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摘 要:煤火作为一种全球性环境灾害，具有持续时间长、治理难度大的特点，对生态环境、生物健康和能源安全造8 

成了极大威胁。煤火的演化是一个时空连续的过程，地表温度（Land Surface Temperature，LST）是反映其演化规9 

律的关键指标。随着多源遥感数据的不断积累，时间序列方法逐渐成为探测煤火的重要手段，通过地表热异常确定10 

煤火位置对煤田灭火工程有重要的现实意义。地表温度数据是随机性的复杂时间序列，给长时间序列煤火监测带11 

来了挑战。本研究以新疆三道坝煤田火区为研究对象，构建了一种基于 STL（Seasonal-Trend decomposition procedure 12 

based on Loess）时序分解的煤火监测方法。基于 Landsat 卫星影像和谷歌地球引擎（Google Earth Engine，GEE）13 

云平台，构建了研究区 1998-2023 年期间的地表温度长期时间序列，对地表温度序列进行 STL 时序分解，分析其14 

时空变化趋势，并利用趋势分量、随机抽样一致性（Random Sample Consensus，RANSAC）算法来判断煤火区域15 

及演化周期。结果表明：STL 时序分解后可以有效分离地表温度长时间序列数据中的季节性和随机波动影响，分16 

解后的趋势项更能精准反映出地表温度长时间尺度下的演变趋势；2016 年现场 20 个实测发火点中，16 个位于趋17 

势项分量平均值、极差值的高值区域；RANSAC 算法分析 1998-2023 年煤火演化过程，结果与实地调查基本一致，18 

验证了 STL 时序分解方法在煤火监测中的有效性和可靠性。本研究构建的方法提高了监测精度，增强了对复杂时19 

空变化的适应性，识别的煤火燃烧时空特征与现场调研基本一致，完成了长期、大范围的地表温度分析，明确了研20 

究区煤火的时空演化特征，为后续的煤火监测和治理提供参考。 21 
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1  引  言 24 

煤田火灾是指在自然环境或人为因素下，煤层25 

露头或浅部区域与氧气接触，煤炭经过低温氧化聚26 

热发生自燃逐渐形成大面积的煤火灾害，对生态环27 

境产生一系列的影响（Liu 等，2010）。在中国、美28 

国、印度、俄罗斯、印度尼西亚、南非和澳大利亚等29 



  

国广泛分布，其具有自燃倾向高、燃烧持续时间长、30 

火源隐蔽且易复燃等特点（汪云甲 等，2022；邓军 31 

等，2016）。燃烧过程会释放大量有害气体（如 CO2、32 

SO2、NOX 和颗粒物），污染大气、破坏植被、引发33 

呼吸系统疾病，烧毁煤炭资源、破坏开采条件、增加34 

地质灾害风险，威胁煤矿安全生产（邓军 等，2020；35 

Syed 等，2018）。因此，及时、准确识别和监测煤36 

田火灾的火区范围，对预防火灾蔓延、保护生态环37 

境、保障人类健康和确保煤矿安全生产至关重要。 38 

煤火发生过程中地下火源是动态变化的，其移动39 

轨迹复杂多变，传统监测方法（如直接调查法、物探40 

法、化探法、钻探法等）在一定条件下精度虽高，但41 

监测范围小、耗费大量人力、测量火区时具有一定42 

危险性，因此不适用大范围应用（武建军 等，2009；43 

邓军 等，2024）。遥感技术凭借其覆盖范围广、空44 

间连续、长时序重复观测能力突出等优势，已在广45 

域地表异常探测中广泛应用（张志敏 等，2018）。46 

陆地卫星（Landsat）系列数据具有较高的时空分辨47 

率与光谱分辨率，是地表温度反演的重要数据源之48 

一，其高分辨率热红外（Thermal Infrared，TIR）数49 

据为大规模、长期煤田火灾的时空演化研究提供了50 

有力支持。 51 

利用 TIR 遥感进行煤火识别和动态监测的算法52 

主要有两类：（1）单时相算法，包括处理单一时间53 

点热红外数据的单窗方法（Prakash 等，1997；胡德54 

勇 等，2015）、基于移动窗口的方法（Kuenzer 等，55 

2007）和基于地表温度阈值的阈值分割法（于灏 等，56 

2024）；（2）多时相算法，包括多光谱卫星数据自57 

动提取（Kuenzer 等，2007）、结合地表温度与形变58 

的时空耦合方法（于灏 等，2024）和长时间序列分59 

析等（Chen 等，2022）。 60 

由于煤火的长期持续性，短期观测难以全面理61 

解其时空演化，长期监测对表征煤火燃烧阶段和预62 

测蔓延趋势至关重要。部分学者已开始构建时间序63 

列进行煤火灾害遥感监测，李圆圆等（2021）以 2000-64 

2018 年 867 景 MODIS 地表温度数据 MOD11A2 构65 

建地表温度时间序列，利用 BFAST 算法( breaks for 66 

additive seasonal and trend)提取地表温度突变的时空67 

分布特征、最大突变发生时间和突变幅度。顾皓天68 

（2023）利用 STL 算法对将军戈壁火区 2016-202069 

年的多指数时序数据进行分解，有效识别出煤火区70 

域与正常区域在地表温度、归一化植被指数和归一71 

化雪体指数等的差异性；Mujawdiya 等（2024）提出72 

了一种基于 STL 算法的时间序列分解方法，利用73 

VIIRS 卫星数据检测印度冈瓦纳煤田的煤炭自燃，74 

通过提取趋势成分和结合昼夜偏差图，有效降低了75 

误报率并提高了检测的自动化和准确性。姬洪亮76 

（2012）利用 1990-2011 年每 10 年间隔的 4 景多时77 

相遥感数据，提取了煤田火区地表热异常信息；邓78 

进昌（2023）对三道坝火区 2013-2020 年四季共 3279 

景 Landsat 8 影像进行长时序热红外图像定性和定量80 

反演，分析了煤火热强度、尺度规模和空间位置的81 

动态变化。Fischler 等（1981）提出的 RANSAC 算82 

法是一种基于随机抽样和一致性检验的迭代拟合算83 

法，对错误率超过 50％的数据仍然能够进行处理，84 

是最有效的鲁棒估计算法之一。Chen 等（2022）利85 



  

用 RANSAC 算法确定研究区无煤火时的背景温度，86 

判断煤火的燃烧周期；与传统的阈值法相比，87 

RANSAC 算法具有显著优势，它能够自动适应数据88 

中的异常值和噪声，即使在数据中存在大量异常值89 

的情况下，也能稳定地拟合出背景温度，展现出更90 

强的鲁棒性。此外，RANSAC 算法的灵活性使其可91 

以根据不同的数据特性和需求进行参数调整，从而92 

更准确地识别煤炭自燃的燃烧期，有效提高了温度93 

异常检测的准确性。 94 

基于以上研究，本文收集了研究区 1998-2023 年95 

的 Landsat 系列影像，借助 GEE 云平台的地表温度96 

反演算法及开源代码，构建长周期时间序列，提高97 

了遥感影像数据的处理效率；通过云掩膜数据，逐98 

像元甄别每景影像中无云覆盖的有效信息。对地表99 

温度序列进行 STL 时序分解消除季节性与随机波动100 

的影响，采用 Theil-Sen 斜率估算（Aditya，2021）、101 

Mann-Kendall 显著性检验（ Kendall ， 1975）和102 

RANSAC 算法（Fischler 等，1981），揭示地表温度103 

时空演化特征。本研究旨在探讨 STL 时序分解算法104 

对煤火长时间动态变化监测中的适用性和稳定性，105 

以期服务于煤田火灾长时期、大范围动态监测工作。 106 

2  研究区与数据源 107 

2.1  研究区 108 

研究区位于中国新疆乌鲁木齐市米东区东南部，109 

大地坐标为东经 87°44′-87°51′，北纬 43°53′-43°57′，110 

东西宽约 10km、南北长约 8km，煤火整体沿西南-111 

东北走向呈条带状分布，如图 1 所示。研究区根据112 

地质属性、矿权边界、火灾情况和生产活动被划分113 

为 7 个功能区域，包括煤田火灾治理区：三道坝火114 

区（A 区）；煤矿生产区：三源煤矿（B 区）、储煤115 

场（C 区和 D 区）、志强煤矿（E 区和 F 区）和众116 

兴洗煤厂（G 区）；其余部分为非煤火区域（邓进117 

昌，2023）。历年月平均气温最高约为 27℃（7 月），118 

最低约为-15.4℃（1 月），极端最高温度达 41.9℃。 119 

 120 



  

图 1 研究区域概况 121 

Fig.1 Overview of the regions 122 

三道坝火区最早于 1998 年井下发火，2003 年123 

蔓延至地表。2007 年、2013 年与 2016 年新疆火区124 

普查结果显示，研究区发火期较短（3-5 个月），煤125 

层埋藏较浅（100-170m），多为 10m 以上的较厚煤126 

层。燃烧面积由 2007 年的 14.35 万 m2 发展到 2013127 

年的 32.81 万 m2，直至 2016 年的 48.22 万 m2，燃128 

烧速度逐年加快（郭跃成，2021；Liu 等，2019）。129 

三道坝煤火治理从 2016 年开始，2017 年开始灭火130 

工程，于 2021 年治理完毕。 131 

2.2  数据源 132 

基于 GEE（https://earthengine.google.com/）云平133 

台在线调用研究区 1998-2023 年 26 年的 Landsat 影134 

像，包括 Landsat TM、ETM 和 OLI surface Reflectance135 

（SR）产品。选取了 Landsat 5 TM（1998 年 1 月-136 

2011 年 11 月）、Landsat 7 ETM+（1999 年 7 月-2022137 

年 6 月）和 Landsat 8 TIRS（2013 年 4 月-2023 年 12138 

月）共 776 景高质量无云热红外影像。涉及的传感139 

器热红外波段包括 TM（B6）、ETM+（B6）、TIRS140 

（B10），用于反演研究区的地表温度，本次的遥感141 

影像轨道号为 142/29、142/30 和 143/29。 142 

现场数据包括新疆煤田灭火工程局 2016 年 6 月143 

在野外采集的热异常数据（包括测温枪、红外测温144 

仪测量的火区地表温度，以及手持 GPS 记录的地理145 

信息），2017-2021 年期间三道坝火区灭火工程中埋146 

设的 157 个观测孔收集到的动态温度数据。 147 

3  研究方法 148 

  为了探究研究区煤火的长时间变化，本文构建了149 

一种基于 STL 时序分解的煤火监测方法，包括地表150 

温度获取、STL 时序分解和煤火演化趋势分析三部151 

分，如图 2 所示。首先，在 GEE 平台中选取相应的152 

遥感影像数据，通过 Cloud mask 开展阴影去除和云153 

掩膜操作，以确保数据的准确性和可靠性。利用开154 

源代码从 Landsat 影像中反演多时相地表温度数据，155 

并逐像元生成时间序列影像（Mateo 等，2018；156 

Ermida 等，2020），为后续分析提供基础数据。其次，157 

对地表温度序列采用基于 LOESS（Locally Weighted 158 

Scatterplot Smoothing）平滑方法的 STL 时序分解技159 

术，提取地表温度的趋势分量，揭示地表温度的长160 

期变化趋势；对原始地表温度序列和趋势项分量分161 

别应用 Theil-Sen 斜率估算、Mann-Kendall 检验，以162 

检验煤火动态变化趋势及其显著性；逐像元计算趋163 

势分量的平均值、标准差和极差，将平均值、极差值164 

作为确定潜在煤火区域的关键因素。最后，应用165 

RANSAC 算法对趋势分量进行处理，该算法估计了166 

具有异常值数据的最优拟合参数，有效剔除了异常167 

值的干扰，用于检测背景温度；对比趋势值和拟合168 

线（背景温度），当趋势值大于拟合线时，可初步判169 

断可能发生了煤火活动，并结合现场数据进行标定170 

和验证，分析煤火演化周期。 171 
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图 2 技术流程图 173 

Fig.2 Technique flow chart 174 

3.1  地表温度获取 175 

通过 GEE 云平台进行辐射定标将影像的 DN 值176 

转化为大气层顶辐射亮度（ Top of Atmosphere 177 

Radiance，TOA），使用大气校正模型推算出的 TOA178 

辐射亮度，并计算大气温度和辐射传输，根据普朗179 

克黑体定律，结合 Landsat 的热红外波段数据反演地180 

表温度。Ermida 等（2020）提供的开源代码，为利181 

用 Landsat 系列影像反演地表温度提供了重要技术182 

支持。该代码适用于煤火长期动态监测，在 GEE 云183 

平台获取 Landsat 系列数据时通过调用 resample184 

（'bicubic'）双三次插值方法，将分辨率均重采样至185 

30m，确保数据的一致性和精度。 186 

此方法基于 TOA 辐射亮度与 LST 之间的经验187 

关系，构建了如下的简单线性回归模型： 188 

LST = 𝐴𝐴𝑖𝑖
𝑇𝑇𝑏𝑏
𝜀𝜀

+ 𝐵𝐵𝑖𝑖
1
𝜀𝜀

+ 𝐶𝐶𝑖𝑖    （1） 189 

式中，Tb 为 TIR 通道的 TOA 亮度温度，ε是同190 

一通道的地表发射率；系数 Ai、Bi 和 Ci 由辐射转移191 

模拟的线性回归确定，已通过气温、水蒸气和臭氧192 

轮廓的数据集得出。根据 Ermida 等（2020）从193 

SURFRAD、BSRN 和 KIT 网络获得的 12 个站点，194 

原位 LST评估 Landsat反演的 LST质量可知，Landsat 195 

5、7 和 8 的总体精度分别为 0.5K、-0.1K 和 0.2K，196 

总体 RMSE 分别为 2.0K、2.1K 和 2.1K。 197 

3.2  STL 时序分解 198 

地表温度数据通常是随机性的时间序列，由长199 

期趋势、季节性变动和随机波动等组成，对地表温200 

度数据进行 STL 时序分解提取趋势分量，揭示数据201 

中的非线性趋势（He 等，2022）。STL 分解核心是202 

基于 LOESS 的内外循环迭代平滑过程，处理具有不203 

规则季节性模式和存在缺失值的时间序列数据，对204 

异常点处理具有鲁棒性，不会产生模态混叠或边界205 

效应。通过调节周期、趋势平滑器长度和季节性平206 

滑器长度等参数，灵活适应地表温度数据特性，尤207 

其在长时间、大规模煤火监测中优势显著（Chen 等，208 

2022；Mujawdiya 等，2024）。 209 

Cleveland 等（1990）年提出了 STL 分解的算法，210 

基于 Python 开发的“STLDecompose”季节性趋势211 

分解库，为大批量复杂数据提供了灵活且强大的方212 

式来拆解数据中的趋势、季节和残差成分（Chen 等，213 

2022）。本文使用 Python 语言，分析研究区地表温度214 

原始数据，设置季节性周期的长度为 46；为了使趋215 

势项、季节项和残差项更平滑，不出现锯齿状的抖216 

动，局部回归平滑窗口的比例设置为 0.12，表明平217 



  

滑窗口约为 3 年；低通滤波的窗口大小，默认设置218 

为 0.01。 219 

3.3  煤火演化趋势分析 220 

3.3.1  Theil-Sen 斜率估算 221 

Theil-Sen 斜率估算是由 Henri Theil 和 Pranab 222 

Sen 提出的一种稳健线性回归方法（Aditya，2021），223 

适用于存在异常值的线性拟合，广泛应用于地质、224 

气象等领域。该方法通过计算时间序列中所有数据225 

点对之间的斜率，并取中位数作为时间序列变化的226 

总体趋势，适合长周期时间序列数据的趋势分析，227 

能有效处理离群点和缺失值噪声。其计算公式如下： 228 

𝛽𝛽 = 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 �
𝑋𝑋𝑗𝑗−𝑋𝑋𝑖𝑖
𝑗𝑗−𝑖𝑖

�，∀ 𝑗𝑗 > 𝑖𝑖   （2） 229 

式中，Median（）为中位数函数，1＜j＜i＜n；230 

j、i 为时间序列；Xj 和 Xi 为时间序列 j、i 数据；β为231 

所有数据对趋势斜率，β＞0 表示时间序列呈现上升232 

趋势，β＜0 表示时间序列呈现下降趋势。 233 

3.3.2  Mann-Kendall 检验 234 

Mann-Kendall 趋势检验是一种被世界气象组织235 

在气象研究中推荐的一项非参数统计方法（Kendall，236 

1975；赵轶琳 等，2025），用于检验长周期时间序列237 

的趋势性和显著性。与其它参数检验方法相比，238 

Mann-Kendall 检验不依赖数据的正态分布假设，对239 

异常值具有较强的鲁棒性，适用于长时间序列的趋240 

势显著性检验。其中检验统计变量 S，方差 Var（S），241 

标准化统计量 Z 计算方法如下： 242 

𝑆𝑆 = ∑ � 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠（𝑥𝑥𝑗𝑗 − 𝑥𝑥𝑖𝑖）
𝑛𝑛

𝑗𝑗=𝑘𝑘+1

𝑛𝑛−1
𝑘𝑘=1    （3） 243 

𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉（𝑆𝑆） = 𝑛𝑛（𝑛𝑛−1）（2𝑛𝑛+5）
18

        （4） 244 

𝑍𝑍 = S−1

�𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉（𝑆𝑆）
                   （5） 245 

式中，Xj、Xi 时间序列 j、i 数据，且 k<j。在双246 

边趋势检验时，选定显著性水平 α 为 0.05，若统计247 

量|𝑍𝑍| ≥ 𝑍𝑍1−𝛼𝛼/2，则拒绝原假设，即在置信水平 α上，248 

地表温度序列存在显著的上升或下降趋势；如果249 

Z>0，则序列显著上升；如果 Z<0，则序列显著下降；250 

否则，推断序列无显著性趋势变化。 251 

3.3.3  RANSAC 算法 252 

RANSAC 算法定义了最大化支持数量来搜索最253 

佳匹配，能够检测并排除异常数据的干扰，得到最254 

优的模型参数，弥补了最小二乘等经典估计算法的255 

缺点（Cheng 等，2009；宋卫艳，2011）；我们认为256 

在一个区域长时间范围内地表温度变化较小，煤火257 

的发生属于异常值，用 RANSAC 算法拟合初始背景258 

温度，能够有效处理数据集中的大量噪声和异常值，259 

拟合出更真实的初始背景温度，用地表温度的趋势260 

分量对比拟合值，当超过阈值时可能发生了煤火活261 

动。 262 

其具体步骤可参考相关文献（戴卫华 等，2021；263 

Chen 等，2022）。针对研究区地表温度数据特征，264 

RANSAC 算法的样本量设置为 2，内点的最大允许265 

距离设置为 1。同时，本研究的 RANSAC 算法中是266 

假设无火灾时的背景温度是恒定不变情况下，对拟267 

合线进行了一定的限制，以适应地表温度的变化特268 

征。 269 



  

4  结果处理与分析 270 

4.1  地表温度序列 STL 分解前后趋势分析 271 

经过前期野外调查和前人研究成果（邓进昌，272 

2023；Liu 等，2019），将影像地物类别属性定义为273 

土壤、煤矿、植被、建筑物和裸岩 5 种类型。基于274 

GEE 云平台使用随机森林算法进行地物分类，采用275 

不同赋值输出影像分类结果，总体准确度为 81%，276 

Kappa 精度为 73%，本研究中的分类精度满足用于277 

评价研究区土地覆盖格局和分析地表温度的变化，278 

如图 3（a）所示；根据土地分类对比一年内所有反279 

演的 LST 影像，发现研究区高温区域不仅集中在煤280 

田火区，还广泛分布于非火区的戈壁、沙地、居民区281 

和工业区等地；低温区域主要在农田、河流附近，如282 

图 3（b）展示的 2021 年 4 月的地表温度分布；煤火283 

区中非火灾区域的地表温度与非煤火区的特征基本284 

一致。因此，非煤火区的地表温度可作为煤火区内285 

非火灾区域的代表，计算 776 景影像中非煤火区的286 

平均地表温度，构建非煤火区地表温度时间序列，287 

并进行 STL 时序分解（图 4）。结果显示，研究区非288 

煤火区年尺度地表温度序列具有显著的季节性波动，289 

季节项变化规律性强，年际波动模式相似；趋势项290 

整体呈轻微上升趋势，中间时段相对平稳，与康紫291 

薇等（2022）研究的新疆地表温度时空变化特征相292 

符，新疆近 20 年来绝大部分区域呈升温趋势；残差293 

项波动小且无明显规律，表明模型有效捕捉了数据294 

的趋势和季节性成分。295 

 296 

图 3 研究区 2021 年土地分类特征及地表温度分布 297 

Fig.3 Land classification characteristics and surface temperature distribution in the study area in 2021 298 



  

 

 299 

图 4 参考非煤火区地表温度时间序列 STL 分解结果300 

Fig.4 Refers to the STL decomposition results of LST time series in 301 

non-coal fire areas 302 

原始序列和趋势项序列分别采用 Theil-Sen 斜303 

率计算与 Mann-Kendall 显著性检验，综合分析各区304 

域的趋势变化情况（图 5）。趋势斜率的正负表示趋305 

势的增长或下降，斜率值越大，趋势变化速度越快，306 

用阴影斜线标识通过显著性检验的区域（α<0.05）。307 

结果表明，两种序列的 Theil-Sen 斜率多为正值且较308 

小，表明地表温度随时间缓慢增长；非显著性区域309 

范围原始序列大于趋势项序列，但趋势项序列中非310 

显著性区域范围与居民区、工业区等区域更符合。311 

部分区域原始序列趋势增长（或无趋势），但趋势项312 

序列趋势下降（或增长），这表明原始序列受季节性313 

和随机性综合扰动较大。314 

 315 

图 5 1998-2023 年研究区地表温度 STL 分解前后趋势分布图 316 

Fig.5 The trend distribution map of LST before and after STL decomposition in the study area from 1998 to 2023 317 

4.2  煤火区域识别 318 

对研究区进行稀疏采样，得到 200 个点的趋势319 

分量（图 6（a）），多呈现振荡或缓慢增长趋势，与320 

非煤火区的趋势项类似，这种现象可能受到气候因321 

素或异常值等影响。将 200 个趋势分量减去非煤火322 

区趋势（图 6（b））后，得到的共同趋势明显变缓（图323 

6（c）），大部分序列在较长时间内保持稳定，表明这324 

些位置可能处于非煤火区域；若趋势出现明显变化，325 

该像元可能处于煤火区域。 326 

减去非煤火区的趋势项分量后，逐像元计算趋327 



  

势项分量的平均值、标准差和极差值（图 7）。对比328 

图 3（a）中的土地类型结果，发现除农业区平均值329 

较低外，煤矿生产区和煤田治理区平均值都较高，330 

表明这些区域都可能经历过煤火，而非煤火区的高331 

值可能源自工业生产、气候因素等（图 7（a））。标332 

准差值（图 7（b））和极差值（图 7（c））的高值主333 

要集中在煤矿生产区、煤田治理区及工业区，空间334 

分布相似且与高值区域基本重合。标准差的变化可335 

能与土地覆盖类型及地表温度振荡有关，而极差值336 

更多受煤火动态变化影响。因此，本文将平均值、极337 

差值作为确定煤火发生的主要因素。 338 

 339 

图 6 趋势项图（a）稀疏采样的趋势；（b）非煤火区域340 

的趋势（c）稀疏采样的趋势减去非煤火区域趋势 341 

Fig. 6 Trend item graph ( a ) Trend of sparse sampling ; ( b ) Trend 342 

of non-coal fire area ( c ) Trend of sparse sampling minus trend of 343 

non-coal fire area344 

 345 

图 7 1998-2023 年研究区地表温度趋势分布图（a）平均值；（b）标准差；（c）极差 346 

Fig.7 The trend distribution of LST in the study area from 1998 to 2023 (a) Mean value; (b) Standard deviation; (c) Range value 347 

图 7 识别出了研究区 1998-2023 年的煤火范围，348 

对比 2016 年现场发现的 20 个发火点，有 16 个点都349 

落在平均值的高值与极差值大于 5℃的区域，表明350 

该区域地表温度在一定时间内有较大变化幅度。煤351 

火主要在三道坝火区（A 区）、储煤场（D 区）、志强352 

煤矿（E 区和 F 区）分布。其中，志强煤矿煤火活动353 

较为严重，呈条带状分布，部分区域连成片；三道坝354 

火区极差值范围较小，表明 2017 年开始的灭火工程355 

效果显著，浅层煤火接近熄灭，地表温度异常不再356 

显著。同时，高值区域的像元与 STL 时序分解后趋357 

势项显著下降区域大部分重合，说明煤火发生在早358 

期或晚期。据此，选取 16 个地面高温点（Y1-Y16），359 

用于测试本文方法并验证煤火燃烧周期。 360 

通过 RANSAC 算法对 16 个地面高温点的趋势361 

项分量拟合，判断煤火燃烧演化周期，如图 8 所示。362 

参考减去背景值的非煤火区趋势项分量极差值，其363 



  

平均温度为 3.05℃，可以认为温度的误差大概为 3℃364 

左右，则背景地表温度的阈值范围设置为±1.5℃。365 

RANSAC 算法计算得到的趋势项分量和拟合线表明：366 

当趋势值超过±1.5℃阈值时，红色表示可能的煤火367 

活动，蓝色则表示无明显煤火活动。 368 

 369 

图 8 研究区 16 个地面高温点（Y1-Y16）时间序列趋势分量图 370 

Fig.8 The trend component diagram of time series of 16 ground high temperature points (Y1-Y16) in the study area 371 

4.3  煤火演化分析 372 

为验证所提方法的可靠性，利用 2016 年现场调373 

查的煤火发生点数据，以及 2017-2021 年灭火工程374 

中布设的观测孔数据，如图 9 中每一条折线代表的375 

是观测孔从开始监测到 2021 年 9 月的温度变化过376 

程。结合图 8，分析煤火燃烧周期（如表 1 所示），377 

Y1-Y6 位于三道坝火区（A 区），其检测到的煤火燃378 

烧周期与现场调查结果基本一致，且自 2021 年后火379 

势逐步减弱，与治理时间相吻合；Y6 是最早发火区，380 

自 1998 年起温度呈上升趋势，2005 年达到峰值，381 

2010 年后火势逐渐熄灭，目前该区域因露天开采后382 

形成的深坑导致温度异常偏高。 383 

Y7 属于三源煤矿（B 区），2016 年前趋势值为384 

正值且接近初始背景值，表明火灾反复出现，这与385 

煤场开采和煤火治理密切相关，随着 2016 年后治理386 

力度加大，2020 年煤火逐步消失。Y8-Y10 位于储煤387 

场（C 区和 D 区），煤火零星分布，2016 年全区停388 

产后趋势值呈下降趋势，火势减弱，但后续重新投389 

产后趋势值上升且出现火灾。 390 

Y11-Y16 属于志强煤矿（E 区和 F 区），为露天391 

开采煤区，目前处于无人治理状态，煤火整体呈西392 

南-东北走向、条带状分布，部分连成片，其中 E 区393 

煤火最为严重，煤火持续时间较长且高温中心位置394 

较为稳定，目前整体呈下降趋势。 395 

STL 与 RANSAC 算法能有效分离煤火在不同396 

时间尺度上的特征，识别煤火演化过程中的周期规397 



  

律和趋势变化，并缓解地质条件、土地覆盖和大气398 

效应等对陆地卫星影像的影响，为煤火动态监测提399 

供更准确的识别能力。RANSAC 算法则通过随机抽400 

样一致性方法，有效识别和剔除数据中的异常值，401 

进一步提高模型的鲁棒性和拟合精度，使得预测结402 

果与实测数据基本一致，为煤火监测和预警提供了403 

更为可靠的技术支持。 404 

表 1 研究区煤火演化分析统计表 405 

Table1 Statistical table of coal fire evolution analysis in the study area 406 

功能分区 高温点 RANSAC 算法检测煤

火燃烧周期 调研结果 变化原因分析 

A（三道

坝火区) 

Y1 2007-2010、2013-2018 1998 年井下发火，2003
年蔓延至地表，2017 年

开始治理，温度整体呈

下降趋势，2021 年治理

完毕 

Y6 是最早的发火位置，2005 年到达峰值，2010 年

火势熄灭，时间的推移煤火开始沿着煤层向东北方

向发展，整体自 2021 年后火势逐步减弱； 

Y2 2016-2020 
Y3 2016-2020 
Y4 2016-2020 
Y5 2011-2012 
Y6 1998-2010 

B（三源

煤矿） Y7 2008-2020 2016 年后开始治理 从 2016 年以前趋势值为正值且接近初始值，表明煤

火反复，这与煤场开采和煤火治理密切相关 
C 和 D 
（储煤

场） 

Y8 2011-2013、2016-2018 2016 年全区停产，后续

又继续投产 
储煤场煤火零星分布，跟煤矿开采密切相关，可以

发现继续投产后 Y8、Y10 趋势明显上升 
Y9 2011-2013 

Y10 2011-2023 

E 与 F 
（志强煤

矿） 

Y11 2012-2023 

目前属于无人治理状态 
该部分煤火整体呈西南-东北走向、条带状分布，部

分连成片，E 区最为严重，高温点持续时间长 2022
年以后呈下降趋势 

Y12 2015-2023 
Y13 2011-2023 
Y14 2000-2005 
Y15 2018、2020 
Y16 2015-2022 

407 

 408 

图 9 2017-2021 年三道坝火区观测孔温度变化 409 

Fig.9 Temperature change of observation hole in Sandaoba fire area 410 

from 2017 to 2021 411 

5  讨  论 412 

煤火的形成与地质构造、煤层赋存条件等因素413 

密切相关。地表温度长周期时间序列能够反映煤火414 

的不同阶段，相比离散的地表温度数据，能够更精415 

准的反映煤火不同阶段，提供更为详细的煤火发生416 

时间和火势趋势。对地表温度的长期监测和分析，417 

可以及时发现地表温度异常升高区域，实现对煤火418 

灾害的早期预警。预测每个像元的背景地表温度值，419 

可以将分解后的季节性分量添加到拟合线中进行预420 

测。在获取新的遥感影像时，对比实际地表温度值421 

与预测值，若实际地表温度值远高于预测值，则该422 

像元很可能为煤火像元。该方法还可应用于其它季423 

节性遥感数据，如归一化植被指数等，进一步提高424 

煤火识别的准确性。 425 

本文在数据源和预处理环节中，仅依赖 Landsat 426 

TIR 数据，Landsat 7 数据部分缺失和 Landsat 8 TIRS427 

数据中的图像条带问题，可能会影响结果的准确性428 



  

和可靠性。在一定区域内，煤火的发生只是持续一429 

段时间或发生一段后又再次自燃，多数情况下认为430 

其是不燃烧的，与背景值基本保持一致，用 RANSAC431 

算法拟合初始背景值时，煤火的发生属于异常值，432 

通过剔除异常值，使拟合值更贴近真实地表温度。433 

拟合的初始背景值与趋势项分量值对比，超过阈值434 

范围可能发生煤火活动。当煤火活动范围较大时，435 

背景值的拟合可能受影响，后续将进一步优化算法，436 

结合其它地形、植被类型等提高拟合精度。此外，现437 

场数据要与像元位置尽可能接近，否则影响验证的438 

准确性。背景阈值设定目前仅参考了周围非煤火区439 

的平均温度，未充分考虑地面沉降等因素对温度分440 

布的潜在影响，可能导致对煤火区域的误判或漏判。 441 

地表温度时间序列进行 STL 时序分解时，根据442 

观测序列中的周期设置合适的季节长度，才能从原443 

始时间序列中分解出季节性的变化规律；根据原始444 

影像数据量的不同进行调试，控制拟合 Loess 回归445 

时的数据比例，使趋势项、季节项和残差项更平滑，446 

无锯齿状的抖动，且残差项波动小、无明显的周期447 

性规律，才能有效捕捉了数据的趋势和季节成分。 448 

未来可结合 Landsat、MODIS 和 Sentinel 等多449 

源数据融合，提高数据的时空分辨率和可靠性；采450 

用图像修复算法、图像融合等技术减少数据缺失和451 

条带问题的影响。通过这些改进，进一步提高煤火452 

识别和监测的准确性和可靠性，为煤田火灾早期预453 

警和治理提供更有力的支持。 454 

6  结  论 455 

本研究以新疆米泉三道坝火区为例，构建了一456 

种识别与监测长期持续煤火的方法，基于 Landsat 系457 

列卫星影像和 GEE 云平台，获得了 1998-2023 年共458 

26 年 776 景高质量无云影像，构建了 Landsat 影像459 

的地表温度长周期时间序列，经 STL 时序分解和460 

Theil-Sen 斜率估算、Mann-Kendall 检验等趋势分析，461 

检验煤火长时间动态变化趋势和显著性。计算地表462 

温度趋势项分量确定了 1998-2023 年研究区煤火范463 

围，主要在三道坝火区、储煤场、志强煤矿分布，志464 

强煤矿煤火活动较为严重；三道坝火区 2017 年开始465 

治理后，2021 年后火势逐步减弱，浅层煤火接近熄466 

灭，地表温度异常不再显著。应用 RANSAC 算法判467 

断了 1998-2023 年煤火演化过程，与现场调查的结468 

果基本一致。该方法识别煤火动态演化过程具有显469 

著优势，为总结煤火燃烧周期性规律、指导未来煤470 

火监测治理提供了重要参考。在后续研究中，可融471 

合热红外遥感与地表形变监测技术，结合区域热异472 

常结果等多类特征信息，进一步提升煤火监测的可473 

靠性。 474 
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Abstract: Coal fires represent a major global environmental hazard characterized by long combustion 659 

cycles, strong concealment, and considerable difficulty in mitigation. They pose severe risks to ecological 660 

security, human health, and energy resources. As coal-fire evolution is a continuous spatiotemporal 661 

process, Land Surface Temperature (LST) serves as a key indicator for identifying thermal anomalies and 662 

tracking fire development. With the rapid accumulation of multi-source remote sensing data, time-series 663 

analysis has become a powerful tool for long-term coal-fire monitoring. However, LST data often exhibit 664 

strong randomness and complex variability, which introduces challenges for long-term sequence analysis. 665 

This study aims to develop a robust coal-fire monitoring method capable of accurately characterizing 666 

long-term LST variations and identifying coal-fire evolution patterns. 667 

The Sandaoba coalfield in Xinjiang, China, was selected as the study area. Using Landsat imagery 668 

and the Google Earth Engine (GEE) platform, a continuous LST dataset from 1998 to 2023 was 669 

constructed. The Seasonal-Trend decomposition procedure based on Loess (STL) was applied to separate 670 
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the LST time series into trend, seasonal, and residual components, allowing the removal of strong seasonal 671 

fluctuations and stochastic disturbances. Spatiotemporal patterns of LST were analyzed using the 672 

extracted trend component. To further identify coal-fire development stages and delineate active fire 673 

zones, the Random Sample Consensus (RANSAC) algorithm was used to fit long-term temperature trends 674 

at the pixel scale. Field survey data collected in 2016 were employed to validate the identification results. 675 

we obtained the following results: The STL decomposition effectively separated the long-term LST 676 

series into stable trend components and variable seasonal and residual signals. The extracted trend item 677 

revealed long-term warming trajectories associated with coal-fire activity more accurately compared with 678 

the raw LST series. Among the 20 coal-fire points detected in the 2016 field survey, 16 fell within high-679 

value areas of the mean and range of the trend component, indicating strong spatial consistency. The 680 

RANSAC based trend fitting captured spatiotemporal LST evolution from 1998 to 2023 and demonstrated 681 

high agreement with field observations, successfully identifying the initiation, expansion, and gradual 682 

stabilization stages of coal fires. These results validate the robustness and reliability of combining STL 683 

decomposition with RANSAC for long-term coal-fire monitoring. 684 

The proposed STL-based method significantly improves the capability to extract meaningful long-685 

term LST trends and enhances the adaptability of coal-fire monitoring to complex spatiotemporal 686 

conditions. The method accurately identifies thermal anomalies associated with coal-fire development 687 

and shows strong consistency with field investigation results. This framework enables long-term, large-688 

scale LST analysis and provides an effective tool for capturing the spatiotemporal characteristics of coal-689 

fire evolution. The findings offer valuable technical support for future coal-fire surveillance, early 690 

warning, and mitigation planning. 691 

Key words: Coal fire identification; STL decomposition; Landsat; LST time series; Thermal infrared 692 

remote sensing  693 
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