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摘  要 

在当今电气系统和设备日益普及的背景下，电器故障和老化等因素引发的火灾事故频繁发生，严重威胁

着人们的生命安全和财产。现有的火灾预警方案多数依赖于电气参数与固定阈值的比较，存在响应速度

慢、准确性不足等问题，无法有效应对复杂的电气故障情况。为了解决这种问题，提出一种创新的电气

火灾预警系统，基于长短期记忆网络(LSTM)技术，结合高频电气参数循环神经网络(HF-LSTM)和低频电

气参数循环神经网络(LF-LSTM)进行研究。HF-LSTM深入挖掘线路的温升规律和超温故障特性，而LF-
LSTM则用于探索线路温度变化的周期性模式。通过这两种模型的结合，使系统能够精确预测线路温度，

实现对电气火灾风险的早期识别和预警。该系统突破了传统模式只依赖某几个参量的数据特征对电气火

灾危险性进行计算和研判，忽略了参量间的物理关联，本文采用基于LSTM的动态阈值调整机制，增强了

时间序列信息的连续性和相关性，从而提高了预警准确性和响应速度。系统还引入了预警分位的概念，

实现了火灾风险的定量评估和分级管理。硬件电路实时采集电流、电压和温度信息，并与物联网平台结

合，实现实时监控和自动响应。通过先进算法，系统提高了对微弱信号的识别能力，确保了早期风险感

知和预防。实验数据表明，该电气火灾预警系统在预测准确性和响应速度上均显著优于现有方案，能够

有效降低火灾发生率，为保障生命和财产安全提供了高效可靠的解决方案。 
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Abstract 
In the context of the increasing prevalence of electrical systems and devices, fire incidents caused 
by electrical faults and aging factors are occurring frequently, posing serious threats to people’s 
lives and property. Most existing fire warning systems rely on comparing electrical parameters with 
fixed thresholds, which suffer from slow response times and insufficient accuracy, making it diffi-
cult to effectively address complex electrical fault situations. To tackle this issue, an innovative elec-
trical fire warning system is proposed, based on Long Short-Term Memory (LSTM) network tech-
nology, combining High-Frequency Electrical Parameter Recurrent Neural Network (HF-LSTM) and 
Low-Frequency Electrical Parameter Recurrent Neural Network (LF-LSTM) for research. HF-LSTM 
delves into the heating patterns of circuits and the characteristics of overheating faults, while LF-
LSTM explores the periodic patterns of temperature changes in circuits. By integrating these two 
models, the system can accurately predict circuit temperatures, enabling early identification and 
warning of electrical fire risks. The system breaks through the traditional mode of relying only on 
the data characteristics of a few parameters to calculate and judge the electrical fire danger, ignor-
ing the physical correlation between the parameters, and this paper adopts the dynamic threshold 
adjustment mechanism based on LSTM, which enhances the continuity and correlation of the time-
series information and thus improves the accuracy and response speed of the early warning. The 
system also introduces the concept of warning quantiles, allowing for quantitative assessment and 
graded management of fire risks. The hardware circuit collects current, voltage, and temperature 
information in real-time, integrating with an Internet of Things (IoT) platform to achieve real-time 
monitoring and automatic response. Through advanced algorithms, the system enhances its ability 
to recognize weak signals, ensuring early risk perception and prevention. Experimental data indi-
cate that this electrical fire warning system significantly outperforms existing solutions in terms of 
prediction accuracy and response speed, effectively reducing the incidence of fires and providing a 
reliable and efficient solution for safeguarding lives and property. 
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1. 引言 

在日常生活和工作中，建筑物火灾对人们的生命和财产安全构成了重大威胁。据研究显示，超过 95%
的建筑火灾起因于建筑内部的电气线路或设备故障[1]。这类火灾被称为电气火灾，其具有高度的隐蔽性、

较长的发展周期以及极高的危害性。与一般火灾相比，电气火灾的扑救还伴随着触电和爆炸的风险，可

能导致严重的事故和巨大损失。然而，电气火灾的发生发展过程极其复杂，前期特征信号微弱，难以被

识别，导致其难以定量化描述[2]。此外，中国正处于电气系统和设备改造升级的缓冲期，这进一步加大
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了电气火灾防控的难度[3]，有效识别和表征电气火灾始终是行业内的一大技术难题[4]。 
传统的电气火灾预测方法仅通过电参数与固定阈值来比较判断线路风险，将设定的阈值作为报警的唯

一标准。这种方法忽视了线路长期接近阈值的高风险状态，容易受到环境和噪声的影响，导致短暂的过阈

值而无法鉴别其背后是否存在真实的火灾风险，进而产生误判。为了解决这些问题，本文在[5]研究的基础，

提出了一种基于硬件平台采集数据并通过云平台和神经网络判断风险的电气火灾风险预测预警方法。该方

法利用电气火灾的多种特征参数进行风险预测，构建了基于高低频循环神经网络的电气火灾预警系统。 
尽管温度可以通过硬件进行实时采集，但温度预测依然至关重要。电气火灾的早期信号往往非常微

弱，温度变化可能不明显，容易被忽视。温度的缓慢上升可能是正常工作负载的结果，但在特定情况下，

如故障累积或线路老化，可能会引发突然的过热甚至火灾。温度预测模型(如 LSTM)能够通过对历史数据

的分析，识别潜在的危险趋势，即使当前温度在正常范围内，预测模型也能揭示未来温度可能的急剧上

升，从而提供预警。此外，预测结合历史数据和多种参数，可以对异常进行更智能的判断，减少误报。本

研究引入了分位预警机制，通过统计学方法定量评估预测结果的不确定性，为预警提供风险等级划分，

期望为电气火灾风险的提前、动态感知提供一种新方法。 

2. 系统方案设计 

2.1. 电气火灾的探测与温度关系研究 

电气火灾参量的探测感知 
电气火灾的发生发展往往伴随电气线路、设备电压、电流、温度、烟气浓度、声光等信号的变化[6]。

电信号的探测技术起源较早，目前高性能芯片可以准确探测并改变电压、电流和频率等参量[7]。火灾信

号的探测技术起步较晚，常见的有感烟、感温、火焰和气体探测器[8]。经过长期技术改进，高维度模糊

算法、Boltzmann 滤波和 Bayes 推理等各类复杂的数学处理算法被集成于探测器[9]火源识别和精准定位

[10]等方面的研究取得长足进步。电气火灾参量探测感知技术的发展确保了电气参数采集准确，为电气火

灾的分析提供了较高质量的原始数据支持。 

2.2. 电气线路温度场研究 

电气线路作为电能传输和分配的主要载体，在商场等室内环境中，由于用电负荷较大，电气设备数

量众多，敷设规范常常难以保障。这种不规范的敷设会导致线路老化，进而影响其性能，产生过热现象，

增加火灾和爆炸等严重事故的风险，给人身安全和财产造成严重威胁。因此，对电气线路，尤其是线芯

温度的监测，显得尤为重要。这不仅有助于预防电气火灾的发生，还能确保电气线路的安全与可靠运行。 
本章将以单芯聚氯乙烯绝缘铜导线为研究对象，探讨其运行过程中的温度场特性，为电气线路的温

度监测提供理论支持。 

2.2.1. 导线三维温度场导热数学模型 
导线的温度场模型主要通过三维导热方程来描述。随着电流的流动，导线因电阻效应而发热，温度

随之升高。热量通过线芯逐层向外传导，形成稳定的温度场。在三维温度场模型中，温度的分布和变化

受导热方程控制[11]，具体为： 

 x y z z
T T T T Tc Q

x x y y z z z z
ρ λ λ λ λ

τ
 ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂     = + + + +      ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂      

   (1) 

其中，ρ 为材料的密度，c 为材料的比热容， xλ 、 yλ 、 zλ 分别为传热介质在 x、y、z 方向上的导热系数，

Q 为电气线路的热损耗。该公式通过分析电气线路中温度的时空分布，提供了温度随时间变化的基础。
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尤其在过载或短路情况下，导体中 Q 的值显著增加，导致温度急剧升高，进而使得电气火灾的风险加大。 
在实际应用中，当导线在负载电流作用下产生电阻热时，温度场的分布在不同的环境温度和负荷条

件下会有所变化。该模型不仅能用于预测电气线路温度的稳态分布，还可应用于动态热特性的分析，以

便有效评估火灾风险。 

2.2.2. 导线温度场的产生与传热原理 
在前一节中，我们构建了电气线路的三维温度场导热数学模型，以便准确地获取研究对象的三维温

度分布。为了更深入地理解电气线路温度场的形成及其传热机制，有必要进行详细探讨。 
根据电气线路的运行特性，可以将其视为一个带有内部热源的导热体。在运行过程中，线路内部的

导体会产生热量，并通过导热将热量传递到绝缘层。绝缘层的外表面则通过热辐射和对流两种方式与周

围环境进行热量交换。 
根据传热学的基本原理，电气线路的导热和散热过程受到多种因素的影响，这些因素包括绝缘层的

导热系数、外表面的对流换热系数以及环境温度等。本节将基于电气线路的运行特性，探讨温度场的形

成机制和导热原理。电气线路中的温度场形成过程主要涉及导体的发热及热量的传递。 

 2Q I R=   (2) 

式中：I 为流过导线电流大小，R 为导线线芯单位长度电阻大小。 
该热量产生的温度变化通过传导、对流和辐射等方式传递至周围环境。尤其是在大电流情况下，发

热量显著增加，形成较高温度的局部区域。导线在通电过程中，热流量 Q 随温度梯度增加，且沿着径向

传递。基于傅里叶定律，热流量可以表示为： 

  TQ
x

λ ∂= −
∂

   (3) 

式中，
T
x

∂
∂

增为温度梯度。当电流 I 升高或电阻 R 增大时，热流量 Q 增加，导致局部温度升高。如果线

路散热不足或绝缘受损，温度升高至材料极限，可能引发火灾。 

2.2.3. 线芯与绝缘层的热传导与散热计算 
电气线路的热量通过导线和绝缘层的传导散发至外部环境。导线线芯的热量首先传递到绝缘层，绝

缘层则通过对流和辐射将热量散发出去[12]。三层传热过程可以简化为热传导模型，通过以下公式描述温

度梯度： 

   
( )

0

2

ln

C S

i

k T T
Q

r
r

π −
=

 
 
 

   (4) 

其中， CT 表示线芯的温度， ST 表示绝缘层的外表面温度， 0r 和 ir 分别为线芯和绝缘层的半径，k 为材料

的导热系数。该公式揭示了绝缘层温度梯度与导热效率的关系：当导线内部发热量较高时，温度逐层传

递至表面，而传导系数和半径差影响了散热效率。 
在环境温度较高或负载较大的情况下，绝缘层传导散热的速率可能不足以平衡电流带来的发热量，

导致温度在绝缘层内部积聚，从而增大火灾风险。通过该传热模型，可以有效评估不同工况下导线的热

累积情况。 

2.2.4. 线芯温度计算模型 
为准确评估导线的火灾风险，需要对线芯温度进行精确计算。在实际应用中，利用表面温度 ST 和环

境温度来估算线芯温度 CT 是一种有效的方法。基于能量平衡原理，线芯温度的估算模型如下： 

https://doi.org/10.12677/etis.2025.21003


田逸丁 等 
 

 

DOI: 10.12677/etis.2025.21003 28 嵌入式技术与智能系统 
 

  0ln
2

v
C S

i

q rT T
k r

 
= +  π  

   (5) 

其中， CT 为线芯温度， vq 为单位体积发热量，k 为导热系数。此模型提供了一种简便的方法，用于在已

知表面温度和环境温度的情况下估算线芯温度。特别是在线路发生短路或电流突变时，通过该模型可以

预测温度的迅速升高，进而判断火灾风险。该温度计算模型为电气火灾的预防提供了理论支持，便于在

不同运行条件下评估导线的温升情况。 

2.2.5. 温度场影响因素分析 
电气线路温度场的分布受多重因素影响，主要包括导线材料特性、电流强度、环境温度及对流换热

系数。导线的电阻率随温度变化，通常在高温下电阻增大，进一步加剧发热，因此环境温度的高低对导

线线芯温度影响不可忽视[13]。此外，电流 I 和环境温度 aT 对线路温度变化的影响可通过以下公式描述： 

  
2

a
I RT T
h

= +     (6) 

其中，T 为导线表面温度，R 为导线的电阻，h 为对流换热系数。当电流较大时，导线的温度显著上升；

若外部环境温度较高或散热条件较差，导线温度会进一步升高。当导线温度超过材料的耐热极限时，绝

缘层可能出现老化或损坏，从而显著增加电气火灾的风险。 
此外，电气线路的散热效率还受到周围空气流速、温湿度条件等因素影响。换热系数较低的环境(如

封闭空间)容易导致导线温度上升较快，积热难以散发。通过对这些影响因素的分析，可以在设计和运行

中加强针对性的温度管理，降低火灾发生的可能性。 

2.2.6. 小结 
综上所述，电气线路的温度场分布通过三维导热模型、传热原理、热传导与散热过程、温度计算模

型及其影响因素得到系统分析。通过温度场的建立，能够有效预测电气线路的火灾风险。线路温度的升

高不仅取决于电流负荷和材料特性，还与环境温度、散热条件密切相关。温度模型中的关键公式为线路

的实时监测和火灾预防提供了理论支持，为电气设备的设计和运行优化提供了重要依据。这一分析为预

测和控制火灾风险提供了可行的技术手段，有助于提升电气线路的安全性。 

2.3. 系统总体方案 

 
Figure 1. Overall system scheme design 
图 1. 系统总体方案设计 
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本系统旨在通过闭环流程实现电气火灾风险的高效预测与预警。系统由前端探测器、4G 模块、云平

台和深度学习模型组成。探测器实时监测电气参数，并通过 4G 模块将数据上传至云平台。云平台负责数

据存储、处理和回传。经过特征提取的数据被送至 HF-LSTM 和 LF-LSTM 网络，分析电气参数变化，提

取关键特征。系统利用 30 天连续数据训练深度学习模型，实时预测温度并评估风险。风险评估结果通过

云平台发送至硬件平台，控制线路开关，并使用 OLED 和移动应用通知用户风险等级。系统设计方案如

图 1 所示。 

2.4. 硬件采集设计 

2.4.1. 硬件架构设计 
硬件采集主要由主控模块、信息采集模块、4G Cat1 通信模块、显示模块和电路保护部分等构成，硬

件架构设计框图如图 2 所示。采用 STM32F103C8T6 作为监测节点的主控制器，该款芯片主频可达 72 
MHz，有待机、停止、睡眠 3 种可选工作模式，有利于硬件采集低功耗的设计，同时存储容量可达 64 Kb，
有利于电路简化而不用扩展。STM32 主控负责控制系统运行，实时采集电流、功率和温度数据，通过 4G 
Cat1 模块利用 MQTT 协议将信息传输至阿里云平台。OLED 显示屏和 RGB 灯实时显示电路状态，增强

用户体验。电路保护部分则通过继电器控制电源，确保系统在异常情况下的安全性。整体设计确保了高

效的数据采集与传输，同时保障了系统的稳定性和安全性。 
 

 
Figure 2. Hardware architecture design block diagram 
图 2. 硬件采集架构设计框图 

2.4.2. 4G Cat1 通信模块 
Air780E 是合宙通信推出的 LTE Cat.1 bis 通信模块，采用移芯 EC618 平台，支持 LTE 3GPP Rel.13 

技术。支持 4G 全网通，可适应不同的运营商和产品，确保应用的最大灵活性。其不仅通信距离远、信号

收发灵敏度高，而且误码率低、抗干扰能力强。 

2.4.3. 单相交流电测计量部分 
电能计量部分负责采集电路的电流、功率等参数，主要由电流互感器、电压互感器和电能计芯片组

成。我们把单相交流电测计量部分封装为模块，不同用户可以根据需要选择不同的量程。本方案中的电

压量程为 1~380 V，电流量程为 0.1~50 A，可以满足大部分的测量范围。电能芯片经过信号放大、滤波、

模数转换后读取电压、电流互感器的值，再通过 MODBUS-RTU 协议传输给 MCU。原理图如图 3 所示。 
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Figure 3. Schematic diagram of single-phase AC power measurement module 
图 3. 单相交流电测计量模块原理图 

2.4.4. 电路保护部分 
瞬态火灾防护采用自恢复保险丝，提高了实用性降低了成本。渐变态火灾多为老化、长期过负荷等，

通常表现为线缆或设备温度长期异常，这部分与本地模型预测联动可以很好预防，当预测电路有渐变态

火灾风险时，可以远程控制或者主板自动设置继电器关闭整个电路保护安全，排查风险。原理图如图 4 所

示。 
 

 
Figure 4. Circuit protection schematic diagram 
图 4. 电路保护部分原理图 

2.5. 预测模型框架设计 

在实际情况下，电气线路温度的振荡规律由用电行为、电气系统状态和环境等多种复杂因素共同决

定，预测参数及其影响因素具有显著的时序特性。循环神经网络(recurrent neural network, RNN)对这类预

测问题的处理效果较好。我们选择 RNN 其中的 LSTM 网络，因为其在非常适合处理和预测时间序列中
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间隔和延迟非常长的事件，可以构建低频电气参数的循环神经网络(LF-LSTM)和高频电气参数的循环神

经网络(HF-LSTM)，分别研究电气线路温度随电气参数变化的周期特性和线路的温升特性。 

2.5.1. 高低频循环神经网络训练原理 
低频循环神经网络(LF-LSTM)是将历史低频电气参数数据作为输入所训练出来的模型，其主要作用

是监测长期用电器的使用状态和对用电规律和温度变化进行周期性分析。历史低频电气参数数据是指以

采样频率为 3 分钟一次，连续采集过去三十天用户电气线路当中电流、功率和温度数据。 
高频循环神经网络(HF-LSTM)是线路快速温升时采集的高频数据训练出的模型，其能更好反应气线

路的温升特性与电气参数的关系，挖掘线路的温升规律和故障机制。历史高频电气参数数据是线路故障

温升时采样频率为一秒一次的高频电气参数数据。 
上述两种循环神经网络结构相似，不同之处在于输入的参数不同，分别研究电气线路温度随电气参

数变化的周期特性和线路的温升特性。 
 

 
Figure 5. RNN unit structure diagram 
图 5. RNN 单元结构示意图 

 
如图 5 所示，矩形框包含一个基本的 RNN 单元。图中，χ表示每个单元的输入向量，包含多维电气

参数组，包括电压 U、电流 I、温度 T。输入向量的维度为到 u，输出向量的维度为 w，隐藏层的维度为

v。每个时刻 t 下的参数组合表示为： 

 [ ], ,t t t tX I U T=     (7) 

经过归一化处理后，输入 RNN 单元得到 x′，然后通过激活函数计算得到无量纲的激活值 h。接着，

利用权重矩阵 u vW × 将激活值转换为隐藏层 c，表示为： 

   [ ] [ ]1 2 1 2, , , , , ,v u u vc c c h h h W ×= ⋅     (8) 

经过一系列门限计算，得到隐藏层的保留值 x′′。然后，通过输出函数预测下一个时间节点的归一化

结果 1ny +′ ，完成一个 RNN 单元的计算。 
随后，按照滑动窗口方法，依次处理数据集中的所有组合，从而得到各个时刻的预测值，每个单元

的隐藏层保留值都会参与下一个 RNN 单元的计算，以便保留多个时刻的温度变化特征。通过预测温度与

实际温度计算出均方根误差 RMSE (root mean square error)和损失函数 Loss，计算公式如下： 

 ( )2

1
Loss 1 2

Q

i
y y

=

′= −∑    (9) 

  ( )2

1

1RMSE
Q

i
y y

Q =

′= −∑   (10) 
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Q 表示单次迭代计算的单元总数。 
初始阶段，模型参数进行初始化，随后模型通过多轮迭代过程进行训练，每一轮中模型都会进行前

向传播以生成预测值，并通过计算预测值与真实值之间的 Loss 及 RMSE 来评估性能。这些指标用于指导

后续的反向传播算法调整模型参数，以减少预测误差。整个训练过程重复进行，直到损失函数的值不再

显著下降或达到设定的迭代次数，最终模型的性能通过计算其 RMSE 和相关性能指标来确定。此过程典

型地展示了使用梯度下降法优化 RNN 参数的方法，并通过连续的性能评估确保模型逐步优化。 
通过上述模型优化原理，将历史低频电气数据和历史高频电气数据，即过去 30 天的高低频数据作为

输入训练得到 LF-LSTM 和 HF-LSTM。 
在基于LF-LSTM 和HF-LSTM的温度预测方法中，我们首先通过LF-LSTM模型得到低频预测结果，

通过 HF-LSTM 模型得到高频预测结果。最终的预测温度通过加权计算得到，公式如下：  

  H H L LT W T W T= +    (11) 

其中， HW 和 LW 表分别是高频预测结果和低频预测结果的权重。 
权重的计算基于低频模型的真实温度值和历史低频电气参数数据中的温度最大值，以体现当前温度

的风险低频预测结果权重 LW ： 

     ( )max maxtL LW T T T= −     (12) 

高频预测结果权重 HW ： 

   1H LW W= −     (13) 

式中，
tLT 是指 t 时刻低频模型的真实温度值。 maxT 是指 t 时刻之前历史低频电气参数数据中的温度最大

值。 
这种权重计算方式能够很好地反映出当低频模型预测结果

tLT 在上升时，线路处在高风险状态。具体

而言，当
tLT 增大时，对应的 LW 减小，而 HW 增大，这样可以使得高频预测结果对最终预测温度的影响增

加，从而提高预测的准确性。 

2.5.2. 线路安全系数 
本实验采用的是分位报警的方法，将预警 n 分位是指对预测结果总体进行多次抽样，并计算出相应

的统计结果，那么在%的情况下，预测结果都会在该区间内，分为 70%，80%，90%，99%。预警分位是

由预测温度与实际温度误差的标准差与概率分布所计算出来的区间，计算公式如下： 

 o _ _n nC nfidence Interval T A Residuals std= ± ∗     (14) 

o _ nC nfidence Interval 是温度预警 n 分位，T 是预测温度， nA 是 n 分位所对应的临界值，本实验是基

于 t 分布，所以临界值可以通过 t 分布表查询， _Residuals std 是预测误差的标准方差。 
温度预警分位和真实温度得到线路安全系数，当真实值低于预测温度预警 70%分位，则线路安全系

数为良，处于 70%分位至 80%分位之间为中，处于 80%分位至 90%分位之间则为差，处于 90%分位至 99%
分位之间为及格，超过 99%分位则报警。 

3. 系统软件设计 

基于高低频循环神经网络的电气火灾预警实施的具体步骤如下： 
步骤 1，电气参数数据采集模块在过去 30 天，以 3 min/次的低频不间断采集家庭线路的电流、功率

和温度得到历史低频电气参数数据，当大于 0.5 时，采集模块以 1 s/次的高频采集电参数得到历史高频电

气参数数据。步骤 2，将得到的历史高频电气参数数据和历史低频电气参数数据输入循环神经网络，训练
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分别得到 HF-LSTM 和 LF-LSTM。步骤 3，分别由 HF-LSTM 和 LF-LSTM 得到第 31 天的高频预测结果

TH 和低频预测结果 TL。步骤 4，由第 31 天中 t 时刻的 TL 和过去 30 天历史低频电气参数数据中温度最

大值计算出 t 时刻 TH 所对应的权重 WH，并计算出高低频结合预测温度 T。步骤 5，根据预测温度 T 与

真实值误差和统计学中置信区间的计算公式得出温度预警分位，并比较真实值与温度预警分位的关系，

得到线路火灾安全系数。从而实现火灾提前报警。 

3.1. 高低频循环神经网络设计 

电气参数数据是由采集模块按照不同频率采集而来，在采集的过程中会受到环境的干扰，并且数据

量总量极大，所以异常数据在模型训练中不容忽视。本实验采用 Hampel 过滤器的方法处理异常数据，其

原理基于中位数绝对偏差的概念。通过实验表明，定义窗口大小为 7，阈值倍数为 3 时，能够很好的过滤

调异常数据。 
实验结果表明，采用 2 层 LSTM 构建的循环神经网络，第一层隐藏层节点数为 20，第二层隐藏层节

点数为 25，时间步长为 30，模型学习率为 0.01，批量处理大小为 32，训练轮次为 40，激活函数为 ReLU，

模型具有较好的预测能力。 
火灾预警时，线路温度的预测至关重要，如果只是单一地采用低频模型进行预测对于线路快速温升

所产生的火灾预测能力较弱，不能及时分析出线路异常温升的原因，存在一定的延时性，反之，如果始

终采用高频模型进行预测，那么需要庞大的数据量，这会加大数据处理难度和增加方案实施的成本，所

以我们提出了高低频结合预测的方法有效的解决了上诉问题，实现对线路温度的精准预测。 
在传统的火灾预警方法中，尽管预测出所需要的参数值后也无法直观反应出火灾危险等级，这将导

致电气火灾预测出的信息出现孤岛效应，为克服这一问题，我们提出了分位预警的方法。预警分位通过

实际值与预测值之间误差来体现，提升了电气火灾风险评估的动态性和风险预测结果的可操作性。 

3.2. 硬件部分软件流程与设计 

主控 STM2F103C8T6 通过 MODBUS-RTU 协议与单相交流电测计量模块通信，通过规定的协议读取

不同线圈的参数可以得到单相交流电测计量模块测量的电流、电压、功率的值，读取 ADC 的值得到 NTC
电阻上的电压值，进而计算出此时 NTC 的阻值得到相应的温度。系统刚运行时先按照不同的采样频率(低
频 3 分钟/次或高频 1 秒/次)对电路参数进行采集然后按照一定的格式将数据通过串口传递给 Air780 模块

进行上传到物联网云平台，决定采样频率由本地模型预测得出的危险系数。本地深度学习模型也是通过

MQTT 协议将数据传递给物联网平台，物联网云平台再云流转后通过 MQTT 发送给 Air780E 模块，实现

硬件与软件模型的联通。硬件模块 Air780E 4G、阿里云物联网平台、本地模型 MQTT 部署。硬件模块

Air780E 4G 支持 LuatOS，可通过 Lua 语言进行二次开发。主要任务包括：通过阿里云物联网平台提供的

三元组(设备名称、设备 ID、设备密钥)实现设备与云平台的安全连接；接收 MCU 发送的电路信息，实现

有效信息交换；按预设频率上传采集数据(如传感器读数)到指定发布地址。 
在阿里云物联网平台上，设备通过三元组认证并连接到云平台。平台简化了设备管理和数据处理流

程[14]。开发者可以创建设备，获取唯一三元组信息，配置合适的 Topic，通过这些 Topic 进行数据上传

和指令下发，实现设备通信的精细控制。本地模型的 MQTT 部署采用开源的 Paho MQTT 库实现本地数

据处理和模型推理。通过配置的 MQTT 客户端连接到阿里云物联网平台的 MQTT 服务器，实现消息收

发；发布设备属性数据，订阅特定 Topic 的消息，并进行相应的业务处理；接收数据后，通过本地模型推

理或分析，并将结果发布或传递回云平台实现环路通信。通过以上三部分的协同工作，构建了一个完整

的物联网系统，能够高效地进行数据采集、传输和处理，实现硬件设备与云平台的无缝连接及本地智能

处理。硬件系统流程图如图 6 所示。 
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Figure 6. Hardware system flow chart 
图 6. 硬件系统流程图 

4. 系统测试与数据分析 

在测试之前，首先要对前端硬件采集部分进行部署，将多个大功率电器连接到硬件采集电路上，并长

时间运行，模拟电路故障情况。运行采集电路，连接到阿里云，将采集数据上传到阿里云。如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Experimental scene diagram 
图 7. 实验场景图 
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4.1. 硬件采集上传数据功能验证 

在阿里云平台的监控平台，通过预设的物理模型，可以实时查看电流、电压、功率、温度四个信息，

如图 8 所示。 
 

 
Figure 8. Alibaba Cloud platform receives hardware upload data 
图 8. 阿里云平台接收硬件上传数据 

4.2. 本地模型与阿里云互联功能验证 

运行本地模型，可以看到本地模型接收到阿里云平台流转过来的硬件采集到的数据并打印出来，如

图 9 所示。 
 

 
Figure 9. The local model receives IOT data 
图 9. 本地模型接收物联网数据 

4.3. 电气线路温度预测结果准确性验证 

以在实验室采集的 30 天数据为例进行展示，对电气线路温度进行预测，训练数据选取的时间范围为

第 17 到 30 天，采用 2 d 的数据预测下一个时间节点的参数，预测时间范围为第 19 到 20 天。本文选取

典型温度变化特征的预测结果进行展示，结果如图 10 所示。采用 LF-LSTM 和 HF-LSTM 相结合的方式

可以较准确地预测电气线路温度剧烈变化的时间范围，但温度预测值也较为准确，测量结果的 RMSE 值

均在 0.5℃以下，较为精准。 
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Figure 10. Comparison of predicted and actual electrical line temperature 
图 10. 电气线路温度预测值与实际值的对比 

4.4. 电气火灾与温度关系的验证 

通过实验室模拟电气线路运行过程，改变导线运行电流，模拟不同负载下线路情况，利用控制变量

法进行对照试验，研究不同电流下、不同温度下，探讨电气线路(以聚氯乙烯绝缘铜导线为研究对象)在不

同负载和环境温度条件下的温度场特性，分析其对电气火灾风险的影响。 
实验使用的导线为 BV2.5 聚氯乙烯绝缘单芯铜导线其特征参数可查，查阅 BV2.5 聚氯乙烯绝缘铜导

线的工作手册可知长时间运行最大电流为30 A，表面最高限定温度70℃。环境温度利用温度计直接测量，

实验过程中利用空调保持环境温度恒定。 
实验测试取电流 5 A、10 A、15 A、20 A、25 A、30 A、35 A 经行实验研究，测试导线在恒定室温 20

摄氏度和 26 摄氏度下不同电流作用下的表面温度和形变情况，重点观察有无温度突变情况，以及在什么

情况下发生突变。实验采用一台能产生低压大电流的恒流源，可以直接将导线加载到回路中。实验图如

图 11 所示。 
 

 
Figure 11. Experimental process diagram 
图 11. 实验过程图 
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电气线路通电运行一小时后，电缆温度场的变化缓慢，温升较小，电缆温度场逐步趋于稳定；运行

两小时后，导线温度场处于稳定状态，基本无变化因此实验过程中保持导线运行两小时后再进行导线温

度等数据测量。使用 NTC 测温仪测量表面温度 10 组，求平均值为表面温度的实测值。测量数据见表 1。 
 

Table 1. Measured temperature result data 
表 1. 测量温度结果数据 

环境温度(℃) 电流(A) 表面温度(℃) 形变情况 

20 5 20.70 正常 

20 10 22.59 正常 

20 15 28.02 正常 

20 20 34.68 略微形变 

20 25 42.87 略微形变 

20 30 64.15 形变严重 

20 35 74.44 形变严重 

26 5 26.8 正常 

26 10 30.1 正常 

26 15 32.5 正常 

26 20 37.9 略微形变 

26 25 54.3 略微形变 

26 30 70.4 形变严重 

26 35 81.80 形变严重 
 
实验结果详细揭示了环境温度与电流负载对聚氯乙烯(PVC)绝缘导线表面温度的显著影响。在不同条

件下，随着电流增大和环境温度升高，导线表面温度呈显著上升趋势，尤其在电流达到 20 A 时，温度变

化速率加快，导致明显的温度突增现象。在 20℃环境下，导线表面温度最高可达 74℃；而在 26℃环境

下，表面温度最高测得 81℃，超出安全温度范围，且导线发生了明显的形变。在高负载电流和高环境温

度条件下，导线温度场变化显著，进一步增加了电气火灾的潜在风险。 
根据《北京市地方标准电气防火检测技术规范》(DB11/065-2010)规定，PVC 绝缘导线的线芯长期运

行温度最高不应超过 70℃。然而实验结果表明，在高负载和高环境温度的共同作用下，导线温度持续超

出该限值，表现出过热现象。导线温度长期处于高位不仅会导致导线材料老化、绝缘层受损，进而影响

导线的电气性能，还会导致绝缘层软化、熔化甚至燃烧，从而引发电气火灾。 
进一步分析实验结果可以看出，当电流接近最大额定值 30 A 且环境温度升至 26℃时，导线表面温

度快速接近极限值，在极端情况下可能超出导线材料的耐温能力。导线长期处于高温状态将引发绝缘材

料的降解，加速绝缘层的老化，并增加火灾隐患。此外，导线的形变也是值得关注的安全问题，其一旦

超过安全负荷，可能导致机械性能下降或断裂，进一步加剧火灾风险。 

4.5. 预测结果准确性验证 

为深入验证分位预警功能在电气线路温度变化预测及其火灾风险评估中的准确性与有效性，我们对

第 19 天至第 20 天期间的温度数据进行了系统性收集与分析。这一过程包括生成温度预测值的累积概率

分布曲线，以便更好地理解温度变化的趋势和潜在风险。通过对比温度预测与实际测得的温度数据，我
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们观察到多条温度预测的累积概率分布函数(F 曲线)能够有效覆盖实际温度的变化范围，显示出较高的拟

合度。 
在电路满负荷运转 46 分钟后，发现温度出现了显著的快速上升现象，实际温度值超出了 99%预测曲

线的范围。这一异常情况明确指示出存在较高的火灾风险，电路系统因此迅速触发了报警机制，以保障

设备的安全运行。同时硬件电路通过继电器切断电源，蜂鸣器发出声音起到提醒作用，OLED 屏幕显示

当前线路为危险，如图 12 所示。 
 

 
Figure 12. Hardware circuit alarm cut off circuit 
图 12. 硬件电路报警切断电路 

 
这些实验结果充分验证了分位预警功能在识别温度变化及预测火灾风险方面的有效性与准确性。图

13 展示了实际温度与预测温度的分位曲线图，而图 14 则为快速升温点的放大视图。综上所述，电气线路

实际温度所处的预警分位及分位的上升速率可以很好地衡量电气线路的火灾。 
 

 
Figure 13. Temperature quartile graph 
图 13. 温度分位曲线图 
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Figure 14. An enlarged view of the rapid heating point 
图 14. 快速升温点的放大图 

5. 结语 

为实现电器火灾的早期预警与高效识别，本方案采用硬件采集 + 物联网平台 + 本地神经网络模型

的模式可以有效解决中国电气火灾防控技术难题。硬件采集安装电气火灾本质安全保护装置，能迅速切

断瞬态电气火灾的发展路径。同时，硬件采集变频采样并实时回传数据至本地模型，通过模型的强大数

据挖掘和处理能力计算渐变态电气火灾风险并进行预警。这种方法结合了两种方式，为中国电气火灾防

治提供了新模式，并为消费物联网给出了底层硬件的创新解决方案，提供了一种新的火灾预警技术和硬

件。 
将本文所述的温度预测方法置于物联网平台的云端综合处理软件内，利用平台存储的电气线路关键

参数进行电气火灾风险的预测预警。平台维护期间，通过采集的电气参数，挖掘电气线路温度变化的周

期性规律和故障特征，对预测模型进行训练，使其具备不同场景的定量表征能力。平台工作期间，实时

回收关键电气参数，利用训练模型对电气线路温度进行预测和分位预警，实现对渐变态电气火灾风险的

提前、动态感知。 
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