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基于 ＲＳ － ＳＶＲ 的装配式建筑施工安全风险预测

常春光ꎬ刘芷琦

(沈阳建筑大学管理学院ꎬ辽宁 沈阳 １１０１６８)

摘　 要:为解决装配式建筑施工安全风险预测困难的问题ꎬ提出了基于粗糙集

(Ｒｏｕｇｈ ＳｅｔꎬＲＳ)和支持向量回归机(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＳＶＲ)的预测模型ꎮ
根据装配式建筑施工特点ꎬ从人、设备和环境、管理、环境及技术 ５ 个方面构建风险

评估指标体系ꎬ进行了 ＲＳ － ＳＶＲ 装配式建筑安全风险预测ꎮ 对 １００ 份数据进行预

测的结果表明:与 ＢＰ 神经网络模型相比ꎬＲＳ － ＳＶＲ 模型不仅计算效率高ꎬ而且预

测结果吻合度高ꎬ为装配式建筑施工安全风险预测提供了新的思路ꎮ

关键词:装配式建筑ꎻ粗糙集ꎻ支持向量回归机ꎻ施工安全ꎻ风险预测

中图分类号:ＴＵ７１４　 　 　 文献标志码:Ａ

　 　 ２０１７ 年ꎬ我国住房和城乡建设部印发

«“十三五”装配式建筑行动方案»ꎬ提出到

２０２０ 年全国装配式建筑占新建筑的比例达到

１５％以上ꎮ 在装配式建筑行业蓬勃发展的同

时ꎬ施工安全事故发生的频率也高居不下ꎬ根
据相关数据和资料建立施工安全风险预测模

型对降低建筑施工安全风险具有重要意义ꎮ
目前ꎬ针对施工安全风险预测问题ꎬ国内

外学者进行了大量研究ꎮ 国外专家中ꎬＳｈｉｎ
等[１]将模糊评价与层次分析法相结合ꎬ对建

设项目进行了风险评估ꎻＰｉｎｔｏ[２] 提出了模糊

随机处理器模型ꎬ通过语言变量来保证建筑

工地安全风险信息的精确性和完整性ꎮ 国内

方面ꎬ传统的研究方法包括层次分析法[３]、
系统动力学分析法[４] 以及灰色聚类预测方

法[５]等ꎬ但这些方法在解决非线性、全局寻

优等复杂问题时较为繁琐ꎬ因而ꎬ部分学者将

智能算法引入安全风险评价模型ꎬ一定程度

上解决了类似大空间全局寻优组合优化等复

杂问题ꎮ 近年来ꎬ许多学者将粗糙集(Ｒｏｕｇｈ

ＳｅｔꎬＲＳ)和支持向量回归机(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＳＶＲ) 运用于不同领域的预测ꎮ
林荣安等[６] 构建了基于ＲＳ － ＳＶＲ的地标沉

降预测模型ꎬ对实际地铁盾构施工引起的软

硬不均地层地标沉降情况作出了预测ꎻ张春

友等[７]将 ＳＶＲ 模型应用于图书馆数字资源

服务绩效评价ꎬ预测了图书馆数字资源的服

务水平ꎻ曹志强等[８]将 ＳＶＲ 和灰色预测法分

别应用于物流需求预测ꎬ发现 ＳＶＲ 具有更好

的预测效果ꎮ 笔者分析其在各个领域的预测

结果ꎬ发现该预测方法在建筑领域同样适用ꎬ
故拟通过 ＲＳ － ＳＶＲ 模型对装配式建筑施工

安全风险进行预测ꎮ

一、基于 ＲＳ －ＳＶＲ的装配式建筑安全

风险预测模型

１.粗糙集理论

粗糙集理论是波兰数学家 Ｐａｗｌａｋ[９] 提

出的一种用来描述不精确性的数学工具ꎬ由
于其能有效分析不完整数据的特点ꎬ近几年
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广泛运用于许多领域ꎮ
粗糙集将信息系统作为表达知识的重要

形式ꎮ 一般将 Ｓ ＝ (ＵꎬＡꎬＶꎬｆ)称为一个信息

系统ꎬ其中ꎬＵ ＝ {Ｕ１ꎬＵ２ꎬ􀆺ꎬＵ ｜Ｕ ｜ }为数据集

合ꎻＡ 为属性集合ꎬ包含条件属性 Ｃ ＝ {Ｃ１１ꎬ
Ｃ１２ꎬ􀆺ꎬＣ５４}和决策属性 ＤꎻＶ 为属性集合 Ａ
的值域ꎻｆ 为 Ｕ × Ａ 的信息系统映射函数ꎮ

假定 Ｒ 是一个等价关系族ꎬｒ∈Ｒꎬ如果

Ｉｎｄ(Ｒ) ＝ Ｉｎｄ(Ｒ － { ｒ})ꎬ则 ｒ 在 Ｒ 中是不必

要的ꎬ即冗余指标ꎻ反之ꎬｒ 在 Ｒ 中是必要的ꎮ
设Ｑ⊆Ｒꎬ如 Ｑ 独立ꎬ且 Ｉｎｄ(Ｑ) ＝ Ｉｎｄ(Ｒ)ꎬ则 Ｑ
为 Ｒ 的一个约简ꎮ
２.支持向量机回归理论

支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ
ＳＶＭ)是 Ｖａｐｎｉｋ[１０] 提出的一类按监督学习

方式对数据进行二元分类的广义线性分类

器ꎬ其目的是寻找一个超平面来使样本间隔

最大化ꎮ ２０ 世纪 ９０ 年代以来ꎬＳＶＭ 广泛用

于众多领域ꎬ应用于回归拟合时ꎬ便产生了

ＳＶＲꎬ其基本思想转变为使所有训练样本离

最优分类面误差最小ꎮ
给定训练样本集 Ｔ ＝ {( ｘ１ꎬ ｙ１ )ꎬ ( ｘ２ꎬ

ｙ２)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｉꎬｙｉ)}ꎬ其中ꎬｘｉ∈ＲＮꎬ为输入指标

(ｘ 为输入空间ꎬ是 Ｎ 维向量)ꎻｙｉ∈Ｒꎬ为对应

的输出值ꎮ 对于非线性可分的分类问题ꎬ需
要引入非线性映射函 φ(ｘ)ꎬ此时高空间内的

线性回归函数可表示为

ｆ(ｘ) ＝ωφ(ｘ) ＋ ｂ (１)
式中:ω 为法向量ꎻｂ 为截距ꎮ

设 ε 为线性不敏感因素ꎬ当回归函数得

出的预测值和对应真实值之间的差别小于 ε
时ꎬ即 ｆ(ｘ) － ｙ < εꎬ损失值为 ０ꎮ

引入松弛变量 ξｉꎬξ∗
ｉ 及惩罚项系数 ｃꎬ问

题便转化为

ｍｉｎ １
２ ‖ω‖２ ＋ ｃ∑

ｎ

ｉ ＝１
(ξｉ ＋ ξ∗

ｉ )

ｓ. ｔ. ｆ(ｘｉ) － ｙｉ ≤ ε ＋ ξｉ
ｙｉ － ｆ(ｘｉ) ≤ ε ＋ ξ∗

ｉ

ξｉ ≥０ꎬξ∗
ｉ ≥０

ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ

(２)

ｃ 越大表示对训练误差大于 ε 的样本惩

罚越大ꎮ
为求解式(２)ꎬ引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ 函数ꎬ将其

转换为对偶函数

ｍａｘ
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ｎ
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(αｉ－α∗
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　 　 ｓ. ｔ. ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(α ｉ － α∗

ｉ ) ＝ ０

　 　 ０ ≤ α ｉ ≤ Ｃ

　 　 ０ ≤ α∗
ｉ ≤ Ｃ

(３)

式中:αｉ 和 α∗
ｉ 为拉格朗日乘子ꎻＫ(ｘｉꎬｙｉ)为

核函数ꎮ
求解该最大化函数问题也是求解二次优

化问题ꎬ利用 Ｋａｒｕｓｈ － Ｋｕｈｎ － Ｔｕｃｋｅｒ(ＫＫＴ)
条件解得 ω∗和 ｂ∗

ω∗ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
(αｉ － α∗

ｉ )φ(ｘ) (４)

ｂ∗ ＝ １
Ｎ
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∑
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式中:Ｍ 为支持向量个数ꎻＳＶ 为支持向量ꎮ

支持向量机回归函数解 ｆ∗(ｘ)为

ｆ∗(ｘ) ＝ ω∗φ(ｘ) ＋ ｂ∗ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
(αｉ －

α∗
ｉ )Ｋ(ｘｉꎬｙｊ) ＋ ｂ∗ (６)

二、案例分析

１.装配式建筑施工安全风险预测指标体系

建筑风险预测是指在施工之前对施工过

程以及施工结果中可能出现的异常事故进行

预测ꎬ并制定对策ꎬ从而预防事故发生的一种

措施ꎮ 装配式建筑作为一种新型建筑形式ꎬ
在施工工艺及施工环节方面与传统建筑有很

大差异ꎬ其主要生产构件不再进行现场浇筑ꎬ
在预制构件工厂事先生产后ꎬ运送至施工现

场ꎬ进行拼接组装ꎬ因此ꎬ装配式建筑施工安

全评价指标与传统建筑施工安全指标存在一

定的差别ꎬ两者的风险预测指标体系也有所



５９２　　 　 　 　 沈阳建筑大学学报 (社会科学版) 第 ２２ 卷

不同ꎮ 笔者分析了装配式建筑施工安全调查

情况与相关文献ꎬ将装配式建筑施工安全评

价二级指标分为人、设备及材料、管理、环境

和技术ꎮ 在遵循科学性、代表性、独立性、完
备性及可操作性 ５ 大原则的基础上ꎬ构建了

合理的安全风险预测指标体系(见表 １)ꎮ
表 １　 装配式建筑安全风险预测指标体系

目标层 因素层 指标层

人 Ｂ１

工人操作水平 Ｃ１１

违章作业 Ｃ１２

疲劳施工 Ｃ１３

安全意识程度 Ｃ１４

施工人员对现场的熟悉程度 Ｃ１５

装配
式建
筑安
全风
险预
测指
标体
系

设备和
材料 Ｂ２

构件出厂质量 Ｃ２１

临时支撑的稳定性 Ｃ２２

混凝土钢筋等材料的稳定性 Ｃ２３

机械设备的选择 Ｃ２４

施工机械保养及维修情况 Ｃ２５

管理 Ｂ３

预制构件现场堆放管理情况 Ｃ３１

安全教育和培训情况 Ｃ３２

工程设计的优良程度 Ｃ３３

安全标志的放置程度 Ｃ３４

环境 Ｂ４

施工气候条件 Ｃ４１

施工现场路况和场地情况 Ｃ４２

供水供电条件 Ｃ４３

工程地质条件 Ｃ４４

技术 Ｂ５

预制构件吊装技术 Ｃ５１

构件的组装技术 Ｃ５２

质量检测技术 Ｃ５３

２.数据获取及预处理

以所构建的装配式建筑安全风险预测指

标体系为基础编制调查问卷ꎬ将其依托网络

分发给各地施工单位从业人员ꎬ由其根据亲

身经历填写ꎬ被调查者工龄涵盖 ４ ~ ３０ 年ꎬ职
位从工人到工程师ꎮ 调查问卷中定量因素按

实际情况填写ꎬ定性因素由于评价内容、衡量

标准有所不同ꎬ无法直接调查ꎬ故将各指标按

等级进行量化处理ꎬ以数字 １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ 为评分

等级ꎬ分别代表代表该项指标为“差” “中”
“良”“优”ꎮ 共发放 １１３ 份问卷ꎬ去除无效问

卷 １２ 份ꎬ为方便整理ꎬ取其中 １００ 份为有效

统计数ꎬ并根据相关数据计算决策属性千人

负伤率 Ｄꎮ
３. ＲＳ属性约简

目前ꎬ以粗糙集原理为核心的数据处理

软件有许多ꎬＲｏｓｅｔｔａ 为较流行的属性约简软

件ꎮ Ｒｏｓｅｔｔａ 是由挪威科技大学计算机系和

波兰华沙大学数学研究所联合开发的一款基

于粗糙集理论的数学分析软件ꎬ其提供了多

种数据补齐及连续属性离散化的方法ꎮ 笔者

采取布尔逻辑离散化方法对数据集进行离散

化处理ꎬ再选用 Ｊｏｈｎｓｏｎ 算法进行属性约简ꎮ
Ｒｏｓｅｔｔａ 约简的详细步骤如下ꎮ

(１)导入数据集

将影响装配式建筑施工安全的 ２１ 个因

素(条件属性 Ｃ)和千人负伤率(决策属性

Ｄ)组成的数据集ꎬ导入 Ｒｏｓｅｔｔａ 软件ꎮ
(２)补齐数据集

选取数据ꎬ利用 Ｒｏｓｅｔｔａ 软件对数据集进

行检查ꎬ删除不完整的行或列ꎮ
(３)离散化处理

选取补齐后的数据ꎬ通过布尔逻辑法生

成离散后的数据集ꎮ
(４)进行属性约简

选取离散后的数据ꎬ运用 Ｊｏｈｎｓｏｎ 算法

进行约简ꎮ
通过上述步骤ꎬ运用 Ｊｏｈｎｓｏｎ 算法进行

属性约简ꎬ最终得出的约简结果为:重要因素

包括违章作业 Ｃ１２、疲劳施工 Ｃ１３、构件出厂

质量 Ｃ２１、机械设备的选择 Ｃ２４、安全标志的

放置程度 Ｃ３４、施工现场路况和场地情况

Ｃ４２、构件的组装技术 Ｃ５２等 ７ 条ꎮ 约简后的

数据如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 约简后数据

编号 Ｄ Ｃ１２ Ｃ１３ Ｃ１４ Ｃ２４ Ｃ３４ Ｃ４２ Ｃ５２

１ １. ４０ ０. ２７ ４ ３ ２. ２６ ２５９ ４ ３
２ １. ６５ ０. ３６ ２ ２ ２. １１ １５５ ２ ３
３ １. ６７ ０. ４８ ２ ２ ２. １０ １５４ ２ ３
４ １. ６８ ０. ５７ ２ ２ ２. １０ １５４ ２ ２
５ １. ０７ ０. ３０ ３ ３ ２. ３１ １４６ １ ４
６ １. ０１ ０. ２７ ４ ３ ２. １５ １４０ １ ４
７ １. ５５ ０. ５４ ２ ３ ２. ３６ １４４ ２ ３
８ １. ４６ ０. １８ ４ １ １. ８８ １３８ ３ ４
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
９３ １. ７８ ０. ３０ ４ ４ １. ９５ ２８９ ２ ３
９４ １. ６６ ０. ２０ ２ １ ２. ３８ １６３ ３ ２
９５ １. ６７ ０. ２２ ２ １ ２. ３８ １６４ ３ ２
９６ １. ４３ ０. ２４ １ ２ ２. ２７ １７５ ２ ３
９７ １. ５７ ０. ２２ ３ ２ ２. ２１ ２０５ ４ ２
９８ １. ６２ ０. ２５ ４ ２ １. ９５ ２８６ ４ ３
９９ ２. ００ ０. ６０ ３ ２ ２. ３９ ２３６ ３ ２
１００ １. ９８ ０. ２４ ３ ２ ２. ３７ ２４７ ２ １
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４. ＳＶＲ 训练预测

根据 ＲＳ 属性约简后得出的数据集ꎬ借
助 ＳＶＲ 理论构建装配式建筑风险预测模型ꎮ
ＳＶＲ 理论的基本思想是寻一个最优分类面ꎬ
使所有训练样本离其误差最小ꎬ一般情况下

用于处理二分类问题ꎬ但现实中的问题往往

属于多分类ꎬ这就需要引入核函数ꎬ进行降

维ꎮ 常用核函数有线性核函数、径向基核函

数及 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数等ꎬ笔者选用径向基核

函数(Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ ＦｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ)ꎬ依据 ＳＶＲ
理论ꎬ将 ７ 个主要影响因素作为装配式建筑

风险预测的输入变量ꎬ将千人负伤率 Ｄ 作为

装配式建筑风险预测模型的标签属性ꎮ
ＳＶＲ 模型的训练预测是基于 ｌｉｂｓｖｍ 工

具箱和 ＭＡＴＬＡＢ２０１６ａ 语言编程实现的ꎮ
ｌｉｂｓｖｍ 工具箱是台湾大学林智仁团队开发的

一套简便的 ＳＶＲ 模型回归拟合工具箱ꎮ 在

ＭＡＴＬＡＢ 环境下ꎬ随机选取 ８５ 个样本作为

训练集ꎬ剩余的 １５ 个样本作为测试集ꎬ执行

支持向量回归机的训练工作ꎬ具体步骤如下ꎮ
(１)导入数据表格ꎬ利用 ｒａｎｄｐｅｒｍ 函数

随 机 产 生 测 试 集 和 预 测 集ꎬ 再 选 用

ｍａｐｍｉｎｍａｘ 函数进行数据的归一化处理ꎮ
(２)选用 ＲＢＦ 核函数将数据由低维映射

到高维ꎬ利用网格法在(－ １０ꎬ１０)内以 ０􀆰 ５ 为

间距ꎬ寻找最佳的惩罚项系数 ｃ 和核函数方

差 ｇꎬ借此利用 ｓｖｍｔｒａｉｎ 函数对 ８５ 组训练集

进行训练ꎬ找出最优的 ｗ∗和 ｂ∗ꎮ
(３)利用 ｓｖｍｐｒｅｄｉｃｔ 函数ꎬ将得出的 ｗ∗和

ｂ∗代入式(６)ꎬ对测试集结果 ｆ∗(ｘ)进行仿真计

算ꎬ运用 ｐｌｏｔ 函数绘制训练集和测试集图像ꎮ
根据 ＳＶＲ 训练预测得出的训练集、测试

集对比情况如图 １、图 ２ 所示ꎮ

图 １　 训练集预测结果对比

图 ２　 测试集预测结果对比

　 　 根据 ＢＰ 神经网络训练预测得出测试

集ꎬ对比情况如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 测试集预测结果对比分析(ＢＰ 神经网络)
　 　 依据随机生成的 ８５ 个训练集和 １５ 个测

试集ꎬ通过实验分别输出了 ＳＶＲ 和 ＢＰ 神经

网络对应的训练值和预测值ꎮ 结果表明ꎬ相
对于 ＢＰ 神经网络ꎬＲＳ － ＳＶＲ 模型对于装配

式建筑事故安全风险预测不仅计算速度快ꎬ
而且预测回归拟合性也较为优越ꎮ

三、结　 论

(１)运用粗糙集约简可以有效地找出影

响装配式建筑施工安全的主要因素ꎬ建筑施

工企业可以有针对性地对薄弱环节进行事前

预防及事中监督ꎮ
(２)ＲＳ － ＳＶＲ 预测模型可以通过数据

较为精确地预测施工项目的风险程度ꎬ随着

数据的不断丰富ꎬ其结果还会更加精确ꎬ进而

为装配式建筑施工安全风险预测提供新的

思路ꎮ
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(３)通过预测结果ꎬ建设单位可以针对

引发施工风险的主要因素提前采取风险转移

的方法进行风险分摊ꎬ进而达到降低安全风

险ꎬ提高安全绩效的目的ꎮ
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