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摘  要：在深部地质工程中，准确预报岩体完整性，感知前方地质环境，对于保障施工过程的安全与效率具有重要的指导意

义，多源探测手段获取的结论因机理差异、噪声干扰等多种原因，容易出现冲突矛盾，难以有效进行融合。本文提出基于地

质特征引导多源探测信息融合的岩体完整性预报方法，以地质特征作为引导，引入交叉注意力机制，依据实际地质环境自适

应调整各探测结论贡献度，实现多源探测结论的冲突消解，获取岩体完整性融合预报结论。并将此融合预报方法应用于实际

深部隧道工程中，与其他几种常用方法相比，能够实现对前方岩体完整性准确的预报，且所得结果具有较强的可解释性。 
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Abstract：In deep geological engineering, accurate prediction of rock-mass integrity and sensing of geological 

conditions ahead are important for construction safety and efficiency. However, conclusions from multiple 

probing methods often conflict due to differences in sensing mechanisms, noise interference, and other factors, 
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making effective fusion difficult. This paper proposes a geology-guided fusion method for rock-mass integrity 

prediction using multi-source probing information. Geological features serve as guidance, and a cross-attention 

mechanism adaptively adjusts the contribution of each probing conclusion under actual geological conditions, 

thereby resolving conflicts among multi-source results and generating a fused integrity prediction. Applied 

to a real deep tunnel project, the proposed method outperforms several commonly used methods in prediction 

accuracy and yields highly interpretable results. 

Key words：Rock Mass Integrity Prediction; Geological environment perception; Multisource Information Fusion; 

Cross-attention. 

引言 

深部地质工程是地下空间开发的重要组成部分，

涉及深埋隧洞、地下交通、地下能源与水电工程等

建设场景（Li et al., 2017）。深部环境中地应力

水平高、岩体结构复杂且空间变异显著，叠加地质

构造、岩性与水文条件的耦合作用，使掌子面前方

地质条件呈现显著不确定性与隐蔽性，易诱发断层

破碎带、岩爆以及涌水突泥等不良地质灾害（Wu et 

al., 2024; Yan et al., 2022），严重威胁到施工

过程。因此，亟需开展超前地质预报以探明前方地

质环境，保证地质工程的安全与效率。 

岩体完整性能够反映地质结构面的发育程度，

是评价岩体质量的重要指标之一，也是超前地质预

报关注的核心内容（Yadav and Kainthola, 2025），

对于感知前方地质环境具有重要意义。在实际工程

中，通常采用多种探测手段对前方岩体完整性进行

综合评估（Li et al., 2015）。例如，地震波反射

法（TSP）是应用范围最广的超前探测手段之一

（Esmailzadeh et al., 2018），利用反射波特征

进行识别，穿透能力强，适用于较远距离的地质探

测；地质雷达采用高频电磁波探测（Huang et al., 

2024），对介质电性差异与几何界面较为敏感，具有

较高分辨率，但探测距离相对有限；前期工程地质

调查通过地面勘察、钻孔测井等方式获取掘进前的

地质信息，可提供大尺度背景评价，但对于深埋隧

道，勘查信息与实际揭示地质之间可能存在偏差；

超前水平钻探能够直接接触掌子面前方地质体（Li 

et al., 2025），信息直观可靠，但其空间覆盖受

钻孔布置与孔位分布限制，可能遗漏部分关键区域

信息。受探测机理差异、空间覆盖与分辨率差异以

及噪声干扰等因素影响，不同探测手段往往给出不

一致的岩体完整性预报结果（Li et al., 2014）。

 
 

如何在多源探测结论存在冲突时实现有效融合并形

成一致、可信的融合结论，是超前地质预报面临的

重要挑战。 

针对上述问题，学者们围绕岩体完整性预报过

程中的多源探测信息融合开展了大量研究，主要可

分为基于知识驱动与基于数据驱动的融合方法。其

中，知识驱动的融合方法，例如 D-S 证据理论（Wu 

et al., 2022）、层次分析与模糊推理等，通过探

测机理理解或专家经验为不同探测手段赋予权重，

从而实现结论融合（Li et al., 2021; Shi et al., 

2014; Cai et al., 2018）。针对多源信息不确定

性强的问题，Guo and Zhang（2021）将 D-S 证据

理论与 BIM 等信息载体结合，实现冲突消解与隧道

风险评估，并对结果进行可视化表达。Dong et al.

（2025）综合考虑隧道变形、工程信息与地质环境

等因素，结合层次分析与熵权法在施工不同阶段动

态调整指标权重，实现隧道全施工周期的围岩稳定

性预报。此类方法从机理角度出发，具有较强可解

释性，但往往依赖特定地质情景的先验设定，权重

更新呈静态或弱动态特征，难以随地质条件变化做

出自适应调整；当面对新的地质情景或数据分布变

化时，融合精度可能下降。 

为提升融合策略在不同地质情景下的适应性，

数据驱动方法近年来在多源探测信息融合中得到应

用（Yin et al., 2024）。典型方法包括随机森林、

卷积神经网络（CNN）与支持向量回归（SVR）等，通

过从历史数据中学习隐含规律，能够感知复杂地质

环境变化，并提升模型的泛化能力与预测精度（Cao 

et al., 2017; Sun et al., 2025; Mahmoodzadeh 

et al., 2020）。例如，Ma et al.（2024）以盾构

掘进运行参数为输入，提出网络结构与优化器超参

数的同步优化策略，基于高分辨率神经网络建立围

岩质量分级模型，实现隧道掘进过程中围岩类别的

实时识别；Wang et al.（2024）进一步引入地质因



 

 

 

素并考虑空间相关性，实现对前方地质风险的有效

预报。尽管数据驱动模型具有较强的非线性拟合与

泛化能力，但其性能往往依赖训练数据质量与分布

情况（Han et al., 2025）。当训练样本的地质情

景分布不均衡时，模型在新场景下的泛化能力可能

受限；同时，端到端模型的判据难以直观解释与工

程校核，导致结论可解释性不足（Li et al., 2025），

现场人员难以据此进行复核与修正，从而制约其工

程推广与应用。 

为提升融合过程的可解释性，注意力机制被引

入以实现对不同特征或信息源的选择性关注，并通

过权重分配更直观地刻画各因素对最终结论的贡献

（Zheng et al., 2025）。注意力机制最早用于序

列建模中的对齐学习，随后在 Transformer 结构中

得到系统化发展（Islam et al., 2024），并在自

然语言处理、计算机视觉、图学习与多模态融合等

领域获得广泛应用（Ghosh et al., 2025; Jiang 

et al., 2026）。由于注意力能够产生可观测的权

重分配结果，相较传统黑箱模型，它在一定程度上

揭示了当前工况下哪些信息源起主导作用，从而提

升融合过程的透明度与可解释性（Pereira et al., 

2025）。在地质工程领域，也有研究者尝试引入注意

力机制，解决前方地质情况感知的问题，通过将注

意力机制与施工过程多源探测数据相结合，实现对

空间输入与非空间输入的融合（Chang et al., 

2026），准确对前方地质情况进行了感知；通过基于

全局注意力机制的长短期记忆神经网络（Liu et 

al., 2021），实现了对前方岩性的精准识别。 

尽管上述研究表明注意力机制有助于多源信

息的加权表达与贡献度解释，但面向超前地质预报

场景仍存在两个关键问题：一方面，现有融合预报

模型通常将多源探测信息作为并列输入进行端到端

建模，缺少对周边地质环境影响的考虑；另一方面，

部分方法虽可输出注意力权重，但权重结果往往停

留在输入特征间相关性的表征层面，与现场可获取

的地质描述及工程判定依据之间缺少更紧密的对应

关系，从而限制了融合结论在施工现场的复核与修

正。上述问题在一定程度上影响了融合结果的可靠

表达与工程可用性。 

因此，本文提出一种地质特征引导多源探测信

息融合的岩体完整性预报方法。结合周边地质信息

与多源探测结论，构建地质特征驱动的交叉注意力

网络，实现对不同探测信息源贡献度的自适应分配，

不仅能够在多源探测结论冲突时实现自适应消解，

还可输出可观测的权重用于解释与校核，从而提升

融合预报的可靠性与工程可用性。 

本文结构安排如下：第 1 章介绍所提方法的总

体框架与模型设计；第 2 章进行岩体完整性融合预

报对比实验，并开展消融实验与结果分析；第 3 章

总结全文并展望后续工作。 

1  岩体完整性融合预报方法 

为解决多源超前探测结论在不同地质情景下

存在冲突、难以形成一致岩体完整性预报结果的问

题，本文提出了一种地质特征引导多源探测信息融

合的岩体完整性预报方法，以多源超前探测结论的

统一表达为基础，结合预报起始里程的掌子面地质

信息，对不同探测手段的结论进行自适应加权与融

合，从而实现冲突信息的有效消解。下面将对该方

法的总体框架与关键实现过程进行详细阐述。 

1.1  方法概述 

在超前地质预报中，不同探测手段（如 TSP、

GPR、超前水平钻探等）受探测机理、覆盖范围与分

辨率差异影响，往往对同一里程段给出不一致的岩

体完整性判别结果。为在结论冲突条件下获得一致

且可靠的融合预报结论，本文提出一种地质特征引

导多源探测信息融合的岩体完整性预报方法。该方

法以预报起始里程处掌子面地质特征作为条件信息，

引导模型学习不同地质环境下各探测结论的可靠性

差异，从而实现多源结论的自适应加权融合与冲突

消解，并输出岩体完整性融合预报结果，获取前方

地质情况。 

一种地质特征引导多源探测信息融合的岩体

完整性预报方法的总体框架如图 1 所示，方法流程

主要包含以下四个步骤： 

（1）多源探测结论获取：收集面向岩体完整性

预报的多源探测数据，并针对同一预报里程段，分

别获得各探测手段的岩体完整性单项结论，并进行

统一表达以满足后续融合需求。 

（2）隧道地质特征表征：从隧道掌子面地质情

况素描提取地质信息并构建地质特征向量，从而表

征当前隧道周边地质环境，并作为评判隧道岩体完

整性预报结论的样本。 

（3）多源探测结论融合：以隧道地质特征为引

导，将多源单项结论输入交叉注意力融合模块，得

到融合表示。 

（4）岩体完整性融合预报输出：基于上述多源



 

探测结论融合表示输出岩体完整性预测结果，探明

前方地质环境。 

1.2  多源探测结论获取 

本文面向岩体完整性预报，收集了三类超前探

测数据：地震波反射法、地质雷达法以及超前水平

钻探法。不同探测手段受机理、覆盖范围与分辨率

等差异影响，往往对同一预报里程段给出不一致的

判断结果。为保证后续融合过程的可比性与一致性，

本文首先在统一的岩体完整性分级标准下获取各手

段的单项预报结论，并将其转换为统一的概率向量

表达；随后以掌子面里程为参考坐标对多源结论进

行空间配准，使不同来源的结论能够在同一预报里

程段上对齐。 

1.2.1  岩体完整性分级与单项结论统一表达   

依据《铁路隧道超前地质预报技术规程》，岩体

完整性划分为五级：完整、较完整、较破碎、破碎、

极破碎。为便于多源结论在同一标签空间下进行对

齐与融合，本文将各探测手段的单项预报结论统一

表示为上述五级上的概率向量。对三维常用的岩体

完整性探测手段编号为 1m（TSP）、 2m  （GPR）、 
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图 1 方法总体框架 

Fig. 1 Overall framework of the method 

3m  （超前水平钻探），则第m种探测手段在预

报里程点上的岩体完整性单项预报结论可表示为： 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
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m
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
 (1) 

其中， ( )m

ip 表示第m种探测手段判定当前掌子面里

程点属于第 i 个岩体完整性等级的概率，满足
5

1
1m

ii
p


 。对于 TSP 和 GPR 等间接探测手段，该

向量可表征其对不同完整性等级的判别倾向；对于

超前水平钻探，由于其在钻孔揭示位置能够直接获

得岩体完整性结论，本文采用确定性结论的概率化

编码方式进行统一表达，即钻探所对应的完整性类

别取 1，其余类别取 0。 

1.2.2  单项预报结论获取   

针对统一预报里程段落，本文收集了 TSP、GPR

与超前水平钻探三种多源探测数据，并通过岩体完

整性单项预报模型，将其转化为单项预报结论的统

一表达。 

对于 TSP 与 GPR 探测数据，通过对现场采集的

探测数据进行预处理、特征提取获取其特征数据，

并采用卷积神经网络对其特征数据矩阵进行识别，

输出岩体完整性五级的类别得分，并进行归一化，

得到概率向量形式的单项预报结论输出，可表示为： 
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其中
( )mX 表示对应探测手段的输入数据，

( ) ( )mf 

表示卷积神经网络的映射。 

 对于超前水平钻探探测数据，从超前水平钻探

记录表中的分段结论描述中获取其预报结论，提取

有关岩体完整性情况的描述，并依据五级岩体完整

性标准将其映射为概率向量形式的岩体完整性单项

预报结论
(3)R 。 

1.2.3  基于里程的空间配准与样本对齐   

由于不同探测手段的预报范围、分段方式与里

程采样间隔可能不同，为实现同一预报里程段上的

多源结论融合，本文以掌子面里程作为统一参考坐

标，对多源单项结论进行空间配准。 

 将预报区间划分为以 1m 为单位的若干里程段，

并将各探测手段在其各自分段区间内给出的
( )mR

映射到对应目标里程段；当出现分段边界不一致时，

则采用最近邻匹配完成对齐。经过配准后，每个目

标里程段均对应一组对齐的多源概率向量，作为后

续多源探测结论融合的输入。 

1.3  隧道地质特征表征 

本文所提交叉注意力融合模型的核心在于利用

隧道周边地质环境引导多源探测结论的自适应加权，

因此需要从掌子面地质情况素描中提取能够表征当

前隧道周边地质环境的特征信息。同时，为实现监

督学习，还需要从掌子面地质素描记录中获得与预

报里程段对应的岩体完整性真实标签，作为模型训

练与验证的输出依据。基于上述考虑，本文从掌子

面地质情况素描中分别构建岩体完整性标签与隧道

周边地质特征向量。 

1.3.1  岩体完整性标签构建  

掌子面地质情况素描是现场技术人员对已开挖

的隧道掌子面地质情况通过测绘与分析的方式进行

的现场记录，其中通常包含对当前揭示围岩状态的

描述及工程判定结果。本文依据 1.2.1 所述的岩体

完整性分级方法，对每个已揭示的目标里程段，从

掌子面素描中提取其对应的岩体完整性等级，并将

其作为监督学习的标签。 

1.3.2  隧道周边地质特征向量构建   

为表征预报起始里程处掌子面周边地质环境，

本文从掌子面地质素描中选取岩性、地下水状况、

围岩级别及岩体完整性等属性，并对隧道周边地质

特征向量G进行构建，其中各属性划分如下： 

（1）岩性：结合研究隧道段落中常见岩性类型，本

文将岩性划分为 6 种主要岩性及“未知”类型，共 

7 类，并采用独热编码方式形成 7 维向量。 

（2）岩体完整性：依据 1.2.1 所述的岩体完整性分

级方法编码为 5 维向量 

（3）地下水状况：依据现场实际水文地质表现，将

地下水状况划分为干燥、潮湿、线状出水、股状出

水、突涌水 5 类，并编码为 5 维向量。 

（4）围岩级别：据《铁路隧道超前地质预报技术规

程》，围岩级别划分为 I～VI 级，共 6 类，并编

码为 6 维向量。 

 最终形成的隧道周边地质特征向量为： 

 1 23[ , , , ] .l r w sG G G G G    (3) 

其中 1 7

lG
 、 1 5

rG
 、 1 5

wG
 、 1 6

sG


分别表示岩性、岩体完整性、地下水状况、围岩级别

特征，该地质特征向量可用于刻画预报起始里程处

的地质环境，从而引导融合预报模型学习不同地质

条件下的多源探测数据的可靠性差异。 

1.4  多源探测结论融合 

多源探测结论融合需在同一预报里程段上，将

不同探测手段给出的单项岩体完整性概率向量进行

自适应加权，形成一致的融合表达，并在各个单项

探测结论发生冲突时实现有效消解。本文采用交叉

注意力机制，并以隧道地质特征作为引导信息，学

习不同地质情景下各探测手段的可靠性差异，从而

获取多源结论的岩体完整性融合表示。 

1.4.1  输入表示与特征映射   

对同一预报里程段，三种探测手段的单项预报

结论分别记为
( ) ( 1, 2,3)mR m  ，其中 1m （TSP）、

2m  （GPR）、 3m  （超前水平钻探）。各
( )mR

均为面向五个岩体完整性分类等级的概率向量、地

质特征则为 1.3.2 中所构建的隧道周边地质特征向

量G，用于表征岩体完整性融合预报时，预报起始

位置的隧道周边地质情况。 

为将不同来源信息映射到统一的特征空间中，

设特征空间维度为d，对各单项结论与地质特征分

别进行线性映射： 

  ( ) ( ) , 1,2,3 ,m m m

rT R W m   (4) 

 .gQ GW  (5) 

其中，
( ) 1m dT  ，为第m种探测结论的嵌入表征；
5m d

rW
 ，为第 m 种探测结论的映射矩阵；

gD d

gW


 ，为隧道地质特征映射矩阵；
gD 为隧

道周边地质特征向量G的维度；
1 dQ  ，表示隧



 

道周边地质特征向量的嵌入表征，作为交叉注意力

融合过程中的查询向量。 

 随后，将三种单项探测结论的嵌入表征在模态

维度上进行堆叠，构建用于交叉注意力融合的键向

量与值向量： 

 

(1)

(2) 3

(3)

.d

T

K V T

T



 
 

   
 
 

 (6) 

1.4.2  地质特征引导的交叉注意力融合   

在隧道超前地质预报中，不同探测手段在不同

地质条件下的有效性存在显著差异。例如，在岩体

较完整且结构面不发育的地段，某些方法可能更稳

定；而在破碎带或含水构造发育地段，探测信号易

受噪声或介质变化影响，从而导致单项结论可靠性

下降。因此，岩体完整性融合策略不宜采用固定权

重，而应当根据当前地质情景对各信息源的贡献度

进行自适应调整。基于此，本文引入地质特征引导

的交叉注意力机制，以隧道周边地质特征作为条件

信息，学习地质环境与探测结论可靠性的映射关系，

从而实现对多源结论的融合表达。 

 如 1.4.1 所述，本文将隧道地质特征向量映射

得到的嵌入表征Q作为查询向量，将多源探测结论

的嵌入表征堆叠得到的 K 与V 分别作为键向量与

值向量。在该结构下，注意力权重由Q与K的匹配

程度决定，即在当前隧道地质环境约束下，各探测

手段结论与隧道地质环境的适配程度越高，其在融

合中的权重越大；反之则被弱化，从而达到对多源

探测结论进行冲突消解，获取一致性岩体完整性预

报结的目的。 

为增强模型对地质环境与多源结论关系的表达

能力，本文采用多头注意力结构。多头机制通过在

不同子空间内并行学习注意力分配，使模型能够同

时关注地质情景对多源结论的多种影响模式（如岩

性差异、含水条件变化、围岩等级变化等带来的可

靠性影响），避免单一注意力头将所有影响压缩到

同一投影空间中导致的信息损失，从而提升融合表

达的鲁棒性。 

 设注意头数为 H ，每个注意头的维度为

h
dd
H

 。对于第h个注意头，有： 

 
( ) ,hh Qq QW  (7) 

 ( ) ,hh Kk KW  (8) 

 ( ).hh Vv VW  (9) 

其中 ( ) ( ) ( ), , kd dh h h

O K VW W W


 ，代表第 h个注意头

的线性投影矩阵，为可学习参数。随后计算单项探

测结论的注意力权重： 

 softmax( ).h h
h

h

q k

d
   (10) 

其中 1 3

h
 ，表示在第h个注意头下各个单项探

测结论的权重分配。基于该权重对值向量进行加权

汇聚，得到该注意头的融合输出： 

 .h h ho v  (11) 

将各注意头的融合输出拼接并进行线性变换，可得

到最终的融合表达： 

 1Concat( ,..., ) .H OZ o o W  (12) 

其中 d d

OW
 ，代表输出投影矩阵，为可学习参数，

输出投影矩阵，
1 dZ  ，为多源探测结论的融合

表达。 

上述内容完成了在隧道地质特征向量G的引

导下，对多源探测结论的交叉注意力融合。注意力

权重 h 用于表征各个探测手段在当前地质条件下

的相对贡献，为岩体完整性结论融合过程提供了可

解释性依据。 

1.5  岩体完整性融合预报输出 

在 1.4 节中，基于地质特征引导的交叉注意力

融合模块获得了多源探测结论的融合表示 Z ，其综

合表征了当前地质情景下多源探测结论的有效信息。

为输出最终的岩体完整性融合预报结果，本文在融

合模块后构建预测网络，将融合表示映射至五级岩

体完整性概率空间，并以掌子面素描提取的岩体完

整性标签进行模型训练，从而输出最终的岩体完整

性融合预报结论 

 本文采用双层结构的多层感知机（MLP）作为输

出预测网络。记隐藏层维度为 kd ，则预测过程可表

示为： 

 1 1( ),u ZW b   (13) 

 2 2
ˆ softmax( ).y uW b   (14) 

其中
1

kd d
W


 、

1

1
kdb


 、

5

2
kdW


 、 1 5

2b
 ，

分别为隐藏层与输出层的可学习参数； ( )  为非线



 

 

 

性激活函数； 1 2 3 4 5
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ[ , , , , ]y y y y y y ，为模型输出的

五级围岩等级预测概率向量，满足
5

1
ˆ 1ii
y


 。 

 监督标签则由 1.3.1 中从掌子面素描标签中提

取获得，将真实的岩体完整性依据五类岩体完整性

等级构造为独热编码向量标签
1 5y  。模型训练

采用交叉熵损失函数： 

 
5

1

ˆlog( ),i i

i

L y y


   (15) 

其中 iy 与 ˆ
iy 分别表示真实标签与岩体完整性融合

预报结果在第 i类熵的分量。通过最小化 L，联合优

化多源探测结论融合模块与岩体完整性融合预报输

出模块的网络参数，使模型输出与隧道掌子面地质

素描揭示的岩体完整性判定保持一致。 

 对于给定预报里程点，模型输出概率向量 ŷ作

为融合预报结论，在工程应用中，则采用最大概率

原则给出离散的岩体完整性预报等级： 

 
1,...,5

ˆ ˆargmax .i
i

c y


  (16) 

其中 ĉ对应五种岩体完整性等级之一，用于表征所

预报的隧道前方岩体完整性情况。 

本章完成了多源探测单项结论的获取与统一表

达、隧道地质特征表征与监督标签构建、以及地质

特征引导的交叉注意力融合与预测输出设计。所建

立的基于多源探测结论交叉注意力融合的岩体完整

性融合预报方法可为施工期前方岩体完整性判识提

供一致的融合结论与概率化输出，感知隧道前方地

质环境，为现场风险识别与施工组织提供参考。 

2 实验 

为验证所提地质特征引导交叉注意力融合方法

在隧道岩体完整性预报中的有效性，本文围绕模型

预报性能、地质特征引导机制的作用以及融合结果

的可解释性开展实验分析。通过设置对比实验、消

融实验与可解释性分析，对所提方法在统一测试集

上的预报效果、关键模块贡献及其工程合理性进行

系统评估。 

2.1 数据集与实验设置 

为验证所提地质特征引导交叉注意力融合方法

在实际工程中的适用性，本文选取了几个实际深埋

隧道施工过程中采集的超前地质预报资料与掌子面

地质情况素描开展实验测试。 

在数据集构建过程中，本文优先要求各类探测

结论与掌子面揭示结果能够在同一里程段上完成有

效对齐。由于受现场施工工艺及数据采集条件限制，

同时具备 TSP、GPR 和超前水平钻探三类探测数据的

有效样本数量较少，难以满足本文实验的数据规模

要求。为保证样本数量的充足性和对比实验的一致

性，本文最终选取同时具备掌子面地质素描记录、

TSP 探测结论与超前水平钻探结论的里程点作为实

验样本。每个样本包含两类单项岩体完整性预报结

论，以及由隧道掌子面地质素描提取的岩体完整性

标签与隧道周边地质特征。最终构建训练集 318 组、

测试集 111 组。测试集与训练集在空间上相互独立，

以检验方法在不同区段条件下的泛化能力。 

从岩性分布来看，训练集中包含闪长岩 64 组、

石英岩 14 组，片麻岩 240 组；测试集中包含石英岩

6 组，片麻岩 105 组。总体上，数据集以片麻岩为

主，同时覆盖了闪长岩和石英岩等不同岩性条件。

从岩体完整性类别分布来看，训练集中包含较完整

52 组、较破碎 201 组、破碎 65 组样本，测试集中包

含较破碎 32 组、破碎 79 组样本。可见，本文实验

样本主要集中于“较破碎”和“破碎”两类岩体完整

性状态，符合实际深埋隧道施工过程中复杂围岩条

件下岩体完整性预报的应用场景，也为后续验证所

提方法在相邻完整性等级判别中的有效性提供了数

据基础。 

对比实验方面，本文将所提方法与隧道岩体完

整性预报中常用的知识驱动融合策略以及典型数据

驱动学习模型进行对比，通过统一的样本集合与评

价指标体系，综合评估不同方法在岩体完整性五级

分类任务上的预测性能差异。 

为定量评价不同方法在测试集上的岩体完整性

融合预报性能，本文基于测试集统计混淆矩阵并计

算评价指标。本次测试样本实际出现了“较破碎”与

“破碎”两类岩体完整性情况，因此评价指标按二

分类情形进行统计。设正类为“破碎”，负类为“较

破碎”，则混淆矩阵可表示为： 

 
TN FP

C .
FN TP

 
  
 

 (17) 

其中TP表示真实为破碎且预报为破碎的样本数；

TN表示真实为较破碎且预报为较破碎的样本数；

FP表示真实为较破碎但预报为破碎的样本数；FN

表示真实为破碎但预测为较破碎的样本数。测试样

本总数为 TP TN FP FNN     ，则总体预报准

确率定义为： 



 

 
TP+TN

Acc .
N

  (18) 

为进一步刻画对于 “破碎”这一关键类别的识别能

力，采用精确率与召回率进行评价： 

 
TP

Prec ,
TP FP




 (19) 

 
TP

Rec .
TP FN




 (20) 

其中精确率Prec反映对于“破碎”类别预报的可靠

性，召回率Rec反映对于“破碎”列别的检出能力。

进一步计算F1值： 

 
2PrecRec

F1 .
Prec+Rec

  (21) 

2.2 对比实验与分析 

为验证所提地质特征引导的交叉注意力融合方

法在岩体完整性预测中的有效性，本节在同一数据

划分与同一评价体系下，在获取单项探测结论的预

报结论的基础上，进行基于多源探测结论交叉注意

力融合的岩体完整性预报实验，并与典型知识驱动

与数据驱动方法进行对比分析。并通过构建混淆矩

阵与综合指标开展评估。 

在测试数据集上，TSP 单项预报的准确率为

49.5%，超前水平钻探单项预报的准确率为 73.0%。

结果表明，两类探测手段在当前地质条件与样本分

布下对于岩体完整性的判别能力存在明显差异，难

以获取一致性结论。因此，亟需构建有效的岩体完

整性融合预报策略。 

本文所提方法的交叉注意力模块中，设置隐空

间维度 64d  ，注意头数 4H  ，提升对于不同子

空间相关性的建模能力；对用于岩体完整性预报结

论输出的双层 MLP，设置隐藏层维度 192kd  。 

本文选取几种常用的岩体完整性融合预报方法

进行对比。其中层次分析法代表固定权重的知识驱

动融合策略；随机森林、支持向量回归、极限学习机

代表典型数据驱动模型，均以多源单项结论作为输

入，通过监督学习输出岩体完整性预报结论。 

所有方法在相同训练集与测试集划分标准下完

成；输入信息保持一致，输出标签统一为较破碎与

破碎。模型参数设置中，对随机森林采用常用树集

成规模；对支持向量回归采用径向基核并使用常用

惩罚系数范围；对极限学习机采用常用隐层规模；

层次分析法中，判断矩阵由现场技术人员基于工程

经验进行比较赋值构建。上述设置旨在反映各方法

的典型性能水平，从而使对比更具工程参考价值。 

对测试集 111 组里程点的 TSP 与超前水平钻探

进行岩体完整性融合预报的对比实验，对比结果如

图 2 所示，与对比方法相比，本文所提方法的预报

结果与实际掌子面素描揭示结果整体一致性更高。

尤其在岩体完整性类别发生变化的区段，所提方法

对“较破碎”与“破碎”状态转换过程的刻画更接近

实际情况，而部分对比方法在局部区段存在连续误

判或类别跳变偏差。说明所提方法能够更准确地跟

踪岩体完整性沿里程的变化趋势，对复杂地质条件

下岩体状态演化过程具有更好的表征能力。 

评价指标方面，本文采用准确率衡量总体正确

率，并进一步引入精确率、召回率、F1值以减弱类

别样本量差异对评价的影响。最终各个方法的混淆

矩阵如图 3 所示，可以看出，本文所提方法的优势

主要体现在“较破碎”和“破碎”两类岩体完整性结

果的区分上。相较于对比方法，所提方法明显减少

了将“较破碎”误判为“破碎”的现象，从而有效降

低了岩体完整性临近等级之间的混淆。该结果表明，

所提方法在相邻类别边界较为模糊的情况下，仍能

够保持较好的判别能力。 

依据混淆矩阵，计算得到的性能指标如表 1 所

示，本文所提方法的准确率、精确率、召回率和F1

值分别达到 0.757、0.741、0.792 和 0.740，优于层

次分析法、随机森林、支持向量回归和极限学习机，

较高的准确率说明所提方法在整体上能够更准确地

完成岩体完整性判别；较高的精确率表明其预测结

果中误报较少，融合结论具有更高的可信度；较高

的召回率说明该方法对真实岩体完整性类别的识别

更加充分，能够有效减少漏判；F1 值的提升则表明

所提方法在精确率与召回率之间取得了更好的平衡。 

通过对预报结果的分析可得，本文所提基于地质

特征引导交叉注意力融合的岩体完整性预报方法，

能够在多源探测结论存在差异甚至冲突的情况下，

结合隧道周边地质环境信息自适应调整不同探测结

论的贡献度，从而形成更合理的融合判断。该方法

尤其适用于“较破碎”与“破碎”等相邻完整性等级

的区分，能够有效缓解临界类别混淆问题，提高融

合预报结果的可靠性与工程适用性，在实际隧道工

程中为复杂地段的施工风险识别与支护决策提供更

可靠的依据。



 

 

 

 

图 2 岩体完整性融合预报结果对比图 

Fig. 2 Comparative Results of Rock Mass Integrity Fusion Prediction

  

(a)所提方法         (b)层次分析           (c)随机森林         (d)支持向量回归       (e)极限学习机 

图 3 不同方法的混淆矩阵对比：(a)所提方法，(b)层次分析，(c)随机森林，(d)支持向量回归，(e)极限学习机 

Fig. 3 Comparison of Confusion Matrices for Different Methods. (a) Proposed Method, (b) AHP, (c) RF, (d) 

SVR, (e) ELM 

表 1 各方法的性能指标对比 

Table 1 Performance Metrics Comparison for the 

Methods 

方法 准确率 精确度 召回率 F1 值 

所提方法 0.757 0.741 0.792 0.740 

层次分析 0.730 0.674 0.680 0.677 

随机森林 0.667 0.620 0.636 0.622 

支持向量回归 0.667 0.620 0.636 0.622 

极限学习机 0.640 0.529 0.524 0.522 

2.3 消融实验 

为验证隧道周边地质特征G多源探测结论融合

中的作用，本文在相同数据集与训练集与测试集划

分标准下开展消融实验。将所提地质特征引导的交

叉注意力融合替换为不引入地质特征的融合结构，

即仅基于多源单项结论之间的自注意力机制进行融

合，其余网络规模与输出形式保持一致。该消融模

型可视为去掉隧道周边地质环境特征的对照，用于

检验模型能否仅依赖单项结论本身实现有效融合。 

实验结果表明，所提方法在测试集上的预报准

确率为 75.7%，而去掉隧道周边地质特征G后的自

注意力模型预报准确率下降至 66.7%，性能降低了

11.9%。这说明地质特征引导机制能够显著提升融合

预报的稳定性与准确性。 

由消融实验可得，不同探测手段的有效性会随

地质条件变化而改变，仅依赖单项结论的关联性进

行融合时，模型难以建立隧道地质环境与探测结论

可靠性的映射关系，导致在多源结论不一致或噪声

干扰较强的工况下权重分配不够合理；引入隧道周

边地质特征G作为条件信息后，模型能够在历史样

本中学习不同地质情景下各探测手段的可信度差异，

从而实现更有效的自适应加权与冲突消解，最终提

升岩体完整性融合预报性能。 

2.4 可解释性分析 

注意力机制能够显式给出不同信息源在当前样

本下的权重分配，从而为融合结果提供可追溯的依

据。需要说明的是，注意力权重分析主要用于解释

模型在不同地质情景下的融合偏好及其工程合理性，

而所提方法有效性的主要依据仍然是第 3.2 节中基

于真实测试样本最终预判结果的对比分析。为进一

步说明所提地质特征引导交叉注意力融合模型的工

程合理性，本文选取测试集中的两处典型地质情景

进行分析。对每个样本，获取交叉注意力模块输出

的模态权重，并结合地质特征与探测机理对权重分



 

配原因进行解释。 

（1）地质情况 1：岩性为片麻岩，预报起始掌

子面素描判定为较完整，地下水状况为潮湿，围岩

级别为 III 级。 

所提方法输出的注意力权重中，TSP 对融合结

果的贡献权重为 0.64，超前水平钻探权重为 0.36，

表明模型在该情景下更倾向于依赖 TSP 结论。 

从探测机理与地质条件看，该类较完整围岩结

构面相对连续、破碎程度有限，弹性波传播与反射

特征相对清晰，TSP 更易获得稳定的反射信息以表

征岩体完整性；同时，潮湿工况下介质含水变化对

弹性波反射特征的干扰通常弱于对电磁类方法的影

响，因此 TSP 结论在该样本中表现出更高的可用性。

模型将更高权重分配给TSP，与上述工程认识一致。 

（2）地质情况 2：岩性为花岗岩，预报起始掌

子面素描判定为较破碎，地下水状况为股状出水，

围岩级别为 IV 级。 

所提方法输出的注意力权重中，TSP 权重为

0.27，超前水平钻探权重为 0.73，表明模型在该情

景下更依赖钻探信息。 

从地质角度，该类破碎及含水构造发育地段结

构面密集、介质非均质性强，弹性波在传播过程中

更容易产生散射与能量衰减，导致反射波形复杂化，

从而降低 TSP 对岩体完整性判定的稳定性。相比之

下，超前水平钻探通过直接揭示钻孔岩芯/钻进响应

与出水特征，可更直观反映前方围岩破碎程度与含

水情况；在裂隙密集且出水明显的工况下，其信息

可靠性往往更高。因此，模型在该样本中提升钻探

权重、降低 TSP 权重，具有明确的工程合理性。 

综上，所提方法能够在不同地质情景下自适应

调整多源探测结论的贡献度，并通过注意力权重显

式呈现融合过程的依据，为多源冲突消解与融合结

论校核提供了可解释支撑。说明该方法不仅具备较

好的融合能力，而且在融合机理上与工程认知具有

较高一致性。 

3 结论 

本文围绕深部地质工程中岩体完整性多源探测

结论存在冲突矛盾，难以得到一致性结论的工程问

题，提出了一种地质特征引导多源探测结论的岩体

完整性融合预报方法。通过将不同探测手段输出统

一的岩体完整性概率表示，并引入以隧道周边地质

特征为条件信息的交叉注意力机制，实现对各信息

源贡献度的自适应分配，获得更具一致性的岩体完

整性融合表达，并输出岩体完整性预报结果。实验

结果表明，所提方法相较单一探测结论与若干常用

对比方法，在测试集上取得更优的预报效果。说明

隧道周边地质环境特征的引入能够有效提升岩体完

整性融合预报的准确率，实现对前方地质环境的有

效探明，从而提升施工过程的安全与效率。 

后续的研究工作一方面会在现有的岩体完整性

探测手段基础上，进一步收集多源探测数据，纳入

地质雷达等更多类型的超前地质预报数据，开展更

大规模的多源融合预报实验，以进一步验证所提方

法在更丰富探测组合条件下的适用性与融合能力；

另一方面，会在更多不同的地质环境下，开展岩体

完整性融合预报测试，从而论证所提方法在不同地

质环境下的泛化能力。 
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