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摘  要 

针对老旧居民楼火灾烟雾报警器失效的问题，本文开发了一种基于改进YOLOv10的物联网边缘计算火灾

预警系统。通过设计多尺度融合模块、双模态记忆模块，结合轻量化改进策略，在树莓派5代平台实现火

灾检测模型的部署。构建三级预警机制，并与社区物联网平台和119系统联动，形成“端–边–云”协同

架构。实验表明，系统在三种数据集上达到86.3% mAP，误报率低于5%，推理帧率达到24.7 FPS。研

究成果验证了时序感知模型与边缘计算融合的可行性，助力老旧小区消防智能化改造。 
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Abstract 
Aiming at the problem of failing fire and smoke alarms in old residential buildings, this paper de-
velops an edge computing fire warning system based on improved YOLOv10 for the Internet of 
Things. By designing a multi-scale fusion module and a bimodal memory module, combined with a 
lightweight improvement strategy, the deployment of the fire detection model is realized on the 
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Raspberry Pi 5 generation platform. A three-level early warning mechanism is constructed and 
linked with the community IoT platform and 119 system to form an “end-edge-cloud” cooperative 
architecture. Experiments show that the system achieves 86.3% mAP on three datasets, the false 
alarm rate is lower than 5%, and the inference frame rate reaches 24.7 FPS. The research results 
validate the feasibility of fusion of time-series sensing model and edge computing, and help the in-
telligent transformation of fire protection in old neighborhoods. 

 
Keywords 
YOLOv10, Internet of Things, Smart Fire, Fire Monitoring, Edge Computing 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

近年来，随着我国城市化进程持续加速，老旧居民小区的消防安全隐患愈发突出。狭长的楼道空间

常被居民存放泡沫板、纸箱、快递包装袋等大量易燃杂物，一旦发生燃烧，火势蔓延迅速且难以在第一

时间得到有效控制。此外，许多老旧楼栋缺乏完善的布线条件，导致楼道内普遍没有安装烟雾报警器或

其他常规消防设施，一旦出现火灾征兆，无法及时预警，极易造成严重财产损失和人员伤亡。据某省消

防部门的统计，2024 年因楼道内杂物堆积引发的住宅火灾占全部住宅火灾的 37.6%，其中 80%以上的案

件因未能在初期发现烟雾或火焰而导致火势迅速失控[1]。 
针对这一问题，智能消防技术在新建楼宇中已逐步推广，包括剩余电流式火灾探测器、测温光纤传

感器等多种方案。然而，这些技术在老旧小区的应用受限于现场布线困难、电源不稳定、维护成本高等

因素，难以实现大规模部署。近年来，基于深度学习和计算机视觉的火灾检测方案因其安装便捷、布线

需求低而备受关注。例如，Kim B 等[2]提出基于卷积神经网络的烟雾识别方法，利用 VGG16 特征提取

结合 SVM 分类器，在公共火灾图像集上取得了良好效果。Dimitropoulos K 等人进一步提出融合光流信

息和时序建模的火灾检测框架，在动态视频中实现了对烟雾和火焰的准确识别[3]。张硕羲等[4]开发的基

于 YOLOv3 的火焰识别系统，通过颜色与纹理特征学习，在理想实验室环境中检测准确率可达 97.32%。 
然而，这些方法仍存在一定局限性。一方面，许多研究依赖于高质量、稳定的视频输入环境，而在

实际楼道中常常存在光照变化、图像模糊、遮挡等干扰因素，模型泛化能力不足[5]；另一方面，当前主

流模型仍以单帧图像为处理单位，忽略了火灾从初燃到扩散的连续性特征，未能有效利用时序信息，导

致在高动态复杂环境下易出现瞬时误报或漏报[6]。此外，现有火焰和烟雾检测多依赖卷积神经网络对单

帧图像进行分类或回归，缺乏对时间序列信息的深度挖掘，无法充分利用相邻帧中烟雾扩散的连续性特

征，从而导致在高动态场景下的检测稳定性和准确性不足。 
为克服上述瓶颈，本研究提出一种时序感知型楼道火灾烟雾检测系统，主要贡献点如下： 
(1) 多尺度时序特征融合：在改进的 YOLOv10-n 模型中引入分层特征金字塔网络和混合注意力模块，

强化对烟雾渐变边缘和细微纹理的捕获能力； 
(2) 双模态状态跟踪机制：结合短期记忆缓冲(5 帧特征)与基于马尔可夫链的长期置信度模型，通过

置信度累积算法动态调整报警阈值，有效抑制瞬时误报； 
(3) 轻量化边缘部署方案：基于树莓派 5 + NPU 加速模块的软硬件协同优化，实现模型在楼道环境
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下的实时快速推理，并附带低功耗和远程运维支持。 

2. 系统架构 

本系统采用树莓派 5 (Raspberry Pi 5)作为主计算单元[7]，辅以 Google Coral USB Accelerator NPU 模

块提升本地推理性能。树莓派 5 配备 64 位四核 Cortex‑A76 CPU，主频最高可达 2.4  GHz，集成 VideoCore 
VII 图形处理器，并支持最高 8  GB LPDDR4X 内存和原生 USB 3.0 接口，内置 PCIe Gen2 × 1 通道，数据

吞吐能力相比树莓派 4B 提升约 4 倍。这些硬件升级使图像解码、数据预处理与结果回传的时延显著降

低，工程实测预处理阶段时延下降约 30%，有利于楼道火灾烟雾的快速响应。 
为适应老旧小区既有监控体系，将树莓派 5 与 Coral NPU 模块集成于一个紧凑型外壳内，通过 USB3.0

接口连接至老旧居民社区楼道中的 CVBS/RTSP 网络摄像头。系统实时获取视频流，并在本地进行图像

预处理、目标检测与火灾烟雾识别推理。通过火灾烟雾检测的程度不同，设计三级预警机制实现风险分

级响应。整个预警系统支持 PoE (Power over Ethernet)及独立 PoE HAT 模块供电，可通过 4G/5G 或社区

WiFi 实现远程维护与 OTA 模型升级。整个系统架构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. System architecture diagram of this paper 
图 1. 本文系统架构图 

3. 融合时序特征的火灾烟雾检测 

在现代目标检测领域，YOLO (You Only Look Once)系列算法以其端到端、单阶段的框架设计实现了

速度与精度的最佳平衡[8]。自 YOLOv1 提出以来，通过连续的迭代优化，YOLOv4 引入了跨阶段部分连

接(CSP)和多尺度预测；YOLOv5 则在 PyTorch 平台上进一步简化训练流程并提升了部署效率；最新的

YOLOv10 在网络结构上采用深度可分离卷积和轻量级注意力模块，显著减少了参数量与计算量，同时保

持了接近主干网络的检测性能。此类设计使得 YOLO 系列在实时性要求极高的应用场景(如无人机巡检、

边缘监控)中得到广泛应用。 
鉴于楼道火灾烟雾检测需要在资源受限的树莓派 5 上部署，本文选用 YOLOv10 的轻量化版本(常称

为 YOLOv10‑n) [9]。该版本通过通道剪枝、深度可分离卷积及量化策略，将模型大小缩小约 60%，浮点
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运算量降低近 70%，使得在树莓派 5 的四核 Cortex‑A76 CPU 和 Coral NPU 4 TOPS 加速下，能够实现实

时推理速度，而检测精度仅轻微下降。 

3.1. 多尺度时序融合模块 

多尺度时序融合模块基于 YOLOv10 深度学习网络，在其中间结构中针对不同层次的特征图，设计

了多尺度特征融合模块。该模块首先对浅层和深层特征分别进行通道压缩，然后通过串联和拼接的方式，

将各个尺度的特征统一到同一空间维度。随后，利用卷积操作进行通道信息的融合和权重调整，自动强

化与抑制不同尺度下的烟雾和火焰细节。 
在标准的 YOLOv10 网络中，Neck 层通过特征金字塔(FPN)实现不同空间尺度的融合，但仅针对单帧

特征，无法利用时间维度的信息。这种做法在静态目标检测效果良好，但面对烟雾生成与扩散的动态过

程时存在两大缺陷： 
(1) 微弱初始烟雾难以捕捉：烟雾刚出现时往往仅在图像中留下一些模糊、微弱的纹理，而单帧模型

无法兼顾大小不同的区域特征，容易漏检。 
(2) 大面积烟云形态忽略时序演变：当烟云扩散形成明显大块区域时，空间上的多尺度融合虽能捕获

整体形状，但容易忽视前几帧的生成趋势，导致时序不连贯。 
为弥补上述不足，本模块在 FPN 的基础上引入时序特征金字塔(TFPN)，将连续三帧 ( ), 1, 2t t t+ + 在

多尺度上的特征进行联合处理，实现空间与时间的协同感知。其设计思路及数据流动过程如下： 
Step1. 特征收集：从 Backbone 提取三帧的多尺度特征 [ ]1 2, ,t t tF F F+ + 。 
Step2. 通道压缩与对齐：对每一帧的特征图先做 1 × 1 卷积降维，使各帧特征在通道数上保持一致，

方便后续融合。 
Step3. 时空特征提取：利用小尺寸 3D 卷积核(时间×空间)，在三个对齐后的特征图上滑动，对相同

空间位置的跨帧信息进行卷积操作，初步提取烟雾的动态变化信号。 
Step4. 注意力加权：将 3D 卷积结果送入通道注意力模块，根据每个通道在当前场景中的重要性分

配权重，以增强烟雾边缘或火焰纹理等关键特征。 
Step5. 特征聚合与输出：将加权后的时序特征与当前帧 tF 在空间维度上拼接，对拼接结果再做一次

1 × 1 卷积融合，得到最终的时空融合特征 fusionF ，计算结果如下： 

 ( )
2

fusion
0

Conv3Di t i t
i

F W F Fσ +
=

 
= ⋅ 

 
∑   (1) 

其中， iW 是可学习权重参数，初始值分别为[0.2, 0.3, 0.5]。σ 是 sigmoid 激活函数，表示逐元素相乘运

算符。 
Step6. 下游传递：将 fusionF 输入至后续的 Detection Head，用于目标分类与框回归。这种跨帧、跨层

的融合方式，使得模型既能聚焦烟雾最初的微弱迹象，也能捕捉其后续大面积扩散变化，有效提升了动

态烟雾检测的召回率和稳定性。 

3.2. 双模态记忆模块 

在楼道中，光斑反射、局部遮挡或短暂光影变化都可能让单帧检测结果产生剧烈波动。若直接以当

前帧结果触发报警，易造成高误报率。火灾演变具有持续性和阶段性，短期平滑难以捕捉长期趋势；同

时，一次短时烟雾闪现并不一定意味着真正燃烧，需要结合历史状态作综合判断。为此，本模块引入短

期记忆子模块与长期状态跟踪子模块，结合快速响应与趋势分析，提升检测的稳定性和可靠性。 
短期记忆池：实时维护最新 N (在本文中取 N = 5)帧的编码特征，并采用可学习的通道注意力机制，
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对各帧特征分配不同的权重。通过这种机制，模块能够自动衰减偶发噪声，同时保留烟雾初期的上升趋

势。短期平滑后的分数能够有效抑制偶发噪声，使系统对突发干扰的敏感度降低，同时保持对烟雾初期

增量的响应能力。 

 ( ) ( ) ( ) ( )4 3, , ,t t tS t E F E F E F+ + =    (2) 

其中， ( )E ∗ 为特征编码器，通过可学习的通道加权分配的权重，用于平滑当前帧与历史帧的特征。 
长期状态机：基于统计学方法构建火灾状态概率转移模型，对当前帧的平滑输出与历史状态进行联

合推理。通过软融合策略，系统可在检测到烟雾初期时及时预警，并在确认火势后持续跟踪，避免误报

和漏报。 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1| 1 1t tL t P s s L t S tλ−= ⋅ − + − ⋅  (3) 

其中， λ 控制长期趋势与短期响应的融合权重。该机制能够有效捕捉火灾演变的长期依赖关系，实现对

火灾全过程的连续跟踪。 

3.3. 置信度累积与分级报警机制 

在多尺度特征融合和时序状态推断的结果基础上，本模块针对火灾烟雾的持续性变化和误报风险，

设计了历史趋势与当前响应并重的置信度累积策略，并依据不同风险级别触发相应报警。 
为兼顾近期检测结果和历史趋势，引入短期特征得分 ( )shortC t 与长期趋势得分 ( )longC t 的加权融合。

综合置信度得分 ( )C t 计算如下： 

 ( ) ( ) ( ) ( )short long1C t C t C tβ β= ⋅ + − ⋅




短期特征 长期特征

 (4) 

 ( ) ( )
4

short
0

1
5 i

C t S t i
=

= −∑  (5) 

 ( ) ( )long
1

1 t
t k

k
C t S k

t
γ −

=

= ∑  (6) 

其中： 0.6β = ，更多偏重近期，用于兼顾实时响应与平稳趋势。而 0.9γ = ，平衡历史信息与新观测。 
根据综合置信度及其变化速率 ( ) ( )1C C t C t∆ = − − ，设定三级报警等级： 

 
( )

( )
( )

0.8,

0.6 0.8,

0.6,

C t

C t

C t

∆ >


≤ ∆ ≤
∆ ≤

立即报警

启动复核机制

仅记录日志

 (7) 

一级报警(高危)：当 ( ) 0.8C t∆ > 时，可视为高度确信火灾正在发生，系统立即触发声光警报并自动呼

叫救援接口(119/社区消防)。 
二级报警(中危)：当 ( )0.6 0.8C t≤ ∆ ≤ 时，表示烟雾浓度正快速上升，系统进入复核流程(视觉回放、

人员确认)，确认后再触发报警。 
三级报警(低危)：当 ( ) 0.6C t∆ ≤ 时，为低置信度情形，仅记录日志并发送监控端提醒，避免不必要的

干扰。 

3.4. 轻量化改进策略 

针对树莓派 5 与 Coral NPU 的计算限制，在计算资源受限环境下，保持模型精度的同时提升推理速
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度和降低内存占用至关重要。本节通过三阶段压缩策略：通道动态剪枝、混合精度量化和算子融合优化，

详述轻量化设计的原理、实现与优势。 
(1) 通道动态剪枝 
深度网络中部分通道对目标检测贡献有限，裁剪这些通道可减少计算量而仅带来微小精度下降。定

义通道 c的重要性指标 cI ，衡量该通道卷积核权重 cw 在激活后的平均响应： 

 ( ) ( )( )
1

1 ReLU
N

i
c c c i

i
I w f x

N =

= ⋅∑  (8) 

若 ( )maxcI Iθ< ⋅ ，则移除该通道；θ 为全局剪枝率(建议 0.15)。 
(2) 混合精度量化 
硬件加速模块(如 Coral NPU)对 INT8 运算支持更高效，同时部分关键层保留 FP16 可避免精度损失。

对 Backbone 主干网络采用半精度浮点(FP16)，保持表达能力；对 Neck 和 Detection Head 模块进行 8 位整

数(INT8)量化，加速推理。混合精度量化策略： 

 ( )
FP16, Backbone
INT8, Backbone/Head

x
Q x

x
∈

=  ∈
 (9) 

(3) 算子融合优化 
标准网络往往将卷积(Conv)、批归一化(BN)和激活函数(ReLU)拆分为多个算子调用，增加内存访问

和调度开销。针对 Coral NPU 提供的硬件指令集，重写常用 3 × 3、1 × 1 卷积等算子，减少内存拷贝与算

子切换。利用树莓派 NPU 特性重构算子： 

 ( )2
fused sqrtW W σ ε= +  (10) 

 ( )2
fused sqrtb W bβ µ σ ε= − + × +  (11) 

4. 实例分析 

4.1. 数据集构建 

本文训练所使用的数据集有以下三种： 
(1) 上海、无锡、杭州、苏州等地共 37 个小区近 5 年的监控视频。 
(2) 使用干冰烟雾机的火灾模拟数据。 
(3) 互联网公开数据 https://github.com/OlafenwaMoses/FireNET/tree/master。 
使用 CVAT 图像标注工具与自研时序标注插件对数据集进行标注，标注流程如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Dataset annotation flowchart 
图 2. 数据集标注流程图 

4.2. 模型训练 

将数据集按照 7:2:1 分别划分为训练集，验证集和测试集，使用如表 1 所示的参数进行训练。 

https://doi.org/10.12677/jsta.2025.134058
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Table 1. Training parameter settings 
表 1. 训练参数设置 

参数名 参数值 

深度学习框架 PyTorch 1.12.1 

优化器 Adam 

batch_size 8 

学习率 1e−4 

迭代次数 200 

 
经过 200 次迭代后，火焰和烟雾的检测精度和误差如图 3 所示。 
 

 
(a) 火焰检测精度 

 
(b) 烟雾检测精度 

Figure 3. Model training results 
图 3. 模型训练结果 
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4.3. 实验结果与分析 

为了量化本文所提方法的有效性，选择平均精度均值 mAP 和时序一致性指标 TCI 作为评估指标。

mAP 可以综合反映定位与分类精度，计算公式如下： 

 
1

1mAP
C

c
c

AP
C =

= ∑  (12) 

在本文中，mAP 包含火灾的检测精度和烟雾的检测精度，因此 C = 2。 
TCI 可以量化检测结果的时间连续性，计算公式如下： 

 
( )

1

1TCI
2 1

t wT
k tk t W

t

s s
T W

+

= −

=

 =
 =

+  

∑∑


 (13) 

式中，T 为视频总帧数；W 为时间窗半径(本文取 5)； ts 为第 t 帧的检测状态(0：正常，1：火灾)； ( )∗

为指示函数，条件为真时取 1，否则取 0。 
为验证各模块的有效性，以 YOLOv10-n 为基线模型，逐步引入时序融合、双模态记忆和轻量化策略，

进行消融实验，结果如表 2 所示。 
 

Table 2. Results of ablation experiments 
表 2. 消融实验结果 

实验组 时序融合 双模态记忆 轻量化 mAP@0.5 TCI FPS 

A × × × 78.2 0.52 12.3 

B √ × × 83.5 (+5.3) 0.71 10.8 

C √ √ × 87.1 (+8.9) 0.83 9.6 

D (本方法) √ √ √ 86.3 (+8.1) 0.85 24.7 

 
从表 2 中可以看出，基线模型在不引入任何改进模块的情况下，mAP 为 78.2，TCI 为 0.52，FPS 为

12.3，表现一般。引入时序融合模块后，mAP 提升至 83.5，TCI 提升至 0.71，说明该模块有效增强了模

型对时间信息的捕捉能力，但由于增加了计算量，FPS 降至 10.8。在实验 B 的基础上增加双模态记忆模

块，mAP 进一步提升至 87.1，TCI 提升至 0.83，表明该模块在捕捉火灾演变过程中的长期依赖关系方面

具有显著效果，但计算复杂度进一步增加，FPS 降至 9.6。在引入轻量化策略后，虽然 mAP 略微下降至

86.3 (下降 0.8)，但 TCI 提升至 0.85，FPS 显著提升至 24.7，表明轻量化策略在保持较高精度的同时，大

幅提升了模型的推理速度，适应了资源受限的部署环境。 
为了验证双模态记忆模块中短期记忆长度 N 和融合系数 λ对系统性能的影响，我们在实验组 C 的基

础上进行了详细的参数敏感性实验。实验结果如下： 
 

Table 3. Effect of different short-term memory lengths N on system performance 
表 3. 不同短期记忆长度 N 对系统性能的影响 

参数 N mAP@0.5 TCI FPS 

3 84.2 0.78 22.1 

5 86.3 0.85 24.7 

7 87.0 0.87 23.4 

9 86.9 0.86 21.9 
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Table 4. Effect of different fusion coefficients λ on system performance 
表 4. 不同融合系数 λ对系统性能的影响 

参数 N mAP@0.5 TCI FPS 

0.3 85.1 0.82 25.3 

0.5 86.0 0.84 24.5 

0.7 86.3 0.85 24.7 

0.9 85.8 0.83 23.8 

 
从表 3 中可以看出，当 N 从 3 增加到 5 时，mAP@0.5 和 TCI 均显著提升，分别从 84.2 和 0.78 增加

到 86.3 和 0.85。这表明适当增加短期记忆长度能够更好地平滑偶发噪声，同时保留烟雾初期的上升趋势。

当 N 超过 7 帧后，mAP@0.5 和 TCI 的提升幅度变小，而 FPS 开始下降。这表明过长的记忆长度不仅无

法进一步提高性能，反而可能增加计算负担，影响实时性。因此，选择 N 作为短期记忆长度是一个较为

合理的平衡点，能够在精度和实时性之间取得较好的折中。 
从表 4 中可以看出，当 0.7λ = 时，系统在 mAP@0.5 (86.3)、TCI (0.85)和 FPS (24.7)之间达到了最佳

平衡。当 λ过低(例如 0.3)，长期趋势的捕捉不足，导致 TCI 下降至 0.82，且 mAP@0.5 略有下降至 85.1。
当 λ过高(例如 0.9)，系统对短期响应的敏感度降低，可能导致对突发烟雾的响应滞后，同时 FPS 有所下

降至 23.8。因此，选择 0.7λ = 能够在长期趋势捕捉和短期响应之间取得最佳平衡，保证系统的稳定性和

实时性。 
为进一步验证本方法的先进性，我们将其与主流目标检测模型和时序建模方法进行对比，对比结果

如表 5 和表 6 所示。 
 

Table 5. Comparison of detection performance of different methods 
表 5. 不同方法的检测性能对比 

模型 mAP@0.5 FPS 参数量(M) 

Faster R-CNN [10] 79.8 4.2 41.5 

EfficientDet-D2 [11] 81.4 14.7 8.4 

YOLOv8s [12] 84.6 18.9 11.2 

本文方法 86.3 24.7 5.3 

 
Table 6. Comparison of timing metrics for different methods 
表 6. 不同方法的时序指标对比 

模型 TCI 误报率 漏报率 

帧差分法[13] 0.61 11.2 11.2 

LSTM + CNN [14] 0.73 8.7 6.5 

3D-CNN [15] 0.68 9.2 7.8 

本文方法 0.85 4.1 2.7 

 
通过表 5 可以发现，Faster R-CNN 虽然在精度方面表现尚可，但在树莓派 5 的硬件配置下推理速度

较慢，参数量大，不适合实时检测任务。EfficientDet-D2 在保持较小参数量的同时，提升了推理速度，但
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精度仍不及本方法。YOLOv8s 在精度和速度之间取得了较好的平衡，但参数量较大，在树莓派 5 这种资

源有限的条件下部署成本较高。本方法在保持较小参数量的同时，实现了最高的 mAP 和 FPS，表明其在

精度和效率之间取得了最佳平衡，适合部署在树莓派 5 上。 
通过表 6 可以发现，帧差分法通过计算相邻帧差异检测运动或烟雾，但只关注两帧的像素变化，无

法建立更长时序的关联，导致时序连续性较差(TCI = 0.61)。对光斑、阴影等非烟雾运动极为敏感，易将

这些短暂变化误判为烟雾，因此误报率高达 11.2%。LSTM + CNN 的方法能够记忆长短期依赖，改善了

连续性捕捉。但仅以全局特征输入 LSTM，忽略了空间细节，时序一致性仍有限。误报率相比帧差分法

降低了约 22%，对偶发噪声有一定抑制，但仍不能完全过滤环境干扰。3D-CNN 通过三维卷积同时建模

空间与时间，但受限于固定时间窗口，难以兼顾初期和后期阶段的一致性。在烟雾中期扩散阶段检测效

果尚可，但对烟雾初生与后期稀薄阶段表现不足，所以漏报率高达 7.8%。本文方法结合短期记忆池与长

期状态机，不仅平滑了短期噪声，还利用状态转移概率捕捉了事件的整体演变趋势。相较于 LSTM + CNN，

TCI 提升约 16.4% (从 0.73 到 0.85)，证明了对跨帧连续性的更好建模。误报率相比最优的 LSTM + CNN 
(8.7%)下降约 52.9%，极大减少了无效警报对用户和运维的干扰。漏报率相比 3D‑CNN (7.8%)减少约 65.4%，

保证了火灾初期与后期均能被检测到。 

5. 结语 

本文方法在时序性能和报警准确度方面均优于传统时序建模与单帧检测方案，特别适合部署在资源

受限的如老旧小区的楼道边缘设备上，实现对潜在火灾的早期和持续监测。本系统成本较低，可通过政

府补贴，纳入“老旧小区改造”专项基金。或者通过物业共担模式，与社区安防系统集成。在未来，可集

成热成像传感器提升暗光环境检测性能，同时结合数字孪生技术建立楼道消防态势仿真系统优化应急预

案。 
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