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基于 ＳＶＭ 的火灾警报系统传感器组合优化研究

朱　 江， 徐梦瑶， 李　 达， 宋大成， 高福海
（上海工程技术大学 航空运输学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 为了提高对火灾的监控，提高火灾警报系统的灵敏性与可靠性，本文将温度传感器、烟雾传感器、一氧化碳传感器、二
氧化碳传感器和氧气传感器的数据进行处理转换，作为 ＳＶＭ 算法的输入，利用 ＳＶＭ 算法的分类泛化能力对火灾进行精准的

识别，最后求得最佳性能的探测器类型的组合。 在国内尚未对各类常用传感器的组合进行评估的情况下，本文全面而精准地

测算了上述五类传感器各种组合在实验中的优劣，并且得出在精确度足够高的情况下，成本最低最具性价比的传感器组合

为：温度传感器、烟雾传感器和一氧化碳传感器。
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０　 引　 言

火灾是人类生活中造成财产损失的严重事故之

一，如何有效地监控火灾并且及时地遏制火灾的蔓

延扩大是亟需人们正视并着重解决的根本性问题。
目前，常见的火灾警报系统存在以下的问题。 一方

面，现如今常见的单种火灾探测传感器只能感应和

描述火灾发展过程中的某一方面特定的信息，如气

体式火灾报警器、温感式火灾报警器，因此会导致漏

报、误报率高等问题［１］；另一方面，个别采用多传感

器的火灾警报系统直接采用大量的原始数据没有对

火灾进行总体评估，并且会产生大量的冗余信息造

成信息过载。 因此，在现有的多传感器火灾探测技

术的基础上，本文对于多传感器的数量与种类的组

合进行了重点的研究。
迄今为止，已有众多学者对此进行了大量研究。

王学贵［２］测试了 ３ 种神经网络模型在多传感器融合

下火灾探测的错误率、灵敏度等性能，结果表明

ＰＮＮ 神经网络有着较高的分类性能。 杨娜娟等

人［３］ 提出了一种基于支持向量机的图像型火灾探

测算法， 结果表明支持向量机克服了神经网络容易

过学习、容易陷入局部极小点等不足， 支持向量机

的图像型火灾探测算法识别准确率高，对于小样本、
高维数、非线性的分类问题效果显著。 张建化等

人［４］将温度传感器、烟雾传感器、二氧化碳传感器

和一氧化碳传感器探测到的数据作为多分类 ＳＶＭ
的输入，结果表明 ＳＶＭ 有很强的抗干扰能力，能够

精确地识别火灾。 孙福志等人［５］ 提出了一种基于

粗糙集—支持向量机的识别算法，将各类传感器数

据精简，除去冗余信息，利用 ＳＶＭ 泛化和非线性逼

近能力准确识别火灾情况。 结果表明该算法对火灾

识别精度高、速度快、抗扰性好、非线性能力强，且适

用范围广。
以上文献均证明了 ＳＶＭ 算法在火灾识别领域

具有很高的实用价值，在该领域有着识别速度快、抗
干扰性好的优点，针对火灾识别这类小样本、非线性

问题效果显著。
综上可知，这些文献均是以识别的精准性为目

的，但在实际应用中各类传感器组合的成本也是必



须纳入考量的，因此，本文的重点则旨在探究常用的

几类传感器各种组合的优劣，并且在精确率足够高的

情况下按照成本将各类传感器组合进行排序，在理论

上完善这一领域的研究，最终在实际中准确测量出在

精准率足够高的情况下，其成本最低的传感器组合。
支持向量机（ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）由

于在解决小样本、非线性、高维数及局部极小点等实

际问题中表现出很多特有的优势，因此本文采用

ＳＶＭ 来处理多传感器采集的信号［６］，通过选择核函

数，将各传感器输出的信息作为输入，通过 ＳＶＭ 进

行火灾信号处理识别，报警装置根据 ＳＶＭ 识别的结

果来判断是否启动火灾警报器和灭火装置。
１　 多传感器火灾警报系统设计

１．１　 火灾探测的信息分类及选择

在火灾过程中，燃烧物在燃烧过程中会产生众

多的燃烧物质，并且会伴随着火、光以及温度的升

高。 因此在火灾探测中可以利用的火灾信息很多，
通常根据场所环境、结构以及预期火灾的类型的不

同选取合适的探测器［７］。 对此拟做阐释分述如下。
（１）气态燃烧物。 在火灾时，物质的燃烧会大

量地产生 ＣＯ 和 ＣＯ２这两种气体，使得这两种气体

的含量比在正常环境下高出许多。 因此，可以利用

这两种气体作为检验火灾发生的参考，但在较为封

闭的空间内，人类的呼吸也会导致 ＣＯ２含量的升高。
（２）烟雾。 火灾过程中会产生许多固态高温物

体、也就是烟雾。 其中，主要有未燃烧的杂质以及可

燃物裂解而成的微粒物质。 一般在火灾的早期会产

生大量烟雾，因此通常情况下，烟雾也可作为火灾探

测的重要参考。
（３）温度。 火灾过程中，可燃物的燃烧会释放

大量的热量，使得周围环境温度升高。 特别在明火

环境中，温度会出现非常明显的升高现象。
（４）热辐射。 火灾中，可燃物的燃烧会产生火

焰，火焰是反应的气体及固体的混合物，会释放可见

光、红外线、甚至是紫外线，其发射光谱依燃烧物质

的化学成分及中间产物而定。
多传感器火灾探测的主要方面是火灾探测的特

征数量和特征类型的组合。 目前，温度、烟雾、气体和

图像探测是最常用的火灾探测探测特征。 其中，图像

火灾特征的探测受建筑结构的影响很大，例如房间结

构和柱子的遮挡会给图像探测造成困难；并且，成本

和体积也是制约图像探测的重要因素，因此，在复杂

结构的建筑中，图像探测的应用非常受限。
在探测器数量方面，随着火灾探测器种类的增

加，探测系统经济效益会极大地降低，当探测器种类

超过 ６ 个，在实际情况中便会由于成本问题而不具

备实用价值；然而如果探测器种类为 ２ 个，在实际生

活中往往会出现一个探测器损坏或是发生零点漂移

的问题，即 ２ 个探测器得出的结果出现矛盾，不能够

确定真实的现场情况［８］；因此，本文将考虑传感器

由 ３～５ 种的组合状况。
１．２　 火灾警报系统设计

火灾探测器探测特征量的选择关系到火灾探测

的灵敏性与抗干扰性，因此探测特征量的选择至关

重要。 综合考虑火灾探测的灵敏度与实验数据的可

获得性，本文选择了火灾发生的温度、烟雾质量、ＣＯ
浓度、ＣＯ２浓度及 Ｏ２浓度作为火灾警报系统同时测

量的参数［９］。
基于 ＳＶＭ 的多传感器融合的火灾警报系统模

型如图 １ 所示。 首先，多传感器对环境实时监控，对
环境中各个特征信息进行收集；然后，将收集的数据

经过预处理与转换，再进行归一化，成为 ＳＶＭ 能够

识别并直接处理的数据；最后，通过 ＳＶＭ 的处理与

判别对火灾的是否发生得出预估的结果，终端的警

报器再根据结果判断是否发出警报。

传感器1

传感器2

......

传感器n

数据
转换
及预处理

SVM判断
警报及
灭火装置
执行

环境特征

图 １　 基于 ＳＶＭ 的火灾警报系统

Ｆｉｇ． １　 Ｆｉｒｅ ａｌａｒｍ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＶＭ

２　 ＳＶＭ 在火灾警报中的应用

２．１　 ＳＶＭ 的原理

ＳＶＭ 是一种在高维或无限维空间中构造超平

面或超平面集合，以实现分类、回归或其他问题的监

督式学习模型。 该模型可将高维空间的决策问题映

射成低维空间的线性分类问题，并通过求解一个凸

二次规划问题实现类别间隔最大化，有泛化能力强

和适用于小样本分析的特点，是目前最常用且效果

最好的分类器之一。
给 定 一 个 线 性 可 分 的 ｎ 点 测 试 集

ｘ１，ｙ１( ) ，…，{ ｘｎ，ｙｎ( ) } ， 其中 ｘｉ ∈ Ｒｎ 表示样本点，
ｙｉ ∈ － １，１}{ 表示样本点 ｘｉ 所属的类别。 ＳＶＭ 的二

分类过程相当于求解一个最大间隔超平面，使得属于

ｙｉ ＝ －１ 和 ｙｉ ＝ １ 的点集尽量分布在该最大间隔超平

面两侧，并且使得该平面与最近的样本点之间的距离

最大化。 最大间隔超平面示意图如图 ２ 所示。
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图 ２　 最大间隔超平面示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍａｘｉｍｕｍ ｉｎｔｅｒｖａｌ

　 　 定义一个超平面 ｗｘ ＋ ｂ ＝ ０，其中 ｗ 是一个 ｎ 维

的参数向量，该超平面在二维空间中将退化成一条

直线。 令 ｆ ｘ( ) ＝ ｗｘ ＋ ｂ，显然 ｆ ｘ( ) ＝ ０ 是超平面上的

点，不妨设 ｆ ｘ( ) ＞ ０，ｆ（ｘ） ＜ ０ 分别表示 ｘ 和 ｙ ＝ １、
及 ｙ ＝ －１ 所属的类别，然后通过求解最优化问题得

到最大间隔超平面。 此时会用到如下数学公式：

ｍａｘ １
‖ｗ‖

， （１）

ｓ．ｔ．　 ｙｉ（ｗＴｘｉ ＋ ｂ） ⩾ １，ｉ ＝ １，…，ｎ， （２）

ｍａｘ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉ －

１
２ ∑

ｎ

ｉ，ｊ ＝ １
ａｉａ ｊｙｉｙ ｊｘＴ

ｉ ｘ ｊ， （３）

ｓ．ｔ．　 ａｉ ≥ ０，ｉ ＝ １，…，ｎ， （４）

ｓ．ｔ．　 ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉｙｉ ＝ ０， （５）

　 　 在求解得到对偶问题的最优解 ａ１，…，ａｎ{ } 后，

计算分类函数 ｆ ｘ( ) ＝ ｗ·ｘ ＋ ｂ ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉ∗ｙｉ（ｘｉ·ｘ ｊ） ＋

ｂ∗ 的值，并根据结果的正负号判断其所属哪一个类

别。 当输入空间的点集是线性不可分的，通过引入

合适的核函数创建高维空间的非线性分类器，实现

二分类。 其目标函数为：

ｍａｘ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉ －

１
２ ∑

ｎ

ｉ，ｊ ＝ １
ａｉａ ｊｙｉｙ ｊｋ（ｘｉ，ｘ ｊ）， （６）

ｓ．ｔ．　 ａｉ ≥ ０，ｉ ＝ １，…，ｎ， （７）

ｓ．ｔ．　 ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉｙｉ ＝ ０． （８）

　 　 其中， ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） 表示核函数。 常用的核函数有

多项式核函数、高斯核函数和线性核函数等。
２．２　 多分类 ＳＶＭ

ＳＶＭ 本身是一个二值分类器，ＳＶＭ 算法最初是

为二值分类问题设计的，当处理多类问题时，就需要

构造合适的多类分类器。 本文运用一对一法［１０］

（ｏｎｅ－ｖｅｒｓｕｓ－ｏｎｅ），具体做法是在任意两类样本之

间设计一个 ＳＶＭ，因此 ｋ 个类别的样本就需要设计

ｋ（ｋ －１） ／ ２ 个 ＳＶＭ。 当对一个未知样本进行分类

时，运算后得票最多的类别即为该未知样本的类别。
３　 实验结果及分析

美国国立标准技术研究所［１１］（ＮＩＳＴ）于 ２００５ 年

开展了一系列的实验用于研究不同传感器类型在火

灾探测警报中的性能，原始数据可从该机构网站获

取，本文的数据出自随机选取的该研究的部分实验

作为基准实验。 所选取的实验房屋为单层建筑，建
筑面积为 ８４．７㎡，本文选取的观测点为 Ｂ 点（ｍａｉｎ
ｂｅｄｒｏｏｍ），所选取探测器数据也源于 Ｂ 点附近。

各传感器实时检测环境特征，并将数据进行适

当的处理与变换。 在本实验中，ＳＶＭ 的所有的输入

变量有温度、烟雾、ＣＯ 浓度、ＣＯ２ 浓度及 Ｏ２ 浓度，
ＳＶＭ 判断的输出量有 ３ 类，分别是：干扰、阴燃和明

火。 本文共随机抽取 １２０ 个样本，部分样本的详细

数值见表 １。
表 １　 部分样本数据

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒｔｉａｌ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ

样本编号
观测特征

温度 ／ ℃ 烟雾 ／ ｍ ＣＯ ／ Ｖｏｌ％ ＣＯ２ ／ Ｖｏｌ％ Ｏ２ ／ Ｖｏｌ％
期望状态

１ ２２．８１０ ０ ０．００８ １ ０．０００ ０ ０．２３０ ６ ２０．９５０ ０ 无火

２ ２５．４５０ ０ ０．０２６ ３ ０．０００ ０ ０．２６９ １ ２１．００２ ０ 阴燃

３ ３２．８００ ０ ０．２４９ １ ０．０１２ ６ １．５４５ ５ ２０．６９１ ０ 明火

４ ４０．３６０ ０ ０．０００ ０ ０．０１１ ９ １．１４５ ４ ２０．７４４ ０ 明火

５ ２４．１２０ ０ ０．１２１ ２ ０．０００ ０ １．００１ ４ ２０．９２４ ０ 阴燃

６ ３６．６５０ ０ ０．６９２ ０ ０．０１９ １ １．４７９ ３ ２０．１５０ ０ 明火

７ ６５．８５０ ０ １．３３１ ３ ０．０２６ １ １．７５３ ９ １９．６３４ ０ 明火

８ ２５．４００ ０ ０．０３０ ０ ０．０００ ０ ０．２７０ ０ ２１．０３０ ０ 阴燃

９ ２７．１８０ ０ ０．０００ ０ ０．０００ ０ ５．５０３ ９ ２１．０３３ ０ 阴燃

１０ ２２．４１０ ０ ０．２００ ５ ０．０００ ０ １．００７ ２ ２０．７８５ ０ 无火
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　 　 对上述的数据进行归一化处理，本文中选择进

行 Ｚ－Ｓｃｏｒｅ 的归一化方式，以 ８：２ 的数据比例进行

ＳＶＭ 的训练及预测。 本文 ＳＶＭ 使用 Ｒ 软件实现，
其中在 Ｒ 软件中使用了实现 ＳＶＭ 算法的 Ｒ ｐａｃｋａｇｅ
为 ｅ１０７１， ＳＶＭ 算法的核函数选取高斯核函数

（ｒａｄｉａｌ），分类方法为 Ｃ－Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ。
ＡＵＣ （Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ）被定义为 ＲＯＣ 曲线下

与坐标轴围成的面积，显然这个面积的数值不会大

于 １。 又由于 ＲＯＣ 曲线一般都处于 ｙ ＝ ｘ 这条直线

的上方，所以 ＡＵＣ的取值范围在 ０．５ ～ １之间。 ＡＵＣ
越接近 １．０， 检测方法真实性越高；等于 ０．５ 时，则真

实性最低，无应用价值。
　 　 温度、烟雾、ＣＯ 浓度组合下的训练集及测试集

的 ＡＵＣ值如图 ３所示。 训练集 ＡＵＣ值为 ０．９７８ ４，测
试集 ＡＵＣ 值为 １， 表明 ＳＶＭ 算法在温度、烟雾、ＣＯ
浓度三种传感器组合下能够很好地对火灾的情况进

行精确的分类，具有非常高的真实性。 进而得到，正
确率前三的组合及其测试集混淆矩阵见表 ２，其他

不同组合下的 ＳＶＭ 预测正确率见表 ３。

图 ３　 温度、烟雾、ＣＯ 浓度组合下的训练集及测试集的 ＡＵＣ 值

Ｆｉｇ． ３　 ＡＵＣ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， ｓｍｏｋｅ ａｎｄ ＣＯ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

表 ２　 正确率前三的组合及其测试集混淆矩阵

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｈｒｅｅ ｃｏｒｒｅｃｔ ｒａｔｅｓ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ
ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

组合 混淆矩阵 正确率/%

干扰 明火 阴燃

6 0 0
0 9 0
0 0 5"

干扰
明火
阴燃

温度、烟雾、

CO浓度
100

温度、烟雾、CO浓度、

CO2浓度

干扰 明火 阴燃

6 0 0
0 9 0
0 0 5"

干扰
明火
阴燃

100

干扰 明火 阴燃

6 0 0
0 8 0
1 0 13

干扰
明火
阴燃

96.4烟雾、CO浓度、

CO2浓度、O2浓度

表 ３　 其他不同组合下的 ＳＶＭ 预测正确率

Ｔａｂ． ３　 ＳＶＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｏｔｈｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

序号 组合 预测正确率 ／ ％

１ 温度、烟雾、ＣＯ 浓度 １００

２ 温度、烟雾、ＣＯ 浓度、ＣＯ２浓度 １００

３ 烟雾、ＣＯ 浓度、ＣＯ２浓度、Ｏ２浓度 ９６．４

４ 温度、ＣＯ 浓度、ＣＯ２浓度、Ｏ２浓度 ９６．４

５ 温度、烟雾、ＣＯ 浓度、ＣＯ２浓度及 Ｏ２浓度 ９６．０

６ 温度、烟雾、ＣＯ 浓度、Ｏ２浓度 ９５．５

７ 温度、烟雾、ＣＯ２浓度 ９４．４

８ 温度、烟雾、ＣＯ２浓度、Ｏ２浓度 ９１．７

９ 温度、烟雾、Ｏ２浓度 ９１．７

１０ 烟雾、ＣＯ 浓度、Ｏ２浓度 ９０．３

１１ 烟雾、ＣＯ 浓度、ＣＯ２浓度 ８７．０

　 　 从试验结果分析，温度、烟雾、ＣＯ 浓度、ＣＯ２浓

度的组合与温度、烟雾、ＣＯ 浓度的组合正确率最高，
测试组所有的样本全部成功预测，获得所有组合中

的最佳性能。 温度、烟雾、ＣＯ 浓度、ＣＯ２浓度及 Ｏ２浓

度的组合正确率为 ９６％，可能因为 ３ 种气体浓度的

测量造成了数据上的冗余，在无火情状态与阴燃状

态之间的分类情况稍有误差。 表 ２ ～表 ３ 中各类别

组合中 Ｏ２浓度的效果也表现得较为良好，可能是源

于实验的地点位于室内，最后烟雾、ＣＯ 浓度、ＣＯ２浓

度的组合正确率最低。
从总体结果看温度、烟雾、ＣＯ 浓度、ＣＯ２浓度的

组合以及温度、烟雾、ＣＯ 浓度的组合所预测的正确

率很高，因此若要达到较高的精准率，所选组合至少

包含温度、烟雾、ＣＯ 浓度，同时从结果上也验证了

ＳＶＭ 算法的优异性，证明其具有较高的灵敏性，并
且进一步证实了运用 ＳＶＭ 进行火灾监控的可行性。

本文以多传感器融合作为基础，以 ＳＶＭ 算法为

核心，探究五类传感器的各种组合的优劣，并且在精

准性为前提的情况下，测得以温度传感器、烟雾传感

器以及 ＣＯ 传感器的组合具有最高的性价比，进一

步完善了这一领域的研究。 为各类传感器的组合提

供了性能以及性价比的参考，既保证了相当可靠的

精确性与灵敏性，也考虑了实际使用中的成本问题。
并且从侧面也测算出各类传感器的性能优劣，在较

为封闭的场所中，氧气传感器具有相当好的性能。
４　 结束语

火灾探测是一种非结构问题，实际问题非常复

杂，很难用数学模型去精确描述。 本文通过对多种

探测器的类型及数量的调整，发现温度、烟雾、ＣＯ 浓

度、ＣＯ２浓度和温度、烟雾、ＣＯ 浓度组合具有比较优
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异的探测性能。 基于这两种组合的 ＳＶＭ 算法具有

很高的准确率，较其他的单一传感器火灾警报系统

或是其他多传感器火灾警报系统有着更高的效率，
能够更为精准地判断识别火情，提高火灾系统的监

控能力。 分析后若从实际情况来看，在正确率得到

保证的情况下，使用温度、烟雾、ＣＯ 浓度组合具有最

高性价比。
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图 ９　 中断处理流程图

Ｆｉｇ． ９　 Ｉｎｔｅｒｒｕｐｔ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３．２　 系统调试

本系统以 ＳＴＭ３２Ｆ４０７ 为控制核心，经调试，通
过手机连接 ＷｉＦｉ 来控制小车进行前、后、左、右和停

止的运动，同时摄像头也能通过 ＷｉＦｉ 将所拍摄图像

实时传输到手机上显示，在小车运动过程中，转动舵

机，即可全方位地巡视到周围环境。 系统调试实物

如图 １０ 所示，手机操控面板调试图如图 １１ 所示。

图 １０　 系统调试实物图

Ｆｉｇ． １０　 Ｓｙｓｔｅｍ ｄｅｂｕｇｇｉｎｇ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｄｉａｇｒａｍ

图 １１　 手机操控面板调试图

Ｆｉｇ． １１　 Ｍｏｂｉｌｅ ｐｈｏｎｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐａｎｅｌ ｄｅｂｕｇｇｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ

４　 结束语

本设计中利用微控制器 ＳＴＭ３２Ｆ４０７ 为核心控

制器，通过 ＷｉＦｉ 模块接收手机操控面板的输入信

号、输出电机以及舵机驱动信号，完成了小车的运动

功能和舵机转动功能，并通过 ３Ｄ 打印技术制作了

小车外壳，在电机驱动下小车正常运动。 该室内视

频巡检车可应用于日常生活中，使用者无需亲自巡

检，即能全方位监控到商场或游乐园的各个角落，节
省人力的同时又可有效地防止儿童滞留在娱乐场所

的事件隐患发生。 此款室内视频巡检车展现了机械

与智能的完美结合，增加了巡检车设计的实用性和

科技感，给使用者带来了更多的便利。
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