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基于改进 ＤＢＳＣＡＮ 算法的金相图像晶粒聚集检测方法

周　 润， 滕奇志

（四川大学 电子信息学院图像信息研究所， 成都 ６１００６５）

摘　 要： 在金相组织检测环节中，需在不同放大倍数的显微镜下提取晶粒聚集区域并计算参数。 使用传统 ＤＢＳＣＡＮ 聚类算

法进行聚集检测时，因每张图像晶粒聚集的密度不同、显微镜放大倍数不同等问题，需要反复实验以确定 ＤＢＳＣＡＮ 算法的两

个基本参数。 针对上述问题，本文提出一种改进的自适应 ＤＢＳＣＡＮ 算法，通过平均晶粒大小，确定领域密度阈值（ＭｉｎＰｔｓ），利
用自适应的方式调整领域半径（Ｅｐｓ），并采用 ｋ－ｄ 树数据结构加速聚类过程。 实验结果表明，使用本文方法能够自动检测出

晶粒聚集区域，具有一定普适性，有望提高检测效率。
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０　 引　 言

金相组织的定量分析是为了更加准确的检测材

料的成分、显微组织等特性。 其中包括平均晶粒度、
粗大晶粒尺寸及粒度分布等。 结构均匀的硬质合金

材料，其强度、寿命均优于含有较多粗大晶粒或晶粒

聚集的材料。 因此，在晶粒度分析过程中，需提取图

像中长径超过 ６ 微米的粗大晶粒，以及 ３ 个以上晶

粒聚集区域。 由于不同成分的合金材料将会应用在

不同环境中，而含有较多粗大晶粒或晶粒聚集的合

金材料，在恶劣环境下将出现疲劳现象，进而发生危

险事故。 早期的晶粒聚集检测工作是由专业人员目

测聚集区域，并通过手动测量的方式进行。 近年来，
数字图像处理技术虽已逐步应用在金相分析领域，
但针对晶粒聚集检测还没有较好的提取方法。 本文

实验中用到的金相图像是在光学显微镜 ３０ｘ、７５ｘ 物

镜下，由数字摄像头拍摄所得。 如图 １ 所示，一个视

域的金相图像需提取晶粒密度相对较高的区域，如
图 １（ｃ）中绿色标注区域。 为提取目标区域，初步采

用 ＯＴＳＵ 阈值分割算法分割出聚集区域，效果如图 １
（ｂ）所示。 此时，聚集周围有较多小型晶粒也被分

割出来。 进一步使用去噪算法剔除小型晶粒，效果

如图 １（ｃ）。 由于去噪后聚集区域内部一些晶粒被

当作噪声剔除，无法较好的提取完整聚集区域。 因

此，上述方法不适用于晶粒聚集的检测。
从图像分析的角度看，聚集区域的晶粒坐标位

置相对集中，因此考虑采用空间坐标聚类方法进行

检测。 常见的密度聚类算法有 ＤＢＳＣＡＮ、ＯＰＴＩＣＳ［１］

等。 本文在借鉴密度聚类算法的基础上，提出一种

基于 ＤＢＳＣＡＮ 的金相图像晶粒聚集检测方法，并针

对 ＤＢＳＣＡＮ 算法需确定 Ｅｐｓ 和 ＭｉｎＰｔｓ 参数的问题

作出改进，使其能够根据图像，自适应地调整参数。



同时使用 ｋ－ｄ 树数据结构对算法进行加速。 实验

结果表明，使用本文算法在不同放大倍数和不同聚

集密度的情况下，均可以自适应地找出聚集区域且

无需人为干预，具有较强的鲁棒性和稳定性。

（ａ） ７５ｘ 金相图像　 　 　 　 　 （ｂ）ＯＴＳＵ 阈值分割

（ａ） ７５ｘ ｍｅｔａｌｌｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｍａｇｅ 　 　 （ｂ） ＯＴＳＵ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

（ｃ） 阈值分割＋去噪

（ｃ） Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ＋ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
图 １　 ７５ｘ 金相图像和预处理过后的图像

Ｆｉｇ． １　 ７５ｘ ｍｅｔａｌｌｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｐｒｅ－ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅｓ

１　 相关定义简介

１．１　 ＤＢＳＣＡＮ
ＤＢＳＣＡＮ （ ｄｅｎｓｉｔｙ － ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ）算法由 Ｍａｒｔｉｎ Ｅｓｔｅｒ 等人于

１９９６ 年提出［２］，是一种典型的基于密度的聚类算

法。 相较于 ｋ－ｍｅａｎｓ 等［３－４］ 其它类型的聚类算法，
ＤＢＳＣＡＮ 算法不需要事先指定类别数，且能够处理

不同大小形状的簇，同时能够正确处理噪声点和离

群点，常被应用于图像处理等领域。 ＤＢＳＣＡＮ 算法

需要指定的基本参数：
（１）领域半径 （Ｅｐｓ）。 点 ｐ 的领域表示为以 ｐ

为中心、ｒ 为半径计算欧式距离的圆形区域。 ｒ 即为

领域半径。
（２）领域密度阈值 （ＭｉｎＰｔｓ）。 可简单表示为

以点 ｐ 为中心， Ｅｐｓ 为半径的区域中，除点 ｐ 之外其

它点的数量。
ＤＢＳＣＡＮ 算法通过以上参数确定领域密度。 将

所有数据点分为 ３ 类：
（１）核心点。 在以点 ｐ 为中心， Ｅｐｓ 为半径的区

域中，含有超过 ＭｉｎＰｔｓ 阈值的点， 则将点 ｐ 称为核

心点。
（２）边界点。 在以点 ｐ 为中心， Ｅｐｓ 为半径的区

域中，点的数量小于 ＭｉｎＰｔｓ 阈值， 但点 ｐ 落在其它

核心点包含的区域中，则称点 ｐ 为边界点。
（３）噪声点。 孤立于核心点和边界点的其它点。
ＤＢＳＣＡＮ 算法通过一定的距离度量方式，先找

出所有数据点中的核心点，生成核心点列表。 通过

遍历核心点列表，将每个核心点的密度可达区域划

分为一个簇，待所有簇划分完毕，将剩下的点标记为

噪声点，算法结束。
１．２　 ｋ－ｄ 树

Ｋ－ｄ 树（ｋ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ Ｔｒｅｅ） ［５］用于在 ｋ 维空间

为数据点建立索引。 常见的 ＫＮＮ 算法［６］中，使用线

性遍历的方式查询目标数据。 当数据点过多时查询

时间复杂度较高，使用 ｋ－ｄ 树数据结构做索引，能
够大幅提高查询效率。 本文实验中所使用到的二维

ｋ－ｄ 树建树过程如图 ２ 所示。

图 ２　 二维 ｋ－ｄ 树建树过程

Ｆｉｇ． ２　 ２－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｋ－ｄ ｔｒｅｅ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 建树流程如下：
（１）确定划分域。 首先计算所有数据点 ｘ 坐标

和 ｙ 坐标的均值，再以该均值为基准，计算数据点在

ｘ方向和 ｙ 方向上的方差，选择方差更大的作为划分

域。 方差更大表示在该坐标轴上的数据点较分散，
如图 ２ 所示的建树过程，是以 ｘ 轴作为划分域。

（２）确定切分点。 将切分平面上的所有数据

点，按照划分域为基准进行大小排序。 选择排在正

中的点作为切分点，并建立左、右子树。
（３）确定子空间。 将切分好的两个子空间按照

步骤（１）递归切分，直到某一子空间中只有一个或

者没有数据点，则切分结束。
Ｋ－ｄ 树的查询过程如图 ３ 所示。 以查询标星点

ｐ 的最近邻点为例，查询其最近邻点需先在树中找

到其直属的叶子节点 ｑ，并以点 ｑ 作为临时最近邻

点，计算出点 ｐ 到点 ｑ 的距离 ｄｉｓｔ，最后以点 ｐ 为圆

心，ｄｉｓｔ 为半径做圆，真正的最近邻点一定会在圆

内，如点 ｘ。

图 ３　 二维 ｋ－ｄ 树查询过程

Ｆｉｇ． ３　 ２－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｋ－ｄ ｔｒｅｅ ｑｕｅｒｙ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ
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２　 本文算法

２．１　 预处理

因金相图像拍摄时受到亮度、景深、放大倍数等

方面因素影响，直接使用 ＯＴＳＵ 阈值分割方法对图

像提取晶粒时效果欠佳，如图 ４（ｂ）所示。 为解决此

类问题，本文需对金相图像做预处理工作。 图 ４（ａ）
中金相图像的直方图如图 ５ 所示。 从直方图中可以

看出，图像的灰度值分布有明显的双峰形状，因此先

使用对比度增强算法［７］ 调整晶粒和背景的对比度

后，用直方图双峰法做初步的阈值分割，分割效果如

图 ４（ｃ）所示。 可以看出，此时能将完整的聚集区域

提取出来，但周围小型晶粒过多，直接使用聚类算法

可能会有误分类。 为进一步降低小型晶粒对聚类结

果的影响，将上一次分割的结果映射回原图，再次遍

历图像。 此时只统计上次被分割区域中的最大和最

小灰度值，并使用这两个灰度值作为阈值，使用

ＯＴＳＵ 双阈值分割算法再次分割图像，分割结果如

图 ４（ｄ）所示。 此时聚集区域能被完整提取出来，且
周围小型晶粒较少。

　 　 （ａ） 原图　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＯＴＳＵ 阈值分割

　 　 　 （ａ） Ｏｒｉｇｉｎａｌ Ｉｍａｇｅ 　 　 （ｂ） ＯＴＳＵ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

　 （ｃ） 对比度增强＋双峰法　 　 　 　 （ｄ）双阈值分割法　 　
　 （ｃ） Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ＋ ｄｏｕｂｌｅ （ｄ） Ｄｏｕｂｌｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｐｅａｋ ｍｅｔｈｏｄ ｍｅｔｈｏｄ
图 ４　 阈值分割效果图

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｎｄｅｒｉｎｇｓ

图 ５　 图像直方图

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｍａｇｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

２．２　 改进的 ＤＢＳＣＡＮ 算法

ＤＢＳＣＡＮ 算法用 ＭｉｎＰｔｓ和 Ｅｐｓ两个参数来描述

聚类的密度阈值，将超过密度阈值的大集合聚成一

个簇。 因此，该算法对这两个参数的取值十分敏感，
取值不当可能会导致聚类结果不正确。 为此，很多

国内外学者致力于研究自适应寻找ＭｉｎＰｔｓ和 Ｅｐｓ参
数的方法。 文献［８］ 根据数据点在每个维度密度分

布不同的特点，提出一种自适应调整 Ｅｐｓ 的算法，该
算法使用恒定的 ＭｉｎＰｔｓ； 文献［９］根据确定密度峰

值点的方式，提出一种自适应调整 Ｅｐｓ 的 ＳＡＬＥ －
ＤＢＳＣＡＮ 算法，但该算法仍需要设置固定的ＭｉｎＰｔｓ；
文献［１０］ 通过生成候选ＭｉｎＰｔｓ和 Ｅｐｓ列表，根据参

数寻优策略， 提出一种完全自适应的 ＫＡＮＮ －
ＤＢＳＣＡＮ 算法，但该算法时间复杂度较高，在数据点

规模较大时耗时较多。
鉴于以上问题，本文提出一种针对金相图像的

自适应 ＤＢＳＣＡＮ 算法，其算法流程如下：
（１）根据金相图像特征，使用平均晶粒大小作

为 ＭｉｎＰｔｓ，即：

ＭｉｎＰｔｓ ＝ ｍ
ｎ
． （１）

式中， ｎ 表示图像中晶粒总个数，ｍ 表示整幅图像像

素点总数。
在具体应用中，除聚集外还需要找出长径大于

６ 微米的单个粗大晶粒，因此使用平均晶粒大小确

定 ＭｉｎＰｔｓ 比较合适。
（２）遍历图像生成候选核心点队列，以每个晶

粒的重心作为候选核心点加入队列， 并确定 Ｅｐｓ，其
表达式为：

Ｅｐｓ ＝ １
５

Ｒ ｉ ． （２）

式中， Ｒ ｉ 表示第 ｉ个晶粒的内切圆半径，取晶粒内切

圆半径的五分之一作为每个候选核心点的 Ｅｐｓ。
对于 ＤＢＳＣＡＮ 算法，在提取粗大晶粒后，继续

将周围的小型晶粒聚为同一簇。 而提取小型晶粒

时，如果 Ｅｐｓ过大，则将很多分散的小型晶粒聚为一

簇。 为减少此类情况，使用晶粒的自身特征来确定

Ｅｐｓ 较为合适。 实验过程中发现， 使用 １ ／ ５Ｒ ｉ 作为

Ｅｐｓ 搭配 ＭｉｎＰｔｓ 效果较好，能够仅将晶粒自身及其

周围小部分区域聚为一簇。
（３） 用 候 选 核 心 点 队 列 和 对 应 的 Ｅｐｓ 作

ＤＢＳＣＡＮ 聚类，记录聚类结果。 若此时未完成整张

图像所有数据点遍历，为判断剩余点为孤立的小型

晶粒，则使用候选核心点列表中最小 Ｅｐｓ 作为参数

６４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



进行下一轮聚类，直到遍历完所有数据点。
（４）将所有聚类结果标注回原图，算法结束。

２．３　 算法总体流程

本文使用的金相图像待聚类像素点个数平均在

十万左右。 使用 ＤＢＳＣＡＮ 算法进行聚类时，由于每

次寻找最近邻点时会重复遍历所有数据并计算每个

点之间的距离，算法时间复杂度较高，运行时间较

长。 为此，本文使用二维 ｋ－ｄ 树数据结构划分数据

区域并构建数据点索引，进而减少重复访问次数。
算法整体流程如图 ６ 所示。

结束

显示图像

是否所有数据点遍历完毕？

将剩余点Eps设置
为Eps列表中最小值

遍历所有数据点，使用
DBSCAN聚类，并使用

2维k-d树加速

剔除噪点

开始

输入图像

对图像做预处理
操作

遍历图像中每个晶粒，
用晶粒重心点生成
核心点候选队列

计算每个晶粒内切圆
半径，生成Eps列表

遍历图像中每个晶粒，
记录数据点总个数和晶

粒总个数

计算MinPts

Y

N

图 ６　 算法流程图

Ｆｉｇ． ６　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３　 实验结果分析

本文算法采用 Ｃ ＋ ＋语言实现，操作系统为

Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，开发工具为 Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１０ ＋ ＭＦＣ。
为验证本文算法在金相图像数据集上的有效性和正

确性，选择不同聚集密度、亮度、形状的图像，对比了

手动标注图像、传统 ＤＢＳＣＡＮ 算法和本文算法。 其

中，所有手动标注图均由专业人员协助标注。 具体

实验过程和结果分析如图 ７、图 ８ 所示。
　 　 由图 ７、图 ８ 可以看出，对于聚集密度不同的图

像，传统 ＤＢＳＣＡＮ 算法需要反复实验才能找到一个

较合适的参数。 如图 ７ 所示，为能包含整个聚集区

域， 适当调大了 Ｅｐｓ 和 ＭｉｎＰｔｓ， 但使周围一些小型

晶粒被误聚类；在图 ８ 中，为使周围小型晶粒不被误

判为聚集而适当调小参数后，可能导致聚集晶粒区

域提取不完整。 本文算法能够自适应地调整 Ｅｐｓ，
以将整个聚集区域找出且只包含少数小型晶粒。 另

外， 使用 Ｆ 值（Ｆ － Ｓｃｏｒｅ） 为聚集结果做定量分

析［１１］，Ｆ 值的定义为：

Ｆ ＝ ２∗Ｐｒｅ∗Ｒｅｃ
Ｐｒｅ ＋ Ｒｅｃ

． （３）

式中， Ｐｒｅ 表示正确率，即正确聚类的个数占总聚类

个数的百分比，Ｒｅｃ 表示召回率，即正确聚类的像素

点数占输入图像像素点总数的百分比。 通过比较 Ｆ
值能够预估算法对于聚集效果的正确性。

（ａ） ７５ｘ 原图　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 手动标注图

　 　 　 （ａ） ７５ｘ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ 　 　 　 （ｂ） Ｍａｎｕａｌｌｙ ａｎｎｏｔａｔｅｄ ｉｍａｇｅ　

（ｃ） ＤＢＳＣＡＮ（Ｍｉｎｐｔｓ＝ ５５０ Ｅｐｓ＝ ３５）　 　 　 （ｄ） 本文算法　 　 　
（ｃ） ＤＢＳＣＡＮ （ＭＩＮＰＴＳ ＝ ５５０ ＥＰＳ ＝ 　 　 （ｄ） Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ

３５） 　 　 ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ
图 ７　 实验结果对比图

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

（ａ） ３０ｘ 原图　 　 　 　 　 　 （ｂ） 手动标注图

　 　 　 （ａ） ３０ｘ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄｒａｗｉｎｇ 　 　 （ｂ） Ｍａｎｕａｌｌｙ ａｎｎｏｔａｔｅｄ ｄｒａｗｉｎｇ

（ｃ） ＤＢＳＣＡＮ（Ｍｉｎｐｔｓ＝ ３００ Ｅｐｓ＝ ２５）　 　 　 （ｄ） 本文算法　 　 　
（ｃ） ＤＢＳＣＡＮ （ＭＩＮＰＴＳ ＝ ５５０ ＥＰＳ ＝ 　 　 （ｄ） Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ

３５） 　 　 ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ
图 ８　 实验结果对比图

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 本文共测试不同放大倍数下共 ６３ 张金相图像，
在不同放大倍数下的 Ｆ 值对比和不同数据规模下

的算法运行时间对比如图 ９、图 １０ 所示。

７４第 ４ 期 周润， 等： 基于改进 ＤＢＳＣＡＮ 算法的金相图像晶粒聚集检测方法



100

80

60

40

20

0
30x 50x 75x

DBSCAN

本文算法

图 ９　 不同倍数下 Ｆ 值对比结果
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图 １０　 不同数据集大小下时间对比结果

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｉｍｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔ ｓｉｚｅｓ

　 　 从图中数据对比可以看出，本文算法在聚集准

确度方面优于传统 ＤＢＳＣＡＮ 算法，且通过 ｋ－ｄ 树加

速后的算法时间复杂度更低，整个检测过程不需要

用户干预，操作简洁方便。

４　 结束语

本文提出一种基于改进 ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法的

金相晶粒聚集检测方法，该方法从密度聚类的思想

出发，借鉴了许多国内外研究者对于自适应寻找

ＤＢＳＣＡＮ 最优参数的方法，提出了一种针对金相图

像的自适应ＤＢＳＣＡＮ算法。实验证明，本文方法优

于传统 ＤＢＳＣＡＮ 算法且无需人为设置参数，有更低

的时间复杂度，能够准确便捷的完成检测任务。 进

一步的主要研究方向，在于如何让 ＤＢＳＣＡＮ 算法在

聚类流程中自适应修改 ＭｉｎＰｔｓ 的值，以获得更加精

确的聚类效果，并希望能将该算法嵌入实际工程当

中，帮助工作人员高效完成任务。
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显的潮汐性。 基于 ＡＦＣ 的客流刷卡数据包含字段

具有较好的挖掘价值，运用大数据处理方法对轨道

交通运营数据，以问题为导向构建算法对现有字段

构建算法并运算，进而深层次挖掘客流的时段聚集

规律，客流出行 ＯＤ 对等，可用于指导全路网的运营

计划的编制，优化轨道交通开行方案的分时段运输

效率，提高乘客出行的可达性。
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