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摘　 要:脱粘缺陷是影响填装材料物理安全性能的重要指标,计算机层析成像(CT)是进行脱粘缺陷检测的有效方法。 但填装

材料脱粘缺陷紧贴外轮廓、面积小,对比度低,分割时易受其他信息干扰,传统活动轮廓模型难以适用。 本研究提出了一种基于

SoftMax 和正则项的 Chan-Vese
 

(SRCV)模型用于填装材料脱粘缺陷分割,系统比较了 SRCV 模型与多种活动轮廓模型对脱粘缺

陷分割效果的差异,利用不同图片分割效果揭示了 SRCV 模型的抗干扰能力和兼顾全局与局部信息的能力,利用分割曲线的欧

氏距离实现脱粘深度测量。 研究结果表明,SRCV 模型对填装材料脱粘缺陷分割更贴近脱粘边缘,分割曲线更光滑,准确度达

99. 56%,Dice 系数为 99. 82%,脱粘深度误差不超过 6%,特别适用于有大量干扰信息的微小脱粘缺陷的分割,较其他活动轮廓

模型具有明显的优势。
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Abstract:
 

The
 

debonding
 

defect
 

is
 

a
 

crucial
 

indicator
 

affecting
 

the
 

physical
 

safety
 

performance
 

of
 

packing
 

materials,
 

and
 

computed
 

tomography
 

(CT)
 

stands
 

as
 

an
 

effective
 

method
 

for
 

its
 

detection.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

debonding
 

defects’
 

close
 

to
 

the
 

outer
 

contour
 

and
 

small
 

area,
 

low
 

contrast,
 

they
 

are
 

susceptible
 

to
 

interfere
 

from
 

other
 

information
 

during
 

segmentation,
 

making
 

traditional
 

active
 

contour
 

models
 

less
 

suitable.
 

In
 

order
 

to
 

segment
 

the
 

packing
 

materials
 

debonding
 

defects,
 

SoftMax
 

and
 

regular
 

term
 

Chan-Vese
 

(SPCV)
 

model
 

based
 

on
 

Chan-Vese
 

is
 

proposed
 

by
 

introducing
 

SoftMax
 

and
 

regular
 

term
 

in
 

this
 

paper.
 

Differences
 

in
 

segmentation
 

effects
 

between
 

the
 

SRCV
 

model
 

and
 

various
 

active
 

contour
 

models
 

were
 

systematically
 

compared.
 

Segmentation
 

results
 

on
 

different
 

images
 

are
 

utilized
 

to
 

demonstrate
 

anti-interference
 

capabilities
 

and
 

balance
 

global
 

and
 

local
 

information
 

capabilities
 

of
 

SRCV
 

model.
 

The
 

depth
 

of
 

debonding
 

was
 

measured
 

using
 

Euclidean
 

distance.
 

When
 

the
 

SRCV
 

model
 

is
 

used
 

to
 

segment
 

the
 

debonding
 

defects
 

of
 

packing
 

materials,
 

the
 

segmentation
 

curves
 

are
 

closer
 

to
 

the
 

debonding
 

edges
 

and
 

smoother.
 

The
 

accuracy
 

and
 

the
 

Dice
 

coefficient
 

were
 

99. 56%
 

and
 

99. 82%,
 

respectively.
 

And
 

the
 

error
 

of
 

the
 

debonding
 

depth
 

was
 

not
 

more
 

than
 

6%.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

SRCV
 

model
 

is
 

particularly
 

suitable
 

for
 

the
 

segmentation
 

of
 

tiny
 

debonding
 

defects
 

with
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

interfering
 

information,
 

and
 

has
 

obvious
 

advantages
 

over
 

other
 

active
 

contour
 

models.
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0　 引　 言

　 　 填装材料广泛应用于军工、航天等领域[1] 。 填装材

料在生产过程中易出现填料与壳体间的脱粘问题,这种

缺陷易使填料与壳体间发生摩擦、冲击,产生热点、引起

爆炸[2] ,严重影响其物理和安全性能[3] 。 因此,填装材料

脱粘缺陷分析是评价其性能的重要指标。
无损检测是表征填装材料脱粘的有力途径,现有的

无损检测技术主要有: 计算机层析成像
 

( computed
 

tomography,
 

CT)、超声波、红外热成像等技术。 其中 CT
与超声波和红外热成像相比拥有更高的精度,达到了亚

微米级。 因此,使用 CT 进行填装材料脱粘检测具有很大

的优势。 CT 技术广泛地用于各类材料内部气孔、裂纹等

的表征[4-5] 。 但 CT 成像存在金属伪影、对比度低、干扰

大,且灰度不均匀、边缘不明显等问题[6] 。 在进行各类缺

陷分割或识别时,常需对 CT 图像进行降噪、增强,再进行

缺陷分割、识别。 活动轮廓模型是近年来发展较快的一

种图像分割方法[7] ,它既能保证分割曲线的闭合,又具有

精度高、可解释性强的特点,在图像处理和计算机视觉领

域,尤其是 CT 图像分割中得到了广泛地应用。 但现有活

动轮廓模型研究主要集中在医学图像病症分割[8-9] 和材

料内部结构[10-11] 、裂纹的分割[12] 等方面,尚未应用于材

料脱粘缺陷分割与识别。 文献[13] 中提到现有活动轮

廓模型中,C-V(Chan-Vese)模型、距离正则化的水平集演

化(distance
 

regularized
 

level
 

set
 

evolution,
 

DRLSE)模型关

注图像全局信息;文献[14]中提到局部
 

Chan-Vese
 

( local
 

Chan-Vese,
 

LCV ) 模 型、 局 部 图 像 拟 合
 

( local
 

image
 

fitting,
 

LIF ) 模型和局部可伸缩拟合 ( region-scalable
 

fitting,
 

RSF)模型又受限于局部信息,易受其他不分割区

域和初始轮廓的干扰。 而对填装材料进行脱粘缺陷分割

时需兼顾全局信息与局部信息以评价其物理和安全性

能,因此,传统分割方法都难以直接适用。 另外,脱粘缺

陷位于填料与壳体交界边缘,脱粘尺寸微小,易受界面边

缘信息干扰,这对其图像分割方法的抗干扰能力又提出

了更高的要求。
通过进一步文献调研发现,Li 等[15] 通过加入贝叶斯

概率为 RSF 模型提供了先验概率减少了初始轮廓对模

型的影响与分割精度。 Abdelkader 等[16] 通过模糊 C 均

值聚类算法为 RSF 模型提供了图像的初始概率分布作

为初始轮廓提升了模型分割的速度。 Dong 等[17] 使用了

自组织映射聚类算法为活动轮廓模型选定了局部信息区

域,提高了模型的分割能力和鲁棒性。 这些都是基于分

布概率的活动轮廓模型,在分割精度和速度等方面都有

提升。 另外,在 Panda 等[18] 在脉冲神经网络中使用混合

SoftMax 函数来修改其配置,提高了模型的学习能力,减

少了参数,这说明 SoftMax 函数作为分布概率在深度学习

中也有良好的性能。 但目前文献尚未涉及 SoftMax 函数

在活动轮廓模型中的应用,这为将 SoftMax 函数作为能量

拟合项引入 C-V 模型提供了机遇。
本研究针对填装材料图像分割时易受边缘信息干

扰,脱粘尺寸微小,材料性能评价时需兼顾全局信息与局

部信息的需求。 将图像分割任务转化为对每个像素进行

分类的问题,生成更严格的分类决策边界,以增强对局部

能量的拟合及抗干扰能力。 针对面积项引入机器学习中

防止过拟合的正则项,以降低模型的复杂程度,提高模型

的泛化能力,保证图像分割的光滑性与准确性。 在此基

础上,提出了引入 SoftMax 和正则项的改进 C-V 模型
 

( SoftMax
 

and
 

regular
 

term
 

C-V
 

model,SRCV)。 利用 SRCV
模型实现了填装材料脱粘缺陷的有效分割。 再利用脱粘

缺陷边缘曲线,通过壳体轮廓到分割轮廓的欧氏距离计

算脱粘深度,利用阈值识别脱粘缺陷,最终实现填装材料

脱粘缺陷的有效识别与脱粘深度的精准测量。

1　 基本原理

1. 1　 预处理与降噪

　 　 由于填装材料的 CT 图像存在冗余信息,将其剔除可

避免过多轮廓信息对后续脱粘分割、识别与判断造成干

扰,同时还要避免有用信息的丢失。 实验通过 Canny 边

缘算子去除壳体,除掉图像中冗余信息和伪影,保留脱粘

部分的边缘信息。 再把壳体外的像素点全部变为白色,
改变背景颜色,即为预处理。 在此基础上,利用双边滤波

降噪,在保证边缘细节信息的完整同时兼顾空间信息和

值域信息[19] ,为后期图像精准分割做好准备。
1. 2　 C-V 模型

　 　 C-V 模型是基于区域的水平集方法,它对于要分割

对象与背景的像素平均值具有明显不同的图像具有很好

的效果。 根据定义,C-V 模型的能量公式如式(1)所示。
F(c1,c2,C) = μ·L(C) + ν·A(C) +

λ1∫
Ωa

[ I(x,y) - c1] 2dxdy +

λ2∫
Ωb

[ I(x,y) - c2] 2dxdy (1)

式中: C 表示演化曲线, Ωa 表示曲线的内部区域, Ωb 表

示曲线外部区域。 c1 和 c2 表示曲线 C 内部和外部的灰度

均值, μ 为长度项系数, ν为面积项系数。 λ1 和 λ2 为曲线

内外能量系数,一般情况下都等于 1。 由于曲线 C 难以

表示,所以引入水平集函数Φ(x,y) 表示曲线 C,Φ(x,y)
为 c0 时表示曲线内部, Φ(x,y) 为 - c0 时表示曲线外部,
Φ(x,y) 为 0 时表示曲线本身,一般令 c0 为像素点到 C
的最小距离值。 把水平集函数引入至式(1)可得式(2),
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其 c1,c2 如式(3)所示:

F(c1,c2,Φ) = μ∫
Ω
H′(Φ) | ▽Φ | dxdy +

ν∫
Ω
H(Φ)dxdy + λ1∫

Ωa

[ I(x,y) - c1] 2H(Φ)dxdy +

λ2∫
Ωb

[ I(x,y) - c2] 2[1 - H(Φ)]dxdy (2)

c1 =
∫

Ωa

I(x,y)H(Φ)dxdy

∫
Ωa

H(Φ)dxdy

c2 =
∫

Ωb

I(x,y)[1 - H(Φ)]dxdy

∫
Ωb

[1 - H(Φ)]dxdy

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(3)

式中: H(Φ) 为 Heaviside 函数。 为了方便后续计算

Heaviside 函数对其取近似,如式(4) 所示, H′(Φ) 为狄

拉克函数,如式(5)所示:

H(Φ) = 1
2

1 + 2
π

arctan
Φ
ε( )é

ë
êê

ù

û
úú (4)

H′(Φ) = 1
π

· ε
ε2 + Φ2 (5)

式中: ε 为大于 0 的常数,其受图像灰度差影响。 由于公

式复杂难以求解,使用梯度下降法可得能量泛函的偏微

分方程为,如式(6)所示:
∂Φ
∂t

=H′(Φ) { μ·div
▽Φ

| ▽Φ |( ) - ν -

λ1[ I(x,y) - c1] 2 + λ2[ I(x,y) - c2] 2 } (6)

对式(6)进行迭代,即可对图像分割。
1. 3　 SRCV 模型

　 　 1)引入 SoftMax 函数

C-V 模型只考虑了像素点是否属于目标对象或背

景,而忽略了每个像素点属于不同类别的概率。 因此,C-
V 模型在分割时会受到其他信息的干扰,也影响对微小

目标的分割效果。 SoftMax
 

loss 函数是一种常用的损失函

数,其原理是利用 SoftMax 函数得到输出概率分布。 然后

使用交叉熵损失函数计算预测概率分布和真实标签之间

的差异。 它可以用于衡量模型预测的每个类别与真实类

别之间的差异。 在分类问题中,SoftMax 函数可以将模型

的预测值映射到[0,1]的概率分布上。 对于每个类别的

预测值,SoftMax 函数都会将其映射为一个概率值,表示

该类别被选择的概率。 因此,SoftMax 函数的输出可以被

解释为模型对每个类别的置信度。 在图像分割中,
SoftMax 函数的优势在于它考虑了每个像素点属于不同

类别的概率[20] ,从而能够更好地衡量模型预测的准确

性。 因此,SoftMax
 

loss 函数可以更准确地衡量模型的分

割效果以引导模型正确的进行分割。 此外,SoftMax
 

loss

函数还可以处理不均衡的数据集,即不同类别的样本数

量不均衡的情况,有效增强了模型抗噪声能力。 SRCV
模型中,定义了前景概率为 p = H(Φ) 以及生成真实标签

图像 y true, 其公式如式(7)所示。

y true( I(x,y)) = 1
(1 + exp( I(x,y)))

(7)

接着使用交叉熵损失函数计算损失即 SoftMax
 

loss
函数,记为 loss ,其公式如式(8)所示。

loss(p) = - ∫∑p × log(y true)dp (8)

为了提高该模型的精度,计算扰动后的损失,分别记

为 lossperturbed ,并重新计算 loss 的值如式(9)所示。

loss =
( lossperturbed - loss)

e -5 (9)

对 loss 进行归一化处理,得到最终的能力拟合项 c3,
如式(10)所示。

c3 = sigmoid( loss) = 1
(1 + e -loss)

(10)

以式(10)为基础,构造基于 SoftMax
 

loss 函数的能量

拟合 Esoftmax 如式(11)所示。

Esoftmax =- λ3∫
Ωa

[ I(x,y) - c3] 2H(Φ)dxdy (11)

2)引入正则项

采用 C-V 模型进行图像分割计算时,因图像被离散

化会产生一定的误差。 随着 C-V 模型不断的迭代,水平

集函数会发生震荡,模型需不断初始化,从而影响分割的

精度。 加之填装材料脱粘缺陷微小,对分割精度需求高,
因此 C-V 模型难以满足。 为此,在 C-V 模型中引入带符

号距离函数的正则项,在水平集函数尚未演化完成时对

演化曲线进行引导,当水平集演化到最小时保证该正则

项为 0,避免水平集函数发生震荡、模型不断被初始化、
对演化曲线产生错误引导。

因此,引入的正则项需满足:1)具有最小点;2)符号

距离函数的模为 1;3)在某一点斜率为 0;4)函数曲线光

滑,具体如式(12)所示:

P(Φ) = ∫ 1
2

( | ▽Φ(x) | - 1) 2dx (12)

式中: P(Φ) 为正则项函数, | ▽Φ(x) | 为水平集函数

梯度的模。 当水平集函数梯度的模 | ▽Φ(x) |
 

为 1 时,
正则项 P(Φ) 为最小值 0。 具体实施过程:用正则项

P(Φ) 替换式 ( 1) 原模型中的面积项 A(C) 再结合

式(12),结果如式(13)所示:

F(c1,c2,c3,Φ) = ν∫
Ω

1
2

( | ▽Φ | - 1) 2dxdy +

μ∫
Ω
H′(Φ) | ▽Φ | dxdy + λ1∫

Ωa

[I(x,y) - c1] 2H(Φ)dxdy +



　 第 1 期 填装材料 CT 图像中脱粘缺陷识别与深度测量 ·181　　 ·

λ2∫
Ωb

[ I(x,y) - c2] 2[1 - H(Φ)]dxdy +

λ3∫
Ω

[ I(x,y) - c3] 2H(Φ)dxdy (13)

由此 SRCV 模型的梯度流公式为式(14)所示:
∂Φ
∂t

=H′(Φ) μ·div
▽Φ

| ▽Φ |( ) - ν ▽2Φ - div
▽Φ

| ▽Φ |( )é

ë
êê

ù

û
úú -{

∑
3

i = 1
λ i[ I(x,y) - ci]

2} (14)

然后使用最速下降法对模型进行迭代以分割图像。
3)脱粘深度测量计算方法

通过 SRCV 模型得到分割结果后,利用沿壳体边缘

法方向,计算壳体边界上第 i 点(x,y) 到脱粘轮廓最近点

的欧氏距离 ρi,可得到边缘处脱粘的深度 d i。 欧氏距离

和脱粘深度计算公式如式(15)所示:

d i = ρi = (x - x0) 2 + (y - y0) 2 (15)
其中, x0 和 y0 分别为脱粘轮廓点的纵坐标和横坐

标。 通过阈值设定,可判定材料的脱粘缺陷。 计算方法

示意如图 1 所示。 颜色稍浅方块代表壳体轮廓上像素

点,颜色稍深方块代表分割曲线上像素点,P 1 代表壳体

上一像素点,P 2 代表分割曲线上一像素点,L1 代表 P 1 像

素点的切线,L2 代表切线的法向切线。 脱粘深度具体计

算方法为:1)根据像素点 P 1 的前后 1 个像素带点拟合出

切线 L1;2)根据 L1 求取其法向切线 L2;3)沿 L2 的方向

搜索对应分割轮廓上的像素点 P 2;4)计算 P 1 和 P 2 两点

间的欧氏距离;5)重复以上步骤直到壳体上每一个像素

点都被计算过为止;6)根据计算的欧氏距离画出脱粘深

度图,并利用线性插值使曲线更为平滑。

图 1　 脱粘深度计算方法示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

debonding
 

depth
 

calculation
 

method

2　 实验结果与分析

2. 1　 SRCV 模型分割结果

　 　 对填装材料 CT 图像进行去除壳体、改变背景颜色的

预处理,再利用双边滤波进行降噪,图像预处理和双边滤

波后结果如图 2 所示。

图 2　 预处理和双边滤波后图像比较

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

images
 

after
 

pre
 

and
 

BF

图像分割过程中的评价标准采用 Dice 相似系数。
Dice 系数是一种集合相似度度量指标,通常用于计算两

个样本的相似度。 此处 Dice 系数是通过计算分割结果

与专业工程师人工分割结果间的相似程度计算,Dice 系

数使用(Dice
 

similarity
 

coefficient,DSC) 值对两个样本评

价,值的范围为 0 ~ 1,分割结果最好即与人工分割最相似

时值为 1,最差时值为 0。 其公式为:

DSC = 2TP
2TP + FP + FN

(16)

式中: TP 表示分割与实际相同的部分, FP 表示分割出

来与目标不同的部分, FN 表示未分割到的部分。
实验使用操作系统为 Window10 专业工作站版,CPU

型号为 Intel( R)
 

i7-11800H,内存 16
 

GB,使用编程语言

为 C++。 利用 SRCV 模型进行图像分割时,通过多次实

验优化,采用 λ3 = 0. 1,υ =
 

0. 003 × 255 × 255,ε = 5,步进

step = 0. 1,迭代次数 n= 50 次,选择初始轮廓位置为以图

像中坐标(10,
 

10)为左上角起点的一个 20×20 的矩形,
得到分割结果如图 3 所示。

由图 3(b)可看出,采用 SRCV 模型分割出的曲线与

填装材料界面轮廓贴合得较好,对全局信息拟合较好。
由图 3(a)和(c)可看出,分割出的曲线能明显区分出所

有脱粘部分,且对于微小的脱粘区域也能进行较好的拟

合。 这说明利用 SRCV 模型,兼顾了图像的局部信息与

全局信息,可实现对填装材料脱粘缺陷的分割。
2. 2　 SRCV 模型与其他算法的比较

　 　 为了更进一步验证实验提出的 SRCV 模型在填装材

料脱粘缺陷分割的优势,原始样本图像经预处理和双边

滤波降噪后,分别采用 RSF 模型、LIF 模型、DRLSE 模型、
局部和全局强度拟合( Local

 

and
 

global
 

intensity
 

fitting,
 

LGIF)模型、C-V 模型和 SRCV 进行图像分割,比较其在

脱粘界面的分割效果。 各模型参数均经大量实验调试,
在最优的情况下获得,结果如图 4 所示。

由图 4 可知,采用 C-V 模型和 DRLSE 模型时更关注
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图 3　 SRCV 模型的图像分割结果

Fig. 3　 Results
 

of
 

SDCV
 

model

图 4　 不同算法分割效果比较

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
using

 

different
 

algorithms

于图像的全局信息,分割出的曲线不够光滑,且 C-V 模型

不能对较小的脱粘缺陷进行分割。 采用 LIF 模型、LGIF
模型和 RSF 模型时更关注于局部信息,对较小的脱粘缺

陷分割能力较差,且 RSF 与 LIF 分割出多个轮廓增加了

干扰。 而采用 SRCV 模型时,分割出的曲线相对较光滑,
与脱粘和图像边缘的拟合程度较好。 结合图 3( b)填装

材料整体分割效果可知,利用 SRCV 模型分割得到的曲

线和材料轮廓贴合度较好,这说明 SRCV 模型还能较好

地兼顾全局信息。 各分割方法 Dice 指标、准确率、迭代

次数以及计算时间如表 1 所示。
表 1　 Dice 指标、准确率、迭代次数与时间比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

Dice,
 

accuracy,
Number

 

of
 

iterations
 

and
 

time

算法 DSC 指标 准确率 迭代次数 时间 / s
LIF 0. 925

 

9 86. 21 80 18. 85
DRLSE 0. 992

 

7 98. 55 200 45. 44
RSF 0. 950

 

4 90. 55 100 28. 82
LGIF 0. 990

 

0 98. 02 120 33. 45
C-V 0. 996

 

9 99. 40 80 20. 89
SRCV 0. 998

 

2 99. 56 50 8. 02

　 　 由表 1 可知,SRCV 模型的 DSC 值和准确率最高,与
真实轮廓更接近,分割效果最好。 这说明 SRCV 增加的

正则项是有效的,使模型兼顾全局与局部,微小区域能分

割,同时保持壳体区域的光滑。 同时 SRCV 模型分割图

像时所需的迭代次数和时间也最少,说明实验采用的预

处理、双边滤波与 SRCV 模型联合的方法更适用于填装

材料的脱粘缺陷分割,精度最高,速度最快只需 8. 02 s,
这有利于后续脱粘深度计算。

为了进一步验证 SRCV 模型的抗干扰能力,实验选

用典型色盲识别图片,由大小不一的各种轮廓组合成

“25”和背景。 若只分割目标图形“25”时,其背景信息必

对其产生大量干扰,具体分割结果如图 5 所示。
由图 5 可知,LIF 模型分割出了目标图形“25”,但在

1
 

000 次迭代情况下,依然未完成整个图像的全部分割。
DRLSE 模型、RSF 模型、LGIF 模型和 C-V 模型同时分割

出了“25”和背景中各种大小不一的轮廓,但无法实现只
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图 5　 不同算法抗干扰能力比较

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

anti-interference
 

ability
 

of
 

different
 

algorithms

对目标图形“25”的有效分割,依然受不分割背景信息的

干扰,说明其抗干扰能力较差。 而 SRCV 模型可在较低

迭代次数( < 100) 的情况下针对性地分割出目标图形

“25”,而不分割背景信息,这说明 SRCV 模型可针对局部

能量进行快速拟合,分割目标可控,抗干扰能力强。
在此基础上,又进一步验证了 SRCV 模型对全局与

局部信息的兼顾特性,以体现其分割优势。 实验分析比

较了 RSF、CV 和 SRCV 模型对图 6 的分割结果。

图 6　 其他图像分割效果

Fig. 6　 Other
 

image
 

segmentation
 

effects

　 　 RSF 可以通过调节高斯核的大小来控制能量拟合区

域的大小,由图 6 可知,即使在高斯核很大的情况下,
RSF 模型也只能将样本中小圆分割出来,不能实现图像

整体分割,说明其更关注局部信息,缺少对整体信息的把

握。 而 C-V 模型和 SRCV 模型能实现图像的整体分割,
且在细节上 SRCV 分割的轮廓与图像边缘更为接近。 这

说明利用 SRCV 模型可实现同一张图片中不同目标的有

效分割,分割更为精准,避免人工的参与,这些对填装材

料的脱粘缺陷分析是非常有利的。
2. 3　 脱粘缺陷识别与深度测量

　 　 利用脱粘深度计算方法(图 1)计算脱粘深度,结果

如图 7(a)所示。 原图中每像素尺寸 0. 781 mm,通过阈值

设定,可判定材料的脱粘缺陷。 实验设定阈值为 2 个像

素点即 1. 562 mm,以此为脱粘缺陷判定依据,如图 7( b)
所示。

由图 7(b)可得,填装材料的脱粘缺陷有 4 处,脱粘

深度从高到低依次为 1. 660、1. 693、2. 481 和 6. 256
 

mm。
这与通过人工依据像素点计算的结果:1. 723、1. 746、
2. 619 和 6. 627 mm 误差在 6%以内,故 SRCV 模型分割

图像的精度较高,对于脱粘的检测较为准确,其深度计算

的方法满足精度需求。 图 7( c)为判定后的脱粘部分标

识图,可明显体现出填装材料的脱粘情况。
2. 4　 应用

　 　 本研究针对填装材料 CT 图像的脱粘缺陷检测,提出

了一种基于 SoftMax 和正则项函数的 SRCV 模型。 为了

验证该方法的有效性,分别比较了两个不同填装材料样

本经 SRCV 分割前后的对比图,结果如图 8 所示。
由图 8 可知,样本 1、2 采用 SRCV 模型分割的脱粘

缺陷效果均很好,分割曲线光滑与脱粘轮廓较为贴合,且
对所有脱粘缺陷都有反应,得到的脱粘深度图与真实脱

粘情况一致。 这表明 SRCV 模型能兼顾全局和局部信

息,非常适用于填装材料脱粘缺陷的分割。 同时,本文使
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图 7　 脱粘深度计算与判定

Fig. 7　 Calculation
 

and
 

determination
 

of
 

debonding
 

depth

图 8　 SRCV 模型在不同图像脱粘缺陷中的应用

Fig. 8　 Application
 

of
 

SDCV
 

model
 

to
 

different
 

image
 

debonding
 

defects

用的测量方法也能正确反应脱粘曲线的真实数量与

深度。
同时,为了检验 SRCV 模型的抗干扰能力,对填装材

料 CT 图像中加入了不同种的噪声和不同强度的噪声,并
使用 SRCV、C-V 以及 RSF 模型进行分割比较,结果如图

9 所示,其中从左到右分别为高斯核为 10,20,30 的高斯

噪声、椒盐噪声以及泊松噪声。
由图 9 可知,SRCV 模型在加入高斯噪声、椒盐噪声

以及泊松噪声时均能保证脱粘缺陷的正确分割,且未错

误分割任何噪声,而其他模型存在脱粘缺陷漏分,错误分

割噪声等情况,这表明 SRCV 模型抗干扰能力强,分割精

准,在有干扰且微小区域图像的分割中有更大的优势。

3　 结　 论

　 　 针对填装材料 CT 图像中脱粘缺陷微小、噪声、背景

信息与边缘信息干扰等问题,在对图像分割时需兼顾全

局信息与局部信息,常见活动轮廓模型难以实现其精准

分割。 本文通过引入 SoftMax 和正则项,提出了一种基于

C-V 模型的 SRCV 图像分割模型。 实验结果表明:SRCV
模型能较精准的分割出微小区域脱粘缺陷,特别是存在

边缘信息与背景信息干扰的微小区域脱粘的分割中,较
其他活动轮廓模型抗干扰能力更强,分割的曲线更贴近

脱粘界面边缘,分割的曲线更光滑,分割的效果更精准,
其分割准确度达 99. 56%,脱粘深度计算误差不超过 6%,
较其他模型在分割精度上更具有一定优势,可以满足工

业上自动化脱粘识别及深度测量的需求。 这对后续脱粘

深度对于填装材料性能影响的研究有指导意义。
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