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基于犛犜犕３２犉和极限学习机在

火灾检测中的应用

刘　恺，赵先锋，包月青
（浙江工业大学 信息工程学院，杭州　３１００１４）

摘要：针对传统单一信号的火灾检测方式存在误判问题，以及布线复杂并且性价比低的弱点，提出了基于ＳＴＭ３２Ｆ和极限

学习机火灾检测方法；该方法首先通过ＳＴＭ３２Ｆ模块采集多个传感器的值 （烟雾传感器，甲烷传感器，可燃气体传感器，一氧

化碳传感器），ＷＬＡＮ为载体进行数据发送，然后采用加权滤波对数据进行去噪处理，获得极限学习机的训练和测试样本库，模

型训练结束后，以测试数据进行方法验证，并对验证结果进行评估；结果表明，该方法能够准确判断火灾类型，准确度达到

９０％以上；在火灾处理算法方面，极限学习机相对于ＢＰ神经网络、支持向量机和贝叶斯网络训练时间短，准确率高，具有较高

的应用于推广价值。

关键词：多传感器；火灾检测；加权滤波；极限学习机；数据融合
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０　引言

火灾一直威胁着人类生命财产安全。目前几种主要的

火灾探测技术包括吸气式［１］，红外光束［２］，图像视频技

术［３］，布线复杂且性价比低、结构不灵活等缺点。随着无

线局域网 （ｗｉｒｅｌｅｓｓｌｏｃａｌａｒｅａｎｅｔｗｏｒｋ，ＷＬＡＮ）
［４］的发展，

无线网络已经广泛部署于各种室内场合，如学校、医院、

餐厅、小区等。如果能充分利用这些网络资源来实现火灾

检测，将大大降低系统成本。

在火灾信号处理算法方面，英国的ＴｈｏｍａｓＨ．Ｍｃａｖｏｙ把

统计概率学应用到火灾检测中，很好地解决了传统的感烟探测

器的精确度低的问题，对阴燃火有迅响应时间快［４］，但该方法

利用单一传感器，很容易受到干扰源的影响。对单一的传感器

火灾探测系统来说，经常会出现误报的问题。因此许多研究者

使用两种或两种以上的不同类型探测器同步进行检测，同时和

智能算法相结合。我国的杨宗凯以半导体感温，离子感烟和湿

度模拟传感量为基本特征，并附加其相应的趋势特征对神经网

络进行训练，较好地克服干扰信号影响［５］。周晓琳采用了多传

感器数据融合技术实现对火灾特征信息的采集与处理；然后提

出了一种新的神经网络算法，建立ＢＰ网络火灾预警模型
［６］。

然而ＢＰ神经网络训练速度慢，易出现过拟合情况。另外，赵

鹏利用数字图像处理技术，通过对像素特征空间进行弹性约

束，模糊匹配识别区域，有效的提高火焰小的情况下系统的识

别率［７］。然而火灾发生过程中会产生大量烟雾，造成图像质量

低，该技术对火焰的特征提取存在较大偏差，致使探测的精度

下降。Ａｎｄｒｅｗ利用ＰＥＮ３电子鼻工具和协方差ｋ－最近邻近概

率神经网络算法，根据火灾的燃烧的气味进行早期火灾检

测［８］，响应速度快。ＣｈｅｎＪｉｎｇ阐述了火灾报警和火灾燃烧过程

中的理化特性之间的关系，并提出了基于贝叶斯网络的火灾预

警模型［９］。但贝叶斯网络训练过程复杂，需要的数据多。Ｗａｎｇ

Ｈａｉｒｏｎｇ提出基于ＲＢＦ的分布式神经网络火灾预警模型，同时

利用遗传算法来优化ＲＢＦ网络模型，提高预警模型的适应性

和可行性［１０］，实现在较少的数据集下也能达到很好的精度。

ＱｉａｎＤｉｎｇ采集多个传感器数据，然后利用改进的Ｄ－Ｓ证据理

论对火灾发生的概率进行判断，很好的解决了证据冲突的问

题［１１］。刘云翔将模糊推理技术和神经网络相结合，应用在火灾
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检测中，实现较高的可靠性和准确性，但需要在建立精确的火

灾样本和收集分析其他火灾传感信号等方面进一步完善［１２］。

基于以上研究，本文引入具有良好的非线性映射能力

和建模速度快的极限学习机来检测火灾，利用ＳＴＭ３２Ｆ采

集火灾发生过程中各传感器的值，通过 ＷＬＡＮ将火灾数据

传到终端进行分析处理，建立ＳＴＭ３２Ｆ极限学习机火灾检

测模型。该方法较单一传感器和ＢＰ神经网络、支持向量

机、朴素贝叶斯方法相比能更为全面判断火灾状态，准确

地检测是否出现火情，减少误报率，提高系统的准确度。

１　火灾采集系统的设计

火灾采集系统主要采用 ＭＱ２烟雾传感器，ＭＱ４甲烷

传感器，ＭＱ５可燃气体传感器，ＭＱ７一氧化碳传感器，实

时检测环境中的烟雾信号，克服单一传感器造成的误报问

题。多传感器模拟数据传输至ＳＴＭ３２Ｆ微处理器进行Ａ／Ｄ

转换，转换成数字电压信号。采用３２位处理器，可有效提

高系统数据分析和处理能力。在通过ＥＳＰ８２６６无线模块将

多传感器数据传输到终端主机，集中显示和管理所有传感

器。终端上采用Ｃ＃编写的客户端用于接收和显示各传感器

数据。该无线模块解决了传统报警器无法接入 ＷＩＦＩ网络，

采用物联网方案中的 ＷＩＦＩ联网，具有成本低，兼容性好，

能直接适配现有无线网络，更方便的对系统进行远程控制。

无线采集模块实物如图１所示。

图１　ＳＴＭ３２Ｆ无线采集模块

１１　传感器的选择

不同燃烧物在燃烧过程中会伴随不同的产物，但一些

信息只有火灾发生很长一段时间后才会检测出来，像火焰，

燃烧音，固态高温产物等。经过实验发现温度在火灾初始

阶段变化不明显，早期火灾以产生释放出烟雾和一些气体

为主，基于此我们将火灾发生初期的气体作为火灾判断依

据，气体检测装置选择 ＭＱ系列传感器，包括 ＭＱ２烟雾传

感器，ＭＱ４甲烷传感器，ＭＱ５可燃气体传感器，ＭＱ７一

氧化碳传感器。

１）ＭＱ系列传感器是一系列的模拟气敏传感器，主要

由不同杂质含量、不同构造的二氧化锡构成。不同型号的

传感器对于不同的气体有不一样的敏感度。

２）ＭＱ系列传感器采用５Ｖ供电，模拟电压输出范围

为０～５Ｖ，为 ＭＣＵ内部ＡＤＣ最大支持３．３Ｖ输入，所以

通过电阻分压的方式等比降低输入电压，并且采用ＬＭ３５８

设计电压跟随器电路，提高外部电路的输入阻抗，从而提

高 ＭＣＵ内部ＡＤＣ检测的精度。

１２　采集控制器的选择

系统采用ＳＴＭ３２Ｆ４２９处理器完成传感器数据采集，传

统的基于８位，１６位的的单片机，完成火情分析时间一般

为１５～１８ｓ，对多数据处理能力较差，且存在模块功能弱的

缺点，故不适合本系统多传感器的多数据处理的实现；基

于ＤＳＰ单片机虽具有较强的数据处理能力，但是成本较高，

不易推广［１３］，ＳＴＭ３２Ｆ４２９提供了１ ＭＢ闪存、２５６ＫＢＳ

ＲＡＭ，芯片内资源能够满足大多数应用要求。另外提供了

８４ＭＨｚ的３２位宽的数据总线，能够使用低成本的外部

ＳＲＡＭ。此芯片拥有３个１２位 ＡＤＣ，其中 ＡＤＣ１拥有１６

复用通道，对于模拟信号的传感器拥有很好的兼容性，便

于对于 ＭＱ系列传感器的数据采集。同时该处理器拥有８

个串口资源，能够同时满足数据采集和通信。

１３　无线传输模块选择

无线模块采用ＥＳＰ８２６６模块，该模块采用 ＷＩＦＩ芯片

作为无线通信的载体，能够充分兼容现有的无线网络，能

够使系统具有更加强大的兼容性能，能够在任何一个拥有

ＷＩＦＩ的地方接入互联网，也可以使用任何具有无线功能的

终端接入该系统。这样就可以利用现存的 ＷＩＦＩ网络进行火

灾检测。天线方面使用简单的ＰＣＢ天线即可达到空旷环境

下４００ｍ的传输距离。该模块采用ＴＴＬ电平与ＭＣＵ通信，

内置ＴＣＰ／ＩＰ协议栈，通过 ＡＴ指令控制芯片完成各种配

置，兼容３．３Ｖ和５Ｖ单片机系统，拥有 ＷＩＦＩＳＴＡ、ＡＰ

和ＷＩＦＩＳＴＡ＋ＷＩＦＩＡＰ三种模式，能够使用各种场合。使

用编写好的ＰＣ客户端程序，可以通过ＴＣＰ／ＩＰ协议对已经

接入网的控制平台进行访问，读取控制台数据。

２　火灾数据采集及极限学习机分类方法

传统火灾检测系统基于单一传感器，但单一传感器检

测存在可靠性差，容易受到环境干扰等缺点。不同燃烧物

特性不同，单一传感器无法准确判断火灾种类。多传感器

信息融合能有效克服单一传感器带来的不足，综合各类传

感器信息，对燃烧物进行更细粒度分析，实现火灾燃烧物

识别。在实际测量中，监控点 （ｍｏｎｉｔｏｒｐｏｉｎｔ，ＭＰ）接收

从接入点 （ａｃｃｅｓｓｐｏｉｎｔ，ＡＰ）发来的数据包分组，同时将

各个传感器状态信息数据记录到一个ｔｘｔ文件中。ｔｘｔ文件

中的数据由多个数据包构成，而每个数据包代表燃烧物在

某时刻各个传感器值。

２１　传感器数据预处理

在对各燃烧物数据进行极限学习机分类前，需要进行

数据的预处理，实验环境中，燃烧物和传感器有一定距离，

传感器的输出值很容易受到周围环境影响，包含各种噪。

图２ （ａ）为纸张燃烧过程中甲烷天燃气传感器信号输出，

从图中可以看出输出信号中含有许多噪声分量。噪声可能

来源环境和元器件电磁干扰。

本文采用加权移动平均滤波从测量信号中滤除噪声，

保留反映真实情况的样本数据。

在某个时段传感器接收的数据可以表示为 ｛犡１，犡２，
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…，犡狋｝，滤波后狋时刻值为：

犡狋 ＝
１

犿＋（犿－１）＋…＋１
×（犿×犡狋＋（犿－１）×

犡狋－１＋…＋１×犡狋－犿＋１） （１）

　　犿 表示移动窗的大小，犡狋 表示狋时刻滤波后的值。由

公式 （１）可以看出，加权移动平均滤波器不同地对待移动

期内的各个数据。对近期数据给予较大的权数，对较远的

数据给予较小的权数。图 （ｂ）为滤波后的波形图，加权平

均滤波有效滤除信号中噪声部分。

图２　噪声数据和滤波后的数据

数据预处理第二步就是归一化，归一化是指将每一维

度的数据转换 （０，１）的范围内，这就防止样本中某些取

值过大的特征对其他特征产生影响，归一化方法为：

犡狀犲狑 ＝
（犡ｏｌｄ－犡ｍｉｎ）

（犡ｍａｘ－犡ｍｉｎ）
（２）

式中，犡ｎｅｗ，犡ｏｌｄ 为归一化之前和处理后的样本数据，

犡ｍｉｎ，犡ｍａｘ分别为训练数据中的最小值和最大值。从公式中

可以看出若采集数据中存在噪声，就会对归一化产生干扰，

因为噪声可能为训练数据中的最大值或者最小值，导致归

一化失败，这也是在归一化之前先进行滤波的原因。

２２　极限学习机分类原理

极限学习机［１４１５］是一种单隐层前馈神经网络。网络的

输入层权重和隐藏层偏置是随机产生的，输出层权重利用

Ｍｏｏｒｅ－Ｐｅｎｒｏｓｅ广义逆计算得到，因此网络的学习速率有

很大的提高。

给定一个样本集 （犡犻，狋犻），犻＝１，２，…，犖，其中狋犻

＝ （狋犻１，狋犻２，…，狋犻犿）∈犚
犿，网络隐含层具有犔 个单隐层

节点，激励函数为犵 （狓），则ＥＬＭ网络实际输出为：

∑
犔

犻＝１
β犼犵（犠犻·犣犻＋犫犻）＝狔犼　犼＝１，２，…，犖 （３）

　　其中：犠犻 ＝（狑犻１，狑犻２，…，狑犻狀），表示输入节点与第犻

个隐含层节点连接权重，β犻＝（β犻１，β犻２，…，β犻犿）表示第犻个

隐含层节点与输出节点之间的连接权重，犫犻 表示第犻个隐含

层节点的偏移值。文献 ［１５］以证明极限学习机能够以零误

差逼进训练样本，即∑
犿

犼

‖狔犼－狋狋‖＝０。因此网络输出可以

表示为：

∑
犔

犻＝１
β犻犵（犠犻·犡犼＋犫犻）＝狋犼，犼＝１，２，…，犖 （４）

　　由矩阵表示为：

犎β＝犜 （５）

　　其中：

犎（犠１，犠２，…，犠犔，犫１，犫２，…，犫犔，犡１，犡２，…，犡犖）＝

犵（犠１·犡１＋犫１） … 犵（犠犔·犡１＋犫犔）

犵（犠１·犡２＋犫１） … 犵（犠犔·犡２＋犫犔）

… …

犵（犠１·犡犖 ＋犫１） … 犵（犠犔·犡犖 ＋犫犔）

熿

燀

燄

燅

β＝

β
犜
１

β
犜
２



β
犜
犔

熿

燀

燄

燅犔×犿

，犜＝

狋犜１

狋犜２



狋犜犖

熿

燀

燄

燅犖×犿

　　则式 （５）中β由最小二乘法解得：

β＝犎
＋犜 （６）

　　其中：犎
＋ 为隐含层输出矩阵的广义逆。

从ＥＬＭ 算法过程可知，在设定合适的隐藏层神经元

后，随机为输入权重和偏差赋值，在计算隐藏层矩阵后，

通过最小二乘法得到输出权重，这样就一次完成该问题的

求解过程，不需迭代。

３　火灾检测实验及分析

３１　实验平台

实验平台主要分为接入点 （ＡＰ）和监控点 （ＭＰ），其

中ＡＰ是由ＳＴＭ３２Ｆ４２９处理器、传感器、无线模块采用

ＥＳＰ８２６６模块构成的采集系统，ＭＰ为安装了自己用Ｃ＃编

写桌面端软件笔记本电脑，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７。在采集

数据时，燃烧点放置在房间内某个位置，ＭＰ接收来自ＡＰ

的数据包，并从中提取出燃烧物数据。数据中包含了燃烧

物各个传感器信息。

３２　实验环境及参数设置

为采集火灾环境数据，我们选取一间长宽高为：２．４ｍ

×１．８ｍ×２．９ｍ房间。实验图如３所示，选取４个数据集

点，燃烧点之间距离为１．２ｍ，燃烧点距 ＡＰ距离为１ｍ，

ＡＰ高度为３０ｃｍ。我们选取纸张，布料，塑料，木材作为

火灾信号，蜡烛，香烟和正常状态为非火灾信号。经实验

研究蜡烛，香烟作为干扰源也会释放出烟雾，但在早期相

对于火灾源，产生烟雾较少。我们可以根据这一特性进行

判别火灾信号和干扰信号。采集系统每隔２秒收发一次传
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感器数据，初始阶段火灾环境特征变化较小，发展阶段随

着气体释放，燃烧物各种气体体积分数增高，烟气量开始

增加。利用发展阶段早期气体变化进行判断，缩短预警时

间，降低火灾损失。

图３　火灾检测实验图

３３　实验结果分析

对于每种燃烧物，我们选取前２５０个样本值，构成样

本集。训练样本和测试样本个数如表１所示。

表１　训练样本和测试样本

火灾数据 非火灾数据

训练样本 ８００ ６００

测试样本 ２００ １５０

为了研究起火点对算法影响，我们将４个起火点的传

感器数据按照表１构成４个样本集，对每个样本集先利用移

动加权滤波处理，然后采用极限学习机方法对其预测，测

试样本预测结果如图４所示。

图４　不同节点正确率

从图中可以看出，在４个样本集中无论对于火灾信号

还是非火灾信号，极限学习机网络都能达到高于９０％的正

确率。位置对分类准确性影响较小。

为了检测算法的有效性，我们在每个火灾试验点随机

选取２５０个样本，作为训练样本。５０个样本作为测试样本。

统计火灾状态下单一传感器和多传感器分别作为极限学习

机网络的输入，比较结果见表２。

表２　单一传感器和融合后结果对比

传感器 非火灾概率／％ 火灾概率／％ 判决结果

ＭＱ２ ４８．０７ ５１．９３ 火灾

ＭＱ４ ６４．５８ ３５．４２ 无火灾

ＭＱ５ ７７．７９ ２２．２１ 无火灾

ＭＱ７ ３５．８７ ６４．１３ 火灾

ＥＬＭ融合 ３．９３ ９６．０７ 火灾

如表２所示，用单一种类传感器进行火灾类型判别时，

极限学习网络输出火灾和非火灾概率相差较小，这样就容

易造成误判；而使用极限学习机理论融合多种传感器信息

后，两者概率之差增大，在一定程度上提高了火灾检测系

统的准确率。

同时本研究将极限学习机和传统的分类算法ＢＰ神经网

络、支持向量机、朴素贝叶斯做比较，ＢＰ神经网络和朴素

贝叶斯采用 ＭＡＴＬＡＢ自带工具箱，其中ＢＰ神经网络利用

Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｎｄｔ规则训练前向网络。支持向量机使

用ｌｉｂｓｖｍ－２．８９工具箱，测试集比较结果如图５所示。

图５　不同算法结果对比图

从图５中可以看出，支持向量机和朴素贝叶斯正确率

只有４０．８％和５７．６％。而ＥＬＭ 达到９４．３％的正确率。同

时也高于ＢＰ神经网络。支持向量机虽然通过核函数将非线

性数据映射到高维空间进行分类，但对非线性问题没有通

用解决方案，必须谨慎选择Ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ来处理。朴素贝

叶斯模型假设属性之间相互独立，而火灾环境中的特征量

是很难保证是完全独立的，这给朴素贝叶斯模型的正确分

类带来了一定影响。用神经网络算法虽然能够识别一些干

扰信号，并且能够较为准确地判断火情但是火灾的数据与

收集需要神经网络有足够多的训练样本。同时学习的样本

过多使整个网络变得很大，影响收敛的速度。因此ＥＬＭ网

络在火灾检测中具有较大的优势。

表３为４种方法的性能分析，ＢＰ神经网络和ＥＬＭ 都

能达到较高的正确率，但ＥＬＭ网络结构简单，无需迭代进

行学习，所以在训练和测试所需时间远少于ＢＰ神经网络，

ＢＰ神经网络由于需要进行反馈学习，训练时间较长。朴素

贝叶斯方法、ＳＶＭ方法和极限学习机训练时间短，但训练

集和测试集正确率都低于ＥＬＭ方法。极限学习机在达到较

高的正确率，同时能够大大降低训练时间。

表３　３种算法性能比较

类别 ＳＶＭ Ｎｂｙｅｓ ＢＰ ＥＬＭ

训练集正确率／％ ５４．３５ ５７．６５ ９５．７９ ９９．２

测试集正确率／％ ４０．０５ ４０．８２ ８２．５７ ９６．５

训练时间／ｓ ０．２４８ ０．１４７ ２７．９１ ０．１４９

测试时间／ｓ ０．０５９ ０．０７１ ０．０４８ ０．０３６



第８期 刘　恺，等：基于ＳＴＭ３２Ｆ和极限学习机在火灾检测中的应用


· ３５　　　 ·

４　结论

利用搭建的ＳＴＭ３２无线数据采集平台，进行燃烧物数

据采集，实验平台灵活，不受环境限制。针对单一传感器

检测时出现的不足，研究了将极限学习机网络应用于火灾

检测的方法。使用多种传感器对火灾早期烟雾特征进行测

量，降低单个传感器带来的不确定性误差。实验结果表明，

该方法和单一传感器、ＳＶＭ、Ｎｂｙｅｓ、ＢＰ神经网络相比，

可以更快速准确的反应出发生火灾的可能性，降低训练时

间，实现了火灾的早期发现，为及时灭火奠定了基础。本

方法在某些方面还存在改进地方，如讨论燃烧物量对各个

观察特征的影响，针对有风环境等更复杂的情况则需要进

一步的深入研究，我们的研究工作可为以后深入研究提供

技术基础。
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