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摘   要 

材料图像处理对材料的性能预测1工艺优化1新材料研发等p重要的推动作

用2而材料O\组织间存在多相黏连1组织交错等问题，使得材料的微Ê组织结

构图像较~复g，~材料图像处理带来了一定的难度2常É的传统图像处理技术

特征信息处理速度较慢，对复g纹理材料图像的处理效果较差Ā基于机器学习的

特征信息处理方法需要人~定义特征，处理较~繁琐Ā基于深度学习的复g材料

图像处理技术尚O完善，仍处于起p阶段2o外，复g材料图像之间差异较大，

很难通过统一的方法来对材料图像进行处理，à增大了材料图像处理的难度2~

了提高对于复g材料图像的处理精度，提高分割识别效果，本论文针对陶瓷1钢

铁以及钙钛矿等材料图像的特点，结合复g网络1传统图像处理方法1机器学习

和深度学习方法提出了O种处理复g材料图像特征的方法2 

本论文面对O\组织分布O均1重叠交错的复g材料图像，提出了基于复g

网络理论的特征信息处理方法2该方法使用复g网络中的社区结构ï述材料中的

O\组织，以网络构建过程中的距离阈值ÿRĀ和密度阈值ÿTĀ加速网络拓扑的
动态演化过程，并提出了RT-模块度对网络拓扑进行评ÿ，完成图像处理2通过
在陶瓷1共晶化合物以及钢铁等图像P进行分割实验，验证了本方法的p效性2

面对xp多种特征的复g纹理图片，本论文提出了一套基于传统图像处理技术的

特征信息处理方法2该方法利用材料图像中特征的特点，设计了相à的特征信息

处理算法，并`一改传统多特征融合的处理方式，利用提取到的形状特征对纹理

特征的处理进行加速，大大降P了处理时间2通过在xpO规整形状和复g纹理

的薄膜图案P进行实验，验证了本方法的p效性2~了进一p提升处理速度，降

P计算资源消耗，本论文面对P一方法中使用的xp复g纹理材料图像提出了基

于深度学习的特征信息处理方法2该方法首次将轻量级网络模型à用于纹理防伪

研究中，通过协调注意力机制的引入和损失函数的设计，使得算法识别准确率得

到保证2相比于w他利用深度学习进行纹理防伪的研究工作，该方法O仅降P了

资源消耗，并`ß在大量xp复g纹理的材料图像数据ßP进行了验证，证明了

方法的p效性2 
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本论文使用多种材料图像进行实验，分别验证了O种方法的在复g材料图像

P的p效性和可靠性，~w他面向复g材料图像的处理技术研究提供借鉴，推动

材料的制备和à用进程2 

s键词ÿ 复g材料图像处理，防伪检测，复g网络，传统图像处理方法，深度

学习 
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ABSTRACT 

Material image processing plays a significant role in material performance 

prediction, process optimization, and new material development. The problems of 

multi-phase adhesion and interlacing between different microstructure of the material 

make the microstructure images of the material more complex, which brings some 

difficulty to the material image processing. The characteristic information processing 

speed of traditional image processing technology is slow, and the effect of complex 

texture material images is poor. The feature information processing method based on 

machine learning requires the artificial definition of features, which is cumbersome to 

process. Complex material image processing technology based on deep learning is still 

in its infancy. In addition, there are great differences between complex material images, 

so it is difficult to process the material images through a unified method, which 

increases the difficulty of material image processing. To improve the processing 

accuracy, segmentation, and recognition effect of complex material images, we propose 

three methods in this article. We use complex networks, traditional image processing 

methods, machine learning, and deep learning methods to process the image of ceramic, 

steel, and perovskite images. 

This dissertation proposes a feature information processing method based on 

complex network theory in the face of complex material images with uneven 

distribution of different tissues. The method uses the community structure in complex 

networks to describe the different tissues in materials, accelerates the dynamic 

evolution process of network topology with distance threshold and density threshold 

during network construction, and proposes the RT-modularity to evaluate the network 

topology and complete the image processing. The effectiveness of this method was 

verified by performing segmentation experiments on images of ceramics, eutectic 

mixture, and steel. Then, facing the complex texture images with multiple features, this 

dissertation proposes a set of feature extraction methods based on traditional image 
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processing techniques. This method summarizes the feature information in material 

images, and designs corresponding feature processing algorithms for different feature 

information. This method changes the processing method of multi-feature fusion by 

using the shape features to accelerate the processing of texture features, which greatly 

reduces the processing time. The effectiveness of this method is verified by conducting 

experiments on thin film patterns with irregular shapes and complex textures. Finally, 

to further improve the processing speed and reduce the computational resource 

consumption, this dissertation proposes a deep learning-based feature information 

processing method in the face of the images with complex textured materials used in 

the previous task. This method applies the lightweight network model to texture anti-

counterfeiting research for the first time. By introducing the coordinated attention 

mechanism and the design of the loss function, the algorithm achieves high accuracy. 

Compared with other studies on texture anti-counterfeiting using deep learning, this 

method reduces resource consumption and experiments on a large database of material 

images with complex textures, which proves its effectiveness. 

In this dissertation, we use a variety of material images in experiments. And verify 

the validity and reliability of the three methods on complex material images. It can 

provide a reference for other research on complex material images and promote the 

process of material preparation and application. 

 

Keywords: Complex Material Image Processing, Anti-counterfeiting Detection, 

Complex Network, Traditional Image Processing Methods, Deep 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

在材料科学研究中，材料制作工艺、微观结构以及宏观性能之间存在紧密的联

系 [1, 2]，揭示这三者的关系有助于高性能新材料的研发，对工艺优化，材料的性能

提升都有较大的帮助。而数据的处理大都依赖于计算机技术，这使得计算机技术在

材料学中的应用不断增强，应用面也越来越广，并逐渐延伸到材料数据统计、材料

图像数据挖掘以及宏观性能分析等方面 [3, 4]。

在材料图像研究领域，由于材料性质和制备工艺上的差异使得不同组织之间分

布不均、形状各异，微观结构复杂，在图像中表现出组织粘连、目标交错的情况。当

下的计算机方法很难直接应用于复杂的材料图像处理，一般需要根据材料的内在特

征进行算法设计。因此，面向复杂材料图像的分割识别更是一项高难度的任务，这

不仅要求研究人员掌握计算机相关知识，还需要对材料知识具有一定的了解 [5]，这

为算法的设计带来了一定的难度。基于以上问题，研究人员开始根据图像的特征信

息对图像进行处理，通过根据图像的颜色、纹理、形状等信息等设计特定的算法，最

终完成复杂材料图像的处理。

1
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因此，如何提取并处理复杂材料图像中的特征成了当下研究的一项重要任务，

本论文围绕复杂材料图像展开研究，针对不同的复杂纹理信息进行图像特征信息提

取与处理，为材料图像处理研究奠定基础。

1.3 课题研究的目的和意义

随着计算机技术的快速发展，材料领域中的自动图像处理引起了越来越多的关

注。一些具有清晰特征的材料图像，例如在具有差异较大的颜色、对比度的图像，或

者具有规整的形状的图像上可以直接通过常用的图像处理算法进行处理。但是更多

的材料图像纹理比较复杂，不同的材料图像差异巨大，这为复杂材料图像的处理带

来了一定的困难。

当下的研究工作中，针对具有复杂纹理的图像，常见的处理方式仍然是基于颜

色、纹理、形状等特征进行分析 [6–9]，或者采用多特征混合的方式进行处理 [10–12]，

这样获得的特征简单易用但忽略了材料内在的组织关系。复杂网络的引入为这一问

题带来了解决办法，使用复杂网络对图像进行网络拓扑构建以及社区划分可以在一

定程度上解决这一问题。当下复杂网络应用在材料图像上的研究方法大多使用超像

素进行节点的构建，利用模块度进行社区划分的度量时计算时间花费较大，并且这

为复杂材料图像处理带来了一定的困难。

有些研究人员为了方便进行复杂材料图像处理，在材料中设计了一些较为明显

的特征，来降低处理难度，提高材料图像的处理效率，例如利用材料设计特定花纹

[13]、图案 [14] 等。针对这部分图像，当下使用较多的是传统图像处理方法进行特

征信息处理，这种方法受人工设计特征的影响较大，需要研究人员具备较高的专业

素养以及知识储备。对于某些面向复杂材料图像处理的任务，由于特征利用不充分，

很容易造成算法复杂、处理时间较长等问题。机器学习和深度学习的引入为复杂材

料图像处理带来了一定的转机，凭借其自动的特征学习使得研究人员无需进行大量

的试错即可达到令人满意的处理精度。只是大部分的研究仍处于初级阶段，模型使

用的是较为成熟的大型神经网络，这在一定程度上增加了计算资源的消耗和时间花

费。
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综上所述，基于复杂网络的特征信息处理方法尚不完善，基于传统图像处理方

法的特征信息处理方法处理速度较慢，机器学习方法需要利用大量人为定义的特征，

深度学习在复杂材料图像处理方面处于起步阶段，尚且不能达到很高的准确率。本

论文针对以上几类方法做了相应的修改与提升，为面向复杂材料图像的特征信息处

理方法提供更多的解决思路。

1.4 国内外研究现状概况

本论文主要围绕复杂材料图像的特征信息处理方法进行研究，并采用复杂网络

理论方法、传统图像处理技术、深度学习方法加以实现。因此本章介绍了以上算法

在图像特征信息处理方面的研究现状，这些研究可以为本论文在复杂材料图像处理

上提供一定的借鉴。

1.4.1 基于复杂网络的图像特征信息处理算法研究现状

近年来，复杂网络在生物医学 [15]，人文社会科学 [16]，物理学 [17]和计算机视

觉 [18–20] 等诸多领域引起了广泛的关注。由于复杂网络存在的小世界特性 [21] 以

及聚类特性 [22] 等可以较好的描述图像中的结构信息，因此在图像处理中也引发了

一波热潮。使用复杂网络理论方法可以建立图像特征信息之间的关系，通过复杂网

络的动态演化，可以获得不同的网络拓扑结构。这些网络拓扑可以形象直观的表现

出图像中的形状、颜色、纹理等信息，以此可以完成对图像的分类识别等任务。例如

Backes等人利用物体轮廓边界上的离散点构建复杂网络模型，基于边权阈值对其动

态演化，不同演化时刻下子网络的特征即可描述形状信息 [23]。但是这种形状描述

是刚性变换下的不变量，对非刚性变化明显的物体的描述效果不理想。在此基础上，

Backes等人进一步利用复杂网络的分形特征来描述物体的形状，并分析了复杂网络

特征对形状描述过程的影响 [24]。Scabini等人使用图像不同颜色通道间和通道内的

像素点作为节点，构建初始的复杂网络，通过阈值的动态演化进行图像特征信息的

提取，最终完成图像的描述，完成分类任务 [25]。Zeynab 等人则认为仅仅从 RGB
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图像中提取特征描述性较差，因此提出使用 RGB-D 传感器提取图像的深度和骨骼

信息，在复杂网络上使用边缘权重直方图（histogram of the edge weight，HEW）和

节点强度直方图（histogram of the node strength，HNS）进行评判，完成特征的描

述，最终完成人像的匹配 [26]。这些研究为复杂网络在图像处理中的应用提供了很

好的理论支持。

随着复杂网络中社区概念的提出，研究人员发现使用社区检测可以很好的描述

图像中不同区域的关系，很多研究将社区概念引入到图像分割任务中。Abin等人基

于颜色信息的均值偏移分割结果构建了一个网络，网络的权重是两个区域的颜色相

似度，最后通过社区检测算法完成图像分割 [27]。为了评估社区分割的质量，Newman

等人提出了模块度的概念 [28, 29]。模块度是通过计算社区中的总边数与网络中的

总边数减去期望值的比值得到的。如果当前的复杂网络为随机网络时，由于缺乏社

区的性质，节点之间随机连接，网络中的社区一般为一个。模块度描述了网络与随

机网络的差异，如果差异越大，社区分割就越趋于合理。许多研究基于模块度进行

图像处理，例如 Li 等人将模块度引入到图像分割中，这在当时是一个开创性的思

想，为图像分割的发展找到了新的方向 [30, 31]；Linares 等人提出了一种基于模块

度的快速社区检测的分割算法，通过超像素构建网络并计算 CIELAB特征来判断两

个节点是否可以连接，最后通过社区检测完成图像分割任务 [32]；Nguyen等人为了

解决社区检测容易发生过度分割的问题，在用复杂网络进行分割时考虑了颜色属性，

使用更低维度的向量进行区域的特征描述来降低计算复杂度，使用余弦相似距离进

行颜色的聚合，不仅降低了模块度计算的运算量还获得了更好的分割结果 [33, 34]；

Gammoudi 等人则是使用随机森林和超像素对图像进行特征提取，将利用超像素得

到的区域块进行复杂网络构建，用模块度评价社区划分，通过社区划分得到图像分

割结果，这在医学图像上获得了不错的精度 [35]。以上的模块度检测算法都要经过

不断的迭代计算，耗费时间较长，且应用场景较为简单，面向复杂材料图像的研究

较少。
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1.4.2 基于传统图像处理方法的复杂材料图像特征信息处理算法研究现状

传统的图像处理方法起源于 1964 年美国的喷气式推进实验室（Jet Propulsion

Laboratory, JPL），为了可以处理太空飞船拍摄的月球表面图像，实验室研究人员使

用数字计算机对图像进行畸变校正处理，并取得了不错的效果 [36]。这为图像处理

的发展产生了深远的影响。随着技术的发展，越来越多的图像处理方法应用在不同

的领域，材料图像处理便是其中之一。在材料图像中，大致可以将其分为两类，材料

图像分割和材料图像识别。材料图像分割技术可以清晰精准的定位和分析不同物相

的分布，对物质中具有特定物理化学性质的相进行参数提取，这对材料的设计、研

发和制备优化等具有十分重要的作用。材料图像识别则是使计算机可以自动对不同

的材料图像进行认知学习，降低人工识别的难度，减少因人工主观原因造成的精度

不足的问题，并且可以与材料的性能表现、计算和评价等进行关联，实现端到端的

自动处理，加快材料图像处理分析速度和精度。

针对材料图像的处理方法当下使用较多的依旧是传统图像处理方法，例如阈值

法 [37]，区域生长法 [38]，分水岭法 [39]，normalized cuts[40]，图割法 [41]等等，这

些算法都能在简单场景中取得不错的效果。面向复杂材料图像进行处理时，这些方

法便显得有些捉襟见肘。为了进一步提升算法对复杂材料图像的处理能力，研究人

员开始挖掘材料图像的不同特征来进行处理。在当前工作中，大致可以将处理方法

分为两类：基于区域特征的处理方法和基于边缘特征的处理方法。

基于区域特征的处理方法，最常用的是阈值法 [42]，这一类算法对于材料图像

的要求较高，如果图像对比度没有达到预期，那么阈值法便很难得到较好的效果。

研究人员也对这一方法进行了改进，有的通过引入形态学方法进行处理，使得特征

处理更加方便 [43–45]；有的通过引入边界细化算法使得提取的特征更好的描述分

割边界 [46, 47]；有的直接从颜色出发对图像进行处理 [48–50] 等等。阈值法需要手

动设定阈值，这极大程度上依赖于图像处理的经验，并且在不同的图像上分割结果

差异明显，这使得分水岭算法开始逐渐发展起来。分水岭算法是一种基于种子生长

的的图像分割方法，通过像素值上的相似度来连通不同的区域，最终完成像素级特
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征提取以及分割任务 [39, 51, 52]。但这种方法在高对比度图像中效果明显，对于具

有复杂纹理的材料图像效果一般。此外，还存在一类比较特殊的算法，即通过对区

域内的信息进行转换，将其描述为特征点，以此描述特征信息，例如 SIFT[53, 54]、

SURF[55]、ORB[56] 等。这些特征处理方法可以清晰的提取出复杂材料图像中相应

的纹理信息，无需训练和学习，即可对图像进行描述 [13, 57]，但是算法需要较多的

专业知识指导，处理速度较慢。

基于边缘特征的处理算法的思想是将图像先转换为边缘图再进行相关处理，相

比于基于区域的分割方式大大降低了图像处理的复杂度，加快了处理的速度。现有

的边缘检测算法大都是依赖于较为成熟的边缘检测算子进行，但这些算子也存在一

定的缺陷。例如 Sobel[58] 和 Prewitt 算子 [59] 都是一阶的边缘检测算子，其通过

卷积运算识别出边缘。虽然这两个算子可以处理灰度渐变的低噪声图像，但是精度

不是很高，当遇到具有复杂噪声的图像时，不容易取得好的分割结果；Log 滤波算

子 [60] 是通过计算二阶导数零点的位置来确定边缘，但在滤波时容易受到噪声的

影响，噪声去除越好，边缘精细度越低，这使得这一方法注定不会取得较细致的边

缘；Canny 算子 [61] 使用两种不同的阈值分别检测强边缘和弱边缘，虽然可以检测

出比较细致的边缘，但结果很零散。为此，研究人员另辟蹊径，提出了动态的轮廓

检测方法，通过设计能量函数，构建模型来寻找能量函数最低点来动态的寻找图像

的边界 [62]。近年很多研究大都通过结合多种分析方式来进行材料图像处理，例如

Wang 等人使用小波变换和多尺度边缘表示结合的方法对飞机夹层复合材料图像进

行处理，发现可以很好的找到图像中的缺陷 [63]。基于边缘的分割方法在面对具有

清晰边缘的情况下能取得较好的效果，而复杂材料图像边缘较为复杂，这使得处理

难度大大增加。

1.4.3 基于学习方法的复杂材料图像特征信息处理算法研究现状

近年来由于机器学习的发展，越来越多的研究人员将机器学习引入到复杂材料

图像的处理中，这类研究也逐渐发展成为热点。与经典的图像处理方法相比，机器

学习能利用设计好的特征对数据内关系进行归纳总结，从而区分不同类别数据。例
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如针对像素值的 FCM 算法，设定了聚类中心来计算不同像素的特征与聚类中心的

隶属度，通过优化目标函数不断调整聚类中心最终使得目标函数达到极小值，以划

分出不同的类别 [64, 65]。支持向量机作为机器学习中具有代表性的算法也较早应

用在了复杂材料图像处理中 [66, 67]，有些研究引入了不同特征信息，例如结合材料

原子参数 [68]、小波分解得到的材料纹理特征 [69] 等来训练支持向量机，实验验证

这种方式都能获得不错的分类效果。为解决不同场景问题，支持向量机可以选取不

同的核函数进行处理，Marconcini 等人提出了基于光谱和图像空间信息的混合核函

数，这使得算法在高光谱图像的光谱空间分类上取得了令人满意的效果 [70]。除此

之外，马尔可夫随机场 [71]、随机森林 [72]、高斯混合模型 [73] 等机器学习方法都

在复杂材料图像处理中有了应用。传统机器学习方法大都是针对图像的特定特征进

行处理的，需要较强的专业知识、处理精度不高。

近年来，研究人员引入了深度学习的方法来进行复杂材料图像的处理。深度学

习可以自动进行特征的提取，这极大降低了工作难度，提升了处理速度。为了分割

量化球墨铸铁图像和高温合金钢图像，研究人员首次引入了人工神经网络并发现可

以获得与人的观测极为相似的效果，这为神经网络在复杂材料图像处理中的发展起

到了积极的推动作用 [74, 75]。近年来，越来越多的神经网络被用在复杂材料图像

处理上。例如 Decost 等人使用深度神经网络，利用不同尺度的特征信息对超高碳

钢微观结构完成了分割任务 [76]；Azimi 等人使用全卷积神经网络对碳钢图像进行

像素级特征信息处理，获得了远超其他方法精度的分割效果 [77]；Yang 等人基于

GAN方法，对复杂材料图像进行了特征的设计，通过对抗的方法训练两个网络，即

生成器和判别器，获得了一个可以判别不同图像类别的分类器，完成了真伪验证任

务 [78]。随着研究的深入，研究人员开始意识到更深层次的网络可以学习到更加高

层的语义特征，这也促生了很多深度神经网络的研究 [79–81]。此外，为了增强模型

对特征的提取能力，研究人员引入了注意力机制来提升模型的学习效率，提高了模

型的处理能力 [82, 83]。但以上深度学习方法需要大量的数据和标注信息才能得到

很好的效果，在复杂材料图像处理领域仍旧处于初始阶段，较多的研究仍然使用比

较复杂的大型深度学习模型，在处理速度和精度上尚不完善。
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1.5 论文主要工作

为了解决复杂材料图像中特征信息处理问题，本文针对不同材料图像的特点，

结合多种图像处理方法，实现了复杂材料图像的自动化处理。本文的主要工作和创

新如下：

（1）利用复杂网络和提出的 RT -模块度进行复杂材料图像分割。本论文使用复

杂网络对材料图像中的纹理信息进行描述，利用网络构建过程中的 R、T 阈值设计

了一个新的模块度，即 RT -模块度，对复杂网络社区构建结果进行度量，大大降低

了模块度的计算难度。相比于其他方法，本方法在复杂材料图像处理中取得了更佳

的分割效果。

（2）设计了基于传统图像处理技术的钙钛矿晶体薄膜图案识别检测方法。针对

具有复杂纹理的钙钛矿晶体薄膜图案，本方法结合形状空间理论、形状检测算法、特

征点检测匹配算法等，使用形状特征识别结果加速纹理特征的检测，大大降低了处

理时间，完成了薄膜图案的自动化检测处理。

（3）设计了一套基于深度学习的钙钛矿晶体薄膜图案的识别检测方法。本方法

首次使用轻量级神经网络完成纹理防伪任务，通过引入协调注意力机制增强模型的

学习能力，设计损失函数指导模型训练，使得模型在较低资源占用下获得了较高的

识别准确率。此外，本论文通过对特征向量各元素中的最大值进行区分，使得传统

的分类模型可以处理单分类任务，拓展了基础模型的应用场景。

1.6 论文组织结构

本论文以本人攻读硕士学位期间承担的相关项目研究为基础，针对以上提出的

问题和不同的复杂材料图像数据的特点，分别研究、设计了相应的复杂材料图像特

征信息处理方法，以完成图像的分割识别任务，并通过实验验证了本论文提出方法

的有效性。

本论文的其他各章内容安排如下：

第二章介绍了与本论文研究相关的理论和技术。首先，介绍了复杂网络理论方
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法中的基本知识；然后，介绍了本论文中使用的聚类算法、形状空间理论、特征点

匹配检测算法等传统图像处理技术；其次，对经典的深度学习模型进行了介绍，并

描述了轻量级神经网络设计思路；最后，对本论文中使用的相关评价指标进行了解

释。

第三章提出了一种基于复杂网络理论的特征信息处理方法。首先，介绍了图像

预处理以及复杂网络节点的确定方式；然后，详细介绍了网络拓扑的构建方式及公

式描述；接着，重点介绍了本论文提出的 RT -模块度和原理，以及图像分割和边界

获取方法；最后，通过实验验证了本方法的有效性，并对结果进行了分析和讨论。

第四章提出了一种基于传统图像处理技术的复杂材料图像特征信息处理方法。

本章首先介绍了钙钛矿晶体薄膜图案数据库的构建方法；接着，阐述了本方法使用

特征信息进行形状纹理匹配的设计思路和算法流程；最后，介绍了本方法使用的数

据，并对本章提出的方法进行了实验验证，同时对实验结果进行了分析说明。

第五章提出了一种基于深度学习的复杂材料图像特征信息处理方法。首先，阐

述了本章提出模型的大体框架；接着，重点介绍了本论文设计的基于协调注意力的

MobileNetV3 模型结构和基于类激活值的损失函数；最后，通过在钙钛矿晶体薄膜

图案数据上进行实验，验证了本论文所提方法的有效性。

第六章对全文进行了总结和回顾，并对未来的研究方向提出了一定的展望和设

想。

9
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第二章 相关理论和方法概述

计算机视觉一直是计算机领域的研究热点，近几年图像处理技术越发成熟，并

且在各个领域都开始落地应用，为社会创造了极大的财富。材料图像处理是其中一

个分支，经过了几十年的发展，基于图像的材料定量分析质量大大提升，计算机与

材料研究越来越密不可分。本论文的研究目的是通过吸取当下方法中的优点，进一

步探索新的图像处理技术在复杂材料图像处理领域的可能性。因此，本章回顾了与

本论文相关的理论和技术，为后续章节的方法介绍提供铺垫。

2.1 复杂网络理论概述

2.1.1 复杂网络理论发展和定义

复杂网络的研究始于图论和拓扑学的发展，网络中很多的概念也源自于图论。

1960 年数学家 Erdos 和 Renyi 建立了随机图理论 [84, 85]，提出了随机网络的概念，

说明了随机网络的两个节点之间连边是有一个概率决定的，这开启了复杂网络在数

学领域研究的先河。这样的思想影响复杂网络的研究几十余年，1998年的Watts等

人经过研究发现日常生活中的大部分网络不全是随机图，而是存在一定的小世界特

性，也就是网络存在短的平均长度和高的聚类系数 [86]，进一步推动复杂网络的发

展。1999 年 Barabasi 等人提出了一种无尺度网络模型，描述了现实生活中存在的

“富者更富”的现象，这样的描述更加贴近于真实的世界，为复杂网络的发展打下了

坚实基础 [87]。由于复杂网络拥有巨大数量的节点，节点间关系错综复杂，节点间

的连接和权重等也随着时间不断变化，这也构成了复杂网络极其复杂的网络拓扑结

构。针对其拓补性质，研究人员利用图论、动力学方法等对其进行计算和仿真 [88]。

在计算机领域常用图论对网络进行描述，即利用一个图来表示一个网络，这可

以精确的量化网络中的各参数。复杂网络在定义时一般使用 G = (V,E)表示，其中

V 为节点集合，节点集合的大小反映了网络规模；E 为网络中边的集合，为 V × V

的子集 [89]。如图2.1所示，复杂网络可以分为有向图、无向图、加权图等。如果节
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点对 V (i, j) 和 V (j, i) 为同一条边，那么该网络为无向图，反之为有向图。如果图

中的每一条边都拥有相应的权重，那么该网络的图为加权图。

图 2.1: 网络类型示意图

复杂网络中存在很多概念可以用来描述网络拓扑特性，本论文使用了邻接矩阵、

节点的度、节点的强度、最短路径长度、模块度等概念对网络进行研究和描述，来

完成特征信息的量化和分析。

2.1.2 邻接矩阵

邻接矩阵是常用的描述网络结构的数据结构，其直接显示了网络节点的连接关

系。对于节点集大小为 n 的网络，其邻接矩阵为 n× n 的方阵 A，使用公式描述如

下 [90]：

A = (aij)n×n, (2.1)

如果考虑的为无向图，那么其中边 aij 的定义如下：

aij = |ek| , ek =< vi, vj >∈ E. (2.2)

如果考虑边的有向性，那公式（2.1）中 aij 的描述如下：

aij = |ek| , ek = (vi, vj) ∈ E. (2.3)

无向图的邻接矩阵具有一定的对称关系，仅使用上三角或者下三角区域的数据

即可描述网络，仅占用 n(n− 1)/2 空间，而有向图则需要保存整个邻接矩阵，需要

n2 的空间存储。

11
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2.1.3 节点的度

节点的度描述了节点之间的连接关系，表示了与当前节点连接的边的数目，也

即邻接节点的数目。对于无向图而言，节点 i 的度 Ki 的计算如下所示：

Ki =
∑

j∈G

aij, (2.4)

N 表示节点中所有的节点数目，aij 表示图中的边。对于有向图而言，节点的度分

为入度 Kin
i 和出度 Kout

i ，入度表示所有指向该节点的边数，出度表示所有从当前

节点出发的边数，两者的公式如下：

Kin
i =

N
∑

j=1

bji, (2.5)

Kout
i =

N
∑

j=1

bij, (2.6)

其中 N 表示图中节点数目，bji 表示所有指向节点 i 的边，bij 表示所有从节点 i 出

去的边，节点的度表示为所有入度和出度的总和。通常情况下，节点的度越大，节

点重要程度越高。由于在图像中，入度和出度没有较强的实际意义，因此本论文主

要针对无向图进行研究。

2.1.4 节点的强度

节点的强度是描述的带权图中，所有与当前节点的连边的权重之和。节点的强

度不仅描述了与当前节点连接的边的数目，还描述了节点间连接边的权重信息，节

点 i 的强度 Si 的公式描述如下：

Si =
∑

j∈G

wij, (2.7)

其中 wij 表示节点 i 和节点 j 之间边的权重，权重越大，节点间约有可能存在更为

密切的关联。

12
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2.1.5 最短路径长度

复杂网络中的路径长度是指从网络的一个节点走到另一个节点过程中，途经边

的数目。由于节点间的连接顺序不同，路径也千差万别，其中存在一条最短路径，可

以完成从节点 i 到节点 j 的快速信息传输 [91]。在复杂网络中寻找此最短路径有很

多种方法，本论文选取的最短路径检测算法是 Dijkstra 算法 [92]，其步骤如下：

算法 2.1: Dijkstra 算法伪代码
输入: 加权图 G = (V,E,W )，V = {v1, v2, . . . , vn}，源点 s

1 将源点 s 放入集合 S 中，节点距离 d[s, s] = 0;

2 for vi ∈ V − S do

3 将权重值 w[s, vi] 赋值给 dist[s, vi] （如果 vi 不在 V 中，dist[s, vi] = ∞）;

4 end

5 while V − S ̸= φ do

6 从 V − S 集合中寻找 min
vj∈{V−S}

dist[s, vj ];

7 将距离最短的节点 vj 放入集合 S 中;

8 for vi ∈ {V − S} do

9 if dist[s, vi] + wj,i < dist[s, vi] then

10 将 dist[s, vi] + wj,i 赋值给 dist[s, vi] 更新;

11 end

12 end

输出: 从源点 s 到所有 vi ∈ V 的最短路径

2.1.6 模块度

社区结构是复杂网络理论中最常用的属性，这揭示了复杂网络内部性质，社区

内节点连接紧密，社区间连接稀疏。早期算法不能很好的确定社区划分是否是最优

的，模块度的提出解决了这一问题，其公式描述如下：

Q =
1

2m

∑

ij

[

Aij −
kikj

2m

]

δ(ci, cj), (2.8)
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其中 Aij 表示两个节点 i 和 j 是否相连，相连为 1，否则为 0；m 表示整个网络中

所有边的数目，其公式（2.9）如所示；ki 表示网络中所有与节点 i相连的边的数目，

kj 同理；δ(ci, cj) 是狄利克雷函数，用来判断节点 i 所在社区 ci 和节点 j 所在社区

cj 是否相同。

m =
1

2

∑

ij

Aij. (2.9)

模块度是基于节点的度来进行计算的，每个节点在开始计算时都被认为是一个独立

的社区，接着通过合并相似节点来减少社区数目，通过计算模块度的增益来判断当

前社区是否被合理划分，最终直到无论怎样合并节点都无法增加模块度时，完成社

区合并。

2.2 传统图像处理方法概述

2.2.1 聚类

聚类是一种无监督算法，通过数据内的关系信息将其划分到不同的类别中，使

得相同类别的类内相似度高，不同类别间相似度低。K-means 算法 [93] 是聚类算法

中的杰出代表，其基本思想是通过预先定义的聚类簇数目，寻找当前数据中最优的

划分方法，使得设定的损失最小。在这里，损失函数常用各个样本与簇中心的距离

的平方和代替，其公式如下所示：

J(c, µ) =
M
∑

i=1

∥xi − µci∥
2
, (2.10)

其中 M 是样本总数，xi 表示第 i 个样本，ci 是第 i 个样本所述的簇，µci 表示簇的

中心点，其主要流程如算法2.2所示。

2.2.2 形状空间理论

形状空间理论是 Kendall等人提出了一套物体识别方法 [94–96]。此方法通过对

二维图像进行地标点提取完成物体描述，获取的一组地标点可以作为一个点投影到
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算法 2.2: K-means 算法伪代码
输入: 样本集 D = {x1, x2, . . . , xm} 和聚类簇数 k

1 从 D 中随机选择 k 个样本作为初始均值向量 {µ1, µ2, . . . , µk}

2 while 均值向量更新 do

3 令 Ci = φ(1 ≤ i ≤ k)

4 for j ∈ {1, . . . ,m} do

5 计算样本 xj 与各均值向量 µi(1 ≤ i ≤ k) 的距离：dji = ∥xj − µi∥
2;

6 根据距离最近的均值向量确定 xj 的簇标记：λj = arg min
i∈{1,2,...,k}

dji;

7 将样本 x 划入相应的簇：Cλj

⋃

xj

8 end

9 for i ∈ {1, 2, . . . , k} do

10 计算新均值向量：µ′
i =

1

|Ci|

∑

x∈Ci
x;

11 if µ′
i ̸= µi then

12 将当前均值向量 µi 更新为 µ′
i

13 else

14 保持当前均值向量不变

15 end

16 end

17 end

输出: 最终簇划分 C = {C1, C2, . . . , Ck}

预形状空间上，通过计算预形状空间上两个物体的测地距离（如图2.2所示）即可完

成物体的识别匹配。

首先，在待识别的图像中可以获得一组二维欧几里德空间里的地标点 P，

P = {p1(x1, y1), p2(x2, y2), . . . , pn(xn, yn)}, (2.11)

其中 n 表示地标点的数目，pi 表示第 i 个地标点。P 点处于 R2n 维度空间内，为

了移除位置等信息对地标点的影响，将其每个坐标都做了去均值处理得到 P ′：

P ′ = {p′
1
(x1 − x, y1 − y), p′

2
(x2 − x, y2 − y), . . . , p′n(xn − x, yn − y)}, (2.12)

其中 x 和 y 为 {xi} 和 {yi} 的均值。通过以上方式去除了平移对特征点的影响，这
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图 2.2: 测地距离示意图 [97]。图中两个点 τ1 和 τ2 表示预形状空间内的两个预形状，两点

之间的直线距离是欧几里德距离（ED），沿着球体表面的距离表示测地距离（GD）。

也使得 P ′ 变为 (2n− 2) 维空间内的一点。接着通过公式（2.13）所示方式去除缩放

对数据的影响，可以获得预形状 τ。

τ =
P ′

∥P ′∥
� (2.13)

其中，∥·∥ 表示欧几里德范数，且假定 ∥·∥ > 0。经过以上处理，使得具有 n 个地标

点的所有预形状嵌入在 R2n 空间内的 (2n − 2) 维线性子空间内。如图2.3所示，形

状空间即为所述 R2n 空间，空间内的一点即为相同数目地标点组成的所有形状，是

(2n− 2) 维线性子空间，图像中将其表现为一个超球。由于 ∥τ∥ = 1，因此针对一种

形状而言，其不同变化所得的形状皆处于 (2n− 3) 维的空间内。在图像中表现为超

球表面的一个轨道，轨道中包含了一种形状的所有可能变化（在欧几里德空间内表

现为经过位置偏移、缩放以及旋转等获得不同形状），在这里将其描述为 S2n−3

∗ 。

如果想要计算两个形状的相似性，那么需要定义距离计算公式。在形状空间上，

两个形状 O(τ1) 和 O(τ2) 的距离可以通过以下公式计算 [94]：

dp[O(τ1), O(τ2)] = inf [d(A,B) : A ∈ O(τ1), B ∈ O(τ2)], (2.14)

d(A,B) 表示两个预形状 τ1 和 τ2 在预形状空间的 S2n−3

∗ 轨道上的测地距离，其计
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图 2.3: 形状空间理论示意图 [98]。（A）表示预形状空间，在欧几里德空间内位置、缩放和
旋转不同的物体的预形状都位于 S2n−3

∗ 的同一个大圆（虚线）上。（B）表示形状空间，空
间中一个点包含了所有具有相同数目地标点的形状。

算公式如下：

d(τ1, τ2) = cos−1(⟨τ1, τ2⟩), (2.15)

⟨τ1, τ2⟩是 τ1 和 τ2 的内积。通过将公式（2.15）带入公式（2.14）中可获得如下公式：

dp[O(τ1), O(τ2)] = inf [cos−1(⟨A,B⟩) : A ∈ O(τ1), B ∈ O(τ2)], (2.16)

其中 inf(∗)表示集合的下确界，cos−1(⟨A,B⟩)表示 A点和 B 点在 S2n−3

∗ 空间内的

测地距离，因此两个形状之间的相似度可以通过计算预形状空间轨道之间的最短距

离获得。

但是此公式的计算较为困难，因此 Small 等人 [96] 引入了复数空间来对公式进

行推导，最终获得如下公式：

dp[O(τ1), O(τ2)] = cos−1

(
∣

∣

∣

∣

∣

p
∑

j=1

τ1jτ
∗
2j

∣

∣

∣

∣

∣

)

. (2.17)

其中 τ1j 和 τ2j 是 τ1 和 τ2 的第 j 个复坐标（complex coordinates），τ ∗
2j 是 τ2j 的共

轭复数。这个函数度量是著名的富比尼–施图迪度量（Fubini-Study metric），其中

两个形状之间的距离度量不会受 O(τ1) 和 O(τ2) 这两个预形状空间上轨道内距离的

影响。如果测地距离小，那么两个形状更有可能是一种类型的物体。
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2.2.3 ORB 算法

ORB 算法 [56] 主要分为两个部分：特征点提取和特征点描述。特征点提取使

用的是带方向的 FAST 算法 [99]。首先以像素点 O 为圆心，以设定的长度作半径，

获取的圆周上像素点；之后通过设置阈值 h将圆周上的像素点值 Ix 分为三类：Ix ≥

IO + h，Ix ≤ IO − h，IO − h < Ix < IO + h，其中 I∗ 表示像素点的灰度值；最后比

较圆周上连续的一半像素点是否都属于相同一类，如果是，那么将此点 O 认为是特

征点。但是此类特征点比较容易在图像上物体的边缘处产生，对角点关注较低。为

了使得算法能较好的对图像中的角点具有较强的识别能力，算法使用了 Harris角点

度量 [100] 来对获取到的特征点进行排序，特征点选取时根据排序结果从前至后选

定。为了描述特征点的方向，ORB 算法引入了图像的矩，其如公式（2.18）所示：

mpq =
∑

x,y

xpyqI(x, y), (2.18)

其中 p 和 q 表示自变量，不同值代表了不同类型的矩，x 表示像素点在 x 轴上的投

影值，y 表示像素点在 y 轴上的投影值，I(x, y) 表示在 (x, y) 坐标处像素点的灰度

值。由公式（2.19）可以求出强度质心 C：

C = (
m10

m00

,
m01

m00

), (2.19)

其中 m00 是零阶矩，m10、m01 表示一阶矩，这都通过公式（2.18）计算得来。特征

点的方向 θ 用中心像素点 O 与强度质心 C 的连线
−→
OC 表示，其公式（2.20）如下：

θ = fat(m01,m10), (2.20)

其中 fat(∗) 表示可以确定象限的反正切函数。通过以上方法获取到特征点的方向信

息，以便于后续的特征点匹配验证。

对特征点的纹理描述是通过 BRIEF算法 [101]完成的。其处理步骤如下：首先，

对特征点区域使用高斯模糊消除噪音，降低因为随机噪声带来的影响；其次，以一

定的随机算法寻找随机点对 (Xi, Yi)，如果 Xi 灰度值小于 Yi，那么此点对记为 1，
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反之为 0，公式描述如下：

ς(Xi, Yi) =











1, if I(Xi) < I(Yi)

0, otherwise

, (2.21)

其中 I(Xi) 和 I(Yi) 分别表示点 Xi 和点 Yi 的像素值。重复上一步骤 n 次，得到长

度为 n 的二进制编码，即特征点的特征描述子 fn(O)，其公式描述如下:

fn(O) =
n
∑

i=1

2i−1ς(Xi, Yi), (2.22)

其中 ς(Xi, Yi)由公式（2.21）获得，表示一对像素点的对比结果。在匹配验证时，所

有的特征点都以相同的随机算法进行处理，使得每个特征点可以获得一串固定像素

点顺序的特征向量。

BRIEF特征可以描述出特征点附近的灰度变化等信息，将原本的图像变换为向

量，大大降低了处理时间。此外，由于在处理前进行了高斯模糊处理，这降低了图

像噪声点带来的影响。在进行两个特征点的匹配时，使用汉明距离 [102] 即可完成

对二值描述子的度量。

2.2.4 基于网格的运动统计算法

基于网格的运动统计（Grid-based Motion Statistics,GMS）算法是 Bian等人提

出的一种实时特征点匹配算法 [103]，其基本思想是使用周围网格的特征点数目对匹

配特征点的可信度进行支撑。如图2.4所示，为了增强网格内特征点的匹配效果，此

算法使用了九个格子进行特征点的匹配支撑。一对特征点 i 和 j 是否匹配需要依赖

于匹配分数 Si,j 的计算，匹配分数使用特征点 i 和 j 所处方格的周围 9 个方格的匹

配点数目的总和描述，即公式（2.23）所示：

Si,j =
k=9
∑

k=1

∣

∣Xikjk

∣

∣ , (2.23)
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∣

∣Xikjk

∣

∣ 表示 ik 和 jk 方格的匹配点数目，也就是图中相应格子匹配点的数目。那么

两个点是否匹配就可以使用公式（2.24）进行描述：

pairi,j ∈











T, if Sij > α
√
ni

F, otherwise

, (2.24)

其中 α
√
ni 表示匹配阈值，α 为系数，ni 表示网格划分完后第 i 个格子里的特征数

目均值。如果当前这对匹配点的匹配分数大于此阈值，则匹配点保留，反之不保留。

图 2.4: GMS 算法匹配示意图 [103]

2.3 深度学习方法概述

近年来随着深度学习的发展，研究人员发现使用深度学习模型在处理高维数据

中的复杂结构时能获得令人满意的效果。大量神经网络模型不断涌现，在图像处理领

域出现了如 AlexNet[104]、VGG[105]、ResNet[106]、SegNet[107]、MobileNet[108–110]

等的网络模型。本节详细介绍了经典的卷积神经网络（convolutional neural networks，

CNN）模型，并对与本论文相关的 MobileNet 网络模型进行了介绍。

2.3.1 经典深度学习网络结构

在图像处理领域，CNN 是最常用的深度学习模型。1980 年，Kunihiko 提出了

一种名为“NeoCognitron”的模式识别机制，将人体细胞间的信息传递方式进行了
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总结和应用：高阶细胞通常更倾向于选择性的对刺激作出反应，具有更大的“感受

野”，并且对刺激位置不敏感 [111]。这是 CNN 的最初灵感来源 [112]。但是由于不

能解决“异或”问题，神经网络经历了一段时间的消沉期，1986 年 BP 算法的提出

使得 CNN 重获新生 [113]。之后随着 AlexNet 在 ImageNet 大赛上夺冠，掀起了一

股 CNN 研究热潮。卷积神经网络与普通神经网络的区别在卷积层和池化层，通过

卷积和池化操作使得模型复杂度大大降低，降低了训练的难度和资源占用。

卷积层通过滤波操作对输入的图像进行处理，以提取图像的局部特征 [114]。由

于内部执行过程是离散卷积操作，卷积层由此得名。其处理过程如图2.5所示，使用

卷积核以滑动的方式在图像上计算内积，一次滑动计算得到一个像素点值，将其按

处理顺序排放得到了下一层的特征图。卷积层具有两个重要的特性：局部连接和权

值共享。局部连接是指在卷积操作时，卷积核常常将相邻区域的信息整合到当前区

域上，这使得模型可以学习到更加抽象的高维特征，特征间的位置信息也得以保留。

权值共享是指在进行卷积操作时，卷积核内的权值并不会发生改变，并且会与输入

图像的所有通道进行卷积计算。这保证了图像中每个像素都有一个权重系数，并且

可以不用单独为每一个像素设置参数，这大大降低了模型的参数量。

图 2.5: 卷积层操作示意图 [115]

池化层的作用是将相似的语义特征进行合并 [114]。如图2.6所示，经典的池化

操作分为最大池化和平均池化两种。最大池化是将特征图中池化窗口中的最大值填

入输出特征图的相应位置，通过以设定的步长遍历整张特征图得到处理结果。另一

种常见的池化操作是平均池化，与最大池化的不同之处在于处理时是将池化窗口内

所有值的平均值填入输出特征图的相应位置。通过池化操作可以大幅降低特征图的
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图 2.6: 池化层操作示意图 [115]

维度，提取高层语义信息。

图 2.7: 激活函数示意图
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激活层是为了增强网络的非线性拟合能力 [116]。单纯使用卷积池化等操作相当

于仅通过线性拟合完成图像或者数据的描述，但真实情况中数据间容易存在非线性

的特征排布关系，这就需要引入激活函数完成模型的非线性操作。如图2.7所示，常

见的激活函数有 Tanh、ReLU、ReLU6、h − swish 等。Tanh 函数将输入映射到

了 [−1, 1] 区间，在输入趋近于 0 时变化明显，在输入值较大或者较小的时候函数

不敏感，并且此函数容易带来梯度消失问题。ReLU 等函数的出现大大改善了这一

问题，在输入大于零时梯度恒定不变，输入小于零时神经元死亡增大网络的稀疏性，

通过这种方式大大缓解了梯度消失问题。但在移动端的低精度场景中，由于 ReLU

函数对输出并未有限制，这使得当输入极大时输出可能极大导致无法被描述，使精

度损失，ReLU6 的出现解决了这一问题。与 ReLU 相比，ReLU6 增加了限制，函

数的最大值被限制在 6处，即便输入再大输出也可被描述，这避免了精度消失问题。

h− swish 函数是在 swish 函数基础上改进而来，swish 函数与 ReLU 相比更加平

滑，在深度学习模型上性能更优，但是在应用在移动端时较为不便，而使用 ReLU6

实现的 h− swish 函数进一步解决了这一问题，大大降低了计算开销。

图 2.8: 全连接层示意图 [115]

全连接层通常位于 CNN 的后几层，作为分类器对前几步获取的特征进行空间

映射和处理。其结构如图2.8所示，池化层得到的特征图直接与第一个全连接层中所
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有的神经元进行连接，通过多层神经元的计算，输出特征向量，完成对图像类别信

息的描述。

2.3.2 轻量级神经网络

MobileNetV3 是谷歌在 2019 年提出的轻量级网络模型 [110]，其使用架构搜索

技术完成模型的设计，在基础数据集上获得了较为优秀的分类表现。网络结构结合

了 MobileNetV1[108] 的深度可分离卷积（depthwise separable convolutions）、Mo-

bileNetV2[109]的具有线性瓶颈的逆残差结构（the inverted residual with linear bot-

tleneck）以及基于 Squeeze-and-Excitation 结构 [117] 的轻量级注意力模块进行设

计，并在一些模块内引入 h− swish 激活函数行设计，最终得到了轻量高效的网络

模型。

模型中深度可分离卷积分为深度卷积（depthwise convolution）和逐点卷积

（pointwise convolution）两部分，处理流程如图2.9所示。其中深度卷积是对每一个特

征图通道只使用一个卷积核处理，通过拼接所有卷积核的输出得到最终结果。逐点

卷积可以使得模型对输出通道的数量进行把控，通过使用与特征图相同通道的 1×1

卷积融合了通道信息，卷积核的数目决定了输出特征图通道数，经过处理得到最终

的特征图。这一结构使得卷积核的数目大大降低，相比于常见的卷积操作，大大降

低了模型的参数量和计算成本。

图 2.9: 深度可分离卷积模块示意图
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线性瓶颈的逆残差结构如图2.10所示。首先，模型使用 1× 1卷积实现升维，利

用 3 × 3 的深度卷积提取特征，最后通过 1 × 1 的卷积结构实现降维，这使得模型

可以在高维空间提取更多的信息。残差结构的引入确保了信息的完整性。线性瓶颈

结构则是在最后的 1 × 1 卷积结构中使用线性激活函数进行处理，使得特征在降维

时尽可能保留特征信息。相比于常见的深度学习模型，该结构的引入使得模型并没

有产生较大的中间张量，大大降低了模型的内存占用。

图 2.10: MobileNetV3 的基础模块示意图

Squeeze-and-Excitation（SE）结构是 Hu 等人提出的一个轻量级注意力模块

[117]，用在图2.10中的橙框部分。此模块通过考虑特征图不同通道间的关系来增强

模型的学习能力。模块内分为压缩和激励两个步骤，来完成全局信息的嵌入和通道

关系自适应学习。压缩的过程如公式（2.25）所示：

zc =
1

H ×W

H
∑

i=1

W
∑

j=1

xc(i, j), (2.25)

其中 xc 表示输入特征的第 c 个通道特征图，H 和 W 表示一个通道的特征图长宽，

zc 表示每个通道的一个全局信息。激励过程如公式（2.26）所示，

X̂ = X · σ(F2(ReLU(F1(z)))), (2.26)

公式中 F1 和 F2 表示全连接层，ReLU 和 σ 表示激活函数，z 表示提取出的整个特

征图所有通道经过压缩过程得到的特征向量，即所有通道的 zc 组成的向量，得到的

X̂ 包含了通道间关系信息。
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2.4 评价指标概述

针对二分类模型，可以使用 N 和 P 表示实际结果和预测结果，使用 T 和 F

表示预测正确和错误。将其两两组合可以获得如表2.1所示的混淆矩阵。

表 2.1: 二分类问题存在的四种情况混淆矩阵

标签为真 标签为假

预测为真 TP TN

预测为假 FP FN

基于以上混淆矩阵，常用的评价指标有重叠度（IOU）、精确率（precision）、召

回率（recall）、F1 分数（F1-score）、准确率（accuracy）等。其描述如下：

（1）重叠度:

IOU =
TP

FP + TP + FN
, (2.27)

重叠度是分割问题的常用度量指标，其测量给出了图像中目标对象的预测区域

和真实区域之间的相似性。

（2）精确率：

precision =
TP

TP + FP
, (2.28)

精确率是针对预测结果而言的，其显示了预测结果中准确预测部分的比例，其

值越高，模型性能越好。

（3）召回率:

recall =
TP

TP + FN
, (2.29)

召回率是针对原样本而言的，其显示了所有样本中正例被预测正确的比例，值

越高模型性能越好。

（4）F1 分数:
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F1− score =
2 ∗ precision ∗ recall
precision+ recall

, (2.30)

一般希望精确率和召回率两者都尽可能很高，但事实并非如此，两者总是相互

影响，此消彼长。F1 分数通过结合两个评价指标，提供了一个更加综合性的判断。

（5）准确率:

accuracy =
TP + TN

TP + FN + FP + TN
, (2.31)

准确率显示了预测正确的结果占所有样本的比例。

此外，本论文还使用了一些其他的评价指标，如编码容量，每秒浮点运算次数，

模型参数量，模型内存占用等。其描述如下：

（1）编码容量：

编码容量是度量防伪标签中信息的一种方式，是防伪标签检测中较为重要的一

项指标。该计算方式由 Carro-Temboury 等人 [118] 提出，公式描述如下：

Capacity =

[

C(1 + L(
1√
D

− 1))2 + 1

]DR2

L2

, (2.32)

其中 C 表示除去背景部分的颜色层级，L表示标签的像素长度，R表示标签部分在

实际环境中的长度，D 表示标签图案在图像中的密度。通过本公式可以计算出防伪

标签的信息承载量。

（2）每秒浮点运算次数：

在深度学习模型中，卷积、池化、激活函数等操作都需要消耗算力，本论文使

用每秒浮点运算次数（昀氀oating-point operations per second，FLOPs）进行计算量的

度量，这可以很好的衡量算法或者模型的复杂度。

（3）模型参数量以及内存占用：

神经网络的参数量直接决定了模型的大小，直接影响模型推断时间和性能。内

存占用是指模型运行时，所占用的内存或显存的大小。这两项性能影响到模型是否

实用，关乎算法的落地。在相同准确率下，如果模型参数量越小，内存占用越低，那

模型效果越好。
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2.5 本章小结

本章首先介绍了复杂网络理论，同时对复杂网络理论中的相关特性进行了解释。

接着对本论文中使用的聚类算法、形状空间理论、ORB算法以及 GMS算法等传统

图像处理方法进行了介绍，并详细阐述了其原理和实现步骤。然后对经典的深度学

习模型进行了介绍，并对本论文中使用的轻量级神经网络进行了回顾，并详细介绍

了网络中的不同模块以及模型轻量化的原因。最后对本论文中使用的相关评价指标

进行了描述。
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第三章 基于复杂网络理论的复杂纹理特征处理方法

近年来，伴随着复杂网络研究的热潮，复杂网络理论在处理图像中所体现出来

的优势逐渐显现。研究人员发现利用复杂网络可以结合图像局部性质和整体性质，

为图像处理提供更加全面的信息，这一研究被应用在轮廓识别、纹理分析等方面。

此外，复杂网络中的社区结构是重要的拓扑结构属性之一，它揭示了复杂网络中隐

藏的规律和行为特征。社团内部节点之间的联系非常紧密，而社区之间的联系则相

对比较稀疏。这与复杂材料图像中不同物相的分布相类似，将其与图像分割相关联、

利用社区信息对复杂材料图像进行处理能取得意想不到的效果。为此本章利用复杂

网络思想来对图像进行特征信息处理，通过设置网络的参数来对复杂网络进行动态

演化，最后通过社区结构来描述复杂图像的不同物相分布，以完成对复杂纹理图像

的分割任务。

图 3.1: 方法流程图
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3.1 方法概述

本方法分为预处理、网络拓扑构建、网络拓扑优化和图像分割四个部分，如

图3.1所示。首先，利用像素聚类获取图像的粗粒度分割结果，并通过类别分离完

成物相的初步分离；其次，利用网格划分超像素，以此构建复杂网络节点，基于节

点的连接方式设置距离阈值 R 和密度阈值 T 两个参数，构建网络拓扑；然后，利

用 RT -模块度函数对社区进行评价，划分社区结构，其中模块度参数 R 和 T 可以

手动或自动选择；最后，将得到的社区结构覆盖在原始图像中，经过处理得到最终

的分割结果。

3.1.1 图像预处理

本章的材料图像预处理包括两个步骤：聚类和网络节点构建。聚类是一种无监督

的学习方法，它可以根据像素值的分布进行处理，常用的聚类方法有 K-means[119]、

DBSCAN[120]、Meanshift[121]。在这里，采用简单高效的 K-means 算法对复杂图

像中不同的像素进行提取，获得粗粒度分割结果。如图3.2所示本论文利用 K-means

方法对微观结构图像中的四个类别簇进行了提取。

图 3.2: 聚类结果示意图。显微结构包含 4 种相，分别为白色、灰白色、深灰色、黑色，通
过聚类可对其进行分离。

定义网络节点的目的是为了更好的构建网络拓扑结构。常用的节点构建方法是

将每个像素定义为一个节点，但这样得到的节点的数量较大，无法有效构建复杂网

络的结构。特别是对于高分辨率的图像，这种构建方式在网络计算时需要较大的计
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算量、执行时间以及内存存储。例如，512×512像素的图像包含 262144个节点，构

造邻接矩阵时计算量为数百亿。为了降低执行成本，从图像中提取超像素来替换聚

类结果图像中的像素，这样复杂纹理的图像可以使用超像素构建的网络进行描述。

网格上的一个单元即为一个超像素，也就是网络的一个节点。具体处理步骤如下：

1) 在聚类结果图像中划分网格。网格上单元的大小为 d × d，d 的值取决于图像分

割的要求，它决定了图像分割的精确度。d 越小，精确度越高。如果 d = 1，则

超像素退化成一个基本像素。

2) 利用阈值确定网格单元是否可以作为网络节点。一个单元可能包含不同物相的像

素，它是否可以被标记为一个节点取决于单元中感兴趣区域的像素数量。本论文

设置一个阈值系数 ε 来决定这个单元是否是一个节点，如果感兴趣区域的像素

数量大于 ε(d× d)，则该单元被标记为一个节点。

3) 使用网格单元确定节点信息。将单元中心点像素的坐标 (xi, yi) 视为节点的坐标，

节点定义为 vi。

3.1.2 网络拓扑构建

复杂网络的结构被描述为一个图 G = (V,E)，包括两类元素：V 和 E。V =

{v1, v2, . . . , vn}，其中 vi 是一个节点，它是通过上一节所述方法获得的超像素单元。

E =
{

evi,vj , . . .
}

表示节点 V 之间的边。本论文参考 Machado 等人 [122] 所述的网

络构建方法，利用节点间的欧几里德距离和节点的强度信息构建网络拓扑。因为节

点 V 在欧几里德空间中，所以采用欧几里德距离来计算 E。节点 vi 和 vj 之间的欧

几里德距离计算如下：

dvi,vj =
√

(xi − xj)2 + (yi − yj)2. (3.1)

为了消除不同图像指标的量纲之间的影响，在这里对距离进行归一化处理，将

dvi,vj 归一化到区间 [0, 1] 内，其公式描述如下：

d̂vi,vj =
dvi,vj

∆
, vi, vj ∈ V, (3.2)
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其中 ∆ 是 V 中节点间距离的最大值，即 ∆ = max(dvi,vj), vi, vj ∈ V。

并不是所有的 E 都参与了网络的构建，根据欧几里德距离只选择了其中的一

部分。欧几里德距离越近，对应的两节点就越有可能在一个社区中。相反，如果距

离较远，则两个节点可能被划分为两个不同的社区。基于此，本论文定义了一个参

数 R 作为阈值来区分这些欧几里德距离。如果节点 vi 和 vj 之间的归一化距离不大

于 R，那么 vi 和 vj 是连通的；否则，vi 和 vj 不连通。通过以上方式，本论文计算

两个节点 vi 和 vj 之间的权重 evi,vj 以估计两个节点的相似度，定义如下：

evi,vj =











R− d̂vi,vj , if d̂vi,vj ≤ R

0, otherwise

. (3.3)

显然，权重 evi,vj 与 d̂vi,vj 成反比。固定 R，d̂vi,vj 越大，evi,vj 越小。如果 d̂vi,vj 大于

R，则 vi, vj 两个节点之间没有边连接。通过这种方式，构建了初始网络拓扑结构。

evi,vj 描述了两个节点 vi 和 vj 之间的相似性，但不能描述社区的节点聚集信

息。对于网络中密度不同的两个社区，紧凑社区中节点的相似性大于松散社区中的

节点。为了衡量复杂网络中整个社区的紧凑性，本论文基于 evi,vj 定义了节点的密

度 de(∗)，其公式计算如下：

de(vi) =
s(vi)

k(vi)
, ∀vi ∈ V, (3.4)

其中

k(vi) =
∑

vj∈V











1, if evi,vj ∈ E

0, otherwise

, (3.5)

s(vi) =
∑

vj∈V











evi,vj , if evi,vj ∈ E

0, otherwise

, (3.6)

k(vi) 和 s(vi) 分别是节点 vi 的度和强度。换句话说，k(vi) 表示 vi 邻居节点的数量，

s(vi) 是所有与节点 vi 连接边的权重之和。de(vi) 越大，节点越密集，越有可能在同

一个社区中。在实验所用的陶瓷图像中，de(vi) 在 0 至 0.007 之间波动，大部分节
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点的密度集中在 0.003 左右。为了简化计算，在这里将密度归一化到区间 [0, 1] 内，

其公式如下所示：

d̂e(vi) =
de(vi)

De

, ∀vi ∈ V, (3.7)

其中 De 是节点密度的最大值，即 De = max(de(vi)), vi ∈ V。d̂e(vi) 可以衡量 vi 与

其邻居之间的紧凑性，通过连接紧凑的节点得到紧密连接的网络拓扑。为了优化网

络拓扑，本论文引入了密度阈值 T，网络权重进一步优化，最终的权重计算如下公

式所示：

êvi,vj =











evi,vj , if d̂e(vi) ≥ T and d̂e(vj) ≥ T

0, otherwise

. (3.8)

通过以上方式对网络内的结构进行设计，使得 êvi,vj 不仅受节点距离阈值 R 的

影响，还受节点密度阈值 T 的影响。通过 êvi,vj 构建的网络拓扑可以描述两个节点

是否在同一个社区中，即如果两个节点间存在通路，那么两节点在一个社区中。此

外，社区的部分边界也可以用 êvi,vj 来计算。如果一个节点的密度高而相邻节点的

密度低，那么高密度的节点就有可能在边界上。这样就可能找到高密度区域的部分

轮廓，如图3.3中黄色点所示。此外，如果两个节点都是低密度的，那么它们是离散

点或噪声，即它们不是连通的。图3.3中描述了三种连接类型。

由公式（3.2）到（3.8）可以对具有复杂纹理的图像构建网络拓扑。其中变量 R

和 T 是构建最优网络的两个关键参数。本论文将在下一节详细讨论它们。

3.1.3 网络拓扑优化

网络拓扑的构建直接取决于两个阈值 R和 T，R控制节点的连接域，T 衡量节

点与邻居之间的紧凑性。对于一个节点 R 距离内的节点，如果它们的密度大于 T，

那么它们就连接到该节点。考虑极端的特殊情况，如果 R 小而 T 大，则所有节点

都是孤立的，网络中不存在边；如果 R 大而 T 小，则网络变成完全连通图。随着

R 和 T 的变换，网络结构从孤立的节点图变为全连通的图。不同 R 和 T 的值可以

构建不同的网络拓扑。在一个好的网络拓扑中，社区内的连接是紧密的，而社区之

间的连接是稀疏的。本论文认为同一个社区的节点是相互连通的，不同社区的节点
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图 3.3: 网络中节点之间存在三种类型的连接。(a) 代表节点密度高的社区；(b) 代表节点密
度低的社区。红色部分为孤立节点，黄色部分为边界节点，蓝色部分为社区内其他节点。图

中虚线表示两个节点之间没有连接。如果两个节点的密度很高，那么它们将紧密相连，如图

中实线所示，实线连接的节点形成社区。

可能是不连通的，由此来划分社区。当参数发生变化时，会得到不同的社区分割结

果。本论文可以手动调整 R 和 T 来找到合适的网络结构，但这对于大量图像的处

理是十分困难的。为了可以更好的进行自动化图像处理，本论文提出了新的模块度

函数来自动的计算最优社区结构，从而获得最佳的网络拓扑。

对一张图像而言，可能存在的网络拓扑结构数量是巨大的，这是一个以节点数

目为指数的数。模块度可以评估网络拓扑中社区划分的质量，但计算过程需要不断

地合并社区，以寻找最优社区划分结果，这个计算的过程是多项式复杂程度的非确

定性问题，即 NP-hard 问题 [123]。为了减少计算量，本论文在公式（3.3）和公式

（3.8）引入欧几里德距离阈值 R和节点密度阈值 T，得到 evi,vj 和 êvi,vj，以此提出了

一个新的模块度来获取最优的分割结果，如公式（3.9）所示，本论文称之为 RT -模

块度。其中 R 用于构造初始网络拓扑，T 通过引入密度信息来进一步优化网络拓

扑，最终的模块度函数 Q̂ 利用经过 R 和 T 共同优化的社区网络来进行计算，其定
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义如下：

Q̂ =
1

2W

∑

i,j

[

Di,j −
sisj

2W

]

δ(Ci, Cj), (3.9)

其中 C∗ 表示社区。W 表示网络中所有边的权重之和，定义如下：

W =
1

2

∑

i∈N

∑

j∈N

wvi,vj , (3.10)

wvi,vj 是初始网络拓扑中两个节点之间的权重，描述如下：

wvi,vj =
evi,vj −min(evi,vj)

max(evi,vj)−min(evi,vj)
. (3.11)

公式（3.9）中的 Di,j 利用初始网络拓扑中的权重矩阵计算：

Di,j =











wvi,vj , if evi,vj > 0

0, otherwise

. (3.12)

公式（3.9）中的 si 表示初始网络拓扑中 vi 的所有连接边的权重之和，定义如下：

si =
∑

j∈N

wvi,vj . (3.13)

公式（3.9）中 (sisj)/2W 表示初始网络中节点 vi 和 vj 之间权重的期望值。δ(Ci, Cj)

是狄利克雷函数，定义如下：

δ(Ci, Cj) =











1, if êvi,vj > 0

0, otherwise

, (3.14)

其中 êvi,vj 表示经过 R 和 T 过滤的合理的边。如果 êvi,vj 大于 0，则证明节点 vi 和

vj 属于同一个社区。

当前社区结构与初始网络结构之间的差异可以用公式（3.9）计算，随着 R 和

T 的变化，模块度的值也在不断变化。通过公式（3.15）搜索 Q̂ 的最大值可以计算

出最优参数 R∗ 和 T∗：

R∗, T∗ = argmax
R,T

Q̂(R, T ). (3.15)

不同 R和 T 值的选取，可以获得不同的社区结构，使得 Q̂的值也存在一定的差异。

因此，Q̂ 可以量化社区划分的好坏，Q̂ 越大，也就是自变量越接近 R∗ 和 T∗ 处，社

区分割最为合理。
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图 3.4: 后处理流程图。(a) 按区域面积筛选小社区；(b) 通过计算节点间的欧氏距离和最短
路径重构网络拓扑结构；(c) 通过轮廓检测和孔洞填充算法获取掩膜图片；(d) 通过边界检
测直接从拓扑得到轮廓；(e) 将掩膜图像叠加在原图像上获得分割结果；(f) 将轮廓叠加在原
始图像上获得轮廓描述。

3.1.4 图像分割与边界获取

图像中物体的轮廓包含很多信息，可以用来分析物体的属性。例如，轮廓可以间

接表示不同材料的聚集状态。通过上一节本论文可以获取最佳的网络拓扑结构，那

么材料的物相轮廓可通过如图3.4所示步骤进行分割。首先，去除可能被认为是噪声

的小社区结构；然后，利用节点间的欧几里德距离和网络内的最短路径 [92] 两个值

来重构社区结构；最终边界从重构的网络结构中获得。如果两个节点之间的欧几里

德距离（橙线）小于阈值 Ds，并且两个节点之间的最短路径（蓝线）步数小于阈值

Ps，则同一社区中的两个节点直接相连。分割时，将节点间的新边输入到网络结构

中，构建更准确合理的网络结构，网络拓扑结构的最外层轮廓即为物相边界，如图

中红线所示。本论文将最终的社区拓扑结构作为掩膜图像覆盖在原始图像上，得到
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图像分割结果，其数学描述如公式（3.16）所示，

I(i, j) =











I(i, j), if Im(i, j) = 1

0, otherwise

, (3.16)

其中 I(i, j) 表示原始图像中点 (i, j) 处的像素值，0 表示此像素为背景，Im(i, j) 表

示了掩膜图像的前景，即原始图像中的待分割目标区域。

3.2 实验分析

为了方便展示，本论文选择 TiB2 − TiC 复相陶瓷的图像来测试和验证所提出

的方法。二硼化钛（TiB2）是超高温陶瓷材料，由于其具有高熔点、高硬度、低密

度等优点而常常被用在装甲材料、耐磨元件、导电涂料中 [124]。单项的 TiB2 具有

抗氧化性差、易断裂等缺陷，而多项材料复合的方式为这一材料带来新的生机，通

过研究发现通过向其中掺杂一定的 TiC 可以增强其韧性和抗氧化性，有助于提升

TiB2 材料的力学性能 [125]。而不同材料间的掺杂由于工艺、环境等因素的影响，往

往使得材料性能不能尽如人意。因此从材料中获取图像，对各物相进行分割，进而

优化制备工艺是及其有价值的一项研究。

本章使用复杂网络对此类具有复杂纹理材料图像进行特征信息处理，通过动态

演化方式寻找最佳特征描述的网络拓扑结构，以此验证所提方法在材料图像分割上

的性能。所有实验均在 Intel(R) Core(TM) i7-10700 CPU 2.9GHz*16 和 32G RAM

的计算机上执行。

3.2.1 图像预处理与网络社区构建

如图3.5中 TiB2 − TiC 复相陶瓷微观结构图所示，深灰色表示 TiB2 的相位区

域，而灰白表示 TiC 的相位区域。任何一个小区域几乎都包括深灰色和灰白色区

域，两者在不同区域分布不均。本论文使用如下方法进行图像的预处理和网络构建：

首先，根据领域知识，采用3.1.1节中提到的方法将聚类参数设置为 4，获得粗粒度

像素聚类结果；其次，针对粗粒度像素聚类结果的 TiC 的相位区域确定网络节点，
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网格大小设为 d = 3，节点选取阈值为 ε = 2/3；然后，使用3.1.2节中的方法构建

网络拓扑；最后，通过调整参数 R 和 T 得到不同的社区划分。如图3.5所示，在社

区划分图中不同的颜色代表不同社区。如果 T 固定，R 增加，则网络拓扑的范围变

大；如果 R 固定，T 增加，则网络拓扑的连接变得分散。

图 3.5: 网络拓扑构建效果示意图

3.2.2 模块度分析

为了可以描述 R和 T 参数与模块度 Q̂之间的关系，本章使用公式（3.15）进行模

块度的计算，绘制出曲面如图3.6所示。Q̂曲面上最大值的自变量，即 Rmax 和 Tmax，

被认为是最优参数。R 和 T 的范围分别根据经验设置 [0.001, 0.099] 和 [0.1, 1.0]，最

终计算出的模块度的所有点都分布在一个曲面上。本章选择了六个点来描述在不同

的 R 和 T 时的分割结果。当模块度较小时，如 R = 0.003，T = 0.9；R = 0.047，

T = 0.9；R = 0.041，T = 0.2 和 R = 0.073，T = 0.6，由于 R 过小或者 T 过大

导致社区不是最优状态，致使分割结果很差。当 R = 0.008，T = 0.3 时，模块度值

高，社区划分合理，分割结果较优。当 R = 0.003 和 T = 0.1 时，虽然取得了较高

的模块度值，但 R 较小，密度大的节点汇聚成了较小的社区，这使得算法的感受野

变小，不能展现图像中物相的全局分布，最后通过后处理发现这样对图像的分割效

果不是很好。

为此，本章验证了最佳的 R 区间，尝试寻找适用于不同图像的参数范围。通过

实验发现，如果 R 太小，社区会被划分为更小的社区，社区划分无法根据模块度的

标准进行评判。为了寻找最优适用区间，本论文选取不同的材料图像（如 TiB2−TiC

复相陶瓷和钢 [126]）进行处理，通过分析发现在 R 大于 0.008 时，模块度可以用
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图 3.6: 不同 R，T 值对模块度和分割结果的影响示意图。上部的曲面图展示了不同 R，T

与模块度 Q̂ 之间的关系，本论文截取了六个点进行了展示，每个点的处理结果在下部进行

了展示，左侧为社区划分图，右侧为分割结果图。
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来作为图像的分割好坏的评价指标。如图3.7所示，以 T 为常数 0.3为例，橙色标记

的区间，也就是 R 处于 [0.008, 0.03] 时社区划分可以带来较好的分割结果。当模块

度值落在区间内时，模块度可以满足值越大，分割结果越好的趋势。通过对本图的

实验发现，适用于当前图片的最优参数是 R = 0.008，T = 0.3。

图 3.7: 社区分割结果以及 R 方向模块度切片图。其中 T 固定为 0.3，社区划分结果中不同
颜色表示不同社区。

3.2.3 相关方法对比

在材料图像中，不同物相之间关系影响到材料的力学性能，准确对其进行分割

可以为新材料的研发带来一定的推动作用。本论文选取了几类材料图像进行处理，如

图3.8所示，其中包括陶瓷、共晶化合物和钢铁图像，第一张显示了对 TiB2−TiC复相

陶瓷图像的分割结果，第二、三、四张图像显示了不同方法对共晶化合物HfB2−B4C

图像中缺损组织的分割效果，后四张显示了不同方法对钢数据 [126] 中网状碳化物

的分割效果。

为了说明本方法分割的有效性，本节将本论文的方法与 FCM 方法 [127]、基于

图的方法 [41]、Han等人的方法 [10]、FCN方法 [128]、UNet++方法 [129]、R2U-Net
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图 3.8: 在陶瓷图像、共晶化合物和钢铁数据中与其他方法的比较结果。第一行是原始图像；
第二行是手工标注的图像；第三到第十行是 FCM 方法、图割法、Han 等人的方法、FCN
方法、UNet++ 方法、R2U-Net 方法、SegNet 方法和 LPCN 方法的结果；第十一行是本
论文方法的实验结果。

方法 [130]、SegNet方法 [107]和 LPCN方法 [131]进行了比较。实验结果如图3.8和

表3.1所示，从图中可以看出，由于社区构建和过滤，分割结果中存在了更少的噪声

点。此外，从表中可以看出本论文的方法在重叠度、召回率、F1 分数和准确率等评

价指标上表现更好。面对小样本数据，深度学习方法很难学习到高质量的样本的特

征，这使得预测结果偏向于利用低阶特征进行处理和分割，例如颜色、灰度等。如

表中 FCN 和 UNet++ 的结果所示，这降低了样本预测出错的概率，可以达到更高

41



上海大学硕士学位论文

的精度，但也带来了相应的缺陷，即召回率低使得其他参数表现平平。LPCN 是基

于手动划线和图的分割方法，对于标注的正例样本具有较好的鲁棒性，但结果中存

在较多的假正例，这使得召回率虽高但其他评价指标一般。综合以上来看，本论文

的方法可以获得更平衡的效果。

表 3.1: 各方法平均评价结果的比较

重叠度 精确率 召回率 F1 分数 准确率

FCM 0.2452 0.2698 0.7899 0.3797 0.6781

图割法 0.5384 0.7117 0.6913 0.6842 0.9146

Han 等人的方法 0.1694 0.2373 0.6489 0.2699 0.5344

FCN 0.5734 0.8001 0.7178 0.6891 0.8718

UNet++ 0.5545 0.8312 0.6423 0.6839 0.9078

R2U-Net 0.4291 0.7040 0.6092 0.5816 0.8785

SegNet 0.4010 0.6248 0.6317 0.5314 0.8240

LPCN 0.6113 0.6377 0.9427 0.7469 0.9286

本文方法 0.6675 0.7536 0.8666 0.8130 0.9334

图 3.9: 节点选取参数 ε 对社区划分和分割结果的影响
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此外，在3.1.1节提到的超像素节点构建阈值参数 ε 也会影响分割结果，其大小

影响到复杂网络的节点的确定。图3.9中显示了不同取值对社区划分结果和分割结果

的影响。由于每个区域内都分布有较多的超像素节点，构建出的网络拓扑结构很难

对材料内各物相进行描述。因此使用之前的 2/3 阈值得到的分割结果中存在较多的

社区，这也导致最后的分割结果效果较差。为了解决这类问题，本方法将 ε 从 2/3

调整到 1，以减少超像素节点的数量，得到结果如图3.9中 ε = 1 的图像所示，可以

明显看到分割精度的提升。

3.3 本章小结

本章针对具有复杂纹理的材料图像，提出了一种基于复杂网络的图像处理方法。

本方法分四个步骤：第一步对图像进行初步处理，获取超像素以构建复杂网络的节

点；第二步，利用两个参数 R 和 T 构建网络拓扑；第三步，通过复杂网络的动态演

化获取不同的网络拓扑结构，利用 RT -模块度函数对复杂网络进行社区评价，选取

最佳网络拓扑；第四步，通过处理社区信息和网络拓扑信息获取最终分割结果。本

章所提出的方法有如下三方面的贡献：首先，本方法利用复杂网络帮助发现复杂纹

理的图像的内在属性，以检测材料图像中的不同物相；其次，本方法提出了一种新

的模块度函数（RT -模块度）来评价复杂网络中的社区构建；最后，本方法优化了

最优社区划分的计算过程，将模块度计算的 NP-hard问题转化为两个参数优化的问

题，减少了处理时间，有助于更准确地分割目标区域。

通过实验验证发现，该方法可以描述不同类型纹理的更准确边界，对具有复杂

纹理的材料图像十分有效。但是在此方法中最优参数只能通过网格式遍历获取，较

为笨重繁琐，且处理时间较长。此外，所提方法没有利用图像的像素语义信息来帮

助图像处理。这是未来工作中需要解决的问题。
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第四章 基于传统方法的薄膜图案特征处理

针对复杂材料图像的处理，除了利用复杂网络特性进行图像的特征描述和处理

外，当下最常用的依旧是利用传统图像处理方法进行处理。基于传统图像处理技术

的方法没有复杂网络方法中的网络拓扑构建和动态演化等步骤，这可以大大加速特

征的提取速度，基于像素的处理方式也使得处理精度可以到更高的水平。近些年，钙

钛矿材料的强度大、热膨胀系数小、成本低廉、高荧光量子产率等优点，吸引了大

量研究人员关注 [132]。其随机结晶的方式使得材料表面存在复杂的纹理，这使得研

究人员可以利用其制备具有复杂纹理的薄膜图案，并将其应用到了一个全新的防伪

检测领域 [133]。此类任务基于材料的复杂纹理信息制备防伪标签，这样每个标签便

携带了全世界独一无二的信息，免去防伪标签设计的繁杂步骤。但这对识别检测算

法要求较高，算法不仅需要具有极高的准确率，还要尽可能降低时间花销，使用上

一章的复杂网络方法便很难处理此类任务。基于此本论文针对钙钛矿晶体薄膜图案

的可控形状特征和复杂纹理特征，设计了一套基于传统图像处理方法的防伪标签检

测算法。本算法根据钙钛矿晶体薄膜图案进行检测，利用形状信息加速防伪验证速

度，使用薄膜图案的不可复制复制纹理特征信息进行精准匹配，最终可以获得较高

的防伪检测准确率。本章所述方法已在《Small》期刊发表。

4.1 方法概述

使用本方法进行防伪处理的整体流程如图4.1所示，总体可分为两个步骤：一个

是数据库的建立，一个是薄膜图案的匹配识别。本方法可以从带有防伪标签的产品

中提取防伪信息，经过入库操作将防伪信息存入数据库。用户在进行验证时便可以

直接使用手机以及便携式摄像头进行拍摄，将获取到的防伪薄膜图案信息传入验证

软件进行防伪验证。通过以上两步验证，如果在数据库内找到了相应的数据，那么

图像就验证成功，如果找不到与之相匹配的数据，则验证失败。
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图 4.1: 防伪检测整体流程图。厂家生产产品后将防伪标签的形状纹理信息放入数据库存储，
用户验证时仅使用手机拍摄并进行上传即可完成真伪校验。

4.1.1 数据库构建方法

在实际应用中，防伪标签往往是大批量生产，建立一个大容量的数据库作为检

测可靠性的依据是必须的。常规的建库方法是将薄膜图案文件全部存储到一个库中，

检测时一一匹配，这使得时间花销随着库文件数目的增多而呈现线性增长趋势。本

论文利用钙钛矿晶体薄膜图案中存在的形状信息和纹理信息对图像进行描述。薄膜

图案在设计时具有一定的形状，通过形状的预分类可以大大加速纹理的精准匹配。

因此本论文的薄膜图案数据库分成了形状数据库和纹理数据库两部分。

为了更好的提取薄膜图案的形状信息和纹理信息，本方法图像处理过程分为图

像预处理、形状信息提取和纹理特征提取三步完成。

A. 图像预处理

图像预处理是为了获得较为规整的图像，这可直接将拍摄的图像处理成同等规

格的图像，便于后续的形状识别和纹理识别。而钙钛矿晶体薄膜图案在制备过程中

存在一定的缺陷，有些图像内部过于暗淡，如图4.2所示，这容易妨碍图像的分割提

取，本方法在处理时进行了孔洞填充，只留下薄膜图案的外部轮廓，以方便后续的
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处理。

图 4.2: 存在孔洞的图片示意

图 4.3: 图像预处理

预处理的整体流程如图4.3所示，首先使用形态学的方法对原图进行的处理，获

取图像的二值图，通过孔洞填充方式获得薄膜图案的轮廓。之后为了可以较好的将

图案分割出来，本方法使用最小外接圆的方法进行薄膜图案的寻找，由于单个薄膜

图案的尺寸是相近的，所以进行图案筛选时可以通过比较最小外接圆的面积来进行

筛选。本方法设置筛选阈值为最大图案外接圆面积的 40%，通过筛选可以将图中的

细碎的点以及不完整的图形进行去除，留下完整的图形进行接下来的处理。由于拍

摄的原始图片像素不统一且尺寸过大，不方便统一处理，所以对图案进行了归一化

处理，设置形状归一化为 240×240，纹理图归一化为 960×960。这样既可以从小尺

寸的图片中轻易获取形状信息，又能保留较多的纹理信息便于纹理特征信息处理。

B. 形状信息提取
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图 4.4: 数据库构建

形状特征和纹理特征的提取和入库的流程如图4.4所示。在进行形状检测时，为

了获得比较好的检测结果，本方法根据拍摄的图像归纳总结出一些形状来进行识别。

形状信息可以由轮廓上的特征点来描述，本方法使用了 Han 等人提出的 CNL 方法

（the controlling number of landmarks）进行形状特征信息的提取 [97, 98]。其算法流

程如图4.5所示，第一步，以轮廓图中最远的两个点作为初始地标点，连接两点获得

初始连线；第二步，寻找轮廓上距离连线最远的点作为新的地标点，连接其在轮廓

点顺序上的前后两个地标点组成新的连线；第三步，重复之前两步操作，直到地标

点与连线之间距离小于设定的阈值停止。图像中的的形状信息即可通过 10 个地标

点进行描述，其包含了薄膜图案的轮廓中最远点以及垂线等信息。这些点都集中在

了图形的角点等位置，可以很好的表现出图形的形状。本方法将其转换成文件形式

存储在形状数据库中。

C. 纹理信息提取

纹理提取现在已经有很多成熟的方法，例如 SIFT[54]，SURF[134]，ORB[56]，

CNN[104]等。其中 ORB算法相较于其他算法提取方式更快，能满足实时性的需要。

ORB 算法包含带方向的 FAST 算法和可旋转的 BRIEF 算法。如图4.6(a)(b)，本方

法使用算法中的 FAST 算法选取特征点，其中阈值 h 设置为 0，这样像素点只会被
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图 4.5: 基于 CNL 的形状点获取示意图

分为两类，即像素值大于中心像素值和像素值小于中心像素值两类。对于像素点 O

而言，通过比较圆周上像素点与圆心像素点灰度值的大小，将其划分为两类。如果

其中一半连续的像素点同属于一类，那么此像素点 O 被选为特征点。本方法为了检

测速度考虑将特征点数目设置为 1500 个，这可在保证速度的同时尽可能获得更多

的图像纹理描述信息。特征点的信息描述使用 BRIEF算法，如图4.6(c)所示，在特

征点像素周围随机选取 256 对像素，通过公式（2.21）和公式（2.22）所示方式获得

特征点的 256 维二进制特征向量。此向量即为特征点的特征描述子，此描述子可以

较好的描述特征点附近的纹理信息。

图 4.6: 特征点纹理信息提取示意图。(a) 使用算法获取的特征点示意图；(b) 特征点选取示
意图；(c) 特征点描述子获取示意图。

最终本方法将特征点的纹理信息提取为两个文件，分别保存薄膜图案特征点信

息和特征描述子信息。其中薄膜图案特征点信息文件保留了检测出特征点的位置、

大小等信息；特征点描述子信息文件保留了特征点处的明暗、对比度等纹理信息。
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4.1.2 匹配验证方法

从获取拍摄图像到最终得到验证结果，整体处理流程如图4.7所示。便携式设备

获取薄膜图案，经过预处理得到物理不可克隆功能标签（physical unclonable func-

tions，PUF）；使用形状识别算法获取薄膜图案的形状信息，通过改进的霍夫圆检

测算法和在形状空间上的距离度量完成形状匹配；通过形状检测信息寻找到适合的

形状纹理库，最后使用 GMS 算法在识别到的形状内对纹理进行匹配验证，最终验

证薄膜图案真伪。本论文将识别过程分为三个部分来进行描述：图像预处理、形状

判断和纹理识别与判断。

图 4.7: 匹配验证流程图。原始图像经过预处理获得归一化的标签图片，此图片经过形态学
处理成为二值化图像，用来进行形状检测，即通过形状空间理论和改进的霍夫圆检测方式获

得形状信息；形状信息和标签图片会通过 GMS 算法获得薄膜图案的纹理信息，完成防伪验
证。图中两个数据库为4.1.1节所述形状数据库和纹理数据库。

A. 图像预处理

本节的图像预处理与第4.1.1节的图像预处理操作相类似，通过形态学处理和最

小外接圆算法来对传入的图像数据进行剪裁切割，以获得完整、易识别的单个薄膜
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图案图像。

B. 形状判断

为了快速进行形状检测，降低时间花销，本方法采用 CNL 方法对形状进行识

别，通过形状空间理论 [97, 98] 对获取的地标点信息和形状库内的形状信息进行距

离度量。为了可以计算两个形状的测地距离，本方法将提取到的形状信息与形状数

据库中相同数目地标点的形状信息进行空间映射，将其共同映射到预形状空间。再

通过公式2.17找到测地距离最近的形状，即为当前图形最匹配的形状，以此完成形

状的匹配。这种计算方式可以降低因形状的细小差别而带来的影响，如果两个形状

都是处于预形状空间上的一个圆形轨道上，也就是说两个形状都是一样的形状，那

么两个形状之间的距离计算出来就是很小的。通过这种方式可以区分出两个形状是

否是同一个形状，达到形状检测识别的目的。

图 4.8: 霍夫圆检测失败样例示意图 [135]

形状空间理论能够找到两个形状在预形状空间上的测地距离，完成形状验证，

从而帮助纹理特征的匹配检测。但这一方法有一个重要的缺陷，就是很难确定两个

圆上特征点的对应关系。这就会导致两个相同的圆形可能计算出的距离较大，从而

被认为是两种形状。为了可以对薄膜图案中圆形形状的检测，本方法引入了一种传

统的霍夫圆检测算法进进行检测识别 [136]。传统的霍夫圆检测算法是常用的圆形检

测方法，其基于投票的方法选定圆心和半径。如果存在圆弧状图形，即如图4.8所示

图形时，容易将此图形检测为圆形。本论文在原本霍夫圆检测的基础上增添了阈值

筛选，可以筛选如图所示的形状，以此来保证形状检测的准确性。

首先对图像进行轮廓检测来寻找所有的轮廓点，通过公式（4.1）计算轮廓上每
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个点 pi,j 到中心点 pO 的距离 di,j:

di,j = pi,j − pO, (4.1)

接着通过比较 di,j 与霍夫圆检测半径 Rh 的大小可以获得轮廓上的异常点，如果这

些异常点的数目 Cn 小于 ηN，便认为这个形状 S 不是圆形，其公式描述如（4.2）

所示：

S =











1, if Cn < ηN

0, otherwise

, (4.2)

公式中 1 表示形状 S 是圆形，0 表示不是圆形，N 表示轮廓上像素点的总数，η 是

一个常数，在这里取 0.2。异常点数目 Cn 使用以下公式描述：

Cn =
N
∑

i=0

Ki, (4.3)

其中 Ki 表示轮廓上的第 i 个坐标点是否异常，公式描述如（4.4）所示：

Ki =











1, if di,j ≥ µRh

0, otherwise

(4.4)

其中 µ 为一个系数，本论文取 7/5。通过以上方式，改进霍夫圆检测算法，可以解

决图4.8中形状识别错误的问题。

C. 纹理识别与判断

经过上述步骤可以获得薄膜图案的形状信息，筛选掉了大量的样本。接着需要

对图片的纹理信息进行识别与判断，完成最终真伪样本检测。由于图像中存在较为

复杂的纹理，并且纹理图片大都相似，仅可通过细小边缘或者内部纹理进行图片比

对，传统的特征点匹配方法很难取得较为优秀的匹配效果。在实际拍摄时由于拍摄

习惯、拍摄设备不同等因素的影响，使得获取的图片存在一定的差异，这增加了纹

理匹配验证的难度。

本论文使用 ORB 算法对选取的特征点进行匹配，由于 FAST 算法在计算时降

低了类别的数目，这使得此步骤得到了大量的匹配特征点。但仅通过 ORB 算法匹

配的特征点容易存在较多的错误匹配，因此本论文选取了 GMS 算法对 ORB 算法
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获取得到的特征点进行进一步筛选，这不仅可以复用 ORB 算法提取的特征点以及

特征描述子信息，还能获得更加准确的匹配特征点。GMS 算法匹配示意如图4.9所

示，如果一个网格（如图中红色方框内所示）内存在多个匹配的特征点，那么这个

网格内的其他特征点更有可能也是匹配的（黄色线所连接的特征点），如果两个网

格内仅有一个特征点匹配（如图中紫色连线所示），但所处网格位置差异明显，那这

一对便极有可能是错误匹配的特征点。算法以公式（2.23）的计算两个匹配点的匹

配分数，通过将匹配分数和设定阈值进行比较，即公式（2.24）所示方式可以判定节

点是否匹配。最终通过对整幅图像进行遍历，可以获得所有精确匹配的特征点，完

成匹配特征点的筛选。

图 4.9: GMS 算法匹配示意图

4.2 实验分析

本论文使用传统图像处理方式对钙钛矿晶体薄膜图案进行形状和纹理提取，并

通过手机拍摄的图片进行验证。所有实验均在 Intel(R) Core(TM) i7-10700 CPU
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2.9GHz*16 和 32G RAM 的计算机上执行。

4.2.1 数据准备

使用数据为激光刻蚀的薄膜图案，数据中包含 4000张不同的薄膜图案图像。如

图4.10所示，除了 60 个常规的形状之外，本论文还把一些复杂的形状来作为第 61

类形状，增强数据库的完备性。一些由于制备而产生的损坏形状的薄膜图案也被放

到了复杂形状中，这可使得数据被尽可能利用。每个形状下包含 60 至 70 张纹理图

片，每张纹理都具有其独特性，都是独一无二的。

图 4.10: 所有薄膜图案形状示意图。本论文归纳形状分为正常形状和复杂形状，正常形状如
左侧 60 种形状所示，复杂形状如右侧红框内所示，其中包含圆环嵌套形状以及制备残缺形
状等。

4.2.2 形状分类及纹理匹配阈值选取

为了验证形状数目对于匹配速度的影响，本章将数据库的所有图片进行了重新

划分，分别设计了七组实验进行验证，其中包括不分类直接进行验证、分 11 类验

证、分 21 类验证、分 31 类验证、分 41 类验证、分 51 类验证以及当前本论文设置
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的分 61 类进行验证，所有数据都是平均划分的。本论文随机选取 12 张图片进行验

证，结果如图4.11（左）所示，其中假样本的验证时间比真样本检测时间多一倍左

右。这是因为真样本检测时遇到匹配成功的样本会立即返回检测结果，而假样本是

需要检测当前形状下的所有纹理图像以及复杂纹理库中的所有样本，这使得两者具

有一定的差异。通过图中趋势看出随着类别数目的增多，匹配时间不断降低，最终

逐渐趋于平稳，总体看平均匹配时间可从一开始不使用形状分类时的 54.18s逐渐降

低到最终的 2.69s。具体匹配时间如表4.2所示。

表 4.1: 分类数目与检测时间比对结果

1 类 11 类 21 类 31 类 41 类 51 类 61 类 (本方法)

真样本平均匹配时间/s 34.98 4.46 2.59 2.45 2.54 2.03 1.91

假样本平均匹配时间/s 73.39 9.07 5.62 4.62 4.07 3.76 3.47

平均检测时间/s 54.18 6.76 4.11 3.54 3.30 2.90 2.69

在验证时为了可以区分真假样本，本方法通过设置阈值来对真伪样本进行区分，

当验证图片与数据库中图片的匹配特征点数大于阈值 ϕ时，此样本被判定为真样本，

反之为伪造样本。为了验证最佳的匹配阈值本论文随机选取了 74 个薄膜图案，使

不同人利用不同的便携式设备获得待验证的薄膜图案图像，其中包括 47 张真样本

和 27张伪造样本，利用本论文设计的算法进行防伪验证。实验结果如表4.2和图4.11

（右）所示，最终发现当阈值设置为 200-300 时可以达到最佳的匹配效果，尤其是在

设置 200阈值时真样本验证准确率到达 97.87%，对于伪造样本可以达到 100%的检

测准确率，为此本论文将 200 作为最终的特征点匹配检测阈值。

4.2.3 编码容量计算以及相关算法对比

为了评估防伪标签的信息承载量，本节对本论文使用的防伪标签进行编码容量

的计算。防伪标签如图4.12所示，本方法使用的纹理提取算法基于图像灰度值进行，

所以公式2.32中 C 取 255。本方法以特征点作为基本的单位进行计算，p 和 p
′ 是否

可以作为特征点取决于周围 7× 7 像素的灰度值，所以根据特征点大小 L 设置为 7。
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图 4.11: 不同形状数目对匹配时间的影响示意图（左）和不同匹配阈值设置对准确率的影响
示意图（右）

表 4.2: 阈值选取匹配数据结果

匹配特征点阈值 100 200 300 400 500 600

真样本（47 张）

验证成功样本数 47 46 39 36 32 25

验证失败样本数 0 1 8 11 15 22

验证准确率 100% 97.87% 82.98% 76.6% 68.09% 53.19%

假样本（27 张）

验证成功样本数 25 27 27 27 27 27

验证失败样本数 2 0 0 0 0 0

验证准确率 92.59% 100% 100% 100% 100% 100%

根据拍摄时的相机参数等信息进行计算，本论文取 R 为 137，D 为 0.436。通过将

以上参数带入公式2.32计算得到编码容量为 2.119× 10623。

图 4.12: 本论文薄膜图案的特征点区域选取示意图 [135]
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为了验证算法的优越性，本论文在编码容量、验证时间和数据库大小上对比了

当下几种实用的防伪标签验证方法的性能，详情如表4.3所示。通过分析可知本方法

使用的防伪标签图案具有较高的编码容量和较快的检测时间。这使得从拍摄到最后

验证成功仅需要 12 秒即可完成，相对于其他的传统防伪处理方案有着较为明显的

性能提升。并且本论文在更为大量的样本上进行了验证，为应用于实际生产带来更

高的可信度。

表 4.3: 防伪验证方法对比

Carro-Temboury 等人 [118] Gu 等人 [137] Liu 等人 [138] Jing 等人 [139] 本方法

编码能力 6× 10104 3× 1015051 4.7× 10202 1× 10144494 2.1× 10623

总体处理时间 �5min �20min Seconds-minutes �3.5min 12.17s

数据库大小 - 100 - 1760 4000

4.2.4 算法稳定性测试

图 4.13: 用于稳定性测试的薄膜图案

钙钛矿晶体薄膜图案由于材料性质的原因，无法长久保存。为了应对不同环境，

在保证薄膜图案材料稳定的同时，也需要本方法具有极好的鲁棒性。本论文使用不
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图 4.14: 温度和光照变化对阈值的影响。红线表示本方法设定的纹理匹配阈值，匹配点数目
大于此阈值即为验证成功。

同环境下的薄膜图案进行验证，其中包括对薄膜图案进行光照测试和热稳定性测试，

最终得到的效果如图4.14所示，通过对如图4.13所示的六个薄膜图案进行跟踪检测发

现六个图案的匹配点数均可以保持在阈值（200）以上，这也说明了本方法在图片出

现轻微的变化时仍然具有较好的识别准确率。

4.3 本章小结

本章使用传统图像处理方法对具有可控形状和复杂纹理的钙钛矿晶体防伪标签

薄膜图案进行特征信息处理，完成了防伪标签数据库构建和检测识别任务。数据库

中包含薄膜图案的形状信息和纹理信息，形状信息使用形状空间理论中的 CNL 方

法进行地标点的提取，纹理信息使用 ORB 算法进行提取。验证过程也分两步进行，

使用形状空间理论和改进的霍夫圆检测算法进行形状检测，使用 ORB 和 GMS 算

法完成纹理信息检测，利用形状信息加速纹理检测速度，最终识别出防伪标签真伪。

本方法为基于钙钛矿晶体薄膜图案的防伪检测任务提供了新的思路，使用形状

信息提高了匹配检测速度，并且在 4000 张图片的数据库中进行实验，验证了算法

的有效性。但方法设计较为复杂，并且由于形状的不规整使得形状检测处理较为困
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难，容易发生错判的情况。此外在相同形状内，纹理检测使用一一匹配的方法进行，

这在一定程度上降低了匹配速度。
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第五章 基于深度学习的薄膜图案特征处理

在上一章，本论文基于传统图像处理方法提出了一套面向复杂纹理薄膜图案的

处理方法，可以有效的提取薄膜图案的形状信息和纹理信息，以完成整套的防伪检

测任务。然而该方法需要研究人员具有较强的专业知识，形状检测算法在面对不规

整图像时存在一定的识别误差，纹理检测的过程稍显简单，时间消耗较长。为了降

低处理难度，降低时间花费，选择具有较好学习能力且处理速度较快的算法是十分

有必要的。随着人工智能的快速发展，深度学习凭借其自主学习特征、鲁棒性强、准

确率高的优点而受到了研究人员的广泛关注 [82, 138, 139]。目前，在复杂材料图像

处理领域，基于深度学习的处理方法仍处在初始阶段，所使用的神经网络大都为基

础模型，模型较为冗杂，这需要消耗大量的计算资源和存储资源，这在一定程度上

增加了各种成本。而轻量级网络的发展，为这一问题提供了解决方案。基础的轻量

级网络模型虽然可以在传统场景数据（如 ImageNet 数据集）中获得较为不错的分

类表现，但是面对具有复杂纹理的材料图像时，依然很难取得较高的准确率。为解

决以上问题，本章基于 MobileNetV3结构，提出了一种面向复杂纹理薄膜图案的轻

量级网络结构。通过低成本、高精度、不可克隆的钙钛矿晶体薄膜图案作为测试数

据进行实验，验证了本方法在低资源占用下的防伪标签识别检测的有效性。本章内

容已被上海大学学报（自然科学版）接收。

5.1 方法概述

5.1.1 模型框架

本方法设计了两步验证的防伪标签识别架构，整体流程如图5.1所示。首先，通

过训练一个形状分类模型识别出薄膜图案的可控特征；接着，利用形状信息，从数

据库中寻找形状对应的纹理模型，进行薄膜图案的不可复制纹理特征的识别，这降

低了纹理识别的难度，减少了纹理识别的时间花销；最后，通过对比纹理识别模型

输出的特征向量各元素中的最大值与预设值的差异，来判断薄膜图案的真伪。
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图 5.1: 模型整体流程示意图

图 5.2: 基于协调注意力的 MobileNetV3 模型架构图

为了尽可能降低资源消耗，本方法选取轻量级网络中的经典的 Mo-

bileNetV3[110] 作为基础网络框架，其架构与大部分 CNN 模型类似：首先通

过卷积块的卷积操作来完成特征提取，接着使用全局平均池化层对数据进行降维并

去除冗余信息，最后使用全连接层对图像进行分类识别。

在形状识别处理过程中，由于形状较为规整、特征明显，本方法直接对模型进

行微调即可达到较高的准确率。但在纹理识别上，仅使用基础架构无法达到预期的

效果，因此本方法对原本的 MobileNetV3进行修改，得到如图5.2所示网络结构。为

60



上海大学硕士学位论文

增强模型的学习能力，本方法微调了全局池化层大小，并在 Block2 和 Block4 中引

入协调注意力（coordinate attention，CA）模块 [140]，从而提出基于协调注意力的

MobileNetV3 结构；为了使模型更好地辨别真伪样本，本方法通过修改模型的损失

函数，提出使用基于类激活值的损失函数来指导模型的训练。

5.1.2 基于协调注意力的 MobileNetV3

近年来轻量级网络的发展较为迅速，常见的轻量级网络有 Shu昀툀eNet[141]，Ef-

昀椀cientNet[142]，MobileNet[110] 等。MobileNetV3 网络凭借其更小的体积和计算量，

更高的精度而受到了广泛关注。如2.3.2节所述，模型利用了 SE 模块来增强模型的

学习能力，其结构如图5.3(a) 所示。SE 模块学习到了特征图通道间关系信息，使得

模型在基础数据集上取得了不错的效果，但在本论文的纹理检测任务中效果欠佳。

本方法引入了如图5.3(b) 所示 CA 模块来对模型进行修改，使得模型可以关注到特

征图上空间信息，增强了模型的学习能力。

CA 模块思想与 SE 模块相似，也分为压缩和激活两个步骤。不过该模块保留

了通道与特征图高度和宽度之间的关系，将特征图压缩成两个二维向量，这使得模

型不仅可以捕捉到沿着空间方向的长程依赖，还可以保存特征的精确位置信息。其

压缩过程如公式（5.1）和公式（5.2）所示，zhc (h) 和 zwc (w) 表示在每个通道内获得

的在高度和宽度方向的统计信息，

zhc (h) =
1

W

∑

0≤i<W

xc(h, i), (5.1)

zwc (w) =
1

H

∑

0≤j<H

xc(j, w). (5.2)

为了可以获取到全局特征和精确的位置信息，在激励过程之前，模块使用全连

接层对上述两个方向的特征进行拼接与处理，如公式（5.3）所示，

f = δ(F1([z
h, zw])), (5.3)

F1 表示全连接层，δ 表示激活函数，[zh, zw]表示对两个方向的特征图直接拼接得到

的新的特征图。为了可以将上述特征累加到特征图上，这里对原本拼接的特征进行
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图 5.3: 注意力模块示意图。(a) SE 模块结构示意图；(b) CA 模块结构示意图。在 SE 模
块中，特征图经过压缩操作 Fsq 获得一维特征向量，激活操作 Fex 得到融合了通道间关系

的特征图权重向量。最终，通过将此向量与原本特征图混合完成通道间信息描述。而在 CA
模块中，特征图的处理被 Fsq1 和 Fsq2 操作拆分为两个二维向量，这两个二位向量将特征

图的高度和宽度与通道建立了连接。接着将两个向量进行拼接和学习（利用全连接层 F1）

学习了通道间关系。最后通过激活操作 Fex1 和 Fex2 获得特征图在高度和宽度上的注意力

权重，将其与原特征图融合获得 X̂ 以完成空间位置以及通道关系描述。

分离，使用全连接进行特征维度变换，其描述如公式（5.4）和公式（5.5）所示，

gh = σ(Fh(f
h)), (5.4)

gw = σ(Fw(f
w)), (5.5)

其中 Fh 和 Fw 表示全连接层，σ 表示激活函数，fh 和 fw 表示将 f 分离得到的特

征权重。得到的 gh 和 gw 表示在高度 H 方向和宽度 W 方向的注意力权重。将其

与原本输入的特征图进行相乘，便可获得到携带更多信息的特征图，其公式如（5.6）

所示，

yc(i, j) = xc(i, j)× ghc (i)× gwc (j), (5.6)

其中 yc(i, j) 表示的就是结合了通道间的位置关系以及特征图上空间关系后的 c 通

道的特征图，xc(i, j)表示上一层的特征图，ghc (i)和 gwc (j)表示经过注意力模块获取

到的特征权重。
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5.1.3 基于类激活值的损失函数

为了使得模型可以识别防伪标签的真伪，大量数据训练是必不可少的。然而本

任务中所有的伪造图像不能穷举，模型只能在正样本上对图像进行识别训练。换句

话说，本方法需要使神经网络对已经训练的图像进行记忆，使神经网络过拟合。为

此本方法除了增加训练轮次外，还对图像进行了数据增强，但收效甚微。本节希望

从损失函数入手，通过指导网络模型的学习过程，使得模型在仅有正样本的情况下

依旧可以辨别样本的真伪性。

在常见的分类任务中，交叉熵是较为常见的损失函数，其描述如公式（5.7）所

示：

L = − 1

N

∑

i

M∑

c=1

yiclog(pic), (5.7)

其中 M 表示类别数量，yic 表示类别预测结果，如果样本 i 属于类别 c 那么当前值

被设置为 1，反之为 0，pic 表示观测样本 i 属于类别 c 的概率。经实验发现仅使用

交叉熵损失函数进行训练模型时，很难对新样本进行真伪验证。为此，本方法在损

失函数中增加了一个类激活损失，使得模型可以通过最后的特征向量中的各元素最

大值来对真伪样本进行区分，其描述如公式（5.8）所示：

LR = − 1

N

∑

i

M∑

c=1

yiclog(pic) +min(0, Vmax), (5.8)

其中 Vmax 表示模型输出的特征向量中各元素的最大值。当 Vmax 大于 0 时，损失

为 0，当 Vmax 小于 0 时，损失函数开始统计，其值越小，损失值越大。通过这种方

式训练神经网络，可以使得真样本收缩到一个特定空间，也就是说，对于已经训练

的样本，输入模型后输出的特征向量中的各元素最大值大于 0。当有伪样本传入时，

网络模型并没有对其特征进行学习，得到的预测特征向量中的各元素最大值小于 0。

而真样本已经经过训练，特征都被记录在模型中，这使得模型预测得到的特征向量

中的各元素最大值大于 0 并且会相对较高，通过这种方法可以区分两类样本。本方

法为了进一步降低因训练波动带来的误差，设置了固定阈值 λ 来对其进行筛选，如

果输出特征向量中的各元素最大值大于 λ 为真样本，否则为伪样本，以此完成对薄

膜图案的真伪验证。
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5.2 实验分析

5.2.1 数据和实验设置

本论文使用的图片为 Lin 等人 [135] 数据集中的部分图案。数据共包含薄膜图

案形状 10 种，每种形状包含约 66 张图片，总共 659 张图片。每一张图片都具有独

一无二的纹理，图片的分辨率为 960× 960 像素。训练数据以 6：4 进行划分，在形

状识别任务中，390 张图片被划分为训练集，剩下的 269 张作为测试集验证形状分

类模型，在纹理识别任务中，每个形状内 39张被划分为训练集，剩下的作为测试集

验证纹理分类模型。在进行训练时每张图片都进行数据增强来保证模型的鲁棒性。

图 5.4: 薄膜图案形状及部分纹理图
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本论文使用的计算机配置为 Intel(R) Xeon(R) Silver 4210R CPU @ 2.40GHz，

NVIDIA GeForce 3090 GPU，操作系统为 Ubuntu18.04 实验基于 PyTorch 框架进

行模型的搭建，在形状分类实验中设置训练 batch size 为 4，训练轮次为 200，初始

学习率为 0.001，衰减策略为每 20 步衰减 0.5；在纹理分类实验中设置训练 batch

size 为 4，训练轮次为 100，初始学习率为 0.001，衰减策略为每 20 步衰减 0.5。

5.2.2 面向形状的轻量级网络选取对比实验

钙钛矿晶体薄膜图案的形状验证较为简单，形状间具有较大的区分度，本节使

用形状验证来对轻量级网络进行选取。实验选取当前几种较为成熟的轻量级网络，

使用十个形状的薄膜图案对模型进行训练，表5.1展示了不同的模型在测试集上的准

确率、复杂度、参数量以及内存占用等。

表 5.1: 轻量级网络对比

预训练 准确率/% FLOPs 参数量 内存占用

MobileNet-V3 Yes 99.763 4.11GFlops 5,483,032 884.59MB

MobileNet-V3 No 96.982 4.11GFlops 5,483,032 884.59MB

EfficientNet-V1 Yes 99.527 7.3GFlops 5,288,548 1390.44MB

EfficientNet-V1 No 95.503 7.3GFlops 5,288,548 1390.44MB

Shu昀툀eNet-V2 Yes 99.053 783.89MFlops 1,366,792 206.33MB

Shu昀툀eNet-V2 No 97.811 783.89MFlops 1,366,792 206.33MB

MobileNet-V3-s No 99.988 4.81GFlops 22,387,916 828.51MB

通过表格可见使用预训练模型可以提高网络识别的准确率，对于基础模型，即

表格中的前 6 行所示，相对而言 Shu昀툀eNet 可以获得较高的准确率。对于同一种模

型来讲结构越简单、参数量越小，模型的学习能力越差，反之，结构越复杂模型越

有可能学习到足够的信息，例如同为 Shu昀툀eNet，使用正常的模块堆叠相比于使用

0.5 倍的模块堆叠，在形状识别上可以获得更高的准确率。此外，模型在池化时会

按区域将局部特征图转化为特征值表示，这虽然降低了参数量，但也降低了模型精

度。本方法对 MobileNetV3最后的全局池化层进行了修改，降低池化层过滤器的大
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小，并在全连接层使用更多的神经元来进行连接，经实验验证这是提高模型识别效

果的一种简单有效的方式。结果如表5.1的最后一行所示，通过微调后，在形状识别

上，虽然增加了参数量，但可以获得更高的精度。最终模型在从头训练的情况下相

较于原本使用了预训练模型的 MobileNetV3 仍提高了 0.23% 的准确率，本论文将

此模型作为形状识别任务的最终模型来使用。

5.2.3 面向纹理的基于协调注意力的 MobileNetV3 验证实验

对于纹理识别，由于使用图片与形状检测相同，且依旧是分类任务，本节选取

了在形状分类中表现最好轻量级模型进行实验。与形状识别不同的是，同一个形状

下的不同纹理图案之间具有较高的相似性，这使得识别效果大打折扣，为此本节使

用5.1.2节所述方法对模型进行修改，通过提升注意力机制的学习能力来提高模型的

准确率。实验结果如表5.2所示，通过引入 CA模块可以在其他资源占用基本不变的

情况下，提升了 3.44% 的识别准确率。由于 CA 模块压缩过程中降低了神经元的数

量，所以也降低了模型的参数量，使得模型可在占用更少资源的情况下获得识别准

确率的提升。

表 5.2: 基于空间的 MobileNet 验证实验

准确率/% FLOPs 参数量 内存

MobileNet-V3-s 86.245 4.81GFlops 22,387,916 828.51MB

MobileNet-V3-t1 89.692 4.81GFlops 22,354,128 829.33MB

深度学习网络模型是黑盒模型，很难直接从参数中可视化的感受到模型的关注

区域。为此研究人员将网络最后的输出的特征向量映射并还原到各个层上，将其覆

盖在原图上就得到了热图，即网络关注区域的可视化图像。本论文使用此类方法中

的 Grad-cam++ 方法 [143] 对模型关注的区域行可视化，更加直观的展现出注意力

机制替换对模型识别效果的提升。结果如图5.5所示，其中越偏向于红色，模型对此

处关注度越强，越偏向于蓝色，模型对此处关注度越弱。从图中可以清晰看出，在

使用 CA 模块后，模型对纹理图片的区分会更加依赖于大块的明显特征，其中包括
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薄膜图案边角处大面积亮点的形状、排布，以及内部独特纹理等。

图 5.5: 注意力可视化结果

5.2.4 面向纹理的基于类激活值的损失函数验证实验

损失函数的设计是为了解决纹理检测时无法区分真伪样本的问题，本节对比了

中心损失函数、原始交叉熵损失函数、基于类激活值的损失函数的效果，并对真伪

阈值进行了对比实验。实验使用每个形状内的 60%的纹理图进行训练，验证时分别

从已经训练的数据以及未训练数据（剩余 40%）中，随机抽取 200 张经过随机旋转

和不同亮暗变化的图片进行测试，以模拟真实情况中可能发生的旋转以及光线变化

的情况下获取的数据，以此检测模型鲁棒性。本论文使用如图5.4所示的十个形状的

纹理图片分别训练十个模型，统计出各项指标如表5.3所示。结果中第一行是使用中

心损失函数 [144] 对模型进行训练，使用 log_softmax 处理输出的特征向量，以此

进行真假区分，第二行是仅使用交叉熵损失函数来对模型进行训练，第三行是使用

本论文提出的损失函数训练模型，后两个实验皆使用 λ = 0 作为真伪区分阈值。从

数据中可见，相较于前两种损失函数进行纹理识别模型的训练，本论文使用的损失

函数在准确率、召回率、F1 分数上都有提升。

由于薄膜图案纹理较为相似且模型在训练时可能存在一定的训练误差，这使得
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表 5.3: 基于类激活值的损失函数验证效果（λ = 0）

准确率/% 精确率/% 召回率/% F1 分数/%

中心损失 69.5 68.833 73.75 70.510

交叉熵 89.692 96.786 82.322 88.539

本文方法 92.45 87.519 99.167 92.955

一些伪样本的某些特征位于真样本的解空间内，导致伪样本在验证时容易被错分为

真样本。如果使用损失函数中设置的阈值 0 来进行区分，可能无法获得比较满意的

结果。为此本论文选取多个 λ值来进行实验，以寻找最优的阈值。结果如表5.4所示，

随着阈值增大，假正例减少，假反例增多，这使得精确率逐渐增大而召回率不断减

小，为了使模型达到最佳效果，本方法使用阈值 λ = 8 进行验证实验。

表 5.4: 不同阈值设定对比结果

λ 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1 分数/%

0 92.45 87.52 99.17 92.95

2 93.8 89.74 99 94.13

4 94.48 91.53 98.09 94.68

6 95.15 93.18 97.5 95.27

8 95.68 95.26 96.2 95.69

10 95.55 96.17 94.95 94.89

12 95.03 96.93 93.1 94.89

5.2.5 模型检测结果及性能分析

模型整体准确率由形状识别和纹理识别共同决定，检测结果如表5.5所示，总体

识别率约为 95.67%。与此同时，验证的时间花费也是防伪检测中较为关注的要点，

这影响到用户的使用体验。为此在本节中增加了对模型预测时间的统计对比，结果

如表5.5所示，大部分时间花费在纹理模型的加载过程中。本方法相对于使用相同数

据的 Lin 等人的方法 [135]，一张图片的形状检测和纹理检测时间都被大大缩减。
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表 5.5: 准确率及单张图片检测时间对比结果

准确率/% 形状检测时间/s 纹理检测模型加载时间/s 纹理检测时间/s 总时间/s

Lin 等 [135] 97.9 0.49 - 2.2 2.69

本文方法 95.67 0.1305 0.441 0.065 0.6365

5.3 本章小结

本章针对钙钛矿晶体薄膜图案防伪标签，设计了一种基于轻量级网络的防伪检

测识别方法。在形状检测任务中通过微调基础模型提高了形状识别准确率，在纹理

检测任务中通过引入 CA 模块增加了网络对特征图上位置信息的关注，并通过设计

损失函数增强模型对真伪样本的区分度，提升模型纹理检测准确率。实验结果表明，

本方法能在低资源消耗、低存储占用的前提下，完成对具有不规整形状和复杂纹理

的钙钛矿晶体薄膜图案的处理，且能达到较高的识别准确率。

本方法是轻量级网络在防伪检测任务上的探索，有很多不足之处需要改进。虽

然模型相比于现有算法在速度和性能上有所提升，但识别准确率与传统图像处理方

法之间仍然存在一定的差距，具有较大的改进空间。
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第六章 总结与展望

6.1 结论

材料中复杂的微观结构导致其图像处理难度较大，传统的图像处理方法很难取

得较为优秀的处理结果，也无法准确提取出材料中的各组织参数。因此，有效的复

杂材料图像处理方法研究，有助于促进材料的进一步研究。本论文针对几种具有复

杂纹理材料图像，提出不同的方法，对其进行处理，即：

(1) 面向复杂纹理材料图像分割的复杂网络理论方法。首先，本论文对材料图像构

建复杂网络拓扑结构，使用复杂网络描述材料物相之间关系信息；在此期间，设

置两个参数 R 和 T 帮助完成图像的网络拓扑结构构建；接着，通过复杂网络的

动态演化获得不同状态的社区结构；最后，提出 RT -模块度来对特征的提取效

果进行评价，完成分割任务。该方法将原本模块度计算的 NP-hard 问题转换为

了两个参数的优化问题，实现了复杂纹理材料图像的分割。

(2) 面向复杂纹理钙钛矿晶体薄膜图案的传统图像处理方法。该方法将防伪检测过

程分为形状检测和纹理检测两个部分，首先，使用形状空间理论中的 CNL方法

提取形状特征信息；其次，使用形状空间理论中的距离度量方法和改进的霍夫

圆检测方法完成形状识别；接着，利用形状信息定位薄膜图案数据库；然后，使

用 ORB 算法提取纹理特征信息；最后，使用 GMS 算法匹配纹理信息，完成识

别验证。该方法通过形状特征加速匹配流程，大大缩短了检测时间，完成了复

杂纹理薄膜图案的识别检测。

(3) 面向复杂纹理钙钛矿晶体薄膜图案的深度学习方法。本方法沿用形状分类思想，

将处理过程分为形状检测和纹理识别两部分。首先，通过微调模型完成薄膜图

案形状特征信息处理；接着，通过引入协调注意力机制增强模型的纹理分类效

果；然后，通过设计损失函数拉大真伪样本差异；最后，利用阈值对样本特征向

量各元素中的最大值进行筛选，完成真伪样本判别。该方法摒弃了传统一一对

比的方式处理纹理信息，而是使用轻量级神经网络完成识别检测，在低资源占
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用的情况下，通过对比特征向量各元素的最大值与阈值的关系，实现仅有真样

本情况下的钙钛矿晶体薄膜图案的真伪检测任务。

本论文对以上三个方法进行了实验验证，实验表明这些方法处理具有复杂纹理

的材料图像时都具有较好的准确率以及鲁棒性，具有较高的实用价值。这为快速提

取材料中的各物相参数提供了数据基础，也为加快材料的制备、新材料的研发及推

广应用起到了一定的促进作用。

6.2 工作展望

尽管本论文的方法能够很好的处理具有复杂纹理的材料图像，但是由于不同的

材料其纹理复杂且差异巨大，这导致了目前方法仍然有很大的局限性。为了进一步

提高本论文方法的有效性，本论文可以在以下几个方面进一步深入研究：

(1) 优化 RT -模块度参数，提高复杂网络理论方法处理材料图像的速度。复杂网络

的特性使得此类算法在面对具有复杂纹理的图片时可获得明显的连通区域，通

过社区检测便能实现对图像的分割。但是复杂网络需要动态演化以获取最佳网

络拓扑，这个过程消耗了大量的时间和算力。因此可以从公式出发，对复杂网

络的最优参数进行范围定位，从而快速高效的完成处理。

(2) 融合多种不同特征，提高图像的匹配检测准确率。传统的图像处理方式具有较

高的准确率但拓展性较差，基于深度学习的图像处理方式自主学习能力很强但

需要大量数据进行指导和训练，对数据要求较高。因此寻找一条两者结合的道

路，利用传统图像处理提取的特征进行深度学习，将多种特征进行融合并做特

征筛选可以极大程度提高最终的匹配检测准确率。

(3) 平衡深度学习中参数量和精度的关系。在本论文的轻量级模型中，参数量与精

度之间存在一定的关联：全连接层神经元数目的增多使得模型的参数量大大增

加，并带来了模型精度的提升，但引入 CA 注意力机制却能使模型在参数量基

本不变的情况下提高准确率。因此，在未来可以降低模型全连接层神经元的数
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目，引入更轻量的模块挖掘图像数据内的隐藏信息，使得模型能在更低的资源

占用下获得更好的识别检测效果。

以上方法仍需要不断的探索和实验才能取得一定的成果，未来任重且道远。
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日：2021 年 12 月 03 日，授权公告号：CN 112598008 B。（导师一作，本人二

作，已授权）

攻读硕士期间软著获取情况：

1.“软件名称：不可复制防伪标签的薄膜图案数据库建立及分类识别软件 V1.0”，

创作人：韩越兴，张宏坤，登记号：2019SR0944666，申请人：上海大学，开发

完成日期：2019 年 7 月 31 日，登记日期：2019 年 9 月 11 日。
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致谢

光阴荏苒，日月如梭。转眼间已经二十有六，人生的求学之路也已经告一段落，

每每想到此事不禁心生空寂。回想求学岁月，对曾经帮助过我的老师同学不禁心生

感激。

首先，要感谢我的导师韩越兴老师。本论文是在导师韩越兴老师的悉心指导下

完成的。对我而言，韩老师是一个亦师亦友存在，韩老师对于学术严谨认真，具有

敏锐的学术洞察力，对工作兢兢业业，一丝不苟，对于我们具有较高的要求，这也

使得我养成了科学的思维和严谨的工作态度。在生活上韩老师乐观积极，谦和大气

平易近人，十分关心我们的日常生活，对待学生真诚友善，是我学习的榜样。

其次，感谢父母的关心和呵护，给我一个温馨的港湾，让我可以在劳累的时候

有一处停靠休息的地方；在我难过的时候可以抚慰我的心灵；在失落的时候能给我

前进的动力。

另外，还要感谢陈侨川老师对我研究方面的指导，为我的科研之路指出问题，使

我不断完善；感谢王冰老师对于我论文的指导，王老师对待科研认真的态度以及对

待问题一针见血的洞察力令我十分敬重；感谢巫金波老师的数据支持，为我的实验

以及材料知识方面提供的指导和帮助。

还要，感谢我的同门，博士学姐以及师兄师弟师妹们，感谢我的舍友，感谢所

有帮助过我的老师、同学、朋友们，是你们与我风雨同舟，是你们的支持以及乐观

积极的态度感染了我，给了我不断学习提高的动力，成就了现在的自己。

最后，向百忙中抽出时间的盲审专家和各位答辩老师致以最衷心的感谢，谢谢

你们。
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