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摘　 要： 针对系统预测火灾状态不准确，导致火情变大造成人民群众生命和财产损失的问题，本文提出了一种基于改进粒子

群优化的径向基神经网络多传感器数据融合算法的火灾状态预测系统。 以温度、烟雾浓度、一氧化碳浓度为输入，以无火、阴
燃火、明火的概率为输出，为了避免输出产生偏差，模糊推理系统对神经网络系统的输出做补偿。 由于粒子群算法存在容易

陷入局部最优的缺陷，采用一种非线性动态自适应惯性权重的改进粒子群优化算法（ ＩＰＳＯ）。 仿真实验表明，改进后的系统，
以明火为例的平均绝对百分比误差达到 ０．１６９、均方根误差达到０．００２ １、平均绝对误差达到 ０．０３１。
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０　 引　 言

火灾预测研究是国内外消防的一个热点问题，
由于传感器采集信息时容易受到干扰，会使得系统

对火情状态的判断准确性降低，提高系统预测火灾

状态的精度和准确性是解决这个问题的重点。 因为

单源传感器信息融合检测方法误报率较高，所以本

文系统采取多源传感器信息融合方法。 目前，多源

传感器信息融合有神经网络、模糊算法、时间序列等

算法。
神经网络有较强的自学习和容错能力，而模糊

逻辑 具 有 较 强 处 理 随 机 多 变 信 号 的 能 力，
Ｏｋａｙａｍａ［１］和 Ｎａｋａｎｉｓｈｉ［２］分别把神经网络和模糊逻

辑应用到火灾探测报警系统中，大大提升了火灾探

测报警系统的性能；李军等［３］ 采用长短期记忆网络

和径向基前馈神经网络，构建集成网络学习不同的

火灾特征，模糊逻辑输出火灾报警等级，该模型的平

均绝对百分比误差 （ＭＡＰＥ） 达到 ３．５２；许春芳等［４］

提出了一种基于长短期记忆神经网络（ＬＳＴＭ）和径

向基神经网络（ＲＢＦ）深度学习模型的多源信息融合

火灾预测模型，该模型的平均绝对误差 （ＲＭＳＥ） 达

到 ０．０２２；刘永立等［５］通过调整 ＬＳＴＭ 模型时间步长



和迭代次数，运用 ＬＳＴＭ、门控循环神经网络（ＧＲＵ）
和循环神经网络（ＲＮＮ）多模型预测分析， ＭＡＰＥ 达

到 ３．８４３％， ＲＭＳＥ 达到 ０．０２９；韩丙光等［６］提出基于

Ｄ－Ｓ 证据理论多传感器融合的电缆火灾预警系统，
用于解决传感器预警的抗干扰能力和决策准确性不

足的问题；张冉等［７］采用麻雀搜索算法优化极限学

习机的预测精度和准确度从而输出各火情概率，系
统的 ＲＭＳＥ 达到０．１８７ ３２；朱菊香等［８］ 提出了一种

基于 粒 子 群 优 化 算 法 （ ＰＳＯ ） 优 化 ＢＰ （ Ｂａｃｋ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络多传感器数据融合算法，该算

法的甲醛、 ＰＭ２． ５、 挥发性有机化合物 （ Ｖｏｌａｔｉｌｅ
Ｏｒｇａｎｉｃ Ｃｏｍｐｏｕｎｄｓ， ＶＯＣ ） 的 ＭＡＰＥ 分 别 达 到

４．１３％、３． ４１％、３．２５％；孙苗等［９］ 提出了一种基于

ＰＳＯ－Ｎａｄａｍ 算法优化 ＢＰ 神经网络的多传感器火

灾检测算法，明火 ＲＭＳＥ 达到０．０１９ １；王坤等［１０］ 提

出了基于粒子群算法优化长短期记忆网络的算法去

提高辅助动力装置排气温度的预测精度，该算法的

ＭＡＰＥ达到０．２９６ ４、 ＲＭＳＥ达到０．９６０ ６、平均绝对误

差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ） 达到０．８９１ ７；李卫高

等［１１］将神经网络与模糊逻辑串并联模型应用于火

灾探测报警系统中，解决火灾探测对准确度和灵敏

度的矛盾，该系统的 ＲＭＳＥ 达到 ０．００２ ４；赵月爱

等［１２］提出了一种基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 智能学习系统的

ＬＳＴＭ 神经网络电气火灾预测算法，提高电气火灾

的预测精度，该算法的 ＲＭＳＥ 达到０．００２ ５；黄翰鹏

等［１３］提出了一种结合模糊神经网络模型和温度时

序模型的火灾预警算法，用于解决传统火灾监测器

误报率高的问题；田东平等［１４］ 提出了于 ｓｉｇｍｏｉｄ 惯

性权值的自适应粒子群优化算法，用于改善粒子群

的缺陷；刘伟等［１５］提出了惯性权重函数使算法的全

局与局部搜索能力得到良好平衡，以达到快速收敛；
丁承君［１６］提出一种基于惯性粒子群优化的核极限

学习机的火灾预警算法，提高火灾预警分类精度和

稳定性。 刘洋等［１７］ 提出一种改进的粒子群算法优

化支持向量机的气温预测模型，提高粒子群的搜索

能力。
相对于单一的神经网络模型，集成神经网络具

有可靠性高以及泛化性强的特点，因此，本文在分析

火灾特征参数的基础上改进现有的集成神经网络模

型，并提出了一种基于改进 ＰＳＯ 优化的 ＲＢＦ 火灾预

测模型，用非线性方法来动态的调整权重因子，改善

粒子群优化算法前期容易过早熟后期收敛慢的问

题；本文提出以改进粒子群优化径向基神经网络算

法（ＩＰＳＯ－ＲＢＦ）作为特征层，模糊推理系统作为决

策层的智能火灾识别检测系统。

１　 ＲＢＦ 神经网络

径向基函数（Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称 ＲＢＦ）
神经网络模型是 １９８８ 年由 Ｍｏｏｄｙ 和 Ｄａｒｋｅｎ 提出的

一种神经网络结构。 ＲＢＦ 属于一种前向神经网络，
常用于解决分类问题，包括输入层、隐含层、输出层，
ＲＢＦ 结构图如图 １ 所示，其中 Ｘ１、Ｘ２、Ｘ３ 分别为温

度、烟雾浓度和一氧化碳浓度构成的输入层；隐含层

采用的高斯函数作为激活函数，高斯函数将输入数

据映射到高维特征空间中，使得样本在高维空间中

更容易被区分； Ｙ１、Ｙ２、Ｙ３ 分别为明火概率、阴燃火

概率、无火概率且构成输出层。 ＲＢＦ 神经网络的激

活函数的表达式如式（１）所示：

ｈ（ｘ） ＝ ｅｘｐ（ － １
２σ２

ｊ

‖ｘ － ｃ ｊ‖２） （１）

　 　 其中， ｘ是 ｎ维的输入样本向量（本模型 ｎ ＝ ３）；
ｃ ｊ 是第 ｊ个隐层节点的中心矢量，决定了基函数的位

置；σ ｊ 是第 ｊ 个隐含节点的基函数的扩展系数或者

宽度，决定了基函数对输入样本的响应程度。
当 σ 较大时，基函数的响应范围更广，反之则

更窄。
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图 １　 ＲＢＦ 结构图

Ｆｉｇ． １　 ＲＢＦ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２　 粒子群优化算法

标准粒子群算法是 １９９５ 年由美国学者 Ｅｂｅｒｈａｒｔ
和 Ｋｅｎｎｅｄｙ 提出的一种模拟自然界鸟群捕食和鱼群

捕食的过程，通过群体中的协作与竞争得到的全局

最优解［１８］。 首先，生成初始种群；其次，在可行解的

空间中初始化“粒子群”，在此空间内每个粒子是一

个解，解的优劣程度需要将解带到适应度函数中求

出适应值得知，而适应度函数由寻优目标决定。
假设有一个 Ｎ 维空间，存在一个由 ｎ 个粒子构

成的粒子群：
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第 ｉ 个粒子的位置： ｘｉ ＝ ｘｉ１，ｘｉ２，…ｘｉＮ( ) ；第 ｉ 个
粒子的速度：ｖｉ ＝ ｖｉ１，ｖｉ２，…ｖｉＮ( ) 。

进化过程中，会记录到目前为止粒子的个体最

优位置 ｐｉ ＝ ｐｉ１，ｐｉ２，…ｐｉＮ[ ] 和所有粒子中到目前为

止的全局最优位置 ｇｉ ＝ ｇｉ１，ｇｉ２，…ｇｉＮ[ ] ，粒子会跟

踪已知的历史个体最优位置 ｐｂｅｓｔ 和全局最优位置

ｇｂｅｓｔ，对比自己前一刻的状态来更新自己现在的状

态，并且在奔赴的过程中不断的挖掘其他可行解。
粒子 ｉ 的 ｊ 维速度变化方程，式（２）：

　 ｖｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ｖｉｊ（ ｔ） ＋ ｃ１ｒ１（ ｔ）［ｐｉｊ（ ｔ） － ｘｉｊ（ ｔ）］ ＋
ｃ２ｒ２（ ｔ）［ｐｇｊ（ ｔ） － ｘｉｊ（ ｔ）］ （２）

粒子 ｉ 的 ｊ 维位置变化方程，式（３）：
ｘｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘｉｊ（ ｔ） ＋ ｖｉｊ（ ｔ ＋ １） （３）

　 　 其中， ｔ 表示当前迭代到第 ｔ 代；ｃ１ 和 ｃ２ 是学习

因子，取值范围是［０．１，２］；ｐｉｊ 是粒子 ｉ 的 ｊ 维个体最

优位置；ｐｇｊ 是粒子 ｉ 的 ｊ 维全局最优位置；ｒ１ 和 ｒ２ 是

两个相互独立的随机数，取值范围是［０ － １］；粒子

的速度 ｖ 由最大速度 ｖｍａｘ 限制，取值范围是［ｖｍｉｎ，
ｖｍａｘ］；粒子的位置 ｘ 受边界限制，取值范围是［ｘｍｉｎ，
ｘｍａｘ］。

如果粒子的位置或者速度出界，采用边界吸取

政策，则下一次进化粒子落在可行解空间边界上。
粒子的速度由粒子的惯性速度、粒子自我认知

和全局信息共享构成。 Ｓｈｉ 和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ［ １９ ］ 于 １９９８
年提出线性递减权重策略 （ Ｌｉｎｅａｒｌｙ Ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ
Ｗｅｉｇｈｔ，ＬＤＷ），提出惯性权重因子的概念。 权重因

子 ｗ 可以改变算法全局搜索能力和局部寻优能力，
当 ｗ 变大时，全局搜索能力变强，算法的收敛速度

变快，按照线性函数进行动态递减，即随着迭代次数

的增加，惯性权重因子逐渐减小。 这个递减过程是

渐进性的，因此可以有效地平衡了全局搜索和局部

搜索能力，使算法更加鲁棒和有效。
速度更新公式（４）：

　 ｖｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ｗｖｉｊ（ ｔ） ＋ ｃ１ｒ１（ ｔ）［ｐｉｊ（ ｔ） － ｘｉｊ（ ｔ）］ ＋
ｃ２ｒ２（ ｔ）［ｐｇｊ（ ｔ） － ｘｉｊ（ ｔ）］ （４）

此策略的权重因子 ｗ 计算公式（５）：

ｗ（ ｔ） ＝ ｗｍａｘ －
ｗｍａｘ － ｗｍｉｎ( ) × ｔ

Ｔｍａｘ
（５）

　 　 其中， ｗｍａｘ 是最大的权重因子，取值 ０．９５；ｗｍｉｎ

为最小的权重因子，取值 ０．４；Ｔｍａｘ 是最大迭代次数；ｔ
为当前的迭代次数。

实验表明 ＬＤＷＰ 算法很好的优化了迭代次数

跟权重因子 ｗ 变化线性相关的寻优情况，但对于一

些复杂的、非线性变化的优化问题适应度不佳。

３　 改进粒子群优化算法

进化初期，粒子更新速度主要由 ｗ × ｖ 决定，若
权重因子 ｗ小，则粒子更新速度慢，不易于在可行解

的空间内全盘“探索”；到了后期，个体飞行经验优

先转化为集体飞行经验时，权重小导致的速度低，会
使整体种群的“开发” 能力下降，易早熟和陷入局部

最优。 因此，权重因子对于粒子的更新速度有重要

的影响，对算法的寻优强弱有所影响，本文从自适应

的惯性权重角度出发，避免容易陷入局部最优的缺

陷。
本文采用平均适应度变化率 β（ｘ） 来调整 ｗ，公

式（６）：

β（ｘ） ＝
Ｆａｖｇ（ ｔ）

Ｆａｖｇ（ ｔ － １）
（６）

　 　 其中， Ｆａｖｇ（ｔ） 是粒子当前的平均适应值，Ｆａｖｇ（ｔ －
１） 是粒子前一刻的平均适应值。

如果前一时刻的平均适应值比当前时刻的平均

适应值小，则认为粒子群已经找到了一个更优的位

置，此时可以适当增加惯性权重以加速搜索；如果前

一时刻的平均适应值比当前时刻的平均适应值大，
则意味着当前位置可能更优，此时可以适当减小惯

性权重以避免跳出更优的位置。
田东平［１４］对于难优化的复杂高维函数，提出一

个惯性权重函数来平衡全局和局部搜索能力，公式

（７）：
ｗ ＝ ｗｍｉｎ ＋ （ｗｍａｘ － ｗｍｉｎ） × （ｅｘｐ （－ ２０ × ｉｔｅｒ ／ ｉｔｅｒｍａｘ）６）

（７）
其中， ｗｍａｘ是权重因子的最大值；ｗｍｉｎ 为权重因

子最小值；ｉｔｅｒｍａｘ 是最大迭代次数；ｉｔｅｒ是当前迭代次

数。
刘伟［１５］考虑到神经网络中最常用的 ｓｉｇｍｏｉｄ 激

活函数在线性与非线性行为之间表现出极好的平

衡，提出了基于 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数的非线性递减惯性权值

法，其 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数如表达式（８）：

φ（ｖ） ＝ １
１ ＋ ｅｘｐ（ － ａｖ）

（８）

　 　 由此提出的惯性权重 ｗ，式（９）：

ｗ ＝ １

１ ＋ ｅｘｐ ｌｎ１．５ ＋ ｌｎ１９( ) × ｔ
ｔｍ

－ ｌｎ１９
（９）

　 　 其中， ｔｍ 是最大迭代次数，ｔ 是当前迭代次数。
考虑到 ｓｉｇｍｏｉｄ 在线性与非线性的平滑性，提出

了改进的自适应权重动态调整的粒子群优化算法，
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公式（１０）：
　 ｗ ＝ ｗｍａｘ － （ｗｍａｘ － ｗｍｉｎ） ×

　 　 　 １

１ ＋ ｅｘｐ ２ × ２．５ ＋ ｌｎ１．５( ) × ｔ
ｔｍβ（ｘ）

－ ２．５é

ë
êê

ù

û
úú

（１０）

其中， ｔ 为当前迭代次数；ｔｍ 为迭代次数的最大

值；ｗｍａｘ 和 ｗｍｉｎ 分别是最大、最小权重因子取值。
当前迭代次数为 １ 时， ｗｍａｘ 取值 ０．９；当前迭代

次数大于 １ 时，ｗｍｉｎ 取值 ０．４。
本文系统结合径向基神经网络算法和改进粒子

群算法，采用改进的粒子群优化算法帮助 ＲＢＦ 寻找

到最优的网络构建参数：隐层中心点、方差、输出层

到结果的权值，从而提高预测精度。 改进 ＰＳＯ 优化

的 ＲＢＦ 火灾预测系统流程图如图 ２ 所示。

更新每个粒子的历史
最佳位置和全局历史
最佳位置

更新粒子的速度
和位置

是否满足条件

输出最优解

RBF获取最优参数
进行训练和验证

计算每个粒子
适应度

初始化粒子群位置
和速度，设置边界

和最大速度

初始化RBF权值
和阈值

数据预处理

原始数据

开始

结束

是

否

图 ２　 改进 ＰＳＯ 优化的 ＲＢＦ 火灾预测系统流程图

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｆｌｏｗ ｏｆ ＲＢＦ ｆｉｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＰＳＯ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

４　 决策层数据融合

本文系统采用 ｍａｔｌａｂ 的模糊逻辑工具箱建立

模糊逻辑推理系统，实现决策层对火情状态的判断。
本文模糊推理系统的输入输出变量的论域是

［０，１］；对每个输入变量的模糊集合建立 ｓｉｇｍｏｉｄ 型

隶属度函数，输出变量模糊集合则构造三角形函数。
输入变量为：明火概率、阴燃火概率、无火概率和参

量信号持续时间。 输出变量为报警等级：ＰＮ（无

火）、ＰＬ（警戒）、ＰＭ（报警）、ＰＨ（严重报警）。 参量

信号持续时间的计算方式（１１）：

　 Ｔｎ ＝
ａ，　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｔ（ｎ－１） ≥ １
［Ｔ（ｎ － １ ＋ ０．１ × ｋ）］ａ， Ｔ（ｎ－１） ＜ １{ （１１）

　 　 其中， ａ 为检测器答复信号的火灾异常标志位，
调整系数 ｋ 是由火灾检测系统的火灾实验和巡检周

期共同决定的。
应用模糊理论算法，建立图 ３ 所示模糊推理决

策模型。

模糊控制规则

模糊逻辑推理 去模糊

模
糊
化

明火概率

阴燃火概率

无火概率

持续时间

决策输出

图 ３　 模糊推理决策模型

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｕｚｚｙ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

５　 实验仿真与结果

５．１　 数据预处理

传感器采集到的数据混有测量噪声和各种干扰

信号。 为了有效控制噪声对数据融合的影响，本文

采用小波分析对数据样本进行去噪处理。 小波降噪

的过程是先对信号进行小波变换，将信号分解成不

同尺度的小波基函数；通过阈值处理，将小波系数中

的低幅值部分过滤掉，只保留高幅值的系数；最后将

处理后的小波系数重构成清晰的信号，将预处理后

的数据送到模型的输入端。
本文数据样本符合中国标准阴燃火 ＳＨ１、标准

明火 ＳＨ４ 和欧洲 ６ 种标准火要求，共 ３９ 组样本数

据，每组数据有 ３ 列，随机选取 ３０ 组数据作为训练

集，剩下的 ９ 组数据作为测试集。
５．２　 性能评估指标

为了更加直观的评价不同模型的性能差异， 本

文以 明 火 为 示 例 选 取 平 均 绝 对 百 分 比 误 差

（ＭＡＰＥ）、 平均绝对误差 （ＭＡＥ）、 均 方 根 误 差

（ＲＭＳＥ） 这 ３ 个性能指标对不同模型进行评估。
平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ） 公式（１２）：

ＭＡＰＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｋ ＝ １

ＦＳ － Ｆ ｆ

ＦＳ

× １００％ （１２）

　 　 平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ） 公

式（１３）：

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
Ｆ ｆ － Ｆｓ （１３）

　 　 均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）
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公式（１４）：

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ

＋ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
（Ｆ ｆ － Ｆｓ） ２ （１４）

　 　 其中， Ｎ 表示测试样本数目；Ｆ ｆ 表示模型预测

值；Ｆｓ 表示真实值。
５．３　 实验仿真

为了验证本文提出改进 ＰＳＯ 优化的 ＲＢＦ 火灾

预测系统的有效性，将本文提出的改进 ＰＳＯ－ＲＢＦ
模型与 ＰＳＯ－ＲＢＦ 模型、ＲＢＦ 模型进行对比实验，在
同一测试集下 ３ 种模型的神经网络部分样本数据的

测试结果和仿真判断结果对比见表 １，ＲＢＦ、ＰＳＯ－
ＲＢＦ、改进 ＰＳＯ－ＲＢＦ 在同一数据集预测的各项性能

指标见表 ２。
表 １　 ３ 种算法的神经网络部分样本数据的测试结果和仿真判断结

果对比表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

序号 原始数据 ＲＢＦ 预测
ＰＳＯ－ＲＢＦ

预测

改进 ＰＳＯ－ＲＢＦ
预测

１ ０．５３ ０．５１ ０．５２ ０．５３

２ ０．４７ ０．４８ ０．４６ ０．４６

３ ０．２４ ０．２５ ０．２８ ０．２４

４ ０ ０．２１ ０．１５ ０．１１

５ ０．８８ ０．８３ ０．８４ ０．８９

表 ２　 各模型的评价指标对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

模型 ＭＡＰＥ ＭＡＥ ＲＭＳＥ

ＲＢＦ ０．１９０ ０．０５４ ０．００６ ３

ＰＳＯ－ＲＢＦ ０．１７６ ０．０４７ ０．００３ ８

改进 ＰＳＯ－ＲＢＦ ０．１６９ ０．０３１ ０．００２ １

　 　 由表 １ 可知，本文改进 ＰＳＯ－ＲＢＦ 模型的预测

偏差远小于 ＰＳＯ－ＲＢＦ 模型、ＲＢＦ 模型，且精度远高

于两个模型。 由表 ２ 可知，改进 ＰＳＯ－ＲＢＦ 模型的

误差趋于 ０，误差更小，精度更高；并且在算法性能

上，改进 ＰＳＯ － ＲＢＦ 的模型较 ＲＢＦ 模型提高了

６．０％，较 ＰＳＯ－ＲＢＦ 模型提高了 ２．４％，预测精度高。
改进 ＰＳＯ－ＲＢＦ 模型误差曲线图如图 ４ 所示，

纵轴表示误差平方根，横轴表示迭代的次数，可以看

出 ＰＳＯ－ＲＢＦ 模型的预测误差低、精准，达到了预期

的效果。
　 　 ３ 种算法预测对比如图 ５ 所示，可见改进 ＰＳＯ－
ＲＢＦ 模型仿真图的预测曲线比其他两种算法更接

近与原始的数据曲线，明显优于其他两种模型，在预

测上更加精确。
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图 ４　 改进 ＰＳＯ－ＲＢＦ 模型误差曲线图

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＰＳＯ－ＲＢＦ ｍｏｄｅｌ
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图 ５　 ３ 种算法预测对比图

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 本文利用 ｍａｔｌａｂ 的模糊逻辑工具箱建立模糊

逻辑推理系统。 将本文改进的 ＰＳＯ－ＲＢＦ 模型预测

的明火概率、阴燃火概率、无火概率和持续时间作为

输入信号， 对输入信号模糊集合建立 Ｓｉｇｍｏｉｄ 型隶

属函数，对输出信号模糊集合构建三角形函数；输入

模糊推理规则并生成相应的规则图，模糊推理规则

图可以通过改变输入量得到输出值。 模糊逻辑控制

算法对本文改进的 ＰＳＯ－ＲＢＦ 模型输出的测试数据

进行仿真结果见表 ３。
表 ３　 模糊逻辑控制算法对 ＩＰＳＯ－ＲＢＦ 输出的测试数据进行仿真

　 　 Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ＩＰＳＯ－ＲＢＦ ｏｕｔｐｕｔ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｂｙ ｆｕｚｚｙ
ｌｏｇｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

序号 明火预测 阴燃预测 无火预测 持续时间 输出

１ ０．５３ ０．３７ ０．３６ ０．９８ ０．６４

２ ０．４６ ０．５２ ０．２１ ０．９８ ０．７９

３ ０．２４ ０．７９ ０．１９ ０．９８ ０．５４

４ ０．１１ ０．３４ ０．６１ ０．９８ ０．２７

５ ０．８９ ０．１５ ０．０３ ０．１５ ０．６３

　 　 由表 ３ 可以看出，模糊逻辑推理系统根据不同

的火情概率分析 ３ 种着火状态的联系，做出相应的

判断。 本文将［０－１］的输出分为 ４ 个层次，对决策

０２２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



层得到的输出结果做出判断，如式（１５）所示：

判断结果 ＝

无警，　 　 ｏｕｔｐｕｔ ≤ ０．２５
警戒， 　 　 ０．２５ ≤ ｏｕｔｐｕｔ ≤ ０．５０
报警， 　 　 ０．５０ ≤ ｏｕｔｐｕｔ ≤ ０．７５
严重报警， ｏｕｔｐｕｔ ≥ ０．７５

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１５）

６　 结束语

本文针对传统火灾检测方式的不足，研究了将

神经网络与模糊推理先结合应用于火灾检测的方

法，改进了粒子群优化算法的不足点，提出改进的自

适应权重动态调整的粒子群优化算法，对改进ＰＳＯ－
ＲＢＦ、ＰＳＯ－ＲＢＦ、ＲＢＦ ３ 种算法的优化结果进行了比

较，结果表明本文提出的改进 ＰＳＯ－ＲＢＦ 算法全局

收敛性较好、寻优效率较高，一定程度上解决了全局

寻优与收敛速度之间的矛盾。 模糊推理根据不同情

况数据判断出火情等级，帮助更好的判断火情情况。
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