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摘　 要：本研究基于 ２０００—２０１６ 年林火数据，选取气象、地形、植被、人为活动等因素作为林火预测变量，采用

Ｇｏｍｐｉｔ 回归模型对林火发生的主要驱动因子进行分析，并建立大兴安岭地区林火发生预测模型。 结果表明：大
兴安岭地区林火受气象因素（日累计降水、日平均相对湿度）的影响最大且与林火发生均呈显著负相关；此外，
大兴安岭林火多发生于缓坡、远离居民区、铁路、公路等人为活动较为频繁地区。 模型结果表明：Ｇｏｍｐｉｔ 回归模

型的预测效果较好（准确率 ７７％），ＲＯＣ 检验结果表明模型的拟合度较高（效果值为 ０．８６８）；而独立样本的检验

显示，预测准确率为 ７５．３％，模型具有较高的适用性。 大兴安岭近 １７ 年的火险等级总体呈南高北低、东高西低

的地理分布，其中高火险和中火险区主要集中在南部、东南部等地，占整个研究区域的 ２４．２％；同时南部和东南

部存在大面积低估区，表明模型对这些地区的预测能力不高。
关键词：大兴安岭；Ｇｏｍｐｉｔ 回归；林火预测模型；驱动因子
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　 　 林火是影响森林更新和演替的一个重要生态 因子，同时也会对森林生态系统造成破坏［１］。 据
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统计，每年约有 ５ ０００ ～ １２ ０００ 次林火发生在加拿

大，年均过火面积 １００ ～ ３００ 万 ｈｍ２；我国每年发生

林火约 １０ ０００ 次，年均过火面积约 ８２ 万 ｈｍ２［２］。
林火的预防预报一直是我国林业管理工作的重点。
大兴安岭地区是我国最重要的林业基地，也是林火

发生的重灾区［３］。 了解该地区的林火发生特性、
建立林火发生预测模型已经成为当地林火管理的

关键。
了解林火发生的驱动因子是建立林火预测模

型的基础。 近年来国内外学者对林火驱动因子进

行了广泛的研究，取得了大量的成果［４－８］。 研究表

明，气象、植被、地形等环境因素在林火发生和蔓延

中起到了重要的作用，而人为活动和社会经济条件

也对林火发生具有显著的影响［６－９］。 因此，对林火

及其驱动因子的综合分析一直是森林生态、林火预

测的研究重点，也是林火管理的重要主题。
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型一直以来都是国内外林火研

究人员广泛使用的预测模型［４－５，７］。 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归

模型是基于概率的对称累积分布，即数据中因变量

ｙ 的分布是对称的［１０］。 然而实际应用中，林火数

据常为非对称结构，即未发生林火的情况远大于林

火发生。 而二项 Ｇｏｍｐｉｔ 回归模型是基于概率的非

对称累积分布（Ｇｏｍｐｅｒｔｚ 分布），因变量 ｙ 的分布

是不对称的［１０－１１］，当数据中非对称结构明显时，建
议使用 Ｇｏｍｐｉｔ 回归模型［１０］。 目前，该模型被广泛

应用于生物学、医学、农业科学、信息科学、社会科

学等多个学科领域［１１］，但在林火研究领域还鲜有

报道。 本研究运用 Ｇｏｍｐｉｔ 回归模型建立林火发生

概率模型，判断预测变量的相对重要性，并根据预

测结果及模型分类阈值划分大兴安岭地区的火险

等级。 研究结果将为了解大兴安岭地区林火发生

特性及主要影响因子提供重要的信息，并有助于优

化当地的林火管理及防火资源的合理配置。

１　 研究区概况

研究区域位于中国东北大兴安岭（５０°１０′ ～
５３°３３′Ｎ，１２１°１２′～ １２７°００′Ｅ），是全球北方针叶林

生物群落的最南端，总面积达 ８．４６×１０６ ｈｍ２。 该地

区属寒温带，年均气温－２ ～ ４ ℃，年均降水量 ４６０
ｍｍ［５］。 大兴安岭森林覆盖率高达 ７４．１％，拥有大

面积的天然林区，是我国最重要的林业基地之一。
主要树种包括兴安落叶松（Ｌａｒｉｘ ｇｍｅｌｉｎｉｉ （Ｒｕｐｒ．）
Ｋｕｚｅｎ．）、樟子松（Ｐｉｎｕｓ ｓｙｌｖｅｓｔｒｉｓ Ｌ． ｖａｒ． ｍｏｎｇｈｏｌｉｃａ
Ｌｉｔｖ．）、白桦（Ｂｅｔｕｌａ ｐｌａｔｙｐｈｙｌｌａ Ｓｕｋ．）、山杨（Ｐｏｐｕｌｕｓ
ｄａｖｉｄｉａｎａ）和蒙古栎 （Ｑｕｅｒｃｕｓ ｍｏｎｇｏｌｉｃａ Ｆｉｓｃｈ． ｅｘ

Ｌｅｄｅｂ）。 干燥的气候条件和丰富的可燃物使该地

区面临极高的火灾风险，是中国年平均过火面积最

大的区域。 据统计，２００４—２０１４ 年期间，大兴安岭

共发生森林火灾 ２４０ 起，过火面积高达 ３８５ ７２５
ｈｍ２，其中雷击火占 ７５．５％（数据来源于中国林业

统计年鉴） ［５］。

２　 数据来源与处理

研究中使用的因变量为二分类变量：火点数据

（Ｙ＝ １）和随机点数据（Ｙ ＝ ０）；自变量包括：地形、
植被、气象、人为基础设施、社会经济等因素。
２．１　 火点提取和生成随机点

本研究使用的卫星火点数据来源于每日火产

品 ＭＯＤ１４Ａ１（空间分辨率为 １ ｋｍ）。 ＭＯＤ１４Ａ１ 是

ＭＯＤＩＳ 火产品中的一种，ＭＯＤＩＳ 是搭载在 ｔｅｒｒａ 和

ａｑｕａ 卫星上的一个重要传感器，近年来在林火的

多数研究中得到了广泛的应用［１２］。 但是由于卫星

无法分辨火灾的类型，因此该产品也包括了一些城

市和建设用地火、农田火等非森林火。 基于此，本
研究结合 １ ｋｍ 分辨率的土地利用类型图，剔除落

在城市和建设用地、农田的火点。 此外，从时间的

角度，将火点数据限制在防火期内，提取防火期内

的火点及其信息。 大兴安岭有两个防火期：春季防

火期为 ３ 月 １５ 日到 ７ 月 １５ 日，秋季防火期为 ９ 月

１５ 日到 １１ 月 １５ 日。 数据显示 ２０００—２０１６ 年大兴

安岭共 ６ ４４４ 个火点（图 １ａ）。
本研究使用 Ｇｏｍｐｉｔ 回归模型解释大兴安岭林

火发生及其驱动因子，并建立林火预测模型。 由于

模型是二项式模型，因此，将已知火点赋值为 １，同
时使用 Ａｒｃｇｉｓ１０．２ 在研究区域内创建随机点赋值

为 ０［４－５，１３］。 为了避免创建的随机点与已知火点重

合或临近，设置任意两个随机点的最小允许距离为

１ ｋｍ；为了保证充分的随机，研究中创建了 ４ 倍于

火点的随机点并重复 １０ 次，同样剔除落在城市等

建设用地和农田的随机点，再从中分别取火点的

１，２，３，４ 倍作为模型因变量的随机点（点个数分别

为 ６ ４４４，１２ ８８８，１９ ３３２，２５ ７７６）。
２．２　 气象因素

气象因素是较为重要的林火驱动因子，在早期

的研究中就被用于预报森林火险。 如日相对湿度

低于 ５５％时，随湿度的降低，林火越容易发生［１４］。
日累积降水直接影响可燃物含水率，一般情况下降

水量在 ２～５ ｍｍ 时，可燃物的燃烧性就会降低；此
外，降水也会使空气中的相对湿度升高［８］；温度与

林火发生的关系也十分密切，通过影响可燃物自身
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温度进而影响森林火险的变化［７］；风是决定林火发

生和林火蔓延的重要因素，有研究发现，风能不断补

充氧气，增加助燃条件，加速燃烧过程［１５］。 本研究

中日气象数据来源于中国气象数据网（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄａｔａ．
ｃｍａ．ｃｎ ／ ） ［４］，从中选取 ４ 个气象参数参与模型拟合，
包括：日平均相对湿度、日累计降水、日最高气温、日
平均风速。 先运用 ＡｒｃＧＩＳ 计算火点和随机点到最

近气象站的距离；再通过 Ｅｘｃｅｌ 提取与火点和随机

点的信息（坐标和时间）相对应的气象数据。
２．３　 地形因素

本研究基于地理空间数据云提供的 ２５ ｍ 高分

辨率数字高程模型（ＤＥＭ）（图 １ｃ），运用 Ａｒｃｇｉｓ１０．２
软件对 ＤＥＭ 进行坡度计算（图 １ｄ），并从 ＤＥＭ 和

坡度栅格数据中提取与火点和随机点相应的高程

和坡度信息［４－５，１３］。

图 １　 研究地区火点分布和植被类型（ａ）、基础设施及气象站点（ｂ）、海拔（ｃ）、坡度（ｄ）
Ｆｉｇ． １　 Ｆｉｒｅ ｐｏｉｎｔ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅ （ａ）， ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｏｎｓ （ｂ），

ｅｌｅｖａｔｉｏｎ （ｃ）， ｓｌｏｐｅ （ｄ） ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

２．４　 植被因素

植被覆盖度（ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ，ＦＶＣ）
反映了地表植被状况，通常指一定区域范围内植被

的叶、茎、枝在地面垂直投影面积的百分比。 植被

覆盖度可以有效地表示地表活或死可燃物的总量。
由于 ＧＩＳ 和 ＲＳ 技术的推广，遥感测量植被覆盖度

被广泛地使用，利用植被指数近似估算植被覆盖度

已成为较为实用的方法，常用的植被指数为归一化

植被指数 （ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ，
ＮＤＶＩ） ［１６］。 该 数 据 来 源 于 地 理 空 间 数 据 云

（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｇｓｃｌｏｕｄ．ｃｎ ／ ）提供的 ＭＯＤＩＳ 植被归一

化指数（ＮＤＶＩ），其空间分辨率为 ５００ ｍ［４－５］。 计算

公式如下：
ＦＶ ＝ （ Ｉ － Ｉｓｏｉｌ） ／ （ Ｉｖｅｇ － Ｉｓｏｉｌ） （１）

式中：ＦＶ为植被覆盖度 ＦＶＣ；Ｉ 为归一化植被指数

ＮＤＶＩ； Ｉｓｏｉｌ 为完全是裸土或无植被覆盖像元的

ＮＤＶＩ 值； Ｉｖｅｇ 为 完 全 被 植 被 所 覆 盖 像 元 的

ＮＤＶＩ 值。
２．５　 人为基础设施

基础设施数据为 １ ∶２５ 万基础设施矢量图，来
源于国家基础地理信息中心［４－５］。 使用 Ａｒｃｇｉｓ１０．２
计算火点和随机点到所有基础设施的最短距离，即
点到铁路、公路、居民区等基础设施的最短距离

（图 １ｂ）。
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２．６　 社会经济因素

社会经济数据主要是人口密度和人均 ＧＤＰ，来
源于中国科学院资源环境科学数据中心（ｈｔｔｐ： ／ ／
ｗｗｗ．ｒｅｓｄｃ．ｃｎ ／ ＤＯＩ）２０１０ 年 １ ｋｍ 空间分辨率的网格

数据［４－５］。 根据国家统计年鉴计算 ２０００—２０１６ 年每

年人口和 ＧＤＰ 增长率，使用 Ａｒｃｇｉｓ１０．２ 中的栅格计

算器工具计算 ２０００—２０１６ 年的人口和 ＧＤＰ 栅格数

据。 上述数据来源及具体描述见表 １。

表 １　 参与模型拟合的自变量概况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ｍｏｄｅｌ ｆｉｔｔｉｎｇ
变量类型 变量名称 代码 尺度 数据来源

气象（防火期）

日平均风速 ＤＷ ０．１ ｍ ／ ｓ

中国气象数据网（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄａｔａ．ｃｍａ．ｃｎ ／ ） ［４］日累计降水量 ＤＰ ０．１ ｍｍ
日最高气温 ＤＭＴ ０．１ ℃

日平均相对湿度 ＤＲ ％

地形
高程 ＥＬＥＶ １ ｍ

地理空间数据云［４－５，１３］
坡度 ＳＬＯＰＥ １°

植被 植被覆盖度 ＦＶＣ ％ 地理空间数据云［４－５，１３］

到铁路的距离 ＤＲＡＩＬ １ ｍ
基础设施 到公路的距离 ＤＲＯＡＤ １ ｍ 国家基础地理信息中心［４－５］

到居民点的距离 ＤＲＥＳＩＤ １ ｍ

社会经济因素
人均 ＧＤＰ ＧＤＰ 元 ／ ｋｍ２

资源环境数据云平台［４－５，１７］
人口密度 ＰＯＰ 人 ／ ｋｍ２

３　 研究方法

３．１　 模型方法

Ｇｏｍｐｉｔ 回归模型（又称 ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｌｏｇ⁃ｌｏｇ
模型）用于描述二分类变量和一个或多个解释变

量之间的关系。 Ｇｏｍｐｉｔ 回归服从累积极值分布

（Ｇｏｍｐｅｒｔｚ 分布），其累积概率函数为：
Ｐ（Ｙ ＝ １） ＝ Ｆ（ ｚ） ＝ Ｆ（ｘβ） ＝ １ － ｅ －ｅｚ( ) ＝

１ － ｅ －ｅ ｘβ( )( ) （２）
式中： Ｐ（Ｙ ＝ １） 表示对于给定的 ｘ 相应个体选择 １
的概率； Ｆ（ ｚ） 是极值分布函数； Ｙ 通过极值分布

函数被转换为概率。
ｌｎ － ｌｎ １ － Ｐ( )[ ] ＝ ｚ ＝ β０ ＋ β１ｘ１ ＋ β２ｘ２ ＋
… ＋ βｍｘｍ （３）

式中：Ｐ 为林火发生的概率；ｍ 为解释变量的个数；
β１，β２，……βｍ 为各个解释变量的相关系数； ｘ１，ｘ２，
……ｘｍ 为影响林火发生的解释变量；ｚ 与若干个预

测变量 ｘ 呈线性关系［１０－１１］。
将原始数据随机划分为 ８０％作为建模数据

集，２０％作为独立检验数据集。 为了减少训练样本

的分布情况对实验结果的影响，本研究中将建模数

据集随机分成 ７５％作为训练样本，剩下的 ２５％作

为测试样本，并重复 １０ 次随机划分。 从而得到 １０
组不同的样本集和一组建模数据集及其对应的独

立验证数据集［１８］。
３．２　 预测变量选择

３．２．１　 多重共线性检验

在线性回归模型中，解释变量间通常存在高度

的相关性，这种关系会给模型的估计值带来一定的

误差，这种关系称为多重共线性。 本研究使用多重

共线性检验中的方差膨胀因子（ ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ
ｆａｃｔｏｒ，ＶＩＦ）对模型的解释变量进行检验，排除有显

著共线性的解释变量。 一般情况下，当某个解释变

量的 ＶＩＦ 显著大于 １０ 时，说明该变量与其他解释

变量之间具有显著的共线性，需要剔除，国内外已

有学者将此方法运用到林火的研究中［４－５，１８］。
３．２．２　 逐步回归

逐步回归是一种线性回归模型自变量选择方

法，该方法已在模型研究领域得到大量的应

用［２－５，７］。 本研究中应用逐步回归方法对 １０ 个训

练样本拟合的中间模型进行变量筛选（α＜０．０５），
然后选择在 １０ 个中间模型中出现 ７ 次及以上的变

量进入最后建模数据的拟合计算［５］。
３．３　 模型预测准确度

ＲＯＣ 曲线检验方法是二分类模型效果评价的

常用方法。 该方法是以曲线下面积（ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ
ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）的值（取值范围 ０～１）来判断模型预测

效果。 近年来该方法被广泛地运用于判断二分类

模型的拟合水平［２－３，５，１９］。 其中包括了一些林火概

率预测模型的研究［４－５］。
在分类模型中，尤其是二分类模型，其分类阈

值是评判模型预测概率的关键。 近年来多数学者

运用 ＲＯＣ（ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）中的“约
登指数（敏感性＋特异性－１）”判断“Ｃｕｔ⁃ｏｆｆ”值（分
类阈值），从而对预测值进行分类。 该方法也已被
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用于林火概率预测领域，如果模型的预测概率大于

该最佳界值，则认为有林火发生，反之，则认为没有

林火发生［２０］。
３．４　 预测变量相对重要性

在林火驱动因子的相关研究中，研究者感兴趣

于评价选定模型中各因素对结果变量的影响大小，
即每个驱动因子对林火发生的解释能力。 通常，通
过估计标准回归系数或优势比来评价各自变量的

相对重要性［２１］。 本研究采用“标准化系数”法，计
算各变量对火灾发生的相对重要性。 标准化系数

是调整后的系数，即对不同预测变量进行伸缩变换

的，目的是使不同度量之间的特征具有可比性，即
系数的大小可以直接进行比较或排序。 当模型中

其他预测变量不变时，其中一个预测变量标准化系

数的绝对值越大，该变量变化 １ 个标准差时，预测

结果的概率变化越大［２２］。 标准化的 Ｇｏｍｐｉｔ 回归

系数可以通过 ＳＡＳ 中 ＰＲＯＣ ＬＯＧＩＳＴＩＣ 程序的 ＳＴＢ
选项计算得到。

４　 结果与分析

４．１　 模型的预测变量

根据多重共线性检验结果，所有解释变量之间

不存在显著的共线性，均用于模型的逐步拟合。 对

每种比例的 １０ 个训练样本进行 Ｇｏｍｐｉｔ 回归拟合。
在 ４ 种比例数据的拟合中，对变量的选择略有不

同。 其中“坡度”、“到公路距离”、“到铁路距离”、
“到居民点距离”、“人口密度”、“ＧＤＰ”、“植被覆

盖度”、“日累积降水”、“日最高气温”、“日平均相

对湿度”在 ４ 种比例的结果中均显著出现，对于不

同数据比例而言，上述 １０ 个变量稳定出现（表 ２）。

表 ２　 Ｇｏｍｐｉｔ 回归模型的变量选择

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ Ｇｏｍｐｉｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

变量
显著样本个数（Ｐｍｉｎ ／ Ｐｍａｘ）

１ ∶１ １ ∶２ １ ∶３ １ ∶４
到铁路的距离 ＤＲＡＩＬ １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １）
到公路的距离 ＤＲＯＡＤ １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １）

到居民点的距离 ＤＲＥＳＩＤ １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １）
海拔 ＥＬＥＶ － － ９（＜０．０００ １ ／ ０．０１５ ８） ９（＜０．０００ １ ／ ０．０４５ ９）
坡度 ＳＬＯＰＥ １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １）

植被覆盖度 ＦＶＣ ８（＜０．０００ １ ／ ０．００９ ４） ８（＜０．０００ １ ／ ０．０２９ ６） １０（＜０．０００ １ ／ ０．００５ ５） ８（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １）
人口密度 ＰＯＰ １０（＜０．０００ １ ／ ０．００９ ６） １０（＜０．０００ １ ／ ０．００４ ４） １０（＜０．０００ １ ／ ０．０００ ２） １０）（＜０．０００ １ ／ ０．０００ １）

人均 ＧＤＰ １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １）
日平均风速 ＤＷ １０（＜０．０００ １ ／ ０．０１８ ５） － － －
日累计降水 ＤＰ １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １）
日最高气温 ＤＭＴ １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １）

日平均相对湿度 ＤＲ １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １） １０（＜０．０００ １ ／ ＜０．０００ １）

　 　 从 ４ 种数据比例的拟合结果中可以看出，训练

样本的预测准确率随着比例的扩大而增大，而临界

值则随之减小。 ＲＯＣ 检验结果表明，模型的拟合

效果（ＡＵＣ）基本一致（０．８６４ ～ ０．８７３），说明每个中

间模型都能较好地对数据进行描述（表 ３）。
表 ３　 Ｇｏｍｐｉｔ 回归模型 ４ 种数据比例

拟合结果的预测准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｏｕｒ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ
ｂｙ Ｇｏｍｐｉｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

数据比
例（火点：
非火点）

临界值
（训练样本
取值范围）

ＲＯＣ 曲线下
面积（训练样
本取值范围）

预测准确率 ／ ％

训练样本
（取值范围）

测试样本
（取值范围）

１ ∶１ ０．４４７～０．５６７ ０．８６５～０．８７３ ７７．９～７８．７ ７７．３～７９．９

１ ∶２ ０．３０１～０．３８４ ０．８６４～０．８７１ ７９．８～８０．７ ７６．２～７９．９

１ ∶３ ０．２３７～０．３０６ ０．８６４～０．８７１ ８３．１～８３．８ ７８．０～８１．８

１ ∶４ ０．１７１～０．２０８ ０．８６６～０．８６９ ８５．４～８６．１ ７７．２～８１．８

４．２　 建模结果

根据模型分析结果，基于 １ ∶４的数据拟合结果

建立林火发生概率模型：
Ｐ＝１－ｅ［－ｅ（－１．１４＋０．０１ｘ１＋０．０４ｘ２＋０．０１ｘ３－０．１５ｘ４＋０．６２ｘ５＋０．０００ ２ｘ６＋０．００１ｘ７－０．２８ｘ８＋０．０２ｘ９－０．０３ｘ１０）］

式中：Ｐ 为林火发生概率；ｘ１为到铁路距离，ｋｍ；ｘ２

为到公路距离，ｋｍ；ｘ３为到居民点距离，ｋｍ；ｘ４为坡

度；ｘ５ 为植被覆盖度； ｘ６ 为人口密度； ｘ７ 为人均

ＧＤＰ，元 ／ ｋｍ２；ｘ８为日累计降水量，ｍｍ；ｘ９为日最高

气温，℃；ｘ１０为日平均相对湿度，％。
拟合结果显示，在 ０．５ 的默认分类标准下，模

型整体的预测准确度为 ８５．９％，其中，“火点”的预

测准确度为 ４２． ７％，“非火点” 的预测准确度为

９６．１％。 ＲＯＣ 检验结果显示，模型的 ＡＵＣ 为０．８６７，
模型的拟合效果较好。 此外，根据 ＲＯＣ 检验结果

计算得出模型的阈值为 ０．１７，以 ０．１７ 为分类标准，

９３１
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总体预测准确率有所下降（７７％）。 其中，计算得

到模型对 “火点” 的预测准确率大幅提高， 为

８０．２％；而 “非火点” 的预测概率有所降低， 为

７６．２％。 模型对独立样本的检验结果显示，根据临

界值 ０．１７，独立检验样本预测准确率为 ７５．３％，并
且“火点”和“非火点”的预测准确率与建模结果相

近（８２．９％和 ７３．４％）（表 ４）。
表 ４　 建模样本和独立检验样本 Ｇｏｍｐｉｔ

回归模型的准确预测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｂｙ Ｇｏｍｐｉｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

样本 临界值
预测准确率 ／ ％

火点 非火点 总预测准确率

建模样本（８０％）
０．５０ ４２．７ ９６．１ ８５．９
０．１７ ８０．２ ７６．２ ７７．０

独立检验样本（２０％） ０．１７ ８２．９ ７３．４ ７５．３

４．３　 林火驱动因子分析

基于 Ｇｏｍｐｉｔ 回归分析得到最终模型，并且得

到林火发生驱动因子的相关重要性排序。 气象因

素和地形对于林火的影响能力显著高于人为因素。
根据最终模型拟合的结果及林火驱动因子的

相对重要性排序表明，气象因素对大兴安岭地区林

火发生概率影响最大。 这一结果与其他北方森林

的林火研究一致［２］。 在 Ｇｏｍｐｉｔ 回归模型结果中，
“日累计降水”和“日平均相对湿度”为最重要的气

象因素，并且与林火发生均呈显著负相关；而“日
最高气温”的影响都较低。 在其他的研究中暂未

发现日最高气温对林火的影响，而本研究的结果中

日最高气温的影响较大且与林火发生呈显著正相

关（表 ５、图 ２）。

图 ３　 研究区域林火发生概率（ａ）、森林火险区划（ｂ）和残差（ｃ）
Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ （ａ）， ｆｉｒｅ ｄａｎｇｅｒ ｃｌａｓｓ （ｂ） ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ （ｃ） ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

虽然地形因子中只有坡度与林火发生呈显著

负相关，但其对林火发生的影响仅次于日累积降

水。 从图 １ｄ 和图 ３ａ 亦可看出中等以上火险区多

分布在低坡度。 这与目前大部分研究结果相同。
人为因素对林火的影响程度不及气象和地形

因素，但对林火发生也具有显著的影响。 值得注意

的是所有人为因素与林火发生均呈显著正相关。
表 ５　 Ｇｏｍｐｉｔ 回归模型的参数估计

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｇｏｍｐｉｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
参数 估计系数 标准误差 卡方 显著性

常量 －１．１３８　 ０．０７９ ８ ２０３．５７１ ２ ＜０．０００ １
到铁路距离 ０．００８ ９５ ０．０００ ７２４ １５３．０６１ ８ ＜０．０００ １
到公路距离 ０．０４１ ９ ０．００２ １５ ３８１．００３ ４ ＜０．０００ １

到居民点距离 ０．０１２ １ ０．０００ ９７２ １５４．２３１ １ ＜０．０００ １
坡度 －０．１５０ ５ ０．００５ １７ ８４６．６９８ ５ ＜０．０００ １

植被覆盖度 ０．６２１ ３ ０．１０１ ４ ３７．５０７ ９ ＜０．０００ １
人口密度 ０．０００ ２５９ ０．０００ ０３４ ５７．７６０ ２ ＜０．０００ １

ＧＤＰ ０．００１ １３ ０．０００ ０７５ ２２９．５２６ ９ ＜０．０００ １
日累计降水 －０．２８４ ４ ０．０２３ ３ １４８．３８７ ０ ＜０．０００ １
日最高气温 ０．０２１ ４ ０．００１ ９７ １１７．９３８ ９ ＜０．０００ １

日平均相对湿度 －０．０２９ ０．００１ １２ ６６５．４４９ ０ ＜０．０００ １

图 ２　 基于 Ｇｏｍｐｉｔ 回归模型的林火驱动因子相对重要性
Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｆｉｒｅ ｄｒｉｖｅｒｓ ｂａｓｅｄ

ｏｎ Ｇｏｍｐｉｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

４．４　 林火发生概率

基于上述林火概率预测模型，对大兴安岭地区

林火空间概率分布进行插值分析（图 ３ａ）。 由图

３ｂ 可知，林火发生概率地域分异明显。 值得注意

的是，大兴安岭南部加格达奇、松岭大部分地区发

生林火的概率远高于其他地区，并且全区面积半数

以上的火险等级较高，这与前人的研究结果基本一

致［５，１９］；呼玛林业局全区林火发生概率均很高，且
全区几乎无低火险区；另外，韩家园南部、西林吉西

部也有中火险区，这些中火险和高险区分别占整个

０４１
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大兴安岭的 １９．９％和 ４．３％（表 ６）。 根据残差分析

结果，模型低估区域较为集中，主要分布在加格达

奇、呼玛和松岭 ３ 个林业局，韩家园、新林和呼中等

林业局也出现小部分林火低估区，这些低估区约占

整个大象案例区域面积 （约 １９ １３９． ２ ｋｍ２ ） 的

２２．９２％，这些地区森林火灾隐患依然较大（图 ３ｃ）。
表 ６　 火险等级分类

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｒｅ ｒｉｓｋ ｒａｎｋ
林火发生概率 火险等级 面积 ／ ｋｍ２ 面积百分比 ／ ％
０．００７ ～ ０．１７ 低火险区 ６３ ２１８．６ ７５．７
０．１８ ～ ０．５０ 中火险区 １６ ６１８．９ １９．９
０．５１ ～ ０．６４１ ４ 高火险区 ３ ５９１．０ ４．３

５　 结　 论

应用二项 Ｇｏｍｐｉｔ 回归模型对大兴安岭地区林

火及其驱动因子的关系进行探索性研究。 拟合结

果表明：模型的应用条件基本符合大兴安岭地区林

火发生的数据模式，并且预测能力较强，在解释大

兴安岭地区的林火发生概率上具有较高的可信度。
基于标准化系数，对大兴安岭的林火发生驱动

因子的影响进行分析。 结果表明，气象因素对

２０００—２０１６ 年大兴安岭地区林火发生影响最大。
其中，日累积降水和日平均相对湿度的重要性程度

最高。 坡度对林火的发生也有很重要的作用；人为

活动因素对于近 １７ 年来该地区林火发生的影响程

度远不及气象因素，“到居民点的距离”、“到铁路

的距离”、“到公路的距离”、“人口密度”和“人均

ＧＤＰ”对林火发生也起到了显著影响，但其相对重

要性较低，这可能是由于近年来，该地区人口增长

较慢、人口向外迁徙所致，并且经济发展相对较慢。
基于预测模型得到的林火发生概率和火险等

级图显示，大兴安岭东部、南部大部分地区处于中

火险和高火险区域，特别是呼玛林业局、松岭林业

局、加格达奇林业局三地。 此外，模型对于加格达

奇、松岭、呼玛、韩家园等 ４ 个林业局及松岭和新林

交界处等地区的预测能力较差，这些地区同样也是

林火高发区，同时模型低估区也较为集中。 说明这

些地区未来火险形势严峻，需加强林火管理尤其是

那些处于高火险的地区。 生成的火灾概率类图和

火险区划图有助于当地森林管理人员进行林火管

理工作，为了节省有限的财力物力和人力资源，重
要的是优先考虑各个林火高发区及模型低估区域。

６　 讨　 论

当前对于大兴安岭地区的林火模型研究中，二

分类模型主要以 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型为主，还包括随

机森林、地理加权 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型［２－３］。 本研究

在前期研究的基础上扩大研究时间，结果表明，与
前期的研究结果相比，模型的预测能力基本相当；
以二分类数据形式对大兴安岭地区的林火进行研

究，结果可信度较高，表明此类模型在大兴安岭地

区具有较高的适用性［２］。 然而模型对于驱动因子

的分析结果却有所差异：前期研究在使用官方记录

火点数据（１９８０—２００５ 年）的情况下表明人为因素

对林火的影响大于气象因素［２３］；而本研究使用的

是卫星火点数据（２０００—２０１６ 年），结果表明气象

因素的主导作用大于人为因素。 造成这种差异可

能有以下几个原因：１）拟合数据不同，官方数据和

卫星火点数据之间有差异；２）研究区域近年来人

口增长较慢、人口向外迁徙。 再下一步的研究中可

以在校验官方数据和卫星数据后，取同一时间内两

部分的数据进行模型拟合分析。
尽管气象因素的影响很大，但人为因素的影响

也不能忽视［１７，２３－２５］。 本研究结果也表明：“到居民

点的距离”、“到铁路的距离”、“人均 ＧＤＰ”对林火

发生都 具 有 显 著 的 影 响。 研 究 结 果 与 Ｃｈａｎｇ
等［１３］、Ｗｕ 等［２３］的研究一致。 然而，笔者发现远离

居民点的地区林火发生概率却越高。 Ｐｅｎｍａｎ
等［２４］发现远离居民区的林火发生越多，因为相对

偏远地区的可燃物通常都有较高的连续性，并且植

被的完整性相对较高；而城市及边缘地区的可燃物

水平连续性差，无法形成连续性较高的可燃物床

层。 社会经济因素（人口密度和人均 ＧＤＰ）的重要

性程度相对低于气象因素及其他人为因素，但在模

型中表现出与林火发生呈显著正相关。 Ｐｒｅｓｔｅｍｏｎ
等［２５］研究表明低收入和经济欠发达地区容易导致

人为纵火。 Ａｌｄｅｒｓｌｅｙ 等［２６］ 的研究结果表明 ＧＤＰ
对研究区域内的过火面积呈负相关，这与本研究结

果略有不同。 在大兴安岭地区，森林生产活动在地

区经济中占有重要地位，可能会增加林火发生概

率。 大量研究结果表明人口密度与火灾的发生呈

正相关［１７，２５］，这与本研究结果一致。
本研究考虑的地形因子较少，主要是因为大兴

安岭地区地貌多为低山丘陵，分布较为规律。 其他

同类的研究提出，平面曲率通过影响地表径流的汇

聚和分散，进而改变地表可燃物的湿度［２７］。 此外，
本研究中使用日最高气温对林火的影响显著且重

要性也较高，然而与林火的关系却呈负相关，在同

地区或同一纬度带的林火研究中暂未发现这个现

象［７］。 可燃物是林火发生的重要因素［１４］，而在本
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研究中未使用这类变量的原因在于与可燃物相关

的数据获取过程难度较大，如可燃物含水率、可燃

物载量等指标，很难大尺度范围内进行量化。 这些

参数的缺乏，一定程度上影响了变量选择的结果，
在未来的研究中需要进一步分析和解决。
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