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基于数字化标准的城市安全风险评估方法

及系统

(57)摘要

本发明公开了基于数字化标准的城市安全

风险评估方法及系统，包括获取城市安全风险监

测数据和历史数据，根据所述历史数据构建风险

指标事件库，对所述监测数据进行异常筛选和分

类获得风险指标，匹配所述风险指标与所述风险

指标事件库确定第一风险事件，根据所述第一风

险事件预测不确定风险事件，根据所述第一风险

事件、所述不确定风险事件和所述风险事件权重

构建城市安全风险评估模型，将待评估城市安全

风险监测数据和历史数据输入所述城市安全风

险评估模型获得城市安全风险评估结果。该方法

不仅可以提高城市安全风险评估的效率和准确

性，同时具有较好的可解释性，可以直接应用于

城市安全风险评估系统中。
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1.基于数字化标准的城市安全风险评估方法，其特征在于，包括以下步骤：

S1、获取城市安全风险监测数据和历史数据，对所述监测数据和所述历史数据进行预

处理；

S2、根据所述历史数据构建风险指标事件库，确定风险事件权重；

S3、对所述监测数据进行异常筛选和分类获得风险指标，将所述风险指标匹配所述风

险指标事件库确定第一风险事件，根据所述第一风险事件预测不确定风险事件；所述不确

定风险事件包括并发风险事件和概率风险事件；

S4、根据所述第一风险事件、所述不确定风险事件和所述风险事件权重构建城市安全

风险评估模型，将待评估城市安全风险监测数据和历史数据输入所述城市安全风险评估模

型获得城市安全风险评估结果。

2.根据权利要求1所述基于数字化标准的城市安全风险评估方法，其特征在于，根据所

述历史数据构建风险指标事件库并确定所述风险事件权重的方法，包括：

采用聚类法确定历史数据中不同类别的风险事件，对风险事件进行特征提取获得对应

风险指标，根据风险事件和对应风险指标构建风险指标库；

按照风险类别、风险事件和风险指标划分安全风险层次，结合层次分析法和专家咨询

法确定各层次评估单元的权重。

3.根据权利要求1所述基于数字化标准的城市安全风险评估方法，其特征在于，对所述

监测数据进行异常筛选和分类获得风险指标的方法，包括：

按照区域风险评估标准确定安全风险项目，获取安全风险项目监测数据，标准化处理

监测数据并代入模糊分簇聚类算法中，根据监测数据间相似度划分n个样本空间分簇，并确

定分簇目标函数，表达式为：

，

其中 为分簇目标函数，m为簇内样本的类别维度， 为j簇监测数据样本， 为j簇监

测数据均值， 为样本在i维度的聚类中心， 为监测数据样本 属于i维度的隶属度；

计算监测数据样本中数据对象的密度值，选取密度值最大的数据点作为第一个簇聚类

中心点，并计算其余数据点的密度值，表达式为：

，

，

其中 为聚类中心点的密度值， 为聚类中心点以外数据点的密度值， 为领域半径，

为领域半径更新值， 为初始最大聚类中心的密度值；

更新聚类中心和监测数据样本的隶属度，一直迭代直到最大迭代次数或满足目标函数

时停止迭代，获得分为数据类别不同的K个簇；

进行多超球面学习，根据所有监测数据进行宏观超球面学习，根据监测数据分簇聚类

结果对每个簇监测数据进行介观超球面学习，表达式为：
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，

，

，

其中 为宏观超球面学习损失函数， 为介观超球面学习损失函数， 为对比学习损

失函数， 为训练集的节点， 为训练节点集合， 为训练节点数量， 为节点

在空间的表征， 为宏观超球体中心， 为 范数， 为正则化参数， 为节点 所属超

球体中心， 为节点 所属簇索引， 为余弦相似度函数， 为第k个样本的查询向量，

为第k个正样本增强向量， 为所有正样本增强向量集合；

根据宏观超球面学习损失函数、介观超球面学习损失函数和对比学习损失函数确定多

球体学习目标，进行异常判定获得风险指标，表达式为：

，

，

其中L为多球体学习目标， 为介观超球面学习参数， 对比学习参数， 为节点

的异常评分；

按数据类别和数据采集定位为风险指标贴标签。

4.根据权利要求1所述基于数字化标准的城市安全风险评估方法，其特征在于，确定所

述第一风险事件的方法，包括：

定义多个风险指标有概率引发一起或多起风险事件，对风险指标进行主成分分析获得

主成分特征，一个主成分特征对应一组风险指标，通过计算主成分特征与风险指标相关系

数确定该主成分特征对应的风险指标组，表达式为：

，

，

其中 为第i个主成分特征值 与第j个风险指标值 的相关系数， 为第i个主成分特

征值与所有风险指标值的相关系数绝对值均值， 为所有主成分特征值均值， 为所有风险

指标值均值， 为主成分特征数量，为风险指标数量， 为非线性项权重， 为非线性

函数用于捕捉 与 非线性关系， 为正则化系数，为正则化强度；

选择 的风险指标组成第i个主成分特征的风险指标组，定义主成分特征向量集

合为 ， 为特征向量元素，风险事件向量集合
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， 为风险事件向量元素，由第h个风险事件对应的风险指标阈值

构成，s为风险指标事件库中风险事件的数量，计算多个风险指标组合与风险指标事件库中

风险事件的相关性确定第一风险事件，表达式为：

，

，

，

其中 为主成分特征i与风险事件h的距离， 为第i个主成分特征样本的均值向量，

为第h个风险事件样本的均值向量， 为第i个主成分特征样本的协方差矩阵， 为

第h个风险事件样本阈值的协方差矩阵， 为矩阵行列式；

设定距离阈值 ，当 时判定主成分特征i对应的风险指标组可能引发风险事

件h，否则主成分特征i对应的风险指标组不引发风险事件；

按数据类别和数据采集定位为第一风险事件贴标签。

5.根据权利要求1所述基于数字化标准的城市安全风险评估方法，其特征在于，根据所

述第一风险事件预测并发风险事件的方法，包括：

构建FP‑growth算法模块，挖掘风险事件间的关联性，通过已知风险事件确定并发风险

事件，FP‑growth算法模块的构建步骤为：

扫描历史数据统计项的频数，设定最小支持度选出频繁项，由频繁项和频数构建项头

表；

根据项头表筛选和排序事务中的项，由筛选结果构建FP‑tree；

根据项头表确定频繁项的条件模式基和事务项集合，根据条件模式基建立条件FP树，

采用历史数据训练FP‑tree条件实例，采用深挖和递归方法探索常见项集合，输出FP‑tree；

将第一风险事件输入FP‑growth算法模块获得其并发风险事件，按数据类别和数据采

集定位为并发风险事件贴标签。

6.根据权利要求1所述基于数字化标准的城市安全风险评估方法，其特征在于，据所述

第一风险事件预测概率风险事件的方法，包括：

定义第一风险事件对应风险指标的特征向量为 ，定义风险指标事件库目标风险事件

对应风险指标阈值的特征向量为 ，计算第一风险事件特征向量和目标风险事件特征向量

的综合相似度，表达式为：

，

其中 为第f个第一风险事件特征向量 与第g个目标风险事件特征向量 的综
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合相似度，为权重系数， 为特征向量 的风险指标集合， 特征向量 的风险指标阈

值集合，t为所有项目风险指标数量， 为最大项目风险指标数量， 为特征向量 的

风险指标数量， 为特征向量 的风险指标阈值数量， 、 为特征向量 风险指标

均值和方差， 、 为特征向量 的风险指标阈值均值和方差，K为向量维度， 为特征

向量 的元素值， 为特征向量 的元素值， 为分辨系数；

设定综合相似度阈值，根据综合相似度确定第一风险事件对应的概率风险事件，按数

据类别和数据采集定位为概率风险事件贴标签。

7.根据权利要求1所述基于数字化标准的城市安全风险评估方法，其特征在于，获得所

述城市安全风险评估结果的方法，包括：

将第一风险事件、并发风险事件、概率风险事件、风险指标和风险事件权重组成安全风

险数据集，采用随机森林算法将安全风险集按照7：3划分成训练集和测试集；

构建城市安全风险评估模型，所述城市安全风险评估模型包括贝叶斯网络、多模态预

测模型和策略层；

贝叶斯网络根据已知的第一风险事件、并发风险事件和概率风险事件发生的历史数据

来估计风险事件的概率关系，计算每个风险事件在给定其它风险事件下的发生概率；

多模态预测模型用于学习训练集数据和风险事件发生概率进行安全风险评估，包括遗

传‑BP神经网络基模型、支持向量机回归基模型和随机森林基模型；

遗传‑BP神经网络用于根据输入数据预测风险评分，采用均方误差损失函数评估预测

值与实际值的差异，采用遗传算法优化网络结构和参数，采用Adam优化器调整学习率；

支持向量机回归通过输入数据找到超平面来区分不同风险等级的事件并进行风险评

分预测，采用 不敏感损失函数在 范围内预测评分误差，采用SMO算法求解最优超平面；

随机森林通过构建决策树进行投票提高风险评分的准确性和稳定性，采用均方误差损

失函数评估预测值与实际值差异，根据信息增益选择最佳分裂点；

策略层采用加权投票法整合基模型预测风险评分，输出层提取风险事件的类别和发生

位置，最终输出安全风险评估结果，采用测试集评估城市安全风险评估模型；

将待评估城市安全风险监测数据和历史数据输入城市安全风险评估模型获得安全风

险评估结果。

8.基于数字化标准的城市安全风险评估系统，用以执行权利要求1‑7任一项所述的方

法，其特征在于，包括：

数据采集模块：用于获取城市安全风险监测数据和历史数据，对所述监测数据和所述

历史数据进行预处理；

数据处理模块：用于确定风险事件权重，用于对所述监测数据进行异常筛选和分类获

得风险指标，用于匹配所述风险指标与风险指标事件库，用于预测不确定风险事件；

评估模型模块：根据所述第一风险事件、所述不确定风险事件和所述风险事件权重构

建城市安全风险评估模型，将待评估城市安全风险监测数据和历史数据输入所述城市安全

风险评估模型获得城市安全风险评估结果；

智能监管模块：用于储存、查看和管理所述监测数据和所述历史数据和所述城市安全

风险评估结果，用于根据所述城市安全风险评估结果确定安全风险等级和向用户进行风险
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预警和建议，用于根据位置信息在安全风险地图上标注风险事件及其类别、安全风险等级

和发生概率。
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基于数字化标准的城市安全风险评估方法及系统

技术领域

[0001] 本发明涉及质量评价领域，尤其涉及基于数字化标准的城市安全风险评估方法及

系统。

背景技术

[0002] 全球城市化进程的不断加速，其规模和复杂性的发展也伴随着一系列安全风险的

挑战，因此进行城市安全风险的管理和评估对于保障城市居民的生命财产安全、维护社会

稳定和促进可持续发展具有重要意义。而信息技术的飞速发展，特别是大数据、云计算和人

工智能等技术的应用，为城市安全风险评估提供了新的机遇。

[0003] 传统的评估方式往往依赖于人工经验判断，缺乏数据支持和科学分析，导致评估

结果不够准确且难以实时更新，同时城市安全风险涉及多个领域和层面，这些因素相互交

织、相互影响，使得风险评估工作更加复杂。虽然已有一些基于数字化技术的城市安全风险

评估方法，但这些方法大多停留在数据收集和分析的初级阶段，缺乏系统性和综合性的评

估模型。因此，通过历史风险数据构建系统性的标准数据库，对监测数据进行有效的预处理

识别风险事件，预测风险事件引发的不确定事件，基于机器学习技术构建城市安全风险评

估模型对城市安全风险评分、预测风险事件及发生的概率，设计一种基于数字化标准的城

市安全风险评估方法及系统来克服现有评价模型的不足，推动城市安全风险管理向数字

化、智能化方向发展，对构建和谐、安全的城市环境具有重要意义。

发明内容

[0004] 本发明的目的是要提供基于数字化标准的城市安全风险评估方法及系统。

[0005] 为达到上述目的，本发明是按照以下技术方案实施的：

本发明包括以下步骤：

获取城市安全风险监测数据和历史数据，对所述监测数据和所述历史数据进行预

处理；

根据所述历史数据构建风险指标事件库，确定风险事件权重；

对所述监测数据进行异常筛选和分类获得风险指标，将所述风险指标匹配所述风

险指标事件库确定第一风险事件，根据所述第一风险事件预测不确定风险事件；所述不确

定风险事件包括并发风险事件和概率风险事件；

根据所述第一风险事件、所述不确定风险事件和所述风险事件权重构建城市安全

风险评估模型，将待评估城市安全风险监测数据和历史数据输入所述城市安全风险评估模

型获得城市安全风险评估结果。

[0006] 进一步的，根据所述历史数据构建风险指标事件库并确定所述风险事件权重的方

法，包括：

采用聚类法确定历史数据中不同类别的风险事件，对风险事件进行特征提取获得

对应风险指标，根据风险事件和对应风险指标构建风险指标库；
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按照风险类别、风险事件和风险指标划分安全风险层次，结合层次分析法和专家

咨询法确定各层次评估单元的权重。

[0007] 进一步的，对所述监测数据进行异常筛选和分类获得风险指标的方法，包括：

按照区域风险评估标准确定安全风险项目，获取安全风险项目监测数据，标准化

处理监测数据并代入模糊分簇聚类算法中，根据监测数据间相似度划分n个样本空间分簇，

并确定分簇目标函数，表达式为：

，

其中 为分簇目标函数，m为簇内样本的类别维度， 为j簇监测数据样本， 为

j簇监测数据均值， 为样本在i维度的聚类中心， 为监测数据样本 属于i维度的隶属

度；

计算监测数据样本中数据对象的密度值，选取密度值最大的数据点作为第一个簇

聚类中心点，并计算其余数据点的密度值，表达式为：

，

，

其中 为聚类中心点的密度值， 为聚类中心点以外数据点的密度值， 为领域

半径， 为领域半径更新值， 为初始最大聚类中心的密度值；

更新聚类中心和监测数据样本的隶属度，一直迭代直到最大迭代次数或满足目标

函数时停止迭代，获得分为数据类别不同的K个簇；

进行多超球面学习，根据所有监测数据进行宏观超球面学习，根据监测数据分簇

聚类结果对每个簇监测数据进行介观超球面学习，表达式为：

，

，

，

其中 为宏观超球面学习损失函数， 为介观超球面学习损失函数， 为对比学

习损失函数， 为训练集的节点， 为训练节点集合， 为训练节点数量， 为节

点 在空间的表征， 为宏观超球体中心， 为 范数， 为正则化参数， 为节点 所

属超球体中心， 为节点 所属簇索引， 为余弦相似度函数， 为第k个样本的查

询向量， 为第k个正样本增强向量， 为所有正样本增强向量集合；
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根据宏观超球面学习损失函数、介观超球面学习损失函数和对比学习损失函数确

定多球体学习目标，进行异常判定获得风险指标，表达式为：

，

，

其中L为多球体学习目标， 为介观超球面学习参数， 对比学习参数， 为节

点 的异常评分；

按数据类别和数据采集定位为风险指标贴标签。

[0008] 进一步的，确定所述第一风险事件的方法，包括：

定义多个风险指标有概率引发一起或多起风险事件，对风险指标进行主成分分析

获得主成分特征，一个主成分特征对应一组风险指标，通过计算主成分特征与风险指标相

关系数确定该主成分特征对应的风险指标组，表达式为：

，

，

其中 为第i个主成分特征值 与第j个风险指标值 的相关系数， 为第i个主成

分特征值与所有风险指标值的相关系数绝对值均值， 为所有主成分特征值均值， 为所有

风险指标值均值， 为主成分特征数量，为风险指标数量， 为非线性项权重， 为非

线性函数用于捕捉 与 非线性关系， 为正则化系数，为正则化强度；

选择 的风险指标组成第i个主成分特征的风险指标组，定义主成分特征向

量集合为 ， 为特征向量元素，风险事件向量集合 ，

为风险事件向量元素，由第h个风险事件对应的风险指标阈值构成，s为风险指标事件库

中风险事件的数量，计算多个风险指标组合与风险指标事件库中风险事件的相关性确定第

一风险事件，表达式为：

，

，

，

其中 为主成分特征i与风险事件h的距离， 为第i个主成分特征样本的均值

向量， 为第h个风险事件样本的均值向量， 为第i个主成分特征样本的协方差矩阵，

为第h个风险事件样本阈值的协方差矩阵， 为矩阵行列式；

设定距离阈值 ，当 时判定主成分特征i对应的风险指标组可能引发风
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险事件h，否则主成分特征i对应的风险指标组不引发风险事件；

按数据类别和数据采集定位为第一风险事件贴标签。

[0009] 进一步的，根据所述第一风险事件预测并发风险事件的方法，包括：

构建FP‑growth算法模块，挖掘风险事件间的关联性，通过已知风险事件确定并发

风险事件，FP‑growth算法模块的构建步骤为：

扫描历史数据统计项的频数，设定最小支持度选出频繁项，由频繁项和频数构建

项头表；

根据项头表筛选和排序事务中的项，由筛选结果构建FP‑tree；

根据项头表确定频繁项的条件模式基和事务项集合，根据条件模式基建立条件FP

树，采用历史数据训练FP‑tree条件实例，采用深挖和递归方法探索常见项集合，输出FP‑

tree；

将第一风险事件输入FP‑growth算法模块获得其并发风险事件，按数据类别和数

据采集定位为并发风险事件贴标签。

[0010] 进一步的，据所述第一风险事件预测概率风险事件的方法，包括：

定义第一风险事件对应风险指标的特征向量为 ，定义风险指标事件库目标风险

事件对应风险指标阈值的特征向量为 ，计算第一风险事件特征向量和目标风险事件特征

向量的综合相似度，表达式为：

，

其中 为第f个第一风险事件特征向量 与第g个目标风险事件特征向量

的综合相似度，为权重系数， 为特征向量 的风险指标集合， 特征向量 的风险

指标阈值集合，t为所有项目风险指标数量， 为最大项目风险指标数量， 为特征向

量 的风险指标数量， 为特征向量 的风险指标阈值数量， 、 为特征向量 风

险指标均值和方差， 、 为特征向量 的风险指标阈值均值和方差，K为向量维度，

为特征向量 的元素值， 为特征向量 的元素值， 为分辨系数；

设定综合相似度阈值，根据综合相似度确定第一风险事件对应的概率风险事件，

按数据类别和数据采集定位为概率风险事件贴标签。

[0011] 进一步的，获得所述城市安全风险评估结果的方法，包括：

将第一风险事件、并发风险事件、概率风险事件、风险指标和风险事件权重组成安

全风险数据集，采用随机森林算法将安全风险集按照7：3划分成训练集和测试集；

构建城市安全风险评估模型，所述城市安全风险评估模型包括贝叶斯网络、多模

态预测模型和策略层；

贝叶斯网络根据已知的第一风险事件、并发风险事件和概率风险事件发生的历史

数据来估计风险事件的概率关系，计算每个风险事件在给定其它风险事件下的发生概率；
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多模态预测模型用于学习训练集数据和风险事件发生概率进行安全风险评估，包

括遗传‑BP神经网络基模型、支持向量机回归基模型和随机森林基模型；

遗传‑BP神经网络用于根据输入数据预测风险评分，采用均方误差损失函数评估

预测值与实际值的差异，采用遗传算法优化网络结构和参数，采用Adam优化器调整学习率；

支持向量机回归通过输入数据找到超平面来区分不同风险等级的事件并进行风

险评分预测，采用 不敏感损失函数在 范围内预测评分误差，采用SMO算法求解最优超平

面；

随机森林通过构建决策树进行投票提高风险评分的准确性和稳定性，采用均方误

差损失函数评估预测值与实际值差异，根据信息增益选择最佳分裂点；

策略层采用加权投票法整合基模型预测风险评分，输出层提取风险事件的类别和

发生位置，最终输出安全风险评估结果，采用测试集评估城市安全风险评估模型；

将待评估城市安全风险监测数据和历史数据输入城市安全风险评估模型获得安

全风险评估结果。

[0012] 第二方面，基于数字化标准的城市安全风险评估系统，包括：

数据采集模块：用于获取城市安全风险监测数据和历史数据，对所述监测数据和

所述历史数据进行预处理；

数据处理模块：用于确定风险事件权重，用于对所述监测数据进行异常筛选和分

类获得风险指标，用于匹配所述风险指标与风险指标事件库，用于预测不确定风险事件；

评估模型模块：根据所述第一风险事件、所述不确定风险事件和所述风险事件权

重构建城市安全风险评估模型，将待评估城市安全风险监测数据和历史数据输入所述城市

安全风险评估模型获得城市安全风险评估结果；

智能监管模块：用于储存、查看和管理所述监测数据和所述历史数据和所述城市

安全风险评估结果，用于根据所述城市安全风险评估结果确定安全风险等级和向用户进行

风险预警和建议，用于根据位置信息在安全风险地图上标注风险事件及其类别、安全风险

等级和发生概率。

[0013] 本发明的有益效果是：

本发明是基于数字化标准的城市安全风险评估方法及系统，与现有技术相比，本

发明具有以下技术效果：

本发明通过确定风险事件权重、监测数据的异常筛选和分类、数据匹配确定第一

风险事件、预测不确定风险事件、构建模型步骤，可以在城市安全风险评估中提升数据预处

理的能力和增强模型适应性，从而提高城市安全风险评估的效率与精度，将城市安全风险

评估技术优化，可以大大节省资源，提高工作效率，可以实现对城市安全风险的评估，能够

全面、客观、准确地获得城市区域的安全风险状况，为城市安全风险管控提供精准的科学指

导，可以适应不同基于数字化标准的城市安全风险评估系统、不同用户的基于数字化标准

的城市安全风险评估系统的终端评估需求，具有一定的普适性。

附图说明

[0014] 图1为本发明基于数字化标准的城市安全风险评估方法的步骤流程图。
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具体实施方式

[0015] 下面通过具体实施例对本发明作进一步描述，在此发明的示意性实施例以及说明

用来解释本发明，但并不作为对本发明的限定。

[0016] 本发明基于数字化标准的城市安全风险评估方法及系统包括以下步骤：

如图1所示，在本实施例中，包括以下步骤：

获取城市安全风险监测数据和历史数据，对所述监测数据和所述历史数据进行预

处理；

根据所述历史数据构建风险指标事件库，确定风险事件权重；

对所述监测数据进行异常筛选和分类获得风险指标，将所述风险指标匹配所述风

险指标事件库确定第一风险事件，根据所述第一风险事件预测不确定风险事件；所述不确

定风险事件包括并发风险事件和概率风险事件；

根据所述第一风险事件、所述不确定风险事件和所述风险事件权重构建城市安全

风险评估模型，将待评估城市安全风险监测数据和历史数据输入所述城市安全风险评估模

型获得城市安全风险评估结果。

[0017] 在本实施例中，根据所述历史数据构建风险指标事件库并确定所述风险事件权重

的方法，包括：

采用聚类法确定历史数据中不同类别的风险事件，对风险事件进行特征提取获得

对应风险指标，根据风险事件和对应风险指标构建风险指标库；

按照风险类别、风险事件和风险指标划分安全风险层次，结合层次分析法和专家

咨询法确定各层次评估单元的权重；

在实际评估中，按照风险类别、风险事件和风险指标划分安全风险层次，得到一级

指标风险类别及对应权重：自然灾害类‑0 .3（地震、暴雨、台风、高温天气）；事故灾难类‑

0.25（化工事故、烟花爆竹事故、民用爆炸物品事故、工贸事故、交通运输事故、建筑施工事

故）；公共卫生类‑0.2（传染病爆发、食品安全事件、职业病危害）；公共安全类‑0.15（犯罪活

动、其他安全事件）；基础设施类‑0.1（老旧房屋坍塌、大客流、建筑火灾、城市电梯运行、交

通运输、电力运行、燃气泄漏爆炸、桥梁运行、供排水管网故障）。

[0018] 在本实施例中，对所述监测数据进行异常筛选和分类获得风险指标的方法，包括：

按照区域风险评估标准确定安全风险项目，获取安全风险项目监测数据，标准化

处理监测数据并代入模糊分簇聚类算法中，根据监测数据间相似度划分n个样本空间分簇，

并确定分簇目标函数，表达式为：

，

其中 为分簇目标函数，m为簇内样本的类别维度， 为j簇监测数据样本， 为

j簇监测数据均值， 为样本在i维度的聚类中心， 为监测数据样本 属于i维度的隶属

度；

计算监测数据样本中数据对象的密度值，选取密度值最大的数据点作为第一个簇

聚类中心点，并计算其余数据点的密度值，表达式为：
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，

，

其中 为聚类中心点的密度值， 为聚类中心点以外数据点的密度值， 为领域

半径， 为领域半径更新值， 为初始最大聚类中心的密度值；

更新聚类中心和监测数据样本的隶属度，一直迭代直到最大迭代次数或满足目标

函数时停止迭代，获得分为数据类别不同的K个簇；

进行多超球面学习，根据所有监测数据进行宏观超球面学习，根据监测数据分簇

聚类结果对每个簇监测数据进行介观超球面学习，表达式为：

，

，

，

其中 为宏观超球面学习损失函数， 为介观超球面学习损失函数， 为对比学

习损失函数， 为训练集的节点， 为训练节点集合， 为训练节点数量， 为节

点 在空间的表征， 为宏观超球体中心， 为 范数， 为正则化参数， 为节点 所

属超球体中心， 为节点 所属簇索引， 为余弦相似度函数， 为第k个样本的查询

向量， 为第k个正样本增强向量， 为所有正样本增强向量集合；

根据宏观超球面学习损失函数、介观超球面学习损失函数和对比学习损失函数确

定多球体学习目标，进行异常判定获得风险指标，表达式为：

，

，

其中L为多球体学习目标， 为介观超球面学习参数， 对比学习参数， 为节

点 的异常评分；

按数据类别和数据采集定位为风险指标贴标签；

在实际评估中，对某城市安全风险监测数据进行异常筛选和分类获得风险指标：

自然灾害类（日降雨量250mm、河床高度+6米、内涝区域数量15个、内涝水深0.3m、社交媒体

关于暴雨的讨论数量10000条/小时）；事故灾难类（工业区化学泄漏1起）；公共安全类（公共

交通故障2起、盗窃事件5起、斗殴事件1起）；基础设施类（交通拥堵指数8.5、紧急服务电话

数量1500次、电力故障报告40起、移动网络流量比平时增加50%、网络攻击比平时增加30%、

公共设施破坏1起）。
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[0019] 在本实施例中，确定所述第一风险事件的方法，包括：

定义多个风险指标有概率引发一起或多起风险事件，对风险指标进行主成分分析

获得主成分特征，一个主成分特征对应一组风险指标，通过计算主成分特征与风险指标相

关系数确定该主成分特征对应的风险指标组，表达式为：

，

，

其中 为第i个主成分特征值 与第j个风险指标值 的相关系数， 为第i个主成

分特征值与所有风险指标值的相关系数绝对值均值， 为所有主成分特征值均值， 为所有

风险指标值均值， 为主成分特征数量，为风险指标数量， 为非线性项权重， 为非

线性函数用于捕捉 与 非线性关系， 为正则化系数，为正则化强度；

选择 的风险指标组成第i个主成分特征的风险指标组，定义主成分特征向

量集合为 ， 为特征向量元素，风险事件向量集合

， 为风险事件向量元素，由第h个风险事件对应的风险指标阈值构

成，s为风险指标事件库中风险事件的数量，计算多个风险指标组合与风险指标事件库中风

险事件的相关性确定第一风险事件，表达式为：

，

，

，

其中 为主成分特征i与风险事件h的距离， 为第i个主成分特征样本的均值

向量， 为第h个风险事件样本的均值向量， 为第i个主成分特征样本的协方差矩阵，

为第h个风险事件样本阈值的协方差矩阵， 为矩阵行列式；

设定距离阈值 ，当 时判定主成分特征i对应的风险指标组可能引发风

险事件h，否则主成分特征i对应的风险指标组不引发风险事件；

按数据类别和数据采集定位为第一风险事件贴标签；

在实际评估中，通过计算风险指标的相关性确定两组风险指标组（日降雨量、河床

高度、内涝区域数量、内涝水深、社交媒体关于暴雨的讨论数量，相关性系数0.88＞相关系

数绝对值均值0.62）、（内涝区域数量、公共交通故障、交通拥堵指数、电力故障报告、移动网

络流量比平时增加，相关性系数0.75＞相关系数绝对值均值0.51）；

按照相关性主成分特征与风险事件的距离（0.08、0.15，距离阈值0.2）确定第一风
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险事件为暴雨极端天气和交通拥堵。

[0020] 在本实施例中，根据所述第一风险事件预测并发风险事件的方法，包括：

构建FP‑growth算法模块，挖掘风险事件间的关联性，通过已知风险事件确定并发

风险事件，FP‑growth算法模块的构建步骤为：

扫描历史数据统计项的频数，设定最小支持度选出频繁项，由频繁项和频数构建

项头表；

根据项头表筛选和排序事务中的项，由筛选结果构建FP‑tree；

根据项头表确定频繁项的条件模式基和事务项集合，根据条件模式基建立条件FP

树，采用历史数据训练FP‑tree条件实例，采用深挖和递归方法探索常见项集合，输出FP‑

tree；

将第一风险事件输入FP‑growth算法模块获得其并发风险事件，按数据类别和数

据采集定位为并发风险事件贴标签；

在实际评估中，将暴雨极端天气和交通拥堵对应的风险指标输入FP‑growth算法

模块，确定并发风险事件为公共交通延误、排水系统障碍。

[0021] 在本实施例中，据所述第一风险事件预测概率风险事件的方法，包括：

定义第一风险事件对应风险指标的特征向量为 ，定义风险指标事件库目标风险

事件对应风险指标阈值的特征向量为 ，计算第一风险事件特征向量和目标风险事件特征

向量的综合相似度，表达式为：

，

其中 为第f个第一风险事件特征向量 与第g个目标风险事件特征向量

的综合相似度，为权重系数， 为特征向量 的风险指标集合， 特征向量 的风险

指标阈值集合，t为所有项目风险指标数量， 为最大项目风险指标数量， 为特征

向量 的风险指标数量， 为特征向量 的风险指标阈值数量， 、 为特征向量

风险指标均值和方差， 、 为特征向量 的风险指标阈值均值和方差，K为向量维

度， 为特征向量 的元素值， 为特征向量 的元素值， 为分辨系数；

设定综合相似度阈值，根据综合相似度确定第一风险事件对应的概率风险事件，

按数据类别和数据采集定位为概率风险事件贴标签；

在实际评估中，设定综合相似度阈值为0.6，计算第一风险事件对应风险指标的特

征向量与风险指标事件库目标风险事件对应风险指标阈值的特征向量的综合相似度，根据

综合相似度阈值确定概率风险事件：公共设备损害、房屋损害、地下设施积水、公共健康问

题、公共活动取消、公共服务中断、网络通信受损、农业经济损失、供应链中断。

[0022] 在本实施例中，获得所述城市安全风险评估结果的方法，包括：
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将第一风险事件、并发风险事件、概率风险事件、风险指标和风险事件权重组成安

全风险数据集，采用随机森林算法将安全风险集按照7：3划分成训练集和测试集；

构建城市安全风险评估模型，所述城市安全风险评估模型包括贝叶斯网络、多模

态预测模型和策略层；

贝叶斯网络根据已知的第一风险事件、并发风险事件和概率风险事件发生的历史

数据来估计风险事件的概率关系，计算每个风险事件在给定其它风险事件下的发生概率；

多模态预测模型用于学习训练集数据和风险事件发生概率进行安全风险评估，包

括遗传‑BP神经网络基模型、支持向量机回归基模型和随机森林基模型；

遗传‑BP神经网络用于根据输入数据预测风险评分，采用均方误差损失函数评估

预测值与实际值的差异，采用遗传算法优化网络结构和参数，采用Adam优化器调整学习率；

支持向量机回归通过输入数据找到超平面来区分不同风险等级的事件并进行风

险评分预测，采用 不敏感损失函数在 范围内预测评分误差，采用SMO算法求解最优超平

面；

随机森林通过构建决策树进行投票提高风险评分的准确性和稳定性，采用均方误

差损失函数评估预测值与实际值差异，根据信息增益选择最佳分裂点；

策略层采用加权投票法整合基模型预测风险评分，输出层提取风险事件的类别和

发生位置，最终输出安全风险评估结果，采用测试集评估城市安全风险评估模型；所述安全

风险评估结果包括整体风险评分、风险事件及其类别、发生概率和发生位置；所述风险事件

包括主要风险事件和不确定风险事件；

将待评估城市安全风险监测数据和历史数据输入城市安全风险评估模型获得安

全风险评估结果；

在实际评估中，根据风险事件、风险指标和对应的类别权重采用贝叶斯网络计算

得到风险事件发生的概率：（风险事件：暴雨极端天气90%、交通拥堵80%），（并发风险事件：

公共交通延误70%、排水系统障碍60%）、（不确定风险事件：公共设备损害30%、房屋损害20%、

地下设施积水25%、公共健康问题15%、公共活动取消10%、公共服务中断5%、网络通信受损

10%、农业经济损失20%、供应链中断15%）；

将待评估城市安全风险监测数据和历史数据输入城市安全风险评估模型获得城

市安全风险评估结果：城市安全风险评分为47分，是由极端暴雨天气事件引发的公共交通

拥堵/延误事件，属于自然灾害类和事故灾难类风险事件，同时伴有事故灾难类、公共卫生

类和基础设施类风险事件的发生。

[0023] 第二方面，基于数字化标准的城市安全风险评估系统，包括：

数据采集模块：用于获取城市安全风险监测数据和历史数据，对所述监测数据和

所述历史数据进行预处理；

数据处理模块：用于确定风险事件权重，用于对所述监测数据进行异常筛选和分

类获得风险指标，用于匹配所述风险指标与风险指标事件库，用于预测不确定风险事件；

评估模型模块：根据所述第一风险事件、所述不确定风险事件和所述风险事件权

重构建城市安全风险评估模型，将待评估城市安全风险监测数据和历史数据输入所述城市

安全风险评估模型获得城市安全风险评估结果；

智能监管模块：用于储存、查看和管理所述监测数据和所述历史数据和所述城市
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安全风险评估结果，用于根据所述城市安全风险评估结果确定安全风险等级和向用户进行

风险预警和建议，用于根据位置信息在安全风险地图上标注风险事件及其类别、安全风险

等级和发生概率；

在实际评估中，通过监管模块导入城市安全风险评估结果，在安全风险地图中标

记风险指标发生的位置，并标注对应的风险事件、风险事件类别、风险事件概率和城市安全

风险评分，通过风险阈值判定城市安全风险评分为47分为中等风险，并向用户端发送预警

信息和应对建议。

[0024] 以上所述仅为本发明的较佳实施例，并不用以限制本发明，凡在本发明的精神和

原则之内，所作的任何修改、等同替换、改进等，均应包含在本发明的保护范围之内。
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图 1
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