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摘要:样本稀缺问题严重制约了深度学习技术在岩石矿物智能识别技术领域的推广应用,基于此,提出了一种基于改进的深

度卷积生成对抗网络(DCGAN)的岩矿图像智能增量方法.通过引入自注意力机制增强生成图像的细节与真实性,采用带有

梯度惩罚机制的损失函数(WGAN-GP)提升训练稳定性,扩展网络结构以增强模型的表现力,并结合多种数据增强技术扩充

样本多样性与质量,有效缓解了样本稀缺问题.实验结果表明,所提方法在峰值信噪比、Fréchet 初始距离和结构相似性指数

等评价指标上均优于对比模型;损失函数曲线显示模型训练过程稳定,具备良好的收敛性能.聚类分析结果表明,模型生成

图像在复杂性与多样性方面优于原始图像;问卷调查结果显示,模型能够生成高质量和高真实性的岩矿图像.研究有效缓解

了岩石矿物图像样本稀缺问题,为岩石矿物图像生成的智能化发展和实际应用奠定了基础.
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Abstract:The scarcity of samples seriously restricts the promotion and application of deep learning technology in the field of
intelligent recognition of rock and mineral．Therefore,an intelligent incremental method for image samples of rock and mineral
based on an improved deep convolutional generative adversarial network (DCGAN)was proposed．By introducing self-attention
mechanism to enhance the details and authenticity of generated images,using loss function with gradient penalty mechanism
(WGAN-GP)to improve training stability,expanding network structure to enhance model performance,and combining various
data augmentation techniques to expand sample diversity and quality,the problem of sample scarcity has been effectively
alleviated．The experimental results show that the proposed method outperforms comparative models in evaluation indicators
such as peak signal-to-noise ratio,Fréchet initial distance,and structural similarity index．The loss function curves show that
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the model training process is stable and has a good convergence performance．The clustering analysis results indicate that
images generated by the model are superior to the original images in terms of complexity and diversity．The survey results show
that the model can generate high-quality and highly realistic images of rock and mineral．The research effectively alleviated the
problem of scarcity of rock and mineral image samples,laying the foundation for the intelligent development and practical
application of rock and mineral image generation．
Key words:Intelligent identification of minerals, Deep learning, Generative adversarial network, Image generation,

Data enhancement

０　引言

岩石矿物的智能识别技术在地质学和矿物学领

域扮演着至关重要的角色,在矿产勘探[１]、矿产资源

开发[２]、环境保护以及地质灾害防治[３]中发挥着重

要作用.传统的矿物识别方法依赖专业人员将岩石

制备成薄片,并借助偏光显微镜等精密仪器进行多

角度观察,分析岩石薄片的颜色、纹理、形状等微观

特征[４-６].此外,X 射线衍射、扫描电子显微镜、拉曼

光谱等技术也被应用于矿物分析[７].然而,这些方

法不仅耗时耗力,还对操作人员的技术水平要求极

高,极大地限制了其推广应用和自动化程度.
近年来,深度学习技术,特别是卷积神经网络

(Convolutional Neural Network,CNN)已成为推动

岩石矿物智能识别领域发展的关键驱动力.通过学

习岩石矿物图像的复杂模式和特征,深度学习技术

实现了自动化的岩石矿物识别[８].与传统的基于规

则的识别方法相比,深度学习方法能够处理海量数

据并自动提取特征,从而降低对专业知识的依赖.
此外,深度学习技术能够从图像中学习到岩石矿物

的微观结构和纹理特征.尽管深度学习技术在岩石

矿物识别领域展现出巨大潜力,其应用效果仍高度

依赖于训练样本的质量和数量[９].样本的稀缺性不

仅限制了模型的泛化能力,还影响其在实际应用中

的准确性和可靠性.在地质学领域,获取充足且高

质量的岩矿样本用于训练深度学习模型,往往面临

诸多挑战,包括高昂的成本、复杂的样本制备过程以

及对专业技术的严格要求[１０].因此,扩充岩石矿物

样本库并提高样本的多样性和质量,已成为当前研

究的关键问题.
为了解决样本稀缺问题,研究者们广泛采用数

据增强技术扩充样本库.传统数据增强方法如几何

变换和像素级操作等[１ １-１ ４],通过旋转、翻转、增加噪

声和调节亮度等方式改变图像的外观和内容,增加

样本的多样性.然而,这些方法可能会引起图像变

形和失真,也会导致增强后的样本与原始图像高度

相似[１ ５],从而增加了过拟合的风险,限制了深度学

习算法的效能.GOODFELLOW 等[１ ６]在 ２０ １４ 年

首次 提 出 生 成 对 抗 网 络(Generative Adversarial
Network,GAN)概念,该技术基于博弈论原理,通
过模仿真实数据分布来生成样本图像,为数据增强

领域带来了全新的视角,其能够学习样本的高维特

征并生成高质量、逼真的图像,为解决岩石矿物样本

稀缺问题提供了一种高效的策略[１ ７].与传统的数

据增强技术相比,GAN 在生成多样化岩石矿物图

像方面展现出巨大潜力.尽管在地质学领域的应用

尚处于起步阶段,但 GAN 已经在自动 化[１８]、医
学[１ ９-２０]等领域证明了其强大的图像生成能力.然

而,传统的 GAN 在处理不平衡数据集时可能会遇

到模式崩溃[２１],特别是在岩石矿物图像的纹理和结

构信息差异显著的情况下,容易导致生成的图像质

量下降,从而影响模型的整体性能.为解决这一问

题,RADFORD 等[２２]提出了深度卷积生成对抗网络

(Deep Convolutional GAN,DCGAN),该模型结合

了卷积神经网络的特征提取能力,稳定性和生成图

像的能力优于传统 GAN.HUSSAIN 等[２３]研究表

明,DCGAN 在生成逼真图像方面具有显著优势,尤
其适用于地质学领域对图像质量的高标准要求.王

琳等[２４]采用 DCGAN对数据集中矿物图像较少的矿

物类别进行数据增强,结果表明,增强方法使模型精

度提升了 ３．１２％.赵高昌等[２５]通过 DCGAN 进行数

据增强,提高了岩石图像的分类精度,然而 DCGAN
在生成复杂结构的大尺寸矿物图像时,仍存在一定的

稳定性问题,影响了生成图像的细节质量与分辨率.
针对现有技术的局限性,本研究提出了一种创

新的改进型深度卷积生成对抗网络方法,旨在实现

岩石矿物薄片图像数据样本的增量生成与质量提

升.核心改进措施包括:首先,引入自注意力机制至

生成器架构中,显著优化网络对岩矿图像关键区域

的识别能力,提高生成图像的细节表现和整体质量;
其次,采用带有梯度惩罚的 Wasserstein 距离解决

传统 GAN 训练过程中可能出现的模式崩溃与梯度

消失问题,显著提升模型的稳定性与收敛效率;此
外,在生成器和判别器中增设三层转置卷积层,以增
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强模型生成大尺寸、高分辨率图像的能力,并提高对

图像真伪的判别精度;最后,采用统一剪裁、伽马变

换、镜像旋转和高斯噪声变换等多种数据增强方法,
进一步提升模型对岩矿图像的鲁棒性与泛化能力.
试验结果表明,改进型 DCGAN 在生成岩石矿物图

像的多样性和质量方面表现优异.改进后的模型不

仅减少了图像生成过程中可能出现的过拟合现象,
还显著提升了生成图像的纹理清晰度与视觉真实

感.试验中,模型生成了高分辨率、类型多样的岩矿

图像,为数据集的扩展和多样性增添了实质性内容.
本研究提出的创新方法不仅有效解决了岩矿样本稀

缺的问题,还为地质学领域的岩石矿物智能识别与

分类任务提供了丰富的数据支持,推动了矿业智能

化发展的进程.

１　基于 DCGAN 的岩石矿物样本智能生成

方法

１．１　GAN 基本原理

生成对抗网络是一种先进的深度学习生成模

型,通过引入对抗学习机制,实现了基于博弈论的机

器学习方法.GAN 由两个核心组件组成:生成器

(Generator)和判别器(Discriminator).如图 １ 所

示,生成器以随机噪声向量为输入,目标是生成一组

伪造数据 G(z),使其在分布上尽可能接近真实样

本,以此试图“欺骗”判别器.判别器的任务是从特征

区分真实图像与生成器产生的伪造图像,并不断提升

其判别能力.在训练过程中,生成器不断优化生成的

伪造数据,使其愈加逼近真实样本,而判别器则致力

于提高对真实数据和伪造数据的区分准确性.这一

过程是动态的,两者相互竞争,相互优化,直至达到一

种平衡状态,即纳什均衡(Nash Equilibrium).在此

状态下,判别器无法有效区分真实数据与生成数据,
生成器生成的样本质量达到最佳.

图 １　岩矿图像生成对抗网络原理

Fig．１　Principle of generation adversarial network
for rock and mineral images

生成器的工作原理是接收随机噪声向量 z 作为

输入,并通过一系列转置卷积层和批量归一化层的

神经网络将其转化为具有高逼真度的视觉特征图像

样本G(z).判别器则接收图像样本 x,通过由卷积

层和批量归一化层构成的神经网络对输入图像是否

为真实数据进行判断,其概率为 D(x).
生成器G 和判别器 D 的训练目标是通过对抗

学习优化以下损失函数:

min
G
max
D
V(D,G)＝E x－P data[logD(x)]＋

E z－p z [log(１－D(G(z)))] (１)
式中:D(x)表示判别器 D 对真实样本 x 判别为真

实的概率;G(z)表示生成器G 基于随机噪声 z 生成

的图像;E x－P data 表示真实数据分布P data的期望值;

E z－p z 表示噪声分布 p z 的期望值.
在这个优化目标中,生成器的损失函数旨在最

小化生成样本与真实样本之间的差异,而判别器的

损失函数则旨在最大化区分真假样本的能力.两者

之间对抗性训练不断推动网络向生成高质量、高逼

真度的图像样本方向发展.

１．２　DCGAN 核心原理

深度卷积生成对抗网络 DCGAN 是一种先进

的 GAN 变体,结合了卷积神经网络的强大特征提

取能力,对图像生成任务进行了优化.作为一种高

效的前馈神经网络,CNN 的卷积结构通过局部感受

野机制显著减少了深层网络的内存占用,并有效降

低了参数数量.这种设计不仅缓解了过拟合问题,
还增强了 DCGAN 的特征提取能力,使其成为图像

生成领域的优选算法.

DCGAN 的网络结构与传统 GAN 相似,均由

生成器和判别器组成,但为提高模型的性能和稳定

性,DCGAN 进行了以下关键改进[２６].
(１)去除池化层.DCGAN 舍弃了传统的池化

层设计,转而在生成器中使用反卷积层(转置卷积

层)逐步增加图像的分辨率,并在判别器中通过卷积

层直接提取特征.这种方法避免了池化操作可能导

致的细节损失,更有助于生成高质量图像.
(２)去除全连接层.为了保留网络的局部连接

特性,生成器和判别器均去除了全连接层.这一设

计减少了网络参数数量,提高了模型的计算效率,同
时避免了全连接层可能引起的信息损失.

(３)批量归一化.生成器和判别器的所有卷积

层均统一采用批量归一化,以稳定训练过程、缓解梯
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度消失或梯度爆炸现象,并加速模型收敛.
(４)激活函数的选择.生成器中除最后一层使

用 Tanh 激活函数以标准化生成的像素值外,其他

层均采用 ReLU 激活函数,确保生成器输出的非线

性表达能力.判别器中除最后一层采用 Sigmoid 激

活函 数 以 输 出 图 像 真 假 概 率 外,其 他 层 均 使 用

LeakyReLU 激活函数,允许输入为负值时保留小梯

度,从而避免因输入负值而导致的梯度消失问题.
上述优化措施显著提升了 DCGAN 在生成高

质量、高分辨率图像样本时的表现,尤其适用于处理

纹理特征复杂的岩石矿物图像样本.

１．３　基于改进的 DCGAN 岩矿图像智能增量模型

岩矿图像的纹理特征结构复杂多样且种类繁

多,传统深度卷积生成对抗网络模型在捕捉这些细

微特征方面存在局限,导致生成图像时容易忽略小

目标.同时,网络在图像生成过程中容易出现模式

崩溃现象.针对上述问题,本研究提出了一种改进

的 DCGAN 网络模型,作为岩矿图像智能增量试验

的初步建模基础.改进措施包括以下几个关键

方面.
(１)引入自注意力机制[２７]增强模型对岩矿图

像关键区域的聚焦能力,从而提升生成图像的清晰

度和真实性,有效避免图像模糊和模式崩溃问题.
(２)优化损失函数解决 DCGAN 训练过程中可

能出现的模式崩溃和梯度消失问题,确保模型训练

的稳定性与高效性.
(３)扩展判别器和生成器的网络结构,提高生

成器在生成高分辨率、高真实感岩矿图像方面的能

力,并增强判别器对图像真伪的识别精度.
(４)结合多种数据增强技术,包括统一剪裁、伽

马增强、镜像旋转和高斯噪声变换等,以增强模型对

岩矿图像的鲁棒性和泛化能力.

１．３．１　引入自注意力机制

DCGAN 生成器结构主要基于卷积操作,其本

质是对输入岩矿图像逐步进行尺寸扩展与通道数量

的减少,但每次的操作覆盖范围有限[２８],导致多次

卷积操作之后出现部分关键像素丢失的情况.为解

决上述问题,本研究在 DCGAN 的生成器中引入了

自注意力机制.该机制通过计算图像内部特征的关

联性,使得模型能够识别并强调矿物的关键微观特

征.自注意力机制原理如图 ２ 所示.

图 ２　自注意力机制原理示意

Fig．２　Schematic of the self-attention mechanism

自注意力机制原理公式如下:

A(Q,K,V)＝Softmax(
QK T

d k
)V (２)

式中:Q 为查询(Query)矩阵,用于表示当前位置的

重要程度;K 为键(Key)矩阵,用于表示其他位置对

当前位置的重要程度;V 为数值(Value)矩阵,用于

表示 当 前 位 置 的 特 征;d k 为 键 值 映 射 的 维 度;

Softmax 函数用于计算注意力权重,确保所有注意

力权重的总和为 １.

１．３．２　优化损失函数

损失函数在模型训练中起着关键性的作用,其
核心作用是在模型进行训练时指导模型中的参数更

新和优化.传统 GAN 训练过程常常表现出不稳定

性,这一问题在 DCGAN 网络中同样显著,甚至可

能导致模型训练崩溃.为解决这一问题,本研究采

用 带 有 梯 度 惩 罚 机 制 的 WGAN-GP[２９] 替 代

DCGAN 原 有 的 损 失 函 数.WGAN-GP 使 用

Wasserstein 距离来度量生成器和判别器之间的分

布差异,具有更高的稳定性.此外,WGAN-GP 引

入的梯度惩罚机制通过约束生成器和判别器的参数

更新,确保两者之间的训练保持平衡,有效防止梯度

爆炸或梯度消失问题.计算公式如下:

L(G,D)＝E[D(y)]－E[D(G(x))]＋
λE[(‖▽x̂D (̂x)‖ ２－１)２] (３)

式中:̂x 为生成图像与目标图像对应点之间直线上

的样本,单位为像素值;λ为梯度惩罚的权重;x、y
分别表示整体网络的输入图像和输出图像.该方法

的计算思路是放弃对整个样本空间的 D (̂x)求导,
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只需要对真实样本空间与生成样本空间的中间值求

导,从而稳定训练过程.
１．３．３　扩展网络架构

在对 DCGAN 网络进行改进的基础上,原始生

成器新增了三层卷积转置层,显著提高了生成图像

的复杂性和细节的精细度,使生成的岩矿图像在视

觉表现上更加丰富和自然.同时,在判别器中新增

三层卷积层,进一步增强了其对生成图像与真实图

像之间微妙差异的捕捉能力.
这种双向的结构优化不仅提升了模型的整体表

现力,还有效优化了梯度流动,显著增强了模型训练

的稳定性和收敛效果.改进的 DCGAN 模型(Self-
GP-DCGAN)架构如图 ３ 所示,展现了生成器与判

别器在结构优化后的协同工作机制.

图 ３　Self-GP-DCGAN 模型架构

Fig．３　Architecture of Self-GP-DCGAN model

２　岩矿图像智能增量模型应用与验证

２．１　岩矿图像样本数据集

研究试验数据集来自华北理工大学矿业工程专

业的岩矿薄片教学样本,样本通过偏光数码显微镜

在实验室条件下拍摄,获取了单偏光图像和正交偏

光图像.为了全面捕捉不同偏振方向和光强条件下

的岩矿特征,每张薄片均进行了多角度和多次拍摄.

试验中采用的偏光显微倍数为 ５０ 倍,共采集了 ８４０
组图像,每张图像的分辨率为 １ ２９２ 像素×９６８ 像素.

基于岩石中矿物成分的多样性,试验将采集到

的薄片图像分为两大类别:石英闪长岩和辉橄榄岩.
石英闪长岩主要包含石英、长石和角闪石,而辉橄榄

岩则以辉石和橄榄石为主.各类矿物的具体形态如

图 ４ 所示,其中图 ４(a)、图 ４(b)为石英闪长岩样本,
图 ４(c)、图 ４(d)为辉橄榄岩样本.

图 ４　岩矿图像样本

Fig．４　Samples of rock and mineral images

　　石英闪长岩中石英呈半透明状,长石以均匀的

灰白色纹理分布,角闪石则为鲜艳的橙黄色;辉橄榄

岩中橄榄石为绿色或黄绿色的四面体或六面体结

构,辉石则呈深绿色或黑色.
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这些岩矿样本经过拍摄、选样、去重和去暗等一

系列处理操作,能够作为试验数据使用.为丰富数

据集以满足模型训练需求,对样本进行了数据增强

处理,具体包括以下步骤.
(１)剪裁.去除图像边缘模糊部分,将样本统

一剪裁为 ８００ 像素×１ ０００ 像素(高×宽),以规范图

像尺寸.
(２)伽马变换.修正图像中因过曝或过暗引起

的亮度不均问题[３０],针对拍摄样本普遍偏暗的现

象,通过试验优化,确定伽马值γ＝１．３ 为最佳亮度

矫正参数.
(３)镜像和旋转.对剪裁后的样本进行镜像变

换以及 ３０°、６０°、９０°、１５０°、１８０°的旋转变换处理.由

于这些变换不改变图像的物理性质,因此在扩充数

据集的同时能够保持样本的原生形态.
(４)高斯噪声处理.在原始图像中添加高斯噪

声,通过改变像素点分布有效增加样本多样性,从而

减少模型训练过程中可能出现的过拟合现象.
图 ５ 为岩矿样本图像数据增强处理流程.经过

上述增强步骤,基于数据库原始的 １ ０ ９ ３ 张样本最

终生成了石英闪长岩样本 ３ ８８０ 张,辉橄榄岩样本 ２
２０８ 张,为试验提供了充足且多样化的数据基础.

图 ５　岩矿图像数据增强处理流程

Fig．５　Flow of rock and mineral image data
enhancement processing

２．２　模型构建及评价指标

为实现模型训练,首先收集并整理了所需的岩

矿图像数据集,确保其涵盖了研究所需的不同岩矿

类别和特征,同时具备足够的样本量.在实施过程

中,对两组试验样本进行了预处理,将图像尺寸统一

调整至 ５ １ ２ 像素×５１２ 像素,以满足模型结构的要

求.岩矿图像数据智能增量模型环境配置见表 １.

表 １　岩矿图像数据智能增量模型环境配置

Table １　Intelligent incremental model environment
configuration for rock and mineral image data

软/硬件 配置

GPU NVIDIA A１００
内存 ８０G

Python 版本 Python ３．７．０
深度学习框架 Tensorflow １．１ ５．０
可视化软件包 NumPy １．２ １．６

生成 对 抗 网 络 通 常 使 用 峰 值 信 噪 比 PSNR
(R PSN)、Fréchet 初始距离 FID(D FI)、结构相似性指

数 SSIM(I SS)[３ １]作为评估模型好坏的评价指标.

PSNR 是用于评估两张图像之间的像素级差

异,适用于岩矿图像结构不同的情况,因此可以直观

地评估生成器的性能.计算公式如下:

R PSN＝１０×log １ ０
I ２max
E MS

(４)

式中:I max为图像的最大像素值;E MS 为均方误差.

PSNR 的单位为 dB.PSNR 值越大,表示两张图像

的差异越小,即生成的图像质量越好.

FID 通过计算两个分布之间的 Fréchet 距离来

衡量生成模型和真实数据分布之间的差异.该指标

考虑了两个分布的均值和协方差矩阵的高层次的特

征信息,可以更好地描述两个分布之间的差异,其值

越小,表示生成图像和真实图像特征更加逼近.计

算公式如下:

D IF＝‖μr－μg‖ ２＋Tr C r＋C g－２ (C rC g)
１
２( )

(５)
式中:μr、μg 分别为真实样本和生成样本的高斯分

布特征均值;C r、C g 分别为真实样本和生成样本的

高斯分布特征的协方差矩阵;Tr 为矩阵的迹,即矩

阵对角线元素的和.

SSIM通过亮度、对比度、结构三个指标进行评

估,该指标总体以人眼视觉的主观感知角度出发,以
上述三种指标进行组合计算,其值介于－１ 和 １ 之

间,值越大表示两幅图像越相似.表达式如下:

I SS＝
(２μrμg＋c １)(２σrg＋c ２)
(μ２

r＋μ２
g＋c １)(σ２r＋σ２g＋c ２)

(６)

式中:σrg为真实样本和生成样本在局部窗口内的协

方差,表示图像的结构相似性;μ２
r、μ２

g 分别为真实样

本和生成样本在局部窗口内的方差,表示图像的对

比度;σr、σg 则表示图像的亮度水平;c １、c ２ 为大于 ０
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的常数.
本研究综合采用 PSNR、FID 和 SSIM 指标,从

不同角度全面评估岩矿图像智能增量模型生成图像

的质量.

３　图像生成结果与质量评价

３．１　图像生成示例

岩矿图像智能增量模型成功生成了两组岩石

矿物图像,结果如图 ６ 和图 ７ 所示.这些图像是从

模型生成的图像集中随机选取,作为具有代表性

的样本组合.通过观察可以发现,模型生成的图

像纹理清晰可见,其形态特征在一定程度上区别

于原始岩矿图像,同时仍保留了岩矿本身的典型

特征.

图 ６　石英闪长岩图像

Fig．６　Images of quartz diorite

图 ７　辉橄榄岩图像

Fig．７　Images of peridotite

试验结果表明,所构建的岩矿图像智能增量模

型不仅能够生成具有多样性的岩石矿物图像,还能

有效反映岩石矿物在自然界中可能呈现的不同形

态.模型生成的图像为岩石矿物的识别与分类任务

提供了丰富的多样性样本,进一步验证了模型在数

据扩充方面的实用价值,体现了其在大规模生成高

质量、多样化岩矿样本方面的优势,不仅为深度学习

模型的训练提供了充足的数据支持,也为进一步提

升模型精度开辟了新的技术路径.

３．２　图像质量评价

３．２．１　定量评价

将本次试验模型与 GAN、DCGAN、引入自注

意力机制的 Self-DCGAN 等具有代表性的模型进

行对比试验.图 ８ 为各模型在石英闪长岩岩矿图像

数据集上的结果对比(颜色标识见电子版).

图 ８　各模型生成岩矿图像对比

Fig．８　Comparison of rock and mineral images generated by each model

　　从图 ８ 可以看出,GAN 模型生成的岩矿图像存

在较大的缺陷,表现为色彩保真度较低、纹理边缘模

糊且严重失真.相比之下,DCGAN 模型可以较好

地保留图像色彩信息,但图像的纹理结构仍然不够

清晰.引入自注意力机制的 Self-DCGAN 模型生

成的岩矿图像在纹理细节方面有了显著提升,生成

的岩矿图像纹理更加清晰,边缘失真问题也得到了

有效缓解.在此基础上,进一步结合 WGAN-GP 梯

度惩罚机制的 Self-GP-DCGAN 模型不仅生成的岩

矿图像纹理更为清晰,同时模型在训练过程中的稳

定性也显著增强.
为定量评估不同模型生成图像的质量,采用峰
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值信噪比 PSNR、Fréchet 初始距离 FID 和结构相似

性指数 SSIM等评价指标,结果见表 ３.结果显示,
本文所提出的 Self-GP-DCGAN 模型在生成高质量

图像方面具有显著优势.

表 ２　不同模型的定量评价结果

Table ２　Quantitative evaluation results of different models
方法模型 PSNR/dB FID SSIM
GAN ２７．８４ ２ ７ １．７０ １．５
DCGAN ２７．９３ ２４６．６２ １．６

Self-DCGAN ２８．０２ ２３ ７．０５ １．９
Self-GP-DCGAN ２８．１ ３ ２３ ２．２０ ２．１

由表 ２ 数据可知,在 PSNR 方面,改进后的 Self-
GP-DCGAN 模型的 PSNR 值相较于 GAN 模型和

DCGAN 模型仅存在微小提升;但 Self-GP-DCGAN
模型得 FID值较 GAN模型降低了１４．５％,较 DCGAN
模型降低了 ５．８％,说明改进后的模型生成图像的质

量和分布相似性有明显提升.此外,因生成图像样本

的多样性较高,各模型的 SSIM值均偏低,但改进模

型的 SSIM值仍达到 ２．１,较 GAN 模型提高 ４０％,较
DCGAN模型提高 ３１％,反映出改进后模型生成图像

在图像纹理清晰度和结构相似性方面的显著进步.
综上所述,引入自注意力机制与 WGAN-GP 损

失函数的 Self-GP-DCGAN 模型在生成图像的视觉

质量、分布相似性和结构完整性方面均优于对比模

型,展现出良好的综合性能.
３．２．２　损失函数曲线

损失函数是评估基于 DCGAN 的岩矿图像智

能增量模型训练稳定性的关键指标之一.通过观察

模型训练的损失函数曲线,可以分析生成器和判别

器的训练表现及其优化效果.模型训练过程中,判
别器的损失函数逐渐减小,表明其区分真实图像与

生成图像的能力不断增强;生成器的损失函数逐渐

减小,表明生成器能够生成更加逼真的图像,并逐渐

接近真实图像分布.
为进一步探索和比较不同模型的性能,本研究

设置了三种模型架构,并记录了其在相同岩矿图像

样本数据集上的损失函数的变化趋势,如图 ９ 所示.

图 ９　岩矿图像智能增量模型损失函数对比

Fig．９　Comparison of loss functions of intelligent
incremental models for rock and mineral image

对 ３ 种模型的损失函数曲线进行分析,总结得

到以下规律.
(１)DCGAN 模型:模型训练过程中,生成器和

判别器的损失函数曲线存在较大波动,这种波动可

能源于原始损失函数在训练过程中的不稳定性,导
致模型难以有效收敛.

(２)Self-DCGAN模型:引入自注意力机制显著改

善了模型的训练表现,生成器和判别器的损失函数波

动明显减小,表明自注意力机制能够提高模型在训练

过程中的稳定性,并有效减少损失函数的波动幅度.
(３)Self-GP-DCGAN 模型:在引入自注意力机

制的基础上,进一步采用 WGAN-GP 替代传统损失

函数,显著提升了模型的稳定性.在这种设置下,生
成器和判别器的损失函数几乎没有大幅波动,展现

出极高的稳定性.
综上分析结果可以看出,引入自注意力机制和

WGAN-GP 损失函数的 Self-GP-DCGAN 模型在训

练过程中表现出高度稳定性,大幅提高了模型在实

际应用中的可靠性与有效性.
３．３　基于聚类分析的多样性评价

岩矿图像样本在颜色、形状和纹理等方面具有

丰富的多样性.研究显示,模型生成的岩矿图像(如
图 １ ０ 所示)与原始图像具有较高的相似性,同时在

视觉上展现出了明显的个体差异.同时在纹理方面

相较于原始图像表现出较大的差异性,这表明本文

所构建的模型不仅能够生成多样化的岩矿样本,还
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能够合成自然条件下出现概率较低的岩矿样本,进
一步拓展了数据集的范围.

图 １０　原始岩矿图像与生成岩矿图像对比

Fig．１０　Comparison between original and

generated rock and mineral images

为了更加科学地评估模型生成的岩矿图像的多

样性,本研究引入聚类分析方法.该方法作为岩矿

图像智能增量模型的创新性评价手段,可以有效量

化和可视化岩矿图像的内在差异性.本次聚类分析

采用了 DBSCAN(Density-Based Spatial Clustering
of Applications with Noise)聚类算法,该算法在处

理噪声和异常值方面具有较高的鲁棒性,尤其适用

于多样性评价任务.
在试验过程中,选取了 ６４ 组原始岩矿图像与生成

岩矿图像进行 DBSCAN聚类分析,结果如图 １１ 所示.

图 １ １　聚类分析对比

Fig．１１　Comparison of cluster analysis

由图 １ １ 可知,生成岩矿图像组在聚类过程中生

成的簇数显著多于原始岩矿图像组.结果表明,生
成岩矿图像样本在多样性方面具有显著优势,其复

杂性和多样性均优于原始样本.

３．４　基于问卷调查的评价分析

３．４．１　问卷设计

图像生成指标是评判图像质量的重要依据,但
仅凭个人的肉眼观察进行主观评价难以保证评价结

果的广泛性和客观性.因此,本研究采用调查问卷

的形式,对试验中生成的石英闪长岩岩矿图像从清

晰度、色彩质量和细节表现等方面进行主观评价,以
检验其结果的可行性.

本次问卷采用“三真一假”的形式设计,即在每

组问题中混合三张真实岩矿图像与一张生成岩矿图

像.问卷问题具体分为两部分:第 １,２,５,７,９ 题

主要考察生成岩矿图像的清晰度与细节表现;第 ３,

４,６,８,１０ 题主要针对生成岩矿图像的色彩质量.
答题者需根据观察判断图像中哪一张为生成图像,
问卷设计如图 １ ２ 所示.

图 １２　岩矿图像真假鉴别问卷

Fig．１２　Questionnaire for authenticity identification

of rock and mineral images

３．４．２　问卷发放与收集

问卷通过电子邮件和社交媒体平台发放给矿业

工程领域的专业人士和学者,包括地质学家、矿物学

家及在校学生.参与者群体的多样性得到了充分保

证,从而提高了评价结果的代表性与可靠性.本次
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问卷共包含 １ ０ 道题目,共收集有效答卷 ２ １ ３ 份.

３．４．３　样本选择

问卷中使用的图像样本从生成的岩矿图像和真

实岩矿图像中随机选取.为减少评价偏差,问卷采

用双盲测试方法,即参与者和问卷发放者均无法知

晓哪些图像为生成样本,哪些为真实样本.

３．４．４　结果分析

对收集的问卷数据进行严格的统计分析,以确

保结果的客观性.评估的核心指标为问卷正确率,
其中正确率越低表明模型生成的岩矿图像与真实图

像的差异更小.通过该评价方法,可以获得对模型

生成岩矿图像质量的主观评价结果,为模型性能的

评估和优化方向确定提供依据.问卷调查结果见

表 ３.

表 ３　问卷调查结果

Table ３　Survey questionnaire results

题目序号 正确数 正确率/％

１ ７５ ３ ５．２ １
２ ６４ ３０．０５
３ ４９ ２ ３．００
４ ６０ ２８．１ ７
５ ７８ ３ ６．６２
６ ５ １ ２ ３．９４
７ ７０ ３ ２．８６
８ ４６ ２ １．６０
９ ６４ ３０．０５
１ ０ ４３ ２０．１ ９

由表 ３ 可知,模型的整体表现存在一定波动,在
部分题目中的表现较为突出,而在其他题目中仍有

提升空 间.正 确 率 最 高 的 题 目 为 第 ５ 题,达 到

３ ６．６２％;其次为第 １ 题和第 ７ 题,正确率分别为

３ ５．２１％和 ３２．８６％.数据表明,模型在图像清晰度

和细节捕捉方面具有一定的优化空间.
相比之下,第 ３,４,６,８,１０ 题的正确率均低

于 ３０％,表明在这些题目中,参与者难以区分生成

的岩矿图像与真实岩矿图像,这一现象从侧面反映

出模型生成图像的色彩质量接近真实图像.综上所

述,本文构建基于改进的 DCGAN 的岩矿图像智能

增量模型能够生成质量较高且具有高度真实性的岩

矿图像.

４　结论

(１)本文针对岩石矿物图像样本稀缺的问题,
提 出 了 一 种 基 于 改 进 深 度 卷 积 生 成 对 抗 网 络

(DCGAN)的岩矿图像智能增量方法.通过引入自

注意力机制,提升了模型生成图像的情绪度和真实

性;采用带有梯度惩罚机制的 WGAN-GP,增强了

模型稳定性与收敛效率;扩展判别器和生成器的网

络结构,提升了模型的整体表现力.同时,结合多种

数据增强技术扩充样本多样性与数量,最终生成石

英闪长岩样本 ３ ８８０ 张,辉橄榄岩样本 ２ ２０８ 张,有
效缓解了样本稀缺问题.

(２)试验结果显示,模型生成的岩矿图像在峰

值信噪比(PSNR)、Fréchet 初始距离(FID)和结构

相似性指数(SSIM)等指标上表现优异,其中 FID
指标较 GAN 模 型 和 DCGAN 模 型 分 别 降 低 了

１ ４．５％和 ５．８％.各模型损失函数曲线分析表明,引
入自注意力机制和 WGAN-GP 损失函数的 Self-
GP-DCGAN 模型在训练过程中表现出高度稳定

性,大幅提高了模型在实际应用中的可靠性与有

效性.
(３)聚类分析结果表明,模型生成的岩矿图像

在复杂性和多样性均优于原始岩矿图像,验证了改

进模型在生成高质量岩矿图像方面的优势;问卷调

查结果表明,模型生成图像的色彩质量与真实图像

难以区分,题目最低正确率仅为 ２０．１ ９％,进一步证

明了模型能够生成高质量和高真实性的岩矿图像.
(４)本研究有效缓解了岩石矿物图像样本稀缺

问题,为岩石矿物的自动化识别与分类提供了数据

支持.未来将优化生成器结构以生成更高分辨率图

像,探索多模态数据融合技术,并推动成果在实时岩

矿识别系统中的应用,以提高野外勘探效率,验证其

在其他地质材料识别中的通用性.
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