开发的GNSS-R接收器。这8颗

微卫星以 35°的倾角绕地球轨道飞行；每颗卫星可以

同时收集多达4个反射信号，数据可从PO.DAAC网站

（https:∥podaac.jpl.nasa.gov）获取。

1.2 研究方法

如图 1为本研究的技术路线图，主要包括数据预

测处理、模型建立和火灾探测。

为了确保研究的准确性和可靠性，本研究在数据

质量控制方面采取了严格的标准。首先，考虑到相干

信号的第一菲涅尔反射区域对应的测量点的入射角变

化范围为 0°~65°，本研究仅选取了入射角小于 65°的
点数据。其次，为了确保接收信号的有效性，本研究

选择了天线增益大于 0的点数据，这有助于排除可能

因天线性能不佳而产生的无效数据。最后，在数据质

量的进一步控制上，依据元数据中的质量标签参数来

筛选数据。通过这些质量控制参数的应用，可以有效

地识别和排除因各种原因而质量不佳的数据点，从而

确保所用数据的准确性和可靠性。

排除质量较差的数据后，开始计算地表反射率

（surface reflectance，SR）。在相干假设中，入射至地

表的GNSS信号在陆地表面仅发生相干反射。去除双

基地雷达几何和观测系统硬件的影响后，地表有效反

射率可定义为：

SR =
( )4π

2
Pcoh(Rts +Rrs)

2

λ2Gr PtGt

（1）
式中， Pcoh 为延迟多普勒图的峰值功率； PtGt 为发

射机的等效全向辐射功率； Pt 为GNSS卫星右旋圆极

化导航信号的发射功率； Gt 为发射机天线增益； Gr

为接收机天线增益； λ为发射信号的载波波长； Rts

和 Rrs 分别为发射机到地表反射点的距离及接收机到

地表反射点的距离。

得到镜面反射点的地表反射率后，将地表反射率

数据与火灾地图数据进行格网统一，使 2种数据的格

网大小均为0.25°×0.25°；再以月为单位，将地表反射

率数据求和作为累计地表反射率；然后使用机器学习

方法进行训练。本研究使用了卷积神经网络和随机森

林 2种神经网络方法进行火灾的探测研究。首先采用

了CNN方法来预测累计火灾面积：①对包含经纬度、

时间、地表反射率和累计火灾面积的数据进行了标准

化处理，并将其重塑为适合CNN输入的数组格式，在

模型构建阶段，使用了多个卷积层和池化层来提取空

间特征；②通过全连接层进行特征融合。训练过程中

采用Adam优化器和均方误差损失函数。模型训练完

··72
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成后，使用测试数据集进行验证，并计算了相对误差

（即误差占真实面积的百分比）和拟合度（R2）值以

评估模型性能。

同时，我们还采用 RF 算法来预测累计火灾面

积。该方法首先涉及对包含经纬度、时间、地表反射

率和累计火灾面积的数据进行预处理，包括数据清洗

和特征选择。随后，使用随机森林模型进行训练和预

测，该模型由多个决策树组成，其参数如树的数量和

深度经过优化以提高预测准确性。模型训练完成后，

利用测试集进行了性能评估，同样使用相对误差和 R2

作为评估指标。

2 结果与分析

本研究使用随机森林方法和卷积神经网络方法对

火灾进行预测，将经度、纬度、时间和地表反射率作

为输入，将火灾面积作为学习目标进行训练，并将

30%的数据作为验证。首先将 2种方法预测的火灾面

积和真实面积进行对比，并进行线性拟合，结果如图

2和图3所示。
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图2 随机森林方法预测火灾面积和真实面积对比

由图 2可得，使用随机森林方法得到的预测值和

真实值整体符合度较好，但是在火灾面积较少的情况

下异常值较多，拟合得到的线性表达式为 y = 1.058x +

1 003.54 。由图3可以看出，由卷积神经网络方法得到

的预测值和真实值符合度较高，与随机森林方法得到的

结果相比，异常值较少，预测值更加接近拟合的直线，

拟合得到的线性表达式为 y = 1.031x + 891.32 。从拟合

曲线的方程来看，由卷积神经网络方法得到的结果更

接近 y = x 直线。

但是，在真实火灾面积较低的区域内，预测得到

的火灾面积结果精度相对偏低。主要原因是在真实火

灾面积较低的地区，其与周围地区的地表反射率差异

较小，从而导致CYGNSS 数据信号获取火灾面积信息

较为困难。为了量化 2种方法进行火灾面积探测的精

度，本研究对相对误差、拟合度以及误差的分布特点

进行了统计，结果如表1、图4和图5所示。

表1 不同方法预测精度对比
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图4 随机森林方法预测误差分布
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图5 卷积神经网络方法预测误差分布

由表 1可知，2种方法探测火灾面积的相对误差

均小于 6%，精度较高，但是使用卷积神经网络方法

得到的结果较随机森林方法得到的结果精度提高了

3.3%，拟合度提高了17.4%。
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图3 卷积神经网络方法预测火灾面积和真实面积对比
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由图 4可得，基于随机森林方法探测火灾的误差

基本符合正态分布规律，这表明火灾探测模型无明显

系统误差，其中误差在-0.5×108~0.5×108、-1×108~1×
108、-2 × 108~2 × 108 之间的分别占 93.7%、98.8%和

99.5%。由图5可知，基于卷积神经网络方法探测火灾的

误差更加符合正态分布的规律，误差均在-2×108~2×108

之间，误差在-0.5×108~0.5×108、-1×108~1×108之间的

占比分别为95.41%和99.2%，火灾探测精度明显提高。

在确认火灾探测模型的精度后，本研究基于不同方

法训练的模型对实验区域的累计火灾面积进行探测，并

对2种方法的探测结果进行比较，结果如图6所示。
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图6 随机森林方法预测火灾面积和真实火灾面积空间分布对比

注：子图 （a） ~ （c） 分别代表真实火灾面积、RF方法面积和

CNN方法探测火灾面积

由图 6可以看出，火灾主要分布在研究区域对角

线以上部分，即研究区域偏西北部，其中经度小

于-50°的部分火灾较为严重，此区域为草原和森林的

交界处，植被较为茂盛，因此累计火灾面积较大；而

偏东部地区的植被主要为草原，植被较少，因此火灾

面积也较少。研究区域东南部靠近沿海，属于海洋性

气候，降雨较多，因此火灾面积较少。

从不同方法探测火灾面积的结果来看，卷积神经

网络方法的火灾面积探测结果更接近真实情况，而随

机森林方法探测的火灾面积较真实值偏大，这也与前

文中的结果相符。

3 结 语

本研究基于巴西东南部区域的CYGNSS和累计火

灾燃烧面积数据，引入卷积神经网络和随机森林方

法，提出基于GNSS-R技术进行火灾探测新思路，并

对比了 2种方法探测火灾的精度，结果表明，地面反

射率的实时变化与火灾活动紧密相关，能够指示火灾

发生前的地表特性变化。GNSS-R技术的显著优势在

于其能够实时接收和处理地表反射的导航卫星信号，

为火灾监测和预警系统提供了一种高效且可靠的数据源。

随着全球导航卫星系统的发展，其覆盖范围广泛，数

据丰富，确保了对地表条件的持续监测。因此，

GNSS-R技术不仅优化了火灾探测的效率和精确度，也

为火灾预测提供了可靠的科学基础，展现了其在防灾

减灾领域的巨大应用潜力。
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