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摘  要：研究比较差分自回归移动平均模型(Autoregressive Integrated Moving Average model，简称ARIMA)

与长短期记忆神经网络(Long Short Term Memory，LSTM)模型在建筑安全事故预测中的效果。采用2012—2018 年

全国建筑安全事故快报数据训练ARIMA及LSTM模型，并对全国每年、每月发生的建筑安全事故次数进行预测，使

用RMSE和MAE作为评价指标对比两种模型的预测准确率。ARIMA(1,1,0)模型和LSTM模型的RMSE、MAE值分别为

8.1318、6.5911和16.4341、14.5534。结果表明，ARIMA模型比LSTM模型更适于预测建筑安全事故发生次数。
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Prediction of Construction Safety Accidents based on ARIMA and LSTM Models
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Abstract: This paper proposes to study and compare the construction safety accident prediction effect of the 
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) model and the Long Short Term Memory (LSTM) model. The ARIMA 
and LSTM models are trained with the datasets of the national construction safety accident report from 2012 to 2018, and 
the number of construction safety accidents that occur every year and every month in China is predicted. RMSE and MAE are 
used as evaluation indicators to compare the prediction accuracy of the two models. The RMSE and MAE values of ARIMA 
(1,1,0) model and LSTM model are 8.1318, 6.5911 and 16.4341, 14.5534, respectively. The results show that ARIMA model 
is more suitable for predicting the number of construction safety accidents than LSTM model.
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1   引言(Introduction)
近年来，随着我国经济的迅速发展，建筑业发展规模不

断扩大，但与此同时建筑安全事故发生率逐步提升。虽然我

国历来非常重视安全生产问题，并且政府有关部门为了应对

建筑安全事故发生率不断上升的问题，研究并采取了不少的

对策和措施[1-2]，但是建筑安全事故仍然层出不穷。建筑安全

事故频发，不仅会影响建筑从业人员的心理健康状况，还会

影响我国国民经济的稳定增长。因此，建筑安全事故预测对

提前预防事故的发生具有重要的意义。

通常，对建筑安全事故的研究大多集中在事故分析和预

警管理分析方面，利用模型对建筑安全事故发生次数进行预

测的研究较少，而使用ARIMA与LSTM模型对建筑安全事故

预测的研究基本没有。所以，本文将建筑安全事故发生次数作

为研究对象，使用ARIMA和LSTM模型对其进行预测分析。

基金项目：安徽省高校省级人文社会科学研究项目-重点项目(2022AH050224)；安徽省教育厅高等学校省级质量工程项目(2021cyxy022)；安徽建筑大学科研项目(JZ192054).
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2   研究现状(Research status)
国内外使用ARIMA模型进行事故预测的案例不断增多。

2012 年，甘旭升等[3]构建ARIMA模型预测美国空军飞行事

故的万时率，平均相对误差在7%以内。2015 年，郑向阳等[4]

为了减少生产作业中由不确定性因素导致错误决策引发的风

险，通过ARIMA模型对安全生产事故发生次数进行预测，

研究表明其模型用于预测企业安全生产事故发生的情况与

企业的实际情况基本吻合。2015 年，KARIMLOU等[5]构建

ARIMA模型用于预测伊朗受保工人的工伤事故数量，该数据

拟合模型的预测结果平均绝对百分比误差(MAPE)为20.942。

2019 年，LI[6]研究民航领域不同飞行阶段发生飞行事故和人

员伤亡的变化趋势，根据ARIMA(1,0,1)模型对全球民航飞行

事故和伤亡人数进行预测，预测未来飞行事故可能发生的变

化，为航空安全研究提供数据参考。

随着神经网络的发展，近几年使用LSTM进行预测的研

究案例显著增多。2019 年，张志豪等[7]使用LSTM神经网络对

影响交通安全水平的指标进行预测，准确地反映交通事故安

全发生率。2020 年，RADAIDEH等[8]以冷却剂损失事故为分

析特征，采用核电厂设计基准事故的时间序列数据进行建模

和预测。LSTM模型在预测测试和基本情况场景预测方面表现

出优异的性能，预测准确率高达99%。2020 年，MOHANTY

等[9]使用LSTM模型预测一个区域内的社区交通拥堵情况，

并且开发了一个更好解释输入对其输出贡献的模型框架。

2021 年，ESSIEN等[10]将双向LSTM模型用于多步交通流预

测，该模型在英国大曼彻斯特的城市道路网上进行了评估，

结果证明了该方法在提高预测精度方面的有效性。2022 年，

曾航等[11]提出一种改进的LSTM模型进行航空安全预测，实验

结果表明该模型预测误差较现有方法降低了28％以上，同时

具有较好的泛化能力和鲁棒性。

综上，使用ARIMA和LSTM模型均能对时间序列数据

进行预测，但是单个模型的预测较难看出其优势和劣势，所

以为了能够选择对时间序列数据拟合更好的模型，近几年开

始对两个模型进行对比研究。2020 年，景楠等[12]对新型冠状

病毒肺炎引起的网络舆情进行分析，使用ARIMA和LSTM

模型对其网络关注度趋势进行预测，两个模型都能较好地模

拟疫情网络舆情关注度的变化趋势。2020 年，WANG等[13]

使用ARIMA和LSTM模型预测使用共享汽车频次高、中、

低三类用户的短期需求，发现LSTM模型对每种类型的用户

具有更高的需求预测精度，但是ARIMA模型的整体预测精

度更高。2021 年，王淑平等[14]使用ARIMA和LSTM模型对

医院月出院人次进行预测，结果表明ARIMA模型的预测效

果要好于LSTM模型。2021 年，徐映梅等[15]使用ARIMA和

LSTM模型对2019 年中国的生产总值GDP进行预测，得出

在样本量相对较少的情况下，并且针对简单时间序列的数据

时，使用ARIMA模型进行预测更具优势的结论。2021 年，

MAHADIK等[16]研究对特定公司数据集进行拟合时哪种模型

更适合，并且在预测股票未来趋势上ARIMA模型具有更高的

精度。2021 年，MEJRI等[17]将ARIMA和LSTM模型用于家用

洗涤剂工业生产的需求预测，研究表明LSTM模型具有更好

的整体性且具有更高的预测精度。2021 年，WAN等[18]使用

ARIMA和LSTM模型对玉米期货的日收盘价进行预测，研究

发现LSTM模型的预测能力更好。

可以看出，ARIMA和LSTM模型对不同数据集的预测效

果各不相同，所以为了能够找到对建筑安全事故预测更加准

确的模型，本文采用对比研究的方法，通过对比实验选取能

够更加准确地预测建筑安全事故发生的规律。这对建筑行业风

险管理具有重要意义，并且能为建筑安全事故预防提供参考。

3  建筑安全事故预测模型(Prediction model of 
construction safety accidents)

3.1   时间序列

时间序列主要包括自回归模型(AR)、移动平均模型(MA)

和自回归移动平均模型(ARMA)的平稳时间序列模型，以及差

分自回归移动平均模型(ARIMA)的非平稳的时间序列模型。

时间序列模型在进行时间序列分析时起关键作用，可以

表示出时间序列的特性。每个时间的数值表示某一现象在该

时间的观测值，其中相邻点的时间间隔可以不同。假设有时

间序列，则有公式(1)：

      (1)

其中， it 表示时间， ix 表示观测值， ( )ii xt , 表示在时间 it 的观

测值为 ix 。

3.2   ARIMA

ARIMA模型，对非平稳时间序列进行 d 阶差分处理时，

首先使其变为平稳数列，然后将其数据输入ARMA模型进行

拟合，简记为  ( , , )ARIMA p d q ，见公式(2)：

            (2)

其中， 为自回归系数， 为移动平均系数，

q为移动平均阶数， p 为自回归阶数， tε 为白噪声过程。

ARIMA的建模步骤如图1所示。首先判断时间序列数

据是否为平稳数据，如果不是平稳数据，就需要对数据进行

差分运算，使其变为平稳数据。其次在判断是否为平稳数据

之后，需要进行白噪声检测，白噪声检测是为了使数据符合

模型拟合要求。最后对通过白噪声检测的数据选择合适的

ARIMA模型进行拟合。
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图1 ARIMA建模步骤

Fig.1 ARIMA modeling steps

3.3   LSTM
LSTM神经网络是循环神经网络(Recurrent Neural 

Network, RNN)的扩展，解决了长期依赖的问题。一个

LSTM单元的基本结构由遗忘门、输入门和输出门组成，门实

现遗忘或记忆的功能，其单元基本结构如图2所示。

图2 LSTM单元基本结构

Fig.2 Basic structure of LSTM unit

遗忘门中将当前时刻的输入和上一时刻的输出作为

sigmoid函数的输入，用来控制上一单元状态被遗忘的程度。

输入门和tanh函数结合组成，用来控制新输入信息的量。输

出层决定输出的信息，主要利用tanh函数处理当前细胞状

态，接着结合sigmoid函数得到的权值来过滤部分细胞状态信

息，并获得下一时刻的输出。

                        (3)

                          (4)

                      (5)

                         (6)

                           (7)

                                (8)

公式(3)—公式(8)中， tf 为遗忘门的输出； ti 为输入门的

输出； tO 为输出门的输出； 为当前输入的记忆； ( 1)t -C 为上

一时刻的细胞状态； tC 为当前时刻的细胞状态； ( 1)t -h 为当前

时刻的输出； fW 、 iW 、 oW 、 cW 分别为遗忘门、输入门、输

出门和输入门中间变量与当前时刻输入 tX 和上一时刻输出

( 1)t -h 作乘法运算的权重； fb 、 ib 、 ob 、 cb 为偏置向量；σ 为

sigmoid函数。

LSTM建模过程分三步。一是对将进入输入层的样本数据

进行数据归一化，将满足LSTM输入要求的数据输入隐含层。

二是将隐含层输出的多个结果在输出层通过映射输出模型期

望的结果，接着进行模型训练，在设定迭代周期内进行安全

事故数据训练，以更好地预测安全事故发生量的变化趋势。

三是利用训练好的模型预测和分析测试集数据，通过计算误

差函数值评估模型的拟合效果。

4   算法分析(Algorithm analysis)
4.1   数据来源与分析

研究使用2012—2018 年《全国建筑安全事故快报》中的

建筑安全事故发生的时间序列数据，其中使用2012—2017 年的

死亡一人以上的安全事故案例作为训练模型，然后使用2018 年

的数据进行验证，其中对建筑安全事故时序数据使用ARIMA和

LSTM模型进行拟合，并对拟合完成的模型通过RMSE和MAE进行

比较，分析两种模型的优势和劣势后，选择最适合预测的模型。

4.2   基于ARIMA模型的数据预测

本研究是对建筑安全事故发生次数进行预测，统计每

年、每月建筑安全事故(死亡1 人以上的事故)发生次数作为时

序数据，得到2012—2018 年建筑安全事故发生次数的时序变

化折线图(图3)。通过图3可以看出，建筑安全事故发生次数总

体呈现增长趋势。

由于模型要求时序数据为稳定数据，因此要先判断时序

数据是否稳定，通过单位根检验(ADF检验)进行判断。该方法

通过查看是否存在单位根，判断序列是否平稳，即检验的假

设为存在单位根，查看显著性检验统计量是否小于三个置信

度(10%,5%,1%)。

对原始时序数据进行ADF检验，通过表1得出ADF检验的

p值为0.980842，显著水平一般为0.05，因此p值大于显著水

平，说明并不能拒绝原假设。由于Test Statistic Value的值大

于三种置信水平下的值，因此数据是不稳定的。

图3 时序数据折线图

Fig.3 Line chart of time series data
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表1 时序数据平稳化过程ADF检验结果

Tab.1 ADF test results of time series data stabilization

        process

参数 原始数据 对数变换

Test Statistic Value 0.382835 0.626917

p-value 0.980842 0.988261

Lags Used 11 12

Number of Observation Used 72 71

Critical Value(1%) -3.52462 -3.526

Critical Value(5%) -2.90261 -2.9032

Critical Value(10%) -2.58868 -2.58899

由于原始时序数据为非平稳数据，因此需要通过处理并

再次判断数据是否已经平稳化。原始时序数据的数值都大于

0，所以先对其进行对数变换。通过表1发现，对数变换后的

时序数据进行ADF检验可知p值为0.988261，仍然大于显著水

平且在任何置信水平下，Test Statistic Value的值表明不能拒

绝原假设，因此对数变换后的时序数据也是非平稳数据。

经过对数变换后仍为非平稳数据，接着对时序数据进行

差分运算处理，该方法主要是对等周期间隔的数据进行线性

求减。对时序数据进行一阶和二阶差分处理，通过对表2中的

数据进行对比，可以得出两种差分处理后的时序数据均是平

稳数据。可以看出，ADF检验的p值明显低于显著水平，并且

在三种置信水平下都拒绝原假设，即序列不具有单位根。又

因为均值和标准差的数值相差不大，所以选取一阶差分后的

时序数据，将差分次数定为1。

表2 时序数据差分化过程ADF检验结果

Tab.2 ADF test results of differential differentiation

         process of time series data

参数 一阶差分 二阶差分

Test Statistic Value -10.2301 -10.5194

p-value 5.05452e-18 9.77081e-19

Lags Used 10 9

Number of Observation Used 72 72

Critical Value(1%) -3.52462 -3.52462

Critical Value(5%) -2.90261 -2.90261

Critical Value(10%) -2.58868 -2.58868

经过一阶差分后的数据为平稳序列。对序列进行白噪

声检验，得到统计量和p值两个数值，分别为10.2648925和

0.00135586，可以得出p值明显小于显著水平，因此一阶差分

后的时序序列为平稳非白噪声序列。

通过图4确定模型参数，经过分析选定范围内的p、q参

数，然后对选取的各个参数进行评估，根据评估结果选择效

果最好的一个参数模型。评估的标准按照赤池信息准则(AIC)

及贝叶斯信息准则(BIC)。表3为截取效果较好的部分参数的结

果，并确定使用参数(1,1,0)进行模型拟合。

图4 自相关图和偏自相关图

Fig.4 Autocorrelation diagram and partial autocorrelation 

      diagram

表3 选取参数结果表

Tab.3 Selected parameter result table

模型参数 AIC BIC

(0,1,0) 714.374 719.211

(1,1,0) 711.951 719.207

(0,1,1) 712.001 719.258

(2,1,0) 713.934 723.609

(1,1,1) 713.863 723.538

4.3   基于LSTM模型的数据预测

在模型训练之前，为了使数据更好地拟合模型，需要对

数据进行归一化处理。其功能是使用数据的最大值和最小值对

当前值进行缩放，使数据的值在0—1，归一化公式见公式(9)：

               
min( )

max( ) min( )
i

i
' xx - x=

x - x                 (9)

公式(9)中， ix 为未处理的数据， min( )x 为整体最小数

据，max( )x 为整体最大数据。对归一化后的数据进行划分，

将2012—2017 年的建筑安全事故发生次数作为LSTM的训练

集，2018 年的数据作为测试集。

构建LSTM模型，采用单向编码方式，隐藏层数设置为

2，隐藏层神经元的数量设置为64 个，全链接层数设置为1。

同时，设置输入数据批次大小为10，每次选取12 个数据进行

训练，时间长度为12 个月，训练次数为2,000 次。使用Adam

优化器对模型进行调优，并使用Pytorch搭建模型结构。

4.4   评价指标

为了评价模型的预测效果，选取RMSE和MAE作为模型评

价指标。RMSE用于衡量预测值与实际值之间的偏差，误差越

小，则表明精度越高。MAE是预测值与实际值之间绝对误差

的平均值，能直观地反映预测值误差的实际情况，其值越接

近于0，则表示预测越准确。计算见公式(10)和公式(11)：

            
( )1 ˆ

n
2

i i
i=1

RMSE = x - x
n∑               

(10)
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1 ˆ

m

i i
i=1

MAE = x - x
m∑                (11)

公式(10)—公式(11)中， ˆix 为预测值， ix 为真实值， n 为

预测次数。

4.5   结果分析

为了更好地分析和对比ARIMA和LSTM模型预测建筑安

全事故次数的效果，加入Holt-Winter(霍尔特-温特)模型，

并用相同的数据进行预测，该模型适用于任何呈现某种趋势

具有季节性的数据集。三种模型对2018 年安全事故次数预测

结果如图5所示。

图5 3 种模型的预测结果

Fig.5 Prediction results of three models

ARIMA、LSTM、Holt-Winter三种模型的预测曲线、

预测结果如图5和表4所示，在预测准确率上，ARIMA模型

的预测效果明显优于其他两种模型，能够很好地拟合建筑安

全事故发生次数曲线；而LSTM模型的预测结果的变化趋势

和原始数据的振动情况虽然基本吻合，但是预测值与实际值

在部分月份有较大差距，并且误差值是ARIMA的两倍。对于

Holt-Winters模型，虽然建筑安全事故发生次数在一定时间

段内呈现相似的周期性，但是预测结果表明建筑事故发生次

数并不是呈现某种趋势的季节性数据。

表4 三种模型的预测误差及时长

Tab.4 Prediction error and time length of three models

模型 RMSE MAE

Holt-Winter 22.8188 19.1435

ARIMA 8.1318 6.5911

LSTM 16.4341 14.5534

5   结论(Conclusion)
本文为了验证ARIMA和LSTM两种模型在建筑安全事故

发生次数预测的效果，通过对比研究，得出两种模型在拟合

预测上均有良好的表现，都能对安全事故发生次数进行较好

的预测，但在准确度上，ARIMA模型比LSTM模型要高，在

数据处理方面，ARIMA模型所需的步骤比LSTM模型多。尽

管ARIMA模型在训练之前需要对数据进行多步处理，但是高

准确率对建筑安全事故能进行有效预警，能够在事故高发期

提前做出应对措施，对建筑工人的人身安全起到更好的

保障。
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表2 模型性能对比结果

Tab.2 Model performance comparison results

模型 mAP/% 推理时间/ms 参数量

YOLOv5s 88.3 4.7 7,020,913

改进后模型 91.2 5.1 7,022,601

由表1可以看出，模型的改进提升效果主要体现在对小目

标的识别上。由表2可以看出，改进后模型较原YOLOv5s模

型，平均精度提高2.9%，并且几乎不增加模型大小和模型推

理时间，改进后模型检测效果如图3所示。

图3 检测效果示意图

Fig.3 Schematic diagram of detection effect

5   结论(Conclusion)
针对传统油库监测系统采用人工观察视频监控方式存

在的缺陷，本文提出了一种基于深度学习的油库监测方法，

该方法基于表现优秀的YOLOv5网络模型，通过对原始的

YOLOv5模型的部分结构进行改进，在油库安全监测中取得了

较原始YOLOv5模型更好的监测效果。最终实验结果表明，

改进后模型的平均精度mAP达到了91.2%，推理速度只需要

5.1 ms，能很好地完成油库安全监测工作，不但节省了大量

人力资源，保证了油库安全监测效果，而且进一步推动了智

慧油库的建设。
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