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摘　要：随着大数据、云计算、人工智能等数字技术的加速演进，各领域智能化、信息化、数字化

已成为未来的大势所趋。深地工程作为国家重大战略科技问题，必然面临智能化升级。然而，深

部岩体“三高一扰动”的复杂特征给深地工程智能化转型带来严峻的挑战。为实现深地工程与数字

技术的高效融合，研究基于“感知−传送−解译−分析−决策”的智能化实践路径，系统回顾了地下工

程中智能感知、实时传输、信息解译、数据分析、智能决策等领域的代表性研究进展，并针对性

提出了“多感知、快响应、大数据、优方法、精模型、强平台、易推广”的深地工程智能建造发展

方向。研究表明：① 前沿的深地工程感知技术包括：光纤传感器、MEMS 传感器、计算机视觉、自

动化机器人等，待数据采集完毕后，通过兼具配置简单、容错能力强、可移动性好等优点的无线通

信协议完成数据的实时响应，以实现深地工程监测数据的精准感知与实时传输；② 深地工程原位

监测技术获取的数据类型主要包括图像、波、点云等，对原始数据解译及分析的模型众多，采用

新一代的人工智能技术，如：人工神经网络和深度学习技术，可显著提高解译与分析的效率；③ 智
能决策系统具备高效的学习能力，能够适应复杂环境下的不确定性，通过循环自主学习，以进行

决策问题的智能解答。当前，我国深地工程智能建造的政策与产业体系已基本建立，大量智能建

造系统已应用于实践。基于此，从智能感知与信息解译、围岩评价及安全评估、围岩控制与动态

修复、平台开发及应用推广等 4 个方面展望了数智化深地工程的发展方向，进而构建了基于多源信

息的深地工程围岩稳定性综合评价与分析系统构想。
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Abstract: With the accelerated evolution of digital technologies such as big data, cloud computing, and artificial intelli-
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gence,  the  trends of  intelligence,  informatization,  and digitization have become imminent  across  various domains.  Deep
earth engineering, as a major strategic scientific and technological issue for the nation, is inevitably poised for intelligent
upgrades.  However,  the  complex  characteristics  of  “ three  highs  and  one  disturbance”   in  deep  rock  masses  pose  some
severe challenges to the intelligent transformation of deep earth engineering. In order to achieve an efficient integration of
deep  earth  engineering  and  digital  technology,  this  study  focuses  on  the  intelligent  practice  path  based  on  “perception,
transmission,  interpretation,  analysis,  decision” .  The  representative  research  progress  in  intelligent  perception,  real-time
transmission, information interpretation, data analysis, intelligent decision-making and other fields in underground engin-
eering is systematically reviewed, and the targeted development directions for deep earth engineering intelligent develop-
ment are proposed, including multi perception, fast response, big data, optimal methods, precise models, strong platforms
and easy promotion. Research findings indicate that ① The cutting-edge deep earth engineering perception technologies
include fiber optic sensors, MEMS sensors, computer vision, automated robots, etc. After data collection is completed, the
real-time  response  of  data  is  achieved  through  the  wireless  communication  protocols  that  combine  the  advantages  of
simple  configuration,  strong fault  tolerance,  and good mobility,  in  order  to  achieve  an  accurate  collection  and real-time
transmission of  deep  earth  engineering  monitoring  data.  ② Deep earth  engineering  survey  technology yields  data  types
such as images, waves, and point clouds. Numerous models for interpreting and analyzing raw data exist. The application
of  next-generation  artificial  intelligence  technologies,  such  as  artificial  neural  networks  and  deep  learning,  significantly
improves the efficiency of interpretation and analysis. ③ The intelligent decision-making system possesses efficient learn-
ing capabilities, adapting to the uncertainty in complex environments through cyclic autonomous learning to provide intel-
ligent solutions for decision-making problems. Currently,  China’s policies and industrial  systems for the intelligent con-
struction in  the deep earth  engineering have been essentially  established,  with  a  plethora of  intelligent  construction sys-
tems already applied in practical settings. Building upon this foundation, the study envisions the development direction of
digital deep earth engineering in four aspects: intelligent collection and information interpretation, surrounding rock evalu-
ation and safety assessment, surrounding rock control and dynamic repair, and platform development and application pro-
motion. Furthermore, a comprehensive evaluation and analysis system for surrounding rock stability of deep earth engin-
eering based on multi-source information is constructed.
Key words: deep earth engineering；artificial intelligence；real-time response；information interpretation；data analysis；
intelligent decision-making
 

随着生存用地紧缺、浅部能源枯竭等全球共性问

题的日益严峻，向地球深部进军已成为全球各国必须

解决的战略科技问题，实现深地空间的立体化利用及

深地矿产的一体化开发，可有效保障城市空间的协调

性发展与矿产资源的可持续供应[1]。因此，开发深部

地下空间及其资源已成为中国未来科技发展的战略

焦点[2-3]。目前，我国深部地下工程建设正酣，矿山开

采、水电开发、隧道建设等向地下延伸拓展加速，较为

典型的深部地下工程包括：① 港珠澳大桥：作为目前

世界最长、综合难度最大的跨海通道，其海底沉管隧

道全长 6.7 km，最深处在海底 48 m，是世界上最深的

海底隧道；② 川藏铁路：为目前世界最大的超长隧道

群，全线约 100条隧道，最大埋深 2 100 m，其中超长

隧道达近 30条；③ 锦屏地下实验室：是目前世界岩石

覆盖最深的地下实验室，也是我国首个极深地下实验

室，其垂直岩石覆盖达 2 400 m；④ 万福煤矿：其主井、

副井、风井井筒均采用冻结法施工，穿越土层厚度达

754.98  m，冻结深度最深 894  m，冻结钻孔工程量

129 794 m，是目前世界表土层最厚的冻结井筒；⑤ 华
丰煤矿：是目前世界最深的煤矿开拓巷道，巷道已施

工至−1 350 m，距离地表高度 1 490 m。而深部工程的

不断延伸也将导致岩体赋存环境渐趋复杂，并衍生出

特殊地质问题常态化、施作方式多样化、工程管控低

效化等诸多工程问题，对深地工程全生命周期的质量、

安全等带来多重挑战。具体而言：深部工程岩体的赋

存环境具有“三高”的恶劣工程特征 (即：高地应力、

高地温、高渗压)，在热−水−力多场耦合作用下将导致

岩体力学性能劣化[4-5]，加之外界动力扰动的影响，严

重时将诱发诸如岩爆、围岩大变形等区别于浅部工程

的极端地质灾害[6-7]。由此引发出深地工程的系列热

点技术问题，包括：力学性能预测、岩性识别、围岩分

级、地质灾害响应、TBM参数寻优、结构面分析、钻

爆超挖、稳定性分析、支护设计等，如图 1所示。

因此，在全世界向地球深部要资源、要空间、要安
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全的同时，也对各国在深地工程中“不定性、渐进性、

非线性”工程行为的智能研究提出更高要求[8]。总体

来讲：原位多维感知系统可综合原位监测技术以实时、

合理、精确地获取深地工程围岩原位的性质及演化特

征，主要监测内容包括：变形、应力、温度、声波、岩体

结构特征等，并采用无线传输、机器学习、物联网等技

术对以上信息进行实时响应、解译、分析，以图准确、

合理的解决深地工程在施工、运维阶段中的多元化问

题，其能够在施工期间对潜在风险进行实时预警，并

确保工程运维阶段对灾害的主动防控，从而实现深地

工程智能建造的目的。简言之，深地工程全生命周期

智能建造的实现需包括如下环节：① 多维信息智能感

知；② 感知结果实时传送；③ 监测信息精准解译；

④ 海量数据高效分析；⑤ 全生命周期智能决策。在

多耦合场原位环境下形成深部地质信息“感知−传送−
解译−分析−决策”的闭环工程管控路径，从而保证深

地工程的管理能力。

然而，由于深部岩体赋存于复杂多耦合场环境下，

致使工程参数指标多元、各类原位监测技术繁琐等问

题涌现。长期以来，科研工作者常采用室内外试验检

测、传统分析方法、数值模拟技术等手段以期实现对

深地工程中隐蔽性实体未知信息的预测及反馈，但上

述传统手段在运行过程中仍存技术瓶颈：① 对场地及

试验器材具有较高要求；② 涉及详细的参数与合理的

估计；③ 对深地工程复杂问题的过度简化。直接导致

系列问题：① 科研所需实测参数更加多元，昂贵且低

效的参数监测过程易错过问题解决的“时间窗口”；

② 隐蔽施工段落信息难以反馈，易造成安全、质量的

 “黑洞区”；③ 有限的感知能力难以完全捕捉复杂地

质条件下的参数信息，易诱发实体向模型转化的“数

据盲点”；④ 低效、粗糙、理想化的参数估计过程，易

造成深地工程建设的“信息疑区”；⑤ 简单的计算方

法将导致评价存在模糊状态，且深地工程中多因素具

有随机的特征，相互间存在着较复杂的非线性关系，

难以采用传统的数学或力学模型加以准确描述，形成

 “预测受限区”。综上，传统方法无法满足对复杂工况

的精确映射，难以保障工程建设中对实时性、保真性

的要求，这将导致向更深处进军过程中挑战频发。

随着信息技术及计算机科学等高新技术的高速

发展，智能技术已逐步替代传统手段成为推动智慧深

地工程发展的重要驱动力[9]。未来的智能化深地工程

可融合物联网 (IoT)、大数据、云计算、人工智能 (AI)
等技术[10-15]，通过 IoT传感实时收集及共享多维原位

监测数据，并进一步结合大数据、AI及云计算技术进

行信息解译与智能决策[16-17]。深地工程智能建造系

统可模仿人脑的学习方式，以开发可高效分析各输入

参数之间复杂关系的预测模型，实现深地工程信息的

快速获取和判识，并对深地工程的发展趋势进行实时

预测及智能决策，其不仅可以克服在复杂环境下对岩

体信息的碎片化、单一化采集，而且智能信息技术的

引入可使工程指导、决策减少主观性。深地工程智能

建造体系基于多维原位地质信息感知，预测深地工程

中复杂的非线性关系，以实现对工程实体特征的精确

反映，在虚实交互中驱动深地工程实时、动态、精准推

进。前人针对深地工程智能建造已有诸多实践，如：

WANG等[18]利用钻杆传感器采集影响围岩质量的 4
种钻进指标信息 (推进速度、锤击压力、旋转压力、冲

击压力)，建立以 SVM为核心的智能围岩分类模型

ICS-SR-DBT；ALLAN等[19]基于 SVM算法构建岩体

分类方法，该方法使用比传统 RMR分类法更少的变
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图 1    深部地下工程热点问题

Fig.1    Hot topics in deep earth engineering
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量，且在围岩分类实践中得到验证；LI等[20]提出了一

种 TBM掘进的实时调控及智能决策系统。其主要由

基于机器学习的岩−机映射模型及开挖效率目标两部

分组成，该系统能够提供综合考虑安全及效率的工程

决策；WU等[21]构建了一种可解释的 AI框架，其将基

于深度学习 (DL)的计算机视觉模型与新奥法隧道施

工知识相结合，该框架实现了 81.3% 的总体分类准确

率；LI等[22]则引入了以地质和 TBM信息感知为基础，

以多源海量信息融合平台建设为中心，以 TBM智能

开挖控制为应用目标的 TBM信息化、智能化集成技

术应用系统，提出了未来 TBM的智能技术框架，包括：

信息感知、信息传递、信息融合与智能决策。综上可

见，深地工程多维信息感知与智能建造展现出以下优

势：① 智能感知技术可确保多维信息采集过程中的实

时性、可靠性、准确性，同时 IoT可通过网络将数据实

时传递至数据中心，确保现场数据的及时传达与共享；

② AI可在海量数据中提取潜在的关系，挖掘更深层

次的信息，表现出相较传统模型更可靠的计算能力，

实现原位监测信息的快速解译与精确分析；③ 智能决

策平台表现出强大的决策能力，可实现深地工程全生

命周期的动态调控与智能决策。但需指出的是，当下

深地工程智能建造尚处于起步阶段，针对多耦合场岩

体信息的感知、传送、解译、分析、决策并未得到理想

的发展。促进传统深地工程智能转型仍具迫切性。

据此，笔者立足于深地工程多维信息感知与智能

建造领域，首先详细梳理了深地工程原位智能监测及

实时响应的技术进展，并讨论了深地工程信息解译与

数据分析的研究现状，进而围绕深地工程智能决策技

术进行了阐述与分析。此外，本研究对深地工程智能

建造技术尚存的应用壁垒进行探讨，并从智能感知与

信息解译、围岩评价及安全评估、围岩控制与动态修

复、平台开发及应用推广等 4个方面展望了深地工程

智能建造的发展方向，以期为智能化、信息化、数字化

深地工程建造的应用方向及发展路径提供新思路。 

1　深地工程地质智能感知及实时响应

随着深地工程的不断深入，地质赋存环境显现出

日益恶劣、复杂的特征，其对工程建造的影响愈发突

出，各类技术问题亦接踵而至。在深地工程全生命周

期管理过程中，多因素叠加将增大地质灾害发生的可

能性，并相应对支护结构提出更具针对性的要求，以

上问题无疑急剧增加了对深地工程多维原位智能监

测及实时响应技术的需求。目前，深地工程原位监测

主要采用传统技术，其效率低、能力弱、传送慢等缺点

严重制约深地工程的科学发展，特别是在“三高一扰

动”恶劣地质环境下，传统原位监测技术在多维感知

及实时响应方面始终不尽人意，无法迅速反馈“稍纵

即逝”的地质信息，难以向更深处发展提供强有效的

数据支撑，而新型智能技术的融入可有效弥补传统技

术在复杂地质条件下表现的不足。现阶段，IoT已成

为实现深地工程地质原位智能监测的关键技术，其主

要架构涵括 3个层级：感知层、网络层、应用层 [23]。

感知层主要融合传感器、计算机视觉等技术采集数据，

网络层则采用有线或无线网络进行数据传输，应用层

利用多种机器学习算法进行数据分析处理。本部分

主要阐述深地工程全生命周期管理中地质智能监测

及实时响应技术的应用进展。 

1.1　原位监测技术

由于深地工程地质环境的特殊性，其需在全生命

周期内采取多元的测试方法，以多方位、多角度的获

取岩体在天然状态下所具有的工程特性。深地工程

原位监测内容主要包括：围岩结构特征发育指标、赋

存地质环境特征、围岩稳定性、工程因素。

其中，围岩结构特征发育指标主要包括：完整岩

块强度、围岩结构空间几何形态、围岩结构面自身发

育状况等，传统监测手段包括 (图 2)：岩体原位力学检

测、数字钻孔摄像、隧道地震波法 (TSP)、地质雷达

(GPR)等[24]；赋存地质环境特征主要包含：地应力、地

温、孔隙水压力等，其中，地应力的检测包含：初始地

应力及二次应力场。初始应力主要采用水压致裂法

进行测量，二次应力场则常采取应力恢复法及套孔应

力解除法等，地温场的检测主要通过深层地温传感器

测取，孔隙水压力则主要采用钢弦式或应变式孔隙水

压力计；围岩稳定性常采用方法包括：微震监测、多点

位移计、全站仪监测等；工程扰动常采用的监测方法

包括：震动类监测技术、应力类监测技术、电磁类监测

技术等[25]。当前，传统地质监测技术在深地工程实践

中尚存如下问题：① 由于传统传感器自身设计特点制

约，使其在多耦合场环境下工作性能欠佳，具体表现

为：精度较低、寿命偏短、反应迟缓、稳定性差、适应

性弱等，难以满足深地工程长期监测的实际需求；② 传
统监测技术工作周期冗长，滞后的信息响应无法及时

指导工程高质量推进，致使施工组织安排“后知后觉”；

③ 监测过程仍依赖人工，远未达到全自动监测的目标，

易造成地质信息“因人而异”。近年来，随着新一代数

字技术的蓬勃发展，智能感知及实时响应已成为深地

工程地质监测智能化转型的重要推动力。 

1.2　信息智能感知

为加强深地工程智能建造，首要任务是提高传感

器的工作性能，通过引入更为行之有效的信息捕捉手
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段，以降低监测成本，并增强测量的精度和可靠性[26]。

本部分综述了 4种新兴的深地工程智能感知技术

(图 3)，包括：光纤传感器、MEMS传感器、计算机视

觉、自动化机器人等。
 
 

传统监测技术
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图 2    传统原位监测技术

Fig.2    Traditional in-situ monitoring technology
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图 3    智能感知技术

Fig.3    Intelligent perceivable technology
 
 

1.2.1　光纤传感器

光纤传感技术以光为载体，通过光纤作为传输介

质，实现对外界信号的感知和传输。相较传统感知技

术，其具有优良特点，包括：多路复用、抗电磁干扰、信

息容量大、传输距离远、物理尺寸小、抗腐蚀、耐高温

等。光纤传感器因元件的工作特征不同而分为准分

布式光纤传感器及全分布式光纤传感器[27]。其中，光

纤光栅传感器是准分布式光纤传感器的一种实现方

式，广泛应用于深地工程中局部点位的监测，光纤光

栅可以用作应变传感或温度传感，其工作原理为：光

栅环境的应力、应变等物理量发生改变时，将导致光

栅周期或折射率相应调整，进而引起反射光波长的变

化，通过测量波长的变动，可准确获取待测物理量的

波动情况[28]。近年来，研究人员倾向于采用光纤光栅

传感器获取岩土工程参数，主要包括：温度变化、应力

/应变场、垂直沉降和侧向挠度等物理参数，如：NEEL-
LEN等[29]利用嵌入光纤光栅阵列的玻璃纤维增强聚

合物锚杆成功监测了隧道的应变场和温度场；XIE等[30]
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结合光纤布拉格光栅的传感原理和特性，设计了囊状

结构光纤布拉格光栅的钻孔应力计，并将该应力计应

用于煤矿工作面开采过程中，实时监测围岩应力。结

果表明，该应力计展现出卓越的监测效果；LIANG等[31]

提出了一种基于光纤布拉格光栅 (FBG)传感技术的

围岩三维应力监测方法，并根据该监测方法的原理研

发了三维应力光纤光栅传感器，该传感器具有良好的

线性度和重复性，在地下工程监测领域具有广阔的应

用前景；WANG等[32]设计了一种将光纤布拉格光栅

传感器的封装与等离子体特殊表面处理方法相结合

的系统方案。其可使传感器免受损坏的同时，实现部

分热隔离，使其在高温环境下 (1 000 ℃)依然具备良

好的监测性能。上述研究成果证明了光纤光栅传感

系统在深地工程监测领域的可行性和可靠性。然而，

值得注意的是光纤光栅传感器仅适用于准分布式监

测，且串联传感器数量极其有限。与之不同的是，分

布式传感技术能够实现深地工程的散点或连续空间

监测，为监测系统提供更大的灵活性和覆盖范围。其

工作原理是光经光纤进入调制区，在外界地质环境参

数的影响下导致光学性质的改变，调制后的光最终送

至光探测器、解调器等，以获取监测参数[33]。其中，分

布式光纤传感解调技术包括：布里渊光时域反射技术

(BOTDR)、布里渊光时域分析 (BOTDA)、布里渊光频

域分析 (BOFDA)等[34]，如：HISHAM等[35]在混凝土高

坝施工过程中采用 BOTDR技术，用于监测应变和温

度，并指出补偿温度的影响对于评估结构性能非常关

键；MICHAEL等[36]提出了利用高空间分辨率 BOTDA
技术监测传感器内部纤维的滑移进程。研究发现，在

岩土工程监测过程中，必须综合考量传感器滑移特性、

纵向刚度与鲁棒性选择等因素，才能够获取合理的监

测结果；LIU等[37]在煤层底板监测钻孔中布设了电极

和分布式光纤，以研究煤层底板在开采过程中的破坏

演变。尽管全分布式光纤传感器的工作性能已在诸

多实际工程中得到检验，但其仍存在相对脆弱、对环

境条件要求较高等缺点，难以在深地强耦合环境下达

到最佳监测效果。因此，在后续工程建设及运维过程

中，笔者团队建议根据具体工程情况选择最优的传感

器和安装方法，并将适用于深地工程的传感器作为研

究重点。 

1.2.2　微机电系统

微机电系统 (MEMS)是指将微结构、微换能器和

微致动器与信号处理和控制相结合，形成微器件控制

电路，其关键尺寸控制在微米至毫米范围内[38]。该技

术的引入为当前深地工程原位监测所面临的挑战提

供了更为先进的解决方案[39]。相较于传统传感系统，

MEMS传感器兼备体积小、质量轻、可集成、耐久性

长、耗能量低、成本低廉等优点[40-41]。现阶段，高精度

的 MEMS传感器结合无线传感网络 (WSNs)技术已

被广泛应用于岩体劣化监测、孔隙水压力监测、围岩

收敛监测等领域。首先，恶劣的地质环境可能导致岩

体内的应力集中超过了其破坏应力，从而引发岩体破

裂，对深地工程的安全施工和运营造成威胁。因此，

通过 MEMS传感器对岩体应力、裂隙等信息进行监

测，可实现对深地工程失稳的及时预警。如：MAT-
TEO等[42]提出了一种基于 MEMS传感器的新型裂纹

计，适用于检测裂纹收缩和扩展。该裂纹计分辨率为

10 μm、功耗极低，并且支持无线操作；岩体内裂隙扩

展必然与应力变化相关，基于此，WANG等[43]设计了

一种适用于高压范围内岩体应力监测的交叉双腔全

硅体结构压力传感器。通过有限元模拟和曲线拟合

预测分析得出，相较于全硅体、槽式全硅体等结构压

力传感器，所设计的新型传感器在灵敏度和非线性误

差方面均有显著提高。其次，深地工程岩体具有高孔

隙水压力的特点，而高孔隙水压力可能导致工程建设

面临突水风险，同时岩体本身的力学特性也会发生劣

化[44]。因此，相关学者采用 MEMS传感器对深地工

程孔隙水压力开展研究，如：ABDOUN等[45]提出了一

种自主传感器阵列，以满足现场实时监测堤坝和其他

土方结构的需求；WIDZYK等[46]采用 MEMS加速度

计及磁力计构建了增强型智能网络标记系统，该系统

可同时监测露天矿的孔隙压力和地面位移。最后，在

深地工程大规模建设过程中，高收敛率将造成严重安

全问题。为应对此类挑战，相关学者将 MEMS与

WSNs相结合，构建了深地工程收敛监测系统，并成功

应用于现场实践，如：HUANG等[47]将基于 MEMS的

倾斜传感器、渗漏传感器和裂缝传感器与基于 Zig-
Bee的拓扑网络相结合，成功开发了一种智能无线传

感系统，并在上海地铁隧道中取得了良好的监测效果。

综上，尽管当前的无线技术，如射频、蓝牙、ZigBee等，

已广泛应用于 MEMS中，基本实现深地工程地质信

息的远程、实时、智能监测。但仍存可优化空间，以提

升其监测性能并消除工作限制。具体如下：① 鉴于深

地工程监测任务的复杂性，应进一步开发多功能

MEMS传感器，优化监测方案，以提高深地工程的监

测能力；② 需进一步改进校准、滤波算法、硬件系统

等，以提升 MEMS传感器的鲁棒性；③ 需借助先进的

制造技术，以提升 MEMS传感器的工作性能，使其更

适用于深地工程复杂的地质环境；④ 需开发适用于地

球物理及资源勘探的高性能 MEMS，例如 MEMS磁
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强计等；⑤ 目前 MEMS传感器在孔隙水压力监测领

域的研究有限，适用于深地工程的监测技术尚需进一

步研发；⑥ 需优化数据传输、远程通信等方面的可靠

性，以保障深地工程地质信息的实时感知。 

1.2.3　计算机视觉

计算机视觉是 AI的一个子领域，旨在使计算机

系统从图像、视频和点云等数据中获取有意义的工程

信息，并基于这些信息提供工程建议和决策。目前，

视觉数据的采集技术主要涵盖：传感器、摄像机、激光

扫描仪、无人机等，其主要任务包括：图像分类、目标

检测、目标跟踪、3D重建、实例分割等。上述任务目

前主要依赖机器学习方法完成。计算机视觉技术已

较成熟的应用于深地工程监测[48]，主要包括：围岩结

构面信息提取、岩体裂隙捕捉、产状信息、围岩变形

等。在深地工程信息采集过程中，视觉组件获取围岩

视觉数据，并基于自行研发的机器学习算法获取所需

的工程信息，如：李术才等[49]以双目立体摄影为基础，

采用测线法，构建了隧道掌子面岩体结构量化体系；

LI等[50]通过三维激光扫描技术对岩体结构面进行研

究，提出了一种基于激光点云技术的临界岩体识别与

稳定性分析方法；QIN等[51]开发了一种基于激光扫描

的岩石隧道节理检测方法，并设计了智能机器人以实

现该方法的自动化；SUN等[52]借助数字摄影测量技术，

提出了控制点的布置、拍摄区域的优化等技术操作标

准及要点。该方法可在不干扰隧道施工的情况下，快

速准确地获取隧道开挖轮廓线和节理参数；SONG等[53]

建立了首个以语义分割标注为基础的隧道裂隙数据

集，并提出了一种基于计算机视觉中语义分割的隧道

裂隙识别算法。该方法将先进的语义分割技术应用

于裂隙图像分析，实现了对隧道裂隙位置的精确分割；

张浩等 [54]在已知及未知控制点的两种情况下，利用

Cloud Compare软件获得掌子面实体模型。继而采用

最小二乘法、近似平行结构面组间距算法获取产状及

间距参数。经与实测信息相比，发现误差可控，从而

验证了该技术在识别结构面产状信息方面的精确性；

LEI等[55]提出了一种以无人机技术为依托的视觉检测

方法。该方法主要包括：图像预处理算法、裂纹中心

点方法、基于支持向量机模型的分类器。结果表明，

该方法能够准确、快速地实现混凝土结构裂缝的检测；

此外，借助先进的三维数字摄影测量系统，可快速对

待测岩体进行三维重构。通过计算机开展交互式操

作，以达到岩体几何形态参数 (如：产状、迹长、断距

等)的实时反馈，如：HU等[56]提出了一种改进的克里

格滤波算法，通过分析隧道衬砌的全空间变形场，可

提取隧道衬砌表面测点的变形信息；WU等[57]采用摄

像镜头分别拍摄岩体的左右表面，并将左右图片导入

Shapemetrix3D 软件中，对研究区域进行描绘，从而重

建真实的岩体工程三维模型。通过进一步定量描述

裂缝表面的几何信息，根据产量聚类划分裂缝表面的

优势群，成功获取了裂缝信息的参数；BUYER等[58]利

用间断集提取器对关节集进行半自动识别，并将识别

结果传输至 ShapeMetriX3D 软件。在该软件中确定节

理组间距及其标准差，使用这些参数生成了代表性岩

体单元的统计表示，并在连续模拟中获取岩体产状等

信息。尽管在 AI、DL等先进技术的推动下，计算机

视觉系统可有效提升目标识别与提取的自动化程度，

但该技术在深地工程中推广仍具局限性。主要包括：

① 深地工程作业空间狭窄，大型设备等障碍物的存在

将导致视觉设备难以连续监测，造成信息缺失；② 视
觉设备采集的图像质量易受深地工程恶劣环境的影

响；③ 在图像特征提取阶段，现有算法大多采用固定

参数，难以适应环境参数的变化；④ 现有深地工程图

像数据库水平各异，标准化程度有待提升。基于此，

本研究对计算机视觉的未来发展作如下构想：① 积极

研发配备除尘、稳像、光照适应等功能的计算机视觉

设备，以保障深地工程图像信息的高质量采集；② 拓
展采集设备的视角，确保在有限测量范围内高效捕获

更多的深地工程地质信息；③ 融合 AI、DL、大数据等

技术，提出更为高效的算法，以提高特征提取的精确

度及稳定性；④ 关注深地科学共享大数据平台的研发，

实现全国范围内深地工程图像信息资源的整合、归纳、

自主上传与数据共享。 

1.2.4　自动化机器人

在极端的建设环境下，自动化机器人能够自主执

行高复杂地质信息采集任务，以提高监测效率、实现

人员减配，并有效保障工程的安全性。在自动化机器

人的研发中，关注的关键问题主要包括：防爆技术、供

电技术、动力驱动技术、定位技术、通信技术、感知技

术、风险评估技术等[59-60]。目前，巡检机器人已发展

为深地工程机器人领域推广最为成熟的课题。其具

备的功能一般涵盖：地质勘探、地质灾害预警、结构缺

陷检测、变形检测等，如：ELISABETH等[61]开发了用

于隧道缺陷检测的半监督计算机视觉系统，并设计了

用于测量检测到的裂缝尺寸的超声波传感器机器人。

在机械结构方面，机器人已趋于模块化，但同时也会

根据不同的工况对结构进行革新，如：ZHANG等[62]设

第 3 期 　张　茹等：深地工程多维信息感知与智能建造的发展与展望 1265



计了一种简单的软体机器人结构，该结构由 1个拉长

部分和 2个展开部分组成，具有管道内爬行能力，可

满足管道内部检测。此外，自动巡检能力愈发受到学

者们的重视，如：山东大学岩土工程团队研发了地下

工程地质扫描机器人，可高效实现无人巡检。该机器

人具备地质信息自动采集、超欠挖检测、三维轮廓构

建等功能。基于三维建模及数字孪生技术，其还可完

成地下工程大变形的监测[63]；焦峰等[64]基于模型预测

控制，研发了履带式巡检机器人的轨迹跟踪控制系统。

相较于传统 PID控制器，该系统在实时性、精确度和

纠偏能力方面表现更为出色；SONG等[65]改进了蚁群

算法以解决煤矿机器人的路径规划问题。通过这一

改进，所产生的路径角数减少，使得机器人在路径跟

踪控制方面更加方便。尽管历经迭代升级，自动化机

器人已能够高效完成地下工程的监测任务，但仍存短

板：① 深地工程环境恶劣，需研发适用于“三高一扰动”

极端条件下的机器人；② 机器人的续航能力、自主快

速充电技术等仍待提升；③ 机器人易受外界干扰，从

而导致监测结果存疑；④ 多个机器人之间的协同问题

尚待解决；⑤ 机器人巡检过程中的实时反馈能力应予

以加强。 

1.3　数据实时响应

IoT通过信息传感器、射频识别 (RFID)技术等连

接深地物理空间及虚拟信息空间，可实现深地工程中

人、机、物之间的信息传输及协同交互，以满足工程全

生命周期内对物端信息的智能感知及实时响应的现

实需求。在现场监测过程中，通过有线 (如：以太网)
或无线 (如：Wi-Fi、蜂窝)网络，实现传感器和执行器

与计算系统之间的通信。将其嵌入至深地工程监测

区域，通过执行器接收来自传感器的信号，并将数据

传输至云端进行存储。这一操作既保证了对多源数

据的实时响应与高效采集，同时也便于通过智能互联

进行信息的追根溯源。IoT技术可分为 4个主要领域：

RFID、WSNs、机器对机器 (M2M)、两化融合。在深

地工程智能监测领域，为了优化有线通信过程中电缆

易损、故障率高、维护不便等问题，学者们更倾向采

用WSNs来传输所采集的数据。

WSNs由大量密集部署的传感器节点构建而成，

其通过无线通信收发环境信息。每个传感器节点通

常由处理器、存储单元、收发模块、单个或多个传感

器、模数转换器和电源等组件组成。WSNs基于 Ad-
hoc网络的特性，使其更容易在监测区域内进行有效

的部署。在深地工程中，WSNs通过传感器节点感知

监测区域的变化及波动，随后将处理器生成的数据通

过无线传输传送至其他节点或指定的聚合节点，即基

站。聚合节点可与其他传感器节点具有相同的规格，

也可以由 PDA、笔记本电脑等定制设备组成。这些

设备可反之将传感器网络连接到其他网络，如图 4所

示 [66]。基站利用传输至此的信息数据，既可对所属

WSNs进行监控，又可将相关信息传输给现场人员及

其他网络。在深地工程智能监测过程中，WSNs可采

用多种无线通信协议，如：ZigBee、蓝牙、UWB和 Wi-
Fi等[67]。每种协定各具特点，其中：ZigBee可扩展到

多达 65 000个设备，数据速率约为 250 kb/s，传输距离

范围为 10～70 m。在待机模式下，其耗电量约为 30 mA，

工作频段为 2.4 GHz。因此，ZigBee是一种数据容量

大、速率低、成本低、功耗小的技术；蓝牙是一种近距

离无线通信技术，几乎不消耗任何能量，其传输距离约

为 10 m。最新开发的蓝牙 5.0将传输距离提高至约

40 m，传输速度提高到 2 Mb/s。因此，蓝牙具有稳定

性好、功耗低、速率快、连接数量少、距离短等特点；

UWB的工作距离可达 10 m，工作频段为 3.1～10.6 GHz，
传输速率高达 110 Mb/s。UWB具有穿透力强、功耗

低、成本高、部署繁杂等特点；Wi-Fi的传输距离可达

100 m，数据速率可达 54 Mb/s，但需要很大的功率，Wi-
Fi具有受用范围大、功耗大、体积大等特征。综上，

由于不同通信协议各具优缺点，具体可见表 1，因此，

在深地工程智能监测过程中，研究人员尝试将多种无

线通信协议相结合，以实现无线通信技术在少能耗、
 

( a ) 数据传输至基站

簇头

成员节点

基站

簇头

簇1

簇2

汇聚
结点

簇3

成员节点

( b ) 数据以无线通信形式发送至簇头节点

图 4    WSNs传输原理[66]

Fig.4    WSNs transmission principle[66]
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长传送、低成本、弱干扰等方面的最大化。然而，不同

技术之间难免会产生跨技术干扰，如：基于 ZigBee的

应用与 Wi-Fi在相同的 2.4 GHz频段上工作将产生严

重干扰。因而，开展多种无线通信技术传输的全新方

法已成为深地工程信息实时传送的重要课题。面向

IoT时代，无线通信技术有望逐步克服非耐用电源的

限制，通过降低自身能耗或利用外界环境中收集的微

能量以满足深地工程中 IoT的能源支持问题[68]。

现阶段，WSNs正广泛应用于智能监测温度、气

体、热量、压力等物理量和环境量。如：LI等[70]提出

了一种结构感知自适应 WSNs系统 SASA，其通过调

整网状传感器网络部署，制定基于规则信标策略的协

同机制，能够快速检测并传输地下塌陷引起的结构变

化信息。目前，除采用上述常见的无线通信技术外，

更多新型无线传输技术也被应用于深地工程监测，如：

为高效对矿井压力进行采集传送，江敏等[71]基于 Zig-
bee构建了智能信息采集系统。在巷道及工作面部署

传感器节点，各节点采集的数据通过无线传感器网络

传递至基站，并反馈至中央控制室；CHEN等 [72]将

LoRa无线传输系统应用于隧道工程，并引入了一种

基于最小二乘原理的多传感器融合技术，以有效地传

送隧道内部信息。同时，WSNs传感器节点的位置部

署决定了信息感知的实时性、全面性、经济性，因此，

其已成为深地工程数据实时响应的关键。基于此，LI
等[73]提出了一种基于最优索引的部署策略，以指导传

感器节点的放置。该策略的目标是将传感器节点放

置于适当的位置，以获得最大范围的传感信息，从而

实现消除冗余的传感器节点、节省成本、优化数据采

集、提升传送效率等的目的。

综上，随着新一代信息技术驱动多维信息传输领

域的改革，已有诸多无线传输技术应用于工程实践。

然而，深地工程的复杂性与现有技术的局限性仍给深

地工程数据实时响应带来诸多挑战。具体包括：① 节
点能耗；② 采样率的限制；③ 数据速率和吞吐量；④

安全和抗干扰；⑤ 实时性和网络可扩展性。以上可作

为未来深地工程数据传输领域的研究热点。 

2　深地工程信息解译与数据分析

采用多维感知及实时响应技术获取的数据复杂

且种类多样，主要包括：图像、波、点云等。基于对此

类数据由繁化简的正确解译，有助于现场人员直接窥

视深地工程的物理本质，使地质的“未知”映射为“有

形”，以便为后期智能决策系统提供指导，如图 5所示。

当前深地工程的解译技术主要包括人工解译与智能

解译，人工解译算法主要用于处理图像，包括：阈值分

割、边缘检测、区域生长等，智能解译则主要以机器学

习算法为基础，可处理图像、点云、波等。当信息得以

准确解译后，继而通过高效的数据分析方法确定岩体

待预测指标，以下对各种常用解译算法、分析算法及

工程应用进行介绍。 

2.1　信息解译 

2.1.1　信息解译方法

(1)人工解译算法。

① 阈值分割。阈值分割是最简单的图像分割方

法，其基本原理是通过设置不同特征的阈值，将图像

像素分成几类。根据阈值将图像分成 2部分，对目标

和背景进行 0和 1的区分，得到灰度图像的二值化[74]。

常用的方法有最大熵法、最大方差法和迭代法等。阈

值分割算法包括：直方图算法、OTSU算法、最大熵算

法、迭代算法等。其中，直方图算法为根据灰度图像

直方图选择阈值 T，并通过阈值将图像分为目标和背

景 2个部分；OTSU算法的目的是找到使前景和背景

之间的类内方差最小化或类间方差最大化的最优阈

值，阈值 T 由式 (1)求得，即

T = arg max
0⩽T⩽L

{
WA

(
μA−μ

)2
+WB

(
μB−μ

)2
}

(1)

式中，L 为图像灰度级的总数；µA 为目标点的平均灰

度；µB 为背景点的平均灰度；µ为整个图像的总均值；

WA、WB 分别为感兴趣目标和背景的概率。

最大熵算法根据最大熵原理，在式 (2)中选取阈

值 T 作为灰度的最大熵，即

 

表 1    各无线通信技术优缺点对比[69]

Table 1    Comparison of advantages and disadvantages of various wireless communication technologies[69]

无线通信技术 ZigBee 蓝牙 UWB Wi-Fi

工作频段/GHz 0.868/0.915, 2.4 2.4 3.1～10.6 2.4, 5

最大传输速率/(Mb·s−1) 0.25 1.00 110.00 54.00
工作距离/m 10～100 10 10 100

能耗/dBm −25～0 0～10 −41.3 (MHz)−1 15～20

射频通道数 1/10, 16 79 (1～15) 14 (2.4 GHz)

最大单元格节点数 ＞65 000 8 8 2 007
数据保护 16-bit CRC 16-bit CRC 32-bit CRC 32-bit CRC
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T = arg max (HA+HB) (2)

式中，HA、HB 分别为目标区域和背景的熵。

迭代算法通过不断迭代，调整分割阈值，使得满

足某个准则。该算法利用式 (3)计算新的阈值 Tk+1。

Tk+1 =
ZA+ZB

2
(3)

其中，ZA 和 ZB 分别为目标点和背景点的平均灰度，直

至 Tk+l=T，这个过程结束；k 为迭代次数。否则，迭代

计算将继续进行。

阈值分割算法在图像处理中具有识别效率高、成

本较低等优点，但该算法易受外界干扰的影响，因此

其常适用于对比度高的岩体图像。

② 边缘检测。边缘检测广泛应用于模式识别、

计算机视觉、图像分割等领域。其是对图像中明显的

不连续点进行分类和定位的过程。边缘检测的目的

是识别数字图像中图像亮度急剧变化或具有不连续

的点。在图像处理、机器视觉和计算机视觉中，边缘

检测是基本工具，特别是在特征检测和提取领域具

有重要作用[75]。目前，有诸多算子可用于执行边缘检

测，主要包括：Sobel算子、Laplacian算子、Canny算

子等[76-77]。

③ 区域生长。区域生长的基本思想是将具有相

似属性的像素组合成一个完整的区域[78]。首先，为每

个待分割区域选择一个种子点作为生长起点。然后，

将相邻区域中与种子像素具有相同或相似属性的像

素合并到种子点区域。最终形成一个特定的区域。

区域生长法的优点在于其简单性和生长判据的自由

度。传统的区域生长方法通常是在灰度上进行，通过

比较像素点与种子区域的灰度差来决定像素点是否

合并。由于生长判据采用迭代法，因此需要庞大的计

算量，使得区域生长法相较其他图像分割方法更耗时，

这在彩色图像分割中表现得尤为突出。因此，尽可能

地简化深地工程岩体图像，可有效降低计算周期。

(2)智能解译算法。

AI赋能深地工程海量数据解译领域的变革，其强

大的自主学习及数据处理能力，有望弥补传统技术在

复杂地质条件下表现的不足。AI使计算机能够通过

模拟或扩展人类智能来解决相关问题。作为 AI的一

个子集，机器学习是一种通过编程使计算机从数据中

学习并提取专业知识的计算方法。机器学习通过处

理可用数据，并最大程度提高问题性能标准的依赖性，

从而自动构建复杂关系的计算模型。训练后的模型

能够提供关于输入变量如何映射到输出的新见解，并

可用于对不属于训练数据的新输入值进行预测[79]。

根据训练期间接受的监督数量与类型，机器学习

技术可以分为四大类，分别为：监督学习、非监督学习、

半监督学习、强化学习。① 无监督学习技术只需训

练数据中的输入特征值，学习算法基于这些特征值发

现训练数据中的隐藏结构；② 监督学习方法要求每个

训练样本的输出变量值是已知的。因此，每个训练样

本都以一对输入和输出值的形式出现。该算法训练

一个模型，该模型利用在训练过程中定义的特征，从

 

( a ) 深地岩体裂隙捕捉

( b ) 岩体裂隙图像数据库 ( c ) 迭代升级裂隙识别系统

( d ) 系统适应性优化 ( e ) 裂隙信息提取后处理

大范围 高粉尘

低光照近距离

图 5    岩体裂隙信息解译流程

Fig.5    Flow chart for interpretation of rock mass fracture information
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输入变量中预测输出变量的值；③ 半监督学习通过从

少量有标记和大量无标记的训练示例中学习来构建

预测模型；④ 强化学习的目标则是通过与环境的交互

学习策略，以最大化累积奖励。经笔者对前期 AI技
术在地下工程中的应用动态梳理，本节简要概述深地

工程信息解译文献中常用的算法。

① 人工神经网络 (ANNs)。ANNs是一种受人脑

启发的计算机器学习模型，通常由多个节点 (神经元)
组成。输入信号经权重综合计算得到总输入值，其与

阈值对比后，通过激活函数输出活性值，其典型结构

如图 6所示。在结构化数据的帮助下，利用机器学习

对 ANNs进行训练，从而建立其参数学习。因此，包

含深层隐藏层的 ANNs学习是一种主要的 DL[80]。
 
 

Input

Hidden

Output

图 6    ANNs的典型结构

Fig.6    Typical structure of ANNs
 

目前在地下工程中常用到的 DL模型主要包括：

卷积神经网络 (CNN)、循环神经网络 (RNN)、生成对

抗网络 (GAN)、深度自动编码器 (AutoEncoder)。
CNN专用于处理二维数据信息，其包含一个特征提取

器，该提取器由卷积层和池化层组成。在 CNN结构

中，一个神经元只与上层的一部分神经元相连，这部

分神经元被称为局部区域连接。卷积层通常包含多

个特征映射，每个特征映射由特定数量的神经元组成，

而神经元的权重在相同的特征映射之间共享。在网

络训练的过程中，权重不断学习和实时更新，直到最

终学习到一个合理值[81]；RNN专用于处理序列信息，

其隐藏层之间的节点相互连接，且隐藏层输入包括输

入层的输出及上一时刻隐藏层的输出；GAN由两个神

经网络组成，一个试图生成与训练数据相似数据的生

成器，另一个是试图从虚假数据中分辨出真实数据的

判别器。在训练期间，二者相互博弈学习，以产生良

好的输出效果；AutoEncoder的输入输出是一致的，其

目标是使用稀疏的高阶特征重新组合来重构输入数

据，因此，其属于一种数据压缩算法。

② 支持向量机 (SVM)。SVM具有执行线性、非

线性分类、回归甚至异常值监测任务的能力。该方法

是一种二分类模型，其基本理论是寻找满足分类要求

的最优分类超平面 (图 7，其中，w为法向量；b 为位移

项)。尽管超平面用于线性分离数据，但 SVM同样适

用于非线性问题，这得益于将数据映射到高维空间，

在高维空间中，各数据点通过核函数实现线性可分。
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图 7    SVM的典型结构

Fig.7    Typical structure of SVM
 

SVM学习方法在不同的情况下有由简至繁的不

同模型[82]：(a) 当训练数据线性可分时，通过硬间隔最

大化学习一个线性的分类器，即线性可分 SVM；(b) 当
训练数据近似线性可分时，通过软间隔最大化学习一

个线性的分类器，称作线性 SVM；(c) 当训练数据线性

不可分时，通过使用核技巧及软间隔最大化学习非线

性分类器，称作非线性 SVM。

③ 决策树 (DT)。DT代表对象属性和对象值间

的映射关系，其采用树形结构，主要由 3种元素构成：

(a) 代表样本全集的根节点；(b) 对应特征属性测试的

内部节点；(c) 象征决策结果的叶节点 (图 8，其中，Y
为布尔函数；X1、X2、X3 为变量)。根据最佳属性划分

方式的不同，决策树模型主要包含 3种：(a) ID3算法；

(b) C4.5算法；(c) CART算法。
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图 8    DT的典型结构[83]

Fig.8    Typical structure of DT[83]
 

ID3算法以信息增益为准则进行属性划分，详见
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式 (4)、(5)，选择信息增益最大的特征进行分裂，以提

升样本集合的纯度，然而在实际运用过程中，信息增

益准则可能表现出对取值较多属性的偏好，从而导致

模型泛化能力较弱。

Gain(D,a) = Ent(D)−
V∑

v=1

|Dv|
D

Ent(Dv) (4)

Ent(D) = −
|y|∑

k=1

pklog2 pk (5)

式中，Gain（D，a）为属性 a 对样本集 D 进行划分所获

得的信息增益；D 为样本集合；Ent（D）为 D 的信息熵；

V 为样本集合 D 以 a 为属性产生的分支结点数；Dv 为

样本集合 D 在第 v 个分支结点所包含的以 a 为属性

划分的样本；pk 为样本集合 D 中第 k 类样品的种类。

C4.5算法引入信息增益率作为分类标准，详见式

(6)、(7)（Gain_ratio（D，a）为增益率；IV（a）为属性 a 的

固有值），相对 ID3算法，C4.5算法可先从候选划分特

征中找到信息增益高于平均值的特征，再从中选择增

益率最高者。

Gain_ratio (D,a) =
Gain(D,a)

IV(a)
(6)

IV(a) = −
V∑

v=1

|Dv|
|D| log2

(
|Dv|
|D|

)
(7)

CART算法采用基尼指数度量划分属性，选用基

尼指数最小的属性进行划分。其可用于分类及回归

问题，在分类问题中，CART算法选择叶子节点中概率

最大的类别作为当前节点的预测类别；而在回归问题

中，输出不是类别，而是使用最终叶子的均值或中位

数来预测结果，见式（8）、（9）（Gini_index（D，a）为属

性 a 的基尼指数；Gini（D）为基尼指数）

Gini_index(D,a) =
V∑

v=1

Dv

D
Gini (Dv) (8)

Gini (D) = 1−
|y|∑

k=1

p2
k (9)

X = (X1,X2, · · · ,Xn) Xi = (xi1,

xi2, · · · , xin,yi) Xt = (xt1, xt2, · · · , xtn,yt)

④ K-近邻算法 (KNN)。KNN回归是一种基于最

近邻的回归方法，其通过将新样本与训练集中的样本

进行比较，选取其中 k 个最相似的样本，然后用它们

的平均值作为新样本的预测值 (图 9，其中，Pt 为新的

数据点)。其算法如下：首先，记 n 个训练样本，将其表

示为 ，每个样本可表示为

，其与测试样本 间

的欧式距离 D(Xi，Xt)可表示为

D (Xi,Xt) =

√√
d∑

m=1

(xim− xtm)2+ (yi− yt)2 (10)

Xt K

X′j =
(
x′j1, x

′
j2, · · · , x′jd,y′i

)
, j ∈ K

根据求得的欧式距离，找出 的前 个近邻样本

，并计算估计值 fi 为

fi =
1
K

K∑
j=1

y′j (11)
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图 9    KNN的典型结构

Fig.9    Typical structure of KNN
  

2.1.2　监测信息解译

(1)解译参数。

多维智能感知系统的联合监测能够精准采集深

地工程岩体的原始信息，如：图像、点云、波、数据集

等。以上原始信息经解译后方可提取直观的数据信

息，定量展现综合指标，为后续工程任务提供支持。

这种联合监测系统能够提供给工程管理者围岩评价

体系的多元信息，综合反映围岩的强度、变形和巷道

工作面的稳定性特征。这些信息对于指导工程设计、

支护选择和稳定性评估等方面具有重要作用。综上

可知，信息解译后的数据应能够综合反映围岩结构特

征发育指标 (包括：完整岩块强度特征、围岩结构空间

几何形态、围岩结构面自身发育状况)、赋存地质环境

特征指标 (包括：地应力、地下水状况、温度)、工程因

素等，并在工程推进过程中不断优化引入新的参数，

以完善其内核。因此，解译参数应囊括深地岩石工程

的“内因+外因+诱因”，这也对原始数据中所提取信

息的丰富性提出新的要求。

(2)图像。

通过数码相机、无人机、数字钻孔摄影等技术手

段，可直接获取围岩的二维图像。通过应用相关算法

对图像进行解译，实现岩体结构基本信息表征与数字

化分析。该方法可获取围岩评价所需的关键岩体信

息 (如：岩体结构识别等)及几何参数 (如：裂隙数量、

面积、宽度、长度、间距等)，解译后的指标将被应用

于深地工程岩体评价系统中，详见表 2。
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表 2    图像解译指标及方法统计

Table 2    Statistics of image interpretation indicators and methods

参考文献 解译指标 解译方法 解译目的 解译效果

QIAO等[84] 识别迹线，并计算其长度、

宽度、倾角

多裂纹网络 获取露头空间信息 与人工勘察结果相差较小

薛东杰等[88] 提取裂隙长度、平均宽度

及面积等

FCN 岩体/混凝土裂隙识别 查准率56%；查全率67%

王培涛等[87] 迹线产状信息识别 Hough检测方法 结构面产状分析 可快速识别小范围难以辨别的

节理迹线

ZHANG等[91] 分形盒维数 分形理论 围岩分级(RQD指标) 应用时应考虑实际地质环境及

成像质量

ASADI等[85] 提取裂隙长度、平均宽度

及面积等

基于CNN的多分类器系统 获取岩体裂隙信息 F分值高达84

FAN等[93] 岩体迹线测量及统计 图像分割 评价岩体质量 可准确识别岩体迹线

LI等[86] 提取裂隙长度、平均宽度

及面积等

YOLOv7+SimAM 对地质灾害早期征兆进行更精

细、更量化的测量

准确率100%，召回率75%，

精确率96.89%，每100幅图像

的处理时间为10 s
CHEN[89] 迹线特征(迹线长度、倾角、

密度和强度)

FraSegNet模型 获取和评价在建岩巷面的二维

裂隙产状的有效方法

图像测试执行时间为0.44 s，

统计评估执行时间为7.2 s
谢韬等[94] 岩体分形维数 边缘检测、计盒维法、

L-A关系法

获取结构面表面状态指标

郭立钱等[95] 岩体裂隙迹线特征 图像处理、SVM 获取堰体结构裂隙发育信息

张愉玲等[96] 岩体裂隙特征 蚁群算法、Canny边缘

检测算子

获取岩体裂隙信息 适用于发杂岩体裂隙图像

LIU等[90] 裂隙数、面积、周长、

宽度、方向等

CIAS软件 用于岩石裂缝的产生和发展

LENG等[97] 岩体迹线特征 Canny边缘检测算子 围岩分类、稳定性预测 自动与人工校正结果的错误率

不超过15%
CHEN等[98] 岩体结构特征 Inception-ResNet-V2算法 岩体结构智能解译 每幅图像的时间为2.163 s

CHEN等[99] 岩体结构特征 DeepLabv3+ 软弱层提取 平均验证和测试时间为 1.597 s

和0.633 s

DEB等[100] 节理间距 边缘检测 围岩分级(RQD指标)

LEMY等[101] 平均迹线长度、总迹线长度 边缘检测 围岩分级(RQD指标)

柳厚祥等[102] 岩体结构特征 DL网络 AlexNet 模型 围岩分级(BQ指标)
YANG等[92] 结构面长度、方向、

分离宽度、JRC值等4个参数

区域生长 围岩分级(GSI指标)

FEKETE等[103] 结构面距离、倾角，迹线长度 边缘检测、直线检测、

智能剪刀

围岩分级(Q、BQ指标) 预测结果与实际情况吻合

 

首先，岩体结构面主要由节理和断层组成，在不

同工作环境下，精确、自动处理多种不连续面的识别

对工程地质监测至关重要。针对结构面快速识别技

术，QIAO等[84]提出了一种基于 Mask R-CNN的多裂

纹网络。类似于 Mask R-CNN，该框架包括 4个部分：

多尺度特征融合金字塔网络 (MFFPN)骨干、区域建

议网络 (RPN)、R-CNN的分类器和边界盒回归分支，

以及用于实例分割的全卷积网络，该技术能够识别和

分割随机类型岩石表面的迹线；ASADI等[85]提出了一

种基于 DL和多分类器系统理论的像素语义分割方法，

应用该方法对岩体裂缝进行检测和分割。其最大的

优点在于通过使用 2种不同的训练集和策略，提高了

语义分割任务的性能，从而取得良好的裂隙提取效果；

LI等[86]提出了基于 DL的岩石裂纹识别技术。首先

将无人机捕捉的岩体表面裂缝图像切割成 640×640
的小图像，并进行数据增强，接着使用 Labelimg标记

图像，生成用于裂纹目标检测的 VOC数据集，随后以

2∶8的比例将数据分为测试集和训练集，通过将

YOLOv7与 SimAM注意机制相结合，得出高效的岩

石裂纹识别技术。其次，在深地工程中，结构面分布

信息及产状分析是评价围岩稳定性的基础，王培涛

等[87]基于边缘检测进行迹线提取，采用 Hough直线检

测进行左倾、右倾直线的辨别及倾角方位的分析，并

对离散节理网络模型及岩体进行算法分析对比，证实

了该技术在岩体迹线信息提取领域的可行性。再者，

复杂岩体结构面几何参数的精细表征是准确评价围

岩级别的关键，薛东杰等 [88]基于全卷积神经网络

(FCN)实现了对岩体及混凝土裂隙的高效识别。首先
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采集混凝土裂隙几何数据集，引入新的卷积核参数构

建全卷积网络结构，通过卷积操作、池化操作及反卷

积操作实现像素匹配误差值的收敛，根据二分类混淆

矩阵，利用查准率及查全率对模型进行评价，最终通

过矢量化算法提取裂隙长度、平均宽度及面积等几何

信息；CHEN等[89]提出了一种基于图像的岩体裂隙自

动分割及量化方法。首先建立了包含 3 000张图像的

岩体裂隙数据库，并选择该数据库对 FraSegNet模型

进行训练和测试，最终利用基于节点的文件获取裂缝

轨迹特征；LIU等[90]开发了 CIAS软件，该软件利用聚

类分析方法将图像转换为二值图像，随后去除噪声并

提取裂缝网络的中轴线，通过中轴线识别节点和裂缝

段，最终自动计算出裂缝网络的各种几何参数。此外，

岩体结构特征经二维图像解译得以量化，基于量化值

可进一步计算其他指标参数，如：RQD指标常用于评

价岩体质量指标，人工分析将导致分析结论大量离散

且耗时费力，ZHANG等[91]发现图像的分形盒维数与

岩体的 RQD值之间存在线性相关关系，从而建立了

一种基于超声钻孔成像技术和分形方法的岩体质量

分级快速定量评价方法；YANG等[92]提出了一种结合

区域生长和 Hough变换的间断区域自动提取算法，利

用该算法可以对结构面长度、方向、分离宽度、JRC
值等 4个参数进行量化，进而建立了一套表征岩体块

状和不连续表面状况的系统。

(3)点云。

尽管二维图像可以提供丰富的纹理特征，但随着

深地工程环境日趋严峻，多维度信息解译已逐步常态

化。图像在信息挖掘方面存在的局限性渐渐显现，而

三维模型富含更具空间层次的深度信息，可弥补图像

在多维度信息提取中的不足。三维模型的原始数据

主要包含 4种：点云、网格、体素、多视角，其中点云

是在深地工程岩体监测中最常用的形式。在深地工

程智能监测中，结合激光与摄影测量原理获取点云，

经三维重建后可解译出丰富的岩体信息 (包括裂隙数

量、位置、方向、节理间距、粗糙度和块体大小等)，详
见表 3。

 
 

表 3    点云解译指标及方法统计

Table 3    Statistics of point cloud interpretation indicators and methods

参考文献 解译指标 解译方法 解译目的 解译效果

陈娜等[105] 结构面产状、尺寸 Ransac算法、Graham Scan算法 结构面空间展布 产状最大误差为0.9°、

尺寸最大误差率在1%
GE等[106] 非连续点方向 ANNs 岩体非连续性 识别立方体及道路切割的非连

续性分别花费1.34 s及4.53 s

CHEN等[107] 岩体迹线信息 RS-SMOTE-GBT分类器 岩体样本分类 最高平均F值0.712

GE等[108] 结构面产状、间距、粗糙度、

面积

区域生长 岩体结构面识别 算法增长率为386.026 s

CHEN等[113] 结构面产状 RDD系统 岩体结构面识别 与三点法方位相差3°

ZHANG等[109] 迹线信息 不连续追踪 围岩分级(RMR法、Q法) 提取数据<2 min

王培涛等[114] 产状信息、岩体密度、结构面

间距等

聚类分析 围岩分级(RMR法)

LI等[110] 结构面方向、间距、粗糙度等 K-means聚类算法等 围岩分级(RMR法、GSI法)

GE等[115] 结构面间距、方向、粗糙度等 ANNs、DBSCAN等 围岩分级(GSI) 符合现场勘察

DI等[116] 岩体角度、圆度、宽度、高度

和宽高比等

Mean Shift聚类算法 火星地质研究

CHEN等[113] 结构面间距等 RANSAC算法 岩体结构面识别

CHEN等[117] 结构面产状、面积等 RANSAC算法 岩体结构面识别

YI等[118] 结构面产状等 K-means聚类算法等 岩体结构面识别

DREWS等[119] 结构面粗糙度、裂隙尺寸 区域生长 复杂露头地质勘察 分割只需2 min

SUN等[120] 结构面产状等 K-means聚类算法等 岩体结构面识别 时效提高2.6倍
 

点云解译的基本步骤[104]：① 对整个数据进行抽

取；② 创建表面模型；③ 对齐到绝对坐标系；④ 测量、

解译和提取数据。在实际点云解译过程中，学者们设

计了各类可实现以上流程的算法，各算法对应的解译

效果及解译侧重指标不尽相同，总体而言，点云解译

算法众多，各有侧重及适用条件，以下将对其进行分

类梳理：首先，在深地工程智能监测中，常基于三维点

云模型进行岩体结构面的识别及产状的测算，陈娜

等[105]基于改进后的 RANSAC算法及 Graham Scan算

法构建结构面识别程序 RDD，该程序更适用于表面粗
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糙的岩体点云数据处理，并能够精确计算结构面几何

尺寸；GE等[106]采用 ANNs来识别点云中的非连续点，

利用主成分分析 (PCA)和基于密度的带噪声应用空

间聚类 (DBSCAN)技术，从 ANNs得到的成组不连续

点中提取出单个不连续点，并计算出相应的方向；

CHEN等[107]提出了一种结合合成少数类过采样技术

(SMOTE)、随机搜索 (RS)超参数优化算法和梯度提

升树 (GBT)的混合集成分类器，以实现高效、准确的

岩石迹线识别；完成岩体的识别后，进一步可对结构

面的几何参数进行精确表征，GE等[108]采用改进的区

域生长算法从点云中识别非连续点，并基于解析几何

计算结构面的几何性质，通过敏感性分析考察阈值 T
对识别结果的影响。待确定岩体结构面信息、粗糙程

度等指标后，便可开展以下工作：① 深地工程围岩等

级的判定；② 深部工程中岩体爆破扰动评价；③ 构建

地质模型；④ 深地工程围岩机理分析。如：ZHANG
等[109]提出了一种利用岩体表面三维点云进行不连续

轨迹自动映射的方法，该方法包括 5个步骤：① 利用

法向张量投票理论检测轨迹特征点；② 收缩轨迹特征

点；③ 轨迹特征点连接；④ 轨迹段线性化；⑤ 轨迹段

连接；LI等[110]采用改进的 K-means聚类方法确定结

构面方向，利用正态张量投票理论检测迹线，采用在

投影轨迹上绘制虚拟法向扫描线来计算间距，并基于

亚像素边缘检测计算平均最小宽度得到孔径，提取的

结构面参数可用于计算岩体等级。

作为深地工程中常见的两种数据模态，3D点云

和 2D图像为透明岩体环境的建立提供海量细节与信

息。然而，单一数据模态的采用具有较大的局限性，

致使信息解译过程中存在一定的盲区。因此，将 2D-
3D双模态融合不失为一种新思路。该技术既可充分

挖掘 2D图像中几何、语义及纹理等信息，以丰富点

云特征，又能通过 3D映射于 2D而增强后者的信息

深度，从而获取更为全面、清晰的监测信息[111-112]。

(4)波。

由于波的传播速度及能量强度与岩体结构特征、

结构面发育程度、结构面充填状况、含水量等指标密

切相关，因此通过对波的传播时间、速度、能量等信息

的解译，可有效判断深地工程岩体的性质。在实际工

程案例中，学者常依托电磁波、弹性波等开展深地工

程岩体的波速测试，所采取的技术手段主要包括：

GPR、TSP、微震监测等，详见表 4。GPR和 TSP被用

于深地工程建设期间的超前地质预报，可预测不利地

质 (如：断层、溶洞、含水构造)的位置及大小，为优化

施工组织安排提供信息支撑[121]，其中 TSP利用人工

爆破引起的弱地震波在岩体中的传播，通过高灵敏度

的传感器接收反射波。对横波和纵波在岩体中的传

播特性进行解译后，可确定岩体的完整性系数、泊松

比、静态杨氏模量、结构面及洞轴线夹角、不连续结

构面状态、地下水发育情况等参数[122]，进而建立其与

岩体力学指标之间的关系，以此评估深地工程中工程

地质的优劣，如：ANDISHEH等[123]采用反向传播神经

网络 (BANN)实现地震波的解译。该方法将波速、震

级、地震波类型以及预测深度等参数作为输入系统变

量，通过网络自适应地寻找此类变量间的关系，最终

精确输出 RMR值；RAJESH等[124]结合广义回归神经

网络 (GRNN)和自适应神经模糊推理系统 (ANFIS)，
利用地震波速度及岩石密度指标预测岩体的力学强

度；AKBAR等[125]采用 SPSS统计软件对 TSP结构开

展非线性多元统计分析，确立了 RMR及 vp、vs(vp、vs
分别为超声波检测过程中获取的纵波与横波波速数

据)等参数间的关系，见式 (12)，并在实践中验证了其

准确率。

RMR =
v37.094

s

10143.161x1.132

(
vp

vs

)68.047

(12)

GPR通过发射电磁波，利用岩层反射波的波谱特

征来判断地层和不利地质体的空间位置，根据对雷达

波形幅度、频率、能量衰减速度和相轴连续性的解译，

可实现对前方岩体信息的判断。陈培帅等[126]提出了

一种基于 CNN的地质雷达波形解译方法，通过构建

深度残差结构的网络模型，以更有效的提取波形的深

层特征，并将不良地质区域及目标概率置信作为目标，

最终结合监督反馈训练法及预热训练策略优化，以达

到模型参数迅速收敛的目的；LIU等[127]通过物理实验

室模拟，从时域、频域和时频域 3个角度研究了电磁

波在岩溶地质异常中的传播规律，进而根据高斯过程

建立典型岩溶地质异常的智能识别模型。该模型为

隧道超前预测中典型岩溶地质异常的探地雷达解释

提供了定量描述。微震监测技术作为一种有效的实

时监测方法，可以利用安装在岩体内部的质谱传感器

探测释放的应力波，并基于各种地球物理反演策略解

译岩体破裂特征，LI等[128]基于 LeNet框架提出了一

种适用于微震监测波形识别的改进模型，该模型具有

更高的精度和更好的可解释性；DAI等[129]构建出新

的质谱定位方法，该方法利用质谱信号的纵波理论到

达时间与实际到达时间的差值来实现含洞室复杂区

域的质谱定位，利用二阶差分法 (FMM2)和窄带技术

获取纵波的理论到达时间，随后采用线性插值法及龙

格−库塔法求解裂缝源到质谱传感器的射线路径，最

终通过赤池信息量准则 (AIC)选取 MS信号的实际到

达时间，并通过搜索网格节点使目标函数达到最小值

来获得MS位置。
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综上，受益于 AI技术的高速发展，其强大的计算

能力使得深地工程各类原始数据的自动、及时、精确

解译成为可能，为地质灾害判定、围岩分级、支护设计

等工作提供了实时反馈的有效信息。然而，面对深地

工程的复杂性，地质信息的识别与解译过程仍有待升

级。具体而言：① 数据库的质量和完备性将直接影响

模型的解译表现，而当前针对深地科学大数据平台建

设尚未成熟。深地科学工作者应深入开展相关数据

的整理、上传、共享等工作，以促进更为高效的解译方

法产生。② 基础模型存在自动校验及判断能力不足

的问题，为了解决这一问题，可将深地科学大数据平

台中的知识图谱引入至基础模型，采用专家知识予以

引导，以提升解译模型的认知能力。③ 尽管当前解译

方法繁多，但是模型的泛化能力仍旧不足，导致在不

同工程环境下解译效果存在差异。因此，有待提出更

加具有普适性的解译模型。 

2.2　数据分析方法 

2.2.1　传统分析方法

目前传统的深地工程数据分析方法主要包括：经

验公式法、数值模拟法、解析法等。此类方法通常在

工程数据相对稀疏或难以获取全面信息时应用。

(1)经验公式法。经验公式法是工程师根据以往

的经验公式对预测指标进行简单估算。由于深地工

程研究内容过于宽泛，以围岩分级法为例，围岩分级

是各国隧道围岩质量评价的常用方法。目前，国内外

常用的围岩分级方法包括：RMR法、Q法、RMi法、

GSI法、BQ法、HC法等。研究人员可通过上述方法

对围岩等级进行量化。此外，根据工程实际需求，学

者们不断开展围岩分级中工程因素劣化的定量研究、

亚级分级方法的探索等[133-135]，从而不断提升经验公

式法的预测效果。

(2)数值法。数值法可分为三大类：连续、离散和

连续/离散混合方法。其中，连续体数值方法包括：有

限差分法 (FDM)、有限体积法 (FVM)、有限元法

(FEM)、无网格法和边界元法 (BEM)；离散介质方法

包括：离散元法 (DEM)和离散裂缝网络法 (DFN)；连
续/离散混合方法包括：离散有限元法、组合有限离散

元法。这些数值方法适用于处理较为复杂的深地工

程数据分析[136-137]。首先，确定模拟目标并收集相关

数据，确定模型所需参数。根据实际情况建立数值模

型，进而通过计算机进行模拟计算。对计算结果开展

分析及解释，基于分析结果进行应用与优化。数值法

在深地工程中的岩石力学、结构面分析、地质灾害预

测和支护选择等领域得到了广泛应用。其中，在深部

岩体分析的数值模型中，必须考虑多个因素，包括：通

过相关材料模型和断裂机制描述岩石行为的可能性、

预先存在的裂纹、先前存在的应力状态、不均匀性和

各向异性等。此外，模型还需考虑由蠕变和塑性变形

引起的随时间变化的行为。特别值得关注的是在热−
水−力−化耦合条件下的力学损伤模型，此亦为后续研

究的重要方向[138-139]。

(3)解析法。当经验法无法确保对深地工程中的

重要信息 (如：应力应变)进行准确评估时，通常会采

用解析法对工程地质信息加以分析[140]。解析法是一

种利用数学、力学的计算取得闭合解的方法。由于解

析法相对数值法进行了简化，因此更易于理解，且计

 

表 4    波解译指标及方法统计

Table 4    Interpretation indicators and method statistics of waves

参考文献 监测技术 监测数据 解译方法 解译目的 解译效果

ALIMORADI等[123] TSP 纵波波速(vp)、横波波速(vs)、

波的震级(M)等

BANN 围岩分级(RMR法)

陈培帅[126] GPR 反射波组特征 CNN 富水破碎带检测 准确率91.26%；召回率92.31%

SINGH等[124] TSP vp、vs GRNN、ANFIS 预测岩石力学强度 均方根误差和平均绝对百分比误差

分别为2.28、3.96
LIU等[127] GPR 波形、强度、双向行程时间

及有效信号强度

GP 隧道岩溶区识别

TZOU等[130] TSP vp、vs等参数 TSP 203 Plus 围岩分级(RMR法)

LI等[128] 微震监测 波形特征 CNN 评价岩体稳定性 平均精密度、召回率和F值分别提高了

0.11、0.12和0.12
JIANG等[129] 微震监测 纵波到达时间 FMM、FMM2 确定围岩内部

损伤区域

对应误差均小于4 m

LIU等[131] GPR 电磁速度等 YOLOv3模型 地下管道定位 波形检测时间仅0.03 s

EHRET等[132] GPR 反射强度、瞬时相位等 ANNs、SVM 岩体分类

邱道宏等[122] TSP vp、vs等参数 遗传算法(GA)-SVM 围岩分级
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算更为高效。目前，深地工程中广泛使用了多种解析

法，其中，ANDREW等[141]基于弹性理论和位移互等

定律，提出了一种解析法计算公式用于计算非均匀应

力场下的地层损失率；DING等[142]提出在隧道施工过

程中，地表沉降在建筑物下、扰动范围内和扰动范围

外分别呈现软木状分布曲线、偏态分布曲线和正态分

布曲线的特征。为描述这些分布曲线，其构建了软木

分布曲线和偏态分布曲线的计算公式和参数 ；

FAIRHURST等[143]提出了收敛约束法的 3个基本分

量：纵向变形曲线、地面反力曲线和支护特性曲线的

构造方程。并用收敛约束法对圆形隧道支护设计的

实例进行了求解。该方法可通过独立研究地面和隧

道支护的行为来分析地面−结构相互作用。 

2.2.2　智能分析方法

随着 AI技术的进一步成熟，利用机器学习算法

为深地工程岩体信息的智能分析提供了新的思路。

机器学习算法分析深地工程数据的原理是通过从预

先获取的数据中学习隐含的高维函数，并在机器学习

算法模型经充分训练与适当验证的基础上，实现智能

分析的目的[144]。CHEN等[145-146]已全面开展了在地

下工程中进行特征提取和机器学习方法应用的研究，

具体包括：① 为消除原始数据中的信息重叠，需对其

进行降维处理，降维技术包括：特征提取、特征选择等；

② 为完善数据的缺陷，需对降维数据进行清洗、修正、

去噪等，以获取有效的特征向量；③ 根据研究目标，选

择适用于分类或回归的机器学习算法，并开展超参数

优选、指标评估等工作 (图 10，其中，ERMS、EMA、R2 分

别为均方根误差、平均绝对误差、决定系数；X*、Y*为

狼的位置)。诸多学者通过上述工作流程成功建立了

可提高计算精度和效率的模型，并在围岩分级、力学
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图 10    智能分析方法流程

Fig.10    Intelligent analysis method process
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强度预测、TBM参数预测、地质灾害预测等领域取得

了显著的应用成果 (表 5，其中，a10 为统计学上的一个

新指标；EMAP 为平均绝对百分比误差；EMR 为平均相

对误差)。如：在围岩分级领域，ZHAO等 [147]收集了

912组智能围岩分级样本，包括 4种指标。通过采用

10种监督学习算法对智能围岩分级模型进行训练，结

果表明该系统的准确率高达 0.87，并表现出良好的泛

化能力；ZHOU等[148]以 13个巷道工作面的多源变量

为输入，以经验公式计算的岩体等级 (RMR)值为目标

输出。结果表明，所提出的 TPE-GBRT混合集成学习

模型在评估岩体质量方面表现良好；MA等[149]收集

了 10条隧道的 286个案例的数据，构建贝叶斯网络

结构，并通过强度分析进行定量验证。在力学强度预

测领域，LI等[150]利用最小二乘支持向量机 (LSSVM)
建立了岩石单轴抗压强度 (UCS)和抗剪强度 (SS)预
测模型。结果表明 LS-SVM预测模型对岩石 UCS和

SS的预测值与实测值非常接近；LEI等[151]设置了 5
个输入参数，并构建了 FA-BP UCS预测模型。通过

 

表 5    智能分析方法应用统计

Table 5    Application statistics of intelligent analysis methods

参考文献 数据 分析方法 分析目的 分析效果

ZHAO等[147] 钻速、锤击压力、旋转压力、进料压力 SVM、RT、ET V级围岩召回率均在0.95以上

ZHOU等[148] UCS、岩石质量标识、地下水条件、节理间

距、节理条件、不连续面与开口轴的方向等

13个参数

TPE-GBRT

MA等[149] 岩石硬度、风化程度、岩体完整性、岩体结

构、结构面完整性、地应力、地下水、岩石

基本质量、围岩水平等9个参数

BN 围岩分级 正确率、精密度、召回率、F值和曲线

下面积(AUC)的平均值分别

约为89.2%、91%、92%、91%和98%
YANG等[157] 岩石硬度、岩体完整性、岩体结构、

岩石风化情况、地下水情况、地应力

1D CNNs 准确率为93.33%

ZHENG等[158] 完整性系数、反射器分布系数、泊松比、

弹性模量、地下水、岩体的强度回弹

BFOA-LSSVM

LI等[150] 岩石密度、点荷载强度、纵波速度、

耐久性指数

LSSVM

岩石强度预测

UCS和SS预测模型的R2分别为

0.999 7和0.998 5
MENG等[159] 冰缝的持续系数、裂缝间距、倾角、

裂缝厚度和裂缝数量

RF

HASSAN等[160] 地震纵波速度、干单位质量、UCS、点荷载

指数、抗拉强度σT、孔隙率、施密特硬度等

ANNs R2均大于0.89

LEI等[151] 孔隙度、纵波速度、施密特锤回弹数、

点荷载强度、弹性模量

FA-BP ERMS=4.883，EMAP=0.063，

R2=0.985，a10=0.967
HUANG等[152] 节理粗糙系数、UCS、正应力、

基本摩擦角

SVR-FA R2=0.982 5，ERMS=0.233 4

WANG等[153] 夹持垫压力、渗透率、转矩、掘进速度、

刀盘功率、推力、岩性等

SVR、BP-ANN、RF、

GBDT

TBM参数

预测

R2均大于0.8

XU等[154] 掘进机采集的199种不同类型的数据 BR、NN、RF、GRB、

SVM、CNN、LSTM
FENG等[161] 穿透速率、钻头转速、推力、扭矩 深度信念网络(DBN) EMR一般小于0.15

DING等[162] 操作参数、地质条件、刀具布局 BPNN 平均检验累计误差率(ERC)为27.54%

ELBAZ等[163] 盾构运行参数、地质条件、隧道几何形状等

15个输入参数

DQL-PSO 推力和扭矩EMAP分别为0.022、0.015

ZHOU等[155] 埋深、支护刚度、岩石掘进质量指标、

直径和百分比应变

WOA-SVM

地质灾害预测

最高的准确率约为0.956 5

WANG等[156] 围岩最大切向应力Ts与岩石UCS之比、

UCS/σT、弹性能指数

LM-BP

ZHANG等[164] 岩石应力系数、岩石脆性系数、

弹性能指数

PSO-BP 准确率达到95.98%

MAHMOODZADEH

等[165]

隧道深度、地下水位、岩石质量指标、

出水量特性

LSTM R2 = 0.986 6，EMA = 2.67，

ERMS = 4.074 859 916，

EMAP = 3.542 394 057%
GUO等[166] Ts、UCS、σT、Ts/UCS、UCS/σT、

弹性变形能指数

BP-SVM 准确率高达0.975
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评估指标判定其综合性能良好；HUANG等[152]以 4种

指标作为机器学习的输入，基于岩石 SS数据库，创建

了机器学习的训练子集和测试子集，实现了预测和评

价过程。在 TBM参数预测领域，WANG等 [153]基于

施工前地质信息与隧道掘进机运行数据相结合，利用

4种机器学习算法建立预测模型。结果显示，该框架

对 TBM推力、刀盘扭矩和净推进率 3个关键运行参

数的预测效果较好；XU等[154]通过准确预测掘进机运

行参数，如：掘进速度、转速、推力和转矩等指标，发现

集成机器学习方法最为准确。在地质灾害预测领域，

ZHOU等[155]根据 114个实例，提出了一种优化的分

类器模型WOA-SVM，用于估计隧道挤压；WANG等[156]

广泛收集了 100组典型岩爆样本，基于标准算法、4
种优化算法和 4种指标无量纲化方法，共建立了 60
个岩爆预测 BP模型。结果表明：LM-BP神经网络预

测效果最好。

由上述分析可知，诸多先进的机器学习算法已被

成功应用于深地工程数据分析，并且在可靠度分析评

估中，大多数模型都表现出良好的分析效果。虽如此，

数据分析技术仍存进一步探索的空间。具体为：① 尽
管互联网上有诸多机器学习算法的开源包可供免费

下载用于科学研究，且相关的超参数可通过优化策略

确定，但优化效果参差不齐。因此，笔者团队认为应

尽可能自主研发适用于深地工程的机器学习算法，并

根据计算效率、内存消耗、预测性能等予以综合评价。

② 以往的研究主要集中在简化模型上，与实际情况存

在一定的差距。因此，未来的研究应更加侧重于利用

机器学习对实际深地工程案例加以分析。③ 相较于

室内试验获取的数据，深地工程监测信息很少被纳入

地质参数表征。随着越来越多的智能传感器布设于

深地工程中，未来研究应充分将海量监测数据应用于

数据分析技术中。通过向模型提供新的数据以提高

其适用性。④深地工程现场实际的计算能力尚不理

想，运算时长限制了该技术在实际工程中的应用。 

3　深地工程动态调控系统与智能决策

在深地工程建设阶段，围岩常面临极度复杂的力

学环境，致使围岩级别与灾害类别等难免与初步设计

阶段存在差异。而科学、合理的支护设计有赖于围岩

级别及突发灾害的精确判定，因此基于“主动型”围岩

等级动态调控“被动型”支护参数，并在 2者协同下对

施工参数进行修正，才能在综合安全、质量、经济、绿

色等条件下作出最优决策。随着多维信息感知、响应

技术的升级及智能解译、分析技术的发展，深地工程

建设全要素地质信息的快速、精确“感知−传送−解

译−分析”已成为现实，这种信息互联与协同的工程效

果在推进深地工程透明化的同时，也为动态调控系统

与智能决策的进步奠定了信息基础。

智能决策支持系统 (IDSS)是在传统的决策支持

系统 (DSS)基础上引入 AI功能，应用专家系统技术

(ES)，赋予 DSS人类已有的知识及推理能力，旨在指

导建设者理解及解决工程问题，以完成系列施工决策。

IDSS具有数据库、知识库及模型库，决策者利用计算

机及信息技术将输入处理为与问题相关的输出。基

础流程包括[167]：① 组织问题输入；② 构建决策问题模

型；③ 使用决策模型模拟事件；④ 寻求问题的最优方

案 (图 11)。系统可利用从知识库中提取的知识来帮

助决策者执行此类任务，该过程将生成状态报告、预

测、建议和解释。
 
 

输入反馈

数据库

决定

相关数据

组织
问题输出 状态报告

输入及
结果预测

推荐的
决定

结果解译
及建议

计算机技术

决策者

处理输入 输出

结构
决定问题

模拟策略
与状态

确定最佳
解决方案

知识库
问题知识

模型基础

决策模型

解决方法

图 11    智能决策支持系统[167]

Fig.11    Intelligence decision support system[167]
 

目前，深地工程普遍应用云计算环境下的智能决

策系统，云计算常分为 3个层次：① 软件即服务

(SaaS)；② 平台即服务 (PaaS)；③ 基础设施即服务

(IaaS)。在云计算环境下的智能决策系统中，知识库

的所有知识并非先天具备，而是在决策过程中收获部

分隐形知识。因此，高效的知识学习能力成为了深地

工程智能决策的关键。当前学者们常将 AI引入智能

决策系统中，赋予其强大的从“抽象数据”到“具体信

息”的学习能力。如：李涛等[168]以 PasS模式进行云

计算平台架构，将掌子面图像处理与围岩分级技术部

署于平台中，采用 Mongo作为数据中心的数据库，通

过 Hadoop、Spark、MapReduce、Mahout等进行大数
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据处理及挖掘，成功实现了隧道工程建设中海量数据

的自动处理及报表的自动生成，并将报告实时传输给

相关责任人；王志坚等[169]介绍了由 Bever Control公
司开发的基于 SaaS模式的智能决策软件。该软件可

通过云端进行计算及传输，以实现根据掌子面情况对

隧道各施工工序的动态调控。在设备将数据传送至

云端后，系统自动生成施工报告，并快速反馈至用户

移动端，实现支护设计参数的实时修正；LING等[170]

提出了隧道支护动态设计的概念框架。该框架通过

TLS、GPR等技术进行全要素智能采集，并基于合适

的方法进行结构面、涌水量等信息的提取，在完成“采

集—解译—聚合”全流程后，利用 AI方法自动生成数

值模型或获取支护参数。此外，亦可通过深地工程建

设全要素及支护变形间的非线性关系，反演支护结构

应力，并采用支护结构安全系数对其安全性进行评价，

以决策出最优支护参数。如：田四明等[171]通过上述原

则构建了隧道支护体系动态调控及智能决策系统，具

体步骤：① 通过多维信息感知系统全面获取隧道内的

地质、支护、施工等因素信息，并构建信息样本数据库，

以满足智能模型的充分学习；② 采用梯度提升算法、

袋装法算法、随机森林算法、极限树算法、XG-
Boost算法、贝叶斯神经网络等 6种算法建立全要素

信息及支护变形之间的非线性关系，并通过对比找出

最高精度的智能模型开展后续工作；③ 通过支护结构

变形反演其应力，对支护结构安全度进行量化；④ 根
据隧道支护结构安全度的冗余值，构建智能决策规则，

通过多次迭代优化，为隧道建设提供最佳的支护结构

参数及管控方案。

根据上述讨论可知，当前的地下工程智能决策系

统可通过处理、分析、解译大量复杂信息，为用户提供

智能决策支持。虽如此，其仍有缺陷需进一步解决。

重点包括：① 当前系统仍需强化对潜在风险的评估及

管理能力，使其更具预测性及主动性；② 完善成本效

益分析模块，协助建设单位深入了解各决策对工程成

本的影响，为后续建设提出更为明智的工程决策；③ 设
计更为直观、友好、易操作的人机交互界面，使现场工

程师更易理解各模块的功能；④ 开展实地验证及优化，

以确保系统在实际深地工程中的可靠性及适用性。 

4　智能深地工程建造系统构建与应用

基于智能建造理念，将智能感知装备、大数据、无

线通信、物联网、云计算、AI等与深地工程建造技术

相融合，可构建包含感知、传送、解译、分析、决策等

功能于一体的闭环系统。该类系统可实现深地工程

全生命周期的智能运行，包括：风险识别、支护设计、

质量管控、生产管理、健康运维、绿色建造等。具体

而言：在煤炭工业领域，智能深地工程建造平台可涵

盖地测、设计、进度、机电、通风、调度、安全、设备、

环保等业务目标[172-173]，实现综合智能化平台的完善

和集成。通过促进各子系统的协同互馈，提升工程各

环节的执行能力，形成深地工程企业上下级系统的高

效整合，从而大幅提升工程管理水平。

近年来，诸多学者致力于深地工程转型升级，推

动新一代智能技术与深地工程融合创新，形成了大量

智能深地工程建造系统，并在工程项目中取得了良好

的应用效果 (表 6)。以智能矿山建设为例：神华集团

自主研发了智能矿山管控软件，并依托锦界煤矿构建

了包括综采工作面、矿、矿群等多层次智能化系统[173]；

WU等[174]构建了煤矿井下动态信息平台，平台由 6个

功能层组成，包括：支持层、感知层、传输层、服务层、

数据提取层和应用层等。通过该平台，可提高管理者

对煤矿安全管理与后续决策的能力，确保矿山安全开

采；毛善君等[175]构建了基于 4DGIS的智能煤矿建设

平台，该平台包含：集团决策云层、矿井边缘侧层、终

端智能系统层，可实现煤矿的高效安全生产；乔伟等[176]

结合 Spark及 HDFS构建了具备 TB级数据存储能力

的矿山水害大数据存储处理平台，并搭建了基于

LSTM的矿山突水智能预警系统，为煤矿底板水害智

能预测提供了高效的技术平台；赵志志等[177]基于云计

算、大数据、AI等，提出了智能矿山综合平台，其可采

用统一的数据中心，将多源信息进行读取与存储，为

智能化矿山建设提供高效数据管理；张兵等[178]构建了

包含智能传感、智能自控、云网融合、智能矿山基础

信息平台、智能协同管控应用中心于一体的智能化矿

山综合管理平台，在煤矿建设中，实现安全监管、生产

监控、业务协同等业务目标，促进煤矿建设的整体管

理水平；金智新等[179]提出了以智能感知、智能传输、

智能计算、智能分析、智能决策等为核心的智能矿山

装备系统，该系统有效将机器人与 AI相融合，实现了

煤矿生产装备智能化的重大技术突破。

综上，随着深地工程建设改革的不断推动，其智

能化水平逐步提升，所构建的智能建设平台系统的业

务目标更为广泛，子系统间互馈响应亦更为密切。这

使得深地工程愈发具备独立思考、反应、执行能力，最

大限度的减少了建设期间的人为因素，基本实现了新

一代工业化与信息化融合。然而，未来仍需不断加强深

地工程数字资源与信息设施的充分应用，既关注硬件设

施的投入与管理，又深入推进软件系统的设计及开发。
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表 6    智能深地工程建造平台构建与应用

Table 6    Construction and application of intelligent deep earth engineering construction platform

参考文献 主要技术 业务目标 依托项目 应用效果

韩建国[173] 物联网、大数据、机器学习、

智能决策等

地测、设计、开采、机电、通风、

调度、安全、洗选、装运、环保

锦界煤矿 人员减配6%、工效提升16%、产

能增长8%，累计降成本15亿元

WU等[174] 物联网、大数据和云计算等 三维虚拟矿井、安全诊断、

安全检查、应急救援

保德煤矿、口孜东煤矿 用户可以通过PLS系统查询矿机

信息，并在屏幕上显示矿机的精

确位置

WU等[180] 数据库技术、移动信息平台、

跨平台web服务、4G网络和

AJAX技术

实时查询和处理煤矿生产、

安全和管理流程

可实现远程审批、动态信息提醒、

统计信息共享、管理自动化，又

可实现个人移动办公的无缝对接

和低成本
DENG等[181] 物联网、云计算、大数据和AI等 采煤与环境监测、生产日报表、

项目进度、人员定位、潜在危险

预警

基于J2ME平台，移动用户可以随

时随地实时监控矿山情况

毛善君等[175] 大数据、GIS、AI、工业物联网、

云计算、数字孪生、智能决策等

数字孪生智能矿山、智能化控制、

智能安全监控、智能调度指挥、

大数据智能辅助决策

黄陵矿业公司 融合65类应用系统，集成2 600个

功能点，形成煤矿智能巡检；煤

矿生产全面启动实践降低14 min
赵志志等[177] 云计算、大数据、机器学习、

移动互联+等

智能移动监管、生产综合监测、

安全指标分析、应急灾害救援、

故障报警等

清水营煤矿 基于统一的数据中心进行多源信

息的读取与存储

张兵[178] 云计算、移动互联、大数据、

机器学习等

生产集中监控、安全融合监视等 实现矿山安全生产管理水平

金智新等[179] 云计算、大数据、5G、

物联网、AI

综采、综掘、运输、通风、

安控等

王国法等[182] 物联网、云计算、大数据、AI、

自动控制、移动互联网技术、机

器人、智能化装备等

数据获取、智能决策、

装备研发等

黄曾华等[183] 虚拟现实、AI、全息投影、数字

孪生、5G、大数据、云计算

智能生产、经营管理、决策支持 三道沟煤矿 提高智能化水平、实现子系统智

能联动
 

近年来，我国在深地工程智能建造各领域皆取得

了突破性进展，总结如下：① 信息智能感知与数据实

时响应作为智能建造的基础，已在不断的实践探索中，

研发出多种适用于地下工程的智能数据采集传送技

术，相较于传统手段，其具有更为精准、可信、稳定的

工作性能，能够基本实现地下工程建设及运营中地质

信息的远程、实时、动态反馈与管控。然而，其仍存成

本昂贵、抗干扰性差、能耗偏高等缺点，需进一步改进。

② 深地工程信息解译与数据分析作为智能建造的核

心，现已基本满足智能化解译及分析多源异构信息的

需求。系统能够自动、精准、便捷的提取深地工程

 “内因+外因+诱因”的地质信息，并深入挖掘各因素

间隐藏的内在关联，为深地工程的相关决策任务提供

依据。然而，其仍在深地大数据、现场计算能力、自主

研发模型等方面有较大进步空间，该领域尚未真正达

到可在深地工程领域全面推广的水准。③ 深地工程

动态系统与智能决策是智能建造的关键环节，现有的

框架已能够为开发人员提供智能指导。然而，在风险

评估管理、人机交互界面、成本效益分析、绿色低碳

管控、实地验证与优化、系统可扩展性等方面仍存在

提升的可能。这些问题的解决将有助于智能工程建

造系统在实际深地工程中更广泛地应用。 

5　智能深地工程建造技术壁垒与展望

在深地工程领域，学者们借助成熟的计算机技术

已基本建立起“感知−传送−解译−分析−决策”智能建

造系统 (图 12)：① 基于多维信息感知技术为智能建造

系统提供海量数据库；② 依托无线通信技术等实现数

据的实时响应；③ 通过 AI技术对原始信息加以解译

与分析；④ 借助 IDSS系统进行支护参数及管理方案

的动态调控及智能决策。尽管深地工程智能建造体

系已初见成效，然而立足于深地工程“三高一扰动”的

复杂力学特点，其仍旧存在以下典型技术壁垒：① 特
殊的工程环境易导致传感器老化，从而降低其监测寿

命及测量精度，特别是在工程实践中，多维感知系统

的应用仍多属“半自动化”，尚未完全达到解放双手的

程度；② 恶劣的监测场地弥散各类干扰，导致信号质

量和可靠度降低，难以对存疑数据进行全面挖掘，并

导致无线传输受阻；③ 数据的滞后响应会导致深地工

程大数据平台构建困难。此外，已有数据库标准化程
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度各异，不足以为 AI保障丰富的训练样本，限制了对

隐藏信息的挖掘，进而在处理复杂决策任务时表现不

佳；④ 多指标考量往往影响“及时性”感知，而探索指

标间的“合理规则”以求降维可能造成精确度存疑，如

何平衡二者将成为构建智能深地工程的关键。此外，

深地工程赋存地质环境日趋复杂，但目前常用的预测、

评估方法均存在考虑因素不系统、不全面的问题，这

将导致预测结论难以高效指导施工。因此，在应对

 “三高一扰动”条件下的挑战时，深地工程智能建造系

统亟需进行优化和升级；⑤ 原始数据解译、分析后的

工程反馈效果不佳，此类模型尚待优化，以提高其泛

化性能、准确度等；⑥ 亟待建立深地工程的虚实交互智

能平台，以实现深地工程的远程可视化、一体化诊断

分析；⑦ 由于行业保守性、技术门槛、技术互操作性

等问题，造成智能建造系统在实际工程应用中尚未普及。
 
 

感知

决策
智能建造

分析 解译

传送

图 12    深地工程全生命周期智能建造思路

Fig.12    Intelligent construction ideas for the entire lifecycle of

deep earth engineering
 

以上问题是实现新一代数字技术与深地工程有

机融合所面临的关键性科学问题，严重制约了深地工

程智能化转型发展进程。基于此，笔者团队基于“感

知−传送−解译−分析−决策”的闭环工程管控路径，针

对性提出“多感知、快响应、大数据、优方法、精模型、

强平台、易推广”等深地工程智能化发展模块，如

图 13所示，并提出如下具体展望 (图 14)：
 
 

多感知

易推广

强
平
台

精
模
型

快
响
应

大
数
据

优方法

图 13    深地工程智能建造展望

Fig.13    Prospects for intelligent construction of deep earth

engineering
 

(1)智能感知与信息解译。① 开展智能传感器的

深入研发工作。传感器应向微型化、集成化、智能化

的方向发展，具有针对性的解决深地强耦合地质条件

下的功耗、寿命、成本等问题。② 关注深地工程全自

动化装备的研发。以实现岩体力学测定、结构面空间

分布规律及内在发育特征、赋存环境影响因素等的快

速、精确反馈。如：笔者团队研发了适用于深埋隧道

的掌子面裂隙识别无人机装备 (图 15)，其核心是基于
 

智能感知与信息翻译 围岩评价及安全评估 围岩控制与动态修复 平台开发及应用推广

修正劣化系数
提出劣化系数
精确区间范围

施工阶段: 开展围岩初衬及二衬最佳
时机及支护强度比选

运营阶段: 形成基于 “工程监测—智慧
反馈—及时调整” 的围岩长期稳定性动
态支护体系围岩分级方法修正

深部围岩耦合能量灾变判据及失稳破坏模型

图片
波

点云

数据集

数据实时采集

信息智能翻译

应用推广

多源数据库

原位岩石力学特性

深地围岩评价

地质灾害评估

深地工程动态响应

成本效益分析

电脑平台 手机APP

高温
强扰动

高地应力
高渗压

I
II
III
IV
V
VI

图 14    基于多源信息的深地工程围岩稳定性综合评价与分析系统

Fig.14    A comprehensive evaluation and analysis system for the stability of surrounding rocks in deep earth engineering based on

multisource information
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深度卷积神经网络的围岩裂隙展布识别架构模型。

通过 Python实现架构模型的代码程序化，使用开源注

释工具 Labelme对前期收集的部分岩体裂隙图像进

行标记，随后开展深度训练。最终开发了一套面向用

户的深埋隧道裂隙自动识别软件系统。③ 利用 5G
网络技术助力智慧深地工程。借助 5G的高带宽和低

时延，布设于深地工程的传感器可实时上传地质信息

与环境参数。同时，5G的网络切片技术亦可为不同

的应用场景提供定制化的网络服务，在深地工程中，

这意味着可根据需求分配网络资源，确保关键应用获

得所需的带宽和低时延。④ 构建深地科学大数据智

慧平台。该平台包含：深地工程大数据库、深部岩石

信息大数据库、深地交叉科学大数据库、深地科学大

数据智能分析与应用等模块。平台具备深地地质信

息库、数据统计分析、数据补全与预测、试验方案优

化分析、岩石属性知识图谱、AI数字实验室等功能，

该大数据平台有望实现深地科学工作者的大数据共

建共享，助力智能建造系统的更新迭代。如：笔者团

队在自主开发的大数据库中，通过输入试验参数信息，

能够预测诸如弹性模量、泊松比等实验结果。其主要

思路为：通过相关母岩的历史数据，基于深度学习模

型进行建模，并采用 LSTM提取文本融合低阶语义信

息，再结合前馈神经网络提取高阶语义信息，最终通

过线性层得到实验结果。⑤ 依托机器学习及数值模

拟手段实现多维信息的实时获取。如：基于机器学习

模型能够通过前期试验及收集的数据库建立赋存环

境及岩石力学强度的关系，从而实现岩石力学信息的

快速、经济采集[184]；笔者团队建立了非相似椭圆裂隙

网络重构理论，从体视学角度探讨了裂隙网络中迹长

和椭圆裂隙特征尺寸的对应关系，并开发了岩体三维

裂隙网络可视化数值模拟软件，用于进一步解译和获

取等效岩体物理力学参数[185]。
 
 

1

2

3

图 15    深埋隧道裂隙自动识别软件系统

Fig.15    A software system for automatic identification of cracks in deep buried tunnels
 

(2)围岩评价及安全评估。① 揭示深地强耦合地

质条件下岩体的扰动灾变失效机理。具体而言：首先

研究深地工程内外动力耦合下的围岩应力动态演变

规律，采用能量耗散原理计算考虑微结构演化的岩石

各向异性损伤，剖析不同深度原位条件下岩石实时损

伤破裂过程；进而从能量角度深入分析不同深度围岩

扰动损伤的能量驱动机理与能量耗散差异性规律。

最终结合基于微细观特性定义的原位介质属性的动

态初始等效损伤变量，探明深部岩石介质属性动态劣

化与扰动灾变行为的内在联系。② 构建考虑岩石介

质属性和强耦合地质环境影响的岩石本构模型。基

于深地强耦合地质条件下深部岩石介质属性特征，结

合不同深度岩石结构差异性系数与矿物演变参数表

征不同深度岩石介质属性差异，考虑岩石破裂的内在

结构相互作用机制与内部扰动应力场的各向异性演

化，利用自洽原理与均匀化理论发展基于离散微观力

学理论的滑移裂纹模型，考虑不同深度原位地质环境

演变下的特征力学参数差异，进一步构建适用于不同

深度强耦合地质条件下的岩石本构模型。③ 提出适

应深部特征的围岩分级修正新方法。基于强耦合地

质作用下不同深度岩石的扰动力学行为差异性特征。

结合研究区工程地质资料及神经网络分析，探索岩体

结构、岩性、地应力、地温和扰动卸荷等因素对构造

活跃区深部围岩劣化的影响机制，以围岩变形速率、

破坏形式等工程响应特征为基准识别影响围岩灾变

行为的主控因素，从地质−力学相结合的角度构建基
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于强耦合地质条件下扰动岩体工程响应特征的围岩

等级修正指标，研究强耦合地质条件对围岩质量、力

学特性的控制作用及控制程度，细分影响因素及分级

系数，发展适应深地工程强耦合地质条件的围岩分级

修正新方法，基于 Hoek-Brown准则和围岩分级新方

法，提出围岩工程力学参数确定方案。④ 发展考虑现

场多源工程数据的围岩稳定性评估技术。利用前述

建立的岩石本构进行二次开发，模拟分析考虑强耦合

地质条件下的深部围岩渐进劣化过程与能量场演化，

基于实际环境与岩石介质属性演变，分析岩石即时强

度特性并建立以能量演化为核心的承载力模型，集成

区域地质、工程监测、室内测试等多源动态信息，引入

大数据技术，发展围岩工程数据智慧挖掘技术与权重

分配方法，结合深部围岩原位承载力模型，定义能量

型稳定因子并划分围岩失稳风险阈值，提出深部围岩

失稳智能预警技术。

(3)围岩控制与动态修复。① 在施工阶段，实时

获取深地工程围岩的多源信息，结合深地工程围岩分

级修正新方法动态确定围岩工程力学参数，并基于围

岩变形和应力等动态调整特征的数据挖掘与智慧分

析，开展围岩初衬和二衬最佳时机及支护强度比选，

形成强耦合地质条件下围岩开挖响应的短期稳定性

控制体系；② 在运营阶段，开展深地工程围岩失稳潜

势预测，协同考虑前期开挖和支护作用,重点开展失稳

高风险区围岩的多源工程信息挖据分析及工程力学

参数获取，实现围岩强度与变形的智慧反馈，提出深

地工程围岩强度的动态补强方案，形成基于“工程监

测−智慧反馈−及时调整”的围岩动态支护体系。

(4)平台开发及应用推广。① 开发基于多源信息

的深地工程围岩稳定性综合评价与分析系统。首先，

定义系统的主要目标，包含：深地工程多源数据库、深

地原位岩石力学特性、深地围岩评价、深地工程地质

灾害评估、深地工程动态响应、深地工程成本效益分

析、深地工程绿色低碳管控等，进一步开展设计系统

架构，包括：系统模块划分、技术选型、数据库设计等，

基于此进行后端、前端开发及数据库的实现，经测试

后完成部署，并定期维护及优化。通过综合考虑安全、

质量、经济、绿色等的冗度，确保平台及时、准确的反

馈工程决策。② 开发满足深地工程智能建造所需的

APP。设计更为直观、友好、易用的人机交互界面，使

现场工程师能够更加便捷、轻松地理解、操作各项功

能并输出结果。制定系统架构以确保系统的可扩展

性及灵活性，并设计数据库结构以满足 APP存储数据

的需求。使用适当的技术栈 (如：React Native、Flut-
ter等)，开发 APP的用户界面，确保在不同设备上的

兼容性。运用合适的后端技术 (如：Node.js、Django、
Spring等)，实现 APP的后台逻辑与数据处理，并完成

数据库开发。完成测试、部署、维护、优化等工作后，

进行现场作业人员的培训与应用推广，以确保系统能

够有效地落地，实现深地工程全施工流程的智能化、

数字化、信息化。 

6　结　　论

本研究构建了“感知−传送−解译−分析−决策”的

深地工程智能化实践路径，并对智能传感设备、信息

化技术、云计算技术、AI、智能决策系统在智能建造

体系中的应用进行了全面的回顾，包括：多维信息智

能感知、数据实时响应、信息解译、大数据分析、工程

智能决策等。基于综述结果，本研究探讨了当前深地

工程智能建造技术存在的壁垒，并对后续深地工程智

能建设体系搭建了概念框架，针对性提出“多感知、快

响应、大数据、优方法、精模型、强平台、易推广”等

深地工程智能化发展方向。具体结论如下：

(1)在深地工程的多维信息采集中，诸多新型监测

设备得到了广泛应用，包括：光纤传感器、MEMS传感

器、计算机视觉、自动化机器人等。在数据传输领域，

深地工程智能监测过程中常采用多种无线通信协议，

如：ZigBee、蓝牙、UWB和 Wi-Fi等。然而，当前信息

感知及数据响应技术尚存提升空间，包括：① 鉴于深

地工程特殊的地质环境，需要加强专用传感器的研发，

以更好解决传统传感器易老化、信号传输易受干扰等

缺陷；② 重点关注深地工程智能巡检机器人的研发，

通过融合多类传感器、自动探索技术等，使其能够实

现完全自主操作，并集成多项应用，为深地工程建设

提供关键数据；③ 在深地工程的无线传输方面，需要

加强对数据压缩和数据可靠性等方面的研发，以提高

传输效率和数据传输的可靠性。

(2)深地工程智能监测技术获取的信息主要包括

图像、波、点云等，基于对此类数据由繁化简的正确解

译，可以形成后期模型训练的海量数据库。传统的深

地工程数据分析方法通常在工程数据稀疏时使用，但

当数据多源、体量巨大时，机器学习方法可显著提高

分析效率及准确度。尽管如此，未来仍需对深地大数

据、现场计算能力、自主研发模型等方面进行优化

升级。

(3)深地工程智能决策系统通过 AI与传统决策

支持系统的融合，赋予其强大的从抽象到具体信息的

学习能力，使其具备更佳的仿生效果，能够在复杂环

境下解决难以定义的决策问题。当前，国家和企业对

深地工程智能建造高度重视和大力支持，开展了大量
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系统开发和产品应用工作，但其仍在风险评估管理、

人机交互界面、成本效益分析、绿色低碳管控、实地

验证与优化、系统可扩展性等方面存在不足。

(4)针对当前深地智能建造的技术壁垒，笔者团队

提出如下展望：① 加强全自动化巡检机器人、智能传

感器、无线通信系统等技术的深入研发、优化，实现万

物智联及通信感知一体化；② 揭示深地强耦合地质条

件下岩体的扰动灾变失效机理，构建考虑岩石介质属

性和强耦合地质环境影响的岩石本构模型，提出适应

深部特征的围岩分级修正新方法，发展考虑现场多源

工程数据的围岩稳定性评估技术；③ 在施工阶段，形

成强耦合地质条件下围岩开挖响应的短期稳定性控

制体系。在运营阶段，形成基于“工程监测−智慧反

馈−及时调整”的围岩稳定性动态支护体系；④ 适用

于深地工程智能建造的系统、应用等的开发。
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