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基于全卷积网络的土壤断层扫描图像中孔隙分割
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摘  要：针对土壤断层扫描图像中存在部分容积效应及因孔隙成分复杂、结构不规则等引起的分割精度低的问题，该文

提出一种全卷积网络（fully convolutional network，FCN）土壤孔隙分割方法，为土壤科学研究提供技术支持。该文以黑

土土壤断层扫描图像为研究对象，通过卷积和池化运算输出不同尺度的孔隙特征图；将孔隙的深层特征和浅层特征相融

合，采用上采样算子对融合特征进行插值操作，从而输出孔隙的二值图。与大津法、分水岭法、区域生长法和模糊 C 均

值聚类法（Fuzzy C-means，FCM）4 种常用孔隙分割方法的对比结果表明，FCN 法在低，中，高 3 种孔隙密度的土壤图

像中优于其他 4 种方法。FCN 法的平均分割正确率为 98.1%，比 4 种常用方法分别高 25.6%，48.3%，55.7%和 9.5%；FCN

法的平均过分割率和欠分割率分别为 2.2%和 1.3%，仅为次优方法（FCM 法）的 33.8%和 23.6%。通过融合土壤孔隙结构

的多重特征，FCN 法能够实现土壤孔隙整体和局部信息的精准判断，为土壤学的研究提供了一种更加智能化的技术手段。 
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0  引  言  

土壤孔隙是土壤固体颗粒和团聚体之间以及团聚体

内部的间隙，其拓扑特征决定着土壤中空气、水分和养

分迁移等生态过程，进而影响土壤的肥力和农作物的产

量，是判断土壤物理性质的重要特征[1-5]。因此，对土壤

孔隙拓扑结构的研究，可以真实还原土壤孔隙的几何形

态和空间分布，为水土资源的相关研究提供技术支持。 

计算机断层扫描技术为土壤孔隙结构的辨识研究提

供了高效、无损的技术手段[6-8]。目前，基于土壤断层扫

描图像的孔隙分割方法主要有大津法、分水岭法和区域

生长法[9-11]。大津法[12-13]可根据图像的灰度特性自适应

地选取阈值，从而将土壤图像分为目标和背景两部分。

而分水岭法[14-15]基于形态学的拓扑理论，通过寻找灰度

值分布的局部极小值确定分类阈值，以此完成图像的分

割。区域生长法[16-17]则将具有相似灰度、强度、纹理等

特征的相邻像素合并为一类，通过对各像素的遍历完成

孔隙结构的判断。但是，由于部分容积效应引起的边界

模糊性、土壤孔隙结构的复杂性和形态的不规则性，导
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致上述几类方法易错误判断孔隙结构。为解决这一问

题，McBratney 等[18-20]采用模糊聚类方法完成孔隙结构

的辨识，该方法较大地提高了孔隙分割的精度，但其稳

定性和运算速度易受初始条件（聚类数目、聚类中心等）

的限制，仍无法准确描述复杂的孔隙结构。 

卷积神经网络在目标检测和图像分类方向取得理想

的效果[21-22]。Hariharan 等[23]采用卷积神经网络对图像目

标进行定位，通过区域判断提高了分割性能，但该方法

受区域尺寸和输出特征的限制，导致操作复杂且浪费运

行内存。为解决上述问题，Long 等提出了一种全卷积网

络（fully convolutional networks, FCN）图像分割算法[24]。

该算法采用全卷积层代替全连接层，能保证将卷积特征

恢复为原始尺寸的二维矩阵，实现图像端到端的输出，

便于进行分割操作。同时，其充分利用图像的线条、形

状、纹理等多层次特征，避免了噪声对图像的影响，确

保了图像分割的准确性[25]。因此，该文采用基于 FCN 的

土壤孔隙分割方法，以期解决因孔隙边界模糊和灰度值

不均匀导致的分割精度低的问题。 

以土壤断层扫描图像为应用对象，借助计算机断层

扫描技术研究了黑土孔隙的拓扑结构，从而为土壤微观

过程的模拟和孔隙尺度上的土壤结构分析提供科学依

据。另外，以人工校准的孔隙真实位置标定图为标准，

通过定性与定量试验分析了 FCN 法对于土壤孔隙的适用

性和鲁棒性评估，以期为土壤科学的发展提供一种智能

化的技术手段。 
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1  材料与方法 

1.1  土壤样本的采集与预处理 

本试验所用土壤选自黑龙江省克山农场，土壤类型

以黏化湿润均腐土为主。采用内径和高均为 10 cm 的有

机玻璃管于 0～40 cm 层深的侵蚀沟壁进行原状土取样，

共重复取样 3 次，得到 3 个圆柱状土壤样本[26-2]。将采集

的土壤样本分别进行干燥、饱和水和冰冻处理，以得到

3 个不同状态的土壤样本，即为本试验的研究对象。 

将采集的土壤样本置于 Philips Brilliance64 层 128 排

螺旋 CT 机进行扫描处理，以得到土壤断层扫描图像。

CT 扫描仪的参数分别设定为：电压 120 kV，电流

196 mA，扫描间隔 1.297 ms，扫描层厚 0.9 mm，窗宽

（用于显示 CT 图像的特定 CT 值范围）和窗位（窗宽上、

下限 CT 值的平均数）分别为 2000 和 800，对 3 个土柱

样品进行螺旋扫描，每次扫描可得 236 幅断层扫描图

像。单个样本分别经历 0、1、3、5 次冻融循环，故扫描

单个样本可得 1652 幅土壤冻结和融化的图像。因此，本

试验图像数据库共包含 4956 幅土壤断层扫描图像。 

为了降低对计算机显存的需求，根据图像中土壤有

效面积的位置，基于圆的内切正方形算法将原始土壤断

层扫描图像剪裁为 211 像素×211 像素的正方形图像，用

于后续土壤 CT 图像的训练和测试。 

1.2  孔隙真实结构的标定 

训练 FCN 网络时，孔隙结构的标定对于孔隙特征的

提取和训练具有决定性作用，是影响孔隙分割精度的重

要步骤。受 CT 机器部分容积效应的影响，孔隙边界为邻

域像素点的灰度平均值，在土壤图像中呈现一定的模糊

性，难以通过观察直接确定（如图 1a）。因此，需通过人

工操作对土壤断层扫描图像中的孔隙结构进行标定。 

由于孔隙结构间的距离影响孔隙边界的判断，针对

单独孔隙和多孔结构分别制定了相应的标定原则（如图

1b 和 1c 所示），以期精确地完成孔隙真实结构的标定。 

 

注：A 环表示灰黑色区域边界（土壤固相），B 环是孔隙结构的真实边界，

C 环表示黑色区域的边界（孔隙）。 
Note: A ring represents the gray-black area boundary (soil solid phase), B ring is 
the actual boundary of pore structure and C ring represents the black area 
boundary (pore structure). 

图 1  孔隙的标定原则 
Fig.1  Calibration principle of pores 

 

图1b是图1a红色方框的放大图，表示单独的孔隙结

构。由图 1b 可知，孔隙内部结构呈现黑色，随着与孔隙

质心距离的增大，孔隙结构的颜色逐渐变浅。在图 1b

中，红色 C 环位于黑色区域的边界（孔隙），黄色 A 环

位于灰黑色区域边界（土壤固相），绿色 B 环位于两种

区域的交界处，代表孔隙结构的真实边界。因此，基于

容易进行人工标定的 A环和 C 环，引入加权系数W 确定

孔隙边界 B 环的位置 

 bc

ac

d
W

d
  （1） 

式中，dbc 表示 BC 圆环的环宽，dac 为 AC 圆环的环宽。

根据对不同形状孔隙的标定试验得到，当W 取 0.2 的数

值时，针对单独孔隙的标定效果最为理想。 

如图 1a 蓝色区域所示，土壤中存在相邻的多孔结

构。由于受部分容积效应（partial volume effect, PVE）的

影响，相邻多孔结构间的像素会呈现黑灰色，从而使得

黄色圆环位置远离孔隙真实边界，dac 数值增大。根据多

次标定试验发现，加权系数 W1 取 0.3 时，针对距离较近

的多孔隙结构标定效果最为理想（图 1c）。 

基于上述孔隙标定原则，孔隙真实结构标定为如图

2b 所示的黑白二值图。其中，黑色表示土壤孔隙结构，

白色表示土壤土颗粒、杂质等固相物质。由图 2 原始图

与标定图的对比可知，无论是单孔结构还是多孔结构，

孔隙标定结构均与原始结构具有最大相似性。 

 

图 2  原始图像与标定图的对比图 

Fig.2  Comparison of original and calibration images 
 

在比较文献中常用孔隙分割方法的基础上，发现模

糊 C 均值聚类算法（Fuzzy C-means, FCM）的孔隙分割

精度最高，因此，为提高标定精度和减少工作量，基于

FCM 法得到的孔隙二值图进行孔隙真实结构的标定。每

幅孔隙真实结构标定图都由 5 个人按照孔隙标定原则进

行重复标定，以消除主观性对标定精度的影响。 

1.3  全卷积网络 

全卷积网络（fully convolutional networks, FCN）的

本质是将卷积神经网络的全连接层替换为卷积层，从

而保证在输入为任意尺寸的土壤断层扫描图像时，能

够输出相同尺寸的孔隙二值图像。用于土壤孔隙分割

的 FCN 网络具有卷积层、池化层和上采样层 3 种不同

的隐藏层。 

在输入图像后，FCN 通过多层卷积运算提取孔隙结

构不同层次的特征，较浅的卷积层可以学习到局部区域

的特征，而较深的卷积层则能学习到更高级的特征，从

而降低对分割目标尺寸和位置的敏感性。对输入图像 iZ

进行卷积的运算可表示为[28]： 

 ( , ) ( ) ( , )
T S

S

s
t s

g x y f s,t m x s y t     （2） 
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式中，g（x，y）表示二维图像某像素点的卷积结果，f

（s，t）表示卷积核函数， m 表示图像中以（x，y）为左

上角顶点的长和宽分别为 s 和 t 的区域。公式（3）中 fk,c

表示卷积核，代表卷积核运算，k 表示输入图像的通

道，表示特定卷积层下卷积核的数目。 i
cb 表示随机引入

的偏置矩阵，用于增强网络的鲁棒性。FCN 中的多层卷

积核均由网络自动学习得到，且多层卷积通过共用权值

大量减少了参数的数量，提高了网络的运算效率。 

在卷积层运算后，为避免网络参数过多造成的过拟

合现象，FCN 方法引入了池化层[29]。该操作在保留特征

的基础上将图像划分为 m×n 的固定矩形区域（m 和 n 小

于原始图像的尺寸），通过平均值池化或最大值池化，

完成对卷积特征的采样。该文采用最大值池化法，减少

网络参数，降低对图像旋转、缩放等操作的敏感度，快

速完成网络的收敛。池化操作不改变输入图像的层数，

其计算公式为： 

 , ,max{ }, 0,1,...,i j i s k j s kx x k K      （4） 

式中，xi,j 表示在坐标（i,j）处池化层的输出值，s 表示滑

动的步长，K 表示每正方形局部区域的边长。池化操作

后，为保证输出与原始土壤断层扫描图像相同尺寸的孔

隙结构二值图，FCN 网络中加入了上采样层。 

上采样层的目的是从不同层次的二维孔隙特征图中

重构出原始尺寸的图像，并通过对像素级的分类，完成

孔隙结构的分割。上采样层相当于池化操作的逆向运

算，其可实现图像尺寸的扩充，其计算公式如下 

 
1

K

k
k

y Z f


   （5） 

式中，k 表示二维特征图 Z 的个数，f 表示卷积核函数，

y 表示经过上采样生成的与原始图像尺寸相同的图像。

在反向传播过程中，由于上采样运算和卷积运算在神经

网络的正向和反向传播过程互为可逆，因此，可以保证

输出和输入图像具有相同尺寸。 

基于 TensorFlow 框架结构，FCN 网络以土壤断层扫

描图像和人工标定的孔隙真实位置图作为输入，在原始

图像基础上经过多次卷积运算、池化运算和上采样运算

后，输出特点数量的特征预测图。以特征预测图与标定

图之间的误差作为反馈，完成正向推理运算。然后，通

过反向传播算法实现权值的更新，完成反向的学习运

算。在 20 000 次的迭代学习后，网络的误差值趋于收

敛，选取此时的参数为最优权值集，从而建立 FCN 土壤

孔隙分割模型。基于该土壤孔隙分割模型，可完成孔隙

结构的分割，输出土壤孔隙的二值图。 

1.4 网络构建与评价指标 

构建网络所用图像数据库共包含 4956 幅土壤断层扫

描图像，按照 7∶3 的原则分为训练集和测试集，即分别

包含 3469 幅和 1487 幅图像。为验证 FCN 法的普适性，

根据土壤孔隙率，将测试集分为低(0～0.03)、中(0.03～

0.1)和高(0.1～1)3 种不同孔隙密集程度的图像 [30]。因

此，测试集中包含低、中和高密度图像分别为 669 幅、

516 幅和 302 幅。本试验依托谷歌开发的 TensorFlow 框

架构建FCN网络结构，硬件环境如下：Intel core 64位操

作系统，8 核处理器，16 GB 内存，GTX-1080，CPU 

i7-4790 3.60 GHz。 

为量化 5 种方法的孔隙分割效果，引入分割正确率、

过分割率和欠分割率 3 个指标。孔隙分割正确率表示孔

隙被正确分割的比例，描述的是孔隙结构的整体情况。

其定义表示如下 

 (1 ) 100%i
i

N
P

N
    （6） 

式中，Pi 为算法 i 的孔隙分割正确率，i 取值范围为

（1,5），该数值分别表示大津法、分水岭法、区域生长

法、FCM 法和 FCN 法。Ni 为算法 i 错检的像素数，N 为

图像中孔隙的总像素数。 

过分割率描述土壤固相物质被识别为孔隙的比例，

而欠分割率则是土壤孔隙被识别成非孔隙的比例，其值

越小，表示孔隙分割性能越好。计算公式分别为： 

 s

s s

O
OS

R O



 （7） 
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s s

U
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R O



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式中，Os 表示不应该包含在分割结果、实际却在分割结

果中的像素点个数；Rs 表示孔隙真实结构标定图中孔隙

像素点的个数；Us 表示本应该包含在分割结果中的像素

点个数，实际却不在分割结果中的像素点个数。 

2  结果与分析 

2.1  试验结果 

如图 3 所示，为随机选取的 5 种方法基于低密度土

壤断层扫描图像进行的孔隙分割结果。图 3a 为土壤图像

对应的孔隙真实结构标定图，是评价不同方法孔隙分割

效果的参考基准。 

 
图 3  不同方法的分割结果对比 

Fig.3  Comparison of segmentation results under different 
methods 
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由分割结果可知，各方法的孔隙分割效果存在较大

差异。由图 3 中的方形框可知，分水岭法（图 3c）和区

域生长法（图 3d）存在很大程度的过分割现象，主要体

现在不属于孔隙结构的土壤固相物质被误分割成孔隙，

无法准确判断出位置相近的孔隙结构的边界，对孔隙结

构的区分性不理想。大津法（图 3b）在一定程度上避免

了过分割现象，但当土壤小孔隙与大孔隙的距离相近

时，会将其判断为一个连通的大孔隙，无法单独分割出

小孔隙。图 3e 所示的 FCM 法虽然整体分割效果较好，

但在孔隙密集区域仍会出现孔隙结构相连的情况。相较

于前 4 种方法，FCN 法分割出的孔隙结构与标定图最为

接近。由图 3f 可知，FCN 法不仅能够准确地分离土壤固

相物质与孔隙结构，也能够清楚地分割出细小孔隙结

构，有利于孔隙细节信息的保存。 

比较图 3 圆形框的孔隙结构可知，大津法无法识别

出该孔隙结构，会丢失孔隙的细节信息，而分水岭法和

区域生长法则过大估计了孔隙结构。这主要是因为孔隙

的形态和灰度各不相同，同一分割方法对不同位置的孔

隙的分割效果也不相同，因此，常用的分割方法获得的

孔隙结构与孔隙真实位置标定图的存在一定差异。然

而，FCN 方法则能准确地提取不同类型的土壤孔隙的边

界信息，并精确定位不规则孔隙的空间位置，从而保证

有效分离固相杂质等无效信息。 

通过定性比较分析可知，FCN 法分割出的孔隙结构

与孔隙真实位置标定图相一致，其效果优于其他 4 种方

法，证明了 FCN 法在复杂背景下对土壤孔隙分割的有效

性。这一优势主要归功于网络中的多个卷积层，较浅的

卷积层能够学习到孔隙结构的局部特征（如灰度，形状

等），而较深的卷积层可从图像整体获取孔隙的抽象特

征（如纹理等），通过多层特征的结合，FCN 法可准确

分离孔隙结构和和固相物质。 

2.2  分割正确率 

为进一步比较 5 种方法的分割效果，将其在低、中

和高 3 种不同孔隙密集程度的土壤断层扫描图像中进行

了定量分析。表 1 所示为 5 种方法的分割正确率，所列

数据以均值和标准差的形式呈现。 

表 1  不同方法的分割正确率 
Table 1  Segmentation accuracy of different methods 

% 

图像类型 
Image type 

数量/幅 
Number 

大津法 
Otsu 

method 

分水岭法 
Watershed 

method 

区域生长法 
Region 
growing 
method 

FCM 法 
FCM 

method 

FCN 法 
FCN 

method 

低密度 
Low density 

669 83.0±4.1 71.1±1.7 69.9±2.6 91.0±1.6 98.8±0.3 

中密度 
Medium 
density 

516 76.5±6.1 64.4±2.3 61.0±2.2 85.8±2.2 98.6±0.3 

高密度 
High density 

302 74.7±7.0 58.8±3.5 51.0±1.5 92.0±1.1 96.9±0.5 

总图像库 
Total 

1487 78.1±5.7 64.8±2.5 63.0±2.1 89.6±1.6 98.1±0.4 
 

 
由表 1 结果可得，大津法的分割正确率在低、中、

高 3 种孔隙密度的土壤断层扫描图像中都高于分水岭法

和区域生长法，但均低于 FCM 法，这一结论与 2.1 节的

试验结果一致。 

由 5 种方法的平均正确率可知，FCM 法的平均分割

正确率为 89.6%，对土壤孔隙的分割已经有相对较高的

精度。但 FCN 法在 3 种土壤孔隙密度条件下的平均分割

正确率达到了 98.1%，比大津法、分水岭法、区域生长

法和FCM法分别高25.6%，48.3%，55.7%和9.5%，说明

其能更大程度上还原孔隙的总体信息，更加精确的刻画

孔隙特性。 

综上所示，FCN 法能够自动提取并学习土壤孔隙的

高级特征，从而使其具有较强的泛化能力和鲁棒性，能

够显著提高孔隙的分割正确率。 

2.3  过分割率 

表 2 所示为 5 种方法的过分割率，所列数据以均值

和标准差的形式呈现。 

表 2  不同方法的过分割率 
Table 2  Over-segmentation rate of different methods 

% 

图像类型 
Image type 

数量/幅 
Number 

大津法 
Otsu 

method 

分水岭法 
Watershed 

method 

区域生长法
Region 
growing 
method 

FCM 法 
FCM 

method 

FCN 法 
FCN 

method 

低密度 
Low density 

669 6.0±1.5 14.7±2.4 19.9±3.9 4.4±1.8 1.7±0.6 

中密度 
Medium 
density 

516 8.8±1.8 21.1±4.8 22.3±4.5 13.1±3.6 3.9±0.8 

高密度 
High 

density 
302 5.1±1.2 17.3±2.4 25.2±4.2 4.7±1.8 1.0±0.4 

总图像库 
Total 

1487 6.6±1.5 17.7±3.2 22.5±4.2 6.5±2.4 2.2±0.6 

 
由表 5 过分割率可知，分水岭法和区域生长法的平

均过分割率分别达到 17.7%和 22.5%，而大津法和 FCM

法具有相似的平均过分割率，均小于上述 2 种方法。

FCM 法的过分割率在低密度和高密度的土壤图像中均低

于大津法，但在中密度土壤图像比大津法高 4.3%，这一

现象主要是因为初始参数（聚类数目、初始聚类中心、

初始隶属度矩阵）选择的不合理。相较于常用的 4 种孔

隙分割方法，FCN 法在 3 种土壤孔隙密度条件下均具有

最小的平均过分割率（2.2%）。相比以上 4 种方法，FCN

法的平均过分割率为分水岭法和区域生长法的 12.4%和

9.8%，仅为次优方法（FCM 法）的 33.8%，证明了 FCN

法在土壤孔隙分割上的优越性。 

综上所示，FCN 法针对不同类型的土壤图像均具有

最小的过分割率，能够准确判断出土壤的固相物质和孔

隙结构，对于土壤内部不同物质具有较强的鲁棒性。 

2.4  欠分割率 

5种方法的欠分割率以均值和标准差的形式在表3中

展示。由最后一列结果可知，大津法和分水岭法具有最

高的平均欠分割率，区域生长法和FCM法其次，而FCN

法的平均欠分割率为 1.3%，比其他方法至少低 4.1%。同

样地，针对低密度、中密度、高密度 3 类土壤断层扫描

图像，FCN 法均具有最小的欠分割率，仅为次优方法

（FCM 法）的 23.6%。 
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表 3  不同方法的欠分割率 
Table 3  Under-segmentation rate of different methods 

% 

图像类型 
Image type 

数量/幅 
Number 

大津法 
Otsu 

method 

分水岭法 
Watershed 

method 

区域生长法 
Region 
growing 
method 

FCM 法 
FCM 

method 

FCN 法 
FCN 

method 

低密度 
Low density 

669 10.1±1.8 7.3±0.8 6.6±0.3 6.9±0.9 1.3±0.2 

中密度 
Medium 
density 

516 6.1±1.2 6.0±1.1 4.3±0.2 4.9±1.1 1.9±0.2 

高密度 
High density 

302 5.5±1.1 7.7±0.4 5.2±0.4 4.7±0.6 0.7±0.1 

总图像库 
Total 

1487 7.2±1.4 7.0±0.8 5.4±0.3 5.5±0.9 1.3±0.2 

 

综上所述，FCN 法可准确描述土壤孔隙的形状、大

小和位置等信息，最大程度的还原孔隙结构，对土壤孔

隙的研究具有重要的参考价值。 

3  结  论 

基于土壤孔隙的特性和深度学习理论，该文提出一

种基于全卷积网络的土壤孔隙分割方法（FCN 法）。该

方法利用卷积算子提取土壤孔隙结构的多重特征，并通

过加入池化算子来减少网络计算量和卷积核权重的数

目；并采用上采样算子使网络输出与原始图像尺寸相同

的孔隙二值图像。为了精确分析 FCN 方法对土壤断层扫

描图像中孔隙分割的性能，基于孔隙分布密集程度的特

点，将土壤断层扫描图像分为低密度，中密度，高密度

3个类别，以进行5种分割方法的比较分析。同时，采用

分割正确率、过分割率、欠分割率 3 个指标来量化 5 种

方法的孔隙分割性能，得到主要结论如下： 

1）FCN 方法可弥补传统分割方法在进行土壤孔隙信

息提取时仅用到灰度、边缘等低级特征的问题。通过融

合土壤孔隙浅层和深层的多重特征，FCN 方法可有效分

割不规则的孔隙结构，特别是能够精确刻画孔隙的细节

信息。通过自主学习孔隙结构的特征，FCN 法具有较高

的孔隙结构的分割精度，可为土壤学的研究提供一种智

能化的技术手段。 

2）FCN 法针对复杂背景下的土壤孔隙分割具有良好

的泛化能力和鲁棒性。试验结果表明，FCN 法在 3 类孔

隙密度土壤图像上的分割效果均优于其余 4 种方法。其

中，FCN 法的平均分割正确率为 98.1%，分别比大津

法、分水岭法、区域生长法和 FCM 法的分割正确率高

25.6%，48.3%，55.7%和 9.5%，在分割孔隙结构方面具

有较大优势。FCN 法的平均过分割率和欠分割率为 2.2%

和 1.3%，仅为次优方法（FCM 法）的 33.8%和 23.6%。 

综上所示，FCN 法具有良好的孔隙分割性能。通过

融合土壤孔隙的多重特征，该方法能够准确提取孔隙信

息、还原孔隙空间分布，可为孔隙尺度上的土壤结构分

析提供科学依据和智能化的技术手段。 
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Abstract: In this paper, a soil pore segmentation method based on fully convolutional network (FCN) is proposed to improve 
the accuracy of pore segmentation in soil image and provide technical support for the research of soil science. Taking the soil 
of typical black soil as the research object, the soil computed tomography image were obtained by scanning and cutting. Based 
on the FCN network, the soil image and the calibrated image of pore structure were input for convoluting, pooling and 
deconvoluting operations, and the error between the prediction image and the calibration image was used as feedback to 
complete the forward inference operation. Then, the weight value was updated by the back propagation algorithm to establish 
the soil pore segmentation model. Fully considering the pore geometry and spatial distribution characteristics, the pore model 
can accurately output the soil pore binary image. Meanwhile, the commonly used segmentation methods in the literature, such 
as Otsu method, watershed method, regional growth method and Fuzzy C-means method (FCM) were adopted for the 
comparative experiments on soil computed tomography images with low pore density (0-0.03), medium pore density (0.03-0.1) 
and high pore density (0.1-1) which were defined by porosity of soil. The experimental results showed that the watershed 
method and the regional growth method overestimate the pore structure of different geometries, including cracks between the 
pores, whereas the Otsu method and FCM method tended to overestimate the macropores and underestimate the micropores. 
Compared the five methods, the FCN method can accurately extract the pore structures with vary topologies from the complex 
soil computed tomography images with low, medium and high pore density. Moreover, the segmentation accuracy rate, 
over-segmentation rate, and under-segmentation rate were used to evaluate the soil pore segmentation performance of five 
methods. Based on 1487 soil computed tomography images, the average segmentation accuracy of FCN pore segmentation 
method was 98.1%, which was 25.6%, 48.3%, 55.7% and 9.5% higher than that of Otsu method, watershed method, regional 
growth method and FCM method. The average over-segmentation rate of the FCN pore segmentation method was 2.2%, which 
was only 33.8% of the suboptimal method (FCM method), respectively. And the average under-segmentation rate of the FCN 
pore segmentation method was 1.3%, which was only 23.6% of the suboptimal method (FCM method). In total, the FCN 
method can accurately extract the pore topology, restore the spatial distribution of pores and its application can make up for the 
shortcoming that the traditional segmentation method only uses the low-level features (gray and edge) when extracting the pore 
structure. Owing to the multiple convolution layers in the network, the FCN method can obtain the vary features of pore 
structure, so it has strong generalization ability and robustness of pore segmentation for different types of soil images. This 
paper will has a good reference for the microscopic process simulation , 3D reconstruction and soil structure analysis on the 
pore scale, and can provide a more intelligent technical method for soil science. 
Keywords: soils; image segmentation; full convolutional network; soil pore; deep learning  


