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基于元胞自动机模型模拟松材线虫病的传播
周宏威，李永正，陈怡帆，胡浩昌，张思岩，崔迪

（东北林业大学 黑龙江 哈尔滨 150040）

摘 要：【目的】在之前的松材线虫病预测研究中，使用的影响因素往往不够全面，只考虑

了自然因素的作用，缺少对人为影响因素的利用，同时在建模过程中忽略了传播扩散过程和

对空间信息的利用。为了探究影响松材线虫病传播扩散的主要影响因素，结合人类活动因素

和空间特征，围绕松材线虫“传入-定殖-扩散”的生态入侵过程，构建一种适用于更小空间尺

度数据的预测模型，实现对高风险发生地区的精准预测和早期预警。【方法】本研究使用国

家林业草原局获得的江苏省松材线虫病小班本底历史发生数据，基于松材线虫病的生态和地

理分布特点，选取自然气候、地理信息以及人类活动因素作为影响因子数据，通过主成分分

析技术（PCA）进行预处理，结合贝叶斯估计方法进行对影响因子数据进行特征增强，探究

不同影响因子对于松材线虫病发生的作用关系。建立灰狼优化算法—元胞自动机模型来模拟

松材线虫病的入侵扩散过程。同时与支持向量机模型 （SVM），随机森林模型（RF），分类

与回归树 (CART)，广义线性模型(GLM)，人工神经网络模型 (ANN)五种主流机器学习模型

预测结果进行对比，对江苏省 2022至 2023的松材线虫病发生情况进行了模拟，计算召回率

和精确率等评价指标对模型的性能进行比较。【结果】本研究所构建的灰狼优化算法—元胞

自动机模型的召回率达到了 80.4％，明显优于其他五种机器学习模型，同时 F1分数达到了

45.3％ ，显示模型在保持预测结果准确性的同时，还能有效地对松材线虫病新发小班进行

预测。通过对比分析，本研究不仅还强调空间特征在松材线虫病传播预测研究中的重要性，

同时证实元胞自动机模型在处理复杂时空数据和更精细尺度空间数据预测方面的高度适用

性。【结论】本研究证实了温度、降水以及人口和 GDP 是影响是松材线虫病传播扩散的主

要因素，松材线虫的发生主要集中在低海拔的地区。元胞自动机模型作为一种结合空间信息

和时间序列的模型，在处理复杂的生态数据和入侵物种风险评估中具有更高的适用性，元胞

自动机模型可以作为一种有效的工具为精准高效地采取预防措施提供技术支持。
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Simulating the spread of pine wilt disease based on cellular

automaton model
Abstract: 【Objective】Previous studies on the prediction of pine wood nematode (PWN) disease
often lacked comprehensiveness, focusing solely on natural factors and neglecting human
influences and the process of spread and diffusion. In response, this study aims to investigate the
major factors influencing the spread of PWN by integrating human activity and spatial
characteristics. Centered around the ecological invasion process of
"introduction-settlement-diffusion," a predictive model suitable for smaller spatial scale data was
developed to enable precise forecasting and early warning in high-risk areas.【Method】This study
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utilized historical incidence data of PWN in Jiangsu Province obtained from the National Forestry
and Grassland Administration. Based on the ecological and geographical distribution
characteristics of the disease, natural climate, geographical information, and human activity
factors were selected as the data variables. The data was preprocessed using Principal Component
Analysis (PCA) to reduce dimensions and extract significant features, coupled with Bayesian
estimation methods to enhance the features of the impact factors. A Grey Wolf Optimizer–Cellular
Automata model was developed to simulate the invasion and spread of PWN. This model was
compared against five mainstream machine learning models: Support Vector Machine (SVM),
Random Forest (RF), Classification and Regression Trees (CART), Generalized Linear Model
(GLM), and Artificial Neural Network (ANN). The models were used to simulate the PWN
occurrence in Jiangsu Province for the years 2022 to 2023, evaluating their performance through
metrics such as recall and precision rates.【Result】The Grey Wolf Optimizer–Cellular Automata
model achieved a recall rate of 80.4%, significantly outperforming the other models, with an F1
score of 45.3%. This demonstrates the model's accuracy in predicting new occurrences of PWN
while maintaining high predictive precision. The study not only highlights the importance of
spatial features in predicting the spread of PWN but also confirms the high applicability of the
Cellular Automata model in managing complex spatio-temporal data and fine-scale spatial
predictions.【Conclusion】This study confirms that temperature, precipitation, population, and GDP
are primary factors influencing the spread of PWN, with occurrences mainly concentrated in
low-altitude areas. The Cellular Automata model, integrating spatial information and time series
data, proves highly suitable for handling complex ecological data and assessing risks of invasive
species. As an effective tool, the Cellular Automata model provides technical support for taking
precise and efficient preventative measures against PWN disease.
Key words: Pine Wilt Disease; Spread Prediction Model; Bayesian Estimation; Cellular
Automaton Model; Grey Wolf Optimizer

由于气候变化和人类活动频繁，伴随国际贸易而来外来物种入侵已经成为各个国家面临

的重要生态安全问题之一。松材线虫病是由松材线虫（Bursaphelenchus xylophilus）引起的

一种毁灭性的森林病害，又被称为松树的“癌症”，是我国目前最为严重的林业灾害之一[1]。

自 1982年传入中国以来，已迅速扩散至全国 20多个省（区、市），920个县级行政区，对

中国南方数百万公顷的松林构成毁灭性威胁，导致大量松树枯死，造成了巨大的经济损失，

严重威胁我国的森林生态系统[2]。

机器学习技术可以从训练数据出发，寻找数据之间复杂的规律，在分类和回归任务中都

表现出了广泛的适用性，例如 CART[3]、随机森林模型[4]、支持向量机模型[5]等都被广泛用

于松材线虫病传播预测研究中。Zhang和 Dian等人结合了人为活动，地形变量，包括海拔、

坡度和坡向等因素，比较了随机森林（RF）、K邻域（KNN）、支持向量机（SVM）和人工

神经网络（ANN）等不同机器学习算法的拟合效应并预测了中国地区松材线虫病的发生概

率[6]。

物种分布模型（Species Distribution Model，SDM）也称生态位模型（Ecological Niche
Models，ENM）被广泛用于松材线虫适生区预测研究中[7，8]。该类模型在环境因子组成的多

维生态空间中，依据采样点提供的统计信息估计物种的生态位需求，然后投射到选定的时空

范围内，以概率的形式反映物种对生境的偏好程度，模型结果通常反映大尺度上物种适宜生

境分布[9]。
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2021年，Tang和 Yuan等人采用MaxEnt模型确定了中国松材线虫的当前和潜在分布及

生境适宜性，使用 2050年和 2070年的气候数据，预测了未来两种不同的气候变化情景下，

松材线虫并在中国的潜在分布[10]。

但是在模型应用过程中，研究者往往对所研究的生态问题缺乏清楚的认识与表达，对模

型算法和参数并不了解，仅仅通过文献模仿前人的工作，且没有针对性的筛选建模数据与模

型算法，导致不确定性较大且难以解释的模型结果[11]，此外只使用气候变化因素对于未来进

行长时间、大尺度的预测，预测结果的准确性和适用性还需要进一步验证。

综合之前的研究，还存在以下的缺陷：首先，在之前的松材线虫病预测研究中大多数只

考虑了自然因素的作用，使用物种生态位模型或者机器学习算法，缺乏对人为活动因素等信

息的利用，忽略了对入侵扩散过程的考虑。最新的研究中也指明，松材线虫病的扩散在很大

程度上是因为人为运输疫木及其制品的原因造成的[12]。因此在预测过程中，纳入人类活动

的影响，考虑地区之间的空间连接关系和疫情传播的方向性，对提高预测精度有重要的研究

意义。

其次，无论是生态位模型或者机器学习模型都是一种复杂的黑盒模型，我们无法观测模

型内部的计算过程从而判断输出结果的准确性并且不能直接对模型的计算方式或者运行参

数进行设计，但模型表现出较差的性能时，难以对模型进行优化。

最后，在之前的研究中大多使用县区尺度数据进行预测，在空间尺度上难以满足精准防

控的需要，在未来，应该采用更高分辨率、更小空间尺度下的数据集来进行松材线虫病的预

测研究，同时由于小班的空间分布情况复杂，这对模型的适用性和性能都提出了更高的要求，

对于模型所需要的影响因子需要进行更深层次的挖掘和处理。因此亟待研究出一种有效的方

法，模拟松材线虫的生态入侵过程，实现高风险发生地区监测预警，为采取预防措施提供理

论指导。

近年来，元胞自动机（(cellular automata，CA）模型因其直观性、灵活性、开放结构以

及过程中整合空间和时间维度的能力而被广泛用于模拟城市增长模式和预测未来的土地利

用变化[13]。许多学者已经成功地开发和应用了各种基于 CA的模型，文献[14]将 CA与 SEIR
模型结合，构建了新型冠状病毒肺炎传播预测模型。2022年，Liu和 Zhang等人将 CA-MA
模型应用于入侵物种的预测研究中，采用空间自相关分析、方向分析等空间分析方法，分析

了 2000年、2010年、2020年和 2030年松材线虫发生数据的变化趋势，揭示了安徽省松材

线虫灾害的传播规律[15]。综合以上的优点，元胞自动机模型在空间分析过程中具有很大的

优势，在城市增长、生态系统模拟、疾病传播等众多领域得到了广泛应用。

本文使用元胞自动机模型，通过结合时间序列数据和空间数据，从而更准确地预测松材

线虫的潜在发生区域。首先采集自然因素、人为活动、地理信息等影响因素，使用核密度分

析和贝叶斯方法，对每种影响因子进行处理，计算归一化参数作为模型的输入。使用灰狼优

化算法—元胞自动机模型，计算空间相关参数，以江苏省为例，对松材线虫病小班尺度数据

下未来传播扩散趋势进行预测。元胞自动机模型的引入可以基于历史发生数据和扩散规律建

立来模拟入侵物种在局部空间内的扩散趋势，并结合生态需求，准确预测未来的发生发展趋

势。这种模型的引入，将为传统的预测模型增添新的研究方法和更深层次的解释能力，为指

导入侵物种的防控措施提供重要理论支持和指导意义。

1 构建数据库

1.1数据采集与处理

1.1.1松材线虫病小班数据

松材线虫病的历史发生数据来自于国家森林草原局（NFGA），研究区域为江苏省，时
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间跨度为 2021年至 2023年。数据集包含松材线虫病在最小森林单元小班中的疫情发生状况

（图 2），并且对疫情发生状态缺失或者异常值进行了处理。同时我们获取了存储小班地理

信息的矢量格式数据，以便于在地理信息系统对影响因子数据进行关联和处理。

图 2 江苏省松材线虫病发生分布

Fig. 2 Distribution of PWD in Jiangsu Province
1.1.2影响因子数据

根据已有研究和文献表明自然因素在短距离传播中占据主导地位，降水量和温度是影响

松材线虫病发生的主要自然因素[16，17]，本文选取了包括年均温度、年均降水量、海拔等在

内的 19项物候因子和 1 个地理信息数据以及人口、GDP、道路密度、木材运输数据（表 1）。
数据来源于全球气候数据库 2.1 版本（worldclim， https://www.worldclim.org/），数据类型

为 tif格式，空间分辨率为 30″，采用 WGS_84 地理坐标系，在 Arcgis软件中，使用用江苏

省界进行分割，按照均值方法提取至每个小班中并存储。

人口和 GDP分布数据来自全球变化研究数据发布与储存库（http://www.geodoi.ac.cn/），
采集时间为 2020年，数据类型为 tif格式，在 Arcgis软件中使用相同的方法至每个小班中并

存储。

道 路 数 据 道 路 分 布 数 据 来 源 于 北 京 大 学 城 市 与 环 境 学 院 地 理 数 据 平 台

（http://geodata.pku.edu.cn），数据格式为 shapefile，包括县道、乡镇道路和三级、四级道路,
使用 Python中 Geopandas 软件包读取小班地图数据和道路图数据，通过小班内不同分级道

路的总长度加权除以小班面积计算。木材运输数据来自每个县区的木材运输记录，并按照权

重分配给每个小班。1.1.3 数据预处理

本文选取了包括年平均温度、降水量在内的 19项物候因子充分温度和降水对松材线虫

及传媒昆虫生长发育的影响及生存和传播的影响，同时 19项物候因子之间也必然会出现高

度的相关性，造成输入数据的冗余，高维度复杂的训练数据不利于模型的拟合并且会影响模

型的性能。

为了确保输入变量之间相互独立，去除数据噪声，降低算法计算运算成本，在之前的研

究中多使用主成分分析（PCA）方法[18]或者运用统计分析系统（SAS）[19]对数据进行相关性

分析和预处理工作。

http://www.geodoi.ac.cn/
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表 1 影响因子数据

Tab. 1 Environment variables data

影响因子类型

Environmental
factor type

影响因子

Environmental factor
单位

Unit

变量代称

Code
name

生物气候因子

Bioclimatic
factor

年均温度 Annual mean temperature ℃ Bio1
平均温度日较差 Mean diurnal range ℃ Bio2

等温性 Isothermality % Bio3
温度变化方差 Temperature seasonality % Bio4

最热月极端高温Max temperature of warmest month ℃ Bio5
最冷月极端低温Min temperature of coldest month ℃ Bio6

年温变化范围 Temperature annual range ℃ Bio7
最湿季平均温 Mean temperature of wettest quarter ℃ Bio8
最干季平均温 Mean temperature of driest quarter ℃ Bio9

最暖季平均温 Mean temperature of warmest quarter ℃ Bio10
最冷季平均温 Mean temperature of coldest quarter ℃ Bio11

年均降水量 Annual precipitation mm Bio12
最湿月降水量 Precipitation of wettest month mm Bio13
最干月降水量 Precipitation of driest month mm Bio14
降水量变化方差 Precipitation seasonality % Bio15

最湿季降水量 Precipitation of wettest quarter mm Bio16
最干季降水量 Precipitation of driest quarter mm Bio17

最暖季平均降水量 Precipitation of warmest quarter mm Bio18

最冷季平均降水量 Precipitation of coldest quarterm mm Bio19

地形因子

Terrrain factor
海拔 Elevation m Ele

人为影响因子

Human
influence

人口 Poplutaion 人 Pop

地区生产总值 GDP 万元 GDP

道路密度 Road densit /Km R.dens

木材调运 Timber transport �3 T.trans

PCA 是一种基于从高维空间映射到低维空间的映射方法，其目标是向数据变化最大的

方向投影，向重构误差最小化的方向投影，能够有效地降低数据维度，简化数据的复杂性，

同时保留数据的主要特征，并且能够有效地去除数据中的噪声和异常值[20]。此外，PCA将

数据投影后得到的特征项链具有更直观的含义，结果更具有解释性，是一种主流的数据分析

和处理方法。

本文使用 PCA数据降维方法，对 Bio1至 Bio11和 Bio12至 Bio19气温和降水两类影响

因子分别进行降维处理，得到两个一维的合成向量分别代替气温类和降水类的影响因子数据

用于后续的分析和模型训练过程。基于数据预处理结果，使用 Spearman 相关性分析方法，

对所有影响因子与发生情况进行相关性检验(图 3)。
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图 3 Spearman相关性系数矩阵

Fig. 3 Spearman correlation coefficient matrix
可以看出，不同影响因子之间并没有表现出较高的冗余性，同时，为了评估每种因子对

结果的影响百分比，使用决策树的特征重要性（Feature Importance）[21]来评估每种因子对于

疫情发生所占重要性的百分比（图 4）。

图 4 影响因子重要性分析

Fig. 4 Importance analysis of influencing factors
从相关性和重要性两种分析结果来看，自然因子即通过 PCA降维处理合成后的气温类

和降水类影响因子和疫情发生之间都表示出较高的相关性。而对于人为影响因子来说，人口

和 GDP表现出了更高的重要性。但是由于小班数据集中负样本即不发生的小班地区总量较

大和正常本即疫情发生地区的数量极为不平衡，如果只采用归一化、标准化对数据进行放缩

处理，势必会影响模型的性能，但是又不适合采用数据增强（Data Augmentation）的方法来

通过生成新的样本来扩充数据集。需要使用数据挖掘或者特征工程的方法进行处理，使得模

型能够更好地拟合影响因子与发生情况之间的关系。

2 方法与结果

2.1贝叶斯估计

贝叶斯估计是统计学领域中一个非常重要的领域，它利用了先验知识和观测数据来计算

后验分布概率，从而对参数进行估计，它关注的是样本数据的分布情况，可以有效地处理由

于不确定性和随机性导致真实数据采集中的误差。贝叶斯估计或者极大似然估计都被广泛用

于数据预测或者数据预处理过程中或者与其他模型进行集成[22]。
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松材线虫病的发生是由于多种影响因子共同作用的结果，利于贝叶斯估计方法可以计算

出多种影响因子的作用相互叠加的联合概率密度分布函数，但是也势必会需要大量的计算时

间，参数估计结果的正确性也难以进行验证。因此在数据预处理过程中，只对单一影响因子

和发生情况之间进行参数计算，基于核密度估计方法分别估计每个特征点在疫情发生和不发

生条件下和的概率密度，通过贝叶斯估计，计算后验概率作为模型的输入，计算公式如下：

� �|� =
� �|� × � �

� �|� × � � + � �|�^� × � �^�
其中， � 代表该小班发生松材线虫病， �代表该小班中影响因子特征值。� �|� 代表

根据不同影响因子计算出的发生松材线虫病的后验概率，� �|� 代表每个地区影响因子发生

疫情的概率密度。� � 表示疫情发生的先验概率。P(A^c)）表示不发生松材线虫病，最终计

算通过以上似然概率和先验概率来计算，� �|� 即根据每个地区的影响因子来估计发生松材

线虫病的后验概率。

利用贝叶斯定理计算特征与目标变量之间的后验概率，并将这些概率作为新的特征输入

到模型中，这种方法有助于捕捉特征和目标变量之间的统计关系，有助于提升模型的分类性

能，增强模型的表现。

2.1.1 影响因子分析

在 Python中使用 sklearn—KernelDensity软件包完成对每种影响因子不同特征值下的核

密度估计和后验概率计算，核密度估计过程中，具体参数设置为 kernel=gaussian，使用高斯

核函数，bandwidth:带宽参数从 0.1到 1.0之间，步长为 0.045（共 20个候选值），cv=5使用

5折交叉验证来选择最佳带宽。对结果进行可视化（图 5），图中 a—f分别表示不同影响因

子与疫情发生之间的数量统计和概率密度分布函数。

a气温类因子合成 b 降水类因子合成

c人口 d GDP
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d 道路密度 e 木材调运

f 海拔

图 5 影响因子发生情况统计与概率密度分布

Fig. 5 Statistics on the occurrence of influencing factors and probability density distribution
图中蓝色代表发生松材线虫病地区的在该影响因子区间内的数量，黄色代表未发生地区

的数量，红色代表通过贝叶斯估计方法拟合得到的发生概率密度估计函数曲线。

图中 a和 b展示了松材线虫发生情况在温度和降水两种影响因子下的分布情况，可以看

出松材线虫病的发生地区存在明显的集中情况成两侧集中分布，在气温和降水与松材线虫病

发生之间存在重要的相关性。f展示了在不同海拔下的分布情况，低海拔地区是松材线虫病

的高风险发生地区，印证了文献[23]的结论。

图中 c-e表示四种人类活动因素对松材线虫病发生的影响。发生地区主要集中在人口数

量 332-775和 1770-2212 两个区间内，同时集中在 196-9814较低 GDP的区间内，可能说明

较低的经济发展水平的地区对木材的存在更高的需求量而导致松材线虫病的传入和发生。对

于道路密度和松材调运的统计分析情况，病害的发生没有显示出显著的集中分布或者单调关

系，由此也可以说明，如果直接将这些类型的数据输入到模型中，可能会影响模型的性能，

通过核密度分析以及贝叶斯方法进行后验概率估计是有必要的。

2.2 模型建立

元胞自动机模型在模拟复杂系统动态行为方面具有独特的优势，特别是在模拟入侵物种

的地理扩散过程中。本研究将通过元胞自动机模型来模拟松材线虫在不同环境条件下的历史

扩散过程，结合自然生态因素和人为干预的影响，来预测未来江苏省松材线虫传播扩散趋势。

目前已经开发了 CA-Markov [24]，ANN-CA[25]等多种 CA与其他方法集成的软件来进行

元胞自动机的建模工作，但是利用已有的集成软件更适合于长时间跨度、高分辨率的数据集，

对于 2020至 2022的松材线虫小班数据，也可以通过设定转换规则的方式实现元胞自动机模

型的建模过程。元胞自动机是一种空间相互作用和时间因果关系为局部的网格动力学模型，

主要由四个元素组成：像元、像元状态、邻域和变换规则，其中的核心是过渡规则，文献[26]
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给出了基于单元的元胞自动机模型中过渡规则的一般计算方法，同时也根据已有数据特点进

行对其进行修改：

�� =
1

1 + ��� − ��
× ����������� × 1 + −��� × ��

其中pk是单元�的感染风险；constraintk是单元格 K 的约束分数，表示各种影响因子的

相互作用关系。γ是一个随机数，范围从 1 到 e，用与描述松材线虫传播扩散的不确定性; zk

是单元 K 与其他单元格的空间联系强度，Ωk表示单元格 K 的邻域被感染程度。

����������� =
1

�
�� × ��，� + ���

其中，bn,k表示单元 K 的第个 n 影响因子;wn是第 n 个影响因子的可调节权重参数，xn

也表示一个可调节参数。

在zk时计算由于小班的形状不规则并且空间上的分布是离散的，难以对其进行网格划分。

文献[27]提出了一种时空卷积网络深度学习框架，在处理空间信息时，不采用网格或者分段

的方式进行处理，而将交通网络建模为节点连接矩阵来描述空间上的连接关系。对与两个任

意节点之间的连接可以采用以下的计算方式：

�� =
�

� ��，�×���� × ����

���
2

����������

�

在计算这些连接关系时，使用 j单元和 i单元之间的距离sj，i比上距离的平方dij
2，来计

算两个单元之间的空间联系强度。在实际计算过程中，只考虑了疫情发生单元�对于单元�
的影响，同时对每个单元�i来说，对所有来自其他感染单元�的空间联系强度进行累加求和，

以计算每个单元�与其他所有受感染单元�的空间连接强度。

��是单元格�的邻域被感染程度：

�� = � �=1
� ��� ��=�����������

其中，�表示领域内总的单元数量，��表示相单元�的状态，即如果该像元被感染，则

��� �� = ���������� 返回 1。否则，它的值为 0。由于小班的不规则和离散分布，分别统

计了与该小班直接相邻、1km 范围内和 2km 范围内被感染的小班数量，通过��来评估邻域

单元格内被感染程度。�作为一个可调节参数，以指数的计算形式来突出不同空间范围内邻

域状态的对于松材线虫并发生的作用。

表 2 元胞自动机和其他机器学习模型

Tab. 2 Cellular automata and other machine learning models

预测模型 Predict Model
模型简称 Model

Name
元胞自动机模型 Cellular automata CA

支持向量机模型 Support vector machines SVM
随机森林模型 Random Forest RF

分类与回归树 Classification and regression tree CART
广义线性模型 Generalize linear model GLM

人工神经网络模型 Artificial Neural Network ANN

为了展示模型预测结果的有效性，实验过程中同时采用元胞自动机模型和其他五种（表

2）主流的机器学习算法进行预测，对结果结果比较。输入的训练数据包含 2021和 2022年



88

第九届中国森林保护学术大会

松材线虫疫情发生的状态数据以及 1.1.2节所采集的所有影响因子数据。2023年数据用与模

型验证。

2.3 灰狼优化算法

最后，在训练过程中，为了确定元胞自动机中参数的最优配置，使用灰狼优化算法。灰

狼优化算法（Grey Wolf Optimizer，GWO）作为一种启发式优化技术，由Mirjalili等人于 2014
年提出[28]。通过模仿灰狼的社会等级和狩猎策略来寻找问题的最优解，在很多建模工作中

常常采用灰狼优化算法对模型参数进行估计[29，30]，相比于其他优化算法具有更快的收敛速

度与求解精度。在历史数据拟合过程中，可以通过计算混淆矩阵来定义适应度函数，利用灰

狼优化算法来优化元胞自动机模型中的参数，以达到更高的预测精度和更稳定的系统行为。

GWO算发数学模型基于以下公式，模拟灰狼的社会行为和狩猎策略：

���� = ��� ·��� ���� − ���

��� � + 1 = ��� ���� − ��� ·����

其中，��� 是灰狼的位置，��� ���� 是猎物的位置。向量 ��� 和 ��� 是系数向量，由以下公式

计算：

��� = 2·��� ·�1��� − ���
��� =2·�2���

这里，��� 在迭代过程中线性减少从 2 到 0，�1��� 和 �2��� 是在 [0, 1] 范围内生成的随机向

量。

通过调整参数和迭代，GWO可以有效地寻找全局最优解。这种算法特别适用于具有复

杂、非线性和多峰的优化问题，已被广泛应用于工程、经济和科学研究中。

2.5 模型评价

分类任务的模型预测结果主要可以分为四类：TN、TP、TP和 FN。归纳为混淆矩阵。

准确率（Accuracy）：预测正确的样本数占总样本数的比例。精确率（Precision）：预测为正

类的样本中实际为正类的比例。召回率（Recall）：实际为正类的样本中被预测为正类的比例。

F1分数（F1 Score）：精确率和召回率的调和平均数，提供两者之间的平衡。

使用 6种模型对 2021和 2022年的数据进行拟合，计算混淆矩阵来展示模型在 2023年
验证集上的预测效果（图 6），并计算准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、召回率（Recall）
和 F1分数值等性能指标评估模型的性能（表 3）。

（a）CA模型 （b）SVM模型



第九届中国森林保护学术大会

89

（c）RF模型 （d）CART模型

（e）GLM模型 （f）ANN模型

图 6 模型在验证集的分类结果

Fig. 6 Classification results of models in the validation dataset
分 析 以 上 6 种 模 型 在 验 证 集 上 的 分 类 结 果 可 以 发 现 ， F1 分 数 的 排 名 为

CA>ANN>GLM>RF>CART>SVM，F1分数综合了模型的准确率和召回率，可以很好地显示

出模型的整体性能。CA模型在召回率方面明显要由于其他 5种机器学习模型，这说明通过

有效的空间信息加入和参数设计，模型对于新发样本的预测性能有了显著提升。而对于其他

5种机器学习模型来说，不能有效地对正样本即新发小班进行预测。

表 3 模型的性能指标

Tab. 3 Performance indicators of models

模型简称 Model
Name

准确率

Accuracy
精确率

Precision
召回率 Recall F1 分数 F1

Score
CA 0.979 0.315 0.804 0.453
SVM 0.967 0.062 0.147 0.088
RF 0.989 0.517 0.270 0.355

CART 0.987 0.360 0.298 0.326
GLM 0.991 0.736 0.273 0.398
ANN 0.991 0.701 0.288 0.408
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3 讨论

基于第二章中所提出的灰狼优化算法—元胞自动机模型，使用训练过程中的最佳参数组

合，对 2024年江苏省的松材线虫病小班发生情况进行预测，结果在 Arcgis中展示（图 7）。

图 7 2024年江苏省新发小班预测

Figure 7 Predict the occurrence of plaque in Jiangsu Province in 2024
根据预测结果的可视化展示，松材线虫的大部分新发地区主要集中在旧疫情发生地区周

围，呈现较强的空间相关性和时空聚集特征[31]。除此以外，部分地区出现跳跃式传播的情

况，这种现象的发生除了直接受到木材调运的影响，还与人口、GDP、道路密度等间反映接

人类活动强度的因素有关，人为影响因素在松材线虫的远距离扩散中起着重要作用，这与文

献[32]的观点是一致的，应当采取控制措施来阻止或减缓其扩张。整体来看，疫情的发生，

集中在江苏省东南部和西北部地区，呈现横向扩散传播趋势。在短时间内，江苏省中部地区

都处于较低的发生风险范围内。通过对疫情新发地区进行预测，可以为之后的疫情防控提供

侧重方向，为制定治理措施提供理论支持，减少生态和经济上的损失。

本研究使用了贝叶斯估计方法，探讨了气温、降水、海拔、人口、GDP、道路密度、木

材调运这些影响因素对于松材线虫病发生的特征重要性，同时提出了一种入侵物种传播预测

的新方法，并与其他主流的机器学习模型进行了比较研究。结果表明，元胞自动机模型的召

回率达到了 80.4 %，预测结果的精确率为 31.5%，模型的综合表现优于其他所有机器学习模

型。与其他机器学习模型相比，有效地对空间信息进行了利用，在模型中纳入了与其他地区

之间的空间连接关系，这种空间特征信息的引入，有效地提升了模型对于正样本的预测效果。

本研究所提出的元胞自动机方法，在新发地区预测中展示出了良好的性能，但是在模型

预测的准确性方面还存在问题，主要表现为模型进行了过量的预测，出现这种问题的原因有

可能是因为训练样本时间跨度过短而导致的。在以后的工作中，应当更侧重于提升模型预测

效果的准确性，通过收集更长时间序列的数据或者继续深入挖掘各影响因子与发生情况的之

间的关系，有效对发生和不发生地区进行分类。最后值得指出的是，本研究使用了江苏省为

例，使用元胞自动机模型对松材线虫病在小班尺度下的数据进行了预测，该方法同样可以用

于其他省份未来松材线虫病高风险发生地区的预测。
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4 结论

本文所提出的基于灰狼优化算法—元胞自动机模型在模拟中国江苏生松材线虫病的历

史传播扩散趋势中取得了较好的结果，为入侵物种的传播预测提供了新的思路。元胞自动机

模型作为一种结合空间相互作用和时间关系的动力学模型，能够针对入侵物种的扩散过程进

行建模，进行同时结合灰狼优化方法，成为一种结构开放、易于优化和设计的时空动力学模

型，应用于复杂的小班尺度数据集中，相比与其他 5种主流的机器学习模型表现出了更好的

性能，能够准确地识别和预测高风险发生小班。本文所提出的方法不仅为入侵物种的预测提

供了思路和方法，同时为未来林业工作者们制定防控措施提供了理论依据和技术支持，这对

于中国松材线虫病以及其他入侵物种的管理具有重要意义。
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