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摘  要 

山火风险评估对火灾管理有着重要的作用。本文将NASA-FIRM网站上获取的2018~2019年的山火火点

以及电网巡检发现的火点作为实验数据集，通过调研山火的影响因子，最终从天气数据、遥感数据、地

形因素、人为因子四个方面选取了降雨量、平均相对湿度、最高气温、最大阵风风速、最大阵风风向、

植被归一化指数、植被含水率、海拔、坡度、坡向、距离道路的距离、距离河流的距离、距离村庄的距

离15个因素作为山火的影响因子。我们将数据集输入到ConvLSTM模型分类器进行训练验证。基于不同

山火影响因子对山火的影响程度不同的思想，我们提出在ConvLSTM上添加通道注意力机制，让模型在

训练的过程中学习各个通道对山火影响的权重，对ConvLSTM添加通道注意力机制 (Attention 
ConvLSTM, Att-ConvLSTM)，对模型重新进行训练，实验结果显示，改进后的通道注意力ConvLSTM模

型在验证集对山火的识别准确率提升了5.7%，改进后的模型预测和真实情况更加吻合。这使得模型能够

更准确地根据山火影响因子对输电走廊附近区域进行山火风险评估预测，使电网单位能够及时发布预警

消息。 
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Abstract 
Mountain fire risk assessment plays an important role in fire management. In this paper, moun-
tain fires in 2018~2019 obtained from NASA-FIRM website and those found by power grid inspec-
tion are used as experimental data sets. Through the investigation of the influencing factors of 
mountain fire, 15 factors, such as rainfall, average relative humidity, maximum temperature, 
maximum gust wind speed, maximum gust direction, vegetation normalization index, vegetation 
moisture content, altitude, slope, slope direction, distance from road, distance from river and dis-
tance from village, are selected as influencing factors from four aspects: weather data, remote 
sensing data, topographic factors and human factors. We input the data set to ConvLSTM model 
classifier for training verification. Based on the idea that different mountain fire influence factors 
have different degrees of influence on mountain fire, we proposed to add channel attention me-
chanism to ConvLSTM to make the model learn the weight of influence of each channel on moun-
tain fire during training. Attention ConvLSTM (ATT-ConvLSTM) was added to the ConvLSTM, and 
the model was retrained. Experimental results showed that the improved ConvLSTM improved the 
accuracy of mountain fire identification by 5.7% in the verification set. The improved model’s 
predictions are in better agreement with the real world. This enables the model to more accu-
rately assess and predict the risk of mountain fire in the vicinity of the transmission corridor ac-
cording to the impact factors of mountain fire, and enables the power grid units to issue early 
warning messages in time. 
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1. 介绍 

山火会引起输电线跳闸停电事故，严重影响电网的安全和稳定，山火预警不仅能保障超高压输电

网安全的重要工作，也能对林火预防提供决策支持，是森林防火部门和电网公司深度关注的领域[1] 
[2]。 

早期的研究主要通过统计分析山火的易发性，收集历史火灾气象资料，统计气象、地形、火灾次

数来确定山火气象因子的规律，但这种方法只能统计气象、地形等因子，人为、植被因子也是山火的

发生的一个重要原因，但这类因子难以进行统计，因此统计分析方法对山火评估的可靠性并不理想[3]。 
随着模糊集理论的发展，Krishna Prasad Vadrevu 等对地形、植被、气候、社会经济等火灾潜在影响

因素进行模糊推断，利用空间模糊决策算法对专家判断进行综合，最终绘制森林火灾风险图。这项研究

表明模型对识别潜在火灾热点非常有用，可以根据预测结果提取采取森林防火措施。但它的缺点是，需

要借助领域专家丰富的经验意识和准确的主观判断[4]。 
逻辑回归模型良好的建模特性，既不要求变量分布正态性，并且可同时使用连续和类别两种类型的

变量[5]，使其成为火险研究中应用最成功和最广泛的建模工具之一。 
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Shi 等人利用逻辑回归建立了湖北省电力线路走廊野火风险评估及发生山火时线路跳闸概率的估算

模型，实验结果表明，建立的逻辑回归模型可以很好地预测野火和线路跳闸的发生[6]。 
但逻辑回归只能发掘自变量和因变量之间线性的关系，忽视了两者之间的非线性关系。 
随着机器学习算法在各个领域得到广泛应用，有很多学者将其引入火灾预测领域。 
Binh Thai Pham 等用 9 个空间解释变量，即海拔、坡度、坡向、年平均气温、干旱指数、河流密度、

土地覆被和距离道路和居民区距离，基于贝叶斯网络(BN)、朴素贝叶斯网络(NB)的能力，决策树(DT)和
多元 Logistic 回归(MLP) 4 种机器学习方法，预测和绘制越南一个国家公园的火灾敏感性图，其中 BN 的

预测效果最好[7]。 
机器学习解决了逻辑回归只能提取山火和山火影响因子之间线性关系的缺陷，能够根据非线性关系

对山火规律进行建模。但是有研究表明，如果某个地理位置发生了山火，那么这个位置周围都是山火高

风险区域，而机器学习只考虑了火点像素位置的山火影响因子，忽视了周围像素的信息[8]。 
近年来，随着深度学习的迅速发展，逐渐有学者将其引入林火预测领域。 
Zhang 等人提出了一种基于卷积神经网络(CNN, Convolutional Neural Networks)模型的森林火灾敏感

性空间预测方法，结果证实了提出的 CNN 模型比随机森林、支持向量机、多层感知器神经网络和核逻辑

回归基准分类器具有更高的精确度[8]。 
深度学习解决了机器学习忽略上下文信息的缺陷，通过卷积核将火点位置像素和周围像素的信息跟

山火结合起来。 
深度学习在山火评估领域中的应用还比较少，本文用深度学习模型进行山火评估，拓展了深度学习

在山火领域的应用；普通的卷积神经网络只能提取山火的空间特征，但是山火在时间上有着较强的规律

性，在春季和冬季时山火高发区，卷积网络并不能对山火时间上的规律进行提取。所以，本文提出了

ConvLSTM 模型来解决卷积网络忽视山火时间规律的缺陷，并在此基础上，根据山火不同影响因子对山

火权重不同的规律对 ConvLSTM 模型进行改进，实验结果表明，验证集准确率提升 5.7%。 

2. 提出的方法 

2.1. 模型中的 ConVLSTM 

在深度学习方法中最常用的时序关系模型是 RNN (Recurrent Neural Network)。所有的 RNN 方法可以

追踪一些随时间变化的状态，LSTM 由于引入了记忆细胞，这种细胞可以记忆或者忘记从一个时间到另

一个时间的状态，使得 LSTM 不仅可以像普通 RNN 一样能够处理短期依赖，也能够处理普通 RNN 不能

处理的长期依赖。这种改进弥补了其它 RNN 的主要缺点之一：某个状态被用到之前就忘记了；同时，这

种改进还提供了针对梯度消失问题的保护。 
LSTM 的核心是 LSTM 细胞，如图 1 所示。 th 由以下一组公式跟新得到： 

( )1 1t xi t hi t ci t ii W x W h W c bσ − −= + + +                               (1) 

( )1 1t xf t hf t cf t ff W x W h W c bσ − −= + + +                              (2) 

( )1 1tanht t t t xc t hc t cc f c i W x W h b− −= + + +                             (3) 

( )1 1t xo t ho t co t oo W x W h W c bσ − −= + + +                              (4) 

( )tanht t th o c=                                       (5) 

th 是时间 t 的输出， tx 是在时间 t 的输入，各个矩阵 W 和向量 b 是在模型训练过程中待学习的权重和偏
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置值，σ 和 tanh 是激活函数。更多的 LSTM 模型细节可以在 Shi et al. [9]找到。 
 

 
Figure 1. Structure chart of LSTM 
图 1. LSTM 结构图 

 

虽然 LSTM 在许多领域取得了成功，但是由于 LSTM 需要大量的参数权重和矩阵运算，我们利用

ConvLSTM 克服了这个问题[10]，其中矩阵乘法被卷积所替代，大大减少了训练参数数量。这个替换将

公式替换为如下： 

( )1 1t xi t hi t ci t ii W x W h W c bσ − −∗ + ∗= + +                           (6) 

( )1 1t xf t hf t cf t ff W x W h W c bσ − −∗ + ∗= + +                          (7) 

( )1 1tanht t t t xc t hc t cc f c i W x W h b− −= + + +∗ ∗                         (8) 

( )1 1t xo t ho t co t oo W x W h W c bσ − −= ∗ + ∗ + +                          (9) 

( )tanht t th o c=                                    (10) 

其中， th 是时间 t 的输出， tx 是时间 t 的输入，∗代表卷积运算。 
ConvLSTM 中，卷积运算用于输入到状态和状态到状态的转换。它比标准 LSTM 更好地捕捉属性的

空间信息，从而更好地挖掘山火影响因子之间的相关性。 
在我们的实验中，我们发现由于 ConvLSTM 能够专注于山火风险预测的关键领域，因此相比于一般

的 LSTM 可以获得更好的性能。 

2.2. 模型的改进 

基于不同山火影响因子对山火的影响程度不同的思想，即不同通道对山火的影响不同，提出在

ConvLSTM 上添加通道注意力机制，让模型在训练的过程中学习各个通道对山火影响的权重，对

ConvLSTM 添加通道注意力机制，对模型进行了改进，改进如下图 2 所示。 
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Figure 2. Improvement of the model 
图 2. 模型的改进 

3. 实验 

3.1. 数据集 

为了获得较好的实验结果，我们从 NASA-FIRM 网站上获取了 2018~2019 年的山火的火点，用于本

次实验的火点数据集。如果研究区域某个地理位置存在热异常，卫星传感器则会将此热异常记录下来。

另外一方面，电力部门巡检人员记录的历史火点信息也作为本研究的山火样本数据。 

3.2. 山火影响因子 

野火的发生并非随机而是存在一定的规律，它受到多种因素综合作用的影响。这些因素主要分为三

大类：植被因素、地形因素和气象因素，也有学者称之为山火三角模型，因为山火频发也与人类活动有

关，故也将人为因素考虑其中。项目拟基于植被因子、地形因子和气象因子和人为因子实现山火风险的

评估及预警。 
与地形相关的影响因素包括海拔、坡度、坡向。海拔越高，植被的湿度越大，可燃物的含水率和空

气湿度就越大，山火发生的风险就越小。坡度的大小直接影响可燃物含水率的变化，在坡度陡峭的地区，

土壤的保水能力差，水分流失严重，植被往往比较干燥，山火风险高；同时，坡度还会影响火灾的蔓延

速度，对于上坡山火，上部的可燃物受到下方山火的烘烤，使得水分大量流失，加速山火蔓延。坡向的

不同，植被接受阳光照射的程度、照射时常也不一样，影响植被状况和空气湿度。 
天气因素包括降雨量、平均相对湿度、最高气温、最大阵风风速、最大阵风风向。降雨量和空气相

对湿度的大小会影响可燃物含水率，降雨量越大，相对湿度越大，空气中的含水量越大，植被的水分流

失则越少，山火风险越低。气温是野外火灾发生和蔓延的重要因素之一，当气温升高时，空气相对湿度

下降，植被的蒸腾作用增强，导致可燃物含水率降低，山火风险上升。风可以带走空气中的水分，加速

植被的蒸腾作用，减少可燃物含水率；另外一方面，风还能加速植被大火的蔓延和传播起。 
植被因素包括植被归一化指数(NDVI)和植被含水率(FMC)。NDVI 是近红外波段的反射值(NIR)与红

光波段的反射值(R)之差比上两者之和。NDVI 的范围是[−1,1]，因为不同地表对近红外波段和红光波段的

反射率有较大差异，所以可以通过 NDVI 来判断地表覆盖物。 
植被含水率对植被着火的难易程度直接相关，与此同时影响火势蔓延速度。有研究文献表明第 7 波
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段的归一化红外指数(NDII7)可以用来表征可燃物含水率[11]。因此，本研究从数据的可获得性考虑，采

用 NDII7 来代替可燃物含水率。 
由于人类工业化活动加快，进入林区和使用森林的人数不断增加，对森林的影响加剧，道路建设加

重了沿路的毁林开荒用火，山火由此而诱发。村庄一般依附在山区，再村庄人类活动频繁，对于祭祀、

烧荒等活动很可能会引发山火。我们选取了距离道路的距离、距离河流距离、距离村庄的距离来表征人

类活动对山火的影响。 
通过对山火影响因子的调研，本实验最终根据文献选取了 15 个山火影响因子：天气数据(降雨量、

相对湿度、最高气温、最大风速、最大风速风向)；遥感数据(地表温度、归一化植被指数、归一化红

外指数)；地形因素(高程、坡度、坡向、土地类型)；人为因子(距道路距离、距居民地距离、距河流距

离)。详细数据描述如表 1 所示。 
 
Table 1. Data description 
表 1. 数据描述 

数据类型 因子 来源 处理方法 说明 

火点  NASA-FIRM 网站/电网 ARCGIS NPP和MODIS侦测火点 

植被/遥感 

地表温度 

NASA-EARTHDATA 网

站 
ARCGIS 3 级水平 MODIS 产品 

可燃物含水率 

归一化植被指数 

土地类型 

地形 

高程 
NASA30 米分辨率

SRTM 数据 
ARCGIS 坡度和坡向由高程计算

得到 坡度 

坡向 

气象 

降水量 

中国科学院资源环境科

学数据中心 
专业气候数据空间插值

软件 ANUSPLIN 
将云南省 125 个气象站

数据进行插值 

最大温度 

空气湿度 

最大阵风风速 

最大阵风风向 

人为因素 

距道路距离 
全国地理信息资源目录

服务系统 
ARCGIS 利用 ARCGIS 计算欧式

距离 距居民地距离 

距河流距离 

3.3. 模型训练 

首先，根据火点的日期和经纬度提取火点位置上的山火影响因子的图像块，各个山火影响因子的图

像块作为图像的一个通道，这个多通道图像将作为模型的输入，图像块的各个通道是各个山火影响因子

(图像的一个通道为一个山火影响因子，即数据集中图像有 15 个通道)，同时火点标签记为 1；另外随机

提取相同的非火点个数，并提取非火点对应日期和经纬度各个山火影响因子的图像块，形成多通道图像，

同时标记非火点为 0。 
接着，将上一步提取到的火点和非火点的数据集输入到 ConvLSTM 模型分类器进行训练验证，其中

80%的数据作为训练集，20%的数据作为验证集。实验结果如表 2 和图 3 所示。 
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Table 2. Experimental results before model improvement 
表 2. 模型改进前的实验结果 

Epoch Loss Accuracy Val_loss Val_accuracy 

150 0.533 0.729 0.572 0.7 

 

     
(a)                                                  (b) 

Figure 3. Experimental results before model improvement 
图 3. 模型改进前的实验结果 
 

对模型进行改进后，即对输入 X 和 h 进行全局平均池化得到统计特征(也就是在输入的每个通道上求

平均，得到一个 shape = (通道数，1，1) = (15, 1, 1)的统计特征)，得到 X 和 h 的统计特征后，再将这两个

特征在通道上进行拼接，得到通道注意力权重，最后再将这个通道注意力权重和输入 X(t)加权求和，得

到一个新的 X~，将 X~作为模型的输入进行训练。实验结果如表 3 和图 4 所示。 
 
Table 3. Experimental results after model improvement 
表 3. 模型改进后的实验结果 

Epoch Loss Accuracy Val_loss Val_accuracy 

150 0.476 0.775 0.584 0.757 

 

     
(a)                                                 (b) 

Figure 4. Experimental results after model improvement 
图 4. 模型改进后的实验结果 

https://doi.org/10.12677/csa.2021.119242


刘星星 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2021.119242 2376 计算机科学与应用 
 

对比实验结果表明，在两个模型都训练 150epochs 的情况下，Att-ConvLSTM 模型训练集的准确率是

高于 ConvLSTM 模型的，并且训练集的 loss 值也更低，说明在训练集中预测误差更小，模型拟合的更好。

ConvLSTM 模型对山火验证集的准确率为 0.7，loss 值为 0.572，改进的通道注意力 ConvLSTM 模型的验

证集准确率为 0.757，loss 值为 0.584。在相同的实验条件下，Att-ConvLSTM 的 loss 值比 ConvLSTM 的

loss 值更小，说明 Att-ConvLSTM 对数据集的拟合程度更高，而且并没有出现过拟合的情况。可以得出

实验结论：通道注意力机制通过自适应的调整不同山火影响因子对山火的权重有效的提升了模型的识别

能力，使泛化能力更强。 
模型训练完成后，可以根据输电走廊的天气、植被、地形、人为因子进行山火评估。其中天气可以

从电网上的传感器或者气象站，植被数据则基于遥感卫星通过波段运算得到，地形和人为因子是静态因

子，在短期内不会发生大的改变。将山火影响因子输入模型，模型将输出一个 0~1 的山火风险概率值。

这个概率值代表这当前区域发生山火概率的可能性，概率越大，发生山火可能性越大，电网单位对山火

风险高的区域及时发布山火预警。 

4. 总结 

本文结合卫星火点和电网历史监测火点，调研山火影响因素得到 15 个山火影响因子，提出了一种基

于深度学习的输电走廊山火评估预警模型，根据 ConvLSTM 能够提取山火在时间上的规律性，提出用

ConvLSTM 识别山火。另外本研究从不同山火影响因子对山火的影响程度不同的角度出发，在此模型的

基础上对模型结构进行了改进，对 ConvLSTM 添加通道注意力得到 Att-ConvLSTM 模型。对比实验表明，

改进后的模型可以更加准确地预警山火，通道注意力对山火的识别有很好的作用，改进的模型能更准确

地对输电走廊的山火进行评估，提高了电网单位对突发山火的预警防范能力。 
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