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摘 要:岩心区域的准确提取在数字岩心构建与智能油气储层评价等任务中具有重要意义。然而,岩心图像常伴随

复杂背景、边缘模糊及多尺度结构分布等问题,给自动化分割带来较大挑战。为此,提出了一种基于改进 UNeXt架构

的岩心目标提取算法,旨在提升模型对岩心区域的分割性能。该方法通过在网络不同层次引入CBAM或EMA模块,
有效增强模型对边缘细节和全局上下文特征的表达;同时,在网络颈部设计并引入多尺度特征增强模块,以进一步提

升模型对多尺度结构及复杂纹理的感知能力。此外,考虑到目前缺乏专门用于岩心区域提取的公开数据集,本文自主

构建了相关的岩心图像数据集。实验结果显示,与原始UNeXt网络相比,所提算法在 mIoU、F1-score和 mPA
 

3项指

标上分别提升1.49%、2.06%和0.75%,同时 MSE下降78.63%,且通过统计检验证实上述提升均具有显著性。为验

证模型的泛化性能,本文还在BRISC
 

2025和EBHI-Seg两个公开医学图像数据集上进行了对比实验,结果表明本文

算法在自建数据集和公开数据集上均表现优异。
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Abstract:The
 

accurate
 

extraction
 

of
 

core
 

regions
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

tasks
 

such
 

as
 

digital
 

core
 

construction
 

and
 

intelligent
 

reservoir
 

evaluation.
 

However,
 

core
 

images
 

often
 

suffer
 

from
 

complex
 

backgrounds,
 

blurred
 

edges,
 

and
 

multi-scale
 

structural
 

distributions,
 

posing
 

significant
 

challenges
 

to
 

automated
 

segmentation.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

core
 

object
 

extraction
 

algorithm
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

UNeXt
 

architecture,
 

aiming
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

segmentation
 

performance
 

for
 

core
 

regions.
 

The
 

method
 

effectively
 

strengthens
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

represent
 

edge
 

details
 

and
 

global
 

contextual
 

features
 

by
 

introducing
 

CBAM
 

or
 

EMA
 

modules
 

at
 

different
 

network
 

levels.
 

Simultaneously,
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

enhancement
 

module
 

is
 

designed
 

and
 

incorporated
 

into
 

the
 

network
 

neck
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

model's
 

perception
 

of
 

multi-scale
 

structures
 

and
 

complex
 

textures.
 

Additionally,
 

given
 

the
 

current
 

lack
 

of
 

publicly
 

available
 

datasets
 

dedicated
 

to
 

core
 

region
 

extraction,
 

this
 

paper
 

independently
 

constructs
 

a
 

relevant
 

core
 

image
 

dataset.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

UNeXt
 

network,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

improvements
 

of
 

1.49%,
 

2.06%
 

and
 

0.75%
 

in
 

mIoU,
 

F1-score
 

and
 

mPA,
 

respectively,
 

while
 

the
 

MSE
 

decreases
 

by
 

78.63%.
 

Statistical
 

tests
 

confirm
 

that
 

these
 

improvements
 

are
 

all
 

significant.
 

To
 

validate
 

the
 

model's
 

generalization
 

capability,
 

comparative
 

experiments
 

were
 

also
 

conducted
 

on
 

two
 

public
 

medical
 

image
 

datasets,
 

BRISC
 

2025
 

and
 

EBHI-Seg.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

performs
 

excellently
 

on
 

both
 

the
 

self-
constructed

 

dataset
 

and
 

the
 

public
 

datasets.
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0 引  言

  岩心区域的准确提取在数字岩心构建与智能油气储层

评价等任务中具有重要意义。然而,在实际采集过程中,常
常会捕捉到大量背景区域,包括噪声、杂质以及非岩石成分

等干扰物,这些干扰信息会影响岩心区域的准确识别。目
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前,岩心区域的提取主要依赖人工操作,效率低下,亟需自

动化解决方案提升工作效率。
传统的图像分割方法主要包括阈值分割与边缘检测两

类[1]。在实际应用中,由于相机景深限制导致的边界模糊,
以及岩心内部矿物成分复杂、灰度分布不均等因素,该类方

法在分割精度与鲁棒性方面均存在明显不足。为改善传统

方法的性能,刘庭亭等[2]提出了一种基于改进斑马优化算

法的多阈值图像分割方法,该方法通过引入混沌映射与邻

域波动等策略优化搜索过程,解决传统多阈值分割中精度

低、效率差的问题。吴京城等[3]提出了一种融合反背景差

分与大津法的图像分割方法,有效解决了因对比度低、背景

不均匀及光晕伪影导致的图像分割难题。尽管上述方法在

一定程度上提升了分割效果,但在处理复杂岩心图像时,其
分割精度与计算效率仍难以满足实际应用需求。

近年来,随着深度学习技术的不断发展,图像分割技术

也迎来了新的突破。Shelhamer等[4]提出了全卷积网络

(fully
 

convolutional
 

network,
 

FCN),该模型将卷积神经网

络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)的全连接层替换

为卷积层,并通过跳跃连接融合了不同深度的特征图,显著

提升了语义分割的精度。Chen等[5-7]提出的DeepLab系列

模型,通过对核心模块的不断创新,实现模型在边界细节和

整体精度方面的持续优化。冯哲等[8]通过将多头自注意力

机制融入YOLOv8x(you
 

only
 

look
 

once
 

version
 

8x)以获取

全局视野,并融合专用小目标检测层以增强细节感知,提出

了一种针对暗弱环境小天体岩石的检测模型,使得检测准

确率与鲁棒性得到显著提升。然而,在众多分割模型中,

U-Net[9]凭借其编码器-解码器结构和跳跃连接形成的 U
型对称架构,能够在少量标注样本下实现高精度分割,因此

被广泛应用于岩心图像分析任务。此外,研究者们也提出

了多种改进方案。例如,曾中华等[10]提出一种增强型 U-
Net结构,以应对矿石图像识别难、标注成本高的问题。舒

小锋等[11]则在U2-Net[12]中融入多尺度特征提取与坐标注

意力(coordinate
 

attention,
 

CA),提升了对岩石薄片细小颗

粒边缘的捕捉精度。然而,上述改进模型在提升分割精度

的同时,也普遍带来了参数量的增长与计算复杂度的显著

上升,使其难以在对实时性要求较高的实际场景中部署。

2022年,Alanarasu等[13]提出一种基于卷积多层感知

器的图像分割网络UNeXt,该模型在U-Net基础上进行结

构优化,在保持高分割精度的同时显著降低了计算复杂度,
其综合性能优于 U-Net及其多个变体。基于此,本文在

UNeXt架构的基础上进行改进,在合理控制计算开销的前

提下,提升模型对岩心区域的分割精度与鲁棒性,以实现高

效、准确的岩心提取。

1 UNeXt网络介绍

  UNeXt是首个基于卷积的多层感知器(multilayer
 

perceptron,MLP)的轻量级图像分割网络,结合了创新的

带有轴向偏移的标记化感知器(Tokenized
 

MLP),有效增

强潜在空间的表达能力,能显著提升图像分割的性能,其网

络结构如图1所示。

图1 UNeXt算法的网络结构

Fig.1 Network
 

architecture
 

of
 

UNeXt
 

algorithm

  在 UNeXt中,编码器和解码器各由3个卷积块和

2个Tokenized
 

MLP模块组成。每个卷积块包含3×3
卷积、批归一化(batch

 

normalization,
 

BN)和线性整流函

数(rectified
 

linear
 

unit,
 

ReLU)。编码器通过3次最大

池化和2次Tokenized
 

MLP实现5次下采样,将特征图

缩小至原始的1/32。解码器采用双线性插值逐步上采
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样,并通过跳跃连接融合不同阶段的特征,提升信息传

递能力。

UNeXt通过引入Tokenized
 

MLP模块来增强深层特

征建模能力。该模块首先将卷积特征通过3×3卷积进行

块嵌入,生成标记并映射至维度E。随后,通过层归一化后

输入到移位 MLP模块,依次在宽度和高度方向上进行偏

移、划分、融合,并结合深度卷积和高斯误差线性单元激活

函数(Gaussian
 

error
 

linear
 

unit,
 

GELU)提取空间特征,提

升表达能力。

2 UNeXt网络改进

2.1 整体结构

  本文以 UNeXt网络为基础框架,针对岩心图像矿物

成分复杂、纹理结构多变、目标边界模糊等挑战,在其编码

器-解码器架构的关键节点进行了系统性增强,其整体结构

如图2所示。具体改进包括以下4个方面:

图2 改进UNeXt算法的网络结果图

Fig.2 Network
 

architecture
 

of
 

the
 

improved
 

UNeXt
 

algorithm

  1)在编码器的前两个卷积阶段引入卷积块注意力模

块 (convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM)[14]。

UNeXt在编码器的浅层阶段分辨率较高,富含岩心边缘、
矿物信息等空间细节。CBAM 可通过其通道注意力筛选

重要特征通道,再通过空间注意力聚焦关键空间位置,强
化对岩心边缘和纹理的敏感度,为后续深度特征提取提供

高质量的细节基础。

2)在编码器的第3个卷积层及Tokenized
 

MLP模块

之后集成高效的多尺度注意力模块(efficient
 

multi-scale
 

attention,
 

EMA)[15]。在卷积层之后引入EMA,可利用其

多尺度特征提取能力,强化对岩心中等尺度结构的感知,
并捕获跨空间的上下文依赖。而在Tokenized

 

MLP模块

之后部署的EMA,可对经过标记化处理和空间交互后的

特征进行跨尺度上下文再校准,弥补纯 MLP结构在空间

细节保持上的不足,形成从卷积特征空间到标记序列空间

的全方位多尺度增强。

3)在颈部EMA模块之后,设计多尺度空洞编码模块

(multi-scale
 

dilated
 

encoder,
 

MSDE),实现岩心特征增强

的递进与互补。EMA模块虽能高效捕获跨空间依赖关

系,但其感受野与特征变换方式相对有限。MSDE则通过

4个并行的多尺度卷积与空洞卷积,以更强的显式编码能

力进一步拓宽了感受野的多样性,针对岩心图像中尺度差

异悬殊的目标进行深度特征增强,为解码器提供兼具丰富

语义与精确空间细节的特征表示。

4)在解码器Tokenized
 

MLP模块之后部署CBAM 模

块作为语义校准器。当特征经移位 MLP处理并开始上采

样恢复时,CBAM通过对显著岩心区域的注意力聚焦,优
化特征恢复的精度与语义一致性,有效改善分割边界和纹

层形态的表达效果。
综上所述,本文构建了一个层次化的特征增强体系,

让3个模块在特征处理的不同阶段发挥协同作用,实现了

从局部细节、上下文信息到跨尺度特征的协同感知。

2.2 CBAM模块

  CBAM通过串联通道注意力模块(channel
 

attention
 

module,
 

CAM)与 空 间 注 意 力 模 块 (spatial
 

attention
 

module,
 

SAM),以轻量高效的方式引入注意力机制,其结

构如图3所示。该模块通过对输入特征图进行自适应的

通道和空间注意力建模,能够强化岩心区域的关键信息,
同时抑制背景和噪声,从而显著提升特征的判别能力和模

型的鲁棒性。

1)
 

通道注意力模块

CAM的核心在于挖掘不同通道岩心特征的重要性,
并通过全局池化与共享全连接层(Shared

 

MLP)自适应地

为各通道分配权重,从而增强关键通道的响应、抑制无关

信息。首先,对输入特征图F∈RC×H×W 进行全局平均池化

(Average
 

Pooling)和全局最大池化(Max
 

Pooling)操作,
生成两个大小为C×1×1的通道描述向量Fc

avg 和Fc
max。

然后,将Fc
avg 和Fc

max 送入到Shared
 

MLP,该网络由全连接

·361·
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图3 CBAM结构

Fig.3 Structure
 

of
 

CBAM

层FC1 和FC2 以及一个ReLU组成,将两个向量分别映射

为两个一维特征表示。最后,将两个输出进行逐元素求和

并通过S 型函数(Sigmoid)进行归一化,得到每个通道的

注意力权重图Mc∈RC×1×1。 该权重图与输入特征图F 逐

通道相乘得到F',实现通道维度上的加权特征增强。其

公式如式(1)~(4)所示。

Fc
avg =AvgPoolF  (1)

Fc
max =MaxPoolF  (2)

Mc(F)=σ MLP Fc
avg  +MLP Fc

max    (3)

F'=Mc 􀱋F (4)
式中:AvgPool表示全局平均池化;MaxPool表示全局最

大池化;σ表示Sigmoid 函数;􀱋 表示哈达玛积。

2)
 

空间注意力模块

SAM通过池化与卷积操作生成空间注意力图,挖掘

特征图中关键的空间位置信息,从而增强岩心显著区域的

响应能力。该模块以通道注意力模块输出的特征图F'作

为输入,首先进行 Max
 

Pooling和 Average
 

Pooling操作,
生成两个大小为1×H×W 的空间注意力图Fs

avg 和Fs
max。

随后,将特征图Fs
avg 和Fs

max 在通道维度上进行拼接,得到

一个大小为2×H×W 的联合特征图。该特征图随后通过

一个卷积核大小为7×7的卷积层进行特征融合,进一步

提取局部空间上下文信息。最终,融合结果通过Sigmoid
激活函数生成空间注意力权重图Ms∈R1×H×W。该权重图

与输入特征图F'逐元素相乘得到最终的输出F″,实现空

间维度上的加权增强。计算公式如式(5)~(8)所示。

Fs
avg =AvgPoolF'  (5)

Fs
max =MaxPoolF'  (6)

Ms(F)=σ f7×7 Fs
avg,Fs

max      (7)

F″=Ms 􀱋F' (8)
式中:f7×7 表示卷积核大小为7×7的卷积层。

2.3 EMA模块

  EMA是一种轻量级的多尺度注意力机制,旨在高效捕

获图像中的局部与全局上下文信息。该模块通过并行的多

尺度分支和注意力融合策略,对不同空间尺度的特征进行

自适应建模,从而增强模型对岩心图像中复杂结构、边界细

节以及小目标的感知能力。其网络结构如图4所示。

图4 EMA结构

Fig.4 Structure
 

of
 

EMA

  首先,对于输入特征图F ∈RC×H×W,EMA将其划分 为g 个子特征组,表示为:F = F0,F1,F2,…,Fg-1  ,
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Fi∈RC//g×H×W。 这种分组策略有助于增强局部语义区域

的建模能力,同时有效抑制背景噪声干扰,提升特征表达

的鲁棒性。
随后,EMA通过3个并行分支对每个子特征组group_x

进行多尺度注意力建模。首先,将每个子特征图在水平和

垂直方向上分别进行Average
 

Pooling,生成两个单维度

的空 间 注 意 力 向 量,可 表 示 为:xw = AvgPoolx  ∈
RC//g×1×W,xh =AvgPooly  ∈RC//g×H×1,然后进行拼接,
并通过1×1卷积融合生成权重特征hw。 接着,将其切分

为方向权重x'h 和x'w,并通过Sigmoid 激活后与group_x

相乘,从而生成方向增强的特征x̂1。 除方向增强外,EMA
还使用一个3×3卷积分支提取局部空间结构特征,表示

为x̂2,以增强模型对小目标和细节的感知能力。接下来,

EMA将方向增强特征x̂1 和局部卷积特征x̂2 然后通过

Average
 

Pooling 得到x1和x2,然后又通过归一化指数函

数得到每一路径的注意力权重q1 和q2,然后将(q1,x2)、
(q2,x1)做点积操作,进行权重进行融合,生成最终的注意

力权重图W =sigmoid q1·x2+q2·x1  。 最后,将原

始特征group_x 与权重W 进行逐点相乘,恢复原尺寸。

2.4 MSDE模块

  MSDE通过融合多尺度卷积、轻量级注意力机制与残

差连接策略,增强岩心图像中多尺度特征的表达能力及语

义的一致性。其结构如图5所示。主要包括4个步骤:

1)
 

多尺度特征提取

首先,输入特征F ∈RC×H×W 分别通过4个为1×1卷

积、3×3卷积、5×5卷积和膨胀卷积(dilated
 

convolution)
的并行卷积分支,每个支路使用不同的感受野对岩心特征

图5 MSDE结构

Fig.5 Structure
 

of
 

MSDE

  进行提取。随后,将这4个分支在通道维度上进行拼接得

到Fcat,计算公式为:

Fcat =ConcatF1,F3,F5,Fd  (9)

2)
 

通道注意力融合

为自适应增强岩心多尺度特征中的关键结构响应并

抑制无关特征,本文设计了一种轻量级注意力模块对拼接

后的特征进行加权调节。该模块融合了压缩与激励模块

(squeeze-and-excitation
 

networks,
 

SENet)[16]和CBAM的

思想,针对岩心图像进行了简化设计,仅保留SENet“特征

重标定”的核心思想与“降维—激活—升维”的瓶颈结构,
舍弃了全局池化,直接对含空间信息的Fcat 进行操作,既减

少计算量,又通过保留空间维度提升对局部特征的自适应

能力。同时,简化CBAM空间注意力实现方式,不单独设

空间分支,而是通过多尺度卷积引入空间感受野差异,结
合通道注意力实现对“空间—通道”联合特征的隐式加权。
具体而言,特征先经1×1卷积降维,再通过ReLU激活与

1×1卷积恢复通道数,最终经Sigmoid 生成通道注意力

权重,与输入特征逐通道相乘,得到加权输出Fcat。计算公

式为:

Fatt =Fcat􀱋σ(Conv1×1(ReLU(Conv1×1(Fcat))))
(10)

3)
 

残差连接

为避免多尺度特征提取与注意力加权过程中的信息

丢失,本部分引入残差连接来保留原始输入特征。本文使

用1×1卷积对输入F 进行通道调整,并与注意力加权后

的特征图相加,实现残差增强。计算公式为:

Fres =Fatt+Conv1×1(F) (11)

4)
 

最终特征融合

为融合残差增强特征与输入信息,本文将残差特征与

原始输入特征在通道维度上进行拼接,并通过一个1×1
卷积压缩通道数至目标维度。然后,配合批归一化、ReLU
和正则化处理来提升稳定性和鲁棒性。计算公式为:

F'=Dropout(ReLu(Conv1×1(Concat(Fres,F))))
(12)

3 实验与分析

3.1 数据集介绍

  鉴于目前缺乏用于岩心区域提取的公开数据集,本文

自主构建了一个相关数据集。该数据集由数字化岩心图

像采集系统获取,包含大量背景信息的白光平扫、白光滚

扫和荧光图像,共分别采集了135、92和85张图像。本文

对这些图像进行了筛选、降采样和分块处理,最终得到容

量为3
 

949张、尺寸为512
 

pixel×512
 

pixel的岩心图像。
然后使用Labelme工具进行了标注,并将标注结果转化为

二值化掩模,形成了最终的岩心数据集。为进行模型的训

练与评估,本文按8∶2的比例随机划分为训练集和测试集。
为验证模型的泛化能力,本文在公开医学图像数据集
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BRISC
 

2025[17]和EBHI-Seg[18]上进行对比实验。

3.2 实验环境与评价指标

  实验在 Ubuntu
 

22.04.5
 

LTS操作系统环境下,采用

Python编程语言和深度学习框架进行实验。硬件平台包

括Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-11500 处 理 器 和 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti显卡,软件环境 为 CUDA
 

12.4、

Python
 

3.9.18以及PyTorch
 

1.12.1。
本文采用Adam优化器,初始学习率为1×10-4,权重

衰减为1×10-4,结合余弦退火调度策略,最大学习周期为

100,最小学习率为1×10-5。在岩心和BRISC
 

2025数据

集上,批次大小为8,训练轮数为80;在EBHI-Seg数据集

上,批次大小为16,训练轮数为100。在损失函数方面,采
用Dice损失与二值交叉熵损失的加权组合形式,其数学表

达式为:

L =0.5·BCE ŷ,y  +Diceŷ,y  (13)

3.3 评价指标

  1)性能评价

为全面评估模型的性能,本文采用了多个评价指标,
包括平均交并比(mean

 

intersection
 

over
 

union,
 

mIoU)、F1
 

分数(F1-score)、平均像素准确率(mean
 

pixel
 

accuracy,
 

mPA)和均方误差(mean
 

squared
 

error,
 

MSE)。此外,还
引入 了 模 型 参 数 量(parameters)、推 理 时 间(inference

 

time)以及每秒帧数(frames
 

per
 

second,
 

FPS)等指标。

mIoU是衡量模型对所有类别预测的结果和真实值的

平均交并比。mPA是指各类别中被正确分类的像素所占

比例的平均值;F1-score是指精确率和召回率的调和平均

值。MSE是预测图与真实图像之间每个像素差值的平方

的平均值。各指标表达如式(14)~(17)所示。

mIoU=
1
2

TP
TP+FP+FN+

TN
TN+FN+FP  ×100%

(14)

F1=2

TP
TP+FP×

TP
TP+FN

TP
TP+FP+

TP
TP+FN

×100% (15)

mPA =
1
2

TP
TP+FP+

TN
TN +FN  ×100% (16)

MSE =
1

MN∑
M

i=1
∑

N

j=1

(Ipred(i,j)-Itrue(i,j))2 (17)

式中:TP 表示模型预测和实际均为正例;TN 表示模型预

测和实际均为反例;FP 表示模型预测为正例、实际为反

例;FN 表示模型预测为反例、实际为正例;Ipred(i,j),

Itrue(i,j)分别表示像素 (i,j)处的预测值和真实值。

parameters表示模型中可训练的参数总数。inference
 

time表示模型处理单张图像的平均时间。FPS是衡量系

统处理速度的指标,表示每秒能够完成完整推理的帧数。

2)统计学方法

本文采用SPSS
 

25.0软件进行统计分析。为验证改

进模型与各对比模型性能差异的统计显著性,采用配对样

本t检验进行比较,以P<0.05为差异具有统计学意义。

3.4 实验结果及分析

  为验证改进模型的有效性和泛化性能,本文在相同实

验环境下,在自建岩心数据集和公开数据集上同其他算法

进行了对比实验。本文所采用的对比算法包括 UNeXt,

Unet,TransAttUnet[19],Tyche[20],SegNeXt[21],SegFormer[22]

和DDRNet[23]。此外,本文还设计了消融实验,以验证各

个改进部分的有效性和合理性。

1)岩心数据集上的对比实验结果与分析

在本文的所有表格中,加粗数据为最优值;“↓”表示

数值越低性能越好,“↑”表示数值越高性能越好。
表1的实验结果表明,本文算法在 mIoU、F1-score、

mPA和 MSE
 

4项指标上分别达到了99.01%、98.90%、

99.60%和 0.00187,均 优 于 其 他 对 比 方 法。与 原 始

UNeXt架构相比,本文算法在前3项指标上分别提升了

1.49%、2.06%和0.75%,MSE指标降低了78.63%,充分

验证了改进方案在提升分割精度方面的有效性。在模型

复杂度方面,尽管参数量略有增加,但仍低于部分对比模

型。在推理速度方面,模型的 FPS达到121.9,仅次于

UNeXt和DDRNet,显著高于Tyche和TransAttUNet等

方法,具备较强的实时处理能力。

表1 岩心数据集上的对比实验结果

Table
 

1 Compare
 

results
 

on
 

the
 

core
 

datasets
方法 mIoU/%↑ F1-score/%↑ mPA/%↑ MSE/(×10-3)

 

↓ params/M↓ time/ms↓ FPS↑
Unet 96.37* 96.90* 98.42* 13.92* 13.39 24.56±0.06 40.7
DDRNet 93.67* 94.52* 96.27* 27.01* 5.69 5.72±0.14 174.9

TransAttUnet 98.18* 97.80* 99.20* 5.27* 22.65 57.13±0.10 17.5
Tyche 96.92* 97.33* 98.63* 11.23* 1.11 34.58±0.10 28.9
SegNeXt 97.12* 92.73* 98.36* 10.25* 4.22 13.09±0.34 76.4
SegFormer 98.29* 98.12* 99.07* 4.72* 7.71 9.14±0.22 109.4
UNeXt 97.52* 96.84* 98.85* 8.75* 1.47 4.24±0.10 235.9

本文算法 99.01 98.90 99.60 1.87 2.42 8.20±0.24 121.9
  注:*表示与本文改进算法组比较,P<0.05
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  为验证结果的统计显著性,本文采用配对样本t检验

对改进算法与7个对比模型进行系统比较。实验结果表

明,本文算法在mIoU、F1-score、mPA和 MSE
 

4个指标上

均显著优于所有对比模型(均P<0.05),证实了性能提升

的统计学意义。
综上,本文算法在显著提升分割性能的同时,依然保

持了较低的计算开销,兼具高精度、轻量化和高效率。
图6展示了多种方法在岩心图像数据集上的预测效果,

选取了4张形态不规则、类型不同的岩心图像作为对比样本。

在第1幅图像中,UNet和SegNeXt存在大量背景误识别现

象,而DDRNet未能完整提取全部岩心区域;在第2幅图像

中,由于岩心与背景灰度接近,仅SegNeXt和本文方法准确分

割出了目标区域;在第3幅图像中,DDRNet仅提取了岩心的

轮廓部分,分割不完整;在第4幅荧光图像中,SegNeXt出现明

显漏检,未识别出岩心主体结构。综合来看,对比算法在面对

岩心图像中边界模糊、多尺度结构与复杂背景干扰等挑战时,
均存在不同程度的识别偏差,表现出一定的局限性。而本文

方法能够实现对岩心目标的完整提取。

图6 不同算法在岩心数据集上的分割效果对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

on
 

the
 

core
 

datasets

  2)公开数据集上的对比实验结果与分析

为了验证本文算法的泛化性能,本文在BRISC
 

2025
和EBHI-Seg两个公开数据集上进行了对比实验,实验结

果如表2所示。在分割精度方面,本文算法在BRISC
 

2015
数据集上取得了 mIoU

 

86.65%、F1-score
 

81.20%、mPA
 

89.04%与 MSE
 

0.00612的优异表现,全面优于其他对比

模型。在EBHI-Seg数据集上,算法同样表现优异,各项指

标分别为89.29%、96.33%、95.26%与0.04955,仅 mPA

略低于TransAttUnet,展现出良好的跨场景适应能力。此

外,统计显著性分析进一步证实了上述优势的可靠性,实
验结果显示,本文算法在绝大多数比较中均达到统计显著

水平(均P<0.05)。具体而言,在BRISC
 

2015数据集中,
除与UNeXt在 MSE指标上无显著差异外,其余比较均具

统计学意义;在EBHI-Seg数据集中,除与 TransAttUnet
在 mPA 指标上无显著差异外,其余比较亦具有统计学

意义。

表2 公开数据集上的对比实验结果

Table
 

2 Compare
 

results
 

on
 

public
 

datasets

方法
BRISC

 

2015 EBHI-Seg
mIoU/%↑ F1-score/%↑ mPA/%↑ MSE/(×10-3)↓ mIoU/%↑ F1-score/%↑ mPA/%↑ MSE/(×10-3)↓

Unet 78.79* 65.78* 80.05* 9.69* 88.80* 96.12* 95.32* 52.29*

DDRNet
 

84.75* 78.14* 86.25* 6.94* 82.35* 93.38* 91.29* 85.83*

TransAttUnet 76.04* 69.95* 83.91* 13.49* 89.06* 96.23* 95.30 50.86*

Tyche 80.08* 71.81* 82.23* 9.33* 87.51* 95.63* 94.12* 58.62*

SegNeXt 82.73* 73.18* 85.52* 8.10* 61.10* 85.30* 72.90* 205.86*

SegFormer 81.87* 73.63* 85.17* 8.70* 78.52* 92.04* 88.76* 107.11*

UNeXt 86.32* 79.87* 88.41* 6.22 85.66* 94.89* 93.49* 68.47*

本文算法 86.65 81.20 89.04 6.12 89.29 96.33 95.26 49.55

  注:*表示与本文改进算法组比较,P<0.05
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  综上,实验结果表明,本文算法在不同场景下均能保

持稳定的性能优势,具备良好的跨域适应能力与鲁棒性。
图7展示了两个公开数据集部分样本的可视化分割

结果。其中,第1和2幅图为BRISC
 

2015数据集样本,整
体分割效果与表2实验结果一致。UNeXt与本文方法表

现最佳,但在边界细节与局部区域的处理上,本文算法更

为精准。第3和4幅图来自 EBHI-Seg数据集。其中,

SegNeXt分割效果最差,尤其在第4幅图中几乎未能识别

目标区域。并且多数对比模型在目标内部区域存在空洞

或漏检现象,而本文算法在目标提取的完整性与边界精度

方面表现更优,分割结果与真实标签图更为接近,边缘过

渡自然,细节保持更完整。

图7 公开数据集上的分割效果对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

on
 

public
 

datasets

  3)消融实验结果与分析

为验证本文算法各模块的有效性与合理性,本文在相

同实验条件下进行了8组消融实验,实验结果如表3所示,
其中“N”表示不加入对应模块,“Y”表示加入对应模块。

表3 消融实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

CBAM EMA MSDE mIoU/%↑ F1-score/%↑ mPA/%↑ MSE/(×10-3)
 

↓ params/M↓ time/ms↓ FPS↑
N N N 97.52 96.84 98.85 8.75 1.47 4.24±0.10 235.9
Y N N 98.42 97.25 99.13 4.31 2.08 6.67±0.04 149.9
N Y N 98.19 97.20 99.04 5.45 2.13 5.78±0.17 173.0
N N Y 98.28 97.17 99.10 5.02 2.34 5.16±0.12 193.9
Y Y N 98.76 98.46 99.31 2.52 2.14 7.44±0.20 134.5
Y N Y 98.53 98.27 99.26 3.61 2.36 7.35±0.08 136.0
N Y Y 98.65 98.43 99.24 3.05 2.41 6.75±0.17 148.2
Y Y Y 99.01 98.90 99.60 1.87 2.42 8.20±0.24 121.9

  实 验 结 果 表 明,与 原 始 UNeXt相 比,单 独 引 入

CBAM、EMA或 MSDE模块均能提升模型性能,mIoU、

F1-score和mPA最高分别提升0.90%、0.41%和0.28%,
MSE最多下降50.74%,说明各模块在局部细节、上下文

建模和多尺度融合方面均具积极作用。此外,如表3所

示,模块组合能带来更显著的性能提升。在第6组实验

中,CBAM 与 EMA 联合使用使 mIoU 提升至98.76%,

F1-score达98.46%,mPA达99.31%,MSE降低71.2%。
在第8组实验中,3个模块共同作用下性能进一步优化,验
证了各模块的协同优势。

为验证消融实验结果和展示各模块在特征关注区域

的差异,采用 Grad-CAM 对模块进行了注意力可视化分

析,结果如图8所示。如图8(c)所示,CBAM 主要聚焦于

岩心边缘与纹理区域,强化空间细节提取,因而在单模块

使用中效果最佳。如图8(d)所示,EMA响应主要集中于

岩心内部,侧重于中等尺度结构与跨空间上下文信息的建

模。而如图8(e)所示,MSDE能同时捕捉边缘与内部信

息,覆盖多尺度区域,其单模块使用性能仅次于CBAM。
在多模块组合中,如图8(f)所示,CBAM 与EMA联合实

现了边缘与内部信息的协同增强,因此性能改善显著。如
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图8(g)和(h)所示,CBAM与 MSDE的组合虽强化了边缘

信息,但对内部上下文捕捉不足,而 MSDE与EMA的组

合则更侧重于内部信息,边缘感知较弱。而如图8(i)所

示,三者共同作用时,形成了对岩心边缘与内部细节的全

面覆盖,展现出最优的协同增强效果。因此,从视觉可视

化角度进一步证明了本文模型改进的有效性。

图8 改进模块的消融Grad-CAM热力图

Fig.8 Rad-CAM
 

heatmap
 

of
 

the
 

ablation
 

of
 

the
 

improved
 

module

4 结  论

  本研究基于轻量化的 UNeXt网络,提出一种改进的

岩心目标提取算法,以应对岩心图像中的边界模糊、纹理

复杂及背景干扰等问题。该算法引入多种注意力机制和

结构增强模块,有效提升了分割精度与鲁棒性。首先,在
编码器的浅层引入了CBAM模块,增强低级特征对边缘和

纹理的感知能力;然后,在编码器的中高层引入EMA模

块,加强对全局上下文建模与细粒度区域的感知;此外,在
网络颈部设计并引入 MSDE模块,用于提升多尺度特征融

合与复杂结构的辨析能力;最后,在解码器深层再次引入

CBAM模块,增强模型对目标区域和结构细节的关注,进
一步提高分割精度与结构连续性。实验结果表明,本文算

法在自建岩心数据集和公开数据集上均表现优异,具有良

好的跨场景泛化能力,且消融实验验证了各模块的有效

性。在未来的研究中,将在保证良好分割性能的前提下,
进一步探索模型的轻量化设计,以实现更高效的岩心图像

处理。
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