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基于深度学习图像分割的钛合金/氧化石墨烯
混合粉体分散均匀性研究
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摘要：钛合金/氧化石墨烯（GO）混合粉体的分散均匀性对制备高质量石墨烯增强钛基复合材料至关重要。采用理论分

析揭示GO在钛合金颗粒表面的吸附机理，并基于深度学习图像分割和统计分析方法建立GO分散均匀性的定量评价方

法。结果表明：经溶液搅拌混合后干燥12 h的混合粉体，其SEM二次电子图像具有高成像衬度和强GO吸附状态，GO与

钛合金颗粒间液桥的内外部压力差所产生的指向钛合金颗粒的附加压力是GO吸附力的主导部分，其比GO自身重力高

出 10 个数量级；U-Net 网络模型在混合粉体和 GO 的分割性能上优于 DeepLabV3+和 PSPNet，在优选训练参数下，

U-Net分割混合粉体和GO的准确率分别达到 0.9433和 0.8774的较高值。基于搅拌过程数值模拟和建立的定量评估方

法对搅拌叶片形状、搅拌速度和搅拌时间进行优化。三斜叶片搅拌桨为制备钛合金/GO混合粉体的优选搅拌桨；对于含

0.15%（质量分数，下同）GO 的混合粉体，优选搅拌工艺为 400 r/min搅拌 40 min，此时 GO 含量的标准差和极差分别为

0.82%和 2.15%；对于含 0.30%GO的混合粉体，优选搅拌工艺为 300 r/min搅拌 80 min，GO含量的标准差和极差分别为

1.03%和3.40%。
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Abstract：The dispersion uniformity of titanium alloy/graphene oxide （GO） mixed powder is crucial for the 
preparation of high-quality graphene-reinforced titanium matrix composites. The mechanism of GO 
adsorption onto the surface of titanium alloy particle is revealed by theoretical analysis and a quantitative 
evaluation method is established based on image segmentation using deep learning and statistics analysis. 
The results show that the SEM secondary electron images of the mixed powder dried for 12 h after solution 
stirring mixing exhibit high imaging contrast and strong GO adsorption state. The additional pressure 
generated by the pressure difference between the inside and outside of the liquid bridge is the dominant part 
for GO adsorption force onto the surface of titanium alloy particle，which is ten orders of magnitude higher 
than the force of GO. The U-Net network model demonstrates superior segmentation performance for the 
mixed powder and GO compared to DeepLabV3+ and PSPNet. Under the optimal training parameters，
the segmentation accuracies of U-Net for the mixed powder and GO reach relatively high values of 0.9433 
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and 0.8774， respectively. The stirring blades shape，stirring speed， and stirring time are optimized by 
numerical simulation of stirring process and the established quantitative evaluation method. The paddle with 
three inclined blades is the preferred stirring paddle shape for preparing titanium alloy/GO mixed powder. 
For the mixed powder containing 0.15% （mass fraction， the same below） GO， the preferred stirring 
process is 400 r/min for 40 min， where the standard deviation and range of GO content are 0.82% and 
2.15%， respectively. For the mixed powder containing 0.30%GO， the preferred stirring process is 300 r/min 
for 80 min， and the standard deviation and range of the GO content are 1.03% and 3.40%，respectively.
Key words：titanium alloy/graphene oxide；mixed powder；dispersion uniformity；image segmentation；
adsorption mechanism

以石墨烯和氧化石墨烯（graphene oxide，GO）为

代表的二维石墨烯材料具有轻质、高强和比表面积大

的优异特性，被认为是理想的金属材料强化相［1-3］。众

多研究表明二维石墨烯材料可显著提高钛合金的强

度、耐磨性和抗氧化性，使得石墨烯钛基复合材料在

航空、航天和航海等领域具有可观的应用前景［4-6］。仅

添加 0.03%（质量分数，下同）石墨烯的纯钛室温抗拉

强度可达 1200 MPa以上，比未添加时提高 46%［7］；纯

钛中加入 5%GO 后硬度、弹性模量和耐磨性显著增

强［8］。0.5% 石墨烯增强 Ti6Al4V 复合材料的室温抗

拉强度和屈服强度可分别提高 116 MPa和 71 MPa［9］。

合适的热等静压和热处理工艺可制备兼具高温强塑

性的 GO 增强高温钛基复合材料，经 1075 ℃固溶和

700 ℃时效处理后，600 ℃抗拉强度、屈服强度和伸长

率可分别达到约750、570 MPa和18.5%［10］。

然而，二维石墨烯材料超薄的片层结构和强片层

间范德瓦耳斯力限制了其在钛合金粉体中的均匀分

散，使石墨烯钛基复合材料性能提升水平远低于理论

预测值［11-13］。随着石墨烯含量的增加，球磨法制备的

纯钛/石墨烯混合粉体分散均匀性逐渐降低，冷压烧

结获得的复合材料微观组织中团聚石墨烯数量显著

增加［14］；由于GO的团聚和分散不均匀，0.9%GO增强

纯钛复合材料的室温屈服强度比 0.6%GO 复合材料

降低了 13%［15］。GO添加量超过 0.3%后，溶液搅拌混

合法制备的高温钛合金/GO 混合粉体发生严重的分

散不均匀，导致 0.5%GO增强高温钛基复合材料的室

温和 600 ℃抗拉强度分别比添加 0.3%GO复合材料下

降了 300 MPa和 86 MPa［16］。以上研究表明，石墨烯材

料的分散均匀性显著影响石墨烯钛基复合材料性能，

准确评价石墨烯材料在混合粉体中的分散均匀性，进

而优化混合粉体制备工艺是制备高性能石墨烯钛基

复合材料的关键。但是，目前石墨烯材料在金属粉体

中的分散均匀性还只局限于采用简单的目视观察混

合粉体图像进行定性判断，尚没有一种准确的定量判

断分散均匀性的方法。

目前，计算机深层神经网络的迅速发展使其在材

料科学图像识别和分割领域快速应用［17-20］。训练后的

MobileNetV2神经网络模型可应用于不同种类金相图

像的准确识别，其精细分类的验证和预测准确率分别

可达到 94% 和 93%［17］。U-Net 神经网络模型可准确

分割多晶陶瓷图像和识别内部缺陷，交并比值已达到

94.6% 的高水平［18］；并且与 FPN、PSPNet 和 Deep⁃
LabV3神经网络模型相比，U-Net神经网络从视频数

据中分割水泥基材料中裂缝的性能最佳［19］。各类深

度学习网络模型在金相和不同材料缺陷的图像识别

与分割上研究较深入，可利用其对钛合金/石墨烯混

合粉体图像中的混合粉体和石墨烯进行分割，进而判

断混合均匀性。但钛合金/石墨烯混合粉体中二维石

墨烯材料轮廓不规则、特征不显著，导致其分割困难。

如何增强石墨烯材料的可识别性以及各类模型对石

墨烯材料的分割效果尚不清楚。

本工作以溶液搅拌混合法制备的高温钛合金/
GO 混合粉体为研究对象，首先研究干燥时间对混合

粉体图像可识别性的影响，并揭示 GO 与钛合金颗粒

的吸附机理；随后采用深度学习对混合粉体和粉体中

的 GO 进行智能分割，研究深度学习网络模型和深度

学习超参数对分割性能的影响规律，建立 GO 分散均

匀性定量评价方法；最后采用搅拌混合数值模拟和建

立的GO分散均匀性定量评价方法优化混合粉体的制

备工艺。本研究提出的基于深度学习图像分割的GO
分散均匀性定量评价方法为高分散均匀性的金属/
GO 混合粉体制备提供了重要的分析工具和方法，对

石墨烯金属基复合材料性能提升具有重要意义。

1　实验材料与方法

1.1　原材料和制备方法

选用气体雾化法制备的粒径为 53~105 μm 的高

温 钛 基 材 料（Ti-5.6Al-4.1Sn-3.7Zr-0.5Mo-0.7Nb-
0.4Si-0.06C）球形粉体和冷冻干燥法制备的 GO 纳米
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片作为原料。首先，将 300 mL 浓度为 1 mg/mL GO/
无水乙醇溶液在超声破碎仪中进行 40 min 的超声分

散处理；随后，将处理后的溶液分别与 200 g 和 400 g
钛合金粉体在室温下进行搅拌直至混合物呈半干燥

状态，通过抽真空处理控制无水乙醇的蒸发，从而控

制搅拌时间；最后，取出混合物并在 60 ℃下干燥不同

时间获得混合粉体。前期研究表明，GO 添加量超过

0.3%后，复合材料力学性能显著下降［10，16，21］，故GO添

加量选择为0.15%和0.30%。搅拌混合装置采用直径

80 mm和高100 mm的圆柱体搅拌罐，如图1（a）所示。

1.2　数据集和训练方法

采用 SU-8010 场发射扫描电子显微镜（SEM）采

集混合粉体二次电子图像作为原始图像，如图 1（b）所

示。可见，GO 为典型的片层结构，尺寸为 5~15 μm，

前期研究表明采用同样工艺制备的混合粉体中GO厚

度约为 25 nm［16］。使用 256×256 像素的滑动窗口随

机剪切原始图像获得输入图像，如图 1（c）所示。采用

Photoshop软件对输入图像进行手动标定，分别标记出

GO 和混合粉体的像素位置，获得标签图像，如图 1
（d），（e）所示。采用翻转、旋转和平移等图像增强方

法，获得包含 1260张输入图像及其对应GO和混合粉

体标签图像的数据集。将数据集的 70%作为训练集，

10% 作为验证集，另外随机选取 20 张图像作为测

试集。

本工作研究 U-Net、DeepLabV3+和 PSPNet 三
种深度学习网络模型和学习率（learning rate）、批量大

小（batch size）和训练轮数（epoch）对模型分割性能的

影响规律，优选网络模型和训练参数。采用准确率评

价函数，即准确率（Acc）、交并比（IOU）和相似性系数

（Dice）为模型分割性能的评价指标，计算方法如以下

公式所示［17-20］：

Acc = TP +TN

TP +TN +FP +FN
（1）

IOU = TP

TP +FP +FN
（2）

Dice = 2TP

2TP +FP +FN
（3）

式中：TP为模型正确预测为正例的样本数；TN为模型

正确预测为负例的样本数；FP为模型错误预测为正例

的样本数；FN为模型错误预测为负例的样本数。

1.3　分散均匀性定量评价方法

搅拌完成后，从搅拌罐内 9 个不同位置采集混合

粉体样本进行干燥，随后拍摄扫描电子显微镜二次电

子图片。采用训练后优选的分割模型对图片中混合

粉体和 GO 进行分割，并采用下列统计学方法定量评

价混合粉体中氧化石墨烯的分散均匀性：

图1　混合装置及混合粉体和标签图像

（a）混合装置；（b）原始图像；（c）输入图像；（d）GO标签图像；（e）混合粉体标签图像

Fig.1　Mixing device and images of mixed powder and label
（a）mixing device；（b）original image；（c）input image；（d）label image of GO；（e）label image of mixed powder
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Ci =
SGOi

Si
× 100% （4）

C̄= 1
N∑

i= 1

N

Ci （5）

σc = 1
N∑

i= 1

N

( )Ci - C̄
2

（6）

R=Cmax -Cmin （7）
式中：Ci为第 i张图像的GO含量；SGOi和Si分别为第 i

张图像中通过优选模型分割出的GO和混合粉体的像

素数量；C̄为 GO 的平均含量；N为图像数量；Cmax 和

Cmin 分别为GO的最高含量和最低含量；σc 为GO含量

的标准差；R为GO含量的极差。σc和R可评价混合粉

体的分散均匀程度，C̄可评价GO的团聚程度。σc 和R

越低，混合粉体分散越均匀；C̄越高，GO 团聚程度

越轻。

1.4　搅拌数值模拟方法

采用 ANSYS FLUENT 软件对钛粉体在无水乙

醇中的搅拌状态进行模拟。多相流模型采用欧拉模

型，其中钛粉体（固相）和乙醇（液相）均被视为连续

相，选择标准 k-epsilon湍流模型计算钛粉体和无水乙

醇的流动状态，采用多参考系方法设置动区域和静区

域实现旋转运动。研究双垂直叶片搅拌桨（twin verti⁃
cal blade，TVB）、三 斜 叶 片 搅 拌 桨（three inclined 
blade，TIB）和六直杆搅拌桨（six straight rods，SSR）对

钛粉体流动和分布的影响，TVB为竖直的两片对称圆

弧形搅拌桨，TIB为三片圆周均布且与水平成 30°角的

圆形叶片搅拌桨，SSR为竖向交错排列的三组六根直

杆搅拌桨，相邻直杆组间成 45°。依据实际搅拌桨建立

的搅拌桨模型如图 2（a-1）~（c-1）所示。通过 ICEM 
CFD 软件生成具有不同搅拌桨的非结构化四面体仿

真网格模型，如图2（a-2）~（c-2）所示。

2　结果与分析

2.1　干燥时间对GO吸附的影响

图 3 为不同干燥时间的混合粉体 SEM 图。由图

可见，干燥 12 h的混合粉体中，GO几乎全部吸附到钛

合金颗粒上，并且完全展开，褶皱较少；干燥时间延长

到 24 h后，部分 GO 边缘翘起，与钛颗粒脱落，而中心

部位还吸附在钛合金颗粒上；干燥 36 h后，多数GO已

经完全脱离钛合金颗粒，并且产生褶皱、折叠等。干

燥 12 h的混合粉体 SEM 图具有较高的成像衬度，GO

与钛颗粒之间的颜色差异显著，适合图像识别和分

割。此外，干燥 12 h的混合粉体中 GO 表现出强吸附

状态，几乎无团聚，有利于高分散性混合粉体的制备。

剩余的乙醇可以在后续的真空烧结过程中去除。

随着干燥时间的延长，混合粉体中无水乙醇含量

逐渐减少，GO逐渐脱落。有研究表明，在水或无水乙

醇中搅拌并干燥后，GO 会因水或乙醇的表面张力而

附着在钛合金颗粒上［22-23］。由于鲜见关于GO的无水

乙醇接触角的报道，故以水作为混合介质分析 GO 与

钛颗粒的吸附机制。GO的水接触角为 30°~60°［24］，金

图2　不同搅拌桨的结构模型（1）和网格模型（2） （a）TVB；（b）TIB；（c）SSR
Fig.2　Structural models（1） and grid models（2） with different stirring paddles （a）TVB；（b）TIB；（c）SSR
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属钛的水接触角为 42°［25］，GO 和金属钛均可被水润

湿。因此，水在钛颗粒和 GO 间能够形成凹液面的液

桥［26］。由于大部分 GO 的尺寸在 10 μm 左右，吸附到

粒径为 53~105 μm钛合金颗粒上，当钛合金颗粒粒径

为中位粒径 79 μm 时，将吸附部位简化为平面产生的

弦高误差约为 0.8%，在壳体理论中弦高误差小于 1%
时简化为平面模型是合理的［27］，故可将 GO 与钛颗粒

简化为平板-平板模型。由图 3可见，GO 与钛颗粒间

的液体层厚度很薄，与 GO 厚度具有同样的纳米级尺

度，对于厚度小于 0.5 mm的薄液桥可将液桥边缘的液

气界面看作圆弧形弯液面［28］，GO 的受力分析如图 4
所示。

由于液体表面张力的作用，液桥的弯液面内外存

在压强差，压强差的大小与液体的表面张力和液面的

两个主曲率半径有关，可用Laplace-Young方程表示，

对于弯液面的中点A，压力差ΔP为［29］：

ΔP=Pout -P in = γ ( 1
R1

+ 1
R2 ) （8）

式中：Pout 为液桥外部大气压强；P in 为液桥内部液体介

质压强；γ为液体介质的表面张力；R1 为弯液面半径；

R2 为A点处液体介质沿 GO 平面方向的曲率。若将

GO 简化为半径为 RGO 的圆形薄片，有 R2≈RGO≥R1，

故式（8）中1/R2项可忽略不计，ΔP可简化为：

ΔP= γ
R1

（9）

由图4可知：

R1 = h
cos θTi + cos θGO

（10）

式中：h为液体介质层的厚度；θTi 为钛颗粒的水接触

角；θGO 为GO的水接触角。液体介质的内外压强差使

GO 受到外界压强一个朝向钛颗粒的压力 FL，可表

示为：

FL = πR2
GOΔP （11）

GO 除了受拉压力外，其四周的三相交界处还会

受到一个由液体介质表面张力产生的朝向钛颗粒的

拉力FT，根据GO受力分析可知：

FT = 2πRGOγ sin θGO （12）
GO受到的指向钛颗粒的合力，即GO吸附力F可

表示为：

F=FL +FT （13）
由式（9）~（13）可得：

F= πR2
GOγ

cos θTi + cos θGO

h
+ 2πRGOγ sin θGO（14）

取 GO半径RGO为 5 μm，钛颗粒的水接触角 θTi 为

42°，GO 的水接触角 θGO 为 45°，水的表面张力 γ为

0.0728 N/m［24-25，30］，经计算FL、FT和F为：

FL = 8.288 × 10-12

h
（15）

FT = 1.662 × 10-6 （16）

F= 8.288 × 10-12

h
+ 1.662 × 10-6 （17）

可见，由液体表面张力产生的FT 为定值，不随液

体介质的厚度变化；由液桥内外压强差产生的FL 随液

体介质的厚度减小而增大。GO厚度约为 25 nm［16］，通

常来说液桥与 GO 具有同样的厚度尺度，水分子大小

约为 0.5 nm［31］，故假设 GO 和钛颗粒之间为 40 层水

分子，即 20 nm 厚。计算可得 FL=4.144×10−4 N，比

FT 高两个数量级。因此，在纳米尺度下，由液体介质

内外压强差产生的附加压力是 GO 吸附力的主导

部分。

图3　不同干燥时间的混合粉体SEM图 （a）12 h；（b）24 h；（c）36 h
Fig.3　SEM images of the mixed powders with different drying time （a）12 h；（b）24 h；（c）36 h

图4　GO受力分析

Fig.4　Force analysis of GO
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GO的重力G可表示为：

G= ρgπR2
GOd （18）

式中：ρ为 GO 的密度，取 2.28 g/cm3［11］；d为 GO 的厚

度，取 25 nm；g为重力加速度，取 9.8 m/s2。计算得出

单片 GO 的重力约为 4.385×10−14 N，比 GO 的吸附力

小 10个数量级。因此，在GO与钛颗粒之间存在液体

薄层时，GO 能够牢牢吸附在钛颗粒表面，不会脱落。

与GO不同，石墨烯的水接触角为 95°~100°［32］，较差的

润湿性阻碍了液桥的形成，从而阻止了石墨烯吸附在

金属颗粒的表面。因此，采用溶液搅拌混合法制备的

金属/石墨烯混合粉体均匀性较差。随着干燥时间的

延长，液桥中的液体逐渐蒸发并减少，导致混合粉体图

像衬度降低和吸附力减弱，GO的边缘翘起，并最终完

全脱落，干燥时间对GO吸附影响示意图如图5所示。

2.2　混合粉体与GO的图像分割

采集干燥 12 h 的混合粉体的二次电子图像进行

不同深度学习模型和不同参数的训练。图 6为不同学

习率、批量大小和训练轮数下U-Net、DeepLabV3+和

PSPNet 网络模型对混合粉体分割性能的影响规律。

由图 6（a），（b）可知，随着学习率和批量大小的减小，

U-Net 模型的 Acc、IOU 和 Dice 值均有所增加。较小

的学习率能够增强U-Net模型拟合稳定性，而较小的

批量大小能够提高泛化能力，但减小学习率和批量大

小都会显著增加训练时间［33］。当学习率为 1×10−7、

批量大小为 4、训练轮数为 35 时，Acc、IOU 和 Dice 值

均达到了最大值，分别为 0.9433、0.9638和 0.9812。与

相关文献报道相比［17-20］，上述分割性能评价指标均为

较高水平，表明此时U-Net模型对混合粉体的分割效

果极佳。因此，为了提高 U-Net 模型的训练效率，并

未进一步减小学习率和批量大小。DeepLabV3+和

PSPNet 模型对混合粉体的分割性能见图 6（c）~（f）。

可见，学习率对两种模型分割性能的影响规律与

U-Net模型并不相同，呈现出随学习率减小而下降的

趋势，当学习率为 0.1 时两种模型对混合粉体的分割

性能较好，故并未进一步减小学习率到U-Net模型的

搜索区间。综合分析图 6（c）~（f），当学习率为 0.1、批
量大小为 8、训练轮数为 70时，DeepLabV3+模型对混

合粉体的分割效果达到最佳，Acc、IOU和Dice分别为

0.9387、0.9619和 0.9805；当学习率为 0.1、批量大小为

16、训练轮数为 95时，PSPNet模型对混合粉体的分割

效 果 达 到 最 佳 ，Acc、IOU 和 Dice 分 别 为 0.9234、
0.9497和 0.9741。三种模型优选训练参数下对混合粉

体的分割性能对比如图 6（g）所示，可见U-Net模型对

混合粉体的分割性能最优。

图 7为测试图像及不同模型和训练参数下获得的

混合粉体的分割图像。由图 7（b）可见，采用优选训练

参数的U-Net模型能够完全识别并分割混合粉体，而

改变训练参数和采用优选训练参数的 DeepLabV3+
和 PSPNet模型则会导致混合粉体中个别含 GO 的区

域无法被准确识别，见图7（c）~（g）中红色矩形框所示

区域。

图 8 为不同学习率、批量大小和训练轮数下 U-
Net、DeepLabV3+和 PSPNet 网络模型对 GO 分割性

能的影响规律。由图 8（a）可知，当学习率为 1×10−5、

1×10−6 和 1×10−7时，U-Net模型的 Acc、IOU和 Dice
值差距不大，且均明显高于学习率为1×10−4；由图8（b）
可知，当批量大小从 8减小到 4时，U-Net模型的性能

几乎没有提升。上述结果表明，进一步降低学习率或

批量大小几乎不会提高 U-Net 模型对 GO 的分割性

能。由图 8（a），（b）可知，当学习率为 1×10−7、批量大

小为 4、训练轮数为 20时，U-Net对GO的分割性能达

到最佳，Acc、IOU 和 Dice 分别为 0.8774、0.5789 和

0.7301。DeepLabV3+和 PSPNet 模型对 GO 的分割

性能见图 8（c）~（e）。值得注意的是，当学习率小于

0.1 时，PSPNet 无法拟合数据，故并未获得学习率对

GO分割性能的影响规律，这表明PSPNet对学习率的

要求比 U-Net 和 DeepLabV3+更严格。当学习率为

0.1、批量大小为 16、训练轮数为 75 时，DeepLabV3+
对GO的分割效果达到最佳，Acc、IOU和Dice分别为

0.8422、0.5118和 0.6734；当学习率为 0.1、批量大小为

4、训练轮数为 55 时，PSPNet 对混合粉体的分割效果

达到最佳，Acc、IOU 和 Dice 分别为 0.8659、0.5181 和

图5　干燥时间对GO吸附的影响机制

Fig.5　Influence mechanism of drying time on the adsorption of GO
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0.6788。三种模型优选训练参数下对GO的分割性能

对比如图 8（f）所示，可见与混合粉体分割相同，U-Net
模型同样对GO的分割性能最优。与混合粉体分割相

比，深度学习网络模型对GO的分割更困难，可能由于

GO的形状不规则以及 GO与钛合金颗粒之间的界面

清晰度弱于混合粉体与背景间的界面清晰度。

图 9为测试图像及不同模型和训练参数下GO的

分割图像。由图 9（b）可见，优选训练参数下的U-Net
模型可以准确地分割出 GO。然而，在 U-Net 非优选

训练参数以及DeepLabV3+和PSPNet网络优选训练

参数下，部分 GO 被错误地分割，如图 9（c）~（g）中的

红色矩形区域所示。

2.3　混合粉体制备工艺优化

由于 GO 与无水乙醇之间具有优异的相容性，在

搅拌过程中，GO 能够均匀且稳定地分散在无水乙醇

中［34］。因此，由于密度差异导致的钛合金粉体在无水

乙醇中的不均匀分布是钛合金/GO 混合粉体均匀性

不佳的重要原因，为提高搅拌过程中钛合金粉体在无

图6　不同训练参数下U-Net、DeepLabV3+和PSPNet模型对混合粉体的分割性能

（a），（b）U-Net；（c），（d）DeepLabV3+；（e），（f）PSPNet；（g）优选训练参数下不同模型分割性能对比

Fig.6　Segmentation performances of U-Net，DeepLabV3+ and PSPNet models for the mixed powder under different training parameters
（a），（b）U-Net；（c），（d）DeepLabV3+；（e），（f）PSPNet；（g）comparison of segmentation performance of 

different models under optimal training parameters
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水乙醇中的分布均匀性，采用数值模拟优化搅拌桨叶

片形状。由于 GO 在无水乙醇中的浓度较低，故在模

拟中忽略GO对无水乙醇特性的影响。钛颗粒的粒径

设置为 79 μm，无水乙醇 300 mL，钛粉体 400 g，与GO
含量为 0.30% 时的无水乙醇和钛合金粉体含量一致。

搅拌罐和搅拌桨的形状和尺寸与实际一致，搅拌速度

为300 r/min。
图 10（a-1）~（c-1）为搅拌叶片形状对钛粉体浓度

云图的影响。由图可见，三种搅拌桨的钛粉体浓度总

体均呈现随高度增加而下降的趋势。这是由于钛颗

粒的密度比无水乙醇高，有向下运动的趋势。TVB和

SSR 搅拌过程中钛粉体最大浓度处位于搅拌罐的底

部边缘，分别为 84.1%和 99.5%；TIB搅拌时钛粉体最

大浓度处位于搅拌罐的底部中心，搅拌桨的正下方，

为 77.3%。由浓度云图可知，TIB 搅拌时钛粉体浓度

分布最均匀，粉体聚集区域最小，可提高混合粉体中

GO 的分散均匀性。图 10（a-2）~（c-2）为搅拌叶片形

状对钛粉体轴向流场的影响。由图可见，TIB能够产

生最强的轴向流场，搅拌桨外缘的钛粉体竖直向上的

运动速度可达到 0.403 m/s，搅拌罐中心搅拌轴附近的

钛合金粉体向下的运动速度可达 0.374 m/s。TVB和

SSR产生的钛合金粉体轴向运动远小于TIB，钛粉体竖

直向上的最高运动速度分别为0.240 m/s 和0.286 m/s。
TIB能够产生较大的轴向升力，带动钛粉体克服自身

重力产生强的轴向运动，使更多的钛粉体能够运动到

无水乙醇的上部，避免了在搅拌罐底部聚集，使粉体

分布更均匀。TVB 和 SSR 产生的轴向流弱，大量钛

粉体无法向上运动，而是聚集到搅拌罐底部边缘位

置，导致钛粉体浓度分布不均匀。

采用上述建立的GO分散均匀性定量评估方法对

不同搅拌工艺参数制备的混合粉体进行分散性评估。

图 11（a）为添加 0.30%GO 时不同搅拌桨在 300 r/min
搅拌 60 min 后获得混合粉体的分散均匀性。可见，

TIB 获得的混合粉体 σc和R分别为 1.23% 和 3.76%，

明显低于 TVB 和 SSR，表明 TIB 是更理想的叶片类

型，与数值模拟结果一致。图 11（b），（c）为搅拌速度

和搅拌时间对采用TIB制备的 0.30%GO混合粉体分

散均匀性的影响。随着搅拌速度和搅拌时间的增加，

混合粉体的 σc和R降低，分散均匀性改善。但当搅拌

速度超过 300 r/min和搅拌时间超过 80 min后，σc和R

图7　测试图像及不同模型和训练参数下混合粉体的分割图像

（a）测试图像；（b）U-Net，学习率为1×10−7、批量大小为4、训练轮数为35（优选训练参数）；（c）U-Net，学习率为1×10−6、

批量大小为4、训练轮数为35；（d）U-Net，学习率为1×10−7、批量大小为8、训练轮数为35；（e）U-Net，学习率为1×10−7、

批量大小为4、训练轮数为20；（f）DeepLabV3+，学习率为0.1、批量大小为8、训练轮数为70（优选训练参数）；

（g）PSPNet，学习率为0.1、批量大小为16、训练轮数为95（优选训练参数）

Fig.7　Test image and segmented images of the mixed powder under different models and training parameters
（a）test image；（b）U-Net，Learning rate=1×10−7，Batch size=4，Epoch=35 （optimal training parameters）；（c）U-Net，Learning rate=1×10−6，

Batch size=4，Epoch=35；（d）U-Net，Learning rate=1×10−7，Batch size=8，Epoch=35；（e）U-Net，Learning rate=1×10−7，Batch size=4，
Epoch=20；（f）DeepLabV3+，Learning rate=0.1，Batch size=8，Epoch=70 （optimal training parameters）；

（g）PSPNet，Learning rate=0.1，Batch size=16，Epoch=95 （optimal training parameters）
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的下降速度非常缓慢。为了防止因高搅拌速度而导

致混合物飞溅和提高混合效率，确定 300 r/min 搅拌

80 min 为添加 0.30%GO 混合粉体的合适搅拌参数，

此时 σc和R分别为 1.03% 和 3.40%。图 11（d），（e）为

搅拌速度和搅拌时间对采用TIB制备的 0.15%GO混

合粉体分散均匀性的影响。由图11（d）可见，400 r/min
搅拌 60 min后获得的 0.15%GO混合粉体具有最低的

σc和R，分别为 0.77% 和 1.82%。由图 11（e）可见，搅

拌速度为 400 r/min时，σc和R随搅拌时间的增加先快

速下降，超过 40 min后几乎保持平稳，故 400 r/min搅

拌 40 min 为添加 0.15%GO 混合粉体的合适搅拌参

数，此时 σc和R分别为0.82%和2.15%。

3　结论

（1）经溶液搅拌混合后干燥 12 h的混合粉体SEM
二次电子图像具有高的成像衬度和强的 GO 吸附状

态，GO可识别性强。GO与钛颗粒间残存的液体介质

图8　不同训练参数下U-Net、DeepLabV3+和PSPNet模型对GO的分割性能

（a），（b）U-Net；（c），（d）DeepLabV3+；（e）PSPNet；（f）优选训练参数下不同模型分割性能对比

Fig.8　Segmentation performances of U-Net，DeepLabV3+ and PSPNet models for GO under different training parameters
（a），（b）U-Net；（c），（d）DeepLabV3+；（e）PSPNet；（f）comparison of segmentation performance of different models under optimal training parameters
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图10　不同搅拌叶片形状的钛粉体浓度场（1）和轴向流场（2）
（a）TVB；（b）TIB；（c）SSR

Fig.10　Concentration fields（1） and axial flow fields（2） of titanium powder with different stirring blade shapes
（a）TVB；（b）TIB；（c）SSR

图9　测试图像及不同模型和训练参数下GO的分割图像

（a）测试图像；（b）U-Net，学习率为1×10−7、批量大小为4、训练轮数为20（优选训练参数）；（c）U-Net，学习率为1×10−6、

批量大小为4、训练轮数为20；（d）U-Net，学习率为1×10−7、批量大小为8、训练轮数为20；（e）U-Net，学习率为1×10−7、

批量大小为4、训练轮数为25；（f）DeepLabV3+，学习率为0.1、批量大小为16、训练轮数为75（优选训练参数）；

（g）PSPNet，学习率为0.1、批量大小为4、训练轮数为55（优选训练参数）

Fig.9　Test image and segmented images of GO under different models and training parameters
（a）test image；（b）U-Net，Learning rate=1×10−7，Batch size=4，Epoch=20 （optimal training parameters）；（c）U-Net，Learning rate=1×10−6，

Batch size=4，Epoch=20；（d）U-Net，Learning rate=1×10−7，Batch size=8，Epoch=20；（e）U-Net，Learning rate=1×10−7，

Batch size=4，Epoch=25；（f）DeepLabV3+，Learning rate=0.1，Batch size=16，Epoch=75 （optimal training parameters）；

（g）PSPNet，Learning rate=0.1，Batch size=4，Epoch=55 （optimal training parameters）

44



第 54 卷 第 4 期 基于深度学习图像分割的钛合金/氧化石墨烯混合粉体分散均匀性研究

形成液桥，液桥内外部压力差使 GO 产生指向钛合金

颗粒的附加压力是GO吸附力的主导部分，其比GO自

身重力高 10个数量级。随着干燥时间的增加，液桥中

的液体逐渐挥发减少，导致成像衬度和吸附力下降。

（2）通过优化深度学习神经网络类型和训练参

数，成功实现对钛合金/GO 混合粉体的 SEM 二次电

子图像中混合粉体和 GO 的准确分割。与 Deep⁃
LabV3+和PSPNet相比，U-Net网络模型更适合用于

混合粉体和 GO 的分割，优选训练参数下分割混合粉

体和GO的准确率分别达到 0.9433和 0.8774。基于图

像分割和统计学分析，提出了一种用于钛合金/GO混

合粉体分散均匀性的定量评估方法。

（3）基于数值模拟和定量评估方法对混合过程进

行了优化。与 TVB 和 SSR 相比，TIB 在搅拌过程中

产生的轴向流场最大，使钛粉体在无水乙醇中分布最

均匀。随着搅拌速度和搅拌时间的增加，采用TIB搅

拌桨制备的混合粉体 σc和R值均降低。0.15%GO 混

合粉体的合适搅拌参数为 400 r/min搅拌 40 min，σc和

R分别为 0.82%和 2.15%；0.30%GO混合粉体的合适

搅拌参数为 300 r/min 搅拌 80 min，σc 和 R 分别为

1.03%和3.40%。
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