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摘 要

随着多学科间的交叉和融合，科学工作者开始尝试将计算机视觉技术运用

到材料科学领域，使传统的材料研究手段得以巨大的改观。在材料科学研究中，

材料图像分割是材料图像分析的重要步骤之一。材料图像处理方法主要分为基

于传统的图像处理方法、基于机器学习的图像处理方法和基于深度学习的图像

处理方法。基于传统的图像处理方法和基于机器学习的图像处理方法存在适用

范围小、依赖人工参与和分割不准确等缺点。目前的大多数深度学习方法可以

对特定场景的图像进行有效分割，但是材料数据样本过少、材料图像纹理复杂

和材料结构形状各异等问题限制了深度学习的广泛应用，缺乏一个通用的方法

对不同结构的材料图像进行准确的分割。为了提高对材料图像分割任务的处理

能力，本文针对材料图像的特点，结合多种深度学习技术，提出了两种材料图

像的分割方法。

首先，针对材料图像中存在的数据集规模小、纹理复杂和结构尺寸差异大

等问题，本文提出了一种基于图卷积结合多维特征融合的材料图像分割方法。

该方法利用材料图像语义信息丰富的特点，先用编码器提取高级特征图；然后

使用双重注意力机制学习通道维度和空间维度的注意力为特征图分配权重，将

图卷积结合空间注意力的权重矩阵再次为各像素分配注意力权重；紧接着，使

用不同感受野范围的空洞卷积和不同尺寸维度的池化操作进行特征图的多尺度

融合；最后，使用解码器输出精确的分割结果。该方法将注意力机制和图卷积

相结合增加对重要像素的关注，通过残差连接和多尺度融合提升对图像细节分

割的能力。

接着，针对上述方法堆叠过多卷积层导致特征信息损失的问题，本文提出

了基于跳跃连接的 Graph-UNet。该方法以 UNet 为骨干网络，在下采样阶段获

取高层语义特征，使用图编码器将特征图转化为图结构；然后，使用图注意力

模块学习图结构中节点的注意力权重，加入超参数避免节点特征趋于全局化，

依靠跳跃连接融合不同维度的节点特征；紧接着，使用图解码器将节点特征更
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新后的图结构转化为特征图；最后，在上采样阶段输出精确的分割结果。该方

法利用多层图卷积和图注意力层有效组合代替卷积层，提升了网络对材料图像

的分割精度，并提出一套通用的图编码器和图解码器，实现图像和图结构无障

碍的相互转化，推动了图卷积神经网络在语义分割领域的应用和发展。

本文提出的两种深度学习方法可以在材料图像中实现端到端的训练，并从

不同角度在多种材料的电子显微镜图像数据集上对提出的方法进行了详细的对

比实验和消融实验。利用这两种方法，本文可以准确识别材料图像中的多种结

构，为小样本的材料图像分割方法的发展提供了新的思路，为材料科学领域结

构分析的新机制提供了重要的见解。

关键词：材料图像，深度学习，注意力机制，图卷积神经网络，小样本
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ABSTRACT

With the cross and fusion of multiple disciplines, scientists began to try to

apply computer vision technology to the field of materials science, which greatly

changed the traditional materials research methods. In material science research,

material image segmentation is one of the important steps in material image

analysis. Material image processing is mainly divided into traditional image

processing methods, image processing methods based on machine learning and

image processing methods based on deep learning. Traditional image processing

methods and machine learn-based image processing methods have some

disadvantages such as small scope of application, dependence on manual

participation and inaccurate segmentation. Most of the current deep learning

methods can effectively segment the images of specific scenes, but the wide

application of deep learning is limited by problems such as too few material data

samples, complex texture of material images and different structure shapes of

materials, and there is a lack of a general method for accurate segmentation and

analysis of material images with different structures. In order to improve the

processing ability of material image segmentation task, this paper proposes two

material image segmentation methods according to the characteristics of

material images and combined with a variety of technologies based on deep

learning.

Firstly, aiming at the problems of small size of data set, complex texture

and large size difference of structure in material image, a material image

segmentation method based on graph convolution and multi-dimensional feature

fusion is proposed in this paper. Based on the rich semantic information of

material images, the advanced feature maps are extracted by encoder. Then, the

dual attention mechanism is used to learn the attention of channel dimension and

spatial dimension to assign weight to feature maps, and the graph convolution is
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combined with the weight matrix of spatial attention to assign attention weight

to each pixel again. Next, the multi-scale fusion of feature images is performed

by using the void convolution of different receptive field ranges and the pooling

operation of different dimensions. Finally, the decoder outputs the exact

segmentation results. This method combines the attention mechanism with graph

convolution to increase the attention of important pixels. Multi-dimensional

feature images were obtained by residual connection and multi-scale fusion to

improve the segmentation ability of image details.

Then, aiming at the problem of feature information loss caused by stacking

too many convolutional layers in the above method, Graph-UNet based on skip

connections is proposed in this paper. In this method, UNet is used as the

backbone network to obtain high-level semantic features in the down-sampling

stage, and graph encoder is used to transform feature map into graph structure.

Then, the graph attention module is used to learn the attention weight of nodes

in the graph structure, adding hyperparameters to avoid the node features tend to

be global, and integrating node features of different dimensions by skipping

connections. Then, graph decoder is used to transform the updated graph

structure into feature map. Finally, the accurate segmentation results are output

in the up-sampling stage. The method based on the multilayer diagram layer

effective combination instead of convolution convolution and attention, improve

the network on the material image segmentation accuracy, and puts forward a set

of general image encoder and decoder, realize the mutual transformation

between image and figure structure accessible, promoted the figure convolution

neural network application and development in the field of semantic

segmentation.

The two deep learning methods proposed in this paper can achieve

end-to-end training in material images, and detailed comparison experiments

and ablation experiments of the proposed methods are carried out on electron
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microscope image datasets of various materials from different angles. Using

these two methods, multiple structures in material images can be accurately

identified in this paper, which provides a new idea for the development of

material image segmentation methods for small samples, and an important

insight for the new mechanism of structure analysis in the field of materials

science.

Keywords: material image, deep learning, attention mechanism, graph

convolutional neural network，small sample
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第一章 绪论

1.1 课题来源

本课题来源科技部国家重点研发计划：“材料基因工程关键技术与支撑平台”专

项中“材料基因工程专用数据库平台建设与示范应用”项目中课题“陶瓷涂层材料

数据自动采集、整合与应用”中的子课题：“材料复杂显微结构高精度图像处理方法

研究”(编号：2018YFB0704400)；科技部国家重点研发项目“材料基因工程关键技术

与支撑平台”专项中“国家新材料数据库平台建设关键技术研究”项目中课题：“材

料大数据技术研究”(编号：2020YFB0704500)；上海市自然科学基金面上项目：“小

样本环境下物体自适应识别方法研究”(编号：20ZR1419000)；之江实验室科研攻关

项目 (编号: 2021PE0AC02) 资助。

1.2 课题研究背景与意义

随着计算机视觉技术的蓬勃发展，以及多学科间的深入交叉和融合，科学工作

者开始尝试将图像分割为代表的计算机图像处理技术运用到材料科学领域 [1]。计算

机视觉与材料科学的融合使传统的材料研究方法在理论和实验两方面取得了很大的

改进，不仅使理论研究从分析推导的束缚中解放出来，而且使实验研究方法得到根

本性的变革 [2,3]。两个领域间的有效融合有利于后续的分析、处理建立在更加严谨

的基础上，有利于从可视化现象中揭示客观规律和从少量的样本数据中探索丰富的

潜在信息。材料图像分割是统计材料微观组织参数进行后续处理的基础，分割后的

处理任务都取决于图像分割的质量，而计算机图像处理技术的引入，大大提高了晶

粒尺寸测量、夹杂物分级、相分析、显微硬度、孔隙率、球化率和涂层厚度等定量

分析的质量。因此，材料图像中目标区域的准确分割对于结构分析、材料性能研究

等都具有重要意义。

不同于自然场景图像分割任务，材料图像处理具有以下特点：1）小样本特性：

制作实验易受环境、设备和操作方式的影响造成材料制备过程困难，图像标注需要

1
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(a) 网状物 (b) 球状雪明碳铁 (c) 珠光体 + 球状雪明碳铁

图 1.1: 不同组织结构的材料图像 [4]。（a）的主要显微成分是网状物，（b）的主要显微成分
是球状雪明碳铁，（c）的主要显微成分是球状雪明碳铁和珠光体。

专业领域的专家为像素赋予标签导致标签数据的稀少，设备昂贵和跨领域人才匮乏

导致投入科研成本巨大。2）色彩单调特性：材料的微观结构一般是由电子显微镜拍

摄，均是单色素图像，例如灰度图像。根据材料结构呈现的明暗，灰度图用黑白灰

的形式显示。3）纹理复杂特性：材料结构本身有形状结构各异、纹理表征差别不明

显和边界不连续甚至模糊等特性。这三个特点的存在，导致研究者们需要在样本数

据少量的前提条件下实现对多种材料图像准确分割，增加了材料图像分割算法的设

计难度，提升了对网络模型泛化性能的需求。

上述三个材料图像处理的特点导致基于深度学习的方法在分割精度上难以提

升。如图1.1，第一张图片的主要显微成分是网状物（Network），它的结构错综复杂，

并且包含大量的噪声。第二张图的主要显微成分是球状雪明碳铁（Spheroidite），相的

形状较为明显，但是对比度低，相的边界部分模糊导致难以清楚区分目标相与背景的

边界。第三张图的主要显微成分是球状雪明碳铁（Spheroidite）和珠光体（Pearlite），

可以清楚看到相同物相的大小差别很大，这些特点都大大提高了材料图像分割的难

度。

自动化分割小样本材料图像具有巨大的难度，而在研究中材料结构和性能的分

析又迫切需要高精度的自动化分割方法帮助研究者为后续的工作奠定基础。深度学

习技术的发展为迎接这一挑战提供了契机。不同于图像分割中的传统的全卷积神经

网络，解决不规则数据分类或分割任务的图卷积神经网络凭借灵活的节点连接和特

有的图卷积方式也被研究者开始应用于语义分割任务。因此，本文尝试结合多种基

于卷积神经网络的图像分割技术和图卷积神经网络的方法去探索更适用的材料图像

2
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分割方法，为计算机视觉的研究和小样本材料图像分割的发展献出一份力量。

1.3 国内外研究概况

图像分割是图像分析的重要步骤之一，是计算机视觉的基础之一，同时也是图

像处理的难点之一。如今计算机视觉技术已应用于各个领域，如医学图像分割 [5]、

材料图像分割 [6] 等。本节将国内外的材料图像分割方法分为三类：基于传统图像

处理、机器学习和深度学习技术的分割方法。

1.3.1 基于传统图像处理技术的分割方法

传统的图像分割方法主要分为基于阈值方法 [7]、区域方法 [8]、边缘检测方法

[9–11]、图论方法 [12]、能量泛函方法 [13]和数学形态学方法 [14]等。阈值分割法 [7]

的基本思想是通过设置不同的特征阈值，对图像中的所有像素进行分类，其优点是

实现简单、计算量小、性能稳定，适用于目标和背景灰度值差距较大的图像。区域

分割法 [8] 的基本思想是用划分区域的方式集合相似像素，对于连通均匀的目标具

有计算简单、分割效果好的优点，但是需要人为选取种子，对噪声比较敏感。边缘检

测法的基本思想是连接图像中灰度值变化梯度较大的点，构成线条，如 Roberts [9]、

Sobel [10] 和 Canny 算子 [11] 都是效果非常好的边缘检测算子，但是该方法只能产

生边缘点，无法完整的实现图像分割。图论法的基本思想是通过去除特定的边的方

式，将图划分为若干子图进行分割。例如 GrabCut [12] 方法是按颜色分布和边缘对

比度来分割图像的，只需要简单的交互就可以得到不错的分割图，但是计算量大且

分割速度慢。能量泛函法的基本思想是将分割过程转变为求解能量泛函的最小值的

过程。例如 Snake [13] 是一种基于参数曲线和相应能量函数的分割方法，在边缘检

测、角点识别、动态跟踪和立体匹配等方面都取得了很好的效果，但是其经常陷入

局部最小状态，容易忽略微小特征，且计算时间长。数学形态学的基本思想是对复

杂形状进行分解，从无用信息中提取有意义的形状分量，适用于噪声抑制、特征提

取、边缘检测、图像分割等问题。该方法的基本形态操作是腐蚀与膨胀，腐蚀具有
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收缩目标的能力，增加目标的内孔和消除外部隔离噪声的效果，而膨胀是增加目标

和减小孔径，可以在目标中添加空间，使其形成一个连通域。但是，该方法经过图

像处理后，容易存在大量与目标不一致的短线和孤立点，导致运算速度显著下降。

目前已经有多种改进的传统图像处理技术应用于材料图像分割。Chen等人 [15]

和 Liu等人 [16]改进了传统的分水岭方法，针对金相图像分割任务解决过分割问题，

这两种方法均以传统的图像处理技术为基础，但更适用于边界清晰的图像分割任务。

Han 等人 [17] 提出了一种混合算法，将高斯滤波、均值漂移法、泛洪填充法、改进

的基于流量的高斯差分法和聚类算法相结合来解决金相组织图像分割问题，然而这

些方法用于解决特定的材料结构取得了不错的分割结果，却很难适用于大多数复杂

材料图像。Shao 等人 [18] 提出了一种改进的自适应加权均值滤波方法，先对图像

中的脉冲噪声点进行检测，再用改进均值法对检测到的噪声点进行滤除，实现了金

相图像中的噪点分割，然而该方法仅适用于需要噪点检测的图像。传统方法通常需

要人工参与并且有较多的方法局限性，导致基于传统图像处理技术的分割方法难以

适用于材料图像的自动化分割任务。

1.3.2 基于机器学习技术的分割方法

随着机器学习技术的发展和广泛应用，常用于解决图像分割任务的方法主要有

K 近邻 [19]、KMeans [20]、支持向量机 [21]、随机森林 [22]和人工神经网络 [23]等

算法。K 近邻算法 [19] 的基本思想是归并目标样本的 K 个最近样本的大多数，适

用于划分类域内重叠较多的样本集，但因为每个待分类样本与所有已知样本之间的

距离必须计算，才能得到其 K 个最近邻点，所以计算量大。KMeans 算法 [20] 的

基本思想是将没有标注的多个样本聚集成指定个数的簇，适用于处理大数据集，可

以达到不错的聚类效果，但是需要用户有一定的先验知识自定义参数，并且算法依

赖于初始的聚类中心。支持向量机算法 [21] 的基本思想是求出一个最优的线性分类

超平面，使支持向量点到最优分类超平面距离趋于最大，适用于样本数据线性可分

且噪声较小的场景，但需要人工参与核函数的选择和参数调整。随机森林算法 [22]

的基本思想是通过多个不相同的决策树对随机选取的特征进行训练，该算法有着准
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确率高、抗噪能力强、不易发生过拟合和适合处理高维数据的优点，但输出的结果

是无法连续的，并且对于小数据或低维数据的处理结果不够稳定。人工神经网络算

法 [23] 的基本思想是通过众多的神经元连接去处理和学习数据，该算法有着大规模

并行处理、分布式信息存储和良好的自学习能力的优点，但是神经网络的“黑盒子”

性质也被认为是其主要缺点之一。

目前已经有多种改进的机器学习技术应用于材料图像分割。Li等人 [24]利用在

线支持向量机对复杂多变条件下的模型参数进行实时更新实现对金相图像的分割，

该方法能够有效地提取局部和抽象特征，并且基于动态样本的实时更新模型具有最

先进的分割性能，但是由于实时性和样本数量的条件约束，该方法不适用于样本多

样的场景。Lai 等人 [25] 分别利用随机森林和复杂网络分割钛合金和陶瓷图像，但

是复杂网络需要在大型图结构上运算，具有计算时间长的缺点。Zhu 等人 [26] 提出

了一种基于粒子群优化的 K 均值聚类算法，根据粒子群适应度方差函数，选择结

合粒子群优化和 KMeans 算法计算的插入点，实现对印章材料图像的分割和检测印

章表面的缺陷，然而该方法适用场景单一且需要一定的专业知识。这些方法用于解

决简单的材料结构取得了不错的分割结果，但对于大多复杂纹理的材料图像适用性

不够广泛，导致基于机器学习技术的分割方法难以适用于材料图像的自动化分割任

务。

1.3.3 基于深度学习技术的分割方法

深度学习是人工智能研究的基础技术之一，为计算机视觉带来了令人瞩目的改

变。由于深度学习的快速发展，许多研究领域都大量地使用了深度学习技术，例如

自动驾驶 [27]，人机交互 [28]，材料图像分割 [29] 等。

全卷积网络（Fully Convolutional Networks，FCN）[30] 的提出使得深度学习

技术在语义分割任务上带来了巨大的成就。该方法阐释了网络模型从图像分类向语

义分割上过渡的具体过程，利用经典的分类模型 [31, 32] 转化为全卷积网络，从而

实现在语义分割任务上端对端的自动化训练。相比于传统图像分割方法和机器学习

方法，FCN在标准数据集如 PASCAL VOC [33]等上的分割准确率取得了极大的进
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步。由于上述及更多显著的贡献，FCN 成为了众多研究者参考和借鉴的网络原型。

除了 FCN之外，还有 UNet [34]、SegNet [35]、Deeplab系列 [36–38]和 OCRNet

[39] 等都是经典的应用于语义分割任务的网络模型。Ronneberger 等人 [34] 提出了

一种应用于医学图像的网络模型 UNet，由下采样捕捉上下文信息去收缩路径，由

上采样还原原始图像的细节和分辨率去扩张路径。SegNet [35] 通过一系列的上采样

及卷积层组成，最终接上一个 Softmax 分类器来预测像素级别的标签，输出一张与

输入图像大小相同的特征图。相比于 FCN，SegNet 引入了更多的连接，通过索引

的方式提高存储效率。Deeplab v1 [36] 结合深度卷积神经网络 (DCNNs) 与概率图

模型 (DenseCRFs) [40, 41] 提出了两点重大改进，第一，把控制感受野大小的方法

化成空洞卷积（Atrous Convolution），第二，加入条件随机场（CRF），利用像素之

间的关联信息。随后，Deeplab v2 [37] 在 v1 的基础上进一步做出了改进，引入了

ASPP(Atrous Spatial Pyramid Pooling)的结构，ASPP层就是通过选择不同扩张率

的空洞卷积去处理特征图，融合不同级别的语义信息。Deeplab v3 [38] 在 v2 基础

上改进了 ASPP 模块，引入残差块，丢弃条件随机场，加入了批归一化和全局平均

池化。不同于 ASPP 的融合方式，OCRNet [39] 提出了另一种获取上下文信息的方

式，利用目标区域表示来增强像素的表示，根据粗糙的语义分割结果和网络深层输

出的像素特征得到物体的上下文特征表示。这些研究都大力促进了语义分割方法的

发展和进步。

小样本图像分割方法包括基于数据增强 [42]、模型微调 [43] 和迁移学习 [44] 等

分割方法。其中数据增强通过增加样本多样性，微调模型通过对大数据集的预训练

模型再对小样本数据集的参数进行微调，迁移学习通过旧知识学习新知识提升分割

性能。Chen 等人 [45] 根据图像中各类别语义特征丰富的特点，利用标签语义空间

和图像特征空间的相互映射对图像的特征进行增强。Nakamura 等人 [46] 提出一种

微调模型，将较低的学习率用在小样本类别上再训练的过程中，将自适应梯度优化

器用于微调阶段，当原数据集和目标数据集差异较大时，实现对整个网络的调整。

Shaban 等人 [47] 通过侧分支的方式，以标注图像作为输入，辅助调整主分支的网

络参数，对查询图像进行前景预测。Wang等人 [48]提出 PANet从标签图像学习特
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定类的原型表示，然后将每个像素与学习到的原型进行匹配，并对查询图像实施分

割。Liu 等人 [49] 提出交叉参考机制，找到两张图片中共同出现的对象，由支持图

像和查询图像互相引导完成分割。小样本图像分割方法对于小样本材料图像分割有

着意义深远的启发和指导意义。

如今，深度学习的方法逐渐应用在材料图像分割的领域中，并取得了一定的进

展。Shi 等人 [50] 提出了一种基于多注意力的编解码网络，利用钢筋材料固有的特

点，在 U型网络的解码路径中加入行均值注意模块，实现对钢筋材料图像的准确分

割，然而该方法仅适用于钢筋及类似材料的图像。Huang 等人 [51] 针对热轧带钢材

料的表面图像提出了一种深度可分的 U 形网络，采用深度可分离卷积代替传统的

卷积层降低计算复杂度，使用多尺度模块提取不同尺度的上下文，提高了该种材料

图像的分割性能，然而该方法增加卷积操作也会伴随着额外的特征信息损失。Li 等

人 [52] 提出了一种基于超像素算法结合迁移学习的模型，利用在生物细胞数据上预

训练的 UNet 实现金相图像中合金的精确分割，但是该算法不适用于边界和区域特

征不明显的图像。Bertoldo等人 [53]提出了一种模块化 UNet (Modular UNet)的解

释方法，对三相玻璃纤维的三维断层微观成像图像进行分割。然而，他们主要是针

对特定的小众应用场景设计网络模型。

基于深度学习技术的语义分割方法，在许多可视化任务中取得了良好的效果，

但这些方法的缺点也很明显。第一，针对常见的卷积操作，每个像素点都需要取一

个包含邻域的方块作为感受野，这就导致非常多的信息冗余。第二，分类准确率和

定位精度不可兼得，当感受野过大时，卷积层的步长就需要增大，定位精度就会降

低，感受野过小时，卷积层的步长就需要减小，分类精度会降低。第三，在样本数

据少的前提下，网络无法学习到有用的特征信息，过多的卷积操作还会损失大量的

像素和空间信息，分割精度难以提升。解决这些难题都能够有效提高深度学习方法

在图像分割任务中的效率。
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1.3.4 基于图卷积神经网络的分割方法

随着图卷积神经网络的快速发展，图卷积神经网络的方法也被逐渐改进以应用

在图像分割任务 [54, 55]。

在语义分割任务中，由于在卷积过程中，特征图需要卷积核计算局部区域的特征

信息，导致损失了很多局部特征的像素级信息和空间信息，从而使分割精度下降。为

了使特征保留局部位置信息，研究者引入了图卷积神经网络使节点在逐层传播的过

程中不会消失，缓解了局部特征的像素级特征和空间位置信息的损失。Lu 等人 [54]

提出Graph-FCN将图卷积应用到语义分割任务中，将语义分割任务转化为节点分类

任务，利用卷积神经网络产生的特征图构建成图结构输入到图卷积神经网络。传统的

语义分割方法是把图片当成一个图网络，然后切割图网络来实现语义分割。Graph-

FCN 有更加灵活的跳跃连接，不像卷积网络中上一层卷积层的一个像素只连接下

一层卷积层的像素，可以探索到图网络中不同节点间的关系。Graph-FCN的消息传

播机制在节点间交换信息，每个节点的感受野变得更大，并且所有节点都不会消失，

保证局部位置信息不会丢失。该方法在自然场景的数据集上实现了 1.5 个百分点的

提升。

在语义分割任务中，利用远程上下文信息也是语义分割等像素级预测任务的关

键。与以往使用多尺度特征融合或扩展卷积的工作相比，Zhang 等人 [56] 提出的对

偶图卷积网络 (DGCNet) 就是将处理不规则数据的图卷积融合到双重注意力模型

中解决语义分割任务。对偶图卷积网络通过在一个单一的框架中建模两个正交图来

建模输入特征的全局上下文。网络包含两个主要的组件，第一个组件是坐标空间的

图卷积神经网络建模像素的空间关系，使得网络能够产生连续的预测并考虑图中的

所有对象。第二个组件是特征空间用图卷积神经网络捕获更抽象的特征间的相关关

系，例如物体的局部部分。推理后两个部分的特征映射到原始坐标空间并加到原始

特征上，这是通过将特征投影到一个新的低维空间来有效地实现的，在这个空间中

所有成对交互都可以建模，然后重新投影到原始空间。与强大的基线相比，该方法

提供了实质性的好处，并且在城市景观等数据集上都取得了最先进的结果。
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近年来，国内外许多研究机构和科研人员不断探索利用图卷积神经网络解决图

像分割等多种计算机视觉任务，并取得很多优秀成果。Aizawa 等人 [57] 利用图卷

积神经网络的思想设计了新的层次、上下文和多尺度的金字塔表示来捕获从输入图

像的属性，其关键思想是基于预定义的区域数量和这些区域的递归分割和这些区域

的上下文聚合，最后通过从递归聚合的上下文中构造金字塔表示，获得了多尺度和

层次化的属性。Huang 等人 [58] 提出了一种新的边界感知半监督医学图像分割网

络 Graph-BAS3Net，该网络结合了边界信息，学习了图域中语义和几何之间的对偶

约束。具体而言，该方法由多任务学习框架 BAS3Net 和基于图的跨任务模块组成。

BAS3Net通过添加一个边界检测任务，编码了更丰富的对象形状和表面特征。基于

图的跨任务模块进一步探索了语义分割和边界检测任务之间的共存关系，使网络从

标记和未标记数据中学习更强的语义和几何对应。

图卷积神经网络在图像分割任务中的提出和拓展为广大研究学者开拓了探索的

眼界，也为后续的多领域技术交叉和融合的研究方法提供了宝贵的思路。

为了解决深度学习技术中出现的普遍问题，本文将多种深度学习技术结合图卷

积神经网络，提出了两种应用于材料图像分割的方法。在第一个方法中，本文提出

了基于图卷积的多维特征融合的网络模型，以特征图为主、图为辅展开一系列特征

学习和提取，结合图卷积和以卷积操作为主的双重注意力机制增加对重要特征的学

习，利用残差连接、多尺度融合和加深网络深度等方法实现多层次、多维度的特征

信息的丰富。在第二个方法中，本文提出了基于跳跃连接的 Graph-UNet，在没有

引入任何卷积操作的前提下针对图展开一系列特征学习和提取，有效结合了多层图

卷积和图注意力，在增加节点注意力的同时大大缓解过多卷积操作带来的空间信息、

像素信息的损失，利用跳跃连接融合节点的多维特征，增强对特征的学习能力。

1.4 论文主要工作

本论文是以作者攻读硕士学位期间承担的课题工作为基础，针对材料图像的特

点，研究多种深度学习技术相互结合的小样本材料图像自动化分割方法。本文的组

织结构如下：
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第二章介绍了本研究相关的理论和技术概况。首先描述了全卷积神经网络以及

相关组成结构；接着介绍与本文相关的两种经典卷积网络结构，即 FCN 和 UNet；

然后说明了与本文工作相关的技术方法，着重对图卷积做了详细的描述；最后罗列

了常用的评估度量方法。

第三章针对材料图像的小样本、纹理复杂和色彩单调等特性，提出了基于图卷

积与深度学习的编解码网络模型。首先描述了模型的框架和介绍了各个模块；然后

说明了实验环境和材料数据集；最后进行了对比实验和消融实验的验证，同时对实

验结果进行了充分的说明和分析。

第四章针对第三章方法存在的缺陷，提出了基于跳跃连接的 Graph-UNet。首

先阐述了模型框架的设计原理；然后详细介绍了图编码、图注意力模块和图解码器；

最后进行了对比实验和消融实验的说明，对实验结果进行了说明和分析。

第五章总结和展望。本章对本文所提出的两种方法做出了总结，并展望了未来

的研究内容。
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第二章 相关理论和技术概述

随着深度学习的迅速发展，越来越多的网络模型在计算机视觉等一系列领域都

取得了突破性的成就。本文的研究目标是结合现有技术的思想和优点，设计和探索

更有效的深度学习方法实现小样本材料图像的自动化分割。因此本章回顾了与本工

作相关的深度学习技术，为后续章节的方法和实验提供理论和技术基础。

2.1 全卷积神经网络的基本概念

语义分割可以理解为像素级分类任务，将不同类别的标签分配给图像中的所有

像素，并区分不同标签的区域。全卷积神经网络首次将分类网络转化成用于分割任

务的网络结构应用在语义分割任务中，输入是正常的图片，经过一系列的卷积、池

化和反卷积等操作，对每一个像素进行类别预测，如图2.1所示。网络通常包含卷积

层、池化层、归一化层、激活层和反卷积层等。

图 2.1: 全卷积神经网络的结构。输入图像经过多个卷积层、激活层和池化层提取到高级特
征图，再经过反卷积层、激活层和归一化层得到与输入图像相同大小的预测图。

卷积层的运算是两个矩阵进行计算的过程。两个矩阵分别是图像的特征图所生

成的矩阵和用于移动计算的卷积核矩阵。如图2.2所示，卷积操作是全卷积神经网络

中卷积层最基础的运算，左边是输入图像生成的矩阵，中间是卷积核，右边是输出

矩阵。卷积核在输入矩阵上以一定的步幅移动，在卷积核的大小范围内进行点积运

算，得到最终的输出矩阵。卷积操作通过一个范围的局部特征进行卷积整合，可以

学习到更高层和更抽象的语义特征，不仅减少了网络的运行时间成本和空间存储成

本，同时也保留了大部分的空间信息和特征信息。
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图 2.2: 卷积操作示意图。左边是输入图像生成的矩阵，中间是卷积核，右边是输出矩阵。卷
积核在输入矩阵上以一定的步幅移动，在卷积核的大小范围内进行点积运算，得到输出矩阵。

池化层通常放置在连续的卷积层之间，以压缩矩阵减少参数量，降低过拟合。如

果输入的数据是图像，那么池化层最主要的作用就是缩小图像尺寸，其具体操作与

卷积层的操作方式基本相同，池化层的卷积核是只取对应位置的最大值或平均值等

（最大池化和平均池化），不同的池化方法对矩阵的运算规律不一样。最大池化和平

均池化的实现原理如图2.3所示。

图 2.3: 最大池化和平均池化的实现原理示意图。池化操作通过取对应位置的最大值或平均
值等（最大池化和平均池化）方式缩小图像尺寸。

归一层是将输入的各个维度归一化为标准正态分布，通常放在卷积层之后。深

层神经网络中，中间某一层的输入是前一层的神经层的输出，因此，其之前的神经层

的参数变化会导致当前层输入的分布有很大的差异。归一层的加入使得每一个神经

层的输入的分布在训练过程保持一致，很好的避免了梯度弥散和爆炸等问题，在遇

到 Sigmoid 或者 Tanh 等激活函数时，不会使数据落在饱和区域导致梯度弥散，并

且归一化降低了权重初始化的困难。

激活层是对输入数据进行函数变换。在 AlexNet [59] 之前，神经网络往往采用

Sigmoid 作为激活函数，然而饱和激活函数存在梯度消失的缺陷，严重限制了神经

网络的深度。非饱和激活函数 ReLU 在一定程度上缓解了梯度消失问题，使得神经
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(a) Sigmoid (b) ReLU (c) Tanh

图 2.4: 常见的激活函数可视化。（a）是 Sigmoid 函数，（b）是 ReLU 函数，（c）是 Tanh
函数。

网络可以变得更深。常见的激活函数有 Sigmoid、ReLU 和 Tanh 等，具体的函数

曲线如图2.4所示，一般 Sigmoid 更多用于二分类预测，Softmax 更多用于多分类预

测，ReLU 和 Tanh 则是更多的紧跟着卷积层配合使用，用于增强网络的非线性表

达 [60]。

反卷积层是卷积的逆过程。反卷积也是一种需要学习权重的卷积，但是缺点就

是需要在行列进行补零，这使得该操作不是一个有效的计算接口。反卷积层的作用

是增加输入的维数，即输出维数大于等于输入维数，反卷积的具体过程如图2.5所示。

虽然反卷积的本意是还原输入，但实际上是无法完全还原输入的特征。

图 2.5: 反卷积过程示意图。反卷积通过在行列补零扩大特征图尺寸 [61]。

传统的基于卷积神经网络的分割方法通常对像素进行分类，并使用像素周围的

局部图像块作为网络的输入进行训练和预测。这种方法存在一些弊端，第一，存储

开销很大，第二，计算效率低下，冗余信息过多，第三，像素块的大小限制了感受
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野的大小。

针对这三个问题，研究学者设计了用于图像分割的全卷积神经网络，试图从抽

象特征中恢复每个像素的类别。随着图像分类进一步扩展到像素分类，全卷积神经

网络对语义分割任务的后续发展做出了重要贡献。

2.2 本文相关的卷积神经网络框架

随着语义分割任务中深度学习技术的兴起，计算机领域出现了很多优秀的网络

结构。FCN [30]、UNet [34]、SegNet [35]和 PSPNet [62]等都是经典的网络框架，拥

有优越的网络性能，大多研究者都受到这些网络的启发构建自己的分割框架。本章

详细介绍了与本文研究相关的两种卷积网络结构，即 FCN 和 UNet。

图 2.6: FCN 网络结构与传统卷积神经网络的区别。图中上方网络模型为传统卷积神经网
络，包含了全连接层；图中下方为全卷积神经网络，不包含全连接层 [30]。

FCN [30] 用卷积层代替全连接层，恢复抽象特征图中每个像素的类别，如

图2.6所示。在传统的卷积神经网络结构中，第 1 至 5 层为卷积层，第 6 层和第 7

层分别是特定长度的一维向量，第 8 层是以分类类别为长度的一维向量，对应各个

类别的概率。FCN将后 3层全连接层替代为卷积层，卷积核的大小分别为 (L, 1, 1)、
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(L, 1, 1) 和 (N, 1, 1)，其中卷积核的第一维 L 和 N 表示通道数，第二维数值表示卷

积核的宽，最后一维数值表示卷积核的高。

由于 FCN [30] 经过 5 次卷积和池化以后，图像的分辨率依次降低到原图像的

2、4、8、16 和 32 倍，分辨率出现越来越低的现象。为了从低分辨率的图像恢复原

始图像的分辨率，FCN 使用上采样操作，对卷积的特征图进行 32 倍的上采样，最

终得到与输入图像相同的尺寸。

相比于传统的卷积神经网络进行图像分割的方法，FCN [30] 具有两个明显的

优势：一是可以输入任意大小的图像，并且训练图像不需要与测试图像有相同的大

小；二是更加高效，因为避免了使用像素块带来的卷积重复存储和计算的问题。同

时 FCN 也有明显的缺点。第一，网络最终输出的图像不够精细，虽然倍数少的网

络上采样效果要比倍数多的网络好得多，但上采样结果仍然丢失了大量的特征，导

致图像模糊、平滑；第二，网络忽略了上下文关系，全卷积神经网络对每个像素进

行分类，只关注局部特征，而忽略全局背景下像素之间的关系，缺乏空间一致性。

图 2.7: UNet 网络结构示意图。UNet 是 U 型结构，左边部分是编码器，右边部分是解码
器 [34]。
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UNet [34]紧接着 FCN之后被提出，为解决语义分割任务提供新的思路。UNet

刚出现时应用在生物医学图像上，主要处理样本规模偏小的灰度图像。UNet 是 U

型结构，该结构即使使用很少的训练图片，分割的准确度也保持很高的水平，UNet

的网络结构如图2.7所示。UNet 的编码器部分共需要下采样 4 次，输入图像的大小

会减少到原来的 16 倍，相应的，解码器部分也需要进行 4 次上采样，将编码器中

得到的高级语义特征图恢复到原始图像的分辨率。

相比于 FCN，UNet [34] 共进行了 4 次上采样，并在同一个分辨率的特征图中

使用了跳跃连接，而不是直接监督高级语义特征和反向传播损失，这确保了最终恢

复的特征包含了更多的低级特征，也使得不同尺度的特征得到了的融合，从而可以

进行多尺度预测和深层监督。4 次上采样和跳跃连接使分割图的边缘信息等的恢复

更加细化。

UNet [34] 已经被广泛地应用到医学图像分割上，然而医学图像语义较为简单，

结构较为固定，存在明显的缺点。第一，由于每个像素点都需要取一个包含邻域的

方块，这会导致大量冗余；第二，分类准确率和定位精度不可兼得，当感受野过大

时，池化层的降维倍数就会增大，定位精度就会降低，感受野过小时，分类精度会

降低；第三，网络结构较为简单，限制了网络的非线性表达能力，不适用于大规模

和类别过多的样本数据。

2.3 经典的基于语义分割的深度学习方法

图 2.8: 编码器和解码器的结构示意图。图中左边是编码器，将图像转化为高维语义特征图。
右边是解码器，将高维语义特征图转化为像素级别分类的预测图 [38]。
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在语义分割领域中，通常会存在很多经典的深度学习方法去实现对图像的精准

分割，例如编码器和解码器 [63]、多尺度融合 [64] 和注意力机制 [65] 等。因为卷积

层的堆叠存在大量卷积运算，图像中的信息不可避免的出现粗糙化导致很多细节信

息的损失。因此，为了提升网络模型的分割性能，许多科学研究者提出了各式各样

的方法和思路去降低由卷积而导致的特征损失 [66–68]。

首先，在网络中使用编码器和解码器是一个主流的方法 [69–72]。编码器和解码

器的结构如图2.8所示。编码器-解码器一开始不是应用在语义分割中，自动编码器用

于特征提取和数据降维。现在针对密集预测，编码器用于将图像转化为高维语义特征

图，解码器用于将高维语义特征图转化为像素级别分类的预测图。经典的 UNet网络

就是通过 U型结构实现编码器和解码器的操作。紧接着，UNet++ [69]、UNet3+ [70]、

EfficientFCN [71] 和 Attention-UNet [72] 等网络模型被提出，都是先编码（下采

样），再解码（上采样），将特征图还原为与原始图像相同的大小，再进行像素分类。

DEDNet（Double Encoder-Decoder Networks）[73] 同样是编码器和解码器的思想，

该框架按顺序堆叠两个编码器-解码器网络，其中第一个网络进行初始的预测，第二

个网络作为一种注意力机制，专注于图像中重要的区域，从而提高分割性能。

图 2.9: 核大小为 3 × 3，不同空洞率值的空洞卷积感受野范围。采用不同的空洞率值（分
别为 1、6 和 24）改变了卷积核的感受野大小 [38]。

空洞卷积是一种用于密集预测的卷积方法 [74–76]。空洞卷积的出现是因为在图

像分割中需要保证特征图尺寸不变和不引入额外参数的情况下增加感受野范围，具

体实现方式如图2.9所示。CENet [77]加入了空洞卷积，得到了在不损失特征图分辨

率的情况下成倍地扩展感受野的好处。Zhao 等人 [78] 提出 D2A-UNet，在模型解

码器中引入了混合扩张卷积，并得到了卷积输出包含更大范围信息和优化解码过程
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的好处。空洞卷积很好的避免了 FCN 的感受野局部受限的缺点，在解决图像需要

全局信息和语音文本对信息依赖性较长的问题时，空洞卷积是被优先考虑的一种方

法 [79,80]。但是空洞卷积存在一定的缺陷，在空洞率值越来越大的同时，卷积核中

的不连续会造成卷积核中的参数不能全部用来计算，降低特征提取的效果。

图 2.10: 经典的多尺度网络之一：PSPNet 的网络结构。图中 (a) 是输入的图像；图中 (b)
是由卷积操作生成的特征图；图中 (c) 是金字塔解析模块获取不同的子区域表示，然后上采
样和串联层形成最终的特征表示，(c) 中同时携带局部和全局上下文信息；图中 (d) 是最终
的预测结果图 [62]。

多尺度特征的融合是增强特征学习和提高分割性能的一个重要手段 [81]。低层

特征具有分辨率高和特征信息丰富的特点，但是参与卷积运算少、语义低和噪声多

容易影响最终的分割结果；高层特征具有分辨率低和特征信息抽象的特点，但是参

与卷积运算多、语义性高和噪声少容易导致分割结果粗糙。将低级特征和高级特征

有效融合是改善分割模型和提高网络性能的关键。PSPNet [62] 是一个经典的多尺

度融合网络，将高分辨率的特征图与低分辨率的特征图相结合，局部和全局的特征

共同作用以使最终的预测更加准确，具体网络结构如图2.10所示。Zhu 等人 [82] 利

用金字塔纹理特征提取模块，得到了一组具有不同感受野大小的特征图，也可有效

地从多个尺度上提取和统计纹理特征再去融合输出结果。Tao 等人 [83] 提出了一种

基于多尺度关注特征图的语义分割网络，利用平均池化或最大池化来得到多种尺度

图像的方式提高网络性能，并在 Camvid数据集 [84]上得到了验证。Mohammed等

人 [85] 提出了一种上下文多尺度多层次网络 (CMM-Net)，通过在解码器部分的每

个收缩卷积网络层融合多个空间尺度的全局上下文特征，从而获得更丰富的特征信

息以提高网络的分割性能。
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残差连接作为一种经典方法，可以通过加深网络深度提高网络的非线性表达能

力。在 VGG [31] 中，卷积网络深度达到了 19 层，在 GoogLeNet [86] 中，网络达

到了 22 层。网络层数的增加通常伴随着几个问题，一是计算机资源的消耗；二是

容易出现过拟合，这是网络非线性表达能力提升所带来的弊端；三是会产生梯度消

失和梯度爆炸的问题。为了缓解反向传播过程中的梯度消散问题，使深度网络易于

训练，He 等人 [32] 提出了残差网络，详细的残差块结构如图2.11所示。Gudhe 等

人 [87] 提出了一种新的多级扩展残差神经网络，在网络的跳跃连接中加入一个非线

性的多层次残差块，以减少语义差距，并恢复在编码器到解码器单元连接特征时丢

失的信息。

图 2.11: 残差网络两种构建块结构的示意图。左边的残差结构是输入特征图经过两层卷积核
为 3×3、通道数为 64 的卷积层后的输出加和原始输入特征图；右边的残差结构是输入特征
图经过两层卷积核分别为 1×1 和 3×3、通道数都为 64 的卷积层，再经过一层卷积核为
1×1、通道数为 256 的卷积层的输出加和原始输入特征图。

注意力机制是一种常见的提升网络性能的方法，可以选择性地关注特征图的一

部分。注意力模型最初被用于机器翻译，现在已成为神经网络领域的一个重要概念，

该方法的基本思想是使系统忽略不相关的信息，关注重要的信息，主要分为通道注

意力和空间注意力。SENet [88] 通过对通道域上的特征处理，用 Sigmoid 函数在

通道维度上生成 0-1 之间的注意力权重增强对重要特征的关注度。Non-local Neural

Networks [89]通过计算任意两个位置之间的交互，从全局的角度考虑，捕捉远距离特

征间的关联，而不是只考虑相近点。CBAM（Convolutional Block Attention Module）

[90] 进一步改进了 SENet，通过通道注意力模块和空间注意力模块提高两个维度的

关注度。DANet [91]融合了 CBAM和 Non-local两种方法并做了改进，将空间维度和
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通道维度的自我注意应用于高层特征图，最后将两个结果进行融合。相比于 DANet

中注意力图计算所有像素之间的相似性，CCNet [92] 巧妙的减少了参数量，只计算

每个像素与其所在像素在交叉方向上的相似度，通过循环间接计算到每个像素与其

他像素间的相似性，将空间复杂度由 (H×W )×(H×W )降为 (H×W )×(H+W−1)。

极化自注意力机制 (Polarized Self-Attention，PSA) [93] 用于解决像素级的回归任

务，在设计上主要有两个改进点：1）极化滤波：在通道和空间维度保持比较高的分

辨率，缓解降维造成的信息损失问题；2）非线性增强：采用细粒度回归输出分布的

Sigmoid 非线性函数，PSA 的结构如图2.12所示。

图 2.12: 经典的注意力模块之一：极化注意力的结构、模块的人关键点热图和语义分割标注
图。极化注意力的结构包括通道自注意力和空间自注意力 [93]。

2.4 图卷积

2.4.1 应用于图结构的图卷积

实际应用场景中，除了解决规则化数据的方法，还存在许多应用于不规则化数

据的方法。常见的不规则数据的应用场景有网络分析 [94]、推荐系统 [95]、生物化
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学 [96] 和交通预测 [97] 等。解决这一类任务的方法和图嵌入密切相关，属于表示学

习的范畴。

图嵌入的方式主要有三种，即矩阵分解 [98]、随机游走（DeepWalk）[99] 和图

神经网络（Graph Neural Network，GNN）[100]。基于矩阵分解的方法是将节点之

间的关系用矩阵去描述，然后分解矩阵得到嵌入向量，如邻接矩阵、拉普拉斯矩阵

等。随机游走是基于 Word2vec [101] 词嵌入提出来的，以节点为单词，以随机游走

得到的节点序列作为句子，然后输入至Word2vec，同时利用节点的嵌入表示作为下

游任务的初始化参数可以优化下游任务的效果。基于图神经网络的方法则是结合图

数据的特点，采用深度学习的方法构建网络，处理与图结构相关的任务。

其中，图神经网络可以细分为图卷积网络（Graph Convolution Networks，GCN）

[102]、图注意力网络（Graph Attention Networks，GAT）[103]、图自编码器（Graph

Auto-Encoders）[104]、图生成网络（Graph Generative Networks）[105] 和图时空

网络（Graph Spatial-Temporal Networks）[106] 等。图卷积网络是将卷积运算从规

则化数据推广到不规则的图数据，其核心思想是通过函数映射学习节点特征。图注

意力网络是基于空间的图卷积网络，利用注意机制聚集特征信息，同时确定节点之

间的权值。图自动编码器是利用神经网络结构将图的节点表示为低维向量。图生成

网络是在给定一组已知图数据生成新的图。图时空网络是计算时空图的时空相关性，

适合解决交通网络或预测未来的节点标签等场景任务。

图卷积 [102]是众多复杂图神经网络模型的基础，可以分为基于谱 [107]和基于

空间 [108] 两大类方法。基于谱的方法从图信号处理的角度定义图卷积，其中图卷

积是通过引入滤波器，从图信号中摒弃噪声的干扰。基于空间的方法是将图卷积定

义为来自邻居的特征信息的聚合，当在节点层面执行图卷积网络算法时，图池化模

块可以与图卷积层交叠，将图转换为粗略的高层表示，适合于抽取各级图表示和对

图进行分类等任务。

图卷积处理的数据是图。对于图 G = (V,E)，V 是节点的集合，E 是边的集合，

对于每个节点 i，均有其特征 xi，也可以用矩阵 XN∗M 表示，其中 N 表示节点数

量，M 表示每个节点的特征数，即特征向量的维度。
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图 2.13: 一个简单图的度矩阵、邻接矩阵和拉普拉斯矩阵。

图的描述方式一般有度矩阵、邻接矩阵和拉普拉斯矩阵等，如图2.13所示。度矩

阵是描述每个节点与其他节点之间的连接密度，邻接矩阵和拉普拉斯矩阵用于度量

节点和邻居节点之间的关系，其中邻接矩阵用于表示节点之间的连接关系。拉普拉斯

矩阵有不同的表达方式，常用的一种运算方式是将度矩阵减去邻接矩阵，如图2.13所

示，拉普拉斯矩阵在对角线上数值表示了每个节点与其他节点连接的疏密程度，数

值越大说明越多的节点需要与中心节点交换特征信息，在非对角线上数值表示了节

点间是否存在消息传播。

图 2.14: 基于维度为 C 的输入通道和维度为 F 的特征映射的多层图卷积网络 (GCN) 的半
监督学习原理描述图。图的结构 (用黑线表示的边) 在图层上共享，标签用 Yi 表示。右边是

使用部分的标签，在 Cora 数据集上训练两层 GCN 的隐藏层激活的可视化，颜色表示文档
类 [102]。

图卷积 [102] 依靠拉普拉斯矩阵的实现公式如下：

H(l+1) = σ(D̃− 1
2 ÃD̃− 1

2H(l)W (l)) (2.1)
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其中 H(l) 是第 l + 1 层的输入，D 和 A 分别是图的度矩阵和邻接矩阵。D̃ 和 Ã 是

指图的每个节点添加了自连接，并构建了相应的度矩阵和邻接矩阵。W (l) 是第 l 层

图卷积的权值矩阵。σ 是激活函数。H(l+1) 是第 l+1 层图卷积操作的输出，图卷积

神经网络的示意图如图2.14所示。

图卷积在解决不规则化数据的相关任务上有着巨大的优势。Yuan等人 [109] 研

究基于细粒度交通数据的深度学习框架，根据道路现状预测各路段近期的洪水状态。

该研究设计并实现了 3 个时空图卷积网络 (STGCN) 模型，以预测洪水事件期间美

国德克萨斯州哈里斯县哈维飓风背景下路段级的路网状态。Zeng 等人 [110] 研究了

基于图的方法来提取句子之间的关系，通过迭代地结合来自邻居节点的信息，对存

在于不同句子中的实体提及的交互进行建模。该方法从非结构化文本中自动提取化

学诱导疾病关系对疾病治疗和药物开发具有重要意义。Fu 等人 [111] 提出了一种新

的多视图图卷积网络 (MVGCN)，采用自监督学习策略获取节点属性作为初始嵌入，

通过在每个视图中聚合来自域间和域内邻域的信息来迭代更新节点的嵌入，最后集

成多个视图以获得最终的节点嵌入，该模型对于预测药物-疾病相关性、药物-靶标

相互作用等领域做出了积极的推动。

2.4.2 图卷积和卷积的区别

图卷积在图卷积神经网络中的意义相当于卷积对于卷积神经网络。对于数字图

像来说，图像是一个二维数据，图像的卷积运算实际上是将卷积核在表示图像的矩

阵上滑动，计算卷积核中间像素对应的像素值，最后滑动整个图像的过程。图像的

每个像素都有一个固定的规则邻接结构，卷积核也是一个共享矩阵用来处理整个图

像。初始随机的公共卷积核用来计算像素的加权和，从而提取压缩特征，然后通过

反向传播学习卷积核的参数来获得最优参数去提取特征，这是卷积神经网络的一个

基础操作。

对于不规则结构的数据，例如社交网络信息、知识图谱、蛋白质网络、万维网

等，与图像领域的卷积相似，图卷积需要一个通用的范式来提取图的特征，这就是

图卷积在图卷积网络中的意义。图卷积的方式是根据图的特性来定义生成的，图有
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两个基本的特性。第一，每个节点都有自己的特征信息；第二，图的每个节点还具

有不同的结构信息。图中的每个节点会一直被相连的邻居和其他有关联的点影响而

改变自己的状态持续到全局平衡，越近的邻居影响越大，越远的节点影响越小。

图 2.15: 图卷积学习局部特征的过程示意图。

根据图的特性，图卷积的设计是通过三个步骤去学习局部的特征信息，流程示

意图如图2.15所示。第一步，每个节点变换自己的特征信息并将其发送给相邻节点；

第二步，每个节点通过边的信息流收集其邻居的特征，这一步是融合节点的局部结

构信息；第三步，收集信息后进行非线性变换，以提高模型的表达能力。

在解决图结构数据的任务中，图卷积神经网络以端到端的方式同时学习节点特

征信息和结构信息，是目前对图数据学习任务的最佳选择。卷积神经网络无法解决

节点分类与边预测等任务，然而图卷积神经网络可以轻松解决这类问题，在公开数

据集上效果要远远优于卷积神经网络。

随着模型的融汇互通，各个特定领域的模型也被逐渐泛化，图卷积已经趋向建

立通用的模型应用到各个领域中。Ma等人 [112]提出了一种新的注意图卷积网络来

对遥感图像数据进行超像素分割，模型将超像素块构建成图结构，引导图卷积层将

注意力集中在最相关的节点上，从而做出决策，如图2.16所示。Yang 等人 [113] 提

出了一种用于手绘草图语义分割和标注的图卷积神经网络 SketchGCN，将输入草图

视为二维点集，并将笔划结构信息编码为图形节点/边缘表示，利用图卷积和全局分

支网络结构提取笔画内部和笔画之间的特征。Shi等人 [114]将身体部位特征编码到

一个基于人的时空图中，并使用一个轻量级的图卷积模块来显式建模身体部位之间

的依赖关系，以识别动态的人体行为。
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图 2.16: 基于超像素的图注意力网络应用于遥感图像。本模型使用超像素分割方法处理输入
图像，通过特征提取器构建图结构的数据，将数据放入图注意力层和图卷积层从而做出决

策 [112]。

2.4.3 应用于语义分割的图卷积

近年来，图卷积网络不仅在解决图数据任务上取得巨大的成就，还在语义分割

任务中逐渐占据重要的地位。Chen 等人 [115] 提出了基于图的全局推理网络，该方

法将一组特征在坐标空间中全局聚集，然后映射到相互作用空间中的节点上，形成一

个全连通图，对图进行图卷积实现关系推理后，再将节点特征投影回坐标空间完成下

游任务，网络结构如图2.17所示。Wu等人 [116]提出图交互单元 (Graph Interaction

Unit) 和语义上下文损失 (Semantic Context Loss) 去探索如何结合语言知识来促进

图像区域的上下文推理，该方法首先将基于数据集的语言知识引入到视觉图单元中，

以促进视觉图上的上下文推理，然后将视觉图的进化表示映射到每个局部表示，以

增强场景解析的区分能力。He 等人 [117] 提出一种边界感知图卷积模块在目标物体

内传播特征，以粗分割特征图作为节点特征和边界预测来指导图的构建，经过图卷

积后，将推导出的特征与输入特征进行融合，得到更精细的特征，输出更准确的分割

结果。Hu 等人 [118] 提出了一种基于类的动态图卷积模块实现信息的自适应传输，
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图 2.17: 基于图的全局推理网络的结构示意图。（a）是“玩电视游戏”的标注图，（b）是不
同区域间的推理过程，（c）是图推理框架。本方法在获取整个输入空间上任意区域之间的关
系 (用不同的颜色表示)，提出了一种新的全局推理方法 (如图 (c) 所示)，将坐标空间中的
有色区域的特征投影到交互空间的节点中，形成一个全连通图。对图进行推理后，将节点特

征投影回坐标空间 [115]。

设计了同类像素之间的图推理，实现语义分割从粗糙到精细的过程。Pan 等人 [119]

解决了基于图像级类标签的弱监督图像语义分割，克服了随机游走的前馈特性不能

正则化所生成的完全伪标签的质量的问题，将完全伪标签的生成看作是一个半监督

学习任务，通过反向传播拉普拉斯算子和熵正则化损失分别对每幅训练图像学习两

层图卷积。

在使用图卷积方法解决图像处理任务中，最关键的一点是如何将图像或者特征

图转化为图卷积网络可以处理和操作的图数据。在手绘草图预测任务中，研究者会

将草图视为二维点集，使用节点和边来描绘点集的结构从而预测草图的标签；在行

为识别任务中，研究者会将人体的骨骼转化为节点去分析由节点构成的图如何变化

从而判别行为的标签；在语义分割任务中，研究者将图像以像素为节点或者以区域

为节点等思路用自定义的连接方式构建图从而实现分割的目的。如何将任务中的样

本数据转化为图结构是图卷积应用于各类场景的重点和难点。总之，将图卷积应用

于语义分割任务为研究者们打开了跨领域交叉和融合的新思路，为迎接其他的分割

任务挑战贡献了举足轻重的力量。
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2.5 常见的图像分割评价指标

深度学习在图像语义分割上已经取得了不凡的进步，产生了许多应用于语义分

割的模型与基准数据集，这些基准数据集提供了一套标准的评价指标。在大多数情

况下，研究者从算法精度等方面来评价模型的性能。

精度是评价图像分割网络最主要也是最流行的技术指标，这些精度估算方法各

种不同，但是主要可以分为两类，一类是基于像素精度，另外一类是基于 IoU。

评价指标中 True Positives（TP）、True Negatives（TN）、False Negatives（FN）

和 False Positive（FP）都是必备的条件。TP 是被模型预测为正的正样本，TN 是

被模型预测为负的负样本，FP 是被模型预测为正的负样本，FN 是被模型预测为负

的正样本。

假定一定有 k + 1 类（包括 k 个目标类和 1 个背景类），pij 表示原属于 i 类却

预测为 j 类的像素点总数，具体地，pii 表示 TP，pij 表示 FP，pji 表示 FN。

像素准确率（Pixel Accuracy，PA）是指正确分类的像素点数和所有的像素点

数的比例。具体计算公式如下：

PA =

∑k
i=0 pii∑k

i=0

∑k
j=0 pij

(2.2)

平均像素准确率（Mean Pixel Accuracy，MPA）是指计算每一类正确分类的像

素点数和该类的所有像素点数的比例求平均。具体计算公式如下：

MPA =
1

k + 1

∑k
i=0 pii∑k

i=0

∑k
j=0 pij

(2.3)

图 2.18: IoU 计算的示意图。
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平均交并比（Mean Intersection over Union，MIoU）是计算每一类的 IoU 然后

求平均。一类的 IoU计算方式如下，pii 表示 TP，即原属于 i类且预测也为 i类，pij

表示原属于 i类却预测为其他类的像素点数，pji 表示原属于其他类却预测为 i类的

像素点数，在分母处 pii 计算了两次所以要减去一个 pii，IoU计算示意图如图2.18所

示。MIoU 具体计算公式如下：

MIoU =
1

k + 1

k∑
i=0

pii∑k
j=0 pij +

∑k
j=0 pji − pii

(2.4)

2.6 本章小结

本章首先介绍了语义分割中全卷积神经网络中的基本概念和组成结构。接着，

详细回顾了与本文工作相关的两种经典网络结构，即 FCN 和 U-Net，描述了从分

类网络到分割网络的变化和创新。本章还介绍了很多经典的深度学习模块或者方法

在语义分割任务的应用，例如编码器和解码器、多尺度的特征融合、注意力机制和

图卷积等。然后回顾了图卷积的实现方式和相关理论知识，并讨论了图卷积在各个

领域的应用，着重介绍了在语义分割领域的应用。最后，介绍了语义分割领域中常

见的评价指标。
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第三章 基于图卷积与深度学习的编解码网络

针对材料图像数据集规模小、纹理复杂和结构尺寸大小不一等问题，本文提出

了一种基于图卷积结合多维特征融合的材料图像分割方法。具体而言，针对材料图

像的小样本特性，该方法利用残差连接缓解特征的损失；针对材料图像的纹理复杂

和结构尺寸大小不一，该方法利用多尺度特征融合模块通过不同感受范围的感受野

和不同尺度的特征图融合学习更丰富准确的材料结构特征，并使用注意力机制结合

图卷积提高重要特征的注意力。该方法分为四个步骤：编码器提取图像的高级特征

图；图注意力模块计算注意力权重实现局部聚合；多尺度融合模块融合不同尺度特

征图；解码器输出图像的像素级预测结果，最终实现多种材料图像的分割。

3.1 方法概述

材料图像分割主要面临三个难点。第一，材料图像通常使用显微镜拍摄，呈现

单调的灰度图，各区域具有同相结构差异大、纹理表征差别不明显且边界不连续甚

至模糊等特点；第二，深度学习方法在解决这类任务时大都对各个像素进行分类，没

有考虑到像素之间的关系，忽略了上下文信息，不能捕捉图像中像素之间的更长距

离关系；第三，材料图像数据的获得往往需要投入大量的时间成本、人力成本和设

备成本，导致数据规模较小。

为了克服以上难点，本文提出了基于图卷积结合多维特征融合的网络（Multi-

dimensional Feature Fusion Network based on Graph Convolution，FMGNet），为

解决材料图像中的小样本分割问题提供了新的思路。图3.1展示了该网络的结构，输

入图像先经过包含残差连接的编码器获得高阶语义信息；再经过一个图注意力模块，

将特征图基于注意力进行局部聚合；再经过一个多尺度特征融合模块，融合不同尺

度的特征图；随后特征图进入解码器，对缩小后的特征图像进行上采样；最后输出

分割结果图。FMGNet 的主要思想是融合多层次、多维度的特征信息，关注局部特

征和全局特征更好的融合，通过反复补充和丰富不同分辨率的图像特征，在少量样

本的条件下得到更优质的分割结果。下面对方法的各个部分一一描述。
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图 3.1: FMGNet 网络结构。输入图像先经过包含残差连接的编码器获得高阶语义信息；再
经过一个图注意力模块，将特征图基于注意力进行局部聚合；再经过一个多尺度特征融合模

块，融合不同尺度的特征图；随后特征图进入解码器，对缩小后的特征图像进行上采样；最

后输出分割结果图。

3.2 基于图卷积结合多维特征融合的网络模型

网络的详细结构见图3.1。编码器可以提取和分析图像的低层特征像素值，获得

高阶语义信息；图注意力模块用来增强特征图的通道和空间双重注意力并根据注意

权重对局部特征进行关注；多尺度特征融合模块用来整合从编码器的特征图不同感

受野和不同尺度的信息；解码器收集语义信息，并将相同类别结构的标签映射到相

应的像素。

3.2.1 编码器和解码器

在深度学习骨干网络中，网络浅层生成的高分辨率低级特征图对细粒度结构的

编码效果更好，而网络深层生成的低分辨率高级特征对像素级分类预测的影响更大。

两者是实现语义分割的重要且互补的方法。为了结合这两种特征的优点，本章提出

了一种改进的编码器-解码器结构 [30]，从不同分辨率的特征图中集成和重构具有丰

富语义信息的特征。

网络中的编码器-解码器的详细结构见图3.2。编码器部分是基于 VGG16 [31]前

13 层进行改进。VGG16 中卷积层包含五个部分，每个卷积层卷积核大小为 3 × 3、

步长为 2。前两个部分中，每个部分各有两个卷积层；后面的三个部分，每个部分
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图 3.2: 编码器和解码器结构。编码器-解码器属于 FMGNet 网络结构中的 Encoder 和
Decoder 部分。

各有三个卷积层。为了丰富语义信息，本文在每个部分添加一层残差连接操作，用

来融合不同卷积层提取的特征图，具体计算见公式3.1。每一层得到的特征图与下一

层特征图进行融合，实现不同分辨率和不同感受野的信息充分补充。最后，网络通

过编码器会得到五个维度的特征图。

y = F (x) + x (3.1)

其中，x 是编码器部分中每一层的输入特征图，F (·) 是每一层的具体卷积等操作，

y 是每一层的输出特征图。残差连接在实践中有大的优势，有改善梯度消失的作用，

需要注意的是方程中 x 和 F 的维度必须是相等的。

解码器分为五个部分，每个部分包含一个反卷积层和两个卷积层。反卷积层是

作用是放大特征图的尺寸，卷积层的作用是提高非线性函数的表达能力。在反卷积

过程中，其中四个反卷积层依次持续放大特征图，每次放大后都与编码器相应维度

的特征图融合，以补充特征图中的精细特征，缓解特征图中像素信息和空间信息的

损失。解码器输出的特征图再通过一个卷积层和 Sigmoid 激活函数得到最终的像素

级分类结果。
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3.2.2 图注意力

图注意力模块（Graph Attention Module，GAM）是网络的重要组成部分，主

要起到了提高对图像细节关注的作用，对图像中的一些不明显的噪点或者边界更加

灵敏、准确。模块结构如图3.3所示。

图 3.3: 图注意力模块的结构。

双重注意力分为两个部分，通道模块和空间模块，通道模块的权重 M ch(X) 计

算公式如下：

M ch(X) = FCSG (FCSM(X)⊗ FMR(X)) (3.2)

X 是编码器部分输出的特征图，维度为 C×W×H。⊗是矩阵之间的叉乘，FCSM(X)

是降维函数，将输入特征图的维度由 C ×H ×W 降到 HW × 1× 1，具体公式如下：

FCSM(X) = FSM(R1(Wq(X))) (3.3)

Wq 是核为 1×1 的卷积层，将通道维度由 C 降为 1。R1 是 Reshape 操作，将特征

图的维度由 1×H ×W 变为 1×HW。FSM(·) 是 Softmax 激活函数。因为 Wq 的

通道维度被压缩，如 PSA [93]所说的那样，就需要通过高动态范围（HDR）进行特

征信息的增强，因此用 Softmax 对 Wq 的特征以分配权重值的方式进行了强化。

FMR(X) 是融合函数，用于融合不同通道维度的特征图，具体公式如下：

FMR(X) = R2(FM (Wv1(X),Wv2(X),Wv3(X))) (3.4)
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Wv1、Wv2和Wv3都是核为 1×1的卷积层，分别将特征图的通道维度由 C 降为 C/2、

C/4 和 C/8。FM(·) 是融合函数，用于融合 Wv1、Wv2 和 Wv3 卷积后的三个特征

图，即将不同通道维度（C/2、C/4 和 C/8）的特征图先通过核为 1×1 的卷积操作

统一维度为 C/2×H ×W 的特征图再加和。R2 是 Reshape 操作，将特征图维度由

C/2 ×H ×W 变为 C/2 ×HW。Wv1、Wv2 和 Wv3 卷积后分别代表高分辨率、中

分辨率和低分辨率的特征图。将 Wv1、Wv2 和 Wv3 进行高低分辨率的特征融合，增

强特征的表示能力。

FCSG(Xinput) 是权重生成函数，将输入特征图 Xinput 的维度由 C/2× 1× 1 转

化为 C × 1× 1 再生成通道维度的权重向量，具体公式如下：

FCSG(Xinput) = FSG(Wz(Xinput)) (3.5)

Xinput 是 FCSM(X) 和 FMR(X) 输出特征图叉乘的结果，维度为 C/2 × 1 × 1。Wz

是核为 1×1 的卷积层，将特征的通道维度由 C/2 升为 C。FSG(·) 是 Sigmoid 激活

函数，使得所有的参数光滑的映射到 0-1 之间。通过这种方式，模块得到通道维数

的权重向量，并将通道维数的权重向量与输入的特征点乘，得到包含通道注意力的

特征图。

本文的通道模块将输入特征压缩到通道维度大小，通过 Sigmoid 激活函数给每

个通道的特征中添加一个表示通道与关键信息相关度的权重。权重越大，特征之间

的关联度越高。然后，通道模块得到的通道注意力向量作用于语义信息路径对应的

特征图上。

由通道注意力模块输出的特征图将会进入空间注意力模块。空间注意力模块计

算空间维度权重 M sp(Xc) 的公式如下：

M sp(Xc) = FPSG (FPSM(Xc)⊗ FMR(Xc)) (3.6)

Xc 是通道注意力模块输出的特征图。FMR 和公式3.4相似，Wv1、Wv2 和 Wv3 特征

的空间维度保持在一个比较大的水平（H × W）。然后将 Wv1、Wv2 和 Wv3 卷积

后的特征进行高、低分辨率的特征融合。FPSM(Xc) 是降维函数，将 Xc 的维度由
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C ×H ×W 降到 1× C/2，具体公式如下：

FPSM(Xc) = FSM(R3(FGP (Wq(Xc)))) (3.7)

Wq 是核为 1×1的卷积层，将通道维度由 C 降为 C/2。FGP 是全局池化函数，将维

度由 C/2×H ×W 降到 C/2× 1× 1。R3 是 Reshape 操作，将维度由 C/2× 1× 1

变为 1×C/2。FSM(·) 是 Softmax 激活函数，因为 Wq 的空间维度被严重压缩，所

以就用了 Softmax 进行信息增强。

FPSG(Xinput1) 生成了维度为 1×H ×W 的权重向量，具体公式如下：

FPSG(Xinput1) = FSG(R4(Xinput1)) (3.8)

Xinput1 是 FPSM(Xc) 和 FMR(Xc) 叉乘的结果，维度为 1×HW。R4 是 Reshape 操

作，维度由 1×HW 变为 1×H ×W。FSG(·) 是 Sigmoid 激活函数，由此该模块得

到了空间维度的权重向量。将空间维度的权重向量和输入特征点乘便得到了包含空

间注意力的特征图。

考虑到图像中不同空间位置信息的重要性不同，空间注意力从空间信息路径的

特征图中提取空间注意力矩阵，然后将提取的空间注意力矩阵应用于语义信息路径

对应的特征图。通道注意力和空间注意力的融合是为了同时激发通道和空间两个维

度上的重要信息，对目标特征的通道、语义信息进行侧重分配，增强高层特征图语

义信息的表达能力。融合后的特征图将对后续的分类和预测产生重要作用。相比于

极化注意力（PSA）[93]，本文注意力模块主要的亮点：在通道和空间维度保持更丰

富的分辨率的特征融合，即在通道和空间上分别使用通道数为 C/2、C/4和 C/8的

特征融合。这一步不仅能够很大程度上减少降维造成的信息损失，还通过不同分辨

率的特征图丰富特征的表示能力。

本文提出了一种基于注意力的图卷积网络。图卷积网络（Graph Convolutional

Network，GCN）是一种可以直接对图结构数据进行操作的特征提取器，通过图卷

积运算，可以充分利用节点之间的依赖关系和每个邻居节点的特征信息来分析图结

构 [102]。因此，与卷积神经网络不同，GCN 可以直接应用于不规则数据。

图结构的构建需要每个节点的节点特征和所有节点之间的连接关系。图结构构
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建后可以用于图结构的分类和逐点分割，通过节点聚合的特征预测节点的标签的方

法。由于图卷积网络只能直接作用于图结构数据，本文将图结构中的节点类比到图

像的像素点，图结构的邻接矩阵表示图像像素点之间的重要联系程度。本文将注意

力机制和图卷积神经网络结合为一体，探究图像像素与像素之间的联系，发现局部

特征之间的关联。这样，基于 GCN，本文将欧式空间的数据结构应用到非欧式空间

的结构，用一种新的思维方式解决语义分割的挑战。

本文设计图结构主要有两个特点。第一，图结构有更加灵活的跳跃连接，与卷

积网络以一个像素为中心，建立一个 n×n 的局部区域进行卷积不同，GCN 可以探

索到图网络中不同节点间的关系。第二，图卷积利用消息传播机制在节点间实现信

息交换，节点的感受野增大，实现更大范围的特征得以充分捕捉。

图 3.4: 特征图以四邻域的连接方式转化成图的示意图。

图结构类型的数据可以用 G(N,E,U) 表示，N ∈ RK 表示图结构的节点集合，

其中 K 表示节点个数。E ∈ RM 表示图结构的边集合，其中 M 表示边的数量。

U ∈ RK×C 表示图结构的特征集合，其中 C 为特征向量的维数。显然，图的定义和

结构在特征传播中起着关键作用。本文提出的框架的动机是通过不同的图投影策略

构建特征图，以学习更好的特定任务表示。在图结构中，本文根据像素点的空间位

置关系让每个节点按照四邻域的方式建立边的连接，连接方式示意图如图3.4所示。

每个节点都有属于自己的特征，由此得到了节点的特征矩阵。然后，就可以用 GCN

对这些节点进行聚合。

图结构的建立依赖于特征图的维度。特征图经过通道注意力模块和空间注意力

模块后维度为 C × W × H，C 是通道数，W 和 H 是特征图的长和宽。本文将特

征图划分为 W × H 个节点。每个节点的节点特征维度是 1 × C，邻接矩阵的维度
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是 (W ×H)× (W ×H)。本文提出的模块通过不同的图构建策略应用在语义分割中，

一般来说采用 R(·)，即 Reshape 操作，将特征图转换为新的维度结构得到 Xr。

图 3.5: 一个邻接矩阵的构建例子。带有空间维度权重的特征图，以特征块为节点，权重值
为边值构建成图结构，每个节点再添加了自连接，形成邻接矩阵 Ãs。

图注意力模块将空间注意力中获取的权重作为邻接矩阵的值，即特征图的每个

像素点的权重值作为该像素点的右方和下方邻近像素点的边权重。一个权重值设定

的例子如图3.5所示，邻接矩阵 As 再通过规范化操作添加自连接，因此得到了一个

新的邻接矩阵 Ãs。每个像素点的局部区域都会有侧重的进行特征聚合，通过邻接

矩阵，对于节点间不同的连接边值，来划分对节点的关注程度。中心节点与其他节

点的边权重越大，表示节点间的信息流动越流畅，相连的邻近节点的特征越紧密的

聚合于中心节点；中心节点与其他节点的边权重越小，表示节点间的信息流动越堵

塞，中心节点的特征会以自身节点特征为主。因此，分配边权重的本质还是分配邻

近节点特征的权重。图结构数据中，由于不相似节点可能直接相连，也就是连通节

点之间的相似度可能低于未连通节点。对于这种情况，给邻接矩阵分配可学习的权

重，通过网络不断地学习和训练，优化权重，即使连通节点之间的相似度低，也可

以通过分配小的权重来抑制节点特征的聚合。模块用邻接矩阵 As 构建一个轻量级

的全连通图，用于在节点间传播信息，图的节点聚合来自像素“簇”的信息，而边

度量这些簇的重要程度。基于注意力的图卷积层后，局部特征聚合更新完成，提高

了局部信息的丰富和补充。基于 [102] 图卷积公式，本文的图卷积操作得到新的公

式，公式如下：
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Z l+1 = σ(D̃
− 1

2
s ÃsD̃

− 1
2

s XrW
l) (3.9)

Xr 是由空间注意力模块输出转换的图结构。Ds 和 As 分别是 Xr 的度矩阵和邻接

矩阵。∼ 是指图的每个节点添加了自连接，并构建了相应的度矩阵 D̃s 和邻接矩阵

Ãs。W l 是第 l 层图卷积的权值矩阵。σ 是 ReLU 激活函数。Z l+1 是第 l + 1 层图

卷积操作的输出。

本文将提出的图注意力模块合并到编码器-解码器主干架构中，在编码器和多尺

度特征融合模块之间插入图注意力模块。由通道注意力和空间注意力融合输出的新

特征再经过图卷积模块，不改变它原本的维度，也不改变它的空间位置关系。因此，

GCN明确地模拟了图像中像素之间的空间关系，使网络能够产生连贯的预测，考虑

图像中的所有对象。图卷积层实现节点特征的更新后，会再封装回特征图，进行后

续的学习和训练过程。

3.2.3 多尺度特征融合模块

图 3.6: 多尺度特征融合模块。

多尺度特征融合模块（Multi-scale Feature Fusion Module，MFFM）主要由空

洞卷积层和池化层构成，具体结构如图3.6所示。当空洞卷积在高层特征图使用的空

洞指数过大时，或许只对一些大面积对象有良好的分割效果，而对小面积对象来说
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可能有弊无利。由于空洞指数大，对输入信息的采样会变得非常稀疏，不利于学习，

导致一些局部信息的丢失，一些远距离信息可能不产生有效的帮助。当空洞指数过

小时，采样的感受野小，容易忽略了全局的信息。

图 3.7: 不同空洞指数的卷积核。

为了弥补感受野过小或过大的弊端，本文使用混合空洞卷积，将不同空洞指数

采样的特征信息完全融合。如图3.7，该模块使用空洞指数分别为 1、3 和 5 的空洞

卷积层，分别获取局部和全局信息。首先该模块将输入的特征图通过一层空洞指数

为 1 的空洞卷积层（DilatedConv1）输出 Z1。然后该模块将 Z1 放入空洞指数为 3

的空洞卷积层（DilatedConv2）输出 Z2。紧接着，该模块的 Z2 放入空洞指数为 5

的空洞卷积层（DilatedConv3）输出 Z3。Z1、Z2 和 Z3 再分别进行一次卷积核为

1×1 的卷积操作，最后将三个输出和输入的特征图加和得到混合空洞卷积操作的结

果。模块同时满足小物体和大物体的分割要求，近距离信息由小的空洞指数的空洞

卷积来收集，远距离信息由大的空洞指数的空洞卷积来收集。

融合不同感受野的特征图后，模块进入不同分辨率的特征图融合阶段。当池化

层的下采样倍数较小时，特征感受野小，适合处理小目标，大尺度的特征图可以获

得更多关于小目标的有用信息。当池化层的下采样倍数较大时，特征感受野大，适

合处理大目标，小尺度的特征图获得更多大目标的有用信息。为了结合大尺度和小

尺度的优点，该模块使用多尺度池化，将不同尺度的特征图结合，如图3.6所示。模

块使用 MaxPooling1、MaxPooling2、MaxPooling3 和 MaxPooling4 池化层处理混

合空洞卷积的输出特征图，核分别为 2 × 2、3 × 3、5 × 5 和 6 × 6，步长分别为

2、3、5 和 6。输入特征图的维度由 C × W × H 分别降维为 C × W/2 × H/2、

C × W/3 × H/3、C × W/5 × H/5 和 C × W/6 × H/6。四个池化层的输出分别
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使用卷积核为 1×1 的卷积将通道压缩为 1。然后四个特征图通过上采样分别恢复到

原来水平的大小（1 × W × H）。最后，四个上采样层输出的特征图和混合空洞卷

积输出的特征图进行拼接得到了多尺度特征融合模块的输出，输出特征图的维度是

(C +4)×W ×H。特征图的通道数增加了 4，正是因为拼接了四个不同尺度的特征

图。

3.3 实验和讨论

3.3.1 实验环境与评价标准

在本章的实验中，本文使用的计算机配置为 Intel(R) Core(TM) i7-7700K

CPU@4.20Hz，NVIDIA GeForce GTX 1060 3GB，以及 Python3.8 的开发工具。本

文的网络是通过 Pytorch 实现的，Pytorch 是 Torch 的 Python 版本，由 Facebook

开源的一个神经网络框架。与 Tensorflow 的静态计算图不同，Pytorch 的计算图是

动态的，可以根据需要实时更改计算图 [120]。

本文将图片大小统一调整为 512×512作为网络输入，将二元交叉熵损失函数作

为网络的损失函数。本文使用带动量的梯度下降优化算法 Adam 训练网络模型，迭

代次数为 100，动量和衰减系数为 0.9 和 0.0005，批处理大小为 1，初始学习率设为

0.001。
表 3.1: 数据集分布情况。

class Spheroidite Wood Pearlite1 Pearlite2 Ceram

train set 4 3 4 3 3

test set 2 1 2 1 2

data set 6 4 6 4 5

实验的数据集一共五类材料结构，分别是 Spheroidite，Wood，Pearlite1，Pearlite2

和 Ceram。其中，Spheroidite，Pearlite1和 Pearlite2来源于 [4]，是超高碳钢 (UHCS)

的微观结构数据集。碳钢铸造时强度低，脆性大，经热处理和热处理后，可获得均

匀分布有细小渗碳体颗粒的超细铁素体，钢的组织在不同的加工和处理条件下会发
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生很大的变化。木材微观结构是木材的超微组织结构，其特征是排列规则，主要由

轴向薄壁组织和树脂通道组成。陶瓷微结构是可以用显微镜观察到的陶瓷体的内部

结构。

数据集由于制备复杂和标注成本高昂，每类有 4 到 6 张图片，数据集分布见

表3.1。本文会将每类的图片根据数据集的大小选择训练集的规模用于训练，一般训

练集和测试集的比值是 3：1 或者 2：1。本文主要用 MIoU 作为语义分割网络的评

价指标。

3.3.2 现有方法和 FMGNet 的对比实验

为了进一步证明提出的模型有效的应用在材料图像分割任务中，本文比较了在

五个数据集上当前先进方法的分割性能，其中传统方法包括 KMeans [20]和 Region-

Grow [121]，以及深度学习方法，包括 FCN [30]、R2-UNet [122]、Deeplab3+ [38]、

CENet [77]、DFANet [123]、DGCNNet [56]、UNet3+ [70]、BiSeNet [124]和 DANet

[91]。

图 3.8: 深度学习方法的对比实验折线图。折线图的曲线表示 10 种深度学习方法，包括
FCN [30]、R2-UNet [122]、Deeplab3+ [38]、CENet [77]、DFANet [123]、
DGCNNet [56]、UNet3+ [70]、BiSeNet [124]、DANet [91] 和本章方法。纵轴表示
MIoU（%），横轴表示五个材料图像的测试集。
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图 3.9: 现有方法对比可视化结果。图中分别是原始输入图像、输入图像的标注图，传统方
法中 KMeans [20] 和 RegionGrow [121] 的分割结果图，还有深度学习方法 FCN [30]、
R2-UNet [122]、Deeplab3+ [38]、CENet [77]、DFANet [123]、DGCNNet [56]、
UNet3+ [70]、BiSeNet [124] 和 DANet [91] 的分割结果图。
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表 3.2: 与现有方法的对比实验。本章的方法与先进的图像分割方法进行对比实验，主要对
比传统方法和深度学习方法，评价指标为 MIoU（%）。

Methods Spheroidite Wood Pearlite1 Pearlite2 Ceram

KMeans [20] 38.0144 88.4259 35.5587 70.0082 62.8760

RegionGrow [121] 39.7494 29.4655 53.5102 25.9609 47.8345

FCN [30] 92.4857 86.7264 92.6187 82.6316 85.6721

R2-UNet [122] 90.0087 90.7879 89.2969 90.3309 77.0384

Deeplab+++ [38] 83.2498 89.7209 75.9259 80.3745 63.3483

CENet [77] 93.4119 88.0033 92.5342 91.8024 89.8484

DFANet [123] 75.3247 88.4672 82.0128 81.2751 76.3730

DGCNNet [56] 88.6951 86.3972 89.7884 80.7797 68.0016

UNet+++ [70] 73.3576 85.5251 89.3767 87.9503 77.7987

BiSeNet [124] 80.20605 79.3578 74.8235 82.22057 78.3223

DANet [91] 89.1257 88.6333 93.5909 85.3818 86.3052

FMGNet 94.7262 90.9345 93.6414 91.8192 88.2500

图3.8以折线图的形式展示了深度学习方法在测试集上的 MIoU 对比结果，

图3.9展示了本章方法和其他方法在测试集上的可视化结果，表3.2展示本章方法和

其他方法在测试集的 MIoU。如图3.9所示，KMeans的分割结果不准确。首先对噪声

过于敏感，导致绝大多数的噪声都被分割出来；其次，KMeans不能得到较好的区域

结构，造成了区域的过度分割，甚至将材料结构的纹理细节全部勾勒出来。Region-

Grow在材料图像分割中性能不稳定，对不均匀的连通目标没有很好的分割效果，如

图3.9中 RegionGrow 第 1、2、5 和 6 图中，基本没有分割出目标结构甚至出现了分

割图大面积白色或全黑的错误结果。各个网络模型在材料结构数据集上表现因为样

本过少，无法得到充分数据集训练，导致对材料图像的特征学习十分匮乏。FCN 的

实验结果出现不同程度的噪声和过度分割，如图3.9所示 FCN 的第 3 张图和第 6 张

图，在一个相的完整区域内出现不同相。可视化结果说明 FCN 的感受域偏小，没

有很好的结合上下文信息，导致没有学习到全局的特征信息。R2U-Net 的实验结果

出现了局部分割错误，如图3.9中 R2U-Net 第 1 张图和第 6 张图，错误的分割了

42



上海大学硕士学位论文

Spheroidite和 Pearlite的形状，可视化结果说明 R2U-Net对于特征的学习和训练与

真实标签偏差较大，没有在少量样本的前提下学习到正确的特征表示。Deeplab3+、

DFANet和 BiSeNet分割结果与 R2U-Net雷同甚至更差，在颜色相近和纹理相似的

情况下，很难智能的分割出不同的材料结构。如 Deeplab3+ 的第 1、5 张图，由于

两相之间对比度较低，边界难以区分，导致边界处出现大量分割错误。如 DFANet

的第 4 张分割结果图，相与相之间的边界很好的分割，却偏向过度分割，将一些整

体结构也孤立成两个结构，还将部分噪声也识别成错误的类别。BiSeNet 的分割错

误更加明显，并且对于边界的划分十分不平滑。CENet 的实验结果很好，但是细节

处理不够精细，如图3.9中的 CENet，在部分图像上表现优异，然而不能稳定的保

证每一类材料图像的分割结果准确，对相与相之间的边界划分不太敏感。可视化结

果说明 CENet 中高分辨率的特征图经过多次卷积或其他操作，损失了重要的边界

细节，低分辨率的高级特征图占据了主导地位。例如，在表3.2的 Pearlite1 数据集

中，CENet的指标比 FMGNet只低了 1.1百分点。但是在图3.9中 CENet的第 4张

图，相的边界完全没有体现出来，基本上划分为了一类。DGCNNet 和 UNet3+ 的

实验结果出现大范围的边界分割错误，表3.2中 DGCNNet、UNet3+ 和本章方法的

MIoU 相对比，本章方法的性能大幅度超过他们。如图3.9中 DGCNNet 虽然很好的

找到了每相的区域，去掉了几乎所有的噪声，但是它对整体相的边界分割十分迟钝，

类似锯齿状，表现得不够平滑，没有很好的平衡对噪声和区域分割。UNet3+ 虽然

边界分割的十分平滑，但是目标的空间距离十分靠近的情况下，很难准确识别到目

标的边界。可视化结果说明 DGCNNet 和 UNet3+ 中过度的丰富特征或者过多的

跳跃连接反而适得其反，容易导致信息冗余。DANet在一些数据集上有很好的分割

效果，但是在一些数据集上出现了很多琐碎的噪声，如图3.9中 DANet 的第 1 张图，

分割出现了明显的边界错误。更详细的统计可以看表3.2，FMGNet 在 Spheroidite，

Wood，Pearlite1，Pearlite2和 Ceram的测试集上MIoU分别是 94.7262%、90.9345%、

93.6414%、91.8192% 和 88.2500%，大多指标超过现有方法 2-10 个百分点。CENet

的 MIoU 在 Ceram 数据集表现突出，但是其他数据集上 FMGNet 的指标表现更优

异。在折线图3.8中可以看出，本章方法所表示的曲线在前四个测试集上稳定的处于
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所有曲线上方，在 Ceram 数据集上十分接近最高点 CENet 的 MIoU。先进的方法

优点和缺点并存，大都不能做到优点兼并，即既可以对边界完好分割又可以把每一

类完整呈现。

我们提出的 FMGNet 网络模型对多类数据集的分割效果呈现稳定的性能。首

先，材料结构的大部分噪点都被很好的过滤，对大面积的连通区域分割准确；其次，

材料结构之间的狭窄边界分割优于绝大多数方法；最后，在颜色对比度低的情况下，

网络依然展现强大的学习能力。本章方法较好的权衡了图像中大物体和小物体的关

注度。

3.3.3 不同骨干网络的 FCN 和 FMGNet 的对比实验

本文探究了基于不同骨干网络的 FCN 和 FMGNet 的性能，对比了骨干网络为

VGG16、ResNet34、ResNet50和 UNet的网络模型。图3.10展示了 VGG16、ResNet34

和 ResNet50 的网络结构（ResNet 的网络结构没有显示残差连接）。

本文选择 VGG16、ResNet34、ResNet50 和 UNet 作为主要比较的网络模型是

因为 FMGNet 的编码器部分是基于 VGG16 和残差结构改进所得。ResNet34 和

ResNet50都拥有残差连接并且网络层数和 VGG16相差不多，这样对比可以在缩小

编码器部分的差异的情况下，探究编码器部分中层数和残差连接对于分割材料图像

结果的影响。本文选择对比 UNet 是因为 UNet 的提出最先应用于医学图像的，而

医学图像与材料图像非常相似。为了探索所提模块在改变骨干网络后是否也能提高

分割性能，本文选择了四个有代表性的网络结构。
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图 3.10: VGG16、ResNet34 和 ResNet50 的网络结构示意图（ResNet 的网络结构没有显
示残差连接）。
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表 3.3: 不同骨干网络的 FCN 和 FMGNet 的对比实验。本文对比了骨干网络为 VGG16、
ResNet34、ResNet50 的 FCN 和 UNet 与 FMGNet 在五个数据集上的 MIoU（%），并
且计算了每个网络在所有数据集的 MIoU 平均值。

Methods Spheroidite Wood Pearlite1 Pearlite2 Ceram Average

FCN(ResNet34) 93.5685 87.0280 93.0097 91.4508 88.7177 90.7549

FMGNet(ResNet34) 94.2877 88.4998 93.8427 91.4191 88.7084 91.3515

FCN(ResNet50) 91.5149 88.8333 93.5988 92.0617 87.9175 90.7852

FMGNet(ResNet50) 93.4291 89.0097 93.4171 91.5057 88.1058 91.0935

UNet 90.9038 87.1089 93.5368 92.7355 89.4665 90.7503

FMGNet(UNet) 93.7649 86.4137 93.7351 92.8730 90.9544 91.5482

FCN(VGG16) 92.4857 86.7264 92.6187 82.6316 85.6721 88.0269

FMGNet(VGG16) 94.7262 90.9345 93.6414 91.8192 88.2500 91.8743

表3.3展示了不同骨干网络和 FMGNet 对比的 MIoU 结果。实验发现基于

ResNet的 FCN由于编码器部分层数更多，网络结构更加复杂，能实现很好的分割效

果；基于 ResNet的 FCN加上图注意力、多尺度特征融合模块和增加反卷积的非线

性表达后提升的性能幅度不是很显著。在 FMGNet(ResNet50)中，在 Spheroidite数

据集相比 FCN(ResNet50)提高了 1个百分点左右，整体网络性能和 FCN(ResNet50)

几乎持平，提升了很微弱的效果。基于 VGG16的 FCN的编码器部分层数较少，网

络结构较简单，相比与基于 ResNet 的 FCN 的网络性能较差；然而，基于 VGG16

的 FCN 加上跳跃连接、图注意力、多尺度特征融合模块和增加反卷积的非线性表

达后，整体网络性能提升了将近 4 个百分点。基于 UNet 的 FMGNet 在部分数据

集上具有优秀的性能，整体上具有良好的分割性能。总体而言，在基于不同的编码

器结构的 FMGNet 中，FMGNet(VGG16) 的网络性能最优。

3.3.4 消融实验

本文的工作在 VGG 和 FCN 的框架结构中改进了很多地方。为了了解每个改

进点对网络模型的影响力，本文做了消融实验，第 1组是 FMGNet去除解码器中每

个 Decoder 层的卷积操作，第 2 组是 FMGNet 去除编码器中的残差连接，第 3 组
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是 FMGNet 去除多尺度特征融合模块，第 4 组是 FMGNet 去除图注意力模块，第

5 组是 FMGNet 在材料数据集上的分割结果。

表 3.4: 消融实验。探究残差连接、多尺度特征融合模块、图注意力模块和解码器中卷积层
对于网络性能的影响。编码器是基于 VGG16，评价指标为 MIoU（%）。

Methods Spheroidite Wood Pearlite1 Pearlite2 Ceram

FMGNet-Decoder 90.6920 89.0181 91.8056 90.8772 86.8469

FMGNet-Residual 92.7541 90.1095 92.4580 90.0861 85.7249

FMGNet-GAM 93.2660 90.8698 92.9921 90.9822 86.3872

FMGNet-MFF 92.9712 90.8214 93.0137 89.0103 84.6033

FMGNet 94.7262 90.9345 93.6414 91.8192 88.2500

图 3.11: 消融实验。探究残差连接、多尺度特征融合模块、图注意力模块和解码器中卷积层
对于网络的分割结果的影响。图中箭头是指分割结果包含大量噪声的具体位置。
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表3.4展示了五组消融实验的 MIoU。从表格中可得，每个改进部分都对模型性

能有着不同的积极影响。例如在 Spheroidite 数据集中，FMGNet 去除 Decoder 中

的卷积层，性能下降了 4 个百分点。在 Ceram 数据集中，FMGNet 去除残差连接

性能下降了 2.5 个百分点，FMGNet 去除图注意力模块下降了将近 2 个百分点。在

Pearlite2数据集中，FMGNet去除多尺度特征融合模块，性能下降了将近 2个百分

点。

图3.11展示了消融实验的可视化结果，可以发现多种消融实验的分割结果都包

含了大量的噪音，已用箭头指示出来。实验发现 FMGNet 中残差连接和 Decoder

操作可以去除明显的噪点和瑕疵，使得材料结构中某一相完整且平滑的分割出来。

FMGNet 与去除残差连接和 Decoder 卷积层的实验结果对比表明，经典的编码器-

解码器性能通常低于 FMGNet，关键原因是他们的上采样特征图更关注局部特征图

的信息提取。相比于传统的 VGG 作为编码器，残差连接使信息可以在高层和低层

之间顺利传导，提高了网络的泛化能力。在解码器中，FMGNet 有效地融合编码器

中高分辨率语义特征。

图注意力是对细节的把控更加精致。见图3.11第一行的第 3 张图和第三行的第

3 张图，可以看出一些孤立的或者毛刺的边界得到了更好的雕琢，一些较难分割的

边界都得到了分离。这说明，基于空间信息的权重矩阵加强了相似度高的节点之间

的聚合，抑制了相似度低的节点之间的信息传递。FMGNet 明显对材料结构的细节

补充十分有效，一些结构瑕疵和粗糙的边界问题都得到了很好的修补。

多尺度特征融合起到了去除微小噪点的修饰作用，特别是边界附近的小噪点，

见图3.11第一行的第 4 张图。多尺度特征融合模块分别经过不同的融合路径集成了

不同层、不同空洞指数的语义特征，再经过四个池化层。该模块利用混合空洞卷积

和不同分辨率的特征图很好的处理小物体和大物体之间的关联。
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表 3.5: 消融实验。在图注意模块中，研究了空间注意力、通道注意力和图卷积对网络性能
的影响，评价指标为 MIoU（%）。

Methods Spheroidite Wood Pearlite1 Pearlite2 Ceram

FMGNet-GCN 92.9075 90.5226 93.3624 91.2454 86.0154

FMGNet-DA 94.0909 90.3254 93.4447 91.2344 85.3344

FMGNet-PA 93.7860 90.4208 92.8115 89.4884 87.6865

FMGNet-CA 92.9402 89.3765 93.1495 92.2886 85.0421

FMGNet 94.7262 90.9345 93.6414 91.8192 88.2500

图 3.12: 消融实验。在图注意模块中，研究了空间注意力、通道注意力和图卷积对网络性能
的影响。图中箭头是指分割结果包含大量噪声的具体位置。
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为了验证所提出的基于双重注意力的图卷积模块的有效性，本文在五个材料数

据集上进行了消融实验。图注意模块分为三个部分:空间注意力（Spatial Attention，

SA）、通道注意力（Channel Attention，CA）和图卷积（GCN）。本文做了五个实

验。第一组的网络模型是 FMGNet 去除图卷积，第二组是 FMGNet 去除空间注意

力和通道注意力两个部分（Dual Attention，DA），第三组是 FMGNet 去除空间注

意力，第四组是 FMGNet 去除通道注意力，第五组是 FMGNet。

表3.5展示了图注意力模块的消融实验的 MIoU。图3.12展示了有关图注意力模

块消融实验的可视化结果。图注意力模块在测试集上对整个网络的 MIoU 和分割效

果都有积极的影响，使网络在五种材料图像上大多提升了 1-3 个百分点。可视化结

果可以看出，图注意力模块的加入减少了大量的噪声，使材料结构更好的学习。在

图3.12的第一行中，可以明显的看到，不管去掉图注意力模块的任何一部分，图像

都呈现出大量的噪声点。然而，当图注意力模块完全加入到网络中时，噪声点明显

消失了很多。

3.4 本章小结

在小样本材料图像的前提条件下，材料图像纹理复杂，缺乏成熟的深度学习技

术解决材料图像分割问题。为此，本章利用图卷积灵活的连接方式和节点不消失的

优势，结合双重注意力提出了基于图卷积结合多维特征融合的网络框架。该网络通

过编码器对图像的低层特征像素值进行提取与分析，从而获得高阶语义信息；通过

图注意力模块增强特征图的通道和空间双重注意力并且根据注意力权重重点聚合局

部的特征；通过多尺度特征融合模块将编码器特征图中不同感受野和不同尺度的信

息进行融合；通过解码器收集语义信息，并将同一类别结构的标签对应到相应的像

素点上。

本方法利用图像训练得到十分准确的分割结果，主要有两个优点：

（1）提出了一种新型的图注意力模块，在通道和空间维度保持更丰富的分辨率

的特征融合的同时，将图卷积结合双重注意力机制加强对重要特征的关注。

（2）提出了一个通用的应用于小样本材料图像的网络模型，解决一般材料图像
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分割困难的问题。

但是，本章提出的方法也存在不足。第一，由于图卷积本身不适宜层数过多的

特点，图卷积层数的加深会导致网络性能的降低。第二，加入多个以卷积操作为基

础的模块，无法避免像素信息和空间信息的损失。本研究后续会为了解决以上问题

而进一步探索。
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第四章 基于跳跃连接的 Graph-UNet

在上一章，本文基于全卷积神经网络提出了一种新的基于图卷积结合双重注意

力并融合了残差连接和多尺度融合技术的网络模型，可以有效的探索材料图像的上

下文特征信息和图片中的细节信息。然而，过多的卷积操作不可避免伴随着材料图

像中材料结构间的空间信息和像素信息的丢失。对于小样本的材料数据集而言，网

络结构不应该存在过多的卷积操作。为了不增加网络的卷积操作的同时提升网络的

表达能力，在不改变特征图尺寸的同时增加图注意力，本文在第四章提出了基于跳

跃连接的图注意力网络，摒弃双重注意力机制，减少卷积导致的空间和像素信息损

失，以多维特征融合和跳跃连接的思想将多层图卷积和图注意力有利的组合，解决

材料图像分割问题。针对图像与图结构的数据形式的不一致问题，本文还提出了一

种新颖的图编解码框架，实现特征图与图结构的互相转换。

4.1 方法概述

为了不增加网络的卷积操作的同时提升网络的表达能力，不改变特征图尺寸和

空间位置信息的同时增加图注意力，本方法结合 UNet 和图卷积神经网络提出了一

个通用的网络模型，Graph-UNet。相比上一章的网络模型，本章方法摒弃了以卷积

层为主的双重注意力机制，利用图注意力层提升对重要节点的关注力，将卷积神经

网络中常用的跳跃连接和多维特征融合的思想迁移到图卷积神经网络中来解决材料

图像的语义分割任务。该模型将卷积神经网络中处理的特征图构建为一个图结构，

使用跳跃连接融合多维特征的图注意力模型（Graph Attention Model ，GAM）在

邻居节点之间传播特征，再将信息更新后的图结构封装为特征图进行后续的卷积层

操作。

本章的网络包括五个部分：编码器、图编码器、图注意力模块、图解码器和解

码器。首先，输入图像通过编码器获得高级特征图；其次，图编码器将特征图转化

为图结构；然后，图注意力模块融合不同维度的节点特征；随后，图解码器将图结

构转化为特征图；最后，解码器输出预测图。网络结构见图4.1。
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图 4.1: 网络结构。

4.2 语义分割中的图模型

本章方法将基于跳跃连接和多维特征融合的图注意力模块加入 UNet [34] 中解

决材料图像的语义分割问题。本方法选择 UNet 作为骨干网络的初衷是因为 UNet

的提出最开始应用于医学图像，而材料图像与医学图像有很大的相似之处，例如纹

理复杂。现在，对于 UNet 经典的改进方法有 UNet++ [69] 和 Attention-UNet [72]

等。UNet++主要通过增加跳跃连接增强对图像特征的补充，而 Attention-UNet通

过在解码器部分增加注意力机制提高网络性能。本方法受到图卷积和注意力机制在

图像分割任务中应用的启发，提出了图注意力模块。相比于上一章的方法，本章采

用不会因为图卷积操作而改变图结构大小和位置关系的图注意力。

网络结构如图4.1所示，输入图像首先经过五层卷积层，前四层随后各加一层池

化层。在第五层卷积层之后，特征图进入基于跳跃连接和多维特征融合的图注意力

模块，图编码器将提取的特征图转化为图结构，图注意力模块进行节点特征的传播和

学习，图解码器将节点特征更新后的图结构再转化为特征图。随后，网络将特征图放
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入后面的四层上采样层，不断地将特征图的尺寸放大。每一次上采样操作后都会将

当前的特征图和编码器中相同尺寸大小的特征图进行拼接。最后，网络通过 Sigmoid

函数输出预测图，得到分割结果。

4.2.1 图编码器

图注意力模块的输入必须是图结构。为了将特征图输入到图注意力模块，本文

创建了图编码器把特征图转化为能够执行图卷积和图注意力层操作的图结构。

在模型中，节点特征由 UNet 的编码器部分初始化。UNet 编码器部分得到步

幅为 16 的特征图，尺寸为 H ×W × C，H 和 W 是特征图的高和宽，C 是通道维

度。本文把特征图依序划分为有 H ×W 个节点的图结构，每个节点的特征维度是

1× C，节点特征包含了在局部接受域上提取的特征。

在图模型中，用邻接矩阵表示节点间边的连接，每个节点都连接到它最近的节

点。本文根据像素点的空间位置关系让每个节点按照四邻域的方式建立边的连接。

节点间的连接表示特征可以通过图注意力模块中的边进行传播。

4.2.2 基于跳跃连接的图注意力模块

本文提出了一种基于跳跃连接的图注意力模块，该模块起到了关注重要节点的

作用，增强重要节点的特征流动，抑制无关节点的特征流动。模块结构如图4.2所示。

GCN [102] 是处理图结构的深度学习方法之一，它的具体实现公式如下：

Z l+1 = σ(D̃− 1
2 ÃD̃− 1

2XW l) (4.1)

X 是由 UNet 编码器的输出转换的图结构。D 和 A 分别是 X 的度矩阵和邻接矩

阵。∼ 是指图的每个节点添加了自连接，并构建了相应的度矩阵 D̃ 和邻接矩阵 Ã。

W l 是第 l 层图卷积的权值矩阵。σ 是 ReLU 激活函数。Z l+1 是第 l+1 层图卷积操

作的输出。
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图 4.2: 图注意力结构。

GAT [103] 是应用于图结构的注意力机制之一，它的具体实现公式如下：

h⃗i(K) = σ(
1

K

K∑
k=1

∑
j∈Ni

αk
ijW

kh⃗j) (4.2)

K 表示注意力头的个数，Ni 是节点 i 的邻居节点集合，αk
ij 是第 k 个注意力头中

节点 i 和它的第 j 个邻居节点之间的注意力系数，W k 第 k 个注意力头的权重矩阵，

h⃗j 是第 j 个节点的特征向量，σ 是激活函数，h⃗i 是节点 i 经过多头图注意层的聚合

后的输出特征。其中 αij 的具体公式如下：

αij =
exp(LR(⃗aT [Whi||Whj]))∑

r∈Ni
exp(LR(⃗aT [Whi||Whr]))

(4.3)

LR 是 LeakyReLU 激活函数，a⃗ 和 W 都是权重矩阵，hi、hj 和 hr 分别是节点 i、

节点 j 和节点 i 的第 r 个邻居节点。

GCN和 GAT分别利用拉普拉斯矩阵和注意力系数，聚合邻居节点的特征到中

心节点，实现节点特征的更新。GCN在卷积时对所有邻居节点赋予相同的权重，不

能根据重要程度分配不同的权重。然而，GAT是将节点特征之间的相关性很好的融
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合到了模型，根据分配不同的注意力值来进行更新节点的表示，是局部网络的运算。

为了避免单次注意力的结果不准确，GAT利用多头注意力以稳定学习过程，多头注

意力的思想是利用 K 个独立的关注机制来计算隐藏状态，然后以拼接或计算平均

值的方式结合每个关注机制的特征，实现操作如图4.3所示。

图 4.3: 图注意力的多头注意力机制。图中 h1、h2、h3、h4 和 h5 分别是节点特征，经过不

同的关注机制计算注意力系数 αij 然后将节点特征连接起来计算更新后的节点特征 h′
1。

GAT 利用多头注意力以稳定学习过程，它应用 K 个独立的关注机制来计算隐藏状态，然

后将其特征连接起来或计算平均值。

一般来说，图卷积神经网络解决节点分类或分割问题采用一到两层，过多层的

图卷积层堆叠会导致过平滑的问题。一层图卷积相当于对一阶邻居节点信息进行聚

合，而多层堆叠就相当于不断的增大聚合的半径，类比 CNN 相当于感受野不断的

增大。当图卷积层数达到一定深度时，图中的一个节点就几乎包含全图的信息了，这

种全局的信息相对有利于图层面的任务，例如图分类，但现实还有很多任务仅需要

探索图的局部关系并不需要很深层。

然而，卷积神经网络模型中，一般深层的卷积层堆叠会展现更好的性能和效果。

更深的模型，意味着更好的非线性表达能力，有潜力学习更复杂的转换，从而适合

更复杂的特征输入，例如 ResNet [32] 和 DenseNet [125] 等。为了借鉴 CNN 的思

想，本方法通过增加超参数 a 控制每层节点特征输入下一层图卷积层的比例，加深

了图卷积模型的深度。这种思想借鉴了 ResNet 的残差连接，但这种连接仅部分缓

解了过度平滑的问题。当网络堆叠更多层时，模型的性能仍然会下降。

基于跳跃连接的图注意力模块具体结构见图4.2。该模块使用两层 GCN 一边对
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节点特征进行消息传播，一边对节点特征降维操作，再通过两层 GCN 对节点特征

升维操作且加和降维过程中相应维度的节点特征。首先，输入图结构有 H ×W 个

节点，每个节点特征维度为 C。该模块经过一层图卷积层，将节点特征的维度降到

C/2。然后，再将节点特征更新过一次的图输入第二层图卷积层，节点特征维度降

为 C/4。紧接着，对图进行升维操作，分别再进入两层图卷积层。降维和升维后的

特征一一对应，每次降维后的节点特征连接一层图注意力 GAT 再加和到升维的的

图卷积层。节点维度为 C、C/2 和 C/4 的图结构分别对应图像领域中的高分辨率、

中分辨率和低分辨率的特征图。通过代表低分辨率特征图的图结构学习到粗糙的特

征，代表高分辨率特征图的图结构学习到精细的细节特征，将不同分辨率的图结构

融合达到对图像的准确学习和表示。在图经过图注意力层后本模块通过设置一个超

参数 a控制节点特征流动到下一层图卷积层的比例。设置超参数 a的目的是为了避

免过多的图卷积层导致节点特征最终都几乎倾向等于全局特征。特征升维部分的具

体融合实现方式见公式4.4。

H l+1
add = a·h⃗′ + (1− a)·(Z l+1) (4.4)

H l+1
add 是图注意力层输出和图卷积层升维操作的输出的加和结果，Z l+1 是第 l+1 层

图卷积的输出特征，a 是超参数，h⃗′ 是图注意力层的输出。

4.2.3 图解码器

图注意力模块的输出依然是图结构。为了将图注意力模块的输出可以继续放入

卷积神经网络中继续学习和训练，本文创建了图解码器将图结构转化为特征图。

图解码器将图注意力模块输出的图结构维度规模由 C×HW 转化为 C×H×W。

抛弃图编码器构建的邻接矩阵，只保留节点特征，将节点特征按照原先的排序还原

成特征图。还原后的特征图以备接下来的卷积神经网络使用。

基于跳跃连接的图注意力模块是网络模型的重要组成模块，是图卷积和图注意

力组合的结果。它主要有三个优点：1）通过跳跃连接和多维度特征融合的思想加强

网络对特征信息的学习能力；2）图注意力的使用，增加了对重要特征的关注；3）图
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编解码器可以实现特征图和图结构的相互转换，以便图卷积和图注意力层可以无障

碍的应用于语义分割任务。

4.3 实验和讨论

4.3.1 实验环境与评价标准

在实验中，本文使用的计算机配置为 Intel(R) Core(TM) i7-7700K CPU@4.20Hz，

NVIDIA GeForce GTX 1060 3GB，以及 Python3.8 的开发工具。本文的网络是通

过 Pytorch 实现的。

本文将图片大小统一为 512×512的大小作为网络输入，将二元交叉熵损失函数

作为网络的损失函数，函数计算公式如（4.5）。本文使用带动量的梯度下降优化算

法 Adam 训练网络模型，动量和衰减系数为 0.9 和 0.0005，迭代次数为 100，批处

理大小为 1，初始学习率设为 0.001。

L(y|q) = −ylog(q)− (1− y)log(1− q) (4.5)

y 是真实样本的标签，q 是预测样本标签，log 是指对数，L(y|q) 是二元交叉熵损失

函数的输出值。当真实样本标签和预测样本标签数值相等时，函数输出为 0；当真

实样本标签和预测样本标签数值不相等时，函数输出不为 0。网络训练的目标是将

损失函数的输出值无限趋向 0。

表 4.1: 数据集分布情况。

Class Spheroidite Wood Pearlite1 Pearlite2

train set 4 4 4 3

test set 2 2 2 1

data set 6 6 6 4

实验的数据集一共四类材料结构，分别是 Spheroidite，Wood，Pearlite1 和

Pearlite2。其中，Spheroidite，Pearlite1 和 Pearlite2 来源于 [4]。材料数据集规模较
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小，数据集分布见表4.1。本文主要用 MIoU 作为语义分割网络的评价指标。

4.3.2 现有方法和 Graph-UNet 的对比实验

为了进一步证明提出的模型有效的应用在材料图像分割任务中，本文比较了当

前先进的方法，其中传统的图像分割方法，包括 KMeans [20]和Watershed [126]的分

割结果图，还有深度学习方法，包括 FCN [30]、UNet [34]、UNet++ [69]、CENet [77]、

R2U-Net [122]、Attention-UNet [72] 和 UNet3+ [70]。

表 4.2: 与现有方法的对比实验。Graph-UNet 与主流或者先进的图像分割方法进行对比实
验，主要对比传统方法和深度学习方法，评价指标为 MIoU（%）。

Methods Spheroidite Wood Pearlite1 Pearlite2 Average

KMeans [20] 41.5487 88.4293 32.3180 58.7838 55.2700

Watershed [126] 91.8501 63.6468 58.7721 35.0380 62.3268

FCN [30] 94.3108 88.3342 92.4786 88.1496 90.8183

UNet [34] 95.6969 89.3567 93.7345 91.6389 92.6068

UNet++ [69] 96.1455 89.9543 94.1003 91.4282 92.9071

CENet [77] 94.0800 89.0585 93.3075 91.3135 91.9399

R2U-Net [122] 83.2993 88.2415 85.8098 87.0114 86.0905

Attention-UNet [72] 91.9393 91.2300 94.8990 89.8639 91.9831

UNet+++ [70] 92.8708 89.2140 93.6977 87.5113 90.8235

Graph-UNet 96.9200 90.3073 94.6179 91.5946 93.3600
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图 4.4: 现有方法对比可视化结果。图中分别是原始输入图像、输入图像的标注图，传统方
法中 KMeans [20] 和 Watershed [126] 的分割结果图，还有深度学习方法 FCN [30]、
UNet [34]、UNet++ [69]、CENet [77]、R2U-Net [122]、Attention-UNet [72] 和
UNet3+ [70] 的分割结果图（图中箭头指出 UNet++ 出现明显分割错误的位置）。
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图 4.5: 深度学习方法的对比实验折线图。折线图的曲线表示 8 种深度学习方法，包括
FCN [30]、UNet [34]、UNet++ [69]、CENet [77]、R2U-Net [122]、
Attention-UNet [72]、UNet3+ [70] 和本章方法。纵轴表示 MIoU（%），横轴表示四个材
料图像的测试集和平均 MIoU。

表4.2展示了本章方法与其他方法在测试集上的 MIoU。图4.4展示了本章方法

与其他方法在测试集上的可视化结果（图中箭头指出 UNet 明显分割错误的位

置）。图4.5以折线图的方式展示了深度学习方法在测试集上的 MIoU 和平均 MIoU。

KMeans对于噪声比较敏感，容易出现过分割，如图4.4所示，KMeans分割结果中绝

大多数纹理的细节特征都被分割出来，不能得到完整的材料结构，各相被过度分割。

Watershed的分割结果悬殊较大，如图4.4中Watershed第 1和 2图，很好的分割出

两相，边界部分也分割的十分清晰，但是如图4.4中Watershed第 5、6和 7图，基本没

有分割出目标结构甚至出现了分割图大面积呈现黑色的错误结果。由可视化结果可

得，Watershed对于对比度不强烈的灰度图，难以实现较好的分割效果。KMeans和

Watershed 在材料数据集评价指标的数值上都较低，适用范围较窄，在图像分割任

务上缺乏通用性。基于深度学习的网络模型在小样本材料图像分割任务上的表现呈

现出多元化。FCN的实验结果出现了不同程度的噪声，如图4.4中 FCN的第 3张图，

边界附近出现了许多微小但明显的噪声，如图4.4中 FCN 的第 7 张图，在块状的材

料结构存在明显的颜色差异，即中心趋向黑色和边缘呈现白色，FCN没有很好的将
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属于同一块的结构分割为一块，分割出很多不存在的边界。由可视化结果可得，FCN

没有很好的结合上下文信息，分割结果较为粗糙，对于边界附近的特征学习还有所

欠缺。UNet、UNet++ 和 UNet+++ 的分割结果都不错，但是三个网络相比之下，

UNet+++的分割可视化效果略欠一筹，出现了一些噪声。可视化结果说明，对于材

料数据集来说，过多的跳跃连接不一定是百利而无一害。虽然增加跳跃连接会加强

不同层的特征相互改善和弥补损失的图像信息，但是过于追求增加跳跃连接会导致

一些细节信息的误判。CENet 的评价指标和分割图都趋于稳定，但依然存在小范围

的分割错误，如图4.4中 CENet的第 2张和第 7张图。R2U-Net的实验结果出现了局

部分割错误，如图4.4中 R2U-Net第 1、2、5和 6张图，R2U-Net对于特征的学习和

训练与真实标签偏差较大，错误的分割了材料结构的形状。Attention-UNet 的分割

结果也出现了层次不齐，在评价指标MIoU上，明显第 1个和第 4个数据集的MIoU

偏低，另外两个数据集偏高。Attention-UNet 在不同数据集上展现不太稳定的分割

效果，如图4.4中 Attention-UNet的第 1张、第 2张和第 7张图，Attention-UNet没

有正确的分割出结构的轮廓，主要呈现出将白色相预测为黑色相，然而其他几张图

则分割的非常优秀。更详细的统计可以看表4.2，Graph-UNet在 Spheroidite，Wood，

Pearlite1 和 Pearlite2 测试集上的 MIoU 分别为 96.9200%、90.3073%、94.6179% 和

91.5946%，大多超过现有方法 2-5个百分点左右。Attention-UNet的MIoU在Wood

和 Pearlite1数据集表现突出，但是其他数据集和平均 MIoU上 Graph-UNet的表现

更优异。UNet++的平均MIoU最接近 Graph-UNet，但是可视化结果已用箭头指出

UNet++ 明显分割错误的地方，在边界分割和细节处理的部分，Graph-UNet 的效

果更优。从折线图4.5中可以看出，Spheroidite数据集上 Graph-UNet的 MIoU是最

高点，在 Pearlite2 上 Graph-UNet 和 UNet++ 等折点十分接近都处于最高位置的

微小范围内，在 Wood 和 Pearlite1 数据集 Attention-UNet 是最高点，Graph-UNet

处于稍下方，但是在平均 MIoU 的一列中，本章方法处于最高点，性能最优。大多

深度学习方法在小样本材料图像上都展现出了不同的缺点，能满足对边界完好分割

又可以把每一类完整呈现的技术研究者们需要进一步的探索和研究。

Graph-UNet 对多类数据集的分割效果呈现稳定的性能。材料结构的大部分噪
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点都被很好的过滤，对大面积的连通区域分割准确，材料结构之间的狭窄边界分割

优于绝大多数方法。在小样本数据集和图像颜色对比度低的情况下，依然展现强大

的学习能力和特征提取能力。本文的方法较好的权衡了分类准确率和定位精度。

4.3.3 验证图注意力模块的有效性

本文探究了基于不同骨干网络的模型性能，对比各个网络添加图注意力模块和

不添加图注意力模块的网络在小样本材料图像上的分割结果，验证图注意力模块的

有效性。本文对比了骨干网络为 ResNet34-UNet、ResNet34-FCN 和 UNet++ 的网

络模型的性能。

表 4.3: 不同骨干网络和添加图注意力模块（MGAM）的对比实验。本文对比了骨干网络为
ResNet34-UNet、ResNet34-FCN 和 UNet++ 的网络在四个数据集上的 MIoU（%），并
且计算了每个网络在所有数据集的 MIoU 平均值。

Methods Spheroidite Wood Pearlite1 Pearlite2 Average

ResNet34-UNet [34] 95.0883 88.0642 92.6186 90.5320 91.5758

ResNet34-UNet-GAM 95.4993 88.5567 93.6210 91.0782 92.1888

ResNet34-FCN [30] 94.1122 88.8613 93.4565 90.9899 91.8550

ResNet34-FCN-GAM 95.5784 89.5392 94.0044 91.1701 92.5730

UNet++ [69] 96.1455 89.9543 94.1003 91.4282 92.9071

UNet++-GAM 96.5721 90.0362 94.1026 91.4533 93.0411

UNet [34] 95.6969 89.3567 93.7345 91.6389 92.6068

Graph-UNet 96.9200 90.3073 94.6179 91.5946 93.3600

表4.3展示了不同骨干网络中是否添加图注意力模块（GAM）的对比实验的

MIoU结果。图注意力模块对于提高网络性能有着积极的作用。在 FCN的基础上加

上图注意力模块，四个数据集的分割指标都得到了改进。在 UNet 网络模型中，基

础的网络加上图注意力模块提升的 MIoU 指标幅度最大，提升了将近一个百分点。

UNet 的编码器换成 ResNet34 后图注意力的提升效果略有削弱。在 UNet 基础上改

进的 UNet++ 由于本身网络就很优秀，添加图注意力模块后材料图像分割也有了

小幅度提升。基于不同的网络中，UNet 添加图注意力模块的网络性能最优。
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为了证明提出的图注意力模块对于材料图像分割的积极作用，本文对比了以往

经典的注意力方法，包括 SENet [88]、CBMA [90]、DANet [91]、CCNet [92] 和

PSANet [93]。

表 4.4: 不同注意力方法的对比实验。本文对比了 SENet [88]、CBMA [90]、DANet [91]、
CCNet [92] 和 PSANet [93] 在四个数据集上的 MIoU（%），并且计算了每个网络在所有
数据集的 MIoU 平均值。

Methods Spheroidite Wood Pearlite1 Pearlite2 Average

SENet [88] 93.4806 88.3570 93.1956 89.8086 91.2105

CBAM [90] 96.3472 88.2062 93.3316 90.3746 92.0649

DANet [91] 96.3901 88.3589 94.5993 90.9791 92.5819

CCNet [92] 95.8607 88.4541 92.0037 88.0546 91.0933

PSANet [93] 94.6511 89.4653 93.9191 90.2729 92.0771

Graph-UNet 96.9200 90.3073 94.6179 91.5946 93.3600

表4.4展示了五种注意力方法作为五个不同的模块和本章提出的图注意力模块

分别添加到 UNet 中在测试集上的 MIoU 结果。实验结果表明单纯的通道注意力

SENet 并不能有效的关注到主要的特征，各个数据集上的 MIoU 都较低。空间注意

力的辅助会让网络的性能得到提升，例如 DANet 在四个数据集上都表现了优秀的

分割结果。本文提出的模块没有改变特征图的空间信息，并对特征图的每个像素进

行关注，在所有的数据集都得到了很好的分割结果，平均 MIoU 也是最高的。实验

证明本文提出的模块对于材料图像的分割有着积极影响。

4.3.4 消融实验

本文提出了一个新颖的基于跳跃连接的图注意力模块。为了了解图卷积、图注

意力和超参数 a 对网络模型的影响，本文做了详细的消融实验，第一组的网络模型

是 UNet加一层图卷积层，第二组是 UNet加一层图注意力层，第三组是 UNet加上

基于跳跃连接的图卷积模块（Graph Convolution Module，GCM），第四组是 UNet

加上没有超参数 a 的基于跳跃连接的图注意力模块，第五组是 Graph-UNet。五组

实验中的图卷积模块结构如图4.6所示。
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(a) GCN (b) GAT (c) GCM

(d) GAM-a

(e) GAM

图 4.6: 消融实验中五组图卷积模块的具体结构。
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表 4.5: 消融实验。探究单层图卷积、单层图注意力、跳跃连接的图注意力模块去除图注意
力层和跳跃连接的图注意力模块去除超参数 a 对于网络的分割结果的影响，评价指标为
MIoU（%）。

Methods Spheroidite Wood Pearlite1 Pearlite2

UNet+GCN 96.2792 89.1921 94.2530 90.0736

UNet+GAT 92.6897 88.3697 93.9177 92.3606

UNet+GCM 95.8542 90.1897 94.5596 90.2766

UNet+GAM-a 96.4528 89.8272 93.8442 89.9251

Graph-UNet 96.9200 90.3073 94.6179 91.5946

图 4.7: 消融实验。探究单层图卷积、单层图注意力、跳跃连接的图注意力模块去除图注意
力层和跳跃连接的图注意力模块去除超参数 a 对于网络的分割结果的影响。图中箭头是指
出现明显分割错误的位置。
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表4.5展示了消融实验的 MIoU。从表格中，本文提出的基于跳跃连接的图注意

力模块对于模型性能有着明显积极的影响。实验表明在 UNet 的基础上单纯加一层

图注意力层，网络性能有明显的下降，但是在 Pearlite2 数据集中，对于材料结构呈

现明显近似圆的块状时，分割指标比 Graph-UNet 高出将近 1 个百分点，相比其他

组网络在 Pearlite2 数据集上的评价指标，高出甚至 1-3 个百分点。这说明图注意

力层在一定范围内对于明显聚堆的目标起到了积极的关注作用，中心节点和邻近节

点之间的注意力系数决定节点之间特征流动。图注意力层促进了明显属于一类标签

的像素点之间的特征传播。相比于图注意力层，图卷积层可以更稳定的学习节点之

间的特征，适用于大多数不同种类的材料结构。相比于第二组实验不包含图卷积层，

其他组包含图卷积层的模型在各个数据集上比第二组模型的 MIoU 大多高出 1-2 个

百分点。

图4.7展示了消融实验的可视化结果，图中箭头是指出现明显分割错误的位置。

实验发现在 UNet 的基础上仅加一层 GAT 对材料结构的分割有所欠缺，如图4.7第

四行的第 1 张图中，白色相出现了明显的缺失，并且对于靠近边界部分的特征学习

也出现较大的错误，第四行的的第 3 张图中，出现了肉眼可见的黑色小噪点。每一

组的网络模型对于材料结构的分割结果都是不错的，人眼较难去发现不同组之间的

区别。然而，在边界的分割中，结果发现在每一组实验的第 5 张和第 6 张图，本文

提出的模块对于识别边界有很好的积极影响，第五组实验分割出的边界相比于其他

组更加连续和明显。在每一组实验的第 7 图右上角小而成堆的相中，第五组的分割

结果最靠近标注图。由此可得，基于跳跃连接的图注意力模块提升了对于微小细节

的分割效果。

4.3.5 Graph-UNet 和 FMGNet 的对比实验

为了进一步探究本章方法 Graph-UNet 和上一章方法 FMGNet 的各自优缺点，

本文在本章测试集上对比了两种方法的分割结果。
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表 4.6: FMGNet 和 Graph-UNet 的对比实验，评价指标为 MIoU（%）。

Methods Spheroidite Wood Pearlite1 Pearlite2 Average

FMGNet 95.4744 90.3561 93.9524 91.0510 92.7085

Graph-UNet 96.9200 90.3073 94.6179 91.5946 93.3600

图 4.8: FMGNet 和 Graph-UNet 的对比实验。

表4.6展示了 FMGNet 和 Graph-UNet 在测试集上的 MIoU。图4.8展示了

FMGNet 和 Graph-UNet 在测试集上的可视化结果。在 Wood 数据集上，FMGNet

在MIoU的指标上以微弱的优势高于 Graph-UNet，但是在 Spheroidite，Pearlite1和

Pearlite2 这三个数据集上，Graph-UNet 都高于 FMGNet。FMGNet 的平均 MIoU

为 92.7085%，Graph-UNet 的平均 MIoU 为 93.3600%。因为材料数据集的样本数

量过少，FMGNet 的网络结构虽然复杂，但是在小样本数据上无法突显网络模型的

优势，过多的卷积层容易丢失了图像中的像素特征和空间特征，如图4.8第 6列图中

FMGNet 的分割结果有出现明显分割错误。Graph-UNet 在 UNet 上仅添加了一个

图注意力模块，没有增加卷积层，避免了像素特征和空间特征的过多损失。总而言

之，FMGNet 提升了网络在小样本材料图像分割任务上的性能和稳定，但是过多的

模块和卷积层使网络在小样本数据上容易丢失信息，Graph-UNet 避免添加过多的

卷积操作，不改变原始 UNet 的特征图像素信息和空间信息，以图注意力的方式关
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注重要特征提升了分割精度。在解决小样本材料图像分割问题上，Graph-UNet 的

优势更加明显。

4.4 本章小结

在这项工作中，本文提出了一种针对材料图像的语义分割方法。为了加深网络

模型并且不损失像素点之间的位置关系，本文将图卷积加入 UNet 中；为了学习不

同分辨率的特征图，本文将 C、C/2 和 C/4 的图结构分别对应图像领域中的高分

辨率、中分辨率和低分辨率的特征图进行特征融合，利用不同分辨率的特征图很好

的处理小物体和大物体之间的关联；为了提升模型对重要特征的关注度，本文在不

同分辨率的特征图中都加入了图注意力层加强对重要节点的学习；为了防止多层图

卷积层堆叠导致节点特征出现过平滑，本文加入超参数 a，抑制多层图卷积导致感

受野过大，从而每个节点最终特征都过于趋向全局特征的融合。该方法在加深网络

模型的同时，不进一步损失空间位置上的信息，利用图像训练得到十分准确的分割

结果。该方法主要有两个优点：1）Graph-UNet 在不改变特征图空间位置的同时扩

大感受野，结合图注意力加强对重要特征的关注。2）Graph-UNet 使用图卷积的方

式加深了网络深度，提高了网络的拟合能力。

针对第三章提出方法的不足，即图卷积层的堆叠会使节点特征趋向全局化导致

网络性能的降低和过多的卷积操作增加了像素信息和空间信息的损失，本文提出了

基于跳跃连接的 Graph-UNet。本文基于 UNet对小样本材料图像实现语义分割，提

高了对材料各相区域的分割精确度。与第三章提出的方法相比，本方法在保持 UNet

良好分割性能的基础上，加深网络深度，不改变特征图的空间信息，提升多种材料

图像的识别和分割结果。本章方法主要有两点贡献：

（1）提出了一种新型的图注意力模块，利用跳跃连接和多维特征融合的思想将

图卷积和图注意力进行堆叠，提升网络模型学习特征信息的能力。

（2）提出了一套完整详细的应用于语义分割的图编解码模型，实现图结构和特

征图的相互转换。

本章提出的方法同样也存在不足。一方面，图卷积的加入需要构建图结构额外
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耗费了更多的时间，且图卷积操作必然伴随着计算量的增加；另一方面，材料结构

不明显的边界细节还是不能很好的分割出来。在未来的工作中，我们会加深对于边

界细节的探究。
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第五章 结论和展望

5.1 结论

本文结合多种深度学习技术重点研究了利用卷积神经网络和图卷积神经网络实

现小样本材料图像端到端的自动化分割方法。由于材料图像样本规模较小、结构各

异、纹理复杂和色彩单调等特点，缺乏通用的分割方法解决这类问题。本文针对材

料图像的特点，结合现有的理论知识分别提出两种材料图像的分割和识别方法。本

文的研究成果如下：

（1）针对材料图像的小样本和纹理复杂问题，第三章提出了基于图卷积与深度

学习的材料图像分割方法。该方法利用残差连接和多尺度融合模块丰富特征图的信

息，利用基于图卷积的双重注意力机制增加关键特征的关注，添加反卷积部分的卷

积层提高网络的非线性表达能力。

（2）针对小样本数据集上卷积层过多容易丢失特征的问题，第四章以 UNet 为

骨干网络设计了一种基于跳跃连接的图注意力模块。该方法结合了卷积神经网络的

思想将图卷积和图注意力层连接起来，致力从图结构的角度融合多种维度的节点特

征，在加深加深网络深度的同时，减少像素级信息和空间信息的损失，以达到提高

网络分割性能的目的。

（3）实现了图卷积技术跨领域应用于语义分割任务。第三章提出的基于图卷积

的双重注意力机制，将空间注意力的权重矩阵转化为图结构的边权重，利用灵活的

节点连接方式打破了传统卷积核的局部卷积范围。第四章提出了将特征图转换为图

结构的图编码器和图解码器，使卷积过程中的特征图可以结合自身维度转变为相应

节点数的图结构，有利于促进图卷积神经网络应用于语义分割任务中。

本文对两种方法都进行了对比和消融实验，实验表明两种方法在小样本材料图

像分割任务上都能取得较高的分割结果，具有较好的泛化性和通用性，为未来的材

料图像分割和材料科学发展提供一定的贡献和帮助。
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5.2 展望

本文主要结合了应用于不同数据形式的深度学习方法提出了两种网络模型解决

材料图像分割问题。实验充分证明了基于深度学习技术的图像分割方法是实现自动

化分割材料图像的优秀工具。为了更好的促进深度学习技术应用于材料图像任务，

作者认为在以下两个方面值得深入探究：

（1）其他思路利用图卷积解决图像分割问题。图卷积神经网络的卷积范围取决

于图结构本身的连接方式，这添加了卷积核尺寸和范围的多样性，并且图卷积过程

中不会改变图结构的连接方式和节点个数，避免了空间信息的损失。在语义分割任

务中，图卷积的有效加持为网络模型性能提升提供了另一条巧妙的思路。

（2）其他思路解决语义分割中的小样本问题。不论是材料图像的小样本问题，还

是其他应用场景样本规模较小的情况，小样本问题一直是计算机视觉领域上的难点

之一。本文结合多尺度融合和注意力机制等方法缓解了样本数据少导致的分割精度

低的问题，在其他深度学习方法中，可利用元学习将问题转化为学习如何学习材料

图像特征的问题实现对小样本图像的分割。

以上两个方面的深入研究能够进一步完善深度学习技术，更能推动材料图像处

理在材料科学领域的飞速发展，为材料工程技术革命添砖添瓦。
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