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摘要:在深基坑施工过程中,需要通过少量钻孔数据来进行土层三维模型重建,以获取土质信

息分布。提出一种基于机器学习的土层重建方法,首先设计土层生成算法来进行土层训练数据集

的数据增强。然后根据钻孔信息数据结构设计了预测模型特征编码方法,作为预测模型的标准输

入,通过搭建卷积神经网络模型,对土层结构进行特征提取,形成土层预测模型。随后,利用预测模

型对待预测地块中的离散格点进行土层属性预测,获得土层体数据。最后,对土层体数据利用

MarchingCubes算法生成封闭等值面,形成土层实体块,从而实现了对三维土层的重建。本模型能

够适应不同层数、不同类型的地层,具备了实际工程应用的初步条件。
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Abstract:Intheprocessofdeepfoundationpitconstruction,asmallamountofboreholedataisneededto
reconstructthe3Dmodelofthesoillayertoobtainthedistributionofsoilinformation.Thispaperproposes
amethodofsoillayerreconstructionbasedonmachinelearning.First,asoillayergenerationalgorithmis
designedtoenhancethedataofthesoillayertrainingdataset.Then,thepredictionmodelfeaturecoding
methodisdesignedaccordingtothedatastructureoftheboreholeinformation.Asthestandardinputofthe
predictionmodel,theconvolutionalneuralnetworkmodelisbuilttoextractthefeaturesofthesoillayer
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根据实地采集的有限土层样本数据,利用计算机图形学相关算法,将地下不同土层的空间三维结构进行

预测还原并进行实体建模的过程称之为土层三维重建。土层三维重建对地下施工过程的管理具有十分重要

的意义。以深基坑挖掘工程为例,技术人员需要通过一系列工程数据来对施工过程中可能存在的风险进行

预警。这些数据包括基坑区域内的土层信息、基坑支护结构信息、基坑施工过程中的各类传感器监测信息

等。对支护结构的失效预警需要进行相关的数值计算才能完成[1-2]。其中,土层的三维分布信息十分重要,
因为需要根据土层实际情况计算土压力,作为支护结构计算的输入载荷,进而得到预警信息。

传统土层建模方法有很多种,如基于边界、高度的三维土层建模[3],基于钻孔信息[4]的插值土层生成

等[5]。目前较为常用的插值方法是克里金插值[6],如文献[7]设计了一种三维克里金算法,能较好的反映地

质空间的各向异性特征。另外,反距离加权平均插值法同样在三维土层重建中有重要作用,文献[8]对反距

离权重插值法和自然邻域插值法展开对比研究,得出反距离权重插值法更加适用于地层缺失严重的层位,能
够更好地保留地层缺失的特征的结论。

随着大数据技术的发展和计算机算力的提高,机器学习技术已经被证实在图像[9]和音频[10]领域有着显

著的效果。在三维地质建模中,机器学习也有了初步应用,文献[11]从机器学习的角度提出矢量势场解决方

案,用隐式建模方法构造地质模型,文献[12]提出GSIS系统进行多参数地质建模,并以北京顺义区工程地质

模型和中心城区的地质模型为例进行验证。文献[13]利用支持向量机结合钻孔数据、表面地质图、地质剖面

数据等进行土层自动化重建。文献[14]基于堆栈的方法来表示地质表面和地下结构,解决了体数据模型存

储数据量大的问题。
总体来说,传统的插值算法虽然在简单、连续的土层上基本能够实现土层重建,但在复杂地形(比如断

层、下沉、尖灭)上的表现不佳。另外插值算法受到选取钻孔数目和位置的影响,建模的不确定性大,适用范

围比较局限。目前对基于机器学习方法进行土层重建的相关研究还较为初步,且需克服下述问题:1)足量训

练数据获取;2)有效特征数据编码;3)高适应性和鲁棒性学习模型。
针对上述问题,设计一种基于机器学习的三维土层重建方法,总体技术路线图如图1所示。其中分为4

个主要技术环节,分别为

图1 总技术路线图

Fig.1 GeneralTechnologyRoadmap

1)土层样本数据增强算法。针对钻孔数据和土层样本的稀缺,进行了土层和钻孔数据增强算法的设计,
以获得足量训练样本数据集;

2)钻孔数据预处理。设计了编码算法,将维度不统一的钻孔数据编码为形式一致的特征图,作为网络模

型的输入;

3)设计并搭建卷积神经网络模型,进行土层预测训练;

4)土层体数据可视化。根据模型输出的土层标签提取数据场中等值面,将等值面以内体数据进行聚块,
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生成土层模型。

1 基于土层生成算法的钻孔数据建模

1.1 钻孔数据建模

钻孔是为了获得地下土层分布情况而向地下打的孔洞,在工程应用中,获取地下三维土层信息的方法,
一般采用工程钻探法,系统为了进行土层重建设计了文件存储钻孔数据。

如图2所示,钻孔随机分布在地层中,经过若干土层,一个钻孔的三维结构图中,包括钻孔的高程值、平
面坐标、所经过的土层及该土层厚度。钻孔文件中包含土层信息,土层信息有土层标签、土层名称、土层颜色

和土层描述。钻孔数据包含:钻孔名称、钻孔高程值、钻孔半径、钻孔经过的土层及土层厚度、钻孔坐标。其

中钻孔经过的土层及土层厚度是以列表的形式存储,一个列表中存储一个土层标签和相应的厚度,由于土层

存在缺失和断层情况,列表的长度并不是固定的,而是根据土层的情况而定,钻孔经过土层标签与土层数据

相关联,每种土层有不同的颜色,以此实现钻孔的可视化。

图2 钻孔数据建模示意图

Fig.2 Schematicdiagramofboreholedatamodeling

在钻孔文件中,除了图中所示的信息,还包含文件类型、文件生成时间、数据类型等一系列辅助信息。

1.2 土层生成算法

本算法的目的在于模仿实际施工低质环境中典型的土层结构生成仿真数据,增强土层训练数据集的

规模。
在实际中很难得知真实土层的分布情况,对土层数据的获得一般是通过少量钻孔数据建模,但由于钻孔

数据的稀缺,土层数据也相对较少,因此设计了土层生成算法,模拟地球上真实土层的形成过程,获得三种主

要的土层类型数据,分别是连续土层、含缺失土层、含断层土层。
连续土层,土层分布连续,中间没有出现土层缺失和断裂的情况;含缺失土层,由于地壳的运动,在地质

中某一层或某几层土出现缺失情况,一般呈倒三角状,其余土层仍呈现连续状态;含断层土层,地壳的部分下

沉很容造成这种土层的形成,土层在某个位置具有显著位移的断裂。在连续土层中,2种土壤的交界面也很

少出现平面,往往以曲面的形式出现,含缺失土层和含断层土层也都是在连续土层的基础上,经过地质作用

形成。
在土层生成算法中,核心是用平滑曲线代替网格直线,获得土层之间的交界面,在交界面之间的网格点

被归类为同一种土层,缺失土层是将连续土层的体数据删除一部分,形成“下沉”,断层土层是将连续土层的

一部分体数据高度坐标减去一个固定的值,形成一个“断面”,其余部分仍保持连续土层的状态,算法流程图

如图3所示。
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图3 土层生成算法流程图

Fig.3 Soillayergenerationalgorithmflowchart

  土层生成算法主要分为三步:

1)从设计的B样条曲线中,随机选取曲线函数,用曲线代替网格直线,获得相应网格点新的高度坐标,将
第一次选取的曲线沿Y轴平移一个网格,获得此位置的体数据,继续平移,直到生成一个曲面。

2)重复步骤1,直到所有的交界曲面全部生成,提取曲面之间包围的体数据进行保存。

3)判断生成什么类型的土层,如果是连续土层,算法结束,如果是缺失土层或断层土层,输入相应的坐标

进行缺失或断层处理并保存体数据。

图4 钻孔生成算法流程图

Fig.4 Boreholegenerationalgorithmflowchar

土层体数据为交界曲面之间包围的网格点,以网格点坐标的形

式存储。根据土层生成算法生成三种类型的土层,每一种土层都包

含该层的所有土层数据,能够实现数据形式化、随机性,确定性,形
式化体现在每种土层数据格式都是统一的,随机性体现在每个交界

曲面都是随机生成,进而每层土层的形状也是随机的,确定性体现

在空间每一个网格点只属于某一种土层。通过模拟地质土层的真

实形式,生成的土层数据与真实土层很相似,可以在土层数据上进

行后续的实验。

1.3 钻孔生成算法

在土层数据的基础上,进行了钻孔生成算法的设计,在土层的

最上层网格点上随机选择钻孔,先确定钻孔的位置,为了便于计算,
钻孔的位置都选在了网格点上,在土层的基础上随机生成若干钻

孔,通过层之间的交界面坐标计算每层土层在钻孔位置的厚度,计
算公式

thinknessi=zi-zi+1, (1)

其中:thinknessi 为土层i在钻孔位置的厚度;zi 为钻孔在交界面i
所经过的网格点高度坐标值;zi+1为钻孔在交界面i+1所经过的网

格点高度坐标值。
钻孔生成算法流程图如图4所示,在土层生成算法中,已经生
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成了具有一定格式的土层数据,三维网格的划分已经完成,根据土层分界面的网格坐标得到土层的厚度,其
中钻孔的高程值直接来自土层的表面网格高度坐标。

钻孔生成算法分为三步:

1)选择网格点坐标,钻孔的位置全部取在了网格点上,每次取点不可重复。

2)求钻孔的高程值和平面坐标,钻孔高程值为网格点的高度坐标,将选取的网格点的平面坐标作为钻孔

坐标。

3)从土层数据中解析钻孔所经过的土层,提取土层的标签,通过公式(1)计算土层的厚度,并保存钻孔

数据。
通过钻孔生成算法获得若干个钻孔,每个钻孔都包含4组信息:高程值、坐标、经过的土层和土层厚度。

在地层块空间中,包含许多生成的虚拟钻孔,每个钻孔的信息形式都一样,这些钻孔数据是表征土层属性的

主要信息,后续的特征提取和数据集制作都是基于钻孔数据来完成的。

2 基于卷积神经网络的土层生成模型

2.1 钻孔特征信息编码

通过土层生成算法和钻孔生成算法能够得到大量的土层和钻孔数据,但是这些信息无法直接作为土层

的特征来训练网络,要想进行三维土层重建,需要知道所需建模的土层块中每一体素的属性。对土层进行三

维网格划分,把网格点作为样本点,由于土层生成算法的确定性,样本所属土层类别是唯一的,样本的标签也

就确定了,接下来需要一些数据来描述这个样本,因此设计了编码方法,将钻孔数据与样本点联系起来,获取

样本特征。
具体的编码算法步骤如下:

1)钻孔维度统一。将所有的钻孔维度都统一到一个标准值,由于土层存在缺失和断层的情况,在缺失层

选取钻孔的时候,可能会出现钻孔并没有完全经过所有土层的情况,进行钻孔维度统一是为了样本特征维度

的统一,否则无法输入神经网络模型。对缺失数据的钻孔进行补零操作,即在钻孔数据的缺失层位置,将土

层厚度置为0。

2)计算土层中心点高度。有了土层的厚度之后,还需要土层的空间分布信息,因此用土层中心点坐标来

描述这个物理量,钻孔的平面坐标就是土层在钻孔位置的平面坐标,还需要土层中心点的高度数据,土层的

厚度是由土层的交界面坐标之差得到的,因此土层中心点高度坐标值由公式(2)得到

Zsi=
hi

2+
i-1

i=1
hi, (2)

其中:hi 是第i层土层的厚度;Zsi是第i层土层在一个钻孔位置处的厚度中心点高度坐标。

3)计算土层中心点到样本点距离。因为距离样本点越远,对样本点的影响越小,选择了k 个距离样本点

最近的钻孔,然后获得这些钻孔所经过土层的厚度中心坐标,根据欧式距离公式得到所有土层中心点到样本

点的距离。
经过3个步骤,生成一个样本的所有特征数据,包含若干个钻孔的信息,每一个钻孔的信息包含5组数

据:该钻孔高程值、该钻孔所经过的土层厚度、钻孔平面坐标、每层土层中心点的z 坐标、每层土层中心点到

样本点的距离。样本的维度由土层种类数目snum和选取的钻孔个数k决定,计算公式

Ds=3(snum+3)k , (3)
其中:snum是土层数目;k是选取的钻孔个数;Ds 为一个样本的维度。

下面以土层数目为3(即snum=3)选取的钻孔个数为2(即k=2)为例,如图5所示,展示编码前的钻孔数

据以及编码后的样本特征数据。
在图5中,上方的表格是随机生成的5个钻孔,其中忽略了钻孔所经过的土层标签这一信息,因为在编

码算法中,土层的厚度是按所经过的层依次排列的,将土层标签这一信息转化成了样本空间信息,因此样本

特征是跟数据的空间位置有关系。图中下方表格是一个样本的特征数据,其中特征1是由钻孔2编码而来,
特征2是由钻孔1编码而来,根据公式(3)得其样本维度为24,即该样本有24个特征数据。
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图5 编码算法得到的特征数据

Fig.5 Featuredataobtainedfromtheencodingalgorithm

2.2 预测模型的结构

卷积神经网络在计算机视觉等领域表现出了优越的性能[15],在语音和自然语言处理等领域也广泛的应

用[16-17],深层卷积在高维度数据的特征提取方面具有显著优势,采用深度卷积神经网络作为基本重建模型

结构。
模型的具体结构包含3个卷积层,3个池化层,2个全连接层,最后用Softmax函数输出预测结果。模型

可以选择设置用于确定网络架构的超参数,其中激活函数适用了RELU,池化方法采用最大池化。根据不同

的土层类别设计了多种模型,以此来适应用户的需求,其中卷积核大小和池化窗口的大小都是动态的,根据

土层的类别数和钻孔个数而定。
由于在基坑施工的典型低质环境中,几乎没有超过10种土层的情况,因此以10层为上限设计模型,通

过训练多种分辨率的模型,来提升土层预测的效率。研究主要设计训练了2种模型,土层数目分别对应为5
和10,将其命名为SNet5和SNet10。如果钻孔采样中土层的类别小于或等于5,则采用SNet5进行土层预

测,当土层数目大于5则采用SNet10。

2.3 数据集的构建及训练

分别设计了2种数据集,来训练SNet5和SNet10,并将经过编码算法的钻孔数据作为样本的特征数据。
针对不同的地形,制作了不同的数据集,每种数据集的样本量和样本维度都不同,为了确保能在所有土层中

都能取到样本,在每个土层中都随机取了若干点。制作了2个数据集,如表1,分别对应模型SNet5和

SNet10,数据集的样本量分别是30000和60000,如表所示。这些数据集将应用到下面的一些对比分析实

验当中,每种数据集训练集占70%,测试集占30%。

表1 数据集样本量和样本维度

Table1 Datasetsamplesizeandsampledimensions

模型 样本数量 样本维度

SNet5 30000 180

SNet10 60000 330

在训练时,从数据的输入到数据处理,到三层卷积层的特征提取,最后通过交叉熵函数得到Loss值,

Loss值越小且收敛,则神经网络模型收敛且准确度越高。网络模型优化器使用的是Adam优化器,为防止

网络过拟合,在每个池化层之后,增加dropout函数,随机减少神经元。对真实值和预测值做交叉熵运算,得
到误差,不断地更新权重和偏置参数,使损失值不断减小,模型的性能逐渐提高,迭代次数20000次,模型在

测试集上的表现精度如表2所示。
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表2 模型在数据集上的测试精度

Table2 Testaccuracyofthemodelonthedataset

模型 样本数量 测试精度

SNet5 30000 0.90

SNet10 60000 0.93

2.4 土层体数据可视化

网络模型返回的标签是体素的顶点数值,每一块体素代表一个土层结构离散单元。对土层数据可视化

的过程可概括为:1)土层结果体数据生成;2)体数据等值面生成;3)等值面围成区域生成土层实体块。其中

生成等值面采用 MarchingCubes算法,MarchingCubes是三维离散数据场中提取等值面的经典算法,算法

主要的思想是将体素的每个顶点进行标记并根据不同的顶点状态组合进行分类 ,如果体素顶点上的值大于

或等于该等值面的值,则定义该顶点位于等值面之外,标记为“0”;而如果体素顶点上的值小于该等值面的

值,则定义该顶点位于等值面之内,标记为“1”,然后通过线性插值求得立方体各条边上的等值点,最后用一

系列的三角形拟合出该立方体中的等值面[18]。
将训练好的模型进行保存,在对未知土层进行建模的时候,根据用户提供的少量钻孔,对待建模的土块

进行三维分网格,通过模型来预测每一个网格点的标签,将钻孔数据进行编码,生成特征图,输入到网络模型

中,模型返回样本标签,即体素的顶点数值,然后进行土层体数据可视化,具体流程示意图如图6所示,其中

等值面提取方法采用文献[19]中 MarchingCubes算法。

图6 土层数据可视化示意图

Fig.6 Schematicdiagramofsoillayerdatavisualization

图7 土层模型

Fig.7 Soillayermodel

土层体数据可视化的过程为:1)将土层结果数据进行预处理,
用连续自然数表示不同土层,作为算法输入;2)在土层块周围增添

一层值为0的界面层,保证最后生成的等值面封闭;3)根据

MarchingCubes算法生成若干等值面;4)将等值面转换为土块三

维模型进行可视化。图7是经过模型后所得到的土层体数据绘制

的三维土层模型。
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3 土层生成实验与结果分析

3.1 钻孔选取数目对结果的影响

设计土层生成算法的过程中,在生成的土层块上随机获取若干钻孔,选择多少个钻孔数据作为一个样本

的参考数据会影响到模型的优劣,因为样本维度发生了变化,样本数据也发生了变化。因此,设计一组实验,
来寻找最佳钻孔数,根据经验数据分别选取一系列数目的钻孔,网络模型选择SNet5和SNet10,这些钻孔都

是距离样本点最近的钻孔,将这些钻孔数据按照前述编码方法进行编码,通过神经网络,分别得到相应的测

试集准确率,实验结果如表3。由该表得到的折线图如图8所示。

表3 钻孔选择数目对结果的影响

Table3 Effectofnumberofboreholechoicesonresults

模型 4 6 8 10 12 14 16

SNet5 0.85 0.86 0.88 0.90 0.90 0.89 0.87

SNet10 0.80 0.82 0.89 0.93 0.87 0.85 0.85

图8 钻孔选择数目对结果的影响

Fig.8 Effectofnumberofboreholechoicesonresults

由图8可以看出钻孔数目的选择与模型优劣的关系,当钻孔数目为10时,2个模型都达到了最好的效

果,在测试集上的准确率分别为90%和93%。随着钻孔数目的改变,一个样本的维度就发生了变化,对网络

模型提取样本特征的能力产生了影响,从而模型的性能也发生了变化。
3.2 钻孔选取方法对结果的影响

在设计编码算法时,加入了权重因子,因为距离样本点越近的钻孔对样本的影响越大,但由于神经网络

模型可能具备学习距离特征的能力,这种距离因素是否会影响到样本特征,还需要进一步验证。因此设计了

一组实验,选取若干个距离样本点最近的钻孔和随机选取若干个钻孔做对比,网络模型选择SNet5和

SNet10,得出模型的准确率分别如表4、5。由以下2表得到的柱状图如图9、10所示。

表4 在模型SNet5上钻孔选取方法对结果的影响

Table4 EffectofboreholeselectionmethodonmodelSNet5onresults

钻孔选取方法 8 10 12 14

随机选取 0.87 0.86 0.86 0.82

选取最近钻孔 0.88 0.90 0.90 0.89

表5 在模型SNet10上钻孔选取方法对结果的影响

Table5 EffectofboreholeselectionmethodonmodelSNet10onresults

钻孔选取方法 8 10 12 14

随机选取 0.88 0.88 0.82 0.80

选取最近钻孔 0.89 0.93 0.87 0.85
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在图9、10中,对随机选择钻孔和选择样本点最近的钻孔对模型性能的影响做了对比,可以看出在网络

模型SNet5和SNet10上,两种方法都表现出了较好的性能,但是选择离样本点近的钻孔在模型上的表现要

更好一些,原因是因为距离样本点较近的钻孔对样本的影响较大,这些近距离的钻孔所携带的信息更能表示

一个样本的特征。

图9 在模型SNet5上钻孔选取方法对结果的影响

Fig.9 EffectofboreholeselectionmethodonmodelSNet5onresults

图10 在模型SNet10上钻孔选取方法对结果的影响

Fig.10 EffectofboreholeselectionmethodonmodelSNet10onresults

3.3 土层重建实例

针对深圳某深基坑施工项目,运用设计的模型进行三维土层重建。施工单位提供的真实钻孔数据一共

80组,部分钻孔三维结构如图11左图,根据钻孔数据判断出此地块一共有7层土层,于是训练一个重建7层

土层的模型,用训练好的7分类模型来进行土层重建,得到如图11右图所示的土层模型,具体实的现步骤

如下

图11 钻孔三维结构与土层模型

Fig.11 3Dstructureofboreholeandsoillayermodel

1)根据施工要求所需建模的地块大小为(260×250×7),将其分为26×25×7=4550个体素,每个体素

为(10×10×10)的三维网格;
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2)将施工单位提供的80组钻孔数据输入编码算法,将网格点做为样本点,获得5616(27×26×8=

5616)张特征图;

3)将特征图输入到训练好的模型中,得到5616个土层标签;

4)将土层标签经过数据预处理之后作为 MarchingCubes算法的输入数据,提取等值面,进而生成土层

模型。

4 结 语

提出了基于机器学习的深基坑三维土层重建方法,在复杂地层上有较好的表现,具体结论如下:

1)提出的数据增强算法能获得大量与真实钻孔数据高度相似的虚拟钻孔数据,有效扩大了训练集规模。

2)针对钻孔数据提出的特征编码算法,能够生成钻孔信息特征图,作为预测模型的有效输入。

3)利用设计的土层预测模型,在简单土层的测试集上精度达到93%,在复杂土层的测试集精度也均达

90%以上。

4)设计的土层体数据等值面生成算法,实现了土层块的可视化建模。

未来将主要在现有基础上进行数据增强算法的研究,使数据更加完善、丰富,算法的适应性更强,形成一

套更加成熟的土层、钻孔数据自动生成的体系。

参考文献:
[1]杨光华.深基坑支护结构的实用计算方法及其应用[J].岩土力学,2004,25(12):1885-1896,1902.

YangGH.Practicalcalculationmethodofretainingstructuresfordeepexcavationsanditsapplication[J].RockandSoil

Mechanics,2004,25(12):1885-1896,1902.(inChinese)

[2]李广信.基坑支护结构上水土压力的分算与合算[J].岩土工程学报,2000,22(3):348-352.

LiGX.Estimatingthewaterandearthpressuresonthesupportingstructurearoundafoundationpitseparatelyand

together[J].ChineseJournalofGeotechnicalEngineering,2000,22(3):348-352.(inChinese)

[3]GuoJT,WuLX,ZhouW H,etal.Section-constrainedlocalgeologicalinterfacedynamicupdatingmethodbasedonthe

HRBFsurface[J].JournalofStructuralGeology,2018,107:64-72.

[4]李璐,刘新根,吴蔚博.基于钻孔数据的三维地层建模关键技术[J].岩土力学,2018,39(3):1056-1062.

LiL,LiuXG,WuWB.Keytechnologyof3Dstratummodellingbasedonboreholedata[J].RockandSoilMechanics,

2018,39(3):1056-1062.(inChinese)

[5]赵仕威,周小文,湛杰,等.混合多重二次插值在三维地层可视化中的应用[J].地下空间与工程学报,2017,13(1):

161-168.

ZhaoSW,ZhouX W,ZhanJ,etal.Applicationofmixingmultiplequadraticinterpolationmethodin3Dstratum

visualization[J].ChineseJournalofUndergroundSpaceandEngineering,2017,13(1):161-168.(inChinese)

[6]牛文杰,朱大培,陈其明.贝叶斯残余克里金插值方法的研究[J].工程图学学报,2001,22(2):68-76.

NiuWJ,ZhuDP,ChenQM.Researchofbeyesianresidualkriging[J].JournalofEngineeringGraphics,2001,22(2):

68-76.(inChinese)

[7]ZhuLF,ZhangCJ,LiMJ,etal.Building3Dsolidmodelsofsedimentarystratigraphicsystemsfromboreholedata:an

automaticmethodandcasestudies[J].EngineeringGeology,2012,127:1-13.

[8]冯波,陈明涛,岳冬冬,等.基于两种插值算法的三维地质建模对比[J].吉林大学学报(地球科学版),2019,49(4):

1200-1208.

FengB,ChenMT,YueDD,etal.Comparisonof3Dgeologicalmodelingbasedontwodifferentinterpolationmethods

[J].JournalofJilinUniversity(EarthScienceEdition),2019,49(4):1200-1208.(inChinese)

[9]YangWR.Analysisofsportsimagedetectiontechnologybasedonmachinelearning[J].EURASIPJournalonImageand

VideoProcessing,2019,2019(1):1-8.

441 重 庆 大 学 学 报                   第44卷



[10]屠要峰,吉锋,文韬.机器学习在大视频运维中的应用[J].中兴通讯技术,2017,23(4):2-8.

TuYF,JiF,WenT.ApplicationsofmachinelearninginbigvideoO& M[J].ZTETechnologyJournal,2017,23(4):

2-8.(inChinese)

[11]GonçalvesÍG,KumairaS,GuadagninF.Amachinelearningapproachtothepotential-fieldmethodforimplicitmodeling

ofgeologicalstructures[J].Computers&Geosciences,2017,103:173-182.

[12]MingJ,PanM,QuH G,etal.GSIS:a3Dgeologicalmulti-bodymodelingsystemfromnettycross-sectionswith

topology[J].Computers&Geosciences,2010,36(6):756-767.

[13]SmirnoffA,BoisvertE,ParadisSJ.Supportvectormachinefor3D modellingfromsparsegeologicalinformationof

variousorigins[J].Computers&Geosciences,2008,34(2):127-143.

[14]GracianoA,RuedaAJ,FeitoFR.Real-timevisualizationof3Dterrainsandsubsurfacegeologicalstructures[J].

AdvancesinEngineeringSoftware,2018,115:314-326.

[15]ZhouT,LiZX,ZhangCL,etal.Classifymulti-labelimagesviaimprovedCNNmodelwithadversarialnetwork[J].Multimedia

ToolsandApplications,2020,79(9/10):6871-6890.

[16]ZhangT,LiangJH,DingBY.AcousticsceneclassificationusingdeepCNNwithfine-resolutionfeature[J].Expert

SystemsWithApplications,2020,143:113067.

[17]GengHQ,ZhangH,XueYB,etal.SemanticimagesegmentationwithfusedCNNfeatures[J].OptoelectronicsLetters,

2017,13(5):381-385.

[18]孙伟,张彩明,杨兴强.MarchingCubes算法研究现状[J].计算机辅助设计与图形学学报,2007,19(7):947-952.

SunW,ZhangCM,YangXQ.Researchreviewonmarchingcubes[J].JournalofComputer-AidedDesign&Computer

Graphics,2007,19(7):947-952.(inChinese)

[19]ShalabyA,ElmogyM,ElfetouhA A.3Dimagereconstructionfromdifferentimageformatsusingmarchingcubes

technique[J].InternationalJournalofComputationalVisionandRobotics,2019,9(3):293.

(编辑 侯 湘)

541第5期      王朱贺,等:基于机器学习的深基坑三维土层重建


