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递变能量X射线成像, 通过获取并融合图像序列实现动态范围扩展, 完整再现了检测对象的结构信息.
但是在融合过程中往往是以质量优化为目的, 忽略了与实际高动态成像的灰度映射正确性, 从而不能保证图
像信息与实际物体信息的物理匹配性. 因此, 本文提出了递变能量X射线高动态融合图像的灰度表征算法.
该算法首先以标钢质准楔形试块为对象, 将不同电压下的融合图像作为输入数据, 直接采集高动态成像图像
作为输出数据, 利用神经网络方法构建递变能量成像的灰度表征模型. 同时针对不同于训练对象的材料, 对
灰度表征模型进行修正, 实现了不同材质的灰度正确表征, 进而实现了低动态图像序列融合图像的正确表征.
以 12和 16 bit成像系统进行实验, 结果表明, 利用 12 bit 探测器通过变电压采集图像序列, 经图像融合、灰度
映射及灰度校正, 达到了 16 bit探测器的成像效果, 且满足灰度对应关系, 有效拓展了成像器件的动态范围.
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1 引 言

X射线无损检测技术在工业领域有广泛的应
用 [1,2], 在航空、航天、国防工业等领域中, 常遇到结
构复杂、材料多组元化、各部分厚度差异大的构件.
对这类构件进行X检测时, 常规固定单一电压成像
模式无法同时对整个工件曝光成像, 图像中出现
过度曝光和不足曝光共存现象, 图像结构信息缺失
严重, 影响射线图像质量和检测灵敏度. 对此, 提
出了递变能量X射线DR 成像技术 [3,4]. 该技术依
据检测对象的厚度变化范围, 由低电压到高电压递
变, 获取递变能量图像序列, 然后对图像序列融合,
获取涵盖工件完整结构信息的高动态图像. 如基
于电压 -灰度 -厚度模型的图像序列融合方法, 该方

法需要通过大量的标定实验获取电压 -灰度 -厚度
模型, 同时由于X射线的多谱性以及物理衰减过程
的复杂性, 由模型获得权系数往往需要进一步修正
[5]. 为了解决这一问题, 人们又提出了基于主成分
分析和基于小波变换的图像序列融合方法 [6,7], 这
两种方法可实现图像序列加权系数的自适应获取,
但其灰度的物理对应性无法得到有效表征. 对此
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虽然高动态图像可以正确地表征物理信息, 但是由
于高动态成像设备价格昂贵, 因此, 为了扩展低动
态成像设备的使用范围, 如何将低动态融合图像正
确地对应到高动态图像的研究就十分有必要.

由于神经网络模型具有实现从输入到输出的

任意非线性映射 [10,11], 而无须明确输入与输出之
间的函数关系的特点, 在X射线图像处理领域有
很广泛的应用. Lee等 [12]提出基于神经网络的变

电压材质分解的方法, 通过仿真模拟得到变能量
图像; Torbati等 [13]利用神经网络进行射线图像分

割. 同时根据Funahaski等 [14]的理论, 三层前馈神
经网络可以对任意非线性映射进行拟合. 因此, 本
文采用神经网络方法, 以标准楔形试块为对象, 构
建低动态融合图像和直接高动态成像的灰度映射

模型, 实现递变能量融合图像的灰度正确表征.

2 变能量成像与图像融合

2.1 变能量图像采集

递变电压成像所获取的是检测对象厚度由薄

到厚的局部有效的图像序列, 为了能够获取结构信
息完整的投影图像, 需要经图像序列融合, 实现信
息重组及动态范围扩展, 满足复杂异形工件正常成
像的高动态范围需求.

本文采用钢质楔形标准块 (如图 1所示), 对
楔形块由低电压到高电压进行照射. 采集条件
为: 450 kV工业X射线源, 射线源与平板探测器之
间的距离为 80 cm, 低动态采集设备为 12位PaxS-
can2520探测器, 采集电压为 75—110 kV之间, 间
隔为5 kV (如图 2所示).
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图 1 楔形块尺寸模型
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图 2 不同电压下的低动态图像 (a) 75 kV; (b) 85 kV;
(c) 95 kV; (d) 105 kV; (e) 110 kV

2.2 图像融合

为了保证工件结构信息的完整性, 一般所采用
的电压步进间隔较小, 如此相邻图像间必然存在重
叠区域, 实验过程中采用 5 kV间隔. 记相邻电压下
图像Xi和Xi+1的有效区域的重叠部分为Ωi. 而
在实际成像过程中, 单一电压下同一区域的透照灰
度理论上应该一致. 对此, 可依据相邻图像间重叠
区域灰度一致性的特性, 通过加权融合将各电压下
图像乘以不同的系数变换到同一电压下, 然后求平
均. 定义Xi和Xi+1之间的距离为

d(Xi, Xi+1) =

√∑
j∈Ωi

(aixij − ai+1xi+1,j)2, (1)

可用d(Xi, Xi+1)衡量Xi和Xi+1在Ωi内的灰度一

致性, d(Xi, Xi+1) 越小, 其一致性越高.
融合图像记为X, 融合过程中对图像Xi所做

的线性变换为aiXi, 则

X =
1

n
(a1X1 + a2X2 + · · ·+ anXn). (2)

依据 (1)式, 选择的ai应使变换后各图像间的

总距离最小, 即图像序列整体在重叠区域内的灰度
一致性最好. 由此可得 (3)[14]的目标优化模型:

min g(a1, a2, · · · , an)

=
n−1∑
i=1

∑
j∈Ωi

(aixij − ai+1xi+1,j)
2. (3)

递变能量图像序列融合是通过灰度变换将低

电压的图像以不同的权系数加权到最高电压对应

的射线图像中. 为此, 对于 (3)式, 可令an = 1, 再
通过优化求解得a1, a2, · · · , an−1值, 并由 (2)式计
算得融合图像, 如图 3所示.
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为了便于比较分析, 在相同的条件下, 直接获
取 110 kV下楔形块的高动态图像 (图 4 )进行对比
分析, 其中高动态采集设备为 16位PerkinElmer探
测器. 选取融合图像与高动态图像中一列灰度值,
比较灰度曲线如图 5所示.

图 3 (网刊彩色)融合图像

图 4 (网刊彩色)高动态图像
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图 5 (网刊彩色)融合图像与高动态图像灰度曲线比较

通过灰度曲线比较分析可以得出, 融合图像与
直接高动态图像的灰度曲线在较薄区域上灰度变

化曲率不一致, 无法经平移重合. 由此可见, 低动
态图像序列融合图像相对于直接高动态图像存在

一定的灰度差异性, 从而导致工件的物理特征无法
得到正确表征.

3 基于神经网络的X射线图像物理
表征模型

3.1 理论分析

为了逼真地反映直接高动态成像特性, 修正
图 5所显示的灰度差异性, 需要研究高、低动态成
像系统的多谱物理特性及光电转换效应, 并构建灰
度变换模型:

Ghigh dynamic = H(Gfusion), (4)

其中H为递变能量X射线成像系统的非线性传递
函数, Ghigh dynamic为直接高动态成像图像, Gfusion

为低动态图像序列融合图像. (4)式中的传递函数
H与X射线的多谱特性、散射特性和射线硬化特性
以及平板探测器的光子转化效率等因素有关, 其物
理过程极其复杂, 难以用数学表达式准确表示. 然
而人工神经网络具有能以任意精度逼近任何单值

连续数函数的优点, 因此以标准试块的低动态融
合图像为输入, 以直接高动态成像为输出, 经三层
前馈神经神经网络模型训练, 构建灰度变换映射
模型.

3.2 基于神经网络的融合图像灰度表征

模型

神经网络结构包含输入层、中间隐含层和输出

层, 如图 6所示.
设x1

j为第一个隐含层第 j个神经元的输出, x2
k

为第二个隐含层中第k个神经元的输出, 则输出 y1,
y2与输入x1, x2的关系为

x1
j = f

( 2∑
i=1

ω1
ijxi − θ1j

)
(j = 1, 2, · · · , n1),

x2
k = f

( n1∑
j=1

ω2
ikx

1
j − θ2k

)
(k = 1, 2, · · · , n2),

ym = f

( n2∑
k=1

ω3
kmx2

k − θ3m

)
(m = 1, 2),

(5)

式中 f(·)为激活函数; n1, n2为第一、第二隐含层

神经元数; ω1
ij为输入层第 i输入到第一隐含层第 j

个神经元的连接权值; ω2
jk为第一隐含层第 j个神

经元输出到第二隐含层第k个神经元的连接权值;
ω3
km为第二隐含层第k个神经元输出到输出层第

m个输出的连接权值; θ1j , θ2k和 θ3m为相应的神经元
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阈值. 神经网络训练就是通过不断修正权值和阈
值, 最后达到输出结果与期望输出相一致的过程.

x1 y1

y2x2

图 6 神经网络结构图

将融合图像作为输入, 高动态图像作为相应输
出, 随机选取 30组输入数据作为测试样本, 将剩下
的数据作为神经网络模型的训练数据. 为了使神经
网络具有较好的收敛特性, 学习函数采用动量及自
适应梯度递减函数. 激活函数 f(·)定义为

f(x) =
2

1 + e−2x
− 1. (6)

对于该模型, 以图 1标准楔形试块的低动态融

合图像为输入, 以直接高动态成像为输出, 训练得
到递变能量成像的灰度映射模型, 如图 7和 8所示.
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图 7 (网刊彩色)预测值与实验输出值
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图 8 (网刊彩色)输出图像灰度曲线与高动态图像对比

从图 7和 8来看, 经神经网络训练的灰度映射

模型得到的输出图像与高动态图像的灰度误差在

1% 之内, 真实地表征了输入与输出间的非线性
关系.

3.3 灰度修正模型

由于射线能量与衰减系数之间存在非线性关

系, 而且不同材质之间的多谱衰减特性也成非线
性, 因此 3.2节中所构建的基于神经网络的灰度映
射表征模型仅适用于与训练对象材质一样的工件.
当工件材料与训练对象材料不同时, 为了得到正确
的灰度表征图像, 需要依据质量衰减系数的多谱特
性, 对映射结果进一步修正.

在低能量下正常成像的区域, 设低动态采集
板上 d1厚度的测试工件的灰度值与d2 厚度的模

型材料的灰度值是相同的, 测试工件的衰减系数
为µ1, 模型材料的衰减系数为µ2. 则由Beer定律
I = I0 e−µd, 可知µ1d1 = µ2d2. 即在低能量下d1

厚度的测试工件等效于d2厚度的模型材料. 那么
该区域在高能量下, 测试工件的衰减系数变为µ′

1,
模型材料的衰减系数变为µ′

2.
构建的物理表征模型中, 将 d1厚度的测试

工件等效为 d2厚度的模型材料, 输出结果为
I2 = I0 e−µ′

2d2 , 其中, I0为高能量下高动态采集

板的背景灰度值. 而真实灰度值为 I1 = I0 e−µ′
1d1 ,

I1为修正后的图像, 则

I1 = I0/ exp
[
(ln I0 − ln I2)

µ′
1

µ′
2

µ2

µ1

]
. (7)

4 实验验证

为了验证上述训练得到的灰度表征模型以及

修正模型的正确性, 分别采用与训练模型材质相同
的厚度为 2, 4, 6 mm的阶梯块以及材质不同的厚
度为 4, 2 mm的阶梯块对模型进行测试验证. 实验
中, 低动态采集设备为 12位PaxScan2520探测器,
高动态采集设备为16位PerkinElmer探测器.

4.1 采用同种材料验证灰度表征模型

对与训练模型同材质的阶梯试块, 采用低动
态成像设备采集电压为75—110 kV图像序列 (间隔
为 5 kV, 如图 9 ); 通过融合, 将其结果代入灰度表
征模型, 得到输出图像如图 10 . 同时, 直接获取
110 kV下阶梯块的高动态图像 (图 11 ).
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(a) (b) (c) (d) (e) (f)

图 9 (网刊彩色)钢阶梯块图像 (a) 75 kV; (b) 85 kV; (c) 95 kV; (d) 105 kV; (e) 110 kV; (f)融合图像

图 10 (网刊彩色)输出图像

图 11 (网刊彩色)高动态图像

对比分析图 10和图 11中所标识列的灰度曲

线, 结果示于图 12 . 从图中可以看出, 经灰度表征
映射后的图像与直接高动态成像灰度信息基本一

致. 从而可说明, 检测对象材质与训练模型材质相
同时, 无须经灰度校正, 可实现递变能量高动态成
像的正确表征.
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图 12 (网刊彩色)钢阶梯块灰度曲线比较

4.2 采用不同材料验证修正模型

对不用于训练模型材质的检测对象, 以厚度
为 2与 4 mm的铜阶梯块为例, 使用低动态成像设
备采集图像, 采集电压为90—110 kV, 间隔为 5 kV,
见图 13 . 同样以低动态融合图像为灰度表征模型
的输入, 并与 110 kV下直接高动态成像进行对比
分析, 结果如图 14所示.

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

图 13 (网刊彩色)铜阶梯块图像 (a) 90 kV; (b) 110 kV; (c) 融合图像; (d)输出图像; (e)修正图像; (f) 16 bit高动态图
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图 14 (网刊彩色)输出图像与高动态图像灰度曲线比较
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图 15 (网刊彩色)修正后图像与高动态图像灰度曲线比较
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由图 14可知, 2 mm区域的输出灰度值要比高
动态图像中 2 mm区域的灰度值小 400左右. 这是
由于测试材质铜与模型材质不同, 在对应的能量
下衰减系数不同, 从而相应时间的灰度无法正确对
应. 在此基础上利用灰度修正模型进行修正, 结果
如图 13 (e)所示, 对比灰度曲线如图 15所示. 分析
可知: 修正后图像的灰度曲线与高动态图像的灰度
曲线相一致, 能够正确表征工件的物理信息.

5 结 论

本文针对递变能量图像融合结果与实际高动

态成像结果之间的物理对应性问题, 利用神经网络
方法构建了灰度映射模型, 将递变能量图像融合过
程中所涉及的X射线能谱、衰减系数以及探测器转
换特性等因素, 综合为递变能量X射线成像系统的
非线性传递函数, 并采用三层神经网络模型进行物
理过程的近似估计; 同时, 依据衰减系数随射线能
量的变化规律, 构建基于材质多谱衰减特性的灰度
校正模型, 将不同能量下的图像灰度校正到最高能
量对应的图像灰度, 修正了灰度映射过程中训练对
象和检测对象的材质差异性, 实现了低动态图像序
列融合图像的正确表征. 但是对内部材质未知的复
杂异形工件, 所涉及的修正模型有待进一步研究,
需通过X射线多谱序列估计内部材质组成, 再进行
灰度映射表征.
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Abstract
X-ray imaging based on variable energy can expand the dynamic range of the imaging system and perfectly show the

structure information of the detection objects, by acquiring and fusing the image sequences. However, the fusion method
is ordinarily based on image quality optimization, and neglects the gray mapping accuracy of the actual high dynamic
imaging. It cannot guarantee the physical matching between the image information and actual structure information.
Therefore, in this paper we propose an X-ray image gray characterization algorithm of high dynamic fusion based on
variable energy. First, take a standard wedge block as test object, and use the fusion image of low dynamic image
sequences as input data. The output data are the actual high dynamic image. Then establish the X-ray imaging gray
characterization model by neural network training. At the same time, because the attenuation coefficients of different
heterogeneous materials are different, a modified model of physical characterization is established to achieve a correct
characterization of real object. Finally, experiments by 12 bit and 16 bit imaging systems acquire the variable voltage
image sequences using 12 bit detector. After image fusion, image mapping and gray level correction, the output image
not only achieves the same effect of 16 bit detector, but also satisfies the gray relation. Also this method can effectively
expand the dynamic range of the imaging system.

Keywords: variable energy, high dynamic, gray characterize, neural network

PACS: 87.59.–e, 41.50.+h, 85.60.Gz DOI: 10.7498/aps.63.208703

* Project supported by the National Natural Science Foundation of China (Grant Nos. 61227003, 61171179, 61301259), the
Natural Science Foundation of Shanxi Province, China (Grant No. 2012021011-2), the Specialized Research Fund for the
Doctoral Program of Higher Education, China (Grant No. 20121420110006), the Shanxi Scholarship Council of China
(Grant No. 2013-083), and the Top Science and Technology Innovation Teams of Higher Learning Institutions of Shanxi,
China.

† Corresponding author. E-mail: pc0912@163.com

208703-7

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn
http://dx.doi.org/10.7498/aps.63.208703

	1引 言
	2变能量成像与图像融合
	2.1 变能量图像采集
	Fig 1
	Fig 2

	2.2 图像融合
	Fig 3
	Fig 4
	Fig 5


	3基于神经网络的X射线图像物理 表征模型
	3.1 理论分析
	3.2 基于神经网络的融合图像灰度表征 模型
	Fig 6
	Fig 7
	Fig 8

	3.3 灰度修正模型

	4实验验证
	4.1 采用同种材料验证灰度表征模型
	Fig 9
	Fig 10
	Fig 11
	Fig 12

	4.2 采用不同材料验证修正模型
	Fig 13
	Fig 14
	Fig 15


	5结 论
	References
	Abstract

