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基于支持向量机的综合管廊火灾纵向温度实时预测
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(中国科学技术大学火灾科学国家重点实验室,合肥,230026)

摘要:城市地下综合管廊一旦发生火灾,会对城市造成很大的经济损失和社会影响。考虑到火灾的快速发展和综

合管廊狭长受限的特殊空间结构,迫切需要一套准确、实时的火灾温度预测系统辅助消防救援人员制定决策和指

导消防行动。建立了5种不同火源位置的地下综合管廊电缆火灾数值模型,结合支持向量机(SVM),根据火源位

置、热释放速率、火灾发生时间以及待测点与火源之间的相对位置关系开发了一种数据驱动的温度实时预测模型,

实现了地下管廊火灾场景内的纵向温度预测,提出了在火源附近数据结构的优化方案,提高了火源附近的预测准

确度。该方法在预测性能和预测时间方面取得了优异的性能,展示了人工智能在火灾预测应用中的优越表现和发

展前景。
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0 引言

随着经济飞跃式发展和城市化进程大规模推

进,城市建设逐步从地上空间转为地下空间[1]。城

市地下综合管廊是城市化进程和地下空间开发过程

中的一种新型产物,其中敷设了电力、燃气、光缆、暖
通等各种城市公共服务的管道。未来,各个城市将

逐步推进综合管廊的建设,但综合管廊内的火灾风

险研究仍处于起步阶段,工艺安全规范和风险预防

技术还不成熟。管廊内容纳了各种火灾危险性较高

的可燃物管道,如电力电缆、燃气管道等。综合管廊

内采用集中敷设的布置方式对各种管线进行统一规

划建设,任意一种管道发生危险都会对其他管道造

成极大威胁。其中,电缆火灾是较为常见且危险性

较大的。尽管电力电缆管道设置在综合管廊的单独

隔间中,但由于潮湿的地下环境和巨大的电缆敷设

量,动火作业、电路老化、短路、过载等都会导致火灾

的发生。一旦发生火灾,火势会立即随着缆线蔓延

扩大,导致城市内的电力瘫痪,带来极大的经济损失

和社会影响[2,3]。
基于管廊独特的狭长受限空间结构,火场内部

的温度、流场、烟气等都有独特的分布规律,对救援

工作也提出了更高的要求。近年来研究人员逐渐对

管廊火灾进行了针对性研究。杜长宝[4]、Ye等[5]开

展了小尺寸与全尺寸的综合管廊火灾实验,提出了

综合管廊内顶棚最高温度纵向衰减规律和二维预测

方法。赵永昌等[6]通过小尺寸综合管廊模型和

FDS(FireDynamicsSimulator)研究了不同火源功

率下的管廊火灾温度衰减规律,并验证了FDS在综

合管廊火灾模拟中的可靠性。管廊内采用的电缆多



带有阻燃材料,但前人研究证明,带有阻燃材料的电

力电缆在实际火灾过程中并不能保证万无一失,仍
有可能发生火灾。外层保护套和绝缘层的燃烧会直

接影响火灾特性,燃烧时最高温度可达932℃[7,8],
验证了综合管廊电缆火灾研究的必要性[9]。An
等[10-12]通过缩尺寸管廊实验平台研究了不同电缆

层高、电缆横向间距对于火焰特性和火场温度的影

响,同时建立了“L”型、“T”型结构的管廊数值模拟

模型,讨论了特殊管廊空间结构中电缆火灾温度及

烟气的特殊变化规律。针对综合管廊火灾和电缆火

灾,前人提出了很多温升预测模型,这些模型大多基

于实验数据、数值模拟数据和理论推导[13,14],对管

廊前期防火设计具有重要意义。但这些模型受限于

实验条件,无法广泛应用到变化复杂的实际场景。
此外,FDS模型的模拟时间通常需要数小时、数天

甚至数周[15],在实际火场中无法及时得到当前时刻

所需要的火灾参数,无法在紧急情况下对救援工作

发挥辅助作用。综合管廊电缆火灾发展迅速且态势

复杂,迫切需要一套准确、及时和智能的火灾温度预

测系统帮助外部消防救援人员对内部火势进行判

断,从而制定合适的灭火策略。
近年来,随着机器学习和大数据研究的快速发

展,一些学者提出了火灾态势预测和火灾风险评估

的人工智能方法(AI)[16,17]。机器学习可以利用计

算机模拟或学习给定数据集从而获取指定参数之间

的耦合关系,在真实场景中利用预训练模型可在数

秒内获得相关数据[18-20]。与传统的理论推导和实

验研究分析相比,机器学习方法具有独特的优势。
一方面,它们可以主动地从已有数据中学习其中隐

藏的内在联系和特征。另一方面,模型一旦建立,就
可以在实际场景中运用,实时获取相关火灾信息,为
消防救援活动提供数据支撑。Wang等[21]、舒舜

等[22]利用不同的人工智能方法,分别通过烟雾和火

焰图像预测火灾瞬时热释放速率。典型单室火灾场

景内的温度场和速度场可由 TCNN或CoKriging
模型进行预测,且该模型可推广到多室火灾[23,24]。

Wu等[25,26]建立了一个含有隧道火灾大量实验数据

和数千幅温度场图像的数据库,通过LSTM 搭建了

用于预测隧道火灾火源位置和温度场分布的多种模

型;Li等[27]基于54个地铁火灾FDS数值模型,建
立了数据驱动的CAERES-DNN模型,实现了高精

度的烟气扩散实时预测,其预测时间以秒为单位,表
现出了极好的优越性。对于轰燃等特殊的火灾现

象,研究人员[28,29]也提出了不同模型以预测其发生

概率,这对救援过程中避免轰燃造成人员伤亡具有

重大意义。最近,部分学者将人工智能方法运用到

了综合管廊火灾中,基于传感器温度数据预测火源

位置和顶棚温度[30-32],基于贝叶斯网络预测综合管

廊中天然气的泄漏量和泄漏率[33]。上述模型的训

练数据大多为图像,导致训练过程的计算量很大,且
对计算机性能具有较高要求,不利于方法的普及和

适用。另一方面,由于火源附近流场变化既快又复

杂,人工智能模型训练过程中无法通过少量数据就

学习到相关的火灾发展原理,大多数模型对火源附

近温度、烟气等参数的预测能力较低。因此本文将

对此进行改进优化。
本文将基于FDS模型得到的温度数据建立数

据库,利用支持向量机建立数据驱动的综合管廊电

缆火灾纵向温度预测模型,丰富人工智能在综合管

廊火灾领域的预测研究。针对机器学习在火源附近

预测性能偏弱的现象进行预测方法的改进优化,提
出模拟过程中热电偶布置的优化方案,在维持时间

成本相对较低的情况下,尽可能提高火源附近温度

预测的准确率。本文提出的数据驱动型纵向温度预

测模型对于消防救援工作具有重要意义,可以很好

地解决管廊狭长结构中内部温度分布的获取难题。
搭建完成后的模型可以为综合管廊火灾救援过程提

供准确、及时的数据支持。

1 预测原理介绍

1.1 支持向量机介绍

支持向量机(SVM)是一种可用于数据分类和

回归的监督型机器学习算法,其中嵌入了复杂的数

学和统计学习方法,对训练样本可以表现出优秀的

性能。与其他机器学习方法相比,如神经网络、lo-
gistic回归方法等,SVM 在处理“过拟合”、“维数灾

难”等难题上有强大的处理能力。
支持向量机往往利用核函数解决非线性问题,

核函数的使用可以避免维数灾难。在训练过程中,
非线性的数据将被映射到高维空间中,空间的维度

直接影响到推导和计算的难度。采用径向基函数核

可以很好地将数据映射到更高维的空间中,将很难

处理的数据形式通过核函数转换成为计算机语言易

处理的数据形式[34]。经过空间转换后,我们可以把

低维空间的非线性问题转化为高维空间的线性问

题。径向基函数核的表达式可用公式(1)表示:

K(x1,x2)=e-γ‖x1-x2‖
2 (1)
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其中,x1和 x2表示数据点,‖x1-x2‖ 表示欧氏

距离,γ 是用于控制径向基核宽度的参数。
除了核函数中涉及的参数γ 外,惩罚系数C 也

是SVM训练过程中一个重要的参数。C 往往用于

权衡“训练结果的正确率”和“决策函数的边际最大

化”这两个目标,这两者在训练过程中是矛盾的,无
法兼得。通过调整惩罚系数C 可以尽可能找到两

者之间的平衡点。当C 趋于无穷大时,表示不允许

出现预测误差,结果就是模型在训练集上有超高的

准确程度,但对于“不曾见过”的数据,很难有较好的

预测结果,这就是过拟合状态。反之,当C 趋于0
时,模型将不再关注样本的结果是否正确和预测误

差,那么我们将无法得到达到训练预期的模型且算

法不会收敛,也就是得到的模型欠拟合。

1.2 粒子群算法(PSO)介绍

在具体训练过程中,惩罚系数C 和参数γ 的搭

配是SVM优化模型的重点。两者的取值范围分别

为C>0和γ>0,其搭配有无数多种。为了找出较

优的 组 合 提 升 模 型 性 能,本 文 通 过 粒 子 群 算 法

(PSO)来对SVM模型的C 和γ 进行参数寻优。

PSO算法是研究人员提出的一种自动仿生算

法,模拟鸟类在觅食过程中进行鸟与鸟之间的信息

传递 和 分 享,对 自 己 飞 行 速 度 和 飞 行 位 置 的 改

变[35,36]。算法期望到达的最优状态就是所有鸟都

找到自己的种群,我们将这个时刻定义为问题找到

了最优解,即问题收敛[37]。在本文SVM 模型训练

过程中,利用PSO算法可以不断迭代、调整C 和γ
的取值,找到适合模型的C 和γ 的搭配组合。

2 数据集制作

火灾动力学模拟软件FDS可以模拟复杂多变

的火灾场景,其模拟结果得到了普遍认可[38,39]。建

立综合管廊电缆火灾预测模型需要大量综合管廊火

灾参数数据,通过实体实验获取难度较大。本文通

过FDS建立综合管廊电缆舱模型模拟综合管廊电

缆舱着火时的火灾场景,获取相应火灾参数建立数

据库。

2.1 FDS模型设置介绍

本文以综合管廊的一个防火分区为研究对象建

立模型,综合管廊模型净高为3.2m,断面宽为

2.8m,长度为一个防火分区的长度200m。实验

中,采用电缆作为可燃物,模拟综合管廊电缆舱着火

情况。为了便于分析,定义管廊模型沿横向为 X

轴,沿纵向为Y 轴,高度为Z 轴,以左侧端墙的地面

中心为原点。
(1)火源设定

电缆的热释放速率为265kW/m2,考虑到数根

电缆的堆积敷设,电缆火灾中的火源功率大致为

1MW~3MW[40]。取功率为2MW 的火源引燃电

缆,模拟电缆舱中电缆着火后的火灾发展状态。火

源放置在单侧电缆地面,面积为0.4m×0.4m。
电缆火灾的起火原因多样,任一处的电缆都有

起火的可能性,故电缆火灾的起火位置存在随机性。
为研究不同火源位置对综合管廊电缆火灾纵向温度

分布规律的影响,共设置五个火源位置对其进行模

拟分析,考虑综合管廊几何结构的对称性,火源位置

设置在综合管廊的一侧,分别为距离管廊左侧端墙

0m、25m、50m、75m 和100m,具体布置如图1
所示。

图1 综合管廊数值模型火源布置示意图

Fig.1 Firesourcearrangementofutility
tunnelnumericalmodel

(2)燃烧物设定

管廊模型内设置电缆材料,将层状敷设的电缆

简化为长方体,电缆材料设置为聚氯乙烯(PVC)材
料,其热物性参数如表1所示。

表1 电缆材料热物性参数表[35]

Table1 Thermophysicalparametersofcablematerials[35]

材料
密度

kg/m3
导热系数

W/(m·K)
比热容

kJ/(kg·K)
发射率

PVC 1500.0 0.2 1.5 0.95

综合管廊电缆舱内入廊的管线一般为220kV
和110kV电力电缆,不同电压等级的电缆不宜敷

设于同一层支架上[41]。根据电缆敷设要求,本次模

拟在管廊内部两侧共设计7层电缆,其侧视图如图

2所示。
(3)测点布置

每一场景均布置热电偶进行温度测量,所有热

电偶均设置在X=0m的纵向截面上,高度为Z=
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图2 综合管廊电缆布置示意图

Fig.2 Layoutofcablesinutilitytunnel

图3 热电偶布置示意图

Fig.3 Thermocouplessetup

0.8m、1.6m、2.4m和3.1m四个高度,初始热电

偶间隔25m布置,共9个纵向位置,具体布置示意

图如3所示。
考虑到火源附近流场的复杂性,间隔25m 的

热电偶温度数据无法给予支持向量机足够的计算信

息,因此,在火源上下游各25m 内加密热电偶布

置。为了探究不同加密程度对温度预测的准确性,
共设置了4种不同程度的加密方式,分别间隔3m、

5m、8m、10m进行加密。图4(a~d)展示了火源

位于管廊正中间(Y=100m)时加密后的温度测点

布置。

2.2 数据集制作

2.2.1 火灾特征参量的选取

火源参数、待测地点与火源之间的相对位置关

系及火灾发展时间是获取火场某个地点或空间的温

度范围的关键信息。火源在管廊结构中所处的位置

直接影响火灾发生后火场温度、烟气等参数的分布

情况,消防救援人员也会因此做出不同救援决策。
热释放速率是影响火势发展的主要因素,电缆燃烧

过程中,火焰会沿着电缆向两侧蔓延,其热释放速率

也会不断变化,火场温度也因热释放速率的变化而

有升降变化。火灾发展时间也间接反映了火灾状态

的变化,与此同时,火灾发展时间是最容易获取的一

图4 火源附近50m内不同间隔距离的热电偶布置示意图

Fig.4 Thermocouplearrangementwithdifferent

intervalswithin50mnearthefiresource

个特征信息,根据火灾探测器报警时间即可获得。
根据以上对火场温度影响因素的分析,本文以火源

位置(L)、火灾发展时间(T)、热释放速率(HRR)、
待测点与火源之间的纵向距离(Δy)和高度差(Δz)
为五个不同的特征参量建立数据集。

2.2.2 数据集构建与预处理

数据集的构建主要通过匹配特征与标签、归一

化、间隔取数和随机打乱四部分构成,数据预处理的

主要流程如图5所示。
· 匹配特征与标签

通过五个不同火源位置的综合管廊数值模拟收

集电缆舱火灾的温度数据,根据火源周围不同热电

偶布置间距分别构建五个数据集进行模型训练和测

试。将每个热电偶的位置(Δy 和Δz)、火源位置、
时间点、该时刻热释放速率与该时刻该点位置的温

度数据相匹配。为预测电缆燃烧过程中综合管廊内

温度分布规律,删去火势熄灭后的温度数据,其余数

据形成原始数据集。
· 归一化

为避免不同特征数据绝对值差异过大对支持向
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图5 数据预处理流程图

Fig.5 Datapreprocessing

量机计算造成影响,通过式(2)对每一列数据进行归

一化处理,数据按照极差(最大值-最小值)进行缩

放,被收敛到[-1,1]区间内。

xN =
2xI -xmax-xmin

xmax-xmin
(2)

式中:xN 为归一化后的数据;xI 为归一化前的数

据;xmax 为样本数据中的最大值;xmin 为样本数据

中的最小值。
· 间隔取数

FDS管廊模型在运行过程中每间隔约1.2s记

录一次热电偶的温度,间隔时间较短造成获得的数

据量很大,会影响SVM 的运行速度和预测性能。
故在原始数据集的基础上每7个数取一个,以此达

到缩减数据集规模的效果。
· 随机打乱

为了在模型训练过程中覆盖和涉及数据集中各

个工况,更广泛地训练到各个热电偶的温度数据和

更好地监测SVM 的训练效果,将数据集中的样本

以组为单位随机打乱(某一时刻对应的特征与标签

为一组),打乱过程中维持特征与标签之间的对应关

系。接着,取其中70%作为训练集,其中30%作为

测试集。训练集用于模型的训练与拟合,根据模型

在训练集上的表现调整参数。测试集用于模型性能

的衡量,将经过训练集训练后的最优模型在测试集

上进行预测,利用模型在测试集上的预测效果对模

型的泛化能力进行评估。
经过数据预处理后的最终数据集的部分数据如

表2所示,表3展示了不同加密程度形成的最终数

据集样本数量。

表2 最终数据集中的部分数据

Table2 Partialdatainthefinaldataset

L T HRR Δy Δz 标签

0.50 -0.16 0.56 -0.35 -1.00 0.50

0.00 -0.67 0.03 -0.67 -0.30 0.00

0.50 0.30 -0.21 -0.37 1.00 0.50

0.00 0.35 -0.14 0.50 0.39 0.00
-0.50 0.91 -1.00 -0.31 0.39 -0.50

0.00 -0.81 -0.14 -0.35 -0.30 0.00

0.50 -0.26 0.47 0.50 -1.00 0.50

-1.00 -0.35 0.73 0.50 1.00 -1.00
-0.50 0.53 -0.44 -0.37 -1.00 -0.50

-1.00 -0.95 0.44 -0.25 1.00 -1.00

0.50 -0.16 0.56 -0.35 -1.00 0.50

0.00 -0.67 0.03 -0.67 -0.30 0.00

表3 不同加密程度数据集的样本数量

Table3 Numberofsamplesindifferentdatasets

工况
热电偶数

量(个)
样本数量

(组)
训练集数

量(组)
测试集数

量(组)

不加密 36 6804 4763 2041

3m加密 100 18068 12648 5420

5m加密 68 12436 8705 3731

8m加密 60 11132 7792 3340

10m加密 52 9620 6734 2886

3 模型训练

为便于描述,分别将这五种不同加密程度的模

型定义为模型Ⅰ~Ⅴ。经过不断迭代,得到了不同
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加密工况的惩罚系数C和参数γ取值如表4所示。
在火灾科学与人工智能的交叉研究中,一些极端温

度导致的误差无法避免,准确率达到90%左右就能

表明模型的优秀性能[42,43]。在这些参数组合下,每
个工况的R2 均达到了85%以上,且都接近于90%。
说明这些参数组合下模型性能良好,具体模型评价

在第4节具体分析。

表4 不同加密程度模型的惩罚系数C 和参数γ取值

Table4 Candγofdifferentmodels

模型 加密情况 γ C R2

Ⅰ 不加密 37.77 13.82 0.88

Ⅱ 3m加密 30.00 19.01 0.93

Ⅲ 5m加密 40.83 19.66 0.89

Ⅳ 8m加密 25.00 0.53 0.91

Ⅴ 10m加密 14.16 17.60 0.87

4 实验结果分析

4.1 评价指标分析

在综合管廊温度预测过程中,往往需要追求较

高的预测准确性,为救援人员和管理人员提供更准

确的数据,有利于后期的指挥决策。一般来说,预测

误差可以反映预测精度,误差分析可以较好地衡量

预测模型的预测性能。经训练集训练后回归模型性

能可以由 平 均 绝 对 值 误 差(MAE)、均 方 根 误 差

(RMSE)和决定系数(R2)这三个评价指标进行评

估,表5展示了不同加密工况下模型的四种评价指

标,其中train表示训练集的评价指标,test表示测

试集的评价指标。
(1)平均绝对值误差(MAE)
平均绝对值误差是由每一个样本的预测值和真

实值之差的绝对值求和再取平均值得到的,平均绝

对值误差能很好地反映预测误差的实际情况,可表

示为:

MAE=
1
m∑

m

i=1
|fi-yi| (3)

  表5中各个工况训练集的 MAE值均10以下,
而测试集的值均21以下,表示每个训练集和测试集

工况的平均误差分别不超过10℃和21℃,相比于

200℃~300℃的燃烧温度,这两个误差数值是可

以接受的,说明这5个模型在整体上都有较好的温

表5 不同加密程度模型的评价指标

Table5 Evaluationindexofdifferentmodels

模型
MAE
(train)

MAE
(test)

RMSE
(train)

RMSE
(test)

R2

(train)
R2

(test)

Ⅰ 2.92 13.37 3.05 29.87 0.99 0.88

Ⅱ 8.69 15.67 21.42 31.07 0.96 0.93

Ⅲ 6.44 20.74 17.79 37.11 0.97 0.89

Ⅳ 9.13 13.52 26.35 30.65 0.94 0.91

Ⅴ 8.28 16.58 23.70 33.28 0.94 0.87

度预测表现。
(2)均方根误差(RMSE)
均方根误差可以衡量预测值与真实值之间的偏

差,反应误差的离散程度,对数据集中明显偏大的误

差非常敏感,可表示为:

RMSE=
 
1
m∑

m

i=1
|fi-yi|2 (4)

  表5中各个工况训练集和测试集的RMSE值

都较为接近,没有明显偏大的数据,说明这5个模型

的温度预测误差较为接近,没有极大的预测误差出

现,体现了模型稳定的预测性能。
(3)决定系数(R2)
决定系数R2用于评估回归模型中预测值和真

实值的符合程度,R2 为0~1之间的值,R2 越接近

于1,说明模型效果越好。其公式如下:

R2=1-
∑

m

i=1
(fi-yi)2

∑
m

i=1
(yi-yi)2

(5)

  由表5可知,最终模型在训练集上的R2 均达到

了90%以上,测试集上的R2 也都在90%左右,说明

模型有较高的预测准确性。每个模型测试集与训练

集的 R2 相近,意味着不会导致过度拟合的问题。
测试集上的数据与训练集完全不同,经训练集训练

优化后的模型在“未见过”的测试数据上的表现可以

体现该模型预测性能。
由平 均 绝 对 值 误 差 (MAE)、均 方 根 误 差

(RMSE)和决定系数(R2)这三个评价指标评估可

知,这五个模型都达到了较高的泛化能力。

4.2 个别测点分析

图6(a~e)展示了5个模型的预测温度与FDS
模拟温度的对比结果,为了更全面地展示模型的预

测效果,图6(a)~图6(e)为5种火源位置工况下不
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图6 不同加密程度模型热电偶预测温度与FDS模拟温度的对比图

Fig.6 ComparisonofdatabetweenthermocouplepredictionandFDSsimulationofdifferentmodels
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同位置处测点的温度预测结果,左侧为该处热电偶

在电缆燃烧过程中的温度变化过程,右侧为每个时

刻预测温度与实际温度的对比。从整体看来,由

SVM模型预测得到的温度与FDS模拟得到的温度

发展趋势大致相同,包括火势的增长和衰退过程,能
给消防决策提供初步的数据支持。虽然对于每个点

的温度预测都存在一定的误差,但除极个别时间点

外,这五种不同模型的总体误差均不超过20%。这

些较大误差可能由FDS模拟结果偏差、火势发展变

化迅速和SVM 模型内部训练过程等原因造成,这
是无法避免的,但对整个温度变化趋势的预测没有

影响。图6(a)、图6(c)和图6(d)的误差能控制在

10%以内,表现出了SVM 模型对综合管廊火灾温

度优秀的预测能力。
图7展示了火源位置位于管廊中间,时间为

418s时纵向截面顶部测点的温度预测结果。不同

模型对火源纵向距离超过25m的测点温度预测结

果几乎一致,在火源上下游25m内各种模型的预

测结果出现了较大区别。火源附近25m内,模型

Ⅳ和模型Ⅴ表现相似,但与FDS模拟得到的温度相

差较大。虽然模型I在火源上方的温度预测较为准

确,但是单一的点无法表现火源周围复杂的温度情

况,所以对火源附近进行热电偶加密布置是必要的。
从各个模型的预测表现来看,模型Ⅱ和模型Ⅲ的预

测性能更加准确和全面。

图7 不同加密程度模型纵向截面顶部温度预测对比

Fig.7 Comparisonoflongitudinaltemperature

predictionofdifferentmodels

图8(a~e)展示了同一时刻各个模型的预测误

差,柱状图表示预测温度绝对误差值,折线图表示误

差百分比。横轴表示测点与火源的纵向间距,上游

用负值表示,下游用正值表示。除了模型I外,其余

模型在距离火源25m外的温度预测相对误差均小

于7%,符合工程实际应用要求,基本不会对火场温

度判断造成影响。火源附近流场受火羽流影响变化

复杂,火源上方的预测温度误差较大。模型Ⅳ和模

型Ⅴ预测得到的温度绝对误差值在75℃左右,相对

误差达到了约22%。相比而言,模型Ⅱ和模型Ⅲ在火

源附近表现更好,相对误差在10%左右,且模型Ⅲ除

火源正上方外,其余点的温度误差均小于10℃,保持

在6%以内,有较好的稳定性。综合考虑五种模型的

预测结果,模型Ⅲ预测结果相对最为准确。
图9(a~e)分别表示5种模型温度预测结果,

每幅图都展示了t=540s时5个不同火源位置在

纵向截面高度z=2.4m处的温度预测情况。图9
中,实心符号表示FDS模拟得到的温度,空心符号

表示SVM模型预测得到的温度。图9(a)中,模型

Ⅰ虽然在该时刻温度预测准确,但是火源附近温度

场复杂且对救援决策判断影响重大,仅通过火源正

上方和距离25m 处的温度无法提供更多有效信

息。因此,增加火源附近的温度数据是非常有必要

的。从图9(b~e)中可以看出,模型对火源远端的

温度场预测准确度较高,反之近端的预测效果较差。
模型仅依靠数据集中数据之间的内在联系学习训

练,无法学习到火灾发展过程中的内在物理化学机

理,因此在火源近端流场复杂的区域预测误差相对

较大。相比于模型Ⅲ和模型Ⅴ,模型Ⅱ和模型Ⅳ在

火源附近的预测误差较大。模型Ⅳ和模型Ⅴ在火源

位于管廊端部时的预测能力相对较低,这可能是热

烟气遇到端墙后的回流现象对温度分布产生影响,
模型训练时需要数据库提供更多相关数据支撑训练

优化。总体来说,在火源附近间隔5m增设热电偶

来增加训练集中火源附近数据比例的方案,即模型

Ⅲ,是最优的。模型Ⅲ不仅能详细地表现火源附近

复杂的温度情况,又能尽可能降低SVM 模型在火

源附近的预测误差。

4.3 运行时间

对于火灾温度实时预测而言,模型的响应速度

也是一个重要的指标。训练集和测试集的规模大小

和数据复杂度会直接影响模型的响应时间。因此,
本节通过模型在每一组样本上的运行时间来评价不

同模型的预测速度。表6为各个模型分别在训练集

和测试集上的样本平均运行时间。模型的前期训练
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图8 不同加密程度模型纵向截面顶部温度预测误差

Fig.8 Longitudinaltemperaturepredictionerrorofdifferentmodels

与建立能够在数小时内完成,且模型一旦确立,即可

在实际应用中用于温度实时预测。模型的训练时间

虽相差较大,但是建立模型的主要意义在于工程应

用,相比于前期的训练时间,测试时间更为重要。由

表6可知,单个样本温度的预测时间基本控制在

0.002s以内,接近于0,这表明所有模型都能做到

快速响应、实时预测。模型Ⅲ的单个样本测试时间

最短,分别比模型Ⅰ、模型Ⅱ、模型Ⅳ和模型Ⅴ快

43.96%、41.12%、11.45%和41.41%。模型的响

应时间不是单一受到数据集规模大小的影响,数据

集的规模还会影响到数据之间的内在联系,对模型

性能产生间接影响。相对而言,模型Ⅲ测试集响应

时间上表现出了较大优势。

5 结论

本文使用支持向量机方法实现了综合管廊电缆

火灾时空温度的实时预测,通过5个不同火源位置的

综合管廊电缆火灾数值模拟场景,获取电缆燃烧阶段

的热释放速率和温度,建立了包含火源位置、热释放

速率、火灾发展时间、热电偶与火源的空间位置关系

以及温度的数据库。结合支持向量机学习前四个特

征与标签温度之间的内在联系,实现了数秒内对综合

管廊电缆火灾温度的实时预测。主要结论如下:
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图9 同一时刻,不同加密程度模型在不同火源位置的温度预测

Fig.9 Temperaturepredictionofdifferentmodelswithdifferentfiresourcesatthesametime

表6 不同加密程度模型的训练与测试时间

Table6 Trainingandtestingtimeofdifferentmodels

模型
训练集

数量(组)
训练总

时间(h)
训练单个

样本时间(s)
测试集

数量(组)
测试总

时间(s)
测试单个

样本时间(s)

Ⅰ 4763 1.89 1.43 2041 4.22 2.07×10-3

Ⅱ 12648 10.52 3.00 5420 10.68 1.97×10-3

Ⅲ 8705 6.46 2.67 3731 4.31 1.16×10-3

Ⅳ 7792 4.45 2.06 3340 4.39 1.31×10-3

Ⅴ 6734 4.40 2.35 2886 5.72 1.98×10-3
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  (1)PSO-SVR模型对综合管廊电缆火灾温度

有较高的预测性能。预测准确率约为90%,样本误

差基本控制在10%以内。
(2)由于机器学习模型很难仅通过简单的温度

数据学习到火灾发展过程中内部复杂的动力学规

律,总体而言,模型对火源远端的温度场预测准确度

较高,而对火源近场的温度预测能力相对偏弱。
(3)对于机器学习模型在火源近场温度预测准

确度较低的现象,本文在火源上下游25m内对热

电偶的布置数量进行不同间隔的增设。综合考虑模

型预测性能和运行时间,发现火源附近热电偶加密

间隔为5m的布置方式为最优。
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Real-timelongitudinaltemperaturepredictionofutilitytunnel
firesbasedonsupportvectormachine

LUZiping,WANGKe,ZHOUXiaodong,WANGDong,

JIANGNan,JIAXinmiao,YANGLizhong
(StateKeyLaboratoryofFireScience,UniversityofScienceandTechnologyofChina,Hefei230026,China)

Abstract:Undergroundutilitytunnelfirescausehugeeconomiclossesanddamagetothecity.Giventherapidfiredevelopment

anduniqueconfinedspatialstructureofutilitytunnels,anaccurateandreal-timefiretemperaturepredictionsystemisneeded

forfirefightingmakingdecisionsandguidingfireoperations.Inthisstudy,numericalsimulationmodelsofutilitytunnelcable

fireswithfivefirelocationswereestablished,andadatabasecontainingthelocationofthefiresource,heatreleaserate,fire

duration,temperature,aswellasthespatialrelationshipbetweenthermocouplesandfiresourceswassetup.Combinedwith

supportvectormachine (SVM),adata-drivenreal-timetemperatureprediction modelwasproposed,whichrealizedthe

temperatureforecastinutilitytunnelfirescenarios.Moreover,thispaperproposedamethodtoimprovethedatasetstructure

aroundfiresourcesofartificialintelligence.Themethodhasexcellentperformanceinpredictionaccuracyandtimecost,

showinggreatpotentialinsmartfirefightingapplicationofundergroundutilitytunnel.

Keywords:Utilitytunnelfires;SupportVectorMachine(SVM);Longitudinaltemperature;Real-timeforecast;Smartfire-

fighting
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