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摘　要: 为充分挖掘专家历史事故根原因分析经验, 提升事故根原因分析的准确性与全面性, 减少化工安全事故发

生, 本文提出一种基于历史事故报告与根原因指标体系关联挖掘的分析方法. 通过构建事故报告与指标体系的关联

矩阵, 采用预训练模型对事故文本和指标项文本进行表征, 基于注意力机制融合二级和三级指标项的信息, 最后运

用图卷积神经网络进行事故根原因分析. 通过在 1 351 份样本上进行验证, 实验结果表明: 该方法显著提高了根原

因预测准确性, 能够有效利用专家历史分析经验辅助当前事故分析, 并揭示历史事故分析不完整的问题. 同时, 该方

法也能通过不完整的事故描述准确挖掘事故根原因, 该方法的应用将提升事故预防和安全生产风险管理的水平.
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Abstract: This study proposes an analysis method based on association mining between historical accident reports and a
root cause index system to fully leverage experts’ experience in root cause analysis of past accidents and enhance the
accuracy and comprehensiveness of such analysis, thereby reducing chemical safety incidents. By constructing an
association matrix between accident reports and the index system, this method utilizes a pre-trained model to represent
accident and index texts. It integrates secondary and tertiary index information based on an attention mechanism and
finally employs a graph convolutional neural network for root cause analysis. Validation on a dataset of 1 351 samples
demonstrates that this method significantly improves the accuracy of root cause prediction, effectively utilizing expert
analysis of historical accidents to analyze current accidents and uncover the limitations in previous accident analysis.
Additionally, this method accurately identifies the root causes of accidents even with incomplete incident descriptions.
The application of this method will enhance accident prevention and risk management in occupational safety.
Key words: chemical safety; root cause analysis (RCA); graph convolutional neural network (GCNN); latent related
relationship

由于化工生产过程多涉及大量易燃、易爆、有毒

的危险化学品, 任何过程上的“小事件”都可能引发重

特大灾害事故. 深入分析这些事故的背后原因, 发现多

是由于责任人员安全意识淡薄、企业安全管理制度不
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完善等管理原因导致的[1]. 博德事故连锁理论认为人的

不安全行为或物的不安全状态是引发事故的直接原因,
间接原因是个人因素及与工作有关的因素, 根源原因

是管理失误[2]. 根原因是指导致事故发生的最深层次的

原因, 通常与管理、操作和维护等系统性问题有关, 通
过根原因分析能够挖掘事故背后的企业管理缺陷.

如图 1所示, 展示了事故分析的过程, 强调了对不

安全行为、状态及管理漏洞的综合评估, 涵盖了安全

管理、设备状况、操作程序和员工培训等多维度指标.
因此, 进行事故根原因分析 (root cause analysis, RCA)
是企业识别生产过程中潜在安全隐患、找出管理漏洞,
从而提升安全管理水平、预防和减少事故的重要方法.
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图 1    事故根原因分析图

 

目前用于化工事故根原因分析的传统方法有多种[3],
例如逻辑树法[4]、事故树分析法[5]、故障树分析法[6–9]、

安全检查表法[10]和因果图法[11]等. 虽然上述方法为化

工安全提供了一些有效信息和经验, 但仍然存在种种

问题[12–15]. 例如, 安全检查表法[10]和因果图法[11]依赖于

有限的事故案例和专家知识, 缺乏足够的先验知识导

致其无法挖掘事故与指标项之间的关联关系, 并难以

涵盖所有的事故情况. 逻辑树法[4]、事故树分析法[5]和

故障树分析法[6–9]没有充分利用大规模数据和现代分

析技术[3,16], 降低了数据处理的效率和效果, 如何解决

这些问题成为事故案例智能化分析的瓶颈. 同时, 上述

方法仅适用于对单一事故进行分析, 并依赖专家经验

来推断事故成因演化机理. 由于事故成因的复杂性和

案例间的差异性, 这种依赖于单一事故情景和专家经

验的方式使得大量已分析的历史案例难以直接借鉴[17].
此外, 由于根原因一般是通过事故发生后的定性分析

得出, 缺少定量化指标, 导致其难以用于企业安全生产

管理中. 因此, 需要设计一种特定的指标项来代表根原

因分析中的各个方面. 具体来说, 每个指标项对应一个

可能导致事故发生的具体问题或风险因素.
随着技术和理论的不断发展, 图卷积神经网络展

现出了强大的推理能力, 因此可以使用人工智能方法

从大量历史数据中提取规律, 揭示历史事故与指标项

之间的潜在关联关系[18,19]. 基于上述内容阐述, 本文做

出了以下几点贡献.
(1) 本文提出一个多级指标项体系, 以定量化研究

事故根原因, 并采用表示学习技术, 通过融合多阶信息

来深度挖掘指标项的三阶树形结构信息, 提升了对根

原因体系之间结构信息的表达能力.
(2) 提出了一种基于图卷积神经网络的事故根原

因分析方法模型, 通过分析历史事故报告案例与事故

指标项之间的图关系, 来深度挖掘事故报告和指标项

潜在关联关系. 

1   相关工作 

1.1   化工事故根原因分析国内外研究现状

在化工安全领域, 根原因分析是一种有效识别并

解决问题根源的方法. 过去的化工事故根原因分析主

要依赖于人工分析和统计方法, 缺乏系统性和实时性.
2016 年, 邹吉然等人[7]研究了故障树分析法 (fault tree
analysis, FTA) 在化工安全评价中的应用, 阐述了该方

法如何帮助提高化工行业的安全性, 为后续的系统可

靠性分析和故障诊断提供了有效的理论工具和实践方

法. 事故树分析法 (event tree analysis, ETA)[5]主要用于
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评估一个初始事件如何在一系列后续的条件和选择中

进展, 从一个已知的初始事件开始, 然后探索可能的后

续事件链和不同的结果. 与事故树分析法不同, 故障树

分析法从顶部的不良事件开始, 逐层探究可能的原因.
2007 年, 卜全民等人[5]探讨了事故树分析法的应用研

究, 提出了该方法在事故预防和诊断中的价值, 但上述

方法没有充分利用大规模数据和现代分析技术 [3 ,16],
降低了数据处理的效率和效果. 2005年, 王婕等人[11]探

讨了因果图分析法在液氯泄漏事故分析中的应用, 揭
示了该方法在事故原因分析中的有效性, 因果图法通

过绘制“鱼骨”结构图, 列举分析问题的所有潜在原因,
以找出其根本原因. 2020年, 张静涛等人[10]研究了安全

检查表法在危险化学品罐区安全评价中的应用, 强调

了该方法如何助力于化学品存储区的安全管理, 安全

检查表法是根据事故细节, 基于相关法规和技术标准,
针对危险化学品罐区的潜在风险进行评估的工具, 旨
在检查设备、设施的安全性及日常管理有效性, 并提

供改进建议, 但以上两种方法过度依赖于有限的事故

案例和专家知识, 导致无法挖掘事故与指标项之间的

潜在关联关系, 难以涵盖所有的事故情况. 事故分析是

专家依据标准化的评估模板对事故进行系统性评估,
全面分析事故的影响和未来风险, 并将评价指标作为

评分依据, 运用评分表对事故进行定量化分析, 形成一

个事故-指标项评分表, 如图 2所示.
 
 

事故现场

形
成

专
家
分
析

事故报告 事故-指标项评分表

 
图 2    事故分析流程图

 
 

1.2   量化评估指标

本实验数据来源于中石化安全工程研究院, 数据

内容包括安全量化评估指标体系的详细信息以及其他

相关数据. 安全量化评估指标体系由一级、二级、三

级这 3 大类指标项构成 ,  分别包含 16 个、92 个、

534 个. 该体系是参考多个国外评估机构的指标体系,

并结合我国化工安全领域实际情况自行修改完成的,

具体关系如图 3所示.
 
 

 
图 3    安全量化评估指标项展示

 

该机构除提供上述评估指标体系之外, 还提供了

时间跨度为 1975–2019年的 1 351个事故案例样本, 该

事故样本中包含文档编号、事故标题、事故内容以及

事故报道网址, 事故内容包含事故发生的时间、事故

涉及的企业类型以及事故类型等详细信息. 

2   方法设计

如图 4所示, 本文模型主要分为以下几个部分.
(1)文本嵌入表示模块, 利用 BERT模型对事故文

本与指标项文本分别进行语义嵌入表示, 将二级指标

项与三级指标项的嵌入进行权重融合, 如图 4(a)所示.
(2) 结构关系捕获模块, 将上述得到的事故与指

标项语义向量输入到图卷积神经网络模块, 以得到最

终的融合结构关系的事故与指标项嵌入, 如图 4(b) 和
图 4(c)所示.

(3) 得分预测模块, 使用非线性激活函数和全连接

网络获取事故的根原因得分, 如图 4(d)所示. 

2.1   评分关系矩阵

R ∈ RN×M

由数据集可以得到一个事故与指标项的评分关系

矩阵 , 该矩阵中 N 表示事故报告文本数量,
M 表示二级指标项数量, 共有 1  351 条事故案例数据

和 92条二级指标项数据, 如图 5所示.
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图 4    事故-指标项评分关系矩阵图
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图 5    融合事故报告及多级指标项的事故评分补全推荐模型

 

图 5 中数字表示专家对于指标项 I 与事故 A 发生

影响程度的评分等级. 由于该数据中仍存在一些空值

以及部分异常数据, 需要对这一部分数据进行清理. 评
分等级限制在 1–5之间, 1级最低, 5级最高, 同时等级

越高则代表该指标项对事故发生的影响越大. 通过这

些评分数据, 我们可以构建事故-指标项评分关系矩阵

用于接下来的操作. 

2.2   多级指标项融合嵌入

针对化工事故报告这类上下文强关联性文本, 我
们使用利用 BERT 模型进行处理, 以能够有效地捕捉

上下文关系, 同时能对每个词的含义和语境进行更全

∈ ∈
∈ ∈

面的理解. A={a1, a2, a3, …, an}表示所有事故案例集

合, I={i1, i2, i3, …, im}表示所有的二级指标项集合. 对
于每一个事故案例 an A 和指标项 im I, 其嵌入表示被

定义为 ea Rd 和 ei Rd 其中 d 表示嵌入空间的维度. 通
过嵌入函数 BERT(·)将 an 和 im 映射到 Rd, 嵌入表示如下:

ea = BERT (a), ei = BERT (i) (1)

EIm = {ei1 , · · · ,eim }
EIm, j = {ei1,1 , · · · ,ei1, j , · · · ,eim,1 , · · · ,eim, j }

EA = {ea1 , · · · ,ean }

通过嵌入得到二级指标项文本

及三级指标项文本

的输入序列, 同时, 将事故报告文本也使用嵌入模型进

行处理, 得到相应的文本嵌入表示 .
将二、三级指标项嵌入通过自注意力机制进行融合,
得到指标项的初始嵌入表示, 如图 4(a)所示.

e(0)
ĩm

通过注意力机制得到二级指标项 Im 与其对应的

三级指标项 Im,j 的权重, 以反映每个三级指标项对其父

级指标项的重要程度, 然后将添加权重后的嵌入进行

拼接, 得到融合多阶指标项信息的指标项嵌入 , 公

式如下所示:

e(0)
ĩm
=W0Im+

i, j∑
i, j=1

WiIm, j (2)

其中, W0 和 Wi 分别表示二、三级指标项通过注意力
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机制训练得到的权重, 初始嵌入向量嵌入如下:

E Ĩ =
[

eĩ1 , · · · ,eĩm

]
(3)

e(0)
ĩm

e(0)
an

我们由此得到了两部分的初始嵌入表示: 一个是

指标项的嵌入表示 , 另一个是事故报告的嵌入表示

. 这些初始的嵌入反映了每个指标项和事故报告的

语义信息. 在一个包含 N 个事故文本和 M 个融合指标

项的文本数据中, 完整的嵌入矩阵被定义为:

E = [E Ĩ | EA] (4)
 

2.3   结构捕获学习模块

事故的发生可能有更复杂的因素相互作用, 过去

的方法通常使用描述性特征 (如 ID 和属性) 构建嵌入

函数, 但它们无法充分挖掘事故-指标交互中潜在关联

关系. 因而, 本文提出通过利用事故和指标项图结构中

的高阶连通性来解决上述问题. 如图 6 所示, a 表示事

故文本节点, i 表示指标项文本, 两者之间的交互构成

了路径连接包含着丰富的语义信息, 这种高阶信息可

由某一节点展开的树状结构表示.
  

a1
i1

i1
i3

i1

i4
i2i2

i3 l=3

l=2

l=1

i4

a2

a2

a3

a4

a5
a3

a4

a5

 
图 6    高阶连通表示

 

如路径 a3←i2←a2 表示 a3 和 a2 之间的事故相似

性, 因为两个事故都与 i2 指标项存在交互; 路径 a3←
i2← a2←i1 表示事故 a3 很有可能与指标项 i1 存在关系;
从 l=3的整体层次来看, 与指标项 i3 相比, 指标项 i1 可
能与事故 a3 的关系更大, 因为有两条路径连接<a3, i1>,
只有一条路径连接<a3, i3>.

e(0)
ĩm

e(0)
an

基于上述研究, 本文以图卷积神经网络[20]作为连

通性捕捉模块, 如图 4(b) 和图 4(c) 所示. 首先将第

2.2 节中得到的指标项嵌入 和事故报告文本的嵌入

作为初始嵌入. 之后, 将其输入到图网络特征提取

模块中进行处理, 通过叠加多个嵌入传播层, 来增强事

故和指标项的嵌入表示, 从而有效地捕获图形中的高

阶连通信息.
图网络特征提取模块传播规则定义如下:

e(k+1)
a =

∑
i∈Na

1
√
|Na|
√
|Ni|

e(k)
i (5)

e(k+1)
i =

∑
a∈Ni

1
√
|Ni|
√
|Na|

e(k)
a (6)

e(k)
i

e(k+1)
a

其中,  表示邻居指标项节点 i 在第 k 层的嵌入向量,

Na、Ni 分别表示目标事故报告与指标项节点 a、i 的
邻居节点数量.  表示事故报告节点 a 在第 k+1 层

的嵌入向量. 对于每个节点, 它的新嵌入是基于其邻居

节点的嵌入的加权平均, 其中权重是由邻居节点的数

量决定的, 这样可以保证信息在图中均匀传播, 避免了

邻居数量多的节点对信息传播的影响过大. 那么将节

点在每一层的嵌入向量进行聚合, 就可以得到一个综

合了多层信息的全局嵌入, 以此作为事故案例及指标

项的嵌入表示, 公式如下:

ea =

K∑
k=0

αke(k)
a ; ei =

K∑
k=0

αke(k)
i (7)

αk

αk = 1/K +1

其中,  表示第 k 层卷积得到的嵌入表示在最终嵌入

表示中所占的权重. 在本实验中我们设置 ,
其中 K=3. 之后, 将得到的节点嵌入表示输入到全连接

层中, 并由激活函数将模型的输出结果映射为 1–5 分,
得分越高, 标记为事故根原因的概率就越大. 

2.4   损失函数

本文采用常见的贝叶斯个性化损失 (Bayesian
personalized ranking, BPR)来优化事故与根原因之间的

对应关系, 公式如下所示:

LBPR = −
∑

(a∈A;i,h∈I)

σ(ŷai− ŷah)+λ ||E(0)||2 (8)

ŷai ŷah

λ

σ (ŷai− ŷah)

其中, a 为事故文本, i 为正样本指标项, h 为负样本指

标项,  为正样本指标项与事故的预测得分,  为负

样本指标项与事故的预测得分, 函数 控制 L2 正规化

强度, E(0) 表示第 0 层的初始嵌入. BPR 损失函数通过

函数转换得分差异,  为一个概率, 这个概率

表示模型预测事故文本 a 更倾向于正样本指标项 i 而
非负样本指标项 h 的程度. 

3   实验基础与结果 

3.1   评价指标

在本实验中, 通过实验模型预测得到的是事故文

本以及指标项之间的推荐评分情况. 为了模型预测的

准确性, 我们使用了 F1、NDCG、mAP 这 3 个指标来

评估模型性能.
(1) F1: 综合考虑准确率和召回率, 为两者的调和
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平均值. 1表示最好的性能, 0表示最差的性能, 定义为:

F1 =
2× precision× recall

precision+ recall
(9)

rel∗p

(2) NDCG: 评估排序质量的指标. 由于不同的事故

根原因可能具有不同的重要性或严重性, 它考虑了每

个原因的相关性和位置, 确保更重要的原因得到更高

的权重. relp 是排名第 p 的指标项的相关度, 而 是

理想情况下排名第 p 的指标项的相关度, 定义为:

DCG@k =
k∑

p=1

relp

log2(p+1)
(10)

IDCG =
k∑

p=1

rel∗p
log2(p+1)∗

(11)

NDCG =
DCG
IDCG

(12)

(3) mAP: 评估根原因推荐准确率的指标, 当存在

多个可能的事故根原因时, 该指标帮助确定哪些原因

更有可能导致事故发生, 确保关键原因能够优先得到

考虑, 定义为:

mAP =
1
Q

Q∑
q=1

AP(q) (13)

其中, Q 是事故文本的总数, AP(q) 为第 q 个查询的平

均精度. 

3.2   基准模型

在本节中, 为了充分地体现本文所提出的方法模

型的优势以及更客观地对方法模型进行性能评估, 我
们选取了若干传统模型和基于神经网络的推荐模型作

为基线方法, 统一使用提供的数据集进行对比测试实

验, 将实验结果与我们的模型进行对比. 下面将对每个

模型进行相应的介绍.
(1) 支持向量机 (support vector machine, SVM)[21]:

在分类任务中以稳健性和效率著称的成熟机器学习算

法, 为模型分类能力提供一个基准.
(2)决策树 (decision tree, DT)[22]: 用于分类和回归

任务, 具有较好的简洁性和可解释性.
(3) LDA主题模型[23]: 该模型是文本建模和自然语

言处理中流行的方法.
(4)矩阵分解 (matrix factorization, MF)[24]: 使用线

性代数技术分解用户-项目评分矩阵, 广泛用于推荐系

统以处理数据稀疏性.

(5) 图卷积神经网络 (graph convolutional neural
network, GCNN)[25]: 一种利用图结构的神经网络模型,
主要应用于节点分类和图分类任务中.

(6) 神经图协同过滤 (neural graph collaborative
filtering, NGCF)[26]: 融合了神经网络和图理论的推荐系

统模型, 通过显式地建模用户和项目之间的交互图结

构, 并提取这种结构的深层特征, 以此来提高推荐的准

确性和可解释性.
(7)解纠缠图协同过滤 (disentangled graph collabora-

tive filtering, DGCF)[27]: 通过分离用户和物品的多种潜

在因素, 提高推荐系统的准确性和可解释性.
为了准确评估所提出方法的性能并与其他基准模

型进行全面对比 ,  我们采取了一系列细致的数据准

备、模型训练和预测评估步骤. 首先确保训练数据集

中包含了完整的事故报告及其对应的根原因标签, 从
而允许所有参比模型能够有效学习到事故文本与根原

因之间的潜在联系. 针对测试数据集, 我们采取了一种

模拟实际场景中信息不完整情况的方法, 即故意从事

故报告中移除部分根原因. 这一步骤旨在测试各模型

在面对部分信息缺失的情境下, 对根原因的预测能力.
在模型训练阶段, 所有模型均在完整的训练集上进行

训练, 以确保它们能够在相同的学习条件下掌握事故

报告与根原因间的关系. 在预测与评估阶段, 我们利用

已修改的测试集对各模型进行评估, 通过 F1、NDCG
和 mAP 等综合性能指标来衡量它们在缺失根原因信

息时的预测准确性. 

3.3   结果分析

实验结果如表 1 所示, 我们的模型在各指标项方

面均优于传统的模型, F1 的得分比传统统计分析提升

约 10%, 相比于支持向量机和决策树模型也有约 5%
的提升. 此外, 支持向量机和决策树模型相比于传统模

型性能有所提升, 推测是因为两者都是监督学习模型,
它们能够从数据中学习复杂的模式和关系, 这使得它

们在处理复杂的、非线性的问题时, 比基于规则或简

单相关性的传统统计方法有更强的性能.
进一步分析发现, LDA 主题模型通过挖掘文本中

的隐含主题来增强对事故根原因的理解, 提升模型的

性能; 而图卷积神经网络等模型则利用其强大的图结

构数据处理能力来捕捉事故数据中的复杂关系, 使得

它在推荐事故根原因时相比其他模型表现更好. 我们

的模型不仅使用了图卷积神经网络, 同时还增加了多
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阶指标项嵌入, 节点嵌入表示更加丰富, 使得模型性能

进一步提升.
  

表 1    与基准方法性能对比
 

方法 F1 NDCG mAP
传统统计分析 0.688 7 0.563 3 0.801 8
支持向量机 0.711 5 0.596 7 0.832 6
决策树 0.749 2 0.622 3 0.854 6

LDA主题模型 0.752 2 0.626 6 0.865 8
矩阵分解 0.750 9 0.624 8 0.867 3

图卷积神经网络 0.754 5 0.627 4 0.873 9
神经图协同过滤 0.766 1 0.692 5 0.881 2
解纠缠图协同过滤 0.781 7 0.736 4 0.886 7

本文模型 0.793 1 0.889 2 0.901 3
  

3.4   消融性分析

为了理解每个组件对推荐系统性能的贡献, 我们

从 4个方面进行了消融实验, 结果如表 2所示.
  

表 2    消融实验结果对比
 

消融部分 NDCG F1 mAP p
指标项三阶融合 0.627 4 0.754 5 0.873 9 0.021
图卷积神经网络 0.626 6 0.752 2 0.873 9 0.018
事故原因文本 0.595 2 0.719 3 0.816 9 0.023
事故经过文本 0.552 3 0.688 6 0.778 1 0.014
本文模型 0.889 2 0.793 1 0.901 3 0.011

 

(1) 去除融合二阶和三阶指标项的文本嵌入部分,
仅使用二阶指标项的嵌入进行实验分析. 在相同的数

据集上分别训练并测试评估和比较两个模型的性能.
(2) 去除图卷积神经网络模块, 直接利用初始嵌入

表示进行预测分析, 并与我们的模型进行对比, 以此评

估图卷积神经网络在事故根原因识别中的作用和重要性.
(3) 去除事故报告中的“原因”部分文本描述, 以探

究原因部分文本信息对模型预测准确度的影响.
(4) 去除事故报告的“经过”部分文本描述, 目的是

评估事故经过部分文本信息对模型准确性的影响.
通过上述实验, 我们可以看出, 三阶指标项的融

合、图卷积神经网络以及事故报告的“原因”和“经过”
部分都是模型中至关重要的组成部分. 每个组件都以

其独特的方式优化了模型的性能, 提高了预测的准确

性和全面性.
分析实验结果, 当从模型中去除对二阶和三阶指

标项融合的嵌入表示后, 性能有所下降, 但仍然保持在

一个相对较高的水平. 这表明三阶指标项融合更多层

级的指标项, 提供了额外的信息, 有助于捕获事故根原

因的更复杂的层次结构; 当去除图卷积神经网络模块

后, 性能有一定程度的下降, 可能是因为该模块能够利

用事故报告和指标项之间的图结构关系, 捕获更高阶

的关联性, 从而提升模型性能; 当去除事故报告中“原
因”部分后, 性能明显下降, 可能因为事故报告的“原
因”部分直接关联到了事故的根本原因, 提供了关于事

故发生原因的直接线索, 去除它会直接影响模型的预

测能力; 去除“经过”部分后, 性能下降最为显著, 准确

率、召回率和 F1 以及 mAP 都有大幅度的下降. 推测

原因是事故的经过描述包含了关键的上下文信息, 这
些信息对于理解事故的全貌和确定事故根原因非常重

要. 例如, 事故的经过可能包括了导致事故的具体操

作、环境条件或者序列事件, 这些细节对于准确预测

根原因至关重要.
为了评估性能差异是否具有统计学意义, 我们也

进行了显著性检验. 实验结果显示, 考察的组件在显著

性检验中均显示出显著性差异, 因为它们的 p 值都小

于 0.05, 这表明去除这些组件都会导致模型性能的显

著下降. 事故报告的“经过”部分的去除导致了最显著

的性能下降, 暗示这部分信息对于模型的预测准确性

至关重要. 相比之下, 二阶和三阶指标项的融合对模型

性能的影响虽然也是统计显著的, 但相较于“经过”文
本描述的去除, 其影响稍微温和. 

3.5   超参数分析

本节分析图卷积神经网络层数对我们模型性能的

影响, 我们系统地分析各层数图卷积神经网络对模型

性能的影响情况, 综合实验结果见图 7.
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0.90

0.85

0.80

0.75
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召回率
F1 分数

层数 
图 7    图卷积神经网络层数性能分析

 

具体来说, 3层图卷积神经网络在捕捉化工事故数

据中的复杂关系和细节方面表现出明显的优势 ,  较
1 层和 2 层图卷积神经网络显示了更强的特征提取能

力. 然而, 当网络层数增加超过 3 层时, 出现了性能下

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 2 期

278 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


降的情况, 此现象主要归因于过平滑问题, 这是深层图

网络常见的挑战. 在多层卷积过程中, 节点的特征表示

开始变得越来越相似, 最终导致不同节点间的区分度

降低, 从而导致过平滑问题, 影响了模型的预测效果.
此外, 化工事故数据的稀疏性也加剧了这一问题. 由于

多层图卷积过程中节点特征不断聚合其邻居特征, 当
层次增多时, 有效信息的衰减速度会更快, 从而加速了

过平滑的发生. 

3.6   实例分析

为了进一步验证本文提出的模型在实际应用中的

有效性和鲁棒性, 本节进行化工事故案例分析实验. 在
此实验中, 我们需要首先确保训练集中的所有事故文

本和对应的根原因标签是完整无缺的, 以保证模型在

学习过程中能够接触到全面的数据和信息. 测试实例

如图 8 所示, 2019 年在内蒙古东兴化工发生的“4·24”
爆炸事故, 导致 4人死亡, 3人重伤, 33人轻伤, 直接经

济损失 4 154 万元. 针对该事故案例, 根据专家深度分

析, 事故的根原因已经较为准确地确定为 6 大方面:
(1) 安全教育培训不足; (2) 安全设备安装使用不符合

规定; (3)对历史事故教训的忽视; (4)安全风险辨识能

力不足; (5)隐患排查治理不彻底; (6)应急处置措施不

到位. 过去传统方式对该事故的原始报告进行分析后,
确定了以下可能的根原因: (1)操作员疏忽; (2)安全设

备安装使用不符合规定; (3) 对历史事故教训的忽视;
(4) 安全风险辨识能力不足; (5) 气象环境条件的影响.
综上, 传统分析结果认为由于操作员的疏忽, 以及设备

不符合规定, 加之外部大风环境因素, 进而导致的爆炸

事故发生.
 
 

事故报告: 2019年内蒙古某化
工厂发生的爆炸事故. 该事故
导致4人死亡, 3人重伤, 33人
轻伤, 直接经济损失 4 154万元.

经过逻辑树对该事故的原始报告进行分析后，
确定了以下可能的根原因:1. 操作员疏忽 ;  

2. 安全设备安装使用不符合规定; 3. 对历史; 

事故教训的忽视; 4. 安全风险辨识能力不足; 

5. 气象环境条件的影响

传
统

模型 分析

分
析

传统分析认为是由于操作员的疏忽, 以及设备不符合
规定, 加之外部环境因素共同导致了爆炸事故发生.

模型对事故报告进行了初步分析, 并确定以下为事故的可能根原因:

1. 安全教育培训不足; 2. 安全设备安装使用不符合规定; 3. 对历史事故
教训的忽视; 4. 安全风 ,险辨识能力不足; 5. 隐患排查治理不彻底; 

6. 应急处置措施不到位

模型推断出操作员的疏忽的根本原因可能是因为安全教育的培训不足, 去掉了气象环境
的外部客观因素, 并增加隐患排查治理不彻底、应急处置措施不到位这两个因素.

 
图 8    事故案例分析

 

我们直接将该事故的完整报告输入模型进行分析.
模型成功识别出了专家分析所确定的所有根原因, 证
明了本文方法在捕捉复杂事故背后的深层原因方面的

有效性. 两种方法相对比, 所提模型额外捕捉到了“隐
患排查治理不彻底”和“应急处置措施不到位”这两个

关键因素, 并将“操作员疏忽”这一根因修正为“安全教

育培训不足”, 并去掉了“气象环境条件的影响”这一客

观因素. 虽然传统的分析具有丰富的经验和专业知识,
但在复杂的事故情境中, 我们的模型可以提供一个全

面和深入的视角, 帮助揭示可能被忽视的事故原因.
为了进一步测试模型的发现和补全能力, 我们故

意从报告中隐藏了部分已知根原因. 模型在这种信息

缺失的情况下仍然成功地发现了大部分被隐藏的根原

因, 进一步突显了其在处理不完整信息时的鲁棒性和

准确性. 此外, 我们还对网络上收集的其他化工事故案

例进行了类似的验证. 模型不仅能够准确识别出已明

确的根原因, 而且还能在事故报告中故意遗漏的根原

因测试中, 成功地补全或发现这些关键因素. 这一结果

验证了模型在实际应用中的潜力, 能够为化工安全领

域提供一种高效、全面的事故根原因分析工具. 

4   结论

(1) 本文提出了一种基于图卷积神经网络的事故

根原因分析方法, 能够通过结合树形结构的指标项和

二部图结构的数据, 有效地挖掘化工事故报告与指标

项之间的潜在关联关系. 该方法在理解和分析事故根原

2025 年 第 34 卷 第 2 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 279

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


因方面相较于传统方法显示出更高的准确性和全面性.
(2) 通过一系列对比实验, 证明了我们提出的基于

图卷积神经网络的事故根原因分析方法在准确率、召

回率和 F1 等关键性能指标上优于传统的事故分析方

法. 实验结果支持了我们所提出的方法在化工安全领

域的事故根原因分析上的有效性和优势.
(3) 本文中的实例分析进一步验证了模型的有效

性. 模型不仅能够识别出已知的根原因, 还能发现在传

统分析方法中可能被忽略的潜在原因, 如“安全教育培

训不足”等, 这一发现突显了我们的模型在深入挖掘复

杂化工事故根原因的优势.
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