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摘 要：使用卫星红外数据识别火山热点可以实现安全且低成本的监测全球火山活动。本文综述了卫星红外数

据在火山热点识别中的算法研究进展，特别强调了算法的分类和发展历史。这些算法主要基于火山活动时热点

所在像元中红外通道亮温升高的原理，根据考虑火山及其周围地物的空间和时间特性来识别火山热异常，算法

大致分为 4种主要类型：空间特征算法、时间特征算法、综合特征算法和人工智能算法。从算法分类、特性、适

用范围、局限性方面，厘清了当前国内外利用遥感的方式进行火山热点识别的现状，为理解和改进火山热点检

测技术提供了全面的分类和评估，对火山热遥感前沿理论和技术发展具有重要意义。
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1　引 言

从地球物理学的角度来看，火山爆发会引起

表征火山状态的许多地球物理和地球化学参数的

变化，例如发生地震、地面的变形、大量气体逸

出、强大的次声波以及释放热量 （Westercamp 和

李树宝，1982）。对火山动荡适当监测，预测火山

爆发可能性，有助于疏散群众，及时采取避险措

施 （Pallister 等，2013）。由于有效的地面监测数

量比火山数量少得多，卫星遥感技术以其高时空

分辨率，全球覆盖的优势可以较好地弥补这种空

缺（Reath等，2019a）。利用卫星数据衍生的热通

量可以实现近实时的监测火山活动迹象，即使在

火山喷发时也能从安全距离提供定期监测数据，

保证监测设备不会受到破坏，相对来说足够安全

且成本更低（Diaz等，2015）。

热红外卫星数据监测火山是通过卫星的红外传

感器对活动熔岩流、熔岩穹窿、熔岩湖释放的热量

进行远程测量（Flower和Kahn，2020）。1980年—

1990 年间众多科学家在建立卫星遥感技术作为估

算活动熔岩体温度和热通量的可行数据源方面

做了大量工作 （Rothery 等，1988；Oppenheimer，
1998）；随后的一系列研究成果表明，使用卫星数

据提取的熔岩体温度可以用于推导其他热损失参

数，并估算熔岩流内部温度，以及表面温度与喷

口间距离之间的关系 （Francis 和 Rothery，1987；
Glaze等，1989；Rothery等，1988）。以上工作都是

基于特定的火山、特定时间进行的研究。自20世纪

90 年代起，研究人员开始应用卫星数据开发了大

量火山热点的自动检测算法 （Higgins 和 Harris，
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1997；Coppola和Cigolini，2013；Lombardo，2016；
Girona 等，2021），这些工作为实现全球范围的火

山热异常监测和火山爆发快速预警提供了坚实的

基础。

2　火山热点红外遥感典型传感器

火山热点识别能力会受到数据源类型和精度

的制约，从卫星传感器获取的遥感数据具有特定

的空间、光谱、时间分辨率。需要根据具体火山

热点识别需求选取相应的卫星数据。与极轨卫星

相比，静止卫星往往具有更高的时间分辨率。例

如 ， 中 国 搭 载 AGRI （Advanced Geosynchronous 
Radiation Imager）传感器的风云四号静止气象卫星

具有 1 次/15 min 的时间分辨率。美国搭载 ABI
（Advanced Baseline Imager） 传感器的 GOES-R 系

列静止卫星、日本搭载AHI（Advanced Himawari-8 
Imager）传感器的Himawari-8/9卫星以及欧洲最新

的搭载组合成像仪的气象卫星第三代成像仪-1
（MTG-I1） 覆 盖 地 球 圆 盘 一 次 只 需 要 10 min
（Holmlund等，2021）。较高的时间分辨率为火山热

点识别提供高时效的数据，对监测快速变化的火山

活动至关重要。而极轨卫星具有更高的空间分辨

率，搭载 AVHRR （Advanced Very High Resolution 
Radiometer） 传感器的美国 NOAA 系列以及欧洲

MetOp 系 列 气 象 卫 星 ， 以 及 美 国 搭 载 MODIS
（Moderate Resolution Imaging Spectrometer） 传感器

的Terra和Aqua两颗卫星，热红外波段空间分辨率

为 1 km。中国搭载 MERSI-II （Medium Resolution 
Spectral Imager-II）传感器的极轨气象卫星风云三

号 D 星其热红外波段的空间分辨率最高达到了

250 m。较高的空间分辨率可以有效地降低混合

像元效应，从而提高算法的精度 （Reath 等，

2019b）。此外 FY-4B/AGRI 设计了两个中红外通

道，其中通道 7（3.75 μm，高）其动态范围主要覆

盖高温范围（>290 K），该波段有更强的热点探测

能力（张鹏 等，2016；Zhang 等，2019）。除此之

外，MODIS中红外波段 21也具有高增益设置，饱

和温度 （最大检测极限） 约为 240 °C。虽然陆地

卫星主要用于地球陆地资源调查、监测与评价，

但因其具有较高的空间分辨率以及较高的定位精

度也常被应用在火山热点识别领域，用以获取火

山热点更准确的空间信息 （Schroeder 等，2016）。

从 TIROS 卫星发射至今，经历了 60 多年的发展，

气象卫星在观测资料种类、观测波段设置、观测

时空分辨率、仪器灵敏度、仪器定标精度、数据

服务能力等方面有质的提高。表 1列举了用于火山

热点识别的部分典型卫星及其传感器指标。

3　算法分类

火山热点的检测算法都是基于当火山发生热

异常时热点所在像元中红外通道亮温升高，同时

中红外与远红外通道亮温差异增大这一原理来实

现的（Steffke和Harris，2011；Yan等，2020；Zheng
等，2020）。大多数火山热异常检测算法都是从数

据的时间、空间、光谱特性进行研究的（Glaze等，

1989）。

传统的热点检测算法可分为4类：固定阈值法、

表 1　用于监测火山活动的卫星系统

Table 1　　Satellite systems for monitoring volcanic activity

卫星

NOAA/MetOp
Landsat 5

Terra/Aqua
Landsat 8

Himawari-8/9
Sentinel-2
GOES-R
FY-4A
FY-3D
FY-4B

Suomi-NPP

传感器

AVHRR
TM

MODIS
OLI
AHI
MSI
ABI

AGRI
MERSI II

AGRI
VIIRS

发射时间/年
1979
1984
1999
2013
2014
2015
2016
2016
2017
2021
2011

波段数量

5
8

36
9

16
12
16
14
25
15
22

波长范围/μm
0.55—12.5
0.45—2.35
0.4—14.4
0.43—2.3

0.46—13.3
0.44—2.19
0.45—13.6
0.45—13.8

0.4—12
0.47—13.3

0.4—12

热点识别最大空间分辨率

1.1 km
120 m
1 km
30 m
2 km
20 m
2 km
4 km
1 km
2 km

750 m

时间分辨率

2次/d
2次/d
2次/d
2次/d
10 min
2次/d
15 min
15 min
2次/d
15 min
2次/d
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上下文算法、时间序列法和混合算法 （Blackett，
2014）。本文按照使用数据的空间特性或时间特性

将火山热点检测算法划分为空间特征算法、时间

特征算法和综合特征算法，以更全面地描述其工

作原理和应用领域。如图 1所示，将这些算法间关

系用韦恩图表示。空间特征算法利用图像中像素

之间光谱变化的空间关系，在同一时刻的图像中

将待检测像素光谱与周围背景光谱进行比较，判

断是否存在差异以定位火山热点。时间特征算法

利用数据时间序列上的变化，通过比较火山地区

像素的辐射亮度（或温度）与时间序列数据中相

同像素的平均值来提取火山热异常。该方法关注

火山活动的时间变化，检测特定时间点上地表辐

射或温度与历史平均值的显著性差异以识别火山

热点。综合特征算法综合利用时间序列和空间信

息，兼顾数据的时间特性和空间特性进行火点检

测。表 2比较各类型算法代表性方法、使用数据、

适用条件及优缺点。

3.1　空间特征算法

空间特征算法根据阈值的选取方式，具体可

细分为固定阈值法和动态阈值法。

3.1.1　固定阈值法

固定阈值法最早应用于AVHRR数据自动检测

火灾 （Harris 等，1995）。算法的基本原理是通过

预先设置阈值将高温热异常识别出来，阈值的选

取与地理位置、季节和一天当中的时间都有关系，

因此阈值选取的正确与否是能否识别热点的关键，

该方法简单直接，适用于温度差异明显且较为稳

定的火山地区（Blackett，2014）。

Kaufman采用以下算法识别热异常：

TMIR ≥ 316 K （1）

∆T = TMIR - TTIR ≥ 10 K （2）

TTIR > 250 K （3）

式中，TMIR、TTIR分别代表中红外和热红外波段亮度

温度（Blackett，2014）。

MODVOLC是夏威夷地球物理与行星学研究所

（HIGP） 开发的一种固定阈值算法，它使用中分

辨率成像光谱仪 （MODIS） 获取的低空间分辨率

（1 km像素大小）红外卫星数据来近乎实时地绘制

火山热异常的全球分布图（Wright等，2004）。算

法最早应用于 MODIS 数据，首次提出了归一化热

指数 NTI （Normalized Thermal Index） 概念，如下

所示：

NTI = RMIR - RTIR
RMIR + RTIR

（4）

式中，NTI是归一化热指数，RMIR为中红外通道辐

射亮度，RTIR为热红外通道辐射亮度。通过直方图

分析设置-0.8 为阈值，以此区分环境像素 （NTI<
-0.8）和热点像素（NTI>-0.8）。Wright等（2004）

图 1　传统算法分类

Fig. 1　Traditional algorithm classification
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通过对埃里伯斯火山（南极洲）、科利马火山（墨

西哥）、卡里姆斯基火山（堪察加半岛）、波波卡

特佩特尔火山（墨西哥）、埃特纳火山（意大利）

以及尼拉贡戈火山 （刚果民主共和国） 应用

MODVOLC检测热异常，评估算法得到其白天图像

的误检率为-0.6。但当热点像素的亮度温度较低

时，NTI对热点信息不再敏感，因此它不适合检测

较小、较微弱的热异常（Wright等，2004）。

MODLEN 是针对伦盖火山（Ol Doinyo Lengai）
开发的基于 MODIS 数据半自动热点识别算法。通

过将MODVOLC算法与改进形式的VAST算法结合

解决 MODVOLC 算法无法识别微小热异常的问题 
（Kervyn 等，2006）。它可以局部地应用到 MODIS
数据中来检测和处理低强度的热点。MODLEN 算

法与原始的MODVOLC算法相比不同在于：（1）减

小研究区范围：从 MODIS 图像中提取以火山峰为

中心 12×12 km2的数据子集作为研究区。达到减少

算法数据处理量，节约处理时间的效果。同时降

低误报风险。（2） 阈值设置：调整 NTI 阈值为

-0.83，NTI值高于此阈值的像素都被标记为热点。

该阈值设定允许检测强烈的热异常。（3） 空间导

数：由于设置的NTI阈值相对较高，低强度热异常

的 NTI值不会被检测到。因此算法引入空间导数。

该算法将每个像素的 NTI值与 8个相邻像素的 NTI
平均值进行比较得到空间导数。如果像素的空间

导数小于-0.02并且NTI值超过-0.88，则被标记为

热点像素。（4） 数据记录：将识别的热点像素的

详细信息写入文本文件中。Lacava 等 （2018） 在

对 2000 年—2008 年伦盖火山喷发活动进行分析

中，MODLEN 算法的性能表现为可以识别 92.2%
的真实火山活动，同时具有较低的误报率（Lacava
等，2018）。

NHI归一化热点指数工具（Normalized Hotspot 
Indices） 是谷歌地球引擎 （GEE） 于 2019 年开发

的应用程序，用于在日光条件下调查和绘制全球

火山热异常（Mazzeo等，2021）。归一化热点指数

（NHI）是一种多通道算法，用于通过 Sentinel-2卫

星上的多光谱仪器（MSI）和Landsat 8卫星上的作

战陆地成像仪 （OLI） 的短波红外 （SWIR） 和近

红外（NIR）数据绘制热异常。在运营的前 6个月

（2021年 5月—10月），NHI系统提供了 700多个关

于火山热异常的自动通知，其低误报率（约 15%）

和成功识别小的高温特征 （例如 Great Sitkin、
Semisopochnoi、Lascar、Kikai 和 Erebus 火山） 表

表 2　算法分类

Table 2　　Algorithm classification

分类

空间特征算法

时间特征算法

综合特征算法

固定阈值法

动态阈值算法

系统

MODVOLC
MODLEN
HOTMAP

NHI
VAST

HOYSAT
HOTVOLC
FYVOLC

RST

REALVOLC
ASTDA
OKMOK

MODVOLC2
MIROVA

传感器

MODIS
MODIS

MSI、OLI
MSI、OLI
AVHRR
AVHRR
SEVIRI
AGRI

AVHRR

MODIS、MTSAT
ASTER
AVHRR

MODIS、GOES
MODIS

波段

MIR、TIR
MIR、TIR

SWIR、NIR
SWIR、NIR
MIR、TIR
MIR、TIR
MIR、TIR
MIR、TIR
MIR、TIR

MIR、TIR
TIR

NIR、MIR

MIR、TIR
MIR

优点

检测结果稳定

可以检测低强度的热点

处理速度快、误报率低

可以识别小的高温热异常

对强度较小的热异常很敏感

减少大气条件引起的误报

动态阈值

可以监测热异常时间变化

检测局部小火点方面更为有效

多源数据融合

微弱热异常的检测能力高

生成温度和反射率随时间变化
图像，提供连续辐射记录

可以有效识别低温火点

夜间检测小幅度热异常性能高

缺点

不适合检测微弱热异常

仅适用于局部区域

夜间算法温度检测下限限制、
白天算法对高热目标检测限制

不适合识别短期热活动

误判率高

对n值敏感漏报高

受云量及数据质量影响

受云及海陆边界影响较大

地理定位要求严格、数据处理
复杂、持续记录效率低

难以检测较小热异常、时效性
不足

依赖大量数据计算背景阈值

阈值选取还需优化，易误报

图像分析、数据处理复杂、参数
需要调优适应不同场景

白天检测性能差
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明，NHI 系统可以成功地整合来自高时间/低空间

分辨率卫星数据的信息 （Marchese 等， 2019）。

NHI 系统主要缺陷在于 Sentinel-2 和 Landsat 8/9 联

合观测的时间采样，不适合识别短期热活动，云

对热异常识别的影响以及 GEE 数据摄取的延迟

（Marchese 和 Genzano，2023）。Genzano 等 （2023）
利用SWIR数据和NHI指数时间序列分析了2022年

11月—12月夏威夷莫纳罗亚火山的喷发情况，结

合高分辨率 SWIR 数据自动检测并映射了熔岩流，

同时计算了火山辐射功率和平均流量，证明了不

同空间和时间分辨率的 SWIR观测可以有效地监测

和表征火山热点（Genzano等，2023）。

3.1.2　动态阈值法

动态阈值法（也称为上下文算法）是 20世纪

90 年代首次用于野火识别的 （Higgins 和 Harris，
1997）。这种算法不仅考虑了单个像素的温度值，

还考虑了其周围像素的情况，并根据上下文信息

动态调整阈值以适应不同的地形和气候条件。

VAST 火 山 异 常 软 件 （Volcanic Anomaly 
Software） 最早在 1997 年应用于 AVHRR 数据追踪

火山热异常（Higgins 和 Harris，1997）。该算法首

先将火山区与非火山区划分开，通过比较火山区

和非火山区中红外通道与远红外通道的亮温差异

实现火山热点的提取。VAST算法能够很快地找到

活动熔岩流和高温通风口，产生的结果与地面观

察结果非常吻合，由于只是对中红外（MIR）与热

红外（TIR）的亮温差异进行判别，此算法对强度

较小的热异常很敏感因此引入了很多伪热点。Chu
等（2020）使用VAST算法对马荣火山包含热点的

48幅图像检验热点结果表明VAST算法准确率高达

94%，但有很高的误判率39%。

HOTSAT 的热点检测算法是在 VAST 的基础上

改进的一种算法，开发于 2011年，通常用两步来

自动检测热异常（Del Negro等，2011）。首先利用

VAST算法找出满足条件的“潜在”热点，然后进

行下一步中红外波段亮温的判断以确定“潜在”

热点是否有效，如果满足以下两个条件中的至少

一个，则认为该“潜在”热点是真实火山热点。

T3.75 μm - min (T3.75 μm ) > MaxVar (T3.75 μm ) （5）

T3.75 μm - mean (T3.75 μm ) + n × std (T3.75 μm ) （6）

式中，T3.75 μm是 3.75 μm处的亮度温度，min（T3.75 μm）

和MaxVar（T3.75 μm）分别是非火山部分在 3.75 μm处

亮度温度的最小值和最大变化。Mean（T3.75 μm） 和

std（T3.75 μm）分别是图像中非火山部分在 3.75 μm处

亮度温度的平均值和标准差。在 HOTSAT 算法中

所有的计算都基于动态阈值，从而减少了由于大

气条件引起的误报，这种热点检测算法可以去除

VAST 算法引入的伪热点，但是算法对 n值比较敏

感，将会导致漏到一些真实热点，相对于VAST算

法来说易于导致漏报 （最高漏报率高达 54％）

（Chu等，2020）。

HOTVOLC是 2016年法国克莱蒙费朗全球物理

观测中心开发的基于网络的卫星数据驱动监测系

统，旨在利用地球同步卫星数据 （例如 MSG-0/
SEVIRI）实现对全世界 50座火山活动的实时监测

（Gouhier 等，2016）。该系统中对火山热点的探测

使用中心波长为 3.9 μm、12.0 μm卫星数据，基于

归一化热指数（NTI*）以及参考VAST形式的动态

阈值算法，HOTVOLC也是通过设置动态阈值进行

热点检测。算法性能的影响因素有云量以及数据

质量。

Hotmap 是 2016 年基于陆地卫星 8 号和哨兵

二号卫星数据开发的第一个中等空间分辨率全球

热点检测系统，用于野火和火山活动识别（Murphy
等，2016）。算法使用波长为 0.87 μm、1.6 μm、

2.2 μm 数据分别对夜间图像和白天图像进行热点

检测，算法包含增强的夜间检测 （固定阈值法）

和日间检测（固定阈值法与动态阈值法结合）两部

分。该系统以往的检测结果表明其可以检测到

80%的热像素，并且假警报率低，处理速度快。在

2019 年建立的火山监测平台 MOUNTS （Monitoring 
Unrest from Space）中对热异常的检测采用的方法

是对Hotmap算法的增强（Valade等，2019）。

目前应用于新一代静止轨道定量遥感气象卫

星风云四号 A 星数据自动检测火山热点的是

FYVOLC算法。FYVOLC算法通过归一化亮温差异

指 数 NBTDI （Normalized Brightness Temperature 
Difference Index）来减少“冷”云像素的影响。此

外，FYVOLC算法引入了中红外亮度温度的判断条

件，通过基于图像本身的中红外亮度温度进行计

算而无需人为地设置任何参数达到识别火山热点

的目的。FYVOLC算法还可以有效地监测火山热异

常随时间的变化。除了一些受厚云影响很大的情

况外，FYVOLC算法监测到的火山热点的亮度温度
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的时序变化非常接近真实热点的情况 （Chu 等，

2020）。以FY-4A卫星3.75 μm和12.0 μm波长的数

据对菲律宾的马荣火山Mayon（2018年1月25日—

26 日）、印度尼西亚的婆罗摩火山 Mount Bromo 
（2018年 9月 1日—2日）、拉武火山Lawu （2018年

9月3日—4日）、索普坦火山Soputan（2018年10月

3日—4日） 4个火山研究，FYVOLC算法的最高误

报率为12％，最高漏报率为11％（Chu等，2020）。
3.2　时间特征算法

RST 算法 （Robust Satellite Techniques） 是这

类算法的代表，该算法于 2004年开发，使用卫星

TIR和MIR数据的时间序列来定义一个像素的正常

温度条件（需要根据昼夜和季节性环境调整）。然

后使用正常温度统计数据来评估待测像素与正常

温度的差异，当发生火山活动或者存在流动的熔

岩时待测像素与正常温度间差异明显，待测像素

作为热点像素被识别出来。Scaffidi I 等首先展示

了 RST 在火山热点探测中的应用，他们展示了

2001 年 7 月 13 日埃特纳火山场景的算法结果。在

这幅图像中，检测到了一个由山顶的熔岩流活动

而产生的热像素，以及一个较低强度的异常，这

个异常在 4天后形成一个喷涌的裂缝（Di Bello等，

2004）。RST算法在检测热点方面表现良好，尤其

是在检测局部小热点方面更为有效 （Pergola 等，

2009）。但其需要严格的地理定位要求和非常复杂

的数据处理，并且在持续记录固定的热异常方面

效率不高（Koeppen等，2011）。

Yuhaniz 和 Vladimirova （2009） 提出利用待测

图像区域内的像素辐射亮度与参考图像中相同区

域的像素辐射亮度进行比较，以判断是否存在热

异常。尽管该方法尚未对火山热点场景进行测试，

但它提供了一种应用基于时间的阈值的思路，该

方法基于像素光谱特性的时间变化，仅使用两张

（而不是一组时间序列）图像。

卫星对活火山的实时监测系统 REALVOLC
（Real-time monitoring of active volcanoes by satellites）
是 Kaneko 等（2010）开发的基于中分辨率成像光

谱仪 （MODIS） 和“多功能运输卫星”（MTSAT）
数据跟踪热异常的自动监测系统之一，该系统自

2010 年以来一直在运行，监测了东亚 147 座活火

山，并捕获了日本浅间山火山（Asama）和俄罗斯

萨 瑞 彻 维 火 山 （Sarychev Peak） 的 喷 发 序 列

（Kaneko 等，2010）。在该系统中，MODIS 主要用

于监测活动水平，波段 21（3.929—3.989 μm/1 km）
用于探测火山的热异常，波段 31（10.780 μm—

11.280 μm/1 km）用于推断地面的背景温度，利用

热异常的时间序列变化检测喷发前异常。MTSAT
主要用于检测喷发事件。

自 动 化 时 空 热 异 常 检 测 算 法 ASTDA
（Automated spatiotemporal thermal anomaly detection）
使用在 Terra卫星上搭载的星载热量散发和反辐射

仪高级空间热发射和反射辐射计 （ASTER） 传感

器的热红外 （TIR） 数据，以意大利埃特纳火山

（Mt. Etna）、俄罗斯克柳切夫火山（Kliuchevskoi）、

智利拉斯卡尔火山 （Lascar）、墨西哥波波卡特佩

特火山 （Popocatépetl） 以及危地马拉富埃戈火山

（Fuego） 5个火山为例。检测每个火山场景的热异

常，并计算出热异常的最大值、平均值、面积和

热通量等参数的时间序列。通过分析这些参数的

时间序列，可以识别出喷发前的微小热异常变化，

例如温度和面积的轻微增加，从而进行火山喷发

监测。该算法应用一组 Gabor 滤波器来强调图像

中的空间边缘，以区分微小的热异常和背景，提

高了微弱热异常的检测能力；采用时空统计阈值，

提高了检测的鲁棒性。但其依赖大量数据计算背

景阈值，对数据量要求较高且计算过程相对复杂，

需要优化以提高运算效率（Ramsey等，2023）。

3.3　综合特征算法

综合特征算法有利于研究火山热异常与火山

喷发阶段之间的关系，为了解火山热活动的变化

规律提供有价值的信息，并为监测火山喷发提供

了重要参考（Girina等，2023）。

Dean 等 （1998） 开发的 Okmok 算法结合了动

态阈值算法和时间序列算法，该算法应用于

AVHRR数据中进行热点检测。通过评估目标像素

是否高于 40 像素×40 像素子图像的平均温度来检

测热异常。如果满足这种情况，则该像素被称为

异常。该算法还包含一个时序上的检测，评估像

素的温度随时间的变化是否偏离稳定的 （年度）

温度升高或降低趋势，超过给定位置的典型温度

范围的像素作为热异常像素被识别。

MODVOLC2算法 2010年开发，应用于 MODIS
和 GOES 数据，结合了 MODVOLC 算法和 RST 算

法，提高 MODVOLC 算法应用于全球数据集时的
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检出率 （Koeppen 等，2011）。该算法首先使用

MODVOLC算法来识别热异常，然后利用时间序列

分析法识别没有超过NTI阈值但是与历史数据集相

比统计为热异常的像素，将该像素添加到由

MODVOLC算法识别出的热像素中。该算法在识别

高温热点的基础上又能有效的识别低温热点，但

是将会造成大量的图像分析和非常复杂的数据处

理（Koeppen等，2011）。

MIROVA中红外火山活动观测（Middle InfraRed 
Observation of Volcanic Activity）是都灵大学和佛罗

伦萨大学于 2015 年在 MODIS 数据中红外 （MIR）
波段分析基础上开发的增强型近实时火山热点探

测系统（Coppola等，2016）。该算法适用于中等程

度爆炸发生的火山喷发活动的典型热异常相关的

小热点，它目前监测 215 座火山，并显示各种测

量的时间序列。使用 MODIS 数据可以测量火山活

动辐射热量的火山辐射功率（VRP），以及更高水

平的后处理产品，如熔岩渗出率。同时将火山热

活动级别根据火山辐射功率 （VRP） 的统计分析

进行细分。新算法包括动态阈值、时间和光谱热

点检测方法的原理。算法内容包括夜间和白天的

报警检测，尤其在夜间数据中检测小幅度热异常

（<1 MW）方面表现出高性能，并且假警报发生率

低 （<4%）（Coppola 等，2015）。需要注意该算法

在白天数据中的检测性能较差，探测次数几乎是

夜间探测的一半，这是由于算法在白天数据中检

测小热异常方面的局限性（Coppola等，2020）。

3.4　人工智能

近 年 来 ， 随 着 人 工 智 能 AI （Artificial 
Intelligence）的快速发展，机器学习和深度学习逐

渐成为遥感火山热异常监测新的发展方向，也涌

现出大量利用人工智能方法研究火山热异常的案

例。人工智能算法优势在于其强大的学习能力。

这类方法通常利用历史火山活动数据来训练一个

或多个机器学习模型，通过学习与火山活动相关

的复杂的空间、时间和光谱特征，自动检测火山

热异常（Corradino等，2023）。例如通过人工智能

方法可以学习熔岩流和喷发口的几何形状和纹理

特征，以及与火山活动直接相关的热量辐射特征

等（Amato 等，2023）。这些特征使得模型能够有

效地区分有火山热点和无火山热点的场景，从而

实现对火山热点的自动识别。为了提高检测的准

确性，可以设置一个阈值来区分活跃的火山热点

区域和噪声。这个阈值是通过实验确定的，以平

衡检测的敏感性和特异性，并需要综合考虑火山

活 动 的 特 点 和 图 像 数 据 的 质 量 （Proietti 等 ，

2023）。此外，利用人工智能的方法还可以帮助识

别和绘制熔岩流的热排放 （Corradino 等，2019），

以及对火山爆发时火山灰云主要成分的探测和表

征（Torrisi，2022）。

最近的研究表明，机器学习算法分析卫星数

据源可以有效消除固定阈值对最小可探测热异常

的影响（Corradino等，2022）。尽管这些人工智能

方法在学习光谱空间特征方面更加准确和高效，

但在卫星图像处理中存在以下弊端：机器学习模

型需要大量的标注训练数据，获取高质量标注数

据需要耗费大量时间和人力。单个机器学习模型

的泛化能力有限，通常会产生许多误分类错误，

特别是在边缘细节和对象同质性方面（Amato 等，

2023）。机器学习模型对数据分布敏感，若训练

数据与实际应用场景的数据分布存在偏差，模型

效果会下降 （Cariello 等，2023）。机器学习模型

需要调整大量超参数，这需要大量的实验来确定

最佳参数组合，增加了模型开发的工作量。不同

机器学习模型的预测结果可能存在较大差异，因

此需要采用集成学习等方法提高模型预测的稳

定性。

4　精度分析

表 3整理了各文献中算法针对不同火山的性能

表现。将VAST、MODVOLC、RST这 3种算法应用

在相同的场景下（埃特纳火山、斯特龙博利火山、

奥古斯丁火山和武尔卡诺火山），通过与人工检测

的对比，定量测试，得到表 4这 3种算法的性能对

比 （Steffke 和 Harris，2011）。该测试结果表明，

随着正确识别的异常数量的增加，误报的数量也

会增加 （Steffke 和 Harris，2011）。两表结果对比

可以看到同一算法对不同火山情况应用时，性能

表现差异很大，用户在选取算法时，应充分考虑

待测火山环境，评估不同算法的适用性。

Amato E等收集了西班牙拉帕尔马岛老昆布雷

火山（Cumbre Vieja）、意大利埃特纳火山（Etna）、

危地马拉富埃戈火山 （Volcán de Fuego）、冰岛盖

尔丁达利尔火山 （Geldingadalir）、夏威夷基拉韦

厄火山 （Kīlauea） 等 9 个火山 2013 年—2022 年的
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数据，其中包含了每个火山的喷发记录。基于这

些火山的 Sentinel-2和Landsat 8卫星数据，构建了

一个火山图像数据集，用于训练和测试 SqueezeNet

模型，并得到了相关的准确率等性能指标，得到

表5（Amato等，2023）。

没有一种算法可以实现百分之百识别热点像

素，空间特征算法中固定阈值法的阈值选取需要

根据特定场景设置，普适性差，但有利于近实时

处理大量数据（Wright等，2004）；在动态阈值算

法中，阈值基于当前时刻待测点的周围背景窗口

确定，背景窗口的选择至关重要，检测结果会受

到火山周围环境的影响，包括海陆边界和地表覆

盖类型的差异可能导致误判（陈洁 等，2021）。时

间特征算法最适合探测短暂喷发事件的数据，它

在检测局部小热点方面更有效，但需要复杂的数

据处理和严格的地理定位。然而，在提供持续、

平 稳 的 热 异 常 的 连 续 记 录 方 面 ， 效 率 较 低

（Pergola 等，2016）。因此开发综合特征算法，综

合利用数据的时间特性和空间特性，以提高火山

热点检测的准确性、鲁棒性或效率，才能够实现

适用于全球范围内火山热点识别。

5　结 语

综上所述，从 20世纪 80年代卫星传感器开始

用于量化和追踪活火山的热辐射，到 20世纪 90年

代火山热点自动检测技术的兴起，火山热点探测

的研究在取得了显著进展。中红外、热红外、短

波红外通道观测已被证实可以有效地监测和表征

火山热点。在国际层面，科学家们通过不同的遥

感数据和算法实现了火山热点的自动检测，不仅

提高了检测效率和精度，还考虑了数据的时间、

空间和光谱特性，这为全球范围内的火山活动监

测提供了有力支持。人工智能的广泛应用，使得

算法在学习与火山活动相关的复杂的空间、时间

和光谱特征方面更加准确和高效。而在国内，针

对新一代气象卫星 FY-4A 的应用，FYVOLC 算法

表 3　算法性能对比

Table 3　　Algorithm performance comparison

算法

MODVOLC
MODLEN

VAST
HOTSAT

RST
HOTMAP

NHI
FYVOLC

卫星数据

MODIS
MODIS
AGRI
AGRI

AVHRR
OLI/OLI-2/MSI
OLI/OLI-2/MSI

AGRI

波段

MIR，TIR
MIR，TIR
MIR，TIR
MIR，TIR
MIR，TIR

SWIR，NIR
SWIR，NIR
MIR，TIR

正确率/%
64

92.2
94
94
59
80

84.78
97

误报率/%
3

7.8
39
11
6

10
15.22

12

漏报率/%

6
7

11

（Steffke和 Harris，2011）
（Lacava等，2018）
（Chu等，2020）
（Chu等，2020）

（Steffke和 Harris，2011）
（Murphy等，2016）

（Marchese和Genzano，2023）
（Chu等，2020）

表 4　基于定量和定性评估的算法性能排名

（Steffke和Harris， 2011）
Table 4　　Algorithm performance rankings based on 

quantitative and qualitative evaluations 
（Steffke and Harris， 2011）

/%

算法

VAST
MODVOLC（AVHRR）
MODVOLC（MODIS）

RST

正确率

73
31
64
59

错误率

21
3
3
6

正确率—
错误率

52
28
61
53

表 5　阈值算法、机器学习技术、深度学习模型准确率对比

（Amato等，2023）
Table 5　　Comparison of threshold algorithms， machine 

learning techniques， and accuracy of deep learning 
models （Amato et al.， 2023）

/%

算法

固定阈值

统计阈值

X-Means
随机森林模型

SqueezeNet

准确率

Sentinel-2
98
74
60

100
100

Landsat 8
94
71
65
—

94

联合使用Sentinel-2、
Landsat 8

97
73
62
—

98

591



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2025, 29（3）

展现了在火山热点探测方面的先进性，尤其在对

火山热异常时序变化的监测方面表现出色。

在未来的研究中，可以进一步关注火山环境

的特殊性，提高算法在不同地理环境下的适应性。

同时，结合多种传统算法的优势与人工智能方法

强大的学习能力，例如利用大量历史数据样本结

合从时序的角度识别热点。此外，随着遥感技术

的不断创新，可以考虑融合更多高分辨率、多光

谱的卫星数据，以提高火山热点的空间分辨率和

光谱分辨率。这将使研究者更好地捕捉火山活动

的微观特征，对小范围、低强度的热异常进行更

为精细的监测。进一步提升全球火山热点监测的

全面性和准确性，这将为地质灾害监测、预警和

防范提供更为可靠的科学依据。
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Abstract： Volcano monitoring is essential for predicting volcanic eruptions and implementing early warning measures. Traditional ground-
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based monitoring methods cannot fully cover all volcanoes. Satellite remote sensing technology, with its advantages of global coverage and 

high temporal and spatial resolutions, is an important complement for near-real-time monitoring of volcanic activities, especially for the 

detection of lava flows and volcanic thermal anomalies.

This study presents the current status of typical sensors used for infrared remote sensing of volcanic hotspots and summarizes the 

methodology for detecting volcanic hotspots by using satellite infrared data. First, the history of thermal infrared satellite data monitoring 

and satellite system development is summarized. Notably, various types of algorithms and satellite systems have been applied to make the 

monitoring of volcanic activities at the global scale efficient and accurate. Second, the development of volcanic hotspot identification 

algorithms is analyzed, and existing volcanic hotspot identification algorithms are classified into four categories in accordance with the 

different characteristics of the volcano used and its surrounding features (spatial/temporal). The four algorithm categories are spatial feature, 

temporal feature, comprehensive feature, and artificial intelligence algorithms. The spatial feature algorithms are categorized into fixed and 

dynamic threshold methods on the basis of different methods of threshold selection (fixed/dynamic threshold). On the basis of the 

classification above, we describe the current status of the volcanic hotspot identification algorithms and summarize their data, scope of 

application, and application limitations to provide a comprehensive classification and assessment for understanding and improving volcano 

hotspot detection technology. Such classification and assessment are crucial for the development of future volcano thermal remote sensing 

theories and technologies.

Subsequent research should improve the adaptability of the algorithms to different volcanic environments, combine the advantages of 

traditional algorithms and artificial intelligence, and utilize historical data and time-series analyses to identify volcanic hotspots accurately. 

In addition, the fusion of high-resolution and multispectral satellite data can improve the spatial and spectral resolutions of volcanic activity 

monitoring, thus capturing the microfeatures of volcanoes accurately. These improvements will enhance the comprehensiveness and 

accuracy of volcanic hotspot monitoring and provide reliable support for the monitoring, early warning, and prevention of geologic hazards.

Key words： volcanic lava flows, thermal remote sensing, infrared satellite data, volcano monitoring, thermal anomalies, hotspot automatic 

detection, algorithm classification, disaster prevention and reduction
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