
第 51 卷 第 1 期
2 0 2 4  年 1 月

Vol.51，No.1
Jan. 2 0 2 4

湖 南 大 学 学 报（ 自 然 科 学 版 ）

Journal of Hunan University（Natural Sciences）

基于证据推理的隧道坍塌多源信息融合评估

丘伟兴 1，赵炼恒 1，吴波 2，3，单凌志 4，徐世祥 3†
（1. 中南大学 土木工程学院，湖南 长沙，410075；

2. 广西大学 土木建筑工程学院，广西 南宁，530004；
3. 东华理工大学 土木与建筑工程学院，江西 南昌，330013；

4. 中咨规划设计研究有限公司，北京，100020）

摘 要：由于影响因素众多，隧道坍塌风险评估是一个多属性决策问题 . 单源信息评估方

法难以充分考虑所有的风险因素，导致预测结果存在偏差 . 为了评估隧道坍塌风险并提供更

准确的风险控制策略，本研究提出了一种新的多源信息融合方法，该方法将云模型（CM）、支持

向量机（SVM）和基于证据推理（ER）相结合 . 对多个信息源进行分析，得到不同的坍塌风险评

估模型（目视检查数据通过 SVM 获取分类概率值，监测数据通过云模型获取概率值）. 每个模

型的质量都由可信度和重要性权重来评价 .然后运用 ER 规则融合各个评估模型的结果，给出

总体的坍塌概率风险评估 .与 D-S理论相比，ER规则在处理高冲突信息方面具有更大的优势 .
当不同信息源的风险评估结果不一致时，D-S 理论的融合结果往往会与常识相反，ER 规则融

合由于考虑了评估模型的重要性权重和可信度，更适用于高冲突信息的融合 . 该方法已成功

应用于福建莆炎高速公路的鱼塘溪隧道 . 结果表明，所提出的多源信息融合方法的评价准确

率为 87.5%，而单源信息融合方法的评价准确率小于 70%. 此外，即使不同模型的风险结果存

在较大的冲突，该融合模型也具有良好的性能 .
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factors. It is difficult for the assessment method of a single information source to fully consider all risk factors， 
leading to bias in the prediction results. To assess the tunneling collapse risk and provide a more accurate risk-
controlling strategy， this research proposes a new multi-source information fusion approach that combines cloud 
model （CM），  support vector machine （SVM）， and evidence-based reasoning （ER）. Multiple sources of 
information were analyzed to obtain different collapse risk assessment models （where classification probability values 
for visual inspection data are obtained from SVM， and probability values for monitoring data are obtained from the 
cloud model）. The quality of each model is evaluated by reliability and importance weights. The ER theory is then 
applied to fuse the results of each assessment model to give an overall collapse probability risk assessment. 
Compared with the D-S theory， the ER rule has more advantages in dealing with high-conflict information. When 
the risk assessment results of different single information sources are inconsistent， the fusion by the ER rules 
considers the importance weight and credibility of the assessment results， which is more suitable for the high-
conflict information fusion. The novel approach has been successfully applied in the case of Yutangxi tunnel of Pu-
Yan Highway （Fujian， China）. The results indicate that the proposed multi-source information fusion method has an 
evaluation accuracy of 87.5%， while the single-source information method has an accuracy of less than 70%. 
Furthermore， the fusion model has excellent performance even if the risk result of different models has high conflict.
  Key words：tunneling collapse；risk assessment；cloud model；support vector machine；evidential theory

对于大多数国家来说，公路是极其重要的基础

设施 .它确保了不同地区之间的沟通和发展，特别是

在山区和丘陵地区 .然而，当公路通过山区时，公路

隧道的建设也带来了巨大的挑战 .通常采用钻爆法

进行山岭隧道的开挖 .然而，它涉及许多风险因素和

复杂的施工程序，导致坍塌事故的发生率相对较

高［1］.一旦在施工过程中发生隧道坍塌，将造成人员

伤亡、经济损失和工期延误 .为了减少对基础设施、

人类和环境的破坏，人们付出了巨大的努力来控制

灾害 .
近年来，传统的机器学习方法被用于风险评估

和控制，例如支持向量机［2］、神经网络［3］以及高斯回

归方程［4］等 .然而，使用单一信息源分析隧道坍塌风

险产生的结果与实际情况略有偏差 .由于单一来源

的信息不能充分反映实际施工情况，评价结果不准

确，不能为决策者提供准确的建议 .相比之下，融合

模型对风险因素有更好的理解，可以大大提高评估

结果的准确性［5］.例如，Peng 等［6］基于边坡稳定机制

集成多源信息，对边坡的安全性进行评估 .Zhang
等［7］应用多层信息融合框架感知地铁隧道管片损伤

的安全风险 .Pan等［5］通过传感器数据与仿真数据的

融合提高了结构安全风险评估的准确性 .Li等［8］提出

了一种预测突发灾害风险的融合模型 .
为了提高评估的准确性和可靠性，学者们提出

了许多信息融合的方法，如粗糙集［9］、Dempster-
Shafer （D-S）证据理论［10］、最大熵方法［7］等，并将融

合方法运用到实际工程中，取得了较好的结果，例

如：Li等［11］提出了一种基于同质观测的多源数据聚

类方法，用于复杂背景下的多目标检测 .Saadi 等［12］

提出了一个多源信息融合框架，允许智能合并多个

数据源，并应用于城市交通 .Guo等［13］提出了一种结

合 BIM 以及 D-S 证据理论的混合方法，以支持地下

隧道的系统风险评估和可视化 .在这些信息融合方

法中，由 Dempster 提出并由 Shafer 完善的 D-S 证据

理论是解决信息融合领域实际问题的常用有效方

法 .与贝叶斯理论不同，D-S证据理论可以处理不完

整数据，并能表示不精确性和不确定性［7］.然而，D-S
证据理论有两个假设可能不适用于实际情况：1）概

率分布基于用户定义的函数或分布，这对于实际情

况来说太理想了；2）每个判断都假定具有相同的可

靠性和重要性，这就忽略了判断的质量 .为了解决上

述问题，本文在信息融合的框架中采用了考虑重要

性权重和可信度的证据推理（Evidence-Based Rea⁃
soning， ER）规则 .然而，在大多数情况下，可信度和

重要性权重的确定仍然是一种主观选择 .在概率风

险融合的过程中会出现以下问题：一是如何客观地

确定每个信息源结果的可信度，二是如何在信息融

合过程中兼顾重要性权重和证据的可信度 .
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针对上述问题，本研究提出了一种基于证据推

理规则的信息融合模型，该模型可以估计可信度和

重要性权重 .目视检查和监控量测数据作为坍塌风

险评估的信息来源，然后根据不同的信息源构建相

应的风险评估模型，对模型进行训练，得到坍塌风险

的概率分布 .根据模型的性能，以可信度和重要性权

重为特征，对各模型的判断进行评价 .最后，融合各

个分类器的判断，得到整体坍塌风险值 .该模型旨在

实现以下目标：1）根据监测数据和目视检查，提出了

坍塌风险评估模型；2）量化判断评估模型的性能； 
3）将模型的判断与确定的重要性权重和可信度相融

合，得到最终的坍塌风险评估结果 .

1   多源信息融合评估模型构建

ER 规则是一种将多个证据与可信度和重要性

权重相结合的融合方法 .目前，对于重要性权重和可

信度的确定，还没有统一的方法 .本研究从构造概率

分类器开始，目标是从模型评估结果中获得其重要

性权重和可信度 .利用目视检查和实测位移数据作

为信息源，通过评估模型获取坍塌风险 .然后根据其

可信度和重要性权重将不同模型得到的风险概率进

行融合，得到总体坍塌风险值 .该方法的框架如图 1
所示 .

1.1   证据推理（ER）规则的基本原则

ER 规则用于将证据的可信度和重要性权重相

结合［14］.本文采用ER规则对不同分类器的判断进行

融 合 ，得 到 隧 道 坍 塌 风 险 评 价 . 假 设 Θ =
{h1，h2，…，hn}，Θ 中的元素相互排斥 .在风险等级评

估中，Θ 代表风险识别框架，hi（其中 i=1，2，…，n）代

表评估等级 .Θ 的幂集由 P (Θ)或 2Θ 表示，由所有的

子集组成 . 一个证据被一个信念分布描述，如          
式（1）所示 .

ej = ì
í
î
(θ，pθ，j ) | ∀θ ⊆ Θ，∑

θ ⊆ Θ

pθ，j = 1üý
þ

（1）
式中：(θ，pθ，j )是一个证据的要素 ej，表示证据指向命

题 θ的概率为 pθ，j，θ可以是Θ的任意子集 .

在 ER 规则中，定义了证据 ej 的可信度 rj 和权重

wj.可信度 rj 代表信息源的能力 .证据的可信度是证

据的固有属性 .证据的权重 wj 可以用来反映其相对

于其他证据的重要性 .加权置信分布对可信度的重

要性定义如式（2）所示 .
mj = {(θ，m͂θ，j ) | ∀θ ⊆ Θ；(P (Θ)，m͂P ( )Θ ，j)} （2）

式中：m͂θ，j衡量 ej对 θ的支持程度，同时考虑到重要性

和可信度，如式（3）所示［14］.

m͂θ，j =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0     ，
crw，jmθ，j

crw，j( )1 - rj

θ = ∅
， θ ⊆ Θ，θ ≠ ∅
， θ = P ( )Θ

（3）

式中：mθ，j = wj pθ，j，crw，j = 1/ (1 + wj - rj) 为归一化因

图1   基于ER的隧道塌方风险评估模型流程图

Fig. 1   Flow chart of the tunnel collapse risk assessment model based on ER
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子，并满足∑
θ ⊆ Θ

m͂θ，j + m͂p ( )Θ ，j = 1，∑
θ ⊆ Θ

pθ，j = 1.wj ∈ [0，1]
是证据 ej 的重要性权重，rj ∈ [0，1]是证据 ej 的可

信度 .
如果两项证据 e1 和 e2 相互独立，通过ER融合规

则得到 e1和 e2共同支持命题 θ的组合信念度为 pθ，e ( )2 ，

如式（4）和式（5）所示 .

pθ，e2 =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

0 ， θ = ∅
m͂θ，e ( )2∑

D ⊆ Θ
m͂D，e ( )2

， θ ⊆ Θ，θ ≠ ∅ （4）

m͂θ，e ( )2 = [ (1 - r2 )mθ，1 + (1 - r1 )mθ，2 ] +
∑

B ∩ C = θ

mB，1mC，2 ∀θ ⊆ Θ （5）
式中：D为所有子集；B和C为两项独立的证据 .
1.2   置信度学习

置信度学习可以转化为构造基本概率赋值的问

题 .本文将使用概率支持向量机（Probabilistic SVM）

和云模型（CM）分别对现场风险因素和监测数据进

行处理，得到基本概率值 .
1.2.1   概率支持向量机（Probabilistic SVM）

支持向量机是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，传统的线性支持向量

机通过超平面进行线性分割 .这个超平面是通过最

大化分离边界来找到的，分离边界是超平面和最近

数据点之间的距离 .利用核函数将原始数据从低维

空间映射到高维空间的特征空间，可以获得更好的

分类精度 .此外，误差项的惩罚参数C对分类精度也

起着关键作用，C 值越高，表示分类器越严格，不允

许有很多错误分类点［15］.判别函数为：

f ( x) = sign é

ë

ê
êê
ê(∑i = 1

m

αi yi K ( )xi，x ) + b
ù

û

ú
úú
ú （6）

式中：m 为训练数据集的大小；αi为拉格朗日乘子；  
K（xi，x）为核函数；b为基于训练集的阈值参数 .

然而线性支持向量机只给出一个“是”或“否”的

类预测输出 .为了从支持向量机输出中提取相关概

率，已经有学者提出了多种方法 .本研究采用Platt的
方法［16］，该方法使用 Sigmoid函数将支持向量机的输

出映射到区间［0，1］，如式（7）所示 .
P ( y = 1| x) ≈ Pab( f ( x) ) = 1

1 + e[ ]af ( )x + b
（7）

式中：a和 b为对一组训练示例进行负对数似然函数

最小化计算得到的参数 .
1.2.2   云模型

正态云模型是李德毅院士提出的一种新的不确

定性认知模型［17］. 它能综合描述元素的随机性和模

糊性，实现定性概念与定量值之间的不确定性转换 .
正态云模型可由数值特征（期望 Ex，熵 En，超熵 He）

确定 .正态云的定义如下：

在给定定量论域X时，若B是X上的一个定性概

念，x满足：1）x ∈ X；2）x是概念B的随机实例化；3）x

满足式（8），x属于概念B的确定度可由式（9）求得 .
ì
í
î

ïï

ïï

x = N ( )Ex，En′2

En′ = N ( )En，He2 （8）

μ ( x) = e
- ( )x - Ex 2

2 ( )En′ 2
（9）

在决策过程中分析了各种隧道坍塌风险因素

Bi.为了从多个来源挖掘有用信息，每个风险因素应

进一步划分为不同的风险状态Bij（i=1，2，…，M；j=1，
2，…，N）.每个风险状态可以对应一个特定的双极限

区间，记为［bij（L），bij（R）］.通过式（10）将双极限区间

［bij（L），bij（R）］转化为正态云模型(Exij，Enij，Heij).
ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

Exij = bij ( L ) + bij ( R )
2

Enij = bij ( R ) - bij ( L )
6

( )i = 1，2， …，M；j = 1，2， …，N
Heij = h

（10）

式中：Exij为期望；Enij是 Exij的熵；Heij是超熵 . 常数 h

的取值范围为 0~Enij，适用于反映这些因素的不确定

性程度 .根据文献［18］，本文h取0.002.
在CM框架中，相关性可以度量因子Bi的观测值

bij 与特定风险状态 Bij 的云模型之间的相对隶属度 .
影响因素在不同风险状态下的基本概率分布（BPA）
可由式（11）得到 .

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

mi( )Bj = exp ( )- ( )xi - Exij

2

2 ( )Enij ′ 2

( )i = 1，2， …，M；j = 1，2， …，N

mi( )Φ = 1 - ∑
j = 1

N

mi( )Aj

（11）

式中：mi（Bj）表示影响因素在不同风险状态下的BPA
值；Enij ′表示满足条件En′ ∼ N (En，He2 )的随机数；mi
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（Φ）表示不确定情况下的 BPA 值，即在 Bi指标下无

法确定的焦点元素，所有元素都包含在内 .
1.3   证据可信度和重要性权重的确定

1.3.1   可信度确定

证据的可信度代表了正确评估的能力［19］. 当两

个或以上的类别有相同程度的概率时，就会产生不

确定性 .可信度相当于不确定度的补充部分，即不确

定度越高，可信度越低 .目前，不确定度的测量方法

有冲突测量和混淆测量等［20-21］. 本文采用聚合不确

定性［16］（Aggregate-Uncertainty，AU）计算从概率分类

模型中学习到的每个证据体的信任度水平，如式

（12）所示［16］. 最大不确定度为焦点元素个数的对数

函数，如式（13）所示 .为使不确定度与焦点元素个数

无关，通过不确定度最大值的归一化系数将聚合不

确定度归一化，如式（14）所示 .
AU(ej ) = -∑

θ ∈ Θ

pθ log2 pθ （12）

G = -∑
i = 1

n

pθi
log2 pθi

= -n × 1
n log2

1
n = log2n （13）

式中：pθi
是焦点元素 θi 的信任度；G是归一化因子；n

是焦点元素的总数 .
rj = 1 - AU ( )ej

G （14）
式中：rj是证据 ej的可信度 .
1.3.2   重要性权重

重要性权重代表每个证据体的感知贡献 .在无

模型的情况下，根据证据之间的相似性度量来确定

重要性权重 .相似性权重的确定，假定证据越多，结

果越准确 .然而，在大多数情况下，基于数量的质量

假设很难检验 .而在模型学习和验证的环境中，重要

性权重直接由其对模型准确性的贡献来决定 .在本

文中，选择了 0.01 的阈值来维持每一个选定的证据

的存在 .最低的 class-wise F1-score 来限制低质量证

据的贡献 .最后，将概率分类器中每个证据的重要性

权重设置为 max｛min｛class-wise F1-scores｝，0.01｝.
class-wise F1-score 是结合了精确率和召回率的指

标，由式（15）~式（17）可得 .
Pθi

= TP
All predicted （15）

Rθi
= TP

All ture （16）
Fθi

= 2P·R
P + R

（17）
式中：Pθi

表示 class-wise精确率；Rθi
表示 class-wise召

回率；Fθi
表示 class-wise F1-score；TP 表示预测准确

案例 .

2   应用研究

2.1   工程概况

鱼塘溪隧道是位于福建省三明市的一条双管公

路隧道 . 本文以右线（K244+885~K245+840）为研究

对象，鱼塘溪隧道右线纵截面如图 2所示 .鱼塘溪隧

道Ⅴ级围岩段为 465 m，Ⅳ级围岩段为 435 m.岩体主

要由残余粉质黏土、花岗岩全风化层和破碎的强风

化层组成 .隧道中还包含了两个断层破碎带，分别为

L1（K244+950~K245+010）和 L2（K245+280~K245+
320）.在隧道开挖经过断层破碎带时，极易造成隧道

坍塌 . 因此，迫切需要对该隧道段进行坍塌风险评

估，以减少隧道坍塌造成的损失 .
2.2   信息预处理

由于不同信息源的组成成分并不相同，很难用

同一种评估方法进行处理 .本文将对不同信息源分

别运用合适的评估方法进行处理 .其中，目视检查数

据将使用支持向量机进行分析，监测数据将采用云

模型进行评估 .

图2   鱼塘溪隧道右线纵截面图

Fig. 2   Longitudinal section of the right line of Yutangxi tunnel
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2.2.1   目视检查数据

1）隧道坍塌中的风险因素识别 .参考OU等［22］的

研究，本研究共选取了 13 个风险因素，如表 1 所示 .
同时，将各隧道坍塌风险因素划分为4个等级 .

2）支持向量机模型构建 .为了构建支持向量机

模型，本研究收集了 72 例山岭隧道坍塌案例数据

集［22-23］，按照表 1对风险因素进行分类形成隧道坍塌

数据库 .将数据集作为训练数据（风险因素等级作为

输入，坍塌风险值为输出），利用网格搜索方法找到

SVM 模型的最优超参数（C，γ）.由于输入数据有限，

采用 5 次交叉验证确定 gamma 参数（γ）和惩罚参数

（C）的最佳值 . 在 SVM 模型中测试不同值的（C，γ）

对，其分类准确率结果如图3所示 .最优超参数（C，γ）

的搜索范围为［2-8，28］. 当参数 C=4，γ=0.25 时，分类

准确率最高 .模型构建好后，输入现场的目视检查数

据即可得到隧道的坍塌风险值 .

其中围岩等级根据我国采用的岩体基本质量法

（BQ法）进行分类 .及时可靠的监测结果可以详细了

解施工各阶段围岩和支护结构的动态变化 .监测频

率越高，结果就越可靠和有效 .因此，使用频率监控

来创建用于监控的评估指标 .地形、地质和施工三种

因素造成非均匀荷载作用于隧道断面，以及隧道支

撑结构上的非均匀压力，导致了支撑结构的剪切破

坏，本文从偏压角度进行考虑 .
3）基于现场情况风险因素的取值 .现有勘测数

据表明，L1断层的桩号为 K244+995，L1断层延伸超

过 2 km，宽约 20 m.断层为张性充填，岩体松软破碎，

地下水丰富 . 强风化粉砂岩位于地表以下 20 m 处 .
由于受断裂构造的影响，在该地区钻探取样非常

困难 .
根据施工要求，利用综合地质预报系统对 L1断

层进行了探测 .TGP 检测结果如图 4 所示，图 4 显示

了纵波绕射偏移图像、估计波速以及比速度与隧道

里程的关系 .根据TGP探测结果和工程地质分析，获

表1   L1断层隧道坍塌风险因素

Tab. 1   Risk factor for tunnel collapse in the L1 fault

因素

坍塌（T）

开挖跨度（X1）/m
深高比（H0/H）（X2）

围岩等级（X3）
偏压角度（X3）/（°）

初支撑主要刚度*（X5）

地层加固措施（X6）
开挖方式（X7）

防排水措施（X8）

监控量测（X9）/（次/天）

现场管理（施工质量的

符合性）（X10）/%
地质调查准确性

（X11）/%
主要支撑的及时性

（X12）/min

地震波超前预报

（TGP）结果（X13）

注：*表示将实际支护参数与标准支护参数进行比较，根据刚度比划分4个等级［24］；H0为隧道埋深；H为隧道最大开挖高度 .

Ⅰ
安全

<7
>20

Ⅰ（81~100）
<10
>2

全断面帷幕灌浆和超前支护

CRD
合理（76~100）

>4

90~100

>90

<30

1）估算纵波速度不变或小幅

度变化，

2）反射幅度比小于0.06，
3）波轴相似度一般小于0.2.

Ⅱ
支护结构变形

7~10
15~20

Ⅱ（61~80）
10~25

2~1
管棚支撑和超前支护

CD
基本合理（51~75）

3

80~90

75~90

30~60
（1）估算纵波速度大幅度

降低，降至2 500 m/s以
下，

2）反射幅度比大于0.08，
3）波轴相似度一般大于

0.6.

Ⅲ
小规模坍塌

10~14
10~15

Ⅲ（41~60）
25~40
1~0.5

帷幕灌浆和超前支护

台阶法

不合理（26~50）
2

70~80

60~75

60~120

1）估算纵波速度小幅度变化，

2）反射幅度比在0.06~0.08之

间，且横波反射比纵波强

3）波轴相似度在0.2~0.6之间 .

Ⅳ
大规模坍塌

>14
<10

Ⅳ，Ⅴ（<40）
>40
<0.5

地脚螺栓和超前支护

全断面法

非常不合理（0~25）
1

60~70

<60

>120
1）估算纵波速度不变或

小幅度变化，

2）反射幅度比小于0.08，
3）波轴相似度在0.2~0.6
之间，

4）反射面较密集 .
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得隧道掌子面（K244+995）前方约 150 m长的地质条

件 .预测断面整体地质情况如下：隧道掌子面岩性为

强风化粉砂岩 .从（1）区右界到（2）区右界，纵波和横

波速度明显下降（图 4），此外，迁移图像的色谱是负

的 .因此，可以推断该段已被压碎，发育的局部裂隙

中充满了岩屑 .断裂构造受构造影响较大，地下水丰

富，围岩稳定性差，容易失稳坍塌 .
在上述分析的基础上，建立了鱼塘溪隧道穿越

L1断层的坍塌风险指数和风险等级，如表 2所示 .开
挖过程中发生了小型坍塌，根据表 1，该段的坍塌风

险值为Ⅲ.
图3   基于（C，γ）的支持向量机分类准确率

Fig. 3   Classification accuracy of support vector machine
based on（C，γ）

图4   岩石物理性质的TGP检测结果

Fig. 4   TGP detection results of physical properties of rocks
表2   L1断层隧道坍塌风险因素和等级判断

Tab. 2   Risk factors and rank rating for tunnel collapse in the L1 fault

风险因素

开挖跨度（X1）/m
深高比（H0/H）（X2）

围岩等级（X3）
偏压角度（X4）/（°）

初支撑主要刚度（X5）

地层加固措施（X6）
开挖方式（X7）

防排水措施（X8）
监控量测（X9）/（次/天）

现场管理（X10）/%
地质调查准确性（X11）/%

主要支撑的及时性（X12）/min
不良地质（TGP结果）（X13）

描述

隧道开挖跨度为15.44 m
隧道深度为75 m，开挖高度为9.94 m，H0/H=7.5.

BQ=175
15

初支撑由纵向距离为80 cm的20b工字钢拱架、ϕ6钢网、长度为3.5 m的ϕ20锚杆以及厚度为

30 cm的C25喷射混凝土组成

采用帷幕灌浆和超前支护

台阶法

基本合理

监测频率为每天两次

质量符合率为94
91

主支架的安装将在爆破后近90 min内开始

比速度的最大值为0.22，波轴比达到0.79，同时Vp降至3 240 m/s，明显低于开挖岩体的速度

风险等级

Ⅳ
Ⅳ
Ⅳ
Ⅱ
Ⅲ
Ⅲ
Ⅲ
Ⅱ
Ⅲ
Ⅰ
Ⅰ
Ⅲ
Ⅳ
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2.2.2   监测数据

监测测量数据包括浅埋段地表沉降、拱顶位移、

水平收敛位移等，这些数据可以反映初始衬砌后隧

道支护的稳定性 .在深埋隧道中，往往不需考虑地表

沉降的影响，只选取拱顶位移和水平收敛位移进行

坍塌风险分析 .根据国家标准《公路隧道施工技术规

范》（JTG/T 3660―2020）［24］，选取监测数据的每日沉

降速率和累积变形量作为判断指标 .监测点距离掌

子面越远，累积位移极限值越大 .因此，累积位移极

限值需要乘一个因子 .根据这两个判断指标将监控

量测数据分为四个层次，如表3所示 .
其中，累积变形等级指标区间应根据测点到掌

子面距离（D）乘系数（ζ），如表 4 所示 .表 4 中的 B 为

开挖隧道的跨度 .

隧道采用台阶法开挖，监测点布置如图 5所示 .
围岩位移监测早晚各一次，取其平均值作为当天的监

测值 .随着上下台阶的顺序开挖，水平收敛的测点需

要水平向下移动 .K245+300的监测数据如图6所示 .
根据式（10）和表 3得出两个监测指标的云模型

参数值 (Ex，En，He)，如表 5所示 .收集拱顶位移和水

平收敛位移代入式（11）即可求得隧道坍塌各风险等

级的BPA值 .
根据每日变形速率和累积沉降量将得到两组坍

塌风险等级概率分配，为了更好地实现安全储备，本

文采用较大的风险等级作为最终风险等级结果 .
2.3   多源信息融合

为了解决单一信息源评价结果不可靠的问题，

采用证据推理理论（1.1节）对多源数据进行融合 .该
方法综合了上述三种单源信息评价模型（目视检查

数据、拱顶位移、水平收敛位移）的不同结果 . 根据

ER规则通过MATLAB软件进行融合 .在K242+555~ 
K242+925 开挖段中每隔 5 m 选取一个训练样本，选

取 80 个隧道段面作为训练样本 . 根据式（15）~         
式（17），三种模型的训练结果如表 6所示 .融合过程

中各模型的重要性权重为［0.667；0.648；0.571］.
为了说明融合过程，在挖掘断面 K244+900~ 

K244+925 每隔 5 m 选取训练样本，选取 5 个隧道断

面作为测试样本，并将ER规则与D-S理论的融合结

果进行比较，如表 7 所示 . 表 7 中 E1为 SVM 模型， E2
为拱顶位移模型， E3为水平收敛位移模型，ER为ER
规则理论融合结果，D-S为 D-S证据理论融合结果 .
可以得到以下结论：

表3   监控量测数据的分类

Tab. 3   Classification of monitoring measurement data

隧道坍塌等级

每日沉降速率/
（mm·d-1）

累积变形量/mm

Ⅰ（安全）

0≤x<2
0≤y<50

Ⅱ（变形）

2≤x<5
50≤y<100

Ⅲ（小规模

坍塌）

5≤x<10
100≤y<200

Ⅳ（大规模

坍塌）

10≤x≤20
200≤y≤300

表4   累积变形等级指标区间的系数（ζ）
Tab. 4   Coefficient （ζ） for cumulative deformation

class indicator intervals

测点到掌子面的距离D

ζ

1B

0.5
2B

0.75
3B

0.85
4B~6B

1

图5   监测点布置示意图

Fig. 5   Monitoring point layout diagram

图6   监测数据

Fig. 6   monitoring data

表5   两个监控指标的云模型参数值

Tab. 5   Cloud model parameter values of two monitoring indicators

指标

每日变形速率

累积沉降量

Ⅰ
Ex

1
25

En

0.333
8.333

He

0.002
0.002

Ⅱ
Ex

3.5
75

En

0.5
8.333

He

0.002
0.002

Ⅲ
Ex

7.5
150

En

0.833
16.777

He

0.002
0.002

Ⅳ
Ex

12.5
250

En

0.833
16.777

He

0.002
0.002
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1）该多源信息融合模型具有良好的容错性 .该
模型可以根据分类器正确结果的重要权重和可信度

对错误分类器结果进行修正 .以测试样本 No.4隧道

断面为例，三个模型得到的坍塌风险概率分别为E1=
［0.10，0.20，0.70，0］；E2=［0，0.56，0.44，0］；E3=［0.99，
0.01，0，0］.根据概率决定理论，以最大概率的风险等

级作为结果，该结果以带下划线的数据表示 .重要权

重 w=［0.561；0.648；0.571］；证据可信度 r=［0.422；
0.795；0.985］.折减概率值为

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úmθ，1
mθ，2
mθ，3

=
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú0.056 1 0.112 2 0.392 7 0
0 0.285 1 0.362 9 0

0.869 3 0.001 7 0 0
.

对应的幂集为
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 - r11 - r21 - r3

= é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú0.578
0.495
0.015

.

表6   不同模型的训练结果

Tab. 6   Training results of the classifiers

评估模型

SVM

拱顶位移

水平收敛位移

类别

I
Ⅱ
Ⅲ
Ⅳ
I

Ⅱ
Ⅲ
Ⅳ
I

Ⅱ
Ⅲ
Ⅳ

Precision
0.727
0.714
0.833
0.833
0.684
0.657
0.682
1.000
0.800
0.714
0.500
0.500

Recall
0.800
0.625
0.588
0.946
0.650
0.639
0.750
1.000
0.800
0.556
0.667
1.000

F1-score
0.762
0.667

0.690
0.886
0.667
0.648

0.714
1.000
0.800
0.625
0.571

0.667

Support
10
8

17
37
20
36
20
4

20
36
20
4

表7   五个测试样本的融合结果

Tab. 7   Fusion results of five test samples

隧道断面

No.1

No.2

No.3

No.4

No.5

评估模型

E1
E2
E3

ER
D-S
E1
E2
E3

ER
D-S
E1
E2
E3

ER
D-S
E1
E2
E3

ER
D-S
E1
E2
E3

ER
D-S

风险等级Ⅰ的概率

0.75

0.08
0.99

w= ［0.561；0.648；0.571］； r= ［0.594； 0.799； 0.960］
0.97

0.95

0.00
0.00
0.00

w= ［0.561；0.648；0.571］； r= ［0.660； 0.515； 0.799］
0.00
0.00
0.70

0.52

0.41
w = ［0.561；0.648；0.571］； r= ［0.410； 0.501； 0.494］

0.59

0.65

0.10
0.00
0.99

w = ［0.561；0.648；0.571］； r= ［0.422； 0.795； 0.985］
0.96

0.00
0.00
0.86

0.12
w = ［0.561；0.648；0.571］； r= ［0.695； 0.711； 0.740］

0.20
0.10

风险等级Ⅱ的概率

0.25
0.92

0.01

0.03
0.05
0.15
0.60

0.92

0.75

0.62

0.14
0.48
0.53

0.41
0.35
0.20
0.56

0.01

0.02
1.00

0.15
0.14
0.88

0.73

0.90

风险等级Ⅲ的概率

0.00
0.00
0.00

0.00
0.00
0.83

0.40
0.08

0.25
0.38
0.16
0.00
0.00

0.00
0.00
0.70

0.44

0.00

0.02
0.00
0.85

0.00
0.00

0.07
0.00

风险等级Ⅳ的概率

0.00
0.00
0.00

0.00
0.00
0.02
0.00
0.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00
0.00

评估值

Ⅰ
Ⅱ
Ⅰ

Ⅰ
Ⅰ
Ⅲ
Ⅱ
Ⅱ

Ⅱ
Ⅱ
Ⅰ
Ⅰ
Ⅱ

Ⅰ
Ⅰ
Ⅲ
Ⅱ
Ⅰ

Ⅰ
Ⅱ
Ⅲ
Ⅰ
Ⅱ

Ⅱ
Ⅱ

实际值

Ⅰ
Ⅰ
Ⅰ

Ⅰ
Ⅰ
Ⅱ
Ⅱ
Ⅱ

Ⅱ
Ⅱ
Ⅰ
Ⅰ
Ⅰ

Ⅰ
Ⅰ
Ⅰ
Ⅰ
Ⅰ

Ⅰ
Ⅰ
ⅡI
Ⅱ
Ⅱ

Ⅱ
Ⅱ
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归一化因子为
é
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úcrw，1
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=
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ê
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ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú0.877 7
0.875 0
1.707 3

.
根据式（5）计算得到考虑了可信度和重要性权

重的概率分布

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
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úm͂θ，1
m͂θ，2
m͂θ，3

=
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú0.049 2 0.098 5 0.344 7 0 0.507 6
0 0.249 5 0.317 5 0 0.433 0

0.971 9 0.002 9 0 0 0.025 2
.

利用ER规则对三种模型的概率分布进行融合，

其融合后的概率值为

[ m͂θ1，e ( )3 m͂θ2，e ( )3 m͂θ3，e ( )3 m͂θ4，e ( )3 m͂P ( )Θ ，e ( )3 ]
        = [ 0.310 0.005 0.007 0 0.678 ]，

其中 e（3）表示三项证据的结合 .最后剔除幂集

项，坍塌风险概率为

[ ]pθ1，e ( )3  pθ2，e ( )3 pθ3，e ( )3  pθ4，e ( )3 =[ ]0.94 0.015 0.021 0 .
该截面的坍塌风险等级为 I（安全）.如表 7所示，

E1和E2都给出了错误的结果，其可信度也较低，E3具
有较高的可信度并且给出了正确的预测，ER融合规

则同时考虑了三种模型的重要性权重和可信度，使

得E3的正确预测结果将E1和E2的错误结果修正回融

合模型中的正确结果 .
2）通过单一信息源评估坍塌风险时，由于数据

的不确定性，评估结果往往会出现偏差 .本文提出的

多源信息融合方法可以综合考虑所有类型的信息

（包括冲突信息），对施工有全面的认识，从而降低数

据的不确定性以提高评估的准确率 .因此与单源信

息评估方法相比，多源信息融合结果往往有更高的

准确率 .
3）当三个单一信息源的风险评估结果不同时

（如No.4隧道断面），ER规则的融合结果优于D-S理

论 .D-S理论只积累共识支持，如果一个命题被任何

证据反对，尽管它从其他证据得到支持，它也将被完

全拒绝 .因此，当三种单一信息评价结果不同时，普

通D-S理论会给出与常识相反的融合结果 .然而ER
规则在合并高冲突信息源时充分考虑了模型的重要

性权重和可信度，因此能判断出哪个模型更有可能

代表实际情况，给出的结果也能更加贴近实际 .
2.4   结果分析

毫无疑问，单源信息评估方法也可以对隧道坍

塌风险水平进行评估 .但是，单一信息来源并不能完

全反映隧道施工环境，导致评估结果存在一定的偏

差，准确性较低 .为了比较单源信息评估方法和多源

信息融合方法，分别采用单源信息模型和融合模型

对坍塌风险进行评估 . 从鱼塘溪隧道中随机抽取    

40个隧道断面进行风险评估 .不同模型的评估结果

如图 7 所示 . 从图 7 可知，单源信息评估方法［图 7
（a）、（b）、（c）］的准确率均小于 70%，单源信息模型

并不能为现场施工提供准确的决策意见 .这是由于

单一信息源没有充分考虑导致隧道坍塌的风险因

素，且信息存在误差和不确定性，最终导致坍塌风险

评估结果与实际略有偏差 .而多源信息融合方法评

估的准确率达到了87.5%［图7（d）］.这是因为所提出

的融合方法充分利用了可用信息，并考虑了冲突信

息 .该多源信息融合模型兼顾了目视检查和监测数

据，使评估模型更贴近实际情况，提高了评估结果的

准确性 .

3   结 论

本研究提出了隧道坍塌风险评估的多源信息融

合方法，为隧道开挖提供风险评估 .通过对多信息源

的分析，得到了不同的坍塌风险判断 .通过可信度和

重要性权重来估计每个判断的质量 .然后将各信息

源的结果进行融合，给出总体概率风险评估 .通过评

价结果的重要性、权重和可信度来量化评价的质量 .
所有这些结果都被纳入最终的风险评估，以提高整

体评估准确率和鲁棒性 .本文提出的评估方法具有

                          （a）SVM                             （b）拱顶位移

                  （c）水平收敛位移                      （d）融合模型

图7   不同模型的分类结果

Fig. 7   The classification results of the different model
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以下优点 .
1）综合多源信息，可以得到更准确的隧道坍塌

风险评估结果 .由于钻爆法施工影响因素众多，隧道

坍塌风险评估是一个多属性决策问题 .单源信息评

估方法难以充分考虑所有的风险因素，导致评估结

果存在偏差 .融合模型的性能优于单信息源模型，具

有较高的精度 .
2）与D-S理论相比，ER规则在处理高冲突信息

方面更有优势 .当三个单一信息源的风险评估结果

不一致时，采用 ER 规则进行融合，考虑了评估结果

的重要性权重和可信性，提高了最终评估结果的准

确性 .
本方法的缺点是，所得到的风险评价结果取决

于风险指标和分类标准的选择 .因为本研究选取的

统计案例为山岭隧道，本文所采用的风险指数可能

仅适用于山岭隧道的风险评估 .
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