
 

 

基于改进 UNet3+的岩心图像颗粒提取算法①
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摘　要: 在石油勘探过程中, 岩心颗粒是研究地质层序、评估油气含量以及认识地质构造的有效资料, 对岩心颗粒

图像进行颗粒提取有利于地质研究人员后续的深入分析. 岩心颗粒图像通常存在颗粒边缘模糊、背景与颗粒色彩

复杂的问题. 为了改善岩心颗粒提取的效果, 本文设计了一种基于改进 UNet3+的岩心图像颗粒提取算法. 该算法

在 UNet3+的每个编码层后加入感受野模块 (RFB)来扩大网络的感受野, 从而有效地解决网络因感受野受限而导致

的分割精度低的问题, 并在 RFB模块后嵌入了卷积块注意力模块 (CBAM)使网络更加精确地聚焦于目标区域, 提
高目标区域的特征权重. 实验结果表明, 改进后的算法在岩心颗粒图像上具有良好的分割效果, 相比原始 UNet3+网
络, 分别在 mIoU、mPA 和 FWIoU 上提升了 5.43%、2.99%和 5.34%.
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Abstract: During petroleum exploration, core particles are effective data for studying geological sequence, evaluating oil
and gas contents, and understanding geological structures. The extraction of core particle images is conducive to the

further analysis of geological researchers. The core particle images usually have blurred particle edges, and complex

backgrounds and particle colors. To improve the extraction effect of core particles, this study designs a core image particle

extraction algorithm based on the improved UNet3+. This algorithm adds the receptive field module (RFB) after each

coding layer of UNet3+ to expand the receptive field of the network, thus solving the low segmentation accuracy caused

by the limited receptive field of the network. Meanwhile, the convolutional block attention module (CBAM) is embedded

after the RFB module to make the network focus on the target region more accurately and improve the feature weight of

the target region. The experimental results show that compared with the original UNet3+ network, the improved algorithm

yields a good segmentation effect on the core particle images, improving mIoU, mPA, and FWIoU by 5.43%, 2.99%, and
5.34%, respectively.
Key words: core particle image; UNet3+; receptive field; convolutional block attention; attention mechanism; semantic
segmentation
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岩心颗粒是一种研究颗粒型储层的重要地质资料,
岩心颗粒图像通常包含多种类型的矿物颗粒, 颗粒分

割效果对地质专家进行相关地质信息的评估至关重要.
传统的岩心颗粒提取方法主要是由地质研究人员手工

分割完成, 需要大量的时间和精力, 容易受到主观因素

的影响, 导致颗粒提取准确度不够高.
随着图像处理技术的发展, 越来越多的图像处理

算法被运用到图像分割领域. 任大勇等人[1]在分水岭图

像分割算法中引入位图切割, 但分割结果仍然存在比

较明显的过分割现象. 董领等人[2]提出基于改进的 SLIC
的岩心颗粒图像边缘分割算法, 该方法能够将颗粒的

大致轮廓提取出来, 但存在颗粒的过分割和误分割现

象. 郭艳婕等人[3]在分割过程中加入自适应多阈值 LBP
纹理特征, 并使用 DBSCAN算法对超像素块进行聚类

合并, 但用于岩心颗粒图像处理时效率低且合并效果

并不理想. 高扬等人[4]将模糊距离变换用于岩心图像颗

粒的分割, 虽然能够有效地分割出粘连颗粒, 但是分割

的颗粒边缘不够平滑. 虽然使用这些方法可以有效地

提高颗粒提取的效率, 但仍存在一些问题. 当岩心颗粒

边界模糊, 背景区域与颗粒区域相似时, 这些方法难以

得到准确的提取结果.
近年来, 随着深度学习的快速发展, 相关的图像处

理算法已经显著改善, 并且取得了令人瞩目的效果. Long
等人[5]提出全卷积网络 FCN, 该网络采用跳跃连接结

构, 使分割结果更加准确和精细. Ronneberger等人[6]提

出了 UNet网络, 该网络通过跳跃连接将特征连接在一

起, 形成对称的 U 型结构. 刘莹等人[7]将迁移学习与

UNet 网络相结合, 用于室内运动目标阴影分割, 能够

基本解决阴影难以识别和分割困难的问题. 郑伟等人[8]

在 UNet网络中嵌入感受野模块和通道注意力模块, 能
够有效提升脑肿瘤分割的精度, 具有良好的分割性能.
Oktay 等人[9]提出了 Attention UNet, 将注意力门加入

到 UNet的跳跃连接中, 提高了模型对目标区域的灵敏

度和准确性. Alom 等人[10]提出了 R2UNet 网络, 该网

络在 UNet 的下采样和上采样过程中增加了循环卷积

模块, 使得模型具有较好的分割准确率. Badrinarayanan
等人[11]提出了 SegNet网络, 该网络将最大池化指数转

移至解码器中, 进一步降低了分割的复杂度. Zhou 等

人[12]提出了 UNet++网络, 该网络在编码器和解码器之

间加入了密集的短连接, 使得网络更加深层次、更加

精细化, 从而提高了分割的效果. Huang等人[13]提出了

UNet3+网络, 该网络中提出了全尺度跳跃连接, 将不同

尺度特征图中的低级细节与高级语义相结合, 以最大

限度地使用全尺度特征图, 提高分割精度.
因此, 本文将 UNet3+用于颗粒提取, 并进行深入

分析, 针对岩心颗粒图像存在颗粒边缘模糊、背景与

颗粒色彩复杂等问题, 设计了一种基于改进 UNet3+的
岩心图像颗粒提取算法, 在 UNet3+网络的各编码层加

入感受野模块 (receptive field block, RFB)[14], 增大网络

的感受野, 提高分割的准确率. 并在 RFB 模块后嵌入

卷积块注意力模块 (convolutional block attention module,
CBAM)[15]来抑制背景区域的干扰, 提高目标区域的

权重. 

1   基于改进 UNet3+的岩心颗粒提取算法 

1.1   改进的 UNet3+网络结构

UNet3+是一种用于语义分割的卷积神经网络结

构, 是对经典的 UNet网络的改进和扩展. UNet3+结构

在保留 UNet的基本框架和思想的同时, 加入了更多的

跨层信息交互机制, 提高了网络的性能和泛化能力.
UNet3+网络的基本处理过程是在编码过程中使用多个

卷积层和池化层, 提取不同尺度的特征表示, 以适应不

同大小的物体和场景. 在解码过程中使用跨层连接的

方式, 融合下采样过程中提取的特征图与上采样过程

中提取的特征图, 以便在分割时更好地保留物体边界

和局部细节信息, 增强深层网络的语言信息, 最终实现

对逐个像素点分类.
由于岩心颗粒图像的颜色丰富, 形状大小差异较

大, 且存在边界模糊等情况, 直接使用 UNet3+网络提

取岩心颗粒难以提取出比较完整的颗粒, 从而导致颗

粒的欠分割或过分割. 鉴于岩心颗粒的特性, 本文提出

一种新的岩心颗粒提取模型. 本文在 UNet3+的下采样

部分加入 RFB模块, 增强模型对岩心颗粒的特征表达,
并在 RFB 模块后加入 CBAM 模块, 提升模型对多尺

度信息的捕获能力.

Xi
Ee

Xi
De

本文提出的改进的 UNet3+网络由编码器, 跳跃连

接和解码器 3个部分组成, 网络结构如图 1所示.  (i=

1, 2, 3, 4, 5) 表示第 i 层的编码器生成的特征图, 图中

虚线表示全尺度跳跃连接, 用于将不同层次的特征图

在通道维度上进行拼接融合,  (i=1, 2, 3, 4, 5) 表示

第 i 层的解码器生成的特征图, 每一层都是由比其更

浅 (包括同一层级)的编码器和比其更深的解码器的特

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 1 期

200 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


X5
Ee X5

De征图进行融合得到的, 且 和 相同, Sup表示深度

监督, 从每个解码器阶段产生一个切分侧边输出, 由真

实的分类结果监督, 每个解码器阶段的最后一层经过

3×3一个 卷积层, 一个双线性上采样操作和一个 Sigmoid
函数, 最后得到预测结果. 算法的改进点对应图中的卷

积块注意力和感受野模块.
 
 

XDe
11

XDe
22

XDe

XEe

XEe

33

XDe

XEe

XEe

XEe

44

5

Sup

Sup

Sup

Sup

Sup

卷积块注意力

感受野模块

Sup

深监督

下采样

全尺度内部连接

全尺度外部连接

输入图像 输出图像

 
图 1    改进的 UNet3+网络结构

  

1.2   感受野模块 (RFB)
在卷积神经网络中, 每个输出结果中的元素都对

应着输入层中的一部分, 这部分被称为感受野. 感受

野的大小决定了网络能够看到的信息范围, 因此扩大

感受野可以帮助网络更好地理解图像中的上下文信

息, 从而提高分割的准确率. RFB 模块是一种卷积神

经网络模块, 它使用空洞卷积和多尺度卷积核来扩大

感受野和获取多尺度信息, 并通过特征融合提高模型

性能.

3×3

通过引入空洞率 (dilation, d) 超参数, 空洞卷积可

以控制卷积核处理数据时各值的间距, 从而扩大卷积

核的感受野. 图 2中卷积核尺寸为 , 从左到右的空

洞率分别为 1、2和 3, 其中网格图表示输入图像, 红色

圆点表示卷积核, 绿色部分表示卷积后的感受野, 感受

野的计算如式 (1)所示:

n = k+ (k−1)× (d−1) (1)

n k d其中,  表示感受野大小,  表示卷积核大小,  表示空

洞率.
  

 
图 2    不同空洞率的空洞卷积

根据式 (1), 我们可以发现, 图 2 中的感受野分别

是 3、5 和 7, 这表明, 通过调整空洞率, 我们可以有效

地扩大卷积核的感受野, 从而更好地捕捉图像中的特

征信息.

1×1

1×1 3×3 5×5

RFB 模块的结构如图 3 所示 ,  该模块首先使用

3个 卷积核来分别降低输入特征图的通道数, 然后

分别使用 、 和 的卷积核, 从不同尺度上

提取特征, 接着使用不同空洞率 (1、3 和 5) 的空洞卷

积来扩大网络的感受野, 最终, 将各个卷积层的输出进

行整合, 从而实现了特征的融合. 这个过程可以有效提

高网络的感受野和特征提取能力.
 
 

1×1 Conv 1×1 Conv

1×1 Conv 3×3 Conv 5×5 Conv

1×1 Conv, rate=1 3×3 Conv, rate=3 5×5 Conv, rate=5

Concatenation+1×1 Conv

ReLU activation

Shortcut

Previous layer

 
图 3    RFB结构

 

通过将 RFB 模块插入不同的编码层, 可以显著改

善岩心颗粒图像的感受野, 从而更好地捕捉到不同形

状、颜色的岩心颗粒, 从而极大地提高岩心颗粒分割
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的精度. 

1.3   卷积块注意力模块 (CBAM)
卷积块注意力是一种用于图像分类和目标检测的

神经网络模块, CBAM 将通道注意力和空间注意力机

制相结合, 以自适应的方式对特征图进行加权, 从而提

高了网络的表示和泛化能力. CBAM 模块由通道注意

力 (CAM) 和空间注意力 (SAM) 两部分组成, CBAM
的结构如图 4所示[16].

 
 

C

C
W

H

F

C

F′ F″

1
1

1
1

ReLU

1
1

1
1

C

MLP

C
W

H
W

H

H

W

H

W

H

W C W

H

全局最大池化

全局平均池化

7×7 卷积
C 拼接操作

s1

s2

FC1
FC2

P1

P2

P3

MsMc

 
图 4    CBAM结构

 

(1)通道注意力模块 (CAM)

F ∈ RC×H×W H W C

F

1×1×C S 1 S 2

S 1 S 2 FC1 ReLU

FC2

1×1×C Mc

在这个过程中, 我们需要提取特征图的信息, 记输

入特征图为 , 其中 代表高,  代表宽,  代

表通道数, 对特征图 分别进行全局最大池化和全局平

均池化, 得到尺寸为 的特征图 和 , 然后将

和 送入由全连接层 、非线性激活函数

和全连接层 组成的共享全连接层 (Shared MLP)进
行处理, 得到两个一维特征图, 对两个一维特征图按通

道进行求和操作后使用 Sigmoid 函数进行归一化, 得到

各通道的尺寸为 的权重统计值 , 计算过程

如式 (2)所示:

Mc(F) = σ{MLP[AvgPool(F)]+MLP[MaxPool(F)])}
(2)

σ其中,  表示 Sigmoid 函数.
(2)空间注意力模块 (SAM)

F Mc

F′ F′

P1 ∈ R1×H×W P2 ∈ R1×H×W

P1 P2 P3 ∈
R2×H×W P3

Ms

将特征图 和权重统计值 相乘, 得到空间注意力

模块的输入特征图 , 对 分别进行全局最大池化和

全局平均池化, 得到特征图 、 .

然后将 和 基于通道进行拼接得到特征图

, 利用卷积层对 中不同位置的信息进行编码

和融合, 得到空间加权信息 , 计算过程如式 (3)–式 (5)
所示:

P1 = MaxPool(F′) (3)

P2 = AvgPool(F′) (4)

Ms = σ
{
f 7×7[P1; P2

}
(5)

F′ = Mc⊗F ⊗ f 7×7

7×7 σ

其中,  ,  表示两个矩阵对应元素相乘, 

表示卷积核为 大小的卷积层,  表示 Sigmoid 函数.
F′ Ms

F′′

最后, 将 与空间加权信息 对应元素相乘, 从
而生成包含通道位置和空间位置信息的显著特征图

, 调整后的特征图可以有效地聚焦于颗粒区域, 并
对干扰信息进行有效抑制. 通过引入 CBAM 模块, 自
适应地学习不同通道和空间之间的相关性, 有效提高

了模型对目标通道和空间信息的聚焦能力. 因此, 本文

在每个 RFB 之后插入 CBAM 模块, 用于抑制特征图

中语义信息的干扰, 增加网络对重要特征的响应. 

2   实验配置与实验结果分析

在同样的实验环境下, 本文在岩心颗粒图像数据

集上对不同算法进行对比实验来验证所提方法的合理

性与有效性, 同时为了评估所提算法的泛化能力, 在两

个公开的数据集 (EBHI-Seg[17]和 EMDS-6[18])上进行了

不同算法的对比实验. 另外, 为了验证各个模块的有效

性, 本文对它们进行了消融实验. 

2.1   数据集介绍

岩心颗粒图像是使用高分辨率线阵相机所采集得

到的, 所以实际中的岩心颗粒图像分辨率较大, 直接放

进网络会使得显存爆炸, 所以先将采集得到的原始岩

心图像进行裁剪, 如图 5 所示, 共得到 148 张 256×256
pixel 大小的颗粒图像, 使用 LabelMe 软件进行标注,
生成 JSON文件, 并转换成图像.

EBHI-SEG是一个肠镜病理图像数据集, 该数据集

包含 6种类型肿瘤分化阶段的图像和相应的标签图像,
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可用于结直肠癌医学诊断. 本文选用其中的 Polyp 类

型共 474张 224×224 pixel图像和相应的标签图像作为

对比实验的数据集.

EMDS-6 是一个环境微生物数据集, 包含 21 种环

境微生物 ,  每种环境微生物包含 40 张原始图像和

40张标签图像, 共计 1 680张图像.
 
 

裁剪 标注

 
图 5    岩心颗粒图片

 
 

2.2   评价指标

通过使用 3个广泛应用于语义分割的衡量指标平

均交并比 (mIoU)、平均像素准确率 (mPA)和频权交并

比 (FWIoU) 来对本文提出的算法进行评估. 上述指标

的值都在 0和 1之间, 越接近 1, 模型的效果越好. 平均

交并比、平均像素准确率和频权交并比的计算公式如

式 (6)–式 (8)所示:

mIoU =
T P

T P+FP+FN
(6)

mPA =
T P+T N

FN +T P+FP+FN
(7)

FWIoU =
T P+FN

T P+FP+T N +FN
× T P

T P+FP+FN
(8)

T P T N

FP

FN

其中,  表示正样本被模型判定为正样本;  表示负

样本被模型判定为负样本;  表示负样本被模型判定

为正样本;  表示正样本被模型判定为负样本. 

2.3   参数设置与训练

实验环境为 Ubuntu 18.04 LTS 系统, 处理器为

Intel(R) Core(TM) i7-9700, GPU 为 NVDIA GeForce
RTX2080Ti, 软件环境为 CUDA 10.2, 实验中使用的深

度学习框架是 PyTorch 1.8.0.
训练时使用 Adam 优化器来优化数据, 学习率调

整为 0.001, 迭代的批量大小设为 2, 最后确定的训练次

数为 60. 本文需要对前景和背景进行分割, 选择二元交

叉熵损失函数 (BCEWithLogitsLoss)作为模型训练时的

损失函数, 该损失函数的计算公式如式 (9) 和式 (10)
所示:

BCELoss = − 1
N

 N∑
i=1

(yi ln xi+ (1− yi) ln(1− xi))

 (9)

BCEWithLogitsLoss = Sigmoid+BCELoss (10)

N yi i

xi i

其中,  表示总的像素个数,  表示像素点 在标注图像

中的值,  表示经过模型后像素点 在预测图像中的值,
Sigmoid 表示激活函数. 

2.4   实验结果分析 

2.4.1    改进的 UNet3+有效性验证

将本文提出的方法与 SegNet、R2UNet、UNet、
UNet++以及 UNet3+进行对比实验来验证本文提出的

方法的有效性. 本文提出的方法和各个算法的分割结

果和指标结果分别如图 6 和表 1 所示. 在这个数据集

上, SegNet, R2UNet和 UNet++算法提取颗粒的能力较

弱, 这与表 1 中它们对应的指标数据相一致. U2Net
和 UNet3+算法在提取颗粒边缘表现良好, 但提取的颗

粒存在欠分割现象. 本文算法在编码过程中引入 RFB
模块, 增强了网络提取颗粒的能力, 还在每个 RFB 模

块后嵌入 CBAM模块, 提高网络定位颗粒区域的准确

性. 与其他算法相比, 本文算法在 mIoU, mPA 和 FWIoU
指标上高于其他算法, 并且分割的颗粒更接近于标签

图像, 因此本文算法在提取岩心颗粒方面具有最好的

性能. 

2.4.2    改进的 UNet3+泛化性能评估

通过对两个公开数据集上的实验进行对比, 我们

发现各种算法的分割效果都有明显的差异, 具体情况

请参见图 7. 在 EBHI-Seg 数据集上, 其他方法都存在

欠分割的现象, 本文方法的结果更接近于标签图像. 在
EMDS-6 数据集上, 本文方法所受干扰最少, 提取效果

最好.
本组实验的指标结果如表 2所示, 在 EBHI-Seg数

据集上, 相比于 UNet3+, 本文方法在 mIoU, mPA 和

FWIoU 提升了 1.24%, 0.66%和 1.23%. 在 EMDS-6数
据集上, 相比于 UNet3+, 本文方法在 mIoU, mPA 和
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FWIoU 提升了 6.79%, 8.35% 和 2.14%. 由于在编码阶

段引入 CBAM模块, 增强了网络前景与背景的区分能

力, 在 EBHI-Seg数据集和 EMDS-6数据集上提取结果

噪声显著降低, 而在 CBAM 前加入的 RFB 结构使得

本文方法在 EBHI-Seg 数据集上提取的肿瘤块更加接

近于标签图像, 而其他网络则有出现欠分割的情况. 在
两个公开数据集上, 本文算法指标高于其他算法, 从而

验证了本文提出的方法具有一定的泛化性能.
 
 

(d) R2UNet

分割结果图
(e) U2Net

分割结果图
(a) 原图 (c) SegNet

分割结果图
(f) UNet++

分割结果图
(g) UNet3+

分割结果图
(h) 本文算法
分割结果图

(b) Ground Truth

 
图 6    岩心颗粒图像对比结果可视化

 
 
 

表 1    岩心颗粒数据集的对比结果 (%)
 

方法 mIoU mPA FWIoU
SegNet 74.49 87.85 76.66
R2UNet 67.85 78.17 72.44
U2Net 56.72 78.89 58.15
UNet++ 79.61 90.62 81.52
UNet3+ 80.23 91.42 82.02
本文算法 85.66 94.41 87.36

  

2.5   消融实验

本文在实验参数设置相同的情况下做了 4 组消

融实验来验证本文提出的方法所采用模块的有效性,
通过消融实验, 我们发现两个模块都能够显著提升网

络的分割精度, 详情请参见表 3, 其中 N 代表不加入

模块, Y 代表加入模块. CBAM 使得模型更加聚焦于

颗粒区域, 抑制背景区域的干扰, 提高了分割的准确

率, 但是对颗粒边缘的提取效果仍有待提升, 而 RFB
模块通过增加感受野, 提取不同尺度上的特征, 增强

了模型对不同尺度的颗粒的检测能力, 有效改善颗粒

粘连而导致分割不准确的情况. 因此本文在 UNet3+
网络中同时加入 CBAM和 RFB模块来提高网络对颗

粒的分割效果, 不同模块的对比实验如表 3 所示, 从
表 3可以看出, 各个模块在改善网络的分割效果方面

具有一定的功效.
 
 

(d) R2UNet

分割结果图
(e) U2Net

分割结果图
(a) 原图 (c) SegNet

分割结果图
(f) UNet++

分割结果图
(g) UNet3+

分割结果图
(h) 本文算法
分割结果图

(b) Ground Truth

 
图 7    公共数据集图像对比结果可视化
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表 2    公共数据集的对比结果 (%)
 

方法 数据集 mIoU mPA FWIoU

SegNet
EMDS-6 79.15 84.33 89.94
EBHI 89.18 94.42 89.56

R2UNet
EMDS-6 74.14 78.22 88.27
EBHI 85.15 91.67 85.55

U2Net
EMDS-6 63.90 68.61 84.39
EBHI 88.89 94.29 89.25

UNet++
EMDS-6 77.39 86.36 86.74
EBHI 82.91 90.77 83.40

UNet3+
EMDS-6 75.90 79.66 89.54
EBHI 89.38 94.53 89.73

本文算法
EMDS-6 82.69 88.01 91.68
EBHI 90.62 95.19 90.96

  

表 3    不同模块的消融实验
 

CBAM RFB mIoU (%) mPA (%) FWIoU (%) 模型大小 (MB)
N N 80.23 91.42 82.02 103.09
Y N 82.73 92.93 84.53 103.28
N Y 83.69 93.43 85.56 109.90
Y Y 85.66 94.41 87.36 130.70

  

3   结论

为了解决岩心颗粒提取中感受野受限、分割精度

低的问题, 本文提出了一种基于 UNet3+网络的改进的

岩心颗粒提取算法, 通过引入 RFB 模块增大网络的感

受野, 并使用 CBAM模块来增强模型对颗粒的聚焦能

力, 有效地提升了模型对岩心颗粒的分割效果. 经过实

验证明, 本文提出的算法在提取岩心颗粒方面表现出色.
在 EMDS-6 数据集和 EBHI-Seg 数据集上进行的

与其他分割模型的比较实验结果表明, 本文方法具有

良好的泛化性能, 显示了其有效性, 为岩心颗粒的提取

提供了更便捷的解决方案.
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