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基于粒子群算法和 ＢＰ 神经网络的多因素
林火等级预测模型

王磊，郝若颖，刘玮，温作民

（南京林业大学经济管理学院，南京 ２１００３７）

摘　 要：针对现有小尺度林火预测模型预测结果有效性、可扩展性等方面的不足，通过考虑多种火险因素，构建

ＢＰ 神经网络预测模型以提高预测精度，在此基础上借助粒子群算法加快 ＢＰ 神经网络收敛速度，进而提出一种

混成的多因素森林火险等级预测模型 ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｂａｃｋ⁃ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＰＳＯ⁃ＢＰ）。
所构建的预测模型，能够同时考虑气候因素（日最高气温、日平均气温、２４ ｈ 降水量、连旱天数、日照时数、日平均

相对湿度、日平均风速）、地形地貌因素（海拔、坡度、坡向、土壤含水量）、可燃物因素（植被类型、可燃物含水率、
地被物载量）、人为因素（人口密度、距人类活动区域的距离）１６ 个变量。 基于南京林业大学下蜀林场森林防火

实验站传感器网络所采集的实际数据及现场测量数据，通过一组试验验证提出模型的有效性。 结果表明：基于

训练数据集及检验样本所构建的模型能够开展有效的火险等级预测；模型的计算复杂度较单独使用 ＢＰ 神经网

络模型明显下降。
关键词：森林火险等级；林火因子；ＢＰ 神经网络；粒子群算法；多因素森林火险等级预测模型
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ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｂａｃｋ⁃ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ （ＰＳＯ⁃ＢＰ） ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 森林对于生态环境以及人类生活、生产意义重

大。 目前世界森林面积达 ４０ 亿 ｈｍ２，受自然或人

为因素的影响，每年全球发生森林火灾次数高达几

十万次，受灾面积达几百万公顷。 ２０ 世纪 ８０ 年代

以来，随着全球气候持续变暖、极端天气事件增多，
每年森林火灾的发生次数呈上升趋势。 森林火灾

烧毁森林植被，破坏森林资源，在短期内释放大量

温室气体，对环境造成较大破坏，严重影响森林可

持续发展［１－２］。 森林火险等级预报是降低森林火

灾发生的重要技术手段，具有重要的应用价值。
森林火灾的发生受到多方面因素的影响，不同

区域，由于受气候、地形、植被类型、人为因素等不同

影响，火灾发生风险变化较大［３－４］。 目前相关研究

主要基于气象、遥感等数据，提供大范围、中长期森

林火险等级预测，如以天为单位或以月为单位的火

险等级预测，而对于特定区域的森林火险短期预测

研究尚少。 以往研究中所提出的预测模型，因选取

的火险因子不一，不同的模型有其固有的适用范围，
较难精确、实时地预测火险等级［５－７］。 近年来，随着

人工智能技术的发展，基于传感器网络的实时数据

采集系统，能够采用智能化方法构建多因素森林火

险等级预测模型，开展准确、实时的小尺度预测，对
于有效保护林火防控重点区域的森林资源、节约林

火防控经费具有重要意义［８－１３］。 笔者综合考虑气候

因素、地形地貌因素、人为因素，３ 类共 １６ 个林火因

子，通过集成粒子群算法和 ＢＰ 神经网络模型，提出

一种混成的多因素森林火险等级预测模型 ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｂａｃｋ⁃ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ （ＰＳＯ⁃ＢＰ）
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，并以试验验证本方法的有效性。

１　 研究区概况

１．１　 环境特征

选取下蜀林场作为研究区域，林场位于江苏省

句容市（３１°５９′Ｎ，１１９°１４′Ｅ）。 林场地形起伏不大，
较为平缓，属低山丘陵区，区内武岐山最高峰海拔

３７７．８ ｍ，空青山 ３２２．６ ｍ；丘陵区海拔约 １００ ｍ；谷
地海拔约 ７５ ｍ，相对高差 ３０２．８ ｍ。 研究区土壤以

黄棕壤和山地黄棕壤为主，腐殖质层 １０～２０ ｃｍ，土
壤表层腐殖质含量（质量分数）约为 ２．５％。 植被

为常绿落叶混交林。 林场内部和周围场地有部分

居住区。

１．２　 气候条件

研究区属北亚热带季风气候，干湿寒暑四季分

明，光照充足，水热资源丰富。 年均气温为 １５． ２
℃，年均日照 ２ １５７ ｈ，日照百分率为 ４９％。 年均降

水量 １ ０５５．６ ｍｍ，降水量年际变化较大，较高年份

达 １ ４０８．３ ｍｍ（１９６２ 年），较少为 ４２５．２ ｍｍ（１９７８
年），降水集中在夏季。 年均空气相对湿度 ７９％。
１．３　 防火实验站

下蜀林场建有森林防火实验站，位于厂部后方

开阔地带（３２°０６′Ｎ，１１８°７９′Ｅ）。 实验站设有一个

通量塔（高 ５０ ｍ）采集常规气象数据（环境温度、大
气压力、空气湿度、风向、风速等）以及其他森林环

境参数（如 ＣＯ２绝对浓度、水汽密度等）（碳通量系

统，美国，ＩＲＧＡＳＯＮ）、森林凋落物含量检测传感器

设备（ＳＲ５０Ａ 声波深度传感器，美国，ＣＲ２００Ｘ）、预
埋地下的土壤含水量等传感器（土壤温度水分速

测仪，美国，Ｔ⁃３５０）、树木胸径测量传感器等。 另

外，实验站还设有光学、红外双镜头林火监控设备

（红外热成像云台摄像机，中国深圳，ＰＶＰ⁃ＨＱ２⁃
７７５⁃ＴＭ⁃３００） （安装于通量塔顶，监控距离为 １０
ｋｍ）。 以上设备所采集的数据全部存储于塔底信

息采集服务器（存放在集装箱中）。 作为本研究的

基础平台，实验站通过传感器网络采集并存储实时

数据。 以 ２０１８ 年 ８ 月 ２ 日 ２０：３７ 实时数据为例，
本研究预测模型相关变量的传感器采集数据主要

包括：气温 ２９． ０６ ℃、风速 ５． ０３ ｍ ／ ｓ、相对湿度

７９．３２％、降雨量 ０．００ ｍｍ、森林凋落物厚度 １６．２０
ｃｍ、土壤含水率 ０．１９％等。 这些参数被用于训练

模型及火险等级预测。

２　 基于 ＰＳＯ⁃ＢＰ 的火险等级预测模型

ＢＰ 神经网络作为目前运用最广泛的神经网络

模型之一，具有结构简单、较强的非线性映射能力、
良好的自学习能力、可高精度逼近任意函数等优

点［１４－１７］。 ＢＰ 神经网络算法采用梯度下降算法，从
训练数据中开展学习，以输出误差平方最小为目

标，采用误差反向传播，以训练网络节点权值和偏

置值［１８］。 当 ＢＰ 神经网络的结构（层数、每层节点

个数）较复杂时，这一算法会表现出学习速度慢、
易陷入局部极小值、稳定性差等不足［１９－２０］。

另一个广泛使用的机器学习算法为粒子群优
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化算法（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ），这类算

法通过群体智能开展学习，具有较好的全局寻优能

力。 笔者提出基于粒子群优化的 ＢＰ 神经网络算

法（ＰＳＯ⁃ｂａｓｅｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＰＳＯ⁃ＢＰ），将粒

子群优化算法引入 ＢＰ 神经网络模型中，以加快传

统 ＢＰ 神经网络算法的收敛速度。 具体步骤：将
ＢＰ 神经网络中各层的连接权值和阈值作为粒子进

行编码，用粒子群位置向量代替，通过算法不断迭

代，得到最优种群粒子，解码转化成最优解，进而作

为 ＢＰ 神经网络全局最优的连接权值和阈值，从而

建立粒子群优化 ＢＰ 神经网络算法模型。 以基于

粒子群优化算法改进的 ＢＰ 神经网络建立森林火

险短期预测模型，相较于运用标准 ＢＰ 神经网络建

立的模型而言，ＰＳＯ⁃ＢＰ 神经网络模型较好地解决

了标准 ＢＰ 神经网络模型固有的易陷入局部极小

值、稳定性差、训练时间长等不足。 将实际数据输

入模型后，可以更快、更准确地输出预测结果（具
体的火险等级）。
２．１　 变量选择

基于综合性、全面性和可获得性原则，所选取的

风险因子既能综合、全面反映森林火灾发生的相关

情况，又能在研究区域中搜集到相关风险因子的量

化数据。 参考已有的工作［１－５，１１］，本研究选取日最高

气温、日平均气温、２４ ｈ 降水量等 １６ 个林火相关变

量构建 ＰＳＯ⁃ＢＰ 模型（表 １）。 由表 １ 可以看出，１６
个变量分为气候因素、地形地貌因素、可燃物因素和

人为因素 ４ 个维度，全面、综合地描述导致森林火灾

发生的各种因素，可以有效地预测林火的发生。
表 １　 模型变量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｍｏｄｅｌ

变量类型 变量代码 变量名称

ｘ１ 日最高气温

ｘ ２ 日平均气温

ｘ３ ２４ ｈ 降水量

气候因素 ｘ４ 连旱天数

ｘ５ 日照时数

ｘ６ 日平均相对湿度

ｘ７ 日平均风速

地形地貌因素

ｘ８ 海拔

ｘ９ 坡度

ｘ１０ 坡向

ｘ１１ 土壤含水量

ｘ１２ 植被类型

可燃物因素 ｘ１３ 可燃物含水率

ｘ１４ 地被物载量

人为因素
ｘ１５ 人口密度

ｘ１６ 距人类活动区域的距离

　 　 为提高预测模型的可扩展性（可应用于不同

气候条件下的区域），本研究所选取的部分变量，
对于某个特定区域而言可能存在某种相关性，如土

壤含水量和可燃物含水率；日最高气温和日平均气

温；连旱天数和 ２４ ｈ 降水量等。 但这些变量及其

之间的相关性对于不同区域而言可能存在较大差

异。 如：土壤含水量和可燃物含水率，当降雨发生

后，因地质条件不同，不同地区可能出现土壤含水

量较为接近，而可燃物含水率存在较大差异的情

况。 有关这些变量间的相关性与区域地形、地质条

件、气候等因素之间关系等方面的内容不在本研究

范围内。
２．２　 数据来源及处理

本研究数据来自研究区森林防火实验站传感

器所采集的数据以及现场测量结果，数据采集时间

为 ２０１７ 年 １—１２ 月。 为分析 ＰＳＯ⁃ＢＰ 模型的可用

性及性能，从采集数据中随机选取 ８ ７６０ 组（每组

包括 １６ 个变量值）作为数据集。 对于每组数据，
结合其实时森林火险气象等级预报结果，并邀请林

火预防专家对火险等级（中华人民共和国气象行

业标准 ＱＸ ／ Ｔ ７７—２００７《森林火险气象等级》）进

行人工校对，分为 ５ 个不同等级。 随机选取标注火

险等级的 ２５６ 组数据作为训练集，１ ７５２ 组数据作

为检验样本，用于训练预测模型。 其他 １ ７５２ 组数

据作为测试集，用于测试模型的有效性。
不同的火险因子变量，其参数的值域不同。 此

外，有些参数值越大，火灾风险越大；有些参数值越

小，火灾风险越大。 另一方面，本研究所用的 ＢＰ
神经网络模型的隐含层采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作为激

活函数，该函数的值域为［０，１］。 针对以上问题，
本研究首先对数据进行归一化处理。 即将各个参

数的值映射到［０，１］区间，且保证其值越大，火灾

风险越大。
采用最小最大变换法对不同参数进行归一化

处理［２１］。 对于值越大火灾风险越大的指标（即 ｘ１，
ｘ２， ｘ４， ｘ５， ｘ７， ｘ９， ｘ１４， ｘ１５），采用以下公式进行归

一化：

ｙ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
（１）

对于值越大火灾风险越小的指标（即 ｘ３， ｘ６，
ｘ８， ｘ１１， ｘ１３， ｘ１６），其归一化方法为：

ｙ ＝
ｘｍａｘ － ｘ
ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ

（２）

式中：ｙ 为归一化处理后的数值；ｘ 为某一参数的原

始值；ｘｍａｘ为该参数取值集合中的最大值；ｘｍｉｎ为该
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参数取值集合中的最小值。
对于所选取的 １６ 个变量，如果是定量指标，采

用公式（１）或（２）计算；如果是定性指标，则借鉴层

次分析法（Ｓａａｔｙ［２２］的 １～９ 评价方法），首先定性描

述其火灾风险，然后将其转化为定量值。 定性指标

变量值的处理方法如表 ２ 所示。 根据下蜀林场的

植被分布特征，按火灾发生风险由大到小顺序，将
植被类型分为 ４ 类：杂草、灌木林、混交林、人工林。
对于坡向而言，由于阳坡光线好，地被物更易干燥，
加大火灾风险；而迎风会带来水汽，降低火灾风险。
因此，本研究按火灾发生风险大小顺序，将坡向分

为阳坡（背风）、阳坡（迎风）、阴坡（背风）、阴坡

（迎风）４ 种坡向。 根据火灾发生风险的大小将以

上 ４ 种植被类型和坡向定性为：火灾发生风险极

大、火灾发生风险较大、火灾发生风险一般、火灾发

表 ２　 非定量的变量值处理方法

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｏｒｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｎｏｎ⁃ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ

植被类型 坡向 定性描述 定量值

杂草 阳坡（背风） 火灾发生风险极大 ４

灌木林 阳坡（迎风） 火灾发生风险较大 ３

混交林 阴坡（背风） 火灾发生风险一般 ２

人工林 阴坡（迎风） 火灾发生风险较小 １

图 １　 粒子群算法优化 ＢＰ 神经网络模型建立流程图
Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｖｉｅｗ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａ ＰＳＯ⁃ＢＰ ｍｏｄｅｌ

生风险较小。 上述 ４ 种定性对应的定量值分别为

４， ３， ２， １。 得到定量值后，使用公式（１）将相应的

变量值归一化。
２．３　 ＰＳＯ⁃ＢＰ 模型构建过程

参考文献［１８，２０］，将粒子群优化算法引入

ＢＰ 神经网络模型。 粒子群优化算法是计算机领域

的一种群体智能优化算法，该算法基于鸟群捕食现

象提出，通过搜寻当前离食物最近的鸟的周围区

域，逐渐逼近最优解。 在算法中，用适应度值、速度

和位置 ３ 个指标表示粒子（鸟）的运动特征。 粒子

群优化算法具有较好的全局寻优能力。
本研究将 ＢＰ 神经网络中各层的连接权值和

阈值建模为粒子进行编码，用粒子群位置向量代

替，通过算法不断迭代，得到最优种群粒子。 在此

基础上，解码转化成最优解，作为 ＢＰ 神经网络全

局最优的连接权值和阈值，建立粒子群优化 ＢＰ 神

经网络算法模型。
ＰＳＯ⁃ＢＰ 神经网络模型构建过程如图 １ 所示。

首先构建一个 ４ 层 ＢＰ 神经网络（包括 ２ 个隐层）。
基于神经网络，初始化粒子群的初始位置值和速度

值。 每个粒子对应 ＢＰ 神经网络中的一个隐层节

点，每个粒子群代表一组 ＢＰ 神经网络中连接权值
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和阈值，解码后得到 ＢＰ 神经网络模型。
为了构建神经网络模型，通过更新粒子群的速

度和位置逼近最优解。 其中，粒子适应度值 Ｆ 的

计算公式如下：

Ｆ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ａｂｓ（ｙｉ － ｔｉ） （３）

式中：ｙｉ代表样本 ｉ 的观测值；ｔｉ代表样本 ｉ 的预测

值；Ｎ 表示样本数量；ａｂｓ 为取绝对值函数。
在此基础上不断更新粒子的速度和位置，直到

迭代误差达到设定的精度 ｅ 或迭代次数达到预设

的最大迭代次数 Ｎｎｕｍ。 当迭代停止时，适应度值最

小的粒子所对应的位置即为最优解。 将粒子群优

化算法求得的最优种群粒子解码，得到 ＢＰ 神经网

络最优连接权值和阈值，建立模型。

３　 模型验证

３．１　 ＰＳＯ⁃ＢＰ 预测模型及其有效训练阈值

根据 ２．２ 部分所述，将数据分为训练数据集、检
验样本和测试数据集。 训练数据集中的前 ２５ 组数

据如表 ３ 所示（每一列为一组数据）。 为构建训练数

据集，通过征求林火管理专家意见，对每一列（一组

完整的输入数据 ｘ１ ～ ｘ１６）标注相应的火险等级（因
变量 ｙ）。 在训练模型的过程中，首先根据２．２ 部分

所述的预处理方法对输入数据进行归一化处理。

表 ３　 ＰＳＯ⁃ＢＰ 模型训练数据集示例

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｔ ｆｏｒ ＰＳＯ⁃ＢＰ

变量
训练数据

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １３ １４ １５ １６ １７ １８ １９ ２０ ２１ ２２ ２３ ２４ ２５
ｘ１ ２７ ２７ ２７ ２７ ３３ ３３ ３３ ３３ ２２ ２２ ２２ ２２ １７ １７ １７ １７ １１ １１ １１ １１ ６ ６ ６ ６ ２７
ｘ２ ２２ １８ １７ １６ ２５ ２２ ２３ ２０ １６ １５ １６ １７ １１ １０ １１ １２ ６ ７ ６ ６ ２ １ ０ １ １８
ｘ３ １０ ３ ５ １７ ２３ １０ ９ １３ １ １５ ８ ２８ ９ ２ １ ３０ １５ ８ １ ７ １８ ２ ７ １６ ９
ｘ４ ５ ８ １２ １７ ３ １ ８ １４ ７ ４ ９ １０ １ ４ ９ ４ ９ １５ ４ ６ １０ １ １１ ９ ５
ｘ５ １８ ５ １４ １０ １５ １２ ８ １０ ６ ７ １７ ４ ９ ７ １４ １８ ５ １４ １０ １５ １２ ８ １０ ６ ７
ｘ６ ４２ ３０ ２８ ３５ ６８ ６０ ２９ ３２ ２５ ５１ ３８ ４４ ５４ ３９ ２４ ７３ ３８ ２３ ２４ ３２ ３０ ３１ ２５ ３１ ３６
ｘ７ ５ ３ １ ８ １０ ３ ７ ６ ４ １ １１ ８ ４ ５ ２ ５ ３ １ ８ １０ ３ ７ ６ ４ １

自变量
ｘ８ ３５０ ５０ １２０ ２８０ １６０ ２２０ １００ ８０ ３００ ９０ １５０ ３０ ９５ １４０ ７０ ４５０ ７０ １２０ ３８０ １６０ ２２０ １００ ８０ ３００ ９０
ｘ９ ２０ １５ ８ ３０ ４５ １５ ３０ ５０ １２ ２５ １８ ５５ ２１ １３ １９ ２０ １５ ８ ３０ ４５ １５ ３０ ５０ １２ ２５
ｘ１０ ２ ３ １ ４ ２ １ ４ ３ １ ４ ２ ２ ３ ４ １ ２ ３ １ ４ ２ １ ４ ３ １ ４
ｘ１１ １４ １０ ９ １２ １９ １７ ９ ８ ７ １６ ９ １４ １６ １３ ６ ２０ １０ ６ ６ ７ ７ ７ ６ ７ ８
ｘ１２ ４ ４ １ ２ １ １ ３ ４ １ １ １ ３ ４ ４ ３ ８ ９ ３ １ ３ ３ １０ ９ ８ ２
ｘ１３ ３６ ２８ ２６ ３５ ６８ ６０ ２９ ３２ ２５ ５１ ３５ ４０ ５０ ３５ ２２ ６０ ３５ ２３ ２０ ３２ ３０ ３１ ２５ ３１ ３６
ｘ１４ １０ ２０ １１ １８ ８ ５ ６ １４ １６ １２ ４ ９ ８ ２３ １０ １０ ２０ １１ １８ ８ ５ ６ １４ １６ １２
ｘ１５ １０ ２０ １１ １８ ８ ５ ６ １４ １６ １２ ４ ９ ８ ２３ １０ １０ ２０ １１ １８ ８ ５ ６ １４ １６ １２
ｘ１６ １０ ２０ １１ １８ ８ ５ ６ １４ １６ １２ ４ ９ ８ ２３ １０ １０ ２０ １１ １８ ８ ５ ６ １４ １６ １２

因变量 ｙ ３ ４ ３ ２ ５ ５ ３ ２ １ ４ ３ ３ ４ ２ １ ４ ４ ２ １ ３ ２ ３ １ ２ ３

　 　 通过训练数据集，构建 ＰＳＯ⁃ＢＰ 预测模型，并
进行预测。 为保证预测模型的有效性，在构建

ＰＳＯ⁃ＢＰ 模型的过程中，本研究参照文献［２３］中的

方法，逐步增大隐含层节点个数，首先通过训练集

数据训练模型，待训练过程收敛后，根据检验样本

测试预测误差，当经检验样本验证预测误差小于某

一停止训练阈值（δ）时停止训练过程，否则重新开

展一轮训练。 通过以上方法逐步提高所构建预测

模型的精度。 最终确定隐含层节点个数为 ２３，停
止训练阈值 δ＝ ０．１５０ ０。
３．２　 火险等级预测结果分析

采用 Ｍａｔｌａｂ 软件，根据 ３．１ 部分所述方法，通
过训练数据集和检验样本，确定 ＢＰ 神经网络模型

参数，建立 ＰＳＯ⁃ＢＰ 神经网络模型。 在此基础上，

运用所构建的 ＰＳＯ⁃ＢＰ 神经网络模型进行火险等

级预测。 输入如表 ４ 所示的测试数据（从测试数

据集随机选取）后，１５ 组测试数据在模型中计算后

得到火险等级（表 ５）。 由表 ５ 可见，火险等级实际

预测结果与测试数据集中标注结果相比较，只有第

８ 组数据相差一个等级，表明 ＰＳＯ⁃ＢＰ 模型具有有

效性。
参照文献［５］中方法，采用 ＳＰＳＳ Ｖ．１８．０ 软件，

利用多因素 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析方法，设定 ｘ１ ～ ｘ１６为

自变量，ｙ 为因变量，构建拟合模型，使用逐步回归

方法，剔除不显著变量，进而分析森林火灾的风险

因素。 结果表明：日最高气温（ ｘ１ ），日平均气温

（ｘ２），２４ ｈ 降水量（ｘ３），日照时数（ ｘ５），日平均相

对湿度（ｘ６），可燃物含水率（ ｘ１３） ６ 个因素对森林
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火灾发生具有较大影响，结果与文献［５］一致。 这

一结果表明，空气湿度、可燃物含水率与森林火灾

发生具有相关性。 在相同的地形、地貌、人为因素

等非气象因素条件下，空气、地被物越干燥，火灾风

险越大。 气候因素的变化会影响森林空气、地被物

的相对湿度［１０］，因此，在森林火险预测中，需关注

气温、降水量、日照时数等因素。

表 ４　 ＰＳＯ⁃ＢＰ 测试数据及预测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｅｓｔｅｄ ｄａｔａ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＳＯ⁃ＢＰ ｍｏｄｅｌ

变量代码
测试数据

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １３ １４ １５
ｘ１ ３３ ２２ １７ １１ ６ １９ ２８ ２８ ３７ ３８ ６ １８ ２２ ２６ ２１
ｘ２ ２４ １８ １１ ５ １ ８ １８ ２４ ３２ ３３ ２ １２ １８ １７ １６
ｘ３ １２ ３ ５ ２ １１ ３ ０ ０ １２ ３ ６ ３ １ ５ ２２
ｘ４ ４ ８ １０ ３ ５ ５ ４ ２ ０ ３ ０ ５ ９ １１ ０
ｘ５ １７ ４ ９ ７ １４ ８ １２ １２ １３ １３ １０ １３ ６ ８ ６
ｘ６ ４１ ３１ ２４ ２６ ３９ ２５ １２ １８ ３５ ２０ ３８ １６ ２８ ２６ ３４
ｘ７ １１ ８ ４ ５ ２ ４ １ ３ ４ ３ ４ ２ ８ １ ４
ｘ８ １５０ ３０ ９５ １４０ ７０ ９７ ９０ １３０ １３３ ７４ １２６ ８８ ９０ １２０ ２５０
ｘ９ １８ ５５ ２１ １３ １９ １９ ２３ １６ ２４ ４６ ２４ ２４ ５３ ９ １２
ｘ１０ ２ ２ ３ ４ １ ３ ４ ４ ２ ３ ２ ２ ２ １ １
ｘ１１ ９ ８ ６ ６ １０ ６ ４ ８ １３ ７ ９ ２ ８ ９ ７
ｘ１２ １ ３ １ １ ２ １ １ ２ ３ ３ ３ ２ ３ ２ １
ｘ１３ ４１ ３１ ２４ ２６ ３９ ２６ １３ ２６ ５３ ２５ ２６ ２４ ２５ ２４ ４３
ｘ１４ ４ ９ ８ ２３ １０ ２２ ２８ ２９ １３ １２ ２２ ２３ １１ １４ １５
ｘ１５ ４ ９ ８ ２３ １０ １４ １２ ８ ２ ３ ３ ４ ９ ９ １４
ｘ１６ ４ ９ ８ ２３ １０ １２ ４ １６ １３ １２ １９ ５ ８ ７ １７

表 ５　 火险等级预测结果与标注结果比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｌａｂｅｌｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔｅｄ ｄａｔａ ｓｅｔ
测试数据组 预测火险等级 标注火险等级 测试数据组 预测火险等级 标注火险等级

１ ４ ４ ９ １ １
２ ２ ２ １０ ２ ２
３ １ １ １１ １ １
４ １ １ １２ ３ ３
５ ２ ２ １３ ３ ３
６ ２ ２ １４ ３ ３
７ ５ ５ １５ １ １
８ １ ２

３．３　 性能比较

为验证 ＰＳＯ⁃ＢＰ 模型有效性并分析其性能，首
先随机生成神经网络连接权值和阈值，通过训练集

数据和检验样本分别训练经过粒子群优化的 ＢＰ
神经网络（ＰＳＯ⁃ＢＰ）与基本的 ＢＰ 神经网络模型，
其中，将模型训练过程中的最大迭代次数 Ｎｎｕｍ设为

５０。 其次，基于测试集数据使用经训练的 ＰＳＯ⁃ＢＰ
模型、ＢＰ 神经网络模型分别进行预测。 对于 ＢＰ
神经网络和 ＰＳＯ⁃ＢＰ，分别重复执行 １０ 次训练模型

过程，并基于测试数据集开展预测。 在此基础上比

较不同方法在训练模型过程中的时间复杂度和所

构建模型的预测结果准确率。 采用均方根误差计

算每 个 模 型 的 预 测 误 差， 模 型 的 预 测 误 差

（ＰＲＭＳＥ）为：

ＰＲＭＳＥ ＝
∑ ｉ

（ｐｉ － ｌｉ） ２

Ｎ
（４）

式中：ｐｉ为第 ｉ 个样本的预测等级；ｌｉ为第 ｉ 个预测

样本所采用的测试数据中标注的火险等级；Ｎ 为预

测样本数。
不同方法的比较结果见表 ６。 由表 ６ 可见，与

ＢＰ 神经网络模型相比，ＰＳＯ⁃ＢＰ 模型迭代次数减

少，训练时间减短。 ＰＳＯ⁃ＢＰ 模型在 １０ 次运行中，
预测结果准确率略高于 ＢＰ 模型，高于 ３．２ 部分所

述多因素 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型预测结 果 准 确 率

（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型预测误差为 ０． ３２４ ７５）。 ＰＳＯ⁃
ＢＰ 模型预测结果准确率的波动幅度低于 ＢＰ 模

２４１
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型，体现出更高的鲁棒性。 预测模型 １０ 次预测结

果的预测误差均低于停止训练阈值（ δ），表明所构

建的预测模型具有较好的可扩展性。 这是因为未

经过粒子群算法优化的神经网络模型在训练过程

中会进入误差曲面平坦区域，导致收敛速度变慢，
甚至出现陷入局部极小值而导致训练失败的情况。
通过使用检验样本，可以提高所构建预测模型的可

用性。 通过引入粒子群优化算法，可以加快在训练

模型过程中参数向最优解逼近的速度，从而提高模

型的有效性。 由此可见，ＰＳＯ⁃ＢＰ 模型更具实用性。
表 ６　 两种模型 １０ 次运行结果比较

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ １０ ｒｕｎｓ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ＰＳＯ⁃ＢＰ ｍｏｄｅｌｓ

模型 执行标号 迭代次数 误差 ／ ×１０－１ 时间 ／ ｓ
１ ２６９ ０．１４８ ７６ １４．０１３ ６
２ ２７１ ０．１４７ ０３ １４．１２８ ０
３ ２４３ ０．１４９ ７８ １２．６８２ ４
４ １９７ ０．１３９ ６７ １０．２８０ ０

ＢＰ 神经
网络模型

５ ２２０ ０．１４６ ９３ １１．４７６ ０
６ ２６２ ０．１４３ ２７ １３．６８０ ８
７ １９４ ０．１４５ ６０ １０．１４４ ８
８ ２２２ ０．１４８ ７０ １１．５５９ ２
９ ２２０ ０．１３９ ７２ １１．４７６ ０

１０ ２３０ ０．１４６ ４１ １２．０１６ ８
１ ２４３ ０．１３２ １７ １２．６８２ ４
２ ２１５ ０．１３３ ４５ １１．２１６ ０
３ １８６ ０．１２４ ６５ ９．６８７ ２
４ １７５ ０．１３２ ８４ ９．１３６ ０

ＰＳＯ⁃ＢＰ 模型
５ １３７ ０．１３５ １６ ７．１６０ ０
６ ２０７ ０．１２７ ６５ １０．７８９ ６
７ １６２ ０．１３４ ００ ８．４８０ ８
８ １５７ ０．１２９ ９３ ８．２００ ０
９ １７９ ０．１２９ ８５ ９．３４４ ０

１０ ２０５ ０．１３３ １８ １０．６８５ ６

４　 结　 论

以南京林业大学下蜀林场为研究区域，结合下

蜀林场的具体情况，确定气候因素、地形地貌因素、
可燃物因素、人为因素中 １６ 个林火发生相关因子

作为预测参数。 在此基础上，运用基于粒子群优化

算法改进的 ＢＰ 神经网络建立森林火险短期预测

ＰＳＯ⁃ＢＰ 模型，ＰＳＯ⁃ＢＰ 模型较好地弥补了 ＢＰ 神经

网络模型易陷入局部极小值、稳定性差、训练时长

不定等问题。 ＰＳＯ⁃ＢＰ 模型可更快、更准确地输出

结果。 根据 ＰＳＯ⁃ＢＰ 模型算法，运用 Ｍａｔｌａｂ 软件，
建立了研究区火险等级预测原型系统。 经测试，原
型系统可较好地分析处理 １６ 个火险因素的数据，
预测出相对应的火险等级，可为研究区的防火管理

工作提供依据，该模型也可以向具有相关数据条件

的林场推广。
本研究建立的研究区火险等级预测原型系统

是一个面向林班的小尺度系统。 在森林火险预测

中，可以提高预测精度，且随着数据的实时更新，能
够进行实时预测。 在今后的研究工作中将引入更

多森林火险相关因子、更为精确地预测模型，进一

步提高小尺度林火等级预测性能。
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