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基于 BIM+Conv6 与 CBAM 的地质土层识别与厚度预测
深度学习模型 
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摘要：针对传统方法在土层识别中依赖人工、效率较低的问题，提出一种基于深度学习的多任务模型，

用于同时实现土层图像的分类与厚度回归。该模型在深度卷积神经网络基础上引入六层卷积（Conv6）特

征提取结构，以增强复杂纹理与边界的多尺度感知能力；同时嵌入卷积块注意力模块（CBAM），在通道

与空间维度上实现关键区域的自适应特征增强，并通过建筑信息模型标准化输入方式，确保土层图像与

厚度数据在空间维度上的一一对应关系。实验结果表明，模型在土层识别任务中取得较高精度，在 30 孔

测试集上，准确率达到 92.31%，F1 分数达到 0.889，证明了模型在分类任务上的优越性；在厚度回归预

测中也表现出良好的效果。 
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Deep learning model for geological soil layer identification and thickness 
prediction based on BIM, Conv6, and CBAM 
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( 1.School of Computer Science & Technology, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China; 2.CCCC Infrastructure 

Maintenance Group Co., Ltd., Beijing 100011, China; 3.China Academy of Building Research, Beijing 100013, China ) 

Abstract: To address the problem that traditional soil layer identification methods rely heavily on manual work 
and suffer from low efficiency, this paper proposes a deep learning–based multi-task model that simultaneously 
performs soil layer image classification and thickness regression. Based on a deep convolutional neural network, 
the proposed model introduces a six-layer convolutional (Conv6) feature extraction structure to enhance the 
multi-scale perception of complex textures and boundaries. Meanwhile, a Convolutional Block Attention Module 
(CBAM) is embedded to achieve adaptive feature enhancement in both the channel and spatial dimensions. 
Through a BIM-standardized input approach, the spatial correspondence between soil layer images and thickness 
data is ensured. Experimental results show that the proposed model achieves high accuracy in soil layer 
recognition, reaching an accuracy of 92.31% and an F1-score of 0.889 on a 30-borehole test set, demonstrating 
its superiority in classification tasks. In thickness regression prediction, the model also exhibits favorable 
performance. 
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随着建筑信息模型（BIM）技术逐步在地质建

模中的推广应用，地质土层信息三维表达与智能分

析的应用潜力日益显现。三维地质建模可以直观展

示地下土层结构和厚度分布，为工程设计、施工决

策及地基处理提供重要支撑。例如，使用 Civil 3D
软件建立水运工程地质覆盖层模型和三维地质模

型[1]。孙凯强等[2]基于 Dynamo 可视化编程实现

BIM 环境中地质模型创建。向卫国等[3]利用 BIM
软件与 Dynamo 相结合的方法进行桩基建模。利用

BIM 技术快速建立地质钻孔土层三维模型已成为

目前的研究热点。 
在地质勘察中，钻探取样是获取地下岩土样本

的主要手段，而土层的判别主要依赖地质工程师人

工判断[4]。这种方法存在主观性强、效率低、难以

应对复杂地质条件等问题，影响勘察结果的准确性

和一致性。同时，地质钻孔通常呈现上下分层结构，

不同土层在颜色、纹理和颗粒特性上存在差异，但

层间边界模糊，颜色相近的土层易混淆，增加了分

类和厚度预测难度。例如，淤泥层纹理细腻，颜色

深灰至褐色，边界不清晰，厚度难以准确估计；粉

砂层颗粒明显，纹理呈条状，但局部纹理易受光照

或拍摄角度影响而缺失。 
近年来，人工智能技术在地质领域得到广泛应

用。李灿锋等[5]探索人工智能技术在基础地质、能

源矿产、地质灾害等方面的应用。高源等[6]利用人

工智能算法进行地层划分，取得了较好的结果。在

岩石图像识别方面，王晓兵等[7]结合卷积神经残差

ResNet50 网络构建识别模型，实现了黑云母花岗

闪长岩、变质砂岩、石英岩、黑云母花岗岩等岩性

分类。许多学者还利用卷积神经网络和迁移学习方

法，实现岩性的自动识别和分类[8-13]。Banoth 等[14]

将 MobileNet V2 与 CNN 结合，用红土、黏土、黑

土和黄土训练土壤分类模型，也取得较好效果。然

而，目前大部分研究都聚焦于图像清晰、纹理明显

的岩层，对于钻孔土层的识别，尤其是土层厚度预

测研究较少。 
此外，注意力机制在土壤图像识别中表现出较

高特征提取能力。刘康等[15]提出将大核注意力机制

（LKA）与 ResNet 融合的 VAR 模型，用于土壤种

类识别，显著提高了难分类样本的识别精度，并增

强了模型对关键纹理结构的感知能力。但将注意力

机制应用于钻孔土层识别的研究仍几乎为空。 
针对上述问题，为提升钻孔土层图像的语义表

达能力与特征区分度，本文在模型设计上进行三方

面改进： 
（1）BIM 标准化输入机制：通过对钻孔图像

与 BIM 地层模型的语义对齐，实现样本在空间坐

标与地层属性上的统一，为多任务学习提供标准化

输入。 
（2）Conv6 结构改进：采用六层卷积层替代

传统浅层 CNN 结构，结合不同尺度卷积核与跨层

特征融合机制，增强模型对土层纹理变化、颗粒结

构及模糊边界的多尺度表征能力。 
（3）CBAM 自适应特征增强模块：通过通道

注意力与空间注意力的级联机制，模型能够自动聚

焦于关键层位和纹理突变区域，从而在复杂背景下

仍保持较高的识别鲁棒性。 
本文提出一种结合 BIM 模型的 Conv6+CBAM

多任务深度学习框架，在同一网络结构中实现土层

类型识别与厚度预测。通过 BIM 标准化输入增强

地层样本的语义一致性，Conv6 模块强化局部纹理

特征提取，CBAM 模块实现关键层位特征自适应

增强。实验结果表明，该方法在分类精度和厚度预

测稳定性方面均优于传统 CNN 与 ResNet 网络，证

明了模型在复杂土层识别中的有效性与泛化能力。 

1 整体算法框架 

针对钻探取样的钻芯土层样本，如何快速识别

每一层土的类别和厚度是地质勘察工作中的关键

任务。自然土层图像通常层间边界模糊，色调连续

性强，纹理局部不显著。针对上述难点，本文提出

一种融合 BIM 模型、改进型 Conv6 结构与 CBAM
注意力机制的双任务深度学习框架。该方法在统一

BIM 数据输入格式基础上，通过六层卷积结构强化

多尺度纹理感知，并利用 CBAM 模块实现特征自

适应增强，实现土层类别识别与厚度回归预测的联

合优化。本算法框架由四个模块构成。 
（1）改进型卷积特征提取模块（Conv6）。在

传统 CNN 的基础上增加至六层卷积单元，并在不

同尺度层中融合局部与全局纹理特征。此结构使网

络具备更强的层间纹理建模能力，能够更好地捕捉

钻孔图像中的渐变层理特征与边界细节，为厚度预
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测提供充分的空间上下文支撑。 
（2）CBAM 注意力模块。结合通道与空间注

意力机制，针对钻孔图像中色差弱、纹理模糊的特

点，自适应突出关键纹理与边界特征，该模块能有

效提升模型对复杂地层特征的区分能力。 
（3）分类分支。采用 Softmax 输出并结合 Focal 

Loss有效提升对模糊边界和难分类土层的判别能力。 
（4）回归分支。通过多层全连接结构并结合

Smooth L1 Loss，优化连续厚度预测，并在厚度突

变情况下保持预测稳定性。 
通过上述设计，本文模型能从 BIM 钻孔土层

图像中同时实现土层类型识别与厚度预测，在纹理

细微、颜色相近、边界模糊及厚度突变等复杂情形

下仍具备鲁棒性与适应性。整体框架如图 1 所示。 
1.1  BIM 地质钻孔建模技术 

为了提供规范化的土层图像和厚度信息，本研

究引入 BIM 技术构建钻孔土层三维模型，实现土

层空间位置标准化和可视化。在 BIM 钻孔建模过

程中，BIM 材质采用真实钻孔土层照片制作，像素

高度与实际土层厚度一一对应，用于生成训练数据

的标准化图像。这样不仅提供了可视化的三维土层

模型，也为深度学习模型训练提供了标准化的输入

数据。模型能够在具备纹理、颜色和边界信息的同

时，获得土层厚度的连续标签，为后续卷积神经网

络与 CBAM 注意力模块的训练奠定基础。建模流

程如图 2 所示。 
1.2  卷积特征提取层 

传统浅层 CNN 结构在处理地质钻孔图像时，

容易忽略层理纹理的渐变性与局部细节特征。为

此，本文设计了改进的六层卷积特征提取模块

（Conv6），通过更深层的卷积堆叠与跨层信息融

合，实现多尺度空间纹理与边界特征的联合建模。

每层由卷积（Conv2D）、批归一化（BatchNorm）、

非线性激活（ReLU）以及最大池化（MaxPooling）

构成，以增强模型对复杂地质结构的适应能力。第

l 层卷积操作如下： 

  ( ) ( ) ( 1) ( )MaxPool ReLU BN( * )l l l lF W F b 

 
（1） 

式中：*表示卷积操作； ( 1)lF  为前一层输出特征图；
( )lW 为卷积核权重； ( )lb 为偏置。 

 
图 1  神经网络结构 

 
图 2  地层与钻孔 BIM 建模流程 
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1.3  CBAM 注意力机制 
为更有效地提升模型对复杂土层图像中不同

特征的识别能力，在主干特征提取网络后引入

CBAM 注意力机制模块，增强模型对关键区域的

关注能力。CBAM 模块结合通道注意力与空间注

意力，能够在特征图的维度空间中动态调整信息权

重，从而提升模型对不同土层纹理、颜色及边界特

征的感知能力，CBAM 注意力机制结构如图 3 所

示。通道注意力（Mc）可表示为 

  c 1 0 avgReLU ( )M F W W
 

  1 0 maxReLU ( )FW W   （2） 

式中：Favg 与 Fmax 分别为输入特征图的全局平均池

化和最大池化结果；W0 与 W1 为可训练权重矩阵；

 为 Sigmoid 激活函数。 

 
图 3  CBAM 结构 

1.4  分类分支 
为应对土层图像中颜色相近、纹理模糊等引起

的类别混淆问题，分类分支设计以 Softmax 归一化

输出，并采用 Focal Loss 作为目标函数以增强模型

对少数类的关注。此损失函数的核心优势在于它通

过放大难分类样本对总损失的贡献，帮助模型更加

关注稀有或边界不清的土层类型，从而提高类别不

平衡下的识别精度。 

focal (1 ) lgt t tL p p    （3） 
式中： tp 为正类的预测概率； t 控制样本权重；γ
调节难易样本的关注度，当 γ>0 时，难分类样本会

被赋予更高的权重。 

1.5  回归分支 
土层厚度具有连续性，变化尺度大，并受图像

垂直像素分布影响显著，因此回归分支用于建模像

素级厚度信息。该分支通过多层全连接网络输出厚

度预测值，并采用 Smooth L1 Loss 作为优化目标。

相比传统均方误差损失，Smooth L1 Loss 在大误差

情况下减弱梯度惩罚，从而兼顾小误差的精确拟合

和大误差的稳健性，尤其适用于图像中局部厚度突

变的场景。 
2

Smooth

0.5( ) , 1
( , )

0.5, 1
x y x y

L x y
x y x y

        ≥
 

 （4） 

式中：x 为预测厚度；y 为真实厚度。 

2 工程实例 

2.1  工程概况 
本研究数据来源于某训练基地地质勘察区域，

共计 38 处钻孔。选取其中 30 孔进行研究，覆盖典

型多层土壤结构，勘探深度 30~60 m，地表标高

3.06~4.89 m。土层类型包括淤泥、粉质黏土、粉土、

粉砂、黏土、中砂等，具有代表性与复杂性（图 4），

各钻孔的基本参数与土层分布情况见表 1。 
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2.2  钻孔土层识别业务流程 
结合 BIM 建模技术和神经网络模型方法，构

建基于钻孔土层图像的多任务学习模型，实现土层

类型识别与厚度预测。具体建模流程如图 5 所示，

包括数据准备、BIM 建模、图像标注及网络训练等

环节。 

表 1  各钻孔的基本参数与土层分布情况 

钻孔土层层数 
序号 勘探点编号 勘探深度/m 地表标高/m 

淤泥 粉质黏土 粉土 粉砂 黏土 中砂 

1 QK1 40.00 4.47 1 2 1 3 2 0 
2 QK2 37.85 4.89 1 2 2 3 0 0 

3 QK3 37.50 4.36 1 3 3 2 1 0 
4 QK4 51.91 3.83 1 2 2 3 1 0 

5 QK5 36.95 3.80 1 2 1 4 0 0 
6 QK6 55.00 3.77 1 3 2 6 0 1 

7 QK7 37.50 3.74 1 3 1 3 0 0 
8 QK8 37.95 3.71 1 3 1 4 0 0 

9 QK9 37.45 3.68 1 3 0 3 0 0 
10 QK10 52.85 3.65 1 5 5 5 0 1 

11 QK11 37.45 3.62 1 2 2 3 0 0 
12 QK12 37.85 3.59 1 5 2 3 0 0 

13 QK13 37.45 3.56 1 5 2 2 0 0 
14 QK14 37.85 3.53 1 5 1 1 0 0 

15 QK15 37.45 3.50 1 5 1 2 0 0 
16 QK16 47.80 3.47 1 7 1 3 0 0 

17 MK1 60.00 3.44 1 5 4 3 1 1 
18 MK2 50.00 3.41 1 3 3 2 1 0 

19 MK3 50.00 3.38 1 3 3 2 1 0 
20 MK4 50.00 3.35 1 3 3 2 1 0 

21 MK5 48.00 3.06 1 3 3 1 1 0 
22 MK6 58.35 3.25 1 3 3 2 1 1 

23 GK1 34.00 3.44 1 0 1 0 2 4 
24 GK2 36.50 3.63 1 0 1 0 2 4 

25 GK3 30.00 3.82 1 0 1 0 2 4 
26 GK4 32.00 4.01 1 0 1 0 2 4 

27 GK5 34.50 4.20 1 0 1 0 3 3 
28 GK6 39.00 4.39 1 0 1 0 3 3 

29 GK7 42.00 4.58 1 0 1 0 3 3 
30 GK8 35.50 4.77 1 0 1 0 3 3 

注：土层层数表示钻孔中该类土层的出现次数，非厚度值。 

 
图 5  土层识别业务流程 
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2.3  地层与钻孔建模 
2.3.1 土层材质库创建 

在 Revit 中新建地质材质库，通过将现场采集

的淤泥、粉土、粉砂、黏土等土层的高清照片导入

到 Revit 材料模板中，制作土层纹理材质，确保保

留每层土的纹理、颗粒与颜色特征（图 6）。 

 
粉砂     黏土   粉质黏土   淤泥     中砂     粉土 

图 6  土层材质库 

2.3.2 地层与钻孔模型创建 
采用图 2 所示流程创建地层与钻孔模型。将钻

探坐标及厚度数据整理成 Excel 表格，利用 Dynamo
软件的 point 节点提取坐标数据，并通过 line 节点

创建钻孔族模型。然后附加相应土层材质，并通过

StructuralFraming 创建钻孔框架柱模型。最后通过

批量生成方式创建地层与钻孔的三维模型（图 7）。 

 
图 7  地层与钻孔模型 

2.3.3 BIM 建模与图像–厚度关联 
通过 BIM 建模，将钻孔的空间坐标、厚度与

对应土层图像进行关联，实现土层图像的标准化管

理，为卷积神经网络提供一致、准确的输入数据。 
2.3.4 数据标注与图像处理 

BIM 钻孔模型的每张图像由经验丰富的地质

工程师使用 VIA 工具手动标注，标注数据经过两

轮交叉验证，并以 JSON 格式存储，确保数据的可

重复使用和便于模型训练，土层标注如图 8 所示。 

 
图 8  钻孔土层标注 

2.4  模型训练数据准备 
为确保输入数据的标准化与模型的泛化能力，

本文采用 BIM 建模地质钻孔图像作为统一输入格

式，图像高度与真实厚度保持线性比例。相比传统

摄影采集方式，BIM 模型不仅在空间坐标上具备精

确性，还实现厚度与像素的一一映射关系，使网络

能直接学习图像空间特征与厚度信息的内在耦合。

在数据标注方面，所有样本均采用 VIA 统一标签，

保证分类与回归任务输入的一致性。此 BIM 标准

化输入机制为后续卷积特征提取和注意力增强提

供了高质量的样本基础。 
2.5  实例验证 

为验证所提方法在实际工程中的适用性与有

效性，本研究选取 19 孔和 30 孔两组钻孔数据进行

训练、验证与测试。 
2.5.1 数据集划分 

19 孔数据集按照 13:4:2 划分为训练集、验证

集与测试集。每层均作为独立样本进行分类与厚度

预测，样本数量足以验证模型泛化能力。30 孔数

据集按照 24:4:2 划分，同样保证土层的多样性与完

整性，以进一步验证模型在较大样本规模下的稳定

性与泛化能力。所有土层图像均经人工标注并进行

标准化处理，为模型训练提供一致数据。 
2.5.2 评估指标 

分类任务使用准确率（Accuracy）、精确率

（Precision）、召回率（Recall）、F1 分数进行评估；

回归任务使用均方误差（MSE）和平均绝对误差

（MAE）进行评估，以全面衡量模型在土层识别

与厚度预测任务中的性能。 
2.5.3 参数设置 

实验中，分别采用传统 CNN、Conv6、ResNet50
和本文模型进行土层分类与厚度预测，并对本文模

型进行消融实验对比分析。在训练过程中，采用

Adam 优化器，学习率设置为 0.000 1，训练 50 轮，

早停 10 轮。 

3 结果分析与评估 

3.1  实验结果 
本文采用 Conv6+CBAM 结构进行训练、验证

和预测。通过上述实验设计，模型在不同钻孔数据

集上均能实现土层类别识别与厚度预测，验证了所

2.9 m 
土层     厚度 
粉质黏土 

2 

3 
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提方法的有效性和工程适用性。图 9 展示了四层土

层预测与真实标签的对比，可直观反映模型对各土

层纹理、边界和厚度的准确捕捉能力。 

 
真实标签      预测结果     真实标签          预测结果 

（12.50 m）  （12.42 m）   （3.89 m）      （4.05 m） 

（a）淤泥                    （b）黏土 

 
真实标签      预测结果       真实标签        预测结果 

（6.41 m）   （6.26 m）      （3.10 m）     （3.04 m） 

（c）粉质黏土                   （d）粉砂 

图 9  土层测试结果 

3.2  结果分析 
为验证所提 Conv6+CBAM 结构的有效性，本

文设计 4 组对比实验，包括基础 CNN 结构、加深

的 CNN（Conv6）、引入注意力机制的 Conv6+ 
CBAM 以及主流卷积架构 ResNet50，评估不同网

络结构在土层识别与厚度预测上的性能。实验对比

结果分类指标如图 10~11 所示，土层厚度预测回归

指标如图 12~13 所示。 
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图 10  损失和准确率曲线 
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图 11  精准率和 F1 分数曲线 
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图 12  MAE 和 MSE 曲线 
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图 13  R2曲线 

从整体趋势上看，Conv6+CBAM 模型在分类

精度与收敛稳定性上均优于基础 CNN 与 ResNet50
网络，表明本文提出的“Conv6 深层特征+注意力

机制”在土层识别任务中具有显著优势。 
（1）Conv6 结构改进作用。与传统 3~4 层

CNN 相比，Conv6 结构通过增加卷积层深度与跨

层融合，能够捕捉不同尺度的纹理层理变化。图

10~11 的结果表明，Conv6 模型相较基础 CNN，F1
分数提升约 3%，说明多尺度卷积增强了模型的纹

理表达能力。 
（2）CBAM 注意力机制贡献。引入 CBAM

后，模型在类别边界模糊区域上的识别能力显著增

强。由图 9 可见，Conv6+CBAM 在 F1 分数上继续
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提升约 1.2%，验证集准确率稳定在 0.74~0.79 之间，

表明注意力机制能够自适应强化关键地层边界特

征与弱纹理区域。 
（3）回归任务表现分析。Conv6 模型在厚度

预测上的 MAE 与 MSE 略优于 Conv6+CBAM，说

明注意力机制在厚度连续特征学习中存在一定平

滑效应。 
综合分析，Conv6 模块强化了多尺度特征感

知，CBAM 模块优化了特征分配与空间聚焦，两

者结合实现了分类精度与厚度预测精度的整体提

升，为土层识别任务提供了更具解释性与鲁棒性的

结构设计。 
3.3  测试集结果 

CNN、ResNet50、Conv6 和本文提出模型的测

试结果见表 2~4。 
在 19 孔和 30 孔测试集上，Conv6+CBAM 模

型表现如下： 
（1）土层识别：30 孔测试中，准确率 92.31%、

F1 分数 0.889，显著优于其他模型，分类稳定性突

出；19 孔测试中，准确率与 Conv6 持平，但 F1
分数更高，说明模型在兼顾精度与召回率方面表现

优异。 
（2）土层厚度回归：Conv6 在 MAE、MSE

和 R²上略优于 Conv6+CBAM，回归性能表现更稳

定。通过表 3 参数优化实验（如学习率调整），

Conv6+CBAM 可同时获得较优分类和回归性能，

表明模型在厚度预测上仍有优化空间。 
综上，Conv6+CBAM 在分类任务上表现最佳，

回归任务可通过超参数和结构优化进一步提升。 

4 结论 

本研究在传统卷积神经网络的基础上，提出融

合 BIM 标准化输入、Conv6 多尺度特征提取与

CBAM 注意力机制的多任务学习框架，实现了钻

孔土层的类型识别与厚度预测。主要结论如下： 
（1）通过 BIM 数据标准化输入，建立图像像

素与真实厚度的线性映射，实现统一比例输入与厚

度标注，为多任务学习提供高精度基础数据。 

表 2  19 孔测试预测指标 

土层识别分类指标 土层厚度回归指标 
算法 

准确率/% 精准率 召回率 F1 分数 MAE MSE R2 

CNN 79.31 0.69 0.79 0.73 0.57  0.62 0.93 

ResNet50 79.31 0.86 0.79 0.71 2.31 36.58 0.52 
Conv6 82.76 0.87 0.83 0.76 1.49  6.35 0.92 

本文模型 82.76 0.82 0.83 0.88 3.36 50.04 0.35 

表 3  30 孔测试预测指标 

土层识别分类指标 土层厚度回归指标 
算法 

准确率/% 精准率 召回率 F1 分数 MAE MSE R2 

CNN 84.615 0.774 0.846 0.802 0.607  0.836 0.914 

ResNet50 84.615 0.881 0.846 0.799 2.557 45.596 0.520 
Conv6 84.615 0.893 0.846 0.796 2.229 15.642 0.835 

本文模型 92.307 0.940 0.923 0.889 3.067 48.104 0.493 

表 4  本模型不同参数敏感性测试结果（30 孔） 

土层识别分类指标 土层厚度回归指标 
参数设置 

准确率/% 精准率 召回率 F1 分数 MAE MSE R2 

训练 100 次 84.210 0.912 0.842 0.834 0.479  0.423 0.962 

学习率 0.000 5 94.736 0.965 0.947 0.926 0.353  0.196 0.982 

学习率 0.000 1、训练 50 次 92.307 0.940 0.923 0.889 3.067 48.104 0.493 
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（2）通过 Conv6 深层卷积结构改进与特征跨

层融合，增强了模型对细粒纹理与层理过渡的感知

能力，显著提升分类精度。 
（3）采用 CBAM 自适应注意力增强机制，融

合通道与空间注意力权重，自适应聚焦土层边界与

关键区域，提高模型在模糊边界与相似色调条件下

的鲁棒性。 
未来可以改进回归分支网络结构，采用更适配

的损失函数降低误差；加强分类与回归任务间的信

息交互，提高互补性；结合 Conv6 回归优势与

ResNet50 特征表达能力，通过迁移学习或集成学

习提升泛化性与精度。 
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