
邓勇亮, 周琦, 刘泽东, 等. 基于数据挖掘和贝叶斯网络的地铁施工坍塌事故分析[ J]. 安全与环境学报, 2026, 26(7):
2650 2657.
Deng Yongliang, Zhou Qi, Liu Zedong, et al. Analysis of subway construction collapse accident based on data mining and Bayesian
network[J]. Journal of Safety and Environment, 2026, 26(7): 2650 2657.

基于数据挖掘和贝叶斯网络的地铁施工坍塌事故分析∗

邓勇亮1,周　 琦1,刘泽东2,李可为1,林陵娜1

(1 苏州科技大学土木工程学院,江苏苏州 215009;2 中国矿业大学力学与土木工程学院,江苏徐州 221116)

摘　 要:地铁施工具有高度动态性与复杂性,坍塌事故风险突出。 为了提升地铁施工安全管理水平并降低坍塌事故的发生概

率,提出一种基于数据挖掘与贝叶斯网络相结合的事故分析方法。 首先,以 2001 年 1 月—2025 年 9 月 120 起国内地铁施工坍

塌事故为样本,从人、设备设施、管理、环境识别了 27 个致因因素;其次,采用 SPSS Modeler 基于 Apriori 挖掘致因 37 条关联规

则,并据此构建坍塌事故贝叶斯网络模型;最后,借助 Netica 开展概率评估、敏感性分析与逆向推理,并以变异比量化不同事故

等级情景下的致因影响强度。 结果显示:数据挖掘能够有效揭示地铁施工坍塌事故致因的关联规律;不同致因因素对坍塌事

故发生概率与等级演化的边际作用与归因强度存在显著差异;坍塌事故对不良地质条件、违规作业与地下水侵蚀最为敏感;研
究结果可为制定针对性的坍塌事故防控策略,降低坍塌事故的发生概率及其潜在危害提供借鉴。
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0　 引　 言

城市地铁具有运量大、速度快、污染少、能耗低,
节约土地、方便快捷等优点,在城市公共交通体系中

的占比日益提升[1]。 近年来,随着城市化进程的加

快,地铁建设快速推进,建设规模不断扩大,覆盖范

围持续延伸[2]。 然而,地铁工程普遍存在施工体量

大、技术复杂度高、干扰因素多、投资额度高、建设周

期长等特征,受地质、水文、管线与周边环境等多因

素耦合作用,施工期安全风险突出、事故后果严

峻[3]。 例如,2018 年佛山地铁“2·7”透水坍塌事故

造成 11 人死亡,8 人受伤,1 人失联,直接经济损失

5 323. 8 万元。 因此,系统开展地铁施工安全事故研

究,对于提升安全管理能力与事故预防水平具有重

要的现实意义。
近年来,学界围绕地铁施工安全管理展开了多

维度研究。 在风险概率推断方面,2023 年,申建红

等[4]结合树增强朴素贝叶斯与期望最大化算法,从
事故经过、直接与间接原因 3 个维度开展结构与参

数学习,构建了完整事故风险分析模型并对因素重

要性进行了排序。 王乾坤等[5]提出了一种基于决策

试验和评估实验室与模糊认知图的地铁深基坑施工

安全风险分析方法,并探究了地铁深基坑施工安全

风险因素动态作用规律。 陈绍清等[6]综合运用事故

树与层次分析法,构建了地铁深基坑安全风险评估

模型,分析了坍塌事故的致灾因素。 在风险链与传

播机制方面,2025 年,Zhang 等[7]引入灾害链与复杂

网络理论,构建坍塌灾害链网络模型,识别了关键节

点与传播路径并提出 “断链” 减灾策略。 吴贤国

等[8]借助动态元网络刻画事故致因的时序演化与关

键控制因素。 郭文亚等[9]基于能量释放理论构建网

络模型,辨识关键致因以支撑管理改进。 在事故谱

系与安全管理方面,统计研究显示地铁施工坍塌事

故的发生频次与伤亡规模均居首位,且易诱发次生

灾害[10]。 房明等[11] 以“人群 机群”多因素耦合失

效模式解析了既有坍塌案例,并给出作用路径、风险

等级与三级防线的预防策略。 总体来看,现有研究

在模型建构、路径识别与风险传播分析方面取得了

积极进展,但在跨案例数据挖掘、因果关系推理与智

能化决策支持等方面仍存在不足。
鉴于此,本文以地铁施工坍塌事故为研究对象,

运用数据挖掘分析事故致因因素的关联规则,构建

贝叶斯网络模型,开展概率分析、敏感性分析与逆向

推理,以识别关键致因与高敏感节点、量化风险传播
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路径并实现风险排序。 研究旨在为地铁施工期事故

预警与风险管控提供可迁移、可推理、可验证的决策

依据,进而提升施工安全管理绩效。

1　 地铁施工坍塌事故收集与致因分析

本文研究通过互联网公开资料与学术文献数据

库,对地铁施工坍塌事故开展系统检索与整理,最终

汇总 2001 年 1 月—2025 年 9 月共 120 起地铁施工

坍塌事故,坍塌事故用 A 表示。 本文对每起事故按

统一模板提取并结构化整理背景信息、时间信息、事
故经过、致因因素、事故后果与应急处置等要素,进
一步依据“人(H) 设备设施(F) 管理(M) 环境

(E)”四维框架进行编码与归类,共识别 27 个致因

因素。 各因素的名称、编码及说明见表 1。

表 1　 地铁施工坍塌事故致因因素

Table 1　 Causes of subway construction collapse accidents

因素类型 致因因素

人员因素 违规作业(H1)、管理疏忽(H2)、专业技能不足(H3)、不安全行为(H4)

设备设施因素 挖掘机作业超挖(F1)、二衬钢筋拱架失稳(F2)、基坑钢支撑垮塌(F3)、围护结构塌陷(F4)

管理因素

安全生产教育培训不足(M1)、安全技术规范未落实(M2)、施工方法不合理(M3)、技术交底不完善(M4)、

沟槽支护不及时(M5)、监理工作不到位(M6)、施工监测不精确(M7)、风险预案未及时实施(M8)、设计方

案不科学(M9)、勘察精度不足(M10)、隐患排查不到位(M11)、安全防护措施不合理(M12)

环境因素
恶劣天气(E1)、地下水侵蚀(E2)、不良地质条件(E3)、涌水涌沙(E4)、土体扰动过大(E5)、地下管道破裂

(E6)、渗水(E7)

2　 地铁施工坍塌事故致因关联规则挖掘

2. 1　 关联规则

关联规则算法是一类典型的数据挖掘方法,旨
在从大规模数据中发现频繁项集及变量之间的潜在

共现关系与依赖模式[12]。 其基本形式可记为 X → Y ,
X 为关联规则的前项, Y 为后项。 常用指标包括支

持度、置信度与提升度等。 关联规则算法通过描述

某件事情发生时会引发其他事情的发生来表示事情

间存在一定的规则[13]。
近年来,关联规则分析得到了越来越广泛的研

究和应用,例如建筑坍塌事故致因分析[14]、勘探方

法可行性分析[15] 和结构可靠性分析[16] 等。 相较于

决策树和随机森林等方法,关联规则具有直观、可解

释、善于刻画多因素共现等优势,适合用于地铁施工

事故致因与共现关系的识别,并可作为贝叶斯网络

结构学习与先验设定的依据。
2. 2　 坍塌事故致因关联规则挖掘

Apriori 是关联规则挖掘中最具代表性的方法之

一,众多改进算法均以其为基础。 该算法采用逐层

迭代的层次搜索,在事务数据库中由低阶到高阶依

次发现频繁项集[17]。 其典型流程包括[18]:(1)连

接,找到最大频繁项集;(2)剪枝,缩小候选项目集

的搜索空间;(3)生成强关联规则。
将 120 起地铁施工坍塌事故的 27 个致因因素

(表 1)按布尔化方式编码:发生记为 T,未发生记为

F。 据此,在 Excel 中形成“事故 × 因素”的 0 / 1 矩

阵,行对应单起坍塌事故,列对应致因因素是否发

生。 基于 SPSS Modeler 搭建关 联 规 则 流 程, 以

Apriori 算法对致因因素进行前项和后项挖掘。 综合

考虑样本规模、因素稀疏性与规则可解释性,设定最

小支持度 2% 、最小置信度 20% ,用提升度对前后件

依赖强度进行度量,通过提升度最小阈值的设置对

关联规则再次进行过滤,并进行修正。 最终获得与

坍塌事故相关的 37 条有效关联规则,见表 2。

3　 地铁施工坍塌事故贝叶斯网络模型构建
与分析

　 　 贝叶斯网络又被称为信度网络(Belief Network,
BN),是一种用于表征与推理不确定性的概率图模

型[19]。 其形式化定义为一个有向无环图,包括节点

集合、节点间依赖关系集合和条件概率分布表[20]。
凭借对不确定性与依赖结构的良好刻画能力,贝叶

斯网络已广泛应用于各类风险分析场景[21]。
贝叶斯网络求解不确定性的实质是概率推理与

证据更新:在给定部分变量观测(证据)后,计算目

标变量的后验概率,据此实现致因识别与风险评估。
常用推理类型包括:正向推理,即由致因到结果的概

率更新;敏感性分析,即量化节点或参数扰动对目标

事件的影响,用于识别高敏感 /关键节点;逆向推理,
即在观察到事故发生或某些征兆后,反推最可能的

致因因素及其概率分布。
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表 2　 事故关联规则关系表

Table 2　 Association rules for accident factors

前项 后项 前项 后项 前项 后项

E4 A E5 A E2 A

E6 A M7 A H1 A

E3 A F4 A E4 E3

M10 E3 E2 E3 M9 E3

E5 E3 M3 E3 E1 E3

H4 E3 E6 E3 F4 E3

M2 H4 M4 H4 M1 H4

M1 M8 M4 M8 H2 M8

M9 E2 F4 E2 M7 E2

M6 H1 E1 H1 M8 H1

H2 H1 E5 E6 F4 E6

M7 E6 M2 M10 M4 M10

M9 F4

3. 1　 贝叶斯网络模型构建

贝叶斯网络建模通常包括 3 步:变量确定、结构

图 1　 初始状态下地铁施工坍塌事故致因贝叶斯网络模型

Fig. 1　 Initial-state Bayesian network of causal factors in subway construction collapse accidents

构建与参数学习。 其中,变量确定用于明确地铁施

工坍塌事故的致因因素与结果事件;结构构建可将

致因因素之间的因果关系映射为有向无环图中的有

向边;参数学习则基于样本数据估计各节点在其父

节点给定下的条件概率。

本文在 Netica 环境下构建 BN 模型:将 27 个致

因因素设为节点,并采用二元离散化表示其发生状

态(“发生 /不发生”,对应 T / F 编码);事故结果节点

设为“坍塌”。 依据《生产安全事故报告和调查处理

条例》(国务院令第 493 号),将造成 3 人以下死亡,
或者 10 人以下重伤,或者 1 000 万元以下直接经济

损失的事故称为一般事故;将造成 3 人以上 10 人以

下死亡,或者 10 人以上 50 人以下重伤,或者 1 000
万元以上 5 000 万元以下直接经济损失的事故称为

较大事故;将 10 人以上 30 人以下死亡,或者 50 人

以上 100 人以下重伤,或者 5 000 万元以上 1 亿元以

下直接经济损失的事故称为重大事故。 因此,本文

将地铁施工坍塌事故的节点状态设置成一般、较大

和重大,部分节点状态设置见表 3。

表 3　 坍塌事故贝叶斯网络模型节点状态(部分)
Table 3　 Node states of the Bayesian network model

for collapse accidents (partial)

节点 状态

安全生产教育培训不足
发生

不发生

地铁施工坍塌事故

一般

较大

重大

根据表 3 中节点状态的设置,构建地铁施工坍
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塌事故致因贝叶斯网络模型,见图 1。 在未进行参

数学习之前,初始贝叶斯网络模型节点的条件概率

均匀分布。

3. 2　 贝叶斯网络参数学习

参数学习(Parameter Learning)是在给定贝叶斯

网络拓扑结构与样本数据的条件下,结合先验知识

估计各节点的条件概率分布[22]。 常见情形有两类:
当数据完整时,通常采用极大似然估计(Maximum
Likelihood Estimation,MLE)进行迭代求解;当数据不

完整 或 含 隐 变 量 时, 则 多 用 期 望 最 大 化 算 法

(Expectation-Maximization, EM) 进行迭代求解[23]。
在本文研究中,样本为离散、完整的数据,因此采用

MLE 进行参数学习。 其基本思想为选择使观测数

据似然函数最大的参数估计进行迭代求解。
设 x1,x2,…,xn 是 f(x,θ) 的一个样本值,则参

数 θ 的似然函数见式(1)。

L(θ) = 􀰒
n

i = 1
f(xi;θ) (1)

式中　 θ 代表待估计参数; f(x,θ) 代表单次测量得

到的条件概率; L(θ) 代表似然函数。
若在参数空间 Θ 存在 θ ,为使 L(θ) 达到最大,

则 θ 称为 θ 的极大似然估计,见式(2)。
L(θ) = max

θ∈Θ
L(θ) (2)

式中　 Θ 代表参数 θ 所有可能、允许取值的集合;
L(θ) 代表最大似然值,即参数取极大似然估计 θ
时,似然函数所对应的具体数值。
3. 3　 贝叶斯网络推理结果

3. 3. 1　 事故致因发生概率评估

在完成贝叶斯网络的参数学习后,可以通过先

验分析预测和评估不同等级事故发生的可能性。 当

根节点处于不同状态的概率时,地铁施工坍塌事故

发生概率见表 4。
从表 4 可知,当所有根节点致因因素均未发生

时,地铁施工坍塌事故中一般事故的发生概率最高

(74. 2% ),表明在风险因素受控的条件下,事故等

级整体偏轻。 当单个根节点致因因素发生时,施工

方法不合理(M3)、安全生产教育培训不足(M1)以

及管理疏忽 (H2 ) 对应的一般事故概率分别为

72. 9% 、72. 6% 和 69. 7% ,仍以一般事故为主,表明

这些因素主要影响事故发生的可能性而非严重性。
相较之下,土体扰动过大 (E5 )、施工监测不精确

(M7)、设计方案不科学(M9)及涌水涌沙(E4)等因

素显著提升了较大和重大事故的发生概率,其中 M7

和 E5对应的重大事故概率分别达 28. 8%和 25. 3% ,

表 4　 不同致因因素组合状态下坍塌事故等级概率

Table 4 　 Probabilities of collapse-accident severity grades
under different causal factor combinations %

致因因素的不同状态 一般 较大 重大

都发生 33. 3 33. 3 33. 3

都不发生 74. 2 15. 2 10. 6

M1发生,其他不发生 72. 6 15. 7 11. 6

M2发生,其他不发生 68. 9 15. 5 15. 6

M4发生,其他不发生 68. 7 16. 0 15. 3

H2发生,其他不发生 69. 7 19. 3 11. 0

E4发生,其他不发生 62. 7 18. 6 18. 6

E1发生,其他不发生 66. 0 19. 1 14. 8

M9发生,其他不发生 55. 9 24. 6 19. 5

M3发生,其他不发生 72. 9 15. 3 11. 8

E5发生,其他不发生 43. 6 31. 1 25. 3

M7发生,其他不发生 42. 3 28. 8 28. 8

显示出对事故等级上升的强敏感性。 综合分析,
M3、M1、H2可视为影响一般坍塌事故的主要根节点,
而 M7、E5、M9、E4则是导致较大及重大坍塌事故的关

键风险节点。
3. 3. 2　 逆向诊断分析

为了识别最可能导致地铁施工坍塌事故的关键

致因,基于贝叶斯网络开展逆向诊断分析[24]。 在目

标节点取定不同观测情形(一般、较大、重大)的条

件下,计算各致因节点的后验概率,得到各致因节点

的后验概率分布,结果见表 5。
由表 5 可知,在坍塌事故已经发生的前提下,随

着事故等级由一般→较大→重大提升,多数致因因

素的后验概率呈上升趋势;少数因素(如违规作业

H1、监理不到位 M6)在较大状态达到峰值,至重大状

态略有回落,但仍显著高于一般状态。 这表明这些

因素在推动事故从一般到较大阶段中作用最强,而
对从较大到重大事故的推动相对减弱,属于典型的

“中间放大环节”。 从归因强度来看,不良地质条件

(E3)最高,为重大坍塌事故的首要解释变量;之后

依次为地下管道破裂(E6)、施工监测不精确(M7)与
地下水侵蚀(E2)。 E3 体现了地层与围岩的不利约

束,决定了事故的“环境基底”;E6 作为市政接口的

外源性破坏源,易触发突水与地层扰动;E2进一步通

过渗流软化、孔压升高等机理放大失稳风险;M7 则

意味着异常信号未被及时捕捉与响应,导致风险失
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表 5　 坍塌事故贝叶斯网络模型节点后验概率值

Table 5　 Node posterior probability values for Bayesian network models of collapse accidents

节点编号 节点名称 一般 较大 重大

A 坍塌 (1, 0, 0) (0, 1, 0) (0, 0, 1)
M1 安全生产教育培训不足 (0. 057, 0. 943) (0. 059, 0. 941) (0. 060, 0. 940)
M2 安全技术规范未落实 (0. 071, 0. 929) (0. 074, 0. 926) (0. 090, 0. 910)
M4 技术交底不完善 (0. 039, 0. 961) (0. 042, 0. 958) (0. 050, 0. 950)
H2 管理疏忽 (0. 071, 0. 929) (0. 086, 0. 914) (0. 077, 0. 923)
E1 恶劣天气 (0. 060, 0. 940) (0. 076, 0. 924) (0. 081, 0. 919)
M3 施工方法不合理 (0. 065, 0. 935) (0. 066, 0. 934) (0. 071, 0. 929)
M6 监理工作不到位 (0. 135, 0. 865) (0. 193, 0. 807) (0. 158, 0. 842)
H4 不安全行为 (0. 093, 0. 907) (0. 098, 0. 902) (0. 124, 0. 876)
E4 涌水涌沙 (0. 064, 0. 936) (0. 087, 0. 913) (0. 109, 0. 891)
F4 围护结构塌陷 (0. 037, 0. 963) (0. 113, 0. 887) (0. 117, 0. 883)
M8 风险预案未及时实施 (0. 074, 0. 926) (0. 090, 0. 910) (0. 083, 0. 917)
M10 勘察精度不足 (0. 089, 0. 911) (0. 096, 0. 904) (0. 132, 0. 868)
M9 设计方案不科学 (0. 045, 0. 955) (0. 081, 0. 919) (0. 086, 0. 914)
E5 土体扰动过大 (0. 031, 0. 969) (0. 086, 0. 914) (0. 092, 0. 908)
M7 施工监测不精确 (0. 046, 0. 954) (0. 120, 0. 880) (0. 151, 0. 849)
H1 违规作业 (0. 101, 0. 899) (0. 267, 0. 733) (0. 170, 0. 830)
E2 地下水侵蚀 (0. 043, 0. 957) (0. 139, 0. 861) (0. 140, 0. 860)
E3 不良地质条件 (0. 243, 0. 757) (0. 355, 0. 645) (0. 521, 0. 479)
E6 地下管道破裂 (0. 075, 0. 925) (0. 152, 0. 848) (0. 191, 0. 809)

控。 这表明施工环境的脆弱性与外部扰动相互叠

加,在监测识别不足时更可能导致事故后果并进一

步加剧。
地铁施工坍塌事故的等级越高,其造成的经济

损失与人员伤亡越为严重。 本文聚焦坍塌事故节点

状态分别处于较大和重大时的致因重要性分析,采
用变异比(Ratio of Variation,RROV) [25]量化各致因因

素对事故等级的影响强度,见式(3)。

RROV(xi) =
π(xi) - θ(xi)

θ(xi)
(3)

式中　 π(xi) 和 θ(xi) 分别表示致因节点的后验概

率和先验概率。
当坍塌节点处于较大或重大状态时,各致因因

素的变异比见表 6。
由表 6 可知,在坍塌节点处于较大状态下,不良

地质条件(E3)与监理工作不到位(M6)的变异比为

正且数值居前,表明两者对较大事故的发生具有显

著拉动效应;地下管道破裂 (E6 )、勘察精度不足

(M10)与不安全行为(H4)亦表现为弱正向影响。 其

余多数因素为负值,提示其出现更倾向于将事故概

率分配至其他等级(如一般或重大),对较大事故的

净贡献为抑制。 在坍塌节点处于重大状态下,监理

工作不到位(M6)与勘察精度不足(M10)的变异比显

表 6　 各致因因素变异比

Table 6　 Variation ratios of causal factors

节点编号 较大状态变异比 重大状态变异比

M2 - 0. 522 6 - 0. 423 1
M1 - 0. 624 2 - 0. 482 8
M4 - 0. 737 5 - 0. 673 2
H2 - 0. 554 4 - 0. 300 0
E4 - 0. 532 2 - 0. 414 0
E1 - 0. 602 1 - 0. 452 7
M9 - 0. 670 7 - 0. 559 0
M3 - 0. 568 6 - 0. 398 3
E5 - 0. 723 5 - 0. 636 4
M7 - 0. 583 3 - 0. 475 7
M6 1. 031 6 2. 361 7
H4 0. 031 6 1. 583 3
F4 - 0. 660 7 - 0. 299 4
M8 - 0. 052 6 0. 729 2
M10 0. 010 5 1. 773 1
H1 - 0. 359 7 1. 040 8
E2 - 0. 444 0 - 0. 440 0
E3 1. 669 2 0. 951 3
E6 0. 062 9 0. 335 7

著为正,不安全行为(H4)、违规作业(H1)与不良地

质条件(E3)亦呈现显著正向效应但影响程度稍弱,
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风险预案未及时实施(M8)与地下管道破裂(E6)亦
表现为正向影响,表明这些因素共同推动事故向重

大等级演化。 相对而言,M4、E5、M9、M1、M7、E1、E2

等在重大状态下为负值,显示其出现时对重大等级

的推动作用较弱,风险更可能分配到较低等级。
3. 3. 3　 事故致因敏感度分析

在贝叶斯网络中,部分节点的微小概率变化可

能会显著影响目标节点的后验概率[26]。 为识别对

地铁施工坍塌事故影响最大的关键致因因素,须开

展敏感性分析,结果见表 7。

表 7　 贝叶斯网络模型 A 节点的敏感性分析

Table 7　 Sensitivity analysis of node A in the Bayesian
network model

节点编号 相关度 百分比 / % 变异系数

A 1. 235 15 100 0. 299 500 9

E3 0. 031 55 2. 550 00 0. 005 709 7

H1 0. 021 91 1. 770 00 0. 004 493 5

E2 0. 020 13 1. 630 00 0. 003 718 9

M7 0. 016 94 1. 370 00 0. 003 125 1

F4 0. 015 03 1. 220 00 0. 002 807 4

E6 0. 014 54 1. 180 00 0. 002 837 2

E5 0. 010 51 0. 851 00 0. 001 975 4

M9 0. 004 02 0. 326 00 0. 000 841 6

M6 0. 002 76 0. 224 00 0. 000 561 2

E4 0. 002 74 0. 222 00 0. 000 535 2

M10 0. 001 72 0. 139 00 0. 000 246 0

H4 0. 000 90 0. 072 70 0. 000 128 5

E1 0. 000 85 0. 068 50 0. 000 185 2

M2 0. 000 42 0. 033 90 0. 000 057 7

M8 0. 000 38 0. 031 00 0. 000 081 9

H2 0. 000 38 0. 030 40 0. 000 075 9

M4 0. 000 22 0. 017 70 0. 000 036 0

M3 0. 000 04 0. 003 35 0. 000 005 5

M1 0. 000 02 0. 001 65 0. 000 004 2

由表 7 可知,不良地质条件 (E3 )、违规作业

(H1)与地下水侵蚀(E2)为敏感性排名前 3 的致因

因素。 之后依次为施工监测不精确(M7)、围护结构

塌陷(F4)、地下管道破裂(E6)与土体扰动过大(E5)
等因素,对坍塌事故亦具有显著边际影响。 从工程

机理与管理逻辑出发,环境 人因 监测 /结构等通道

可能形成叠加传导:一方面,监理工作不到位(M6)、
风险预案未及时实施(M8)与管理疏忽(H2)易诱发

或放任违规作业(H1),间接推高风险;另一方面,施
工监测不精确(M7)会削弱结构与水文控制的安全

裕度,使围护结构塌陷(F4)与地下管道破裂(E6)成
为放大不良地质与扰动效应(E3、E5)的薄弱环节。
需要强调的是,不良地质条件(E3)属于外部客观约

束,勘察精度不足(M10)与不安全行为(H4)可能导

致识别不足或应对不当,从而使环境脆弱性得不到

及时处置。

4　 结　 论

本文基于 120 起地铁施工坍塌事故开展数据挖

掘,识别出 37 条致因关联规则,并构建贝叶斯网络

模型。 在此基础上,完成概率评估、敏感性分析与逆

向诊断,并以变异比衡量不同事故等级情景下的致

因影响强度,得到的主要结论如下。
(1)概率评估显示:施工方法不合理(M3)、安全

生产教育培训不足(M1)、管理疏忽(H2)主要导致一

般坍塌事故;土体扰动过大(E5)、施工监测不精确

(M7)、设计方案不科学(M9)会显著提升较大 /重大

坍塌概率,工程实践中应将这些因素列为重点监控

与治理节点。
(2)逆向诊断结果显示:在坍塌已发生的前提

下,多数致因的后验概率随等级由一般→较大→重

大呈上升趋势,少数因素(如 H1、M6)在“较大”达到

峰值,“重大”略有回落,表明其在一般事故向较大

事故的演化过程中更敏感,属于典型的“中间放大环

节”。
(3)变异比计算结果显示,在坍塌节点处于较

大和重大两种状态下,不良地质条件(E3)、监理工

作不到位(M6 )、不安全行为(H4 )、勘察精度不足

(M10)均表现为变异比绝对值较大的关键因素,是导

致地铁施工坍塌事故的重要致因。
(4)敏感性分析显示:不良地质条件(E3)、违规

作业(H1)与地下水侵蚀(E2)位居敏感性前 3,提示

环境 人因 监测的多因素耦合与传导特征显著,反
映了地铁施工坍塌风险的复杂性。
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Analysis of subway construction collapse accident based on data
mining and Bayesian network

Deng Yongliang1, Zhou Qi1, Liu Zedong2, Li Kewei1, Lin Lingna1

(1 School of Civil Engineering, Suzhou University of Science and Technology, Suzhou 215009, Jiangsu, China;
2 School of Mechanics and Civil Engineering, China University of Mining and Technology, Xuzhou 221116, Jiangsu, China)

Abstract: Subway construction is characterized by high dynamism, technical complexity, and significant environmental coupling,
making collapse accidents one of the most critical safety challenges in underground engineering. To enhance safety management in
subway construction and reduce the likelihood of collapse events, this study proposes an integrated accident analysis approach that
combines data mining with Bayesian Network (BN) modeling. We collected a dataset of 120 collapse cases that occurred in China
between January 2001 and September 2025. Within a four-dimensional framework—comprising human factors, equipment / material,
management, and environment—we identified 27 causative factors. Using SPSS Modeler and the Apriori algorithm, we extracted 37
association rules to reveal the interdependencies among these factors, which subsequently informed the construction of a Bayesian
network model for subway collapse accidents. The Netica platform was then utilized to conduct probability evaluations, sensitivity
analyses, and reverse inference. Additionally, the Ratio of Variation (ROV) was applied to quantify the influence strength of different
factors under various levels of accident severity. The findings demonstrate that data mining effectively uncovers the associative
mechanisms underlying collapse causation. Key root causes of mild collapses were identified as improper construction methods,
inadequate safety training, and managerial negligence. In contrast, excessive soil disturbance, inaccurate monitoring, and flawed design
schemes significantly increased the likelihood of moderate and severe collapses. Under the assumption of collapse occurrence, the
posterior probabilities of most factors progressively rose from minor to major levels. Specifically, factors such as unfavorable geological
conditions, insufficient supervision, unsafe behaviors, and inadequate survey accuracy exhibited large absolute ROV values, confirming
their dominant roles in collapse causation. The system was found to be most sensitive to adverse geology, unsafe operations, and
groundwater erosion. These results provide valuable insights for formulating targeted prevention and control strategies aimed at reducing
both the frequency and severity of collapse accidents in subway construction.
Key words: safety engineering; subway construction; collapse accidents; relevance rules; Bayesian networks
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