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摘 要：为了及时发现、评估与应对高速公路隧道交通风险隐患，确保隧道运行安全通畅，本文

构建了基于时空 Transformer 网络的隧道运行风险状态动态辨识方法。以隧道交通流全域检

测数据与关键断面集计数据为输入，通过空间 CNN 卷积与时序 LSTM 对隧道车流不同运行

状态的时空分布特征进行无监督提取；利用大样本训练 Transformer 网络层参数，以捕获隧道

交通运行状态在高维风险特征空间的分布与差异，实现隧道交通状态的风险划分与评估。采

用真实隧道交通检测数据验证了本文方法的有效性，对隧道运行风险评估精度约为 96%。
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Dynamic estimation of operational risk of tunnel traffic flow 
based on spatial--temporal Transformer network
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Abstract：To promptly detect， evaluate， and address potential traffic risks in highway tunnels， ensuring 
the safe and efficient operation of tunnels， a dynamic estimation method for tunnel operational risk states 
was proposed based on spatial-temporal Transformer network. Tunnel traffic flow holographic detection 
and key cross-section aggregation information as inputs was utilized， the spatial convolution and temporal 
LSTM was employed by proposed model for unsupervised extraction of spatiotemporal distribution features 
of different tunnel traffic operational states. Through extensive sample training of Transformer network 
layer parameters，it aims to capture the distribution and variances of tunnel traffic states in a high-
dimensional risk feature space. This facilitates the estimation of operational risk of tunnel traffic flow. The 
effectiveness of the proposed method is verified by using real tunnel traffic detection data， and the accuracy 
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of tunnel operation risk estimation is about 96%.
Key words：traffic transport engineering； tunnel traffic safety； dynamic evaluation； deep learning； time 
series convolutional network

0 引　言

高速公路隧道由于其封闭的特殊环境、不同

尺寸车型混行通行状态与驾驶人随机驾驶行为，

易诱发车辆行车速度突变、车间不规则行为等现

象，进而增加隧道内车辆运行不稳定性与风险。

由隧道事故统计分析可以得出，隧道内交通事故

发生概率与隧道交通运行状态存在显著映射关

系。当隧道内部交通流呈现不稳定流或饱和流状

态时，事故发生概率会大幅增加［1］。因此，通过对

隧道内部车辆运行状态的模式学习，挖掘隧道交

通运行状态与事故间潜在关联，设计隧道运行风

险动态评估方法，对提升隧道安全管理水平、保障

人员生命安全与交通顺畅具有重要意义。

常规的交通流运行参数（如流量、速度、占有

率）能够反映隧道的动态交通状态，如牛文静［2］分

析了高速公路隧道交通运行影响因素与参数特征

并建立了隧道交通三参数关系模型。Tadaki等［3］

通过对隧道交通参数的统计分析，验证了正常状

态、拥堵状态与事故状态交通参数分布间存在显

著差异。周林英等［4］分析了交通事故状态下高速

公路隧道群交通流三参数的时空变化特性。倪

娜［5］分析了隧道密集段的数据采集分布特征并设

计了隧道交通安全保障策略。Tian 等［6］采用模糊

C 均值聚类方法对隧道交通流参数进行聚类，划

分隧道安全状态区域。但通过关键断面的交通流

参数对交通运行状态描述其本质属于集计统计性

质描述，无法对每个车辆在隧道内的运行状态（空

间位置、行驶速度与轨迹）进行精细刻画与动态

表述［7］。

随着隧道智能化监控系统的普及，全域毫米

波雷达检测与多相机连续跟踪技术的普及应用为

隧道内部车辆运行状态精确感知提供了数据支

撑［8⁃11］。现有研究主要通过隧道全检测信息提供

的车辆运行轨迹进行安全性分析。贾磊等［12］建

立了基于监控视频的隧道交通冲突预测方法，分

析了隧道不同区域车辆轨迹分布并利用随机森林

方法进行轨迹冲突预测。Chen 等［13］利用隧道车

辆轨迹数据，建立了由潜在场、动力场与环境场组

成的综合安全场评估隧道限速标志、前车与照明

条件对行车风险的影响，并建立了隧道车辆安全

跟驰模型，能够对车辆风险驾驶行为进行动态估

计。陈丰等［14］通过大流量隧道口车辆运行时空

轨迹分析，建立了基于碰撞时间的隧道口追尾隐

患概率模型。该方向研究多针对个体车辆运行特

性进行安全分析与建模［15-18］，缺乏隧道交通整体

运行状态与事故风险潜在关联解析，也未充分发

挥隧道全域检测数据对车辆分布特性精细刻画的

优势，限制了隧道内运行风险状态评估效果与实

际工程应用价值。

本文面向隧道交通风险辨识与主动防控的应

用需求，构建时空 Transformer 网络对隧道运行风

险进行动态辨识。该模型以隧道交通流全息检测

与关键断面集计数据为输入；通过空间卷积与时

序 LSTM，对隧道交通流不同运行状态下时空分

布特征进行无监督提取；利用 Transformer 网络大

样本训练，以捕获隧道交通状态在高维风险特征

空间中的分布与差异；整体实现对隧道内风险状

态的动态评估，采用真实隧道交通运行数据数据

验证方法对隧道运行风险评估的有效性。

1 隧道交通流运行风险动态评估

方法

本文提出了基于时空 Transformer 网络的隧

道交通运行风险动态辨识方法，其整体框架如图

1 所示。该方法分别以隧道全域交通流检测数据

与关键断面参数集计统计数据为输入以获取不同

层面的交通运行状态特征；隧道全域交通流检测

数据通过空间信息栅格化处理，对隧道内运行车

辆位置进行实时表达，然后通过 CNN 的空间特征

卷积与长短时记忆网络（LSTM）的时序规律提取

隧道内车辆分布的全域时空特征；关键断面参数

集计统计数据将通过多通道 LSTM 独立提取不

同断面交通参数的时许特征，利用特征拼接与全

连接层特征降维，获得隧道内交通流关键点集计

统计融合特征；最后将全域时空特征与集计统计

特征联合输入 Transformer网络中，通过大样本训

练在不同交通状态下的运行特征在高维空间中分
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布差异，并利用 Softmax 层输出最终的运行状态

评估结果。

1. 1　隧道交通运行数据预处理

本文方法所用隧道交通运行数据包括两类：

一是由全域毫米波雷达或多相机连续跟踪技术采

集的隧道全域检测数据，该数据能够对每个车辆

在隧道内的运行状态（包括空间位置、行驶速度

等）进行精细刻画与动态表述。二是由隧道关键

断面检测设备提供的断面集计统计数据，该数据

能够反映隧道不同断面交通流统计参数。两类数

据协同输入能够提供更全面且精确的隧道交通状

态信息，为风险辨识提供信息基础。

（1）隧道全域检测数据栅格化处理

为了便于后续网络模型计算与特征学习，首

先需要对隧道风险评估区域范围进行栅格化处

理。根据隧道几何条件，采用固定空间滑窗 l 对
整个隧道监控区域进行栅格化处理抽象，可将整

个隧道整体抽象为 S*L 尺寸的矩阵，其中 L =
隧道长度 l，S = 隧道宽度 l。滑动窗口大小由检

测区域范围与风险状态检测需求决定，建议空间

滑窗 l 取值为 1~5 m。在 t 时刻，由检测器获取的

隧道信息经栅格化处理可转化为：
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（1）

栅格矩阵 X t 为后续深度时序卷积网络输入

的 基 础 数 据 ；当 给 定 一 组 时 序 矩 阵 数 据

[ X t - m，X t - m + 1，⋯，X t ]，能够反映时间范围 m 隧道

内部车辆的运行状况，包括各车辆的空间位置、相

对距离以及速度等信息。

（2）关键断面交通参数集计统计

以任一隧道断面 i 为例，计算该断面时间间

隔 m* 内的交通流量 Q、时间占有率 K 与车辆平均

速度 V；将其按顺序拼接为一组交通流参数向量

[ Q i
t，K i

t，V i
t ]，反映了时刻 t 断面 i 的交通参数统计

描述。对于隧道各断面交通参数，均按相同时间

间隔与拼接顺序处理，并作为模型输入。

1. 2　时空 Transformer网络与计算原理

图 1 给出时空 Transformer 网络框架，能够实

现隧道内车辆运行特性无监督提取与学习，达到

实时交通风险评估的目的。其网络基本单元层主

要包括 CNN 空间特征卷积层、LSTM 时序规律

提取层、全连接特征融合层、Transformer 风险评

估层与 Softmax 状态分类层，其具体网络层计算

原理如下。

（1）CNN 空间特征卷积层

图 2 给出了 CNN 空间特征卷积层的卷积操

作过程示意图，给定原始栅格矩阵 X t 时，通过卷

积核与原始矩阵的滑动卷积运算实现隧道内车辆

运行空间特征的提取，并通过多层 CNN 卷积

层［19］叠加操作，获得更大的空间感受野与更深层

次的空间特征。本文采用 CNN 空间特征卷积层

的计算过程可抽象为式（2）（3）。

S ( u，v )= ∑
s = -∞

∞

∑
l = -∞

∞

xs + u，l + v ·ψs，l ·χ ( s，l )      （2）

χ ( s，l )=ì
í
î

1，  0 ≤ s，l ≤ n
0，  其他

（3）

式中：S ( u，v ) 为空间特征矩阵中 ( u，v ) 位置特征

值；x 为隧道栅格矩阵 X t 对应元素值；ψ 为卷积

核；χ 为通过卷积尺寸 n 控制卷积范围。通过不断

调 整 ψ 参 数 ，实 现 对 不 同 空 间 方 向 与 特 征 的

提取。

（2）LSTM 时序特征提取层

长短时记忆网络-LSTM［20］是目前处理时序
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图 1　基于时空 Transformer网络的隧道运行风险评估框架

Fig. 1　Tunnel safety evaluation framework based on spatial-temporal Transformer network
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信息最为广泛的单元层结构，其通过链式循环结

构与门控操作实现对数据时间规律的提取，因此

引入本文时空 Transformer 网络中用于时序特征

提取。

图 3 给出了本文网络中的时序特征提取结构

示意图，以经 CNN 卷积操作提取后的空间特征序

列为输入，并通过 LSTM 中的输入门 it、遗忘门 ft、

输出门 ot 间的信息交互，以及单元状态 θt 的迭代

传递，对 t 时刻空间特征矩阵 S t 中的时序特征进

行提取，其计算过程可抽象为以下公式：

ft = σ (W f · [ F' t - 1，S t ]+ b f ) （4）
it = σ (W i · [ F' t - 1，S t ]+ b i ) （5）

ot = σ (W o · [ F' t - 1，S t ]+ bo ) （6）
θt = ft ·θt - 1 + it ·σ (W θ · [ F' t - 1，S t ]+ bθ )     （7）

F' t = ot · tanh ( θt ) （8）
式中：f、i、o、θ 分别对应相应的遗忘门、输入门、输

出门以及单元状态；W为相应权重向量；b 为相应

偏置项；σ ( )为激活函数；F' 为经 LSTM 处理后的

时序特征。其实质是对隧道内交通运行过程中模

式特征的提取，为后续的隧道运行风险状态评估，

提供更有效的深层特征与更准确的判定依据。

（3）全连接特征融合层

全连接层设置目的是对多个关键断面经

LSTM 处理后的集计时序特征进行融合与降维。

当关键卡口 i 交通流参数向量 [ Q i
t，K i

t，V i
t ] 经过

LSTM 时序特征提取得到对应时序特征 F i
t，将全

部断面时序特征进行拼接组合得到集计特征 F all
t

作为全连接层输入，其计算过程可抽象为如下

公式：

F AGG
t = σ (W FC ·F all

t + bFC ) （9）
式中：F AGG

t 为集计统计融合特征；W FC 与 bFC 为全

连接层权重向量与偏置项。

（4）Transformer风险评估层

Transformer 模型是一种用于处理序列数据

的深度学习结构，优势在于通过自注意力机制

（Self-Attention）可以处理输入序列中任意位置

特征间的依赖关系，并采用编解码结构提高输入

信息的提取与表达能力［21］。

图 4 给出了本文 Transformer 网络结构，将全

域时空特征 F SP
t 与集计统计特征 F AGG

t 拼接形成联

合特征 Ft =[ F SP
t ，F AGG

t ] 作为输入。Transformer
层计算过程可以抽象为如下步骤：

Query 位置编码 Q Tr、Key 键编码 K Tr、值编码

V Tr 计算式为：

Q Tr = FtWQ Tr，K Tr = FtWK Tr，V Tr = FtWV Tr

（10）
计算注意力分数：

Att ( Q Tr，K Tr )= Softmax ( Q Tr( )K Tr T

d key )
（11）

特征加权和计算输出：

F͂ t = Att ( Q Tr，K Tr ) ·V Tr （12）
式中：W 为相应权重向量；d key 为 Key 键编码维

度；F͂ t 为自注意力后特征。

通过图 4 的多层注意力叠加与编码-解码结

构，可提升最后高维特征输出的交通风险表达

能力。

（5）Softmax 风险状态分类层

经 Transformer 风险评估层输出的高维特征

输出 F 已经具备交通风险表达与区分能力，将其

输入 Softmax 层给出多分类结果。其风险状态划

分过程抽象为：

ŷ i = S ( F )i = eFi

∑
j = 1

C

eFj

（13）

式中：C 为风险状态分类数；ŷ i 为不同类别的概率

值，取值范围为 [ 0，1 ]。这里需要注意的是，隧道

空间特征

卷积核

CNN卷积操作

CNN卷积操作

隧道栅格矩阵Xt

图 2　CNN空间特征卷积层结构

Fig. 2　CNN-space feature convolution layer structure

St St+1St−1

Ft Ft+1Ft−1

图 3　LSTM 时序特征提取层结构

Fig. 3　LSTM-sequence feature extraction layer
structure
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风险状态评估实质是多分类问题，Softmax 最终

将给出不同类别对应所属概率值，而分类数 C 是

由隧道风险划分的粒度需求设定的。

（6）目标函数设置

网络训练目标是令时空 Transformer 模型对

隧道风险状态预测结果与实际风险状态结果越接

近越好，通过大样本网络训练最终可以使整体网

络模型依据隧道交通运行时空特征对隧道风险状

态的准确估计。因此，网络目标函数设置为：

Φ = ∑
j = 1

N

[ ]yj - max ( ŷ j，1，⋯，ŷ j，C ) （14）

式中：N 为训练样本数；yj 为样本 j 真实风险状态

类别；max ( ŷ j，1，⋯，ŷ j，C )为模型对于样本 j 的预测

风险类别。

1. 3　基于时空 Transformer 网络的隧道风险评

估流程

本文提出的基于时空 Transformer 网络的隧

道交通运行风险评估流程如下。

步骤 1　数据处理与组织：隧道全域检测数

据与关键断面集计统计数据是本文方法风险评估

主要依据；按 1. 1 节预处理方法分别处理相应数

据，选取二者采用频率最小公倍数作为风险评估

模型评估频率，并对两类数据按时序向量形式组

织数据。

步骤 2　数据风险标注：在网络训练前需要

根据实际隧道内部风险状态划分等级需求，给定

隧道风险状态划分类别 C，然后对历史样本标定

其相应的类别标签。本文模型将风险类别分为 3
类：安全状态、风险状态与事故状态。隧道内发生

存在事故至事故处置完成的交通数据标记为事故

状态。根据文献［22］的相关研究，事故发生前 30 
min 内的交通参数蕴含风险信息，标记为风险状

态，同时考虑隧道交通饱和度越高，车流密度也越

大，车辆间相互干扰也越强，发生交通事故概率也

越高，将实际交通量超过 70% 隧道通行能力的饱

和状态，同样标记为风险状态。对未发生交通事

故的隧道畅通状态标记为安全状态。

步骤 3　风险评估网络训练：以最小化 Φ 为

优化目标，利用大样本历史数据对时空 Trans⁃
former 网络模型进行训练， 使网络参数能够对不

同隧道车辆运行状态的潜在特征进行学习，并能

够完成交通状态特征与风险类别的高维映射。

步骤 4　动态风险辨识：将实时隧道全域检

测数据与关键断面集计统计数据按步骤 1 进行组

织，输入步骤 3 训练好的时空 Transformer 网络模

型中，给出相应的隧道风险状态。

步骤 5　采取相应风险管控措施：在实际应

用中，当步骤 4 模型计算当前隧道内车辆运行处

于自由流安全状态时，不需要对隧道运行采用额

外调控措施；当隧道内车辆处于风险状态时，需要

采取相应交通管控与诱导措施，改善隧道内车辆

运行状态，降低隧道事故发生风险；当隧道内车辆

运行处于事故状态时，需要采取合理救援措施进

行事故援助，并采取相应交通管制方案，避免隧道

二次事故发生。

2 实验数据分析

2. 1　实验数据来源与标定

本文选用山东省济南至潍坊段某隧道全域交

通运行数据用于试验验证，隧道长度为 814 m，隧

道宽度为 8 m，图 5 展示了该隧道交通全域监控过

程。实验将空间滑窗设为 2 m，因此隧道空间栅

格矩阵的尺寸为 407×4；交通流参数统计关键断

面数量为 6，平均间隔 140 m。数据采集范围选用

2022 年 10 月 1 日至 2023 年 6 月 30 日；全域检测数

据更新频率为 30 s 计算一次，关键断面集计统计

频率为 2 min。
根据 1. 3 节步骤 2 数据风险标注方式标注训

练数据与测试数据。结合事故记录，在数据统计

全连接层

相加并归一化

线性变换

相加并归一化

编码-解码
注意力层

相加并归一化

自注意力层

位置编码位置编码

自注意力层

相加并归一化

全连接层

相加并归一化

高维特征输出

解
码

器

编
码

器

上一次的输出联合特征

QTr,KTr,VTrQTr,KTr,VTr

图 4　Transformer风险评估层结构

Fig. 4　Transformer risk evaluation layer structure
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范围内，统计获得的有效事故状态样本为 450 组，

将其随机划分为训练集（300 组）与测试集（150
组）。在实际中，有效的风险状态与安全状态样本

远大于事故样本，为了避免网络模型训练过程的

过拟合与欠学习，保证 3 类状态下特征提取与风

险辨识效果，从风险状态与安全状态样本库中各

自随机抽取 900 组，并将其随机划分为训练集

（600 组）与测试集（300 组），即 3 类样本在训练与

测试中的比例为 2：2：1。
2. 2　网络参数设定

深度时序卷积网络参数设置是影响隧道安全

状态评估的关键，主要参数包括 CNN 空间卷积层

数 与 节 点 数 nCNN
layer 、nCNN

node ，LSTM 层 数 与 节 点 数

nLSTM
layer 、nLSTM

node ，Transformer 层的编解码层数 nTrans
layer 、特

征向量维度 d Trans
F 、注意力查询个数 nTrans

Att ，Softmax
全连接层数与节点数 n全连接

layer 、n全连接
node 。为了使整体网

络达到最佳的状态分类效果，实验网络参数采用

网格搜索法进行优化，确定最佳参数组合为：

nCNN
layer = 3、nCNN

node = 128- 64- 32、nLSTM
layer = 2、nLSTM

node = 
32 - 32、 nTrans

layer = 8 - 8、 d Trans
F = 256、 nTrans

Att = 3、
n全连接

layer = 1、n全连接
node = 16。其他参数的相关设置如表

1 所示。

2. 3　评价指标

隧道运行风险评估属于典型的多分类任务，

但对不同风险等级状态评估本身属于二分类问

题。为了统一评价不同算法的评估性能，实验选

取混淆矩阵方法（见表 2）对实验结果进行分析，

利用精确率（PRE）、召回率（REC）、F1 分数（F1-

score）与准确率（ACC）作为评价指标［22］，其计算

公式如下：

PRE = TP
TP + FP （15）

REC = TP
TP + FN （16）

F 1 ‒score = 2PRE·REC
PRE + REC （17）

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN （18）

2. 4　对比实验分析

为了验证本文方法融合隧道全域数据与关键

断面集计数据对隧道交通风险评估的有效性，将

本文方法与仅利用隧道全域数据或断面集计数据

的方法进行对比实验，如表 3 与图 6 所示。全面、

准确描述隧道交通运行状态是提升风险评估效果

的关键。通过图 6 中的混淆矩阵对比可以看出，

仅依赖集计数据风险评估存在风险状态与安全状

态、事故状态的分类模糊情况，整体准确精度较

差，是由于断面集计数据仅能反映隧道交通流时

空统计特性，会淹没车辆运行特征与行为信息；隧

道全息数据则能够对隧道交通运行状况进行更为

全面的描述，因此其对不同风险状态的分类评估

效果更好。综合对比证明，本文方法的风险评估

效果最好；其原因在于如图 1 的方法结构会充分

融合两类数据对隧道交通运行的特征表达优势，

表 3　不同数据利用情况隧道风险状态评估结果对比

Table 3　Comparison of tunnel risk state estimation
results under different data utilization
conditions

模型

全域数据+时空

Transformer

断面数据+时空

Transformer
本文方法

精确率

0.941 3

0.910 2

0.960 3

召回率

0.931 5

0.898 1

0.963 2

F1分数

0.937 7

0.904 2

0.964 1

准确率/%

93.12

90.37

96.18

关键断面1 关键断面2 关键断面3 关键断面4

图 5　隧道风险状态仿真示意图

Fig. 5　Simulation diagram of tunnel risk state

表 1　深度时序卷积网络其他相关参数设置

Table 1　Other parameters setting of deep sequential
convolutional network

相关参数

激活函数 σ

网络学习率

最大训练次数 T train

最小批训练尺寸

式（13）中分类数

设定值

Relu
0.001
30 000

10
3

表 2　隧道风险状态评估结果混淆矩阵

Table 2　Tunnel risk state evaluation result confusion
matrix

真实类别

正例

反例

评估结果

正例

真正例 TP
假正例 FP

反例

假反例 FN
真反例 TN

·· 1341



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

学习不同交通状态在风险特征空间中的分布与差

异，其风险评估结果相较单一数据更为准确且

稳定。

由于目前隧道风险评估方法主要侧重于单一

数据应用，为客观验证本文方法的先进性，对比实

验将在统一数据输入条件下进行。

在输入数据为隧道全域检测数据情况下，将

本文方法与支持向量机（SVM）［23］、极端梯度提升

决策树（XGBoost）［24］进行对比实验分析。为了进

一步验证本文网络模型对空间与时序特征的有效

性，额外进行了网络结构破坏实验，包括：删除

CNN 空间特征提取层，保留时序规律提取与风险

状 态 评 估 部 分（LSTM+Transformer）；与 删 除

LSTM 时序规律提取层，保留空间特征提取与风

险状态评估部分（CNN+Transformer），以式（1）
隧道栅格化后的全域交通数据作为模型输入。表

4 给出了不同算法在全域数据上的隧道风险状态

评估表现。从横向对比实验结果可以看出，基于

深度学习的分类方法的风险状态评估性能要显著

优于常规分类方法（SVM、XGBoost），其原因是

常规分类算法无法较好地处理维度较高的隧道全

域数据，而深度学习模型可以对原始数据进行高

维特征提取，在降低数据维度的同时捕捉更有区

分能力的隧道交通运行风险特征。同时，通过本

文方法与 CNN、LSTM 分别结合 Transformer 的
结构变体的对比，可以得出针对隧道全域检测数

据设置的 CNN 空间特征提取层与 LSTM 时序特

征提取层的结构合理，能够在提取隧道交通时序

特征的同时，提升风险评估的有效性。此外，图 7
给出了不同算法的混淆矩阵，证明了本文方法即

使在仅利用全域检测数据情况下，对在不同隧道

运行风险等级下，仍具有可接受的稳定预测性能，

能灵敏反映不同隧道风险的潜在差异。通过表 4
实验结果也证明了隧道全域检测数据的时空特征

提取越精确全面，风险评估精度越高。

在输入数据为隧道关键断面集计数据情况

下，隧道风险评估等同于基于交通流参数的异常

状态检测方法。实验选取了如下 4 种典型的检测

方法进行对比验证：①贝叶斯分类［25］：利用正常、

风险与事故样本参数统计分析，计算对应条件概

率以此估计测试样本所属类别隶属度与状态；②
随机森林［26］：通过集成学习思想对多分类树进行

训 练 ，并 对 测 试 样 本 进 行 分 类 判 别 ；③ XG⁃
Boost［24］：利用梯度提升思想，通过迭代地训练一

系列弱学习器并将它们组合起来进行分类；④
LSTM+Softmax：删除本文方法 Transformer 层，

直接利用 LSTM 提取时序特征进行分类。表 5 给

出了不同算法在断面集计数据上的隧道风险状态

评估表现。相较于浅层特征学习模型（贝叶斯分

类、随机森林），XGBoost、LSTM+Softmax 与本

安全
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状态

实
际
风
险
状
态
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(c)本文方法

图 6　不同数据利用情况隧道风险状态评估混淆矩阵

Fig. 6　Confusion matrix of tunnel risk state estimation 
results under different data utilization conditions

表 4　不同方法隧道风险状态评估结果对比（全域数据）

Table 4　Comparison of tunnel risk state estimation
results of different methods（Holographic
detection data）

模型

SVM
XGBoost
CNN+Transformer
LSTM+Transformer
本文方法（全域数据）

精确率

0.773 2
0.738 7
0.879 8
0.895 2
0.941 3

召回率

0.763 1
0.753 6
0.858 1
0.905 3
0.931 5

F1分数

0.771 5
0.752 2
0.868 8
0.892 4
0.937 7

准确率/%
77.32
75.57
87.02
90.24
93.12
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文方法能够挖掘断面集计数据中隐含的深层时序

特征，其风险评估效果更好。相较于全域数据，在

相同隧道交通状态下基于断面集计数据的风险评

估精度更为稳定，是由于集计统计方式对交通流

特征描述更显著直接，数据维度低对模型特征提

取能力要求不高。但是，当模型特征提取能力增

强时，全域数据对于隧道交通风险评估的价值要

优于断面集计数据。

综合来看，本文方法能够利用隧道全域数据

与关键断面集计数据对隧道交通运行的特征表达

优势，对不同风险状态能够进行差异化稳定区分，

每类风险状态评估精度达 93% 以上，整体评估精

度约为 96%。

3 结束语

本文结合隧道全域检测数据与关键断面集计

数据，构建了基于时空 Transformer 网络的隧道运

行风险状态动态辨识方法。该方法利用空间

CNN 卷积与时序 LSTM 实现隧道交通运行状态

时空分布特征的有效提取，并利用 Transformer 实
现对隧道交通风险划分与评估。利用真实隧道监

测数据证明本文方法隧道交通风险评估精度约为
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图 7　不同隧道风险状态评估方法的混淆矩阵（全域数据）

Fig. 7　Confusion matrix of different tunnel risk state estimation methods（Holographic detection data）

表 5　不同方法隧道风险状态评估结果对比

（断面集计数据）

Table 5　Comparison of tunnel risk state estimation
results of different methods（Key cross-
section aggregation data）

模   型

贝叶斯分类

随机森林

XGBoost

LSTM+Softmax

本文方法

（断面集计数据）

精确率

0.798 2

0.803 7

0.849 8

0.836 1

0.910 2

召回率

0.815 4

0.821 4

0.868 1

0.849 8

0.898 1

F1分数

0.806 7

0.815 4

0.858 8

0.833 7

0.904 2

准确率/%

80.57

81.37

86.02

84.24

90.37
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96%，能够更好地为隧道安全监控与事故预防提

供参数支撑。本文隧道风险评估方法仅利用隧道

交通流检测信息，未来可考虑引入光照、温湿度、

烟感传感器数据对隧道运行安全进行更为全面评

估，以提升隧道安全运营管理水平。
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