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摘要:准确地评定钢材金相组织晶粒度等级能检测材料劣化情况,保障设备的服役安全。针对传

统人工评定钢材金相组织晶粒度等级的方法耗时久且易受人工 经 验 影 响,评 价 结 果 一 致 性 差 且

不可重复等问题,提出了一种基于深度学习的钢材金相晶粒度等级评定方法。在 U-net模型上添

加跳跃连接层并减少下采样次数来提高模型的分割准确率并减少网络参数量,在117张验证集上

的 像素准确率达93.86%,平均像素准确率(meanpixelaccuracy,MPA)达86.89%,网络参数量仅为

2.02M。对晶界预测结果进行数字图像处理并结合截点法进行晶粒度等级评定,在测试图像上评定钢

材晶粒度等级平均耗时仅8.3s/张。与人工评级方法相比,本文方法具有准确性、高效性及可重复性。
关键词:金相图像;晶界分割;截点法;晶粒度等级

中图分类号:TP751  文献标识码:A  文章编号:1005-0086(2023)10-1075-09

Adeeplearning-basedmethodforgradingthegrainsizeofsteel
metallographicimages
WANGSen1,GUORong1,HUHaijun2*,ZHANGYu3,LIXiufeng4
(1.SchoolofOpto-electronicEngineering,Xi'anTechnologicalUniversity,Xi'an,Shaanxi710021,China;

2.SchoolofChemicalEngineeringandTechnology,Xi'anJiaotongUniversity,Xi'an,Shaanxi710049,China;

3.SchoolofComputerScience,ShaanxiNormalUniversity,Xi'an,Shaanxi710062,China;4.ChinaSpecialE-
quipmentInspectionandResearchInstitute,Beijing100029,China)

Abstract:Accurateassessmentofthemetallographicgrainsizegradeofsteelcandetectmaterialdeterio-
rationandensurethesafetyofequipmentinservice.Inordertosolvetheproblemsthatthetraditional
manualevaluationofsteelmetallographicgrainsizegradeistime-consumingandeasilyinfluencedby
manualexperience,theevaluationresultsarenotconsistentandirreducible,etc,adeeplearning-based
steelmetallographicgrainsizegradeevaluationmethodisproposed.Byaddingajumpconnectionlayerto
theU-netmodelandreducingthenumberofdownsamplingtoimprovethesegmentationaccuracyand
reducethenumberofnetworkparameters,thepixelaccuracyis93.86%andthemeanpixelaccuracy
(MPA)is86.89%onthe117validationsets.Thenumberofnetworkparametersisonly2.02M.The
grainboundarypredictionresultsaredigitallyprocessedandcombinedwiththeinterceptpointmethodto
gradethegrainsize,andtheaveragetimetakentogradethegrainsizeofsteelonthetestimageisonly
8.3s/sheet.Comparedwithmanualratingmethods,thismethodisaccurate,efficientandrepeatable.
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0 引 言

  钢材设备在恶劣的工作环境下受温度、压力、
腐蚀等情况影响,其材料性能会发生变化,对材料

的劣化情况进行检测十分重要。金相检验是检测

钢材的 劣 化 情 况、保 障 设 备 服 役 安 全 的 重 要 手

段[1]。对钢材的检测主要分为表面宏观检测和微

观组织检测,宏观检测主要是低倍组织检验,用肉

眼或在不大于10倍的放大镜下检查钢材表面或断

面,以确定材料的低倍组织缺陷;微观组织检测主要

包括晶粒度检测、非金属夹杂物和显微组织检测等,
它们都是在光学显微镜下检查材料的微观组织状态

和分布情况。对材料显微组织的识别属于图像识别

问题,同时也属于计算机视觉等技术在材料科学领

域的应用[2,3]。
实际晶粒度指的是钢在具体热处理或热加工条

件下所得到的奥氏体的晶粒大小,其基本上反映了

钢件的晶粒大小。晶粒的尺寸大小即钢材的晶粒

度,通常情况下金属基体内的晶粒不可能完全一样

大小,但其晶粒大小的分布在大多情况下呈近似单

一对数正态分布,常规采用“平均晶粒度”表示,其对

钢材的拉伸强度、韧性、塑性等机械性质有决定性影

响。准确地评定金相图像晶粒度等级是金相检测中

最为关键的任务。
当前对金相图像晶粒度的测定方式主要为人工

检测法或依靠机器视觉[4]的自动检测法。人工检测

法是通过人工将金相图像和标准图谱进行对比,参
照国家标准GB/T6394-2017《金属平均晶粒度测定

方法》(以下简称国家标准)中比较法得出预测的晶

粒度等级。这种方法十分耗时且检测结果易受检测

人员的个人主观性影响,一致性和可重复性较差。
随着计算机的计算能力和效率的不断提高,机器学

习和深度学习算法得以快速发展,卷积神经网络

(convolutionalneuralnetwork,CNN)能够从数据集

中自动学习相关特征,在计算机视觉领域及材料研

究领域都有广泛的应用[5]。2014年,由LONG等[6]

提出 的 全 卷 积 神 经 网 络(fullyconvolutionalnet-
works,FCN)开启了图像分割编码(encoder)-解码

(decoder)的新纪元,该网络对每个像素预测的同

时保留了原始图像的空间位置信息,最后实现了

对像素点的分类[7]。通过深度学习结合图像处理

的晶界检测方法可弥补人工检测费时费力、重复

性差等缺点。
近年来,国内外一些企业、科研院所已经提出

一些金相晶粒度等级评定方法并研制出一系列定

量金相分析系统。目前采用的方法都是通过寻找

晶粒、判断晶界、再依据国家标准相关规定进行金

相图像的晶粒度计算。庚嵩等[8]提出基于高斯混

合模型聚类并采用主成成分分析(principalcompo-
nentanalysis,PCA)去噪算法实现了基于二维指数

灰度熵的阈值分割算法。朱建栋[9]等提出了均值

偏移(meanshift,MS)参数自适应算法和基于结构

化随机森林的金相图像晶界提取算法,可以较为

准确地识别金相晶界。AZIMI等[10]结合最大投

票方式及FCN对低碳钢金相图像实现了较高准

确率的分割。包金叶[11]提出了一种基于多尺度

特征融合的FCN晶界提取方法并基于灰度形态

学操作增强了晶界提取的正确率。张琦等[12]采

用集成学习并引入迁移学习的方法提取多层级特

征,达 到 了 较 高 的 晶 粒 度 预 测 准 确 率。蔡 超 丽

等[13]提出了一种基于神经网络强化学习架构实

现了陶瓷晶粒的图像分割。雷涛等[14]提出一种

数据与模型联合驱动的陶瓷材料晶粒分割算法,
实现了陶瓷材料晶粒尺寸的精准计算。上述方法

仅适用于对比度高、晶界明显及图像特征简单的

金相图像,未对金相图像中晶粒及晶界的像素级

特征进行提取和深入研究,不适用于低对比度且

晶界复杂的金相图像。
针对传统人工方法及现有深度学习方法的缺

点,本文提出一种基于深度学习和数字图像处理

结合的钢材金相图像晶粒度等级评定方法,提出

了改进的轻量型 U-net图像分割网络结构,提高

了对金相图像晶界分割的准确率;采用数字图像

处理并结合国家标准中截点法相关操作,可实现

对钢材金相图像的晶粒度等级快速评定。

1 基础理论和图像分割网络设计

1.1 截点法

  国家标准中提出评定金属材料平均晶粒度等级

的方法主要包括有比较法、面积法及截点法。截点

法是计数已知长度的试验线段(或网格)与晶粒截线

或者与晶界的截点个数,计算单位长度截线数NL 或

者截点数PL 来确定平均晶粒度G,其测量结果是无

偏差的。对于同一精度水平,截点法不需要标记就

能准确计数,因而较面积法测量快。截点法又分为

直线截点法和圆截点法,圆截点法可以不必过多的

附加视场,能自动补偿偏离轴晶而引起的误差,其作

为质量检测评估晶粒度的方法是普遍适用的。
对于每个测量视场i,单位长度上的截线数及截

点数的计算式[15]分别为:

NL = M·Ni

L
, (1)

PL = M·Pi

L
, (2)
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式中,L 为所用的试验线长度,M 为所用的放大倍

数,Ni 为已知长度L 试验线上的截线计数,Pi 为晶

界与试验线的交点数。

对于每个视场的平均截距长度值l,

  l= 1
NL

= 1
PL
, (3)

用NL 、PL 或l的n 个测定值的平均数值确定平均晶

粒度G 的计算式如下:
G=6.643856lgNL -3.288, (4)
G=6.643856lgPL -3.288, (5)

G=-6.643856lgl-3.288。 (6)
1.2 U-net系列图像分割网络

  U-netCNN是在FCN的基础上改进得到的。
其网络结构呈经典的U型编码-解码结构,并给编码

和解码结构添加了收缩路径来实现更精准的像素边

界定位。FCN采用特征加操作而U-net对跳层特征

采用拼接(concat)操作,使得在上采样过程中可以融

入更多的有效特征层信息且特征层的尺寸不变。该

网络由收缩路径(contractingpath)和扩张路径(ex-
pandingpath)组成,收缩路径用于获取上下文信息

(context),扩张路径用于精确的定位。通过上采样

和图像拼接来进行边缘信息的找回,网络的实用性

较好。
ZHOU等[16]依据 U-net的网络结构进行了改

进,提出U-net++网络,该网络结合了类DenseNet
结构,采用更加密集的跳跃连接来提高网络模型中

梯度的流动性;同时将 U-net的结构空心填满,可以

更好地连接编码器和解码器各特征图之间的语义鸿

沟,通过特征拼接将浅层语义信息和深层语义信息

融合,可以整合二者之间的优点;在网络模型中采用

深度监督模式,使得网络可以进行剪枝,可实现修剪

模型以调整模型复杂性,在计算速度和模型性能之

间实现平衡。
1.3 改进的轻量型U-net网络设计

由于金相图像的对比度较低,部分区域的亮度

低;晶粒边界复杂,晶粒与晶界之间的特征不明显。
为了能够准确地提取出晶粒边界,本文结合U-net+
+的设计思路对U-net网络模型结构进行改进,提出

一种轻量型 U-netCNN,提高了该网络模型的浅层

特征提取能力及计算速度。其网络模型结构图如图

1所示。
  该网络模型包含左右两个部分,虚线左侧为收

缩路径,右侧为扩张路径。收缩路径主要为下采样

过程,网络模型输入为512×512的灰度图像,为了

保证卷积输出的特征图尺寸不变,卷积的Padding策

略采用Same模式(保留边界处的卷积结果,可以使

卷积的输入输出尺寸相同),经两次3×3卷积后输

出大小为512×512、通道数为32的特征图。该特征

图经过2×2的最大池化(maxpool)操作进行下采

样,输出大小为256×256、通道数为32的特征图。
依次重复4次卷积和3次下采样过程,输出大小为

64×64,通道数为256的特征图。

图1 改进的U-net图像分割网络

Fig.1 ImprovedU-netimagesegmentationnetwork

  扩张路径与收缩路径对称,扩张路径主要是上

采样过程。由下采样输出的特征图经2×2的反卷

积(Up-Conv)操作使特征图的尺寸乘2,通道数减

半,输出大小为128×128、通道数为128的特征信息
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层。为了在上采样过程中融入更多的特征层信息,
采用跳跃连接的方式在上采样过程中对3个大小为

128×128、通道数分别为64、128、128的特征层进行

通道的复制拼接操作,将特征图按通道进行拼接,生
成一个大小为128×128、通道数为320的特征层,该
操作可以在上采样过程中有效地融入更多的浅层特

征层信息,从而使得模型能更多地关注图像中的边

缘信息,有效提高模型的分割准确率。重复3次2×
2的反卷积、跳跃连接及3×3卷积操作,最后再对特

征图进行1×1的卷积操作,最终输出一个大小为

512×512、通道数为2的语义分割图像。激活函数

采用带泄露的修正线性单元(leakyrectifiedlinearu-
nit,LeakyReLU),其函数曲线如图2所示,该激活

函数解决了神经元的“死亡”问题,提高了网络的特

征提取能力。

图2 LeakyReLu激活函数

Fig.2 LeakyReLuactivationfunction

2 实验验证及结果

2.1 数据集

  由于暂时没有公开的可用于金相图像晶粒分割

的数据集,在进行图像分割网络训练之前,需要建立

相应的金相图像晶界分割数据集。对金相显微镜采

集到的金相图像分别进行灰度化、自适应直方图均

衡化、双边滤波等预处理操作。原始金相图像和预

处 理操作之后的金相图像分别如图3(a)及图3(b)
所示。

  原始金相图像局部(图3框中部分)和预处理后

的金相图像局部如图4(a)及图4(b)所示。

  通过对比原始金相图像和预处理后的金相图像

局部可知,预处理操作有效消除了图像中的部分噪

声,提高了图像亮度,加大了晶粒和晶界之间的细节

对比度。预处理后的金相图像更有利于CNN模型

的学习。

  对金相图像预处理后,需要手工绘制金相图像的晶

界标签。本文采用Procreate软件绘制金相图像的晶界

标签,得到的金相图像晶界标签与原始金相图像大小相

同(1536pixel×2048pixel),为二值化图像(晶粒像素值

为0,晶界像素值为1),原始金相图像及手绘的晶界标

签示例分别如图5(a)及图5(b)所示。

图3 预处理操作对比图:(a)原始金相图像;
(b)预处理操作后的金相图像

Fig.3 Comparisonchartofpre-processingoperations:
(a)Originalmetallographicimage;

(b)Metallographicimageafterpre-processingoperation

图4 原始金相图像和预处理后图像的局部对比:
(a)原始金相图像局部;(b)预处理后图像局部

Fig.4 Localcomparisonoftheoriginalmetallographic
imageandthepre-processedimage:

(a)Partialoriginalmetallographicimage;
(b)Partialimageafterpre-processing

图5 原始金相图像和手绘的晶界标签图像:
(a)原始金相图像;(b)手绘晶界标签图像

Fig.5 Originalmetallographicimageandhand-drawn
imageofgrainboundarylabels:
(a)Originalmetallographicimage;

(b)Hand-drawngrainboundarylabelimage
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  单张原始金相图像的尺寸太大,不易于CNN的

训练,且手绘标签十分复杂,不能通过人工手绘获得

大量的数据集,因此需要对金相数据集进行扩充。
本文采用按有重叠裁剪的方式进行数据集扩充,即
将10张原始金相图像(1536pixel×2048pixel)及对

应的晶界标签图像按每隔128pixel裁剪成一张

512pixel×512pixel大小的图像,得到训练集数据

共1170张。
由于上述有重叠的裁剪策略导致数据集中部分

图像会出现区域重叠,不能按比例划分为训练集和

验证集(防止训练集与验证集数据重合),本文对独

立的一张金相图像绘制相应的晶界标签,通过预处

理及裁剪后得到验证集图像共117张。训练集和验

证集比例为10∶1。预处理裁剪后的金相图像和对

应的晶界标签示例如图6(a)及图6(b)所示。

图6 训练集图像示例:(a)裁剪后的金相图像;
(b)晶界标签

Fig.6 Exampleoftrainingsetimages:
(a)Croppedmetallographicimage;

(b)Grainboundarylabels

2.2 对比实验设置

  实验采用Pytorch框架部署前述U-net、U-net++
及改进的轻量型U-netCNN,学习率设置为0.0001,批
大小为1,训练迭代30个轮次,在8G的 NvidaXp
GPU上分别对上述图像分割网络进行对比训练实

验,统计其相关网络评价指标结果。

2.3 相关评价指标

  对于晶界分割任务,预测输出仅包含晶粒和晶

界两类,该过程可以看作一个二分类任务(晶界像素

值为1,晶粒像素值为0),晶界为正类别。结合其对

应的像素值预测结果及手绘的标签像素值,生成相

应的混淆矩阵,其中,TP 代表预测值为1,标签值为

1;TN 代表预测值为0,标签值为0;FP 代表预测值

为1,标签值为0;FN 代表预测值为0,标签值为1。

对下列参数指标进行计算统计。

2.3.1 准确率

  准确率(Accuracy)是分类正确的样本数和总样

本数的比值(即在混淆矩阵中预测对的样本点个数

占总像素点数的比例)。通常来说,准确率越高分类

器网络模型越好,其计算式为:

Accuracy = TP+TN
TP+TN +FP+FN

。 (7)

2.3.2 平均像素准确度

  平均像素准确度(meanpixelaccuracy,MPA)是
各个类别的像素准确率的和与总的类别数的比值,
在类别不均衡时,MPA 值能更好地反应网络的分类

效果,其计算式为:

MPA = 1
k+1∑

k

i=0

pii

∑
k

j=0
pij

, (8)

式中,pii 表示标签为i,预测为i的总数,pij 表示标

签为i、预测为j的总数,k为类别数(此处晶界为目

标类别,晶粒为背景,k为1)。

2.3.3 Dice系数

  Dice系数是集合相似度的度量指标,用于计算

两个样本(即晶界和晶粒)的相似度。该系数取值范

围为[0,1],取值越高说明分割结果越好,其计算

式为:

Dice= 2TP
FP+FN +2TP

。 (9)

2.4 晶界分割实验及结果

  用上述训练集分别训练 U-net、U-net++以及

改进的U-net图像分割网络各30个轮次,在对应网

络上对验证集进行预测,保存在各个网络上对验证

集最优的训练权重,并对其最优参数结果进行统计,
如表1所示。

表1 在上述3个网络上的相关实验结果

Tab.1 Relevantexperimentalresultson

theabovethreenetworks

Methods Accuracy MPA Dice Params/M
U-net 0.9373 0.8422 0.6972 7.77

U-net++ 0.9376 0.8679 0.7025 9.04
Ournetwork 0.9386 0.8689 0.7124 2.02

  依据此实验结果,本文提出的轻量型U-net图像

分割网络在本数据集上的像素准确率、MPA、Dice
系数值等均高于U-net及U-net++图像分割网络,
且其网络参数量仅为2.02M。相比于 U-net及 U-
net++网络,其网络参数量分别相对减少了74.0%
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和77.7%。改进的轻量型U-net网络有效减少了网

络模型的计算量,提高了对金相图像晶粒边界的分

割速度。验证集示例图像1如图7(a)所示,对应的

晶界标签如图7(b)所示,在上述网络上的晶界预测

结果分别如图7(c)、7(d)、7(e)所示;验证集示例图

像2如图7(f)所示,对应的晶界标签如图7(g)所示,
在上述网络上的晶界预测结果分别如图7(h)、7(i)、

7(j)所示。

2.5 晶界分割结果后处理

  为了使预测得到的晶界更加准确且便于计算晶

粒度等级,需要对图像分割网络输出的晶界预测图

像进行后处理,首先采用大津法(Otsu)查找图像阈

值并进行二值化,将由网络模型预测得到的灰度晶

界图像转换为二值图像;对该二值图像进行形态学

闭运算(先膨胀再腐蚀)操作,填平图像的凹角,弥合

小的裂缝,使得部分不封闭的晶界图像得以封闭;再
对闭运算操作过后的图像设定面积阈值,剔除像素

面积小于该阈值的孔洞,减少由小面积区域带来的

测量误差影响,最后再对该图像采用skeletonize函

数进行骨架化操作,细化图像中的晶界,便于计算读

取预测的晶界图像与标准圆周的交点个数。测试图

像如图8(a)所示,由网络模型预测得到的晶界图像

如图8(b)所示,后处理操作后得到的二值化骨架晶

界结果如图8(c)所示。

图7 不同网络上的分割结果:(a)验证集图像1;(b)标签图像1;(c)U-net预测1;(d)U-net++预测1;
(e)轻量化U-net预测1;(f)验证集图像2;(g)标签图像2;(h)U-net预测2;(i)U-net++预测2;(j)轻量化U-net预测2

Fig.7 Segmentationresultsondifferentnetworks:(a)Validationsetimage1;(b)Labelimage1;(c)U-netprediction1;
(d)U-net++prediction1;(e)LightenedU-netprediction1;(f)Validationsetimage2;(g)Labelimage2;

(h)U-netprediction2;(i)U-net++prediction2;(j)LightenedU-netprediction2

图8 测试结果及后处理结果:(a)测试图像;(b)预测的晶界图像;(c)后处理结果

Fig.8 Testresultandpost-processingresult:(a)Testimage;(b)Predictedgrainboundaryimage;(c)Post-processingresult

2.6 截点法计算平均晶粒度等级

  由于图像分割网络模型的输入输出设定大小为

512pixel×512pixel,对待测金相图像进行晶粒度等

级预测时,先将一张1536pixel×2048像素的原始

·0801·                 光 电 子 · 激 光  2023年 第34卷



金相图像进行预处理并裁剪成12张512pixel×512
pixel的子图,将各张子图依次送入网络模型,分别预

测每张子图中的晶界。依据国家标准,采用普遍适

用的单圆截点法来进行金相图像的晶粒度等级计

算。首先选择半径R 为200pixel点的圆作为标准

圆周网格,圆心坐标设定为(256,256),标准圆周网

格示例如图9所示。

图9 标准测量网格

Fig.9 Standardmeasurementgrid

  然后将网络模型预测得到的晶界图像经后处理

操作后分别与标准圆周网格相交,统计其与标准圆

周网格的交点个数即为截点个数,再求出平均的截

线长度,据此计算出金相图像的晶粒度等级。图10
(a)—10(l)为对一张1536pixel×2048pixel的测试

图像裁剪后的12张子图进行晶界预测、后处理再与

标准圆周相交的操作结果。

  设计程序自动读取出12张子图中每张子图与

标准圆周网格的截点个数并统计,如表2所示。

  考虑到每张子图中的晶粒大小差异不大,为了

使测试结果更加准确可靠,在对统计结果进行计算

的过程中,剔除一个截点最大计数值(38)及一个截

点最小计数值(24),对剩余10个截点计数值进行求

和 并取平均值,得到待测图像的平均截点个数为

33.5个。本文所使用的金相图像的放大倍数统一为

200倍,其像素比例尺为0.29mm/pixel,得出标准圆

周网格的圆周长C的计算式为:

图10 单圆截点法操作结果

Fig.10 Resultsofthesinglecircleinterceptpointmethod

表2 截点数统计结果

Tab.2 Resultsofinterceptpointstatistics

Serialnumber (a)(b)(c)(d)(e)(f)

Numberofinterceptpoints 31 24 34 32 32 35
Serialnumber (g)(h)(i) (j)(k)(l)

Numberofinterceptpoints 35 38 33 36 33 34

  C=2·π·R·0.29。 (10)
根据标准圆周网格的半径及平均截点个数计算

出标准圆周的周长C为364.24μm,平均截线长度为

10.87μm。设计程序,将此计算结果与国家标准中

均匀、各向同性的等轴晶粒显微晶粒度关系表格(如
表3所示)及其可视化图(见图11)中的相关数据进
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表3 均匀、各向同性的等轴晶粒显微晶粒度关系

Tab.3 Microscopicgrainsizerelationshipsforhomogeneous,isotropicequiaxedgrains

Grainsize
gradeG

Average
interceptl
/μm

Grainsize
gradeG

Average
interceptl
/μm

Grainsize
gradeG

Average
interceptl
/μm

Grainsize
gradeG

Average
interceptl
/μm

00 452.5 0 320 0.5 269.1 1 226.3
1.5 190.3 2 160.0 2.5 134.5 3 113.1
3.5 95.1 4 80.0 4.5 67.3 5 56.6
5.5 47.6 6 40.0 6.5 33.6 7 28.3
7.5 23.8 8 20.0 8.5 16.8 9 14.1
9.5 11.9 10 10.0 10.5 8.4 11 7.1
11.5 5.9 12 5.0 12.5 4.2 13 3.5
13.5 3.0 14 2.5

行自动对比,得出待预测金相图像的晶粒度等级结

果为9.5级,该预测结果与人工专家绘制晶界并采

用比较法所得到的预测结果一致,程序完成一张金

相图像的晶粒度等级预测过程平均耗时仅需要8.3
s。与人工评定过程相比,本文提出的晶粒度等级预

测方法具有快速性和高效性。

图11 显微晶粒度关系表可视化

Fig.11 Visualizationofthemicroscopic

grainsizerelationshiptable

3 结 论

  本文提出一种基于深度学习的钢材金相图像晶

粒度等级预测方法,建立了金相图像晶粒分割数据

集,改进了 U-net网络的下采样层数并添加了跳跃

连接从而在上采样过程中融入更多的特征层信息,
强化网络的浅层特征提取能力,使得网络模型对晶

界的预测结果更加准确、网络参数量更少。采用形

态学操作对晶界预测结果进行后处理并结合国家标

准中截点法评定钢材的金相晶粒度等级。与现有方

法相比,本方法具有准确性、可重复性和高效性。
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