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摘要：针对轨道交通运行信号系统安全风险定量化辨识问

题，首先将原始的信号事故按照海因里希法则分为不同类型

事故数据，再考虑事故多因素影响，在一般统计法、统计识别

法基础上，提出Management‒Machine‒Man‒Media‒Mission
factor，即管理‒设备‒人员‒环境‒功能 5M要素模型的因子分

析安全风险辨识方法，分别辨识 254件较大伤亡事故和 220
件较小伤亡事故的主因素。实验结果表明，自然灾害、材质

不良、施工管理不善、防护不力造成电务人员伤亡是导致轨

道交通信号系统事故的最主要因素。基于5M的因子分析法

可在多尺度综合计量下计算得到事故因素重要性排序，与一

般统计法和统计识别法相比，基于 5M的因子分析法辨识效

果最优，覆盖率适中，影响率提高了106%。
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Abstract： To quantitatively identify the safety risk
factors in rail transit signaling system accidents， an

accident data mining method is presented. First， the
original accidents were divided into different types of
accident data in accordance with the law of Heinrich.
Then， a 5M （management-machine-man-media-mission
factor） based factor analysis identification method was
adopted to identify respectively the 254 larger-casualty
accidents and the 220 minor-casualty accidents
considering the accident causation multi-factors after the
general-statistic method and the statistic identification
method analysis. The results indicate that the natural
disaster， the signal equipment material fault， the poor
construction management， and the inadequate staff
protection are the most important major factors leading to
the signaling system accident. The 5M based factor
analysis method can be used to sort quantitatively the
importance ranking of accident causation factors under
multi-scale comprehensive measurement. A comparison of
the general-statistic method and the statistic identification
method suggests that the 5M based factor analysis method
has the best identification effect， with a relatively higher
influencing rate of 106% increase and moderate coverage
rate.
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安全是轨道交通事业永恒的主题。轨道交通信

号系统作为保障轨道交通安全运行的大脑指挥系

统，其安全运行水平至关重要。美国铁路事故统计

数据表明，与信号设备有关的事故关联度达到

0. 683，信号系统故障成为美国铁路事故的主原因之
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一［1］。我国铁路自“7. 23”特大事故后再未发生与信

号相关的较大事故，然而在故障率方面，信号故障仍

然高居首位。据统计，我国高铁自开通以来至 2014
年，仅京广、郑西两条高铁线就发生故障1 095起，其

中电务（信号）677起，工务 105起，供电 176起，车辆

132起，其他故障 5起［2］，信号故障占总故障的

61. 8%，故障率高导致发生事故的概率相应升高。

根据铁总运［2015］26号《铁路电务安全规则》对信号

系统故障和事故的定义，“当设备故障因处理不当、

器材老化、外界不可预见影响等升级为铁路交通事

故时，按《铁路交通事故调查处理规则》定性为铁路

事故。”因此，从事故出发寻找风险源，是提高轨道交

通信号系统安全风险预防管控水平的根本途径。

铁路信号系统事故主因素的辨识是安全风险分

析的基础，也是事故致因溯源的首要条件。传统辨

识方法有头脑风暴法、专家经验分析法、安全检查表

法（SCL）［3］、失效模式与影响分析方法（FMEA）［4-5］、

风险与操作性分析法（HAZOP）［6］、预先危险性分析

法（PHA）［3］和故障树分析方法（FTA）［7-8］等经典风

险辨识方法。近年来又出现了一些新的、定性的、基

于事故致因系统论的因素识别方法，有分层危险起

因和传播研究法（HiP-HOPS）［9］、事故因果分析方法

（CAST）［10］、功能共振分析方法（FRAM）［11］等。定

量辨识方法是日本铁道技术研究所针对铁路信号系

统提出的一种将组件故障发生概率、功能失效概率

和控制措施等相关联的风险分析方法［12］。上述除故

障率统计法、FTA法属于定量辨识方法外，其余方

法均为定性辨识或系统论定性辨识方法，较多依赖

专家经验，受到个人专业技能的限制，主观性较强，

缺少数据的支持，需定量分析以加强安全分析的客

观性和提高后续安全管控的效果。对于系统安全分

析模型，有多种形式，其中 5M模型（Management‒
Machine‒Man‒Media‒Mission factor，管理‒设备‒人
员‒环境‒功能要素模型）是要素分析模型，作为分析

调查事故性质的有效工具，是美国联邦航空管理局

（FAA）内部航空安全计划的一部分。20世纪 40年
代康奈尔大学的TP Wright将人‒机‒环境（Men‒
Machine‒Media）三合一引入航空安全，1965年第四

个“M”（管理 Management）加入，1976 年“任务”

（Mission）加入到整体模型中［13］。通过5M要素识别

和分析，有助于确定安全隐患原因、隐患以及安全风

险缓解策略。近年来 5M模型在我国轨道交通信号

领域，也得到了初步的应用［14-15］。

1 数据来源与事故数据特征提取

通过新闻报道、中国铁道年鉴、国家铁路局数

据、各铁路局公开典型事故案例等方式收集信息，剔

除与电务无关的303起典型事故样本，以余下254起
与电务相关的 2000—2017年典型事故案例作为数

据样本1，将全年220起与电务相关的事故案例作为

参考对比数据样本2。
数据样本 1中，有人员死亡、重伤案例 40件，轻

伤案例 2件，无伤亡案例 212件，按照海因里希法

则［16］中事故伤亡比例 1∶29∶300来判别，数据样本 1
属于较大伤亡事故数据。数据样本 2中，有人员伤

亡案例2件，轻伤案例0件，无伤亡案例218件，属于

较小伤亡事故数据。对数据样本 1和数据样本 2的
分析是对较大和较小伤亡事故数据进行分析，基本

涵盖导致铁路信号系统的主要事故因素和事故特

征，且覆盖全国各铁路局和各个年份，能够较为全面

反映信号系统事故影响因素和发生环境。

我国普速铁路、高速铁路的信号系统事故分级

和定性以2007年铁道部颁布的《铁路交通事故调查

处理规则》和《铁路交通事故应急救援和调查处理条

例》（国务院令第501号）为主，依据事故造成的人员

伤亡、直接经济损失、列车脱轨辆数、中断铁路行车

时间等情形分为特大、重大、较大和一般事故4个等

级，以此作为信号系统事故类型特征统计依据。

本论文研究以同济大学轨道交通运行控制实验

室为实验数据支撑平台，利用Python软件和 SPSS
软件对较大和较小伤亡事故数据进行处理，分别提

取事故类型、事故原因等特征，并对事故类型的数量

进行统计分析，得到如图 1所示的分布柱形和占比

曲线。

对比较大伤亡事故和较小伤亡事故，二者柱形

波动趋势和占比曲线趋势相近，且基本呈正态分布，

说明较大伤亡事故与较小伤亡事故样本数据选取得

当，包含各种事故类型。但较大伤亡事故数据的各

事故类型特征更加明显，能更加全面反映信号系统

事故特征，而较小伤亡事故样本在分析单事故类型、

单因素时较有优势。二者均在一般D类事故上波动

较大，整体呈现大事故稀少而一般D类事故显著居

多的特点。因此，现阶段我国铁路信号系统事故具

有如下规律，与信号系统相关的铁路交通特大、重

大、大事故较为稀少，而小事故或一般事故数量

较多。
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2 安全风险识别方法

2. 1 一般统计法

根据铁总运［2015］26号《铁路电务安全规则》所

定义的28种电务事故原因，逐条对较大伤亡事故和

较小伤亡事故数据进行特征数据提取。造成信号系

统发生事故的直接原因虽然很多，但在以事故数量

作为唯一识别尺度的条件下，根据事故原因与事故

总量的相对比例，对其中事故数量≥10的事故原因

识别为事故主因素，较大伤亡事故识别出主因素 7
个，较小伤亡事故识别出主因素 6个。不论较大伤

亡事故还是较小伤亡事故，最主要原因是材质不良、

外界施工、检修不良及自然灾害（雷害）。

2. 2 统计识别法

以信号系统安全分析 5M模型作为事故主因素

的分类依据，将定义的28种事故原因细化扩充为32
种事故因素，构建成事故5M数据模型。结合前述事

故原因特征分析工具，基于5M模型统计较大、较小

伤亡事故数据的事故原因数量。根据事故原因与事

故总量的相对比例，将其中事故数量≥9的事故原因

识别为事故主因素，如图2、图3所示。

图1 信号系统伤亡数据与事故类型分布及占比

Fig.1 Accident type distribution and proportion of
larger and minor casualty data in signaling
systems

图2 基于统计识别法的较大伤亡事故主因素分析

Fig.2 Major factors of larger-casualty accidents identified by statistic identification method

图3 基于统计识别法的较小伤亡事故主因素分析

Fig.3 Major factors of minor-casualty accidents identified by statistic identification method
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统计识别法识别出较大伤亡事故主因素10个，

较小伤亡事故识别主因素 8个，较大伤亡事故最主

要事故原因是外界人员施工，较小伤亡事故最主要

事故原因是材质不良。

2. 3 因子分析法

比较上述一般统计法和统计识别法，当以事故

数量作为主因素唯一识别尺度时，事故原因总量增

加，则所识别的主因素也增加，反映了这种事故数量

尺度的单一笼统性，不够全面，未考虑事故后果、人

员伤亡情况、事故形态等多指标尺度综合影响，所识

别的主因素是否具有导致事故发生影响面大、造成

后果损失大的特点仍未可知。由此，为了深入挖掘

各事故因素对事故严重程度的影响，进一步提高安

全风险源识别和安全控制的高效性和针对性，拟通

过数据挖掘方法，建立多指标下的事故主因素模型。

2. 3. 1 建模方法

数据挖掘方法有方差分析、相关与回归分析、因

子分析、判别分析、关联规则挖掘等，由于传统方差

分析主要进行均值比较，并不能解决数据复杂性问

题；回归分析要求各事故因素变量有非常明确的实

际意义和影响机制，而本次事故因素多变量的影响

机制尚不明确，不适于采用回归分析；因子分析法在

数据分析中对多变量起到降维的作用，降低了数据

处理的难度，减少了工作量，此外，因子分析处理后

的新变量各不相关，避免了信息重叠带来的混乱，具

有不受数据原本的相连性限制的优点。关联规则挖

掘针对事故因素之间的关系进行分析，不适用事故

主因素的挖掘。因此，针对信号系统事故主因素分

析采用因子分析法建模［17］，数学模型［18］如下：

设原始变量Xi（i=1，2，…，p），如果表示为

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

x1= a11 f1+ a12 f2+ a13 f3+…+ a1k fk+ ε1
x2= a21 f1+ a22 f2+ a23 f3+…+ a2k fk+ ε2
x3= a31 f1+ a32 f2+ a13 f3+…+ a3k fk+ ε3

⋮
xp= ap1 f1+ ap2 f2+ ap3 f3+…+ apk fk+ εp

，k<p

（1）

则写成矩阵形式为

X=AF+ε （2）

式中：A为因子载荷矩阵；F为公共因子变量；ε为残

差向量；aij为因子载荷系数

使用因子分析模型的任务就是求出因子载荷系

数矩阵A和残差 ε，若残差影响很小可忽略，且F公

因子各分量互不相关，F的期望为 0、方差为 1，则式

（2）变为

Z=BX （3）

式中：Z为主成分向量；X为原始变量；B为主成分相

关矩阵（特征向量）

为了使 Z主成分向量和F公因子变量定义一

致，由F的期望为 0、方差为 1即E（Fi）=0，D（Fi）=

1，令 D（Zi）= λi，Fi=
Zi
λi

，设 aki= λi bki，则 由

式（3）有

Xi= λ1b1i

Z1
λ1
+ λ2b2i

Z2
λ2
+…+ λmbmi

Zm
λm
=

a1iF1+ a2iF2+…+ amiFm=AF （4）
因子分析的目的是求出矩阵B，而主成分Z1、Z2、

Z3…在总方差中的比重依次递减，一般根据方差大

于70%确定出主要主成分，达到降维的目的。

2. 3. 2 基于5M的事故主因素建模

选取 220条较小伤亡事故数据和 254条较大伤

亡事故数据作为因子分析对象，按照5M模型的因素

分类提取事故数量、耽误行车数、脱轨车厢数、伤亡

人数等统计量，对其进行Z-score标准化，截选部分

标准化数据如表1所示。

3 实验分析

3. 1 风险辨识方法应用

采用因子分析法，计算求得较小伤亡事故矩阵

的特征值和方差贡献率，选取累积方差贡献率>
70%的成分作为主成分，其特征值分别为 λ1=
2. 405，λ2=1. 571。由式（2）~（4）计算所得载荷矩阵

如表2所示。

由表 2计算可得到主成分的特征向量 B=
（0. 69 0. 68 0. 61－0. 84），则较小伤亡事故主因素

计算模型为

X较小伤亡事故=0.69Z 耽误行车数＋0.68Z 事故数量＋

0.61Z 伤亡人数－0.84Z 脱轨车厢数 （5）

同理得到较大伤亡事故主因素计算模型为

X较大伤亡事故＝0.10Z 受伤人数＋0.14Z 死亡人数＋0.38Z 脱轨车厢数＋

0.95Z 事故数量＋0.96Z 耽误行车数 （6）

根据基于 5M的事故主因素建模方法计算各因

素的主成分值F，将表 1中数据依次代入式（5）中可

计算得到较小伤亡事故各因素的主成分值，同理根

据式（6）可得到较大伤亡事故各因素的主成分值。

将较大伤亡事故和较小伤亡事故中主成分值F≥1
的事故因素识别为主因素，如图4、5所示。

由图 4、5可得，综合考虑事故数量、耽误行车
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数、脱轨车厢数、伤亡人数等多种识别尺度时，较大

伤亡事故识别出主因素 9个，较小伤亡事故识别主

因素 5个。不论较大伤亡事故还是较小伤亡事故，

最主要原因都是自然灾害、材质不良、施工管理不

善、防护不力造成电务人员死亡。

表1 铁路信号系统较小伤亡事故标准化数据

Tab.1 Standardized data for minor-casualty accident in a railway signaling system

类别

人员

设备

环境

管理

功能

因素

防护不力责任死亡

人员检修不良

材质不良

器材失效/超期

工务病害

线缆破损

雷害

电化干扰

供电影响

意外砸损

作业影响

施工配合不力

处理延时

施工延时

设计缺陷

设备缺陷

施工隐患

安装隐患

Z事故数量

-0. 439 72
-0. 154 50
4. 504 17

-0. 344 65
-0. 439 72
0. 225 80
0. 415 95

-0. 344 65
-0. 439 72
0. 225 80

-0. 534 80
-0. 439 72
0. 320 88

-0. 344 65
-0. 344 65
-0. 344 65
-0. 439 72
-0. 534 80

Z伤亡人数

5. 480 08
-0. 176 78
-0. 176 78
-0. 176 78
-0. 176 78
-0. 176 78
-0. 176 78
-0. 176 78
-0. 176 78
-0. 176 78
-0. 176 78
-0. 176 78
-0. 176 78
-0. 176 78
-0. 176 78
-0. 176 78
-0. 176 78
-0. 176 78

Z耽误行车数

-0. 598 81
-0. 126 84
4. 498 42

-0. 315 63
-0. 504 41
0. 250 73
0. 439 52

-0. 315 63
-0. 410 02
0. 250 73

-0. 504 41
-0. 410 02
0. 345 12

-0. 315 63
-0. 504 41
-0. 315 63
-0. 410 02
-0. 504 41

Z脱轨车厢数

-0. 380 82
-0. 380 82
-0. 380 82
-0. 380 82
2. 665 73

-0. 380 82
-0. 380 82
-0. 380 82
-0. 380 82
-0. 380 82
-0. 380 82
-0. 380 82
-0. 380 82
-0. 380 82
2. 665 73

-0. 380 82
-0. 380 82
-0. 380 82

表2 较小伤亡事故数据的载荷矩阵

Tab.2 Load matrix for minor-casualty data

主成分

1
2

Z耽误行车数

0. 995
-0. 010

Z事故数量

0. 988
-0. 016

Z伤亡人数

-0. 167
0. 750

Z脱轨车厢数

-0. 212
-0. 712

图4 较大伤亡事故主因素

Fig.4 Major factors for larger-casualty accidents

图5 较小伤亡事故主因素

Fig.5 Major factors for minor-casualty accidents
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将上述主因素识别结果按数值大小取前 18位
作为影响力强的主因素排序，即为事故因素重要性

排序。

较小伤亡事故因素重要性排序：材质不良>施

工管理不善>防护不力责任死亡>人为破坏和砸盗

烧>雷害>处理延时>线缆破损>意外砸损>其他

自然灾害影响>外界人员施工>人员检修不良>人

员处理延时>器材失效/超期>电化干扰>施工延

时>设备缺陷>厂家责任>供电影响。

较大伤亡事故因素重要性排序：外界人员施工

>其他自然灾害影响>材质不良>施工管理不善>
防护不力责任死亡>电务人员施工>漏检缺修管理

不力>违章作业>设计缺陷>施工隐患>人为破坏

和砸盗烧>施工配合不力>路外施工干扰>机务影

响>车务影响>设备缺陷>供电影响。

事故因素重要性排序反映了事故因素对信号系

统事故的影响力强弱，可为信号系统安全风险分析

和风险评价提供风险权重值的数据支持。

3. 2 实验结果讨论

一般统计法、统计识别法和基于5M的因子分析

法虽然都能识别信号系统事故主因素，但识别效果

不同，即不同方法识别的主因素略有不同，识别主因

素数量也不尽相同。

考虑识别方法与事故原因数量、识别的事故主

因素覆盖率、事故影响率之间的关系，对方法识别效

果进行度量，则事故主因素覆盖率计算公式如下：

C=
|Ii⊆ I Rn ( i )|

|I| ×100%，|I|≤K （7）

式中：C为主因素覆盖率，表示识别的铁路事故主因

素占整个事故原因集合的比率；I为整个铁路事故原

因的集合；i⊆I表示 i是铁路事故原因集合 I中的一

个事故主因素；Rn（i）为识别的事故主因素集合；K为

整个铁路事故原因的数量。

主因素事故影响率 Ir是指主因素的事故影响力

占整个事故原因数量的比率，计算公式如下：

Ir=∑ || f (Zscore ( i ) )
|I| ×100%，

|I|≤K，i=1，2，3，4 （8）

式中：f（Zscore（i））为主因素事故影响力，表示在整个

事故原因集合中由主因素所导致的事故后果经Z-

score标准化后的函数值；i为衡量事故后果的指标数

量，包括事故数量、伤亡人数、耽误行车数、脱轨车厢

数等，当前最大取值为5，如公式（6）所示。

一般统计法和统计识别法只考虑事故数量的单

一指标，其 f（Zscore（i））=Z-score（1）；基于 5M的因子

分析法是求取多指标尺度下的主因素函数，分别将

Zscore值代入式（5）、（6）可得 f（Zscore（i））。针对较大、较

小伤亡事故数据，在不同的事故原因数量K值下，将

f（Zscore（i））代入式（7）、（8）中，可得3种方法识别效果

度量表，如表3所示。

表 3分析表明，针对较大、较小伤亡事故数据，

当识别方法采用单一尺度指标时，随着 K 值的增

大，其覆盖率会有所增加，而影响率与K值无关；当

识别方法采用多尺度指标时，相对单一尺度指标，覆

盖率略有减小，而影响率大幅增加。单一尺度“事故

数量”反映了事故发生频度，多尺度指标“事故数量、

伤亡人数、耽误行车数、脱轨车厢数”等反映了事故

频度、事故后果和损失严重程度。因此需选择影响

率相对较高而覆盖率适中的方法，此时，K=32，较
小伤亡事故数据的覆盖率为0. 156 3，相较一般统计

法降低了 27%，而影响率为 0. 459 7，相较另两种方

法，分别提高了 56%和 61%；较大伤亡事故数据的

覆盖率为 0. 281 3，相较一般统计法提高了 13%，而

影响率为 0. 754 0，相较另两种方法，分别提高了

106%和91%。由此，基于5M的因子分析法识别效

果最佳。

4 结论

相较单一尺度的数据统计识别方法，本文提出

表3 3种方法效果度量

Tab.3 Comparison of three methods to measure effectiveness

识别方法

一般统计法

统计识别法

基于5M的因子分析法

数据类型

较大伤亡事故数据
较小伤亡事故数据
较大伤亡事故数据
较小伤亡事故数据
较大伤亡事故数据
较小伤亡事故数据

K
28
28
32
32
32
32

C
0. 250 0
0. 214 3
0. 312 5
0. 250 0
0. 281 3
0. 156 3

Ir
0. 365 9
0. 295 6
0. 394 3
0. 285 2
0. 754 0
0. 459 7
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了一种基于事故数据的 5M因子分析法。该方法将

5M模型与数据挖掘方法有机融合，先统计铁路信号

系统多种事故指标并进行事故因素5M分类，再采用

因子分析法建立主因素数学模型，综合考虑事故数、

耽误行车起数、脱轨车厢数、伤亡人数等多尺度计量

事故损失方式，对影响信号系统安全性的多种风险

因素进行了全方位辨识和定量计算。该方法能应用

于轨道交通信号系统安全风险辨识，计算得到辨识

因素的重要性排序，能够为安全分析、风险辨识、安

全管控提供有力的数据支持。

该方法对于轨道交通信号系统的安全施工建设

和运营管理提出如下建议：雷害和其他自然灾害仍

对当前我国轨道交通信号系统有较大影响，环境要

素是信号系统事故致因的重要一环，应当加强防范；

较大伤亡事故区别于较小伤亡事故的主因素有外界

人员施工、人员检修不良、人员违章作业、电务人员

施工、漏检缺修管理不力等，说明从长期来看，不论

在施工建设还是日常维护中，人员要素仍然对铁路

信号系统事故有着较大影响力，需要在事故预防管

理中加以重视；较小伤亡事故的主因素以设备材质

不良、电务施工管理不善为主，数据表现偏重于设备

要素和管理要素，因此在多因素考虑，多管齐下的基

础上，突出重点，对于铁路电务日常维护要重点抓设

备安全和日常管理。
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