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摘　 要： 在石油地质领域，分析岩心内部微观孔隙结构的形态分布、特征参数，对研究油气资源的渗流特性和储集性能具有重

要意义。 岩心 ＣＴ 图像具有噪点多、比度低、亮度不均匀的特点，目前实际工程运用的孔隙提取方法，仍然存在着需要大量人

工交互且分割精度较低的问题。 针对这些问题，本文提出了基于双解码器网络的分割方法，构建了岩心 ＣＴ 图像分割数据集，
用图像预处理网络分支，辅助训练图像分割网络。 实验结果表明，本方法的模型参数量仅有 ３３．３ ＭＢ，像素精度 ＰＡ 能达到

９１．４１％，平均检测交并比 ＭＩｏＵ 能达到 ８５．３２％，具有模型小、推理速度快、分割精度高的优点。
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０　 引　 言

研究储集层的孔隙空间结构对于指导油气资源

的勘探和开发至关重要［１］，对储集层孔隙结构进行

定量化分析， 能够为提高采收率和预测开采能力提

供基础数据。
随着数字岩心的发展和计算机 断 层 扫 描

（Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴ）技术［２］ 的普及，岩心 ＣＴ
数字图像处理技术为研究人员提供了一种了解内部

孔隙结构的新方法。 通过分析岩心孔隙的二维图像

并构建三维孔隙模型，可以深入研究孔隙内部流体

的作用机理。 因此，首先需要对岩心 ＣＴ 图像孔隙

部分进行准确的分割。 如图 １ 所示，岩心 ＣＴ 孔隙

图像具有噪点多、对比度低、亮度不均匀等分割

难点。

　 （ａ） 正常孔隙图像　 （ｂ） 亮度不均孔隙图像（ｃ） 低对比度孔隙图像

图 １　 不同情况的岩心 ＣＴ 孔隙图像

Ｆｉｇ． １　 ＣＴ ｐｏｒｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｎ ｒｏｃｋ ｃｏｒｅｓ



　 　 目前，工程中分割岩心 ＣＴ 孔隙图像最常用的

方法是基于阈值的最大类间方差法（ＯＴＳＵ） ［３］，该
方法通过选取最佳阈值，将图像分为目标和背景两

部分，使得对应的类间方差值最大。 对于亮度不均

和对比度低的岩心 ＣＴ 孔隙图像，还需要先进行预

处理矫正图像。 直方图均衡化虽然可以增强图像的

对比度，但同时也会放大岩心 ＣＴ 孔隙图像中的噪

点；若采用对数变换或伽马变换矫正亮度不均图像，
则需要同时根据图像情况手动设置变换参数。

近年来，随着深度学习的快速发展，相较于传统

方法，基于深度学习的一些方法极大地改善了图像

预处理和图像分割的质量。 针对低照度图像增强问

题，Ｔａｎｇ 等［４］提出了瓶颈引导通道注意（ＢＧＣＡ）模
块，通过低光图像增强网络实现统一的通道信息，以
实现更好的颜色恢复；Ｚｈａｏ 等［５］ 提出了一种端到端

颜色通道融合网络，设计了多尺度特征通道洗牌模

块（ＭＦＣＳ）来组合不同尺度的图像特征，使得融合

图像包含更丰富的信息，最后经过细节增强后生成

输出图像。 针对灰度 ＣＴ 图像分割问题，Ｌｉｕ 等［６］ 提

出了一种轻量级且精确的 Ｕ－Ｎｅｔ 模型，将基准 Ｕ－
Ｎｅｔ 模型的特征图优化到最佳点，以在参数减少和

分割性能之间取得平衡；Ｄａｂａｓｓ 等［７］ 提出了一种基

于残差卷积和注意力学习的 Ｕ－Ｎｅｔ 模型，采用残差

卷积代替编码器和解码器中使用的传统卷积层，以
及在传统 Ｕ－Ｎｅｔ 架构的跳跃连接中实现的注意机

制，从而增强了特征表示能力。 但采用先图像增强

再图像分割的两阶段处理过程，需要经过两个网络

模型，不易于模型的训练和部署，因此本文提出了一

种双解码器的岩心 ＣＴ 孔隙图像分割技术。

１　 本文方法

本文提出的双解码器网络结构模型，将图像预

处理网络和图像分割网络相结合，用图像预处理网

络分支来辅助图像分割网络进行学习。 在实际推理

运用时，只需要部署图像分割网络，达到提高精度、
简化模型的目的。 编码阶段由 ３ 层 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 模

块来提取特征，解码阶段加入通道注意力模块融合

对应层特征，并采用通道随机丢弃算法加强模型的

学习能力。 设计基于预处理图像的结构相似度损失

和均方误差损失，联合基于分割图像的交叉熵损失

ＢＣＥ Ｌｏｓｓ，通过设定不同的权重来共同约束编码过

程。
１．１　 双解码器网络结构

本文提出的双解码器网络包括一个编码器

Ｅｎｃｏｄｅｒ 和两个解码器 ＤｅｃｏｄｅｒＳｅｇ、ＤｅｃｏｄｅｒＰｒｅ，如图

２ 所示。

LossSeg

LossPre

图 ２　 网络模型算法示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 编码器 Ｅｎｃｏｄｅｒ 接收输入孔隙图像，并提取特

征输出编码信息，解码器 ＤｅｃｏｄｅｒＳｅｇ、ＤｅｃｏｄｅｒＰｒｅ 分

别将编码信息进行解码，经过各自的损失函数反向

传播以后共同约束编码器的学习过程，总的约束损

失函数由分割损失 ＬｏｓｓＳｅｇ 和矫正损失 ＬｏｓｓＰｒｅ 加

权组成，权重 λ１ 和 λ２ 由多次实验得出，见式（１）：
ＬｏｓｓＴｏｔａｌ ＝ λ１ＬｏｓｓＳｅｇ ＋ λ２ＬｏｓｓＰｒｅ （１）

　 　 其中，ＬｏｓｓＰｒｅ 采用基于预处理图像的均方误差

损失 ＭＳＥ 和结构相似度损失 ＳＳＩＭ，ＬｏｓｓＳｅｇ 为基于

分割图像的交叉熵损失 ＢＣＥＬｏｓｓ。
对于大小为 ｍ × ｎ 的图像 ｘ 和 ｙ，均方误差损失

ＭＳＥ 的计算见式（２）

ＭＳＥ（ｘ，ｙ） ＝ １
ｍｎ∑

ｍ－１

ｉ ＝ ０
∑
ｎ－１

ｊ ＝ ０
［ｘ（ ｉ，ｊ） － ｙ（ ｉ，ｊ）］ ２ （２）

　 　 结构相似度损失 ＳＳＩＭ 的计算见式（３）：

　 ＳＳＩＭ（ｘ，ｙ） ＝
（２μｘμｙ ＋ ｃ１）（２σｘｙ ＋ ｃ２）

（μ２
ｘ ＋ μ２

ｙ ＋ ｃ１）（σ２
ｘ ＋ σ２

ｙ ＋ ｃ２）
（３）

　 　 其中， μｘ、μｙ 分别为 ｘ、ｙ 的平均值；σ２
ｘ、σ２

ｙ 分别

为 ｘ、ｙ 的方差；σｘｙ 是 ｘ 和 ｙ 的协方差；ｃ１、ｃ２ 均为常

数。
交叉熵损失 ＢＣＥＬｏｓｓ 的计算见式（４）：

　 ＢＣＥＬｏｓｓ（ｘ，ｙ）＝ １
ｍｎ∑

ｍ－１

ｉ ＝ ０
∑
ｎ－１

ｊ ＝ ０
－ ［ｙ（ｉ， ｊ）ｌｏｇｘ（ｉ， ｊ） ＋

（１ － ｙ（ｉ，ｊ））ｌｏｇ（１ － ｘ（ｉ， ｊ））］
（４）

１．２　 编码器模块

编码器采用 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 模块作为特征提取单

元，与通过将输入和输出相加来构建残差块的

Ｒｅｓｉｄｕａｌ （Ｒｅｓ）模块［８］ 不同，在 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 模块中，
每一层都接收前面所有层的特征映射作为输入，并
将自己的特征映射传递到后续的层中，从而形成一
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种全互连接的结构［９］，每层所提取出来的特征映射

均可供后续层使用，如图 ３ 所示。 因此，ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ
具有更强的信息流动性，可以帮助模型更好地利用

前面层的信息，逐级挖掘浅层细节信息，形成密集连

接，增强特征传播，从而提高模型的性能。

图 ３　 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 模块示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ ｍｏｄｕｌｅ

１．３　 解码器模块

解码器借鉴 Ｕｎｅｔ［１０］ 的解码部分，Ｕｎｅｔ 的解码

器部分能够实现精确定位，主要负责特征图的上采

样。 通过对特征图做上采样以及卷积操作后，同时

融合了编码部分对应的特征图，增加了输出的分辨

率，从而逐步恢复特征图像的像素信息及图像精度。
Ｕｎｅｔ 将特征图从编码器的每一层传递到解码器的

类似层，使得分类器可以考虑不同规模和复杂性的

特征来做出决策，其网络结构如图 ４ 所示。

3?3卷积，ReLU
1?1卷积
2?2最大池化层
长连接
2?2上采样

图 ４　 ＵＮｅｔ 网络结构示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＵＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

１．４　 注意力机制

浅层特征经过 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 模块后会得到密集

特征层，对于图像分割来说并不是所有通道特征都

能提供有效的分割信息。 ＳＥ 通道注意力机制能够

帮助网络自适应地调整各个通道之间权重关系，识
别出最关键的特征信息，并根据其重要性自适应地

调整通道特征的权重，以引导模型将更多的注意力

集中在那些对分割结果影响最大的图像区域上，从
而提高分割的准确性。 ＳＥ 通道注意力机制示意如

图 ５ 所示。

压缩
(Squeeze)

激励
(Excitation)

输入
W?H?C

输出
W?H?C

图 ５　 ＳＥ 通道注意力机制示意图

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ＳＥ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 ＳＥ 模块分为压缩（ｓｑｕｅｅｚｅ）和激励（ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ）
两个阶段。 如式（５）所示，压缩阶段使用全局平均

池化（Ｇｌｏｂａｌ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＧＡＰ）计算出上一个特

征图的全局语义信息［１１］。

ｚ ＝ １
ｗｈ∑

ｈ

ｉ ＝ １
∑

ｗ

ｊ ＝ １
ｔ（ ｉ， ｊ） （５）

　 　 其中， ｚ 表示经过 ＧＡＰ 运算将通道中的特征图

压缩成的一个实数； ｔ 表示通道中的特征图； ｗ 和 ｈ
为特征图的宽和高。 通过对每个通道进行压缩操作

就可以得到一个含有全局语义特征的实数矩阵［１２］。
激励阶段主要完成对各通道压缩得来的特征信

息进行权重分配，这一过程的表述见式（６）：
ｓ ＝ σ（ｗ２δ（ｗ１ｚ）） （６）

　 　 其中， ｚ 为压缩阶段的输出并含有全局语义特

征的实数矩阵； σ 和 δ 分别是 Ｓｉｇｍｏｉｄ 和 ＲｅＬＵ 激活

函数； ｗ１ 和 ｗ２ 是全连接层的权重矩阵。
１．５　 通道随机丢弃算法

为了防止训练阶段的过拟合现象，通常会在卷

积层后面加一层 Ｄｒｏｐｏｕｔ，随机让特征图的部分像素

点置零。 对于图像数据而言，其是由许多像素点所

组成，这些像素点通常都具有空间相关性，相邻像素

点的像素值往往都是相近的。 如果随机丢弃特征图

上的像素点，依然可以通过相邻的像素点来传递特

征信息，使得防止过拟合效果并不显著。
本 文 引 入 Ｓｐａｔｉａｌ Ｄｒｏｐｏｕｔ［１３］ 代 替 传 统 的

Ｄｒｏｐｏｕｔ，不是随机将特征图像素点置零，而是将特

征通道随机置零。 这种做法有助于防止某些特征通

道在经过 ＳＥ 模块后一直被赋予过高的权重，从而

导致过度拟合，使得模型学习到更多的孔隙图像特

征，提高模型的泛化能力。
１．６　 整体网络模型

本文所用的整体网络的结构框架如图 ６ 所示，
网络模型整体采用 ３ 层编解码模式，相比于 ＵＮｅｔ 标
准的 ５ 层编解码模式，减少了模型的参数量。 编码

阶段由 ３ 个编码模块 Ｅｎｃｏｄｅｒ１ － ３ 组成， 采用

ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 模块来提取特征。 具体地，将原始的岩
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心 ＣＴ 孔隙图像作为输入，并先通过一个卷积层进

行粗精度的提取特征，接着依次通过稠密连接模块

和下采样模块，构建 ３ 层图像特征金字塔；解码阶段

也由对应的 ３ 个解码模块 Ｄｅｃｏｄｅｒ１－３ 组成，采用通

道注意力机制对编码信息进行特征筛选，并加入通

道随机丢弃机制，增强模型的特征学习能力。 解码

模块 Ｄｅｃｏｄｅｒ１ － ３ 将 上 采 样 特 征 和 编 码 模 块

Ｅｎｃｏｄｅｒ１－３ 的编码特征进行通道拼接，经过通道注

意力模块融合特征信息，并通过空洞卷积模块［１４］，
进行上采样恢复为原始分辨率。

Encoder1

Encoder2

Encoder3

conv3?3
copy
SENet,SpatialDropout,conv1?1
conv3?3,maxpool2?2
up-conv2?2 ?２

Decoder3

Decoder2

Decoder1

图 ６　 整体网络结构示意图

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２　 实验结果与分析

２．１　 实验数据集

本文数据集标签对由一幅原图，及其对应的矫正

图和分割图组成，如图 ７ 所示。 使用对比度受限的自

适应直方图均衡化（ＣＬＡＨＥ）［１５］手动调整适合参数，并
消除黑色背景区域对算法的影响，得到对比度良好、亮
度均匀的矫正图像，再使用人工标记分割的方法得到

孔隙分割图像。 从 １５ 组岩心 ＣＴ 孔隙图像中各选取

８００ 幅图像，将图像大小归一化为 ９６０×９６０，共制作了

１２ ０００个样本，按 ７：３ 的比例划分训练集和验证集，由
于 ＣＴ 图像同一组之间存在层间相关性，为保证测试集

与训练集的差异性，避免过拟合，另选取 ５ 组岩心 ＣＴ
孔隙图像制作 ４ ０００ 张数据集作为测试集。

　 （ａ） 原图　 　 　 　 （ｂ） 矫正图　 　 　 　 （ｃ） 分割图

图 ７　 数据集示例

Ｆｉｇ． ７　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

２．２　 实验环境及训练参数

本文实验环境为 Ｕｂｕｎｔｕ １８． ０４， ＣＰＵ 为 Ｄｕａｌ
Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｎｏ Ｅ５ － ２６００，ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ １０８０Ｔｉ
（Ｐａｓｃａｌ）。 在 ＰｙＴｏｒｃｈ １．９．０，ｃｕｄａ１０．２ 下完成模型

的搭建和网络训练。
在训练阶段采用 ＳＧＤ 作为优化器，初始学习率

为 １×１０－４，ＢａｔｃｈＳｉｚｅ 设置为 ２，共训练 １００ 个周期，
学习策略采用“ｂｕｒｎ－ｉｎ”方法［１６］，在训练开始后一

定数量的更新周期内逐渐增加学习率，旨在执行一

些随机或初始搜索，有助于优化算法更好地收敛到

全局最优解。 计算公式如式（７）：
ｌｒ ＝ ｂａｓｅ＿ｌｒ∗ （ｂａｃｈ＿ｎｕｍ ／ ｂｕｒｎ＿ｉｎ） ｐｏｗｅｒ （７）

　 　 其中， ｂａｓｅ＿ｌｒ是基准学习率；ｂａｔｃｈ＿ｎｕｍ 是当前

的批次数；ｂｕｒｎ＿ｉｎ 是指学习率从 ０ 逐渐上升到初始

学习率所需的批次数；ｐｏｗｅｒ用于控制学习率变化速

率。 在超过 ｂｕｒｎ＿ｉｎ后的更新周期内，学习速率将按

照预设的策略逐渐减小。
为了在训练中加快网络收敛速度、防止过拟合

现象发生，本文使用 Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚｉｎｇ 标准化操作，
对样本进行标准化处理后，该样本的输出结果不仅

仅受到自身特征的影响，还会被同属于一个 ｂａｔｃｈ
中的其他样本所影响［１２］。 这可以防止整个网络朝

着同一个方向学习，确保网络的学习过程更加稳定

和可靠。
２．３　 模型评价指标

为了客观评价预测图与标签图的相似程度，实
验采用像素精度（Ｐｉｘｅｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ， ＰＡ） 以及平均交

并比（Ｍｅａｎ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＭＩｏＵ） 作为模型
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的客观评价指标。 ＰＡ、ＭＩｏＵ 的表达式如下：

ＰＡ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（８）

ＭＩｏＵ ＝ ｉ
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

ＴＰ
ＦＮ ＋ ＦＰ ＋ ＴＰ

（９）

　 　 其中， ＴＰ 为真正值，ＴＮ 为真负值，ＦＰ 为假正

值， ＦＮ 为假负值。 像素精度 ＰＡ 是指正确分类的像

素占所有像素的百分比，从宏观角度描述了预测结

果的准确率；ＭＩｏＵ 是指预测图与标签图交集与并集

的比例，反应了预测图与标签图的重合情况，从细节

上描述了预测结果的准确率。
此外，为了评价模型的大小和推理速度，采用模

型参数量 （ Ｍｏｄｅｌ Ｓｉｚｅ） 和每秒推理请求数 ＩＰＳ
（Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ）作为评价指标。 由于不同的

硬件平台、模型大小和输入数据等因素都会影响

ＩＰＳ 的结果，本实验在同等硬件条件下，计算各模型

对１ ５００幅大小为 ９６０×９６０ 的岩心 ＣＴ 序列图的推理

总时间，并取平均值来获得更精确的结果。
２．４　 结果分析

为了客观验证本文所用网络的分类性能，使用

同 一 数 据 集 分 别 在 ＭｏｂｉｅＮｅｔ［１７］、 ＰＳＰＮｅｔ［１８］、
ＤｅｅｐＬａｂｖ３［１９］、ＵＣＴｒａｎｓＮｅｔ［２０］、 ＵＮｅｔ２０２３［２１］ 等主流

分割网络上进行了对比实验。 不同网络模型在 ＰＡ、
ＭＩｏＵ、 Ｍｏｄｅｌ Ｓｉｚｅ 和 ＩＰＳ 评价指标上的结果见表 １。

表 １　 不同网络模型下孔隙图像分割结果评价指标

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｐｏｒｅ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓ

网络模型
ＰＡ ／
％

ＭＩｏＵ ／
％

Ｍｏｄｅｌ Ｓｉｚｅ ／
ＭＢ

ＩＰＳ ／

（次·ｓ） －１

ＭｏｂｉｅＮｅｔ ８０．５４ ７４．３３ ５７．８ ３．２８

ＰＳＰＮｅｔ ８４．３６ ７６．１５ １７８ ０．９６

ＤｅｅｐＬａｂｖ３ ８５．４７ ８０．２０ １７２．７ ０．９８

ＵＣＴｒａｎｓＮｅｔ ９２．６４ ８５．７２ ２７８．８ ０．５４

ＵＮｅｔ２０２３ ８８．０３ ８２．７５ １３６．５ １．１２

本文方法 ９１．４１ ８５．３２ ３３．３ ５．３２

　 　 根据表 １ 中数据可见，由于本文提出的双解码

器卷积神经网络模型利用图像预处理网络分支辅助

分割，将稠密连接层嵌入到编码阶段，将通道注意力

模块嵌入到解码阶段，以达到更好的融合各通道的

特征信息，更精确的提取孔隙区域，在 ＰＡ 和 ＭＩｏＵ
指标 上 分 别 达 到 了 ９１． ４１％ 和 ８５． ３２％， 仅 比

ＵＣＴｒａｎｓＮｅｔ 模型低 １．２３％和 ０．４％，明显优于其他网

络模型。 在 Ｍｏｄｅｌ Ｓｉｚｅ 和 ＩＰＳ 指标上，模型参数量

Ｍｏｄｅｌ Ｓｉｚｅ 为 ３３．３ ＭＢ，比 ＭｏｂｉｅＮｅｔ 网络模型还小

２４．５ ＭＢ。实际工程运用中，常需要一次性对成百上

千幅岩心 ＣＴ 孔隙图进行分割，在对１ ５００幅大小为

９６０ × ９６０ 的岩心 ＣＴ 孔隙图进行推理预测时，
ＵＣＴｒａｎｓＮｅｔ 模型总用时为 ４６ ｍｉｎ，而本文算法模型

总用时仅 ５ ｍｉｎ，推理速度显著快于各主流网络模

型。
最后，为了直观地感受本文算法模型的分割效

果，图 ８ 给出了最大类间方差法、本文算法模型和

ＵＣＴｒａｎｓＮｅｔ 模型的岩心 ＣＴ 孔隙图像分割结果对

比，并将分割结果图做伪彩色处理叠加到原图上。
可以看出，基于阈值分割的最大类间方差法会把岩

石颗粒间的噪点过度分割出来，而孔隙中间又分出

来很多孔洞，破坏了孔隙的完整性。 由深度学习模

型自动化分割出的结果符合人眼视觉的主观感受，
孔隙边缘清晰，孔隙内部完整，噪点较少，孔隙分割

效果良好。 在面对亮度不均匀的孔隙图像时，最大

类间方差法很难将孔隙分割出来，而本文算法模型

和 ＵＣＴｒａｎｓＮｅｔ 模型具有良好的泛化性，能够学习到

孔隙图像的特征信息，取得较为准确的分割结果。

(a)原图 (b)大津法 (c)本文算法 (d)UCTransNet

图 ８　 分割结果对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 结束语

本文针对传统岩心 ＣＴ 孔隙图像分割方法的准

确度不高且需要大量人工交互的问题，提出了一种

双解码器网络的岩心 ＣＴ 孔隙图像分割方法，在辅

助分支的监督学习下，网络模型训练完成后，编码器

已经能将低对比度或光照不均的孔隙图像编码为更

利于分割的高维特征信息，在实际推理应用中只需

要部署编码器和分割解码器，达到减小模型参数量

的目的。 对比实验表明，分割结果不论是在主观效

果上，还是在客观指标上都有一定的优势。 对多组
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不同的岩心 ＣＴ 孔隙图像进行实验，均取得了较好

的分割结果。 实验结果表明，该方法模型参数量小，
同时分割精度高，后期将继续优化网络模型，将算法

应用于实际工程中。
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