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基于随机森林算法的中国西南地区林火发生预测模型
构建及驱动因子
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１ 中国科学院 西北生态环境资源研究院 内陆河流域生态水文重点实验室，兰州　 ７３００００

２ 四川师范大学地理与资源科学学院，成都　 ６１００００

３ 中国科学院大学，北京　 １０００４９
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６ 南京师范大学地理科学学院，南京　 ２１００２３

摘要：林火直接破坏森林资源，改变森林的结构与功能，影响局地甚至全球气候状况并威胁人类生命和财产安全，在气候变暖背

景下林火将更加频发，因此开展林火预测 ／预报研究至关重要。 利用 ＭＯＤＩＳ（Ｍｏｄｅｒａｔｅ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｓｐｅｃｔｒｏｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ）的温

度异常 ／火产品（ＭＯＤ１４Ａ１）获取逐日林火数据，分析了 ２００１—２０１８ 年中国西南地区林火时空分布特征；采用随机森林算法，综
合考虑气象、地形、可燃物状况及植被等林火驱动因子，构建了中国西南地区干、湿季林火发生预测模型，系统分析了西南地区

干湿季林火发生的主要驱动因子。 结果表明：（１）中国西南地区林火主要集中分布于云南大部、四川西南部及贵州南部地区，
并呈集聚分布特征；林火多发于干季，占林火发生总次数的 ９６．５％，年林火发生次数呈阶段性变化特征，２００１—２０１４ 年呈现显著

增加趋势，随后表现为不显著减少趋势；（２）构建的干、湿季林火发生预测模型能较准确地模拟林火发生状况：训练期模型准确

率分别处于 ８２．９４％—８３．９９％与 ８５．１２％—９０．３１％之间，ＡＵＣ（Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ）值分别处于 ０．９０８—０．９１４ 与 ０．９２２—０．９６５ 之间；
测试期模型准确率分别为 ７９．７３％和 ８３．２７％，ＡＵＣ 值分别为 ０．８８６ 和 ０．８５５；（３）海拔是西南地区林火发生最关键的限制因子，

林火多集中于中海拔区，而在低海拔和高海拔地区林火不易发生，这与人类活动密切相关。 当日的气象条件是干季林火发生次

重要的驱动因子，可燃物的温湿度状况则是湿季林火发生次重要的驱动因子。 ＦＷＩ 系统指标（Ｆｉｒｅ Ｗｅａｔｈｅｒ Ｉｎｄｅｘ）在西南地区

有较好的适用性且对于区域干湿季林火发生均有重要的影响，因此在西南地区林火预测 ／预报工作中有必要引入 ＦＷＩ 系统

指标。
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ｔｏ ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｓ ｆｏｒ ｂｏｔｈ ｄｒｙ ａｎｄ ｗｅｔ ｓｅａｓｏｎｓ ｉｎ Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｃｈｉｎａ． Ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｄ⁃
ａｌｔｉｔｕｄｅ ａｒｅａｓ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅｙ ｗｅｒｅ ｌｅｓｓ ｌｉｋｅｌｙ ｔｏ ｏｃｃｕｒ ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｗ ａｎｄ ｈｉｇｈ ａｌｔｉｔｕｄｅ ａｒｅａｓ， ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｍｏｓｔ ｌｉｋｅｌｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ
ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ． Ｔｈｅ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｙ ｏｆ ｆｉｒｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｓ ｗｅｒｅ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｄｒｉｖｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｔｏ
ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅｓ ｉｎ ｄｒｙ ｓｅａｓｏｎ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｆｕｅｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ａｎｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｄｒｉｖｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｔｏ
ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅｓ ｉｎ ｗｅｔ ｓｅａｓｏｎ． Ｔｈｅ Ｆｉｒｅ Ｗｅａｔｈｅｒ Ｉｎｄｅｘ （ＦＷＩ） ｓｙｓｔｅｍ ｈａｄ ｇｏｏｄ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｃｈｉｎａ ａｎｄ ｈａｄ ａ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅｓ ｉｎ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｗｅｔ ａｎｄ ｄｒｙ ｓｅａｓｏｎｓ， ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｉｔ ｗａｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ
ＦＷＩ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎｄｅｘ ｉｎ ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ／ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ； ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； ｄｒｉｖｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ； Ｆｉｒｅ Ｗｅａｔｈｅｒ Ｉｎｄｅｘ ｓｙｓｔｅｍ；
Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｃｈｉｎａ

林火是破坏森林资源的主要自然灾害之一［１］，改变了森林的结构和功能，降低了森林在生态环境保护中

的作用，增加了大气中温室气体的含量［２］，从而影响局地乃至全球气候［３］，对人类生命和财产安全造成巨大

威胁。 气候变暖背景下，全球和中国的林火发生频次、规模及导致的经济损失呈现明显的增加趋势［４—６］。 据

ＩＰＣＣ（Ｉｎｔｅｒｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔａｌ Ｐａｎｅｌ ｏｎ Ｃｌｉｍａｔｅ Ｃｈａｎｇｅ）报告显示，未来极端干旱高温事件将更加频发［７］，可能导致

林火发生频次随之增加［８］。 因此，开展林火预测 ／预报及风险评估研究对林火防治、维持社会经济和森林生

态可持续发展具有重要科学意义。
林火发生预测模型是目前开展林火风险评估及预测 ／预报研究最广泛使用的方法，代表性模型有加拿大

森林火险等级系统（ＣＦＦＤＲＳ） ［９］、美国国家火灾风险等级系统（ＮＦＤＲＳ） ［１０］等，是基于历史数据构建起林火与

驱动因子间的数学关系，其模拟和预测精度主要取决于驱动因子和数学方法的选择，目前林火发生驱动因子

的选择已从单纯的气象要素（也称气象火险预报）发展到综合考虑影响林火发生的众多要素（主要包括地形、

７５３９　 ２２ 期 　 　 　 何锐　 等：基于随机森林算法的中国西南地区林火发生预测模型构建及驱动因子 　
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可燃物、人类活动、气象要素及火源等），使得林火模拟和预测精度得到极大提高。 林火发生预测模型中常用

的数学方法主要有逻辑斯蒂回归（ＬＲ） ［１１］、地理加权回归（ＧＷＲ） ［１２］和 Ｇｏｍｐｉｔ 回归等［１３］，这三种统计学算法

假设解释变量及因变量是线性关系，同时无法去除变量间的多重共线性，从而影响模拟和预测精度，因此在实

际使用中受到一定限制。
近年来机器学习方法得到快速发展，这类方法能够快速、有效处理高维数据，因此有部分学者将其应用于

林火发生预测研究中。 机器学习模型将林火与驱动因子的关系转化为非线性关系，且在不同区域都显示出较

高精度［１４—１６］，但机器学习模型无法明晰林火驱动因子与林火发生的具体关系，在保证准确度的同时一定程度

上丢失了可解释性。 而随机森林算法作为机器学习的典型代表，较之其他机器学习模型计算成本更低，能够

对缺失值进行有效估计和处理，从而保证模型精度且不易陷入过拟合，并且能够很好克服变量间的共线

性［１７］，其良好的学习性能在与传统统计模型的比较中被凸显，在林火预测研究中的准确性也得到广泛验

证［１８—２０］。 此外，我国气候存在明显的干湿季节性特征［２１］，而以往研究中多将全年林火事件作为整体研究，忽
略林火驱动因子的干湿季节差异，这可能导致对林火驱动因子的认识存在一定问题，且目前基于随机森林算

法进行林火预测的研究多集中在较小区域内，模型泛化能力有待进一步研究。
因此，本研究以我国林火发生相对频繁的西南地区为研究对象，采用 ＥＯＳ ／ ＭＯＤＩＳ 火点数据，基于随机森

林算法，结合气象、地形、可燃物状况等构建中国西南地区林火发生预测模型，明晰中国西南地区干、湿季节林

火发生的主要驱动因子及评估区域林火风险，为相关部门进行林火预测和制定林火防控政策提供科学支撑。

１　 数据与方法

图 １　 西南地区位置及植被情况

Ｆｉｇ．１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｃｈｉｎａ

１．１　 研究区概况

中国西南地区位于 ２１．１°—３４．２°Ｎ，９７．３°—１１０．１°Ｅ，面积约 １１２．４９ × １０４ｋｍ２。 主要包括四川省，云南省，
重庆市，贵州省和西藏自治区［２２］，由于西藏自治区地处青藏高原，自然环境极为特殊且非林火频发区域，故本

研究未将西藏自治区纳入考量（图 １）。 研究区西部经横断山脉与青藏高原东南部接壤，南部为云贵高原，北

８５３９ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４３ 卷　
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部为四川盆地及川东方山丘陵，地势总体西高东低，山地、高原、盆地、平原和丘陵地形均有分布，区域高差达

五千余米。 该区域处于东亚季风，南亚季风以及青藏高原的交汇地带［２３］，气候类型主要包括亚热带季风气

候、高原山地气候和高原季风气候，干湿季分明［２４］。 西南地区多样的气候和复杂的地形导致区域植被类型丰

富，垂直带谱相对完整，森林面积约 ５０．７２ × １０４ｋｍ２，森林覆盖率约 ４５．０９％，森林蓄积量达 ４４．３２ × １０８ｍ３［４］，
是我国第二大天然林区，同时也是我国林火高发地区之一，２００４—２０１８ 年西南地区森林过火面积高达 ３．２１ ×
１０３ｋｍ２［２５］，林火风险较大，区域森林资源管理面临严峻挑战。
１．２　 数据和方法

１．２．１　 林火数据

２００１—２０１８ 年林火数据来自美国国家航空航天局提供的 ＭＯＤＩＳ 日 １ｋｍ 温度异常 ／火 Ｌ３ 级产品

（ＭＯＤ１４Ａ１， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｌａｄｓｗｅｂ．ｍｏｄａｐｓ．ｅｏｓｄｉｓ．ｎａｓａ．ｇｏｖ ／ ），该数据已被广泛运用于国内外林火研究中［２６—２８］。 此

前多数研究将一个高可信度点（８０≤可信度≤１００）视为一次火灾过程［２９—３０］，这可能造成对火灾次数的高估。
为避免一些为非火点的高可信度点被误识或传感器多次扫描到同一场火灾而生成多个火点，本文参考曾爱聪

等［３１］、Ｇｕｏ［３２］等的方法对 ＭＯＤ１４Ａ１ 数据做以下预处理：（１）筛选出可信度≥８０ 的点作为真实火点；（２）利用

土地覆被数据提取林地覆盖下的火点作为林火点；（３）将同时满足时间间隔≤１ｄ 且距离≤１ｋｍ 条件的火点归

为同一次火灾过程，且仅保留最早出现的林火点的相关信息。 为评价 ＭＯＤ１４Ａ１ 火点的可靠性，在中国科学

院遥感与数字地球研究所获取了 ２０１４—２０１８ 年的 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 火点数据（ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｓａｔｓｅｅ． ｒａｄｉ． ａｃ． ｃｎ：８０８０ ／
ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ），经相同方法预处理后与 ２０１４—２０１８ 年 ＭＯＤ１４Ａ１ 数据作比对。 图 ２、图 ３ 显示 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 能
探测到更多的火点，这可能是由于其具有更高的空间分辨率（３０ｍ）所致，但两类火点数据年变化趋势相对一

致，空间分布也极为吻合，因此认为 ＭＯＤ１４Ａ１ 火点数据较为可靠，可用于本研究。 并遵循时空双随机原则，
按照 １∶１ 的比例创建对照点。

图 ２　 ２０１４—２０１８ 年 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ与 ＭＯＤ１４Ａ１ 林火空间分布

Ｆｉｇ．２　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ ａｎｄ ＭＯＤ１４Ａ１ ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ２０１４—２０１８

１．２．２　 气象及下垫面数据

２００１—２０１８ 年气象数据来自国家青藏高原科学数据中心提供的中国区域地面气象要素驱动数据集

（ＣＭＦＤ， ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄａｔａ．ｔｐｄｃ．ａｃ．ｃｎ ／ ｚｈ⁃ｈａｎｓ ／ ），该数据以 Ｐｒｉｎｃｅｔｏｎ 再分析资料、ＧＬＤＡＳ 气象资料、ＧＥＷＥＸ⁃ＳＲＢ 辐

射资料及 ＴＲＭＭ 降水资料为背景场，融合气象站点观测数据而制作，数据整体准确度较高，已被广泛应用于

水文和气候模拟研究。 由于 ＣＭＦＤ 空间分辨率较低（０．１°），导致火点处高程与格网中心高程存在明显差异，
故本文利用逐月垂直梯度（表 １）将格网的气象要素（气温、降水、比湿等）订正到火点处。

地形数据采用空间分辨率 ３０ｍ 全球数字高程模型（ＡＳＴＥＲ ＧＤＥＭ Ｖ００３，ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｓｅａｒｃｈ． ｅａｒｔｈｄａｔａ． ｎａｓａ．
ｇｏｖ ／ ）。 土地覆被数据采用空间分辨率 ３０ｍ 全球地表覆盖数据（ＧｌｏｂｅＬａｎｄ３０， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｗｅｂｍａｐ．ｃｎ ／ ）。
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　 图 ３　 ２０１４—２０１８ 年 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ与 ＭＯＤ１４Ａ１ 林火年际变化

Ｆｉｇ．３　 Ａｎｎｕａｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ ａｎｄ ＭＯＤ１４Ａ１ ｆｏｒｅｓｔ

ｆｉｒｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ２０１４—２０１８

１．２．３　 林火驱动因子选取

在参考前人指标选取的基础上［１３，３３］，结合西南地

区气候年内差异较大以及地形复杂多样的自然环境特

点，共选取林火发生日的气象、地形、植被类型、可燃物

含水率和火行为指数等 １５ 个潜在驱动因子（表 ２），并
对各指标进行归一化处理。 其中可燃物含水率和火行

为指数采用加拿大火灾天气指数（ＦＷＩ）系统的指标，
ＦＷＩ 系统是加拿大森林火险等级系统（ＣＦＦＤＲＳ）的子

系统，以时滞—平衡含水率理论为基础，通过气象要素

计算与林火发生条件相关的可燃物含水率、火行为等综

合指标，这些指标目前已被广泛应用于国内外林火监测

和预报系统中且取得较好结果［３４—３６］。 本文利用 ＣＭＦＤ
逐日气象数据计算区域 ２００１—２０１８ 年 ＦＷＩ 系统内各

指标，各指标计算公式具体参考文献［３７］。

表 １　 气象要素月平均垂直梯度

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｎｔｈｌｙ ａｌｔｉｔｕｄｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｏｆ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｌｅｍｅｎｔｓ

月份
Ｍｏｎｔｈ

气温
Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ／
（℃ ／ １００ｍ）

降水
Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ／
（ｍｍ ／ １００ｍ）

比湿
Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ／
（（ｋｇ ／ ｋｇ） ／ １００ｍ）

月份
Ｍｏｎｔｈ

气温
Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ／
（℃ ／ １００ｍ）

降水
Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ／
（ｍｍ ／ １００ｍ）

比湿
Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ／
（（ｋｇ ／ ｋｇ） ／ １００ｍ）

１ －０． ４６ －０． ４２ －０．００１ ７ －０．５ －１．８６ －０．００３

２ －０．４４ －０．４ －０．００１ ８ －０．５１ －１．５９ －０．００３

３ －０．４６ －０．４９ －０．００１ ９ －０．４８ －１．４７ －０．００３

４ －０．４９ －１．１６ －０．００２ １０ －０．４８ －１．０６ －０．００２

５ －０．４８ －１．９８ －０．００２ １１ －０．５１ －１．０１ －０．００２

６ －０．４７ －１．５１ －０．００２ １２ －０．４９ －０．４６ －０．００１

表 ２　 潜在驱动因子

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｄｒｉｖｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

变量类型
Ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量名
Ｎａｍｅｓ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

代码
Ｃｏｄｅ

单位
Ｕｎｉｔ

注释
Ｎｏｔｅ

气象 Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙ 正午气温 ＴＥＭＰ ℃

正午风速 ＷＩＮＤ ｍ ／ ｓ

日降水量 ＰＲＥＣ ｍｍ

正午相对湿度 ＲＨ ％

可燃物 Ｆｕｅｌ 细小可燃物湿度码 ＦＦＭＣ 凋落层 ０—２ｃｍ 可燃物湿度状况

半腐层湿度码 ＤＭＣ 地被物 ５—１０ｃｍ 可燃物湿度状况

干旱码 ＤＣ 地被物 １０—２０ｃｍ 可燃物湿度状况

火行为指数 初始蔓延速度 ＩＳＩ 无可燃物数量影响下的蔓延速度

Ｆｉｒｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｎｄｅｘ 可燃物累积指数 ＢＵＩ 用于蔓延燃烧的可燃物总量

火灾天气指数 ＦＷＩ 单位火线长度的火强度

日严重等级 ＤＳＲ 每日潜在火险

地形 Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ 海拔 ＥＬＥＶＡＴＩＯＮ ｍ

坡度 ＳＬＯＰＥ （°）

坡向 ＡＳＰＥＣＴ （°）

植被 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ 植被类型 ＶＥＧＥＴＡＴＩＯＮ 反映不同林地的易燃性类别
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１．３　 随机森林算法

随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔｓ）是由 Ｌｅｏ Ｂｒｅｉｍａｎ 和 Ａｄｅｌｅ Ｃｕｔｌｅｒ 于 ２００１ 年提出［３８］的一种基于集成学习思想

的机器学习算法，可有效地估计和处理缺失值且能够保证模型准确性［３９］。 基本单元是决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ），其生长是通过有放回的自主抽样对输入样本进行判别［４０］，单棵决策树是一个弱分类器，随机森林将多

个决策树的分类结果集合形成一个强分类器，本研究中林火是否发生是一个简单的二分类问题，即依据所有

决策树投票结果的众数进行分类。

２　 结果

２．１　 林火时空分布特征

２００１—２０１８ 年西南地区林火共发生 １００８８ 次，年内分布极不均匀（图 ４），多发于干季，１８ 年间共发生林

火 ９７３５ 次，占林火总次数的 ９６．５％，其中 ３ 月林火发生总次数达到最高的 ２４４６ 次，占林火总次数的 ２４．２５％；
湿季林火发生次数相对较少，占林火总次数的 ３．５％，其中 ７ 月林火发生总次数最少，为 ２８ 次，仅占林火总次

数的 ０．２８％。
２００１—２０１８ 年西南地区年林火发生次数呈现阶段性变化特征（图 ４），２００１—２０１４ 年是西南地区林火高

发时段且呈现显著上升趋势（Ｐ 值 ＝ ０．０１５），共发生林火 ８８３３ 次，占林火总次数的 ８７．５６％。 其中 ２０１０ 年和

２０１４ 年是林火高发年，２ 年共发生林火 ２４７６ 次，占林火总次数的 ２４．５４％，由图 ４ 可知主要是由于干季林火发

生次数显著增加所致。 ２０１４ 年以后林火发生次数处于低值状态，呈现不显著下降趋势（Ｐ 值＝ ０．０９６）。

图 ４　 ２００１—２０１８ 年林火年发生次数及年内分布

Ｆｉｇ．４　 Ａｎｎｕａｌ ａｎｄ ｉｎｔｒａ－ａｎｎｕａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ２００１—２０１８

如图 ５ 所示，２００１—２０１８ 年西南地区林火主要集中分布于云南大部、四川西南部及贵州南部地区，而四

川东部、重庆大部及贵州北部林火发生较少，林火总体上呈西多东少，南多北少的空间分布规律。 运用多距离
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空间聚类分析方法（Ｒｉｐｌｅｙ′ｓ Ｋ 函数）对中国西南地区林火空间分布格局进行 ５ 年滑动分析，结果显示 Ｋ 的观

测值均大于 Ｋ 的预期值、高值置信区间以及低值置信区间，表明该区域 ２００１—２０１８ 年林火空间上呈集聚分布

特征，即林火发生具有显著的区域差异且林火高风险区存在于部分区域（图 ６）。

图 ５　 ２００１—２０１８ 年林火空间分布

Ｆｉｇ．５　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ２００１—２０１８

图 ６　 ２００１—２０１８ 年林火五年滑动空间分析

Ｆｉｇ．６　 Ｆｉｖｅ⁃ｙｅａｒ ｓｌｉｄｉｎｇ ｓｐａｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ２００１—２０１８

２．２　 林火发生预测模型评价

本文根据西南地区林火的时间分布特征及驱动因子可能存在的季节性差异，将火点与对照点划分为干季

（１１ 月—次年 ５ 月） 和湿季样本 （ ６—１０ 月），按年份划分为训练期 （ ２００１—２０１５ 年） 和测试期 （ ２０１６—
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２０１８ 年），训练期分别按照 ６０％和 ４０％的比例重复 ５ 次划分训练和验证样本建立中间模型并进行变量选择，
选择 ５ 个中间模型中出现 ３ 次及以上的驱动因子建立指标体系以构建最终预测模型，并基于测试期（２０１６—
２０１８ 年）的数据检验和评价模型性能。 模型中决策树数量（ｎｔｒｅｅ）和每次抽样时选取的的变量数（ｍｔｒｙ）两个

参数参考前人研究［１８］，ｎｔｒｅｅ 取值 ２０００，对于干、湿季 ｍｔｒｙ 分别取值 ４、３。
如表 ３ 所示，训练期干季中间模型准确率处于 ８２．９４％—８３．９９％之间，ＡＵＣ 值处于 ０．９０８—０．９１４ 之间；湿

季中间模型准确率处于 ８５．１２％—９０．３１％之间，ＡＵＣ 值处于 ０．９２２—０．９６５ 之间。 经变量选择后由 １１、１０ 个驱

动因子组成指标体系分别构建干、湿季林火预测模型。 测试期干季林火预测模型准确率为 ７９．７３％，ＡＵＣ 值为

０．８８６；湿季林火预测模型准确率为 ８３．２７％，ＡＵＣ 值为 ０．８５５。 两个最终模型与其中间模型表现一致且准确度

较高，与在该区域基于森林火险气象等级［４１—４３］、逻辑斯蒂回归［３０］等建立的林火预测模型相比，准确度有一定

程度提高，本文基于随机森林算法构建的林火预测模型在大范围模拟中精度较高，因此可应用于西南地区林

火预测工作中。

表 ３　 模型表现

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ

数据划分
Ｄａｔａ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

样本
Ｓａｍｐｌｅ

干季 Ｄｒｙ ｓｅａｓｏｎ 湿季 Ｗｅｔ ｓｅａｓｏｎ

准确率 ＡＵＣ 准确率 ＡＵＣ

训练期 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ 样本 １ ８３．４１％ ０．９１ ８９．９７％ ０．９５３

样本 ２ ８３．９９％ ０．９１４ ８５．１２％ ０．９２２

样本 ３ ８２．９４％ ０．９０８ ８５．４９％ ０．９２６

样本 ４ ８３．７２％ ０．９１ ９０．３１％ ０．９６５

样本 ５ ８３．５３％ ０．９１４ ８６．５１％ ０．９３２

测试期 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ７９．７３％ ０．８８６ ８３．２７％ ０．８５５
　 　 ＡＵＣ：曲线下面积 Ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅ

２．３　 林火驱动因子分析

本文基于随机森林模型对西南地区干、湿季林火驱动因子进行重要性排序以明确林火发生的主要驱动因

子（图 ７），并通过偏依赖图明确各驱动因子与林火发生概率的关系（图 ８）。
干季和湿季林火发生预测模型中，海拔均是最重要的限制因子，这表明海拔对林火发生具有主要作用。

海拔 １０００—１８００ｍ 是干季林火发生概率最高的区域，海拔 １０００—１６００ｍ 是湿季林火发生概率最高的区域，而
其余海拔范围内林火发生概率较低。

对于干季林火来说，当正午气温小于 ０℃时林火发生概率较小，高于 ０℃后，林火发生概率呈现快速增加

趋势；而随降水增加林火发生概率呈现先减后增的趋势；相对湿度小于 ２０％时，林火发生概率较高，大于 ２０％
时，林火发生概率迅速下降；风速小于 ４ｍ ／ ｓ 时林火发生概率较小，大于 ４ｍ ／ ｓ 时林火发生概率迅速增大，大于

５ｍ ／ ｓ 时林火发生概率较高且保持稳定。 细小可燃物湿度码（ＦＦＭＣ）、干旱码（ＤＣ）和半腐层湿度码（ＤＭＣ）对
干季林火发生影响较大，当 ＦＦＭＣ、ＤＣ 及 ＤＭＣ 大于 ７０、１００ 和 ５ 之后，林火发生概率急剧增加。 ＤＣ 和 ＤＭＣ 大

于 ４００ 和 １００ 后林火发生概率出现一定程度下降，此外日严重等级（ＤＳＲ）、火灾天气指数（ＦＷＩ）及初始蔓延

速度（ＩＳＩ）这些指标对干季林火也有一定影响，ＦＷＩ、ＤＳＲ 及 ＩＳＩ 与林火发生概率呈现正相关，且当其分别等于

１０、２０、１０ 左右时林火发生概率达到最大。
对于湿季林火来说，当正午气温小于 １３℃时林火发生概率较小，高于 １３℃后，林火发生概率随气温升高

呈现快速增加趋势；当相对湿度小于 ４０％时林火发生概率较大，后随相对湿度增加而迅速下降。 ＦＷＩ 系统各

指标均进入模型中，对湿季林火发生产生一定影响，当 ＤＣ、ＤＭＣ、ＢＵＩ、ＦＷＩ、ＤＳＲ、ＩＳＩ 分别小于 ４００、１００、１２０、
２７、１０ 和 ７ 时林火发生概率与各指标值呈正相关关系，之后林火发生概率达到最大且保持相对稳定；ＦＦＭＣ 小

于 ８０ 时，林火发生概率较低，之后随着值的增大，林火发生概率迅速升高。
２．４　 林火发生风险评估

利用经验证后的干、湿季林火发生预测模型分别对西南地区干、湿季林火发生概率进行预测，再利用克里

３６３９　 ２２ 期 　 　 　 何锐　 等：基于随机森林算法的中国西南地区林火发生预测模型构建及驱动因子 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

图 ７　 干季、湿季林火驱动因子重要性排序

Ｆｉｇ．７　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｆｏｒ ｄｒｉｖｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅｓ ｉｎ ｄｒｙ ａｎｄ ｗｅｔ ｓｅａｓｏｎｓ

ＥＬＥＶＡＴＩＯＮ：海拔；ＴＥＭＰ：正午气温；ＰＲＥＣ：日降水量；ＦＦＭＣ：细小可燃物湿度码；ＷＩＮＤ：正午风速；ＲＨ：正午相对湿度；ＤＣ：干旱码；ＤＭＣ：半

腐层湿度码；ＤＳＲ：日严重等级；ＦＷＩ：火灾天气指数；ＩＳＩ：初始蔓延速度；ＢＵＩ：可燃物累积指数

金法对模型输出的林火发生概率进行空间插值，并参考马文苑等的研究（表 ４） ［４４］ 对区域林火风险进行等级

划分。 如图 ９ 所示，干季云南、四川南部与贵州西部部分地区林火风险等级较高；此外四川西部有零星分布的

林火高风险地区。 湿季云南西部、四川西南部、贵州东部与重庆西部林火风险等级较高。 综上，干季林火风险

明显大于湿季，云南西部和四川西南部全年林火风险都较高，林火极易发生；而重庆、贵州干湿季林火风险分

布具有明显空间和季节差异。

表 ４　 火险等级区划

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ ｒｉｓｋ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

林火发生概率
Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ

火险等级划分
Ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ

ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ ｒｉｓｋ

可能火情
Ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｆｉｒｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

林火发生概率
Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ

火险等级划分
Ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ

ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ ｒｉｓｋ

可能火情
Ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｆｉｒｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

０≤Ｐ≤０．２ 一级火险区 基本无火情 ０．６＜Ｐ≤０．８ 四级火险区 易发生

０．２＜Ｐ≤０．４ 二级火险区 不易发生 ０．８＜Ｐ≤１ 五级火险区 极易发生

０．４＜Ｐ≤０．６ 三级火险区 可能发生

３　 讨论

本文基于 ＭＯＤ１４Ａ１ 数据，综合考虑气象、地形、植被类型及 ＦＷＩ 系统指标，利用随机森林算法构建西南

地区的干、湿季林火预测模型，并系统评估西南林火发生的驱动因子。
为探究划分干湿季林火分别构建预测模型的必要性，尝试在不划分干湿季林火的情况下，采用相同方法

构建林火预测模型。 如图 １０ 所示，训练期，不划分干湿季林火构建的模型（全年模型）对干季林火的预测准

确率处于 ８２．１３％—８３．０２％之间，对湿季林火的预测准确率在 ８０．５３％—８３．８７％之间；验证期，全年模型对干季

林火的预测准确率为 ７７．５％，对湿季林火的预测准确率为 ８０．２８％。 结果表明无论在训练期还是验证期，
全年模型对林火的预测精度均低于划分干湿季林火分别构建的预测模型，在湿季这一差异更为显著（Ｐ值 ＝
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图 ８　 干季、湿季林火发生概率与驱动因子偏依赖关系

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｄｒｉｖｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ｄｒｙ ａｎｄ ｗｅｔ ｓｅａｓｏｎｓ
Ｐ：林火发生概率；ＥＬＥＶＡＴＩＯＮ：海拔 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ；ＴＥＭＰ：正午气温 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＰＲＥＣ：日降水量 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ；ＦＦＭＣ：细小可燃物湿度码 Ｆｉｎｅ
ｆｕｅｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｄｅ；ＷＩＮＤ：正午风速 Ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ；ＲＨ：正午相对湿度 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ；ＤＣ：干旱码 Ｄｒｏｕｇｈｔ ｃｏｄｅ；ＤＭＣ：半腐层湿度码 Ｄｕｆｆ
ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｄｅ；ＤＳＲ：日严重等级 Ｄａｉｌｙ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｒａｔｉｎｇ；ＦＷＩ：火灾天气指数 Ｆｉｒｅ ｗｅａｔｈｅｒ ｉｎｄｅｘ；ＩＳＩ：初始蔓延速度 Ｉｎｉｔｉａｌ Ｓｐｒｅａｄ ｉｎｄｅｘ；ＤＭＣ：半腐

层湿度码 Ｄｕｆｆ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｄｅ；ＢＵＩ：可燃物累积指数 Ｂｕｉｌｄｕｐ ｉｎｄｅｘ
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图 ９　 干季、湿季林火风险等级区划

Ｆｉｇ．９　 Ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ ｒｉｓｋ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｄｒｙ ａｎｄ ｗｅｔ ｓｅａｓｏｎｓ

０．００３）。 虽西南地区 ９６．５％的林火发生于干季，全年模型对干季林火预测精度总体上尚可，但对于湿季林火

预测精度明显低于利用湿季林火样本构建的模型，且林火主要驱动因子也存在干湿季节差异（图 ７），因此对

干湿季分别开展林火预测 ／预报能有效提高精度及明晰其发生机制。

图 １０　 干季、湿季与全年林火预测模型精度比较

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｒｙ ｓｅａｓｏｎ， ｗｅｔ ｓｅａｓｏｎ ａｎｄ ｙｅａｒ⁃ｒｏｕｎｄ ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

本文引入 ＦＷＩ 系统指标来构建林火预测模型，该系统在我国西南地区的适用性则成为一个关键问题。
为此我们分别提取并计算西南地区 ２００１—２０１８ 年间干、湿季林火发生频次与 ＦＷＩ 系统各指标平均值，并做

皮尔逊相关性分析。 由图 １１ 可知，ＦＷＩ 系统各指标与西南地区林火发生频次有较好对应关系，即 ＦＷＩ 系统

各指标对西南地区林火发生有较强的响应，这与一些学者的研究结论相吻合［４５—４８］。 在利用随机森林构建西

南地区林火预测模型时，ＦＷＩ 系统中的全部和大部分指标也均进入干、湿季林火发生预测模型中，且是除高

程、气温之外最为关键的驱动因子，尤其是反映林下可燃物湿度状况的因子（ＦＦＭＣ、ＤＣ、ＤＭＣ）在预测模型中

因子排序靠前。 综上所述 ＦＷＩ 系统指标适用于西南林区，在林火预报预测研究中，引入 ＦＷＩ 系统指标能有效

提高预测 ／预报精度。
火源是林火的重要诱发因素，总体上分为人为火源和自然火源，但囿于 ＭＯＤ１４Ａ１ 火点数据难以确定火

源，故本研究中未将火源这一因子纳入模型中。 本研究发现海拔是干湿季林火发生的最关键因子，为此我们

初步探讨了其可能原因。 利用 ＣＭＦＤ 数据计算 １９７９—２０１８ 年干季、湿季垂直降水梯度，如图 １２ 所示，该区域
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图 １１　 林火发生次数与 ＦＷＩ系统各指标相关系数矩阵

Ｆｉｇ．１１　 Ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＦＷＩ ｓｙｓｔｅｍ

ＦＲＥＱＵＥＮＣＹ：林火发生次数

干季、湿季降水均随海拔抬高而减少［４９］，受降水影响，山麓地带较湿润，应为林火低发区域，林火发生概率随

海拔增加应逐渐增大，故降水的垂直分布规律无法完全解释林火的垂直分布特征，因此进一步分析了人类活

动情况与海拔的关系。 对林火发生的海拔范围（２４１—４７７３ｍ）进行垂直分带（步长为 １００ｍ，共划分 ４６ 个海拔

带），为排除林火发生较少区域的影响，本文选取分析林火发生次数位于下四分位数以上范围内的林火发生

情况，对各海拔范围内的林火发生次数与对应的单位面积人口数和 ＧＤＰ 总量分别做皮尔逊相关性分析，结果

表明西南地区林火发生次数与人类活动呈较强的正相关关系，相关系数分别为 ０．７２５ 和 ０．６２９（图 １２），表明

人类集聚和人类活动加强对区域林火有明显的诱发作用，即人为火是 ２００１—２０１８ 年间林火发生的主要火源。
先前的研究也表明西南地区人为火源约占林火总数的 ９８％左右，自然火源的占比极小［５０］，这与本文分析结果

一致。 因此相关部门应加强对中海拔地区居民的林火防控宣传工作以及合理调配该区域消防资源，尤需重视

上述林火发生高风险地区对应高火险时段的林区防火工作，在消防人员和消防资源的调配中，可向这些区域

适当倾斜。

４　 结论

本文基于 ＭＯＤ１４Ａ１ 数据对西南地区 ２００１—２０１８ 年林火时空变化进行分析，综合考虑地形、气象、ＦＷＩ
系统中的可燃物状况及火行为指标，利用随机森林算法构建了西南地区干、湿季林火发生预测模型。 主要结

论如下：
（１）时间上，２００１—２０１８ 年林火次数总体呈现先增加后减少的阶段性变化特征，但年内分布不均，干季林

火多发，湿季林火发生频次相对较少；空间上，中国西南地区林火呈集聚分布特点，林火集中分布于云南大部、
四川西南部及贵州南部地区，而四川东部、重庆大部及贵州北部林火分布较少，总体上呈西多东少，南多北少

的空间分布特征。
（２）根据干、湿季林火分别构建的林火预测模型能够很好地模拟林火发生情况，训练期干、湿季中间模型
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图 １２　 干季、湿季降水、林火、人口、ＧＤＰ 的海拔分布特征

Ｆｉｇ．１２　 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ⁃ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ， ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅｓ， ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ＧＤＰ ｉｎ ｄｒｙ ａｎｄ ｗｅｔ ｓｅａｓｏｎｓ

准确率分别处于 ８２．９４％—８３．９９％与 ８５．１２％—９０．３１％之间，ＡＵＣ 值分别处于 ０．９０８—０．９１４ 与 ０．９２２—０．９６５
之间；验证期干季、湿季模型准确率分别为 ７９．７３％和 ８３．２７％，ＡＵＣ 值分别为 ０．８８６ 和 ０．８５５；两个最终模型与

其中间模型表现一致且准确度较高。
（３）海拔是西南地区林火发生最为关键的限制因子，这与人类活动密切相关。 当日的气象条件是干季林

火发生次重要的驱动因子，可燃物的温湿度状况则是湿季林火发生次重要的驱动因子。 ＦＷＩ 系统指标对于干

湿季林火发生均有重要的影响，且在西南地区林火预测中有较好适用性。
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