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摘  要：土壤孔隙结构是土壤孔隙的形态大小、数量搭配和空间分布状况的综合反映，其结构的复杂性和异质性决定着土壤水分迁

移、气体扩散和生物活动等过程。近年来数字图像技术的发展虽然实现了土壤孔隙结构的直接可视化和定量化，但孔隙提取的精度

仍然受采样方法、设备分辨率和分割技术的限制。本文基于现有土壤孔隙研究方法的发展历程，以图像获取、图像分割和量化分析

为主线，综述了当前常用土壤孔隙研究方法(间接法和直接法)的基本原理、主要步骤和优缺点，剖析了从图像中提取孔隙结构的分

割技术，概括了孔隙结构的常用量化指标，最后针对现有研究方法存在的问题和不足，对未来研究方法的发展方向进行了展望。 
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Abstract: Soil pore structure is a comprehensive reflection of the shape, number and spatial distribution of soil pores. The 

complexity and heterogeneity of pore structure determine the processes of soil water movement, gas diffusion and biological 

activities. In recent years, the development of digital image technology has directly visualized and quantified pore structure, but 

the accuracy of pore extraction is still limited by sampling method, equipment resolution and segmentation technology. Based on 

the development history of existing soil pore research methods, taking image acquisition, image segmentation and quantitative 

analysis as the main line, this paper summarizes the basic principles, main steps, advantages and disadvantages of current 

commonly used pore research methods (indirect method and direct method), analyzes the segmentation technology of extracting 

pore structure from images, summarizes the common quantitative indicators of pore structure, and finally aims at the problems 

and shortcomings of existing research methods, the development direction of future research methods is prospected. 
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土壤孔隙是评价土壤质量的重要指标之一。结

构良好的土壤通常包含两种孔隙类型：一是由气候、

田间管理和生物活动等因素形成的团聚体间的结构

孔隙，二是由土壤颗粒形成的微团聚体内的质地孔

隙[1-2] (图 1)。土壤孔隙结构是孔隙形态大小、数量搭

配和空间分布状况的综合反映，由孔隙的几何特征

(孔隙体积、表面积、分形维数等)和拓扑特征(连通性、

弯曲度和欧拉数等)组成 [3-4]，两者共同决定了土壤

水分迁移、气体扩散、生物活动和植物有效水的获取

等[5-6]。因此，开展孔隙结构的量化研究对于预测土

壤水力性质、控制地下水污染、增加土壤肥力和作物

产量等方面具有重要意义。 

当前，量化孔隙结构的方法包括间接法和直接

法，间接法以水气信息的变化间接推测孔隙的分布特
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征，如压汞法[7]、土壤水分特征曲线法[8]和气体吸附

法[9]等，能粗略获取孔隙度和孔隙大小分布信息，但

无法衡量孔隙的形态参数和空间构型[10-11]。直接法以

数字图像为基础，经图像处理实现了孔隙结构的直接

可视化和定量化[12]。如土壤切片法[13]、扫描电镜法[14]

和染色示踪法[15]等，可满足孔隙二维特征参数的提

取，但却具有制样麻烦，操作费时费力，对孔隙结构

破坏性大的缺点。计算机断层扫描 ( c o m p u t e d 

tomography，CT)技术的发展，实现了原状孔隙结构

的三维构建及其拓扑结构(连通度、弯曲度、欧拉数 

等)的研究，具有高效、快速、无损的特点，但易受

样本大小和空间分辨率之间权衡的影响，主要用于小

体积样本研究[6，16-17]。 

因此，开展孔隙研究方法的评述，明确已有研究

方法的不足，对于孔隙研究方法的创新及其主导的生

态过程的研究具有重要意义。本文基于现有孔隙研究

方法的发展历程，综述了常用孔隙定量研究方法(间接

法和直接法)的基本原理、优缺点及不足，并对未来研

究方法的发展方向进行了展望，以期为孔隙结构量化、

重建和相关土壤过程的研究提供方法和理论支撑。  

 

(①根系分解形成的土壤大孔隙；②大团聚体之间的孔隙；③微团聚体之间的孔隙；④微团聚体内土壤颗粒之间的孔隙。其中① ~ ③为

结构孔隙；④为质地孔隙) 

图 1  土壤孔隙在土壤中的分布[2] 
Fig. 1  Distribution of soil pores in soil 

 

1  土壤孔隙结构定量研究方法 

1.1  土壤孔隙样本采集方法 

土壤取样方法因研究目的和研究方法而异，主要

分为原状土样和混合土样采集两大类。原状土样可通

过环刀、铝盒或 PVC 管等工具采集，采集后的土样

用保鲜膜和泡沫封装好，防止水分蒸发和运输过程中

的剧烈扰动，以备后续孔隙结构研究[4，13]。混合土样

用土钻法、铁铲法采集[18]。土钻法先将地表植物小

心去除，然后以重锤少击的方式将土钻按压进土壤

(注意锤击次数，避免过击造成土壤压实)，多点采

集后，混合样本，并轻置于塑料密封袋或铝制容器

中[19]。铁铲取样同土钻法类似，采集的块状土壤需

轻轻剥离与工具接触变形的部分，再将其密封保存。

采集运回的土样根据土壤的塑性大小，于室内风干过

程中将其沿自然结构断面轻轻剥离成直径小于 10 mm

的小土块，并剔除里面的根系和石子，风干后，干筛

成不同粒径的团聚体，以便后续团聚体孔隙研究[20]。

若需挖掘土壤剖面，需划分土壤层次取样，获取剖面

图像则尽可能选择高分辨率相机。 

1.2  土壤孔隙定量研究方法 

1.2.1  间接量化法    土壤环境的复杂性和不透明

性，使早期的孔隙结构量化大多建立在假设的基础

上，通过水、气信息的变化间接对孔隙结构进行判

断[10]，如表 1 所示。容重法是应用最早的孔隙研究

方法，简单易行，但只能获取总孔隙度信息。压汞法

因其孔隙范围测定广，常与其他研究方法结合使用，

如 Dal Ferro 等[22]结合压汞法和微 CT 技术量化了不

同施肥条件下的团聚体孔隙结构特征。汞为非浸润液

体，需施加一定压力才能进入孔隙空间，根据

Young-Laplace 方程将压力转换为等效孔径，即可获

得孔隙大小分布，但汞无法进入闭合孔隙，易导致孔

隙数量被低估，加上“ink-bottle”效应，其测定的孔

径往往小于实际孔径[7]。孔隙大小分布也可通过土壤

水分特征曲线法测定，但其测定时间往往比压汞法

长很多[21]。气体吸附法利用 N2、CO2 和水蒸气等气

体分子的吸附量推导孔隙的分布特征，主要用于毫

米级土壤样品分析，测定的孔径范围很小，一般在

1 ~ 200 nm[23]，不能用于孔隙结构的多尺度研究。总

之，间接法只能粗略地获取孔隙分布信息，无法衡量

孔隙的形态参数，加上其破坏性强，测定的结果往往

与实际孔隙具有较大差异。 

1.2.2  直接量化法    数字图像技术的发展，使孔隙

结构的研究由基于水气信息的间接推测过渡到基于
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图像分析的直接量化[22]。如表 2 所示，直接量化一

般通过专业设备获取土壤结构图像，再经过图像处理

和量化分析，即可实现孔隙结构的 2D、3D 可视化以

及孔隙结构特征值的提取，此过程明显降低了人为操

作对孔隙的直接破坏，更逼近土壤结构的真实空间分

布状况。挖掘拍照法是应用最早的直接量化方法，通

过挖掘土壤剖面获取土壤图像，虽操作简单，但挖掘

过程对孔隙结构扰动大，加上土壤基质与孔隙的对比 

表 1  土壤孔隙结构间接量化方法 
Table 1  Indirect quantitative methods of soil pore structure 

方法 基本原理 主要步骤 优点 缺点 

容重法[21] 根据土壤容重与土壤密

度之间的关系进行测定 

1、土样采集； 

2、土壤容重测定； 

3、土壤总孔隙度=(1–容重/密度) 

×100 

1、简单易行； 

2、设备要求低； 

3、成本低 

1、无法衡量形态参数；

2、只能计算总孔隙度 

压汞法[7] 
(MIP) 

利用压汞压力与进汞量

之间的关系曲线测定孔

隙参数 

1、样品采集； 

2、不同压力下压入汞； 

3、测定压入的汞体积； 

4、将压力转换为等效孔径，得到样

本孔隙容积分布状况 

1、测定速度快； 

2、结果重复性好； 

3、孔隙测定范围广 

1、汞高压侵入会破坏孔隙

结构； 

2、无法测量封闭孔隙和形

态参数； 

3、试剂汞有剧毒 

水分特征 

曲线法[8] 

依据土壤基质势与土壤

含水量之间的关系推测

孔隙分布 

1、样品采集； 

2、使样品到田间持水量； 

3、测土壤水分特征曲线； 

4、根据水分特征参数推测孔隙大小

分布 

可测 0 ~ 15 bar之间的等效

孔径 

1、耗时费力； 

2、不适用于膨胀黏性土

矿物； 

3、无法衡量形态参数 

气体吸附法[9] 利用 N2、CO2 或水蒸气等

在不同压力下的吸附量

推导土壤孔隙分布状况 

1、样品预处理； 

2、惰性气体吹扫样品； 

3、饱和压力测定； 

4、获得吸附等温线，建立孔径分布

1、设备要求简单； 

2、孔径测定范围广，可达

纳米级； 

3、具有良好的重现性 

1、孔径限制小； 

2、需加热时可能会改变气

体的物理化学性质； 

3、无法衡量形态参数 

表 2  土壤孔隙结构直接量化方法 
Table 2  Direct quantitative methods of soil pore structure 

方法 基本原理 主要步骤 优点 缺点 

挖掘拍照法[24] 通过剖面图像与图像处理

技术结合测定孔隙分布 

情况 

1、挖掘土壤剖面； 

2、相机拍摄影像； 

3、图像处理 

1、操作简单； 

2、结果直观； 

3、设备简单 

1、操作费时费力； 

2、对孔隙结构破坏大；

3、结果精确度低 

扫描电镜法[14] 
(SEM) 

入射电子扫描样本，捕获

器捕获的二次电子生成

SEM 图像，对图像进行处

理获得孔隙参数 

1、样本预处理； 

2、SEM 扫描样品获取图像；

3、图像处理 

1、无损； 

2、高效； 

3、制备过程简单 

1、结果精度易受样品脱水

方式影响； 

2、只能做 2D 分析 

土壤切片法[13] 采用固化剂固定土壤原状

孔隙结构，制备切片，根

据切面图像获得孔隙参数 

1、样品预处理； 

2、制作切片； 

3、数码相机拍摄切面图像；

4、图像处理 

1、成本低； 

2、立体性好； 

3、结果直观； 

4、可获取孔隙内部信息 

1、制作过程繁琐； 

2、打磨过程易破坏土壤

结构； 

3、固化剂不能充分填充

孔隙 

染色示踪法[15] 根据染色剂对土壤剖面的

染色情况获取孔隙结构 

1、样方设置； 

2、土壤剖面染色； 

3、相机拍摄； 

4、图像处理 

1、操作简单； 

2、可视性强； 

3、适用于野外 

1、破坏性强； 

2、结果重复性差； 

3、环境污染大 

计算机断层扫描(CT)

技术[6] 
 

根据土柱不同组分对 X 射

线的吸收强度差异获取

CT 图像，结合图像处理获

得孔隙参数 

1、样品采集； 

2、CT 扫描； 

3、CT 图像获取； 

4、图像处理 

1、分辨率高； 

2、对比度高； 

3、扫描速度快； 

4、原位无损； 

5、多维分析 

1、运输过程易对样本造成

扰动； 

2、存在样本大小与空间分

辨率之间的权衡； 

3、成本高 

核磁共振成像(MRI)

技术[25] 
 

氢质子在主磁场和射频磁

场中产生共振信号，经计

算机放大处理和重建获得

磁共振图像 

1、样品预处理； 

2、核磁共振成像； 

3、获得图像； 

4、图像分析 

1、原位无损； 

2、多维分析； 

3、可测溶质流速； 

4、对比度强 

1、易受样本磁性物质 

干扰； 

2、应用成本高 
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差异小，易造成孔隙数量被低估[24]。扫描电镜法可

用于土体表面精细结构的研究，但样品在扫描前需经

过干燥、喷金处理，以增加其导电性，此过程会不同

程度地破坏土体结构，加上设备自身限制，扫描电镜

只能用于小样本或大样本的局部观测，导致测定结果

的代表性受限[14，26]。用光学显微镜观察土壤切片之

前，样品需经过干燥、树脂硬化、切片、抛光等处理，

制备过程繁琐，且树脂不能充分填充孔隙，易造成孔

隙被低估[13]。染色示踪法与拍照挖掘法类似，但需

用染料提前着色样地，浸染一定时间后再挖掘着色剖

面并拍照，经图像处理获得孔隙结构特征及量化信

息，主要用于大孔隙研究[15]。上述方法主要用于孔

隙 2D 特征的量化，难以满足孔隙立体空间构型信息

的获取。CT 技术和核磁共振成像(magnetic resonance 

imaging ，MRI)技术的发展，直接实现了原状孔隙的

3D 可视化和定量化，使结果具有较高的鲁棒性[4，27]。

相比于 MRI 技术，CT 技术具有较高的空间分辨率，

能获取更多的孔隙细节信息，但用于大样本检测时易

受样本大小和空间分辨率权衡的影响，形成的图像对

比度低[4]。相反，MRI 技术在检测大样本时具有较高

的对比度，能获取更多的孔隙，但易受土壤磁性粒子

影响，不具备普遍适用性，可作为 CT 技术的补充研

究方法以扩大孔隙的研究范围[25]。在孔隙研究中，

CT 技术是当前最广泛使用的方法，主要通过异位研

究获取原状孔隙结构特征，但田间条件下的孔隙受诸

多因素影响，存在时间和空间上的变异，具破坏性取

样特点的 CT 技术仍然难以实现原位孔隙的长期观

测，因此，如何可视化和定量化原位孔隙结构的动态

演变过程将是未来研究的重点和难点。 

2  基于数字图像的土壤孔隙分割算法 

除图像本身的分辨率、对比度影响之外，分割方

法的选择也直接关系到量化数据的准确性和有效性。

由于土壤图像背景复杂，包含的噪声较多，量化孔隙

结构之前需要先进行目标对象(土壤孔隙)的提取，即

图像分割。常用的图像分割算法有全局阈值分割算

法、局部阈值分割算法、边缘分割算法、聚类分割算

法和深度学习等[28-30]。 

2.1  全局阈值分割算法 

全局阈值分割算法是一种简单有效、应用广泛的

分割方法。它依据图像的灰度特征来确定一个或多个

阈值，将图像中每个像素的灰度值与阈值进行比较，

根据比较结果将像素的灰度值分配到合适的类别中，

适用于目标与背景灰度值具有明显差别的图像[31-33]。

但该方法只考虑像素点灰度值本身的特征，对噪声敏

感，容易高估或低估孔隙结构，鲁棒性不高[34-35]。常

用的全局阈值分割算法包括迭代最佳阈值法和 Otsu

法等。 

迭代最佳阈值法从设定初始阈值开始，按照一定

方式对其进行改进，直到满足设定的标准，迭代结束，

所得数值即为完成孔隙分割的最佳阈值[36]。该方法

实现了自动选取图像阈值，原理简单，易于实现，对

噪声具有一定的鲁棒性，避免了人为确定的主观性误

差，能实现图像的批量处理。 

Otsu 法(大津法)，为迭代法的一种，通过图像灰

度特性自适应地选取阈值，进而分割图像中的目标和

背景[37-38]。其可在一定程度上避免过分割现象，但只

适用于单一目标分割，或感兴趣目标属于同一灰度范

围，若目标灰度范围过大，可能会造成部分孔隙信息

的丢失。 

2.2  局部阈值分割算法 

局部阈值分割算法是以直接寻找区域为基础的

分割技术，具有两种基本形式：一是区域生长，从单

个像素出发，逐步合成并形成需要的分割区域；二是

从全局出发，逐步切割至需要的区域。但该方法对噪

声敏感，具有过分割的缺点。主要包括区域生长法、

分水岭法等。 

区域生长法[39]是从预先选定的一组代表不同区

域的种子像素开始，根据制定的标准将具有相似灰

度、强度、纹理等特征的相邻像素合并到种子像素所

代表的区域，将新添加的像素又作为新的种子像素，

继续对各像素遍历直到找不到符合标准的像素为止，

即可完成孔隙结构的分割判断[40-41]。一些研究人员利

用该方法实现了土壤大孔隙的分割，在分割过程中，

初始种子点(即像素点)的位置和数量对大孔隙分割

精度具有较大影响[42]。对于具有多个分割目标的图

像的应用具有局限性，易造成孔隙过分割。 

分水岭法是一种基于拓扑理论的数学形态学方

法，通过寻找像素灰度值分布的局部极小值来确定分

类阈值，以此完成图像的分割[1，43]。该方法对尺寸较

小、颜色较浅的大孔隙具有良好的分割效果[44]。但

在 CT 图像中，由于土壤基质中含有的砾石等杂质也

会产生细微的灰度边界变化，从而可能导致孔隙结构

的过分割现象[25，45]。 

2.3  边缘分割算法 

边缘分割算法通过获取不同区域的轮廓线以达

到分割的目的，可通过微分算子实现。常用的一阶微

分算子有 Roberts、Prewitt、Sobel 等[46]。一阶微分算
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子用梯度和方向 2 个模板对像素点进行卷积运算，以

最大值作为输出实现边缘点提取。但因为其基于滤波

器进行检测，会使检测能力受到图像特性和噪声的影

响[36]。LoG 算子是二阶微分算子，其采用 Laplace 算

子计算高斯函数的二阶导数，将二阶导数的过零点作

为边缘，但在边缘检测和噪声抑制方面存在矛盾[36]。

Canny 算子为高斯函数的一阶导数，在滤波的基础上

增加了非极大值抑制和双阈值处理，通过对信噪比与

定位乘积得到最优化逼近算子，实现孔隙边缘精准检

测[47-48]，是一种具有滤波、增强、检测的多级边缘检

测算法。 

2.4  聚类分割算法 

聚类分割算法是将图像空间中的像素用对应的

特征空间点表示，根据它们在特征空间的聚类进行分

割，然后将其映射回原图像空间，得到分割结果[30]。

该算法提高了孔隙分割精度，但其运算速度和稳定性

易受初始条件影响，且无法满足孔隙细节信息的获

取。主要包括 K-均值聚类算法、模糊 C 均值聚类算

法(fuzzy C-means clustering algorithm，FCM)和其他

改进算法(如快速模糊 C 均值聚类算法(FFCM))等。 

K-均值聚类算法是根据数据到中心点的距离来

确定数据的类别。将有 N 个数据的集合 A 分为 K 类，

即 K 个簇，将簇中对象的均值表示为每个簇的中心

点，通过距离计算公式计算出数据到中心点的距离，

根据此距离将其归类到合适的聚类中[30，49]。聚类结

束时检查聚类中心是否收敛，收敛则终止，否则就继

续迭代。该方法是一种全局方法，适用于灰度区域不

明显的图像，但算法具有不稳定性，易受噪声和聚类

个数的影响。 

FCM 算法是最常用的模糊聚类算法[50-51]。它通

过对目标函数的迭代优化计算图像上的像素点在各

个分类中所占比率，实现像素点的初始模糊分类，对

于不同的图像具有较强的鲁棒性[36，52]。FCM 算法整

体分割效果较好，常用于形状不规则、边界不明确的

大孔隙分割，具有无监督、软分割等优点[53-54]。但每

次迭代计算都需要考虑所有的像素点，耗时较长，在

孔隙密集区域会出现孔隙结构相连的情况，且其分割

精度、运算效率和稳定性易受初始条件(聚类数目、

聚类中心等)的影响[55-56]。FFCM 算法为 FCM 算法的

改进，使用灰度级参与迭代运算，显著提高了运算速

度[57]。但在描述复杂的孔隙结构时容易忽略细节信

息，对于孔隙边界模糊的图像仍无法准确描述。 

2.5  深度学习 

基于人工神经网络的深度学习是机器学习的一

部分，它可以是有监督的、半监督的或无监督的。深

度神经网络已应用于计算机视觉、医学图像处理、根

系和孔隙的分割[28，58-59]。目前，应用于土壤领域主

要有卷积神经网络(convolutional neural networks，

CNN)和全卷积网络(fully convolutional networks，

FCN)等。 

CNN 采用误差梯度反馈算法进行模型优化，通

过模拟人类视觉进行逐层抽象以获取高级的图像语

义信息，从而提高了分割性能。其在纳米尺度上已实

现对土壤离子束扫描电镜(FIB-SEM)图像的分割[60]。

但 CNN 模型参数复杂，易受全连接层区域尺寸和输

出特征的限制，导致运行内存浪费[29，34]。FCN 为 CNN

的改进算法，可以解决 CNN 的不足，其本质是将传

统 CNN 的全连接层替换为全卷积层，以保证卷积特

征能恢复为原始尺寸的二维矩阵，通过图像端对端的

输出，实现任意尺寸的图像的输入都能输出相同尺寸

的孔隙二值图像[61]。其包含卷积层[62]、池化层[63]和

上采样层 3 个不同的采样层。卷积层通过对输入图像

的卷积运算，可以提取孔隙结构不同层次的特征。为

避免过多的网络参数造成过拟合现象，在保证特征的

基础上，需要经过池化层将图像划分成小于原始尺寸

的固定矩形区域(m×n)，通过平均值池化或最大值池

化，完成对卷积特征的采集。上采样层是池化过程的

逆运算，目的是重构原始尺寸图像，通过对不同层次

的二维孔隙特征图中的像素级进行分类，完成孔隙结

构分割。FCN 有效利用了图像的多层次特征(如线条、

形状和纹理等)，既能精确定位不规则的孔隙空间位

置，又能准确分割细小的孔隙结构，实现孔隙细节信

息的捕获，避免了噪声的影响，保证了图像分割的有

效性。虽然深度学习在土壤孔隙、植物根系的分割提

取中具有较好的输出结果，但也存在大样本依赖、易

过拟合、缺乏可解释性等缺点。 

数字图像的分割方法有很多，目前没有针对于土

壤图像的特定分割方法。各类分割方法在应用中不断

改进，常依据图像本身的特点(分辨率、类型、数量

等)进行选择。阈值法仍然是当前最广泛使用的方法，

部分已集成到专业的分析软件中，如 Image J、

VGStudio MAX 等，主要应用于 CT 图像处理。在各

类方法中，阈值法、边缘法和聚类法易受噪声影响，

难以获取孔隙的细节信息，存在过分割和欠分割现

象。深度学习在土壤领域中应用较晚，它能有效地避

免噪声干扰，具有较好的输出结果，但其大样本依赖

特性使其在实际应用中受限。因此，有必要建立公共

土壤图像数据库，实现数据共享，为深度学习在土壤
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领域的应用提供更广阔的空间。 

3  土壤孔隙结构计量指标 

3.1  二维指标 

结构量化是孔隙研究的关键，分割后的二值图像

可以直观反映孔隙的几何形态和空间分布状况。由于

图像以矩阵的形式存储于计算机之中，孔隙信息提

取、量化分析的实质就是计算机运用数学的方法分

类、统计矩阵中不同的像素点。二值化图像的灰度值

仅有两种状态：一是像素值为 0 的黑色区域代表孔

隙，二是像素值为 1 的白色区域代表固相基质[36]。

通过黑色区域像素值的计算，即可获得孔隙数目、孔

隙面积、孔隙率、孔隙大小分布、孔隙成圆率和分形

维数等参数，如表 3 所示。特征值的大小可直接反映

土壤结构状态，如孔隙数目越多，结构越规则，则土

壤质地越松散，输水能力越强。 

表 3  孔隙二维特征指标及其定义 
Table 3  Two-dimensional pore characteristic indexes and their 

definitions 

二维指标 定义 

孔隙数目[36] 像素值为 0 的黑色区域的集合个数 

孔隙面积[36] 像素值为 0 的黑色区域(代表孔隙)的像素数

孔隙率[64] 黑色区域(孔隙)面积与图像总面积之比 

孔隙大小分布[32] 不同直径孔隙在土壤基质中的分布状况 

孔隙成圆率[65] 孔隙的形状与标准圆的接近程度 

分形维数[66] 孔隙的自相似特性，表征孔隙的不规则性和

扭曲复杂程度 

 
3.2  三维指标 

CT 技术和 MRI 技术的发展，实现了土壤孔隙的

三维可视化。部分三维指标由二维指标发展而来，其

计算不同于二维指标像素值的计算，三维指标是通过

体素值确定的，如孔隙体积由孔隙包含的体素之和确

定，孔隙面积则定义为边界体素之和[67]。除此之外，

三维结构还有一些特有指标，如欧拉数、Γ指标、弯

曲度和各向异性等。 

欧拉数是评估土壤孔隙连通性最常用的指标之

一[68-69]，用于衡量一个结构在分裂成两个独立对象之

前可以断开的连接数量。Euler-Poincaré 公式如下： 

χ = β0 – β1 + β2  (1) 
式中：χ为三维对象的欧拉数；β0 为孤立对象的数量；

β1 为冗余连接的数量；β2 为闭合腔的数量。计算单个

对象的欧拉数时，β0 始终等于 1，β1 和 β2 的值决定单

个对象的欧拉数[70]。β1 的值越大，孔隙的分枝越多。

而 β2 的数量相对较少[71]，多数情况下可以忽略[69，71]。

因此，χ值越小，孔隙之间的连接越多，连通性越高，

反之，孔隙连接越少，独立孔隙越多[72]。 

除欧拉数外，还有一个无量纲 Γ指标，Γ指标反

映了穿过孔隙系统连续路径的概率，χ则反映不考虑

路径长度的内部连接数量[73]。当大多数孔隙属于最

大连接簇[12，69]时，Γ值就越大。 

2
2

1

1 iN

kp
kp

Γ n
N 

    (2) 

式中：Np 是孔隙 p 的体素数量；Ni 是所有孔隙簇的

数量；nk 是孔隙簇 k 中孔隙体素的数量；
p

Γ 反映了

两个随机选择的孔隙体素属于同一孔隙簇并受到最

大孔隙簇 nk 强烈影响的概率[37]。当所有孔隙体素都

属于同一连接簇(linked cluster)时，其范围从 0(未连

接孔隙簇较多)到 1。Γ 指标与孔隙度的关系曲线反

映了 Γ 指标随孔隙度的增加而增加，没有明显的渗

流阈值[74]。该曲线的斜率反映了相关孔隙簇大小的

变化，即数据集样本之间渗流变化的度量[74]。 

孔隙弯曲度表示孔隙在某一有效垂直长度上的

复 杂 性 ， 定义 为 实 际 孔隙 长 度 除 以欧 氏 长 度

(Euclidean length)[75-76]，计算公式如下： 

T = Ls / L            (3) 
式中：T 为孔隙弯曲度；Ls 为孔隙路径长度之和；L

为孔隙垂直长度。其中，T 是大于 1 的无量纲参数。

其值越大，表明孔隙流动性越差；其值越小，表明孔

隙的分枝越少，越有利于土壤水分流动。 

各向异性(A)定义为孔隙投影宽度与投影高度之

比[77]，关系式如下： 

A = Lh / Lv           (4) 
式中：A 为各向异性；Lh 为投影宽度；Lv 为投影高度。

各向异性对传输过程具有重要影响，A 值接近 1 时，

土壤常由具有立方或球形孔隙的各向同性介质组成；

A>1 时，土壤孔隙多为水平孔隙，反映土壤容易被侵

蚀；A<1 时，表明土壤孔隙具有一定方向，存在水平

或垂直方向上的延长，低各向异性不利于孔隙水和溶

质的保持。 

4  总结与展望 

土壤孔隙的研究已由破坏性取样–室内分析逐步

过渡到原位监测–可视化研究阶段，研究尺度跨越米

到纳米级，结合图像分析可实现孔隙 2D、3D 重构，

能提取更多的孔隙细节信息。但土壤孔隙在时空尺度

上受诸多因素的影响，具有较大的异质性，加之目前

的研究都是基于小样本取样进行，结果的代表性往往

较差。CT 技术、MRI 技术虽已实现原状孔隙的无损
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研究，但仍难以实现原位观测同一地点、同一孔隙的

动态演变过程，且应用成本较高，很难满足大规模应

用推广。因此，今后土壤孔隙定量研究尚有较大的突

破空间，如： 

1)在图像获取上，亟需探索土壤孔隙原位动态观

测系统。土壤孔隙结构及众多的生态过程在内外界因

素作用下存在时间变异性和空间变异性。且目前针对

土壤孔隙多属异位研究，仅限于样本的单一扫描。因

此，亟需开发一种成本低、能定期自动扫描、可原位

动态观测孔隙结构演变的无损检测系统。 

2)在图像处理中，建立各类土壤图像公共数据

库，实现神经网络的无监督学习。在图像处理方面，

基于神经网络的深度学习依赖大量的数据样本进行

训练，但目前土壤孔隙图像的开放性共享资源非常

稀缺，因此有必要建立土壤图像的公共数据库，实

现数据共享和整合分析。加之高质量标注数据集的

缺乏，且人工标注数据集成本较高，如何在不进行

标注的情况下训练网络，实现无监督学习是未来研

究的重要方面。 

3)多技术耦合，实现土壤多功能探究。如何关联

孔隙结构量化数据与土壤生化、物理过程仍然是当前

研究的重点和难点。三维 X-CT 与 FIB-SEM 结合，

可使图像分辨率达到纳米级，与二维近红外光谱技术

的结合，可实现在未扰动土壤样本中生物地球化学过

程特性与土壤结构之间相互作用的评估。未来还需继

续探索多技术之间的耦合，以土壤结构研究为纽带，

实现土壤物理过程的原位观测和量化分析，同时链接

土壤生物以及生源物质生物地球化学循环过程。 
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