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摘要：基于现场监测位移数据驱动的隧道围岩变形动态预测方法，存在着较大的局限性和滞后性。综合利用隧道

工程建设资料蕴含的物理信息和位移时序曲线蕴含的数学信息，通过物理信息机器学习的思想推导动态贝叶斯网

络（dynamic Bayesian network，DBN）模型的构建方法，实现围岩变形的动态预测。通过离散化处理、位移时序

曲线重构等方式，构建包含物理信息数据和极限位移数据的静态样本库，及包含物理信息数据和位移时序曲线数

据的动态样本库。基于静态样本特征，改进 K2-score 算法建立极限位移预测的静态 BN 模型。基于静态 BN 模型

和动态样本特征，融合平稳随机过程约束和 Markov 过程约束等先验信息，推导 Markov-DBN 的物理数据双驱动

建模方法。融合约束增强优化的先验信息，构建优化 Markov-DBN 模型。5 折交叉验证试验表明：Markov-DBN

模型的预测能力随时间增加而快速降低，网络转移方向对其影响很大；优化 Markov-DBN 模型建立了所有时刻目

标节点与变形影响因素节点的增强约束联系，其预测能力不随时间发生明显弱化，不受网络转移方向的影响，远

高于 Markov-DBN 模型。案例分析表明：隧道工程施工前和施工初期，优化 Markov-DBN 模型即可实现位移时序

曲线的有效预测，克服了传统方法的局限性和滞后性；隧道施工过程中，实时输入现场监测位移数据，可实现优

化 Markov-DBN 模型的自我更新和围岩变形的动态预测。 
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Abstract: Significant limitations and hysteresis are presented in dynamic prediction methods driven by on-site 
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monitored displacement data for tunnel surrounding rock deformation. By comprehensively utilizing the physical 
information contained in tunnel construction project documents and the mathematical information from 
displacement time-series curves, a modelling method based on the dynamic Bayesian network (DBN) was developed 
using the concept of physical information machine learning (PIML) to achieve dynamic predictions of surrounding 
rock deformation. Through discretization processing and reconstruction of displacement time-series curves, a static 
sample database was established by combining physical information data with ultimate displacement data, while a 
dynamic sample database was created by integrating physical information data with displacement time-series curve 
data. Based on the characteristics of the static samples, the K2-score algorithm was improved to construct a static 
Bayesian network (BN) model for ultimate displacement prediction. Utilizing the static BN model and the 
characteristics of the dynamic samples, physical-data dual-drive modelling methods for the Markov DBN were 
derived by incorporating prior information, including the constraints of steady-state random processes and Markov 
process constraints. By integrating prior information for constraint-enhanced optimization, the optimized Markov 
DBN model was established. Five-fold cross-validation tests revealed that the prediction capability of the Markov 
DBN model decreased rapidly over time and that the network transition direction significantly affected this 
capability. In contrast, the prediction ability of the optimized Markov DBN model remained robust over time, was 
unaffected by the network transition direction, and significantly exceeded that of the Markov DBN model, as the 
optimized model enhanced constraint connections between target nodes and influencing factor nodes throughout the 
entire timeframe. Through engineering case analysis, it was concluded that before and during the early stages of 
tunnel construction, the optimized Markov DBN model could effectively predict displacement time-series curves, 
overcoming the limitations and hysteresis inherent in traditional methods. Furthermore, during construction, self-
updating of the optimized Markov DBN model and dynamic predictions of surrounding rock deformation could be 
achieved by inputting the on-site monitored displacement data. 
Key words: tunnel engineering; dynamic prediction of surrounding rock deformation; multi-source information 
fusion; dynamic Bayesian network; physical-data hybrid modelling; model self-update 
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1  引  言 

 
隧道工程施工时常发生主体结构开裂、围岩垮

塌等工程灾害，造成人员伤亡和工期延误。隧道工

程灾害具有影响因素多、不确定性强等特点，其发

生都伴随着围岩的持续变形[1]。根据国际岩石力学

学会的定义[2]：“围岩变形是地质环境因素和施工

因素共同作用下的动态非线性演化过程，是一种与

时间相关的变形行为，……，具有复杂性、不确定

性、多样性和时变性等特征”。进行围岩变形的精

准预测，以变形速率、累计变形量、变形发展模式

等动态特征指标对隧道施工安全进行预判，是防止

隧道工程灾害发生的有效途径[3]。目前，围岩变形

预测方法大致可以分为 2 类：以围岩的物理力学指

标为基础的力学分析方法，和以围岩工程资料或现

场位移监测为基础的数据驱动预测方法[4-6]。 
力学分析方法通过经验理论公式或弹黏塑性本

构方程进行解析计算或数值计算，分析围岩变形的

演化特征，实现围岩变形的预测，如：O. Aydan 等[7]

提出运用切向相对应变来预测围岩挤压变形潜在趋

势；K. Bian等[8]开展了一系列的地应力试验和水–力

耦合模拟试验，获取了卸荷条件下的围岩变形水–

力耦合本构模型，提出了隧道工程开挖过程中岩体

膨胀变形的数值分析法。由于计算公式的简化和围

岩物理力学参数的不确定性，当越来越多的隧道工

程面临超长、深埋、高地应力等复杂地质环境时，

力学分析方法已不能准确指导隧道工程施工[9]。基于

围岩工程资料的数据驱动预测方法，运用机器学习

算法探求围岩变形的内在规律从而实现围岩变形的 
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预测，在工程中得到越来越广泛的应用[10-11]。 
基于工程资料的数据驱动预测方法，以地质勘

查报告和工程设计资料为基础，根据围岩级别、隧

道埋深、施工方法等样本数据，探索围岩变形趋势

与影响因素之间的内在关系，构建变形预测模型，

如：X. D. Feng 和 R. Jimenez[12]使用贝叶斯网络

(Bayesian network，BN)模型预测隧道挤压大变形

的发生概率；X. G. Wu 等[13]建立了基于 BN 的地铁

隧道施工风险模型，能够在施工前实现隧道坍塌变

形风险的预测。上述方法计算隧道围岩达到极限变

形状态(大变形、坍塌变形等)的概率，为隧道工程

的选址、开挖支护工法的选择等提供指导[14]。但

是，上述方法无法给出围岩变形的动态变化过程，

无法提取变形速率、变形发展模式等动态特征指

标，无法实现围岩稳定性的动态预测。 
根据新奥法的施工理念，采用监控量测的方法

对隧道施工过程中的围岩变形进行监测、预测和分

析，是保障隧道施工安全的最有效措施[15]。基于

监测位移的数据驱动预测方法，应用机器学习算法

探索变形与时间之间的数学关系，构建围岩变形预

测模型，可实现围岩稳定性的动态预测。该类方法

的重点在数据的获取和算法模型的构建，如：T. G. 
Feng 等[16]提出了一种人工蜂群算法搜索策略改进

随机森林(random forest，RF)模型，通过现场监测

位移数据对该模型进行训练，实现了隧道围岩变形

的高精度预测；S. Chen 等[17]通过围岩变形实测数

据构建混沌时间序列，建立混沌时间序列–模糊神

经网络模型进行隧道围岩变形预测，预测的精度较

高且稳定性较强。但是，该类预测方法具有一定的

滞后性和局限性[2]：一方面，需要较长监测时间

后，才可采集大量数据进行模型训练和预测计算，

无法对隧道施作初期变形做出及时的预测，更无法在

隧道施作之前的设计阶段进行围岩变形的预测[18]；

另一方面，仅凭监测数据的数学信息进行围岩变形

的预测，没有合理利用隧道的地质环境条件、隧道

结构、施工方法等物理信息，导致预测效果具有一

定的片面性，无法根据现场物理信息的变化进行预

测结果的及时更新，且无法应对现场位移监测经常

出现的数据缺失问题[19]。 
基于工程资料的数据驱动预测方法，有效地利

用了围岩变形影响因素的物理信息；基于现场监测

位移的数据驱动预测方法，有效地利用了监测位移

时序数据的数学信息；但是，二者没有实现互补。

如果融合上述 2 种方法，综合利用隧道工程资料的

物理信息和监测位移时序曲线的数学信息，构建围

岩变形的动态预测模型，将有效克服上述 2 种预测

方法的不足，实现围岩变形的全过程动态预测。融

合多源信息的机器学习(machine learning，ML)动态

模型已有相关的研究，为变形动态预测模型的构建

提供了探索的方向，如：张 振等[20]通过融合雷诺

平均 (Reynolds-averaged Navier-Stokes equations，
RANS)流场物理控制方程与大涡模拟(large eddy 
simulation, LES)温度场数据，构建湍流普朗特数的

物理信息神经网络(physic information neural network，
PINN)，可动态调整湍流热扩散强度以实现温度场

的精准预测；卢鑫月等[21]提出了基于动态贝叶斯

网络(dynamic Bayesian network，DBN)和模糊综合

评价的地铁隧道施工动态风险评估方法，该方法综

合应用风险因素指标和现场监测位移指标来计算施

工风险，可根据实时位移监测数据实现风险概率的

动态更新；但是，该方法无法实现位移时序曲线的

预测。 
DBN 模型可结合物理先验信息设置约束条

件，融合样本数据统计相关性进行混合建模，以克

服稀疏/受限样本数据环境带来的模型训练挑战，

是一种高效的物理信息机器学习(physic information 
machine learning，PIML)模型，可提升模型预测准

确率、计算效率和物理一致性[13]。相较于 PINN[20]

等融合物理控制方程和样本数据构建 ML 模型的方

法，应用 DBN 方法构建隧道围岩变形动态预测模

型更具优势：(1) 现有物理控制方程(本构模型)无
法准确地描述隧道围岩变形的发生规律；而根据隧

道围岩变形的物理信息数据和历史监测位移的数学

信息数据，即可构建变形动态预测的 DBN 模型，

且将显著提高计算效率；(2) DBN 模型没有严格的

输入项和输出项[11]——在 DBN 模型训练和测试

时，历史监测位移数据是输出项；在 DBN 模型应

用时，早期监测位移数据可以是输出项或者输入

项，而未来监测位移数据则是输出项，从而实现变

形的动态预测和更新。由此可见，DBN 非常契合

融合隧道工程资料、历史监测位移数据、现场监测

位移数据等多源信息数据的变形动态预测模型的构

建和应用。 
因此，本研究致力于探寻适用于隧道围岩变形

动态预测的 DBN 模型构建和应用方法。采集隧道

工程案例，融合工程资料物理信息数据和历史监测 
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位移时序曲线的数学信息数据构造样本库；基于

PIML 的思想，融合样本数据和物理先验信息约

束，推导 DBN 建模方法；设置对比试验，评价和

筛选最优的 DBN 模型；通过案例分析和讨论，验

证 DBN 模型的工程有效性，展示其动态预测和实

时更新的方法。期望构建的围岩变形动态预测

DBN 模型，能够有效克服现有预测方法的滞后性

和局限性等不足，实现隧道围岩变形的全过程高精

度动态预测。 
 

2  贝叶斯网络理论分析 
 
2.1 贝叶斯网络的结构与参数 

贝叶斯网络也称为贝叶斯信度网络(Bayesian 
confidence network，BCN)，由有向无环图(directed 
acyclic graph ， DAG) 和条件概率表 (conditional 
probability table，CPT)组成，可以用于隧道围岩变

形动态预测模型的构建，如图 1 所示。图 1(a)中，

变量 1X ， 2X ，…， nX 为自变量(因素节点)，表

示围岩变形的影响因素；Y 为因变量(目标节点)，
表示围岩变形量。有向边由父节点指向子节点；自

变量指向因变量的有向边，表示影响因素对围岩变

形的直接影响；自变量之间的有向边，表示影响因

素之间的指向性作用关系。图 1(a)中的 DAG，称为

BN 结构，表示节点间的指向性逻辑关系；图 1(b)
中的 CPT，称为 BN 参数，表示不同父节点组合状 

态下，子节点任一取值状态的取值概率。BN 模型

表征所有节点之间的量化逻辑关系，不存在绝对的

输入项(自变量)或输出项(因变量)——本文的研究

将证明，BN 模型可以输入因素节点计算目标节点，

也可以输入目标节点计算因素节点。图 1(a)，(b)所
示的 BN 模型没有考虑目标系统随时间的动态变化过

程，称为静态贝叶斯网络模型(static Bayesian network 
model，SBN)，只能用来构建表征隧道围岩极限变

形量与影响因素之间预测关系的静态预测模型。 
动态贝叶斯网络是 SBN 在时间上的扩展，由

初始网络 0B 和转移网络 tB 组成，如图1(c)所示。初

始网络即SBN，表示节点之间的初始逻辑关系；转

移网络是后续时间节点上的 BN 模型。图 1(c)中，

t 时刻的转移网络 tB 包含了 1(   )t t t
nx x y， ， ， 等节点

构成的 SBN，还包含了 t 时刻之前的初始网络 0B
和转移网络 1B， 2 1  tB B −， ， 对 t 时刻网络节点的影

响。与初始网络 0B 类似，转移网络 tB 也包含了转

移网络结构(DAG)和转移网络参数(CPT)。可见，

可以基于隧道围岩极限变形预测的 SBN 模型，构

建位移时序曲线预测的 DBN 模型，实现围岩变形

的动态预测。由于受到 t 时刻之前系统状态的影

响，转移网络 tB 的结构和参数都是非常复杂且庞

大的，需要加以一定的约束使其简化，以增加其适

用性。 
2.2 BN 的求解 

对于图 1(a)，(b)所示的 SBN 模型，应用贝叶

斯公式进行围岩变形量的计算，贝叶斯公式[13]为 
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图 1  围岩变形动态预测的 BN 模型示意图 

Fig.1  BN model diagram of surrounding rock deformation dynamic prediction 
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式中： 1(   )nx x= ， ，X 为证据项(自变量)，表示围

岩变形的影响因素；Y 为目标项(因变量)，表示围

岩变形量； |( )P e=Y X 为后验概率，即已知 X 的

某个新证据 e 情况下，Y 为某个取值状态的概率；

( )P Y 为先验概率，是考虑 X的新证据 e 之前变量 Y
为某个取值状态的概率，可以根据历史数据学习获

得； ( | )P e=X Y 为 X 的似然度，也是一个条件概

率，也可以基于历史数据计算得到； ( )P e=X 为 X
的新证据发生的概率； ( | )P e=X Y 为 1(  x， ，

)nx y， 的联合概率分布。 
不同于朴素贝叶斯和半朴素贝叶斯直接根据式

(1)的似然度 ( | )P e=X Y 进行计算，BN模型的网络

结构极其复杂，需要结合 Markov 链规则和条件独

立 性 规 则 对 式 (1) 最 右 端 的 联 合 概 率 分 布

( )P e= ，X Y 进行分解，通过 CPT 中的条件概率来

进行联合概率的计算，计算式[22-23]为 
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式中： ( )ixπ 为变量 ix 的父节点集合； ( )yπ 为 y 的

父节点集合； [ | ( )]i iP x xπ 和 [ | ( )]P y yπ 为 ix 和 y 的

条件概率，可以从 BN 模型的 CPT 中获取。 
同理，应用 Markov 链规则和条件独立性规则

对式(1)最右端的概率分布 ( )P e=X 进行分解，将

分解后的结果与式(2)一起代入式(1)，得到用条件

概率表示的计算式[13]： 
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根据式(3)，即可在获取证据项 X = e 的情况

下，从 BN 模型的 CPT 中提取条件概率计算目标项

Y的取值概率。 
对于如图 1(c)所示的DBN模型，将DBN 模型等

价为多个 SBN 模型组合而成的复合 BN 模型，针对

所有时刻节点 1 1 1
1 2 1[ ] (   T T

nx x x y= =， ， ， ， ， ；M X Y
2 2 2
1 2 2 1 2      )T T T

n n Tx x x y x x x y， ， ， ， ； ； ， ， ， ； 构 建

DBN的DAG和CPT后，应用与式(3)同样的方式，

构建下式[21]实现不同时刻围岩变形量 tY 的计算： 
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式中： TY 为作为目标项在 (0   1   )T= ，， ，t 时刻

的围岩位移值， T e=X 为作为证据项的影响因素在

(0   1   )T= ，， ，t 时刻的取值， ( )T TP e= ，X Y 为
TY 与 TX 的联合分布概率， ( )TP e=X 为 TX 的边

缘分布概率， [ | ( )]ti tiP x xπ 为任一 t 时刻第 i 个因素

节点的条件概率， [ | ( )]t tP y tπ 为任一 t 时刻目标节

点的条件概率。 
式(4)和(3)的构建方法，是完全相同的，其区

别仅在于：式(3)描述的是某一个时刻，隧道围岩

位移值与其影响因素之间的关系；而式(4)描述了

动态系统中，在给定所有时刻影响因素取值的情况

下，目标变量在各时刻取值的联合概率分布。 
当 BN 结构和参数不是很复杂的时候，可以从

BN 模型最顶层的根节点(没有父节点的节点)开始

向下逐层计算实现式(3)，(4)的精确求解，也可以

使用变量消元法对其进行精确求解。当模型比较复

杂的时候，可使用团树法(joint tree method)对式(3)，
(4)进行精确求解；当模型过于复杂的时候，需要

使用吉布斯采样法、Markov 链蒙特卡罗法(Markov 
chain Monte Carlo method，MCMC)、变分法等近似

求解法[24]。本研究的模型复杂度适中，将采用团

树法对其进行求解，求解速度较快。 
2.3 BN 模型的更新 

一般的情况下，围岩变形影响因素 0(T x= ；X
1 2    )i Tx x x x； ； ； ； ； ，可在隧道施工前的设计

阶段通过地质勘查资料和工程设计资料确定下来

的，并且大部分情况下不同时刻的 t
ix 是保持一致

的。因此，基于式(4)，在隧道工程的设计阶段，

就可输入围岩影响因素取值，计算得到任一时刻

(0   1   )T= ，， ，t 的变形量取值，获取位移 TY 的

时序曲线，用做隧道工程稳定性判断、二次衬砌施

作时机选择和监测预警值设置的依据。 
在隧道工程的施工阶段，从获取第 1 个时刻的

监测位移数据 0
realY 开始，将每一个时刻 mt 的监测位

移数据 0 1 2
real real real real real( )  mtY Y Y Y= ， ， ， ，Y 作为新的证

据项代入 DBN 模型中，可对位移时序曲线上后续

的 1 2
pred pred pred pred(   )m m mt t t mY Y Y+ + += ， ， ，Y 进行更新，如下
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在施工阶段，如果现场补充勘探或者超前钻探

得到的地质环境条件，与前期工程地质勘察中提供

的地质环境条件不同；或者隧道施作现场的工程结

构或开挖支护方法发生了改变，可将上述更新后的

工程地质条件、工程结构特征或开挖支护方法等，

与 监 测 位 移 数 据 realY 一 起 形 成 新 的 证 据 项

new real( ) e=，X Y 代入式(5)中，对原始的证据项 ( ，X  

real ) e=Y 进行替换，计算得出更新后的 pred[ |P Y  

new real( ) ]e=，X Y ，从而实现对现场新发现证据项

的有效利用。 
综上所述，通过采集隧道工程的工程资料数据

和历史监测位移数据构造融合围岩动态变形的物理

信息和数学信息的样本库，可以建立隧道围岩变形

动态预测的 DBN 模型。基于构建的 DBN 模型，在

隧道工程施工之前或者施作早期，仅输入工程资料

数据或者辅以少量的早期监测数据，可实现施工期

间位移时序曲线的预测；施工期间，当获取了更多

的现场监测位移数据，或现场的工程地质数据或施

工方法发生变化时，可以及时输入新增的监测位移

值或变更的工程资料数据，实现位移时序曲线的动

态更新。构建的隧道围岩变形动态 DBN 模型，将

有效克服现有方法的动态预测能力不足、滞后性和

局限性等问题。 
 
3  样本数据的采集与分析 
 
3.1 数据采集 

通过知网数据库，设置包括影响因素和时序位

移数据等关键词的检索策略，采集文献；结合工程

资料搜集，获取近几十年来隧道工程案例数据共

400 组。每组案例数据中包含了围岩变形影响因素

取值和历史监测位移时序曲线。基于重要性和易获

取性原则，通过理论分析和文献计量分析等方法， 

计算影响因素的重要程度系数，筛选了包括地质

环境条件、隧道结构特征、施工条件等多方面共

14 个影响因素，作为围岩变形预测 BN 模型的因素

变量。为满足 BN 模型构建的需要，从 400 组案例

数据中筛选出数据较为完备的 130 组案例数据，

用于模型训练样本库的构建，部分案例数据如表 1
所示。 
3.2 影响因素的离散化取值 

影响因素变量既有离散型变量也有连续型变量

和描述型变量。但是，SBN 和 DBN 更加青睐于对

离散型变量进行计算。因此，参照张广泽等[25-36]的

研究成果，对所有变量进行离散化，通过一个离散

取值表征一个取值区间(见表 2)，如：采用规范[26]

中对围岩级别的定义，对“围岩级别”这个变量进

行离散化；基于规范[27]对隧道埋深、隧道开挖跨

度的分类，分别对“隧道埋深”、“隧道开挖跨

度”等变量进行离散化。离散化的区间划分越小，

对变量的信息挖掘更准确；但是，过小的区间划分

将导致变量取值状态的样本数量过少，影响机器学

习模型训练的效果。因此，本研究在进行变量离散

化时，尽量遵从现有规范标准或研究成果对上述变

量的区间划分方式，既可保障 BN 模型训练的合理

性，也更符合工程技术人员的技术习惯。变量离散

化后可契合 BN 模型的计算，同时可克服影响因素

取值的随机性和不确定性对计算结果的影响。 
由表 2 可知，14 个影响因素均被划分 3～4 个

取值状态(仅 11X 被划分为 5 个取值状态)。每个变

量的离散化基本上覆盖了所有可能的取值状态。取

值状态 1 2 3 4L L L L， ， ， 和 5L 表征了影响因素导致隧

道围岩发生变形的难易程度， 1L 表示最不易导致

围岩变形， 5L 表示最容易导致围岩发生变形。每

一个取值状态，都可从隧道工程的地勘报告、设计

资料或评价资料等工程资料中获取。总体而言，影

响因素的离散化符合工程应用习惯，易于进行针对

性的取值。同时，SBN 和 DBN 基于概率理论对表

征取值区间的离散型变量进行概率计算，符合隧道

工程全概率可靠性分析的要求[37]。根据表 2 所示的

离散化处理方法，得到每个案例中每个影响因素的

取值，据以构建影响因素样本库，代表了构建隧道

围岩变形动态预测模型的物理信息数据。 
3.3 位移时序曲线重构 

根据隧道工程围岩变形的特征和变形监测的习 
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表 1  隧道围岩变形预测模型构建的案例数据(部分案例) 

Table 1  Case data for prediction model construction of tunnel surrounding rock deformation (partial cases) 

隧道名称 
(tunnel name) 

地质环境条件和隧道结构特征 
(geological environment condition and tunnel structure characteristic) 

施工条件 
(construction condition)

围岩级别
(surrounding 

rock 
classification) 

围岩岩性
(surrounding 

rock 
lithology) 

围岩结构
(surrounding 

rock 
structure) 

初始地应

力(initial 
in-situ 
stress 
state) 

主要结构面倾角(dip 
angles of dominant 
discontinuities)/(°) 

隧道埋深
(tunnel 
burial 

depth)/m

隧道开挖跨

度(tunnel 
excavation 

span) 

地层含水 
状况

(groundwater 
condition) 

地下水控制
(groundwater 

control) 

超前支护

工法
(advanced 

support 
activation)

祥和隧道
D1K153＋340[38] IV 花岗岩、砂

岩、板岩 破碎 高应力 –* 最大 705 12～14 富水 合理 超前 
锚杆 

祥和隧道
D1K150+455[38] IV 灰岩、 

白云岩 破碎 高应力 40 最大 705 12～14 富水 合理 超前 
锚杆 

堡镇隧道 
DK73＋300[38] IV 粉砂质页岩 较破碎 极高应力 – 400＋ ＞14 富水 合理 超前 

锚杆 

化马隧道 
DK302＋177[39] IV 灰岩、夹板

岩 破碎 一般地

应力 80 最大 
1 300＋ 14.600 较富水 合理 超前 

锚杆 

白炭坞隧道 
ZK7＋815[40] IV 

风化流纹斑

岩夹泥质粉

砂岩 
破碎 一般地应

力 – 52～121 12～14 地下水活动

多、丰富 合理 超前 
小导管

隧道名称 
(tunnel name) 

施工条件(construction conditions) 
变形观测对

象
(deformation 
monitoring 

object) 

观测时长
(monitoring 
duration)/d

变形量(deformation)/mm 

开挖工法
(excavation 

method) 

围岩扰动 
程度

(surrounding 
rock 

disturbance 
intensity) 

支护时机
(support 

time) 

支护强度
(support 
strength)

观测 1 d
(observed 

1 d) 

观测 2 d
(observed 

2 d) 

观测 3 d 
(observed  

3 d) 

观测 4 d 
(observed 

4 d) 
… 

祥和隧道
D1K153＋340[38] 短台阶开挖法 中等扰动 合理 中等 

强度 拱顶下沉 26 16.240 23.830 32.760 40.430 … 

祥和隧道
D1K150＋455[38] 短台阶开挖法 中等扰动 合理 中等 

强度 拱顶下沉 26 18.760 29.300 37.320 44.580 … 

堡镇隧道 
DK73＋300[38] 三台阶开挖法 中等扰动 合理 中等 

强度 水平收敛 18 19.020 35.890 50.570 63.300 … 

化马隧道 
DK302＋177[39] 三台阶开挖法 中等扰动 不合理 中等强度

** 水平收敛 32 21.000 46.000 58.000 65.000 … 

白炭坞隧道 
ZK7＋815[40] 超短台阶法 中等扰动 不合理 低强度 拱顶下沉 56 30.700 45.100 53.300 60.600 … 

注：*表示数据缺失；**代表性支护方式：曲墙带仰拱复合式衬砌，初支采用喷锚支护，强度等级 C35 混凝土 25 cm 厚，锚杆 3.5 m，1.2 m×1.2 m，

钢筋网间距 20 cm×20 cm。 

 

惯，分别采集拱顶下沉和水平收敛 2 个变形量的时

序曲线数据，如图 2 所示。对拱顶下沉和水平收敛

的取值分布进行统计分析发现，拱顶下沉的取值分

布状态与水平收敛区别较大，不具有同步性。同一

个案例中，拱顶下沉和水平收敛不同步的情况也很

多——同一隧道的拱顶下沉取值状态与水平收敛取

值状态的差异很大，如图 2 所示。如果将拱顶下沉

和水平收敛 2 个位移值放在同 1 个预测模型里面，

各个影响因素的取值相同而 2 个位移值不同步，将

导致数据学习的学习逻辑出现混乱，构建出的模型

无法反映影响因素之间、影响因素与位移值之间的

真实关系[41]。因此，本研究分别构建拱顶下沉的

样本库和水平收敛的样本库，继而分别构建各自的

BN 预测模型。 

如图 1(c)所示，DBN模型表达的是动态系统中

SBN模型随时间的变化过程。理论上来说，时间是

连续型的变量，DBN 模型应该是无数个 SBN 模型

的动态变化过程——其实现难度很大。如前所述，

BN 模型更加青睐于离散型变量的计算。因此，

DBN 中将连续性的时间也进行离散化，将 DBN 表

达为有限个时间节点上 SBN 的集合：初始时间节

点上的 BN 为初始网络 0B ，后续时间节点 t 上的

BN 为转移网络 tB ；任何 1 个时间节点上的 tB 包含

了该时刻因素节点和目标节点之间的指向性连接，

也包含了该时刻以前的 BN 与该时刻所有节点之间

的指向性连接网络。 
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表 2  围岩变形影响因素变量及其离散化 

Table 2  Influencing factor variables of surrounding rock deformation and their discretization 

取值状态 
(variable state) 

因素节点(factor node) 

围岩级别 X1 
(surrounding rock 

classification) 

围岩岩性 X2 
(surrounding rock 

lithology) 

围岩结构 X3 
(surrounding rock 

structure) 

初始地应力状态
X4 (initial in-situ 

stress state) 

主要结构面倾角 
X5 (dip angles of 

dominant 
discontinuities)/(°) 

隧道埋深 X6 
(tunnel burial 

depth)/m 

隧道开挖跨度
X7 (tunnel 

excavation span)/m

L1 Ⅰ、Ⅱ 石灰岩、白云岩等 完整、较完整 一般地应力 ＞75 ＜50 小(5～8.5) 

L2 Ⅲ 砂砾岩、玄武岩等 较破碎 高地应力 30～75 50～300 中(8.5～12) 

L3 Ⅳ 黏土岩、页岩等 破碎、极破碎 极高地应力 ＜30 ＞300 大(12～14) 

L4 Ⅴ 砂岩、泥岩等 破碎、极破碎 – – – 特大(＞14) 

取值状态 
(variable state) 

因素节点(factor node) 

地层含水状况 X8 
(groundwater 

condition) 

地下水控制 X9 
(groundwater 

control) 

超前支护工法 X10 
(advanced support 

activation) 

开挖工法 X11 
(excavation method)

围岩扰动程度 X12 
(surrounding rock 

disturbance 
intensity) 

支护时机 X13 
(support time) 

支护强度 X14 
(support strength)

L1 不发育 好 注浆加固堵水 CRD 扰动较小 合理 较高 

L2 弱发育 中等 超前小导管、管棚 侧壁导坑法 中等扰动 偏晚 中等 

L3 发育 不好 组合支护 留核心土法 大扰动 过晚 较低 

L4 发育 不好 无超前支护 台阶法(L4)； 
全断面开挖(L5)

大扰动 过晚 较低 

 

(a) 拱顶沉降 (b) 水平收敛 
(a) Vault settlement (b) Horizontal convergence 

图 2  案例库中的典型位移时序曲线 
Fig.2  Typical displacement time-series curves in the case database  

 
本文中，围岩位移时序曲线数据是以 1 d 为单

位进行采集的(见图 2)，相当于是已经以 1 d 为单位

对时间变量进行了离散。为了降低时间节点的数

量，以降低 DBN 模型的复杂度，根据案例库中历

史位移监测数据的特点，提出以下 4 种时间节点划

分方法以实现位移时序曲线的重构：TNP(time 
node partition) 1，将所有的历史位移监测数据以 3 d
为一个时间节点进行划分；TNP 2，以 5 d 为一个

时间节点进行划分；TNP 3，根据真实监测时间长

度，将其等分为 10 个时间节点；TNP 4，将所有原

始历史位移监测数据补充至最大天数 70 d 再以 5 d
为一个时间节点进行划分——对于稳定型位移时

序曲线，可以直接将最终的稳定位移值(极限位

移值)向后补充至 70 d；对于其他类型的位移时

序曲线，根据其线型特征分别选用线性插值函

数、拉格朗日插值函数、样条插值函数(三次样

条插值、自然插值、B 样条插值等)等插值方

法，对其进行外推插值，且通过均方根误差、平

均绝对误差、相关系数等多个指标对插值误差和

插值合理性进行综合评价分析，为每一个位移时 

5 10 15 20 250 30
0

50

100

150

200

250

300

350

400

累
累

累
累

累
/m

m

时间/d

 累计沉降值

0

5

10

15

20

25

30

 累累沉沉

累
累

沉
沉

(m
m
·

d－
1 )

5 10 15 20 250 30
0

10

20

30

40

50

60

70

80

累
累

累
累

累
/m

m

时时/d

 累累累累累

0

2

4

6

8

10

累
累

沉
沉

(m
m
·

d－
1 )

 累累沉沉



第 45 卷  第 2 期            汪洪星等：基于贝叶斯网络的隧道围岩变形动态预测模型                         • 561 • 

 

序曲线确定最优的插值外推方法。 
因为不同隧道有不同的工程要求，采集的时序

曲线时长是不一致的——案例库中最短的监测时间

为 18 d，最长的监测时间为 70 d。由于不同案例监

测时长的不同，TNP 1 和 TNP 2 构造的时序曲线存

在着较多的缺省数据，将一定程度上影响模型的构

建效果。TNP 3 构造的时序曲线与真实时间不对

应，导致时间节点的物理意义不明确。TNP 4 有效

地利用了历史监测位移数据的变化趋势，弥补了部

分案例数据采集不充分的缺陷，但是其合理性仍然

有待验证。 
3.4 位移值的离散与样本库的构建 

基于上述 4 种时间节点划分方式构造的位移时

序曲线，取时序曲线最右端的累计值(极限变形量)
作为隧道围岩变形量的静态表征，形成极限位移样

本库进行 SBN 预测模型的构建；取时序曲线上不

同时间节点的累计值作为变形量的动态表征，形成

时序位移样本库进行 DBN 预测模型的构建。基于

TNP1～3 方法构造时序曲线形成的极限位移样本库

是相同的，基于 TNP4 方法构造时序曲线的极限位

移样本库是不同的。TNP1～4 构造时序曲线的时序

位移样本库都不同。 
针对每一个时间节点处的位移值(包括拱顶下

沉和水平收敛值)，参照国内外相关规范和张广泽

等[25]的研究成果，将位移值离散为 8 个取值区间，

如表 3 所示。由表 3 可知，即使经过筛选，部分样

本数据仍然存在空缺值。好在相对于其他的机器学

习模型，BN 模型对于存在空缺值的样本具有更好

的处理能力；后续，还将融入隧道围岩变形的物理

信息，结合数据信息进行混合建模，以保证模型的

有效性。离散后的位移值，更加有利于 BN 模型的 
 

表 3  围岩位移值的离散化 
Table 3  Discretization of displacement values of surrounding  

rock 

取值状态
(variable 

state) 

位移值 
(displacement)/

mm 

拱顶下沉样本量 
(sample size of  

crown settlement)N1 

水平收敛样本量(sample 
size of horizontal  

convergence)N2 

L1 ≤50 41 28 

L2 50～100 20 57 

L3 100～150 19 26 

L4 150～200 26  5 

L5 200～250 10  4 

L6 250～300  7  5 

L7 300～350  6  3 

L8 350～400  1  2 

 
构建；据以构建的 BN 预测模型，可以根据现场工

程资料和前期监测数据，正向推理得到离散型位移

值，直接用于隧道变形的监测预警。表 3 所示的离

散化操作符合工程应用习惯，且比大部分规范中的

区间划分更为精细，可以提升变形预测模型在险情

预警时的精度。但同时，也导致表 3 中的位移值样

本分布不均衡——这是基于大量实测数据统计得到

的客观结果，真实反映了隧道围岩变形的实际分布

规律，不存在取样偏差问题。真实分布的样本数

据，反映了隧道围岩位移值的真实分布规律，据以

构建的 BN 模型更为符合真实情况。因此，本研究

没有采用措施对样本数据进行调控，而是保持真实

样本进行模型的构建和训练。 
基于上述位移时序曲线重构和位移值离散的方

法，可完成极限位移样本库和时序位移样本库的构

建，构建的 TNP 4 拱顶下沉的部分时序位移样本如

表 4 所示。时序位移样本库代表了构建隧道围岩变

形动态预测模型的数学信息数据。融合上述影响因 

 
表 4  TNP 4 拱顶下沉的部分时序位移样本 

Table 4  Partial time-series displacement sample data of TNP 4 vault settlement 

观测断面 
(monitored section) 

时间节点(time node) 
实际观测时间(actual 

monitoring time)/d y0* y1 y2 y3 y4 y5 y6 y7 y8 y9 y10 y11 y12 y13 y14** 

祥和隧道 D1K153＋340[38] L1 L1 L2 L2 L2 L2 L2 L2 L2 L2 L2 L2 L2 L2 L2 26 

祥和隧道 D1K150＋455[38] L1 L2 L2 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 26 

堡镇隧道 YDK79＋117[38] L1 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 40 

化马隧道 DK302＋177[39] L1 L2 L4 L4 L5 L5 L5 L5 L5 L5 L5 L5 L5 L5 L5 32 

白炭坞隧道 ZK7＋815[40] L1 L2 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 L3 56 

注：*表示对应于图 1(c)中的 Yt，**表示对应于图 1(a)中的 Y。 
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素样本库和极限位移样本库，得到据以构建极限位

移预测 SBN 模型的静态样本库；融合影响因素样

本库和时序位移样本库，得到据以构建时序位移预

测 DBN 模型的动态样本库。 
由此可见，构建的动态预测 BN 模型本质上是

关于位移取值状态的分类预测模型，不是传统意义

上的回归预测模型。工程上进行隧道变形监测预警

时，基于变形预警值对监测位移数据进行分析——

很多时候，变形预警值也是取值区间，即离散型变

量。因此，基于构建的分类预测模型，根据现场工

程资料和前期监测数据进行正向推理得到的离散型

位移值，可以直接用于隧道变形监测预警。 
为了克服小样本量给模型训练和测试带来的

不确定性，引入 K(5)折交叉验证试验[42-43]对 BN 模

型进行训练和测试：把 130 组样本数据随机划分成

5 等份，轮流将每份数据都做一次测试集，其余的

4 份作为训练集，进行模型的训练和验证；交叉验

证进行 5 次，取 5 次验证指标的平均值来评价模型

的性能。需要注意的是，本研究所有 DBN 模型的

网络结构都是根据 130 组样本构建的；5 折交叉验

证试验是针对各个模型的参数(条件概率表)进行的。 
 

4  变形动态预测模型的构建 
 
4.1 SBN 模型的构建 

4.1.1 SBN 结构 
K2-score 算法是常用的 BN 结构构建方法，其

通过爬山法对可能存在的指向边进行搜索，通过下

式[28]所示的评分函数对网络结构进行评价： 

1 1 1

1
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式中： ( )SP B ，D 为模型的评分值，评分值越高，

模型性能越优， SB 为 BN 结构， D为样本数据；

)( SP B 为模型的先验概率，可以通过历史数据获

取，本研究中该先验概率取为定值； n 为变量个

数； iq 为父节点集的状态等级个数； ir 为变量的

状态等级个数； ijkN 为样本数据中变量 ix 的父节点

集 iπ 的状态为 j 时，该变量状态为 k 的数据量；

ijN 为样本数据中变量 ix 的父节点集 iπ 的状态为 j

时，该变量所有状态的数据量。 
K2-score算法构建SBN模型结构的主要流程为

(见图 3)：首先，构建一个空网络或简易网络作为

初始网络；接着，根据节点排序和节点的最大父节

点数量，给每个节点添加(删除)父节点(默认为通过

爬山法进行父节点的增减)，观察网络结构的评分

函数值变化——若添加或删除一个父节点后评分函

数值增加，则保留该操作，否则复原并继续下一个

父节点的添加或删除，直到遍历所有的父节点或者

达到最大父节点数量，完成该节点的父节点增减操

作；然后，继续下一个子节点的父节点添加(删除)
操作。通过对每一个节点进行类似的操作直到遍历

所有的节点，结束爬山法的搜索，完成 SBN 模型

网络结构的构建。 
 

设置初始网络结
构、节点排序、最

大父节点数量m

据式(6)计算初始网络结构评分= 
Score_Best，据初始网络结构得到

每个节点的父节点集合Πi

初始化i0 = 1

Num(Πi0)≥6？

初始化 j0 = i0+1

 xj0为xi0的

父节点？

j0 = j0+1将xj0加到

父节点集合Πi0中

据式(6)计算新网络
结构评分，记为

Score_New

Score_New ＞
Score_Best ?

更新 
Score_Best = 
Score_New

将xj0从

Πi0 中删除

 j0＞15 or 
Num(Πi0)≥6?

i0 = i0+1

i0＞15？

B0

否

是

否

是

是
否

是

否

否

是

 
图 3  K2-score 算法(爬山法)构建 BN 结构的流程图 
Fig.3  BN structure construction flow chart by K2-score  

algorithm(mountain climbing method) 
 

常规的 K2-score 算法中，初始网络、节点排序

和最大父节点数量通常是通过专家经验的方法进行

确定，具有较大的主观性，存在计算量太大、计算

效率低、随机性大等问题，最终导致计算结果不可

靠。鉴于此，本研究通过样本数据进行影响因素的
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解释结构模型(interpretive structure model，ISM)分
析，对初始网络、节点排序和最大父节点数量进行

约束设置，实现 K2-score 算法的优化：(1) 将影响

因素的 ISM 作为 K2-score 算法的初始网络；(2) 节
点排序为[X2，X3，X1，X4，X6，X11，X7，X10，

X8，X12，X13，X5，X9，X14，Y]；(3) 最大父节点

数量为 6。应用优化的 K2-score 算法，分别基于拱

顶下沉静态样本库和水平收敛静态样本库——取

TNP1～3 方法构造时序曲线形成的极限位移，构建

隧道围岩变形的 SBN 结构，如图 4 所示。 
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(a) 拱顶下沉 

(a) Vault settlement 

 
(b) 水平收敛 

(b) Horizontal convergence 

图 4  围岩变形预测的 SBN 模型 
Fig.4  SBN model of surrounding rock deformation prediction  
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图 4 中，2 个 SBN 结构都符合工程逻辑，如：

岩性、围岩结构、初始地应力、主要结构面倾角和

地层含水状况等因素，对围岩级别产生直接影响作

用；开挖工法、开挖跨度及各工程地质因素造成围

岩扰动，通过围岩扰动程度间接影响围岩变形；支

护强度、支护时机、围岩扰动程度、围岩级别作为

重要的关键因素，直接影响围岩变形等，都由SBN
结构清楚地展示出来。但是，图 4 中的 2 个 SBN模

型结构也存在着部分不同的连接关系，如水平收敛

SBN结构中，地层含水状况节点通过地下水控制节

点间接影响围岩变形，而拱顶下沉 SBN 结构中两

者均直接指向围岩变形节点；水平收敛 SBN 结构

中，开挖工法与支护强度之间存在直接连接，而拱

顶下沉 SBN 结构中则不存在此连接。上述差异是

拱顶下沉和水平收敛样本数据深层次差异的直观体

现，证明了应用优化 K2-score 算法深度挖掘历史数

据进行 SBN 模型构建的必要性，同时证明了分别

针对拱顶下沉和水平收敛构建预测模型的合理性。 
4.1.2 SBN 参数 

尽管已经进行了初步筛选，样本库中仍然存在

着较多的缺省值。此时，常规的精确计算方法如最

大似然估计法 (maximum likelihood estimation，
MLE)和贝叶斯估计法等无法在样本存在缺省值时

完成 BN 参数的计算，只能使用期望最大化法

(expectation-maximization，EM)、MC法和Gaussian
法等近似算法计算条件概率表。其中，EM 法是最

常用的方法，其算法思想是：(1) 随机设置 1 个初

始参数 0θ ；(2) 根据 0θ 对样本中的缺省值进行填

充形成完整的样本，通过 MLE 算法计算参数θ 的

期望对数似然函数，计算式[37]为 

1
lg ( | ) ( | ) lg ( | )

l

N
t

l l l l l
l x

L p p
=

= ， ，θ θ θD x D D x  (7) 

式中： N 为样本量； lx 为样本 lD 中缺省变量的集

合； tθ 为当前迭代步骤得到的参数； ( |l lp ，x D  
)tθ 为 BN 参数为 tθ 时，根据样本 lD 计算得到的缺

省值取值为 lx 的概率，当 lx 为空集时， ( |l lp ，x D  
) 1t =θ ； lg ( | )l lp ，D x θ 为添加修补样本 lx 后形成

完整样本 ( )l l，D x 时参数θ 的似然度，可以根据下

式[19]进行计算： 

1 1 1

1 1 1

lg ( | ) lg ( | )

lg

i i

i i

q rn

l l l l ijk
i j k

q rn

ijk ijk
i j k

p p
= = =

= = =

= =



， ，θ θ

θ

D x D x

N
  

(8)
 

式中： ijkθ 为根据添加修补样本 lx 后形成的完整样

本 ( )l l，D x 计算得到的，父节点集 ( )ixπ 为第 j 个
取值组合时，节点 ix 取第 k 个状态的条件概率， 

1
1

ir

ijk
k =

=θ 。 

(3) 对数似然函数对θ 求导，得到期望最大时

的参数 1θ ；(4) 根据 1θ 对原始样本中的缺省值进行

更新，重复步骤(2)和(3)的操作，对θ 进行迭代更

新，得到 2θ ， 3θ ， 4θ ，…， nθ ；(5) 直到对数似

然函数(见式(7))的极值达到稳定，算法收敛完成。

本质上，EM 算法是 MLE 算法的迭代优化过程。 
针对如图 4 所示的 SBN 的结构，基于静态样

本库的 130 组样本，应用 EM 法进行数据学习得到

的 BN 模型参数，如图 4 中每个节点下的概率值所

示。图 4 中每个根节点的边缘概率即为条件概率；

中间节点和叶节点等子节点的条件概率表非常大，

无法直观地展示，因此通过下式[13]将条件概率转

化为边缘概率进行展示： 

i 1
i

1 1
i

1
  

  1

( ) (   )

[ | ( )] [ | ( )]

n
m

n
m

m n
x x x y
x x

n

j j
x x x y j
x x

P x P x x y

P x x P y y

=

= =

≠

≠

= =

  
 
  



 ∏

， ， ，

， ， ，

， ， ，

π π
    

(9)
 

4.2 Markov DBN 模型的构建 
对于完全动态的 DBN，不同时间节点上的因

素节点和目标节点的取值都会发生变化，不同时间

节点上 BN 的结构和参数都不同。同时，对应图 1
中任一时间节点上的 tB ，都可能受到前面时刻所

有 BN 的影响，如图 5(a)所示。对于完全动态的

DBN 模型，其构建难度和计算量是非常大的，不

利于 DBN 的工程应用。 
鉴于此，在应用 DBN 进行动态系统的分析和

预测时，需要应用物理信息机器学习(PIML)的方

法，对动态系统附加一定的约束条件，以降低

DBN 构建难度和计算量[44]。对于本研究中的 PIML
模型，有个几个概念需要明确：(1) 融合物理信息

和数学信息的变形动态预测模型中，“物理信息”

和“数学信息”指的是样本中，工程资料数据蕴含

的隧道围岩变形影响因素信息和位移时序曲线数据

中蕴含的位移变化规律信息；(2) 通过物理信息机

器学习——物理数据双驱动的方法构建 DBN 模型

时，“数据信息”指的是构建 DBN 模型时通过机

器学习(machine learning，ML)算法挖掘的，样本数 
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(a) 完全DBN
(b) 基于平稳随机过程约束(约束1)的DBN

(c) 基于Markov过程约束(约束2，3)的DBN (d) M-DBN模型的约束增强优化(约束4)

B0 B1 Bt

初始网络 转移网络1 转移网络t

(a) The complete DBN
(b) DBN based on the constraint of stationary
      random process(Constraint 1)

(c) DBN based on Markov process constraints(Constraint 2，3) (d) Constraint enhancement optimization of M-DBN model (Constraint 4) 
图 5  DBN 模型的构建方法示意图 

Fig.5  Schematic diagram of the construction methods of DBN model  
 
据中影响因素变量和位移时序曲线变量等所有变量

的统计相关性信息；而“物理先验信息”指的是构

建 DBN 模型时，为了弥补稀疏/受限的样本数据环

境给 ML 带来的不足，引入对模型构建过程进行约

束的专业领域内公认的物理先验信息，以提升模型

的预测准确率、计算效率和物理一致性。本研究

中，利用物理数据信息进行双驱动混合建模时，物

理先验信息主要为服务于 DBN 结构、参数的训练

和优化的相关约束信息。 
4.2.1 基于条件约束的 Markov DBN 结构 

对于隧道围岩变形这一动态系统，刘次华[45]

的研究成果认为：影响因素 0 1 2(   T x x x= ， ， ， ，X
  ix， ， )Tx 如地质环境条件、施工方法和隧道结构

特征等，在 (0   1   )T= ，， ，t 的有限时间范围内是

不会发生明显变化的，即该系统的变化过程可以近

似为 1 个平稳随机过程——平稳随机过程约束 1： 
在有限的时间段内，任一时刻 t 的系统状态是

一致平稳的。即：不考虑 t 时刻以前系统作用的情

况下，DBN 模型中任一 t 时刻 BN 的网络结构与初

始网络 0B 中完全相同。 

因此，式(4)中各时刻影响因素的条件概率乘

积项可以被简化，即：可将式(4)中除初始时刻外 

的
1

[ | ( )]
n

ti ti
i

P x x
=

∏ π 都将设置为 1，从而得到表征不 

同时刻围岩变形量 tY 计算的条件约束式： 

1 0

1 0
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(10)

 

类似地，基于式(5)，也可以得到表征根据现场

监测位移值进行位移时序曲线更新的条件约束式： 
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此时，将 DBN 结构中时刻 t(不包括初始时刻)
的 ( )tyπ 、 real( )tyπ 和 pred( )tyπ 中除 0( )yπ 外的因素

节点剔除，不会影响该时刻节点 y 的 CPT 计算。从

而可得， 0 0 0
1 2(   )T

nx x x= = ， ， ，X X ，式(10)，(11)
中 ( )ixπ 即为初始网络 0B 中的 ( )ixπ ，任一时刻 t(不
包括初始时刻)的 ( )tyπ ， real( )tyπ 和 pred( )tyπ 仅包含

了前面所有时刻的节点 y 和初始网络 0B 中节点 y
的父节点，如图 5(b)所示。 

根据上述约束 1 确定的 DBN，时刻 t 的目标节

点 y 与前面所有时刻的目标节点 y 相关。当围岩变

形监测的时间较长时，将导致 DBN 的结构异常复

杂，目标节点的条件概率表过大。因此，进一步对

DBN 动态系统进行约束，假设其为 Markov 过程：

事物经 n 次变动，其第 n 次结果仅与第 ( 1)n − 次结

果有关，与之前的结果无关；事物这种变化过程只

与近期状态相关、与过去状态无关的性质被称为无

后效性；n 个具有无后效性的连续变动事物在变化

过程中构成的集合即为 Markov 链，事物这种变化

演绎的过程称为 Markov 过程。 
因此，如果将目标节点 1 2(   )Ty y y y= ， ， ， 的

变化过程当成 Markov 过程，则可以得到以下的

Markov 过程约束 2： 
假设概率的动态变化过程满足 Markov 性，即

系统在 t 时刻的状态只与其在 t－1 时刻的状态相

关，而与 t－1 时刻之前的状态无关，计算式为 

1 2 1 1( |   ) ( | )t t t tP y y y y P y y− −=， ， ，      (12) 
此时，式(10)，(11)中，任一时刻 t(不包括初始

时刻)的 ( )tyπ ， real( )tyπ 和 pred( )tyπ 仅包含了最临近

前一时刻的节点 y，从而实现DBN结构的进一步简

化：DBN 结构只剩下初始网络结构 0B 和不同时刻

围岩变形节点 ty 依次连接形成的转移网络结构(见
图 5(c)和 6)。图 6 为基于 TNP 3 重构时序曲线的

130 个动态样本，应用如图 5(c)所示方法构建的拱

顶下沉动态预测 DBN 模型；图中的条件概率表为

5 折交叉试验的第 1 组训练样本集通过 EM 算法进

行计算得到的。将上述简化方法构建的 DBN 称为

M-DBN。 
4.2.2 M-DBN 参数 

基于上述方法构建的 M-DBN 结构，由 0B 和不

同时刻目标节点间的连线——转移网络构成。 0B
的条件概率表是已知的，只剩下转移概率 ( |tP y

1)ty − 需要确定。如前所述，围岩变形动态变化系

统满足平稳随机过程和 Markov 过程约束，则可以

得到以下的约束 3： 
假设任意 2 个相邻时刻的条件概率转移过程是

平稳的，即转移概率 1( | )t tP y y − 在整个 DBN 中保持

不变。 
Markov 过程中，由于更新的信息不总是准确

的，有可能会导致概率漂移。因此，转移概率的计

算需要充分挖掘位移时序曲线的概率转移信息：将

Markov 链特征 y 的数列划分为 N 个状态， ( )i jE 为

数列的第 i(j)种状态；数列中从 1t − 时刻状态 iE 转

移到 t 时刻状态 jE 的转移频数记为 ijm ， iE 所处状

态的频数为 iM (总转移频数)，则转移概率 ( |tP y  
 

 
图 6  基于 TNP 3 重构时序曲线的拱顶下沉 M-DBN 模型(模型 10) 

Fig.6  Vault settlement M-DBN model constructed based on time-series curve reconstructed by TNP 3 (Model 10)  
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1)ty − 由所有样本中所有时间节点的位移状态转移

数据计算得到，由下式[43]所示： 

1( | )

( 1   2   1   2   )

ij
t t

i

m
P y y

M
i N j N

− =

= =， ， ， ， ， ， ，

    (13) 

算例 1：时序曲线重构方式为 TNP 3，根据划

分好的 10 个时间节点，由第 1 个时间节点至最后

一个时间节点计算围岩变形节点的转移概率。应用

拱顶下沉动态预测的 5 折交叉试验第 1 组训练样本

集进行转移概率的计算，以 L1 等级为例：统计所

有样本数据中 L1等级在 1t − 时刻的总转移频数，分

别统计出在 t时刻转移至L1，L2，L3，L4，L5，L6，

L7 和 L8 等级的转移频数，各转移频数在总转移频

数中的占比即为对应的转移概率，如表 5 所示。 
 

表 5  M-DBN 的转移概率表 
Table 5  Transition probability table of M-DBN 

t－1 时刻 
的等级(level 
at time t－1) 

t 时刻的转移概率(transition probability at time t) 

L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 

L1 1.00 0 0 0 0 0 0 0 

L2 0.333 0.667 0 0 0 0 0 0 

L3 0 0.326 0.674 0 0 0 0 0 

L4 0 0 0.571 0.429 0 0 0 0 

L5 0 0 0 0.248 0.752 0 0 0 

L6 0 0 0 0.013 0.486 0.501 0 0 

L7 0 0 0 0 0 0.376 0.624 0 

L8 0 0 0 0 0 0 0.457 0.543

 

0B 加上不同时间节点间的转移网络和转移概

率，即构成了 M-DBN 模型。但是，如果时间节点

划分的方式发生变化，表 5 中的数据都会发生变

化，从而导致 M-DBN 模型发生变化。 
4.3 M-DBN 模型的约束增强优化 

上述 M-DBN 的构建方法，极大地降低了复杂

动态系统 DBN 模型的构建难度和计算量，具有很

强的适用性。但是，因为任一时刻的 ty 只与前一时

刻的 1ty − 有关，而与围岩变形的影响因素 1(   x， ，

14 )x 无关，容易陷入“数字游戏”的陷阱：(1) 0B
中的目标节点 0y 与 1 14(   )x x， ， 产生了联系，对围

岩变形的物理信息(影响因素取值)有一定程度的有

效利用；当围岩变形监测时间较长时，后期变形节

点对物理信息的利用有限，仅依靠前一个时刻的变

形数据可能无法对后期变形进行有效预测——即 
发生如前所述的“概率漂移”现象；(2) M-DBN 模

型中，任意相邻时刻的转移概率相等，与工程实际

情况不符合；实际工程中，位移时序曲线的类型

很多，而 M-DBN 转移概率描述的只是其中的一种

情况。 
鉴于此，本研究提出改变上述 M-DBN 构建过

程中的约束条件，对 M-DBN 模型进行约束增强优

化：(1) 保留上述约束 1，即 DBN 模型结构中仅包

含了初始网络结构和不同时刻的目标节点；(2) 删

除上述约束 3，即认为任何相邻时刻转移网络的转

移概率是不同的，该转移概率将基于围岩变形的动

态样本库进行数据学习而获得，最大程度地保证转

移概率与动态样本数据的契合度；(3) 保留上述约

束 2 的部分约束，即仍然认为 t 时刻的目标节点 ty
只与 1t − 时刻的目标节点 1ty − 相关，而与其他时刻

的目标节点不相关；(4) 增加优化增强约束 4：保

留任意时刻的目标节点 ty 与初始网络 0B 中目标节

点 0y 的父节点的指向性连接，从而强化任意时刻

的目标节点与围岩变形物理信息的联系。 
基于约束 4，式(10)，(11)中，任一时刻 t(不包

括初始时刻)的 ( )tyπ ， real( )tyπ 和 pred( )tyπ 除包含最

临近前一时刻节点 1ty − 外，还包含初始网络 0B 中

节点 0y 的父节点，如图 5(d)所示。将上述约束增

强优化后的 M-DBN 模型称为优化 M-DBN(optimized 
M-DBN，OM-DBN)模型。相对于 M-DBN，OM-
DBN 的模型结构和参数更加复杂一些，但是更加

符合工程实际情况。 
算例 2：位移时序曲线重构方式为 TNP 4，构

造拱顶下沉的动态样本数据集，采用如图 5(d)所示

的 OM-DBN 方法构建转移网络结构。应用 5 折交

叉试验的第 2 组训练样本集，采用式(7)，(8)所示

EM 方法构建 DBN 的网络参数，得到拱顶下沉的

OM-DBN 模型如图 7 所示。 
图 7 中，节点 y1，y2，……，y15 对应不同时刻

的目标节点 y。从图 7 可以看出，OM-DBN 模型由

初始网络和不同时间节点的转移网络构成：(1) 
OM-DBN 模型的初始 SBN 模型与图 4(a)中所示的

SBN 是完全相同的；(2) 从第 1 个时间节点以后，

任一时刻的 BN 得到了极大的简化——除了目标节

点及其父节点，其他的节点都已经删除——如上所

述，这种处理是合理的。因此，任一时刻 t 的转移

网络由该时刻目标节点 yt、初始网络B0中节点 y0的

父节点和前一时刻的目标节点 yt-1 构成，转移概率

由转移网络节点的样本数据通过EM方法计算获得， 
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图 7  基于 TNP 4 重构时序曲线的拱顶下沉 OM-DBN 模型(模型 16) 

Fig.7  Vault settlement OM-DBN model constructed based on time-series curve reconstructed by TNP 4 (Model 16) 
 
完全避免了约束 2 可能会导致的“概率漂移”问

题。如果将转移网络中目标节点与网络中的指向性

连线去掉(见图 7 中的点划线箭头)，则 OM-DBN 模

型结构退化为 M-DBN 模型结构——任一时刻 t 的

转移网络退化为该时刻目标节点 ty 与 1t − 时刻目标

节点 1ty − 的连线，转移概率退化为 1( | )t tP y y − 。但

是，该转移概率是根据不同时刻目标节点的样本数

据通过 EM 法计算得到的，与 M-DBN 中的转移概

率不同。 
4.4 DBN 模型中不同网络转移方向的实现 

如图 1 所示，当时间节点确定以后，DBN 表

达的就是 SBN 在不同时刻的转移。按照实际工程

中的逻辑，DBN 中初始网络应该是隧道开挖支护

完成初期、变形监测最初始的 SBN，即 DBN 中转

移网络的转移方向，与物理意义上时间进行的方向

是一致的。但是，由表 3 可知，监测初期的围岩变

形量普遍很小，无法体现不同影响因素作用下围岩

变形的差异性，可能导致据以构建的 BN 模型不尽

合理。因此，前面以变形监测最后时刻的极限位移

值(包括外插值)构建的 SBN(见图 4)作为 DBN 的初

始网络，相对物理时间进行逆向转移得到 DBN 模

型，如图 6，7 所示。逆向转移方式构建的 DBN 模

型与围岩变形过程的物理意义不一致，但是，从数

学模型的角度来讲，DBN 模型中的指向性连线并

不代表真实的因果关系，其表征的是变量之间的一

种概率计算路径；逆向转移方式同样表达的是动态

系统在不同时刻的量化逻辑关系，能够表征动态系

统的动态演化特征。 
为验证逆向转移方式构建 DBN 模型的合理

性，并探索正向转移方式构建 DBN 模型的可行

性，基于“约束 1”和图 4 所示的 SBN，构建正向

转移方式的 DBN。“约束 1”认为隧道围岩动态变

形是一个随机平稳过程，即：DBN 模型在初始时

刻的网络结构，与其在最后时刻的网络结构应该保

持一致。因此，可以利用图 4 的 SBN 作为正向转

移 DBN 的初始网络，初始网络的结构和参数都与

图 4 中所示的 SBN 相同；但是，其目标节点 y0 表

示的是最小时间节点处的位移值，该节点的条件概

率表与图 4 中的 SBN 不同，需要通过初始时刻样

本数据进行学习而获得。随着时间的增加，SBN逐

步转移形成 DBN；不同时刻的目标节点取值也随

之发生变化，形成转移网络。转移网络参数将通过

正向转移样本进行学习获得，且与逆向转移 DBN
的参数不同。 

算例 3：假设时序曲线重构方式为 TNP 4，采

用正向转移方式构建拱顶下沉的动态样本库，基于 
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数据集中所有的 130 组动态样本数据，采用图 5(d)
所示的 OM-DBN 方式构建转移网络结构；应用 5
折交叉试验的第 2 组训练样本集，采用式(7)，(8)
所示 EM 方法计算 OM-DBN 的网络参数，得到

DBN 模型如图 8 所示。 
与图 7 相比，图 8 中正向转移的 OM-DBN 模

型与逆向转移 OM-DBN 模型的网络结构(包括初始

网络结构和转移网络结构)是一样的，初始网络中

因素节点 1 14(   )x x， ， 的条件概率是相同的。但由

于样本中目标节点 0y 的取值不同，导致该节点的

条件概率也不同。因为转移方向的不同，不同时间

节点处目标节点 1 2(   )Ty y y= ， ， ，y 的样本取值不

同，所以转移网络的条件概率也都不同。不同网络

转移方向构建的 DBN 模型的合理性和有效性，将

在下文中进行评价。 
 

5  动态预测模型的评价与优选 
 

由上述分析可知，根据采集的样本数据构建

DBN 模型，时序曲线重构方式(TNP 1，TNP 2，
TNP 3 和 TNP 4)、转移网络构建方法(M-DBN，

OM-DBN)和网络转移方向等不同的模型构建方

法，决定了不同的 DBN 模型结构和参数。针对拱

顶下沉和水平收敛的动态预测，采用多因素完全方

案设计对比试验，对每一种模型构建方法进行考

察，如表 6 所示。由表 6 可知，针对拱顶下沉和水

平收敛的动态预测各构建了 16 个 DBN 模型，共 32
个。其中，模型 10 对应于图 6 所示的 DBN 模型，

模型 16 对应于图 7 所示的 DBN 模型，模型 15 对

应于图 8 所示的 DBN 模型。应用 5 折交叉验证试

验的方法，对该 32 个 DBN 模型的优劣进行评价，

筛选最优的 DBN 模型。 
分类预测模型的评价指标较多，除了最常用的

总体精度(overall accuracy，ACC)以外，还有准确

率(precision，P)、召回率(recall rate，R)和 1F 值等

更为全面的评价指标。ACC表示测试样本中测试结

果正确的样本数量所占的比例；准确率 P 也称为查

准率，表示正确预测为某一类的样本数量，占所有

预测为该类的样本数量的比例，代表了 ML 算法对

某一类样本进行准确预测的能力；召回率 R 也称为

查全率，表示正确预测为某一类的样本数量，占真

实为该类的样本数量的比例，代表了 ML 算法将某

类样本正确识别出来的能力。精确度 P 和召回率 R
相互制约，通常 P 较高时，R 就较低；反之亦然。

因此，引入 1F 值来综合反映模型的预测能力； 1F
值越高，表明模型的预测能力较好[11，46-47]。本研

究将综合应用 ACC，P，R 和 1F 对 DBN 模型进行

评价。 
 

 
图 8  基于 TNP 4 重构时序曲线的正向转移拱顶下沉 OM-DBN 模型(模型 15) 

Fig.8  Forward transfer vault subsidence OM-DBN model based on time-series curve reconstructed by TNP 4(Model 15)  
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表 6  DBN 模型构建方法评价的试验方案 

Table 6  Test program for valuation of DBN model  
construction methods 

模型编号
(model 

No.) 

时序曲线重构方法
(reconstruction method of 

time-series curve) 

转移网络构建方法
(construction method 
of transition network) 

网络转移方向
(transition 

direction of the 
network) 

 1 TNP 1 M-DBN 正向转移 

 2 TNP 1 M-DBN 逆向转移 

 3 TNP 1 OM-DBN 正向转移 

 4 TNP 1 OM-DBN 逆向转移 

 5 TNP 2 M-DBN 正向转移 

 6 TNP 2 M-DBN 逆向转移 

 7 TNP 2 OM-DBN 正向转移 

 8 TNP 2 OM-DBN 逆向转移 

 9 TNP 3 M-DBN 正向转移 

10 TNP 3 M-DBN 逆向转移 

11 TNP 3 OM-DBN 正向转移 

12 TNP 3 OM-DBN 逆向转移 

13 TNP 4 M-DBN 正向转移 

14 TNP 4 M-DBN 逆向转移 

15 TNP 4 OM-DBN 正向转移 

16 TNP 4 OM-DBN 逆向转移 

 
应用上述分类评价指标对 DBN 模型进行评

价，实际上是针对位移时序曲线上每一个时间节点

处的位移值预测效果进行评价。尽管未使用回归模

型中常用的方根误差、平均绝对误差或相关系数等

指标进行评价，上述多个分类评价指标在每一个时

间节点处的应用，从多个维度反映了位移时序曲线

中预测位移值与实测位移值的拟合程度，实现了时

序曲线拟合质量的评估。 
5.1 基于 ACC指标的时序曲线重构评价 

表 6 中 DBN 模型的 ACC 如表 7 所示。此处

ACC 指每个位移时序曲线上时间节点处 ACC 的平

均值。由表 7 可知，对于拱顶下沉和水平收敛，将

变形数据补充至 70 d 再划分时间节点(TNP 4)构建

模型的 ACC 均为最高，TNP3 构建的模型预测正确

率最低。因此，TPN4 是最合理的时间节点划分方

式，后续的分析都将基于 TNP4 的时序曲线重构方

法展开。 
对于拱顶下沉，OM-DBN 的效果优于 M-

DBN；逆向转移的 ACC 更高。对于水平收敛，与

拱顶下沉的结果有所不同：相对于 OM-DBN 模

型，M-DBN模型的ACC更高；正向转移的ACC更

高。可见，本研究针对拱顶下沉和水平收敛发生机

制的不同而分别进行 DBN 构建，是合理的。但

是，上述评价只是模型预测能力的整体表达，接下

来将结合 P，R 和 1F 值等指标对 DBN 模型的预测

能力做更深层次的分析。 
5.2 基于 P和 R指标的 DBN 模型预测能力评价 

选取TNP4 构建的 8 个DBN 模型，对其在 15 个

时间节点的预测能力做进一步的深入分析，如图 9所
示。图中，图例中的 F 表示转移网络为正向转移

(forward)，B 表示逆向转移(backward)。由图 9 所

示，拱顶下沉 DBN 模型与水平收敛 DBN 模型的预

测性能是非常相似的：OM-DBN 模型的 P(R)值始

终大于 M-DBN 模型的；对于 M-DBN 模型，逆向

转移网络的 P(R)值始终大于正向转移网络的；对于

OM-DBN 模型，正向转移网络的 P(R)值与逆向转

移网络的相差不大，且随着观测时间的增长而此消

彼长。由于任一样本初始观测时间点的位移值都是

L1(见表 4)，所以 8个模型在初始观测时间点的P(R)
值都是 1.0；随着观测时间的增长，同一时间节点

处不同样本的取值差异逐渐变大，预测的难度增

大，所以 8 个模型的 P(R)值都是随着观测时间的增

大而逐步减小的。 
 

表 7  DBN 模型中每个位移时序曲线上时间节点处 ACC 的平均值 
Table 7  Average values of the ACC at time nodes on each displacement time-series curve in the DBN model    % 

时序曲线 
重构方法 

(reconstruction
method of 
time-series 

curve) 

拱顶下沉(vault settlement) 水平收敛(horizontal convergence) 

M-DBN OM-DBN M-DBN OM-DBN 

正向转移 
(forward 

transition) 

逆向转移 
(backward 
transition) 

正向转移 
(forward 

transition) 

逆向转移 
(backward 
transition) 

正向转移 
(forward 

transition) 

逆向转移 
(backward 
transition) 

正向转移 
(forward 

transition) 

逆向转移 
(backward 
transition) 

TNP 1 61.26 69.13 60.37 67.96 71.15 71.08 73.16 73.52 

TNP 2 57.63 64.37 59.41 63.34 64.73 65.11 65.43 65.27 

TNP 3 54.08 58.26 58.07 62.74 65.06 65.27 61.13 61.58 

TNP 4 67.65 72.58 68.31 74.12 86.82 86.59 85.93 85.19 
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(a) 拱顶下沉 

(a) Vault settlement 

 
(b) 水平收敛 

(b) Horizontal convergence 
图 9  DBN 模型的 P 值和 R 值随观测时间的变化规律  

Fig.9  The change law of P and R values with observation time  
in the DBN model  

 

对于 M-DBN 模型， P 值和 R 值的变化规律是

相似的，都是随着观测时间增加持续减小。对于

OM-DBN 模型， P 值和 R 值的变化规律有所不

同：在第 40 d 以前，二者的变化规律相似；在第

40 d 以后， P 值有一定的回升后保持稳定， R 值则

是持续下降后保持稳定。可见，由于 OM-DBN 模

型在各个时间节点都可以有效利用隧道围岩变形的

物理信息，其预测性能更好。 
对于拱顶下沉和水平收敛的 DBN 模型，其 P

值和 R 值的变化规律总体是相似的，但是仍然存在

着一定的区别，如对于拱顶下沉的 OM-DBN 模

型，在观测时间的后半段，P 值和 R 值的差异保持

不变的；而对于水平收敛的 OM-DBN 模型，在观

测时间的后半段，P 值和 R 值的差异是逐渐减小

的。因此，需要通过 1F 值来综合评价 DBN 模型的

预测性能。 
5.3 基于 ACC和 F1指标的 DBN 模型综合评价 

拱顶下沉和水平收敛 DBN 模型的 1F 值和 ACC
值随观测时间的变化规律，如图 10 所示。由图 10
可知，任何 1 个 DBN 模型的 1F 值和 ACC 值具有较 

 

  
(a) 拱顶下沉 

(a) Vault settlement 

 
(b) 水平收敛 

(b) Horizontal convergence 

图 10  DBN 模型的 F1值和 ACC 值随观测时间的变化规律 
Fig.10  The change law of F1 values and ACC values with  

observation time in the DBN model  

10 20 30 40 50 600 70
0.6

0.7

0.8

0.9

1.0
 OM-DBN-F-P
 OM-DBN-B-P

P

时时/d

 M-DBN-F-R
 M-DBN-B-R

R
0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

 OM-DBN-F-P
 OM-DBN-B-P

 M-DBN-F-R
 M-DBN-B-R

10 20 30 40 50 600 70
0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

AC
C

时间/d

 M-DBN-F-ACC
 M-DBN-B-ACC

 OM-DBN-F-ACC
 OM-DBN-B-ACC

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

 M-DBN-F-F1

 M-DBN-B-F1

F 1

 OM-DBN-F-F1

 OM-DBN-B-F1

10 20 30 40 50 600 70
0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

 M-DBN-F-ACC
 M-DBN-B-ACC

AC
C

时间/d

 OM-DBN-F-ACC
 OM-DBN-B-ACC

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

 M-DBN-F-F1

 M-DBN-B-F1

F 1

 OM-DBN-F-F1

 OM-DBN-B-F1

0 10 20 30 40 50 60 70
0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

AC
C

时时/d

 OM-DBN-F-ACC
 OM-DBN-B-ACC

 M-DBN-F-ACC
 M-DBN-B-ACC

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

 M-DBN-F-F1

 M-DBN-B-F1

F 1
 OM-DBN-F-F1

 OM-DBN-B-F1



• 572 •                                       岩石力学与工程学报                                      2026 年 

 

好的一致性，在任何 1 个时间节点， 1F 值较大的时

候，ACC 值也较大。可见，应用 1F 值综合评价

DBN 模型的预测性能是可行的。拱顶下沉 DBN 模

型与水平收敛 DBN 模型的 1F 值和 ACC 值存在着一

定的差异，对于 OM-DBN 模型，在观测时间的最

后阶段，拱顶下沉 DBN 模型的 1F 值和 ACC 值之间

的差异保持稳定，而水平收敛 DBN 模型的 1F 值和

ACC值之间的差异逐渐增大。但总体而言，拱顶下

沉 DBN 模型与水平收敛 DBN 模型的 1F 值和 ACC
值变化规律是非常相似的。 

M-DBN 模型转移网络中的目标节点只与前

(后)一个时间节点处的目标节点有连接，与地质环

境条件、施工方法条件等影响因素节点之间没有直

接的连接；随着观测时间的变化，转移网络中目标

节点获取影响因素节点的有效信息越来越少。在物

理信息的减少和目标值差异性增加的双重影响下，

M-DBN 模型的 1F 值和 ACC 值持续地降低，且降低

的幅度很大。OM-DBN 模型任一时间节点转移网

络中的目标节点，与前(后)一个时间节点的目标节

点和影响因素节点等之间都有直接的联系，所以观

测时间的增长不会明显降低 1F 值和 ACC 值——降

低到第 25 d 以后，便不再明显降低。因此，OM-
DBN 模型的 1F 值和 ACC 值都远高于 M-DBN 模型。 

DBN 模型中，第 1 d 处的目标节点取值都是

L1，无法体现不同影响因素对目标节点的影响，即

第 1 d 目标节点与影响因素节点的直接连接无法获

取足够多的有效物理信息。正向转移 M-DBN 模型

中，除了第 1 d 处的目标节点外，其他目标节点未

与影响因素之间建立直接联系，因此无法获取足够

多的有效物理信息，其 1F 值和 ACC 值远低于逆向

转移 M-DBN 模型。 
OM-DBN 模型中，无论是通过正向转移还是

逆向转移来构建转移网络，每一个观测时间节点的

目标节点都与影响因素节点建立了直接的连接，能

够获取充足的有效物理信息。因此，OM-DBN 模

型逆向转移的 1F 值和 ACC 值均与正向转移的相差

不大。 
M-DBN 模型的转移概率是一个定值，同一种

转移方向时，不同时间节点的转移概率是相等的；

不同转移方向条件下转移概率的差异也是固定的。

因此，正向转移模型与逆向转移模型的差异是相对

稳定的，不会出现交叉的现象。 
OM-DBN 模型中任何时间节点处的转移概率

是根据样本数据进行学习得到的，同一种转移方向

条件下不同时间节点处的转移网络，会根据样本数

据的特征而发生变化，转移概率会根据样本数据分

布发生不可预知的变化。因此，正向转移模型与逆

向转移模型的差异是不稳定的，交叉的现象较为普

遍，且差异也不是很大。 
综上所述，对于围岩拱顶下沉和水平收敛的动

态预测，DBN 模型采用 TNP4 的时间节点划分方式

是最合理的；OM-DBN 模型显著优于 M-DBN 模

型；OM-DBN 模型中，正向转移与逆向转移的方

式差异不大。接下来，基于优选的 OM-DBN 模型

(时序曲线重构方式为 TNP4，转移网络的转移方向

为正向转移——见表 6 中的模型 15，图 8)进行隧道

工程案例的应用分析与讨论。 
 

6  案例分析与讨论 
 
6.1 案例一：DBN 模型的工程有效性 

化马隧道为一双线大断面隧道，起止里程为

DK301＋282～DK313＋862，全长1 258 m，最大埋深

约1 300 m。DK302＋177断面设计净高为13.65 m，

最大净宽为 15.48 m，如图 11 所示。以 IV 类围岩

为主，岩性为灰岩夹板岩，岩体破碎，地下水发

育，较富水。采用曲墙带仰拱复合式衬砌，初期支

护采用锚喷支护。基于表 1 所示的影响因素离散化

方法，根据工程勘察资料和工程设计资料，得到各

个影响因素的取值如表 8 所示。从隧道施作开始， 
 

 
图 11  案例一隧道主体结构设计 

Fig.11  Major structure design of the tunnel in case 1 
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表 8  围岩变形影响因素的取值 

Table 8  Values of influencing factors of surrounding rock deformation 

案例(case 

No.) 

因素节点值(factor node value) 

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13 X14 

1 L3 L1 L3 –* L3 L1 L4 L3 L2 L4 L4 L2 – L2 

2 L3 L2 L3 L1 L2 L2 L3 L1 L2 L2 L4 L2 L1 L2 

注：*表示相关资料中未获取到该指标的取值。 
 

实施了持续 70 d 的现场变形监测，如图 12 所示。

由图 12 可知，由于监测设备或环境扰动等原因，

有 20 d 的监测数据丢失。 
 

 
图 12  现场监测位移实测值与预测值对比 

Fig.12  Comparison between in-site monitored displacement  
values and predicted displacement values 

 
分别采用本研究所构建的 DBN 模型和支持向

量机(support vector machine，SVM)2 种方法对该隧

道的位移时序曲线进行预测：(1) 将表 8 中的 14 个

影响因素取值输入图 8 的 DBN 模型，通过式(10)进
行推理计算，得到 15 个时间节点的拱顶下沉值，

以实现基于 DBN 的位移时序曲线预测，如图 12 所

示；(2) 采集前 26 d 的现场监测位移数据构造出 21
个样本进行 SVM 模型训练(SVM 模型训练的超参数

取常规默认值)，应用得到的 SVM 模型对第 26 d 以

后的位移值进行预测，如图 12 所示。 
图 12 中，DBN 模型预测结果为离散型数值的

位移等级。现场监测位移和 SVM 模型预测结果本

来是连续型的数值，为了便于与 DBN 模型的预测

结果进行对比分析，也将其按照表 4 所示的规则转

化成离散型的位移等级。如前所述，通过离散型

变量对隧道围岩变形量进行表达，是具有工程意

义的。 

由图 12 可知，SVM 模型的预测结果与现场监

测位移的吻合度非常好，每一个预测位移值都与实

测值保持了一致，其 ACC，P，R 和 1F 值 4 个评价

指标的值都为 1.00。但是，如图 12 所示，由于位

移监测设备或环境扰动等原因，现场监测位移数据

经常会出现数据丢失的情况；此时，SVM 等“基于

现场监测位移的数据驱动预测方法”将失效。 
DBN 模型的预测结果与现场监测位移值保

持了很好的一致性，仅有第 30 d 的预测位移等级

与实测位移等级不同(预测值高 1 个等级)。DBN
模型的 ACC，P，R 和 1F 值 4 个评价指标的值分别

为 0.977，0.900，1.000 和 0.950。此处评价指标的

计算与上一节中的计算不同，是把每一个时间节点

的位移值作为一个测试样本进行统计计算的。可

见，DBN 模型的预测效果也是非常好的。同时，

如图 12 所示，现场监测位移数据的部分缺失，并

没有对 DBN 模型的预测结果产生太大的影响，

DBN 模型仍然可以实现完整位移时序曲线的预

测，直到第 70 d。 
由此可见：(1) SVM 模型需要根据大量的早期

监测位移数据才可以实现后续位移的预测；DBN
模型有效利用隧道围岩变形影响因素数据等物理信

息，即可在隧道施工前实现全过程位移时序曲线的

预测，显著克服了“基于现场监测位移的数据驱动

预测方法”的滞后性，且预测准确率非常高。(2) 
当现场监测位移存在数据缺失时，SVM 模型将无

法对后续位移数据进行预测；DBN 模型在不输入

现场监测位移数据的情况下，实现位移时序曲线的

预测，具有非常好的工程适用性。(3) 隧道开始施

作获取监测数据后，将监测位移值输入 DBN 模

型，DBN 模型将能够根据现场监测位移数据提供

的数学信息，对位移时序曲线进行及时的更新，这

个工作将在下节案例二中进行展示。 
6.2 案例二：基于监测数据及时更新的能力 

节 6.1 的案例分析主要是依据式(10)进行的：

在输入围岩变形影响因素取值的情况下评价输出的

围岩变形计算值与样本值的差异或契合度。上述评 
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价分析展示了 DBN 模型在完全不依赖现场监测数

据的情况下，利用围岩变形物理信息对位移值进行

动态预测的过程，这是本研究构建 DBN 模型相对

于传统“基于现场监测位移的数据驱动预测方法”

的最大优势之一。接下来，展示如何应用式(11)，
有效利用现场监测数据进行 DBN 模型的更新。文

笔山隧道为分离式隧道，其左线的起止桩号为

ZK149＋885～ZK152＋630，全长 2 745 m，最大埋

深约为 254 m，如图 13 所示。ZK152＋120 断面处

埋深为 85 m，围岩等级为 IV 级，围岩岩性为玄武

岩夹凝灰岩，地下水不发育，岩体富水性弱，岩体

自稳能力较差，侧壁稳定性差。各个影响因素的取

值如表 8 所示。将表 8 所示的影响因素取值输入

图 8 所示的DBN模型，通过式(10)进行推理计算，

得到 15 个时间节点的拱顶下沉值如图 14 所示。 
 

 
图 13  案例二隧道主体结构设计 

Fig.13  Major structure design of the tunnel in case 2 
 

 
图 14  基于 DBN 模型的拱顶下沉预测与更新 

Fig 14  Prediction and updating of vault subsidence based on  
DBN model 

由图 14 可知，此隧道的围岩状态不是很好，

围岩级别较高、围岩的岩性水稳性差、围岩结构破

碎，隧道的埋深较大、跨度也较大；但是，好在初

始地应力不高、主要结构面的倾角较小、地层含水

状态较好。重要的是，隧道的施工条件因素(开挖

工法、超前支护工法、支护强度、支护时机、地下

水控制、围岩扰动程度等)是通过基于本研究构建

的 SBN 和 DBN 进行反向推理计算获取的能够保证

隧道围岩稳定的取值，保证了施工方法的合理性。

因此，由图 14 可知，隧道施作后 15 个时间节点的

拱顶下沉值都是处于L1等级(0～50 mm)，表现出了

较好的变形稳定性。同时，由图 14 可知，虽然每

个时间节点的位移值都处于 L1 等级，表示每一时

刻 ty 的 8 个取值状态中，L1等级的取值概率最大；

但是，随着时间的推移， ty 处于 L1 等级的取值概

率是逐渐变小的。说明随着时间的推移，该隧道的

拱顶下沉有可能会逐步增长到 L2 等级。 
隧道开挖支护后，第一时间在围岩初期支护结

构上布设监测点，获取围岩的拱顶下沉和水平收敛

等位移值。将监测到的位移值按照相应的时间节点

输入图 8 所示的 DBN 模型中，通过式(11)进行推理

计算，对后续的位移值进行更新预测，如图 14 所

示。第 1 d 和第 5 d 的拱顶下沉监测值与预测值是

一致的，将第 1 d 和第 5 d ty 的 L1 等级取值概率设

置为 100%，完成对模型的更新；模型更新后，后

续的变形预测值没有发生变化。第 10 d 的拱顶下沉

监测值(L2 等级)与预测值不同，将第 10 d 的 3y 取值

改为 L2 等级(将其取值概率设置为 100%)，完成模

型的更新。模型更新后发现，后续的变形预测值发

生了较大的变化——随着时间的推移，变形预测值

将逐步增加到 L3 等级。将后续各个时间节点的现

场监测位移值持续代入DBN模型，通过式(11)进行

推理计算，将能够完成隧道围岩拱顶下沉预测值的

持续更新。DBN 模型充分挖掘了隧道围岩变形影

响因素的物理信息，不仅能在完全不依赖现场监测

数据的情况下进行位移时序曲线的预测，还可提供

充分的数据信息以保障隧道施工初期位移时序曲线

动态更新的有效性。 
由上述案例分析可知，围岩变形的 DBN 预测

模型不仅可以在隧道工程的设计阶段和施工阶段前

期依据式(10)完成围岩变形的预测，为隧道工程选

址、二次衬砌施作时机选择和监测预警值设置等提

供依据，也可以在隧道施工的过程中，根据现场位

移监测值和式(11)对围岩变形预测进行持续的更
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新，为隧道围岩稳定状态的判断、二次衬砌施作时

机的调整、预警状态的确定等提供依据。除此之

外，基于构建完成的围岩变形 DBN 预测模型，还

可以进行隧道施工参数的优化、施工过程中的工

程病害诊断等工作，将在其他的研究成果中进行

展示。 
 

7  结  论 
 

针对隧道围岩变形的动态预测问题，通过文献

资料采集，获取了 130 组包含隧道围岩变形影响因

素物理信息和位移时序曲线数学信息的案例数据；

通过离散化处理和位移时序曲线重构，构建了融合

变形影响因素数据、极限位移数据和位移时序曲线

数据等多源信息的样本库。基于 BN 理论框架，综

合利用样本数据的物理信息和数学信息，推导了融

合物理先验信息和样本数据的 PIML 建模方法，建

立了围岩变形动态预测的 DBN 模型，得到以下研

究成果： 
(1) 提出了基于 ISM 优化 K2-score 算法的 BN

模型构建方法，建立了符合工程逻辑的极限变形预

测 SBN 模型。 
(2) 提出了符合围岩变形动态过程物理特征的

平稳随机过程约束和 Markov 过程约束等物理先验

信息，融合多源样本数据驱动，构建了围岩变形动

态预测 M-DBN 模型。 
(3) 融合约束增强优化先验信息，实现任一时

刻变形量与物理信息的深度融合，建立了优化 M-
DBN(OM-DBN)模型。 

(4) 综合考虑位移时序曲线的重构方法、DBN
模型的构建方法和网络转移方向，分别针对拱顶下

沉和水平收敛构建了共 32 个 DBN 模型。通过 5 折

交叉试验进行评价，得出：① TNP4 是最优的时序

曲线重构方法；② M-DBN 模型的预测能力随时间

增加而快速降低，网络转移方向对其影响很大；③ 
OM-DBN 模型的预测能力不随时间变化而明显降

低，不受网络转移方向的显著影响，且远高于 M-
DBN 模型。 

(5) 采用 TNP4 时序曲线重构方法＋OM-DBN
建模技术＋正向网络转移方向等关键技术构建的

OM-DBN 模型，是最优的围岩变形动态预测 DBN
模型。 

案例分析结果表明，在隧道施工前或初期，输

入隧道工程建设资料提供的因素取值，OM-DBN
模型能够实现位移时序曲线的有效预测，弥补了传

统“基于现场监测位移数据驱动”预测方法的局限

性和滞后性；在施工过程中，增加输入监测位移数

据，OM-DBN 模型能够进行自我更新，实现位移

时序曲线的动态更新。 
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