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机器学习算法在森林火灾风险预测中的

有效性比较研究 
 

张朔, 潘梦雅* 

南京大学信息管理学院, 江苏南京 210023 

摘要: 森林火灾作为一项全球性的环境问题，对生态系统、经济发展和社会安全构成严重威胁。准确预测森林火

灾对于制定有效的预防措施和减少火灾带来的损失至关重要。随着机器学习技术的发展，其在森林火灾风险预测

领域中的应用逐渐成为研究热点。鉴于不同的机器学习算法具有不同的数据处理能力和预测精度，比较和选择最

适宜的算法对提高预测模型的性能显得尤为关键。本研究通过分析 1990 至 2019 年广西省的气象数据和相应的火

灾等级信息，选取了 10 种机器学习算法进行实验。在数据预处理阶段，严格处理了缺失值和异常值，以确保数

据质量可靠。随后，利用准确率、精确率、召回率、F1 分数以及 ROC 曲线等多项指标，全面评估各算法的预测

性能。为进一步检验模型的稳定性和鲁棒性，并确保所选模型具有更强的泛化能力，研究实施了 5 折交叉验证。

结果显示，SVM、贝叶斯、BP 神经网络、逻辑回归、AdaBoost、Gradient Boost 和 XGBoost 在 AUC 上表现较佳，

而 KNN 和随机森林在精确度和准确率上具有优势。研究指出，结合多种算法能够进一步提高预测的准确性和可

靠性，未来研究可考虑纳入更多影响因素，并探索采用深度学习技术来进一步提升预测性能，为森林火灾的预防

和应对提供更加科学、有效的支持。 
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Abstract: Forest fires represent a global environmental issue, posing severe threats to ecosystems, economic 

development, and social security. Accurate prediction of forest fires is crucial for formulating effective preventive 

measures and minimizing the associated losses. With the advancement of machine learning technologies, their 

application in forest fire risk prediction has become an emerging research focus. Diverse machine learning algorithms 

exhibit varying data processing capabilities and predictive accuracies; hence, comparing and selecting the most suitable 

algorithms is significant for enhancing the performance of predictive models. This study analyzed meteorological data 

and corresponding fire severity information from Guangxi Province between 1990 and 2019, employing 10 machine 
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learning algorithms in experiments. Initial data preprocessing, including handling of missing and outlier values, ensured 

data quality. Subsequently, predictive performance across algorithms was assessed using accuracy, precision, recall, F1 

score, and the Receiver Operating Characteristic (ROC) curve. To further examine the stability and robustness of the 

models, a 5-fold cross-validation was implemented. Results indicated that SVM, Bayesian classifiers, BP neural 

networks, logistic regression, AdaBoost, Gradient Boost, and XGBoost demonstrated superior performance in terms of 

AUC, while KNN and Random Forest algorithms showed advantages in precision and accuracy. The 5-fold 

cross-validation confirmed the stability and robustness of the models, revealing that most models maintained stable 

predictive performance across different datasets. The study suggests that integrating multiple algorithms can improve the 

accuracy and reliability of predictions and recommends that future research consider additional influencing factors and 

employ deep learning techniques to further enhance predictive performance. 

Keywords: Forest Fires; Machine Learning; Data Preprocessing; Predictive Models 

 

1 引言 

森林火灾是指在森林或草原等林地内的燃烧事件。

其产生原因包括天气干旱、雷击、人为疏忽等多种因

素[1]。森林火灾一旦发生，将对生态环境、经济和社

会发展带来灾难性后果，包括林木破坏、土壤质量下

降、生物多样性丧失等[2]。这些问题将严重影响森林

生态系统的恢复和发展。同时，森林火灾还会对当地

经济造成严重损失，如破坏农田、森林资源等。对人

类社会而言，森林火灾也会给社会发展带来负面影响，

如生命财产损失、环境污染等。 

根据森林火灾的统计数据显示，自 1952 年至 2019

年，中国发生了越 77.7 万起森林火灾[3]，如图 1 所示。

平均每年发生约 1.2 万起，导致近 346 万公顷森林遭受

破坏，经济损失高达约 2 亿美元。中国的森林面积约

为 1.75 亿公顷，占据全球森林总面积的 3.9%，位列世

界第五，而森林火灾的发生率占全球的 10%。这些数

据表明，森林火灾对全球经济构成重大威胁，造成巨

大的破坏和损失。 

气象因素是导致森林火灾发生的重要因素之一，

其主要包括温度、湿度、风速和降雨等[4]。因此，利

用气象数据对森林火灾进行预测和监测，能够有效地

减少火灾的发生[5]。在过去，人们通常使用统计模型

来预测森林火灾危险等级，但是由于统计模型对数据

的要求较高，容易受到噪声和数据缺失的影响，导致

其预测精度较低[6]。而随着机器学习技术的发展，可

以利用机器学习算法对气象数据进行建模，构建出更

为准确和可靠的森林火灾预测模型[7]。 

 

图 1 1952-2019 年中国森林火灾次数和燃烧面积 
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当前，已经有很多关于森林火灾预测的研究，但

是这些研究主要是对单一算法或者方法进行探索和应

用，缺乏对不同算法的综合比较和评估。因此，有必

要对目前广泛应用的机器学习算法在森林火灾预测中

的表现进行比较研究，以便为实际应用提供更为准确

和可靠的预测模型。本次研究基于气象数据构建森林

火灾危险等级预测模型，并对比不同的机器学习算法，

以确定最优的预测模型。 

依据上述问题，本研究首先通过对比实验，从多

个角度评估不同机器学习算法在森林火灾预测方面的

性能，以便更全面地了解不同算法的优劣，为相关领

域的研究提供参考价值。其次，本研究在实验中使用

了真实的气象数据，提高了模型的实际应用价值。此

外，通过分析不同算法的预测结果，可以更好地理解

气象因素对森林火灾的影响，并为相关政策制定提供

参考依据。最后，本研究还对模型性能的稳定性进行

了探究。这些研究成果对于提高森林火灾预警和防范

能力具有重要意义。 

2 相关研究 

森林火灾是一种具有毁灭性的自然灾害，仅造成

生态环境的破坏和生命财产的损失，还会对气候环境

和社会稳定产生重大影响。因此，研究森林火灾的预

测方法具有重要的现实意义。目前，森林火灾预测方

法主要分为经验模型和基于物理模型的方法两种[8]。 

经验模型是利用历史数据和经验公式进行预测。

早期，经验模型主要是根据观测数据和历史火灾数据，

采用统计分析[9]和时间序列分析[10]等方法建立模型，

如灰色模型[11]、回归模型[12]等。这些模型通常只考

虑历史数据和统计分析，无法将更多的影响因素和非

线性关系考虑在内，预测精度有限。后来，随着计算

机技术和遥感技术的发展，研究者开始运用机器学习

方法来建立经验模型[13-16]，这些方法的优势在于能

够更全面、更准确地处理多维数据，提高预测精度。 

基于物理模型的方法是利用数学模型来描述森林

火灾的发生和发展过程。这种方法通常需要考虑各种

气象、地理、植被等因素对森林火灾的影响，通过建

立物理模型对火灾进行模拟和预测[17]。例如，利用地

形地貌、植被信息、风向风速等因素建立 3D 物理模型，

对火场蔓延进行模拟，实现对森林火灾危险等级的精

确预测[18]，这是目前研究热点之一。此外，基于遥感

数据的森林火灾预测方法也受到了广泛关注。遥感数

据能够提供丰富的信息，如植被覆盖率、土地利用类

型、地形高度等，这些信息可以帮助预测火灾的发生

和蔓延[19]。 

在气象数据驱动的森林火灾风险等级预测领域，

研究者们已经开展了大量工作。在机器学习算法的选

择上，当前研究主要聚焦于两类方法：传统的非集成

学习算法和集成学习算法。非集成学习算法包括 KNN 

[20]、决策树 [21]、支持向量机[22]、贝叶斯[23]、

k-means[24]和 BP 神经网络[25]、逻辑回归[26]等。这

些方法基于各自的理论基础和优化目标，展现出不同

的特性及适用范围。另一方面，集成学习算法通过结

合多个单一学习器，创建一个更为强大的综合模型，

以提高预测的准确性和模型的泛化能力。集成学习通

过合并多个模型来减少单一模型的偏差和方差，从而

在预测任务中实现更优的性能。总的来说，无论是非

集成学习算法还是集成学习算法，它们都为森林火灾

风险预测提供了多样的工具和方法，研究者可以根据

具体问题和数据特点选择合适的算法来进行预测。 

尽管基于气象数据的森林火灾预测方法已经取得

了显著的研究成果，然而仍存在一些亟待解决的问题

和有待改进的方向。其中，最为突出的问题在于数据

采集的不完善和不精确，这一问题直接影响了模型的

预测精度，使其难以达到理想水平。此外，为了应对

更为复杂和多变的环境，模型的鲁棒性也亟待提升，

以确保其在各种条件下都能保持稳定的预测性能[27]。 

此外，在将森林火灾预测方法应用于实际场景时，

还需要考虑数据采集、预处理和分析等诸多环节。首

先，需要采集高质量的气象数据和其他相关数据，并

对数据进行预处理和清洗，确保数据的准确性和完整

性[28]。然后，需要选择合适的算法和模型，进行特征

提取和数据建模，进行模型训练和评估。最后，需要

对模型的预测结果进行可视化和解释，以便将复杂的

预测结果以直观的方式呈现给决策者，为他们制定行

动计划提供有力的依据。 

因此，未来的研究可以从多个维度展开深入探索。

一方面，可以致力于进一步完善气象数据的采集和处

理方法，提高数据的精确性和可靠性[29]，为预测模型

提供更为坚实的基础。另一方面，可以尝试引入更多

元化的因素和数据，如遥感数据、人类活动等，从而

构建更为综合和全面的预测模型。此外，还可以积极

探索物理模型与机器学习方法相结合的新路径，开展
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实现对森林火灾危险等级更为精准、细致的预测研究，

为森林防火工作提供更为有力的科学支撑。其中，物

理模型可以为机器学习算法提供更为丰富和准确的特

征数据，从而提高算法的预测能力；而机器学习方法

则可以帮助物理模型进行更加快速、高效和准确的参

数优化和预测分析，加速研究进程。 

总之，基于气象数据的森林火灾危险等级预测研

究是一个涉及多学科的复杂课题，在理论研究和实践

应用方面都具有重要的价值和意义。未来还需要进一

步深入研究和探索，结合多种方法和技术，提高预测

精度和效率，为保护森林资源和人类生命财产安全做

出更大的贡献。 

3 方法 

3.1 数据收集与处理 

3.1.1 数据来源 

据统计，2020 年全国共发生森林火灾 1153 次，火

场总面积为 25081 公顷，受害的森林面积为 8526 公顷，

共造成人员伤亡 41人，其他损失折款为 10077.7万元。

各省市中，广西壮族自治区是森林火灾发生次数最多

的地区，其在 2020 年共发生了 206 次森林火灾，火场

总面积为 2103 公顷，受害的森林面积为 786 公顷，这

些火灾不仅造成了两人的人员伤亡，还带来了损失折

款高达 247.1 万元的其他损失。这些统计数据凸显了加

强森林防火工作的重要性和紧迫性。因此，本研究选

取广西省为研究对象，从国家气象科学数据中心

（http://data.cma.cn/）搜集了 1990 年至 2019 年间详尽

的气象数据，包括日平均温度、日平均湿度、日平均

风速、日降水量等数据。同时，还系统整理了广西省

内同一时期内的森林火灾等级信息，确保数据的完整

性和准确性。本次研究将气象数据和森林火灾等级信

息整合在一起，作为模型的输入和输出数据，以期实

现对森林火灾风险更为精准、科学的评估和预测。 

3.1.2 数据预处理 

为满足算法分析的要求，必须在预处理阶段对采

集到的数据进行检查与合并。因为任何基于不可靠数

据做出的决策，其精度都会大打折扣。数据预处理技

术，如数据清洗、数据插值、数据提取等，不仅能显

著提高数据挖掘模式的准确性，还能有效减少实际数

据挖掘所需的时间。但该阶段面临以下问题： 

(1) 数据异常：地理天气参数应在合理范围内，以

中国南京为例，温度应保持在[-20°C, 40°C]范

围内，湿度则应在 0%到 100%范围内。一旦天

气参数超出范围，便被视为数据异常。 

(2) 数据缺失：基于无线传感器网络技术，每天至

少采集一次天气参数。但传感器一旦出现故障

或无法工作，相应的数据参数就会丢失，这就

是所谓的数据缺失。 

在这种情况下，采集的气象数据可能是不可靠的，

因此必须执行清洗技术。数据清洗无疑是数据分析前

不可或缺的关键步骤。当数据出现异常时，我们会将

异常的数据值替换为字符串'NAN'；当数据缺失时，同

样可以使用字符串'NAN'来标记这些缺失的数据位置。 

在异常或缺失的数据从原始数据中被移出后，将

进入数据插值阶段，这一阶段的主要任务是通过只保

留一个时间戳来规范化数据。为了处理包含字符串

'NAN'的数据，可以在这一阶段中使用几个库和数据插

值方法。数据插值策略主要有以下四种： 

(1) 前一个数据 

带有字符串'NAN'的数据将被以前的数据替换或

填充，例如，如果                           ，

其以前的数据是    ={    ,            =20°C}。则

经过数据插值后， 

  (           )=    (           )。 

(2) 后一个数据 

带有字符串'NAN'的数据将被其后期相邻的有效

数据替换或数填充。 

(3) 年平均数 

带有字符串'NAN'的数据将被该数据所在年的平

均数据所取代或填充。 

(4) 前一个和后一个数据的平均数据 

带有字符串'NAN'的数据将被前一个和后一个数

据的平均值所取代或填充。对于天气参数，它可能只

在相邻的时间内略有变化。例如，如果连续三天的天

气数据是    ={    ,            =20°C}，  ={    , 

            = ′   ′}，    ={    ,             = 

21°C}，此时，可以假设  ={    ,            =22°C}。

因此，一般情况下，数据插值应用的方法是用前一个

和后一个数据的平均值来代替字符串'NAN'的数据。这

种方法之所以广泛应用，不仅在于其普遍性，易于理

解和实现，同时处理速度也相当迅速。更值得一提的

是，它可以用多种编程语言轻松实现，为数据预处理
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提供了极大的便利性和灵活性。 

3.2 模型选择和设计 

本研究选取了 10 种机器学习算法，包括 6 种非集

成算法和 4 种集成算法，旨在构建并深入对比森林火

灾危险等级预测模型的性能。这些算法分别是： 

(1) KNN：KNN 算法的核心思想在于通过考察样本

在特征空间中的 K 个最近邻的类别归属，来预

测该样本的类别。选择合适的距离度量（例如

欧氏距离）和确定最优的 K 值是 KNN 算法的

关键所在。KNN 算法直观易懂，实现简便，但

计算成本会随数据集规模的增长而显著增加。 

(2) 决策树：决策树算法通过递归地选择最佳特征

并对数据进行分割，构建层次分明的树形结构

模型。每个内部节点代表一个特征上的测试，

每个分支代表测试的结果，而每个叶节点代表

最终的类别。决策树模型直观易懂，易于解释，

但在处理噪声数据时容易发生过拟合现象。 

(3) SVM：SVM 算法的目标是找到一个能够最大

化不同类别间间隔的超平面。对于线性不可分

的数据，SVM 通过核技巧将数据映射到高维

空间，从而实现线性分割。SVM 在处理高维

数据和小样本集时表现出色，但对大规模数据

集的训练可能较为缓慢。 

(4) 贝叶斯：贝叶斯分类器基于贝叶斯定理进行概

率预测，通过计算每个类别的后验概率来进行

分类决策。朴素贝叶斯假设特征之间相互独立，

这一假设简化了计算过程，但也可能忽略了特

征间的潜在关联。然而，贝叶斯算法在处理大

规模数据集时表现优异，计算效率极高。 

(5) BP 神经网络：BP 神经网络是一种多层前馈网

络，通过反向传播算法进行训练，不断调整网

络中的权重和偏置来最小化预测误差。BP 神

经网络能够逼近任何连续函数，但训练过程可

能陷入局部最优的风险，并且对初始权重和学

习率的选择较为敏感。 

(6) 逻辑回归：逻辑回归虽然名字中有“回归”，但

实际上是一种分类算法。它通过 sigmoid 函数

将线性模型的输出映射到[0,1]区间，用于表示

某类别的概率。逻辑回归在处理二分类问题时

尤其流行，且模型参数可以通过最大似然估计

进行高效求解。 

(7) 随机森林：随机森林通过构建多个决策树并进

行投票来提高预测准确性。每棵树在训练过程

中使用随机选择的特征和样本子集，这既增加

了模型的多样性，也有效降低了过拟合的风险。

尽管，随机森林在许多实际问题中都表现出色，

但由于其内部机制的复杂性，模型的解释性相

对较差。 

(8) AdaBoost：AdaBoost 是一种自适应的集成学

习方法，它通过迭代地调整样本权重和弱分类

器的权重来增强模型性能。在每一轮迭代中，

AdaBoost 会根据分类器的表现调整样本权重，

使得错误分类的样本在后续迭代中获得更多

关注。尽管 AdaBoost 对异常值较为敏感，但

在众多分类问题中，它都展现出了高准确率的

特点。 

(9) Gradient Boost 算法：Gradient Boost 通过逐步

构建一系列弱学习器（通常是决策树），每个

学习器都试图纠正前一个学习器的错误。通过

累积这些学习器的预测结果，Gradient Boost

能够实现高精度的预测。然而，为充分发挥其

性能，需要仔细调整学习率和其他超参数，以

确保模型的稳定性和泛化能力。 

(10) XGBoost 算法：XGBoost 是 Gradient Boost 算

法的一种高效实现，它通过引入正则化项和并

行计算技术来优化目标函数，提高了训练速度

和模型性能。XGBoost 提供了丰富的参数来

控制模型的复杂度和训练过程，这使得它在许

多机器学习竞赛中都取得了优异的成绩。 

通过对这些算法的深入描述，我们可以更好地理

解它们在森林火灾危险等级预测中的潜在优势和局限

性。在实际应用中，选择合适的算法需要考虑数据特

性、问题复杂度以及计算资源等因素。 

3.3 性能评估指标 

性能评估指标是评价模型预测性能的关键指标。

本研究采用以下几个指标来评估模型的性能： 

(1) 准确率（Accuracy）：是模型预测正确的样本

数占总样本数的比例。准确率越高，模型的预

测性能越好。 

(2) 精确率（Precision）：是模型预测为正例且预

测正确的样本数占所有预测为正例的样本数

的比例。精确率越高，模型预测为正例的准确
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性越高。 

(3) 召回率（Recall）：是模型预测为正例且预测

正确的样本数占所有真实正例的样本数的比

例。召回率越高，模型识别正例的能力越强。 

(4) F1 值（F1-score）：是精确率和召回率的调和

平均值，是综合评价指标。F1 值越高，模型

的预测性能越好。 

(5) ROC 曲线和 AUC 值：ROC 曲线是用于衡量二

分类模型性能的重要指标，它以假阳性率为横

轴，真阳性率为纵轴，描述了模型在不同阈值

下的性能表现。AUC 值是 ROC 曲线下的面积，

反映了模型分类能力的好坏。AUC 值越大，

模型的预测性能越好。 

通过这些评估指标的全面考量，能够深入对比不

同机器学习算法在基于气象数据的森林火灾危险等级

预测中的性能差异，进而筛选出最优算法。这将为森

林火灾的预防和控制工作提供有力参考，有助于提升

森林防火工作的准确性和效率。 

4 模型对比试验结果 

4.1 实验设计和数据集划分 

本研究的实验数据来源于广西省 1990-2019 年间

的气象数据和森林火灾危险等级信息，其中气象数据

包括空气温度、相对湿度、风速和降雨量。为确保研

究的客观性与科学性，我们随机打乱并拆分了这近三

十年的每日气象数据，最终得到 10957 条数据样本。

其中，70%的数据用于模型的训练，而剩余的 30%则用

于测试模型的预测性能。本研究选择了气象因素作为

模型的输入特征，输出为森林火灾危险等级，共分为 5

个等级：低、较低、中、较高和高。 

在研究方法上，本次研究共选择了 10 种机器学习

算法进行性能比较。整个实验流程包括数据预处理、

数据分割、模型训练、性能测试以及结果比较分析等

关键步骤。 

Step 1：在预处理阶段，本研究对原始数据进行了

缺失值处理、异常值处理和数据标准化等操作，以保

证数据的准确性和可靠性。 

Step 2：为了训练模型并测试模型性能，本研究将

数据集分为训练集和测试集。训练集用于模型的构建

与学习，而测试集则用于客观评估模型的预测能力。 

Step 3：在训练模型阶段，本研究分别采用 10 种

不同的机器学习算法对训练集进行训练，构建了 10 个

预测模型。这些模型通过学习数据集的模式和规律，

能够有效识别气象因素与森林火灾危险等级之间的复

杂关系，从而实现森林火灾危险等级的预测。 

Step 4：在模型性能测试环节，本次研究将训练好

的模型应用于测试集，并计算了包括准确率、召回率

和 F1 值等在内的多项性能指标。这些指标全面反映了

模型在预测森林火灾危险等级方面的表现，为评估模

型优劣提供有力依据。 

Step 5：在比较分析阶段，本研究对不同模型的性

能指标进行比较和分析，旨在选出性能最优的模型。

本研究综合考虑了模型的预测精度、稳定性以及鲁棒

性等多个方面，以确保所选模型在实际应用中能够发

挥最佳效果。 

4.2 不同模型的实验结果比较和分析 

在本研究中，选择了 10 种常用的机器学习算法进

行比较。首先，对这些算法在训练集上进行了训练，

并在测试集上进行了预测。为全面、客观地评价各算

法的预测性能，本次实验计算了精确度、准确率、召

回率、F1 值和 AUC 值这 5 个性能指标，如表 1 所示。

为了更直观地展示各算法在分类性能上的优劣，本研

究还绘制了 ROC 曲线图，如图 2 所示。 

表 1 林火预测模型的性能指标 

模型 精确度 准确率 召回率 F1 AUC 

KNN 0.797 0.662 0.797 0.711 0.637 

决策树 0.641 0.661 0.641 0.651 0.625 

SVM 0.834 0.628 0.834 0.714 0.657 

贝叶斯 0.830 0.653 0.830 0.715 0.651 

BP 0.834 0.628 0.834 0.714 0.667 

逻辑回归 0.834 0.628 0.834 0.714 0.663 

随机森林 0.798 0.668 0.798 0.713 0.651 

AdaBoost 0.833 0.628 0.833 0.714 0.691 

Gradient Boost 0.832 0.739 0.832 0.716 0.668 

XGBoost 0.818 0.675 0.818 0.717 0.669 

根据表 1 和图 2 的结果，可以清晰地看出不同算

法在森林火灾危险等级预测中的性能差异。其中，KNN、

SVM、贝叶斯、BP 神经网络、逻辑回归、AdaBoost、

Gradient Boost 和 XGBoost 的 AUC 值都在 0.65 以上，

说明这些模型的分类效果较好。而决策树和随机森林

的 AUC 值略低，说明它们的分类效果相对较弱。从精

确度和准确率来看，KNN 和随机森林的表现相对较好，

其次是 XGBoost、AdaBoost、BP 神经网络、Gradient 

Boost 和贝叶斯，而决策树、SVM 和逻辑回归的表现
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较为一般。从召回率和 F1 值来看，KNN、SVM、贝叶

斯、BP 神经网络、逻辑回归、AdaBoost、Gradient Boost

和 XGBoost 的表现相对较好，其中，KNN 和 SVM 的

召回率和 F1 值最高，表明这两种模型对于正样本的识

别能力较强。而决策树和随机森林的召回率和 F1 值相

对较低，说明这两种模型对于正样本的识别能力较弱。 

 

图 2 林火预测模型性能比较 ROC 曲线 

综上所述，KNN、SVM、贝叶斯、BP 神经网络、

逻辑回归、AdaBoost、Gradient Boost 和 XGBoost 的表

现相对较好，其中 KNN 和 SVM 的分类效果最好，而

决策树和随机森林的表现相对较差。此外，不同模型

的性能表现还与数据集的质量、大小等因素有关，因

此在实际应用中需要根据具体情况选择最适合的模型。 

4.3 摘要和关键词模型稳定性 

除比较各个模型在不同指标下的表现外，还需要

考虑模型性能的稳定性和鲁棒性，这些指标反映了模

型的泛化能力和可靠性。为全面评估模型的稳定性，

本研究使用了 5 折交叉验证技术，即将训练集分为 5

个互斥的子集，轮流使用其中的 4 个子集作为训练集，

剩余 1 个子集作为测试集，进行 5 次独立的实验，确

保每个子集都有机会作为测试集接受模型的检验。通

过 5 折交叉验证技术，本研究获得了更为丰富可靠的

性能评估数据，具体如表 2 至表 5 所示。 

表 2 林火预测模型 5 折交叉验证 F1 值 

模型 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 

KNN 0.6954 0.6936 0.70356 0.6973 0.6989 

决策树 0.6571 0.6423 0.6388 0.6474 0.6383 

SVM 0.6998 0.6998 0.7003 0.7003 0.6997 

模型 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 

贝叶斯 0.6987 0.6969 0.6996 0.6996 0.6947 

BP 0.7010 0.6990 0.7000 0.7001 0.6998 

逻辑回归 0.6998 0.6998 0.7003 0.7003 0.6997 

随机森林 0.6938 0.6990 0.6915 0.7032 0.7089 

AdaBoost 0.6998 0.6998 0.6998 0.6991 0.6992 

Gradient Boost 0.7000 0.7015 0.7023 0.7025 0.7008 

XGBoost 0.7009 0.7032 0.7066 0.7057 0.6975 

表 3 林火预测模型 5 折交叉验证精确度 

模型 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 

KNN 0.7886 0.7863 0.7916 0.7861 0.7839 

决策树 0.6471 0.6467 0.6337 0.6378 0.6273 

SVM 0.8237 0.8237 0.8240 0.8240 0.8236 

贝叶斯 0.8201 0.8109 0.8195 0.8172 0.8085 

BP 0.8232 0.8237 0.8240 0.8240 0.8236 

逻辑回归 0.8237 0.8237 0.8240 0.8240 0.8236 

随机森林 0.7909 0.7904 0.7761 0.7857 0.7839 

AdaBoost 0.8237 0.8237 0.8231 0.8213 0.8227 

Gradient Boost 0.8205 0.8214 0.8227 0.8185 0.8190 

XGBoost 0.8109 0.8114 0.8085 0.8053 0.8030 

表 4 林火预测模型 5 折交叉验证准确率 

模型 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 

KNN 0.6433 0.6405 0.6623 0.6464 0.6486 

决策树 0.6556 0.6623 0.6563 0.6635 0.6551 

SVM 0.6133 0.6133 0.6137 0.6137 0.6131 

贝叶斯 0.6134 0.6296 0.6159 0.6331 0.6184 

BP 0.6133 0.6130 0.6137 0.6139 0.6131 

逻辑回归 0.6133 0.6133 0.6137 0.6137 0.6131 

随机森林 0.6475 0.6461 0.6387 0.6672 0.6594 

AdaBoost 0.6133 0.6133 0.6135 0.6134 0.6129 

Gradient Boost 0.6497 0.6739 0.6804 0.6584 0.6740 

XGBoost 0.6486 0.6597 0.6731 0.6648 0.6349 

表 5 林火预测模型 5 折交叉验证召回率 

模型 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 

KNN 0.6638 0.6615 0.6668 0.6613 0.6591 

决策树 0.5246 0.5224 0.5020 0.5130 0.4970 

SVM 0.6989 0.6989 0.6992 0.6992 0.6987 

贝叶斯 0.6953 0.6861 0.6947 0.6924 0.6837 

BP 0.6989 0.6975 0.6988 0.6983 0.6988 

逻辑回归 0.6989 0.6989 0.6993 0.6992 0.6988 

随机森林 0.6674 0.6693 0.6518 0.6572 0.6645 

AdaBoost 0.6989 0.6989 0.6983 0.6965 0.6979 

Gradient Boost 0.6957 0.6975 0.6974 0.6937 0.6947 

XGBoost 0.6861 0.6866 0.6837 0.6805 0.6782 

根据表 2 至表 5 中的交叉验证结果，可以全面评

估不同模型的稳定性和鲁棒性。通过 5 折交叉验证，

每个模型在不同折次下的 F1 值、精确度和准确率得分

都有所不同，但各个折次之间的差异不大。这表明，

这些模型在测试集上的表现相对稳定，具有较好的泛

化能力和可靠性。其中，XGBoost 模型在 F1 值和精确
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度上表现最好，但准确率略低；支持向量机模型在精

确度和准确率上表现最好，但 F1 值稍低。 

5 总结 

根据实验结果，不同机器学习算法在基于气象数据

的森林火灾危险等级预测中表现不同。从 F1 值、精确

度和准确率等指标综合考虑，XGBoost 模型在 F1 值和

精确度上表现最好，但准确率略低；支持向量机模型在

精确度和准确率上表现最好，但 F1 值稍低。KNN、贝

叶斯、逻辑回归、AdaBoost 和 Gradient Boosting 等模型

的表现相对较为平均，综合考虑性能和稳定性较好。而

决策树模型的表现相对较差，可能是因为该模型容易过

拟合，导致在测试集上的表现不稳定。由于本研究所采

用的数据仅包括气象数据，未考虑其他因素对森林火灾

的影响，因此模型的预测能力仍有限制。此外，气象数

据的获取和质量也可能影响模型的预测效果。 

未来可以考虑将更多因素纳入预测模型，如地形、

植被、人类活动等因素，构建更为全面的预测模型，

以提高预测准确性。此外，可以探索更为先进的机器

学习算法和深度学习技术，如深度神经网络等，以进

一步提高模型的预测能力和稳定性。同时，在实际应

用中还需要注意数据质量和采集的完整性，以确保模

型的预测结果的可靠性和准确性。 
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