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摘　要　火灾发生时烟气流动与温度分布预测是建筑和消防领域中的热门技术.针对现有的火灾烟气流动与温度分布预测工

作烦琐、预测准确度低的现状,提出基于趋势特征向量的火灾烟气流动与温度分布预测模型,用深度学习方法进行相关数据的

训练与预测,对揭示火灾发生及其发展规律有重要意义,可为火灾扑救和人员疏散提供辅助信息.所提模型能够抽取火灾时间

序列数据中的趋势特征,并将这些特征作为先验知识来加速和优化深度神经网络的训练过程.文中还设计了 LSTMＧTFV
(LSTMbasedonTrendFeatureVector)算法.实验结果表明,所提预测模型提高了火灾烟气流动与温度分布预测的准确度,实

现了高效且方便的火灾时间序列数据预测.
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Abstract　Thepredictionofsmokemovementandtemperaturedistributionwhenafireoccursisapopulartechnologyinthefield

ofconstructionandfireprotection．Atpresent,thispredictionhasnotbeencombinedwithdeepneuralnetworktechnology．AiＧ

mingatthecurrentsituationthatthepredictionoffiresmokemovementandtemperaturedistributioniscumbersomeandthepreＧ

dictionaccuracyislow,apredictionmodeloffiresmokemovementandtemperaturedistributionbasedontrendfeaturevectoris

proposed．Thedeeplearningmethodsareusedtotrainandpredictrelevantdata,whichisofgreatsignificancetorevealthelawof

fireoccurrenceanddevelopmentandcanprovideauxiliaryinformationforfireＧfightingandfireevacuation．Theproposedmodel

canextractthetrendfeaturesinthefiretimeseriesdata,andusesthesefeaturesasaprioriknowledgetoaccelerateandoptimize

thetrainingprocessofthedeepneuralnetwork．ThispaperdesignsLSTMＧTFV (LSTMbasedonTrendFeatureVector)algoＧ

rithm．ExperimentalresultsshowthattheproposedpredictionmodelimprovestheaccuracyofthepredictionoffiresmokemoveＧ

mentandtemperaturedistribution,andrealizesefficientandconvenientfiretimeseriesdataprediction．
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１　引言

火灾发生时产生的高温和浓烟对人类的生命和财产安全

造成了极大的危害[１Ｇ３].因此,预测火灾的发生和发展过程可

以为火灾扑救和人员疏散提供重要的信息[４].现有的主流火

灾预测模型是CFAST(ConsolidatedModelofFireandSmoke
Transport)[５],它是一种综合的火灾烟气、温度预测模型.目

前,CFAST火灾预测模型已被广泛应用于火灾研究和消防应

用领域中.使用CFAST火灾预测模型的人员包括火灾调查

人员、安 全 官 员、建 筑 工 程 师、建 筑 承 包 商 等,他 们 使 用

CFAST模型来研究火灾发生时温度和烟气对特定建筑和环

境的影响[６].在大多数情况下,用户根据经验来设定 CFAST
模型的参数和系统的初始状态,包括起始温度、热释放速率、

材料特性、隔间尺寸、机械通风规格、火源特性等[７],然后根据

经验来修正CFAST输出的预测结果.因此,CFAST模型的

使用是一个相当复杂且耗时的过程.CFAST的预测准确度

在大多数情况下与实际情况不相符,这就需要工程技术人员

根据经验进行修正[８].如何修正 CFAST模型的预测结果是

一个十分有趣且值得研究的问题.

当前,学者们使用数据同化的方法将火灾预测模型与测



量数据结合起来进行预测,达到了提高预测精度的目的.常

用的数据同化方法有顺序同化[９]、变分同化[１０]、最大条件概

率同化[１１]等.近年来,集合卡尔曼滤波方法(EnsembleKalＧ

manFilter,EnKF)被应用于CFAST模型预测结果的修正中.

EnKF是一种滤波同化方法,在对 CFAST 预测结果的修正

中,其性能超出了其他同化方法.例如,Lin等[１２]使用 EnKF
方法修正 CFAST 模型对两层建筑进行了实时火灾预测研

究.Lin等[１３]使用EnKF方法修正了 CFAST对多个房间烟

雾扩散的预测结果.基于EnKF进行反演建模,Ji等[１４]对隧

道火灾进行了预测研究,并通过实验展示了预测效果的提升

情况.这些研究虽然都在一定程度上提高了 CFAST模型预

测的准确度,但是存在一些不可避免的缺陷.

首先,用于验证EnKF方法的实验场景远比实际场景简

单,并且EnKF方法无法使用过去已经发生在真实场景下的

火灾历史数据进行分析.

其次,EnKF方法只能对CFAST模型预测的下一时刻数

据进行修正,而无法对更长时间之后的预测数据进行修正.

最后,在对CFAST 模型的预测结果进行修正时,EnKF
方法的费用极其昂贵,因为它需要事先部署众多高精度的传

感器.对于没有部署传感器的地方,EnKF方法将失去作用.

现有方法的这些缺点影响了火灾的预测、扑救和疏散.

随着深度学习技术的快速发展,探讨利用深度学习方法

来提高CFAST模型的预测精度成为了研究的热点.深度学

习技术具有全局寻优和万能逼近的特点,它能够从火灾历史

数据中学习到潜在的知识和规律,并通过神经网络来表达和

保存.在对趋势数据的预测中,深度学习方法达到了超越传

统方法的效果[１５].深度学习技术利用深度神经网络的自学

习、自组织、自适应特点,可以处理环境信息复杂、知识背景模

糊、推理规则不明确的问题.长短期记忆网络(LongShortＧ

Term Memory,LSTM)是一种深度神经网络.LSTM 具有独

特的端到端建模方法、容易引入外部变量、能够自动提取特征

等优点,因而备受关注[１６Ｇ１７].LSTM 已被证明适用于处理与

时间序 列 预 测 相 关 的 任 务,如 语 音 识 别[１８]、股 票 市 场 预

测[１９]、机器翻译[２０]等.

数据同化方法依赖数据的实时同步和矫正,而神经网络

方法依赖历史数据的训练和学习.

为了深入挖掘时间序列数据预测的准确度,本文研究了

利用时间序列数据的内在特征来辅助深度学习的方法.具体

做法是:从时间序列数据中抽取趋势特征信息,并将这些信息

作为深度神经网络的外部变量,最终构建出具有先验知识的

深度神经网络模型.常见的趋势特征计算方法有 CochranＧ

Armitage方法[２１]、MannＧKendall方法[２２]、Kendall’stauＧb方

法[２３].这些方法能够从火灾时间序列数据中抽取出变化趋

势,并且能进一步检测出时间序列数据是否发生了突变.趋

势特征分析被广泛应用于气候分析[２４]、水文分析[２５]、植被分

析[２６]等方面.

主流的深度学习模型有 CNN,RNN,LSTM 等.由于火

灾烟气流动与温度分布预测是一个与时间相关的预测任务,

因此本文选用基于时间序列数据处理的 LSTM 进行建模.

相比其他深度学习模型,LSTM 模型具有记忆时间长、在大数

据集上表现效果好、易与趋势特征相结合等优点.

由于测量误差、环境因素、人为因素等的存在,某一特征

的真实值并不存在[２７].在研究工作中,一般使用观察测量值

(即观测值)来近似替代真实值.

由于目前学术界、产业界的研究目标是研发提高 CFAST
预测准确度的技术,因此本文的动机是利用深度神经网络

LSTM 模型来对火灾发生时烟气流动和温度分布数据进行深

度学习,并且在学习过程中利用趋势特征信息来加速和优化

学习过程,最后通过学习到的神经网络结构和参数对火灾烟

气流动和温度分布进行预测.本文还通过实验验证了所提方

法的有效性,探讨了各种因素对该方法的影响.

本文的贡献如下:

(１)提出了基于趋势特征向量的火灾烟气流动与温度分

布预测模型.

(２)首次将深度神经网络 RNN,LSTM 等用于对火灾发

生时的烟气时间序列数据、温度时间序列数据的训练和预测.

(３)探讨了趋势特征、深度神经网络参数对时间序列数据

预测准确性的影响.

本文第２节首先简要介绍学术界和产业界普遍使用的

CFAST火灾预测模型,然后提出基于趋势特征向量的火灾烟

气流动与温度分布预测模型,其中包括模型的结构、深度神经

网络设计、趋势特征向量计算、算法设计等;第３节通过实验

对比所提预测模型与其他模型的性能,并且在趋势特征和

LSTM 参数的影响等方面对所提模型进行了实验、分析和探

讨;最后总结全文.

２　模型与方法

２．１　火灾预测模型CFAST

CFAST是一个双区域火灾预测模型,由美国国家标准与

技术研究院(NationalInstituteofStandardsandTechnology,

NIST)提供.它可以预测多室区域内由火灾引起的热环境.

在CFAST中,每个房间被分为上气体层和下气体层,火焰通

过羽流将燃烧产物从下层驱动到上层.在每个房间的上气体

层和下气体层中,假设其温度是均匀的.

根据质量守恒方程、动量守恒方程、能量守恒方程、理想

气体定律、羽流模型、排气流动方程、辐射和燃烧模型,构建火

灾烟气运动和温度分布方程组[２８].通过小增量时间内的焓

和质量流特性求解状态变量,如烟气状态、温度变化等.在使

用CFAST火灾预测模型时,通常需要设定材料性能、隔间尺

寸、机械通风规格、火源特性、喷头和探测器规格等参数,这样

就可以预测状态变量的变化,如烟气层高度(SmokeLayer

Height,SLH)的变化、下层温度(LowTemperature,LT)的变

化、上层温度(UpperTemperature,UT)的变化等.

２．２　基于趋势特征向量的火灾烟气流动与温度分布预测模型

　　目前,对于火灾发生时烟气流动和温度分布的预测,大多

数机构和研究人员是通过 CFAST来进行的.本文提出了一

种基于趋势特征向量的火灾烟气流动与温度分布预测模型,

它改进 了 LSTM 深 度 神 经 网 络 的 预 测 准 确 度,并 且 与

CFAST深度融合.

针对目前学术界、产业界努力提高 CFAST 预测准确度
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的需求,本文定位于研究 CFAST 预测值与其对应的真实值

(可以用观测值来替代)之间的偏差.

定义１　CFAST 的校准偏差(CFAST ObservationErＧ

ror,COE),即CFAST的预测值与观测值(真实值)之间的偏

差,如式(１)所示:

COE＝yobv－yCFAST (１)

其中,yobv是火灾发生时烟气流动和温度分布的观测值,yCFAST

是CFAST对火灾发生时烟气流动和温度分布的预测.通过

COE可以校准CFAST的预测结果.

图１是基于趋势特性向量的火灾烟气流动与温度分布预

测模型结构图.

图１　基于趋势特征向量的火灾烟气流动与温度分布预测模型

Fig．１　Predictionmodeloffiresmokeflowandtemperature

distributionbasedontrendfeaturevector

在图１中,输入层是火灾序列数据[(x１,x２,􀆺,xn),(y１,

y２,􀆺,yn)],它包括 LT,UT 和SLH ３ 个维度,其中(x１,

x２,􀆺,xn)表示火灾时间序列数据,(y１,y２,􀆺,yn)表示(x１,

x２,􀆺,xn)对应的观测值(或者真实值).输入层的火灾序列

数据有很多,因为只有达到一定数量的输入数据才能保证深度

神经网络的训练结果具有实用性.特征提取层的作用是从火

灾序列数据中提取趋势特征向量.网络层是LSTM 深度神经

网络.输出层是火灾时间序列数据的校准偏差预测,即COE,

它包括LT序列的校准偏差预测、UT 序列的校准偏差预测、

SLH 序列的校准偏差预测.COE１,COE２,􀆺,COEn是 LSTM
网络的输出结果和优化结果.在预测和测试层,ybef是测试数

据,它 来 源 于 CFAST 的 一 次 预 测;通 过 (COE１,COE２,􀆺,

COEn)对ybef进行校准,就可以得到基于深度神经网的火灾烟

气流动与温度分布预测结果.

(１)优化目标

本文中,模型的优化目标是最小化损失函数.损失函数

的定义为:

L＝∑
n

i＝１
(COEexp

i －COEpred
i )２ (２)

其中,L 是损失函数,COEexp
i 是 COE的期望值,COEpred

i 是深

度神经 网 络 LSTM 对 COE 的 预 测 结 果.COEi 是 第i 个

LSTM 单元的处理对象,它包括COE的期望值和预测值.
(２)数据集的融合

由于火灾事故的数据集很少,单个火灾场景的数据量难

以满足训练要求,因此,我们融合多个场景的火灾数据集进行

实验,并将最小化损失函数作为LSTM 优化的目标.

２．２．１　深度神经网络设计

LSTM 是长短期记忆深度神经网络,它解决了传统的递

归神经网络在处理长时间序列数据时存在梯度消失和梯度爆

炸的问题.LSTM 通过“门”单元使得误差以常数的形式在网

络中传递.LSTM 的内部单元结构如图２所示.

图２　深度神经网络LSTM 的网络单元

Fig．２　NetworkunitofdeepneuralnetworkLSTM

在图２中,xt表示本单元在t时刻的输入数据;Ct－１表示

上一单元在t－１时刻的状态,Ct表示本单元在t时刻的状态;

ht－１表示上一单元在t－１时刻其记忆单元的输出,ht表示本

单元在t时刻其记忆单元的输出;f 是“遗忘门”,i是“输入

门”,o是“输出门”;g是神经元状态更新操作.

ft＝σ(Wfxt＋Rfht－１＋bf) (３)

其中,ft表示t时刻本单元的“遗忘门”,它通过σ函数选择一

部分xt和ht－１的数据,忘记一部分xt和ht－１的数据.Wf 和

Rf是权重,bf是偏置.

gt＝tanh(Wgxt＋Rght－１＋bg) (４)

其中,gt是t时刻本单元神经元的更新操作,它是xt和ht－１的

tanh函数.Wg和Rg是权重,bg是偏置.

it＝σ(Wixt＋Riht－１＋bi) (５)

其中,it是t时刻本单元的“输入门”,它通过σ函数选择xt和

hi－１的一部分信息到神经元的记忆单元中.Wi和Ri是权重,

bi是偏置.

ot＝σ(Woxt＋Roht－１＋bo) (６)

其中,ot是t时刻本单元的“输出门”,它通过σ函数选择xt和

hi－１的一部分信息输出到下一单元.Wo和Ro是权重,bo是

偏置.

使用式(７)和式(８)表示本单元在t时刻的状态ct和输出

ht,其中“􀱋”表示点积.

ct＝ft􀱋ct－１＋it􀱋gt (７)

其中,ft是t时刻的“遗忘门”,ct－１是t－１时刻的状态,it和gt

分别是t时刻的“输入门”和神经元状态更新操作.

ht＝ot􀱋tanh(ct) (８)

其中,ot是t时刻的“输出门”,ct是t时刻的状态.对ct进行

tanh函数后与ot进行点乘即可得到t时刻的输出ht.

得益于３个控制门和记忆单元,深度神经网络 LSTM 可

以容易地保存、读取、复位和更新长时间序列数据的信息.值

得注意的是,由于深度神经网络 LSTM 内部参数的共享机

制,输出的维度可以通过设置权重矩阵的维度来控制.

２．２．２　趋势特征向量计算

对于具有n个数据的时间序列X＝{x１,x２,􀆺,xn},构造

一个秩序列:

Sk＝∑
k

i＝１
　∑

i

j＝１
ri,j,k＝１,２,􀆺,n (９)

其中,Sk表示X 中第k个数据的秩,ri,j的取值如式(１０)所示:

１０３尹云飞,等:基于趋势特征向量的火灾烟气流动与温度分布预测



ri,j＝
１, xi＞xj

０, otherwise{ ,１≤j≤i (１０)

其中,ri,j表示xi和xj的比较结果(取０或１).式(１０)即,当

xi大于xj时,ri,j＝１;否则,ri,j＝０.xi和xj分别别表示X 中

的第i个数据和第j个数据.

Sk是秩序列中k时刻的元素,表达了k时刻之前任意两

个时刻对应数据出现增长的概率(即后面的数据大于前面数

据的统计).

定义统计变量UFk:

UFk＝
[Sk－E(Sk)]

Var(Sk)
,k＝１,２,􀆺,n (１１)

其中,UFk是k时刻的统计变量,Sk是k时刻的秩元素,E(Sk)

是Sk的均值,Var(Sk)是Sk的方差.称UF＝{UF１,UF２,􀆺,

UFn}为趋势特征向量.

在火灾烟气流动和温度分布预测中,取UF１＝０,E(Sk)＝
(k(k＋１))/４,Var(Sk)＝(k(k－１)(２k＋５)/７２.

令X′＝{xn,􀆺,x２,x１},重复上述步骤,计算趋势特征向

量UB.显然,UB＝{UB１,UB２,􀆺,UBn}是另一个趋势特征

向量.

UF 与UB 满足式(１２):

UBk＝－UFk,k＝(n,n－１,􀆺,１),UB１＝０ (１２)

其中,UBk是第k个数据的统计变量.

由于在火灾发生过程中存在较多的外界干扰,严重影响

了预测的准确度,因此我们设计了容差比较机制:

ri＝
１, ftoler(xi,xj,w)

０, otherwise{ ,j＝１,２,􀆺,i (１３)

其中,ftoler(xi,xj,w)是容差函数,它用来减少干扰对xi与xj

之间差值的影响.例如,xi－xj＞w,则ri＝１,否则ri＝０.

为了分析序列 X 的变化趋势,需要考查趋势特征向量

UF 和UB 的取值情况.当UFk＞０时,表明序列X 呈上升趋

势;当UFk＜０时,表示序列 X 呈下降趋势;具有相似变化趋

势的序列具有相近的UFk和UBk.

针对火灾发生时上层温度、下层温度和烟气层高度预测

的工程和研究需求,总结火灾发生时烟气流动和温度分布的

特性,具体如下:

(１)当火灾烟气流动和温度分布稳定时,即时间序列趋于

稳定时,式(９)和式(１０)的计算容易受到外界扰动的影响,这

使得趋势特征向量UF 和UB 的计算会出现较大偏差.

(２)在火灾发生的前期,LT 和UT 变化幅度较大,而在火

灾发生的后期,它们的变化幅度较小.

(３)因为趋势特征向量UB 是时间逆序计算得到的,它更

容易受到后期外界扰动的影响.

(４)当序列数据某一维变量的取值范围较大时,外界干扰

对预测性能的影响小;当序列数据某一维变量的取值范围较

小时,外界干扰对预测性能的影响大.举例说明,序列数据中

的UT 和LT 对应的取值范围大,即UT 和LT 的变化范围为

２０~１３００℃,那么外界干扰对它的影响是次要的;SLH 对应

的序列数据变化范围小,即SLH 的变化范围为０~２m,那么

外界出现的很小的干扰也能很明显地表现出来.
根据火灾发生时烟气流动和温度分布的特性,本文设计

了基于趋势特征向量的时间序列预测机制:
(１)使用式(９)－式(１１)进行 LT、UT 的趋势特征的刻

画,即计算它们的趋势特征向量UF 的值;
(２)使用式(９)、式(１３)、式(１１)进行SLH 的趋势特征的

刻画,即计算它的趋势特征向量UF 的值.

２．２．３　算法设计

为了实现基于趋势特征向量的火灾烟气流动与温度分布

预测程 序,需 要 设 计 对 应 的 算 法,即 LSTMＧTFV(LSTM
basedonTrendFeatureVector)算法.该算法的思想是,利用

火灾烟气流动与温度分布的标准数据作为模型的输入数据,

利用趋势特征向量计算方法计算下层温度 LT的趋势特征向

量、上层温度 UT的趋势特征向量和烟气层高度SLH 的趋势

特征向量.在每一时刻t,向深度神经网络 LSTM 的神经单

元输入xt,yt和UFt.随后,进入 LSTM 神经网络的迭代训

练过程.在 每 一 次 迭 代 中,计 算 对 应 的 校 准 偏 差 COE＝
(COE１,COE２,􀆺,COEn),再经过损失函数处理后,进行反向

求梯度和迭代优化.

最后,根据式(１４),用训练好的模型参数预测火灾发生时

的烟气流动和温度分布.

y
∧(t)＝xt－COEt,t＝１,２,􀆺,n (１４)

其中,y
∧ (t)是t时刻 LT,UT,SLH 的预测值;xt是t 时 刻

CFAST的预测值;COEt是t时刻 CFAST预测数据存在的误

差,即把这个误差作为矫正值来矫正CFAST的预测.
在对模 型 进 行 充 分 训 练 后,不 需 要 观 测 值,只 需 要

CFAST的输出值,即可准确地基于 CFAST的输出预测出烟

气流动 和 温 度 分 布.改 进 后 的 模 型 提 高 了 CFAST 的 实

用性.
算法１　 基 于 趋 势 特 征 向 量 的 LSTM 预 测 算 法 (LSTMＧ
TFV)
输入:时间序列数据[(x１,x２,􀆺,xn),(y１,y２,􀆺,yn)];火灾特性参数

MP,CS,MVS,FSC,ST,Hrr;学习速率a;隐藏层单元的数量h;

训练过程中的批处理大小b
输出:COE;预测值y∧

１．x_train← [(x１,x２,􀆺,xn),(y１,y２,􀆺,yn)];

２．foreachLTinx_train://LT是下层温度

３．　UF← TFV_LT(LT);//TFV_LT是式(９)－式(１１),它可以计

算UF

４．foreachUTinx_train://UT是上层温度

５．　UF← TFV_UT(UT);//TFV_UT是式(９)－式(１１),它可以计

算UF

６．foreachSLHinx_train://SLH 是烟气层高度

７．　UF← TFV_SLH(SLH);//TFV_SLH 是式(９)、式(１１)、式(１３),

它可以计算UF

８．　COE← LSTM(x_train,UF,a,h,b,otherParas);//使用 LSTM
进行模型训练

９．x_test＝CFAST(MP,CS,MVS,FSC,ST,Hrr);//获得 CFAST的

一组输出作为测试数据

１０．y∧← x_testＧCOE;//根据式(１４)计算预测值

在算法１中,第１步被用来获得输入数据,即进行输入层

操作.第２—７步用于进行趋势特征向量的计算.第８步用

于进行深度神经网络LSTM 的训练,对应的参数包括训练数

据集、趋势特征向量、学习速率以及其他常用的神经网络训练
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参数.第９步用于获取测试数据,即通过 CFAST 计算出一

组火灾烟气流动和温度分布数据,CFAST使用的参数包括材

料特性(MaterialPerformance,MP)、隔间尺寸(Compartment
Size,CS)、机械通风规格 (MechanicalVentilationSpecificaＧ
tions,MVS)、火源特性(FireSourceCharacteristics,FSC)、起
始温度(StartTemperature,ST)、热释放速率(HeatRelease
Rate,Hrr).第１０步用于计算预测值.

３　实验

３．１　数据集

为了验证基于趋势特征向量火灾烟气流动与温度分布预

测模型的 有 效 性,本 文 采 用 美 国 国 家 标 准 与 技 术 研 究 院

NIST提供的火灾烟气运动标准数据集.实验数据集的收

集、下载和使用许可参见文献[５].

火灾烟气流动和温度分布预测实验涉及４种不同的场景,

即 ATF corridors[２９],FM/SNL[３０Ｇ３１],NIST/NRC[３２],WTC[３３].

其中,ATFcorridors是不同火源下两层建筑连接走廊的温度

和烟气传播场景,它由火灾研究实验室 ATF提供.FM/SNL
是核电站中各种典型隔间火灾烟气运动的场景,它由Factory
Mutual和 SandiaNational实验室提供.Factory Mutual和

SandiaNational实验室进行了一系列实验,其中涉及的参数

包括火灾强度、通风速率和火灾位置等,这些实验验证了核电

站中各种典型隔间类型的计算机模型.NIST/NRC也是核

电站 中 的 火 灾 场 景,但 是 与 FM/SNL 关 注 的 场 景 不 同,

NIST/NRC的实验场景中还包括电力、电缆,以及不同热特

性的墙壁和天花板.WTC是商业大厦中的火灾场景,它来源

于世贸中心火灾调查事件,因此它对类似的商业大厦消防工

作具有重要的参考价值.表１是实验中用到的数据集.

表１　数据集

Table１　Datasets

Data
sets

Adapted
scenes

Numberof
samples

Sample
length

D１ ATF,FM/SNL,NIST/NRC,WTC ４３ ９０~２００
D２ ATF,FM/SNL,NIST/NRC,WTC ４３ ９０~２００
D３ ATF,FM/SNL,NIST/NRC,WTC ４３ ９０~２００

火灾烟气流动和温度分布预测实验涉及３个数据集,每
个数据集有４３个样本序列(时间序列数据),这些样本序列的

长度大部分在９０~２００之间.从４３个样本序列中随机选出

４个分别作为４种场景的测试集,剩余的３９个序列作为训练

集.对实验结果的验证采用的是 Holdout方法.

３．２　实验平台及参数选择

实验 平 台 选 用 DELL Optiplex(Inteli５Ｇ２４００CPU ＠
３．１０GHzDualcore,１０G Memory)＋Windwos７(sp１)６４位.

深度学习框架选用 Matlab２０１８b提供的深度学习工具箱.

火灾数据参数是根据火灾实验场景的物理特性进行设置

的.神经网络参数的选择涉及隐藏层单元的数量(hidden
units)、训练过程中的批处理大小(batchsize)和学习速率

(learningrate).这些参数的选择方法是通过实验尝试,最终

确定一个合适的值.具体做法是:先选定其中一个参数,同时

固定其他参数,进行多次训练,记录每次实验的均方根误差

(RootMeanSquaredError,RMSE).重复上述实验,最后选

取表现最佳的参数.预防过拟合的方法是 Dropout.

３．３　评估指标

为了评估算法的预测性能,我们使用 RMSE和决定系数

(CoefficientofDetermination,R Squared)作 为 评 价 指 标.

RMSE值越小,预测值与观测值的偏差就越小;RSquared越

接近１,拟合效果就越好.

RMSE的计算方法如式(１５)所示:

RMSE＝ １
N ∑

N

t＝１
(y(t)－y

∧(t))２ (１５)

其中,N 是样本长度,y(t)是观测值,y∧(t)是预测值.

RSquared的计算方法如式(１６)所示:

R２(y,y
－)＝１－

∑
N

t＝１
(y(t)－y

∧(t))２

∑
N

t＝１
(y(t)－y

－(t))２
(１６)

其中,N 是样本长度;y(t)是观测值;y
－(t)是y(t)的均值,即

y
－(t)＝∑

N

t＝１
y(t);y

∧(t)是预测值.

３．４　性能比较

为了评估算法的性能,本文对以下算法进行代码实现和

实验.
(１)CFASTＧRNN算法:深度神经网络 RNN 被用来对火

灾数据进行训练,并且基于训练的模型对 CFAST 的预测值

进行校准;
(２)CFASTＧLSTM 算法:深度神经网络 LSTM 被用来对

火灾数据进行训练,并且基于训练的模型对 CFAST 的预测

值进行校准;
(３)CFASTＧGRU 算法:深度神经网络 GRU 被用来对火

灾数据进行训练,并且基于训练的模型对 CFAST 的预测值

进行校准;
(４)LSTMＧTFV算法:根据本文提出的基于趋势特征向

量的预测方法,利用火灾数据来对深度神经网络 LSTM 进行

训练,并且基于训练的模型对CFAST的预测值进行校准.
实 验 集 中 对 比 LSTMＧTFV,CFASTＧLSTM,CFASTＧ

RNN,CFASTＧGRU和CFAST５种方法在４种场景(即 ATF
corridors场景、FM/SNL场景、NIST/NRC场景、WTC场景)
下,对SLH,LT及 UT 的预测精度.其中,CFASTＧRNN 和

CFASTＧLSTM 的算法流程与 LSTMＧTFV 的算法流程类似.

CFASTＧRNN和CFASTＧLSTM 的训练集中不包含趋势统计序

列数据,CFASTＧRNN使用RNN网络代替LSTM 网络.
表２－表４列出了５种方法在４个场景下对烟气层高度

SLH、下层温度LT 和上层温度UT 预测的性能.表２中的

数据表示５种方法在不同场景下的评估数据,其中 RMSE代

表均方根误差、RSquared代表决定系数.
从表２可以看出,LSTMＧTFV 算法在 ATF,FM/SNL,

WTC３个场景下取得了最好的效果.在 NIST/NRC 场景

下,LSTMＧTFV 算法的预测效果与 CFASTＧLSTM 算法接

近.这是因为 NIST/NRC场景在运行一段时间后突然受到

较大的外界干扰并且表现出随机性.因此,该场景的时间趋

势特征相对不太明显并且有混沌现象,这使得 LSTMＧTFV
方法的趋势特征预测能力没有得到最大的发挥.

表 ３ 列 出 了 CFAST,CFASTＧRNN,CFASTＧLSTM,

CFASTＧGRU,LSTMＧTFV５种预测方法对上层温度LT 的
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预测性能.从 RSquare指标来看,本文提出的 LSTMＧTFV
算法在４个场景下的预测性能均达到了最优;从 RMSE指标

来看,LSTMＧTFV算法表现出的性能远超其他算法.
表 ４ 列 出 了 CFAST,CFASTＧRNN,CFASTＧLSTM,

CFASTＧGRU,LSTMＧTFV５种预测方法对下层温度UT 的

预测性能.其中,本文提出的LSTMＧTFV算法在 ATF,FM/

SNL,WTC３个场景下表现出最优的性能.在 NIST/NRC
场景下,LSTMＧTFV算法与 CFASTＧLSTM 算法的预测性能

相近.这是因为 NIST/NRC场景在运行一段时间后受到了

较大的外界干扰,这影响了趋势特征向量的计算结果.

表２　SLH 的预测结果

Table２　PredictiveperformanceofSLH

Evaluation
Scene

RMSE
ATF FM/SNL NIST/NRC WTC

RSquared
ATF FM/SNL NIST/NRC WTC

CFAST ０．７１５ １．８１１ ０．４２６ １．２９２ －０．０３４ ０．２１５ ０．４８８ ０．１６０
CFASTＧRNN １．２８５ ０．２６８ ０．１６２ １．６３８ －０．０５８ ０．７８６ ０．８８７ ０．１４２
CFASTＧLSTM ０．０９９ ０．２０５ ０．０７５ ０．１３３ ０．６５９ ０．８４１ ０．９６０ ０．８１７
CFASTＧGRU ０．０６７１ ０．２６２２ ０．０７５５ ０．１３８９ ０．８７１５ ０．８２９９ ０．９６００ ０．７５０８
LSTMＧTFV ０．０５６ ０．１７３ ０．１１２ ０．１２４ ０．９４７ ０．９１８ ０．９３４ ０．８４９

表３　LT 的预测结果

Table３　PredictiveperformanceofLT

Evaluation
Scene

RMSE
ATF FM/SNL NIST/NRC WTC

RSquared
ATF FM/SNL NIST/NRC WTC

CFAST ２．１７６ ９．８１５ １９．４００ ３３．２０７ ０．８０８ Ｇ０．３５４ ０．６０８ ０．３２４
CFASTＧRNN ３．８７１ ５．０２８ １８．０８４ １４．０３５ ０．６４１ ０．６１４ ０．６７０ ０．２０３
CFASTＧLSTM １．４２９ ３．７７３ ８．２７２ ７．７９１ ０．８２６ ０．８２３ ０．８４４ ０．７６２
CFASTＧGRU ２．６４７９ ３．６７４１ ７．４１９９ ４．８０８０ ０．３８０９ ０．９０４２ ０．８６１４ ０．８８７８
LSTMＧTFV １．３８９ ２．３７４ ４．６５６ ７．０５８ ０．８２８ ０．９４６ ０．９３０ ０．８３８

表４　UT 的预测性能

Table４　PredictiveperformanceofUT

Evaluation
Scene

RMSE
ATF FM/SNL NIST/NRC WTC

RSquared
ATF FM/SNL NIST/NRC WTC

CFAST １２．０７１ ６．６６３ ２３．０５１ ６２．８４２ ０．４８７ ０．５２８ ０．８０６ ０．７８７
CFASTＧRNN １１．９５８ ６．７７８ ２４．２５７ ４１．４８７ ０．６３２ ０．８２１ ０．７４３ ０．７６９
CFASTＧLSTM ９．７６９ ４．１４０ ８．２８６ ３５．３６５ ０．７２３ ０．８７０ ０．９７５ ０．８９８
CFASTＧGRU ４．９７８４ ４．３００６ １２．３７１７ ３１．４２７ ０．８９８１ ０．８６４ ０．９３６５ ０．９１３１
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　　为了对火灾发生时烟气流动和温度分布进行准确的预

测,需要选择合适的预测方法.与 CFAST 相 比,CFASTＧ

RNN 方法的预测性能已经有所提高,但是在某些情况下

CFASTＧRNN方法的预测性 能 略 低 于 CFAST.这 说 明 了

CFASTＧRNN的预测性能在总体上有所提高,但是并不是适

合所有的场景,表现出了不稳定性.CFASTＧLSTM 很大程

度上提高了预测的准确性,并且也表现出了很好的稳定性(普

遍适用性).因此,它的各项指标都远优于 CFAST,并且比

CFASTＧRNN好.LSTMＧTFV的预测性能在所有方法中是

最好的,它的适应性也最强.从实验结果可以看出,在两个评

价指标上,大多数的最优表现都由LSTMＧTFV方法获得.

相比对比模型,本文提出的 LSTMＧTFV 模型表现出了

较好的性能.其内在原因是,在 LSTM 神经网络的训练过程

中,所提方法利用了从时间序列数据中获得的趋势特征.利

用趋势特征向量来计算校准偏差 COE,可使训练得 到 的

LSTM 网络的性能达到相对较优.

基于以上分析,可以得出以下结论:

(１)基于深度神经网络的火灾烟气流动和温度分布预测

能显著提高预测的准确度.

(２)对于长期的时间序列任务,即时间序列数据较长时,

LSTMＧTFV 方法和 CFASTＧLSTM 方法优于 CFASTＧRNN
方法.

(３)不同的火灾场景,虽时间序列数据长度不同,但都可

以采用LSTMＧTFV 方法和 CFASTＧLSTM 方法.通过深度

神经网络来预测COE,进而通过COE 来校准预测结果的方

法是可行的.这种方法提高了CFAST的预测准确度.

(４)LSTMＧTFV方法充分利用了时间序列数据的趋势特

征性质,因此在所有趋势特征较明显的场景中,LSTMＧTFV
方法的性能优于CFASTＧLSTM 方法.

３．５　趋势特征的影响

为了进一步验证趋势特征向量在时间序列数据预测中的

作用,本文进行了趋势特征对时间序列数据预测准确性的研

究,对火灾时间序列数据进行了多次训练和预测,并在每次训

练和预测中记录其对应的均方根误差RMSE.

图３给出了趋势特征对火灾时间序列数据预测准确性的

影响.

箱型图箱体的上边缘表示２５％分位数,中间红线表示

５０％分位数(中位数),箱体的下边缘表示７５％分位数,箱型图

上面的短横线表示最小值,箱型图下面的短横线表示最大值.

从图３的实验结果来看,对于火灾SLH,LT,UT 的预

测,LSTMＧTFV方法对应的箱型图的各个指标(２５％分位数、

５０％分位 数、７５％ 分 位 数、最 小 值、最 大 值)均 明 显 低 于

CFASTＧLSTM 方法.这说明趋势特征的加入提高了模型的

预测准确度和适应性.
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(a)SLH (b)LT

(c)UT (d)SLH

图３　趋势特征对火灾时间序列数据预测准确性的影响

(电子版为彩色)

Fig．３　Influenceoftrendfeaturesonpredictionaccuracyoffire

timeseriesdata
在LSTMＧTFV 方 法 对 烟 气 层 高 度 的 预 测 中,设 置 式

(１３)的参数w＝０,０．１８.与 w＝０的情况相比,w＝０．１８时

均方根误差RMSE 更集中、变化范围更小.因此,动态调整

w 既可以保证时间序列数据预测的准确性,又能提高方法的

适用性.

３．６　LSTM参数的影响

为了验证深度神经网络LSTM 结构的设计对时间序列数

据预测的影响,本文进行了CFAS观测值误差COE的研究.

LSTM 有３个重要参数,即隐藏层单元的数量(h)、训练

过程中的批处理大小(b)和学习速率(a).
对于隐藏层单元的数量,如果隐藏层单元数量太少,样本

中不同场景之间的COE相关性就不能充分展现出来;如果隐

藏层单元数量太多,网络结构会表现出很大的随机性.
对于批处理大小,由于数据集中各个时间序列数据的长

度不相同,因此在训练时需要填充较短的序列数据,以保障所

有序列数据具有相同的长度.但是,过多的填充会影响神经

网络的训练性能.为了避免这种情况的发生,我们先根据序

列的长度对训练数据进行排序;然后将排序后的序列数据划

分成不同的数据段,数据段的大小等于批处理的大小;最后,
在训练时,对于进行批处理的数据段,将该数据段中的每个序

列数据填充成长度相同的序列,它们的长度与它们中最长的

序列的长度相同.
对于学习率,较大的学习率会加快训练过程但是会产生

不收敛的现象,而较小的学习率会使训练过程变慢.因此,学
习率会影响模型训练时的收敛效率和预测的准确度.

为了比较各个参数对SLH,LT,UT 预测准确性的影响,

本文进行了 LSTM 参数影响实验.令h∈{１０,３０,５０,７０,

９０},b∈{２,４,６,８},a∈{０．００１,０．００５,０．０１,０．０１５,０．０２,

０．０２５,０．０３,０．０３５,０．０４,０．０４５,０．０５},进行多次训练,记录

每次实验的均方根误差RMSE.

图４给出了LSTM 参数对SLH,LT,UT 预测准确性的

影响.

(a)SLHDataset (b)LTDataset (c)UTDataset

图４　LSTM 参数对火灾时间序列数据预测准确性的影响

Fig．４　InfluenceofLSTMparametersonpredictionaccuracyoffiretimeseriesdata

　　图４中,从上到下分别是隐藏层单元的数量、批处理大

小、学习速率对火灾时间序列数据预测准确性的影响;从左到

右分别是SLH 的变化、LT 的变化、UT 的变化.

从图４的实验结果来看,随着隐藏层单元数量的增多,

SLH,LT,UT 呈现先下降后上升的趋势.其中,SLH,LT,

UT 分别在h＝５０,５０,７０时表现最好.随着批处理的增大,

SLH,LT,UT 逐渐表现出上升趋势,即b＝２时,SLH,LT,

UT 预测的准确度最高.这说明了批处理的大小(batchsize)

应该选择２.随着学习率的提高,SLH,LT,UT 也呈现先下

降后上 升 的 趋 势.SLH,LT,UT 分 别 在a＝０．０２,０．０３,
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０．０２５时取得最好的预测性能.

结束语　火灾数据分析与预测对于火灾的及时扑救和人

员的及时疏散具有重要意义.本文分析了火灾发生时烟气流

动与温度分布预测的需求,对现有的火灾预测模型及方法进

行了介绍.在分析现有模型和方法存在不足的基础上,提出

了一种基于趋势特征向量的火灾烟气流动与温度分布预测模

型.本文提出的模型是一种改进的长短期记忆神经网络模

型,它的改进在于利用趋势特征加速和优化神经网络的训练

过程.实验结果表明,所提方法具有良好的预测性能,提高了

火灾发生时烟气流动和温度分布预测的准确度和适用性.

在后续工作中,我们将主要研究以下问题:在不同场景的

火灾时间序列数据中优化趋势特征向量的计算,使用动态损

失函数改进 LSTM 神经网络的训练性能,使用 GAN 网络

(GenerativeAdversarialNetwork)对火灾序列数据和 CFAST
的预测结果进行训练和预测.
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