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融合 LSTM 和改进 A∗ 算法的火灾逃生路径规划方法∗
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摘　 要:本文针对高温环境下传感器节点存在误报、漏报、工作状态异常等问题,提出了融合长短时记忆网络模型( long
 

short
 

term
 

memory,LSTM)和改进 A∗算法的火灾逃生路径规划研究方法。 根据 LSTM 自适应学习火灾实时态势信息,建立异常节点

数据预测模型,实现异常节点的温度、一氧化碳浓度等威胁态势的预测;基于室内火灾实时态势信息,搭建火势威胁态势蔓延模

型,利用改进的 A∗算法动态规划逃生路径,获取异常情况下火灾最佳安全逃生路径。 结果表明,该方法在不同火灾时期均能

规划出最佳安全逃生路径,为人员的撤退争取宝贵的时间,具有实际应用价值。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

false
 

alarms,
 

missing
 

alarms
 

and
 

abnormal
 

working
 

status
 

of
 

sensor
 

nodes
 

in
 

high
 

temperature
 

environment,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

fire
 

escape
 

path
 

planning
 

research
 

method
 

combining
 

LSTM
 

and
 

improved
 

A∗
 

algorithm.
 

According
 

to
 

the
 

LSTM,
 

the
 

real-time
 

fire
 

situation
 

information
 

was
 

adaptive
 

learned,
 

and
 

the
 

abnormal
 

node
 

data
 

prediction
 

model
 

was
 

established
 

to
 

predict
 

the
 

threat
 

situation
 

of
 

abnormal
 

nodes,
 

such
 

as
 

temperature
 

and
 

carbon
 

monoxide
 

concentration.
 

Based
 

on
 

the
 

real-time
 

situation
 

information
 

of
 

indoor
 

fire,
 

the
 

fire
 

threat
 

situation
 

spread
 

model
 

was
 

built,
 

and
 

the
 

improved
 

A∗
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

dynamically
 

plan
 

the
 

escape
 

path
 

to
 

obtain
 

the
 

best
 

safe
 

escape
 

path
 

under
 

abnormal
 

conditions.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

plan
 

the
 

best
 

escape
 

path
 

in
 

different
 

fire
 

periods,
 

and
 

gain
 

valuable
 

time
 

for
 

the
 

evacuation
 

of
 

personnel,
 

which
 

has
 

practical
 

application
 

value.
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0　 引　 言

　 　 随着《“十四五”国家消防工作规划》的提出,在各类

事故隐患和安全风险层出不穷,应急救援难度越来越高

的情况下,加快推进消防治理体系和能力现代化是引领

消防改革发展的关键[1] 。 目前消防任务覆盖范围越来越

广,但火灾救援依旧是出警概率最高的救援任务。 特别

是近几年大型综合建筑不断涌现,建筑火灾的比例呈上

升趋势,死亡概率相对较高[2] ,对人员的生命财产安全和

国民经济发展构成重大威胁。 在人员聚集的大型建筑物

中,一旦发生火灾,被困人员能否在安全疏散时间内撤离

火区,能否最大限度地减少火灾人员伤亡,一直是建筑火

灾应急救援研究领域亟待解决地重要问题[3] 。
目前国内外学者们对火灾逃生路径规划的研究取得

了一些成果。 程鹏举等[4] 提出扩展 A∗算法规划火灾逃

生路径,解决传统 A∗算法因在某位置存在多个最小代价

值而导致规划非最佳路径问题;贾进章等[5] 提出基于遗



· 70　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

传-蚁群算法规划火灾逃生路径,基于遗传算法快速全局

搜索,利用正反馈机制优化蚁群算法,缩短搜索时间,提
高逃生效率;梁江涛等[6] 以逃生最短时间为主要目标,以
火灾产物、人群密度、逃生速度为主要因素,构建基于蚁

群算法的人员逃生路径模型;李海等[7] 将动态风险图与

改进的 A∗算法结合,以定期更新的动态风险图为仿真环

境,根据航迹偏离度和危险值等约束条件,构造 A∗算法

的代价函数,实现航迹路径动态规划;李珊珊等[8] 通过组

合优化蚁群算法,解决了多起点、多待救援点、多终点的

联合应急救援实时路径规划问题;Ji 等[9] 通过建立船舶

火灾模拟模型,图形化分析火灾蔓延模拟实验数据,获取

各监测节点的温度、CO 浓度以及烟雾浓度的变化规律,
并以此为基础,构建火灾实时风险综合评价指标体系,根
据火灾蔓延规律生成导航网格,利用改进的 A∗算法规划

逃生路径;Goodwin 等[10] 依托大型建筑物,将蚁群算法和

真实火灾动力学模拟器结合,实现静态和动态的安全逃

生路径规划; Wang 等[11] 提出了基于建筑信息模型

(building
 

information
 

modeling,BIM)的实时动态逃生路径

预测分析方法,利用火灾动态模拟器模拟火势蔓延,分析

BIM 模型的模拟数据,利用 Dijkstra 算法规划最短逃生路

径,并根据自由传播数据动态修正逃生路径,输出最优单

人逃生路径。 多人逃生路径规划则通过根据逃生速度预

测是否会出现拥堵,如果出现拥堵,将进行相应的疏散过

程,进而解决复杂建筑火灾逃生路径研究存在多人逃生

出现拥堵问题;Peng 等[12] 通过疏散分析模型,自动生成

路径规划算法与评估过程,构建可自学习迭代的初级策

略神经网络模型,同时嵌入了动态算法来模拟建筑中所

有人员之间的相互影响。 上述研究虽已考虑火灾逃生路

线的动态规划,分析影响逃生路径的因素,但未考虑火灾

高温环境这一实际情况,传感器节点存在误报、漏报、工
作状态异常问题,一旦传感器节点发生故障,可能导致逃

生路线规划中断,无法及时安全逃生。
为此,本文提出了融合 LSTM 和改进 A∗算法的火灾

逃生路径规划研究方法,依据 LSTM 神经网络模型预测

异常节点火灾实时态势信息,基于室内火灾实时态势信

息,构建室内火灾威胁态势蔓延模型,利用改进的 A∗算

法动态规划逃生路径,获取最佳火灾安全逃生路径。

1　 基于 LSTM 的异常节点数据预测模型

　 　 在复杂的火场环境下,传感器节点异常的意外情况

不可避免,节点火灾态势实时信息的缺失,会严重影响后

续的逃生路径规划。 因此,本文通过建立基于 LSTM 的

异常节点数据预测模型,解决节点工作状态异常引起数

据缺失的隐患问题。 考虑到火灾实时态势信息具有连续

时间序列的特征,采用长短时记忆网络模型( long
 

short
 

term
 

memory,LSTM)对异常节点的多种火灾态势实时信

息进行预测,保障后续逃生路径的规划。
1. 1　 LSTM 神经网络算法

　 　 LSTM 神经网络是循环神经网络的一种特殊形式,具
备了对时间序列具有良好的分析能力,能够分析时间序

列隐藏的数据关系,解决了普通循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,RNN)无法长时间记忆信息的缺点[13] ,其
结构如图 1 所示。 考虑到火灾实时态势信息为一串时间

序列,完全可以采用 LSTM 神经网络预测补全异常节点

的火灾态势实时信息[14-16] 。

图 1　 LSTM 神经网络模型结构

Fig. 1　 LSTM
 

neural
 

network
 

model
 

structure

假设火灾实时态势信号 x t1
,x t2

分别代表温度、CO 浓

度。 LSTM 神经网络模型主要通过“门”搭建,每个“门”
都是选择通过有效的信息,主要由 Sigmoid 函数和一个点

乘运算构成,其中 Sigmoid 函数的输出是 [0,1] 的实数向

量。 当输出区间为 0 时,输入信息与 0 点乘,表示完全遗

忘数据,即不可通过;当输出区间为 1 时,输入数据则与 1
点乘,表示数据已被记忆保存,即可通过选择。 此外,每
个 LSTM 单元都由遗忘门 f t , 输入门 i t 和输出门 o t

构成[17] 。
f t = σ(Wf·[h t -1,x t] + b f) (1)
i t = σ(Wi·[h t -1,x t] + b i) (2)

C
~

t = tanh(WC·[h t -1,x t] + bC) (3)

C t = f t·C t -1 + i t·C
~

t (4)
o t = σ(Wo·[h t -1,x t] + bo) (5)
h t = o t·tanh(C t) (6)
其中, x t 为新输入的火情实时态势信号; h t -1 表示上

一个单元信息; Wf、Wi、Wo 则分别表示遗忘门 f t 、输入门

i t 和输出门 o t 的权重矩阵; b f、b i、bo 表示遗忘门 f t 、输入

门 i t 和输出门 o t 的偏置项; σ 为 Sigmoid 函数; WC 为单

元状态的权重矩阵。 C t 为单元状态信息。
1. 2　 LSTM 模型结构的确定

　 　 实验选取 480 组中国标准明火 SH4 火灾的 CO 浓度

数据作为样本数据,其中训练集选用 400 组数据,测试集
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则选用 80 组数据。 通过控制变量方法,分析网络的预测

性能的影响因素,以此确定最佳神经网络模型结构。 实

验选用 tanh 函数作为激活函数,损失函数通过均方误差

表现,网络模型的评价指标则通过 10 轮的损失函数的平

均值表现,如式(7)所示。

lossav =
∑

10

i = 1
lossi

10
(7)

由表 1 分析得出,当其他影响因素恒定不变时,模型

测试时间随着时间步长的增加而减小,但当时间步长只

有为 15 时,均方根误差达到最小,此时网络模型性能达

到最佳;对于网络隐藏层的测试分析,发现网络性能随着

隐藏层数的增加而提高,但隐藏层数达到某个参数时,模
型预测性能趋于稳定,此时只会增加实验测试时间;同样

对神经元数量的影响测试分析,发现网络性能随着神经

元的数量增加而提高,测试时间同样随之增加。
经实验测试分析,确定神经网络模型结构参数,每层

网络的隐藏层数、时间步长和隐藏层神经元数分别为 3、
15 和 125。
1. 3　 LSTM 神经网络预测模型性能测试

　 　 根据上述分析确定的网络模型结构,选取中国标准

明火 SH4 数据作为实验样本数据,对 LSTM 神经网络模

型的性能进行测试。 通过对数据预处理,生成 400 组训

练集和 80 组测试集,将温度 T、一氧化碳( CO)浓度等火

灾实时态势信息作为神经网络模型的输入,模型结构采

　 　 　 　 　

表 1　 不同参数下 LSTM 网络的测试结果比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

test
 

results
 

of
 

LSTM
 

network
under

 

different
 

parameters

其他参数
时间

步长

隐藏

层数

神经

元数

均方

误差

测试时

长 / s

隐藏层数= 2
神经元数= 100

10 0. 002
 

7 0. 895
15 0. 001

 

9 0. 805
20 0. 002

 

3 0. 784

时间步长= 10
神经元数= 100

2 0. 002
 

2 0. 785
3 0. 001

 

6 1. 046
4 0. 001

 

6 1. 296

隐藏层数= 2
时间步长= 10

100 0. 002
 

6 0. 735
125 0. 001

 

9 0. 897
150 0. 002

 

1 1. 102

用 3 层隐藏结构、时间步长为 15 以及每层 125 个神经元

数的神经网络,输出两种火灾实时态势信息的预测值,通
过对比火灾实时态势信息的预测值与真实值,测试 LSTM
神经网络预测模型的性能。 由图 2 可知,在时间序列上

LSTM 神经网络模型对温度 T 和一氧化碳(CO)浓度的预

测值只有少部分的数据与真实值产生微小偏差,总体的

拟合度和曲线走势基本一致。 同时该网络预测模型预测

准确率高,能够达到预期的效果,具备较好的拟合性能。
因此,该网络模型符合本文所提出的设计要求,能够在节

点工作异常的状态下,建立异常处理机制,为火灾逃生路

径规划工作提供可靠的数据支撑。

图 2　 温度、CO 的预测值与真实值对比

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

predicted
 

and
 

real
 

values
 

of
 

temperature
 

and
 

CO

2　 火势威胁态势蔓延模型

　 　 通过火势威胁态势蔓延模型能够反映建筑物内的实

时火灾蔓延情况,是逃生路径规划的重点依据。 本文根

据各节点火势态势实时信息,通过克里金插值算法,构建

火势威胁态势蔓延模型,实时绘制出建筑物内火灾威胁

态势二维平面分布演变图,能够简单直观地观察到火势
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蔓延趋势。
火灾演变过程主要由火灾初期发生、中期蔓延增长、

后期全面发展以及火灾衰减 4 个阶段组成。 限于文章篇

幅,本文着重分析讨论火灾初期发生、中期蔓延增长、后
期全面发展这 3 个阶段的火势蔓延与逃生路径规划。 对

于危险等级的划分,本文主要依据室内的温度、CO 气体

浓度变化趋势,结合火灾中人体对温度和 CO 浓度承受

值,划分为 4 个危险等级[18](见表 2),并以此约束后续安

全逃生路径的动态规划与调整。
表 2　 火灾危险等级分级表

Table
 

2　 Fire
 

danger
 

rating
 

scale
危险等级 温度 / ℃ CO 浓度 / ×10-6

安全 <42 <55
潜在危险 42 ~ 50 50 ~ 200

危险 / 致人麻木 50 ~ 80 200~ 2
 

000
极度危险 / 致人死亡 >80 >2

 

000

　 　 火势蔓延趋势主要通过克里金插值算法求解的建筑

区域内各个点的火情属性值绘制的火灾威胁态势演变图

呈现,其中而且绘制火势演变图的时间均为 0. 1 s 左右,
为逃生路径规划提供了实时性保障。 克里金插值算法通

过空间离散样本之间距离的变化拟合经验半变异函数,
基于无偏估计和最优估计,求取权重系数,最后利用各权

重系数表达未知点的估计值[19] 。 其本质通过区域化变

量估算非采样位置的属性值,是一种最有无偏估计的方

法[17] 。 主要分为两大部分:第 1 部分主要利用变差函数

量化已知数据的空间相关性;第 2 部分是通过搜索范围

内的领域点构造克里金方程组,求解获取权重系数并加

权求和,从而获取待插值点的属性值[20] 。
量化已知数据的空间相关性是克里金技术中最重要

的一部分,主要包含 3 个步骤:
1)利用已知点的相对位置和属性值获取时延变差

函数;
2)根据时延变差函数的散点图形状和地址变量的实

际特征从现有的理论变差函数中选取一种或多种;
3)基于现有的拟合算法拟合相匹配的理论变差

函数
 [21] 。
变差函数最终反映所研究变量在空间的随机性和相

关性,因此,每个步骤的结果都会影响最终插值结果的准

确性。 因此,在研究区域内变量 Z(x) 在采样点 x i( i = 1,
2,3,…,n) 处取值 Z(x i) ,未知点变量 Z∗(x) 则由上述

n 个已知变量值加权求和而得,如式(8)所示。

Z∗ = ∑
n

i = 1
λ iZ(x i) (8)

式中: λ i( i = 1,2,3,…,n) 是要求的权重系数,标识各空

间样本观测值对估计值的贡献程度。 对于权重系数的求

取,需要满足以下两个条件:1)估计为无偏估计,也就是

偏差的数学期望为 0;2)为最优估计,即使估计值和实际

值之差的平方和最小[22] ,满足克里金方程组如式( 9)
所示。

∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
λ jγ(x i,x j) + μ = γ(x i,x)

∑
n

i = 1
λ i = 1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(9)

式中: x i 和 x 分别表示第 i 个样本点和未知点的位置,用
于计算半变异函数值 γh;λ i 为权重系数; μ 为拉格朗日

常数。
求解克里金方程组,即可得到权重系数,再通过式

(10)求出未知点的估计值。

γ(h) = 1
2
E[Z(x) - Z(x + h)] 2 (10)

3　 基于改进 A∗ 的火灾疏散路径动态规划

　 　 A∗ 算法是根据 Dijkstra 算法和 BFS 算法演变出的

一种启发式搜索算法,在静态环境中可以求解出最短路

径[23-27] 。 A∗ 算法是在状态空间中的搜索算法,首先对每

一个搜索的位置进行评估,得到最佳位置,再从该位置进

行搜索,直到搜索到目标,可直接省略大量无价值的搜索

路径,提高了搜索效率[28] 。
对于建立的火势威胁态势蔓延模型,需要定义一个

综合的估价函数,评估扩展的节点,从而筛选出最佳安全

逃生路径。 其改进的估价函数 f(n) 为:
f(n) = g(n) + h(n) + c(n) (11)
其中, g(n) 表示初始节点到待扩展节点 n 的实际代

价; h(n) 表示节点 n 到目标节点之间的估计代价值;
c(n) 表示路径有效性代价值。

在实际火灾安全撤退过程中,不仅需要考虑逃生路

径的长度,同时还要综合人员撤离过程中规避火灾的危

险。 因此,综合考虑,对上述估价函数中的实际代价设计

了以下两个指标,其定义表达为:

g(n) = λ1Ln + λ2Fn = λ1 (xn - x i)
2 + (yn - y i)

2 + λ2F
(12)

式中: Ln 为当前节点
 

n 到目标节点 i 的距离; Fn 为当前

节点处火灾危险系数; x i 和 y i 为目标节点的横坐标和纵

坐标; λ j( j = 1,2) 则表示对应指标的权重系数,根据实际

需求设置相匹配的系数。
估价函数的确定与实际情况密切相关,逃生路径动

态规划会受火势的蔓延新加拐弯点,影响逃生路径规划

的结果。 为了减少拐弯点,同时保证规划最短逃生路径,
估计代价 h(n) 采用欧氏距离,其定义如式(13)所示。

h(n) = ω (xn - xs)
2 + (yn - ys)

2 (13)
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式中: xs 和 ys 为终点位置的横坐标和纵坐标; ω 为转移

权重系数,可通过调整该系数的大小,改变估计代价对路

径规划的影响;
对于调度指令代价函数的设计定义为:
c(n) = η (14)

式中: η 为该节点逃生路径有效性的权重系数,由 η 数值

的大小决定逃生路径是否有效。 η 数值越大,其逃生路径

越有效,可由火势威胁态势蔓延模型决定,后台管理人员

也通过发出指令判断该逃生路径是否有效。
因此,本文提出了异常处理机制下的基于火势威胁

态势蔓延模型的改进 A∗火灾安全逃生路径动态规划的

方法。 其主要实现步骤如下:1)算法参数初始化,设置初

始位置;2)根据火灾规避策略,设置不同危险阈值 T;3)
获取建筑内各节点火灾实时态势信息,判断节点监测数

据是否出现异常,是否需要启动异常处理机制方案;4)根

据建筑环境信息,建立各楼层平面图,绘制各楼层火情实

时演变图,同时大于危险阈值 T 的区域设置为路障点;5)
对所处区域点计算估价函数 f(n) ,搜索最小代价值的区

域点作为路径点;6)利用最小二乘法筛选优化搜索所得

到的路径点集合;7)根据筛选优化所得到的路径点规划

逃生路径,并判断该路径是否有效安全,最终输出最佳安

全逃生路径。 改进的 A∗火灾安全逃生路径动态规划实

现流程如图 3 所示。

图 3　 火灾逃生路径动态规划流程

Fig. 3　 Dynamic
 

planning
 

flow
 

chart
 

of
 

fire
 

escape
 

path

4　 实验模拟与验证分析

　 　 为证明本文所提出方法的合理性与可靠性,本文以

某学校教学楼室内着火为背景进行模拟实验。 同时为贴

合实际火灾环境,采用 FDS 模拟教学楼室内火灾时的实

况,教学楼 3D 模型图如图 4(a)所示。 实验教学楼的墙、
柱、楼梯表面设置为惰性,不参与火灾燃烧。 同时设置初

始环境参数,其中环境温度为 25
 

℃ ,压力为标准大气压,
相对湿度 40%,通风风速为 2

 

m / s,此外,楼层内合理布

局设置 8 个传感器节点,起始位置为各房间安全出口,终
点位置为 3 个楼梯安全出口,如楼层平面图 4(b)所示。
4. 1　 火灾安全逃生动态规划路径结果

　 　 结合 FDS 火灾模拟,假定人员从各个房间安全出口

开始逃生,基于火势实时态势,利用改进的 A∗算法进行

动态逃生路径规划,寻找最佳逃生路线,同时规避火灾危

险区域。 限于篇幅,列出火灾发生初期、火灾增长中期、
火灾增长后期 3 个阶段的路径动态规划结果,并对其分

析讨论。
1)火灾发生初期

在火灾发生初期,火灾处于小规模燃烧阶段,烟雾、
CO 扩散速度较慢,浓度较低,火灾区域覆盖面较小。 如

图 5 中(a)、(b)图所示,火源位置大致位于(8,10)位置,
其周边位置温度为 56

 

℃ 左右,CO 浓度大致为 60×10-6,
均小于人体最大承受值,尚未威胁到人员的身体健康。
因此,基于该阶段的火灾实时态势信息,规划以各个房间

出口为起点的安全逃生路径规划。 该阶段的安全逃生路

径规划结果如图 5(c)所示,各个安全出口均未受火灾影

响,人员皆能从各个出口撤离火灾事故现场。
2)火灾增长中期

在火灾增长中期,火势快速蔓延,烟雾、CO 持续扩

散,楼道内温度、CO 浓度保持增加。 如图 5 中( a)、( b)
图所示,火源位置大致位于(8,10) 位置,火势已向四周

快速蔓延,其周边位置温度已增加到 280
 

℃ 左右,CO 浓

度最大值已达到 180×10-6,超过人体最大承受值,威胁到

人员的身体健康。 因此,在逃生路径轨迹规划和选择过

程中,需要在逃生过程中避开该区域。 通过更新通道内

温度 T、CO 火势实时态势信息,重新进行路径规划规划

与调整,逃生人员的起点和终点位置依旧保持不变。 相

比于火灾发生初期,可以发现火灾增长中期的安全逃生

路径有效长度明显缩短,此时楼道内临近火源位置的一

安全出口(如图 6(c)圆圈标记处)处于火灾危险区域,已
不适合安全逃生,其附近起始位置的安全逃生路径已发

生部分改变,人员需要从另两个安全出口撤离火灾事故

现场,火灾增长中期实验结果如图 6 所示。
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图 4　 建筑物结构图

Fig. 4　 Structure
 

map
 

of
 

the
 

building

图 5　 火灾发生初期状况

Fig. 5　 Initial
 

situation
 

of
 

fire

图 6　 火灾增长中期状况

Fig. 6　 Intermediate
 

stage
 

of
 

fire
 

growth

　 　 3)火灾增长后期

随着火灾进一步的蔓延扩散,火势逐渐通过门窗与

室外空气形成巨大的对流,楼道内火势覆盖区域进一步

扩大,此刻火灾温度和 CO 浓度依旧持续增长。 如图 7
中(a)、(b)图所示,火势由火源位置向四周快速扩张,其

周边位置温度最高值已达到 400
 

℃左右,CO 浓度最大值

为 900×10-6,超过人体最大承受值,严重威胁到人员的身

体健康。 在逃生路径规划与调整过程中,依旧采用安全

第一的逃生策略,直接避开该区域,该区域视为障碍物而

无法通行。 通过实验模拟路径规划发现,该阶段所规划
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的安全逃生路径,相比于前两个时期,此时逃生路径有效

长度大幅度缩短,如图 7(c)所示。 此时楼道内仅有离火

灾较远的少部分区域依旧可以安全撤离,绝大部分区域

已处于火灾覆盖范围内,该区域的被困人员不适合主动

安全逃生,需及时联系消防员前来救援。

图 7　 火灾增长后期状况

Fig. 7　 Late
 

stage
 

of
 

fire
 

growth

4. 2　 节点数据异常时逃生路径规划

　 　 以火灾增长中期为例,验证节点数据异常时逃生路

径规划的可靠性与有效性,随着火势快速的蔓延,楼道内

处于高温复杂环境,临近火源位置的节点工作状态出现

异常,此时部分节点数据采集出现问题。 以该时刻的

各传感器节点实时监测数据为数据样本,对数据进行

预处理后,绘制火灾威胁态势实时演变图,并以此为根

据,进行安全逃生路径的规划与调整,其实验结果如图

5 所示。
由图 8 分析得出,当节点工作状态异常时,节点数据

发生明显改变,火灾威胁态势实时演变图中临近火源的

区域(圆圈标记区域) 温度、CO 浓度明显降低,如图 8
(a)、(b)所示。 此时黄色区域的火灾威胁态势均小于人

体最大承受值,未对人员的身体健康构成威胁。 因此,基
于该阶段的火灾实时态势信息,规划安全逃生路径规划,
路径规划结果如图 8( c)所示。 人员可从临近火源位置

的安全出口撤离火灾事故现场,但火灾增长中期的火灾

威胁态势实时演变以及路径规划结果如图 6 所示,发现

图 8(a)
 

、( b) 中圆圈标记区域部分的实际情况并非如

此,实际温度、CO 浓度数值非常高,已经对人的身体安全

构成了严重的威胁,该路径的可靠性与有效性无法得到

保证。

图 8　 节点数据异常时火灾状况

Fig. 8　 Fire
 

situation
 

diagram
 

when
 

node
 

data
 

is
 

abnormal

　 　 基于上述情况,需启动异常机制处理方案,对异常节

点的火灾威胁实时信息的预测,保障逃生路径规划的可

靠性与有效性。 对各节点实时采集数据预处理,甄别出

工作状态异常的节点,对先前的异常节点数据处理后,利
用 LSTM 神经网络模型,预测该时刻及未来的温度、CO

火灾实时态势信息,其结果分析图如图 9 所示。
通过对比分析温度、CO 浓度火灾实时态势信息的预

测值和真实值,其曲线走势大致重合,预测值与真实值相

差甚小,预测准确率高,达到预期的效果。
为进一步证明异常节点数据预测模型的优异性,并
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图 9　 异常节点数据预测图

Fig. 9　 Data
 

prediction
 

diagram
 

of
 

abnormal
 

nodes

验证本文所提方法的鲁棒性。 将本文方法分别与 BP 神

经网络、K 近邻算法、决策树、随机森林进行对比实验,从
而证明本文所建立的异常节点数据预测模型的有效性,
其评估指标结果如表 3 和 4 所示。

表 3　 温度 T 预测模型评估指标

Table
 

3　 Evaluation
 

indexes
 

of
 

temperature
T

 

prediction
 

model
方法 MSE RMSE MAE MAPE / %

BP 神经网络 16. 546
 

2 0. 264
 

3 4. 536
 

1 4. 25
K 近邻算法 13. 942

 

1 0. 239
 

7 4. 252
 

2 3. 67
决策树 9. 314

 

5 0. 182
 

8 2. 993
 

5 2. 82
随机森林 4. 998

 

3 0. 126
 

4 1. 532
 

0 2. 45
本文所提方法 2. 342

 

9 0. 085
 

7 1. 403
 

0 1. 36

　 　 从表 3 和 4 可以看出,采用文中方法(LSTM)预测的

火灾温度 T 和 CO 浓度的误差仅为 1. 36%和 1. 38%,同
　 　 　 　 　

表 4　 CO 浓度预测模型评估指标

Table
 

4　 Evaluation
 

indexes
 

of
 

CO
concentration

 

prediction
 

model
方法 MSE RMSE MAE MAPE / %

BP 神经网络 12. 643
 

2 0. 108
 

5 4. 154
 

5 4. 49
K 近邻算法 10. 543

 

5 0. 095
 

8 3. 653
 

8 3. 63
决策树 7. 642

 

9 0. 074
 

6 3. 192
 

3 2. 75
随机森林 3. 561

 

3 0. 059
 

9 2. 329
 

2 2. 39
本文所提方法 1. 542

 

9 0. 028
 

6 1. 114
 

3 1. 38

时本文所提方法的评估指标明显低于其他方法,能够较

为深入地发现时序信息间的变化规律,获得更好地预测

效果。
基于上述火灾实时态势信息预测结果,绘制异常节

点数据修复后的楼道内火灾威胁态势演变图,并以此规

划该阶段的安全逃生路径,其实际结果如图 10 所示。

图 10　 节点数据预测修复后火灾状况

Fig. 10　 Node
 

data
 

forecast
 

after
 

restoration
 

of
 

the
 

fire
 

situation

　 　 由图 10 明显可以看出,之前所标记的圆圈区域的温

度、CO 浓度火灾实时态势信息已更新,其实际状况分布

已恢复与 4. 1 节 2)所描述一致。 此时,安全逃生路径重

新规划与调整,已避开火灾危险区域。 人员可按照逃生
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路径安全撤离火灾事故现场。 由表 5 可以看出,改进 A∗

算法较大地提高了收敛速度,减少了迭代次数,有效地避

免了陷入局部最优解的问题,能够使首次寻路就达到良

好的效果。 因此,A∗算法的改进可以较好地提高在大型

应急救援路径规划中的速率和优化程度。

表 5　 改进的 A∗算法与原始 A∗算法的结果对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

results
 

between
 

the
 

improved
 

A∗
 

algorithm
 

and
 

the
 

original
 

A∗
 

algorithm
算法 参数 实验 1 实验 2 实验 3

原始 A∗算法

最优路径长度 / m 81. 26 80. 18 80. 59
时间 / s 12. 62 12. 73 12. 56

迭代次数 50. 00 50. 00 52. 00

改进的 A∗算法

最优路径长度 / m 74. 80 73. 70 73. 40
时间 / s 7. 53 7. 64 7. 49

迭代次数 30. 00 28. 00 30. 00

　 　 总而言之,节点数据异常处理机制方案能够准确高

效地预测火灾态势实时信息,有效地解决了节点工作状

态异常所引起的问题,为后续的逃生路径的动态规划提

供可靠的数据支撑。 改进的 A∗算法能够有效避开障碍

物和火灾区域,找到安全、快速的救援路线,提高灾难救

援的效率,以为多起点、多待救援点的路径规划提供更为

广阔的优化前景。

5　 结　 论

　 　 本文提出了一种融合 LSTM 和改进 A∗ 算法的火灾

逃生路径规划研究方法,通过建立基于 LSTM 的异常节

点数据预测模型,预测异常节点多特征火灾态势实时信

息,解决了火灾高温环境下传感器节点误报、漏报以及工

作状态异常引起数据缺失的问题,为后续的逃生路径规

划提供数据保障。 同时为保障逃生路径规划的时效性和

可靠性,基于室内火灾实时态势信息,构建了室内火灾威

胁态势实时蔓延模型,以此作为约束条件,利用改进 A∗

算法动态规划安全逃生路径,从而获取最佳安全逃生路

径。 本文以学校某教学楼为背景,采用 FDS 火灾模拟软

件开展教学楼室内火灾安全逃生模拟试验。 模拟试验表

明,在节点数据异常情况下,通过建立异常节点数据预测

模型,融合火势威胁态势蔓延模型,实现室内火灾温度、
CO 等威胁态势预测,减小因节点实时监测数据不完备、
不准确等问题的影响,提高安全逃生路径的时效性与可

靠性。
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