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摘要：为了解决深度生成模型在硬数据约束下易发生模式崩溃和伪影的问题，本文提出一种分层自回归生成

（Stratified Autoregressive , SAG）框架。该框架利用离线训练的 Transformer架构作为条件分布估计器，替代多

点地质统计的在线搜索与计数过程；采用三级由粗到细的分层策略，先定义大尺度全局结构，再向细尺度传播

约束，规避大网格上的二次计算复杂度。多组实验结果及多维尺度图与变差函数分析显示，本文方法生成的实

现具备多样性，且准确再现了训练数据的全局统计特征与空间连续性；直方图交叉量化评估证实了无伪影的高

局部模式保真度；不确定性评估显示不确定度由硬数据点向外逐渐增加，收敛模式符合地质规律。本文提出的

方法在不同数量的硬数据约束下，其结果保持了空间连续性和样本多样性，实现了复杂储层结构及物性的准确

表征。  
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Abstract: To address the mode collapse and artifacts encountered in deep generative models under hard data constraints, 

this study aims to develop a robust reservoir characterization approach. A Stratified Autoregressive generation (SAG) 

method is proposed. This method utilizes an offline-trained Transformer architecture as a conditional distribution 

estimator to replace the computationally expensive online "search and count" process of MPS. A three-level, coarse-to-

fine strategy is adopted to define global structures at large scales first and subsequently propagate constraints to finer 

scales, thereby avoiding the quadratic computational complexity on large grids. Multiple sets of experiments as well as 
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multidimensional scaling and variogram analyses indicate that the generated realizations possess diversity and accurately 

reproduce the global statistics and spatial continuity of the training data. Quantitative assessment using histogram 

intersection further confirms high local pattern fidelity without artifacts. Uncertainty assessment reveals that uncertainty 

increases outward from hard data points, showing a convergence pattern consistent with geological laws. The results 

indicate that the proposed method maintains spatial continuity and realization diversity under varying amounts of hard 

data constraints, which achieves the accurate characterization of complex reservoir structures and properties. 

Keywords: Multiple-point geostatistics; Deep generative model; Transformer; Reservoir characterization; Uncertainty 

assessment 

 

0 引言 

准确表征地下储层对油气与地热开发、地下水可持续管理以及二氧化碳地质封存等重大工程具有关键意义

（Strebelle, 2002; Arts et al., 2004; 袁哲等, 2025）。储层内部的岩相空间分布，作为控制流体流动和采收率的关

键因素，其精确刻画是所有后续分析的基础（Gelhar et al., 1992; 唐佳凡等, 2025; 陈麒玉等, 2025）。然而，地

下储层表征本质上是一个观测稀疏且多为间接响应（（如水力应答、地震时移等）的高不确定性逆问题(Garabedian 

et al., 1991; Santos et al., 2018)。任何单一、确定性的地质模型都只是对真实地下的欠约束近似；基于错误的确

定性模型做决策，可能导致投资失误与风险误判（Santos et al., 2018; Schiozer et al., 2019）。因此，主流实践已

从寻求单一（ 真值”转向随机建模：在满足硬数据（（井点）、软数据（（趋势）与合理先验的前提下，生成等可能

的模型集合，并在集合层面开展流动模拟与风险评估，从而量化不确定性并支撑稳健决策( Haugen et al., 2006; 

Peters et al., 2010; Al-Ghattas et al., 2024)。 

地质统计学为这一范式提供核心工具。两点地质统计通过变差函数刻画二阶结构，并能高效条件化井点数

据，典型方法如序贯高斯模拟。但二阶统计难以复现曲流河道、三角洲分流等复杂高阶几何形态，常出现（ 斑

块或伪影”外观，与实际连通性相悖（Matheron, 1963; Deutsch, 2006）。为突破二阶统计的瓶颈，多点地质统

计（（Multiple-Point Statistics，MPS）应运而生。MPS引入训练图像（（Training Image, TI）作为空间结构的先验模

型，通过扫描 TI中的数据事件来近似高阶的联合概率分布，并在模拟网格（（Simulation Grid，SG）中逐点或逐

块地复现这些模式（Guardiano and Srivastava, 1993; Strebelle, 2002a）。MPS 的主要优势体现在：能够捕捉几何

复杂的高阶结构；以 TI作为显式先验模型刻画空间特征；采用非参数统计避免预设分布假设。 

在方法演进方面，早期的方法如 ENESIM（Guardiano and Srivastava, 1993）因需对每个待模拟点扫描整个

TI，运行效率受限。Strebelle 和 Cavelius（2014）提出两步策略以兼顾效率与质量：首先以 搜索树”构建动

态数据集存储从 TI 提取的空间模式；随后在 SG 上逐点模拟，按匹配到的模式赋值；并引入多重网格以先重

建长尺度结构、再细化小尺度纹理。此后改进大体分为两类：一条思路聚焦于数据的组织方式，如以列表代替

树并通过 IMPALA提升并行性与缓解内存压力（Straubhaar et al., 2011），Gravey和Mariethoz（2020）在将数

据在频域当中利用快速傅里叶变换来高效计算（ 不匹配图”获得计算成本恒定模拟方式；以及（Zuo et al., 2022）

将最临近的模式进行聚类。另一条思路关注 TI中的快速检索与匹配，例如，直接采样法（Mariethoz et al., 2010） 

通过在 TI 中在线搜索并将首个满足距离阈值的样式中心拷贝至 SG，避免了庞大样式库的预构建；Cui 等人

（2021）提出并实现了一个混合并行框架能够显著提高模拟效率。尽管MPS在复现高阶结构方面取得了成功，

但其发展与应用仍面临挑战：绝大多数 MPS 算法默认 TI 的统计特征在空间上是平稳的。这难以处理真实地

质环境中普遍存在的非平稳特征，例如河道的宽度、走向、弯曲度等随空间位置发生系统性变化。模拟结果的



 

 

质量直接取决于 TI的质量，在实际应用中，获取一个既能充分代表研究区地质特征，又与目标区域的局部数据

（如井点数据）高度吻合的高质量三维 TI，本身就是一项极具挑战性的工作。 

与之并行，近年的深度生成模型为学习复杂分布提供了强力工具。生成对抗网络（Generative Adversarial 

Networks , GANs）可生成外观逼真的地质实现，逐步发展出稳定性更好的变体( Goodfellow et al., 2020; Cui et 

al., 2024; 陈麒玉等, 2025)；变分自编码器（VAEs）学习到结构良好的潜空间，有利于低维参数化与历史同化

（Chen et al., 2023）。然而，尽管深度生成模型在生成逼真地质模型方面表现出色，它们在整合稀疏硬数据时

却面临一个普遍难题。强制模型精确匹配观测点，常导致模式坍塌、样本多样性受损，从而系统性地低估不确

定性（Bhavsar et al., 2024; Cui et al., 2025b; Lee et al., 2025; Merzoug and Pyrcz, 2025）。此外，点误差主导的损

失函数与地质连续性的内在矛盾，容易在观测点附近诱发局部不连续和伪影（Merzoug and Pyrcz, 2025）。为此，

研究者们提出了一些针对性策略，例如通过扩展条件数据的影响范围以缓解伪影（Song et al., 2021），利用自

表示学习减少生成结果中的伪影（Cui et al., 2025a），采用高斯混合模型来更好地捕捉后验分布的多样性（Bhavsar 

et al., 2024），或设计专门的映射模块以增强条件信息的传递（Lee et al., 2025）。 

为融合二者之长，多种混合MPS与深度学习的策略被提出。这些混合策略大体可归为两类：其一为后处理

修复，即利用深度学习模型对传统MPS生成的、与硬数据不符的局部区域进行修正（（Bai and Tahmasebi, 2020）。

这种补丁式方法中，深度学习仅作为修正工具，并未参与到核心的随机生成过程。其二为分层建模，即利用深

度学习模型从稀疏或多模态数据中学习全局的宏观趋势，为后续的MPS提供初始模型或软约束（（Hou et al., 2023; 

Liu et al., 2024）。该模式下，深度学习与MPS分别处理宏观与微观尺度，但二者是任务分离的串联关系，而非

一个统一的生成框架。 

这些策略在一定程度上缓解了硬数据条件化难题，但它们多是在现有深度生成模型的框架内进行修补，并

未触及其范式上的一系列固有局限。首先，绝大多数模型采用端到端方式一次性生成完整实现，缺乏对模型进

行局部修改和迭代更新的灵活性。其次，当需要生成大量条件化实现以进行不确定性量化时，依赖逐案例反演

或优化的策略依然计算成本高昂。更关键的是，其固有的（ 黑箱”特性使得模型难以显式地解释特定位置的赋

值依据，这与地质建模中高度依赖邻域一致性检查和地质直觉的工作流程相悖。 

这些挑战促使我们重新审视并回归 MPS 的核心思想，并探寻一条将其与深度学习相结合的道路。其关键

在于，利用深度神经网络构建一个可学习的条件分布估计器，将传统 MPS 在推断阶段高昂的在线搜索与计数

计算成本，摊销至模型的离线训练中。要实现这一目标，需要一个能够高效捕捉数据样板（（data template）中复

杂空间依赖关系的神经网络架构。近年来，以自注意力机制为核心的 Transformer模型，在处理序列和图像等结

构化数据时展现了强大的上下文理解能力（Parmar et al., 2018）。它能够动态地为邻域内的每个信息点分配权

重，精确识别出对中心点预测起决定性作用的关键结构，这与 MPS 从邻域数据事件推断中心点值的内在逻辑

契合，使其成为构建该估计器的理想选择。 

为此，我们提出了分层自回归（Stratified Autoregressive, SAG）生成框架。该框架与MPS在思想上保持同

构，但本质上是以一个经过充分训练的神经网络替代了传统的非参数统计过程。据我们所知，本文首次提出了

一个将经典 MPS 的非参数思想与深度生成模型相融合的统一框架。通过构建一个可学习的条件分布估计器，

将MPS高昂的在线搜索与计数的计算成本，摊销到模型的离线训练中。在训练阶段，该模型将整个数据集视为

一个广义训练图像，通过自注意力机制自主学习从数据样板到中心值条件分布的复杂映射规则。而在推断时，

该模型则转变为一个高效的条件分布预测器，仅需一次前向传播即可为待模拟位置输出高质量的条件概率分布

（Conditional Probability Density Function, CPDF）。其关键创新在于：将传统MPS在推断阶段高昂的、基于数

据计数的非参数 CPDF估计过程，替换为一个由 Transformer承担的、可学习的参数化建模问题，并通过将地质



 

 

属性场的表征任务分解为一系列从粗到细、在不同尺度上进行的、更易于处理的子任务减少其计算成本。 

1 方法 

1.1 直觉与动机 

设研究域𝛺 ⊂ 𝑅𝑑（（𝑑 = 2 或 3）被离散化为一个规则网格 𝐺。定义在 𝐺 上的空间属性场是一个随机场 𝑍 =

{𝑍𝑥: 𝑥 ∈ 𝐺}，其任意一个实现 𝑧 = {𝑧𝑥: 𝑥 ∈ 𝐺} 代表了一次地质建模的结果。我们的目标是，在给定一组硬数据

约束 𝐻的条件下，从后验概率分布 𝑝( 𝑍 ∣ 𝐻 ) 中进行高效且可靠的采样。直接从高维联合分布 𝑝( 𝑍 ∣ 𝐻 ) 中采

样在计算上是不可行的。联合概率可以被分解为一系列条件概率的乘积： 

𝑝(𝑍 = 𝑧|𝐻) = 𝛱𝑖=1
|𝐺|

𝑝(𝑧𝑥𝑖
|𝑧𝑥1

, … , 𝑧𝑥𝑖−1
, 𝐻)                             (1) 

其中 (𝑥1, … , 𝑥|𝐺|) 是一条预定义的模拟路径。整个建模过程的核心任务，归结为在路径上的每一步，对未

知节点 𝑥 的局部条件概率分布进行准确估计： 

𝑝( 𝑧𝑥 ∣∣ 𝒟(𝑥) )                                       (2) 

这里，𝒟(𝑥)  代表在  𝑥  的局部邻域内，由所有先前已知信息共同构成的数据事件。这个条件分布 

𝑝( 𝑧𝑥 ∣∣ 𝒟(𝑥) ) 编码了地质体在位置 𝑥 处所有可用的局部空间依赖，是生成具有地质真实感模型的关键。经典

MPS 为此提供了非参数解：在 TI中穷举扫描，搜寻与数据事件匹配的模式，以其中心值的经验频率近似上述

CPDF并据此抽样赋值。 

本文的核心思想是用深度神经网络来取代经典 MPS 的在线的训练图像扫描的过程。该网络直接学习从任

意邻域数据事件到中心节点条件概率分布的复杂映射 𝑝θ( 𝑧𝑥 ∣∣ 𝒟(𝑥) )。通过这种方式，推断阶段高昂的搜索计

算成本被转化为了一次性的离线训练过程。这种学习到的映射实现了一种更为灵活的软匹配，因为它能够从训

练数据中学习到潜在的地质模式分布规律并进行泛化，从而有效缓解了高维邻域中常见的数据稀疏和模式不匹

配问题。然而，直接在原始高分辨率网格上应用 Transformer 这样的自回归模型，会面临巨大的计算挑战。

Transformer 自注意力机制的计算复杂度与输入序列长度的平方成正比，像素级的序列长度将导致计算成本过

高而不可行。为此，我们提出了 SAG框架将地质属性场的表征任务分解为一系列从粗到细、在不同尺度上进行

的、更易于处理的子任务。 

1.2 分层自回归生成 

SAG框架的核心思想是将地质属性场的生成过程分解到多个尺度上。在每个尺度上，模型采用自回归过程，

基于动态调度策略按顺序填充未知区域。该框架由三个主要部分组成：多尺度表示将高分辨率地质场分解为由

粗到细的层级结构；条件分布估计器（（本研究中实现为 Transformer模块）对条件概率密度函数进行参数化；迭

代解码调度通过多次迭代逐步去掩码并生成被掩盖位置的值。 

多尺度表示将高分辨率地质属性场𝑍划分为一组层级网格{𝐺(𝑘)}𝑘=0
𝐿 。这里𝑘代表任意一个层级，𝐿表示最高

层级。每个层级 k 对应一个特定的地质观察尺度，最粗尺度𝐺(0) 关注的是宏观沉积格局，其网格单元 𝑐𝑖
(0)

 对

应的是大型的地质单元。相比之下，最精细尺度𝐺(𝐿)对应岩相尺度，其网格单元 𝑧𝑥 直接代表具体的岩石类型。

在给定尺度 k 下，网格为 𝐺(𝑘) ∈ 𝑅𝐻𝑘×𝑊𝑘，定义本层的块尺寸 𝑝𝑘（单位为像元），并将 𝐺(𝑘) 划分为不重叠的 

𝑝𝑘 × 𝑝𝑘 小块。由此得到本层序列长度𝐿𝑘 =
𝐻𝑘

𝑝𝑘
⋅

𝑊𝑘

𝑝𝑘
。每个图像块 𝑐𝑖

(𝑘)
 被视为一个基本建模单元。 

在任意一个地质尺度 𝑘 上，建模过程并非一次性完成，而是通过一个迭代式的空间填充策略逐步构建，是



 

 

一个自回归的构建过程。建模开始时，该层级的整个研究区被视为一个待解释的未知域，由掩码 𝑀0
(𝑘)

  标识。

在随后的每一次迭代 𝑡 = 1,2, … , 𝑇𝑘 中，根据预设的调度策略 𝑆(𝑡)，在每一步选择一部分被掩码的位置进行预

测。对于被选中的待建模单元，𝑘 < 𝐿时，𝑀(𝑘)（本文中为 Transformer模型）输出的是传递到下一层的上下文

潜在向量表征集合。这些潜在表征编码了当前尺度的结构性上下文，并与上层传下的指令共同决定下层的生成

倾向。当 𝑘 = 𝐿 时，一个该尺度专属的条件分布估计器 𝑀(𝑘)会综合所有已知信息，预测其最可能的地质属性。

这些信息构成了预测的地质上下文，包括：周边已建模单元的地质属性 {𝑓𝑗
(𝑘)

∣ 𝑐𝑗
(𝑘)

∉ 𝑀𝑡
(𝑘)

}（确保局部空间连续

性。来自上一层级 𝑘 − 1 的、作为宏观趋势指导的地质指令 𝐶(𝑘)。井点、岩心等直接观测数据 𝐻，作为硬约

束条件。图 1展示了 L=2时的网络架构和单次生成过程。 

1.3 条件分布估计器 

核心架构遵循标准的掩码建模范式（He et al., 2022; Chen et al., 2026）。具体而言，空间邻域首先被分块并

线性嵌入为一系列 token，其中未知位置由一个可学习的 [𝑀𝐴𝑆𝐾] 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 表示。为了实现层级间的有效约束，

来自上层 𝑘 − 1（的地质属性向量作为条件前拼接接到本层的输入序列。硬数据𝐻（则被保作作为已知值。通过自

注意力机制，模型可以整合邻域信息、跨尺度指令与硬数据约束，共同预测被掩码位置的输出。 

模型的输出头根据尺度进行配置：对于中间尺度 𝑘 <  𝐿（，其目标是自回归地生成地质上下文潜在表征 

𝑓𝑖
(𝑘)
；而在最精细的岩相尺度 𝑘 =  𝐿，则输出 𝐾个岩相类别的概率分布。我们为三层级联架构（（𝐿 = 2）设计

的具体网络参数化方案，总结于表 1。 

1.4 生成策略 

在每个尺度 𝑘的迭代解码中，采用基于优先级的采样方法与调度式标记揭示相结合的策略，以在保证稳定

性的同时提高生成效率与空间连续性。 

该方法优先揭示具有最多可用条件信息的位置。在每次迭代𝑡中，任何未生成候选位置𝑥的优先级计算为其

局部数据量|𝒟(𝑥)|: 

|𝒟(𝑥)| = |{ 𝑦 ∈ 𝑁(𝑥) ∣∣ 𝑦 ∉ 𝑀𝑡
(𝑘)

}| + |𝐻 ∩ 𝒩(𝑥)|                     (3) 

其中 𝑁(𝑥) 为 𝑥的邻域，𝐻 为硬数据集合。本步需要揭示的位置数为 Δ𝑡（（见下式），按|𝒟(𝑥)|由高到低选

取 Δ𝑡个位置，并对其条件分布 𝑝θ
(𝑘)

( ⋅∣∣  𝐷(𝑥) ) 进行预测与赋值。 

每一步揭示的标记数量 Δ𝑡  由余弦退火调度控制。设 𝑠𝑒𝑞𝑙𝑒𝑛  为当前尺度的标记总数，𝑇̂  为最大计划步

数。有效步数为 𝑇 = min(𝑇̂, 𝑠𝑒𝑞𝑙𝑒𝑛)。对于每一步 𝑡 ∈ [0, 𝑇 − 1]，定义剩余掩码比例𝑟𝑡 = cos (
𝜋

2
⋅

𝑡+1

𝑇
)，则每次

剩余的掩码数量𝑚𝑡 = ⌊se𝑞𝑙en ⋅ 𝑟𝑡⌋。由此可得Δ𝑡 = 𝑚𝑎𝑥{0, 𝑚𝑡−1 − 𝑚𝑡}，其中𝑚−1 = se𝑞𝑙en。 

整个策略以自上而下的方式应用于所有尺度。较高尺度首先生成结构信息，作为较低尺度的约束。较低尺

度相应地填充细节。

表 1 三层级联架构参数方案 

Table 1 Parameter settings of the three-level cascaded architecture 

层级 模型 输入单元尺寸 分块尺寸 序列长度 嵌入维度 网络结构 

k=0 𝑀(0) 64（×（64 4（×（4 256 1024 32 层,（16 头 

k=1 𝑀(1) 4（×（4 1（×（1 16 512 8 层,（8 头 

k=2 𝑀(2) 单一特征向量 不适用 1 512 3 层,（4 头 



 

 

 

 

图 1  SAG中的多尺度自回归生成。左图展示了将高分辨率地质属性场分解为由粗到细的层级结构（L=2）。

右图显示了所采用的 Transformer模块的架构 

Fig.1 Multi-scale autoregressive generation in SAG. The left panel illustrates the decomposition of a high-

resolution geological attribute field into a coarse-to-fine hierarchy (L=2). The right panel displays the 

architecture of the employed Transformer block 

1.5 训练目标 

整个 SAG 框架被设计为一个统一的模型，并以端到端的方式进行联合优化。其训练目标是最大化在所有

尺度上生成结果的对数似然。为此，我们设计了一个复合损失函数 ℒSAG，它由最精细尺度上的岩相分类损失和

所有中间尺度上的地质属性向量重建损失共同构成。 

在训练阶段，一个来自训练图像的完整样本 𝑧 被送入模型。该样本在每个尺度 𝑘 上被相应地分块，为该

层的模型 𝑀(𝑘) 提供学习目标。训练过程同样遵循一种分层迭代式的掩码预测范式，但在每一步，模型都需要

对被掩码的位置进行预测，并与真实值计算损失。 

在最精细的岩相尺度（（𝑘 = 𝐿），模型的最终任务是为每个网格单元 x 预测其正确的岩相类别。因此，该层

的损失 ℒfacies 定义为标准的交叉熵损失，用于度量预测的概率分布 𝑝𝜃
(𝐿)

( 𝑧𝑥 ∣∣ 𝐶(𝐿) ) 与独热编码的真实岩相标

签 𝑧𝑥
𝑡𝑟𝑢𝑒 之间的差异： 

ℒfacies = −𝐸 𝑥 ∼ 𝑀(𝐿) [∑ (𝑧𝑥,𝑗
𝑡𝑟𝑢𝑒) 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝜃

(𝐿)
( 𝑧𝑥 = 𝑗 ∣∣ 𝐶(𝐿) )𝐾

𝑗=1 ]                   (4) 

其中，ℳ(ℒ) 是在该层级被掩码并用于计算损失的位置集合，𝐾 是岩相总数。 

对于中间尺度（（𝑘  <  𝐿），模型 𝑀(𝑘) 的目标是生成能够有效指导下一层建模的地质上下文潜在表征 𝑓𝑖
(𝑘)
。为

了监督这些抽象向量的学习，我们在 k+1层引入了粗尺度的块级重建损失 ℒrecon
(𝑘)

。在训练时，对任一被掩码块 

（𝑐𝑖
(𝑘)
），从对应的真值抽取其块级类属指示向量𝑦𝑖

(𝑘)
∈ 0,1𝐾, 其中𝐾为岩相属性数目。尺度 𝑘的条件分布估计器



 

 

输出该块的类属概率 𝑝𝑖
(𝑘)

∈Δ𝐾−1。层级重建项定义为被掩码块上的对数似然损失： 

ℒrecon
(𝑘)

= 𝔼𝑖∈ℳ(𝑘) [− ⟨𝑦𝑖
(𝑘)

, 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝑖
(𝑘)

⟩]                              (5) 

其中，⟨⋅,⋅⟩表示向量内积。ℳ(𝑘) 是在尺度 𝑘 上被掩码的位置集合。该项鼓励模型在块级别上复现上游约

束所隐含的相属格局，从而为下一尺度的像元级细化提供稳定锚点。 

最终的训练目标 ℒSAG 是上述所有尺度损失之和： 

 
1

SAG facies recon

1

L
k

k





 
                                 (6) 

通过最小化这一复合损失，驱动整个级联模型学习从宏观到微观的地质模式，并确保各尺度间的生成过程

是协调一致的，这使得模型在学习生成宏观结构的同时，也能精确地刻画微观细节。 

2 实验设置与结果分析 

2.1数据集 

本研究采用的训练与评估数据源于（Song et al., 2021）为其条件生成建模工作而开发的公开合成地质相数

据集。该数据集包含了 35,640个二维地质相模型，每个模型的分辨率均为 64×64像素。这些模型通过过程法模

拟生成，旨在复现复杂的曲流河沉积系统，其中包含了三种主要岩相：河道砂体、堤岸砂体与河道间泥岩，数

据集示例见图 2。 

我们遵循了原数据划分策略，从总数据集中，我们随机选择 32,640个模型作为训练集，用于 SAG模型的

端到端学习。剩余的 3,000个模型则构成独立的测试集，专门用于评估模型的泛化能力、生成样本的质量。 

2.2 实现细节 

我们提出的分层自回归（SAG）模型及所有实验均基于 PyTorch深度学习框架实现。模型训练在一台配备

3块 NVIDIA 3090 24GB GPU的服务器上进行。我们采用 AdamW优化器，并结合余弦退火学习率调度策略对

模型进行优化。具体的模型参数配置已在表 1中详述。 

2.3 视觉评估与分布一致性分析 

对 SAG 生成 1000 个样本随机采样，视觉评估表明结果在宏观和微观尺度上都很逼真（图 3）。为了定量

评估在不同数量条件点下生成的样本质量，我们采用多维尺度（Multidimensional Scaling, MDS）分析来评估其

分布。结果展示在图 4中。在此分析中，我们首先将每个真实图像和生成图像转换为一维分类标签向量。然后

我们计算所有样本之间的成对汉明距离，并使用 MDS 将生成的高维距离矩阵投影到二维空间进行可视化。测

试集和生成集的点云分布显示出大量重叠，且生成集并未坍缩成少数几个簇。 

2.4 岩相比例分析 

我们首先检验模型在全局成分层面是否保持与真实数据一致的岩相配额。在测试抽取图片随机采样 N个条

件点，并且使用 SAG进行模拟 1000次，再对这 1000个样本进行相比例计算。Reference表示训练集总体的相

比例。图 5 展示了在不同约束强度 𝑁（此处 𝑁 表示每个样本注入的井点，含 𝑁 = 0 的无条件情形）下的对

比结果。可以看到，三类岩相的生成比例整体与参考集对齐，在增加约束（（𝑁 = 1 ∼ 16）时，堤岸砂体与河道

砂体的配额保持稳定，泥岩在高 𝑁 端出现轻微下调趋势，但幅度很小；这说明 SAG 在注入局部硬约束以保

证可条件化采样的同时，不会牺牲全局配额一致性。 



 

 

2.5 指示变差函数 

为了评估空间连续性和各向异性的再现情况，我们检查了三种相的指示变差函数。该实验比较了不同条件

数据密度（𝑁 ∈  {0, 1, 2, 4, 8, 16}）下的生成集和训练集。 

结果以四分位距（Interquartile Range, IQR）重叠热图（图 6）和分面曲线图（图 7）的形式呈现。对于所

有相和方向，生成变差函数曲线的均值始终落在参考集的 IQR带内。在短滞后距处，曲线的初始斜率和形状与

参考相匹配，这表明相边界的清晰度得以保作。在长滞后距处，基台值接近参考值，与由相比例确定的理论最

大值一致。 

通过 IQR重叠百分比进行量化，定向和全向情况下的绝大多数网格点的值在 90%到 98%之间。特定组合观

察到的最低重叠率约为 83%。未见系统性方向偏差或随 𝑁 的退化趋势，但随着条件点的增加对岩相分布形成

了一定约束使得重叠度变低。综合来看，SAG 在有和无条件约束下可稳定重现训练集的二阶统计与方向结构，

并在不同条件点数量下保持一致的空间连续性刻画，这与前述视觉评估相吻合。 

 

图 2 从训练集中随机选取的储层相样本。每个样本为 64×64个单元，坐标轴一致；颜色表示河道砂（黄

色）、天然堤砂（蓝绿色）和泥岩（紫色） 

Fig.2 Random chosen reservoir facies samples from the training set. Each sample is 64×64 cells with consistent 

axes. Colors denote channel sand (yellow), levee sand (teal), and mudstone (purple) 



 

 

 

图 3 真实训练样本（左）与 SAG模型生成的图像（右）的并排比较 

Fig.3 Side-by-side comparison of real training samples (left) and images generated by the SAG model (right) 

 

图 4真实样本和生成样本分布的MDS可视化。N表示条件数据的数量 

Fig.4 MDS visualization of the distributions of real and generated samples. N denotes the number of 

conditioning data points 



 

 

 

图 5 不同条件点数量（𝑁）下生成样本与参考集的相比例对比。分析涵盖了无条件情况（𝑁 = 0）和 𝑁 从 1

增加到 16的条件模拟，证明了所有三种岩相的生成比例与参考值紧密一致 

Fig.5 Facies proportions of generated samples versus the reference set across varying numbers of conditioning 

points (N). The analysis includes the unconditional case (N = 0) and conditional simulations with N from 1 to 16, 

showing close agreement with the reference proportions 

 



 

 

 

图 6 生成的和参考的指示变差函数之间的 IQR重叠百分比热图 

Fig.6 Heatmap of the IQR overlap percentage between generated and reference indicator variograms 



 

 

 

图 7 生成数据和训练集的指示变差函数曲线比较 

Fig.7 Comparison of indicator variogram curves for generated and reference sets



 

 

2.6 地质模式一致性检查 

为了客观且定量地评估我们生成的岩相模型对原始训练图像中地质模式的再现能力，我们参考了由

Boisvert等人（2007）提出的MPS验证方法。核心思想是比较每个实现与原始训练图像之间的关键统计特征差

异，差异越小，代表模型的还原度越高。具体做法是：对像每一类岩相 𝑘，在无条件模拟实现和训练图像中以

包含中心点及其上下左右四个相邻点模板在整幅图像上滑动，有条件模拟仅采样以条件点为中心的十字形模板

以确认判断条件点附近是否出现伪影，统计所有由该模板定义的局部模式出现的频率，得到训练图像的模式分

布向量 𝑝(𝑘) 与生成样本的模式分布 𝑝(𝑘)̂ 。两者的一致性用直方图相交度（Histogram Intersection，HI）。 

𝐻𝐼(𝑝, 𝑝̂) = ∑ 𝑚𝑖𝑛(𝑝𝑖 , 𝑝̂𝑖) ∈ [0,1]𝑖                                (7) 

量化值越接近 1 表示模式越一致。为兼顾统计稳健性与可视化可读性，我们将模式按训练图像的频度从高

到低排序，报告模式频度曲线与 HI 的 Bootstrap 95% 置信区间。如图 8（（a–c）所示，三类岩相的模式频度曲

线与训练图像基线几乎重合：最常见的主模式占比匹配良好，低频复合模态的权重亦保持在合理区间。对应的 

HI（（均值及 95% 置信区间）在所有条件点规模 𝑁 ∈ {0,1,2,4,8,16} 下均接近 1.0（（图 8），表明生成的样本的中

以条件点为中心的模式与训练图像在模式组成趋于一致；随着 𝑁 增大，HI 基本稳定，个别类别在最大𝑁处有

轻微回落但仍处于高位且置信区间重叠，说明条件点周围未产生伪影（图 9）。 

2.7 不确定性评估 

从测试集中随机选取一幅 64 × 64 地质相图作为参考，并在其上随机采样 16个像素作为条件点，在相同

的条件点集合下，分别取𝑁 ∈ {1,2,4,8,16} 个条件点参与条件化采样；每个 𝑁 下独立生成 100次实现，用于统

计逐像素的不确定性。为表征不确定性，我们对 100 次实现计算：Shannon 熵𝐻 = − ∑ 𝑝𝑘 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝑘𝑘 （三类岩相，

单位比特），以及逐像素标准差（（将类别标签视作数值以衡量类别波动），对应的可视化见标准差网格图与熵网

格图。条件点处不确定性近零，在所有 𝑁 下，条件点像素的熵与标准差均降低（图 10 中呈深色小斑），表明

硬约束被严格满足。随着 𝑁 增大，低熵的影响区由条件点向周边扩展并逐渐连通，表明不确定性呈由点及面

的衰减。这说明模型能够将局部约束通过学习到的空间依赖传播到更大尺度。远离条件点且位于相界的像素，

熵接近三分类的上界，反映了几何结构与相界位置的不确定性主导。标准差与熵在条件点附近与沿连通通道的

不确定性共同下降，而在未被约束的宽阔背景区仍然保持较高水平。从 𝑁 = 1 到 𝑁 = 16，全图平均熵与平均

标准差随 𝑁 单调降低；尤其当条件点在同一空间子区密集时，该子区的不确定性显著塌缩，显示出模型对地

质连通性先验的有效利用。总体而言，SAG 在就地条件化和先粗后细的生成范式下，能将有限点约束有效外推

到结构尺度，呈现出符合地质直觉的不确定性收敛行为。 



 

 

 

图 8 三种相类别的模板模式频率分布比较：河道砂体（a）、堤岸砂体（b）与河道间泥岩（c）。不同条件点

数量𝑁的模拟分布叠加在训练图像基线上。误差条代表 95% 置信区间 

Fig.8 Comparison of template pattern frequency distributions for the three facies classes: Channel Sand (a), 

Levee Sand (b), and Mudstone (c). Distributions for simulations with different numbers of conditioning points 



 

 

(N) are overlaid on the training-image baseline. Error bars represent 95% confidence intervals 

 

图 9 使用直方图交叉度量对每个相类别进行模式一致性定量评估。图表显示了不同条件点数量下模拟的平均

直方图交叉值 

Fig.9 Quantitative evaluation of pattern consistency using the histogram intersection metric for each facies class. 

The plots show the mean histogram intersection values for simulations with different numbers of conditioning 

points 



 

 

 

图 10 来自具有不同条件点数量𝑁 的 100 个独立实现的熵网格图（a）和标准差（b） 

Fig.10 Entropy maps (a) and standard deviation maps (b) from 100 independent realizations with varying 

numbers of conditioning points (N) 



 

 

3 讨论 

3.1与现有技术的比较 

经典MPS的核心思想在于：给定一个局部邻域的数据事件，通过在 TI中进行穷举搜索与计数，来非参数

地构造中心未知点的条件概率分布，并依据该分布进行抽样赋值（Guardiano and Srivastava, 1993; Strebelle, 

2002b）。MPS的概率估计严格受限于 TI的有限尺寸，在处理高维复杂模式时常面临数据稀疏导致的统计失真。

而 SAG 利用神经网络的泛化能力，通过学习到的软映射关系，能够在未见过的数据事件下依然输出鲁棒的概

率预测，这本质上解决了MPS对大 TI的依赖瓶颈。 

现有的MPS与深度学习融合方法，仅在使用MPS之前用深度学习模型生成宏观趋或利用深度学习进行后

处理。这些方法中，深度学习仅作为MPS的辅助工具，传统MPS基于训练图像的（ 搜索与计数”核心算法并

未发生改变，因此依然继承了搜索空间有限、计算效率随邻域指数增长以及对平稳性假设敏感等固有缺陷。 

与近年来兴起的端到端深度生成模型（（如 GANs、VAEs）相比，SAG的差异体现在生成的粒度与可控性上。

多数端到端模型倾向于一次性输出完整的地质实现，当需要强制匹配稀疏的硬数据约束（（如井点）时，常因其

全局优化的本质而引发模式坍塌、样本多样性降低或在约束点附近产生局部伪影。相反，SAG通过其掩码自回

归机制与先粗后细的级联生成流程，显式地构建了局部 CPDF，实现了逐点式构建。这不仅使得硬数据约束可

以被无缝、精确地整合，更允许在任意尺度和任意子区域进行局部重采样与迭代修正。这种显式的概率建模还

提供了像素级的不确定性度量，使得生成过程透明可控，而非 GAN式的黑箱映射。 

3.2 推断效率与复杂度 

在直接的像素级 Transformer中，自注意力的时间与显存复杂度通常与序列长度（𝑠𝑒𝑞𝑙𝑒𝑛）的平方成正比。

SAG以两种机制缓解该问题： 

（1）分块和降序列：在粗尺度以 （（𝑝𝑘 × 𝑝𝑘）块作为 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛，序列长度由像素数降至块数；中尺度进一步

以子块汇聚向量表达区域上下文，至细尺度才回落到像素级。 

（2）余弦退火式揭示调度：每步只对一部分掩码位置进行预测，且早期小批量、高置信，后期平滑增加揭

示规模，使得有效计算集中在后段。 

若以每层嵌入维度 𝑑 与头数 ℎ 计，单步注意力的典型复杂度为 𝑂(seqlen2 ⋅ 𝑑/ℎ)。SAG在粗尺度显著减

少 𝑠𝑒𝑞𝑙𝑒𝑛，并通过有限步 𝑇𝑘 ≤ seqlen 的调度使总复杂度低于直接像素级建模。与无需训练的非参数MPS相

比，SAG需要一次性的训练成本与 GPU资源，但在批量推断与局部重建情形下具有明显的时延优势：同一套

已训练参数可快速产生大量等可能实现，适用于历史拟合、开发方案优选与风险对冲等需要蒙特卡罗样本的大

规模工作流。 

3.3 条件点密度对 SAG生成机制的影响 

SAG框架在不同数量的硬数据约束下均能保持较高质量的生成结果。然而，我们也观察到，当条件点密度

（N）增高时，IQR 重叠和直⽅图⼀致性出现了轻微的下降趋势。这一现象并非模型能力的衰减，而是其内部

多重机制在强约束下协同作用的综合体现。 

从贝叶斯推断的视角看，增加条件点的本质是利用更多观测数据来约束先验模型，从而使后验概率分布 

𝑝( 𝑍 ∣ 𝐻 ) 更加集中。这意味着，随着 N 的增加，等可能的地质实现集合会收窄，样本间的差异性（（即不确定

性）会合理地降低。 

这种统计指标的微小变化，其根源可追溯至 SAG 所采用的先粗后细分层生成策略。粗尺度首先生成全局



 

 

结构骨架，作为细尺度生成的宏观趋势指令。硬数据作为不可违背的锚点，直接作用于最精细的岩相尺度。当

N很大时，粗尺度生成的宏观趋势与密集的细尺度硬数据点所隐含的局部结构之间，出现不一致的可能性会增

加。在这种情况下，细尺度模型在进行自回归填充时，必须在遵循上层宏观指令的同时，精确匹配所有硬数据

点。为了修复这种潜在的局部不一致，模型可能会生成一些在无条件先验中频率较低的过渡模式。这解释了在

高 N时，模式一致性 HI值会出现轻微回落。重要的是，由于 SAG的序贯式生成特性，这种修复是局部的、渐

进式的，并不会像端到端模型那样引发全局的模式坍塌或伪影。 

关于岩相比例在高 N出现的轻微波动，也可能是条件点采样偏置的影响。我们的条件点是从多个参考图像

中随机抽取的。当 N较小时，样本的代表性有限；但当 N很大时，这组条件点的岩相比例会非常接近其所在的

参考图像的真实比例，而这个比例未必与整个训练集的总体平均比例完全一致。因此，模型为了匹配这些条件

点而调整全局相比例，是贝叶斯条件化的一个正确且预期的行为，而非模型失真的表现。 

总的来看，在高条件点密度下观察到的部分指标轻微下降，是 SAG框架在强约束下，其后验收缩、跨尺度

协调以及对采样偏置等多种机制共同作用的综合体现。这恰恰证明了该框架能够有效地将硬数据信息整合到其

生成过程中，并合理地收缩不确定性空间。 

4 结论 

本文提出了一种分层自回归生成框架，通过引入可学习的参数化条件分布估计器，对经典 MPS 的核心进

行了重构。该框架将传统 MPS 在推断阶段高昂的在线搜索与计数成本成功摊销至模型的离线训练中。我们提

出的 SAG框架通过两个关键设计实现了这一重构。其一，以 Transformer为核心的可学习条件分布估计器，它

不仅通过泛化能力克服了传统 MPS 在高维邻域下面临的模式稀疏性难题，还将推断过程简化为高效的前向传

播。其二，从粗到细的分层生成策略，该策略将单一的高维建模问题分解为计算上可行的多尺度子任务，有效

规避了标准 Transformer 在处理大规模网格时的二次方复杂度瓶颈，同时模拟了地质体（ 由骨架到细节”的层

级特征。 

虽然 SAG 框架展示了潜力，但其目前的形式仍存在局限性，并为未来工作指明了方向。当前模型专注于

2D 离散相，将其扩展到 3D 环境和连续属性场将需要内存效率更高的架构。此外，作为一种数据驱动的方法，

其泛化能力与训练数据的多样性相关，且其前期训练成本对于某些应用可能是一个实际约束。 
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