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智能家居火灾预警系统建模与分析

李　亮，施志刚，李桂娟，张持健
（安徽师范大学 物电学院，安徽 芜湖　２４１０００）

摘要：为了实现让智能家居系统能够对家居火灾进行早期预报并及时准确的报警，从而保护家居环境和人身财产安全，开发了一种

智能家居火灾预警系统；在预警系统中采用ＢＰ神经网络建立火灾预测模型，把家居温度、烟雾浓度、一氧化碳气体浓度多火灾信息作

为输入参数，明火发生概率、阴燃火发生概率、无火发生概率作为输出，同时结合使用ＬＭ算法以及遗传算法对火灾预测模型进行大幅

度优化；实验表明，该预警系统预测精度较高，有效地改善了传统火灾预测智能化程度低的问题。

关键词：智能家居；火灾预警；ＢＰ神经网络；ＬＭ算法；遗传算法；智能化
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０　引言

传统的火灾预警主要采用的是单一传感器式的火灾预警方

式，以环境当中某一种传感器信号作为依据，通过和设定的阀

值参数比较，从而判断当前是否有火灾发生，但是存在严重的

漏报和误报的情况，这种单一简便、低成本、低智能化的火灾

预警已经不能满足人们对智能家居防火需求了。随着人工智能

的不断发展，以机器学习为代表的算法逐步应用于实践，将机

器学习和火灾预警相结合，通过在智能家居火灾预警系统中引

入ＢＰ神经网络
［１］建立火灾预测模型，并对火灾预测模型进行

优化。摒弃传统火灾预警以单一传感器信号作为依据，联合采

用温度、烟雾浓度、一氧化碳气体浓度多火灾信息［２］作为ＢＰ

模型输入参数，火灾发生概率作为期望输出，大幅度提高了火

灾预警的准确性和可靠性，让智能家居火灾预警系统展现出比

传统火灾预警系统更高的智能化。因此，本文设计出了一种智

能家居火灾预警系统并且在系统中引入ＢＰ模型对火灾信息进

行处理和预测。

１　系统结构

系统结构框架如图１所示，系统是由数据采集节点、智能

家居服务器、智能手机、室内报警设备等模块组成。系统首先

采用国家标准实验中部分典型火灾数据参数作为模式样本对

ＢＰ模型进行训练和优化从而建立火灾预测模型。系统当中的

智能家居服务器通过实时调用火灾预测模型，将当前室内数据

采集节点采集到的温度、烟雾浓度、一氧化碳气体浓度多火灾

信息数据作为火灾预测模型的输入，火灾预测模型输出即为当

前家居火灾发生概率。系统通过当前获得的家居火灾发生概

率［３］和设定阀值进行比对，从而判断当前家居环境是否有火灾

发生，当家居火灾发生概率超过设定的阀值时表明有火灾险情

发生时，智能家居服务器立刻通过发生短信的方式通知屋主并

且触发报警设备，从而有效及时的排除险情。

图１　系统结构框架图

２　犅犘模型的建立与优化

２１　犅犘模型

结合图２，一般情况下简单的ＢＰ模型都是由输入层 （犻）、

隐层 （犼）、输出层 （犽）三层组建而成，本文使用三层即可。

ＢＰ模型分为输入样本的前向传播和输出误差的逆向传播两个

过程组成。输入样本前向传播时，首先输入样本通过输入层进

行传递，然后经隐层进行非线性转换，最后到达输出层进行线

性叠加，如果输出层的输出的实际值与期望值之间不符，在以

梯度下降法对输出误差进行逆向传递，两个过程不停的循环，
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直到ＢＰ模型误差达到设定的精度或者达到设定的迭代次数退

出循环。理论上ＢＰ模型能无限逼近于任意非线性函数，但是

未经优化的ＢＰ模型在运用过程中存在严重缺陷，主要存在迭

代次数多、网络收敛速度慢、网络不稳定、易陷入局部极小等

问题［４］，针对以上出现的问题，本文优化方法如下：

１）采用ＬＭ算法对ＢＰ模型的训练函数进行优化
［５］，可

以大幅度提高ＢＰ模型的收敛速度和精确度；

２）在 （１）方法的基础上，在使用遗传算法使ＢＰ模型获

得更优的初始权值和阀值［６］，这样可有效避免ＢＰ模型陷入局

部极小值并且还可以进一步加快其收敛速度；

图２　ＢＰ神经网络模型

２２　犔犕算法优化犅犘模型

ＬＭ算法是优化方式的一种，同时具备高斯牛顿法和梯度

法的优势。其优化ＢＰ模型可以使网络具有更快的收敛速度以

及更短训练时间，其修正ＢＰ模型权值公式如下所示：

狑（狀＋１）＝狑（狀）－（犑犜犑＋μ犐）
－１犑犜犲 （１）

式中，犲是网络误差向量；犑是雅可比矩阵；狌是可变学习速

率；犐是单位矩阵。当狌很小时，式中权值的迭代更新方式近

似等于高斯牛顿梯度下降，当狌很大时，式中权值的迭代更新

方式近似等于梯度下降。狌作为可变学习速率，在ＢＰ模型训

练过程中不断发生变化进行自我调整，如果ＢＰ模型输出误差

增大，则狌也增大，如果ＢＰ模型输出误差变小，则狌也变小，

这种调整方式可以大幅度提高ＢＰ模型收敛速度和精确度。误

差指标函数公式如下所示：

犈 ＝
１

２∑
狆

犻＝１

犢犻－犢犻′
２
＝
１

２∑
狆

犻＝１

犲犻
２ （２）

式中，犢犻为ＢＰ模型期望输出；犢犻′为ＢＰ模型实际输出；狆为

输入模式样本的数目；犲犻为某个模式样本的训练误差。具体优

化ＢＰ模型方式如下所示：

１）设定初始ＢＰ模型学习速率狌＝狌０，随机设定初始ＢＰ

模型权值，设定调整常数β（０＜β＜１）。

２）将模式样本输入到初始ＢＰ模型中，按照公式 （２）计

算初始ＢＰ模型输出误差平方和。

３）计算雅可比矩阵犑，按照公式 （１）更新ＢＰ模型权值，重

新按照公式 （２）计算ＢＰ模型输出误差平方和，当犈狀＋１＜犈狀 时，

更新狌＝狌β；当犈狀＋１＞＝犈狀 时，更新狌＝狌／β。不断的重复步骤３，

直到满足设定的误差或者设定的迭代次数，则退出循环。

２３　遗传算法优化犅犘模型

遗传算法采用达尔文的 “优胜劣汰，适者生存”的生物进

化理论进行种群逐代演化从而让子代产生出接近所求问题的近

似解。在每一代种群当中，按照适应度函数值的大小对种群个

体进行筛选，使适应度函数值比较高的种群个体有更大的概率

被保留下来，然后在进行遗传学的交叉和变异操作，使其产生

出比上一代更优的种群。不断地周而复始，在整个循环过程中

使种群个体的适应度函数值不断提高，直到满足设置的进化代

数条件退出循环，此时种群当中适应度函数值最大的个体就是

所求问题的最优解。具体优化ＢＰ模型方式如下所示：

１）初始化种群数目和个体二进制编码，编码长度公式为

犛＝犚犛１＋犛１犛２＋犛１＋犛２，式中犚为ＢＰ模型输入神经元

的数量，本文犚设置为３，式中犛１ 为ＢＰ模型隐层神经元的数

量，本文犛１ 设置为１３，式中犛２ 为ＢＰ模型输出神经元数量，

本文犛２ 设置为３，本文种群规模设置为５０，本文遗传代数设

置为１００次；

２）根据适应度函数公式犳＝
１

犲
逐一计算种群中个体的适

应度值，式中犲为ＢＰ模型实际预

测输出值与期望输出值的误差平方和；

３）选择运算，主要采用与种群个体适应度函数值成正比

的方式来逐一确定每代种群个体复制到下一代种群中的概率大

小，使其适应度函数值越高个体复制到下一代的概率也就越

高，选择公式如下所示：

犳犻

∑
犽

犻

犳犻

，式中犳犻为个体适应度函数，犽为种群数目；

４）交叉运算，首先对种群个体随机的进行配对，然后随

机的设置交叉点的位置，最后按照某种较大的交叉概率和某种

交叉方法让每两个配对种群个体之间相互交换部分二进制编

码，本文采用０．７的交叉概率以及单点交叉的方法；

５）变异运算，首先随机产生出每一个种群个体变异点位

置，然后按照某种较小的变异概率将变异点种群个体的二进制

编码做某种变动，本文采用０．０７的变异概率以及对原二进制

编码取反的方式；

６）循环运算操作，循环上述２）～５）步，直至遗传代数

１００次时退出循环。

３　算法仿真与对比分析

３１　犅犘模型初始参数选定

为了验证模型的性能，本文通过 Ｍａｔｌａｂ７．０平台进行模型

仿真。选用国家标准实验火灾数据中的部分典型３６个模式样

本对ＢＰ模型进行训练仿真从而建立火灾预测模型，同时随机

选取火灾数据中１０个样本对火灾预测模型进行测试分析。ＢＰ

模型输入层设置为３个神经元，分别代表的是温度、烟雾浓

度、一氧化碳气体浓度多火灾信息参数的输入，隐含层经过同

一模式样本集多次反复试验后，当隐含层设置为１３个神经元

时收敛速度最快，输出层设置为３个神经元，分别代表的是明

火发生概率输出、阴燃火发生概率输出、无火发生概率的输

出。当ＢＰ模型输出的火灾发生概率 （明火发生概率＋阴燃火

发生概率）大于等于０．７时，系统立即判断当前家居环境有火

灾发生，智能家居预警系统立即触发报警模块和发送短信通知

屋主。当ＢＰ模型输出的火灾发生概率 （明火发生概率＋阴燃

火发生概率）小于等于０．３时，系统判断当前家居环境无火灾

发生。当ＢＰ模型输出的火灾发生概率 （明火发生概率＋阴燃

火发生概率）介于０．３和０．７之间时系统要保持高度警戒状

态，智能家居预警系统要持续对家居环境烟雾浓度数据进行监

控，如果烟雾浓度继续３０秒以上或者有上升趋势可判断有火

灾发生。本文中ＢＰ模型隐含层用Ｔａｎｓｉｇ作为激活函数，输出

层用Ｐｕｒｅｌｉｎ作为激活函数，采用梯度下降算法作为其训练函



　　 计算机测量与控制　 第２６


卷·１４０　　 ·

数，学习速率设置为０．００１，最大训练迭代次数设置为５００，

目标误差设置为０．０００００１。为了使ＢＰ模型训练更有效，故将

输入的模式样本全部归一化到 ［０，１］。部分归一化的数据样

本如表１所示，初始ＢＰ模型训练误差函数如图３所示。

表１　部分归一化的数据样本

样本

号

ＢＰ模型输入

温度
烟雾

浓度

一氧化碳

气体浓度

ＢＰ模型期望输出

明火发

生概率

阴燃火

发生概率

无火发

生概率

１ ０．９ ０．１３ ０．２ ０．８ ０．１ ０．１

２ ０．８７５ ０．１８ ０．３５ ０．８５ ０．１ ０．０５

３ １．０ ０．２２ ０．８５ ０．９ ０．０８ ０．０２

图３　初始ＢＰ模型训练误差函数

在图３中的误差性能曲线可以看出，经过５００次训练仍未

达到要求的目标误差０．００００１，说明采用梯度下降法进行训练

的收敛速度很慢的。

３２　犔犕算法优化犅犘模型仿真分析

当对ＢＰ模型采用ＬＭ算法作为其训练函数，其余参数保

持不变。结合图４，与图３相比收敛速度明显加快，但是仍然

没有达到目标０．０００００１的要求。

图４　ＬＭ－ＢＰ模型训练误差函数

３３　遗传算法优化犅犘模型仿真分析

本文首先采用遗传算法获取ＢＰ模型更优的初始权值以及

阀值。结合图５，当种群迭代次数接近１００时，图中适应度函

数值逐步趋于稳定不在发生变化，将此时获得的适应度函数值

最大的种群个体作为ＢＰ模型的初始权值以及阀值，训练函数

采用ＬＭ算法，其余参数不变。结合图６，可以看出ＢＰ模型

经遗传算法优化后收敛速度明显比图４进一步加快，迭代到

３８６步时达到训练目标要求。随机选取１０个样本作为测试样

本，结合图７，可以看出预测结果与期望输出误差也较小，最

大误差不超过２％。

４　结束语

实验结果表明，把家居温度、烟雾浓度、一氧化碳气体浓

图５　适应度函数

图６　ＧＡ－ＢＰ模型训练误差函数

图７　测试样本误差百分比

度多火灾信息作为输入参数，明火发生概率、阴燃火发生概

率、无火发生概率作为输出参数构造的基于ＬＭ算法和遗传算

法的ＢＰ神经网络火灾预测模型，该火灾预测模型预测的各个

火灾发生概率与实际期望值最大误差不超过２％，具有较高的

准确性和稳定性，而且对于整个智能家居系统而言所增加的成

本也比较低以及耗费的时间也比较少。该火灾预测模型能够很

好的反映出温度、烟雾浓度、一氧化碳气体浓度多火灾信息与

各个火灾发生概率之间的非线性关系，具有可行性，为智能家

居火灾预警提供一种实用便捷智能化的新思路。
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