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摘　 要:近年来全球气候变化越来越复杂,自然灾害频发,森林防火形式日益严峻,森林火灾风险评估工作越来越重要。
为此,基于隐马尔可夫模型(Hidden

 

Markov
 

Model,HMM)提出一种森林火险评估模型。 首先构建森林火灾风险指标体系,将
其分为气象条件、森林特征以及防火意识和能力 3 类 12 个指标,并根据层次分析法计算指标权重。 同时,针对 HMM 模型求
解过程中 Baum-Welch 算法对初始值有较强的依赖性且容易陷入局部最优的问题,提出通过粒子群优化算法搜索全局最优解
作为 HMM 初始值,再使用 Baum-Welch 算法进行局部校正,使其快速收敛到全局最优解。 利用优化前后的 2 个模型分别对重
庆市森林火灾风险数据开展评估,验证优化后的模型能够有效地评估森林火灾风险,并且与改进前相比更精确,可为区域森
林防火工作提供有效指导。
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Abstract:In
 

recent
 

years,
 

global
 

climate
 

change
 

is
 

becoming
 

more
 

and
 

more
 

complicated,
 

natural
 

disasters
 

occur
 

frequently,
 

for-
est

 

fire
 

prevention
 

forms
 

are
 

becoming
 

more
 

and
 

more
 

severe,
 

and
 

forest
 

fire
 

risk
 

assessment
 

is
 

becoming
 

more
 

and
 

more
 

important.
 

A
 

forest
 

fire
 

risk
 

assessment
 

model
 

based
 

on
 

Hidden
 

Markov
 

Model
 

( HMM)
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

forest
 

fire
 

risk
 

index
 

system
 

was
 

constructed,
 

which
 

was
 

divided
 

into
 

12
 

indexes
 

in
 

3
 

categories:
 

meteorological
 

conditions,
 

forest
 

characteristics,
 

and
 

fire
 

prevention
 

awareness
 

and
 

ability,
 

and
 

the
 

index
 

weight
 

was
 

calculated
 

according
 

to
 

the
 

analytic
 

hierarchy
 

process.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

in
 

view
 

of
 

the
 

strong
 

dependence
 

of
 

the
 

Baum-Welch
 

algorithm
 

on
 

initial
 

values
 

and
 

the
 

problem
 

of
 

easily
 

falling
 

into
 

local
 

optimum
 

during
 

the
 

solu-
tion

 

process
 

of
 

HMM
 

model,
 

this
 

paper
 

proposed
 

to
 

search
 

for
 

the
 

global
 

optimal
 

solution
 

as
 

the
 

initial
 

value
 

of
 

HMM
 

through
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm,
 

and
 

then
 

used
 

the
 

Baum-Welch
 

algorithm
 

for
 

local
 

correction,
 

so
 

as
 

to
 

make
 

it
 

converge
 

quickly
 

to
 

the
 

global
 

optimal
 

solution.
 

Using
 

two
 

models
 

optimized
 

before
 

and
 

after,
 

the
 

evaluation
 

of
 

forest
 

fire
 

risk
 

data
 

in
 

Chongqing
 

was
 

conduc-
ted.

 

It
 

was
 

verified
 

that
 

the
 

optimized
 

model
 

could
 

effectively
 

evaluate
 

forest
 

fire
 

risk
 

and
 

was
 

more
 

accurate
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

version.
 

This
 

can
 

provide
 

effective
 

guidance
 

for
 

regional
 

forest
 

fire
 

prevention
 

work.
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0　 引言

森林是陆地生态系统的主体,对全球生态环境

的改善有着极其重要的作用,但森林经常受到各种

灾害的影响,其中森林火灾的危害最大。 森林火灾

常常由高温、干旱、雷击或人类活动等多种条件导

致,由于其具有难以预测、着火面积大、难以控制和

扑灭等特点,往往会造成巨大的环境破坏和经济损

失[1-3] 。 由于全球气候与环境的愈发复杂多变,世
界各地林火频发。 2022 年,我国共发生森林火灾

700 余起,相比 2021 年增加了 15%;2022 上半年,欧
洲遭受森林火灾的面积约 70 万 hm2,是过去 15

 

a 平

均水平的 4 倍[4] 。
因此,进行森林火险评价模型研究,对于防范

森林火灾具有重要意义。 近年来,有多位国内外学

者开展了相关研究,主要研究方法是根据气候、水
文、地形和人文环境等方面确定林火发生因子,利
用遥感技术、模型模拟和人工智能算法等[5] ,对森
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林火灾发生的可能性以及发生后带来的社会、经济

和环境损失进行评估和预测[6-7] ,例如主成分分析

法(Principal
 

Component
 

Analysis,
 

PCA)、层次分析

法(Analytic
 

Hierarchy
 

Process,
 

AHP)、地理加权逻

辑斯蒂回归模型 ( Geographically
 

Weighted
 

Logistic
 

Regression
 

Models,
 

GWLR)和 Gompit 回归模型和随

机森林算法(Random
 

Forest,
 

RF)等[8] 。
森林火灾风险因子的时空分布是评估其风险

的主要内容,但是森林火灾的发生是一个错综复杂

的过程,只关注火险因子很可能会忽略因子间的随

机性,形成简单的线性关系[12] 。 Saidi 等[13] 提出使

用地形形态指数、气候指数和人类指标 3 个指标评

估和绘制火灾风险。 对于每个指标,选择坡度、形
态、暴露、火灾数量、地下水储量和蒸散量等子指

标,汇总并组织在一个地理信息系统框架中,生成

了比塞大地区(突尼斯的一个地区)的森林火灾风

险指数。 该方法虽然能够确定出各个指标和其子

指标间的权重及依赖程度,但没有挖掘出风险指标

在时间序列上的关系,且未推断出其转移状态。 因

此,本研究基于隐马尔可夫模型 ( Hidden
 

Markov
 

Model,HMM)构建一种森林火灾风险的评估方法,
将森林火灾风险作为一个隐藏状态序列的生产过

程,反映出火险因子在时间序列上的关系,并推导

其转移状态。 在对模型训练后,利用重庆市的森林火

灾风险数据进行算例分析,并进行模型优化前后的对

比分析。 森林火灾风险评估研究流程如图 1 所示。

图 1　 森林火灾风险评估流程图

Fig. 1
 

Forest
 

fire
 

risk
 

assessment
 

flowchart

1　 森林火灾风险评估指标体系

导致森林火灾发生的风险因子众多,并且风险

因子之间关系复杂多变。 因此,在进行林火风险建

模评估时,必须建立一套科学的评估指标体系。 查

阅国内外相关文献,考虑火灾是在综合因素作用下

发生和发展的,与地形、气象、植被特征、应急能力和

人类活动都存在一定关系[14-15] 。 通过采取专家咨询

法等多种指标选取方法,基于气象条件、森林特征以

及防灾意识和能力 3 个一级指标,选取 12 个二级指

标,构建森林火灾风险评估指标体系,见表 1。
表 1　 森林火灾风险评估指标

Tab. 1
 

Forest
 

fire
 

risk
 

assessmentindicators

一级指标
Primary

 

indicators
二级指标

Secondary
 

indicators

气象条件
Weather

 

condition

降水量

日平均最高温

平均风速

相对湿度

森林特征
Forest

 

features

森林覆盖率

植被种类构成

枯落物量

防火意识和能力
Fire

 

awareness
 

and
 

ability

历史火灾次数

人均 GDP

人口密度

文化水平

防火监测设备

指标体系中通过降水量、日平均最高温、平均

风速和相对湿度量化气象条件对森林火灾风险的

影响。 森林特征指标主要研究森林覆盖率、森林的

植被种类以及林下枯落物量,植被种类的差异也会

导致其燃烧特性的不同,常绿阔叶林、落叶阔叶林、
针阔混交林和针叶林的易燃性程度依次升高。 在

防火意识和能力中包含历史火灾次数、人均 GDP、
人口密度、文化水平和防火监测设备,有研究表明,
经济的发展和人口素质也会影响森林火灾的发生,
经济发展水平越高、防火监测设备越先进,林火发

生率越低;防火意识越高,林火发生率也越低。
利用层次分析法构建矩阵求取权重。 AHP 是

将复杂问题分解为各影响因素,并将这些因素按支

配关系建立层次结构模型。 通过对每层次各因素

进行两两比较,判断其相对重要性,再根据结果建

251
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立判断矩阵并求解各(级)指标权重。 下面以二级

指标中的防火意识和能力为例进行分析。 表 2 为其

重要性等级表,其中参数等级来源于 2 名做森林火

灾类项目的高校老师及参考文献中专家评分。

表 2　 森林火灾风险二级指标重要性等级表

Tab. 2
 

Importance
 

scale
 

of
 

forest
 

fire
 

risk
 

secondary
 

indicators

二级指标
Secondary
indicators

历史火灾次数
Number

 

of
 

historical
 

fires

人均 GDP
GDP

 

per
 

capita
人口密度

Population
 

density
文化水平

Education
 

level

防火监测设备
Fire

 

monitoring
 

equipment

历史火灾次数
Number

 

of
 

historical
 

fires 1 2 2 2
 

1 / 3

人均 GDP
GDP

 

per
 

capita
 1 / 2 1

 

1 / 2
 

1 / 2
 

1 / 3

人口密度
Population

 

density
 1 / 2 2 1

 

1 / 2
 

1 / 2

文化水平
Education

 

level
 1 / 2 2 2 1

 

1 / 3

防火监测设备
Fire

 

monitoring
 

equipment 3 3 2 3 1

　 　 同时得出该层次单排序判断矩阵

　 B =

1 2 2 2 1 / 3
1 / 2 1 1 / 2 1 / 2 1 / 3
1 / 2 2 1 1 / 2 1 / 2
1 / 2 2 2 1 1 / 3

3 3 2 3 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

。 (1)

由于在实际中人们对森林火灾风险的认识可

能出现偏差,其风险指标的权重设置也可能存在不

一致的情况,所以需要进行一致性检验。 一致性比

率(Consistent
 

Ratio,
 

CR,
 

式中记为 CR)公式为

CR =
CI

RI
。

 

(2)

式中:RI 为随机一致性指标,代表了一个随机生成

的判断矩阵的一致性水平,不同阶数的一致性指标

RI 值见表 3;CI 为一致性指数,是通过计算实际判

断矩阵与其对应最大特征向量之间的最大特征值

λmax 的差异程度来确定的,反映了判断矩阵的一致

性水平。 如果 CR <0. 1,表示判断矩阵的一致性可以

接受;CR ≥0. 1,则表示偏差过大,矩阵需修正直至

通过一致性检验。
二级指标防火意识和能力的判断矩阵检验结

果:CR = 0. 053
 

6<0. 1,一致性指标符合要求。 同样

通过该方法对另外的指标进行检验,结果见表 4,并
进一步计算各个森林火险指标权重,结果见表 5。

2　 森林火险评估方法

2. 1　 研究方法

本研究对森林火灾的发生风险进行评估,以《中
国统计年鉴》和《中国林业统计年鉴》中的数据为基

础,林火发生状态的各数据以时间为顺序,以月为单

位,获得学习状态数据。 采用隐马尔可夫模型,获得

森林火灾风险状态矩阵,使用 Baum-Welch 算法进行

参数寻优,并利用 HMM 将观测状态的森林火险状态

数据映射成隐藏状态趋势,利用 Viterbi 算法求出隐

藏状态,再依据森林火灾风险指标数据的评价方法算

出分数,并根据实际森林火灾情况进行模型验证。

表 3　 不同阶数矩阵随机一致性指标

Tab. 3
 

Stochastic
 

consistency
 

indexes
 

for
 

different
 

order
 

matrices

阶数(n)
Order 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

RI 0 0 0. 58 0. 90 1. 12 1. 24 1. 32 1. 41 1. 45 1. 49

表 4　 各指标一致性检验结果

Tab. 4
 

Consistency
 

test
 

results
 

of
 

each
 

indicator

指标
Indicators

森林火险评估指标
Forest

 

fire
 

risk
 

indicators
气象条件

Weather
 

condition
森林特征

Forest
 

features
防火意识和能力

Fire
 

awareness
 

and
 

ability

RI 0. 008
 

9 0. 049
 

6 0. 053
 

6 0. 051
 

7

351
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表 5　 各森林火险指标权重

Tab. 5
 

The
 

weight
 

of
 

each
 

forest
 

fire
 

risk
 

indicator

一级指标
Primary

 

indicators
二级指标

Secondary
 

indicators
权重

Weight

气象条件
Weather

 

condition

降水量 0. 216
 

9

日平均最高温 0. 108
 

8

平均风速 0. 048
 

9

相对湿度 0. 164
 

3

森林特征
Forest

 

features

森林覆盖率 0. 058
 

7

植被种类构成 0. 145
 

8

枯落物量 0. 092
 

7

防火意识和能力
Fire

 

awareness
 

and
 

ability

历史火灾次数 0. 035
 

0

人均 GDP 0. 015
 

1

人口密度 0. 022
 

8

文化水平 0. 027
 

3

防火监测设备 0. 063
 

6

2. 2　 HMM 模型及其假设

由于导致森林火灾的风险因素复杂多样,例如

区域气象条件、当地森林特征以及区域防火意识和

能力等,这使得森林火灾风险的变化符合随机过程

的典型表现。 同时,森林火灾风险的改变一般只和

前一个时期的状态相关联。 森林火灾的风险变化如

果只受到前一状态影响,则为一阶马尔可夫模型;如
果受前 n 状态影响则为 n 阶马尔可夫模型[16] 。

在马尔可夫模型中,每个状态代表 1 个可观察

事件,这将其使用限制在事件不易观察的某些状态。
在评估林火风险时,如果下一状态尚未出现,森林管

理者可以通过温度、风速和枯落物量等来计算风险

的下一状态。 如果把森林火灾风险作为隐藏状态,
则森林火灾风险指标是观测状态,因此可以通过跟

踪森林火灾风险指标并利用马尔可夫假设来估计后

续的森林火灾风险,该算法就是隐马尔可夫模型。
HMM 包含 2 个基本假设。 齐次马尔可夫性假

设,即隐藏的马尔可夫链在任意时刻 t 的状态只依

赖于其前一时刻的隐藏状态;观测独立性假设,即某

时刻的观测状态只由该时刻的马尔可夫链状态决

定,与其他时刻的状态相互独立[17] 。
 

隐马尔可夫模型由 3 个概率确定,初始概率分

布,记为 π;状态转移概率分布,记为 A;观测概率分

布,记为 B。 这 3 个概率分布为隐马尔可夫模型的

参数,而根据这 3 个概率,能够确定 1 个隐马尔可夫

模型 λ= (A,B,π)。
HMM 模型常用于解决 3 种问题。 一是评估问

题,已知 HMM 模型 λ = (A,B,π) 和观测序列 O =

(O1,O2,…,OT),如何计算该观测序列产生的概率

P= (O |λ),即概率计算问题;
 

二是学习问题(训练

问题),已知观测序列 O
 

= (O1,O2,…,OT),如何调

整模型参数 λ,使观察序列出现的概率最大;三是解

码问题,已知 HMM 模型 λ = (A,B,π) 和观测序列

O= (O1,O2,…,OT),求隐藏序列。
森林火灾风险评估属于 HMM 的学习问题与解

码问题。 学习问题通过最大期望值算法(Expectation
 

Maximization
 

Algorithm,EM) 计算求解,解码问题通

过基于动态规划的 Viterbi 算法计算求解。 模型及参

数 λ = (A,B,π)通过 EM 算法求解并结合已有的风

险指标状态
 

O
 

= (O1,O2,…,OT),求解概率最大的

森林火灾风险状态序列 I∗ = { i∗
1 ,i∗

2 ,…,i∗
T },即 P

( I∗ / O)最大化。
2. 3　 HMM 模型的优化方法

Baum-Welch 算法是求解隐马尔可夫模型参数

的一种重要方法,在无法得出隐藏序列时使用。 但

是 Baum-Welch 算法对初始值有较强的依赖性,所
以本研究通过粒子群优化算法( Particle

 

Swarm
 

Opti-
mization,

 

PSO)对 HMM 初始参数 λ = (A,B,π) 寻优

求解,之后利用 Baum-Welch 算法进行局部修正并

使模型参数迅速收敛到全局最优。
PSO 算法是一种通过模拟自然群体生物的行为

来寻找最优解的智能优化算法。 在 PSO 算法中,每
个搜索代理(也称为粒子) 维护一个位置和速度向

量。 这些粒子根据当前最优解和个体历史最优解,
来调整自己的速度和位置,从而不断寻找更优的解

决方案,因此其全局搜索能力非常强[18] 。 PSO 算法

常用方法为线性递减权值策略( Linearly
 

Decreasing
 

Weight,
 

LDW),表达式为

ω(g) = (ω ini -ω end)(GK - g) / GK +ω end
 。 (3)

式中:GK 为最大迭代次数;g 为当前迭代次数;ωini

为初始惯性权值;ωend 为迭代至最大进化代数时的

惯性权值。

3　 算例分析

3. 1　 模型参数

根据上述森林火险指标加权平均后将森林火灾

风险分为 5 类,第 1 类为极低风险[0,0. 2],第 2 类

为低风险(0. 2,0. 4],第 3 类为中风险(0. 4,0. 6],第 4
类为高风险(0. 6,0. 8],第 5 类为极高风险(0. 8,1]。
本研究以重庆市 2010—2020 年的森林火灾风险统计

数据集为例[19] ,进行森林火灾风险的评估训练,寻
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找并优化参数。 为了对 PSO-HMM 方法的优越性进

行验证,将优化后的 HMM 方法与未优化的 HMM 方

法进行了对比分析。
求解 HMM 参数有 2 种方法,最大似然求解用于

已知观测序列和隐藏状态序列的情况;
 

Baum-Welch
算法用于观测序列对应隐藏状态序列未知情况下的

求解。 本研究中的问题需要用 Baum-Welch 算法求

解,由于 Baum-Welch 算法对初始值有较强的依赖

性,所以先通过粒子群优化算法(Particle
 

Swarm
 

Op-
timization,

 

PSO)进行全局搜索,寻找最优的 HMM 初

始参数[20] 。 HMM 模型初始参数 λ= (A,B,π),见式

(4)—式(6)。
π= 0 1 0 0 0[ ] T。 (4)

A =

0. 153
  

1 0. 268
  

0 0. 367
  

5 0. 010
  

3 0. 108
  

4
0. 142

  

3 0. 190
  

4 0. 185
  

6 0. 251
  

4 0. 230
  

3
0. 268

  

5 0. 290
  

0 0. 151
  

0 0. 230
  

2 0. 060
  

3
0. 230

  

1 0. 258
  

0 0. 174
  

6 0. 290
  

1 0. 147
  

2
0. 049

  

3 0. 096
  

1 0. 364
  

8 0. 196
  

5 0. 293
  

3

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

 

。 (5)

B =

0. 294
  

6 0. 125
  

3 0. 234
  

0 0. 094
  

1 0. 252
  

0
0. 178

  

4 0. 261
  

7 0. 027
  

0 0. 217
  

6 0. 315
  

0
0. 021

  

0 0. 374
  

1 0. 033
  

1 0. 120
  

2 0. 478
  

6
0. 021

  

3 0. 375
  

4 0. 295
  

8 0. 184
  

0 0. 123
  

5
0. 309

  

1 0. 113
  

0 0. 279
  

4 0. 261
  

9 0. 036
  

6

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

。 (6)

　 　 把 PSO 算法求解得出的最优解作为 Baum -
Welch 算法的初始值进行计算,过程如下。

第一步随机初始化所有 π i、aij、b j(k)。
第二步通过前后向算法计算出每个样本的

r(d)
t ( i),ξ (d)

t ( i,j) 。
第三步进行参数更新,见式(7)—式(9)。

π i =
∑
D

d = 1
r(d)

1 ( i)

D
。 (7)

aij =
∑
D

d = 1
∑
T-1

t = 1
ξ (d)

1 ( i,j)

∑
D

d = 1
∑
T-1

t = 1
r(d)
t ( i)

。 (8)

b j(k) =
∑
D

d = 1
∑
T-1

t = 1
O(d)

t = vkr(d)
t ( i)

∑
D

d = 1
∑
T-1

t = 1
r(d)
t ( i)

。 (9)

式中:O 为观测序列,O= (O1,O2,…,OT);t 为时刻,
t= 1,2,3,…,T;d 为样本,d = 1,2,3,…,D; r(d)

t ( i)
为给定 λ 和 O ,在时刻 t 的隐藏状态为 qi 的概率;
ξ (d)
t ( i,j) 为给定 λ 和 O ,在时刻 t 的隐藏状态为 qi、

时刻( t+1)的隐藏状态为 q j 概率。
经过上述计算后,如果 π i,aij,b j(k) 的结果收

敛,则结束计算;如不收敛,需回至第二步再迭代计

算至 π i、aij、b j(k) 结果收敛。 本研究以 120 个训练

集数据为例,经过 Baum-Welch 算法局部校正迭代

至收敛的结果见式(10)—式(12)。

π i = 0. 2 0. 2 0. 2 0. 2 0. 2[ ] T 。 (10)

aij =

0. 739
  

4 0. 000
  

0 0. 153
  

6 0. 107
  

0 0. 000
  

0
0. 000

  

0 0. 688
  

1 0. 000
  

0 0. 102
  

0 0. 209
  

9
0. 108

  

3 0. 000
  

0 0. 640
  

1 0. 000
  

0 0. 229
  

1
0. 087

  

2 0. 000
  

0 0. 009
  

5 0. 903
  

3 0. 000
  

0
0. 000

  

0 0. 098
  

2 0. 086
  

6 0. 000
  

0 0. 815
  

2

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

。 (11)

b j(k) =

0. 049
  

4 0. 323
  

5 0. 176
  

4 0. 380
  

2 0. 070
  

5
0. 000

  

0 0. 000
  

0 0. 000
  

0 1. 000
  

0 0. 000
  

0
0. 000

  

0 1. 000
  

0 0. 000
  

0 0. 000
  

0 0. 000
  

0
0. 000

  

0 0. 000
  

0 0. 227
  

1 0. 635
  

8 0. 137
  

1
0. 950

  

2 0. 000
  

3 0. 000
  

0 0. 049
  

5 0. 000
  

0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

。 (12)
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3. 2　 模型验证

基于森林火灾风险评估模型的评估标准,通过

混淆矩阵中 F1-Score(式中记为 F1-Score)计算模型的

准确性[21] ,见式(13)。

F1-Score =
2 ×

TP

TP + NP

×
TP

TP + FN

TP

TP + NP

+
TP

TP + FN

。 (13)

式中:TP 为 True
 

Positive,表示把正类预测为正类;
FP 为 False

 

Positive,表示把负类预测为正类;TN 为

True
 

Negative,表示把负类预测为负类;FN 为 False
 

Negative,表示把正类预测为负类。
为对比分析传统 HMM 模型和优化后 HMM 模

型的性能,根据式(13)计算 2 种模型在不同阈值的

F1-Score[22] ,结果如图 2 所示。

阈值
Threshold value

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

F1
-S

co
re（

%
）

0.1   0.2    0.3   0.4   0.5   0.6    0.7   0.8   0.9    1.00.0

传统 HMM
Traditional HMM
优化后 HMM
Optimized HMM

图
 

2　 2 种 HMM 模型在不同阈值水平上的 F1-Score

Fig. 2
 

F1-Score
 

of
 

two
 

HMM
 

models
 

at
 

different
 

threshold
 

levels

由图 2 可知,优化后 HMM 模型的 F1 - Score
在不同的阈值水平上均不低于传统 HMM 模型,
两者在阈值 0. 6 时达到峰值,分别为 79. 3% 和

70. 5%;在阈值 0. 9 时,两者的 F1 - Score 同时为

65%,且优化后 HMM 模型的积分面积大于传统

HMM 模型,证明了 PSO 算法优化后的 HMM 模

型性能更佳。
接下来通过维特比算法(Vitabi 算法)对优化后

的模型进行森林火灾风险评估。 Vitabi 算法是一种

基于动态规划的求序列最短路径的解码算法,在

HMM 中其求解步骤如下。
第一步局部状态初始化。

δ 1( i) = π ibi(O1) ,
 

i= 1,2,3,…,N。
 

(14)
式中,δt( i)为 t 时刻隐藏状态 i 所有转移路径中的

概率最大值。
φ1( i) = 0,

 

i= 1,2,3,…,N。 (15)
式中,φ( i)为 t 时刻隐藏状态 i 所有转移路径中的

概率最大值的前一个节点隐藏状态。
第二步进行动态规划递推时刻 t

 

( t= 1,2,3,…,
T)的局部状态。

δ t( i) =max1≤j≤N[δ ( t -1)( j) × a ji]bi(Ot) ,
 

i= 1,2,
3,…,N

 

。 (16)
φ t( i) =arg

  

max1≤j≤N[δ ( t -1)( j) × a ji] ,
 

i = 1,2,
3,…,N

 

。 (17)
第三步求解 T 时刻 δ T( i) 最大出现的概率,并

求解 T 时刻最大 φT( i) 。

P∗ =max1≤j≤Nδ T( i) 。 (18)

i∗
T =arg

  

max1≤j≤Nδ T( i)
 

。 (19)
第四步通过 φ( i) 开始回溯。 即

　 i∗
t t = φ t +1( i∗

t +1);t
 

=
 

T - 1,
 

T - 2
 

,…,
 

1。 (20)
得出概率最大的隐藏状态序列

I∗ = { i∗
1 ,i∗

2 ,…,i∗
T }。 (21)

δ t( i) = max
i1,i2,…,it-1

P( it = i,i1,i2,…,it -1,Ot,

Ot -1,…,O1 | λ) ,i= 1,2,3,…,N
 

。 (22)
得出 δ 的递推表达式为

δ t +1( i) = max
i1,i2,…,it-1

P( it +1 = i,i1,i2,…,it -1,Ot,

Ot -1,…,O1 | λ) =max
1≤j≤N

[δ t( j) × a ji]b j(Ot +1) ,

i= 1,2,3,…,N。 (23)
故 φ 的递推表达式为

φ t( i) = arg
  

max
1≤j≤N

[δ ( t -1)( j) × a ji] ,i= 1,2,3,…,N
 

。

(24)
通过 Vitabi 算法分别求解传统 HMM 模型和优

化后 HMM 模型在 2010—2022 的重庆市森林火灾

风险评估结果,并与实际森林火灾发生的真实值进

行对比,如图 3 所示。
由图 3 可知,优化后 HMM 模型的林火风险评

估结果比传统 HMM 模型更接近真实值,这说明使

用 PSO 算法优化 HMM 模型的初始参数可以避免陷

入局部最优,从而更快寻找全局最优解,并且可以

有效评估森林的火灾风险。
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风
险
评
估
结
果

Ri
sk
 as

se
ss
m
en
t r
es
ul
ts

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

真实值
True value
传统 HMM
Traditional HMM
优化后 HMM
Optimized HMM

2010   2011   2012    2013   2014   2015   2016    2017   2018   2019   2020   2021   2022

年份
Year

图 3　 优化前后风险评估结果对比

Fig. 3
 

Comparison
 

of
 

risk
 

assessment
 

results
 

before
 

and
 

after
 

optimization

4　 结论

本研究提出一种将隐马尔可夫模型和粒子群

优化算法相结合的森林火灾风险评估方法,通过粒

子群优化算法全局寻优找出隐马尔可夫模型初始

值,再使用 Baum-Welch 算法局部校正,使初始值快

速收敛到全局最优解。 经过验证,在不同的阈值水

平上,优化后 HMM 模型的 F1-Score 均不低于传统

HMM 模型,并且对重庆市林火历史数据的评估结

果表明该方法比未改进前更准确和有效。
该森林火灾风险评估模型当前处于试验阶段,

根据当前森林火灾风险评估方法中存在的不足,可
以结合以下方向进行研究。 一是根据区域应急管

理机制和能力对森林火灾管理和控制进行探讨,并
加入林火风险指标体系;二是在全局寻优过程中,
PSO 算法存在收敛速度慢的问题,应该对 PSO 算法

进行优化改进。 后续工作将模型扩展至其他区域

的森林火险评估工作中,并结合国内外森林火灾的

新情况、新问题与林火预测评估领域的新研究、新
变化,不断验证改进,并在实际应用中继续完善

模型。
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