
2025 年第 7 期184

智能技术 信息技术与信息化

基于事件大数据的住宅小区火灾隐患预警模型构建研究
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 摘　要               住宅小区火灾事故严重威胁居民生命财产安全，建立一个有效的风险隐患研判模型对于预防和减少小区

火灾事故发生具有重要意义。文章基于基层大联动、数字城管、12345 热线、119 警情等事件数据，融

合气象、人口、房屋、环境等信息形成大数据基础底座，综合应用自然语言识别、决策树等多种机器学

习算法，构建了基于事件大数据的住宅小区火灾隐患预警模型。以成都市郫都区 2023 年 1 月—2024 年

10 月期间共计 124.3 万条事件数据和小区火灾 119 消防实证数据为基础，进行模型参数确定和效果检验，

结果表明该模型线下准确率 0.935、精确率 0.813，召回率 0.742，可以为基层研判小区火灾隐患提供依

据支撑。模型于 2024 年 11 月上线运行，在 2024 年 11—12 月期间的实践应用结果表明线上准确率为

64%，并且通过该模型进行火灾隐患预警事件下发，有效地提高了住宅小区火灾隐患预防和排查的准确

性。   
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0  引言

城市运行日常中存在众多潜在风险因素，及时发现和处

理潜在风险是确保城市安全的关键。火灾是人们日常生活中

发生最频繁的灾害之一，无时无刻不对人类的财产及生命安

全造成威胁 [1]。住宅小区具有内部结构复杂、人员流动性大、

设备用电量多等特点，如出现火情会对居民的生命财产安全

和社会稳定构成严重威胁 [2]。2022 年全国消防救援队伍共接

报火灾 82.5 万起，其中电气火灾风险最大、电动自行车火灾

持续上升 [3]。

住宅小区火灾事故的发生虽然有一定偶然性，但并非没

有征兆 [4- 5]，小区火灾事故的发生多与小区设施特征、居民

的行为习惯、近期的天气特征、历史火灾发生情况、房屋特征、

居住人口特征、周边环境特征等相关，如电气老化、消防设

施异常、飞线充电、高温干燥、房屋老旧等，而这些特征通

常会反映在事件大数据中。本文所称事件大数据是指由基层

网格员、城管队伍、市民群众等通过基层大联动、数字城管、

12345 市民热线、119 警情等不同系统报送的各类事件，通过

数据汇聚手段集成的区域全量事件大数据。本文通过融合事

件大数据，综合应用自然语言识别、梯度提升决策树等机器

学习算法，构建了基于事件大数据的小区火灾隐患预警模型，

并在郫都区进行实践验证，取得了较好地预警预防效果。

1  研究思路与框架

本文以成都市郫都区 2023 年 1 月—2024 年 10 月期间共

计 124.3万条事件数据和小区火灾 119消防实证数据为基础，

提出一种基于事件大数据的小区火灾隐患预警模型，实现思

路与框架如图 1 所示。

图 1  风险小区火灾隐患预警模型流程图

首先，收集数据，通过四川省成都市郫都区城市运行中

心数据资源体系汇集大联动事件数据、数字城管事件数据、

12345 市民热点投诉数据、119 火警数据、天气数据、人口数

据、房屋数据等，通过清洗融合，形成以每天为时间维度、

以各小区为空间维度的统一数据系列。其次，对数据进行预

处理，通过分析火灾发生的影响因素，定义特征关键字，通

过自然语言分析，从事件中提取出特征信息，同时合并天气、

人口、房屋等其他特征信息，通过数据归一化等操作对提取
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的特征信息进行标准化处理。最后，构建模型，运用梯度提

升决策树算法（gradient boosting decision tree, GBDT）构建

小区火灾隐患预警模型，根据提取的特征数据和标签数据，

按 5:1 进行训练集与测试集的抽样划分 [6]，反复调优训练和

检验模型，形成稳定准确的小区火灾隐患预警模型。最后，

通过实时收集的城市事件大数据和相关信息，利用构建好的

模型进行小区火灾风险分析和预警，形成预警信息后通过事

件处置平台推送至相关的街道和社区，由街道或社区有针对

性地开展隐患排查，降低火灾发生可能。

历史火灾风险研判相关研究文献中，已有多位研究者使

用机器学习算法进行模型训练。其中包括贾南等人 [7] 建立的

森林火灾风险预警模型，徐爱明 [8] 建立的单位火灾风险评估

模型，以及马晓东 [9] 建立的森林火灾风险等级预测模型，他

们均对比了几种典型机器学习算法在火灾风险预测方面的优

劣程度。其中梯度提升决策树 GBDT 算法在几篇文献中均表

现优异，因此本文选用梯度提升决策树 GBDT 算法建立小区

火灾隐患预警模型。

2  特征指标提取及筛选

2.1  特征指标提取

为准确评估小区火灾隐患风险，通过成因分析法从海量

事件和多源数据中提取特征指标，根据因素性质不同将特征

指标划分为行为特征、天气特征、火灾历史特征、人口特征、

房屋特征、地区特征、管理特征 7 类 49 个维度，如表 1 所示。

其中行为特征、房屋特征以及管理特征的前 6 个特征（缺乏

消防知识宣传教育、电力通信设施隐患、消防设施异常、消

防通道堵塞、九小场所消防隐患、群租房消防隐患）是根据

海量事件的原始分类类别进行提取，当出现对应类别的事件

后，该事件所属小区当天对应的特征值为 1；管理特征的其

余特征（物业区域内违章搭建、闲杂人进出频繁、电动车停

放杂乱、垃圾桶脏乱被引燃、电线裸露、设施老化锈蚀、电

表气表损坏、房屋电梯漏水、电梯漏水、线路杂乱）是从海

量事件内容信息中通过类别分类结合关键字匹配的方法进行

特征提取和记录，当类别对应且在内容中识别到“火灾隐患”

关键字时，对应的特征值记为 1。天气特征、人口特征直接

采用融合共享的全区气象信息和人口信息，地区特征是定义

小区周边 300 m 范围内是否存在加油站、医院、学校、加气

站、零售药店、农贸市场等场所，通过地理坐标空间计算生成。

火灾事故特征是根据历史 119 警情数据直接获取。

表 1  原始数据特征指标分类提取情况表

序号 特征类别 特征指标名称

1 行为特征

飞线充电、破坏“技防、物防、消防”设备、

易燃易爆物品存放、易燃物堆放、危险用电、

私接电线、危险用火、烤火、小区楼道堆物、

露天焚烧

序号 特征类别 特征指标名称

2 天气特征 温度、湿度、降雨量、水平能见度

3 火灾历史特征 事故历史特征

4 人口特征
人口规模、性别结构、年龄结构、家庭结构、

流动人口、重点人员

5 房屋特征
围墙失修、管道破裂堵塞、墙面墙砖脱落、

危房隐患、房屋出租、房屋总数

6 地区特征
加油站、医院 ( 卫生院 )、学校、加气站、

零售药店、农贸市场

7 管理特征

缺乏消防知识宣传教育、电力通信设施隐患、

消防设施异常、消防通道堵塞、九小场所消

防隐患、群租房消防隐患、物业区域内违章

搭建、闲杂人员进出频繁、电动车停放杂乱、

垃圾桶脏乱被引燃、电线裸露、设施老化锈

蚀、电表气表损坏、房屋电梯漏水、电梯漏水、

线路杂乱

小区发生特征风险事件并非只影响当日，其影响一般会

持续多日，因此本文引入了事件特征影响衰减机制，例如假

设在 2024 年 9 月 9 日的事件数据中检测到包含“危险用电”

类事件，并且对应匹配到的小区为“A 小区”，在特征表中，

时间为 2024 年 9 月 9 日、小区为“A 小区”对应的“危险用

电”特征值为 1，并且在之后的 30 天内，“A 小区 - 危险用

电 - 时间衰减”不断减小，特征值为 1/n，其中 n 为当天距离

9 月 9 日的天数。

2.2  特征指标筛选

上述数据集特征指标较多，若同时作为特征变量纳入

模型会造成特征冗余，对模型预测准确性造成影响，因此

需要对特征进行降维。特征指标筛选是从已有的特征中选

出若干最具代表性的特征，以达到数据降维的目的。本文

在全面考虑 7 个方面的特征指标基础上，先使用单因素显

著性检验方法，剔除对火灾事故不具备显著性影响的指标，

再以 CART 决策树作为基分类器，训练机器学习模型，

CART 决策树训练模型过程中可以输出各项特征分别对于

是否发生火灾这一结果的重要性，依据重要性大小进行排

序，保留重要性大于 0.02 的特征并纳入模型，最终形成特

征指标如表 2 所示。

表 2  特征指标详情表

特征类别 特征名称

行为特征

电瓶车飞线充电×时间衰减 X1

破坏消防事件×时间衰减 X2

易燃易爆物品存放×时间衰减 X3

危险用电事件×时间衰减 X4

危险用火事件×时间衰减 X5

小区楼道堆物事件×时间衰减 X6

表 1( 续）
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特征类别 特征名称

天气特征
温度 X7

相对湿度 X8

人口特征

人口数量 X9

男女性别比 X10

老年人数占比 X11

未生育家庭占比 X12

流动人口数占比 X13

重点关注人员数占比 X14

房屋特征

小区围墙失修 , 服务设施老化事件×时间衰减 X15

管道堵塞、破裂事件×时间衰减 X16

危房隐患事件×时间衰减 X17

房屋出租率 X18

房屋总数 X19

地区特征

小区周边 300 距离内是否有加油站 X20

小区周边 300 距离内是否有加气站 X21

小区周边 300 距离内是否有农贸市场 X22

管理特征

近一周内是否发生消防通道堵塞 X23

近一周内是否发生消防设施异常 X24

近一周内是否存在三 / 二合一、九小场所消防隐患 X25

一周内是否收到居民火灾隐患相关投诉 X26

响应变量 是否发生火警 Y

3  预警模型构建

3.1 模型原理

梯度提升决策树回归预测模型（GBDT）是一种集成学

习算法，模型的原理是通过单独训练多个子模型，最后将多

个子模型的结果按照一定规则进行综合，得到一个更加准确

的结果 [10]。一般结构如图 2 所示，个体学习器通常使用机器

学习的某个算法通过数据训练得到，每个个体学习器也被称

为基学习器。

图 2  集成学习结构示意图

单个学习器往往因为数据不平衡、参数设置不当等多方

面因素，导致性能良莠不齐或是存在明显的“偏科”，集成

学习的思想是通过将多个学习器组合来实现回归或者分类，

组合后的学习器泛化性能会比单一学习器更强 [11]。

本 文 选 用 Python3.8 中 的 语 言 机 器 学 习 库 Sklearn.

ensemble 包中的 Gradient Boosting Classifi er 类建立 GBDT

模型。

Boosting 是串行式集成学习的著名代表，其核心思想是

通过不断改变训练样本的权重分布，提高分类器对样本的关

注，迭代训练后将多个弱学习器线性顺序拟合成一个强学习

器，在拟合过程中，每个模型都将精力着眼于最难拟合的

数据上，最终训练出具有低偏置的强学习器 [12]。GBDT 是 
Boosting 的代表算法之一，它使用的决策树是 CART 树。在

每一次迭代过程中，沿当前弱学习器的损失函数负梯度方向，

训练得到新的弱学习器，最后将所有弱学习器的输出结果按

照其权重进行加强组合，得到最终的强学习器。提升树利用

加法模型和前向分布算法实现学习的优化过程 [13]，对于一般

的损失函数来说，优化过程比较艰难，GBDT 利用损失函数

的负梯度来拟合基学习器，即用负梯度替代残差 [14]。

具体算法为：

Step1：初始化。

                        （1）

式中：L(yi, h0(x)) 是损失函数；初始化 h0(x) 是取所有样本的

均值。

Step2：迭代 t 次，计算负梯度，作为残差值的近似值。

     （2）

Step3：拟合残差近似值，得到基学习器。

                      （3）

Step4：然后再计算基学习器的权重。

   （4）

Step5：更新 ft(x)，并循环重复第二步。

                                （5）

GBDT 的每一步残差计算增大了被错误划分样本的权

重，而被正确划分样本的权重趋于 0，这样后面的树就能专

注于那些被错误划分的样本。GBDT 算法模型结构流程如图

3 所示。相较于其他机器学习算法，GBDT 的优点在于几乎

适用于所有回归预测问题，不论是线性回归还是非线性回归，

GBDT 都具有较好的预测性能，且模型泛化能力较强 [15]。

图 3  GBDT 算法模型结构流程图

3.2  模型构建

利用行为特征、天气特征、火灾事故历史特征、人口特征、

表 2( 续）
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房屋特征、地区特征等数据进行小区火灾隐患研判，为保证

变量之间的协方差关系以及模拟数据与实际数据的一致性，

本文基于历史的实际数据进行抽样，正负样本按 5:1 比例分

别随机抽样，生成模拟试验数据集，用以建立模型。

模型的学习能力和泛化能力可以通过调节树结构进行调

整，即通过调节超参数从而减小偏差和方差，解决过拟合和

欠拟合的问题。训练过程中，本模型使用了 5 折交叉验证的

方法对模型进行训练。5 折交叉验证最终将准确度取平均值

作为该模型的最终表现得分。通过这种方法确定的超参数，

可以有效避免模型泛化性能力差的问题 [16]。

参数调优时，选用网格搜索的方式优化超参数 [17]，利

用穷举搜索的方式对比出模型性能最好的最佳参数组合 [18]。

GBDT 的分类算法中生成树的个数、树的最大深度、学习率、

子采样、分割内部节点所需的最小样本数、叶子节点最少样

本数这几个参数都会影响 GBDT 的分类效果。用网格搜索算

法与 5 折交叉验证进行参数选择，初始设置随机森林生成树

个数范围 [50, 200]，步长为 5；树的最大深度范围 [3, 6]，步

长为 1；学习率范围 [0.01, 0.1, 0.5]；分割内部节点所需的最

小样本数范围 [2, 12]，步长为 2；叶子节点最少样本数范围 [2, 

12]，步长为 2。经过网格搜索后得到的最优参数如表 3 所示。

最优参数组合下，模型训练效果最好。

表 3  GBDT 最优参数组合

参数名 参数值

n_estimators 150

max_depth 5

learning_rate 0.1

min_samples_split 6

min_samples_leaf 4

利用模型构建中的模拟数据集构建方法完成模型训练，

结果显示基于 GBDT 算法构建的小区火灾隐患预警模型的准

确率平均值 0.914、精确率平均值 0.82、召回率平均值 0.789，

呈现出较好的风险研判效果。

4  实践应用效果

成都市郫都区位于成都市第二圈层，面积 438 km2，常

住人口 139 万人，域内城乡结构复杂，小区数量众多，日常

火灾风险隐患较大。据统计，2024 年 1 月—10 月，共发生小

区火灾事故 250 起，严重威胁郫都区居民生命财产安全。利

用本文建立的小区火灾隐患预警模型，及时识别潜在的火灾

风险，并将预警结果及时推送给相关街道，相关街道有针对

性地及时采取措施排查防范，将会有效降低小区火灾事故发

生的可能。

本模型于 2024 年 11 月在郫都区智慧蓉城运行中心正式

上线试运行，在 2024 年 11 月 1 日—12 月 30 日正式运行时

间内，模型共输出 14 条预警信息，其中共有 10 例后续 15 天

内真实发生了火灾事故，线上精确率约为 64%，验证了模型

的有效性。具体情况如表 4 所示（其中小区名经过脱敏处理，

使用代号）。 

表 4  试运行期间准确预测场景

预警时间 消防警情时间 实际警情地址

2024/12/21 2025/1/3 AA 小区 5 栋 3 单元 801

2024/12/24 2024/12/28 BB 小区 1 期 4 栋 1 单元 2805 号

2024/12/27
2024/12/28 CC 小区

2024/11/24

2024/12/19 2024/12/25 DD 小区 4 期 5 栋

2024/12/14 2024/12/25 EE 小区 3 期 12 栋

2024/12/13 2024/12/23 FF 小区 1 期 3 栋 1 单元

2024/11/23 2024/12/18 GG 小区

2024/11/23 2024/12/2 HH 小区 11 栋 3 单元

2024/11/9 2024/11/17 II 小区

5  结论

火灾事故是人类日常生活中最频发的灾害之一，住宅小

区内部建筑结构、人员构成等较为复杂，一旦发生火灾事故

会造成难以估量的损失。只有不断提高预防能力，从源头出

发加大排查力度，才能切实降低小区火灾事故风险，维护广

大人民群众的安全。本研究将机器学习算法运用到小区火灾

隐患研判上来，通过汇聚的海量跨部门数据，构建出 7 类共

49 个小区火灾隐患特征，在此基础上使用 GBDT 机器学习算

法构建了住宅小区火灾隐患预警模型，结果显示模型预警线

下准确率为 0.914、精确率 0.82、召回率 0.789，呈现较好的

风险研判效果。在实际上线运行的两个月中，火灾预警 14 次，

其中9次预警成功，精确率为64%，表现出了良好的预警效果。

预警信息通过事件平台下发给基层小区，为相关风险隐患的

排查提供了宝贵的时间窗口，具有较强的实用性。
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完成复杂任务，目前已经被广泛应用于自动化任务和多场景

应用中，极大提高了工作效率。Bash 已成为 Linux 环境中不

可或缺的工具，为软件部署、自动化测试等提供了强大的解

决方案。

本文中所提出的自定义脚本命令可视化页面的应用方

法，能够解决运维人员对相关命令不熟悉等问题，从而提高

运维效率。为了系统安全，防止攻击者通过管理节点对超级

管理节点进行恶意操作，造成业务瘫痪问题，因此各管理节

点并不能 SSH 到超级管理节点。下一步将重点考虑在集群整

体性能的基础上，对各节点运行过程中的系统负载及异常情

况进行可视化应用。
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