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摘  要：借鉴大数据思想，充分利用岩土工程勘察数据，实现岩土参数精细化表征和建模，是岩土工程数字孪生的重要组成

部分。通过收集深圳市 75 个工程项目的岩土工程勘察报告，建立了深圳黏性土及风化残积土 8 个土工试验参数数据库

SZ-SOIL/8/11369，分析了深圳黏性土及风化残积土土工试验参数的分布特征和规律。进一步利用该数据库，提出了基于生

成对抗网络（generative adversarial network，简称 GAN）的土工试验物理力学参数概率分布及预测模型，并将提出的方法应

用于深圳某项目，针对单组土工试验样本利用物理参数成功预测了其力学参数，并利用少量样本正确预测了该工程场地的土

工试验参数的分布。结果表明，所提方法能够对缺失参数样本进行合理预测，并实现了通过大范围地区勘察数据降低局部工

程场地岩土参数不确定性的目的，可为深圳岩土与地下工程结构韧性设计和风险评价提供参数保障。 

关  键  词：土工参数分布；数据库；预测；生成对抗网络 

中图分类号：TU 413          文献标识码：A          文章编号：1000－7598 (2025) 02－563－10 
 
 

Shenzhen geotechnical parameter database and multivariate parameter 
distribution prediction model based on generative adversarial network 

 
PAN Qiu-jing1,  SUN Guang-can1,  CAI Yong-min2,  SU Dong3,  LI Feng-wei4 

(1. School of Civil Engineering, Central South University, Changsha, Hunan 410075, China; 

2. Department of Architecture and Sustainable Design, Singapore University of Technology and Design, Singapore 487372; 

3. College of Civil and Transportation Engineering, Shenzhen University, Shenzhen, Guangdong 518060, China; 

4. China Railway Construction Corporation Limited, Beijing 100855, China) 

 

Abstract: Inspired by big data, fully utilizing geotechnical data for precise characterization and modeling of geotechnical parameters 

is critical for the digitalization of geotechnical engineering. This study collected geotechnical investigation reports from 75 

engineering projects in Shenzhen, established a database containing 8 geotechnical parameters of clay and weathered residual soil 

(SZ-SOIL/8/11369), and thoroughly analyzed the distribution characteristics of geotechnical parameter data in Shenzhen. 

Subsequently, a model for predicting geotechnical parameters was developed using this database and a generative adversarial network 

(GAN). The proposed method was applied to a project in Shenzhen, successfully predicting mechanical parameters from known 

physical parameters and accurately forecasting the geotechnical parameter distribution of the project site using small samples. The 

results indicate that the proposed method can make reasonable predictions for samples with missing parameters, achieving the goal of 

reducing the uncertainty in geotechnical parameters at local engineering sites through extensive regional survey data. This provides 

parameter assurance for the resilience design and risk assessment of geotechnical and underground engineering structures in 

Shenzhen. 
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1  引  言 

中华人民共和国住房和城乡建设部在发布的

《2016－2020 年建筑业信息化发展纲要》文件中，

明确提出我国要全面提高建筑业的信息化水平[1]。

利用岩土工程勘察数据实现地层和岩土参数的精细

化表征和建模，被视为实现岩土与地下工程全生命

周期数字化与信息化不可或缺的组成部分[2-4]。此

外，岩土工程风险管理与可靠度设计是岩土与地下

工程结构韧性评价和控制的核心要素[3]，其关键环

节之一是利用现场勘察数据合理推断岩土参数的 

概率分布，其难点在于对于具体工程项目而言，现

场勘察数据具有多维、稀疏、缺失、高变异性等特

征。因此，如何高效地利用有限的土工试验数据来

确定岩土参数的概率分布，以及如何对缺失的数据

进行准确预测，对岩土工程的数字化和韧性设计至

关重要，这些问题引起了国内外众多学者的广泛关

注[5-7]。 

建立岩土物理力学参数的概率分布模型是数

字岩土工程的研究热点问题，国内外已涌现出许多

相关研究成果。在国内，一些学者借助不同地区的

工程现场数据，采用 Kolmogorov-Smirnov 检验（K-S

检验）和贝叶斯更新等方法，对南宁冲积相黏土物

理力学参数[8]、上海软土抗剪强度参数[9]、小浪底

和关中灌区等大坝堆石料抗剪强度参数[10]、重庆万

州泥岩和砂岩强度参数[11]、天津软土土性指标[12]

是否服从正态分布进行了深入研究和分析。在国外，

Baecher 等[13]认为岩石节理长度和节理间距分别服

从对数正态分布和指数分布。然而，这些工作受到

数据量或分析方法的限制，仅分析单个或极少数几

个岩土参数的概率分布模型，而未对多个岩土物理

力学参数之间的相关性进行充分分析，也未建立岩

土参数的联合概率分布模型。这种忽视多元岩土参

数之间相互关联性的方法不仅会导致信息浪费，还

会限制对于参数的进一步分析和利用。Ching 等[14-15]

构建了岩石和黏性土物理力学参数的多元概率分布

模型，采用 Johnson 分布来标准化各参数的边际分

布，然后通过多元正态分布将这些标准化的分布耦

合在一起。该方法充分利用了多元参数之间的关联

性，并利用多元正态分布存在共轭分布的特性简化

了预测过程。然而，以上的工作囿于固化的分布形

式，对于分布较为复杂的数据的拟合和预测效果欠

佳。 

对于缺失参数预测问题，许多学者针对不同地

区或者项目的区域性土工参数数据集，采用统计的方

法提出了相关的经验公式。典型的有渤海海洋土[16]、

杭州湾浅层软黏土[17]、南京地铁地基黏土[18]与武汉

地铁黏土[19]等的相关公式。但是现有的经验性成果

都基于一些数学假设，并且研究对象具有鲜明的地

区特征，因此泛化能力有待提升，且无法量化未知

信息的不确定性。 

以上的传统概率统计方法拟合能力有限，无法

充分利用多维互相关信息建立准确的岩土参数分布

模型。21 世纪以来，机器学习技术的发展带来了高

性能的拟合方法。机器学习技术可以更好地挖掘自

变量指标与被预测指标间复杂的非线性映射关系，

从而建立精细化的多元参数分布模型。例如早期的

研究利用MATLAB的Box-Cox方法研究土工参数之

间的多元相关关系[20-21]。更新的研究则是将人工神

经网络与预测评估土体参数的工作结合起来[22-23]。

以上研究都证明，基于机器学习的方法能够弥补传

统概率统计方法拟合能力的缺陷，得到的结果相比

过去总结的各类回归公式拟合预测效果更佳。 

然而，即使一般的机器学习方法解决了拟合能

力的问题，其仍然存在一些实际应用方面的局限性。

一方面，基于特定区域数据训练得到的机器学习模

型缺乏泛化能力；另一方面，前文所述方法无法得

到参数的概率分布模型，只能输出单一预测值，应

用意义较低。 

基于以上背景，本文建立了深圳土工参数数据

库，并提出了基于生成对抗网络的岩土参数分布及

预测模型。本文建立的深圳土工参数数据库包含 8

个常见的土工参数，提出的模型充分利用多元参数

之间的相互关联性同时对这 8 个参数分布进行建

模。针对模型泛化能力的问题，提出的模型融合大

区域参数信息与局部小区域参数信息以保证模型的

泛化能力。针对概率分布建模方面的局限性，则参

考矿业[24]、工业传感[25]领域的相关研究，利用生成

对抗网络（generative adversarial network，简称 GAN）

的生成式特性，以样本分布的形式输出土工参数的概

率分布。结合本文所建立的深圳土工参数数据库和

预测模型可以降低局部工程场地岩土参数不确定性。 

2  深圳土工参数数据库SZ-SOIL/8/11369 

本文选用深圳市 75 个工程项目的岩土勘察报

告，整理并建立了 8 个土工参数的数据库。这 8 个

土工参数分别为：① 4 个物理参数，孔隙比 e 、饱和

度 rS （%）、液限 L （%）、塑限 P （%）；② 4 个

力学参数，快剪黏聚力 qc（kPa）、快剪摩擦角 q（°）、

压缩模量 sE （MPa）、压缩系数 （MPa−1）。 
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数据库中的 75 个工程项目广泛分布于深圳市

的 10 个区，总共包含 11 369 条数据。这 11 369 条

数据按区位分布统计如图 1 所示。75 个工程项目

的具体分布情况见表 1，南山区的数据量占比达

到了 47.5%，近海区域的数据占比为 61%。 

 

 

图 1  数据区位分布统计饼图 
Fig.1  Pie chart of data location distribution 

 

表 1  数据库中 75 个工程项目项目分布 
Table 1  Distribution of 75 projects in the database 

行政区划 
项目数量 

/个 

福田区  5 

南山区 37 

宝安区 14 

龙岗区  4 

盐田区  4 

龙华区  3 

其他  8 

 

2.1  类别差异性分析 

数据库中的 11 369 条数据中有 5 285 条完整数

据，主要有两大类，包括黏性土数据 3 700 条、风

化残积土数据 951 条；除了这两大类，剩下的 634

条为砂、碎石、杂填土等其他种类。黏性土和风化

残积土的详细组成见图 2。由图可以看到，每类土

包含了许多子类，黏性土类包括一般黏土、粉质黏

土、砂质黏土和砾质黏土等，风化残积土类包括强

风化及全风化花岗岩和粉砂岩、强风化碎裂岩等。

黏性土和风化残积土的统计规律见表 2。表中平均变

异系数最大的为快剪黏聚力，最小的为饱和度。含

水率、孔隙比和饱和度等物理性质参数的变异系数

均小于黏聚力、摩擦角和压缩模量等力学参数。此

外，数据库中各种土的饱和度均值都超过 80%，推测

这是由于深圳市年平均降水量高达 1 863.9 mm[26]，

导致当地土的饱和度较高。黏性土的平均孔隙比较

大，推测是因为深圳沿海地区黏性土多为海积土及

冲积土，孔隙比大[27]。另外，黏性土的快剪黏聚力及

快剪摩擦角的最大值和最小值差别非常大，如快剪黏

聚力的最小值和最大值分别为 1.0 kPa 和 61.0 kPa，

达到了 60 倍的差别，一方面黏性土子类之间性质差

异大，另一方面获取数据的项目在深圳分布范围广，

沿海区域与远海区域的岩土性质也有差异。 

两类土的孔隙比 e 、塑限 p 、压缩系数 与压

缩模量 sE 的边缘分布密度曲线见图 3。由图可以看

到，两类土这 4 个土工参数的分布表现出明显的区

别，黏性土的孔隙比、塑限以及压缩系数都相对较

大，风化残积土则较小。 

2.2  区域差异性分析 

表 3 展示了数据库中深圳市不同区土工参数的

均值，揭示了土工参数的区域性差异。南山区和宝

安区的项目多位于近海区域，其孔隙比、饱和度、

液限、塑限等物理参数普遍高于其他区域。力学参

数的区域差异则不明显。与整体数据库的均值相 

比，南山区快剪摩擦角与整体数据的差距最小，仅

为 0.4%，且南山区各参数与整体数据的平均差距也

最小，仅为 6%。这主要是因为南山区数据在土工 

 

 
(a) 黏性土 

 

 

(b) 风化残积土 

图 2  SZ-SOIL/8/11369 中两类土的组成图 
Fig.2  Detailed composition diagram of two types  

of soil in SZ-SOIL/8/11369 
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表 2  SZ-SOIL/8/11369 数据的统计结果 
Table 2  Statistics of SZ-SOIL/8/11369 

土的种类 统计量 孔隙比 e  
饱和度 rS  

/ % 

液限 L  

/ % 

塑限 P  

/ % 

快剪黏聚力 qc

/ kPa 

快剪摩擦角 q  

/ (°) 

压缩模量 sE  

/ MPa 

压缩系数 

/ MPa−1 

黏性土 

最大值 1.55 112.80 66.60 40.00 61.00 48.40 11.30 0.95 

最小值 0.44 64.10 21.80 14.80  1.00  0.10  1.05 0.13 

平均值 0.99 93.47 44.55 27.40 23.94 14.44  4.62 0.46 

变异系数/ % 19.82 6.44  9.41 10.14 45.96 29.85 32.72 39.38 

风化残积土 

最大值 1.44 103.20 62.90 38.30 66.20 34.40 14.20 0.84 

最小值 0.34 48.70 20.40 13.70  3.50  3.70  2.44 0.12 

平均值 0.75 89.79 35.52 22.61 24.53 22.52  7.25 0.28 

变异系数/ % 23.74 9.92 15.78 19.77 46.04 21.79 31.37 39.17 

 

        

(a) 孔隙比 e                                                 (b) 塑限P 

 

        
(c) 压缩系数                                             (d) 压缩模量 Es 

图 3  两类土孔隙比 e 、塑限 P 、压缩系数 与压缩模量 sE 的边缘分布密度曲线 
Fig.3  Marginal distribution density curves of pore ratio e , plastic limit P , compression coefficient  , 

 and compression modulus sE  for two types of soil 

 

表 3  SZ-SOIL/8/11369 中深圳各区参数均值 
Table 3  Average parameter values of each district in Shenzhen in SZ-SOIL/8/11369 

行政区划 孔隙比 e  
饱和度 rS  

/ % 

液限 L  

/ % 

塑限 P  

/ % 

快剪黏聚力 qc  

/ kPa 

快剪摩擦角 q  

/ (°) 

压缩模量 sE  

/ MPa 

压缩系数 

/ MPa−1 

南山区 1.00 100.58 47.29 28.65 24.71 14.38 4.05 0.52 

宝安区 0.98  89.69 43.82 26.95 24.11 16.73 6.02 0.35 

龙岗区 0.95  87.38 41.33 25.32 29.18  8.00 4.60 0.38 

盐田区 0.99  79.39 37.33 24.47 17.82 11.46 3.26 0.53 

龙华区 0.98  80.62 36.00 23.67 21.62  4.66 3.49 0.50 

福田区 0.97  83.82 40.05 25.12 20.66 18.52 5.16 0.38 

其他 1.02  89.00 45.26 28.46 24.93 11.46 3.91 0.46 
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参数数据库中占比最大，对整体统计参数的影响更

为显著。 

但这并不意味着本数据库无法反映其他区的

土工参数分布。即使是完全内陆的龙华区和龙岗区，

其与整体数据库的参数平均数值差异也仅在 15%左

右，差距并不明显。因此，整理的深圳土工参数数

据库仍能较为全面地反映深圳市各区的土工参数分

布情况。 

3  基于GAN的深圳土工参数分布预测
模型 

3.1  生成对抗网络 

GAN是由 Goodfellow等[28]于 2014 年提出的生

成式机器学习模型。GAN 是一种隐式生成模型，其

独特之处在于不需要显式地假设生成数据的密度函

数，而是学习数据样本的生成过程。它通过生成器

与判别器之间的博弈，不断提升双方的性能，进而

学习数据样本的分布信息。GAN 在岩土与地质工程

领域有许多应用，如重建页岩图像[29]、盾构掘进地

层预测[30]、生成地质模型[31]等。 

3.2  基于 GAN 的土工参数分布预测模型 

基于 GAN 的土工参数分布预测模型的大致流

程如下：首先使用土工数据库训练 GAN 模型，利

用 GAN 的生成器拟合土工参数的概率分布，并基

于 GAN 反演技术进行参数预测。对于具体项目，

进一步使用项目数据对 GAN 模型进行微调，从而

得到针对具体项目的土工参数模型以用于后续的场

地参数预测等问题。 

3.2.1 训练 

与原始的 GAN 对抗训练流程相同[28]，在模型

训练的每个循环中，生成器接收一个 0～1 之间的均

匀分布随机向量 z，并依此生成一个土工参数数据

样本 gx 。判别器则分别对真实的数据和生成器生成

的数据进行评估，输出它们为真实数据的概率。随

后，依据 GAN 的目标函数对这两个网络进行训练。

训练完成后，生成器将包含有关数据分布的信息，

进而可以用于解决土工参数的预测问题。 

3.2.2 单组数据样本缺失值的预测 

对部分缺失的样本 rx 进行补全，利用样本已知

的部分参数 r,kx 预测未知参数的值 r,ux ，从而提高数

据完整性，对支持工程决策、降低工程风险具有重

要意义。作为一种生成式模型，GAN 生成器可以使

用存储的参数分布信息生成符合数据分布的样本，

因此，可以考虑将对参数样本 rx 中缺失值 r,ux 的预

测转化为使用生成器生成一个与 rx 接近的样本 gx ，

并使用该生成样本 gx 中的对应部分 g,ux 作为 r,ux 的

预测值。相似样本 gx 的生成可以通过 GAN 反演技

术实现。通过反演技术对生成器的输入 z 进行调整

以得到与 rx 接近的样本 gx ，其中 rx 与 gx 是否接近

通过二者的已知部分 r,kx 与 g,kx 之间的差异来判断。

调整 z 的优化目标函数如下： 

*
r,k g,karg min ( , )

z
z x x l          （1） 

式中： g g( , )x z G ， g 为第 3.2.1 节训练得到的生

成器参数； ( )l  为差异度量函数。 

综上所述，模型具体的预测流程如下：首先，

生成一个随机向量 z ，将其传递给生成器以生成土

工参数样本 gx 。然后，将生成的样本 gx 中与已知参

数对应的部分 g,kx 与 r,kx 进行比较，将比较结果反向

传播以更新生成器的输入 z 。这个过程循环进行，

直到 g,kx 与已知值 r,kx 的差异在限定的范围内，例如

控制二者之间的相对差距小于 5%。将生成器最后

一次生成的参数数据中与未知参数对应的部分 g,kx

作为预测值 r,ux 。 

3.2.3 基于小样本的局部场地土工参数概率分布 

利用具体工程场地的少量土工试验数据得到

该场地的岩土参数的概率分布模型，对岩土工程的

数字化和韧性设计至关重要[3]。 

微调是以预训练的模型为基础，在特定任务上

进行微调以提升性能的一种技术。本文使用 LST

（ladder side-tuning）技术使用具体项目数据对第

3.2.1 节得到的 GAN 生成器进行微调以得到具体工

程项目岩土参数的分布[32]。具体而言，对于预训练

得到的生成器 g( , )z G ，在其基础上以连接辅助模

型的方式添加少量的额外参数 LST 以得到微调生成

器模型 *
g LST( , , )z  G 。随后将具体工程项目的土工

参数数据集 * * * *
1 2{ , , , }X x x x  n 作为训练集，采用第

3.2.1 节中的方法对微调生成器模型 *
g LST( , , )z  G

进行训练，训练时固定预训练模型参数 G 而只更新

额外参数 LST ，从而保证预训练的信息不丢失。得

到的 *
g LST( , , )z  G 即可用于表征该工程项目的土工

参数分布。 

4  工程应用 

4.1  深圳土工参数分布模拟 

使用深圳土工数据库中的黏性土与风化残积

土样本训练 GAN 模型，得到的 GAN 模型生成器即

为深圳黏性土与风化残积土参数分布模型。图 4 为
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利用该模型生成的两类土的孔隙比 e 与快剪黏聚力

qc 的分布结果。 

从图 4 可以看到，提出的 GAN 模型生成的土

工数据分布与原数据分布十分接近，准确地模拟了

原始数据的分布。分别将本文方法与 Ching 方法[15]

得到的分布与原数据分布进行 K-S 检验，Ching 方

法 [15]得到的分布与原数据分布的 K-S 统计量为

0.22，而本文方法得到的 K-S 统计量仅有 0.15，说

明本文提出方法得到的分布与原数据分布更接近，

进一步说明了本文方法的有效性。 

 

        
(a) 黏性土孔隙比 e                                      (b) 黏性土快剪黏聚力 cq 

 

        

(c) 风化残积土孔隙比 e                                  (d) 风化残积土快剪黏聚力 cq 

图 4  深圳黏性土与风化残积土参数数据分布直方图及 Ching 方法[15]拟合的各参数边缘分布（点划线） 
与本文方法的各参数边缘分布（实线） 

Fig.4  Histograms of parameters of clay and weathered residual soil, the marginal distributions of parameters fitted using 
the method proposed by Ching et al[15] (dashed lines) and this paper (solid lines) 

 

4.2  单组数据样本缺失值预测 

深大城际铁路工程坪山站至聚龙站区间位于

深圳市坪山区，属于深圳土工数据库中土工参数数

据量较稀疏的区域。该项目两个钻孔的土工试验数

据见表 4。表 4 中待预测参数单元格有两行数据，

第 1 行是实际值，第 2 行是使用提出的 GAN 模型

预测的力学参数结果。在黏性土样本参数预测结果

中，M33Z3-TBD-411-3 的快剪黏聚力误差最大，达

到了 43.5%，而最小误差出现在该样本的压缩模 

量，仅为 1.8%，整体的预测平均准确率达到 83.3%。

对于风化残积土，最大误差出现于 M33Z3-TBD- 

151-2 的压缩系数，达到 31.3%，而最小误差则在

M33Z3-TBD-151-3 的快剪摩擦角，为 11.7%，预测

的平均准确率为 81.9%。因此，可以认为即使区域

土工参数信息稀缺，本文方法依旧有较高的可靠 

度。 

为了更直观地观察使用 GAN 的预测效果，对

样本 M33Z3-TBD-411-2 使用本文方法与 Ching 方 

法[14]进行预测，结果如图 5 所示，图中等值线为深

圳土工数据库的参数分布。从图中可以看到，相比

Ching 等[14]提出的传统概率统计方法，本文方法预

测结果更接近真实值。 

4.3  基于小样本的工程场地土工参数概率分布预测 

深大城际铁路工程本段共有 198 条土工试验数

据样本，选取其中 16 条数据，对深圳黏性土数据库

土工参数 GAN 生成器模型进行微调。198 条土工试

验数据样本的频率直方图作为该项目场地土工参数

的真实概率分布。本文方法（即微调后的生成器）

生成的土工参数分布曲线与深圳数据库的分布、该

项目所有数据样本的岩土参数分布对比见图 6。 
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表 4  工程案例土工参数取值及预测值 

Table 4  Values and predicted values of parameters in engineering case 

钻孔编号 
样本 

编号 
孔隙比 e

饱和度 rS  

/ % 

液限 L
/ % 

塑限 P
/ % 

快剪黏聚力 qc

/ kPa 

快剪摩擦角 q
/ (°) 

压缩模量 sE  

/ MPa 

压缩系数 

/ MPa−1 
土的种类 

M33Z3-TBD-411 

1 1.10 92.80 46.90 26.00 29.40 14.30 
5.60  0.37 

黏土 
5.21 0.28 

2 1.22 92.30 53.70 29.00 
17.20  7.80 

5.30 0.42 黏土 
20.53  8.13 

3 0.98 99.90 46.10 25.60 15.20 
 5.73 3.90 

0.51 黏土 
 8.22 3.97 

4 0.81 85.40 40.70 24.70 
－ － － － 

砾质黏土 
31.52  8.93 7.20 0.26 

M33Z3-TBD-151 

2 0.55 96.00 25.30 16.30 33.70 14.30 
9.70 0.16 

强风化粉砂岩
8.53 0.21 

3 0.66 71.40 29.90 18.00 
54.40 21.50 

7.20 0.23 强风化粉砂岩
48.03 25.27 

注：表中“－”代表原始参数数据缺失。 

 
 

  
      (a) 已知 e 、 rS 预测 q 和 sE  

 

  
       (b) 已知 e 、 rS 、 L 和 P 预测 q 和 sE  

图 5  本文方法和 Ching 方法[14]预测 q 和 sE 结果对比 
Fig.5  Comparison of prediction results of q  and sE  

between this method and Ching method[14] 

 

从图 6 可以看到，本文方法利用小样本数据，

结合深圳土工数据库，可以较好地拟合该场地土工

数据的分布。将深圳土工数据库的样本分布、本文

方法得到的分布分别与该场地 198 条土工试验数据

样本分布进行 K-S 检验，得到各参数的 K-S 统计量

见表 5。结果表明，本文方法（即微调后的生成器）

生成的所有参数样本分布的K-S统计量均小于深圳

土工数据库分布的 K-S 统计量，其中差别最大的参

数为孔隙比，相差约 4.7 倍，差别最小的为塑限，

本文方法的平均 K-S 统计量为 0.09，深圳土工数据

库分布的平均 K-S 统计量为 0.22，大于本文方法平

均 K-S 统计量的 3 倍，这验证了微调后的分布更接

近场地参数分布。 

以上试验结果说明本文方法利用工程项目有

限的勘察数据，借助大范围地区的勘察数据，可以

降低局部工程场地岩土参数的不确定性，得到比较

准确的场地土工参数的概率分布模型。 

5  结  论 

本文在 SZ-SOIL/8/11369 数据库的基础上，提

出使用 GAN 拟合 8 个参数（孔隙比、饱和度、液

限、塑限、快剪黏聚力、摩擦角、压缩模量和压缩

系数）的多元概率分布，并利用 GAN 反演对未知

参数进行预测，本文的主要结论如下： 

（1）SZ-SOIL/8/11369 数据库收集深圳市 75 个

工程项目勘查报告，包括孔隙比 e 、饱和度 rS（%）、

液限 L （%）、塑限 P （%）、快剪黏聚力 qc （kPa）、

快剪摩擦角 q （°）、压缩模量 sE （MPa）、压缩系

数 （MPa−1）8 个物理力学参数，共计 11 369 组数   

据。 

（2）从数据库中抽取训练数据，训练得到 GAN

生成器。使用训练得到的生成器生成样本分布并与

原数据分布进行比较，发现二者相当吻合，GAN 较

为准确地捕捉了多维参数的分布信息。 
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(a) 孔隙比                                                (b) 压缩模量 

 

     
(c) 快剪摩擦角                                             (d) 快剪黏聚力 

图 6  微调生成器生成的部分岩土参数分布曲线、预训练所用深圳岩土数据库对应参数的分布曲线以及项目数据参数分布曲线 
Fig.6  Distribution curves of geotechnical parameters generated by fine-tuned generator, corresponding parameters  

of database used for pre-training, and project data parameters 

 

表 5  场地数据分布与深圳土工数据库分布、本文方法分布的 K-S 统计量 
Table 5  K-S statistics between the distribution of site data and the distribution of the Shenzhen geotechnical database,  

the distribution of the proposed method 

对比对象 孔隙比 e  
饱和度 rS  

/ % 

液限 L  

/ % 

塑限 P  

/ % 

快剪黏聚力 qc

/ MPa 

快剪摩擦角 q  

/ (°) 

压缩模量 sE  

/ MPa 

压缩系数 

/ MPa−1 

深圳土工数据库样本分布 0.42 0.14 0.28 0.22 0.09 0.13 0.39 0.12 

本文方法得到的分布 0.09 0.09 0.07 0.20 0.06 0.07 0.10 0.03 

 

（3）在训练得到 GAN 生成器的基础上，借助

GAN 反演技术，对验证数据中随机抽样得到的样本

缺失值进行预测。结果表明，GAN 充分利用多个参

数的信息，有效提高了缺失值的预测效果。 

（4）将训练得到 GAN 生成器作为预训练模型，

结合项目数据，使用微调的方法得到项目岩土参数

的后验分布与实际参数分布相近，说明微调得到的

岩土参数分布可靠度较高。 

岩土取样数据之间存在自相关和互相关的特

性，在数字岩土工程及场地表征中，对岩土参数的

空间变异性进行分析极其重要。但本文建立多元概

率分布模型的过程中，没有考虑各参数间的空间变

异性，这是本文存在的不足，在后续的工作中将引

入空间相关性的内容。 
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