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融合知识元和聚合 K 近邻算法的客舱火灾案例检索研究
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摘 要：为实现对民航客舱火灾情景的准确描述和快速响应，本文构建了融合知识元和聚合 K 近邻算法的客

舱火灾案例检索模型。通过挖掘客舱火灾的属性特征，作数值转换和预处理，进行相似案例检索和

等级预测。结果表明：基于灾害要素解构理论可将客舱火灾案例解构为含致灾因子、承灾体、孕灾环

境和应急处置的四维知识元框架，结合火灾事件特点，将客舱火灾的灾害形成、发展及应对的全过程

细分为 8类子知识元和 12个属性特征；同时，计算随机预测目标案例与全量案例的欧式距离，采用多

数投票法和聚合子模型得到最终预测值，构建 1 500 条仿真案例数据集进行训练、验证和调优，选取

24条真实案例进行测试，利用留一法交叉验证得出最佳 K 值为 3，模型预测准确率达到 0.916 7。基于

准确率、精确率、召回率和 F1分数设置多模型对比评估显示，所提出的聚合 K 近邻模型显著优于其他

模型。因此，提出的客舱火灾案例检索模型，可为民航客舱火灾等级预测及应急决策提供支撑。
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Abstract: To achieve accurate description and rapid response to civil aviation cabin fire scenarios, this paper 

constructs a cabin fire case retrieval model that integrates knowledge meta and aggregated K nearest neighbor al‐

gorithm. By mining the attribute features of cabin fires, performing numerical conversion and preprocessing, 

similar case retrieval and level prediction are carried out. The results indicate that based on the theory of disaster 

element deconstruction, cabin fire cases can be deconstructed into a four-dimensional knowledge element frame‐

work containing causative factors, disaster bearing bodies, disaster prone environments, and emergency re‐

sponse. Combined with the characteristics of fire events, the entire process of cabin fire disaster formation, de‐

velopment, and response can be subdivided into 8 sub knowledge elements and 12 attribute features; At the 

same time, the Euclidean distance between the randomly predicted target case and the total number of cases was 

calculated. The majority voting method and aggregation sub model were used to obtain the final prediction 

value. A dataset of 1 500 simulation cases was constructed for training, validation, and optimization. 24 real 

cases were selected for testing, and the best K value of 3 was obtained through cross validation using the leave 

one method. The model's prediction accuracy reached 0.916 7. Based on accuracy, precision, recall, and F1 
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score settings, a multi model comparative evaluation shows that the proposed aggregated K nearest neighbor 

model is significantly superior to other models. Therefore, the proposed cabin fire case retrieval model can pro‐

vide support for predicting the level of civil aviation cabin fires and emergency decision-making.

Key words: cabin fires; knowledge meta model; aggregation K nearest neighbor algorithm; case retrieval; event 

level

民航客舱火灾致因因素复杂，因空间密闭具有烟

雾扩散迅速、应急处置困难、应急疏散受限等特点，严

重威胁航空运行安全［1］。据航空安全与危险品安全

办 公 室（Office of Aviation Security and Hazardous 
Materials Safety，ASH）统计［2］，2006 年至 2024 年 7 月

全球发生锂电池火灾事件 520 起，客舱锂电池火灾事

件 402 起，其中飞行中的客舱火灾事件 238 起，有 68
起造成航空器损失和人员伤亡。如何防控和快速应

对客舱火灾事件，提升现场应急处置能力，避免事件

失控升级，始终是保障民航空运安全的核心任务。挖

掘客舱火灾事件案例属性并快速检索可对实时火灾

事件提供等级判断和动态应急响应对策，为预案制

定、快速处置、空勤人员训练等提供可行的技术路径。

目前，客舱火灾已经形成了事件防控、应急处置

和演练培训等事前、事中和事后的多阶段研究。事前

阶段集中在检测预警、火灾机制等防控技术实现，如

Shandhoosh V 等［3］采用机器学习故障诊断方法实现

设备故障的早期识别和状态监测；Liu T Q 等［4］关注

不同舱位烟雾扩散时间和温度的差异造成的火灾影

响；燃料和通风同样影响舱内火灾动态变化，故可通

过气体浓度获取事件预警信息［5-6］。事中阶段则强调

应急响应、处置疏散的处置方法实现，如 Li X 等［7］分

析了多尺度航空煤油池火灾情况下，如何合理规划应

急救援路线和行动方案；杨永刚等［8］提出基于客舱的

修正社会力模型，提升了疏散效率。事后阶段则关注

事故调查、演练培训等的方案实现，如 Wang J 等［9］采

用贝叶斯网络整合多源数据系统总结了飞机火灾调

查流程；吕伟等［10］提出模拟仿真不同状态下的客舱火

灾动态发展态势，演练乘客应急疏散问题。其中，案

例推理方法可以提供一种基于机器学习的相似事件

推理［11］，在事中阶段采用有助于为现场应急处置提供

实时对策。针对案例推理方法，现有研究集中在案例

知识表征和案例推理过程两个方面。一方面，案例知

识表征可以通过槽值框架表示法、情景模式、图关系

结构开展案例属性特征研究。如张青松等［12］利用框

架表示法拆解客舱突发事件的结构特征；夏登友等［13］

基于“情景-应对”模式结合知识元理论构建危险化

学品储罐区火灾案例的事故情景三角模型；Das R
等［14］动态提取问题相关子图，从图结构相似性与潜在

推理模式进行案例表征。另一方面，案例检索作为案

例推理的核心实现算法，多采用机器学习开展评估和

预 测 。 如 郭 震 等［15］利 用 K 近 邻 算 法（K Nearest 
Neighbors，KNN）进行参数学习实现建筑火灾的评估

预测；郗婕等［16］利用梯度提升决策树（Gradient Boost⁃
ing Decision Tree，GBDT）模型预测森林火灾风险；

闵超等［17］融合神经网络与决策树（Decision Tree，
DT）构建油气火灾爆炸可解释预测模型；邓力等［18］基

于单模型给出集成分类模型预测低压飞机货舱环境

下烟雾探测分类能力。Gigovic L 等［19］构建基于支持

向量机（Support Vector Machine，SVM）与随机森林

（Random Forest，RF）的集成模型，预测森林火灾敏

感性的空间精确度。上述研究主要集中在阶段性的

方法实现，较少从系统安全出发，尚未从火灾事件推

理角度形成“风险防控→应急处置→调查改进”的动

态闭环研究。此外，在客舱安全领域缺少可行的火灾

事件案例推理和有效的检索方法研究，空勤人员难以

及时判断实时火灾等级以开展动态响应行动。

鉴于此，笔者以客舱火灾相似案例检索为研究对

象，系统考虑事件发生、发展与处置的全过程，采用知

识元模型开展案例知识表征，重构客舱火灾事件案例

库 ，选 择 改 进 的 聚 合 K 近 邻 算 法（Aggregation K 
Nearest Neighbor Algorithm，AKNN）计算案例之间

的相似度，以实现实时案例的快速检索与准确预测，

快速匹配当前火灾情境与历史案例，辅助事件预测和

应急决策，以解决航空公司培训人员在客舱火灾应急

响应时案例检索效率低、难以在短时间内实现有效决

策的问题。

1　客舱火灾事件的案例表征

1.1　客舱火灾事件

客舱火灾是典型的客舱突发事件类型，本文界定

的客舱火灾事件是指发生于民航客舱密闭空间内，由

锂电池或其他因素引发明火、过热或烟雾现象，可能

造成人员伤亡或财产损失的事故征候或事故。

参考 CCAR-396《民用航空安全信息管理规定》

及其配套的《事件信息填报要素及示例》等文件对事

件信息格式的规定，并分析现有客舱火灾的具体事故

报告，归纳得出客舱火灾突发事件案例信息具有的典

型知识特征，包括事发时间、地点和民用航空器运营

人；民用航空器类别、型别、国籍和登记标志；机上和

地面伤亡人数，航空器损伤情况等。

事件的等级划分有助于针对性地制定专项预案、
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确保安全处置。从人员伤亡和经济损失角度，遵循公

安部第 121 号令《火灾事故调查规定》，可将民航火灾

划分为特别重大火灾、重大火灾、较大火灾和一般火

灾。从火灾场景角度，依据 Doc 9756《航空器事故和

事故征候调查手册》，火灾可划分为运行中火灾、地面

火灾和坠机后火灾。从综合场景和后果角度，AC-
395-AS-01《民用航空器征候等级划分办法》中将火

灾事件分为运输航空严重征候、运输航空一般征候、

运输航空地面征候和通用航空征候。考虑以上划分

特点，为便于研究，民航客舱火灾事件可划分为Ⅰ、

Ⅱ、Ⅲ3 个等级。其中，Ⅰ级事件指无人伤亡，航空器

未受损，不影响飞行；Ⅱ级事件指存在少量人员伤亡，

航空器轻度受损，影响飞行；Ⅲ级事件指人员伤亡严

重，航空器受损严重，不能持续飞行。

1.2　基于知识元模型的客舱火灾案例表征

1.2.1　民航客舱火灾案例的知识元模型

知识元作为知识结构的最小组成单元［20］，有助于

从更微观的角度表征案例属性，具有结构化、可检索

性，可支撑客舱火灾多特征分析与等级预测。由此，

对客舱火灾案例进行分析和统一描述，其属性特征可

表 达 为 K= { Km，K a }= { (Nm，Am )，(p a，d a ) }，
∀m ∈M， ∀a∈A， ∀A ∈N ∈Nm。其中，K指单个客舱

火灾案例的知识元集合，用状态集 Km 和数值集 K a 描

述。Km 指对应知识元的概念名称集、属性的状态集。

K a 指对应属性的取值范围、赋值的数值集。Nm 为火

灾案例对应的知识元名称集 N和属性特征的名称集

A。Am 为火灾的定量或定性属性集合，包括所有特

征的属性状态集 ca 和可统计的火灾属性特征的单位

u a，其中，ca 中元素包括可描述的、可统计的；u a 中可统

计的特征都通过最小单位计算，不可进行数量统计的

特征用文字描述，如火灾性状可用轻微烟、明火、烟雾

弥散描述。p a 为火灾属性状态集，如火灾性状有 3 种

表现：轻微烟、明火、烟雾弥散，状态归属依据案例中

火灾真实情景。d a 为属性值集合，取值与属性状态集

中特征的不同状态一一对应。M为所有火灾案例的

集合。

从客舱火灾的防控、处置、调查的闭环改进角度，

考虑客舱火灾的灾害形成、发展及应对［21］的全过程，

民航客舱火灾案例可从致灾因子 K̄、承灾体 K̇、孕灾

环境 K̂、应急处置 Ǩ四维知识元框架进行详细表示，

即K= ( K̄，K̇，K̂，Ǩ )。
例如，致灾因子知识元可以是火灾子知识元，由

火灾性状、扑灭时间和毒害性 3 个属性集知识元构

成 ，故 致 灾 因 子 知 识 元 K̄ 可 以 表 示 为 K̄=
{ [ ( NK̄，AK̄ )，( ca K̄，u a K̄ )]，[ p a K̄，d a K̄ ] }，其中，K̄致灾因

子知识元所包含的属性特征可以表示为AK̄ = ( K̄ 1)=

( K̄ 1
1，K̄ 2

1，K̄ 3
1 )；其他类型知识元表示以此类推。

1.2.2　民航客舱火灾案例的知识元表示

以知识元为单元，构建民航客舱火灾事故案例知

识元模型，从中提取案例特征存储案例信息。每个案

例包含各知识元实例化信息，为每一属性特征取值范

围分配标签编码，统计分析历史事件案例，按照性状、

时间、毒害性等不同角度将属性集特征描述划分为 1
到 5 的不同取值 ，得到属性状态数值化表示 ，如

表 1所示。

表 1　客舱火灾案例知识元表示

Table 1　Representation of knowledge meta for cabin fire case

知识

元类

型

K̄

K̇

K̂

Ǩ

K={Km,K a}
Km

Nm

N

火灾 K̄ 1

乘员行

李 K̇ 1

机载设

备 K̇ 2

事故位

置 K̂ 1

航班信

息 K̂ 2

人员伤

亡 Ǩ 1

处置时

间 Ǩ 2

经济损

失 Ǩ 3

A

火灾性

状 K̄ 1
1

扑灭时

间 K̄ 2
1

毒害性

K̄ 3
1

事故锂

电池 K̇ 1
1

违规设

备 K̇ 2
1

设备位

置 K̇ 1
2

事故位

置 K̂ 1
1

机型 K̂ 1
2

航线 K̂ 2
2

人员伤

亡 Ǩ 1
1

所用时

间 Ǩ 1
2

调查报

告 Ǩ 1
3

Am

ca

可描

述的

可统

计的

可统

计的

可统

计的

可统

计的

可描

述的

可描

述的

可描

述的

可描

述的

可统

计的

可统

计的

可描

述的

ua

N/A

min

10-6

件

件

N/A

N/A

N/A

N/A

人

min

N/A

K a

pa

轻微烟

明火

烟雾弥散

（0，10]
（10，20]
（20，-）

[0，50）
[50，200）
[200，-）

[0，1）
[1，-）

[0，1）
[1，-）

内部

外部

行李架

座椅

厨房

卫生间

其他区域

小

中

大

国内

国际

（0，5]
(5，10]

（10，-）

（0，5]
（5，10]
（10，-）

无

有

d a

1
2
3
1
2
3
1
2
3
1
2
1
2
1
2
1
2
3
4
5
1
2
3
1
2
1
2
3
1
2
3
1
2

ω j

0.109 2

0.170 1

0.140 7

0.049 8

0.051 5

0.056 8

0.069 9

0.081 3

0.056 7

0.078 8

0.064 6

0.070 7
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2　客舱火灾案例检索方法

2.1　方法选择和构建

民航客舱火灾事故案例采用知识元模型对火灾

事故案例作统一描述，分为向量转换、数据预处理、模

型验证、模型评估、模型应用，以实现客舱火灾事故案

例从提取到输出的全过程，为民航客舱火灾的预测及

应对提供参考。本文构建的四维框架知识元模型解

构客舱火灾案例，数字化表征客舱火灾的灾害形成、

发展及应对的特征，基于数字向量计算案例相似度并

预测事件等级。常见的案例检索方法具有以下缺点：

关键词检索仅适用于简单结构化查询，缺失语义关

联；TF-IDF 多用于文本相似性匹配场景［22］，难以预

测事件等级；深度学习检索需海量数据，小样本下过

拟合。而聚合 K近邻算法允许为致灾因子、承灾体、

孕灾环境、应急处置四个维度分别设置距离权重，可

以聚合多个K近邻模型的预测结果，利用模型间的多

样性降低单一模型的偏差与方差，有利于实现客舱火

灾事故文本案例到数字向量的转化、目标案例与历史

案例的相似度检索、目标案例事件级别的准确预测以

及对应级别火灾事件的应急决策快速应用。

由此设计检索方法，其实现步骤见图 1。

2.2　方法实现

2.2.1　事件案例属性特征的转化规则

将文本案例中的属性名称提取为特征向量，如式

（1）所示。

A= ( AK̄,AK̇,AK̂,AǨ )=
( K̄ 1,K̇ 1,K̇ 2,K̂ 1,K̂ 2,Ǩ 1,Ǩ 2,Ǩ 3 )=

( K̄ 1
1,K̄ 2

1,K̄ 3
1,K̇ 1

1,K̇ 2
1,K̇ 1

2,K̂ 1
1,K̂ 1

2,K̂ 2
2,Ǩ 1

1,Ǩ 1
2,Ǩ 1

3 ) （1）

2.2.2　特征向量提取

将第 i个案例的属性特征向量 A数值化，转换为

xij，即 xij=( xi1，xi2，xi3，xi4，xi5，xi6，xi7，xi8，xi9，xi10，xi11，

xi12 )，其中，i表示是第 i个客舱的火灾案例；j表示是第

i个案例的第 j个属性特征，j= 1，2，⋯，12。
2.2.3　特征标准化和权重设计

原始数据集中，不同特征取值范围相差过大，可

能导致预测模型更加偏向于取值更大的特征［23］，需要

对样本特征进行标准化预处理，如式（2）、式（3）所示。

μ= 1
n∑i= 1

n xij （2）

σ= 1
n∑i= 1

n ( )xij - μ
2

（3）

式中：μ为每个属性特征的均值；σ为每个属性特征的

标准偏差；n为案例的样本数量。

然后，运用 Z-score 标准化公式计算得到标准化

特征，如式（4）所示。

Qij =
xij - μ
σ

（4）

信息增益法（Information Gain，IG）可以根据属性

特征为案例所增加的信息量来衡量属性的重要性［24］，

权重分配基于数据驱动，量化不同属性特征，减少预

测不确定性的能力，如扑灭时间属性特征的权重最

高，这是源于其与灾损能量的直接物理关联及显著统

计判别性。计算特征信息熵 H (D )与特征条件信息

熵 H (D |xj) 的 差 值 ，得 到 每 个 特 征 的 信 息 增 益

IG ( xj )，如式（5）所示。信息增益越大，该特征对火灾

等级预测的贡献越显著。

IG (D，xj)=H (D )- H (D |xj)
= -∑

τ= 1

C nτ
N

log2
nτ
N

- ∑
v= 1

V nv
N ( )-∑

τ= 1

C nτ|v
nv

log2
nτ|v
nv

（5）

设数据集 D有 N个样本，C个级别 (C= 3 )，统计

属性 xj 的不同取值，将 D 划分为 V 个子集 Dv(v=
1，2，…，V )。其中，H (D )表示数据集 D的信息熵，

H (D |xj)表示 xj的条件信息熵；nτ表示 τ级客舱火灾

案例的样本数，nv表示子集Dv的样本总数，nτ|v表示子

集 Dv中属于第 τ级案例的样本数。为了确保所有特

征权重之和为 1，对每个属性特征的信息增益进行归

一化，得到特征权重，如式（6）所示。

ωj =
IG ( )D,xj

∑ϑ= 1
12 I G ( )D,xϑ

（6）

孕灾环境 应急处置

承灾体致灾因子

知识元的四维框架
民航客舱火灾
案例数据输入 案例库 A

转化
Xij

向量
表示

测试集 训练集 验证集

特征标准化 特征加权

模型
验证

模型
评估 模型选择

模型计算

模型对比

是否为最佳模型？

是

否

是否为最佳K值？

是

否

欧氏距离测量

K个相似案例选取

聚合子模型： 对于模型
的预测值进行算术平均

交叉验证

案例事故级别判断

火灾事故等级输出
及对应级别应急措施

图 1　基于知识元模型的民航客舱火灾案例检索步骤

Fig. 1　Procedure of civil aviation cabin fire case retrieval based

on knowledge meta
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计算知识元框架下的案例属性特征权重 ωj，结果

见表 1。
2.2.4　模型验证

生成仿真案例：受可被统计到的民航客舱火灾真

实事件案例数量限制，在测试过程中，基于解构的客

舱火灾历史事件案例属性特征，结合属性特征取值范

围并考虑部分特征间的依赖关系，采用贝叶斯网络模

型在严格逻辑约束下合成新案例。通过验证生成数

据与假设分布的拟合度，输出N= 1 500条仿真案例，

支持参数调整优化真实性。

划分数据集：将模拟案例用于模型训练，抽取

n1 = 150 条进行验证与调优；其次，选择 n2 = 24 条具

备完整事件信息的真实案例，其中 n test = 23 条作为测

试集，n target = 1条作为预测目标案例。

计算相似度：采用欧式距离代替历史案例 xij与
目标案例 x0j之间的相似度，如式（7）所示。

d ( x0j,xij)= ∑i= 1
n ωj( )x0j - xij

2
（7）

聚合子模型：设置子模型数量 H值固定为 50，采
用样本子集抽样，每个子模型使用原始数据 90% 的

随机有放回样本进行训练，所有子模型共享相同的

12 维加权特征空间，把 H个子模型的预测值进行算

术平均，将聚合多个基于不同数据子集的 KNN 预测

结果作为最终的预测值，如式（8）所示。

ŷ= 1
H ∑s= 1

H ŷs （8）

式中：ŷ为最终的预测值；ŷ s为第 s个子模型的预测值，

s= 1，2，⋯，H。

留一法交叉验证：对于测试集的 n test = 23 条样

本，依次将每条样本作为验证集，其余 22 条样本作为

训练集，训练模型并进行预测［25］，计算预测结果与真

实标签之间的准确率，如式（9）、式（10）所示。

AccLOO = 1
n test

∑t= 1
n test Acc t （9）

Acc i =
ì
í
î

1, yt = ŷ t
0, yt ≠ ŷ t

，t= 1,2,⋯,n test （10）

式中：AccLOO 为最终准确率，表示所有 n test 次验证准确

率的平均值；Acct 为第 t次验证的准确率；yt为第 t次

留一法验证中样本的真实标签；ŷ t为第 t次留一法验

证中样本的预测标签。

2.2.5　模型评估

为验证模型检索效率，分别选用 KNN、SVM、

DT、RF、GBT 与构建的 AKNN 模型进行对比验证。

所有模型使用相同的训练集、验证集和测试集，在相

同条件下计算准确率、精确率等性能指标，对比案例

检索效率与准确率，评估 AKNN 模型的表现。

2.2.6　模型应用

设 ŷ为模型预测结果，对应事件等级，E为执行该

等级下的应急决策 ，可构建描述性公式如式（11）
所示。

E= f ( ŷ)=
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

E I, ŷ= Ⅰ
E II, ŷ= Ⅱ
E III, ŷ= Ⅲ

（11）

式中：ŷ为模型对目标案例的预测结果，可能取值为

Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ ；E为根据预测结果执行对应级别的应急

决策，借鉴 k个相似案例中最适应当下情境中的历

史案例解；E I 为Ⅰ级事件对应的应急决策；E II 为Ⅱ
级事件对应的应急决策；E III 为Ⅲ级事件对应的应急

决策。

3　模型评估和仿真验证

3.1　数据收集与预处理

选取具有完整事件信息报告的民航客舱火灾经

典案例作为民航客舱火灾案例检索的测试集，依据前

文中的规则，将案例属性信息拆解，如表 2所示。

3.2　模型验证

3.2.1　相似案例检索

为便于计算，随机选取案例 20 为预测目标案例：

其向量化表示为 x0j = (2，2，2，2，1，1，2，2，2，1，2，1)，
用于最终预测。目标案例与全量案例欧式距离结果

见图 2。
图 2 中，欧氏距离最近的前三名案例均为Ⅱ级火

灾事件，加权距离分别为 0.359 9、0.453 9、0.565 6；4、
5 名案例为Ⅲ级火灾事件，欧氏距离分别为 0.569 3、
0.610 1；之后的案例与目标案例之间的距离逐渐增

加。选取 K值为 3，3 个最近邻案例等级都为Ⅱ，故目

标案例为Ⅱ级火灾事件。另选取 K值为 8，8 个最近

邻案例中Ⅱ级事件和Ⅲ级事件出现的次数相同，目标

案例事件等级无法预测。由于不同 K值下目标案例

的等级预测可能出现不同结果，所以需要验证 3 是否

为最佳K值。

3.2.2　LOO 交叉验证

每次取 1条真实数据作为测试样本，其余 22条和

1 500 个模拟数据作为训练集。循环 23 次，计算平均

指标，不同K值下的 F1分数见表 3。
从表 3 中可以看出，准确率在 K=1 时为 0.750 0，

随 K值增大，准确率先增后减，在 K=3 与 K=4 时达

到峰值 0.916 7，之后降到一个稳定的数值，故最佳 K
值为 3，预测目标案例事件等级为Ⅱ级，影响航行，应

采取相应的应急措施。经过交叉验证，3 是 AKNN 的

最佳K值。
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3.3　模型评估

3.3.1　模型测试结果

依据 2.2节中构建的模型，将划分的训练集、验证

集和测试集带入不同模型进行验算，最终得到各预测

模型的准确率、精确率、召回率、F1 分数计算结果，

见表 4。
AKNN 模型在分类任务中表现最优，F1 值为

0.922 2，显著高于其他模型。与 SVM 和 GBT 相比，

AKNN在保持较高准确率 0.916 7的同时，平衡了精确

率 0.904 8和召回率 0.958 3，尤其在处理不平衡数据时

优势明显。其优越性源于聚合对噪声的鲁棒性和参数

优化后的模型泛化能力。通过 Bagging 集成策略，

AKNN 有效降低了 KNN 的方差，提升了模型稳定性，

适合用来预测客舱火灾事件等级，检索相似案例。

AKNN 模型的各项得分远高于其他模型，准确

率、召回率等均为最高，对火灾事件等级的捕捉能力

最强。KNN 模型的准确率、精确率低于 AKNN，整体

识别能力不足；DT、GBT 模型在多指标上也不及

AKNN；RF、SVM 的各项指标普遍偏低，稳定性差。

在火灾事件预测中，AKNN 模型的高准确率确保了

整体的预测可靠性，高召回率使其更擅长挖掘真实火

灾事件案例，减少漏判，更适合对事件等级需精准识

别的场景，在综合性能上比其他模型更具优势。

3.3.2　混淆矩阵分析

在决策边界处的识别局限性、过度关注高权重特

征、样本不足导致边界学习不充分等原因，导致每个

模型都存在真实标签预测有误的情况。从测试集混

淆矩阵看，AKNN 在事件等级预测中表现更优：等级 I
的预测正确 14例，误判 2例，处于最优水平；等级 II的
预测全部正确；等级 III的预测全部正确，优于其他模

型，如图 3所示。

整体而言，AKNN 模型在预测目标民航客舱火

灾事件等级时存在如下优点：对不同事件等级的预测

更均衡，尤其在等级 III上优势明显，而其他模型在部

分等级上的预测存在较多误判；等级预测准确性、全

表 4　各算法模型下的测试结果表

Table 4　Test results table of various algorithm models

模型

KNN
SVM

RF
GBT
DT

AKNN

准确率

0.875 0
0.708 3
0.750 0
0.875 0
0.833 3
0.916 7

精确率

0.866 7
0.688 9
0.818 2
0.875 0
0.755 6
0.904 8

召回率

0.891 7
0.718 1
0.784 7
0.847 2
0.870 8
0.958 3

F1分数

0.876 8
0.671 6
0.746 6
0.834 2
0.791 3
0.922 2

表 2　民航客舱火灾案例属性信息

Table 2　Attribute information of civil aviation cabin fire cases

案例

序号

1

2

……

20

21

22

23

24

案例基本信息

时间-航班-致因-后果

2012-南航 CZ6199-空气循环机水雾误判-无人

员伤亡

2013-南航 CZ6917-充电宝自燃-无人员伤亡，

继续航行

2024-西南航 3316-手机自燃-1 人轻微不适，更

换飞机和机组

2024-海航 HU438-鸟击起火-无人员伤亡，航

班返航

2025-国泰航 CX811-设备故障-无人员伤亡，航

班返航

2025-港航 HX115-充电宝自燃-无人员伤亡，

航班迫降

2025-美联航 UA1513-烤箱起火-无人员伤亡，

更换飞机和机组

等级

判断

Ⅰ

Ⅰ

Ⅱ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅱ

Ⅰ

案例属性特征 xij数值化

xi1

1

1

2

2

3

2

1

xi2

1

1

2

3

3

2

2

xi3

2

1

2

2

3

2

2

xi4

1

2

2

1

1

2

1

xi5

1

1

1

1

1

1

1

xi6

1

1

1

2

1

1

1

xi7

5

1

2

5

5

1

3

xi8

3

2

2

2

2

2

2

xi9

1

1

2

2

2

1

2

xi10

2

1

1

1

1

1

1

xi11

2

1

2

1

2

2

3

xi12

2

1

1

2

2

1

2

y

1

1

2

2

3

2

1

2 3

1

4
5

6

7 89
10

 等级Ⅰ
 等级Ⅱ
 等级Ⅲ

  目标案例

图 2　目标案例与全量案例欧式距离结果

Fig. 2　Euclidean distance between the target case and all cases

表 3　LOO交叉验证划分数据集准确率

Table 3　Accuracy of the data set divided by LOO validation

K值

准确率

K值

准确率

1
0.750 0

6
0.875 0

2
0.791 7

7
0.875 0

3
0.916 7

8
0.875 0

4
0.916 7

9
0.875 0

5
0.875 0

10
0.875 0
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面性表现最优，准确率、精确率、召回率的综合分数也

最高。因此，相比其他模型，AKNN 模型既能减少误

判，又能提升真实事件的识别率，更适配火灾事件精

准预测的需求。

4　结  论

采用知识元模型开展案例知识表征，重构客舱火

灾事件案例库，选择改进的聚合K近邻算法提出了客

舱火灾案例检索模型，可实现实时案例的快速检索与

准确预测，为民航客舱火灾等级预测及应急决策提供

支撑。

1）综合考虑了客舱火灾突发事件的属性特征，构

建了基于四维框架的致灾因子、承灾体、孕灾环境、应

急处置的知识元表征，形成了对火灾事件的全过程案

例描述，便于形成案例反推的闭环研究。

2）提出了一种面向客舱火灾事件的聚合 K近邻

算法检索方法。测试表明，通过该模型检索目标案例

与相似历史案例，预测目标案例事件等级为Ⅱ，并经

过 LOO 交叉验证得出最佳 K值为 3，预测准确率从

0.875 0提高到 0.916 7，效果显著。

3）重点研究了通过文本形式获取事件案例，未来

可开展对视频、语音等多模态事件的数据采集，构建

多模态数据融合框架；并可根据事件等级和案例情境

开展智能实时决策，提供动态应急方案。
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（b）SVM 模型混淆矩阵
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（e）DT 模型混淆矩阵
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（c）RF 模型混淆矩阵
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（f）AKNN 模型混淆矩阵

图 3　各机器学习模型混淆矩阵图

Fig. 3　Confusion matrix diagrams of various machine learning models
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