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摘　 要：森林火灾一旦发生将对生态系统造成严重的破坏，间接导致气候的变化和极端天气频发。 对森林火灾

的发生进行准确预测可提前采取有效的防控措施，具有重要意义。 传统林火预测模型多为数学方法和浅层神经

网络，当数据量增大时易出现建模困难以及预测精度降低等问题。 深度学习模型在处理大量非线性数据上具有

一定的优势，其模型具有多层网络结构，通过训练大量数据可提取出具有代表性的特征值，发现数据间的隐含关

系，达到准确分类预测的目的。 因此，本研究提出一种基于深度学习的林火预测方法，将深度信念网络（ｄｅｅｐ
ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤＢＮ）作为预测模型，气象因子作为输入数据，以解决传统林火预测模型在面对大量数据时预测

效果不佳的问题；同时结合过采样 ＳＭＯＴＥ（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ）算法，平衡林火数据集和增

加训练数据量，提升了森林火灾的预测准确度。 结果表明，在面对更大的数据量时，该模型预测精度明显优于其

他传统林火预测模型，证明了将深度学习应用在林火预测的优越性。 该研究可为深度学习在林业领域的应用提

供参考。
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　 　 森林火灾危害巨大，不仅给社会经济造成了严

重损失，更严重威胁到林业可持续发展和人民生命

财产安全［１］。 众多学者基于气象因子建立林火预

测模型，实现对森林火灾的预测［２－３］。 大量研究表

明，温度、湿度和风速等是影响森林火灾发生的主

要气象因子［４－６］。 杨景标等［７］采用 ＢＰ 神经网络构

建林火预测模型，将广东省 ２０００ 年全年的气象因

子作为输入，火灾情况作为输出，证明了利用 ＢＰ
网络预测林火发生的可行性。 但受限于浅层网络

结构，仅能保证处理少量数据的准确度，并且易出

现过拟合现象。 许志卿等［８］ 通过气象因子预测森

林火险等级，采用自定义核函数的支持向量机构建

预测模型，具有较高的预测准确率，但存在数据量

增加时预测精度降低的问题。
深度学习是机器学习研究中的热门领域［９］，

其实质是构建具有多个层次的机器学习架构模型，
通过大量训练自主学习到具有代表性的特征信

息［１０］，再利用训练后的模型达到分类预测的目的。
深度信念网络（ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）作为一种

热门的深度学习模型已经被广泛应用到人脸识

别［１１］、植物叶片识别［１２］、情感分析［１３］ 等各个领

域，都取得了巨大的成功。 该模型分类准确度高，
适用于大量的、非线性的数据，无论是处理复杂图

像还是大量无标签数据都能从中自动提取到有效

的特征信息。 但目前罕有学者利用深度学习模型

进行森林火灾预测的研究报道。
针对上述问题，本研究提出基于深度学习的林

火预测模型。 该模型将过采样 ＳＭＯＴＥ 算法与

ＤＢＮ 网络结合，通过 ＳＭＯＴＥ 算法平衡林火数据中

的数据类别，增加 ＤＢＮ 网络的训练数据量，提升预

测精度，较好地解决了数据量增加的条件下传统模

型预测精度下降的问题。

１　 数据采集与研究方法

１．１　 数据来源

实验（一）数据来源于 ＵＣＩ［１４］ 机器学习数据

库，共 ５１７ 条林火数据。 该数据为 ２０００—２００３ 年

葡萄牙 Ｍｏｎｔｅｓｉｎｈｏ 自然森林公园中心气象站获得

的气象资料，其中包括气温、相对湿度、风速和降雨

量等气象数据及其对应的火灾面积。 部分数据见

表 １。

表 １　 实验（一）部分数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ （１） ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ

序号
气温 ／
℃

相对湿度 ／
％

风速 ／
（ｋｍ·ｈ－１）

降雨量 ／
（ｍｍ·ｍ－２）

起火面积 ／
ｈｍ２

１ ８．２ ５１ ６．７ ０ ０
２ １８．０ ３３ ０．９ ０ ０
３ １４．６ ３３ １．３ ０ ０
４ ８．３ ９７ ４．０ ０．２ ０
５ ２１．２ ７０ ６．７ ０ １１．１６
６ ２２．２ ２９ ５．４ ０ ０
７ ２４．１ ２７ ３．１ ０ ０
８ ８．０ ８６ ２．２ ０ ０
… … … … … …
５１７ １３．１ ６３ ５．４ ０ ０

　 　 实验（二）数据为黑龙江省大兴安岭塔河气象

站（国家标准气象站号 ５０２４６）１９７４—２００８ 年的数

据。 该研究区地处北温带，属寒温带大陆性气候，
受大陆和海洋季风更替的影响，季节变化显著。 年

均气温－２．４ ℃，年均降水量 ４６３．２ ｍｍ，且主要集中

在 ７—８ 月。 该地区森林覆盖率为 ８１％，为火灾易

发区。
１．２　 数据准备与预处理

将两种研究区的实验数据整理成相同形式的

４ 种气象因子及火灾情况，一种进行正常的预测实

验，另一种作为模型检验，两种实验流程基本一致。
将已有的气象数据以及过采样处理后的数据

（日均 气 温、 相 对 湿 度、 风 速、 降 水 量 ） 使 用

ＭＡＴＬＡＢ 中的 ｍａｐｍｉｎｍａｘ 函数归一化至数值［０，
１］，使所有输入数据适用于本研究中的模型，归一

化函数原理见公式（１）。

ｙ ＝
（ｙｍａｘ － ｙｍｉｎ） × （ｘ － ｘｍｉｎ）

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
（１）

式中：ｘ 为未处理的数据；ｘｍａｘ、ｘｍｉｎ为该类数据中的

最大、最小值；ｙ 为归一化后的数据；ｙｍａｘ、ｙｍｉｎ分别

为 １、０（归一化至［０，１］）。
将火灾发生时赋予数值 １，不发生火灾赋予数

值 ０，即通过输出数值 ０ 或 １ 来预测是否发生火

灾。 同时将数据集去噪，去除缺失值等。
１．３　 ＳＭＯＴＥ 算法

ＳＭＯＴＥ 是 一 种 被 广 泛 应 用 的 过 采 样 方

法［１５－１７］。 利用人工添加少数类样本的方法来解决

数据集不平衡的问题。 该算法的思想是随机选取

少数类样本中一点作为中心样本点，并在该点与其
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近邻的若干个样本的连线上，随机地插入若干个新

合成的少数类别样本。 随机插值原理如公式（２）
所示。

ｙ ＝ ｒａｎｄ（０，１） × ｘ ＋ ［１ － ｒａｎｄ（０，１）］ × ｒ
（２）

式中：ｘ 为选定的中心样本点；ｒ 为该中心点的任一

近邻点；ｙ 为新合成的数据点。
１．４　 深度信念网络 ＤＢＮ

深度信念网络是由多个受限的 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ 机

（ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）和一层 ＢＰ 神

经网络组成的深层神经网络［１８－１９］，基本结构如图 １
所示。 每个 ＲＢＭ 包含可视层和隐含层，层内神经

元间无连接，两层之间神经元全连接。 训练过程是

从最底层的 ＲＢＭ 开始接收数据，各层 ＲＢＭ 无监督

地逐层贪婪训练，获得生成模型的权值。 在顶层利

用 ＢＰ 网络引入标签数据，反向有监督地调整模型

的判别性能。

图 １　 ＤＢＮ 结构图
Ｆｉｇ． １　 Ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｈａｒｔ

整个训练过程分成两个阶段：预训练和微调。
第 １ 阶段无监督地训练 ＲＢＭ，保留特征信息；第 ２
阶段通过 ＢＰ 网络接收特征信息并有监督微调整

个 ＤＢＮ 网络。
１．５　 Ｓ⁃ＤＢＮ 模型

传统 ＤＢＮ 模型虽然具有多层网络结构，但在

训练数据不足以及数据类别不平衡的条件下，模型

分类预测的效果欠佳。 因此，本研究在传统 ＤＢＮ
的输入数据层添加 ＳＭＯＴＥ 算法，对输入数据进行

过采样处理，平衡数据集的同时增加了训练数据

量。 将融合 ＳＭＯＴＥ 算法的 ＤＢＮ 模型命名为 Ｓ⁃
ＤＢＮ 预测模型，其网络结构如图 ２ 所示。

在数据输入前先经过 ＳＭＯＴＥ 算法进行过采样

处理，然后逐层训练 ＲＢＭ，获取其可视层和隐含层

图 ２　 Ｓ⁃ＤＢＮ 结构图
Ｆｉｇ． ２　 Ｓ⁃ＤＢＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｈａｒｔ

间的权值和偏置值。 其训练的本质是 ＲＢＭ 可视层

接收数据并通过一个向量将特征值传到隐含层，确
定了可视层和隐含层间的权重参数。 训练完毕的

ＲＢＭ 隐含层将作为下一层未经训练 ＲＢＭ 的可视层

接收数据，重复之前的步骤，直到所有 ＲＢＭ 都被训

练，完成模型各个参数的初始化工作。 其中，ＲＢＭ
神经元设定为二值变量，能量函数如公式（３）所示。

Ｅ（ｖ，ｈ θ） ＝ －∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｖｊＷｉｊｈｉ －∑

ｍ

ｊ ＝ １
ｂ ｊｖｊ －∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｉｈｉ

（３）
式中： ｖ 为可见层神经单元；ｈ 为隐含层神经单元；
θ ＝｛Ｗ，ｂ，ｃ｝ ，为 ＲＢＭ 参数集；Ｗ 为可见层神经元

与隐含层间的连接权值；ｂ 和 ｃ 分别为显层和隐层

的偏置；ｍ 和 ｎ 分别为该层的神经元个数。
顶层 ＢＰ 网络作为有监督的分类器，激励函数

选取 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。 该函数如公式（４）所示。

ｆ（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ （４）

２　 结果与分析

２．１　 林火预测流程

首先构造 Ｓ⁃ＤＢＮ 林火预测模型，将预处理（归
一化以及过采样处理）完毕的数据分为训练集和

测试集，其中训练集和测试集都分为普通数据集和

标签集。 通过带有标签的训练数据集训练 Ｓ⁃ＤＢＮ
模型，使其通过训练具有分类预测的能力，之后将
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测试数据集代入训练好的 Ｓ⁃ＤＢＮ，使最终的输出结

果与测试标签集进行比对，得出预测准确度。 预测

流程如图 ３ 所示。

图 ３　 预测流程图
Ｆｉｇ． ３　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

Ｓ⁃ＤＢＮ 的各个训练参数需要被提前设置。 本

研究中，输入层节点数设置为 ４（４ 种气象数据），
输出层节点数为 ２，即两种火灾情况（火灾发生或

火灾不发生），其余模型参数需根据实验确定。
２．２　 实验内容

实验硬件环境为Ｗｉｎｄｏｗｓ ７ 专业版 ６４ 位，Ｉｎｔｅｌ
（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７⁃６７００ ＣＰＵ＠ ３．４０ＧＨｚ，４ Ｇ 内存，
ＭＡＴＬＡＢ ２０１５ｂ 深度学习工具箱（ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．
ｃｏｍ ／ ｒａｓｍｕｓｂｅｒｇｐａｌｍ ／ ＤｅｅｐＬｅａｒｎＴｏｏｌｂｏｘ）。

通过 Ｓ⁃ＤＢＮ 将研究区（一）的数据量添加扩充

到 ５ ０００ 条带标签的林火数据，其中起火数据２ ４００
条，非起火数据 ２ ６００ 条。 部分数据见表 ２，其中火

灾情况 ０ 表示未发生火灾，１ 表示发生火灾。
将所有数据预处理，整理为适用于 Ｓ⁃ＤＢＮ 的

数据集。 实验使用 Ｋ 折交叉验证方法，将 Ｋ 取 １０。
即将所有气象数据随机等分为 １０ 份，９ 份输入到

Ｓ⁃ＤＢＮ 作为训练数据，最后一份为测试数据，取 １０
次实验结果的平均值作为最终结果。 使模型从有

限的数据集中得到充分训练，获取更多有效的信

息，同时可以在一定程度上减小过拟合现象。
需通过大量实验，确定 Ｓ⁃ＤＢＮ 模型的初始参

数（ＲＢＭ 层数，每层 ＲＢＭ 的隐含层结点等）。 将

１～５ 分别设置为 ＲＢＭ 层数，５ ～ ２０ 设置为隐含层

节点数，其余参数设置为工具箱内默认值。 经过多

次实验，确定出得到最高预测精度的各个参数值。
再将确定的参数值略微调整，如调整参数后的预测

精度低于参数调整前的预测精度，则将原参数值确

定为最优参数值，避免了偶然现象的发生。 在实验

（一）中，最终的参数设定为 ３ 层 ＲＢＭ 结构，隐含

层节点 １０，迭代次数 ５０，学习率 ０．００１。

表 ２　 添加后的部分数据

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａ ｔａｂｌｅ ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｔｉｏｎ

序号
气温 ／
℃

相对湿度 ／
％

风速 ／
（ｋｍ·ｈ－１）

降雨量 ／
（ｍｍ·ｍ－２）

火灾情况
（０，１）

１ ８．２ ５１ ６．７ ０ ０
２ １８．０ ３３ ０．９ ０ ０
… … … … … …

１ ０００ ２７．３ ６３ ４．９ ０ １
… … … … … …

４ ９９５ ２７．８ ３５ ２．７ ０ １
４ ９９６ ２７．８ ３２ ２．７ ０ １
４ ９９７ ２１．９ ７１ ５．８ １．４ ０
４ ９９８ ２１．２ ７０ ６．７ ０ ０
４ ９９９ ２５．６ ４２ ４．０ ０ ０
５ ０００ １１．８ ３１ ４．５ ０ ０

　 　 本研究中将塔河研究区的数据作为实验（二）
来进行模型检测，其实验流程同实验（一）基本一

致。 将 １９７４—２００７ 年数据作为训练数据，将 ２００８
年数据作为测试数据，得出预测精度。 最终的参数

设定为 ５ 层 ＲＢＭ，隐含层节点 １０，学习率 ０．０１。
２．３　 预测结果对比

本研究将预测精度，即预测正确率表示为林火

预测结果，具体方式见公式（５）。
ｒ ＝ ｓ ／ ｎ （５）

式中：ｓ 为输出结果与测试标签集对比结果相同的

个数；ｎ 为标签集总个数；ｒ 为预测精度。 　 　
运用 ＭＡＴＬＡＢ 工具箱中 ＢＰ 神经网络和 ＳＶＭ

支持向量机模型，将相同数据集代入其中，并将各

模型预测结果进行比对，将实验（二）的预测结果

与文献［２］中的随机森林算法进行比较。 比对结

果见表 ３。 其中，上标 １ 代表使用研究区（一）的数

据，２ 代表使用研究区（二）的数据。
表 ３　 预测结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
预测方法 平均预测精度 ／ ％

文献［７］的 ＢＰ１ ５７
Ｓ⁃ＢＰ１ ５５

文献［８］的 ＳＶＭ１ ７９
Ｓ⁃ＳＶＭ１ ７５
ＤＢＮ１ ７３
Ｓ⁃ＤＢＮ１ ８４

文献［２］的随机森林２ ８３
Ｓ⁃ＤＢＮ２ ８５

　 　 由表 ３ 可知，经过 ＳＭＯＴＥ 算法提升数据量以

后，传统预测模型 ＢＰ、ＳＶＭ 的预测精度均有下降，而
本研究提出的 Ｓ⁃ＤＢＮ 林火预测模型的预测精度明

显优于其他预测模型；实验（二）中的结果同样证明

了在采用相同数据的条件下，Ｓ⁃ＤＢＮ 具有较高的预

５３１



林 业 工 程 学 报 第 ４ 卷

测精度。 其主要原因是过采样处理后数据类别达到

平衡，训练数据充足，深度信念网络的多层训练网络

逐层学习提取有效的特征值，优化分类预测的结果。
充分表明深度学习模型更适用于大量数据的分类预

测，符合林业大数据时代的研究趋势。

３　 结　 论

本研究将 ＳＭＯＴＥ 算法与 ＤＢＮ 结合，通过将气

象因子作为输入，对葡萄牙 Ｍｏｎｔｅｓｉｎｈｏ 自然森林公

园和塔河地区的林火情况进行预测。 实验结果表

明，在数据量增加的条件下，该模型具有较高的林火

预测准确度，明显优于其他传统林火预测模型；多层

网络结构可逐层学习特征信息，自主调整训练参数，
解决了传统预测模型在面对大量数据时预测精度不

高以及建模困难等问题。 实验结果也从侧面表明将

深度学习应用在林业大数据分析领域的可行性。
本研究主要基于气象因子对林火进行预测，对

其他诱火因子（如植被可燃物因子、地形地貌因子

等）考虑较少，Ｓ⁃ＤＢＮ 预测精度仍有较大的提升空

间。 下一步将利用更多的诱火数据，优化深度学习

模型，进一步提升对森林火灾的预测准确度。
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１０１６ ／ ｊ．ｉｎｓ．２０１８．０６．０５６．

［１８］ ＨＩＮＴＯＮ Ｇ Ｅ， ＯＳＩＮＤＥＲＯ Ｓ， ＴＥＨ Ｙ Ｗ． Ａ ｆａｓｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｓ ［ Ｊ］ ． Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２００６， １８
（７）： １５２７－１５５４． ＤＯＩ：１０．１１６２ ／ ｎｅｃｏ．２００６．１８．７．１５２７．

［１９］ ＨＩＮＴＯＮ Ｇ Ｅ． Ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２００６， ３１３（５７８６）： ５０４－５０７． ＤＯＩ：１０．
１１２６ ／ ｓｃｉｅｎｃｅ．１１２７６４７．

（责任编辑　 田亚玲）
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