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摘　要: 危险化学品行业属于高危险性行业, 各类爆炸、火灾、泄漏和中毒事故时有发生. 传统的基于因果关系的

事故链分析方法受限于传统安全工程所依赖的技术基础和假定无法适应于今天所建造的复杂系统. 本文以事故致

因理论为基础, 分析危化品事故形成的主要影响因素, 构建了危化品事故状态向量, 全面描述导致危化品事故发生

的因素, 并基于构建的状态向量进行危化品事故分析预测应用. 利用高维向量对事故状态进行了定义, 尽最大可能

考虑了造成事故发生的众多因素, 并利用支持向量机学习算法, 建立事故预测模型. 对已掌握的危化品事故进行的

样本实验表明, 本文提出的危化品事故预测方法, 可有效快速的甄别事故状态, 对危化品行业事故的预测预防具有

积极意义.
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Abstract: Hazardous chemicals industry is a high risk industry. Explosion, fire, leakage, and poisoning accidents occur
frequently. Traditional causality-based accident chain analysis method is limited by the technical basis and assumptions
that traditional safety engineering relies on, and cannot adapt to today’s complex systems. Based on the accident causation
theory, this study analyses the main factors affecting the formation of dangerous chemicals accidents, constructs a state
vector of dangerous chemicals accidents, describes the factors leading to dangerous chemicals accidents comprehensively,
and uses the state vector to analyze and forecast dangerous chemicals accidents. The high dimension vector is used to
define the accident state, and the most possible factors are considered. Using support vector machine learning algorithm,
an accident prediction model is established by accident state vector. A sample test of the hazardous chemical accident
shows that the method can differentiate accident state accurately and efficiently, and demonstrate a positive significance
on accident prediction of hazardous chemicals.
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石油、化工等危险化学品企业属于高危企业, 具
有“高温高压、易燃易爆、有毒有害、连续作业、链

长面广”等特点. 目前危险化学品安全形势严峻, 各类

爆炸、火灾等事故时有发生[1]. 据统计, 我国化工企业

9.6万余家, 其中危险化学品生产企业 2.4万余家, 生产

化学品种类 1 0 万余种 ,  近十年化学品事故超过

5000 起[2,3]. 危化品事故涉及的点多面广, 一旦事故发

生, 严重威胁人民的生命安全, 并造成巨大的社会经济

损失[4]. 因此, 针对危化品事故进行分析研究, 并在此基

础上制定相应的安全对策, 显得尤为重要.
传统的事故致因模型[5]是建立在“事故是由部件失

效引起的”这一假设基础上的, 因此, 事故预防的重点

集中在使系统部件具备高可靠性, 或者预知和获取部

件的失效时间来预防事故的发生[6]. 基于事件链的事故

致因模型直接有效, 是以“因果关系”为导向的, 以分析

事故原因作为预测事故的主要依据. 但是它们过于简

单没有包含导致事故发生以及如何预防事故所必需的

因素. 其主要局限性包括要求直接因果关系, 选择事件

的主观性, 识别事件链条件的主观性等. 事故原因分析

是一个复杂的系统工程, 涉及各个领域和各个行业的

专业知识[7]. 受分析者专业领域知识的限制, 传统的事

件链模型无法完全识别控制目标和复杂系统要素间的

因果关系, 达不到预期的控制和优化目标.
其次, 事故预测是基于可知的信息和数据, 对预测

对象的安全状况进行预报和预测[8]. 传统的事故预测方

法的研究重点往往集中在事故预测模型的建立和算法

改进上, 而忽略了事故先验数据收集和梳理. 受限于先

验数据收集难度和预测模型复杂度的影响, 事故预测

模型通常是建立在历年事故发生起数、死亡人数、危

化品种类和数量等有限的几个人为认为和危化品事故

发生有强因果关系的因素之上的, 这就造成了事故预

测结果的不全面和不准确. 以中国石化 11.22东黄输油

管道泄漏爆炸事故为例, 如果以传统的事件链事故致

因模型进行分析, 从因果关系的角度, 是不太可能考虑

到市政管网跟爆炸事故之间的强相关关系的[9].
综上所述, 传统的基于因果关系的事故链分析方

法受限于传统安全工程所依赖的技术基础和假定, 无
法适应于今天所建造的复杂系统. 本文以事故致因理

论为基础, 分析危化品事故形成的主要影响因素, 构建

了危化品事故状态向量, 全面描述导致危化品事故发

生的因素, 并基于构建的状态向量进行危化品事故分

析预测应用.

1   危化品事故状态向量

1.1   事故状态向量定义

结合事故致因理论, 危化品事故的发生主要由人

的不安全因素、物的不安全状态和环境的不安全影响

造成的, 因此可将事故复杂性致因模型可归纳为三大

类指标: 主观评审指标 (人为因素)、客观固有指标 (物

态因素)、环境指标 (环境因素), 如图 1所示.
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图 1    事故复杂性致因模型

 

为了更好的研究事故发生的原因, 开展事故的预

测预防, 根据事故复杂性致因模型, 将事故发生前后的

状态定义为一个多维向量, 组成向量的各元素由事故

复杂性致因模型的各因素组成, 具体如下:

(1) 主观评审指标

主观评审指标由企业定期进行评审打分, 假设主

观指标数量为 m 个, 则主观评审指标可表示为一个

m 维向量 P.

P = {P1,P2, P3, · · · ,Pm}

主观评审指标主要是涉及一些无法量化或者无法

自动提取的安全指标的获取, 如“对特种设备操作和维

护的培训是否到位”, “安全监管行为是否得当”等, 这

些指标需要靠企业人员定期评估打分获得.

(2) 客观固有指标

客观固有指标指企业固有危险等级, 假设客观指

标数量为 n 个, 则客观固有指标也可表示为一个 n 维

向量 D.

D = {D1,D2,D3, · · · ,Dn}

客观固有指标可自动获取, 如企业“化学品产量”,

“重大危险源数量”, “危险物质的火灾、爆炸性指数”,

“化学品物质毒性指数”等.

(3) 环境指标

环境指标主要包括企业当地的气候气象、地理地
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质环境、自然灾害发生频率、政府监管水平、社会事

件等相关指标, 一切不能归为前两类的指标都归为环

境指标. 这些指标也应该最终对应成 t 维向量 E.

E = {E1,E2,E3, · · · ,Et}

综上, 事故状态向量可定义如下:

事故状态向量 A={P, D, E}.

1.2   基于知识图谱的事故状态向量构建方法

事故状态向量将事故进行向量化表示, 在此基础

上进行事故预测研究, 充分考虑了造成事故发生的众

多因素, 尽可能的保留了事故发生前后的真实状态. 然

而, 构建危化品事故状态向量需明确三个属性: 向量的

维度、每个维度的形式、各维度之间的关系.
知识图谱是由节点和关系组成的图谱[10], 可直观

的对危化品事故的场景进行建模, 运用“图”这种基础

性、通用性的“语言”, “高保真”地表达事故因素之间的

各种关系. 危化品知识图谱采用自顶向下和自底向上

两种方式, 来提高实体抽取的准确度. 首先从数据源中

获得本体、术语、顶层的概念以及相关规则, 然后不

断地进行实体学习, 将新实体纳入前面的概念体系中.
同时, 从归纳实体开始, 进一步进行抽象, 逐步形成分

层的概念体系, 如图 2所示.
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图 2    危化品知识图谱构建方法
 

智能信息搜索是从知识理解和逻辑推理的角度,

分析信息对象与检索请求的搜索方法[11]. 智能信息搜

索在在于搜索过程和结果的智能化方面, 与传统搜索

引擎的最大差别. 通过知识图谱等技术, 能够有效表达

信息对象之间的联系, 充分理解用户的信息检索需求

和信息对象包含的内容, 从而使得搜索引擎具备理解

语义和有效推理的能力[12].

基于知识图谱的搜索服务是以危化品知识图谱作

为底层的数据支持, 从用户的查询语句中抽取出实体

和关系. 本文利用预定义模板的方法来处理基于知识

图谱的搜索服务. 预定义模板基于实体、实体关系、

实体属性将模板大致划分为三类: 实体模板、实体关

系模板、实体属性模板. 在搜索语句处理模块中, 对查

询语句进行实体、关系以及语法依存识别, 根据实体

和模板能否构成知识图谱的一个子图, 选择匹配度最

高的模板, 并将模板转换为对应的 Cypher语句. 最终, 将
用模板匹配得到的结构化查询语句提交至图数据库执

行, 挖掘与危化品事故相关的所有关联因素, 如图 3所示.
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图 3    基于知识图谱的危化品事故关联因素搜索框架

2   基于状态向量的 SVM事故预测方法

用向量来表示事故, 充分考虑了事故发生时的人
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为因素、物态因素、环境因素. 在事故状态向量基础

上进行事故预测研究, 相比于传统的仅针对少数强关

联因素 (如死亡人数、事故发生起数等)建立的事故模

型具有积极意义. 但事故状态向量带来的问题是事故

的高维度, 以往针对少数强关联因素建立事故模型的

方法已不适用, 由于支持向量机算法在高维度向量学

习中表现出来的优势, 本文选其建立事故预测模型.

支持向量机 (Support Vector Machines) 是 Vapnik

等人提出的机器学习算法[13], 由于其出色的学习性能,

在人脸识别、手写识别、文本自动分类等很多领域都

得到了成功应用[14].

SVM 具有直观的几何意义, 给定样本集{(xi, yi)|

i=1, … ,l; xi∈Rn yi∈{+1, −1}}, 对于线性可分情况: 支

持向量机目标就是寻找一个超平面<w, x> + b = 0 将其

正确分开, 这样的超平面往往不止一个, 其中与两类样

本点间隔 Margin 最大的分类超平面会获得最佳的推

广能力: 即最优分类超平面, 如图 4 所示. 最优超平面

仅由离它最近的样本点所决定, 而与其它样本无关, 这

些样本点即所谓的支持向量, 这也正是支持向量机名

称的由来[15,16].
 

 

图 4    线性向量机

 

而对于非线性问题, 支持向量机采用特征映射方

法, 通过引入核函数 K, 使得:

K (xi, x j) = Φ (xi) Φ (x j)

实现非线性变化后的线性分类, 如图 5所示.
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图 5    非线性支持向量机

如果训练样本可以无误差地被划分, 每一类数据

与超平面距离最近的向量与超平面之间的距离最大,
此超平面称为最优超平面 .  求解最优超平面<w ,
x>+b=0, 即对于给定的训练样本, 找到权值 ω 和偏移

b 的最优值, 使下式最小化:

Φ (ω) = 1/2 ||ω||2

同时满足约束条件:

yi [< ω, xi > +b] ≥ 1, i = 1, · · · , l

可以看出这是一个二次规划问题[12], 采用拉格朗

日乘子法求解, 引入拉格朗日乘子 αi≥0, i=1, … , l, 求
解下列函数:

maxW(α) =
l∑

i=1

αi−
1
2

l∑
i=1, j=1

αiQ(i, j)α j

l∑
i=1

yiαi = 0, 0 ⩽ αi ⩽C, i = 1, · · · , l

Q(i, j) = yiy jK < xi, x j > l× l其中,  是一个 的半正定矩阵,
C 是正则化参数. 求解结果得到最优超平面:

ω∗ =
m∑

i=1

αiyixi

b∗ = −1
2
< ω∗, xr + xs >

xr,xs为任意支持向量, 相应的分类器为:

f (x) = sgn(< ω∗, x > +b∗) = sgn{
m∑

i=1

α∗i yiK < x, xi > +b∗}

在利用 SVM分类器进行分类时, 并非所有的样本

都对分类起作用, 只有少量被称作支持向量的训练样

本才起作用, 并且这些支持向量在几何位置上分布于

超平面的周围[17]. 为了减少增量学习的样本数量, 应该

尽可能选取那些可能成为支持向量的样本进行学习.
本文针对危化品行业数据特点, 提出了基于状态向量

距离的 SVM增量学习算法.
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ΩA AS V

AS V ⊆ A

ΩAB

支持向量机增量学习问题可以描述如下: 存在历

史样本集 A, 增量样本集 B, 并假定 A 与 B 满足 A∩B=
φ,  和 分别是 A 上的初始 SVM 分类器和对应的

支持向量集 ,  显然 ,  学习的目标是寻求在

A∪B 上的分类器 和对应的支持向量集 (A∪B)SV.
根据支持向量的几何分布特点, 判定一个样本是

否能转化为支持向量应综合考虑以下两个因素: 一是

这个样本到超平面的距离; 二是这个样本到该类样本

中心的距离. 因此在进行增量学习时使用以下的筛选

机制, 尽可能将可能成为支持向量的样本选到新训练

集中. 用 ASV 表示原样本集中的支持向量, 在 A-ASV 中

和 BSV 中都存在可能成为支持向量的样本. 从中选取

靠近分类超平面且在类中心靠超平面侧的样本作为新

增样本点. 如图 6所示, 选取超平面距离小于中心平面

距离的样本点组成边界样本集 M. 将 ASV∪BSV∪M 作

为最终的增量学习训练集.
 

分类超
平面

正类

负类

正类中心超平面距离

负类中心超平面距离

 
图 6    边界样本集筛选机制示意图

 

经典 SVM 算法, 即非增量学习算法, 保留了所有

训练样本点, 保证了预测分类的准确度, 但因为不支持

增量学习, 全部重新训练, 由此造成的训练时间和训练

迭代的样本个数较多, 降低了算法的效率. 传统增量学

习算法[18]进行增量学习时, 认为增量样本中满足 KKT
条件的样本集对训练不起作用, 将其过滤, 仅将原始样

本和新增样本中违反 KKT 条件的样本合并进行增量

学习. 此方法有效的过滤了增量样本, 减少了训练样本

的个数, 提高了训练时间, 但是由于筛选条件过于单一,
可能将对最优超平面起到支撑作用的支持向量进行过

滤, 造成有效样本丢失, 由此降低预测分类的准确度.
三种算法从训练时间, 准确率两个方面进行比较

如下:
(1) 训练时间: 本文算法与经典 SVM算法相比, 在

训练时间上有大幅度的减少, 这是因为在增量学习过

程中本文算法对新增样本和原有样本进行了有效的筛

选, 在保留样本有效信息的前提下, 减少了训练样本的

数量, 使增量学习的规模得到了良好的控制, 缩短了训

练的时间. 但与传统增量学习算法相比, 在训练时间上

略有劣势. 这是因为传统增量学习算法舍弃了原始样

本中的非支持向量和新增样本的满足 KKT 条件的样

本. 这种训练样本数量的减少是以牺牲样本有效信息

为代价的, 最终将会影响到预测分类的准确率, 如图 7
所示.
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图 7    算法训练时间比较

 

( 2 )  准确率 :  本文算法的准确率仅次于经典

SVM算法, 与传统的增量学习算法相比有大幅的提高.
非增量学习算法保留了原始样本和新增样本的全部信

息, 因此预测准确率较高. 本文算法预测准确率仅次于

非增量学习算法, 说明本文算法的筛选机制有效的保

留了样本有效信息. 而传统增量学习算法因为舍弃了

过多的样本点, 虽然增量学习的样本规模得到了有效

的控制, 训练的时间得到了提高, 但是因为丢失了大量

样本信息, 最终的预测准确率降低了, 如图 8所示.
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图 8    算法预测准确率比较

 

综合考虑以上两个方面的理论分析, 本文算法在

训练时间和预测准确率等方面有较好的表现. 既弥补

了经典 SVM 算法训练规模较大, 训练时间较长的缺
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陷, 又在一定程度上解决了传统增量学习算法丢失样

本有效信息, 预测准确率偏低的问题.

3   基于状态向量的危化品事故预测应用分析

3.1   危化品事故状态向量构建

针对目前掌握的 619 个典型危化品事故样例, 开
展知识图谱分析, 构建事故状态向量. 通过实体学习,
针对从不同领域抽取到的知识, 建立有效的实体链接

和知识合并方法, 消除信息中错误和冗余. 同时, 采用

实体对齐方法实现不同知识图谱系统之间的链接与合

并, 从而实现构建一个更大规模的危化品知识图谱系

统, 构建的危化品知识图谱如图 9所示.
以火灾爆炸事故为例, 通过智能信息搜索提取相

关因素, 按照人物环进行分类, 构建危化品事故状态向

量, 共计 265维. 其中, 人为向量 P(维度 185), 分为领导

力与安全文化、工艺安全人为信息、过程安全人为控

制、检查与绩效等几大类; 物态向量 D(维度 49), 分为

危险物质的火灾、爆炸性指数、毒性指数、工艺指

数、设备指数、安全设施指数等几大类; 环境向量

E(维度 31), 由气象指数和地理信息指数等组成, 如图

10所示.
 

 
图 9    危化品知识图谱
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图 10    危化品事故状态向量的知识图谱表
 

3.2   危化品事故预测方法验证

支持向量机可通过对事故向量的学习建立预测超

平面, 并通过超平面对未知事故状态的向量做出预判,

从而形成事故预测模型, 具体算法如下:

(1) 收集事故状态信息. 危化品事故数据来自于化

学品安全网 (www.nrcc.org.cn), 共 619 个事故状态和

1288个非事故状态.

(2) 标记事故状态. 其中事故状态为 1, 非事故状态

为−1;

(3) 将事故状态和非事故状态转化为向量形式, 事

故状态向量的格式如下:

<label> <index1>: <value1> <index2>: <value2> …

<indexn>: <valuen>

其中, label 为事故状态结果, 1 为事故状态, –1 为非事

故状态 .   index 为特征维度 ,  value 为特征值 ,  其中

n=265.
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(4) 选取 m=500 个向量作为初始训练集 Vt, 在剩

余向量中随机选取 900 个组成 3 个集合 V1,V2,V3, 作

为测试集, 每个测试集样本数量 300.

(5) 在训练集 Vt 上进行支持向量机训练学习, 构建

预测超平面 f(x).

(6) 利用预测超平面 f(x) 对测试集 V1,V2,V3 进行

预测, 得出每个向量的预测结果

(7) 与测试集 V1,V2,V3 标记的原有事故状态进行

对比, 鉴定预测结果.

(8) 修改 Vt 样本数量 m 的值, 重复步骤 (5)~(8), 验

证算法.

以上所有算法均在 Matlab7.0 和 LibSvm-mat-

3.20工具包[19]的基础上实现. 实验平台 IBM3850服务

器, CPU 为 4 核 E7-4830V2 处理器, 内存 16×16 GB

DDR3, 操作系统为 Windows server 2012. 实验中使用

核函数为 REF函数, C=1, 实验结果如表 1–3所示.
 

表 1     SVM学习算法实验结果 (m=500)
 

样本集 样本数量 测试准确率 (%)
训练集 Vt 500 –
测试集 V1 300 92.1
测试集 V2 300 94.2
测试集 V3 300 94.1

 
 
 

表 2     SVM学习算法实验结果 (m=750)
 

样本集 样本数量 测试准确率

训练集 Vt 750 –
测试集 V1 300 93.8
测试集 V2 300 92.6
测试集 V3 300 95.3

 

 

 

表 3     SVM学习算法实验结果 (m=1000)
 

样本集 样本数量 测试准确率

训练集 Vt 1000 –
测试集 V1 300 96.6
测试集 V2 300 97.2
测试集 V3 300 95.1

 
 

实验结果表明, 基于状态向量的 SVM事故预测方

法在保留了事故众多相关因素的同时, 可以有效的判

断事故向量的状态, 预测结果准确率较高. 随着训练样

本数量的不断增加 ,  预测准确率逐渐提升 ,  如图 11

所示.
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图 11    预测准确率对比图

4   结论

本文从事故致因的理论角度, 分析了影响危化品

事故发生的人为、物态和环境的复杂性因素,分析了危

化品事故的形成机理, 指出传统的基于事件链事故分

析不再适应于今天所建造的复杂系统, 并在此基础上

给出了事故状态向量的定义, 提出了一种基于状态向

量的危化品事故分析预测方法. 高维事故状态向量尽

最大可能考虑了造成事故发生的众多因素, 利用支持

向量机学习算法, 建立事故预测超平面, 以此对未知状

态的向量进行预测. 通过样本实验表明, 本文提出的危

化品事故预测方法, 预测准确率较高, 对危化品行业事

故的预测预防具有积极意义. 随着危化品事故增量学

习的不断进行, 危化品事故向量维度也会随之不断增

加, 由此对本文基于状态向量的增量 SVM学习算法在

效率和训练时间方面提出更多要求, 在未来研究工作

中, 将对向量维度筛选及算法效率提升等方面进一步

深入研究.
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