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基于卷积神经网络与视觉变换器的微观剩余油分类方法
赵　娅　管　玉　贾　迪

（东北石油大学计算机与信息技术学院　黑龙江大庆　１６３３１８）

摘要：在石油开发领域，微观剩余油的精确识别和分类对提高油田开采效率和采收率至关重要。但传统的剩余油识别技术存在识
别效率低、精度不高、资源消耗大等问题，限制了其在油田应用中的实际效果。因此，提出了一种基于卷积神经网络（ＣＮＮ）与视觉
变换器（ＶｉＴ）的微观剩余油图像分类网络ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ，该网络架构通过融合局部与全局特征，显著提高了分类精度，同时改善了运
行效率。首先，设计了边缘感知增强模块，增强了图像的边缘纹理信息；然后，通过ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ数据块并行，提取剩余油的局部与
全局特征。此外，引入贡献判别网络，指导ＶｉＴ分支关注有效信息，并采用分步计算策略降低模型的计算量。在自制的微观剩余油
数据集和公共数据集上实验验证了ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ的有效性。研究结果表明，ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ在微观剩余油图像的处理速度和性能平衡
方面具有显著优势，为石油行业中微观剩余油的自动化识别与分类提供了新的技术途径。
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　　中国多数中、高渗油藏已进入高含水、高采出程度
的“双高”开发阶段，７０％以上的原油产量是在“双高”
期采出的，面临着产量递减、效益降低等现实问题。油
田复杂的地质情况和地层中更加复杂的流体分布成为

制约油气采收率的主要因素。另外，剩余油分布零散、
复杂，以及开发后期仍存在局部剩余油富集的现象导
致剩余油的挖潜率有所降低［１３］。因此，掌握油层孔隙
中剩余油的赋存形态对油田增加可采储量、提高采收
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率以及科学高效挖潜剩余油具有重要意义。
近年来，针对微观剩余油赋存形态的识别方法主

要有传统人工方法和基于机器学习方法两大类。传统
的微观剩余油分类方法通常依赖于人工进行分类，如
孙先达［４］通过专业知识手动划分。这种方法效率低
下，易受主观因素影响，尤其是在处理不同类别但形状
相似剩余油簇的情况下。李忠诚等［５］根据油、水、岩石
的灰度差异对剩余油图像进行二值化处理，清晰展现
出剩余油的形状和轮廓，但二值化处理极易丢失色彩
对比度不明显的剩余油区域。

随着技术的发展，机器学习方法逐渐被引入到微
观剩余油赋存形态的分类中。如陈浩等［６］依据偏心
率、形状因子、长宽比、联通孔隙系数等多种剩余油几
何形状特征构建了多叉判决树，实现了剩余油形态的
自动分类，减少了人工判别产生的误差；程小龙等［７］采
用Ｋ近邻（ＫＮＮ）分类方法取得了较好的效果，但并未
解决样本不均衡带来的问题；成璐璐［８］通过构造加权
随机森林对分割图像进行了分类识别，有效缓解了数
据样本不平衡的问题，但由于训练数据不足，导致分类
器模型未达到最佳状态。相较于人工识别剩余油类型
的方法，基于机器学习的方法在识别精度上已经取得
了显著的提升，但需要使用专门设计的机器学习分类
算法进行分类识别，模型的泛化性能不高，自动化水平
仍有待提升。无论是传统人工分类方法还是基于机器
学习的分类方法，现有的微观剩余油识别流程通常涉
及图像预处理、剩余油区域分割以及剩余油类型分类
等多个步骤。如陈浩等［６］和成璐璐［８］采用图像分割技
术分割出剩余油区域，再设计分类网络对剩余油形态
进行分类；李望奇等［９］改进了之前的方法，直接设计分
类网络进行剩余油图像分类，但却耗费大量时间进行
图像预处理。这一系列操作不仅复杂，而且影响分类
效率和准确性。

针对上述问题，笔者提出一种融合局部与全局特
征的剩余油分类网络ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ（ＬｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔＬｏ
ｃａｌＧｌｏｂａｌＦｅａｔｕｒｅＦｕｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＮｅｔｗｏｒｋ），旨
在通过深度学习自动提取深层特征进行分类，简化剩
余油图像的处理流程［１０］。该方法主要通过设计边缘
感知增强模块，利用Ｓｏｂｅｌ算子［１１］和边缘对比度插值
算法，检测并增强剩余油边界与纹理细节特征，再使用
空洞卷积提升模型对剩余油图像中局部相关性和结构
信息的提取能力。结合卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）局部表示学习和视觉变换器
（ＶｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＶｉＴ）［１２］全局建模的特性，设计
双分支特征提取模块的ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ数据块，充分提
取局部与全局特征。同时，为了进一步提升模型的分

类性能，采用幽灵（Ｇｈｏｓｔ）卷积、贡献判别网络和分步
计算等方案对模型进行轻量化设计，实现网络运行速
度与性能间的平衡。

１　微观剩余油赋存形态分类
对于不同方法采集的剩余油图像，存在各种各样

的分类方法。目前，石油行业对微观剩余油赋存形态
的划分尚无明确规范。笔者基于冷冻制片荧光显微镜
技术拍摄的剩余油图像，依据现有的文献数据［１，１３１５］

对油藏高含水开发阶段常见的微观剩余油的赋存形态
进行了划分。根据形成原理和形态特征，将微观剩余
油赋存形态划分为孔表薄膜状、角隅状、颗粒吸附状、
簇状、粒间吸附状和狭缝状６类（表１）。

２　基于ＣＮＮ与ＶｉＴ的微观剩余油分
类方法

２１　模型结构
针对人工分类方法和基于机器学习分类方法流程

复杂、分类准确率低等问题［１６］，笔者提出了一种新型
的分类网络ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ（图１）。该网络架构通过整
合图像预处理与分类过程，简化剩余油图像的处理流
程，实现深度学习自动提取图像的深层特征，避免了人
为因素的影响。ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ省略了传统方法中的图
像分割步骤，直接对原始图像进行深度学习分析，从而
提高剩余油识别的速度和智能化水平。这种方法不仅
简化了处理流程，还通过深度学习技术提升了分类的
准确性和效率，为微观剩余油的快速、准确识别提供了
一种有效的技术途径。

ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ整体采用多层级下采样［１７］的方式进
行构造，分为４个阶段，每个阶段进行一次两倍下采
样，用以处理不同层级的特征图像。为了平衡网络的
复杂性与性能，对各阶段中的ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ数据块设置不
同的深度，堆叠深度为［犔１，犔２，犔３，犔４］＝［２，２，５，２］。由于
第３阶段具有较大的感受野，特征图的分辨率相对较
低，因而增加网络层数不会导致计算量剧增，可以投入
较大的计算资源。

基于ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ法的具体分类流程为：对于输
入的图像犡∈犚犎×犠×犆，先通过卷积核大小为３×３、步
长为２的卷积初步提取低维特征，随后输入第１阶段
进行处理。具体而言，每个阶段由边缘感知增强模块
和犔狀个ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ数据块组成。首先，将初步提取
的低维特征图像输入到边缘感知增强模块中，进行边
缘和纹理的细节增强，增强后的特征图经过两倍下采
样、升维操作后传入ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ数据块进行犔狀次特
征提取，输出融合局部与全局信息的特征图像。经过
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表１　微观剩余油赋存形态
犜犪犫犾犲１　犕犻犮狉狅狊犮狅狆犻犮狉犲犿犪犻狀犻狀犵狅犻犾狅犮犮狌狉狉犲狀犮犲狆犪狋狋犲狉狀狊

图１　犔犔犌犉狅狉犿犲狉的整体结构
犉犻犵．１　犗狏犲狉犪犾犾狊狋狉狌犮狋狌狉犲狅犳犔犔犌犉狅狉犿犲狉

４个阶段的处理后，最后输出的特征图的通道数往往
不会过大，故网络最后使用一个１×１的卷积来提高输
出通道的维度，从而增强模型的表达能力，再利用全局
平均池化层和一个全连接层进行分类操作，输出最终
分类结果。

２２　边缘感知增强模块
在剩余油图像分类任务中，细微的纹理和边缘特

征对精准分类至关重要。但现有的剩余油处理方法中
通常只涉及对剩余油色彩、饱和度等进行增强。如成
璐璐［８］通过饱和度增强和双边滤波实现剩余油图像的
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去噪；李望奇等［９］和Ｚｈａｏ等［１８］则采用基于阈值的方
法凸显剩余油区域。这些方法忽视了边缘、纹理等关
键信息，从而导致分类精度不足，特别是在边界和纹理
复杂度较高的情况下，模型难以充分捕捉和利用这些
信息。这种局限性可能导致模型在识别不同类型剩余
油时表现不佳。为此，笔者设计了一个边缘感知增
强（ＥＰＥ）模块，通过结合空洞卷积和边缘对比度引导的
图像插值（ＣｏｎｔｒａｓｔｇｕｉｄｅｄＩｍａｇｅＩｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ，ＣＧＩ），对
图像的边缘和纹理细节进行增强（图２）。

图２　边缘感知增强模块
犉犻犵．２　犈犱犵犲狆犲狉犮犲狆狋犻狅狀犲狀犺犪狀犮犲犿犲狀狋犿狅犱狌犾犲

　　首先，对输入的ＲＧＢ色彩模式图像犉（狓，狔）（其
中，狓∈犚犠，狔∈犚犎）进行灰度化处理，输出灰度图像
犳（狓，狔），以降低边缘检测的计算量；然后，使用边缘检
测算子提取图像轮廓信息，鉴于Ｓｏｂｅｌ算子［１１］定位准
确且可有效抑制噪声的特点，笔者选择该算子计算出
犳（狓，狔）在水平方向和垂直方向的梯度犌狓和犌狔，并根
据梯度计算每个像素的近似梯度犌狓狔：

犌狓＝
－１０１
－２０２
－

熿

燀

燄

燅１０１
×犳（狓，狔）

犌狔＝
１２１
０００
－１２－

熿

燀

燄

燅１
×犳（狓，狔

烅

烄

烆
）

（１）

犌狓狔＝犌狓＋犌槡 狔 （２）
　　为了提高计算效率，将式（２）进行简化，对犌狓和
犌狔的绝对值相加，来计算近似梯度值：

犌狓狔＝狘犌狓狘＋狘犌狔狘 （３）
　　将像素的灰度值与预设阈值进行比较，保留灰度
值大于阈值的像素点，即图像的边缘点，从而得到边缘
特征图像犣。接着，依据边缘特征图像犣中的像素点，

对ＲＧＢ色彩模式图像应用ＣＧＩ算法［１９］进行插值。
ＣＧＩ算法依据边缘两侧像素的灰度值差异进行插值，
特征图犣中保留的像素点即为差异度较大的点，差异
度越大，扩散的边缘越宽。同时，该插值算法对边缘像
素进行“保护”，即考虑距离边缘一定范围内的非边缘
像素，并对其进行与边缘像素相同的插值处理，从而增
强边缘细节信息，插值后的图像效果如图２中右下角
所示。

在边缘增强处理后，笔者结合３×３空洞卷积和线
性整流函数（ＲｅＬｕ）设计了感知增强模块，并添加一个
残差分支进行连接，以增强网络对图像局部相关性和
结构信息的提取能力：

犡犻＝ＲｅＬｕ［ＤＣｏｎｖ（犡ｉｎ）］＋犡ｉｎ （４）
　　感知增强后的特征图经过１×１卷积调整通道数，
并进行下采样操作后输出。
２３　犔犔犌犉狅狉犿犲狉数据块设计
２３１　ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ数据块

ＶｉＴ在捕捉图像全局特征方面具有优势，但缺乏
ＣＮＮ的局部感受能力，对图像中的细节特征和局部结
构的捕捉较弱。ＣＮＮ通过卷积操作能够有效地提取
图像中的局部特征，具有较好的平移不变性，尤其在边
缘、纹理等细节特征提取方面有明显优势。因此，笔者
提出了ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ数据块（图３），采用局部特征提取
和全局特征提取双分支结构，并分别设计轻量级ＣＮＮ
和ＶｉＴ分支。
２３２　ＶｉＴ原理

ＶｉＴ是一种将自然语言处理任务中的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
编码器应用于图像分类的模型。ＶｉＴ分类流程如图４
所示。处理步骤为：①将图像分成若干“块”（ｐａｔｃｈ）；
②每块被映射为一个“令牌”（ｔｏｋｅｎ）；③将这些图像块
平铺成的“令牌”序列输入Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器中进行
特征提取；④通过多层感知机（ＭＬＰ）对这些特征进行
分类［８］。
　　自注意力模块（ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ）是Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编
码器中的关键组成部分，该模块通过计算输入图像序
列中不同位置之间的关系，将这些位置关联起来，以生
成序列的上下文表示。这种机制使得模型能够有效地
捕捉全局依赖性，实现对输入序列的更准确表征。自
注意力模块计算原理为：
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（犙，犓，犞）＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犙·犓Ｔ／犱槡犽）×犞

（５）
　　首先将块序列投影为犙、犓和犞矩阵，计算注意
力分数（每个元素之间的相关性犙·犓Ｔ和犱犽）；再通过
Ｓｏｆｔｍａｘ函数（归一化指数函数）将注意力分数转为权
重，归一化为概率分布。
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图３　犔犔犌犉狅狉犿犲狉数据块
犉犻犵．３　犔犔犌犉狅狉犿犲狉犫犾狅犮犽

图４　犞犻犜分类流程
犉犻犵．４　犞犻犜犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狆狉狅犮犲狊狊

２３３　局部特征提取
在ＣＮＮ提取特征图的过程中，通常存在大量冗

余和相似的特征图。这些特征图对于模型的精度又是
不可或缺的，都是由卷积操作得到，并输入到下一个卷
积层进行运算，包含大量的网络参数，消耗了较多计算
资源。为此，笔者结合Ｇｈｏｓｔ卷积［２０］和空洞卷积，设
计了一个轻量级的ＣＮＮ局部特征提取模块，以更低
的计算成本来获取这些冗余特征图。

Ｇｈｏｓｔ卷积结构如图５所示。Ｇｈｏｓｔ卷积首先使
用少量卷积核对输入特征图进行初步特征提取，然
后通过分组卷积操作对提取到的特征进行线性变
换，生成“冗余”特征［２０］。这些冗余特征通过低计算
成本的操作来补充网络所需的特征表达。最后，将
这些特征与初始特征进行拼接，得到最终的输出特
征图。

图５　犌犺狅狊狋卷积
犉犻犵．５　犌犺狅狊狋犮狅狀狏狅犾狌狋犻狅狀

　　局部特征提取模块［图３（ａ）］正是利用了Ｇｈｏｓｔ
卷积的这一特性。先使用少量卷积核进行初步特征提
取，再通过分组卷积生成“冗余”特征，在减少计算量和
参数的同时保持特征表达的完整性。该模块包含２个
堆叠的Ｇｈｏｓｔ模块和１个３×３的空洞卷积。原始输
入特征分为两部分，一路进行残差连接，另一路经过２
次Ｇｈｏｓｔ卷积提取冗余特征，中间加入空洞卷积以扩
大感受野，增强局部信息的提取能力。此外，模块中还
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加入了批归一化以加速收敛。前半部分使用ＲｅＬｕ防
止神经元不学习；后半部分则未使用激活函数，以保持
数据分布的一致性，加快模型收敛速度。
２３４　全局特征提取

自注意力机制通过对输入序列中任意两个位置之
间的关系进行建模来获取全局关系，然而，需要计算每
个位置与其他位置之间的相似度，并根据相似度进行
加权。当输入序列较长时，计算的复杂度呈平方增长，
增加了模型的计算负担，此外，自注意力机制在计算相
似度时无法明确指示模型关注哪些信息，可能导致模
型过度关注一些无关的细节。

受ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ轻量级网络架构［２１］和稀疏自注
意力机制启发，笔者针对上述问题设计了稀疏判别
自注意力机制（ＳＤＳＡ），旨在让网络重点关注剩余
油部位特征，并使用较少的参数对输入信息进行全
局建模。

图４（ｂ）为ＳＤＳＡ模块。与传统的ＶｉＴ模型不同
的是，ＳＤＳＡ模块通过１×１卷积进行升维，将输入特
征图像切割成多个块，并将这些“块”重新映射排列为
“令牌”序列，输入自注意力机制。然后，设计判别网络
来评估每个“令牌”的贡献度，并通过掩码机制筛选出
重要特征。最后，对筛选出的特征进行局部自注意力
计算，通过将全局信息扩散至局部区域，增强模型对有
效信息的关注。ＳＤＳＡ模块具体设计如下：

（１）特征图像拆分
对于输入的特征图犡犻∈犚犎×犠×犆，首先通过１×１

卷积进行升维，增强模型的表征能力和特征提取能力，
输出犡Ｇ∈犚犎×犠×犱。然后，将犡Ｇ切成犖个“块”，经过
将高维度数据展开为多个“块”的变换后得到犡Ｕ∈
犚犘×犖×犱。然后，对犡Ｕ在“块”维度进行拆分（图６），生
成犘个形状为［１，犖，犱］的序列犡狆∈犚１×犖×犱，每个序列
代表犖个“块”中相同位置元素的集合。生成序列在
与自注意力机制结合时，计算从原来的全局计算降为
局部计算。

图６　特征图像拆分示意
犉犻犵．６　犛犮犺犲犿犪狋犻犮犱犻犪犵狉犪犿狅犳犳犲犪狋狌狉犲犻犿犪犵犲狊狆犾犻狋狋犻狀犵

　　（２）判别自注意力机制计算（全局表达）
为了进一步降低自注意力机制的计算负担，笔者设

计了判别网络，对序列犡狆进行贡献度得分计算（图７），

并对贡献度得分较低的冗余特征进行掩码处理［２２］。
对输入特征序列犡狆在０维度进行挤压操作，去除空
间维度，生成待判别的二维权重序列犢狆∈犚犖×犱作为判
别网络的输入。构建ＭＬＰ网络，对输入序列进行一
次全连接计算，隐藏层使用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数（神经网络的
激活函数）进行非线性激活，再利用一次全连接计算输
出犖个节点的序列。最后，对ＭＬＰ输出的犖个序列利
用Ｓｏｆｔｍａｘ函数进行归一化处理，生成每个“令牌”对类别
信息的贡献得分狊狀狆，进而得到权重得分序列犛狆∈犚犖×１。

图７　贡献判别网络
犉犻犵．７　犆狅狀狋狉犻犫狌狋犻狅狀犱犻狊犮狉犻犿犻狀犪狀狋狀犲狋狑狅狉犽

　　贡献判别网络的计算为：
犢狆＝［狔１狆，狔２狆，狔３狆，…，狔狀狆］　　 （６）

　　犈狀狆＝犫２＋犠２Ｓｉｇｍｏｉｄ（犠１犢狆＋犫１）（７）
狊狀狆＝ｅｘｐ（犈狀狆）／∑狀ｅｘｐ（犈狀狆） （８）
犛狆＝［狊１狆，狊２狆，狊３狆，…，狊狀狆］　　　 （９）

　　对权重得分序列犛狆进行筛选，利用掩码的方式对
无关令牌进行遮挡，设置超参数狕，将贡献度得分后１／狕
位置处的权重设置为负无穷，以便在计算注意力分数
时将其抑制为接近零的概率。考虑在到越往后的阶
段，特征图中每个像素所含的语义信息越多，需要保
留更多的特征信息，因此对于４个阶段的超参数狕分
别设置为２、２、４和４。经过掩码计算后得到的权重
序列为：

犛狆＿Ｍａｓｋ＝［－∞，狊２狆，狊３狆，－∞，…，狊狀狆］ （１０）
最终，将犛狆＿Ｍａｓｋ与原始序列犡狆相乘，保留显著区域。
笔者将第１阶段使用掩码运算和未使用掩码运算的单
通道特征图像进行可视化（图８），像素值的范围从
０到２５５，０对应黑色，２５５对应白色，因此暗色块的权
重低于亮色块。由图８可以发现，在未经过贡献判别
网络掩码运算的特征图中，网络耗费了大量的计算资
源用在背景区域，而经过笔者提出的贡献判别网络掩
码运算后，无关区域的权重明显降低，以此引导模型重
点关注有效的信息，提高模型的准确性。
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图８　第１阶段特征图可视化
犉犻犵．８　犞犻狊狌犪犾犻狕犪狋犻狅狀狅犳狊狋犪犵犲１犳犲犪狋狌狉犲犿犪狆

　　将经过掩码处理后的犘个序列分别传入自注意
力机制进行初步的全局表达运算，输出特征序列，进行
合并操作后得到特征图像犡ｇ∈犚犘×犖×犱。

（３）局部自注意力机制计算（局部扩散）
特征图像犡ｇ经过全局表达后，已经将显著区域

关联起来，但不同“块”之间的像素仅在对应位置处存
在联系，因而关联程度不高。显著区域“块”包含重要
信息，对分类的精度影响较大，加之对经过筛选的特征
图像进行计算的成本远小于对整个特征图进行自注意
力机制计算的成本，因此，需要对犡ｇ使用稀疏注意力
机制进行进一步特征提取。对全局表达输出的特征图
像犡ｇ在犘维度进行展开，将犛狆＿Ｍａｓｋ在犖维度拼接后
的权重序列与犡ｇ相乘，从而屏蔽非显著区域特征，输
出犡Ｇ：

犡Ｇ＝ｃｏｎｃａｔ（犛狆＿Ｍａｓｋ，犖）×　
　ｖｉｅｗ（犘×犖，犱，犡ｇ） （１１）

　　对犡Ｇ中的每个元素进行局部自注意力机制（ｌｏ
ｃａｌｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ）运算。设置超参数犽，每个“令牌”只
对周围１＋２犽范围内的“令牌”计算相关性，以此“令
牌”将全局关联扩散至局部，从而让Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码
器更好地关注有效的信息，实现对关键信息的进一步
增强。基于该方法的像素感受野效果如图９所示。

图９　全局特征感受野
犉犻犵．９　犌犾狅犫犪犾犳犲犪狋狌狉犲狉犲犮犲狆狋犻狅狀犳犻犲犾犱

２３５　稀疏判别自注意力机制计算量分析
ＶｉＴ分支采用全局表达与局部扩散相结合的分步

计算策略，自注意力模块的计算量可分为两部分。全
局表达部分可表示为犖２×犘×犱，其中犖×犘代表原
始图像大小。经过掩码运算后，最终自注意力模块的
计算量可表示为：
犖２×犘×犱＝犠×犎狑×犺×１－１（ ）狕×犠×犎×

（１－１２）×犱＝
１－（ ）１２×犠×［ ］犎２

狑×犺 ×犱　（狕≠１）
（１２）

　　对于局部自注意力机制，每个元素与周围１＋２犽
个元素相联系，因此整个序列犖Ｌ个元素总的计算量
为（１－１／狕）×犠×犎×（１＋２犽）×犱，ＶｉＴ分支中自注
意力机制相关的计算量为犖２×犘×犱＋犖Ｌ×（１＋２×
犽）×犱，而传统的自注意力计算的复杂度为Ｏ（犖Ｌ２×
犱），计算量为［犠×犎×（１１／狕）］２×犱。为了更清晰地
反映计算量大小，去除相同变量犱并代入实验数据进
行计算。取狕＝２、犽＝２、狑×犺＝４，则ＶｉＴ分支的计算
量为００６２５（犠×犎）２＋２５犠×犎。在犠×犎较大
时，２５犠×犎可以看作偏置项，而传统自注意力机制
为０２５（犠×犎）２，约是笔者方法计算量的４倍，因此
笔者的方法更加轻量且高效。

３　实验应用
３１　实验环境及参数设置

笔者使用Ｐｙｔｈｏｎ语言，在ＰｙＣｈａｒｍ２０２２软件中
进行编程，ＧＰＵ采用１２ＧＢ显存容量的ＲＴＸ３０８０Ｔｉ
显卡。实验基于Ｐｙｔｏｒｃｈ１１２深度学习框架进行网络
模型的搭建、训练与测试，使用ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙＬｏｓｓ作
为训练时的损失函数，采用随机梯度下降（ＳＧＤ）算法
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优化网络模型，应用余弦退火算法来调整学习率，初始
学习率设置为００２。模型迭代的次数设置为２００，批
大小设置为１６。为了避免迭代过程中存在多个拥有
相同数据的批大小，每次训练前对数据集进行随机打
乱，可以有效加快模型收敛的速度。
３２　数据集及评价指标

由于冷冻制片荧光显微镜技术成本昂贵以及采集
的图片存在保密性等原因，导致微观剩余油相关的公
共数据集十分稀缺，从网络中爬取的微观剩余油图像
存在清晰度低、色彩昏暗、质量差等问题，与实际场景
中微观剩余油分布情况存在较大差异，容易对剩余油
的分类研究产生不利影响。因此，笔者利用荧光显微
镜对剩余油的冷冻制片在不同视域和光照强度下进行
拍摄，人工截取不同类型的剩余油图像，构建了一个新
的数据集。剩余油数据集由６种共计５４５０张微观剩
余油图像组成（表２），其中一部分来自筛选后的网络图
像。首先将图像分辨率调整为２５６×２５６，再按７∶２∶１
的比例划分成训练集、验证集和测试集。

表２　剩余油数据集组成
犜犪犫犾犲２　犆狅犿狆狅狊犻狋犻狅狀狅犳狉犲犿犪犻狀犻狀犵狅犻犾犱犪狋犪狊犲狋

分组 类别 拍摄图像
截取量

网络图像
截取量

１ 孔表薄膜状 ８２３ ９０
２ 角隅状 ９４１ １００
３ 颗粒吸附状 ６７８ ８０
４ 簇状 ８５７ ５０
５ 狭缝状 ８６４ ９０
６ 粒间吸附状 ８２７ ３０

　　在实验图像的分类任务中，常用Ｔｏｐ１准确
率（犘ａｃｃｕｒａｃｙ）、精确率（犘ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（犘ｒｅｃａｌｌ）和Ｆ１
分数（犛Ｆ１）作为评估模型性能的指标。此外，引入
参数量Ｐａｒａｍｓ、浮点运算数ＦＬＯＰｓ和画面数来辅

助评价模型的运行效率。犘ａｃｃｕｒａｃｙ即正确预测样本数
的比例：
犘ａｃｃｕｒａｃｙ＝（狀ＴＰ＋狀ＴＮ）／（狀ＴＰ＋狀ＦＰ＋狀ＦＮ＋狀ＴＮ）

（１３）
　　犘ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ表示在模型预测的正类样本中，实际为正
类的比例：

犘ａｃｃｕｒａｃｙ＝狀ＴＰ／（狀ＴＰ＋狀ＦＰ） （１４）
　　犘ｒｅｃａｌｌ是模型对实际正类样本的捕获能力，即实际
正类样本中被正确预测为正类的比例：

犘ｒｅｃａｌｌ＝狀ＴＰ／（狀ＴＰ＋狀ＦＮ） （１５）
　　犛Ｆ１结合了精确率和召回率，通过二者的调和平均
数来衡量模型在正类预测中的整体表现：

犛Ｆ１＝２犘ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×犘ｒｅｃａｌｌ／（犘ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋犘ｒｅｃａｌｌ）（１６）
　　对于剩余油图像的多分类任务，笔者采用宏平
均（ｍａｃｒｏａｖｅｒａｇｉｎｇ）对模型的整体性能进行评估。宏
平均方法通过分别计算每个类别的精确率、召回率和
Ｆ１分数，然后对所有类别的结果进行算术平均，得到
平均精确率、平均召回率和平均Ｆ１分数，可以有效避
免类别不平衡的影响，更好地反映模型在不同类别上
的表现。
３３　实验结果及分析
３３１　主流模型对比实验

为验证ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ的有效性，笔者将其与目前高
效且轻量的网络模型进行了比较。算法类型分为基于
ＣＮＮ的方法、基于ＶｉＴ的方法和基于ＣＮＮ与ＶｉＴ混合
的方法，具体的网络架构为ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２Ｓ［２３］、Ｍｏ
ｂｉｌｅＮｅｔＶ２［２４］、ＭｏｂｌｉｅＮｅｔＶ３Ｓ［２５］、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２＿１５［２６］、
ＶｉＴＢ、ＣｒｏｓｓＶｉＴＳ［２７］、ＳｗｉｎＴ［２８］、ＢｉＦｏｒｍｅｒＳ［２９］、
ＣＶＴ［３０］、ＭｏｂｉｌｅＶｉＴＳ、ＦａｓｔＶｉＴＳ１２［３１］以及笔者的
ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ法，１２种网络架构在微观剩余油数据集
的分类结果见表３。

表３　算法在剩余油数据集的性能对比
犜犪犫犾犲３　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犪犾犵狅狉犻狋犺犿狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犻狀狉犲犿犪犻狀犻狀犵狅犻犾犱犪狋犪狊犲狋狊

算法类型 网络架构名称 Ｔｏｐ１准确率／％平均精确率／％平均召回率／％平均Ｆ１分数／％参数量／１０６
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２Ｓ ９４１２ ９３９８ ９３９２ ９３８３ ２１４６

ＣＮＮ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ９３５７ ９３６８ ９３９２ ９３７０ ３５０
ＭｏｂｌｉｅＮｅｔＶ３Ｓ ９１２４ ９１２６ ９０１７ ９０５２ ２５４
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２＿１５ ９２３７ ９２７８ ９２７８ ９１８５ ３５０

ＶｉＴＢ ９１０９ ９１２２ ８９９８ ９０３８ ８６４２
ＶｉＴ ＣｒｏｓｓＶｉＴＳ ９４４１ ９４１７ ９３９２ ９３７１ ２６７０

ＳｗｉｎＴ ９３３９ ９３１５ ９２２５ ９２３７ ２８２７
ＢｉＦｏｒｍｅｒＳ ９４９４ ９４５８ ９４６３ ９４２６ ２５５０
ＣＶＴ ９２５７ ９２４０ ９２０６ ９２１４ ２０１０

ＣＮＮ与
ＶｉＴ混合

ＭｏｂｉｌｅＶｉＴＳ ９３７３ ９３９４ ９２０２ ９２５８ ５０２
ＦａｓｔＶｉＴＳ１２ ９４７８ ９４８９ ９４１０ ９４３９ ９４６
ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ ９５０７ ９５３７ ９４２１ ９４５４ ４１２
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　　与ＣＮＮ相比，ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ的Ｔｏｐ１准确率较
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２Ｓ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２、ＭｏｂｌｉｅＮｅｔＶ３Ｓ和
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２＿１５分别提升了０９５％、１５０％、
３８３％和２７０％，参数量略微高于目前轻量级的
ＣＮＮ；相较于纯ＶｉＴ网络架构，ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ由于引入
多层级下采样结构，参数量大幅度下降，其Ｔｏｐ１准
确率较ＶｉＴＢ、ＣｒｏｓｓＶｉＴ、ＳｗｉｎＴ和ＢｉＦｏｒｍｅｒＳ分别
提升３９８％、０６６％、１６８％和０１３％；对于同类型的
混合网络，ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ的Ｔｏｐ１准确率较ＣＶＴ、Ｍｏ
ｂｉｌｅＶｉＴＳ和ＦａｓｔＶｉＴＳ１２分别提升２５％、１３４％和
０２９％，参数量分别下降１５９８×１０６、０９０×１０６和
５３４×１０６，在平均精确率、平均召回率和平均Ｆ１分数
上均高于其他网络。实验结果表明，与其他主流分类
网络相比较，ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ法能够通过较低的运行成本
获得更高的分类准确率。

ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ法在测试集中的预测结果如图１０所
示。从图１０可以看出：模型在颗粒吸附状方面的精确
率表现突出，达到９８６８％，显著优于其他类型；在召
回率方面，簇状剩余油的表现最佳，达到９８１２％；在
Ｆ１分数指标中，对颗粒吸附状和簇状剩余油的分类效
果依旧领先其他类型。模型对角隅状和粒间吸附状剩
余油的分类效果相对较差。

图１０　犔犔犌犉狅狉犿犲狉法在每一类剩余油上的识别性能对比
犉犻犵．１０　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犔犔犌犉狅狉犿犲狉狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲

狅狀犲犪犮犺狋狔狆犲狅犳狉犲犿犪犻狀犻狀犵狅犻犾狊

　　基于图１１的混淆矩阵可以进一步分析分类结果。
粒间吸附状剩余油较多地被误分为簇状，而角隅状剩
余油则较多地被误分为狭缝状。结合表１的剩余油形
态对比可以发现，粒间吸附状与簇状剩余油的结构较
为相似，狭缝状与角隅状剩余油的颜色和形态也较为
接近。因此，模型在分类时容易混淆这些相似结构的
类别。此外，模型在预测过程中偏向数据量较大且易
于划分的类别，对于数据量较少且结构复杂的类别，例

如粒间吸附状剩余油，模型的准确率受到数据类别不
平衡的影响，导致分类效果较差。这说明在处理复杂
且数据量较少的类别时，模型的泛化能力有所不足。

图１１　犔犔犌犉狅狉犿犲狉预测结果的混淆矩阵
犉犻犵．１１　犆狅狀犳狌狊犻狅狀犿犪狋狉犻狓狅犳犔犔犌犉狅狉犿犲狉狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊

３３２　主流模型对比实验可视化分析
结合各模型在剩余油测试集上的分类性能对

比（图１２）可以发现，相较于ＣＮＮ，ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ的
Ｔｏｐ１准确率大幅提升，而对于纯Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码
器和ＣＮＮ与ＶｉＴ的混合架构，笔者的方法在显著降
低参数量的情况下可提升分类准确率，表现出突出的
综合性能。

图１２　各类模型的分类性能对比结果
犉犻犵．１２　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲狅犳狏犪狉犻狅狌狊犿狅犱犲犾狊

　　为进一步分析模型的特征提取能力，笔者采用梯
度加权类激活映射（ＧｒａｄＣＡＭ）算法对网络最后一层
的特征图进行了可视化实验。通过与主流模型的特征
可视化图像（图１３）对比，得出以下结论：
　　（１）ＣＮＮ侧重于局部特征的提取，例如Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ＮｅｔＶ２通过引入更深、更宽的网络结构和更多的特征提
取层，对图像中的剩余油区域聚焦性更强。从图１３（ｂ）
可看出，ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２能够精准定位剩余油的显著
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图１３　不同模型的注意力可视化结果
犉犻犵．１３　犃狋狋犲狀狋犻狅狀狏犻狊狌犪犾犻狊犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊犳狅狉犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿狅犱犲犾狊

区域，但由于感受野受限，忽视了鉴别图像类别的其他
关键区域。
　　（２）相较于ＣＮＮ，ＶｉＴ网络架构具有较强的全局
特征学习能力。如ＳｗｉｎＴ通过窗口注意力机制在保
持局部依赖性的前提下，扩大了模型的感知范围，但对
于需要全局上下文信息才能正确分类的图像，模型可
能难以建立长距离的依赖关系，导致模型在处理复杂
结构的图像时性能下降。在对颗粒吸附状剩余油分类
时，由于剩余油呈零散分布，ＳｗｉｎＴ的窗口难以建立
长距离关联，丢失大量全局信息。

（３）混合型网络架构很好地综合ＣＮＮ和ＶｉＴ的
优势，ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ和Ｆａｓｔｖｉｔ依赖ＣＮＮ提取局部信息
的能力，使得ＶｉＴ部分可以围绕ＣＮＮ定位的区域进
行全局特征提取，令剩余油显著区域被全局注意力覆
盖。但当提取的局部信息较多时，ＶｉＴ关注的区域就

会遍布整个图像，导致网络学习到大量无关特征信息，
造成注意力退化及计算量倍增等问题。

（４）笔者提出的ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ模型充分结合了
ＣＮＮ和ＶｉＴ的优点，并在捕获整体特征的基础上，重
点增强局部特征区域。同时，得益于判别网络去除无
关背景的影响，ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ提取的全局特征紧紧围绕
在剩余油区域附近，使网络得以集中注意力关注有效
信息。
３３３　ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ法与现有分类方法对比

ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ法与现有的微观剩余油识别方法进
行对比（表４），在识别精度和智能化水平上取得了显
著提升。传统方法依赖人工分类，不仅效率低下，还容
易受到主观因素的干扰。基于机器学习的分类方法尽
管可提高识别精度，但通常需要设计特定的分类算法，
泛化能力较弱。现有的深度学习方法多采用先分割后
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表４　犔犔犌犉狅狉犿犲狉法与现有方法的对比
犜犪犫犾犲４　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀犫犲狋狑犲犲狀犔犔犌犉狅狉犿犲狉犿犲狋犺狅犱犪狀犱犲狓犻狊狋犻狀犵犿犲狋犺狅犱狊

方法 划分依据 识别方法 准确率／％参数量／１０６ 来源

人工方法
形成机理以及最终存在的状态 人工判别 文献［２］
形成机理以及最终存在的状态 根据油、水、岩石的灰度

差异进行二值化处理 文献［５］
圆形度、凹度、长宽比、最小Ｆｅｒｅｔ直径、周长 ＫＮＮ算法 ９０８ 文献［７］机器学习

方法 偏心率、形状因子、长宽比、联通孔隙系数 多叉判决树 ９０ 文献［６］
荧光颜色、形状 边缘检测法、加权随机森林 ７８２ ＞１００ 文献［８］

圆形度、长宽比、矩形度、凹度、偏心率 ＢＰ神经网络分类器 ８４１ 文献［１６］

深度学习
方法

油状类型 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋分割，
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２分类 ９１８ ＞６０ 文献［３２］

多维度多尺寸的特征信息 ａｃｇａｎ数据增强、ＶＧＧ分类 ９２ ＞１４３ 文献［９］
形成机理以及最终存在的状态 ＣＮＮ与ＶｉＴ混合模型

的ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ法 ９５０７ ４１２ 本文

分类的双阶段识别方式，虽较机器学习方法有所改进，
但仍存在计算复杂度高的问题。相比之下，ＬＬＧ
Ｆｏｒｍｅｒ网络架构不仅进一步提升了分类精度，还通过
轻量化设计实现了高效的特征提取与融合，显著减少
了模型的计算量，满足了实际应用中对轻量化部署的
需求。
３３４　拓展对比实验

为了验证ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ网络架构的适用性和有效
性，笔者选用南京大学火成岩教学薄片照片数据集［３３］

与ＣＵＢ２００２０１１数据集［３４］进行拓展实验。火成岩教
学薄片数据集的图像背景环境与微观剩余油数据集具
有一定相似性，其中包含４０种不同类型的岩石，经过
数据增强处理后，共有５８３２张图像；ＣＵＢ２００２０１１
数据集含有２００种鸟类，１１７８８幅图像。对以上数据
集按７∶２∶１的比例划分成训练集、验证集和测试集，
采用多种评价指标，所有方法均在相同的实验环境下
训练。

从算法在公开数据集上的性能对比结果（表５）
和评价指标得分曲线（图１４）可知：在分类精度方面，

ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ法在两个公共数据集数据上的Ｔｏｐ１准
确率相较ＣＮＮ和ＶＩＴ类算法都有明显提升；与同类
型中性能较为优异的ＦａｓｔＶｉＴＳ１２网络架构相比，
ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ在两个数据集上的Ｔｏｐ１准确率分别提
升了０６７％和０６５％，平均精确度、平均召回率和平
均Ｆ１分数均高于其他模型。在运行效率方面，ＬＬＧ
Ｆｏｒｍｅｒ与最轻量的ＣＮＮ类型的网络架构存在一定
差距，但与当前的ＶｉＴ类型和混合类型的网络架构相
比，仍保持较高的效率；其浮点运算数仅为１６８×
１０９，画面数仅略低于ＭｏｂｉｌｅＶｉＴＳ和ＦａｓｔＶｉＴＳ１２，
但远高于其他ＶｉＴ类型和部分混合类型的网络架构，
展现出了良好的运行性能和计算效率。
　　实验结果表明，ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ网络架构不仅在剩余
油数据集上表现出色，在处理其他较高复杂性数据集
时同样拥有强大的泛化能力和鲁棒性。
３３５　消融实验

为了验证ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ网络架构中不同模块的有
效性，笔者在自制剩余油数据集上进行了一系列的消
融实验。消融实验的具体数据见表６。

表５　算法在公开数据集性能对比
犜犪犫犾犲５　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犪犾犵狅狉犻狋犺犿狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犻狀狆狌犫犾犻犮犱犪狋犪狊犲狋狊

算法类型 网络架构
火成岩数据集 ＣＵＢ２００２０１１数据集 运行效率

Ｔｏｐ１准
确率／％

平均精
确率％

平均召
回率／％

平均Ｆ１
分数／％

Ｔｏｐ１准
确率／％

平均精
确率／％

平均召
回率／％

平均Ｆ１
分数／％

浮点运算
数／１０９

画面数／
（帧／ｓ）

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２Ｓ９５８１ ９６５０ ９５６３ ９５４０ ８９２６ ８９３９ ８９２６ ８９２７ ２８９ ５７３２
ＣＮＮ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ９４０１ ９５６０ ９３８７ ９３２７ ８８３５ ８８５２ ８８３８ ８８３９ ０４２ ４８７０

ＭｏｂｌｉｅＮｅｔＶ３Ｓ ９２８１ ９３９２ ９２６２ ９２４２ ８６７８ ８７０４ ８６８７ ８６８７ ００８１２０７６
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２＿１５９４５７ ９５９３ ９４３７ ９４２０ ８７３７ ８７７０ ８７５０ ８７５２ ０４０１１４５８

ＶｉＴＢ ９５８４ ９６９３ ９５７５ ９５６７ ８７９７ ８８１０ ８７９３ ８７９５ １６８６ ３５２０
ＶｉＴ ＣｒｏｓｓＶｉＴ ９５３５ ９６３７ ９５７５ ９５５３ ９０１２ ９００９ ９０２１ ８９９６ ５０８ ５２０２

ＳｗｉｎＴ ９３９１ ９５００ ９３８７ ９３６４ ８９８５ ８９９３ ８９８１ ８９８０ ７１１ ５３６８
ＢｉＦｏｒｍｅｒＳ ９５０８ ９６０４ ９５００ ９４９９ ９０７３ ９０８８ ９０７３ ９０７４ ４２０ ３５４０
ＣＶＴ ９４４５ ９５８０ ９４３７ ９３９０ ９０５５ ９０７３ ９０５７ ９０５８ ６０３ ４４８８

ＣＮＮ与
ＶｉＴ混合

ＭｏｂｉｌｅＶｉＴＳ ９４１２ ９４７５ ９３８７ ９３６３ ９０３７ ９０４３ ９０３１ ９０３２ １８２ ６９３６
ＦａｓｔＶｉＴＳ１２ ９５９４ ９６８８ ９６２５ ９６０８ ９１１８ ９１２４ ９１１０ ９１１２ １８４ ７５２２
ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ ９６６１ ９７５４ ９６８８ ９６７７ ９１８３ ９２０１ ９１８８ ９１８９ １６８ ６１５９
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图１４　不同模型在公共数据集上的性能指标对比
犉犻犵．１４　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犿犲狋狉犻犮狊狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿狅犱犲犾狊犻狀狆狌犫犾犻犮犱犪狋犪狊犲狋狊

表６　消融实验定量评估
犜犪犫犾犲６　犙狌犪狀狋犻狋犪狋犻狏犲犪狊狊犲狊狊犿犲狀狋狊狅犳犪犫犾犪狋犻狅狀犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋狊

实验
编号 方法 Ｔｏｐ１准确率／

％
平均精确率／

％
平均召回率／

％
平均Ｆ１分数／

％
参数量／
１０．６

浮点运算数／
１０９

画面数／
（帧／ｓ）

实验１ 基准网络 ８９９２ ９０７９ ８９７５ ８９９３ ４４８４ １７０１ ７３３１
实验２ 基准网络＋局部特征提取 ９２３１ ９２９２ ９２０２ ９２２７ １５８３ ０４８７ ８２８１
实验３ 基准网络＋全局特征提取 ９３４５ ９３３３ ９２２５ ９２５６ ４１７１ １５８４ ７０５５
实验４基准网络＋ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ数据块 ９４６３ ９４２９ ９３９２ ９４０１ ４６５０ １７７２ ６５５５
实验５基准网络＋ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ数据块＋

边缘感知增强模块 ９５０７ ９５３７ ９４２１ ９４５４ ４７１７ １７８４ ６１５９

　　实验１采用多层级下采样方式构造四阶段的基准
网络，每个阶段采用纯Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器进行全局特
征建模，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器的深度设置为［２，２，５，２］。
实验２和实验３基于基准网络，分别将纯Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
编码器替换为笔者提出的ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ数据块的局部
特征提取分支和全局特征提取分支，Ｔｏｐ１准确率较
实验１分别提升了２３９％和３５３％，参数量和浮点运
算数均有所下降，表明ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ数据块的两个分
支均可有效识别微观剩余油类型。实验４在基准网络
的基础上，将纯Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器替换为ＬＬＧ
Ｆｏｒｍｅｒ数据块，使用通道拼接再卷积降维的方法对局
部特征提取分支和全局特征提取分支输出的特征图进
行融合，Ｔｏｐ１准确率较实验１提升了４７１％，参数
量和浮点运算数变动较小，但画面数（ＦＰＳ）下降了近

８帧／ｓ，这归因于网络使用多分支结构并大量使用特
征融合，使得模型将大量的时间用在从显存中读写
数据，ＧＰＵ的算力未得到充分利用。尽管如此，笔者
提出的方法依旧具有较快的识别速度，可以满足实
时分类的要求。实验５在实验４的基础上，在模型
的每个阶段引入边缘感知增强模块，在不影响模型
计算和运行效率的情况下，精度提升了０３４％。这
表明，边缘感知增强模块能有效增强特征图的边缘
细节信息并扩大感受野，提升模型对图像的局部特征
提取能力。

笔者利用消融实验训练得到的权重文件来处理狭
缝状、粒间吸附状和角隅状这３类剩余油图像，使用
ＧｒａｄＣＡＭ算法输出特征热力图（图１５），颜色越深表
明权重越大，关注度越高。
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图１５　消融实验结果的注意力可视化
犉犻犵．１５　犃狋狋犲狀狋犻狅狀狏犻狊狌犪犾犻狕犪狋犻狅狀狅犳犪犫犾犪狋犻狅狀犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋狉犲狊狌犾狋狊

　　从消融实验不同阶段的可视化热力图（图１５）中
可以看出，单独添加局部特征提取后，模型能够精准定
位关键特征。当引入全局特征提取后，模型的关注区
域明显扩大，相较于实验１减少了对无关区域的关注。
当同时添加全局与局部特征提取模块时，模型在重点
识别局部区域的基础上，增强了对周围关键特征的检
测。在实验５中，当添加边缘感知增强模块后，狭缝状
和粒间吸附状剩余油中的微小颗粒边缘特征更加清
晰，表明局部特征提取模块显著提升了模型对复杂结
构的感知能力。

４　结　论
（１）提出了基于ＣＮＮ和ＶｉＴ的微观剩余油分类

方法，融合局部与全局特征，显著提高了分类精度。在
自建的剩余油数据集上，Ｔｏｐ１准确率达到９５０７％，
较现有最优方法提升了３０７％，且模型参数量和计算
复杂度均大幅降低。

（２）设计了边缘感知增强模块和贡献判别网络，
增强了模型对图像边缘细节和关键特征的提取能力。
通过全局表达和局部扩散策略，模型以较低的计算代
价实现了关键特征的高效提取，画面数满足实时应用
的需求，适合部署在资源受限的设备上。

（３）ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ存在一定局限性，需进一步优化。
受数据集的规模和多样性限制，模型在其他领域或不同
剩余油数据集上的泛化能力可能受限。此外，在处理数
据量较少且结构复杂的类别时，性能有待提升，且与同
类型中性能较为优异的ＦａｓｔＶｉＴＳ１２网络架构相比，处

理的画面数偏低。未来将针对模型压缩与加速、数据
集扩展与多样化、处理类别不平衡等问题展开研究，以
提升ＬＬＧＦｏｒｍｅｒ的能力，拓展其应用领域。

符号注释：狀—任一阶段；犔狀—第狀个阶段中ＬＬ
ＧＦｏｒｍｅｒ数据块的堆叠深度，堆叠深度犔１、犔２、犔３和
犔４分别取值２、２、５和２；犡—模型输入的原始图像；
犚—实数域；犎—图像的高度；犠—图像的宽度；犆—图
像的通道数；犉（狓，狔）—输入的ＲＧＢ色彩模式图像；
狓∈犚犠、狔∈犚犎—图像的宽和高的坐标；犳（狓，狔）—灰度
化后的图像；犌狓、犌狔—灰度图像犳（狓，狔）在水平方向和
垂直方向的梯度；犌狓狔—每个像素的近似梯度值；犣—通
过边缘检测后的边缘特征图像；ＤＣｏｎｖ—３×３的空洞
卷积；ＲｅＬｕ—线性整流函数；犡ｉｎ—边缘增强后的图
像；犡犻—边缘增强模块最终输出的特征图像；犙—查询
向量，用来表示当前处理的输入序列中的某个位置的
特征；犓—键向量，表示与查询相关联的特征或上下文
信息，用来与犙进行匹配和计算相似度；犞—值向量，
表示与犓相关的实际信息；Ｓｏｆｔｍａｘ—激活函数；犙·
犓Ｔ—犙和犓的点积，表示两个向量的相似度；犱犽—犙
和犓的维度；Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（犙，犓，犞）—通过计算犙与犓
的相似度生成权重，并用这些权重加权得到最终的输
出；犡Ｇ—升维后输出的特征图像；犱—通道数；犡Ｕ—经
过高维度数据展开变换操作后的特征图像序列；犺—
“块”的高；狑—“块”的宽；犘—每个“块”的大小，犘＝
犺×狑；犖—“块”的数量，犖＝犎×犠／犘；犡狆—生成的
序列，每个序列代表犖个“块”中相同位置元素的集
合；犢狆—输入判别网络的二维权重序列，去除空间维
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度；狔狀狆—序列犢狆中的第狀个分量；狆—第狆个序列的
索引；Ｓｉｇｍｏｉｄ—神经网络的激活函数；犛狆—权重得分
序列；狊狀狆—第狆个样本在不同位置的得分；犠１、犠２—判
别网络中的权重矩阵；犈狀狆—第狆个样本在第狀个位置
的输出值；犫１、犫２—偏置项；狕—掩码机制中的超参数；
犛狆＿Ｍａｓｋ—掩码计算后的贡献得分序列；犡ｇ—经过全局
自注意力机制处理后的特征图像；ｃｏｎｃａｔ—拼接操作；
犡Ｇ—经过拼接操作和重新排列后得到的特征图像；
ｖｉｅｗ（犘×犖，犱，犡ｇ）—对特征图犡ｇ进行视图变换，将
其展平为一个新的维度，犘×犖代表原始图像大小；
犽—超参数；犖Ｌ—经过掩码后的序列长度；Ｏ（犖Ｌ２×
犱）—大Ｏ表示法，描述算法的计算复杂度；犘Ａｃｃｕｒａｃｙ—
准确率；犘Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ—精确率；犘Ｒｅｃａｌｌ—召回率；犛Ｆ１—Ｆ１分
数；狀ＴＰ—真实正类且预测为正类的样本数量；狀ＦＮ—真
实正类但预测为负类的样本数量；狀ＦＰ—误将负类预测
为正类的样本数量；狀ＴＮ—真实负类且预测为负类的样
本数量。
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ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｓｉｎＰｅｒｍｉａｎＦｅｎｇｃｈｅｎｇＦｏｒｍａｔｉｏｎ，Ｍａｈｕｓａｇ［Ｊ］．Ａｃｔａ
ＰｅｔｒｏｌｅｉＳｉｎｉｃａ，２０２３，４４（７）：１０８５１０９６．

［１４］　孙歧峰，李克昊，段友祥，等．基于卷积神经网络与特征聚类的荧
光薄片分析方法［Ｊ］．石油学报，２０２４，４５（３）：５４８５５８．
ＳＵＮＱｉｆｅｎｇ，ＬＩＫｅｈａｏ，ＤＵＡＮＹｏｕｘｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｔｔｈｉｎｓｅｃ
ｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｆｅａ
ｔｕｒｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＡｃｔａＰｅｔｒｏｌｅｉＳｉｎｉｃａ，２０２４，４５（３）：５４８５５８．

［１５］　王立辉，夏惠芬，韩培慧，等．剩余油分布的微观特征及其可动用
程度的定量表征［Ｊ］．岩性油气藏，２０２１，３３（２）：１４７１５４．
ＷＡＮＧＬｉｈｕｉ，ＸＩＡＨｕｉｆｅｎ，ＨＡＮＰｅｉｈｕｉ，ｅｔａｌ．Ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓ
ｔｉｃｓｏｆｒｅｍａｉｎｉｎｇｏｉｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｉｔｓ
ｐｒｏｄｕｃｉｂｉｌｉｔｙ［Ｊ］．ＬｉｔｈｏｌｏｇｉｃＲｅｓｅｒｖｏｉｒｓ，２０２１，３３（２）：１４７１５４．

［１６］　毛国庆，滕奇志，吴拥，等．基于ＢＰ神经网络的剩余油形态识别
［Ｊ］．太赫兹科学与电子信息学报，２０１４，１２（６）：８５８８６４．
ＭＡＯＧｕｏｑｉｎｇ，ＴＥＮＧＱｉｚｈｉ，ＷＵＹｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｈａｐｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｒｅ
ｍａｉｎｅｄｏｉｌｂａｓｅｄｏｎＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＴｅｒａｈｅｒｔｚＳｃｉｅｎｃｅ
ａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１４，１２（６）：８５８８６４．
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［１７］　ＷＡＮＧＷｅｎｈａｉ，ＸＩＥＥｎｚｅ，ＬＩＸｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｐｙｒａｍｉｄｖｉｓｉｏｎｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ：ａｖｅｒｓａｔｉｌｅｂａｃｋｂｏｎｅｆｏｒｄｅｎｓｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｃｏｎｖｏ
ｌｕｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２１ＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ：ＩＥＥＥ，２０２１：５４８５５８．

［１８］　ＺＨＡＯＬｉｎ，ＳＵＮＸｉａｎｄａ，ＬＩＵＦａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｔｕｄｙｏｎｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉ
ｃａｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｉｇｈｔｏｉｌｒｅｓｅｒｖｏｉｒｒｅｓｉｄｕａｌｏｉｌａｆｔｅｒｗａｔｅｒ
ｆｌｏｏｄｉｎｇｉｎｓｅｃｏｎｄａｒｙｏｉｌｌａｙｅｒｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｅｎｅｒｇｉｅｓ，２０２２，１５（１５）：５３６７．

［１９］　ＷＥＩＺｈｅ，ＭＡＫａｉｋｕａｎｇ．Ｃｏｎｔｒａｓｔｇｕｉｄｅｄｉｍａｇｅｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，２２（１１）：４２７１４２８５．

［２０］　ＨＡＮＫａｉ，ＷＡＮＧＹｕｎｈｅ，ＴＩＡＮＱｉ，ｅｔａｌ．ＧｈｏｓｔＮｅｔ：ｍｏｒｅｆｅａ
ｔｕｒｅｓｆｒｏｍｃｈｅａｐｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２０ＩＥＥＥ／
ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｓｅａｔｔｌｅ：ＩＥＥＥ，２０２０：１５７７１５８６．

［２１］　ＭＥＨＴＡＳ，ＲＡＳＴＥＧＡＲＩＭ．ＭｏｂｉｌｅＶＩＴ：ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ，ｇｅｎｅｒａｌ
ｐｕｒｐｏｓｅ，ａｎｄｍｏｂｉｌｅｆｒｉｅｎｄｌｙｖｉｓｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＴｅｎｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．ＩＣＬＲ，２０２２．

［２２］　康宇，郝晓丽．联合判别区域特征的细粒度视觉分类方法［Ｊ／
ＯＬ］．计算机工程与应用，１８［２０２４０１２９］．ｈｔｔｐ：∥ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．
ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２１２７．ＴＰ．２０２４０１２９．１０１１．０１０．ｈｔｍｌ．
ＫＡＮＧＹｕ，ＨＡＯＸｉａｏｌｉ．Ｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｖｉｓｕａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒｃｏｍｂｉｎｅｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｒｅｇｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ／ＯＬ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，１８［２０２４０１２９］．ｈｔｔｐ：∥ｋｎｓ．
ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１．２１２７．ＴＰ．２０２４０１２９．１０１１．０１０．ｈｔｍｌ．

［２３］　ＴＡＮＭｉｎｇｘｉｎｇ，ＬＥＱＶ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２：Ｓｍａｌｌｅｒｍｏｄｅｌｓａｎｄｆａｓｔｅｒ
ｔｒａｉｎｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＰＭＬＲ，２０２１：１００９６１０１０６．

［２４］　ＳＡＮＤＬＥＲＭ，ＨＯＷＡＲＤＡ，ＺＨＵＭｅｎｇｌｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２：
ｉｎｖｅｒｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｓａｎｄｌｉｎｅａｒｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１８
ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔ：ＩＥＥＥ，２０１８：４５１０４５２０

［２５］　ＨＯＷＡＲＤＡ，ＳＡＮＤＬＥＲＭ，ＣＨＥＮＢｏ，ｅｔａｌ．ＳｅａｒｃｈｉｎｇｆｏｒＭｏ
ｂｉｌｅＮｅｔＶ３［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１９ＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓｅｏｕｌ：ＩＥＥＥ，２０１９：１３１４１３２４．

［２６］　ＭＡＮｉｎｇｎｉｎｇ，ＺＨＡＮＧＸｉａｎｇｙｕ，ＺＨＥＮＧＨａｉｔａｏ，ｅｔａｌ．Ｓｈｕｆｆｌｅ
ＮｅｔＶ２：ＰｒａｃｔｉｃａｌｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔＣＮＮａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｄｅｓｉｇｎ
［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎＥＣＣＶ２０１８．Ｍｕｎｉｃｈ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：１２２１３８．
［２７］　ＣＨＥＮＣＦＲ，ＦＡＮＱＦ，ＰＡＮＤＡＲ．ＣｒｏｓｓＶｉＴ：ｃｒｏｓｓａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｖｉｓｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆ２０２１ＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，ＱＣ，Ｃａｎａｄａ．ＩＥＥＥ，２０２２：３４７３５６．

［２８］　ＬＩＵＺｅ，ＬＩＮＹｕｔｏｎｇ，ＣＡＯＹｕｅ，ｅｔａｌ．Ｓｗｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ：ｈｉｅｒａｒ
ｃｈｉｃａｌｖｉｓｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｕｓｉｎｇｓｈｉｆｔｅｄｗｉｎｄｏｗｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆ２０２１ＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ：ＩＥＥＥ，２０２１：９９９２１０００２．

［２９］　ＺＨＵＬｅｉ，ＷＡＮＧＸｉｎｊｉａｎｇ，ＫＥＺｈａｎｇｈａｎ，ｅｔａｌ．ＢｉＦｏｒｍｅｒ：ｖｉｓｉｏｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｗｉｔｈｂｉｌｅｖｅｌｒｏｕｔｉｎｇａｔｔｅｎｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
２０２３ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，ＢＣ，Ｃａｎａｄａ：ＩＥＥＥ，２０２３：１０３２３１０３３３．

［３０］　ＷＵＨａｉｐｉｎｇ，ＸＩＡＯＢｉｎ，ＣＯＤＥＬＬＡＮ，ｅｔａｌ．ＣｖＴ：ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓｔｏｖｉｓｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２１
ＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣ
ＣＶ）．Ｍｏｎｔｒｅａｌ：ＩＥＥＥ，２０２１：２２３１．

［３１］　ＶＡＳＵＰＫＡ，ＧＡＢＲＩＥＬＪ，ＺＨＵＪ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔＶｉＴ：ａｆａｓｔｈｙｂｒｉｄ
ｖｉｓｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｕｓｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２３ＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐａｒｉｓ：ＩＥＥＥ，２０２３：５７６２５７７２．

［３２］　赵玲．基于数字化孔道的聚驱后微观剩余油定量描述研究［Ｄ］．
大庆：东北石油大学，２０１１９．
ＺＨＡＯＬｉｎｇ．Ｓｔｕｄｙｏｎｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｍｉｃｒｏｒｅｓｉｄｕａｌ
ｏｉｌａｆｔｅｒｐｏｌｙｍｅｒｆｌｏｏｄｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｄｉｇｉｔａｌｐｏｒｅａｎｄｔｈｒｏａｔ［Ｄ］．
Ｄａｑｉｎｇ：ＮｏｒｔｈｅａｓｔＰｅｔｒｏｌｅｕｍＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１９．

［３３］　赖文，蒋瞡鑫，邱检生，等．南京大学岩石教学薄片显微图像数据
集［ＤＳ／ＯＬ］．科学数据银行，２０２０（２０２００７２８）［２０２４０５１４］．ｈｔ
ｔｐｓ：∥ｃｓｔｒ．ｃｎ／３１２５３．１１．ｓｃｉｅｎｃｅｄｂ．ｊ００００１．０００９７．
ＬＡＩＷｅｎ，ＪＩＡＮＧＪｉｎｇｘｉｎ，ＱＩＵＪｉａｎｓｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｐｈｏｔｏｍｉｃｒｏ
ｇｒａｐｈｄａｔａｓｅｔｏｆｒｏｃｋｓｆｏｒｐｅｔｒｏｌｏｇｙｔｅａｃｈｉｎｇａｔＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒ
ｓｉｔｙ［ＤＳ／ＯＬ］．Ｖ１．ＳｃｉｅｎｃｅＤａｔａＢａｎｋ，２０２０（２０２００７２８）［２０２４
０５１４］．ｈｔｔｐｓ：∥ｃｓｔｒ．ｃｎ／３１２５３．１１．ｓｃｉｅｎｃｅｄｂ．ｊ００００１．０００９７．

［３４］　ＷＡＨＣ，ＢＲＡＮＳＯＮＳ，ＷＥＬＩＮＤＥＲＰ，ｅｔａｌ．ＣＵＢ２００２０１１（１．
０）［ＤＳ／ＯＬ］．ＣａｌｔｅｃｈＤＡＴＡ，２０１２（２０２２０４１１）［２０２４０５１４］．ｈｔ
ｔｐｓ：∥ｄａｔａ．ｃａｌｔｅｃｈ．ｅｄｕ／ｒｅｃｏｒｄｓ／６５ｄｅ６ｖｐ１５８．

（收稿日期２０２４?０６?２５　改回日期２０２４?１０?１７　编辑　雷永良）


