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基于Regression GAN的原油总氢物性预测方法

郑念祖 1 丁进良 1

摘 要 针对生成对抗网络 (Generative adversarial network, GAN) 不适用于原油物性回归预测的问题, 本文提出一种回归

生成对抗网络 (Regression GAN, RGAN) 结构, 该结构由生成模型 G、判别模型 D 及回归模型 R 组成. 通过判别模型 D 与

生成模型 G 间的对抗学习, D 提取原油物性核磁共振氢谱 (1H NMR) 谱图的潜在特征. 首层潜在特征是样本空间的浅层表示

利于解决回归问题, 采用首层潜在特征建立回归模型 R, 提高了预测的精度及稳定性. 通过增加条件变量和生成样本间的互信

息约束, 并采用回归模型 R 的MSE 损失函数估计互信息下界, 生成模型 G 产生更真实的样本. 实验结果表明, RGAN 有效

地提高了原油总氢物性回归预测精度及稳定性, 同时加快了生成模型的收敛速度, 提高了谱图的生成质量.
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Regression GAN Based Prediction for Physical Properties of

Total Hydrogen in Crude Oil

ZHENG Nian-Zu1 DING Jin-Liang1

Abstract In view that generative adversarial network (GAN) is not applicable to prediction of physical properties of

crude oil, a novel regression GAN (RGAN) framework is proposed in this study, which consists of a generator G, a

discriminator D and a regression model R. Through adversarial learning between discriminator D and generator G, D

extracts a series of latent features of 1H nuclear magnetic resonance spectroscopy (1H NMR) of crude oil. The first layer

of latent features is shallow representation of the data space, which helps to solve the regression task. The regression

model R is established using the first layer of latent features, which improves the accuracy and stability of the prediction.

At the same time, the MSE loss function of the regression model R is applied to estimate the lower bound of the mutual

information between conditional variables and generated samples, therefore generator G can produce more realistic samples.

Experiment results demonstrate that RGAN can improve the prediction accuracy and stability of physical properties of

total hydrogen in crude oil efficiently, and also improve the convergence speed of the generator as well as the quality of

spectra generation.

Key words Regression generative adversarial network (RGAN), prediction of crude oil properties, generative adversarial

nets (GAN), 1H nuclear magnetic resonance spectroscopy (1H NMR)
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核磁共振氢谱 (1H nuclear magnetic resonance
spectroscopy, 1H NMR) 可用于检测有机化合物中
氢原子与周围化学官能团的相互作用, 在化学、中药
材质量及药物分析方面早已得到广泛研究[1−2]. 近
年来, 该技术得到迅速发展. 作为新的原油物性预测
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手段之一, 该技术制样简单、灵敏度与分辨率较高,
提供结构信息丰富, 具有良好的发展潜力与应用前
景[3−5].
由于原油物性复杂多变, 常用的建模方法诸如

偏最小二乘回归 (Partial least square regression,
PLSR)、支持向量机 (Support vector machine,
SVM)、 卷积神经网络 (Convolutional neural
network, CNN) 等往往无法适用于实际复杂的非
线性关系, 因此模型的泛化能力在一定程度上受
到限制[6−8]. 近年来, 生成对抗网络 (Generative
adversarial network, GAN) 以其对抗学习成为人
工智能领域的一个热门方向[9], 其基本思想在于判
别模型 D 通过对抗学习提取样本空间的潜在特征表
示, 迫使生成器 G 的概率分布匹配于未知的真实的
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数据分布. 与传统的生成模型不同, GAN 不是直接
对样本空间中每个样本点进行概率密度估计, 而是
通过生成器 G 对样本分布进行隐式表达. 因此, 如
何将 GAN 对抗学习获得的潜在特征表示充分利用
以提高回归模型的泛化能力是一个值得思考的问题.
本文尝试解决预测回归问题, 同时能够学习得

到一个生成模型. 近年来, 在分类任务中采用生成
模型的研究受到了广泛的关注, 并取得了许多进展.
Kingma等[10] 采用变分方法改进深度生成模型和近

似贝叶斯推理, 使得生成方法适用于半监督分类问
题; Radford 等[11] 将判别模型 D 中全部特征层应
用于分类, 取得了不错的效果, 但其存在判别模型 D
与分类模型 C 不能同时联合训练的问题; Springen-
berg 等[12] 提出 CatGAN (Categorical generative
adversarial networks) 对 GAN 进行半监督形式拓
展, 通过引入类别损失来进行指导 GAN 的学习, 其
基于熵损失的无监督学习方法表现较好. 然而, 以上
工作均是应用于分类问题中, 为此, 我们提出一种回
归生成对抗网络 (Regression generative adversar-
ial network, RGAN) 对 GAN 进行拓展, 从而应用
于回归问题中, 该模型同时训练得到回归模型 R 与
生成模型 G, 且 R 与判别模型 D 共享首层潜在特
征, 在 RGAN 框架下, G, D 及 R 相互促进, 使得
RGAN 模型的预测精度及生成质量均得到提高.

1 基本原理与方法

1.1 GAN 的基本理论

生成对抗网络 GAN 引入一种新的生成模型训
练框架, 该框架包括两部分: 1) 生成模型 G 捕获真
实样本的概率分布, 学习如何产生新的样本尽可能
“欺骗” 判别模型; 2) 判别模型 D 尽可能判断输入
的样本是否来自于生成器 G, G 和 D 互相对抗, 形
成一个最大最小博弈游戏的价值函数.

min
G

max
D
Ex∼pdata(x) [log D (x)]+

Ez∼p(z) [log (1−D (G (z)))] (1)

其中, z 表示从特定分布 p (z) 中随机采样所得的向
量, pdata (x) 表示真实样本数据的概率分布. GAN
同样存在训练过程不稳定、模型崩溃等问题. 在过
去的几年中, 从各个方面提出了很多模型用于提高
其性能. DCGAN (Deep convolutional generative
adversarial networks)[12] 采用反卷积神经网络与卷
积神经网络分别构造生成模型 G 与判别模型 D, 并
对如何建立一个稳定的 GAN 网络提供了实验性
的指导; CGAN (Conditional generative adversar-
ial nets)[13] 将条件变量同时加入 G 与 D 中, 使得
样本数据的生成基于条件变量; EBGAN (Energy-

based generative adversarial network)[14] 从能量
模型的角度对 GAN 进行改进; WGAN (Wasser-
stein GAN)[15] 将 Wasserstein 距离代替 JS 散度
(Jensen-Shannon divergence), 用于估计真实样本
数据分布与生成样本分布之间的距离, 使得模型的
对抗学习更加稳定, 其目标函数为

min
θ

max
w
Ex∼pdata(x) [fw (x)]− Ez∼p(z) [fw (gθ(z))]

(2)

其中, fw, gθ 分别为判别模型 D 与生成模型 G 的
参数形式, 考虑WGAN 训练的稳定性及指示性, 因
此, RGAN 采用Wasserstein 距离作为生成样本概
率分布与真实样本概率分布之间距离的度量.

1.2 RGAN模型

回归生成对抗网络 (RGAN) 包括一个生成模
型 G、一个判别模型 D 及一个回归模型 R. 其基本
思想是基于判别模型 D 通过对抗学习得到一系列潜
在特征层, 而这些特征层对于下游任务 (例如分类或
回归) 往往具有促进作用, 即通过 R 与 D 共享特征
层可以提高回归模型 R 的性能表现. 同时, 利用回
归模型 R 估计生成模型 G 的条件变量与生成样本
之间互信息的下界值, 约束生成模型 G, 并使生成模
型 G 产生更真实的样本. 由于对抗的性质, G 迫使
D 的判别能力得到提升, 这又有利于回归模型 R 预
测性能的提升, 因此就有可能利用这个闭环. 在这个
闭环中 G, R, D 可以交替训练使得各自模型趋于最
优. 但回归问题与分类问题的不同在于与判别模型
共享的特征层不同, 对于 RGAN, 回归模型 R 与判
别模型 D 共享首层潜在特征对问题的解决起关键作
用, RGAN 具体结构如图 1 所示.

在图 1 中, G 的输入为噪声 z 及条件变量 c, 输
出为生成样本 x′ = G(z, c). 由于对抗性, D 迫使 G
根据条件变量产生生成样本. R 根据判别模型 D 对
输入样本提取的首层潜在特征, 进行回归预测, 同时
作用于生成模型 G 的生成过程. G 采用反卷积神经
网络, D 由卷积神经网络及全连接层组成, R 的结构
则可根据具体问题选取, 本文取为卷积神经网络.

1.2.1 RGAN的目标函数

假设真实样本的数据分布为 pdata (x), 随机噪
声 z 服从已知分布 p (z), 条件变量 c 的分布为 p (c),
fw, gθ 和 rψ 分别为判别模型 D, 生成模型 G 与回
归模型 R 的参数形式. 根据Wasserstein 距离, 将
最大最小游戏目标函数作为 G 与 D 的价值函数.

min
θ

max
w
Ex,c∼pdata(x,c) [fw (x, c)]−

Ez,c∼p(z,c) [fw (gθ (z, c) , c)] (3)
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图 1 RGAN 模型结构示意图

Fig. 1 Diagram of model structure of RGAN

回归模型 R 包括两个部分:
1) 当其输入为真实样本 x, 回归模型 R 需要

尽可能根据输入的样本数据做出正确的预测, 采用
MSE 评估回归网络的预测效果.

min
ψ
Ex,c∼pdata(x,c)[c− rψ (x)]2 (4)

2) 当其输入为生成数据 G (z, c) 时, 根据变分
法, 采用回归模型 R 估计 G (z, c) 与条件变量 c 之

间的互信息 I [c;G (z, c)] 的下界值[16−17], 该下界值
通过最大化 Ex∼G(z,c),c [log rψ (c|x)] 获得, 即最小化
rψ (c|gθ (z, c)) 的负对数似然性 (Negative log like-
lihood, NLL), 通过基于MSE 的损失函数实现.

min
θ
Ez,c∼p(z,c)[c− rψ (gθ (z, c))]2 (5)

因此, RGAN 的目标函数表示如下:

min
θ,ψ

max
w
Ex,c∼pdata(x,c) [fw (x, c)]−

Ez,c∼p(z,c) [fw (gθ(z, c), c)]+

Ex,c∼pdata(x,c)[c− rψ (x)]2 +

λEz,c∼p(z,c)[c− rψ (gθ (z, c))]2 (6)

其中, λ 表示平衡判别模型 D 与回归模型 R 对生成
模型 G 的约束作用, 然而当 λ = 0 时, RGAN 仅仅
将判别模型 D 的首层潜在特征用于回归问题中, 对
生成模型 G 无任何作用.
1.2.2 D 与R 共享首层潜在特征层

RGAN 模型中, 判别模型 D 与回归模型 R 共
享首层潜在特征层, 并非全部特征层. 原因是判别
模型 D 与生成模型 G 通过对抗学习逐层对真实样
本进行特征提取, 并逐层凸显有利于 D 判断样本是
否来自于生成器 G 的特征, 这些特征逐层越来越有
利于分类问题, 并且深层特征表示与回归问题所需

要的特征并不一致, 因此不能简单地利用判别模型
D 的全部特征层来做回归. 但考虑判别模型 D 的
首层潜在特征是对真实样本空间的浅层表达, 有利
于回归问题, 因此, 将其应用于回归模型以提高其泛
化能力与预测精度. 如图 2 所示, RGAN 分别基于
判别模型 D 的一系列特征层建立回归模型 R, 其中
Conv1, Conv2及 Conv3分别表示回归模型D 中第
一卷积层、第二卷积层及第三卷积层, 可以看到回归
模型 R 的训练集及测试集的损失函数均随周期数逐
渐减小, 同时在预测精度及训练稳定性方面, 首层潜
在特征 Conv1 均优于其后的特征层. 因此 D 与 R
共享首层潜在特征对于提高回归模型的稳定性及预

测精度至关重要.

图 2 基于不同特征层 RGAN 回归模型 R 的表现

Fig. 2 Performance of regression model R of RGAN

based on different feature maps

2 实验与方法

2.1 实验数据的获得

本实验所用原油样本均来自中国某石油化工实

际生产过程, 采用核磁共振分析仪测定样品的核磁
共振氢谱, 共采集 479 组数据, 如图 3 所示, 横坐
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标为化学位移值, 纵坐标为峰强度. 对应的原油物
性总氢, 通过实验室标准方法测取, 其取值范围为
12.95%∼ 13.96%. 所有核磁共振氢谱谱图及物性
信息均不经过预处理, 仅归一化至 [−1, 1].

图 3 原油样本核磁共振氢谱

Fig. 3 1H nuclear magnetic resonance spectra of

crude oil samples

2.2 回归模型定量分析的评价参数

为了评估回归模型 R 的模型预测精度及泛化能
力, 本文采用相关系数与均方误差. 相关系数越大,
均方误差越小, 模型性能越好. 计算公式如下:

r =

n∑
i=1

(yi − ȳ) (yi,p − ȳp)
√

n∑
i=1

(yi − ȳ)
√

n∑
i=1

(yi,p − ȳp)
(7)

MSE =
1
n

n∑
i=1

(yi,p − yi)
2 (8)

式中, n 为测试样本集中样本数目, yi, yi,p, ȳ 和 ȳp

分别表示测试样本集中第 i 个样本对应物性的化学

值、模型预测值、样本集的物性化学值均值和模型

预测值均值.

2.3 RGAN 的实现

根据 RGAN 的目标函数及基本思想, 分为三个
部分构造: 1) 生成模型 G, 输入为服从分布均值为
0、方差为 0.3 的高斯噪声 z 及 [−1, 1] 间均匀分布
的条件变量 c. 采用三个反卷积层, 卷积核大小均为
5 × 1, 中间层和输出层的激活函数分别采用 ReLU
及双正切函数; 2) 判别网络 D 采用卷积神经网络,
卷积核大小为 10×1, 条件变量 c与上层输出合并输

入最后一个卷积层, 中间层均采用 Leaky ReLU 函
数作为激活函数, 输出层为线性函数; 3) 回归模型
R 与 D 共享首个卷积层, 输出层的激活函数为双正
切函数. G, D 与 R 的中间层均采用批标准化, 训练
过程中, 超参数 λ 分别设置为 {0, 0.001, 1}, 批次大
小为 32, 优化器为 ADAM, 学习率为 2 × 10−4, G,
D 与 R 交替训练, 经过约 200 周期, RGAN 训练过
程趋于稳定, 具体模型结构参数见表 1.

3 讨论与分析

3.1 回归模型R 与生成模型G 的影响

RGAN 引入一个额外的超参数 λ, 目的是使得

表 1 RGAN 网络结构及超参数

Table 1 The network structure and hyperparameters of RGAN

Operation Kernel Strides Feature maps BN Nonlinearity

G(z)− 121× 1 Input

Linear(Reshape) N/A N/A 256 × ReLU

Tansposed Convolution 5×1 2×1 128 √ ReLU

Tansposed Convolution 5×1 2×1 64 √ ReLU

Tansposed Convolution 5×1 2×1 1 × TANH

D(x)− 1× 688× 1 Input

Convolution (M) 10×1 2×1 64 × Leaky ReLU

Convolution 10×1 2×1 128 √ Leaky ReLU

C − 1× 177× 1 Input

Convolution 10×1 2×1 256 √ Leaky ReLU

Fully Connected N/A N/A 1 024 √ Leaky ReLU

Fully Connected N/A N/A 1 × NONE

R(M)− 1× 344× 64 Input

Convolution 10×1 1×1 128 √ Leaky ReLU

Fully Connected N/A N/A 1 024 √ Leaky ReLU

Fully Connected N/A N/A 1 √ TANH

Optimizer Adam (α = 2× 10−4, β1 = 0.9, β2 = 0.999)

Batch size 32

Iterations 1 000

Leaky ReLU slope 0.2

Weight, bias initialization Isotropic Gaussian (µ = 0, σ = 0.02)
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回归模型估计的互信息下界值可以有效作用于生

成模型中, 并且超参数 λ 的取值对谱图生成与回

归预测十分重要. 当超参数 λ = 0, RGAN 退化为
WGAN, 而回归模型 R 仅仅利用了判别模型的首层
潜在特征, 而无法作用于生成模型G. 当超参数 λ 不

为零时, 回归模型 R 对 G 的条件变量与生成样本的
互信息估计并最大化, 使得生成模型 G 生成与条件
变量相关且类似于真实样本, 同时由于对抗性质, G
迫使判别模型 D 提高性能, 并使得 D 特征层能够与
条件变量相关, 从而利于基于 D 首层潜在特征建立
的回归模型 R, 因此在 R, G 与 D 形成相互促进过
程中, 各自模型的性能得到优化, 不仅增强了生成模
型 G 的稳定性, 而且提高了回归网络 R 的预测性
能.
超参数 λ 对生成 G 的影响如图 4 所示, RGAN

生成模型 G 的损失函数在初期波动随 λ 值的增大

而变得剧烈, 原因在于在回归模型的约束作用增强
使得生成模型能够对生成空间进行有效搜索, 然后
经过短暂调整后快速收敛至上界值, 而随着训练的
进行, 判别模型 “突然记起” 某些特征, 使得分辨真

图 4 超参数 λ 对生成模型 G 的影响

Fig. 4 Effect of hyper parameterλ on generative model G

实样本与生成样本十分容易, 因此生成模型的损失
函数出现会骤降, 同时由于对抗性质, 生成模型随后
学习到如何生成这些特征以 “欺骗” 判别模型以恢
复原来达到纳什均衡, 此外, 生成模型由于回归模型
R 的作用的增大, 其稳态偏差与骤降范围均较小, 其
恢复能力增强.
超参数 λ 对回归模型 R 的影响如图 5 所示, 随

λ 值的增大, 回归模型 R 初期收敛速度加快, 稳定
偏差范围变小, 模型泛化能力得到增强, 从而提高了
模型预测精度. 按照一般对等原则, 超参数 λ 应使得

GAN 目标函数与 R 估计的互信息值数量级一致,
太大的 λ 会导致生成模型 G 趋于强化条件变量有
关的区域, 从而影响谱图生成整体效果以致不利于
生成模型 G 与判别模型 D 取得纳什均衡, 此外, 对
回归模型 R 也有不利影响, 因此超参数 λ 的取值往

往小于对等原则对应的取值, 使得回归模型对生成
过程起辅助作用.

3.2 回归模型R 的预测精度

本文分别构造一个卷积神经网络 CNN 预测模

图 5 超参数 λ 对回归模型 R 的影响

Fig. 5 Effect of hyper parameterλ on regression model R
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型和一个预训练模型 CGAN + R. 与 RGAN 结构
参数一致, CGAN + R 不同的是在对抗训练过程
完成之后, 将 CGAN 的首层特征应用于回归模型 R
中. 设定 CNN 与回归模型结构参数相同, CNN 与
CGAN + R 的优化器及其相关训练参数一致. 结果
如表 2 所示, 与 CNN 预测模型相比, RGAN 明显
提高了预测相关系数 Rp, 减小了预测集的均方误差
MSEP, 且 Rp 和 MSEP 随 λ 的增大先分别增大、

减小, 之后分别减小、增大, 表明 λ 的取值过大会

严重影响对抗过程的进行, 从而不利于回归模型泛
化能力的提高. 与预训练模型 CGAN + R 相比,
RGAN (λ = 0) 联合训练对应于动态寻优过程, 在
G 与D 相互对抗的过程中, 判别模型 R 以次梯度逼
近于全局最优解, 使得 RGAN (λ = 0) 的预测效果
略优于预训练模型. 在数据集不进行相关预处理的
情况下, SVM 与 PLS 应用于原油物性预测模型的
建立, PLS 的预测性能高于 CNN, 低于 RGAN, 因
此 RGAN 通过共享首层特征, 联合训练, 使得回归
模型的预测精度及泛化能力得到了有效提升.

3.3 NMR 谱图的生成

将服从高斯分布的随机噪声 z 及服从均匀分布

的条件变量 c 分别采样, 作为 RGAN 训练得到生成

表 2 RGAN 与不同预测模型的比较

Table 2 Comparison between RGAN and different

prediction models

Models Rp MSEP

SVM 0.573 0.084

PLS 0.755 0.028

CNN 0.727 0.030

CGAN + R 0.756 0.027

RGAN (λ = 0) 0.768 0.026

RGAN (λ = 0.001) 0.787 0.024

RGAN (λ = 1) 0.792 0.023

RGAN (λ = 5) 0.776 0.025

模型 G 的输入, G 的输出以谱图的形式展现, 如图
6 所示, 当超参数 λ 分别为 0, 0.001 与 1 时, 每组
共有 320 个 1H NMR 谱图生成样本, 不经过任何
挑选, 图 6 (d) 中真实 1H NMR 样本有 479 组. 由
于采样的随机性及缺乏相应评价手段, 因此无法对
NMR 谱图生成的真实度进行定量分析, 但可以定性
地观察到随着 RGAN 中回归模型 R 对生成模型 G
的作用逐渐增强, 生成的 NMR 谱图在化学位移值
500 左右的区域波形逐渐丰富, 抑制了生成谱图中
“假峰”及 “杂波”的产生, 因此产生的特征峰更类似

图 6 超参数 λ 对 NMR 谱图生成的影响

Fig. 6 Effect of hyper parameter λ on generation of 1H nuclear magnetic resonance spectrum
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于真实谱图, 表明 RGAN 通过回归模型 R 对 G 的
约束作用, 使得生成模型 G 的 NMR 谱图生成性能
得到了提高.

4 结论

近年来, GAN 在图像生成领域中已取得令人瞩
目的成就, 本文提出一种新的 GAN 网络的拓展结
构— RGAN, 将 GAN 模型由图像领域应用到核磁
共振氢谱原油物性定量分析中. RGAN 通过判别
模型与生成模型的对抗学习, 使得判别模型提取了
NMR 谱图的一系列的潜在特征, 采用判别模型的首
层潜在特征建立回归模型, 提高回归模型预测精度
及泛化能力. 通过增加互信息约束, 采用回归模型估
计其下界, 生成模型产生更类似于真实的生成样本.
RGAN 各模型联合训练, 相互促进, 趋于各自最优.
实验表明, RGAN 提高了原油物性回归模型的预测
精度及其稳定性, 同加快了生成模型的收敛速度, 提
高了谱图的生成质量.
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