
 
 

改进 UNet-VAE 网络的土壤多类型孔隙三维分割方法
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摘　要：不同类型土壤孔隙结构会随生物活动和非生物作用发生形变，从而影响其生态功能，准确分割不同类型的孔隙

结构对于研究孔隙结构与生态功能演变关系具有重要意义。针对单个类别孔隙的分割方法分割精度低、分类标准单一、

鲁棒性差，无法准确分割和判别生物孔隙、裂隙等相交部分孔隙结构的问题。该研究针对不同类型孔隙尺度差距大的特

点，提出了一种改进 UNet-VAE网络模型，实现土壤多类型孔隙分割。改进 UNet-VAE网络引入多尺度特征融合注意力

模块，以实现多尺度信息融合和冗余信息筛选。结合变分自动编码器生成网络（variational autoencoder，VAE），引入

噪声和辅助损失函数，以增强网络的泛化能力和鲁棒性。试验结果表明：改进 UNet-VAE方法在土壤多类型孔隙（裂隙、

生物孔、不规则孔隙和球状孔隙）三维分割中达到了 93.83%的平均准确率，与次优 VNet方法相比，平均准确率、精确

率、召回率和 F1值分别提升了 3.32，5.06，8.97和 8.63个百分点，特别是对于不规则孔隙 4项指标分别提升了 4.88，
15.46，15.70和 15.50个百分点，表明改进 UNet-VAE法可准确分割多类型孔隙，也验证了深度学习技术在多类型孔隙

判别的有效性，可为揭示土壤孔隙结构与演化研究提供有效工具。
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0　引　言

土壤孔隙是容纳水分和空气的空间，它在促进一系

列土壤生态功能的重要过程中发挥着重要作用，如为微

型和中型动物提供栖息地，支持水、气、营养物质的存

储和运移，以及其他关键过程 [1-4]。孔隙的大小和形状对

其生态功能起着决定型作用[5-6]。因此，根据形态对孔隙

进行准确分类具有重要的意义。

近年来，基于计算机断层扫描（computed tomography，
CT）进行孔隙分类、以及土壤孔隙结构和功能关系的研

究越来越广泛[5-8]。前人基于土壤 CT图像，对孔隙进行

了大量的研究，如 CAPOWIEZ等[9] 基于体积阈值对孔

隙开展了分类；ZHANG等[10] 进一步引入形状因子消除

了大体积的非生物孔隙。然而，有研究表明，海绵状裂

隙和管状生物孔隙之间存在紧密连接[11]，难以通过传统

图像分割方法进行分割，如 ROONEY等[12] 分割后仍发

现与生物孔垂直相交的片状孔隙；由于外力活动生物孔

隙破碎生成的小体积孔隙，具有连通性差等特征，在水

气运移方面与非生物孔的功能更相似[13]。由此可见，有

必要结合孔隙形态与形成原因分类，对不同的孔隙功能

进行研究。

生物孔能提高透水性、溶质运移和渗透率[14-15]。耕

作、冻融或干湿等非生物活动形成的非生物孔形状各

异[16]：形成的呈片状的裂隙可作为优先流路径，增加农

田水分和养分的流失以及地下水污染的风险[17]；呈不规

则形态的孔隙，有利于储水储气[18]；球状孔隙由土壤干

燥过程中空气截留形成[19]。基于孔隙形态将土壤孔隙分

为生物孔、裂隙、不规则孔隙和球状孔隙，可以为研究

孔隙结构与功能演变提供数据基础。

孔隙分割技术发展较快且取得了一定成效，但也面

临着若干技术层面的挑战：1）仅使用特征阈值进行多类

别分割难以区分不同类别的相交孔隙，尤其是常出现相

交的裂隙和生物孔[11-12,20]；2）受孔隙多尺度特征影响，

目前分割方法对于单个类别孔隙分割精度低；3）现有三

维分割方法自动化程度低，需要手动多次调试每个 CT
图像，选择适当阈值以确保准确分割的重要性[21]。近年

来，深度学习在土壤科学领域中，逐渐得到了广泛的应

用[22-23]，为解决这些挑战提供了一种有效的思路和方法。
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深度学习能够实现体素化分割，解决相交孔隙难以界定

的问题；通过训练模型学习多尺度特征，从而提高分割

精度；并且实现自动特征提取和分割，无需手动调试和

选择阈值。在经典卷积网络方面，韩巧玲等[24] 基于简化

卷积网络进行孔隙分割。FU等[25] 结合半监督训练模型、

多尺度感受野结构提高孔隙多尺度特征信息提取能力。

虽然深度学习从多个方向不断提升分割精度，但均是针

对整体孔隙进行分割，无法实现多类型孔隙高精度分割，

且仍存在多尺度孔隙特征难以学习及分割方法泛化性差

等问题。

为解决阈值法相交孔隙难以分割、精度和自动化程

度较低问题，实现土壤多类型孔隙精确分割，本文提出

了一种改进 UNet-VAE网络模型，以分割生物孔、裂隙、

不规则孔隙和球状孔隙 4类土壤孔隙。该模型在

3DUNet网络基础上，提出多尺度融合注意力模块，融

合多尺度信息、筛选冗余信息，并在训练中通过变分自

编码器（variational autoencoders，VAE）分支引入噪声

和辅助损失函数，以增强网络泛化能力、提高网络鲁

棒性，以期为土壤孔隙结构精细量化表征提供数据基

础，为揭示土壤孔隙演化在生态系统中的作用提供科学

依据。 

1　材料与方法
 

1.1　图像采集与预处理 

1.1.1　数据获取

土壤样品采集于中国黑龙江省克山农场，样品内径

为 10 cm，高度为 10 cm。于土层深为 0～40 cm处分别

修整黑土剖面。通过机械分层法，以 10 cm的间距为标

准使用环刀（100 cm3）逐层进行原状黑土取样。采集的

黑土样本质地为黏壤土，有机质含量为 65 g/kg，大孔隙

率为 54.95%，平均体积含水率为 31.71%。随机采取 3个
土样进行冻融处理，分别进行 1、3、5次冰冻和融化[26]。

采用黑龙江中医药大学第一附属医院 CT扫描中心的螺

旋 CT扫描仪对样品进行扫描并获取高分辨图像（每像

素点实际长度为 0.236 mm）。每个土壤样本的每次处理

产生 220个横截面图像，共产生 21组图像，详细处理方

法见文献 [27]，将数据集按照 8:1:1划分为训练集、验证

集和测试集。 

1.1.2　数据预处理

土壤的原始 CT图像、矫正图像和初始分割图像如

图 1所示。土筒和 PVC玻璃管在运输过程中的接触振动，

会影响土壤边界孔隙结构，因此使用内切法对土壤 CT
图像进行裁剪以去除干扰区域，保留图 1a中的蓝框区域。

通过自适应中值滤波方法去除孤立的噪声点，增强孔隙

的边界特征，确保 CT图像的可用性，如图 1b所示。滤

波后的图像集为后续土壤孔隙分割和标记任务奠定数据

基础。

为了获得精确的土壤孔隙结构，使用 SCN方法[24]

进行土壤孔隙分割并建立孔隙分割数据集。SCN方法的

土壤孔隙分割平均准确率为 99.61%，分割图像如图 1c

所示。
 
 

a. CT图像
a. CT image

b. AMF图像
b. AMF image 

c. SCN网络分割图像
c. Image segmentedby SCN

注：蓝框代表裁剪范围；红圈代表实际扫描范围。AMF为自适应中值滤波

处理。SCN为简化卷积网络。
Note: Blue frame represents the cropping range; Red circle represents the actual
scanning  range.  AMF  is  adaptive  median  filtering.  SCN  is  simplified
convolutional network.

图 1　土壤 CT孔隙分割数据集过程示意图

Fig.1    Diagram of soil CT pore segmentation dataset process
  

1.1.3　孔隙数据集标注

基于分割后的孔隙数据集，采用自动分割和手动校

正相结合的方法进行 4类土壤孔隙结构的标定。裂隙是

弯曲的、不同宽度的片状结构[16]；生物孔包括非分支、

分支和网状孔结构[16]；不规则孔隙呈现随机的形状和大

小，外壁可能是有角度的或平滑弯曲的[28]；球状孔隙尺

寸较小[19]。

标定流程如图 2a所示，首先，采用 Python软件, 结
合三维特征，体素、形状因子（孔长 Ld 与等效孔半径 rd

的比值）进行自动分割[13]。然后，使用图 2b所示三维标

定软件 3D Slicer，手动矫正标定相交的裂隙、生物孔及

不同特征的非生物孔隙，建立了裂隙、生物孔、不规则

孔隙和球状孔隙的真值数据集。其中裂隙、生物孔、不

规则孔隙和球状孔隙的体素分别标记标签 1、2、3和 4，
其余体素被视为背景（标记为空）。为了可视化 4类孔

隙空间分布及特征，对 4类孔隙分配不同颜色：蓝色代

表裂隙，红色代表生物孔，绿色代表不规则孔隙，黄色

代表球状孔隙。

每个多类型孔隙三维标定数据都由 5名具有土壤物

理学知识背景人员进行重复标定，以消除主观性对标定

精度的影响。
 
 

a. 流程
a. Flow chart 

b. 界面
b. Interface 

自动分割

Set A

体素>500

Ld/rd>20

Set B

体素<500

Ld/rd<20

手动矫正

生物孔 裂隙 球状孔隙

不规则孔隙

注：Ld 为孔长；rd 为等效孔半径。
Note: Ld is pore length; rd is equouilent pore radium.

图 2　土壤孔隙标定流程和 3D Slicer标定界面演示图

Fig.2    Soil pore calibration process and 3D Slicer calibration
interface demonstration diagram

  

1.2　改进 UNet-VAE 土壤孔隙三维多类别分割模型构建

将 3D UNet中 UNet二维卷积替换为三维卷积，实
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现多感受野俘获整体空间信息进行三维分割。由于使用

跳跃连接直接融合编码器与解码器输出的语义信息，吸

取了大量冗余信息，导致其对多尺度土壤孔隙分割能力

效果较差，尤其对于不规则孔隙难以辨别。为解决上述

问题，本文基于 3D UNet进行改进，提出改进 UNet-VAE
土壤多类型孔隙三维分割网络，网络结构如图 3所示。

编码器通过下采样卷积进行特征提取、解码器通过上采

样卷积恢复图像并进行类别分割。提出了多尺度融合注

意力模块来筛选由于卷积学习产生的冗余信息；通过局

部注意力学习小尺度孔隙（不规则孔隙和球状孔隙）空间

特征；通过全局注意力提取大尺度孔隙（裂隙和生物孔）

特征信息，从而融合不同类型孔隙多尺度特征，以提高

不同类型孔隙的分割精度。同时，在训练中通过 VAE分

支引入噪声从而避免过拟合；引入 VAE辅助损失函数，

通过对潜在空间中的向量进行约束，使得网络学得不同

类型孔隙的特征分布，从而提高网络的泛化能力。
 
 

跳跃连接Skip conection
卷积Conv+批归一化Batch normalization+ReL.n
池化层Pooling layer
上采样Upsamping
卷积Conv
潜在空间投影Latent space projection
三线性插值Triliear interpolation

变分自动编码器生成网络分支
Variational autoencoder generates network branches

输入: 土壤孔隙三维数据
Input: 3D data of soil pores

3 16 32

32 64

64

3264 16

128 128+256 128

64+128 65

128

MFA

MFA

MFA

32+64 32 32 3

128

μ
σ

多尺度融合注意力模块
Multi-scale fusion attention mole

输出: 多类型孔隙三维数据
Output: 3D dala of multi-category pores

解码器Decoder解码器Decoder

VAE输出: 土壤孔隙三维数据
VAE output:  3D data of soil pores

N (μ,σ2)

注：MFA为多尺度融合注意力模块；图中数字表示空间维度数；N(μ,σ2) 是均值为 μ，方差为 σ2 的多元正态分布。
Note: MFA is the multi-scale fusion attention module; the number represents the spatial dimension; N(μ,σ2) is a multivariate normal distribution with a mean of μ and a
variance of σ2.

图 3　改进 UNet-VAE网络结构

Fig.3    Structure of improved UNet-VAE network
 
 

1.2.1　多尺度融合注意力模块

为融合多尺度特征信息、减少冗余信息，本研究提

出多尺度融合注意力模块（multi-scale fusion attention，
MFA），其结构如图 4所示。该模块在跳跃连接中加入

基于注意力门的多尺度特征融合注意力（ attentional
feature fusion，AFF）。

MFA解码器侧输入特征图 G 经上采样后尺度与编

码器侧输入特征图 X 一致，皆为 CX × HX × WX × LX（CX

为编码器侧输入特征图 X 的通道数，HX 为特征图 X 的高

度，WX 为特征图 X 的宽度，LX 为特征图 X 的深度）。

通过特征相加，实现初始特征融合，并通过 ReLU激活

函数和逐点卷积得到筛选冗余信息后的注意力特征图 XA。

计算式如下：

XA = PWConv1(δ(UPConv(G)+X)) （1）

式中 UPConv上卷积使 Cg 通道数减半，Hg、Wg、Lg 分

别扩大 2倍（Cg 为解码器侧输入特征图 G 的通道数，

Hg 为特征图 G 的高度，Wg 为特征图 G 的宽度，Lg 为特

征图 G 的深度）；PWConv11×1点卷积将 CX 通道数缩减

δ为 1，即 XA∈1×HX×WX×LX； 表示 ReLU激活函数。

注意力特征图 XA 与 X 相乘，得到筛减冗余信息后的

特征图 X'。

X′ = X⊗XA （2）

特征图 X'在通道注意力模块中分别使用局部注意力

学习细节信息和全局注意力吸取上下文特征；L(X')计算

式如式（3）所示：

L (X′) = B(PWConv3(δ(B(PWConv2(X′))))) （3）

1/τ

τ

式中 PWConv21×1点卷积将 X'通道数减少为原先的 ；

B 表示 BatchNorm层；PWConv31×1的卷积将通道数目

恢复成与原输入通道数目相同； 为通道缩放比。

相比局部特征通道注意力，全局特征通道注意力需

要对 X'先进行全局平均池化操作，其计算式 G(X')如下：

G (X′) = B(PWConv3(δ(B(PWConv2(Pool(X′)))))) （4）

式中 Pool表示全局池化。

得到 G(X')之后为 X 和 G 分配注意力权重，得到输

出 Z 公式如下：
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X′′ = Sigmoid(L(X′)+G(X′)) （5）

Z = X′′⊗X+ (1−X′′)⊗G （6）

式中 Sigmoid表示 Sigmoid激活函数；X"为权重注意力

特征图。
 
 

Cx×Hx×Wx×Lx Cg×Hg×Wg×Lg

上卷积

Upconv

ReLU

逐点卷积l×l Conv

全局平均池化
Global average

∈1×Hx×Wx×Lx

pooling

逐点卷积
l×l Conv

ReLU

逐点卷积
l×l Conv

逐点卷积
l×l Conv

ReLU

逐点卷积
l×l Conv

Signolc

×

+

+

+ +

+

Z

X

X′

X′′ X′′

G

注： X 是尺度为 Cx×Hx×Wx×Lx 的编码器侧输入特征图，G 是尺度为

Cg×Hg×Wg×Lg 的 MFA解码器侧输入特征图，X'是尺度为 1×Hx×Wx×Lx 的筛

减冗余信息后的特征图，X"是权重注意力特征图，Z 是最终输出特征图，

ReLU是 ReLU激活函数，Sigmoid是 Sigmoid激活函数。
Note: X is the encoder side input feature map with a scale of Cx×Hx×Wx×Lx, G is
the MFA decoder side input feature map with a scale of Cg×Hg×Wg×Lg, X' is the
feature map after filtering redundant information with a scale of 1×Hx×Wx×Lx, X"
is the weighted attention feature map, Z is the final output feature map, ReLU is
the ReLU activation function, and Sigmoid is the Sigmoid activation function.

图 4　多尺度融合注意力模块结构图

Fig.4    Structure diagram of multi-scale fusion attention module
  

1.2.2　变分自动编码器生成网络分支

x̄

x̄

VAE是一个带有编码器和解码器的生成模型，可将

输入数据 x 编码为潜在变量 z，并将潜在变量解码为输出

数据 。具体来说，VAE假设潜在变量来自高斯分布，

VAE的编码器学习输入数据的分布参数：均值（μ）和

方差（σ2）。然后从分布参数中采样得到潜在变量 z 并
解码为输出数据 。

x̄

即 VAE模型通过编码过程 Q(z|x)将样本映射为潜在

变量 z，并假设潜在变量服从多元正态分布 P(x)～N(0,I)，
解码器 P(x|z)从隐藏变量 z 中抽取样本，生成指定图像 。

通过最大化变分下界共同训练近似后验模型和生成模型。

变分下界 E(q) 的表达式为

E(q) = Eq[lg p(x|z)]−DKL[q(z|x)||p(z)] （7）

式中 lg p(x|z) 是一个条件对数似然，表示在给定潜

在变量 z 的条件下，观测数据 x 的对数概率。DKL

[q(z∣x)∥p(z)]是使用 KL散度衡量两个概率分布 q(z∣x)
和 p(z)之间差异。q(z∣x)是给定观测数据 x，编码器输

出的潜在变量 z 的后验分布。p(z)是潜在变量 z 的先验分布。

VAE分支结构如图 5所示，其主要作用是避免过拟

合问题并提高网络的泛化能力。由图 5可知，编码器端

输出数据被减少到 128的低维潜在空间，其中 64维度用

于表示平均值，64维度用于表示标准差。从具有给定均

值和标准差的高斯分布中提取样本，然后按照与解码器

相同的架构重建为输入图像维度。
  

三线性插值
Trilinear interpolation 3264 16

128

μ
σ

VAE输出: 土壤孔隙三维数据
VAE output:  3D data of soil pores

N (μ, σ2)

注：数字为空间维度数。
Note: The number represents the spatial dimension.

图 5　变分自动编码器生成网络解码器结构

Fig.5    Structure of variational automatic encoder generates
network decoder

  

1.2.3　损失函数

损失函数 L 由 Dice损失和 VAE损失组合构成：

L = LDice+0.1(LRec+LKL) （8）

式中 LDice 为 Dice损失，LRec 为计算重建图像和输入图像

之间的差距。LRec 越小，生成图像与输入图像越相似。

LKL 是估计的正态分布和先验分布之间的 Kullback–
Leibler散度。

选择 0.1的超参数（正则化因子权重）以在 Dice损
失和 VAE损失之间提供良好的平衡[29]。

1）Dice损失
⌢
y

y = ⌢y = 0 ε

设 y 和 分别是分割和模型预测的真值，为了避免训

练数据没有标签，如 ，将 （用于提高函数稳定

性的小正数常量）添加到分子和分母中。Dice损失定义

如下：

LDice(y,
⌢y) = 1− 2y⌢y+ε

y+ ⌢y+ε
（9）

通过 Dice损失计算分割预测和真值之间的差距，

Dice损失越小分割越准确。

2）VAE损失

VAE损失是 VAE分支上的重建损失 LRec 和标准

VAE惩罚项 LKL 的总损失。在本研究中，LRec 是每个体

素的均方误差。

LVAE = LRec+LKL （10）

LRec = ||xrebuilding− x||22 （11）

式中 xrebuilding 和 x 分别表示重建图像和输入图像；LVAE

是 VAE损失；LRec 是每个体素的均方误差，计算重建图

像和输入图像之间的差距。LRec 越小，生成图像与输入

图像越相似。
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由于重构是在潜在空间中采样进行生成。在网络反

向传播中，生成器编码器趋势是潜在空间方差逐渐趋近

于 0。为了保证潜在空间的随机性，引入 LKL。

LKL 是估计的正态分布和先验分布之间的 Kullback–
Leibler散度。

LKL =
1

Ntotalvoxels

∑
(µ2+σ2− lgσ2−1) （12）

Ntotalvoxels式中 是图像体素的总数；μ 为图像体素的均值；

σ2 为图像体素的方差；lg σ2 对方差取对数减少对小方差

的惩罚；减 1平衡损失项。LKL 越小，解码器输出的和潜

在空间采样分布越接近，即越接近正态分布，从而防止

潜在空间方差为 0。 

1.2.4　评价指标

为了更好地评价网络对于多类型土壤孔隙分割性能。

本研究以识别准确率 A、精确率 P、召回率 R、F1分数

（F1）以及 4项指标的平均值进行指标评价，指标数值

越大效果越好[30]。各指标计算式如下：

A =
TP+TN

TP+FP+TN +FN
（13）

P =
TP

TP+FP
（14）

R =
TP

TP+FN
（15）

F1 = 2× P×R
P+R

（16）

式中 TP 为正确分类孔隙；FN 为正确分类孔隙分割为其

他类型孔隙及背景；FP 为其他类型孔隙及背景分割为正

确分类孔隙；TN 为其他类型孔隙及背景分割为其他类型

孔隙及背景。 

1.2.5　试验环境以及参数设置

本研究所有网络模型均在 Featurize服务器租赁平台

上 linux环境下使用 Pytorch进行训练。硬件配置如下：

内存大小 60.9 GB，CPU为 30核 AMD EPYC 7 742，显

卡型号为 RTX A6000，显存为 51.0 GB，模型训练超参

数设置如下：batch size设置为 1，训练本文所有方法优

化器选用 AdamW，学习率为 0.001，权重衰减为 0.001，
所有网络模型训练时最大迭代次数为 200。 

2　结果与分析
 

2.1　消融试验结果对比分析

为验证各改进模块在多类型孔隙分割上的有效性，

对各改进模块进行消融试验。对比原始 3D UNet，增加

MFA、VAE和结合 2个改进点的改进 UNet-VAE网络模

型分割性能，分别统计不同模型识别分类的土壤孔隙

（裂隙、生物孔、不规则孔隙和球状孔隙）的准确率、

精确率、召回率和 F1分数。结果如表 1所示。

从表 1可以看出，在相同的训练环境下，在加入

MFA后，4类孔隙分割都有了明显提升效果。4类孔隙

准确率分别提升了 13.53、15.17、17.04和 15.94个百分

点；F1分数分别提高了 14.18、10.96、24.87和 27.47个
百分点。对体积较小、形状不规则的不规则孔隙性能提

升效果最为明显，F1分数和准确率分别提升了 24.87、
17.04个百分点。小体积的球状孔隙的 F1分数和准确率

分别提升了 27.47、15.94个百分点。因此，使用 MFA
可以提升 4类孔隙特征学习能力，对于小尺寸孔隙结构

具有良好的分割效果。

与原始 3D UNet网络相比，增加 VAE分支后的网

络模型 4类孔隙均提升了分割性能，4类孔隙准确率分

别提升了 4.96、6.00、8.24和 7.33个百分点；F1分数分

别提高了 3.44、4.13、14.51和 16.53个百分点。说明通

过引入噪声和辅助损失函数，VAE有效地提高了网络模

型泛化性，从而提高网络分割性能。

与次优指标表现的改进 UNet网络相比，改进 UNet-
VAE网络（模型 2）对于 4类孔隙准确率分别提升了

0.52、0.50、0.77和 0.40个百分点；F1分数分别提高了

0.27、0.84、2.79和 1.25个百分点，具有最佳的分割效果。

为了直观体现不同模块对于改进网络的影响，使用

4类孔隙平均分割指标，在表 1平均值中可以看出 MFA
和 VAE都对 4类孔隙分割效果有明显提升。
  

表 1    不同改进网络的多类型孔隙分割效果

Table 1    Multi-category segmentation effect of different improved
networks %

类型
Categories

指标
Index

模型 1
Model 1

模型 2
Model 2

模型 3
Model 3

模型 4
Model 4

裂隙
Cracks

准确率 78.24±6.42 91.77±4.23 83.20±5.21 92.29±3.71
精确率 72.70±9.89 82.81±12.42 74.92±11.93 83.24±11.63
召回率 66.31±10.67 84.77±8.98 70.98±10.39 84.23±9.20
F1分数 68.95±8.71 83.13±8.43 72.39±9.42 83.40±9.11

生物孔
Biological pores

准确率 75.57±6.35 90.74±4.34 81.57±5.11 91.24±3.80
精确率 76.75±9.86 89.31±7.68 79.38±10.59 88.53±8.22
召回率 77.38±10.82 87.01±10.61 83.06±9.23 89.08±8.81
F1分数 76.92±9.38 87.88±8.30 81.05±9.39 88.72±8.14

不规则孔隙
Irregular pores

准确率 76.63±6.87 93.67±2.90 84.87±4.31 94.44±2.39
精确率 45.65±11.35 71.34±13.46 63.27±12.59 75.41±11.80
召回率 49.71±6.31 73.40±10.22 60.95±7.54 74.93±9.79
F1分数 47.16±8.59 72.03±11.21 61.67±9.22 74.82±9.34

球状孔隙
Spherical pores

准确率 81.04±5.33 96.98±1.25 88.37±3.11 97.38±1.10
精确率 64.51±5.12 90.66±4.98 82.09±4.12 91.84±4.53
召回率 61.39±6.02 90.03±3.82 76.79±5.02 91.27±3.32
F1分数 62.73±4.31 90.20±2.74 79.26±3.75 91.45±2.49

平均值
Mean value

准确率 77.87±6.24 93.29±3.18 84.50±4.43 93.83±2.75
精确率 64.90±9.05 83.83±9.63 83.16±9.80 84.75±9.04
召回率 63.70±8.45 83.97±8.40 82.78±8.04 84.87±7.78
F1分数 63.94±7.74 83.66±7.67 82.66±7.94 84.59±7.27

注：模型 1：原始 3D UNet 网络；模型 2：结合了 MFA 的改进 UNet 网络；
模型 3：引入了 VAE的 UNet-VAE网络；模型 4：结合了MFA和 VAE的改
进 UNet-VAE网络。下同。
Note: Model 1: the original 3D UNet network; Model 2: an improved UNet network
that combines MFA; Model 3: a UNet-VAE network with the introduction of VAE;
Model 4: an improved UNet-VAE network that combines MFA and VAE. Same as
below.
 

结合 MFA的改进 UNet网络分别在平均准确率、精

确率、召回率和 F1分数上提升了 15.42、18.93、20.27
和 19.72个百分点。引入 VAE的 UNet-VAE网络分别在

平均准确率、精确率、召回率和 F1分数上提升了 6.63、
18.26、19.08和 18.72个百分点。本文提出的同时结合

MFA和 VAE分支的方法对于 4类孔隙分割具有最优性

能，平均准确率、精确率、召回率和 F1分数分别达到

第 18 期 韩巧玲等：改进 UNet-VAE网络的土壤多类型孔隙三维分割方法 85 　



93.83、84.75、84.87和 84.59个百分点，说明了 2个改

进点的有效性。 

2.2　不同三维分割模型对比分析

3D UNet、Segresnet、VNet和 UNetR作为三维分割

中的经典模型，近些年来受到广泛认可和使用。因此，

在孔隙多类型分割效果试验中，选取以上网络与本研究

提出的改进 UNet-VAE网络模型进行分割效果对比。随

机选取土壤图像样本进行结果展示，5种网络对于多类

别孔隙的分割结果如图 6所示和表 2所示。对于大体积

的裂隙和生物孔，如样本 1，改进 UNet-VAE网络可以

准确分割类型及范围。3D UNet、Segresnet、VNet和UNetR
对于裂隙（蓝色）和生物孔（红色）难以分辨，其中UNetR
由于 Transformer对数据集数量有着较高要求，难以学习

特征，各类孔隙欠分割现象明显。3D UNet、Segresnet
和 VNet将平面特征明显的裂隙分类为生物孔，说明了

卷积网络对于全局信息和大尺寸特征学习的欠缺。
 
 

样本1

Sample 1

样本2

Sample 2

a. 标定图 b. 3D UNet c. Segresnet d. VNet e. UNetR f. 改进UNet-VAE

注：样本 1圈中是代表性裂隙和生物孔，样本 2圈中是代表性裂隙和不规则孔隙。红色为生物孔，蓝色为裂隙，绿色为不规则孔隙，黄色为球状孔隙。
Note: In sample 1,  circles include representative fractures and biogenic pores,  while in sample 2,  circles include representative fractures and irregular pores.  The red
represents biological pores, the blue represents cracks, the green represents irregular pores, and the yellow represents spherical pores.

图 6　不同网络分割效果对比

Fig.6    Comparison of different network segmentation effects
 
 
 

表 2    不同网络的多类型分割效果

Table 2    Multi-category segmentation effects of different networks
%

网络
Networks

类型
Categories

准确率
Accuracy

精确率
Precision

召回率
Recall

F1分数
F1-score

3D UNet

裂隙 78.24±6.42 72.70±9.89 66.31±10.67 68.95±8.71
生物孔 75.57±6.35 76.75±9.86 77.38±10.82 76.92±9.38

不规则孔隙 76.63±6.87 45.65±11.35 49.71±6.31 47.16±8.59
球状孔隙 81.04±5.33 64.51±5.12 61.39±6.02 62.73±4.31

平均 77.87±6.24 64.90±9.05 63.70±8.45 63.94±7.7

Segresnet

裂隙 87.96±3.44 71.39±17.14 77.88±5.33 73.60±20.73
生物孔 82.16±4.00 78.10±10.93 80.82±7.04 78.96±7.59

不规则孔隙 83.49±3.09 38.23±8.98 42.25±5.55 39.67±6.94
球状孔隙 91.59±1.61 82.23±4.52 65.60±3.91 72.81±2.20

平均 86.30±3.03 67.49±10.39 66.64±5.4 66.26±9.36

VNet

裂隙 90.06±3.60 81.53±11.07 70.45±16.80 74.29±12.91
生物孔 87.44±3.35 83.60±7.18 85.31±9.28 84.32±7.74

不规则孔隙 89.56±2.83 59.95±8.53 59.23±4.39 59.32±5.59
球状孔隙 94.99±1.52 83.68±5.35 88.66±1.91 85.96±2.04

平均 90.51±2.82 79.69±8.03 75.91±8.09 75.97±7.07

UNetR

裂隙 84.56±4.28 69.23±13.62 71.80±22.99 64.11±7.30
生物孔 79.06±2.72 74.02±12.96 81.11±16.24 81.73±11.46

不规则孔隙 82.90±3.16 37.31±9.62 59.17±6.60 60.02±6.58
球状孔隙 93.76±1.22 82.63±4.82 87.44±2.55 87.77±1.87

平均 85.07±2.84 65.80±10.25 74.88±12.09 65.35±6.80

改进 UNet-
VAE

裂隙 92.29±3.71 83.24±11.63 84.23±9.20 83.40±9.11
生物孔 91.24±3.80 88.53±8.22 89.08±8.81 88.72±8.14

不规则孔隙 94.44±2.39 75.41±11.80 74.93±9.79 74.82±9.34
球状孔隙 97.38±1.10 91.84±4.53 91.27±3.32 91.45±2.49

平均 93.83±2.75 84.75±9.04 84.88±7.78 84.60±7.27
 

对于小体积的不规则孔隙，如样本 2，Segresnet、

VNet和 UNetR均将其误分为裂隙。且其余网络均出现

产生欠分割现象，导致连通的裂隙被误分为不规则孔隙

及球状孔隙，而改进 UNet-VAE网络可以准确将断裂形

成的不规则孔隙进行分类。说明了改进对于小尺寸孔隙

特征学习及网络泛化能力的有效性。

由表 2可知，3D UNet的分割精度最低，Segresnet
比起 3D UNet有一定提升，平均准确率、精确率、召回

率和F1分数分别提升了 8.43、2.59、2.94和 2.32个百分点。

VNet对于 4类孔隙特征指标均有较大提升，平均准确率、

精确率、召回率和 F1分数分别提升了 12.64、14.79、12.21
和 12.03个百分点。UNetR作为典型 Transformer网络，

与 VNet相比平均准确率、精确率、召回率和 F1分数分

别降低了 5.44、13.89、1.03和 10.62个百分点。改进UNet-
VAE在 4类孔隙中均达到了所有方法中的最佳指标，平

均准确率、精确率、召回率和 F1值分别达到了 93.83，
84.75，84.88和 84.60个百分点。与次优 VNet方法相比，

平均准确率、精确率、召回率和 F1值分别提升了 3.32，
5.06，8.97和 8.63个百分点，特别是对于不规则孔隙准

确率、精确率、召回率和 F1值分别提升了 4.88，15.46，
15.70和 15.50个百分点。综上，改进 UNet-VAE实现了

高精度多类型孔隙三维分割，对 4类孔隙均有良好的特

征学习能力，与标定图最为接近，方法泛化能力强。 

3　结　论

为进一步了解孔隙形态、形成原因和孔隙功能的联

系，本研究依据孔隙形态分类、结合多阈值分割及人工
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矫正标注建立 4类孔隙（裂隙、生物孔、不规则孔隙和

球状孔隙）真值数据集。针对不同类型孔隙演变中产生

相交的现象，引入深度学习进行土壤多类型孔隙三维分

割。针对不同类型孔隙分割精度低、分割方法自动化程

度低、鲁棒性差等问题，提出了一种改进 UNet-VAE土

壤多类型孔隙三维分割方法，通过融合多尺度特征并结

合生成网络提高模型泛化性。通过消融试验和定性定量

比较分析证明：

1）改进 UNet-VAE网络模型可以精确分割不同类型

孔隙，针对 4类孔隙分割准确率分别达到 92.29%、91.24%、

94.44%和 97.38%，平均准确率达到 93.83%。实现了高

精度土壤 4类孔隙分割，可为研究土壤物理结构提供先

进的技术手段。

2）基于提出的 MFA的局部和全局注意力机制，改

进 UNet-VAE网络提高了多尺度特征信息的融合能力，

并筛减冗余信息。通过 VAE引入噪声信息和辅助损失函

数，改进 UNet-VAE网络通过学习不同类型孔隙特征，

自动分割多类型孔隙，有效提高了分割方法的鲁棒性，

增强了网络的泛化能力。

本文方法实现了对黑土 4类孔隙的精准分割，而对

于其他土壤不同功能孔隙的分类与分割和不同孔隙的结

构演变研究，将是进一步研究的重点。
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Three-dimensional segmentation method of soil multi-category pores
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Abstract: Soil  pores can play a significant role in the crucial  process related to soil  ecological  functions.  However,  it  is  still
challenging  on  the  relationship  between pore  structure  and  functional  evolution,  due  to  the  lack  of  non-destructive  and non-
intrusive  systems  for  the  spatial  structure  of  multiple  types  of  pores.  Among them,  accurate  segmentation  of  pore  types  and
ranges was fundamental to the research. In this study, an improved UNet-VAE network was proposed to segment the multiple
pores in soil for the first time. Taking the typical black soil as the research object, a Simplified Convolutional Network (SCN)
was  used  to  segment  the  three-dimensional  data  of  soil  pores.  According  to  the  segmented  pore  dataset,  a  combination  of
automatic segmentation and manual correction was used to obtain four types of soil pore structures as ground truth. A multi-
scale fusion attention module was proposed to filter out the redundant information generated by convolutional learning using a
3D UNet  network.  Local  attention was used to  learn the  spatial  features  of  small-scale  pores  (irregular  and spherical  pores).
Global attention was used to extract the feature information of large-scale pores (cracks and biological pores), in order to fuse
the  multi-scale  features  for  high  segmentation  accuracy  in  the  different  categories  of  pores.  Meanwhile,  the  commonly  used
segmentation networks (such as 3D UNet, Segresnet, VNet, and UNetR network) were used to compare the segmentation of the
multiple  pores.  The experimental  results  showed that  the improved UNet-VAE network accurately determined the range and
the  category  of  pores.  Specifically,  the  UNetR  network  was  difficult  to  learn  the  features,  due  to  the  high  requirement  of  a
Transformer  for  the  number  of  datasets  in  the  large-scale  cracks  and  biological  pores.  Convolutional  networks  (such  as  3D
UNet, Segresnet, and VNet) failed to learn the global and large-scale features, where the cracks with obvious planar features
were  classified  as  biological  pores.  Furthermore,  the  Segresnet,  VNet,  and  UNetR  network  misclassified  the  small-scale
irregular pores as cracks. By contrast, the improved UNet VAE network achieved the best performance in the four categories of
pores, with the average accuracy, precision, recall, and F1 values reaching 93.83%, 84.75%, 84.88%, and 84.60%, respectively.
Compared with the suboptimal VNet, the average accuracy, precision, recall, and F1 value increased by 3.32, 5.06, 8.97, and
8.63 percentage points, respectively. Especially for irregular pores, the accuracy, recall, and F1 values increased by 4.88, 15.46,
15.70,  and  15.50  percentage  points,  respectively.  In  summary,  the  improved  UNet-VAE network  was  achieved  in  the  high-
precision  and  three-dimensional  segmentation  of  multiple  categories  of  pores,  indicating  better  feature  learning  for  all  four
categories  of  pores.  The  three-dimensional  segmentation  was  achieved  in  the  better  classification  of  intersecting  pores,  high
segmentation  accuracy  of  single  pores,  and  high  automation  level.  Technical  support  was  offered  to  explore  the  relationship
between pore structure and ecological function evolution. This finding can also provide a data basis for the precise quantitative
characterization of soil pore structure, in order to reveal the role of soil pore evolution in ecosystems.
Keywords: soils; pores; convolutional neural network; image segmentation; 3D UNet; attention module
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