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改进 PSPNet 的电成像测井裂缝自动识别

申科1, 肖小玲1,2, 张翔2∗, 林茂山3

(1. 长江大学计算机科学学院, 荆州 434023; 2. 油气资源与勘探技术教育部重点实验室(长江大学), 武汉 430100;
3. 中国石油集团测井有限公司吐哈分公司, 哈密 839000)

摘　 要　 针对裂缝特征提取困难导致裂缝分割精度低、网络参数量计算量大的问题,提出一种改进的 PSPNet(pyramid scene
parseing network)网络用于自动识别电成像测井图像中的裂缝。 首先将 PSPNet 中的骨干网络替换为优化的 MobileNetV3 网

络,减少网络参数量和计算量;其次,引入渐进特征金字塔(asymptotic feature pyramid network,AFPN),用于增加多尺度信息的

交互,增强对细小裂缝的识别能力;接着,引入多深度卷积头转置注意力(multi-depthwise Conv head transposed attention,MDTA)
进行全局特征的提取,提升关键信息的提取能力;最后,采用 Focal Loss 和 Dice Loss 组合相加作为损失函数,以解决数据集类

别占比不平衡的问题。 实验结果表明,改进的 PSPNet 网络对电成像测井裂缝具有较好的分割效果。 与 PSPNet 网络相比,
mIoU(mean intersection over union)提升了 3. 17% ,mPA(mean pixel accuracy)提升了 6. 38% 。 此外,研究成果的参数量、计算

量、权重分别比原模型减少 94. 3% 、95. 7%和 93. 8% 。 同时,开发了基于 CIFLog 的裂缝识别系统,该系统能够满足对电成像

测井的实际需要。
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Improved Automatic Crack Identification for Electrical
Imaging Logging Using PSPNet

SHEN Ke1, XIAO Xiao-ling1,2, ZHANG Xiang2∗, LIN Mao-shan3

(1. School of Computer Science, Yangtze University, Jingzhou 434023, China;
2. Oil and Gas Resources and Exploration Technology,Ministry of Education, Yangtze University, Wuhan 430100, China;

3. Tuha Branch,China National Logging Corporation, Hami 839000, China)

[Abstract]　 An improved PSPNet(pyramid scene parseing network) network was proposed to automatically identify fractures in elec-
trical imaging logging images, which was difficult to extract fracture features and led to low segmentation accuracy and large calculation
of network parameters. Firstly, the backbone network in PSPNet was replaced with the optimized MobileNetV3 network, which could
significantly reduce the number of network parameters and the amount of computation. Secondly, the asymptotic feature pyramid net-
work(AFPN) was introduced to increase the interaction of multi-scale information and enhance the recognition ability of small cracks.
Then, multi-depthwise Conv head transposed attention(MDTA) was introduced to extract global features and improve the extraction
ability of key information. Finally, the combination of Focal Loss and Dice Loss were used as a loss function to solve the problem of un-
balanced proportion of data sets. The experimental results show that the improved PSPNet network has a good segmentation effect on the
fracture in the electrical imaging logging. Compared with the PSPNet network, mIoU(mean intersection over union) improved by
3. 17% and mPA(mean pixel accuracy) improved by 6. 38% . In addition, the number of parameters, calculation amount and weight
of the proposed algorithm are reduced by 94. 3% , 95. 7% and 93. 8% respectively compared with the original model. At the same
time, the crack identification system based on CIFLog is developed, which can meet the practical needs of the electrical imaging log-
ging.
[Keywords]　 PSPNet; fracture identification; electrical imaging logging image; MobileNetV3; asymptotic feature pyramid network
(AFPN)
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　 　 裂缝是石油和天然气储层的重要特征,对储层

的渗透性和储集性有显著影响。 裂缝的发育可以

大幅提高油气产量[1]。 使得利用测井数据对裂缝

进行识别成为油气勘探领域的研究热点。
裂缝识别技术在油气勘探中具有至关重要的

作用。 传统的裂缝识别方法主要结合岩心观察、成
像测井和常规测井等资料进行裂缝的识别[2]。 苏

可嘉等[3]利用岩心资料、成像测井资料和常规测井

资料统计裂缝的产状、填充矿物和填充情况。 通过

交汇图和正态分布,总结了有填充和未填充裂缝的

测井响应特征,构建了曲线变化幅度参数和曲线变

化率参数,准确识别有无填充的裂缝。 侯筱晓等[4]综

合利用岩心、测井解释等多种资料描述裂缝发育因

素,研究了多期次裂缝对天然气运移、聚集的促进作

用,证明了晚期裂缝是重要的天然气运移通道。 该研

究为天然气开发提供了科学依据。 刘浩杰等[5] 提出

一种新的裂缝识别方法,即通过曲线重构确定裂缝发

育敏感曲线,并结合小波分解和支持向量机回归法开

展裂缝预测,该方法在裂缝识别方面表现出较高的精

度和效率,能够同时识别大段水平缝以及薄层裂缝。
刘双莲[6]利用常规测井原理,分析了火山岩不同裂缝

类型及裂缝与气体共存时的测井曲线响应特征,为在

开发井中识别裂缝提供了新方法。
上述传统的裂缝识别方法需要结合岩心及多

种测井数据进行综合分析,增加了研究的复杂性和

成本。 随着深度学习的发展以及在各个领域成功

应用,基于深度学习的裂缝识别方法逐渐崭露头

角。 基于深度学习的方法能够自动学习数据特征,
通过深度神经网络模型,从原始数据中逐层抽象出

更高层次、更抽象的特征,这些特征对于后续的任

务(如分类、检测、分割等)具有更好的代表性。 目

前基于深度学习的测井裂缝识别研究有很多,Li
等[7]设计了一种结合 Swin Transformer 和卷积神经

网络(convolutional neural networks, CNN)的分类网

络模型,其中 Swin Transformer 用于图像全局特征提

取,CNN 用于边缘特征提取,然后融合这些特征进

行分类预测,使“孔隙-裂缝”类型的图像预测准确

率更高,准确率达到 95. 92% 。 然而,该模型的参数

量和计算量较高,且分类任务只能输出一个包含每

个类别标签的概率的特征向量,不能反映空间上的

位置信息。 Olya 等[8] 使用 YOLOv5 网络模型对裂

缝进行目标检测,在少量的训练数据集下能够完全

检测出具有正弦和半正弦的电成像测井图像。 但

目标检测任务只能用边界框进行定位,粗略地勾勒

对象的范围,无法精确描述对象的形状和边界。 因

此,现利用语义分割网络模型对图像中的裂缝区域

进行分割。 由于语义分割是端到端的模型,输入和

输出图像尺寸相同,能够准确表示裂缝在图像中的

位置,并精确描述其形状和边界。 Du 等[9] 使用

Mask R-CNN 模型实现电成像测井裂缝的检测和分

割,总体识别精度较高,但在模糊和噪声的图像中

会影响对裂缝的完整识别,且 Mask R-CNN 的参数

量和计算量较大,且并未对模型进行轻量化处理。
马同乐等[10]提出了融合通道和空间交叉注意力模

块,该模块结合通道注意力机制和空间交叉注意力

机制增强语义信息的提取来提高裂缝的识别准确

率。 改进模型具有更高的精度且平均交并比(mean
intersection over union, mIoU)达到了 74. 61% 。

针对上述研究在语义分割领域分割裂缝时存

在分割精度低的问题,并且没有在压缩网络参数量

和计算量方面做优化处理,现致力于在 PSPNett
(pyramid scene parseing network)网络的基础上进行

改进:首先为了轻量化模型,将原始骨干网络 Res-
Net50 替换为 MobileNetV3,使网络整体参数量和计

算量大幅降低,并且由于直接将 MobileNetV3 替换

到 PSPNet 中导致模型识别精度降低,因此将 Mo-
bileNetV3 进一步优化,将深度卷积的步长和空洞率

做处理,达到与原始 PSPNet 接近的精度;其次,为了

更好地学习小目标,使细小裂缝分割更完整,引入

渐进特征金字塔网络 ( asymptotic feature pyramid
network, AFPN);为了进一步提升全局特征提取能

力,引入多深度卷积头转置注意力(multi-depthwise
conv head transposed attention, MDTA);为改善数据

集中裂缝与背景像素数量分配不均衡的问题,引入

Dice Loss + Focal Loss 组合损失函数。 通过以上改

进实现对电成像测井裂缝的分割。 最后,设计 CI-
FLog 平台的裂缝识别系统,将改进算法应用于该系

统当中,实现在真实应用场景中对裂缝的自动识别。

1　 相关工作

1. 1　 PSPNet 网络

基于深度学习的语义分割网络自动化程度高,
无需复杂的人工参与,主要有以下几个原因:①语

义分割模型采用端到端的训练方式,从输入图像直

接输出每个像素的分类结果,无需人为干预;②不

需要手动设计和提取特征。 模型通过大量数据的

训练,自主识别出最有利于分割任务的特征;③模

型训练完毕后,预测过程中只需输入图像,模型自

动输出每个像素分类结果。
PSPNet 语义分割网络[11]的结构图如图 1 所示。

图 1(a)为输入图像,图 1(b)为通过卷积神经网络

(CNN)进行特征提取后的特征图。 在图 1(c)处,对
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图 1　 PSPNet 网络结构

Fig. 1　 PSPNet network structure

特征图进行 4 种不同尺度的平均池化(Pool):第一

层将特征图划分为 1 × 1 的区域并进行平均池化,第
二层划分为 2 × 2 的子区域并分别进行平均池化,第
三层划分为 3 × 3 的子区域并分别进行平均池化,第
四层划分为 6 × 6 的子区域并分别进行平均池化。
随后通过 1 × 1 卷积(Conv)调整通道数,再采用双

线性插值上采样使每个特征层的尺寸与原始图像

相同。 最后通过拼接操作将 4 个特征层与输入特征

在通道维度进行特征拼接,以融合不同尺度的上下

文信息,并通过 1 × 1 卷积调整通道数,使其与数据

集类别一致,最后通过逐像素分类得到预测掩码图

像。 PSPNet 网络通过金字塔池化模块捕获从局部

到全局的不同尺度的上下文信息,使其实现更加高

效的语义分割。

2　 PSPNet 网络的改进

2. 1　 优化的 MobileNetV3 网络

由于 PSPNet 网络主要的参数量和计算量是骨

干网络 ResNet50 带来的,因此为了减少网络参数量

和计算量,现引入轻量化网络 MobileNetV3[12] 来替

换 ResNet50,并对其进行优化处理。
MobileNetV3 有如下特点:①使用深度可分离卷

积代替传统标准卷积,在保证模型精度不下降的情

况下降低计算量;②使用倒残差结构,与传统残差

连接不同,倒残差结构在深度可分离卷积的基础上,

通过先升维后降维的设计,进一步提升计算效率并

获取更多特征信息;③引入 SE(sequeeze and excita-
tion)注意力机制,通过全局平均池化操作,计算得

到每个二维特征通道的重要性分数,使网络自适应

地决定每个通道在特征表示中的贡献程度。
MobileNetV3 是由特征提取层和分类层组成,如

表 1 所示的优化前网络结构展示了 MobileNetV3-
Large 的前 16 个操作阶段,Stage 表示操作的阶段,
由于语义分割网络不需要分类层,现仅取 Mobile-
NetV3-large 版本前 16 个阶段的特征提取层作为改

进算法的骨干网络并将其进行优化。 其中第 1 阶段

是标准卷积层(conv2d),第 2 ~ 第 16 阶段是 15 个

瓶颈结构(bneck)堆叠而成。 bneck 模块如图 2 所

示,包括 1 × 1 卷积层(Conv)、激活函数(NL)、归一

化(BN)、深度卷积(Dwise)和 SE 注意力机制。
由于 bneck 模块堆叠导致特征图的空间分辨率

降低,丢失了重要的空间信息。 为了解决此问题,
在原有的 MobileNetV3 结构上进行了优化,通过调

整深度可分离卷积中的深度卷积步长来减少下采

样的次数,并将深度卷积的空洞率改为 2( dilate =
2)来增大卷积的感受野。 在图 3 中,黄色圆点表示

卷积核,展示了具有空洞率为 1 的普通卷积和空洞

率为 2 的空洞卷积,两种卷积的卷积核大小都为

3 × 3。绿色部分表示卷积操作后的感受野范围,感受

野的计算公式为

图 2　 MobileNetV3 bneck
Fig. 2　 MobileNetV3 bneck
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黄色圆点表示卷积核;绿色部分表示卷积操作后的感受野范围

图 3　 空洞卷积

Fig. 3　 Dilated convolution

n = k + (k - 1)(d - 1) (1)
式(1)中:k 为卷积核大小;d 为空洞率;n 为感受野

大小。
根据式(1)可知,增大空洞率可以扩大感受野,

从而可以更好地获取全局特征信息。 具体优化细

节如表 1 所示。
表 1 优化后的网络结构所示,在第 8 个 Stage 的

bneck 模块中,将 3 × 3 大小的深度卷积步长由 2 改

为 1,从而保持输出特征图的长和宽为 60 × 60。 为

了增大卷积核的感受野,将第 9 ~ 13 个 Stage 中的

bneck 模块中 3 × 3 大小的深度卷积空洞率设置为 2
(dilate = 2),为的是在不改变输入特征图大小的同

时增大卷积的感受野;第 14 个 Stage 的 bneck 模块

中,将 5 × 5 的卷积步长由 2 改为 1,不改变特征图

的大小。
通过这些处理,优化后的 MobileNetV3 网络能

够更好地提取全局特征并保留更多的空间位置信

息,从而在裂缝识别任务中获得更好的分割性能。

2. 2　 渐进特征金字塔(AFPN)
由于裂缝在图像中呈现类似正弦形状的线性

分布特点,既包含小目标又包含大目标,而小目标

相较于大目标更难识别。 在 PSPNet 模型中随着卷

积层的不断深入,小目标信息会逐渐丢失,导致细

小裂缝分割不连续。 为了提高裂缝分割精度,引入

AFPN[13],通过对多尺度特征(大、中、小目标特征)
的充分融合来解决小目标特征小,纹理不清晰的

问题。
AFPN 将非相邻层级的特征利用渐进融合的方

式进行充分融合。 首先将两个不同分辨率的特征

进行融合,随后依次融合更高级特征,以提高非相

邻特征层之间的语义相关性。 为防止不同特征图

之间存在信息冲突的问题,AFPN 中采用了自适应

空间特征融合模块(adaptively spatial feature fusion,
ASFF)来自适应分配空间权重,增强了关键特征层

的重要性。 具体表达式为

yl
ij = αl

ijx1→l
ij + βl

ijx2→l
ij + γl

ijx3→l
ij (2)

式(2)中: xn→l
ij 为位置 ( i,j) 处从第 n 层到第 l 层的

特征向量; αl
ij 、 βl

ij 、 γl
ij 为不同层的特征在 l 层的空

间权重,其中 αl
ij + βl

ij + γl
ij = 1 ; yl

ij 为通过自适应融

合得到的特征向量。
图 4 展示了 AFPN 的网络结构,其中绿色箭头

表示自适应空间特征融合过程。 优化的 Mobile-
NetV3 在第 5、12、14 阶段的输出特征,经过双线性

插值及 MDTA 注意力机制编码后,得到 F1、F2、F3,
这些特征与 AFPN 的输入特征对齐。 PSP_Feature
是经过 PSP 模块编码,然后通过两个卷积层和双线

表 1　 MobileNetV3 优化前后网络结构对比

Table 1　 Comparison of network structure before and after MobileNetV3 optimization

Stage
优化前 优化后

Input Operator S Input Operator S
1 473 ×473 ×3 conv2d 2 473 ×473 ×3 conv2d 2
2 237 ×237 ×16 bneck,3 ×3 1 237 ×237 ×16 bneck,3 ×3 1
3 237 ×237 ×16 bneck,3 ×3 2 237 ×237 ×16 bneck,3 ×3 2
4 119 ×119 ×24 bneck,3 ×3 1 119 ×119 ×24 bneck,3 ×3 1
5 119 ×119 ×24 bneck,5 ×5 2 119 ×119 ×24 bneck,5 ×5 2
6 60 ×60 ×40 bneck,5 ×5 1 60 ×60 ×40 bneck,5 ×5 1
7 60 ×60 ×40 bneck,5 ×5 1 60 ×60 ×40 bneck,5 ×5 1
8 60 ×60 ×40 bneck,3 ×3 2 60 ×60 ×40 bneck,3 ×3 1
9 30 ×30 ×80 bneck,3 ×3 1 60 ×60 ×80 bneck,3 ×3,dilate =2 1
10 30 ×30 ×80 bneck,3 ×3 1 60 ×60 ×80 bneck,3 ×3,dilate =2 1
11 30 ×30 ×80 bneck,3 ×3 1 60 ×60 ×80 bneck,3 ×3,dilate =2 1
12 30 ×30 ×80 bneck,3 ×3 1 60 ×60 ×80 bneck,3 ×3,dilate =2 1
13 30 ×30 ×112 bneck,3 ×3 1 60 ×60 ×112 bneck,3 ×3,dilate =2 1
14 30 ×30 ×112 bneck,5 ×5 2 60 ×60 ×112 bneck,5 ×5 1
15 15 ×15 ×160 bneck,5 ×5 1 60 ×60 ×160 bneck,5 ×5 1
16 15 ×15 ×160 bneck,5 ×5 1 60 ×60 ×160 bneck,5 ×5 1

　 注:Input 表示每个特征层输入的特征图尺寸,如 473 × 473 × 3 表示特征图的长和宽都为 473,通道维度数量为 3。 Operator 表示操作类型,S
表示深度可分离卷积中的深度卷积步长。
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图 4　 AFPN 模块

Fig. 4　 AFPN module

性差值操作后得到的特征。 浅层特征 F1、F2、F3 与

深层 PSP_Feature 作为 AFPN 的不同尺度的输入特

征,通过渐进融合,充分融合低层细节信息与高层

语义信息,得到丰富细节信息并提升对小目标的识

别能力。
2. 3　 多深度卷积头转置注意力(MDTA)

注意力机制已在图像识别领域取得了重要成

果,可以灵活应用于其他网络模型结构中,且通过

注意力能够关注更有用的像素信息。 由于裂缝像

素信息提取困难,导致分割出的裂缝完整性欠佳,
故引入多深度卷积头部转置注意力(multi-depthwise
Conv head transposed attention, MDTA) [14] 模块,利
用 MDTA 注意力的全局特征信息提取能力,从而更

准确地定位裂缝的区域。 MDTA 网络结构如图 5 所

示。 首先,输入的特征图 X∈RH
∧
×W
∧
× C
∧

经过归一化处

理得到 Y ∈ RH
∧
×W
∧
× C
∧

,随后使用 1 × 1 的卷积进行跨

通道信息融合,然后经过 3 × 3 的深度卷积编码局部

空间上下文信息,得到 query (Q)、 key (K)、 value
(V),用于丰富局部上下文信息,随后分别进行 Re-
shape 操作,继续计算 Q 和 K 的跨通道交叉协方差

得到全局上下文的转置注意力图( transposed-atten-

tion map) A ∈ RC
∧
× C
∧

,最后通过聚合局部和全局的

信息交互有效提升裂缝精度,Q、K、V 的计算公式分

别为

图 5　 MDTA 注意力机制

Fig. 5　 MDTA attention mechanism

　 　 Q = WQ
d WQ

p Y (3)
K = WK

d WK
p Y (4)

V = WV
d WV

p Y (5)
式中: W(·)

p 为 1 × 1 的卷积; W(·)
d 为深度卷积。

MDTA 注意力机制实现过程表达式分别为

X
∧

= WpAttention(Q
∧

,K
∧

,V
∧

) + X (6)
Attention(Q

∧

,K
∧

,V
∧

) = VSoftmax(K
∧

Q
∧

/ α) (7)
式中: X

∧

和 X 分别为示输出特征图和输入特征图; α
为可学习的缩放参数。

本文中将优化的 MobileNetV3 中 3 个浅层特征

作为 MDTA 注意力机制的输入特征,挖掘浅层特征

中的全局特征,提升裂缝特征的表达能力。
2. 4　 组合损失函数

在电成像裂缝图像当中,裂缝的像素数量只占
整个图像像素数量的少部分,在进行模型训练时所

贡献的梯度较小,神经网络在反向传播过程中难以

学习到裂缝特征。 这种背景和前景目标的样本占

比不平衡性,导致模型更难以提取裂缝区域。 因

此,提出将 Dice Loss[15] 函数作为网络训练损失函
数,Dice Loss 损失函数的计算公式为

Dice_Loss = 1 -
2∑

N

i = 1
pigi

∑
N

i = 1
p2
i + ∑

N

i = 1
g2
i

(8)

式(8)中:N 为像素总数;g 为真实值;p 为预测值。
为更有效的应对样本不平衡的问题,引入 Focal

Loss[16]损失函数,表达式为
Focal_Loss(pt) = - (1 - pt) γ lgpt (9)

式(9)中: lgpt 为交叉熵损失函数, pt 为模型预测该

像素点为裂缝像素的概率值; γ 为聚焦系数,取值范

围为 [0, + ∞] 。 当 γ = 0 时退化为普通交叉熵损

失函数, γ 越大,越能提高困难样本的学习能力,以
此来解决样本类别不平衡的问题。

Focal Loss 能够缓解训练过程中损失值震荡幅

度大导致的预测精度不稳定的问题,因此使用 Focal
Loss 与 Dice Loss 的相加的组合损失函数作为总损

失函数,其计算公式为

DF_Loss = Dice_Loss + Focal_Loss (10)
2. 5　 改进 PSPNet 网络总体结构

如图 6 所示,本文算法在 PSPNet 的基础上进行

网络改进,由于原始 PSPNet 的 ResNet50 骨干提取

网络参数量和计算量过大导致很难训练,因此替换

ResNet50 引入优化的 MobileNetV3 轻量级网络结

构,大幅减少参数量和计算量,并且将第 9 ~ 13 阶段

bneck 结构中的 3 × 3 的深度卷积空洞率设置为 2 来
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增大网络的感受野,并将第 8 和第 14 阶段 bneck 结

构中步长为 2 的深度卷积的步长改为 1,以此减少

两次特征长和宽的压缩,在轻量化的基础上与原

PSPNet 的精度基本一致。 此外,引出改进 Mobile-
NetV3 的第 5、第 12 和第 14 阶段的输出特征图,其
特征图尺寸分别为 60 × 60 × 40、60 × 60 × 112 和

60 × 60 × 160,随后进行双线性插值( interpolate)调

整特征图长和宽得到特征图大小为 128 × 128 × 40、
64 × 64 × 112 和 32 × 32 × 160,然后将这 3 个特征图

作为 MDTA 注意力机制的输入特征,充分提取浅层

特征的全局特征信息。 MDTA 注意力编码完成后分

别得到 F1 ∈128 × 128 × 40 、 F2 ∈64 × 64 × 112 和

F3 ∈32 × 32 × 160 。 优化的 MobileNetV3 输出的特

征图经过 PSP 模块编码后得到尺寸为 60 × 60 × 320
的特征图,随后经过 1 × 1 卷积得到尺寸为 60 ×
60 × 2 的特征图,再经过线性插值缩放和 1 × 1 卷积

调整特征图尺寸,得到 PSP_Feature ∈ 256 × 256 ×
4。 将 PSP_Feature、F1、F2、F3 作为 AFPN 模块的输

入特征图,通过 AFPN 模块对多尺度特征的提取,提
升小目标分割精度,AFPN 输出的特征图通过线性

插值对多级特征图进行对齐,然后通过通道拼接将

多级特征图融合在一起,将融合在一起的多级特征

继续与 PSP 模块编码和 1 × 1 卷积调整通道后的特

征沿通道进行特征拼接得到尺寸为 360 × 360 × 402
的特征图,最后通过 1 × 1 卷积和线性插值缩放,将
特征图尺寸变为 473 × 473 × 2,以便进行像素的分

类预测,最后得到预测出的 mask 分割图。

3　 实验结果及分析

3. 1　 实验环境

实验使用的显卡为 NVDIA GeForce RTX3060,
显存为 12 GB。 CPU 型号为 Intel Core i5-12400F。
操作系统使用 Windows11,编程语言及版本为 Py-
thon3. 8. 2。 使用 PyTorch2. 0 + CUDA1. 13. 0 进行模

型的搭建,编程软件为 PyCharm。 本实验训练使用

的初始学习率为 0. 01,使用余弦退火算法进行学习

率的调整,最后衰减致 0。 输入图片分辨率为 473 ×
473,批次为 6,训练轮数为 150 轮。
3. 2　 数据集

本文中数据集使用了 402 张电成像测井图像,
图像经过 VOC(视觉目标分类)格式的标注,标注包

括背景和裂缝两类目标。 将 402 张图像划分为 320
张训练集,82 张验证集。 分别将训练集和验证集图

像进行缩放和旋转,得到 1 280 张训练集图像、328
张验证集图像,最后统计了训练集和验证集标签中

不同类别的像素个数,如图 7 所示。

图 7　 不同类别像素个数

Fig. 7　 Number of pixels in different categories

3. 3　 评价指标

为验证改进网络模型的有效性,使用平均像素

准确率 (mean pixel accuracy, mPA)、平均交并比

(mean intersection over union, mIoU)、准确率 P(pre-
cision)、召回率 R(recall)、参数量(Parameter)、计算

量(FLOPs / G)、权重、F1 分数指标对网络性能进行

比较。
mIoU 表示的是模型预测得到的分割掩码和标

注的真实掩码之间的重合程度,当预测掩码和真实

掩码完全重合,表示模型预测精度已经达到最理想

的结果,其计算公式为

mIoU = 1
k + 1∑

k

i = 0

pii

∑
k

i = 0
pij + ∑

k

i = 0
p ji - pii

× 100%

(11)
式(11)中: pii 为真实值为 i 、预测值为 i 的像素数

量; pij 为真实值为 i 、预测值为 j 的像素数量。
mPA 表示每个类别的正确分类像素数与该类

别真实像素数的比值的平均值,表达式为

mPA = 1
k + 1∑

k

i = 0

pii

∑
k

i = 0
pij

× 100% (12)

准确率表示网络预测为正例的样本中真正预

测正确的样本所占的比例。 即

P = TP
TP + FP (13)

召回率表示模型正确预测正样本占所有正样

本的比例。 即

R = TP
TP + FN (14)

F1 为准确率和召回率的调和平均数,数值越大

性能越好。 即

F1 = 2PR
R + P × 100% (15)
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3. 4　 消融实验

为证明使用空洞率和修改卷积步长比未做任

何改进的 MobileNetV3 网络更加能够提升 PSPNet
的分割性能,将原始 PSPNet 中的 ResNet50 分别替

换成原始 MobileNetV3 和优化后的 MobileNetV3,训
练结果如表 2 所示,相比于 MobileNetV3,优化后

MobileNetV3 的 mIoU 和 mPA 分别提升了 9. 78% 和

6. 68% ,虽然优化后的计算量有所增加,但要远小于

PSPNet 的计算量。

表 2　 MobileNetV3 优化前后的消融实验

Table 2　 Ablation experiment before and after
MobileNetV3 optimization

组别 mIoU / % mPA / % 计算量 / G
MobileNetV3 68. 1 78. 55 0. 96

优化的 MobileNetV3 77. 88 85. 23 4. 2

为进一步验证改进算法的有效性,一共做了 7
组消融实验,A 组为未改进的以 ResNet50 作为骨干

网络的 PSPNet 网络,其余几组为改进方案,结果如

表 3 所示。
通过表 3 可知,替换骨干网络为优化的 Mobile-

NetV3、引入 AFPN、引入 MDTA、使用 Dice Loss + Fa-
cal Loss 组合损失函数,都能有效提升裂缝分割精

度。 B 组引入优化的 MobileNetV3 轻量级骨干网

络,除 mIoU 和 F1 分数比原模型低 0. 37 和 0. 31 个

百分点以外,mPA 比原模型提高了 0. 38 个百分点,
优化的 MobileNetV3 主要优点还是在参数量、权重

和计算量方面远低于 PSPNet 网络,能够部署在性能

不高的边缘移动设备上并且得到较好的精度;C 组

引入优化的 MobileNetV3 和 AFPN,mIoU、mPA、F1分

数比二组提高了 1. 52、0. 25、1. 19 个百分点,表明

AFPN 渐进式融合特征的方式能够进一步提升模型

性能; D 组 引 入 优 化 的 MobileNetV3、 AFPN 和

MDTA,mIoU、 mPA、 F1 分数比 C 组提高了 0. 45、
0. 41、0. 31 个百分点;E 组引入优化的 MobileNetV3
和 Dice Loss + Focal Loss,相较于 B 组只引入优化的

MobileNetV3,mIoU、 mPA、 F1 分数提升了 0. 98 和

2. 95、0. 75 个百分点,说明对于样本占比不平衡的

数据集,组合损失函数能够一定程度上提高模型的

精度;F 组引入优化的 MobileNetV3、AFPN 和 Dice
Loss + Focal Loss,相较于 D 组的 3 个改进点组合,
mIoU、mPA 和 F1分数提高了 0. 81、4 和 0. 58 个百分

点;G 组引入优化的 MobileNetV3、AFPN、MDTA 和

Dice + Focal,mIoU 和 mPA 均高于其他几组,且相比

于 A 组原模型而言,mIoU、mPA 和 F1分数分别提升

了 3. 17、6. 38 和 2. 36 个百分点。 G 组最终改进方

案虽然相较于 B 组只引入优化的 MobileNetV3 而

言,参数量、权重和计算量上都有略微增加,但相比

于 A 组原网络模型,本文中改进网络的参数量、权
重和计算量都远小于原网络模型。

为了更直观展现改进的效果,选择一张背景复

杂且带有一条裂缝的电成像测井图像进行预测。
图 8 中展示了消融实验中 A、B、C、D、G 组的分割结

果图,从图 8 中可以看出,逐步加入各种改进方案都

有不错的效果。 A 组使用未改进的 PSPNet 进行预

测得到分割图,由于 PSPNet 没有对浅层特征充分利

用,导致对裂缝分类不准确,在图 8 中存在大量噪

声。 B 组在 PSPNet 的基础上引入优化的 Mobile-
NetV3 网络结构,分割效果与 PSPNet 的效果差不

多,但参数量和计算量分别降低 95. 3% 、97. 4% 。 C
组在 B 组的基础上引入 AFPN 网络结构,通过渐进

融合多尺度特征对狭小裂缝的分割更完整,从 C 组

别分割结果图中可以看出裂缝断裂情况比 B 组要

好,同时对裂缝分类更准确,噪声大幅减小。 D 组在

C 组基础上引入 MDTA 注意力机制,通过进一步提

升浅层特征的全局特征提取能力,使裂缝整体分割

更完整。 G 组在 D 组基础上引入组合损失函数,解
决数据集中像素类别数量不平衡的问题,有效提升

对裂缝的分类精度,减少了错分类、漏分类情况,分
割出的裂缝整体更完整且噪声较少。

为验证所选取的注意力机制是最有效的,在引

入优化的 MobileNetV3、AFPN 基础上(消融实验中

的 C 组)引入不同的注意力机制,结果如表 4 所示。

表 3　 消融实验
Table 3　 Ablation experiment

组别
优化的

MobileNetV3
AFPN MDTA

Dice Loss +
Focal Loss

mIoU / % mPA / % F1 / % 参数量 / M 权重 / MB 计算量 / G

A × × × × 78. 25 84. 85 86. 72 46. 70 182. 00 162. 10
B √ 77. 88 85. 23 86. 41 2. 16 8. 60 4. 20
C √ √ 79. 40 85. 48 87. 60 2. 49 10. 50 6. 47
D √ √ √ 79. 85 85. 89 87. 91 2. 66 11. 20 6. 92
E √ √ 78. 86 88. 18 87. 16 2. 16 8. 60 4. 20
F √ √ √ 80. 66 89. 89 88. 49 2. 49 10. 50 6. 47
G √ √ √ √ 81. 42 91. 23 89. 08 2. 66 11. 20 6. 92

8962
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(7)



投稿网址:www. stae. com. cn

图 8　 消融实验分割效果对比图

Fig. 8　 Comparison of segmentation effect of ablation experiment

表 4　 注意力消融实验

Table 4　 Attention ablation experiment
组别 mIoU / % mPA / %
C 79. 40 85. 48

C + LSKA 78. 92 84. 24
C + ECA 79. 78 85. 79
C + PNA 79. 69 85. 68

C + SimAM 78. 79 84. 20
C + MDTA 79. 85 85. 89

引入 ECA(efficient channel attention) [17]、PNA(paral-
lel networks attention) [18]和MDTA 的mIoU 都有提升,
具体而言,引入 ECA 的 mIoU 和 mPA 提升了 0. 38 和

0. 31 个百分点,引入 PNA 的 mIoU 和 mPA 提升了

0. 29 和0. 2 个百分点,引入MDTA 的mIoU 和mPA 提

升了 0. 45 和 0. 41 个百分点;引入 LSKA(large selec-
tive kernel attention) [19] 和 SimAM[20] 的 mIoU 都略有

下降。 具体而言,引入 LSKA 的 mIoU 和 mPA 降低了

0. 48 和 1. 24 个百分点,引入 SimAM 的 mIoU 和 mPA
降低了 0. 61 和 1. 28 个百分点,总体来讲,相比于其

他注意力机制,引入 MDTA 注意力机制的 mIoU 和

mPA 指标最高,能够有效关注裂缝信息。
3. 5　 对比实验

为了验证改进之后的网络与其他网络在裂缝

数据集上具有竞争力,使用与消融实验相同的配置

环境,选用基于 ResNet50 和 ResNet101 的 FCN 网

络[21]、基于 ResNet50 和 MobileNetV3 的 DeeplabV3

网络[22]、基于 Xception 的 DeeplabV3Plus[23]网络、基
于 MobileNetV3 的 LRASPP[12] 网络来进行对比实

验,结果如表 5 所示,改进的 PSPNet 算法的 mIoU 为

81. 42% ,比原模型提高了 3. 17 个百分点,mPA 为

91. 23% ,比原模型提高了 6. 38 个百分点。 图 9 为

各种网络的 mIoU 和 mPA 的对比气泡图,气泡越靠

右上角表明综合精度越高,由图 9 可知,改进算法的

mIoU 和 mPA 均高于其他网络。 图 10 为各种网络

的参数量、权重和计算量的对比气泡图,气泡越小

并且越靠左下角表明网络越轻量化,由图 10 可知,
虽然改进算法的计算量比 LRASPP 多 4. 8 GFLOPs,
但参数量和内存体积都比 LRASPP 小。 改进后的网

络参数量、权重和计算量也远小于其他网络,保证

了在资源有限的终端中可以高效部署和应用。

表 5　 对比实验

Table 5　 Contrast experiment

组别 mIoU / % mPA / %
参数量 /

M
权重 /
MB

计算

量 / G

FCN-ResNet50 69. 50 75. 75 35. 30 276. 0 172. 6
FCN-ResNet101 68. 20 74. 45 54. 29 424. 9 263. 3

DeeplabV3-ResNet50 70. 60 81. 90 41. 90 328. 0 152. 6
DeeplabV3-MobileNetV3 66. 70 75. 85 11. 02 86. 4 8. 7
LRASPP-MobileNetV3 69. 50 75. 35 3. 20 25. 3 2. 1
Deeplabv3Plus-Xception 78. 28 84. 74 54. 70 214. 7 83. 4

PSPNet-ResNet50 78. 25 84. 85 46. 70 182. 0 162. 1
本文改进算法 81. 42 91. 23 2. 66 11. 2 6. 9
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图 9　 各种网络的 mIoU 和 mPA 对比

Fig. 9　 Comparison of mIoU and mPA of various networks
图 10　 各种网络的参数量、权重和计算量对比图

Fig. 10　 Comparison of parameters,weights and
computations of various network

3. 6　 实验结果展示

图 11 中展示了基于 ResNet50 和 ResNet101 的

FCN 网络、基于 ResNet50 和 MobileNetV3 的 Deep-
labv3 网络、基于 Xception 的 DeeplabV3 +网络、基于

MobileNetV3 的 LRASPP 网络,以及基于 ResNet50
的 PSPNet 和本文改进的语义分割网络(本文改进算

法)在电成像测井裂缝数据集上的裂缝识别结果。
本节采用四张带有不同倾角的裂缝图片作为测

图 11　 不同网络识别结果

Fig. 11　 Different network recognition results
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试图片,图中白色虚线方框为网络识别裂缝出现断

裂的情况。 在水平缝的识别结果中,FCN-ResNet101
和 PSPNet-ResNet50 识别的裂缝存在断裂, Deep-
labV3-ResNet50 虽然能够完全识别出裂缝,但误分

割较严重,导致对噪声的屏蔽效果较差;在低角度

缝的识别结果中,除 DeeplabV3Plus-Xception 和本文

改进算法能够完整识别出裂缝以外,其他网络识别

的裂缝均存在断裂;在两条中角度缝的识别结果

中,只有本文算法识别的裂缝更连续,其他算法分

割的裂缝都存在断裂;在高角度裂缝的识别结果

中,DeeplabV3Plus-Xception 和本文改进算法都能完

整识别出裂缝。 但本文算法还存在一些与裂缝特

征相似的噪声,这些噪声导致模型误分割为裂缝。
例如在本文算法分割出的低角度裂缝中,与标签对

比后发现算法存在将噪声误分割为裂缝的情况。
总体而言,本文算法的误分割情况较少,裂缝

连续性较好,与其他对比网络相比,本文算法的分

割结果更接近标签值。

4　 基于 CIFLog 平台的裂缝识别系统

本文中利用 CIFLog2. 1[24]平台二次开发了电成

像测井裂缝识别系统。 使用 NetBeans IDE 8. 1 和

PyCharm 2020. 1 作为开发工具,编程语言为 Java
1. 8 和 Python 3. 8,通过 Pytorch 搭建语义分割网络。
所有开发工作均在Windows 系统上完成。 系统的主

要功能是对电成像测井图像中的裂缝进行分割,并
将分割结果显示在分割结果框中(图 12)。

系统的流程图如图 13 所示,首先,选择一种语

义分割网络,随后点击“选择图像”按钮从本地选择

一张图像,选中的图像立即显示在“原图”框中。 紧

接着,点击“运行”按钮,系统将根据所选择的分割

网络对原图进行精准的分割预测。 预测完成后,分

图 12　 系统操作界面

Fig. 12　 System operation interface

图 13　 裂缝识别流程图

Fig. 13　 Crack identification flow chart

割出的图像将自动呈现于右侧的“分割结果”框中。
最后点击“保存图像”按钮,将分割结果图保存到本

地。 整个操作流程简单高效。

5　 结论

针对 PSPNet 网络特征提取能力有限,通过引用

优化的 MobileNetV3 网络、AFPN 多尺度融合模块、
MDTA 注意力机制以及 Dice Loss 与 Focal Loss 的组

合损失函数,提升了裂缝分割的准确性和完整性,大
幅降低了模型参数量和计算量。 通过对比实验,本文

改进算法在轻量化和精度方面都具有显著优势。
最后,使用 CIFLog 平台二次开发了电成像测井

图像裂缝识别系统,实现了对裂缝区域的自动识

别。 该系统具有一定的实用性,通过直观的交互界

面和高效的分割网络算法,大大提高了数据处理的

效率。
本文改进算法仍有一些不足之处,对于一些与裂

缝相似的噪声,仍然不好区分,下一步工作将针对这

一问题,通过优化标签数据和改进网络结构进行处

理。 同时,计划利用将现有图像通过生成对抗网络去

生成更多诱导缝、孔洞等类型的图像数据,进一步丰

富数据集种类,提升网络泛化能力和实用性。
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