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生成对抗网络算法在电成像测井裂缝空白条带

填充中的应用
康正明1，武辰升1，杨国栋2,3，武迪生4，王瑞飞5，杨湘雨1，甘　伟1

(1. 西安石油大学 电子工程学院，陕西 西安 710065；2. 中国石油川庆钻探地质勘探开发研究院，

四川 成都 610051；3. 四川恒溢石油技术服务有限公司，四川 成都 610051；4. 长庆油田分公司

第十一采油厂，甘肃 庆阳 745000；5. 西安石油大学 石油工程学院，陕西 西安 710065)

摘要:  【目的】电成像测井仪器极板之间存在间隔，测得的井壁电阻率图像存在空白条带，对井壁

附近裂缝参数评价影响较大。针对裂缝空白条带填充没有全井眼图像，填充质量评价难的问题，提

出一种模拟数据与真实数据相结合构造数据集，基于生成对抗网络的电成像测井裂缝空白条带填充

方法。【方法】首先，基于三维有限元法对裂缝地层的电阻率测井响应进行模拟。采用过渡边界条

件代替实体裂缝的方法提升了多尺度模型的计算效率，满足了深度学习对样本的需求。其次，将模

拟得到的裂缝与实际测井图像相结合构建了全井眼图像，用电成像测井图像制作的掩码作为空白条

带。通过图像填充指标评价裂缝空白条带填充能力的方式优选超参数，获得最佳空白条带填充效果。

最后，采用不同占比的掩码进行裂缝空白条带填充，并评价裂缝填充质量。【结果和结论】结果表

明：模型能够在不同占比的空白条带情况下进行填充，对粗糙裂缝有较好的填充效果且裂缝形态平

滑，能更准确地恢复边缘轮廓与细节。在真实测井数据上的填充进一步验证了其适用性，填充后的

图像自然且能有效恢复裂缝特征，有助于裂缝提取及定量计算，为裂缝储层的精准评价提供基础，

支撑油气产能的准确预测。

关　键　词：电成像测井；空白条带填充；深度学习；生成对抗网络；有限元法；井壁裂缝
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Application of a generative adversarial network algorithm to filling blank strips of
fractures in formation microresistivity imaging images
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Abstract: [Objective] Gaps between the electrodes of formation microresistivity imaging (FMI) imagers lead to blank
strips  in  the  resistivity  images  of  borehole  walls,  significantly  influencing  the  parameter  assessment  for  fractures  near
borehole  walls.  The  absence  of  full-borehole  images  renders  it  challenging  to  assess  the  blank  strip  filling  quality  for
fractures in FMI images. Using a dataset constructed utilizing both simulated and actual data, this study proposed a gen-
erative adversarial network (GAN)-based method for filling the blank strips of fractures in FMI images. [Methods] First,
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the  resistivity  logging  responses  of  a  fractured  formation  were  simulated  using  the  3D  finite  element  method.  Actual
fractures  were simplified using the transition boundary condition,  improving the computational  efficiency by avoiding
multi-scale models and meeting the requirements of deep learning for substantial samples. Second, full-borehole images
were  attained  by  integrating  the  simulated  fractures  with  actual  FMI  images,  and  masks  generated  from  FMI  images
were used as blank strips. To achieve the optimal filling effects, hyperparameters were optimized by assessing the capa-
city of blank strip filling for fractures using image filling indicators. Finally, the blank strips of fractures were filled us-
ing masks with varying proportions, followed by a filling quality assessment. [Results and Conclusions] The results in-
dicate that the proposed method allows for the filling of blank strips with varying proportions. Notably, it yields encour-
aging filling effects and smooth morphology for coarse fractures and can restore their margins and details more accur-
ately. Its applicability was further verified using actual log data, revealing that it produced natural-looking filled images
that can effectively restore fracture features. The proposed method facilitates the extraction and quantitative analysis of
fractures, laying a foundation for the precise assessment of fractured reservoirs and supporting the accurate prediction of
hydrocarbon productivity.

Keywords: formation microresistivity imaging (FMI) log; blank strip filling; deep learning; generative adversarial net-
work (GAN); finite element method; borehole wall fracture

 

微电阻率成像测井是复杂储层评价的重要技术手

段之一。基本原理是将极板推靠在井壁后，测量极板上

多个纽扣电极向地层发射聚焦电流，得到每个纽扣电极

对应位置的地层电导率，通过对其进行色标刻度，得到

井眼周向二维图像[1]。利用电导率图像可直观分析碳

酸盐岩、砂砾岩等储层中的裂缝分布、地层层理及砾岩

颗粒，因此，被广泛应用于复杂储层的测井评价[2]。由

于电成像测井仪器不同测量极板张开时，极板之间存在

测量盲区，井壁图像覆盖率无法达到 100%，造成部分信

息缺失，在图像上会出现的空白条带影响了图像视觉效

果与地质目标的精确识别与评价。为使图像能完整地反

映井壁附近地质体信息，需要对这些空白条带进行填充。

裂缝是井壁附近地质体中最常见的一种，既是油气

的储集空间，又是油气的流动通道[3]，因此，裂缝参数的

解释是油气储量评价和产能预测的关键[4]。目前，最常

用的人机交互的解释方法人力资源消耗大且易受主观

因素影响，缺乏统一的裂缝参数定量计算标准，因此，裂

缝参数的精准评价成为研究重点，而裂缝评价精度和所

在图像处空白条带的填充效果息息相关。电缆测井时

全井眼图像难以获取，导致裂缝处空白条带的填充效果

无法通过相互对比来准确评估，可借鉴随钻电阻率成像

测井仪器全井眼覆盖优势，采用数值模拟的方法获得裂

缝的完整图像。在裂缝响应数值模拟方面，国外学者模

拟了双侧向仪器[5]、随钻测井仪器[6] 在单一水平裂缝的

测井响应。在随钻测井仪器模拟基础上，国内学者对单

一裂缝地层及网状裂缝地层中的随钻电阻率成像测井

响应进行了模拟，并分析了模型参数[7]、裂缝倾角[8] 对

测井响应的影响。但由于裂缝延伸长度和张开度对比

度较大，需要过度剖分网格以捕获目标几何特征，导致

全域网格呈现多尺度特征，因此，上述方法在进行数值

模拟时效率较低。

目前成像测井空白条带填充主要方法包括插值法

和 Filtersim 方法。基于多点地质统计学的 Filtersim 算

法是一种基于模式匹配的图像修复方法[9]，这种方法对

电成像测井中的空白条带填充也有效果[10]。插值法应

用比较广泛的有：反距离加权插值法[11]，奇异谱分析插

值法[12] 等。插值方法通常基于已知数据点进行数值估

算，适用于连续变化的光滑区域，但不适用于复杂地质

结构。通过多点地质统计与插值方法相结合的混合图

像修复方法兼顾局部细节与全局结构[13]，对储层非均

匀性较强的地层图像填充效果较好。上述方法在复原

小面积空白区域或者均匀性比较好的地层结构中能获

得良好的修复效果，但对于修复大面积或者非均匀性比

较严重的图像(例如砂砾岩图像)，由于不能获取图像的

深层特征，会出现填充模糊或者填充后的结构纹理连续

性不强的现象。

随着深度学习的发展，尤其是深度卷积神经网络[14]

的提出使图像提取更深层次的特征更加容易，如人脸识

别[15]、超分辨率重建等图像领域被成功应用[16]。神经

网络方法主要采用 Encoder-Decoder 结构、U-Net 网络、

生成对抗网络等。Encoder-Decoder 结构[17] 用于砂泥

岩和砂砾岩电阻率图像填充，并可结合通道−空间注意

力机制和变形卷积[18] 提高修复效果。U-Net 网络[19] 通

过多次训练填充模型，在碳酸盐岩地层电成像图像中取

得良好效果，并可通过空洞卷积[20] 增强感受野和特征

提取能力，适用于自然场景和砂砾岩图像修复。此外，

融合低层语义特征和高层语义特征[21] 的方法能够增强

填充区域的细节保留能力。与传统 CNN 方法[22] 对比，

GAN 展现了在复杂地层填充中的优势，能够生成更加

逼真的填充结果，同时结合傅里叶卷积[23] 可进一步提

升纹理细节和连续性。由于缺少完整的全井眼图像，上

述研究使用自然场景图像训练与测试后对填充效果进
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行评价。但自然场景图像并不能完全代表测井图像的

复杂性，因此，限制了模型的训练效果。此外，测井图像

空白条带填充效果评估依赖主观评判图像的连续性和

地质特征，因而缺乏科学依据，容易导致评估结果的不

准确。

针对上述问题，本文采用生成对抗网络算法对空白

带进行填充。首先 ，使用过渡边界条件 (transition
boundary condition，TBC) 将薄板状裂缝实体进行等效

和简化，结合有限元数值模拟方法实现了裂缝地层的电

阻率成像测井高效建模，完成了对含裂缝地层电阻率图

像的快速模拟。然后，将模拟得到的全井眼裂缝图像与

真实测井图像背景相结合作为数据集，使用生成对抗网

络对数据集进行训练和测试。最后，利用训练得到的模

型对实际测井图像进行空白带填充。 

1    样本制备方法
 

1.1    随钻电成像数值计算模型

为了制备含全井眼的井壁电阻率图像样本集，采用

有限元数值模拟方法建立含裂缝的 3D 电阻率成像测

井数值计算模型，如图 1 所示。模型包括井眼、随钻电

阻率成像测井仪器、圆盘状裂缝和地层。井眼位于背

景地层的中心，直径为 0.215 9 m(8.5 in)。为提升激励

信号幅度，使用双螺绕环作为发射，源距 0.65 m，纽扣

电极直径 1 cm。模型只模拟裂缝响应，因此，将背景地

层相对电导率设置为 0.001 S/m。裂缝延伸度 0.5 m，井

眼电导率为 1 S/m，默认裂缝中充满泥浆；发射电流为

1 A，激励频率为 1 kHz。
 
 

地层

井眼

螺绕环

纽扣电极

裂缝
延伸度

张开度

图 1    裂缝地层数值计算模型
Fig.1    Numerical calculation model of a fractured formation

  

1.2    裂缝等效理论

图 1 所示的有限元模型中裂缝延伸长度较张开度

相差较大，需要过度剖分网格以捕获目标几何特征，导

致全域网格呈现多尺度特征，进而产生多尺度物理场求

解问题。为提高计算效率，采用将薄导电裂缝体近似为

面，该方法称之为过渡边界条件(TBC)。TBC 适用于简

化导电薄板的模拟，本文中涉及的天然裂缝在测井中一

般认为在探测范围内都被导电泥浆所充填，因此，满足

TBC 的使用条件：

σ ⩾ ωε (1)

对称裂缝两侧边界条件可满足：

n×Ht1 =
ZSEt1−ZTEt2

Z2
S −Z2

T

(2)

−n×Ht2 =
ZSEt2−ZTEt1

Z2
S −Z2

T

(3)

ZS ZT阻抗 和 可表示为：

ZS =
jωμ

k
1

tan(kd)
(4)

ZT =
jωμ

k
1

sin(kd)
(5)

在含裂缝地层的建模中，裂缝上下表面的电场和磁

场可用上述公式进行关联，裂缝张开度将在计算过程中

仅作为常数出现并且不再参与几何网格剖分中，该方法

可避免对裂缝内部进行网格剖分和计算，可显著减少自

由度，提高求解效率。 

1.3    数据集构建

深度学习训练时依赖大量的样本支撑，采用上述过

渡边界条件等效的方法提高了裂缝样本生成效率。为

提升样本的多样性，裂缝几何参数在一定范围内随机选

择。其中，裂缝倾角范围为 0~75°、倾向范围为 0~360°、
张开度范围为 0.1~1.0 mm、电导率范围为 1~3 S/m。

数值模拟过程中，通过控制纽扣电极的采样间隔，

仪器在井中移动测量实现井周全方位电阻率扫描成像。

为进一步减少计算时间，对纽扣采样得到 64 条方位电

导率曲线进行三次样条插值，将 64 条方位曲线插值到

128 条方位曲线来增加采样点数。通过读取电导率曲

线数值范围实现电导率曲线转换为图像显示，将电导率

范围映射到 0~255 的像素区间，并基于像素值生成图

像。插值前和插值后图像分别如图 2a、图 2b 所示。此

外，将同一条裂缝按不同倾向展开并改变成像深度可实

现数据的扩充，如图 2c 所示。

对电缆成像测井静态图像以 0.5 m 自动截取，选取

不含任何地质体的图像作为背景。空白带填充主要关

注裂缝、层理等地质体特征修复效果，但电缆电阻率成

像测井扫描得到的地质体没有完整特征。因此，本文将

随钻电阻率模拟得到的裂缝图像与电缆成像测井静态

图像背景相结合作为深度学习的数据集，这种方法降低
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了模拟样本和实际测井图像之间的差异，组合后的电阻 率成像结果如图 3 所示。
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图 3    数据集制备方法
Fig.3    Method of the sample data preparation

 
 

2    基于 GAN的空白带填充模型
 

2.1    模型网络结构

生成对抗网络(generative adversarial network，GAN)
是一种新型无监督学习的机器学习算法，其核心思想在

于零和博弈[24]。GAN 组成包括生成器(generator) 与判

别器(discriminator)，其中，生成器主要负责学习真实数

据的潜在特征，根据学习到的特征生成新样本数据；判

别器为二分类器，主要用于判别生成数据与真实数据的

差异，并最大化判别准确率。判别器的存在迫使生成器

生成更逼真的数据样本。生成器的目标是尽可能地欺

骗判别器，而判别器则不断提高自己的区分能力。生成

器和判别器之间形成一种动态的对抗过程，推动模型的

训练和提升生成数据的质量。DCGAN 将深度卷积神

经网络与生成对抗网络结合实现图像的处理[25]。根据

DCGAN 的灵活性以及生成对抗网络的思想，R. A. Yeh
等[26] 首次将 DCGAN 应用在图像修复领域。本文网络

结构以 Yeh 的网络结构为基础，判别器使用 PatchGAN
判别器。PatchGAN[27] 判别器是一种常用于图像生成

领域的判别器结构，与传统的 GAN 中使用的全局判别

器不同，PatchGAN 判别器将图像分割成小的块(或“补
丁”)，然后预测每个补丁的真实性。

网络模型工作流程如图 4 所示，设定生成器和判别

器的初始参数。生成器产生样本输入到判别器评价损

失。计算梯度，更新生成器参数，使其生成的样本更接

近真实样本。判别器分别计算真实样本损失和生成样

本损失。计算梯度并更新判别器参数，提高判别器的区

分能力，直到训练轮数(Epoch) 到设定值。生成器和判

别器相互对抗进行训练，生成器试图最小化生成样本被

判别为假的概率，而判别器试图最大化正确区分真实和

生成样本的概率。

本文模型网络结构如图 5 所示，模型包含 1 个生成

器网络、1 个判别器网络。空白带填充网络的生成器在

网络中输入 4 个通道，其中包括 RGB(红、绿、蓝)3 个

通道的空白带图像和 1 个通道的掩码图像。生成器网

络结构是编码器−解码器结构，编码器对输入图像的特

征进行提取及压缩。提取到的图像特征输入 8 个残差

块，防止网络出现梯度消失的问题。解码器的作用是将
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(b) 裂缝插值成像
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(c) 裂缝方位和深度改变成像
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图 2    裂缝成像与数据扩充
Fig.2    Fracture imaging and data augmentation
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图像上采样回原始大小，根据输入的特征表示和上下文

信息，对图像空白带部分进行填充。在卷积每一层中使

用实例归一化加速深度神经网络的学习过程，RELU 激

活函数增加非线性映射能力[28]。解码器最后一层使用

Tanh 激活函数[29]，将特征映射的通道转换为 3 个通道。

判别器网络输入的数据为真实数据(来自训练数据集)
或生成数据(由生成器生成)。将随机输入的数据进行

区分，通过学习训练数据中的特征分布。判别器可以区

分出真实样本和生成样本。判别器网络使用 70×70
PatchGAN 架构，其提供了更丰富的图像信息，并使生

成器更好地控制图像的细节。PatchGAN 架构将输入

图像切分为多个小块，每个小块对应一个输出值，然后

对这些输出值取平均或求和，最终得到一个单一的预测

结果。判别器由 5 个卷积块组成，输入为三通道的生成

图像或真实图像，通过卷积逐步提取图像特征，最终生

成的特征图大小为 30×30，通道为 1。每一个特征图上

的一个点对应原始图的 70 个点，同时输入到 GAN 的

损失函数中，最终对特征图上的点求平均值，得到最终

的判别器损失。
 
 

真/假

8残差块

生成器 判别器

卷积 谱归一化卷积 残差块

掩码

空白带图像
生成图像

真实图像

···

图 5    空白带填充模型网络架构
Fig.5    Network architecture of the blank strip filling model

 
 

2.2    损失函数设计

损失函数是网络训练的重要组成部分，依据网络生

成结果与映射目标之间的差异反馈信息指导权重更新。

测井图像空白带填充模型的总体性能不仅取决于网络

结构，损失函数的选取也至关重要，在训练过程中，损失

函数误差值作为反馈引导网络参数的优化，故而训练目

标是最小化损失函数值。在图像修复任务中一般使用

L1，L2 损失函数，基于目标值与预测值差异的损失误差

通常能得到较好的结果，但同时也会产生过度平滑，存

在峰值信噪比与结构相似性指标虚高的问题。为了更

好地修复测井图像的纹理细节和语义结构，综合采用对

抗损失、L1 损失、感知损失[30] 以及风格损失[31] 来训练

空白带填充模型。

空白带填充模型包括，1 个生成网络和 1 个判别网

络。生成网络生成合理、真实的空白带。判别器对空

白带填充效果进行衡量。通过网络的不断训练，空白带

填充图像将逐渐变得逼真。当满足以下公式时，GAN
将获得最优结果。损失函数为：

LGAN = Ex∼Pdata(x)[ln D(x)]+Ez∼Pout(z)[ln(1−D(G(z)))] (6)

由目标函数可知，训练判别器的过程中优化目标是

最大化 D(x) 接近于 1，最小化 D(G(z)) 并 使其接近于 0。

L1 损失用于衡量真实图像与生成图像之间的像素

级差:

L1 = ∥Iout− Igt∥1 (7)

感知损失通过预训练的神经网络提取图片上的特

征。然后将这些特征作为输入，计算 2 张图片之间的差

别。感知损失更注重图像的感知质量，更符合人眼对图

像质量的感受。感知损失为：

Lp = E

 N∑
i=1

∥ϕi(Iout)−ϕi(Igt)∥1
 (8)

风格损失通过比较生成图像与参考图像之间的特

征表示来量化它们之间的风格差异。风格损失的计算

基于 VGG 网络中间层的特征表示。使用预训练的

VGG 网络提取图像特征，比较这些特征的 Gram 矩阵

以捕捉图像的风格信息。Gram 矩阵是特征图之间的
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图 4    空白带填充模型工作流程
Fig.4    Workflow of the blank strip filling model
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相关性矩阵，它反映了特征图中不同通道之间的相关性，

即特征之间的“风格”。通过比较生成图像和真实图像

的 Gram 矩阵，可以量化它们之间的风格差异。风格损

失为：

Ls = E

 N∑
i=1

∥Gϕ
i
(Iout)−Gϕ

i
(Igt)∥1

 (9)

本文将上述损失函数进行综合，得到最终的生成器

损失函数为：

LG = c1L1+ cadvLadv+ cpLp+ csLs (10)

通过对生成器生成结果进行约束和训练，可以有效

提升其修复能力。优化器则采用自适应运动估计梯度

下降(Adam) 优化进行损失函数的迭代优化。 

3    网络训练及结果分析
 

3.1    网络训练及优化

c1

cadv cp cs

利用数值模拟得到含裂缝的随钻电阻率图像样本

共有 240 张，其中 0.5 m 成像深度 160 张、0.2 m 成像深

度 80 张，训练集与测试集按照 9∶1 划分。由于图像样

本数量较少，属于小样本情况下生成对抗网络训练，过

大的批尺寸可能会导致模型陷入局部最优解或过早收

敛，较小的批尺寸会增加训练的随机性，可能导致训练

过程不稳定。学习率决定每次参数更新的步长，学习率

过高可能会导致模型过早收敛或不稳定，学习率过低模

型训练时间很长。因此，固定损失函数权重 =1、
=0.2、 =0.2、 =200 前提下，使用不同的学习率和

批尺寸对生成对抗网络进行遍历寻优。

均方误差(mean squared error，MSE) 所反映的是网

络的预测值与实际值之差平方和的平均值，该参数对数

据集中异常值较为敏感，性能比较稳定。因此，使用

EMS 作为网络模型的评价指标：

EMS = E
[
(Iout − Igt)

2
]

(11)

针对空白带填充问题，选用生成器学习率 n 分别为

0.000 1、0.000 3、0.000 5、0.001 0、0.003 0 和 0.005 0，
判别器学习率为生成器的 0.1 倍。批尺寸分别为 4、8、
16 和 32 时，GAN 网络训练时的 EMS 曲线如图 6 所示，

不同批尺寸和学习率下 EMS 的最小值见表 1。由表 1
可知，在学习率固定的情况下，随着批尺寸的减少，精度

逐渐增加。小批量训练使得网络在训练过程中见到更

多样本的不同组合，促进模型学习到更丰富的特征。在

批尺寸固定的情况下，随着学习率的减小，精度逐渐增

加。较低的学习率会使模型在训练时更稳定，避免过大

的更新步骤导致的振荡，从而有助于模型收敛到更好的

局部最优解。根据数据集的规模，调整批量大小和学习

率能够优化模型性能。在小数据集上，较小的批量和学

习率通常更有效。当批尺寸为 4、学习率为 0.000 3 时，

GAN 网络训练的误差最小，精度最高。由于图像空白

带填充只在空白带部分有区别，且 EMS 是归一化后的计

算结果。因此，需要选取最小的 EMS 权重以得到最优的

空白带填充效果。 

3.2    训练结果及分析

本文预训练权重采用由 R. A. Yeh 等[26] 经过 CelebA
数据集训练的神经网络模型，并使用 1.3节构建的全井

眼图像数据集进行迁移学习。设置训练轮数为 100 轮，

图 7 展示了原图和多轮深度学习填充结果。从图 7c 可
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图 6    不同学习率和批尺寸下测试集均方误差曲线对比
Fig.6    Comparison of MSE curves under different learning rates and batch sizes
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以看出，训练 1 轮的空白带处填充后颜色与背景色彩接

近，经过 10 轮训练，网络模型学习到图像背景的大致信

息，但在裂缝区域输出为模糊图像。随着迭代次数的增

加，裂缝区域的图像细节被网络模型学习到。由最终填

充图像(图 7e) 可知，当迭代结束时网络能够较为完整

和清晰地填充图像的缺失区域。
 
 

(a) 原始图像 (b) 空白条带图像 (c) 训练1轮 (d) 训练10轮 (e) 训练100轮

图 7    网络训练多轮迭代输出图像
Fig.7    Images output after multiple rounds of training

 

由于井眼半径和测量仪器结构的不同，空白带占比

及形状存在差异。竖直状掩码的占比设置考虑了电成

像测井仪器 FMI、XRMI、STARⅡ中空白条带的真实

场景，即占比分别为 20%、30% 和 40%，见表 2。设置

训练轮数为 100 轮，超参数及数据集和前文相同，并对

空白带填充质量进行评价。
  

表 2    典型仪器掩码示例
Table 2    Examples of masks of typical imagers

掩码类型 FMI STARⅡ XRMI

掩码

 

本文采用峰值信噪比、结构相似性 2 种图像质量

评价指标对比修复后的效果。其中，峰值信噪比[32] 是

反映修复图像与真实图像之间像素误差大小的客观指

标，数值越大，修复图像的质量越接近于真实图像；结构

相似性[33] 是考虑人眼感知特性的评价指标，取值区间

为 [0,1]，它的计算方式是基于局部图案的亮度、对比度

进行。测试时使用不同占比的条带状掩码，分别对 24
张原始图像和所提模型对应填充生成的图像计算峰值

信噪比和结构相似性，结果见表 3。可以看出，虽然随

着空白带部分的扩大，峰值信噪比和结构相似性有所下

降，但仍处于良好范围内。

利用数值模拟方法得到的数据集中裂缝形态均为

规则形态，而实际地层中裂缝形态并非如此理想。由于

裂缝表面的随机性和不规则性与高斯噪声的统计特性

相似，都表现为在空间中的局部波动和不规则变化。因

此，对这类裂缝进行建模时，可以视为一种高斯随机噪

声，模拟其对测量结果的影响。为了验证该模型对不规

则裂缝的修复能力，通过基本余弦波叠加的方式得到一

 

表 1    不同批尺寸和学习率的均方误差
Table 1    MSEs under varying batch sizes and learning rates

η
训练集 测试集

4 8 16 32 4 8 16 32

0.000 1 0.000 584 0.000 725 0.000 837 0.001 028 0.000 908 0.001 040 0.001 183 0.001 379

0.000 3 0.000 580 0.000 631 0.000 706 0.001 013 0.000 841 0.000 926 0.001 177 0.001 291

0.000 5 0.000 594 0.000 587 0.000 624 0.001 011 0.000 865 0.001 196 0.001 063 0.001 277

0.001 0 0.000 648 0.000 704 0.000 948 0.001 290 0.000 882 0.001 199 0.001 272 0.001 441

0.003 0 0.000 876 0.001 041 0.001 278 0.001 438 0.001 044 0.001 399 0.001 416 0.001 894

0.005 0 0.001 004 0.001 038 0.001 380 0.002 179 0.001 200 0.001 677 0.001 472 0.002 636
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种高斯随机粗糙裂缝。修复结果如图 8 所示。其中，

图 8c 为本文方法填充结果，图 8d 为某商用软件填充结

果。可以看出，相比商用软件填充结果，本文方法在裂

缝处形态连贯，随着裂缝形态不规则程度增大，商用软

件填充的裂缝形态不连贯逐渐增加，裂缝轮廓边缘信息

失真严重。

 
 

(a) 原始图像 (b) 空白条带图像 (c) 本文方法填充图像 (d) 软件填充图像

图 8    粗糙裂缝填充结果
Fig.8    Filling results of rough fractures

 
 

3.3    真实测井图像填充结果

根据真实测井图像中裂缝特征，挑选样本后进行训

练，并使用包含裂缝的图像进行测试。图 9 展示了其中

具有代表性的裂缝图像及其测试结果，可以看出本文方

法较为准确和真实地填充了宽带较大的空白条带部分，

且基本无法辨别空白条带边缘的填充痕迹。同时较为

完整地填充了裂缝的边缘轮廓，准确地恢复了裂缝的细

节信息，有利于后期利用测井图像进行岩性识别、提高

边缘提取和裂缝拟合的精度，并进一步进行裂缝倾角、

裂缝倾向、裂缝张开度等定量计算。需要注意的是，在

深度 3 425.8~3 426.1 m 空白带填充结果过渡不够柔和，

空白带处背景偏亮。分析原因，训练时图像背景电导率

高的样本较少，造成图像上半段填充效果不自然。其他

深度段空白条带处填充后过渡自然，几乎找不到填充痕

迹。该方法填充速度为 0.725 s/m。与文献 [13] 中记录

的时间比较，插值方法填充速度为 0.86 s/m、基于多点

地质统计方法填充速度为 1.74 s/m。说明本文方法空

白带填充速度亦具有一定的优势。
 

4    结 论

(1) 提出的生成对抗网络算法能够获取图像的地质

体结构信息与背景特征，从而更加准确地填充空白条带。

相比于传统的空白条带填充方法，在填充效果和填充速

度上均有优势。

(2) 使用全井眼图像数据集进行样本训练，并对深

度学习网络参数进行了调整与优化。本文提出的填充

方法不仅能够有效填充图像中的空白带，还能够准确衡

量填充后地质体特征的完整性。由于模拟数据的干扰

较少，确保了地质体形态的完整性，为空白带的精准填

充提供了可靠保障。

(3) 提出的空白条带填充方法能够适应不同类型的

空白条带情况，并通过与实际测井数据结合，能够针对

实际测井电成像图像中的空白带进行有效填充。这种

方法在一定程度上克服了深度学习对训练图像的严格

要求，提高了模型在实际应用中的灵活性。

(4) 本文仅制作了规则裂缝地层的测井响应样本，

后续将对不规则形状的裂缝、更加复杂的多裂缝地层

 

表 3    不同掩码情况下空白带网络填充性能
Table 3    Performance of GAN-based blank strip filling under

varying mask types
掩码类型 峰值信噪比/dB 结构相似性

FMI 36.307 6 0.984 4

STARⅡ 32.421 3 0.956 9
XRMI 30.983 1 0.942 1
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图像和缝洞型地层图像样本进行考察，并通过引入多样

的测井电成像背景来扩充数据集，提高该智能处理算法

在实际应用中的准确性与可靠性。 

符号注释：

Et1 Et2

Gϕ
i

Ht1 Ht2

Iout Igt

n
ZS

c1 为像素损失权重；cadv 为对抗损失权重；cp 为感知

损失权重；cs 为风格损失权重；d 为裂缝张开度，mm；

D(x) 为真实数据 x 的概率值；D(G(z)) 为生成器所生成

的样本作为判别器的输入时所对应的概率值；E 为期望；

EMS 为均方误差； ， 分别为裂缝两侧电场的切向分

量； 为输入图像通过 VGG 网络提取第 i 层特征图的

Gram 矩阵； ， 分别为裂缝两侧磁场的切向分量；

为生成图像； 为真实图像；j 为虚数单位；k 为传播

系数，m−1；L1 为像素损失；Ladv 为对抗损失；Lp 为感知损

失；Ls 为风格损失；LG 为综合损失；LGAN 为生成对抗损

失； 为法向量；N 为特征图的数量；Pdata(x) 为真实数据 x
的概率分布；Pout(z) 为噪声数据 z 的概率分布； 为表面

ZT ω μ
ε σ

ϕi ∥ ∥1

阻抗； 为过渡带阻抗； 为角频率，rad/s； 为磁导率，

H/m； 为裂缝绝对介电常数，F/m； 为裂缝的电导率，

S/m； 为预训练的 VGG 网络第 i 层的特征图； 为

L1 范数。
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