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摘　 要:焦炭显微光学组织结构测定是一种重要的焦炭质量评价方式,针对焦炭显微图像边缘模糊对比度低且存在光晕伪影等

问题,设计一种基于语义分割和全连接条件随机场的焦炭显微光学组织自动检测与提取方法。 首先,利用偏光显微镜、工业相

机和上位机等搭建焦炭显微光学组织测定平台;其次,利用残差模块和注意力模块改进 Unet 网络模型,加强显微光学组织区域

的输出权重,实现对焦炭光学组织的自动检测与分割;最后,使用全连接条件随机场对显微光学组织的空间特性进行建模,细化

分割边缘,精确提取焦炭显微光学组织。 实验结果表明,所提方法的精确度、召回率、F1 分数和准确率分别达到了 0. 967、
0. 959、0. 963、0. 965,优于其他对比语义分割网络,证明该方法具有较高的分割性能,能够实现对焦炭显微光学组织的自动检测

与提取。
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Abstract:Coke
 

optical
 

texture
 

analysis
 

is
 

an
 

important
 

way
 

to
 

evaluate
 

the
 

quality
 

of
 

coke,
 

aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

fuzzy
 

edge,
 

low
 

contrast
 

and
 

halo
 

artifacts
 

in
 

coke
 

photomicrographs,
 

an
 

automatic
 

detection
 

and
 

extraction
 

method
 

for
 

coke
 

optical
 

texture
 

based
 

on
 

semantic
 

segmentation
 

and
 

fully
 

connected
 

conditional
 

random
 

field
 

is
 

designed.
 

Firstly,
 

a
 

coke
 

optical
 

texture
 

measurement
 

platform
 

is
 

built
 

by
 

using
 

microscope,
 

industrial
 

camera
 

and
 

computer;
 

secondly,
 

the
 

Unet
 

is
 

improved
 

using
 

residual
 

module
 

and
 

attention
 

module
 

and
 

the
 

output
 

weight
 

of
 

the
 

coke
 

optical
 

texture
 

is
 

enhanced
 

to
 

realize
 

automatic
 

detection
 

and
 

segmentation
 

of
 

coke
 

optical
 

texture;
 

finally,
 

the
 

spatial
 

characteristics
 

of
 

coke
 

optical
 

texture
 

are
 

modeled
 

using
 

the
 

fully
 

connected
 

conditional
 

random
 

field
 

to
 

refine
 

the
 

segmentation
 

edges
 

and
 

achieve
 

the
 

accurate
 

extraction
 

of
 

coke
 

optical
 

texture.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

precision,
 

recall,
 

F1-score
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

reach
 

0. 967,
 

0. 959,
 

0. 963
 

and
 

0. 965,
 

respectively,
 

which
 

are
 

better
 

than
 

other
 

comparative
 

semantic
 

segmentation
 

networks,
 

proving
 

that
 

the
 

method
 

has
 

high
 

segmentation
 

performance
 

and
 

can
 

realize
 

automatic
 

detection
 

and
 

extraction
 

of
 

coke
 

optical
 

texture.
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0　 引　 言

　 　 焦炭是炼焦煤在高温干馏下形成的一种固体燃料,
是高炉炼铁中的主要原料[1] 。 焦炭的微观结构与其质量

密切相关,其中,焦炭显微光学组织是指焦炭样品在偏光

显微镜下放大 200 ~ 500 倍下呈现的焦炭气孔壁结构。
焦炭的显微光学组织结构决定了焦炭的热强度和反应

性,间接影响了焦炭在高炉炼铁中的劣化性能[2-3] 。 因

此,解析焦炭显微结构是焦化科研的研究热点,对焦炭显
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微光学组织进行研究,不仅可以加深对炼焦煤和焦炭性

质的认识,还对快速评价焦炭质量和指导配煤炼焦有着

十分重要的意义[4] 。 然而,由于焦炭显微光学组织的形

成受到炼焦煤种类、炼焦煤变质程度和高温干馏条件等

诸多因素的影响,焦炭在显微镜下会呈现出不同的光学

性质,并且结构复杂,成分丰富。 自动检测焦炭显微图像

中的显微光学组织并实现准确提取,是实现焦炭质量自

动测定的关键和难点。
过去几十年中,不断有学者使用图像处理方法对焦

炭显微结构进行分析研究,并且取得了一系列研究结果。
梁磊等[5] 等用传统的 OTSU 分割算法对焦炭显微光学组

织的灰度图像中最亮区域进行分割,并以此来测定焦炭

的热膨胀系数。 闫国晨等[6] 等将焦炭显微图像划分为小

块,并统计每小块中的灰度差,利用灰度差来分割焦炭显

微光学组织和背景区域。 Zhou 等[7] 提出了一种改进的

均值漂移聚类算法,较好的解决了焦炭显微光学组织边

界模糊的问题。 近年来,以数据驱动、能够自动学习特征

的卷积神经网络在自然图像分割如眼底视盘分割[8] 、肿
瘤分割[9] 、车道线检测[10] 和遥感图像识别[11-12] 等上取得

了很好的分割效果。 2014 年,Long 等[13] 提出全卷积神

经网络 FCN,开启了将深度学习应用于语义分割的序幕。
2015 年,Ronneberger 等[14] 提出了 Unet 网络,Unet 借鉴

了 FCN 网络的设计思路并在网络中加入了反卷积操作

和跳跃连接,增强了提取局部特征的能力。 Abraham
等[15] 将注意力机制引入到 Unet 网络中,使得网络能够自

动聚焦于不同形状的目标结构,进一步提高了医学图像

中病理分割的精度和效率。
当前焦炭显微图像处理方法仍然以传统图像处理方

法为主,在实际使用中需要大量的人工干预以提高算法

对焦炭显微图像的处理结果,且焦炭显微光学组织的分

割精度也未达到实用化程度。 受到深度学习语义分割网

络在医疗图像分割、遥感影像分类等应用领域的启发,本
文将改进深度学习语义分割网络并用于分析焦炭显微图

像。 本文设计了改进的 Unet 网络,通过融合残差机制和

注意力机制进一步强化网络的特征提取能力并提高网络

的重建能力,实现了焦炭显微光学组织的自动检测与分

割;将全连接条件随机场作为网络的后处理对显微光学

组织的空间特性进行建模,细化网络的分割结果,使显微

光学组织的边界更加清晰,实现对焦炭显微光学组织的

精确提取。

1　 焦炭显微光学组织测定系统搭建

　 　 本文使用的焦炭显微图像采集自专业人员制作的焦

炭样品,焦炭显微光学组织测定系统主要由 ZESIS
 

AXIO
 

Imager
 

M2m 偏光显微镜、Axiocam 工业相机、光源、电源

等组成的硬件设备采集平台,以及实现自动测定和控制

的上位机软件设备组成,硬件设备采集平台如图 1 所示。

图 1　 焦炭显微光学图像采集系统

Fig. 1　 Image
 

acquisition
 

system
 

of
 

coke
 

photomicrographs

焦炭显微光学组织测定系统主要流程如图 2 所示,
主要有参数设置模块、图像采集模块、图像载入模块、显
微光学组织检测分割模块、精确提取模块和输出模块组

成。 上位机首先设定调整硬件采集系统的参数,控制偏

光显微镜对焦炭样品进行精准对焦和曝光,然后驱动物

镜按照设定路径及步距在 X-Y 轴水平方向移动,并调用

工业相机拍摄 3
 

mm×3
 

mm 的焦块表面区域,最终合成存

储分辨率为 2
 

752×2
 

208
 

pixel 的 RGB 焦炭显微图像。 在

采集焦炭显微图像的同时,上位机中图像处理软件自动

读取已采集的显微图像,并自动实现对焦炭显微光学组

织的检测提取,最后将提取结果输出。

图 2　 焦炭显微光学组织测定系统流程

Fig. 2　 Process
 

flow
 

of
 

coke
 

optical
 

texture
 

measuring
 

system

如图 3 所示,焦炭显微光学组织成分复杂、边界模

糊,显微图像中存在着过曝噪点,给测定工作增加很多

困难。

2　 焦炭显微光学组织自动检测与提取方法

　 　 为了准确提取焦炭显微图像中的显微光学组织,本
文基于机器视觉语义分割技术设计了焦炭显微光学组织
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图 3　 焦炭显微图像中复杂场景

Fig. 3　 Complex
 

scenes
 

in
 

coke
 

photomicrograph

　 　 　 　

自动检测和提取方法。 本文方法由两部分组成,分别为

基于改进 Unet 网络的显微光学组织自动检测与分割部

分和基于全连接条件随机场的显微光学组织精确提取部

分。 焦炭显微光学组织的自动检测与分割是精确提取的

前提和基础,首先,对焦炭显微图像进行分块采样后,使
用改进的 Unet 网络 RAUnet 自动检测分割每张焦炭小图

中的显微光学组织,分割完成后重新合成原分辨率大小

的二值焦炭显微光学组织图像。 然后,使用全连接条件

随机场基于 RAUnet 网络输出的二值图像对焦炭显微图

像建模,充分考虑图像像素间关系,最后重新输出具有空

间一致性的提取结果,进一步细化上一步的分割结果,完
成焦炭显微光学组织的精确提取,方法流程如图 4 所示。
2. 1　 焦炭显微光学组织检测与分割模型

　 　 本文改进的 RAUnet 语义分割网络结构如图 5 所示。
RAUnet 网络参考 Unet 网络的端到端结构, 输入为

　 　 　 　 　

图 4　 本文方法流程

Fig. 4　 Flow
 

chart
 

of
 

this
 

paper

图 5　 RAUnet 网络结构

Fig. 5　 Structure
 

of
 

RAUnet

768×768
 

pixel 大小的 RGB 焦炭显微图像,输出为黑白焦

炭显微光学组织图像。 在输出图像中,焦炭显微光学组

织为白色,其他成分为黑色。
RAUnet 网络由非对称的编码器和解码器构成。 网

络的编码器由 4 个下采样模块组成,每个下采样模块包

括两个残差模块和一个最大池化层,负责提取并输出图

像的低分辨率特征矩阵。 网络中间的连接模块由两个残

差模块和一个注意力模块组成。 网络的编码器由 4 个上

采样模块组成,每个上采样模块包括两个残差模块和反

卷积层。 对应的,它逐级将低分辨率特征矩阵还原为原
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始分辨率大小。 由于编码器中的最大池化层容易丢失位

置、形状等关键低级语义信息,因此在编码器和对应解码

器之间设置带有注意力模块的跳跃连接,将浅层网络中

保留较好的位置信息直接传递给解码器,使得网络能够

更好的恢复图像信息。 焦炭显微光学组织分割本质上是

一个逐像素点的二分类问题,网络最终通过 sigmoid 层输

出一个概率图,概率图上每个像素位置都对应着该点属

于焦炭显微光学组织的概率值,通过对概率图进行阈值

处理,得到最终焦炭显微光学组织的分割结果。
1)残差模块

在深度学习中,随着神经网络深度的增加,网络的性

能会得到提升,但一味地增加网络深度会出现梯度消失

或爆炸现象。 本文借鉴 Resnet 网络[16] 的设计思路,通过

添加残差模块来解决这一问题,残差模块结构如图 6
所示。

图 6　 残差模块结构图

Fig. 6　 Structure
 

of
 

residual
 

module

本文所使用的残差模块可以表示为:
H(X) = F(X) + X (1)
由式(1)可知,通过残差模块中首尾的恒等连接,将

模块输入特征 X 与模块提取特征 F(X) 相加得到模块输

出 H(X) ,因此网络在前向传播中,网络深层流入更多信

息,从而避免梯度消失问题。 而模块特征提取 F(X) 包

括如下操作:BN
 

layer
 

+
 

Mish
 

layer
 

+
 

3×3
 

conv
 

layer
 

+
 

BN
 

layer
 

+
 

Mish
 

layer
 

+
 

3×3
 

conv
 

layer。 其中,BN
 

layer 的加

入能够有效降低网络在训练过程中的复杂性和不确定

性,同时,也可以有效降低网络在训练时出现过拟合的概

率。 而 Mish 激活函数[17] 能够使更多的信息流入网络的

深处,当其的输入 x 为负时,Mish 函数仍能保证一个较小

的输出,Mish 函数表示为:
Mish(x) = x × tanh(ln(1 + exp(x))) (2)
相较于常见的 ReLU 激活函数,Mish 激活函数的输

出没有被完全截断。 因此,Mish 激活函数可以进一步避

免梯度消失问题,提高模型的泛化能力。
2)注意力模块

焦炭显微光学组织中的惰性显微组分特征与图像背

景特征非常相似,一般分割方法很难正确辨别这两类区

域。 因此,本文引入了注意力模块[18] ,并将其置于下采

样模块与对应上采样模块的跳跃连接之间。 注意力模块

能对网络底层提取的低分辨率全局特征进行有效修正,
并结合网络深层提取的高分辨率局部特征,加强焦炭显

微光学组织区域的输出权重。 本文使用的注意力模块分

别由一个通道注意力模块和一个空间注意力模块组成,
通道注意力模块结构如图 7 所示。

图 7　 通道注意力模块结构

Fig. 7　 Structure
 

of
 

channel
 

attention
 

module

通道注意力模块的输入为大小 H × W × C的特征 F ,
对 F 分别进行平均池化和最大池化操作,将输入特征分

别融合成两个大小为 1 × 1 × C 的通道注意描述矩阵,将
两个通道注意描述矩阵并联经感知机作用后结果直接相

加,使用 sigmoid 激活函数将通道权值归一化到[0,1],得
到如式(3)所示的通道注意力系数 Ac ,将该注意力系数

与模块输入特征图 I相乘得到通道加权后的特征图 F′。
AC(F) = sigmoid(MLP(Avgpool(F) +

MLP(MaxPool(F)))) (3)
空间注意力模块结构如图 8 所示。

图 8　 空间注意力模块结构

Fig. 8　 Structure
 

of
 

spatial
 

attention
 

module

空间注意力模块将新特征分别通过一个最大池化层

和一个平均池化层,得到两个 H × W × 1 的通道描述矩

阵,将这两个矩阵维度拼接在一起,经一个 7×7 的卷积层

进行降维处理,同样使用 sigmoid 激活函数将空间权重归

一化到[0,1],得到如式(4)所示的空间注意力系数 As 。
最后,将空间注意力系数 As 与特征 F′相乘后得到新特征

F″ 。
AS(F′) =

sigmoid( f 7×7([AvgPool(F′),MaxPool(F′)])) (4)
2. 2　 全连接条件随机场后处理

　 　 由于语义分割网络的重复下采样操作丢失了大量的

图像边缘信息,网络输出图像边缘的像素点较为平滑。
为了进一步提高局部精确度,本文使用全连接条件随机

场[19-20] 作为图像后处理阶段,处理过程如图 9 所示,在后

处理结果中,白色区域为焦炭显微光学组织,灰色区域为

图像背景。
全连接条件随机场作用于整张焦炭显微图像,使每

个像素都与图像中任意独立像素建立联系,将局部空间
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图 9　 全连接条件随机场后处理流程

Fig. 9　 Process
 

flow
 

of
 

fully
 

connected
 

conditional
 

random
 

field

信息拓展到整张图像,从而获得更加精确的像素分类结

果。 对于给定的焦炭显微图像 I ,全连接条件随机场的

能量函数为:

E(x | I) = ∑
i
ψu(x i) + ∑

i < j
ψp(x i,x j) (5)

式中: x i 表示图中第 i 个像素点的类别,其取值范围为

[0,1] ,0 表示为背景,1 表示为焦炭显微光学组织。 一

元势函数 ψu(x i) 描述当前像素点 x i 的相关信息,其直接

取自语义分割网络的后端输出,即:
ψu(x i) = - lgP(x i) (6)

式中: P(x i) 代表语义分割网络推理出的像素点 x i 为显

微光学组织或者是背景的概率。 二元势函数 ψp(x i,x j)
 

对图像中像素点 i、j 之间的空间相关性进行建模。
ψp(x i,x j) = μ(x i,x j)[ω1k1 + ω2k2] (7)

k1 = exp( -
| p i - p j | 2

2σ2
α

-
| Ii - I j | 2

2σ2
β

) (8)

k2 = exp( -
| p i - p j | 2

2σ2
γ

) (9)

式中: μ(x i,x j) 为标签兼容项,若 x i ≠ x j 则 μ(x i,x j) = 1,
否则为 0,这意味着该式只作用于类别不同的像素点。
式(7)中[ω1k1 +ω2k2 ] 是两个在不同特征空间中的高斯

核 k1、k2;p i 和 p j 代表像素点 i、j 的坐标; Ii 和 I j 代表不同

像素点的 RGB 颜色;超参数 ω1 和 ω2 控制高斯核的权重;
σα、σβ 和 σγ 控制高斯核的尺度。 因此,第 1 个高斯核 k1

可以将距离相近且颜色相似的像素判断为同属于一个物

体,而第 2 个高斯核 k2 可以用来剔除语义分割网络结果

中的独立噪点。
全连接条件随机场的概率函数可以表示为:

P(X = x | I) = 1
Z

exp( - E(x | I)) =

1
Z

exp(∑
i
ψu(x i) + ∑

i < j
ψp(x i,x j)) (10)

由于直接计算 P(X) 较为复杂,一般采用近似推断

的方法使用函数 Q(X) 来代替 P(X) ,并通过迭代最小

化两者的 KL 散度对 Q(X) 进行更新,具体更新策略如算

法 1 所示。
算法 1:全连接条件随机场概率函数更新步骤

输入:
  

ψu(xi) ;高斯核 k1 、k2 ;高斯核权重 ω1 、ω2 ;不同类别之间的

兼容性矩阵 μ
 

输出:
  

更新后的概率分布 Qi

1) 　 　 信息传递:使用 k1 、k2 对所有类为显微光学组织的特征图

Qi 做滤波计算;

2)
 

　 　 滤波结果累积和:对 k1 、k2 的滤波结果,按照权重 ω1 、ω2 做

累和相加;
3)

 

　 　 兼容变换:对所有类为显微光学组织的特征图 Qi ,凭借其

兼容性矩阵进行更新计算;
4)

 

　 　 将数据项 ψ u(xi) 做累和计算;

5)
 

　 　 数据归一化

　 　 本文在使用全连接条件随机场进行图像后处理时,
每张焦炭显微图像通过 5 次迭代推理以最小化能量函

数,判断图像中每个像素点的最可能类别并输出最终预

测结果,从而使得显微光学组织的边界更加清晰明确。

3　 焦炭显微光学组织测定实验

3. 1　 实验数据采集与处理

　 　 利用第 1 节中所搭建的硬件设备采集平台,本文共

采集来自 15 个焦炭样品的 118 张焦炭显微图像,每张焦

炭显微图像分块裁剪为 12 张 768 × 768
 

pixel 的显微小

图,最终形成包含 1
 

416 张图像的实验数据集。 随机抽

取数据集中的 350 张图像,按 6 ∶ 3 ∶ 1 的比例划分为模

型训练集、测试集和验证集,并对数据图像进行焦炭显微

光学组织标注,其中,焦炭显微光学组织标注为 1,其他

部分标注为 0。 数据集标注结果示例如图 10 所示。

图 10　 焦炭显微图像及其标注结果

Fig. 10　 Images
 

and
 

label
 

results
 

of
 

coke
 

photomicrograph

由于焦炭显微图像数据集较小,为了提高 RAUnet 网
络模型的泛化性能,防止网络训练时出现过拟合现象,本
文在模型训练阶段使用图像增强策略,将图像对比度、亮
度进行随机调整,随机水平翻转和随机角度旋转随机组

合,扩充训练数据集,本文数据集制作流程如图 11 所示。
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图 11　 数据集制作流程

Fig. 11　 Production
 

process
 

of
 

dataset

3. 2　 自动检测与提取模型训练与评价

　 　 本文选择 precision、recall、F1-score 和 accuracy 作为

焦炭显微光学组织提取结果的评价指标:

precision = TP
TP + FP

(11)

　 　 recall = TP
TP + FN

(12)

F1-score = 2precision × recall
precision + recall

(13)

accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(14)

式中: TP 代表网络将人工标注的焦炭显微光学组织区域

正确分类; TN 代表网络将图像背景区域正确分类为背

景区域; FP 代表网络将背景区域错误分类为焦炭显微

光学组织区域; FN 代表网络将焦炭显微光学组织区域

错误分类为图像背景。
本文网络使用的深度学习框架为 PyTorch12. 0,同时

使用 GPU 来加速网络模型的训练和测试。 在实验参数

优化阶段,鉴于 Adam 算法可在模型训练时自适应地调

整学习率提高网络收敛速度,本文选用 Adam 算法作为

优化器,设置初始学习率为 0. 000
 

1,网络训练阶段的

batch
 

size 为 2,训练迭代 200 轮。 RAUnet 网络训练过程

的准确率和损失率变化曲线如图 12 所示,随着迭代次数

的增加,网络的准确率不断增加,并在 100 轮左右达到最

佳,因此将此时的网络参数保存为最佳模型。

图 12　 RAUnet 网络训练过程准确率和损失率变化曲线

Fig. 12　 Accuracy
 

and
 

loss
 

curve
 

of
 

RAUnet
 

during
 

the
 

training
 

process

3. 3　 实验结果与分析

　 　 1)消融实验

为了验证本文所提模型方法的有效性,本文设计网

络消融实验以证明残差模块、注意力模块和全连接条件

随机场能够有效提高算法的分割性能。 实验以 Unet 为

骨干网络,分别选择了 5 种网络模型:(1) Unet;(2) Unet
+Residual

 

block;( 3) Unet + Attention
 

block;( 4) RAUnet;
(5)RAUnet-CRF 进行对比实验,实验结果如表 1 所示。
　 　 由表 1 可以看出,残差模块和注意力模块的加入都

能在一定程度上改善网络的分割效果。 其中,Unet
 

+残

差模块的 F1-score 和 accuracy 比 Unet 提升了 0. 015 和

0. 021,Unet+注意力模块的 F1-score 和 accuracy 比 Unet
提升了 0. 019 和 0. 023。 全连接条件随机场在 RAUnet

　 　 　 　 表 1　 消融实验结果

Table
 

1　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

Network precision recall F1-score accuracy
(1)

 

Unet 0. 921 0. 937 0. 935 0. 928
(2)

 

Unet
 

+
 

Residual
 

block 0. 944 0. 952 0. 950 0. 949
(3)

 

Unet
 

+
 

Attention
 

block 0. 951 0. 949 0. 954 0. 953
(4)

 

RAUnet 0. 963 0. 957 0. 961 0. 962
(5)

 

RAUnet-CRF 0. 967 0. 959 0. 963 0. 965

的基础上进一步提高了评价结果,RAUnet-CRF 算法的

F1-score 和 accuracy 在上述算法中达到最高, 分别为

0. 963 和 0. 965。 消融实验结果证明:残差模块能够提高

网络的特征提取能力,强化了分割效果;注意力模块加强

了目标区域的输出效果,提高了网络分割性能;全连接条

件随机场的加入,能够进一步精确网络的分割结果。
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2)对比实验

为了进一步验证本文所提模型方法的实用性,本文

将所 设 计 网 络 模 型 RAUnet-CRF 与 Unet + +[21] 、
ResUnet[22] 进行对比实验,实验结果如表 2 所示。

表 2　 不同语义分割网络的评价结果

Table
 

2　 Evaluation
 

results
 

of
 

different
semantic

 

segmentation
 

networks
Network precision recall F1-score accuracy

(1)
 

Unet++ 0. 951 0. 947 0. 944 0. 945
(2)

 

ResUnet 0. 955 0. 954 0. 950 0. 956
(3)

 

RAUnet-CRF 0. 967 0. 959 0. 963 0. 965

　 　 从表 2 可以看出,本文所设计算法 RAUnet-CRF 的

f1-score 和 accuracy 对比 Unet + +和 ResUnet 分别提高了

0. 019、0. 02 和 0. 013、0. 009。 同时,本文从测试集中随

机选取 4 张焦炭显微图像,分别利用 3 种网络算法进行

焦炭光学组织提取实验,实验结果如图 13 所示。

图 13　 焦炭显微光学组织提取结果

Fig. 13　 Extraction
 

results
 

of
 

coke
 

optical
 

texture

由图 13 可知,对于图 13A 和 D,在焦炭惰性显微组

分区域,Unet++的分割效果最差,出现了大面积的错分现

象,ResUnet 也出现了小面积的过分割现象,而本文所设

计算法 RAUnet-CRF 与真实结果最为接近。 对于图 13B,
3 种网络都能较为准确地提取显微光学组织, 但是

Unet++对图像左下方的噪点存在误分割,且提取的显微

光学组织中存在孔洞。 对于图 13C,在显微图像中的光

晕噪声区域,Unet++和 ResUnet 都错误的将光晕中心分

类为焦炭显微光学组织,而本文所设计算法 RAUnet-CRF
由于加入的注意力机制模块,有效抑制了无用特征的传

播,在光晕噪声处理上相较于 Unet++和 ResUnet 算法结

果更接近人工标注结果。 对比实验结果表明,本文所设

计网络模型 RAUnet-CRF 拥有良好的分割性能,可以有

效实现对焦炭显微光学组织的准确分割提取。

4　 结　 论

　 　 针对焦炭显微图像中由于焦炭显微光学组织成分多

样、边界模糊、显微图像存在过曝噪声等因素导致的图像

分割精度低的问题,以及传统人工数点法精度低,效率差

的问题,本文设计了一种基于语义分割和全连接条件随

机场的焦炭显微光学组织自动检测和提取方法。 该方法

将显微图像采集平台和显微光学组织自动检测提取算法

结合起来:首先搭建了基于偏光显微镜、工业相机和上位

机的焦炭显微光学组织测定平台,实现焦炭显微图像的

自动采集;然后设计了焦炭显微光学组织自动检测与分

割网络 RAUnet,其在网络的编码和解码部分引入残差模

块,拓展了网络深度的同时提高了网络特征提取能力,同
时在编码器和解码器之间的跳跃连接中加入了注意力模

块,关注焦炭显微光学组织部分的特征信息,强化网络的

重建能力;最后通过全连接条件随机场进一步细化分割

结果,实现焦炭显微光学组织的精确提取。 实验结果表

明,残差模块、注意力模块和全连接条件随机场的加入能

够有效提高网络的分割性能,本文方法能够实现对显微

图像中的焦炭显微光学组织的自动检测分割与精确

提取。
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