
 

 

数据与模型联合驱动的陶瓷材料晶粒分割
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摘    要   研究陶瓷晶粒尺寸分布对估计陶瓷样品的物理属性具有重要意义, 当前主要依赖人工方法测量晶粒尺寸, 由于晶

粒形状不规则且大小不一, 因此人工方法测量效率低、误差大. 针对该问题, 提出一种数据与模型联合驱动的陶瓷材料晶粒

分割算法. 该算法首先通过图像预处理解决材料表面反光导致的灰度不均匀问题; 其次利用本文提出的鲁棒分水岭变换实

现图像中晶粒的预分割, 解决传统分水岭算法存在的过分割以及分割区域个数与轮廓精度难以平衡的问题; 最后提出轻量

级富卷积特征网络输出晶粒轮廓, 并利用该轮廓对预分割结果进行优化. 与主流图像分割算法相比, 该算法一方面利用鲁棒

分水岭变换实现了更为准确的晶粒区域定位, 另一方面利用图像的低层与高层特征融合获取了更为精准的晶粒轮廓. 实验

结果表明, 该算法不仅能够实现陶瓷材料晶粒尺寸的精准计算, 而且具有较高的计算效率, 为分析陶瓷材料物理属性提供了

客观准确的数据.
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Abstract   The research of the distribution of ceramic grain sizes is significant for estimating physical properties of
ceramic materials. At present, researchers mainly use manual methods to measure ceramic grains, which leads to
low efficiency and large error due to the irregular shape and different sizes of grains in ceramic images. To solve this
issue, a new algorithm used for grain segmentation of ceramic materials is proposed in this paper. This algorithm
first performs image pre-processing to solve the problem of intensity inhomogeneity caused by surface reflection of
materials in the imaging process. Secondly, a robust watershed transform (RWT) is presented and used for pre-seg-
mentation of grains in scanning electron microscope images, which solves two problems existing in traditional water-
shed transform, one is over-segmentation and the other is the difficulty of balancing the number of segmentation re-
gions and the accuracy of boundaries. Finally, we present a lightweight and richer convolutional features network
(LRCF) used for grain contour prediction, and use the results generated by LRCF to optimize the pre-segmenta-
tion result. Compared with popular image segmentation algorithms, the proposed algorithm shows two advantages.
On one hand, it achieves more accurate grain region segmentation due to the employment of RWT; on the other
hand, it provides more accurate grain boundaries due to the optimization of LRCF. Experimental results show that
the proposed algorithm not only provides accurate grain sizes of ceramic materials, but also shows high calculation
efficiency, which is significant for property analysis of ceramic materials.
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陶瓷是一种多晶材料, 具有高熔点、高硬度和

高耐磨性的特点, 目前已广泛应用于民生、电子通
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讯、医疗和军工等领域. 为了提升陶瓷材料品质, 研
究人员通常利用扫描电子显微镜 (Scanning elec-
tron microscope, SEM)对陶瓷样品扫描成像, 通过

分析图像中晶粒的尺寸分布来估计陶瓷样品的物理

属性[1]. 扫描电子显微镜的工作原理是通过高压将

电子束打在样品表面, 电子与样品表面材料相互作

用产生电信号, 对电信号接收处理后显示成像结果.
陶瓷材料的 SEM图像由材料区域 (即晶粒)和晶粒

间的空隙 (即晶界)组成, 由于陶瓷是一种绝缘材

料, 不具备导电的性质, 在成像时容易被高压电击

穿[2]. 为了避免此类情况, 需要控制晶粒尺寸尽可能

小, 即同样大小的面积内存在更多的晶界, 使高压

电从晶界导出, 保护陶瓷样本不被击穿. 然而晶粒

尺寸直接决定了陶瓷材料的性能[3], 因此需要统计

SEM图像中晶粒尺寸大小的分布, 进而间接建立实

验条件与陶瓷材料性能的对应关系. 目前, SEM图

像中的晶粒分析主要依靠人工手段, 测量结果具有

明显的局限性: 首先, 一幅陶瓷 SEM图像中包含大

量晶粒, 人工统计耗时耗力, 测量难度大、效率低;
其次, 晶粒大小形状不规则, 人工测量易受主观因

素影响而导致误差较大. 因此, 研究一种能够自动

测量晶粒尺寸且准确率高、运算速度快的算法对分

析陶瓷材料物理属性具有重要意义.
为了分析陶瓷材料的物理属性, 首先应该分析

陶瓷材料 SEM图像中的晶粒尺寸分布, SEM图像

具有以下几个特点: 图像边缘信息丰富但纹理信息

缺失, 图像中的晶粒大小不均匀且形状不规则, 图
像的对比度较低. 基于上述特点, 利用图像分割技

术实现对晶粒的分割, 然后统计晶粒的大小分布是

一种可行的方法. 然而图像分割方法众多, 常用的

方法有基于像素的图像分割方法、基于轮廓的图像

分割方法、基于区域的图像分割方法和基于深度学

习的图像分割方法.
基于像素的图像分割方法有阈值法[4] 和聚类方

法, 其中阈值法严重依赖于阈值个数及参数选取,
实际分割结果较为粗糙, 而基于聚类的方法鲁棒性

高, 因此应用较为广泛. 聚类方法主要涉及分层聚

类[5]、模糊聚类[6] 和谱聚类[7]. 分层聚类算法利用像

素之间的相似性进行层次分解, 该类算法计算简单,
便于执行, 但分割结果依赖于树的构建及阈值选取.
模糊聚类算法[8] 利用最小误差准则构建目标函数,
通过优化目标函数得到每个像素到聚类中心的隶属

度, 根据隶属度可以实现像素分类. 该类算法能够

实现图像的快速分割, 但容易忽略图像的空间结构

信息、且对噪声较为敏感. 基于谱聚类的图像分割

算法是将图像视为一个大的矩阵, 将图像分割问题

转化为矩阵特征值分解问题, 该算法能获得连续域

中的全局最优解, 但分割结果对相似度矩阵构建较

为敏感.
基于轮廓的图像分割通常采用能量泛函方法,

该方法将图像分割问题转变为能量泛函的最小值求

解过程, 主要涉及参数活动轮廓模型[9] 和几何活动

轮廓模型[10]. 参数活动轮廓模型首先构建一条可变

形的参数曲线及相应的能量函数, 以最小化能量目

标函数为目标, 通过控制参数曲线变形以实现具有

最小能量的闭合曲线, 并将其作为目标轮廓. 几何

活动轮廓模型以水平集方法为代表, 该类方法将轮

廓视为一个高维函数的零水平集, 通过对该水平集

函数进行微分, 从输出中提取零水平集, 进而得到

轮廓线. 基于能量泛函的图像分割方法不依赖于图

像的边缘及纹理特征, 因此对于噪声强度大、灰度

不均匀、对比度较低且目标边界模糊的图像分割效

果较好, 但算法计算复杂度较高, 且分割结果依赖

于初始轮廓的选取.
基于区域的图像分割方法主要涉及两个重要步

骤, 图像超像素分割[11] 和区域合并[12−13], 其基本思

想是首先对图像进行过分割, 然后利用过分割结果

进行区域合并以生成最终分割结果. 主流的超像素

算法如简单的线性迭代聚类 (Simple linear iterat-
ive clustering, SLIC)[14]、线性谱聚类 (Linear spec-
tral clustering, LSC)[15]、基于熵率的超像素分割算

法[16] 等, 这些超像素算法大多都采用了局部网格内

的轮廓迭代优化策略. 该类算法的优势在于能够获

得基于预设区域数目的超像素分割结果, 且在局部

区域内能获得较为准确的轮廓边界, 缺陷在于优化

策略仅在局部区域内进行, 因此超像素块大小均匀,
很难捕获真实的目标轮廓.

近年来, 随着深度学习[17] 的快速发展, 图像语

义分割[18] 越来越受到学者们的关注. 与传统的图像

分割不同, 图像语义分割本质上是对图像的像素进

行分类, 将输入图像中的每个像素分配一个语义类

别, 以得到像素化的密集分类. Long等[19] 率先提出

了面向图像语义分割的端到端全卷积网络 (Fully
Convolutional network, FCN), 该网络首次采用了

低层与高层语义特征融合思路, 并采用转置卷积层

作为解码器以代替全连接层从而实现了从图像像素

到像素类别的转换. 与经典的卷积神经网络 (Con-
volutional neural network, CNN)相比, FCN不仅

有效提升了图像语义分割精度, 而且开创了编解码

网络结构, 为其后各种图像语义分割网络奠定了基

础. 图像分割结果除了与解码器结构设计有关外,
还与上下文信息获取密切相关. 为了获得更宽的感

受野以学习更为有效的图像特征, He等[20] 首先将

金字塔池化引入到网络结构中, 不仅解决了网络受

限于输入图像的尺寸问题, 而且有效融合了图像的

空间多尺度特征. Zhao等[21] 在此基础上提出了金
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字塔场景分析网络, 利用多尺度卷积核实现图像的

空间金字塔池化, 从而使网络能够捕获图像的多尺

度特征, 优化网络对复杂场景的理解能力. 近来,
Chen等[22] 利用卷积核膨胀的思路扩大感受野, 使
用了计算量更小且更有效的空洞空间金字塔池化来

完成图像的多尺度信息融合. 此外, 针对图像的轮

廓预测, Cheng等[23] 提出了富卷积特征网络 (Rich-
er convolutional features, RCF), 该网络在每一个

卷积层都计算其损失函数, 且将所有层的特征信息

进行融合得到最终的特征, 其中深层特征可以定位

图像的轮廓边缘, 浅层特征可以为深层特征补充细

节. 近年来, 学者们发现多尺度的特征表达能有效

改善图像分割效果, 因此 Gao等[24] 构建了一个分层

密集连接的模块 Res2Net, 以细粒度表示多尺度特

征, 并增加了每个网络层的感受野范围. 针对多尺

度特征融合问题, Li等[25] 提出了深层特征聚合网

络, 该网络通过轻量子网络的级联来实现多尺度特

征表达并有效减少了参数数目. 常规的多尺度融合

方法缺少特征权重信息, 对此, Ding等通过设计尺

度选择策略, 提出了 CGBNet[26], 该网络通过在每

个空间位置选择性地融合来自不同尺度特征的分割

结果, 进而提高了图像的分割精度.
尽管当前已经涌现出大量图像分割算法, 这些

算法能解决图像分割领域存在的多种问题, 在很多

特殊应用场景中能够满足实际应用需求. 然而扫描

电镜图像分割[27] 面临两个困难: 首先, SEM图像具

有非常高的分辨率, 现有图像分割算法对 SEM图

像分割耗时较长; 其次, SEM图像采集成本较高,
很难像常规图像一样形成海量数据集, 因此难以直

接利用深度卷积神经网络实现端到端的目标分割.
此外, 针对陶瓷材料晶粒分割问题, 由于陶瓷材料

SEM图像主要呈现晶粒的轮廓信息, 缺少纹理细节

信息, 通常需要大量的预处理及交互处理, 因此很

难将主流的图像分割算法直接应用到晶粒分割中.
对此, 薛维华等[28] 提出了一种基于图像序列间相似

性的晶粒组织图像分割方法, 该方法利用边缘检测、

骨架化、断点连接等一系列操作以实现晶粒轮廓提

取. 尽管该方法能够获得晶粒的分割结果, 但需要

设置较多参数, 且对光照较为敏感、鲁棒性较低. 近
来, Jiang等[29] 提出一种用于砂岩分析的晶粒自动

分割方法, 该研究采用超像素与模糊聚类相结合的

方式对砂岩图像进行分割, 获得了较好的砂岩晶粒

分割效果. 然而该方法依赖于 SLIC超像素分割结

果及后续的区域合并算法, SLIC在陶瓷材料 SEM
图像上很难获得好的预分割结果, 因此这种方法不

适合陶瓷材料 SEM图像的晶粒分割. 在此基础上,
Banerjee等[30] 提出一种晶粒自动分割及晶粒度量

方法, 该方法首先检测图像边缘并执行二值化处理,
然后利用形态学闭运算及膨胀操作获取封闭轮廓,
利用小区域移除及轮廓细化运算获取单线条封闭轮

廓. 与之前的方法相比, 该方法计算简单, 对灰度值

较为均匀的 SEM晶粒图像容易获得好的分割结果,
然而不足在于该方法主要依赖图像二值化运算提取

轮廓, 忽略了图像的灰度细节信息, 因此对于复杂

晶粒图像容易发生误分割. 上述方法均利用无监督

图像分割技术实现晶粒分割, 将基于监督学习的图

像分割技术应用到 SEM图像晶粒分割时, 通常面

临人工标注成本高, 能够获得的训练样本有限, 且
利用深度学习获得的图像分割结果通常存在边缘精

度较低等问题, 诸多限制导致当前的图像分割技术

难以有效解决陶瓷材料 SEM图像中的晶粒分割难题.
在无监督图像分割算法中, 基于像素分类的图

像分割、基于区域信息的图像分割都依赖于图像的

纹理特征, 而陶瓷材料 SEM图像中的纹理信息缺

失, 导致这两类方法难以实现有效的图像分割. 鉴
于此类图像边缘信息丰富, 本文将采用基于轮廓的

图像分割策略. 在此类方法中, 分水岭[31] 是最为流

行的一种算法. 然而分水岭算法依赖于图像梯度,
且存在过分割问题, 因此基于数据与模型联合驱动

的方式, 提出了基于鲁棒分水岭变换联合轻量级富

卷积特征网络 (Lightweight and richer convolu-
tional features jointing robust watershed trans-
form, LRCF-RWT)的陶瓷材料晶粒分割算法, 提
出的算法具有以下两个贡献:

1) 利用鲁棒分水岭变换实现了晶粒的快速预

分割, 既解决了传统分水岭算法的过分割问题, 又
解决了分割区域个数与轮廓精度难以平衡的问题,
较主流的超像素算法能够获得更好的陶瓷材料

SEM图像预分割结果;
2) 提出了轻量级 RCF 网络-LRCF (Light-

weight and richer convolutional features), 并将

LRCF 网络与 RWT (Robust watershed trans-
form)相结合, 兼顾两者的优势, 一方面获取正确的

分割区域, 另一方面获取更为精准的轮廓定位. 采
用深度可分离卷积将原始 RCF 网络模型从 113
MB 压缩为 13.7 MB, 从而有效降低了 LRCF对计

算和内存资源的消耗; 利用 LRCF轮廓预测结果修

正 RWT的预分割结果, 即数据与模型联合驱动的

方式, 实现了分割精度的明显提升. 

1    算法介绍

本文提出的算法主要由三个部分组成: 首先对

图像进行预处理, 解决图像灰度值不均匀的问题;
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其次使用鲁棒分水岭变换实现图像预分割; 最后执

行形态学轮廓优化, 并根据卷积神经网络输出的图

像轮廓对预分割结果进行修正, 总体流程如图 1所
示. 其中, SE (Structured edge)为结构边缘算法[32].

  

是

否

LRCF

输入图像

计算图像方差

大于阈值 h

预处理

利用 SE 计算
图像梯度

b1 b2 b
m

基于 LRCF 的
轮廓修正

基于形态学
轮廓优化

 

图 1   总体流程图

Fig. 1    Overall flow chart
  

1.1    预处理

由于 SEM成像的原理是将电子束打在样本表

面, 与样本表面相互作用, 而陶瓷材料具有绝缘性,
所以得到的图像会产生明显的反光现象, 导致图像

灰度值不均匀. 工业上为了解决该问题, 采用金属

镀膜法, 将电阻率较小的金属 (例如金)镀在样本表

面, 镀金后得到的陶瓷电镜图像灰度值基本一致.
为了降低图像本身光照不均等问题对实验结果带来

的干扰, 本文将实验所用图像分为两组, 一组为未

经处理的陶瓷电镜图像, 另一组图像为镀金后成像

效果较好的陶瓷电镜图像. 未镀金的陶瓷电镜图像

存在曝光问题, 需经预处理以解决灰度值不均匀的

问题, 针对该问题, Jobson等[33] 首先提出了单尺度

(Single scale retinex, SSR)算法.
在 SSR算法中, 决定物体颜色的主要因素是物

体对长波、中波、短波三种波长光的反射能力, 而不

是光照的强度. 因此物体本身的颜色不受光照的影

响, 但光照强度会造成成像时的颜色差异. 一幅图

I(x, y) R(x, y) L(x, y)

L R

像  由反射图像  和入射图像  组

成, 如式 (1)所示, SSR算法就是设法去除或降低

入射光 , 从而得到物体原本的面貌 .

I(x, y) = R(x, y) · L (x, y) (1)

SSR算法主要通过环绕函数确定环绕像素的

权值, 以此来估计中心像素的亮度, 即:

R (x, y) = ln I (x, y)− ln [F (x, y) ∗ I (x, y)] (2)

∗其中,   表示卷积, 由于 SSR在去除亮度影响时会

丢失细节, 因此 Jobson等[34] 在 SSR算法的基础上

进一步提出了多尺度 Retinex 算法 (Multi scale
retinex, MSR), 模型表达为:

RMSR =

N∑
n=1

wnRn (3)

Fn(x, y) = µexp
(
−x2 + y2

c2n

)
(4)

RMSR

N = 3 wn

w1 = w2 = w3 = 1/3. Fn(x, y)

µ
∫∫

F (x, y)dxdy =

1. cn c1= 15, c2= 80,

c3= 200

其中,   是 MSR 算法输出的反射图像, 通常

, 表示低、中、高三个尺度,   表示权重系数,
    是高斯环绕函数, 其

中   是归一化因子 ,  取值满足  

 表示高斯环绕空间常数, 通常 

.
将 MSR算法用于图像预处理, 预处理结果如

图 2所示. 图 2(a) ~ 2(d)为原图, 图 2(e) ~ 2(h)为
经过预处预处理的图像.可以看出, 经过预处理后的

图像整体灰度值较为均匀, 有利后续算法实现晶粒

的准确分割, 算法能有效解决陶瓷 SEM图像的灰

度不均匀问题. 

1.2    鲁棒分水岭变换

图像预处理后需要对图像进行预分割, 分水岭

算法的优势在于计算简单, 主要依赖图像的梯度信

息实现图像分割, 缺陷在于不能较好的利用图像的

纹理信息, 而陶瓷材料 SEM图像恰好缺失纹理信

息, 因此使用分水岭算法是一个合适的选择. 传统

的分水岭变换容易导致图像过分割, 针对该问题,
学者们提出了基于梯度重建的分水岭变换 (Mor-
phological gradient reconstruction based water-
shed transform, MGR-WT)[35].

首先对预处理后的图像计算梯度, 然后进行梯

度重建以移除无用的局部极小值, 最后进行分水岭

变换得到分割结果. 通常, 形态学梯度重建 (Mor-
phological gradient reconstruction, MGR)能够有

效平滑图像的局部极小值区域, 减少梯度图像中的

局部极小值个数, 进而在分水岭变换中可以抑制图

像过分割. 形态学梯度重建算子通常涉及到结构元
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r

r

r = 1

r r = 10

r r = 5

r

素选择, 结构元素的大小及形状会影响最终的重建

结果及分割效果, 参数适中时能平衡分割精度和过

分割, 但是如何确定最佳的结构元素参数非常困难,
通常根据经验进行人为设定. 图 3利用形态学闭重

建作用于梯度图像, 梯度图像由 SE算法[32] 生成.  
表示形态学闭重建所选取的圆形结构元素半径. 从
图 3可以看出, 当用于梯度重建的结构元参数  取

值较小时 (  ), 容易引起过分割, 即分割结果中

包含大量的小区域; 当  取值较大时 (  ), 容
易引起欠分割, 即多个目标分割结果被合并在一起,
且轮廓精度较低; 当  取值适中时 (  ), 分割结

果能够兼顾分割区域数目及轮廓精度, 但  的取值

为经验值, 且减少分割区域数目是以牺牲轮廓精度

为代价的. 针对上述问题, 论文提出一种鲁棒分水

岭变换 (Robust watershed transform, RWT)以解

决MGR-WT的分割结果依赖参数选择的缺陷.
f g令  和  分别表示标记图像和约束变换的掩码

f ≤ g f g

Rδ

图像, 如果 , 则由  重建  的形态学膨胀重建

 表示为

Rδ
g (f) = δ(n)g (f) (5)

δ
(1)
g (f)=δ (f) ∧ g, δ

(k)
g (f)=δ

(
δ
(k−1)
g (f)

)
∧ g

2 ≤ k ≤ n, n ∈ N+ δ
(n)
g (f) = δ

(n−1)
g (f)

δ ∧

其中,  ,

当   时,    成立.

 表示形态学膨胀运算,   表示逐点取极小值运算.

f ≥ g f g

Rε

同样, 当 , 则由  重建  的形态学腐蚀重

建  表示为:

Rε
g (f) = ε(n)g (f) (6)

ε
(1)
g (f)=ε (f) ∨ g, ε

(k)
g (f)=ε

(
ε
(k−1)
g (f)

)
∨ g

2 ≤ k ≤ n, n ∈ N+ ε
(n)
g (f) = ε

(n−1)
g (f)

ε ∨

其中,  ,

当   时,    成立.

 表示形态学腐蚀运算,   表示逐点取极大值运算.

对图像进行形态学重建运算, 可以在保持大的

目标不被平滑的同时有效滤除小目标. 由于组合形

 

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h) 

图 2    原图与预处理结果对比

Fig. 2    Comparison on original and pre-processed images
 

 

(a) r = 1 (b) r = 5 (c) r = 10 

图 3    不同参数的MGR-WT对图像的分割结果对比

Fig. 3    Segmentation results comparison using MRG-WT with different values of r
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f

g Rγ Rϕ

态学开闭运算在图像滤波、特征提取等方面表现出

比基本形态学开闭运算更好的性能, 所以定义  重

建  的组合形态学开、闭运算  和  为:{
Rγ

g (f) = Rδ
g

(
Rε

g

(
f ))

Rϕ
g (f) = Rε

g

(
Rδ

g

(
f ))

(7)

f g

m

m > 10 b1 ⊆ · · · ⊆ bi ⊆
bi+1 ⊆ · · · ⊆ bm

由  重建  的无参数自适应形态学梯度重建如

式 (8)所示, 其中  表示最大结构元素的尺度, 通
常 , 多尺度结构元素满足关系 

.

Ψ(g, m) = ∨1≤i≤m{Rϕ
g

(
f)bi

}
(8)

i

i i = 3

H I H

W

I = (I1, I2, · · · , In), Ij I j

1 ≤ j ≤ n W = W1 ∪W2 ∪ · · · ∪
Wn, Wj W j

利用公式对图像进行梯度重建并执行分水岭变

换, 分割结果仍然包含较多的小区域, 如图 4(a)所
示, 主要原因在于  的取值从 1开始, 虽然设置了更

大的  值, 例如  可以减少小区域数目, 但同时

降低了结果的轮廓精度. 为了得到更好的重建结果,
需要将这些小区域去除. 设  为梯度图像,   是 

的区域极小值图像,   是经过分水岭变换获得的

分割结果,   表示图像  中第 

个连接分量,  . 同样,  
 表示  中第  个分割区域, 由此可以得到:∑

p∈Wj

θ (xp) ≥
∑
q∈Ij

θ (xq) (9)

Wj1 ∪Wj2 ̸= ∅, 1 ≤ j1, j2 ≤ n, j1 ̸= j2, xp

W p xq I q

其中 ,     是

 中第  个像素,   是  中第  个像素, 并且

θ (xi) =

{
1, xi ∈ Wj or Ij
0, otherwise (10)

式 (9)和 (10)表明, 通过去除图像 I中较小的

连通分量, 达到合并较小的分割区域的目的, 利用

式 (11)去除较小的连通分量, 从而根据分割结果实

现区域合并.

Ir = Rδ
I (ε (I) bk) (11)

k k W其中,   是结构元素参数,   值越大, 合并图像 

中小区域越多.

m

m

k

RWT首先得到无参数的自适应形态学梯度重

建公式, 然后计算局部极小值, 采用二值形态学重

建对局部极小值优化. 由式 (8)可以看出, RWT采

用多尺度结构元素实现梯度重建, 重建结果随着 

的增大而收敛, 因此  为常数, 解决了 MGR的单

尺度梯度重建结果容易受结构元素参数影响的问

题. 此外, 由式 (11)可以看出, 参数  的变化会导致

区域极小值个数的变化, 然而这种变化只会影响最

终的分割区域个数, 而不影响最终的轮廓精度, 实
际效果等价于区域合并运算, 如图 4所示. 由图 4(b)
可以看出, MGR-WT会将一个完整的晶粒错误分

割成两部分, 而在图 4(c)中, RWT实现了正确的

晶粒分割, 因此本文提出的 RWT较MGR-WT能

够实现更好的晶粒分割效果. 

1.3    数据与模型联合驱动的轮廓优化

尽管图 4给出了较好的分割结果, 且鲁棒性较

好, 不易受环境和参数的影响, 然而分割结果仍然

存在以下问题: 一方面, 由于不同晶粒之间的缝隙

过大, 从而导致双线轮廓问题, 如图 5所示; 另一方

面, 由于分割结果过度依赖于结构边缘算法输出的

梯度, 缺乏对图像语义信息的利用, 因此导致轮廓

定位不准问题, 如图 9(c)所示.
为了解决双线轮廓问题, 采用基于形态学轮廓

优化的双线消除策略. 首先检查每个标签所覆盖的

区域, 确保图像中每个标签只能覆盖一个区域; 然
后给定一个结构元, 令结构元遍历整张图像, 并消

除比结构元小的区域. 基于这个处理思路, 本文选

用基于形态学的轮廓优化方法对图像进行处理, 步
骤如下:

步骤 1. 首先确保图像中每个标签只能覆盖一个

区域;

 

(a) 未去除小区域的形态学
分水岭算法分割结果

(a) The segmentation result 
using watershed transform 

without removing small areas

(b) MGR-WT分割结果
(b) The segmentation result 

using MGR-WT

(c) RWT分割结果
(c) The segmentation result 

using robust watershed 
segmentation (RWT)

(d) RWT和MGR-WT的分割
结果与Ground Truth对比
(d) Comparison of the 

segmentation results of MGR-WT 
and RWT with Ground Truth

b 线

g 线

p 线

 

图 4    RWT与MGR-WT对陶瓷材料晶粒的分割结果对比

Fig. 4    Comparison of the segmentation results of ceramic grains between RWT and MGR-WT
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步骤 2. 对每一个标签区域执行形态学开运算,
从原始图像中减去开运算结果, 如式 (12);

fm =
∪L

l=1
bl − δ (ε( bl )) (12)

bl l l = 1, · · · , L, fm其中,    表示第   个标签区域,    表

示原始图像中去掉开运算部分的结果.
fm步骤 3. 将  重新分配给相邻区域, 使每个区

域标签不同, 并重新标号.
利用双线轮廓优化方法对图 5进行优化, 结果

如图 6所示. 显然, 该方法可以解决轮廓双线问题

并且不改变分割轮廓形状.

为了进一步提升分割轮廓的精度, 避免分割结

果过度依赖 SE得到的梯度, 引入基于卷积神经网

络的图像轮廓预测模型. 传统神经网络边缘检测模

型[36−37] 的局限性在于其提取的低层级特征信息很难

去表征高层次信息, 大多数基于 CNN网络的边缘

检测模型仅仅只利用卷积网络的最后一层, 在深层

次的特征信息中缺失了浅层的细节信息, 容易导致

网络模型无法收敛并造成梯度消失. RCF是基于

VGG16构建的网络框架, 将所有来自卷积层的层

级特征组合成一个整体框架, 用来检测边缘信息,

其中所有参数均可自动学习多尺度和多层级的特

征. 在预测图像轮廓之前, 首先改变原始图像的大

小, 构建一组图像金字塔, 将这些图像输入到 RCF
网络进行前向传递; 然后用双线性插值法将边缘检

测图恢复为原始大小; 最后将这些边缘图的平均值

输出.

DF ×DF ×M DF ×DF ×N

DK ×DK ×M ×N

D2
K ×M ×N ×D2

F

D2
K ×M ×D2

F+

M ×N ×D2
F

(1/N + 1/D2
K)

利用 RCF网络模型可以得到较为准确的晶粒

轮廓, 但 RCF网络存在模型大、参数多、训练速度

慢等问题, 因此, RCF网络对计算和内存资源消耗

较高 .  为了解决该问题 ,  利用深度可分离卷积

(Depthwise separable convolution, DSC)替代

RCF网络中的标准卷积, 从而得到轻量型的丰富卷

积特征网络. 深度可分离卷积将标准卷积分解成深

度卷积和逐点卷积, 如图 7所示. 假设输入特征图尺

寸为 , 输出特征图尺寸为 ,
卷积核尺寸为  , 则标准卷积的

计算量为  , DSC的计算量为深

度卷积和逐点卷积的计算量之和  

. 与标准卷积相比, DSC的计算量可

缩减为标准卷积的 . 图 8给出了 LRCF

的网络结构图, 其模型大小仅 13.7 MB, 约为原

 

 

图 5    基于 RWT的图像分割结果

Fig. 5    RWT suffer from the problem of double line contour
 

 

(a) RWT分割结果
(a) The segmentation result using RWT

(b) 对(a)去除双线的结果
(b) Removing double line from (a)

(c) 去除双线前后的结果对比
(c) Comparison of figure (a) and figure (b) 

图 6    去除双线

Fig. 6    Removing double lines
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RCF模型大小的 1/8. 将 LRCF应用于陶瓷晶粒轮

廓预测, 结合 RWT 实现数据与模型联合驱动的

陶瓷晶粒分割, 结果如图 10 所示. p线为优化前结

果, g线为优化前结果, y线为 Ground Truth. 由

图 10(a)可以看出, 基于 SE与 RWT (SE-RWT)

实现的陶瓷晶粒分割结果总体较好, 缺陷在于部

分晶粒的轮廓定位不准, 而基于 LRCF 和 RWT
(LRCF-RWT) 实现的陶瓷晶粒分割结果不仅能够

获得准确的晶粒区域, 而且实现了更为准确的晶粒

轮廓定位, 如图 10(b) ~ (c)所示.
边缘检测领域中的数据集往往是由不同标注者

进行标注, 得到的标注结果受标注者本身对目标物

体认知的影响. 虽然人与人的认知各不相同, 但是

对于相同图像的边缘标注具有非常高的一致性.

η η

因此, 对每张图像的标注结果取均值, 生成新

的边缘率映射图, 取值范围为 [0, 1]. 其中, 0表示没

有标注者将其标注为边缘像素, 1表示所有的标注

者都将其标注为边缘像素. 边缘概率值超过  (  取

值 0.5) 的记为正样本, 概率值等于 0 的记为负样

本. 利用训练数据中标记的结果生成相应的边缘概

率图, 定义损失函数如下:

l (Xi;W )

 α · ln(1− P (Xi;W )), if yi= 0,
0, if 0 < yi < η
β · lnP (Xi;W ) , otherwise

(13)

α = λ
|Y +|

|Y +|+ |Y −|
, β =

|Y −|
|Y +|+ |Y −|

(14)

Y + Y − α

β λ

Xi yi

其中,   和  分别表示正样本集和负样本集,  
和  分别表示正、负样本所占总样本的比例,   表

示超参数, 用于平衡正、负样本的比例.   和  分

 

...

...

1
1

1

D
K

D
K

D
K

...
D
K

(a) 标准卷积
(a) Standard convolution

(b) 深度卷积
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图 7    深度可分离卷积

Fig. 7    Depthwise separable convolution
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图 8    LRCF网络结构图

Fig. 8    LRCF network structure
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i P (X)

W

X
(k)
i Xfuse

i k

|I| I K

别给出了像素  处的激活值和标注边缘概率.  
是标准的 Sigmoid函数,   表示在结构中学习到的

所有参数, 最终得到的损失函数为式 (15), 其中

 和  分别表示来自  层和融合层的激活值,

 表示图像  中的像素数,   表示层数.

L (W ) =

|I|∑
i=1

(
K∑

k=1

l
(
X

(k)
i ;W

)
+ l
(
Xfuse

i ;W
))
(15)

由 LRCF得到的图像梯度预测结果如图 9(a)
所示. 该结果表明, LRCF能够实现较好的陶瓷晶

粒梯度预测结果, 对该结果进行分水岭变换, 结果

如图 9(b)所示. y线表示 Ground Truth. 由图 9(b)
可以看出, 尽管分割结果存在过分割问题, 然而分

割结果的轮廓贴合度较高, 即 LRCF能帮助分水岭

变换获得更为准确的轮廓定位. 与图 4中的 RWT
结果相比, LRCF的缺陷在于区域分割错误严重,
优势在于轮廓精度更高.

算法 1. 基于数据与模型联合驱动的晶粒分割

结果优化

f_rwt f_lrcf
m

输入.   (RWT分割结果),   (基于 LRCF

的分割结果),   (基于 LRCF的分割结果中标签的总数)

g输出.   (优化结果)

f_lrcf label;1) 定义  标签 

i = 1, 2, · · · , m;2) for  

f_lrcf label = i L;3) 寻找  中  的位置 

L f_rwt label_rwt1, label_rwt2,
· · · ;

4) 确定  在  中的标签 

  

L label_rwt;5) 从  中选取所占比例最大的标签, 设为 

label = label_rwt;6)  

7) end.

据此, 本文利用 LRCF对 RWT的结果进行优

化, 即数据与模型联合驱动的方式, 在保持 RWT
分割区域不变的情况下有效提升 RWT的轮廓定位

精度, 从而实现 LRCF与 RWT的优势互补, 获取

更好的晶粒分割结果, 具体如算法 1所示. 利用算

法 1, 对图 4中 RWT结果进行优化, 结果如图 10
所示. 从图中可以看出, 优化后的边缘更加准确, 且
优化前后并未引入基于 LRCF分割结果中过分割

部分. 

2    实验结果

η = 0.5,

λ = 1.1

为了降低图像本身光照不均等问题对实验结果

带来的干扰, 选取两组陶瓷 SEM图像作为实验数

据, 第 1组是未经处理的陶瓷 SEM图像, 第 2组是

经过工业镀金处理后去除光照影响的陶瓷 SEM图

像. 为了验证 LRCF-RWT的分割性能, 选取 Liu

等[38] 提出的基于聚类的分割算法 (Morphological

gradient reconstruction, Liu＇s-MGR)、随机游走

(Random walker, RW)[39]、SLIC[14]、LSC[15]、Baner-

jee等[30] 提出的算法、SE梯度结合分水岭变换的方

法 (Structured edge based watershed transform,

SE-WT)[32]、SE梯度结合自适应形态学重建的分水

岭变换方法 (Structured edge adaptive morpholo-

gical reconstruction and watershed transform, SE-

AMR-WT) [ 4 0 ]、RCF 结合分水岭变换 (RCF-

WT)[23] 方法与本文提出的 LRCF-RWT进行对比.

上述对比算法均采用公开代码进行实验, 算法参数

与原文一致, 其中 LRCF训练时设置损失参数 

, 训练所用数据集为基准数据集[41].
LRCF网络在 Intel Core i99900X @3.5 GHZ

128 GB RAM, 双 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti
GPU工作站上进行训练, 编程环境为 PyTorch1.2.

由于 Liu＇s-MGR 算法、SE-WT 以及 RCF-

 

(a) 基于LRCF的轮廓预测
(a) Contour prediction using LRCF

(b) 基于LRCF的MGR-WT结果
(b) The segmentation result using the 
combination of LRCF and MGR-WT

(c) 基于LRCF的分割结果与Ground Truth对比
(c) Comparison segmentation results of 
LRCF-MGR-WT and Ground Truth

r 线

y 线

 

图 9    基于 LRCF与分水岭变换的图像分割

Fig. 9    Image segmentation using the combination of LRCF and watershed transform
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WT算法在分割线边缘附近都存在大量的闭合小区

域, 为了公平对比, 本文将形态学梯度重建引入到

所有对比算法中, 即使用 Liu＇s-MGR、SE-MGR-
WT和 RCF-MGR-WT作为对比算法. 

2.1    分割结果对比

图 11为第 1组实验图像 (未镀金图像)的分割

结果对比, 图中每一列代表一幅实验图像, 图 11(a)
为 Liu＇s-MGR分割结果, 聚类中心数为 5, 从结果

可以看出, 该算法是依据像素灰度值进行分割, 由
于实验图像晶粒之间灰度值不具备明显的差异, 所
以这种基于聚类的分割算法结果不适用于本次实验

图像. 图 11(b)是随机游走的分割结果, 在图中较

为均匀地选取了 60个种子点, 与 Liu＇s-MGR相比,
虽然分割精度有所提升, 但该算法的分割结果依赖

于初始种子点的数量以及播撒位置, 很难做到将实

验图像精准分割. 图 11(c)和图 11(d)是两种超像素

算法的分割结果, 图 11(c)是 SLIC的分割结果, 该
算法的分割结果大小均匀、形状较为规则, 而陶瓷

晶粒大小不一、形状不规则, 而且 SLIC对灰度值较

为敏感, 所以 SLIC 不适用于实验图像. 图 11(d)
是 LSC的分割结果, 与图 11(c)相比, 该算法得到

的结果对晶界的定位较为准确, 但与 SLIC有同样

的缺陷, 即算法对像素灰度值较为敏感, 导致过分

割. 图 11(e)是文献 [30]提出的算法分割结果, 该算

法分割结果较为准确, 但会受到光照影响, 导致分

割错误, 而且该算法未能分割出图像边缘部分的晶

粒. 图 11(f)是 SE-MGR-WT的分割结果, 分割结

果与 LSC分割结果较为相似, 但 LSC对晶粒的分

割是不准确的. 虽然 LSC的分割结果与晶界重合率

较高, 但晶粒之间并没有形成闭合区域, 相比之下

SE-MGR-WT的分割结果得到的晶粒区域闭合且

彼此独立. 图 11(g)是 SE-AMR-WT的分割结果,

与图 11(f)相比, 该算法采用自适应多尺度形态学

算子对梯度进行重建, 重建效果优于单尺度梯度重

建, 所以该算法解决了过分割问题之后, 晶粒分割准

确率提升, 但是分割结果存在双线轮廓问题. 图 11(h)
是 RCF-MGR-WT对应的分割结果, 该算法利用

网络深层特征进行区域定位, 浅层特征补充细节,
分割边缘准确性优于 SE-AMR-WT, 但该算法分割

结果过分割严重. 图 11(i) 是本文提出的 LRCF-
RWT的分割结果, 与上述算法相比, 该算法对陶瓷

晶粒分割准确, 同时解决了双线轮廓问题, 分割效

果最好.
图 12为第 2组实验图像 (镀金图像)的分割结

果对比, 图中每一列代表一幅实验图像, 镀金后图

像整体的灰度值变化范围缩小 .  与图 11 相比 ,
Liu＇s-MGR在减小了灰度值的影响之后, 分割结果

能够部分贴合晶界, 但误分割仍然严重. 由于随机

游走受像素灰度值影响不大, 因此图 12(b)与图 11(b)
近似. 在灰度值影响减弱的情况下, SLIC和 LSC
的分割结果仍然存在严重的误分割. 其余算法分割

结果与图 11相比均有不同程度的改善, 其中 LRCF-
RWT表现出最好的结果. 

2.2    实验指标对比

为了进一步对比不同分割算法的性能, 本文采

用 4种算法指标对分割结果进行测试, 分别是重叠

比率 (Covering, CV)[41]、变化信息 (Variation of in-
formation, VI)[42]、全局一致性误差 (Global consist-
ency error, GCE)[43] 和边界位移误差 (Boundary
displacement error, BDE)[44]. 其中 CV的值越大,
表示分割结果越好; VI、GCE 和 BDE 的值越小,
表示分割结果越好.

为了减小实验样品的不同处理方式对分割结果

的影响, 指标对比时同样将实验图像分为 2组, 表 1

 

(a) 优化前结果
(a) The result before optimization

(b) 优化后结果
(b) The optimized results

(c) 优化前后与Ground Truth对比
(c) Comparison among (a), (b) and 

Ground Truth

p 线
g 线
y 线

 

图 10    轮廓优化

Fig. 10    Contour optimization
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是未处理的陶瓷电镜图像分割的实验指标平均值,

表 2是镀金后的陶瓷电镜图像分割的实验指标平均

值. 从图 11可以看出, Liu＇s-MGR不适用于实验

图像, 随机游走与 Liu＇s-MGR相比准确率有所提

升. 对照表 1可以看出, Liu＇s-MGR的 CV指标很

低, 随机游走的 CV指标比 Liu＇s-MGR高. 从图 11

可以看出, SLIC分割结果并不准确, 虽然 LSC分

割结果与晶界重合率比较高, 但是该算法受像素灰

度值影响较大, 且并未在晶粒边缘构成闭合区域,

所以 2 种算法 CV 指标较低 . SE-MGR-WT 与

LSC相比, 分割结果构成闭合区域, 所以该算法的

CV值大于 LSC的 CV值. 但是 SE-MGR-WT过

分割严重, 所以当 SE-AMR-WT克服了过分割问

题后, CV指标大幅度提升. 从图像中可以看出, 文

献 [30]的算法能够较为准确地分割出晶粒, 所以该

算法的 CV值比 SE-MGR-WT大, 但算法受灰度

值大小影响, 且难以分割图像边缘部分的晶粒, 因

此 CV 值小于 SE-AMR-WT. RCF-MGR-WT

的分割结果过分割也很严重, 因此该算法的 CV值

比 SE-AMR-WT低, 但 RCF-MGR-WT的分割边

缘的准确率高, 表现为该算法的变化信息和误差比

SE-AMR-WT小. 相比其他算法, LRCF-RWT获

得了最高的实验指标.

分析表 2 实验数据, 在去除了光照干扰之后,

Liu＇s-MGR、随机游走、SLIC以及 LSC的实验指

标与表 1类似, 这些算法均表现出较低的分割精度.

RCF-MGR-WT利用深层次和浅层次的特征, 算法

结果稳定, 分割结果不受光照的影响. 文献 [30]算

 

Image 1 Image 2 Image 3 Image 1 Image 2 Image 3 

(a) Liuʹs-MGR

(b) RW 

(c) SLIC 

(d) LSC 

(e) Banerjeeʹs 

(f) SE-MGR-WT

(g) SE-AMR-WT

 (h) RCF-MGR-WT

 (i) LRCF-RWT

 (j) Ground Truth 

图 11    第一组分割结果对比 (未镀金图像)

Fig. 11    Comparison of the first group of segmentation results (unplated image)
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Image 4 Image 5 Image 6 Image 4 Image 5 Image 6 

(a) Liuʹs-MGR

(b) RW 

(c) SLIC 

(d) LSC 

(e) Banerjeeʹs 

(f) SE-MGR-WT

(g) SE-AMR-WT

 (h) RCF-MGR-WT

 (i) LRCF-RWT

 (j) Ground Truth 

图 12    第二组分割结果对比 (镀金图像)

Fig. 12    Comparison of the first group of segmentation results (gilded image)
 

 
表 1    不同方法对陶瓷晶粒分割的性能指标对比

(第 1组实验, 未镀金的图像)
Table 1    Performance comparison of different ap-

proaches for ceramic grain segmentation
(the first group of experiments for unplated image)

Methods CV↑ VI↓ GCE↓ BDE↓

Liu＇s-MGR[38] 0.288 9 3.427 0 0.474 2 7.323 0

Random Walker[39] 0.355 6 2.900 3 0.140 7 13.214 7

SLIC[14] 0.354 7 3.052 4 0.439 6 10.167 8

LSC[15] 0.345 5 2.882 0 0.356 3 7.591 1

Banerjee＇s[30] 0.595 9 2.199 2 0.203 1 3.918 2

SE-MGR-WT[32] 0.468 0 2.388 7 0.136 4 5.034 6

SE-AMR-WT[40] 0.828 7 1.128 0 0.112 2 1.626 1

RCF-MGR-WT[23] 0.663 6 1.495 2 0.095 5 3.565 1

LRCF-RWT 0.869 7 0.871 0 0.076 3 1.626 2

 
表 2    不同方法对陶瓷晶粒分割的性能指标对比

(第 2组实验, 镀金的图像)
Table 2    Performance comparison of different ap-
proaches for ceramic grain segmentation (the second

group of experiments for gilded image)

Methods CV↑ VI↓ GCE↓ BDE↓

Liu＇s-MGR[38] 0.262 2 3.805 3 0.356 5 6.944 0

Random Walker[39] 0.382 3 2.951 7 0.220 2 16.437 8

SLIC[14] 0.327 9 3.096 2 0.407 0 11.335 0

LSC[15] 0.334 7 2.841 8 0.326 5 8.065 1

Banerjee＇s[30] 0.703 5 1.717 5 0.105 2 2.748 4

SE-MGR-WT[32] 0.797 9 1.203 1 0.103 3 2.056 5

SE-AMR-WT[40] 0.875 7 0.990 9 0.111 0 1.262 3

RCF-MGR-WT[23] 0.577 1 1.769 1 0.089 5 4.881 3

LRCF-RWT 0.921 7 0.669 9 0.062 8 1.020 1

1148 自       动       化       学       报 48 卷



法、SE-MGR-WT、SE-AMR-WT 以及 LRCF-
RWT的实验指标对比表 1有所提升, 图像对比也

可以看出这 3 种算法在图 12 的分割结果比图 11
好. 由以上分析可得, 分割结果图的视觉效果和实

验指标的直观数据得出的结论一致, LRCF-RWT
的分割效果最好, 分割准确率最高. 

2.3    晶粒尺寸计算

在完成图像分割之后, 就可以对晶粒尺寸进行

计算. 在图像分割过程中, 已经将各个晶粒分开, 此
时可以得到一幅图像中所有的晶粒数目以及晶粒尺

寸的分布. 选取每幅图像中尺寸大小较为均匀的晶

粒, 计算其尺寸的平均值, 计算方法可将晶粒近似

为圆形, 通过得到晶粒面积间接计算其直径, 即为

该晶粒尺寸. 其中人工测量方式为每幅图像选取 5

个形状大小较为均匀的晶粒, 测量晶粒尺寸并求平

均值. 由于人工测量结果受测量者主观影响较大,

所以选择 5位测量者分别对实验图像进行测量, 得

到的测量数据如表 3所示, 在去除最大值和最小值

后, 对测量值取平均值, 以此来减弱主观因素对测

量的影响, 最终得到的人工测量结果如表 4所示.

从表 3和表 4可以看出, 人工测量的误差较大, 且

测量中受主观影响较大, 测量费时费力. 表 5为表 4

各算法分割结果中晶粒尺寸与 Ground Truth的差

值, 可以看出, 给出的 LRCF-RWT与对比算法相

比, 得到的晶粒尺寸更接近真实结果, 进一步验证

了提出算法的优势.
 

 
表 3    人工测量晶粒尺寸结果 (像素)

Table 3    Grain sizes using manual method (pixels)

测量者 1 测量者 2 测量者 3 测量者 4 测量者 5

1 94.55 89.17 93.39 94.22 88.51

2 90.92 100.33 105.38 91.48 99.91

3 107.50 100.91 102.09 96.49 89.91

4 101.61 89.91 92.08 94.42 93.38

5 108.31 103.88 95.16 102.45 93.52

6 112.51 108.21 112.34 109.70 107.84

7 101.85 104.13 102.80 94.40 89.73

 
表 4    不同方法对陶瓷晶粒尺寸的计算结果对比 (像素)

Table 4    Comparison of ceramic grain sizes using different approaches (pixels)

人工测量 Ground Truth Liu＇s-MGR[38] RW[39] SLI[14] LSC[15] [30] SE-MGR-WT[32] SE-AMR-WT[40] RCF-MGR-WT[23] LRCF-RWT

1 92.26 97.80 88.00 195.16 74.33 63.95 92.58 48.88 83.73 63.07 98.56

2 97.24 98.00 85.60 161.54 74.48 63.66 86.59 55.09 94.34 75.08 99.15

3 99.83 92.33 82.81 175.15 76.66 62.39 105.29 50.92 90.52 63.08 92.47

4 93.29 93.34 65.97 206.96 75.72 62.73 86.45 53.17 87.70 65.21 92.48

5 100.50 96.09 74.38 192.80 75.99 68.04 102.02 67.25 93.87 59.95 96.76

6 110.08 98.93 69.83 177.56 76.48 70.01 104.08 76.38 96.00 59.31 100.65

7 99.68 96.61 78.18 183.03 75.50 71.71 114.28 85.29 93.98 53.59 97.67

 
表 5    不同方法计算陶瓷晶粒尺寸结果的误差 (像素)

Table 5    Error comparison of different approaches on ceramic grain size computation (pixels)

Liu＇s-MGR[38] RW[39] SLIC[14] LSC[15] [30] SE-MGR-WT[32] SE-AMR-WT[40] RCF-MGR-WT[23] LRCF-RWT

1 −9.80 +97.36 −23.47 −33.85 −5.22 −48.92 −14.07 −34.73 −0.76

2 −12.40 +63.54 −23.52 −34.34 −11.41 −42.91 −3.66 −22.92 +1.15

3 −9.52 +82.82 −15.67 −29.94 −12.96 −41.41 −1.81 −29.25 −0.14

4 −27.37 +113.62 −17.62 −30.61 −6.89 −40.17 −5.64 −28.13 −0.86

5 −21.71 +96.71 −20.1 −28.05 +6.07 −28.84 −2.22 −36.14 −0.67

6 −29.10 +18.63 −22.45 −28.92 +5.15 −19.55 −2.93 −39.62 +1.72

7 −18.43 +86.42 −21.11 −24.90 +17.67 −11.32 −2.63 −43.02 −1.06
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3    结束语

针对人工测量陶瓷材料晶粒尺寸效率低、误差

大的问题, 提出了一种数据与模型联合驱动的陶瓷

材料晶粒分割算法. 该算法解决了传统分水岭算法

存在的过分割以及分割区域个数与轮廓精度难以平

衡的问题, 并通过引入卷积神经网络提升了分割精

度, 实现了陶瓷材料 SEM图像中晶粒的正确分割,
便于后续晶粒尺寸的统计与计算. 实验结果表明,
与传统分割算法相比, 提出的算法能实现不同类型

陶瓷材料 SEM图像中晶粒的准确分割.
然而, 针对未镀金 SEM图像, 由于个别区域受

光照影响严重, 预处理后该区域的灰度值依旧与其

他区域差异过大, 导致分割错误. 此外, 部分图像中

晶界不明显, 灰度值与晶粒相似, 导致晶粒未能正

确分割. 针对上述问题, 未来我们将深入研究弱监

督学习及生成对抗网络在陶瓷材料晶粒分割中的应用.
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