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摘　要: 近年来深度学习技术在地质学的应用越来越广泛. 地质学科中的一个重要课题是根据稀疏的空间观测数据

建立合理的地下模型. 最近的工作通过条件生成对抗网络来探索条件化地质建模, 产生了逼真且符合空间观测数据

的地质图像. 然而, 多数方法只关注将空间观测数据作为硬条件, 忽视了对生成图像中地质属性的调节. 本文引入地

质属性标签调节地质图像中具体的地质属性表现, 将表征地质属性类别的标签数据作为生成条件之一, 扩展一个属

性分类器与该标签配合, 从而实现更可控的图像生成. 针对属性标签的人工标注成本大的问题, 本文采用半监督聚

类利用少量的标注数据为无标签数据自动分配标签. 此外, 聚类可能产生噪声标签影响建模结果, 此方法使用对称

交叉熵损失改进分类网络以提高网络对于噪声标签的鲁棒性. 本文在黄河地区的河流地质数据集上进行大量实验,
结果表明所提出的方法对于不同的属性标签生成了地质模式不同且符合空间观测数据的逼真地质图像, 证明了本

方法的有效性.
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Abstract: Recently, deep learning has become more and more widely used in geology. An important topic in geological
modeling is building a subsurface model according to sparse spatial observation data. Deep learning-based geological
modeling has been explored through conditional generative adversarial networks, which results in realistic geological
images in line with spatial measurements. However, most methods are only conditioned on spatial observations, ignoring
the adjustment of geological attributes in images. This study proposes a method to adjust geological images by
introducing geological attribute labels on the basis of spatial measurements. The method introduces label data representing
a geological attribute category as one of the generation conditions and expands an attribute classifier to cooperate with the
label to adjust the generated image, achieving more controllable images. Considering the high cost of manual labeling,
this study adopts semi-supervised clustering to automatically assign labels to unlabeled data using a small amount of
labeled data. In addition, clustering may produce noise labels that affect the modeling results. In response, the symmetric
cross-entropy loss is used to improve the classful network to enhance the robustness of the network against noise labels.
Experiments are carried out on a geological dataset in the Yellow River. Results show that the method achieves realistic
geological images featuring different geological patterns and conforming to spatial observations for different attribute
labels, which proves the effectiveness of the method.
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application
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沉积相建模对于地质学研究的许多课题至关重要,
例如储层建模[1]、古地质学研究[2]. 沉积相建模主要根

据少数已知的井相观测数据 (测井数据)推测整个工区

的地质性质, 例如河流或者岩石类型. 传统地质建模方

法主要包括两点统计模拟[3] 和多点统计模拟 (MPS)[4,5].
两点统计模拟, 主要通过变差函数模拟空间关系以再

现逼真的地质模式. 但受限于只能建模两点间空间关系,
无法产生复杂的非线性地质模式. MPS应用一张训练图

像代替变差函数并建立搜索树学习图像中多个点的空

间关系, 可以产生非线性的地质模式, 从而弥补了两点

统计模拟的局限. 但MPS仍然存在一些难以克服的问

题, 如难以获取适合的高平稳性的训练图像[6]、对建模

参数高度敏感[7] 等. 此外, 单张训练图像难以提供丰富的

先验知识, 导致MPS的建模结果无法反映地质模型的

不确定性[8], 再现的地质模式单一. 单纯应用地质学方

法难以应对这些问题, 因此地质建模迫切需要新的思想.
近几年, 深度学习在各研究领域大放光彩, 其不依

赖于单张图像的表现, 而是总结历史学习数据以泛化

数据的一般规律, 在新数据上产生更稳定的结果. 生成

对抗网络 (generative adversarial networks, GAN)[9] 作为

一种先进的深度学习模型, 已在许多场景中展现出强

大的建模能力[10]. 地质学者尝试将 GAN应用于地质学

科问题, 例如利用 GAN 生成逼真的 3D 地质模型[11]、

超分辨率的岩石薄片图像[12]等. 尽管 GAN在地质学科

已经取得了一些成就, 但 GAN无法满足条件化建模场

景, 例如沉积建模中空间观测值的约束. 条件生成对抗

网络 (conditional generative adversarial nets, CGAN)[13]

作为 GAN 的一种变体, 在 GAN 的基础上加入条件概

率, 实现了条件映射. 2018 年, Dupont 等人[8] 尝试将

CGAN 应用于沉积图像建模. 将空间观测值 (井相数

据)映射为视觉形式的井相图, 将其作为生成网络的输

入, 并将 OBM[14]模拟的河流图像作为目标图像, 学习

从井相图像域到河流图像域的映射, 产生了逼真且符

合井相约束的河流图. 2019年, Chan等人[15] 通过堆叠

推理网络探索地质图像生成过程的参数化. 2020 年,
Gao 等人 [16] 选取 400 个三角洲图像作为训练数据,
将 CGAN 应用于三角洲图像的条件建模 .  2021 年 ,
Canchumuni等人[17] 测试了不同的 GAN模型进行相图

像的生成以及参数化. 但这些工作仅关注将测井数据

作为条件, 忽略了对地质属性的调节, 例如河流模式的

方位角和河流宽度等. 如何实现在井相数据之外进一

步调节生成图像的地质模式, 生成模式可控的地质图

像是目前值得探索的课题.
本文提出引入属性标签调节生成图像的条件建模

方法, 其中属性标签是表示地质属性类别的数字代码.
将属性标签与井相图联合作为生成条件, 并在以往工

作[8] 实现了井相图到地质图像的图像转换框架的基础

上, 扩展一个属性分类器用于预测图像的属性类别, 以
辅助属性标签进行模式调节. 此外, 本文利用半监督聚

类实现自动标签化, 将少量标注数据作为监督信息, 利
用 K-means 聚类将标签传播到未标注数据, 减少标注

标签的人工成本, 实现更高的聚类精度. 针对聚类产生

标签噪声的问题, 模型使用对称交叉熵损失替代常用

的交叉熵损失, 缓解标签噪声对模型的负面影响. 本文

在一个包含复杂形态的真实河流数据集上进行了实验,
结果证明所提出方法的有效性.

本文的主要贡献可以总结为以下 3点.
(1) 本文设计一种新的沉积相图条件生成模型, 通

过引入属性标签扩展以往工作中的沉积相图建模网络,
实现对于沉积相图的地质模式调节.

(2) 本文利用半监督聚类自动为地质图像分配属

性标签, 实现更高的聚类精度. 以对称交叉熵损失替代

原始交叉熵损失, 提高网络对噪声标签的鲁棒性.
(3) 本文采集并构建一个真实河流数据集, 在其上

进行大量的实验, 结果证明了本方法在沉积相图像的

条件生成与调节上的有效性.

 1   基础知识

 1.1   半监督聚类

目前 ,  已有的数据训练方法主要分为有监督学

习、无监督学习和半监督学习[18]. 有监督学习利用一

组完全标签化数据学习数据与标签之间的相关性. 有
监督模型通常会产生高精度的预测结果, 但数据标签

的标注会产生大量的人工成本, 难以处理大数据场景.
无监督学习与有监督学习相反, 不需要任何标签信息,
只通过挖掘数据本身的内在特征学习数据间分布关系.
无监督学习的优势在于完全免去人工标注的成本, 但
同时导致不太理想的预测效果. 现实场景中大量的标

签数据难以获得, 但少量的标签化数据投入的成本较

少. 因此, 半监督学习将少量的有标签数据看作监督信

息, 以此来训练和学习大量的无标签数据, 综合了有监

督和无监督学习的优点.
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聚类是将对象集合划分到不同的类, 每个类称作

一个簇, 每个簇的对象彼此相似并与其他簇的对象相

异[19]. 传统的聚类方法为无监督聚类方法, 例如 K-means
聚类[20], 按照样本间的距离度量将距离近的样本划分

到同一簇中, 距离远的样本划分到不同簇. 然而, 即使

聚类时预先指定类别数, 聚类依据的具体特征信息却

无法指定, 因此划分的类别会出现不符合实际期望的

情况. 半监督聚类则是利用已标注样本计算各类别中

样本的均值向量, 并将其作为聚类的初始质心. 通过这

种方式将有标签数据的类别信息传播到无标签数据,
实现更高精度的聚类.
 1.2   生成对抗网络

G

D

生成对抗网络 (GAN)[9] 是 2014 年由 Goodfellow
等人提出的对抗式生成模型, 由生成器网络 和判别器

网络 两个组件组成. 生成器网络从随机向量采样分布

生成目标图像, 判别器网络则负责判别输入数据的真伪.
生成器和判别器的目标相反, 生成器的目标是使生成

图像尽可能逼真, 能够欺骗过判别器; 而判别器的目标

是尽量将生成数据与真实数据区分开. 生成器网络和

判别器网络通过对抗的方式优化网络, 直到判别器无

法判断生成图像是否真实, 达到纳什均衡. 如式 (1)所示:

min
G

max
D

Ex∼p(x)[log D(x)]+Ez∼p(z)[log(1−D(G(z)))]
(1)

z x G(z)
D(x)

G D y

其中,  表示随机向量,  表示真实数据,  表示从随机

向量生成的数据.  是判别结果. 生成对抗网络可以

对数据分布直接采样, 从而使生成数据在理论上完全逼

近真实数据. 但 GAN的生成过于随机, 对于复杂数据的

生成不可控, 因此Mirza等人[13] 提出一种带条件约束的

生成对抗网络 (CGAN), 沿用 GAN的对抗框架, 并在生

成器 和判别器 中均引入条件向量 , 通过该条件向量

指导数据的生成过程. 因此, CGAN的目标函数变为式 (2):

min
G

max
D

Ex∼p(x)[log D(x|y)]+Ez∼p(z)[log(1−D(G(z,y)|y))]

(2)

之后许多 GAN 及其变体的相关工作[21] 相继被提

出, 其中与本文相关的是 Pix2Pix[22] 和 ACGAN[23].
Pix2Pix[22] 是 2019 年 Isola 等人提出的图像转换框架,
该模型通过 CGAN 实现从图像到图像的转换, 实现了

模型框架和目标函数的通用化. ACGAN将类别标签作

为 CGAN 的输入条件, 并引入一个分类器进行分类任

务, 可以生成特定类别的图像. 本文以 Pix2Pix 作为基

线模型, 并在其上扩展了一个属性分类器, 将图像转换

与类别引导结合到一起, 实现多条件的图像生成.

 2   结合半监督聚类的多条件生成网络

 2.1   整体框架

D = (X,Y) X

Y X =

Xl∪Xu Xl = {x(1)
l , · · · , x

(Nl)
l }

Xu = {x(1)
u , · · · , x(Nu)

u }
y ∈ Y c

G(y,c)

给定一组配对的训练数据 , 其中 是真

实地质图像,  是表示空间观测数据的井相点图. 
, 其中 表示有标签的地质图像

集,  表示无标签的地质图像集. 本文的

目标是学习从井相点图 与属性标签 联合后的条

件向量到地质图像的映射 . 网络架构如图 1所示.
本文首先对地质图像进行半监督聚类, 将有标签

数据的标签信息传播到无标签数据, 为其更准确地分

配属性类别标签. 这一部分将在第 2.2 节详细介绍. 之
后, 将属性标签与井点图像联合馈入生成器网络作为

生成条件, 通过条件判别器将生成图像拉近真实数据

分布. 为了配合属性标签, 扩展一个属性分类器预测图

像的属性类别, 辅助生成器生成具有特定类别特征的

图像. 通过各个组件的配合, 生成符合井相分布且地质

结构可控的地质图像. 此外, 采用具有噪声标签鲁棒性

的对称交叉熵损失替代传统的交叉熵损失, 以缓解聚

类产生的噪声标签对建模结果的负作用. 这一部分将

在第 2.3节详细介绍.
 2.2   半监督 K-means 聚类获取属性标签

Xl = {x(1)
l , · · · ,

x(Nl)
l } x(i) ∈ Rm

Xl µ = {µ1,µ2, · · · ,µk ∈ Rm}

为了自动获取地质图像的属性标签, 本文采用半监

督 K-means聚类来实现. 具体来说, 首先对

中的地质图像进行展平, 使 , 即 M 维向量. 并

计算 中 K 个类的初始聚类质心 ,
其中质心是每个类中所有初始样本的均值向量:

µi =
1
|Ci|
∑
x∈Ci

x (3)

Ci i其中,  表示第 个簇. 之后, 按照选定的距离度量计算

每个样本与所有质心的距离, 本文使用欧几里得距离

作为距离度量函数, 计算空间中两个数据点之间的直

线距离, 如下:

d(x,µ) =

√√ m∑
i=1

(xi−µi)2 (4)

m d(x,µ)其中,  表示维度. 根据 将样本划分到距离最近的

质心所属类别, 作为样本在该属性上的类别标签, 参与

下一阶段的训练.
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C

井相图 y

Conv

Conv

Conv

Deconv

分类器

判别器
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y
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μ3

μ2
Yl 初始聚类质心

K-means

ResNet blocks
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Fake ? True

Softmax
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MLP

MLP

 

图 1    模型架构
 

 2.3   属性标签与井相联合控制的图像生成网络

属性标签与井相联合控制的图像生成网络主要包

括生成器、条件判别器和属性分类器 3个组件.
y c

z z ∼ pz

Gθ

对于生成器, 其输入是井点图像 、属性标签 和

随机向量 的联合向量. 其中 是从标准高斯分布采

样的随机向量, 用于向生成网络加入随机因素. 生成器

的目标输出是符合井相分布且满足属性标签的地质图

像. 从输入到输出的映射 如式 (5):

xg = Gθ(y,c,z) (5)

xg Gθ θ其中,  表示生成图像,  为生成器要学习的映射,  表
示生成器网络的待学习参数.

y

LGAN

对于判别器, 将生成图像和真实图像分别与井相

图 联合后馈入判别器进行条件判别, 通过判别损失

优化网络:

LGAN = log D(x|y)+ log(1−D(xg|y)) (6)

L1

为进一步稳定参数收敛, 在生成图像与该井相图

对应的地质图像之间加入 损失, 在像素级上惩罚生

成图像逐渐逼近于真实图像分布:

L1 = ||x− xg||1 (7)

C

属性标签与井相联合控制的图像生成网络的关键

是扩展的属性分类器 , 该分类器用于预测生成图像的

属性类别, 监督生成器对于属性标签的学习, 实现通过

属性标签调节图像中的地质结构.
C具体来说, 分类器 由卷积特征提取层和线性预测

层组成, 卷积特征层提取地质图像的属性特征, 线性预

测层对该特征图预测属于各类别的概率值:

p =C(x) (8)

p

p c′
其中,  表示分类器预测的该图像属于属性中每个类别

的概率值, 取 的最大概率值作为预测标签 .
Lce分类任务中常用交叉熵损失 作为熵函数:

Lce = −
∑K

k=1
q(k|x) log p(k|x) (9)

K p(k|x) x

k q(k|x)

其中,  表示类别数目,  表示分类器预测样本 属

于类别 的概率值.  是一个符号函数:

q(k|x) =
{1, k = c

0, otherwise (10)

Lsce

Lrce

Lrce

由于聚类时可能会产生噪声标签, 因此交叉熵损

失严格惩罚预测值向标签靠近, 会导致噪声标签对模

型性能产生负作用. 本文利用噪声鲁棒的分类损失 [24]

的思想, 考虑到模型本身就具有一定判别样本类别的

能力, 尤其是在噪声标签较少时. 因此, 在原交叉熵损

失的基础上, 加入一个以模型预测为基点的损失分量

, 鼓励模型的预测结果, 抑制噪声标签的负面影响.
的计算如下所示:

Lrce = −
∑K

k=1
p(k|x) logq(k|x) (11)

Lsce Lrce总的分类损失 为原交叉熵损失与 共同构

成, 如下所示:

Lsce = αLce+βLrce (12)
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α β

c

其中,  和 表示两个分量损失的占比. 为了减小生成图

像的分类损失, 生成器逐渐提高对属性标签 的关注,
生成符合该类别特征的图像, 最终达到利用属性标签

调节生成图像的目的.
综合以上, 网络的总损失函数如式 (13)所示:

L = λ1L1+λ2LGAN+λ3Lsce (13)

λ1 λ2 λ3其中,  、 和 分别定义了各损失分量在目标函数中

的占比. 通过减小该损失, 生成的图像逐渐满足井相图

和属性标签的多条件约束.

 3   实验

 3.1   数据集

本文遵循已有工作[8] 的设置, 通过两种地质结构

(河流类型和岩石类型)来探索条件地质建模的一般性.
由于地质图像有限且难以采集, 以往工作通常使用工

具模拟地质图像作为训练集[8,16]. 本文采集黄河地区的

河流卫星图像, 对其进行像素过滤及二值化等处理后

作为地质图像集. 并且, 编写计算机程序为河流图像自

动构建模拟的井相点图, 并提供井点数、点大小、坐

标点范围、点间最大最小距离 (控制井相点的稀疏

性) 等数据接口, 以获得不同需求的井相图. 图 2 井相

图中不同颜色的圆点代表不同的地质性质, 蓝点代表

河流相, 黄点代表背景岩石. 地质图像集由 3 000 张二

值化图像组成, 每张图像构建 2 张不同的井相图以模

拟井相分布的随机性. 最终配对后的数据集包括 6 000
个训练图像对.
 

地质图像 x 井相图 y 
图 2    训练数据对示例

 

150 张有标签地质图像用于半监督聚类, 为 3 000
张地质图像聚类属性标签. 标签表示河流方位和河流

宽度两种属性, 其中河流方位分为东西向、南北向、

东北-西南向和东南-西北向 4 个类别, 聚类后分别包

括 939、806、669 和 586 张地图像; 河流宽度分为

3 个类别, 聚类后分别包括 1 781、895 和 324 张图像.
图 3展示了两种属性标签的示例.

河流宽度 地质图像示例

类别

0

细

1

中

2

粗

河流方向

类别

0

东西

1

南北

2

3

东南-西北

东北-西南

 
图 3    图像的属性标签示例

 

 3.2   实验细节

α = 0.001 β1 = 0.9 β2 = 0.99

λ1 = 2 λ2 = 3

λ3 = 0.4

本文中的网络均基于卷积网络实现. 使用 Adam
优化器且参数设置为 ,  ,  . 训
练中将学习率设置为 0.001. 以每个批次 32 个样本训

练 150个迭代. 目标函数中的参数设置为.  ,  ,
. 所有图像大小在输入网络前调整为 128×256,

模型使用 PyTorch 深度学习框架实现, 运行环境为

Ubuntu 18.04系统.
 3.3   实验结果与分析

为了验证半监督聚类的有效性 ,  采用精确率

(Precision)来定量地评估每个类别的聚类性能, 采用准

确率 (Accuracy)来评价总样本的聚类性能:

Precision =
Tp

Tp+Fp
(14)

Accuracy =
Tp+Tn

N
(15)

Tp Fp

Tn

其中,  表示当前类别中聚类正确的图像数目;  表示

被错误聚类到当前类别的图像数目;  表示被正确分

类的其他类别图像数目; N 表示所有样本数目. 无监督

与半监督聚类结果的对比如表 1 所示. 图 4 对半监督

和无监督聚类结果进行了可视化对比.
结合表 1和图 4可以看出, 和无监督聚类相比, 本

文的半监督聚类在各类别上的聚类精确率更高, 虽然

存在错误聚类但总体聚类性能良好, 且半监督聚类较

清晰地区分了类边界 .  而无监督聚类的类边界模糊

(图 4 中圆框圈出), 聚类精度相较半监督聚类差异较
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大. 此外, 无监督聚类对于初始质心的随机值选择很敏

感, 需要多次实验尝试以得到理想的簇划分. 相比之下,
半监督聚类可以利用少量标签数据更有效地聚类样本

且聚类结果稳定, 具有更优越的性能.
 
 

表 1     聚类结果对比 (%)
 

分类

河流方位 河流宽度

类别1
Precision

类别2
Precision

类别3
Precision

类别4
Precision

Accuracy
类别1

Precision
类别2

Precision
类别3

Precision
Accuracy

半监督聚类 94.36 97.39 97.91 98.98 96.87 98.20 98.21 97.53 98.13
无监督聚类 96.62 70.44 65.22 80.54 75.90 83.84 85.70 60.66 79.90
 

1.0

0.8

0.6

y y

y y
0.4

0.2

0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

半监督

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

无监督

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

(a) 河流方位聚类图 (b) 河流宽度聚类图

x x

x x

 

图 4    聚类结果可视化对比
 

我们量化了在 100 张测试井相图上的 1 200 张生

成图像对于井相条件的匹配度, 即实现的地质图像中

对应井相图中井相点处的地质结构符合井相条件的程

度, 结果为 100%. 结果显示, 实现的地质图像很好地遵

从了井相条件, 符合条件地质建模的必要目的.
图 5展示了在同一个井相分布下结合不同属性标

签的生成图像示例. 图中每行表示同一个河流方位标

签的生成样本, 每列表示同一个河流宽度标签的生成

样本. 从图 5可以直观地看出, 在给定相同的井相图下,
模型生成的图像严格遵从井相分布, 并随着属性标签

的变化表现出该标签具有的地质结构特性. 由此证明,
所提出的结合半监督聚类的沉积相图多条件生成方法
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可以有效灵活地调节生成图像, 实现模式更可控的沉

积相图.
 

河流方位
类别标签

河流宽度
类别标签

0

1

2

3

0 1 2

井相图

 
图 5    生成结果示例

 

Lsce Lsce Lce以验证 的有效性, 图 6 中展示了 和 的对

比实验结果示例. 该示例是在井相图和河流宽度标签

固定时, 在不同河流方位标签下的生成图像. 图中方框

Lce

Lce

圈出的是河流方位标签为类别 3 时的生成图像, 可以

看出以 作为分类损失时的生成图像没有表现出该类

别标签应具有的河流特征 (东南-西北向), 而表现了和

类别 2 相似的特征. 这是由于聚类时类别 3 中错误聚

类了一些类别 2 的图像, 而 对于错误标签的鲁棒性

较差, 导致噪声标签对模型结果产生明显的负作用. 相
比之下, 本方法加入了对模型本身的预测结果的鼓励,
提高了模型对于噪声标签的鲁棒性.
 

本文
方法

交叉熵
损失

河流方位 0 1 2 3

 
图 6    分类损失对比实验结果示例

 

L1

L1

图 7 是模型训练过程中 损失和分类损失的可视

化. 从图中可见, 随着多次迭代,  损失和分类损失不

断减小, 最后稳定在一个较小的波动范围内, 这表明,
此时模型已具有平衡井相条件与属性标签的能力, 可
以实现逼真且符合二者条件的地质图像.

 

0.6

0.4

0.2

0

0 20 40 60 80 100 120 140

迭代数

(a) 分类损失 (b) L1 损失

0.195

0.185

0.175

0.165

0 20 40 60 80 100 120 140

迭代数

 

图 7    训练过程可视化
 

 4   结论与展望

本文提出一种结合半监督聚类的地质图像条件建

模方法, 该方法在以往建模工作的基础上, 扩展了一个

条件生成与分类网络. 通过引入额外的属性标签和属

性分类器调节图像的地质属性表现, 生成模式可控的

地质图像. 此外, 为减小属性标签的标注成本, 通过半

监督聚类, 为数据自动分配属性标签. 对于聚类可能产

生的错误标签, 利用对称交叉熵损失加入对模型预测

结果的鼓励, 提高了模型的噪声标签鲁棒性. 在未来的

工作中, 我们将进一步探索更灵活的地质模式控制方

法, 为地质建模研究提供可行的方案.
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