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基于机器学习的钻孔数据隐式三维地质建模方法

郭甲腾ꎬ 刘寅贺ꎬ 韩英夫ꎬ 王徐磊
(东北大学 资源与土木工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 针对基于钻孔数据的传统显式三维地质建模方法存在过程繁琐、模型质量难以保证等缺点ꎬ本
文提出了一种基于机器学习的隐式三维地质建模方法ꎬ将地层三维建模问题转换为地下空间栅格单元的属

性分类问题. 分别基于支持向量机、ＢＰ 神经网络等分类算法ꎬ实现了钻孔数据的自动三维地质建模. 实际建模

结果表明ꎬ对于有限、稀疏的钻孔数据ꎬ支持向量机方法建模准确率较高ꎬ建模效率、效果优于显式建模方法.
最后通过敏感性分析研究了超参数对建模结果准确率、模型形态的影响ꎬ为可控的自动三维地质建模提供了

一种新的解决思路.
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　 　 由于地下空间的不可见性及地质构造发育情

况的复杂性ꎬ地下地质构造的探知难度较大、不确

定性高. 目前有效的地下勘探数据来源有钻探、声
波测试、重力勘探、电磁波探测等方法ꎬ钻探法作

为获得地质空间信息最为直观、可靠的手段ꎬ其获

得的钻孔数据所记录的信息准确率非常高ꎬ是用

来构建三维地质模型的重要依据. 针对基于钻孔

数据构建三维地质模型的问题ꎬ朱良峰等[１] 将钻

孔资料与专家经验相结合ꎬ实现了快速三维地质

建模ꎻＷｕ[２] 提出了基于广义三棱柱(ＧＴＰ)进行

三维地质模型的构建ꎻ在此基础上车德福等[３] 改

进了基于 ＧＴＰ 的断层三维交互建模方法ꎻ郭甲腾

等[４]实现了地上下三维集成建模.
上述方法属于传统的显式建模方法ꎬ通常需

要较多的人工交互ꎬ建模过程繁琐、效率较低ꎬ且
容易出现主观错误ꎻ或者建立的模型棱角尖锐、光



　 　

滑度不高. 与之相对应的建模方式称为隐式建

模[５ － ７]ꎬ是指采用空间插值方法ꎬ基于采样数据拟

合空间曲面函数ꎬ进而生成三维可视化模型ꎬ因此

隐式三维地质建模的核心问题在于选择适合于地

质构造特征的空间插值函数. 常用的空间插值方

法包括距离反比插值、离散光滑插值以及克里金

插值等[８]ꎬ而这些传统的插值手段往往要求大量

的采样数据[９] . 由于钻孔数据成本较高ꎬ在研究

区域内往往只能获得有限、稀疏的钻孔资料ꎬ为解

决这一问题ꎬ必须提出一种基于稀疏地质数据的

有效隐式三维地质建模方法.
近些年迅速发展的机器学习方法在计算机视

觉、自然语言处理等领域已取得了突破性进展ꎬ在
某些方面其效果甚至已经超过了人类的表现[１０] .
如何将机器学习的方法引入到地质问题中来已成

为近期地学建模领域的研究热点[１１ － １４] .
本文提出了一种基于机器学习的钻孔数据隐

式三维地质建模方法:如图 １ 所示ꎬ与传统显示建

模方法不同ꎬ将地质建模问题转换为地下空间栅

格单元的地层属性分类问题. 以建模区域中每一

点的三维坐标作为分类特征ꎬ将部分钻孔数据作

为训练集ꎬ训练出分类器作为中间产物. 再由训练

好的分类器对建模区域进行分类ꎬ从而获得该区

域的三维栅格地质模型ꎬ实现基于机器学习的隐

式三维地质建模.

图 １　 本文建模方法示意图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄ

１ 　 基于机器学习的隐式三维地质
建模

　 　 基于机器学习的钻孔数据三维地质隐式建模

方法的关键问题在于如何利用钻孔数据训练得到

分类器. 由于钻孔数据的原始记录格式难以直接

应用到机器学习方法中ꎬ在训练之前须对钻孔数

据进行预处理. 同时还要针对不同的地学问题选

择适合训练的分类器ꎬ最后讨论相应的超参数选

取方法.
１􀆰 １　 钻孔数据的预处理

原始钻孔数据包含勘探点的平面坐标、高程、
各地层分界点的深度和地层类别. 首先ꎬ由于计算

机不能认识到地层上下界限点之间为同一属性地

层这一地学意义ꎬ这使得特征空间十分稀疏ꎬ难以

获得理想的训练效果. 因此需要进行重采样ꎬ使得

钻孔数据成为一系列具有空间位置和地层(编号

为 ＡꎬＢꎬＣ)属性的点. 其次ꎬ为使分类器分辨出

“地表”这一概念ꎬ需要在地表之上虚拟出“空气”
训练集(Ｔ)ꎬ如图 ２ 所示. 最后ꎬ为了消除不同坐

标量级之间的影响ꎬ需要对数据进行标准化处理ꎬ
其转化函数为

Ｘ∗ ＝ (Ｘ － μ) / σ . (１)
式中:Ｘ∗为标准化后的值ꎻＸ 为待标准化的值ꎻμ
为样本数据的均值ꎻσ 为样本数据的标准差.

图 ２　 钻孔数据重采样示意图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｂｏｒｅｈｏｌｅ ｄａｔａ ｒｅ￣ｓａｍｐｌｉｎｇ

１􀆰 ２　 分类器的选择

本文建模方法实质上是将三维地质建模问题

转换为地下空间栅格单元的地层属性分类问题ꎬ
因此不同的分类器会在根本上决定建模的结果.
贝叶斯分类、决策树方法、支持向量机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)和神经网络等是常见的机

器学习算法. 近年来ꎬ神经网络特别是深度学习算

法在相关领域取得了显著的应用成果ꎬ但对于稀

疏、非均衡的地下空间数据ꎬ支持向量机往往有更

好的表现[１５] . 本文主要利用这两种算法ꎬ研究探

讨机器学习方法在钻孔数据隐式三维地质建模中

的应用.
１􀆰 ３　 超参数的确定

所谓超参数是指在开始学习过程之前设置的

参数. 根据所选的分类器不同ꎬ需要确定的超参数

也不同. 一些超参数只会影响到模型训练的效率ꎬ
而某些参数则会直接影响模型分类效果的准确

性ꎬ并最终影响三维模型的构建效果.
由于地质构造发育复杂程度高ꎬ钻孔数据的

空间分布情况差异性较大ꎬ导致一些超参数很难

有效地人工给定. 因此ꎬ需要针对建模区域的钻孔
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数据特征ꎬ设计合适的算法ꎬ自动地寻找最优的超

参数.
本文采用的 Ｓｃｉｋｉｔ － ｌｅａｒｎ[１６]机器学习包提供

了网格搜索和随机搜索两种参数调优的模式ꎬ考
虑到采用网格搜索即穷举法寻找最优参数需要耗

费大量时间且需要人工干预ꎬ本文采用对参数空

间随机采样的方式优化参数. 具体方法为:从参数

的随机分布中抽样进行交叉验证ꎬ每次迭代进行

２００ 次充分抽样ꎬ每轮迭代选出最优的 ５ 个候选

参数作为初值进行下一轮迭代ꎬ直到交叉验证结

果不再显著提高. 而随机分布函数的选择ꎬ则需要

在网格法分析基础上根据经验构建.
由于地质模型复杂、训练数据量大ꎬ每次测试

超参数都需要耗费大量时间. 为了提高超参数的

选取效率ꎬ需要先对钻孔数据进行稀疏采样ꎬ在该

数据集上寻找最优参数ꎬ之后再精细采样ꎬ使用搜

索得到的超参数完成三维地质建模.
１􀆰 ４　 基于机器学习的钻孔数据三维地质建模

综合上述问题ꎬ本文提出的基于机器学习的

钻孔数据隐式三维地质建模流程如图 ３ 所示. 关
键步骤包括:１)对钻孔数据进行预处理ꎬ根据不

同的采样间隔获得稀疏数据集和精细数据集ꎻ２)
利用稀疏数据集交叉验证寻找最适合当前问题的

最优超参数组合ꎻ３)根据最优超参数ꎬ在精细采

样的数据集上训练分类器ꎻ４)由训练好的分类器

对建模区域进行预测分类ꎬ最终获得三维地质

模型.

图 ３　 基于机器学习的钻孔数据隐式三维地质建模流程
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｍｐｌｉｃｉｔ ３Ｄ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ

ｂｏｒｅｈｏｌｅ ｄａｔａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

２　 方法验证与应用

在上述算法基础上ꎬ基于 Ｓｃｉｋｉｔ － ｌｅａｒｎ 和

Ｋｅｒａｓ 开源机器学习库以及 Ｕｎｉｔｙ ３Ｄ 引擎ꎬ采用

沈阳某区域的岩土工程勘探钻孔数据开展了隐式

三维地质建模实验.
为了验证建模的准确率ꎬ随机选择 ６ 个钻孔

的数据(占全部钻孔的 １０％ )作为验证集进行预

处理ꎬ不参与建模. 用剩余的钻孔数据进行建模

后ꎬ 检 查 验 证 集 的 建 模 总 体 精 度 ( ｏｖｅｒａｌｌ
ａｃｃｕｒａｃｙꎬＯＡ)和 Ｋａｐｐａ 值ꎬ用来评判建模效果.

２􀆰 １　 常见分类器对比

本文选择支持向量机作为分类器ꎬ同时与几

种经典分类算法进行了对比. 采用 Ｓｃｉｋｉｔ － ｌｅａｒｎ
机器学习库的默认参数训练后ꎬ不同分类器在该

数据集上的表现如表 １ 所示. 可以看出:支持向量

机在该问题上的分类效果最好. 由于神经网络的

参数难以确定ꎬ因此不参与该项对比.
为了避免高维空间中的“维数灾难”问题而

引入的核函数[１７]ꎬ是支持向量机算法中对分类效

果影响最为显著的参数. 常用的核函数有线性核

函数、多项式核函数、径向基核函数( ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ)以及 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数. 其中径向基

核函数能够将原始特征映射到无穷维的特征空

间ꎬ可以有效处理非线性问题ꎬ符合钻孔数据三维

地质建模的高度非线性特征. 因此ꎬ本文选用

ＲＢＦ 核函数作为支持向量机的优选核函数. 不同

核函数使用默认参数在该训练集上的分类结果

(表 ２) 也验证了该结论ꎬ最终建模结果如图 ４
所示.

表 １　 不同分类器的分类结果
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

分类器 准确率 Ｋａｐｐａ 值 分类器参数

ＳＶＭ ０􀆰 ８６４ ２ ０􀆰 ８１１ ２ Ｃ ＝ １􀆰 ０ꎬ ｋｅｒｎｅｌ ＝ ′
ｒｂｆ′ꎬ γ ＝ ０􀆰 ３３３ ３

Ｋ 临近 ０􀆰 ８６０ ８ ０􀆰 ８０７ ０ ｌｅａｆ ＿ ｓｉｚｅ ＝ ３０ꎬ ｎ ＿
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ＝ ５

随机森林 ０􀆰 ８４５ ９ ０􀆰 ７８５ ３

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ＝１０ꎬｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ＝
′ｇｉｎｉ′ꎬｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ ＝
１ꎬｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ ＝ ２ꎬ
决策树深度、叶节点数无
上限

决策树 ０􀆰 ８２８ ２ ０􀆰 ７６１ １

ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ＝ ′ ｇｉｎｉ′ꎬ ｍｉｎ ＿
ｓａｍｐｌｅｓ ＿ ｌｅａｆ ＝ １ꎬ ｍｉｎ ＿
ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ ＝ ２ꎬ决策树
深度、叶节点数无上限

逻辑回归 ０􀆰 ７３０ ５ ０􀆰 ５９２ ０
Ｃ ＝ １􀆰 ０ꎬ ｓｏｌｖｅｒ ＝
′ｌｉｂｌｉｎｅａｒ′ꎬ ｐｅｎａｌｔｙ ＝ ′Ｌ２′ꎬ
ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ＿ｓｃａｌｉｎｇ ＝ １

表 ２　 不同核函数分类结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

核函数 准确率 Ｋａｐｐａ 值 分类器参数

ＲＢＦ ０􀆰 ８６４ ２ ０􀆰 ８１１ ２ Ｃ ＝ １􀆰 ０ꎬ γ ＝ ０􀆰 ３３３ ３
线性 ０􀆰 ８３７ ０ ０􀆰 ７７２ ６ Ｃ ＝ １􀆰 ０

多项式 ０􀆰 ８２６ ９ ０􀆰 ７５７ ０ Ｃ ＝ １􀆰 ０ꎬ ｄｅｇｒｅｅ ＝ ３ꎬ
γ ＝ ０􀆰 ３３３ ３ꎬ ｃｏｅｆ０ ＝ ０􀆰 ０

Ｓｉｇｍｏｉｄ ０􀆰 ６０２ ９ ０􀆰 ４６４ ６ Ｃ ＝ １􀆰 ０ꎬ γ ＝ ０􀆰 ３３３ ３ꎬ
ｃｏｅｆ０ ＝ ０􀆰 ０
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图 ４　 ＲＢＦ核函数的支持向量机建模结果
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＶＭ ｗｉｔｈ

ＲＢＦ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

２􀆰 ２　 支持向量机与 ＢＰ神经网络建模结果对比

本文将经过交叉验证获得最优参数的支持向

量机(ＲＢＦ 核函数ꎬＣ ＝ １６ꎬγ ＝ １􀆰 １)与一个经过充

分训练的 ＢＰ 神经网络(输入 ＸＹＺ 坐标ꎬ输出地层

类别ꎬ中间包括 ５ 层隐含层ꎬ每层 ２０ 个节点ꎬ共
２ ３４８ 个参数)进行了建模准确率对比ꎬ结果如表

３ 所示. 可以得出:利用神经网络与支持向量机进

行分类获得的地质建模准确率相差不大ꎬ都可以

获得比较理想的分类结果.

表 ３　 支持向量机及神经网络建模结果准确率对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ

ＳＶＭ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
钻孔编号 支持向量机准确率 神经网络准确率

２ ０􀆰 ８８８ ５ ０􀆰 ８９２ ７
２０ ０􀆰 ９０２ ３ ０􀆰 ９１０ ０
２６ ０􀆰 ８６３ ４ ０􀆰 ９１４ ３
４１ ０􀆰 ８６７ １ ０􀆰 ８９１ ３
５３ ０􀆰 ８８１ ６ ０􀆰 ８６４ ８
６０ ０􀆰 ９２３ ８ ０􀆰 ９１７ ３

总体 ０􀆰 ８９９ ５ ０􀆰 ８９７ ６

　 　 通过对比两种方法生成的三维地质模型细节

(图 ５)可以看出:支持向量机生成的模型更加光

滑自然ꎬ而神经网络生成的模型一些细节则比较

尖锐、突兀ꎬ在整体效果上劣于支持向量机. 因此ꎬ
对于小样本、三维坐标作为分类特征的分类模型ꎬ
支持向量机更加适合. 同时ꎬ由于神经网络的训练

耗时远远大于支持向量机ꎬ且参数繁多难以确定ꎬ
综合考虑应选择支持向量机作为钻孔数据三维地

质建模的优选分类器.

３　 超参数敏感性分析

在方法验证过程中发现ꎬ对于不同的建模数

据ꎬ超参数难以确定唯一值. 而不同的超参数组合

会对建模结果产生极大影响. 本节从建模准确率

和最终模型形态两个方面ꎬ对惩罚因子 Ｃ 和 ＲＢＦ
核函数参数 γ 两个超参数的组合进行了敏感

性分析.

图 ５　 模型栅状图
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｆｅｎｃｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ

(ａ)—支持向量机ꎻ (ｂ)—ＢＰ 神经网络.

３􀆰 １　 超参数对建模准确率的影响

分类的准确率是评估当前参数组合优劣的标

准ꎬ可以认为更高的准确率代表当前参数组合更

适合当前区域的建模问题. 如图 ６ 所示ꎬＣ 值在准

确率达到峰值后趋于平稳ꎬ没有显著下降ꎬ因此可

在搜索 Ｃ 值时适当调大并采用更大的搜索步长.
随着 γ 值的增大ꎬ建模的准确率迅速增加到峰值ꎬ
下降后趋于长时平稳后又急速下降ꎬ表明 γ 值对

建模结果的准确率影响较大. 因而需要谨慎确定

γ 值ꎬ在参数空间中应以较小的初值和步长进行

γ 值搜索.
３􀆰 ２　 超参数对三维模型形态的影响

不同超参数对建模方法最直观的影响就是对

模型形态的影响ꎬ如表 ４ 所示. 当 γ 值过小时ꎬ核
函数的幅宽过大ꎬ导致平滑效应过大ꎬ使本不应该

相连的尖灭被强行平滑到一个地层ꎻ当 γ 值过大

时ꎬ核函数的幅宽又过小ꎬ使钻孔数据难以控制周

围的区域ꎬ最终占多数的底部地层“渗透”到没有

钻孔数据控制的区域ꎬ导致在顶部出现了底部地

层的问题ꎬ模型出现了严重的建模错误. 同时ꎬ当
Ｃ 过大时ꎬ也会因为过拟合使地层出现褶皱.

可以看出ꎬ不同的超参数组合ꎬ尤其是 γ 的取

值ꎬ会对模型的形态产生极大影响. 由于 γ 影响核

函数的幅宽ꎬ而钻孔数据在水平方向上分布比较

稀疏ꎬ因此对模型的水平方向形态影响较大ꎻ而 Ｃ
值影响分类器对分类错误的容忍程度ꎬ主要控制

地层的厚度与起伏ꎬ即对模型的竖直方向形态影
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响较大.
本文方法中ꎬ超参数通过在参数空间中自动

搜索得到ꎬ仅能够保证在验证集上的准确率达到

最优. 因此可通过人为调节 Ｃ 值和 γ 值进一步控

制模型的形态. 但实验结果表明ꎬ采用本文方法搜

索得到的参数结果已能够获得良好的建模结果.

图 ６　 超参数敏感性分析
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｈｙｐｅｒ￣ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ

(ａ)—Ｃꎬγꎬ准确率视图ꎻ (ｂ)—γꎬ准确率视图ꎻ (ｃ)—Ｃꎬγ 视图ꎻ (ｄ)—Ｃꎬ准确率视图.

表 ４　 不同超参数下三维地质模型对比
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ３Ｄ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈｙｐｅｒ￣ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 γ ＝ ０. ０６２ ５ γ ＝ １ γ ＝ ３２

Ｃ ＝ ２５６

Ｃ ＝ １６

Ｃ ＝ ０􀆰 １２５

４　 结语与展望

本文针对钻孔数据的三维地质建模问题ꎬ提
出了一种基于机器学习的自动隐式建模方法ꎬ并

成功应用于城市区域岩土工程勘探钻孔的三维地

质建模. 通过实例分析与验证认为ꎬ针对有限、稀
疏的钻孔数据ꎬ采用基于 ＲＢＦ 核函数支持向量机

作为分类器较为合适ꎬ能够保证较高的分类精度ꎬ
同时获得的三维模型也较为光滑、合理ꎬ具有实际

的工程应用价值.
该建模方法在以下方面仍需研究和改进:
１) 需进一步研究超参数在建模中的地学意

义ꎬ探索最优超参数的经验值确定方法ꎻ
２) 支持向量机算法在基于钻孔数据的沉积

地层建模方面表现了其优越性ꎬ但对于断层、褶皱

等复杂地质构造的建模适用性方面需要进一步

研究.
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ｏｎ ｔｅｔｒａｈｅｄｒａｌ ｍｅｓｈｅｓ: ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ａ ｒｅｇｉｏｎａｌ
ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｌａ Ｐｏｐａ ＢａｓｉｎꎬＮＥ Ｍｅｘｉｃｏ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ＆Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１３ꎬ５１(３):１６１３ － １６２１.

[ ７ ]　 Ｈｉｌｌｉｅｒ Ｍ Ｊꎬ Ｓｃｈｅｔｓｅｌａａｒ Ｅ ＭꎬＫｅｍｐ Ｅ Ａ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｒｅｅ￣
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｏｆ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｕｒｆａｃｅｓ ｕｓｉｎｇ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ [ Ｊ ] .
Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０１４ꎬ４６(８):９３１ － ９５３.

[ ８ ]　 邢延涛ꎬ李利军. 三维地质体重构中空间数据插值方法的

研究[Ｊ] . 计算机与数字工程ꎬ２００６ꎬ３４(１２):４５ － ４７.
(Ｘｉｎｇ Ｙａｎ￣ｔａｏꎬＬｉ Ｌｉ￣ｊｕｎ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ３Ｄ￣ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ
[ Ｊ ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ＆ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２００６ꎬ ３４ ( １２ ):
４５ － ４７. )

[ ９ ]　 Ｓｍｉｒｎｏｆｆ ＡꎬＢｏｉｓｖｅｒｔ ＥꎬＰａｒａｄｉｓ Ｓ Ｊ. Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ
ｆｏｒ ３Ｄ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｆｒｏｍ ｓｐａｒｓｅ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ
ｖａｒｉｏｕｓ ｏｒｉｇｉｎｓ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２００８ꎬ３４(２):
１２７ － １４３.

[１０] Ｈｅ ＫꎬＺｈａｎｇ ＸꎬＲｅｎ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｌｖｉｎｇ ｄｅｅｐ ｉｎｔｏ ｒｅｃｔｉｆｉｅｒｓ:
ｓｕｒｐａｓｓｉｎｇ ｈｕｍａｎ￣ｌｅｖｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｉｍａｇｅｎｅｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｓａｎｔｉａｇｏꎬ ２０１５:
１０２６ － １０３４.

[１１] íｔａｌｏ Ｇ Ｇꎬ Ｋｕｍａｉｒａ Ｓꎬ Ｇｕａｄａｇｎｉｎ Ｆ. Ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ￣ｆｉｅｌｄ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｍｐｌｉｃｉｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｏｆ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０１７ꎬ
１０３:１７３ － １８２.

[１２] Ａｂｅｄｉ ＭꎬＮｏｒｏｕｚｉ Ｇ ＨꎬＢａｈｒｏｕｄｉ Ａ. Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ
ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｎｅｒａｌ ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｉｔｙ ａｒｅａｓ [ Ｊ] .
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０１２ꎬ４６:２７２ － ２８３.

[１３] Ｅｄｗａｒｄｓ Ｊꎬ Ｌａｌｌｉｅｒ Ｆꎬ Ｃａｕｍｏｎ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｉｎ ｓｔｒａｔｉｇｒａｐｈｉｃ ｗｅｌｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｔｒａｔｉｇｒａｐｈｉｃ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ: ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ [ Ｊ ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆
Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０１７ꎬ１１１(２):１ － １７.

[１４] Ｃｒａｃｋｎｅｌｌ Ｍ Ｊꎬ Ｒｅａｄｉｎｇ Ａ Ｍ. Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｍａｐｐｉｎｇ ｕｓｉｎｇ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ:ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬ ｔｈｅｉｒ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｅｘｐｌｉｃｉｔ ｓｐａｔｉａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０１４ꎬ６３ ( １ ):
２２ － ３３.

[１５] 谷琼. 面向非均衡数据集的机器学习及在地学数据处理中

的应用[Ｄ] . 武汉:中国地质大学ꎬ２００９.
(Ｇｕ Ｑｉｏｎｇ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｎ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ
ｓｅｔｓ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｇｅｏｓｃｉｅｎｅｓ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ [Ｄ] .
Ｗｕｈａｎ:Ｃｈｉｎａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２００９. )

[１６] Ｐｅｄｒｅｇｏｓａ Ｆꎬ Ｇｒａｍｆｏｒｔ Ａꎬ Ｍｉｃｈｅｌ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ:
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ Ｐｙｔｈｏｎ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０１１ꎬ１２(１０):２８２５ － ２８３０.

[１７] Ｃｈａｕｄｈｕｒｉ ＡꎬＤｅ Ｋꎬ Ｃｈａｔｔｅｒｊｅｅ Ｄ. Ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ
ｋｅｒｎｅｌｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｃｌａｓｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ [ Ｃ ] / /
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ. Ｊｉｎａｎꎬ
２００８:３ － ７.
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