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基于 FCN 的地层信息 AI 重构方法的实现及应用

冯伟健1,陆勇1,顾琳琳2,曹宇鹏3,范存新1

(1. 苏州科技大学
 

土木工程学院,江苏
 

苏州
 

215011;2. 南京理工大学
 

土木工程系,南京
 

210094;
3. 日本国立京都大学

 

城市管理系,
 

东京
 

606-8511)

摘要:通过岩土工程勘察获取一定量的钻孔数据继而确定地层剖面信息,这对于岩土工程

精细化设计、施工至关重要。 然而,部分工程场地因所处区域的特殊性(既有老城区、文保建

筑区等)往往存在钻孔数据难以获取的问题,使得相应的地层信息确定存在挑战。 为此,基于

全卷积网络(FCN)开发了用于地层信息重构的人工智能(AI)方法,该方法的核心思路是将区

域既有钻孔数据作为学习样本,分析并提取样本的多维信息特征(竖向成层、水平延展),继而

将该信息特征作为模板针对仅有少量钻孔数据的工程场地进行基于概率的地层剖面信息插值

重构。 通过对苏州古城区某隧道工程与基坑工程的地勘数据进行学习与重构,发现地层预测

的准确度在模拟次数增加至 30 次以上后逐渐趋于稳定,并可达 90%左右。 这验证了所开发的

地层信息 AI 重构方法的适用性,将能为相关工程的复杂地层信息预测提供有效选择。
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Abstract:

 

It
 

is
 

quite
 

important
 

for
 

the
 

refined
 

design
 

and
 

construction
 

of
 

geotechnical
 

engineering
 

to
 

obtain
 

a
 

certain
 

amount
 

of
 

borehole
 

data
 

and
 

then
 

determine
 

the
 

stratum
 

profile
 

information
 

through
 

geotechnical
 

investigation.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

particularity
 

of
 

the
 

area
 

where
 

some
 

engineering
 

sites
 

are
 

located
 

( existing
 

old
 

urban
 

areas,
 

cultural
 

Relic
 

Protection
 

Building,
 

etc. ),
 

there
 

is
 

often
 

a
 

problem
 

that
 

the
 

borehole
 

data
 

is
 

difficult
 

to
 

obtain,
 

which
 

makes
 

the
 

corresponding
 

stratum
 

information
 

determination
 

challenging.
 

To
 

this
 

end,
 

an
 

artificial
 

intelligence
 

( AI)
 

method
 

for
 

stratum
 

information
 

reconstruction
 

is
 

developed
 

based
 

on
 

the
 

fully
 

convolutional
 

network
 

(FCN) .
 

The
 

core
 

idea
 

of
 

this
 

method
 

is
 

to
 

use
 

the
 

existing
 

borehole
 

data
 

in
 

the
 

region
 

as
 

a
 

learning
 

sample,
 

analyze
 

and
 

extract
 

the
 

multi-dimensional
 

information
 

features
 

of
 

the
 

sample
 

( vertical
 

stratification,
 

horizontal
 

extension),
 

and
 

then
 

use
 

this
 

information
 

feature
 

as
 

a
 

template
 

to
 

perform
 

probability-based
 

stratum
 

profile
 

information
 

interpolation
 

reconstruction
 

for
 

engineering
 

sites
 

with
 

only
 

a
 

small
 

amount
 

of
 

borehole
 

data.
 

Through
 

the
 

study
 

and
 

reconstruction
 

of
 

the
 

geological
 

survey
 

data
 

of
 

a
 

tunnel
 

project
 

and
 

foundation
 

pit
 

project
 

in
 

the
 

ancient
 

city
 

of
 

Suzhou,
 

it
 

is
 

found
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

stratum
 

prediction
 

gradually
 

tends
 

to
 

be
 

stable
 

after
 

the
 

number
 

of
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simulations
 

increases
 

to
 

more
 

than
 

30
 

times,
 

and
 

can
 

reach
 

about
 

90%.
 

This
 

verifies
 

the
 

applicability
 

of
 

the
 

developed
 

AI
 

reconstruction
 

method
 

of
 

stratum
 

information,
 

which
 

will
 

provide
 

an
 

effective
 

choice
 

for
 

the
 

prediction
 

of
 

complex
 

stratum
 

information
 

in
 

related
 

projects.
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0　 引言

在城市地下空间开发过程中,充分掌握工程场

地的地层信息至关重要,是进行岩土工程精细化设

计、施工的前提。 地层信息的不准确掌握,往往会

造成施工难度增加、周期延长、成本提升,甚至既有

建筑物破坏等严重问题[1-2] 。 然而,针对老城区、
文物保护建筑区等既有特殊区域,往往难以获取详

实的钻孔数据,地层信息主要依赖于较少量钻孔数

据进行粗糙插值,使得其准确度难以满足岩土工程

精细化设计、施工的要求[3-5] 。
当前,工程中获取地层信息的主要方法是通过

地层钻探取样测试或静力触探试验(CPT)等原位

手段测取土层,继而对土层边界进行线性连接得到

工程场地的地层剖面[6-8] 。 此类方法对于分布连

续且具有足量勘探信息的地层而言,是较为便捷且

可靠的地层信息确定方法。 然而,对于经历较多地

质作用的复杂地层(土层分布非连续),上述方法

所获结果与真实情况大概率会存在较大误差(土

类不符、边界错位、厚度不一致,等)。 例如,中国

苏州地铁 7 号线某隧道项目(如图 1),在 400
 

m 长

度范围内测取不等间距的 5 个钻孔( BH1-BH5),
通过各钻孔内土层分界点的连接得到地层剖面信

息。 然而, 由于粉质砂土 ( SC ) 的分布不连续

(BH4、BH5 中存在,BH1、BH2、BH3 中不存在),使
得针对 BH3-BH4 间粉质黏土( SS)以及 BH4-BH5
间黏质粉土(CS)的边界确定存在困难。 同时,由
于土的搬运、沉积具有天然性,形成的土层在客观

上不是平整有序的,存在的“突变” “起伏”等现象

使得基于少量钻孔数据的线性插值方法在应用中

受限。 为了解决此类难题,另一类地层信息确定方

法被提出并使用,即利用区域既有地层信息和部分

钻孔数据对工程场地的地层信息进行更为准确的推

测:(1)克里金插值(Kriging)技术作为一种统计学

方法[9-12]由法国数学家 Matheron
 

在 20 世纪 60 年代

提出,该技术通过计算半变异函数来描述未知位置

的属性值在不同距离上的变化程度,并在空间中生

成连续的表面模型,目前被广泛应用于地层信息的

插值生成;(2)基于贝叶斯统计学的预测方法[13-14]

在地层信息概率生成应用中也日益成熟,其提供了

一种更为灵活、直观且具备可解释性的统计框架,特
别适用于需要考虑先验信息和处理不确定性的问

题。 然而,此类方法在实际应用中仍存在不足:克里

金插值方法显著依赖于距离度量,数据集中存在的

异常值往往会对插值结果产生较大影响;贝叶斯统

计方法的先验概率是主观的,取决于使用者的经验,
推断结果往往存在显著的人为干扰[15] 。

图 1　 苏州某地铁项目的地层信息

Fig. 1　 Stratum
 

information
 

of
 

a
 

subway
 

project
 

in
 

Suzhou

值得一提的是,地层信息可以利用图像进行描

述,而深度学习在图像预测问题中十分有效。 王宇

超等[16]采用 TCN 算法实现了对盾构运动轨迹的

高精度预测。 朱合华等[17]利用基于深度学习的智

能识别算法结合地质构造信息完成了精细化结构

面的识别。 由此可见,基于深度学习方法开展地层

信息的图像预测是非常值得尝试的。 目前,图像预

测中主流的 Fully
 

Convolutional
 

Network
 

( FCN) 模

型不仅在图像模式识别中能够取得较高的准确度,
相关应用证实其在图像生成中可以达到 70%以上

的准确度[18] 。 然而,训练一个性能较好的 FCN 模

型往往需要大量的训练图像。 考虑岩土工程中获

取 400
 

m 范围内一组普通精度的地层信息的成本

达到 $ 40,000[19-21] ,使得可供 FCN 模型训练的地

层信息图像在数量上往往受到限制。 为了能够利

用少量钻孔数据作为学习样本来对地层信息进行
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预测,Wu 等[22]针对训练图像所描绘的整体空间模

式,在模拟网格中采用能够处理变量分类和连续的

多点地质统计算法重建了复杂的多尺度地质构造。
不仅如此,Mariethoz 等[23-24] 还提出了对学习图像

进行下采样处理以提取特征,继而对空间连续变量

进行基于特征的插值操作。 此外,Shi 等[25-27] 针对

图像信息采用 XGBoost 算法进行特征分类,继而进

行扩展正态方程模拟,形成一个能够开展变量分类

及预测的广义算法( IC-XGBoost)。 这些方法为图

像信息特征的深度挖掘提供了手段,有望可有效利

用有限钻孔数据和既有地层信息,客观、准确地实

现地层信息推测。
综合来看,针对仅有少量钻孔数据的场地地层

信息确定,现有多数方法均存在着不同程度的局限

性:基于线性插值的方法往往具有很高的不确定

性;基于克里金插值、贝叶斯统计的推测方法对于

先验概率的拟定存在较强的主观性;基于机器学习

的方法为地层预测提供了新的视角,但需要大量钻

孔数据作为学习库。 为了能够基于有限钻孔数据

客观准确地对未知地层信息进行预测,同时加强在

工程应用中的可操作性。 本文借鉴 IC-XGboost 算
法[26]实现全卷积网络对地层剖面特征的深度挖

掘,并进行工程数据的输入、输出标准化,提出一种

基于图像识别预测的地层信息精细化重构方法。
该方法的核心思路是将邻近地层的既有钻孔数据

作为学习样本,分析并提取地层特征(竖向成层、
水平延展),继而基于针对仅有少量钻孔数据的工

程场地进行插值重构。 最后利用中国苏州古城区

的某隧道工程与基坑工程的场地勘察数据,对所开

发的地层信息 AI 重构方法的适用性进行验证。

1　 全卷积网络 ( FCN) 与地层特征
描述

　 　 利用区域既有地层信息与工程场地的少量钻

孔数据来推断工程场地的地层剖面详细信息,该思

路的底层逻辑与深度学习提取图像特征并进行模

式识别是相一致的(如全卷积网络(FCN)、尺度不

变特征变换(SIFT)、高斯混合模型(GMM)等) [28] 。
深度学习算法自适应地从已知图像中获得特征映

射学习既有工程特征(如土层的连通性和分布情

况),从而将人为的工程判断工作使用计算机代

替。 综合考虑针对训练图像特征的提取效率以及

分类识别效果,此处研究拟采用深度学习中的

FCN 算法对地层训练图像进行操作。
1. 1　 全卷积网络(FCN)

全卷积网络(Fully
 

Convolutional
 

Network,FCN)
是一种深度学习模型,能够接受任意大小的输入图

像,并生成相应大小的输出,最早主要用于处理图像

信息[29-30] 。 与此同时,地层剖面图是地层信息最直

观的表达方式,全卷积网络对于图像细部特征的处

理能力恰好可成为地层特征获取的重要方法。
1. 1. 1　 卷积层

卷积层的作用是提取地层中 1 个局部区域的

特征,卷积层中不同的卷积核相当于不同的特征提

取器。 卷积层的三维结构如图 2 所示,其尺寸为高

度 M×宽度 N×深度 D,即由 D 个 M×N 大小的特征

映射构成。 特征映射为一幅图像(如图 2 左端输

入的既有地层剖面图)在经过卷积后得到的特征,
每个特征映射即为提取的一类图像特征(土壤类

别),在输入层的特征映射就是图像本身。 为了增

强卷积神经网络的表达能力,可以在每个卷积层引

入多个不同的卷积核,以丰富网络对图像特征的抽

象表达。
不失一般性,假设一个卷积层的结构如下:
(1)输入特征映射组:x∈RM×N×D 为三维张量,

其中每个切片矩阵 Xd ∈RM×N 为一个输入特征映

射,1
 

≤
 

d
 

≤
 

D;
(2)输出特征映射组:y∈RM′×N′×P 为三维张量,

其中每个切片矩阵 Yp ∈RM′×N′为一个输出特征映

射,1≤p≤P;
(3)卷积核:w∈RU×V×D×P 为四维张量,其中每

个切片矩阵 Wp,d∈RU×V 为一个二维卷积核,1
 

≤d

图 2　 地层剖面图的卷积操作示意

Fig. 2　 Convolution
 

operation
 

of
 

stratigraphic
 

profile
 

diagram
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≤D,
 

1
 

≤p≤P。
图 2 对于地层剖面特征提取采用的卷积核是

图像处理中经典的拉普拉斯滤波器,是一个大小为

[(0,-1,0),( -1,4,-1),(0,-1,0)]的像素矩阵,
对所输入地层剖面的边缘信息进行特征提取。

为了计算输出特征映射 Yp,首先用卷积核

wp,1,wp,2,…,wp,D 分别对输入特征映射 X1,X2,…,
XD 进行卷积。 然后,将卷积结果相加,并加上一个

标量偏置 bp 得到卷积层的输出特征映射 Yp。

Yp = ∑
D

d = 1
wp,d 􀱋 Xd + bp (1)

　 　 其中 w∈RU×V×D 为三维卷积核。 如果希望卷

积层输出 P 个地质图像的特征映射,可以将上述

计算过程重复 P 次,得到 P 个输出特征映射 Y1,
Y2,…,YD。
1. 1. 2　 池化层

上述卷积层虽能显著减少全卷积网络中的连

接数量,但特征映射组中的神经元个数并没有显著

减少。 如果后面接一个分类器,分类器的输入维数

依然很高,容易出现过拟合。 为解决该问题,在卷

积层后加上一个模块,即池化层(子采样层),以进

行特征选择,降低特征维数,从而避免过拟合。 假

设汇聚层的输入特征映射组为 x∈RM×N×D,对于其

中每个特征映射 Xd∈RM×N(1≤d≤D),将其划分为

Rd
m,n(1≤m≤M′,1≤n≤N′),这些区域可以重叠或

不重叠。 对每一个输入特征映射 Xd 的 M′×N′个区

域进行下采样,得到汇聚层的输出特征映射 Yd =
{yd

m,n},1≤m≤M′,1≤n≤N′。
1. 1. 3　 全卷积模型

基于上述 FCN 基本架构,提出如图 3 所示的

全卷积模型,并列举了 1 个全过程提取地层剖面特

征的例子。 该模型由 2 个卷积层,1 个池化层,2 个

反卷积层构成。 其中反卷积层操作方向与卷积层

相反,基本原理与卷积层一致。 图 3 中第一个卷积

层使用的锐化卷积核 [( 0, - 1, 0 ),
 

( - 1, 4,
-1),

 

(0,-1,0)]增强了地层剖面图像中的边缘和

细节,第二个卷积层则使用边缘检测卷积核[( -1,
0,1),

 

( -2,0,2),
 

( -1,0,1)]识别图像轮廓;池化

层使用最大池化操作以减少特征映射的空间尺寸;
反卷积层则通过两次转置卷积操作来重建图像特

征细节。 值得注意的是,在岩土工程设计过程中往

往简化了地层条件,忽略了局部地层变化的情

况(像素尺寸适中即可)。 后续进行地层剖面图的

特征提取操作也是在此简化条件上进行的。 因此,
进行特征提取时的卷积核尺寸的选择可以基于简

化后的模型进行配置,无需刻意调整其大小以适配

复杂的地层变化。 统一使用综合性能最好的 3×3
规格的卷积核[28] ,这样会使得特征提取更加便利

和高效。

图 3　 提出的全卷积模型结构示意

Fig. 3　 The
 

structure
 

of
 

the
 

proposed
 

full
 

convolution
 

model

1. 2　 地层特征学习

地层特征学习的本质是基于上述 FCN 模型提

取不同尺度的土层特征,以用于后续未知地层的插

值。 如图 4 所示,其主要步骤如下:
(1)学习区图像化:针对已知密集钻孔数据的

既有地层(学习区),可采用常规插值方法(如 KNN
等)形成地层剖面图像。

(2)学习区网格化:针对形成地层剖面图像后

的学习区,按照自主设定的比例进行像素网格的划

分(以 50
 

m × 50
 

m 地层剖面为例,若按比例 1 ∶
2

 

500 进行划分,那么单个像素网格则代表一个

1
 

m×1
 

m 的土层)。
(3)任务区网格化:针对仅有少量钻孔数据的

工程场地(任务区),按照自主设定的比例(同学习

区)进行像素网格的划分。
(4)任务区模板确定:针对网格划分后的任务

区中未知区域,确定多个不同规格的土层特征模

板。 此处以 A、B 两个 9 像素网格模板为例进行说

明,如图 4 所示。 需要说明的是,模板规格的确定

是基于既有钻孔数据的分布条件进行的。 图 4 中

任务区网格化后 3 条钻孔的间距依次为 7 个像素

网格和 3 个像素网格,那么所确定的 A、B 网格模

板则分别由两部分组成,分别为左右两侧的 3 × 1
黑色网格柱(内部信息为已知钻孔数据),以及被

两个黑色网格柱包夹在正中间的 3 × 1 红色网格

柱(内部空白网格为待预测的钻孔数据)。 模板确

定的方法可归结为,将两个平行的 3×1 大小的像

素网格放置在任务区已知钻孔条件上,并根据网格

间距的中值确定待预测 3 × 1 大小网格模板的位

置,从而形成一组 3 × 3 固定大小的土层特征模

板(如 A、B)。 按此规则沿着既有钻孔路径自上而

下拓印土层特征模板,直至既有网格条土层信息拓
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印完为止。
(5)学习区特征提取:采用步骤(4)所确定的

不同规格的土层特征模板,在学习区的地层剖面图

上提取并收集所有符合模板规格的土层分布特

征(模板信息)。
(6)特征模板分类:首先根据收集到的土层特

征模板的总量选择匹配的分类算法。 若提取的特

征模板数量不足 1
 

000 时采用 XGBoost,超过 1
 

000
时则考虑采用 CatBoost 或 LightGBM。 3 种算法都

是梯度提升决策树的变种,其中 XGBoost 在处理中

小规模特征分类任务时表现出色, CatBoost 和

LightGBM 则适用于大规模特征处理。 图 4 给出了

地层剖面图中特征模板数量高出 1
 

000 时 3 种算

法的运算效率情况。 当特征模板总量大于 1
 

000
时, XGBoost 的运行效率大幅下降, 而 CatBoost
和 LightGBM 的运行效率则大幅提升。 当样本数达

到 10
 

000 个时,CatBoost 利用 ordered
 

boosting 技术

简化了数据处理的复杂性,LightGBM 则使用基于

直方图的决策树算法,通过将连续特征分桶,大大

减少了内存消耗和计算时间,2 个算法的运行效率

得到进一步提升。 在实际操作中会分别利用

CatBoost、LightGBM 对相同数据集进行试验比较,

以确定哪一种算法在特定地层应用场景上表现

更好。

图 4　 分类算法效率比较

Fig. 4　 Efficiency
 

comparison
 

of
 

classification
 

algorithms

确定匹配的分类算法后,按照 3×3 像素网格

模板中 3×1 网格柱的间距大小对土层特征模板进

行分类,网格条间距大小相同的模板分为一类,分
类效果如图 5 所示。 其中 Type1、Type2、Type3 为

示例的 3 类土层特征模板信息,其中每个像素网格

内的不同颜色都代表一种类型的土层。

图 5　 地层特征学习流程

Fig. 5　 The
 

process
 

of
 

stratum
 

feature
 

learning

2　 地层剖面信息插值预测及评价

利用全卷积网络(FCN)提取所有不同尺度的

土层特征模板信息后,根据模板信息规模采用相应

的算法对所有的土层特征模板信息进行分类,之后

采用扩展正态方程模拟算法( ENESIM,ENESIM 是

一种常用的分类变量空间插值方法,主要用于模拟

和插值地层的空间分布) [31] 对仅有稀疏钻孔数据

的任务区进行未知地层剖面的插值预测。 主要过

程如下:(1)基于分类后的土层特征模板信息在未

知地层剖面图上进行随机路径的插值补充,直至填

满;(2)针对所有可能的插值结果进行像素网格信

息的统计分析,输出最大概率的地层剖面图。
2. 1　 地层插值预测

在完成土层特征模板信息分类的基础上,采用

扩展正态方程模拟算法对任意两个相邻钻孔间的

未知区域进行随机路径(红色箭头表示)的插值填

补。 具体插值过程如图 6(b)所示:第一轮插值针

对任务区 3 个原始钻孔(具备土层信息的像素网

格条)之间的空白网格进行插值,当所有与特征模

板匹配的空白网格插值完毕后则结束第一轮插值;
第二轮插值则针对任务区 5 个具备土层信息的像
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素网格条(3 个原始钻孔的像素网格条以及 2 个插

值得到的像素网格条)之间的空白网格进行插值,
直至所有与特征模板匹配的空白网格插值完成。
后续则重复上述步骤进行多轮插值,直至填满所有

空白网格。

图 6　 基于 FCN 的地层剖面信息插值流程

Fig. 6　 FCN-based
 

interpolation
 

process
 

of
 

stratum
 

profile
 

information

2. 2　 预测结果评定

在多轮插值完成后,将每个像素网格 x 上出现

频率最高的地层特征记作为 Zmp(x),即为相关性

最高的插值预测结果(Shi
 

and
 

Wang
 

2021) [27] 。 该

方法所带来的空间插值不确定性主要源于每轮插

值的路径随机性,其可通过对多次预测结果的概率

统计进行量化分析,采用准确度(Acc)来表征结果

的准确性。
针对 2D 地层剖面,基于相关性最高的插值预

测结果 Zmp(xi)与实际地层剖面 ZT( xi)两者间的

吻合度进行评价,计算式为:

Acc2D =
∑Nh×Nv

i = 1
I(ZT(xi) = Zmp(xi))

Nh × Nv
(2)

式中:Acc2D 为 2D 插值预测的准确度;Nh 为水平像

素网格数;Nv 为竖直像素网格数;i 为像素网格序

号;Zmp( x) 为相关性最高的插值预测网格信息;
ZT(xi)为实际地层剖面网格信息;xi 为单位像素网

格;I 为最可能插值剖面网格与实际地层剖面网格

吻合情况(相同为 1,不同为 0)。
针对 3D 地层剖面,基于微积分思想将其看作

多个 2D 地层剖面的有序叠加,继而可采用多个 2D
地层剖面的预测准确度平均值进行准确性评估:

Acc3D =
∑

n

j = 1

∑Nh×Nv

i = 1
I(ZT(xi) = Zmp(xi))

Nh × Nv

n
(3)

式中:Acc3D 为三维插值预测的准确度;j 为 2D 剖面

的序号;n 为 2D 剖面的总个数。

3　 地层信息 AI 重构方法的程序实现
及应用验证

3. 1　 预测重构程序实现

岩土工程勘察获得的原始钻孔数据与所开发

的地层信息 AI 重构程序的输入数据间往往存在不

兼容问题,主要原因有:(1)勘察获取的钻孔数据

因地区、机构或个人不同,使得数据的格式并不统

一;(2)勘察钻孔孔径一般远小于地层信息 AI 重

构程序中地层剖面的像素网格尺寸。 为此,首先要

对既有钻孔数据进行统一化处理以实现数据输入、
输出的标准化,这是进行地层剖面信息预测的一个

重要步骤,具体操作流程如下:(1)获取工程区段

的钻孔数据 txt 文本,并按钻孔编号进行排序(如

Z-Q10-01,
 

Z-Q10-02,
 

……,
 

Z-Q10-20),每组钻孔

数据都由地层标高、地层厚度和地层描述 3 个要素

组成;(2)将 txt 文本中的钻孔数据,转为 xls 表格

形式(如表 1 所示)进行钻探信息的二次表达;(3)
将 xls 表格中的每一类土分别用自定义的代表数

字进行表达,如“0、1、2、3”,其中“0”可代表黏土,
“1”可代表粉砂;(4)将 xls 文件转换为 Python 可

识别的 csv 文件格式,以便后续将地层信息写入

Numpy 数组中。
在完成既有钻孔数据的标准化后,将已知密集

钻孔数据的既有地层(学习区)作为学习样本,通
过特征学习后对仅有少量钻孔数据的未知地

层(任务区)进行地层特征信息的插值预测。 考虑

学习区是由已知密集钻孔数据进行线性插值得到,
其数据精度和质量将会直接影响后续针对任务区

的插值预测结果,故学习区应具备尽可能多的钻孔

数据,如图 7 所示(以中国苏州姑苏区某区域为

例)。 在利用 FCN 提取任务区土层特征模板后,依
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据特征模板规模选择相应算法对土层特征模板信

息进行分类。 然后,基于分类后的土层特征模板信

息,采用扩展正态方程模拟算法对仅有少量钻孔数

据的任务区进行未知地层剖面的插值预测。
表 1　 标准化钻孔数据表格

Table
 

1　 Standardized
 

drilling
 

data
 

table

钻孔 1 号(1
 

m)

标高 / m 类型

钻孔 2 号(2
 

m)

标高 / m 类型
…

钻孔 20 号(20
 

m)

标高 / m 类型

-1 黏土 -1 黏土 -1 黏土

-2 黏土 -2 黏土 -2 黏土

-3 黏土 -3 黏土 … -3 黏土

-4 粉砂 -4 粉砂 -4 黏土

-5 粉砂 -5 粉砂 -5 粉砂

… … … … … … …

图 8 为基于学习区土层特征模板信息对任务

区进行地层信息插值预测的应用程序流程。 为了

使不同人员能够规范使用所提出的方法,编写了能

够将输入、输出端的钻孔数据进行标准化的 Python

图 7　 地层信息学习区与任务区示意

Fig. 7　 Illustration
 

of
 

the
 

geological
 

information
 

learning
 

area
 

and
 

task
 

area

代码。 输入端包括学习区的密集钻孔数据以及任

务区的稀疏钻孔数据,输出端则是预测得到的任务

区密集钻孔数据。 此外,为了降低输出端地层剖面

图像(密集钻孔数据)中的噪声对预测准确度的影

响,此处引入了异常值检测和处理机制,流程如图

9 所示。 通过计算地层剖面图像素网格信息的均

值和标准差,并根据 Z 分位数阈值计算式(4)计算

出阈值的上、下限,进而将超出阈值范围的像素网

格信息自动设为均值。

图 8　 地层信息 AI 重构的应用程序流程

Fig. 8　 The
 

application
 

process
 

flow
 

for
 

AI-based
 

reconstruction
 

of
 

geological
 

information

Z = X - μ
σ

(4)

式中:Z 为 Z 分位数;X 为像素格点对应的数值;μ
为数据集均值;σ 为数据集标准差。

将所开发的地层信息 AI 重构程序在中国苏州

古城区的两个实际工程项目中进行应用验证,具体
场景分别为某地铁隧道工程的 2D 地层和某基坑

工程的 3D 地层。
3. 2　 应用验证场景一:2D

从中国苏州古城区的地铁七号线隧道工程中
选取了 500

 

m×48
 

m(跨度×深度)范围的地层作为
研究对象(图 10),该地层已有 11 个钻孔数据,钻
孔间距约为 47

 

m。 地层竖向分布依次为黏土
层(CF)、粉质砂土( SS)、粉质黏土( SC)和黏质粉

土(CS)。 为了验证所开发程序的可靠性,从中选
取 2 个 200

 

m×20
 

m 地层剖面分别作为学习区图像
样本以及任务区图像样本,图 10( a)、( b) 为相应
的地层剖面图像。
　 　 首先,将这 2 个样本的地层剖面按比例 1 ∶
5

 

000 进行像素网格的划分,相应的水平和垂直分
辨率分别为 2

 

m 和 0. 4
 

m ( 即单个网格尺寸为
2

 

m
 

×
 

0. 4
 

m)。 然后,针对任务区的地层剖面(此
处为测试样本),先给出 4 个等间距的钻孔数据作
为稀疏钻孔信息(即图像上间距约为 67

 

m 的 4 个
像素网格条),形成任务区。 最后,执行所开发的
地层剖面信息 AI 重构程序,完成对学习区的土层
特征模板信息提取,继而对任务区的地层剖面信
息进行多轮插值预测。 图 11 为最优插值结果,其
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图 9　 异常值检测和处理流程

Fig. 9　 Framework
 

for
 

outlier
 

detection
 

and
 

handling
 

mechanisms

准确度评价值达到 90. 88%。
可以看出,最大概率插值结果与实际地层剖面

之间的差异主要出现在 SC、SS 与 CF 地层的凹陷

交汇处,其原因可能有:一方面,在任务区地层剖面

内,100 ~ 150
 

m 范围内 CS 和 SS 之间的土层过渡

区域较为稀薄(图 11( b)中的红色虚线框),导致

该处插值产生一定误差;另一方面,在学习区地层

剖面内,SC 和 SS、SC 和 CS 之间可供学习的土层

特征模板没能完全覆盖任务区的插值要求。 因此,
基于数据驱动的深度学习算法在以单张既有地层

剖面信息作为学习样本的情况下,所预测的地层剖

面仍有一定概率会出现局部土层异位、缺失的情

况,需要适度增加学习区样本数量,以提取更多、更
全面的土层特征模板。 这将能在一定程度上增加

学习样本中地层异质特征出现的概率,从而在一定

图 10　 中国苏州某地铁隧道项目的地层情况

Fig. 10　 The
 

geological
 

conditions
 

of
 

a
 

subway
 

tunnel
 

project
 

in
 

Suzhou,
 

China

程度上降低预测结果发生地层异质现象的概率。
图 12 为预测次数对各类土层预测准确度的影

响,其中准确度是由式(4)计算得到,表明在插值

预测数量在 30 次之前所预测出的地层剖面准确度

的鲁棒性较差。 最明显的波动情况主要出现在 SC
地层,主要是由于 SC 地层波动段处于 SS、CS 地层

的过渡区段,且该区段的地层较稀薄,发生了局部

“土层特征集中” 的现象。 当模拟次数增加至 30
次以上时,地层预测的准确度逐渐趋于稳定。
3. 3　 应用验证场景二:3D

为了进一步验证地层信息 AI 重构程序在 3D
地层中的应用效果,从中国苏州某基坑工程场地选

取
 

150
 

m
 

×
 

100
 

m
 

×
 

30
 

m(长度×宽度×深度)的既

有 3D 地层作为研究对象(图 13) 。 地层竖向分布
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图 11　 2D 地层信息插值预测效果

Fig. 11　 2D
 

geological
 

information
 

interpolation
 

prediction
 

effectiveness

图 12　 预测次数对各土层类型插值准确度的影响

Fig. 12　 Influence
 

of
 

prediction
 

times
 

on
 

interpolation
accuracy

 

of
 

each
 

soil
 

layer
 

type

依次为黏土层 ( CF)、 粉质黏土 ( SC )、 粉质砂

土(SS)和黏质粉土( CS)。 从该地层中选取 6 个

100
 

m×30
 

m 地层剖面(间距 30
 

m)作为图像样本,
如图 13 所示。 1#地层剖面为学习区的图像样本,
2#至 6#地层剖面为任务区的图像样本。

首先,将这 6 个样本按比例 1 ∶5
 

000 进行像素

网格的划分,相应的水平和垂直分辨率分别为 1
 

m
和 0. 6

 

m(即单个网格尺寸为 1
 

m
 

×
 

0. 6
 

m)。 然

后,针对测试样本先给出 4 个等距的钻孔数据作为

图 13　 中国苏州某基坑工程的地层情况

Fig. 13　 The
 

stratum
 

conditions
 

of
 

a
 

construction
 

pit
 

project
 

in
 

Suzhou,
 

China

稀疏钻孔信息(即图像上间距约为 34
 

m 的 4 个像

素网格条),形成任务区。 最后,执行所开发的地

层剖面信息 AI 重构程序,完成对学习区的土层特

征模板信息提取,继而对任务区的地层剖面信息进

行多轮插值预测。 任务区 5 个地层剖面均生成

100 个插值预测结果,图 14(a)为最大概率预测结

果。 采用 2D 准确度计算公式(4)计算得到任务区

5 个预测剖面的评价值依次为 88. 31%、92. 22%、
89. 32%、88. 50%、90. 76%,另采用 3D 准确度计算

公式(5)计算得到任务区预测地层信息的总体准

确度评价值为 89. 82%。 此处 3D 预测的拓展思路

是基于微积分的思想,将三维地层看成是多个二维

地层切片的拼接与组装,分别计算每个二维地层的

预测精度并求其均值,从而得到三维地层预测的评

价结果。

图 14　 3D 地层信息插值预测效果

Fig. 14　 The
 

interpolation
 

prediction
 

effect
 

of
 

3D
 

stratum
 

information

由此可见,即便基于单张既有地层剖面训练图

像进行插值预测,同样能合理地再现 3D 地层的空
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间分布,验证了使用单张地层剖面训练图像实现

3D 地层重构的可行性。 与此同时,从图 12 可以发

现,插值预测地层和实际地层之间的局部差异主要

出现在地层边界处。 这可能是由于地层特征是从

单张单向的训练图像(与 yOz 平行)中学习得到,
并未考虑与之垂直方向(与 xOz 平行) 的地层特

征,导致在对土层分界的过渡区域进行插值预测

时,缺少垂直方向土层关联特征的约束。 在后续的

研究中,将进一步测试双向特征学习功能,优化当

前的单向地层剖面插值预测,进而提升该方法在

3D 地层重构中的准确度。

4　 结论

(1)利用 FCN 从单张既有地层剖面图像中提

取不同尺度的土层特征,继而结合扩展正态方程模

拟算法对仅有少量钻孔数据的未知地层剖面进行

插值预测,能够得到准确度较高的未知地层剖面

信息。
(2)开发的地层信息 AI 重构方法的插值准确

度损失主要集中在各个土层的分界处。 一方面是

有限的既有地层剖面训练图像可能无法覆盖所有

未知地层剖面插值所需的土层特征;另一方面则是

在处理大规模数据时,算法因计算资源限制所作近

似处理会影响最终插值精度。 后续研究应在测试

不同算法运行效率的基础上增大样本容量以降低

地层异质性所带来的影响。
(3)基于单张既有地层剖面训练图像进行地

层信息的学习及预测,不仅能够较为准确地再现

2D 地层剖面,该方法经过合理拓展后在 3D 地层

剖面信息预测中也是可行的。 需要指出的是,针对
 

3D
 

地层有必要进一步考虑双向特征学习以及更为

复杂的地层条件,以提升
 

3D
 

地层剖面插值预测的

可靠性。
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