
投稿网址:www. stae. com. cn

2025 年 第 25 卷 第 3 期

2025, 25(3):01245 -08　
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程
Science Technology and Engineering

　 ISSN 1671—1815
CN 11—4688 / T

收稿日期: 2023-11-27 修订日期: 2024-07-09
基金项目: 国家自然科学基金(52168055、52278397);江西省自然科学基金(20212ACB204001);江西省“双千计划”创新领军人才项目

(jxsq2020101001);江西省研究生创新专项基金(YC2022-B179)
第一作者: 吴波(1971—),男,汉族,四川阆中人,博士,教授。 研究方向:地下与隧道工程。 E-mail:wubo@ ecut. edu. cn。

∗通信作者: 曾佳佳(1991—),女,汉族,湖南邵阳人,博士研究生。 研究方向:地下与隧道工程。 E-mail:13051139728@ 163. com。

DOI:10. 12404 / j. issn. 1671-1815. 2309307
引用格式:吴波, 曾佳佳, 蔡琦,等. 基于粗糙集-网格搜索-支持向量的公路隧道施工坍塌风险评估模型[J] . 科学技术与工程, 2025, 25(3):

1245-1252.
Wu Bo, Zeng Jiajia, Cai Qi, et al. Risk assessment model of highway tunnel collapse based on rough set-grid search-support vector classifica-
tion[J] . Science Technology and Engineering, 2025, 25(3): 1245-1252.

基于粗糙集-网格搜索-支持向量的公路
隧道施工坍塌风险评估模型

吴波1, 曾佳佳2∗, 蔡琦1, 朱若男2, 刘聪1

(1. 东华理工大学土木与建筑工程学院, 南昌 330000; 2. 东华理工大学水资源与环境工程学院, 南昌 330000)

摘　 要　 为合理高效地进行公路隧道施工坍塌风险评估,通过粗糙集( rough set,RS)理论、网格搜索法(grid search,GS)和支

持向量机(support vector classification,SVC)研究了公路隧道施工坍塌风险评估模型。 首先融合超前地质预报,构建公路隧道

施工坍塌风险评价指标体系,同时收集 100 个隧道坍塌相关案例信息并对指标数据进行离散化处理,其次基于粗糙集条件信

息熵进行属性约简,得到约简后的核指标集,而后采用网格搜索法寻找支持向量分类训练集的最优参数,建立基于粗糙集-网
格搜索-支持向量(RS-GS-SVC)公路隧道施工坍塌风险评估模型,最后将所建模型用于对测试样本的预测。 结果表明:在相同

学习样本的条件下,相较于粗糙集-遗传-支持向量模型(RS-GA-SVC)和粗糙集-粒子群-支持向量模型(RS-PSO-SVC),RS-GS-
SVC 模型具有更高的分类精度;在训练集与测试集比例相同的条件下,RS-GS-SVC 模型的预测准确率高于 GS-SVC 模型,准确

率分别为 93. 33%和 90% ,且 RS-GS-SVC 模型的运算时间更短。 可见,经粗糙集条件信息熵属性约简,可以有效降低模型复杂

度,提高分类精度。
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Risk Assessment Model of Highway Tunnel Collapse Based on
Rough Set-grid Search-support Vector Classification

WU Bo1, ZENG Jia-jia2∗, CAI Qi1, ZHU Ruo-nan2, LIU Cong1

(1. School of Civil and Architecture Engineering, East China University of Technology, Nanchang 330000, China;
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[Abstract]　 In order to reasonably and efficiently carry out the risk assessment of road tunnel construction collapse, the risk assessment
model of road tunnel construction collapse was studied by rough set (RS), grid search method(GS) and support vector classification
(SVC). Firstly, the index system of highway tunnel construction collapse risk evaluation was constructed by integrating advanced geolog-
ical prediction. At the same time, the information of 100 tunnel collapse cases was collected and the index data was discretized. Second-
ly, attribute reduction was conducted based on the condition information entropy of rough set to obtain the reduced core index set. Then,
grid search method was used to find the optimal parameters of the support vector classification training set, the risk assessment model of
highway tunnel construction collapse based on rough set-grid search-support vector classification (RS-GS-SVC) was established. Finally,
the model was used to predict the test samples. The results show that under the condition of the same learning sample, compared with
rough set-genetic algorithm-support vector classification (RS-GA-SVC) model and Rough set-particle swarm optimization-support vector
classification (RS-PSO-SVC) model, RS-GS-SVC model has higher classification accuracy; Under the same proportion of training set and
test set, the prediction accuracy of RS-GS-SVC model is higher than that of GS-SVC model, with the accuracy rates of 93. 33% and 90%
respectively, and the operation time of RS-GS-SVC model is shorter. It can clearly be seen that the model complexity is effectively re-
duced and the classification accuracy is improved through the reduction of rough set conditional information entropy attributes.
[Keywords]　 highway tunnel collapse; support vector classification; rough set; grid search method; risk assessment
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　 　 随着国民经济的快速发展,公路隧道的建设规

模也在逐年递增。 公路隧道建设过程中,突发性坍

塌事故时有发生,常常造成人员伤亡、经济损失及

工期延误,已成为一个重大安全隐患[1]。 因此,合
理有效地进行公路隧道施工坍塌风险评估对于隧

道安全建设工作具有重要的指导意义。
近十几年来,诸多学者在隧道坍塌风险评估方

面做了大量研究,Kim 等[2] 基于层次分析法和德尔

菲调查法建立隧道坍塌风险概率评估模型;Ou 等[3]

提出基于参数学习的公路隧道塌方多状态动态贝

叶斯网络评估方法;Gao 等[4] 将灰色关联度与熵权

法相结合对隧道坍塌进行风险评估;Li 等[5] 引入云

模型建立公路隧道风险综合评估模型;Li 等[6] 提出

改进的量化Ⅲ理论,并采用模糊综合评价法对隧道

坍塌进行风险评价;叶华政[7] 基于贝叶斯网络方

法,考虑风险因素间的关联,通过模糊解释结构模

型与因果图法对网络结构建模,实现隧道坍塌风险

评估模型;张良等[8]通过粗糙集理论和条件信息熵

理论确定属性核指标,利用遗传算法实现属性约

简,结合模糊评价法构建风险评价模型。
以上方法均取得一定的效果,但由于隧道坍塌风

险评价指标众多且指标与坍塌风险之间存在复杂的

非线性关系,不论选用哪种方法都会面临处理大量数

据的问题,如何高效率处理复杂数据,提高隧道坍塌

风险等级预测准确率已受到众多研究者的关注。
粗糙集(rough set,RS)是一种定量分析的数学

方法,它无需知晓样本数据之外的任何先验知识,
在确保分类能力不变的情况下对数据进行属性约

简,剔除冗余数据,降低模型维度[9]。 支持向量机

(support vector machines,SVM)是一种并行于人工

神经网络的新型机器学习算法,在处理小样本、非
线性及高维模式识别问题中具有独特优势,拥有全

局最优、泛化能力强的特点[10]。 粗糙集与支持向量

机的结合可以很好地实现优势互补,主要表现在利

用粗糙集作为支持向量机模型的前端数据处理器,
通过对指标数据预处理,删除冗余信息,降低模型

复杂程度,从而提高模型预测准确率,同时缩短了

模型运算时间。 两者的有机结合已成功应用于多

个领域,如大坝加固安全监测[11]、道路交通事故分

类[12]、瓦斯爆炸预测[13] 等。 基于此,现融合超前地

质预报,构建公路隧道施工坍塌风险评价指标体系,同
时收集相关隧道坍塌案例,利用粗糙集条件信息熵对

指标数据进行属性约简,采用网格搜索法(grid search,
GS)优化支持向量分类(support vector classification,
SVC),建立基于 RS-GS-SVC 公路隧道施工坍塌风险评

估模型,用于预测测试样本的风险等级。

1　 方法

1. 1　 基于粗糙集条件信息熵的属性约简

粗糙集(rough set,RS)是波兰数学家 Pawlak[14]

在 1982 年提出的一种处理不确定、模糊信息的工具,
特点在于处理模糊信息时,不借助主观的专家经验打

分,而依靠类似案例的自身数据进行推理,从不完整

的信息中得到规律,提取规则,计算结果具有较强的

客观性。 其中基于传统依赖度属性约简的计算方法

在发现关键属性及属性约简上有着巨大优势。 经典

粗糙集理论通常用四元组 S = < U, A, V, f > 表示

决策信息表,其中 U 称为论域,A 为等价关系集,依据

A 对 U 进行划分,记做 U |A,A = C∪D 为属性集合,C
为条件属性,D 为决策属性,其中 C∪D = ∅,V 表示

所有属性的值域集合,f 为信息函数。
属性约简是粗糙集理论的重要研究之一。 目前,

属性约简算法的主要研究有基于正区域的属性约简

算法、基于分辨矩阵的属性约简算法和基于信息熵的

属性约简算法。 本研究主要引用陈舞等[15]提出的基

于粗糙集条件信息熵的属性约简算法。 该方法克服

了传统粗糙集依赖度计算指标权重时结果为 0 的问

题,计算结果更加贴近实际工程。 其原理如下。
设 C、D 在 U 上的划分的等价集分别为 X、Y,即
U C = X = {X1,X2,…,Xs}
U D = Y = {Y1,Y2,…,Yt}

{ (1)

则 C、D 是论域 U 上的两个属性集合,两者的集

合被认为是一个代数上的随机量,其概率分布为

[X:P] =
X1 X2 … Xs

P(X1) P(X2) … P(Xs)
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(2)
决策属性 D 相对于条件属性 C 的信息熵定

义为

I(D C) = ∑
U C

i = 1
P2 (X i) ∑

U D

i = 1
P(Y j X i) ×

　 　 　 　 　 [1 - P(Y j X i))]

P(Y j X i) =
Y j ∩ X i

X i

ì
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(3)
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属性约简算法流程图如图 1 所示,具体计算步

骤如下。
(1)输入决策信息表 S。
(2)计算决策属性 D 相对于条件属性 C 的信息

熵 I(D |C)。
(3)计算决策属性 D 相对于条件属性 C 中各个

属性子集的信息熵 I(D | {C i}),按照升序进行排列。
(4)令原始条件属性集合为 C,约简属性集合

为 C∗ =∅。
(5)将条件信息熵中最小的属性子集 C i 代入

C∗,计算决策属性 D 相对于属性约简集 C∗的信息

熵 I(D |C∗),若 I(D |C∗) = I(D |C),则输出约简集

C∗,否则 C = C - {C i},继续将条件信息熵中最小的

属性子集 C i代入 C∗,计算直到 I(D | C∗) = I(D |
C),结束计算。

图 1　 属性约简算法流程图

Fig. 1　 Flow chart of the attribute reduction algorithm

1. 2　 支持向量机

支持向量机(support vector machines,SVM)是统

计学理论发展而来的以监督学习方式对数据进行分

类和回归分析的机器学习方法。 它适用于小样本、非
线性及高维模式的识别,核心思想是寻找一个最优分

类超平面,从而提高分类器的泛化处理能力。 本研究

将支持向量机应用于公路隧道施工坍塌风险等级分

类,此时的支持向量机可以简称为支持向量分类

(support vector classification,SVC) [16]。
以数据二分类为例,支持向量机的求解过程

如下。
假设存在数据集{ xi,yi}, i = 1,2,…,m,yi ∈

{ -1, + 1},xi∈Rn,m 为样本数,Rn为 n 维空间,n
为样本属性特征维数,当数据集为线性可分时,可
用一个超平面将两类数据完全分开。 即

wx + b = 0 (4)
式(4)中:w 为 n 维超平面的权重向量,决定超平面

的方向;b 为位移项,决定超平面与原点之间的距

离。 离超平面最近的特征向量与超平面的距离达

到极限,即分类间隔最大,此时的超平面为最优超

平面。
最优超平面可通过求解如下约束优化问题获

得,即

minφ(w) = 1
2 ‖w‖2 = 1

2 (ww)

yi(w·xi + b) ≥ 1,　 i = 1,2,…,m
{ (5)

通过引入 Lagrange 函数,最终可以得到最优超

平面的判别函数为

f(x) = sgn [∑
m

i = 1
αiyi(xix) + b ] (6)

式(6)中:αi为拉格朗日乘子。
当数据集为线性不可分时,无法要求所有特征

向量都满足约束条件 yi(w·xi + b)≥1,为此,在约

束条件中引入松弛变量 ζ,同时在目标函数中引进

惩罚系数 c,此时的最优超平面可通过如下新的目

标函数求解,即

minφ(w,ζ) = 1
2 (ww) + c(∑

m

i = 1
ζi) (7)

式(7)中:ζi≥0,惩罚系数 c 起到平衡算法复杂度和

样本误差的作用,若 c 过大,可能会导致分类器过度

学习,影响其泛化能力。
对于非线性数据集,可以通过引入核函数,将

原始空间的样本映射到某个高维空间,使非线性问

题在高维空间中转化为线性可分问题。 相应的判

别函数为:

f(x) = sgn [∑
m

i = 1
αiyiK(xix) + b ] (8)

式(8)中:K(xi,x)为核函数,本研究采用全局分类

性较优、泛化能力较强的 Sigmoid 核函数[17],其表达

形式为:K(xi,x j) = tanh[g(xix j) + c],其中 c、g 为

核函数参数。
在利用支持向量机对非线性样本数据集进行

分类时,(c, g)是影响支持向量机分类器性能的两

个关键参数,决定着分类器的准确性和泛化能力。
本研究采用网格搜索法( grid search,GS)寻找最优

的(c, g)参数。 其基本原理是让待搜索的参数在一

74212025,25(3) 吴波,等:基于粗糙集-网格搜索-支持向量的公路隧道施工坍塌风险评估模型
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定的范围内划分网格并遍历网格内所有点进行取

值,对于每次取定的参数组,利用交叉验证法验证

每组参数组在支持向量机中对应的分类准确率,最
后将分类准确率最高的参数组作为模型的最佳参

数。 本研究采用 5 折交叉验证寻找最优参数,( c,
g)的搜索范围为[2 -8,28]。

2　 建立风险评价指标体系

首先,需要对本研究的坍塌规模进行说明。 参

考《公路隧道设计规范》 ( JTG D70—2004) [18] 对坍

塌的分类,将公路隧道施工坍塌风险分为四个等

级,如表 1 所示。 其次,风险评价前需要对影响隧道

坍塌的风险因素进行辨识。 本研究基于文献

[19-20],结合现场经验,分析总结了工程地质因素、
勘察设计因素、施工管理因素三大隧道施工坍塌风

险因素,并融合了超前地质预报,建立公路隧道施工

坍塌风险评价指标体系,并进行风险指标等级的划

分。 本研究的超前地质预报指标采用综合超前地

质预报体系,包括长距离探测的地震波反射法和短

距离探测的地质雷达法。 在参考文献[21-24]以及

现场经验的基础上,本研究通过反射幅度比、波轴

相似度等参数确定地震波反射法探测结果的分类

等级,提取地质雷达法探测成果中的波形特征、频
率等参数描述隧道掌子面前方的地质情况。 对应

的坍塌风险指标体系如表 2 所示。 本研究依据地震

波反射法和地质雷达法的探测结果分级,遵循最不

利原则,确定超前地质预报等级。

表 1　 坍塌等级划分表

Table 1　 Collapse grade classification table
坍塌等级 Ⅰ(无坍塌) Ⅱ(小坍塌) Ⅲ(中坍塌) Ⅳ(大坍塌)

坍塌高度 / m — <3 [3,6] > 6
坍塌体积 / m3 — <30 [30,100] > 100

表 2　 风险指标等级划分表

Table 2　 Classification table of risk indicators

指标体系
指标等级

Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ

工程地质

因素 B1

C1围岩等级([BQ]值) Ⅱ
>450

Ⅲ
(350,450]

Ⅳ
(250,350]

Ⅴ、Ⅵ
≤250

C2偏压 / ( °) < 10 [10,25) [25,40) ≥40
C3断层破碎带 / m 宽度 < 2 2≤宽度 < 5 5≤宽度 < 10 宽度≥10

C4不良地质
不致灾

(75,100]
轻微致灾

(50,75]
中度致灾

(25,50]
严重致灾[0,25]

勘察设计

因素 B2

C5开挖跨度 / m < 7 [7,10) [10,14) ≥14
C6深高比(H0 / H) > 20 (15,20] (10,15] ≤10

C7开挖方法 交叉中隔壁法 中隔壁法 台阶法 全断面法

C8地质勘察准确性 / % > 90 (75,90] (60,75] ≤60
C9初期支护刚度∗ > 2 (1,2] (0. 5,1] ≤0. 5

施工管理

因素 B3

C10初期支护及时性 / % 及时

(75,100]
基本及时

(50,75]
不及时

(25,50]
非常不及时

[0,25]

C11地层加固措施
全断面帷幕注浆

加管棚超前支护
管棚超前支护 超前小导管支护 超前锚杆支护

C12防排水措施 / % 合理

(75,100]
基本合理

(50,75]
不合理

(25,50]
非常不合理

[0,25]

C13爆破振动 / % 合理

(75,100]
基本合理

(50,75]
不合理

(25,50]
非常不合理

[0,25]
C14监控量测频率 / (次·d -1) ≥4 3 2 ≤1

C15现场管理 / % > 90 (75,90] (60,75] ≤60

C16超前

地质预报

地震波

反射法

vl不变或小幅度变化;
ar < 0. 06;
sw < 0. 2

vl小幅度变化;
ar < 0. 06;

0. 2 < sw < 0. 6

vl小幅度变化;
0. 06 < ar < 0. 08;
0. 2 < sw < 0. 6

vl大幅度降低;
ar < 0. 08;
sw > 0. 6

地质雷

达法

掌子面围岩较好时,
探测波形图深浅部同

相轴分布基本一致,
且无低频现象

掌子面围岩较好时,
探测深度内仅局部出

现富水、节理裂隙密

集异常,围岩向差,有
时出现低频

掌子面围岩较好时,探
测深度内出现强烈富

水、节理裂隙密集或溶

蚀裂隙灯异常,围岩向

差,一般出现低频

掌子面围岩较好时,探
测深度内出现断层破

碎带、溶洞等异常,一
般出现低频

　 注:∗表示本研究的初期支护刚度为相对强度,即隧道施工实际的支护参数与标准支护参数的比值。 [BQ]指隧道围岩质量指标,vl为估算纵

波速度,ar为反射幅度比,sw为波轴相似度。
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3　 模型建立与求解

基于 RS-GS-SVC 公路隧道施工坍塌风险评估

模型构建流程图如图 2 所示,具体步骤如下。
(1)选取相关案例,收集案例信息,并进行离散

化处理,形成决策信息表 S。
(2)采用粗糙集条件信息熵对初始决策表进行

属性约简,剔除冗余指标,得到属性约简集 C∗。
(3)对属性约简后的指标数据进行归一化处

理,公式为

X∗
i =

X i - Xmin

Xmax - Xmin
(9)

式(9)中:X i和 X i
∗分别为第 i 个样本数据及其对应

的归一化数据;Xmax和 Xmin分别为各个指标的最大值

和最小值。

(4)利用 GS 法寻找 SVC 的最优超参数( c,g),
构建基于粗糙集公路隧道施工坍塌风险评估的优

化支持向量机模型。
(5)将建立的 RS-GS-SVC 模型应用于测试样

本,实现公路隧道施工坍塌风险等级识别。
3. 1　 数据采集

本研究收集的数据库为 100 个隧道施工段信息,
来源于相关文献[25]中隧道坍塌的相关研究、公开报

道以及作者所经历项目中的隧道施工段。 以福建三明

市莆炎高速公路隧道断裂带为例,对隧道施工段信息

进行整理描述,并确定各因素对应等级,如表 3 所示。
该隧道施工段在开挖过程中发生坍塌,坍塌体积约为

65 m3,根据表 1,该段的坍塌风险等级为Ⅲ。 在进行数

据处理分析时,将 70 个隧道施工段数据作为学习样

本,30 个隧道施工段数据作为模型的测试样本。

图 2　 基于 RS-GS-SVC 公路隧道施工坍塌风险评估模型流程图

Fig. 2　 Flow chart of tunnel construction collapse risk assessment model based on RS-GS-SVC highway

表 3　 隧道断裂带施工坍塌风险因素等级判定

Table 3　 Determination of the risk factors of construction collapse in a tunnel fault zone

风险因素 描述 因素等级

C1围岩等级([BQ]值) [BQ] < 250 Ⅳ

C2偏压 / ( °) 15 Ⅱ

C3断层破碎带 / m 断层破碎带宽度为 9. 6 m Ⅲ

C4不良地质 轻微致灾 Ⅱ

C5开挖跨度 / m 隧道开挖跨度为 16. 84 m Ⅳ

C6深高比(H0 / H) 隧道深度为 115 m,开挖高度为 7. 94 m,H0 / H = 14. 48 Ⅲ

C7开挖方法 中隔壁法开挖 Ⅱ

C8地质勘察准确性 / % 93 Ⅱ

C9初期支护刚度
初支撑由纵向距离为 80 cm 的 20b 工字钢拱架、Φ6 mm 钢网、长度为 3. 5 m 的

Φ20 mm 锚杆以及厚度为 28 cm 的 C25 喷射混凝土组成
Ⅲ

C10初期支护及时性 基本及时 Ⅱ
C11地层加固措施 采用超前小导管支护 Ⅲ
C12防排水措施 /% 基本合理 Ⅱ

C13爆破振动 基本合理 Ⅱ
C14监控量测频率 / (次·d - 1) 监控量测频率为每天一次 Ⅳ

C15现场管理 / % 85 Ⅱ
C16超前地质预报 地质雷达探测深度内仅浅部有信号,深部信号微弱,出现低频,推测存在断层破碎带 Ⅳ
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3. 2　 属性约简

将 100 个隧道施工段信息中条件属性和决策属

性的风险划分等级Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ对应量化为数字 1、
2、3、4,进行离散化处理,建立离散化决策信息表 S,
部分数据见表 4。 根据公式(1)计算得到各风险指

标的条件信息熵 I(D | {C i}),按照图 1 的步骤进行

属性约简,升序排列结果见表 5,经过九次循环计

算,得到相应的属性约简集 C∗ = {C9, C16, C11,
C10, C14, C15, C7, C12, C8}。
3. 3　 模型训练与预测

3. 3. 1　 模型参数寻优

将约简后的 9 个指标数据按照式(9)进行归一

化处理,利用 GS 法寻找最优参数( c, g),搜索范围

为[2-8,28],经 5 次交叉验证确定 SVC 的最优参数为

c = 5. 656 9,g = 0. 062 5,其训练集分类精度结果见

图 3,此时交叉验证下模型训练集的分类准确率为

94. 285 7% 。
为了进一步说明网格搜索法所得参数最优,在

保证相同学习样本的前提下,将常用的遗传算法

(genetic algorithm,GA)、粒子群算法(particle swarm
optimization,PSO),均采用 Sigmoid 核函数,依据文

献[26]进行调参,各算法寻优结果如表 6 所示。
由表 6 可知,当学习样本均为属性约简后的 9

个指标数据,经网格搜索法得到的参数组使得模型

训练集在交叉验证下的分类准确率最高,且模型计

算用时最短。 因此,选用 GS 法确定的参数组作为

模型的最优参数。
3. 3. 2　 模型预测分析

将训练好的 RS-GS-SVC 模型对 30 个测试样本

进行预测,此外,在保证训练集与测试集比例相同

的情况下,采用 GS-SVC 模型对未经约简的指标数

据进行预测,结果如图 4 所示。

表 4　 决策信息表
Table 4　 Decision information table

编号 C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12 C13 C14 C15 C16 等级

1 3 2 1 2 2 3 2 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1
2 2 1 2 1 3 1 2 2 2 3 3 2 2 2 2 1 2
3 3 1 3 2 3 2 2 1 2 3 2 1 1 2 2 2 2
4 4 2 4 3 2 3 3 2 3 2 3 3 2 3 2 4 4
5 4 1 2 2 2 3 4 3 3 3 4 3 2 4 2 2 4
6 3 1 2 2 3 4 2 4 2 3 2 3 3 2 3 2 3
7 3 3 1 1 3 3 2 2 4 4 3 2 1 2 4 3 3
8 4 1 3 2 3 2 2 2 2 3 2 2 1 2 4 2 3
9 3 1 4 2 3 3 3 2 4 4 4 3 1 2 4 3 4
10 4 1 1 1 2 3 3 2 4 3 3 4 1 2 4 4 4
11 4 1 2 1 2 3 3 2 4 4 3 4 1 2 4 3 4
12 3 1 1 2 4 4 2 2 3 3 4 3 2 2 4 4 4
13 2 1 2 1 3 4 2 1 1 2 1 2 1 2 2 2 2
14 3 1 1 3 3 2 2 1 2 1 1 2 1 2 3 3 2
15 2 2 2 1 3 4 1 1 1 2 1 2 2 2 2 2 1
16 3 2 1 1 3 3 2 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1
17 3 2 1 2 3 3 1 1 1 1 1 1 1 1 2 3 1
18 2 1 1 2 2 3 3 1 1 1 2 2 1 1 3 2 1
19 3 2 1 1 4 4 1 2 1 1 1 2 1 1 2 2 1
20 2 1 1 2 4 4 2 2 3 2 3 3 1 3 3 2 3
21 4 1 2 1 2 4 1 4 2 3 2 2 2 2 3 3 3
22 3 1 2 1 3 1 2 4 3 4 3 2 1 2 3 3 3
23 4 1 2 2 3 4 2 2 1 2 2 2 1 2 3 1 2
24 3 2 1 1 3 2 3 1 2 3 2 3 2 1 3 2 2
25 3 1 2 2 3 4 1 1 2 2 1 2 1 2 3 2 2
26 2 1 1 2 3 1 3 2 2 1 1 1 1 1 2 2 1
27 3 1 4 1 3 4 3 3 4 4 4 3 1 2 4 4 4
28 3 1 3 4 3 3 1 3 2 4 2 2 1 2 4 4 3
29 3 1 2 1 3 4 2 4 2 4 3 2 1 2 3 2 3
30 2 4 3 2 3 4 2 2 3 4 2 2 4 3 4 2 3
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表 5　 属性集 C 条件信息熵表

Table 5　 Attribute set C conditional information
entropy table

条件属性 条件信息熵 条件属性 条件信息熵

C 0 C8 0. 198 4
C9 0. 119 4 C1 0. 211 8
C16 0. 130 8 C6 0. 216 8
C11 0. 135 4 C3 0. 235 4
C10 0. 152 0 C4 0. 254 8
C14 0. 164 2 C5 0. 288 2
C15 0. 164 2 C2 0. 348 8
C7 0. 184 0 C13 0. 381 0
C12 0. 187 6

表 6　 优化模型分类准确率结果对比

Table 6　 Comparison of the optimized model classification
accuracy results

参数寻

优方法

交叉验证下

分类准确率 / %
c g 时间 / s

RS-GS-SVC 94. 285 7 5. 656 9 0. 062 5 3. 766 0
RS-GA-SVC 91. 428 6 1. 899 0 0. 288 2 6. 256 9
RS-PSO-SVC 92. 857 1 5. 918 7 0. 100 0 14. 967 9

图 3　 网格搜索法参数寻优结果图

Fig. 3　 Results results of grid search method

图 4 为测试样本的混淆矩阵,每一列代表预测

等级,每一列数值之和表示预测为该等级的样本

数;每一行代表真实等级,每一行数值之和表示该

等级的实际样本数;对角线的数值表示预测正确的

样本数,从图 4(a)可知,RS-GS-SVC 模型预测错误

的样 本 数 为 2, 其 分 类 准 确 率 达 到 93. 33% ,
图 4(b)中,GS-SVC 模型的分类准确率为 90% 。
除此之外,GS-SVC 模型计算时间为 7. 386 6 s,
RS-GS-SVC模型计算时间为 3. 766 0 s。 由此说

明:基于 GS-SVC 模型,对指标进行粗糙集条件信

息熵属性约简,能够提高模型计算精度及运行速

率,降低模型复杂度。

图 4　 测试样本预测结果

Fig. 4　 Test the sample prediction results

4　 结论

(1)公路隧道施工坍塌风险因素复杂多变,在
识别风险因素时融入超前地质预报,构建了公路隧

道施工坍塌风险评价指标体系,并结合现场经验进

行指标分级。
(2)将粗糙集条件信息熵属性约简与网格搜索

法优化的支持向量分类有机结合,建立了基于

RS-GS-SVC公路隧道施工坍塌风险评估模型,预测

准确率达 93. 33% ,符合工程要求。
(3)在保证相同学习样本以及核函数的前提

下,GS 法不仅具有较高的收敛速度,寻优得到的参

数组也明显优化了 SVC 的性能。
(4)原始 16 个隧道坍塌指标经粗糙集条件信

息熵属性约简为 9 个指标,降低了模型维度,缩短了

模型运算时间,同时提高了模型预测准确率。
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