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摘　要: 岩屑识别是地质勘探录井工作中的重要手段, 为了解决传统人工岩性识别效率低下和常见深度学习网络推

理速度慢计算量大等问题, 本文借助于表现较好的短时密集串联网络模型, 提出了一种实时岩屑图像语义分割网

络 DAF-STDC. 该网络使用空洞卷积在提取特征过程中保持分辨率, 利用注意力机制帮助模型获取特征图中全局

信息, 从而细化岩屑颗粒边缘信息, 使用特征融合模块加强低阶细节特征与高阶语义特征的融合程度, 帮助特征表

达. 经实验证明, 改进后的网络模型在精度方面有了大幅提升, 在岩屑录井工作中收集到的 6类岩屑图像, 制成的数

据集 RC_Dataset上, 平均交并比达到 83.12%, 在保持参数量的同时, 推理速度和分割精度有了明显提升, 为岩屑录

井数字化提供了有效参考.
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Abstract: Rock debris recognition is an important tool in geological exploration and logging. To improve the efficiency
of traditional manual lithology identification and overcome the challenges of slow inference and high computational
complexity in common deep learning networks, this study proposes DAF-STDC, a real-time semantic segmentation
network for rock debris images based on a well-performing STDC network model. The network uses dilated convolution
to maintain resolution while extracting features and utilizes an attention mechanism to help the model acquire global
information from the feature map, thus refining the edge information of rock debris particles. It also uses a feature fusion
module to enhance the fusion of low-level detail features and high-level semantic features, improving feature
representation. Experiments have proved that the improved network model significantly enhances accuracy. The mean
intersection over union of DAF-STDC reaches 83.12% on the RC_Dataset which consists of six types of rock debris
images collected from exploratory wells. While maintaining the number of parameters, DAF-STDC significantly
improves its inference speed and segmentation accuracy, providing an effective reference for the digitization of rock
debris logging.
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1   引言

油气资源作为社会发展的重要物质基础, 人们对

于油气资源的需求和要求, 随着科技的发展和社会的

进步, 不断提高. 油气勘探和开采技术也获得了广泛关

注, 掌握高效的油气勘探和开采技术, 不仅可以减少人

力物力的损耗, 还可以提高油气开采的效率. 在当前的

油气勘探过程中, 岩屑录井是岩性鉴定和油气评估最

及时和直接的基本技术. 钻井时, 按照特定的取样间隔

和延迟时间进行操作, 连续收集和记录被钻头击碎并

被钻井液携带上来的岩屑, 并对岩屑样本进行系统地

描述, 保存和识别, 通过对岩屑的判断和分析来确定地

下岩石的性质, 划分岩性和地层, 从而判断和评估地层

所含油气的情况[1]. 传统的岩屑识别方法是人工鉴定

识别, 由具有专业地质知识的鉴别人员通过肉眼, 嗅觉

或触觉来进行鉴定, 有时也会借用扫描仪或光谱仪等

仪器进行辅助. 传统的人工岩屑鉴定方法存在着效率

低, 受主观影响因素较大, 对专业人员要求高等问题,
无法满足当今的岩屑识别鉴定工业应用的需求. 为解

决这些问题, 岩屑识别和鉴定向着计算机自动化方向

发展[2].
随着计算机的普及和机器学习的发展, 各种效果

较好的图像分类算法[3–7]被提出并取得显著的效果, 在
岩屑样本的识别领域也得到了广泛的应用, 许振浩等

人[8]结合深度学习网络 ResNet, 提出了一种基于岩石

图像迁移学习的岩性智能识别方法, 可用于岩石岩性

的快速自动识别. 谭永健等人[9]利用 Xception 神经网

络, 结合迁移学习, 实现了岩石图像的自动化分类方法.
Wang[10]基于深度学习方法 VGG16, 构建了测井工作

中岩屑岩性的智能识别模型, 可实现岩石图像的自动

识别. Wu等人[11]构建了一种基于特征融合的岩屑图像

识别模型, 将颜色校正后的图像进行特征提取, 可以有

效提高模型识别准确率. Lu 等人[12]将岩屑图像的颜色

和深度 (RGB-D) 信息进行结合, 提出了一种图像融合

算法, 用于分割多尺度颜色图像. 由于岩屑样本可能具

有复杂的纹理, 颜色和形态特征, 需要更为复杂的特征

提取和表示方法, 基于图像分类算法在细小样本的岩

屑识别任务中表现不佳.
对于岩屑录井采集到的岩屑样本通常呈粉末状,

颗粒细小, 岩屑颗粒边缘以及纹理特征差异较细小, 并
且成像时一张图片中会含有多种不同岩性的岩屑, 因

此逐像素分类的语义分割网络[13–15]在岩屑识别和鉴定

中得到广泛应用. Zhou等人[16] 提出了一种解决渣土图

像的自动分割和估计碎石的大小和形状方法, 该方法

由具有多尺度输入和边输出的双 U-Net (MSD-UNet)
和后处理算法组成. Zhang 等人[17]提出了一种基于深

度学习的岩屑分割方法, 利用语义分割网络 Mobile-

NetV3 UNet (M3-UNet)对岩屑图像的含油区域进行自

动分割, 进行岩屑含油量的定时定量分析. 覃本学等人[18]

针对岩屑图像的特征设计了语义分割网络 Debseg-Net

用于岩屑图像得到岩性鉴定, 对于复杂状况下的岩性

鉴定泛化性不足. 孙杰等人[19]设计了一种用于岩屑图

像实时语义分割的神经网络模型, 对于岩屑图像密集

的分割仍然存在不足 .  董帅 [ 2 0 ]提出了一种改进的

MultiRes-UNet++语义分割算法, 实现了岩屑图像的自

动识别和鉴定, 但是对于边界模糊和贴合紧密纹理色

泽相近的岩屑群体没有办法做到准确分割. Ogunkeye
等人[21]利用 Detectron2 框架中最先进的Mask R-CNN
深度学习算法, 捕捉岩石的全局特征, 从而仅凭岩石图

像就能更高效地识别岩石颗粒. Huo等人[22]基于 UNet++
分割模型的 MultiRes 模块概念, 提出了基于深度学习

的改进端到端 UNet++ 图像语义分割模型, 实现岩屑图

像的自动分割.
因此, 针对岩屑录井工作中的效率低, 易受干扰等

问题, 且为了满足其实际的工作需求, 本文将深度学习

主流语义分割网络应用于此项工作中, 提出了一种实

时岩屑图像分割和识别方法: DAF-STDC (real-time
debris segmentation with attention module and feature
fusion based on STDC). 实验结果表明, 本方法识别准

确率高, 可用于岩屑录井工程中的岩性识别. 

2   本文模型 

2.1   DAF-STDC 模型框架

由于岩屑识别任务对效率要求较高, 为了满足实

际工业应用的需求, 需要一个精度良好, 计算量较小的

模型. 因此, 本文经过多次模型实验, 借助表现较好的短

时密集串联网络 (short-term dense concatenate network,

STDC network)[23], 搭建网络模型与多个语义分割模型

在自制屑图像数据集 RC_Dataset 上进行对比实验, 最

终得到在精度和计算量上更具优势的 DAF-STDC 网

络模型, 其结构如图 1所示.
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Stage1 & Stage2

Stage3
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CAM

PAM

SFFM
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层

2倍上采样

2倍上采样 4倍上采样

8倍上采样

 
图 1    DAF-STDC网络模型结构

 

DAF-STDC 使用传统语义分割网络的编解码结

构, 编码器部分负责特征提取, 是使用改进短时密集串

联模块 (short-term dense concatenate module, STDC
module)构建的网络, 该网络共有 5个 Stage, 为了减少

网络计算量, Stage1和 Stage2中只包含 1个卷积层, 其
余 Stage 中包含若干个改进后的 STDC 模块, 其中第

1个 STDC模块包含步长为 2的下采样操作, 其余 STDC
模块保持特征图尺寸不变. 该模块通过少量参数就可

获得不同大小的感受野以及多尺度信息, 大幅提升了

岩屑分割任务中的网络性能. 解码器部分使用双通道

注意力机制[24], 包括位置注意力模块 (position attention
module, PAM) 和通道注意力模块 (channel attention
module, CAM) 来细化特征表达, 通过计算不同位置和

通道之间的相似度和注意力权重, 来增强模型对图像

中不同位置的关注, 这使得模型能够更好地获取到岩

屑图像的全局上下文信息, 从而帮助计算机视觉任务

性能的提升. 同时, 设计了专门的特征融合模块, 旨在

利用不同层次的特征图信息来提高模型的分割性能.
最后通过卷积层生成最终的预测图. 

2.2   改进的 STDC 模块

STDC 模块的设计和提出是为了解决语义分割算

法的复杂度和耗时问题, STDC模块可以获取到不同的

可变化的感受野, 并且使用较少的参数量提取到输入

图像的多尺度特征, 模块化后便于在各个网络中集成,
其模块结构如图 2所示.
 
 

Input
Output

ConvX

1×1
ConvX

3×3
Fusion

M NN/2 N/4 N/8 N/8

ConvX

3×3

ConvX

3×3

 
图 2    原始 STDC模块

 

使用 LN替换图中的 BN, 在单个样本的特征维度

上进行归一化, 减小特征差异, 提高模型的稳定性和泛

化能力, 进而降低过拟合的风险. 并且为了提升感受野,

使用空洞卷积替换内的普通卷积操作. 在 STDC 模块

基础上改进得到效果更好的特征提取模块, 如图 3 所

示. 图中的 ConvX表示“卷积+LN+ReLU”操作, Dilated

ConvX 表示“空洞卷积+LN+ReLU”操作, 其中输入特

征通道数为 M, 最后的输出特征通道数为 N, 除了最后

一个卷积模块以外, 该模块内第 i 个卷积模块的输出通

道数为 N, 最后一个模块的输出特征通道数与倒数第

2 个模块保持一致. 相较于比较传统的骨干网络来说,

改进 STDC模块中更关注高阶语义信息的深层的特征

通道数量少, 浅层的特征通道数量多. 改进 STDC模块

最终的输出为各模块输出特征的融合, 其计算结果如下:

Xout = F(x1, x2, · · · , xn) (1)

x1, x2, · · · , xn

Xout

x+ y

其中, F 表示特征融合函数,  表示 n 个卷积

模块的输出,  表示改进 STDC 模块的输出. 使用串

联 (concatenation)操作融合 n 个卷积模块的特征, 串联

融合方法就是把不同特征的通道直接合并, 从而把各

个特征融合在一起, 简单来说就是直接将两个特征进

行连接, 若两个输入特征 F1 和 F2 的维数分别为 x 和

y, 输出特征的维数为 .

在岩屑语义分割任务中, 针对粉末状岩屑的分割,

具有岩屑粒状小, 形状不规则, 边缘不清晰等特点, 因

此分割时全局特征的获取尤为重要. 感受野的大小通

常决定了该层卷积模块的上下文信息和全局特征提取

的能力, 感受野越大, 从特征图上的点看到输入图像的

区域就越大, 特征图所蕴含的语义信息就会更为全面,

层次更高, 从而提升分割结果的准确性. 为了提高模型

对全局特征的提取能力, 扩大感受野, 本文使用空洞卷

积替代普通卷积如图 4所示, 其中 (a)为空洞卷积示意

图, (b) 是扩张率为 1 的卷积核, (c) 是扩张率为 2 的卷

积核, (d) 是扩张率为 5 的卷积核. 因为在一般网络中

为了增加感受野总是要进行降采样导致分辨率降低,
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使用空洞卷积可以扩大感受野同时避免分辨率降低,
从而精确定位目标并检测分割大目标. 为避免空洞卷

积的网格效应问题, 扩张率参数分别设置为 1、2、2、

5, 当设置不同扩张率参数时, 卷积的感受野不同, 即获

取了多尺度上下文信息. 但空洞卷积的使用势必会引

起算法整体计算量的增加, 所以扩张率参数需要权衡.
 
 

Input Output

ConvX

1×1

Dilated Conv

3×3, rate=1 Fusion

Dilated Conv

3×3, rate=2

Dilated Conv

3×3, rate=2

Dilated Conv

3×3, rate=5

M
N

N/2
N/4 N/8

N/16 N/16

 
图 3    改进后 STDC模块

 

  

(a) (b) (c) (d) 
图 4    空洞卷积图

  

2.3   注意力机制

在岩屑图像语义分割算法中, 岩屑图像中通常包

含了不同尺度的岩屑对象, 背景图像以及岩屑的各种

纹理和结构, 如沉积岩、碎屑、矿物、孔隙等, 岩屑图

像中的类别则是通过纹理和颜色的一致性进行区分,
有时还存在噪声和不完整信息的干扰. 通过注意力机

制, 模型可以有选择性地关注不同区域的特定纹理和

结构, 从而更好地区分不同的地质类别. 通过在模型中

加入注意力模块 PAM和 CAM, 其结构如图 5所示, 分
别模拟位置和通道维度中的语义相互依赖性, 帮助模

型更好地处理岩屑图像中的具有空间结构或多通道特

征的数据.

A ∈ RC×H×W

{B,C} ∈ RC×H×W C×N

N = H×W

N ×N

S ∈ RN×N

为了增强特征的表达能力, 使用位置注意力模块

关注模型不同位置的特征, 并将这些特征融合到全局

特征中, 有助于网络更准确地识别分割目标岩屑. PAM
利用任意两点特征之间的关联, 来帮助各自特征的表

达, 其结构如图 5(a)所示. 经过骨干网络后提取的特征

图 在经过 1 次卷积操作后, 获得新特征图

B 和 C,  然后将 B 和 C 都重塑为 ,
其中 . 将 B 进行转置后与 C 相乘, 获得的结

果再经过 Softmax 操作, 得到大小为 的特征图

, 计算方式如下所示:

s ji =
exp(Bi ·C j)

N∑
i=1

exp(Bi ·C j)

(2)

 
 

Softmax

⊕

重塑 & 转置

重塑

重塑

(H×W)(H×W) 重塑

(C×H×W)
(C×H×W)

卷积

Softmax

⊕

重塑 & 转置

重塑

重塑

(C×C) 重塑

A
B

C

D

S

E

A
X

E

(C×H×W) (C×H×W)

(a) 位置注意力模块PAM

(b) 通道注意力模块CAM 
图 5    双通道注意力模块

 

s ji

Bi C j

D ∈
RC×H×W C×N

C×N C×H×W

α

S 中每行的和为 1,  可理解为第 i 位置像素对第

j 位置像素的权重, 即所有像素 i 对某固定像素 j 的权

重和为 1;  为 B 中第 i 列的元素;  为 C 中第 j 列的

元素. 同时, 将 A 再次经过卷积操作得到特征图

, 同样的重塑为 的大小. 将其与 S 的转置

相乘, 得到大小为 的结果图, 再重塑回

大小, 乘以系数 . 最后将其与 A 相加, 获得融合了位置

信息的最终特征图 E, 计算公式如下:

E j = α

N∑
i=1

(s jiDi)+A j (3)

E j α其中,  为 PAM 的输出特征;  是一个需迭代更新的
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Di A j权重参数, 初始值为 0;  为 D 中第 i 列的元素;  为

A 中第 j 列的元素.

C×N

C×C

C×H×W

β

通道注意力模块 CAM通过建模通道之间的关联, 对
特征图的不同通道进行加权来实现对特征的有选择性增

强, 提高特征的区分度, 从而增强通道下特定语义响应

能力, 其结构如图 5(b)所示. 与 PAM模块类似, 只是对

特征图 A 没有进行卷积操作, 而是直接对 A 进行操作.
同样的, 将 A 重塑为 的大小, 得到特征图 B, 再将 B
与其转置相乘, 再经过 Softmax操作, 得到大小为

的特征图 X. 将 X 的转置与 B 相乘, 再重塑回

的大小, 乘以系数 , 记为 D. 将 A 与 D 相加, 则得到融

合了通道信息的最终特征图 E. 计算公式如下所示:

x ji =
exp(Ai ·A j)

C∑
i=1

exp(Ai ·A j)

(4)

E j = β

C∑
i=1

(x jiAi)+A j (5)

x ji

E j β

Ai

其中,  可理解为第 i 通道像素对第 j 通道像素的权

重,  为 CAM 的输出特征;  是一个需迭代更新的权

重参数, 初始值为 0;  为 A 中第 i 列的元素.
将两个注意力模块输出的结果进行特征融合, 从

而获得更深入地捕获全局依赖关系的特征, 也就是最

终的特征, 对像素点进行分类. 

2.4   特征融合

特征融合是一种改善模型对图像的语义理解和像

素级别分类任务的技术, 其目的是将不同层次或来源

的特征信息结合在一起, 利用不同特征图的信息来提

高分割模型的性能. 特征融合通常通过不同的操作实

现, 例如级联、相加、相乘、池化、上采样等, 具体取

决于网络架构和任务要求. 对于岩屑图像的语义分割

任务来说, 特征融合使用简单的级联和相加的方式也

能取得一定的效果, 但不是最佳的方式, 为了帮助模型

更好的理解特征图中的语义和上下文信息, 本文提出专门

的特征融合模块 (special feature fusion module, SFFM),
其结构如图 6所示.
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图 6    特征融合模块

 

I(X,Y)

L(I)

给定不同层次的特征, 首先在通道维度 concat 输

入的特征图 X 和 Y, 然后经过 BN层进行归一化来平衡

特征的尺度, 得到初始融合特征 . 接下来, 使用归

一化后的融合特征, 将其传入两个不同的分支来提取

特征, 其中一个分支通过逐点卷积直接提取局部特征

. 计算公式如下:

L(I) = β(PWConv2(δ(β(PWConv1(I))))) (6)

β δ其中, PWConv 表示逐点卷积,  表示 BN 操作,  表示

ReLU操作.

G(I)

另一个分支将特征池化为一个特征向量, 并计算

权重向量, 该权重向量可以对特征重新加权, 这相当于

全局特征选择和组合, 从而提取全局特征 , 计算公

L(I)式相较于 多了全局平均池化. 对两个分支的输出结

果进行 Sigmoid运算, 可得到融合权重, 再将初始融合

特征与融合权重相乘并进行加权求和, 则得到最终的

融合特征 Z. SFFM的计算公式如下:

Z = (σ(L(I)+G(I))⊗ I)⊕ I (7)

σ ⊗ ⊕其中,  表示 Sigmoid 操作,  表示逐元素相乘,  表示

广播加法.
 

3   实验及结果分析
 

3.1   数据集制作

本文制作的岩屑数据集 RC_Dataset 初始样本是

由合作的石油公司提供, 通过将现场采集到的岩屑经
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过清洗整理后得到的大面积粗选岩屑图像, 其中所包

含的岩屑种类总共有 6 种 ,  分别为页岩、泥岩、石

膏、 白云岩、砂岩和石灰岩, 具体岩屑种类如图 7.
目前, 该数据集中共有 6 450张可用的岩屑图像数

据, 图像分辨率为 512×512. 为了后续的岩屑识别工作,

以及模型训练和模型性能优化, 将数据集进行划分, 为
训练、验证和测试 3种用途, 其中训练集共有 4 266张
岩屑图像, 验证集有 885张岩屑图像, 测试集有 795张
岩屑图像, 如图 8所示, 展示了部分数据集 RC_Dataset
图像.

 
 

(a)页岩 (b) 泥岩 (c) 石膏 (d) 白云岩 (e) 砂岩 (f) 石灰岩 
图 7    岩屑样本展示

 

 
 

(a) 512×512原始图像 (b) 512×512对应标签图像  
图 8    语义数据集

 
 

3.2   实验环境和相关参数

本文实验在 Linux 操作系统上进行, 开发环境为

PyTorch深度学习框架, CPU型号是 Intel i7-9700, GPU
型号是 NVIDIA GeForce RTX 1080 Ti, 内存为 16 GB.

在网络训练过程中使用 Adam 算法有效地优化损

失函数, 动量为 0.9, 权值衰减为 0.005, batch size 设置

为 4, 学习率为 0.000 1, 最大迭代次数是 80 000 次. 每
个模型训练都是相同的配置条件.

ŷ利用损失函数分析模型预测输出结果 与数据集

原始标签 y 的误差, 模型训练过程中使用交叉熵 (cross
entropy)损失函数计算公式如下:

l = −
∑

N
i=1yi log(pi) (8)

其中, y 和 p 表示为真实预测和期望, N 表示为分类标

签数. 

3.3   评价指标

为了更精准地比较网络模型的分割效果, 本文采

用语义分割标准度量方法包括平均像素准确率 (mean

pixel accuracy, mPA), 交并比 (intersection over union,

IoU) 和平均交并比 (mean intersection over union,

mIoU).
mPA 计算分类结果中预测正确的类别的像素数目

的比例的平均值. 具体计算公式如下:

mPA =
1

K +1
×

K∑
i=0

Pii∑K

j=0
Pi j

(9)

IoU 计算模型预测结果和真实标签结果的交集占

这两个结果并集的比例, 具体计算公式如下:

IoU =
Pii

K∑
j=0

Pi j+

K∑
j=0

P ji−Pii

(10)

mIoU 计算所有类别的 IoU 的平均值, 具体计算公

式如下:
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mIoU =
1

K +1
×

K∑
i=0

Pii
K∑

j=0

Pi j+

K∑
j=0

P ji−Pii

(11)

Pii

i i Pi j

i k

其中, K 为分类标签数, K+1 为分类标签数加背景数,
为分类正确像素比例, 表示岩屑图像中像素点实际

为 类同时被预测为 类,  为分类错误的像素比例, 表
示岩屑图像中像素点实际为 类同时被预测为 类. 

3.4   实验结果与分析

为了测试本文模型改进的有效性和性能优势, 本
文在自制岩屑数据集 RC_Dataset 上进行大量消融对

比实验. 通过表 1 可以发现, 通过在模型中改进 STDC
特征提取模块, 加入注意力机制和特征融合模块, 本文

模型的平均交并比相较于原始 STDC 网络有了 7.51%
的提升, 在精度和效率上都具有较好的效果. 实验结果

表明, 本文的优化和改进方法是有效的.
 
 

表 1    改进策略性能比较
 

网络模型 mIoU (%) Params (M) FLOPs (G)
STDC网络 77.61 8.27 8.44

ResNet+注意力机制+卷积 80.12 47.46 211
STDC模块+注意力机制+卷积 81.54 11.37 20.85

STDC模块+注意力机制

+特征融合+卷积 (本文模型)
83.12 18.47 43.16

本文与图像语义分割中 7种算法U-Net[25], DANet[24],
BiSeNet-V1[26], MobileNetV3[27], STDC[23], SCTNet[28],
以及岩屑实时网络模型 BiSeNet_SPARM_S-iAFF [19]进
行对比实验 ,  其中 U-Net 和 DANet 为高精度模型 ,
BiSeNet-V1, MobileNetV3, STDC和 SCTNet为高实时

性模型, BiSeNet_SPARM_S-iAFF为岩屑分割模型. 表 2
实验对比了使用不同模型训练, 在测试集上进行模型

预测后的不同类别的 IoU, 以及总的 mPA 和 mIoU 结

果, 由表 2可知 DAF-STDC模型的 IoU 相较于其余的

模型最优结果分别提高了–0.76%, –1.23%, 0.91%,
1.67%, 2.88%, 0.65%, –12.99%. 在 mPA 度量方法上,
DAF-STDC 相较于其他网络模型分别提高了 9.87%,
3.67%, 12.27%, 14.28%, 8.73%, 10.09%, 14.9%. 对于

mIoU 评价指标, DAF-STDC 则分别提高了 12.19%,
3%, 10.13%, 12.13%, 7.51%, 7.57%, 10.88%. 由对比结

果可以看出, 在各个评价指标上, 本文构建的 DAF-STDC
网络模型在岩屑分割时的总体表现优于其他对比网络

模型, 具有较好的分割效果.
为了进一步直观地展示模型的分割效果, 将模型

训练后的最好结果对测试集进行预测, 各个模型的分

割结果如图 9 所示, 其中 U-Net 和 MobileNetV3 效果

欠佳, 在此不展示.
 
 

表 2    测试集下不同模型 IoU, mPA 和 mIoU (%)
 

类别 U-Net DANet BiSeNet-V1 MobileNetV3 STDC SCTNet BiSeNet_SPARM_S-iAFF Ours
背景 46.88 54.88 49.50 42.54 53.52 53.55 57.39 56.63
白云岩 89.06 90.74 90.15 88.69 90.65 92.98 89.06 91.75
泥岩 70.86 88.91 85.99 84.25 88.13 86.33 69.34 89.82
砂岩 66.18 91.57 87.26 89.34 91.56 65.22 86.36 93.24
石膏 63.08 85.36 78.47 79.45 85.42 79.51 57.82 88.30
石灰岩 88.22 93.45 90.94 91.62 92.62 70.28 88.07 94.10
页岩 50.17 55.92 28.60 21.01 41.33 80.98 57.63 67.99
mPA 84.41 90.61 82.01 80.00 85.55 84.19 79.38 94.28
mIoU 70.93 80.12 72.99 70.99 75.61 75.55 72.24 83.12

 

由图 9 可知, 本文提出的 DAF-STDC 整体分割效

果优于其余模型, 在图像中使用红色矩形框选出来的

颗粒可以明显看出, 其中较大的完整岩屑颗粒都被分

割出来, 并且具有较好的岩屑边缘分割效果. 无论是在

像素分割准确率还是岩屑边缘的分割 ,  本文构建的

DAF-STDC 模型具有明显优势, 说明本文的模型具备

较强的特征提取能力, 并且注重特征的表达和融合, 对

全局信息进行充分利用, 表现出优秀性能. 在面对复杂

场景下的岩屑样本时 ,  同样可以表现出优秀的分割

能力.

表 3 实验对比了不同模型的性能, Params 表示模

型训练的参数量, FLOPs 表示模型每秒的浮点运算次

数, FPS表示模型每秒内可以处理的图片数量. 实验结

果表明, 本文提出的 DAF-STDC 算法, 在保持模型小

参数量同时, 模型精度达到 83.12%, 每秒处理图片数

量为 34.15 张. 相较于其余高实时性模型, DAF-STDC

的平均交并比相较于最好效果的原始 STDC网络有了

7.51% 的提升, 满足工业应用的速率要求, 并且方便在
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工业机器上部署和迁移. 相较于其余高精度模型, DAF-
STDC的平均交并比相较于最好效果的 DANet网络提

高了 3%, 具有较好的分割效果. 相较于专用岩屑模型

BiSeNet_SPARM_S-iAFF, 本文网络模型同样具有更好

的分割效果. 综合来看, 本文方法可以满足工业应用的

实时性和精度要求, 具有优秀的性能.
 
 

(a) 岩屑原图 

(512×512) 

(b) 原始标签 (c) DANet (d) BiSeNet-V1 (e) STDC (f) SCTNet (g) BiSeNet_

SPARM_S-iAFF 

(h) DAF-STDC 

 
图 9    不同网络分割效果对比

 
 
 

表 3    不同模型性能比较
 

网络模型 mIoU (%) Params (M) FLOPs (G) FPS
U-Net 70.93 28.98 203 14.62
DANet 80.12 47.46 211 8.92

BiSeNet-V1 72.99 13.31 14.99 86.54
MobileNetV3 70.99 3.28 8.83 49.17

STDC 77.61 8.27 8.44 94.86
SCTNet 75.55 16.41 30.16 50.53

BiSeNet_SPARM_S-iAFF 72.24 13.77 20.33 32.76
Ours 83.12 18.47 43.16 34.15

  

4   结论

本文提出了一种针对岩屑图像的特征进行快速分

割识别的方法, 构建了实时语义分割网络模型 DAF-

STDC. 通过引入空洞卷积提取特征避免下采样导致精

度下降, 利用双通道注意力模块获取特征图相中更为

全局的信息, 用特征融合模块加强低阶细节特征与高

阶语义特征的融合程度, 在保证模型参数量和计算量

的同时, 实现高精度的分割识别. 将该网络应用于岩屑

录井时采集到的粉末状岩屑样本的识别与分析, 实验

结果表明, DAF-STDC 相较于其余分割网络具有更好

的分割效果和泛化能力, 适用于多种岩性混合的复杂

工况下的岩性识别, 可以有效提高岩屑录井工作效率,

从而加快录井工作数字化进程.
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