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【摘　 要】 　 为解决现代商业建筑火灾环境复杂、温度场预测难的问题，利用卷积神经网络（ＣＮＮ）结
合支持向量机（ＳＶＭ）构建火灾温度场预测模型。 先采用火灾动力学模拟（ＦＤＳ）搭建商业建筑火灾

模型，获得温度测点接收的序列数据，将温度、位置坐标和火灾持续时间作为输入参数建立数据集；
再引入霜冰优化算法（ＲＩＭＥ）对 ＣＮＮ⁃ＳＶＭ中的隐藏层节点数、正则化系数和学习率进行寻优，建立

预测模型，并讨论模型在不同的传感器损坏率下的抗干扰能力。 结果表明：该模型在温度场平面预

测上表现最优，平均绝对百分比误差为 ５􀆰 ６％，最大相对温度误差不超过 ２５％。 在 ３ 种工况下抗干

扰性能最佳，极端条件下最大误差不超过 １５％。
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ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ，
ａｎｄ ｔｈｅ ａｎｔｉ⁃ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｎｓｏｒ ｆａｉｌｕｒｅ ｒａｔｅｓ ｗａｓ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｏｐｔｉｍａｌｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｆｉｅｌｄ ｐｌａｎｅ， ｗｉｔｈ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ５􀆰 ６％ ａｎｄ ａ ｍａｘｉｍｕｍ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｅｒｒｏｒ ｎｏｔ ｅｘｃｅｅｄｉｎｇ ２５％． Ｔｈｅ ａｎｔｉ⁃
ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｕｎｄｅｒ ｔｈｒｅｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｒｒｏｒ ｄｏｅｓ ｎｏｔ
ｅｘｃｅｅｄ １５％ ｕｎｄｅｒ ｅｘｔｒｅｍｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｆｉｒｅｓ； 　 ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｆｉｅｌｄ； 　 ｆｉｒｅ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｓｉｍｕｌａｔｏｒ （ ＦＤＳ）； 　

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ＣＮＮ）；　 ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ （ＳＶＭ）

０　 引　 言

　 　 随着城市化进程的加速与现代建筑规模的扩

大，商业建筑火灾安全问题日益突出［１］。 火灾发生

时，高温烟气往往会对逃生者造成不可逆的伤

害［２］。 因此，开展商业建筑火灾温度场预测研究具

有重要的理论价值和工程意义［３－５］。
目前，火灾研究主要是基于传感器和图像的方

法，实时检测烟雾和火焰等特征，在环境温度超过设

定阈值时启动报警信号［６－１０］。 然而，商业建筑火灾

温度场的形成受多种环境因素影响，传统模型难以

描述实际火灾中复杂的非稳态行为；火灾温度场的

数据获取受场景的限制，数据采集难度大。 数值模

拟技术的快速发展，使得火灾温度场的研究逐渐从

传统方法向数据驱动方法转变［１１］。 ＪＩ Ｗｅｉ 等［１２］利

用长 短 期 记 忆 网 络 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）和迁移学习的方法预测火灾，识别火灾状态

的准确率超过 ９５％，预测温度的准确率超过 ９０％。
ＳＵＮ Ｂｉｎ等［１３］提出了融合算法预测隧道火灾中的

天花板温度。 ＺＨＡＮＧ Ｓｈｕｏ 等［１４］使用双向门控递

归单 元 预 测 办 公 室 温 度，单 步 预 测 准 确 率 达

９４􀆰 ２８％，多步预测准确率达 ９１􀆰 ５８％。 ＬＩＵ Ｇａｎｇ
等［１５］ 使 用 火 灾 动 力 学 模 拟 （ Ｆｉｒｅ Ｄｙｎａｍｉｃｓ
Ｓｉｍｕｌａｔｏｒ，ＦＤＳ）建立数据集，采用人工中性网络

（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）和 ＬＳＴＭ预测温度，
ＡＮＮ 百分比误差为 １􀆰 ９４％，ＬＳＴＭ 百分比误差为

１􀆰 ０３％。 ＺＨＡＮＧ Ｔｉａｎｈａｎｇ 等［１６］提出一种新的人工

智能数字消防框架，用于实时识别复杂的建筑火

灾信息。 上述研究主要从温度测点的时序数据入

手，预测温度和火灾状态的准确率，没有考虑空间

特征等信息，且局限于隧道，办公室等小范围

场景。
鉴于此，笔者拟基于 ＦＤＳ 构建火灾数据集，通

过机器学习架构提取数据集的时空特征，并引入优

化算法对混合模型的超参数进行全局优化，以实时

预测商业建筑火灾温度场。

１　 火场数据库搭建

１􀆰 １　 火场模型

　 　 某商场第 ３ 层建筑平面如图 １ 所示，建筑长

７５ ｍ，宽 ５０ ｍ，楼层高度 ５􀆰 ５ ｍ，通风口大小为 １􀆰 ５ ｍ×
２ ｍ。 Ｐｙｒｏｓｉｍ作为 ＦＤＳ的前处理软件，通过参数化

建模生成火灾仿真所需的输入条件［１７］生成三维商

业建筑火灾模型。

图 １　 建筑平面图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｏｒ ｐｌａｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂｕｉｌｄｉｎｇ

１􀆰 ２　 火场模拟

　 　 １） 网格尺寸。 在 ＦＤＳ 仿真过程中，网格划分

精度会影响计算的效率和准确度。 火源特征直径

Ｄ∗和网格尺寸的比值在 ４ ～ １６ 之间模拟效果接近

真实［１８］。

Ｄ∗ ＝
Ｑ
·

β∞ ｃｐＴ∞ ｇ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２
５

（１）

式中： Ｑ· 为总释放速率，ｋＷ；β∞ 为环境空气密度，
１􀆰 ２０４ ｋｇ ／ ｍ３；ｃｐ 为环境空气比热容，１􀆰 ００ ｋＪ ／ （ｋｇ·Ｋ）；
Ｔ∞为环境空气温度，２７３􀆰 １５ Ｋ；ｇ 为重力加速度，
９􀆰 ８１ ｍ ／ ｓ２。

·４１２·
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选取网格尺寸 ０􀆰 ２、０􀆰 ２５、０􀆰 ３５ 和 ０􀆰 ４５ ｍ 进行

比较，结果如图 ２所示。 可以看出，０􀆰 ２和 ０􀆰 ２５ ｍ的

曲线分布比较接近。 考虑到计算精度和效率，选择

网格划分尺寸为 ０􀆰 ２５ ｍ。

图 ２　 网格独立性测试结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｇｒｉｄ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

２） 数据收集。 墙体、天花板和地板材料分别为

混凝土、石膏和黄松。 环境温度 ２０ ℃，相对湿度

４０％，标准大气压；模拟时间 ３００ ｓ，热释放速率为

３ ＭＷ。 在天花板 ５０ ｍ×７５ ｍ 的区域间距 ５ ｍ 均匀

设置 １６０个温度测量点。 以左下传感器位置为原点

坐标（０，０），横轴为 Ｘ、纵轴为 Ｙ。 火源中心点位于

（２５，３５）处，火源大小 １ ｍ×１ ｍ。

１􀆰 ３　 火场数据集建立

　 　 传感器的位置（Ｘ、Ｙ）和时间 τ 为输入参数，测
点温度 ｔ 为目标变量，在试验中测点采集的温度为

真实值，输入模型预测结果为预测值。 表 １ 为部分

训练样本，包括 １５０ 个测点，２４０ 个时间点，总计

３６ ０００个训练样本。
表 １　 部分训练样本

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ
序号 坐标 Ｘ ／ ｍ 坐标 Ｙ ／ ｍ 时间 τ ／ ｓ 温度 ｔ ／ ℃
１ ２０ １５ ９６􀆰 ０２ ２３􀆰 ８２
２ ３０ ４０ １８４􀆰 ２３ １２５􀆰 ５６
３ １５ １５ ５０􀆰 １３ ２０􀆰 ６１
４ ５５ ３５ ２４７􀆰 ２３ ２８􀆰 ６
５ ２５ ３０ １１２􀆰 ２４ ５６􀆰 ８７

２　 温度场预测模型

２􀆰 １　 ＣＮＮ⁃ＳＶＭ

　 　 将火场数据分为训练集和测试集，以卷积神经

网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）作为特征

提取器，利用学习位置坐标、时间与温度间的非线性

映射关系，预测商业建筑火灾的温度场。
１） 输入预处理。 将样本按训练时相同的方法

清洗数据、调整步长，训练集和测试集比例为７ ∶ ３。
２） 卷积特征提取。 卷积层一和二分别用 １６ 个

３×１、３２个 ３×１卷积核，以步长为 １进行同尺寸填充

输出通道特征图；线性整流单元将负值归 ０。
３） 全连接层转换。 将卷积输出的多维特征图

展平为一维特征向量，通过全连接层变换特征空间。
４） 支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）

回归。 将全连接层输出的特征向量输入预训练的

ＳＶＭ，输出最终的预测结果［１９］。

２􀆰 ２　 ＲＩＭＥ

　 　 霜冰优化算法 （ Ｒｉｍｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＲＩＭＥ）算法中雾凇粒子位置更新表达式为［２０］：

ＲＮ
ｉｊ ＝ ｒ１·ｃｏｓθ·β·｛ｈ·（Ｕｂｉｊ － Ｌｂｉｊ） ＋

Ｌｂｉｊ｝ ＋ ＲＢ，ｊ，ｒ２ ＜ Ｅ （２）
θ ＝ πｎ ／ １０Ｋ （３）
β ＝ １ － ωｎ ／ Ｋ （４）
Ｅ ＝ （ｎ ／ Ｋ） １ ／ ２ （５）

式中： ＲＮ
ｉｊ 为测点 ｉ 在 ｊ 时刻的预测温度值，算法通过

更新粒子位置来优化温度预测值，最终输出最优预

测结果；ＲＢ， ｊ 为雾凇种群中最佳雾凇剂的第 ｊ 个粒

子，即最优温度预测值； ｒ１ 和 ｒ２ 为随机数，分别为

（－１，１）和（０，１）；θ 为方向角；β 为环境因素；ｈ 为黏

附度，范围为（０，１）；Ｕｂｉｊ 和 Ｌｂｉｊ 为逃逸空间的上下

界；ｎ 为当前迭代次数；Ｋ 为算法最大迭代次数；
ω 为阶跃函数的段数。

３　 模型预测结果及抗干扰性能分析

３􀆰 １　 预测结果分析

　 　 表 ２ 为 ＳＶＭ、极限学习机（Ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）、ＣＮＮ⁃ＳＶＭ 和 ＲＩＭＥ⁃ＣＮＮ⁃ＳＶＭ 模型

的温度预测误差。 可以看出，ＳＶＭ 和 ＥＬＭ 由于无

法充分提取和利用数据特征，预测误差较大；结合

ＣＮＮ模块后能够较好地提取温度场数据的多层次

特征；ＲＩＭＥ⁃ＣＮＮ⁃ＳＶＭ在处理噪声数据时能够有效

抑制不相关信息的干扰，拟合度 Ｒ２ 为 ０􀆰 ９５，平均绝

对误差 （Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、均方根误差

（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、平均绝对百分比

误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）分别

为 ２􀆰 ６７、４􀆰 ７３和 ５􀆰 ６％。

３􀆰 ２　 模型单点预测结果分析

　 　 图 ３ 和图 ４ 分别为 ３００ ｓ 内测点（１５，３５）和测
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　 　 　 　 　 　表 ２　 ４ 种不同模型温度预测的误差指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｒｒｏｒ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
误差评估指标

Ｒ２ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ ／ ％
ＲＩＭＥ⁃ＣＮＮ⁃ＳＶＭ ０􀆰 ９５ ２􀆰 ６７ ４􀆰 ７３ ５􀆰 ６
ＣＮＮ⁃ＳＶＭ ０􀆰 ８３ ４ ９􀆰 １４ ８􀆰 ２
ＥＬＭ ０􀆰 ６６ ８􀆰 ２４ １２􀆰 ７ １８􀆰 １３
ＳＶＭ ０􀆰 ６４ ８􀆰 ４３ １３􀆰 ０７ ２０􀆰 ０５

图 ３　 ４ 种不同模型在（１５， ３５）处温度真实值与预测值对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒｕｅ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
ｖａｌｕｅｓ ａｔ （１５， ３５） ｏｆ ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

点（４０，４０）的温度真实值和预测值的对比。 ＳＶＭ和

ＥＬＭ都能捕捉到温度上升的趋势，但预测值离散性

较大；ＣＮＮ⁃ＳＶＭ略优于前两者，但在温度急剧波动

期间仍存在较大误差。 ＲＩＭＥ⁃ＣＮＮ⁃ＳＶＭ 的预测曲

线与 ２个位置的实际温度曲线都很接近。 尤其是在

靠近火源的位置（１５，３５）处，在 ２ 个测点的最大误

差都在 １５％以内。

图 ４　 ４ 种不同模型在（４０， ４０）处温度真实值与预测值

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒｕｅ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
ｖａｌｕｅｓ ａｔ （４０， ４０） ｏｆ ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

图 ５　 ４ 种模型在不同时刻温度场真实值与预测值对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒｕｅ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅｓ
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３􀆰 ３　 模型温度场预测结果分析

　 　 图 ５ 为 ４ 种模型在商业建筑火灾 １２０、２４０ 和

３００ ｓ的实际温度场和预测温度场对比。 可以看出，
在火灾初期，火势尚未完全蔓延，火源附近区域的温

度迅速上升；随着燃烧的继续发展，高温烟雾逐渐从

火源位置向外扩散，温度峰值上升至 ３５０ ℃；２４０ ｓ
时，温度峰值达到 ３７０ ℃，在火源附近形成明显的高

温区；３００ ｓ时，整个空间的燃烧状态趋于稳定，模型

的预测效果有所改善。 总体来看，ＳＶＭ 和 ＥＬＭ 只

能准确预测部分高温区，但预测精度随着时间推移

有所下降；且 ＳＶＭ、ＥＬＭ 和 ＣＮＮ⁃ＳＶＭ 均存在多个

高低温点异常。 ＲＩＭＥ⁃ＣＮＮ⁃ＳＶＭ 始终表现出较强

的适应性和鲁棒性，模型可解释 ９５％的温度分布

变异，特别是对高温区域（ ＞１４０ ℃）的预测精度尤

为突出。

３􀆰 ４　 模型抗干扰性能分析

　 　 抗干扰性能试验包括传感器远火端损坏、近火

端损坏和随机损坏对模型预测结果的影响，图 ６ 为

不同损坏率下 ３种工况的平均温度偏差。 由于温度

预测精度与传感器损坏的位置密切相关，所以近火

源的数据变化剧烈，最大偏差达 ５０ ℃，但误差仍在

１５％以内；远火源端温度上升平缓，目标传感器与周

边传感器所在环境温度波动较小，模型可以通过其

他传感器的数据进行较好的补偿；随机损坏一般不

　 　 　 　 　 　

图 ６　 不同工况温度偏差随传感器损坏率的变化

Ｆｉｇ． ６　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｅｎｓｏｒ
ｄａｍａｇｅ ｒａｔｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

会形成大片数据缺失或异常区域的极端情况，温度

偏差较小。

４　 结　 论

　 　 １） 商业建筑火场温度场预测结果表明：融合模

型 ＲＩＭＥ⁃ＳＮＮ⁃ＳＶＭ在温度场预测上具有较高的准

确率，拟合度为 ０􀆰 ９５，ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 分别为

２􀆰 ６７、４􀆰 ７３和 ５􀆰 ６％。
２） ＲＩＭＥ⁃ＣＮＮ⁃ＳＶＭ 具有较强的抗干扰能力。

在传感器近火端损坏的极端条件下，依然能够保持

较高的准确性和稳定性，温度偏差最大为 １５％。
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