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基于WebGL技术的电力安全生产风险监测系统
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摘 要:为降低电力生产风险与电力生产事故发生概率,设计一种基于WebGL技术的电力安全生产风险监测系统。以资源层、服务

层和应用层为核心,设计系统架构。在硬件设计中,基于WebGL技术提供硬件3D加速渲染。在软件设计中,建立风险评估

指标与事故等级评价值集合,对不同的指标权重进行归一化处理,构建评价集的隶属度矩阵,计算生产风险综合评价值。根

据网络结构的联合概率编码得到后验概率函数并建立风险预警模型。实验结果显示,该系统对电力数据的分类准确率在

97%以上,可见该监测系统精度较高,可以较好地完成电力生产风险监测。
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Abstract: To reduce the risk of power production and the probability of power production accidents, a power safety production risk monitor-

ing system based on WebGL technology is designed. It designs the system architecture with the resource layer, service layer, and

application layer as the core. In hardware design, WebGL technology is used to provide hardware 3D accelerated rendering. In

software design, it establishes a set of risk assessment indicators and accident level evaluation values, normalizes the weights of

different indicators, constructs a membership matrix of the evaluation set, and calculates the comprehensive evaluation value of

production risk. It also obtains a posterior probability function based on the joint probability coding of the network structure and

establish a risk warning model. The experimental results show that the classification accuracy of the system for power data is over

97%, indicating that the monitoring system has high accuracy and can effectively monitor power production risks.
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0 引言

由于电力已成为了人们生活的必需品,全社会对电

力的需求与日俱增。截至今天,人们的生活中已经不能

缺少电力以及电力设备。然而电力行业在造福人类、促

进经济发展的同时,也存在着巨大的安全隐患。其生产

工艺过于复杂,发生危险后的后果也十分严重,这导致电

力生产过程中事故频发且风险较大,电力生产工作人员

面临着安全威胁。为防范这种不受控制的风险,需要对

电力安全生产进行监测,并设计一个可以监测风险的系

统。在现有的安全生产风险监测系统中,主要从技术应

用、平台框架架构、算法分析等角度进行安全生产风险监

测。如大数据分析、AR技术、激光传感应用、统计方法

等。文献[1]为合理控制安全生产的风险程度,使用层次

分析法获取了安全风险的预警评价模型,并在量化评估

风险参数的同时,设置了一个风险预警系统。文献[2]则

是以瓦斯浓度为监测目标,在无线通信技术的作用下,结

合不同类型的传感器,搭建了一个云平台系统。该系统可

以稳定监测空气中的瓦斯浓度,并具备极高的系统灵敏

度以及高效的运行机制,能够在极恶劣的环境下完成工作

内容。上述两类监测系统均具备极佳的数据分类能力,

但是不具备直观性。为获取可视化的数据结果,文献[3]

中基于建筑信息模型和Unity WebGL的监测系统,通过

图形引擎机制,实现对数据的可视化处理。

结合上述内容,本文综合设计系统架构以及硬件和

软件,得到了一个基于WebGL技术的电力安全生产风险

监测系统。

1 系统架构

电力安全生产风险监测系统主要分为三个架构层
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次,分别是最上层的应用层、中间的数据服务层以及最下

端的边缘数据资源层,其主要组成结构如图1所示。

图1 系统架构

其中,资源层主要用于对数据的采集、感知、管理以

及监察,寻找并监控合适的数据源,对数据进行安全认

证。经过一系列的处理后得到能够被缓存的数据,并将

其保存在数据库中[4-5]。在服务层,将平台空间分为四个

部分,分别是数据服务层、数据资源池、数据计算层以及

数据接入层。其中数据接入层与资源层对接,数据服务

层则是与应用层对接,中间的资源池作为数据库保存已

有数据,计算层则是可以对所有的数据进行实时计算与

离线处理。应用层分为系统终端与系统移动端两个部

分,终端在服务层以及资源层的辅助下,可以完成在线巡

查、动态预警、风险研判、诊断四个环节,移动端则主要应

用于风险统计和数据显示。

WebGL技术是一种三维图形处理技术,在使用过程

中,可以为浏览器提供一个三维图形的硬件加速渲染,从

而达到提高图形显示速度,降低CPU使用率的效果[6]。在

该技术的基础上,图形显示设备的硬件层结构如图2所示。

图2 图形硬件结构设计

在该图形硬件中,WebGL技术可以为HTML5 Can-

vas提供硬件3D加速渲染,以此得到图形加速引擎,并将

数据连接到显存缓冲区和图形显示接口。在显存缓冲区

内,图形资源通过各种方式对数据进行分类处理,可以显

著提高其运算效率[7]。且通过缓冲区的渲染指令,GPU进

程能够同时完成读取命令和执行两个步骤。如此,浏览

器下的媒体资源又可以在WebGL技术的支持下进一步

加速。图形数据与总线接口可以通过两个线程连接。其

一为直接连接,在图形加速引擎的作用下直接与总线相

连,这样可以将不需要过度渲染的图形直接传输到处理

器芯片中,提高数据处理的效率;其二为间接连接,经过

显存缓冲区以及显存控制器的中转,连接到总线接口处,

这样的连接方式可以显著提高图形的渲染能力,使其能

够以更好的图像效果出现在图形显示界面。在总线接口

的作用下,该硬件接口可以连接处理器芯片以及内存接

口,在创建帧缓冲对象的基础上,将前后端的图形呈现在

显示界面。

2 系统软件设计

2.1 计算生产风险综合评价值

发电厂在生产过程中的风险指标体系主要可以分为

以下几个方面。

表1 风险评估指标

目标层

电力安全
生产风险
指标体系

A

因素层

电力生产
技术
B1

电力生产
管理
B2

电力生产
环境
B3

指标层

系统功能设置C11

生产应急预案C12

生产工艺流程C13

系统设备安全性C14

组织结构C21

规章制度C22

安全文化C23

自然环境C31

政治环境C32

市场经济环境C33

生产作业环境C34

通过表1所示的目标层、因素层以及指标层的架构,

可以得到较为明确的风险指标体系[8-9]。对该体系进行层

次化处理,得到三类指标集合:

(1)

该集合表示三个因素层内的因素组成的目标层,其

中A表示目标层,B1、B2和B3则分别表示三个因素。从因

素层到指标层,也有三个类似的指标集合:

(2)

集合中,Cxy分别为集合指标元素,其中x表示因素层
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的类别,y表示指标层在该因素层内的类别[10]。

根据事故等级,建立相应的评价集,并结合不同的量

值,可以得到:

(3)

式中,H表示事故等级的评价集,共包括m个等级;h1则

表示该评价集中的第i个事故等级[11]。通过不同层级下因

素指标的重要程度,对其赋予不同的权重,结合因素权

数,对其进行归一化处理:

(4)

式中,ai和 bij分别表示不同风险源下的指标因素权数。

在归一化的因素权重下,建立其对于评价集的隶属度关

系矩阵:

(5)

式中,hij表示第i类风险源中的第j个评价因素, f (hij)则表

示第i类指标权重系数。通过上述矩阵,可以得到该电力

安全生产风险监测中的综合评价矩阵:

(6)

式中,Pij表示电力安全生产风险监测的综合评价值;Aij表

示第i个因素层下第j个指标层的权重;Hi则表示第i个风

险源。在上述方法的基础上,本方法可以获得电力安全

生产的风险指标体系与权重,并计算风险的综合值。

2.2 建立风险预警模型

通过上述指标体系与权重的计算,可以得到电力安

全生产风险的综合评价值。在该综合值的基础上,建立

风险预警模型,并建立应用在风险监测系统的软件中。

设置一组数据X={x1,x2,…,xn},假设该数据中存在观

察变量,则可以将其分为父节点与子节点的结构,并组合

成网络连接集合,其中X为父节点,若干个xi则为子节

点。计算该网络结构的联合概率编码,公式为:

(7)

式中,P(x| s,KT)表示变量x在联合分布的概率;其中 s

表示分布P(xi|Pkp, i,KT)的参数变量,KT是依据K分解

而成的联合概率分布,P(xi|Pkp, i,KT)则是一种局部分布

函数。每一个选择都具备其最优特征参数,因此可以通

过获取该选择的特征参数作为不确定度的特征值。

(8)

式中,Gn(Ai,Mi)表示集合Ai在特征Mi中的不确定度;

Gn(A1)则表示经过分割处理后集合Ai的不确定度。在确

定节点变量性质并为其确定节点概率关系以后,可以同

步确定电力安全生产风险监测的预警区间。计算结构评

分次序,并得到其后验概率函数:

(9)

式中,P(Fk,Up)表示后验概率函数,其中Fk表示网络结

构,Up则表示该评分函数的数据集;qi表示第i个节点上存

在的取值方式;Hij表示变量节点的数量[12]。该函数值可

以作为风险预警区间和预警信号的限界值,如表2所示。

表2 风险预警区间与预警信号

编号

F1

F2

F3

F4

F5

风险等级

极低风险

较低风险

中等风险

较高风险

极高风险

预警区间

0＜P≤15%

15%＜P≤30%

30%＜P≤50%

50%＜P≤70%

70%＜P≤100%

预警信号

绿色(不报警)

黄色(不报警)

橙色(警报)

红色(警报)

闪烁红色(加强警报)

通过表2所示的风险预警区间以及预警信号,可以在电

力风险安全生产风险监测系统中建立一个风险预警模型。

3 系统测试

3.1 风险等级设置

为验证本文设计的电力安全生产风险监测系统的有

效性与实用性,进行如下模拟验证。将某电力企业某段

时间内的生产数据作为本次实验的初始数据,对训练数

据进行标准化转换,并训练实验模型,设定实验参数。设

置本实验中电力安全生产的风险等级,如表3所示。

表3 风险等级

编号

1

2

3

4

5

等级名称

极低

较低

中等

较高

极高

实际状态

事故发生概率极低,仅在10%以下

有一定概率发生事故,约10%-30%

可能发生事故,概率约为30%-50%

有较高概率发生事故,约为50%-70%

极有可能发生事故,概率约为70%-90%

表3中所示的风险等级最重要的作用就是将电力安

全生产风险定量化,结合以上五个标号的风险等级,设置

监测系统中的五个判定级别。在以下测试环境中,需要

对初始数据进行分类处理,将其归类为以上五个等级中

的任意一种。

3.2 模型分类效果

选择初始数据中的500条数据作为模型分类的样本,

其中五个等级的风险样本各100条。设置节点数量为20,
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通过100步的训练,使模型达到预期的网络误差,其训练

结果如图3所示。

图3 训练结果

如图3所示,随着训练次数的增加,训练误差在不断

减小。将目标值设置在10-3,在第28次训练时该模型的

训练误差降至预期值,此时即达到了训练目标。由此可

见,本实验中,可以将训练次数设置为30次。

使用上文中的分类模型对这500个训练样本进行分

类,以表1中所示的5个分类等级为核心,得到该模型的

分类效果图。

图4 风险监测模型分类效果图

如图4所示,在上述测试样本中,共有500个范例。

将这些样本分别进行分类处理,其中黑色的点代表正确

分类的样本,白色的点代表被错误分类的样本,依据样本

点建立该模型的混淆矩阵,如表4所示。

表4 模型混淆矩阵

分类编号

1

2

3

4

5

样本编号

1

96

1

2

0

1

2

1

99

0

0

0

3

3

1

95

1

0

4

0

0

0

98

2

5

0

0

0

3

97

结合该表格中的内容,对五个等级风险样本的分类

过程中,其正确分类的数量分别为96、99、95、98、97,在表

4中呈对角线分布。500条样本分错的共有15条,占据总

样本数量的3%。

3.3 不同系统性能对比

为进一步验证本文设计的基于WebGL技术的电力

安全生产风险监测系统的有效性,以及该系统与其他系

统相对比的优越性,分别计算几种模型的分类准确率,如

图5所示。

图5 不同风险监测方法准确率对比

在图5中,所有风险监测分类的准确率均在95%以

上,其中本文设计方法所得到的准确率均不小于97%,其

余三种系统的准确率则分别为 96%-98%、95%-97%、

96%-97%。通过上述实验结论可知,本文方法针对不同

风险等级的分类准确率明显高于其他三种方法,本文的

电力安全生产风险监测系统性能更好。

4 结束语

本文设计了一种基于WebGL技术的电力安全生产

风险监测系统,该系统可以通过WebGL技术的可视化技

术,提高图形与图像数据的缓存与渲染能力,进而提高系

统图像的处理效率。在软件方面,则通过计算风险综合

值与建立风险预警模型的方式,为该系统的风险设置一

个预警的标准值,从而实现风险监测的目标。在下一步

研究中,可以结合实际案例的仿真结果,进一步对事故风

险进行细分,从而提高风险监测的精度。
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