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摘    要：为了降低人工分辨金相组织图像类别的误差率，提高分辨效率，采用卷积神经网络模型对金相组织图

像进行自动辨识。对制备金相样块所得铁素体与马氏体两种金相组织图像进行分析，提出符合金相组织图像

分布特征的预处理方案。通过采用图像尺寸归一化、灰度值归一化以及高斯平滑处理等方法，对原始金相组织

图像进行预处理，建立金相组织图像数据集。针对建立的铁素体和马氏体金相组织图像数据集，提出了适合金

相组织图像辨识的改进模型，分别记为 LeNet-MetStr 模型、AlexNet-MetStr 模型和 VGGNet-MetStr 模型。对 3 种

改进卷积神经网络进行模型训练及分析，结果表明 VGGNet-MetStr 模型对 2 种金相组织图像自动辨识具有更

高的准确度。
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Automatic identification of metallographic structure
based on convolutional neural network

WANG Jiarui1,2，LIU Nengfeng2，QU Peng1

(1. Mechanical and Electronic Engineering Department, Langfang Yanjing Polytechnic Inst., Langfang 065200, China; 2. Education
Center of Experiments and Innovations, Harbin Institute of Technology, Shenzhen 518055, China)

Abstract:  The  convolutional  neural  model  was  used  to  automatically  identify  metallographic  structure  images  to
reduce the error rate of manual resolution of metallographic structure image categories and improve the resolution effi-
ciency.  Two  kinds  of  metallographic  structure  images  of  ferrite  and  martensite  obtained  from  metallographic  sample
blocks were analyzed, and a preprocessing scheme conforming to the distribution characteristics of the metallographic
structure  image  was  proposed.  Image  size  normalization,  gray  value  normalization,  and  Gaussian  smoothing  are  used
to establish the metallographic image sample set and training set. Aiming at the established image data sets of two types
of  metallographic  structures  such  as  ferrite  and  martensite,  the  improved  models  suitable  for  metallographic  structure
image recognition are proposed, which are named the LeNet-MetStr model, AlexNet-MetStr model, and VGGNet-Met-
Str model, respectively. Three improved convolutional neural networks were trained and analyzed. The results show that
the VGGNet-MetStr model has higher accuracy for the automatic identification of two kinds of metallographic structure
images.
Keywords: convolutional neural network; metallographic structure; image processing; network model; automatic identi-
fication; LeNet neural network; AlexNet neural network; VGGNet neural network
 

钢铁材料是目前工业中应用最广、用量最大

的金属材料 [1]。钢铁材料受加热条件、轧制工艺、

冷却速度、热处理工艺等因素的影响，其显微组
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织类型及形貌特征等呈现出多样性和复杂性，也

决定着材料的性能，因此对钢铁材料显微组织进

行正确分类尤其重要 [2]。其中铁素体和马氏体的

结构和性能差别较大。铁素体[3] 显微组织呈明亮

的多边形晶粒组织，各晶粒位向不同，受腐蚀程

度略有差异，因而稍显明暗不同。铁素体组织具

有良好的塑性和韧性，但强度和硬度很低。铁素

体不锈钢因性价比高而应用广泛。430 铁素体不

锈钢 [3] 可作为洗衣机滚筒制造材料，洗碗机内壁

材料等。439 铁素体不锈钢 [3] 具有焊接性和成型

性佳的特点，在制糖和能源产业中作为热交换管

使用。马氏体 [3] 的立体组织有片状和板条状，在

金相中多为针状组织。相比铁素体而言马氏体具

有高强度和硬度，但塑性几乎为零。420 马氏体

不锈钢[3] 用作外壳手术刀具。铁素体和马氏体组

织对钢铁材料的工艺性能和使用性能有着重要影

响，区分与辨识二者尤为关键。

不同材料元素在一定条件下可以制备出相应

的金属材料，每种金属材料由于各组份呈现不同

的分布状态和具有特定形态的金相组织图像。通

过金相组织图像可以观察该材料的宏观组织形

貌。金相组织主要是通过光学显微镜拍摄相应图

像，通过人工观察与分析金相图片可获得材料信

息，如通过确定金相组织可推测该材料的力学性

能、评判工艺措施是否合理等，是最常规的一种

材料表征方法 [4]。该表征方法需要技术人员具有

较高的专业知识储备以及丰富的实践经验。现实

中往往由于从业人员专业水平不高、人工观察不

细致，导致分析的结果不准确，效率较低。因此，

利用自动辨识技术对金相组织图像进行计算机辅

助鉴别，将有效提高评判的准确度和效率，对金

相组织相关的科研分析、生产检测以及相关教学

工作都具有重要意义。

计算机图像识别技术是人工智能技术的重要

领域之一，在许多领域都有成熟的应用，对金属

材料领域也有一定的应用。张勇等[5] 改进 BP 神经

网络对 AZ91 镁合金晶粒尺寸进行预测，使误差

降低 5%。张鹏等[6] 提出了一种预测 Gd2O3/6061Al
中子屏蔽材料力学性能的卷积神经网络模型，捕

捉晶粒并统计晶粒大小、数目等信息。曹卓等 [7]

研究发现卷积神经网络模型中梯度与材料性能之

间有一定的关联性，并进一步验证了卷积神经网

络具有较好的材料性能预测能力。李维刚等 [8] 采

用扫描电子显微镜（scanning electron microscope，
SEM）获得钢铁材料微观组织图片进行自动辨

识，取得了较好的效果，然而训练样本数量过小，

容易造成模型过拟合现象，对于不同尺度的微观

组织图并未做深入研究。目前针对金属表面形貌

的自动识别研究主要集中于通过 SEM 扫描电镜

得到清晰度较高的某种特定微观组织图像，采用

传统的数字图像处理方法，拟合晶粒边界，实现

晶粒分割[9]；获取晶粒尺寸信息、对晶粒尺寸及性

能预测 [5-7]；采取手动提取图像特征，利用数据挖

掘或机器学习实现图像分类或结构性能分析

等 [10-13]。然而利用卷积神经网络技术对金相组织

图像自动识别的研究却非常少，有效研究成果更

是寥寥无几。

本文建立金相组织图像数据集，改进 LeNet-
5、AlexNet、VGGNet 3 种不同卷积神经网络模型，

实现自动辨识铁素体与马氏体的金相组织。通过

实验结果分析改进卷积神经网络模型特点，使卷

积神经网络算法可在金属材料组织的自动辨识领

域推广应用。该技术可在工业原材料检测、材料

制备检测、成本检测及教学科研等领域实现铁素

体与马氏体金属材料组织的自动辨识，不受人为

因素影响，有效提高二者的识别率，为后续材料

性能分析、工艺研究以及材料的使用等奠定理论

依据。 

1   金相组织图像获取与数据集创建

数据集是影响卷积神经网络准确度的重要因

素之一，数据集的整理也是本文需要解决的首要

问题。卷积神经网络等算法模型要得到高的准确

度，需要大量的样本训练，然而实验数据有限，很

难获得大量相同材料的金相组织图像。通过标准

金相样块，利用奥林巴斯 BX 系列正置金相显微

镜获取金相图像。图 1 为收集的金相显微组织

图像。
 

 

(a) 铁素体

(b) 马氏体

第 4 期 王佳锐，等：卷积神经网络金相组织自动识别 ·699·



(a) 铁素体

(b) 马氏体 
图 1    金相组织图像

Fig. 1    Metallographic structure images
 
 

虽然在同一平面内晶粒大小不同，但金相组

织分布相对均匀，整体特征与局部特征相似，分

割后的图像也具有较高的辨识度。训练卷积神经

网络模型需要大量样本集，如果输入的图像尺寸

较大，则训练过程中会产生较大的计算量和大量

的参数，这会影响模型训练的速度，甚至对计算

机硬件提出很高的要求，实验室无法实现其模型

训练过程。小尺寸图像样本有助于提高模型的训

练速度，对计算机的硬件要求相对较低。有些图

像的局部特征不明显或清晰度不高，影响模型训

练的准确度，采用图像分割可以将其去除，避免

不必要的影响。因此，本文采用金相组织图像分

割的方法增大样本数量。

图 2 为采集的金相组织图像经过改变分辨

率和分割的方法获得大小为 (32×32) dpi 的对比

图像。
 

 

(a) (128×128) dpi

(b) 图 (a) 的 (64×64) dpi 分割图

(c) 图 (a) 的 (32×32) dpi 分割图

(d) 图 (b) 的 (32×32) dpi 缩小图

(a) (128×128) dpi

(b) 图 (a) 的 (64×64) dpi 分割图

(c) 图 (a) 的 (32×32) dpi 分割图

(d) 图 (b) 的 (32×32) dpi 缩小图 
图 2    金相组织图像分辨率统一及分割图像对比

Fig. 2    Resolution  unification  of  metallographic  structure
images and image segmentation comparison

 
 

图 2 中 (a) 图为将图 1 中 (a) 图铁素体的金相

组织图像分辨率归一化为 (128×128) dpi，将 (a) 图
分割成 (64×64) dpi 的四分图像得到图 2 中的

(b) 图， (c) 图为将 (a) 图分割成 16 份 (32×32)
dpi 的图像，(d) 图中将 (b) 图 (64×64) dpi 的图像缩

小成 (32×32) dpi 的图像。由所得图像可以观察

到，(c) 图中大部分晶粒被分割，图像中信息无法

反映晶粒特征，(d) 图中的晶粒特征被保留下来，

本文采用此类图像建立样本数据集。

金相组织图像的清晰度受光线等影响，在参

与模型训练前需进行图像预处理。本文运用归一

化 [14] 方法将图像灰度值范围扩大以提高图像的

对比度。实验发现该方法同时会产生一定的干扰

点，本文通过高斯平滑处理[15-17] 进行降噪，得到较

理想的图像，如图 3 所示。因金相组织图像放大

倍数不同，在分割成相同尺寸的图像时，放大倍

数较大的金相组织晶粒较少，有些图像甚至只有

某个晶粒的一部分，为使模型具有一定的实用

性，本文将一些图像进行缩小处理，从而替代无

法反应晶粒真实特征的图像。
 

 

(a) 铁素体 (32×32)

dpi 原图
(b) 将 (a) 图灰度值

归一化
(c) 将 (b) 图高斯

平滑处理

(d) 马氏体 (32×32)

dpi 原图
(e) 将 (d) 图灰度值

归一化
(f) 将 (e) 图高斯

平滑处理
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(a) 铁素体 (32×32)

dpi 原图
(b) 将 (a) 图灰度值

归一化
(c) 将 (b) 图高斯

平滑处理

(d) 马氏体 (32×32)

dpi 原图
(e) 将 (d) 图灰度值

归一化
(f) 将 (e) 图高斯

平滑处理 
图 3    金相组织图像灰度值归一化、平滑处理对比

Fig. 3    Comparison  of  normalization  and  smoothing  of
gray value of metallographic structure image

 
 

图 3 中 (a) 和 (d) 分别是铁素体和马氏体经过

分割后的图像，(b) 和 (e) 分别是 (a) 与 (d) 经过灰

度值归一化后所得的图像，晶粒特征更加清晰，

但同时产生一些噪点，干扰图像信息，(c) 和 (f) 分
别是 (b) 与 (e) 经过高斯平滑处理后所得图像，可

看出图像降噪处理后，其特征信息同时得到保

留。本文所建数据集为原图像经过上述图像预处

理操作。

综上所述，本文的数据集图像分为两类：铁素

体和马氏体，每类图像的训练样本集有 1 000 张，

测试集为 150 张，分辨率为 (32×32) dpi，均为 1 通

道灰度图像。 

2   卷积神经网络结构

人工神经网络 [18-19] 是模拟动物神经网络连接

方式处理数据的一种算法模型，它由多个神经元

结构连接组成。神经网络的学习，是通过计算机

自主学习找到一组权重，使得神经网络的输出与

目标越来越接近[18]。

卷积神经网络（convolutional neural network,
CNN） [20-22] 的层与层之间通过卷积计算的方式连

接。图 4 反应了全连接与卷积连接的区别。
 

 

…

(a) 全连接方式 (b) 卷积连接方式 
图 4    全连接与卷积连接方式比较

Fig. 4    Comparison  of  fully  connection  and  convolutional
connection

 
 

卷积神经网络主要包含卷积层、池化层和全

连接层。输入数据经过卷积层的卷积计算后，得

到特征图像，具体计算为

ymn = f

 J−1∑
j=0

I−1∑
i=0

xm+i,n+ j wi j+b

 ,0 ⩽ m < M,0 ⩽ n < N

wi j xm+i,n+ j b ymn式中： 为权重值， 为输入值， 为偏置，

为特征值。

x y

特征图像经过池化层 [24-25] 后可缩小尺度。池

化层的采样方式有均匀采样、最大下采样等。最

大下采样（max pooling）是在采样区域取最大值作

为输出。如果进行 S1×S2 的均匀采样，取 S1×S2 内输

入值 的平均值为该区域的输出值 ，具体计算为

ymn =
1

S 1S 2

S 2−1∑
j=0

S 1−1∑
i=0

xm×S 1+i,n×S 2+ j

ymn xm×S 1+i,n×S 2+ j式中： 为 S 1 ×S 2 区域的输出值， 为

S1×S2 区域内的任意输入值。

全连接层是一个浅层感知机，起到分类的作用。

输出层采用 softmax 分类器，通过计算概率来判

别样本种类，可完成多种类别的分类，具体计算为

f (x(i)|θ) =


p(y(i) = 1|x(i),θ)
p(y(i) = 2|x(i),θ)

...
p(y(i) = k|x(i),θ)

 =
1∑k

j=1
eθ

T
j x(i)


eθT

1 x(i)

eθT
2 x(i)

...
eθT

k x(i)


k θT

j x(i) p(y(i) =

k|x(i),θ) k θ

式中： 表示某个分类， 表示该分类的值，

表示第 类的概率， 为权重。

通过训练集样本的学习，softmax 分类器学习

最优参数，使得损失函数的损失值达到最小，最

常用的为交叉熵函数，具体计算为

J(θ) = − 1
m


m∑

i=1

k∑
j=1

1{y(i) = j}lg eθT
j x(i)∑k

l=1
eθ

T
l x(i)


1{y(i) = j}式中： 表示若样本 i的真实分类为 j，则取

值为 1。
训练的过程中损失函数的值逐渐减小，准确

度逐渐增高，卷积神经网络模型逐渐收敛，当损

失函数小于允许的范围，即得到训练模型。 

3   不同卷积神经网络对比及改进
 

3.1    LeNet-5 网络结构及改进

LeNet-5 网络 [26] 结构中使用 BP 算法训练模

型，采用 Sigmoid 作为激活函数，提取原始图像上

的有效表征。Sigmoid 激活函数具体计算为

f (x) =
1

1+ e−x

该函数平滑、易与求导，将输入值映射到 [0,1]。
本文改进 LeNet-5 网络模型记为 LeNet-Met-

Str，输入层为 (32×32) dpi 的 1 通道灰度图像，第

1 层为卷积层，包含 6 个 5×5 的卷积核，步长为 1，
与输入图像进行卷积计算，得到 6 个 (28×28) dpi
的特征图像；第 2 层为池化层，池化核尺寸为 2×2
步长为 2，采用均值下采样方式得到 6 个 (14×14)
dpi 特征图像；第 3 层为卷积层，16 个 5×5 的卷积

核，步长为 1，采用局部连接的方式得到 16 个 (10×
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10) dpi 的特征图像；第 4 层为池化层，池化核尺寸

为 2×2，步长为 2，采用均值下采样方法得到 16
个 (5×5) dpi 的特征图像；第 5 层为全连接层，使

用 120 个神经元做全连接；第 6 层为全连接层，含

有 84 个隐藏单元；最后的输出层为 2 个，用以实

现铁素体和马氏体的自动识别。图 5 为本文运用

LeNet-MetStr 网络结构训练金相组织模型示意图。
 

 

输入层

特征图像
全连接层 输出层

高斯连接全连接下采样卷积计算下采样卷积计算 
图 5    LeNet- MetStr 网络结构

Fig. 5    LeNet- MetStr network structure
 
  

3.2    AlexNet 网络结构及改进

AlexNet 网络[27-28] 结构采用了 Relu 激活函数；

池化尺寸比步长大，产生覆盖的池化操作，使结

果更准确；引入 Dropout 随机删除网络中的一些

隐藏神经元，有效避免过拟合现象，模型训练时

间也相对缩短。

Relu 激活函数[29] 的具体计算为
f (x) =max(0, x)

该函数为非零线性函数，有效克服梯度消失，

加快训练速度。

AlexNet 网络输入的图像是能反应颜色特征

的三通道彩色图像，且分辨率是 (224×224) dpi。
而本文所研究的金相组织图像并不需要彩色来反

应其特征，所以输入图像仍为 (32×32) dpi 的单通

道灰度图像。

本文将 AlexNet 改进网络记为 AlexNet-Met-
Str，网络结构共 6 层，其中 2 层卷积层，2 层池化

层，2 层全连接层。第 1 层为卷积层，采用 7×7 的

96 个卷积核，步长为 1，得到 (26×26) dpi 的 96 个

特征图像；第 2 层为池化层，采用 3×3 的池化核，

步长为 2 的最大值下采样法进行池化；第 3 层为

卷积层，采用 5×5×256 的卷积核，步长为 1，得到

(9×9) dpi 的 256 个特征图像；第 4 层为池化层，

采用 3×3 的池化核，步长为 1 最大值下采样法进

行池化；第 5 层和第 6 层为全连接层，全连接层采

用 Dropout (丢弃概率 rate=0.5) 来随机删除一些隐

藏神经元以提高效率，降低过拟合现象。 

3.3    VGGNet 网络结构及改进

VGGNet[29] 通过采用 3×3，步长为 1 的小卷积

核多次扫描的方法，加深了网络的深度，其优点

是有较好的泛化能力，良好的迁移学习能力。

本文根据所研究图像特性对 VGG16 网络结

构进行改进，记为 VGG-MetStr。该模型中采用的

激活函数为 ELU 函数[30]，具体计算为

f (x) =
{

x, x > 0
α(ex−1), 其他

α式中： 为可调节的参数。ELU 函数将 Sigmoid 函

数和 Relu 函数相结合，有效解决 Relu 函数在负数

时不被激活、梯度消失的情况，更具鲁棒性，收敛

速度更快。

VGG-MetStr 网络结构共有 17 层，分为 6 段，

前 5 段每段由两层卷积层和一层池化层组成，卷

积层采用 3×3，步长为 1 的卷积核进行卷积，池化

层采用大小为 2×2，步长为 1 的池化核进行池化

计算。最后一段为 2 层全连接层。 

4   实验结果与分析

本实验的硬件支持 CPU 为 intel i7-9750H，

GPU 为 NVIDIA GTX1650，内存 8 GB，操作系统

为 Unbuntu18，环境为 Pycharm，平台使用 Tensor-
flow 与 keras，语言使用 Python。网络模型的参数

采用随机生成，实验所得数据结果采用 Tensor-
Board 可视化。经过预处理后的数据集图像作为

输入，经过 3 种改进网络结构训练，得到本文主要

统计的 2 个指标，准确度 (acc) 和损失函数 (loss)。
图 6 为 LeNet-MetStr 网络模型在不同迭代次数训

练样本模型时所得的准确度。
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图 6    LeNet-MetStr 网络模型在不同迭代次数训练样本

模型所得的准确度
Fig. 6    Accuracy  of  LeNet-Metstr  network  model  in  train-

ing sample model with different iteration times
 
 

图 6(a) 为采用 LeNet-MetStr 网络模型在训练

次数为 20 时所得训练样本准确度，图 6(b) 为采

用 LeNet-MetStr 网络模型在训练次数为 50 时所

得训练样本准确度。由图 6 可以看出，随着训练
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次数及迭代次数增多，模型收敛速度加快，准确

度也有所增长。后续的模型训练中，本文均采用

训练次数为 50。
本文将 3 种改进网络训练模型的准确度与损

失函数值做对比得出结果如表 1 所示，其中 LeNet-
MetStr 网络和 VGG-MetStr 网络训练模型的准确

度均可达到最高值 100%，AlexNet-MetStr 网络训

练模型的准确度可达到 97%；对比损失函数值，

AlexNet-MetStr 网络训练模型的损失函数值最大，

LeNet-MetStr 网络训练模型的损失函数值其次，

VGG-MetStr 网络训练模型的损失函数值最小。
 

  
表 1    LeNet-MetStr、AlexNet-MetStr、VGG-MetStr 训练

模型准确度和损失值对比
Table 1    Comparison of accuracyand loss value of LeNet-

MetStr,AlexNet-MetStr and VGG-MetStr train-
ing models

 

性能 LeNet-MetStr AlexNet-MetStr VGG-MetStr

准确度 1.000 0 0.970 0 1.000 0

损失值 0.005 7 0.013 1 0.003 5
 
 

图 7 为 3 种改进网络模型训练过程所得准确

度的变化过程。
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图 7    3 种改进网络模型训练所得准确度变化过程
Fig. 7    Change process of accuracy obtained from training

of three improved network models
 
 

对比图 7 中 3 种模型训练过程中准确度的变

化过程，可以观察到 LeNet-MetStr 网络模型在迭

代约 300 次后，准确度开始快速上升，迭代次数

至 500 次左右，准确度达到约 0.8，能较快的趋于

收敛，随后准确度缓慢上升；AlexNet-MetStr 网络

模型在迭代次数约 500 次之前，训练过程与 LeN-
et-MetStr 网络模型训练过程相似，其后收敛效果

较优，准确度提升相对较慢；VGG-MetStr 网络模

型在迭代约 600 次后，准确度开始快速上升，迭代

次数至 500 次左右，准确度达到约 0.8，训练过程

稍长，迭代次数在 4 500 至 5 000 次左右时，收敛效

果更优，准确度更高。该结果与网络结构设置及

相关参数设置相符。

本文将测试集数据传入 3 种网络训练好的模

型，得到测试集的准确度如表 2 所示。
 

  
表 2    LeNet-MetStr、AlexNet-MetStr、VGG-MetStr 模型

测试集准确度
Table 2    Test accuracy of LeNet-MetStr,AlexNet-MetStr

and VGG-MetStr models
 

性能 LeNet-MetStr AlexNet-MetStr VGG-MetStr

准确度 0.949 9 0.949 9 1.000 0
 
 

由表 2 可以看出，VGG-MetStr 网络所得训练

模型能够 100% 识别测试集的图像，LeNet-Met-
Str 网络和 AlexNet-MetStr 网络所得的训练模型识

别测试集图像的准确度均为 94.99%。VGG-Met-
Str 网络模型要优于 LeNet-MetStr 网络模型和

AlexNet-MetStr 网络模型。

在实际使用中，会出现未经过预处理的图像

作为输入，检测材料类别。为此，将未经预处理的

150 张测试集图像进行测试，所得结果如图 8
所示。
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图 8    3 种改进网络模型对未经预处理测试集判断结果

Fig. 8    Judgment  results  of  three  improved  network  mod-
els on non preprocessed test sets

  

由结果可见，150 个测试图像中，LeNet-Met-
Str 网络模型可以准确识别 134 个，AlexNet-Met-
Str 网络模型可以准确识别 128 个，VGG-MetStr 网
络模型可以准确识别 141 个。表 3 为 3 种模型未

经预处理测试集准确度对比。
 

  
表 3    LeNet-MetStr、AlexNet-MetStr、VGG-MetStr 模型

未经预处理测试集准确度
Table 3    Unprocessed Test accuracy of LeNet-MetStr,

AlexNet-MetStr and VGG-MetStr models
 

LeNet-MetStr AlexNet-MetStr VGG-MetStr

准确度 0.893 3 0.853 3 0.940 0
 
 

由此可见，对未经预处理的图像测试，VGG-
MetStr 网络模型仍可得到较高的准确度。

本文对 3 种改进网络层级进行比较，如表 4
所示。可以看出 LeNet-MetStr 和 AlexNet-Met-
Str 的网络层级相同，AlexNet-MetStr 比 LeNet-
MetStr 的卷积核和池化尺寸较大，VGG-MetStr 网
络的卷积核小，层级比 LeNet-MetStr 和 AlexNet-
MetStr 两种网络模型更深。

 

  
表 4    LeNet-MetStr、AlexNet-MetStr、VGG-MetStr 网络层级比较

Table 4    Comparison of network levels of LeNet-MetStr,AlexNet-MetStr,VGG-MetStr
 

LeNet-MetStr AlexNet-MetStr VGG-MetStr

输入图像(32×32) dpi，单通道 输入图像(32×32) dpi，单通道 输入图像(32×32) dpi，单通道

卷积层：卷积核6个5×5，步长=1 卷积层：卷积核96个7×7，步长=1
卷积层：卷积核64个3×3，步长=1;

卷积核64个3×3，步长=1;
池化层：2×2，步长=1

池化层：2×2，步长=2 池化层：3×3，步长=2
卷积层：卷积核128个3×3，步长=1;

卷积核128个3×3，步长=1;
池化层：2×2，步长=1

卷积层：卷积核16个5×5，步长=1 卷积层：卷积核256个5×5，步长=1
卷积层：卷积核256个3×3，步长=1;

卷积核256个3×3，步长=1;
池化层：2×2，步长=1

池化层：2×2，步长=2 池化层：3×3，步长=1
卷积层：卷积核512个3×3，步长=1;

卷积核512个3×3，步长=1;
池化层：2×2，步长=1

— —
卷积层：卷积核512个3×3，步长=1;

卷积核512个3×3，步长=1;
池化层：2×2，步长=1

2层全连接层 2层全连接层 2层全连接层
 
 

经过实验数据对比可以看出，LeNet-Met-
Str 网络结构简单，由于卷积核尺寸较小，网络层

级较深，对本文所研究的小尺寸图像训练有很好

的效果。AlexNet-MetStr 网络模型卷积核尺寸相

对较大，对大数量样本和大尺寸彩色图像有很快

的计算速度和很高的准确度，而本文由于样本数

量有限，输入的图像尺寸相对较小，AlexNet-Met-
Str 网络在训练过程中会丢失图像部分细节特征，

从而没有得到较好的准确度。VGG-MetStr 网络

模型采用更深的层和更小的卷积核计算特征图

像，能提取图像中细小的特征，VGG-MetStr 比 Le-
Net-MetStr 和 AlexNet-MetStr 具有更高的准确度，

更好的收敛效果。 

5   结束语

本文通过对金相组织图像特征分析，改进卷

积神经网络实现铁素体和马氏体两种金相组织图

的自动识别，模型训练及测试准确度最高均可达

到 100%。结论总结如下：

1）分析铁素体与马氏体的金相组织图像特
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点，采用图像增强、图像裁剪、尺寸缩放等方法进

行图像预处理，得到能够反映铁素体和马氏体金

相组织特征的训练样本集和测试集。

2）提出金相组织自动识别卷积网络模型。结

合金相组织训练样本图像特征，优化卷积神经网

络模型，对各层网络结构和参数进行调整，获得

训练模型准确度优异的 LeNet-MetStr、AlexNet-
MetStr、VGG-MetStr 3 种改进网络模型。

3）通过对比 3 种改进卷积神经网络模型，分

析其性能，得出 VGG-MetStr 网络模型优于 LeNet-
MetStr、AlexNet-MetStr 网络模型的结论，与理论

相符。本文验证了使用卷积神经网络实现金相

组织图像自动识别的可行性和准确性，为今后更

多金相组织种类的自动识别奠定基础，笔者今后

将对双相金相组织图像分析及自动辨识做进一步

研究。
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