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摘要：目的 分析图像空间分布和灰度分布特征，改进区域生长图像分割方法，解决光照不均，墙面多

种不利因素影响造成的电缆图像分割耗时长、效果差的问题。方法 首先按照墙面不利情况对图像进行

分类，采用灰度均值方向投影法分析各类图像灰度分布特性，利用包络拟合离差获取电缆 ROI，结合

ROI 空间分布信息，进行种子点初始化和终止准则设定，大大降低待处理数据量，同时避开光照不均和

墙面不利因素的影响，并与 K–Means 聚类、全局区域生长、Unet 语义分割等方法进行对比。结果 对于

大小为 1 000×1 800 的图像，文中方法平均分割时间为 0.42 s，对于各类数据集，最大误检率和漏检率

只有 4%。结论 文中方法有效克服了区域生长分割效果差、耗时长的缺陷，能同时解决光照不均和各种

墙面不利因素影响下电缆准确分割的问题，分割效果好、耗时少。 
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An Algorithm for Tunnel Cable Image Segmentation under  

Complex Environment 

HAN Yan-fang, YANG Hai-ma, YANG Zhi-hao, ZHANG Yu-cong, WANG Zi-fei 

(School of Optical-Electrical Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China) 

ABSTRACT: The work aims to analyze the characteristics of image spatial distribution and gray distribution, improve the 

region growing segmentation method, and solve the problems of long time consumption and poor effect of cable image 

segmentation caused by uneven illumination and various adverse factors on the tunnel wall. Firstly, the images were clas-

sified according to the adverse conditions of the wall. Then, the gray distribution characteristics of various images were 

analyzed by means of vertical projection of mean gray. After that, the cable ROI was obtained with the help of the 

envelope fitting deviation, and the seed point initialization and termination criteria were set in combination with the spa-

tial distribution information of ROI, so as to greatly reduce the amount of data to be processed and avoid the influence of 

uneven illumination and adverse factors of the wall. Finally, comparisons were made with K-means clustering, global re-

gion growth and Unet semantic segmentation. For images of 1 000×1 800, the average segmentation time was about 0.42 s. For 

all kinds of adverse situations, the maximum false detection rate and missed detection rate were only 4%. The proposed 

method effectively overcomes the drawbacks of poor segmentation effect and longtime consumption of region growing 

method, and efficiently and successfully realizes accurate cable segmentation under the influence of non-uniform illumi-

nation and various adverse factors. 
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隧道内电缆以卡具固定在水泥墙面上，电缆脱

落会带来严重的安全问题。人工巡视耗时长、步行

检测效率低，易疲劳，车行检测易漏检。在巡视车

上安装图像采集装置获取图像，采用图像处理技术

进行检测能极大提高检测效率和精确度。但成像环

境的影响，常常导致成像光照不均，而隧道中水泥

墙面的潮湿使墙面和电缆成像灰度相近，使光照不

均和墙面干扰成为影响图像分割结果的关键，尤其

在工程应用中，更需要简单、高效的方法来解决这

一问题。 

在光照不均方面，受益于 Land 等 [1]提出的人眼

视觉亮度与色彩感知模型——Retinex 理论，许多研

究者提出了多种有效方法 [2]。如同态滤波 [3]，通过

设计频域滤波器在傅立叶域对不同光源分量的频率

成分进行滤波，从而实现灰度均衡化。传统方法通

过线性和非线性灰度变换如伽马校正等 [4]方法增强

对比度从而消除光照不均的影响；以及基于灰度统

计直方图方法进行灰度均衡等 [5]。近年流行的深度

学习方法在广泛的样本训练基础上可以得到比传统

方法更好的效果，但是其训练过程的不可解释，导

致其训练往往无法考虑图像工程中更高一级处理的

需求 [6]。在基于数学形态学理论方面，Liu 等 [7]提出

用 Top‒Hat 变换结合灰度变换的方法进行光照不均

带钢表面图像处理，改善了后续二值化结果。这些

方法在不同应用领域均取得了很好的效果。但以上

方法基于灰度值进行全局增强，而没有考虑图像灰

度值的空间分布特点。对隧道电缆图像而言，其光

照的不均衡导致目标和背景灰度相同或相近，使全

局灰度均衡的方法没办法将目标和背景的灰度区分

开，因而导致基于灰度特征相似性的图像分割方法

失效。 

另一方面，隧道不同位置存在墙面潮湿、剥落、

污迹、带状干扰等不利因素的影响，导致墙面成像灰

度与电缆灰度相近，传统基于特征相似性的区域分割

方法很难区分两者[8-9]，而基于特征不连续性的边缘

检测方法受墙面和电缆表面噪声的影响也存在很大

困难[10]。基于深度学习的方法可以充分挖掘多种图像

特征，但需要大量样本的归类、整理和标记工作以进

行网络训练[11-12]。区域生长方法[13-16]可以同时利用空

间和灰度分布信息，但往往耗时长、因噪声和光照不

均的影响，会出现空洞和过分割现象。 

文中以隧道电缆检测为应用背景，根据电缆图像

空间和灰度分布特点，探讨改进区域生长电缆分割方

法。针对光照不均、墙面不利因素影响以及耗时长问

题，在分析电缆图像空间和灰度分布特性的基础上，

采用灰度均值投影包络拟合离差，对电缆 ROI 进行

定位，从而消除光照不均和墙面对图像分割的影响；

同时，结合电缆空间位置信息，初始化种子点并设定

终止准则，大大减少了待处理数据量。 

1  隧道电缆图像分析 

1.1  隧道电缆图像采集 

隧道电缆图像采集系统由巡视车上加载光源、

图像采集卡、运动控制卡构成，获取图像数据及与

图像相对应的公里标数和工作距离数据，将相应数

据输入计算机进行存储、分析，公里标数和工作距

离用于对检测结果图像所对应的实际地点进行定

位，以通知人工及时检修。隧道电缆图像采集系统

见图 1。 

 

 

 
图 1  隧道电缆图像采集系统 

Fig.1 Tunnel cable image acquisition system 

 
从工程应用需求和数据采集效率的角度考虑，视

频采集系统获取的只有光强信号，没有波谱信息。图

像采集过程中，巡视车行进方向与电缆平行，墙面正

对光源中心区域较亮，远离光源部分的墙面较暗，导

致所采集图像光照不均。同时，潮湿墙面与大部分电

缆成像灰度值都较低，导致常用的 OTSU 阈值法无法

将电缆从背景中提取出来。图 2 所示原始图像大小为

1 000×1 800，其 OTSU 二值化结果可明显看出光照不

均的影响。图 2 中，左边一列为原始图像，右边一列

为对应的 OTSU 阈值化结果。 

1.2  电缆图像灰度分布分析 

由图 2 可知，由于光源能量随距离增大而衰减，

使照度在水平方向上呈现出从中心向两侧递减，光

源行进方向（垂直方向）照度均衡的特点。同时，

电缆在图像中也具有明显的垂直走向，所以如果将

像素灰度值向垂直方向投影，可以结合空间和灰度

值特征对墙面较暗区域与电缆区域的特点进行分

析。基于这一思想，提出如下垂直方向投影法进行

灰度分布分析。 

设图像为 f(x,y),图像大小为 M×N，则定义垂直方

向灰度均值投影 V 为： 

1

1
( ) ( , ) 1, 2... ; 1, 2...

M

i

V j f i j i M j N
M 

     (1) 

依据式（1）对图 2 中原始图像 a—f 进行计算，

得到垂直方向灰度均值投影，如图 3 所示，横坐标为

图像的列数，纵坐标为计算出的列向灰度均值投影

V，其结果分别与图 2 中 a—f 原始图像对应。 



第 43 卷  第 21 期 韩彦芳，等：复杂场景下隧道电缆图像分割算法 ·171· 

 

   
       a  原始图像 1                             g  OTSU 阈值化结果 1 

   
     b  原始图像 2                          h  OTSU 阈值化结果 2 

   
  c  原始图像 3                        I  OTSU 阈值化结果 3 

   
   d  原始图像 4                       j  OTSU 阈值化结果 4 

   
    e  原始图像 5                        k  OTSU 阈值化结果 5 

  
     f  原始图像 6                         l  OTSU 阈值化结果 6 

 

图 2  电缆原始图像及 OTSU 阈值化结果 
Fig.2 Original image and OTSU thresholding results of cable 
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图 3  垂直方向灰度均值投影 
Fig.3 Vertical projection of gray mean 

 
 

通过图像采集系统获取了 1 km 的隧道视频，共

3 098 幅图像。经统计，发现不论是墙面潮湿、污迹、

涂画、裂纹还是电缆位置靠左或右侧边、表面污损，其

灰度均值投影曲线包络都表现为二次曲线走势。其中，

电缆在空间上对应于曲线的谷点位置，光源中心对应峰

值位置，而在水平方向，随着远离中心位置，灰度列均

值急剧衰减，以致图像左右两侧灰度甚至低于电缆区域

灰度；当墙面整体潮湿（图 3b）而电缆表面反射光较

强时，电缆对应曲线两谷值中间包括一个峰值所在的区

域；当电缆位于图像左右两端位置时，与墙面的灰度

相近，其可区分度降低（如图 3d 所示）。 

4）当墙面有形似电缆的低灰度区域时，（如图

3f）曲线会有多个谷点，而电缆倾斜角度较低，区域

内部特征一致性较高，对应的谷点一般最小。 

通过以上分析，发现投影曲线谷点区域对应于电

缆所在位置，因电缆在图像中为竖直走向，所以以谷

点为中心的矩形区即电缆所在 ROI（Region Of In-

terest）。如果提取 ROI 区域进行电缆分割，则可以避

开光照不均衡和墙面潮湿、剥落、涂画、裂纹等多种

不利因素的影响。同时，大大降低待处理的数据量。

基于这种设想，文中提出基于灰度投影谷点检测的

ROI 提取方法以进行电缆图像分割。 

1.3  二次多项式包络离差 ROI 提取 

基于最小二乘法，采用二次多项式对灰度投影曲线V外

包络函数进行拟合得到拟合曲线C，则定义离差 r为： 
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| ( ) ( ) | 1,2,...,ir C i V i i L        (2) 

由于电缆在投影曲线中往往对应最远离包络函数

的谷点，所以可通过求取离差最大值获取电缆位置 l。 

 arg max( ) 1, 2,...,il r i L      (3) 

式中：arg（x）为求 x 对应的坐标。 

由图 2a—f 得到的包络曲线及其拟合离差结果见 

图 4。其中，图 4a—f 为灰度均值垂直方向投影曲线包

络拟合结果，图 4g—l 为根据式（2）计算得到的包络

离差曲线图。两类图的横坐标均为图像列数，左栏图纵

坐标为图像灰度均值垂直方向投影包络拟合值，右栏图

纵坐标为拟合离差值。从图 4 中看出，包络离差曲线的

峰值非常明显，对应于电缆所在列位置。 

 

 

 
图 4  投影包络拟合及离差 

Fig.4 Envelop fitting and deviation of projection 
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2  基于区域生长的 ROI 电缆分割 

2.1  ROI 电缆特征分析 

基于以上分析，可知线缆区域内像素点具有如下

特征。 

1）像素列坐标均在拟合离差最大值坐标附近。 

2）线缆区域内部像素一致性较高。 

3）墙面剥落严重时，区域灰度变化大。 
4）卡具宽度比线缆大。 
因此，定义特征量如下。 
1）设 ROI 图像为 f（x, y）其大小为 M×N，拟合

离差最大值列坐标为 l，则定义空间偏移量 d 为： 

( , ) 1, 2,..., ; 1,2,...,d i j j l i M j N         (4) 

2）设 r 为表示列数的随机变量，L 为列数，V(i)
为第 i 列像素灰度均值投影，Vpeak 表示灰度均值投影
的峰值，定义为： 

peak

peak

( )
( ) 1, 2,...,i

V V i
p r i L

V


 

     

(5) 

投影统计均值定义为： 

1

( ) 1,2,...,
L

i i
i

m r p r i L


       (6) 

灰度均值投影的二阶矩定义为： 

2
2

1

( ) ( ) ( )
L

i i
i

r r m p r


      (7) 

二阶矩大小反映了区域特征的一致性大小。 

3）ROI 区域水平方向均值投影 H： 

1

1
( ) ( , ) 1, 2,..., ; 1, 2,...,

N

j

H i f i j i M j N
N 

  
  

(8) 

根据 H，寻找曲线低谷对应的坐标范围，即得卡

具所在的行坐标范围，在此行坐标范围内，可对卡具

在水平方向的分布范围进行搜索定位，从而得到卡具

水平方向跨度 D。 

2.2  ROI 区域生长模型 

  基于先验知识和以上特征分析，采用区域生长

算法模型进行电缆分割，可以方便地将灰度分布特征

和空间分布特征结合起来。为此，提出如下种子点选 

择、生长准则和终止准则。 

种子点选择：在 ROI 内，根据式（3）选择列坐

标为 l 的所有像素为种子点 S，种子点个数为 N，种

子点灰度均值为 m。 

生长准则：对于种子点四邻域中待检测像素点

x（ i， j）的判断准则为： |m−x|<T，T 为阈值。当 x

满足生长准则时，将 x 加入种子点集合，S 的个数 N

增加 1，更新种子点灰度均值 m。 

终止准则：根据卡具水平方向分布范围结果，设

定空间偏移量阈值为 D，根据式（4），当待检测像素

点空间偏移量 d>D 或当待检测点灰度值与种子平均

灰度值 m 之差大于阈值 T 时，停止生长。 

2.3  灰度均值方向投影 ROI 区域生长分割

算法 

基于灰度均值投影和区域生长模型，在原始图像

上的电缆分割流程见图 5。 

设原始图像为 f（x，y），大小为 M×N。 

1）读入图像。 

2）灰度投影包络拟合。根据式（1）对图像做垂

直灰度均值投影，得到 V（i），i=1,2,…,N，基于最小

二乘原则，采用二次多项式对 V 进行包络拟合，得到

包络曲线 C（i）i=1,2, …,N。 

3）ROI 提取，种子点初始化。根据式（2）计算

包络离差 ri，根据式（3）得到离差最大值对应的列

坐标 l；由 l 确定电缆 ROI 区域，并以图像中第 l 列

所有像素点初始化区域生长种子点。 

4）卡具宽度估计。根据式（8）计算 ROI 水平

方向灰度均值投影，寻找谷点，对应于卡具所在行范

围，以此区域内所有像素垂直灰度均值投影确定卡具

水平方向跨度 D。 

5）频域高斯低通滤波。根据式（5）—（7）计

算 ROI 二阶矩 μ2，根据 μ2 大小判断墙面剥落和涂画

情况，用以确定频域高斯低通滤波器截止频率 D0,当

μ2 较大时，选择较小 D0 进行滤波； 

6）区域生长。计算种子点平均灰度值 m，计算

种子点四邻域中像素点灰度值与 m 差值，及其空间

偏移量 d，根据生长准则生长。 

7）终止条件判定。根据式（4），判断待检测像

素空间偏移量 d 是否大于 D，若 d 大于 D，则停止生

长；若 d 小于 D，则判断待检测像素灰度值与种子点

灰度均值之差是否小于阈值 T，如果是，则将当前像

素点加入种子点集合，更新种子点个数 N，更新种子

点灰度均值 m，返回第 6 步；如果否，停止生长。 

8）输出分割结果。 

3  实验结果及分析 

光照不均、墙面裂纹、墙面潮湿、剥落和涂画

等是所有隧道成像中影响分割的主要原因。但各种

状况影响分割算法的角度不同，一种全局分割方法

很难同时对所有墙面状况下的图像分割都取得好的

效果。根据影响因素的不同，对巡视车图像采集系

统获取的一公里隧道墙面数据共 3 098 幅灰度图像

进行分类，构建了 6 个数据集，分别对应于六种墙

面状况，即单纯光照不均、墙面潮湿、污迹、裂纹、

电缆位于图像一端（暗区域）、条带状干扰等，图

2a—f 所示原始图像分别展示了不同墙面类别的特

点。所有图像均存在光照不均问题，其中图 2a 所属 
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图 5  ROI 区域生长流程 
Fig.5 Flow chart of ROI region growing 

 
数据集墙面不利因素较少，主要为单纯光照不均；
图 2b 所属数据集主要为墙面潮湿而电缆表面特征
一致性差；图 2c 所属数据集主要为墙面潮湿且存在
潮湿轮廓干扰；图 2d 所属数据集主要为电缆位于图
像的一端暗区域中；图 2e 所属数据集为墙面存在严
重剥落和裂纹；图 2f 所属数据集为墙面上存在与电
缆形似的潮湿区域。为验证算法的有效性，每个数
据集由 30 幅图像构成。 

对比实验基于 6 个数据集进行。分别采用

K–means 聚类和全局区域生长等传统分割方法、目前

得到广泛关注的 Unet 语义分割方法和文中的 ROI 区

域生长法进行实验。 

Unet 是一种基于编码解码结构的深度神经网络，

对小训练样本问题非常有效，在语义分割中得到广泛

关注和成功应用。首先从每个数据集中取 3 幅图像进

行标注，将每幅图像分成 240×448 的图像块，对 Unet

网络进行训练，然后利用训练好的 Unet 网络对每个

数据集进行语义分割。Unet 网络的训练在单 CPU 上

进行，迭代次数为 90 次，用时 2 小时 6 分钟，训练

准确度和损失曲线见图 6。 

实验在 Windows10 操作系统下进行，对不同数

据集，进行高斯核函数同态滤波后，分别采用

K–means 聚类和全局区域生长进行分割，利用训练好

的 Unet 网络和 ROI 区域生长算法，分别对每一个数

据集进行测试，实验在相同的软硬件环境下进行，每

种数据集中每张图像的平均运行时间见表 1。 

从表 1 中看出，全局区域生长方法耗时长的问题

非常明显，不考虑 Unet 网络训练时间，只统计使用

训练好的 Unet 网络处理测试样本时间，每种数据集

的每张图像平均运行时间也都在 30 s 以上。基于 ROI

的区域生长由于极大降低了待处理数据量，算法运行

时间大大降低。 

采用 Unet 语义分割、K–means 聚类、全局区域

生长与文中的 ROI 区域生长分割分别对 6 类数据集

进行实验对比。每类数据集取出典型实验结果见

图 7—12。 

从图 7—12 可看到，光照不均和墙面不同状况对
基于全局灰度特征的图像分割方法带来极大困难，虽
然 Unet 网络训练准确度达到 95%，但在测试中，背
景干扰的影响和细节丢失的问题比较严重，虽然通过
改进网络结构和训练方法，可以改善 Unet 网络的处
理效果，但其处理测试样本的时间也值得关注。基于
灰度投影初始化种子点的全局区域生长法在墙面状
况较好时可以提取出电缆区域，但电缆表面一致性差
或者墙面存在严重剥落和裂纹时（如图 8 和图 11），
全局区域生长法也受到了很大影响。在不同墙面状况
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下，基于 ROI 的区域生长法避开了光照不均和墙面
的影响，成功实现了电缆分割。 

分别对各种方法的分割正确率进行了对比。正确

率的衡量应以满足更高层应用需求为标准。鉴于图像

分割目的是为了得到独立而完整的电缆区域，以用于

最终的电缆脱落状态识别，所以将正确率的衡量标准

定为能否正确提取目标，而不受背景干扰。为此，采

用 2 个指标进行统计：误把电缆当做背景的漏分率

（TF）和错把背景当做目标的误分率（FT），其中， 

当电缆区域空洞面积大于电缆面积一半的情况，记为
漏分 TF。对每个数据集进行了实验观察和统计，得
出漏分率 TF 和错分率 FT 的结果如表 2 所示。  

为具体比较分割结果的准确程度，分别对每个数

据集取出 3 幅图像共 18 幅图像进行标注得到

groundtruth 数据，计算各方法分割结果与 groundtruth

之间的平均 Dice 系数，如表 3 所示。Dice 系数反映

了分割结果与 groundtruth 的重合程度，其值介于[0,1]

之间。 

 

 

 
图 6  Unet 训练过程 

Fig.6 Process of Unet training 
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表 1  平均运行时间对比 
                               Tab.1 Comparison of average running time                              s 

图像类别 K–means 聚类 
全局 

区域生长 
Unet 语义分割 ROI 区域生长 

单纯光照不均 3.80 47.76 30.50 0.40 

电缆表面一致性较差 3.48 55.56 30.53 0.42 

墙面潮湿 3.80 89.23 30.48 0.42 

电缆位于图像较暗区域一端 3.85 58.55 30.5 0.37 

墙面存在条带状暗区域干扰 3.93 58.32 30.45 0.36 

墙面剥落和裂纹 3.95 66.56 30.50 0.38 

 

 

 
图 7  数据集 1 实验结果对比 

Fig.7 Comparison of segmentation result of data set 1 

 

 
 

图 8  数据集 2 实验结果对比 
Fig.8 Comparison of segmentation result of data set 2 

 

 
图 9  数据集 3 实验结果对比 

Fig.9 Comparison of segmentation result of data set 3 

 

 

 
图 10  数据集 4 实验结果对比 

Fig.10 Comparison of segmentation result of data set 4 
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图 11  数据集 5 实验结果对比 

Fig.11 Comparison of segmentation result of data set 5 

 

 
图 12  数据集 6 分割结果对比 

Fig.12 Comparison of segmentation result of data set 6 

 
表 2  误分率 FT 和漏分率 TF 结果对比 

Tab.2 Comparison of false segmentation rate FT and miss segmentation rate TF 

图像类别 
Unet 语义分割/% K–means 聚类/% 全局区域生长/% ROI 区域生长/% 

FT TF FT TF FT TF FT TF 

单纯光照不均 90 0 90 0 0 0 0 0 

电缆表面一致性较差 90 90 100 100 0 80 4 0 

墙面潮湿 90 0 90 0 0 0 0 0 

电缆位于图像较暗区域一端 90 0 90 0 0 0 0 0 

墙面存在条带状暗区域干扰 100 0 100 0 0 0 0 0 

墙面剥落和裂纹 100 0 100 0 100 0 4 0 

 
表 3  平均 Dice 指数对比 

Tab.3 Comparison of average Dice parameter 

图像类别 Unet 语义分割 K–means 聚类 全局区域生长 ROI 区域生长 

单纯光照不均 0.530 3 0.251 7 0.948 9 0.977 6 

电缆表面一致性较差 0.424 4 0.060 8 0.117 1 0.907 1 

墙面潮湿 0.226 4 0.212 9 0.946 5 0.979 9 

电缆位于图像较暗区域一端 0.292 9 0.260 6 0.968 7 0.973 2 

墙面存在条带状暗区域干扰 0.220 2 0.187 0 0.120 2 0.940 4 

墙面剥落和裂纹 0.190 0 0.155 7 0.362 6 0.970 0 

 
由表 2 和表 3 可知，Unet、K–means 方法在墙面

情况复杂时，漏分割和错分割的比例很高，尤其是当

墙面剥落和裂纹严重时，这 2 种方法的平均 Dice 系

数不到 0.2，算法几乎失效。而大部分情况下，这 2

种算法受到墙面干扰的影响而会把墙面错分为电缆；

全局区域生长法因为利用了定位信息进行种子点初

始化，所以对于单纯光照不均、墙面潮湿和电缆位于

图像一端暗区域范围时，平均 Dice 系数在 0.9 以上，

分割效果相对较好，但在墙面存在条带状暗区域干扰

时，平均 Dice 系数不到 0.2，该方法也会失效；不论

是哪一类数据集，ROI 区域生长法的平均 Dice 系数

都在 0.9 以上，获得了很好的效果，只有在电缆表面

一致性很差时，电缆内部会稍有小面积空洞（如图 8

所示）。 
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4  结语 

隧道电缆脱落图像检测具有重要安全意义和实

用价值。其中，电缆图像分割是实现电缆状态识别的

关键。通过分析隧道成像数据，建立了 6 种墙面情况

的数据集：单纯光照不均、墙面潮湿、剥落、污迹、

裂纹，基于特征相似性的图像分割方法很难同时对所

有数据集实现有效电缆分割。传统区域生长法受种子

点选择、生长准则和终止准则的影响很大，往往存在

耗时长、空洞和过分割问题。文中通过对电缆图像空

间分布和灰度分布特征分析，利用灰度均值投影包络

拟合离差，简单、快速实现电缆 ROI 定位，在 ROI

上通过区域生长实现电缆分割。针对种子点对区域生

长算法的影响，充分利用定位信息进行种子点初始

化，针对区域生长耗时长的问题，利用定位信息确定

了区域生长空间范围，极大降低了待处理数据量。与

传统分割方法及目前流行的 Unet 语义分割的对比实

验结果表明，文中方法有效避开了光照不均和墙面多

种不利因素对分割算法的影响，获得了更好的效果，

为进一步电缆状态识别提供了有力支撑。 
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