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【摘　 要】 　 为解决高温环境下户外作业警务人员热应激风险预测问题，构建不同环境工况、劳动强

度和服装等条件下的警务人员核心温度监测试验数据集，提取身高、体质量、年龄、性别、体脂率、身
体活动比率（ＰＡＲ）、服装热阻（ＣＩ）、环境温度、相对湿度为特征，基于 Ｋ 近邻（ＫＮＮ）、随机森林

（ＲＦ）、梯度提升决策树（ＧＢＤＴ）等多种机器学习方法，建立户外作业警务人员核心温度及热应激风

险预测模型，并进行验证。 结果表明：对于高温环境下户外作业警务人员的核心温度预测模型，
ＫＮＮ、ＲＦ 和 ＧＢＤＴ 的拟合优度 Ｒ２ 均超过 ０． ９，在误差方面，ＫＮＮ 模型的预测误差最小，均方根误差

（ＲＭＳＥ）为 ０． ０５３℃；对于高温环境下户外作业警务人员热应激预测模型，ＲＦ、ＧＢＤＴ 和 ＫＮＮ 模型的

预测性能明显优于其他模型。
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０　 引　 言

　 　 高温是威胁人类健康的职业危害因素之一［１］。
为保障城市治安与交通安全，大量警务人员需长时

间暴露于户外高温环境中，加之许多公安一线民警

长期承受超负荷工作，无法得到适时休息，极容易造

成人体产热和散热不平衡，导致体温上升，进而出现

热应激现象，引发严重后果［２］。 因此，研究高温环

境中户外作业警务人员热应激风险预测，符合保障

警务人员身体健康和生命安全的现实要求。
当前，对热应激风险的预测主要基于人体热生

理模型，如 ＭＡＬＣＨＡＩＲＥ 等［３］ 提出的预测热应激模

型综合考虑了外界环境因素、人体生理参数和服装

热阻（Ｃｌｏｔｈｉｎｇ Ｉｎｓｕｌａｔｉｏｎ， ＣＩ）、湿阻，可预测人体核

心温度和出汗量，并基于上述变量，提出热应激指

标，进行风险预测。 基于热生理模型的预测模型被

广泛应用于特殊职业人群（如煤矿工人、电网工人

等［４－６］）的热应激风险预测。 然而，在使用热生理模

型进行预测时，简化人体结构、生理参数及热反应过

程极易导致预测误差。 随着人工智能技术的发展，
部分研究开始使用机器学习技术来预测人体的热舒

适性，将人体特征和环境特征作为基本特征来预测

人体的热舒适度，进而预测热应激风险。 人体热舒

适性是人对热环境满意度的主观感受，受物理、心理

及生理多重因素的影响，其中，核心温度是判断热舒

适性的一个重要指标，也是热应激现象的重要判断

依据［７］，世界卫生组织和美国国家职业安全卫生研

究所建议，在高温、高湿环境下作业的工人，核心温

度不能超过 ３８ ℃，这一极限值受到热应激研究领域

的普遍认可［８］。 部分学者采用开源数据构建机器

学习模型，预测人体的热舒适水平，如 ＨＡＮ Ｘｉｎｇｅ
等［９］将热舒适水平设置为标签，训练了一系列基于

环境和人体特征的监督学习模型，通过比较发现深

度森林模型的性能最优；ＣＨＡＵＤＨＵＲＩ 等［１０］ 使用公

开数据库，以环境变量和个体生理参数作为输入特

征来预测人体的热舒适水平，预测准确率为 ７３􀆰 １％

～８１􀆰 ２％。 此外，部分学者基于人工气候模拟试验

数据构建机器学习模型，预测人体的热舒适性水平。
如 ＭＯＲＲＥＳＩ 等［１１］基于试验数据，考虑生理参数和

环境参数，基于机器学习算法预测人体热舒适性，平
均准确率为 ９２􀆰 ２％；ＬＩＵ Ｋｕｉｘｉｎｇ 等［１２］ 采用局部皮

肤温度和热负荷作为输入特征，建立基于支持向量

机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）的室外环境热舒

适评价模型，并通过比较不同输入组合的预测精度，
确定预测室外热舒适水平的关键特征；ＭＯＲＩＳＨＩＭＡ
等［１３］提出基于机器学习的皮肤温度预测方法，预测

模型 的 均 方 根 误 差 （ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）为 ０． ３１５℃，百分比 ＲＭＳＥ 为 ０􀆰 ９％。

当前，大部分学者主要致力于改进热生理模型，
仅部分学者采用基于机器学习的方法预测人体的热

舒适水平。 热舒适性是一种人体主观感觉，难以准

确代表人体机制反应；而热应激是人体受到热负荷

引起的生理反应，更能代表人体受到的热风险，通常

通过试验获得实际数据，更适合采用机器学习方法

进行预测。 鉴于此，笔者拟通过人工气候室模拟高

温环境，构建专门针对户外作业警务人员的核心温

度试验数据集，综合考虑不同环境工况、劳动强度和

服装等条件，运用多种机器学习算法建立户外作业

警务人员热应激预测模型，以期为暴露在高温环境

中作业的警务人员提供预警技术支持，从而降低警

务人员的热应激风险和事故发生率。

１　 热应激预测模型构建

　 　 图 １ 为高温环境下户外作业警务人员热应激预

测模型的技术路线，主要包括试验数据集构建、机器

学习模型构建及验证 ２ 部分。

１􀆰 １　 热应激预测模型试验数据集构建

　 　 热环境下不同个体的生理参数存在一定的差异

性［１４］。 ＫＡＲＪＡＬＡＩＮＥＮ 等［１５－１６］通过试验研究发现，
男性和女性存在明显的热舒适性差异。 ＦＥＲＲＡＲＯ
等［１７］通过调查和试验，研究了年龄和性别对人体热

舒适的潜在影响，指出性别和年龄是评估热舒适性

·１２２·
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注：联合系统体温调节（Ｊｏｉｎｔ Ｓｙｓｔｅｍ Ｔｈｅｒｍｏｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ， ＪＯＳ－３）；身体活动比率（Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ａｃｔｉｖｉｔｙ Ｒａｔｉｏ， ＰＡＲ）；决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅｓ， ＤＴ）；
梯度提升决策树（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅｓ， ＧＢＤＴ）；随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ）；Ｋ 近邻（Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ， ＫＮＮ）；

岭回归（Ｒｉｄｇｅ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＲＲ）；受试者工作特征（Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ， ＲＯＣ）；曲线下的面积（Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ， ＡＵＣ）；
均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）；平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ）

图 １　 高温环境下户外作业警务人员热应激预测模型

Ｆｉｇ． １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｈｅａｔ ｓｔｒｅｓｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｏｕｔｄｏｏｒ ｐｏｌｉｃｅ ｏｆｆｉｃｅｒｓ ｉｎ ｈｉｇｈ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

时必须考虑的因素。 在人体热生理模型建立过程

中，普遍考虑身高、体质量、性别、脂肪含量以及体型

等因素［１８－２０］。 文中选择身高、体质量、年龄、性别、
体脂率、ＰＡＲ、ＣＩ、环境温度、相对湿度共 ９ 个指标，
作为核心温度及热应激预测的特征。

针对上述特征，利用人工气候室模拟不同环境

温度（３４、３６、３８、４０ ℃）和相对湿度（３０％、６０％），共
设置 ２０ 组试验，工况见表 １。 人工气候室的尺寸为

５ ｍ×３ ｍ×２􀆰 ９ ｍ（长×宽×高）。 通过控制系统，调节

温度、湿度等环境参数，模拟多种高温环境工况。 其

中，该人工气候室的温度调节区间为－２５ ～ ５０ ℃，控
制稳定区间在±１ ℃范围内，湿度调节区间为 ２０％ ～
９０％。 参照国际标准《热环境人体工程学：代谢率的

测定》（ＩＳＯ ８９９６—２０２１），对跑步机设定不同的步行

速度，令被试于跑步机上完成步行运动，从而分别模

拟轻度 （ ０ ｋｍ ／ ｈ）、中度 （ ３􀆰 ５ ｋｍ ／ ｈ） 和重度 （ ５􀆰 ５
ｋｍ ／ ｈ）作业强度［２１］。

表 １　 试验工况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
组别 温度 ／ ℃ 相对湿度 ／ ％ 作业强度 服装

１ ３４ ６０ 轻度 警服

２ ３６ ６０ 轻度 警服

３ ３８ ６０ 轻度 警服

４ ４０ ６０ 轻度 警服

５ ３４ ６０ 中度 警服

６ ３６ ６０ 中度 警服

７ ３８ ６０ 中度 警服

８ ４０ ６０ 中度 警服

９ ３４ ６０ 重度 警服

１０ ３６ ６０ 重度 警服

１１ ３８ ６０ 重度 警服

１２ ４０ ６０ 重度 警服

１３ ３８ ６０ 轻度 便服

１４ ３４ ６０ 中度 便服

１５ ３６ ６０ 中度 便服

１６ ３８ ６０ 中度 便服

１７ ４０ ６０ 中度 便服

·２２２·
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续表 １
组别 温度 ／ ℃ 相对湿度 ／ ％ 作业强度 服装

１８ ３８ ６０ 重度 便服

１９ ３６ ３０ 轻度 警服

２０ ３８ ３０ 轻度 警服

　 　 选取无脑部及与心脏有关的疾病、心理疾病及

其他严重疾病的 ２０ ～ ２８ 周岁的 ９ 名男性和 ６ 名女

性警务人员作为研究对象，每位被试人员统一穿着

夏季警务执勤服（该服装为户外警务作业人员标准

着装），上衣热阻为 ０􀆰 ０３９ ｍ２ ·Ｋ／ Ｗ、长裤热阻为

０􀆰 ０３７ ｍ２·Ｋ／ Ｗ，对照组人员穿着统一规格的短袖

便衣和短裤，热阻均为 ０􀆰 ０１２ ｍ２·Ｋ／ Ｗ。
试验期间，被试每运动 ２０ ｍｉｎ 休息 １０ ｍｉｎ，如此

循环 ２ 个周期，总时长为 ６０ ｍｉｎ。 试验过程中持续

测量人体核心温度，每 ５ ｍｉｎ 采集一次核心温度数

据（每个工况下各采集 １３ 个时间节点的核心温度

数据）。 通过试验共得到 １４４ 条原始数据，每条数

据包含上述 ９ 个特征以及对应的共 １３ 个时间节点

的核心温度（标签）数据。 数据样例见表 ２。

表 ２　 数据样例

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅ

特
征

性别 身高 ／ ｍ 体质量 ／ ｋｇ 体脂率
年龄 ／
岁

相对湿度 ／ ％ 温度 ／
℃ ＰＡＲ

ＣＩ ／
（ｍ２·Ｋ·Ｗ－１）

男 １􀆰 ８ ８２ ２５􀆰 ３ ２０ ６０ ３４ １􀆰 ４ ０􀆰 ０７７ ５

标
签

核心温度 ／ ℃
Ｎ１ Ｎ２ Ｎ３ Ｎ４ Ｎ５ Ｎ６ Ｎ７ Ｎ８ Ｎ９ Ｎ１０ Ｎ１１ Ｎ１２ Ｎ１３

３７􀆰 ５９ ３７􀆰 ５９ ３７􀆰 ５４ ３７􀆰 ５０ ３７􀆰 ４４ ３７􀆰 ３７ ３７􀆰 ３３ ３７􀆰 ２９ ３７􀆰 ２８ ３７􀆰 ２７ ３７􀆰 ２７ ３７􀆰 ３０ ３７􀆰 ３２

热应激
风险

０

　 　 利 用 ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ６ 中 ｓｋｌｅａｒｎ 模 型 库 的

ＳｔａｎｄａｒｄＳｃａｌｅｒ 模块标准化处理特征及标签值［２２］，经
过处理后数据符合标准正态分布，即均值为 ０，标准

差为 １，如下式：

Ｘ＇ ＝ ｘ － μ
σ

（１）

式中：Ｘ＇ 为标准化后的数据；ｘ 为原始数据；μ 为每

种特征的均值；σ 为标准差。
对于性别这一特征，男性标记为 １，女性标记为

０。 各节点（Ｎ１ ～Ｎ１３）核心温度数据（表 ２）作为标签

值，用于构建核心温度预测模型；热应激状态作为标

签值，用于建立热应激预测模型，参考 １３ 个时间节

点的全部核心温度数值，当全部低于 ３８ ℃时，热应

激状态标记为 ０，当 １３ 个时间节点的核心温度数值

中有一个超过阈值（３８ ℃）时，则标记为 １。
为充分训练机器学习模型，提高模型的鲁棒性

和泛化能力，利用 ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ６ 中 ＮｕｍＰｙ 库中的 ｎｐ．
ｒａｎｄｏｍ． ｎｏｒｍａｌ（）函数定义了一个均值为 ０、标准差

为 ０􀆰 ０１ 的高斯随机分布噪声，添加至原始样本，扩
充原始数据集，共得到 １ ４４０ 条数据，用于机器学习

预测模型的训练和测试。

１􀆰 ２　 热应激预测模型的构建与验证

　 　 首先构建高温环境下户外作业警务人员的核心

温度（回归）预测模型（图 １）。 以选定的 ９ 个指标作

为特征，以 １３ 个时间节点测量得到的核心温度值作

为标签，分别建立基于 ＳＶＭ［２３］、ＤＴ［２４］、ＧＢＤＴ［２５］、

ＲＦ［２６］、ＫＮＮ［２７］和 ＲＲ［２８］共 ６ 种回归预测模型，预测

核心温度。 从预测的起点开始，每间隔 ５ ｍｉｎ 设置

一个时间节点，最终核心温度预测结果由 １３ 个节点

的预测值构成标签向量。 预测值（标签）与特征之

间的函数关系如下：
ｔｃ（ ｉ） ＝ ｆ（ ｚｓ， ｚｗ， ｚｈ， ｚｆ， ｚａｇｅ， ｚｔａ， ｚＰＡＲ， ｚＣＩ） （２）

式中：ｔｃ 为核心温度值，℃；ｉ 为时间节点编号（ ｉ ＝ ０，
１，…，１３）；ｚｓ 为性别；ｚｗ 为体质量，ｋｇ；ｚｈ 为身高，ｍ；
ｚｆ 为体脂率；ｚａｇｅ 为年龄；ｚｔａ 为环境温度，℃；ｚＰＡＲ 为

ＰＡＲ；ｚＣＩ 为 ＣＩ，ｍ２·Ｋ／ Ｗ。
使用 １０ 折交叉验证，将全部样本划分成 １０ 个大

小相等的样本子集，依次遍历这 １０ 个子集，每次把当

前子集作为测试集（１０％），其余所有样本作为训练集

（９０％），进行模型的训练和测试。 并将 １０ 个测试集

对应的评价指标的平均值作为最终的模型评价结果。
采用 ＭＳＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 评价核心温度预测模型

的误差水平；采用拟合优度 Ｒ２ 计算上述回归模型中

因变量可由自变量解释的百分比。 具体公式如下：

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉ － ｙｉ( ) ２ （３）

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉ － ｙｉ( ) ２ （４）

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉ － ｙｉ （５）

Ｒ２ ＝ １ －
∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ －ｙ^ｉ( ) ２

∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ －ｙ－ ｉ( ) ２

（６）

·３２２·
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式中：ｎ 为样本数量； ｙｉ 为实际值； ｙ^ｉ 为预测值。
在准确预测核心温度的前提下，构建高温环境

下户外作业警务人员热应激预测模型（图 １）。 表 ２
中，设置热应激状态标签，以核心温度 ３８ ℃为阈值，
超过 ３８ ℃的状态标记为 １，代表热应激风险较高；
低于 ３８ ℃的状态标记为 ０，代表热应激风险较低。
设置该标签时，参考 １３ 个时间节点的全部核心温度

数值，当全部低于 ３８ ℃时，将该标签标记为 ０；１３ 个

时间节点的核心温度数值中有一个超过阈值（３８
℃）时，则标记为 １。 该模型采用的特征值与核心温

度回归预测模型所使用的 ９ 个特征相同。 该模型采

用的特征值与核心温度回归预测模型所使用的 ９ 个

特征 相 同。 分 别 采 用 ＤＴ［２４］、 ＧＢＤＴ［２５］、 ＲＦ［２６］、
ＫＮＮ［２７］和 ＳＶＭ［２３，２９］算法，建立热应激状态（分类）
预测模型。

采用 ＲＯＣ 曲线［３０］评价热应激风险预测模型的

性能，ＲＯＣ 空间以假正例率 （ Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ，
ＦＰＲ）作为横轴，真阳性率（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ， ＴＰＲ）
作为纵轴，通过计算 ＲＯＣ 的 ＡＵＣ，评估各个所选分

类模型对于样本的分类能力。 ＦＰＲ、ＴＰＲ、ＡＵＣ 的计

算方法如下。

ＦＰＲ ＝ ＦＰ
ＦＰ ＋ ＴＮ

（７）

ＴＰＲ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（８）

ＡＵＣ ＝ １
２

１ ＋ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

æ

è
ç

ö

ø
÷ － ＦＰ

ＦＰ ＋ ＴＮ
（９）

式中：ＴＰ 为正类样本预测结果为“正”的个数；ＦＰ 为

负类样本预测结果为“正”的个数；ＴＮ 为负类样本预

测结果为“负”的个数；ＦＮ 为正类样本预测结果为

“负”的个数。 ＡＵＣ 越接近 １，表示分类器的性能

越好。

１􀆰 ３　 基于模拟数据与试验数据的混合模型构建

　 　 试验所得数据量为 １４４ 条，在添加噪声的数据

集上测试得到的模型性能无法表征其泛化能力。 为

解决上述问题，基于 ＪＯＳ⁃３ 模型［２０］，随机生成与试

验数据特征一致的 ６４８ 条模拟数据。 ＪＯＳ⁃３ 模型由

８３ 个节点组成，采用后向差分法计算人体生理反应

和体温。 ＪＯＳ⁃３ 的基本物理性质由 Ｓｔｏｌｗｉｊｋ 模型［３１］

推导，在 ＪＯＳ⁃２ 的基础上安装棕色脂肪组织活动、衰
老效应和短波太阳辐射对皮肤的热增益，考虑到瞬

态和非均匀热环境中的个人特征。 随机抽取上述

６４８ 条 ＪＯＳ⁃３ 模拟数据中的 ５７６ 条数据，并随机抽取

５０％人工气候室试验数据（７２ 条）共同训练得到一

个基于混合数据的热应激预测模型（命名为 Ｊ⁃１），
以未被抽取的 ５０％的人工气候室试验数据（７２ 条）
作为测试集，训练集与测试集的比例为 ９ ∶ １。 作为

对照，利用全部 ６４８ 条 ＪＯＳ⁃３ 模拟数据单独训练一

个模型（命名为 Ｊ⁃２），并使用与 Ｊ⁃１ 同样的测试集进

行测试。 上述随机抽取试验数据的过程反复执行

１０ 次，即得到 １０ 组误差值（ＲＭＳＥ 与 ＭＡＥ），取其均

值作为最终的泛化能力评价结果。 而对于热应激风

险预测模型（即分类模型），采用同样方法得到平均

的 ＲＯＣ 曲线，用于评价混合模型性能，以测试热应

激风险预测模型的泛化能力。

２　 热应激预测模型评价与结果分析

２􀆰 １　 主成分分析

　 　 主成分分析选择身高、体质量、年龄、性别、体脂

率、ＰＡＲ、ＣＩ、环境温度、相对湿度 ９ 个特征［３２］，以累计

贡献率（反映主成分对原有信息的保留情况）作为主

成分个数选择的依据。 选择 ８０％累计贡献率作为主

成分个数的判断标准，当主成分个数为 ４ 时，累计贡

献率约为 ７８％，接近于 ８０％，而主成分个数为 ５ 时，累
计贡献率则接近 ９０％，为实现数据降维，选择主成分

数量为 ４，在此基础上训练各个机器学习模型。

２􀆰 ２　 模型性能评价

２􀆰 ２􀆰 １　 核心温度预测模型性能评价

　 　 １０ 折交叉验证下各机器学习模型的性能评价

结果见表 ３。 其中，每一个指标的评价结果数值均

为 １３ 个时间节点的核心温度预测平均值。 结果显

示，ＫＮＮ、ＲＦ、ＧＢＤＴ 和 ＤＴ 模型的拟合优度 Ｒ２ 均超

过 ０􀆰 ９，主成分分析方法降维输入数据特征后，模型

预测精度会有较小的提升，Ｒ２ 上升幅度为 ０􀆰 ０１ ～
０􀆰 ０５；误差方面，ＫＮＮ 的预测误差最小，ＭＳＥ、ＲＭＳＥ
和 ＭＡＥ 分别为 ０􀆰 ００３、０􀆰 ０５３、０􀆰 ０１０。 ＫＮＮ 模型对

各时间节点下的核心温度预测性能评价结果见表

４。 Ｒ２ 的数值均达到 ０􀆰 ９ 以上，ＲＭＳＥ 的数值在各节

点均低于 ０􀆰 １，可见：该模型对不同节点的预测性能

达到较高的水平。 ＫＮＮ 模型对各时间节点核心温

度的预测值与实际值的对比结果如图 ２ 所示。
２􀆰 ２􀆰 ２　 热应激风险预测模型性能评价

　 　 以 ＦＰＲ 作为横轴，ＴＰＲ 作为纵轴，计算 ＲＯＣ 的

ＡＵＣ，以量化评价热应激风险分类预测模型的性能，
见表 ５。 结果显示，ＲＦ、ＧＢＤＴ 和 ＫＮＮ 模型预测性

能明显优于其他模型，其中，随机森林模型 ＡＵＣ 最

高，为 １。

·４２２·
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表 ３　 核心温度预测模型性能评价结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｃｏｒｅ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

模型 ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

ＫＮＮ ０􀆰 ００３ ０􀆰 ０５３ ０􀆰 ０１０ ０􀆰 ９８６
ＲＲ ０􀆰 １３４ ０􀆰 ４０２ ０􀆰 ３０４ ０􀆰 ５７３
ＳＶＭ ０􀆰 ０８１ ０􀆰 ２３８ ０􀆰 １５２ ０􀆰 ８４７
ＤＴ ０􀆰 ０２５ ０􀆰 １４５ ０􀆰 ０３４ ０􀆰 ９１８

ＧＢＤＴ ０􀆰 ０２３ ０􀆰 １４３ ０􀆰 ０８８ ０􀆰 ９２５
ＲＦ ０􀆰 ０１３ ０􀆰 １０５ ０􀆰 ０４２ ０􀆰 ９５４

表 ４　 ＫＮＮ 模型对各时间节点核心温度预测性能

评价结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＫＮＮ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｃｏｒｅ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｔｉｍｅ ｎｏｄｅ

因变量 ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

核心
温度

节点 １ ０􀆰 ００３ ０􀆰 ０５８ ０􀆰 ０１０ ０􀆰 ９９９
节点 ２ ０􀆰 ００４ ０􀆰 ０６５ ０􀆰 ０１３ ０􀆰 ９９５
节点 ３ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ０１４ ０􀆰 ００３ １􀆰 ０００
节点 ４ ０􀆰 ００２ ０􀆰 ０３９ ０􀆰 ００８ ０􀆰 ９９７
节点 ５ ０􀆰 ００２ ０􀆰 ０４５ ０􀆰 ００９ ０􀆰 ９９６
节点 ６ ０􀆰 ００９ ０􀆰 ０９３ ０􀆰 ０１３ ０􀆰 ９７７
节点 ７ ０􀆰 ００３ ０􀆰 ０５５ ０􀆰 ０１１ ０􀆰 ９８１
节点 ８ ０􀆰 ００３ ０􀆰 ０５４ ０􀆰 ０１０ ０􀆰 ９７８
节点 ９ ０􀆰 ００２ ０􀆰 ０４８ ０􀆰 ００９ ０􀆰 ９７８
节点 １０ ０􀆰 ００２ ０􀆰 ０４５ ０􀆰 ００９ ０􀆰 ９７９
节点 １１ ０􀆰 ００３ ０􀆰 ０５３ ０􀆰 ００９ ０􀆰 ９７５
节点 １２ ０􀆰 ００４ ０􀆰 ０６３ ０􀆰 ０１３ ０􀆰 ９７５
节点 １３ ０􀆰 ００３ ０􀆰 ０５６ ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ９８２

表 ５　 热应激风险模型的 ＡＵＣ 值

Ｔａｂｌｅ ５　 ＡＵＣ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｈｅａｔ ｓｔｒｅｓｓ ｒｉｓｋ ｍｏｄｅｌ
模型 ＡＵＣ
ＫＮＮ ０􀆰 ９７
ＳＶＭ ０􀆰 ９０
ＤＴ ０􀆰 ９３

ＧＢＤＴ ０􀆰 ９９
ＲＦ １􀆰 ００

图 ２　 ＫＮＮ 模型对各时间节点核心温度的预测
值与实际值的对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ
ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｃｏｒｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｔｉｍｅ

ｎｏｄｅ ｂｙ ＫＮＮ ｍｏｄｅｌ

２􀆰 ３　 特征重要性排序

　 　 基于平均不纯度减少［３３］算法，利用随机森林和

梯度提升决策树模型对所选的 ９ 个特征进行重要性

排序（使用未经主成分分析的特征构建模型并进行

特征重要性排序）。 核心温度预测模型和热应激风

险预测模型的特征值重要性排序和得分见表 ６。 上

述 ２ 组模型得出的特征重要性排序中，环境温度、身
体活动比率均排在前 ２ 位，可见：环境温度和劳动强

度是对人体热应激产生影响最大的 ２ 个因素，因为

这 ２ 个因素直接影响人体的热平衡和代谢活动。 其

中，对于核心温度预测模型，环境温度、身体活动比

率、相对湿度、年龄是最重要的 ４ 个指标。 对于热应

激风险预测模型，环境温度、身体活动比率、服装热

阻、体脂率则是最重要的 ４ 个指标，说明在考虑热应

激风险时，服装热阻和体脂率更具有预测能力，服装

热阻可影响人体的散热效率，而体脂率则与身体内

部热量储存和释放有关。 因此，对于高温作业下的

户外作业警务人员，除需要考虑警务人员自身的身

体健康状况（如体脂率），也需要重点关注其劳动强

度和作业着装的影响，从而采取必要措施降低热应

激风险及相关事故概率。
表 ６　 核心温度预测模型、热应激风险预测模型特征值重要性得分

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｃｏｒｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｈｅａｔ ｓｔｒｅｓｓ ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
核心温度预测模型 热应激风险预测模型

ＲＦ ＧＢＤＴ ＲＦ ＧＢＤＴ
特征 重要性得分 特征 重要性得分 特征 重要性得分 特征 重要性得分

环境温度 ０􀆰 ２９ 环境温度 ０􀆰 ３ 环境温度 ０􀆰 ２７ 环境温度 ０􀆰 ３１
ＰＡＲ ０􀆰 ２３ ＰＡＲ ０􀆰 ２２ ＰＡＲ ０􀆰 ２４ ＰＡＲ ０􀆰 ２７

相对湿度 ０􀆰 １８ 年龄 ０􀆰 １９ ＣＩ ０􀆰 １１ 体脂率 ０􀆰 １２
年龄 ０􀆰 １３ 相对湿度 ０􀆰 １７ 体脂率 ０􀆰 １ 体质量 ０􀆰 ０９８

体脂率 ０􀆰 ０７４ 体脂率 ０􀆰 ０５８ 体质量 ０􀆰 ０９７ ＣＩ ０􀆰 ０８３

·５２２·
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续表 ６
核心温度预测模型 热应激风险预测模型

ＲＦ ＧＢＤＴ ＲＦ ＧＢＤＴ
特征 重要性得分 特征 重要性得分 特征 重要性得分 特征 重要性得分

ＣＩ ０􀆰 ０３９ ＣＩ ０􀆰 ０２６ 身高 ０􀆰 ０６９ 身高 ０􀆰 ０６７
体质量 ０􀆰 ０３ 体质量 ０􀆰 ０１６ 年龄 ０􀆰 ０５２ 年龄 ０􀆰 ０３６
身高 ０􀆰 ０２７ 身高 ０􀆰 ０１２ 相对湿度 ０􀆰 ０３６ 相对湿度 ０􀆰 ０２
性别 ０􀆰 ００８ ６ 性别 ０􀆰 ００８ １ 性别 ０􀆰 ０２９ 性别 ０􀆰 ００２ ９

２􀆰 ４　 泛化能力测试结果

　 　 基于混合数据的核心温度预测模型的泛化能力

评价结果见表 ７，其中，每一个指标的评价结果数值

均为 １３ 个时间节点的核心温度预测平均值。 结果

显示， Ｊ⁃１ 模型的误差明显小于 Ｊ⁃２ 模型，其中，
ＲＭＳＥ 均小于 ０􀆰 ５，ＭＡＥ 均小于 ０􀆰 ４，且各机器学习

模型间的误差差距不大，说明基于混合数据的核心

温度预测模型相比于单纯基于 ＪＯＳ⁃３ 数据训练而得

的模型（Ｊ⁃２），具有更高的预测精度。
表 ７　 核心温度混合预测模型性能评价结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｃｏｒｅ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｈｙｂｒｉｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

模型
Ｊ⁃１ Ｊ⁃２

ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ
ＫＮＮ ０􀆰 ４４ ０􀆰 ３３ １􀆰 ０３ ０􀆰 ８６
ＲＲ ０􀆰 ４１ ０􀆰 ３０ １􀆰 ０６ ０􀆰 ８９
ＳＶＭ ０􀆰 ４２ ０􀆰 ２９ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ８４
ＤＴ ０􀆰 ５０ ０􀆰 ３９ １􀆰 ０２ ０􀆰 ８６

ＧＢＤＴ ０􀆰 ４４ ０􀆰 ３２ １􀆰 ０２ ０􀆰 ８７
ＲＦ ０􀆰 ４２ ０􀆰 ３１ １􀆰 ０２ ０􀆰 ８６

　 　 基于混合数据的热应激风险预测模型的平均

ＲＯＣ 曲线见表 ８。 可见：基于不同机器学习算法的

Ｊ⁃１ 模型的 ＡＵＣ 均高于 Ｊ⁃２ 模型。 其中，基于 ＲＦ 算

法的 Ｊ⁃１ 模型的 ＡＵＣ 最高，为 ０􀆰 ７４。 以上结果表

明：基于混合数据的热应激风险预测模型相比于单

纯基于 ＪＯＳ⁃３ 数据训练而得的模型具有更好的预测

效果。
作为比较，将测试集的特征数据输入 ＪＯＳ⁃３ 模

型中，对比计算得到的核心温度与试验得到的核心

温度，得到 ＲＭＳＥ 为 ０􀆰 ８８，ＭＡＥ 为 ０􀆰 ７９， ＡＵＣ 为

０􀆰 ７，其误差高于 Ｊ⁃２ 模型，但低于 Ｊ⁃１ 模型，说明 Ｊ⁃１
在测试集上性能也优于 ＪＯＳ⁃３。

表 ８　 热应激风险混合预测模型性能评价结果

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ
ｈｅａｔ ｓｔｒｅｓｓ ｒｉｓｋ ｈｙｂｒｉｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

模型
ＡＵＣ

Ｊ⁃１ Ｊ⁃２
ＫＮＮ ０􀆰 ７０ ０􀆰 ６７
ＳＶＭ ０􀆰 ６６ ０􀆰 ７３
ＤＴ ０􀆰 ６１ ０􀆰 ６１

ＧＢＤＴ ０􀆰 ６８ ０􀆰 ４８
ＲＦ ０􀆰 ７４ ０􀆰 ６１

３　 结　 论

　 　 １） 基于机器学习的户外作业警务人员热应激

预测模型在添加高斯噪声的数据集上具有较好的预

测性能，拟合优度 Ｒ２ 普遍超过 ０􀆰 ９，误差 ＲＭＳＥ、
ＭＡＥ 较小。

２） 在泛化能力测试过程中发现，混合试验数据

与 ＪＯＳ⁃３ 数据的热应激风险预测模型相比单纯基于

ＪＯＳ⁃３ 数据训练而得的模型具有更好的预测效果，
这说明人工气候室试验数据对于提升热生理模型的

预测能力具有显著作用，未来应持续通过上述试验

方式积累基于不同工况和研究对象的试验数据。
３） 基于 ＲＦ 和 ＧＢＤＴ 模型的特征重要性排序发

现，环境温度、ＰＡＲ 均排在前 ２，对预测结果的刻画

能力最强，在未来的研究工作中应重视这 ２ 个指标

的研究与应用。
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《中国安全科学学报》再次入编“北大中文核心期刊”

　 　 依据文献计量学的原理和方法，经研究人员对相关文献

的检索、统计和分析，以及学科专家评审，《中国安全科学学

报》入编《中文核心期刊要目总览》２０２３ 年版（即第 １０ 版）之

“安全科学”类的核心期刊。
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