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降雨条件下蒙古栎和樟子松林地表死可燃物 
含水率预测方法的修正与比较 

胡同欣  马灵感  高源廷  范佳乐  孙龙* 

（东北林业大学林学院 哈尔滨 150040） 

摘  要：【目的】分析降雨条件对地表细小死可燃物含水率（FFMC）的影响，分别建立机器学习模型和传统模型对降雨条件

下的可燃物含水率进行预测，并对所建立的预测模型进行评价和比较。【方法】选择东北地区典型阔叶树种蒙古栎和针叶树

种樟子松，以其地表细小死可燃物作为研究对象，通过进行室内模拟降雨实验探究降雨对地表可燃物含水率的影响，分别采

用直接估计法和卷积神经网络(CNN)构建预测模型，并结合野外实验数据对直接估计法所得模型进行修正，最终进行比较分

析。【结果】与未经修正的直接估计法相比，修正后直接估计法的预测精度显著提高，R2由 0.85-0.94 提高到 0.94-0.96；MAE

由 9.18% ~ 18.33%下降到 6.86% ~ 10.74%，MRE 由 3.97% ~ 17.18%下降到 3.53% ~ 14.48%。相比于卷积神经网络模型的 R2

在 0.90 以上，MAE 在 8.11%以下，MRE 在 8.87%以下，修正后直接估计法的预测精度较高。【结论】降雨条件下的预测结

果表明，室内可燃物含水率呈对数增长的趋势；降雨和上一时刻可燃物含水率对预测模型具有显著影响，关系模型和非线性

模型均能较好地预测室内降雨条件下的可燃物含水率。其中，修正后的直接估计法预测效果最好。 

关键词：细小可燃物含水率；预测模型；直接估计法；卷积神经网络 

 

Influence of the Mixed Modes of Larch and Birch on Soil Faunal Community in 

Mountain Area of Northern Hebei, China 

Hu Tongxin  Ma Linggan  Gao Yuanting  Fan Jiale  Sun Long * 

（College of Forestry  Northeast Forestry University  Harbin  150040） 

Abstract:【Objective】Analyze the impact of rainfall conditions on the moisture content of surface fuel moisture content (FMC), 

establish machine learning models and traditional models to predict the moisture content of surface fuel under rainfall conditions, and 

evaluate and compare the established prediction models.【Method】Selecting the broad-leaved forest Quercus mongolica and coniferous 

forest Pinus sylvestris var. mongolica in northeast China, surface dead fine fuel as the research object, by indoor simulated rainfall 

experiment to explore the influence of rainfall for the surface fuel moisture content, combined with the direct estimation method to 

modify the fine fuel moisture content prediction model, finally using field data will be revised directly estimation method, the direct 

estimation method and convolution neural network (CNN) model is used in the comparison.【Result】Compared with the unmodified 

direct estimation method, the modified direct estimation method significantly improves the prediction accuracy, and the goodness of 

fit (R2) increases from 0.85-0.94 to 0.94-0.96; MAE decreased from 9.18%-18.33% to 6.86%-10.74%, MRE decreased from 3.97%-

17.18% to 3.53%-14.48%. Compared with the convolutional neural network model, the R2 is above 0.90, the MAE is below 8.11%, 

and the MRE is below 8.87%, indicating high prediction accuracy.【Conclusion】Under the condition of rainfall simulation results 

show that indoor fuel moisture content in the form of logarithmic increase trend. Rainfall and last fuel moisture content have a 

significant impact on the fuel moisture content prediction model, and both the relational model and nonlinear model perform well in 

predicting fuel moisture content under indoor rainfall conditions. Comparing the three models, it can be concluded that the modified 

direct estimation method has the best prediction effect. 

Key words: Fine fuel moisture content; Prediction models; Direct estimation method; Convolutional neural networks  
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森林火灾在全球范围内不断发生，并且从未来气候变化的趋势来看仍呈现增加趋势(McColl-Gausden et 

al., 2017)。可燃物是决定森林火灾发生的基本因素之一，是森林火灾燃烧的物质基础(Matthews, 2013)。森

林地表细小可燃物的含水率是影响森林火灾蔓延和燃烧速度的重要因素之一，越来越被认为是森林火灾综

合治理的关键，并在火灾风险评估中得到了广泛的应用(Cawson et al., 2019)。地表细小死可燃物的含水率

对气象因子和森林结构引起的小气候变化较为敏感。它是森林火险等级的重要指标，是影响火灾行为变化

的关键参数(Brown et al., 2022; Slijepcevic et al., 2018)。因此，预测森林地表细小死可燃物含水率并提高其

精度对森林火灾预测具有重要意义。 

降雨作为一种非常重要的气象因子，对森林火灾有着重要的影响。总的来说，从年际变化的角度来看，

降雨有助于增加地表可燃物负荷，从而增加火灾的风险。从季节变化的角度来看，火灾季节的降雨可以增

加可燃物的含水率，从而降低火灾风险及其带来的危害(Reddy et al., 2021; Pellizzaro et al., 2007; Mondal et 

al., 2016)。随着降雨量的增加，可燃物所能承载的降雨比例越小，可燃物的初始含水率越高，其对雨水的

吸收越少(Lopes et al., 2014; Bilgili et al., 2019)。降雨对地表细小死可燃物含水率的影响极为明显，但过程

复杂，不能简单地将等雨量直接与含水率的变化联系起来，这其中还包括土壤吸收和地表蒸发等过程

(Alvarado et al., 2020)，这些复杂的过程对地表可燃物含水率的预测提出了一定的挑战。 

目前，关于森林可燃物含水率的研究很多，预测方法主要有遥感估计法、气象要素回归法、平衡含水

率估计法和过程模型四大类(Matthews, 2013)。平衡含水率法是目前预测死可燃物含水率的主流方法，许多

国家的森林火险预测都采用该方法预测可燃物含水率(De Jong et al., 2016)。Simard 法是根据木材的失水过

程来预测可燃材料的含水率，Nelson 作为一种半物理模型，具有较高的精度(Simard, 1968; Nelson, 1984)。

但只考虑温度和湿度为主要因素，未考虑降雨的影响，因此在降雨条件下产生较大的偏差。为了预测降雨

条件下的可燃物含水率，Lopes 等(2014)阐述了降雨与可燃物之间关系的变化，并提出了 3 种利用日降雨量

数据估算可燃物含水率变化的模型。Bilgili 等(2019)在平衡含水率的基础上，结合风速、降雨量和气压差，

建立了预测可燃物含水率的动态模型。Lee 等(2010)在春季防火期间，在韩国永东地区建立了基于不同森林

密度的可燃物含水率变化预测模型，以降雨后第 2 天至第 6 天的地表枯死可燃物为样本，该模型测量了不

同直径的可燃物含水率变化。 

随着计算机技术的发展，机器学习等预测模型已开始用于预测地表可燃物含水率。其中，神经网络应

用最为广泛。如 Fan 等(2021)使用长、短时记忆网络模型(LSTM)预测可燃物含水率，并结合可燃物湿度棒

数据，使用随机森林、人工神经网络(ANN)等方法进行研究，结果表明 LSTM 在描述时间序列数据的动态

变化方面表现良好。Masinda 等(2021)利用随机森林对东北地区地表可燃物含水率进行了预测，预测精度较

高。卷积神经网络作为深度学习的经典算法之一，与传统神经网络相比，通过卷积核大大减少了参数的数

量，实现了局部相关，达到了参数共享的效果，减少人为干预，最大限度地搜索信息特征，从而提高预测

精度(Dhaka et al., 2021)。然而，目前还缺乏将卷积神经网络等机器学习方法与传统方法进行比较分析的研

究。 

建立可燃物在降雨条件下的变化模型有利于更准确地了解雨后可燃物含水率的变化情况，更有效地预

测火险时期，在提高可燃物含水率预测和森林火险预测的模型精度方面具有非常重要的意义。因此，本研

究选择东北地区典型针叶和阔叶树种樟子松（Pinus sylvestris var. mongolica）和蒙古栎（Quercus mongolica）

的地表细小死可燃物作为研究对象，结合室内模拟实验和野外测量数据，基于直接估计法、修正后的直接

估计法和卷积神经网络对降雨条件下可燃物含水率进行预测。 

2 材料与方法 

2.1 研究区域 

研究区域位于黑龙江省哈尔滨市帽儿山实验林场(127°34′~127°40′E,45°24′~45°33′N)。它南北长约 30 公

里，东西长约 26 公里，总面积 26496 hm2。森林覆盖率约 85%，森林蓄积量 205 万 hm2。研究区属长白山

植物区系，属大陆性季风气候，主要是东北地区典型的天然次生林和人工林，是由地带性顶层植被阔叶红
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松林破坏后形成的。主要树种为蒙古栎、白杨和白桦。在 2021 年秋季防火季，对帽儿山实验林场蒙古栎林

和樟子松林的地表可燃物、半腐殖质、腐殖质和土壤进行了采集。 

2.2 实验方法 

2.2.1室内模拟降雨实验 

在实验样地收集地表可燃物，收集样品带回实验室，放入烘箱，105℃干燥 24 h 至绝对干燥后称重。

计算可燃物含水率的式(1): 

FMC =
𝑊𝐻 −𝑊𝐷

𝑊𝐷
× 100% (1) 

式中 FMC 为可燃物含水率(%)；WH为可燃物湿重(g)；WD 为可燃物干重(g)。 

预先制备不同初始可燃物含水率的样品。降雨对床层可燃物含水率动态变化的影响受初始床层可燃物

含水率的影响。因此，在实验中需要设置不同的初始床层含水率进行定量分析。考虑到在模拟降雨条件下

的实验室内，如果选择干燥可燃物进行实验，床层含水率会在短时间内迅速增加，影响实验结果，因此将

可燃物床设置为 4 个初始含水率梯度：5%、25%、50%、75%(Zhang et al., 2020)。将干燥后的可燃物分成

不同的重量，放在称量台上。利用含水率计算公式计算不同可燃物的初始含水率。加入所需水分，置于密

封袋中放置 24 小时，使水分充分吸收，密封袋使水分完全吸收，实验前再次测量密封袋以确定可燃物含

水率，确保可燃物含水率的准确性。 

床层致密度是指可燃物床层的体积密度与颗粒密度之比。可燃床层的密度设置为 3 个梯度:0.01、0.02、

0.03。因此，取绝干质量分别为 4g、8g 和 12g 的蒙古栎样品，取绝干质量分别为 3g、6g 和 9g 的樟子松样

品，放置在直径为 20 cm、高度为 2.5cm 的圆形网篮中，实现不同梯度的床料密实度。每个梯度重复 3 次，

共制备 9 个样品(Zhang et al., 2020)。 

根据自然界的降雨梯度设置，以及降雨强度的不同，将其分为小雨、中雨、暴雨和暴雨四个降雨强度

梯度，在具体操作中设置了 2mm/h、4mm/h、10mm/h 和 16mm/h 的处理进行模拟降雨实验，观察不同降雨

强度下可燃物含水率的变化。 

为了模拟田间真实的可燃物床层，将采集到的样品按照枯落物-半腐殖质-腐殖质-土壤的顺序从上到下

装入矩形种植篮中，并将装有实验样品的圆形网篮嵌入模拟田间床的种植篮中。将模拟室外条件的种植篮

放置在铁架上，并使用模拟降雨装置进行喷洒。调整合适的降雨位置，每隔 10 分钟取出圆网篮称重计算

含水率，直至含水率不再变化。实验装置如图 1 所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1 降雨模拟实验仪器 

Fig. 1 Rainfall simulating experiment device 

2.2.2野外实验 

2021 年秋季防火季，采用随机分布法在研究区蒙古栎林和樟子松林设置监测点，放置地表细小可燃物

含水率野外自动记录监测仪器(Masinda et al., 2022; Yu et al., 2022; Fan et al., 2023)。本仪器以自动称重设备
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为基础，可长时间连续监测可燃物含水率，并具有小型气象站的功能，可自动测量气象要素，包括：空气

温度、相对湿度、风速、降雨量和光照强度。 

该仪器的主要工作原理是利用称重法监测可燃物的含水率，首先将可燃物装入尼龙网袋中，下部与土

壤表面接触，上部不被覆盖，保证其与环境的水汽交换，通过高精度拉力传感器按一定的周期自动提升样

品，测定样品重量；为了实现对可燃物样品湿重的连续测量，前期分别对可燃物样品干重进行测量，得到

实时的样品含水率。同时自动采集离地 1.2 m 处的气温、大气相对湿度、风速、光照强度等气象因子(Yu et 

al., 2022; Fan et al., 2023)。任意时间段的采样周期可设置为 0.05~24h，本研究的步长设置为 0.5h。为了保

证测量的准确性，在测量前将现场测量值与室内称重值(精度 0.1 g)进行比较并参数化，直至误差最小化。

研究时间为 7 ~ 10 月，共采集蒙古栎 6000 组和樟子松 4500 组可燃物水分数据。样地信息如表 1 所示。 

表 1 样地信息 

Table 1. Sample plots information 

Forest type Altitude 

(m) 

Location Aspect Mean 

DBH(cm) 

Mean 

height(m) 

Canopy 

density 

Quercus mongolica 395 Middle Northeast 18.40±6.33 15.20±3.72 0.70±0.22 

Pinus sylvestris var. 

mongolica 

380 Middle Southwest 15.80±3.59 16.47±5.47 0.40±0.35 

2.3 数据分析 

2.3.1建立降雨与可燃物含水率关系模型 

利用降雨实验数据绘制不同降雨强度下两种可燃物的吸水曲线。在室内模拟实验中，采用随机森林相

对重要度特征排序，研究不同因素对可燃物含水率增加的影响(Breiman. 2001）。根据室内降水增长的可燃

物含水率数据，构建模型如下式(2) (Fang et al., 2003): 

𝑃 = 𝑡 × 𝑅𝐼 (2) 

式中 P 为降雨量；T 是时间；RI是降雨强度。 

根据模拟实验数据，对室内降雨与可燃物含水率之间的关系进行了线性、非线性和关系模型建模。为

了防止模型出现过拟合等问题，将数据分为 70%的训练集和 30%的测试集，以获得更好更稳定的模型。 

2.3.2野外可燃物含水率预测 

1.直接估计法 

直接估计法是一种考虑可燃物水分扩散的物理过程，通过实验获得相关参数的半物理方法(Catchpole et 

al., 2001)，利用实时含水率数据和现场获得的气象数据，在短时间间隔内准确估算 FMC，具有较好的适用

性。为了使结果更加准确，直接估计法(以下简称 Nelson 法(Nelson, 1984)和 Simard 法(Simard, 1968)中选择

基于半物理的 Nelson 模型和基于统计的 Simard 模型作为平衡含水率响应方程。根据最小二乘法对模型参

数进行估计，得到 FMC 的预测模型。 

该方法主要基于 Byram(1963)提出的地表可燃物含水率微分方程，如式(3)所示: 

dM

dt
=
𝐸 −𝑀

𝜏
 

式中 dM/dt 为可燃物含水率在 t 周期内的变化值；M 为可燃物含水率值(%)；E 为可燃物平衡含水率

(%)；τ 表示可燃物材料时滞(h)。上述公式中的平衡含水率可用 Nelson 模型或 Simard 模型计算。Nelson 平

衡含水率模型如式(4)所示: 

𝐸 = 𝛼 + 𝛽𝑙𝑜𝑔⁡(−
𝑅𝑇

𝑚
𝑙𝑜𝑔𝐻) (4) 

式中 R 为通用气体常数，其值为 8.314 J·K−1·mol−1；T 为空气温度(K)；H 为相对湿度(%)；m 为 H2O

的相对分子质量，为 18 g·mol−1；α 和 β 是待估计的参数。 

Simard 平衡含水率模型如式(5)所示: 
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𝐸 = {
0.03 + 0.2626𝐻 − 0.00104𝐻𝑇⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ 𝐻 < 10
1.76 + 0.1601𝐻 − 0.0266𝑇⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ 10 ≤ 𝐻 ≤ 50
21.06 − 0.4944𝐻+0.005565𝐻2 − 0.00063𝐻𝑇⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ ⁡ 𝐻 ≥ 50

 (5) 

式中 E 为平衡含水率(%)；T 为空气温度(℃)；H 为相对湿度(%)。 

将平衡含水率模型(4)和式(5)代入式(3)的离散方程，得到: 

𝑚𝑖 = 𝜆2𝑚𝑖−1 + 𝜆(1 − 𝜆)𝐸𝑖−1 + (1 − 𝜆)𝐸𝑖                 (6) 

其中 mi为 ti(%)时刻的 FMC；mi-1为 ti-1时刻的 FMC (%)；Ei为 ti(%)时刻的平衡含水率；Ei-1为时刻 ti-

1的平衡含水率(%)；λ= exp(-δt /(2τ))；τ= -δ t/ (2 lnλ)；我们研究的时间步长为 0.5 h，因此∆t 为 0.5 h。 

2. 修正直接估计法 

降雨后可燃物含水率预测模型为: 

M𝑖 = 𝜆2𝑚𝑖−1 + 𝜆(1 − 𝜆)𝐸𝑖−1 + (1 − 𝜆)𝐸𝑖 + 𝐹𝑀𝐶𝐼𝑝.              (7) 

其中 FMCIp 为降雨导致可燃物含水率增加的部分。 

根据现场实际含水率数据，采用非线性估计方法对模型参数进行拟合，得到模型参数。同时，为了观

察模型在不同样本上的表现，防止模型出现过拟合等问题，将数据分为 70%的训练集和 30%的测试集，以

获得更好更稳定的模型。 

3.卷积神经网络模型(CNN) 

卷积神经网络(Convolutional neural network, CNN)是深度学习领域的经典算法之一(LeCun et al., 2015; 

Greff et al., 2016)，它具有局部连接和权值共享的特点，可以对原始数据进行高维映射处理，有效提取数据

特征(Li et al., 2022)。CNN 由卷积层、池化层和全连接层组成。在卷积层，神经元的局部连接和卷积核的

权值共享模式可以大大减少训练过程中的参数数量，提高模型的训练速度。在池化层，通过对原始数据的

抽象理解，对特征维数进行降维，有效减少了训练参数的数量，降低了模型过拟合的程度，提高了特征数

据的提取效率。卷积层与池化层交替使用，不仅可以最大限度地有效提取输入数据的潜在特征，还可以减

少人工提取特征所带来的误差(Dhaka et al., 2021)。在本研究中，卷积神经网络预测主要利用了 R 中的 torch

包，卷积神经网络原理图如图 2 所示: 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2 卷积神经网络的过程示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of the process of convolutional neural network 

2.3.3模型评价与比较 

计算 3 种模型的拟合优度 R2、平均绝对误差(MAE)和平均相对误差(MRE)，分别以实测值为横坐标、

预测值为纵坐标，绘制可燃物含水率预测模型 1:1 散点拟合图，进行模型评价与比较。最后，通过时间序

列对不同模型结果的预测效果进行比较分析。计算公式如下: 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑀𝑖 −𝑀𝑗)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑀𝑖 −𝑀𝑖
̅̅ ̅)𝑛

𝑖=1

 (8) 

MAE = ∑|𝑀𝑖 −𝑀𝑗|

𝑛

𝑖=1

 (9) 
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MRE = ∑
|𝑀𝑖 −𝑀𝑗|

𝑀𝑖

𝑛

𝑖=1

∗ 100% (10) 

式中 Mi为可燃物含水率的测量值(%)；Mj 表示可燃物含水率预测值(%)；𝑀𝑖
̅̅ ̅表示测量到的可燃物平均

含水率。 

3.结果 

3.1 室内可燃物含水率的动态变化 

不同降雨强度、床层密实度和初始含水率下蒙古栎地表可燃物含水率的动态变化表明(图 3):不同降雨

强度条件下蒙古栎林地表可燃物含水率随时间呈对数形式增加。含水率达到饱和后，基本停止上升，总体

呈现先快后慢的波动增长趋势。降雨强度减小，达到饱和含水率所需的时间也增加，在一定程度上难以达

到与降雨强度大时相同的饱和含水率。在不同的降雨强度下，床层的吸水率也不同。一般来说，当降雨强

度较大时，可燃物在初始阶段的吸水率也较高。随着降水的增加，后期可燃物吸水率曲线逐渐趋于平缓。

降雨后蒙古栎地表可燃物的饱和含水率一般在 300%以上。不同床层密度下可燃物含水率的总体趋势是相

同的，床层密度为 0.02 时，可燃物含水率的增加更为迅速。在不同初始含水率处理下，初始含水率为 75%

的可燃物吸水率显著低于初始含水率为 5%的可燃物吸水率。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3 不同降雨强度下蒙古栎可燃物床层含水率动态变化 

Fig. 3 Dynamic variation of moisture content in fuel bed of Quercus mongolica under different rainfall intensities 

不同降雨强度、不同床层密实度和不同初始含水率下樟子松可燃物床层含水率的动态变化(图 4)表明，

不同处理下樟子松可燃物床层含水率的变化趋势与蒙古栎相似，并且随着时间的增加，樟子松可燃物床层

含水率的变化趋势也呈对数增长趋势。降雨条件下可燃物的饱和含水率大于 150%，远低于蒙古栎。在小

降雨强度下，饱和水分水平较低。在不同可燃物初始含水率的处理中可以看出，初始含水率越大，可燃物

含水率的增长空间越小，吸水率越低，可燃物含水率曲线之间的差异越大。 
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图 4 不同降雨强度下樟子松可燃物床层含水率动态变化 

Fig. 4 Dynamic variation of moisture content in fuel bed of Pinus sylvestris var. mongolica under different rainfall intensities 

 

3.2 可燃物含水率增长影响因素排序 

由图 5 可知，根据随机森林的相对特征重要性，在室内模拟降雨实验中，在相同降雨条件下，上一时

刻的可燃物含水率是影响可燃物含水率增长的主要因素，而初始含水率和床层密实度对可燃物含水率增长

的影响不是很重要。与蒙古栎可燃物样本相比，樟子松可燃物样本含水率的结果相似，降雨和上一时刻可

燃物含水率对樟子松可燃物床含水率的增加也有重要影响。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5 室内模拟实验不同林型可燃物含水率增长驱动因子重要性排序(a:蒙古栎;b:樟子松;Fmc:可燃物含水率) 

Fig. 5 Ranking of importance of the drivers of moisture content growth in different stands in indoor simulation experiments (a: 

Quercus mongolica; b: Pinus sylvestris var. mongolica；Fmc：fuel moisture content) 

3.3 降雨-可燃物含水率增长模型 

根据降雨实验中获得的影响可燃物含水率增长的重要因子分析，对两种可燃物分别建立了线性模型、

非线性模型和关系模型，通过分析可以看出，在对蒙古栎含水率的预测结果中，关系模型表现较好，而对

樟子松含水率的预测结果中，非线性模型表现较好；樟子松总体模型优于蒙古栎，如表 2 所示。 

表 2 降雨作用下可燃物含水率增长模型 

Table 2 Model of moisture content growth of fuel due to rainfall 

Fuel type Model Equation R2 MAE MRE 
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(%) (%) 

Quercus 

mongolica 

Linear 

model 

𝐹𝑀𝐶𝐼𝑝 = 0.408 − 0.43𝑚𝑖−1 + 0.021𝑃𝑖

+ 0.112𝑠𝑚𝑐  
0.74 32.12 24.39 

Nonlinear 

model 

𝐹𝑀𝐶𝐼𝑝 = 0.987 − 0.92𝑚𝑖−1 + 0.209𝑚𝑖−1
2

+ 0.01𝑃𝑖  
0.78 29.82 18.91 

Relational 

model 
𝐹𝑀𝐶𝐼𝑝 = 0.045𝑃𝑖(𝑠𝑚𝑐 −𝑚𝑖−1) 0.80 11.32 9.79 

Pinus 

sylvestris 

var. 

mongolica 

Linear 

model 

𝐹𝑀𝐶𝐼𝑝 = 0.219 − 0.498𝑚𝑖−1 + 0.015𝑃𝑖

+ 0.002𝑠𝑚𝑐  
0.82 19.61 16.44 

Nonlinear 

model 

𝐹𝑀𝐶𝐼𝑝 = 0.602 − 0.998𝑚𝑖−1 + 0.341𝑚𝑖−1
2

+ 0.012𝑃𝑖  
0.87 12.32 18.83 

Relational 

model 
𝐹𝑀𝐶𝐼𝑝 = 0.034𝑃𝑖(𝑠𝑚𝑐 −𝑚𝑖−1) 0.73 27.54 20.03 

3.4 野生可燃物含水率动态 

监测期间，蒙古栎和樟子松地表可燃物含水率随时间变化显著(p<0.05)。蒙古栎地表可燃物含水率波动

显著，总体呈现先增加后减少再增加再减少的趋势(图 6)。这是因为 7 月多雨，降雨频率也高，使得蒙古栎

的地表可燃物含水率连续多日保持在较高水平。蒙古栎地表可燃物含水率最大值为 378.11%，最小值为

5.14%，平均值为 72.73±49.54%。但在无降雨的 7 月中下旬，可燃物含水率保持在较低水平，含水率变化

相对较小。在樟子松地表可燃物含水率监测数据中，可以看出，与蒙古栎地表可燃物含水率相比，降雨时

和降雨前樟子松地表可燃物含水率水平显著低于蒙古栎(p<0.05)；樟子松可燃物含水率最高为 261.61%，最

低为 1.18%，平均值为 48.16±43.72%。降雨过程中，樟子松地表可燃物含水率的增加幅度小于蒙古栎，保

持了樟子松地表可燃物含水率的统一水平。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6 野外可燃物含水率动态变化(a:蒙古栎;b:樟子松) 

Fig 6 Dynamic change of moisture content of fuel in the wild (a: Quercus mongolica; b: Pinus sylvestris var. mongolica) 

3.5 修正后的直接估计法 

在室内实验预测模型的基础上，对直接估计法进行了修正，得到了不同可燃物含水率预测模型的参数。

从表 3 中的参数和评价指标可以看出，与未经修正的模型相比，两种修正后的直接估计法在预测地表可燃

物含水率方面的拟合程度都有所提高；对于蒙古栎地表可燃物，未经修正的 Nelson 法拟合度 R2 为 0.85，

未经修正的 Simard 法拟合度为 0.90，修正后的 Nelson 法拟合度提高到 0.96，修正后的 Simard 法拟合度提

高到 0.94；对于樟子松地表可燃物，未修正的 Nelson 法预测拟合度 R2为 0.90，未修正的 Simard 法预测拟

合度 R2为 0.94，修正后的 Nelson 法预测拟合度提高到 0.95，修正后的 Simard 法预测拟合度提高到 0.96。
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由此可见，对 Nelson 法进行修正对提高预测精度更为有效。 

表 3 修正后和未修正的直接估计法模型估计参数及误差 

Table 3 Revised and Uncorrected Direct Estimation Method Model Estimation Parameters and Errors 

Model Parameters/Errors 

Modified direct estimation method Uncorrected direct estimation method 

Quercus 

mongolica 

Pinus sylvestris 

var. mongolica 

Quercus 

mongolica 

Pinus sylvestris 

var. mongolica 

Nelson 

α 1.081 2.144 0.595 0.445 

β -0.294 -0.209 -0.161 -0.091 

λ 0.982 0.994 0.899 0.921 

R² 0.96 0.95 0.85 0.90 

MAE (%) 8.27 6.86 18.33 9.85 

MRE (%) 7.84 6.12 10.91 17.18 

Simard 

λ 0.999 0.988 0.989 0.995 

R² 0.94 0.96 0.90 0.94 

MAE (%) 10.74 7.19 10.74 12.19 

MAE (%) 14.48 3.53 14.48 3.97 

3.6 卷积神经网络模型 

3.6.1随机森林模型中气象因子的相对重要度筛选 

图 7 显示，随机森林气象因子的相对重要度排序是基于监测的气象数据和地表可燃物含水率数据，结

果表明，湿度、温度和降雨量对蒙古栎和樟子松地表可燃物含水率有显著影响；其中湿度对两者地表可燃

物含水率的影响最为显著。不同之处在于，在蒙古栎林中，湿度和降雨对可燃物含水率的影响较大，而在

樟子松地表可燃物中，湿度和温度对可燃物含水率的影响最大。 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 7 气象因子对地表可燃物含水率的相对重要性排序(a:蒙古栎;b:樟子松) 

Fig. 7 Ranking of the relative importance of meteorological variables on the moisture content of fuel on the surface (a: Quercus 

mongolica; b: Pinus sylvestris var. mongolica) 

3.6.2卷积神经网络模型整定参数 

在模型的参数调优中，一般通过训练集和测试集之间的函数损失来判断是否为最优。基于卷积神经网

络的地表可燃物含水率预测模型分析，蒙古栎地表可燃物含水率的模型训练损失和测试损失在初始阶段有

一定的波动，但随着训练次数(epoch)的增加。训练数据集和测试数据集的损失函数开始逐渐减小，同时两

条曲线在 50 次处逐渐接近，说明均方误差逐渐减小，模型达到一定效果(图 8)。利用卷积神经网络预测樟

子松地表可燃物含水率的模型参数调整过程与蒙古栎地表可燃物含水率的过程相似。在迭代开始时，测试

损失很小，但训练损失和测试损失之间有细微的区别。经过不断迭代，两者逐渐趋近，说明其效果良好。 
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图 8 不同地表可燃物含水率卷积神经网络模型的训练集和测试集损失结果(a:蒙古栎;b:樟子松) 

Fig. 8 Loss results of training and test sets of different surface fuel convolutional neural network models(a: Quercus mongolica; 

b: Pinus sylvestris var. mongolica) 

3.6.3卷积神经网络模型参数调优 

采用卷积神经网络模型预测地表可燃物含水率结果，蒙古栎地表可燃物含水率预测拟合度 R2 为 0.93，

MAE 为 6.05%，MRE 为 8.87%；樟子松地表可燃物含水率预测拟合度 R2为 0.90，MAE 为 8.11%，MRE 为

4.23%(表 4)。这表明对蒙古栎地表可燃物含水率的预测结果优于樟子松地表可燃物含水率。 

表 4 卷积神经网络模型对不同可燃物含水率预测的误差 

Table 4  Errors of convolutional neural network models for moisture content of fuel on different surfaces 

Forest Type R2 MAE(%) MRE(%) 

Quercus mongolica 0.93 6.05 8.87 

Pinus sylvestris var. 

mongolica 

0.90 

 

8.11 4.23 

3.7 模型性能评价 

3.7.1不同模型预测结果的散点拟合比较 

与未经修正的直接估计法相比，无论是 Nelson 法还是 Simard 法都有了一定程度的改进，特别是在一

些含水率较高的地区，在樟子松林预测效果的提高更为明显(图 10)。 

对于卷积神经网络模型的预测，拟合线两侧的分布也接近均匀，在樟子松林中 R2也较好(图 9)。 
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图 9 蒙古栎不同预测模型实测值与预测值比较 

Fig. 9 Comparison of measured values and predicted values of different prediction models of Quercus mongolica 

图 10 为不同预测模型下樟子松地表可燃物含水率预测结果与实测值的散点拟合，与蒙古栎的预测结

果相似。修正后后的直接估计法，无论是采用 Nelson 法还是 Simard 法作为嵌入模型，其性能都优于未修

正的直接估计法。从图 10 可以看出，修正后的直接估计法的拟合线更接近 1:1 线，散点分布的面积更小，

说明模型的性能更好。与未经修正的直接估计法相比，在含水量较高的区域，预测性能的提高更为显著。

对于卷积神经网络模型的预测，拟合线两侧的分布也接近均匀，R2也更好。但可以看出，未经修正的直接

估计法在预测樟子松地表可燃物含水率方面的效果也优于卷积神经网络 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 10 樟子松不同预测模型的实测值和预测值散点比较 

Fig. 10 Comparison of measured values and scatter of predicted values of different prediction models of Pinus sylvestris var. 

mongolica 
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3.7.2不同模型预测结果的时间序列比较 

图 11 为不同模型对蒙古栎地表可燃物含水率预测结果的时间序列比较。可以看出，在不同的预测模

式下，同一日期的总体趋势是一致的，主要表现为降雨期间的显著波动，而大多数日期的含水率水平较低。

由于不同模型的精度和特性不同，修正后的直接估计法的两种模型都显示出较好的效果(图 11)。未修正的

直接估计法虽然总体趋势一致，但在含水率曲线开始上升的时刻(即降雨后)模型响应较慢，导致降雨开始

时预测值较低，降雨结束后预测值过高；对于卷积神经网络，该模型总体上具有较高的精度，预测值和实

测值的曲线比较一致，但在某些时刻会出现波动。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 11 不同模型预测蒙古栎林结果的时间序列比较 

Fig. 11 Time series comparison of prediction results of different models of Quercus mongolica 

图 12 为不同模型对樟子松可燃物含水率预测结果的时间序列比较。从中可以看出，几种不同的模型

在预测地表可燃物方面具有一致的总体性能趋势。修正后的直接估计法的两种模型均取得了良好的效果。

但与实测值曲线相比，由于可燃物含水率存在饱和点，修正后的直接估计法在峰值时段也可能存在过估计

现象，而未经修正的直接估计法也可能总体趋势一致，但降雨开始后，估计值较低，降雨结束后，可能出

现过估计现象；从时间序列曲线的对比来看，卷积神经网络模型精度也很高，在某些日期仍然波动频繁，

但曲线变化总体上是一致的。 
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图 12 不同模型预测樟子松林结果的时间序列对比图 

Fig. 12 Time series comparison chart of prediction results of different models of Pinus sylvestris var. mongolica 

4 讨论 

4.1 降雨对可燃物含水率预测模型构建的影响 

在模拟降雨实验中，可燃物含水率在实验初期呈现急剧增加和变化的趋势。这是因为死可燃物的水分

由叶结构内的水分和表面自由水组成，同时可燃物在干燥条件下对降水的吸收空间很大，容易出现尖峰变

化(Baranovskiy et al., 2022; Viegas et al., 1992)，这与 Baksic 等(2017)研究可燃物含水率的时间动态变化是

一致的。两种地表可燃物的含水率差异主要是由于蒙古栎在可燃物形态结构上的叶面积更大，分解程度更

高，导致整体含水率更高。而樟子松(Pinus sylvestris var. mongolica) 地表可燃物呈小针状，分解程度较低

(Yu et al., 2018)。同时可以看出，通过降雨实验得到的可燃物饱和含水率与现场降雨条件下的测量值存在

一定的差异，这可能是由于可燃物含水率对降水的响应存在滞后效应(Zhang et al., 2020)。 

我们的研究发现，上一时刻可燃物含水率对可燃物含水率的增加有显著的影响。这是因为在相同的降

雨条件下，上一时刻可燃物含水率越高，降雨比例越低，反之亦然。这在许多预测模型中也得到了充分体

现(Slijepcevic et al., 2015; Ganatsas et al., 2011)。降雨在实验中对可燃物含水率的增加有显著的影响，降雨

可以被可燃物床层直接吸收和储存，这在许多研究中得到了证实(Matthews et al., 2006; Anderson et al., 2009)。

在本实验中，可燃物密度并未显著增加可燃物的含水率，但在 Zhang 等(2020)的研究中，可燃物床层密度

对可燃物含水率有显著影响。这可能是因为可燃物密度具有双重作用，不仅可以拦截降雨，还可以增加可
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燃物之间的水汽交换。 

在 3 种降雨条件下蒙古栎地表可燃物含水率增长预测模型中，关系模型优于线性和非线性模型。这可

能是由于关系模型中可燃物饱和含水率是确定的，基于上一时刻的可燃物含水率，降雨条件下可燃物含水

率的增加空间是有限的。因此，3 种模型之中关系模型所反映的变化是最大的(Keane et al., 2020)。然而，

由于缺乏明确表达水分吸收和扩散的方程，该模型的精度难以提高到更高的水平(Cruz et al., 2016)。在樟子

松地表可燃物含水率增长预测模型中，非线性模型表现较好。虽然关系模型可以简洁地表达降雨条件下可

燃物含水率的变化，但不同的可燃物床层的温度、湿度的变化会影响可燃物含水率的变化。因此，非线性

模型虽然原理简单，且容易出现过拟合现象(Oddi et al., 2019)，但其准确性和灵活性仍优于线性回归模型。

与 Lopes 等(Lopes et al., 2014)利用降雨强度、降雨变化和初始可燃物含水率 3 种因子对降雨条件下可燃物

含水率进行线性建模相比，R2略低，但模型更简洁高效。因此，本研究旨在通过 3 种模型的建立，进一步

探究降雨与可燃物含水率之间的数学关系，有利于寻找降雨与可燃物含水率具有代表性和归纳性的物理模

型(Liu et al., 2007)。 

4.2 降雨条件下可燃物含水率的驱动因素 

在影响因子研究中，湿度是影响两种林型可燃物含水率变化的显著因素，这与许多研究结果一致

(Britton et al., 1973; Zhang et al., 2017)。空气中的水分子不断移动，并与地表可燃物中的水一起渗透，导致

可燃物含水率的变化。降雨可以直接影响可燃物的含水率，且降雨对蒙古栎含水率的影响比对樟子松更为

显著。这主要是由于可燃物结构的差异，以及水分的吸收和蒸发，不仅受到外界气象因素的影响，还受到

内部水分转移的影响(Babera et al., 2023)。阔叶林地表可燃物床层相对疏松，地表更容易受到水分吸收和光

照强度的影响(Schunk et al., 2013)。在针叶林中，可燃物重叠，其内部水分交换路径要复杂得多，水分流失

的大小和速度也不同(Flannigan et al., 2016)，这也与 Bilgili (2019)的结果相似。David 等(2010)使用饱和压

差、叶面积指数和降雨量来预测巴西热带雨林的地表可燃物含水率，在较高的实测值下，预测值被低估，

结果与 Masinda 等(2021)的研究相似。但本研究并没有低估降雨对可燃物含水率的影响，这可能是由于可

燃物含水率和气象数据中包含了大量的降雨周期数据，也可能是由于本研究针对降雨条件下可燃物含水率

的增长，专门建立了饱和含水率与以往可燃物含水率之间的关系。然而，在某些时候，可能会出现轻微的

高估现象，这可能是由于地表可燃物床层结构的不连续变化(Schiks et al., 2015)。温度对可燃物的含水率有

显著影响，研究结果与之前相似(Matthews, 2013; Viney, 1991)。然而，降雨条件会减弱温度对可燃物含水率

增加的影响，但温度在降雨前后的影响仍然十分显著(Chae et al., 2017)。此外，风速和光照强度对研究中可

燃物含水率的影响相对较小。这主要是由于森林中树冠遮荫导致光照强度的变化，以及森林中植被的遮挡

导致风速的减慢(Wang et al., 2023)。也可能是由于采集数据的时间间隔较短，不能更有效地反映风对可燃

物含水率的影响。 

4.3 模型评价与比较 

本研究构建了两种林型地表可燃物含水率的 3 种预测模型。其中，修正后的直接估计法预测拟合 R2最

高，误差值较小，说明该模型对可燃物含水率的解释效果好，预测误差小，精度高。修正后的直接估计法

与未修正的直接估计法的对比也证实了修正后的直接估计法在降雨条件下的模型结果更好，整体预测精度

提高。蒙古栎林下地表可燃物的含水率预测精度高于樟子松林，这可能是由于蒙古栎属于阔叶林，可燃物

床结构比针叶林更简单、更均匀，这一结果与 Yu 等(2021)的研究结果相似。Zhang 等(2022)使用直接估计

法预测可燃物的含水率，其误差值远高于本研究。这主要是由于其研究的步长为 24 小时，而本研究的步

长为半小时，具有更高的精度。这也证实了模型的精度在一定程度上与数据的获取步长有关(Yu et al., 2021; 

Fan et al., 2023)。在直接估计法中，需要根据实验数据对 Nelson 模型的参数进行估计，β 是 Nelson 模型中

的一个重要参数，β 的取值可以直接反映平衡含水率对温度和湿度的敏感性。β 绝对值越高，可燃物对温

度和湿度的敏感性越强，保水能力越弱(Nelson, 1984)。在本研究中，蒙古栎的 β 绝对值大于樟子松。阔叶

林地表可燃物的持水能力强于针叶林。这与 Zhang 等(2020)和 Yu 等(2021)的研究结果不同。这是因为不同
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类型的可燃物和采样时间会影响可燃物的理化性质和结构特征。但即使在修正后的直接估计法中，也只讨

论了温度、湿度和降雨量作为影响因子，需要进一步探索更多的因子变化和更有效的预测模型(Pickering et 

al., 2021)。 

虽然卷积神经网络的预测精度低于直接估计法，但其拟合度 R2也很好，体现了深度学习的优势。与 Lee

等(2020)利用机器学习预测 10 个时滞的地表可燃物含水率的研究结果类似，卷积神经网络具有较高的准确

性。这是因为卷积神经网络具有优势，它可以快速捕捉可燃物含水率与气象因子数据之间的非线性关系，

解决过拟合问题。与传统的数学建模相比，它具有简单、快速、建模准确等优点，并且可以处理大量数据，

显著提高了可燃物含水率预测模型的精度(Wu et al., 2022)。Masinda 等(2021)使用随机森林预测地表可燃物

含水率，R2最高达到 0.86，略低于卷积神经网络，这可能是因为卷积神经网络更适合大数据集，具有更好

的特征挖掘能力，但研究表明随机森林也具有很高的应用潜力和发展空间。卷积神经网络模型的 MAE 和

MRE 值也较低，在 4.23% ~ 8.87%之间。然而，与一些机器学习研究相比，误差相对较高，这可能与气象

因素的选择有关(Aguado et al., 2007)，例如本文中没有土壤湿度因素。土壤水分对地表可燃物含水率的影

响已经得到了清楚的证明，土壤水分的变化比地表可燃物更具连续性。因此，未来可以考虑与土壤含水量

模型耦合，以获得更好的结果(Rakhmatulina et al., 2021; Li et al., 2022);Fan 等(2021)使用 FSMM-LSTM 预测

的 R2为 0.91，准确度与本研究结果相当。LSTM 与卷积神经网络属于相同的网络结构，但 LSTM 本身在时

序上有一定的优势。同时，这个研究在一定程度上直接采集了森林小气候中的气象因子，避免了地形的影

响。 

然而，在本研究中，直接估计法和卷积神经网络模型的高准确率依赖于大量的仪器数据采集来进行模

型训练，数据中的某些异常值减少了样本数量。因此，在未来的研究中，还应加大时间跨度，获取更大量

的数据样本，同时继续探索精度更高的模型(Shmuel et al., 2022)。同时在本研究中也可以看出，降雨对模型

预测精度的影响是显著的，其重要机制在未来的研究中值得关注。此外，还应考虑季节和可燃物对天气条

件响应的滞后对地表可燃物含水率的影响，以提高可燃物含水率预测的准确性。 

5 总结 

本研究对不同降雨强度下东北地区蒙古栎林和樟子松林地表可燃物含水率的变化进行了室内模拟实

验，并基于含水率数据和气象数据建立了含水率预测模型，并对直接估计法进行了修正，实现了野外可燃

物含水率的有效预测。最后，分析了野外可燃物含水率的动态变化及其主要影响因子，并与未修正的直接

估计法和卷积神经网络进行了比较。根据模型误差分析和实测值与预测值的比较，表明在室内降雨条件下，

降雨和上一时刻可燃物含水率对未来可燃物含水率有显著影响；在野外实验中，修正后的直接估计法具有

最好的预测精度，特别是在降雨条件下对可燃物含水率可以进行有效预测。虽然卷积神经网络模型中的拟

合结果略低，但整体预测精度较高，可以满足森林火险预测的要求。本研究模型的建立和修正对于提高降

雨条件下地表可燃物含水率预测模型的精度具有重要意义，对东北地区森林火灾的预测和管理也具有重要

的参考价值。 
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