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石油、天然气工业

基于改进 Pix2Pix 的地质剖面生成方法

孙子奇, 曹战, 陈华∗

(中国石油大学(华东)理学院, 青岛 266580)

摘　 要　 传统的地质方法对于地质剖面的确定过于依赖地震反射分辨率以及井数据的质量,针对实际情况中开发早期可用

于标定的井数据数量极少,且传统地质建模方法生成地质剖面效率较低,难以支撑模型建立和频繁更新的问题,提出了基于

改进 Pix2Pix 网络的地质剖面生成方法。 首先对初始的三维数据进行切片处理,在深度学习网络综合分析基础上,构建了基

于残差和多尺度判别器的 Pix2Pix 网络模型,在生成器部分引入残差机制以提高网络对地质特征的学习能力,并为模型设定

多尺度判别器,增强网络的判别性能。 使用油田的真实地震反射数据和地质剖面数据对模型进行训练,实验结果显示:网络

模型在引进残差机制和多尺度判别器后性能得到显著提升,生成结果与真实地质剖面的 SSIM ( structural similarity)分数能够

达到 91. 89% ,生成结果中的地质特征与实际情况高度拟合。
关键词　 图像语义识别; 深度生成模型; Pix2Pix 网络; 地质建模
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Geological Profile Generation Method Based on Improved Pix2Pix
SUN Zi-qi, CAO Zhan, CHEN Hua∗

(School of Science, China University of Petroleum (East China), Qingdao 266580, China)

[Abstract]　 The traditional geological method relies too much on the resolution of seismic reflection and the quality of well data for the
determination of geological profiles. In view of the fact that the number of well data that can be used for calibration in the early stage of
development is very small, and the traditional geological modeling method generates geological profiles. The efficiency is low and it is dif-
ficult to support model establishment and frequent updating. A geological profile generation method based on improved Pix2Pix network
was proposed. Firstly, the initial three-dimensional data was sliced. Based on the comprehensive analysis of deep learning network, a
Pix2Pix network model based on residual and multi-scale discriminator was constructed. The residual mechanism was introduced in the
generator part to improve the learning ability of the network to geological features, and a multi-scale discriminator was set for the model to
enhance the discriminant performance of the network. The real seismic reflection data and geological profile data of the oilfield were used
to train the model. The experimental results show that the performance of the network model is significantly improved after the introduction
of residual mechanism and multi-scale discriminator. The SSIM (structural similarity) score of the generated results and the real geolog-
ical profile can reach 91. 89 %, and the geological features in the generated results are highly fitted with the actual situation.
[Keywords]　 image semantic recognition; deep generative models; Pix2Pix networks; geological modeling

　 　 在油气资源勘探开发中,地质特征的学习挖掘

具有十分重要的作用[1]。 地质剖面图是沿某一方

向显示地表或一定深度内地质构造情况的实际(或
推断)切面。 它能为系统分析区域或局部的油藏地

质条件、正确指导油藏资源开发利用和优化管理提

供依据。

地质剖面图的绘制方法主要有传统的手工绘

制、利用计算机辅助设计 ( computer aided design,
CAD)技术结合编程语言进行绘制以及利用组件式

地理信息系统(geographic information system,GIS)技
术结合编程语言绘制[1-3]。 传统的手工绘制地质剖

面图,是根据在地表上的一条剖面线,使用剖面线
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上分布的钻孔和地质构造相关数据,依次绘出地层

界线、断层线和褶皱线,然后根据岩层倾角,利用不

用的颜色和规定的图元符号对表示各个地层的区

域进行岩性花纹填充,完成该剖面的二维图形绘制

工作。 CAD 技术和 GIS 技术与编程语言结合的方

法,通常是基于一些专业软件平台进行的,用户在

软件操作平台进行数据输入、脚本编写与执行、生
成剖面图、符号化、图形调整与输出等操作来完成

地质剖面的绘制,常见的软件包括 AutoCAD、Arc-
GIS、QGIS 等。 通过这些工具和方法,提高了绘制地

质剖面的工作效率,但传统方法生成地质剖面时仍

存在人工干预较多且效率低[4-5],难以支撑模型建

立和频繁更新,与地质信息化相悖,急需使用智能

化地质剖面生成方法,来实现地质剖面的高效生

成,进而提高油气资源勘探开发的效率。 近年来深

度生成模型在图像生成转换、医学影像处理、工业

产品和各种三维建模的领域中都取得了显著成就。
在地质勘探领域中,不同地理位置的地层数据存在

较大的差异性,在生成地质模型的过程中更考验模

型的收敛性和拟合性能,所以近年来在地质领域发

展了许多基于生成对抗网络( generative adversarial
networks,GAN)的改进算法[6-7],例如 Song 等[8-9] 将

地下暗河河道特征和砂岩泥岩等地质特征构建三

维深度生成模型直接生成地下暗河溶洞的模型,取
得良好的效果。 李佳琪等[10] 将生成对抗网络与注

意力机制和 MASK R-CNN(mask region-based convo-
lutional neural network)相结合,提升了目标检测中

的效率和准确率。 Mao 等[11] 提出了一个基于条件

GAN 的地图生成模型,通过引入地图类别信息作为

条件,实现了更具语义的地图生成。 Li 等[12]通过生

成对抗网络生成额外的训练数据,提高了地球物理

数据的学习性能。 Mosser 等[13] 提出了一种使用生

成对抗网络模拟地质过程的方法,模拟了地球内部

温度、压力等参数的演化过程,为地质学的定量研

究提供了新的视角。 何鹏等[14] 提出的故障在线诊

断方法通过改进 GAN 增强训练极大提升了轴承故

障诊断的实时准确率,并具有抗噪声干扰性强的特

点。 刘慧等[15] 在超分辨率视觉任务中,以 SRGAN
(super-resolution generative adversarial network)为基

础进行改进,改进后网络缓解了训练不稳定问题。
林洋平等[16]提出了一种基于生成对抗网络(GAN)
的视频隐写算法,有效解决视频隐写算法中最优修

改概率矩阵生成困难的问题,提高信息传输的隐

蔽性。
Pix2Pix 作为一种生成对抗网络技术,在中国的

应用取得了显著的进展。 例如,何怡等[17] 在模型

Pix2Pix 的基础上提出了一种改进的人脸图像修复

模型,取得了较好的视觉效果;谢威夷等[18] 基于

Pix2Pix 网络设计了一种的有效的遥感影像样本扩

增方法;段凌凤等[19] 提出了一种基于改进 Pix2Pix-
HD 模型的多品种水稻生长可视化预测方法,利用

数据驱动的方式,实现了对水稻抽穗期到灌浆期的

高分辨率生长可视化预测。 Pix2Pix 方法在中国的

多项应用中取得了显著效果,为图像修复、数据扩

增、作物生长预测等领域提供了创新的解决方案。
提出一种基于残差和多尺度判别器的 Pix2Pix 网络

的地质剖面生成方法,能够直接利用地震数据作为

条件,从而实现对地质剖面的直接生成,且生成的

地质剖面图片在细节方面得到明显改善,在实际中

达到油田任务的要求。

1　 Pix2Pix 网络

Pix2Pix 方法由 Isola 等[20]于 2017 年提出,最初

是为了应对图像翻译任务,如将黑白图像转换为彩

色图像,或将草图转换为真实图像。 该方法基于生

成对抗网络(GANs),通过一个生成器和一个鉴别

器的对抗过程,能够学习从源图像到目标图像的映

射。 生成器通过条件输入(源图像)生成目标图像,
而鉴别器则判断生成的图像是否真实。 通过对抗

训练,生成器逐渐改进,使得生成的图像更加接近

真实样本。
Pix2Pix 网络结构包含一个生成器和一个鉴别

器,其中生成器可以根据输入图像生成其在目标图

像域的对应图像,而鉴别器则是尝试分辨输入图像

的真实性, 它们通过对抗训练来学习生成真实样本

的生成器和判别器的对抗过程。 Pix2Pix 的训练过

程通过最小化生成器和判别器之间的对抗损失来

学习生成更真实的图像。 此外,还有一个 L1 损失,
用于最小化生成图像与真实图像之间的像素级差

异。 受到输入图像的影响,使得生成器可以有针对

性地生成与输入图像对应的输出图像,可以表示为

Ltotal(G,D) = LGAN(G,D) + λLL1(G) (1)
LGAN(G,D) = Ex,y[lgD(x,y)] +

Ex,z{lg[1 - D(x,z)]} (2)
LL1 = Ex,y,z[ y - G(x,z) 1] (3)

式中: Ltotal(G,D) 为 Pix2pix 网络总损失; LGAN(G,
D) 为对抗损失; LL1 为 L1 损失;G 表示生成器;D 表

示判别器;x 为样本,y 为条件;z 为噪声;λ 为生成器

的 L1 损失权重。

2　 基于残差和多尺度判别器的 Pix2Pix
相较于传统的 GAN 的训练从随机噪声向量开始
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生成目标,Pix2Pix 生成对抗网络最大的优势是通过

引入条件变量来控制生成过程[17,21],使得生成器能

够根据条件生成特定的输出。 近年来中国学者针对

不同的任务对 Pix2Pix 网络模型进行了改进,改进方

法基本都在经典的 Pix2Pix 架构基础上,通过生成器

架构的优化、注意力机制的引入、损失函数和训练策

略的改进、判别器优化等手段提升网络对图像细节的

捕捉能力和图像生成的质量,改进后的 Pix2Pix 网络

模型在图像修复、预测、分割和转换等多个任务中提

高了模型的稳定性、生成图像的质量与视觉效果,表
现出更强的稳定性和处理复杂细节的能力。 例如:黄
聪等[22]在遥感图像语义分割任务中,引入空洞空间

金字塔池化模块来提取不同尺度的图像上下文特征,
并在跳跃连接阶段加入空间注意力机制,增强地物边

缘的细节信息,显著提高了分割边界清晰度;吴雅琴

等[23]针对口罩遮挡问题,使用改进后的 Pix2Pix 网络

进行图像修复,使用联合 PatchGAN 判别器抑制噪声,
并引入 Smooth L1 损失函数提高了模型的修复精度;
叶明亮等[24]为了解决不同波段图像转换中的效率和

质量问题,通过改进生成器,采用残差结构、可变形卷

积和 BAM(bottleneck attention module)注意力机制,
显著提高了红外图像和可见光图像之间的转换效果。

最初的 Pix2Pix 网络生成器是通过多层的卷积网

络结构对图片进行生成,经过几年时间的发展,现在

普遍的 Pix2Pix 模型的生成器大多采用 U-net 结

构[25-26]。 U-net 结构的设计有助于从输入到输出的端

到端映射,使得生成器能够有效地学习并保留输入图

像的细节信息。 针对原始模型的生成结果无法在细

节上反映地质特征的问题,本文中在 Pix2Pix 网络模

型的基础上进行了针对性的改进,在生成器部分引入

残差机制以提高网络对地质特征的学习能力,并为模

型设定多尺度判别器代替原有的单一判别器,增强网

络的判别性能,将地震反射数据进行预处理之后作为

限制条件代入改进后的模型,模型会将生成的实际地

质剖面图尽量的去拟合地震数据的特征,生成效果得

到显著提升,并且生成结果中的地质特征与实际情况

高度拟合。 实验的具体结构思路如图 1 所示。

图 1　 模型示意图

Fig. 1　 Model structure

2. 1　 生成器架构

U-net 在图像分割等领域已经证明其通用性。 将

其纳入生成器的设计中可以充分利用这种通用性,尤
其是在需要还原输入图像结构和细节的任务时,将
U-net 作为生成对抗网络的生成器能够带来一些优

势[27]。 在将地震反射数据和三维地质数据切片之

后,生成器部分可以理解为一个 U-net 图像识别网

络,如图 2 所示。
U-net 结构有助于在生成器中保留输入图像的细

节信息。 这对于本文中将地震数据翻译为地质图像

的需求非常契合,跳跃连接使得网络能够更好地传递

低级别的特征,使得网络在生成器部分能够保留一些

地震数据中的地震波走势、地层差异等细节。
为使生成图像在细节方面体现地质特征,并进一

步帮助网络提高生成性能,在网络的下采样路径中引

进残差模块,下采样是为负责提取输入图像的特征表

示,将其压缩成低分辨率的特征图,在此路径中引入

残差模块,有助于在压缩分辨率的过程中保留重要的

特征以更好地恢复细节,使得网络能够更有效地传递

和利用信息。 此外,将网络在原有的四层网络基础上

增加一层,提高对图像中更小区域的细节特征的提

取,从而提升生成图像的质量。 残差模块的结构示意

图如图 3 所示。

图 2　 生成器模型结构

Fig. 2　 Generator model structure

72082025,25(19) 孙子奇,等:基于改进 Pix2Pix 的地质剖面生成方法
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图 3　 残差模块示意图

Fig. 3　 Schematic diagram of the residual module

如图 3 所示,x 作为残差连接的初始输入进入

下两个采样层,每个下采样过程中设置 3 × 3 的卷

积层,将 padding 设置为 1 保持特征图的尺寸不

变,输入通过卷积操作之后由 ReLU 函数进行激活

并通过 BN 层(BatchNormalization),设置 BN 层有

助于加速收敛并稳定训练过程,对经过第一轮下

采样之后的结果进行一次重复操作,再通过一层

池化层后将结果与初始输入 x 实现残差连接。 残

差模块的设计使得网络能够学习到输入和输出之

间的残差信息,让生成器网络在编码的下采样阶段

能够更好地保留上层的地质特征信息,残差链接还

有助于减缓反向传播中的梯度消失问题,从而加快

训练速度,提升网络的性能和稳定性。
2. 2　 判别器架构

在 Pix2pix 网络中,判别器主要通过两个方面来

评估网络生成的结果的质量。 首先,它对生成结果

的整体性进行评估,通过对生成结果与真实图像的

整体结构、目标分布等要素进行全局对比,以此判

断它们之间的整体一致性。 其次,判别器会对生成

结果与目标图像之间的局部细节进行评估。 在这

一阶段,判别器会在局部区域提取图像的结构、颜
色、纹理变化等细节信息,再次对生成结果进行判

断。 通过对整体性和局部细节两方面的评估[28],判
别器能够有效地评估生成的图像是否与目标图像

相似,并且能够符合输入中的条件限制。 判别器的

模型结构如图 4 所示。

图 4　 判别器模型结构

Fig. 4　 Discriminator model structure

判别器将接收到的生成结果与真实图片这两

个输入被合并为一个张量,沿着通道维度进行拼

接,形成一个包含生成结果和真实图像信息的输入

张量,合并后的输入张量通过两个下采样层,每个

下采样层包含一个卷积层和 ReLU 激活函数,经过

两次下采样之后,进入一个卷积层进行特征加工,
卷积之后由 ReLU 激活并被送入 BN 层进行归一化

操作,然后对特征图进行池化操作以减少模型的过

拟合,最后经过 Sigmoid 激活函数输出结果。
为了使判别器对生成结果和真实地质剖面的

细节部分做出更好的对比和判断,使得网络提高判

别器的性能,本文提出一种多尺度判别器结构。 如

图 5 所示。
在模型进行判别之前,设置这个判别器的所包

含的尺度数量,多尺度判别器模型中设置为 4 尺度,
每个尺度的判别器由一系列卷积层、池化层以及批

归一化层组成,各个尺度的判别器之间参数独立,
最后输出一个标量值,用于判断每个尺度内输入图

像的真实性,每个尺度的判别结果会被记录到一个

list 中,每轮训练的最后对每个判别结果的损失进行

加权综合得到最终的判别损失。 为了实现多尺度

的判别,每次在前向传播过程中,都会将输入图像

和标注图像进行平均池化操作,以便在较高的尺度

上进行判别。 第一个尺度的判别器接收原始的实际

图 5　 多尺度判别器示意图

Fig. 5　 Schematic diagram of a multiscale discriminator
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地质剖面图和生成作为输入,第二个尺度的输入图

像是在第一个尺度的基础上通过池化操作实现进

行了下采样,然后进入新的判别器进行判别。 随着

尺度的增加,判别器的感受野逐渐增大,能够捕获

到不同尺度的特征信息。 低尺度的判别器更关注

全局特征,而较高尺度的判别器更关注局部细节,
从而提高了对生成图像的全面评估能力。
2. 3　 损失函数

模型中损失函数使用均方误差损失函数。 其

定义为

MSE(G,R) = 1
N∑

N

i = 1
(G i - R i) 2 (4)

式(4)中:G 为生成的图像;R 为真实图像;N 为图像

的总像素;Gi和 Ri分别为生成结果和真实图像中的第

i 个像素,最后生成器部分的损失函数可以表示为

Lgen_L1 = torch. mean[torch. abs(G i - R i)] (5)
Lgen = MSE[d(G),ones] + λLgen_L1 (6)

式中: Lgen_L1 为生成器中的 L1 损失; Lgen 为生成器损

失; d(G) 为生成结果; λ 为生成器的 L1 损失权重,
L1 损失计算的是预测值和实际值之间的绝对差异

的平均值,最后生成器部分的损失函数由均方误差

损失 MSE 和 L1 损失 Lgen_L1 两部分组成。
判别器部分的损失函数可以表示为

Ldis = MSE[d(G),zeros] + MSE[d(R),ones]
(7)

式(7)中: Ldis 为判别器损失; d(G) 为生成结果;
d(R) 为真实结果。 采用多尺度判别器模型的损失

函数可以表示为

Lgen = ∑
N

i = 1
WiMSE[d(G i),ones] + λLgen_l1 (8)

Ldis = ∑
N

i = 1
Wi{MSE[d(G i),zeros] +

MSE[d(R i),ones]} (9)
式中: N 为判别器的尺度数量; Wi 为每个尺度的权

重; G i 和 R i 分别为每个尺度下的生成结果和真实结

果。
判别器会对每个尺度下的真实图片和生成结

果进行评估,生成相应的损失值[29],随后这些损失

值按照权重进行综合加权,形成最终的判别器损失。

3　 数据来源及预处理

实验内容所用的数据集为两组油田工区的真

实地震反射数据和地质信息数据,初始数据均为

三维 ASCLL 格式,三维地质数据能够与地震反射

数据相对应,维度大小为 706 × 161 × 400,如图 6
所示。

图 6　 初始数据集

Fig. 6　 Initial data set

在本文的实际问题中利用地震反射数据作为

Pix2Pix 网络中的条件限制,使所生成的地质剖面结

果尽可能地吻合地震反射数据的特征,因此需要成

对组合的地质数据构建训练集和测试集。 首先对

初始数据在同一维度上进行了切片处理,利用 pan-
das、numpy 等工具对三维数据进行切片操作,为了

方便模型训练,切片之后将代表岩层基质的背景色

设置为易于识别的蓝色色调,最后得到 706 组成对

数据集。 在这 706 对数据中随意选择一组数据展示

如图 7 所示。
在这个数据集中,每组数据所包含的地质特征

种类、各种特征的所占比例以及特征位置分布都各

有不同。
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图 7　 从数据集中截取的一组图片

Fig. 7　 A set of images from the dataset

4　 实验过程与分析

4. 1　 实验环境

本次试验使用配置如下:操作系统为 Win-
dows11,处理器型号:i5-12500H 3. 10 GHz,内存 16
GB,GPU 型号 NVIDIA 3050Ti,编程语言 python3. 7,
Cuda 版 本 为 11. 1。 同 时 安 装 深 度 学 习 框 Py-
torch1. 11. 0 等第三方库。
4. 2　 生成图像效果

模型训练采用能够实现学习率自动调整的

Adam优化器,训练集的 batch_size 设置为 32,学习

率为 0. 000 1。
在油田探索生成地质剖面的任务中,使用 U-

net 网络作为生成对抗网络的生成器,引入残差机

制进一步帮助网络提高生成性能,引入多尺度判

别器使网络在不同尺度上对生成的图片进行判

别,可以有效地捕获图像的不同尺度的特征,提高

判别器对图像的感知能力。 为避免在某一张图片

上出现偶然性结果的影响,确保实验结果的可靠

性,在数据集中随机选择多组图片对其生成结果

进行综合分析。 所有模型均在相同的数据条件和设

备条件下进行了训练,训练结束之后的模型生成结

果如图 8 所示。
分析图 8 中的这组地质剖面图的生成结果,从

左到右的生成结果对应的网络模型依次是原始

Pix2Pix 网络、加入残差机制的 Pix2Pix 网络、设置多

尺度判别器的 Pix2Pix 网络以及基于残差的多尺度

判别器 Pix2Pix 网络。 从图 8 中可以看出,生成结果

越往右,图片在生成的细节方面表现得越好。
4. 3　 评价标准

SSIM(structural similarity)指标是一种用于衡量

两幅图像之间相似性的指标,常用于图像处理领

域。 SSIM 的计算基于 3 个方面:亮度相似性、对比

度相似性和结构相似性。
SSIM 的表达式为

SSIM(x,y) =
(2μxμy + c1)(2σx y + c2)

(μ2
x + μ2

y + c1)(σ2
x + σ2

y + c2)
(10)

式(10)中: x 和 y 为待比较的两幅图像; μx 和 μy 为

两幅图的均值; σ2
x 和 σ2

y 为图像的方差; σxy 为两幅

图的协方差; c1 和 c2 为用于稳定计算的常数。 均

值、方差和协方差均通过对图像像素值的统计计算

得到,最后得到的 SSIM 分数是一个介于 - 1 ~ 1 的

数值, SSIM 越接近 1,表示图像之间的相似性越高。
SSIM 发展至今已被广泛应用于图像质量评价、图像

压缩、画面增强等图像处理领域。
从实际任务出发可知,该油田工区探索生成地

质剖面的需求本质上是彩色目标的图像生成任务,
结果如图 8 所示。 评判生成结果是否与真实的地质

剖面图接近,主要取决于不同颜色特征的分布和结

构是否符合真实地质剖面,因此使用 SSIM 分数作

为评判指标与本文的研究内容和实验背景十分

契合。
4. 4　 消融实验

在模型训练的过程中对每个模型的每轮生成

结果进行记录,图 8 中的所展示图片生成结果的对

应 SSIM 分数如表 1 所示。

表 1　 不同模型生成结果的 SSIM 对比

Table 1　 Comparison of SSIM results generated by
different models

图片编号 \
网络模型

SSIM / %
Pix2Pix 残差 P2P 多尺度判别 P2P 改进 P2P

图片 1 87. 823 92. 213 89. 017 93. 752
图片 2 83. 316 90. 007 88. 119 91. 213
图片 3 81. 176 87. 665 88. 949 89. 234
图片 4 86. 116 91. 958 90. 226 93. 375
图片 5 86. 554 91. 275 90. 112 91. 889
平均 84. 997 90. 824 88. 684 91. 893
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图 8　 不同模型的生成结果对比

Fig. 8　 Comparison of the generation results of different models

　 　 基于残差的多尺度判别器 Pix2Pix 网络模型相

较于原始 Pix2Pix 网络模型在 SSIM 分数上提高了

约 6. 9% 。 通过消融实验发现,残差机制和多尺度

判别器对模型性能均有正向影响,引入残差机制平

均带来了约 5. 8%的 SSIM 分数提升,而多尺度判别

器则平均提升了约 3. 7% 左右。 值得注意的是,将

残差机制和多尺度判别器同时引入模型后,所有图

片的生成结果在 SSIM 分数上均有所提升,这表明

这两个模型机制能够相互兼容,并且有效地发挥各

自的优势,从而提升整个 Pix2Pix 网络的性能水平。
综合生成图像效果和客观量化结果可以得出

结论,相较于原始的 Pix2Pix 网络,基于残差和多尺
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度判别器的 Pix2Pix 网络在生成地质剖面的任务中

有明显的性能优势,模型在改进之后提高了生成器

的学习能力和判别器的感知能力,基于残差和多尺

度判别器的 Pix2Pix 网络的生成结果在特征细节上

的表现更好,结果更加符合真实的地质特征。

5　 结论

基于残差和多尺度判别器的 Pix2Pix 模型在地

质勘探领域的创新性应用,突破了传统地震数据解

释方法的局限性。 与传统方法需要手工调整和复

杂处理步骤不同,该模型能够直接利用原始地震数

据作为条件,通过端到端的深度学习框架自动生成

高质量的地质剖面图像。 具体而言该模型的创新

点体现在以下几个方面。
(1)传统地质方法依赖于地质专家的经验和大

量的前期处理工作,而基于改进 Pix2Pix 模型的自动

化生成方式,能够通过学习大量的地震数据和已知

地质剖面之间的映射关系,实现地质剖面智能化生

成。 这种方式提高了自动化程度,能更好地应对复

杂的地震数据和潜在的地质变化,减少了人工干预

的需求。
(2)通过引入残差模块,基于改进 Pix2Pix 模型

在训练过程中有效避免了梯度消失问题,并增强了

对复杂数据特征的捕捉能力,在高噪声、低信噪比

的地震数据中能够更加稳定地输出清晰的地质

图像。
(3)采用多尺度判别器,使模型能够从不同的

尺度上对生成图像进行判断,从而进一步提高了图

像的细节表现和全局一致性,保证了生成的地质剖

面图在不同分辨率下的质量。
基于改进 Pix2Pix 模型具有广泛的应用前景,可

以推广到矿产资源勘探、地下水资源评估等领域,
为勘探企业提供自动化、高效、低成本的解决方案,
降低误差,提高地质勘探的智能化水平。
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