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基于改进 UNet 模型的土壤 CT 图像分割方法
① 

宋忠林，闫  娇，马韫韬，李保国，周  虎* 

(中国农业大学土地科学与技术学院，北京  100080) 

摘  要：X 射线断层扫描(CT)已成为土壤孔隙结构研究的主要手段，而 CT 图像分割作为其中关键环节，直接关系到孔隙分析的准

确性。因传统的图像分割方法精度有限，近年来深度学习技术被广泛应用于土壤 CT 图像分割中。NAM(Normalization-based attention 

module)是一种高效的注意力机制，改进了空间注意力和通道注意力子模块的设计，能够增强深度学习模型分割的效果。本研究采

用 UNet、UNet++、DeepLabV3 以及加入了 NAM 注意力机制的 AttentionUNet 4 种深度学习模型，对我国东北地区黑土的 CT 图像

进行分割，并同传统分割方法进行比较。结果表明，AttentionUNet 在交并比、F1 分数、精确度和召回率 4 个指标的评估值分别达

到 88.08%、0.96、96.02%、96.64%，精确度相对于 UNet 和 UNet++分别提升了 1.46 和 0.21 个百分比，较传统 Watershed 方法的精

确度和召回率分别提升 101.13% 和 33.54%。本文提出的 AttentionUNet 模型可有效提高土壤 CT 图像分割的效率和精度，为土壤

CT 图像的孔隙分割提供一种更加高效的方法。 
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Soil CT Image Segmentation Based on Improved UNet Method 
SONG Zhonglin, YAN Jiao, MA Yuntao, LI Baoguo, ZHOU Hu* 
(College of Land Science and Technology, China Agricultural University, Beijing  100080, China) 

Abstract: X-ray tomography (CT) has become the main means of soil pore structure research, and CT image segmentation, as one 

of the key links, is directly related to the accuracy of pore analysis. Traditional image segmentation methods have limited 

accuracy, and in recent years deep learning techniques have been widely used in soil CT image segmentation. NAM 

(Normalization-based attention module) is an efficient attention mechanism that improves the design of spatial attention and 

channel attention sub-modules and can enhance the effect of deep learning model segmentation. In this study, four deep learning 

models, UNet, UNet++, DeepLabV3, and AttentionUNet with the addition of the NAM attention mechanism, were used to 

segment CT images of northeastern black soil and compared with traditional segmentation methods. The results showed that 

AttentionUNet achieved evaluation values of 88.08%, 0.96, 96.02%, 96.64% in the four indexes of intersection and concurrency 

ratio, F1 score, precision, and recall, respectively, and the precision was improved by 1.46 and 0.21 percentage points relative to 

UNet and UNet++, respectively, and compared with the traditional Watershed method, the precision and recall rate were increased 

by 101.13% and 33.54%. In conclusion, AttentionUNet model proposed in this paper can effectively improve the efficiency and 

precision of soil CT image segmentation, and provide a more efficient method for pore segmentation of soil CT images. 

Key words: UNet; NAM; Soil CT; Image segmentation; Attention mechanism 

 

土壤孔隙结构对于水分和气体在土壤中的运动、

植物根系的生长以及土壤生物的活性具有关键影响[1]，

准确获取土壤内部孔隙结构信息，是深入理解和预测

这些过程的基础[2]。目前，X射线计算机断层扫描(CT)

技术已成为分析土壤孔隙结构的重要工具[3]，而图像

分割是提取孔隙信息的核心步骤。然而，土壤内部结

构的复杂性带来了极大的分割挑战，传统图像处理方

法难以充分应对多变的土壤纹理与结构特征。 
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在土壤 CT 图像分割中，研究者主要采用区域生

长法、分水岭法、阈值分割法、模糊 C 均值法等传

统方法。这些方法在分割效率和精度上各具优劣：区

域生长法[4]基于相似的邻近像素进行分割，但处理多

个分离的孔隙时效率低；分水岭法[9-13]通过灰度分布

来分割，但土壤图像中的细微灰度可能导致孔隙结构

的过度分割[14]；阈值分割法[15-16]依赖设定的阈值，适

用于二值或多分类分割，但容易产生过度分割或者欠

分割的问题；模糊  C 均值法 (Fuzzy C-means，

FCM)[17-19]通过概率计算为图像提供更高的鲁棒性，

但其对每个像素点的逐次迭代计算耗时较长。此外一

些成熟的图像处理软件也集成了各种分割方法，如大

津法(Otsu)、最大熵法(MaxEntropy)和阈值法等[20]，

在处理前景和背景差异较大的图像时效果较好，但由

于 CT 机器的部分容积效应，孔隙边界往往模糊[21]，

这种模糊性使得这些软件在应对孔隙分割时可能导

致过度分割或不足分割。在复杂土壤结构的 CT 图像

中，需要考虑设计一种高精度、适应性强的分割方法，

从而提升土壤孔隙结构信息的提取准确性。 

近年来，深度学习分割方法通过自动学习大量图

像特征，展示出更强的鲁棒性和泛化能力，为复杂图

像分割问题提供了新的解决方案。尤其是 UNet 深度学

习模型的引入，因其编码器–解码器结构和跳跃连接的

设计，有助于在捕获图像上下文信息的同时保留细节信

息，从而实现精确的像素级分割。Shelhamer 等[22]在

2015 年提出的全卷积网络结构 (Fully convolutional 

network，FCN)奠定了图像语义分割的基础，实现了

像素级别的分类。而近年来，UNet 在土壤 CT 图像

分割中的应用已取得了一定的成效。例如，韩巧玲[23]

在 2020 年使用 UNet 模型和简化的卷积神经网络

(Convolutional neural networks, CNN)，成功对土壤

CT 图像实现了较高质量的分割。然而，由于土壤 CT

图像的复杂性和多样性，进一步提高分割精度和效率

仍然具有挑战性。为解决这一问题，本文在神经网络

UNet 模型的基础上，通过融合注意力机制的方式提

高模型对有效信息的获取能力，从而提升孔隙结构的

分割精度。通过构建适用于图像分割的土壤 CT 图像

数据集，将该改进模型与传统分割方法(Watershed)

以及多种深度学习分割模型(UNet++、DeepLabV3)

进行效果对比，以全面评估该方法在不同形态孔隙上

的分割性能和适用性。 

1  神经网络结构与算法原理 

神经网络 UNet 在土壤 CT 图像分割中的应用主

要体现在以下几个方面：首先，通过训练大量的土壤

CT 图像数据，UNet 模型能够学习到土壤内部结构的

特征表示，从而实现对土壤图像的自动分割；其次，

利用 UNet 模型的高分辨率输出特性，研究人员可以

获取到更为精细的土壤结构信息，这对于分析土壤孔

隙结构、评估土壤质量等具有重要意义；最后，神经

网络 UNet 还具有良好的泛化性能，能够适应不同类

型、不同质地的土壤图像分割需求，为土壤科学研究

的广泛应用提供了便利。本研究采用 UNet、UNet++、

DeepLabV3 以及加入了注意力机制的 AttentionUNet

共 4 种深度学习模型来开展土壤 CT 图像的分割。 

1.1  UNet 网络结构 

UNet 是 Ronneberger 等[24]于 2015 年提出的一种

对称的 U 型结构网络，左边部分编码器由多个卷积

层和池化层组成，用于将输入图像降采样并提取特

征；右侧的解码器由多个上采样层和卷积层构成，作

用是将编码器输出的特征映射还原到与原始输入图

像相同的分辨率，并逐步细化分割结果。为缓解信息

丢失问题，编码器与解码器之间通过跳跃连接直接传

递高分辨率特征，从而增强信息流动，提高分割精度

和细节还原能力。这种结构使 UNet 在复杂背景下的

小目标分割任务中表现出色。 

1.2  UNet++模型 

UNet++模型是 Zhou 等[25]在 2018 年基于 UNet

改进提出的模型。在 UNet 的基础上，UNet++模型引

入了更多的上采样节点和跳跃连接。该网络中的每个

嵌套卷积块通过几个卷积层提取语义信息，通过共享

一个编码器将不同深度的 UNet 有效集成，嵌套卷积

块中的所有卷积层都通过密集的跳跃连接彼此相连，

使得每一层都能够融合来自不同深度的语义信息，这

些改进使网络性能得到明显提升。 

1.3  DeepLabV3 模型 

DeepLabV3 模型[26]由谷歌的研究人员开发，通过

增强模型的几个关键方面，特别是空洞卷积和空间金字

塔池化，相比之前的版本(DeepLabV1 和 DeepLabV2)有

了显著改进。空洞卷积(Atrous convolution)允许网络通

过调整卷积核的视野大小来捕捉多尺度上下文信息，

而无需增加参数数量或计算量。空洞空间金字塔池化

(ASPP)使用多种不同膨胀率的空洞卷积来有效地捕

捉和整合多尺度特征，是一种改进的空间金字塔池化

技术。DeepLabV3 可以基于先进的主干网络，如

ResNet、Xception 或 MobileNet 构建，这些网络有助

于从图像中提取丰富的特征表示。通过全局平均池化

纳入图像级特征，有助于捕捉全局上下文，对于解决
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分割任务中的歧义至关重要，同时 DeepLabV3 将空

洞卷积无缝集成到 ResNet 架构中，使其能够更有效

地处理不同尺度的图像。 

1.4  加入注意力机制的 AttentionUNet 模型 

注意力机制[27]包含通道注意力[28]和空间注意力[29] 

2 个模块(图 1)，其核心在于引导网络模型聚焦于关

键部分，是实现网络自适应注意的一种方法，从而

提高对重要信息的捕捉能力。Chen 等 [ 3 0 ]提出的

TransUNet将自注意力机制用于 U型网络的底端以关 

注图像的全局特征，在解码阶段通过 CNN 为全局

特征补充局部空间特征增强细节信息，提高了模型

获取信息的能力。NAM(Normalization-based attention 

module)[31]作为一种高效、轻量级的注意力机制，采

用 CBAM(Convolutional block attention module)的模

块整合，对通道和空间注意力子模块进行了重新设

计。将 NAM 模块集成到每个网络块的末端，对于残

差网络，则嵌入在残差结构的末尾，以进一步提升特

征提取的效率和效果。 

 

图 1  通道注意力(A)和空间注意力(B)示意图 
Fig. 1  Channel (A) and spatial (B) attention 

 
如图 1A 所示，通道注意力子模块输出的特征表

示为 Mc。其中，比例因子 γ 用于调整每个通道的权

重，权值计算方法如公式(1)所示， i 是第 i 个通道

的缩放因子。 

0

i
i

jj







＝

 

(1) 

在空间维度上，使用批归一化(Batch normalization, 

BN)的比例因子来衡量像素的重要性，这个过程被称

为像素归一化。而对应的空间注意力子模块如图 1B

所示，输出被标记为 Ms，其中的比例因子是 λ，权

值和损失值的计算方法如公式(2)和公式(3)所示： 

0

i
i

jj







＝  (2) 

Loss l(f ( , ) g( ) g( )
x y

x W p p     
（ , )

 (3) 

式中： i 是第 i 个像素位置的缩放因子；l 表示损失

函 数 (Loss function) ； g 表 示 正 则 化 项 的 函 数

(Regularization function)；p 表示正则化项的权重；x 

表示输入数据(Input data)；y 表示目标标签(Target 

label)；f(x,W) 是模型的输出，表示模型根据输入数

据 x 和网络权重 W 计算的预测结果。 

本研究在 UNet 的上采样路径中，将注意力机制
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模块 (NAM)分别加入到特征融合部分和跳跃连接部

分(图 2)，用于增强解码器输出和编码器相应层输出

之间的特征融合，同时减少冗余的跳跃链接 (Skip 

connection)。解码器的当前层输出和对应的编码器

层输出作为输入传递给注意力模块，通过注意力模

块调整后的编码层输出将允许网络专注于更重要

的特征，从而提高特征融合的质量，改善多尺度特

征融合。 

 

图 2  改进的 UNet 结构图 
Fig. 2  Improved UNet structure diagram 

 
在基本的 UNet 结构中，前半部分是编码部分，

由两个 3×3 卷积层(ReLU)加上一个 2×2 Maxpooling

层组成下采样模块，需经过 4 次操作；后半部分是特

征融合网络，由一层反卷积+特征拼接 concat+两个

3×3 的卷积层(ReLU)反复构成，同样经过 4 次操作，

与特征提取网络刚好相对应，最后接一层 1×1 卷积，

降维处理，即将通道数降低至特定的数量，得到目标图。 

UNet 架构中的跳跃连接设计旨在利用编码器中

的高分辨率特征图来增强解码器中的特征表达。在跳

跃连接中引入注意力机制，可以让解码器优先关注对

任务更重要的特征，从而提升特征融合的有效性。这

种机制不仅带来了更精细的上下文信息，还能在处理

细小或边缘模糊的目标时显著改善分割效果，同时提

高网络的效率和泛化能力。 

本研究的孔隙识别网络由训练模型和测试模型

组成(图 3)。在训练阶段，网络首先提取输入图像的

特征，并将其与人工标注的孔隙二值图像进行比对，

计算预测结果与标注图像之间的差异。根据这一差

值，通过反向传播优化网络参数，不断调整模型以提

升分割性能。训练完成后，利用已优化参数的网络对

测试图像进行分割，最终生成孔隙的二值化图像。 

2  材料与方法 

2.1  软硬件环境 

本研究在 GPU 环境中运行网络模型，其具体配

置如表 1 所示。开发工具选用集成开发环境 PyCharm， 
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图 3  孔隙识别网络示意图 
Fig. 3  Schematic diagram of pore identification network 

 

表 1  平台硬件与软件配置 
Table 1  Platform hardware and software configuration 

平台硬件与软件配置 

CPU Core i5-12490F 

GPU NVDIA RTX4060 

显存 8 GB 

内存 1 TB 

框架 Pytorch 2.1.2 

CUDA CUDA 12.1 

语言 Python 3.9 

操作系统 Windows 10 Professional 

 
为提升训练效果和训练速度，使用 resize_image 函数

调用图像插值算法将输入的图像尺寸调整为 512× 

512 像素，训练的迭代次数设为 200，批大小(batchsize)

设为 4，训练过程中初始学习率(Init_lr)为 1e-4，最小

学习率(Min_lr)为 Init_lr×0.01，优化器选择 Adam 以

动态校正各网络参数的拟合速率，学习率衰减方式为

余弦衰减(lr_decay_type = 'cos')，模型权值每 5 个训

练轮次(epoch)保存一次，以确保模型训练的安全性和

可控性。 

2.2  数据集 

土壤样本采自中国东北黑土区中国农业大学梨

树实验站，使用柱状圆筒采样器(内置有机玻璃管，

内径 85 mm，长度 100 cm，厚度 2.5 mm)采集 7 个土

柱，用保鲜膜包裹并用加宽胶带将两端封口。将每个

土柱切割为大约 33 cm 长的小段，使用工业 CT(V｜

Tomo｜x S240，Waygate Technologies，Germany)进

行扫描，电压为 210 kV，电流为 520 μA，分辨率为

83 μm。使用 Datos|x2 rec 软件进行图像重建，然后

利用 VG Studio 软件导出 16 位灰度图像，储存为 tiff

格式，图像大小为 2 200×2 200 像素。 

本研究选取所采集图像中的 200 张 CT 图像作为

数据集，对数据集以 8∶2 的比例分为包含 160 张 CT

图像的训练集和包含 40 张 CT 图像的测试集。为避

开图像中的损伤区域，在选取图片时裁取图像中央区

域 600×600 像素 (图 4)，然后使用数据标注软件

LabelMe[32]对裁剪图像进行手工标注，为神经网络模

型提供准确的训练目标，确保模型的分割精度。 

 

图 4  土壤 CT 图像采集与处理过程 
Fig. 4  Soil CT image acquisition and processing process 
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2.3  模型评价指标 

采用 4 种分割精度指标评估模型的性能，包括平

均交并比(Mean intersection over union，MIoU)、精确

率(Precision)、平均召回率(Recall)、F1 分数和百分比

准确率(Percentage accuracy)，这些指标的值都在 0 ~ 

1，能够从不同的角度反映模型在土壤 CT 图像分割

任务上的表现。 

平均交并比：就是该数据集中每一个类的交并比

的平均值，在语义分割的问题中，交并比就是该类的

真实标签和预测值的交和并的比值。 

1 TP TN
MIoU )

2 TP FP FN TN FN FP
 

   
（  (4) 

式中(下同)：第一位 T/F，表示预测的对错(True/False)；

第二位 P/N，表示预测的结果(Positive/Negative)；TP

表示实际为正样本且被正确预测为正样本的样本数，

FP 表示实际为负样本但被错误预测为正样本的样本

数，TN 表示实际为负样本且被正确预测为负样本的样

本数，FN 表示实际为正样本但被错误预测为负样本的

样本数。 

精确率：表示被正确预测为正样本的像素数量在

所有被预测是正样本的结果中所占的比例。 

Precision
F

TP

TP P



 (5) 

召回率：表示在真实值是正样本的所有结果中，

模型预测对的比例。 

T
R

P
ecall

TP FN



 (6) 

F1 分数是一个综合评估模型性能的指标，是精

确率和召回率的调和平均数，它提供了一种平衡考虑

精确率和召回率的方法，F1 分数的取值范围在 0 ~ 1，

值越高表示模型的性能越好。当且仅当精确率和召回

率都很高时，F1 分数才会达到较高的值。 

2 Precision Re
F1score

Precision

call

Recall



 

 (7) 

准确度：是指模型正确分类的样本数占总样本数

的比例。 

TP+TN
Accuracy

TP+TN+FN+FP
  (8) 

                                                                 

3  结果与分析 

3.1  不同模型训练过程的损失值 

如图 5 所示，4 种网络模型在训练集上经过 200

次迭代的 Loss 变化曲线显示，训练集的损失值随着

训练轮次的增加逐渐下降，表明了网络的可行性。本

文提出的 AttentionUNet 通过在原始 UNet 基础上引

入注意力机制，不仅改进了网络结构，还提升了模型

的性能和收敛速度。具体而言，UNet 和 UNet++模型

的损失值在训练 100 轮后收敛，并最终稳定在 0.1 左

右；而改进的 AttentionUNet 模型在 60 轮次后损失值

便趋于收敛，最终稳定在 0.05 左右，显著优于其他

模型。 

 

图 5  不同模型的训练 Loss 曲线图 
Fig. 5  Training loss curves under different models 

 
3.2  不同神经网络模型识别结果精度 

在完成分割模型训练后，使用不同算法模型在

40 组土壤 CT 图像测试集上进行验证，计算孔隙识别

的交并比、精确度、F1 分数和召回率及各项参数的

方差，结果见表 2。 

加入注意力机制的 AttentionUNet 分割方法精确

度达到了 96.02%，说明准确识别孔隙结构的能力较

高[33]；AttentionUNet 模型的精确度指标相对于 UNet

模型(94.56%)提升了 1.46 个百分比，相较于 UNet++

模型(95.81%)提升 0.21 个百分比，而 DeepLabV3 方 

表 2  不同神经网络模型识别精度 
Table 2  Recognition accuracies under different models 

模型 
精确度 

(%) 
精确度方差 

(%2) 
召回率 

(%) 
召回率方差

(%2) 
交并比 

(%) 
交并比方差 

(%2) 
F1 分数 

F1 分数方差
(%2) 

UNet 94.56 0.77 92.59 0.83 88.46 0.46 0.94 0.06 

UNet++ 95.81 0.64 93.96 0.89 88.18 0.42 0.95 0.06 

AttentionUNet 96.02 0.46 96.64 0.54 88.08 0.14 0.96 0.04 

DeepLabV3 79.83 1.21 73.29 0.97 66.69 0.58 0.76 0.12 
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法的精确度为 79.83%，说明该方法对孔隙结构存在

较大程度的过度识别。 

AttentionUNet 的召回率为 96.64%，该数值越高

表明孔隙结构被错误识别为固体颗粒的像素数越少。

召回率指标相较于 UNet (92.59%)和 UNet++ (93.96%)

分别提升 4.05 和 2.68 个百分比，说明 AttentionUNet

方法在土壤大孔隙和固相物质的分割方面能力是最

强的。 

AttentionUNet 的交并比为 88.08%，这衡量了模

型预测的分割结果与真实标签之间的重叠程度。交并

比不仅考虑了正确分类的像素数，还考虑了错误分类

的像素数，从而提供了一个更全面的模型性能评估。

在图像分割任务中，交并比越高，表示模型的分割结

果与真实标签越一致，模型性能越好。UNet 的交并

比最高，达到 88.46%，表明其分割区域与实际区域

的吻合程度最好；UNet++ 和 AttentionUNet 的交并

比相近，分别为 88.18% 和 88.08%，略低于 UNet，

但差距极小。而 DeepLabV3 的交并比远低于其他模

型，仅为 66.69%，表明其分割结果与实际情况有较

大偏差。 

AttentionUNet 的 F1 分数最高，为 0.96，反映了

其在精确度和召回率上的出色表现。F1 分数是一个

综合指标，平衡了精确度和召回率，是在样本类别不

均衡情况下评估模型性能的一个很好的指标，高的 

F1 分数意味着模型在精确度和召回率上都表现良

好。UNet++的 F1 分数为 0.95，表现也非常接近

AttentionUNet；UNet 的 F1 分数为 0.94，虽然略低于

UNet++和 AttentionUNet，但依然出色。而 DeepLabV3

的 F1 分数最低，为 0.76，进一步体现了其在综合性

能上的不足。 

总的来说，AttentionUNet 在所有指标中都表现

优异，特别是在精确度、召回率和 F1 分数上占据优

势，各项指标的方差也相对较小，说明该模型在处理

各种情况时都能较为稳定地提供高质量的结果。

UNet++的整体表现接近 AttentionUNet，虽然在精确

度和召回率上稍有不及，但仍然是一个非常强大的模

型。UNet 的表现略逊色于前两个模型，但在交并比

上稍有优势。DeepLabV3 明显落后于其他模型，精

确度、召回率、交并比和 F1 分数都表现不佳，表明

不太适合当前任务和数据集。 

3.3  分割结果对比 

图 6 展示 3 幅不同的黑土 CT 图像，将 4 种模型

的分割结果与人工标注的标准图像进行对比。原始土

壤 CT 图像中，孔隙以黑色为主，部分孔隙与固相物

质的边界较为模糊。从 3 组分割实例可以看出，无论

是基础的 UNet 模型还是改进后的 UNet 模型，都在

土壤 CT 图像分割中展现出优异的性能，分割出的土

壤孔隙能够完整地包含原始图像中的孔隙，孔隙轮廓 

 

图 6  不同模型分割结果对比 
Fig. 6  Comparison of segmented results under different models 
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光滑自然，与标准标注图像基本吻合。但是 UNet 方

法在识别一些不规则的孔隙时如图 6 中红色方框标

注部分，还是存在欠分割的问题，这可能是由于网络

结构的欠拟合，对多尺度的特征融合缺少考虑；

UNet++模型在面对这种情况时则会存在过度分割的

问题，高估了孔隙结构；而 DeepLabV3 模型则存在

明显的欠分割，对一些直径较小的孔隙识别能力较

差。总的来说，AttentionUNet 分割精度和分割效果

优于其他的神经网络方法。 

为了评估 AttentionUNet 方法及 3 种传统的图像

处理方法(分水岭(Watershed)[34]、模糊 C均值法(Fuzzy 

C-means，FCM)[35]以及大津法(Otsu)[36])的分割性能，

将其分割结果进行对比(表 3)。使用 Python 代码和

OpenCV 库来实现以上 3 种传统分割方法，对 CT 图像

进行适当的预处理(如噪声去除和初步阈值分割)，通

过标记前景和背景，算法基于图像的梯度信息，将图

像分割成多个区域，利用分割正确率、精确度和召回率

3 个指标定量评价孔隙分割结果，并根据多组图像测试

得到的结果计算方差。对于 Watershed 和 FCM 方法，

根据土壤孔隙、裂缝的结构特点，种子点数设为 4。 

 
表 3  AttentionUNet 和传统分割方法效果对比 

Table 3  Comparison of effectiveness of AttentionUNet and traditional segmentation methods 

分割方法 正确率(%) 正确率方差(%2) 精确度(%) 精确度方差(%2) 召回率(%) 召回率方差(%2) 

Watershed 94.34 1.25 47.74 2.17 72.37 1.87 

FCM 51.25 2.39 49.89 2.62 51.93 2.12 

Otsu 85.01 1.92 46.17 2.74 90.36 1.98 

AttentionUNet 97.16 0.52 96.02 0.19 96.64 0.36 

 
从表 3 可以看出，AttentionUNet 的正确率最高

(97.16%)，表明其在整体分类上最为准确；Watershed

和 Otsu 的正确率也较高，但低于 AttentionUNet。

Watershed 正确率高达 94.34%，说明该方法在大部分

情况下能正确分类；Otsu 正确率 85.01%，说明该方

法能较好地分类前景和背景；FCM 的正确率明显较

低，表明其分类能力较弱。AttentionUNet 的精确度

(96.02%)显著高于其他方法，表明其在细节和边界的

处理上非常出色；FCM、Watershed 和 Otsu 的精确度

较低，表明它们在处理复杂边界时的能力有限。

AttentionUNet 的召回率最高(96.64%)，说明其能够检测

出几乎所有的目标区域，且误检率低；Otsu 的召回率

为 90.36%，说明能找到大部分目标区域，但可能包含

一些误检；Watershed 的召回率为 72.37%，说明能找到

一部分的目标区域，但仍有漏检；FCM 的召回率最低，

进一步验证了其在目标区域检测上的不足。综合来看，

AttentionUNet的精确度和召回率相比于Watershed提高

了 101.13% 和 33.54%，在所有性能指标上表现最优，

其次是 Watershed 和 Otsu，FCM 的表现相对较差。 

不同方法在大孔隙的分割中效果不同(图 7)。

Watershed 在大孔隙的分割方面表现良好，但是存在

一些小孔隙的欠分割现象，表明其泛化能力较差；而

FCM 和 Otsu 在分割大孔隙和小孔隙都存在过度分割

的问题，这一现象在 Otsu 方法中尤为严重，一些分

散的孔隙被错误地连接起来；而 AttentionUNet 方法未

出现上述问题，分割的结果都更加接近人工标注的图

像，这表明在多尺度孔隙共存的情况下，AttentionUNet

在分割时与传统方法相比有很大的优势。 

 

图 7  不同分割方法效果对比 
Fig. 7  Comparison of effects of different segmentation methods 

 
通过 ImageJ 软件生成基于不同分割方法的三维

孔隙图像(图 8)，对分割结果进行直观对比和分析。

对于传统的 Watershed 方法，分割结果存在明显的欠

分割现象，特别是在小孔隙的分割上存在较大不足，

部分小孔隙被忽略或连接在一起，无法准确反映土壤

内部孔隙的真实分布和形态。相比之下，UNet 和

UNet++方法在分割较小孔隙时表现出一定的改进，

但二者均存在不同程度的过度分割问题。这种过度分
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割导致孔隙结构的边界模糊，尤其是小孔隙区域的分

割结果显得杂乱无序，使得孔隙的连续性和脉络特征

受到影响。改进的 AttentionUNet 方法显著优化了分割

结果，其分割的三维孔隙图像表现出更高的准确性和连

续性，模型能够更好地捕获孔隙的细节特征，避免了过

度分割和欠分割现象的发生。具体而言，AttentionUNet

分割后的孔隙结构更为清晰，形态脉络更具逻辑性，能

够准确还原土壤孔隙的真实三维结构，为后续土壤孔隙

特征的量化分析奠定了坚实的基础。 

 

图 8  Watershed 和神经网络方法分割孔隙的三维结构 
Fig. 8  3D structures of soil pores segmented by Watershed and 

neural network methods 

4  结论与讨论 

本研究提出了一种改进的 UNet 神经网络模型，

旨在针对土壤 CT 图像分割任务的特点进行优化。在

深入分析 UNet 网络结构和性能潜能的基础上，结合

NAM 注意力机制，对原始 UNet 模型进行了调整与

优化。实验表明，深度学习在土壤 CT 图像分割中具

有显著优势，尤其在复杂孔隙结构的处理上，明显优

于传统方法。UNet 等神经网络通过结合真实标签与

先验知识，能够自主学习并全面表达土壤孔隙特征，

显著提升大孔隙结构的精细分割能力。改进后的模型

(AttentionUNet)因引入注意力机制，能够模拟人类注

意力，将关注聚焦于图像中关键的孔隙信息，能够更

有效地捕获图像中的关键特征，提升在处理复杂土壤

CT 图像时的分割性能和稳定性。通过在实验数据集

上的验证，改进的 AttentionUNet 在土壤 CT 图像分

割任务中表现出色，能够准确识别并分割出土壤孔

隙，与传统 CNN 相比表现更优。与 UNet、UNet++以

及 DeepLabV3 模型的对比实验显示，AttentionUNet 在

精确率、召回率、平均交并比和 F1 分数等指标上均有

提升；与传统的方法(如 Watershed)相比，改进模型在

精确率和召回率方面实现了显著提升；为土壤 CT 图像

分割提供了一种高效、可靠的深度学习解决方案。 

尽管深度学习模型展现了较高的性能，但仍面临

数据和计算资源方面的挑战，特别是在土壤样本多样

性和特征异质性较高的情况下。本研究在分割精度上

尚有提升空间，未来可从以下几个方向进一步优化。 

1) 提升数据多样性与模型泛化能力。土壤类型、

颗粒形态和孔隙率等差异显著影响图像特征分布，因

此构建更广泛且多样化的数据集将有助于提高模型

在不同土壤类型上的适应性和分割精度。同时，更丰

富的数据可降低模型对未见样本的误差，提升其在实

际应用中的鲁棒性。 

2) 探索半监督与自监督学习。标注土壤 CT 图

像耗时且成本高，利用未标注数据的半监督或自监督

学习方法能够挖掘潜在特征，在标注数据有限的情况

下提高模型性能。这类方法通过预训练或自学习挖掘

数据中的潜在特征，提升模型对细微结构的识别能

力，将成为未来土壤 CT 图像分割的重要发展方向。 

3) 引入多模态数据融合。结合 CT 图像与其他

数据类型(如光谱图像、土壤化学与物理参数)可为模

型提供更全面的特征信息，帮助模型理解土壤的多层

次特性，从而进一步提升分割效果。 
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