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【摘　 要】 　 为解决现有地铁列车和隧道火灾预测方法大多依赖于物理模型和经验公式而导致预测

精度不足的问题，从人工智能角度出发，基于遗传算法（ＧＡ）优化反向传神经网络（ＢＰＮＮ），构建

ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 网络模型；利用 ＧＡ 对 ＢＰＮＮ 的权重和阈值进行全局寻优；训练与预测车厢与隧道顶棚温

度分布，智能反演火灾温度场。 结果表明：ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 模型对车厢温度预测的平均绝对误差（ＭＡＥ）
为 ８􀆰 １７，均方根误差（ＲＭＳＥ）为 ９􀆰 ７６，决定系数 Ｒ２ 为 ０􀆰 ９９；隧道温度预测的 ＭＡＥ 为 ３􀆰 ９５，ＲＭＳＥ 为

５􀆰 ６３，Ｒ２ 为 ０􀆰 ９８。 通过对比发现，ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 模型在准确性和泛化能力上都优于传统 ＢＰＮＮ 模型。
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０　 引　 言

　 　 城市轨道交通系统直接关乎千万级人口的生命

安危与城市运行秩序［１］。 然而，在地下封闭空间与

高密度客流耦合作用下，各类致灾风险正以指数级

增长的复杂程度威胁着系统韧性。 其中，火灾以其

链式灾害效应之烈、伤亡后果之重，占据地铁防灾措

施的首位。 列车车厢一旦发生火灾，热辐射、有毒烟

气和火焰射流等将在三维空间内形成湍流耦合灾害

场，其温度跃迁速度可达开放环境的 ６～８ 倍［２］。 尤

为严峻的是，侧向多开口列车结构迥异于传统轴

对称火灾羽流模型假设—开口处的空气卷吸效应

与纵向活塞风形成非稳态流场，导致顶棚下方产

生周期性热振荡，这种热不稳定性将加速可燃物

热解速率［３］ ，加剧火灾危险性。 因此，研究侧向多

开口地铁列车顶棚火灾特性对于该类空间消防安

全具有重要意义，特别是对顶棚温度特征参数的

预测，是评价火灾隐患和指导消防应急救援决策

的关键因素。
目前，关于侧向多开口地铁列车结构的研究通

常采用试验研究、理论分析和数值模拟法，重点关注

火灾时顶棚下方烟气温度分布、烟气流动规律、通风

和排烟模式和火源特性等方面。 ＮＧ 等［４］ 分析了

１ ／ １５ 列车模型在通风受限条件下的火焰特征。 姜

学鹏等［５］利用火灾模拟软件研究了不同车门开闭

状态下车厢火灾发展情况。 ＳＨＩ Ｃｏｎｇｌｉｎ 等［６］ 通过

全尺寸地铁列车车厢试验研究了热释放速率、侧向

开口破裂特性、火灾烟气浓度和温度分布特性。 彭

敏等［７］通过试验研究了侧向多开口车厢火灾发展

的影响因素。 ＩＮＧＡＳＯＮ［８］ 在 １ ／ １０ 的模型中，测定

了车厢热释放速率，表明车厢内火灾发展主要受通

风（开口数量）因素的控制。 ＬÖＮＮＥＲＭＡＲＫ 等［９］通

过 １ ／ ３ 地铁车厢模型研究了地铁车厢内初始火势蔓

延和发展特征。 ＰＥＮＧ Ｍｉｎ 等［１０－１１］研究了侧向多开

口狭长车厢端部火的辐射热流、温度分布和烟层高

度特性。 钟茂华等［１２］ 采用全尺寸试验获取了实体

车站火灾过程中的烟气扩散特征参数。 ＸＩ Ｙａｎｈｏｎｇ

等［１３－１４］设计了侧开口狭长列车模型，通过试验模拟

车窗破裂研究了不同开口尺寸的侧向单开口狭长车

厢从燃料控制到通风控制的车厢内温度特性，并定

性分析了火焰溢出特征。 ＹＡＮＧ Ｊｕｎｔａｏ 等［１５］ 以全

尺寸地铁站为例，研究了屏蔽门开启方式、地铁几

何特性和通风速度对火灾烟雾流向站台和车内乘

客疏散的影响。 上述分析看出，传统研究多分析

侧向多开口地铁列车火灾发生时的热烟气动力学

特性、火灾扩散规律以及逃生过程等方面，并建立

大量经验模型。 但由于火灾燃烧特性的复杂多样

性，传统经验模型在真实工程应用中难以很好地

预测不同现实场景下的火羽流特征参数［１６］ 。 其主

要原因是传统经验模型受特定试验环境和理论简

化的限制。
鉴于此，笔者拟结合人工智能技术，提出一种自

适 应 数 据 生 成 算 法———遗 传 算 法 （ Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ） 优化的反向传播神经网络 （ Ｂａｃｋ⁃
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＢＰＮＮ）模型，将传感器

系统采集的“大而粗”时空尺度温度特征参数转化

为火灾的精细温度场。 模型以 ＢＰＮＮ 为核心，该网

络由多层神经元构成，可在输入层逐级传递并线性

组合多源特征，并通过权重与阈值的反向传播训练

逼近最小误差，实现非线性映射与复杂模式预测。
然而 ＢＰＮＮ 易陷入局部极小，故引入 ＧＡ，其全局优

化能力可在种群迭代中不断演化，最终为 ＢＰＮＮ 提

供最优或近似最优的初始权重与阈值，以期提升火

灾温度特征参数预测精度。

１　 地铁列车和隧道模型设计

　 　 以某市地铁 Ｂ 型 ６ 编组地铁列车及隧道为原

型建立数值模型。 隧道总长为 ３６０􀆰 ０ ｍ，隧道断面

尺寸为 ６􀆰 ０ ｍ×４􀆰 ８ ｍ（长×高），车厢尺寸为 １２０ ｍ×
２􀆰 ８ ｍ×３􀆰 ８ ｍ（长×宽×高），单节列车尺寸为 ２０ ｍ×
２􀆰 ８ ｍ×３􀆰 ８ ｍ（长×宽×高），２ 节车厢中间连接处为

联通状态，列车两端为封闭状态。 隧道模型截面设

计为拱形，材料为混凝土，密度为 ２ ２８０􀆰 ０ ｋｇ ／ ｍ３；地
铁车厢的墙壁材料均为铁，密度为 ７ ８５０􀆰 ０ ｋｇ ／ ｍ３，

·１３１·
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隧道两端为开启状态。 每节车厢一侧各有 ４ 扇车

门，车门尺寸为 １􀆰 ４ ｍ×０􀆰 ２ ｍ×１􀆰 ８ ｍ（长×宽×高）。
当车厢内发生火灾，车厢一侧靠近站台的门全开模

拟人员逃生。 具体模型如图 １ 所示。

图 １　 地铁车厢和隧道模型

Ｆｉｇ． １　 Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｕｂｗａｙ ｃａｒｒｉａｇｅｓ ｉｎ ｔｕｎｎｅｌ

火源位于列车正中心处，尺寸为 ２􀆰 ０ ｍ×２􀆰 ０ ｍ×
０􀆰 ２ ｍ（长×宽×高）。 热释放速率分别取 ２􀆰 ５、５􀆰 ０、
７􀆰 ５、１０􀆰 ０ ＭＷ，燃料为正庚烷。 地铁车厢采用机械

供风，纵向风速为 １􀆰 ５ ｍ ／ ｓ。 环境温度设定为 ２５ ℃，
模拟时间统一设置为 ５００ ｓ。 模拟工况见表 １。

表 １　 模拟工况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｆｉｒｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
序号 热释放速率 ／ ＭＷ
１ ２􀆰 ５
２ ５􀆰 ０
３ ７􀆰 ５
４ １０

　 　 隧道地铁列车模型中热电偶位置设置如下：
１） 在列车内热电偶距顶棚 ０􀆰 ６ ｍ 处，火源左右

各 ２０􀆰 ０ ｍ 内均间隔 ０􀆰 ５ ｍ，左右较远位置均间隔

１ ｍ，共设 １６１ 个热电偶。
２） 隧道内热电偶距顶棚 ０􀆰 ６ ｍ，距火源由近及

远位置间隔依次为 １，５ 和 １０ ｍ，共设 ７９ 个。
根据前人研究［１７］ 分析和确定网格尺寸。 结合

下式，选取 ０􀆰 １～０􀆰 ５ ｍ 中 ４ 种不同尺寸的网格进行

独立性检验，具体尺寸见表 ２。

Ｄ∗ ＝
Ｑ

ρ∞ ｃｐＴ∞ ｇ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２
５

（１）

式中：Ｄ∗为特征直径；Ｑ 为热释放速率，ｋＷ； ρ∞ 为

环境密度， ｋｇ ／ ｍ３； ｃｐ 为定压比热， ｋＪ ／ （ ｋｇ·Ｋ）；
Ｔ∞ 为环境温度，Ｋ；ｇ 为重力加速度，ｍ ／ ｓ２。
　 　 为兼顾精度和计算成本，将地铁车厢模型划分

为 ４ 个区域，列车车厢火源两侧 ６０ ｍ 分别选取网

格 １ 和网格 ２，而隧道两端 １２０ ｍ 处分别选取网格 ３
和网格 ４。

表 ２　 网格尺寸方案

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｅｓｈ ｓｉｚｅ ｓｃｈｅｍｅ
序号 长×宽×高 ／ （ｍ×ｍ×ｍ） 网格总数

１ ０􀆰 １×０􀆰 １×０􀆰 １ １０ ３６８ ０００
２ ０􀆰 ２×０􀆰 ２×０􀆰 ２ １ ２６０ ０００
３ ０􀆰 ４×０􀆰 ４×０􀆰 ４ １６２ ０００
４ ０􀆰 ５×０􀆰 ５×０􀆰 ５ ８２ ９４４

２　 地铁列车车厢温度预测模型与方法

２􀆰 １　 ＢＰＮＮ 模型结构

　 　 ＢＰＮＮ 是典型的 ３ 层前馈网络：输入层、隐藏

层、输出层［１８］。 输入层接收外部特征 Ｘ，每个圆圈

对应一个特征维度；信号继续向右进入隐藏层，先经

激活函数 ｆ１ 得到隐藏神经元 αｉ，再经 ｆ２ 得到 βｉ，从
而把原始输入映射为更高层次的表征；随后 βｉ送入

输出层，产生最终预测值。 隐藏神经元 αｉ 和 βｉ，见
下式。 输出值与期望结果比较后得到误差，迭代更

新连接各神经元的权重和偏置 ｂ，直至网络输出逼

近目标精度。

αｉ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｊ ＋ ｂｉ （２）

βｉ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｋｉｊαｉ ＋ ｃｉ （３）

式中：ｉ 为隐藏层的神经元个数； ｊ 为输入层所有节

点个数；ｎ 为特征数；ｗ 为权重；ｋ 为输出层神经元个

数；ｃ 为偏置参数。

２􀆰 ２　 ＧＡ 优化算法结构

　 　 ＧＡ 的优化结构可概括为编码—初始化—评

价—进化循环—终止输出 ５ 个环节［１９］。 首先，把待

求问题的可能解抽象为一组“染色体”，常用二进制

串、实数串或排列串表示；随后随机生成一定规模的

初始种群，每个染色体即一个潜在解。 接着，依据具

体问题的目标设计适应度函数，为每条染色体打分，
优劣立判。 在每次迭代中，以高适应度优先原则从

当前种群选取父代，当达到预设的迭代次数、满意解

阈值或时间上限等终止条件时，输出种群中适应度

最高的染色体，即为算法寻得的最优解。

２􀆰 ３　 超参数确定

　 　 神经网络的主要超参数包括神经元数量、学习

率和训练迭代次数等，超参数的设定会影响模型预

测结果准确性。 因此，模型训练期间应当优化超参

数，以确保预测结果达到预期。
１） 迭代次数。 在 ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 模型训练过程中，

·２３１·
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迭代次数决定了学习算法遍历整个训练数据集的次

数。 每次迭代均代表着每个数据都有可能修正内部

模型参数。 然而，并非迭代次数越多，模型表现就越

好，更关键的是要考虑模型准确性［２０］。 结合研

究［２１］ 设定 ６ 种不同的迭代次数：２５０、５００、１ ０００、
１ ５００、２ ０００、３ ０００，确定出最佳迭代次数。 在保持

其他参数不变前提下，调整模型迭代次数，并分别计

算出对应测试集的均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ
Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）及决定系数 Ｒ２ 见表 ３。

表 ３　 不同迭代次数下模型的评估指数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

迭代次数 ＲＭＳＥ Ｒ２

２５０ ５􀆰 ４０３ ０ ０􀆰 ９７１ ７
５００ ５􀆰 １８５ ４ ０􀆰 ９７３ ３
１ ０００ ５􀆰 ６１７ ４ ０􀆰 ９７０ ０
１ ５００ ６􀆰 ００８ ９ ０􀆰 ９７０ １
２ ０００ ６􀆰 ７７９ ７ ０􀆰 ９６８ ７
３ ０００ ７􀆰 ２８３ ７ ０􀆰 ９６４ ５

　 　 由表 ３ 可知：随着迭代次数增加，测试集的

ＲＭＳＥ 首先降低，从 ５􀆰 ４０ ３０ 降至 ５􀆰 １８５ ４。 随后，随
着迭代次数增加，测试集 ＲＭＳＥ 值逐步增加，从

５􀆰 １８５ ４ 逐渐增大到 ７􀆰 ２８３ ７。 而测试集 Ｒ２ 呈现与

ＲＭＳＥ 相反的变化趋势。 当迭代次数为 ２５０ 次时，
Ｒ２ 为 ０􀆰 ９７１ ７；迭代次数增加到 ５００ 次，Ｒ２ 值增加到

０􀆰 ９７３ ３。 随后，随着迭代次数增加，Ｒ２ 逐步降低。
综合考虑，最终选择 ＲＭＳＥ 值最小，Ｒ２ 值最接近 １
的迭代次数。 因此，ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 模型迭代次数确定

为 ５００。
２） 学习率。 学习率是神经网络训练中一个可

调整的超参数，通常取值在 ０􀆰 ００１ ～ ０􀆰 ０１ 之间。 一

般来说，较大的学习率可以让模型更快地学习，而较

小的学习率通常需要花费大量训练时间。 因此，通
过多次试验确定出一个合适的学习率值 ０􀆰 ００１。

３） 激活函数。 在隐藏层中，第 ｉ 个隐藏神经元

αｉ 携带的信息由激活函数 ｆ１ 传递到 βｉ。 然后，激活

函数 ｆ２ 进一步处理 βｉ 并传递给输出层。 常见的

３ 种激活函数包括 Ｓｉｇｍｏｉｄ、Ｒｅｌｕ 和 Ｔａｎｈ 函数。 使

用隐藏层 ｆ１ 和输出层 ｆ２ 中的激活函数，见下式。

ｆ１（αｉ） ＝ １
１ ＋ ｅｘｐ（ － ２αｉ）

（４）

ｆ２（βｉ） ＝ βｉ （５）
　 　 最后，通过归一化热电偶采集的温度数据，形成

训练与测试集并确定最佳隐含层节点；随后将 ＢＰ
网络初始权重和阈值编码为染色体，以 ＲＭＳＥ 作为

适应度，ＧＡ 通过选择—交叉—变异循环迭代直至

适应度低于阈值，输出最优初始权值；最后将这一组

权值赋给 ＢＰ 网络，用归一化后的温度－距离－时间

－热释放速率数据进行常规反向传播训练，即可一

次性预测顶棚火灾任意纵向位置的顶棚温度分布，
具体流程如图 ２ 所示。

图 ２　 ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 模型算法结构

Ｆｉｇ． ２　 ＧＡ⁃ＢＰＮＮ ｍｏｄｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３　 ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 模型预测结果分析

３􀆰 １　 地铁列车车厢温度特征参数预测结果分析

　 　 文中车厢温度预测模型中迭代次数取 ５００ 次，
学习效率取 ０􀆰 ００１；激励函数选为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。 最

大遗传代数取 ６０，种群规模设置为 １５，交叉概率与

变异概率分别取 ０􀆰 ０９ 和 ０􀆰 ０５。 迭代适应度下降曲

线和神经网络训练状态变化分别如图 ３ 和图 ４ 所

示。 在第 ２６ 轮后，适应度值从 ０􀆰 ０１７ ０４ 迅速下降

到 ０􀆰 ０１６ ３６。 在第 ５４ 轮训练中收敛，适应度值下降

为 ０􀆰 ０１６ ２５ 并保持不变。 从第 １ 轮到第 ５４ 轮，梯
度的降低，表明模型正在逐渐接近最优解，模型预测

能力有所提高。 该网络达到设定阈值并在第 ６２ 轮

训练中就已完成收敛，梯度降低到 ０􀆰 ０００ ４８４ ４８。
利用 ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 模型预测地铁列车车厢温度并

画出温度预测图的时间为 ２７􀆰 ３８ ｓ，响应时间较短。
ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 模型的车厢温度测试集的误差线图以及

回归拟合如图 ５ 和图 ６ 所示。 可以看出，列车车厢

温度预测数据均紧密接近于 ｙ ＝ ｘ 的零误差线。 虽

然预测值与真实值仍存在偏差，但误差范围在 ２０ ℃
以内。 图中的空心圆点代表预测结果，斜线表示最

优估计，即预测结果与测试真实值相近。 ＧＡ⁃ＢＰＮＮ
预测模型可根据输入的 ３ 个特征量准确预测出隧道

·３３１·
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图 ３　 车厢温度适应度变化曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｒｒｉａｇｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ

图 ４　 车厢温度训练状态

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｓｔａｔｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

地铁车厢发生火灾后的温度分布，且预测偏差较小。
在不同火源功率下，车厢顶棚温度的最大误差为

１９􀆰 １０ ℃，平均误差为 ８􀆰 １７ ℃。
随着迭代次数增加，适应度曲线逐渐下降，在迭

代 ３５ 次后的变化幅度不大。 表明该模型逐步适应

训练过程中的数据分布，并能够更好地泛化到测试

数据中。 在训练过程中，梯度最初缓慢下降，在第

２１ 轮时，梯度略有增加，但仍保持在 １０－２ 数量级。
在第 ６０ 轮训练中收敛且网络达到设定阈值，梯度为

０􀆰 ０００ ５９５ ２２，从第 １ 轮—第 ６０ 轮迭代中，梯度的降

低表明模型正在逐渐接近最优解，这意味着模型的

预测能力有所提高。 此外，表明模型具有一定鲁棒

性，在训练过程中面临噪声和干扰时可保持稳定性。

图 ５　 车厢温度预测值与真实值对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ

图 ６　 车厢温度训练集与验证集的回归拟合

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｅｔ

为进一步量化 ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 模型的预测性能，根
据预测值和真实值计算出其性能指标平均绝对误差

（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、ＲＭＳＥ 和 Ｒ２。 平均绝

对误差为 ８􀆰 １７，均方根误差为 ９􀆰 ７６。 神经网络模型

训练集和测试集 Ｒ２ 值分别为 ０􀆰 ９７ 和 ０􀆰 ９９。 表明

基于神经网络的预测模型能够以较高精度预测模拟

结果。

３􀆰 ２　 地铁隧道温度特征参数预测结果分析

　 　 同样，设置训练集数量为 ５１８ 个，测试集数量为

１３０ 个。 模型中迭代次数取 ５００ 次，学习效率取为

０􀆰 ００１；激励函数选为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数；最大遗传代数

取 ６０，种群规模设置为 １５，交叉概率与变异概率分

别取 ０􀆰 ０９ 和 ０􀆰 ０５，适应度曲线和回归预测如图 ７ 和

·４３１·
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图 ８ 所示。

图 ７　 隧道温度适应度变化曲线

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ

图 ８　 神经网络隧道温度训练状态

Ｆｉｇ． ８　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ
ｔｕｎｎｅｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

图 ９ 展示了不同火灾工况下 ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 预测隧

道温度测试集的误差，图 １０ 为神经网络训练集与测

试集的回归拟合图。 图 ９ 中预测散点值与 ｘ ＝ ｙ 的

参考线几乎重合，说明模型训练准确度较高。 预测

数据中整体数据出现误差的概率较低，个别数据预

测存在较大误差，但整体误差偏小。 隧道顶板温度

的最大误差为 １３􀆰 ７３ ℃，平均误差为 ３􀆰 ９８ ℃，９４％
的误差值小于 １０ ℃。 由此可知：ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 模型在

预测隧道火灾温度方面表现较为出色。
为进一步量化 ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 模型预测性能，根据

图 ９　 隧道温度预测值与真实值对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ

图 １０　 隧道温度训练集与验证集的回归拟合图

Ｆｉｇ． １０　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｅｔ

预测值和真实值计算出其性能指标 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 和

Ｒ２。 ＭＡＥ 为 ３􀆰 ９５，ＲＭＳＥ 为 ５􀆰 ６３。 训练集和测试集

Ｒ２ 值分别为 ０􀆰 ９８ 和 ０􀆰 ９８。
整体来讲，ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 预测模型对地铁车厢火灾

顶棚温度数据的学习效果较好，可准确预测测试集

内 ４ 种火灾工况下沿程各测点温度，并获得满意的

预测结果。

３􀆰 ３　 模型对比

　 　 为进一步验证 ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 算法的预测准确性，
使用 ＢＰＮＮ 预测模型作为对比，更加直接地对比显

示模型的预测效果。 同时为了控制变量，运用与
ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 模型相同的输入输出数据进行模拟。
图 １１ 展示了 ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 模型和 ＢＰＮＮ 模型的车厢

温度预测误差对比图，图 １２ 为 ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 模型和

·５３１·
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ＢＰＮＮ 模型的隧道温度预测误差对比图。

图 １１　 ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 和 ＢＰＮＮ 模型的车厢温度

预测误差对比

Ｆｉｇ． １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＧＡ⁃ＢＰＮＮ ａｎｄ ＢＰＮＮ
ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｉｎ ｔｒａｉｎ ｃａｒｒｉａｇｅｓ

图 １２　 ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 和 ＢＰＮＮ 模型的隧道温度

预测误差对比

Ｆｉｇ． １２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＧＡ⁃ＢＰＮＮ ａｎｄ ＢＰＮＮ
ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｉｎ ｔｕｎｎｅｌｓ

可以看出，利用 ＧＡ 优化算法能有效防止 ＢＰＮＮ
模型陷入局部最优的情况，大大降低预测误差。
ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 模型预测结果误差范围大部分在±５％内，
且 ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 模型的测试值样本误差分布较为集中，
　 　 　 　 　 　

最大误差为 ２８􀆰 ３２ ℃；ＢＰＮＮ 模型虽然预测准确率

仍在 ９２％左右，但误差分布在－１０％ ～ ２０％的较多，
最大误差在 ７０％以上，训练样本误差和测试样本误

差分布比较分散，最大误差达到 １０７􀆰 ４７ ℃。
ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 预测模型的车厢温度 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ

分别达到 １０􀆰 ２５ 和 １５􀆰 ０３，未优化的 ＢＰＮＮ 模型的

车厢温度 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 分别为 １６􀆰 ４１ 和 ２５􀆰 ７５，预
测结 果 的 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 分 别 减 少 ３７􀆰 ５３％ 和

４１􀆰 ６３％；ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 预测模型的隧道温度 ＭＡＥ 和

ＲＭＳＥ 分别为 ３􀆰 ８３ 和 ６􀆰 ０５，未优化的 ＢＰＮＮ 模型的

隧道温度 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 分别为 ５􀆰 ３６ 和 ７􀆰 ６７，预测

结果的 ＭＳＥ 和 ＲＭＳＥ 分别减少 ２８􀆰 ５４％和 ２１􀆰 １２％，
决定系数 Ｒ２ 提高 １􀆰 ８％。

基于 ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 预测模型得到的预测值十分接

近真实值，测试误差均值比 ＢＰＮＮ 模型低 ２０％左

右，模型精度有了明显提高。 从比较结果中发现，
ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 得到的预测结果明显优于传统 ＢＰＮＮ 模

型的预测结果。

４　 结　 论

　 　 １） 采用 ＧＡ 优化 ＢＰＮＮ，预测侧向多开口地铁

列车和隧道火灾时的温度特征参数，有助于提高神

经网络模型训练效率和预测精度。
２） 根据预测值和真实值计算出车厢温度性能

指标，ＭＡＥ 为 ８􀆰 １７，ＲＭＳＥ 为 ９􀆰 ７６，Ｒ２ 为 ０􀆰 ９９；隧道

温度性能指标 ＭＡＥ 为 ３􀆰 ９５，ＲＭＳＥ 为 ５􀆰 ６３，Ｒ２ 值为

０􀆰 ９８。 同时，基于 ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 预测模型得到的预测

值接近真实值，测试误差均值比 ＢＰＮＮ 模型低 ２０％
左右，模型精度有明显提高。

３） 与传统 ＢＰＮＮ 模型相比，ＧＡ 优化算法可显

著提高预测模型准确性。 提出的基于 ＧＡ 的 ＢＰＮＮ
预测模型具有理论和实用价值，为火灾温度特征参

数高效预测提供了一种有效途径。
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