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农业科学

基于 CatBoost 的四川木里县森林火灾预测

杨正雄, 张显云∗, 任明亚, 吴雪, 龙安成
(贵州大学矿业学院, 贵阳 550025)

摘　 要　 森林火灾严重威胁着人类生命和财产安全,森林火灾风险的精确预测对于减灾防灾具有重要意义。 受地形、气象、
植被覆盖和人类活动等因素的影响,森林火灾诱发的原因存在区域差异性。 以四川省木里县历史森林火灾事件为响应变量,
以地形、气象、植被覆盖和人类活动数据为解释变量,充分发挥 CatBoost 在高维稀疏数据和分类问题方面的优势,构建了一种

基于 CatBoost 的高精度树林火灾预测模型。 实验结果表明,相较于随机森林( random forest,RF)、极端梯度提升(extreme gradi-
ent boosting,XGBoost)和梯度提升决策树(gradient boosting decision trees, GBDT)模型,CatBoost 模型不仅可获得更高的建模精

度,而且树林火灾的预测精度也得到了显著改善,预测准确率达 91. 36% ,曲线下的面积(area under curve,AUC)为 0. 970。 基

于所构建模型进行火灾预测,可为木里县森林火灾的早期防范提供参考依据。
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Forest Fire Prediction in Muli County, Sichuan Based on CatBoost
YANG Zheng-xiong, ZHANG Xian-yun∗, REN Ming-ya, WU Xue, LONG An-cheng

(Minning College, Guizhou Universit, Guiyang 550025, China)

[Abstract]　 Forest fires pose a significant threat to human lives and property. Accurate prediction of forest fire risk is crucial for dis-
aster mitigation and prevention. Influenced by factors such as terrain, meteorology, vegetation cover, and human activities, the causes
of forest fires exhibit regional differences. This study uses historical forest fire events in Muli County, Sichuan Province as the response
variable, with terrain, meteorological data, vegetation cover, and human activity data as explanatory variables. Leveraging CatBoost􀆳s
strengths in handling high-dimensional sparse data and classification problems, a high-precision forest fire prediction model was con-
structed based on CatBoost. The experimental results indicate that, compared to random forest ( RF), extreme gradient boosting
(XGBoost), and gradient boosting decision trees(GBDT) models, the CatBoost model achieves higher modeling accuracy and signifi-
cantly improves forest fire prediction accuracy, with a prediction accuracy rate of 91. 36% and an area under curve(AUC) value of
0. 970. Predictions made using this model can provide valuable references for the early prevention of forest fires in Muli County.
[Keywords]　 forest fire prediction model; Muli County; forest fire; CatBoost; accuracy

　 　 森林火灾作为一种严重的自然灾害,对生态环

境和人类社会均有着巨大的影响。 随着全球气候

变化和人类活动的增加,森林火灾频发,森林防火

工作异常严峻[1-2]。 森林火灾不仅会造成巨大的经

济损失,而且还威胁着人类生命安全和生态系统的

稳定。 火灾引发的烟雾和有害气体,将会严重污染

区域空气质量,并危及动植物、土壤甚至于微生物,
给人类健康与生态安全带来不可忽视的影响[3-4]。
因此,森林火灾的预防对于维护社会稳定和生态平

衡至关重要。
对森林火灾风险进行高精度预测,是预防森林

火灾的强有力措施。 近年来,机器学习在森林火灾

预测中的应用研究已取得众多丰硕成果。 Milanovic
等[5]的研究发现,干旱指数是东塞尔维亚林火发生

的最重要变量,其次是各种人为因素,且随机森林

模型的预测能力优于逻辑回归模型。 Prapas 等[6]提

出了一种捕捉时空数据的深度学习模型,成功运用

于希腊单日野火风险预报。 汪祖民等[7] 以云南省
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为研究区,采用 LightGBM 进行火灾预测,准确率达

到 90. 5% 。 张运林等[8]在分析贵州省 10 年森林火

灾时空格局中,在确定出森林火灾驱动因子的基础

上,构建了一种森林火灾概率预测模型,实验结果

表明模型预测准确率为 81. 9% 。 李史欣等[9] 开展

了安徽省滁州韭山森林火灾风险预测模型研究,结
果表明随机森林较逻辑回归模型预测效果更好。
张全文等[10]基于元胞自动机模拟火灾蔓延,将火灾

蔓延过程转换为三维可视化,在林火动态监测方面

具有指导意义。 苗新等[11] 以阿尔及利亚 Bejaia 地

区和 Sidi Bel-abbesl 地区森林火灾为研究区,开展基

于机器学习的森林火灾风险预测研究,结果表明相

较于神经网络和逻辑回归,随机森林可获得更高的

预测精度。 郗婕等[12] 以嘉陵江流域重庆段为研究

区,分别基于随机森林、支持向量机、人工神经网络和

梯度提升决策树 ( gradient boosting decision trees,
GBDT)4 种机器学习模型对火灾进行评估,发现模型

性能梯度提升决策树最优。 罗永明等[13]以历史数据

建立森林火险气象指数模型,利用加权算法得到预报

指数,并对火灾样本进行评估,得到有效的预报提升。
总的来说,机器学习算法因其卓越的性能,在森林火

灾预测中得到了越来越多的应用[14-16]。
CatBoost (categorical boosting)作为一种基于对

称决策树的机器学习算法,具有参数少、不易发生

过拟合或欠拟合,以及在处理高维稀疏数据和分类

问题方面更具优势等优点,已被广泛应用于医疗、
气象、金融、建筑、能源等领域[17-21],但迄今为止其

在森林火灾风险预测中的应用研究却相对较少。
此外,受到当地气象、植被覆盖、地形、社会、经济以

及人文等因素的共同作用,森林火灾发生的原因具

有空间差异性[22-23]。 基于此,现以四川省木里县森

林火灾事件为研究对象,顾及地形、气象、植被覆盖

和人类活动等的影响,充分发挥 CatBoost 的优势,开
展木里县森林火灾风险预测模型和火灾风险等级

划分研究,以期为相关决策和火灾管理提供科学依

据,并为具有类似地理环境和气候条件地区的森林

火灾预防提供参考。

1　 研究区与数据

1. 1　 研究区

研究区为四川省木里藏族自治县,地处青藏高

原东南缘,横断山脉中段东侧,介于东经 100°03′ ~
101°40′,北纬 27°40′ ~ 29°10′。 研究区东西宽约

160 km,南北长约 170 km,总面积 13 252. 7 km2。 木

里县林业资源丰富,森林覆盖率高达 69. 86%。 受地

理位置、气候条件和地形地貌等因素的共同影响,木

里县森林火灾频发,2005—2009 年 5 年间共发生森林

火灾 42 次,其中一般森林火灾 30 次,较大森林火灾 9
次,重大森林火灾 3 次。 其中,2019 年 3 月 30 日—4
月 10 日的森林火灾最为严重,造成 31 人遇难。 火灾

起因是雷击,火场面积达到 69. 24 km2,受损森林面积

约 17. 56 km2。 图 1 为研究区的地理位置及 2010—
2020 年所发生的森林火灾火点。
1. 2　 研究数据及时空匹配

以四川省木里县历史森林火灾事件为响应变

量(因变量),以地形、气象、植被覆盖和人类活动数

据为解释变量(自变量),各类数据的来源、空间分

辨率和格式如表 1 所示。 火点主要集中在县域的东

南部和西南部。 这些区域可能由于特定的植被类

型、地形条件和人类活动而成为火灾高发区。 除此

之外,火点在中部地区及其他区域呈零散分布,显
示出较低的火灾发生率或不同的致灾因素。
1. 2. 1　 研究数据

1)火点及非火点数据

火点数据为 2010—2020 年的MODIS 1 km 分辨

率火灾点数据集,该数据集由 NASA 提供,并经过了

地理位置和时间精度的校正,主要包含火灾发生的

地理位置、火灾发生时间、火灾等级等信息。 火点

数据分布如图 1 所示。 非火点数据由随机采样生

成,数量与火点数量相当,遵循时间和空间双重随

机性原则。 建模时对火点赋值 1,非火点赋值 0。
2)地形数据

地形数据包括海拔、坡度、坡向及表面曲率。
首先,海拔高度影响着植被的类型和含水量,从而

间接影响着植被的可燃性[24]。 其次,坡度增加了火

焰向上蔓延的速度,因为热量的上升趋势预热了上

方的植被,降低了其点燃温度,从而加快了火焰的

蔓延。 再次,坡向会影响植被接受太阳辐射能量的

大小,太阳辐射能量决定植被含水量[25]。 最后,平
面曲率决定着火灾传播速度,平坦地区传播更快。
海拔源于 ASTER 30 m DEM 数据,而坡度、坡向和表

面曲率可由海拔间接计算得到。 坡度数据由 Arc-
gis10. 3 软件基于式(1)计算得到,公式为

s = 57. 3tan -1 dz
dy( )

2
+ dz

dx( )
2

[ ] (1)

式(1)中: s 为坡度; dz / dx 为像元中心水平方向上

的变化率; dz / dy 为像元中心垂直方向上的变

化率[26]。
坡向数据由 Arcgis10. 3 软件基于式(2)计算得

到,公式为

A = 180
π tan -1 dz / dy

dz / dx( ) + 180 (2)
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图 1　 研究区以及火点

Fig. 1　 Research area and fire spots

表 1　 数据相关信息

Table 1　 Data related information

数据 来源 网址 精度 格式

高程 地理空间数据云 https: / / www. gscloud. cn / 30 m 栅格

归一化植被指数 国家地球数据系统科学数据中心 https: / / www. geodata. cn / 1 km 栅格

气象数据 国家地球数据系统科学数据中心 https: / / www. geodata. cn / 1 km 栅格

道路数据 全国地理信息资源目录服务系统 www. webmap. cn — 矢量

水系数据 全国地理信息资源目录服务系统 www. webmap. cn — 矢量

居民点数据 全国地理信息资源目录服务系统 www. webmap. cn — 矢量

火点数据 NASA FIRMS https: / / firmsmodaps. eosdis. nasa. gov — 矢量

式(2)中:A 为坡向; dz / dx 为像元中心水平方向上

的变化率; dz / dy 为像元中心垂直方向上的变化

率。 结果范围:0° ~ 360°,表示从北方顺时针的

角度。
表面曲率数据由 Arcgis10. 3 软件基于式(3)计

算得到,公式为

C = d2 z
dx2 + d2 z

dy2 (3)

式(3)中:C 为表面曲率; d2 z / dx2 为像元中心水平

方向上的变化率二阶偏导数; d2 z / dy2 为像元中心

垂直方向上的变化率二阶偏导数。 研究区坡度、

坡向、高程和表面曲率如图 2(a) ~ 图 2(d)所示。
3)气象数据

建模所用气象数据主要包括气温、降水、相对

湿度和风速。 首先,气温升高会导致植被干燥,火
灾易发,且火焰蔓延速度更快。 其次,降水影响植

被含水量,从而影响火灾的发生概率和蔓延速度。
再次,高相对湿度使植被湿润,减少易燃性,低湿

度则增加火灾风险。 最后,强风加速火势蔓延,提
供更多氧气,使火焰扩散迅速,并可能形成火旋

风,增加火灾的不稳定性和破坏力。 研究区 2018
年 6 月气象数据月均值如图 2(e) ~ 图 2(h)所示。

52882025,25(21) 杨正雄,等:基于 CatBoost 的四川木里县森林火灾预测
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图 2　 影响因子制图

Fig. 2　 Impact factor mapping
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　 　 4) 植被覆盖

归一化植被指数( normalized difference vegeta-
tion index,NDVI)是表征植被生长态势的重要指标,
可以反映出植被的健康状态。 一般而言,较高的

NDVI 数值通常表示植被生长状况良好,而在植被

生长状况较差或受到干旱等因素影响的地区,NDVI
的数值则往往较低。 因此,较低的 NDVI 值可能暗

示着植被的生长状况不佳,从而增加森林火灾发生

的风险。 研究区 2018 年 6 月归一化植被指数月均

值如图 2(i)所示。
5)人类活动数据

人类活动是诱发森林火灾的另一重要原因。
首先,人类活动或车辆排放可能诱发森林火灾,导
致道路附近森林火灾的发生概率更高[27]。 其次,远
离水源的区域由于植被湿度低,更易发生火灾。 另

外,靠近居民点的区域人类火点密集,火灾可能性

更高。 由国家基础地理信息中心获得地图矢量数

据,利用 Arcgis10. 3 软件的“近邻分析”功能计算与

火点和非火点的距离,再利用反距离加权插值生成

栅格数据得到,结果如图 2(j) ~图 2(l)所示。
1. 2. 2　 数据的时空匹配

建模响应变量由 2010—2020 年的火点数据集

及非火点构成。 非火点数据由随机采样生成,数量

与火点数量相当,遵循时间和空间双重随机性原则。
建模时对火点赋值 1,非火点赋值 0。 建模解释变量

包括高程、坡度、坡向、平均曲率、归一化植被指数、
降水、温度、风向、相对湿度、与道路的距离、与水系

的距离、与居民点的距离。
为了确保模型中使用的火点数据与各类因子

(地形、气象、人类活动、植被覆盖等)的一致性,对
数据的时间分辨率和空间分辨率进行了统一处理。
火点数据被与相关因子数据在相同的时间和空间

尺度上进行匹配,让每一个火点事件都能与相应时

间和空间的环境条件相联系。 利用 Arcgis 10. 3 软

件中的“多值提取至点”,根据火点与非火点的时间

与空间位置,将自变量数据提取至对应的点数据上。

2　 研究方法及精度评价指标

2. 1　 研究方法

CatBoost 是一种基于 GBDT 的集成学习的改进

算法,专门设计用于处理包含类别型特征的数据

集。 CatBoost 在梯度提升树的基础上,引入了对类

别型特征的自动处理、基于加权样本的排序方法

等,从而提高了模型的性能和泛化能力[28]。 森林火

灾预测通常涉及多种类型的特征,包括数值型和类

别型特征,而 CatBoost 能够直接处理类别型特征,

减少了特征工程的复杂度,提高了模型的训练效

率。 此外,CatBoost 在处理缺失值和异常情况方面

具有较强的鲁棒性,能够处理实际数据中存在的各

种异常情况,并通过对称二叉树(如图 3 所示)和排

序学习技术来减少模型发生过拟合的风险,有助于

提高模型的稳定性和可靠性。 训练一个单独的模

型 Mi ,训练模型Mi 的数据是不包含 xi 的训练集,然
后使用模型 Mi 对样本的梯度进行估计,最后使用此

梯度训练基学习器得到最终模型。 转化公式为

xi,k =
∑
xi,j∈Dk

[xi,k = xi,j]y j + ap

∑
xi,j∈Dk

[xi,k = xi,j] + a
(4)

式(4)中: xi,k 为第 k 个样本的第 i 个样本特征; xi,j

为第 k 个样本之前第 j 个个样本的第 i 个类别特征;
y j 为第 j 个样本的标签值; Dk 为随机序列中在第 k
个样本之前的数据集; p 为添加的先验项; a 为通常

大于 0 的权重系数;“ = ”表示逻辑判断符号,不是

赋值或代数运算,它的含义是:样本 j 的第 i 个特征

值是否等于样本 k 的第 i 个特征值,运算的作用是

它的作用是判断括号内的条件是否成立,如果成

立,输出 1;否则输出 0。

图 3　 对称二叉树示意图

Fig. 3　 Symmetric binary tree diagram

2. 2　 模型性能评价指标

2. 2. 1　 混淆矩阵

混淆矩阵是一种用于评估模型分类精度的误

差矩阵,大小为分类类别阶方阵,其中行表示实际

类别,列表示预测类别[29]。 如表 2 所示,模型分类

结果通常包含以下 4 种情况。
真正例(true positives, TP):表示模型将正类样

本正确地预测为正类的数量。 即实际为正例的样

本被模型正确预测为正例的数量。
假正例( false positives, FP):表示模型将负类

样本错误地预测为正类的数量。 即实际为负例的

样本被模型错误地预测为正例的数量。
真负例( true negatives, TN):表示模型将负类

样本正确地预测为负类的数量。 即实际为负例的

样本被模型正确预测为负例的数量。
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表 2　 混淆矩阵

Table 2　 Confusion matrix

真实情况 预测为正例 预测为负例

实际为正例 TP (真正例) FN (假负例)
实际为负例 FP (假正例) TN (真负例)

假负例( false negatives, FN):表示模型将正类

样本错误地预测为负类的数量。 即实际为正例的

样本被模型错误地预测为负例的数量。
通过混淆矩阵,可以计算出准确率、精确率、召

回率和 F1 等精度指标,其中:准确率为预测正确样

本占总样本的比例;精确率为预测出来为正样本的

结果中,实际为正样本的比例;召回率:实际为正样

本的结果中,预测为正样本的比例;F1 为精确率和

召回率的调和平均。
2. 2. 2　 受试者工作曲线。

受试者工作曲线( receiver operating characteris-
tic,ROC)是一种用于评估二分类模型性能的工具,
通常用于比较模型在不同阈值下的分类能力。 在

模型训练过程中,阈值的调整可以改变模型的输出

类别。 通过分析 ROC 曲线下的面积 ( area under
curve,AUC),可以选择最优阈值,使模型在正例和

负例之间取得平衡,从而提高预测准确性。 ROC 曲

线以真正例率(true positive rate),即召回率为纵轴,
以假正例率(false positive rate,FPR)为横轴,展示了

在不同阈值下模型的分类表现[30]。
在 ROC 曲线中,横轴表示假正例率(FPR),计

算公式为

FPR = FP
FP + TN (5)

式(5)中:FP 为假正例数量;TN 为真负例数量;FPR
为实际为负例但被错误地预测为正例的样本比例。

纵轴表示真正例率( true positive rate,TPR),也
称为召回率(recall,R),计算公式为

　 　 TPR = TP
TP + FN (6)

式(6)中:TP 为真正例数量;FN 为假负例数量;TPR
为实际为正例且被正确地预测为正例的样本比例。

ROC 曲线为由不同分类阈值下的 TPR 和 FPR
连成的曲线。 ROC 曲线下方的面积被称为 AUC,通
常用来评估分类模型的整体性能,AUC 越大,模型

性能越好。
2. 3　 基于 CatBoost 的四川木里县森林火灾预测

方法

CatBoost 模型预测林火流程的主要步骤包括数

据准备、输入数据、数据预处理、模型训练与测试、
模型的评估。 具体流程如图 4 所示。

模型训练完成后,通过测试评估模型性能,并
将测试集的预测概率用于火灾发生概率的制图。
模型能够预测每个点的火灾和非火灾类别的概率,
选择火灾类别的概率作为最终的预测值。 最后利

用反距离加权插值法生成森林火灾发生概率图和

火险分级图。

3　 结果与分析

3. 1　 林火预测模型的构建

为提升模型泛化能力,建模时将数据按 8∶ 2 的

比例划分训练集和验证集,基于 Python 进行林火预

测模型的构建。 使用 2010—2020 年未参与建模的

406 个点数据,用于模型验证。 这些数据点覆盖了

不同时期和不同季节的火灾发生情况,确保了数据

的多样性和代表性,验证集能够评估模型在不同年

份和环境条件下的稳定性和准确性。 该验证集不

仅包含了火灾高发期的数据,也涵盖了火灾较少发

生的时间段,从而使得验证结果更加全面和客观。
建模结果表明,模型在训练集和验证集上准确率为

99. 10%和 91. 36% ,表明所构建模型具有合理性。

图 4　 预测模型构建流程

Fig. 4　 Construction process of the prediction model
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3. 2　 林火预测结果与分析

3. 2. 1　 混淆矩阵精度评价结果

混淆矩阵是评估机器学习模型分类精度的常用

方法。 所构建 CatBoost 模型的混淆矩阵计算结果如

图 5 所示。 CatBoost 模型的真正例率和假正例率分

别为 91. 46% 和 8. 74%,优于 RF 模型(真正例率为

91. 41%,假正例率为 13. 53%)、XGBoost 模型(真正

例率为 89. 06%,假正例率为 12. 26%)和 GBDT 模型

(真正例率为 87. 96%,假正例率为 11. 68%)。
表 3 展示了混淆矩阵计算得到的精度指标,

CatBoost 模型在研究中的表现优于其他对比模型,
其准确率达到 91. 36% ,精确率为 91. 00% ,召回率

为 91. 46% ,F1 为 91. 23% ,表明 CatBoost 能够更精

确地预测火灾事件并有效减少误报和漏报,体现了

其在森林火灾预测中的显著优势。

图 5　 4 种模型的混淆矩阵结果图

Fig. 5　 Confusion matrix results for the four models

表 3　 混淆矩阵结果

Table 3　 Confusion matrix results

模型 准确率 / % 精确率 / %　 召回率 / % F1 / %

RF 88. 89 86. 60 91. 41 88. 94
XGBoost 88. 40 87. 75 89. 05 88. 40
GBDT 88. 15 87. 05 87. 96 87. 50

CatBoost 91. 36 91. 00 91. 46 91. 23

3. 2. 2　 ROC 曲线评价结果

表 4 展示了不同模型的性能指标,可以看出,模
型CatBoost 在准确率方面表现最佳,达到了 91. 4%
的准确率,AUC 达到了 0. 970,表明其在正负样本的

区分能力最强,预测性能最优。 其次是随机森林模

型,准确率为 88. 9% ,AUC 为 0. 954。
各模型在测试数据集上的 ROC 曲线如图 6 所

示。 可知,CatBoost 模型在森林火点预测中优于 RF、

表 4　 4 种机器学习模型性能对比

Table 4　 Performance comparison of 4 machine
learning models

模型 TP TN FP FN FPR / % TPR / % AUC

RF 181 179 28 17 13. 53 91. 41 0. 954
XGBoost 179 179 25 22 12. 25 89. 05 0. 950
GBDT 168 189 25 23 11. 68 87. 96 0. 938

CatBoost 182 188 17 18 8. 74 91. 46 0. 970

图 6　 4 种模型的 ROC 曲线

Fig. 6　 ROC curves of four models
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XGBoost、GBDT 等 模 型, 4 种 模 型 平 均 精 度 为

89. 15% ,且 AUC 均大于 0. 90,说明 4 种预测模型研

究得到的结果是可靠的。
3. 2. 3　 模型特征重要性

在森林火灾预测模型中,特征重要性是衡量每

个输入变量对模型预测结果贡献的指标。 通过分

析特征重要性,可以识别出对火灾预测影响最大的

因素,从而制定相应的防灾减灾策略。 如图 7 所示,
月均降水对森林火灾预测的影响最大,占特征重要

性的 29. 70% 。 降水量直接影响森林的湿度和可燃

性,是火灾发生的关键因子。 其次是相对湿度和高

程,分别为 14. 5%和 10% 。

图 7　 特征重要性

Fig. 7　 Feature importance

3. 3　 森林火灾灾害制图

使用验证集数据并通过克里金插值来制作林

火灾灾害制图(图 8)。 根据前人经验,将风险范围

区域分为五类,利用发生概率分类,分别为风险指

数非常低 [0,0. 078) 、低 [0. 078,0. 234) 、中等

[0. 234, 0. 441 ) 、 高 [ 0. 441, 0. 675 ) 和 非 常 高

[0. 675,1) [31]。 研究区内东南部发生火灾的概率最

大,此处处于峡谷地带,地形复杂,月均降水较少,
植被覆盖率高,山体坡度和坡向变化大。 其次是西

南部和中部,该区域植被覆盖相对较少,距离道路

相对较远。

4　 结论

以木里县 2010—2020 年卫星火点数据、地形因

子、气象因子、植被覆盖因子和人类活动因子等为

数据源,基于 CatBoost 机器学习算法构建了一种适

宜于木里县森林火灾的预测模型。 由森林火灾预

测结果及火灾灾害制图得出如下结论。
(1)相较于 RF、XGBoost 和 GBDT 模型,基于

CatBoost 的林火发生概率预测模型取得了较高的拟

合度和精度,火灾预测准确率达到 91. 36% 。 这是

由于 CatBoost 能够直接处理类别型特征,无需进行

独热编码或者其他特征转换操作,从而减少了特征

图 8　 基于 CatBoost 模型的森林火灾灾害制图

Fig. 8　 Forest fire hazard mapping based on CatBoost model

工程的复杂度,并且模型对于异常值和噪声数据具

有较强的鲁棒性,能够有效地处理实际数据中的异

常情况,提高了模型的可靠性和泛化能力。
(2)特征重要性分析结果表明降水、相对湿度

和高程是研究区森林火灾最重要的 3 个的影响因

素,其与 NDVI、风速、距水系和公路的距离等共同作

用,形成木里县森林火灾的发生。
(3)森林火灾灾害制图结果表明,木里县东南部

发生森林火灾的概率较大,其次依次是西南部和中部。
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