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时空预测技术在森林防火中的应用研究
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摘　要:构建了一个随机的时间序列模型获得每一个空间上相互独立部分的时间预测 , 然后建立动态回归神经
网络 (DRNN)发现隐藏的空间关系 , 最后用统计回归方法把单个时间和空间预测整合起来产生最终预测。实验

结果表明 , 提出的方法能对森林火灾面积进行准确有效的预测。通过对时空预测结果的准确性和训练精度进行

讨论 , 分析了时空预测方法在林火预测中的可行性 , 证明时空变化预测方法在林火预测中的应用价值。
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　　时空数据挖掘是当前 G IS研究领域的一项重要

课题 , 也是实现从数据到信息和知识的一项关键技

术 。时空数据挖掘的技术可以分成时空关联规则挖

掘 、时空序列模式挖掘 、 时空数据预测以及时空聚

类和区分规则挖掘
[ 1]
。作为数据挖掘技术之一 ,

预测是指从当前和过去数据中挖掘隐藏的模式并用

现有模式对未来进行预测的方法
[ 2]
。近年来 , 随

着需求的迅速增长 , 在森林火灾预测 , 洪水控制 ,

降雨量分析 , 环境污染研究 , 核泄露保护等领域 ,

时空数据预测的作用越来越重要 , 因此也出现了很

多时空预测模型 , 这些预测模型基于当前成熟的分

析工具 , 例如时间序列分析 , 空间统计分析 , 然后

在这些成熟工具的基础上 , 进行时空扩展
[ 3]
, 与

此相反的是 Deutsch等通过空间邻域矩阵把空间关

系扩展到时间序列分析
[ 4 - 5]

。然而 , 这些模型方法

离实用性还有一段距离。在以前工作的基础上 ,

Li
[ 6]
等利用统计分析策略和数据挖掘技术建立了一

个称为 STIFF的时空预测模型 , 克服了以前工作的

限制较好地解决了时空数据的问题 , 得到了较好预

测效果 。这种方法的实质是对时空数据的挖掘采取

分解与合并的策略 , 即先对空间位置 (或目标 )

进行时间序列分析 , 然后用人工神经元网络来发现

所有空间位置数据间隐藏的空间相关性。在此基础

上 , 利用统计回归方法将时间序列分析和空间相关

性分析结合起来 , 得到时空一体化的多变量分析结

果 , 从而实现时空和高维的耦合。

林火有典型的时空特点 , 是气候 、 地形 、火源

和可燃物诸因子相互作用形成的复杂现象 , 通常具

有复杂的随机性和非线性行为 , 并且这些因子随着

时间不断变化 , 因此对森林火灾的预测属于时空预

测范畴。为此提出了 ISTIFF模型 , 用来预测森林

火灾 。 ISTIFF模型用动态回归神经网络 (DRNN)

进行空间预测 , 替代 STIFF模型中的静态前馈神经

网络 。动态回归神经网络是在 80年代末 , 国际上

一些神经网络专家如 Jordan , Pineda, W illiam s,

E lman等人提出的一种新神经网络结构模型 , 即动

态回归神经网络。这种网络的本质特征是在处理单

元之间既有内部的反馈连接又有前馈连接 , 是一种

强有力的非线性动力学系统 , 比前馈神经网络具有

更强的动态行为和计算能力 , 能直接反映动态过程

系统的特性 , 比前向神经网络具有更强的计算能

力 , 这使得模型具有更强的鲁棒性 (Robust)
[ 7]
。

1　时空数据预测原理

1.1　问题定义

定义时空问题的符号如表 1:

问题定义:给一个位置的集合△, 整个变量的

时间序列数据∏和计划步骤 s, 一个时空预测问题

要求找下列映射关系 f, 定义为

f:{Δ, ∏ , l, s}={σ0+(l+1) , σ0+(l+2) , … , σ0+( l+s)}

1.2　算法

时空预测方法算法如下
[ 6]
:

* 收稿日期:2006 - 04 -17

基金项目:国家重大基础研究资助项目 (2006CB701306);教育部博士点基金资助项目 (20040558023); “ 985工

程” G IS与遥感的地学应用科技创新平台资助项目 (105203200400006)

作者简介:王佳 (1975年生), 男 , 博士生;通讯联系人:程涛;E-m a il: tao. cheng@ ge.uc l. ac. uk



　第 2期 王佳 等:时空预测技术在森林防火中的应用研究

表 1　符号定义

Tab. 1　Sym bol Defin ition

符号 意义

△ n +1个位置集合

a i (=0, 1, . . . , ) 在△中空间上分离的位置

∏ 在所有位置离散的时间序列集

σi (i=0, 1, . . . , ) 在位置 ai上第 i个时间序列

l (=|a
i
|) 时间序列数据的长度

σij ( i=0, 1, . . . , n)

( j=0, 1, . . . , l)
时间序列数据 σi的第 j个观察点

s 计划步骤

Setp 1:定义要预测的问题 , 决定要预测的目

标位置 α0和与它空间上相关的位置 α1 , α2 , … ,

αn。

Setp 2:为每一个位置 α1 , α2 , … , αn建一个

时间序列模型 TS i , TS i 表示对每一个位置的时间

预测。 α0提供的时间序列预测 TS0将被记为 fT 。

Setp 3:基于所有位置的空间关系 αi (i≠0),

构造一个人工神经网络捕捉其它位置对目标位置

α0的空间影响。人工神经网络被经过训练后 , 把

每一位置的时间序列模型 TS i(i≠0)作为神经网络

的输入 , 得到的输出为空间影响预测 fS 。

Setp 4:把得到的时间预测 fT 和空间预测 fS ,

根据回归分析得到最终的时空预测值 。

2　模型应用及结果

2.1　研究区及数据

本文选择加拿大森林火灾研究网站建立的森林

大火数据库 (简称 LFDB)作为实验数据
[ 8]
。这个

数据库记录了加拿大 1959 - 2000年面积超过 200

km
2
的森林大火 , 数据覆盖了加拿大各个省份 、区

域和森林公园范围。各研究区域的空间关系如图 1

所示。确定 A lberta (AB)和 New found land (NF)

省为预测目标 , 相邻几个省位置分别为 B ritish C o-

lumbia ( BC )、 Saskatchew an ( SK )、 M anitoba

(MB )、 O ntario (ON )、 N orthw est Territories

(NWT)和 Quebec (QC)。以 A lbert省为例说明建

模过程 。

2.2　建时间序列模型预测时间关系

首先 , 对数据进行分析 , 发现原始数据中有一

些缺失值 , 所以对缺失的部分用线性插值的方法进

行补缺 , 使数据完整 。画出 A lberta省 1959 - 1989

年的数据的时间序列图 , 如图 2所示 。

图 1　加拿大森林火灾预测空间关系图

F ig. 1　Spa tia lm ap o f prov inces in Canada

图 2　时间序列图

F ig.2　T im e se ries plot

通过观察时间序列图 , 发现此序列不平稳 , 因

此需要进行数据转换 , 通过对原始数据进行差分把

不平稳的序列转变为平稳的序列 , 然后对转换后的

数据建立 ARIMA 模型 (Autoreg ressive Integ rated

M oving AverageM ode l, ), 模型的 (p, d , q)三个

参数分别选 (1, 1, 1), 把参数代入模型 , 得到 A l-

be rta省 1990 -2000年时间预测数据。最后 , 通过

同样的分析 , 为每一个位置建立 AR IMA模型 , 得

到每一个位置的时间序列数据 fT。

2.3　建立动态回归神经网络预测空间关系

首先 , 确定动态回归神经网络的拓朴结构。拓

朴结构的设计要能够反映研究区域的空间相关性。

空间相关性可用空间连接矩阵表示
[ 9]
。空间连接

矩阵认为只有相邻的空间单元之间才有空间交互。

邻接性由 0和 1两个值表达。如果两个空间单元有

非零长度的公共边界 , 就认为二者是相邻的 , 对应

的连接元素赋值 1
[ 10]
。因此可以根据图 1得到相邻

省份的二进制连接矩阵 (图 3)。
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图 3　空间连接矩阵示意图

F ig. 3　Sketch m ap o f spa tia l b inary contiguity

因此 , 考虑到研究区域的空间相关性 , 构造三

层神经网络 。输入层和隐层节点的数目为 6。输出

层节点的数目为 1。由于森林火灾发生是动态过

程 , 而目前大多数预测采用的是基于 BP算法的静

态前馈神经网络对动态过程进行预测 , 而且 BP网

络稳定性较差 , 采用动态回归神经网络 (DRNN)

进行预测。 DRNN不但稳定性较好 , 而且比 BP网

络具有更强的计算能力 , 能够得到更好的预测效

果 。 E lman回归神经网络是一种典型的动态神经元

网络 , 它是在 BP网络基本结构基础上 , 通过存储

内部状态使其具备映射动态特征的功能 , 从而使系

统具有适应动态变化的能力 , 而且网络据有较好的

稳定性 。为了比较它们之间的不同 , 构造一个 BP

网络 (图 4a)和一个 E lm an网络 (图 4b)。

图 4　空间预测神经网络结构图

F ig.4　The structure o f designed BP ne tw ork and

E lm an netwo rk fo r spatial fo recasting

网络训练所用的数据是从 1959 - 1989年过去

30 a加拿大森林火灾面积数据 。此外 , 合理的选择

转换函数也是很重要的 , 选择 tansig为隐层转换函

数 , logsig为输出层转换函数 , 训练函数为 trainlm ,

网络学习率设为 0.01, 训练次数为 1000次。把数

据分别输入 E lman网络和 BP网络进行训练 , E l-

man网络训练 20次 , BP网络训练 31次以后达到

训练目标 。然后把 1990 -2000年的 ARIMA预测数

据作为 E lman和 BP网络的输入进行测试 , 得到空间

预测 (E lman预测结果)和 (BP预测结果) (图 5)。

图 5　E lm an和 BP神经网络空间预测比较图

F ig.5　Comparison of foreca sting results ba sed on

E lm an and BP ne tw ork

2.4　回归分析产生全面时空预测

到现在为止 , 得到了关于 A lberta省的时间和空

间两方面的预测 fT 和 fs。我们的目标是产生一个合

理的全面的时空预测。为了使整合易于理解和简单 ,

普遍的方法是运用线性回归 , 线性回归方程如下:

fowera ll =x1 ×fT +x2 ×fs +Regre ssion_ Constant (1)

方程中 x1和 x2是回归系数 , Regression_Constant是

回归常数 。经过最小二乘估计 , 得出 x为 2.538,

x2 为 0.976, Reg ression _Constant为 - 42381.5。

foverall的预测结果与 1989 - 2000年的实际数据是基

本一致的 。图 6显示了实际值与 ARIMA 模型 、

STIFF和 ISTIFF预测方法的比较结果。

图 6　不同预测方法比较图

F ig.6　Compa rison o f d iffe rent fo recasting m ethods

2.5　精度评估

用 NRMSE (Normalized Root M ean Square E r-
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ror)公式对预测精度进行评估 。

NRMSE的表达式如下:

NRMSE = ∑ [ x(t) - x̂(t)]
2

∑ x
2
(t)

(2)

式中 , 是 x̂(t)实际值 x(t)的预测值 。

另外 , 用 AR IMA、 STIFF和 ISTIFF方法对加

拿大 NF (纽芬兰 )省森林火灾面积进行了预测 。

对 AB和 NF两组预测数据进行评估 , 预测精度比

较如表 2所示。

表 2　不同方法的预测精度比较
Tab. 2　P redic tion accu racy com pa rison o f

d iffe rent fo recasting m ethods

Mode l AB NF

ARIMA 0. 5969 1. 7411

ST IFF 0. 4151 1. 0128

IST IFF 0. 2112 0. 7707

通过对不同方法的比较 , 我们发现 ISTIFF方

法预测精度比 STIFF和 ARIMA方法都高。从 AB

和 NF预测结果可以看出 , AB省的预测精度高于

NF省的 , 这可能是因为 AB省空间相关性要大于

NF省的空间相关性 , 空间相关性越强预测误差越

小 , 预测精度也更高 。

3　小　结

本文阐述了时空预测模型 , 并将动态回归神经

网络 (DRNN)引入该模型 , 提出的 ISTIFF方法

提高了模型预测稳定性和精度 , 使模型有更强的空

间预测能力 。该模型被应用于加拿大森林火灾面积

预测。通过对实验结果进行对比和误差分析 , 发现

ISTIFF模型明显比其它方法预测精度高 , 预测结果

可以为森林火灾扑救提供智能决策支持 。然而 ,

ISTIFF方法仅仅考虑一种变量情况 , 林火的相关因

素很多 , 是气候 、地形 、 火源和可燃物诸因子相互

作用形成的复杂现象 , 单变量预测会存在一定误

差 , 即使相对误差小 , 但绝对误差也可能很大 。因

此 , 在将来的工作中我们将考虑多变量情况下的森

林火灾时空预测。

参考文献:

[ 1] 　M ILLER H J, HAN J. Geographic Da ta M ining and

Know ledge D iscovery[ M ] . London:Tay lor＆ F ranc is,

2001.

[ 2] 　 CRESSIE N, MA JURE J J. Spatio-tem po ra l sta tistica l

m ode ling o f live stock w aste in stream s[ J] . Jou rnal of

Ag ricu ltu ra l, B io log ica l and Env ironmenta l S tatistics,

1997, 2(5):20 - 28.

[ 3] 　 POKRA JAC D, OBRADOV IC Z. Im proved spa tia l-tem-

poral fo recasting through m ode ling o f spatia l re sidua ls in

recent histo ry[ C] ∥P roceedings o f first in te rnational S I-

AM conference on da ta-m ining. Chicago, 2001:368 -

386.

[ 4] 　DEUTSCH S J, RAMOS J A. Space-tim e modeling of

vec to r hydro log ic sequences[ J] . W a ter Resources Bu l-

letin, 1986, 22(6):967 -980.

[ 5] 　PFE IFER P E , DEUTSCH S J. A statim am ode l-building

procedu re w ith applica tion to de scription and reg iona l

forecasting[ J] . Journal of Forecasting, 1990, 9(1):50

- 59.

[ 6] 　L I Z, DUNHAM M H. ST IFF:A foreca sting fram ewo rk

for spa tio-tempora l da ta [ M ] . M ining Mu ltimedia and

Com plex Data[M ] . N ew Yo rk:Springe r-Verlag, 2002:

183 - 188.

[ 7] 　朱群雄 , 孙锋. RNN神经网络的应用研究 [ J] . 北京化

工大学学报 , 1998, 25(1):86 -90.

[ 8] 　Canada Forest F ire Serv ices Ne tw ork. C anada La rge F ire

Da tabase[ EB /OL] . [ 2002 - 10 - 12] h ttp:/ /fire. c fs.

nrcan. gc. ca /research /clim ate_ change /lfdb /lfdb_ dow n-

load_ e. htm.

[ 9] 　M oran P. The Interp re ta tion of S tatisticalM aps[ J] . Jour-

nal o f the Roya l S tatistical Socie ty B, 1948, 10:243 -

251.

[ 10] 　刘旭华 , 王劲峰. 空间权重矩阵的生成方法分析与

实验 [ J] .地球信息科学 , 2002(2):38 - 44.

(下转第 116页)

113



中山大学学报 (自然科学版) 第 46卷　

(42):591 -635.

[ 6] 　L I P, TAM L F. Uniqueness and regularity of proper har-

m onicm aps[ J] . Ann o fM ath, 1993 (137):167 - 201.

[ 7] 　MARKOV IC V. H arm onic diffeom orphism s o f noncom-

pac t surfaces and Te ichmü lle r spaces [ J] . J London

M a th Soc, 2002, 65(2):103 - 114.

[ 8] 　 GARD INER F, LAK IC N. Quasiconfo rm al Te ichmü ller

theory, M athem a tical Surveys and M onographs [ M ] .

P rov idence:American M a them a tical Socie ty (AMS),

2000.

Non-harmon icity of Beurling-Ahlfors Extensions

SUN Zong-liang

(School ofM athem atics and C omputational Science, Sun Ya t-sen Un iversity,

Guangzhou 510275 , China)

Abstract:The confo rmal na tu ra lity o f ex tensions cha racterizes the compa tibility of extensions w ith the g roup o f

M öbius transforma tions of the unit disk. In this pape r, a counte rexample is constructed to show that the Beurling-

Ah lfo rs extension is no t alw ay s conforma lly natu ra.l The confo rmal naturality of quasiconform al harmonic rough iso-

me tric ex tensions is proved. A s an application, the non-harmonicity of the Beurling-Ah lfo rs extension is shown.
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Applications of Spatio-Temporal Forecasting to Forest Fire Prevention
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(Schoo l o fG eog raphy and Plann ing, Sun Ya t-sen Un iversity, Guangzhou 510275, Ch ina)

Abstract:A stochastic time serie smodel w as constructed to capture the tempora l characte ristics of each spatially

independent subcomponen.t Then a dynam ic recurrent neural ne tw ork (DRNN) was built to discover the h idden

spatia l corre lation. F inally, the previous indiv idua l tempora l and spatia l forecasts w ere comb ined based upon sta-

tistical reg re ssion to product the final forecasting resul.t The results indicated that the fo rest fire could be fo recasted

exactly and effective ly by the proposedme thod. De tailed discussions on the performance and the tra ining precision

of the mode lw ere presen ted, and the feasibility o f fo re st fire forecasting w as ana lyzed. IST IFF had comprehensive

app lication va lue in the forecast of forest fire.

Key words:spatio-tempora l forecasting, forest fire prevention;dynam ic recurren t neural netwo rk
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