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摘   要 

新材料的研发是推动材料科学发展的重要动力，而材料基因工程是一门目前

材料科学领域的前沿交叉学科，能够缩短新材料的研发周期及降低时间人力成本，

对材料图像微观结构分割与识别能够为材料基因工程中的数据库构建提供数据

基础。材料图像处理主要是分为基于非学习的图像处理方法和基于学习的图像处

理方法。基于非学习的材料图像处理方法存在效率低下、分割结果不准确等缺点；

基于学习的材料图像处理包括机器学习和深度学习技术，但材料图像存在的训练

样本不足，纹理复杂和各相分布不平衡等问题阻碍机器学习和深度学习的应用；

并且由于材料的微观结构形状各异、各相分布不均，因此大多的材料图像处理方

法主要针对特定材料图像而设计，很难找到一种高效且适用性广的材料图像分割

方法。为了提高材料图像分割的性能，本文通过分析材料图像的特点，结合目前

先进的计算机图像处理技术、机器学习技术及深度学习技术，提出两种高效、精

确的材料图像分割方法。 

首先，针对材料图像训练样本不足和各相分布不平衡的问题，本文提出一种

基于超像素与深度学习的材料图像分割方法。该方法抓住材料图像同相像素具有

高度的相似性的特点，先用经典的超像素算法(SLIC)算法获取不同数量的超像素；

然后提取每个超像素的最大内接矩形块作为训练样本，扩充了样本数量，解决了

材料图像中的小样本问题；接着，将矩形块放入改进的 DenseNet 提取特征并训

练生成模型，改进的 DenseNet块通过添加特征增强模块（FE block）和提出的

过渡层上采样方法提高了矩形块识别率；最后，使用滑动窗口在大小为 nn 像素

图像获取 nn 个矩形，模型预测窗口内矩形块类别，表示中心像素点类别，连接

同类别像素点，完成分割任务。同时基于 Focal 损失，提出 Precision Focal 损

失，使用机器学习度量——精度替代调节因子中的置信度，聚焦难分类的样本，

解决了分类识别任务中的数据分布不平衡的问题，优化训练过程。 

接着，针对上述方法中矩形块感知区域较小，不含全局信息，不适用各相纹

理相似的材料图像的缺陷，本文提出一种基于复杂纹理特征融合的材料图像分割

方法，该方法基于 FCN模型，在下采样阶段，提出级联的特征融合模块融合高层
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与低层语义特征；然后使用多尺度学习模块深度挖掘细粒度纹理信息和全局上下

文信息；在上采样阶段，提出一种空间与通道混合的注意力机制模块对特征图附

加权重，优化资源配置。同时还基于 Dice 损失提出 CE-Dice 损失，结合交叉熵

损失和 Dice 损失的优势，训练过程更稳定，解决了语义分割任务中数据分布不

平衡的问题，优化训练过程。 

本研究通过使用丰富多样的材料图像作为实验数据，设计全面的对比实验和

消融实验，实验验证了本研究提出的两种方法在分割、识别微观结构上具有较好

的泛化性能与可靠性，节省了大量时间、人力成本，为材料基因工程中的数据库

的构建提供可靠的数据基础。 

关键词：材料图像分割；超像素分割；特征融合；注意力机制；多尺度学习 
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ABSTRACT 

 

Researching and developing new materials is an important driving force for the 

development of materials science. Materials genetic engineering is a cutting-edge 

interdisciplinary discipline in the field of materials science, which can shorten the 

research and development cycle of new materials. Segmenting and identifying 

microstructure in materials images can provide data basis for designing materials. 

Material image processing methods consist of non-learning-based image processing 

methods and learning-based image processing methods. Non-learning-based material 

image processing methods have disadvantages such as low efficiency and inaccurate 

segmentation results; learning-based material image processing includes machine 

learning and deep learning techniques, but the problems of small samples, complex 

texture and unbalanced distribution of each phase in material images hinder the 

application of machine learning and deep learning. It is difficult to find an efficient and 

widely applicable material image segmentation method because most of the material 

image processing methods are mainly designed for specific material images. In order 

to improve the performance of material image segmentation, this paper proposes two 

efficient and accurate material image segmentation methods by analyzing the 

characteristics of material images, which combines the current advanced computer 

image processing technology, machine learning technology and deep learning 

technology. 

Firstly, to solve the problem of insufficient training samples and unbalanced 

distribution of each phase, this paper proposes a material image segmentation method 

based on superpixel algorithm and deep learning. This method captures the 

characteristic in material image that pixels in the same phase have high similarity. 

Firstly, we use the classic superpixel algorithm(SLIC algorithm), to obtain  different 

numbers of superpixels; then extract the largest inscribed rectangular block of each 
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superpixel as training samples, which solve the problem of small samples. Next, put 

these rectangular blocks into the improved DenseNet to extract features and recognize 

them. After training rounds, we use a sliding window with to get nn   rectangular 

blocks in image with nn  pixels. The generated model after training rounds is used to 

predict these rectangular blocks’ category, which represents the pixel of middle in each 

rectangular block. Connecting the pixel of the same category, the segmentation task is 

completed. Also based on Focal loss, we propose Precision Focal loss, which replaces 

the confidence in the conditioning factor with machine learning metric—precision. 

Precision focal loss focuses on hard-to-classify samples, solving the problem of 

unbalanced data distribution in classification recognition tasks and optimising the 

training process. 

Finally, above method is not applicable for phases with similar textures, because 

the rectangular blocks don’t contain global information, this paper proposes a material 

image segmentation method based on multi-feature fusion. This method is based on 

fully convolutional network (FCN). In the down-sampling stage, cascading feature 

fusion blocks are used to fuse high-level semantic features from low-level semantic 

features. Then, multi-scale learning blocks are used to deeply mine texture information. 

In the up-sampling stage, the attention mechanism blocks are used to attach weight to 

feature maps and optimize resource allocation. Meanwhile, this paper proposes CE-

Dice loss based on Dice loss, which combines the advantages of cross-entropy loss and 

Dice loss for a more stable training process, solveing the problem of unbalanced data 

distribution in semantic segmentation tasks, and optimizing the training process. 

By designing comprehensive comparison experiments and ablation experiments 

on rich and diverse material image data sets, it verifies that the two methods in this 

paper have better generalization performance and reliability for segmenting and 

recognizing microstructure. Thus, these two methods save a lot of time and labor cost, 

and provide a reliable data base for designing materials database in materials genetic 

engineering. 
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Keywords: material image processing, superpixel algorithm, feature fusion, attention 

mechanism, multi-scale learning 
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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 课题背景概述

随着科技与经济的发展，新材料的研发与设计对各行各业的发展具有重大的意

义，技术的革命与经济水平的提升依赖于高性能、高规格的先进材料。然而，受制

于当前科技水平与经济环境，从新材料的研发与设计至大规模的批量应用于工业化

生产耗时耗力，与工业界追求快速的技术革命的目标相矛盾，因此，如何加快新材

料的研发与设计是 21 世纪材料科学领域的一项重大挑战。当前，全球高度重视新

材料的研发计划，如美国于 2011 年正式颁布“材料基因计划”(Materials Genome

Initiative) [1]，目的是缩短新材料的研发周期及降低时间人力成本。中国于 2012 年

启动《材料科学系统工程发展战略研究—中国版材料基因组计划项目》，标志着我

国将材料科学上升到国家重大战略。

材料是科技发展的核心基础之一，是社会文明进步和国民经济的骨干支柱，作

为当前材料领域的先进技术，材料基因工程是一门交叉多种研究领域的综合性学科，

有机融合了材料高效计算设计、先进实验技术与大数据、人工智能等技技术，掀起

了新材料研发模式的变革，对于加快研发进度、降低研发成本、推动材料产业高水

1
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平发展具有不可或缺的意义。材料基因技术三大组成要素包括高通量计算、高通量

材料实验方法和材料数据库 [2]，其中对微观结构的分割与识别能够提取有效的微观

组织数据，从而为材料数据库构造提供数据基础。基于上述的研究流程，新材料的

研发周期、人力成本、时间成本得到进一步优化，具有深远的研究意义。

精确的材料图像分割能够为材料基因工程中的材料数据库构造提供数据基础，

例如材料微观结构分割与识别能够测定各相的成分与含量，迅速筛选出有利于目标

化合物合成的关键微观结构特征，为快速并行模拟各相成分与性能优化提供驱动力；

统计分割出的各相面积、周长等性能数据，为实验方法的改进与创新提供数据支撑；

用材料微观结构分割与识别技术提取的各相特征、性能数据。以上都是建立材料数

据库的重要组成部分，有利于减少材料重复实验和测试。因此，本研究尝试结合数

字图像处理技术、机器学习技术、深度学习技术并应用于材料图像微观结构精确的

分割与识别。针对不同的特点的材料图像提出相应的分割方法，为材料基因工程技

术创新与发展提供数据基础。

1.3 课题研究的目的与意义

对材料微观结构的分割与识别技术分为基于非学习的处理技术与基于学习的处

理技术。非学习的图像处理技术包括传统的图像处理算法，基于学习的图像处理技

术包括基于机器学习的图像处理算法和基于深度学习的图像处理算法。材料图像通

常具有复杂的纹理，同种材料的微观结构在不同的环境下差异往往较大，各相的分

布也通常不均匀，导致基于非学习的处理技术在材料图像上表现一般。同时，许多

材料图像存在噪点，噪点由于制备工艺的不同及采集方式的选用而生成的，阻碍了

基于非学习的图像处理技术的应用。另外，不同的材料的微观结构差异较大，而非

学习的图像处理技术通常针对特定的一种材料图像进行设计，因此，非学习的图像

处理技术的泛化性能及适用性范围具有一定的局限性。机器学习与深度学习的飞速

发展为材料图像的微观结构分割与识别提供新思路，但材料图像数据集存在特有的

难点，一是小样本问题，由于制备设备成本、温度等实验环境因素的限制，生成的

样本数量通常只有几十张甚至几张，而机器学习技术与深度学习技术需要大量的训
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练样本才能有效训练；二是纹理复杂，在制备工艺流程中，材料微观结构可能发生

化学反应或重叠融合，导致各相纹理复杂且边界模糊，给精确的人工标注带来挑战；

三是数据分布不平衡，待分割与研究的某些相的区域可能分布较少，导致获取的各

相的样本数量不平衡，导致损失函数的梯度无法收敛，影响训练效果。因此，找到

一种通用、鲁棒性强的针对几种材料图像微观结构识别与分割的统一方法，准确的

识别和分割材料图像具有较高的难度，给先进的计算机技术的应用与发展带来一定

的挑战，要求设计与分析材料图像的研究者具备材料科学的基本专业领域知识和丰

富的实践水平 [3, 4]。

综合考虑上述因素，基于非学习的处理技术存在很多弊端，一是对于复杂纹理

的材料图像适用性一般，二是需要具备一定的专业领域知识导致实验结果容易受主

观因素的影响，而由于材料图像存在小样本、纹理复杂和数据分布不平衡的问题，阻

碍了基于学习的的处理技术在材料图像领域的应用。因此，使用先进的计算机技术

解决上述的三个难点具有重要意义，一是能够减少非学习图像处理手段对结果的影

响，自动化的处理分析数据，能够大幅度的提升结果的可靠性与准确度；二是随着

硬件与算法的发展，先进的计算机技术具有高效的处理速度，节省了大量的人力成

本、时间成本，推动了新材料研发进程及材料科学的发展，三是上述的三个难点也

是机器学习与深度学习领域尚未完全解决的问题，以上三个问题的解决能够推动机

器学习与深度学习领域的发展。

本课题研究分析材料图像的特性，结合计算机视觉技术、机器学习技术及深度

学习技术，分别提出两种分割与识别材料图像微观结构的方法，为解决了材料图像

分割中的存在的小样本、边界模糊和数据分布不平衡的问题提供新思路，满足了精

确分割与识别微观结构的任务要求，推动了材料基因工程技术与深度学习技术的发

展。
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1.4 国内外研究现状

1.4.1 图像分割的相关研究

图像分割是计算机视觉领域的研究核心之一，具有重要的研究价值，同时也存

在挑战性。图像分割就是将待分析的区域识别出来，为进一步的分析提供数据基础。

目前各个领域因图像分割技术而取得革命性的发展。例如在无人车自动驾驶中，成

功的驾驶任务离不开在不断的环境中感知、识别物体和规划执行策略，高精度的图

像分割技术可以实时提供有关道路的信息，从而辅助车辆做出正确的决策；在人脸

识别中，准确分割面部的各个部位，能够估计性别、表情、年龄和种族等信息，为

后续的面部分析提供数据基础；在遥感图像中，精确分割雷达图像的目标、提取遥

感云图的不同云系与背景等，有助于即时有效的天气预报，辅助生产活动决策；在

医学领域中，准确分割病灶能够加快诊断速度，以及对未知病毒进行推测分析，推

动医学的发展；在智慧农业中，机器人利用图像视觉技术提取分割并识别不同农田

区域的图像，提高了农业效率和降低生产成本；在材料领域中，对于图像的微观结

构定量分析能够揭示材料的宏观性能、微观结构和制备工艺三者关系，为新材料研

发提供数据基础。目前图像分割技术可分为非学习的方法和深度学习的方法。

非学习的图像分割方法可分为基于阈值、边缘、区域、聚类和图论等方法。基于

阈值的分割方法就是先获取图像的灰度直方图 [5, 6, 7]，然后设定不同的灰度阈值，

灰度值在某一个范围内的像素被认为是同类像素，基于阈值的分割方法适用于像素

灰度变化规律明显，前景和背景区分度较高的图像，实现简单且算法效率高，但该

类方法仅仅考虑了像素灰度值，忽略高层的语义信息、空间分布、边界信息等特征，

鲁棒性较差，不适用于复杂纹理图像，常结合其它分割算法使用。基于边缘的分割

方法思路是比较某像素与邻域像素的特征差异度，若相差较大，则认为该像素处于

边界区域，找到所有的边界点并连接，则可确定边缘轮廓，从而将图像分为不同的

区域，该方法常用于边缘检测，目前的边缘检测算法主要有 Sobel 算子 [8]、LoG 算

子 [9]、Canny算子 [10]、Roberts 算子 [11]，这些算法简单快捷，性能相对优良，常

用于图像预处理阶段，对边界不明显的图像适用性一般。基于区域的分割方法考虑
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了图像的空间信息，根据像素特征的相似性划分像素点，同类像素构成区域，根据

区域进行分割的方法主要分为区域生长法 [12] 和分裂合并法 [13]，区域生长法计算

简单，但易受噪声影响，导致区域不完整；分裂合并法对复杂纹理的图像效果较好，

但计算复杂，边界可能被破坏。基于聚类的分割方法就是选择几个初始像素点，聚集

与初始像素点特征相似的其它像素点，反复迭代直至收敛，所有的像素点都被划分

到不同的区域，从而完成分割，以 MeanShift[14, 15, 16] 和超像素分割算法 [17, 18]

为代表，广泛应用于姿势估计、目标跟踪及识别、图像匹配等计算机视觉领域，是

经典的图像处理手段。基于图论的分割算法就是将分割问题转换为图的求解，设定

目标函数与损失函数，并求出最优解，包括 Graphcut[19]、Grabcut[20]、Onecut[21]，

然而该类算法计算量通常较大，适用于类内相似度高的图像。总的来说，非学习的

图像分割算法种类丰富多样，但往往适用于特征简单、边界清晰的图像，同时特征

的选取与设计依赖人工选择，主观因素较大，无法完成复杂场景的高精度分割的任

务要求，因此非学习的图像分割算法通常应用于预处理步骤。

自从 FCN(Fully convolutional network)[22]问世以来，深度学习在图像分割领域

飞速发展，卷积神经网络可以充分的挖掘图像语义信息，针对不同的图像分割场景，

一系列的基于深度学习的语义分割模型被提出，使得图像分割的应用领域进一步扩

大。FCN 生成的特征图还较为粗糙，SegNet[23] 通过添加更多的短连接 (short cut)

使得结果更加精确，同时 SegNet 在池化层复制特征图的索引而不是在编码器中复

制特征图，算法的效率得到提升。DeepLab v1,v2[24, 25]通过使用空洞卷积在保持图

像分辨率的同时增大了感受野，DeepLab v3[26]则设计了空间金字塔池化，整合了上

下文多尺度信息，捕获和挖掘高层次的语义信息，进一步细化分割结果。PSPNet[27]

使用金字塔池层集成上下文信息，并关注了局部特征，以使结果更精确。与此同时，

基于深度学习的图像分割算法也推动了一些特定领域的飞速发展。在医学图像中，

UNet[28],UNet++[29],Attention-UNet[30],CENet[31] 等医学图像分割模型在多个公

开的医学图像数据集取得良好的效果。在自动驾驶领域，ICNet[32],ECANet[33], ND-

Net[34],ESPNet[35]等网络在实时道路检测与行人识别中取得高精度的算法效率。总

的来说，基于深度学习的图像分割算法应用广泛，是目前的研究热点。
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1.4.2 材料图像微观结构识别与分割相关研究

材料图像通常具有复杂的纹理，微观结构的复杂程度也各不相同，目前针对材

料图像微观结构识别与分割方法的相关研究可分为两类。

第一类是基于非学习的图像处理算法，即将传统的图像处理算法应用于材料图

像，如阈值法、区域生长法、边缘检测法等。Chatterjee[36] 等人使用阈值法分割材

料图像，但阈值方法仅在具有高对比度的材料图像中表现良好；Sun 等人 [37] 改进

了阈值方法获得的边界，以获得更完整的边界；Anayev等人 [38]和 Lopez等人 [39]

在材料图像中使用形态滤波方法，在简单的材料图像上表现良好；Chen 等人 [40]

和 Liu 等人 [41] 改进分水岭算法以适应材料图像，但容易产生过分割的问题。以

Canny 算法 [42]、Sobel 算法 [43]、Roberts 算法 [44] 为代表的边缘检测算法在识别

材料图像各微观结构区域边界已有应用，Liao等人 [45]使用方向链码检测材料图像

中的边缘；蒋明星等人 [46] 使用多尺度膨胀算法重建材料图像中的边界；邓仕超等

人 [47]将 canny算法和灰度轮廓相结合，生成材料图像的闭合边缘。Iacoviello等人

[48] 使用动态轮廓算法检测球墨铸铁图像中的微观结构；Han 等人 [49] 提出了一种

基于 Radon 变换和累计概率霍夫变换的方法来分别检测菊池带边缘的直线和线段，

为量化地描述菊池带的信息提供数据基础；Zhao 等人 [50] 通过构建马尔可夫随机

场对材料图像分割，分割结果一定程度上有提升；丁贤云等人 [51] 利用人工鱼群分

割算法分割材料图像，算法具有较快的收敛速度，但只适用于灰度区分明显的材料

图像；朱做涛等人 [52] 通过提取铝合金图像的二值特征，设计了对铝合金腐蚀等级

评定方法。王宝珠等人 [53] 结合中值滤波、脊检测技术、形态学重建技术和分水岭

分割算法解决了晶粒图像中边界不连续、噪声严重的问题，实现晶粒图像的自动分

割；秦湘阁等人 [54] 利用三维可视化技术重建晶粒组织模型，实现识别和定量分析

晶粒组织；Tarabalka[55] 等人使用分水岭算法分割与分类材料高光谱图像，但该方

法对边缘敏感，易受噪声影响，容易产生过分割的问题；Chen[56] 等人采用聚类算

法划分材料图像像素实现图像分割，但算法的复杂度较高，分割时间较长。总的来

说，基于非学习的材料图像处理算法对数据量没有要求，算法执行效率较高，但存
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在如下缺陷，一是如果图像各区域纹理特征存在差异性，易产生过分割或欠分割的

问题；二是具有复杂纹理的材料图像往往边界不连续，导致提取虚假边缘，影响分

割结果；三是基于非学习的材料图像处理算法通常是针对特定材料图像或任务而设

计，使用范围有限。因此基于非学习的图像处理算法只适用于纹理简单的材料图像

或应用于图像处理预处理步骤，对于具有复杂纹理的材料图像表现一般。

第二类是基于学习的图像处理算法，包括基于机器学习和基于深度学习的材料

图像分割与识别算法。Azimi等人 [57]结合 FCN与投票法分割低碳钢微观结构，与

当时最先进的分割技术相比，将精确度提高了近 46% 以上，为钢铁质量评估提供

可靠的依据；DeCost 等人 [58] 提出一种深度卷积神经网络分割模型，能够从超高

碳钢数据集分割雪明石颗粒、晶界碳化物、球化颗粒基体、无颗粒晶体等微观结构，

为后续的定量分析提供可靠的数据基础；Li 等人 [59] 结合卷积神经网络与局部分

析法，成功的检测具有高对比度、亮度和磁化的微观组织缺陷；Dai 等人 [60] 提出

一种基于特征工程和机器学习的方法来预测高熵合金相的形成，与非学习的图像处

理算法相比，该方法在预测高熵合金的相位形成方面可以达到更高的精度；Yang等

人 [61] 利用支持向量分类 (SVC) 方法从巨大的虚拟样本图像中识别候选的过氧化

物结构，然后通过 SVR 回归模型预测候选过氧化物的带隙，成功地从 6529 个虚拟

样品中筛选出 60 个潜在有用的过氧化物，为发现新的过氧化物提供新思路；Papa

等人 [62] 利用预训练的神经网络模型识别金属和石墨微观结构，减少金相图像预处

理和特征工程的构建工作量；Han 等人 [63] 提出了一种混合算法，该算法结合了

高斯滤波法、mean-shift 算法、洪泛填充法、改进高斯差分法和聚类算法，准确自

动分割具有复杂纹理的金相图像；Wang 等人 [64] 提出一种自动分割重叠的纳米颗

粒的技术，首先使用采用均方误差和种子填充算法来消除噪音并提高原始图像的质

量，然后使用聚类算法法检测分割重叠区域。何维娜等人 [65] 利用多层感知机对球

墨铸铁、可锻铸铁和灰铸铁的金相图像进行了分割提取，该方法可应用于金相图像

微观结构的分割和量化；Sheng 等人 [66] 针对热电化合物，提出两种机器学习图像

分割策略：应用全连接的神经网络批量分割背散射电子图像中的不同相，同时使用

K-Means 算法在没有人为标注的情况下，进一步在热电化合物图像中寻找可能被忽
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略的化合物；Lai[67] 等人针对材料图像中一定数量的低分辨率相同材质图像，提出

了一种结合扩张算子、灰度共现矩阵 (GLCM)、霍夫变换和聚类的方法，在陶瓷数据

集上取得 95.75%的分割精度；Han等人 [68]针对晶体结构识别中的小样本问题，对

原子空间随机扰动从而生成新的数据样本，从而解决了样本不足及不平衡问题，使

用多层感知机对晶体结构分类，该方法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；Liu 等人 [69] 开发了一种方便可靠的基于人工

智能的认证策略，可以对具有不同清晰度、亮度、旋转度、放大度的不可克隆的花

状图案进行快速认证。但是，机器学习模型需要预定义特征，具有一定的主观性，且

机器学习的算法的适用范围有限；深度学习模型有效训练需要大量的训练样本，而

材料图像由于制备成本、实验环境等因素的影响，获取的材料图像往往较少；且相

的构成复杂、边界模糊，标注成本较高；待分割识别相的分布也往往不平衡。因此

上述的因素限制了目前机器学习和深度学习算法在材料图像分割任务的应用。

综上所述，虽然近些年关于材料图像微观结构识别与分割的研究越来越多。但

非学习的图像处理算法使用范围有限，只适用于对比度明显的简单材料图像；而材

料图像中小样本、纹理复杂、数据分布不平衡等问题限制了基于学习的图像处理算

法的应用。因此，如何解决材料图像分割存在的难点，准确识别和分割复杂纹理图

像的微观结构，并使得分割与识别算法具有较好的鲁棒性、泛化性能是材料图像领

域的急需解决的问题。

1.5 论文的主要研究内容

本论文以作者在攻读硕士研究生阶段的成果为基础，为了解决材料图像分割中

小样本、纹理复杂和数据分布不平衡的问题，针对不同特点的材料图像，分别研究

提出了两种材料图像微观结构识别与分割方法，通过在多种数据集上进行对比实验

和消融实验以验证本研究提出方法的有效性。

本论文各章安排如下：

第二章简要介绍本研究涉及的相关理论基础知识，首先介绍了语义分割网络基

本知识，然后介绍本研究使用技术的研究现状，主要是特征融合、多尺度学习模块
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和注意力机制，最后介绍语义分割评价指标的计算原理。

第三章紧紧围绕材料图像的特性，解决了材料图像中样本不足和相的分布不平

衡的情况下，提出一种基于超像素与深度学习的材料图像分割算法，并进行相关的

对比实验和消融实验验证方法的有效性。

第四章针对第三章方法存在的缺陷，提出一种基于复杂纹理特征融合的材料图

像分割算法，并进行相关对比实验和消融实验验证方法的有效性。

第五章对全文回顾与展望，回顾了本文的主要研究成果、创新点以及不足之处，

并提出对未来研究方向的展望。
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第二章 相关理论与技术概述

深度学习技术的飞速发展使得计算机视觉领域不断取得跨越式突破，同时也使

得材料图像处理领域迈向新台阶，本研究以现有成熟的深度学习技术为理论支撑，

结合材料图像的特点，设计了更有效的材料图像分割方法，解决了材料图像存在的

难点。因此，本章回顾与本研究相关技术的理论基础和研究现状，为后续章节的方

法和理论提供理论依据。

2.1 语义分割网络基础知识

语义分割就是按照人类理解的语义信息，对整张图像所有像素的类别赋予标签，

最终区分不同种类的像素点，即实现了像素级别的分类任务。编码-解码网络是语义

分割常使用经典框架，编码阶段主要包含卷积层、池化层，解码阶段主要包含归一

化层，反卷积层，激活函数层等。

卷积层 (conv) 是深度学习最基本的操作方式，输入图2.1(a) 所示的矩阵 A，大

小为 a×a。图2.1(b)为过滤器 K，即卷积核，大小为 b× b，过滤器 K的大小又成为

感受野，K 的深度 d 与输入矩阵 A 维度相同，过滤器大小为 K 按照设定的步长在

矩阵 A 上移动，每次卷积操作后，矩阵维度都在缩小，相比于矩阵中心点，处于边

缘的点在卷积中被计算的次数很少，导致边缘信息丢失，为了弥补该缺陷，在矩阵

A边缘处补 0，保证输出大小不变，边缘点也可以被计算，这种方式称为“padding”。

K 与矩阵 A 的元素进行点积运算，最终输出矩阵 B(图2.1(c))。
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图 2.1: 卷积示意图。

空洞卷积 [24] 是一种常见的卷积方式，向卷积层引入一个称为“扩张率”的新

参数，表示卷积核处理数据时，每个核的间距。图2.2显示了扩张率分别为 1、2、4

时的卷积核。没有红点标记的位置填充 0，红色标记位置同正常卷积核。如图2.2(a)

所示，对原始特征 f0 使用扩张率为 1 的空洞卷积生成特征 f1，特征 f1 相对于 f0

的感受野为 3 × 3，对整个使用扩张率为 2 的空洞卷积生成特征 f2(图2.2(b))，感

受野为 7 × 7，即整个深色区域，同理，扩张率为 4 时，生成的特征 f3 感受野为

15× 15(图2.2(c))。因此空洞卷积具有如下优势：一是扩大了感受野，且不丢失分辨

率，对于检测和分割任务中十分有效，大的感受野能够检测分割面积较大的目标，较

高的分辨率可以精确定位目标的位置信息。二是提取不同尺度的上下文信息，当设

置不同的扩张率时，即感受野不同，获取不同尺度的信息。

图 2.2: 空洞卷积示意图：(a) 扩张率为 1；(b) 扩张率为 2；(c) 扩张率为 4。

池化层 (pooling) 模仿人的视觉生理现象对输入的对象扩大感受野，抽取高层

11



上海大学硕士学位论文

语义特征表示图像，池化主要有 3 个作用：(1) 保留关键信息，减少冗余信息, 减少

计算参数量；(2) 提升模型的尺度不变性、旋转不变性；(3) 避免过拟合。常见的池

化操作可分为最大池化、平均池化、全局最大池化、全局平均池化。如图 2.3所示，

最大池化就是保留每个子区域的最大值, 其它像素值被舍弃，最大池化的优点在于

能保留图像的边缘和纹理信息。平均池化就是求每个子区域的平均值，最大有点在

于保留并突出背景信息。全局最大池化则保留整张特征图的最大值，全局平均池化

就是求整张特征图的平均值，通常用于替换分类器中的全连接层或密集连接层。

图 2.3: 池化示意图。

神经网络上一层神经元的输出值为下一层神经元的输入值，上层的输出与下层

节点输入之间一般呈现函数关系，使用的函数称为激活函数。激活函数使得输出输

入不再是线性关系，增强神经网络表达能力，可以几乎逼近任意损失函数。Sigmoid

函数、Tanh函数和 ReLu函数是几种经典的激活函数。Sigmiod(图2.4(a))函数能够

把输入的连续值变换为 0 和 1 之间，因此常用于二分类任务的卷积神经网络。tanh

函数 (图2.4(c)) 解决了 Sigmoid 函数的不是 zero-centered 输出问题。ReLU 函数

(图2.4(b)) 解决了 Sigmoid 和 Tanh 函数的梯度消失问题，且计算速度和收敛速度

都快于这两种函数。
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图 2.4: 激活函数。

中间层的输入是前面网络层的输出，因此梯度下降更新参数时，中间每一层的

输入分布将会改变，随着神经网络层数的加深，分布改变越明显，该现象称为内部

协变量偏移。归一化层统一了每一个神经层的分布，归一化方法可分为批量归一化

(Batch Normalization,BN)，层归一化 (Layer Normalization,LN)，权重归一化 (Weight

Normalization,WN)，局部响应归一化。批量归一化将输入参数的每一维都归一到标

准正态分布。当神经元的输入分布在神经网络中动态变化，则无法进行批量归一化

操作，此时需要使用层归一化对中间层所有神经元归一化。权重归一化实现了对神

经网络连接权重归一化，使用再参数化方法，在长度和方向两个维度上，连接权重

被分解为两种参数。局部响应归一化常用于图像处理，实现了对邻近的特征图归一

化，局部响应归一化常应用于激活函数后，只对邻近的神经元归一化，不减去均值。

在语义分割解码阶段，上采样层对编码阶段的特征图逐步解码，恢复特征图的

信息，得到最终的分割结果。上采样方法主要分为插值法 (图2.5(a))、Sub-pixel卷积

(图2.5(b))、反卷积 (图2.5(c))。最近邻插值法 (nearest-neighbor interpolation) 属于

代表性的插值法，该方法将变换后像素的灰度值设置为距它最近的像素的灰度值。

图 2.5: 上采样的方法。

Sub-pixel 卷积 [70] 在不填充 0 的情况下，使用仅有的常规卷积网络进行上采
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样，如图2.5(b)所示，假设上采样率为 s，Sub-pixel卷积先通过常规卷积得到 s∗s张

特征图，再将 s 张特征图组合得到宽高都放大了 s 倍的高分辨率的特征图, 在 sub-

pixel卷积层后添加卷积层有助于减小计算量，加速学习过程。对于输入的原特征图

x，步长为 s 的反卷积可分为 3 个步骤，首先在高 H 和宽 W 的方向上，分别插入

(s− 1) ∗ (H − 1) 个 0 和 (s− 1) ∗ (W − 1) 个 0，得到新的特征图 x′，然后设置新的

卷积核大小，最后使用新的卷积核在新的特征图上做常规的卷积，实现了对特征图

的上采样。

2.2 特征融合与多尺度学习

按照融合策略的顺序，特征融合可分为早融合与晚融合。早融合就是先融合多

层特征，然后网络基于融合的特征做出决策，实现检测与分割任务，称为跳过连接

(skip connection)，主要是拼接 (concat)和叠加 (add)操作，图2.6展示了拼接和叠加

操作的原理，可以看出拼接操作是合并两张特征图，不进行任何数学运算，增加了

通道数，叠加操作是两张特征图相同位置的值相加，生成一张新的特征图，通道数

不变。以 UNet，UNet++，UNet+++，ResNet，DenseNet等网络为代表。晚融合则

是在部分融合层上就进行决策，最终综合每个融合层的决策结果，实现检测与分割

任务，以 Single Shot MultiBox Detector (SSD)[71]，Multi-scale CNN(MS-CNN)[72]，

Feature Pyramid Network(FPN)[73] 等方法为代表。

图 2.6: 拼接与叠加操作。

多尺度就是提取同种信号中不同粒度的信息，在不同尺度，可以获取不同的特

征，完成不同需求的任务，粒度更小的采样可以捕获更多的细节信息，如高层的语
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义特征、空间位置；粒度更大的采样可捕获物体的整体轮廓信息，因此将小粒度采

样获取的信息与大粒度的获取的信息融合能够更全面的挖掘特征，优化任务结果。

多尺度学习在非深度学习算法和深度学习算法中均有应用。在非深度学习的图像处

理领域，多尺度学习可分为两种 [74]：一是构造图像金字塔，即对一组不同分辨率

的图像提取特征并融合，增强特征表达能力；二是构造高斯金字塔，以 SIFT 算法

[14], 为代表设置不同的采样因子对图像采样，每个采样层使用不同大小的滤波器，

频率从上一层到下一层以因子 2 逐步增加，具有较大频率跨越范围，可以较好的对

图像多尺度的描述。在深度学习领域，多尺度学习可分为:(1) 多尺度输入网络，以

MTCNN[75]为代表，将图像金字塔中的每层的图片输入到网络中，再将每层的结果

融合。(2)多尺度特征融合网络，多尺度特征融合网络分为两种，一种是并行多分支

网络，即在不同的感受野下提取特征，大的感受野捕获边界轮廓信息，小的感受野

捕获细粒度的高层语义信息，如 Inception[76]，DeepLab[24]，PSPNet[27]，Trident

networks[77]。串行的多尺度结构以 FCN、UNet 为代表, 通过跳过层实现特征组合。

并行的结构能够在同一层级获取不同的感受野特征并融合传递到下一层，串行的结

构很好的实现计算量与模型能力之间的平衡，串行结构将不同层级的高级语义特征

融合，适用于对边界效果要求较高的语义分割任务。(3) 多尺度特征预测融合网络，

以 SSD[71]，FPN[73]，PAN[78]为代表，即在使用不同尺度的特征输出预测结果，再

将结果融合。

Inception架构的是多尺度学习中常用的网络，早期增强网络鲁棒性的思路就是

增加网络深度和宽度，但随着网络深度的增加，参数量也随之提升，一是导致过拟

合、计算复杂度高；二是网络越深，梯度容易消失，不利于训练和优化模型，Inception

网络则缓解这两个问题的发生 [79]。如图 Inception V1[79] 基本组成结构有四个成

分。1× 1 卷积，3× 3 卷积，5× 5 卷积，3× 3 最大池化，通过多个卷积核提取图

像不同尺度的信息，最后进行融合，可以得到图像更好的表征，最后对四个成分运

算结果进行通道上组合，Inception V2[80] 两个 3× 3 卷积代替 5× 5 卷积，可以降

低参数量。Inception V3[76] 则将 n× n 卷积分解为 1× n 卷积和 n× 1 卷积，是降

低参数量的同时，通过非对称的卷积拆分，可以处理更多更丰富的空间特征。
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图 2.7: Inception V1、V2、V3 结构。

针对深层的卷积神经网络未充分融入全局信息的缺陷，PSPNet[27]通过设计一

种多尺度学习模块——金字塔池化模块 (图2.8) 有效的提取全局信息。金字塔池化

模块包含四同尺度的池化组，大小分别是 1× 1、2× 2、3× 3 和 6× 6，对输入的特

征图使用四种尺度的池化操作，获得四种不同尺度的子特征图，然后分别使用 1× 1

卷积统一通道数，然后，通过双线性插值直接对低维特征图进行上采样，使其与原

始特征图尺度相同；最后，将不同层级的特征图拼与原始的特征图拼接，拼接的特

征图融合了不同的粒度的特征信息。

图 2.8: 金字塔池化层 [27]。
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2.3 注意力机制

注意力机制来源于认知学的研究，在认知学中，由于人眼处理信息的能力的局

限性，人类通常会选择性的关注所有信息的一部分，忽略其它可见的信息，该研究

现象即为注意力机制 [81]。注意力机制的核心思想就是处理信息时，决定哪些信息

是重要的，按照重要性分配有限的资源。在深度学习中，注意力机制对于神经网络

中计算效率的提升、结果的优化起着重要的作用，并在自然语言处理、机器翻译、计

算机视觉中有着大量的应用。计算机视觉领域中，注意力机制的核心思想是找到现

有数据之间的关联性，并突出重要的特征。按照原理划分 [82]，注意力机制主要分

为：硬注意力机制和软注意力机制 [83]。硬注意力机制关注像素级别的关联，通常

需要使用强化学习来实现。软注意力机制关注空间域和通道域的依赖关系，主要分

为空间注意力机制和通道注意力机制 [84]。

在视觉任务中，空间注意力机制和通道注意力机制是常用的注意力机制技术。特

征图中每个区域的贡献度不同，甚至有些区域的特征信息会对干扰最终的结果，空间

注意力机制就是寻找图像中最重要的区域并分配较大的权重关注此部分。如图2.9所

示，STN(Spatial Transformer)是一种经典的空间注意力机制 [85]，包含三个模块位置

网络模块 (Localisation net)、网格生成模块 (Grid generator)和上采样器 (Sampler)。

输入一张特征图 U，位置网络对特征图 U 施加 L 操作，L 操作使用公式 (2.1) 对特

征图进行仿射变化，包括平移、缩放、旋转等，参数 a、b、c、d控制缩放和平移，参

数 e 和 f 控制平移，(x, y) 表示输入的像素点位置坐标，(x′, y′) 表示对应输出的位

置坐标，最终保留参数 θ = {a, b, c, d, e, f}。公式 (2.2) 表示，网格生成器则使用 τ

操作使用生成的参数 θ 在空间域上对特征图上每一点 (xi, yi) 进行仿射变换；最后，

使用上采样器将仿射变换后的特征图还原至输入时的大小，输出特征图 V。STN其

本质就是对图像的每个区域进行一些变换以获取权重，寻找所有区域中对任务最重

要的部分。
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图 2.9: STN 网络结构 [85]。

x′
y′

 =

a b

c d

x
y

+

e
f

 (2.1)

x′i
y′i

 = τθ(G) = Aθ


xi

yi

1

 =

a b c

d e f



xi

yi

1

 (2.2)

一张 2 维的图像输入到神经网络中，一维是图像的尺度空间，包括图像的长和

宽，另一个维度就是通道。卷积神经网络每层都有不同数量的卷积核，一个通道被分

配不同的卷积核提取以通道信息，与空间注意力机制相比，通道注意力在于分配各

个卷积通道之间的资源，分配粒度上比前者大了一个级别。如图2.10所示，SENet[86]

是一种经典的通道注意力机制类网络，对于输入的大小为 H ′ ×W ′ × C ′ 特征图 X

使用 Ftr(.) 操作变换为大小为 H ×W × C 的特征图 U，Ftr(.) 包含一系列卷积操

作，然后使用 Fsq(.) 将特征图 U 压缩成 1× 1×C，然后使用 Fex(.,W ) 每个特征通

道生成权重，其中参数 W 被显式地建模特征通道间的相关性; 最后，使用 Fex(., .)

将附加权重后的特征图大小还原至 H ×W ×C。而后 SKNet[87]等方法将通道加权

的思想和 Inception 中的多分支网络结构进行结合，进一步实现了性能的提升。
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图 2.10: SENet 网络结构 [86]。

空间和通道混合注意力模型，以 CBAM(Convolutional Block Attention Mod-

ule)[88]为代表。如图2.11所示，CBAM包含一个空间注意力模块和一个通道注意力

模块。在通道注意力模块中，首先对输入大小为 H ×W × C 的特征图同时使用最

大池化 (MaxPool) 和平均池化 (AvgPool)，生成两个大小为 1 × 1 × C 的压缩特征

图，再将它们分别送入一个两层的多层感知机 (Shared MLP) 中，最后再将得到的

两个特征相加，经过一个 Sigmoid 激活函数得到通道的权重系数 Mc。在空间注意

力模块中，首先对输入大小为 H ×W × C 的特征图使用最大池化 (MaxPool) 和平

均池化 (AvgPool)得到两个大小为 H ×W × 1的特征图，并拼接两个特征图；然后，

经过一个 7 × 7 的卷积层，激活函数为 Sigmoid，最终得到空间域的权重系数 Ms。

通道注意力模块和空间注意力模块可以按照不同的方式使用，即并行或者顺序组合，

该研究实验发现顺序组合并且将通道注意力放在前面可以取得更好的效果。总的来

说，通道方向的注意力机制捕获了特征的重要性，空间方向的注意力机制捕获了是

空间位置的重要性，两种机制的结合可以更全面的对网络捕获的信息处理，优化资

源的配置，提升任务效率与结果。
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图 2.11: CBAM 网络结构 [88]。

2.4 语义分割评价指标

平均交并比 (mIoU) 和平均 Dice(mDice) 是常用的语义分割结果评估指标, 它

能真实的反映预测的分割效果与真实分割结果的差异性，具体定义如下：图像中共

有 k 类 (包括背景)，真正例 (TP) 表示像素实际类别为正例，模型预测为正例的个

数；真反例 (TN) 表示像素类别实际为反例，模型预测为正例的个数；假反例 (FN)

表示像素实际类别为正例，模型预测为负例的个数；假正例 (FP) 表示像素实际类

别为负例，模型预测为负例的个数。第 i 类像素的交并比 (IoU)[89] 的定义为:

IoUi =
TP

TP + FP + FN
(2.3)

平均交并比 (mIoU) 即为每类 IoU 的平均值:

mIoU =

∑k
i=1 IoUi

k
(2.4)

第 i 类像素的 Dice[90] 的定义为:

Dicei =
2TP

2TP + FP + FN
(2.5)
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平均 Dice(mDice) 即为每类 Dice 的平均值:

mDice =

∑k
i=1Dicei
k

(2.6)

2.5 本章小结

本章首先介绍了语义分割网络的基本架构。接着简要回顾了与本论文工作相关

的技术：特征融合和多尺度学习模块、注意力机制模块，并且详细介绍与本论文相

关的模块原理：Inception 架构、金字塔池化模块、空间与通道注意力机制。最后对

本论文使用的评价指标进行简要介绍。
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第三章 基于超像素与深度学习的材料图像分割方法

由于材料图像通常缺乏足够数量的训练样本，阻碍机器学习技术和深度学习技

术在材料图像中的应用。本章抓住材料图像的一个重要特性——同相的像素具有高

度的相似性，提出了一种基于超像素和深度学习的材料图像分割方法，为解决材料图

像中的小样本问题和数据分布不平衡问题提供新思路。该方法分为三个步骤：SLIC

算法 [91] 获得不同数量的超像素；然后提取每个超像素中最大的内接矩形块，将矩

形块放入卷积神经网络 (CNN)中；最后预测输出整张图像每个像素点的类别，可实

现对材料图像微观结构识别与分割的任务。本章研究成果已被期刊《Computational

Materials Science》录用。

3.1 方法概述

材料基因工程是一门目前材料科学领域的前沿交叉学科，能够缩短新材料的研

发周期及降低时间人力成本。而材料基因工程技术三大组成要素包括高通量计算、

高通量材料实验方法和材料数据库，其中精确的对材料图像的微观结构分割与识别

能够提取关键信息，有助于材料性能的挖掘，为材料数据库提供数据基础。但材料图

像中小样本、纹理复杂和数据分布不平衡的问题阻碍了机器学习与深度学习技术的

应用。以往的基于机器学习与深度学习的材料图像分割方法有两种思路，人工挑选

和机器学习算法根据特征对像素分类 [92]，但挑选和设计的人工特征具有主观性且

机器学习模型的泛化能力有限；使用小样本学习技术扩充样本数量，如使用对抗生

成网络 (GAN)和变分自动编码器 (VAE)[93]，但生成的纹理信息与真实纹理信息还

是存在差异，影响后续的分割与识别任务。本章分析和研究材料图像的特性———

同相的像素具有高度的相似性，因此如果能够学习部分相的像素特征，就能识别和

分割整张材料图像。

本章提出了一种基于超像素和深度学习的材料图像分割方法，为解决材料图像

中的小样本问题和数据分布不平衡问题提供新思路。图3.1展示了该方法的流程图。

具体而言，首先获取矩形块，即采用经典的超像素算法——SLIC 算法 [91] 获得不
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同数量的超像素，然后提取每个超像素中最大的内接矩形块。然后识别矩形块，具

体是将矩形块放入卷积神经网络（CNN）中，本章选择并改进 DenseNet[94]作为主

干网络对其进行识别，此外，由于材料图像中的相存在分布不均匀与某些相难以区

分的问题，选择并改进 Focal 损失以解决数据分布不平衡的问题。最后预测输出整

张图像每个像素点的类别，在训练结束后，使用一个步长为 1 大小为 l∗l(l 为奇数)

滑动窗口在大小为 n∗n 整张图像上滑动，为了保证输出每个像素点的类别，将样本

的最左侧和最右侧 (((l−1)/2)∗n) 区域剪切拼接到左侧和右侧区域，并剪切最顶部

和最底部 (((l−1)/2)∗n) 区域拼接到顶部和下部区域。在大小为 n∗n 像素的样本上，

最终获得 n∗n 个矩形块，模型预测矩形块的类别，表示每个矩形块中间的像素点的

类别，连接同类别的像素，即可实现对材料图像微观结构识别与分割的任务。

图 3.1: 方法框架。(a) 获取矩形块：¬使用超像素算法获取超像素。­提取每个超像素的最

大内接矩形块并标记类别。(b) 识别矩形块：®将所有最大内接矩形块放入卷积神经网络中

提取特征和识别，最终生成训练模型。(c) 分割阶段：¯使用一个步长为 1 的 l ∗ l 滑动窗口
滑动 n ∗ n 次 (每行滑动 n 次，每列滑动 n 次)。°使用生成的模型预测每个矩形块的类别，

表示矩形块中心像素点类别。±将同一类别的像素连接起来，得到分割结果。

3.2 超像素算法

超像素指在一个邻域内，一组具有相似纹理、颜色、亮度等特征的像素构成的

不规则像素块。用少量的超像素替代单个像素点增强特征的表达能力，同时降低算
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法的复杂度。在材料图像中，同相的像素及邻域像素具有高度相似性，因此本章提

出的方法首先使用 SLIC 算法 [91] 获取矩形块。

SLIC 算法首先将输入的图像每个像素转换为大小为 3 维 Lab 颜色空间和 2 维

位置坐标 (x, y)，因此一个像素由 5 维的特征向量 [l, a, b, x, y] 表示。其中，一个像

素在 Lab 彩色空间可表示为 [l, a, b]，l 表示亮度，值域大小为 0-100，a,b 共同表示

色度。相比于 RGB、CMYK 色彩空间，Lab 色彩空间更接近人类生理感知，另外

能表示的色域空间更广。SLIC 算法的实现步骤如下：

算法 3.1 SLIC 算法实现步骤
1. 初始化种子点，设定超像素的个数 K，在有 N 个像素的图片中均匀分配种子点，则超像素

的大小为 N/K，相邻种子点的距离 S 近似为
√
N/K；

2. 在以种子点为中心的 n ∗ n 的邻域范围内重新选择种子点，具体方法为，计算邻域内所有像

素点的梯度值，新的种子点为该邻域内梯度最小的像素点；

3. 使用 K-means 算法为每个邻域内的像素赋予类别标签，如图3.2所示，和标准的 K-means 不

同的是，SLIC 算法的搜索范围为 2S ∗ 2S，目的是加快收敛速度；

4. 按公式 (3.1) 求被搜索到像素点 j(由 5 维向量 [lj �aj �bj �xj �yj ] 表示) 与种子点 i(由 5 维向

量 [li�ai�bi�xi�yi] 表示) 的距离 D′，dc 代表颜色距离，ds 代表空间距离，m 为常数，取值范围

[1, 40]。将在邻域内与种子点距离最近的像素点作为新的聚类中心；


dc =

√
(lj − li)2 + (aj − bi)2 + (bj − bi)2

ds =
√
(xj − xi)2 + (yj − yi)2

D′ =

√
(
dc
m

)2 + (
ds
S
)2

(3.1)

5. 迭代步骤 1-4，直至聚类中心不再发生变化，算法停止。
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图 3.2: SLIC 的搜索范围与 K-means 算法的搜索范围对比。

算法3.1产生的超像素可能会过小或单个超像素被分解为多个不连续的区域，为

了弥补该瑕疵，标记图像中每个超像素为 −1，按照 Z 字形走向 (从左到右，从上到

下) 扫描每个超像素，若超像素过小或不连续，则与邻近的超像素合并，并将标签

设置为与邻近超像素类别，直到遍历完为止。

3.3 矩形块的分类

本章设置超像素的数量分别为 100、150和 200，然后提取每个超像素区域中最

大的内接矩形块，并将其放入改进的 DenseNet 中进行训练，当超像素数为 100 时，

改进的 DenseNet 中提取每个超像素中最大内接矩形块 bi 的特征。最后，将同一类

别矩形块的特征连接在一起，形成特征向量集 Ri，表示相 i。

Ri = D(b1, b2, ...bi), (3.2)

其中 D(.) 表示 Dense Block。

当超像素的个数设置为 150 和 200 时，将两个尺度下属于同一类别的矩形块的

特征表示为 R
′
i,R

′′
i。将三种类型的特征向量集连接为 Rfi，

Rfi = C(Ri, R
′

i, R
′′

i )� (3.3)

其中，C(.) 表示连接三种不同尺度的同相特征向量集。使用 Softmax 函数识别每
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个矩形块，最后生成识别模型 M

M = softmax(Rf1 , Rf2 , ..., Rfi). (3.4)

训练结束后，使用模型 M 预测每个矩形块 bj 的类别 uj,

uj =M(bj). (3.5)

3.4 改进的 DenseNet

特征是准确识别每个矩形块的关键，为了提高特征提取能力，经典的卷积网络

通常思路是加深网络层数或拓宽网络结构，但网络深度达到一定程度时，会产生两

个问题，一是误差升高，二是反向传播无法将梯度反馈到前层网络，网络参数无法

更新，产生梯度消失和信息丢失的问题，训练效果不佳。已有很多研究提出了解决

方法，如 ResNet[95]，其核心思想增加残差映射，跳过本层或多层运算，同时反向

传播时，直接将梯度传给上一层。x 为输入的特征图，经过多次卷积层，输出特征

F (x)，定义 H(x) = F (x)+x，公式 (3.6)表示残差映射，图3.3显示了一个残差映射，

ResNet 直接学习 F (x) = 0 在参数量不增加的情况下避免梯度消失问题，F (.) 和

H(.) 表示非线性的转换函数，代表 3 个连续的操作的组合，包括批量归一化 (BN)、

ReLU 激活函数、卷积 (conv)，该类学习方式的参数量不会增加。

F (x) = H(x)− x� (3.6)
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图 3.3: ResNet 的残差结构 [95]。

DenseNet 另辟蹊径，可由公式 (3.7) 表示，在保证每层间的最大信息传输前提

下，直接在所有层间建立连接，由于 DenseNet 需要对不同层的特征图进行拼接操

作，所以不同层的特征图需要保持相同的大小，使得下采样难以实现，因此 DenseNet

分为多个 Dense Block，DenseNet 可用公式表示为:

xl = Hl([x0, x1, ..., xl−1])� (3.7)

其中 xl 表示网络第 l 层的输出,[x0, x1, x2, ..., xl−1] 表示将第 0,1,2,...,l − 1 的特征图

拼接,

同时 DenseNet 还有可以进行优化。同一个 Dense block 内的特征图大小必须

保持相同大小，导致无法实现对特征图的下采样，为此不同的 Dense Block 间设置

过渡层 (Transition layer) 实现下采样，过渡层包含一层批量归一化层 (BN)，1 × 1

卷积和 2 × 2 平均池化层。在 Dense block 中，每个非线性转换函数 Hl 设置增长
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率 (Growth rate)K 控制每个 Dense block 内的特征图数量，第 i 层的网络输入为

k0 + (i − 1) ∗K，其中 k0 表示网络初始输入的特征图数。Dense block 内不同层的

特征图拼接会导致特征图通道数较大，给网络训练造成负担，因此使用 1 × 1 的卷

积层，对特征图通道数降维，称为瓶颈层 (bottleneck layer)，同时使用使用参数 θ

控制过渡层生成的特征图数量为 θ ∗m，m 表示一个 Dense block 内的特征图总数，

参数 θ 称为压缩率 (compression factor)。

总之，DenseNet通过特征复用和设置旁路分支的方式，在一定程度上缓解了梯

度消失的问题，加强了特征传递和利用特征，与 ResNet 相比，训练参数大大减少，

算法效率更高。同时，DenseNet 融合高层与低层的语义特征，倾向于提供更平滑的

决策边界，因此在训练样本严重不足时 (比如材料图像) 依旧表现良好。因此，本章

选择 DenseNet 作为骨干网络。

纹理信息是精确识别以材料图像为代表的纹理图像的关键，具有复杂纹理的材

料图像含有丰富的语义信息，网络的主要思路是增加关键层的感受野，保留关键纹

理信息同时减少其它冗余信息对识别矩形块的影响，以确保决策时不忽略重要信息。

池化和空洞卷积是经典的增大感受野方式之一。

本章对 DenseNet 做如下改进，如图3.4所示，在特征图添加到下一层之前，设

计了特征增强模块 (Feature Enhance block，FE block)，用于扩大感受野保留关键

的纹理信息和边缘信息，减少其它冗余信息对矩形块识别的干扰。特征增强模块包

含三个用于下采样的 3 × 3 maxpooling 层、一个批量归一化层 (BN)，一个 ReLU

层, 最后使用三个 3× 3 的空洞卷积层将特征图恢复至原来大小，保留全局信息。改

进的 DenseNet 第 l 层输出 xl 可表示为:

xl = Hl([FE(X0), FE(X1), FE(X2), ..., FE(Xl−1)]), (3.8)

其中 FE(.) 表示在特征图被拼接到下一层之前，对该特征图施加 FE block。

如图3.5所示，在过渡层上采样阶段，本章提出一种基于 Sub-pixel 卷积的上采

样方法，包含一层空洞卷积、一层 sub-pixel卷积和一个空洞卷积层。使用空洞卷积

目的一是保留分辨率的同时扩大感受野，同时像素的空间位置不变，二是设置不同

的扩展率，感受野不同，从而获取多尺度信息，有利于提取纹理特征，三是空洞卷
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积不需要引入额外参数，进一步降低计算量。反卷积通过在卷积核填充 0 实现上采

样，但影响梯度，sub-pixel 卷积则先使用卷积得到 r ∗ r 张特征图，再将 r ∗ r 张特

征图组合，实现将特征图放大 r 倍，保持分辨率，减小计算量且具有更强的网络表

示能力，且在一层卷积后使用 sub-pixel 卷积可以加快学习过程 [70]。总的来说，改

进的 DenseNet 添加的特征增强模块保留关键的纹理信息和边缘信息，本章提出的

上采样方法能更好的恢复特征图信息，从而提高了矩形块的识别效果。

图 3.4: 改进的 DenseNet。DenseNet 可以融合高层和低层的语义特征，从而给出更平滑的
决策。在上一层特征图叠加到下一层特征图之前，设计一个 FE Block，目的是保留关键纹
理信息, 减少其它信息对识别矩形块的干扰。

图 3.5: 过渡层的上采样。(a) 空洞卷积层；(b) sub-pixel 卷积层；(c) 空洞卷积层。
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3.5 Precision Focal 损失

具有复杂纹理的材料图像数据集包含的训练样本通常较少且每相的分布往往不

均匀，即训练样本数量分布不平衡。当样本分布失衡时，样本数量相对较多的类别

数据集就会在损失函数中占据主导地位，训练过程中会倾向于样本多的类别，造成

模型在少样本类别的上的性能较差。

深度学习常用交叉熵损失 (Cross entropy loss，CE)优化网络，交叉熵的概念源

于香侬定理，表示对获取信息量的期望，常用于衡量不同概率分布之间的差异 [96]，

根据文献 [97]，二类别的交叉熵损失可由公式 (3.9，3.10) 表示，其中 p 表示样本属

于类别 y 的置信度。但交叉熵损失不适用处理类别被不均衡的问题，类较多的样本

会主导损失函数的梯度，影响训练过程。

pt =


p if y = 1,

1− p otherwise,
(3.9)

CE(p, y) = CE(pt) = −log(pt) (3.10)

平衡交叉熵损失首先添加权重因子 αt 增大含样本数量较少的类别的权重，从

而解决了类别不平衡的问题，但当负样本过多，正样本极少时，正负样本类别数量

极度不平衡，权重因子失效，负样本占据损失函数的梯度，训练过程同样一般 [97]。

如公式 (3.11) 所示，原 Focal 损失 (OriFL)[97] 发现即使置信度 p 很高的样本也会

占据交叉熵损失梯度，实际中，置信度 p很高的负样本通常占据总样本的主要部分，

因此原 Focal损失通过添加权重因子 (1− pt)
γ 降低了置信度高样本在总损失中的比

重，使得网络在学习过程中聚焦难分类样本。

OriFL(pt) = −αt(1− pt)
γlog(pt), (3.11)

本章从总体角度出发，对原 Focal 损失进行改进，称为 Precesion Focal 损失

(PreFL)，PreFL使用常用的机器学习分类评估标准——精度 (precision,缩写成 pre)

替代置信度 p。精度定义为预测正确的正例 (TP) 在所有预测正确的样本中的比值，

预测正确的样本包括预测正确的正例 (TP)和负例 (FP)。与原始的 Focal损失相比，
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精度可以更准确地反映各类别样本区分的难度，使得网络在每轮训练中都聚焦于难

以区分的样本，从而加快收敛速度。


PreFL(pre) = −αt(1− pre)γlog(pre)

其中，pre =
TP

TP + FP

(3.12)

3.6 缩短分割时间的方法

本章的分割算法是基于像素级分类，容易导致分割时间过长，本章提出了一种

缩短分割时间的方法：在材料图像中，一个像素和它的邻域像素几乎是相同的，因

此，可以设定滑动窗口的步长为 n(n > 1)，把第 i 个的矩形块表示为 bi，利用公式

2.4 来预测矩形块 bi 的类别。算法3.2显示了我们减少分割时间的解决方案。对行和

列的矩形块使用我们的解决方案可以减少需要预测的矩形块数量，从而缩短分割时

间。

3.7 实验与讨论

3.7.1 实验数据集介绍

如图3.6所示，本文在四种数据集上评估本章方法，包括两种碳钢数据集，陶瓷

(ceramics)数据集 (图3.6(c))和木材表面 (wood)数据集 (图3.6(d))。其中碳钢数据集

来源于公开的大型的碳钢数据库 UHCSDB[98] (UltraHigh Carbon Steel Micrograph

DataBase)，从数据库选择了两种碳钢数据集，分别表示为 carbon steel A(图3.6(a))

和 carbon steel B(图3.6(b))。四种数据集训练集均为 2 张，carbon steel A 的测试集

为 4 张，其余的数据集测试集均为 3 张。

31



上海大学硕士学位论文

算法 3.2 缩短分割时间的方法
1.Save step n and assign to variable k: set k = n；

2.while Using the Model M to predict the categories of rectangular block bi, bi+n do
ui = M(bi);

ui+n = M(bi+n);
end

3.if ui == ui+n then
set ui, ui+1, ui+2, ..., ui+n as the same as ui;

set i = i+ n;

jump to step 2;
end

4.if ui! = ui+n then
n = ⌈n/2⌉;

jump to step 2;
end

5.if the categories of ( bi, bi+1, ..., bi+n) are all determined then
reset step n = k, i = i+ n;

jump to step 2.
end

图 3.6: 数据集介绍：(a) Carbon steel A 图像；(b) Carbon steel B 图像；(c) Ceramics
图像；(d) Wood 图像。

3.7.2 参数选择

本方法基于 keras框架实现，使用 Adam优化器小批量的训练数据。Dense Block

的数量设置为 5，增长率设置为 4，使用瓶颈层，衰减率设置为 0.01, 丢弃率 (drop

out) 设置为 0.01。由于提取的矩形块大小不一，矩形块输入到网络中训练时，统一
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大小为 32*32像素。Precision Focal损失中，αt 为 0.25，γ 设置为 2。在 carbon steel

A 数据集和 ceramics 数据集上，滑动窗口大小为 11，在 carbon steel B 数据集和

wood数据集上的滑动窗口大小为 5。训练集有两张图像样本，设置超像素的个数为

100，150 和 200 并将提取的最大内接矩形块旋转 0◦, 90◦, 180◦, 270◦，因此，每张图

像样本被分解为 (100 + 150 + 200) ∗ 4 个矩形块。以 6:2:2 的比例划分训练集、验证

集及测试集。

3.7.3 分割结果的对比

本节在四种数据集上评估本章的方法并和其它的方法比较，其它方法包括

OTSU 算法、分水岭算法、Han 方法 [63]、Lai 方法 [92]、FCN、SegNet、UNet、

UNet++、MSDNet[99] 和原始的 DenseNet(ODN)。如图3.7所示，在训练集上，首

先使用 SLIC 算法 [91] 获取不同数量的超像素块，结果显示 SLIC 输出的边界与真

实的边界几乎一致，保证提取每个矩形块中像素是同类别的，不会对训练产生干扰。

图 3.7: 在测试集上使用 SLIC 算法获取不同数量的超像素。(a) 原图；(b) 真实标注；(c)
超像素数量设置为 100 的结果；(d) 超像素数量设置为 150 的结果；(e) 超像素数量设置
为 200 的结果。

图3.8展示了本章的方法和其它方法在 carbon steel A 测试集上的结果，4 个测

试样本命名为 A1、A2、A3、A4，表3.1展示每种方法在测试集上的 mIoU和 mDice。
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图3.9展示了本章方法和其它方法在 carbon steel B 数据集上的结果，3 个测试样本

命名为 B1、B2、B3，表3.2展示每种方法在测试集上的 mIoU和 mDice。图3.10展示

了本章方法和其它方法在 ceramics 测试集上的结果，3 个测试样本命名为 C1、C2、

C3，表3.3展示每种方法在测试集上的 mIoU 和 mDice。图3.11展示了本章方法和其

它方法在 wood 测试集上的结果，3 个测试样本命名为 D1、D2、D3，表3.4展示每

种方法在测试集上的 mIoU 和 mDice。

图 3.8: 本章的方法和其它方法在 carbon steel A 测试集上的结果。(a) 原图；(b) 真实标
注；(c)OTSU 算法；(d) 分水岭算法；(e)Han 方法；(f)Lai 方法；(g)FCN；(h)SegNet；
(i)UNet；(j)UNet++；(k)MSDNet；(l)ODN；(m) 本章的方法。

表 3.1: 本章的方法和其它方法在 carbon steel A 测试集上的 mIoU 和 mDice。

Method

Name
A1 A2 A3 A4 Average

OTSU 0.285/0.438 0.186/0.312 0.214/0.352 0.326/0.490 0.253/0.398

Watershed 0.822/0.898 0.662/0.781 0.869/0.927 0.755/0.859 0.777/0.866

Han’s method 0.525/0.673 0.209/0.344 0.572/0.714 0.550/0.709 0.464/0.610

Lai’s method 0.676/0.787 0.678/0.795 0.764/0.862 0.725/0.839 0.711/0.821

FCN 0.856/0.932 0.495/0.704 0.810/0.900 0.790/0.890 0.738/0.857

SegNet 0.625/0.757 0.697/0.808 0.507/0.660 0.413/0.584 0.561/0.702

UNet 0.867/0.895 0.591/0.750 0.842/0.921 0.790/0.885 0.773/0.863

UNet++ 0.852/0.884 0.478/0.657 0.810/0.903 0.748/0.862 0.722/0.827

MSDNet 0.858/0.924 0.633/0.775 0.797/0.887 0.811/0.895 0.775/0.870

ODN 0.873/0.930 0.696/0.804 0.796/0.880 0.807/0.891 0.793/0.876

本章的方法 0.849/0.903 0.724/0.828 0.819/0.891 0.845/0.906 0.809/0.882
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图 3.9: 本章的方法和其它方法在 carbon steel B 测试集上的结果。(a) 原图；(b) 真实标
注；(c)OTSU 算法；(d) 分水岭算法；(e)Han 方法；(f)Lai 方法；(g)FCN；(h)SegNet；
(i)UNet；(j)UNet++；(k)MSDNet；(l)ODN；(m) 本章的方法。

表 3.2: 本章的方法和其它方法在 carbon steel B 测试集上的 mIoU 和 mDice。

Method

Name
B1 B2 B3 Average

OTSU 0.264/0.413 0.263/0.406 0.206/0.340 0.244/0.386

watershed 0.759/0.907 0.547/0.839 0.523/0.821 0.610/0.856

Han’s method 0.216/0.349 0.505/0.579 0.653/0.764 0.458/0.564

Lai’s method 0.641/0.777 0.642/0.758 0.658/0.764 0.647/0.766

FCN 0.740/0.843 0.604/0.803 0.639/0.783 0.661/0.810

SegNet 0.801/0.893 0.288/0.676 0.197/0.349 0.429/0.639

UNet 0.887/0.934 0.719/0.849 0.626/0.764 0.744/0.849

UNet++ 0.869/0.924 0.750/0.855 0.356/0.516 0.658/0.765

MSDNet 0.855/0.922 0.658/0.794 0.663/0.797 0.725/0.838

ODN 0.838/0.910 0.757/0.849 0.639/0.746 0.745/0.835

本章的方法 0.854/0.920 0.739/0.836 0.715/0.817 0.769/0.858
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图 3.10: 本章的方法和其它方法在 ceramics 测试集上的结果。(a) 原图；(b) 真实标注；
(c)OTSU 算法；(d) 分水岭算法；(e)Han 方法；(f)Lai 方法；(g)FCN；(h)SegNet；
(i)UNet；(j)UNet++；(k)MSDNet；(l)ODN；(m) 本章的方法。

表 3.3: 本章的方法和其它方法在 ceramics 测试集上的 mIoU 和 mDice。

Method

Name
C1 C2 C3 Average

OTSU 0.482/0.628 0.542/0.683 0.433/0.603 0.486/0.638

watershed 0.793/0.885 0.738/0.850 0.865/0.927 0.799/0.887

Han’s method 0.351/0.445 0.358/0.438 0.341/0.454 0.350/0.446

Lai’s method 0.404/0.515 0.472/0.588 0.330/0.479 0.402/0.527

FCN 0.617/0.763 0.839/0.853 0.882/0.932 0.779/0.849

SegNet 0.338/0.407 0.360/0.421 0.214/0.304 0.304/0.377

UNet 0.484/0.617 0.622/0.749 0.368/0.524 0.491/0.630

UNet++ 0.399/0.502 0.480/0.596 0.270/0.393 0.383/0.497

MSDNet 0.723/0.833 0.869/0.928 0.812/0.897 0.801/0.886

ODN 0.763/0.863 0.787/0.878 0.827/0.905 0.792/0.882

本章的方法 0.783/0.876 0.805/0.890 0.858/0.923 0.815/0.896
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图 3.11: 本章的方法和其他方法在 wood 测试集上的结果。(a) 原图；(b) 真实标注；
(c)OTSU 算法；(d) 分水岭算法；(e)Han 方法；(f)Lai 方法；(g)FCN；(h)SegNet；
(i)UNet；(j)UNet++；(k)MSDNet；(l)ODN；(m) 本章的方法。

表 3.4: 本章的方法和其他方法在 wood 测试集上的 mIoU 和 mDice。

Method

Name
D1 D2 D3 Average

OTSU 0.209/0.323 0.467/0.608 0.263/0.371 0.313/0.434

watershed 0.784/0.878 0.839/0.912 0.755/0.860 0.793/0.883

Han’s method 0.388/0.500 0.334/0.436 0.362/0.514 0.361/0.483

Lai’s method 0.687/0.815 0.847/0.916 0.478/0.634 0.671/0.788

FCN 0.671/0.802 0.717/0.831 0.769/0.869 0.719/0.834

SegNet 0.707/0.828 0.814/0.897 0.698/0.822 0.740/0.849

UNet 0.729/0.842 0.832/0.908 0.716/0.834 0.759/0.861

UNet++ 0.712/0.831 0.845/0.915 0.754/0.859 0.770/0.868

MSDNet 0.770/0.869 0.866/0.928 0.752/0.858 0.796/0.885

ODN 0.858/0.923 0.868/0.929 0.728/0.857 0.818/0.903

本章的方法 0.911/0.953 0.875/0.924 0.768/0.869 0.851/0.915

在 4 种数据集上，本文较为全面比较了本章提出的方法和其它方法，包括 2 种

非学习的图像分割方法 (OTSU 算法和分水岭算法)，2 种基于机器学习的图像分割

方法 (Han 方法和 Lai 方法)，4 种基于深度学习的图像分割方法 (FCN、SegNet、

UNet和 UNet++)，MSDNet和原 DenseNet，本章的方法在 4种数据集上均取得最

好的结果，在 carbon steel A 测试集上的 mIoU、mDice 平均值为 0.809、0.882，在

carbon steel B 测试集上的 mIoU、mDice 平均值为 0.769、0.858，ceramics 数据集
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上的 mIoU、mDice平均值为 0.815、0.896，wood数据集的 mIoU、mDice平均值为

0.851、0.915。与原 DenseNet和 MSDNet相比，本章改进的 DenseNet结果更优，例

如从 carbon steel B数据集中的图像 B3可以看出，如红框所示的区域，在 MSDNet

下，出现过分割现象，mIoU为 0.663，在原 DenseNet下，出现欠分割现象，mIoU为

0.639，而使用本章的方法该区域的分割结果几乎与真实标注一致，mIoU 为 0.715，

因为本章改进的 DenseNet通过添加 FE block保留关键的纹理信息、边界信息和挖

掘高层语义信息同时减少其它信息对识别矩形块的干扰，Precision Focal 损失进一

步提升了训练效果。与非学习的图像分割方法 (OTSU算法和分水岭算法)相比，本

章的方法较优，例如从在 wood数据集中的图像 D3可以看出，在本章方法下，如红

框所示的极小的蓝色区域被正确识别，mIoU和 mDice分别为 0.768和 0.869，而使

用 OTSU 算法和分水岭算法对于蓝色极小区域识别失败，mIoU 为 0.263 和 0.755，

mDice 为 0.371 和 0.860，因为大多数非学习方法只考虑简单的像素特征，而本章

的方法通过增大感受野深度挖掘和提取高层的语义特征，增强了特征表达能力。机

器学习方法 (Han 方法和 Lai 方法) 通常针对特定的材料图像设计，使用范围具有

一定的局限，例如从 carbon steel A 数据集中的图像 A2 可以看出，本章方法下的

噪声较少 (红框所示)，mIoU 和 mDice 分别为 0.724 和 0.828，而使用 Han 方法

和 Lai 方法未能消除红框所示的噪声，mIoU 为 0.209 和 0.678，mDice 为 0.344 和

0.795，因为本章的方法由于提取的像素特征信息较为丰富和全面，适用于多种数据

集上。与其它经典的深度学习方法 (FCN、SegNet、UNet和 UNet++)相比，例如在

ceramics 数据集中的图像 C1 上，本章方法下，真实标注中大部分蓝色区域被正确

识别，mIoU 和 mDice 分别为 0.783 和 0.876，比较的方法中，除了 FCN，mIoU 为

0.617，mDice 为 0.763，其余方法几乎未分割识别蓝色区域，因为本章方法紧紧抓

住材料图像同相内的像素具有高度相似性的特性，使用超像素算法将整个样本分解

成一定数量的超像素块，解决了材料图像中小样本的问题，此外，改进的 DenseNet

进一步融合了每个矩形块中的高层和低层语义信息，增强了特征表达能力，相比之

下，经典的深度学习方法受到小样本环境的限制，训练少量样本无法充分学习和挖

掘每相的纹理特征。
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3.7.4 消融实验

不同损失函数下的分割结果

在材料图像中，相的分布通常是不均匀的，且有些相很难被识别, 影响训练效

果。Focal 损失可以很好的解决上述的两个问题。同时，本章方法改进 Focal 损失，

用常见的机器学习度量——精度来代替调节因子，称之为 Precision Focal 损失，以

更好的适应材料图像。图3.12显示了在在原始 Focal损失 (OriFL)和 Precision Focal

损失 (PreFL) 下，本章提出的改进的 DenseNet 在 4 个数据集上的训练损失。与原

始 Focal 损失相比，在 carbon steel A 数据集、carbon steel B 数据集和 ceramics 数

据集上，经过 50 轮训练后，Precision Focal 损失值接近 0，而原始的 Focal 损失值

接近 0.1-0.15，因此，在这 3种数据集上，与原始的 Focal损失相比，Precision Focal

损失加快了收敛速度。在 wood 数据集上，Precision Focal 损失几乎与原始的 Focal

损失同步收敛，但 Precision Focal 损失初始值较低, 且整体较为平滑。图3.13显示

了在原始的 Focal 损失和 Precision Focal 损失下，改进的 DenseNet 在 4 个数据集

上的验证损失。结果表明，在这 4 种数据集上，最终的验证损失都接近于 0，但在

Pecision Focal 损失下，初始验证损失值比原 Focal 损失值更小，验证过程更平滑。

例如，在 carbon steel A 数据集和 ceramics 数据集上，验证损失值分别在 30 轮左

右和前 10 轮显著波动，而在 Precision Focal 损失下，验证损失值在验证轮中保持

稳定。因此，在训练过程中，与原 Focal损失相比，Precision Focal损失更关注 4种

数据集中难以区分的样本，从而加快了收敛速度，优化了训练效果。
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图 3.12: 在 Precision Focal 损失和原始 Focal 损失下，改进的 DenseNet 在 4 种数据集上
的训练损失。

图 3.13: 在 Precision Focal 损失和原始 Focal 损失下，改进的 DenseNet 在 4 种数据集上
的验证损失。

此外，如图3.14 (c)-(i) 和表3.5所示，本章还评估了在不同损失函数下，本章提

出的方法在 4种数据集上的分割结果，损失函数包括原始的 Focal损失 (OriFL)、交
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叉熵损失、Hinge 损失、Categorical hinge 损失、Huber 损失、Cosine proximity 损

失和 Precision Focal 损失 (PreFL)。结果显示，本章方法在 Precision Focal 损失下

均取得最优结果。例如，尽管 carbon steel B数据集中的相分布极不平衡，Precision

Focal 损失仍然表现最优，在 Precision Focal 损失和原始的 Focal 损失下，图像 B3

的 mIoU分别为 0.715和 0.473，mDice分别为 0.817和 0.588，其它损失函数中，效

果最好的是 Huber 损失，mIoU 为 0.695,mDice 为 0.799，因此，使用 precision 作

为调节因子，可以更准确地反映每轮训练过程的情况，并反馈给网络，做出较优的

决策，实现优化训练过程的效果。
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图 3.14: 改进的 DenseNet 在不同的损失函数下的结果。图像 A1-A4 属于 carbon steel A
数据集；图像 B1-B3 属于 carbon steel B 数据集；图像 C1-C3 属于 ceramics 数据集；图
像 D1-D3 属于 wood 数据集；(a) 原图；(b) 真实标注；(c) 在原始 Focal 损失下的结果；
(d) 在交叉熵损失下的结果；(e) 在 Hinge 损失下的结果；(f) 在 Categorical hinge 损失下
的结果；(g) 在 Huber 损失下的结果；(h) 在 Cosine proximity 损失下的结果；(i) 使用
Precision Focal 损失的结果。
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表 3.5: 不同损失函数下，改进的 DenseNet 在 4 种数据集上 mIoU 和 mDice 的平均值。

Loss

Data Set
Carbon steel A Carbon steel B Ceramics Wood

原始的 Focal 损失 0.803/0.882 0.664/0.763 0.777/0.873 0.832/0.907

交叉熵损失 0.788/0.874 0.681/0.757 0.809/0.892 0.672/0.800

Hinge 损失 0.807/0.883 0.746/0.835 0.654/0.783 0.829/0.905

Categorical hinge 损失 0.807/0.887 0.658/0.730 0.802/0.888 0.837/0.910

Huber 损失 0.807/0.888 0.754/0.858 0.805/0.890 0.790/0.881

Cosine proximity 损失 0.792/0.878 0.655/0.733 0.475/0.613 0.826/0.904

Precision Focal 损失 0.809/0.882 0.769/0.858 0.815/0.896 0.851/0.915

其它网络在 PreFL 和 OriFL 下的结果

为了进一步验证 Precision Focal损失 (PreFL)的性能，本节在 4种数据集上评

估了其它深度学习网络 (Inception v3[76]，MobileNet[100]，ResNet，UNet, UNet++)

在原始 Focal损失 (OriFL)和 Precision Focal损失的性能。图3.15和表3.6分别给出了

不同网络在两种损失函数下的结果。与原始的 Focal损失相比，一些网络在 Precision

Focal 损失下的性能显著提高。例如，在 carbon steel A 数据集上，Inception v3 在

Precision Focal损失下的平均 mIoU和 mice分别为 0.804和 0.886，而原始 Focal损

失的平均 mIoU和 mice分别为 0.736和 0.858。在 carbon steel B数据集上，ResNet

在 Precision Focal 损失的平均 mIoU 和 mice 分别为 0.792 和 0.874，在原始 Focal

损失下的平均 mIoU和 mice分别为 0.415和 0.569。在 ceramics数据集上，UNet在

下 Precision Focal 损失的平均 mIoU 和 mice 分别为 0.834 和 0.882，在原始 Focal

损失下的平均 mIoU 和 mice 分别为 0.500 和 0.474。在 wood 数据集上，MobileNet

在下 Precision Focal损失的平均 mIoU和 mice分别为 0.828和 0.905，在原始 Focal

损失下的平均 mIoU 和 mice 分别为 0.632 和 0.823。因此，PreFL 可以有效地改善

某些网络的性能。通过引入度量——精度 (precision) 来反映样本分类的难度，使得

一些网络更加关注难以分类的样本，从而优化训练过程。
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图 3.15: 其它网络使用 PreFL 和 OriFL 在 4 种数据集上的结果。图像 A1-A4 属于 carb
on steel A 数据集; 图像 B1-B3 属于 carbon steel B 数据集; 图像 C1-C3 属于 ceramics
数据集; 图像 D1-D3 属于 wood 数据集;(a) 原图;(b) 真实标注;(c)Inception v3 使用原始
Focal 损失;(d)Inception v3 使用 Precision Focal 损失;(e)MobileNet 使用原始 Focal 损
失;(f)MobileNet 使用 Precision Focal 损失;(g) ResNet 使用原始 Focal 损失;(h)ResNet
使用 Precision Focal 损失;(i)UNet 使用原始 Focal 损失;(j)UNet 使用 Precision Focal 损
失;(k)UNet++ 使用原始 Focal 损失;(l)UNet++ 使用 Precision Focal 损失。
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表 3.6: 在 OriFL 和 PreFL 下，其它网络在 4 种数据集上 mIoU 和 mDice 的平均值

Network

Data set
Carbon steel A Carbon steel B Ceramics Wood

Inception v3 + OriFL 0.736/0.858 0.432/0.574 0.710/0.826 0.804/0.906

Inception v3 + PreFL 0.804/0.886 0.587/0.702 0.609/0.747 0.840/0.912

MobileNet + OriFL 0.729/0.831 0.515/0.653 0.757/0.859 0.632/0.823

MobileNet + PreFL 0.795/0.878 0.505/0.632 0.703/0.818 0.828/0.905

ResNet + OriFL 0.695/0.809 0.415/0.569 0.670/0.796 0.869/0.929

ResNet + PreFL 0.739/0.841 0.792/0.874 0.791/0.881 0.848/0.917

UNet + OriFL 0.781/0.873 0.729/0.840 0.500/0.639 0.757/0.860

UNet + PreFL 0.789/0.878 0.734/0.842 0.834/0.908 0.767/0.866

UNet++ + OriFL 0.854/0.921 0.768/0.868 0.721/0.832 0.784/0.877

UNet++ + PreFL 0.862/0.888 0.744/0.852 0.685/0.803 0.778/0.868

有无 FE block 的结果

本章的方法中，在上一层特征图被拼接到下一层的特征图之前，设计了一个特

征增强模块 (FE block)进一步提取特征。图3.16 (c)和表3.7显示了在没有 FE block

下，改进的 DenseNet 在 4 种数据集上的分割结果。和没有有 FE block 的情况相

比,carbon steel A 数据集中的图像 A2、carbon steel B 中的图像 B3 的结果更好

(在没有 FE block 的情况下，图像 A2 和 B3 的 mIoU 和 mDice 分别为 0.661 和

0.777，0.520 和 0.603，而在有 FE block 的情况下分别为 0.724 和 0.828，0.715 和

0.817)。此外，在一个 Dense block 内没有 FE block 和有 FE block 的情况下，图

3.17使用类激活图 (CAM)[101]将不同层的特征图可视化,目的验证添加的 FE block

对网络性能的影响。展示的网络层包括 concatenate_1 layer (第 1 次拼接特征图)，

concatenate_15 layer (第 15 次拼接特征图)，concatenate_30 layer (最后一次拼接

特征图)。如图 3.16 (f)和 (g)所示，除了在 ceramics数据集，使用 FE block保留了

关键的纹理特征，并且在 carbon steel A 数据集中的矩形块 b1, b2, b3 中，特征关注

在矩形块中心像素点附近 (图4.12(g) 所示)。表3.8显示了在没有 FE block 和有 FE
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block下，每个矩形块属于真实类别的概率。矩形块 b1, b2 属于 0类，矩形块 b3, b4 属

于 1 类。表3.8显示了有无 FE block 下，测试集中矩形块被预测正确的概率及平均

值，结果表明使用 FE block可以有效地提高矩形块的识别率。特别地，carbon steel

A中的矩形块 b3, b4 的纹理信息与 b1, b2 较为相似。通过使用 FE block，所提的网络

提取了更多有效的纹理特征 (如图 3.17 (f) 和 (g) 所示)，因此做决策更加全面，提

升了分类准确率。carbon steel B 和 wood 数据集中的矩形块 b1, b2 所含的纹理信息

较少，使用 FE block 并没有提升大幅度地提升识别率。在原 DenseNet 中，上一层

的特征图是直接拼接到下一层的特征图。在改进的 DenseNet 中，首先对上一层的

特征图施加卷积核大小为 7×7卷积操作，然后使用 FE block保留关键的纹理信息，

同时减少了其它信息的干扰。FE block 中的最大池化层有如下三个优势：首先，它

减少了特征图的维度；其次，它减少了需要计算的参数量；此外，使用最大池化层

保留了关键的纹理特征，舍弃了冗余特征。同时，FE block 中的三层空洞卷积保留

了全局信息和分辨率。在 ceramics 数据集上，并没有在很大程度上提升结果 (使用

FE block的 mIoU和 mDice为 0.815和 0.896，不使用 FE block的 mIoU和 mDice

为 0.814 和 0.899)，因为 ceramics 的纹理特征相对简单，没有必要使用 FE block。
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图 3.16: 验证特征增强模块和提出的过渡层上采样方法的有效性。图像 A1-A4 属于 carb-
on steel A 数据集; 图像 B1-B3 属于 carbon steel B 数据集; 图像 C1-C3 属于 ceramics
数据集; 图像 D1-D3 属于 wood 数据集;(a) 原图;(b) 真实标注;(c) 不使用特征增强模块的
结果;(d) 使用最近邻插值的结果;(e) 使用卷积核大小为 3 的 sub-pixel 卷积的结果;(f) 使用
卷积核大小为 5 的 sub-pixel 卷积的结果;(g) 使用卷积核大小为 7 的 sub-pixel 卷积的结
果;(h) 使用卷积核大小为 9 的 sub-pixel 卷积的结果;(i) 使用反卷积的结果。
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表 3.7: 使用 FE block 和不使用 FE block 下，改进的 DenseNet 在 4 种数据集上的平均
mIoU/mDice。

Data set FE block Average

carbon steel A
without FE block 0.777/0.865

with FE block 0.809/0.882

carbon steel B
without FE block 0.696/0.782

with FE block 0.769/0.858

ceramics
without FE block 0.814/0.899

with FE block 0.815/0.896

wood
without FE block 0.788/0.879

with FE block 0.851/0.915

图 3.17: 有/无特征增强模块下的矩形块的类激活图：(a) 测试集中的矩形块；(b) 无特征增
强模块下矩形块在第一次拼中的类激活图；(c) 有特征增强模块下矩形块在第一次拼接中的
类激活图；(d) 无特征增强模块下矩形块在第 15 次拼接中的类激活图；(e) 有特征增强模块
下矩形块在第 15 次拼接中的的类激活图；(f) 无特征增强模块下矩形块在第 30 次拼接中的
类激活图；(g) 有特征增强模块下矩形块在第 30 次拼接中的类激活图。
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表 3.8: 使用 FE block 和不使用 FE block 下，矩形块被预测正确的概率。

Data set

Block
b1 b2 b3 b4 Average

Carbon steel A
without FE block 0.9962 0.9940 0.4658 0.4485 0.7261

with FE block 0.9997 0.9997 0.9473 0.6774 0.9060

Carbon steel B
without FE block 0.9868 0.9895 0.9802 0.9769 0.9834

with FE block 0.9976 0.9978 0.9963 0.9942 0.9965

Ceramics
without FE block 0.9994 0.9989 0.9904 0.9815 0.9926

with FE block 0.9979 0.9976 0.9799 0.9892 0.9912

Wood
without FE block 0.9236 0.9264 0.9422 0.8402 0.9081

with FE block 0.9393 0.9471 0.9654 0.9592 0.9528

过渡层的不同的上采样方法

改进的 DenseNet 过渡层的上采样层包括一层空洞卷积，一层 sub-pixel 卷积

(scaling factor 为 2) 和一层空洞卷积。常用的上采样方法可分为最近邻线性插值

(Nearest-neighbor interpolation )、反卷积 (Deconvolution)和 [70]中提出的方法 (称

为 sub-pixel conv)，[70]中的方法包括一层卷积、一层 sub-pixel卷积 (scaling factor

为 2)、一层卷积 (设置卷积核大小分别为 3、5、7 和 9)。图3.16(d)-(i) 和表3.9中显

示了最近邻插值法、sub-pixel卷积和反卷积等 3种上采样方法和本章的上采样方法

下，4 种数据集的分割结果及 mIoU 和 mDice，除了反卷积在 carbon stee A 上的结

果与本章的上采样方法一样好，本章的方法在 carbon steel B数据集、ceramics数据

集和 wood 数据集上取得了最好的结果。和 sub-pixel卷积相比，本章提出的上采样

方法在 4 种数据集上的表现都良好。在 carbon steel A 和 ceramics 数据集上，通过

改变卷积核大小，sub-pixel 卷积和我们的上采样方法表现一样良好 (最佳的卷积大

小为 7)。因此，不需要为特定的数据集调整卷积核大小，具有更广的应用范围。其

中，carbon steel B 数据集中的图像 B3 和 wood 数据集中的图像 D1 在本章的上采

样方法下表现最好 (图像 B3、D1 的 mIoU 和 mDice 分别为 0.715 和 0.817，0.911

和 0.953)，因为本章的上采样方法可以更好地恢复特征图信息。
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表 3.9: 过渡层不同的上采样方法对分割结果的影响。

Upsampling

Data set
Carbon steel A Carbon steel B Ceramics Wood

Nearest-neighbor interpolation 0.769/0.861 0.722/0.812 0.795/0.884 0.835/0.908

Sub-pixel conv(filter size=3) 0.649/0.774 0.666/0.741 0.793/0.882 0.785/0.877

Sub-pixel conv(filter size=5) 0.804/0.885 0.704/0.794 0.794/0.883 0.814/0.896

Sub-pixel conv(filter size=7) 0.806/0.886 0.680/0.755 0.813/0.896 0.823/0.901

Sub-pixel conv(filter size=9) 0.781/0.870 0.744/0.835 0.805/0.890 0.834/0.908

Deconvolution 0.808/0.889 0.747/0.838 0.614/0.749 0.826/0.904

本章提出的上采样方法 0.809/0.882 0.769/0.858 0.815/0.896 0.851/0.915

3.8 本章小结

在材料图像训练样本不足的前提下，深度学习的无法发挥优势，阻碍了深度学

习在材料图像中的应用，且材料图像纹理复杂，非学习的图像分割方法未能进一步

挖掘丰富的特征信息，分割效果较差。为此，本章抓住材料图像中同相区域内的像

素特征具有高度相似性的重要特点，提出了一种基于超像素与深度学习的材料图像

分割方法。方法的总体思路先使用超像素算法获取不同的超像素，提取每个超像素

的最大内接矩形块并标注类别；然后在改进的 Focal 损失下，将每个最大内接矩形

块放入改进的 DenseNet网络训练，生成识别模型；最后，使用步长为 1大小为 l∗ l(l

为奇数) 的滑动窗口在大小为 n ∗ n 的像素的图像上滑动 n ∗ n 次，获取 n ∗ n 个矩

形块，模型预测每个矩形块类别，该类别即为矩形块中间像素点类别，连接同类别

的像素点，完成分割任务。通过在 4种不同的数据集上的对比实验和消融实验验证:

改进的 DenseNet 保留了关键的的纹理信息，减少其它冗余信息对识别矩形块的干

扰；改进的 Focal 损失准确的关注难区分样本信息，并反馈给网络，进一步降低了

损失值，提升训练效果。本方法具有一定泛化能力和通用性，可以应用于多种材料

图像。和现有的分割方法相比，本方法的贡献可总结为以下几点:

(1) 本分割方法基于材料图像的特性，解决了材料图像中存在的小样本问题；

(2) 改进的 Focal 损失解决了材料图像中数据分布不平衡的问题；
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(3)方法具有较强的泛化能力和通用性，可应用于多种数据集，训练生成的模型

可批量分割同类型数据集其它样本，节省了大量的时间和人力成本。

然而，本方法仍然需要一些不足之处，首先，本方法未能充分提取边界信息，分

割结果与真实结果的边界有差异；其次，本方法是通过识别矩形块实现分割任务，而

不是整张图片，感知区域较小，不含全局信息，且特征增强模块的连续三次池化操

作丢失纹理信息较多，因此不适用相之间纹理相似的材料图像，针对这些问题，未

来还需要进一步研究。
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第四章 基于复杂纹理特征融合的材料图像分割方法

上一章所述方法的分割结果往往取决于对矩形块的识别能力，然而对于各相纹

理较为相似的材料图像，上一章中的方法往往并不适用，分割效果不佳。针对各相纹

理相似的材料图像，本章提出一种基于复杂纹理特征融合的材料图像分割方法，选

择并改进 FCN。本章的网络包括两个阶段：编码阶段和解码阶段。在编码阶段，首先

使用 VGG16作为骨干网络；其次，将每层的特征图放入级联的特征融合模块 (CFF

block)，目的是融合高低层语义信息；然后，将融合的特征图放入多尺度学习模块

(Multi-scale block)进一步提取纹理特征。在解码阶段，对恢复每层特征图施加注意

力机制 (Attention block)，减少特征图的维数，保留关键的特征图。同时，材料图

像中数据分布并不均衡，本章采用并改进 Dice损失以优化分割结果。本章研究成果

已投至期刊《计算机应用研究》。

4.1 方法概述

上一章的方法使用超像素提取矩形块，然后识别矩形块获得分割结果，但在相

之间纹理相似的材料图像上分割效果一般，因为超像素提取的矩形块较小 (对于输

入大小为 512×512的图片，超像素个数为 100时，矩形块的平均大小为 5*5)，限制

了感知区域范围，未能获取全局信息，且改进的 DenseNet 中的特征增强模块中的

池化层会丢失信息，因此无法明显区分纹理信息，对于纹理相似的矩形块识别效果

较差。针对各相纹理相似的材料图像，本章的核心思路就是使用先进的语义分割技

术深度各相纹理信息，试图学习各相之间的细微差异，从而实现对各相纹理相似的

材料图像的精确分割。FCN 是经典的语义分割网络，分为编码阶段和解码阶段，编

码阶段借用了经典的卷积神经网络，将最后的全连接层全部替换为 1 × 1 卷积，生

成特征图；解码阶段利用反卷积恢复特征图信息，获取分割结果。然而，原始 FCN

并未考虑全局上下文信息，解码阶段恢复的特征图较粗糙，因此无法满足对于细节

信息要求较高的材料图像分割任务。

本章提出一种基于复杂纹理特征融合的材料图像分割方法，选择并改进 FCN
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作为基础网络，实现了对各相纹理相似的材料图像精确分割。图4.1展示了网络框架，

网络分为编码和解码阶段，使用 VGG16(VGG block) 作为骨干网络，在解码阶段，

使用级联的特征融合模块融合了分别来自高层和低层的特征图的语义信息；然后将

融合的特征图放入多尺度学习模块 (Multi-scale block) 进一步提取纹理信息；在解

码阶段，提出一种空间与通道混合注意力机制模块 (Attention block)，对于每层恢

复的特征图对特征图附加权重，通道注意力机制保留重要的特征图，空间注意力机

制保留重要特征图中的关键纹理信息。同时，对于材料图像中数据分布不平衡的问

题，本章选择并改进 Dice 损失，优化分割结果。

图 4.1: 改进的 FCN 的网络结构。

4.2 全卷积神经网络

如图4.2所示，FCN是一种经典的全卷积神经网络，在编码阶段本章采用 VGG16

提取特征，VGG16的多层结构能够自动学习不同层次的特征，浅层的卷积层感知域

较小，能够提取局部信息，深层的卷积层能提取抽象的语义信息，但对输入图片大

小、位置、方向等细节敏感性较低，不能识别物体具体边界、每个像素的类别，与
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卷积层不同的是，全连接层的神经元只连接输入数据的局部区域且共享参数，因而

从抽象特征恢复逐个像素的类别，实现像素级别的语义分割。编码阶段中经过多次

卷积和池化，图像的分辨率逐步降低，最终生成一张高维的特征图；为了获取原图

像尺寸的像素的稠密语义信息，解码阶段使用反卷积逐层恢复特征图信息。

由于最后输出的特征图太小，分辨率为输入图片的 1/32 培，因此上采样时丢

失细节较多，为此 FCN 还引入跳过连接精细分割结果，将最后一层的特征图信息

与中间层的特征图信息结合，最后一层的特征图包含较多的全局信息，中间层的特

征图包含更多的局部细节信息，因此做最终决策更加全面。例如先将最后输出的特

征图进行 2 倍的上采样，大小为输入图像的 1/16，然后与为输入图片大小 1/16 的

中间特征图叠加融合；再将融合的特征图进行 2 倍上采样，大小为输入图像的 1/8,

与为输入图片大小 1/8 的中间特征图叠加融合，此部分网络称为 FCN-8s。

图 4.2: FCN 网络结构 [22]。

4.3 VGG 模块

VGG16由于规律的设计、简洁可堆叠的卷积块，效果和可移植性较好，广泛使

用于卷积神经网络架构 [102]，共包含 13 层卷积层和 3 层全连接层 (FC)。图展示

了 VGG16 的网络框架，每个卷积层 (Conv) 结构相同，通过反复堆叠大小为 3× 3

的卷积和大小为 2 × 2 的最大池化层，其中连续的 2 个 3 × 3 卷积感受野相当于 1
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个 5× 5 的卷积，连续的 3 个 3× 3 卷积感受野相当于 1 个 7× 7 的卷积，连续使

用小的卷积核替代大的卷积核拥有更少的参数量和非线性变换，有助于深度提取特

征。VGG16 还将输入的图片随机放大，然后将大小裁剪为 224 ∗ 224，实现了图像

增强，扩充样本数量。

图 4.3: VGG16 的网络结构 [102]。

表 4.1: VGG16 每层的结构

层数 特征维度 过滤器大小 操作类型 个数

Layer 1 (224，224，3) -

Layer 2 (224，224，64) (3，3，3) 卷积 64

Layer 3 (112，112，64) (2，2) 最大池化 1

Layer 4 (112，112，128) (3，3，64) 卷积 128

Layer 5 (56，56，128) (2，2) 最大池化 1

Layer 6 (56，56，256) (3，3，128) 卷积 256

Layer 7 (28，28，256) (2，2) 最大池化 1

Layer 8 (28，28，512) (3，3，256) 卷积 512

Layer 9 (14，14，512) (2，2) 最大池化 1

Layer 10 (14，14，512) (3，3，512) 卷积 512

Layer 11 (7，7，512) (2，2) 最大池化 1

Layer 12 (1，1，4096) - 全连接 1

Layer 13 (1，1，4096) - 全连接 1

Layer 14 (1，1，1000) - 全连接 1

Layer 15 (1，1，1000) - softmax 1

55



上海大学硕士学位论文

4.4 级联的特征融合模块

具有复杂纹理的材料图像包含纹理信息丰富，深度挖掘纹理特征是实现高精度

分割任务的关键，融合高层和低层的特征是提升分割性能的一个重要方法。低层特

征具有高分辨率，主要包含位置，细节特征，但包含较少的语义信息，噪声信息较

多；高层特征则相反，有较强的语义感知能力，但对细节的感知能力较差。因此，将

高层特征与低层特征融合能够使得网络深度挖掘复杂的纹理特征，做决策更加全面，

从而提高分割效果。

本章方法提出一种基于早融合的特征融合方法，称为级联的特征融合模块 (CFF

block)。如图 4.4所示，F1, F2是不同层输出的特征图，分辨率分别为 C1×H1×W1

和 C2 × H2 ×W2，其中 F2 的分辨率是 F1 的 2 倍，首先，使用 Sub-pixel 卷积

(Sub-pixel conv) 将 F1 上采样至与 F2 同样大小，Sub-pixel 卷积具有减少计算量

和保持分辨率的优势，使得上采样时，不丢失纹理信息；其次，使用 3 × 3 的空洞

卷积细化上采样后的特征图，空洞卷积结合了邻域像素特征信息，与常规卷积相比，

只需要较小的卷积核就能实现相同的感受野 (常规卷积需要 7 × 7)，进一步减少了

计算量。然后，使用 1× 1 的卷积将 F2 的通道数与 F1 的通道数统一，使用两个批

量归一化层处理两种特征图；最后对处理后的两种特征图叠加，使用批量归一化层

处理，最终输出的融合的特征图表示为 F3，大小为 C3 ×H2 ×W2。通过级联的融

合模块生成的特征图融合高层和低层特征图信息，且上采样保持了分辨率，不丢失

纹理信息，为进一步提取纹理信息提供基础。

F3 = F (F1, F2)� (4.1)

其中 F (.) 表示特征融合模块。
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图 4.4: 级联的特征融合模块。

4.5 多尺度学习模块

经过特征融合模块输出的特征图放入两种多尺度学习模块进一步提取高低层语

义信息。如图 4.5所示，多尺度学习模块包含两种的多尺度学习方式——密集的空

洞卷积模块 (DAC block)[31] 及金字塔池化模块 (PSP block)[27]。如图 4.5(a) 所示，

密集的空洞卷积模块基于 Inception V3 架构，包含有三种不同扩张率 (rate)的空洞

卷积，扩张率分别是 1、3和 5，有 4个级联的分支，每个分支的感受野分别是 3、7、

9 和 19，具有大的感受野的卷积可以提取更多抽象特征，而具有小的感受野的卷积

可以提取更多的细节特征，通过结合不同感受野的空洞卷积，密集的空洞卷积模块

捕获了不同粒度的信息。接着，将密集的空洞卷积模块输出的大小为 H ×W 的特

征图放入金字塔池化模块进一步细化特征图，目的是获取不同层级的上下文语义信

息。首先，使用平均池化层 (Average-pooling) 将输入的特征图下采样至原特征图的

1/16，1/8，1/4，1/2，使用大小 1× 1 的卷积将特征图的通道数减少为原来的 1/4；

其次，将 4 种不同的层级的特征图上采样至与输入特征图同样大小；然后，将输出

的四种层级的特征图与和输入特征图做合并，即将融合得到的全局特征与原始特征

图连接起来，输出特征图 F ′
3。特征合并的过程其实就是融合目标的细节特征 (浅层

特征) 和全局特征 (深层特征)，该过程提取了上下文信息。

F ′
3 = P (DA(F3))� (4.2)
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其中 DA(.) 表示密集的空洞卷积模块，P (.) 表示金字塔池化模块。

图 4.5: 多尺度学习模块。

4.6 空间与通道混合注意力机制

本章选择空间与通道混合注意力机制，目的是对特征图附加权重，保留关键特

征图，减少参数量。如图 4.6 (a)所示，首先，对特征图施加通道注意力机制，Fl 是上

一层的特征图，Fg 为下一层的特征图，大小为 Fl 的 1/2，对 Fl 进行下采样至与 Fg

同样大小；其次，对 Fl 和 Fg 分别使用线性变换 Wl�Wg，线性变换指使用 1× 1× 1

卷积统一两种特征图的通道数；然后，然后拼接特征图 Fl 和 Fg，经过 leaky ReLU

操作、线性变化 ψ、Sigmoid 操作和重采样 (Resampler) 生成注意力系数 α。最后，

F ′
l 表示对 Fl 施加注意力系数后的特征图，

F ′
l = αFl� (4.3)

通过通道注意力机制，每张特征图都获得了相应的权重，接着使用空间注意力

机制，获取每张特征图的重要区域。如图 4.6所示，首先，由通道注意力机制输出的

特征图 F ′
l 经过一系列的卷积操作得到特征图 F̂

′
l；然后，由 softmax 函数在空间值

上生成像素级注意力图 L ∈ RH×W，H 表示特征图 F̂
′
l 高度，W 表示特征图宽度，

F̂
′
li
表示特征图 F̂

′
l 中每个像素点 i 的值：

Li = e
ˆ
F

′
li , i = [1, 2, 3, ..., H ∗W ], (4.4)
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将注意力图 L 与输入的特征图图 F ′
l 进行元素级乘积运算，得到最终的特征图 F ′′

l ：

F ′′
l = L ⊙ F ′

l � (4.5)

图 4.6: 注意力机制模块。

4.7 CE-Dice 损失

当网络训练结束时，softmax 函数被用来预测图像中每个像素属于各类别的概

率。然而，在材料图像中，每相的分布并不均匀，关注的相只占图像非常小的部分，

导致网络在学习的过程中，损失函数陷入局部最小值，只学习到分布区域较大的相

的特征，影响分割结果。上一章的方法中提出的 Precision Focal 损失通过使用精度

反映样本分类效果，解决了数据分布不平衡问题，然而精度常用于评估分类任务效

果，本章的网络模型是用于语义分割任务，因此本章从分割任务角度解决材料图像

数据不平衡的问题。Dice 系数是语义分割任务的常用评估指标，而 Dice 损失通过

引入 Dice 系数，先计算真实样本和预测样本相似度, 取值范围在 0 到 1 之间，取值

越大表示越相似:

Dice =
2 |x

∩
y|

|x|+ |y|
� (4.6)

其中 x 表示真实标注图，y 表示输出的预测结果图，|x
∩
y| 表示 x 和 y 之间的交

集，即预测正确的像素个数，|x| 和 |y| 分别表示 x 和 y 的元素个数，分子乘 2 保
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证了保证分母重复计算后取值范围在 [0, 1] 之间，Dice 损失则可表示为:

L1
dice = 1− 2 |x

∩
y|

|x|+ |y|
� (4.7)

Dice损失适用于正负样本严重不平衡的情况，训练过程中更关注正样本的分类性能,

但训练损失容易出现震荡不稳定的现象，尤其是分割的区域较小时。假设极端情况

下，只有一个类别为正样本的像素，只要该像素被分类正确，不管其它像素预测如

何，损失值就接近 0，反之，损失值接近 1，导致过分割现象。相反的，对于交叉熵

损失，梯度的计算仅与预测点和真实点的距离相关，预测越接近真实值，梯度越小，

当网络预测接近 0 或 1 时，梯度依然保持该特性，损失值是总体求平均，更多地依

赖负样本。综上所述，交叉熵损失与 Dice 损失互补，本章结合两者的优势，提出了

名为 CE-Dice 损失的新的损失函数以适应材料图像：

CE −Dice = −(L1
dice)

α ∗ log(L1
dice)− (1− L1

dice)
α ∗ log(1− L1

dice)� (4.8)

4.8 实验与讨论

4.8.1 实验数据集介绍

如图 4.7所示，在四种数据集上评估本章方法，包括三种碳钢数据集，钛合

金 (TiAl) 数据集 (图4.7(a))。其中碳钢数据集来源于公开的大型的碳钢数据库

UHCSDB[98] (UltraHigh Carbon Steel Micrograph DataBase)，从数据库选择了三

种碳钢数据集，分别表示为 carbon steel F(图4.7(b))、carbon steel G(图4.7(c)) 和

carbon steel H(图 4.7(d))。四种数据训练集均为 2 张，carbon steel F 的测试集为 4

张，其余的数据测试集均为 3 张。
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图 4.7: 实验数据集：(a)TiAl 图像；(b) carbon steel F 图像；(c) carbon steel G 图像；
(d) carbon steel H 图像。

4.8.2 参数选择

本方法基于 pytorch框架实现，实验平台为 Ubuntu服务器，该服务器配有一块

Intel 至强 E5-2620 V4 2.10GHz 的 CPU 和 128G 的内存，同时还配有 3 块 Nvidia

Tesla K80 显卡，每块显卡具有 24G 显存。为了保证提出的网络及对比网络能充分

的训练，初始学习率设置为 0.001，使用 mIoU 监督每轮的结果。100 轮后，在验证

集上，mIoU 稳定地达到 0.95 以上，停止训练。

4.8.3 分割结果的对比

在四种数据集上评估本章方法并和其它经典的分割方法比较，比较的方法包括

UNet、UNet++、UNet+++、Attention-UNet、CENet、Improved DenseNet(上一

章提出的方法) 和 FCN。图4.8展示了本章的方法和其它方法在 TiAl 测试集上的结

果，3 个测试样本命名为 E1、E2、E3，表4.2展示每种方法在测试集上的 mIoU 和

mDice。图4.9展示了本章的方法和其它方法在 carbon steel F数据集上的结果，4个

测试样本命名为 F1、F2、F3、F4，表4.3展示每种方法在测试集上的 mIoU和 mDice。

图4.10展示了本章的方法和其它方法在 carbon steel G测试集上的结果，3个测试样

本命名为 G1、G2、G3，表4.4展示每种方法在测试集上的 mIoU和 mDice。图4.11展

示了本章的方法和其它方法在 carbon steel H 测试集上的结果，3 个测试样本命名

为 H1、H2、H3，表4.5展示每种方法在测试集上的 mIoU 和 mDice。
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图 4.8: 本章的方法和其它方法在 TiAl 数据集上的结果：(a) 原图；(b) 真实标注图；(c)
使用 UNet 的结果；(d) 使用 UNet++ 的结果；(e) 使用 UNet+++ 的结果；(f) 使用
attention-UNet 的结果；(g) 使用 CENet 的结果；(h) 使用 improved DenseNet 的结果；
(i) 使用 FCN 的结果；(j) 使用本章的方法的结果。

表 4.2: 本章的方法和其它方法在 TiAl 测试集上的 mIoU 和 mDice。

Method

Name
E1 E2 E3 Average

UNet 0.365/0.532 0.524/0.686 0.294/0.424 0.394/0.547

UNet++ 0.404/0.574 0.508/0.672 0.260/0.363 0.391/0.536

UNet+++ 0.552/0.707 0.558/0.712 0.737/0.848 0.616/0.756

Attention-UNet 0.606/0.751 0.524/0.679 0.709/0.830 0.613/0.753

CENet 0.514/0.675 0.548/0.707 0.640/0.780 0.567/0.721

Improved DenseNet 0.586/0.729 0.476/0.637 0.458/0.627 0.507/0.664

FCN 0.539/0.696 0.612/0.758 0.607/0.753 0.586/0.736

本章的方法 0.694/0.814 0.721/0.835 0.834/0.910 0.750/0.853
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图 4.9: 本章的方法和其它方法在 carbon steel F 数据集上的结果：(a) 原图；(b) 真实标注
图；(c) 使用 UNet 的结果；(d) 使用 UNet++ 的结果；(e) 使用 UNet+++ 的结果；(f)
使用 attention-UNet 的结果；(g) 使用 CENet 的结果；(h) 使用 improved DenseNet 的
结果；(i) 使用 FCN 的结果；(j) 使用本章的方法的结果。

表 4.3: 本章的方法和其它方法在 carbon steel F 测试集上的 mIoU 和 mDice。

Method

Name
F1 F2 F3 F4 Average

UNet 0.958/0.978 0.954/0.976 0.936/0.966 0.953/0.976 0.950/0.974

UNet++ 0.961/0.980 0.952/0.975 0.924/0.959 0.946/0.972 0.946/0.972

UNet+++ 0.937/0.967 0.919/0.957 0.919/0.956 0.918/0.957 0.923/0.959

Attention-UNet 0.961/0.980 0.945/0.971 0.939/0.968 0.940/0.969 0.946/0.972

CENet 0.958/0.978 0.945/0.972 0.936/0.966 0.961/0.980 0.950/0.974

Improved DenseNet 0.684/0.809 0.672/0.792 0.617/0.719 0.668/0.789 0.660/0.777

FCN 0.958/0.978 0.948/0.973 0.840/0.907 0.950/0.974 0.924/0.958

本章的方法 0.953/0.976 0.949/0.974 0.947/0.972 0.957/0.978 0.952/0.975
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图 4.10: 本章的方法和其它方法在 carbon steel G 数据集上的结果：(a) 原图；(b) 真实标
注图；(c) 使用 UNet 的结果；(d) 使用 UNet++ 的结果；(e) 使用 UNet+++ 的结果；
(f) 使用 attention-UNet 的结果；(g) 使用 CENet 的结果；(h) 使用 improved DenseNet
的结果；(i) 使用 FCN 的结果；(j) 使用本章的方法的结果。

表 4.4: 本章的方法和其它方法在 carbon steel G 测试集上的 mIoU 和 mDice。

Method

Name
G1 G2 G3 Average

UNet 0.620/0.755 0.765/0.854 0.476/0.634 0.620/0.748

UNet++ 0.680/0.801 0.804/0.883 0.617/0.751 0.700/0.812

UNet+++ 0.720/0.830 0.807/0.884 0.591/0.731 0.706/0.815

Attention-UNet 0.649/0.775 0.741/0.835 0.580/0.722 0.657/0.777

CENet 0.714/0.826 0.773/0.859 0.627/0.760 0.705/0.815

Improved DenseNet 0.589/0.722 0.441/0.545 0.447/0.584 0.492/0.617

FCN 0.839/0.910 0.835/0.904 0.861/0.923 0.845/0.912

本章的方法 0.874/0.931 0.843/0.909 0.866/0.926 0.861/0.922
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图 4.11: 本章的方法和其它方法在 carbon steel H 数据集上的结果：(a) 原图；(b) 真实标
注图；(c) 使用 UNet 的结果；(d) 使用 UNet++ 的结果；(e) 使用 UNet+++ 的结果；
(f) 使用 attention-UNet 的结果；(g) 使用 CENet 的结果；(h) 使用 improved DenseNet
的结果；(i) 使用 FCN 的结果；(j) 使用本章的方法的结果。

表 4.5: 本章的方法和其它方法在 carbon steel H 测试集上的 mIoU 和 mDice。

Method

Name
H1 H2 H3 Average

UNet 0.507/0.637 0.832/0.902 0.866/0.925 0.735/0.821

UNet++ 0.304/0.454 0.837/0.906 0.868/0.925 0.670/0.762

UNet+++ 0.524/0.632 0.719/0.817 0.845/0.911 0.696/0.787

Attention-UNet 0.375/0.512 0.843/0.910 0.860/0.920 0.692/0.781

CENet 0.154/0.266 0.849/0.914 0.851/0.915 0.618/0.698

Improved DenseNet 0.413/0.535 0.586/0.696 0.519/0.608 0.506/0.613

FCN 0.727/0.831 0.700/0.799 0.828/0.899 0.752/0.843

本章的方法 0.744/0.846 0.865/0.924 0.832/0.902 0.814/0.891

在 4 种数据集上，本章的方法均取得最好的结果，在 TiAl 数据集上的 mIoU、

mDice 平均值为 0.750、0.853，在 carbon steel F 测试集上的 mIoU、mDice 平均值

为 0.952、0.975，carbon steelG 数据集上的 mIoU、mDice 平均值为 0.861、0.922，

carbon steel H的 mIoU、mDice平均值为 0.814、0.891。与经典的语义分割网络相比

(UNet，UNet++，UNet+++，FCN)，例如本章方法在 TiAl数据集中的图像 E3上，

真实标注图中颜色为大部分绿色的区域被正确识别，mIoU 和 mDice 分别为 0.834

和 0.910，其余经典的语义分割网络未能正确分割绿色区域，mIoU 分别为 0.294、

65



上海大学硕士学位论文

0.260、0.737、0.607，mIoU 分别为 0.424、0.363、0.848、0.753，因为图像 E3 的两

相的纹理复杂，本章方法施加特征融合模块融合高低层语义信息，多尺度学习模块

进一步挖掘纹理信息，注意力机制保留重要纹理信息，而经典的语义分割网络未能

进一步提取纹理信息，导致未能明显区分两相，尤其是 UNet，UNet++几乎未成功

的分割两相。Attention-UNet 与 CENet 都改进了 UNet 网络结构，Attention-UNet

施加了注意力机制，CENet 施加了上下文信息提取模块，与该两种网络相比，例如

从 carbon steel H 数据集中的图像 H1 可以看出，Attention-UNet、CENet 未能成

功识别与分割真实标注未蓝色的区域，mIoU 分别为 0.375、0.154，mDice 为 0.512、

0.266，在本章方法下，蓝色区域则成功被分割，mIoU为 0.744，mDice为 0.846，因

为图像 H1 两种相纹理特征相似，本章方法施加的三种模块使得决策更加全面，而

其它两种网络只单独使用注意力机制或上下文信息模块，导致最终做决策较为片面，

分割效果不佳。与 Improved DenseNet(上一章的方法) 相比，本章的方法大幅度提

升分割效果，例如从 carbon steel G 数据集中的图像 G3 可以看出，红框所示的区

域在 Improved DenseNet下，噪声较多，mIoU为 0.447，mDice为 0.584，本章方法

下，较完整的识别与分割两相，mIoU 为 0.866，mDice 为 0.926，因为首先本章的

数据集纹理过于相似，对于纹理信息的粒度大小和全局信息要求较高；而上一章的

方法输入的矩形块，矩形块相比于整张图片，尺寸太小，感知区域范围非常小，不

含全局上下文信息，且 FE block连续使用三次池化操作，丢失较多纹理信息，因此

不适用于各相纹理相似的材料图像；相反，本章的方法输入的是整张图片，施加的

三种模块提取了细粒度的纹理信息和全局上下文信息，从而实现对纹理相似的材料

数据集的精确分割。

4.8.4 消融实验

不同损失函数下的分割结果

材料图像中相的分布通常是不均衡的，某些相分布极少，导致训练效果一般。解

决数据类别不平衡的思路主要有两种，本章选择 Dice 损失并改进以适应材料图像

数据 (名为 CE-Dice损失)。为了验证 CE-Dice损失对网络性能的影响，图 4.12展示
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了本章提出的改进的 FCN 在其它损失函数，主要是交叉熵损失、Dice 损失、Hinge

损失、Huber 损失、Lovaz-softmax 损失和 Precision Focal 损失 (上一章提出的损失

函数)，其中 Dice 损失、Lovaz-softmax 损失 [103]、Precision Focal 损失是属于考虑

数据分布不平衡的损失函数。表 4.6展示了改进的 FCN使用其它损失函数在 4种数

据集上的平均 mIoU 和平均 mDice。除了在 carbon steel F 数据集上，非考虑数据

分布不平衡的损失函数 (交叉熵损失、Hing 损失、Huber 损失) 表现性能一般，例

如改进的 FCN 通过使用 CE-Dice 损失，图像 E2、图像 G3、图像 H2 的 mIoU 分

别是 0.721、0.866、0.865，mDice 分别是 0.835、0.909、0.926，而在非考虑数据分

布不平衡的损失函数下，图像 E2 最好的 mIoU 和 mDice 分别是 0.608 和 0.754(使

用 Hinge损失)，图像 G3最好的 mIoU和 mDice分别是 0.836和 0.908(使用 Huber

损失，图像 H2最好的 mIoU和 mDice分别是 0.679和 0.791(使用 Hinge损失)。与

考虑数据分布不平衡的损失函数相比 (Dice 损失、Lovaz-softmax 损失和 Precision

Focal 损失)，图像 E2 最好的 mIoU 和 mDice 分别是 0.646 和 0.782(使用 Dice 损

失)，图像 G3 最好的 mIoU 和 mDice 分别是 0.854 和 0.919(使用 Lovaz-softmax 损

失)，图像 H2 最好的 mIoU 和 mDice 分别是 0.830 和 0.901(使用 Lovaz-softmax 损

失)。因此，CE-Dice 损失对改进的 FCN 性能提升明显，因为 CE-Dice 损失结合了

Dice 损失与交叉熵损失二者的优势，解决了训练过程中梯度饱和现象，减缓过分割

现象的发生，从而优化了分割结果。在 carbon steel F 数据集上，使用 CE-Dice 损

失对分割结果的提升不大，因为 carbon steel F 数据集分布较为平衡，使用非考虑

数据分布不平衡的损失函数就已经取得较好的结果，最好的平均 mIoU 和 mDic 分

别为 0.952 和 0.975(使用交叉熵损失)，没有必要使用 CE-Dice 损失。
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图 4.12: 改进的 FCN 使用其它损失函数和 CE-Dice 在 4 种数据集上的结果。图像 E1-E3
属于 TiAl 数据集；图像 F1-F4 属于 carbon steel F 数据集；图像 G1-G3 属于 carbon
steel G 数据集；图像 H1-H3 属于 carbon steel H 数据集；(a) 原图；(b) 真实标注图；(c)
使用交叉熵损失的结果；(d) 使用 Dice 损失的结果；(e) 使用 Hinge 损失的结果；(f) 使用
Huber 损失的结果；(g) 使用 Lovaz-softmax 损失的结果；(h) 使用 Precision Focal 损失
的结果；(i) 使用 CE-Dice 损失的结果。
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表 4.6: 改进的 FCN 使用其它损失函数和 CE-Dice 损失在 4 种数据集上的 mIoU 和
mDice。

Loss

Data Set
TiAl Carbon steel F Carbon steel G Carbon steel H

交叉熵损失 0.567/0.721 0.952/0.975 0.746/0.846 0.703/0.800

Dice 损失 0.710/0.826 0,949/0.974 0.842/0.910 0.744/0.833

Hinge 损失 0.658/0.787 0.895/0.943 0.694/0.808 0.639/0.761

Huber 损失 0.460/0.619 0.951/0.975 0.848/0.914 0.761/0.848

Lovaz-softamx 损失 0.645/0.779 0.947/0.972 0.869/0.928 0.805/0.885

Precision Focal 损失 0.662/0.790 0.936/0.966 0.832/0.904 0.660/0.761

CE-Dice 损失 0.750/0.853 0.952/0.975 0.861/0.922 0.814/0.891

其它网络使用 Dice 损失和 CE-Dice 损失的结果

为了进一步验证 CE-Dice 损失的性能，还评估了其它深度学习网络 (UNet、

attention-UNet、CENet、FCN) 使用 Dice 损失和 CE-Dice 损失在本章 4 种数据

集上的结果。图 4.13和表 4.7显示 CE-Dice 损失对一些网络的性能有明显的提升。

例如在 TiAl数据集上，FCN在 CE-Dice损失下的平均 mIoU和 mice分别为 0.752

和 0.854，而在 Dice损失下的平均 mIoU和 mice分别为 0.724和 0.833，特别的，在

图像 E2 上，通过使用 CE-Dice 损失，FCN 的性能提升了 4%(CE-Dice 下的 mIoU

为 0.707，Dice 损失下的 mIoU 为 0.673)，提升效果明显。在 carbon steel F 数据集

上，CENet在 CE-Dice损失下的平均 mIoU和 mice分别为 0.954和 0.976，在 Dice

损失下的平均 mIoU 和 mice 分别为 0.952 和 0.975，提升幅度较小，因为 carbon

steel F 的相区分相对于其它数据集，区分度明显，因为 carbon steel F 数据集分布

相对较为平衡，不需要使用 CE-Dice 损失。在 carbon steel G 数据集上，FCN 在

CE-Dice损失下的平均 mIoU和 mice分别为 0.776和 0.867，在 Dice损失下的平均

mIoU 和 mice 分别为 0.675 和 0.793，特别的，在图像 G1 上，通过使用 CE-Dice

损失，FCN 的性能提升了 20%(CE-Dice 下的 mIoU 为 0.749，Dice 损失下的 mIoU

为 0.549)，大幅度优化分割结果。在 carbon steel H 数据集上，UNet在 CE-Dice损

失的平均 mIoU 和 mice 分别为 0.692 和 0.780，在 Dice 损失的平均 mIoU 和 mice
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分别为 0.596 和 0.671，特别的，在图像 H2 上，通过使用 CE-Dice 损失，UNet 的

性能提升了 6%(CE-Dice 下的 mIoU 为 0.893，Dice 损失下的 mIoU 为 0.823)，提

升效果明显。因此，CE-Dice 损失可以有效地改善某些网络的性能。通过结合交叉

熵损失和 Dice 损失的优势，使得网络训练过程稳定，从而优化分割结果。

图 4.13: 其它网络使用 Dice 损失和 CE-Dice 损失的结果。图像 E1-E3 属于 TiAl 数据集；
图像 F1-F4 属于 carbon steel F 数据集；图像 G1-G3 属于 carbon steel G 数据集；图像
H1-H3 属于 carbon steel H 数据集；(a) 原图；(b) 真实标注图；(c)UNet 使用 Dice 损失；
(d)UNet 使用 CE-Dice 损失；(e)attention-UNet 使用 Dice 损失；(f)attention-UNet 使
用 CE-Dice 损失；(g)CENet 使用 Dice 损失；(h)CENet 使用 CE-Dice 损失；(i)FCN 使
用 Dice 损失；(j)FCN 使用 CE-Dice 损失。

70



上海大学硕士学位论文

表 4.7: 其它网络使用 Dice 损失和 CE-Dice 损失在 4 种数据集上的 mIoU 和 mDice。

Network

Data Set
TiAl Carbon steel F Carbon steel G Carbon steel H

UNet + Dice 损失 0.644/0.775 0.951/0.975 0.640/0.765 0.596/0.671

UNet + CE-Dice 损失 0.554/0.709 0.944/0.971 0.662/0.781 0.692/0.780

Attention-UNet + Dice 损失 0.579/0.729 0.912/0.952 0.504/0.647 0.784/0.865

Attention-UNet + CE-Dice 损失 0.563/0.718 0.907/0.950 0.455/0.601 0.683/0.771

CENet + Dice 损失 0.428/0.594 0.952/0.975 0.788/0.872 0.567/0.664

CENet + CE-Dice 损失 0.463/0.627 0.954/0.976 0.795/0.879 0.615/0.718

FCN + Dice 损失 0.724/0.833 0.945/0.971 0.675/0.793 0.783/0.868

FCN + CE-Dice 损失 0.752/0.854 0.943/0.971 0.776/0.867 0.805/0.885

其它模块的消融实验

本章中使用了特征融合模块 (CFF block) 融合高层与低层的语义特征，使用多

尺度学习模块 (Multi-scale block) 进一步提取细粒度信息和上下文信息，使用注意

力机制模块 (Attention block) 保留重要特征图，优化资源配置。为了验证添加模块

的重要性，图 4.14和表 4.8展示了网络分别不使用一种模块和仅使用一种模块的结

果。从总体角度上来说，除了在 carbon steel G数据集上，共同使用三种模块的条件

下表现较优。在 TiAl 数据集上，使用三种模块的平均 mIoU 和 mDice 为 0.750 和

0.853，而其它情况最优平均 mIoU 和 mDice 为 0.747 和 0.851(仅使用多尺度学习

模块)。在 carbon steel F 数据集上，使用三种模块的平均 mIoU 和 mDice 为 0.952

和 0.975，而其它情况最优平均 mIoU 和 mDice 为 0.951 和 0.975(不使用特征融合

模块)。在 carbon steel H 数据集上，使用三种模块的平均 mIoU 和 mDice 为 0.814

和 0.891，而其它情况最优平均 mIoU 和 mDice 为 0.763 和 0.853(不使用特征融合

模块)。在 carbon steel G数据集上，仅使用注意力机制模块就达到最优 (平均 mIoU

和 mDice 为 0.878 和 0.932)，因为下采样阶段的模块包含卷积与池化过程，导致丢

失一些信息，对 carbon steel G 的分割结果影响较大。

从每个模块的重要性的角度来说，在 TiAl 数据集上，多尺度学习模块对分割

结果的影响最大 (单独使用多尺度学习模块的平均 mIoU 为 0.747 和 0.851)，这是

因为 TiAl 数据集纹理信息丰富，多尺度学习的模块能够深度挖掘纹理信息，进而
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区分各相。在 carbon steel F数据集上，特征融合模块对分割结果的影响最大 (单独

使用特征融合模块的平均 mIoU 为 0.944 和 0.971)，因为 carbon steel F 数据集边

界较为清晰，纹理区分度明显，特征融合保留纹理特征并融合了高层与低层语义特

征。在 carbon steel G数据集上，注意力机制模块对分割结果的影响最大 (单独使用

注意力机制模块的平均 mIoU 和 mDice 为 0.878 和 0.932)，因为 carbon steel H 数

据集第二类相分布较为杂乱 (分割结果为绿色区域)，注意力机制能够保留关键纹理

特征，去除冗余特征对分割任务的干扰。在 carbon steel H 数据集上，多尺度学习

制模块对分割结果的影响最大 (单独使用多尺度学习模块的平均 mIoU 为 0.703 和

0.808)，因为 carbon steel H数据集的两相纹理较为相似，通过多尺度学习模块提取

的每相的特征能够独特的表示各相，进而区分各相。

图 4.14: 其它模块的消融实验。图像 E1-E3 属于 TiAl 数据集；图像 F1-F4 属于 carbon
steel F 数据集；图像 G1-G3 属于 carbon steel G 数据集；图像 H1-H3 属于 carbon steel
H 数据集；(a) 原图；(b) 真实标注图；(c) 不使用特征融合模块的结果；(d) 只使用特征融
合模块的结果；(e) 不使用多尺度模块的结果；(f) 只使用多尺度模块的结果；(g) 不使用注
意力机制模块的结果；(h) 只使用注意力机制模块的结果。
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表 4.8: 消融其它模块下的平均 mIoU 和 mDice

Other ablation

Data Set
TiAl Carbon steel F Carbon steel G Carbon steel H

不使用特征融合模块 0.660/0.789 0.951/0.975 0.820/0.915 0.763/0.853

只使用特征融合模块 0.747/0.851 0.944/0.971 0.819/0.896 0.578/0.696

不使用多尺度模块 0.680/0.804 0.932/0.963 0.710/0.819 0.678/0.774

只使用多尺度模块 0.744/0.848 0.931/0.963 0.872/0.929 0.703/0.808

不使用注意力机制模块 0.613/0.757 0.942/0.970 0.798/0.882 0.619/0.733

只使用注意力机制模块 0.622/0.763 0.928/0.961 0.878/0.932 0.665/0.745

同时使用三种模块 0.750/0.853 0.952/0.975 0.861/0.922 0.814/0.891

4.8.5 本章方法在上一章数据集的结果

为了进一步探究本章方法和上一章方法的各自优势，图4.15和表4.9展示了本章

提出的方法在上一章数据集上的结果，除了在 carbon steel A 数据集上，Improved

DenseNet表现较优，例如在 ceramics数据集上，使用 Improved DenseNet的 mIoU

为 0.815，mDice 为 0.896，使用本章方法的 mIoU 为 0.642，mDice 为 0.764，因为

上一章的数据集尽管纹理复杂，但颜色区分明显，对全局信息不敏感，上一章的方

法通过将图片分解为矩形块，扩充了训练样本数量，从而解决了材料图像小样本问

题，而本章提出的方法从深度挖掘纹理信息的角度提升分割结果，但可能会受制于

样本数量不足的问题未能有效训练模型。总的来说，第二章的方法解决了材料图像

分割中的小样本问题和数据分布不平衡问题，但感知区域较小，不含全局信息，不

适用相之间纹理相似的材料图像；本章的方法弥补上一章方法的缺陷，但可能会因

样本数量不足未能有效训练模型，因此两种方法各有优劣，但优势互补，两种方法

的结合全方位的实现材料图像微观结构精确分割，选择哪种方法，需要结合具体数

据集使用。
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图 4.15: 本章方法在上一章数据集上的结果。图像 A1-A4 属于 carbon steel A 数据集；图
像 B1-B3 属于 carbon steel B 数据集；图像 C1-C3 属于 ceramics 数据集；图像 D1-D3
属于 wood 数据集；(a) 原图；(b) 真实标注图；(c) 使用 Improved DenseNet 的结果；(d)
使用本章方法的结果。

表 4.9: 本章方法在上一章 4 种数据集上的 mIoU 和 mDice。

Method/Data set Carbon steel A Carbon steel B Ceramics Wood

Improved DenseNet 0.809/0.882 0.769/0.858 0.815/0.896 0.851/0.915

本章的方法 0.871/0.931 0.732/0.835 0.642/0.764 0.761/0.862

4.9 本章小结

对于第三章提出方法的缺陷，即在各相纹理较为相似的材料图像分割效果一般，

本章提出一种基于特征融合的材料图像分割方法。本方法基于 FCN 对材料图像进

行像素级语义分割，有效提高了材料微观结构识别的准确度。与第二章提出的方法

相比，本方法能较好的识别与分割各相纹理相似的材料图像。本方法相比现有的深

度学习语义分割方法具有如下两点优势：首先，本方法施加的三种模块有效的优化

分割结果，提出的特征融合模块融合高层与低层语义特征，多尺度学习模块提取细

粒度信息与上下文信息，注意力机制模块则保留关键特征图，优化资源配置，三种

模块的结合使网络决策更加全面；其次，本方法针对 Dice损失存在的梯度饱和问题

和材料图像中数据量不平衡问题，提出了一种改进的 Dice 损失，改进的 Dice 损失

结合 Dice损失与交叉熵损失的优势，优化训练过程，进一步提升分割结果。通过在

四种各相纹理较为相似的材料图像数据集的实验表明，本章方法能够达到较高的分
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割识别准确度。本方法的贡献点可总结为以下几点：

(1) 本分割方法通过深度挖掘复杂纹理特征，解决了第三章提出的方法感知区

域较小，不含全局信息，不适用各相纹理相似的材料分割的缺陷；

(2) 改进的 Dice 损失解决了材料图像中数据分布不平衡的问题。

本章方法也存在一些不足。一方面，本方法对于极小的区域识别效果较差，因

为多尺度学习模块中的空洞卷积层与池化层均会导致丢失信息，因此网络未能充分

提取极小的区域的纹理特征；另一方面，本方法在边界处的分割识别上仍存在一定

的误差，主要是各相之间纹理相似的数据集的边界模糊；此外，本方法不能很好的

对重叠的微观结构和低分辨率的微观结构进行准确的分割和识别。上述问题值得进

一步关注与分析。
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第五章 总结与展望

5.1 结论

本研究结合计算机视觉技术、模式识别、机器学习和材料微观结构定量分析等

领域知识，重点研究了利用计算机技术实现材料图像中微观结构自动、准确的分割

识别方法。由于材料图像类型多样，纹理特征、图像分辨率等差异较大，且材料图

像存在固有的分割难点，即小样本和数据分布不平衡的问题，因此难以找到一种通

用的微观结构分割识别方法。本研究分析材料图像的特点，结合实际情况分别提出

两种材料图像微观结构分割和识别方法。研究成果及贡献如下：

1)针对材料图像分割中存在的小样本问题，第三章提出的方法抓住材料图像同

相的像素高度相似的特性，利用超像素算法获取矩形块，解决了材料图像的小样本

问题，提出的改进的 DenseNet 通过施加特征增强模块保留纹理特征，去除冗余特

征的干扰，设计的过渡层上采样方法，较好的恢复特征图信息。

2) 针对材料图像中数据分布不平衡的问题，本研究使用并改进两种损失函数，

第三章解决分类任务中数据分布不平衡问题，基于 Focal损失提出 Precison Foca损

失，将置信度替换为精度，更准确的反映样本分类的难度，并反馈给网络，优化训

练过程；第四章解决了分割任务中的数据分布不平衡的问题，基于 Dice 损失提出

CE-Dice 损失，CE-Dice 损失结合交叉熵损失和 Dice 损失，训练过程更平滑，优化

分割结果。

3) 实现了具有复杂纹理的材料图像的精确分割，第三章提出的特征增强模块，

保留关键纹理特征，去除冗余特征对矩形块识别的干扰；第四章提出改进的 FCN，

弥补了第三章方法中矩形块的区域较小，不含全局信息，不适用各相纹理相似的材

料图像分割任务的缺陷，级联的特征融合模块融合高层与低层语义特征，多尺度学

习模块深度挖掘细粒度信息和全局上下文信息，采用注意力机制模块关注重要的特

征图，优化资源配置，三种模块互为补充。

本研究对以上两种方法都进行了验证实验，实验表明本研究提出的两种方法在
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对应的情况下都能取得较高的分割识别准确率，具有较强的鲁棒性与泛化性能，并

且两种方法优势互补，可以全方位的应用于材料图像微观结构识别领域，为后续的

材料基因工程提供数据基础。

5.2 工作展望

通过本文的研究与分析，作者认为计算机技术将为材料科学领域的发展提供重

要的帮助。如今，深度学习应用广泛，因此深度学习技术将成为材料图像处理与分

析的重要工具，为了更好的推动深度学习应用于材料图像领域，作者认为在以下的

三个方面值得研究：

1)其它思路解决材料图像中的小样本问题。解决材料图像中的小样本问题是实

现材料图像微观结构分割与识别的关键，本研究抓住了材料图像的特性一定程度上

解决了材料图像中的小样本问题，事实上，小样本问题也常见于深度学习领域，还

可以将现小样本技术应用于材料图像，从而使得解决方案更全面。例如使用迁移学

习，材料图像是一种复杂纹理图像，可利用在其它大型复杂纹理的图像数据集训练

模型，然后迁移到材料图像中；

2) 研究材料结构与性能的内在关联。在材料科学研究中，了解材料的结构如何

影响其性能有助于定量分析，但存在两个难点，一是实验产生的绝大多数数据从未

被机器学习模型分析过，并且实验室数据不共享，对此可以考虑构建结构化和非结

构的数据库；二是神经网络在学习如何识别结构对称性和周期性，神经网络提取的

特征一般是 2D或 3D，材料图像的纹理信息较为丰富，在常规的空间提取的特征对

于挖掘纹理信息是不够的，对此，可以构建高级别的空间，用以充分挖掘特征信息，

例如形状空间，为更好地理解结构-性能关系铺平道路；

3) 低分辨率、重叠与被遮挡的微观结构分割与识别。由于制备过程技术、温度

等多因素的影响，导致存在低分辨率、重叠与被遮挡等低质量的材料图像。实现此

类材料图像精确的分割是目前深度学习领域的难点之一。一方面，可以将专家领域

知识引入深度学习领域，如交互式图像分割；另一方面，可以将基于多模态学习技

术应用于材料图像领域，结合文字、图像等多种信息，重建高质量的样本。
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以上问题的有效解决能够完善深度学习技术，也能推动材料图像处理领域高速

发展，引领材料基因工程技术革命。
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