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摘   要 

根据材料数据的统计规律探究材料的宏观性能，对完善材料的制备工艺、

开发新型材料等具有极其重要的作用。因材料数据具有复杂、多样、不均匀

分布和小样本等特性，给材料数据的统计、处理和分析工作带来了巨大挑战。

目前，对材料数据统计、处理和分析工作大分部是由材料相关领域内的专家

完成，对人力成本的要求极其昂贵。随着计算机技术的发展，利用计算机技

术处理材料数据已成为必然趋势，但受限于材料制备工艺的复杂、材料数据

获取的人力成本和时间成本等，难以有大量的材料数据供于计算机处理和分

析。因此，只有解决材料小样本的问题，才能加快材料科学与计算机科学的

交融，加速材料的制备和研发。为了分析和解决典型的材料小样本问题，本

文分别对三种材料小样本数据进行处理和分析，并利用机器学习、深度学习

以及复杂网络等相关理论知识有针对性地解决材料小样本问题。本文处理的

三种小样本数据分别是金属拉升形变过程中的晶体结构数据、原子力显微镜

（AFM）下的纳米材料图像和陶瓷的微观结构图像数据。针对晶体结构的数

据，本文提出了一种基于机器学习的晶体结构识别方法，该方法通过对样本

数据进行扩增，然后根据原子在空间中的分布特点定义特征表示以及特征选

择，最后利用机器学习实现对晶体结构的识别。针对 AFM 图像数据，本文

提出一种基于迁移学习的识别方法，该方法通过预处理实现图像去噪，然后

改进分水岭分割方法实现对重叠目标的分割，最后利用迁移学习实现对目标

物体的识别。针对陶瓷的微观结构图像数据，本文提出了一种基于复杂网络

理论的图像分割方法，该方法根据图像的像素值分布来生成网络空间的节点

集，然后定义节点之间的相似性并生成网络拓扑结构，最后实现网络拓扑结

构的优化以及图像分割。本文提出的三种小样本处理方法不仅能够处理本文

给出的小样本材料数据，也能够给材料科学中其他小样本问题的研究带来启

示。 

关键词：材料数据；小样本；机器学习；迁移学习；复杂网络  
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ABSTRACT 

Exploring the macroscopic properties of materials according to the statistical 

laws of data plays an important role in improving the preparation process of 

materials and developing new materials. Material data is complex, diverse, messy 

distributed and small samples, which brings huge challenges to the statistics, 

processing and analysis of data. The traditional material analysis and processing 

work is performed by experts, and the demand for labor costs is extremely high. 

With the development of computer technology, the use of computers to process 

and analyze material data has become an inevitable trend. However, due to the 

complexity of the preparation, the cost of labor and time, the data used for 

computer processing are insufficient. Solving the problem of small samples of 

materials is conducive to accelerating the integration of materials science and 

computer science, and accelerating the development and preparation of materials. 

To research the problem of small samples of materials, this thesis analyzes and 

processes three typical small samples of materials. The machine learning, deep 

learning, and complex networks are used to solve the problem of small samples of 

materials. The sample data processed in this thesis are crystal structure data, 

nanomaterial images under atomic force microscope (AFM), and microstructure 

images of ceramics. For the data of crystal structure, this thesis proposes a 

recognition method based on machine learning. This method amplifies data 

according to the small samples. Then, the features are defined based on the 

distribution characteristics of atoms in space. Finally, Machine learning is used to 

identify crystal structures. For AFM image, this thesis proposes a recognition 

method based on transfer learning. This method implements image denoising 

through preprocessing, and uses an improved watershed segmentation method to 

segment overlapping targets. Finally, it uses transfer learning to learn the 

segmented targets. For the microstructure image of ceramics, this thesis  
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proposes a segmentation method based on a complex network. First, the node set 

of the network is generated according to the pixel distribution. Then, the similarity 

is defined for the nodes to generate the network topology. Finally, the network 

structure is optimized and segmentation is implemented. The three proposed 

methods can not only process the material data given in the thesis, but also 

enlighten the other small sample problems. 

Keywords: material data, small smaples, machine learning, transfer learning, 

complex network 
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第一章  绪  论 

1.1 课题来源 

本课题来源国家重点研发计划：材料基因工程专用数据库平台建设与示范应

用（科技部）中的“陶瓷涂层材料数据自动采集、整合与应用”的课题。项目编

号：2018YFB0704400，2018YFB0704402；上海市科学技术委员会浦江人才项目：

“基于形状空间理论和复杂网络理论”中的“纳米材料图像处理方法的研究”，

编号：17PJ1402900。 

1.2 课题背景概述 

随着近现代科学技术的不断发展，学术界、工业界对高性能材料的要求越来

越高，技术的突破、行业的发展和经济的繁荣都依赖于先进材料的研发。然而新

型材料的研发过程漫长且具有高成本，无法满足各行各业对材料的需求。如何加

快先进材料的研发是 21 世纪亟需解决的问题，也是材料科学所面临的巨大难题

和挑战。2011 年，美国提出一项跨越机构的研究计划，即“材料基因组计划”

（Materials Genome Initiative, MGI）【1】，意在开创政策、资源和基础设施共同发

展的新时代，制造和部署先进材料。2012 年，我国也推出了《材料科学系统工程

发展战略研究——中国版材料基因组计划》重大项目，这对提升我国材料科学领

域的核心技术水平以及工业制造能力具有重要战略意义。 

随着计算机科学技术的不断突破和发展，计算机技术的应用越来越广，各研

究领域对其依赖性也越来越强。近年来，材料基因的迅速发展得益于计算机技术

的支持。计算机技术可以帮助处理材料数据、统计数据规律和分析材料宏观性能

与材料数据的相关性，例如挖掘材料图像属性与材料微观结构之间的关系【2】

【3】。然而由于材料制备工艺复杂、人工成本高、材料数据提取困难，致使可用

于计算机进行处理、统计和分析的数据稀少。计算机擅长对大量数据进行统计、

分析和归纳，但面对材料数据的小样本问题计算机该如何起到数据分析的作用，

这是计算机科学技术应用于材料科学的一大难点与挑战。 
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如今身处大数据时代，但这并不意味着所有数据都充足的。大数据往往是指

收集到的有效数据总量是巨大的，然而材料科学中有效数据往往非常有限。目前

针对材料小样本数据的处理工作，很多情况下还是由人工完成，利用计算机技术

对材料小样本数据进行自动化的分析、处理还停留在初级的数据增强方式，对材

料小样本问题的探究还处在初级阶段，解决方法还在不断探索中【4-5】。 

计算机对小样本数据的归纳和分析能力有限导致计算机在面临小样本数据

时往往难以发现有效的规律进行分析和处理。随着计算机技术的发展，数据分析

能力的提升，算法不断优化，而且在很多研究领域内小样本数据的问题阻碍着其

学科的发展，小样本数据问题开始吸引广大学者和专家们的关注。针对小样本数

据如何有效地进行处理、归纳、分析是我们亟需不断研究和探索的。 

1.3 课题研究的目的和意义 

材料数据往往较为复杂，种类繁多，不同的材料因制备工艺、参数等差异而

产生不同的结果，这给人工分析和处理数据带来巨大的困难。另一方面，材料体

系庞大，不同数据的分析工作需要不同技术的支持，而人工能力有限，往往难以

面面俱到，不同数据的分析工作可能需要不同研究领域的专家进行处理【6-7】，

耗费着大量的人力。为了解决这一问题，需利用计算机技术对材料小样本数据进

行自动化地分析和处理，以降低对人工的依赖性。此外，计算机本身具备着很高

的数据分析能力，但这依赖于庞大数据的支撑。对于材料科学，材料的种类繁杂、

制备工艺复杂等因素，导致获取的数据往往不足以支撑计算机的分析工作。为了

加速计算机科学与材料科学的交融，加快材料基因组的发展，针对材料小样本问

题的研究亟需提到日程上来。 

将计算机技术应用于材料科学中来，利用计算机技术代替人工对材料数据进

行处理和分析，对提高材料科学研究的效率、加快材料研发的速度都具有极其重

要的作用。通过计算机技术可以降低人工的工作量、避免主观因素的影响，进而

提高数据分析的效率和准确性。另外，利用计算机技术处理、分析材料小样本数

据才能加快材料科学与计算机科学的交叉融合、加速材料科学的发展、促进材料

基因组计划的实施。此外，针对材料小样本数据的研究给其他学科的小样本数据
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研究提供了借鉴意义，并为小样本研究奠定坚实基础。 

1.4 国内外研究概况 

1.4.1 小样本研究现状 

材料数据往往因材料本身的稀缺，材料制备工艺的复杂等因素导致数据量有

限，这严重阻碍着计算机技术对材料数据的处理、统计和分析工作，进而严重影

响了材料科学的研究与发展。目前，针对小样本数据的研究已广受关注，其主要

方法大概可以分四大类。 

第一类是传统方法，这些方法无需大量数据。基于小样本环境下的传统目标

识别，例如，著名的 SIFT【8-9】和 SURF【10-11】方法可以利用一个样本图片

来实现相同目标的图像匹配和识别。但这些方法对目标物体的三维旋转过于敏感。

AFoVs 方法采用少数图像数据进行旋转来识别不同角度的同一种物体【12-13】，

该方法主要针对有规律的几何外形。Ren 把带有关节的物体外形用线条表示出来，

通过研究这些线条来理解该物体的变化趋势，从而实现在少量数据情况下对物体

形态的识别【14】。尽管这些方法都可以在一定程度上实现小样本环境下的目标

识别，但是，它们都有严格的使用条件，难以达到很高的准确度。 

第二类是数据增强，最直观的方法之一。数据增强方法通常使用增加噪声、

裁剪、缩放、翻转和旋转等方式增加数据量。此外还可以对已有数据进行分析以

生成相似的数据。自编码机（AutoEncoder，AE）是一种有效的、成熟的表示学

习方法，属于无监督学习的一种【15】。VAE（Variational AutoEncoder）是最广泛

使用的一种自编码机，VAE 能够把被关注物体比较清晰地描述出来【16】，从而

生成相似的图像数据。此外，近年来随着以生成对抗网络（GAN, Generative 

Adversarial Networks）【17】为代表的大量基于深度学习的生成模型不断涌现，为

数据增强提供了新思路，该模型为生成式网络模型，其优化过程借鉴于博弈论，

通过交替训练判别模型 D（discriminative model）和生成模型 G（generative model）

使得优化目标达到纳什均衡【18】。GAN 自从提出以来短短的几年时间里得到了

迅猛发展，并取得了广泛的应用【19-20】。尽管这些生成模型能够从很少的样本
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中生成更多的数据，但本质上都需要一定的基本数据进行模型的训练。当训练数

据量过小时，得到的模型很难客观地反映现实物体的特性。 

第三类是迁移学习，即在大规模数据集上学习到的知识或者模型应用于数据

量有限的相关领域内。在机器学习或者深度学习中，经常将已经在其它数据集上

训练好的模型，如将 ImageNet 数据集上训练好的模型，在新的数据集上进行微

调，使模型适应新的数据集。例如，Socher 等设计了一种迁移学习模型，能够在

缺乏学习数据的情况下识别出图像中的目标【21】。基于 Bayesian 模型，Cao 等

结合 Kullback-Leibler 散度和相似性函数来构建最大似然估计函数，并利用主成

分分解，有效地融合了不同目标感兴趣域的有限数据样本【22】。Gao 等直接采

用高斯过程回归来融合现有的检测跟踪方案，在目标跟踪上取得了有效的提升

【23】。Zheng 等利用迁移学习对人体运动进行识别【24】。尽管迁移学习在科学

研究和工程项目上取得了一定成功，但如果用相似度较低的数据进行学习，会造

成因过度拟合样本分布的无关信息而导致学习模型识别效率低下。 

第四类是小样本学习（Few-shot Learning）。小样本学习方法可以分为三种，

分别为基于模型结构的方法、基于度量的方法和基于优化的方法。基于模型结构

的方法是通过优化模型的结构，使得模型可以快速在少量样本上学习到特征，完

成参数的更新，例如，Santoro 等人【25】采用记忆的神经网络模型解决小样本学

习问题。基于度量的方法借助最近邻的思想，计算样本与样本之间的距离来设计

网络模型，例如孪生网络【26】、原型网络【27】、相关网络【28】。孪生网络根

据样本之间的距离建立并训练模型，使得同类样本靠近，异类样本疏远，然后利

用网络所提取的特征进行小样本的学习；在原型网络中类别都有一个原型表达，

即数据集在向量空间中的均值，因此将分类问题转换为向量空间中的最近邻问题；

相关网络通过建立和训练网络模型来学习距离的度量方式。基于优化的方法认为

普通的梯度下降方法难以在小样本环境下拟合数据，因此从参数优化方法方面解

决小样本的问题，例如，Finn【29】提出使用少量的迭代步骤就能够获得较好的

泛化能力，而且模型很容易进行微调。但是，小样本学习在复杂程度高、模态不

同的任务上难以泛化，面对复杂图像识别、问答和逻辑命题结合的任务时还存在

一定困难。此外，小样本学习对硬件设备的要求非常高，即使是处理简单的数据
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集，小样本学习也需要在最新的 GPU 上运行数十甚至数百小时。 

1.4.2 材料中的小样本研究现状 

材料领域的数据处理往往都面临小样本的问题，但由于材料数据本身的复杂

性，最新的一些小样本研究成果并无法成功应用于材料数据上来。目前，针对材

料数据的小样本问题还偏向于使用一些传统方法。在材料图像的处理任务中，大

多数还在使用一些传统算法，例如阈值分割算法【30】、图割法【31】、区域生长

算法【32】等。这些算法都是直接针对像素处理，可以从一个像素点开始进行扩

展，也可以从整个图像开始进行处理。这种处理方式对数据量没有要求，一张图

像也可以处理，但其准确性却不高。在材料领域，一般先用这些方法进行简单处

理，而后再由人工处理。例如，汤力琨【33】等人利用阈值分割法实现对材料图

像的分割，裘俊彦等人【34】在阈值法的基础上结合数学形态学实现对不同形态

的材料微观组织图像进行分割，Ananyev 等人【35】和 Lopez 等人【36】使用了

形态学滤波方法对材料图像进行分割并定量分析。机器学习的迅猛发展，其优越

性不断展现，在材料领域中也应用越来越广泛。目前，应用较为广泛的是传统机

器学习算法，这些方法通过自定义特征，然后利用随机森林、神经网络、支持向

量机等机器学习算法，实现对材料数据的分割或者识别。例如，Lai 等人【37】

通过为材料图像上每个像素点生产一组特征向量，然后利用随机森林对每个像素

点分类，实现了小样本数据下的图像分割，Wang 等人【38】提出了利用支持向

量机算法实现对少数几张 AFM 图像分割的方法。还有一些无监督的机器学习算

法，在材料用也是应用广泛，例如，Chen 等人【39】采用模糊聚类对材料图像中

的像素进行划分从而实现图像分割，赵曌等人【40】利用谱聚类算法实现对陶瓷

的背散射电子成像（Back scattered Electron Imaging，BSE）图像的分割，Han 等

人【41】提出了一种基于区域和聚类的图像分割方法，可在图像样本极其稀少的

情况下完成分割任务。近些年，深度学习发展十分迅猛，其主要优势在于无需人

工定义特征，但因需要大规模的数据以及标签进行训练，这给小样本材料数据带

来难题。因材料图像数据基本都是显微镜下获得的高分辨率微观组织结构图像，

因此 Seyed 等人【42】对高分辨的图像进行重叠切分，从而得到很多低分辨率的
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图像数据，用于深度学习训练，然后再将预测的结果进行组合。 

总的来说，近些年关于材料小样本数据的研究越来越多，但是还没有有效的、

统一的、通用的方法来处理和分析材料中的小样本数据。目前，针对材料小样本

数据的分析工作仍具有很大的挑战，也是非常迫切的。 

1.5 论文的主要研究内容 

本论文以本人攻读硕士学位期间承担的相关项目研究作为基础，针对不同种

类的小样本材料数据，分别研究、设计了相应的小样本数据解决方法，并通过很

多的对比实验来验证本文所提方法的有效性。这些小样本数据分别是金属拉升形

变过程中的晶体结构数据、原子力显微镜（AFM）下的纳米材料图像和陶瓷的微

观结构图像。 

论文其它章节安排如下： 

第二章介绍了在晶体结构数据不足的情况下，结合数据增强、特征表示与选

择和多层感知机等多种方法，提出了基于机器学习的晶体结构识别方法，并进行

相关对比实验和验证实验。 

第三章介绍了在 AFM 图像数据只有几张的情况下，结合高斯拉普拉斯

（LOG）、分水岭和迁移学习等方法，从预处理、分割到识别，逐层递进的实现

对 AFM 图像的识别，并进行了对比和验证实验。 

第四章介绍了在材料微观结构图像极其匮乏的情况下，结合复杂网络中的相

关理论方法，提出一种基于复杂网络的图像分割方法，并在 TiB2-TiC 的微观结

构图像中进行了验证。 

第五章总结了本文的研究内容、方法、成果以及各方法的优缺点，并阐述了

未来工作。  
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第二章  基于机器学习的晶体结构识别方法 

由于原子运动使得晶体结构发生变化，进而导致塑性形变。晶体材料的塑性

形变与材料性能具有密切相关，研究材料形变机理对分析材料的性能以及理解形

变机制具有极其重要的作用。然而，目前晶体结构识别常常面临样本数据不足的

问题，且现有的一些方法并不能识别出所有的晶体结构。针对晶体结构中的小样

本问题以及现存方法的不足，本章提出了一种基于机器学习的晶体结构识别方法。

该方法解决了晶体结构的小样本的问题，且给晶体结构的研究带来新的突破，并

首次实现对每个晶体结构类型的概率判断。本章所述方法已在期刊 Modeling and 

Simulation in Materials Science and Engineering 上发表。 

2.1 晶体结构识别背景介绍 

分析晶体结构有利于对材料性能和形变机制的研究，晶体结构一般可分为三

种，即体心立方体结构 BCC（Body-Centered Cubic），面心立方体结构 FCC（Face 

Centered Cubic），密排六方结构 HCP（Hexagonal Close-packed）【43-44】。详细介

绍如下： 

1）BCC（Body-Centered Cubic）结构：一个中心原子位于立方体结构中心，

且有八个原子分布于立方体的八个角上。每一个角原子同时也是其他体心立方体

结构的角原子，因此角原子是共享的。BCC 结构如图 2.1 所示。 

 

图 2.1 BCC 结构示意图。 
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BCC 结构不允许原子紧密排列在一起，常见于高温金属材料中，其堆积因

子（packing facter，表示每单元体积内原子个数）约为 0.68，常见于钡、α-铁、

钾、铬、锂、钨和钠等金属中。 

2）FCC（Face Centered Cubic）结构：八个角原子与六个面中心原子构成面

心立方体结构，即八个角原子构成立方体，立方体的每个面都有一面中心原子。

与 BCC 结构类似，每个角原子也是另一个面心立方体的角原子，面中心原子同

时也是另外面心立方体的面中心原子，因此角原子和面中心原子都是共享的。

FCC 结构如图 2.2 所示。 

 

图 2.2 FCC 结构示意图。 

相比于 BCC 结构 FCC 结构中原子的排布更加紧密，其堆积因子为 0.74，常

见于银铝、铜、铂、铅、铱、金和镍等金属中。 

3）HCP（Hexagonal Close-packed）结构：六角晶包的 12 个顶角原子，两个

底面中心原子以及晶包内部的三个共面原子构成了六排密方结构。交替层的六角

结构发生位移，因此其原子与上一层的间隙对齐，与 FCC 结构类似，同一层中

的原子将自己嵌套在相邻层原子中间的空白位置。HCP 结构如图 2.3 所示。 
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图 2.3 HCP 结构示意图。 

由图 2.3 可见，HCP 结构有三层，在每个顶层和底层中，各有六个原子以六

边形的形式排列，结构也较为紧密，其堆积因子为 0.74，常见于锆、镁、镉、钛、

锌和铍等金属中。 

为了探究晶体结构，许多方法被提出用于分析晶体的有效信息并识别出晶体

结构。常用的方法有键序参数 BOOP【45】、键角分析 BAA【46】、共近邻分析

CNA【47】、中心对称参数 CSP【48】，其中 BOOP、BAA 和 CSP 方法从相邻原

子位置导出序参数来表征不同晶体结构的特征，CNA 方法则根据原子邻域内的

原子分布构建并分析邻居拓扑来得到参数表征不同晶体结构的特征。这些方法都

试图通过原子的排列找到一些特征对其进行描述，从而实现对晶体结构的分类。

虽然 CNA 方法适用于高度结晶的原子，但实际系统中热波动会干扰标准的固定

截断半径的取值，因此，Stulowski 提出另一个自适应的 CNA 方法，即 A-

CNA(Adaptive Common Neighor Analysis)。 

共近邻方法根据原子在空间中的邻居分布情况实现对晶体结构的识别，因准

确性很高，在晶体结构识别领域内颇受欢迎。 

1）CNA 方法：首先定义截断半径𝑅，然后根据截断半径为每个原子生成一

个邻居列表，即，与中心原子之间的距离小于截断半径的原子都被划为中心原子

的邻居。然后，根据邻居列表为每个原子计算邻居节点个数、连接边的个数、最

长路径三个特征，再将这三个特征组成的三元组作为原子的特征向量。最后，将
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该特征向量作为识别标志用于晶体结构的分类。 

2）A-CNA 方法：根据每个原子与其所有一阶邻居节点之间的平均距离计算

一个截断半径，因此每个原子的截断半径都有所不同，与其一阶邻居相关。A-

CNA 主要用于识别多相金属，其中每个原子具有很多的邻居且离得很近。在低

密度液体或气体相中，具有低一阶邻居（配位数）会分配很高的截断半径，这会

干扰 A-CNA 的识别，因为在稀疏区域中原子可能被认为与他们距离更加远的邻

居具有虚假的高连通性。 

虽然 CNA 和 A-CNA 方法在识别精度很高且操作方便，但是因为该方法只

能根据其领域内原子分布判断结构类型，因此受到一定的限制，导致在材料表面

的晶体结构无法被识别出来。另外，这两种方法缺乏对中间结构类型进行概率上

的判断。本工作针对 CNA 和 A-CNA 方法的缺点进行改进，不仅可以识别材料

表面的晶体结构，而且以概率形式输出晶体结构结果，对晶体结构研究具有重大

意义。 

2.2 基于机器学习的分类方法 

通过分析原子在空间中的分布信息实现对晶体结构的分类，即晶体结构识别。

对于小样本和数据分布不均匀的晶体结构数据，利用有监督的机器学习方法进行

模型训练会导致效果极差。因此，本研究首先针对这样的数据进行预处理，弥补

数据不足并且消除数据不平衡的问题，然后再利用机器学习方法实现晶体结构的

分类。该方法主要包括以下四个步骤：第一步根据原子的空间分布特点，生成原

子数据，从而弥补数据不足并消除数据不平衡的问题。第二步根据原子在空间中

的分布，设计合理的特征表示，并转化为特征向量的形式。第三步利用互信息对

特征进行选择，一方面选择出对晶体结构识别有用的特征，另一方面降低特征维

度可以加快模型的训练。最后一步训练多层感知机模型实现对晶体结构的分类。 

2.2.1 数据预处理 

在拉伸材料使其形变过程中，获取到的模拟数据是有限的，且不同材料拉伸

形变得到的晶体结构数量分布可能非常不均匀。在本章中使用 Cu 拉伸形变过程
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中的模拟数据，根据 A-CNA 方法对其晶体结构进行识别，结果统计如表 2.1 所

示。 

表 2.1 A-CNA 方法识别结果统计 

晶体结构 数据集 

原子数量 原子数量占比 

FCC 结构 34590 0.598 

HCP 结构 8085 0.140 

BCC 结构 213 0.004 

未知结构 14912 0.258 

从表 2.1 中我们可以看到，不同晶体结构下的原子数量具有很大的差异性，与

FCC 和 HCP 结构相比，BCC 结构的原子数量过少，因此，数据分布极其不平衡。

而且 BCC 结构下的原子数量只有 200 多个，对于机器学习任务是极其少的，是

典型的小样本问题。 

针对数据的问题，我们利用原子在空间中的分布以及在拉伸形变中原子分布

的变化特征，对原子空间随机扰动从而生成新的数据样本。原子空间是三维，每

个原子可以在上、下、左、右、前和后六个方向上移动，因此，对原子数据在这

六个方向上都做一定的随机扰动，便可以获得新的样本数据以解决数据不平衡以

及小样本数据的问题。设置扰动概率𝑃𝑎表示空间中每个原子有多大的概率扰动，

若𝑃𝑎 = 0表示空间原子未被扰动，𝑃𝑎 = 1，表示空间中所以原子被扰动了，也就

是说，𝑃𝑎越大表示扰动概率越大，即空间中移动的原子数量越多。在本章研究中

将𝑃𝑎设置为 0.9。 

2.2.2 特征表示 

在基于机器学习方法中，特征是机器学习模型得以训练成功的关键因素之一，

好的特征才能很好的体现数据的特点，使得模型获得到较高的准确率。在不同的

研究领域内，针对不同的数据存在不同的特征表示方法，例如，在自然语言处理
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领域内有词袋模型【49】、one-hot 编码等特征表示方法。近年来，随着深度学习

的发展，因卷积神经网络（CNN）可以自动的从图像中提取到深层次的特征，现

在基于卷积神经网络的特征表示方法已经成为了主流和热门。以上这些特征表示

方法都无需人工，其输入形式都是向量、矩阵或者张量等。对于晶体结构数据，

从空间中原子分布信息得到有用的晶体结构特征是本章研究的重点之一，常用的

晶体结构识别方法根据原子空间坐标定义一些特征值用于原子特征表示【50-52】，

这些特征表示不仅不够直观、难以理解，而且需要人工定义参数，例如截断半径、

高斯参数等。 

对于晶体结构中的原子，我们需要根据原子邻域信息对晶体结构进行分类。

直接将原子的空间坐标信息输入到神经网络系统中，虽然可以实现对晶体结构的

分类，但是每个原子局部空间中会移动，其坐标信息过于庞大，耗时巨大且难以

训练。实际上，每个原子在晶体结构中的位置信息是相对的，因此，可为每个原

子提取有效的局部邻域信息。在本研究中，基于中心原子的局部邻域内的原子分

布特点对中心原子进行特征描述，定义为 LSC（Local Spatial Charctersistic）特征，

LSC 特征描述了原子的三维信息。不同于 CNA 等方法，LSC 将坐标特征映射成

为一维向量的形式。为了简单的理解，首先对二维空间中的 LSC 特征进行简单

描述。如图 2.4 中的（a）所示，用实心圆来表示原子。这些实心圆可分为两种类

型的结构，如图 2.4（a）中的黑框 A 和 B 标记所示。将二维空间离散化，从而

形成一个由许多单元网格构成了离散网格空间，如图 2.4（b）所示。为了数值化

原子在这个离散网格空间内的分布情况，则统计每个网格内是否存在原子。如果

实心圆（原子）的中心位于一个单元格中，则该单元格标记为 1；否则，该单元

格标记为 0。图 2.4（c）中标记的黑色部分作为一个例子，其中红色实心圆表示

当前关心的原子，也称为中心原子，其领域是黑色边框所围成的正方形内部。中

心原子的 LSC 矩阵描述如下： 

[
 
 
 
 
 
0 1 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0
1
0
0
1

0
0
0
0

1 0 0 1
0
0
1

0 0 0
0 0 0
0 0 1]

 
 
 
 
 

，                   (2.1) 

其中，矩阵中的 0，1 分别表示离散单元格内不存在原子和存在原子。三维空间
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中原子的 LSC 获取过程与二维空间中原子的 LSC 相似。首先，为了离散化三维

空间，创建了许多立方体以离散原子所在的三维空间。其次，判断每一个立方体

内是否包含原子的中心，若包含则就将其标记为 1，否则将其标记为 0。这里立

方体的长度 L 需要认为设置为一个合理的数值，如果数值太小，则无法很好地描

述原子之间的相对位置；如果数值太大，则会导致数据的维度非常大，这将花费

大量时间进行计算。为了获得合理的离散三维空间，根据经验每个立方体的长度

𝐿定义如下： 

𝐿 =
1

6
�̅� +

1

2
,                                                          (2.2) 

其中𝐷是原子间的平均最短距离。三维空间示例如图 2.4（d）-（f）所示，红色球

表示当前关心原子，也就是中心原子，蓝色球表示其局部空间内的邻居原子。标

记的红色立方体和蓝色立方体分别表示中心原子及其相邻原子在5𝐿 ∗ 5𝐿 ∗ 7𝐿子

空间中的位置。在将原子的 LSC 输入到神经网络之前，我们需要将其转换为向

量形式，即将矩阵化的 LSC 的多个列向量取出合并为一个向量。为了简化提取

过程，使用𝑔𝐿𝑆𝐶(𝑖; 𝐻, 𝑙, 𝑤, ℎ)表示提取 LSC 的过程，该过程包括两个子过程：第

一，将原子的三维空间离散化，每个单元用一个立方体表示，立方体的长度可通

过公式（2.2）计算出；第二，以每个原子作为中心原子获取其局部原子分布的

LSC 矩阵表示，并将其转化为一维向量形式。我们将原子𝑖的长度为𝐹的 LSC 表

示为𝑅𝑖
𝐹，描述如下： 

𝑅𝑖
𝐹 = 𝑔𝐿𝑆𝐶(𝑖; 𝐻, 𝑙, 𝑤, ℎ),                                           (2.3) 

其中𝐻表示离散化的空间，即图 2.4（e）中的 3D 网格；𝑙、𝑤、ℎ分别是原子附近

局部空间的长度、宽度以及高度。 
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图 2.4 LSC 特征提取过程。（a）2D 空间下的原子分布；（b）2D 空间离散

化；（c）黑色框内的红色原子的 LSC；（d）3D 空间下的原子分布；3D 孔家离

散化；（f）红色原子的 LSC。 

2.2.3 特征选择 

对于神经网络模型，如果输入节点太多的话可能会花费很长的模型训练时间

和大量的计算内存，因此，数据需要被简化或者降维。例如，在将分辨率大图像

输入到网络框架之前，可以先将其拆分为分辨率小的图像，使用 FCNN 将大小为

7000 ∗ 8000的素材图像裁剪为1000 ∗ 1000【42】。在本研究中，需要将向量𝑅𝑖
𝐹作

为输入数据放到多层感知机神经网络模型中以识别晶体结构。在本模型中𝑅𝑖
𝐹的

维度是 13145，这造成了占用过多的内存和运行时间，需要对其降维，但是如果

𝑅𝑖
𝐹降维后维度太小，则无法准确的描述局部原子空间分布特征信息。因此需要进

行特征选择【53-55】，对于输入数据𝐷，包含具有𝑀个特征维度的𝑁个数据样本及

其标签𝑌，特征选择是从𝑀个维度的特征中找到重要的𝑚个子特征，通过调整𝑚，

使其较高的准确性和精度，又可节省存储空间和计算时间。 

特征选择不同于特征降维，例如 PCA【56-57】、Isomap【58】和 LLE【59】

等特征降维方法都难以从原始特征中选择重要的子特征。从数据中选择重要特征

的最受欢迎的方法之一是特征选择的最大相关性（Max-Relevance）【60-61】，即
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最接近目标类别的特征。互信息（Mutual Information，MI）是选择关联特征的方

法，度量了两个随机变量的之间的关联性，且成功应用于许多领域，包括一些性

能良好的系统【62-63】。 

如公式（2.3）所示，一个原子周围的立方体数量被设置为𝑀 = 𝑙 ∗ 𝑤 ∗ ℎ。互

信息用于从𝑀维的特征中选择的𝑚维特征。如图 2.5（a）所示，𝑁原子数据用于

训练，记为𝐴𝑖，𝑖 = 1,… ,𝑁；𝑋𝑗，𝑗 = 1, … ,𝑀表示原子的局部空间分布特征，取值

为 0 或 1；标签𝑌描述了这些原子的所属的晶体结构类型，其值 1，2，3 分别表

示 FCC，HCP 和 BCC 三种晶体结构，因此，互信息𝐼(𝑋𝑗, 𝑌)可定义为： 

𝐼(𝑋𝑗 , 𝑌) = ∑ ∑ 𝑝(𝑥, 𝑦)𝑙𝑜𝑔 (
𝑝(𝑥, 𝑦)

𝑝(𝑥)𝑝(𝑦)
)

𝑥∈𝑋𝑦∈𝑌

,                             (2.4) 

其中𝑝(𝑥, 𝑦)是联合概率分布，𝑝(𝑥)，𝑝(𝑦)是边缘概率分布。图 2.5（b）中显示了

使用公式（2.4）计算后的示例，并以降序给出特征的索引及其 MI 值。利用最大

相关性原理【64】，选择前𝑚个具有较大互信息的特征。如果𝑚太小，将会有严重

信息损失；如果𝑚太大，则原子的 LSC 对于神经网络来说依然通过庞大，这里𝑚

选择为 2000。特征选择后的特征记为 m-LSC。 
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图 2.5 使用互信息方法选择重要特征过程。左表是一个虚构的训练数据，

其中包含𝑁个原子。每个原子具有包含在标签数据𝑌和𝑀个特征。右表是不同特

征对应的互信息值，并选取前𝑚个特征。 

2.2.4 晶体结构识别 

对于上一节中获得的降维后的晶体结构特征向量 m-LSC，可以通过多层感

知机网络模型进行分类和识别。多层感知机是人工神经网络（Artificial Neural 

Network，ANN）的经典模型之一【65】，包含了输入层，隐藏层和输出层，结构

如图 2.6 所示。每个层包含不同数量的神经元，输入层中神经元的数量等于 m-

LSC 中的特征维度，输出层是由对应的三个节点表示的分类的最终结果三种晶体

结构，在输入层和输出层之间有 5 个隐藏层，其节点数分别为 20、32、32、64 和

128，多层感知机可以使用多种激活函数，例如 logistic 和 tanh【66】，此处我们

采用 ReLu【67】作为激活函数，因此，第l层中的任何一个神经元节点𝑍𝑗
(𝑙)
都与上

一层，即𝑙 − 1层中的所有节点相连，公式如下所示： 

𝑧𝑗
(𝑙)

= max(0,∑𝑧𝑖
(𝑙−1)

𝑤𝑖𝑗
(𝑙−1)

+ 𝑏𝑗
(𝑙−1)

𝑖

),                        (2.5) 
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其中𝑧𝑖
(𝑙−1)

是𝑙 − 1层的第𝑖个神经元；𝑤𝑖𝑗
(𝑙−1)

是从𝑙 − 1层的第𝑖个神经元到𝑙层的第 j

个神经元的连接权重；𝑏𝑗
(𝑙−1)

是𝑙 − 1中的偏置。在输出层中使用 softmax 函数，

𝑂𝑘
(𝑙)
用于给出输入矢量在不同类别 k 上的概率，𝑘 = 1,2,3，公式如下所示： 


=





=
−−

−−

m

i

k

j

l

jk

l

j

j

l

jk

l

j

wz
e

wz
e

O

1

)1(
)1()1(

)1()1(

，                   (2.6) 

其中𝑂𝑘
(𝑙)
以概率的形式输出(FCC，HCP，BCC)的预测值。𝑂𝑘

(𝑙)
的最大值对应于最

可能的晶体结构类型，例如，如果向量为[0.1， 0.1， 0.8]，则 BCC 结构的预测

概率最大，这个晶体结构为 BCC 结构。将概率向量简化为 one-hot 格式，则晶体

结构（FCC、HCP 和 BCC）可分别表示为[1，0，0]、[0，1，0]和[0，0，1]。 

 

图 2.6 多层感知机网络模型。 

为了使得模型收敛，采用反向传播算法来优化参数，这里采用 Keras 模型中

使用了 ADAM 梯度优化器来优化多层感知机模型，其动量和权重衰减分别定义

为106、105。另一方面，L2 正则化【68】和 Dropout【69】被使用来防止过拟合。

L2 正则化被添加到损失函数中，以使权重更接近原点，这里 L2 权重设置为10−3。

Dropout 以指定的概率使得神经元失去作用，这里设置为 0.5。 
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2.3 实验与讨论 

2.3.1 实验环境和评估指标 

在实验中使用 2.0 GHz * 4 和 GTX 760 的𝑖7 处理器的计算机以及 python 2.7

和 ovito 2.9 开发工具。MLP NN 是使用 Keras 库实现的，它是用 python 编写的

高级神经网络库，该库使我们可以使用 CPU 和 GPU 轻松运行深度学习方法。在

第 2.2.2 节中，根据经验和实验结果，将𝑙，𝑤，ℎ设置为25𝐿，25𝐿，21𝐿，其中𝐿

由公式（2.2）计算。 

在机器学习算法中，需要对预测的结果加以评估。预测结果分为四种，实际

为真被预测为真、实际为假被预测为假、实际为假被预测为真和实际为真被预测

为假，分别表示为真正例（𝑇𝑃）、真反例（𝑇𝑁）、假正例（𝐹𝑃）和假反例（𝐹𝑃）。

常用的评估指标有准确率、精确率、召回率、𝐹𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒、ROC、AUC 和混淆矩阵。

公式如下： 

准确率：表示被分类器正确划分的样本数量占所有样本数量的比值 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
,                       (2.7) 

精确率：表示预测为正的样本数据中预测正确的样本所占比重 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
,                                              (2.8) 

召回率：表示实际的正样本中被正确预测的样本所占比重 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
,                                                   (2.9) 

𝐹𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒：将精确率和召回率进行结合，并通过参数β调节精确率和召回率的占

比，公式描述如下： 

𝐹𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒=(1 + 𝛽2) ∙
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∙ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝛽 ∙ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
,                    (2.10) 

ROC（Receiver operating characteristic）曲线：这是一种功率度量方法，用于

说明具有不同判别阈值的方法的性能。将该曲线绘制在一个平面中，该平面的𝑥

轴表示真正例（𝑇𝑃），𝑦轴表示假正例（𝐹𝑃），即𝑇𝑃𝑅和𝐹𝑃𝑅,描述如下： 

𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
,                                                  (2.11) 
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𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
,                                                   (2.12) 

AUC：是 ROC 曲线下面积。由于 ROC 曲线无法清楚地表明哪种分类方法

效果更好，因此将AUC用作评估标准。通常，AUC 的值越大，分类器越好。 

混淆矩阵：是由真正例（𝑇𝑃）、真反例（𝑇𝑁）、假正例（𝐹𝑃）和假反例（𝐹𝑁）

构成的矩阵形式，其中列和行分别代表预测结果和实际结果。 

以上的准确率、精确度、召回率、ROC 曲线、AUC 等评估指标常用于机器

学习二分类任务中，而本工作的分类任务中有三个类别，即 FCC，HCP 和 BCC。

为了迎合这样的多分类任务，一个加权平均的评估指标如下所示： 

𝑊∆ =
𝐹∆ × 𝑁𝐹 + 𝐻∆ × 𝑁𝐻 + 𝐵∆ × 𝑁𝐵

𝑁𝐹 + 𝑁𝐻 + 𝑁𝐵
,                    (2.13) 

其中，∆表示准确率、精确率、召回率、F𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒或者AUC；𝐹∆、𝐻∆、𝐵∆分别为对应

的𝐹𝐶𝐶、𝐻𝐶𝑃、𝐵𝐶𝐶下的评估指标值（准确率、精确率、召回率、F𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒、AUC）；

𝑁𝐹、𝑁𝐻、𝑁𝐵分别表示𝐹𝐶𝐶、𝐻𝐶𝑃、𝐵𝐶𝐶样本数量。 

为了说明多少比例的晶体结构能够被识别出来，我们定义了识别率，公式如

下： 

𝑃𝑟 =
𝑁𝑟

𝑁
,                                                            (2.14) 

其中𝑁𝑟和𝑁分别表示了被识别出的原子样本数量和原子样本总数。 

2.3.2 特征选择的比较分析 

利用互信息（MI）进行特征选择是极其重要的一步。我们比较了混淆矩阵、

精确率、召回率、𝐹𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒、AUC 以及 ROC 曲线，用于评估在相同测试数据，不使

用互信息和使用互信息的特征训练的多层感知机模型在预测是的差异性。表 2.2

和表 2.3 中给出了混淆矩阵的比较结果，其他评估指标的详细结构显示在表 2.4

和表 2.5 中，可以发现使用互信息进行特征选择，既可以降低特征维度，同时又

可以保持识别精度。为了更直观的评估所提出的模型的效率，分别绘制了 ROC

曲线，计算宏平均和微平均，使用互信息和没有使用互信息的结果分别如图 2.7

和图 2.8 所示，可以发现，微平均和宏平均在使用 MI 和没有 MI 时基本相同。 

根据上述指标的结果，使用互信息和不使用互信息的模型泛化能力几乎相同，
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然而，使用互信息对输入特征的维度可以大大减少了数量，加快了模型的训练。

在对同一测试集进行测试时，使用互信息的模型预测时间为 1.23s，而不使用的

需要 1.97s，详细的比较如表 2.6 所示，因此，训练精度和测试精度的两个种模式

几乎相同，但模型所花费时间上使用互信息更占优势。 

表 2.2 不使用互信进行特征选择的混淆矩阵。 

 实际类别 

FCC HCP BCC 

预测类别 FCC 26829 8 5 

HCP 37 7475 19 

BCC 0 27 74 

 

表 2.3 使用互信息进行特征选择的混淆矩阵。 

 实际类别 

FCC HCP BCC 

预测类别 FCC 26836 5 1 

HCP 8 7504 19 

BCC 0 19 82 

 

表 2.4 没有使用互信息的模型在测试集上的评价结果。 

类别 精确率 召回率 F-Score AUC 

FCC 0.99862 0.99951 0.99906 0.99998 

HCP 0.99533 0.99257 0.99394 0.99974 

BCC 0.75510 0.73267 0.74371 0.97924 

权值平均 0.99718 0.99721 0.99719 0.99986 
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表 2.5 使用互信息的模型在测试集上的评价结果。 

类别 精确率 召回率 𝐹𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 AUC 

FCC 0.99971 0.99977 0.99973 0.99999 

HCP 0.99681 0.99641 0.99661 0.99989 

BCC 0.80392 0.81188 0.80788 0.99691 

权值平均 0.99851 0.99848 0.99848 0.99995 

 

 

图 2.7 没有使用互信息降维的 ROC 曲线。 

 

图 2.8 使用互信息降维的 ROC 曲线。 
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表 2.6 使用互信息和不使用互信息的比较。 

 特征数 训练准确率 测试准确率 速度（s） 

未使用互信息 13125 0.99979 0.99721 1.93 

使用互信息 2000 0.99996 0.99649 1.23 

 

2.3.3 与共近邻方法比较分析 

在多层感知机模型中，输出层采用 softmax 函数实现对晶体结构的分类，即

通过 softmax 函数给出某一样本所属 FCC、HCC 和 BCC 三种晶体结构的概率。

通过实验计算输出，我们发现两种有趣的现象，结果显示在表 2.7 中。第一种，

大部分的原子晶体结构是以高概率的形式预测，也就是说 softmax 给出的三种类

别的的概率值中其中有一个值非常大接近 1，而另外两个类别的概率接近于 0。

例如，表 2.7（a）中 softmax 预测值（0.999879，0.000001，0.000119）的结果为

FCC 结构。第二种，晶体结构是以一种相对较低的概率被预测。例如，表 2.7（b）

中 softmax 预测值（0.579238，0.420573，0.000189）的结果依然是 FCC，但是却

以57%的概率。对于这种低概率的预测的结果，我们认为这些结构可能是处在晶

体结构转换过程中的中间状态。这两种状态的可视化结果，如图 2.9 所示。在图

（a）中为分类后的结果，通过三种颜色代表三种晶体结构，分别以（1，0，0）、

（0，1，0）、（0，0，1）代表红色、蓝色和绿。图 2.9（b）为 softmax 输出的概

率结果，若输出结果接近于（1，0，0）则越接近红色。图中使用黑色箭头标记

具有差异性的一些结果，通过结果的可以发现，大部分晶体结构都是以高概率预

测的，只有少部分原子以低概率预测。这少部分低概率预测的晶体结构或许对新

结构的发现具有非常大的意义。 
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表 2.7 晶体结构的两种预测现象示例。 

 高概率预测 低概率预测 

FCC HCP BCC FCC HCP BCC 

预

测

类

别 

FCC 0.999879 0.000001 0.000119 0.579238 0.420573 0.000189 

HCP 0.000346 0.999654 0.0 0.439824 0.556608 0.003569 

BCC 0.000113 0.000158 0.999729 0.497449 0.000001 0.502550 

 

 

图 2.9 概率结果与分类结果可视化对比。 

在本章工作中，将 A-CNA 的识别出的晶体结构作为标签训练我们的模型。

为了比较我们与共近邻结构的差异性，我们分别比了识别率，准确率，时间，结

果如表 2.8 所示。结果表明，我们方法的准确率高达99％，几乎与 CNA 和 A-

CNA 相同。此外，我们的方法可以识别所有晶体结构，包括 CNA 和 A-CNA 方

法不能识别出的表面的晶体结构。因此，本方法的识别率为100％，但是，我们

方法的执行时间相较于 CNA 和 A-CNA 是慢的。 

另一方面，为了与 CNA 方法和 A-CNA 方法进行定性比较，图 2.10 显示了

CNA 方法，A-CNA 方法和我们的方法在模拟数据中的可视化结果，这是更直观

的显示。显然，表面原子的晶体结构不能用 CNA 方法和 A-CNA 方法识别，而

可以我们所提出的识别方法则可以，并且我们的方法可以给出概率预测的结果，
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这对新晶体结构的发现具有极大的意义。 

 

表 2.8 我们方法与 CNA、A-CNA 方法的比较。 

 识别率 准确率 时间 

CNA 73.04% 100% 0.21 

A-CNA 73.22% 100% 0.25 

未使用互信息 100% 99.721% 1.93 

使用互信息 100% 99.849% 1.23 

 

 

图 2.10 我们方法与 CNA、A-CNA 方法的可视化结果对比。 

2.4 本章小结 

本章提出了一种基于机器学习的晶体结构识别方法，该方法通过对样本数

据扩增来解决小样本问题，并根据原子空间分布信息定义特征并进行特征选
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择，最后训练多层感知机模型实现对晶体结构的识别。本研究方法不仅解决了

小样本问题，而且可以识别出表面原子的晶体结构并获得每个晶体结构的预测

概率，对晶体结构的研究以及新结构的发现具有重大意义。 

然而本研究仍有一定的不足需要改进。一方面，由于 LSC 特征不具有特征

旋转不变性，导致扩展性不强；另一方面，本方法的计算成本较为昂贵。因

此，还需要进一步的优化和研究。 
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 第三章  基于迁移学习的 AFM 图像分割识别方法 

近些年，纳米结构材料因具有较好的性能，吸引了广大研究人员的关注。为

了设计和制备纳米结构材料，常常需要使用原子力显微镜（Atomic Force 

Microscope，AFM）等现代设备获取清晰的纳米结构物体的 AFM 图像数据。然

而在研究中获取到的 AFM 图像数据量往往很少，因此本研究提出利用迁移学习

实现对少量纳米材料结构的 AFM 图像的识别，不仅能有效地区分重叠的纳米物

体而且能解决纳米物体中的小样本问题。本研究工作将有助于加深度学习方法在

纳米结构科学技术领域内的发展以及加速材料小样本研究的进程。本章内容已投

稿至 Pattern Recognition 期刊。 

3.1 纳米材料 AFM 图像背景介绍 

近年来，利用纳米技术制造了许多新型材料，并应用于诸多领域，例如，石

墨烯材料作为一种用于环境的新型材料而受到了越来越多的关注【70】。无机半

导体的异质结构也受到广大研究者的关注【71】。【72】概述了 TMP（Transition 

Metal Phosphides）纳米材料作为催化剂的最新进展，该催化剂用于高活性和稳定

性的制氢。【73】描述了纳米结构的 TiO2 基生物材料在骨组织工程，血管内支架

和生物传感器方面的最新研究进展。【74-75】中总结了 ZnO 和 GLNs（Graphene-

like 2D Layered Nanomaterials）纳米材料在生物医学应用中的用途，例如生物医

学成像，药物输送和癌症治疗。 

要设计和构建良好的纳米结构，需要使用原子力显微镜（AFM）等现代设备

直接对其进行观察，并通过处理和分析获取的 AFM 图像来研究纳米材料的性能。

AFM自带了简单的图像处理软件，但是不同材料得到的 AFM 图像差异性很大，

很难有统一的方法处理 AFM 图像。此外，AFM 图像本身数据自带很多噪声，且

目标物体边界不清晰，一些纳米材料图像数据有限，液体中的纳米物体经常重叠，

这些问题都给 AFM 图像处理和分析工作带来了巨大的挑战和难题。 

为了解决 AFM 图像中的噪声问题，一些常规技术【76】（例如形态转换和阈

值去噪）已被应用来消除白点和水印但它们可能会损坏 AFM 图像中目标物体的
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形状。利用传统的噪声过滤技术【77】来去除 AFM 图像中的多种噪声，往往无

法消除小区域的某些噪音，有时，目标物体的形状也可能会改变。 

专家和学者们已对 AFM 图像中目标重叠问题进行了很多研究，例如分水岭

方法及其变体已被用于分割生物细胞微颗粒场中的重叠物体和区域【78-79】。

Wang 等人【38】利用支持向量机（SVM）实现对 AFM 图像中的重叠物体分割。

对于 AFM 图像中的微纳米物体识别，已经有一些类似的工作，例如 Park 等人

【80】对显微镜图像中的纳米颗粒进行了分割和进一步识别。机器学习方法也已

用于纳米结构的识别工作【81】。近年来，深度学习方法已成为最流行的图像处

理方法之一，但是它们需要大量的大数据来训练模型【82】。在大多数情况下，

很难收集到如此多的注释数据。 

在本章中所使用的数据是 DNA 分子机器人的 AFM 图像。DNA分子机器人

的几何结构如图 3.1 所示，包含三种类型结构：逆平行、交叉和平行【83】。由于

DNA 分子机器人是由 DNA 大分子制成并存在于液体中，因此，他们的形状是多

种多样的，既扭曲变形又彼此重叠，这严重阻碍了 AFM 图像处理。 

 

图 3.1 四种理想情况下的 DNA 分子机器人几何形状；(a)和(b)表示逆平行

类型；(c)表示交叉类型；(d)表示平行类型。 
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3.2 图像识别方法 

针对小样本环境下的 AFM 图像处理问题，本研究分为三个步骤，分别是预

处理，分割和识别。在预处理阶段，利用高斯拉普拉斯算子（LoG）去除 AFM 图

像中的噪声点；在分割阶段，改进分水岭分割方法实现 AFM 图像中重叠目标的

分割；在识别阶段利用结合迁移学习的卷积神经网络（CNN）方法完成对目标物

体的识别。 

3.2.1 AFM 图像预处理 

AFM 图像包含了三维信息，这里将三维高度转换为彩色图像中的像素值，

因此，本章随后图像处理中不考虑AFM图像的三维高度信息。AFM 图像中的噪

声常常有斑点、水印、小噪声点、条纹噪声等噪声，而这些噪声对后续的 AFM

图像处理具有很大的影响，因此先对 AFM 图像进行一定预处理以去除噪声是非

常有必要的。本章的方法是先对图像进行高斯平滑，然后采用高斯的拉普拉斯

（Laplacian of the Gaussian）检测并去除 AFM 图像中的主要噪声，拉普拉斯算子

是使用二阶导数的一种图像二维空间中的各向同性度量，可以通过尺度空间理论

检测图像中形状的边缘【84】。这里我们使用I表示 AFM 图像，其为二维空间中

的离散像素集合，灰度化后的AFM图像，记为𝐼𝑔𝑟𝑎𝑦，LoG 算子描述如下： 

𝐿𝑜𝐺 =
𝜕2

𝜕𝑥2
𝐺𝜎(𝑥, 𝑦) +

𝜕2

𝜕𝑦2
𝐺𝜎(𝑥, 𝑦) =

𝑥2 + 𝑦2 − 2𝜎2

2𝜋𝜎6
𝑒−(𝑥2+𝑦2)/2𝜎2

,        (3.1) 

其中𝐺𝜎(𝑥, 𝑦)高斯函数是关于方差𝜎的函数，不同的方差𝜎可得到不同的LoG算子。

LoG算子与图像都是关于空间坐标(𝑥, 𝑦)的函数。因此，灰度图像的高斯拉普拉斯

变换是将图像与 LoG 算子做卷积运算： 

𝑆(𝑥, 𝑦) = 𝐿𝑜𝐺(𝑥, 𝑦, 𝜎) ∗ 𝐼𝑔𝑟𝑎𝑦(𝑥, 𝑦)，            (3.2) 

𝑆(𝑥, 𝑦)为灰度图像的高斯拉普拉斯变换结果，该结果表示灰度图像每个像素点与

LoG 算子的相似性，即卷积结果越大，表示图像与 LoG 算子之间的相似性越高，

反之卷积结果越小，则图像与 LoG 算子相似性越低。当斑点形状与 LoG 算子的

形状一致时，则灰度图像的拉普拉斯响应最大，因此通过判断图像高斯拉普拉斯
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变换后的极值点则可确认斑点，如图 3.2（b）中所示，每个斑点被看作是半径𝑟 =

√2𝜎的圆。但是，如果斑点的形状不规则，圆很难将其覆盖，而不能完全消除斑

点噪声。为了解决这个问题，将检测到的圆中每一个点最为初始点，对其 8 领域

内的广度优先搜索，然后对检测出来的斑点使用背景像素进行替换，结果如图 3.2

（c）所示。为了获得目标物体的形状，我们使用 OTSU 方法【85】将 AFM 图像

分为前景和背景，成为二值图像。然后，采用腐蚀和膨胀操作除去一些小的噪声

点，描述在图 3.2（d）和（e）。最后，将膨胀处理后的白色部分作为背景，用原

图像素平均值进行填充，以消除原图背景中的条纹噪声。同时，黑色部分作为目

标形状，使用去除斑点后图像（即图 3.2（c））中相同位置的像素进行填充，从

而实现图像颜色和形状的还原，结果如图 3.2（f）所示。 

 

图 3.2 AFM 图像去噪声噪过程；（a）含有噪声的 AFM 原图；（b）检测出

的斑点结果；（c）背景填充斑点的结果；（d）腐蚀后的结果；（e）膨胀后的结

果；（f）去噪后的图像。 

3.2.2基于距离的分水岭分割方法 

经过 3.3.2 章节处理，我们已经得到了去除噪声的 AFM 图像，使用符号𝐼𝑠表

示。但是图像𝐼𝑠中的目标物体具有交叉重叠的问题。针对重叠目标物体问题，我

https://translate.googleusercontent.com/translate_f#_bookmark2
https://translate.googleusercontent.com/translate_f#_bookmark2
https://translate.googleusercontent.com/translate_f#_bookmark2
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们改进了原有的分水岭方法【86】，提出了新的算法用于对图像中重叠目标进行

分割。基于数学形态学理论的分水岭方法把图像看成是测地学中的拓扑地貌，像

素值看成海拔高度，将像素的极小值区域作为集水区，而分水岭就是集水区的边

界。分水岭方法对为微弱的边缘都具有很好的响应，但是图像中噪声，或者物体

表面的一些微弱的像素变化也会被检测出来，很容易产生过分割现象。因此本研

究提出一种基于距离的分水岭方法，不仅可以解决目标重叠问题，而且可以减少

过分割问题，算法描述如表 3.1 所示。 

基于距离的分水岭分割方法首先通过识别标记找出分割目标的主要部分，然

后对主要目标进行扩展得到更精确的分割结果。为了标记极值区域需要知道每个

目标区域内的像素值。DNA 分子机器人在 AFM 图像中的像素几乎相同，如果直

接使用 AFM 图像中的像素值来区分区域，则无法分割重叠的两个 DNA 分子机

器人形状，因此，将每个像素点到形状边缘的距离作为该点的像素值【87】。首

先，将去噪后的彩色图像𝐼𝑠转换为灰度图像，记为为𝐼𝑏，结果如图 3.3（b）所示。

然后在𝐼𝑏上执行距离变换得到𝐼𝑔，使得距离边缘轮廓越近的像素点其像素值越大，

结果如图 3.3（c）所示。为了消除奇异值的影响，需要将图像𝐼𝑔中的像素值归一

化到区间[0,1]内，并归一化后的𝐼𝑔转化为二值图像，即设定一个阈值𝜉(0 < 𝜉 < 1)，

若像素值小于𝜉，则为黑色，否则为白色。为了减少欠分割的情况，这里采用了

开运算来断开一些小的连接，结果如图 3.3（d）所示。保留下来的黑色区域作为

分水岭的标记部分。最后使用传统的分水岭方法来进一步扩展标记，结果如图 3.3

（e）所示。 
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表 3.1 基于距离的分水岭分割方法的算法描述。 

输入：图像𝐼𝑠，阈值𝜉 

输出：分割后的结果𝐼𝑠𝑒𝑔，面积参数𝐴𝑚𝑎𝑥 

1. Function CutImageByScale(𝐼𝑠, 𝜉) 

2.   𝐼𝑠二值化后变成𝐼𝑏 

3.   𝐼𝑏经过距离变换和归一化变成𝐼𝑔 

4.   获取𝐼𝑔行数 rows 和列数 cols 

5.   for i < rows do 

6.     for j < cols then 

7.       if 𝐼𝑔中(i, j)处的像素值大于等于𝜉 then 

8.           𝐼𝑔中(i, j)处的像素值修改为 255 

9.       else 

10.          𝐼𝑔中(i, j)处的像素值修改为 0 

11.       end if 

12.     end for 

13.   end for 

14.  对𝐼𝑔执行开运算得到𝐼𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 

15.  根据𝐼𝑏, 𝐼𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙执行传统分水岭得到𝐼𝑠𝑒𝑔 

16.  计算𝐴𝑚𝑖𝑛和𝐴𝑚𝑎𝑥 

17.  for 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑗 ∈ 𝐼𝑠𝑒𝑔 do 

18.    if 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑗的面积小于等于𝐴𝑚𝑖𝑛 

19.       将𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑗进行融合 

20.  输出 𝐼𝑠𝑒𝑔、𝐴𝑚𝑎𝑥 
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图 3.3 AFM 图像的分割流程；(a)原始图像；(b)二值化图像；(c)距离变换后

图像；(d)分水岭的标记图像；(e)传统分水岭分割后结果；(f)需要进一步融合的

区域结果；(g)区域融合后的结果；(h)多尺度的分水岭方法分割结果。 

经过以上的处理经常会出现过分割或者欠分割的问题，因此需要进一步处理。

计算初步分割后的每一个目标物体大小，若分割形状面积非常小的，则认为是目

标过分割，需要将其进行融合；若分割形状面积非常大，则认为是目标欠分割，

需要进一步分割。定义两个面积阈值，用于区分形状面积的大小，这两个阈值分

别定义为𝐴𝑚𝑖𝑛 =
1

2
𝐴和𝐴𝑚𝑎𝑥 =

3

2
𝐴，其中𝐴是分割后的所有分割形状面积的平均值。

若分割形状面积小于𝐴𝑚𝑖𝑛则表示过分割，若目标物体面积大于𝐴𝑚𝑎𝑥则表示欠分

割。当形状是过分割的时候，则考虑将其与邻居区域合并，具体内容参考算法 1。

需要融合的结果如图 3.3（f）所示，其中黑色区域表示待合并的区域，融合后的

结果如图 3.3（g）所示。 

3.2.3 多尺度的分水岭分割方法 

在基于距离的分水岭算法中，用于转化二值图像的阈值𝜉对算法的分割结果

起到至关重要的影响。如果𝜉取值过小，会导致过分割，反之，如果𝜉取值过大，

会导致欠分割。此外，AFM 图像因分辨率的不同，目标大小存在差异，因此不
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同的图像则需要不同的𝜉。另外，在基于距离的分水岭算法中还存在尚待解决的

欠分割问题。因此在基于距离的分水岭分割算法的基础上提出了多尺度的分水岭

分割方法，算法的详细描述过程如表 3.2 所示。 

表 3.2 多尺度分水岭分割方法的算法描述。 

输入：图像𝐼𝑠，初始阈值𝜉0 

输出：分割后的结果𝐼𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡 

1. Function CutAFMImage(𝐼𝑠,𝜉0) 

2.   𝐼𝑠𝑒𝑔, 𝐴𝑚𝑎𝑥←CutImageByScale(𝐼𝑠, 𝜉0) 

3.   𝑠𝑡𝑒𝑝←0.01, 𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟←0.6, 𝐼𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡←Ø 

4.   for 𝑆𝑖 ∈ 𝐼𝑠𝑒𝑔 do 

5.     if 𝑆𝑖面积大于等于𝐴𝑚𝑎𝑥,then 

6.        𝜉 ← 𝜉0 + 𝑠𝑡𝑒𝑝 

7.        while 𝜉小于等于𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟 do 

8.           𝐼𝑠𝑒𝑔
𝑆𝑖 ⟵ CutImageByScale(𝐼𝑆𝑖

, 𝜉) 

9.           if 𝐼𝑠𝑒𝑔
𝑆𝑖 数量大于等于 2 then 

10.             𝐼𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡= 𝐼𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡 ∪ 𝐼𝑠𝑒𝑔
𝑆𝑖  

11.           else  

12.             𝜉 ← 𝜉 + 𝑠𝑡𝑒𝑝 

13.     else 

14.       𝐼𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡= 𝐼𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡 ∪ 𝑆𝑖 

15.     end if 

16.   end for 

17.  输出 𝐼𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡 

在算法 2 中，初始化阈值参数𝜉0 ∈ [0.1, 0.25]，将其输入到算法 1 中则可获得

一个初始分割结果𝐼𝑠𝑒𝑔和参数𝐴𝑚𝑎𝑥。在𝐼𝑠𝑒𝑔中，若某一目标区域𝑆𝑖的面积大于参数

𝐴𝑚𝑎𝑥，则表示该目标区域需要进一步的分割。在进一步分割的时候，新的参数𝜉

基于𝜉0迭代累加，累加步长使用𝑠𝑡𝑒𝑝表示。如果一个目标区域进一步分割后得到
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两个以上区域或者参数ξ达到预设的最大值𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟，则停止分割。参数𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟的取

值依赖于图像数据中的目标物体大小，如果图像数据中的目标物体偏小，则

𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟应该设置的小一点，反之，如果目标物体较大，则需要调大𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟。针对

DNA 分子机器人的 AFM 数据中，步长𝑠𝑡𝑒𝑝设置为0.01，𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟设置为 0.6。多尺

度的分水岭方法的分割结果如图 3.3（h）所示。在图 3.4 中还给出了其他一些

AFM 图像分割结果，可以看出欠分割比较少，过分割居多，其主要原因是在 AFM

图像中的目标大小不一，形状各异。 

 

 

图 3.4 多尺度分水岭方法分割 AFM 图像的结果。 

3.2.4 AFM 图像物体识别 

分割完成后，需要对每个目标物体进行识别。一些常用的机器学习方法，例

如支持向量机（Support Vector Machine，SVM）、朴素贝叶斯、神经网络等方法

可以用来识别目标，但这些方法往往需要人工定义一些特征用于模型的学习，因

此主观因素比较强。卷积神经网络（CNN）会自动的根据图像信息提出深层语义

特征用于识别目标物体，在大型图像数据库上具有突出的表现，但是训练深度网

络所需的大量数据的时间和计算复杂性始终无法令人满意。幸运的是，一旦在大

型数据库上训练了 CNN 模型，就可以使用微调使其适应相似的新数据集，即通

过迁移学习解决相关的视觉任务。 

CNN 作为近些年深度学习的新宠，其强大的特征提取能力使其在视觉任务
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中超越了以往很多技术。CNN 模型可以识别目标变化性较大的图片，例如手写

字符，并且对简单几何变换具有很强的鲁棒性。LeNet-5【88】是有 Lecun 提出的

用于手写数据集识别的卷积神经网络模型。基于 LeNet-5 网络结构，我们提出了

一种用于 DNA 纳米物体识别的特定 CNN 网络结构，如图 3.5 所示。模型结构一

共 7 层，包含了一个输入层、5 个隐藏层和一个输出层。输入层为待识别图像。

隐藏层包括 3 层卷积“C1”、“C3”、“C5”和 2 层最大池化“S2”、“S4”，其中

“C1”包含 32 个卷积内核，大小都为 5*5；“C3”包括 64 个内核，大小为 5*5；

“C5”是包含 1024 个节点的全连接的层；“S2”的核为 2*2，“S4”是核为 4*4。

最后，输出层包含三个节点，表示三种 DNA 目标类型,分别是平行，交叉，和反

平行结构。在 CNN 模型有多种激活函数，这里我们采用 Relu 作为激活函数。 

 

图 3.5 CNN 网络模型结构。 

为了缩小预测结果与真实标签的差异，需要根据损失函数优化模型参数，损

失函数度量了预测结果与实际标签之间的差异性。常见的损失函数有平方损失、

0 − 1损失、交叉熵损失等，这里我们采用交叉熵损失。假设有𝑁个样本，则𝑦𝑛 =

[𝑦𝑛
1, 𝑦𝑛

2, 𝑦𝑛
3]表示第𝑛个样本的one − hot编码，即标签；𝑦�̂� = [𝑦𝑛

1̂, 𝑦𝑛
2̂, 𝑦𝑛

3̂]表示模型的

预测结果，即交叉熵损失如下： 

𝐽 = −
1

𝑁
∑ ∑[𝑦𝑛

𝑖 𝑙𝑜𝑔𝑦𝑛
�̂� + (1 − 𝑦𝑛

𝑖)𝑙𝑜𝑔 (1 − 𝑦𝑛
�̂� )]

3

𝑖=1

,                     (3.3)

𝑁

𝑛=1

 

其中𝐽为交叉熵损失，衡量预测值𝑦�̂�和标签𝑦𝑛之间的差异性。𝐽越小，则标签𝑦𝑛与
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预测值𝑦�̂�越相似，否则𝐽越大，标签𝑦𝑛与预测值𝑦�̂�越不相似。通过梯度下降算法不

断的更新权重，使得损失函数𝐽越来越小，直至收敛至小于一个阈值。 

迁移学习的过程包含了两个阶段。首先，在大规模的相似数据集上对CNN模

型进行预训练，并保存模型。然后，将预训练阶段保存的基础模型用于真实 DNA

纳米物体图像数据上，进行微调训练。预训练阶段的初始学习率为10−4，微调阶

段的学习率为10−5，在两个阶段中，batchsize大小都设置为100，模型的优化器

使用Adma，为了防止模型过拟合使用dropout操作，其中dropout率设定为0.5。

这里对输出层的 softmax 分类器的预测概率结果加一个阈值判定，即若预测结果

yn
î ≥ 0.6，才认定为 i 类别。迁移学习的示意图如图 3.6 所示。 

 

图 3.6 迁移学习过程示意图。 

3.3 实验与分析 

3.3.1 迁移学习的数据准备 

要利用迁移学习，第一步是找到与 DNA 纳米物体相似的其它物体。因某些

DNA 分子机器人的形状类似于一些笔迹，我们使用手写字体库进行迁移学习。

如图 3.1 中所示，交叉类型的 DNA 目标是相似于手写数据的“X”，平行类型的

DNA 目标与手写字符集中的“1”相似。对于交叉类型，首先提取来自 UCI 机器

学习存储库的 46 个大写字母“X”，然后使用 Python Imaging Library（PIL）中的

ImageDraw 和 ImageFont 模块创建另外 1954 个“X”。对于平行类型，2000 个手

写字母“l”来自 MNIST，这是 NIST（美国国家标准技术研究院数据库）提供的

一大套子集。但是逆向平行的 DNA 物体则没有相似的字符，因此我们邀请了 8
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个人写了逆向平行的数据将其作为手写数据加入训练数据中，共获得了 2000 个

逆平行形式的手写字符。图 3.7 中给出了“X”、“l”和手写逆平行结构的一些示

例。 

 

图 3.7 “X”、“1”和逆平行结构的一些数据示例。 

因为这些图像数据大小格式存在差异，需要一定的预处理。首先，将所有图

像的分辨率调整至64 ∗ 64，然后，为消除角度的影响，将字符在二维空间中旋转。

在这里，将覆盖字符的最小边框的宽度和高度分别定义为𝑤和ℎ，如图 3.8 所示。

如果将最小边界框和𝑥轴形成的夹角定义为∅，则将∅的补角为𝜃 = 900 − ∅。因此，

字符被逆时针旋转θ度垂直于𝑥轴，旋转的详细过程如图 3.9 所示。为了统一数据

个数且保证图像目标不发生形变，还需要进一步就进行规则化，将字符图像数据

大小调整为1.25ℎ ∗ 1.25ℎ。最后，再将图像分辨率恢复为64 ∗ 64。数据预处理的

过程如图 3.8 所示。 

 

图 3.8 数据预处理过程示意图。 
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图 3.9 旋转目标示意图。 

本研究中，DNA 分子机器人的 AFM 图像作为实验材料用于模型的微调。

DNA 分子机器人的 AFM 图像共有 12 张，其中 8 张包含了 255 个目标的图像用

于微调卷积神经网络，剩余 4 张包含共包含 168 个目标的图像用于测试。此外，

训练时采用交叉验证，每次选取 20 个交叉类型、20 个平行类型和 40 个逆平行

类型作为训练数据，剩余的 175 个作为验证数据。 

3.3.2 实验比较与分析 

DNA 分子机器人识别的结果受分割结果的影响较大，为了验证分割方法的

有效性，将基于改进的分水岭分割方法与支持向量机的分割方法【38】进行比较。

比较结果如图 3.10 所示，图中用红色圆圈标记的一些示例可以用我们的方法对

某些重叠的形状进行分割，而使用支持向量机的方法则不能分割。 
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图 3.10 分割结果的比较。（a）SVM 方法的分割结果；（b）我们方法的分

割结果。 

下面对识别方法的验证和比较，本研究提出的深度学习模型与VGG16和

ResNet50进行了比较。在对比实验中，进行10次交叉验证。实验结果显示VGG16

为平均准确率为74.28%、ResNet50平均准确率为62.57％、我们模型的平均准确

率为84.22％。详细结果如表 3.3 所示，该表显示了我们的方法模型在准确性上明

显优于VGG16和ResNet50。 
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表 3.3 与 VGG16、ResNet50 模型十次实验准确率对比。 

实验 我们模型 VGG16 ResNet50 

1 80.57% 75.42% 59.42% 

2 78.85% 74.85% 60.57% 

3 84.00% 74.28% 58.28% 

4 87.42% 74.28% 60.00% 

5 86.28% 73.71% 59.42% 

6 82.85% 74.28% 58.28% 

7 84.57% 74.28% 58.28% 

8 85.71% 73.71% 68.00% 

9 85.14% 73.71% 72.00% 

10 86.85% 74.28% 71.42% 

平均 84.22% 74.28% 71.42% 

 

4张测试图像的识别结果如图 3.11 和表 3.4 所示。图 3.11（a）中没有重叠

DNA分子机器人，因此，其识别准确率最高。图 3.11（b）的具有大量的DNA分子

机器人且具有一定重叠，使得识别准确率较低。图 3.11（c）和图 3.11（d）包含

许多复杂且粘着的 DNA 分子机器人，因此它们比图 3.11（a）和（b）更难以处

理且有错误识别，其主要的错误来自一些无法识别的不规则形状。 

 

 

图 3.11 四张 AFM 图像的分割结果，红色、蓝色和绿色分别表示了识别出

的平行类型、反平行类型和交叉类型；黑色椭圆表示未能正确分类和识别出的

结果。 
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表 3.4 图 3.11 中四张 AFM 图像的识别结果。 

图像数据 所含目

标数 

过滤后

的目标

数 

正确识别 错误识别 未识别 准确率 

图 3.11(a) 9 8 8 0 0 100% 

图 3.11(b) 28 23 21 2 0 91.3% 

图 3.11(c) 86 67 51 9 7 76.1% 

图 3.11(d) 99 70 48 14 8 68.6% 

 

为了进一步验证我们的方法的性能，将我们的方法与 Han【83】提出的方法

进行了比较，该方法结合了曲率尺度空间方法和凸凹检测技术来识别 DNA 分子

机器人。我们方法识别 Han 文章中所用图像数据的结果如图 3.12 所示，详细的

对比结果如表 3.5 所示。 

 

图 3.12 我们方法对 Han 文章中所用数据的识别结果。 

如表 3.3 所示，我们方法的平均召回率高于 Han 方法，其主要原因是 Han 的

方法无法分解重叠的纳米物体，并且无法识别大量的重叠的纳米物体。此外，由

于我们的方法消除了很多噪声，因此我们的方法的平均精度高于 Han 的方法。 
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表 3.5 与 Han 方法在图 3.12 中的五张 AFM 图像的识别准确率对比。 

图像数据 我们方法的精

确率 

我们方法的召

回率 

Han 方法的精

确率 

Han 方法的召

回率 

图 3.12(a) 100% 100% 83.3% 62.5% 

图 3.12(b) 82.9% 78.4% 60.0% 32.4% 

图 3.12(c) 78.8% 70.3% 85.7% 37.5% 

图 3.12(d) 86.5% 78.0% 70.6% 29.3% 

图 3.12(e) 75.9% 71.9% 68.2% 26.3% 

平均 84.8% 79.7% 73.6% 37.6% 

 

此外，我们将【83】中所使用三张 AFM 图像作为实验材料，与 Han 的方法

进行比较，结果如图 3.13 所示，可以发现，本章所提出的方法更加有效。 

 

图 3.13 与 Han 方法的识别结果对比。(a)为 Han 方法的识别结果；(b)我们

方法的识别结果。 

3.4 本章小结 

本章在小样本环境下提出了一种分割和识别纳米物体 AFM 图像的新方法，
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该方法包括了去噪、分割和识别三步。利用高斯拉普拉斯（LoG）去除图像中的

噪声可以获得更清晰的图像，以便进一步观察纳米物体，改进分水岭算法实现对

重叠物体的分割，利用迁移学习解决小样本问题并实现对纳米物体的识别。本研

究不仅解决了小样本环境下的 DNA 分子机器人的识别任务，其思想也可用于其

他类型的小样本数据识别，实验结果证明了本方法的有效性，因此该研究可为小

样本下的 AFM 图像处理开辟新的道路。 

尽管本研究提供了一种有效的纳米结构图像处理方法，但仍存在需要改进的

地方和不足。首先，由于重叠区域较大，使用改进的多尺度分水岭算法无法正确

分割某些形状；其次，一些纳米物体由于其形状扭曲而被错误识别；最后，目标

的识别过分依赖于图像分割结果，针对以上缺点和不足还需进一步研究。 

  



上海大学硕士学位论文 

 44 

第四章 基于复杂网络理论的材料图像分割方法 

在材料微观结构研究中，结合计算机图像处理能力对材料微观结构图像进行

分析是非常重要且有效的研究方法。材料微观结构图像的分割是材料微观结构分

析工作中最为关键的一步，通过对材料微观结构图像的分割不仅可以反映不同微

观组织之间的关系，同时根据图像分割后的结果可以关联材料的性能。但是，材

料制备的复杂、材料种类的庞杂和材料微观结构获取的难度，导致可用的微观结

构图像很少。近些年，图像分割技术逐渐成熟，但面对材料图像这种纹理复杂、

分辨率高和数据极其有限的情况，往往都难以有效应用。本研究另辟蹊径，结合

复杂网络的相关理论，提出了无需大量数据就能实现对材料微观结构图像分割的

方法。该章节内容已经申请中国专利，专利号为：202010083808.6。 

4.1 复杂网络背景介绍 

在复杂网络理论的研究热潮下，复杂网络方法处理和分析图像数据的优势逐

渐显现，也吸引了越来越多的学者们的注意。研究人员发现，利用复杂网络可以

结合图像局部和整体属性，为图像处理和分析提供更加全面的信息，用于解决图

像处理和分析的问题，比如轮廓识别【89】、纹理分析【90】等。 

由节点和节点之间的关系（边）构成了复杂网络，其为一种非欧几里德结构。

研究人员通常只关注节点与节点之间是否存在连边，因此，不依赖于节点的特定

位置和连边形式的性质被称为复杂网络的拓扑属性，相对应的网络结构被称为网

络拓扑结构，对其描述时，常常借助图来表示。图常被表示为𝐺 = (𝑉, 𝐸)，其中

𝑉 = {𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑛}为节点的集合，𝐸 = {𝑒1, 𝑒2, … , 𝑒𝑛}为边的集合。特别的，当网络

中的边具有权重时，图𝐺也可以表示成𝐺 = {𝑉, 𝐸,𝑊}，其中𝑊 = {𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤3}表

示为边的权重集。复杂网络理论中有多个拓扑属性用于描述拓扑结构，例如，邻

接矩阵、节点的度、节点强度等，描述如下： 

1）邻接矩阵：𝑛 ∗ 𝑛的方阵，表示网络节点一阶连接关系。矩阵中的(𝑖, 𝑗)位

置的取值根据节点𝑖与节点𝑗之间是否存在连边来判断，若有则为 1，没有则为 0； 

2）节点的度：表示与节点相连边的个数； 

3）节点的强度：对于带权图，为节点所有连边的权值之和； 
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社区结构是复杂网络的拓扑理论中非常重要属性之一，指网络中的节点根据

社区属性进行划分，社区内部的节点之间有着较大的相似性，而不同社区中的节

点之间相似性很低，其揭示了网络拓扑结构中隐藏的规律和行为特征。针对社区

结构这一拓扑特性，可以与图像分割任务关联起来，因为在图像分割任务中，是

找出不同的目标区域，而在社团结构检测任务中，是找出不同的社团结构，两者

具有很强的关联性。如果将图像表示成网络拓扑结构，那么网络中相互连接紧密

的节点，即一个社团结构，对应着图像中同一目标区域内的像素点集，连接稀疏

的节点表示不同目标区域内的像素点，从而可以实现图像的分割。 

4.2 材料微观结构图像分割方法 

4.2.1 预处理 

预处理分为降噪、聚类、节点集生成三步。图像获取时的操作或是材料本身

原因经常引入一些噪声，对后续图像处理具有极大影响，因此通过预处理去除图

像中的噪声，常见有均值滤波、中值滤波、高斯滤波等【91】方法。这里采用高

斯滤波，其为一种线性平滑滤波，对整幅图像进行加权平均，每一个像素点的新

值都是由其本身和领域内的其他像素值经过加权平均后得到的，其权值随着与中

心像素点的距离增加而呈现高斯衰减。这样的好处在于，离算子中心很远的像素

点的作用很小，从而能在一定程度上保持图像的边缘特征。 

滤波降噪之后，对图像进行像素级别上的聚类，以实现对不同像素级上目标

的初步分割。将图像按照像素进行聚类，是指将像素值相近的像素点归为一个区

域，因为同一目标其像素值是近似的。常见的聚类算法有 K-means 算法【92】、

DBSCAN 算法【93】、Meanshift 算法【94】等。由于 K-means 简单高效，解释性

强且可以自定义聚类簇的数量，因此本研究采用 K-means 算法。 

生成网络空间中的节点集的直观做法是对聚类后的图像，每个目标像素点定

义为网络中的一个节点，但图片分辨率很大时，时间、空间存储以及计算消耗太

大。为了解决这一问题，本章对图像进行网格化，让一个网格内聚集的多个像素

点构成一个网络节点。网格化处理是将图像划分成一个个大小为 d*d 的方格，当

d 取 1 时表示一个网格为一个像素点，计算每个方形网格内中提取的类别的像素
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点数，若大于设定阈值，将其记录并标号，并将网格中心点坐标表示节点位置，

一次扫描下来则可以获得网络中的所有节点。这样处理不仅使得网络中节点的数

量比直接使用像素点作为节点数量少了很多，而且也过滤了大量的噪声点，示意

图如图 4.1 所示。 

 

图 4.1 网格化操作示意图。（a）中的蓝色正方形、红色三角形和橙色圆形表示

三个目标物体，小黑点表示噪声；（b）网格化的结果，黑色实心圆表示节点。 

4.2.2 网络拓扑结构建立 

在预处理之后已获得节点集𝑉，其中每个节点都有一个坐标值，即𝑣𝑖(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)。

那么在这样一个二维坐标空间中，节点之间的相似性则可以使用节点之间的欧式

距离来度量，即√(𝑥𝑖 − 𝑥𝑗)2 + (𝑦𝑖 − 𝑦𝑗)2。为了简化后续的运算，将节点之间的距

离进行归一化处理，即使得节点之间的距离取值在[0,1]内，公式如下所示： 

Δ = max (𝑑𝑖𝑠(𝑣𝑖, 𝑣𝑗)),                                         (4.1) 

 

𝑑𝑖𝑠(𝑣𝑖 , 𝑣𝑗) =
𝑑𝑖𝑠(𝑣𝑖 , 𝑣𝑗)

Δ
,                                        (4.2) 

其中𝑑𝑖𝑠(𝑣𝑖, 𝑣𝑗)表示归一化后的节点𝑣𝑖和𝑣𝑗之间的距离。 

有了任意两个节点之间归一化的距离之后，引入半径阈值𝑟 ∈ [0,1]，用来判
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断两节点之间是否应该存在连边，公式如下所示： 

𝑒(𝑣𝑖, 𝑣𝑗) = {
𝑟 − 𝑑𝑖𝑠(𝑣𝑖 , 𝑣𝑗),   𝑑𝑖𝑠(𝑣𝑖 , 𝑣𝑗) < 𝑟

0,                         其它
,                  (4.3) 

若节点𝑣𝑖与节点𝑣𝑗之间的距离小于阈值𝑟，则认为节点𝑣𝑖和节点𝑣𝑗之间存在连边。

因节点之间的相似性与节点距离成反比，故将阈值𝑟与𝑑𝑖𝑠(𝑣𝑖, 𝑣𝑗)的差作为节点之

间的相似性。 

经过上述处理之后的拓扑结构存在一定的问题，如图 4.2 所示，（a）和（b）

具有相同的节点数量，但图 4.2（b）的连接紧密性明显要比图 4.2（a）高。为了

度量网络中节点的连接紧密型，引入节点的连接密度，公式如下所示： 

𝑑(𝑣𝑖) =
𝑠(𝑣𝑖)

𝑘(𝑣𝑖)
,                                                       (4.4) 

其中𝑠(𝑣𝑖)为节点强度，𝑘(𝑣𝑖)为节点度。为了避免奇异值的影响，将节点的连接

密度归一化到区间[0,1]内，公式如下所示： 

𝑑(𝑣𝑖) =
𝑑(𝑣𝑖)

max (𝑑(𝑣𝑖))
,                                           (4.5) 

通过节点的连接密度断开一些连接不紧密的节点，使得网络拓扑结构更加紧

密。因此，一个密度阈值𝑡被定义，若两个节点的密度同时大于阈值时，则保留原

本连接，否则断开，公式如下： 

𝑒(𝑣𝑖, 𝑣𝑗) = {
𝑒(𝑣𝑖 , 𝑣𝑗),      𝑑(𝑣𝑖) > 𝑡且𝑑(𝑣𝑗) > 𝑡

0,                         其它    
,             (4.6) 

 

图 4.2 相同节点数，不同节点连接密度示意图。 
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4.2.3 参数优化 

最终的网络拓扑结构取决于半径阈值𝑟和密度阈值𝑡的取值，其中半径阈值𝑟

控制节点的连接领域，对于任意一个节点，其𝑟领域内的所有节点都会成为其邻

居节点，即存在连接边，而密度阈值𝑡会断开一些不紧密的连接。当𝑟取值很小，

𝑡取值很大时，节点是孤立的，不存在连接边；当𝑟取值很大，𝑡取值很小的时候，

网络中所有节点之间都有连边，即为完全连通图。随着𝑟和𝑡的不断变化，网络拓

扑从一个个孤立节点到完全连通。因此，我们需要选取适当的𝑟和𝑡，使得节点相

似性高的聚集在一起，即有连接关系；而相似性低的节点之间则没有连接，从而

形成一个个密集连接的社区结构。因此，选取最优的𝑟和𝑡，使得产生的一个个连

通区域对应着分割目标。为了评估拓扑结构划分的是否合理，我们采用模块度进

行衡量。模块度由 Newman 提出【95】，也称为模块化度量𝑄，其公式如下所示： 

𝑄 =
1

2𝑚
∑[𝐴𝑖𝑗 −

𝑘𝑖𝑘𝑗

2𝑚
]𝜎(𝐶𝑖, 𝐶𝑗),                                      (4.7)

𝑖,𝑗

 

𝛿(𝐶𝑖, 𝐶𝑗) = {
1,        𝐶𝑖 = 𝐶𝑗

0,         𝐶𝑖 ≠ 𝐶𝑗
,                                                (4.8) 

其中𝑚表示网络中的总边数，𝐴表示网络的邻接矩阵，𝑘∗表示节点∗的度，𝐶∗表示

节点∗所属的社区。 

从公式（4.7）可以看到，模块度的大小定义为社团内部的总边数和网络中总

边数的比值与一个数值的差，该数值表示将网络设定为随机网络时，同样的社区

分配所形成的社团内部总边数和网络中总边数的比值大小。因为随机网络不具备

社团结构性质，所以公式（4.7）中的𝑄越大，即差值越大表示社团划分越合理。

模块度是基于连通图的，而这里得到的网络拓扑并不是连通的，因此为了衡量这

里的非连通网络中的每一个子网络划分是否合理，我们基于模块度进行调整。首

先，将半径阈值𝑟和密度阈值𝑡确定的网络拓扑结构中的子网络，即连通域，作为

一个社团划分结果。然后，在这种社团分配下，将每个节点进行全连通，保证权

值与节点之间的距离成反比，并用公式（4.9）进行归一化。考虑权值的模块度公

式如下： 
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𝑤(𝑣𝑖 , 𝑣𝑗) =
𝑚𝑎𝑥 (𝑑𝑖𝑠(𝑣𝑖 , 𝑣𝑗)) − 𝑑𝑖𝑠(𝑣𝑖, 𝑣𝑗)

𝑚𝑎𝑥 (𝑑𝑖𝑠(𝑣𝑖 , 𝑣𝑗)) − 𝑚𝑖𝑛 (𝑑𝑖𝑠(𝑣𝑖 , 𝑣𝑗))
,              (4.9) 

 

𝑄 =
1

2𝑊
∑[𝐷(𝑣𝑖 , 𝑣𝑗) −

𝑠(𝑣𝑖)𝑠(𝑣𝑗)

2𝑊
]𝛿(𝐶𝑣𝑖

, 𝐶𝑉𝑖
)

𝑣𝑖,𝑣𝑗

,                 (4.10) 

 

其中，𝑊是网络总强度之和，𝐶𝑣𝑖
和𝐶𝑣𝑗

分别表示节点𝑣𝑖、𝑣𝑗所属的社区，𝐷(𝑣𝑖, 𝑣𝑗)

满足以下公式： 

 

𝐷(𝑣𝑖 , 𝑣𝑗) = {
𝑤(𝑣𝑖 , 𝑣𝑗),           𝑒(𝑣𝑖, 𝑣𝑗)𝜖𝐸

0,                      其它
,                      (4.11) 

利用公式（4.10），将节点度改成节点强度，将邻接矩阵改成权值矩阵，因此

具有模块度的性质，该值越高表示划分越合理。将公式（4.10）作为目标函数优

化半径阈值𝑟和密度阈值𝑡，通过选择最优的𝑟和𝑡使得模块度最大。 

4.2.4 轮廓提取与分割 

根据章节 4.2.1 可知网络中每个节点对应的都是图像中某一网格内像素点的

集合。在章节 4.2.2 节中，定义了网络拓扑结构，将相似的节点进行连接，即将

相似像素点都放在一个社团结构内并且彼此之间具有连接关系。因此，只要将拓

扑图像中每个连通区域的轮廓提取出来便得到了图像中每个目标区域。首先，二

值化网络拓扑图像，使用 0 表示黑色背景，用 1 表示白色目标。其中像素点1构

成的区域成为1连通域，由像素点0构成区域称为0连通域。对于一个像素点定义

4邻域和8邻域，其中4邻域表示像素位置的上、下、左、右四个近邻位置，8邻域

表示对应像素位置的上、下、左、右、左上、左下、右上和右下8个近邻位置。

如果一个1像素点在它的4领域或者8邻域内存在一个0像素点，则表示该点为边

界点。因此，外边界由任意1连通域和直接包围它的0连通域之间的边界点集合构

成。为了提取网络拓扑的外轮廓，只需找到对应的外边界即可。 
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4.3 实验 

4.3.1 实验数据处理 

在本研究中，选择 TiB2-TiC 的微观结构图像，如图 4.3 所示。 

 

图 4.3 TiB2-TiC 的微观结构图像。 

因 TiB2-TiC 的纹理非常复杂，现存的图像分割算法很难对其分割，分析 TiB2-TiC

分别是黑、深灰、灰白、浅灰、和白，因此在预处理过程中将 K-means 聚类的类

别数𝑘设置为 5，聚类结果如图 4.4（a）所示，用五种不同的颜色表示不同的相。

这里，我们选择其中一种类别的区域作为实验例子，即 TiC 相，在图中紫色表示，

网格化生成的节点如图 4.4（b）所示。 

 

图 4.4 TiB2-TiC 微观结构 K-means 聚类结果。 
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4.3.2 网络构建与图像分割 

在构建网络拓扑时，选取不同半径阈值𝑟和密度阈值𝑡的情况下可以得到不同

的拓扑结构，结果如图 4.5 所示。结果显示，半径阈值𝑟越大，网络连接范围变得

越广，而节点密度阈值𝑡越大，网络连接变得越分散。为了选取合适的参数，选择

模块度最大值对应的𝑟和𝑡作为最终参数。实验中，设置𝑟的取值范围为[0.001，

0.009]，步长为 0.001，𝑡的取值范围为[0.1，0.9]，步长为 0.1。在这个参数区间外

的取值会导致网络没有连接，所有节点都是孤立的，因此不予考虑。在设定的半

径阈值𝑟和密度阈值𝑡的取值区间内，绘制模块度变化曲面，如图 4.6 所示。结果

显示，函数在大部分区域为凸，当半径阈值𝑟和密度阈值𝑡取值不合理时，模块度

为 0，因为这种情况下网络拓扑中没有连边存在，每个节点都是孤立存在的。网

络会随着半径阈值𝑟和密度阈值𝑡的变化，形成社区结构。在实验结果中，当𝑟取

值为 0.006、𝑡取值为 0.4 时，模块度取值最大，说明此时社团划分最好，然后根

据得到的拓扑图，进行轮廓提取，分割目标区域，结果如图 4.7 所示。 

 

图 4.5 不同阈值下的网络拓扑结构图。 
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图 4.6 模块度随着半径阈值𝑟，密度阈值𝑡变换曲面。 

 

图 4.7 TiB2-TiC 微观结构图像分割结果。 

4.4 总结 
本章提出一种基于复杂网络理论的图像分割方法，通过将图像映射为网络空

间中的拓扑结构，划分最优社区来实现图像分割，该方法对数据量没有要求，即
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使只有一张图像也可以分割。本章方法为小样本问题提供了新思路、新方向。此

外，本章提出的方法可以自动化找出合适参数，无需人工定义参数，避免因调参

导致的分割错误。为了验证提出方法的有效性，将 TiB2-TiC 的微观组织结构图

像作为实验材料进行测试，结果显示了本章方法的有效性。 

本章方法仍具有一些不足之处。一方面，将图像映射到网络空间中会有一定

程度上的细节信息损失，从而导致部分边缘分割效果不好。因此，如何高效的，

无损失的完成从图像空间到网络空间的映射是需要深入研究。另一方面，在网络

空间下进行社区检测需要很大的计算量，所费时间往往较长，因此，如何优化模

型，加快分割速度需要进一步研究。 
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第五章  总结与展望 

5.1 结论 

计算机技术的快速发展为材料科学领域的相关研究提供了有效的技术支持

和强大的分析工具。加快材料科学与计算机科学的交叉融合，利用计算机技术辅

助材料的研发与设计，可以促进学科的发展、科技的创新和人类的进步。材料科

学与计算机科学交叉融合的困难点之一是材料数据的匮乏，即材料小样本问题，

解决材料小样本问题，才能极大限度的提高材料研发的效率。本文结合机器学习、

深度学习、迁移学习以及复杂网络等知识，着重研究小样本数据的处理问题，且

分别针对三种不同的数据，即晶体结构数据、AFM 图像数据、材料微观组织结

构图像数据，提出了相应的解决方案，具体内容总结如下： 

1）针对数据量小且类别分布不均匀的晶体结构数据，提出了基于机器学习

的晶体结构识别方法。该方法根据数据本身的特点对数据进行扩增，并

定义特征表示和特征选择，最后训练多层感知机实现对晶体结构的识别。

该方法很好的解决了材料小样本问题，且在效率、准确率、复杂度上都

具有一定的优越性，但是该方法时间花费比较大，还需进一步提升。 

2）针对小样本的 AFM 图像，提出基于迁移学习的图像识别方法。该方法从

预处理，分割和识别三步出发，逐层递进，在预处理阶段去除 AFM 自带

的噪声，在分割阶段提出改进的分水岭分割方法解决了目标重叠的问题，

最后通过迁移学习实现 AFM 图像的识别。该方法很好的解决了小样本

问题，也具有很高的扩张性，但是识别结果对分割结果的依赖性太强，

还需要进一步研究。 

3）针对小样本的材料微观组织结构图像数据，提出了基于复杂网络的图像

分割方法。该方法发展了复杂网络中相关理论，通过将图像数据映射到

网络空间中，在网络空间中构建网络拓扑并分析拓扑属性，实现对材料

微观结构图像的分割。该方法很好的解决了小样本的问题，但是复杂度

较高，还需进一步优化。 

本文对以上三个方法都进行了实验验证与分析，实验表明这三种方法在面对
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小样本问题时能取得较好的分割和识别结果，具有很高的准确性以及使用价值，

可以在一定程度上解决材料面临的小样本问题，加快材料的研发，为材料科学的

发展提供技术支持。 

5.2 工作展望 

利用计算机技术辅助材料设计已成为材料发展的重要环节，然而材料的小样

本问题还处在初步探索的阶段，未来的研究工作任重而道远。未来工作可以从以

下方面进一步探究： 

1）对已有数据进行扩增，生成相似的数据是非常有效的、直接的解决小样

本问题的方式。以生成对抗网络为基础的数据生成模型，生成的样本数

据与真实数据之间具有很高的相似性，在一定程度解决了图像领域内的

一些小样本数据问题。因此面对材料小样本数据，结合材料数据的特征，

利用生成对抗网络的数据生成模型对少量已有材料数据进行扩增是值得

进一步研究的。 

2）无监督学习方法无需大量数据的训练，但其准确性往往没有监督学习高。

若将无监督学习方法与其他相关学科领域，例如统计学理论、复杂网络

理论进行结合，分析小样本材料数据本身的内在属性特征，有望提升数

据处理的准确性。 

3）机器学习和深度学习的许多模型都依赖于大数据的训练，面对小样本问

题时，困难点是数据有限，模型难以拟合。元学习的出现为小样本学习

提供了新思路，其将以往的经验用于新任务的指导。将元学习模型应用

于材料小样本数据中，把在常见的、数据量大的材料数据中得来的经验，

应用于小样本的新型材料数据应该是合理有效的。 

以上的内容能否完成，需要我们不断的探索，不管对材料科学还是计算机科

学都具有很大研究价值，为科学的进步、人类的发展带来正面且极大的意义。 
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