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暋暋摘暋要:为解决复杂地表环境与背景干扰条件下的油田遥感影像中油井小目标难以准确识别的问题,提出一种融合

显著性先验与金字塔转换机制的 Trans灢SalDet小目标油井检测模型。构建基于 Tiny灢U灢Net的显著性生成模块,获取高

分辨率显著性图,突出潜在油井区域并抑制冗余背景信息;将显著性图与原始遥感影像进行通道级拼接,输入金字塔式

Transformer编码器,采用多尺度窗口自注意力机制,实现跨层特征建模,有效融合底层细节信息与高层语义特征;引入

交叉尺度特征融合策略,增强模型对不同尺度油井目标的表征能力。在典型油田遥感数据集上开展对比与消融实验,对

模型性能进行验证。结果表明:Trans灢SalDet小目标油井检测模型在复杂背景、遮挡及低对比度场景下表现出更优的小

目标检测能力,目标召回率与检测精度显著优于其他方法的。引入显著性先验可以有效引导注意力聚焦关键区域,提升

Transformer对小目标的感知能力。该结果为油田自动化遥感检测与智能监测提供高效和可行的技术路径。
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0暋引言
早期油井识别主要依赖于人工判读与图像增强方法[1],操作灵活,解释直观,但存在效率低、主观性强

和批量推广难等问题。为提高自动化程度,人们采用基于规则的图像识别方法[2灢3],如边缘检测、形态学滤

波和模板匹配等,可以识别规则清晰、目标特征明显的影像,但在地物遮挡、尺度变化和成像角度差异等情

况下会出现识别偏差。通过引入支持向量机、随机森林等传统机器学习模型,构建特征空间与判别函数,
实现目标识别并提升识别效果,但对人工特征的依赖较高,模型迁移能力和泛化能力不足。陈维力等[4]对

塔里木盆地某地区开展影像实验,使用灰度直方图阈值设定与边缘连接规则,实现近80%的初步检出率,
但在植被干扰与设备混杂的区域误检率高。在苏里格气田山1段储层的某段影像中,因井场为非规则分

布,边缘与背景无明显亮度对比,模板匹配法的准确率不足40%[5];在阿尔伯塔油区的某段冬季采集的影

像中,积雪反光与建筑屋顶混淆,传统灰度差方法几乎失效[6]。随深度学习的发展,显著性检测方法逐渐

成为解决小目标定位与特征稀疏问题的重要途径。显著性网络通过模拟人类视觉注意机制,将显著区域

从复杂背景中凸显出来,为后续目标检测提供先验信息。显著性图的卷积神经网络在遥感、医学与场景分

割等领域显著提高检测性能。WangC等[7]建立混合注意力显著性检测模型,在复杂背景下准确定位小

目标区域。对于油井识别任务,显著性信息的引入强化空间注意力分布,显式抑制噪声干扰。这类基于

CNN(ConvolutionalNeuralNetwork)的显著性增强方法受限于卷积的局部感受野[8灢9],难以实现全局特

征依赖建模,在跨尺度、跨场景任务中性能不稳定。
近年来,Transformer结构被广泛引入计算机视觉领域[10灢12],利用自注意力机制对全局上下文信息进

行建模,突破传统卷积神经网络在感受野上的局限。在目标检测任务中,基于 Transformer的检测框架实
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现从特征提取到目标预测的端到端建模[13],避免锚框设计与后处理步骤,为复杂场景下的目标识别提供

新的技术路径。遥感影像具有分辨率高、地物类型复杂且尺度变化显著的特点,采用结合金字塔转换机制

的 Transformer模型,构建多尺度特征表示与分层编码机制,实现从局部细节到全局语义的逐级融合[14],
有效提升模型对不同尺度目标的感知能力。现有方法在特征建模过程中对显著性信息的利用不充分,注
意力分布缺乏明确的空间引导,容易受复杂背景与噪声干扰,导致在小目标检测任务中出现目标响应弱、
定位不稳定等问题,检测精度与鲁棒性需进一步提升。

笔者提出一种融合显著性先验与金字塔转换机制的端到端 Trans灢SalDet油井检测模型。在显著性

预处理阶段,设计轻量化 Tiny灢U灢Net结构,生成高分辨率显著性图,根据显式建模潜在目标区域的空间

分布,对原始遥感影像进行语义引导,强化目标响应并抑制无关背景干扰。在特征编码阶段,将显著性图

与多通道遥感影像进行通道级融合,输入金字塔式 Transformer编码器,构建多尺度token序列,利用分

层窗口自注意力机制实现跨层特征交互与长距离依赖建模。在解码阶段,将显著性响应以动态先验形式

注入查询向量,采用调制查询与键之间的相似度计算过程,使得注意力权重随空间显著性自适应调整,引
导模型聚焦于潜在目标区域;在多头自注意力中引入信息熵约束项,对注意力分布进行正则化优化,在显

著区域内收缩并提高分布稀疏性,从而有效抑制跨尺度冗余信息与背景噪声干扰。

1暋模型建立
Trans灢SalDet模型框架见图1,在整体结构上可见数据流向。输入原始图像后,网络分为两条并行分

支:显著性图生成模块分支采用轻量 Tiny灢U灢Net编解码语义分割结构,生成高分辨率显著性图并提取显

著性偏置,为网络提供前景目标的先验引导;主干网络分支采用 ResNet或 MobileNet作为特征提取

backbone,完成深度特征提取与多层级语义特征抽取[14],输出1/4、1/8、1/16尺度的多尺度特征图,覆盖

图像的局部细节与全局语义信息。将显著性图生成模块分支输出的显著性偏置与主干网络分支的多尺度

特征图进行元素级融合,利用显著性图对多尺度特征进行加权调制,实现前景目标区域特征响应的增强与

背景干扰的抑制,完成显著性先验与语义特征的深度融合。深度融合的特征输入金字塔式 Transformer
编码器,利用多尺度自注意力机制对特征进行逐级编码,有效捕获特征的全局上下文依赖关系,提升网络

对复杂场景下目标的特征表达能力。将显著性先验信息注入交叉注意力机制,结合可学习的查询向量,引
导解码器聚焦前景目标区域[15],强化目标特征,过滤背景噪声,实现准确的目标区域注意力聚焦。通过信

息熵正则约束注意力分布,避免注意力退化为均匀分布或过度集中[16],保证注意力机制的有效性;由预测

头输出目标的边界框坐标与类别标签,完成端到端的目标检测任务。

1.1暋多尺度特征及token分支

与传统方法将图像切分为统一尺寸的补丁[17灢18]不同,Trans灢SalDet模型保留主干网络的原始空间金

字塔信息,在不同尺度上独立建模并保证上下文依赖关系和空间聚焦能力。假设输入图像的高度为 H,
宽度为W,图像大小为 HW,主干网络输出三组不同分辨率的多尺度特征[19灢20],其表达式为

F(1) 暿R
H
4暳W

4暳C1;

F(2) 暿R
H
8暳W

8暳C2;

F(3) 暿R
H
16暳

W
16暳C3

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 。

(1)

式中:C1、C2、C3 为各尺度对应的通道维度,C1曒C2曒C3。
将式(1)进行二维空间展平,构造二维序列表达式为

T(l)=Reshape(F(l))暿RNlCl,Nl=HlWl

s2
l

,l暿 {1,2,3}, (2)

式中:T(l)为第l层的token输入,T(l)暿RNlCl;sl 为第l层特征的下采样比例;Reshape(·)为张量重塑操

作;Nl 为第l层token数量;Hl、Wl 分别为第l层图像的高度和宽度。
构造完成的三组token(序列单元)分支为
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T(1) 暿 TransformerBlock(1);

T(2) 暿 TransformerBlock(2);

T(3) 暿 TransformerBlock(3)

ì

î

í

ï
ï

ïï 。
(3)

暋暋对3个不同尺度的token序列,分别送入对应的 TransformerBlock并进行处理。

图1暋Trans灢SalDet模型框架

Fig.1Trans灢SalDetmodelframework

1.2暋多层显著性图嵌入机制

引入多层显著性图作为注意力引导项,构建可控的空间偏置。对于原始显著性图S暿RHW暳1,分别下

采样至与每层特征图空间尺寸一致,得到3个尺度的显著性图S(l):

S(l)=Interp濝sl
(S),S(l) 暿R

HW
s2l ,l暿 {1,2,3}, (4)

式中:Interp濝 (·)为双线性插值下采样操作。将式(4)展平为显著性向量s(l)的形式:

s(l)=Reshape(S(l))暿RNl暳1。 (5)

暋暋假设有一个特征图F暿RNlD,将显著性向量s(l)作为权重,与特征图F 进行加权相乘,得到加权后的特

征图F̂(l):

F̂(l)=F曆s(l), (6)
式中:曆为按元素乘法。
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(1)特征加权层。对每一层token输入T(l)暿RNlCl,将显著性图作为空间引导因子,对每个token的

特征向量进行点乘权重调整,使用广播乘法可得

寛T(l)=T(l)曆(1cl
(1+毭s(l))), (7)

式中:寛T(l)为经过显著性加权后的第l层token特征;毭为可学习的超参数;1cl
为通道方向全1向量。

(2)注意力偏置层。在多头注意力计算中,注意力偏置在softmax归一化前进行显式偏移调整。标准

注意力得分A(l)的计算公式为

A(l)=Q(l)(K(l))T

d
, (8)

式中:Q(l)、K(l)分别为 Query和 Key的线性投影结果,Q(l)、K(l)暿RNld;d为每个头的特征维度。
引入一项基于显著性引导的加性偏置B(l),其表达式为

B(l)
i,j =毲氉(S(l)

j ),氉(x)=log(1+毰+x),毰>0, (9)
式中:B(l)

i,j为第l层多头注意力中第i个token对第j个token的基于显著性的加性偏置项;S(l)
j 为第l层

显著性图的第j个位置的显著性;毲为偏置强度参数;氉(·)为非线性映射函数;毰为极小稳定平滑系数。
对显著性图进行变换并生成偏置项B(l):

寛S(l)=氉(S(l)),B(l)=毲 寛S(l)。 (10)

暋暋除显著性引导的偏置外,考虑位置偏置P(l),将位置偏置与显著性偏置相加,得到更新后的注意力

得分:
寛A(l)=A(l)+B(l)+P(l)。 (11)

暋暋对于注意力得分A(l)及其更新形式 寛A(l),加性偏置的引入导致注意力分布发生变化。考虑第i行的注

意力权重为

a(l)
i,j = exp(寛A(l)

ij )

暺
x
exp(寛A(l)

ik )
= exp(A(l)

ij )exp(B(l)
ij )exp(P(l)

ij )

暺
x
exp(A(l)

ik )exp(B(l)
ik )exp(P(l)

ik )
, (12)

式中:a(l)
i,j为第l层多头注意力中第i个token对第j个token的最终注意力权重;B(l)

ij 为第l层多头注意力

中第i个token对第j个token的加性偏置;P(l)
ij 为第l层多头注意力中第i个token对第j个token的其

他类型偏置;A(l)
ij 为第l层多头注意力中第i个token对第j个token的原始注意力得分;寛A(l)

ij 为第l层多头

注意力中第i个token对第j个token的更新注意力得分。
假设偏置项B(l)相对于原始注意力得分A(l)较小(即毲较小),可以通过泰勒展开近似计算加性偏置对

注意力得分的影响:

ai,j(毲)=exp(Aij)exp(毲bj)
exp(Aik)exp(毲bk)曋a0

i,j(1+毲(bj-Ek[bk])), (13)

式中:ai,j(毲)为引入偏置强度参数的第i个token对第j个token的注意力权重;a0
i,j为无偏置的注意力得

分;Ek[bk]为偏置的加权均值;bk 为第k个token对应的加性偏置;bj 为第j个token的偏置项。
引入位置偏置P(l),注意力得分ai,j的计算公式为

ai,j=exp(Aij)exp(Bij)exp(Pij)

暺
x
exp(Aik)exp(Pik)

, (14)

式中:Aij为无偏置时的原始注意力得分;Bij为第i个token对第j个token的显著性加性偏置;Pij为第i
个token对第j个token的位置偏置。

在训练过程中,采用标准的反向传播算法更新偏置参数毲和氉(S)。这种动态显著性注入机制强调显

著性信息在注意力生成过程中的主动作用。在注意力映射生成阶段实时引入显著性响应,注意力权重根

据输入图像中不同区域的重要性进行自适应分配。
显著性偏置的梯度表达式为
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毠L
毠bj

=暺
i
暺
x

毠L
毠ai,k

毠ai,k

毠bj
, (15)

式中:L为损失函数;ai,k为第i个token对第k个token的注意力权重;毠ai,k

毠bj
为注意力权重对显著性偏置

的敏感度,表达形式由softmax函数的导数决定。

显著性偏置注入机制示意见图2,其中dt 为键的维度,d为缩放因子。在多头自注意力计算过程中,
将显著性图的空间响应作为附加偏置项,与标准注意力权重矩阵进行加性融合。显著性模块输出的响应

图先通过归一化映射生成显著性权重矩阵,矩阵与查询键相似度矩阵按元素加权叠加,在注意力分布中,
对高显著区域赋予更高响应值,对低显著区域实施抑制。该机制在空间上强化模型对潜在目标区域的聚

焦能力,使得注意力分布更加稀疏且方向性更强,为信息熵正则化提供先验约束,在复杂背景下提升模型

的稳定性与鲁棒性。

图2暋显著性偏置注入机制示意

Fig.2Schematicdiagramofsaliencybiasinjectionmechanism

1.3暋分层注意力模块结构与输出格式

每个转换分支由多个编码块堆叠而成[21],每96个编码块(block)包含多头自注意力(Multi灢Head
Self灢Attention,MHSA)模块、前馈神经网络(FeedforwardNeuralNetwork,FFN)模块,以及标准的残差

连接与归一化结构。

Z(l)
0 =寛T(l);

Z(l)
i曚 =LayerNorm(Z(l)

i-1+MHSA(Z(l)
i-1));

Z(l)
i =LayerNorm(Z(l)

i曚 +MHSA(Z(l)
i曚

ì

î

í

ï
ï

ïï ))。
(16)

式中:Z(l)
i 为第l个转换分支中第i个编码快的输出特征,i=1,2,…,Nblk;Nblk为每层堆叠的编码器数量,

一般取2~4;MHSA(·)为多头自注意力模块;LayerNorem(·)表示层归一化。
将token表示投影到多个子空间,实现多个子空间的并行注意力计算,再进行拼接与线性变换,变换

公式为

MHSA(X)=Concat(m1,m2,…,mn)Wo; (17)

mi=softmaxQiKT
i

d
æ

è
ç

ö

ø
÷

t
Vi。 (18)

式(17灢18)中:X 为输入特征;mi 为第i个注意力头的输出;Wo 为输出线性变换;Vi 为将注意力权重加权

到value向量;Bi 为通过显著性图生成的偏置;Concat(·)表示所有头的输出拼接;Qi 为第i个注意力头
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的查询;Ki 为第i个注意力头的键。
前馈神经网络模块采用两层全连接结构,使用非线性激活函数:

FFN(X)=ReLU(XW1+b1)W2+b2, (19)
式中:FFN(X)为前馈神经网络对输入X 的输出结果;ReLU(·)为激活函数;W1、b1 分别为第一层全连

接的权重与偏置;W2、b2 分别为第二层全连接的权重与偏置。中间维度一般为原始维度的4倍,以提升非

线性变换能力。
各尺度转换的输出公式为

O(1)=Z(1)
Nblk 暿RN1C1;

O(2)=Z(2)
Nblk 暿RN2C2;

O(3)=Z(3)
Nblk 暿RN3C3

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 。

(20)

式中:O(1)、O(2)、O(3)分别为3个不同分支的token序列;Z(i)
Nblk

为第i个尺度经过Nblk个编码块后的输出。
通过通道匹配后加权平均或池化映射为

Of =暺
3

l=1
毺Projd(O(l)), (21)

式中:Of 为多尺度融合的最终输出;毺为各尺度的可学习融合权重;Projd(·)为通道对齐变换操作。

2暋基于信息熵的注意力正则操作设计
引入一种轻量级的注意力约束策略,在各层注意力图中对注意力权重分布实施信息熵正则化。通过

在查询键注意力矩阵上施加熵约束,使得注意力权重分布更加稀疏,引导模型将注意力集中于有限且关键

的显著区域。在训练阶段引入额外的正则损失项,实现稀疏化过程,梯度可直接作用于 Transformer内部

Query灢Key的计算路径,从而实现对注意力收敛行为的自适应调控。

2.1暋Attention权重提取与归一化方法

假设某一尺度的token序列输入特征X暿RNC,在第l个注意力中,Query、Key、Value的计算过程分

别为

Q(l)=XWQ
l ;K(l)=XWK

l ;V(l)=XWV
l ;Q(l)、K(l) 暿RNd。 (22)

式中:WQ
l 、WK

l 、WV
l 分别为第l个注意力头对应的 Query、Key、Value的线性投影矩阵,WQ

l 、WK
l 、WV

l 暿RN,

N 为序列长度。

为构造更具稳定性的可正则注意力图,定义原始得分 寛a(l)
i,j为

寛a(l)
i,j =1

氂
(q(l)

i k(l)
j +毮i,j氊), (23)

式中:氂为软化温度系数;q(l)
i 为第l层第i个query向量;k(l)

j 为第l层第j 个key向量;毮i,j为 Kronecker
delta项;氊为抑制自注意影响的常数偏移项。

归一化注意力权重采用平滑softmax变体,引入控制曲率的幂次归一策略,得到最终注意力权重为

â(l)
i,j = exp(寛a(l)

i,j)毴

暺
N

k=1
exp(寛a(l)

i,j)毴
,毴暿 (0.5,1.5), (24)

式中:̂a(l)
i,j为第l层多头注意力中第i个query对第j个key的最终注意力权重;毴为幂指数控制参数。当

毴<1时,可抑制极值分布过陡;当毴>1时,可强化注意力权重的集中性,在训练前期可设毴=0.8,后期平滑

调升至1.2,形成注意力权重聚集调控路径。
对于每一组多头注意力得分A(l),保留空间维度并将所有注意力头的得分进行平均或最大池化,得到

聚合注意力图A(agg):

A(agg)=Aggregatel(A(l)),A(agg) 暿RNN ,l暿 [1,L], (25)
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式中:Aggregatel(·)为自定义可学习加权池化。矩阵中每一行Ai暿RNN 视作第i个查询的注意力图分布

概率,成为熵正则作用对象。

2.2暋信息熵计算路径设计与实现

对每层转换中注意力矩阵A(agg)暿RNN 进行归一化处理,将矩阵的每一行xi暿RN 视作第i个查询to灢
ken的注意力概率分布。

对于每个概率向量xi=[ai,1,ai,2,…,ai,n],定义标准熵函数:

Hi=-暺
n

i=1
ai,jlog(ai,j+毮), (26)

式中:毮为防止数值溢出的平滑常数,通常为10-6。
将熵函数重新构造为

Ĥi=-暺
n

j=1

a1/氂iij

暺
n

k=1
a1/氂ii

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

j

log
a1/氂iij

暺
n

k=1
a1/氂iij

+æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

毰 , (27)

式中:̂Hi 为第i个查询对应的归一化注意力分布的信息熵;n为元素总数。当氂i濚1时,式(27)退化为标

准熵函数;当氂i<1时,强化头部token权重。
令氊暿RN 表示 Query权重(可来源于显著性图平均值、token自信度或可学习门控),正则项的表达

式为

Lentropy=毸 1

暺
i
氊i

暺
n

i
氊i

寛Hi, (28)

式中:Lentropy为熵正则项损失;氊i 为第i个token对应的 Query权重;毸为熵正则权重。
将正则项加入总损失,与分类损失Lcls和边界框损失Lbox并行优化,总损失Ltotal的表达式为

Ltotal=Lcls+Lbox+毩Lsaliency+毬Lentropy, (29)
式中:毩为显著性损失项的超参数权重;毬为熵正则项的超参数权重,一般取为0.05~0.20;Lsaliency为显著

性损失。

3暋目标解码与边界回归设计
通过显著性先验与信息熵约束机制,Trans灢SalDet模型分别实现特征空间的引导与注意力分布的优

化。前者通过 Tiny灢U灢Net生成高分辨率显著性图,模型在输入阶段能够聚焦潜在目标区域;后者利用信

息熵正则化约束多头自注意力矩阵,注意力在训练过程中趋向显著区域集中,抑制背景干扰与冗余响应。
为在解码阶段有效融合二者结果,引入显著性引导的目标查询(ObjectQuery)机制与边界回归结构。输

入显著性增强后的多尺度特征,将注意力优化结果映射到目标空间中,实现从显著性引导特征学习到目标

级显著性检测的自然过渡,形成 Trans灢SalDet模型的完整闭环。

3.1暋ObjectQuery显著性融合

解码阶段输入M 个查询对象组成的矩阵为Q暿RMd,对应编码器的多尺度输出token为K、V暿RdN 。
输入图像对应的显著性图为S暿RHW ,重塑一维向量s暿RN,通过线性映射得到注意力偏差项b暿RN:

b=氁(Wbs+bo), (30)
式中:Wb 为显著性权重线性层,Wb暿R1暳1;氁(·)为Sigmoid激活函数;bo 为线性层的偏置项。在交叉注

意力模块中,基于标准的注意力得分公式为

Ai,j=qikj

d
+bj, (31)

式中:bj 为第j个位置的偏置。将偏置项bj 加入key方向的注意力模块,放大显著区域token的吸引力。
通过softmax归一化得到注意力得分A暿RMN ,用于生成每个query的输出qi:
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qi=暺
n

j=1
softmaxAi,jVj, (32)

式中:softmaxAi,j为第i个 Query对第j个 Key的注意力权重。
将每个查询的输入嵌入与显著性图的全局平均响应构建门控向量gi:

gi=毤(MLP([q*
i ,s])),s=1

N暺
n

j=1
Sj, (33)

式中:毤(·)为Sigmoid函数;MLP(·)为多层感知机,用于对拼接的特征进行非线性变换;[·* ,·]为拼

接操作;s为显著性图的全局平均响应。query最终被调制为

q̂i=giqi。 (34)

3.2暋多尺度编码特征显著性融合

Trans灢SalDet模型的转换编码模块输出来自3个尺度(1/4、1/8、1/16分辨率)的token序列{Q(1),

Q(2),Q(3)},分别对细粒度边缘信息、中层结构信息与深层语义关系建模。
将S下采样至与每层特征图大小一致,得到3个尺度的显著性图(见式(4))。将显著性图重塑为一维

向量后对token进行加权,在输出阶段引入显式加权操作,以保证显著性信息与token语义的一致性,从
而得到融合的token表示。为实现三层编码token的多尺度融合,采用注意力引导的特征对齐机制,对每

层token应用通道映射函数Proj(l):RC
l濚Rd,统一输出维度为

Ô(l)=Proj(l),̂O(l) 暿RNl暳d, (35)

式中:̂O(l)为第l个分支投影的输出维度。
为保持空间分层差异性,使用软门控权重控制不同尺度的贡献度:

Kfinal=暺
3

l=1
毷lÔ(l),暺

3

l=1
毷l=1, (36)

式中:Kfinal为最终融合的特征结果;{毷1,毷2,毷3}为可学习或显著性引导的融合权重,通过全局显著性池化

得到。
显著性融合模块采用自低向高的层间对齐策略。首先,将低层显著性特征通过卷积调整通道维度后

上采样,与中层特征在空间尺寸上保持一致;然后,将二者进行逐元素加权融合,得到中低层显著性对齐结

果;最后,对融合结果进行线性映射,与高层显著性特征对齐,通过注意力权重矩阵自适应分配不同层次显

著性特征的重要性,生成最终的融合显著性图。

4暋仿真结果分析
4.1暋实验配置与参数设置

为验证Trans灢SalDet模型在遥感油井目标检测任务中的性能表现,对两个具有代表性的数据集进行实

验评估,分别为NEPU灢OWODV1.0和JLU灢OilWellDataset。两个数据集聚焦于小尺度、高密度和弱边界目

标的检测场景,具有背景高复杂性与目标显著退化的特征,适合作为小目标显著性检测算法的评估平台。

NEPU灢OWODV1.0数据集包含8500幅遥感影像,涵盖沙漠、戈壁、丘陵与城镇等典型地表类型,其
中6000幅用于训练,1500幅用于验证,1000幅用于测试;JLU灢OilWellDataset数据集收录5200幅高

分辨率影像,训练集、验证集与测试集按7暶2暶1比例划分,分别包含3640、1040和520幅影像。两组数

据的井场数量与空间分布保持均衡,以确保训练与测试阶段的统计一致性和评估公正性。为保证模型的

可复现性,引入 Tiny灢U灢Net子网络的结构与参数配置说明。Tiny灢U灢Net作为显著性先验生成模块,整体

结构遵循“编码—瓶颈—解码暠的对称结构,总参数量约为标准 U灢Net的30%。网络输入为 H暳W暳3的

三通道遥感影像,输出为 H暳W暳1的单通道显著性概率图。编码阶段采用两级卷积单元,每级包含两层

3暳3卷积与批量归一化操作,使用最大池化(2暳2)实现特征下采样;瓶颈层维持256维通道深度,以聚合

全局上下文特征;解码阶段采用双线性插值进行上采样,每级解码单元包含3暳3卷积和ReLU激活,以恢
·611·

东暋北暋石暋油暋大暋学暋学暋报暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋第50卷暋2026年



复空间分辨率并融合浅层特征。最终输出层通过1暳1卷积与Sigmoid激活生成显著性概率图。该结构

在计算复杂度与分辨率显著性之间实现平衡,能够在较低显存开销下提取高质量的显著性先验,为

Transformer模块提供空间权重指导。实验过程中,Tiny灢U灢Net的权重通过随机初始化进行端到端联合

训练,学习率设为1暳10-4,优化器采用 AdamW,批量大小为8,训练轮次为200轮。

4.2暋量化指标分析

选取精度、召回率、F1得分及平均精度(AveragePrecision,AP)等指标对模型性能进行评估,从检测

准确性与综合性能方面量化分析模型。其中,精度、召回率与F1得分由测试集预测结果计算得到;AP、

AP50、AP75(AP50表示IoU 阈值为0.50时的平均精度;AP75表示IoU 阈值为0.75时的平均精度)指
标是基于目标检测标准评估协议,通过不同IoU阈值的精度—召回曲线积分计算获得。所有对比模型在

相同训练与测试数据划分条件下进行实验,以保证结果的公平性与可比性。
不同模型在油井检测任务上的综合性能见表1。由表1可知,Trans灢SalDet模型的精度、召回率及

F1得分评价指标优于其他方法的。与YOLOv8灢SGE模型相比,Trans灢SalDet模型在精度上提升1.1%,
召回率提升1.2%,F1得分提升至0.890。Trans灢SalDet模型在 F1得分上较 QueryDet模型的提升

0.5%,在保证检测精度的同时具有更高的召回率,表明显著性引导机制在复杂遥感场景下有效增强小目

标响应能力。在联合测试集上,Trans灢SalDet模型在主流检测框架中表现优异,AP、AP50、AP75指标高

于其他方法的。这说明转换模块在引入结构性引导与显式注意力调控后,建模能力有效转化为检测性能

的稳步提升。
表1暋不同模型在油井检测任务上的综合性能

Table1Overallperformanceofdifferentmodelsinoilwellinspectiontasks

模型 主干网络 精度 召回率 F1得分 AP/% AP50/% AP75/%

FasterR灢CNN

R50灢FPN 0.684 0.919 0.784 52.941 89.547 56.974

R50灢C4 0.742 0.875 0.803 48.768 85.785 51.982

R50灢DC5 0.738 0.897 0.810 50.230 89.469 48.969

R101灢FPN 0.724 0.879 0.794 49.177 84.863 49.202

R101灢C4 0.734 0.924 0.818 52.292 88.720 56.103

R101灢DC5 0.764 0.928 0.838 50.034 87.408 52.935

CascadeR灢CNN R50灢FPN 0.710 0.890 0.792 51.111 88.214 53.232

MaskR灢CNN R50灢FPN 0.688 0.920 0.792 51.587 87.948 53.497

SSD Darknet灢53 0.807 0.674 0.734 43.298 85.853 36.103

YOLOv3 VGG16 0.166 0.267 0.205 3.698 7.653 3.061

RetinaNet R50灢FPN 0.693 0.903 0.787 49.765 88.276 50.384

MS灢BSNet — 0.823 0.890 0.855 55.628 98.764 57.868

YOLOv8灢SGE — 0.850 0.910 0.879 58.912 99.224 60.574

QueryDet Swin灢Tiny 0.856 0.917 0.885 59.231 99.351 60.812

Trans灢SalDet PVT灢Tiny+Tiny灢U灢Net 0.861 0.922 0.890 59.802 99.631 61.428

暋暋熵正则权重毸参数敏感性实验结果见表2。由表2可知,熵正则权重对模型性能具有显著影响:当

毸<0.05时,约束强度不足,注意力分布趋于扩散,导致显著性引导效果减弱;当毸>0.20时,注意力集中过

度,模型出现轻微欠拟合,整体性能下降;当毸=0.10时,精度、召回率、F1得分及 AP指标达到最优,其中

AP50和 AP75分别约提升0.7%和1.8%。适度的信息熵正则项能有效平衡注意力稀疏性与特征覆盖

度,提升模型在复杂场景下的小目标检测鲁棒性。

4.3暋模块贡献对比

在各模型变体中使用模块缩写:SM 表示SaliencyMap显著性图模块;TW 表示 Token灢LevelWeigh灢
ting,为基于显著性图的token加权操作;AB表示 AttentionBias,为显著性图引导下的注意力偏置注入;
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ER表示 EntropyRegularization,用于收缩注意力分布的信息熵正则项;MS表示 MultiScaleToken
Branches多尺度转换分支结构;GF表示 GatedFusion,为门控融合的多尺度熵控制模块。

表2暋熵正则权重毸参数敏感性实验结果

Table2Sensitivityexperimentresultsofentropyregularizationweight毸parameter

毸 精度 召回率 F1得分 AP50/% AP75/%

0(无正则) 0.842 0.908 0.874 98.921 59.602

0.05 0.853 0.915 0.883 99.132 60.144

0.10(最佳) 0.861 0.922 0.890 99.631 61.428

0.15 0.857 0.918 0.887 99.427 60.982

0.20 0.848 0.905 0.876 99.103 59.731

暋暋Trans灢SalDet模型结构各模块消融实验结果见图3。从图3(a)可以看出,Trans灢SalDet模型的各组

成模块在油井检测任务中具有明确的性能提升作用,整体架构设计具有较强的模块互补性与协同增强效

果。基础模型仅限变压器基线,依靠最小化结构(无显著性引导、无注意偏置、无熵约束),精度为0.801,
召回率为0.867,F1得分为0.832,明显低于完整模型的。

为验证 Trans灢SalDet模型各模块对模型性能的贡献,对平均精度指标开展消融实验(见图3(b))。
实验中逐步去除模型的关键模块,分析每个模块的去除对 AP指标的影响。依次去除 Trans灢SalDet模型

的各关键模块,评估对整体检测性能的独立贡献。显著性引导(SM+TW)对提升小目标召回率具有核心

作用,注意力偏置(AB)与信息熵正则(ER)有效增强注意力分布的稳定性与聚焦性,多尺度分支(MS)与
门控融合(GF)能够在复杂背景下显著降低误检率。

图3暋Trans灢SalDet模型结构各模块消融实验结果

Fig.3AblationexperimentresultsofeachmoduleinTrans灢SalDetmodel

4.4暋可视化分析

在相同测试数据集上对各模型进行目标检测实验,检测结果可视化,不同模型的检测效果见图4,其
中,红色框表示检测框,绿色框表示真实框。由图4可以看出,不同模型在目标检测任务中的表现存在明

显差异,尤其是目标框的精度和置信度方面。Trans灢SalDet模型的检测框与真实框高度重合,定位误差

极小,置信度稳定且较高。在复杂背景或目标存在重叠的情况下,Trans灢SalDet模型能够保持较高的检

测精度和良好的鲁棒性,明显优于其他模型的。

MaskR灢CNN模型在一些测试图像上检测效果良好,但对于小目标和复杂背景的样本,定位框的边

界偏移量远大于Trans灢SalDet模型的,且置信度分布较散乱;FasterR灢CNN和CascadeR灢CNN模型在高

密度目标区域检测时漏检率高,检测框和真实框之间的IoU 较低,难以达到 AP75的阈值要求。Trans灢
SalDet模型显著降低密集小目标的漏检率,检测框能够更精准地对齐目标的真实边缘与轮廓,在复杂背

景干扰下能保持稳定的目标定位能力。对于具有复杂空间分布和丰富上下文信息的场景,Transformer
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架构在建模遥感图时具有优越性。

图4暋不同模型检测效果

Fig.4Comparisonofdetectionperformanceacrossdifferentmodels

Trans灢SalDet模型在训练过程中的损失曲线见图5。由图5可以看出,随训练轮次的增加,训练损失

不断下降,表明模型有效学习数据特征并优化参数。验证损失在训练初期存在波动,随训练的进行逐渐稳

定,表明模型在验证集上的表现不断提升。Trans灢SalDet模型在训练过程中逐渐避免过拟合或欠拟合,
在学习过程中达到平衡并提升对新数据的泛化能力,性能更稳定。

图5暋Trans灢SalDet模型训练损失与验证损失曲线

Fig.5TraininglossandvalidationlosscurvesofTrans灢SalDetmodel

4.5暋模型复杂度分析

为评估 Trans灢SalDet模型性能与效率的平衡性,比较各模型的参数量、计算量及单张图像的平均推

理时间,模型复杂度对比实验结果见表3。由表3可以看出,Trans灢SalDet模型在保持较高精度和 F1得

分的同时,计算量为192.7暳109次/s,参数量为39.8暳106,较 YOLOv8灢SGE模型的略高9.9% ,但性能

提升1.1%;平均推理时间为74ms/张,在保证实时性的前提下显著提高检测精度。Trans灢SalDet模型
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在显著性先验与金字塔转换机制融合的基础上,既提升检测效果,又保持较优的计算效率,实现性能与复

杂度的良好平衡。
表3暋模型复杂度对比实验结果

Table3Experimentalresultsofmodelcomplexitycomparison

模型 参数量/106 计算量/(109 次·s-1) 平均推理时间/(ms·张-1)

FasterR灢CNN 41.1 207.3 115

YOLOv3 61.9 155.4 72

RetinaNet 38.7 204.6 108

MS灢BSNet 52.4 225.8 96

YOLOv8灢SGE 36.2 187.5 68

Trans灢SalDet 39.8 192.7 74

4.6暋统计显著性验证

为验证 Trans灢SalDet模型性能统计可靠性,对5种模型进行5次独立训练与测试实验,报告主要指

标的平均值与标准差(平均值暲标准差),采用配对t灢检验评估模型间的显著性差异。模型性能统计显著

性分析结果见表4。由表4可以看出,Trans灢SalDet模型在精度、召回率和F1得分3个指标表现最优,且
波动性最小(标准差曑0.005),具有较强的稳定性与收敛一致性。与其他模型的性能差异具有统计显著

性,与 YOLOv8灢SGE模型的显著性水平p小于0.05,与传统检测器(如 FasterR灢CNN、RetinaNet)的p
小于0.01。这验证 Trans灢SalDet模型的显著性引导与金字塔转换机制,在性能提升上具有统计可靠性

与可重复性。
表4暋模型性能统计显著性分析结果

Table4Statisticalsignificanceanalysisresultsofmodelperformance

模型 精度 召回率 F1得分 p

FasterR灢CNN 0.724暲0.013 0.879暲0.010 0.794暲0.009 <0.01

RetinaNet 0.693暲0.017 0.903暲0.012 0.787暲0.014 <0.01

MS灢BSNet 0.823暲0.008 0.890暲0.009 0.855暲0.010 <0.05

YOLOv8灢SGE 0.850暲0.006 0.910暲0.007 0.879暲0.008 <0.05

Trans灢SalDet 0.861暲0.005 0.922暲0.004 0.890暲0.005 —

4.7暋错误类型分析

为分析 Trans灢SalDet模型的检测误差类型,在JLU灢OilWell测试集上统计不同模型的漏检率、误检

率及总体错误率(见表5)。由表5可以看出,Trans灢SalDet模型的3个指标优于其他模型的,漏检率较

YOLOv8灢SGE模型的降低1.9%,误检率降低2.4%。传统模型在低对比度与密集井场区域容易发生漏

检,Trans灢SalDet模型在显著性先验和注意力偏置机制作用下,能够显著抑制伪响应区域,提高目标定位

准确度,验证 Trans灢SalDet模型在复杂背景下的鲁棒性与判别能力。
表5暋不同模型的错误类型统计结果

Table5Statisticsoferrortypesfordifferentmodels

模型 漏检率/% 误检率/% 总体错误率/%

FasterR灢CNN 8.7 6.5 15.2

RetinaNet 7.9 6.8 14.7

MS灢BSNet 6.1 5.4 11.5

YOLOv8灢SGE 5.4 4.8 10.2

Trans灢SalDet 3.5 2.4 5.9
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5暋结论
(1)对于遥感图像中小目标尺寸小、特征弱及易受复杂背景干扰,提出一种融合显著性先验与金字塔

转换机制的 Trans灢SalDet小目标检测框架,在复杂背景、遮挡及光照变化条件下,从特征增强和注意力引

导方面提升遥感影像中小目标检测能力,增强模型的泛化能力与实际应用的适应性。
(2)Trans灢SalDet模型在多个数据集上的表现优于其他方法的性能,AP50和 AP75指标提升更显

著;模型在精度、召回率及F1得分方面表现更高的稳定性与一致性,验证模型在复杂场景与目标重叠情

况下的有效性与鲁棒性。
(3)Trans灢SalDet模型在性能上具有明显优势,但在计算复杂度及对数据规模的依赖方面存在局限

性,可围绕模型轻量化、弱监督或少样本学习、跨模态信息融合及模型泛化能力提升等方面进一步研究,以
增强实用性与适应性。
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Abstract:Toaddressthedifficultyofaccuratelydetectingsmalloilwelltargetsinoilfieldremotesensing

imagesundercomplexsurfaceenvironmentsandbackgroundinterference,thispaperproposesaTrans灢

SalDetsmallobjectdetectionmodelthatintegratessaliencypriorswithapyramidtransformationmech灢

anism.AsaliencygenerationmodulebasedonTiny灢U灢Netisconstructedtoproducehigh灢resolutionsa灢

liencymaps,highlightingpotentialoilwellregionswhilesuppressingredundantbackgroundinforma灢

tion.Thesaliencymapsareconcatenatedwiththeoriginalremotesensingimagesatthechannellevel

andfedintoapyramidTransformerencoder.Throughamulti灢scalewindowself灢attentionmechanism,

cross灢layerfeaturemodelingisachieved,effectivelyintegratinglow灢leveldetailedfeatureswithhigh灢lev灢

elsemanticinformation.Across灢scalefeaturefusionstrategyisintroducedtoenhancethemodel暞srep灢

resentationcapabilityforoilwelltargetsofdifferentscales.Comparativeandablationexperimentsare

conductedontypicaloilfieldremotesensingdatasetstosystematicallyvalidatethemodelperformance.

TheresultsdemonstratethatTrans灢SalDetexhibitssuperiorsmallobjectdetectionperformanceincom灢

plexbackgrounds,occlusion,andlow灢contrastscenarios,withsignificantlyimprovedrecallanddetec灢

tionaccuracycomparedtomainstreammethods.Theintroductionofsaliencypriorseffectivelyguidesat灢

tentiontofocusonkeyregions,enhancingtheTransformer暞sperceptionofsmalltargets.Theproposed

methodprovidesanefficientandfeasibletechnicalapproachforautomatedoilfieldremotesensingdetec灢

tionandintelligentmonitoring,withstrongpotentialforpracticalapplications.

Keywords:saliencyprior;pyramidtransformationmechanism;cross灢scalefeaturefusion;oilwellde灢

tection;dynamicsaliency;Transformer;smallobjectdetection
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