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摘要

基于时空大数据的智能感知、机理认知和劣化预知，不仅促进了基础设施安全的发展，同时也是基础设施
建设向智能化转变的基础理论和关键技术。地下空间利用的发展，形成了深、大、集的三大特征和立体的
城市布局。然而，与地上的建筑物和桥梁相比，发生在地下的病害和退化更为隐蔽，难以识别，在建设和
服务期间仍然存在许多挑战。针对这一问题，本文总结了现有的方法，在现实世界的空间安全管理中评
估了它们的长处和短处，并在统一的智能监控系统中，讨论关键科学问题和解决方案。
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1. 背景

经济的快速增长增加了对地下空间的利用和开发的需

求，中国地下基础设施的起步时间可以追溯到 1990年，

当时建设主要集中在地铁交通和地下停车场。随着城市化

水平的提高，城市地下空间开发开始加快。自 2016年以

来，新增地下空间面积 8.44×108 m2，中国已经成为世界

上拥有最大地下空间的国家。在建的上海北横通道项目是

地铁站、火车站和超市的结合体。区域运行方式不再单

一，综合的设计已成为地下基础设施的主要趋势。此外，

北横通道工程的最大深度可达 48 m，这个深度足以表明

该项目是一个多层次和立体的结构。由此可见，地下基础

设施的主要特点是深、大、集。

与影响建筑物和桥梁的病害及劣化趋势相比，在地下

空间结构中的情况更难以定位。首先，服务检查和维护受

到空间的限制。其次，地下复杂的环境使得难以识别病害

和应对突发事件。地下空间结构的病害可以分为三大类：

渐进性病害、突发灾难和自然灾害。对于渐进性病害，由

于城市地质条件复杂，大部分沿江和沿海城市都建在松软

土壤上，地面沉降严重。随着施工和外力扰动，城市地下

空间的渐进性病害频发，降低了其使用寿命。对于突发灾

害，如爆炸、火灾、交通事故等，事故链难以确定，加重

了基础设施的结构破坏和劣化。最后，如台风、暴雨和地

震等自然灾害，很容易破坏结构，同时由于地下空间的限

制，损失难以被及时发现和准确评估，此类灾害往往造成

生命财产损失。
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2. 现有存在问题

地下基础设施的特点使得其灾变与病害难以识别和预

警。然而，一旦损害发生就会造成巨大的损失。因此，地

下空间结构的建设和使用安全是亟待解决的重大问题。尽

管地下基础设施技术发展迅速，但目前的传感和建模方法

仍无法确保基础设施或与之相关的个人的安全。在性态感

知、模式认知以及未来状态预测三个方面，现有技术与现

实需求之间仍然存在巨大差距。

2.1. 数据质量低下

自动化传感设备已逐渐代替人工采集的方法。人工敲

击和目视检查的方法烦琐且耗费人力。在物联网环境中，

部署大规模监控传感器有助于收集多种类型的数据，形成

大数据环境。传感器收集的数据包括基础设施的性态、结

构的变形、温度和内部损坏等一些重要信息。然而，大多

数监控系统都基于光纤传感器网络、雷达和激光设备构

建，它们通过声学和光学监控基础设施的状态。然而这些

设备中大多数只能记录单一类型的性能指标，同时受到传

输延迟、极端环境的影响，导致多种类型的数据质量参差

不齐。无法对基础设施整体进行完整可靠的监测会导致状

态评估和动态建模的错误。由此可见，传感数据质量有待

提高。

2.2. 灾变特征隐蔽

通过对原始监测数据的分析，可以发现某些类型的病

害与灾变。维护人员可以通过人为设计的阈值对单一类型

传感器收集的数据进行简单的分类，来判断是否发生了紧

急情况。然而，在复杂的地下空间中，灾变和破坏可能发

生在不显眼的地方，甚至是监测传感器没有覆盖的地方。

此外，受一些极端环境的影响，灾变可能是由多种因素共

同导致的，给机理分析和溯源带来了很大的困难。由于缺

乏系统科学的结构性灾害预警理论和安全信息管理方法，

导致难以追溯地下空间结构性病害的来源。为了捕获更可

靠的预警信号和异常特征，必须对当前的异常检测技术进

行改进。

2.3. 结构性态突变

分析病害的形成能够有助于检测和确定异常。此外，

它有助于对即将到来的损害进行早期预警，并为相关人员

留出足够的时间来应对与解决。在这个过程中，预测起着

至关重要的作用。统计分析方法计算目标时间步长与历史

数据的相关性，或采用自回归综合移动平均模型（ARI‐

MA）等时间序列分析模型。这些方法相对较低的表示和

建模能力难以在复杂的地下空间环境中提取隐藏模式。有

限元法（FEM）和离散元法（DEM）等数值模拟模型[1‒

2]可以通过应用实际边界条件计算结构的薄弱位置，然

而，这可能需要大量的实地调查结果和高度复杂的模型[3

‒4]。此外，在紧急情况发生时，原有的边界条件失效。

同时地下空间状态演变迅速，并伴随着随时可能发生的塌

方和开裂，无论是紧急情况还是缓慢病变，杂乱无章的致

因使得很难捕捉到主要问题。由此可见，急需准确且可靠

的未来性态预测方法，同时一个完整的监测系统包括智能

诊断、裂化趋势的精准预测和地下空间结构病害与灾难的

动态预警。

3. 解决方案

近年来，计算机科学迅速发展，广泛应用于交通规

划、推荐系统、自然语言处理等领域，为维护基础设施的

安全提供了新的视角。与这些领域相比，地下基础设施的

数据质量较低，难以发掘的病害模式和多变的性态阻碍了

致因的分析。针对上述问题，我们从四个主题开展了研

究：①基于时空大数据分析的一体化地下空间基础设施监

测系统；②基于轻量特征空间构建的实时信息感知；③基

于隐藏模式认知的异常检测；④基于时空依赖学习模型的

未来趋势预测。表1对后续内容进行了总结[5‒94]。

4. 时空地下基础设施监测框架

在本节中，我们将讨论图1所示的智能监控系统的框

架。系统的基础是由监控传感器收集的数据和外部因素

表1　研究目标与相关工作总结

Goal

Holographic sensing

State understanding

Degradation forecasting

Existing problem

Low data quality

Latent disease feature

Multiple affect factors

Solutions

Data augmentation based on feature compression [5‒17]

Response reconstruction based on heterogeneous data fusion [18‒41]

Anomaly detection based on clustering methods [42‒50]

Disease diagnosis based on multi-view analysis [51‒70]

Spatial correlation modeling based on graph neural network [71‒74]

Temporal dependency extraction based on external factors [75‒94]
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（如结构数据、环境数据、风险类别等）组成的。多种原

始数据以结构化的形式排列，如时间序列、时空数据和图

形数据。工程大数据的分析揭示了病害的机理，从基于领

域知识的方法和数据驱动的方法两个角度发现了知识。以

下三个问题的研究在智能监控领域起着至关重要的作用。

首先，数据丢失的问题和传感器位置的限制都导致数据质

量低下。然而，感知结构提供数字环境，为以后的分析奠

定了基础，整个结构的空间上推断可以提供一个完整的视

图。其次，结构上的一些损坏和病害不会立即出现。了解

背后的机制并捕获隐藏的表示有助于发现异常和损坏，从

而为结构提供安全诊断和状态评估。最后，利用完整的历

史数据和结构现状，预测未来趋势，使系统具备早期预警

的能力，事先采取的对策将损失降到最低，保护生命安

全。通过对以上三个问题的深入挖掘，构建了一套一体化

的智能监控系统。感知、认知和预知相结合，全面地管理

基础设施，整体化的中心接收异构信息并进行病害预防和

延长结构服务寿命。

5. 基于特征压缩的数据增强

传感器技术的进步促进了大量数据的收集，能够从几

个不同的角度显示基础设施的状态。但是，合并多种类型

的数据很具挑战性。一是数据丢失问题，它在现实世界的

场景中很常见且无法根除。二是数据的格式不同。不同的

采样频率、相位和时间长度都会对状态传感造成挑战。三

是冗余信息占数据中的绝大部分。高额的存储和计算成本

导致低效率的监测和滞后的状态感知。因此，需要基于轻

量化特征空间构建的实时信息感知。张量分解和自动编码

器以物理空间的信息为输入，可以从海量异构监测数据中

提取深层隐藏特征。正交的基础特征可以与统计分析融

合。使用地下空间基础设施的特征增强方法，获得大规模

特征集，并可以评估相关性。此外，在信息丰富的基础特

征中，物理空间可以重建为数字空间，这有助于揭示完整

的基础设施状态。框架如图2所示。

5.1. 数据增强

迅速发展的无线传感器技术以更低的安装成本提供了

与传统有线系统类似的功能，导致了收集的数据量爆炸式

增长。然而，数据丢失问题阻碍了结构健康监测领域中无

线传感器技术的发展和应用。数据丢失的原因多种多样，

如无线电交互、传输错误、传感器故障、供电中断等，都

在一定程度上损害了数据采集的过程，要消除这种影响并

从根本上解决问题是不可能的。

图2. 基于特征压缩的数据增强。

图1. 智能监测系统框架。
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有许多研究者在此领域做出贡献。使用数值模拟模型

来解决丢失数据问题的研究可以被划分到基于模型的方法

类别中，然而这需要现场精细的调查和高度复杂的模型

[5‒6]。此外，在紧急情况发生时采用初始边界条件是无

效的。为了克服上述问题，基于机器学习方法的数据插补

已被广泛采用，这些方法大多通过传感器之间的相关性来

重建数据[7‒9]。Bao等[10]提出了一种新的压缩采样的方

法来估算桥梁结构数据中的缺失值。Huang等[11‒12]利用

传感器之间的相关性以及应变数据与温度值之间的相关性

来恢复缺失值。Zhang等[13]提取不同应变传感器的空间

相关性以插入缺失的应力测量值，同时这项工作还指出，

丢失数据的比例不应超过30%。Chen等[14]对多源城市数

据进行了实时增强。值得一提的是，Tan等[15]采用非矩

阵分解来提取具有低秩假设的多个传感器之间的相关性，

并使用端到端随机梯度下降框架进行训练，取得了很好的

结果。他们一次填补一个传感器，如果异常传感器的数量

多于一个，则通过重复填充过程来解决此问题。数据填补

过程定义如下：

X »UV T   X̂ =UV T (1)
式中，X代表原始数据；U和V是低秩矩阵。随着人工智

能技术在计算机科学中的快速发展，一些深度神经网络被

引入来处理复杂的非线性相关性。Fan等[16]通过卷积神

经网络（CNN）恢复动态加速度数据。Jiang等[17]通过生

成对抗网络对不完整的数据集进行数据插补，与传统插补

方法相比有显著的提升。随着用于长期监测的无线传感器

网络的发展，每天将收集更多的数据。深度学习方法是缺

失数据填补的潜在未来方向。

5.2. 响应重构

有效的监测数据为力学行为分析提供了基础。在上一

小节中讨论了如何确保数据质量。然而，虽然监测传感器

的安装位置是经过精心挑选的，但由于预算的限制和某些

位置的不可达性，传感器的数量远小于结构的自由度

（DOF）总数[18]。然而，在没有监测传感器的地点的监

测数据有时候也起着重要的作用。为了解决数据量过大和

传感器布置位置限制的问题，目前已有一些研究者开展响

应重构方面的工作。响应重构的方法分为两类：基于模型

的方法和基于数据的方法。前者主要基于传递性概念，通

过函数的变换矩阵来重构响应。这些方法是在时域[19‒

20]、频域[21‒22]或小波域[23‒25]中进行的。卡尔曼滤波

器是一种著名的状态估计器，通过结合结构模型和瞬时测

量信息来提供无偏的最小方差状态估计，在此领域发挥了

重要作用[26‒28]。

与基于模型的方法受限于复杂、动态的环境和操作条

件不同，数据驱动方法主要用于重构短期连续丢失的数

据。Bao等[29‒30]提出了压缩感知技术来恢复和估计无线

系统中丢失的信号。Wan和Ni [31]引入了贝叶斯多任务学

习框架来重构丢失的温度数据和加速度信号。主成分分析

（PCA）、奇异值分解（SVD）和自动编码器（AE）是广

泛采用的遵循信息压缩和重建工作流程的无监督机器学习

方法[32‒35]。值得一提的是，Tan等[36]不仅采用了非负

分解的重构方法，还融入了力学行为分析。框架如图3所

示。以海底隧道结构为例，将其建模为 I行J列的矩阵。

由于隧道结构为连续体，在相邻区域具有相似的力学

行为，因此可得到空间推演中的邻近约束条件。然而，并

非所有隧道工作面的连续相似性都相同。例如，拱顶中的

图3. 内嵌领域知识的响应重构框架。
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受力的邻近相似性与拱腰处便不尽相同。为了解决这个问

题，并将力学分析与数据驱动结合，可采用力学分布来优

化非负矩阵分解（NMF）的训练过程。此外，还可以利

用隧道结构的轴对称的特性。在两个约束项下空间推演的

损失函数L定义如下：

L ( )UVμ1μ2 = ∑
( )ij ÎA

‖Xij -Ui: ×V T
:j‖2

+μ1∑
i = 1

I ∑
j = 1

J

Yij‖Ui: ×V T
:j -Ui: ×V T

:j + 1‖2

+μ2∑
i = 1

I ∑
j = 1

J

Yij‖Ui: ×V T
:j -Ui: ×V T

:J + 1 - j‖2

(2)

Yij = 1 -
max ( )|| Fij  || Fij + 1 -min ( )|| Fij  || Fij + 1

max ( )|| Fij  || Fij + 1

(3)
式中，F是受力。A是非空单元的集合。YijÎ(01)是受力

分析计算得到的相似度，其中，Yij值越大，表示点 i和 j

的关系越密切。μ1 和 μ2 是用于平衡两个约束项的值的超

参数。Ui:和V :j表示U的第 i行和V的第 j列。I和 J是 i和 j

的总数。重构的结果如图4所示。左边的圆环代表隧道模

型，彩色网格表示有传感器的位置，白色网格表示没有监

控传感器。颜色越深，表示压力越大。空间推演后，能得

到整个隧道断面的状态，此方法也能获得历史值。

近年来，随着计算机科学的迅速发展和数据量的快速

增长，一些深度学习方法因能够在处理海量数据的同时拥

有端到端的训练框架而备受关注。一些人工神经网络

（ANN）[37‒38]和CNN [39‒40]被广泛用于响应重构。Ji‐

ang等[41]采用 sequence-to-sequence的架构配合注意力机

制为响应重构提供了新的视角。

6. 基于性态认知的异常检测

与传统的基于有限元的分析方法相比，数据驱动的识

别方法受外部环境变化的影响较小，从而可以更准确地识

别地下空间结构中的微损伤和隐藏缺陷。因此，我们可以

从不同的角度评估结构行为的相关性，并通过度量学习和

非线性特征提取来构建早期微损伤的特征集。通过深入的

数据挖掘和特征提取，可以开发出具有自适应异常行为发

现能力的方法。通过对源数据进行降维分析，获取病害的

不同基底，解决了小样本异常数据和异常特征难挖掘的问

题。此外，它有助于智能化识别城市地下空间结构的隐藏

缺陷和早期微损伤，以上框架如图5所示。

6.1. 异常检测

在数据传输方面，无线传感系统数据采集质量受湿

度、电磁场环境、温度、传输功率等诸多外部因素的影

响。此外，数据采集过程会因传输错误而出现故障。异常

的监测数据给结构性态分析带来了困难，而信息的不完整

又导致无法对当前状态做出准确的评价。最近，Bao等

[42]和Tang等[43]从计算机视觉角度检测了数据异常。他

们绘制了动态应变响应的图片以显示结构的状态，使用了

计算机视觉中的技术，并结合深度神经网络（如卷积神经

网络和全连接神经网络等）来识别传感器的不同模式。但

是，原始时间序列数据中包含的精确信息在图像转换的过

程中会在一定程度上损失。Chen等[44]使用 iBOAT在线

图4. 空间推演的实际案例。
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检测异常轨迹。这些类型的问题通常以数据驱动的方法处

理，其中大多数遵循分解-重构的方式。诸如 SVD [45]、

PCA [46‒47]和小波分析[48‒49]等光谱分析技术被广泛采

用。NMF将原始矩阵分解为两个小的非负矩阵，新颖的

重构方法将数据压缩到低维空间以提取隐藏的相关性。原

始数据X与重构数据U、V之间的元素距离决定了它是否

异常，定义如下：

ξ = ϑ (ϵ - | | X -UV T | | ) (4)
式中，ϵ是将数据分为正常和异常的阈值，其可以经过多

次调整和搜索来确定；ξ是输出；ϑ(·)是一个对每个元素进

行操作的函数。以上所描述的过程是以端到端的方式使用

随机梯度下降进行训练。此领域的主要目的是获取隐藏在

数据中的常见模式。生成对抗网络（GAN）是一种新颖

的机器学习方法，它由生成器和鉴别器两个组件组成。在

两个模块的竞争对抗过程中，生成器逐渐获得正常数据的

共同模式[50]，并欺骗判别器。基于GAN的方法为目前

的异常检测提供了一个新的视角和解决方案。

6.2. 损伤评估

损伤定位和评估是结构健康监测的一个主要研究领

域。可靠地定位损伤并预测其趋势对于保护结构的安全具

有重要意义。目前已有许多关于结构损伤评估的研究，大

多数使用基于物理的[51‒53]和基于数据驱动的[54]方法探

究这个问题。固有的频率、模式、曲率和振动特性在基于

物理的方法中起着至关重要的作用。分析模型与用于校准

的模拟一起使用，以获得结构的物理特性和当前状态。然

而，快速增长的数据量对基于物理的方法提出了挑战。此

外，确定物理模型可能相当困难，因为数据的质量可能会

有所不同并造成巨大的影响。数据驱动的方法以发现隐藏

的相关性和敏感特征的方式来评估结构条件，许多统计方

法被用于此领域，如状态空间模型[55‒56]、自回归模型

[57‒59]和ANN [60‒61]。Gul等[62]使用马氏距离来检测

异常值。Skarlatos等[63]提出了一个模糊逻辑模型来构建

最大加速度幅度与列车速度之间的相关性。聚类也是一种

流行的无监督学习方法，可以根据离群点发现异常数据

[64‒65]。Liu和Ni等[66]假设归一化之后的钢轨弯曲应变

为高斯分布。为解决统计方法捕捉非线性相关性的能力不

足的问题，最近一些深度学习方法，如一维的 CNN 和

DNN，也被引入此领域[67‒68]。然而，这些解决方案并

没有改进问题的形式化，也没有捕捉到监测数据和损伤的

高级特征与相关性，多种监测数据之间的相关性也尚不清

楚。深度多任务学习框架探究输入和输出中的信息共享机

制[69‒70]，通过特征的选择和组合，隐藏的模式和信息

可以在该领域中正确共享和传输，为解决现实世界的问题

提供了新的视角。

7. 基于时空建模的趋势预测

虽然线性回归方法可以通过最小二乘法计算劣化趋势

与各个变量之间的关系，但单变量预测方式使得它们忽略

了关键信息，如不同传感器之间的相互依赖关系。实时监

测数据中包含的特征可以准确反映结构的劣化趋势，而快

速发展的时空神经网络适合建立时序依赖性。循环神经网

络可以通过不断获取长短期关系来消除序列过长导致的梯

度消失的问题。此外，可以以图论的方式形成多元时间序

列。通过构建自适应邻接矩阵并在训练过程中自动对其进

行优化，自适应地得到非欧几里得距离来准确预测地下空

间结构的长期退化趋势。框架如图6所示，其中，X是监

图5. 基于性态认知的异常检测。
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控数据，t表示时间步长，p是历史长度，ct和ht代表隐藏

状态。

7.1. 空间依赖挖掘

探究多个监测传感器之间的空间相关性是捕捉时间序

列动态变化的新方法。在地下空间中，无论传感器位于相

同的基础设施中，还是监测相同的力学特性，空间相关性

都可以通过训练过程计算或以手工方式定义。CNN 广泛

用于计算机视觉[71‒72]，该结构通过卷积核处理邻居之

间的关系。由于卷积核全局共享参数，因此可以提取整张

图片中的特征。例如，无论是人脸出现在图片的左上角还

是右下角，图片经过相同的CNN卷积核处理后都会得到

相同的特征。如果对地下结构进行精确建模，则可以通过

CNN提取传感器之间的相关性。然而，传感器的位置信

息的缺少给隐藏模式捕获带来了困难。为了解决这个问

题，引入了图神经网络这种CNN的推广模型，它自然适

合处理非欧几里得数据，其定义如下：

X ⋆ G gθ =∑
i = 0

K

(Â)i Xθi (5)
式中，X表示输入值；⋆ G表示图G = (ν ε )上的卷积运算，

其中 ν和 ε分别是节点和边的集合；gθ是参数；K表示扩

散过程的步数；Â表示归一化的邻接矩阵。以随机游走的

归一化为例，如果给定邻接矩阵为 A，则 Â =D-1 A，其

中，Dii =∑j
Aij。在交通预测领域，用于表示拓扑相关性

的邻接矩阵由传感器之间的距离确定[73‒74]。然而，人

为设计的邻接矩阵无法正确描述传感器之间真实的关系。

为了在结构健康监测领域解决这个问题，我们为每个传感

器构建了自适应邻接矩阵，该矩阵在训练过程中进行了

优化：

A = softmax (ReLU (E1 E2
T ) ) (6)

式中，E1和E2是每个传感器的表示。虽然自适应邻接矩

阵可以自动描绘空间的相关性，但仍然有一些问题待解

决，如分层空间相关性提取和随时间演化依赖建模。

7.2. 融合外部因素的时序依赖挖掘

时间序列预测是一个被广泛研究的主题，从记录的时

间序列中预测应力的变化是结构状态监测和评估的常见手

段，自回归（AR）及其变体已在这方面得到广泛应用

[75]。奇异谱分析（SSA）分解和重构从时间序列中获得

的轨迹矩阵，并提取代表不同分量的信号[76]。基于贝叶

斯的预测方法在建模非线性动态系统方面非常有效，无需

重建自身即可更新模型，同时适用于静止和非静止时间依

赖性的能力使它们非常适合预测应变响应[77‒81]。高斯

过程表示变量服从正态分布，广泛用于结构状态预测[82‒

86]。一些混合的方法考虑了季节性影响和短期趋势，以

精确捕获隐藏的表示[87‒88]。近年来，在信息化、智能

化的趋势下，一些深度学习方法被用来处理非线性相关

性，如全连接网络[89‒92]。递归神经网络（RNN）也是

一种深度学习模型，它采用序列数据作为输入并提取时序

依赖性。隐藏层用于保存先前输入传递的信息，定义

如下：

ht = ϕ (w [ xtht - 1 ] + b) (7)
式中，xt表示时间步 t的输入；ht为保留先前信息的隐藏

状态；ϕ表示激活函数；w和b分别是参数和偏差。

图6. 基于时空建模的趋势预测。X表示监测数据；t表示时间步长；p表示历史长度；ct和ht表示隐藏状态。
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在时间序列问题中，基本的RNN存在梯度爆炸和消

失问题。为了解决这个问题，Du等[93]采用了RNN的一

个重要变体——长短期记忆网络（LSTM）[94]来结合外

部因素，以做出更准确的预测，模型结构如图7所示。选

择性遗忘的设计使得学习长期和短期的依赖关系成为可

能。然而，传感器监控的力学性态可能不仅与历史数据本

身相关，而且与同一时间步的周围的传感器高度相关。为

了同时提取空间和时间依赖关系，可以将图卷积和时间序

列预测结合起来形成一个统一的框架，从而更好地捕捉到

状态的变化趋势。但是，这个解决方案仍然是在经典预测

框架下，因此很难处理性态的突变，了解时间序列背后的

含义可能是该领域未来的方向。

8. 结构寿命预测和预防性维护策略

结构的使用寿命可以从三个方面来评价：①经济使用

寿命是指结构维修不如拆卸更换经济的时期；②功能使用

寿命是结构使用到不能满足功能要求的时间；③技术使用

寿命是指结构使用到承载能力、完整性、变形等某一技术

指标不合格的时间。这里的剩余寿命预测是指地下结构的

技术使用寿命，即从地下结构完工到结构不能有效承载或

发生过度变形的时间。

在进行寿命预测之前，需要明确结构的预定功能包括

哪些内容，以及如何确定结构功能失效，即耐久性极限标

准。对于混凝土结构耐久性的评估和预测，主要有以下几

个标准。①碳化或氯离子侵蚀需要时间，发生在混凝土保

护层完全碳化时；它会导致钢筋腐蚀，是结构寿命的临界

点，或在氯离子环境中，钢筋表面的氯离子浓度达到引起

钢筋锈蚀的最低浓度的时间（取为钢筋的寿命）。②覆盖

层开裂的寿命判据是锈蚀扩展裂纹与混凝土表面钢筋一起

成为结构使用寿命临界点所需的时间。③裂纹宽度和钢筋

锈蚀作为标准的话，则锈胀裂纹宽度或钢筋锈蚀量达到一

定限度时为使用寿命临界点。④承载力是指将承载力降低

到一定限度作为耐久性极限标准。

地下结构的寿命预测可分为两类：一类是基于地下结

构环境的材料耐久性研究；另一类是基于材料降解的结构

安全性研究，其不考虑地下结构的影响，强调材料降解。

一个新的研究思路是结合上述两类研究提出地下结构体系

的受力演化模型，以反映各种因素的相互作用以及隧道结

构内力和安全性的演化。

为使地下结构的维护具有较高的效率，应采取主动预

防性维护，以延长使用寿命，最大限度地降低地下结构全

生命周期的维护成本，获得最佳的安全运行保障。预防性

维护概念的核心是防患于未然，预防性维护具有时间敏感

性：如果错过了最佳时间，其效果将大打折扣。预防性维

护对于降低地下结构物的全生命周期成本，提高设施的耐

用性和使用寿命，以及节约资源和保护环境具有重要

作用。

因维护管理不善、结构耐久性受损、无有效承重、变

形过大等原因造成的交通安全事故众多，如隧道渗水结

冰、风机脱落、隧道火灾。操作安全维护过程中存在众多

隐患，应该尽快对隧道进行专业化、系统化的预防性维

护，维护内容包括：①定期结构检查。如发现异常情况，

便确定结构的技术状态、结构的功能状态，以及制定相应

的维修对策和措施。②对结构进行及时的预防性维护和修

理。对结构的轻微损坏进行修复，使结构保持健康状态。

③物联网与传统运营模式相结合，大规模处理地下结构群

的维护管理问题，形成一体化巡检。养护数字化、评估智

能化、资产管理信息化、决策科学化，可有效提高养护工

作效率，延缓病害进程，延长建筑物使用寿命，取得显著

图7. 基于RNN的融合预测框架。x表示第 i个传感器的原始数据；e表示外部因素；q为预测时间步长数；η为外部因素总数。
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的经济效益和社会效益。

9. 结论

地下空间的开发是未来城市建设的必要步骤。智能化

对提升中国竞争力具有至关重要的作用，研究重点应集中

在基础理论和关键技术上。结合物联网、新型基础设施和

计算机科学，可以以多源融合的方式建立智能监控系统。

为构建完整、有效、绿色、可靠的系统，推进城市基础设

施智能化改造，下面提出三点建议和未来方向。①发展基

础设施智能协同全息传感设备。有了这个设备，深度耦合

和在线时空推理框架可以一直获取整个结构的状态。②推

进地下交通基础设施一体化[95]。全生命周期的智能传

感、健康诊断[96]和安全预警系统应该建立在领域知识与

数据挖掘技术的结合之上。③面向可持续的基础设施发

展。对经济、环境和安全友好应该是基础设施发展的

目标。
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