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【摘　 要】 　 为帮助火灾调查人员快速准确地确定起火点位置、完善事故调查证据链，进而探明火灾

原因，综述基于火灾痕迹的起火点判定研究现状。 首先，介绍火灾痕迹分类，包括燃烧痕迹、烟熏痕

迹、倒塌痕迹及电器线路痕迹，着重介绍烟熏痕迹的研究现状及不足；然后，综述当前国内外多种起

火点判定方法，将其分为利用经验、数值重构技术以及机器学习算法等 ３ 种，并分别分析 ３ 种方法的

优势和不足；最后，展望未来起火点判定技术的研究趋势。 结果表明：利用烟熏痕迹数值模拟结合机

器学习进行起火点判定具有良好的应用前景。
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０　 引　 言

　 　 火灾是一种造成社会、经济和生态破坏的异常

事件［１］。 伴随社会经济的飞速发展，新型城镇化脚

步不断加快，建筑布局和结构变得愈加错综复杂，这
大大增加了发生火灾事故的概率［２］。 近年来，重大

恶性火灾及爆炸事故频繁发生，严重威胁到人民群

众的生命和财产安全，也给我国经济造成巨大损失。
据统计［３］，２０２０ 年全国共接报火灾 ２５􀆰 ２ 万起，死亡

１ １８３ 人，直接财产损失 ４０􀆰 ０９ 亿元；２０２１ 年共接报

火灾 ７４􀆰 ８ 万起，死亡 １ ９８７ 人，直接财产损失 ６７􀆰 ５
亿元；２０２２ 年仅第一季度就接报火灾 ２１􀆰 ９ 万起，共
造成 ６２５ 人死亡、直接财产损失高达 １５􀆰 ２ 亿元。 通

过火灾调查，准确查明火灾原因，对人民安全、社会

经济发展、相关法律法规制定以及事故责任认定等

具有重要意义［４］。
火灾调查人员最主要的目标是准确判定起火

点［５］，这对于分析、寻找和获取起火的直接证据至

关重要，也决定着火灾原因认定的准确程度［６］。 已

有研究［７］将机器学习算法与烟熏痕迹数值模拟相

结合来判定起火点，但当前国内外缺乏相关的综述

研究。 为此，笔者将综述多类起火点判定方法，并据

此对比各类方法的优缺点，提出未来起火点判定技

术的研究方向，以期为今后在火灾调查中判定起火

点提供参考依据。

１　 火灾痕迹概述

１􀆰 １　 火灾痕迹分类

　 　 火灾痕迹被定义为由火灾效应所形成的可见或

可测量的物理变化及可识别的形状［５］。 自 ２０ 世纪

４０ 年代末有组织火灾调查以来，火灾调查人员一直

将火灾痕迹作为确定起火点的基础。 在没有可靠目

击者提供线索的情况下，火灾调查人员需要通过观

察火灾留下的痕迹来分析、判定起火点［８］。 根据火

灾作用形式及形成痕迹物体理化性质的不同，可将

火灾痕迹分为 ４ 类［９］，如图 １ 所示。 其中烟熏痕迹

是火场中最为常见的痕迹之一，相较于其他痕迹，烟

熏痕迹存在形式稳定且能独特反映火灾现场烟气蔓

延特征， 是了解火灾蔓延、 判定起火点的重要

线索［１０］。

图 １　 火灾痕迹分类

Ｆｉｇ． １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｒｅ ｔｒａｃｅｓ

１􀆰 ２　 烟熏痕迹

　 　 烟雾是一种气体、水蒸气、悬浮液颗粒物或气溶

胶的混合物，烟雾产量在很大程度上取决于燃烧材

料的属性［１１］。 在大多数室内火灾案例中，家具中含

有有机物，因此，燃烧产生的烟雾中含有大量的游离

碳微粒，这些粒子随着烟气流动，在墙壁、天花板或

内置物表面，形成所谓的烟熏痕迹（或烟尘沉积痕

迹） ［１２］，如图 ２ 所示。 由于灭火救援等外部因素，原
始的燃烧痕迹及燃烧剩余产物遭到破坏，此时烟熏

痕迹就成了判定起火点的重要线索［１３］。

图 ２　 火灾现场烟熏痕迹

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｏｏｔ ｄｅｐｏｓｉｔｉｏｎ ｔｒａｃｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｓｃｅｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｅ
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当前有关烟熏痕迹的试验研究较少，张良［１３］研

究了自然和机械排烟条件下，室内火源位置对壁面

烟熏痕迹变化特征的影响。 鲁志宝等［１４］ 通过试验

分析了易燃液体燃烧烟气在不同空间位置的沉积特

性，并对火灾调查中壁面烟熏痕迹的提取位置提出

了指导意见。 然而，以上研究均未实现烟尘沉积的

定量分析。
ＭＥＮＳＣＨ 等［１５－１７］采用具有横向温度梯度的薄

层流通道试验研究烟尘气溶胶颗粒的热泳沉积，并
使用火灾动力学软件 （ Ｆｉｒｅ Ｄｙｎａｍｉｃｓ Ｓｉｍｕｌａｔｏｒ，
ＦＤＳ）进行数值模拟。 试验中采用“差值法”计算沉

积质量，即用进入通道的烟尘总质量与离开通道的

烟尘总质量之差表示沉积在通道内的烟尘质量。 结

果表明：在大多数情况下，ＦＤＳ 所预测的沉积质量与

试验结果吻合较好。 ＲＩＡＨＩ 等［１８－１９］ 使用小型烟气

罩试验研究热泳烟尘沉积，试验中使用玻璃过滤器

收集烟尘并称重。 通过测量烟气浓度和壁面温度梯

度，使用热泳沉积公式计算烟尘沉积量，结果表明：
热泳沉积模型能较好地预测壁面上的烟尘沉积水

平。 以上研究均是针对小尺寸试验，且重力测量法

不适用于实际火灾现场烟尘沉积量的确定；其次，以
上研究仅考虑了热泳烟尘沉积，未考虑其他烟尘沉

积机制及其对室内火灾的影响。
起初，由于模拟软件的限制，一般用壁面附近的

烟气浓度来代替烟熏痕迹。 例如，刘旭［２０］采用 ＦＤＳ
模拟研究烟熏痕迹的形成，初步分析了壁面烟熏痕

迹的形成规律。 王薪宇等［２１］ 利用 ＰｙｒｏＳｉｍ 软件模

拟了单室墙角火产生的壁面烟熏痕迹，分析了温度、
烟气蔓延速度等参数对烟熏痕迹的影响。 上述研究

只关注烟气浓度而不考虑烟熏痕迹随时间的累积效

应，所得结论是不充分的。 为实现火灾烟尘沉积的

可视化模拟及定量分析，部分学者从烟尘颗粒沉积

理论及软件二次开发方面着手进行了研究。 徐晓楠

等［２２］根据影响烟尘颗粒黏附壁面的影响因素，基于

量纲分析法建立了烟熏痕迹形成的半物理模型并将

其与 ＦＤＳ 相耦合，从而实现了烟熏痕迹的可视化模

拟。 ＹＡＮＧ Ｐｅｉｚｈｏｎｇ 等［２３］ 将颗粒沉积的经验公式

引入烟尘颗粒的沉积计算，开发了烟熏痕迹建模系

统软件，该系统中可以设定测点，记录该点任意时刻

烟尘沉积质量的变化。
综上所述，试验研究多关注烟熏痕迹的形成特

征及影响因素，且大多数结论均由小尺寸试验所得，
缺乏全尺寸试验及相关定量分析研究；数值研究目

前尚处于初级阶段，数学模型精度有待进一步提高，

同时应用烟尘沉积数值模拟进行实际火灾调查的案

例较少。

２　 利用经验直接判定起火点

　 　 在长期工作过程中，火灾调查人员积累了众多

起火点判定的经验方法。 例如：一般认为起火点位

于正“Ｖ”形痕迹顶点的底部；火场中若发现可燃物

存在从中心向外蔓延的局部炭化区域，该炭化区域

通常是起火点；火场中可燃物局部烧出的坑、洞一般

为起火点；如果发现建筑构件朝一面倒塌，表明建筑

构件这一面受热最严重而失去平衡；交叉倒塌痕迹

中间交叉的部位通常对应起火点，如图 ３ 所示。

图 ３　 某建筑火灾中屋顶横梁倒塌情况［９］

（箭头指示横梁倒塌方向，圆圈标注位置为起火点）
Ｆｉｇ． ３　 Ａ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｆｉｒｅ ｃａｕｓｉｎｇ ｃｏｌｌａｐｓｅ ｏｆ ｒｏｏｆ
ｃｒｏｓｓｂｅａｍ （ａｒｒｏｗｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｆｉｒｅ ｏｒｉｇｉｎ ａｒｅａ）

利用经验直接判定起火点，既缺乏科学依据，也
不能实现数学方法的量化标准［２４］。 原因在于：①火

灾后残留的痕迹是所有燃烧物累积作用的结果，调
查人员无法确定所观察到的痕迹是第 １ 件物品还是

后来的物品燃烧形成的［１２］。 ②现场通风状况、二次

火流、灭火次序等外部因素会对起火点判定产生干

扰［２５］。 ③在没有可靠目击者陈述或火灾发生过程

记录的情况下，经验分析获得的结论受调查人员主

观性的影响较大［２６］。

３　 利用数值重构技术判定起火点

　 　 火灾事故数值重构指利用动力学原理和数值计

算方法，根据火灾发生后现场遗留的信息，推断火灾

发生的初始条件，并仿真重现整个火灾发展过

程［２７］。 与经验判断相比，数值重构技术在效率和技

术手段上有了很大的提升。
利用数值重构技术进行火灾调查的流程如图 ４

所示，其基本思想是“假设验证”。 首先，通过火灾

现场询问初步确定起火位置、起火原因以及火焰、烟
气蔓延路径，分析人员伤亡原因，得出火灾事故调查

·０４２·
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的初步结论；然后，分析火灾现场烟熏、燃烧、炭化及

倒塌等痕迹，验证上述结论是否合理；接下来，确定

数值模拟参数，如物品摆放位置、种类和数量等，利
用计算机模拟软件重建火灾现场，通过分析火灾和

烟气蔓延路径、有毒气体含量、烟熏痕迹等得到模拟

结果；下一步，将火灾事故调查初步结论与模拟结果

相互验证，若结果不一致，则通过改变网格大小、边
界条件等验证模拟的正确性；最后，选择其他可能的

起火点进行模拟，反复将火灾事故调查初步结论与

模拟结果进行验证。 如果二者一致，则加入干扰条

件重新模拟，若二者仍然一致（意味着上述结论不

唯一），需再次模拟，如果结论唯一，则说明火灾事

故调查结论正确［２８］。

图 ４　 利用数值重构技术进行火灾调查的流程［２８］

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｆｉｒｅ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

其中具有代表性的研究案例之一是美国罗德岛

州车站夜总会火场景的重建［２９］，火灾现场重建结果

表明：乐队表演时用烟头点燃了看台上的聚氨酯泡

沫材料，大火在 ９０ ｓ 内急剧燃烧，产生大量烟雾和

热气，最终造成 １００ 人丧生。 ＹＵＥＮ 等［３０］ 通过全尺

寸试验和数值重构相结合方法调查某养老院火灾。
首先，根据初步调查结果开展两组起火点位置不同

的全尺寸试验；然后，选择可能的起火点位置进行数

值模拟；最后，将试验结论与模拟结果相对照，确定

起火点位置。 ＳＨＥＮ 等［３１］ 数值重构台湾桃园某

１０ 层酒店纵火案现场，通过分析火灾及烟气、有毒

气体扩散过程，确定起火位置及原因。 ＺＨＡＮＧ
Ｇｕｏｗｅｉ 等 ［２８］将数值重构技术应用于某多层居民楼

火灾案例，通过模拟再现火灾发生、发展及其突变过

程，对比验证相同工况下事故调查与数值模拟结果，
明确了火灾原因。

火灾现场数值重构需已知火灾规模和起火点位

置等初始输入参数，属于正向的研究。 但起火点判

定是一个逆向的过程，在此过程中，火灾所产生的后

果，例如：遗留在现场的痕迹是已知的，但其强度和

起火点位置是未知的［３２］。 由于数值计算需要花费

大量的时间和资源，仅仅依靠数值重构进行火灾调

查是不现实的，特别是在起火点确定过程当中，需要

大量的模拟结果来验证假设，计算效率往往很

低［３３］。 此外，由于现场调查难以获得火灾演变的详

细参数，因此，很难精确恢复火灾热释放速率等数值

模型输入参数，导致模拟结果与现场勘查结果存在

较大偏差［３４］。

４　 利用机器学习算法判定起火点

　 　 当前，机器学习算法被广泛应用于火灾探测。
领域。 按照算法输入参数的不同，可将其大致分为

基于传感器数据的火灾探测技术和基于图像的火灾

探测技术。

４􀆰 １　 基于传感器数据的火灾探测技术

　 　 目前，大多数火灾探测器只能探测到烟雾，但火

灾是一个由烟雾、火焰、多种气体、温度等组成的复

杂过程［３５］。 烟雾探测器通常难以区分火灾烟雾与

其他灰尘及气溶胶［３６］，导致误报率较高。 多传感器

数据融合的火灾探测技术相较于单一传感器探测精

度更高、速度更快［３７］。 但由于传感器采集的数据不

可避免地会受到环境噪声的影响，因此，首先要滤波

处理数据；然后将处理过的温度、烟气浓度、ＣＯ、ＣＯ２

等火灾特征参数值输入网络模型；网络最终输出当

前环境下发生明火、阴燃火和无火的概率。 ＬＩＡＮＧ
Ｙａｎｈｕａ 等［３８］提出了一种火灾预警多传感器信息融

合系统，该系统采用反向传播 （ Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，
ＢＰ）人工神经网络融合温度、烟雾密度和 ＣＯ 浓度

数据进行火灾探测，且具有较高的精度。 刘全义

等［３９］提出了一种双参数火灾探测方法，采用航空煤

油燃烧产物的 ＰＭ 值以及 ＣＯ 质量浓度作为特征参

数，采用 ｋ 近邻算法 （ｋ⁃Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ， ｋＮＮ）等

６ 种机器学习算法建立火灾探测模型并对其性能进

行评估，结果表明：ｋＮＮ 算法的预测准确度远高于

·１４２·
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其他 ５ 种算法，可达 ９５􀆰 ２％。
在使用算法进行数据融合时，通常会同等处理

整个火灾过程的数据，而忽略早期的数据，从而影响

探测速度。 为此，ＷＵ Ｌｅｌｏｎｇ 等［４０］ 分析了火灾初始

阶段温度、烟雾浓度和一氧化碳传感器数据的特征，
并选择 ＢＰ 神经网络实现 ３ 种火灾数据的融合，输
出火灾发生的概率。 此外，考虑到环境干扰会使火

灾参数产生波动，此研究采用非均匀采样和趋势提

取的方法，将火灾参数及其趋势值共同融合，提高火

灾预警算法在火灾早期的性能。 最后使用 ６ 组标准

火灾测试场景和 ６ 组无火场景的数据测试算法，结
果表明：该算法不仅能缩短火灾探测的时间，还具有

较高的探测精度。 ＮＡＫＩ 等［４１］提出了一种循环趋势

预测神经网络 （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｔｒｅｎｄ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ｒＴＰＮＮ）架构，ｒＴＰＮＮ 基于多传感器数据及

其趋势来检测火灾，不仅考虑当前传感器的测量结

果，还考虑数据的变化趋势，在 ９ 种不同的真实火灾

试验 中 评 估 其 性 能， 并 与 线 性 回 归 （ Ｌｉｎｅａｒ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＬＲ ）、 非 线 性 感 知 器 （ Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ， ＮＰ ）、 多 层 感 知 器 （ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｌａｙｅｒ
Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ， ＭＬＰ ）、 概 率 贝 叶 斯 神 经 网 络

（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＰＢＮＮ）、长
短期记忆（Ｌｏｎｇ⁃Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）和支持

向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）等多种模型

进行比较。 结果表明：ｒＴＰＮＮ 模型优于所有机器学

习模型，具有较高的泛化能力和较低的误报率。
多传感器火灾探测所用的训练数据主要来源于

标准试验，当前没有用于多传感器融合模型的标准

火灾数据集，故其探测精度受限于火灾数据库规

模［４２］。 火灾模拟与探测信息相结合可以提供丰富

的训练数据。 受 ＫＩＭ［４３］、ＱＩＡＮ［４４］ 等利用长短期记

忆（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）网络预测气体

泄漏的启发，ＷＵ Ｘｉｑｉｎｇ 等［４５］ 将 ＬＳＴＭ 模型应用于

隧道火灾探测当中，利用从 ＣＦＤ 模型中获得的温度

数据来识别火灾特征，包括起火点位置、火灾大小和

通风条件等，证明了 ＬＳＴＭ 模型在火灾探测领域的

可行性。 ＫＯＵ Ｌｕｙａｏ 等［４６］ 提出了一种基于门控循

环单元（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ， ＧＲＵ）的火灾探测模

型。 首先，通过数值重构一系列火灾场景，得到数

据集；然后，训练 ＧＲＵ 模型；最后，利用训练好的

ＧＲＵ 模型来估计起火点位置。 与 ＬＳＴＭ 相比，该
模型复杂度更低、计算效率更高，且对起火点位置

的估计不受火灾模拟精度的影响。 通过数值模拟

构建火灾数据集，相比于标准试验成本更低、效率

更高，但采样区域及时间间隔对模型性能的影响

同样不可忽略。

４􀆰 ２　 基于图像的火灾探测技术

　 　 基于图像的火灾探测技术主要依靠深度学习算

法自动提取火灾图像特征来识别火灾。 深度学习是

一种能够自动学习训练数据集中的数据，并从中提

取出具有代表性的属性或特征类别的多层神经网络

算法，解决传统神经网络不能获取原始数据中抽象、
复杂的特征等问题［４７］，在图像分类［４８－４９］、目标检

测［５０－５１］及人脸识别［５２］ 等计算机视觉任务中表现

出色。
卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＣＮＮ）是目前火灾探测领域应用最广泛的深度学习

算法之一。 基于 ＣＮＮ 的火灾探测流程［５３］，如图 ５
所示。 首先，将火灾图像信息输入网络，经过卷积、
池化等处理后提取出候选区域的特征图像；之后，再
经过卷积、池化、全连接等处理，输出探测结果。

图 ５　 基于 ＣＮＮ 的火灾探测流程［５３］

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ

ＦＲＩＺＺＩ 等［５４］利用 ＣＮＮ 分类视频图像，使用众

多火灾图像、烟雾图像和正常图像组成的测试集验

证网络性能，结果表明：分类准确率可达 ９７􀆰 ９％。
ＸＵ Ｚｈａｏｙｉ 等［５５］ 开发一种深度卷积生成对抗网络

（Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＤＣＧＡＮ），实现了训练图像有限情况下的高精度火

灾检测，解决了小训练数据集图像型火灾探测中存

在的过拟合、误报率高等问题。 ＹＩＮ Ｚｈｉｊｉａｎ 等［５６］提

出了 一 种 深 度 归 一 化 卷 积 神 经 网 络 （ Ｄｅｅｐ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ＣＮＮ， ＤＮＣＮＮ）来实现火灾图像特

征的自动提取和分类，为了减少训练样本不足导致

的过拟合问题，此研究使用数据增强技术从原始训

练数据集中生成更多的训练样本，从而达到较高的

检测率。
目前，基于图像的火灾探测技术输入数据主要

来源于相机图像，在低能见度下的可行性需进一步

评估［５７］。 此外，探测私人住宅、公共厕所等空间时，
可能 涉 及 隐 私 问 题， 需 研 究 指 定 相 关 的 配 套

标准［５８］。

·２４２·
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４􀆰 ３　 机器学习在火灾调查中的应用

　 　 ＫＵＲＺＡＷＳＫＩ 等［５９］ 利用贝叶斯反演模型，根据

２ 种火灾模拟软件（ＣＦＡＳＴ 和 ＦＤＳ）正向模拟所得的

壁面热通量数据来反演起火点位置。 结果表明：除
个别情况外，反演模型能够将火灾定位在距离真实

起火点 ０􀆰 ７６ ｍ 以内。 ＯＶＥＲＨＯＬＴ 等［６０］ 将贝叶斯

反演模型应用火灾现场重建，使用模拟热通量数据

估计起火点位置，结果表明：与（ ｘ，ｙ） ＝ （２􀆰 ０，２􀆰 ０）
的真实火灾位置相比，使用一个热通量计的情况下，
火灾位置预测值为 （４􀆰 ７，４􀆰 ６），使用 ６ 个热通量计

的情况下，火灾位置预测值为（２􀆰 ６，２􀆰 ５）。 然而，热
通量数据的获取受传感器布置区域及采样时间的限

制，且难以在火灾事后现场测量。 在多场景以及复杂

建筑火灾建模当中，该方法会变得复杂和低效［４６］。
ＬＩ Ｎａｎ 等［７］将多保真度克里格算法与烟尘沉

积特征相结合来定量确定起火点位置，首先，采用

ＦＤＳ 模拟不同起火点场景下的烟尘沉积特征，形成

数据集；然后，参数化处理壁面烟熏痕迹边界线，并
将其作为算法输入，起火点位置作为输出进行网络

训练；最后，利用训练好的模型预测起火点位置，结
果表明：以 ９５％为置信区间，该模型预测误差为

０􀆰 ９ ｍ。

５　 展　 望

　 　 精确的起火点判定技术对于火灾调查工作至关

重要，针对当前研究现状和不足之处，提出以下几点

看法：
１） 利用经验直接判定起火点，能接触真实的火

灾现场、利用更多的痕迹证据，但判定结果易受外部

因素的干扰且主观性较大。 但由于其明显的效率和

成本优势，将来仍会在一些场景简单、痕迹特征明显

　 　 　 　 　 　

的火灾现场调查中发挥重要作用。
２） 利用数值重构技术判定起火点能直观地再

现火灾发展过程，并与现场调查结果形成对比，但模

拟的初始条件往往很难准确恢复且计算效率较低。
未来，应重点关注如何精准恢复数值重构的初始条

件，从而提高模拟精度，使模拟结果更加符合真实火

灾场景。
３） 利用机器学习算法判定起火点，已经在火灾

探测领域得到广泛应用，但当前将机器学习算法应

用于火灾调查中的研究较少。 可以预测，结合机器

学习算法和烟熏痕迹数值模拟来预测起火点位置，
具有良好的应用前景，是未来该领域可能的研究方

向。 图 ６ 为利用该方法判定起火点位置的技术

路线。

图 ６　 应用机器学习算法和烟熏痕迹进行起火点判定的

技术路线

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｏｕｔｅ ｏｆ ｆｉｒｅ ｏｒｉｇｉｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｓｏｏｔ ｄｅｐｏｓｉｔｉｏｎ ｔｒａｃｅｓ

６　 结　 论

　 　 １） 现阶段主流的起火点判定方法主要包括利

用经验、数值重构技术以及机器学习算法。 仅依靠

单一方法已难以满足当今科学、精准和高效的火灾

调查工作需求，复合式的起火点判定技术才是未来

主要的发展方向。
２） 相较于其他火灾痕迹，烟熏痕迹具有不易被

破坏、存在形式稳定等特点，并且能独特反映火灾现

场烟气蔓延特征，是一种用于起火点判定的良好痕

迹特征。
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