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摘 要

近年来，深度学习技术的快速发展带动了人工智能在各个领域的广泛应用。在

材料科学领域，图像分割技术可以用来挖掘材料图像的信息，快速并准确地获得材

料微观结构与性能的内禀关系。深度学习分割材料图像的主要难点是小样本问题及

预测结果在材料科学中解释的问题。以解决材料图像分割的小样本问题和挖掘材料

微观结构与性能的内禀关系为目标，本论文提出多种深度学习技术，实现材料图像

处理和材料性能挖掘。具体工作如下：

（1）针对材料图像语义分割中存在的小样本和微观结构特征复杂的问题，提出

基于特征金字塔和十字交叉注意力的双分支语义分割网络。该网络分为主分支和辅

助分支。主分支使用特征金字塔模型聚合多层级的图像特征来增强细节信息；辅助

分支使用骨干网络的低层特征分割图像，辅助网络学习纹理和边界信息。在多任务

监督和多尺度特征的协作下，相较于对比模型，该方法在多个小样本材料图像数据

集上取得最佳性能。

（2）针对材料图像实例分割中显著的小样本问题，从提高现有数据的利用率

出发，提出基于多模态融合和伪标签技术的实例分割方法。该方法通过融合图像和

文本的多模态数据，提高网络对物体分类、定位和分割的准确度。本论文将训练分

为两阶段：全监督训练和半监督训练。在半监督训练阶段，采用伪标签技术使未标

注数据参与监督模型寻优。在多模态信息和两阶段训练的协作下，相较于对比模型，

该方法在多种小样本实例分割场景中取得优越的性能。

（3）针对2205双相不锈钢显微图像，设计统计分析方法来完成材料图像分割结

果和材料性能的内禀关系挖掘。本论文分别基于语义分割结果以及实例分割结果，

使用材料经验公式，高效且精确地获得和人工分析结果相近的微观结构的生长速率

和材料性能变化情况。

关键词：语义分割；实例分割；小样本；材料性能挖掘；图文融合

I



上海大学硕士学位论文

ABSTRACT

In recent years, the rapid development of deep learning technology has driven the

widespread application of artificial intelligence in various fields. In the field of material

science, image segmentation techniques can be used to mine information from material

images and obtain the accurate intrinsic relationship between material microstructure and

property quickly. The main difficulty of deep learning in segmenting material images is the

problem of small sample size and the interpretation of prediction results in material science.

With the goal of solving the problem of small sample size in material images and mining the

intrinsic relationship between microstructure and property, the thesis proposes various deep

learning techniques to achieve material image processing and material property mining. The

specific tasks are as follows:

(1) In response to the problems of small sample size and complex features of mi-

crostructure in semantic segmentation of material images, dual branch semantic segmen-

tation network based on feature pyramid network and criss-cross attention are proposed.

The network is divided into the main branch and the auxiliary branch. The main branch

uses a feature pyramid network to aggregate multi-level image features to enhance the de-

tailed information of the image. The auxiliary branch directly uses the low-level features

of the backbone to segment images, and assists the network in learning image texture and

boundary information. Compared to the comparative models, the method achieves the best

performance on multiple small sample material image datasets under the collaboration of

multi-task supervision and multi-scale features.

(2) In response to the more significant small sample problem in material image in-

stance segmentation, instance segmentation method based on multimodal fusion and pseudo

labeling technology is proposed. This method improves the accuracy of object classifica-

tion, localization, and segmentation in the network by fusing multimodal data from images

and text. This thesis divides training into two stages: fully-supervised training and semi-
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supervised training. In the semi-supervised training stage, pseudo labeling techniques are

used to enable unlabeled data to supervise model optimization. Under the collaboration of

multimodal information and two-stage training, the method achieves superior performance in

various small sample instance segmentation scenarios compared to the comparative models.

(3) Statistical analysis methods for the intrinsic relationship between material image

segmentation results and material properties in the microscopic images of 2205 duplex

stainless steel are designed. Based on the semantic segmentation results and instance

segmentation results respectively, using material empirical formulas, the thesis efficiently

obtain the growth rate and material performance changes of microstructures that are similar

to the results of manual analysis.

Keywords: Semantic Segmentation; Instance Segmentation; Small Sample; Material Prop-

erty Mining; Image-text Fusion
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第一章 绪论

1.1 课题来源

本课题得到国家重点研发计划（编号：2018YFB0704400，2018YFB0704402，

2020YFB0704503），国家自然科学基金（面上，编号： 52273228），上海市自

然科学基金项目 （编号： 20ZR1419000）， 之江实验室科研攻关项目 （编号：

2021PE0AC02），云南省科技重点项目（202302AB080022）的资助。

1.2 课题背景概述

得益于计算机算力的提升以及大数据时代的到来，数据驱动型的人工智能算法

在各种任务中展示出强大的能力。计算智能、感知智能和认知智能是人工智能的三

大核心能力 [1]。 Alpha Go的成功标志着计算机处理海量数据的能力已经具备，即计

算智能已经实现。认知智能要求机器可以自主学习并作出决策，是人工智能未来发

展的趋势之一。当前的人工智能研究主要处在实现感知智能的阶段，即使得机器能

够模拟人类的视觉、听觉等感知能力。人类视觉系统瞬时处理海量信息的能力吸引

了许多研究聚焦于以图像作为数据来源的计算机视觉技术，由此发展出了多种视觉

任务：识别、分割、跟踪、场景重建等，相应的研究成果也在现实场景中得到广泛

的应用：人脸识别、无人驾驶、医疗诊断等。

随着多学科交叉研究的深入，计算机视觉技术逐渐成为材料科学领域的重要工

具，应用在微观结构的分割、缺陷检测等任务中。传统的材料科学研究需要通过大

量的实验，来探究材料性能变化的各种影响因素，存在实验周期长、实验条件严苛

等问题。人工智能技术可以帮助科研人员从耗时耗力的工作中解脱出来从而转入专

业性更强的研究中，还可以克服资源限制带来的困难。图1.1统计了2000年至2020年

期间关于机器学习以及机器学习结合材料科学的已发表作品的数量，可以看出越来

越多的材料科学研究借助机器学习模型来完成 [2-6]。近年来，深度学习算法在许多

领域上取得了令人瞩目的成就，虽然大部分深度学习方法是在自然图像上验证的，

但是由于显微图像与自然图像的相似性——它们都有边缘、纹理等特征，所以将这

1
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些方法迁移到材料显微图像中是可能的 [7]。

图 1.1 2000-2020年间“机器学习”和“机器学习”＋“材料”的已发表作品数量 [6]

但是，当前的材料科学和计算视觉的交叉研究还存在一些共性问题。首先，小

样本问题突出。在材料研究中，数据的获取依托对相关物质进行的制备实验，材料

制备周期长的特点使得材料数据相较于自然场景数据更为匮乏。同时，对于有监督

学习，数据的标注是指导算法学习的重要依据，而材料数据的标注工作需要专业人

员参与，当标注粒度细化时（如从图像级至像素级），投入的时间和精力就急剧增

加，导致带标签的材料图像数据稀缺。其次，材料图像和自然图像的差异带来算法

迁移的障碍。材料图像更加关注纹理、边界等底层特征，深度神经网络提取的高层

特征丢失了这些信息，因此需要针对性地设计相关算法。最后，关于计算机视觉的

处理结果和材料性能相联系的研究还较为稀少。材料性能是材料科学研究的重要动

力之一，而计算机研究人员通常将材料图像视为一般图像，使用图像分割、分类等

算法处理数据，对于计算机得到的结果缺少和材料性能的相关性挖掘。

1.3 课题研究的目的与意义

机器学习的图像处理任务包括分类、分割、跟踪等，图像分割是计算机视觉能

够理解图像细节信息的关键，也是材料性能挖掘中至关重要的环节。在计算机视觉

发展的早期，利用像素点的灰度值和梯度设计了一系列特征描述符和匹配算法，例

如定向梯度直方图（Histogram of Oriented Gradients，HOG） [8]。由于这类方法需要

2
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预先设计特征且关注的信息有限，无法满足精确分割材料图像的要求。机器学习的

主要分支——深度学习可以自适应地获取丰富的特征，成为材料图像处理的重要技

术。许多深度学习模型在处理自然图像上具有高性能，但是在材料图像上的适用性

并未得到充分发挥，特别是在材料图像分割上仍存在许多挑战：

• 材料图像的小样本问题和大规模数据驱动的深度学习算法之间存在矛盾；

• 材料图像特征和自然图像特征差异大，需要设计合适的特征学习策略；

• 基于图像分割结果的材料性能挖掘尚缺乏广泛的研究。

为了克服上述挑战，本论文分别解决图像分割的两大任务——语义分割和实例分割

在材料图像应用上的困难。一方面，设计特殊的网络和训练方式缓解数据匮乏和特

征差异带来的负担；另一方面，设计统计方法挖掘分割结果和材料性能的联系。

材料科学的研究门类细致且复杂，不同材料之间的研究大不相同。同时，带有

语义分割和实例分割标注以及性能信息的材料图像数据集十分罕见，因此本论文

针对2205双相不锈钢（Duplex Stainless Steel， DSS）开展相关研究。双相不锈钢

具有良好的机械性能和耐腐蚀性，已广泛应用于海洋建筑、石化工业和电厂 [9-13]。

众所周知，这种良好的特性归因于在双相不锈钢中形成的铁氧体（α相）和奥氏体

（γ相）。然而，制备双相不锈钢的过程中容易产生不需要的二次相，如χ相、σ相、

γ2相等，降低了双相不锈钢的性能。对双相不锈钢的微观结构演化已有广泛的研

究 [10-11,14-24]，可以总结为铁氧体α相的分解：α −−→ M23C6(Cr2N) + γ2和α −−→

σ(χ) + γ2
[10,14,16,18-24]。二次相的尺寸、形态和分布对钢的力学性能有很大的影响，

根据奥斯特瓦尔德熟化机制 [25]，可以通过计算二次相与铁氧体或奥氏体之间的平

均间相能 [26]预测钢的性能变化。然而，粗化过程中测量的困难导致了只有少量关

于2205双相不锈钢中二次相大小和分布的定量研究 [27-28]。由于双相不锈钢的良好特

性和广泛应用，材料研究人员期望可以掌握其性能的变化规律，更好地控制材料的

制备。通过反复的控制变量实验来完成这一工作显然是耗时、耗力、耗材的，因此，

将高效的计算机技术用来指导生产至关重要。

综上，本论文以2205双相不锈钢作为示范材料，借助深度学习算法提出了两种

小样本材料图像微观结构分割的方法，并设计统计分析方法完成分割结果和材料性

能的联系，推动深度学习技术与材料科学的融合和发展。
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1.4 国内外研究现状

本论文结合信息融合的思想，实现小样本图像分割，挖掘材料微观结构和性能

的内禀关系。本节介绍小样本学习、图像分割、图像和文本的多模态融合以及材料

图像和性能内禀关系挖掘的研究现状。

1.4.1 小样本学习研究现状

在深度学习中，数据的规模和质量是决定模型表现能力的关键因素。但是，在

许多领域很难提供大量的训练样本，如材料、医学等，使得数据驱动型的深度学习

模型无法发挥作用。由此衍生出小样本学习任务，专注于让深度学习模型可以更好

地适应数据匮乏的场景。现有的小样本学习方法主要分为数据扩充和模型寻优。

数据扩充包含线性变换和基于生成式模型的方法。在深度学习模型的训练中，

数据加载阶段会涉及是否对数据进行旋转、平移、裁剪等简单的线性变换。由于

下游模型学习的特征倾向于具备尺度、旋转、平移不变性，基于线性变换的数据

扩充方法取得的效果并不显著，激发了更多的研究。 Mixup [29]是一种发源于计

算机视觉的数据增强技术，它的思想非常简单：随机选择两个训练样本以及对应

的标签，使用线性插值的方法生成一个新的向量和对应的标签作为增强的数据，

由此提高模型的泛化能力。基于Mixup发展出了多种数据增强方法，例如基于显

著性的最优化Mixup [30]、风格和内容分离的Mixup [31]、最近随着Transformer兴起

的TokenMixup [32]，这些改进带来了更为显著的效果提升。但基于Mixup的方法假设

特征线性插值对应标签线性插值，所以这类数据增强方式不能很好地描述非线性关

系的真实分布。生成式模型是一类以学习数据分布为目标的模型，可以大规模生

成数据，例如生成对抗网络（Generative Adversarial Networks，GAN） [33]和扩散模

型 [34]。在单样本学习中，多尺度图像生成框架SinGAN [35]可以基于单张图像训练，

生成与训练图像有相似的几何结构与纹理信息的新图像。 GeoAug [36]是一种用于神

经辐射场（Neural Radiance Fields，NeRF）的数据扩充方法，丰富了基于多视图几

何约束的训练数据。医学图像处理是一个典型的缺少数据并且标注成本较高的领域，

因此生成式模型在其中有较多的应用。例如通过基本的数据增强方法和生成对抗网

络框架联合训练，用于肝损伤医学图像生成，然后将生成的图像用于训练分类任
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务 [37]。以及，通过输入图像和分割掩码监督生成视网膜光学相干断层扫描图像，然

后用于分割任务 [38]。但是生成式模型的工作原理与小样本数据的特点存在矛盾，即

生成式模型学习的是数据分布，而少量的样本数据呈现的分布和真实的数据分布有

很大偏差，理论上很难从这个带偏差的分布中学习到正确的数据分布。所以，即便

生成对抗网络表现强势，但其需要大规模训练数据，训练不稳定、易产生梯度消失

和模式崩溃以及可解释性差的问题使得基于模型的数据增强方法不能很好地解决小

样本问题。

模型寻优相关的研究聚焦于如何更好地缩小解空间，寻找最优解。例如，基于

度量学习的方法将模型当作一个特征生成器，使用神经网络学习特征，如原型网

络 [39]、匹配网络 [40]等。这类方法通常适用于分类任务，不直接利用网络进行分类，

而是通过度量样本和原型的相似度进行预测，需要大量人工设计和实验来确定合

适的度量方法。迁移学习是目前热门的研究方向，这类方法先基于额外的训练数

据训练网络，再在目标小样本域上微调模型参数，源域和目标域的距离会影响迁

移的有效性。其中最具代表性的是使用元学习预训练网络。元学习的预训练阶段

使用和目标小样本数据集不重合的数据进行相同的训练任务，该阶段使用的数据称

为DBase或支撑集（Support Set），包含的类别称为基类（Base Class），相应地，正

式训练阶段的数据称为DNovel或查询集（Query Set），包含的类别称为新类（Novel

Class）。元学习方法提供了特殊的训练技巧，需要精心设计以最大化支撑集的利用

率，而且其中任务强相关的预训练阶段需要耗费大量的训练成本和额外的数据。在

一般的计算机视觉任务中，有很多可以共享的先验知识，这也是迁移学习可以有效

工作的主要原因。但是在特定的任务上，例如材料、医学、工业场景，很难找到与

之有大量共享先验知识的数据，所以这些方法很难用到这些场景上。模型寻优不仅

可以通过充分使用有标注数据，还可以加入无标签数据的信息。半监督学习是基于

有标签数据虽然很少，但无标签数据容易获取的事实上进行的研究。因此，半监督

学习的首要目标是如何利用无标签数据的信息。现有的半监督学习方法主要有一致

性正则化和伪标签方法。正则化方法基于数据增强的思想，通过最小化模型对加噪

前后的数据预测结果的差异来避免模型陷入过拟合，从而提高模型的泛化能力。例

如 Π-model [41]通过对同一数据点进行随机变换（例如随机最大池化）来最小化两
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次预测的差异。 Π-model要求网络对每个样本运行两次，因此其计算成本加倍。为

了降低计算成本，时间集成（Temporal Ensembling） [42]将保持模型预测的指数变

化平均值（Exponential Moving Average，EMA）作为学习目标，对每个训练样本仅

在每一轮中评估和更新一次，由于标签预测只会在每个轮次发生变化，当训练数据

集很大时会使这种方法变得笨拙。因此，平均教师（Mean Teacher） [43]提出通过跟

踪模型权重的变化平均值而不是模型输出来克服目标更新缓慢的问题。受对抗训练

（Adversarial Training） [33]在输入中加入噪声使得模型对攻击具有鲁棒性的启发，虚

拟对抗训练（Virtual Adversarial Training，VAT） [44]将对抗训练策略扩展到半监督

学习中。除了加噪的策略，基于插值的正则化方法也有广泛应用。插值一致性训

练（Interpolation Consistency Training，ICT） [45]遵循MixUp的思想通过添加更多数

据点插值来增强数据集，期望模型在混合样本上产生一个预测标签，以匹配对应的

预测插值。一致性正则化方法通过约束模型对扰动前后的无标签数据输出一致的预

测结果，使决策边界位于低密度区域，从而缓解过拟合现象。伪标签方法使用教师

模型生成无标签数据的伪标签，将已有数据和带有伪标签的无标签数据混合在一起

训练学生模型。 Noisy Boundary [46]使用在已有数据上训练好的模型一次性生成伪标

签，这种离线生成方式不能更新伪标签，带来了局限性。元伪标签（Meta Pseudo

Labels） [47]根据学生模型在标记数据集上的表现反馈不断调整教师模型。教师和学

生模型并行训练，教师模型可以学习生成更好的伪标签，学生可以从伪标签中学习。

伪标签通过最小化无标注数据的类概率条件熵，以支持类之间的低密度分离。众多

方法中，结合一致性正则化和伪标签的方法表现出了良好的性能，例如MixMatch [48]

和FixMatch [49]。

1.4.2 图像分割研究现状

图像分割包含语义分割、实例分割和全景分割。语义分割和全景分割都为图像

的每个像素点预测一个类别，但是后者还需要区分可数类别（Thing）中的各个对

象；实例分割区分每个可数物体并预测类别和掩码，而不考虑无定形区域（Stuff）。

本小节介绍语义分割和实例分割的发展现状。

材料图像的语义分割算法可以分为三大类：基于领域知识和规则的方法、经典

机器学习方法以及基于深度神经网络的方法 [50]。基于领域知识和规则的方法融合
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传统的图像处理方法和专家领域知识来提取和分析材料图像中的关键信息，依赖于

每个图像的固有属性。这类方法需要人工定义多种参数，不仅费时费力，而且也很

难确定准确的参数值。例如阈值法 [51]根据灰度值的双峰分布进行图像分割，当灰

度值不满足双峰分布时就失去了效果。随着机器学习的发展，许多工作利用机器学

习方法对材料图像进行分割。 Han等人提出了一种结合领域知识和梯度提升决策树

（Gradient Boosting Decision Tree，GBDT）模型对多种材料图像进行分割的方法 [50]，

这种通过邻域特征识别中心像素的方法大大提升了传统机器学习方法在图像分割上

的性能。这类方法用传统的分类模型进行图像分割，一般是两阶段式的，需要确定

邻域大小以及需要手工设计特征，不能充分利用整张图片的信息，有很大的局限性。

近年来，深度神经网络凭借强大的学习能力在材料图像分割任务上超越了传统方

法。语义分割模型SegNet [52]及其变体DefectSegNet [53]在树突生长图像和高质量的钢

缺陷图像上取得了优越的分割性能。利用超像素技术挖掘图像特征并结合DenseNet，

Han等人实现了小样本高分辨率复杂纹理材料图像的分割 [54]。此外，也有一些学者

对深度神经网络这种黑盒模型进行解释。如Maksov等人利用高斯混合模型挖掘卷积

神经网络检测到的晶体缺陷结构与特定的物理结构的联系 [55]，实现了对深度学习模

型解释性的探索，推动深度学习在材料科学上的应用。深度神经网络方法凭借优越

的性能已经成为现下最热门的材料图像处理方法，但是因为材料图像的种类繁多，

许多方法只适用于单一类别的材料图像，缺少普适性。

实例分割不仅需要学习类间差异，还要学习类内差异，相较于语义分割，是一

个更复杂的任务。目前，实例分割有两种解决策略：自底向上和自顶向下。自底向

上的方式先得到语义分割的结果，通过聚类的方法来确定属于各个物体的像素点。

相似群建议网络（Similarity Group Proposal Network，SPGN） [56]是自底向上的一

个典型工作，它通过PointNet++ [57]学习像素点的特征，接着使用三个分支处理这些

特征，其中一个根据特征进行语义分割，还有一个用来生成相似度矩阵，用来聚类

确定各个实例的像素点，最后一个分支是生成置信度，用来过滤不属于实例的点。

自底向上的方法需要使用聚类后处理，其中计算相似度矩阵的复杂度为O(n2)，不

适合大规模的推广，因此现有的研究大都遵循自顶向下的策略。自顶向下的方式需

要先检测出各个物体，再对物体进行分类和分割，现有方法可以分为三大类。第
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一类是基于锚（Anchor）的模型，如Mask-RCNN [58]。这类方法是两阶段方法，最

突出的特点是需要区域候选网络（Region Proposal Network，RPN）根据事先设定

的锚得到候选框并完成定位，后续基于这些候选框的特征进行筛选、分类和生成掩

码。这类方法简单有效，但锚的丰富性以及候选框的质量会影响后续任务，有一定

的局限性。第二类是基于网格（Grid）的模型，如SOLO [59]。这类方法受目标检测

模型YOLO [60]的启发，在YOLO的基础上增加掩码分支以完成实例分割任务。基于

网格的模型不需要使用锚对图像进行滑动窗口来得到候选框，有更快的推理速度。

由于每个网格负责预测一个实例，当有多个目标落在同一个网格中时，容易发生漏

检的情况。此外，实例分割需要得到掩码，基于掩码的非极大抑制（Non-maximum

Suppression，NMS）急剧增加了后处理的时间。第三类方法是基于查询（Query）

的方法，如Mask2Former [61]。这类方法受目标检测模型DETR [62]的启发，得益于视

觉Transformer强大的解码能力，将特定数量的可学习查询和编码器得到的图像特征

一起解码得到实例分割的结果。这类方法不再受限于锚和网格，也不需要后处理，

是单阶段实例分割方法，具有很强的学习能力，虽然目前的研究相较于前两者还不

够成熟，但是可以预见其强大的潜能。

实例分割方法在材料图像上的研究还较为稀缺，但是小样本实例分割已经有

许多研究成果，可以为小样本材料图像实例分割提供指导。完全指导网络（Fully

Guided Network， FGN） [63]是一种遵循元学习策略的小样本实例分割方法，它

在Mask-RCNN中引入了三种不同的引导机制，分别为注意力引导区域候选网络

（Attention-guided RPN），关联引导检测器（Relation-guided Detector）以及注意力

引导全卷积网络（Attention-guided FCN），通过这些机制可以更充分地利用支撑集

的信息。 RefT [64]设计了一个基于掩码的动态加权模块来增强元学习支撑集的特征，

并通过交叉注意力链接目标查询以更好地校准特征，在RefT中，查询特征能从特征

层面和实例层面被增强两次。 FAPIS [65]提出了不需要锚的小样本实例分割框架，对

训练对象类之间共享的潜在对象部分显式建模，旨在回归前景边界框的位置并得到

对应的分数，同时估计每个框内潜在部分的相对重要性。可以看出，许多小样本实

例分割的研究和元学习息息相关。
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1.4.3 图像文本融合研究现状

随着多模态学习的兴起，图像和文本作为最重要的两种信息常常被用来联合训

练。这些方法需要两个编码器，一个用来编码文本信息，另一个用来编码图像信

息。例如对比语言-图像预训练 [66]（Contrastive Language-Image Pre-Training，CLIP）

模型通过增加图像的文本描述来帮助提升图像识别任务的性能。在图像分割领域，

GroupViT [67]使用图像-文本对来监督模型训练。在数据增强领域，Chen等人利用编

码TriNet将特征空间映射到语义空间中，并在此进行数据增强，实现了小样本数据

扩充 [68]。在许多零样本视觉学习任务中，语义信息被编码后输入网络以提高图像

特征的质量。现有的许多方法通过构建知识图谱来辅助完成任务，ADS [69]和SSR-

FSD [70]是小样本目标检测中为数不多使用语义嵌入的模型，但前者的类别信息是依

次嵌入的，没有考虑相关性；后者是通过语义解释模块进行语义空间增强，带来了

繁重的参数量。 OneFormer [71]在MaskFormer的基础上增加了一个文本编码器，为模

型增加了一个基于文本条件 (实例、语义或全景)的输入。在小样本实例分割中，由

于需要对实例分割出细致的掩码，需要学习更为精确的特征。跨模态训练虽然带来

更多的信息，但是也使训练难度上升，如何合理地融合不同模态的数据仍然是研究

的难点之一。

1.4.4 材料图像和性能的内禀关系挖掘研究现状

材料性能是材料科学研究的关注点之一，而图像作为具有丰富信息的数据来源，

帮助了材料性能的挖掘工作。图像分类和回归技术在材料性能挖掘上已经有广泛的

研究和应用。这类方法将图像或图像特征作为输入，然后使用机器学习方法构建图

像与性能之间的关系。例如，Song等人使用卷积神经网络提取材料的微观结构特征，

使用多层感知机提取成分特征，并使用神经网络对自适应融合的高级特征完成复合

材料的力学性能预测 [72]；根据6061铝合金激光振荡焊接实验的金相显微图，Ai等

人采用图像识别技术计算焊缝横截面积，利用线性回归、多项式回归等机器学习算

法，建立了不同工艺条件下焊缝面积的预测模型 [73]； Balaji等人利用卷积神经网络

模型和处理后图像的像素强度直方图，根据材料去除率对扫描电子显微图像进行分

类 [74]。为了丰富性能预测可利用的信息，Ren等人构建了一个深度学习框架耦合成
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分的数值信息和多源显微组织的图像信息，用于预测双相钢的拉伸性能 [75]。基于

图像分类和回归的材料性能挖掘方法适用于不需要挖掘图像细节信息的性能分析工

作。相较于图像分类和回归，图像分割可以获得细节信息，适用于需要对物相统计

分析的性能挖掘工作。虽然已有许多分割方法应用在材料图像上，但是由于材料的

多样以及相关数据集的匮乏，构建材料分割结果和性能之间关系的工作还很稀缺。

1.5 论文主要工作

为了在小样本环境下从材料图像挖掘材料性能，基于计算机视觉技术，本论文

提出两种解决方法，如图1.2所示。主要工作和创新如下：

（1）本论文提出基于特征金字塔和十字交叉注意力的双分支语义分割网络，该

网络包含主分支和辅助分支。针对深度学习处理材料图像时遇到的小样本和底层特

征丢失的问题，本论文在主分支使用特征金字塔结构融合多层次特征；在辅助分支

以较少的计算代价设计了带有十字交叉注意力机制的结构，该分支直接使用骨干网

络得到的特征，帮助进一步监督细节信息的提取。通过实验，该方法在多种小样本

材料图像分割任务上的有效性和普适性得到了验证。

（2）本论文提出基于图文多模态融合和伪标签技术的实例分割方法。该方法使

用两阶段的训练方式：全监督训练和半监督训练，在半监督训练中采用伪标签技术

提高对未标注数据的利用率。本论文设计的语义模块融合文本的语义特征和图像的

视觉特征，提高实例分割的性能。该方法不仅可以使用在2205双相不锈钢数据集上，

还可以在多种公共数据集的小样本场景中发挥作用。

（3）本论文提出一种统计分析方法来挖掘双相不锈钢的微观结构和性能的关

系，基于语义分割和实例分割模型的输出，实现了图像分割结果和材料性能的关系

挖掘。

1.6 论文组织架构

针对现有的小样本材料图像和性能内禀关系挖掘的问题，本论文充分发挥深度

学习的优势，提出相应的小样本材料图像分割方法和材料性能的统计分析方法，通

过实验验证了提出的方法的有效性，达到了解决小样本图像分割问题以及挖掘材料
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图 1.2 本论文的技术路线图

图像和性能内禀关系的目的，减少了人力投入，提高材料研究效率。

本论文其他章节的内容安排如下：

第二章介绍了有关的理论和技术。主要包括以下内容：语义分割和实例分割的

相关理论、注意力机制、伪标签的相关知识和图像分割的评价指标。

在第三章中，提出基于特征金字塔和十字交叉注意力的双分支语义分割网络，

设计统计分析方法完成针对2205双相不锈钢的性能挖掘。首先是对于方法的概述，

包括本方法使用的骨干网络、主分支和辅助分支的工作方式以及设计的多任务损失

函数；其次，展示本方法在2205双相不锈钢数据集上进行的消融实验，验证各个模

块的有效性和部分超参数对语义分割性能的影响；接着，在多个小样本材料图像数

据集上分析本方法的普适性；最后，使用分割结果完成材料性能挖掘。

在第四章中，提出基于图文多模态融合和伪标签技术的实例分割方法，完成小

样本图像实例分割及预测结果和材料性能内禀关系的挖掘。本章首先介绍多模态信

息融合的方式，以及伪标签的工作原理；然后，在多个小样本数据集上进行消融实

验和对比实验，验证方法的有效性；最后，使用实例分割结果完成材料性能挖掘。

第五章是对全文的总结与展望：分析本论文方法的优势与不足，并且对未来的

研究提出展望。
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第二章 相关理论与技术概述

深度学习在图像上的研究历史非常悠久，图像处理任务丰富多样，从图像分类

到图像分割，处理的颗粒度更加细化，获得的信息更加丰富。随着深度学习的愈发

成熟，图像分割技术已经得到了广泛的应用，例如在自动驾驶、医学辅助诊断等领

域。材料科学是重要的支撑学科，材料图像也是当前深度学习研究的对象之一。通

过利用计算机技术，材料图像的处理不再纯粹依赖人工，可以更便捷、高效地得到

更精确的结果。针对深度学习处理材料图像面临的问题：小样本、特征表示不准确、

图像分割结果缺少和性能的联系，本论文探索小样本图像分割和材料性能挖掘的方

法。本章回顾了本论文使用的相关理论和技术，为后续章节提供理论基础。

2.1 残差网络

对于深度神经网络，输入的数据首先需要经过骨干网络的处理，得到初步的特

征，骨干网络的特征质量奠定了后续学习到的特征的质量。残差网络 [76]（Residual

Network， ResNet）已经成为当前深度学习模型发展的重要基础。在一般的认知下，

当深度神经网络的层数增加时，网络结构的复杂度也随之增加，其拟合复杂表达式

的能力也得到提升，因此对于数据有更强的表征能力，预测性能也相应地提升。但

是，实验发现随着深度神经网络层数的增加，在层数达到一个临界值以后，它的

训练误差反而有上升的趋势，即新增加的网络使原网络的性能恶化，产生了“负优

化”的现象。这主要是因为网络层数的增加使得在反向传播中产生了更多的信息损

失。由于反向传播需要计算模型输出结果和真实标签的误差，因此计算得到的梯度

信息是从网络的最顶层传向最底层。当梯度的绝对值介于0和1之间，根据梯度的链

式法则和小数乘积的性质，网络底层得到的梯度信息会逐渐减小，甚至消失，导致

从该层到最底层的权重不能得到更新，出现梯度消失的现象。相应地，当梯度绝对

值大于1时，会出现梯度爆炸的问题。

最初，残差网络的提出是为了解决“负优化”问题，但同时它也巧妙地解决了

梯度消失的问题，残差模块是构成残差网络的基石，图2.1是残差模块的示意图。一
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般的深度神经网络学习的是输入到输出的映射：

f : X → Y (2.1)

在残差模块中，输入不仅通过权重层往前传播，还通过跳跃连接作为恒等部分加入

到输出中，因此，残差模块得到的输出表示为：

Y = σ(F(X) +X) (2.2)

其中，σ是激活函数，F是残差模块学习的映射。因此，可以看出该模块学习的是输

入和输出之间的残差F(X)，这也是其名字的由来。通过跳跃连接，网络层和顶层之

间有了更短的传播路径，从而可以接收到更多来自顶层的梯度信息，梯度消失的问

题有效地得到了解决。基于残差模块，可以灵活地设计其中的网络层以及叠加的残

差模块数量。目前的残差网络中残差模块的数量多为4，而模块中的网络层不固定。

根据网络层的不同，存在以下几种主流残差网络：ResNet18、ResNet34、ResNet50、

ResNet101和ResNet152，数字代表网络的卷积层数。

图 2.1 残差模块

2.2 图像分割

图像分割包含三个不同的任务：语义分割（Semantic Segmentation）、实例分割

（Instance Segementation）和全景分割（Panoramic Segmentation）。语义分割任务是对

图像中的每一个像素点分配一个类别，这个类别属于一个有限、事先约定好的集合，
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因此可以将语义分割看作是一个像素级的分类问题。实例分割任务需要标出实例的

类别标签和实例标签，还要得到实例在图像中的像素区域，即掩码。全景分割任务

是语义分割和实例分割的结合，需要对物体进行实例分割，并且利用语义分割得出

非物体的区域。由于本论文只涉及到语义分割和实例分割，本小节着重介绍语义分

割和实例分割的基本理论和技术。

2.2.1 语义分割

语义分割和图像分类息息相关，不同点在于语义分割的标签是一个和图像等大

的矩阵，而图像分类的标签是一个标量。因此，可以通过修改用于图像分类的神经

网络的输出结构，将图像分类的相关研究迁移到图像分割上。

全卷积神经网络 [77]（Fully Convolution Networks，FCN）是利用深度学习解决

语义分割任务的开山之作，也是当前众多研究的基础。如图2.2，全卷积神经网络在

分类网络的基础上去掉全连接层，使用上采样还原高分辨率的图像以得到分割的结

果。下采样的部分称为编码器，上采样的部分为解码器。可以看出，语义分割是在

图 2.2 全卷积神经网络将全连接层转换为卷积层 [77]

学习一个映射：

f : XC×H×W → Y K×H×W (2.3)

其中C表示输入的通道数，K表示数据集的类别数（包含背景），H和W是输入的高

度和宽度。在语义分割中，输入和输出的通道数可能不同，但是大小是一致的，这
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是其相较于图像分类最大的不同。在全卷积神经网络中，为了更好地还原输出的尺

寸以及得到准确的结果，使用了跳跃连接（Skip）和插值上采样的方式实现。跳跃

连接可以同时利用浅层和深层的特征，有效地结合局部信息和全局信息。根据上采

样过程的不同，全卷积神经网络可以细分为FCN-8s、FCN-16s和FCN-32s。全卷积神

经网络包含五次下采样过程，每个过程由若干个卷积层、激活层和池化层组成。其

中，卷积层的作用在于利用不同的卷积核由低级特征合成更为复杂的特征，激活层

可以为网络带来非线性因素，使得神经网络可以拟合更复杂的任务，池化层的作用

在于增大感受野。每次下采样会将输入图像缩小，将第x次下采样的输出称为poolx。

下采样可以扩大卷积的感受野，使模型学习到更丰富的全局信息。但是，模型的输

出是一个和输入图像等高等宽、维度为类别数的张量，因此需要对下采样得到的高

维特征图上采样。图2.3展示了全卷积神经网络三种不同的上采样方式，表2.1描述了

对应的公式，其中，UPn表示n倍上采样，Out为模型输出，每个像素由一个K维向

量表示，代表像素点属于各个类别的概率。

表 2.1 全卷积神经网络的三种上采样方式

模型名称 上采样公式描述

FCN-8s Out = UP8(UP2(UP2(pool5) + pool4) + pool3)

FCN-16s Out = UP16(UP2(pool5) + pool4)

FCN-32s Out = UP32(pool5)

图 2.3 全卷积神经网络的三种上采样方式
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同时期还有另一个非常具有影响力的语义分割模型——UNet [78]。它的名字来源

于它的U型结构，它在上采样过程也使用了跳跃的连接方式，不过不同于全卷积神

经网络使用加和的方式融合浅层和深层的特征，UNet使用的是拼接（Concatenate）

的方式，增加了特征的维度。U形网络架构能够更充分地融合浅层特征和深层特征，

这也是UNet在医学影像分割上的性能优于FCN的主要原因。语义分割中如何在增大

感受野的同时保留细节信息一直是研究的重点，例如DeepLab [79]系列模型提出采用

空洞卷积代替传统的卷积加池化的操作来扩展感受野，与此同时不会降低特征图

的分辨率。 DeepLab系列设计了空洞金字塔池化（Atrous Spatial Pyramid Pooling，

ASPP）模块，组合不同空洞率的空洞卷积产生的特征图，获取更加丰富的上下文信

息。后续的许多语义分割模型依旧是遵循编码器-解码器的结构，提出一系列特征提

取和融合的方式。

2.2.2 实例分割

现有的实例分割方法大都是遵循自顶向下的策略，需要先定位出实例，再预测

实例的类别及掩码。实例分割方法可以分成两阶段和单阶段的。两阶段的方法先

使用检测模型框出实例的位置，再对候选框中的像素点赋予类别信息和掩码信息，

如Mask R-CNN [58]（简称MRCNN）。单阶段的方法不再依赖检测的结果，掩码和类

别的处理是并行的，如SOLO [59]和Mask DINO [80]。

如图2.4, MRCNN是基于Faster R-CNN [81]的实例分割模型。 Faster R-CNN进行

目标检测任务并输出检测框（Box）和类别（Class），MRCNN在此基础上增加掩码

（Mask）分支，通过感兴趣区域对齐（ROI Align）得到候选框的特征，由掩码分支

输出分割结果。这类方法需要基于预设的锚（Anchor）和缩放比例，使用区域建议

网络（Region Proposal Network，RPN）扫描图像，得出可能存在实例的区域，使

得后续的分类、分割都十分依赖于检测的精度。同时，由于自然界的物体大小范

围是无法限定的，预先设定好的锚和缩放比例无法满足所有需求，而为了不遗漏任

意大小的物体去无限增加锚的数量，带来的计算量激增是难以忍受的。此外，由于

检测框的数量往往是大于真实包含的实例数量，因此需要通过非极大值抑制（Non-

Maximum Suppression，NMS）的后处理操作进行检测框的过滤。

受目标检测模型YOLO [60]的启发，SOLO [59]应运而生，SOLO的框架如图2.5。
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图 2.4 MRCNN框架 [58]

和YOLO一致，它将图像分成S × S的网格（Grid），每个网格负责预测一个对象，

如果一个目标的中心落在某个网格内，该网格就负责预测该目标的类别和掩码。不

同之处在于，YOLO输出检测框和类别，而SOLO输出掩码和类别。区分图像中相

同类别的实例很大程度取决于实例的中心点坐标和形状，为了处理同类别的实例

重叠或粘连的问题，SOLO将不同的实例分配到不同的输出通道上。通过这种方式，

和RCNN系列相比，计算速度提高了许多。但是SOLO也继承了YOLO的缺点：当一

个格子内有多个物体时，存在漏检的问题；由于去掉了检测框的步骤，对结果的非

极大值抑制的后处理需要基于掩码进行，相较于基于检测框的非极大抑制增加了非

常多的计算量。

图 2.5 SOLO框架 [59]

得益于Transformer [82] 强大的编码能力和解码能力， DETR [62]模型首次

将Transformer引入目标检测任务，提供了一个目标检测新范式。 Transformer编

码器的输入是图像经过卷积神经网络后得到的特征与位置编码的加和， 通

过Transformer的注意力机制，可以获取全局上下文信息。 Transformer的解码器

接收编码器的输出和目标查询（Object Queries），每个查询对应图像中的一个物
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体。最后，前馈网络（Feed-forward Network，FFN）根据各个查询的特征得到目

标的类别和位置。后续涌现了许多基于DETR改进的模型，例如DINO [83]。 Mask

DINO [80]则是在DINO的基础上加上掩码分支得到的实例分割模型。可以看出，基于

查询的模型框架更为简单，不再依赖于锚和网格，扩展性很强，具有很大的潜力，

因而成为现在研究的热点。

图 2.6 DETR框架 [62]

2.3 注意力机制

感知智能的终极目标是可以像人类一样处理接收的信息，人类的视觉系统可以

瞬间接收海量的数据并在霎那间筛选出感兴趣区域，这启发了注意力机制的产生。

注意力机制在深度神经网络中已经得到了广泛的应用，通过注意力机制，神经网络

可以关注到更多重要的信息，提高模型的性能。根据关注度的来源，可以将经典的

注意力机制分为三种：空间注意力、通道注意力和混合注意力。

由于文本信息天然的序列性和前后相关性，注意力机制起初在自然语言处理领

域取得了很大的成功。空间注意力受自然语言处理的自注意力机制启发，由自然语

言迁移到图像上。元素经过神经网络得到三个新的向量，分别称为查询（Query）、

键（Key）和值（Value）。查询特征用来“主动地”和其他向量匹配，键特征则“被

动地”接收其他向量的匹配，值代表当前向量的重要特征。自注意力机制是每一个

元素使用自己的查询特征与其他所有元素的键计算相似度，根据各个匹配过程的相

似度来加权匹配的值从而更新自己的特征的过程。多头注意力机制是自注意力机制

的变体，通过使用多个独立的注意力头，每个元素可以有有多组查询、键和值，分

别计算注意力权重，并将它们的结果融合，从而获得更丰富的表示，增强模型的表

达能力和泛化能力。非局部注意力 [84]（Non-local Attention）是将自注意力机制引入
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图像的重要工作，它的非局部主要是为了和卷积神经网络中卷积核局部的感受野进

行比较，通过将图像中的像素当作独立的元素，使用自注意力机制可以获取其他所

有像素点对自身特征更新的贡献。它的计算方式如图2.7，其中θ、ϕ和g用来获得查

询、键和值，后续操作和自注意力机制如出一辙。

图 2.7 非局部注意力 [84]

对于图像，经过网络处理后的特征的各个维度往往包含了不同的信息，例如

在UNet的跳跃连接中，不同通道的信息来自不同层级的特征。因此，通道注意力

机制将各个通道视为独立的元素，计算各个通道的重要性。例如，图2.8的SENet [85]

（Squeeze-and-Excitation Networks），其工作可以分为三步。首先，SENet将得到的特

征跨越空间维度进行压缩产生通道描述符，压缩后保留了通道数，但各个通道上只

有一个元素。该通道描述符嵌入了通道特征响应的全局分布，使来自网络全局感受

野的信息能够被其较低层利用。之后，通过神经网络的映射为每个通道学习特定采

样的激活，控制每个通道的激励值。最后特征映射被激励值重新加权以生成通道注

意力的输出。通常，SENet会与其他注意力机制共同使用，来增强表达能力。

由于空间信息和通道信息都十分重要，因此诞生了混合注意力机制，不仅

能学习不同区域的重要性，还能学习不同通道特征的重要性，例如CBAM [86]和

DANet [87]。
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图 2.8 SENet的压缩和激活模块 [85]

2.4 伪标签

伪标签是半监督学习中提出的一个概念，指的是模型给无标签数据赋予的用于

监督训练的标签，和已有数据的真实标签进行区分。在小样本学习的任务中，强调

了有标签数据的稀缺。在一些情形下，原始数据是丰富的，但是为这些数据作标记

的成本是很昂贵的，这种情况十分常见。例如，对于医学图像和材料图像，数据标

注需要专业的背景知识。在这种情况下，半监督学习应运而生。半监督学习介于有

监督学习和无监督学习之间，前者使用的数据都是带有标签的数据，而后者则相反。

半监督学习使用有标签数据预先对模型进行训练，由此得到的模型就有了一定的预

测能力，可以给相同领域的无标签数据进行较可靠的预测。对于这些预测，选择置

信度高的预测及其原始数据对模型进行监督训练。使用伪标签技术的关键点在于设

置合适的阈值筛选伪标签以及设计模型的训练更新方式。

伪标签的工作流程如图2.9，可以分为以下几个步骤：

• 使用带标签数据训练目标模型H；

• 使用模型H对无标签数据预测伪标签；

• 使用带标签数据和无标签数据一起有监督地训练模型H’；

• 根据模型H’更新模型H直至稳定。

图 2.9 伪标签工作流程

目前，伪标签技术已经得到一定程度的发展，例如Match系列：MixMatch [48]、

ReMixMatch [88]和 FixMatch [49]。
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2.5 评价指标

平均交并比（Mean Intersection over Union，mIoU）、平均准确率（Mean Accu-

racy， mAcc）、平均Dice系数（mDice）和平均精度（Average Precision，AP）是图

像语义分割和实例分割常用的评价指标。不论是语义分割还是实例分割，都涉及分

类的过程，因此可以在分类的评价指标上拓展延伸得到相应的分割评价指标。上述

评价指标基于混淆矩阵计算得到，混淆矩阵如表2.2。由混淆矩阵可以直接得到两个

表 2.2 混淆矩阵

预测为正例 预测为负例

实际为正例 真正例（TP） 假反例（FN）

实际为负例 假正例（FP） 真反例（TN）

评价指标：精度（Precision，p）和召回率（Recall，r）。精度表示真正例占所有预

测正例的比例：

p =
TP

TP + FP
(2.4)

召回率表示真正例中被预测为正例的比例：

r =
TP

TP + FN
(2.5)

交并比计算的是预测和真实标注之间重合的比例，平均交并比是对数据集中所

有类别（包含背景）的交并比计算平均值后的结果。 mIoU的计算可以表示为：

mIoU =
1

k + 1

k∑
i=0

TP

FN + FP + TP
(2.6)

其中，k + 1表示数据集中类别数。

平均准确率是指所有类别的像素分类正确率的平均值：

mAcc =
1

k + 1

k∑
i=0

TP + TN

FN + FP + TP + TN
(2.7)

Dice系数可以用来衡量两个集合的相似度，它的形式主要有两种：

Dice =
2 |X ∩ Y |
|X|+ |Y |

(2.8)
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和

Dice =
2
∑N

i pigi∑N
i pi2 +

∑N
i gi2

(2.9)

在公式(2.8)中， |X ∩ Y |表示集合X和集合Y的交集包含的元素个数， |X|和|Y |分

别表示集合X和集合Y的元素个数。在公式(2.9)中，N表示元素个数，pi表示预测

值，gi表示真实标签，gi是二进制元素。 和混淆矩阵比较，结合图2.10可以发现，

图 2.10 混淆矩阵可视化

|X ∩ Y |等价于真正例TP，而|X|和|Y |等价于2TP + FP + FN。所以，基于混淆矩

阵的Dice系数表示为：

Dice =
2TP

2TP + FP + FN
(2.10)

可以看出，本质上，在衡量两个集合的相似度时，Dice系数结合了精度和召回率，

是精度和召回率的调和平均数，等价于F1分数：

F1 = 2
pr

p+ r

= 2
TP

TP+FP
TP

TP+FN
TP

TP+FP
+ TP

TP+FN

=
2TP

2TP + FP + FN

(2.11)

其中，p和r分别表示精度和召回率，它们的计算如公式(2.4)和公式(2.5)。因为分母

中存在重复计算，为了保证Dice系数在[0, 1]之间，将分子的系数设为2。与mIoU的

计算类似，mDice是多个类别Dice系数的平均值。
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实例分割最常见的评价指标是平均精度，最早来源于Pascal VOC Challenge [89]，

平均精度是精度-召回曲线（p-r曲线）下的面积，是一种综合评价指标。通过改变

决策阈值，即预测为正类的最小分数，可以得到一组精度和召回率，以精度为纵轴，

召回率为横轴，在二维坐标系中标出每组精度和召回率的坐标点，按顺序连接这些

点，即可得到p-r曲线。曲线与横轴的面积采用化整为零的思想计算，也就是拆解成

多个以相邻召回率为底、精度为高的矩形的面积和。计算公式如下：

AP =
∑
n

(rn − rn−1)pn (2.12)

对所有类别的AP值求平均可以得到mAP。平均精度的计算是通过划分置信度计算

得来的，由平均精度AP演化出的AP50和AP75不仅考虑置信度还考虑了交并比IoU。

AP50和AP75先计算预测结果和真实结果的交并比IoU，高于阈值（50或75）的预测

结果被筛选进入置信度划分的环节。为了衡量实例分割模型对不同尺寸物体的分割

性能，由AP还衍生出了APS、APM和APL，分别对应小目标、中等目标和大目标的

精度。

2.6 本章小结

本章阐述了本论文使用到的关键技术和基础理论。首先介绍广泛使用的骨干网

络——残差网络的相关理论；其次，介绍最基础的语义分割和实例分割模型；接着，

是对几种注意力机制的工作原理的介绍；然后，对小样本学习中的伪标签技术进行

介绍；最后，为了客观地评价本论文的方法，本章介绍了使用的评价指标。
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第三章 基于双分支语义分割网络的图像分割和材料性
能挖掘

深度学习中关于图像的任务有分类、检测、分割等，图像分类的任务粒度在图

像级，图像检测的任务粒度在物体级，而图像分割的任务粒度达到了像素级。因此，

图像分割对于图像中信息的挖掘是最深入和细致的。为了得到材料图像和材料性能

的关系，本论文基于图像分割方法开展了一系列研究。针对本论文的示范材料——

2205双相不锈钢的微观组织形貌图像，本章提出基于十字交叉注意力的双分支语义

分割网络，可以在小样本环境下准确地提取2205双相不锈钢中二次相的信息，还原

出材料性能的变化。

3.1 方法概述

本章基于材料图像的材料性能挖掘方法可以分成三步：图像语义分割、二次相

尺寸信息提取以及材料性能挖掘，图3.1展示了本章方法的流程。首先，本章提出了

一个适用于小样本2205双相不锈钢图像数据集的双分支语义分割网络用来得到二次

相在图像中的分布。接着，针对语义分割结果的特点，即只区分类别、不区分个体，

边界跟踪算法 [90]被用来区分各个二次相个体，在边界跟踪的过程中，各个二次相的

尺寸信息也得到采集。最后，基于这些尺寸信息借助奥斯特瓦尔德熟化机制 [25]分析

双相不锈钢的性能变化。

图3.2展示了本章提出的双分支语义分割网络，上半部分是主分支，使用了特征

金字塔和金字塔池化结构；下半部分是辅助分支，使用了十字交叉注意力机制。通

过特征金字塔丰富的层级语义信息以及轻量级注意力机制的辅助分割，本章提出的

方法以最小的参数量代价提高语义分割的性能。本小节将对使用的骨干网络、双分

支的实现细节以及使用的损失函数进行介绍。

3.1.1 骨干网络

本章的语义分割网络使用空洞残差网络 [91]（Dilated Residual Network，DRN）

作为骨干网络，如图3.2。残差网络最初面向的是分类任务，通过卷积和池化操作不
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时间 半径

⋯ ⋯

⋯ ⋯

奥斯特瓦
尔德熟化
机制

熟化速率

d

…

人工标注

a1 b1

图像分割网络
最优模型

预测

边界
跟踪

a2 b2 c

图 3.1 基于图像分割的材料性能挖掘方法流程图：a1：带有人工标注的图像样本；b1：
a1对应的标注图； a2：无标注样本；b2：由最优模型预测的二次相的分布图； c：通过
边界跟踪算法得到的二次相的轮廓；d：各个时刻的半径直方图。标注图像中的红色部分代
表二次相，也就是前景。

图 3.2 双分支语义分割网络
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断缩小图像，直到其变为一个尺寸微小的特征图，最后通过全连接操作预测类别概

率。在下采样的过程中，各层网络得到的特征图中的每个元素蕴含的全局信息不断

增加，网络的感受野不断变大。然而，获得全局信息就意味着不可避免地需要舍弃

细节信息。为了保留材料图像的底层纹理和边界信息，需要额外的技术弥补残差网

络中细节丢失的缺陷。相较于普通的卷积，空洞卷积既可以保证获得全局感受野，

又不损失图像空间的分辨率 [92]，如图3.3是不同空洞率下的空洞卷积示意图，绿色

区域代表感受野，橙色点标出的元素代表参与卷积运算的元素。可以看出，当空洞

率（也称作膨胀率）为1时，空洞卷积和一般的卷积操作相同，所以，可以将一般

的卷积看作是空洞卷积的空洞率为1时的特殊情况。当空洞率为2时，感受野由原来

的3× 3变为7× 7，但是参与卷积运算的元素个数不变。借助空洞卷积，可以避免池

化操作带来的信息损失，还可以在不增加参数量的情况下扩大感受野，增强网络的

表征能力，保留图像中的细节信息。空洞残差网络在残差网络的基础上，将最后两

个残差模块中的普通卷积替换成空洞卷积 [91]，空洞率分别为2和4。

图 3.3 不同空洞率下的空洞卷积

3.1.2 主分支

在主分支中设计了特征金字塔架构，对特征金字塔的各层输出进行聚合，得到

分割前的特征图，如图4.1。特征金字塔是一种有效的特征提取器，在一个固有的金

字塔式的层次结构中充分利用多层特征。它使用带有横向连接的自顶向下体系结构，

将高级语义信息融合到中低级别实现特征解码。基于特征金字塔，网络可以保留高

层特征的语义信息和低层特征的细节信息，为语义分割提供更全面的视觉信息，提
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高分割的精度。 Zhou等人发现，虽然深度卷积神经网络的理论感受野足够大，但实

际的感受野其实达不到理论值 [93]。因此，参考统一感知解析网络（Unified Percep-

tual Parsing Network，UperNet）的设计思想 [94]，本章应用金字塔池化模块（Pyramid

Pooling Module，PPM） [95]处理骨干网络得到的最高层特征，之后将得到的结果送

入金字塔自上而下的结构中，金字塔池化模块的实现细节如图3.4，特征图经过自适

应池化后的大小分别为1× 1、2× 2、3× 3和6× 6，卷积用来改变维度。

为描述方便，通常将残差网络中每个残差块得到的特征图表示为C2、 C3、

C4和C5，将特征金字塔得到的特征图表示为P2、P3、P4、P5，其中，降采样率分

别为4、8、16、32。 P5的下采样率比较大，使得全局平均池化后的特征更加关注高

级语义，因此，融合特征金字塔的所有特征图比只使用特征金字塔分辨率最高的特

征图（P2）更好。

图 3.4 金字塔池化模块

3.1.3 辅助分支

辅助分支是进行跳跃连接的分支，直接对骨干网络的第三个残差块输出的特

征C4使用计算代价小的循环十字交叉注意力机制提取图像特征，并和输入的原始特

征拼接，最后完成分割。辅助分支基于低层特征实现语义分割，使得低层网络的梯

度更新路径更短，加强对边界、纹理等细节信息的学习。材料图像和自然图像关注

的特征存在一些差异，具体表现为，自然图像的分割更多关注物体的形状信息，而
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对于材料图像分割，相的纹理信息和边界信息至关重要。因此，辅助分支可以进一

步提升材料图像语义分割的准确性。

受自然语言处理的启发，注意力机制获得长程信息的能力已得到证实。当前，

在计算机视觉任务中，注意力机制已经广泛地应用在编码器中，用来引导神经网

络关注特定区域的信息。因此，为了增加特征包含的全局信息，辅助分支使用空

间注意力机制进一步处理骨干网络的低层特征C4。 2.3节介绍的非局部空间注意力

机制中，某个位置的响应是其他所有元素特征的加权和，通过这种方式，每个元

素会获得其他所有元素的信息，从而获得全局上下文信息。其中，加权的权重值

是匹配对的键和值之间的相似度，一般以标准化内积相似度进行衡量。对一张特征

图X ∈ RC×H×W，以非局部注意力机制的方式获得其中一个位置的响应，需要计

算HW个对应的权重，而完成整张特征图的注意力计算，则需要计算(HW )2个对应

的权重。显然，这样的时间消耗是很难容忍的。因此，在本工作中，使用的是十字

交叉注意力机制（Criss-cross Attention， CCA） [96]，可以有效减少计算量，但不衰

减性能。

图 3.5 十字交叉注意力机制

图3.5展示了十字交叉注意力机制的计算流程。对于输入X，十字交叉注意力机

制首先遵循自注意力机制的原则，通过卷积层得到相应的矩阵，它们分别是查询矩

阵Q ∈ RC×H×W、键矩阵K ∈ RC×H×W和值矩阵V ∈ RC×H×W，权重的计算和元素

的响应机制也与非局部注意力机制相同，即通过前两个矩阵计算相似度得到注意力

图（Attention Map），然后通过在值矩阵上加权求和来更新元素。不同之处在于，十
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字交叉注意力机制并不计算其余所有元素的权重，只计算和其空间上位于同行或同

列的元素的权重。在图3.5中，用⋆表示一个待计算响应的位置u = (x, y)，绿色区域

则是得到该响应需要计算权重的位置, 用Ωu表示该区域。对于p ∈ Ωu，其权重值的

计算为：

Au,p = QuKp
T (3.1)

而其注意力图的空白区域权重可以视作0。位置u = (x, y)的响应按如下方式计算：

X ′
u =

∑
p∈Ωu

Au,pVp +Xu (3.2)

通过这样的定义，每个位置的响应只需要计算(H +W )− 1个对应的权重，大大地减

少了计算量。但是，这样的注意力机制无法获得全局的上下文信息。当通过十字交

叉注意力机制后，对于特征中的每个元素，其同行、同列的元素也得到了更新，获

得了它们对应的同行、同列的元素信息，从而得到新的特征图X ′。具体地说，和其

处于同行的元素，在更新为新的响应的过程中，会分别获得图像每一列的信息，而

和其处于同列的元素，在更新为新的响应的过程中，会分别获得图像每一行的信息。

根据传递性原理，当以新的特征图X ′再次进行十字交叉注意力时，每个位置都间接

地得到了全局的上下文信息。因此，在得到空洞残差网络输出的特征图以后，以尽

可能少地增加计算量且得到全局上下文信息为目标，辅助分支重复两次十字交叉注

意力机制以得到最终的特征图，如图3.2。

3.1.4 损失函数

本章提出的双分支语义分割网络以多任务的方式监督网络的训练，其中，辅助

分支仅在训练阶段增加一个辅助损失 [95]，对预测结果不产生影响。在总的损失函数

中，使用权重来平衡辅助损失：

L = Lmain + αLaux (3.3)

其中，Lmain是主分支的损失，Laux是辅助分支的损失，α是辅助分支损失的权重。

在香农信息论中 [97]，从物理中粒子的混乱程度吸收了关于熵的理论：微观粒

子活动越混乱，系统的熵越高。衡量机器学习分类算法的预测和真实标注之间的差
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异，等价于衡量对于输入变量X预测的标签分布q(x)和真实标签分布p(x)之间的距

离。在信息论中，两个分布的距离可以使用KL散度衡量：

DKL(p∥q) =
∑
i

p (xi) log

(
p (xi)

q (xi)

)
=

∑
i

p (xi) log p (xi)−
∑
i

p (xi) log q (xi)

(3.4)

KL散度也称作相对熵。因此，模型的任务可以等价为最小化KL散度。对于确定的

需要学习的数据集，真实标签分布已经固定，所以p(x)是确定的常量。因此最小

化KL散度等价于最小化交叉熵（Cross Entropy， CE） [98]：

H(p, q) = −
∑
i

p (xi) log q (xi) (3.5)

交叉熵损失函数有良好的数学特性，如可导性、凸性等，非常便于使用梯度下降法

寻找最优解。语义分割是像素级的分类任务，借鉴分类任务的经验，本章的主分支

和辅助分支都使用交叉熵衡量预测结果与真实标签的差异，对于二分类任务，其表

示为：

Lce = −
1

N

N∑
i=1

yi log qi + (1− yi) log (1− qi) (3.6)

其中，N代表训练样本的数量，yi是第i个样本的真实标签（负类0或正类1），qi是模

型预测第i个样本属于正类的概率。公式(3.6)与公式(3.5)是等效的。

3.2 实验分析

3.2.1 2205双相不锈钢图像数据集介绍

本论文的材料图像来自15mm热轧态的2205双相不锈钢， 所有样品均

在1100◦C下进行固相溶液处理30分钟，然后立即在水中淬灭，在850◦C时效不

同时间（10min、20min、30min、1h、2h、4h、10h、20h、50h、100h、200h），利

用扫描电子显微镜/能量色散光谱仪（Scanning Electron Microscope/Energy Dispersive

Spectrometer，SEM/EDS）和透射电镜（Transmission Electron Microscope，TEM）

采集其显微组织形貌图像。该数据集一共包含352张图像，均为1280 × 960的灰度

图，其中211张图像手工标注了目标相的分布，其余141张图像未标注。在观测前
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期，χ相占主导地位，随着时间的推移，σ相的增长速度快于χ相，导致χ相会转换

成σ相。所以，在这些采样时刻中，30min、1h和2h标注的是二次相χ相，而其余时

刻标注的是σ相，为了得到更准确的结果，本论文以此为依据将2205双相不锈钢数

据集分为两部分，分别训练语义分割网络并进行预测。各个时刻的有标签数据和无

标签数据分布如表3.1。

表 3.1 2205双相不锈钢图像数据分布

30min 1h 2h 4h 10h 20h 50h 100h 150h 200h
总计

χ相 σ相

有标签 12 18 12 18 22 25 31 25 8 40 42 169
无标签 22 17 6 21 16 11 1 27 9 11 45 96

图3.6展示了一组图像及其手工标注的目标相分布图，可以看出，图像中一共有

两个类别，红色标注的目标相所在区域为前景，白色部分为背景，原图中最下方的

黑底白字部分不做删除。在手工计算方法中，材料领域的研究人员直接通过这211张

图像统计目标相的尺寸分布。在本工作中，通过分层（根据不同时刻分层）抽样的

方式将其中 10%作为验证集，剩余的作为训练集，按照图3.1所示流程完成实验，训

练得到的模型在剩余的141张未标注图像上预测目标相的分布，最后使用所有图像

的二次相分布图统计相的尺寸分布。

3.2.2 实验设置

本实验在RTX 3090完成，显存24GB，使用的操作系统是Ubuntu20.04。在训练

过程中，由于显存不足，训练图像统一裁剪为512 × 512后再送入模型计算，每个批

次有4张图像一起输入，即batch size为4。实验采用了线性下降（PolyLR）的学习率

下降策略，初始学习率LRBase为0.01。第i次迭代的学习率为：

LRi = (LRBase − LRmin)× (1− i/Iter)power + LRmin (3.7)

其中，LRmin是最小学习率，为0.0001，Iter是迭代的次数，在χ相的训练中，Iter =

2000，在σ相的训练中，Iter = 8000，power控制学习率下降的速度，设为0.9。训练

过程使用的优化器是随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD），动量为0.9。
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(a)图像示例

(b)对应的标签可视化

图 3.6 三组2205双相不锈钢图像和标签示例

本章使用的评价指标是交并比IoU、平均准确率mAcc和Dice系数。

3.2.3 消融实验

为了探究本章提出的各个模块的有效性以及模块中超参数的影响，本章设计了

一系列消融实验，具体包括各个模块的有效性、辅助分支的损失权重和十字交叉注

意力的循环次数。

为了探究加入的各个模块的有效性，本章对空洞残差网络、双分支结构、特征

金字塔以及十字交叉注意力机制几个部分进行消融实验。 χ相的消融实验结果如

表3.2所示，σ相的消融实验结果如表3.3所示，括号中的数字代表相较于上一行模型

的指标变化。首先使用一个基模型进行分割实验，该基模型以残差网络作为骨干网

络，使用全卷积神经网络的分割头进行语义分割。在此基础上，依次进行以下操作

改变网络结构：将骨干网络改为空洞残差网络、加入额外的全卷积神经网络分割头

构造双分支结构、将主分支的全卷积分割头替换为由特征金字塔和金字塔池化结构

组成的分割头以及将辅助分支的全卷积分割头改为基于循环十字交叉注意力的分割

头。在模块的消融实验中，辅助分支的损失权重设为0.4，十字交叉注意力机制的循

环次数设为2。可以看出每一次的操作使得网络在两个子数据集的五个定量衡量指

标上都有提升，验证了本章做出的改进的有效性。通过每一次的性能增加还可以发
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现，不论是在χ相还是在σ相的分割实验中，每次增加的模块对IoU和Dice系数的提

升是最大的。 IoU和Dice系数衡量了模型对前景类的分割性能，它们的提升意味着

在基模型中，对前景的分割是欠缺的，而增加的模块非常准确地关注到了对前景相

的学习还不足的问题，取得了期望的结果，即模型可以更加关注对性能分析有用的

前景相的分割而不是背景。

表 3.2 不同模块在χ相的消融实验结果

模块 IoU mIoU mACC Dice mDice

基模型 49.02 72.89 80.04 65.79 82.07
＋空洞残差网络 50.17(+1.15) 73.54(+0.65) 80.04(+0) 66.82(+1.03) 82.62(+0.55)
＋双分支 51.01(+0.84) 73.98(+0.44) 80.53(+0.49) 67.56(+0.74) 83.01(+0.39)
＋特征金字塔 53.23(+2.22) 75.21(+1.23) 80.96(+0.43) 69.48(+1.92) 84.03(+1.02)
＋十字交叉注意力 56.23(+3) 76.77(+1.56) 83.19(+2.23) 71.98(+2.5) 85.31(+1.28)

表 3.3 不同模块在σ相的消融实验结果

模块 IoU mIoU mACC Dice mDice

基模型 63.19 78.26 87.2 77.45 87
＋空洞残差网络 64.4(+1.21) 78.9(+0.64) 88.44(+1.24) 78.34(+0.89) 87.47(+0.47)
＋双分支 65.88(+1.48) 79.78(+0.88) 89.37(+0.93) 79.43(+1.09) 88.08(+0.61)
＋特征金字塔 68.87(+2.99) 81.65(+1.87) 90(+0.63) 81.56(+2.13) 89.35(+1.27)
＋十字交叉注意力 71.65(+2.78) 83.28(+1.63) 91.6(+1.6) 83.48(+1.92) 90.44(+1.09)

在图3.7中展示了基模型和本章提出的模型得到的特征可视化图，由于特征是高

维数据，本章使用主成分分析技术（Principal Component Analysis，PCA）和 t分布式

随机邻居嵌入（t-distributed Stochastic Neighbor Embedding， t-SNE） [99]对特征进行

降维和可视化。第一行是χ相及其背景的特征分布，第二行是σ相及其背景的特征分

布，用绿色代表前景，橙色代表背景。可以直观地看出本章提出的模型准确地将两

个类别分开，而基模型学习的特征分布十分混乱，不利于构建决策超平面。

对模块的消融实验的可视化结果如图3.8所示，该图展示了上述消融实验在两张

图像上的预测结果，使用蓝色标记的是包含χ相的图，使用绿色标记的是包含σ相的

图。在真实标注中，用红色方框标出了最值得关注的区域。在包含χ相的图中可以

看出，随着每一步操作，未被预测出的前景相逐渐被挖掘并得到更精确的掩码。在
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包含σ相的图中，每一步操作都使红框区域的分割结果逐步接近真实标注，残缺的

部分逐渐得到补足。

(a)基模型 (b)本章的模型

图 3.7 基模型和本章的模型在χ相和σ相的特征分布可视化

辅助分支的加入带来了新的损失，公式(3.3)使用α调节辅助损失的权重。本章通

过实验探讨了χ相和σ相上辅助分支损失值权重对分割性能的影响，图3.9展示的是

在0到1之间以0.1的步长遍历权重取值后得到的结果。从图中并未发现明显的规律，

但是可以找到权重的最优值，分别是0.2和0.5。同时，从图中可以发现，对于χ相的

分割，当辅助分支的权重不合适时，会带来负面的影响，但对于σ相的分割没有发

现这种情况。

以一张512 × 512的灰度图像作为输入，对十字交叉注意力机制的循环次数进

行消融实验，实验结果如表3.4。其中，训练χ相时辅助分支的损失权重设为0.2，训

练σ相时辅助分支的损失权重设为0.5。由于循环十字交叉注意力机制中是重复使用

一个十字交叉注意力模块，因此空间占用上并不会有很大增长。在推理阶段，只需

使用主分支，所以无需考虑推理速度。从表中可以看出，当循环次数到达2时，继续

增加至3已经无法带来很高的增益，因此在本章中将循环次数设置为2。
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(a)真实标注 (b)基模型 (c)＋空洞残差网络

(d)＋双分支 (e)＋特征金字塔 (f)＋十字交叉注意力

图 3.8 不同模块组合的分割结果展示

图 3.9 辅助分支损失函数值权重的消融实验结果
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表 3.4 十字交叉注意力机制循环次数的消融实验结果

循环次数 占用空间（kB）
mIoU mAcc mDice

χ相 σ相 χ相 σ相 χ相 σ相

0 7123 75.63 83.15 83.96 91.57 85.24 90.35
1 7144 75.76 83.64 81.81 91.97 84.48 90.55
2 7146 76.96 83.98 83.68 92.71 85.46 90.89
3 7147 76.56 82.1 83.11 90.04 85.14 89.65

3.2.4 对比实验

为了体现本章提出的语义分割模型在性能上的优越性，本章选取一些新

颖且高效的语义分割模型进行对比实验。表3.5和表3.6展示了DeepLabV3+ [100]、

NonLocalNet [84]、 UperNet [94]、CCNet [96]、PointRend [101]、KNet [102] 及Segformer [103]

和本章的方法在 χ相和σ相上的的分割性能。可以看出，在5个不同的评价指标上，

本章的方法都优于这些对比模型。其中，CCNet使用了十字交叉注意力机制，可以

看出它的性能和NonLocalNet相当，但是其计算量相较于后者更小。值得注意的是，

其中的KNet和Segformer是基于Transformer的语义分割模型。尽管这两个模型搭载强

大的骨干网络和预训练权重，依旧没能在本章的任务上取得很好的性能，体现了材

料图像分割的特殊性。

表 3.5 不同模型在χ相的分割评价

网络结构 IoU mIoU mACC Dice mDice

DeepLabV3+ [100] 54.25 75.71 82.44 70.34 84.45
NonLocalNet [84] 49.46 73.14 79.91 66.18 82.29
UperNet [94] 54.47 75.85 82.03 70.53 84.56
CCNet [96] 51.07 74.01 80.8 67.61 83.03
PointRend [101] 53.7 75.46 81.16 69.88 84.24
KNet [102] 51.79 74.28 83.16 68.24 83.3
SegFormer [103] 54.02 75.63 81.49 70.15 84.37
Ours 56.23 76.77 83.19 71.98 85.31

在图3.10中展示了不同模型在一张包含χ相和一张包含σ相的图像上的分割结

果，蓝色代表χ相，绿色代表σ相，使用红色框线标出了最值得关注的区域。可以

看出在第一张图中，其余模型的过分割问题严重，误将背景视作前景，而本章的方
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表 3.6 不同模型在σ相的分割评价

网络结构 IoU mIoU mACC Dice mDice

DeepLabV3+ [100] 69.55 82.04 90.51 82.04 89.61
NonLocalNet [84] 65.86 79.83 88.75 79.42 88.75
UperNet [94] 69.54 82.04 90.48 82.04 89.61
CCNet [96] 67.2 80.61 89.57 80.38 88.65
PointRend [101] 69 81.7 90.33 81.65 89.39
KNet [102] 64.83 79.32 87.34 78.66 87.73
SegFormer [103] 67.06 80.63 88.59 80.29 88.65
Ours 71.65 83.28 91.6 83.48 90.44

法最接近真实标注。在第二张图中，大部分模型都没能还原出红色框线内所有的前

景相像素点，而本章的方法的预测结果和真实标注非常相似。

结合5个定量评价指标的结果和可视化结果，可以看出本章提出的方法超越了

当前广泛使用的语义分割模型，在2205双相不锈钢微观组织形貌图像分割上取得了

精确的结果。通过本章提出的语义分割模型，可以为后续的性能挖掘奠定良好的基

础。

3.2.5 普适性分析

材料图像丰富多样，本章提出的语义分割方法在2205双相不锈钢图像上的有效

性已经得到检验。为了验证本章提出的语义分割模型的普适性，额外选取了钛合

金TiAl和陶瓷共晶HfB2 − B4C两个材料数据集进行实验。钛合金和陶瓷共晶数据

集分别包含3张图像，对这两个数据集，本小节选取其中2张作为训练集，剩下的1张

为验证集，经过三折交叉验证得到实验结果。对比模型是上一小节中的7个语义分割

模型以及本章的方法，分割结果如图3.11。在普适性分析中，本章依旧采用交并比、

Dice系数等评价指标进行定量分析，结果如表3.7和表3.8。钛合金数据集中的两个相

均是前景相，因此在表3.7中只列出了平均指标：mIoU、mAcc和mDice。

通过观察不同数据集上的分割结果，可以发现本章提出的方法可以在其他材料

图像上取得优越的效果，证实了本章方法的有效性和普适性。
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(a)真实标注 (b)本章的模型 (c) DeepLabV3+

(d) NonLocalNet (e) UperNet (f) CCNet

(g) PointRend (h) KNet (i) SegFormer

图 3.10 不同模型在2205双相不锈钢数据集上得到的分割结果展示
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表 3.7 不同模型在钛合金的分割评价

网络结构 mIoU mACC mDice

DeepLabV3+ [100] 87.61 93.47 93.29
NonLocalNet [84] 88.43 93.78 93.81
UperNet [94] 88.4 93.85 93.81
CCNet [96] 88.28 93.66 93.68
PointRend [101] 89.82 94.58 94.6
KNet [102] 88.94 94.13 94.1
SegFormer [103] 85.15 91.93 91.93
Ours 90.07 94.8 94.73

表 3.8 不同模型在陶瓷共晶的分割评价

网络结构 IoU mIoU mACC Dice mDice

DeepLabV3+ [100] 82.92 87.93 92.61 90.52 93.43
NonLocalNet [84] 78.65 84.4 90.87 88 91.37
UperNet [94] 86.73 90.56 94.58 92.86 91.64
CCNet [96] 78.22 83.95 90.35 87.77 91.1
PointRend [101] 88.1 91.53 94.64 93.66 95.53
KNet [102] 83.5 88.20 92.98 90.97 93.63
SegFormer [103] 87.75 91.17 95.05 93.46 95.13
Ours 88.18 91.56 95.6 93.69 95.54

(a)原始图像 (b)真实标注 (c)本章的模型 (d) DeepLabV3+ (e) NonLocalNet

(f) UperNet (g) CCNet (h) PointRend (i) KNet (j) SegFormer

图 3.11 不同模型在钛合金以及陶瓷图像数据集上得到的分割结果展示

39



上海大学硕士学位论文

3.2.6 基于图像语义分割的材料性能挖掘

奥斯特瓦尔德熟化 [25]（Ostwald Ripening）机制从热力学角度描述了非均匀结构

随时间流逝所发生的变化，颗粒长大受微合金元素的扩散控制，可以用来分析双相

不锈钢中二次相的生长行为。奥斯特瓦尔德熟化机制公式具体为：

r̄t ≈
(
8σV 2

p Dco

9VBcpRT

)1/3

· t1/3 (3.8)

也可以写成：

k =
r̄3t
t
≈

8σV 3
p Dx0

9VBVMxpRT
(3.9)

其中r̄t是二次相的平均半径，σ是二次相与基质之间的相界面能，Vp是二次相的摩尔

体积， D是基质中扩散控制元素的扩散系数，co是基质中扩散控制元素的平衡摩尔

浓度，VB是扩散控制元素的摩尔体积， cp是扩散控制元素在二次相中的平衡摩尔浓

度，R是气体常数，T是华氏温度，xo是扩散控制元素在基质中的平衡摩尔分数，

xp是扩散控制元素在二次相中的平衡摩尔分数，VM是基质的摩尔体积，k1/3表示二

次相的熟化速率。奥斯特瓦尔德熟化机制描述的是一般性现象，并不能完全契合双

相不锈钢的熟化行为，需要通过实验进行对比分析。

对于2205双相不锈钢中二次相对性能影响的探究，应该测量足够数量的二次相

进行统计分析，根据前文的介绍，本论文在30min、1h和2h的时效时刻统计χ相的尺

寸分布，而4h、10h、20h、50h、100h、150h和200h的时效时刻统计σ相的尺寸分布。

二次相尺寸信息主要是其占有的面积，基于前文介绍的图像分割算法可以区分出材

料图像中二次相占据的像素区域。由于语义分割方法得到的前景没有区分不同的个

体，无法直接得到各个二次相的信息。所以，需要借助数字图像处理技术——边界

跟踪算法 [90]区分各个二次相。边界跟踪算法基于二值图像的拓扑结构，得到各个连

通域的信息。在计算机中图像以矩阵表示，像素间的连通主要分为4连通和8连通。

假设有两个取值相同的像素p和q，如果q在p的4邻域（距离为1的4个像素）中，则

称这两个像素是4连通的，如果q在p的8邻域（包围p的8个像素，距离为1或
√
2）中，

则称这两个像素是8连通的。在4（8）连通场景中，如果一个取值为1的像素在它的8

（4）连通域中有取值为0的像素存在，那么这个1像素就是一个边界点。在查找轮廓
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时，通过光栅扫描（从左至右，从上至下）访问每一个像素，并且根据该像素的邻

域判断它是否为边界点，同时根据边界跟踪过程中维护的编号（当前跟踪的边界的

编号和最近遇到的边界的编号）来给这个像素点赋值，这个值包含了它是否为边界

点、是否为右边界点、属于第几个轮廓等信息。如此往复，直至扫描到右下角的像

素点。通过边界跟踪算法，可以得到二次相的面积等信息。

从公式(3.9)可知，需要的尺寸信息是r̄t，边界跟踪算法得到的二次相面积不能

直接使用。根据Schwind等人的研究 [104]，可以将二次相等效为球体，相应地在二维

图像上则是圆形。所以，使用等效圆半径的理论可以得到二次相的等效圆半径：

r =

√
A

π
(3.10)

其中，A表示二次相面积，π表示圆周率。 r̄t描述的是t时刻下所有二次相的平均半

径，为了使结果更具统计特性，本论文使用直方图进行统计代替直接加和的方式求

取平均值：

hi
t =
|{r | bi−1 ≤ r < bi}|
|{r | st ≤ r < et}|

(3.11)

式中，t表示对应的时刻，i是[1，Nt]上的组数，Nt是直方图划分的组数，hi
t是当前

第i组的比例， ||表示集合中的元素数。 bi =
i(et−st)

Nt
+ st，其中st和et分别表示直方图

统计的最小值和最大值。直方图的横轴表示预定义半径统计范围，纵轴表示二次相

尺寸属于每个区间内的比例。 χ相的半径统计直方图如图3.12，σ相的半径统计直方

图如图3.13。

图 3.12 不同时刻的χ相尺寸分布

基于直方图得到二次相在t时刻的平均半径：

rt =
Nt∑
i=1

hi
t × (i− 1/2)× ((et − st) /Nt + st) (3.12)
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图 3.13 不同时刻的σ相尺寸分布
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如图3.14，本论文使用不同的标注来源来计算平均尺寸，来源主要由两个变量控制，

一个是参与统计的图像来源，分别是带标注图像和无标注图像，另一个变量是图

像标注的获取方式，分别为人工标注和模型预测。通过组合不同的图像来源和图

像标注的获取方式，可以得到5条不同的尺寸变化曲线。在图3.14(a)中，首先对人

工标注的42张χ相图和169张σ相图的标注图使用轮廓查找和直方图统计，得到该图

的曲线，用此作为本章实验结果的比较依据。在图3.14(b)中，使用训练得到的模

型预测上述人工标注图像的二次相分布，并且进行相应的统计得到该图。通过比

较图3.14(a)和图3.14(b)，可以发现它们的曲线走势有很高的相似度，这意味着本章

的模型准确地学习了标注数据的信息。此外，为了增加参与统计的图像数量，使

用得到的模型对未标注图像进行预测，使得这部分图像可以被利用。在图3.14(c)、

图3.14(d)和图3.14(e)中，分别是仅使用模型对无标注图像的预测、使用人工标注和

模型对无标注图像的预测以及使用模型对所有图像的预测得到的尺寸变化曲线。可

以发现，新数据的加入使得曲线发生了微小的变化，但是整体的趋势依然保持不变。

由图3.14(a)-图3.14(e)可以看出在4h到10h之间发生了跳跃，表明在20h后材料进一步

熟化。而150h和200h后的σ相大小基本保持不变，说明200h的观察周期内包含了整

个熟化过程。为了更加直观地看出各个时刻不同标注来源得到的平均尺寸变化曲线

的差距，本章绘制了图3.14(f)，可以由该图看出曲线间的差距是较小的，这意味着

本章的方法是有效的。这些结果在二次相尺寸的变化趋势有高度的相似性：二次相

的平均直径在前几个时效时间迅速上升，即二次相迅速膨胀，然后逐渐趋于平稳，

其结果与预期的结果相一致。

得到各个时刻的二次相平均半径后，可以分析二次相的熟化速率，熟化速率反

映了双相不锈钢性能的变化。由公式(3.9)，可以推出熟化速率的计算方式：

Sc = k1/3 =
rt

t(1/3)
(3.13)

在本章使用的2205双相不锈钢200h时效时间内，σ相占主导地位。根据公式(3.13)，

对σ相尺寸变化曲线经过坐标变换，得到850◦C下二次相的平均半径rt和变换后的时

效时间t(1/3)之间的关系图。如图3.15所示，本章基于人工标注图像和模型对所有图

像的预测的变化曲线分别进行了上述坐标变换。对于rt和t(1/3)，本章使用最小二乘

法进行直线拟合，得到基于人工标注图像的二次相熟化速率为29.366154nm/s(1/3)，
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(a) (b)

(c) (d)

(e)

(f)

图 3.14 使用不同标注来源得到的二次相平均直径变化图：(a)仅使用人工标注；(b)仅使用
模型对有标注图像的预测；(c)仅使用模型对无标注图像的预测； (d)使用人工标注和模型对
无标注图像的预测；(e)使用模型对所有图像的预测；(f)整合所有直径变化曲线。
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基于模型预测的所有图像得到的二次相熟化速率为29.266475nm/s(1/3)。可以看出，

两种方法得到的结果非常相近，这意味着本章的方法可以有效地分割本论文面向

的2205双相不锈钢微观结构形貌图像，可以帮助进行准确的性能挖掘。由熟化速率

以及公式(3.9)中熟化速率和相界面能σ之间的正比例关系，可以推断相界面能相对

较高 [26]。本论文使用奥斯特瓦尔德熟化机制估算相界面能，该公式是经验公式，将

二次相处理为球形来近似尺寸，同时假设二次相的大小遵循1/3次幂的规则。除了统

计误差外，上述因素可能对我们的实验结果产生影响。由于相界面能难以测量，因

此无法直接用来评估所获结果的准确性。本章的方法得到的结果和人工方法得到的

结果具有高度相似性，这种人工方法与自动化方法相结合的方案不仅提高了研究的

效率，而且使研究结果相互得到印证。

(a)基于人工标注 (b)基于模型对所有图像的预测

图 3.15 σ相熟化速率拟合

3.3 本章小结

针对材料图像存在的特点：小样本、相较于自然图像更关注纹理信息，本章设

计了基于特征金字塔的双分支语义分割网络来提取图像中的微观结构。为了使模型

更加关注纹理和边界信息，本章进一步采用十字交叉注意力机制引导模型学习细节

信息。本章提出的方法在2205双相不锈钢上取得了良好的分割效果，其普适性在多

种小样本材料图像数据集上得到了验证。鉴于语义分割的输出不区分单个实例，对

于模型预测的掩码信息，本章采用数字图像处理技术和统计方法进一步获得二次相

的尺寸信息。最后，借助材料经验公式——奥斯特瓦尔德熟化机制分析材料性能的

变化，完成分割结果在材料性能上的解释，研究的完整性和实用性得到了提升。
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第四章 基于信息融合的图像实例分割和材料性能挖掘

在第三章中，介绍了一种基于语义分割模型的材料性能挖掘方法，针对材料图

像样本匮乏、更加关注纹理信息的特点设计了语义分割网络。基于语义分割结果，

本论文得到了和人工标注非常相近的二次相尺寸变化曲线，拟合了二次相的熟化速

率，由此分析材料性能的变化。但是，语义分割网络输出的掩码包括了同类别的所

有个体，无法直接得到各个二次相的信息，因此，在第三章中借助了边界跟踪算法。

这样的材料性能挖掘流程是较为复杂的，多个步骤的叠加会带来的误差累加。本章

提出一种基于多模态融合和伪标签技术的材料图像实例分割方法，通过语义模块和

两阶段训练来克服小样本问题。基于实例分割的结果，可以直接得到各个二次相的

尺寸信息，完成材料性能挖掘。

4.1 方法概述

相较于语义分割，实例分割任务更加复杂，需要学习更精细的信息，样本匮乏

与高性能的大模型之间的矛盾更为突出。如图4.1，本章在基模型上增加语义模块和

融合伪标签的两阶段训练，通过类别的语义信息编码进一步提高实例分割中分类的

准确性，并且使用伪标签对无标注数据加以利用。本节介绍了本章使用的实例分割

基模型、本章提出的语义模块和融合伪标签的两阶段训练以及使用的损失函数。

(a)全监督训练阶段 (b)半监督训练阶段

图 4.1 带有语义模块的实例分割模型和融合伪标签的两阶段训练
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4.1.1 基模型

目前，实例分割模型根据是否基于候选框可以分为两类。本章提出的语义模块

和融合伪标签的两阶段训练不涉及候选框的提取，适用于任何一种实例分割模型，

因此，本章选取基于候选框（Box-dependent）的实例分割网络MRCNN [58]和不基于

候选框（Box-free）的实例分割网络FastInst [105]分别作为基础模型，验证方法的普适

性和有效性。

MRCNN的模型框架如图2.4，可以看出在MRCNN中，图像首先经过区域候选网

络（Region Proposal Network， RPN），区域候选网络使用预定义的锚（Anchor）通

过滑动窗口的方式在图像上生成一系列的候选区域（即Region Proposal），然后利用

这些候选区域作为感兴趣区域（Region of Interest，ROI）送入分类器或检测器中进

行后续的工作。为了避免卷积和池化操作对图像带来的偏移，MRCNN使用感兴趣

区域对齐（ROI Align）的策略对图像的候选框进行调整，以获得对应区域的特征

图，然后使用特征图进行分类和掩码生成。

FastInst [105]是一个可以快速实现实例分割的模型，基于Mask2Former [61]设计了

一个简洁高效的实例分割框架，同时保持了相当的性能。这类实例分割模型遵

循DETR [62]的思想，利用功能强大的Transformer，结合一组可学习的查询，来预测

实例的类别和分割掩码。对比图2.6中展示的DETR模型，FastInst的查询（Queries）

由两部分组成，一部分是从具有高前景概率的特征图E4中选择Na个像素嵌入作

为实例激活引导查询（Instance Activation Guided Queries），另一部分是辅助查询

（Auxiliary Queries），二者连接作为总查询，如图4.2所示。此前，基于查询的方法

使用的查询与图像无关，因此需要许多Transformer解码层来细化，实例激活引导查

询在初始化时保存了关于潜在对象的丰富信息，提高了Transformer解码器中查询迭

代的效率。FastInst还设计了双路径Transformer解码结构提高运算效率，如图4.2右半

部分。与传统的单路径更新策略相比，像素特征和查询可以同时得到更新，从而减

少对繁重像素解码器的依赖，获得更细粒度的特征。
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图 4.2 不基于候选框的实例分割模型FastInst [105]

4.1.2 语义融合模块

基于候选框的实例分割模型，例如MRCNN，需要先得到实例的候选框，基于

候选框区域完成实例的分类和实例掩码的分割。不基于候选框的实例分割模型，例

如SOLO，仅包含实例分类和掩码分割。可以看出，这两类方法都需要对实例进行

分类。本节提出的语义模块主要是通过改变实例分割模型的分类分支，从而提高分

类的精度。在对实例进行分类时，传统的单模态实例分割网络只利用了编码后的图

像特征，本章加入类别的语义信息，并将语义信息与图像特征进行多模态融合。从

海量文本数据训练得到的语义信息，潜在地包含了不同类别之间的关系以及各个类

别的特征，通过融入这些信息，有助于提高模型的分类精度。语义信息模块和原始

模型的融合如图4.3所示。

图 4.3 语义模块与图像特征融合的框架示意。蓝线表示图像视觉特征V的获取流，红线表

示语义信息参与的数据流。

类别的语义信息通常用自然语言表示，不能直接参与模型的计算。本章使用在

大规模文本上预训练后的SciBert [106]来提取类别的嵌入表示，用W ∈ RN×dw表示类

别嵌入组成的语义空间。其中，N是数据集中包含背景的类别数；dw是由SciBert生
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成的每个单词嵌入的维度。由于无法保证图像的视觉特征和单词嵌入具有相同的维

数，本章使用一个投影层来改变W的维数。通过该操作，训练模型将视觉信息投影

到语义空间上，由此得到新的嵌入Wse−vi ∈ RN×d。维度d与图像特征V ∈ Rq×d的维

度一致。在单阶段方法中，q表示查询的数量，在两阶段方法中q表示最终预测框的

数量。

接着，本章融合从模型中得到的图像特征V和新的词嵌入Wse−vi。最后，经过多

层感知机后得到分类结果。这些操作使图像特征投影在语义空间上。上述过程可以

表示为：

Wse−vi = WP

Predcat = Softmax(MLP (V ×W T
se−vi))

(4.1)

式中， Predcat ∈ Rq×N为预测的各个类别概率，P ∈ Rdw×d为投影层的权重。利用额

外的类别文本信息，模型不仅可以学习图像信息，还可以从稀缺的数据中学习语义

信息。与SRR-FSD [70]相比，本章的语义模块从SciBert而不是ImageNet API①中获得

嵌入，并且只需要简单的卷积层而不是计算复杂的知识图就可以对嵌入进行投影。

相较于CLIP等图文融合方法，本章的语义模块不需要额外的图片描述提示符，仅在

已有的文本信息上进行多模态融合，更加简便和高效。

4.1.3 融合伪标签的两阶段训练

由于在训练开始时获得的预测结果不准确，本章将整个训练分为两个阶段，设

计了全监督和半监督相结合的两阶段训练方式，提高对未标注数据的利用率。在全

监督训练阶段仅使用标注数据训练图4.1(a)的模型。在半监督训练阶段同时采用两种

技术来充分利用未标注数据的信息，提高模型性能。首先，基于一致性正则化的思

想对输入图像加噪，期望模型保持输出的稳定性。其次，利用伪标签技术实现未标

注数据对模型的监督学习。半监督训练的详细描述如算法1。

如图4.1(b)所示，本章的半监督训练阶段包含两个子模型，分别为教师模型和学

生模型，它们具有与图4.1(a)相同的结构，但负责不同的任务。教师模型负责为未标

注数据生成伪标签，而学生模型使用有标注数据和带有伪标签的无标注数据进行有

① http://image-net.org/download-API
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算法 1:一轮半监督训练流程

输入:带标签数据D l,无标签数据D un，阈值t，比例β，权重α

输出:经过一轮迭代训练后获得的教师模型M tea和学生模型M stu

// 数据增强

1 D l w,D un w ← WeakAug(D l,D un)

2 D l s,D un s← StrongAug(D l,D un)

// 为无标签数据生成伪标签

3 pred D un←M tea(D un w)

4 pseudo label← filter(pred D un, t)

5 all D un← add label(D l w, pseudo label) + add label(D l s, pseudo label)

// 使用有标签数据和带有伪标签的无标签数据监督训练学生模型

6 all D l← D l w +D l s

7 loss = M stu(all D l) + αM stu(all D un)

8 loss.backward()

// 使用权重滑动平均的方式更新教师模型

9 θtea ← βθtea + (1− β)θstu

监督学习，它们的初始权重都是全监督训练阶段得到的最终权重的拷贝。在半监督

训练阶段，首先对输入图像进行弱增强和强增强。弱增强只会对图像进行随机翻转

和尺寸变化，而强增强则会改变图像色彩、增加噪声和遮挡部分区域。弱增强的未

标注图像输入到教师模型中，生成伪标签；经过强、弱增强后的有标注数据和伪标

签标注的四种数据输入到学生模型中。通常情况下，即便是教师模型也不能确保所

有的输出都是可靠的。因此，本章设置了一个阈值来过滤教师模型的输出，只有具

有高置信度的输出会作为监督学生模型训练的未标注数据的伪标签。相较于学生模

型，教师模型接收的输入图像更简单，可以输出更可靠的预测结果，从而指导学生

模型训练。

学生模型总的损失来源于标注数据和未标注数据，使用梯度下降法对学生模

型的参数θstu进行更新。教师网络θtea的参数使用权重滑动平均（Exponential Moving
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Average，EMA）更新：

θtea = θtea ∗ β + θstu ∗ (1− β) (4.2)

其中，β为保留的旧参数的比例。该更新方法不仅一定程度上保留了第一阶段的训

练参数，还利用了未标注图像的信息，可以更加稳定地更新教师模型。因此，教师

模型可以对未标注图像持续提供更加可靠的伪标签，用于学生模型的进一步训练。

周而复始，两个模型逐渐获得更准确的分割结果。

Noisy Boundary [46]是半监督学习的一个知名模型，它的伪标签是一次性离线生

成并保存的。在Noisy Boundary中，首先使用有标签数据训练模型，然后使用该模型

对未标注数据进行预测。接着，模型视这些预测为无标签数据的“真实标签”，同

有标签数据一起从头进行有监督训练。与Noisy Boundary不同，本章在半监督训练

的过程中同时更新教师网络和学生模型，实时生成伪标签。

4.1.4 损失函数

本章在基于候选框的实例分割网络MRCNN和不基于候选框的实例分割网

络FastInst分别进行了新模型的搭建和实验验证，两种基础模型的输出不同，因此在

训练阶段使用的损失函数也不同。

基于候选框的实例分割方法MRCNN输出预测的包围框、掩码以及类别，它的

损失函数由三部分组成：

Lbox−dependent = Lbox + Lmask + Lcls (4.3)

其中，掩码损失Lmask和类别损失Lcls都是分类损失，使用交叉熵函数计算，预测框

的损失Lbox是回归损失，使用平滑L1损失函数（Smoooh L1 Loss）来计算：

SmoothL1(x) =


0.5x2 if |x| < 1

|x| − 0.5 otherwise

(4.4)

在回归问题中通常选择均方误差即L2范数作为损失函数，当误差很大时，容易产

生梯度爆炸。相较于L2范数，L1范数和误差呈线性关系，具有更平缓的梯度。但

是L1范数不是处处可导的，可能会影响模型的收敛。平滑L1损失函数结合L1范数
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和L2范数的优点，在0点附近使用平方损失函数，缓解了L1范数不够平滑的问题，得

到更平缓的梯度。

不基于候选框的实例分割模型FastInst的输出分为两部分：类别和掩码，它的损

失函数包含了对这两部分输出的监督：

Lbox−free = Lcls + Lmask (4.5)

其中，使用交叉熵损失函数衡量预测类别的损失，使用交叉熵和Dice Loss协同衡量

预测掩码的误差。基于候选框的实例分割方法使用候选框对应的感兴趣区域预测实

例的掩码；不基于候选框的实例分割方法使用整个图像分别预测各个实例的掩码，

单个实例占有的像素一般远少于背景占有的像素，即在分割单个实例掩码时存在类

别不平衡问题。 Dice Loss是一种常见的分割损失计算方式，由VNet [107]首次提出，

旨在应对语义分割中正负样本极其不平衡的场景，被广泛应用在医学图像分割上。

Dice Loss是基于Dice系数的损失函数：

Ldice = 1−Dice (4.6)

通过分析Dice系数的两种形式，即公式(2.8)和公式(2.9)，可以发现Dice系数是基于

区域计算的，它只关注正样本的区域，因此当正负样本不平衡时，可以减小背景的

梯度。但这种基于区域的损失也带来新的问题——当正样本为小目标时会使损失值

大幅度震荡，导致训练不稳定。因此，Dice Loss一般和别的损失函数一起使用，本

章结合交叉熵和Dice Loss一起衡量预测掩码的误差。

在全监督训练阶段，根据基础模型的不同，使用Lbox−dependent或Lbox−free作为损

失函数。在半监督训练阶段，有标签数据和伪标签标注的数据一起监督模型训练，

损失函数为：

Lsemi = Llabel + αLunlabel (4.7)

Llabel和Lunlabel的函数形式保持一致， α是无标注数据的损失权重。
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4.2 实验分析

本节首先介绍实验设置和数据集，接着，展示在多种数据集上的实验结果，最

后，基于实例分割结果，完成2205双相不锈钢的性能挖掘。

4.2.1 实验设置

本章分别基于MRCNN和FastInst实现语义模块和两阶段训练， 骨干网络

是ResNet50，初始权重是ImageNet上预训练的结果。模型使用AdamW优化器训练，

基于MRCNN的模型初始学习率是0.01，基于FastInst的模型初始学习率为0.0001，批

大小为4。全监督学习的迭代轮次是2000轮，在半监督训练阶段，学生模型和教师模

型一起训练了100个轮次，教师模型参数更新使用的比例β为0.999。

4.2.2 数据集介绍

由于带有实例分割标注的材料数据集十分匮乏，为了验证方法的普适性，本章

增加了在两个公共数据集上的实验： COCO2017 [108]和TrashCan [109]。 COCO2017包

括从自然场景中收集的80类图像，这些类别用英文来表示，分别是：

• person， bike， car， motorcycle， airplane， bus， train， truck， boat， traffic

light，fire hydrant， stop sign， parking meter， bench， bird， cat， dog， horse，

sheep，cow，elephant，bear，zebra，giraffe，backpack，umbrella，handbag，

tie， suitcase， frisbee， skis， snowboard， sports ball， kite， baseball bat，

baseball glove， skateboard， surfboard， tennis racket，bottle，wine glass， cup，

fork， knife， spoon， bowl， banana， apple， sandwich， orange， broccoli，

carrot， hot dog， pizza， donut， cake， chair， couch， potted plant， bed，

dinning table， toilet， tv， laptop， mouse， remote， keyboard， cell phone，

microwave， oven， toaster， sink， refrigerator， book， clock， vase，scissors，

teddy bear，hair drier， toothbrush

训练集包含118278张图像，验证集包含5000张图像，测试集包含40640张图像。该测

试集的标注是不公开的，因此本章使用COCO2017的验证集衡量模型的性能。数据

集TrashCan包含22个类别，这些类别用英文来表示，分别是：
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• rov，plant，animal fish，animal starfish，animal shells， animal crab，animal

eel，animal etc，trash clothing，trash pipe，trash bottle，trash bag， trash snack

wrapper，trash can，trash cup，trash container，trash unknown instance，trash

branch，trash wreckage， trash trap， trash rope， trash net

训练集中有6065张图像，验证集中有1147张图像。本章使用科学文本的预训练语

言模型SciBert获取这些类别文本的词嵌入。在自然语言处理中，通常使用余弦相

似度来衡量两个词嵌入之间的相似度，图4.4是COCO2017数据集和TrashCan数据集

的类别嵌入的余弦相似度的可视化，从图中可以看出，有些类别在语义上与其他

类别有很大的差异，即呈现整行或整列几乎都是蓝色的现象。对照图4.4，可以发

现COCO2017数据集中的类别“sheep”和“banana”与其他类别的语义相似度较低，

由于在COCO2017数据集中存在和这两个类别视觉上相近的类别，它们词嵌入的低

相似性意味着语义模块可以带来新的信息。

(a) COCO2017 (b) TrashCan

图 4.4 COCO2017数据集和TrashCan数据集类别嵌入的相似度矩阵

在实验中，为了模拟小样本场景，从COCO2017的训练集中随机抽取0.3%、

0.5%和1%的数据，从TrashCan的训练集中随机抽取1%、2%和3%的数据，分别作为

本章模型的六个训练集。各个训练集中没有被抽取的部分作为未标注的数据。此外，

2205双相不锈钢数据集也用来验证本章的方法，其设置和第三章一致。本章通过比

例随机抽取数据，相较于为每个类别抽取K个样本的设置，即K-shot，一方面可以

有很好的随机性，另一方面可以更好地保持原始数据的分布。在图4.5中分别展示
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了COCO2017数据集和TrashCan数据集的3张带标注图像，可以看出，这两个数据集

和2205双相不锈钢数据集差异非常大： COCO2017包含的是自然光照下的图像，通

过人眼就可以进行辨认； TrashCan是海底垃圾数据集，拍摄的光照条件很差，采集

的图像较难辨认，相较于COCO2017图像识别难度更大； 2205双相不锈钢数据集由

显微图像组成，其中微观组织的辨认需要专业的知识，异类组织的视觉相似性要求

深度学习模型敏锐地学习到类别差异。本章在这三种风格迥异的数据集上进行消融

实验和对比试验，验证语义模块和两阶段训练的有效性。

(a) COCO2017数据集示例

(b) TrashCan数据集示例

图 4.5 本章额外使用的数据集示例

4.2.3 消融实验

本章基于两种不同的基础架构，即MRCNN和FastInst，搭建了实例分割的框架，

分别对语义模块和两阶段训练、半监督训练中伪标签的过滤阈值以及每个批次中有

标签数据和无标签数据的比例进行消融实验。

表4.1、表4.2以及表4.3展示了在TrahCan、COCO2017以及2205双相不锈钢数据

集上对语义模块和两阶段训练的消融实验的定量结果。可以看出，添加的两个方法

在三个评价指标上均有助于提高模型的性能。语义模块更倾向于提高AP75，而两阶

段训练对AP50的提升更有帮助。这意味着语义模块更准确地提高了具有更高IoU的

预测性能，而两阶段训练带来更均匀的提升。在两个分支的合作下，评价指标AP、
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AP50和AP75与基础模型相比有不同程度的提升。

表 4.1 不同模块组合在TrashCan的定量结果

语义模块 两阶段训练
1% 2% 3%

AP AP50 AP75 AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

基于FastInst

1.51 3.63 1.24 4.15 11.21 2.61 6.01 14.87 3.94
✓ 1.83 3.73 1.75 4.40 10.95 2.82 6.29 14.59 4.56

✓ 1.81 4.42 1.26 4.32 11.29 2.80 6.03 14.82 4.13
✓ ✓ 1.87 3.75 1.94 4.48 11.15 2.87 6.44 14.73 4.82

基于MRCNN

1.13 2.98 0.85 4.01 10.17 2.16 6.28 13.70 4.63
✓ 1.71 3.68 1.45 4.32 10.08 3.45 6.51 14.46 4.53

✓ 1.21 3.16 0.92 4.12 10.36 2.71 6.34 13.97 4.73
✓ ✓ 1.77 3.80 1.53 4.36 10.31 3.39 6.54 14.46 4.49

表 4.2 不同模块组合在COCO2017的定量结果

语义模块 两阶段训练
0.3% 0.5% 1%

AP AP50 AP75 AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

基于FastInst

4.41 8.96 3.96 6.48 12.65 6.00 9.25 17.85 8.58
✓ 4.57 8.98 4.21 6.72 12.79 6.33 9.29 17.57 8.77

✓ 4.51 9.09 4.06 6.53 12.91 6.00 9.31 18.10 8.64
✓ ✓ 4.67 9.13 4.32 6.76 12.93 6.37 9.49 18.17 8.79

基于MRCNN

4.21 10.11 3.03 6.71 14.79 5.23 9.53 19.98 8.17
✓ 4.75 11.02 3.45 6.99 14.96 5.82 10.14 20.49 8.91

✓ 4.51 10.93 2.99 6.86 15.1 5.45 9.58 20.24 8.03
✓ ✓ 5.03 11.45 3.75 7.15 15.68 5.75 10.26 20.85 8.86

图4.6和图4.7是在不同的模块组合下的实例分割结果，分别选取三个数据集

中的一个例子展示，为了便于描述，将它们称为第一个、第二个和第三个例子。

图4.6展示了基于FastInst的模块消融实验结果。在第一个例子红框标记的区域中，加

入的语义模块将基础模型FastInst中错误的分类“trash snack wrapper”转变为“trash
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表 4.3 不同模块组合在2205双相不锈钢的定量结果

语义模块 两阶段训练
χ相 σ相

AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

基于FastInst

0.99 4.59 0.1 13.69 34.38 7.99
✓ 1.64 6.38 0.44 16.14 37.95 11.34

✓ 1.13 5.4 0.1 13.92 34.98 7.71
✓ ✓ 1.7 6.8 0.4 16.16 38.29 11.44

基于MRCNN

36.2 68.79 33.39 59.13 82.9 68.22
✓ 39.84 69.34 40.91 65.7 84.72 76.44

✓ 37.1 70 35.31 63.61 86.6 73.48
✓ ✓ 40.53 70.21 42.78 69.7 89.2 79.53

unknown instance”；在第二个例子中，语义模块初步挖掘出了基础模型没有检测出

的实例“suitcase”，而在语义模块的基础上加入两阶段训练可以提供更精细的掩码，

如图4.6(e)所示。图4.7中展示了基于MRCNN的模块消融实验结果。在第一个例子

中，语义模块帮助发现了基础模型中未识别出的实例“animal fish”，而两阶段训

练帮助得到更精细的实例“rov”的分割掩码。在第二个例子中，语义模块过滤掉了

错误的预测，通过两阶段训练挖掘出了基础模型未检测到的“baseball bat”。从实

验结果可以总结出二者的作用：语义模块可以提高正确分类的得分，减少错误分类

得分，通过这种调整，它可以帮助过滤不正确的分割，缓解基模型FastInst中过度分

割的问题；两阶段训练使分割掩码更精确，并揭示在基础模型中没有被检测到的实

例。通过二者的结合，可以生成高置信度的精细掩码。

在半监督训练阶段，伪标签需要通过阈值筛选后才能对学生模型进行监督。本

章在COCO2017抽取0.3%的训练集上完成过滤阈值的消融实验，结果如表4.4。可以

看出，当阈值过低时，即为0.3时，不正确的伪标签会带来错误的指导，模型的性能

有所降低。而当阈值过高时，即为0.9时，只有少量伪标签可以通过筛选从而参与到

训练中，导致两阶段训练的效果不显著。从定量结果看出，对于基于FastInst的方法，

伪标签阈值设置为0.7有最好的效果，而对于基于MRCNN的方法，阈值设置为0.5有

最好的效果。

57



上海大学硕士学位论文

(a)真实标注

(b)基础模型FastInst

(c)基础模型＋语义模块

(d)基础模型+两阶段训练

(e)基础模型+语义模块+两阶段训练

图 4.6 基于FastInst的不同模块组合得到的分割结果展示
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(a)真实标注

(b)基础模型MRCNN

(c)基础模型＋语义模块

(d)基础模型+两阶段训练

(e)基础模型+语义模块+两阶段训练

图 4.7 基于MRCNN的不同模块组合得到的分割结果展示
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表 4.4 不同过滤阈值下的定量结果

阈值 AP AP50 AP75 APS APM APL

基于FastInst

0.3 4.56 9 4.2 1.26 3.59 7.07
0.5 4.62 9.08 4.17 1.33 3.63 7.20
0.7 4.67 9.13 4.32 1.36 3.67 7.06
0.9 4.54 8.98 4.19 0.94 3.72 6.99

基于MRCNN

0.3 5.06 11.49 3.78 1.63 5.16 7.77
0.5 5.07 11.49 3.81 1.62 5.12 7.80
0.7 5.03 11.45 3.75 1.62 5.15 7.72
0.9 5.05 11.49 3.80 1.61 5.14 7.47

在半监督训练阶段，有标签数据和无标签数据的比例也会给模型的性能带来

影响。本章依旧在COCO2017抽取的0.3%的训练集上进行消融实验，结果如表4.5所

示。可以看出，不论是否基于候选框，每个训练批次中有标签数据和无标签数据的

数量相同的设置下可以取得更好的性能。

表 4.5 不同有标签数据和无标签数据比例下的定量结果

比例 AP AP50 AP75 APS APM APL

基于FastInst

1:1 4.67 9.13 4.32 1.36 3.67 7.06
1:2 4.57 9 4.2 0.93 3.69 7.13
1:3 4.56 9.02 4.11 0.95 3.62 7.08
1:4 4.62 9.08 4.17 1.33 3.63 7.20

基于MRCNN

1:1 5.07 11.49 3.81 1.62 5.12 7.80
1:2 5.06 11.48 3.76 1.63 5.15 7.76
1:3 4.81 11.26 3.39 1.61 5.05 7.28
1:4 4.81 11.25 3.4 1.62 5.05 7.30
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4.2.4 对比实验

本章提供了与其他方法的对比实验结果， 包括MRCNN、 FastInst、

iFS-RCNN [110]、 Noisy Boundary [46]和PAIS [111]。 这些模型可以分为三类：

MRCNN和FastInst代表一般的实例分割模型， iFS-RCNN是小样本实例分割模

型， Noisy Boundary和PAIS是半监督模型。 iFS-RCNN在提出时依照元学习的训练

方式，在两个训练阶段中使用两个不重叠的数据集，即DBase和DNovel，因为本章没

有将数据集分成DBase和DNovel，所以在对比实验中对iFS-RCNN仅进行一阶段的全

类别训练。

表4.6和图4.8是在TrashCan数据集上的实验结果，加粗表示的是最高值，下划线

表示次高值。从表4.6可以看出，本章的模型与其他模型相比，达到了最好的或第二

好的性能。本章的模型可以达到AP的最佳值，但经过高IOU阈值过滤后，其竞争力

减弱。对于AP50，基于大规模数据提出的通用模型FastInst [105]的性能最好。对比的

两个半监督模型——Noisy Boundary [46]和PAIS [111]，保持相对稳定的分割性能。由

于没有两阶段的训练，iFS-RCNN [110]失去了在TrashCan数据集上的竞争力。综合看

来，本章的模型可以基于不同比例的训练集在TrashCan上获得相对稳定的高性能。

基于TrashCan的3%的训练集，图4.8展示了得到的对验证集实例分割的可视化结果，

可以看出本章的模型可以有准确的类别预测和精细的掩码。

表 4.6 不同模型在TrashCan的定量结果

方法
1% 2% 3%

AP AP50 AP75 AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

MRCNN [58] 1.13 2.98 0.85 4.01 10.17 2.16 6.28 13.70 4.63
FastInst [105] 1.51 3.63 1.24 4.15 11.21 2.61 6.01 14.87 3.94

iFS-RCNN [110] 1.08 2.62 0.76 3.52 8.04 2.69 4.59 10.18 3.31
Noisy Boundary [46] 1.20 2.90 0.80 4.46 9.92 3.88 6.28 12.53 5.61

PAIS [111] 1.74 4.54 1.26 4.09 9.45 3.45 6.21 14.79 3.99

Ours（基于FastInst） 1.87 3.75 1.94 4.48 11.15 2.87 6.44 14.73 4.82
Ours（基于MRCNN） 1.77 3.80 1.53 4.36 10.31 3.39 6.54 14.46 4.49

本章展示了前面提到的所有模型在COCO2017数据集的80个类别上的实例分

割性能，如表4.7和图4.9。与TrashCan相比， COCO2017的难度在于数据集包含
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(a)原图 (b)真实标注 (c) MRCNN

(d) FastInst (e) iFS-RCNN (f) Noisy Boundary

(g) PAIS (h) Ours（基于FastInst） (i) Ours（基于MRCNN）

图 4.8 不同模型在TrashCan上得到的分割结果展示
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的类别数量多。可以发现， iFS-RCNN [110]作为一个专门设计用于小样本实例分

割的模型不能在COCO2017数据集上实行有效的预测。因为相较于TrashCan以及

从COCO2017分离的DNovel—— iFS-RCNN的工作对象，完整的COCO2017数据集有

更复杂的类别，所以iFS-RCNN的失效是可预见的。在没有仔细的元学习训练设计

的情况下，iFS-RCNN [110]在面对更简单的训练策略和更复杂的数据集时，性能降低

了很多。从表中还可以发现，尽管Noisy Boundary和PAIS都是基于半监督学习的模

型，但PAIS在COCO2017数据集上的性能要比Noisy Boundary差得多。总体来说，本

章的模型在COCO2017数据集上取得了最好的性能。图4.9展示了在COCO2017上进

行实例分割的可视化结果。从可视化结果中可以得出结论，本章的模型仍然优于其

他模型，其中，只有图4.9(h)的方法较为准确地获得了第二个例子中的“suitcase”,

而在第一个例子中只有图4.9(f)和图4.9(i)的方法检测出了人群中的“bottle”，并且

图4.9(i)中的人群掩码更加精细。

表 4.7 不同模型在COCO2017的定量结果

方法
0.3% 0.5% 1%

AP AP50 AP75 AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

MRCNN [58] 4.21 10.11 3.03 6.71 14.79 5.23 9.53 19.98 8.17
FastInst [105] 4.41 8.96 3.96 6.48 12.65 6 9.25 17.85 8.58
iFS-RCNN [110] 0.20 0.51 0.16 0.31 0.81 0.22 0.95 2.23 0.64
Noisy Boundary [46] 4.43 9.51 3.48 6.68 13.71 5.83 9.31 18.29 8.77
PAIS [111] 2.78 5.94 2.32 4.33 9.22 3.53 6.11 11.83 5.56

Ours（基于FastInst） 4.67 9.13 4.32 6.76 12.93 6.37 9.49 18.17 8.79
Ours（基于MRCNN） 5.03 11.45 3.75 7.15 15.68 5.75 10.26 20.85 8.86

表4.8展示了在2205双相不锈钢数据集的χ相和σ相上不同模型的分割性能。在

图4.10中展示了2205双相不锈钢数据集的两个相上不同模型的分割可视化结果图。

可以发现在第一张图中，小目标物体占主导地位，基于MRCNN的方法有更强的优

势，而在第二张图中，大目标物体占主导地位，基于FastInst的性能有所提升，但

是总的来说，还是基于MRCNN的方法更有优势。 2205双相不锈钢数据集使得基

于FastInst的模型失效，和第三章中基于Transformer的语义分割网络失去性能优势有

相同之处，大规模的深度神经网络在材料图像的处理上的乏力进一步表明了图像分
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(a)原图 (b)真实标注 (c) MaskRCNN

(d) FastInst (e) iFS-RCNN (f) Noisy Boundary

(g) PAIS (h) Ours（基于FastInst） (i) Ours（基于MRCNN）

图 4.9 不同模型在COCO2017上得到的分割结果展示
64



上海大学硕士学位论文

割算法应用于材料图像上存在的迁移困难问题。

表 4.8 不同模型在2205双相不锈钢的定量结果

方法
χ相 σ相

AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

MRCNN [58] 36.2 68.79 33.39 59.13 82.89 68.21
FastInst [105] 0.99 4.59 0.1 13.69 34.38 7.99

iFS-RCNN [110] 20.96 40.20 20.91 53.47 80.6 60.28
Noisy Boundary [46] 39.96 69.61 39.03 62.74 84.65 74

PAIS [111] 40.23 69.33 46.28 65.79 88.86 78.58

Ours（基于FastInst） 1.7 6.8 0.4 16.16 38.29 11.44
Ours（基于MRCNN） 40.53 70.21 42.78 68.7 89.2 79.53

4.2.5 基于图像实例分割的材料性能挖掘

基于在MRCNN上实现的本章的实例分割模型，可以得到各个二次相的掩码，

通过计算各个掩码中非0元素的个数得到二次相所占的像素点个数，非常简便地计

算出二次相的尺寸信息。接着，使用直方图统计对实例尺寸的分布进行模拟。 χ相

的半径统计直方图如图4.11，σ相的半径统计直方图如图4.12。可以看出部分图像中

出现了突出的柱，这主要是因为MRCNN是基于候选框的模型，预定义的候选框会

导致实例的大小集中在某些数值附近。

基于直方图得到各个时刻的平均尺寸，绘制尺寸变化图，如图4.13所示，和第

三章保持一致，本章也使用了不同的数据来源绘制尺寸变化图。可以直观地看出，

不同的数据来源得到的变化趋势是非常相近的，这说明本章提出的基于实例分割的

方法学习到了人工标注的信息，可以可靠地进行后续的性能分析工作。

同样地，本章对基于模型预测的所有图像得到的图4.13(e)进行尺寸变化，并使

用最小二乘法拟合出熟化速率，得到的二次相熟化速率为29.366155nm/s(1/3)，和基

于人工标注图像的二次相熟化速率29.366154nm/s(1/3)仅有微小的差距。和第三章的

基于语义分割的方法相比，本章的方法不仅减小了误差还简化了得到分割结果后的

材料性能挖掘流程。
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(a)原图 (b)真实标注 (c) MRCNN

(d) FastInst (e) iFS-RCNN (f) Noisy Boundary

(g) PAIS (h) Ours（基于FastInst） (i) Ours（基于MRCNN）

图 4.10 不同模型在2205双相不锈钢上得到的分割结果展示
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图 4.11 不同时刻的χ相尺寸分布

图 4.12 不同时刻的σ相尺寸分布
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(a) (b)

(c) (d)

(e)

(f)

图 4.13 使用不同标注来源得到的二次相平均直径变化图：(a)仅使用人工标注；(b)仅使用
模型对有标注图像的预测；(c)仅使用模型对无标注图像的预测； (d)使用人工标注和模型对
无标注图像的预测；(e)使用模型对所有图像的预测；(f)整合所有直径变化曲线。
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4.3 本章小结

本章主要关注的是矛盾突出的小样本问题，提出了两个解决方案。一个是加入

类别的语义信息，经过多模态数据的投影，可以使得对类别的预测更为准确，有效

地提高正确预测的置信度、抑制错误预测的置信度。另一个是设计两阶段的训练方

式，通过在半监督训练阶段加入动态伪标签，使得未标注样本可以得到利用，增加

了模型可用的数据来源，从实验结果看出，伪标签的加入可以帮助精细化分割的掩

码、挖掘潜在的目标。本章在三个截然不同的数据集上进行了消融实验和对比实验，

证实了本章提出的解决模块的有效性、稳定性和普适性。最后，依照前文提出的材

料图像性能挖掘流程，不需要借助额外的数字图像处理技术，本章直接使用实例分

割结果得到各个二次相的尺寸信息，并对尺寸进行统计，完成性能分析。

相较于上一章的方法，本章的基于图像实例分割的材料性能挖掘方法虽然在训

练阶段较为繁琐，但性能挖掘流程更为简洁，精确性也得到了验证。通过实验可以

发现，对于小目标的物体，基于候选框的方法有更好的表现，因为在这类方法中，

通过候选框得到的感兴趣区域分割实例掩码，可以缓解因小目标物体和背景因尺寸

悬殊带来的类别不平衡问题。而在不基于候选框的方法中，实例分割参照的是整个

图像，导致小物体容易被忽略。
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第五章 总结与展望

5.1 结论

受益于深度学习的发展，人工智能在许多领域取得了突破性进展，吸引各个领

域开展和人工智能的交叉研究。材料科学和深度学习的交叉研究呈现出逐年递增的

趋势，但是目前这种交叉研究存在以下问题：材料数据中突出的小样本问题和数据

驱动型深度学习算法之间的矛盾；两个学科天然的知识屏障使得以计算机为主导的

交叉研究过于侧重算法的提升而忽略了对下游任务的解释。图像分割是计算机获取

材料图像微观结构的重要途径之一，本论文分别在小样本图像语义分割和实例分割

上提出解决方案，并设计统计分析方法挖掘预测结果和材料性能的内禀关系，即：

（1）基于特征金字塔和十字交叉注意力的双分支语义分割网络。为了避免高层

特征丢失过多的细节信息导致边界分割的不准确，该网络使用空洞卷积、特征金字

塔实现网络层的跳跃连接以及双分支结构，使得低层细节可以在更短的路径内得到

更新。为了进一步引导网络提升特征的质量，该网络在辅助分支上以较低的计算代

价加入循环十字交叉注意力机制，有效地提高了分割的精度。通过大量的实验，证

明了本论文提出的语义分割网络在多种小样本材料图像上都可以取得很好的分割效

果，超过了当前广泛使用的新模型。

（2）基于图文多模态融合和伪标签技术的实例分割方法。在材料图像的实例

分割任务中，小样本问题更为严峻，本方法聚焦小样本问题的处理，提出两个增强

模块：语义模块和基于伪标签的两阶段训练。语义模块通过自然语言模型将类别信

息进行编码，通过投影层，实现语义信息和图像信息的融合，引导模型学习更准确

的类别信息。在两阶段训练的半监督训练阶段，首先使用数据增强技术对图像进行

增强，然后通过筛选高置信度的预测得到伪标签，使未标注数据可以参与模型的训

练，增加可学习的信息。由于带有实例分割标签的材料图像数据集十分匮乏，本论

文额外增加两个不同场景的公共数据集来验证方法的有效性。在消融实验中，发现

了语义模块对分类置信度的影响以及伪标签在探索潜在目标以及精细化掩膜上的能

力，对比实验证实了本方法的有效性和普适性。
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（3）根据材料经验公式，本论文设计了统计分析方法来挖掘图像分割结果和材

料性能的内禀关系。根据材料经验公式——奥斯特瓦尔德熟化机制，性能分析需要

对单独的物体进行尺寸统计。由于语义分割任务不区分个体，本论文使用边界跟踪

算法完成对语义分割结果的个体区分，而实例分割结果不需要额外的处理。基于图

像分割结果，本论文设计使用直方图统计和最小二乘法分析二次相的尺寸变化趋势

以及生长速率，完成材料图像微观结构和材料性能内禀关系的挖掘。通过比较基于

深度学习方法和人工方法得到的分析结果，本论文提出的两种图像分割技术在材料

性能挖掘上的可靠性得到验证。

5.2 工作展望

尽管本论文从两个角度提出的两种材料图像性能挖掘方案都可以很好地还原材

料中目标物尺寸的变化情况，为计算机技术在材料领域的深入应用奠定了基础、提

供了参考方案，但是在目前两种方案都存在着局限性。为了进一步提高解决本论文

问题的能力，可以在以下方面继续开展相关研究：

（1）设计更合适的损失函数监督语义分割网络的训练。材料性能的挖掘需要落

到每一个实例上，由于语义分割将同类别的所有像素点一起进行计算，不能很好地

关注每一个实例的分割效果。具体来说，对于一个完整的实例，在语义分割中如果

出现断连，那么只有导致断开的部分会得到惩罚，但是在后续的统计中，原本属于

一个“大物体”的目标被统计为属于若干个“小物体”的目标，会导致尺寸统计得

到的分布发生偏差，但这种错误不能很好地在当前的损失函数中反映出来。

（2）设计更为有效的语义信息和伪标签使用方案。本论文提出的语义模块较为

严格，会删去低置信度的实例，而伪标签挖掘出的潜在样本多是难区分的低置信度

样本，因此二者有时会出现矛盾，导致许多实例没有被挖掘出来，如何使得二者更

为协调地合作是可以继续深挖的工作。

（3）虽然基于实例分割的材料性能挖掘方案使得整个流程更为简洁，但是后续

的分析是基于材料经验公式进行的，该公式并不能完全准确地描述2205双相不锈钢

微观组织的熟化过程。如果可以获得足够的样本，可以基于深度学习技术探索更准

确的公式。
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洳婷、王冰。登记号：2023SR1539665，登记日期：2023.11.30，申请人：上海

大学。（导师一作，本人二作）
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上海大学硕士学位论文

攻读硕士学位期间参与的科研项目

1. 项目来源：国家自然基金面上项目

项目名称：基于小样本机器学习的Mg-Gd系合金图像-组织-性能的内禀关系研

究

项目编号：52273228

执行期限：2023.01-2026.12

2. 项目来源：科学技术部

项目名称：知识与数据双驱动的树脂基复合材料智能设计共性关键技术研发与

空间应用

项目编号：2022YFB3707800

执行期限：2022.11-2025.10

3. 项目来源：科技部国家重点研发计划

项目名称：材料大数据技术研究

项目编号：2020YFB0704500

执行期限：2020.09-2022.08

4. 项目来源：上海市自然科学基金

项目名称：小样本环境下物体自适应识别方法研究

项目编号：20ZR1419000

执行期限：2020.07-2023.06

5. 项目来源：科技部国家重点研发计划

项目名称：材料复杂显微结构高精度图像处理方法研究

项目编号：2018YFB0704400 2018YFB0704402

执行期限：2018.07-2022.06
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上海大学硕士学位论文

致 谢

短暂的研究生学习时光悄然而逝，相识于落叶纷飞的秋季，而在生机盎然的初

夏挥手告别。在此，我要向给予我帮助和支持的人们致以最真挚的感谢。

首先我要感谢我的导师韩越兴老师，从论文选题到实验设计再到终稿的完成，

都离不开韩老师的悉心指导和帮助。科研上，韩老师秉持着一丝不苟的治学风气，

感谢韩老师不厌其烦地为我的研究和论文撰写提出宝贵的意见，他对学术的一腔热

血极大地鼓舞了迷茫的我，敦促我严谨治学，使我坚韧不屈。生活中，韩老师为人

幽默诙谐、平易近人，创造了轻松愉悦的科研氛围。同时，我还要感谢陈侨川老师

精准的指点和创新的思路，以及刘微老师提供的材料数据以及文献资料。在此衷心

地祝愿各位老师身体健康、学术长青。

其次，我要感谢我的家人们。感恩我的父母教会我不轻言放弃的态度以及给我

探索无限可能的动力、永远真诚和坦荡的底气；感恩他们让我站在他们的肩膀上看

到了更为广阔的世界。感谢我的弟弟，总是用最实际的行动和最贴心的话语分担我

的压力。感谢在异乡求学的年岁里始终伴我左右的另一半，感谢他在我无数次的失

落中给予的肯定和支持，让我始终相信美好，充满对未来的期待和向往。感谢我的

所有亲人们，唯愿你们长安久乐、身体康健，余生平安顺遂。

学贵得师，亦贵得友。感谢师兄师姐们在过去的时光里给予的包容以及提供的

宝贵经验，感谢同窗的互帮互助，还要感谢师弟师妹们带来的欢声笑语。从他们的

身上，我学到了勤奋、细致，学到了善良、热情，学到了在科研的同时要享受生活

的态度，感谢你们让我度过了舒心愉悦的三年时光。

再回首，轻舟已过万重山。再次感谢所有伸出援手的人，愿天高海阔，万事胜

意。愿自己，身怀赤诚，于万物众生中磊落做人。
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