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摘要　为了准确测量纳米颗粒的尺寸,依据透射电子显微镜拍摄的纳米颗粒图像,提出了一种基于 UＧNet卷积神

经网络的颗粒自动分割方法.将UＧNet部分网络结构与批量归一化层相结合,减弱了网络对初始化的依赖,提升

了训练速度.对纳米颗粒图像进行半隐式偏微分方程滤波以增强图像边缘信息,利用改进的 UＧNet网络训练纳米

颗粒个体分割模型,得到了分割结果.研究结果表明,所提方法能准确分割出图像中的纳米颗粒,对边缘模糊和强

度不均的纳米颗粒的分割效果提升显著.
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１　引　　言

纳米技术是当今社会上最具发展潜力的技术之

一.目前,纳米材料已被广泛应用于如光学、生物

学、医药、制造业、轻工业等许多重要的科研领域,而
纳米材料的性能与纳米颗粒的尺寸密切相关.为了

评价纳米材料的品质,通常需要对纳米材料内部颗

粒的尺寸和形貌进行测量和表征.近年来,纳米材

料学科与光学和数字图像处理技术的交叉领域已经

成为重点研究领域之一.借助透射电子显微镜

(TEM)拍摄的纳米颗粒图像,基于图像处理技术可

以测量纳米颗粒的尺寸.在这个过程中,对图像中

颗粒的分割效果将直接决定颗粒测量的精度.因此

纳米颗粒的准确分割对于纳米材料的性能评价和制
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备工艺的改进具有非常重要的意义[１].
在图像目标分割方面,传统方法主要有阈值分

割法[２]、区域生长法[３]、边缘检测法[４]、基于水平集

的分割方法[５]、基于分水岭的分割方法[６]等.以传

统方法为基础,张博等[７]提出了基于背景校正和图

像分割定量分析的方法,对图像进行预处理后,使用

最大类间方差法分割出目标与背景;王宇等[８]提出

了基于改进的模糊C均值聚类(FCM)算法的颗粒

种子图像分割方法,在传统FCM 算法的目标函数

中加入惩罚项表征邻域像素值的影响,以提高分割

准确性;吕镜潺等[９]提出了基于最大相关性准则的

颗粒分割方法,利用相邻或者同一区域内的像素具

有相关性的特点对颗粒进行分割,适用于目标内部

灰度比较均匀的情况.然而以上方法在纳米颗粒分

割方面存在一些不足:纳米颗粒图像中背景噪声比

较大,并且部分颗粒内部亮度不均、边缘模糊,应用

已有方法对纳米颗粒图像进行分割时会产生欠分割

或过分割现象.此外,这些算法都需要根据不同的

图片确定相应参数才能得到比较好的效果,易受到

图像噪声的干扰,处理结果不容易控制.
近年来,深度学习算法通过组合浅层特征形成

抽象的深层特征,并据此得到数据的分布式特征,在
图像分割方面取得了重大突破.和传统方法相比,
深度学习方法可以从观测数据中学习目标特征,根
据学习结果自行解决分割问题.用于解决图像分割

问题的网络包括全卷积神经网络(FCN)、SegNet、

PixelNet、UＧNet等.Shelhamer等[１０]提出了基于

FCN的语义分割算法,该方法以 GroundTruth作

为监督信息训练网络,将图像级别的分类转变为像

素级别的分类,从而实现语义分割.Badrinarayanan
等[１１]提出的SegNet是一种基于FCN改进的语义分

割网络,将最大池化指数转移至解码器中,改善了分

割分辨率.Bansal等[１２]提出的PixelNet是一种从低

级边缘检测到中级表面的高级语义分割,在复杂场景

分割中取得了成功.以上网络主要用于场景分割,能
准确定位目标区域,但分割得到的区域边界并不准

确,对于灰度分布不均的纳米颗粒分割结果并不理

想.Ronneberger等[１３]对FCN进行改进,提出了针对

生物医学细胞图像分割的UＧNet网络,该网络赢得了

２０１５年ISBI(TheIEEEInternationalSymposiumon
BiomedicalImaging)细胞追踪比赛的冠军.由于纳米

颗粒与生物细胞在目标形态与边界特征上具有一定

的相似性,因此本文引入UＧNet网络模型对纳米颗粒

图像进行分割,同时改进网络结构以提高纳米颗粒边

缘分割的准确性.

２　图像预处理

针对 TEM 采集的球形纳米颗粒图像进行研

究,提出基于 UＧNet网络的纳米颗粒图像分割方

法,为球形纳米颗粒尺寸测量提供依据.
根据不同原理,TEM 成像可分为３种情况:吸

收像、衍射像和相位像.当电子射到纳米材料样品

上时,主要的成像作用是散射.纳米颗粒的质量、密
度较大,对电子的散射角大,导致穿透颗粒的电子较

少,成像较暗,因此,纳米颗粒在其TEM 图像中灰

度值较低,属于亮背景下的暗目标.TEM 拍摄出

的球形纳米颗粒图像及其局部放大图如图１所示,
对于内部质量不均匀的颗粒,采集到的图像中颗粒

内部灰度分布不均匀,颗粒区域亮暗不同.此外,图
像中存在大量噪声,严重影响分割效果,因此需要对

图像进行预处理.为了减少噪声对后续分割的影

响,采用偏微分方程对纳米颗粒图像进行滤波.
设I代表一幅灰度图像,像素点(x,y)处的灰

度值为I(x,y),则图像演化过程可表示为

∂u(x,y,t)
∂t ＝

F̂[u(x,y,t)],u(x,y,０)＝I(x,y), (１)

图１ TEM拍摄出的球形纳米颗粒图像及其局部放大图.(a)TEM图像;(b)局部放大

Fig敭１ SphericalnanoparticleimagetakenbyTEManditspartiallyenlargedview敭 a TEMimage  b partiallyenlargedview
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式中:t为时间参数;u(x,y,t)表示任意时间的图

像;F̂为不同的图像处理过程所对应的偏微分算子;

u(x,y,０)＝I(x,y)表示将原始图像I 作为迭代的

初始条件.这样,此微分方程的解u(x,y,t)就是

在时间参数t下处理后的图像[１４].
采用正则化的PＧM(PeronaＧMalik)方程

∂u
∂t＝divg ÑGσ∗u( ) Ñu[ ] ,

u(x,y,０)＝I(x,y), (２)
式中:div为散度算子;Ñ为梯度算子;g()为一个平

滑的非增函数,称为扩散系数,设r 为g()的自变

量,则g(r)＝１－exp[－３．３１５(r/k)－８],k 为可调

参数,又称反差参数,可以用来调节g 随r变化的速

度;Gσ 表示方差为σ 的高斯函数;∗为卷积运算.
此方程保证非线性扩散是稳定的,存在唯一的连续

依赖于初值的解.
采用由 Weickert等[１５]提出的半隐式方案求解

滤波结果,有

u(n＋１)
s ＝u(n)

s ＋

τ∑
pi∈Γs

g(n)
pi ＋g(n)

s

２ u(n＋１)
pi －u(n＋１)

s( ) ,n＝１,２,３,４,

(３)
式中:s为中心点;n 表示迭代次数;τ 表示时间步

长,τ＝t/n;p１,p２,p３,p４ 是s的四邻点;i为邻点

编号;Γs 表示以s为中心的四邻点集合.

g(n)
s ＝g Ñu(n)

s ∗Gσ( )

g(n)
pi ＝g Ñu(n)

pi ∗Gσ( ){ . (４)

　　(３)式用矩阵形式表示,即

u(n＋１)＝u(n)＋τA(n)u(n＋１), (５)
式中:u(n＋１)和u(n)均为列向量,尺寸是 M×N 维,
分别表示在(n＋１)τ和nτ时刻的图像矢量;A(n)表

示MN×MN 维矩阵,A(n)为稀疏矩阵,但并不是三

对角阵.进一步推导得

u(n＋１)＝ I－τA(n)
( ) －１u(n), (６)

式中:I为MN×MN 维的单位矩阵.

as,p ＝

g(n)
s ＋g(n)

p

２
, p∈Γs

－∑
p∈Γs

g(n)
s ＋g(n)

p

２
, p＝s

０, else

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

, (７)

式中:as,p为矩阵A(n)的元素.为了克服系数矩阵大

而求解困难的问题,Weikert提出了加性算子分裂

(AOS)算法.该方法将一次迭代过程分为两步,首

先对u(n)进行行和列的一维扩散,得到中间结果

u(n＋１)
１ 和u(n＋１)

２ ,有

u(n＋１)
１ ＝ I－２τA(n)

x( ) －１u(n)

u(n＋１)
２ ＝ I－２τA(n)

y( ) －１u(n){ . (８)

接着对u(n＋１)
１ 和u(n＋１)

２ 求平均值完成一次完整的迭

代,即

u(n＋１)＝
１
２u(n＋１)

１ ＋u(n＋１)
２( ) . (９)

经过多次迭代后即可得到滤波结果.
由于半隐式差分格式所得到的方程组是线性

的,因此其数值计算方法简单,并且也是绝对稳定

的.对球形纳米颗粒原始图像进行偏微分方程滤

波,结果如图２所示.由图２可以看出,滤波后图像

中的噪声得到有效抑制,颗粒边界更加清晰.

图２ 偏微分方程滤波结果.
(a)原纳米颗粒图像;(b)滤波结果图

Fig敭２ Filteringresultsbypartialdifferentialequation敭

 a Originalnanoparticleimage  b filteringresult

３　基于UＧNet的纳米颗粒图像分割

３．１　网络结构

Ronneberger等[１３]提出 UＧNet网络模型,并实

现了细胞图像的准确分割,细胞的形态和边界特征

与本文所研究的纳米颗粒相似,因此将 UＧNet网络

模型用于纳米颗粒图像分割.为了提高分割结果的

准确性,对UＧNet网络进行改进.加入批量归一化

(BN:BatchNormalization)后的网络结构图,如图３
所示,将UＧNet部分网络结构与BN层结合,首先执

行深度卷积,增加网络宽度;接着进行１×１卷积,融
合通道信息;在卷积层后加入BN层,以减少网络对

初始化的依赖,提升训练速度[１６].
改进的UＧNet网络在每一个卷积层的后面加

入一个BN层,网络的左半部分包含两组Separable
卷积层,Depthwise卷积核大小均为３×３,在每层

Separable卷积后使用 ReLU 函数进行激活,每组

Separable卷积后连接步长为２的２×２最大值池化

０６１００５Ｇ３
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图３ 加入BN后的网络结构图

Fig敭３ NetworkstructurewithBN
(maxpooling).为了减少特征信息的丢失,每次降

采样后都将通道数量加倍.网络的右半部分包含两

组反卷积(Transposed)层,核大小为３×３.再将上

采样的结果与通道加权后的浅层高分辨率信息进行

连接 (concatenate). 每 组 连 接 后 再 进 行 两 次

Separable卷积,将Separable卷积通道的数量相比

上采样的通道数量作减半处理,Depthwise卷积核

大小均为３×３,同样在每层Separable卷积后使用

ReLU函数进行激活.最后一层使用卷积核大小为

１×１的标准卷积(conv)将３２个特征图(feature
map)映射为２个特征图(featuremap),实现纳米颗

粒个体以及背景二分类.

３．２　BN层

BN网络层是批量归一化层,是一个可学习、有
参数(γ、β)的网络层,其作用是将前一层输出的特

征归一化为均值０、方差为１的数据,再输入到网络

的 下 一 层. 假 设 该 层 有 d 维 输 入 X ＝
x(１),,x(d)
( ) ,引入可学习参数γ、β,采用变换重

构方法对每一维特征进行归一化,可得

y(k)＝γ(k)x̂(k)＋β
(k)

γ(k)＝ Varx(k)
[ ]

β
(k)＝E x(k)

[ ]

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (１０)

式中:Var()表示取方差;E()表示取平均值;x̂(k)

表示对特征的回归值,是真实值的一种预测.
通过上面的参数重构,可以恢复出上一层网络

所学到的特征,改善流经网络的梯度.在卷积层后

加入BN层的优点包括:

１)加入BN层后收敛速度较快,因此可以选择

比较大的初始学习率,以提升训练速度;

２)可以减弱网络对参数初始化的依赖性;

３)BN层作为正则化的一种形式,减少了对

dropout的需求,可以解决过拟合中正则项参数的

选择问题,提高网络的泛化能力;

４)训练时无需对样本排序,并且可提升训练的

精度.

３．３　Dropout层

深层的卷积网络具有大量的参数,计算量大,如
果训练样本不充分则很容易导致过拟合.为了防止

过拟合,在网络中引入dropout层,文献[１７]详细阐

述了神经网络的过拟合问题以及dropout技术的作

用.在训练的过程中,根据一定的概率随机选中一

部分神经元,使其只保留计算出的权重,并不更新,
等待下次迭代的时候进行更新.随机设置某些节点

不工作,可以避免某些特征只在固定组合下才生效,
破坏了固定组合的相关性,有意识地让网络去学习

一些普遍的共性,从而提高模型的泛化能力,阻止网

络过拟合.训练时通常设定一个dropoutratiop′,
即每一个输出节点以概率p′置０,这里设置p′＝
０．２５.dropout的表达形式为

ytrain＝
x

１－p′
, ifξ＞p′

０, otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

,ξ∈U(０,１),

(１１)
式中:ξ为Bernoulli随机数.

４　实验结果与分析

４．１　实验对象

本文的实验对象为TEM采集到的１００张分辨

率为４００８pixel×２６７２pixel的球形纳米颗粒图像.
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为了扩充实验数据并且使图片大小适应于网络训

练,对原始图像进行重叠分割得到１０００张大小为

６００pixel×６００pixel的 训 练 图 像,另 随 机 选 取

２００张球形纳米颗粒图像进行测试,测试集中图片

与训练的１０００张纳米颗粒图片均不重复.训练集

和测试集中的每张图像都有对应目标有效区域的标

准二值图像.由于没有公开的纳米颗粒图像库,这
里使用的纳米颗粒标准二值图像均为人工标注.实

验数据是通过对比这些标注的二值图像与实验所得

的分割结果得到的.
分别使用水平集分割方法、PixelNet网络、未加

入BN层的UＧNet网络及所提方法对测试集中２００
张球形纳米颗粒图像进行测试,训练网络及分割处

理时输入的是偏微分方程滤波后的图像.

４．２　改进网络与原UＧNet网络的Loss曲线对比

原UＧNet网络的Loss曲线和改进的UＧNet网

络的Loss曲线的对比图如图４所示.从图中可看

出,改进后的网络损失率更小,收敛更快.由此可以

看出,在加入BN层后,BN层对特征的归一化作用,
使得网络性能很大改善,不仅收敛速度更快,而且得

到了更小的损失函数值,即网络的分割性能更优.

图４ Loss曲线对比图

Fig敭４ Comparisonchartoflosscurves

４．３　所提方法与已有方法的主观对比结果

图５~７展示了３组测试图像的纳米颗粒图像

分割结果.图５(a)、图６(a)和图７(a)是基于水平集

方法的分割结果轮廓;图５(b)、图６(b)和图７(b)展
示了 PixelNet的分割结果;图５(c)、图６(c)和

图７(c)展示了原UＧNet网络的分割结果;图５(d)、
图６(d)和图７(d)展示了改进后的UＧNet网络的分

割结果.为了便于直观对比,３组图中均将分割轮

廓叠加在原图上进行显示.
在图５~７中,从分割结果可以看出,对于同一

待测图片,水平集算法受限于固定阈值的选择,对于

内部灰度分布不均匀的颗粒分割效果较差,且受噪

声影响,得到的颗粒边界不平滑.如图５(b)和

图５ 分割效果对比图一.(a)水平集算法;(b)PixelNet;
(c)原UＧNet;(d)改进网络

Fig敭５Comparisonchart１ofsegmentationeffect敭 a 
Levelsetalgorithm  b PixelNet  c original
　　　UＧNet  d improvednetwork

图６ 分割效果对比图二.(a)水平集算法;(b)PixelNet;
(c)原UＧNet;(d)改进网络

Fig敭６Comparisonchart２ofsegmentationeffect敭 a 
Levelsetalgorithm  b PixelNet  c original
　　　UＧNet  d improvednetwork

图７ 分割效果对比图三 .(a)水平集算法;(b)PixelNet;
(c)原UＧNet;(d)改进网络

Fig敭７Comparisonchart３ofsegmentationeffect敭 a 
Levelsetalgorithm  b PixelNet  c original
　　　UＧNet  d improvednetwork

０６１００５Ｇ５
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图６(b)所示,PixelNet对于颗粒内部灰度不均的地

方分割会产生孔洞现象;如图７(c)所示,原 UＧNet
网络对于内部灰度分布不均匀的情况有所改善,但
边界处检测效果不够理想,常将背景中邻近颗粒的

灰度较低的区域也作为目标区域,或者将目标颗粒

中与背景灰度接近的部分作为背景,如图５(c)和
图６(c)所示.如图５(d)、图６(d)和图７(d)所示,加
入BN层的UＧNet网络(所提方法)对颗粒中背景和

目标的区分度更高,边缘处分割更准确,有利于提高

纳米颗粒尺寸测量的精度.

４．４　所提方法与已有方法的客观对比结果

为了对所提方法的性能进行客观评价,这里采

用交并比RIOU(IntersectionoverUnion)和准确率

RACC(Accuracy)两个评价指标对所提方法与已有方

法进行对比.在目标检测的评价体系中,RIOU是一

个重要的评价指标参数,它是指模型产生的目标窗

口和标记窗口的交叠率,可以简单理解为检测结果

IDR (Detection Result)与 真 值 图 IGT (Ground
Truth)的交集与它们的并集的比值,即

RIOU＝
IDR ∩IGT

IDR ∪IGT
. (１２)

　　RIOU衡量了每个颗粒个体的分割准确性.若

RIOU＞０．９,则记为分割正确,在此基础上所提分割

方法的准确率RACC为

RACC＝
NCorrect

NSum
, (１３)

式中:NSum为总的样本个数;NCorrect为在样本总量为

NSum的分割准确率达到９０％以上的样本个数.相

比于RIOU,RACC是对分割结果的整体评价,更能反

映分割结果的实用性.
实验中共测试了３４７０个颗粒,测试结果的客观

指标如表１所示.从表１可以看出,所提方法的

MeanRIOU和 MeanRACC均优于原UＧNet网络和水

平集方法.这说明无论是颗粒个体的分割精确性,
还是整幅图像分割结果的实用性,所提方法均有良

好的性能.
另外,对比了所提方法与其他几种网络的耗时,

平均耗时对比如表２所示.实验所采用的计算机硬

件配 置 为 Intel(R)Core(TM)i７Ｇ７７００ CPU、

NVIDIAGeForceGTX１０８０GPU,操 作 系 统 为

Ubuntu１６．０４,使用基于Python接口的Caffe卷积

神经网络框架对６００pixel×６００pixel的图片进行

测试,计算平均耗时.由表２可以看出,所提网络相

对于原UＧNet网络和PixelNet计算耗时有所降低,

计算效率明显提高.
表１　测试结果的客观指标

Table１　Objectiveindexesoftestingresults

Method
Numberof
samples

Mean
RIOU

Mean
RACC

Levelsetmethod ３４７０ ０．８５６２ ０．８７７５
PixelNet ３４７０ ０．９１８７ ０．９４０５

OriginalUＧNet ３４７０ ０．９２２２ ０．９４７２
ImprovedUＧNet ３４７０ ０．９４０２ ０．９６３０

表２　平均耗时对比

Table２　Comparisonofaveragetimeconsumption

Method
Levelset
method

PixelNet
Original
UＧNet

Improved
UＧNet

Time
consumption/ms

４３８ ３１５ ２７６ ２８８

５　结　　论

提出了一种基于深度学习的纳米颗粒个体分割

方法,通过在UＧNet网络中加入BN层,使得改进后

的网络在纳米颗粒分割任务中取得了良好的分割效

果.该方法可以有效克服颗粒图像噪声大、颗粒内

部灰度不均以及颗粒边缘模糊对颗粒分割的不利影

响,避免了传统算法中边缘模糊颗粒的过分割和欠

分割问题,提高了网络的训练速度,减弱了网络对参

数初始化的依赖性.分割结果和专家指导标注结果

作为标准相比,平均RIOU达到０．９４,平均准确率达

到９６．３％,实验结果证明了所提方法准确可靠.
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