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[摘  要] 针对早期火灾气体检测中传统BP神经网络易陷入局部最优、收敛速度慢等问题,本文提出一种

利用遗传算法优化的BP神经网络模型,并基于FPGA硬件平台实现高速计算,提升了火灾气体检测系统

的精度与实时性。首先,通过遗传算法的全局搜索能力优化BP神经网络的初始权重与偏置,构建三层

GA-BP网络。再基于FPGA硬件实现GA-BP模型的前向传播,采用模块化设计与流水线并行架构,结合定

点数量化和分段拟合激活函数优化资源占用。实验结果证明,与传统BP网络相比,GA-BP模型在收敛速

度上提升了28.57%。FPGA系统响应时间仅需6个时钟周期,且精确率与软件实现相比误差仅有0.86%。本

研究为储能电站火灾检测提供了一种高精度、低延迟的硬件解决方案。 
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[Abstract] In response to the problems of traditional BP neural networks in early fire gas detection, such as easy 

to fall into local optima and slow convergence speed, this paper proposes a BP neural network model optimized 

by genetic algorithm, and implements high-speed calculation based on the FPGA hardware platform, which 

improves the accuracy and real-time performance of the fire gas detection system. Firstly, the initial weights and 

biases of the BP neural network are optimized by the global search ability of the genetic algorithm to construct a 

three-layer GA-BP network. Then, the forward propagation of the GA-BP model is implemented based on 

FPGA hardware, using modular design and pipeline parallel architecture, combined with fixed-point 

quantization and piecewise fitting activation function to optimize resource usage. Experimental results show that 

compared with the traditional BP network, the GA-BP model improves the convergence speed by 28.57%. 

The response time of the FPGA system is only 6 clock cycles, and the accuracy is only 0.86% compared to the 

software implementation. This study provides a high-precision, low-latency hardware solution for fire 

detection in energy storage power stations. 
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引言 

火灾是威胁人类生命和财产安全的主要灾害之一,其早期

检测对减少损失至关重要[1]。传统火灾气体检测技术虽然被广

泛应用,传统火灾气体检测技术依赖单一传感器参数,易受环境

干扰导致误报率高、响应延迟等问题[2]。 

近年来,智能算法在火灾预警领域得到广泛探索,出现了

改进型神经网络以及基于卷积网络与视频图片结合的监测方

案等[3]。然而,这些方法或因算法复杂度高,或因硬件并行度不

足,普遍存在计算速度慢、硬件实现难度大或需要长时间序列数

据支撑等问题,难以在低功耗嵌入式设备上实现快速响应。相较

于上述方案,反向传播神经网络通过梯度下降实现非线性拟合,

在保证检测精度的同时,其前馈计算复杂度显著低于递归网络

和卷积网络,更适合部署在低功耗嵌入式设备中。然而,传统BP

网络仍存在一些缺陷：网络训练过程对初始参数敏感,容易陷入

局部最优值,并且参数收敛周期较长。这些问题导致算法在多源

干扰环境下的稳定性不足,难以满足灾害预警系统对响应速度

的要求。 

针对以上问题,本文提出一种基于GA-BP神经网络火灾气体

检测算法,并进一步结合FPGA的并行架构加速实现实时计算,弥

补现有技术的不足。GA算法作为一种全局优化算法,能够有效优
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化神经网络的初始权重和结构,提升检测精度[4]。将GA与BP网络

融合形成GA-BP算法,既能保留BP神经网络强大的非线性拟合能

力,又能利用GA算法的全局搜索避免陷入局部最优值,从而加快

模型训练的收敛速度。而FPGA凭借其并行计算能力和可重构性,

可以支持多个神经元同步进行累加乘计算,并且可以及时更新

算法参数,为神经网络的硬件加速提供了理想平台[5]。 

1 GA-BP算法的数学建模与优化机制 

1.1 BP神经网络模型原理 

BP神经网络是一种基于梯度下降算法的多层前馈网络,其

核心思想是通过前向传播计算网络输出,然后利用误差反向传

播算法更新权重,使误差函数最小化,BP神经网络的工作流程分

为前向传播和反向传播两个阶段。  

前向传播阶段输入信号从输入层传递到隐含层再传递到输

出层。每个神经元的输出可以表示为式(1)：  

( ) ( ) ( 1) ( )( )l l l lx f w x b−= +                          (1) 

其中x(l)表示第l层的输出向量,w(l)和b(l)分别为第l层的权

重矩阵和偏置向量,f是激活函数,用于引入非线性特征。 

反向传播的目的在于计算误差函数对各层权重的梯度,从

而更新权重以减小误差。误差函数通常采用均方误差,如式(2)： 
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其中,E表示误差函数,yk表示第k个样本的真实结果, ෝ݇表ݕ
示神经网络的输出结果。通过链式法则,计算误差对权重的梯度,

得到权重更新公式如式(3),其中η为学习率。 
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虽然BP神经网络具有很强大的非线性拟合能力,但由于其

初始参数是随机生成的,容易陷入局部最优解,使网络收敛速

度、泛化能力等性能下降。  

1.2遗传算法优化机制 

遗传算法作为一种仿效生物进化规律的全局寻优方法,其

核心机制在于利用自然选择原理与基因重组特性实现参数优

化。该算法模拟物种自然进化过程,通过种群初始化、适应度评

价、选择、交叉、变异及终止准则判断等一系列流程,可有效跳

出局部极值,逐步逼近全局最优解。 

种群初始化主要任务是将一个包含多个个体的种群编码为

染色体序列,染色体的编码决定了如何将实际问题映射到一个

可搜索的解集空间。适应度评价是为了量化个体的优劣,适应

度值越高,说明该个体越接近目标最优解,越容易被保留到下

一代。 

选择操作是从当前种群中选择适应度较高的个体作为父代,

选择机制决定了哪些个体能将自己的基因信息传递到下一代。交

叉操作通过模拟生物遗传中的染色体交换,组合父代的基因信

息生成子代,实现基因多样性、促进优良特征的组合,并增强算

法的全局搜索能力。变异操作通过随机改变个体基因信息引入

随机扰动,维持种群多样性、跳出局部最优解,并增强算法的探

索能力。通过上述操作,遗传算法能够全局搜索最优解,选出最

优的初始权重参数,避免陷入局部最优。 

2 GA-BP神经网络实验及预测结果分析 

GA-BP神经网络结合了遗传算法的全局搜索能力与BP神经

网络的局部优化特性,旨在解决传统BP神经网络易陷入局部最

优、收敛速度慢等问题。算法的整体流程如图1所示,先利用GA

对BP网络的初始权重与偏置进行全局搜索,通过选择、交叉、变

异得到更优的神经网络参数,再使用BP算法精细化调整更新参

数,最终获得高精度且泛化能力强的火灾气体检测模型。 

BP神经网络采用三层网络结构,输入层为火灾气体数据,共

有12个输入。隐含层通过经验公式确定范围为5~15,经实验发现

节点数为5时可取得较好效果,并能减少硬件计算复杂度。输出

层输出起火概率预测值,输出结果在[0,1]之间。网络中每一层

采用的激活函数均为Sigmoid函数。 

 

图1 GA-BP算法流程图 

接下来用GA算法优化初始权重和阈值。首先进行种群初始

化,种群规模设为5,权重和阈值在[-1,1]间随机生成,并采用实

数编码为染色体。适应度函数由模型预测正确率决定,遗传操作

采用基于排序的几何分布选择、算术交叉和非均匀变异策略,

以在保证收敛性的同时维持种群多样性。GA优化阶段共迭代50

次,最终将最优个体的染色体解码为BP神经网络的初始权重和

阈值。共用50000个数据对网络进行训练,选取80%作为训练

集,20%为验证集,训练次数为2000次,BP训练阶段学习率η

=0.01。首先对实验数据集按照公式(4)进行归一化处理,将输入

数据线性映射到[0,1]区间。归一化处理有助于避免数值不稳定

问题,同时保证不同特征在训练过程中具有相近的尺度。 
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x x
x

x x
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再通过GA算法优化初始权重,将找到的最优解作为BP算法

的权重参数初始值开始训练。 

本文以均方误差(MSE)、均方根误差(RMSE)、准确率以及误

差方差作为主要分析指标,对比了传统BP神经网络与采用遗传

算法优化权重和偏置的GA-BP算法在测试集上的性能表现。 

表1 GA-BP与BP模型性能对比 

Modle MSE RMSE Accuracy Variance

BP 0.01 0.1 99.03% 0.0084

GA-BP 0.0074 0.086 99.21% 0.0073

 

如表1所示,传统BP神经网络在测试集上的MSE为0.0100,而

采用GA优化后的BP网络的MSE降低至0.0074,降低幅度达26%。同

时,模型误差的方差由0.0084降至0.0073,降低了13.10%,这充

分说明GA-BP模型在不同样本之间的预测波动更小,具有更强的

稳定性和更好的泛化能力。 

 

图2 误差函数下降曲线图 

 

图3 准确率变化曲线图 

通过图2和图3的误差函数下降曲线及准确率变化曲线可以

看出,经过2000次迭代训练后,传统BP网络在约1400次迭代后其

损失值趋于稳定,而GA-BP网络仅需约1000次迭代即可达到稳定

状态。这表明GA-BP算法不仅在预测精度上有明显优势,同时在

训练效率上也有显著提升——相比传统BP网络,其迭代次数

减少了约28.57%,从而大大缩短了训练时间,加快了模型收敛

速度。 

实验表明,GA-BP算法能够有效避免BP算法容易陷入局部极

小值的问题,而后续的BP算法则通过梯度下降对网络参数进行

精细调整,使得训练过程具有较好的收敛性和泛化能力。通过遗

传算法优化BP神经网络的初始参数,提升了火灾气体检测模型

的性能,在保证精度的同时加快了收敛速度,并且具有更高的稳

定性和泛化能力。 

3 FPGA系统设计与实现 

FPGA硬件系统结构包括隐含层计算模块、输出层计算模块,

集成了GA-BP神经网络硬件加速器,通过并行计算单元完成前向

推理。 

设计采用并行计算结构与流水线技术,以最大化数据吞吐

量。模块内部通过一个三状态的状态机进行控制。复位后,在接

收到启动信号时,状态机控制权重参数从RAM中加载；加载完成

后,进入CALC状态,激活所有MAC单元开始并行计算。计算核心采

用并行MAC单元阵列结构,每个神经元对应一个MAC单元,以实现

层内计算的完全并行。激活函数则通过表2所示的分段拟合函数

在硬件中近似实现。为优化资源,采用16位定点数量化策略,在

保证精度的同时显著减少了存储资源占用。 

通过Vivado平台对FPGA设计进行功能仿真与时序分析。功

能仿真中,输入激励模拟了火灾环境下的气体数据,输出波形如

图4所示,系统在6个时钟周期内完成一次完整计算。这一优势主

要源于FPGA硬件架构的并行计算特性,通过将神经网络各层计

算模块映射为独立流水线级,实现数据级与任务级的双重并行,

避免了软件方案中因内存访问延迟和线程调度带来的性能损

耗。精度验证方面,采用16位定点数量化策略对网络参数进行压

缩后,FPGA实现与MATLAB浮点模型的平均相对误差为0.86%,误

差主要来源于Sigmoid激活函数的硬件近似和浮点乘加运算向

定点数的转换过程中累积的量化截断误差。 

表2 激活函数分段拟合函数 

区间 拟合函数

∞

[0,0.5]  = - 0.02 + 0.25  + 0.50

[0.5,1.5]  = - 0.04 + 0.28  + 0.49

[1.5,3.5]  = - 0.03 + 0.22  + 0.55

[3.5,5.5]  = - 0.01 + 0.06  + 0.82

[5.5,8]  = 0.01  + 0.96

[8,+ ]  = 1

y x x

y x x

y x x

y x x
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y
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图4 输出仿真波形 

系统共占用LUT 2560个(占比4.81%)主要用于组合逻辑与

状态机控制,FF1572个(占比1.48%)用于寄存中间计算结

果,BRAM 0.5个(占比0.36%)用于存储权重参数,DSP 142个(占比

64.55%)承担矩阵乘加运算核心任务,整体资源利用率处于可接

受范围内。 

实验结果表明,FPGA实现的优势主要体现在高实时性,其硬

件并行计算能力有效支持了复杂神经网络的快速计算。 

4 结论 

本文通过遗传算法优化BP神经网络并结合FPGA硬件加速,

实现了早期火灾检测的高效精准预测。遗传算法通过全局搜

索机制优化了BP网络的初始权值与阈值分布,有效克服了传

统梯度下降法易陷入局部极小值的缺陷,使网络收敛效率提

升28.57%。FPGA硬件加速效果显著,系统响应时间仅需6个时钟

周期,并且硬件资源占用率保持在合理水平,同时与MATLAB浮点

模型的平均相对误差仅0.86%,验证了硬件实现在保持高精度的

同时有更快的计算速度,适合在储能电站火灾检测场景下应用。 
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