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用于森林火灾动态预测的火场状态-燃料参数双估计方法研究
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摘 要：由于林火蔓延预测模型的火线状态和输入参数不可避免地存在误差和不确定性，导致林火蔓延预测

结果与实际蔓延结果之间通常会出现较大偏差。基于数据同化的卡尔曼滤波方法在降低模型状态

误差方面具有动态估计的优势 ,本文结合集合转换卡尔曼滤波（Ensemble Transform Kalman Filter，

ETKF）算法，提出了基于多层感知器（Multi-Layer Perceptron，MLP）神经网络的火线位置-燃料参数

双估计方法。该方法利用连续两次观测到的火线位置数据，通过 ETKF 和 MLP 算法分别在不同预测

周期和燃料调节因子分辨率下对火线位置状态和燃料参数进行估计，旨在降低模型状态和模型参数

的不确定性。本文结合万平方米尺度的计划烧除试验和历史火灾案例，对双估计方法进行了验证。

结果表明，双估计算法能够有效降低火线状态和模型参数误差，采用双估计方法预测的火线位置更

接近实际观测的火线位置。预测周期对双估计方法降低火蔓延模型误差具有重要影响，预测周期越

长，双估计方法相比单估计方法在火线位置预测精度上的提升越大。在历史火灾案例中，双估计算

法的火线位置预测结果整体表现良好，验证了本文算法在实际场景下的预测性能。
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Abstract: Since the fireline state and input parameters of wildfire spread prediction models inevitably contain 

errors and uncertainties, there are usually large deviations between wildfire spread predictions and actual spread 

results. The Kalman filter method based on data assimilation has the advantage of dynamic estimation in reduc‐

ing model state errors. In this paper, we propose a dual estimation method for fireline position and fuel param‐

eters based on Multi-Layer Perceptron (MLP) neural network, combined with the Ensemble Transform Kalman 

Filter (ETKF) algorithm. This method utilizes fireline position data from two consecutive observations and em‐

ploys ETKF and MLP algorithms to estimate fireline position state and fuel parameters respectively under differ‐

ent prediction periods and fuel adjustment factor resolutions, aiming to reduce the uncertainties in both model 

state and model parameters. We validated the dual estimation method using a 10 000 m2 prescribed burning ex‐
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periment and historical wildfire cases. The results demonstrate that the dual estimation algorithm can effectively 

reduce errors in both fireline state and model parameters, with the predicted fireline positions being to colser ac‐

tual observations compared to single estimation methods. The prediction period significantly influences the per‐

formance of the dual estimation method in reducing fire spread model errors. The longer the prediction period, 

the greater the improvement in fireline position prediction accuracy compared to single estimation methods. In 

historical wildfire cases, the dual estimation algorithm shows good overall performance in fireline position pre‐

diction, validating the predictive capability of our algorithm in practical scenarios.

Key words: wildfire spread prediction; fuel adjustment factor; parameter estimation; ensemble transform Kal‐

man filter algorithm; FARSITE

随着人类活动的加剧，全球气候变得更加干燥炎

热，森林火灾发生的频率及强度显著增加［1］。为了服

务于森林火灾应急管理决策，研究人员开发了多种火

灾蔓延预测工具，主要分为以下 3 类：基于物理规律

建模（如 FIRETEC［2-3］和 WFDS［4］）；基于经验规律

建模（如王正非林火蔓延预测模型［5-6］）；基于半物理

半经验规律建模（如 FARSITE［7-8］）。对于基于明确

物理规律建立的火灾蔓延预测工具，其预测所需的计

算时间较长，且可操作性往往不能满足突发森林火灾

紧急情况下的快速预测需求［9］。因此，研究人员更多

地使用第 2 和第 3 类林火蔓延预测模型。然而，基于

经验规律或半物理半经验规律建立的模型主要使用

简化的物理函数，并结合实验室火行为试验数据统计

得出的校准常数进行构建。此外，上述模型的输入参

数通常是静态不变的。因此，将这些预测模型应用于

实际的林火场景时会产生较大的误差累积。根据误

差来源可以分为状态误差和参数误差。状态误差是

指受建模规律限制的林火蔓延预测模型在预测现实

中某一时刻的火灾状态时（如火灾位置、火灾蔓延速

率及火灾反应强度等）所产生的预测误差。参数误差

是指由于在整个火灾发展过程中未能及时更新模型

输入参数（如环境风速、环境湿度及可燃物含水率等）

而导致的预测误差。

在降低林火蔓延预测模型状态误差方面，针对

FARSITE 中观测火线位置输入存在偏差的问题，钱

兰等［10］以及 ZHOU T J 等［11］利用在预测过程中不断

融入新观测数据的数据同化思想，提出了一种基于集

合卡尔曼滤波算法的动态修正方法。 ZHOU T J
等［12］进一步提出了基于集合转换卡尔曼滤波算法

（Ensemble Transform Kalman Filter，ETKF）的火线

位置动态估计方法，有效降低了林火蔓延预测模型中

的状态误差。在本文中，将上述基于数据同化方法仅

修正每一模拟时间步长的初始火线位置的方法称为

“单估计方法”。虽然上述单估计方法能够修正火灾

状态，但在实际林火场景中，输入参数（如可燃物参数

等）是不断变化的，而单估计方法并未对输入参数进

行实时动态校正。随着预测时长的增加，参数误差的

不断累积将导致预测精度下降。因此，单估计方法仍

存在一定局限性。在降低林火蔓延预测模型参数误

差方面，唐纯［13］以及王丹［14］通过野外点火试验获取

了火蔓延速度与风矢量的对应关系，在预测过程中利

用神经网络算法不断估计并调整风矢量，从而降低火

蔓延预测模型的参数误差。胡全［15］以及汪瑾［16］分别

基于长短期记忆神经网络算法和王正非林火蔓延模

型，结合室内点火试验，研究了不同地形坡度、环境风

速及可燃物含水率和载量等因素对森林地表火蔓延

预测的影响，并据此提出了 CA-SDP 模型和修正的

王正非林火蔓延模型。

上述较多文献表明，数据同化 ETKF 算法在降

低林火蔓延预测模型的状态误差上具有较好的效果。

在 降 低 模 型 参 数 误 差 方 面 ，神 经 网 络 算 法（如

RBFNN、LSTM、Transformer 等算法）常被用于对模

型输入参数进行回归预测。例如，ZHOU T J等［17］使

用径向基神经网络算法对燃料调节因子进行估计，从

而降低了模型参数误差。但径向基神经网络算法对

噪声数据较为敏感且其性能高度依赖于径向基函数

的选择。LSTM 通过门控机制（遗忘门、输入门、输

出门）解决了传统 RNN 的梯度消失问题，擅长捕捉时

间序列中的长期依赖关系，在时序预测（如能源产量

预测、气象数据建模）中表现突出。然而，LSTM 需

要大量高质量数据进行训练，小数据集易导致过拟

合［18］。Transformer 基于自注意力机制，通过并行计

算全局依赖关系，在长序列任务（如机器翻译、文本生

成等）中表现优异，但其自注意力的时间复杂度为      
O（n2），当输入维度较高时，计算资源消耗显著增加。

尽管 LSTM 与 Transformer 在时序建模中表现卓越，

但其结构复杂性及计算成本在参数估计任务中可能

成为瓶颈。MLP（Multi-Layer Perceptron，MLP）凭
借其简洁的全连接架构、高效的非线性拟合能力及抗

噪性，更适合燃料调节因子的回归预测需求。同时，

MLP 神经网络具有较强的灵活性和可扩展性，可通

过增加隐藏层和神经元的数量提高模型的复杂度和
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表达能力，这使其在分类、回归以及更广泛的机器学

习任务中得到广泛应用，例如在能源产量预测［19］、交

通运输［20-22］、工业设计［23］以及环境保护［24-25］等领域。

在双估计方法中，ETKF 与 MLP 的结合可以更快速

地估计出某一时刻下火线的分析值（状态估计）及最

大相似性指数对应的燃料调节因子值（参数估计），二

者结合可减小林火蔓延预测过程中的状态误差和参

数误差，实现更快速、更准确的火线位置预测。因此，

本文结合 ETKF 单估计方法，提出基于 MLP 神经网

络算法的火线位置-燃料参数双估计方法，研究不同

预测周期和燃料调节因子分辨率下双估计方法在降

低林火蔓延预测模型的状态误差和参数误差方面的

效果。

此外，上述研究尚未深入讨论预测模型的时间分

辨率和参数空间分辨率对预测结果的影响。最近，

TANEJA R 等［26］利用机载激光扫描数据，系统评估

了不同空间分辨率（2、5、7、10、30、50 m）的燃料数据

对 Mallee 林火蔓延预测模型行为的影响，但其研究

主要基于 Mallee 植被类型，并未测试不同环境下燃

料空间分辨率与火灾行为之间的关系。张时雨［27］结

合简化的 Rothermel 模型、元胞自动机以及数据同化

算法，提出了多向性 MCA-ENKF 森林地表火蔓延预

测模型，研究并确定了最佳的集合个数和预测周期组

合，通过室内点火试验验证了其模型在不同环境下的

预测效果。该研究确定的最佳集合个数和预测周期

组合主要是为其提出的新林火蔓延预测模型提供较

好的初始化参数，并未详细讨论不同集合个数和预测

周期组合对降低模型误差的影响。文献［17］基于数

据同化算法和径向基神经网络算法，提出了一种同时

估计状态误差和参数误差的双估计方法。该研究指

出，延长预测周期会导致算法预测精度下降，但并未

继续深入分析最优预测周期的选择问题。预测周期

和燃料调节因子分辨率作为林火蔓延预测模型中的

重要初始化参数，其不同的选择往往决定了模型预测

效果。因此，研究不同预测周期和燃料调节因子分辨

率组合对降低林火蔓延预测模型误差的影响是十分

必要的。

为降低林火蔓延预测模型的误差，并研究不同预

测周期和燃料调节因子分辨率组合对降低林火蔓延

预测模型误差的影响。本文基于 FARSITE 林火蔓

延预测模型，提出火线位置-燃料参数双估计方法。

该双估计方法利用连续两次观测到的火线位置，通过

ETKF 和 MLP 算法对模型的火线位置状态和燃料调

节因子参数同时进行估计，进而减少模型状态和模型

参数的不确定性。最后，本文研究了不同预测周期和

燃料调节因子分辨率对双估计方法降低林火蔓延预

测模型误差效果的影响。

1　方法介绍

1.1　ETKF、MLP算法推导

本节将对使用的两个关键算法进行介绍。

1）ETKF 算法［12］。对于非线性时间离散预测观

测系统，ETKF 的方程如式（1）、式（2）所示。

xT
i+ 1 =M ( xT

i )+ η （1）

y 0
t = G ( xT

t )+ ε （2）
式中：xT

t 为 t时刻 m维的“真实状态”；M为非线性预

测算子，在这里指 FARSITE 模型；η为模型误差；yt0

为 k维观测向量；G是将火线位置从模型空间映射到

观测空间的非线性观测算子；ε为模型误差和观测

误差。

假设集合数目的大小为 N，将初始值 x a
0 进行扰

动，生成集合 x a
0，j，j=1，…，N，预测集合定义如式（3）

所示。

x f
t,j =M ( x a

t- 1,j) （3）

预测平均为 xtf的集合平均值。将预测误差协方

差矩阵定义为式（4）。

P f
t = 1

N- 1 ∑j= 1
N ( x f

t,j - x f
t) ( x f

t,j - x f
t) T

（4）

分析集合的计算如下：

使用预测集合矩阵减去预测几何平均值，得到预

测集合扰动 Z f0
t ，如式（5）所示。

Z f0
t = 1

N- 1
( x f

t,1 - x f
t,x f

t,2 - x f
t,…,x f

t,N - x f
t)   （5）

为防止滤波器发散并解决背景误差协方差被低

估的问题，使用加法形式的误差对预测集合扰动矩阵

进行膨胀，如式（6）所示。

Z f
t = Z f0

t + ζ （6）
式中：ζ为模型误差。

引入一个转换矩阵 T将预测集合转换为分析集

合，在 t时刻的变换矩阵 Tt如式（7）所示。

Tt = ( I+(HZ f
t )TR-1HZ f

t )-1 （7）
式中：I为单位矩阵。

分析集合扰动如式（8）所示。

Z a
t = Z f

t T t （8）
随后，分析集合平均值可通过式（9）计算。

x a
t = x f

t + P f
t H T (HP f

t H T + R)-1
( y 0

t - G ( x f
t ) )（9）

分析集合和分析误差协方差矩阵分别可以定义

为式（10）和式（11）。
x a
t,j = N- 1 Z a

t + x a
t （10）

P a
t = Z a

t Z aT
t （11）

2）MLP 算法。MLP 中神经元之间的计算和误

差传播过程，以及权重和偏置项的更新过程如下［28］：

输入层到隐藏层的加权输入计算公式如式（12）
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所示。

zj = ∑i= 1
n wij xi + bj （12）

式中：zj为隐藏层神经元 j的加权输入；wij为输入层神

经元 i到隐藏层神经元 j的连接权重；xi为输入层神经

元 i的输入；bj为隐藏层神经元 j的偏置项。

隐藏层神经元的输出计算公式如式（13）所示。

aj = f ( zj ) （13）
式中：aj为隐藏层神经元 j的输出；f ( * )为激活函数。

隐藏层到输出层的加权输入可由式（14）计算

得到。

zk = ∑j= 1
m wjk aj + bk （14）

式中：zk为输出层神经元 k的加权输入；wjk为隐藏层

神经元 j到输出层神经元 k的连接权重；aj为隐藏层神

经元 j的输出；bk为输出层神经元 k的偏置项。

输出层神经元的输出计算公式如式（15）所示。

ak = f ( zk ) （15）
式中：ak为输出层神经元 k的输出；f ( * )是激活函数。

反向传播算法中的输出层误差项计算公式如式

（16）所示。

Ek = ( yk - ak)× f ' ( zk ) （16）
式中：Ek为输出层神经元 k的误差项；yk为期望输出；

ak 为输出层神经元 k 的输出 ；f ' ( * ) 为激活函数的

导数。

反向传播算法中的隐藏层误差项计算如式（17）
所示。

Ej = f '( zj)∑k= 1
L Ej wjk （17）

式中：Ej为隐藏层神经元 j的误差项；L为输出层的神

经单元数目；f ' ( * )是激活函数的导数。

权重和偏置项的更新计算公式如式（18）、式（19）
所示。

w new
ij = w old

ij + η
∂E

∂wij
（18）

bnew
j = bold

j + η
∂E
∂bj

（19）

1.2　双估计算法步骤

图 1 展示了森林火灾火场状态-参数双估计方法

用于林火蔓延预测的流程图。算法步骤如下。

1）森林火灾发生时，将火灾的初始火线位置及默

认燃料调节因子输入 FARSITE 中，得到 t1时刻的预

测火线。结合 t1 时刻的观测火线 ，利用数据同化

ETKF 算法得到 t1时刻的分析火线。

2）将 t1时刻的分析火线及默认燃料调节因子输

入 FARSITE 中，预测下一时刻的火线位置，即 t2时刻

的预测火线，再结合 t2时刻的观测火线，利用数据同

化 ETKF 算法得到 t2时刻的分析火线。

3）经过 t1和 t2时刻连续两次的观测，将 t1时刻的

观测火线以及随机取样的一组燃料调节因子输入

FARSITE 中，预测 t2时刻的火线位置，即得到 t2时刻

不同燃料调节因子的预测火线。再将 t2时刻不同燃

料调节因子的预测火线与 t2时刻的分析火线进行对

比，计算相似性指数（Similarity Index，SI）。从所有可

能的燃料调节因子组合中随机采样 625 个组合，按照

8：2 的比例划分为训练集和测试集。使用训练集中

的燃料调节因子不断重复步骤 3 的过程，用于训练

MLP 神经网络的输入（燃料调节因子）和输出（相似

性指数）。

4）利用步骤 3 得到的燃料调节因子训练集及其

对应的相似性指数 SI，对 MLP 神经网络进行训练。

训练后可实现对反复运行 FARSITE 这一过程的替

代，从而减少整个双估计的预测时间。例如，当燃料

调节因子分辨率为 25 m 时，共有 58=390 625 个燃料

调节因子组合，即需要运算 390 625 次 FARSITE，才

能覆盖可能的燃料调节因子排列组合，而引入 MLP
后只需运算 625 次。将燃料调节因子测试集输入训

练好的 MLP网络，预测得到测试集相似性指数。

5）从训练集相似性指数和测试集相似性指数中

选取最大的相似性指数，然后找到最大相似性指数对

应的燃料调节因子，即最优燃料调节因子。将步骤 2
得到的 t2 时刻分析火线与最优燃料调节因子输入

FARSITE 中，预测下一时刻的火线位置，即 t3时刻的

预测火线，亦即利用状态-参数双估计方法预测得到

的火线位置。

从图 1 中可以看出，在第一次和第二次观测的时

间间隔内，燃料调节因子取默认值，这是因为燃料调

节因子的估计是从第二次观测后开始的，即基于连续

两次观测数据估计预测得到的最优燃料调节因子，用

于预测下一时刻的火线位置。例如，从 t1时刻向后推

进到 t3时刻的预测火线，最优燃料调节因子是根据 t1
时刻观测火线和 t2时刻观测火线之间的数据估计得

出的；再将最优燃料调节因子应用于 t3时刻火线位置

的预测，以此类推，直至完成所有时刻火线位置的预

测。此外，本文建立的算法目前仅适用于不含突变介

质场景的预测，因此，t1时刻和 t2时刻与预测位置处（t3
时刻）的燃料参数具有较好的稳定性。

1.3　相似性指数 SI评价指标

在林火蔓延预测中，通常需要提供一些方法来比

较观测过火区域（或火线）与预测过火区域（或火线）

之间的差距，从而为衡量预测方法的性能提供判别指

标，主要有两种方法。一种方法是计算预测火线与观

测火线之间的距离偏差，如常见的均方根误差（Root 
Mean Square Error，RMSE），但 在 计 算 过 程 中 ，

RMSE 会对观测火线和预测火线中的每个火点进行

135



《《消防科学与技术》》　2026,45(5) Fire Science and Technology森林火灾防控

配对，当观测火点数量和预测火点数量不相等时，会

导致 RMSE 无法准确反映预测方法的整体性能［29］。

而另一种方法是比较观测过火区域与预测过火区

域 之 间 的 形 状 一 致 性 程 度 。 例 如 ，文 献［17］和

CHEETHAM A H 等［30］提出了一种来源于图像分析

领域的 Otsuka-Ochiai 相似性指数，其能够从整体上

评估预测过火区域与观测过火区域之间的形状与位

置偏差。Otsuka-Ochiai相似性指数定义为预测过火

区域和观测过火区域的相交区域的面积除以它们面

积的几何平均值，如式（20）所示。

SI =
|| A ob ⋂A f

|| A ob × || A f

（20）

式中：Aob表示观测过火区域面积；Af表示预测过火区

域面积；SI表示 Otsuka-Ochiai相似性指数值。

Otsuka-Ochiai 相似性指数 SI 的范围在 0 到 1 之

间，当相似性指数 SI=0 时，表示预测过火区域与观

测过火区域的火线形状和位置完全不一致，反之，当

SI=1 时表示完全一致。因此，在 0 至 1 之间，相似性

指数 SI 的值越大，预测结果与观测数据的相似程度

越高，表示火蔓延预测方法的预测精度更高、性能更

好；反之亦然。

1.4　数据同化集合大小的选择

对于以集合为计算基础的数据同化方法，集合大

小直接影响了方法的预测精度和计算成本。理论上，

集合大小的增加会提高算法整体的预测精度，但同时

也会增加整个过程的计算成本。为合理选择双估计

算法的集合大小，以燃料分辨率为 50 m、预测周期为

4 min 的试验工况为例，选择了 5 组不同的集合大小

（N=5、10、20、30、50），通过比较预测结果与真实值

之间的均方根误差值来选取合适的集合数目。图 2
给出了不同的集合大小下预测结果与真实值之间的

均方根误差值。

由图 2 可知，随着集合大小的增加，同一时刻下

双估计算法的预测结果与真实值之间的均方根误差

值呈减小趋势。当集合大小为 20 时，所得均方根误

差较小，而集合大小进一步增加（N=30、50）时，均方

根误差的变化并不明显，但计算成本会进一步增加，

因此，在本文双估计算法中数据同化的集合大小选择

N=20。

2　试验设置

2.1　计划烧除试验地形

为验证本文所提出的双估计算法，笔者在小兴安

岭庆安县曙光林场开展了万平方米尺度的计划烧除

试验。此次试验场地为 200 m×200 m 的矩形地块

（点 4、6、7 和 9 所围，见图 3（a）），研究区域的地形为

平坦地形，因此将坡度和坡向设置为 0，地形分辨率

设置为 1 m。

2.2　火线位置数据

为保证计划烧除试验的可控性及减少蔓延的不

确定性，结合专业计划烧除人员的现场经验和火场实

际条件，选取图 3（a）中左下角点 7 处作为坐标原点

初始火线 FARSITE ETKFt1预测
火线

t1分析
火线

FARSITE t2预测
火线

ETKF t2分析
火线

FARSITE t3预测
火线 ETKF

t3观测火线t2观测火线t1观测火线火线位置估计

燃料参数估计

默认燃料调节因子 默认燃料调节因子 最优燃料调节因子

训练集 测试集
神经网络的输入

FARSITE t2预测火线

神经网络的输出

训练

MLP 神经网络
燃料调节因子
全部可能组合

预测得出相
似性指数 SI

计算得出相
似性指数 SI

最大相似性
指数 SI

图 1　火线位置-燃料调节因子双估计算法流程图

Fig. 1　Flow chart of the dual estimation algorithm for fireline position-fuel conditioning factor

预测时间

11:13 11:17 11:21

均
方

根
误

差
/m

40

30

20

集合大小N=5
集合大小N=10
集合大小N=20
集合大小N=30
集合大小N=50

图 2　不同集合大小双估计算法预测结果与真实值之间的

均方根误差值

Fig. 2　The root mean square error between the predicted 
results and the real values of different set size dual 

estimation algorithms
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（0，0）进行点火，采用双光无人机（见图 3（b））进行火

线同步提取。此次计划烧除试验燃烧持续时间为

2024年 3月 24日 11：08-11：25，具体如图 4所示。

2.3　燃料、气候数据

因试验场地燃料类型属性接近 FARSITE 中的

高草燃料模型，因此活植被燃料含水率及 1、10、100 h
死植被含水率均采用 FARSITE 默认值 ，分别为

70%、3%、4% 和 5%。气象数据采用当日气象卫星

数据，温度为 4 ℃，相对湿度为 64%，降雨量为 0。采

用 4 台风速仪（沿着点 6 至点 7 连线均匀布置，见图      
3（a））同步测量风速数据，最后结果取平均值，具体数

据见表 1。

2.4　燃料调节因子分辨率

为分析燃料调节因子分辨率对该双估计方法降

低预测误差效果的影响，根据实际林火行为和火场特

征（燃料分布、风向），将试验场地沿火势发展方向划

分为若干个长条形区域，并对其编号。长条形区域的

不同数量代表不同燃料调节因子分辨率，如图 5 所

示。如，将研究区域划分为 2个燃料区域，见图 5（b），
此时燃料调节因子分辨率为 100 m，区域编号为 31和
32，其他情况依此类推。

2.5　预测周期及燃料调节因子估计值

燃料调节因子估计值从 0.6、3.0、5.0、7.0、9.0 五

个数值中随机组合生成，使每个燃料区域都有 5 种不

同的取值可能。例如，将试验场地划分为 8 个燃料区

域（燃料调节因子分辨率为 25 m），共有 58=390 625
种燃料调节因子组合。作为对照组，仅进行火线位置

状态估计，燃料调节因子均采用默认值 1。为充分展

现双估计算法的预测优势，基于计划烧除试验总时

长，将预测周期设置为 2、3、4 min，即每隔 2、3、4 min
对火线位置和燃料调节因子进行 1 次估计。具体工

况设计如表 2所示。

10
4

9

5

68

7

（c）风速仪

（a）计划烧除试验场地

（b）采集火线的无人机

图 3　计划烧除试验场地及试验仪器设置

Fig. 3　Planned burning experimental site and experimental 
instrumentation setup
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图 4　计划烧除试验场地及不同时刻火线位置

Fig. 4　Planned burning experimental site and position of 
the fireline at different times

表 1　计划烧除试验气象参数的输入数据

Table 1　Input data for meteorological parameters for 
planned burning experiments

时间

11:08

11:09

11:10

11:11

11:12

11:13

11:14

11:15

11:16

11:17

11:18

11:19

11:20

11:21

11:22

11:23

11:24

11:25

风速/km/h

30

39

29

15

25

25

17

14

25

31

33

27

20

16

26

24

18

17

风向

（顺时针从正北开始）/（°）

283

283

286

288

285

328

310

295

335

285

284

291

302

290

289

312

295

294
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表 2　计划烧除试验工况设计

Table 2　Design of experimental conditions for
 planned burning

燃料调节因子估计值

0.6、3.0、5.0、7.0、9.0
预测周期/min

2、3、4
燃料调节因子分辨率/m

200、100、50、25

3　结果与分析

3.1　预测周期对单、双估计预测结果的影响

为避免人工点火引起的试验误差，选取火势蔓延

稳定的 11：09 时刻观测火线作为起始火线进行预测。

图 6 给出了燃料调节因子分辨率为 200 m、预测周期

为 2 min 的试验结果。由图 6 可知，双估计方法的相

似性指数 SI 值整体上高于单估计方法，即双估计方

法预测的火线位置更接近实际的观测火线。但注意

到，在某些时刻单估计方法预测的相似性指数 SI 值
会大于双估计方法，例如，在 11：15 和 11：21 时刻，单

估计方法预测的相似性指数 SI值大于双估计方法。
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（a）11:13 时刻 （b）11:15 时刻 （c）11:17 时刻 （d）11:19时刻

（e）11:21 时刻 （f）11:23 时刻 （g）11:25 时刻

图 6　预测周期为 2 min时单、双估计预测的火线位置及相似性指数 SI对比

Fig. 6　Comparison of fireline positions and similarity index SI between single and dual estimation predictions when the 
prediction period is 2 min

将预测周期分别为 2、3、4 min 时的相似性指数

SI 分别取平均值，得到不同预测周期下的单、双估计

平均相似性指数 SI对比图，见图 7。由图 7可得：

1）在任何预测周期内，双估计方法的平均相似性

指数 SI 均高于单估计方法，表明双估计方法在火线

位置预测方面比单估计方法具有更好的性能。

2）随着预测周期的延长，模型状态误差和参数误

差不断累积，单、双估计方法的相似性指数 SI值均有

所下降，但双估计方法的相似性指数 SI 值仍显著高

于单估计方法。如图 7 中红色折线所示，随着预测周
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图 5　计划烧除试验中不同燃料调节因子分辨率

Fig. 5　Resolution of different fuel conditioning factors in planned burning experiments
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期增大，双估计方法相比单估计方法的预测精度提升

幅度也随之增大。预测周期为 2、3、4 min 时，双估计

方法相比单估计方法的预测精度分别提升了 2%、

4%、10% 左右。

3.2　燃料调节因子分辨率对单、双估计预测结果的

影响

不同燃料调节因子分辨率下，双估计方法的相似

性指数 SI值均大于单估计方法。将燃料调节因子分

辨率为 200、100、50、25 m 时的相似性指数 SI 分别取

平均值，得到不同燃料调节因子分辨率下的单、双估

计平均相似性指数 SI对比图，见图 8。

由图 8可知：

1）任意燃料调节因子分辨率下，双估计方法的平

均相似性指数 SI值均大于单估计方法的平均相似性

指数 SI，表明双估计方法较单估计方法在火线位置

预测上具有更优越的性能。

2）随着燃料调节因子分辨率的改变，双估计方法

相比单估计方法的预测精度提升效果基本稳定在

5% 左右，表明燃料调节因子分辨率对双估计方法提

升预测精度的影响较小。

3.3　参数敏感性分析

3.3.1　预测周期

由 3.1 节可知，不同预测周期下，双估计方法预

测效果整体优于单估计方法，但在个别时刻会出现单

估计方法预测的相似性指数 SI值大于双估计方法的

现象。例如，当燃料调节因子分辨率为 200 m、预测

周期为 2 min 时，在 11：21 时刻单估计方法预测的相

似性指数 SI 值为 0.967 6，双估计方法预测的相似性

指数 SI 值为 0.939 5。图 9（c）中给出了这一过程中

单、双估计方法燃料调节因子值的变化情况。由图可

知，在 11：19 时刻，单、双估计方法两次预测所采用的

燃料调节因子值差别较大。这是由于本文提出的双

估计方法所得的燃料调节因子值是基于该时刻前连

续两次观测火线数据估计得到的。由图 9（a）可知，

从 11：17-11：19 时刻，观测火线蔓延幅度较大，这会

造成双估计算法对燃料调节因子的估计偏大；而未进

行燃料调节因子估计的单估计方法，则未受前两个时

刻火线蔓延幅度的影响。由于随后的预测周期内

（11：19-11：21）火线蔓延幅度实际较小，因此，该时

刻参数未更新的单估计方法反而获得了更优的预测

效果。类似现象在 11：15时刻同样存在（见图 9（b）），
进一步验证了该结论的普遍性。

图 10 给出了不同预测周期下实际的观测火线位

置图。由图 10 可知，随着预测周期的延长，上一预测

周期内火线蔓延幅度与下一预测周期内火线蔓延幅

度逐渐接近，使得双估计方法估计的燃料调节因子和

火线位置更加精确。这就能够解释前文所述的预测

周期越长，双估计方法预测火线位置的精度相比单估

计方法提升越大的原因。

3.3.2　燃料调节因子分辨率

由于实际发生的火灾燃烧每时每刻都在进行，火

线位置也在不断地移动变化。因此，结合图 10 可知，

选取一定的预测周期就相当于将火线位置进行“切

分”，即人为地将连续的火线位置划分为离散的火线

位置。根据前文分析可知，两个相邻预测周期内火线

蔓延幅度的一致度对火线位置的预测具有重要影响，

而燃料调节因子分辨率仅仅是对燃料信息精度方面

的刻画，这在双估计方法执行过程中并未涉及。因

此，相较于预测周期，燃料调节因子分辨率对双估计

方法降低火蔓延预测模型误差的影响不大。
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4　历史案例验证

上文开展的计划烧除试验研究的地形较为平坦，

且点火方式为边缘点火，一定程度上减小了蔓延的不

确定性。为了进一步验证本文算法在实际场景下的

预测性能，收集了 2024年 4月云南某地发生的一起森

林火灾的相关数据，开展案例研究。此次森林火灾陆

续投入 2 000 多名消防救援人员，救援力量以地面力

量为主，后期逐步加入航空救援力量，地空配合作战

初显成效。火场植被以云南松与阔叶林混交为主，油

性大、燃烧急、火势猛、速度快，在持续强风作用下，呈

多种形态向四周扩散蔓延。打火时间多集中在夜间，

原因是上午 10 时到晚上 7 时风力大、温度高，不宜开

展作战，每天实际作战时间约为 4～5 h。经过 5 天 4
夜的扑救，16日 9时左右，灭火作战取得胜利，最终过

火面积约为 24 km2。

基于地理空间数据云获取该地区的数字高程数

据（分辨率 12.5 m），利用 ArcGIS 等地理数据处理工

具，提取高程数据中的海拔、坡度、坡向等地形特征信

息，具体如图 11 所示。此外，利用公开气象网站获取

火场周边区域起火后一周的温度、湿度、降雨量、风

速、风向等气象信息，每小时更新 1 次，详细数据如图

12所示。

基于该起历史火灾案例，开展了本文算法的性能

验证。结合地形、气象和植被等输入数据，基于数据

同化方法的双估计算法，在预测过程中不断融入观测

到的火线位置，得到下一时刻的火线位置预测结果，

并将其与下一时刻实际观测火线位置进行对比。结

果如图 13所示。
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Fig. 9　Comparison of predicted and observed fireline positions and fuel conditioning factor values for single and dual 
estimation methods at a fuel conditioning resolution of 200 m and a prediction period of 2 min
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Fig. 11　Terrain feature information of historical fire cases
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豪斯多夫距离（Hausdorff Distance）是一种用于

测量两个集合之间距离的方法。这种距离度量特别

适用于比较形状和轮廓的相似性，在图像处理和计算

机视觉等领域广泛应用。豪斯多夫距离通过衡量一

个集合中每个点到另一个集合中最近点距离的最大

值来评估两个集合的相似程度。在本文中，豪斯多夫

距离可用于表征预测结果与真实火线位置误差最大

处的偏差，而相似性指数则计算了预测结果与真实火

线位置的整体轮廓相似程度。从相似性指数的定量

结果看出，本文算法的火线位置预测结果整体表现较

好。从豪斯多夫距离的计算结果看出，本文算法在部

分位置处仍存在一定误差。其误差来源主要来源于

气象、植被等输入参数的不确定性和消防力量的干

预。总之，数据驱动方法通过融入观测数据校正了预

测火线位置，达到了提升预测精度的目的。该案例研

究结果展现了数据驱动方法在实战应用中的潜力。

5　结  论

针对林火蔓延预测模型中火线状态和燃料参数

的不确定性，本文基于连续两次观测火线位置数据，

结合数据同化 ETKF 算法及 MLP 神经网络分别对火

线位置和输入参数进行实时估计，建立了火场状态-

参数双估计算法，并结合万平方米尺度的计划烧除试

验和实际历史火灾案例进行了验证，通过试验结果与

分析得到以下结论。

1）在不同预测周期和燃料调节因子分辨率下，双

估计方法的平均相似性指数 SI 均高于单估计方法；

随着预测周期的增大，单、双估计方法的相似性指数

SI 值均有所下降，但双估计方法的相似性指数 SI 值
仍显著高于单估计方法。燃料调节因子分辨率对双

估计方法提升预测精度的影响较小。

2）在历史火灾案例中，双估计算法的火线位置预

测结果整体表现良好，存在的误差主要来源于气象、

植被等输入参数的不确定性和消防力量的干预，验证

了本文算法在实际场景下的预测性能。
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