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基于图像分割算法的超高速碎片云的分析研究

王　 晓， 宋　 燕
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 目前针对超高速碎片云的研究大多是采用 ＳＰＨ 数字模拟方法，用离散点表示碎片云，但这种方法难以对单个碎片进

行识别。 少数研究通过闪光 Ｘ 成像技术获得了撞击过程中的碎片云序列，对碎片云进行了动态图像诊断和定性分析。 但是

Ｘ 射线照片分辨率较低，对比度较低，无法对碎片云进行定量分析获取其精确参数。 采用超高速序列激光阴影成像设备获得

２ 组对比度较高，分辨率达 ５００ 万像素的碎片云图像，并通过多种图像分割方法将碎片云与背景分离同时将粘连的碎片分割

开，然后在 ＲＯＩ 区域（ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ， ＲＯＩ）内采用基于 Ｈｕ 不变矩的轮廓识别方法对相邻帧的碎片进行识别，从而对碎片云

进行了定量分析，获得了碎片的轴向运动速度，并得到了碎片运动轨迹。 实验结果表明基于简单线性迭代聚类（ ｓｉｍｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ
ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ， ｓｌｉｃ）超像素分割算法适用于碎片云图像的分割且分割后的碎片识别度较高；碎片的轴向速度从碎片云的

后端到前端逐渐增大，且位于前端的碎片速度最大；碎片云对后板中心附近区域造成的损伤严重。 该方法为碎片云图像的研

究奠定了基础，对超高速碎片云的特性研究具有重要意义。
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０　 引　 言

随着人类对太空探索脚步的加快，空间碎片环

境近年来急剧恶化，各国对航天器特别是载人航天

器和空间实验室碎片防护结构设计［１－２］，以及空间

碎片云的研究愈加重视。 由于超高速碰撞发生在空

间，要真实地获取碎片云参数极其困难，因此地面模

拟试验便成为获取碎片云参数的主要途径，即应用

二级轻气炮加载技术进行弹丸超高速正撞击薄板实

验研究。
目前主要的超高速碎片研究大多都是传统的物

理方法，其中应用最为广泛的是 ＳＰＨ 方法［３－５］，采用

规则的粒子来模拟碎片云的形成过程，而实际工程

中超高速碰撞涉及大形变其运动是不规则的，因此

模拟数值与实验中的真实数据有一定差距，同时



ＳＰＨ 方法的求解计算量巨大，不仅耗费资源严重还

十分耗时。 然而大部分碎片云图像研究是利用闪光

Ｘ 射线照相设备获取碎片云图像，对碎片云的形状

变化进行了定性分析，借助不同时刻拍摄的 Ｘ 射线

照片对碎片云上某一点的速度进行测量，通过同一

点在不同时刻所处位置的间距与拍摄时间之差的比

值来获得该点的速度［６］。 由于 Ｘ 射线照片分辨率

较低，对比度较低，且碎片云的运动是不规则的。 故

碎片云、背景以及噪声难以区分，难以获取碎片云的

精确参数。 此外，Ｗａｔｓｏｎ 等人［７］ 提出了一种测量碎

片速度和尺寸的方法，针对碎片云视频帧序列建立

二维空间和时间的三维坐标系，将同一条直线上的

点视为同一碎片，并采用了随机一致算法进行了数

据的筛选，由此得到碎片的运动轨迹和速度，这样匹

配得到的碎片具有一定的随机性，未结合碎片的特

征进行识别，误差较大。
随着人工智能的兴起，图像处理和模式识别已

经应用在很多领域并取得了不错的成果，如医学图

像分析、光学文字识别以及目标追踪等。 本文基于

均值漂移、边缘检测、超像素分割、ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类分

割、水平集分割方法和基于矩的特征匹配方法对碎

片云的特性展开研究。 采用中国空气动力研究与发

展中心的超高速序列激光阴影成像设备获得了 ２ 组

对比度较高，分辨率达五百万像素的碎片云图像，首
先利用均值漂移滤波对原始的碎片云图像进行了平

滑处理，去除了噪声等干扰信息；然后通过多种图像

分割方法将碎片云和背景分离并将粘连的碎片分割

开，得到轮廓清晰特征明显的碎片云图像；接着在

ＲＯＩ 区域内采用基于 Ｈｕ 不变矩的匹配算法对每个

碎片轮廓特征进行识别，最后对碎片质心移动的位

置进行定量分析得到碎片的轴向速度，同时得到了

碎片的运动轨迹。 实验结果显示基于简单线性迭代

聚类超像素分割算法的适合于碎片云图像的分割，
不仅能将前端大部分粘连重叠的碎片轮廓提取出来

还能保留细小碎片的轮廓特征，同时碎片识别数量

较高；多组实验对比发现碎片的轴向速度越靠近碎

片云的前端，速度越大；大部分碎片最后撞击的位置

集中在后板的中心位置附近，并对后板中心附近区

域造成严重损伤。
１　 实验及相关数据

本文采用二级轻气炮发射球形弹丸进行超高速

撞击试验，获得了 ２ 组碎片云图像，每组各八帧图

像，图像分辨率为 ２ ４００×２ ４００，弹丸材料为 ２０１７－
Ｔ４ 铝合金，靶板材料采用 ６０６１－Ｔ６ 单层铝合金板。

２ 组实验数据见表 １。

表 １　 实验参数

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

序号 Ｄ ／ ｍｍ ｔ ／ ｍｍ ｖ０ ／ （ｋｍ·ｓ－１） Δｔ ／ μｓ

１
２

２．０
２．５

１．０
１．０

３．００
３．２４

５
５

　 　 表 １ 中， Ｄ 表示弹丸的直径； ｔ 表示弹丸撞击的

前板的厚度，其中前后板之间的距离为 ８０ ｍｍ； ｖ０ 表
示弹丸撞击速度； Δｔ 表示照片拍摄的时间间隔。 每

组实验均获得 ８ 帧碎片云图像，与其他帧图像对比

第 ６、７ 帧图像的碎片分布较均匀且碎片特征更明

显，因此本次实验选取了第 ６ 帧和第 ７ 帧碎片云图

像作为实验对象。 ２ 组实验的原始碎片云图像如图

１ 和图 ２ 所示。 为简化计算量，利用 ＯＰＥＮＣＶ 环境

下的 ｒａｎｇｅ 函数对图片进行了统一裁剪，在保留碎

片云的关键信息的同时，去除了冗余的背景。

（ａ） 第 ６ 帧　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 第 ７ 帧

（ａ） Ｆｒａｍｅ ６　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） Ｆｒａｍｅ ７
图 １　 实验 １ 碎片云原始图像

Ｆｉｇ． １　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｄｅｂｒｉｓ ｃｌｏｕｄ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ １

（ａ） 第 ６ 帧　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 第 ７ 帧

（ａ） Ｆｒａｍｅ ６　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） Ｆｒａｍｅ ７
图 ２　 实验 ２ 碎片云原始图像

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｄｅｂｒｉｓ ｃｌｏｕｄ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ２

２　 碎片云图像分割

２．１　 基于均值漂移滤波的图像平滑

原始的碎片云图像存在大量噪声，会严重影响

图像的分割，利用均值漂移滤波对图像进行去噪处

理，可以在去噪的同时保留碎片的边缘信息［８－９］。
均值漂移算法最早由 Ｆｕｋｕｎａｇａ 于 １９５７ 年提出，是
一种基于核函数估计的无参数迭代算法，且已广泛

应用于图像聚类、平滑、分割和跟踪方面。
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给定一个 ｄ 维空间 Ｒｄ 中有一个自己 Ｓｈ， ｘ∈ Ｓｈ

是空间中的一个点，则其迭代公式可写为：

ｘｔ ＋１ ＝ ｍ（ｘ） ＝
∑
ｉ∈Ｓｈ

（‖（ｘ － ｘｉ） ／ ｈ‖２
Ｈｉ
）ｗ（ｘｉ）ｘｉ

∑
ｉ∈Ｓｈ

（‖（ｘ － ｘｉ） ／ ｈ‖２
Ｈｉ
）ｗ（ｘｉ）

．

（１）

　 　 其中， ｗ（ｘｉ） 为采样点 ｘｉ 的权重值，∑ｗ（ｘｉ） ＝

１； ｗ ｘｉ( ) ＞ ０； ｈ ＝ （ ｈｓ， ｈｒ） 为窗口大小， Ｋ ｘ( ) ＝
ｋ（‖ｘ‖２

Ｈｉ
） 为核函数，本文采用高斯核函数； Ｈｉ 为

带宽矩阵，决定了核函数的影响范围。
ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 去噪后的碎片云图像如图 ３ 所示。

由图 ３ 可知，经过滤波后的碎片云图像更加清晰，
碎片云和背景的对比度更加明显，碎片轮廓更加清

晰。

（ａ） 去噪前　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 去噪后

（ａ） Ｂｅｆｏｒｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ　 　 　 　 　 （ｂ） Ａｆｔｅｒ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

图 ３　 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 去噪后的碎片云图像

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｅｂｒｉｓ ｃｌｏｕｄ ｉｍａｇｅ ａｆｔｅｒ ｍｅａｎｓｈｉｆｔ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

２．２　 基于 ｃａｎｎｙ 算子的图像分割

ｃａｎｎｙ 边缘检测算法通过找到图像梯度中的局

部极大值点，并将其他非极大值点置零，最后利用双

阈值算法检测和连接边缘［１０－１１］。 设图像为 ｆ（ｘ，ｙ），
则像素点的梯度 Ｇ 和方向 θ 如式（２）、式（３） 所示：

Ｇ ＝ ｆ２ｘ ＋ ｆ２ｙ ， （２）

θ ＝ ａｒｃｔａｎ（
ｆｘ
ｆｙ
）， （３）

　 　 研究中， Ｓｘ 和 Ｓｙ 分别表示检测 ｘ 方向和 ｙ 方向

的 Ｓｏｂｅｌ 算子，若图像中一个 ３×３ 的窗口为 Ａ，要计

算其中心点像素的梯度，则和 Ｓｏｂｅｌ算子进行卷积后

像素点在 ｘ 和 ｙ 方向的梯度值分别为：
ｆｘ ＝ Ｓｘ∗Ａ， （４）
ｆｙ ＝ Ｓｙ∗Ａ． （５）

２．３　 基于简单线性迭代聚类超像素分割算法的碎

片云图像分割

简单线性迭代聚类超像素分割算法（ｓｌｉｃ） ［１２－１３］

将彩色图像转化为 ＬＡＢ 颜色空间和 ＸＹ 坐标下的 ５

维特征向量，然后对 ５ 维特征向量构造距离度量标

准，从而对图像像素进行局部聚类。
首先初始化种子点（聚类中心），图片有 Ｎ 个像

素点，预分为 Ｋ 个超像素，则每个超像素的大小为

Ｎ ／ Ｋ ，由此推得相邻种子点的距离近似为：

Ｓ ＝ Ｎ
Ｋ

， （６）

　 　 然后在种子点的 ｎ × ｎ 邻域内重新选择种子点

（一般取 ｎ ＝ ３）。 计算该邻域内所有像素点的梯度

值，避免所选的种子点为边缘和噪声，将种子点移到

该邻域内梯度最小的地方，设图像为 ｆ（ｘ，ｙ） 梯度定

义为：
Ｇ（ｘ，ｙ） ＝ ‖ｆ（ｘ ＋ １，ｙ） － ｆ（ｘ － １，ｙ）‖２ ＋
‖ｆ（ｘ，ｙ ＋ １） － ｆ（ｘ，ｙ － １）‖２，

（７）

　 　 接着为每个像素点分配类标签，并进行颜色距

离和空间距离的度量， 对 ｘ，ｙ 进行归一化。 如式

（８） ～ 式（１０） 所示：

ｄｃ ＝ （ ｌ ｊ － ｌｉ） ２ ＋ （ａ ｊ － ａｉ） ２ ＋ （ｂ ｊ － ｂｉ） ２ ，（８）

ｄｓ ＝ （ｘ ｊ － ｘｉ） ２ ＋ （ｙ ｊ － ｙｉ） ２ ， （９）

Ｄ′ ＝ （
ｄｃ

ｍ
）

２

＋ （
ｄｓ

Ｓ
）

２

． （１０）

　 　 最后迭代优化，重复上述步骤直到误差收敛。
２．４　 基于 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类的碎片云图像分割

ｋ－ｍｅａｎｓ 是由 ＭａｃＱｕｅｅｎ 在 １９６７ 年提出的一种

非监督学习算法［１４］。 使用 ｋ－ｍｅａｎｓ 对图像进行分

割，并将每个像素点划分到不同的簇上，然后用每个

簇质心的像素值来代替这个簇的所有像素点的值，
实现简单的图像分割。 这里将用到如下数学公式：

δ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｒｉｋ［ｘｉ － μｋ］ ２ ． （１１）

　 　 其中， Ｎ 为像素点的个数； ｘｉ 为样本点； Ｋ 为聚

类的总个数； μｋ 为第 ｋ 个聚类中心； ｒｉｋ 表示隶属度；
若样本点 ｘｉ 属于第 ｋ聚类，则 ｒｉｋ 的值为 １，否则为 ０。
首先，选择 Ｋ 个初始质心，将每个像素点合并到与

之最近的质心，分配到质心的点为一个簇。 接着按

照这些簇的位置，迭代簇的中心。 重复分配和迭代

步骤，直到簇的位置不发生变化。
２．５　 基于水平集算法的碎片云图像分割

基于水平集的分割方法即几何活动轮廓模

型［１５－１６］具有数值稳定性强，能自适应目标拓扑结构

的变化等优点。 设图像为 ｆ（ｘ，ｙ）， 演化曲线为

Ｃ ｖ，ｔ( ) ＝ ［ｘ ｓ，ｔ( ) ，ｙ（ ｓ，ｔ）］，其中 ｔ 表示时间步长，ｓ
表示归一化弧长，ｓ∈［０，１］，曲线的演化方程如下：
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∂Ｃ（ｖ，ｔ）
∂ｔ

＝ Ｆ（Ｃ） Ｎ０，

Ｃ（ｖ，０） ＝ Ｃ０（ｖ） ．

ì

î

í
ïï

ïï
（１２）

　 　 其中， Ｎ０ 表示垂直向外的法向量； Ｆ 表示关于

演化曲线 Ｃ 的曲率的函数； Ｃ（ｖ，０） ＝ Ｃ０（ｖ） 对曲线

进行初始化。 将演化曲线方程嵌入到更高一维的空

间曲面中，则曲线被隐式地表达为水平集函数 ｗ（ｘ，
ｙ，ｔ） ，其曲线演化方程为：

∂ｗ
∂ｔ

＝ ｈ（ｘ，ｙ） Ñｗ λ ＋ ｄｉｖ Ñｗ
Ñｗ

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú ， （１３）

　 　 其中， ｈ（ｘ，ｙ） 表示图像 ｆ（ｘ，ｙ） 的边缘检测函

数，其数学定义为：

ｈ（ｘ，ｙ） ＝ １
１ ＋ ÑＧ∗ｆ（ｘ，ｙ） ２ ． （１４）

　 　 其中， λ 为常数， Ｇ 为二维高斯滤波器。
　 　 综上研究后，各算法的性能对此见表 ２。 由表 ２
和图 ５ 可知 ｓｌｉｃ 分割算法在碎片云图像的分割中，
表现出良好的分割性能，对于粘连的前端碎片可以

在保持碎片轮廓特征的同时将其分割开，并保留了

细小碎片，且生成的超像素块形状也比较规则，运算

速度较快。
表 ２　 分割算法对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

分割算法 分割性能

基于 ｃａｎｎｙ 算 子

的分割

信噪比好，定位性能好，能抑制虚假响应。
能检测出大部分碎片的边缘，但部分碎片存

在边缘不连续，边缘轮廓丢失，如图 ４ 中框

内的碎片。

ｓｌｉｃ 超像素分割 生成的超像素如同细胞一般紧凑整齐，运行

速度快，轮廓保持理想。 如图 ５ 所示，大部

分碎片被分在一个独立的超像素块内，使得

碎片分开的同时能留边缘轮廓，对前端部分

粘连严重的碎片也能进行一定的分割，同时

保留了细小的碎片。

ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类

分割

简单，快速，设置的参数较少，但对初始值和

噪声敏感，容易过分割。 在图 ６ 中，大部分

碎片和碎片边缘轮廓以及背景都成功分离，
但是有过分割现象。

水平集分割 适用于外形复杂，弱边界、灰度不均匀的图

像，常用于医学图像的分割。 碎片云图像的

轮廓曲线演化如图 ７ 所示，演化曲线为蓝色

部分，大部分碎片的轮廓能被演化曲线很好

地包裹，但是部分碎片的演化曲线有边界泄

露现象。 对相距较近的碎片会产生误分割。

图 ４　 ｃａｎｎｙ 边缘检测结果 　 　 　 　 　 图 ５　 ｓｌｉｃ 分割结果

Ｆｉｇ． ４　 ｃａｎｎｙ ｅｄｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ　 　 Ｆｉｇ． ５　 ｓｌｉｃ ｓｐｌｉｔ ｒｅｓｕｌｔ

图 ６　 ｋ－ｍｅａｎｓ聚类分割结果 　 　 　 图 ７　 水平集分割结果

Ｆｉｇ． ６　 ｋ－ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　 　 Ｆｉｇ． ７　 Ｌｅｖｅｌ ｓｅｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
　 　 　 　 ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ　 　 　 　 　 ｒｅｓｕｌｔ

３　 基于 ｈｕ 不变矩和 ＲＯＩ 区域的碎片轮廓匹配

用图像的形状特征进行匹配也是一种重要的特

征匹配方法［１７－１８］。 图像中每个像素点之间的相对

位置关系是确定的，故运算得到的矩并不会因为图

像的位置、方向和大小的改变而变化。 大部分碎片

在膨胀过程中碎片形状不会发生变化，只是位置、方
向发生了变化，因此本文采用 ｈｕ 不变矩来进行碎片

轮廓的匹配。 为增加匹配的可靠性，同时减少计算

量和误匹配的概率时，采用在 ＲＯＩ 区域进行碎片的

匹配。
　 　 ｈｕ 矩的 ｐ ＋ ｑ 阶重心矩为：

ｍｐｑ ＝ ∑
ｘ
∑

ｙ
ｘｐ ｙｑ ｆ（ｘ，ｙ），

ｐ，ｑ ＝ ０，１，２．．．， （１５）
　 　 则图像中心矩可表示为：

ｕｐｑ ＝ ∑
ｘ
∑

ｙ
（ｘ － ｘ０） ｐ （ｙ － ｙ０） ｑ ｆ（ｘ，ｙ），

ｐ，ｑ ＝ ０，１，２．．．，
（１６）

　 　 其中， ｘ０ ＝
ｍ１０

ｍ００
，ｙ０ ＝

ｍ０１

ｍ００
为图像的重心坐标，将

图像归一化后的 ｐ ＋ ｑ 阶重心矩定义为：

ηｐｑ ＝
ｕｐｑ

ｕβ
００

　 ｐ，ｑ ＝ ０，１，２．．．，

　 　 其中，

β ＝ ｐ ＋ ｑ
２

＋ １， （１７）

　 　 利用归一化的矩构造出了 ７ 个不受图像平移、
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旋转和缩放变化的矩，即：

　

ϕ１ ＝ η２０ ＋ η０２；

ϕ２ ＝ （η２０ － η０２） ２ ＋ ４ η１１
２；

ϕ３ ＝ （η３０ － ３ η１２） ２ ＋ （３η２１ － η０３） ２；

ϕ４ ＝ （η３０ ＋ η１２） ２ ＋ （η２１ ＋ η０３） ２；

ϕ５ ＝ （η３０ － ３η１２）（η３０ ＋ η１２） （η３０ ＋ η１２） ２ －[

　 　 ３（η２１ ＋ η０３） ２ ] ＋ （３η２１ － η０３）（η２１ ＋

　 　 η０３） ３（η３０ ＋ η１２） ２ － （η２１ ＋ η０３） ２[ ] ；

ϕ６ ＝ （η２０ － η０２） （η３０ ＋ η１２） ２ － （η２１ ＋[

　 　 η０３） ２ ] ＋ ４η１１（η３０ ＋ η１２）（η２１ ＋ η０３）；

ϕ７ ＝ （３η２１ － η０２）（η３０ ＋ η１２） （η３０ ＋ η１２） ２ －[

　 　 ３（η２１ ＋ η０３） ２ ] ＋ （３η１２ － η３０）（η２０ ＋

　 　 η０３） ３（η３０ ＋ η１２） ２ － （η２１ ＋ η０３） ２[ ] ．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

（１８）
对每组图片进行轮廓特征提取，在 ＲＯＩ 区域内

实现基于 ｈｕ 不变矩的形状特征识别匹配，并将匹配

结果与原图进行筛选和对比，得到正确匹配的碎片。
通过观察对比两帧碎片云原图发现，很多碎片在碎

片云膨胀过程中由于运动拍摄得到的碎片形状会发

生变化，但是参考其周围的碎片仍可以检验其匹配

结果。 由于篇幅限制，这里只给出了 ｓｌｉｃ 算法分割

后的匹配效果图如图 ８ 和与 ９ 所示，在相邻帧碎片

云图像中同一碎片具有相同编号，框内的碎片为匹

配正确的碎片。 对 １０ 组碎片云图像分别进行轮廓

特征匹配并统计正确匹配的碎片数量，同时求解出

识别到的碎片的轴向运动速度。 碎片轴向速度公式

如式（１９）所示：

ｖ ＝ （ｘ２ － ｘ１）
ｌ
ｐｌ

１
Δｔ
． （１９）

　 　 其中， ｘ１ 和 ｘ２ 分别表示相邻帧中成功匹配的碎

片轮廓质心的横坐标； ｌ 表示撞击的前后板之间的

实际距离； ｐｌ 表示获得的碎片云图像中前后板之间

的横坐标之差； Δｔ 表示碎片云图像拍摄的时间间

隔。

（ａ） 第 ６ 帧

（ａ） Ｆｒａｍｅ ６
（ｂ） 第 ７ 帧

（ｂ） Ｆｒａｍｅ ７

图 ８　 实验 １ 基于 ｓｌｉｃ 算法分割的碎片轮廓识别结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｆｒａｇｍｅｎｔ ｃｏｎｔｏｕｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｌｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ １

（ａ） 第 ６ 帧

（ａ） Ｆｒａｍｅ ６

（ｂ） 第 ７ 帧

（ｂ） Ｆｒａｍｅ ７

图 ９　 实验 ２ 基于 ｓｌｉｃ 算法分割的碎片轮廓识别结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｆｒａｇｍｅｎｔ ｃｏｎｔｏｕｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｌｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ２
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４　 实验结果与分析

碎片成功匹配数量见表 ３。 由表 ３ 可知 ｓｌｉｃ 分

割算法得到的图像进行轮廓特征匹配后成功识别的

碎片的数量最多。 分割得到的图像在基于 ｈｕ 矩的

轮廓特征中识别效果优于其他三种分割方法，尤其是

对于位于碎片云前端的碎片识别率更高，因此 ４ 种分

割算法中，ｓｌｉｃ 算法更适用于碎片云图像的分割。
　 　 对基于 ｓｌｉｃ 超像素算法分割的结果进行匹配得

到的碎片的轴向速度进行了求解，求解结果见表 ４，

表 ５，每个碎片有属于自己的编号和对应速度。
表 ３　 碎片成功匹配数量

Ｔａｂ． ３　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｒａｇｍｅｎｔｓ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｍａｔｃｈｅｄ

分割算法 实验 １ 实验 ２

基于 ｃａｎｎｙ 算子的分割 ２５ ４１

ｓｌｉｃ 超像素分割 ２９ ４３

ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类分割 ２２ ２８

水平集分割 ２３ ３９

表 ４　 实验 １ 中碎片轴向速度

Ｔａｂ． ４　 Ａｘｉａｌ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｆ ｆｒａｇｍｅｎｔｓ ｉｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ １

碎片编号 １ ２ ４ ５ ８ １３ ２２ ２３ ２９ ３１ ３３ ３５ ３６ ３７ ３８

轴向速度 ／ （ｋｍ·ｓ－１） １．４０ １．０４ １．３７ １．１８ １．４５ ０．８２ ０．８６ １．３２ ０．５２ ２．１３ ０．７４ ０．１４ ０．５６ １．８１ ０．８２

碎片编号 ４１ ４２ ４３ ４６ ６０ ６４ ６６ ６９ ７０ ７２ ７５ ７９ ８１

轴向速度 ／ （ｋｍ·ｓ－１） １．８６ １．９６ １．６２ １．０５ ０．３３ ０．２３ ０．５０ １．４３ １．３０ １．０４ １．１９ １．４１ １．９１

表 ５　 实验 ２ 中碎片轴向速度

Ｔａｂ． ５　 Ａｘｉａｌ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｆ ｆｒａｇｍｅｎｔｓ ｉｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ２

碎片编号 １ ４ ５ ８ ９ １０ １１ １５ １８ ２２ ２３ ２８ ３２ ３９ ４４

轴向速度 ／ （ｋｍ·ｓ－１） １．２７ ２．０５ ０．７１ ０．５２ ２．１０ ２．２６ １．７６ ０．７１ ０．５２ ２．３９ １．６２ ０．３２ ０．６９ １．０１ １．７０

碎片编号 ５０ ５１ ５２ ５５ ５９ ６１ ６２ ６３ ６４ ６７ ６８ ７０ ７１ ７６ ７７

轴向速度 ／ （ｋｍ·ｓ－１） ０．８２ ２．２９ １．１２ １．７４ １．５２ ０．３５ １．１３ ２．０８ ２．３６ ０．４０ ０．５９ ０．８０ １．３０ ２．４４ ２．５２

碎片编号 ７８ ７９ ８１ ８２ ８３ ８４ ８５ ８７ ８９ ９１ ９６ ９７ １２１

轴向速度 ／ （ｋｍ·ｓ－１） １．００ ２．１２ ２．２５ １．１１ ０．６０ ０．１３ １．７６ ０．２９ ０．０５ １．７５ ０．６７ ２．５４ １．００

　 　 碎片云轴向最大速度即前端速度是评价航天器

内部仪器设备毁伤程度的重要因素，仪器设备的外

壳能否被击穿以及击穿面积大小都与碎片云的前端

速度密切相关。 结合表 ４、图 ８ 以及表 ５ 和图 ９ 分析

得知，位于碎片云前端的碎片轴向速度较快，位于碎

片云后端的碎片速度较慢，从碎片云后端到碎片云

前端碎片速度逐渐增大。 分析图 ８ 和图 ９ 可知，位
于碎片云后端的框内的碎片速度大多小于 １ ｋｍ ／ ｓ，
位于碎片云中部的框内的碎片速度大多介于 １ ｋｍ ／
ｓ 与 ２ ｋｍ ／ ｓ 之间，位于碎片云前端的框内碎片速度

约为 ２ ｋｍ ／ ｓ。 观察表 ４ 知道，碎片编号为 ３１、４１、４２
的碎片的速度约为 ２ ｋｍ ／ ｓ 且碎片的位置也靠近碎

片云的前端。 在表 ５ 中，碎片编号为 ２２、５１、６４、７７
的碎片速度约为 ２．２ ｋｍ ／ ｓ 且碎片的位置也靠近碎

片云的前端。 同时，由于实验 １ 中弹丸的直径小于

实验 ２ 中弹丸的直径，故撞击形成的碎片也相对较

少，从而实验 ２ 匹配得到的碎片数量多于实验 １ 匹

配的碎片数量。
　 　 根据匹配得到的连续帧的碎片质心坐标， 在二

维空间 ＸＹ 坐标下获得了碎片的运动轨迹，如图 １０
所示。 大部分碎片最后撞击的位置集中在后板的

中心位置附近如图中黑色圆点所示，因此后板中心

附近为损伤最为严重的区域。
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（ａ） 实验 １ 碎片运动轨迹
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（ｂ） 实验 ２ 碎片运动轨迹

（ｂ） Ｄｅｂｒｉｓ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｉｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ２
图 １０　 碎片运动轨迹图
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５　 结束语

本文利用图像处理的方法对碎片云的特性进行

了深入研究。 通过对实验获得的连续帧碎片云图像

进行图像处理，对碎片云的特性进行了定量分析，采
用 ４ 种不同的分割算法对碎片云图像进行分割，对
比了 ４ 种分割算法的有效性，同时在相邻帧碎片云

图像中对同一碎片进行识别匹配，进而得到了碎片

的运动轨迹。 通过分析可以得出以下结论：
（１）基于简单线性迭代聚类超像素分割算法得

到的碎片云图像分割效果更好，不仅能将粘连的碎

片分割开而且能保留许多细小的碎片，还能更好地

处理碎片云前端的碎片从而得到位于碎片云前端的

碎片轴向速度、即碎片云最大轴向速度，同时在进行

碎片匹配时，正确匹配的碎片数量更多。
（２）位于碎片云后端的碎片轴向速度较慢，位

于碎片云前端的碎片轴向速度较快，从碎片云后端

到碎片云前端碎片速度逐渐增大。
（３）根据碎片运动轨迹可知大部分碎片最后集

中在后板中心附近的位置，并对后板造成严重损伤。
实验结果表明运用图像处理的方法对碎片云图

像进行研究，可实现对碎片云中单个碎片的识别，从
而获得单个碎片的深度信息如轴向速度，运动轨迹。
在碎片云的膨胀过程中，由于部分碎片会发生翻转，
拍摄获得的碎片云图像中同一碎片形态会有所差

异，对于这部分碎片的识别仍有一定难度，对于碎片

云特性的研究仍然需要进一步的探索。 在接下来的

研究中，主要从碎片图像的获取方法和图像处理算

法两个方面进行改进。 为了提高碎片识别的精度，
需要从不同角度获得更多高质量碎片云图像，进而

提取碎片云的更多信息。 另一方面，结合获得的碎

片特征信息采用更可靠的匹配算法对碎片进行识

别，从而对碎片云的特性进行进一步的研究。
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