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【摘　 要】 　 为提升城市交通突发事件后果严重程度判别的准确性，明确突发事件风险致因与后果

严重程度的相关关系，构建改进的突发事件后果严重程度判别模型（ ＩＤＭ⁃ＥＣＳ）并进行试验验证。 首

先，基于改进的特征选择算法（ ＩＦＳＡ）筛选突发事件风险致因，得到列车兑现率、正点率、日路网客运

量等重要风险致因；其次，采用改进的混合受限波尔兹曼机模型（ＨＲＢＭ）计算不同风险致因与后果

严重程度的关系，通过比较概率值大小得到风险致因与后果严重程度的判别关系；最后，以轨道交通

突发事件数据集作为试验样本进行验证，并从召回率、精确度、Ｆ１ 值等方面与生成受限波尔兹曼机

（ＧＲＢＭ）、随机森林（ＲＦ）、深度森林（ＤＦ）、轻量梯度提升机（ＬｉｇｈｔＧＢＭ）等 ４ 个模型进行对比。 研究

结果表明：列车兑现率、正点率、日路网客运量、５ 号线断面满载率、１０ 号线断面满载率、信号故障以

及车辆故障为 ７ 个最优风险致因。 ＩＤＭ⁃ＥＣＳ 模型平均的召回率为 ９０􀆰 ５５％、精确度为 ９１􀆰 ８９％、Ｆ１ 值

为 ９１􀆰 ０６％，均优于对比模型。
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０　 引　 言

　 　 伴随着我国城市交通的快速发展，其运营安全

问题也日益凸显。 研究城市交通突发事件风险致因

与后果严重程度之间的关系，对于轨道交通行业的

安全生产至关重要［１］。
目前，针对城市交通突发事件风险致因和后果

严重程度的研究，主要涉及贝叶斯理论［２］、聚类方

法［３］、参数回归模型［４］、网络拓扑模型［５］ 等，这些模

型侧重于定性的相关关系分析，对于风险致因与后

果状态定量关系的探究相对薄弱。 近年来，伴随着

深度学习技术的快速发展，使得深入挖掘数据特征

与属性之间的关系成为可能，深度森林［６］、深度神

经网络［７］等模型都成功地被应用于事故故障后果

的分类与预测［８－１０］。 然而，深度学习模型的研究复

杂性较高，且集中在特定类型故障状态的分析［１１］。
为了在小样本条件下快速实现模型的参数学习及分

类结果的输出［１２］，采用受限波尔兹曼机（Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ
Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）进行研究，并取得了较好

的识别效果［１３－１５］。
因此，笔者拟通过融合改进的特征选择算法

（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＦＳＡ）与混合

ＲＢＭ（Ｈｙｂｒｉｄ ＲＢＭ， ＨＲＢＭ）模型，构建改进的突发

事件后果严重程度判别 （ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ
Ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅ Ｓｅｖｅｒｉｔｙ， ＩＤＭ⁃
ＥＣＳ）模型；利用实际城市交通突发事件数据训练

ＩＤＭ⁃ＥＣＳ 模型，并与其他判别模型对比，验证 ＩＤＭ⁃
ＥＣＳ 模型的有效性，以期为城市轨道交通管理人员

开展风险评估提供技术支持，提升判别研究的精

确度。

１　 突发事件后果严重程度判别模型

１􀆰 １　 模型框架

　 　 以 ＩＦＳＡ 和 ＨＲＢＭ 作为 ＩＤＭ⁃ＥＣＳ 的主体，其中，
ＨＲＢＭ 由生成 ＲＢＭ（Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ＲＢＭ， ＧＲＢＭ）和判

别 ＲＢＭ（Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ＲＢＭ， ＤＲＢＭ）组成。 利用循

环多时间窗扫描方法构建 ＩＦＳＡ，通过计算各个风险

致因与不同后果严重程度的信息增益比，筛选出信息

增益比最大的风险致因作为最优特征向量子集。 将

最优特征向量子集输入 ＧＲＢＭ 中，在 ＧＲＢＭ 中通过

参数训练强化输入的特征向量子集与后果严重程度

的关系，将训练结果输入 ＤＲＢＭ，通过逐层计算并采

用改进的随机失活（Ｄｒｏｐｏｕｔ）规则得到突发事件风险

致因对应的后果严重程度 ｙｊ。 模型框架如图 １ 所示。

１􀆰 ２　 特征选择模型

　 　 为更有效地体现城市交通突发事件样本的首尾

特征以及不同风险致因组合的关联信息，采用多时

间窗扫描的方法处理突发事件样本。 设突发事件样

本共有ｄ 个风险致因，记为特征向量 ｆ ＝ ｛ ｆ１， ｆ２， …，
ｆｄ｝，采用 ｌ 种长度的时间窗 ｔｉ 扫描切分样本的风险

致因特征向量 ｆ。 为避免因首尾数据仅被扫描一次

而产生偏差，将样本数据首尾相接，形成多维特征圆

环，在多维特征圆环中，任意时间窗 ｔｉ 从首个特征

维度开始扫描，至 ｄ 次的扫描任务结束，得到 ｌ 组
ｔｉ×ｄ 维的特征切片向量 Ｔ，Ｔ＝｛Ｔ１， Ｔ２， …， Ｔｌ｝。 基

于上述循环多时间窗扫描后得到的多风险致因组合

的特征切片向量，需要利用一种特征选择算法筛选

出与突发事件后果严重程度关联度更高的风险致因

特征向量子集。

·１２２·
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图 １　 ＩＤＭ⁃ＥＣＳ 模型框架

Ｆｉｇ． １　 ＩＤＭ⁃ＥＣＳ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

在概率论和信息论中，常见的特征选择算法主

要通过计算最大信息增益作为标准来筛选，信息增

益表征了一个特征能够为整个系统带来多少信息，
带来的信息越多，该特征越重要。 系统有无某个特

征，信息量将发生变化，而前后信息量的差值就是这

个特征给系统带来的信息量。 所谓信息量，就是熵；
熵和条件熵的计算如下。

设 Ａ 为突发事件样本 Ｄ 的一个风险致因，且取

有限个值 ｘｉ（ ｉ＝ １， ２， …， ｎ），其概率分布为：
Ｐｒ（Ａ ＝ ｘｉ） ＝ ｐｉ， ｉ ＝ １，２， …， ｎ （１）

式中 ｐ 为风险致因取不同值的概率。
Ａ 的熵为：

Ｅ（Ａ） ＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｌｏｇ２ｐｉ （２）

　 　 设 Ｙ 为突发事件样本 Ｄ 的后果严重程度，且取

有限个值 ｙ ｊ（ ｊ＝ １， ２， …， ｍ），即后果严重程度分为

ｍ 类，其概率分布为：
Ｐｒ（Ｙ ＝ ｙ ｊ） ＝ ｑ ｊ，ｊ ＝ １，２， …， ｍ （３）

式中 ｑ 为后果严重程度取不同值的概率。
Ｙ 的熵为：

Ｅ（Ｙ） ＝ － ∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｑ ｊ ｌｏｇ２ｐｉ （４）

　 　 为分析不同风险致因与后果严重程度的关系，
需要计算在 Ａ 的条件下 Ｙ 的条件熵，见下式：

Ｅ（Ｙ ｜ Ａ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉＥ（Ｙ ｜ Ａ ＝ ｘｉ）

＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ（ｘｉ）∑

ｍ

ｊ ＝ １
ｐ（ｙ ｊ ｜ ｘｉ）ｌｏｇ２（ｐ（ｙｉ ｜ ｘｉ））

＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｐ（ｙｉ， ｘｉ）ｌｏｇ２（ｐ（ｙ ｊ ｜ ｘｉ）） （５）

　 　 Ｙ 与 Ａ 的信息增益 Ｇ（Ｙ， Ａ）为 Ｙ 的熵 Ｅ（Ｙ）与
条件熵 Ｅ（Ｙ 􀰙 Ａ）之差，表示在选择风险致因 Ａ 的

条件下使得 Ｙ 的分类判别不确定性减少的程度，见
下式：

Ｇ（Ｙ， Ａ） ＝ Ｅ（Ｙ） － Ｅ（Ｙ ｜ Ａ） （６）
　 　 信息增益越大，不确定性减少的越多，突发事件

样本分类的不确定性就越低，表示风险致因 Ａ 对后果

严重程度 Ｙ 的分类判别效果越好。 不过信息增益越

大，越可能导致算法一直选择某一个对信息增益贡献

度最大的风险致因，因此，为校正信息增益非常大的

极端情况，引入信息增益比（Ｇａｉｎ Ｒａｔｉｏ，ＧＲ），用信息

增益与风险致因 Ａ 的熵的比值表示，见下式：

ＧＲ（Ｙ，Ａ） ＝
ＧＲ（Ｙ，Ａ）
Ｅ（Ａ）

（７）

　 　 然而，信息增益比虽然能够避免去选择对信息

增益贡献最大的风险致因，但也只考虑了风险致因

与后果严重程度的相关性，并没有考虑不同风险致

因之间的关联关系。 事实上，在城市轨道交通突发

事件中，不同风险致因相互作用，风险致因间的关联

度也一定程度上影响了特征向量子集的选择。 因

此，提出一种改进传统信息增益比的计算方法，来平

均风险致因间的关联度，以降低风险致因间关联度

对特征选择的影响偏差。
设 Ｂ 为突发事件样本 Ｄ 中不同于 Ａ 的一个风

险致因，且取有限个值 ｚｋ（ｋ ＝ １， ２， …， ｓ）。 Ａ 与 Ｂ

·２２２·
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的相互作用程度用 ２ 个风险致因相互重叠的信息量

Ｉ（Ａ； Ｂ）衡量，见下式：

Ｉ（Ａ； Ｂ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｓ

ｋ ＝ １
ｐ（ｘｉ， ｚｋ）ｌｏｇ２

ｐ（ｘｉ， ｚｋ）
ｐ（ｘｉ）ｐ（ ｚｋ）

（８）

　 　 进一步采用对称不确定性［１６］ 指标 ＳＵ（Ａ， Ｂ）来
衡量风险致因之间的关联度，见下式：

ＳＵ（Ａ，Ｂ） ＝ ２ × Ｉ（Ａ；Ｂ）
Ｅ（Ａ） ＋ Ｅ（Ｂ）

（９）

其中，ＳＵ（Ａ， Ｂ）的取值范围为［０， １］。 当 ＳＵ（Ａ， Ｂ）＝
０ 时，表示 Ａ 和 Ｂ 为 ２ 个相互独立的风险致因，当 ＳＵ

（Ａ， Ｂ）＝ １ 时，表示 Ａ 和 Ｂ 为 ２ 个完全相关的风险

致因。 则可得风险致因 Ａ 与其他 ｄ－１ 个风险致因

的平均相关度，见下式：

ＳＵ（Ａ） ＝
∑

ｆｕ∈ｆ，ｆｕ≠Ａ
ＳＵ（Ａ，ｆｕ）

ｄ
， ｕ ＝ １，２， …， ｄ

（１０）
　 　 综上，在计算任意风险致因 Ａ 与突发事件后果

严重程度关联度时，既要考虑风险致因 Ａ 与后果严

重程度 Ｙ 有最大相关性，又要考虑其与其他风险致

因 ｆｕ 有最小关联度，最后得到调整后的信息增益比

ＧＲ ＇，见下式：

ＧＲ ＇（Ｙ，Ａ） ＝
ＧＲ（Ｙ，Ａ）

Ｅ（Ａ） ＋ＳＵ（Ａ）
（１１）

　 　 基于处理后的突发事件样本的风险致因切片向

量 Ｔ，计算出每个风险致因切片中所有风险致因的

信息增益比大小，挑选出每个切片中信息增益比最

大的风险致因，去重后得到 ｇ 个最优风险致因组成

最优特征向量子集 ｆ∗ ＝｛ ｆ１∗， ｆ２∗， …， ｆｇ∗｝。

１􀆰 ３　 ＨＲＢＭ 模型

　 　 ＲＢＭ 是一种无向生成模型，拥有一层输入层和

一层隐藏层，层与层之间互相连接，层内无连接。 通

过训练，隐藏层可以学习到输入特征的概率分布。
将 ＩＦＳＡ 得到的最优风险致因特征向量子集与样本

的后果严重程度一同输入 ＲＢＭ，就能使 ＲＢＭ 通过

参数学习得到风险致因和后果严重程度的联合分

布，即得到 ＧＲＢＭ。 不过，为精准分类判别输入样

本，将 ＧＲＢＭ 的联合概率分布替换为条件概率分

布，进而得到样本的后果严重程度，即得到 ＤＲＢＭ。
因此，将 ＧＲＢＭ 和 ＤＲＢＭ 二者结合起来，实现对样

本数据进行参数学习和分类判别的 ２ 个重要目标，
进而构建起判别后果严重程度的 ＨＲＢＭ，能够有效

提高模型的表征学习能力和泛化能力。

１） ＧＲＢＭ。 假设 ＧＲＢＭ 有 ｂ 个隐节点，将 ＩＦＳＡ
筛选出的最优风险致因特征向量子集 ｆ∗和对应后

果严重程度的突发事件样本作为模型输入，得到三

者的概率分布，见下式：

Ｐ（ｘ ＝ ｘα， ｙ ＝ ｙβ， ｈ ＝ ｈγ）＝
ｅｘｐ（－ Ｖ（ｘα， ｙβ， ｈγ））

∑
ｘ，ｙ，ｈ

ｅｘｐ（－ Ｖ（ｘα，ｙβ，ｈγ））
，

α ＝ １，２，…，ｇ； β ＝ １，２，…，ｍ； γ ＝ １，２，…，ｂ
（１２）

式中：ｘ＝｛ｘ１， ｘ２， …， ｘｇ｝为输入的 ｇ 个风险致因向

量；ｙ＝｛ｙ１， ｙ２， …， ｙｍ｝为输入的 ｍ 个后果严重程

度向量；ｈ＝ ｛ｈ１， ｈ２， …， ｈｂ｝为 ｂ 个隐藏层的节点；
Ｖφ（ｘα， ｙβ， ｈγ）为 ＧＲＢＭ 的能量公式，如下：

Ｖ（ｘα，ｙβ，ｈγ） ＝ － ｘαＷｈγ
Ｔ － ｘαηＴ －

μＴｈγ － θＴｙβ － ｈγ
ＴＵｙβ （１３）

式中：Ｗ 为输入层和隐藏层之间的权重系数矩阵；
Ｕ 为隐藏层和后果严重程度数据之间的权重系数矩

阵；η、μ、θ 分别为输入层、隐藏层和后果严重程度

数据的偏置系数向量。
用 Φ 指代 ３ 个偏置系数，Φ ＝φ（η， μ， θ）。 以

最小化负对数似然函数作为目标函数，见下式：
ｍｉｎＬφ（ｘ，ｙ，ｈ） ＝ － ｌｇＰｒ（ｘ，ｙ，ｈ） （１４）

　 　 针对特定的突发事件样本 ｘα， ｙβ， ｈγ，使用

ｍｉｎｉ⁃ｂａｔｃｈ 梯度下降法最小化目标函数。
２） ＤＲＢＭ。 因为 ＧＲＢＭ 与 ＤＲＢＭ 的区别在于

风险致因数据与后果严重程度数据是并列关系还是

条件关系，所以基于 ＧＲＢＭ 参数学习的结果，重新

输入突发事件样本数据，将风险致因作为输入，基于

条件概率判别样本数据的后果严重程度。 依然以最

小化负对数似然函数作为目标函数，见下式：
ｍｉｎＬφ ＇（ｘ，ｙ，ｈ） ＝ － ｌｇｐ（ｙ，ｈ ｜ ｘ） （１５）

　 　 同样，使用 ｍｉｎｉ⁃ｂａｔｃｈ 梯度下降法最小化目标

函数，见下式：
∂ｌｇｐ（ｙβ ｜ ｘα）

∂φ
＝

－ Ｅ＇ｈ｜ ｘα，ｙβ
∂
∂φ

Ｖ（ｘα，ｙβ，ｈγ）
é

ë
êê

ù

û
úú ＋ Ｅ＇ｙ，ｈ｜ ｘα

∂
∂φ

Ｖ（ｘα，ｙ，ｈ）
é

ë
êê

ù

û
úú

（１６）
　 　 依然采用对比散度的方法计算梯度，不过由于

第 ２ 项计算的是后验概率，因此，不必考虑输入风险

致因数据的重构，通过调整输入层与隐藏层间的参

数最小化求解误差 ｅ，见下式：

ｅ ＝ １
２
（ｈ∗ － ∑

ｄ

α ＝ １
δα（∑

ｂ

γ ＝ １
ｈγＷＴ ＋ ηＴ）ｘα） ２ （１７）

·３２２·
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式中：ｈ∗为隐藏层目标值；δα 为 Ｄｒｏｐｏｕｔ 规则，服从

概率为 ｐ 的伯努利分布，即 δα ～Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ（ｐ）。
３） ＨＲＢＭ。 ＨＲＢＭ 的目标函数由式 （ １４） 和

式（１６）组成，见下式：
ＬＨ（ｘ，ｙ，ｈ） ＝ ρＬφ（ｘ，ｙ，ｈ） ＋ τＬφ ＇（ｘ，ｙ，ｈ） （１８）

式中：ρ 和 τ 分别为 ＧＲＢＭ 与 ＤＲＢＭ 对整个模型的

影响比例。 当 ρ＞τ 时，表示模型更偏重于 ＧＲＢＭ，即
模型在小样本数据的情况下能够更好地学习到风险

致因与后果严重程度的关系；反之，当 ρ＜τ 时，表示

模型更偏重于 ＤＲＢＭ，即模型在大样本数据的情况

下能够更好地分类，避免风险致因与后果严重程度

关系的过拟合。
为改进模型本身，而不是通过调节模型的使用

率来避免过拟合，引入改进的 Ｄｒｏｐｏｕｔ 规则。 不同

于 Ｄｒｏｐｏｕｔ 规则中每个输入节点 ｘα 以相同概率 ｐ 被

遮盖，改进的 Ｄｒｏｐｏｕｔ 规则提出被遮盖的概率 ｐ 应该

是自适应的，其值取决于输入层和隐藏层之间的权

重 ｗα 的值，一般权重越大，被遮盖的概率越高。 因

此，每个节点被遮盖的概率服从一个新的伯努利分

布 δα ＇ ～ Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ （ ζ（ｗαｘα）），其中，ζ 为激活函数。
那么模型误差见下式：

ｅ＇ ＝ １
２
（ｈ∗ － ∑

ｄ

α ＝ １
δα ＇（∑

ｂ

γ ＝ １
ｈγＷＴ ＋ ηＴ）ｘα） ２（１９）

　 　 通过最小化模型误差，求解使混合模型目标函

数 ＬＨ（ ｘ， ｙ， ｈ） 达到最优的参数，代入式（１１） 和

式（１２），得到不同风险致因所导致的各类后果严重

程度的概率 Ｐｒ（ｙ 􀰙 ｘα），取概率值最大的后果严重

程度作为最终的判别结果 ｃ，见下式：
ｃ ＝ ａｒｇｍａｘＰｒ（ｙ ｜ ｘα） （２０）

２　 判别模型实证分析

２􀆰 １　 突发事件数据描述

　 　 城市交通突发事件的样本数据来源于 ２０１４—
２０１８ 年北京市轨道交通突发事件日志，样本数据包

括线路故障、屏蔽门故障等 ８ 个直接致因，以及影响

列车运行的 ４ 类 ２７ 个间接致因，包括列车计划完成

情况、列车晚点情况、路网客流情况、环境因素等。
间接致因中，列车计划完成情况包括实际开行列数、
列车兑现率；列车晚点情况包含列车正点率、２ 分晚

点列车数；路网客流情况包括日路网客运量、各条线

路的断面满载率；环境因素包含工作日与否、天气状

况、突发事件所在线路。 从直接致因与间接致因共

３５ 个致因入手分析轨道交通风险致因对突发事件

后果严重程度的影响。 参照中华人民共和国交通运

输部颁布的《城市轨道交通运营安全风险分级管控

和隐患排查治理管理办法》（简称《管理办法》）中给

出的后果严重程度等级取值表及总体判断标准评估

故障状态。 后果严重程度等级取值见表 １。
表 １　 后果严重程度取值

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｖａｌｕｅｓ
后果严重程度 取值

特别严重 （Ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ Ｓｅｒｉｏｕｓ，ＥＳ） １０
严重 （Ｓｅｒｉｏｕｓ，Ｓ） ５

较严重 （Ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ Ｓｅｒｉｏｕｓ，ＲＳ） ２
不严重 （Ｎｏｔ Ｓｅｒｉｏｕｓ，ＮＳ） １

　 　 根据《管理办法》，后果严重程度的判断标准涉

及人员伤亡、社会影响 ２ 个方面。 文中所选用的突

发事件样本数据包含当日人员伤亡情况以及当日列

车调整、列车延误 ２ 个社会影响类指标。
列车调整是列车遇到突发状况时管理人员采取

的停运、通过、清人、掉线和中途折返等调整措施，列
车延误则是列车遇到突发状况时到站晚点 ５ ｍｉｎ 及

以上情况，在城市轨道交通系统日常的运营过程中，
以上 ２ 种情况的产生都会对乘客的出行产生干扰，
导致乘客产生不必要的出行延迟以及更换出行线路

等社会影响。 因此，用人员伤亡、列车调整、列车延

误 ３ 个指标表征突发事件后果严重程度。
不同的突发事件会对路网列车的运行产生不同

程度的影响，因而也对应着不同的后果严重程度。
根据表 １ 所划分的 ４ 种后果严重程度，将模型判别

的结果进行分类，各风险等级判别结果的分类矩阵

见表 ２，后果严重程度等级取值区间为［１，１０］，将突

发事件样本数据中的人员伤亡、列车调整、列车延误

指标值分别归一化处理。 由于人员伤亡、列车调整、
列车延误 ３ 个指标相互独立，因此，对于任一条突发

事件，３ 个指标对应的后果严重程度等级取值的最

高值，可以看作该突发事件的后果严重程度值，对应

得到后果严重程度等级。
表 ２　 各风险等级判别结果的分类矩阵

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｒｉｓｋ ｌｅｖｅｌ

真实分类
判别结果

ＮＳ ＲＳ Ｓ ＥＳ
ＮＳ ａ１１ ａ１２ ａ１３ ａ１４

ＲＳ ａ２１ ａ２２ ａ２３ ａ２４

Ｓ ａ３１ ａ３２ ａ３３ ａ３４

ＥＳ ａ４１ ａ４２ ａ４３ ａ４４

　 　 注：ａｉｊ 为针对实际样本的后果严重程度 ｉ，模型得到判
别结果为 ｊ 的样本数。

　 　 基于以上数据处理，先将风险致因输入 ＩＦＳＡ

·４２２·
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中，得到最优风险致因特征向量子集。 将样本数据

划分为训练集和验证集，取训练集中的最优特征向

量子集与后果严重程度值输入 ＨＲＢＭ 模型中，训练

得到最优的判别模型。 利用验证集对得到的判别模

型进行验证。

２􀆰 ２　 风险致因特征提取

　 　 将 ３５ 个风险致因中的分类变量进行独热编码

（Ｏｎｅ⁃Ｈｏｔ）处理，数值变量进行归一化处理，以此作

为突发事件的初始风险致因特征向量 ｆ 代入 ＩＦＳＡ，
基于不同时间窗 ｔｉ 计算得到不同特征向量切片 Ｔ
中各个风险致因的信息增益比 ＧＲ ＇。 选择所有特征

向量切片中信息增益比最大的风险致因，去重后得

到突发事件风险致因最优特征向量子集，共包含

７ 个最优风险致因，分别为列车兑现率、正点率、日
路网客运量、５ 号线和 １０ 号线断面满载率、信号故

障、车辆故障等。 由结果可知：不论是日路网客运量

越大，还是实际开行列车的数量与计划开行列车的

数量相差越大，或是列车正点到达的比率较低，都表

明有较为严重的突发事件产生。 ５ 号线作为连接天

通苑大型居住区与中心城区的南北通勤动脉，１０ 号

线作为路网长度最长、站点最多、客流量最大的环形

线路，长时间承受着较高的乘客压力，因此，当断面

满载率较高时，容易出现突发状况。 作为近 ８０％突

发事件的致因，信号故障和车辆故障这 ２ 个直接致

因与突发事件的产生紧密相关。 总体来说，城市轨

道交通系统每日的列车运行情况越不理想、线路满

载率越高，越容易发生后果严重程度高的突发事件。

２􀆰 ３　 模型评价结果分析

　 　 以 ２０１４—２０１８ 年共 ９ ８１７ 条突发事件数据作

为输入样本，将样本数据以 ８ ∶ ２ 比例随机组合，分
别作为训练集和测试集输入 ＩＤＭ⁃ＥＣＳ 模型中进行

训练和测试，计算得到模型评价结果。 为比较分析，
同时选择 ＤＲＢＭ、ＲＦ、ＤＦ 及轻量梯度提升机（Ｌｉｇｈｔ
Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＬｉｇｈｔＧＢＭ） 分类模型进

行对比试验，得到各个模型的判别结果。
针对各类突发事件的后果严重程度，选用召回

率 Ｒ、精确度 Ｐ、Ｆ１ 值等 ３ 个数值指标评价模型的判

别能力，评价指标计算方法见下式：

Ｒ ＝
ａｉｉ

∑
ｊ
ａｉｊ

（２１）

Ｐ ＝
ａｉｉ

∑
ｉ
ａｉｊ

（２２）

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

（２３）

式中：Ｒ 表示针对某一类突发事件，模型的判别结果

符合真实分类的样本占这一类突发事件样本的比

例；Ｐ 表示对于某一类突发事件判别结果，模型的判

别结果符合真实分类的样本占判别结果为该类突发

事件样本的比例；Ｆ１ 表示 Ｐ 和 Ｒ 的加权调和平

均数。
对 比 ＩＤＭ⁃ＥＣＳ 模 型 及 ＤＲＢＭ、 ＲＦ、 ＤＦ、

ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型的 Ｒ、 Ｐ、 Ｆ１ 值评价指标， 结果见

表 ３—表 ５。
表 ３　 模型的 Ｒ 对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃａｌｌ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ
模型 不严重 较严重 严重 特别严重 均值

ＤＲＢＭ ８７􀆰 ２６ ８２􀆰 ８７ ８９􀆰 ００ ７５􀆰 ００ ８３􀆰 ５３
ＲＦ ８５􀆰 ０２ ８２􀆰 ３２ ８７􀆰 １２ ６２􀆰 ５０ ７９􀆰 ２４
ＤＦ ９０􀆰 ２２ ８６􀆰 ７０ ８９􀆰 ２９ ８７􀆰 ５０ ８８􀆰 ４３

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ９０􀆰 ３２ ８９􀆰 １５ ９３􀆰 ０５ ８７􀆰 ５０ ９０􀆰 ００
ＩＤＭ⁃ＥＣＳ ９１􀆰 ６３ ８８􀆰 ７０ ９４􀆰 ３６ ８７􀆰 ５０ ９０􀆰 ５５

表 ４　 模型的 Ｐ 对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ
模型 不严重 较严重 严重 特别严重 均值

ＤＲＢＭ ９３􀆰 ３１ ７３􀆰 ８２ ８３􀆰 ３３ ７５􀆰 ００ ８１􀆰 ３６
ＲＦ ９２􀆰 ８５ ７０􀆰 ４３ ８３􀆰 １５ ５５􀆰 ５６ ７５􀆰 ５０
ＤＦ ９５􀆰 １３ ７８􀆰 ７０ ８６􀆰 ２９ ７０􀆰 ００ ８２􀆰 ５３

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ９５􀆰 ８５ ７９􀆰 ９４ ８９􀆰 ８０ ８７􀆰 ５０ ８８􀆰 ２７
ＩＤＭ⁃ＥＣＳ ９５􀆰 ７３ ８２􀆰 １６ ８９􀆰 ８８ １００􀆰 ００ ９１􀆰 ８９

表 ５　 模型的 Ｆ１ 值对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ
模型 不严重 较严重 严重 特别严重 均值

ＤＲＢＭ ９０􀆰 １８ ７８􀆰 ０８ ８６􀆰 ０７ ７５􀆰 ００ ８２􀆰 ３４
ＲＦ ８８􀆰 ７６ ７５􀆰 ９１ ８５􀆰 ０９ ５８􀆰 ８２ ７７􀆰 １５
ＤＦ ９２􀆰 ６１ ８２􀆰 ５１ ８７􀆰 ７７ ７７􀆰 ７８ ８５􀆰 １６

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ９３􀆰 ００ ８４􀆰 ２９ ９１􀆰 ４０ ８７􀆰 ５０ ８９􀆰 ０５
ＩＤＭ⁃ＥＣＳ ９３􀆰 ６４ ８５􀆰 ３０ ９１􀆰 ９６ ９３􀆰 ３３ ９１􀆰 ０６

　 　 由表 ３—表 ５ 可知：ＩＤＭ⁃ＥＣＳ 模型的整体判别

情况最优。 相较于 ＬｉｇｈｔＧＢＭ，ＩＤＭ⁃ＥＣＳ 模型在“不
严重”分类的 Ｐ 和“较严重”分类的 Ｒ 判别上略显劣

势，但整体判别结果具有优势；相较于 ＤＲＢＭ，ＩＤＭ⁃
ＥＣＳ 模型“特别严重”的评价值都有明显提升，考虑

到“特别严重”数据量较小，表明模型对小样本的判

别具有较大优势。

３　 结　 论

　 　 １） 将 ＩＦＳＡ 应用于城市轨道交通突发事件风险

·５２２·
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致因的筛选中，计算出不同风险致因的信息增益比，
得到列车兑现率、正点率、日路网客运量、５ 号线断

面满载率、１０ 号线断面满载率、信号故障以及车辆

故障等 ７ 个与路网突发事件后果严重程度关系显

著的最优风险致因。 运营管理人员可以通过重点

关注这几项致因的变化，有针对性的指导风险防

控工作。

２） 将 ＨＲＢＭ 应用到对风险致因与突发事件后

果严重程度映射关系的剖析中，实现对城市轨道交

通突发事件后果严重程度的判别。 与传统的

ＤＲＢＭ、ＲＦ、ＤＦ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型对比，ＩＤＭ⁃ＥＣＳ 模型

平均的召回率为 ９０􀆰 ５５％、精确度为 ９１􀆰 ８９％、Ｆ１ 值

为 ９１􀆰 ０６％，均优于对比模型，显示出模型在判别效

果方面的优势。
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