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摘 要

功能材料是驱动现代科技革命性进步的物质基础，在电子器件、能源系统、生

物医学等战略性产业中扮演着不可或缺的角色。深度学习作为一种强大的数据驱动

技术，为功能材料数据的特征处理与预测提供了新的解决方案。然而，深度学习在

功能材料中的有效应用仍然面临若干关键挑战，一方面是如何有效提取功能材料图

像中存在的多层次复杂特征；另一方面是如何实现功能材料多模态异构数据特征的

深度融合。本论文围绕上述挑战展开研究，主要的工作如下：

（1）针对功能材料图像多层次特征复杂的问题，本论文提出一种基于单模态特

征解耦的轻量级深度学习方法，以解决钙钛矿 PUF防伪标签真实性预测任务。特征

解耦策略将宏观与微观特征的学习分离为独立阶段，减少了不同层级特征间的干扰。

为满足高效率与低延迟需求，设计了轻量化分流卷积网络，其核心的分流卷积机制

显著降低了计算复杂度。同时，采用额外角度边界损失函数，通过增大类间距离、减

小类内差异，增强了特征的判别能力。为实现未知样本的有效拒绝，提出了测地度

量方法，在高维流形空间根据测地距离对样本真实性进行预测。实验结果表明，本

论文提出的方法在钙钛矿 PUF防伪标签数据集上展现出全面的性能优势，在预测准

确率、计算效率方面均表现最佳。

（2）针对功能材料多模态异构数据特征难以融合的问题，本论文提出了一种基

于多模态特征融合的轻量级深度学习方法，以解决海藻酸钙/石墨烯复合材料性能预

测任务。通过设计表格驱动特征融合网络，有效整合了图像与表格两种异构数据源。

该网络包含两大核心模块：表格引导视觉语义增强模块和门控特征融合模块。表格

引导视觉语义增强模块利用表格信息引导视觉特征学习，以实现深度跨模态对齐与

增强；门控特征融合模块通过交叉注意力与门控机制，进行模态间的有效交互、对

齐及自适应加权融合。同时，为确保计算效率，网络采用了分流卷积、Mamba等轻

量化设计。实验结果表明，相较于其他对比方法，本论文提出的方法在海藻酸钙/石

墨烯复合材料数据集上展现出最优的预测性能。

综上所述，本论文针对功能材料数据特征处理与预测所面临的挑战，提出了两

种轻量级方法，其中基于特征解耦的单模态方法实现了对钙钛矿 PUF防伪标签真实
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性的预测，而基于特征融合的多模态方法则实现了海藻酸钙/石墨烯复合材料的性能

预测。实验结果均表明，两项工作在准确性和计算效率方面展现出显著优势。

关键词：功能材料；轻量级模型；特征解耦；多模态融合
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ABSTRACT

Functional materials are the material foundation driving the revolutionary progress of

modern technology, playing an indispensable role in strategic industries such as electronic

devices, energy systems and biomedicine. Deep learning, as a powerful data-driven tech-

nique, provides new solutions for the feature representation of functional materials data.

However, there are still several challenges for the effective application of deep learning in

functional materials. On the one hand, how to effectively extract the multi-level complex

features present in functional materials images; on the other hand, how to achieve the deep

fusion of multimodal heterogeneous data features of functional materials. This thesis focuses

on the above challenges and the main work is as follows:

(1) Aiming at the problem of complex multi-level features in functional material im-

ages, this thesis proposes a lightweight deep learning method based on single-modal feature

decoupling for the authenticity prediction of perovskite PUF anti-counterfeiting labels. The

feature decoupling strategy separates macroscopic and microscopic feature learning into in-

dependent stages, thereby reducing interference among features at different hierarchical lev-

els. To meet the efficiency requirements, a lightweight convolutional network is designed,

which significantly reduces the computational cost. Concurrently, an additional angular

margin loss function is utilised to enhance feature discriminability by enlarging inter-class

margins and minimising intra-class variation. To realise the effective rejection of unknown

samples, the geodesic measurement is proposed to predict the authenticity of samples based

on the geodesic distance in the high-dimensional manifold space. The experimental results

show that the method proposed in this thesis demonstrates comprehensive performance ad-

vantages on the perovskite PUF anti-counterfeiting labels, with the best performance in terms

of prediction accuracy and computational efficiency.

(2) Aiming at the problem of difficult fusion of multimodal heterogeneous data fea-

tures for functional materials, this thesis proposes a lightweight deep learning method

based on multimodal feature fusion to solve the task of property prediction of calcium al-
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ginate/graphene composites. By designing a table-driven feature fusion network, two het-

erogeneous data sources, namely image and table, are effectively integrated. The network

includes two core modules: table-guided visual semantic enhancement module and gated

feature fusion module. The table-guided visual semantic enhancement module uses table in-

formation to guide visual feature learning for deep cross-modal alignment and enhancement;

the gated feature fusion module performs effective inter-modal interaction, alignment and

adaptive weighted fusion through cross-attention and gating mechanisms. Meanwhile, to

ensure computational efficiency, the network adopts lightweight designs such as PaCoBlock

and Mamba. The experimental results show that the proposed method exhibits optimal pre-

diction performance on the calcium alginate/graphene composite dataset compared to other

comparative methods.

In summary, this thesis proposes two lightweight approaches to address the challenges

of feature processing and prediction of functional material data, including a unimodal ap-

proach based on feature decoupling to achieve authenticity prediction of perovskite PUF

anti-counterfeiting labels, and a multimodal approach based on feature fusion to achieve pre-

diction of the property of calcium alginate/graphene composites. The experimental results

show that both works exhibit significant advantages in terms of accuracy and computational

efficiency.

Keywords: Functional materials; Lightweight model; Feature decoupling; Multimodal fu-

sion
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第一章 绪论

1.1 课题来源

本课题得到国家自然科学基金（面上，编号：52273228），云南省科技计划重点

项目（编号：202302AB080022），上海大学硅酸盐文物保护教育部重点实验室开放课

题项目（编号：SCRC2023ZZ07TS）的资助。

1.2 课题背景概述

功能材料作为现代科学技术的物质基础，通过其独特的物理或化学性质实现特

定功能，广泛应用于电子器件、能源系统以及生物医学等重要领域 [1-3]，其发展水平

深刻影响着前沿技术的进步。然而，材料的性质往往受到化学组成、微观结构及制

备工艺等多重因素共同调控。这不仅构成了极其广阔的材料设计空间，也意味着材

料数据本身蕴含着丰富、复杂且多维度的特征。面对这些复杂的数据和巨大的设计

空间，传统的研发模式，无论是依赖实验试错还是计算能力有限的模拟方法，都难

以进行高效的探索，尤其是在有效处理和利用这些复杂数据特征以实现精准的性能

预测并加速特定应用的开发进程方面，传统方法普遍面临着研发周期冗长、成本高

昂的严峻挑战 [4-5]。

人工智能，特别是深度学习技术的快速发展，为突破上述瓶颈提供了强大的计

算工具，正推动材料科学向数据驱动的“第四范式”——材料信息学（Materials Infor-

matics, MI）加速转型 [6] ,如图1.1所示。通过从海量的实验数据与计算模拟结果中学

习复杂的潜在关联并识别精细的特征模式，人工智能能够有效揭示材料的“成分-组

织-性能”内在联系，从而显著提升材料的发现与优化效率，并为开发材料应用开辟

了新的途径 [7]。

高安全性防伪技术是功能材料应用开发的一个重要方向 [9]。钙钛矿等具有特殊

光学响应的材料，因其优越的光电特性和工艺灵活性，在构建光学物理不可克隆函

数（Physical Unclonable Function, PUF）防伪标签方面具有突出优势。然而，如何高效

且精准地预测这些光学 PUF标签的真实性是一个新的技术挑战。因为 PUF标签的形

貌特征通常表现为微观、随机并且高度相似，使得传统的图像比对或特征点匹配算

1
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图 1.1 科学研究的四种范式：经验型、理论型、计算型和数据驱动型 [8]。

法在处理速度及区分细微差异的精度上常常难以满足大规模实际应用的需求 [10]。深

度学习模型利用其强大的复杂模式认知与自动化特征提取能力，可以从 PUF标签中

发掘并学习那些人眼难以察觉的细微判别信息，对标签实现快速且准确的真实性预

测，突破传统方法的性能瓶颈，为高可信度防伪技术的广泛应用奠定关键技术基础。

与此同时，在功能材料的性能预测方面，准确预测材料的关键物理或化学性质，

例如导热性能、电学性能、光学特性或力学性能，对于实现材料的按需设计至关重

要。然而，许多先进材料，特别是那些组分多样且结构复杂的复合材料，其性能往往

是多因素非线性耦合作用的结果，导致使用传统的物理模型或经验公式难以进行精

确预测 [11]。以海藻酸钙/石墨烯这类复合材料为例，其导热性能受到微观结构和填料

含量等多种复杂因素的综合影响。深度学习方法能够从材料的结构或组成信息中进

行挖掘，捕捉高维数据中的非线性依赖关系，从而建立起从结构组分到性能的精准

映射模型。这使得对复杂材料体系性能的预测不再依赖简化假设或繁琐的特征工程，

大幅提升了预测的精度和效率，进而显著加速了新型功能复合材料的筛选与优化进

程。

将深度学习应用于功能材料研究，无论是开发面向特定需求的应用，还是精准

预测性能以加速材料发现，都展现出克服传统方法局限性的巨大潜力，这种结合不

仅具有深远的科学价值，也预示着广阔的应用前景。

2
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1.3 国内外研究现状

本节概述了功能材料特征处理与预测方法的国内外研究进展，主要围绕两方面

展开：一是基于物理模型推导、计算机视觉的经典方法；二是利用机器学习与深度

学习从数据中学习规律的数据驱动方法。本节将分别探讨这两类方法在防伪标签真

实性预测、材料性能预测中的现状、优势与不足。

1.3.1 传统的功能材料特征处理与预测方法

在材料科学领域，传统的功能材料特征处理与预测方法主要依赖于基于物理原

理的模型推导和计算机视觉方法分析。然而，随着材料体系日益复杂以及对高性能、

高精度预测需求的不断提升，这些传统方法在处理大规模高维数据时逐渐显现出局

限性。

具有物理不可克隆函数（Physical Unclonable Function, PUF）特性的功能材料 [12]因

其能产生随机、独特且难以复制的物理“指纹”，为开发高安全性的先进防伪技术提

供了理想的物质基础 [13]。防伪系统通过将这些独特的物理结构特征转化为可供处理

的数字化特征信息，实现可靠的防伪标签真实性预测。传统的 PUF标签真实性预测

方法通常基于经典计算机视觉方法，其中一类方式是分析材料的特定响应图谱。例

如 Hu等人 [14]提出一种基于拉曼光谱的方法，通过提取拉曼映射图，将其二值化为

二进制矩阵作为特征表示，最后计算汉明距离进行匹配验证。

相较于全局图谱分析，局部特征点检测与匹配是更为普遍采用的特征处理方法。

其中，尺度不变特征变换（SIFT）[15]是这类方法的代表，通过检测图像中对尺度、旋转

及部分光照变化具有不变性的显著关键点，为每个关键点生成一个高维特征描述符，

该描述符构成了对关键点邻域信息的特征表示。Murataj等人 [16]采用 SIFT算法提取

图像的关键点特征，通过匹配与几何校正对齐图像后，计算像素级的汉明距离来识别

PUF标签。尽管 SIFT特征因其不变性被认为较为可靠，但其特征提取与描述的计算

复杂度较高，限制了其在追求高效率的应用场景中的部署 [17]。因此，为了平衡特征

处理的精度与效率，计算速度更快的ORB（Oriented FAST and Rotated BRIEF）[18]算法

应运而生。ORB提供了一种计算成本更低的特征点检测与特征表示方案。Kiremitler

等人 [19]选用了 ORB算法处理多色荧光显微图像，他们首先提取 ORB特征点及其描

述符，然后进行特征匹配，依据匹配程度计算相似度比率，最终通过与阈值比较来

判定 PUF样本的真伪。同样采用 ORB算法，Esidir等人 [20]在处理其研制的食品级可

3
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食用 PUF标签时，结合了 RANSAC技术优化特征匹配过程，并依据成功匹配的特征

点对数量进行判定。而在处理信息更复杂的石墨烯 PUF拉曼图像时，Lee等人 [21]在

使用 ORB算法提取各颜色层的关键点特征的基础上，进一步结合了特征袋（Bag of

Features）模型进行匹配，并根据匹配点数量完成认证。

虽然上述基于经典计算机视觉的方法提供了一系列 PUF防伪标签真实性预测方

案，但它们在应用于复杂多变的实际环境时，普遍面临着一些共有的局限性。首先，

这些方法对图像采集过程中的噪声干扰、光照不均、离焦模糊等因素通常较为敏感，

可能直接影响特征描述符的准确性，进而降低特征匹配的可靠性；其次，局部特征

点检测与匹配算法往往难以完全鲁棒地应对标签在实际使用中可能出现的微小位移、

旋转和尺度变化，这些变化会干扰特征点的位置和特征描述符的计算，导致特征匹

配失败或错误匹配。另外，诸如 SIFT等算法的计算耗时限制了在高通量认证场景中

的应用潜力，而对大规模 PUF 标签数据库进行逐一匹配也带来了显著的时间开销。

更为关键的是，这些方法普遍依赖于人工设计的基于梯度、强度、角点等底层图像

信息的特征提取器和描述符，导致特征表示能力受限，无法最优地捕捉材料内在的

微观结构细节。

在复合材料性能预测领域，传统的特征处理与预测方法主要依赖基于物理原理

的模型，其中有效介质理论（Effective Medium Theory, EMT）或有效介质近似（Effective

Medium Approximation, EMA）在填料浓度较低、几何结构较为简单的体系中，能

够提供合理的预测结果，因此至今仍常被用作理论分析的基准和初步性能评估的手

段 [22-23]。

然而，EMT方法在高精度预测和处理复杂体系方面存在局限性。由于 EMT通

常基于平均场假设和高度简化的微观结构，导致在复杂材料系统和高填料浓度下往

往难以提供精确的预测。针对这些问题，研究者们也在尝试发展或改进 EMT模型。

例如，为克服传统 EMT在处理复杂填料分布上的难题，Ding等人 [24]针对含多分散

氮化硼填料的聚酰亚胺复合材料，开发并运用了一种迭代 EMT模型，该模型能够结

合填料的分布，从而更深入地研究材料的导热机理。类似地，为更准确地考虑界面

效应对导热性能的影响，Ruan等人 [25]在研究胺化石墨烯/聚酰亚胺复合薄膜时，结

合了改进的 EMT模型与拉曼光谱表征，证实了胺化处理能够优化界面、有效降低界

面热阻与声子散射，进而提升导热性能。

有限元方法（Finite Element Method, FEM）作为一种强大的数值计算工具，擅长
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处理具有复杂几何形状和物理特性的问题，在复杂材料系统的模拟与分析中得到了

广泛应用。其优势在于能够通过网格离散精确描述复杂的材料微观结构，并允许在

模型中引入界面热阻（ITR）等关键物理参数，从而具备实现高保真度预测的能力。

Li等人 [26]利用 FEM系统研究了多种因素对WC-Co复合材料导热性的影响并进行了

实验验证，Liu等人 [27]通过结合扩展有限元与广义多尺度有限元来处理包含大量随

机缺陷的异质材料热传导问题。然而，FEM也面临一定局限性，首先其计算成本通

常较为高昂，特别是对于复杂的三维精细模拟；同时，精确的几何建模与高质量网

格生成过程既困难又耗时；此外，其预测精度高度依赖于详细且往往难以准确获取

的输入参数。这些因素共同限制了 FEM在需要高效率的大规模材料筛选和设计优化

中的实际应用价值。

总的来说，无论是应用于 PUF标签真实性预测的经典计算机视觉算法，还是用

于复合材料性能预测的经典物理模型和数值模拟方法，虽然它们为各自领域的研究

奠定了重要基础，但在处理日益复杂的材料系统和大规模数据时，其特征处理能力

的不足，直接制约了预测精度和计算效率。因此，需要发展更为有效的特征处理与

预测工具，为后续探索数据驱动的方法提供了动机。

1.3.2 基于数据驱动的功能材料特征处理与预测方法

数据驱动方法，特别是机器学习和深度学习技术，正在深刻改变功能材料的研

究范式和应用前景 [28]。这些方法能够从大量的实验或模拟数据中学习特征表示以及

复杂的结构组分-性能关系，实现对功能材料的准确预测。

为克服经典计算机视觉方法在特征处理上的局限性，深度学习技术被引入防伪

领域，并展现出巨大潜力。在研究初期，研究者主要尝试利用相对简单的卷积神经

网络进行 PUF标签的特征提取与真实性预测。Liu等人 [29]使用经典的 AlexNet模型

处理量子点荧光 PUF，证明了通过学习到的特征，模型可以有效应对成像条件变化，

并完成快速的预测；Chen等人 [30]同样使用 AlexNet，成功从包含复杂信号的硅基纳

米杂化物 PUF中提取了用于有效预测的特征。尽管这些早期工作展示了深度学习应

用于 PUF标签真实性预测的可行性，但也暴露了相应问题。像 AlexNet这样相对较

浅的网络，特征表示能力有限；当面对内部结构复杂且具有跨尺度特征的 PUF标签

时，它们往往难以学习到能够有效区分细微随机“指纹”信息的最优特征，最终限制

了预测的准确性。
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随着 PUF标签的材料与结构设计的复杂化，研究者开始探索更强大的深度学习

架构以提升预测性能。Jing等人 [31]针对具有复杂多尺度特征的二维材料褶边 PU标

签，开发了名为DeepKey的深度学习认证系统。该系统通过专门设计的特征处理、分

类和验证机制，实现了对这类复杂图案的快速准确且耐极端环境的认证，展示了深

度学习处理复杂结构化特征的能力。

为了进一步提升模型对实际成像条件变化的鲁棒性并兼顾效率，研究者探索了

数据增强与先进 CNN架构相结合的特征学习策略。Chen等人 [32]通过对原始 PUF标

签施加旋转、噪声等模拟变换构建增强数据库，并选用 ResNeXt模型进行训练，提

升了模型在高精度、快速预测方面的表现。与此同时，更深层的卷积模型也被引入

研究。Pradhan等人 [33]将 InceptionV3模型应用于蛋白质自组装图像，从中提取特征

生成加密密钥，探索了生物材料 PUF标签与深度学习结合的低成本方案。

除了在卷积架构上进行优化外，研究人员也开始探索基于 Transformer的架构的

方法，希望利用其注意力机制处理 PUF标签中长距离的特征依赖关系。其中，局部

特征变换器 [34]（LoFTR）算法便是代表之一。LoFTR通过自注意力和交叉注意力机

制进行像素级密集特征匹配，适合处理传统稀疏特征检测器难以有效工作的低纹理

区域。基于 LoFTR 的这些优势，Zhang 等人 [35]将其应用于通过纳米打印辅助快速

合成法制备的、具有荧光和形貌双通道读出的碳点纳米膜 PUF 标签真实性预测中，

他们通过在图像对之间进行像素级的密集匹配，并基于匹配点的数量进行相似性分

析，实现了高安全性、高可靠性的预测；Zhang等人 [36]在其激光打印的不可克隆电

子 PUF研究中，验证了 LoFTR算法处理光学显微镜图像的有效性，实现了精准可靠

且用户友好的真实性预测。

此外，研究者还发展了其他不同的策略。Sun等人 [37] 提出了一种混合策略，他

们使用 ResNet50模型在可扩展数据库中进行快速检索，然后结合 FSIM相似度指数

进行预测；Millwood等人 [38] 提出了一种防御性的预测思路，他们基于“PUF表型”

概念，采用改进 CNN提取特征并结合多种分类器进行认证，其目标并非直接比对原

始 PUF响应，而是通过预测 PUF响应的来源来抵抗模型攻击，实现了基于模型的群

组预测。

尽管上述基于深度学习的工作在防伪领域取得了一系列进展，但是这些方法大

多采用一体化的特征提取网络，倾向于学习到一个整体性的、高度耦合的特征表示。

对于包含多层次复杂特征的 PUF标签而言，在统一的特征学习过程中，不同层级或
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不同性质的关键视觉特征可能产生交叉干扰。这种潜在的特征耦合与层级间的干扰，

抑制了各自独立信息的充分有效表达，最终限制了模型预测的泛化能力与鲁棒性。

在功能材料的性能预测方面，基于人工提取的特征描述符结合机器学习模型的

方法首先得到了应用并展现了一定优势 [39]。研究者依据领域知识或模拟计算，提取

与目标性能密切相关的关键物理化学特征，并以此为基础构建预测模型。Yang 等

人 [40]利用分子动力学模拟获得的关键物理特征，通过机器学习技术成功预测了石墨

烯/六方氮化硼异质结构的热导率。Mishra等人 [41]同样基于活化能、晶格参数等特性，

采用随机森林回归器等集成模型，实现了对固态电解质离子电导率的可靠预测。与

深度学习模型相比，机器学习的方法通常具有更好的可解释性。Kanti等人 [42]应用多

种机器学习算法，预测了包含不同纳米颗粒的水基纳米流体的热物理性质，并借助

可解释性分析找出了关键影响因素。然而，机器学习方法在特征工程方面的高度依

赖性成为了其主要瓶颈。有效特征的选择与提取过程不仅需要深入的专业知识和大

量的人工介入，而且预先定义的有限特征集往往无法全面捕捉材料性能的所有复杂

因素，特别是那些包含在微观结构中的空间排布或拓扑结构。这些信息难以通过少

量的人工设计描述符完全概括，从而限制模型的预测潜力和适用范围。

为了解决这一问题，基于图像的深度学习方法，特别是卷积神经网络成为了有

效的替代方案。卷积神经网络的核心优势在于其能够端到端地从原始图像中学习特

征，避免了手动设计描述符的需求。Choudhary等人 [43]利用卷积神经网络分析了模

拟的 STM图像，实现了对二维材料的晶格的识别；Yang等人 [44]通过深度残差网络，

基于表面应变分布图像，预测了纳米晶体的微观缺陷程度；Liu等人 [45]以微观结构图

像为输入，利用卷积神经网络准确预测了多孔材料的有效弹性性能；Chen等人 [46]设

计了多输入卷积神经网络模型，通过整合不同视图的板材图像，提高了刨花板力学

性能的预测精度。尽管基于图像的卷积神经网络方法在提取空间特征方面具有一定

优势，但其信息来源于单一的图像模态也带来了局限性。材料性能通常是多种因素

相互作用的结果，单一模态的数据无法全面捕捉这些相互作用，非图像类信息同样

对性能预测起着关键作用。因此，仅依赖图像数据的模型，由于信息表示不完全，在

处理复杂材料体系时，会显著限制模型的预测精度和泛化能力。

为克服单一模态数据在预测功能材料性能时因信息不完整而产生的局限性，研

究者开始探索多模态数据融合技术。多模态学习的核心优势在于其能够有效整合来

自不同来源、不同形式的数据流。通过融合这些包含互补信息的异构数据，模型可以
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构建出对材料系统更完整、更丰富的特征表示，从而捕捉到单一数据源无法体现的跨

模态关联与协同效应。Farizhandi等人 [47]构建了一个混合输入的深度神经网络，通过

融合微观结构图像和相关数值数据的特征，反向预测了合金的化学成分与加工历史；

He等人 [48]提出一种多模态融合神经网络，采用门控融合策略整合图像与表格数据特

征，以预测复合气凝胶的电磁干扰（EMI）屏蔽性能；Das等人 [49]针对 GNN预测晶

体属性缺乏全局信息的问题，提出了多模态框架 CrysMMNet，该方法融合晶体图结

构与材料文本描述，生成更鲁棒的联合表示，显著提升了多种晶体属性的预测精度；

Wang等人 [50]为提升聚合物性能预测，提出了多模态多任务预训练框架MMPolymer，

该方法融合聚合物 1D序列与 3D结构信息，通过多种预训练任务学习联合表示，显

著提升了下游聚合物性能预测任务的表现。

尽管多模态学习在功能材料性能预测中展现了巨大潜力，但是也面临一些问题。

首先，现有的方法大多缺乏有效的跨模态交互与引导机制，未能在特征提取阶段捕

捉到模态间的关联。其次，现有的融合策略未能实现特征的充分融合，通常存在信

息丢失或语义不对齐的现象。最后，虽然多模态融合可以提升预测效果，但现有的

方法通常计算量大、模型复杂，导致计算效率低，难以应用于高通量筛选或资源受

限的实际场景。

1.4 论文主要工作

深度学习作为一种强大的数据驱动技术，正为功能材料数据的特征处理与预测

带来革命性的机遇。然而，在将深度学习应用于多样化的实际材料科学问题时，仍

需面对并克服多项关键性的挑战。

一方面，对于功能材料图像数据，其信息通常呈现出多层次的复杂特征，不仅包

括反映整体轮廓与几何结构的宏观形状，还包含体现细微纹理与随机性特征的微观

信息。这些不同层次的信息在尺度及细节上差异较大，给特征提取带来了一定挑战。

现有的一体化特征提取网络在设计上缺乏对这种多层次特征的针对性设计，导致在

学习过程中难以平衡全局与局部的关注点，造成不同层级信息间的交叉干扰，最终

难以充分捕捉到最为重要的关键特征，从而限制了模型的预测精度与鲁棒性。

另一方面，功能材料的性能通常由多种因素共同作用而成，如微观结构、化学

组分和制备工艺等。不同因素对应的数据来源多样，包含图像、表格等不同形式的
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记录。这些异构数据在维度、尺度、以及数据结构上存在显著差异。如何设计能够有

效对齐这些不同来源、不同维度、不同数据结构特征的表示空间，并实现它们之间

有意义的信息交互与融合，以充分挖掘其互补性与协同性，是当前多模态学习在材

料领域应用的核心难题。现有的多模态融合方法在多数情况下较为简化，容易出现

信息损失或模态偏见，致使难以全面挖掘和利用各数据来源中包含的全部有效信息。

图 1.2 本论文的技术路线图。

为了解决上述挑战，本论文针对功能材料数据的特征处理与预测提出了一系列

方法，如图1.2所示。主要的工作和创新如下：

（1）针对功能材料图像多层次特征复杂的问题，本论文提出了一种基于单模态

特征解耦的轻量级深度学习方法，以解决钙钛矿 PUF防伪标签真实性预测任务。首

先，采用特征解耦策略，将特征提取过程显式地解耦为两个独立阶段，分别优化不

同层级信息的捕捉能力，从而提升特征表示的有效性，解决了单模态图像中包含的

多层次复杂特征难以通过一体化网络有效提取且易产生交叉干扰的问题。其次，设

计了一种轻量化分流卷积网络架构，其核心的分流卷积模块通过仅对输入特征图的

部分通道进行计算，保留有效信息的同时显著降低了运算量，满足了实际应用对高

效率和低延迟的需求。再者，在损失函数中加入额外角度边界，以约束模型学习到

判别力更强的特征表示。最后，为实现未知样本的有效拒绝，提出了测地度量方法，

将学习到的特征映射到高维流形上，利用测地距离对进行样本判别，从而有效识别

已知样本并拒绝未在训练中出现的未知伪造样本。

（2）针对功能材料多模态异构数据特征难以融合的问题，本论文提出了一种基于
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多模态特征融合的轻量级深度学习方法，以解决海藻酸钙/石墨烯复合材料性能预测

任务。考虑到复合材料的性能通常由微观结构图像信息、化学组分及加工工艺等多

种因素协同作用决定，而单一模态数据难以全面捕捉这种复杂的相互依赖关系，本

论文构建了一个表格驱动的特征融合网络，以有效整合两种异构数据源。该网络包

含两个模块，其中表格引导视觉语义增强模块利用表格数据动态调控图像特征提取

过程，实现跨模态信息的深层对齐与语义增强；门控特征融合模块则通过交叉注意

力机制促进不同模态特征向量间的有效信息交互与对齐，并结合门控前馈机制实现

自适应加权融合。为确保计算效率，网络采用了分流卷积、Mamba等轻量化设计，有

效削减了计算开销和参数规模。

1.5 论文组织架构

本论文基于作者在攻读硕士学位期间的课题研究和工作成果，探讨了面向功能

材料数据的特征处理与预测方法的研究工作。本文共分为五个章节，结构安排如下:

第一章首先介绍了功能材料数据特征处理与预测任务的研究背景和意义，然后

从传统方法和基于数据驱动方法两个角度梳理和讨论了功能材料特征处理与预测任

务的发展、优点和局限性，最后概述了本论文的主要工作和文章的组织架构。

第二章介绍了与本文相关的理论和方法，包括卷积神经网络相关技术、序列模

型相关技术、开放集识别相关知识和特征融合相关知识以及相关任务的评价指标。

第三章介绍了基于单模态特征解耦的轻量级深度学习方法，并将其应用于钙钛

矿 PUF防伪标签真实性预测任务。首先对整体方法进行概述，包括使用的网络、损

失函数和测地度量方法；其次，展示本方法在钙钛矿 PUF防伪标签数据集上的对比

实验结果，并通过消融实验验证各个模块的有效性和部分超参数对性能的影响；最

后和其他类型的防伪技术体系进行了比较分析。

第四章介绍了基于多模态特征融合的轻量级深度学习方法，并将其应用于海藻

酸钙/石墨烯复合材料性能预测任务。首先对方法的整体流程进行了概述，包括提出

的表格引导视觉语义增强模块和门控特征融合模块；其次，在海藻酸钙/石墨烯复合

材料数据集上进行了对比试验；最后通过消融实验验证了各个模块的有效性。

第五章对全文的工作进行了总结，分析了本论文方法的优势和不足，并对未来

的研究进行了展望。
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第二章 相关理论与技术概述

2.1 卷积神经网络相关技术

本节概述了若干重要的卷积神经网络相关技术，将讨论包括深度残差网络、深

度可分离卷积及混合注意力模块在内的代表性方法，分析它们对现代 CNN 架构设

计、效率优化与性能提升的主要贡献。

2.1.1 深度残差网络

如何优化深度网络是一个长期存在的关键问题，随着网络层数的持续增长，这

一问题愈发突出。为解决深度网络训练中的梯度传播困难与性能退化难题，He 等

人 [51]提出了深度残差网络（ResNet）及创新的残差学习框架。此框架让网络学习残

差映射 F (x) = H(x) − x，而非直接拟合目标映射 H(x)。这种方法基于的关键假设

是优化残差映射 F (x)比优化目标映射 H(x)更简单。若目标映射 H(x)接近恒等映

射，理想的残差映射 F (x)的输出应为零；而让网络将 F (x)的权重学习到零，通常

比用复杂的非线性层拟合恒等映射 H(x) = x更为可行。

ResNet通过构建残差块来实现残差学习。每个残差块包含若干卷积层、批量归

一化层和激活函数 ReLU，其关键设计在于引入了一条快捷连接，它将输入 x跳过变

换层，直接与变换层计算后得到的输出 F (x)进行逐元素加法操作。加和结果通常再

经过一次 ReLU激活，得到最终输出为 y = ReLU (F (x) + x)。这种结构为信息和梯

度提供了一条直接通路，有效缓解了梯度消失问题，并促进了深度网络的训练。

出于网络深度和计算效率的考量，ResNet采用了两种主要的残差块设计。在较

浅的网络,如 ResNet-18/34中，通常使用包含两个 3×3卷积层的基础块。而在更深的

网络,如 ResNet-50/101/152中，则采用瓶颈块设计。瓶颈块由 1×1、3×3、1×1三个

卷积层构成，其中首个 1×1卷积用于降低通道维度，随后的 3×3卷积在较低维度上

进行空间特征提取，最后的 1×1卷积再将通道维度恢复或提升。这种设计在保持相

似表示能力的同时，显著减少了参数量和计算复杂度。

ResNet的整体架构遵循分层模式。网络的初始部分通常由一个较大卷积核、较

长步长的卷积层和一个最大池化层组成，用于快速减小图像的初始尺寸并提取低级
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特征。接下来，网络由多个阶段堆叠而成，每个阶段包含若干个残差块。在每个阶

段之间，特征图的尺寸通常减半，而通道数则会加倍，下采样操作通常发生在每个

新阶段的第一个残差块内部。在最后一个残差阶段之后，通常使用全局平均池化层

将每个特征图的空间维度压缩为一个单一值，随后连接一个全连接层用于分类输出。

此外，批量归一化层通常在每个卷积操作后、激活函数之前使用，以稳定训练过程、

支持更高的学习率并加速网络的收敛。

2.1.2 深度可分离卷积

深度可分离卷积 [52]是一种通过分解标准卷积操作来显著减少计算量和参数量的

卷积方法。标准的卷积操作通常使用一组卷积核，每个卷积核同时处理输入特征图

的所有通道，通过加权求和产生输出特征图的一个通道。深度可分离卷积则将此过

程分解为两步：深度卷积和逐点卷积。首先，深度卷积对输入的每个通道应用一个

独立的空间卷积核，仅在各自通道内部进行空间特征提取，不混合通道信息。然后，

逐点卷积利用一系列 1×1的卷积核，对深度卷积产生的特征图进行跨通道的线性组

合，将这些通道信息有效地整合并映射到新的输出通道空间。

标准卷积的计算成本为：

Coststd = D2
K ×M ×N ×D2

F , (2.1)

其中 Coststd表示标准卷积的计算成本，DK 表示卷积核的尺寸，M 表示输入通道数，

N 表示输出通道数，DF 表示特征图的尺寸。

对于深度卷积来说，它通过对每个输入通道分别进行独立的卷积操作，并将这

些信息融合来生成输出特征，因此计算成本分为分深度卷积和逐点卷积两部分，具

体如下所示：

Costsep = D2
K ×M ×D2

F +M ×N ×D2
F , (2.2)

其中 Costsep表所示深度可分离卷积的计算成本。

深度可分离卷积与标准卷积的计算量比值表示为：

Costsep
Coststd

=
D2

K ×M ×D2
F +M ×N ×D2

F

D2
K ×M ×N ×D2

F

=
1

N
+

1

D2
K

, (2.3)

12



上海大学硕士学位论文

从比值可以看出，深度可分离卷积相较于标准卷积大大减少了计算量，特别是在输

出通道数 N 较大或者卷积核尺寸 DK 较大时，计算量节省的效率优势更加明显。

2.1.3 混合注意力模块

图 2.1 混合注意力模块 [53]。

混合注意力模块（Convolutional Block Attention Module，CBAM）[53]是一种融合

了通道和空间注意力机制的模块，通过自适应地聚焦于重要特征来增强卷积神经网

络的表达能力，如图2.1所示。该模块依次串联通道注意力与空间注意力，首先执行

通道注意力，对全局语义信息进行重校准；然后执行空间注意力，以突出关键的局

部细节。

在通道注意力阶段，模块首先使用全局平均池化和全局最大池化，分别捕捉每

个通道的整体统计分布与显著响应信息，生成两个通道描述符。接着，这两个描述

符被送入一个共享权重的多层感知机进行处理，并通过非线性激活与 Sigmoid归一

化，最终计算出一组范围在 0到 1之间的通道注意力权重。通过将这些权重逐通道

地乘回原始输入特征图，实现对各通道响应的自适应调整，有效强化重要通道特征

并抑制冗余或噪声信息。

在空间注意力阶段，模块首先对经过通道注意力调整后的特征图，沿着通道维

度进行压缩，同样采用平均池化和最大池化操作计算每个空间位置的概要统计特征，

产生两个二维空间描述图。这两个描述图随后被拼接起来，并通过一个具有较大感

受野的卷积层进行空间上下文信息的进一步整合。最后，通过 Sigmoid函数归一化处

理，得到最终的二维空间注意力图。该图中的值反映了对应空间位置的重要性，将

其与输入特征图逐元素相乘，引导模型在空间上聚焦于关键区域，同时削弱无关区

域的影响。
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2.2 序列模型相关技术

本节介绍序列模型的相关技术，主要包括自注意力机制和以Mamba为代表的选

择性结构化状态空间模型。

2.2.1 自注意力机制

自注意力 [54]是一种能够动态地捕捉输入序列内部元素间的长距离依赖关系的计

算方式。它通过显式计算序列中任意两个位置间的相关性，为序列中的每个元素生

成融合了全局上下文信息的表示向量。

给定一个包含 n个元素的输入序列，其中每个元素 xi由一个 d维向量表示，即

xi ∈ Rd。整个序列可表示为矩阵 X ∈ Rd×n，其列向量对应序列中的各个元素：

X = [x1, x2, . . . , xn] . (2.4)

自注意力机制通过计算元素间的关联度来捕捉依赖关系。为此，它首先利用三

个可学习的权重矩阵WQ,WK ,WV ∈ Rd′×d将输入序列 X ∈ Rd×n分别线性投影，生

成查询、键和值矩阵：

Q = WQX, K = WKX, V = WVX. (2.5)

其中 Q,K, V 维度均为 Rd′×n，d′ 代表投影后的向量维度。矩阵 Q,K, V 的第 i 列

qi, ki, vi分别代表原始输入 xi对应的查询、键和值向量。

随后，通过计算查询向量与所有键向量的点积来评估它们之间的相关性。具体

而言，第 i个位置的查询向量 qi与第 j个位置的键向量 kj 之间的原始注意力得分 sij

计算如下：

sij =
qT
i kj√
d′
. (2.6)

引入缩放因子 1√
d′
是为了缓解当 d′ 较大时点积结果可能出现的数值过大问题，从

而确保后续 Softmax函数计算的数值稳定性。所有这些得分构成了注意力得分矩阵

S ∈ Rn×n。

为将得分转化为表示概率分布的注意力权重，对得分矩阵 S 的每一行独立应用
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Softmax函数进行归一化：

aij =
exp(sij)∑n
k=1 exp(sik)

, (2.7)

得到了注意力权重矩阵 A = Softmax(S) ∈ Rn×n，其中 aij 表示在计算第 i个位置的

输出时，应赋予第 j 个位置的值向量 vj 的权重。

最终，每个位置 i的输出表示 zi ∈ Rd′ 通过对所有值向量 vj 进行加权求和得到，

权重由对应的注意力系数 aij 确定：

zi =
n∑

j=1

aijvj. (2.8)

2.2.2 结构化状态空间模型

为应对长序列建模中的效率与性能权衡问题，Gu 等人 [55]基于结构化状态空间

模型（State Space Model, SSM）设计了Mamba架构。Mamba通过引入选择机制，赋

予模型动态的、依赖于输入内容的的信息处理能力。同时，通过专门设计的硬件感

知高效并行计算算法，确保了这种选择性模型能够以线性时间复杂度高效处理长序

列数据。

在选择性 SSM模型的核心部分，使用了连续时间的线性微分方程来描述输入序

列 x(t)和输出序列 y(t)之间的映射，其形式可表示为：

ḣ(t) = Ah(t) + B x(t), y(t) = C h(t) +Dx(t), (2.9)

其中 h(t) ∈ RN 表示隐藏状态，ḣ(t) 表示隐藏状态 h(t) 随时间变化的速率，而

A,B,C,D 分别为模型的连续参数。为了在离散时刻进行序列预测，需要对该连续

系统进行离散化，常见的方法是零阶保持（Zero-Order Hold, ZOH）。ZOH的离散化

公式可写为：

A = exp(∆A), B = A−1
(
exp(∆A)− I

)
B, (2.10)

其中 ∆为时间步长，可视为可学习的时间尺度。对应的离散状态更新方程为

ht+1 = Aht +B xt, yt+1 = C ht +Dxt. (2.11)

这类离散状态空间模型由于具有线性时不变（LTI）的结构，能够在训练过程中通过
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卷积或递归两种方式等价实现，若采用卷积形式，能在时间上实现并行展开并大幅

提升计算效率；若采用递归方式则更符合自回归的生成流程。此前的大多数结构化

SSM皆是遵从这一 LTI思路，从而在长序列上取得了非常好的速度与准确率。

虽然 LTI带来了良好的计算优势，但它也意味着模型对输入序列内容的选择或

关注能力受限。为此 Gu等人提出了选择性 SSM的思路，使与序列相关的参数对当

前输入 xt敏感，从而在每个时间步上根据内容来动态地调整模型行为。具体形式可

写为：

Bt = LinearB(xt), Ct = LinearC(xt), ∆t = softplus
(
Linear∆(xt)

)
. (2.12)

其中 softplus(z) = log(1 + ez)，Linear(·)表示一个可学习的线性投影层。这样一来，

离散化后的参数 At, Bt, Ct就能够随时间和输入而变化，打破了原本 LTI的限制。虽

然此时模型无法简单地通过全局卷积来并行计算，但通过并行扫描的技巧，在硬件

层面结合内存层级优化与重计算等手段，依旧实现了接近线性复杂度且极其高效的

GPU实现。

在网络整体结构上，Gu等人将选择性 SSM与门控多层感知机的思路相结合，设

计了Mamba模块。该模块整体处理流程如图2.2所示：

图 2.2 Mamba模块 [55]。

在Mamba模块内部，输入序列首先经由线性投影扩展至较高维度，随后该高维

表示被并行送入两个处理分支。一个分支作为核心的序列变换路径，其输入依次通
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过因果卷积、非线性激活函数以及关键的选择性 SSM层，以深度捕捉序列依赖关系。

另一分支则通过非线性激活函数直接生成一个门控信号。随后，由第二分支产生的

门控信号，与第一分支经过 SSM处理后的序列表示进行逐元素相乘。最终，该门控

调制后的表示通过线性投影层映射回原始维度，完成模块的计算流程并输出结果。

选择性 SSM以及Mamba模块的提出，标志着在序列建模领域的一次重要进展,

它兼具了 RNN的常数时间步推理优势与卷积/注意力模型的强表示能力，为长序列

任务中如何有效地对上下文进行筛选并保留关键信息给出了全新的理论与工程实现

路径。

2.3 特征融合

特征融合是多模态学习的核心问题，通过结合不同来源的信息以提升模型性能。

本节将介绍主要的融合方式和融合层级，并探讨其特点。

2.3.1 特征融合方式

多模态学习通过特征融合，整合不同来源的信息，以利用其异构表示和丰富语

义提升模型性能。由于现实世界信息的复杂性，单一模态往往不足以全面描述事物，

有效的特征融合能够生成更完整、鲁棒及具判别力的统一表示，是提升模型能力的

关键步骤。实现有效特征融合的核心在于设计能够促进不同模态特征进行交互的机

制。实践表明，不存在普遍最优的融合策略，针对不同的任务需求、数据特点及模态

关系，研究者已提出并验证了多种融合方法，这些方法在交互方式、计算代价和适

用性上各有侧重。

基础的融合方法包括元素级运算。此类操作如逐元素的加法、加权平均或乘法，

通常应用于已被映射至相同维度空间的不同模态特征向量。例如元素级加法假定特

征具有互补性或可加性，而元素级乘法允许一个模态在特征维度上对另一个模态进

行调制。这类方法计算较为高效且通常不改变特征维度，但其交互模式较为简单，仅

限于对应维度之间，并且假设了特征间已经进行语义对齐的前提。

拼接是另一种广泛应用的策略，它将不同模态的特征向量沿特征维度连接，形

成一个更高维的组合特征向量。拼接操作的核心优势在于保留了所有输入模态的完

整信息，并将学习跨模态交互的任务通过后续的网络层完成。拼接策略虽然实现简

单且不需预设模态关系，但会导致特征维度显著增加，可能加重后续计算负担，并
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需要更强大的后续网络来学习复杂的模态间关联。

外积运算提供了一种捕捉复杂二阶及高阶跨模态特征交互的有效途径。这类方

法显式地模拟不同模态特征向量中任意元素对之间的乘积关系。其优势在于能够生

成高度丰富的交互特征表示，从而精确捕捉细粒度的非线性依赖关系。但是这类模

型往往具有较高的计算复杂度与较大的参数规模。

交叉注意力机制通过一种动态加权的方式整合来自不同模态的信息。其核心思

想是利用一个模态的特征表示来引导对另一个模态特征表示的选择与聚合。具体而

言，该机制通常先通过可学习的投影矩阵将源模态特征映射为查询，并将目标模态

特征映射为键和值。接着，计算查询与所有键之间的相似度得分。随后，将这些原始

得分通过如 Softmax等归一化函数处理，生成一组非负且和为 1的注意力权重。最

终，利用这些动态计算出的权重对值向量进行加权运算，得到融合后的输出表示。注

意力权重的大小直观地体现了模型在处理源模态特定部分时，认为目标模态的哪些

部分最为相关，从而使模型能够显式地学习跨模态间的软对齐关系。这种基于内容

计算相关性并进行加权的方式，赋予了模型强大的能力来处理模态间复杂的对应关

系、指代关系以及上下文依赖，并能够动态调整不同信息片段的重要性权重。

门控机制通过利用一个模态的信息生成门控信号向量，进而调节另一个模态的

特征表示。具体而言，门控信号通常通过将控制模态特征输入一个小型神经网络进

行计算获得，该网络通常包含一个或多个线性层，并结合非线性激活函数。常见的

激活函数为 Sigmoid函数，其输出范围介于 0和 1之间，从而使得生成的门控信号

可视为一种软开关或信息流的通过率，接近 1时允许信息通过，接近 0时则阻止信

息流动。计算得到的门控信号随后逐元素地作用于目标模态的特征表示。通过这种

机制，目标模态中每个特征维度的信息贡献程度由控制模态特征计算出的门控信号

动态调控。门控机制的主要优势在于其直观的概念和相对较高的计算效率，为实现

模态间的条件依赖建模提供了一种高效的途径。然而，门控机制的局限性也较为明

显，其主要在元素级别进行缩放或筛选交互，因此在捕捉特征元素间更复杂的组合

性关联方面，表达能力较为有限。

2.3.2 特征融合层级

在多模态学习中，特征融合发生的时机与层级的选择，对模型架构及其最终性

能具有决定性影响。依据融合发生的阶段不同，通常可以将特征融合策略划分为原
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始数据级融合、层次特征融合和决策级融合三种主要方式 [56]。

原始数据级融合发生在模型处理流程的初始阶段，在输入层对各模态的原始数

据或经过独立基础预处理后的数据进行整合。最常见的整合方式是数据拼接，通过

将不同模态的数据向量或张量连接起来，从而形成一个维度扩展的统一输入表示。整

合后的表示随后被传入一个共享参数的编码器网络，该网络负责从混合输入中同时

学习跨模态的高层次抽象特征。这种融合方法的核心优点在于能够从一开始便利用

所有模态的原始信息，理论上能够保留最为完整和底层的数据细节。然而，原始数

据级融合也面临诸多挑战。首先，随着模态数量的增加，输入维度会迅速扩展，这不

仅增加了后续处理的计算负担，还可能导致维度灾难的问题；其次，原始数据级融

合主要适用于同质数据，即数据类型和结构相似的模态。对于异质数据如图像、文

本、音频等，在输入层直接进行融合较为困难，通常需要设计复杂的对齐机制以及

共享表示空间的映射方法；最后，要求单一编码器能够同时有效地从性质各异的多

种输入数据流中学习是一项具有挑战性的任务，可能导致模型难以在同等程度上捕

捉各模态的细微特征。

层次特征融合在模型的中间层对不同模态的特征进行融合。该策略下，每个模

态首先通过各自的编码器提取初步的、带有更丰富语义信息的中高层特征表示。融

合操作基于这些经过预处理和抽象的特征进行，并且可以灵活地设置在网络的一个

或多个不同深度层次。层次特征融合的主要优势在于其高度的灵活性和强大的交互

建模能力。研究人员可以根据任务需求以及对数据内在关联的理解，选择最合适的

融合层级。该方法使得模型能够在信息的不同抽象粒度上学习跨模态的深度交互关

系，捕捉模态间的协同与互补信息，从而构建信息丰富的联合多模态表示。然而，实

现层次特征融合需要精心设计网络架构、特征对齐机制以及具体的融合模块。同时，

其计算复杂度不仅随着模态数量的增加而增加，还依赖于所选融合操作的复杂性以

及融合发生的网络深度。

决策级融合发生在模型处理流程的末端。此时，各个模态通常已独立完成端到

端处理并生成了各自的输出。该融合策略的目标是将这些独立的单模态预测结果或

置信度进行整合，以形成统一的最终系统决策。常用的整合技术包括简单投票、对

预测概率进行平均、选择置信度最高的预测，或训练额外的元学习器来最优地组合

各单模态输出。决策级融合的主要优点在于实现简单，且能保持各模态处理分支的

高度独立性与模块化，这不仅便于利用预训练的单模态模型，也易于分析各模态对
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最终决策的独立贡献。然而，其缺点在于，由于融合发生在最终决策层，它很大程度

上忽略了在特征层面进行跨模态深度交互的潜力。因为各模态在大部分处理流程中

相互独立，模态间潜在的复杂协同关系或互补信息可能无法被充分学习和利用。此

外，最终的预测性能可能严重依赖于其中表现最佳的单模态子网络的性能。如果某

个子网络效果不佳或存在特定偏差，可能会显著影响整体结果，从而对系统的鲁棒

性造成影响。

2.4 开放集识别

在传统的监督式学习，尤其是分类任务中，研究者通常默认一种封闭集的设定。

该设定基于的假设是训练阶段所学习和涵盖的类别集合 Ctrain = {1, 2, ..., K}与模型

在后续测试阶段所遇到的类别集合 Ctest是完全一致的。因此，在封闭集识别框架下，

模型的主要目标是将任何输入样本判别并分配到这K 个预先定义的已知类别中的某

一个，无需考虑任何训练阶段未曾遇见过的新类别的可能性。

然而，众多现实世界的应用场景，如防伪识别、安全监控、医疗诊断等，其环境

本质上是动态和开放的，这意味着系统会不可避免地遭遇其训练数据覆盖范围之外

的未知对象。这使得封闭集的假设在这些场景下不再适用，从而引出了开放集识别

这一更具挑战性但也更贴近实际需求的研究问题。

开放集识别的核心设定在于模型在测试阶段面对的样本不仅可能来自于训练时

学习过的 K 个已知类别集合 Ctrain，还可能来自于一个或多个在训练阶段完全未见

过的未知类别集合 Cunknown，这两个类别集合是互斥的。在此开放集设定下，对识别

模型的要求不再局限于对已知类别的区分，而是扩展为一项双重任务。一方面，模

型需要保持对确实属于已知类别 k ∈ Ctrain的样本具有高分类准确性。另一方面，模

型必须具备有效检测并拒绝未知类别的能力。具体而言，当输入样本 x实际上源自

某个未知类别 u ∈ Cunknown 时，模型应能识别出其不属于任何已知类别，并拒绝将

其错误地归类到 Ctrain中的任何一个类别。

开放集问题的根本挑战在于如何使模型恰当地处理这些未知输入。为封闭集设

计的标准分类器，例如基于 Softmax输出的模型缺乏内在的拒绝机制，其决策空间

被已知类别所完全覆盖，倾向于将所有输入强制映射到某个已知类别上，可能导致

严重的误判。因此，开放集识别要求模型不仅要学习区分已知类别间的界限，更要
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能有效界定整个已知空间的边界，并识别出落在该边界之外的样本。

2.5 评价指标

在评估深度学习模型的计算效率时，通常采用以下几个关键指标：参数量

（Params）、浮点运算量（FLOPs）、吞吐量（Throughput）以及延迟（Latency）。这些

指标从不同维度衡量了模型的复杂度、计算需求与实际运行速度。

参数量指的是模型中所有需要学习的参数的总数量。它关系到模型的存储大小，

并在一定程度上反映了模型的内存占用。参数量的计算方式是累加模型所有层中权

重张量和偏置向量的元素总数。

浮点运算量衡量模型执行一次前向传播所需的浮点运算总次数，是衡量模型理

论计算复杂度的指标。浮点运算量的计算方式是计算通过的每层模型的数学运算如

卷积、全连接层的乘加次数并累加得到。

吞吐量表示模型在单位时间内能够处理的输入数据数量，常以每秒处理的样本

数（Instances Per Second, IPS）来衡量。其计算公式可定义为：

T =
N

t
, (2.13)

其中 T代表吞吐量，N 代表在给定时间内处理的样本总数，t代表处理这些样本所

需的总时间。

延迟是指模型处理单个输入样本所需的总时间，通常以毫秒（ms）为单位。其

计算公式可定义为：

L =
t

N
, (2.14)

其中 L代表延迟，N 代表在这段时间内处理的样本总数，t代表处理 N 个样本所需

的总时间。

在分类任务中，模型性能通常基于混淆矩阵衍生的若干关键指标进行评估。混

淆矩阵包含四个基本计数，包括：真阳性；真阴性；假阳性以及假阴性，如表2.1所

示。基于这些基本计数，常用的评价指标及其定义如下。

准确率（Acc.）衡量的是模型整体的分类正确程度，定义为正确分类的样本总数
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表 2.1 混淆矩阵。

预测为正例 预测为负例
实际为正例 真阳性（TP） 假阴性（FN）
实际为负例 假阳性（FP） 真阴性（TN）

与样本总数的比值：

Acc. =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
. (2.15)

精确率（Prec.）关注的是所有被模型预测为正类的样本中，实际为正类的比例，

其计算方式为：

Prec. =
TP

TP + FP
. (2.16)

召回率（Rec.）衡量的是所有实际为正类的样本中，被模型成功预测出来的比例，

计算方式为：

Rec. =
TP

TP + FN
. (2.17)

F1分数（F1）是精确率和召回率的调和平均数，计算方式为：

F1 = 2× Prec. × Rec.
Prec. + Rec.

. (2.18)

真负类率（TNR）用于评估模型正确识别负类样本的能力，其计算方式为：

TNR =
TN

TN + FP
. (2.19)

对于回归任务，常采用的评价指标包括平均绝对误差（MAE）、均方误差（MSE）

以及决定系数（R2）。平均绝对误差用于衡量预测值与真实值之间的平均绝对差异，

其计算公式为

MAE =
1

N

N∑
i=1

|yi − ŷi| , (2.20)

其中，N 表示样本的总数量，yi 表示第 i个样本的真实值，而 ŷi 表示模型对第 i个

样本的预测值。
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均方误差则通过对每个预测误差的平方求平均来度量误差，其公式为

MSE =
1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2 . (2.21)

决定系数 R2用以衡量模型对数据方差的解释能力，其定义为

R2 = 1−
∑N

i=1(yi − ŷi)
2∑N

i=1(yi − ȳ)2
, (2.22)

其中 ȳ表示真实值的平均值。R2的取值范围在 0到 1之间，值越接近 1表示模型对

数据的解释能力越强，反之则说明模型的拟合效果较弱。

2.6 本章小结

本章系统介绍了本论文所涉及的关键理论与技术。内容首先包含了卷积神经网

络中的重要进展，如深度残差网络、深度可分离卷积和卷积块注意力模块。接着探

讨了序列建模的核心方法，包括自注意力机制和以Mamba为代表的结构化状态空间

模型。随后讨论了开放集识别问题及其对模型鲁棒性的意义，并对多模态特征融合

的多种方法与不同层级进行了梳理和分析。最后，总结了衡量性能的关键评价指标。
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第三章 基于单模态特征解耦的轻量级防伪标签真实性
预测方法

随着全球贸易的扩展和品牌价值保护需求的提升，开发先进的防伪解决方案成

为关键议题。利用功能材料如钙钛矿薄膜制备物理不可克隆函数（Physical Unclonable

Function, PUF）标签，为实现这一目标提供了新的技术路径。近年来，深度学习凭借

其强大的自动特征学习能力，在 PUF防伪标签真实性预测方面展现出超越传统方法

的潜力，正迅速成为该领域的研究热点。

然而现有深度学习方法应用于钙钛矿 PUF防伪标签真实性预测时，仍面临若干

关键挑战。首先是特征复杂与耦合干扰问题，PUF标签同时包含宏观形状信息与微

观纹理信息等多层次复杂特征。当前主流的深度学习模型通常采用一体化网络提取

这些特征，容易导致不同层级信息的相互耦合与干扰，难以充分地表示各层次的关

键特征。其次是计算效率与实时性需求难以平衡的挑战，许多高性能的深度模型具

有庞大的参数量和密集的计算需求；虽然可能提升预测精度，但其推理速度往往难

以满足工业检测场景所需的低延迟要求，这限制了模型的实际部署。最后是开放集

识别能力欠缺问题，真实的防伪场景是一个开放环境，要求模型不仅能识别真实样

本，还要能有效拒识未知伪造样本。当前绝大多数基于深度学习方法是在封闭集假

设下训练和评估的，缺乏可靠的未知样本拒识机制。

3.1 方法概述

针对现有方法在处理钙钛矿 PUF防伪标签真实性预测任务时面临的挑战，本章

提出了一种基于单模态特征解耦的轻量级深度学习方法。该方法通过特征解耦策略，

将宏观形状和微观纹理的学习分离为两个独立阶段，有效提取多层次复杂特征。具

体来说，首先利用一个轻量化的分流卷积网络（Partial Convolution Network, PaCoNet）

处理输入的待测 PUF 标签，专注于捕捉其整体轮廓等宏观形状特征，并据此进行

初步真实性预测。随后，根据宏观特征的预测结果，从预先构建的纹理模型库中选

取与形状对应的一个分流卷积网络，用于深入挖掘 PUF标签的微观纹理特征。为进

一步提升微观特征的区分度，在损失函数中添加了额外角度边界（Additive Angular
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图 3.1 钙钛矿 PUF防伪标签真实性预测方法流程图。(a)钙钛矿 PUF防伪标签。(b)形状阶
段。(c)纹理阶段。图中比例尺为 100 μm。

Margin, AAM）进行优化。最后，为解决开放集识别问题，本章提出了测地度量方

法（Geodesic Measurement, GM），在高维流形空间中根据微观纹理特征与其对应类

原型之间的测地距离进行真实性预测，并实现对未知样本的有效拒识。整体流程如

图 3.1所示，本节后续将详细介绍各组成部分及其具体实现细节。

3.1.1 分流卷积网络

图 3.2 分流卷积网络示意图。(a)分流卷积网络架构。(b)分流卷积模块（PaCoBlock）结构
图。图中比例尺为 100 μm。

本章提出的轻量化分流卷积网络，其整体架构如图 3.2（a）所示，采用包含四个

阶段的层级化设计。每个阶段的起始处设置了嵌入层，负责执行下采样操作，以实

现特征图空间尺寸的压缩以及通道维度的扩展。在各个阶段内部，分别堆叠了 B1至

B4个分流卷积模块（Partial Convolution Block, PaCoBlock）。通过动态调整每个阶段
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的模块数量 Bi∈{1,2,3,4}，可以灵活构建出不同深度和计算复杂度的可扩展网络架构。

分流卷积模块的具体实现如图 3.2(b)所示，其高效的卷积方式，大量减少了计

算冗余。具体来说，对于给定的输入特征图 X ∈ RH×W×C，该模块首先沿通道维度

将其划分为更新组Xp和保留组Xi，其中更新组的通道占比为 α，即更新组的大小为

Xp ∈ RH×W×(αC)。在传统卷积的计算过程中，对输入特征图的所有 C 个通道执行卷

积操作，在输出通道数与输入保持一致的情况下，其参数总量为K2C2，其中K为卷

积核大小，计算复杂度为 K2C2HW。相比之下，本方法仅对更新组 Xp应用深度可

分离卷积（Depthwise Separable Convolution, DWConv）[57]。首先对更新组中的每个通

道独立应用一个K×K的卷积核，其参数量为K2(αC)，计算复杂度为K2(αC)HW；

然后使用 1 × 1 的卷积实现通道间的特征交互，其参数量为 (αC)2，计算复杂度为

(αC)2 ×H ×W；最后将经过深度卷积处理后的更新组输出与保留组Xi沿通道维度

重新拼接，生成最终的输出特征图X ′ ∈ RH×W×C。通过这种仅处理部分通道的方式，

相比于标准卷积，分流卷积模块显著减少了参数量和运算量。

分流卷积模块设计的理论基础在于对深度卷积网络中普遍存在的特征图通道冗

余性的观察。GhostNet [58]和 SPConv [59]等研究已经证明，传统卷积生成的特征图中，

许多通道之间常常存在高度的相关性或相似性，这意味着其中包含了相当程度的信

息冗余。分流卷积模块的设计正是利用这一特性来提升计算效率，通过只计算和更

新部分通道，同时保留其余通道的信息，不仅能够在很大程度上保留输入的代表性

信息，还能避免对冗余信息的重复计算所带来的计算资源消耗。

为了改善特征分布并加速训练收敛，分流卷积模块采用了一系列优化策略。首

先，通过应用批量归一化 [60]，对每一层的输入进行标准化处理，加速了训练过程并

提高了模型的稳定性。模块结构上采用倒置瓶颈结构 [61]，通过先扩展后压缩特征维

度，增强了模型的非线性表达能力，同时优化了计算效率。为了进一步提升性能，模

块选择了 GELU [62]激活函数，替代了经典的 ReLU [63]。与 ReLU相比，GELU具有更

平滑的非线性变换特性，能够有效缓解梯度消失问题，并提升模型的泛化能力。最

后，受到 ResNet [51] 残差机制的启发，在模块内引入了快捷连接以缓解深层网络中的

梯度消失问题，进一步增强训练的稳定性和模型的鲁棒性。

针对防伪标签中宏观形状与微观纹理特征在复杂度上的显著差异，为平衡模型

计算效率与特征提取能力，本章基于分流卷积网络的四阶段可扩展层级架构设计了

两种不同规模的网络变体。具体而言，对于复杂度相对较低的宏观形状特征提取，构
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建了一个轻量化网络 PaCoNet-S，其各阶段的模块配置设定为较为精简的 [1, 1, 2, 1]。

而对于需要捕捉精细、高复杂度信息的微观纹理特征，则设计了规模更大的 PaCoNet-

T网络。相较于 PaCoNet-S，PaCoNet-T不仅增加了各阶段分流卷积模块的堆叠数量，

将配置扩展为 [2, 3, 4, 3]，还在网络的第三和第四阶段，扩展了特征通道数，分别从

48扩展至 80以及从 96扩展至 160，以增强其深度特征学习与表达能力，具体配置

详见表 3.1。其中，“Conv_K_C”与“DWConv_K_C”分别表示卷积核大小为K、输

出通道数为 C 的标准卷积与深度可分离卷积；H 和W 表示输入图像的尺寸，而 Bi

表示第 i阶段中分流卷积模块的堆叠数量。尽管采用更大规模的网络配置会增加参

数量和计算量，从而在一定程度上影响计算效率。然而，考虑到防伪标签真实性预

测任务对高精度的核心要求，在纹理特征提取阶段投入更多计算资源以换取更高的

预测准确率是必要的。

3.1.2 损失函数

Softmax损失函数在多类别分类任务中被广泛采用，它将神经网络最后一层的原

始输出转换为概率分布，并通过最大化样本真实类别的后验概率来指导模型参数的

更新。设训练数据集包含 N 个样本，其中第 i个样本（i = 1, . . . , N）由特征向量 xi

和其对应的真实类别标签 yi组成，标签 yi从 K 个可能的类别 {1, 2, . . . , K}中取值。

Softmax损失函数 LS 的公式如下所示：

LS = − 1

N

N∑
i=1

log
exp

(
W T

yi
xi + byi

)∑K
j=1 exp

(
W T

j xi + bj
) , (3.1)

其中Wj 表示与类别 j 对应的权重向量，bj 为对应的偏置项。

然而，Softmax损失主要关注样本是否被正确分类，而没有显示约束同一类别内

样本的聚集以及不同类别之间的分离。在类别相似度较高的情况下，这往往会导致

决策边界模糊，进而影响整体识别性能。例如，在防伪领域中，PUF标签的内部微

观纹理具有独特且不可复制的特征，但这种细微差异在视觉上并不明显，这往往导

致学习到的特征决策边界模糊，进而影响整体的预测性能。近年来，研究者们提出

了引入边缘间隔 [64]、角度间隔 [65]等改进方法，通过对特征空间中的角度和距离进行

显式约束，从而提升所学特征的区分能力。

在此基础上，本章在损失函数中添加了额外角度边界（Additive Angular Margin,

AAM），以进一步提升特征的判别性。具体而言，首先通过归一化将每个类别的权重
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表 3.1 分流卷积网络在不同规模下的配置细节。

模块名称 特征尺寸 具体配置
PaCoNet
S T

Embedding

H
4 × W

4

Conv_3_C1,

BN
#Channel C1 24 24

阶段 1


DWConv_3_C1,

BN,

Conv_1_4C1,

Acti,
Conv_1_C1

×B1 #Blocks B1 1 2

Embedding

H
8 × W

8

Conv_3_C2,

BN
#Channel C2 40 40

阶段 2


DWConv_3_C2,

BN,

Conv_1_4C2,

Acti,
Conv_1_C2

×B2 #Blocks B2 1 3

Embedding

H
16 × W

16

Conv_3_C3,

BN
#Channel C3 48 80

阶段 3


DWConv_3_C3,

BN,

Conv_1_4C3,

Acti,
Conv_1_C3

×B3 #Blocks B3 2 4

Embedding

H
32 × W

32

Conv_3_C4,

BN
#Channel C4 96 160

阶段 4


DWConv_3_C4,

BN,

Conv_1_4C4,

Acti,
Conv_1_C4

×B4 #Blocks B4 1 3

参数量 (M) 1.10 2.58
计算量 (G) 0.07 0.17

向量Wj 固定为 1，偏置项 bj 置为 0，同时对特征向量 xi进行归一化处理，并引入尺

度因子 s进行重新缩放。原始的损失函数可以重写为：

L′
S = − 1

N

N∑
i=1

log
exp (s cos θyi)∑K
j=1 exp (s cos θj)

, (3.2)

其中 θyi 表示样本 xi与真实类别 yi对应权重向量之间的夹角，而 θj 表示 xi与类别 j
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对应权重向量之间的夹角。

为了使类内聚集、类间分离，本章在真实类别对应的角度 θyi 上引入了一个固定

的角度边界m。引入额外角度边界后的损失函数表示为：

LAAM = − 1

N

N∑
i=1

log
exp (s cos (θyi +m))

exp (s cos (θyi +m)) +
∑

j ̸=yi
exp (s cos θj)

. (3.3)

改进后的损失函数使在训练过程直接优化特征与类原型之间的余弦距离，并通过添

加额外角度边界，要求学习到的特征不仅能被正确分类，还需要在特征空间中满足

更优的分布特性，一方面有效增大了不同类别特征之间的距离，提升了类间的可区

分度；另一方面则促使同一类别内部的样本特征更加紧密地聚集在其类原型附近，提

高了类内的紧凑度。在面对 PUF标签真实性预测这样需要区分高度相似样本的困难

场景下，显著提升了网络的整体预测性能。

3.1.3 测地度量

防伪标签真实性预测作为一种开放集任务，其难点不仅在于对已知正样本的准

确识别，更在于有效拒识训练阶段未曾见过的、形式多样的伪造样本。开放集任务

的挑战在于数据分布的不完全可知性，在训练阶段仅能获得有限的正样本类别，而

在实际应用中可能出现多样化的伪造样本。传统深度学习模型大多基于闭集假设进

行训练和决策，倾向于在已知类别构成的特征空间内划分决策边界。这使得它们在

面对分布之外的未知样本时，往往会将其强制或错误地归类为某个已知类别。

针对上述问题，本章提出了测地度量方法（Geodesic Measurement, GM），通过

在高维流形上基于测地距离定义已知类别的分布边界来实现开放集识别。首先将特

征映射到高维流形上，在本章的具体实现中，通过归一化操作将分流卷积网络提取

的特征向量映射到单位超球面。选择超球面的原因在于，它能够解耦特征表示中的

方向信息与幅度信息，将分析重点放在更能体现类别差异的方向性上，同时提供了

一个几何结构清晰且有界的空间。其次，采用测地距离进行相似性度量，在超球面

上通过计算待测样本 x与每个已知类别 j 的归一化类原型Wj 之间的测地距离来评

估相似性，测地距离的计算如下所示：

gd(x,Wj) = cos−1

(
x

∥x∥
· Wj

)
, (3.4)

其中 ∥ · ∥表示 Frobenius范数，x表示待识别标签的特征向量，Wj 表示归一化后的
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类原型。测地距离作为流形上两点间最短路径的长度，是一种内在的几何度量，在

超球面上使用测地距离，量化了特征向量的方向一致性，并且相对欧氏距离，其对

特征向量的幅度变化不敏感，因此更为稳健。

为实现拒识功能，测地度量方法依据已知类别在高维流形上的分布来估计拒识

边界。该方法设定了一个判别阈值 λ，用于界定已知类别在高维流形上的分布区域

估计。该阈值基于训练数据中所有已知样本到其最近邻类原型的最大测地距离来确

定已知类别的经验边界。通过训练数据的内在分布特性来界定已知范围，为区分显

著偏离所有已知类别分布的未知样本提供量化依据，具体计算公式如下所示：

λ = k · max
i∈{1,...,N}

{
min

j∈{1,...,K}
{gd(xi,Wj)}

}
, (3.5)

其中，xi 表示训练集中第 i张图像的特征向量，N 表示训练样本总数，K 表示类别

总数，超参数 k 则提供了对该判别边界范围进行量化调整的机制，允许根据具体应

用对误拒率和未知样本接受风险进行权衡。

在真实性预测过程中，首先计算待测样本的归一化特征 x′与所有已知的归一化

类原型Wj 之间的测地距离，从中确定最小值 dmin = minj{gd(x′,Wj)}，随后，将这

个最小测地距离 dmin与预先设定的判别阈值 λ进行比较。若 dmin小于等于 λ，则表

明待测样本 x′ 足够接近其最近的已知类原型Wj，落在了可接受的分布区域内，样

本将归类为类别 j 的真实样本。反之，若 dmin 大于 λ，则说明即使是到最近的已知

类原型，该样本的距离也超出了边界，显著偏离所有已知类别分布，因此将其判定

为未知类别或伪造品。

测地度量方法的有效性在于将开放集识别问题转化为在高维流形上的几何距离

判别问题。传统的欧氏距离仅度量两点间的直线距离，因此在处理分布于高维流形

中的特征时，往往会因忽略流形本身的弯曲而导致对距离的判断产生偏差，难以有

效捕捉数据点之间复杂的非线性关联。相比之下，测地距离通过沿着流形表面计算

最短路径，不仅能够更真实地反映样本在特征空间中的内在结构与非线性关系，还

能有效聚焦于特征的方向信息，降低对可能无关或易变的特征幅度的敏感性。此外，

测地度量基于训练数据在经过额外角度边界损失优化后的流形上的经验分布，提供

了一种可通过超参数 k 调节的拒识边界，能够通过估计已知类别在流形上的经验边

界，为拒识未知样本提供了数据驱动的依据，这些特性使其相比依赖 Softmax输出

置信度或在欧氏空间中易受尺度影响的方法，更具鲁棒性。
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3.2 实验分析

本节介绍了使用的数据集与实验设置，并进行了对比实验和消融实验，以验证

模型的有效性和鲁棒性。

3.2.1 数据集介绍

图 3.3 钙钛矿纳米晶体薄膜的制备流程。图像的比例尺为 100 μm [9]。

本章构建了一个基于钙钛矿晶体薄膜图像的 PUF防伪标签数据集。防伪标签的

制备过程如图 3.3所示，首先利用高通量液滴阵列生成技术，通过精确控制表面张力，

制备出具有特定形貌与尺寸的钙钛矿晶体薄膜。随后，通过钙钛矿纳米晶体的随机

沉积，最终构建出具备荧光特性与物理不可克隆功能的微标签。物理不可克隆性是

该标签的主要防伪机制，其独特的微观纹理来源于激光刻蚀后基底的不规则性以及

钙钛矿纳米晶体结晶过程的随机性。这种随机性在物理层面上难以精确控制和预测，

确保了每个标签都拥有独一无二、难以伪造的纹理特征。此外，钙钛矿材料固有的

荧光特性为标签提供了一个易于检测的鉴别维度，通过简单的荧光激发与观测，即

可对标签的真伪进行初步判断。本章所提出的 PUF防伪标签的尺寸小于 5.3 × 10−2

平方毫米，微小的体积便利了标签在各类产品及其包装中的集成应用。同时，标签
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图 3.4 钙钛矿纳米晶体薄膜图像示例。图像的比例尺为 100 μm。

的制备成本低廉，低于 3 × 10−4 美元，为大规模商业化应用提供了经济可行性，使

得广泛的产品能够以较低的成本获得有效的防伪保护。此外，该标签的理论编码编

码容量高达 1.7× 101956，能够生成大量唯一性标签，避免标签之间重复性。

本章的数据集包含 60 种不同的形状类别，每个类别下包含 64 张分辨率为

960×960像素的原始图像，这些图像均通过专业荧光显微镜采集，如图 3.4所示。为

增强数据多样性以及模拟实际应用场景中可能出现的环境干扰，本章对原始图像施

加了不同角度的旋转和亮度扰动，将每张样本扩展至 4680个子样本。

考虑到伪造样本在现实中的多样性与不可穷尽性，本章将从未在训练中出现的

类别标签整体视为伪造样本。数据集的具体划分过程如下：首先，从全部 60个形状

类别中，随机选取 50个类别作为已知类别，其数据将用于模型的训练与验证；剩余

的 10个类别则作为未知类别，它们的数据完全不参与模型训练，仅在最终测试时用

于评估模型的拒识能力。接着，对于这 50个已知类别的数据，将其样本按照 7:3的比

例随机划分为训练集和验证集，分别用于模型参数学习和超参数调整。最终构建的

测试集则由两部分构成：一部分是从已知类别预留样本中随机抽取的 5000张图像，

代表真实样本；另一部分是从未知类别的样本中随机抽取的 5000张图像，代表伪造

样本。
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3.2.2 实验设置

本章在 Ubuntu 20.04操作系统环境下搭建实验平台，采用 PyTorch 1.12深度学

习框架构建网络模型，硬件配置搭载 NVIDIA RTX 3090 GPU（24 GB显存）。实验中

统一将图片大小调整为 224×224作为模型输入。针对提出的 PaCoNet-S和 PaCoNet-T

不同的模型规模，制定差异化训练策略：PaCoNet-S采用 AdamW优化器，迭代轮次

设置为 60，初始学习率设为 0.003，每 10个迭代轮次进行学习率衰减，批量大小设

置为 128；PaCoNet-T采用 AdamW优化器，迭代轮次设置为 120，初始学习率设为

0.002，每 15个迭代轮次进行学习率衰减，批量大小设置为 128。

3.2.3 对比实验

表 3.2 不同模型在钙钛矿 PUF防伪标签数据集上的计算效率与准确率对比。最好和次好的
结果分别以粗体和下划线标出。

网络模型 网络类型 参数量 (M) 计算量 (G) 吞吐量 (IPS) 延迟 (ms) 准确率 (%)
时间消耗 (s)

形状 纹理 总计
Mixer-S/32 [66] MLP 18.6 1.00 6016 5.29 79.40 0.373 0.371 0.744
ResNet18 [51] Conv 11.2 1.82 4847 3.23 86.65 0.252 0.257 0.509
DenseNet×1 [67] Conv 6.9 2.80 1389 20.30 83.82 0.397 0.390 0.787
MobileNetV2 [61] Conv 2.3 0.30 4309 6.13 83.57 0.145 0.140 0.285
MnasNet×1 [68] Conv 3.1 0.31 4586 5.86 83.12 0.166 0.170 0.336
EfficientNet-B0 [69] Conv 4.0 0.38 3299 9.60 82.15 0.201 0.199 0.400
GhostNet×1 [58] Conv 3.9 0.15 5700 11.06 77.68 0.223 0.207 0.430
RegNetX-200MF [70] Conv 2.3 0.20 10719 5.91 80.44 0.140 0.135 0.275
ConvNeXt-Atto [71] Conv 3.4 0.55 2540 5.20 81.78 0.132 0.124 0.256
ViT-T [72] Hybrid 5.5 1.07 3168 9.84 79.68 0.225 0.226 0.451
DeiT-T [73] Hybrid 5.5 1.08 3166 9.74 81.28 0.228 0.232 0.460
Swin-T [74] Hybrid 27.5 4.38 798 14.32 50.00 0.626 0.620 1.246
MobileViT-XXS [75] Hybrid 1.0 0.26 2854 11.64 83.08 0.140 0.134 0.274
PVTv2-B0 [76] Hybrid 3.4 0.53 1837 11.11 50.00 0.149 0.143 0.292
EdgeNeXt-XXS [77] Hybrid 1.2 0.20 2130 9.87 86.57 0.107 0.108 0.215
PaCoNet(Ours) Conv 1.1 0.07 30223 2.67 99.79 0.054 0.123 0.177

为了验证本章提出的网络 PaCoNet在计算效率和准确率方面的优势，本节将其

与多种主流卷积神经网络以及代表性的混合模型进行了对比，实验结果如表 3.2 所

示。PaCoNet在计算效率方面相较于传统卷积神经网络如 DenseNet [67] 和 ResNet [51]，

展现出了显著的优势。以 DenseNet 为例，PaCoNet 的参数量仅为其六分之一，运

算量则为其四十分之一。DenseNet由于其密集连接的设计，虽然在特征复用和梯度

流动方面有优势，但由于其较高的参数量和浮点运算量，使得计算开销较大，从而

影响了其在实时性要求较高的应用中的表现。轻量级卷积网络如 MobileNetV2 [61]和
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MnasNet [68]，在计算效率方面展现了一定的优势。MobileNetV2采用深度可分离卷积，

通过将传统卷积操作拆分为深度卷积和逐点卷积，将参数量和计算量降低至 2.3M和

0.3G，从而提升了计算效率。MnasNet 则通过网络架构搜索和调整卷积核大小，进

一步优化了计算流程，减少了不必要的计算开销，将参数量和计算量降低至 3.1M和

0.31G。

混合模型通常结合了卷积神经网络和自注意力机制，以充分利用两者的优势。

ViT-T [72]和 DeiT-T [73]通过引入自注意力机制来捕捉全局信息，从而提升复杂场景时

的特征提取能力。然而自注意力机制通常带来较高的计算成本。ViT-T 的浮点运算

量为 1.07G，吞吐量为 3168 IPS，但其推理时间相对较长，总时间消耗为 0.451 秒。

DeiT-T的浮点运算量和吞吐量稍低，但计算效率仍受限于自注意力机制的高复杂度，

导致延迟为 9.74毫秒，整体时间消耗为 0.460秒。

针对混合模型计算成本高昂的问题，研究者们进一步探索了轻量化设计策略，这

方面代表性的工作包括 MobileViT-XXS [75]和 EdgeNeXt-XXS [77]。MobileViT-XXS巧

妙地结合了轻量化卷积操作与局部化的自注意力机制，在尝试保留全局信息捕捉能

力的同时，有效地将参数量和计算量分别降低至 1.0M和 0.26G。而 EdgeNeXt-XXS

则采用了不同的策略，通过自适应地调整卷积核大小以及选择性地使用特征通道来

进一步优化计算过程、减少冗余，将参数量和计算量降低至 1.2M和 0.20G。

图 3.5 不同模型准确率、延迟与计算量的对比结果。

34



上海大学硕士学位论文

为了更直观地探讨不同模型在准确率、延迟与计算量方面的表现，本章选取了

与 PaCoNet参数量相近的多个模型并绘制了散点图，具体如图3.5所示。图中横轴表

示延迟，纵轴表示准确率，点的大小代表了模型的计算量，各模型通过不同颜色进

行区分。结果表明，MobileNetV2和 MnasNet等模型在延迟方面表现出一定的竞争

力，其延迟大约在 5至 6毫秒之间。然而，这些模型的准确率未能满足防伪标签真

实性预测任务的需求，分别为 83.57%和 83.12%。防伪标签采用物理不可克隆函数

技术生成，其内部微观纹理具有独特且无法复制的特征。由于这些细微差异在视觉

上难以察觉，容易导致相似类别的样本发生误分类。MobileNetV2和 MnasNet在设

计时侧重于降低计算量和提高实时性，没有关注如何有效捕捉材料图像中的微小纹

理和复杂结构特征，从而导致在准确率上的不足。相比之下，本章通过在损失函数

中添加额外角度边界进行约束，使类内样本更加聚集，类间样本更加分离。同时提

出测地度量方法对防伪标签进行真实性预测，有效应对了高维非线性数据分布的挑

战，从而取得了 99.79%的准确率。

图 3.6 不同模型在形状识别和纹理识别任务中消耗时间的对比结果。

此外，图 3.6比较了不同模型在执行形状与纹理特征提取时所需的时间。实验结

果显示了各模型在处理效率上的差异，MobileViT-XXS和 EdgeNeXt-XXS作为先进的

轻量化模型，展现出较为优异的处理效率，其总时间消耗分别约为 0.274秒和 0.215

秒；相比之下，结构相对更复杂的 ResNet18和 DenseNet则耗时较长，分别达到了
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0.509秒和 0.787秒，这反映了它们较高的计算复杂度，难以满足对实时性要求较高

的应用场景。值得注意的是，本章提出的 PaCoNet在所有参与比较的模型中表现最

为出色，效率最高，其完成任务的总时间消耗仅为 0.177秒，显著低于其他所有模型。

3.2.4 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。

表 3.3 不同模块在分流卷积网络上的消融结果。

额外角度边界 测地度量 准确率 精确率 召回率 F1
× × 55.85 42.12 15.59 22.69
✓ × 58.59 51.15 13.58 21.46
× ✓ 90.22 81.46 99.91 89.59
✓ ✓ 99.79 99.92 99.59 99.75

表 3.3通过消融实验，展示了额外角度边界和测地度量方法对分流卷积网络预测

性能的影响。实验结果表明，未加入额外角度边界和测地度量方法的基准模型的准

确率为 55.85%，精确率为 42.12%，召回率为 15.59%，F1分数为 22.69%，说明基础

网络结构所学习到的特征判别性有限，难以对视觉特征高度相似的 PUF防伪标签进

行准确预测。当单独引入额外角度边界损失进行训练后，模型性能没有获得显著的

的提升。额外角度边界损失通过在高维流形中为样本与其对应类原型间的夹角添加

一个固定的角度边界，直接优化特征间的角度距离，拉大类间间隔并压缩类内分布。

然而，尽管额外角度边界损失优化了特征空间的区分度，但在缺乏适配判别机制的

情况下，其潜力无法得到充分发挥。相比之下，单独引入测地度量方法使网络的性

能得到显著改善。准确率提升至 90.22%，精确率达到 81.46%，召回率达到 99.91%，

F1分数达到 89.59%，证明了测地度量方法本身的有效性。该方法通过将特征投影到

高维流形并运用测地距离进行度量判别，建立了一种对特征方向性敏感且对幅度变

化鲁棒的判别方式。正是这种内在的判别特性，使得该方法即便作用于未经特定角

度优化训练的特征空间，也能够达到良好的分类性能。

在此基础上进一步结合在额外角度边界损失与测地度量方法，模型的准确率提

升至 99.79%，达到了理想的预测效果。这主要归因于测地度量方法与额外角度损失

的优化目标相一致以及测地度量方法本身的优势。一方面，测地度量方法将特征投
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影至高维流形并运用测地距离进行度量，这与额外角度边界损失在流形空间优化角

度距离的目标相一致，使得基于测地距离的判别过程能充分利用额外角度边界损失

优化得到的特征分布特性。另一方面，测地度量方法采用学习到的类原型作为几何

判别中心，依据样本到其最近类原型的测地距离来实现对已知类别的精准分类。在

此基础上，还通过将样本与最近类原型的最小测地距离与一个基于训练数据分布设

定的阈值进行比较，从而能够有效拒识未知样本。相比于传统线性分类器或仅依赖

Softmax置信度的方法，测地度量方法不仅能够更精确、鲁棒地反映样本与类原型的

几何接近程度，而且还具备未知样本的拒识能力。

(a)原始分布 (b) Softmax损失

(c)额外角度边界损失

图 3.7 特征分布可视化对比。
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为进一步探究额外角度边界在提升模型特征提取能力方面的具体作用，本章使

用 t-SNE 方法 [78]，可视化分析了不同处理方法下特征的分布情况，如图 3.7所示。

图 3.7(a)展示了模型未经训练时提取到的原始特征的分布情况，此时数据点分布较

为分散，类别间间隔较小，导致不同类别之间的重叠现象较为明显，使得原始特征

在不能被很好的区分。图 3.7(b)呈现了模型在经过 Softmax损失函数训练后生成的

特征分布，经过 Softmax处理，不同类别的特征之间的边界更加清晰，特征点的分布

表现出更高的区分度；然而，尽管类别间的重叠有所缓解，仍存在部分交集，可能在

分类任务中引发误分类风险。图 3.7(c)进一步展示了在损失函数中引入额外角度边

界约束后生成的特征分布，结果显示，特征点在特征空间中实现了更优的聚集效果，

类间样本分离度显著提升，特征的可区分性得到进一步优化。额外角度边界直接优

化特征与类原型之间的余弦距离，有效扩大了不同类别间的决策边界，同时促使同

一类别内的样本在特征空间中更加紧密地聚合，显著提升了模型在高相似度场景下

的判别能力，为特征提取的鲁棒性和分类精度提供了有力支持。

图 3.8 不同通道的中间特征可视化。

本章提出的分流卷积模块，对于输入的特征图沿通道维度将其划分为更新组和

保留组，仅对更新组进行计算，其中更新组与保留组的通道之比被定义为分流比。这

种设计的动机是跳过对潜在冗余通道的计算，从而优化模型整体的运算效率。图3.8展

示了不同通道的中间特征可视化结果，其中左上角为原始图像，其他每张图代表了

模型在阶段 1中不同通道的特征输出。这些特征图展示了每个通道在提取图像不同

方面的特征，如边缘、纹理和形状等细节信息。从结果可以看出，某些通道的灰度分
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布高度相似，表明这些通道可能提取了相似或冗余的信息。冗余通道不仅没有为模

型提供额外的有价值信息，还导致计算资源的浪费。

从更广泛的角度看，特征通道冗余是深度卷积网络中的一个普遍现象。随着网

络层数和通道数量的增加，虽然模型的表达能力增强，但也更容易出现多个通道学

习到功能相近或信息重叠特征的情况。这种冗余直接降低了计算效率，因为部分计

算并未带来相应的性能增益，同时增加了模型的参数量和内存需求。

表 3.4 不同分流比的消融实验结果。

分流比 准确率 精确率 召回率 F1
1/2 89.18 80.95 99.84 88.94
1/4 97.37 94.31 99.86 96.93
1/8 99.79 99.92 99.59 99.75
1/16 97.60 94.79 99.84 97.21

表3.4探讨了不同分流比对模型预测性能指标的影响。本章提出的分流卷积模块，

对于输入的特征图沿通道维度将其划分为更新组和保留组，仅对更新组进行计算，其

中更新组通道数与总通道数之比被定义为分流比。实验结果表明，模型性能并非随通

道参与比例的增加而单调提升。当分流比设置为 1/8时，模型的准确率达到 99.79%，

F1分数达到 99.75%，为实验中的最优值。值得注意的是，采用更高的分流比，让更

大比例的通道参与运算时，性能反而呈现下降趋势；例如分流比为 1/4时，准确率降

至 97.37%，而在分流比为 1/2时，准确率降至至 89.18%。

这种现象的原因在于信息有效性与潜在干扰。并非所有提取到的特征通道都包

含对当前预测任务的有效信息。较高的分流比设置将信息含量较低、冗余甚至包含

噪声的通道也加入了计算之中。这些非关键通道的加入干扰了模型对核心判别特征

的有效学习，降低最具信息量通道的相对贡献度。因此，1/8的分流比代表了在信息

有效性与通道数量间取得最佳平衡的通道子集。同时，实验结果也表明过低分流比

的局限性。当分流比为 1/16时，准确率为 97.60%，因为过少的通道数量会限制模型

的特征表征能力，无法捕获足够全面的信息。

表3.5针对额外角度边界的大小进行了消融实验，以分析不同取值对模型性能产

生的影响。实验结果表明，当边界 m设置为 0.2时，模型取得了最佳的综合性能指

标，准确率达到了 99.79%，F1分数达到了的 99.75%。这表明 0.2的边界提供了一个

有效的正则化强度，引导模型学习到了既具有类内紧凑性又具有足够类间间隔的判
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表 3.5 不同额外角度边界大小的消融实验结果。

边界大小 准确率 精确率 召回率 F1
0.2 99.79 99.92 99.59 99.75
0.4 98.47 96.73 99.89 98.24
0.6 71.55 59.44 99.90 74.53
0.8 68.04 67.80 51.79 54.65

别性特征。

将边界从 0.2增大至 0.4时，召回率微增至 99.89%，但准确率和 F1分数出现了

小幅下降，精确率降低至 96.73%。更大的角度边界m要求类别间在角度空间上被推

开更远的距离。虽然这理论上有利于提升区分度，但也可能使得损失函数的优化目

标变得更难达成。网络在优化过程难以收敛到全局最优状态。

当边界值m增大至 0.6及以上时，模型的性能呈现显著下降。例如，m等于 0.6

时准确率降至 71.55%，而 m等于 0.8时准确率降低至 68.04%。较大的 m值对网络

施加了更严格的几何约束，要求学习到的特征表示必须同时满足同类样本的高度聚

集以及不同类别间存在一个较大的固定角度边界。过强的约束一方面增大了优化过

程的复杂性，使得优化算法难以找到能同时满足所有苛刻条件的解；另一方面，较

大的角度边界可能超出了模型在给定特征维度下的有效表征能力范围，在类别数量

较多或数据本身存在较高相似性的情况下，几何上满足所有类别间存在大间隔变得

困难。这两方面共同限制了有效的特征学习和模型的稳定收敛过程。

表 3.6 不同超参数 k的消融实验结果。

k的取值 准确率 精确率 召回率 F1 真负类率
0.1 91.93 100.00 80.90 88.95 100.00
0.2 98.55 100.00 96.59 98.24 100.00
0.3 99.50 100.00 98.83 99.41 100.00
0.4 99.73 99.99 99.36 99.67 100.00
0.5 99.79 99.92 99.59 99.75 99.94
0.6 99.71 99.56 99.73 99.64 99.69
0.7 99.24 98.38 99.80 99.09 98.84
0.8 98.19 95.96 99.85 97.86 97.01
0.9 96.61 92.58 99.90 96.08 94.29
1.0 94.55 88.56 99.92 93.86 90.75

表3.6探讨了超参数 k对实验结果的影响。可以看出，当 k = 0.1时，模型表现出
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较高的保守性。虽然真负类率达到了 100.00%，表明模型能够完全识别出伪造样本，

但召回率仅为 80.90%，准确率为 91.93%，F1分数为 88.95%。这意味着模型会将较

多的真实样本误判为伪造样本，导致召回率和准确率偏低。随着 k增加至 0.4，模型

的性能显著提升。召回率大幅提高至 99.36%，准确率也提升至 99.73%，F1分数为

99.67%。这表明，模型能够识别绝大多数真实样本，并且误判伪造样本的概率较低。

在 k = 0.5时，召回率达到 99.59%，真负类率为 99.75%，准确率为 99.79%，F1分

数为 99.75%。此时，模型在识别真实和伪造样本方面都取得了较高的准确率，达到

了一个较优的平衡点。当 k = 0.8时，召回率达到了 99.85%，表明几乎所有真实样

本都能被正确识别，然而真负类率略有下降至 97.86%，准确率为 98.19%，F1分数

为 97.86%，表明虽然模型能够识别绝大部分真实样本，但误判伪造样本的风险增加。

后续随着 k 值的增大，可以发现真负类率呈现持续下降的趋势，说明误判伪造样本

的风险在不断增加。因此，在选择合适的 k 值时，需要在识别真实样本的能力和避

免误判伪造样本的风险之间进行权衡。

图 3.9 不同超参数 k对准确率的影响。

图3.9展示了测地度量方法中关键超参数 k不同取值对模型准确率的影响。其中

蓝色曲线代表伪造样本，黄色曲线代表真实样本，横坐标代表超参数 k的取值范围，

纵坐标表示准确率，以百分比呈现。从黄色曲线可以看出,当 k值较小时，存在较多
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真实样本被漏检。随着 k值增大，该曲线迅速上升，在 k接近 1.0时，达到近 100%的

准确率。观察蓝色曲线可以看出，在 k小于等于 0.3时，伪造样本的预测准确率高达

100%，表明模型能够完全预测出伪造样本。然而，随着 k值的增加，蓝色曲线呈现

出缓慢下降的趋势。在 k = 0.5时，伪造样本的预测准确率为 99.94%，而在 k = 1.0

时，该准确率下降至约 90.75%。这说明，随着 k值的增大，模型将伪造样本错误预

测为真实样本的风险逐渐增加。

从变化趋势上可以看出，召回率对 k 值变化的高敏感性与真负类率的相对不敏

感性，造成这种不对称现象的原因在于模型特征空间与阈值判定的相互作用。增大 k

值会放宽接受样本为真实的标准，使得更多真实样本落入接受域，从而大幅提升召

回率。而真负类率之所以能基本维持在较高水平，关键在于本章在损失函数中添加

了额外角度边界。额外角度边界促使模型学习到了判别力更强的特征表示，类内特

征高度聚集，类间特征显著分离。因此，即使判定为真实的边界有所扩大，绝大多

数伪造样本的特征点在高维流行中仍然远离所有已知类原型，不易被错误接纳，使

得真负类率下降缓慢。综合考量最大化真实标签预测能力与最小化伪造标签误判风

险这两个目标，需要在两者之间进行权衡。当 k取值 0.5时，召回率达到了 99.59%，

同时真负类率仍保持在 99.94%，能够满足 PUF防伪标签真实性预测任务对准确性与

可靠性的双重需求。

3.2.5 不同防伪体系对比

表 3.7 不同防伪体系对比结果。

材料类型 验证设备 编码容量 处理时间（秒/张）
长余辉荧光粉 [79] 智能手机 +便携式显微镜 2.3 × 10442 1.20
钙钛矿 SMFP [80] / 1 × 2900000 /
镧系元素掺杂剂 [81] 扫描共聚焦显微镜 6 × 10104 /
滴铸间隙增强型拉曼标签 [82] 共聚焦拉曼系统 3 × 1015051 12.00
喷墨印花花状图案 [29] 智能手机 +便携式显微镜 4.7 × 10202 /
二维皱缩材料 [31] 扫描电子显微镜 1 × 10144494 0.12
随机 Au网络 [37] 智能手机 +便携式显微镜 1 × 10348 6.40
响应性胶体光子晶体 [83] 特殊认证器 1 × 102500 2.00
钙钛矿荧光薄膜 (本章方法) 智能手机 +便携式显微镜 1.7×101956 0.18

为评估钙钛矿 PUF防伪体系的性能水平，本章与多种不同防伪体系，从防伪材

料类型、验证设备、编码容量及处理时间等维度上进行了比较，如表3.7所示。在验
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证设备的要求方面，镧系元素掺杂剂、液滴间隙增强型拉曼标签及二维皱缩材料等

防伪标签，其验证过程依赖于扫描共聚焦显微镜、共聚焦拉曼系统或扫描电子显微

镜等大型、昂贵且通常限于实验室环境的专业设备，而响应性胶体光子晶体则需要

专门设计的认证器。这些条件无疑限制了相关技术的广泛普及与应用。相比之下，本

章提出的方法与长余辉荧光粉、喷墨印花花状图案、随机 Au网络等技术，都采用了

“智能手机 +便携式显微镜”的组合方案，降低了设备门槛与部署成本，提高了系统

的便携性与易用性，为现场验证及终端用户的广泛应用提供了可行性。

在编码容量方面，依据 Carro-Temboury模型的评估方法 [81]，本章 PUF标签的有

效编码容量达到了 1.7× 101956。该数值显著超过了长余辉荧光粉、镧系元素掺杂剂、

喷墨印花图案以及随机 Au网络等多种技术。虽然与钙钛矿 SMFP、滴铸间隙增强型

拉曼标签等少数几种技术的理论编码容量相比并非最高，但 1.7× 101956本身已是一

个极其庞大的数值，足以满足大规模应用中确保标签唯一性的严苛需求。需要指出

的是，不同研究可能采用不同的编码容量计算范式，在直接进行数值比较时需持谨

慎态度。

在处理时间方面，本章的方法表现出显著的高效性，处理单个样本仅需约 0.18

秒，这一速度明显优于长余辉荧光粉、液滴间隙增强型拉曼标签、随机 Au网络及响

应性胶体光子晶体等多种技术。

综合来看，本章提出的钙钛矿 PUF防伪体系在验证便捷性、编码安全性和处理

效率这三个关键评价维度之间取得了良好的平衡。它结合了易于部署且成本相对较

低的验证方式、足以保障大规模应用安全的高编码容量以及优于多数同类技术的快

速处理能力，展现出作为一种适用于广泛实际部署场景、有竞争力的防伪解决方案

的巨大潜力。

3.3 本章小结

为解决钙钛矿 PUF防伪标签真实性预测任务中处理多层次特征、满足高效率和

开放集识别方面的挑战，本章提出了一个基于单模态特征解耦的轻量级深度学习识

别方法。通过特征解耦分离防伪标签宏观形状与微观纹理提取，以避免信息干扰并

提升表示质量；设计基于分流卷积机制的 PaCoNet轻量化网络，降低计算复杂度；在

损失函数中添加额外角度边界以增强特征判别力；并提出测地度量方法实现开放集
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环境下的未知样本的有效拒识。实验结果表明，所提出的 PaCoNet模型在识别准确

率与计算效率的综合表现上优于多种主流模型，消融研究也证实各项设计对模型性

能的关键贡献。此外，通过与现有防伪体系的比较，进一步突显了本章构建的钙钛

矿 PUF技术体系在验证便捷性、高编码容量及处理速度等方面的的实际优势。
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第四章 基于多模态特征融合的轻量级复合材料性能预
测方法

上一章探讨了针对单模态功能材料数据的特征处理与预测方法，本章的研究在

此基础上进行拓展，将视角从单模态扩展至多模态场景。相较于第三章侧重于单一

视觉模态内部复杂特征的解耦与提取，本章的核心目标转变为实现多模态异构数据

的深度融合，通过结合材料的微观结构图像与包含其组分、工艺参数等的表格数据，

以实现对复合材料性能的精准预测。

材料性能预测是加速新材料发现、优化材料设计和缩短研发周期的关键技术环

节。由于材料性能往往是其化学组成、微观结构、加工工艺等多种因素复杂作用的

综合体现，有效的预测必须综合分析这些来源多样、性质各异的已知信息。近年来，

多模态深度学习方法为材料性能预测提供了新的解决方案，通过融合不同来源的互

补数据，模型能够从不同数据模态中捕捉它们之间的复杂关联与协同效应，从而构

建对材料系统全面理解，以获得更准确的预测能力。然而，目前材料领域使用的多

模态方法仍存在一些局限。首先，现有方法通常在特征提取阶段对各模态信息进行

独立处理，直到后期才引入跨模态交互，无法充分挖掘互补信息。其次，现有的注意

力融合策略缺少根据输入样本动态调整各模态信息重要性的自适应加权能力，导致

融合效果不够理想或缺乏灵活性。最后，为了提升性能，一些先进的多模态融合模

型往往参数量巨大，计算成本高昂，使得它们难以应用在需要快速预测或资源受限

的实际材料研发场景中，实用性受到限制。

4.1 方法概述

本章提出了表格驱动特征融合网络（Table-driven Feature Fusion Network, TFFN），

如图 4.1所示，实现对海藻酸钙/石墨烯复合材料性能的高效精准预测。设计该网络的

动机在于克服单模态预测的信息局限性，并解决现有融合方法中普遍存在的跨模态

交互不足和计算效率低下的问题。表格驱动特征融合网络通过深度整合互补的图像

与表格两种异构信息源，并结合创新的交互机制与轻量化设计来实现上述目标。

具体架构上，表格驱动特征融合网络包含两个并行的编码通路和一个最终的融
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图 4.1 表格驱动特征融合网络示意图。

合模块。图像通路采用上一章提出的轻量化分流卷积模块（PaCoBlock）多阶段处理

输入的微观结构图像，以保证计算效率。表格通路则使用多层全连接网络构成的表

格编码器（TabEncoder）来编码包含材料成分、工艺参数等的表格数据。

表格驱动特征融合网络的创新与优势体现在其多阶段交互与最终融合机制上。

为实现模态间早期且深度的交互，避免传统后期融合丢失过多早期信息的弊端，该

网络在图像编码通路的中间阶段引入了表格引导视觉语义增强模块（Table-Guided

Visual Semantic Enhancement Module, TGVSEM）。该模块接收来自同阶段图像编码器

与表格编码器的输出特征作为输入，并利用表格特征作为引导信号，动态地调制与

增强该阶段的视觉特征。随后，表格引导视觉语义增强模块的输出被送入下一阶段

的图像编码器，这种设计确保了图像特征在逐层传递和学习中，能够尽早融入表格

信息的上下文约束，从而获得更具目标导向性和语义相关性的视觉表征。

在最终的融合阶段，为实现两种模态深度特征的自适应整合，网络采用了门控

46



上海大学硕士学位论文

特征融合模块（Gated Feature Fusion Module, GFFM）。该模块接收最后一个表格引导

视觉语义增强模块输出的、经过多层交互增强的视觉特征与最后一个表格编码器输

出的深度编码表格特征作为输入。门控特征融合模块负责对这两种深度特征进行最

终的自适应融合：它根据数据特性动态调整融合权重，以有效捕捉跨模态协同效应，

并避免简单融合方式可能带来的信息损失或偏重，最后输出性能预测结果。本节后

续将详细介绍各组成部分及其具体实现细节。

4.1.1 表格引导视觉语义增强模块

图 4.2 表格引导视觉语义增强模块。

为实现图像与表格特征之间的深层关联，本章提出了表格引导视觉语义增强模

块，其结构如图4.2所示，由通道筛选模块（Channel Filtering Module, CFM）和空间聚

焦模块（Spatial Focusing Module, SFM）构成。表格引导视觉语义增强模块利用表格数

据对图像特征的通道响应和空间注意力分布进行动态调控，从而实现图像特征与表

格语义的精准对齐。具体而言，通道筛选模块以图像特征 Fimg 和表格特征 Ftab作为

输入。首先，对图像特征 Fimg应用两条并行的全局空间信息提取路径。如图4.3所示，

一条路径计算空间平均池化APs(Fimg)；另一条路径计算空间最大池化MPs(Fimg)。池

化操作将输入图像特征压缩，生成包含每个通道全局信息的通道描述符。随后，将

两个通过不同池化方法得到的通道描述符经过逐元素加法进行融合，得到聚合后的

池化特征 Fagg_pool。与此同时，原始的表格特征 Ftab经过线性变化 F ′
tab。接下来，将

聚合后的池化特征 Fagg_pool 与处理后的表格特征 F ′
tab 沿通道维度进行拼接。构成了
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图 4.3 通道筛选模块。

一个新的混合特征向量 S。

为了生成通道注意力权重，混合特征 S 通过一个 1× 1卷积层,对特征进一步处

理并调整其通道数。卷积层的输出接着通过 Sigmoid函数，Sigmoid函数将输出值压

缩到 0到 1的范围内，构成了通道注意力权重向量 Ac，其计算过程可表示为：

Ac = σ
(
Conv(S)

)
, (4.1)

其中 Conv表示卷积计算，σ表示 Sigmoid函数。最后,将计算得到的通道注意力权重

Ac应用于原始的图像特征 Fimg，通过逐元素乘法将 Ac中的每个权重值乘以 Fimg 中

对应通道的所有特征值，根据融合的表格信息和图像全局上下文动态地调整了每个

特征通道的重要性，对通道进行了筛选和增强，其计算过程表示为：

F̂img = Fimg ⊙ Ac, (4.2)

其中 ⊙表示逐元素乘法。

空间聚焦模块以通道筛选后的特征 F̂img 以及表格特征 Ftab作为输入。首先，将

表格特征 Ftab与图像特征 F̂img 沿通道维度进行拼接，生成中间特征 F̃。接下来，对

中间特征 F̃ 并行应用通道平均池化（APc）和通道最大池化（MPc）。通道池化沿着 F̃

的通道维度聚合信息，生成一个单通道的空间图谱。随后，将通道平均池化的结果

48



上海大学硕士学位论文

图 4.4 空间聚焦模块。

APc(F̃ )与通道最大池化的结果MPc(F̃ )再次沿通道维度进行拼接，形成一个包含两

种池化信息的特征图。

为了生成空间注意力权重，将拼接后的特征图通过一个 7× 7卷积层，卷积层的

输出结果再经过 Sigmoid函数，计算得到单通道的空间注意力权重 As，其中每个位

置的值反映了对应空间位置的重要性。其计算过程可表示为：

As = σ
(

Conv
([

APc(F̃ ); MPc(F̃ )
]))

, (4.3)

其中 APc表示通道平均池化，MPc表示通道最大池化，Conv表示卷积计算，σ表示

Sigmoid函数。

最后，将计算得到的空间注意力权重 As 应用于图像特征 F̂img，通过逐元素乘

法，将空间权重 As 与 F̂img 的每个通道相乘。这一步骤调整了原始图像特征在不同

空间位置的响应强度，实现了空间的聚焦和特征的调制。其计算过程表示为：

F ′
img = F̂img ⊙ As, (4.4)

其中 ⊙表示逐元素乘法。

与传统仅依赖图像内部统计信息来推断注意力权重的机制 [53]相比，本章提出的

表格引导视觉语义增强模块引入了跨模态视角。传统注意力方法在缺乏外部信息指

导时，可能无法准确识别出图像中哪些微观结构特征与表格数据所代表的特定组分

或工艺条件存在关联，从而导致注意力分配的不准确。表格引导视觉语义增强模块

利用表格数据作为先验知识，通过其内部的通道筛选与空间聚焦模块，对图像特征
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进行目标导向的选择性增强。这意味着模型被引导去关注那些根据表格信息判断最

为关键的细粒度结构特征，同时抑制可能无关或冗余的视觉信息。这种机制不仅能

有效捕捉对性能预测至关重要的图像细节，更重要的是，它在特征提取的早期阶段

就促进了不同模态信息的初步交互与语义对齐，能够更准确地反映出不同模态间的

深层内在关联。

此外，该模块设计的快捷连接允许原始的视觉特征信息直接传递到模块输出端，

有效缓解了在深层网络中信息经过多重变换后可能出现的细节丢失或梯度消失问题，

确保了特征表示的丰富性和训练的稳定性。

4.1.2 门控特征融合模块

图 4.5 门控特征融合模块。

为了实现功能材料性能的准确预测，需要有效融合其异构的多模态数据，例如

结合图像的微观结构与表格的组分工艺信息，以克服单一数据源的局限性。然而，这

些数据在结构、维度和语义上的差异为融合带来挑战，简单的拼接或相加等基础策

略难以捕捉关键的跨模态关联，无法充分发挥多源信息的潜力。

为应对异构数据深度融合的挑战并实现高效整合，本章提出了门控特征融合模

块，模块的实现过程如图4.5所示，该模块主要由两部分构成：跨模态特征交互和门

控前馈融合。在跨模态特征交互阶段，首先对图像特征 Fimg 和表格数据特征 Ftab分

别进行归一化处理，并通过 Mamba [55]的轻量级变换进行初步特征提取。Mamba作
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为替代 Transformer中标准自注意力机制的一种新架构，其优势在于计算效率，它借

鉴状态空间模型并结合了输入依赖的选择性扫描机制，在有效建模序列数据中长距

离依赖的同时，将计算复杂度从自注意力的二次方级别降低到了线性或近线性级别。

特征交互的核心环节基于交叉注意力机制构建，将图像特征 Fimg 通过线性变换得到

查询向量 Q = WqFimg，将表格数据特征 Ftab经线性投影转换为键 K = WkFtab和值

V = WvFtab。计算查询 Q与键K 之间的相关性得分，生成注意力权重图，随后通过

Softmax函数进行归一化，具体计算过程如下：

Attention(Q,K, V ) = Softmax
(
QKT
√
dk

)
V, (4.5)

其中 dk为缩放因子。接着，将归一化的注意力权重与值向量 V 进行矩阵乘法，得到

经过注意力加权的特征表示 Ffused。

在完成跨模态特征交互后，本章进一步采用门控前馈融合机制对得到的融合特

征 Ffused 进行动态调控。该机制包含两个分支：主路径和门控路径。主路径对融合

特征 Ffused进行上下文相关的特征变换，生成表示 h，其表达式为：

h = Mamba
(
Ffused

)
. (4.6)

门控路径则将Mamba的输出依次经由 GELU激活函数和 Sigmoid函数处理，从而生

成动态权重序列 g，其计算过程如下：

g = σ
(

GELU
(
Mamba(Ffused)

))
. (4.7)

最终，通过快捷连接将调制后的特征与原始输入融合，输出序列 F ′
fused表示为：

F ′
fused = g ⊙ h+ Ffused, (4.8)

其中 ⊙表示逐元素乘法。

4.2 实验分析

本节介绍了使用的数据集与实验设置，并进行了对比实验和消融实验，以验证

模型的有效性和鲁棒性。
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图 4.6 石墨烯/海藻酸钙复合材料图像示例。

4.2.1 数据集介绍

本章的数据集来自石墨烯/海藻酸钙复合材料。该材料采用超铺展策略制备，利

用硅油与反应溶液间的界面张力差异，诱导反应溶液在硅油中产生剪切流力以实现

定向铺展。反应溶液由石墨烯与海藻酸钠在水中的混合物组成，其中石墨烯的平均

尺寸为 2.5m× 3.5m。为探究不同石墨烯含量对复合材料性能的影响，其质量浓度分

别设定为 0 wt%, 5 wt%, 9 wt%, 16 wt%和 20 wt%。在制备过程中，反应溶液从距离

基底 1 cm的高度滴出，液滴先穿过 10 cm高、粘度为 1.79 × 10−2 mPa · s的空气介

质，再进入 5 cm高、粘度为 20 cSt的硅油介质。复合材料的显微组织形貌通过扫描

电子显微镜采集，同时还收集了样品的制备方式、石墨烯含量（wt%）、厚度（m）、

密度（g/cm3）、比热容（J/(kg·K)）、热扩散系数（m2/s）以及取向因子等数据，并以

表格形式呈现。

表格中共记录了 7条数据，每条数据分别对应一个复合材料样品。针对每个复

合材料，在不同位置拍摄了 1至 3张图像。这些图像的分辨率均为 1536×1103像素，

共计采集了 14张高分辨率的灰度图像，如图4.6所示。

由于采集到的图像总量十分有限，为扩充数据集规模并提高模型的泛化能力，本

章对图像数据进行了数据增强处理。具体而言，首先对每幅原始高分辨率图像进行

裁切，将一幅图像分割成三幅子图；随后采用 Improved HP-VAE-GAN模型 [84]进一步

扩充每个子图，每幅子图生成 20幅新图像，从而显著增加整体数据量，构建出一个

更加丰富的数据集。

52



上海大学硕士学位论文

Improved HP-VAE-GAN利用图像内部固有的局部重复性和自相似性特征，通过

卷积神经网络将图像划分为大量细小补丁。在样本数量极为有限的情况下，该方法

仍能充分提取出丰富的局部特征信息，从而为后续生成过程提供充分的数据支撑。

图 4.7 生成数据展示。

从图4.7可以观察到，生成图像在细节、纹理以及整体结构上均与原图保持较高

的相似性，同时呈现出多样化的局部变化，较好地保留了原始复合材料的微观组织

特征，例如石墨烯与海藻酸钠混合物形成的纹理及铺展特性。需要指出的是，生成

的数据仅作为辅助训练使用，不参与最终测试。

4.2.2 实验设置

本实验在配备 24 GB显存的 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU平台上进行，操作

系统为 Ubuntu 20.04，并采用 PyTorch框架实现模型训练。为避免因显存限制引起的

溢出，所有训练图像均在输入模型前统一裁剪至固定尺寸 224× 224。批量大小设置

为 128。训练过程中选用优化器 AdamW，学习率采用余弦退火调度策略，初始学习

率设定为 0.001。
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4.2.3 对比实验

表 4.1 不同模型在石墨烯/海藻酸钙复合材料数据集上的性能对比。最好和次好的结果分别
以粗体和下划线标出。

网络模型 图像 表格 MAE RMSE R2 延迟 (ms)
Trompt [85] × ✓ 0.040 0.051 0.440 7.444
ResNet-Table [86] × ✓ 0.043 0.073 -0.161 1.344
MLP [87] × ✓ 0.065 0.107 0.432 0.129
MNv4-Conv [88] ✓ × 0.053 0.078 -0.333 8.639
ConvNeXt V2-L [89] ✓ × 0.079 0.096 -1.010 30.303
RDNet-T [90] ✓ × 0.069 0.091 -0.813 10.029
MMCL [91] ✓ ✓ 0.025 0.030 0.805 141.660
MLP-CNN [92] ✓ ✓ 0.036 0.054 0.360 0.896
MFMPPM [93] ✓ ✓ 0.033 0.047 0.519 2.857
MDFM [48] ✓ ✓ 0.025 0.034 0.742 3.246
TFFN(Ours) ✓ ✓ 0.018 0.024 0.873 6.059

为充分验证所提出的表格驱动特征融合网络的有效性，本章与多个当前最先进

的模型进行了比较分析。这些对比模型包含了不同的模态输入类型，具体而言，可

以划分为三类：第一类是仅利用表格数据进行预测的表格模型，第二类是仅依赖图

像数据进行预测的视觉模型，第三类是同时整合表格和图像信息进行预测的多模态

模型，如表4.1所示。为了对所有对比模型的性能进行量化评估，本章采用了被广泛

认可的评估指标，包括平均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）以及决定系数

（R2）。此外，还记录了每个模型的延迟，以评估其在实际应用中的效率。

在仅采用表格数据作为输入的模型中，本章对比了包括 Trompt [85]、ResNet-

Table [86]与 MLP [87]在内的模型。这些模型仅通过结构化的表格数据完成预测任务。

例如，Trompt模型在 R2 指标上表现为 0.440，延迟为 7.444毫秒，表明其对表格数

据的拟合能力有限。ResNet-Table模型则表现出较差的预测性能，R2值为-0.161，表

明其更适合处理空间结构的数据。相比之下，MLP模型取得了 0.432的 R2值，且延

迟最低，仅为 0.129 毫秒，显示出在速度上的优势。然而，上述模型的整体预测精

度普遍不佳，表明了仅依赖表格数据预测海藻酸钙/石墨烯复合材料导热性能的局限

性。尽管表格数据能够精确反映填料量、制备工艺等关键的定量信息，但复合材料

的导热性能还取决于材料内部由填料形成的导热通路微观结构及其连通性。这些空

间结构特征和分布信息是表格数据无法充分描述的，通常需要借助微观组织结构图
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像等视觉信息进行表示。因此，仅依据表格数据中的定量信息，难以准确预测复合

材料的导热性能。

在仅采用图像作为输入进行预测的模型中，本章对比了包括 MNv4-Conv [88]、

ConvNeXt V2-L [89]与 RDNet-T [90]。实验结果显示，MNv4-Conv模型的 R2值为-0.333，

延迟为 8.639毫秒，性能表现欠佳。ConvNeXt V2-L模型的 R2 值为-1.010，延迟达

到 30.303毫秒，表明其在此任务上性能较差且计算成本较高。RDNet-T模型的 R2值

为-0.813，延迟为 10.029毫秒，性能虽优于 ConvNeXt V2-L，但仍显著低于理想水平。

这些结果表明，仅依赖图像数据进行预测同样面临挑战，不同视觉模型间的性能差

异可能源于其网络结构和学习策略，但总体而言，它们都难以有效提取足够的相关

信息以实现准确预测。尽管图像数据能够提供关于复合材料微观结构的信息，例如

石墨烯的分布和导热通路结构，但是通常很难仅从二维显微图像中准确地反推出填

料量等对于导热性能非常重要的精确数值。关键定量信息的缺失使得仅基于图像的

预测模型难以建立特征与材料性能之间的深层关联，从而根本上限制了其预测精度。

在同时整合表格和图像信息进行预测的多模态模型中，本章选取了多种的

模型进行对比分析，包括在材料领域的多模态模型 MLP‐CNN [92]、MFMPPM [93]、

MDFM [48]，以及源自计算机领域、基于对比学习策略的MMCL模型 [91]。为更加直

观地展示模型的预测值与实际值间的差异，本章对结果进行了可视化，如图4.8所示。

其中横坐标为真实导热率，纵坐标为模型预测值，散点在 1:1线周围的分布越紧密，

说明模型在该区间的拟合能力越好。MLP‐CNN将表格特征和 CNN提取的图像特征

通过向量拼接的方式进行融合，能够在中等导热率范围内取得一定程度的精确预测，

但对于导热率较高的样本普遍存在低估，导致散点在高值区间明显偏离 1:1线，从而

拉低了整体 R2。MFMPPM借助注意力机制在单一模态内部进行更深度的特征挖掘。

相比MLP-CNN，其在中低导热率区间的误差分布有所改善，散点更贴近基准线。然

而在高值样本上，仍能观察到某些偏离明显的散点，说明对部分样本分布的适应性

仍有欠缺。MDFM利用门控机制对表格与图像特征的融合进行了优化，因而其散点

分布更为紧凑，尽管如此，对高值样本预测偏低的问题依然存在。MMCL利用跨模

态对比损失函数来学习图像与其他模态特征之间的相似性与差异性，从而实现特征

对齐。从散点图中可以观察到，预测点的整体分布并不十分紧凑，甚至在部分区间

表现出明显的离散性，但模型取得了相对较高的 R2 值。这种差异源于 R2 指标本身

的计算特性，它主要衡量预测值与真实值之间的线性相关程度以及模型对总体数据
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(a) (b)

(c) (d)

(e)

图 4.8 模型导热率预测性能评估图。
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方差的解释能力，而非直接反映单个样本的绝对预测误差大小。换言之，MMCL较

好地捕捉了数据的整体变化趋势从而得到较高的 R2，但其个体预测的精确度相对不

足。这也表明，在评估模型性能时，仅依赖 R2可能会掩盖个别样本预测偏差较大的

问题，因此需要结合其他误差指标以进行更为全面的分析。

本章提出的表格驱动特征融合网络通过在图像编码器的不同层级中加入表格引

导视觉语义增强模块，将表格信息逐层地融入图像特征的提取过程，实现了跨模态

引导与语义增强；同时，在门控特征融合模块中，通过动态调控融合权重来实现两

类模态深度特征的自适应互补整合，最终构建出信息丰富的联合特征用于性能预测。

得益于上述设计，表格驱动特征融合网络在性能上表现突出，R2 达到了 0.873，在

MAE和 RMSE指标上也表现出最低的预测误差。表格驱动特征融合网络的散点图显

示，各导热率区间内的预测点均分布在理想的 1:1基准线附近，证明了模型对个体样

本误差的有效控制。计算效率方面，表格驱动特征融合网络的延迟虽高于结构简单

的MLP-CNN，但需注意的是MLP-CNN的预测精度严重不足。因此，考虑到精度优

势，表格驱动特征融合网络的计算效率处于实用且可接受的范围内，体现了其在精

度与效率之间的良好平衡。

4.2.4 消融实验

表 4.2 不同模块在表格驱动特征融合网络上的消融结果。

表格引导视觉语义增强模块 门控特征融合模块 MAE RMSE R2

× × 0.024 0.034 0.742
✓ × 0.021 0.029 0.817
× ✓ 0.024 0.033 0.753
✓ ✓ 0.018 0.024 0.873

为了验证所提出的表格引导视觉语义增强模块（TGVSEM）和门控特征融合模

块（GFFM）的有效性，本节进行了消融实验，以评估每个模块对模型整体性能的独

立贡献以及它们之间的协同作用，如表4.2所示。

对比不包含 TGVSEM 和 GFFM 的基础模型和仅加入 TGVSEM 的模型，可以

看出 TGVSEM的加入显著提升了模型性能，MAE从 0.024降低至 0.021，RMSE从

0.034降低至 0.029，R2 从 0.742提升至 0.817，证明了 TGVSEM的有效性。上述性

能的提升归因于 TGVSEM的机制设计，通过其内部的通道筛选和空间聚焦组件，模
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块能够有效利用表格数据对图像特征进行动态调制与选择性增强。这不仅在特征提

取的阶段实现了跨模态语义信息的有效对齐，而且能够引导模型将注意力精确地集

中在那些与当前表格信息上下文最相关的视觉特征通道和关键的空间区域上。

对比不包含 TGVSEM和 GFFM的基础模型和仅加入 GFFM的模型，GFFM单

独带来的性能提升较为有限。这表明，GFFM的有效性依赖于输入特征的质量和相

关性。尽管 GFFM 本身设计了跨模态交互和门控融合机制，但如果直接处理未经

TGVSEM增强和引导的原始特征，这些特征可能缺乏足够的跨模态相关性与对齐性，

导致 GFFM的融合机制难以有效运作，导致其融合效果受到限制。

当 TGVSEM和 GFFM两个模块结合使用时，模型取得了最佳的整体预测性能，

所有评价指标均达到了最优值，不仅显著优于不包含这两个模块的基础模型，也大

幅超越了仅使用 TGVSEM 或仅使用 GFFM 的单一模块配置，体现出 TGVSEM 与

GFFM之间的协同作用。TGVSEM利用表格数据优化了视觉特征，使其携带了更明

确的语义信息并具备了更好的潜在对齐性。这为后续的 GFFM模块提供了理想的输

入基础，使得 GFFM的交叉注意力与门控融合机制能够更精准、更高效地运作，以

捕捉深层跨模态关联并实现最佳的自适应整合效果。

表 4.3 TGVSEM子模块消融实验结果。

通道筛选模块 空间聚焦模块 MAE RMSE R2

× × 0.024 0.033 0.753
✓ × 0.023 0.028 0.819
× ✓ 0.024 0.031 0.783
✓ ✓ 0.018 0.024 0.873

为了验证 TGVSEM中通道筛选模块 (CFM)和空间聚焦模块 (SFM)的有效性，本

章进行了更细致的消融实验。实验结果如表4.3所示。

仅采用 CFM的模型对比未使用 CFM和 SFM的基础模型，性能呈现出一定的提

升，MAE降低至 0.023，RMSE降低至 0.028，R2提升至 0.819。这是因为 CFM通过

对图像特征进行空间池化，随后将池化结果与表格特征进行拼接，并生成通道注意

力权重。此过程使得模型能够依据表格数据的重要性，对图像特征的不同通道赋予

相应的权重，从而筛选出与表格信息更为相关的视觉特征通道，使得模型能够更加

关注携带关键信息的视觉通道。

仅采用 SFM的模型对比未使用 CFM和 SFM的基础模型，性能亦有所提升，但
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提升幅度相对较小，RMSE降低至 0.031，R2提升至 0.783，而MAE与基础模型持平，

为 0.024。SFM将经 CFM处理后的特征和原始表格特征在通道维度上进行拼接，随

后通过通道池化和卷积操作生成空间注意力权重。根据表格数据，对图像特征的不

同空间区域赋予相应的权重，使得模型能够聚焦于与表格信息相关的特定区域，从

而辅助模型关注图像中关键的局部结构信息。而提升幅度相对较小的原因在于，影

响海藻酸钙石墨烯复合材料的导热性能的信息，例如导热通路的排布方式更多地体

现在图像的全局性特征通道响应上，CFM能够更有效地捕捉这类信息。虽然 SFM关

注的局部空间结构也对性能有影响，但其独立作用不如直接进行通道筛选的 CFM显

著。

当 CFM 和 SFM 同时被采用时，模型展现出最优的性能。MAE 进一步降低至

0.018，RMSE降低至 0.024，R2提升至 0.873。这表明 CFM和 SFM能够实现有效的

协同工作。CFM首先在通道层面筛选出重要的视觉信息，随后 SFM在空间层面进

一步聚焦于这些通道中与表格数据相关的区域。这种先通道筛选后空间聚焦的策略，

使得模型能够更为精确地对齐图像和表格数据之间的语义信息，从而更有效地提取

跨模态的联合特征，最终提升预测性能。此外，模块中采用了快捷连接，保留了原始

的视觉特征信息，有助于缓解深层网络可能出现的信息丢失问题，进一步增强了模

型的鲁棒性。

图 4.9 注意力可视化结果图。（a）原始图像。（b）未加入 TGVSEM。（c）加入 TGVSEM。
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为了更直观地理解 TGVSEM的作用机制，本章可视化了表格驱动特征融合网络

阶段二输出的特征注意力图，如图4.9所示。图4.9（b）可以看出，在未加入 TGVSEM

时，阶段二提取的特征图的注意力分布呈现出较为弥散的状态，主要响应图像的边

缘、纹理等视觉模式，由于缺乏与表格数据中定量信息的关联，这些特征可能无法

有效地聚焦于对材料性能预测至关重要的微观结构。图4.9 (c)展示了加入 TGVSEM

后的注意力图，当加入 TGVSEM后，特征图在通道维度上通过通道筛选模块实现了

对与表格数据更相关信息的增强，并在空间维度上通过空间聚焦模块将注意力集中

于图像中关键的微观结构区域，例如石墨烯的分布和导热通路，从而使得特征表达

更具判别性。TGVSEM利用表格数据作为先验知识，引导模型从复杂的背景中识别

并聚焦于最具信息量的细粒度视觉特征，最终为提升性能预测的准确性提供了关键

支撑。

表 4.4 不同阶段加入 TGVSEM模块的结果对比。

配置 浅层阶段 中层阶段 深层阶段 MAE RMSE R2

Config1 × × × 0.024 0.033 0.753
Config2 ✓ × × 0.022 0.029 0.810
Config3 × ✓ × 0.021 0.028 0.822
Config4 × × ✓ 0.023 0.031 0.794
Config5 ✓ ✓ × 0.022 0.029 0.818
Config6 ✓ × ✓ 0.023 0.031 0.789
Config7 × ✓ ✓ 0.018 0.024 0.873
Config8 ✓ ✓ ✓ 0.025 0.033 0.757

为探究表格驱动特征融合网络中采用表格引导视觉语义增强模块（TGVSEM）的

最优策略，本章对不同阶段组合进行了消融实验。表格驱动特征融合网络采用上一

章提出的分流卷积网络作为图像编码器。分流卷积网络采用层级设计，可以划分为

四个阶段：阶段 1、阶段 2、阶段 3以及阶段 4。在此基础上，本章进一步将阶段 1定

义为浅层阶段，阶段 2与阶段 3定义为中层阶段，而阶段 4则定义为深层阶段。基

于这一阶段划分，通过在不同单一阶段以及阶段组合中引入 TGVSEM，以评估其对

模型性能的影响。具体的配置及对应的性能指标如表4.4所示，同时在图4.10中对各

项指标进行了可视化对比。

实验结果表明，在任何单个阶段引入 TGVSEM，都能在一定程度上提升模型性

能，其中在中层引入时的性能提升最为显著，MAE下降至 0.021，RMSE下降至 0.028，
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图 4.10 不同阶段加入 TGVSEM模块的结果可视化对比。

R2 达到了 0.822。这一结果表明，在浅层引入时，由于该阶段主要捕捉的是如边缘、

纹理等低级细节，这些特征的信息量较大但语义表达较弱，因此虽然 TGVSEM能对

低级信息进行动态调控，但往往会受到噪声和冗余低级特征的干扰，表格语义引导

作用有限。相比之下，深层特征主要反映全局高阶语义信息；在深层引入 TGVSEM

会导致有效的表格信息融入前破坏了编码器学习到的高级全局语义结构，进而影响

预测性能。而中层特征则兼具局部细节和一定的语义表达能力，从而更有效地支持

图像特征与表格信息之间的动态交互与融合。因此，仅在中层引入 TGVSEM能实现

更精准的注意力调控和特征增强，最终带来最佳的性能提升。

进一步的阶段组合实验中，在中层和深层引入 TGVSEM的配置表现显著优于其

他组合，MAE下降至 0.018，RMSE下降至 0.024，R2 达到了 0.873。中层阶段不仅

保留了丰富的局部细节，还具备较强的语义表达能力，使其成为图像特征与表格数

据交互与融合的理想阶段；而深层则负责对中层筛选后的特征进行全局语义再聚焦，

通过进一步优化整体特征表达，增强模型对关键信息的捕捉能力。

在浅层与中层同时引入 TGVSEM的配置未能取得相同的提升效果。这主要是由

于浅层阶段主要提取低级纹理、边缘等信息，尽管这些信息对初步特征提取有一定

帮助，但在浅层引入 TGVSEM后，由于对低级特征的调控较为粗糙，放大了信息冗

余或噪声，从而对后续中层的特征学习产生负面影响。

相比之下，其他多阶段组合策略的效果不如“中层 +深层”的配置。例如，“浅

层 +中层”的配置未能超越“中层 +深层”的性能，且与仅在中层引入的配置相比提

升有限。在浅层引入 TGVSEM会传播语义信息不足或含噪声较多的特征，对后续中

层阶段的特征学习产生不利影响。类似地，“浅层 +深层”的配置的表现也逊于“中
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层 +深层”。此外，“浅层 +中层 +深层”的配置导致了性能的显著下降，MAE达到

了 0.025，RMSE达到了 0.033，R2 降低至 0.757，这也表明，错误的应用 TGVSEM

会导致早期噪声的放大以及对编码器内部特征表达的潜在破坏。

表 4.5 数据增强结果对比。

网络模型
原始数据 原始数据 +生成数据

MAE RMSE R2 MAE RMSE R2

MMCL 0.041 0.045 0.557 0.025 0.030 0.805
MLP-CNN 0.046 0.055 0.344 0.036 0.054 0.360
MFMPPM 0.070 0.084 -0.537 0.033 0.047 0.519
MDFM 0.060 0.084 -0.543 0.025 0.034 0.742
TFFN(Ours) 0.041 0.057 0.279 0.018 0.024 0.873

由于原始图像样本量仅为 14张，训练过程中模型极易出现过拟合现象，从而限

制了泛化能力。为扩充训练数据、缓解模型潜在的过拟合风险并提升其泛化能力，本

章采用了基于 Improved HP-VAE-GAN [84]的图像生成方法进行数据增强，从而使模型

能够学习到更为全面的特征信息。为了定量评估数据增强策略的实际效果，设计了

消融实验，对比了在“仅原始数据”与“原始数据 +生成数据”两种训练策略下，各

模型性能的变化情况，结果如表所示。可以看出，引入 Improved HP-VAE-GAN生成

的数据后，各模型的性能均得到了显著改善。

以本章提出的 TFFN模型为例，在“原始数据 +生成数据”的混合数据集上训

练时，其MAE从 0.041显著降低至 0.018，RMSE从 0.057降低至 0.024，同时 R2值

由 0.279上升至 0.873，说明预测精度和拟合优度均有大幅提升。在原始数据上表现

不佳的 MFMPPM和 MDFM模型，其 R2 值分别从 -0.537和 -0.543提升至 0.519和

0.742，同时MAE与 RMSE均明显下降。这表明原始数据中缺乏足够的多样性，而

的生成的图像对这些信息进行了补充，帮助模型学习到更泛化的模式。

MMCL模型虽然在原始数据上已有相对不错的表现，R2 达到了 0.557，但在混

合数据集上训练后依然取得了明显增益，MAE从 0.041降至 0.025，RMSE从 0.045

降至 0.030，R2值也提升至 0.805。MLP-CNN的 R2虽然仅从 0.344稍微提高到 0.360，

MAE从 0.0462减少至 0.036，说明数据增强对其也具备一定的帮助作用，只是程度

略小于其他模型。数据增强作为一种正则化技术：通过引入更多样化的生成图像，让

模型不再过度依赖于原始训练集中可能存在的特定模式，从而降低过拟合风险并提

62



上海大学硕士学位论文

升模型的泛化能力。

总的来说，本章所采用的数据增强方法，不仅增加了训练数据的数量与多样性，

而且提升了包括 TFFN在内的多种模型的预测精度与泛化能力。这表明数据增强对

于本章场景下构建鲁棒且具备较强泛化能力的预测模型的重要性，对于那些在原始

数据上表现不佳的模型，生成数据的加入补充了原始数据的不足，使这些模型能够

学习到更有代表性的特征模式，从而实现性能的提升。

表 4.6 不同融合方式结果对比。

融合方式 MAE RMSE R2

加法 0.030 0.044 0.577
拼接 0.030 0.045 0.573
交叉注意力 0.021 0.029 0.817
门控特征融合模块 0.018 0.024 0.873

为评估不同特征融合方式对模型预测性能的影响，本章设计了对应的消融实验，

对比了包括加法、拼接、交叉注意力以及门控特征融合模块在内的多种融合方式，如

表4.6所示。

本章首先评估了两种基础的特征融合方法：加法与拼接。前者对特征向量进行

逐元素相加，后者对特征向量进行拼接。实验结果表明，这两种策略展现出相似且

有限的预测性能。造成性能局限的原因在于这两种方法缺乏对图像特征与表格特征

之间内在关联性和互补性的显式建模能力，也没有根据特征重要性进行自适应调整

的机制。这种对跨模态信息交互的简单处理方式，导致了模型难以有效利用两种数

据源，从而限制了预测精度，造成了相对较高的预测误差和较低的 R2值。

交叉注意力机制通过利用一种模态的信息来引导对另一种模态特征的关注度分

配，使得模型能够聚焦于与表格信息更相关的图像区域特征。引入交叉注意力后，模

型的MAE降低至 0.021, RMSE降低至 0.029, R2达到了 0.817。这表明，相较于基础

的特征级融合方法，交叉注意力具备了跨模态信息交互能力，能够识别并关联两种

模态间的相关特征。然而，它虽然解决了特征对齐的问题，但是缺乏对融合后特征

进行进一步的细粒度调控。

本章提出的门控特征融合模块采用两阶段架构，整合了模态特征交互与门控前

馈融合，实现图像与表格数据的深度、自适应整合。实验结果表明，GFFM在所有融

合方法中表现最佳，MAE为 0.018，RMSE为 0.024，R2 达到 0.873，优于基础融合
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方法和交叉注意力。门控特征融合模块的优势归因于其两阶段的融合方式，充分利

用图像与表格这两种异构且互补的数据源。在模态特征交互阶段，利用交叉注意力

机制。这实现了跨模态信息的有效对齐，使模型能够识别并聚焦于与给定表格数据

上下文相关的关键图像特征区域。在门控前馈融合阶段，对融合后的特征进行动态

自适应的调控，选择性地放大那些来自不同模态、能够相互补充、对预测目标最为

关键的信息组合。同时，门控特征融合模块还结合了快捷连接，确保原始交互阶段

的有价值信息得以有效保留和传递。

4.3 本章小结

针对功能材料多模态性能预测中现有方法在跨模态交互深度、特征融合有效性

及计算效率方面的普遍局限，本章以海藻酸钙/石墨烯复合材料的性能预测为具体应

用场景，提出了表格驱动特征融合网络。为解决特征提取阶段缺乏跨模态引导的问

题，本章设计了表格引导视觉语义增强模块，通过其内部的通道筛选与空间聚焦组

件，利用表格先验知识在早期动态调控图像特征的通道与空间注意力，实现深度跨

模态对齐与语义增强。为应对融合阶段交互对齐不足和加权机制单一的挑战，本章

设计了门控特征融合模块，通过交叉注意力机制促进模态间的有效对齐与信息交换，

并结合门控前馈网络，实现特征贡献度的自适应加权与融合。同时，网络采用分流

卷积及Mamba等轻量化设计，提升了计算效率与实用性。实验结果表明，本章提出

的网络在各项评价指标上均优于代表性的单模态模型及多种先进的多模态融合模型。

消融实验进一步证实了各模块对性能提升的重要贡献，为基于多源异构数据的功能

材料性能预测提供了一种精准、高效且实用的方法。

64



上海大学硕士学位论文

第五章 总结与展望

5.1 总结

深度学习技术为功能材料的特征处理与性能预测带来了新的机遇，但在将其有

效应用于实际材料科学问题时，仍面临若干关键挑战，一方面是如何有效提取功能

材料图像中复杂的多层次特征；另一方面是如何实现图像、表格等多模态异构数据

的深度融合与协同利用。针对上述挑战，本论文主要开展了以下两方面的工作：

（1）针对功能材料图像多层次特征复杂的问题，本论文提出了一种基于特征解

耦的轻量级深度学习方法，以解决钙钛矿 PUF防伪标签真实性预测任务。针对多层

次特征难以有效提取的问题，该方法采用了特征解耦策略，通过将特征提取过程显

式地分解为两个独立阶段，分别优化对不同层级视觉信息的捕捉，提升了特征表示

的有效性并减少了信息交叉干扰。为满足高效率和低延迟的应用需求，设计了一种

轻量化的分流卷积网络，采用分流卷积机制，通过优化卷积计算方式，在有效保留

信息的同时降低了运算量和参数规模。为增强特征的判别能力，在损失函数中加入

了额外角度边界约束，通过显式地促进类内特征聚集与类间特征分散，引导模型学

习更易于区分的深度表示。最后，针对防伪任务的开放集识别特性，提出了测地度

量方法，通过将学习到的特征映射至高维流形，利用测地距离进行样本判别，有效

识别已知样本并拒绝未知伪造样本。

（2）针对功能材料多模态异构数据特征难以融合利用的问题，本论文提出了一

种基于特征融合的轻量级深度学习方法，以解决海藻酸钙/石墨烯复合材料性能预测

任务。为解决特征提取阶段缺乏跨模态引导与对齐的问题，提出了一种轻量级的表

格驱动特征融合网络。其中的表格引导视觉语义增强模块，通过内部的通道筛选与

空间聚焦组件，利用表格先验知识动态调控图像特征的通道与空间注意力，提升了

跨模态特征表示的融合度与语义相关性。在特征融合层面，该网络设计了门控特征

融合模块，通过采用交叉注意力机制促进模态间有效对齐与信息交换，并结合门控

前馈网络实现特征贡献度的自适应加权，有效整合了异构信息的互补优势。此外，为

提升计算效率与实用性，网络采用了分流卷积、Mamba等轻量化设计，在保证性能

的同时显著降低了计算开销和参数规模，以适应实际应用需求。
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5.2 展望

尽管本论文提出的两个功能材料特征处理与预测方法都展现了优异的性能和应

用潜力，为人工智能技术在功能材料领域的深入应用提供了有价值的参考方案，但

现有工作仍存在一定的局限性。为了进一步拓宽方法的应用范围并深化相关理论与

技术研究，未来可在以下几个方面继续开展相关工作：

（1）本论文提出的高效性能预测方法能够准确、快速地建立材料的“结构/组分/工

艺”与“性能”之间的复杂前向映射关系，为深入理解材料的构效关系提供了关键的

数据驱动视角。未来的核心发展方向是将这些精准的预测模型作为性能评估工具或

优化过程中的目标函数，并与先进的生成式模型如生成对抗网络 GANs、扩散模型等

深度结合，实现从“给定材料预测性能”到“给定性能设计材料”的关键范式转变。

通过从期望的性能指标出发，反向推导在广阔设计空间中具有目标性能的新型材料

组分或微观结构，加速定制化新材料的发现与创新，满足特定应用需求，并探索具

有全新功能的非直觉材料设计方案。

（2）本论文提出的表格驱动特征融合网络有效地融合了图像与表格数据，但材料

系统的完整描述及其性能的精确预测通常依赖于更广泛、更多样化的信息来源。未

来的研究应致力于将这一融合框架扩展至能够处理和整合更多模态数据，包括但不

限于光谱数据、衍射图谱、三维显微结构数据、时序相关的过程监控数据，甚至从科

学文献或实验报告中提取的非结构化文本信息。实现这一目标不仅需要发展能够处

理这些异构、高维数据的新型特征表示学习方法，还需研究能够有效捕捉更多模态

之间复杂高阶交互作用的先进融合架构与机制，从而构建对材料系统更为全面精准

的理解。

（3）本论文提出的方法在钙钛矿 PUF防伪标签和海藻酸钙/石墨烯复合材料数据

上表现出了良好的性能，但其在更广泛材料体系和多样化数据条件下的泛化能力仍

是未来研究的关键方向。材料科学领域的数据具有高度的多样性，不同材料类别的

物理化学规律往往存在显著差异。因此，当将现有方法应用于新的数据集时，可能

会因领域漂移等问题而导致性能下降。未来的研究可以着眼于提升网络的自适应能

力与可迁移性，开发具有更强泛化能力、对标注数据集依赖性更低的材料分析模型，

从而使其能够更加可靠高效地服务于复杂多变的材料科学研究和工业应用需求。
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