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摘　要: 微观剩余油赋存形态分类识别研究在剩余油开采领域发挥着至关重要的作用, 其对油田提高采收率具有重

要的意义. 近年来, 该领域的大量研究通过引入深度学习方法来推动微观剩余油识别技术的发展, 但深度学习技术

在微观剩余油识别领域尚未形成一个较为统一的框架, 也没有一个规范化的操作流程. 为了给今后的研究人员提供

指导, 对目前的剩余油识别方法进行梳理, 从图像采集及类别划分标准、图像处理、剩余油识别方法等方面介绍了

基于机器视觉的微观剩余油识别技术. 将剩余油识别方法分为基于传统和基于深度学习的识别方法, 传统识别方法

分为基于人工特征提取和基于机器学习分类, 基于深度学习的识别方法划分为单阶段和两阶段方法, 并对其中数据

增强、预训练、图像分割和图像分类方面进行详细归纳. 最后, 讨论了将深度学习应用于微观剩余油识别领域面临

的挑战, 并对未来的发展趋势进行了展望.

关键词: 微观剩余油; 分类识别; 机器视觉; 图像分割; 图像分类

引用格式:  赵娅,管玉,贾迪.基于深度学习的微观剩余油赋存形态分类识别综述.计算机系统应用,2025,34(1):26–36. http://www.c-s-a.org.cn/1003-
3254/9733.html

Survey on Classification and Identification of Microscopic Remaining Oil Occurrence Forms
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Abstract: The research on the classification and identification of microscopic residual oil occurrence states plays a vital
role in residual oil exploitation and is of great significance for improving oil field recovery. In recent years, a large
number of studies in this field have promoted the development of technologies for identifying microscopic residual oil by
introducing deep learning. However, deep learning has not yet established a unified framework for microscopic residual
oil identification, nor has it formed a standardized operation process. To guide future research, this study reviews existing
methods for identifying residual oil and introduces the identification technologies for microscopic residual oil based on
machine vision from several aspects, including image acquisition and classification standards, image processing, and
residual oil identification methods. Residual oil identification methods are categorized into traditional and deep learning-
based methods. The traditional methods are further divided into those based on manual feature extraction and those based
on machine learning classification. The deep learning-based methods are divided into single-stage and two-stage methods.
Detailed summaries are provided for data enhancement, pre-training, image segmentation, and image classification.
Finally, this study discusses the challenges of applying deep learning to microscopic residual oil identification and
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explores future development trends.
Key words: microscopic residual oil; classification identification; machine vision; image segmentation; image
classification

随着中国多数中、高渗油藏进入高含水、高采出

程度的“双高”开发阶段[1], 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[2]. 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

率以及科学高效挖潜剩余油具有重要意义[3].
传统人工方法识别剩余油赋存形态, 需要多位专

家鉴定剩余油的具体特征, 经过多次商讨来判别剩余

油类型, 这种方法不仅费时费力, 而且误差较大. 随着

计算机图像识别技术的不断发展, 微观剩余油智能识

别技术进入了研究人员的日常工作中, 运用机器视觉

技术识别微观剩余油赋存形态已经广泛应用 .  早在

2011 年, 孙先达[4]就通过自主研制的剩余油分析软件

完成剩余油赋存状态信息的提取, 通过观察分割后的

荧光图像对剩余油赋存形态进行人工判别; 2022年, 成
璐璐[5]使用机器学习方法设计了一套微观剩余油赋存

形态智能识别系统, 该系统可以直接反馈微观剩余油

赋存形态的类型, 最大化减少人工判别产生的误差.
基于微观剩余油图像的识别技术已经取得了较大

进展, 但由于微观剩余油赋存形态类型众多、形态各

异, 且不同研究人员采用不同的分类标准, 还没有一种

通用的方法能够实现微观剩余油赋存形态智能分类识

别. 目前剩余油分类识别的相关研究综述相对较少, 但
仍有不少极具参考价值的文献. 2013 年, Teklu 等人[6]

对实验室和现场尺度的残余油饱和度测定方法进行了

综述, 分析了各种测定方法的优缺点及适用范围. 2018
年, Guo等人[7]通过 CT技术对比不同渗透率等级砂岩

样品, 定量分析了孔隙结构对驱油效率和剩余油簇形

态的影响, 为进一步优化剩余油开采方法提供了新的

视角和方法. 2022年, Fang等人[8]利用多种物理实验技

术进行的聚合物驱油, 总结了微观尺度上聚合物驱油

后的剩余油类型与饱和度情况.
尽管以上文献为剩余油识别技术的发展提供了重

要的参考, 但仍存在以下不足: 在图像处理和数据分析

方面, 现有的综述大多集中于总结物理实验技术在剩

余油类型划分中的应用, 缺乏对机器学习和人工智能

等先进方法的应用探索, 并且没有对微观剩余油赋存

形态的进行详细划分, 进而限制了不同文献间微观剩

余油类型与分布规律的深入对比.
因此, 有必要对当前微观剩余油识别方法及剩余

油类型划分标准进行分析和归纳, 为未来的研究人员

提供参考. 为此, 本文对该领域的图像采集及类别划分

标准、图像处理方法、传统剩余油识别方法、基于深

度学习的剩余油识别方法及评价指标进行总结, 分析

研究中遇到的问题并探究解决思路, 最后对该领域未

来可行的研究方向进行展望. 

1   图像采集及类别划分标准 

1.1   图像采集

随着新的理论提出和实验仪器的改良, 微观剩余

油的研究技术已经从宏观技术手段向精细的微观认识

方向发展, 形成了多种微观剩余油分布的物理实验技

术. 这些物理实验技术主要包括 CT成像技术[9]、扫描

电镜技术、含油薄片技术和核磁共振成像技术等.
CT 成像技术: 该技术可以实现无损成像, 通过捕

获 X 射线穿过被测样本的衰减信号, 再依据一定算法

重建样本每个同角度的断面图像, 最后进行叠加形成

三维剩余油图像. 邱茂鑫结合 CT成像技术对微观剩余

油的形态、分布规律进行定量描述和分析, 实验中该

技术能够直观地展现剩余油的形态、含量等参数[10].
扫描电镜技术: 通过发射加速的电子在样本表面

形成细小的电子束, 利用双偏转线圈进行扫描成像, 可
以清晰地观察岩心的孔隙结构. Kareem等人[11]基于扫

描电镜技术对石英晶体进行研究, 总结了石英晶体表

面的湿润性改变情况. 林艳波等人[12]针对水驱冲刷实

验时发生的储层欠注现象, 利用扫描电镜观察岩心冲

刷前后的微观变化, 明确了低渗油藏中剩余油成因, 并
据此提出针对性挖潜措施.

含油薄片技术: 对密闭且无污染的岩心进行切割

取样, 利用黏合剂固结制作而成, 能保持岩心剩余油的

原始分布状态. 李忠诚等人[13]采用液氮冷冻技术制作
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岩心薄片, 并利用高压汞灯荧光显微镜分析各个阶段

的微观剩余油赋存状态.
核磁共振成像技术: 该技术基于岩心中剩余油和

水的原子核在磁场中表现出共振的特性进行分析[14].
刘晓蕾等人[15]基于核磁共振方法区分孔隙结构差异,
并确定了采收率最高时的孔隙结构类型和注入水样.

CT 成像、核磁共振成像和扫描电镜技术都是可

以重建三维数字岩心模型; CT成像和核磁共振成像因

成本较高, 难以大规模推广; 扫描电镜技术因无法观察

到物质的分子和原子, 难以获取较大尺度的高分辨率

剩余油分布图像, 在微观级别剩余油研究中使用较少;
相较而言, 含油薄片技术虽然只能反应流体的二维特

征, 但其凭借着制作简便、成本较低等优势, 依然是研

究微观剩余油的主要实验方法之一.
能否选择合适的方法采集到大量较为清晰的微观

剩余油图像对后续的工作往往起到关键性作用, 它决

定了数据集质量的高低 ,  影响着分类网络的识别准

确度. 

1.2   类别划分

对于不同方法采集的剩余油图像 , 往往存在各

种各样的分类方法 , 分类指标也不尽相同 . 目前 , 石
油行业对剩余油赋存形态的划分并没有明确的规

范, 依据现有的文献数据, 剩余油赋存形态主要以形

状和形成原理进行划分 , 近年来剩余油赋存形态分

类识别研究的相关文献如表 1 所示 . 由表 1 可以看

出 , 当前研究者大多以形状参数作为划分依据对剩

余油进行分类, 由于缺乏统一的命名规范, 尽管是同

一种剩余油赋存形态 , 但在不同文献中的命名却有

所差异.
本文基于冷冻制片荧光显微镜制作的微观剩余油

图像, 对油藏高含水开发阶段常见的薄膜状、簇状、

角隅状以及粒间吸附状这 4 类剩余油赋存形态[5]进行

简要介绍, 具体形态如图 1所示. 薄膜状剩余油如一层

薄膜覆盖岩石四周, 由原油附着在亲油岩石表面而形

成, 常常呈现环状; 角隅状剩余油是由于流线难以驱扫

到孔隙死角而形成, 往往呈现不规则三角状; 簇状和粒

间吸附状剩余油皆是由孔隙非均质性导致驱替流体绕

流后富集而形成, 前者赋存于多个岩石颗粒相接处呈

网状, 而后者赋存于岩石缝隙之间, 呈长条状分布且存

在大量杂质[16].
 
 

表 1    不同文献中微观剩余油赋存形态划分对比
 

方法 剩余油赋存形态划分 数据来源 划分依据 识别方法 精度 (%) 年份 文献

人工

方法

束缚态、半束缚态和自

由态

冷冻制片、荧

光显微镜

形成机理以及最终存在的

状态
人工判别 — 2011 孙先达[4]

滴状, 柱状, 油膜型, 分支

状, 连片型
微观驱替实验

剩余油联通孔隙系数、外形

因子和油孔径比

图像处理软件Imagepro plus 6.0
对照片进行定量分析

— 2015 吴聃等人[17]

单孔状、油膜状、多孔

状及连片状
CT成像技术 形状因子 指示克里金分割、定量表征方法 — 2015 邱茂鑫[10]

束缚态、半束缚态和自

由态

冷冻制片荧光

显微镜技术

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
— 2024 李忠诚等人[13]

机器

学习

孤岛状、凝块状、膜

状、 网状、条带状
微观驱替实验

圆形度、凹度、长宽比、最

小Feret直径、周长、面积、

Feret直径比

KNN算法 90.8 2020 程小龙等人[18]

单孔型、油膜型、多孔

型、连片型
微观驱替实验

偏心率、形状因子、长宽

比、联通孔隙系数
多叉判决树 90 2017 陈浩等人[19]

狭缝状、孔表薄膜状、

角隅状、粒间吸附状和

簇状

紫外荧光实验 荧光颜色、形状、接触关系
彩色图像分割、分水岭颗粒分

割、支持向量机和分类树算法
— 2020 高文斌等人[16]

薄膜状、簇状、角隅状

以及粒间吸附状

冷冻制片荧光

显微镜技术
荧光颜色、形状 边缘检测法、加权随机森林 78.2 2023 成璐璐[5]

深度

学习

孤岛状、网络状、条带

状、柱状、塞状、膜状
微观驱替实验

圆形度、长宽比、矩形度、

凹度、偏心率、半径
BP神经网络分类器 84.1 2014 毛国庆等人[20]

簇状、喉道状、盲端

状、膜状、油滴状

构建数字化孔

隙网络模型
油状类型

DeepLabV3+模型分割,
MobileNetV2分类

91.8 2021 赵玲[21]

塞状、柱状、网状、孤

岛状、膜状、条带状
微观驱替实验 多维度多尺寸的特征信息 ACGAN数据增强、VGG分类 92 2023 李望奇等人[22]
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薄膜状 角隅状

簇状 粒间吸附状 
图 1    冷冻制片荧光显微镜拍摄的剩余油图像

  

2   图像处理

对于不同微米级别的仪器拍摄出的微观剩余油图

像, 分辨率或高或低, 无法获取大量高清晰度的微观图

像; 同时微观剩余油图像采集过程中, 还会受到现场环

境、岩心制片质量、操作方法等客观因素影响, 拍摄

的微观剩余油图像质量会产生较大偏差, 引入较多的

噪声, 导致部分图像存在剩余油、水和岩石基质边界

不清晰的情况, 大大增加分辨难度. 为了算法更好地识

别剩余油赋存形态, 在识别前选择合适的图像去噪方

法显得尤为重要. 常见的图像去噪方法有双边滤波、

引导图滤波、中值滤波等.
双边滤波: 双边滤波是一种非线性的滤波方法, 不

仅考虑像素的空间位置, 还考虑像素的颜色相似度, 因
而能够较好地保持边缘的清晰度, 有效地抑制边缘噪

声. 然而, 当滤波的窗口较大时, 邻域内参与滤波的像

素点变多, 可能会导致边缘保护效果下降, 无法充分保

护图像的纹理和边缘细节信息. 文献[5]针对传统双边

滤波器对剩余油边缘保护不够彻底的问题, 对双边滤

波方法进行改进, 将双边滤波中的灰度核函数改进为

分段函数, 改进方法在消除图像噪声的同时最大程度

保护剩余油区域的边缘信息, 提高了剩余油图像的质

量. 实验结果表明, 改进后的双边滤波的 PSNR 值和

SSIM 相较于原方法平均提高了 1.09 dB 和 0.15, 客观

证明了双边滤波方法的有效性.
引导图滤波: 引导图像滤波是一种邻域运算, 但它

在计算输出像素的值时, 会考虑引导图像中对应空间

邻域中某个区域的统计量. 文献[23]通过引导图滤波对

色彩迁移中损失掉的剩余油边缘信息进行修复, 同时

降低噪声的影响, 以获得更好的视觉效果. 引导图滤波

具有对剩余油区域边缘保存较好的特点.
中值滤波: 中值滤波是一种非线性的滤波方法, 基

本原理是选取临近像素点的像素值进行排序, 找到中

间像素值替换当前像素点的像素值, 让周围的像素值

接近真实值, 从而消除孤立的噪声点. 文献[24]基于

CT扫描技术的剩余油图像, 使用均值滤波器、高斯平

滑滤波和中值滤波进行对比后发现, 高斯平滑滤波法

对于抑制正态分布的噪声是非常有效的; 均值滤波器

不能很好地保存图像细节, 导致图像模糊, 不利于孔隙

结构的研究; 中值滤波在平滑噪声的同时不会使图像

产生模糊的界限, 可以很好地保护图像轮廓特征, 这使

得中值滤波较为广泛应用. 

3   传统微观剩余油赋存形态分类识别方法 

3.1   人工方法

早期研究人员和经验丰富的石油行业从业者可通

过目视或者将制片样本送入实验室经专业设备测量对

比等手段来辨别剩余油的赋存形态. 例如 2011 年, 孙
先达[4]依靠专业知识手动地进行划分, 然而剩余油的油

簇数量众多, 人工逐一判别效率低下. 因此, 传统人工

手段均有着相当的局限性。

(1) 对于微观剩余油赋存形态的分类需要专业知

识储备, 普通工作人员往往不具备这种能力; 即使该领

域富有经验的工作人员, 也会因个人经验水平和能力

因素的差异性, 不能准确地辨别出所有剩余油形态.
(2) 部分微观剩余油的形态特征在视觉上有着极

高的相似度, 即使是专业人员也有可能会因为视觉疲

劳、光线不足而做出误判.
(3) 微观剩余油图像中往往存在大量不同形态的

剩余油, 逐一判断耗费大量的人力物力, 而且识别准确

率难以保证. 

3.2   基于机器学习的方法

基于机器学习的微观剩余油赋存形态分类识别方

法需要根据图像特点来设计特征提取方法. 此类方法

只需少量标注的数据集即可进行训练, 可分为传统图

像分割方法分割剩余油区域和机器学习算法分类这两

个主要步骤. 

3.2.1    基于机器学习的图像分割

剩余油图像的分割在实际应用中能提供可靠的关

键信息, 精确的分割可以有助于图像更加直观、清晰,
为后续的图像分类打好基础. 传统的剩余油图像分割

主要利用图像的浅层特征信息, 如形状、边缘、颜色

和纹理等信息. 常用的传统分割方法有彩色图像分割

法、边缘检测法和阈值分割方法等. 2020年, 文献[16]
利用彩色图像分割方法分割出剩余油区域, 由于彩色
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图像分割方法对噪声具有较高的敏感性, 对于灰度差

异较小的区域以及不同目标灰度值存在重叠的部位,
其分割效果不明显, 导致剩余油边缘区域分割不准确.
2023 年, 文献[5]采用边缘检测法对剩余油图像进行分

割, 但微观剩余油分布图像中剩余油与岩石基质、水

之间的边界区域相互交融, 颜色、纹理变化不明显, 使
用基于边缘检测的分割方法提取图像中剩余油边缘信

息时, 容易导致边缘信息的丢失, 无法确保边缘区域的

连续性和封闭性. 文献[25]针对岩心切片进行阈值分

割, 首先使用灰度阈值法, 仅能区分出少部分的岩石颗

粒, 无法分离岩石颗粒和孔隙区域; 接着, 针对岩心薄

片的特点, 选取色差作为分割标准, 逐步调整阈值, 从
而得到较为清晰的分割图像, 但还是有很多深浅不一

的色块, 无法有效根据颜色计算剩余油区域的面积[25].
通过传统分割方法对微观剩余油图像进行分割,

受剩余油图像的复杂性、操作繁琐等因素的影响, 往
往存在较大的误差与局限性, 对后续的分类影响较大.
同时, 需要人工选择合适的滤波器或阈值, 对研究人员

的专业性与经验要求较高. 

3.2.2    基于机器学习的图像分类

在分割出剩余油区域图像后, 通常使用机器学习

算法对其进行分类, 例如支持向量机 (support vector
machine, SVM)、K-邻近算法 (K-nearest neighbor, KNN)
和多叉判决树 (multi branch decision tree)等.

支持向量机最初由 Cortes 等人[26]在 1995 年提出,
它在处理小样本数据、非线性问题以及高维模式识别

方面表现出了显著的优势. 此外, 支持向量机还可以拓

展应用于函数拟合等其他机器学习问题 .  文献[16]
利用彩色图像分割出剩余油区域后, 使用支持向量机

对剩余油形态进行分类识别. 但支持向量机选择合适

的核函数较为困难, 在剩余油分类研究中适用性不强.
K-邻近算法于 1968年提出的, 该算法使用节点的

最临近节点信息构建最近邻图来进行分类, 是一种将

所有计算推迟到分类之后的惰性学习 (lazy learning)
算法. 2020 年, 文献[18]采用 KNN 分类方法近邻投票

确定剩余油类别, 虽然达到了较好的效果, 但没有解决

样本不均衡带来的问题.
多叉决策树是一种决策树模型, 每个节点代表一

个特征且拥有多个分支, 而分支则表示该特征的不同

取值. 相较于二叉决策树, 多叉决策树可以更好地处理

多分类问题. 然而, 多叉决策树的模型复杂度较高, 需
要更多的计算资源和时间. 文献[19]选取形状因子、长

宽比、偏心率等参数构建多叉判决树, 实现了剩余油

形态的自动识别, 文中作者仅采用 4 种剩余油类型共

40组数据进行训练, 虽达到不错的精度, 但剩余油类别

繁多, 仅靠判别树难以实现精准分类, 不具备泛化性.
相较于传统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取得了显著提升. 但基于

机器学习的方法依旧需要人工对剩余油图像进行信息

提取, 设计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, 自动化水平有待进一步提升. 

4   基于深度学习微观剩余油赋存形态分类识

别方法

卷积神经网络模型在剩余油赋存形态识别任务取

得了不错的成绩, 这些网络模型在大规模识别任务中,
已能实现优于传统机器学习方法的识别准确度. 目前,
基于深度学习的微观剩余油赋存形态识别方法主要分

为单阶段和两阶段, 两者不同之处在于单阶段方法利

用分类模型直接对原始图像进行分类, 而两阶段方法

则是采用图像分割技术分割出剩余油区域, 再使用分

类网络对分割出的剩余油图像进行识别. 具体流程如

图 2所示. 

4.1   单阶段剩余油识别方法

在微观剩余油图像预处理后, 单阶段剩余油识别

方法主要包括数据增强、网络模型预训练、图像分类

这 3个主要步骤. 

4.1.1    数据增强

在实验中, 大多数研究人员为了提升实验的精确

度, 选择呈像效果较好的 CT扫描技术、冷冻制片荧光

显微镜技术等方法制作微观剩余油图像, 这类技术往

往成本较高以及采集的图片存在保密性等原因导致收

集的剩余油图像样本集数量较少. 然而深度学习需要

从大量的训练样本中提取特征以满足神经网络训练的

条件. 样本数据集小, 容易在训练过程中产生过拟合现

象, 即模型在训练集上表现出良好的性能, 却在交叉验

证集上表现一般, 无法对未知数据进行识别. 可以说数

据集的质量对深度学习模型的识别效果有决定性的影

响, 是能否实现目标对象被准确识别的关键. 因此, 通
常选择数据增强的方法对样本数据集进行扩充, 以满

足深度学习模型的要求. 数据增强方法可以分为有监

督的数据增强和无监督的数据增强, 具体方式见表 2.
同时使用表 2 中的一种或几种数据增强方式, 可以从

少量数据集中生成大量数据.
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输入图像 预处理

输入图像 预处理

数据增强 迁移学习 图像分类

图像分类图像分割

输出结果

输出结果

两阶段识别方法

单阶段识别方法

迁移学习数据增强

 
图 2    单阶段识别方法与两阶段识别方法简要流程

 
 

表 2    数据增强方法
 

数据增强类型 说明

有监督数

据增强

单样本数

据增强

几何变换类 对图像进行几何变换, 包括翻转, 旋转, 移位, 裁剪, 变形, 缩放等

空间变换类 变形、透视、折叠等

颜色变换类 改变图像本身的内容, 包括噪声、模糊、颜色变换、擦除、填充等

多样本数据增强 利用多个样本来产生新的样本, 包括SMOTE、Mixup等

无监督数

据增强

GAN[27] 通过模型学习数据的分布, 随机生成与训练数据集分布一致的图片

Autoaugmentation[28]
根据数据自动选择最佳的数据增强方案, 并利用强化学习的方法, 从数据本身出发, 寻找到最佳的图

像变换方式
 

一般来说数据增强是指用已有数据来创造新数据

的过程. 但是创造数据的过程是有所讲究的, 数据增强

之所以不叫数据增多也意味着它不单单是增多数据,
更多的是数据本身特征的“增强”, 需要分析已有的数

据和要完成的任务, 去选择更加合适的增强方式. 例如

2022 年, 杨轩[29]选用 Vaihingen 数据集来研究大尺度

多时相地表覆被分类方法, 针对数据集的特点, 分析出

真实场景中地物的朝向是完全没有规律的, 可以朝着

任何方向, 因此, 文中设置了任意角度旋转增强操作;
又因为遥感影像的辐射差异以及匀色等各种因素, 影
像往往会出现色彩差异, 为了降低网络对色彩的敏感

度, 作者采用随机辐射抖动操作, 可以模拟出不同的成

像条件下的影像, 使得网络更关注地物的空间纹理信

息, 从而提高模型的泛化能力. 2023 年, 李望奇等人[22]

对比 GAN网络及其变体模型, 最终选择了生成剩余油

形态效果较好的 ACGAN 网络进行数据增强, 极大地

丰富了剩余油数据集形态多样性.
因此, 为了获取更高质量的数据集, 需要依据不同

剩余油识别方法和微观剩余油图像的特点, 选用不同

数据增强方式. 例如单阶段剩余油识别网络, 考虑到剩

余油相较于水和岩石具有独特的纹理、形状、颜色等

特征, 这些特征对模型学习性能影响较大, 而传统的数

据增强方法主要依据人工选择的几何、颜色变换来生

成图像, 导致生成的图像过于相似, 缺乏多样性, 相较

之下, 生成对抗网络 (GAN) 可以学习数据分布并生成

与训练数据相似但又不完全相同的新样本, 不仅更加

智能, 而且生成图像具备更复杂的语义信息, 此时选择

无监督数据增强的方法最优. 对于两阶段网络, 剩余油

分割时需要原始图像与标签图像进行对比, 标签图像

需要人工进行大量的语义标注, 可以采用监督数据增

强方法对少量图像及其标签进行同步的数据扩充, 以
此达到减轻标注压力的目的. 

4.1.2    网络模型预训练

虽然数据增强可以极大丰富数据集的规模与多样

性, 然而数据增强毕竟不是真正地实现了数据的无中

生有, 新数据与旧数据之间的差异依然比较小, 并不能

看作自然地依理想数据概率分布采样, 所以数据增强

的边际效益可能比较有限.
为了在有限的数据量下达到良好的分类精度, 许

多研究人员选择了迁移学习的方式来训练自己的模型,
从而节约成本、加快网络收敛速度. 该方法把在相似

任务中预训练好的模型参数加载到新的模型中, 起到

参数初始化的作用, 减少对训练数据的依赖, 用较少的

数据和训练次数即可得到不错的训练模型. 近几年随
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着 ImageNet、VOC等大型数据集的建立, 公开的标注

图像数据越来越多, 这也为迁移学习预训练网络提供

大量的数据支撑.
2014 年, Yosinski 等人[30]率先探索了深度神经网

络的可传递性, 得出了 3 个主要结论: (1) 神经网络的

前几层学习图像的基本特征, 并且基于这些特征训练

出来的参数有较好的识别效果. (2) 对深度迁移网络进

行微调的效果要比初始训练好. (3) 微调可以克服数据

之间的差异.
基于以上发现, 迁移学习技术被广泛应用于解决

训练网络模型收敛缓慢, 模型在小数据集上产生的过

拟合现象等问题.
2023年, 闫志蕊等人[31]对自制煤岩分割数据集进

行数据增强处理, 采用迁移学习训练方法, 克服样本

分布差异性, 增强模型泛化性, 以适应于不同应用场

景下的煤岩识别任务. 同年, 徐慧等人[32]采用基于微

调的迁移学习来预训练论文中提出的模型, 在经过翻

转、旋转、噪声等图像增强处理后的黑色素瘤数据

集上进行对比实验后, 发现网络模型使用迁移学习后

得到的 ACC 比没用迁移学习得到的 ACC 的值要高

0.02–0.03.
结合以上文献可以发现, 在数据量不足的情况下

使用迁移学习可以有效地提升网络性能, 并且目前大

多数论文采用数据增强与迁移学习结合的方法, 从而

弥补数据增强获取的边际效益比较有限的问题. 

4.1.3    基于深度学习的图像分类

随着深度学习技术不断发展, 卷积神经网络也被

应用于微观剩余油赋存形态分类领域. 2022 年, Zhao
等人[33]提出了一种基于 MobileNets 的剩余油分类网

络, 该网络虽具有较快速度, 但轻量化网络由于参数量

较小 ,  对剩余油特征提取不够充分 ,  分类精度较低 .
2023年, 李望奇等人[22]使用 VGG网络识别剩余油, 引
入 SENet 注意力机制并增加网络层数, 改善模型特征

表达能力, 虽然分类精度有所提高, 但所提模型占用大

量内存, 实际运用较为困难.
表 3展示了目前典型分类网络模型在微观剩余油

数据集上的性能指标 ,  从 VGG16 到 VGG19, 再从

ResNet18到 ResNet50, 可以看出更深的网络模型对识

别准确率有一定的提升, 但其代价是显著增加的参数

量和浮点运算数, 例如 VGG19的参数量达到 144M, 浮
点运算数达到 19.6G, ResNet50的参数量为 25.6M, 浮

点运算数为 3.8G, 不仅对计算资源提出了更高的要求,
还可能导致模型的训练和推理时间显著增加, 从而影

响其在实际应用中的可行性和效率.
 
 

表 3    目前典型分类网络在剩余油数据集上的性能比较
 

文献 模型 数据集
准确率

(%)
参数量

(M)
浮点运算

数 (G)

[21,34] MobileNetV2
自制岩心水驱剩

余油分布图像数

据集

91.8 3.4 0.3

[33,35] MobileNetV1
基于水驱实验自

制数据集
83.8 4.2 0.5

[22,36]
VGG16

结合ACGAN网
络生成

90 138 15.5
VGG19 91 144 19.6

[22,37]
ResNet18 89 11.7 1.8
ResNet34 90 21.8 3.6
ResNet50 86 25.6 3.8

[38] DenseNet-121 87 7.9 2.9
 

针对目前网络深度的增加带来的准确率的提升越

来越少, 网络宽度的增加往往会导致参数规模指数级

增长的问题, Xie等人[39]摒弃了单纯依靠加深和加宽网

络层次来提升网络性能的传统思路, 提出了 ResNeXt
网络模型. ResNeXt是 ResNet和 Inception[40]的结合体,
采用 Inception 中分组卷积的思想. 相较于 Inception,
ResNeXt 的每个分支都采用了相同的拓扑结构, 仅需

调整几个超参数. 这种高度模块化的设计降低了网络

设计的难度和计算开销, 同时还有利于模型移植. 在保

持整体复杂度相同的情况下, 通过分组卷积, 每个小网

络的参数量可降低到原来的 1/n (n 为相同拓扑分支

数). 这不仅能降低过拟合的风险, 还能提高模型准确

率. 另外, 采用相同拓扑结构的分支设计符合 GPU 的

硬件设计原则, 因此, 运行速度得到了显著提升.
修改模型结构能使其符合 GPU运算规律, ResNeXt

可以训练更深的网络结构, 在精度提升的同时运行时

间也得到缩减. 以上设计方案也将为深度学习图像分

类模型的选择与优化提供新思路. 

4.1.4    两阶段剩余油识别方法

与单阶段不同的是, 两阶段识别网络添加图像分

割这一步骤, 具体如图 2所示. 由于单阶段网络需要在

有限的数据集中精准识别剩余油, 识别精度难以提升.
因此, 一些学者尝试模仿传统剩余油识别方法, 先对剩

余油区域进行分割, 再进行分类识别. 2019 年, 赵玲[21]

采用 DeepLabV3+模型对剩余油区域进行分割, 再利

用 MobileNetV2 对分割出的剩余油图像进行分类, 取
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得优于单阶段方法的精度, 但所提模型没有针对剩余

油图像的特点加以改进, 对于边缘模糊的剩余油区域,
分割性能较差, 未充分发挥出模型优异的性能; 同时该

论文未考虑模型大小与运行效率, 不利于实际应用.
 
 

表 4    多种语义分割模型结构特点及优缺点
 

模型名称 网络结构特点 优点 缺点

FCN[41] 通过全卷积操作、多尺度信息和跳跃连

接实现图像语义分割

接受任意大小的输入图像, 避免由于使用像

素块而带来的重复存储和计算卷积的问题

处理高分辨率图像时可能会导致

内存和计算负担较大

U-Net[42] 采用编码-解码架构和跳跃连接
解决了FCN无法捕获上下文的信息和位置

信息的弊端

每个patch单独运行且存在重复计

算问题, 运行速度慢

SegNet[43]
采用了编码器-解码器结构, 通过分层特

征提取和像素分配实现语义分割

内存消耗低、在训练和测试期间内存需求

都较小
相对较慢, 因其包含解码器架构

RefineNet[44] 采用多层级的特征融合和级联结构
充分利用了多层次特征信息,  能够提高语义

分割的性能
需要更多的计算资源和训练时间

PSPNet[45]
采用金字塔池化模块来捕获多尺度上下

文信息

聚合不同场景的上下文特征, 提高语义分割

性能
需要更多计算资源

DeepLabV1–V3[46–48]
V1使用多尺度处理, V2引入金字塔池化

(ASPP)模块, V3加入空洞卷积、解码器

模块

较高的分割精度和多尺度特征融合
V1到V3复杂度不断变高, 计算资

源需求更大

DeepLabV3+[49] 引入了改进的解码器模块
更好地捕捉物体和区域的细节和上下文信

息, 在V3的基础上进一步提高了分割性能
更高的计算复杂性和资源需求

FastFCN[50]
使用多次下采样, 采用了联合金字塔上采

样 (JPU)模块, 最终接入多尺度文本模块

(PSP)

使用联合上采样模块JPU代替空洞卷积, 有
效降低了计算复杂度和内存占用

性能略低于其他模型

TransUNet[51] 在U-Net上加入了一个Transformer分支
利用CNN获取的高分辨率空间信息, 利用了

Transformer编码的全局上下文

TransUNet 使用了多个组件, 需要

更多的经验和时间来调优超参数

Swin-Unet[52]
在U-Net上引入跳跃连接, 替换卷积block
为Transformer block

通过将注意力计算限制在当前区域附近的

窗口内, 更好地保留位置信息

整个网络都采用swin Tranformer
构建, 模型庞大、训练困难

 

随着深度学习技术的不断发展, 越来越多优秀模

型开始涌现, 针对分割边缘不清晰与实际运用的效率

问题也得到相应解决. 表 4 展示了经典语义分割网络

以及分割性能优异的网络, 并对他们的结构特点以及

优缺点进行归纳. 针对分割边界如何清晰划分以及模

型轻量化的问题, 目前已经有不少学者提出了解决方

法. 2016 年, Zhao 等人提出 PSPNet, 本质是基于编码

器解码器结构的一个网络, 使用空间金字塔模块融合

全局特征, 同时捕获上下文信息, 在复杂场景解析中取得

较好的分割效果. 2014–2018年, Chen等人提出 DeepLab
系列, DeepLabV1采用空洞卷积提取特征, 利用全连接

条件随机场精细化目标边界; DeepLabV3+则是仿照

U-Net的结构添加了一个向上采样的解码器模块, 其将

底层特征与高层特征进一步融合, 提升分割边界准确

度. 2021年, 桑永龙等人[53]对 DeepLabV3+模型进行改

进, 特征提取部分使用分组的 ResNeSt网络, 以实现对

各类目标赋予不同的训练权重. 同时, 桑永龙等人还对

ASPP模块进行改进, 使用密集连接的方式实现空洞空

间金字塔池化模块的信息传递, 以确保在不牺牲特征

空间分辨率的前提下扩大感受野, 并提高特征复用效

率. 2022 年, 闫志蕊等人[31]使用轻量化 MobileNetV2
模块作为 DeepLabV3+的骨干特征提取网络, 减少网络

模型参数, 提高语义分割效率, 并引入了注意力机制模

块, 使得模型拥有更强的边界细节特征提取能力.
综上所述, 虽然两阶段方法取得优于单阶段的识

别精度与效果, 但模型运行效率有所欠佳. 当下越来越

多学者开始着重于提升模型精准分割边缘能力的同时

降低模型的参数量, 不断涌现的改进算法将推动剩余

油分割任务向着实际运用快速发展. 

5   评价指标

目前, 图像识别模型多种多样, 建立一个完善的评

价标准不仅有助于选择适合的算法, 还能为研究人员

进一步改进和优化提供参考, 提高模型在实际应用中

的有效性和可靠性. 在微观剩余油图像分割和分类领

域, 除了当前最常用的评价指标, 如像素精度、类别像

素准确度、交并比、准确率和召回率外, 还有一些在

剩余油识别领域应用较好或者特有的评价指标.
含油饱和度 (oil saturation)[54]: 表示在岩石孔隙中

的含油量占总孔隙体积的百分比, 评估模型对图像中
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含油区域的识别能力. 计算公式为:

S o =
Vo

Vp
(1)

其中, So 为剩余油饱和度 (%), Vo 为岩石孔隙中剩余油

含量 (m3), Vp 为孔隙体积 (m3).
结构相似性 (structural similarity index, SSIM): 衡

量剩余油识别模型输出结果与标签间的相似程度[5].

SSIM(x,y) =
(2µxµy+C1)(2σxy+C2)

(µ2
x +µ

2
y +C1)(σ2

x +σ
2
y +C2)

(2)

σx

σy σxy

其中, μx 和 μy 为输出结果 x 和标签 y 的平均值,  、

是方差,  是协方差, C1 和 C2 为常数.
油质占比 (oil quality ratio): 指不同类型剩余油在

总剩余油中的比例, 以评价微观剩余油分布特征.

S i =
Ai

A
(3)

其中, S i 为 i 类剩余油比例 (%), A 为剩余油总面积

(μm2), Ai 为 i 类剩余油面积 (μm2). 

6   展望与挑战

在微观剩余油分布图像上区分油、水、岩石这

3种物质依旧以传统识别方法为主. 随着识别技术的不

断更新, 使用基于深度学习的剩余油图像分类识别方

法取得了不错的成果, 但是, 该技术在微观剩余油识别

领域的应用尚处于起步阶段, 面临着诸多问题与挑战. 

6.1   微小剩余油检测问题

微小剩余油的边界可能模糊不清, 与周围环境融

合, 使得一般的深度学习模型很难准确检测其边界. 同
时, 准确标注微小剩余油的位置可能需要专业知识和

大量的人力成本, 这可能成为数据集获取的瓶颈.
为了提高微小剩余油的检测准确性, 可以引入先

进的注意力机制或多尺度特征融合方法, 增强模型对

微小目标的感知能力. 此外, 开发或使用自动标注工具,
结合计算机视觉技术自动标注微小剩余油, 利用自动

标注工具进行初步标注和专家验证相结合的方式, 提
高标注效率和准确性. 

6.2   数据不平衡问题

由于剩余油的赋存形态在高含水油藏中的占比不

同, 制作的剩余油分类数据集存在样本不均衡问题, 对
于图像分类任务, 导致模型偏向于多数类别, 这可能会

影响对少数类别的准确分类. 尽管使用基于数据增强技

术可以有效地扩充类别样本较少剩余油, 但大量剩余油

图像中难免存在无效信息, 类别不平衡问题依旧存在.
针对以上问题, 可以采用欠采样和过采样技术平

衡数据集, 并结合生成对抗网络 (GAN) 生成少数类别

样本. 此外, 引入代价敏感学习和数据加权策略, 增强

模型对少数类别的学习能力, 提高分类准确率. 

6.3   实际运行效率问题

许多移动设备或嵌入式设备面临内存不足、处理

器性能低、功耗限制等挑战, 这使得高精度模型无法

在其上进行实时运行和部署. 现有的剩余油分析软件

与识别模型的研究过程中, 很少考虑到运行效率问题,
存储空间和算力资源的限制下, 剩余油识别网络模型

在资源受限的设备上的存储与计算仍然是一个巨大的

挑战. 引入轻量级模型是目前最常用的解决方法, 但仅

依靠轻量化设计可能无法满足高精度的要求, 因此, 可
以采用模型剪枝、量化和知识蒸馏等技术优化模型结

构, 在保证精度的前提下减少模型参数量和计算复杂度. 

6.4   结合传统方法与深度学习方法

深度学习得益于优异的特征提取能力, 已经取得

优于传统方法的准确度. 然而, 较好的识别精度背后需

要大量的数据作为支撑, 具有精细标注的训练样本数

据集获取费时、费力且特殊领域难以大量获取, 进而

限制了深度学习在剩余油领域的实际应用. 其次, 模型

超参数调优复杂, 需要大量经验与实验, 耗费成本较高.
对于以上问题, 传统机器视觉对数据集依赖较小, 开发

成本较低, 模型更具可解释性. 将传统机器学习技术轻

量且简洁的设计结构和深度学习强大的特征提取能力

相结合, 提高剩余油识别模型在实际场景下的可行性,
是未来需要研究的课题. 

7   总结

面对少量的数据和复杂的剩余油类型, 相较于传

统微观剩余油识别方法, 通过深度学习所构建的智能

识别模型往往识别效率更高, 且不会受到人为因素的

干扰, 展现出极强的非线性处理能力和特征自适应提

取能力. 本文从图像采集和分类标准、剩余油图像处

理和剩余油识别方法方面介绍了微观剩余油赋存形态

分类识别技术, 给出了常用的剩余油识别评价指标, 并
对当前基于深度学习的剩余油赋存形态识别方法存在

的问题和未来的研究方向进行了讨论和展望. 总的来

说, 微观剩余油赋存形态分类识别研究发展势头正猛,
而深度学习本身也在迅速发展着, 各种新型算法、思
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想层出不穷, 这必将带动微观剩余油智能识别方法的

不断改进提升.
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