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［摘要］ 由于岩土勘测初期钻孔数据的稀疏性，工程区域的地层模型需要大量的钻孔数据来构建。 ＭＣＭＣ 模型可

以处理稀疏的勘察钻孔数据，且具有参数简单和可量化地层不确定性的优点，因此被广泛用在地质建模和地质不

确定分析中。 然而，传统的马尔可夫链假定地层的转移概率在整个时空范围内是恒定不变的，这一均匀性假设在

地层模拟中存在较大的局限性，且蒙特卡洛在模拟地层序列的不连续性和变异性方面较为僵硬。 为此，提出了一

种基于局部马尔可夫链⁃自适应重要性采样的地层模拟方法（简称 ＬＭＣ⁃ＡＩＳ）。 该方法利用研究区钻孔统一深度区

间片段化处理，构建地层转移概率矩阵、随机模拟地层状态和多片段叠加的方式建立适应复杂不均匀地层的模型；
使用基于 ＬＭＣ⁃ＡＩＳ 模型生成地层序列的方差定量评价地质模型的不确定性。 研究结果表明，相较于传统方法，该
方法不仅考虑了地层变化的不均匀性，还量化了地层预测中的不确定性。
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０　 引言

　 　 在工程场地中，地质钻孔是获取地层信息的主

要手段，在岩土勘探中扮演着至关重要的角色［１⁃２］。
在大多数情况下，工程师们通常希望通过尽可能少

的钻孔，精准刻画地层结构的空间变异特征［３］，并
进行精确地地质建模。 然而，由于地质条件复杂多

变，如何选取合适的模型以精确表征地层结构，成
为地质建模过程中亟待解决的问题。

现有研究表明，地质建模主要有两种基本方

法：确定性建模和随机建模［４］。 在确定性地质建模

中，通过明确的数学和物理原则来精确构建地质结

构。 这种方法依赖于对真实数据的详细解读和地

质专家的经验，以确定地质单元的边界和属性［５］。
然而，该方法需要满足构建模型的 ２ 个基本要求：一
是高密度、高质量的现成数据，以便准确地构建地

质模型；二是地质剖面的分层关系必须足够简单和

明确。 由于这两个原因，限制了该方法在稀疏数据

复杂地层情况下的地质建模。
近年来，基于概率论与统计学原理的随机建模

方法在地质建模领域得到了广泛应用［６⁃８］。 该方法

依托已有数据，并通过随机过程对地质变量进行估

算。 该方法结合地质、物理及其他相关数据，利用

随机函数和概率分布生成多个可能的地层模型。
特别是马尔可夫模型作为地质概率统计学的一种

应用，以其参数简洁、理论清晰及适用性广泛的优

势，受到学术界的高度关注［９］。 在此基础上，逐渐

发展出了包括耦合马尔可夫链、马尔可夫随机场、
广义耦合马尔可夫模型、连续马尔可夫模型及马尔

可夫蒙特卡洛方法 （ Ｍａｒｋｏｖ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｍｏｄｅｌ，
ＭＣＭＣ）在内的一系列地层模拟技术［１０］。 相比传统

的确定性建模，这些方法在稀疏数据环境下具有更

优的适应性，尤其适用于地层分布复杂的建模任

务。 与此同时，机器学习技术在地质建模中的应用

日益显现出巨大潜力［１１］。 基于卷积神经网络的训

练模型在模拟地质结构变异性方面展现出优越的

能力［１２⁃１４］。 然而，其性能极大依赖于 ２ 个关键因

素：一是高质量且充分的地质钻孔及剖面数据；二
是合理且针对性的训练算法。 因此，在地质数据有

限或不完整的情况下，机器学习模型的应用效果和

准确性仍然存在一定局限。
地质建模的前提和基础是对复杂地层的准确

模拟分析［１５］。 尽管 ＭＣＭＣ 在地层模拟及地层变异

性的量化方面具有显著优势，但仍面临若干挑战。
现有 ＭＣＭＣ 模型主要基于全局序列及统一的转移

概率等整体性假设，未能灵活适应地层转移概率的

空间非均质特性。 此外，传统蒙特卡罗方法在处理

地层序列的不连续性及高度变异性时也较为僵硬，
缺乏对复杂地质环境的有效应对能力。 这些问题

的存在，进一步削弱了地质模型的准确度及其在工

程应用中的可靠性。
针对 ＭＣＭＣ 模型在地层模拟建模中的局限性，

提出了一种基于局部化的马尔可夫链⁃自适应重要

性采样（ＬＭＣ⁃ＡＩＳ）模型的地层模拟方法，该方法适

用于数据稀疏且地层随深度变化显著的复杂地质

环境。 其核心思想是在统一深度区间内对实际钻

孔数据进行片段化处理，构建局部地层转移概率矩

阵，并结合随机模拟与多片段叠加策略，以增强马

尔可夫蒙特卡洛方法对复杂非均质地层结构的适

应性。 此外，该方法利用地层单元方差定量评估地

质剖面的不确定性。 通过 ＬＭＣ⁃ＡＩＳ 模型的应用实

例，对其在地质建模中的可行性与有效性进行了深

入分析和验证。
１　 基于稀疏钻孔的地层模拟

　 　 在勘测数据有限的情况下，准确模拟复杂地层

是进行地质建模的基础。 某区域钻孔分布及剖面

如图 １ 所示，该区域共布设 ７ 个钻孔，自左至右编号

为 ＺＫ５０１～ＺＫ５０７。 勘探结果表明，该区域包含 ６ 类

主要地层，包括人工堆积物、绿泥石英片岩、辉绿

岩、磁铁石英岩、花岗岩及含铁石英岩，分别对应状

态 ０，１，２，３，４，５，并以不同颜色表示。 此外，为统一

计算范围，所有钻孔的最大深度被标准化，若某一

深度缺少地层信息，则标记为空白（状态 ６）。 在不

均匀地层的建模过程中，首先需要对钻孔数据进行

离散化处理，以单元格形式概化钻孔序列。 根据实

际钻探数据， ＺＫ５０６ 处揭示的最小地层厚度为

１􀆰 ４９ｍ，因此设定垂直采样间隔为 １􀆰 ５ｍ。 为了便于

建模和计算，每个地层单元中心的地层被定义为该

间隔的地层类型。
１􀆰 １　 钻孔地质特征分析

　 　 如图 １ｂ 所示，钻孔剖面揭示了明显的空间非均

质性，不同深度的地层转移概率呈现不稳定性。 其

中，在 ０ ～ ２００ｍ 深度范围内，地层类型较为简单，地
层厚度相对均匀，虽偶有火成岩侵入体（花岗岩），
但整体地层变化频率较低；在 ２００ ～ ４００ｍ 深度范围

内，地层类型多样化，辉绿岩与磁铁石英岩占比增

加，且地层厚度变化剧烈，反映出较强的地质活动

及沉积环境变迁；在 ４００～６８５􀆰 ５ｍ 深度，地层变化较

大，此区间内铁矿成分较丰富，地层相对稳定。 整

体来看，地层的空间变异性显著，不同深度地层厚

度及转移特性均表现出非均匀性。
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图 １　 地质勘察钻孔

Ｆｉｇ． １　 Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｂｏｒｅｈｏｌｅ

由于地质构造的复杂性，各地层边界上收集到

的数据量相对有限。 而传统克里金法需要大量的

钻孔数据以构建精确的半方差函数模型，因此在稀

疏钻孔条件下，利用经典统计方法进行地层模拟存

在一定困难。
１􀆰 ２　 基于 ＭＣＭＣ 模型的地层模拟

　 　 随机建模因其能够有效表征地质领域及地层

的不确定性，受到学者们的广泛关注。 目前，已有

多种随机建模方法被提出，以提升地质建模的精

度。 例如，在传统随机模拟研究的基础上，引入试

井动态数据约束，以改进地层建模的精细度［１６］；经
典的蒙特卡洛模拟也被用于隐式三维地质建模的

不确定性分析，以评估模型数据的可靠性［１７］。 自

Ｋｒｕｍｂｅｉｎ［１８］首次提出利用马尔可夫（Ｍａｒｋｏｖ）模型

构建地层序列以来，该方法逐步应用于地质建模领

域。 欧阳金武等［１９］ 进一步将马尔可夫链蒙特卡洛

方法与虚拟钻孔相结合，该方法基于钻孔数据构建

地层马尔可夫链，并通过蒙特卡洛模拟预测未知区

域的地层状态。 相比传统随机模拟，该模型在稀疏

数据条件下具有更优的适用性，在地层建模中的表

现更加稳定和可靠。
如图 ２ 所示，对于钻孔剖面，任意位置的土体类

型由其在垂直方向上邻近单元的土体类型决定，即
单元 Ｑｎ 的状态取决于顶部 Ｑｎ－１ 单元的状态。 设随

机变量 Ｓｎ 表示土体单元 ｎ 处的状态。 当单元 Ｑｎ－１

的状态为 Ｓｎ－ １ 时，单元 Ｑｎ 的状态为 Ｓｎ 时的条件概

率可以表示如下：

Ｐ ｉｊ ＝ Ｐ（ Ｉｎ ＝ Ｓｎ Ｉｎ－１ ＝ Ｓｎ－１） ＝
ｆｉｊ

∑ ｆｉｊ
（１）

ｖＰ ＝
Ｐ１１ … Ｐ１ｊ

︙ ⋱ ︙
Ｐ ｉ１ … Ｐ ｉｊ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

（２）

式中：ｆｉｊ 表示通过一步转移到地层 ｊ 的地层 ｉ 的样本

数，ｆｉｊ（又称为频数转移矩阵）通过统计样本状态变

化得到；“􀰙”为条件概率；ｎ 为土层分类总数；分母

代表对概率的归一化处理；Ｐ ｉｊ 表示地层 ｉ 突变为地

层 ｊ 的概率；ｖＰ 表示单元一步垂直转移概率矩阵

（ＶＰＴＭ）。

图 ２　 ＭＣＭＣ 模型模拟钻孔剖面

Ｆｉｇ． ２　 Ｂｏｒｅｈｏｌｅ ｐｒｏｆｉｌｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｂｙ ＭＣＭＣ ｍｏｄｅｌ

尽管传统模型能够模拟表层的人工堆积层与

绿泥石英片岩，但在地层连通性与分布上仍存在较

大偏差。 其固定的地层转移概率难以准确刻画地

层的空间变异特性。 此外，该模型的全局统一假设

导致某些高转移概率的地层在不同深度交错分布，
例如，人工堆积层不仅出现在地表，在较深层位也

会异常生成，这与实际地质沉积过程的规律不符。
通过分析可发现，传统 ＭＣＭＣ 模型在复杂地层模拟

方面主要存在以下两大难以克服的问题。
１）难以模拟非均匀变化的复杂地层

传统 ＭＣＭＣ 模型通常依赖钻孔剖面数据，并假

设地层转移概率在整个空间范围内保持一致。 这

种全局性假设忽略了地层的空间变异性，导致某些

地层（如表层人工堆积物）在深部区域异常出现，与
实际地质沉积过程的特征不符，影响模拟的合理性

和准确性。
２）初始地层配置效率低，收敛速度慢

ＭＣＭＣ 模型的地层初始配置往往采用随机方

式生成，并在后续模拟过程中逐步调整。 然而，这
种方法需要大量随机采样才能使 ＭＣＭＣ 达到稳定

收敛，显著降低计算效率。 同时，在钻孔数据有限
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的情况下，该方法对先验土体空间相关参数的依赖

较高，使得模型在稀疏数据条件下的适用性受到一

定限制。
１􀆰 ３　 基于 ＬＭＣ⁃ＡＩＳ 模型的地层模拟

　 　 传统 ＭＣＭＣ 模型基于全局地层转移概率进行

模拟，因此在局部剧烈变化的地层环境中难以精准

推断地层状态，且计算效率较低。 为克服以上局

限，引入局部化马尔可夫链（ＬＭＣ⁃ＡＩＳ）模型，以提升

地质建模的精度和适应性。 该模型的主要思想是：
将统一钻孔深度区间片段化，在每个区间内计算局

部转移概率矩阵，从而建立区域适应性更强的 ＭＣ
模型；随后，基于地层厚度特征及局部转移概率矩

阵，结合自适应重要性采样 （ ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ
ｓａｍｐｌｉｎｇ， ＡＩＳ）技术，模拟并推测整个区域的地层分

布及空间变异性。
１􀆰 ３􀆰 １　 实施步骤

ＬＭＣ⁃ＡＩＳ 模型的实现包括以下 ４ 个关键步骤，
算法流程如图 ３ 所示。

图 ３　 ＬＭＣ⁃ＡＩＳ 模型算法实现流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ＬＭＣ⁃ＡＩＳ
ｍｏｄｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１）地层片段化与局部转移矩阵计算：对钻孔数

据按深度区间进行片段化处理，计算真实钻孔的局

部转 移 次 数 矩 阵 （ ｌｏｃａｌ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｃｏｕｎｔ ｍａｔｒｉｘ，
ＬＴＣＭ） 及 局 部 转 移 概 率 矩 阵 （ ｌｏｃａｌ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ， ＬＴＰＭ）。

２）虚拟钻孔生成与相关性计算：依据钻孔之间

的空间相关性构建虚拟钻孔，并计算其 ＬＴＰＭ，以增

强数据完整性和地层推测能力。
３）自适应重要性采样地层模拟：基于地层厚度

模型及 ＬＴＰＭ，采用自适应重要性采样，对地层状态

进行概率模拟，以获取最可能的地层分布结果。
４）概率地质剖面构建与不确定性分析：整合真

实与虚拟钻孔的地层数据，进行地层映射，最终生

成概率地质模型，并量化地质的不均匀性及不确

定性。
１􀆰 ３􀆰 ２　 模拟分析

１）ＭＣ 模型的片段化

根据地质学经验可知，图 １ｂ 中所示的钻孔剖面

包含着比较明显的地层转移沿孔深非均匀性特征。
在片段化处理中，将研究区域内真实钻孔的孔深根

据地层变化划分为 ３ 个区间，可以得到 ３ 个 ＭＣ 片

段，如图 ４ 所示。 其中，在浅层区间（０ ～ ２００ｍ），地
层类型较为简单，地层厚度相对均匀，偶有火成岩

侵入体（花岗岩），但整体地层变化频率较低；在中

层区间（２００～４００ｍ），地层变化频率显著增加，地层

厚度变化较大，主要出现较多的辉绿岩和磁铁石英

岩，此区间表现为较为剧烈的地质活动和沉积环境

的变化；在深层区间（４００ ～ ６８５􀆰 ５ｍ），地层变化较

少，但厚度较大，此区间内铁矿成分较丰富，地层相

对稳定。

图 ４　 ＭＣ 模型分解成片段

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ＭＣ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｉｎｔｏ ｓｅｇｍｅｎｔｓ

通过分析，地层的转移概率随着深度的增加表

现出显著的非均匀性，浅层区间的地层转移概率较

低，中层区间地层转移概率较高，而深层区间地层

转移概率则处于中等水平，可通过计算不同深度区

间的地层转移概率来捕捉这种不均匀性。 使用传

统地质学统计方法对本问题的模拟存在一定的难

度，因为克里金法需要大量的钻孔数据来建立准确

的半方差函数模型。
２）地层转移概率计算

地理环境的变迁和沉积条件的多样变化会使

地层随深度变化，表现为不同沉积环境的依次叠加



６０　　　 施工技术（中英文） 第 ５５ 卷

和保存，加之时间跨度内地质活动与气候变化的综

合作用，会形成具有分带性的垂直地层序列。 相较

于传统的均匀马尔可夫链，局部马尔可夫链能够更

精确地描述地层序列随深度的非均匀变化特性，意
味着某一区间某单元从状态 ｉ 转移到状态 ｊ 的概率

可能不同于在其他区间的转移概率，也能更好地捕

捉到地层的动态变化。
由于钻孔垂直划分为一系列的等距离采样间

隔，垂直转移概率矩阵（ＶＴＰＭ）可直接根据钻孔数

据进行估算。 对每个钻孔计算不同 ＭＣ 片段的

ＬＴＰＭ，如式 （３） 所示，并给出钻孔 ＺＫ５０１ 的 ３ 个

ＬＴＰＭ，如式（４）所示。

ｖＰＲ
ｄｉ
＝

ｖ ｆｉｊ

∑
ｎ

ｉ ＝ １

ｖ
ｆｉｊ

（３）

式中： ｖ ｆｉｊ 为在垂直方向上从状态 Ｓｉ 到状态 Ｓ ｊ 的转

移次数； ｖＰＲ
ｄｉ
被定义为某一 ＭＣ 片段与从状态 Ｓｉ 到

所有状态的转移次数的比率。

ｖＰＲ
ｄ１

＝

０􀆰 ５ ０􀆰 ５ ０ ０ ０ ０ ０
０ １ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
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０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０􀆰 ９７１ ２ ０􀆰 ０２８ ８ ０ ０ ０ ０
０ ０􀆰 １０７ １ ０􀆰 ８９２ ９ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
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０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
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０ ０􀆰 ９６９ ７ ０ ０􀆰 ０３０ ３ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０􀆰 ９８９ ０ ０􀆰 ０１１ ０ ０ ０
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（４）
　 　 根据式（４），钻孔 ＺＫ５０１ ３ 个深度区间地层 ２
保持不变的概率分别为 ０，０􀆰 ８９２ ９，０，而地层 ２ 转移

为地层 １ 的概率分别为 ０，０􀆰 ０２８ ８，０。
　 　 ３）虚拟钻孔的生成与 ＬＴＰＭ 计算

由于项目预算限制，部分地区地势险峻，钻孔

资料不齐全，钻孔分布具有不均匀性与离散性，且
数量与质量无法满足需求，仅凭部分区域的钻孔

点无法建立准确真实的区域三维地质模型，据此

增加虚拟钻孔，以增强模型的空间覆盖度。 结合

真实钻孔数据和 Ｄｅｌａｕｎａｙ 三角网算法，构建研究

场地的钻孔三角网（见图 ５），并对其进行细分，使
钻孔三角网达到所需的密度时，即可提取虚拟钻

孔的位置。

图 ５　 钻孔三角网

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｒｉｌｌｉｎｇ ｔｒｉａｎｇｕｌａｔｉｏｎ

提取虚拟钻孔位置的具体步骤如下：①构建钻

孔不规则三角网；②遍历研究场地内钻孔不规则三

角网的三角形，确定三角形的顶点是真实钻孔还是

虚拟钻孔，真实和虚拟钻孔分别由红点和蓝点表

示，如图 ６ 所示；③记录不规则三角网内所有虚拟钻

孔编号与 ｘ，ｙ 坐标形成虚拟钻孔列表。

图 ６　 细化三角网

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｔｒｉａｎｇｕｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

虚拟钻孔的地层分布未知且不确定的，不可能

直接获得地层马尔可夫链。 同一研究场地内分布

的对象都是空间相关的，即越接近的对象往往具有

相似度特征，故 ２ 个钻孔彼此越近，它们的地层分布

在垂直方向上就越相似，地层马尔可夫链表现出相

似性质。
因此，对于每个虚拟钻孔，根据其位置以及相

邻真实钻孔的地层信息，引入相关系数计算虚拟钻

孔的 ＬＴＰＭ。 相关系数反映了虚拟钻孔和真实钻孔

的地层变化概率之间的相似程度。 相关系数越大

表示虚拟钻孔和真实钻孔的地层变化概率之间的

相似性越大，反之越小。 具体可表示为：
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βｉ ＝

１
ｄｕ
ｉ

∑
ｍ

ｉ ＝ １

１
ｄｕ
ｉ

（５）

式中： βｉ 为钻孔相关系数； ｄｉ 为某个虚拟钻孔与第 ｉ

个真实钻孔间的距离； １
ｄｕ
ｉ

为某个虚拟钻孔与第 ｉ 个

真实钻孔之间距离的 ｕ 次方；ｕ 表示距离的幂次，通
常由研究场地的设计方案确定，一般取为 ２；ｍ 表示

真实钻孔个数。

同样根据式（５），得到了多个钻孔的相关系数，
再利用这些相关系数进行累积计算，得出虚拟钻孔

的 ＬＴＰＭ。 例如，考虑了坐标为 （４ ５４６ ４４１􀆰 ８５７，
４１ ５０５ ４２６􀆰 ９５６）的虚拟钻孔 Ｖ１，并给出了它的

ＬＴＰＭ。

ｖＰＶ
ｄｉ
＝ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
βｉ

ｖＰＲ
ｄｉ

（６）

式中： ｖＰＲ
ｄｉ
为某个深度区间真实钻孔的 ＬＴＰＭ； ｖＰＶ

ｄｉ

为虚拟钻孔的 ＬＴＰＭ。
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０ ０􀆰 ２４４ ９ ０􀆰 ７５５ １ ０ ０ ０ ０
０ ０􀆰 ００６ ３ ０ ０􀆰 ９９３ ７ ０ ０ ０
０ ０􀆰 ０１０ ０ ０ ０ ０􀆰 ９９０ ０ ０ ０
０ ０􀆰 ０７９ ５ ０ ０􀆰 ２０９ ３ ０ ０􀆰 ７１１ ２ ０
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０ ０􀆰 ０１０ ８ ０ ０􀆰 ９７１ ５ ０􀆰 ０１３ ４ ０􀆰 ００４ ３ ０
０ ０ ０ ０ ０􀆰 ９８５ ２ ０ ０􀆰 ０１４ ８
０ ０􀆰 １１７ ５ ０ ０􀆰 ０８８ ６ ０ ０􀆰 ７９３ ９ ０
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　 　 ４）自适应重要性采样模拟地层

地层厚度作为关键地质参数，直接影响着地层

序列的模拟及地质结构的复现。 因此，在模拟虚拟

钻孔的地层状态之前，需要对地层厚度建立概率统

计模型。 根据研究区统一的地层序列，建立地层厚

度的概率模型。 通过统计得到真实钻孔中不同地

层的厚度数据（见表 １），统计分析各地层的厚度数

据特征（例如基本统计量、偏度和峰度等指标）。 通

过初步的统计描述，甄选一系列潜在适用的地质概

率分布模型进行拟合分析，如正态、对数正态及伽

玛分布等，通过 Ｋ⁃Ｓ 检验选择与地层厚度数据特征

相匹配的分布模型，并采用最大似然估计法估算地

层厚度概率模型参数。 这样就可以确定不同地层

厚度的概率分布函数，最终确定地层的概率分布

类型。

表 １　 地层厚度概率模型

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ

地层标签 ＺＫ１ ＺＫ２ ＺＫ３ … ＺＫｍ－１ ＺＫｍ

０ ｔ１０ ｔ２０ ｔ３０ … ｔｍ－１
０ ｔｍ０

１ ｔ１１ ｔ２１ ｔ３１ … ｔｍ－１
１ ｔｍ１

２ ｔ１２ ｔ２２ ｔ３２ … ｔｍ－１
２ ｔｍ２

︙ … … … … … …
ｎ ｔ１ｎ ｔ２ｎ ｔ３ｎ … ｔｍ－１

ｎ ｔｍｎ

　 注： ：ｔｉｎ 为厚度，ｍ 为真实钻孔数，ｉ 为地层

采用统计方法对钻孔 ＺＫ５０１ ～ ＺＫ５０７ 钻孔中同
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一地层的厚度进行分析，得到地层厚度的概率模型

参数，如表 ２ 所示。

表 ２　 钻孔地层厚度概率模型

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｂｏｒｅｈｏｌｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｔｅ

地层类型 地层标签 地层厚度的概率模型

人工堆积物 ０ ｔ～Γ（１􀆰 ０９，１０􀆰 １８）
绿泥石英片岩 １ ｔ～Γ（１􀆰 １５， ２０５􀆰 ９）

辉绿岩 ２ ｔ～Ｌｏｇ⁃Ｎ（１􀆰 ２１， ２８２􀆰 ２４）
磁铁石英岩 ３ ｔ～Γ（１０􀆰 ８， １５􀆰 ０４）

花岗岩 ４ ｔ～Γ（１􀆰 ２２， ９８􀆰 ８７）
含铁石英岩 ５ ｔ～Γ（０􀆰 ７５，１３１􀆰 ２２）

获得局部转移概率矩阵（ＬＴＰＭ）和地层厚度模

型后，即可模拟获得每个虚拟钻孔的地层序列。 单

次模拟结果是基于马尔可夫链产生的随机数，存在

不确定性。 为了评价模拟结果的不确定结果，需借

助蒙特卡洛法进行模拟测试。 当模拟次数足够时，
统计获得每个片段内地层单元状态概率分布的近

似解，并确定钻孔的最可能实现结果。
在模拟完成后，分析所有模拟结果，确定可能

地层序列中某个深度每个地层状态出现的频率，选
择出现频率最高的地层为该处的地层状态。 换句

话说，这个状态在多次可能地层中被抽样到的次数

最多，代表了在当前概率框架下，钻孔该状态处最

有可能遇到的地层。 表 ３ 表示虚拟钻孔 Ｖ１ ～ Ｖ３ 最

大概率地层状态结果。

表 ３　 基于 ＡＩＳ 模拟的最大概率地层序列

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍａｘｉｍｕｍ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｓｔｒａｔｉｇｒａｐｈｉｃ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＩＳ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

地层
序列

Ｖ１ Ｖ２ Ｖ３

地层
类型

地层
厚度 ／ ｍ

地层
类型

地层
厚度 ／ ｍ

地层
类型

地层
厚度 ／ ｍ

１ ０ ５０􀆰 ８８ ０ ５３􀆰 １４ ０ ４５􀆰 ６４
２ １ ３６􀆰 ４３ １ ３０􀆰 ７５ １ ３０􀆰 ８６
３ ３ ２１􀆰 ３６ ２ １３􀆰 ４１ ２ １４􀆰 ０６
４ １ ３３􀆰 ６９ ３ １８􀆰 ６５ １ ２９􀆰 ８４
５ ３ １７􀆰 ５３ ２ １４􀆰 １９ ３ ２２􀆰 ８７
６ １ ３２􀆰 ４２ １ ３５􀆰 ７３ ２ １４􀆰 ２０
７ ３ ２０􀆰 ３８ ２ １４􀆰 ８５ ３ １９􀆰 ７９
８ １ ３５􀆰 ０２ ３ ２１􀆰 ７５ １ ３５􀆰 ８０
９ ３ １８􀆰 ６２ １ ３８􀆰 １６ ２ １３􀆰 １６
１０ ２ １３􀆰 ７０ ３ ２１􀆰 ４５ １ ３４􀆰 ３４
１１ ３ １９􀆰 ８６ ２ １５􀆰 １１ ３ ２０􀆰 ９８
１２ １ ３４􀆰 ２９ ３ ２１􀆰 ９１ １ ３３􀆰 ９４
１３ ３ １９􀆰 １９ １ ３６􀆰 ９０ ３ ２１􀆰 １２
１４ １ ３０􀆰 ６３ ３ １８􀆰 ４４ １ ３５􀆰 ２３
１５ ３ １９􀆰 ４４ １ ３４􀆰 ４０ ３ ２４􀆰 ８４

１􀆰 ４　 工程地层剖面构建

　 　 由于在 ＭＣ 片段化过程中，每 ２ 个相邻片段会

共用一部分 ＭＣ 模型单元，这使得共用部分的最可

能实现应当考虑前一段和后一段各自的结果，因
此，应当对重叠段进行叠加。 在进行蒙特卡洛模拟

时，由于前后 ２ 个片段的模拟次数是相同的，因此，
共用段部分的概率分布采用均值进行计算。 第 ｉ 个
片段和 ｉ ＋ １ 个片段重叠部分单元的最终状态概

率为：

Ｐ（Ｑ ＝ Ｓｎ） ＝ １
２
Ｐ ｉ（Ｑ ＝ Ｓｎ） ＋ １

２
Ｐ ｉ ＋１（Ｑ ＝ Ｓｎ）

（８）
式中： Ｐ ｉ（Ｑ ＝ Ｓｎ） 和 Ｐ ｉ ＋１（Ｑ ＝ Ｓｎ） 分别为单元 Ｚ 在

第 ｉ 个 ＭＣ 片段和第 ｉ＋１ 个片段中处于 Ｓｎ 的概率。
利用上述 ＬＭＣ⁃ＡＩＳ 模型对图 １ 的钻孔分布进

行了地质模拟。 在 ＬＭＣ⁃ＡＩＳ 模拟中，每个片段所使

用的转移概率矩阵均是基于局部似然函数的最优

解获得的，其中最重要的参数为每个片段竖直向下

的转移次数矩阵。
基于 ５００ 次模拟的钻孔 ＺＫ５０１，ＺＫ５０４ 与虚拟

钻孔（Ｖ０～Ｖ９）的钻孔地质剖面最可能的模拟结果，
如图 ７ 所示。 在模拟中出现频率最高的状态类别被

视为最可能的土体类型。 图 ７ 的模拟结果表明，
ＬＭＣ⁃ＡＩＳ 模型可以很好地模拟有不均匀性变化的

复杂地层，浅层区间中的虚拟钻孔的地层转移较为

简单；中层区间地层变化频率显著增加，地层厚度

变化较大，此区间可能出现较为复杂的地质活动，
而在深度区间地层变化变少。 更重要的是，下卧的

复杂褶皱结构被很好地模拟了出来，具有随地层变

化的连通性。

图 ７　 基于 ＬＭＣ⁃ＡＩＳ 模型的钻孔地层剖面

Ｆｉｇ． ７　 Ｂｏｒｅｈｏｌｅ ｐｒｏｆｉｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＭＣ⁃ＡＩＳ ｍｏｄｅｌ

２　 讨论

２􀆰 １　 地质体点、线和边的拓扑关系

　 　 最大概率地层模型允许快速搜索地质体的点、
线和边的拓扑关系。 为了说明这一特点，以真实的

钻孔 ＳＺＫ５０３ 为例，通过遍历钻孔三角测量网络的
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三角形，可获得其拓扑关系，如图 ８ 所示。

图 ８　 拓扑关系

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｏｐｏｌｏｇｙ

图 ８ 表明，真实钻孔 ＺＫ５０２ 与虚拟钻孔 ２～６ 相

邻。 由真实钻孔 ＺＫ５０２ 和虚拟钻孔 ８ 组成的直线

为三角形 Ａ 和 Ｂ 的公共边，三角形 Ｂ 的相邻三角形

为三角形 Ａ，Ｃ。 地质体的点、线和边的其他拓扑关

系也可以以类似的方式获得。 这些关系对于数据

检索、三角形删除和模型更新特别有用。 构建的最

大概率模型，可利用通过调整三角形的大小和数量

来处理复杂的地质结构，更新地质模型。 因此，最
大概率模型也适用于复杂地质体的建模。
２􀆰 ２　 地层不确定性的定量分析

　 　 ＬＭＣ⁃ＡＩＳ 是基于地质概率学对地层序列进行

模拟，因此自适应重要性采样获取的统计概率分布

被认为与地层单元的不确定性密切相关。 当单元

所处状态的概率分布非常集中时，意味着该单元的

地层不确定性小。 为了量化这种不确定性，可以使

用方差作为定量评价指标，通过计算模拟结果在每

个单元上的波动性，反映模型对该单元的可靠性。
方差越低，意味着模拟结果的不确定性越低，而方

差越高意味着不确定性越高。 每个单元的方差计

算如下：

Ｖａｒ（Ｚ ｉ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
Ｚ（ｋ）

ｉ － Ｚ ｉ( ) ２ （９）

式中： Ｖａｒ（Ｚ ｉ） 为地层单元 Ｚ ｉ 的方差；Ｎ 为模拟总

次数； Ｚ（ｋ）
ｉ 为 ｋ 次模拟时单元 ｉ 的值。

利用式（１０）中的平均方差（ＭＶ）可对钻孔地层

序列的不确定性进行量化。 如果可能地层序列的

平均方差高，意味着该地层序列的不确定性也高；
如果采用该类地层序列进行建模则增加整个模型

的不确定性。

ＭＶ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
Ｖａｒ（Ｚ ｉ） （１０）

式中：Ｍ 为该钻孔地层单元总数； Ｖａｒ（Ｚ ｉ） 代表单

元的方差。

为了量化概率模型模拟的地层不确定性，本文

以 ＺＫ５０１ 和 ＺＫ５０４ 钻孔间选择 １０ 个虚拟钻孔点

（用 ０～９ 表示）进行 ＭＶ 计算，如图 ９ 所示。

图 ９　 剖面的方差不确定分析

Ｆｉｇ． ９　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｐｒｏｆｉｌｅ

图 ９ 表明，该剖面中各钻孔地层序列的 ＭＶ 不

相等。 虚拟钻孔地层序列的 ＭＶ 接近相邻真实钻孔

的 ＭＶ，这意味着钻孔对虚拟钻孔地层不确定性的

约束随着与真实钻孔距离的增加而减小。
３　 结语

　 　 本文提出了基于 ＬＭＣ⁃ＡＩＳ 模型的地层模拟方

法，在 ＭＣＭＣ 模型的概念上延伸出一种改进模型，
进行有量化地层不确定性的地层模拟，得出以下

结论。
１）ＬＭＣ⁃ＡＩＳ 模型充分利用所有钻孔数据，采用

钻孔深度区间局部化⁃随机模拟的方式获得了复杂

变化地层的地质结构，提升了模拟具有分带性地层

的能力。
２）结合钻孔间的相关性，利用基于马尔可夫链

的概率分析方法获得虚拟钻孔的地层变化概率；并
采用概率分析和随机模拟的方法生成虚拟钻孔的

地层状态，使其具有非唯一性和不确定性。
３）ＬＭＣ⁃ＡＩＳ 模型基于方差可量化地层不确定

性，不依赖过多的计算参数。 模型核心的深度片段

化、转移概率矩阵及地层厚度模型等参数基于钻孔

数据进行确定，降低了对勘测数据的要求，在稀疏

数据或复杂分层数据条件下仍可使用。
该方法虽充分考虑了待研究区域地层埋深的

变化和地层的不确定性，但当前的 ＬＭＣ⁃ＡＩＳ 模型仍

存在着地层边界的连续性描述上不如克里金法光

滑自然、相关应用软件暂时不成熟等缺点，可以通

过将其与传统的统计模型进行整合、各取所长以实

现优势互补等方式来克服这些缺点，更好地服务于

准确地质建模。 此外，本文方法的三维扩展和地层

厚度模型优化等也是需进一步研究的方向。
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