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摘　 要:针对工件三维 CT 图像中孔洞和空腔缺陷体积测量问题,本文提出了一种基于改进型空间直觉模糊 C 均值聚类( NL-
SIFCM)和三维区域生长的内部缺陷体积自动测量算法。 首先对采集得到三维 CT 图像进行预处理;随后使用 NL-SIFCM 在三

维 CT 图像上分割得到二值化缺陷图像组,同时针对三维 CT 图像切片间具有空间相似性改进得到快速算法;最后对二值化图

像组进行三维区域生长得到缺陷体素数和空间结构,并将缺陷空间结构显示于三维可视化软件中辅助检测人员分析缺陷。 实

验结果表明,对用于模拟缺陷的标准球体积测量值相对误差在 1. 0%以内,具有较高测量精度;并通过实际工件检测验证了该算

法适用性可有效满足 CT 检测需求。
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Abstract:
 

This
 

paper
 

proposed
 

an
 

internal
 

defect
 

volume
 

automatic
 

measurement
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

spatial
 

intuitionistic
 

fuzzy
 

C-means
 

clustering
 

( NL-SIFCM)
 

and
 

3D
 

region
 

growing
 

for
 

measuring
 

the
 

volume
 

of
 

holes
 

and
 

cavities
 

in
 

3D
 

CT
 

images
 

of
 

workpieces.
 

Firstly,
 

the
 

acquired
 

3D
 

CT
 

images
 

are
 

pre-processed.
 

Subsequently,
 

NL-SIFCM
 

was
 

used
 

to
 

segment
 

on
 

3D
 

CT
 

image
 

to
 

obtain
 

a
 

binarized
 

defect
 

image
 

set,
 

while
 

a
 

fast
 

algorithm
 

was
 

obtained
 

for
 

3D
 

CT
 

image
 

having
 

spatial
 

similarity
 

between
 

slices.
 

Finally,
 

the
 

binary
 

defect
 

image
 

set
 

for
 

3D
 

region
 

growing
 

to
 

obtain
 

the
 

defect
 

voxel
 

number
 

and
 

spatial
 

structure,
 

and
 

the
 

defect
 

spatial
 

structure
 

is
 

displayed
 

in
 

the
 

3D
 

visualization
 

software
 

to
 

assist
 

inspectors
 

in
 

analyzing
 

defects.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

measured
 

volume
 

of
 

the
 

standard
 

spherical
 

volume
 

used
 

to
 

simulate
 

defects
 

has
 

a
 

relative
 

error
 

of
 

less
 

than
 

1. 0%,
 

indicating
 

a
 

high
 

level
 

of
 

measurement
 

accuracy.
 

The
 

applicability
 

of
 

the
 

algorithm
 

has
 

been
 

validated
 

by
 

actual
 

workpiece
 

inspection,
 

demonstrating
 

its
 

effectiveness
 

in
 

meeting
 

the
 

demands
 

of
 

CT
 

inspection.
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0　 引　 言

　 　 竞争日益激烈的制造行业中,质量是赢得市场份额

首要标准。 工件生产过程中缺陷是限制工件质量重要因

素,保证工件精密尺寸以及精准判定缺陷大小是企业提

高质量的必然要求[1] 。 因此通过测量缺陷尺寸评价工件

状态具有现实意义,利用工业计算机断层扫描( computed
 

tomography,
 

CT)可直观、准确得到三维 CT 图像[2] ,并利

用 CT 图像对工件内部孔洞和空腔缺陷进行高精度体积

测量,进而为工件设计和加工工艺改进提供指导。
近年来,已有许多学者针对三维 CT 图像缺陷体积测

量问题进行研究。 目前针对体积测量主要有两种方式:
1)三维模型拟合法通过拟合得到三维模型进行测量。
Sokac 等[3] 利用模糊 C 均值算法对目标进行分割随后对

工件进行重建得到模型测量体积。 Nagai 等[4] 基于 Morse
复数和建议目标部分候选边界分割后通过多边形化计算

体积。 Sentucq 等[5] 利用图割算法并重建三维模型得到

眼眶体积。 2) 体素累加法通过统计缺陷所包含体素测

量。 高亭亭[6] 提出了一种高斯混合熵的缺陷识别算法并

利用累加法评估缺陷体积。 邓翔[7] 提出了一种包围盒选

取内腔并使用区域生长和累加法的算法用于测量内腔体

积。 Hermanek 等[8] 采用体素累加法对材料 CT 图像孔隙

率进行精度评估。 Shimoyama 等[9] 利用自动体素累加法

在已识别的肾脏轮廓基础上完成对肾脏体积测量。 三维

模型拟合法由于计算过程复杂需要生成三维模型;而目

前所采用的累加法主要针对单一缺陷测量,但是实际工

件中往往存在多个缺陷,此时需要人工选取感兴趣区域

(region
 

of
 

interest,ROI)逐个测量效率较低。
基于上述方法存在的不足,本文提出了一种基于改

进型空间直觉模糊 C 均值聚类和三维区域生长的三维

CT 图像缺陷体积测量算法,可在一次测量过程中完成对

所有缺陷体积测量。 该算法从三维 CT 图像的二维切片

中分割得到被测工件的二值化缺陷图像组,并在此基础

上使用三维区域生长算法完成对所有内部缺陷的体积测

量并将缺陷空间结构回显至三维可视化软件中;实验表

明该方法测量相对误差小于 1. 0%,具有较高测量精度可

满足 CT 检测需要。

1　 体积测量方法

　 　 早期 CT 图像体积测量中通常使用台体公式法,即通

过对每张切片进行轮廓跟踪和多项式拟合计算轮廓面

积,随后利用式( 1) 将总体积分解为各段台体体积之

和[10] ,如图 1(a)所示。

V = ∑
n-1

i = 1

1
3 S i + S iS i+1 + S i +1( ) h (1)

其中, S i 为 CT 图像中第 i 张切片中轮廓面积, h 为

切片层厚。 该方法计算过程复杂,且纵向分辨率不足导

致切片层厚较大因而测量精度不高。
随着锥束 CT 诞生,使得三维 CT 图像纵向分辨率和

水平分辨率达到同一量级。 因此使用体素累计法统计被

测目标中所包含体素数,通过已知单体素尺寸即可计算

得到被测目标体积如式(2)所示。
V = nVvoxel (2)
其中, Vvoxel 为单体素体积, n 表示被测目标包含

体素数[8] 。
体素累加法由于简单、测量精度高目前已经成为体

积计算中的重要方法。 图 1
 

(b)所示为体素累计法测量

四棱锥体积示意图,其中红色立方体表示体素。 考虑到

测量效率和精度本文中使用体素累加法实现体积计算。

图 1　 体积计算方法示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

volume
 

calculation
 

methods

2　 三维 CT 图像缺陷体积测量算法

2. 1　 图像预处理

　 　 三维 CT 图像由于其成像原理限制导致其灰度分布

不合理,在部分区域过于集中进而使被测目标边缘特征

模糊,因此考虑对图像进行预处理。 首先对图像进行窗

宽 / 窗位调节,使图像灰度分布更加均匀有利于显示图像

中细节。 窗宽 / 窗宽调节公式如式(3)所示:

g( i,j) =

f( i,j), f( i,j) < low
255

up - low
·f( i,j), low ≤ f( i,j) ≤ up

f( i,j), f( i,j) > up

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(3)
式中: f(x,y) 和 g(x,y) 分别为调节前后的图像, up 和

low 分别为调节灰度上下限。
CT 图像重建受到各个环节因素限制如辐射剂量、软

件算法、硬件设备等导致重建后 CT 图像中不可避免地会

引入噪声。 针对原始图像中存在噪声和边缘不突出特

点,考虑使用引导滤波在过滤噪声同时保留图像边缘特
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征[11] 。 引导滤波是一种在滤波过程中有效保留图像边

缘信息的一种特殊滤波器。 引导滤波器可定义为:

q i = ∑
j
W ij( I)p j (4)

式中: p i 和 q i 分别为输入输出图像, I 为引导图像, W ij 为

根据引导图像确定的权重值。 当引导图像 I 与输入图像

p i 一致时,引导滤波器就转换为保边滤波器。
2. 2　 模糊聚类算法

　 　 CT 图像由于噪声、部分容积效应和伪影导致图像出

现模糊,传统图像处理方法不能很好地对目标进行处理,
模糊聚类算法自诞生以来就是用于处理模糊数据,因此

使用模糊聚类算法对处理 CT 图像具有现实意义。
1)空间直觉模糊 C 均值聚类

模糊 C 均值算法( fuzzy
 

C-means,
 

FCM)通过引入隶

属度矩阵 u 使得每个数据可以属于多个簇[12] 。 该算法

原理为利用数据 X = {x1,x2,…,xn} 与聚类中心 v j 间距

离,通过迭代最小化目标函数将数据划分为 C 类。 当算

法收敛时即可根据各数据对各聚类中心的隶属度完成聚

类划 分。 空 间 直 觉 模 糊 C 均 值 聚 类 算 法 ( spatial
 

intuitionistic
 

fuzzy
 

C-means,
 

SIFCM),在 FCM 算法基础上

通过引入空间信息和直觉模糊集得到。 SIFCM 算法的目

标函数 minJ 和约束条件为[13] :

minJ = ∑
n

i = 1
∑

C

j = 1
um
ji ‖x i - v j‖

2,s. t. ∑
c

j = 1
u ji = 1 (5)

式中: u ji 为 x i 对第 j 类聚类的隶属度, v j 为第 j 类聚类中

心, m 为模糊权重参数通常设置为 2。 拉格朗日乘数法

可计算约束条件下的多元方程组最优化问题,根据拉格

朗日乘数法得到 u ji 和 v j 迭代公式如式(6)、(7)所示,当
两次迭代小于阈值时则终止迭代。

u ji = 1 / ∑
C

k = 1
(‖x i - v j‖ / ‖x i - vk‖)

2
m-1 (6)

v j = ∑
n

i = 1
um
ji x i ∑

n

i = 1
um
ji (7)

直觉模糊集(intuitionistic
 

fuzzy
 

set,
 

IFS)是对传统模

糊集的一种扩展,为更好地反应数据中的不确定性和未

知性[14] ,对数据 x 的犹豫度 π A(x) 可被定义为:
π A(x) = 1 - uA(x) - vA(x) (8)

式中: uA(x) 为对数据 x 的隶属度, vA(x) 为对数据 x 的非隶

属度,显然 0 ≤ π A(x) ≤ 1。 由于直觉模糊集中不能简单

将非隶属度定义为 1 - uA(x) ,通常使用直觉模糊生成器

生成非隶属度来构建 IFS。 对于一个给定隶属度 uA(x) 的

Sugeno 型非隶属度可计算如下[15] :
vA(x) = (1 - uA(x) ) / (1 + λuA(x) ),λ > 0 (9)
随后便可并利用犹豫度和隶属度得到直觉隶属度

u′ji, 定义为:
u′ji = u ji(x) + π ji(x) = (1 + λ)u ji / 1 + λu ji (10)
此外,图像存在一个重要特征其邻域像素高度相关,

有更高概率被分到同一聚类中,SIFCM 中引入空间函数,
定义如下[16] :

h ji = ∑
k∈NB(xi)

u jk (11)

式中: NB(x i) 为 x i 邻域,一般采用等值权重掩膜得到空

间函数 h ji。 空间函数 h ji 表示 u ji 的邻域隶属度在第 j 类
相关度。 如果大多数邻域隶属度属于同一个类,则该点

隶属度的空间函数在特定簇中较高。 由此将空间信息引

入隶属度中更新迭代公式为:

u″ji =
up
jih

q
ji

∑
c

k = 1
up
jkh

q
jk

(12)

式中: p 和 q 分别用于控制初始隶属度 u ji 和空间函数 h ji

的相对权重。 通过在 FCM 算法基础上引入犹豫度和空

间函数即可得到 SIFCM 算法。
2)改进型空间直觉模糊 C 均值聚类

基于上小节介绍,在有噪声的图像中可通过空间信

息充分利用邻域隶属度关系减少误分类像素数量从而提

高图像分割精度。 但 SIFCM 算法中只是简单地使用等

值权重掩膜,无法充分利用邻域隶属度冗余信息。 受非

局部思想启发,本文将该思想引入聚类中的隶属度计算

得到 NL-SIFCM 算法。 非局部思想认为全局信息中每个

点间都存在相似性,可通过全局信息搜索相似性深入挖

掘冗余信息[17] 。
理论上,非局部空间信息需要考虑全部隶属度相似

度,但是在实现过程中考虑计算速度的效率问题,通常会

设置两个固定大小窗口:搜索窗口 WD 和邻域窗口 Wd 。
通过引入以待处理点为中心的邻域窗口避免单点不可靠

问题,将邻域窗口在搜索窗口中滑动确定相似度,如图 2
所示。

图 2　 非局部信息计算示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

non-local
 

information
 

calculation

基于非局部思想,可将非局部空间信息函数定义为:

h ji = ∑
z∈WD

i

w( i,z)·u jz (13)

其中, h ji 表示 u ji 的非局部空间信息, u jz 为以 u ji 为中

心的 d × d 邻域内各个第 j 类中心隶属度。 w( i,z) 表示为

u ji 与 u jz 间的权重,权重大小取决于两者间相似度;在搜
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索窗口 WD
i 内与 u ji 隶属度越相近则具有较大权重,权重

公式如下所示:

w( i,z) = 1
Z( i)

exp -
‖u ji - u jz‖

2

h2( ) (14)

式中: ‖u ji - u jz‖
2 的计算过程可表示为式(15), Z( i)

表示归一化常数可定义为式(16)。

‖u ji - u jz‖
2 = 1

d2 ∑
n∈Wd

i

‖u j( i +n) - u j( z +n) ‖2 (15)

Z( i) = ∑exp -
‖u ji - u jz‖

2

h2( ) (16)

式中: n 表示为邻域窗口 Wd
i 内的偏移量, h 为平滑参数。

本文考虑将非局部空间信息引入空间函数后将

式(13)替换为式(11),得到基于非局部空间的改进型空

间直 觉 模 糊 C 均 值 聚 类 算 法 ( non-local
 

spatial
 

intuitionistic
 

fuzzy
 

C-means,
 

NL-SIFCM),算法流程如图 3
所示。

图 3　 NL-SIFCM 算法流程

Fig. 3　 NL-SIFCM
 

algorithm
 

flow
 

chart

同时针对本文处理三维 CT 图像的切片间具有空间

相似性,即两张连续切片间图像结构基本保持不变。 因

此在迭代中可考虑将上层切片结束后的隶属度作为下层

切片起始隶属度。 通过该改进后,每张切片不需要从初

始状态开始计算,隶属度只需要经过少量迭代后便可达

到收敛,大大节约了算法运行时间。 由此从标准 NL-
SIFCM 算法得到快速 NL-SIFCM 算法。
2. 3　 三维区域生长

　 　 通过快速 NL-SIFCM 算法得到二值化缺陷图像组

后,在三维 CT 图像的体积测量中通常需要涉及在不同切

片图像间中进行搜索合并连通区域。
区域生长(region

 

growing)是数字图像处理中一种常

见的图像搜索方法[18] 。 区域生长算法根据搜索区域不

同可分为二维区域生长和三维区域生长,如图 4 所示。
二维区域生长中搜索区域局限为二维平面中当前像素的

4 邻域或 8 邻域中,而三维区域生长将搜索区域从二维

平面拓展为三维空间中通过检查当前像素的 26 邻域。

图 4　 二维三维数据中体素的邻域

Fig. 4　 Neighborhood
 

of
 

voxels
 

in
 

2D
 

and
 

3D
 

data

区域生长算法中第 1 步就是选取种子点,种子点选

取直接决定区域生长效果。 传统区域生长算法中种子点

选取通常需要人工交互指定,本文中为了实现缺陷体积

自动测量,在种子点选取中引入图像矩[19] 。 图像矩是指

图像中某些特定像素灰度值加权平均值,可以通过图像

矩获得图像面积、质心和方向等信息,其中第 i + j 阶图像

矩为:

mij = ∑
x

∑
y
x iy j I(x,y) (17)

式中: I(x,y) 为图像中 (x,y) 处灰度值。 图像一阶矩在

物理意义上可表示图像目标区域的质心,因此本文考虑

使用质心作为缺陷部分种子点,质心 x-,y-{ } 可由一阶矩
推导得到:

x-,y-{ } =
m10

m00
,
m01

m00
{ } (18)

同时针对部分缺陷质心不位于缺陷处则采用边缘点

作为种子点。
经过区域生长第 1 步种子点自动选取得到种子点。

考虑处理对象为二值图像,生长准则可制定为检查当前

种子点的 26 邻域灰度值,若灰度为 255 且该点未被生长

过,则将该点加入当前区域中,并将该邻域点坐标压入生

长队列中。 通过不断从队首取出坐标并检查其邻域像

素,完成区域生长。 在生长过程中注意检查 26 邻域坐标

是否会超出图像范围和图像组范围,若超出则跳过该点。
同样终止条件也不复杂,当生长队列中已没有任何坐标

时即可认为本次区域生长完成,得到缺陷标记,再从下一

种子点开始继续根据生长准则和终止条件得到。 依次遍

历图像组中的每一张切片即可得到全部缺陷标记。 使用

三维区域生长配合体素累加法,可在生长过程中同时完

成缺陷体素统计和空间结构标记。
2. 4　 测量算法总体流程

　 　 在快速 NL-SIFCM 算法分割缺陷基础上结合三维区
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域生长,本文中提出了一种三维 CT 图像孔洞和空腔缺陷

体积自动测量算法。 测量算法流程如图 5 所示。

图 5　 测量算法流程

Fig. 5　 Flow
 

chart
 

of
 

measurement
 

algorithm

1)三维 CT 图像获取:使用三维 CT 检测仪对工件进

行锥束扫描后通过三维重建算法得到工件的三维 CT
图像。

2)图像预处理:对原始图像进行窗宽 / 窗位调节增强

工件与背景对比度后,再利用引导滤波对图像进行降噪。
3)缺陷图像分割:得到预处理后图像采用快速 NL-

SIFCM 算法对三维 CT 图像中的每张切片进行分割得到

二值化图像。 由于二值化图像中只包含背景和工件的实

体部分,因此需要对其内部缺陷进行反相提取求得缺陷

部分。
4)缺陷体积计算:根据三维区域生长算法配合体素

累加法,在第 3)步中分割得到的二值化缺陷图像进行缺

陷标记和体素统计以得到每个缺陷空间结构以及体积测

量值。
5)缺陷可视化:在完成对缺陷标记得到缺陷空间结

构后,将缺陷空间结构调用相应接口回显至三维可视化

软件中,便于检测人员对缺陷空间结构进行分析。

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验平台

　 　 本文实验所有采集数据均来自重庆真测科技股份有

限公司 CD-300BX / μCT 微焦 CT 检测仪。 该型号微焦 CT
以 X 射线三维扫描成像方式具有微米尺寸超高分辨力。
图像处理平台配置为 Intel

 

Core
 

i7-7700K、 Nvidia
 

RTX
 

3090 和 32
 

GB 内存,编程开发环境基于 Visual
 

Studio
 

2017 并配置 OpenCV4. 1. 3 计算机视觉库。
3. 2　 精度验证实验

　 　 为了验证本文提出算法的可行性和测量精度,考虑

到 CT 成像对外部结构和内部结构原理是一致的,选取经

检定的 2 个直径 5. 000
 

mm 和 4 个直径 2. 000
 

mm 的氮化

硅材料标准球体模拟缺陷进行体积测量验证。 扫描重建

得到三维 CT 图像如图 6 所示,重建图像尺寸为 1
 

484×
1

 

484×1
 

424
 

pixels,单体素尺寸为 512. 768
 

μm3。

图 6　 标准球三维 CT 图像

Fig. 6　 Standard
 

balls
 

3D
 

CT
 

image

得到三维 CT 图像后,使用窗宽 / 窗位调节和引导滤

波对原始二维切片图像进行处理。 首先使用窗宽 / 窗位

调节进行图像增强,提升工件与背景对比度,随后为了降

低 CT 重建中带来的噪声使用引导滤波将图像纹理和细

节更清晰。 预处理前后图像效果如图 7 所示。 经增强后

标准球体轮廓清晰、球体与背景对比度显著提升有利于

后续的图像处理,这点从三维灰度分布图中也可直观

体现。

图 7　 图像预处理对比

Fig. 7　 Image
 

pre-processing
 

comparison
 

chart

为了验证本文方法缺陷分割的有效性,将 NL-SIFCM
与 FCM 和 SIFCM 进行对比用以测试算法分割效果。 通

过测试聚类算法部分参数设置如下[20] : C = 2,p = 1,q =
2,ε < 10 -4,λ = 0. 5,非局部搜索窗口为 9×9,邻域窗口

为 3×3。 由于考虑到本文使用和对比算法均为聚类算



· 82　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

法, 在 聚 类 算 法 中 通 常 使 用 划 分 系 数 ( partition
 

coefficient,
 

Vpc )和划分熵( partition
 

entropy,
 

Vpe ) 评估聚

类性能定义为[21] :

Vpc = (∑
C

j = 1
∑

N

i = 1
u2
ji) N (19)

Vpe = - (∑
C

j = 1
∑

N

i = 1
u ji lgu ji) N (20)

其中, u ji 表示元素 x i 对第 j类聚类的隶属度, N为元

素数量, c 为聚类数。 划分系数越大说明像素分类越明

确,聚类性能更好;划分熵越小则说明算法分割精度越

高,聚类效果越好。
本文在二维切片图像中选择 3 张具有代表性的

#247、#589、#1110 切片进行展示并在其中选择了一个

ROI 突出对比,如图 8、9 所示。 从图 9 中的 ROI 放大图

可以看到,由于 FCM 算法没有考虑邻域像素内的空间信

息,因此没有抑制孤立点能力,分割后 ROI 图像中依然存

在大量孤立的错误划分点。 SIFCM 和 NL-SIFCM 算法在

FCM 算法基础上引入空间函数,可以看到在#1110 切片

中存在环形伪影,利用空间函数可有效减少伪影噪声的

影响。 NL-SIFCM 算法是考虑邻域隶属度的权重关系而

非简单等值权重,可得到比 SIFCM 算法更好分割结果,
噪点可得到减少甚至消除。 从表 1 聚类评估指标的对比

中,同样可以看出 NL-SIFCM 算法相较 SIFCM 和 FCM 算

法,在多数指标上也更理想。

表 1　 不同算法的聚类评估结果

Table
 

1　 Clustering
 

evaluation
results

 

of
 

different
 

algorithms
切片编号 算法 Vpc Vpe

#220
FCM 0. 994

 

359 0. 019
 

299
 

6
SIFCM 0. 999

 

591 0. 000
 

335
 

5
NL-SIFCM 0. 999

 

557 0. 000
 

323
 

0

#500
FCM 0. 980

 

381 0. 030
 

785
 

9
SIFCM 0. 998

 

070 0. 002
 

006
 

9
NL-SIFCM 0. 999

 

193 0. 000
 

664
 

6

#1130
FCM 0. 994

 

615 0. 014
 

708
 

8
SIFCM 0. 999

 

352 0. 000
 

549
 

2
NL-SIFCM 0. 999

 

428 0. 000
 

477
 

1

　 　 随后在切片图像中选择两组连续切片将本文所提快

速 NL-SIFCM、标准 NL-SIFCM 与快速 SIFCM 的运行时间

进行对比。 上述算法均基于 CPU 平台测试得到运行时

间,从表 2 中可以看到两种 NL-SIFCM 的平均单次迭代

时间总体上相似,但是快速 NL-SIFCM 算法依靠减少迭

代次数从而减少运行时间。 此外由于引入非局部空间信

息导致计算量增加,因此相较于快速 SIFCM 算法,快速

NL-SIFCM 算法计算时间增加明显。
考虑到本文所提算法具有高并行性的特点,使用统

图 8　 原始图像与 FCM、SIFCM 和 NL-SIFCM 分割结果对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

of
 

original
 

image,
FCM,

 

SIFCM
 

and
 

NL-SIFCM

图 9　 ROI 与 FCM、SIFCM 和 NL-SIFCM 分割结果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

of
 

ROI,
 

FCM,
SIFCM

 

and
 

NL-SIFCM

一计算架构( compute
 

unified
 

device
 

architecture,
 

CUDA)
完成快速 NL-SIFCM 实现,通过 GPU 开启大量线程并行

处理数据以提高运行速度。 从表 2 基于 CPU 和 CUDA
的快速 NL-SIFCM 运行时间对比中可知,两者迭代次数

基本保持相同,而基于 CPU 的快速 NL-SIFCM 是单线程

处理数据导致运行效率不高,因此基于 CUDA 的算法运

行时间的减少可视为由于引入 CUDA 后开启多线程处理

带来。 通过使用 CUDA 加速算法可有效减少检测中的等

待时间,提升工程实用性。
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表 2　 不同算法的运行时间对比

Table
 

2　 Running
 

time
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms
切片编号 算法 迭代次数 运行时间 / s

#300 ~ #400

快速 SIFCM(CPU) 292 40. 051
标准 NL-SIFCM(CPU) 532 511. 107
快速 NL-SIFCM(CPU) 274 263. 312
快速 NL-SIFCM(CUDA) 268 69. 285

#900 ~ #1000

快速 SIFCM(CPU) 397 54. 196
标准 NL-SIFCM(CPU) 659 601. 831
快速 NL-SIFCM(CPU) 364 325. 779
快速 NL-SIFCM(CUDA) 369 87. 574

　 　 在完成对三维 CT 图像分割得到二值化图像组后,随
后使用三维区域生长算法标记不同切片中同属一个连通

域缺陷并通过统计缺陷体素数得到缺陷体积。 最后将标

记的缺陷空间结构回显至三维可视化软件中,并通过将

不同缺陷赋予不同颜色便于检测人员对缺陷空间结构进

行分析,检测得到标准球空间结构如图 10 所示,同时体

积测量结果如表 3 所示。 经测试使用三维区域生长的体

积测量时间为 27. 93 s。

图 10　 检测结果图

Fig. 10　 Test
 

results
 

chart

表 3　 标准球体体积测量值

Table
 

3　 Volume
 

measurement
 

values
 

of
 

standard
 

balls
球体直径 /

mm
标准体积 /

mm3 缺陷编号
测量体积 /

mm3

相对误差 /
%

2 4. 188
 

8
#1 4. 178

 

1 -0. 26
#2 4. 179

 

6 -0. 22
#3 4. 166

 

5 -0. 53

5 65. 449
 

8
#4 4. 164

 

3 -0. 58
#5 65. 210

 

7 -0. 36
#6 65. 182

 

2 -0. 41

　 　 从表 3 中可以看到测量体积的相对误差在 1. 0%以

内,可满足 CT 高精度测量的需求[22] 。 同时表中测量体

积较标准体积偏小,通过进一步分析发现,误差主要出现

于三维 CT 图像的标准球球冠部分,由于扫描过程中存在

扫描层厚导致在对球冠曲率变化较明显的区域会出现灰

度过渡区,导致分割区域偏小进而导致测量结果偏离标

准体积,球冠处连续切片图如图 11 所示。

图 11　 球冠处连续切片图

Fig. 11　 Serial
 

slices
 

at
 

the
 

spherical
 

cap

3. 3　 实际工件实验

　 　 本节中使用 3 个实际工件验证所提算法适用性,其
中 3 个工件分别为编织材料工件、喷嘴工件和发动机叶

片工件。 编织材料工件三维 CT 图像如图 12(a)所示,图
像中单体素尺寸为 0. 000 23

 

mm3;喷嘴工件三维 CT 图像

如图 12(b)所示,单体素尺寸为 0. 000 37
 

mm3;发动机叶

片 三 维 CT 图 像 如 图 12 ( c ) 所 示, 单 体 素 尺 寸

为 0. 000 18
 

mm3。

图 12　 待测工件

Fig. 12　 Workpieces
 

to
 

be
 

tested

本文中在编织材料工件中选取一个 50×60×50
 

pixels
的 ROI 内孔洞缺陷进行检测;并在喷嘴工件中选取 10 层

切片内的空腔缺陷作为检测目标;在叶片工件中选取了

30 层切片内的空腔进行检测。 图 13 中展示了部分待检

测缺陷,并使用箭头标记。

图 13　 待测 ROI 区域

Fig. 13　 ROI
 

images
 

to
 

be
 

tested

使用本文所提算法对 3 个工件的 ROI 中缺陷进行测
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量,将得到的缺陷空间结构显示于三维可视化软件中如

图 14 所示,其中图 14(a)中展示了编织材料中的孔洞缺

陷、图 14(b)则展示了喷嘴工件中的空腔缺陷、图 14( c)
则展示了发动机叶片工件中的空腔。 由于内部缺陷位于

工件内部且无法精确测量其体积标准值,因此本文中使

用人工标注缺陷体积值作为标准值,同时将本文算法与

使用 FCM 算法分割、SIFCM 算法分割后三维区域生长统

计体积后的方法(简称为算法 1 与算法 2)进行对比,体
积测量结果如表 4 所示。

图 14　 实际工件检测图

Fig. 14　 Actual
 

workpieces
 

inspection
 

chart

表 4　 不同算法的缺陷体积测量值

Table
 

4　 Defect
 

volume
 

measurements
for

 

different
 

algorithms

编号
标准体

积 / mm3

算法 1 算法 2 本文所提算法
测量值 /

mm3

相对误

差 / %
测量值 /

mm3

相对误

差 / %
测量值 /

mm3

相对误

差 / %
#1 5. 855

 

8 5. 976
 

1 2. 05 5. 802
 

7 -0. 91 5. 805
 

2 -0. 86
#2 4. 787

 

9 4. 870
 

2 1. 72 4. 825
 

4 0. 78 4. 819
 

8 0. 65
#3 4. 856

 

4 4. 900
 

6 0. 91 4. 863
 

6 0. 15 4. 863
 

0 0. 14
#4 1. 905

 

8 1. 928
 

4 1. 18 1. 912
 

6 0. 36 1. 908
 

8 0. 16
#5 4. 623

 

4 4. 592
 

9 -0. 66 4. 601
 

3 -0. 48 4. 603
 

4 -0. 43
#6 6. 036

 

4 6. 067
 

3 0. 51 6. 029
 

2 -0. 12 6. 029
 

5 -0. 11
#7 8. 875

 

6 8. 784
 

5 -1. 02 8. 828
 

2 -0. 53 8. 830
 

5 -0. 51

　 　 从表 4 对实际工件缺陷测量结果可知,由于没有考

虑空间信息,因此对于#1、#2 缺陷算法 1
 

的体积相对误

差相较于算法 2
 

和本文提出算法偏大,通过引入空间信

息后可有效提高图像分割准确性从而提高测量精度。 对

于#3
 

缺陷,由图 13(b)中可以看到喷嘴工件中的空腔缺

陷边缘轮廓较为清晰、空间结构较简单,因此体积相对误

差相较于#1、#2
 

缺陷偏小。 此外,由于图像中缺陷结构

较为简单因此本文提出算法和算法 2
 

的测量结果较为相

似,但仍优于算法 1
 

测量结果。 对叶片工件的空腔测量

可以看到,本文提出算法和算法 2
 

测量趋势较为一致,并
且由于引入非局部思想因此可获得比算法 2

 

更好测量结

果。 通过实际工件检测实验验证了本文所提出算法有较

高的检测精度,体积相对误差在 1. 0%内,实际工件检测

结果与标准球检测结果相符,检测效果满足工业 CT 检测

需要。

4　 结　 论

　 　 针对三维 CT 图像内部缺陷体积测量问题,本文提出

了一种基于快速 NL-SIFCM 和三维区域生长的自动测量

算法。 使用快速 NL-SIFCM 算法在三维 CT 图像中分割

得到缺陷二值化图像组,随后使用三维区域生长配合体

素累加法完成缺陷体素统计和空间结构标记并回显至三

维可视化软件中以辅助检测人员对缺陷结构进行分析。
本文中为解决 NL-SIFCM 算法检测速度较慢问题,在改

进快速算法和 CUDA 加速基础上得到约 7 倍加速比,提
升了工程实践中实用性。 同时为验证本文算法测量精

度,对 6 个标准球进行体积测量实验。 实验结果表明,
6 个标准球体积的相对误差都在 1. 0%以内,具有较高检

测精度。 在实际工件检测和分析上,证明了该方法适用

性和工程应用价值。
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