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摘要：煤储层裂隙的精细描述对于煤层气资源的勘探开发具有重要意义，裂隙的尺寸、走向、分布密度等直接

影响煤层的渗透性，准确识别和提取煤层中的裂隙信息是揭示体积压裂过程中裂缝网络形成与扩展机理的关键。

传统的裂隙提取方法往往依赖人工标注和基于一定图像处理技术的特征提取，这些方法在精度和效率上存在明

显不足。提出一种基于 Trans-UNet 网络和 µCT 图像的煤裂隙提取方法，Trans-UNet 结合了 Transformer 模块和

卷积神经网络(CNN)的优点，不仅具备全局特征提取能力，还能够捕捉图像中的局部细节特征，大幅提高了分

割精度和网络的鲁棒性。首先对煤样 µCT 图像进行预处理，包括使用差值法提高图像质量、使用数据增强技术

扩大样本数量等。随后，利用 Trans-UNet 网络对处理后的图像进行分割，提取裂隙特征，并比较不同神经网络

模型的分割结果。结果表明，提出的方法在数据集上表现出优越性能，Trans-UNet 模型在煤裂隙提取上的准确

性(Accuracy)、精确度(Precision)、F1 分数(F1-Score)和交并比(IoU)分别达到 91.3%、89.5%、89.8%和 84.0%，相

较于 U-Net、U-Net++等其他多种智能模型有显著提升。结合 µCT 图像的细粒度特征，将 Trans-UNet 网络应用

于煤裂隙提取任务，是一种高效且准确的解决方案，为煤层气勘探开发领域的相关图像处理任务提供了新的思

路。 
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Abstract: The detailed description of coal fractures is of great significance for the exploration and development of coalbed methane 

resources. The size, orientation, and distribution density of fractures directly affect the permeability of the coal seam. Accurate 

identification and extraction of fracture information in coal seams are crucial for revealing the mechanisms of fracture network 

formation and propagation during hydraulic fracturing. Traditional fracture extraction methods often rely on manual labeling and 

feature extraction based on certain image processing techniques, which have significant limitations in terms of accuracy and 

efficiency. This paper proposes a coal fracture extraction method based on Trans-UNet and µCT images. Trans-UNet combines the 

advantages of Transformer modules and Convolutional Neural Network (CNN), possessing both global feature extraction capability 

and the ability to capture local details in images, significantly improving segmentation accuracy and network robustness. First, the 

µCT images of coal samples are pre-processed, including using interpolation methods to improve image quality and data 

augmentation techniques to increase the number of samples. Subsequently, the processed images are segmented using the Trans-UNet 

network to extract fracture features, and the segmentation results of different neural network models are compared. The results show 
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that the proposed method outperforms other models on the dataset. The Trans-UNet model achieves an Accuracy of 91.3%, Precision 

of 89.5%, F1-score of 89.8%, and Intersection over Union (IoU) of 84.0%, significantly outperforming other intelligent models such 

as U-Net and U-Net++. Combining the fine-grained features of µCT images, the application of the Trans-UNet network to coal 

fracture extraction tasks is an efficient and accurate solution, providing new insights for image processing tasks in related fields. 

Keywords: Trans-UNet; µCT images; coal fractures; image segmentation; deep learning 

煤层气作为一种重要的清洁能源，在全球范围内

的能源开发中扮演着越来越重要的角色[1][4]。裂隙作为

煤层的重要储层特征，是煤层气运移的主要通道[5][6]。

在煤层气开发过程中，准确识别和提取煤层中裂隙信

息是揭示体积压裂过程中裂缝网络形成与扩展机理的

关键。煤中裂隙的分布特征对煤矿开采安全性也会产

生影响[9]，它的存在可能导致煤层稳定性降低，增加

发生地质灾害的风险。 

传统的煤裂隙特征研究主要通过井下煤壁或钻孔

岩心观测其宏观特征，或利用光学显微镜、扫描电镜

查明其微观特征[10]。近年来，一些图像处理技术开始

应用于裂隙的定量表征，例如基于图像灰度值的阈值

分割方法[11]、基于区域生长法的分割方法[12]，还有混

合迭代局部阈值的分割方法(TILT)等[13]。虽然这些方

法在一定程度上能解决一些实际问题，但仍存在精度

低、效率差等不足。上述人工观察方法需要丰富的经

验，耗时量大，并且肉眼还难以识别一些微小裂隙。

基于灰度的阈值分割法等精度不高，无法准确区分与

裂隙灰度值相差不大的显微组分和矿物。因此，目前

迫切需要一种更加高效且精确的裂隙识别方法。 

微计算机断层扫描(micro computed tomography, 

µCT)是一种先进的无损三维成像技术[14]错误!未找到引用源。
，

其能够对岩石样本的内部结构和成分进行高分辨率成

像
错误!未找到引用源。

。µCT 获取的煤样内部高分辨率图像，

可以详细展现裂隙的尺寸、方位、连通性及其在煤层

中的空间分布，该技术已被证明是定量研究煤裂隙网

络的有效工具
错误!未找到引用源。错误!未找到引用源。

。 

此外，随着计算机视觉和深度学习技术的发展，

卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)在

图像分割领域的应用也有着显著的进步
错误!未找到引用源。错误!

未找到引用源。
，基于深度学习的自动化分割技术在医学图像

处理等领域表现出了优越的性能[23]。近年来，针对煤

裂隙的智能提取研究也取得了显著进展。例如，王登

科等[24]提出的 MCSN 模型基于 U-Net 网络，通过引入

迁移学习和深度可分离空洞卷积模块(DCAC)，显著提

升了煤裂隙的识别精度和鲁棒性。郝天轩等[25]使用基

于 U-Net 网络的改进模型，通过直方图均衡化、高斯

双边滤波和拉普拉斯算子等预处理方法，有效提高了

煤裂隙的提取能力。郑江韬等[26]采用 Waifu2x 卷积神

经网络模型和 U-Net 网络，显著提高了煤岩 CT 图像

的分辨率和裂隙信息提取精度。此外，J. YU 等[27]提

出的 DeepLab V3+模型通过优化损失函数和网络结构，

智能地提取煤样 CT 图像中的裂隙，有效避免了传统

阈值分割方法的局限性。 F. LU 等 [28] 提出的

FPMF-U-Net 模型通过并行多尺度特征融合和平均池

化操作，进一步提升了复杂煤裂隙的分割效果。S. 

Karimpouli 等[29]通过使用卷积神经网络方法对均质和

非均质的煤样裂隙进行分割，发现 3D CNN 在提取 3D

空间特征方面比 2D CNN 更为稳健和准确，特别是在

复杂的非均质样本中，3D CNN 实现了 96.7%的准确

率，显著优于传统分割方法。这些研究成果为煤裂隙

的自动提取提供了重要的技术支撑[24][29]。Transformer

模型[30]的引入为处理复杂图像提供了全新的思路，其

通过自注意力机制，能够有效捕获长距离依赖关系和

全局信息，提升图像的理解能力。CNN 通过多层卷积

操作和池化，可以自动学习图像中的局部特征，而

Transformer 则能够捕捉图像中的全局关系，两者结合

有望更准确地提取复杂的煤裂隙结构。 

笔者结合 µCT 技术，融合 CNN、Transformer 架

构的 Trans-UNet 网络，提出一种高效、精确的煤裂隙

提取方法。通过结合 µCT 图像的丰富结构信息和

Trans-UNet 的强大特征提取能力，旨在提升煤裂隙特

征提取的精度和效率，为煤层气资源的勘探与开发提

供可靠的技术支持。 

1  µCT 图像数据集  

1.1  样品的数据采集  

研究采用来自澳大利亚 Bowen 盆地上二叠统中

挥 发 分 烟 煤 µCT 图 像 的 公 开 数 据 集

(https://www.digitalrocksportal.org/projects/86)，图像分

辨率为 1 505像素×1 497像素，原柱塞煤样直径 25 mm、

长 35 mm。该数据集包含同一煤样在干燥和湿润状态

下的各 80 张原始灰度图像，图像数据集的获取过程可

参考 L. H. Ramandi 等(2016)
错误!未找到引用源。

。首先使用 µCT

将烘干的煤样进行扫描得到干燥样品的图像，然后使

用碘化钠和氯化钾的混合溶液(物质的量比值 3∶2)对
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干燥样品进行饱和处理，采用相同分辨率进行二次扫

描后获得湿润样品的图像。如图 1 所示，该煤样发育

一定数量的裂隙。 

 

图 1  干燥/湿润状态下煤样的原始灰度图像 

Fig.1  Raw grayscale images of the dry or wet coal sample 

1.2  图像预处理  

从图 1 可以看出，干燥和湿润样品的原始灰度图

像的对比度和清晰度都不高，因此，在进行图像分割

前需要对图像进行预处理。通过计算干样与湿样 µCT

图像的灰度差值(亮度差值)来突出显示图像中的某些

组分，以增强图像中不同组分间的对比度。公式如下： 

          

 (   )    (   )    (   )          

(1) 

如果两张图像中的某些区域在亮度或颜色上有

所不同，这种差异在差值图像中会变得更加明显，以

突出显示感兴趣的区域，如煤裂隙的边缘部分。首先

使用 Matlab 软件将湿润样品图像与干燥样品图像进

行配准
错误!未找到引用源。

，为尽量减少成像条件的影响，以

干燥样品图像为基准对湿润样品图像进行校正，一些

不受对比剂影响的组分(如矿物)在两组图像中可获得

相似的灰度值。然后将干燥样品的图像与湿润样品的

图像相减，生成差值图像(图 2)。与图 1 相比，差值图

像更清晰地显现出煤样的裂隙网络。 

 

图 2  图像预处理后的差值图像(白色是孔隙和裂隙，灰色是

无机矿物，黑色是有机显微组分) 

Fig.2  Difference image formed after image preprocessing (white 

indicates pores and cleats, gray represents inorganic minerals, 

black denotes organic macerals) 

1.3  数据增强 

数据增强的目的是通过生成更多的训练样本以提

高模型的泛化能力，防止过拟合，并改善模型在测试

数据上的性能[33][35]。在煤裂隙提取任务中，由于数据

集的图像数量有限，数据增强可以帮助扩充数据集，

从而提高模型对裂隙特征的识别能力。因此，为了提

高基于 Trans-UNet 的煤裂隙分割提取模型在 µCT 图

像 上 的 表 现 ， 采 用 python 编 程 语 言 中 的

Albumentations 库对数据集进行系统的增强处理，将

原本 80 张的差值图像数据集扩充到了 1 000 张。 

数据增强方法具体步骤如下。 

(1) 随机角度旋转：将 80 张原始 µCT 图像中的每

一张图像经过随机角度旋转(-25°~25°)，得到不同视角

下的旋转图像。这个步骤循环进行 10 次最终得到 800

张具有各种视角的数据，用以模拟不同采集角度下的

图像格式，有助于提高模型对不同视角下煤裂隙的识

别能力。 

(2) 随机水平和垂直翻转：将 800 张旋转好的每

一张图像以 50%的概率进行翻转(水平翻转、垂直翻转，

或两者都翻转)，这一步可以增加样本的多样性和对称

性，以模拟不同方向的样本，提高模型对方向变化的

鲁棒性(鲁棒性指的是一个系统、算法或模型在面对不

确定性、噪声干扰或其他异常情况下的稳定性和可靠

性)。 

(3) 随机缩放：将每一张翻转过后的图像进行随

机缩放(0.8~1.2 倍)，得到大小(分辨率)不同的 800 张

的图像数据集，以模拟不同距离下的视图变化，增强

模型对尺度变化的鲁棒性。 

(4) 随机裁剪：从原始的 80 张 µCT 图像中随机

裁剪固定大小的区域(例如 256 像素×256 像素)以生成

局部视角样本，得到 200 张额外的图像，增加训练样

本的多样性，保留图像的局部细节，提高模型对局部

特征的敏感度，最终得到共 1 000 张不同分辨率的数

据集。 

(5) 随机亮度调整：对每一张图像进行随机的亮

度调整，范围为 0.7~1.3 倍，用以模拟不同的图像亮

度，增强模型对亮度变化的鲁棒性。 

(6) 随机对比度调整：调整每一张图像的对比度

(0.7~1.3 倍)，用以模拟不同图像质量，提高模型在不

同对比度下的表现。 
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(7) 随机添加高斯噪声：向图像中添加高斯噪声

(均值为 0，标准差为 0.01)，用以模拟实际成像过程中

可能出现的噪声，提高模型的噪声处理能力。 

经过上述一系列数据增强步骤后得到的部分图像

如图 3 所示。扩充后的数据集规模显著提升，每张图

像的分辨率、角度互有区别，图像之间的亮度与对比

度也不尽相同，提升了数据的多样性，使得模型能够

学习到更加丰富的裂隙特征，提高对不同裂隙形态的

识别能力。 

 

图 3  数据增强后的部分图像(煤样 CT 数据集+标签图像) 

Fig.3  Selected augmented images (CT image dataset and labeled 

images of the coal sample) 

1.4  图像重采样 

为了便于图像数据输入 Trans-UNet 模型，要将所

有图像的分辨率进行统一。利用图像重采样技术将不

同分辨率的图像统一成相同的空间尺寸。 

上述经过数据增强后的 1 000 张图像数据集中的

每张图片都拥有不同的分辨率，故使用双线性插值法

(Bilinear Interpolation)进行图像重采样，将所有图像重

采样至 512 像素×512 像素。这种方法通过考虑原始图

像中相邻像素的值来计算新图像中像素的值，从而在

调整图像尺寸时尽量保留原始图像的细节和特征。具

体步骤如下。 

(1) 读取经过数据增强后的图像。 

(2) 使用双线性插值法计算每个目标像素值。用

原始图像中相邻 4 个像素点的加权平均值来确定新图

像中对应像素的值，该方法保证了图像的平滑性和连

贯性。 

(3) 将计算出的像素值应用到目标尺寸的图像中，

获得符合要求的统一尺寸图像。 

此外，使用边缘填充(Padding)技术处理原始图像

边界。如果图像的尺寸小于 512 像素×512 像素，就在

图像周围添加填充区域，以确保最终输出图像的尺寸

一致。填充区域的像素值设置为 0(即黑色)，以最小化

对图像内容的影响。 

图像重采样后进行质量检查，确保图像的细节和

特征在重采样过程中得到有效保留，主要检查图像的

清晰度、边缘保留情况以及重采样前后的尺寸一致性。

最终将完成的图像统一存储为 JPEG 文件格式，在保

证图像质量的同时确保文件的读取速度，以便后续数

据加载和模型训练。 

2  煤裂隙分割提取模型  

2.1  Trans-UNet 网络架构 

传统的 U-Net 模型在医学图像分割等领域表现出

色，但其主要通过卷积操作来提取局部特征，对于全

局信息的捕捉能力有限。Transformer 模型则擅长处理

全局信息，但在图像分割任务中，直接使用

Transformer 会导致空间细节的丢失。Trans-UNet 结合

二者优势，实现既能够捕捉全局信息，又能够保留空

间细节的高效图像分割。本文采用 Trans-UNet 作为煤

裂隙分割的主要模型，适用于处理复杂图像的分割任

务，特别是当图像中包含复杂的结构和纹理。 

Trans-UNet 的网络架构如图 4 所示。Trans-UNet

先将输入图像分割成小块(patches)，并通过全连接层

将小块嵌入到高维特征空间中。随后，使用多个

Transformer 层处理这些特征，每层包含多头自注意力

机制(MHSA)和前馈神经网络(FFN)，并通过层归一化

和残差连接提高模型的稳定性和训练效率。然后，

U-Net解码器从Transformer 编码器的中间层提取特征

并通过跳跃连接传递到解码器相应层，保留空间细节。

解码器通过上采样操作逐步恢复图像分辨率，并在每

个步骤后应用卷积操作增强空间信息。将 Transformer

编码器的特征与解码器特征融合，逐步恢复图像分辨

率，生成与输入图像尺寸相同的分割结果。最后，通

过 1×1 卷积层和 softmax 激活函数生成精确的分割结

果，实现高效且准确的图像分割。 

其中，Transformer 模块捕获长距离依赖的核心是

多头自注意力机制。在传统的卷积神经网络中，感受

野受限于卷积核的大小，难以有效处理全局信息。而

自注意力机制通过计算每个特征与其他所有特征的相

关性，能够直接建模长距离依赖关系，使得

Transformer 能够同时关注图像中的多个全局特征，从

而全面捕捉图像的全局信息。 

理论上 Trans-UNet 适合复杂的煤裂隙分割任务。

首先煤样裂隙图像中往往存在类别不平衡问题(背景

区域占主导，而裂隙区域较小)，传统方法在这种场景
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下表现不佳。Trans-UNet 通过将 Transformer 与 U-Net

相结合，实现了局部特征和全局特征的有效融合，实

现全面捕捉图像的复杂结构，从而提高分割精度。其

次煤裂隙图像具有复杂的结构和纹理特征，这些特征

通常具有长距离依赖关系(例如，裂隙的走向和分布可

能跨越较大范围甚至于全图)。传统 CNN 方法由于感

受野的限制，难以有效捕捉这些长距离依赖，而

Transformer 的注意力机制能够直接建模全局信息，适

合处理这类复杂任务。 

 

图 4  Trans-UNet 网络架构 

Fig.4  Trans-UNet network architecture 

2.2  多头自注意力机制 

多头自注意力机制 (Multi-Head Self-Attention, 

MHSA)是 Transformer 模型中的核心组件之一，用于

捕捉输入序列中的长距离依赖关系。在Trans-UNet中，

MHSA 被用于捕捉图像中的全局信息，具体实现步骤

如图 5 所示。 

 

图 5  多头自注意力机制 

Fig.5  Multi-Head Self-Attention Mechanism 

将由图像小块构成的特征矩阵输入多头自注意

力机制模块中。每个小块经过嵌入后被映射到一个高

维特征空间，形成一个特征向量，这些特征向量依次

构成输入序列。对于每个注意力头，输入序列经过 3

个线性变换，生成查询(Q)、键(K)和值(V)矩阵，通过

计算查询矩阵和键矩阵的点积得到注意力分数。然后

再通过一个缩放因子进行缩放，使内积不会过大。随

后，使用 softmax 函数将这些分数转换为概率分布，

表示每个位置的重要程度。通过注意力分数对矩阵值

进行加权求和，得到每个注意力头的输出特征矩阵，

再进行拼接，并通过一个线性变换生成最终的输出特

征矩阵。拼接和线性变换的操作使得模型能够同时关

注不同的位置和特征。 

多头自注意力机制允许模型在不同子空间中捕

捉不同的依赖关系，增强了模型的表示能力。通过并

行计算多个注意力头，模型能够同时关注不同的位置

和特征，提取更丰富的全局信息。 
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2.3  网络训练与优化 

Trans-UNet 模型训练通常遵循以下步骤： 

(1) 预处理：对输入数据进行归一化、增强和其

他预处理操作，提高模型的泛化能力。将处理后的数

据集划分为训练集和验证集，以适应分割任务。 

将包含 1 000 张预处理 µCT 图像数据集(分辨率

为512像素×512像素)按8∶2划分为训练集和验证集。

其中，训练集包含 800 张随机挑选的预处理图像，用

于模型训练；验证集包含验证集一(开发集)和验证集

二(测试集)。验证集一中含有 100张随机挑选的图像，

用于调整超参数和监控模型性能；验证集二包含剩余

的 100 张图像，用于最终性能评估。这种划分避免了

测试集的“泄露”，确保模型性能评估的可靠性，真实

反映模型在之前未见数据上的表现。 

(2) 构建 Trans-UNet 网络架构：编码器部分采用

卷积神经网络提取局部特征，生成嵌入特征序列。将

嵌入序列输入 Transformer 模块，通过自注意力机制捕

获全局信息，增强模型对长距离依赖的建模能力。解

码器部分利用跳跃连接结合多尺度特征信息，从而实

现对目标区域的精准分割。 

(3) 设置损失函数：在煤裂隙特征提取任务中，

采用 Dice 损失函数和交叉熵损失函数的加权组合
错误!未

找到引用源。
，可以更好地处理类别不平衡问题，以便更准

确地度量模型预测结果与真实分割结果之间的差异，

提升分割性能，具体形式为： 

                                    

(2) 

交叉熵损失函数(CrossEntropyLoss)和 Dice 损失

函数(DiceLoss)的数学表达式分别为(交叉熵损失函数

公式中的 log 明确是以自然常数 e 为底，相当于自然

对数 ln)： 

                  
 

 
∑ (     (  )  (  
 
   

                                                     )    (    ))                 ( )  
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(4) 输入图像进行训练：训练时，μ T 图像首先

被输入到 Trans-UNet 模型的编码器中。编码器通过多

个卷积层逐步提取图像的局部特征，生成多尺度的特

征图。这些特征图随后被展平并转换为序列，输入到

Transformer 模块中。Transformer 模块利用自注意力机

制，捕获特征图中的全局信息，增强对长距离依赖的

建模能力。处理后的特征序列再通过解码器，利用跳

跃连接将多尺度特征信息重新组合，逐步恢复空间细

节，最后生成分割掩码。训练过程中，使用 Adam 优

化器和随机梯度下降(SGD)算法进行训练迭代，并设

置以下超参数： 

批量大小(指在一次训练迭代中输入到模型中的

样本数量)：在实验设备(内存 256 GB、显存 16 GB，

下文将详细描述)的限制下选择 8，平衡内存占用和梯

度更新效率。 

学习率(指在每次迭代中模型参数更新的步长)：

初始学习率设为 0.001，经多次实验验证，此值既能避

免局部最小值停滞，又能加快训练速度。 

(5) 评估与调整：在每个训练周期结束后，在验

证集上评估模型性能。主要监控指标包括损失值、分

割精度、Dice系数等，以选择最佳模型并调整超参数。

通过引入早期停止策略
错误!未找到引用源。

，避免过拟合。 

(6) 模型保存和测试：在训练完成后，保存性能

最佳的模型权重及配置文件，用于后续应用和优化。

在测试集上评估最终模型性能。    

此外，为提高 Trans-UNet 模型在煤裂隙提取任务

中的性能，训练过程中还加入了以下优化策略： 

(1) Dropout 应用：在 Trans-UNet 的 Transformer

模块中，采用 Dropout 随机丢弃神经元，丢弃比例为

0.5。在训练时随机丢弃神经元输出(设为 0)，而在测

试时根据丢弃率缩放神经元输出，从而减少对特定神

经元的依赖，有效降低过拟合现象，提高模型的泛化

能力。 

(2) L2 正则化：在上述步骤(3)损失函数中加入 L2

权重正则化项，权重强度(λ)设置为 0.000 1。通过对大

权重施加惩罚，限制模型复杂度，避免过拟合，并平

滑损失函数的变化，提升训练稳定性。 

(3) 学 习 率 调 度 ： 采 用 学 习 率 下 降 计 划

(LR-Scheduling)，每 10 个 epoch 将学习率减小为原来

的 0.1。此策略结合反向传播算法
错误!未找到引用源。

，能够提

升训练效率，加速收敛，同时避免震荡和过拟合。 

3  实验与结果分析  

3.1  实验设置 

本实验在以下计算环境中进行： 

(1) 单个中央处理器 (CPU)： Intel Xeon Silver 

4214(12 核 24 线程)，提供强大的计算能力，支持大规

模数据处理和模型训练。 

(2) 内存(RAM)：256 GB，能够满足大规模数据

处理和训练过程中高内存消耗的需求。 
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(3) 显卡(GPU)：NVIDIA RTX A4000 显卡(16 GB)，

支持高效的深度学习模型训练和推理。 

(4) 操作系统：Windows 10，确保系统的兼容性

和稳定性。 

(5) 编程语言：Python (3.8 版本)，用于实现数据

处理、模型构建和训练。 

(6) 开发环境(编译器)：PyCharm (2021.1 版本)，

用于代码编写、调试和项目管理等集成开发。 

(7) 深度学习框架：PyTorch (1.11 版本)，提供灵

活的深度学习模型构建和训练功能。 

3.2  评价指标 

为了全面评估基于Trans-UNet的煤裂隙网络提取

模型的性能，选择以下主要评价指标：准确性

(Accuracy)、精确度(Precision)、召回率(Recall)、F1

分数 (F1-Score) 、交并比 (IoU) 及 Dice 系数 (Dice 

Coefficient)
[39]。准确性是衡量模型在所有预测中正确

预测的比例；精确度衡量模型预测为正类的样本中真

正为正类的比例；召回率衡量实际正类样本中被正确

预测为正类的比例；F1 分数是精确度和召回率的调和

平均数，综合考虑了精确度和召回率的表现；交并比

用于评价分割结果的精确度，计算预测区域与真实区

域的交集与并集的比率；Dice 系数类似于 F1 分数，

但专门用于二分类任务的评价，主要衡量预测结果与

真实标签的重叠情况。各评价指标数值越大，说明图

像分割结果越好，越接近真实的裂隙网络。公式如下：  

  
     

           
                      ( )  

𝑃  
  

     
                                    (6)  

𝑅  
  

     
                                   (7)  

     
𝑃  𝑅
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                          (  )  

3.3  Trans-UNet 训练过程分析 

分析训练过程可以帮助评估模型性能，实时监控

损失值和交并比，检查模型是否有效学习。若训练效

果不佳，可以及时调整超参数(学习率、批量大小等)，

以提高训练效果。 

设置以下超参数：学习率 0.001，批量大小 8，训

练迭代轮次 100，学习率每 10 轮衰减为初始值的 0.1

倍。分别设置迭代次数为 80、100、150 与 200，发现

迭代次数为 100 时训练效果最佳，如图 6 所示。 

优化器负责在训练过程中根据损失函数的梯度更

新模型参数。本文选择 Adam 优化器，其具备自适应

学习率调整的能力，有助于加快训练的收敛速度。损

失函数方面，采用交叉熵损失函数和 Dice 损失函数的

加权组合，其中交叉熵损失用于优化分类准确性，而

Dice 损失专注于解决类别不平衡问题，进一步提升分

割结果的细节表现。 

在训练过程中，首先进行前向传播以计算预测结

果，随后基于损失函数计算损失值，并通过反向传播

更新模型参数。训练过程中实时监控训练损失并验证

损失的变化，确保模型能够稳定收敛。 

训练过程如图 6 所示。从图中可以看出，

Trans-UNet 在训练过程中表现出良好的收敛性，损失

值逐渐减小，同时在验证集一上的性能指标(交并比)

稳定提升。这表明 Trans-UNet 能够有效捕获 µCT 图

像中煤裂隙的局部和全局特征，提升分割性能。 

为防止过拟合，引入早停策略，即在验证损失不

再改善时提前终止训练，避免模型在验证集上的性能

下降，同时提高模型的泛化能力。
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图 6  Trans-UNet 模型的训练过程 

Fig.6  Training process by using the Trans-UNet model 

3.4  Trans-UNet 模型与多种无监督机器学习算法

对比 

为了验证 Trans-UNet 模型在煤裂隙提取中的性

能，使用同一数据集，将其与 3 种常见的无监督机器

学习算法 (K-means 聚类、高斯混合模型和基于密度

的聚类算法) 进行对比。图 7 中展示了 5 组煤 µCT 图

像的分割结果，包括人工标注的裂隙标签(图 7b)和 4

种方法的分割结果(图 7c-图 7f)。 

 

图 7  Trans-UNet 模型与三种无监督机器学习算法在 µCT 图像上分割结果的可视化 

Fig.7  Visualization of segmentation results on µCT images by Trans-UNet model and three unsupervised machine learning 

algorithms 

从分割精度、特征提取能力、噪声处理及局限性

等方面对 4 种方法进行对比： 

K-means 是一种基于欧几里得距离的无监督聚类

算法，应用于图像分割时，能够通过像素灰度值的不

同将图像分为若干类。从分割结果上看(图 7c)，它能

够在一定程度上识别煤中的裂隙(第 1 组)，但对于复

杂背景下的裂隙识别效果较差，容易受噪声影响，产

生大量伪裂隙(第 2、4 组)。 

高斯混合模型算法(GMM)假设数据符合多个高

斯分布，通过将像素归属到概率最大的类别来实现分
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割。分割结果表明(图 7d)，GMM 在背景较简单的区

域(第 1 组)能够分割出主裂隙，然而在裂隙宽度较窄

或背景纹理复杂的区域(第 3、4、5 组)，出现了较多

的错分。 

DBSCAN 是一种基于密度的聚类算法，能够根据

点的密度分布发现聚类结构并进行分割。DBSCAN 能

识别出连通性较好的裂隙(第 1、2 组)。然而，在裂隙

交错复杂的区域(第 4、5 组)，过度分割和漏分现象较

为明显。 

相比之下，Trans-UNet 能够清晰、准确地提取裂

隙形态，尤其是在裂隙分布复杂或背景纹理明显的区

域(第 3、5 组)，能够识别一些开度极小的裂隙，对裂

隙宽度、方向、连通性等细节有出色的捕捉能力，显

著减少了伪裂隙。 

综上所述，Trans-UNet 在煤样 µCT 图像的裂隙提

取任务中展现出显著优势，其性能明显优于 K-means、

GMM 和 DBSCAN 等传统无监督算法，能够更精准地

提取裂隙特征。 

3.5  Trans-UNet 模型与其他多种智能模型对比 

为了进一步评估Trans-UNet模型在提高分割精度

和处理复杂图像特征方面的有效性，检验其在处理煤

µCT 图像时是否具有优势，将其与 5 种智能分割模型

进行对比，这 5 种模型分别为 U-Net、U-Net++、Mask 

R-CNN、DeepLab v3+和 SegFormer，对比使用同一数

据集，同一超参数设置。 

图 8 详细展示了 5 组煤 µCT 图像的分割结果，包

括人工标注的裂隙标签(图 8b)和六种智能图像分割模

型的分割结果(图 8c—图 8h)。 

 

图 8  不同网络模型在 µCT 图像上的分割结果可视化 

Fig.8  Visualization of segmentation results of different network models on µCT images

(1) U-Net 是经典的深度学习分割模型，能够较好

地提取裂隙区域(图 8c)，但在背景复杂时易出现漏检

和伪裂隙(第 4、5 组)，而 Trans-UNet 在这些地方能够

更准确地捕捉裂隙特征，提升分割效果。 

(2) U-Net++通过跳跃连接增强了特征传递能力，

在处理相对规律的裂隙时表现良好(图 8d)，但在复杂

背景中仍存在错分问题(第 3、5 组)，而 Trans-UNet

在这类噪声较多的区域表现出更强的鲁棒性，降低了

误分率。 

(3) Mask R-CNN 结合了目标检测和像素级分割

功能，能够较好处理复杂裂隙结构(图 8e)，但在狭窄

或交错的裂隙区域易出现误分(第 1、4 组)，且对背景

噪声处理较弱。相比之下，Trans-UNet 在这些区域展

现了卓越的分割性能。 

(4) DeepLab v3+通过多尺度特征提取和空洞卷积

展现了较强分割能力(图 8f)，简单背景时(第 1、2 组)

能够有效提取主要裂隙，但在复杂背景下(第 3、4 组)

仍存在错分和漏分问题，而 Trans-UNet 在这些情况下

的分割准确性更高。 
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(5) SegFormer 利用 Transformer 架构进行特征处

理，对连通性和细节的捕获能力较强(图 8g)，但在裂

隙边界模糊或细小区域 (第 3 组 )存在误分，而

Trans-UNet 在细节捕捉方面表现更优，实现了更高的

分割精度。 

综上，Trans-UNet 在各组图像中表现出色，尤其

在裂隙分布复杂或背景纹理丰富的区域(第 3、5 组)，

能够准确提取裂隙形态，显著减少了伪裂隙。尽管在

边界模糊或灰度过渡区域(第 2组)可能出现轻微漏分，

但整体上，Trans-UNet 在细小裂隙、连通区域和边界

识别方面的表现均明显优于 U-Net、U-Net++、Mask 

R-CNN、DeepLab v3+和 SegFormer 等模型，后者往

往存在错分或漏分问题。 

除了定性评价外，本研究还对这六种智能模型的

分割结果进行定量分析。表 1 展示了各模型在多个性

能指标上的表现。 

表 1  六种网络模型评价指标对比 

Table 1  Comparison of evaluation metrics of six network 

models 

方法 
准确

性/% 

精确

度
/% 

召回 

率/% 

F1 分数
/% 

IoU 
Dice

系数 

U-Net 80.3 77.1 79.5 78.3 0.65 0.78 
U-Net++ 87.7 84.4 86.3 85.3 0.77 0.87 

Mask R-CNN 84.6 82.2 83.4 82.8 0.73 0.84 
DeepLab v3+ 88.4 86.5 87.1 86.8 0.81 0.90 

SegFormer 90.2 88.3 88.8 88.5 0.82 0.90 
Trans-UNet 91.3 89.5 90.1 89.8 0.84 0.91 

(1) 准确性：在五种模型中，Trans-UNet 在裂隙

识别上的准确性最高，达到 91.3%。U-Net(80.3%)受

限于其相对简单的编码器-解码器架构，难以在捕捉全

局和细节特征之间做好平衡，在复杂的裂隙交错区域

容易出错。U-Net++(87.7%)尽管通过密集跳跃连接增

强了特征融合能力，但其局部感知能力不足，导致某

些细节区域分割错误。Mask R-CNN(84.6%)基于目标

检测的两阶段方法更适合目标实例分割，无法很好地

处理裂隙这种复杂的线性结构。DeepLab v3+(88.4%)

和 SegFormer(90.2%)这二者在大范围区域的分割表现

较好，但对细节(如裂隙边缘)捕捉不足，尤其在细小

裂隙区域容易导致误分。 

(2) 精确度：Trans-UNet 在精确度上达到了 89.5%，

显著优于其他模型。U-Net(77.1%)和 U-Net++(84.4%)

对边缘特征的提取较为模糊，容易将背景误识别为裂

隙，导致误检较多。Mask R-CNN(82.2%)的检测机制

在密集裂隙区域难以避免裂隙粘连，进一步降低了精

确度。DeepLab v3+(86.5%)和 SegFormer(88.3%)由于

对小尺度裂隙特征的捕捉能力较弱，偶尔出现细小裂

隙漏检的情况，导致分割边界不够清晰。 

(3) 召回率：Trans-UNet 在召回率上达到了 90.1%，

说明其对目标区域的捕捉能力最强。U-Net(79.5%)和

U-Net++(86.3%)在分割复杂形态的裂隙区域时，较难

捕捉到细小或模糊的裂隙，容易导致部分裂隙被遗漏。

Mask R-CNN(83.4%)，其两阶段方法的定位精度欠佳，

导致对细节区域的召回不足。DeepLab v3+(87.1%)尽

管具有较强的全局感知能力，但在边缘区域的处理稍

显粗糙。SegFormer(88.8%)对整体裂隙区域识别较好，

但对极窄裂隙的敏感度稍低。 

(4) F1 分数和 Dice 系数：Trans-UNet 分别达到

89.8%和 0.91，是综合分割性能的最佳体现。U-Net

和 U-Net++识别结果中分割边界的不完整性和细节的

遗漏使得整体分割质量下降。Mask R-CNN 在特征提

取过程中，过分依赖局部信息，导致对细微特征的表

现不佳。DeepLab v3+和 SegFormer 在裂隙边缘处理上

有所欠缺，容易造成边界模糊或不连续。 

(5) IoU(交并比)：Trans-UNet 的 IoU 为 0.84，领

先于其他模型，表明其预测区域与真实区域重合度更

高。U-Net(0.65)和 U-Net++(0.77)由于对复杂裂隙特征

的刻画能力有限，造成分割结果的预测区域与真实区

域偏差较大。Mask R-CNN(0.73)的两阶段框架在稀疏

裂隙区域表现尚可，但在裂隙密集区难以精确拟合目

标形状。DeepLab v3+(0.81)和 SegFormer(0.82)虽然具

有较好的全局信息提取能力，但在边缘细节上表现略

差，导致区域覆盖精度下降。 

总体来说，Trans-UNet 通过结合 Transformer 模

块和卷积网络的特点，有效增强了全局信息的捕捉能

力，特别是在包含复杂裂隙特征的分割任务中，表现

出了如下显著优势：(1) Transformer 能够捕捉长距离

依赖，提升裂隙整体连贯性；(2) 编码器-解码器结构

有效结合了全局与局部特征，使得裂隙区域分割更准

确；(3) 多尺度特征融合能力增强，使其对细小裂隙

和复杂边缘的识别能力显著提升。这些优势使得

Trans-UNet 不仅在定量指标上全面优于其他模型，还

能在实际分割任务中提供更可靠的结果，为煤裂隙的

精细描述提供了坚实的技术支持。 

3.6  消融实验 

为了评估 Trans-UNet 模型中不同模块对煤裂隙

提取任务的影响，设计消融实验，分别移除

Transformer 编码器和卷积编码器，并与原始 U-Net 和

Trans-UNet 进行对比。U-Net 作为基线模型，仅使用



煤田地质与勘探 

Coal Geology & Exploration 

 

卷积编码器和解码器。Trans-UNet 作为完整模型，包

含卷积编码器、Transformer 编码器和解码器。

Trans-UNet(移除 Transformer 编码器)仅使用卷积编码

器 和 解 码 器 ， 去 掉 了 Transformer 编 码 器 。

Trans-UNet(移除卷积编码器)仅使用 Transformer 编码

器和解码器，去掉了卷积编码器。 

实验中，所有方法的训练数据、超参数设置和评

估指标保持一致。实验结果见表 2。 

表 2  消融实验结果 

Table 2  Ablation experiment results 

方法 
准确

性/% 

精确

度
/% 

召回 

率
/% 

F1 分数
/% 

IoU 
Dice

系数 

U-Net 80.3 77.1 79.5 78.3 0.65 0.78 

Trans-UNet(移除

Transformer 编码器) 
85.2 83.4 84.7 84.0 0.72 0.84 

Trans-UNet(移除卷

积编码器) 
87.6 86.1 87.2 86.6 0.78 0.88 

Trans-UNet 91.3 89.5 90.1 89.8 0.84 0.91 

通过表 2，可以直观地看出： 

(1) Transformer 编码器在 Trans-UNet 中起到了关

键作用，显著提升了模型对煤裂隙的提取能力。移除

Transformer 编码器后，模型性能有所下降，但仍优于

U-Net。准确性、精确度、召回率和 F1 分数分别下降

了 6.1%、6.1%、5.4%和 5.8%，IoU 和 Dice 系数分别

下降了 0.12 和 0.07。这表明 Transformer 编码器对模

型性能的提升起到了关键作用，但卷积编码器仍然能

够提供一定的局部特征提取能力。 

(2) 卷积编码器在提取局部特征方面也具有重要

作用，但其影响相对较小。移除卷积编码器后，模型

性能也出现下降，但下降幅度小于移除 Transformer

编码器。准确性、精确度、召回率和 F1 分数分别下

降了 3.7%、3.4%、2.9%和 3.2%，IoU 和 Dice 系数分

别下降了 0.06 和 0.03。这表明卷积编码器在提取局部

特征方面具有重要作用，但 Transformer 编码器能够部

分弥补其缺失。 

(3) 综合使用卷积编码器和Transformer编码器的

Trans-UNet 能够充分利用局部和全局信息，从而在煤

裂隙提取任务中取得最佳性能。Trans-UNet 在所有指

标上均显著优于其他 3 种方法，尤其与 U-Net 进行对

比，在 IoU 和 Dice 系数上分别提高了 0.19 和 0.13。

这表明 Transformer 编码器在捕捉全局信息和长距离

依赖关系方面具有显著优势，能够更好地提取煤裂隙

的特征。 

4  结 论 

(1) 提出了一种基于 Trans-UNet 的煤裂隙网络提

取方法，并在 µCT 扫描得到的煤图像数据集上进行了

实验验证。结果表明，Trans-UNet 有效提高了煤裂隙

的分割精度，解决了传统方法在处理复杂裂隙网络图

像中的不足。该方法不仅优于多种无监督机器学习的

图像分割方法，在与其他智能模型进行对比的多项评

价指标上，Trans-UNet 也表现优异。具体而言，该模

型在准确性(91.3%)、精确度(89.5%) 和召回率(90.1%)

指标上显著优于原始 U-Net 等基准模型。此外，

Trans-UNet在 IoU(0.84)和Dice系数(0.91)指标上的良

好表现，证明了其在处理煤裂隙任务中的有效性和可

靠性。 

(2) 创新性地引入 Trans-UNet 模型，结合

Transformer 模块的全局特征提取能力和卷积网络的

局部细节捕捉能力，优化了模型在煤裂隙提取中的表

现。研究表明，Trans-UNet 能够在复杂的煤 µCT 图像

中更精确地分割目标区域，特别是在细小裂隙和复杂

边缘区域的分割效果尤为显著，该方法有望在煤层气

勘探开发中得到推广应用，为煤储层裂隙的精细描述

提供更加准确可靠的技术支持。 

(3) 本次所用的煤数据集规模相对有限，可能影

响模型的泛化能力，因此未来需要扩展和丰富数据集

以进一步提升模型的分割精度和适应性。另外，尽管

Trans-UNet 展现出出色的分割性能，但其较高的计算

复杂度和相对较长的训练时间却可能成为实际应用场

景中实时性和高效率目标的潜在障碍。 

(4) 未来相关研究应聚焦在以下几个核心方向：

首先是模型优化，发掘更为高效的网络架构(采用轻量

化的 Transformer 模块)以及创新性的训练策略，削减

计算复杂度、缩短训练时间，从而显著提升模型在实

际部署中的运行效率。其次是数据扩展，通过获取更

加多样化的煤 µCT 图像数据，使得数据涵盖更广泛的

地质背景，以增强模型的泛化能力和稳定性。最后是

实际应用验证，它是检验研究成果的关键环节，需进

一步推进研究成果在煤层气勘探开发现场实时检测上

的应用，通过实践验证模型的可靠性、实用性和适应

性，确保其在真实环境中能够发挥预期效能。 

符号注释： 

A 为准确度，%；D(x,y)为两幅图像在位置(x,y)的

像素差值；F1 为 F1 分数，%；Loss 为总损失值；

CrossEntropyLoss 为交叉熵损失；DiceLoss 为 Dice 损

失；N 为图像的数量，个；I1(x,y)和 I2(x,y)分别为两张

图像在(x,y)处的像素值；pi 为预测分割图的像元和；P
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为精确度，%；R 为召回率，%；IoU 为交并比；TP

为真正例，个；TN 为真反例，个；FP 为假正例，个；

FN 为假反例，个；X 为模型分割出的预测区域；yi 为

真实分割图的像元和；Y 为真实区域；α、β 分别为交

叉熵损失的权重系数和 Dice 损失的权重系数，用于平

衡两种损失的影响； 为很小的正数，用于防止数值不

稳定。 
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