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通用场景火灾发展趋势实时预测技术研究
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摘要：火灾发展趋势的预测对于火场人员疏散和制定灭火政策具有重要的指导意义，本文首先对火灾图像进

行预处理以及强化处理，利用不同状态下火灾图像火苗强度的对比判定火灾类型，并在此基础上对监控区域

进行网格处理；然后基于广义回归神经网络（ｇｅｎｅｒａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＲＮＮ）进行模型构建，采用输入

层、模式层和求和层神经元个数相同的网络结构，利用分类神经网络预测边缘网格的状态，进而对火灾发展

趋势做出预测。 本文提出的火灾发展趋势实时预测技术针对不同火灾场景不需要分别建立模型，可以广泛

适用于各种火灾场景。
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　 　 火灾发展趋势的预测对于指导火场人员疏散

和制定灭火决策具有重要的意义。 目前应急和消

防业内大批学者针对各类场景都进行了相关研

究，并提出了理论上的方法。 例如，辛晶等［１］ 提

出建筑物火灾蔓延机理及概率模型；黄维章等［２］

提出了城市火灾蔓延的数学模型和计算机模拟；
黄奇晓［３］通过皮尔逊相关分析法与斯皮尔曼相

关分析方法对气象因子与森林火灾进行相关分析

验证，构建气象因子—森林火灾预测模型，为森林

火灾防范工作提供更为科学的理论依据。 这些研

究均较好地解决了特定场景下火灾蔓延的数学模

型问题。 卢岚［４］ 提出的安全工程和范维澄等［５］

的火灾风险评估方法学对于同类研究具有很好的

指导作用。 但是实际中火灾现场往往比较复杂，
不确定因素较多，采用理想状态下的数学模型往

往造成较大误差，很难起到预先性的指导作用。
近几年随着计算机图像处理、神经网络和深

度学习相关研究的发展，在火灾的隐患识别、初起

火灾判断中已有较成熟的应用，且实际应用中的

准确率已经达到了 ９０％以上；另一方面，利用神

经网络和深度学习技术良好的泛化性能，可很好

地抵消火灾过程中影响因素突变对数学模型产生

的影响。 ＧＲＮＮ 作为一种建立在数理统计基础上

的神经网络，具有学习速度快、逼近能力强、调节

参数少等优点，在系统辨识和预测控制等方面有

不少应用实例［６－１１］。 为解决火灾发展趋势实时预

测过于依赖火灾场景和干扰因素的问题，本文基

于图像处理相关技术，采用网格模型，探索使用

ＧＲＮＮ 神经网络，利用分类神经网络预测边缘网

格的状态，进而对火灾发展趋势做出预测。

１　 系统概述

火灾发展趋势预测系统构成如图 １ 所示。 系

统工作过程如下。

图 １　 火灾发展趋势预测系统构成

Ｆｉｇ．１ Ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｒｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｔｒｅｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
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　 　 １） 火苗检测及图像传输

在火灾现场设置 ｎ 个监测点，每个监测点安

装热球风速仪和视频摄像头。 热球风速仪检测风

速以获取气流方向，视频摄像头实时获取图像数

据以及视频图像数据。 首先通过视频摄像头搭配

现有图像识别软件精准检测出是否有火苗；当检

测到火苗后，将采集到的火灾图像传送至图像处

理模块。
２） 图像处理及火灾类型判断

（１） 火灾图像预处理。 在图像处理模块中，
通过对原始火灾图像进行灰度化预处理得到灰度

图像，完成对火灾图像的降维，以提高后续图像处

理运算速度。
（２） 火灾图像强化处理。 将灰度化后的火灾

图像进行强化处理：先对灰度图像的像素值求取

中值序列，再对像素值的中值序列求取均值，最后

利用均值对灰度图像进行二值处理，得到滤波后

强化处理的火灾图像。
（３） 火灾类型判断。 强化后的火灾图像突出

了火苗部分的特征，根据前后两个状态的火苗扩

散状态对比进一步判断当前火灾类型。
３） 划分火场网格

根据火灾现场监控区域关注方向进行合适的

网格划分。 每个网格具有两个状态：状态 １ 表示

该网格过火，状态 ０ 表示该网格尚未过火。 对火

灾发展趋势的预测，实际变为对网格状态值的计

算与预测。
４） 构建预测网络

利用影响网格状态值的因素（火灾类型、气
流矢量（流向、流速）、网格风口状态、阻挡状态）
作为输入构建预测网络，预测火苗边缘网格的状

态，进一步得到火灾发展趋势的预测结果。

２　 火灾图像处理

２．１　 火灾图像预处理

在对火灾图像进行相关处理时，不需要对原

始火灾图像进行色彩分析，只需对火苗形态特征

信息进行提取。 为此，先对原始火灾图像进行灰

度化预处理，再进行降维，在保留图像的梯度信息

的同时运算速度可大幅度提高。
采用移位灰度处理法将火灾图像转换成灰度

图像，公式如下：

Ｇｒａｙｓ（ｇｓ） ＝ Ｆ（ Ｉｓ（Ｒ，Ｇ，Ｂ）），
Ｆ（ Ｉｓ（Ｒ，Ｇ，Ｂ））＝（７６Ｒ＋１５１Ｇ＋２８Ｂ）＞＞ ８，{ （１）

其中， Ｉｓ（Ｒ，Ｇ，Ｂ） 表示状态 ｓ 下的火灾源图像；
Ｇｒａｙｓ（ｇｓ） 表示状态 ｓ 下的灰度图像，Ｒ ＝ Ｇ ＝ Ｂ ＝
ｇｓ；Ｆ（·） 表示移位灰度处理法的移位函数。

火灾图像的灰度处理效果对比如图 ２ 所示。

图 ２　 火灾图像的灰度处理效果对比

Ｆｉｇ．２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｆｉｒｅ ｉｍａｇｅｓ

２．２　 火灾图像强化处理

假设灰度图的像素为 ｍ × ｎ， 对灰度图像

Ｇｒａｙｓ（ｇｓ）５ × ５ 像素框中的 ２５ 个像素依次求中

值，具体滤波处理的过程如下：
１） 求取中值序列

设像素框中第 ｉ 个像素的灰度值为 ｇｓ
ｉ，ｉ ∈

１，２５[ ] 。 依次求得 ５ × ５ 像素框的中值，从灰度

图像中的 ５ × ５ 像素框中，取 ２５ 个像素的灰度值

ｇｓ
ｉ，ｉ ∈ １，２５[ ] ， 并按从小到大排序， 得到序列

ｇｓ′
１ ，ｇｓ′

２ ，ｇｓ′
３ …，ｇｓ′

１３，…ｇｓ′
２５[ ] ，取序列中间值 ｇｓ′

１３。
对灰度图像采用 ５ × ５像素框循环取中值，循

环次数为 ｃ ＝ ｍａｘ（ ｍ
５
， ｎ

５
）， 可得到 ｃ 个中值

ｇｓ′
１３( ) １， ｇｓ′

１３( ) ２，…， ｇｓ′
１３( ) ｊ，…， ｇｓ′

１３( ) ｃ[ ] ，其中 １≤
ｊ ≤ ｃ。

２） 求中值序列的均值
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Ｅａｖｒ ＝
∑

ｃ

ｕ ＝ １
ｇｓ′

１３( ) ｕ

ｃ
。 （２）

　 　 ３） 利用均值 Ｅａｖｒ， 对灰度图像进行二值处

理，具体如下：

ｇｓ
ｖ ＝

２５５， （ｇｓ
ｖ ＞ Ｅａｖｒ），

０， （ｇｓ
ｖ ＜ Ｅａｖｒ），{ （３）

其中： ｖ∈ １，ｍ×ｎ[ ] 。
　 　 经上述火灾图像强化处理后，得到灰度图像

的火苗特征强化后的图像，如图 ３ 所示。

图 ３　 火苗特征强化后的图像

Ｆｉｇ．３ Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｆｌａｍｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｂｅｉｎｇ ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎｅｄ

３　 火灾类型判定

火灾类型有多种，如阴燃火、轰燃火、非轰燃

火。 根据火灾发展的实验证明，一个 ０. ８５ ｍ 厚的

木锯末堆，从堆角发生阴燃火到燃烧到堆表面至

少需要 １０ ｄ 的时间，可见阴燃火发展速度缓慢，
威胁性相对较低。 因此本文在研究火灾发展趋势

实时预测方向时，仅考虑轰燃火和非轰燃火两

大类。
火灾图像经预处理以及强化处理后，在单位

采样时间内，获得状态 ｓ 和状态 ｓ ＋ １ 的火苗特征

强化后的图像（见图 ４）。
计算火势蔓延变化率 ｒ：记两个状态图像中灰

度值等于 ２５５ 的像素数分别为 Ｃｓ 和 Ｃｓ＋１， 则有

ｒ ＝
Ｃｓ＋１ － Ｃｓ

ｔ
× １００％ ， （４）

其中， ｔ 为单位采样时间。
单位采样时间内，设置阈值ϑ，当 ｒ⩾ϑ时，火

灾类型为轰燃火；当 ｒ ＜ ϑ 时，火灾类型为非轰燃

火。 在实际中，若 ｔ ＝ １ ｓ，则 ϑ 取 ３５０％ ～ ５５０％
为宜。

图 ４　 状态 ｓ 和 ｓ＋１ 火苗特征强化后图像

Ｆｉｇ．４ Ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｓｔａｔｅ ｓ ａｎｄ ｓ＋１ ａｆｔｅｒ
ｔｈｅ ｆｌａｍｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｂｅｉｎｇ ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎｅｄ

４　 网格处理

根据监控区域的关注方向划分网格。 室外空

旷地区的火灾关注方向为水平方向，对监控区域

按平面位置划分网格；楼宇地区关注方向为水平

和垂直两个方向，则对监控区域按水平和垂直两

个方向划分两套网格。
根据黄维章等［２］ 的研究，对于城市火灾网格

的大小一般取 １. ２９５ 或 ２. ５９０ ｋｍ２；对于室内火

灾，为了兼顾计算量和反应房间基本特征两方面

要求，本文网格取 １ ｍ２。 按照行列数对网格中的

任一网格进行编号，如图 ５ 所示， （ｐ，ｑ） 表示第 ｐ
行、第 ｑ 列的网格。 在火灾发展趋势研究中，每个

网格具有两个状态，状态值为 １ 表示该网格过火，
状态值为 ０ 表示该网格尚未过火。 因此对火灾发

展趋势的预测，实际上是对网格状态值的计算与

预测。
影响网格状态值的因素有：火灾类型 Ｓｆ、气流

矢量（流向、流速）Ａ、网格风口状态 ＳＡ 和阻挡状

态 Ｓｓ。 火灾类型 Ｓｆ 的判定参照第 ３ 章；气流矢量

Ａ 根据热球风速仪传感数据得到，Ａ ＝ Ｄ，Ｖ( ) 。
网格风口状态 ＳＡ 表示网格相对于着火点网
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格位置和气流流速是否位于下风口，ＳＡ ＝ ０ 表示

位于上风口，ＳＡ ＝ １ 表示位于下风口。 在有多个

着火点的情况下，只要相对某一个着火点位于下

风口，那么该网格风口状态即为下风口。

图 ５　 监控区域网格图 　 　 　
Ｆｉｇ．５ Ｔｈｅ ｇｒｉｄ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｒｅａ

　 　 阻挡状态 Ｓｓ 表示网格内是否有建筑构件等

阻挡物以及阻挡物的状态，计算公式为：

Ｓｓ ＝
ｔｆ
ｔｅ
， （５）

其中： ｔｆ 为阻挡物的受火时间，在火灾情况下由计

时器计算得出；ｔｅ 为阻挡物的等效耐火时间，根据

国际通用标准曲线 ＣＩＢ Ｗ１４，并考虑火灾边界的

热惯性，计算公式为

ｔｅ ＝ ０．０６７ ２ × ｑｆ × Ｋｓ × ｗ ｆ， （６）
其中：ｑｆ 为着火空间的火灾载荷密度，单位为ＭＪ·ｍ－２；
Ｋｓ 为边界材料的热惯性系数；ｗ ｆ 为通风因子。

着火空间的火灾载荷密度 ｑｆ 采用查表法按照

空间类型选取平均值（见表 １），以保证比典型值

具有更好的安全冗余度。

表 １　 着火空间的火灾载荷密度
Ｔａｂ．１ Ｆｉｒｅ ｌｏａｄ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｆｉｒｅ ｓｐａｃｅ

（ＭＪ·ｍ－２）
空间类型 ｑｆ 空间类型 ｑｆ

住宅 ７８０
医院 ２３０

储藏室 ２０００
办公室 ４２０
商店 ６００

车间 ３００
仓储 １１８０

图书馆 １５００
学校 ２８５

其它可燃元素 ２００～３００

热惯性系数 Ｋｓ 由燃烧材料的密度、比热容和

热导率 ３ 个参数共同决定，本文根据经验设定取

值范围为 ０. ０４ ～ ０. ０７，一般建筑物火灾取 ０. ０７，
室外场景取值 ０. ０５，进一步由神经网络自身的泛

化特性来抵消经验值选取所造成的的误差。
通风因子 ｗ ｆ 反映了火场通风情况，计算公

式为：

ｗ ｆ ＝
６
Ｈ

■

■
|

■

■
|

０．３

×

０．６２＋
９０ × ０．４ －

Ａｖ

Ａｆ

■

■
|

■

■
|

４

１＋ １２．５ × １＋ １０×
Ａｖ

Ａｆ

－
Ａｖ

Ａｆ

■

■
|

■

■
|

２

×
Ａｈ

Ａｆ

■

■
|
|

■

■
|
|

■

■

■

|
||

|
||

■

■

■

|
||

|
||

， （７）

其中：Ｈ 为过火间空间高度；Ａｖ 为开口面积；Ａｆ 为

过火间地板面积；Ａｈ 为水平开口面积。
当 Ａｈ ＝ ０ 时，

ｗ ｆ ＝
６
Ｈ

■

■
|

■

■
|

０．３

× ０．６２＋ ９０× ０．４－
Ａｖ

Ａｆ

■

■
|

■

■
|

４
■

■
|
|

■

■
|
| 。 （８）

综上，即可计算出阻挡状态 Ｓｓ。

５　 构建预测网络

构建 ＧＲＮＮ 预测网络，如图 ６ 所示。 ＧＲＮＮ
分为 ４ 层： 输入层、模式层、求和层和输出层［１２］。

ＳＤ ＝∑
５

ｉ＝ １
Ｐ ｉ

Ｙ＝
∑
４

ｊ＝ １
ＳＮｊ

４ＳＤ

ＳＮｊ ＝∑
５

ｉ＝ １
ｙｉｊＰ ｉ

Ｐ ｉ ＝ｅｘｐ －
Ｘ－Ｘｉ( ) Ｔ Ｘ－Ｘｉ( )

２σ２[ ]
图 ６　 ＧＲＮＮ 神经网络结构

Ｆｉｇ．６ ＧＲＮＮ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 该神经网络采用输入层、模式层和求和层的

神经元个数均为 ５ 的网络结构。 输入参数为原始

网格状态 Ｎ０、火灾类型 Ｓｆ、气流矢量 Ａ、网格风口

状态 ＳＡ、阻挡状态 Ｓｓ，输出为下一状态的网格状

态 Ｎ１。
神经网络的输入为 Ｘ ＝ ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５[ ] ＝
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Ｎ，Ｓｆ，Ａ，ＳＡ，Ｓｓ[ ] ； 模式层神经元传递函数为

Ｐ ｉ（ ｉ ＝ １，２，３，４，５）；ＳＤ 为求和层对所有模式层神

经元的输出进行算术求和的传递函数，为第一类

神经元；ＳＮｊ（ ｊ ＝ １，２，３，４） 为求和层对所有模式层

神经元的输出进行加权求和的传递函数，为第二

类神经元。
具体计算过程如下：
模式层与输入层全连接，层内无连接，模式层

神经元与样本具有相同个数，各神经元对应不同

的样本，模式层神经元传递函数为：

Ｐ ｉ ＝ ｅｘｐ －
Ｘ － Ｘｉ( ) Ｔ Ｘ － Ｘｉ( )

２σ２

■

■

|
|

■

■

|
|
， （９）

其中： ｉ ＝ １，２，３，４，５，σ 为样本标准差；Ｘ 为网络

输入变量；Ｘｉ 为第 ｉ 个神经元对应的学习样本，即
第 ｉ 个神经元的输出为输入变量与其对应的学习

样本之间 Ｅｕｃｄ 距离平方的指数形式。
求和层中有两类神经元：第一类神经元为每

个模式层神经元的输出和，其模式层与各神经元

的连接权值为 １；第二类神经元为预期的结果与

每个模式层神经元的加权和。 第一类求和公

式［１３］为：

∑
５

ｉ ＝ １
Ｘｉ ＝ ∑

５

ｉ ＝ １
ｅｘｐ －

Ｘ － Ｘｉ( ) Ｔ Ｘ － Ｘｉ( )

２σ ２

■

■

|
|

■

■

|
|
， （１０）

即对所有模式层神经元的输出进行算术求和，其
模式层与各神经元的连接权值为 １。 传递函
数［１４］为：

ＳＤ ＝ ∑
５

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ。 （１１）

第二类求和公式［１３］为：

∑
５

ｉ ＝ １
Ｘｉ ＝ ∑

５

ｉ ＝ １
Ｙ ｉｅｘｐ －

Ｘ－ Ｘｉ( ) Ｔ Ｘ－ Ｘｉ( )

２σ ２

■

■

|
|

■

■

|
|

， （１２）

即对所有模式层的神经元进行加权求和，模式层
中第 ｉ 个神经元与求和层第 ｊ 个分子求和神经元
之间的连接权值为第 ｉ 个输出样本 Ｙ ｉ 的第 ｊ 个元

素， 传递函数［１５］为：

ＳＮｊ ＝ ∑
５

ｉ ＝ １
ｙｉｊＰ ｉ，ｊ ＝ １，２，３，４ 。 （１３）

　 　 输出层中的神经元数目为 １，输出是求和层
的第二类节点除以第一类节点，即

Ｙ ＝
∑

４

ｊ ＝ １
ＳＮｊ

４ＳＤ
。 （１４）

　 　 网络建成后，先用训练集数据进行训练。 本

文采用了 Ｄｕｒｈａｍ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 的开放数据集 Ｃｏｌｌｅｃ⁃

ｔｉｏｎｓ ｆｉｒｅｓ 进行训练和验证，经过 ５ 次随机选取验

证集，网络的预测误差范围为 ［ ５． １２８ ４ × １０－６，
１．９６９ ９ × １０－３ ］， 实验证明具有较好的预测准

确性。

６　 预测效果及分析

为了验证本文所述方法的预测效果，根据两

组不同场景火灾数据，将本文方法与室外火灾预

测专用的网格概率模型（简称“ＧＰＭ 法”）以及建

筑物火灾预测专用的蔓延概率模型（简称“ＤＰＭ
法”）进行对比。 其中 ＧＰＭ 法主要思想是：首先

利用适当大小的网格将研究区域划分成等同的若

干网格，然后根据每个网格中的物体属性、块间

距、长度等详细参数为每个网格设置一个基本特

征量，最后根据火灾蔓延机理和实时参数，计算每

个网格蔓延的期望。 具体计算过程示例可参照文

献［２］。 而 ＤＰＭ 法的主要思想是：首先根据火灾

发展机理计算每个防火分区内火灾增长为充分发

展火灾的概率，然后根据建筑物边界构件的失效

概率模型并结合影响因子计算建筑物边建构件失

效的概率，最后结合以上两种概率结果，计算火灾

蔓延概率。 该方法的具体工程算例可参照文献

［１］。
对比分析数据中，室外火灾数据采用 ２０１９ 年

３ 月四川凉山森林火灾充分发展阶段起计 １０′４６″
的记录数据；室内火灾采用两间 ２１ ｍ２ 模拟民居

实验房在 １０′４６″时间内，由一间起火点起火到爆

燃以及充分发展到两间房间都完全过火的实验过

程数据。 在时间同步前提下，ＧＰＭ 法、ＤＰＭ 法以

及本文方法对火灾发展进行同步模拟。 效果评价

由网格预测准确率 ε 来表示，若以起火时间点为

原点，在关注时间点 ｔｆ 时，预测过火网格数为 α，

实际过火网格数为 β，则 ε ＝ α － β
β

× １００％。

对比结果如图 ７ 所示，图 ７（ａ）为室外火灾预测准

确率对比图，图 ７（ ｂ）为室内火灾预测准确率对

比图。
从图 ７ （ ａ） 可看出，对于室外火灾的预测，

ＧＰＭ 方法在前 １７０ ｓ 准确率最高；随着火灾态势

发展，外界复杂因素的波动，在约 ２００ ｓ 时，风向

突变，对 ＧＰＭ 的准确率造成较大负面影响；因其

模型的输入因子较为完善，在影响因素恢复初始

状态时，ＧＰＭ 模型的准确率又持续回升；但因累
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积误差的作用，最终在 ６４６ ｓ 时，其准确率下降为

约 ６２％。 而 ＤＰＭ 方法，因几乎不适用于室外火

灾预测，因此除了在火灾初起时 ５０ ｓ 左右，准确

率约为 ４８％，其后预测准确率一路下降至约 ８％
的水平。

图 ７　 不同场景下火灾预测准确率对比

Ｆｉｇ．７ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

　 　 对室内火灾的预测，从图 ７（ ｂ）可以看出，
ＤＰＭ 方法在火灾初起时达到 ７８％的水平，是 ３ 种

方法中最高的，直至 ３５０ ｓ 左右，仍能保持最好的

预测准确性；然而在 ４００ ｓ 附近，因实验房两房间

之间的窗户烧穿，气流的快速流动引起爆燃现象，
突发外因的变动对 ＤＰＭ 方法造成了非常大的负

面影响，其预测准确率由 ３５０ ｓ 时 ７８％骤降至

５４％；其后随着外因的稳定，ＤＰＭ 方法的预测准

确率有所回升，但由于累计误差，最终其预测准确

率维持在约 ６０％。 而 ＧＰＭ 方法因为几乎不适用

于室内火灾预测，其准确率最终仅有约 ３％。
由图 ７ 可以看出：本文所述方法在两种场景

下均具有较好的预测效果，预测准确率维持在

６８％～７５％之间；特别是在外因发生突变时，因本

文方法具有很好的泛化性能，故某个外因突变并

不会对整体预测准确性造成致命影响。 因此可在

两种场景下都保持较高且非常稳定的预测性能。

７　 结语

本文提出的火灾发展趋势实时预测技术不受

火灾现场复杂参数的关联影响，且广泛适用于各

种火灾场景。 采用室外室内两种火灾场景进行预

测验证，结果证明对于不同场景均具有较好的预

测准确性。 但本方法对于预测网络的泛化性能要

求较高，在实际使用中可采用多次训练好的网络

并行使用，根据实际场景数据从中筛选最优网络。
另外，本文所提预测方法准确率在 ６８％ ～ ７５％之

间，对输入变量进行完善可进一步提高预测准确

率，这也是作者今后需要继续研究的方向。
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（责任编辑　 李秀芳）
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