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摘　要: 故障树的割集分析技术是判定事故原因的常用技术, 然而, 基于割集的技术仅能通过基本事件的组合判定

事故的发生, 无法分析事故演化过程的中间事件. 本文针对事故分析报告描述的事故成因机理, 结合文本分类和故

障树分析技术, 提出一种面向故障树的事故报告分类方法, 实现面向事故演化路径的事故报告的因果定位, 能够自

动关联事故报告与故障树结构演化信息, 实现借鉴专家经验的事故因果演化的精确分析.
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Abstract: The cut set analysis of fault tree is a common technique for judging accidents. However, the technology based
on cut sets can only determine the occurrence of accidents by combination of basic events, and cannot analyze the
intermediate events in the process of accident evolution. In view of the mechanism of accident analysis described in the
accident analysis report, a precise classification method of accident report oriented fault tree is proposed by combining the
text classification and fault tree analysis technology, and the accurate classification technology of accident oriented
accident evolution path is realized, and the information of the report and the fault tree structure evolution information can
be automatically correlated. We can achieve precise analysis of accident causality evolution based on expert experience.
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由于化工生产工艺复杂、自动化控制水平高, 事

故形成的机理难以捕获且多数发现事故征兆后便难以

控制, 如何能够汇总历史事故原因机理, 进行事故原因

的精确分析, 尽早发现事故潜在的隐患, 将有助于事故

预警和预防. 然而, 虽然形成了大量事故的分析报告,

但并没有形成事故相关成因机理的提炼和汇总, 难以

形成事故分析有效的知识库. 同时, 化工事故分析专家

也基于经验以故障树、FME(C)A 等安全分析模型建

模了大量同类事故的成因机理[1], 如何基于这些专家经

验对事故报告进行快速准确的原因分类, 将有助于形

成辅助事故分析与决策支持的知识库, 实现化工事故

的早期预警和预防. 由于事故报告、故障树等事故分

析模型的表达都是基于自然语言, 自然语言的分类技

术在各领域已有广泛的研究, 如, 贝叶斯分类改进方法[2]
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采用文本中高词频特征的对数平均计算方法,解决了文

本分类中参数估计不足问题, 但只是单纯使用分类技

术, 没有探讨文本所含领域模型问题; 优化的 SVM 故

障分类器[3]采用了 RS约简故障指标体系, 去除了冗余

特征, 但是割裂了故障过程间的演化关系; 决策树、神

经网络等[4,5]改进分类方法基于统计模型、语言模型,
主要处理文本的层次化分类问题, 可以实现火灾、中

毒、爆炸等化工事故的粗略分类, 但不能根据事故模

型探讨事故成因机理, 事故成因机理需要结合专家的

领域经验进一步分析、分类. 在化工事故分析领域, 故
障树是一种演绎式失效分析模型, 能通过逻辑门连接

事故成因关系展示事故成因的演化过程[6]. 通过割集技

术可以实现事故成因的最底层原因分析、也可以实现

事故的定量分析和定性分析[7]. 本文基于化工事故监管

部门形成了大量的事故故障树, 这些故障树已通过领

域专家实现面向事故成因机理分析、并进一步实现同

类故障树的成因机理的汇总, 形成包含同类事故所有

原因的若干标准故障树[8]. 基于标准故障树, 研究事故

报告的事故成因精确分类分析, 不仅可以准确分类事

故报告的类别, 也能够对事故报告描述的事故成因进

行精确分析, 从而能够实现面向事故成因机理的有效

分析、分类、存储和管理, 逐步完善事故分析与决策

支持的知识库, 实现化工事故的早期预警和预防.

1   面向故障树的文本分类算法

基于故障树模型的事故成因机理分析, 考虑到化

工事故的实际特征, 故障树的逻辑门仅包含与、或两

种门结构. 目前本文工作中合作的化工事故监管部门

已经形成了大量的事故故障树, 并综合同类故障树的

成因机理形成该类型的标准故障树如图 1，为自然着

火型标准故障树的示意图.
事故报告是通过专家对事故进行调查分析, 形成

的包含事故经过、事故原因、事故处置、事故总结和

事故影响五部分的事故调查报告, 里面含有事故形成

的各种信息, 但也有各种杂音信息, 目前收集化工事故

监管部门已经形成了 10 023 个事故报告, 已经粗略分

类归属于火灾、爆炸、中毒、泄漏等 4 类事故, 如何

根据事故成因将事故报告精确归因于某类标准故障树,
是进一步研究事故成因的自动分析和识别的关键技术.
1.1   基于自然语言处理的特征提取技术

事故报告与故障树节点都是采用自然语言描述的,

需要研究文本的特征向量生成方法. 由于事故报告包

含大量的无关、杂音字词, 首先根据百度停留词库进

行去停留词处理. 采用将词嵌入向量生成算法与 TF-
IDF 方法结合生成分词特征向量[9], 采用 Word2Vec
CBOW模型生成 P 维词向量 Vec(wj)=(v1, v2, …, vP)本
文取 P=1000. 由于 Word2Vec 采用通用领域词汇进行

向量训练, 为突出领域词汇的作用, 计算事故报告、故

障树节点中领域词的 TF-IDF 值, 作为词向量的权重,
从而实现了文本向量化既考虑词的语义信息, 也能考

虑领域词的重要度信息. 采用如下计算公式生成词的

TF-IDF值:

T FIDF(di,w j) = T F(di,w j)× IDF(w j)

= T F(di,w j)× lg
(

M
DF(w j)

)
(1)

T F(di,w j)

IDF(w j)

DF(w j)

其中 ,   表示词 w j 在文本 d i 中出现的频率 .
表示单词 wj 的逆文档频率. M 表示文本总数.
表示出现 w j 单词的文本个数 .  则包含 TF-

IDF的词向量为:

VecT (w j) = Vec(w j)×
1
M

M∑
i=1

T FIDF(di,w j) (2)

则文本 di 制成相应的向量为:

VecT (di) =
1
N

Ni∑
i=1

VecT (wi j) (3)
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图 1    自然着火型标准故障树

 

1.2   扩展割集的生成算法

典型的故障树分析多通过分析故障树的最小割集

和最小径集[7,10], 然而这种分析方法是分析故障树的叶
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子节点, 而无法分析事故成因过程, 无法实现事故报告

的精确归类, 提出了一种面向故障树全部节点的层次

析取范式的算法, 即可以计算出以基本事件为基准扩

展可能的中间节点, 而形成的故障树扩展割集.
 

 

图 2    事故报告的词向量特征生成部分结果
 

本文扩展下行法、采用广度优先逐层替代计算扩

展割集. 核心思想: 根据故障树逻辑门符号一层层向下

判定, 即遇到“与”门, 将“与”门的上层节点替换为“与”

门的所有下层节点, 并将替换后的结果加入范式集合;

遇到“或”门, 将“或”门的上层节点依次替换为“或”门的

下层节点, 并将替换后的结果加入范式集合. 求解故障

树的扩展割集 CS, 算法步骤如下:

Step 1. 对故障树每个节点进行预处理. 读入树节

点 Ti, 将每个树节点 Ti 表示为该子树的根节点的文本

Wi、孩子节点个数 Ni、逻辑门符号 Si、孩子节点的文

本的集合 Cj. 其中 0≤j≤Ni. 即 Ti=(Wi, Ni, Si, Cj), 0≤j≤ Ni.

Step 2. 读入故障树的根节点 T1, 并根据其逻辑门

S1 进行处理. 若是“与”门, 则根节点加入集合、将根节

点替换为 “与 ”门所有的下层节点 C j ,  并加入集

合,CS=(W1, C1,C2, …, CNi); 若是“或”门, 则根节点加入

集合、将根节点依次替换为“或”门的下层节点 Cj, 并

依次加入集合, CS=(W1, C1, C2, …, CNi).

Step 3. 读入故障树的下一个节点 Ti =(Wi, Ni, Si,

Cj), 并根据逻辑门 Si 进行处理. 若是“与”门, 则寻找集

合 CS 中存在的与节点文本 Wi 相同的树节点 Te, 并用

“与”门的所有下层节点 Cj 替换集合中的树节点文本

We, 替换后的结果加入结果集 CS, CS= (W1, W2, …,

We)= CS= (W1, W2, …, C1, C2, …, CNi). 若是“或”门, 则

寻找集合 CS 中存在的与节点文本相同的树节点 Te, 并
用“或”门的下层节点 Cj 依次替换集合中的树节点文

本 We, 替换后的结果加入结果集 CS, CS= (W1, W2, …,
We)= CS= (W1, W2, …, C1, C2, …, CNi).

Step 4. 重复 Step 3, 直到所有的节点 Ti 都读完, 即
能求出故障树故障发生的所有扩展割集 CS=(W1, W2,
…, We).
 

 
图 3    算法生成的图 1故障树的扩展割集

 

每一个故障树都通过扩展割集算法的计算, 形成

了大量扩展割集形成的词库集合, 通过文本向量生成

算法, 计算出每个扩展割集的向量空间. 这些向量空间

也是事故报告分类的中心, 需要采用合适的分类算法

经每个事故报告分类到相应的扩展割集中, 从而能够

精确分析到事故报告描述的事故成因机理. 本文在计

算事故报告提取文本特征与扩展故障树割集的相似度

计算方法采用的是, 较为成熟的 KNN方法[2,3,9].
1.3   基于权重调整的 KNN-W 的事故报告分类方法

本文将事故分析报告和故障树扩展割集的余弦相

似度作为距离衡量标志, 余弦相似度越大说明两类向
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量距离越近. 标准的 KNN分类方法 (记为 KNN-S), 当
样本数量分布不平衡时, 实验结果明显偏重于数量多

的类[11]. 由于故障树的扩展割集不唯一, 而且每个故障

树的割集个数都不相同, 会导致样本分布不均匀, 从而

会导致 KNN 分类方法的准确度下降. 改进的 KNN-
W分类方法, 充分解决了 KNN-S分类方法中非平衡化

样本干扰的难题, 并在 KNN-S 分类方法的基础上, 根
据采集样本所属的大类别数目和标准树所包含的扩展

割集数目设计权重约束, 实现了对 KNN-S分类方法中

样本分布不平衡的调节, 还在一定程度上提高了事故

报告分类的精确度. 采用基于权重计算的 KNN-W 的

算法步骤如下:

cosθ j

Step 1. 利用式 (3) 计算事故分析报告文本向量

VecT(d)=(v1, v2, …, vK) 与每类故障树的扩展割集向量

VecT(CSj)=(cj1, cj2, …, cjK)的余弦相似度 .

cosθ j =

∑P
i=1 (vi× c ji)√∑P

i=1 (v2
i )×∑P

i=1 (c2
ji)

(4)

cosθ j

cosθ j = cosθ j×weight weight =
Count j(D)

Count j(CS )
Count j(D)

Count j(CS )

Step 2. 将所求得的余弦相似度 设置权重 weight;
加 权 结 果 为 ,   其 中

,  为属于扩展割集 CSj 所在大类

的事故报告数,   为属于扩展割集 CSj 所在

故障树的扩展割集数, 即权重与属于类别的事故报告

数成正比, 与所属类别的故障树扩展割集成反比.
cosθ jStep 3. 将加权余弦值排序, 统计 K 个余弦值

当中每类故障树所占的比重. 比重最大的故障树即为

所求的该事故报告的类别.
上述基于权重计算的 KNN-W 相比于 KNN-S 分

类方法, 充分考虑了样本所属领域的大类别数目, 结合

样本数据中故障树模型的扩展割集结构分布, 利用权

重调剂不平衡分类的比例, 降低已有类别的故障树割

集比重, 增加待分类的样本比例权重, 使分类方法能够

适应不同事故数据集.

2   实验结果与分析

随机选取事故监管部门提供的 1000 份事故报告

作为事故原因分析待分类的对象, 由于报告中的事故

处置、事故总结和事故影响不能支撑事故原因分析,
首先对事故报告进行预处理, 只获取事故经过和事故

原因分析两部分文本内容进行文本特征提取, 通过贝

叶斯方法配合人工确认对这 1000 篇事故已经进行了

粗略分类, 分类结果如表 1所示.

基于事故监管部门提供的 11类标准故障树, 利用

扩展割集算法计算 11 个标准故障树的扩展割集, 表

2为标准的结构信息和通过算法计算的扩展割集信息.

这些扩展割集包含事故形成的充分条件, 如果事故报

告中隐含了相应的割集信息, 则表示该事故包含该事

故成因信息, 这样可以通过分析事故成因来确定事故

报告的精确分类.
 

表 1     事故报告粗略分类
 

序号 事故分类 文档数

C1 中毒类 142
C2 爆炸类 405
C3 火灾类 314
C4 泄漏类 139

 
 

表 2     标准故障树的结构信息
 

序号 标准树名 结点数 扩展割集数 所属大类

T1 中毒事故标准树 124 117 C1
T2 着火破坏型爆炸标准树 69 47 C2,C3
T3 反应失控型爆炸标准树 48 43 C2,C3
T4 反应失控型火灾标准树 36 25 C3
T5 传热型蒸汽爆炸标准树 53 39 C2
T6 平衡破坏型蒸汽爆炸标准树 27 19 C2
T7 自燃着火型爆炸标准树 14 7 C2, C3
T8 自燃着火型火灾标准树 8 5 C3,
T9 超压引起的物理爆炸标准树 29 20 C2,C3
T10 泄露着火型爆炸标准树 68 43 C4, C2,C1
T11 泄露着火型火灾标准树 59 42 C4, C3,C1

 
 

在算法设计中, 首先采用本文提出的结合树形复

杂性和文章分类数的权值调整 KNN-W 算法 ,  取

K=20进行实验, 表 3给出识别的每类标准树所包含的

通过算法识别数目, 实际应该包含的数目, 正确识别的

数目, 并给出每类故障树的识别的准确率、召回率和

F1值[3,4,10], 通过分析发现在样本集较大, 故障树结构较

复杂的标准树中, 整体性能要好于标准树结构简单的

分类, 算法总体的准确性为 89.6%.

为了验证本文提出的的权值调整算法的性能, 在

对比实验中, 采用标准 KNN-S 方法和 2.3 算法进行对

比实验, 两类方法的 K 值分别为 10、20、50 进行分

析, 每一类的 F1 值的对比结果如图 3 所示. 表 4 给出

每次实验的各故障树类的平均 F1值, 从算法对比分析,

可以看出 KNN-W 算法整体性能较 KNN-S 有不同程

度的提高 ,  从 K 值选择分析可以看出 ,  K=20 较
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K=10有较大提升, 但 K=50较 K=20提升较少.
 

表 3     KNN-W算法性能分析
 

标准树类 实际数识别数准确数准确率 (%)召回率 (%) F1-Score(%)
T1 97 90 87 89.7 96.7 93.1
T2 55 60 48 87.3 80.0 83.5
T3 72 74 61 84.7 82.4 83.5
T4 131 125 119 90.8 95.2 92.9
T5 46 46 41 89.1 89.1 89.1
T6 127 123 119 93.7 96.7 95.2
T7 98 115 92 93.9 80.0 86.4
T8 269 244 241 89.6 98.8 94.0
T9 33 31 25 75.8 80.6 78.1
T10 43 57 39 90.7 68.4 78.0
T11 29 35 24 82.8 68.6 75.0
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图 4    KNN-W与 KNN-S的 F1-Score对比结果

 

表 4     平均指标数据对比
 

算法 K 值 结果 (%)

KNN_W
10 2.8
20 86.3
50 86.8

KNN_S
10 78.5
20 81.3
50 81.6

3   总结

直接应用机器学习分类方法难以有效分析领域问

题, 针对化工事故分析领域, 提出一种结合领域专家经

验的分析模型进行事故精确分析的思路, 基于故障树

分析的事故模型, 设计故障树的扩展割集, 使故障成因

的充分必要条件不仅反馈在叶子节点的集合, 也反馈

到包含中间节点的所有节点组合, 这样可以检测出事

故报告中描述的事故演化过程, 在分类算法上, 选择

KNN 方法, 并根据分类特点改进 KNN 算法使其更能

有效进行分类, 实验结果表明所设计算法能够实现较

精确的分类.
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