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Abstract

MatSSL 是一种简化的自监督学习（SSL）架构，它在
骨干网络的每个阶段采用门控特征融合，以有效整合
多层次的特征表示。目前金属材料的显微图像分析依
赖于监督方法，这些方法需要为每个新数据集重新训
练，并且在只有少量标记样本的情况下表现往往不一
致。虽然 SSL 通过利用未标记数据提供了一个有前景
的替代方案，但大多数现有方法仍然依赖于大规模数
据集以达到有效。MatSSL 旨在克服这一限制。我们首
先在一个小规模未标记的数据集上进行自监督预训练，
然后在多个基准数据集上微调模型。所得的分割模型
在 MetalDAM 上实现了 69.13 % 的 mIoU，优于使用
ImageNet 预训练编码器所达到的 66.73 %，并且相比
于使用 MicroNet 预训练的模型，在环境障碍涂层基准
数据集（EBC）上平均 mIoU 的提升一直达到将近 40
%的幅度。这表明 MatSSL能够有效适应冶金领域，仅
需少量未标记数据，同时保留了从自然图片大规模预
训练中学习到的丰富且可迁移的特征。源代码完全可
用 1 。

1. 介绍
准确的微观结构分割是从合金设计到失效分析等材料
工程关键任务的基础，但由于像素级注释极度稀缺，仍
然具有挑战性。传统的监督深度学习方法 [1, 2] ，即使
利用自 ImageNet [3] 的迁移学习，在训练时仍会出现
不一致和低准确性，因为在小型、专家标注的金相数据
集上训练时，这些数据集通常每种材料系统仅限于几
十幅显微图。
无监督和半监督流程（例如，聚类、伪标签）可以

利用未标记的数据 [4, 5] ，但通常无法达到可靠表征所
需的细粒度准确性。自监督学习（SSL）通过使用对比、
生成、预测或自标记等先验任务，在无需真实标签的
情况下学习有用的表示，提供了一种有吸引力的替代
方案 [6–9] 。大多数最先进的 SSL 模型（例如，MoCo，

1代码可在 https://github.com/duchieuphan2k1/MatSSL 下
载

SimCLR）需要在数十万到数百万来自相关领域的图像
上进行预训练，以实现良好的性能。这在金相学中构成
了一个主要挑战，因为通常只有几千张未标记的显微
图可用。
在这项工作中，我们提出了 MatSSL，这是一个简

单且轻量级的对比自监督学习框架，专为不同材料的
金相图像设计。MatSSL 使用一种新颖的门控特征融合
机制调整单个 ResNet-50 [10] 编码器，而无需 MoCo
[7, 11] 和 SimCLR [6] 中使用的双编码器或大型内存队
列，然后将调整后的编码器转移到 U-Net++ [12] 分割
网络中，以便在有限的标记数据上进行微调。
我们在多个金相基准数据集上评估 MatSSL：Met-

alDAM [13] ，Aachen-Heerlen 注释的钢材微结构数据
集 [14] ，以及环境阻挡涂层基准（EBC）少样本数据
集 [1] 。MatSSL 的结果表明：
• 在 MetalDAM 上，mIoU 相比于使用 ImageNet 预
训练模型的基线取得了高达 3.2 % 的提升。

• 在 EBC 少样本数据集上平均 mIoU 稳定增加接近
40 %。

• 在小规模金相数据集上优于标准自监督学习方法，
在金相基准测试中表现超越 MoCoV2 高达 2.76 %。
这项工作表明，通过适当的架构修改，SSL 即使在

极低的数据环境中也能有效和实用，从而能够在各种
冶金系统中实现稳健的微结构分割。

2. 相关工作
在金属材料中微观结构的分割已经通过多种技术进行
研究。早期的研究探索了经典的图像处理方法，如阈值
分割和区域生长 [15]，以及无监督的方法，如聚类和传
统神经网络 [13] 。尽管这些方法在基础性贡献上具有
重要意义，然而其通常缺乏现代深度学习模型所达到
的稳健性和准确性。在大规模标注数据集上训练的卷
积神经网络（CNN）在识别复杂的微观结构模式方面
显示出了显著的改进。为了在这种情况下提高分割性
能，除了扩展标注数据的数量和质量 [16] 或开发更复
杂的网络结构 [17] ，还需要整合先进的训练策略。例
如，[18] 展示了结合多种色彩空间转换（RGB、HSV、
YUV）可以显著提高分割精度，而迁移学习、数据增强
和损失函数优化（例如焦点损失或多项式衰减）也被用
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来提高结果。最近，MicroNet [1]，在一个包含 100,000
多幅图像并跨越 54 种微观结构类别的显微镜语料库上
进行有监督地预训练，显示出在特定领域的数据上进
行分类器预训练能够实质性地提升下游少类分割任务
的表现。
然而，该领域面临的一个持久挑战是高质量、像素

级标注数据集的稀缺及不一致共享。准确的标注既在
技术上具有挑战性又具有主观性，通常需要专家解读
[14] 。尽管已提出了无监督学习的流程来生成伪标签
[5] ，这些通常仍需要人类的细化以便于准确分割。存
在多个公共金相数据库 [19] ，但大多数都集中在分类
上而非分割，或者只提供部分标注的数据 [14] 。超高
碳钢（UHCS）数据库 [20] 是可用的最大数据库之一，
提供了 900 多个样本，但只有 24 个具有详细的分割标
注。MetalDAM [13] 提供了 42 个标注和 126 个未标注
的金相图像。尽管有这些努力，与标注数据相比，未标
注数据的丰富性突显出迫切需要能够利用二者的方法，
以实现稳健的分割。
自监督学习（SSL）[11, 21] 已经在面临类似数据稀

缺挑战的领域（尤其是在医学成像）中成为一种强大
的方法。在这个领域，大量的无标签数据和高昂的专
家注释成本使得 SSL 在分割和诊断任务中特别有价值。
综合基准测试 [22] 显示，在特定领域的大规模无标签
图像集上进行 SSL 预训练，可以产生在各种下游任务
[11, 23–25]中性能超过 ImageNet预训练和随机初始化
网络的模型。
然而，重要的是要注意，几乎所有医学影像中的 SSL

研究都利用大规模无标签数据集进行预训练，通常使
用成千上万甚至几十万张图像。例如，[22] 使用了诸如
TCGA [24] 、CheXpert [26] 和 MIMIC-CXR [27] 等数
据集，每个数据集都包含超过 100,000 张图像，而 [28]
则在数千张 MRI 图像上进行了预训练。SSL 框架如
SimCLR 和 SimSiam ( [23] ; [11] ) 也依赖于这些庞大
的资源来最大化表征学习。
相比之下，材料科学中的金相图像分析通常缺乏如

此庞大的数据集。可用的带标签和未标记的组合图像
总数仅限于几千张。这种根本性的区别为将 SSL 应用
于材料微观结构分割带来了独特的挑战，并强调了在
极低数据环境中开发有效的 SSL 方法的重要性。

3. 方法论
我们的方法包括两个主要步骤，如图 1 所示。首先，我
们使用在 ImageNet上预训练的 ResNet-50主干，并通
过在未标记的钢微观图像上进行自监督学习（SSL）进
一步将其适应于目标域。我们将这个适应后的编码器
称为 MatSSL。其次，我们将 MatSSL 预训练的编码器
插入到 U-Net++ [12] 分割架构中，并在标记数据上进
行端到端微调。

3.1. MatSSL架构
我们在自监督学习（SSL）框架中使用 ResNet50 作
为骨干网络，以便在 SSL 训练过程中利用预训练的
ImageNet 权重。所采用的 SSL 方法是对比学习，具体

Figure 1. 训练流程概述。MatSSL 在无标签图像上的预训练
随后是使用预训练的 ResNet 编码器和 U-Net++ 进行的监
督分割。

来说是使用 NTXentLoss [29]。尽管此方法在各种任务
中被证明是有效的，但将标准的对比学习直接应用于
像 ResNet 这样的多阶段骨干网络存在一个显著的缺
点：在 ImageNet 预训练期间从数百万图像中学习到的
重要特征可能会在信息经过多个连续阶段时丢失。在
我们的环境中，这种特征退化尤其成问题，因为用于金
相图像的可用 SSL 数据有限。因此，如果这些预训练
的特征没有被保留，下游分割准确性的显著下降可能
会减弱 SSL 预训练的效果。
为了解决这个问题，我们通过在 ResNet 的各个阶

段引入门控特征融合来修改传统的对比学习架构。这
个机制使用可学习的门控连接每个 ResNet 阶段的中
间特征，旨在保留并选择性更新在预训练过程中获取
的重要表示。具体来说，设 Fi 为第 i 个 ResNet 阶段
中所有特征图经过全局平均池化（GAP）后得到的平
均特征图，Pi 为一个可学习的门控参数。我们计算一
个门控特征

Gi = σ(Fi) × Pi (1)

，其中 σ(·) 是 sigmoid 激活函数。来自所有阶段的 Gi

被串联起来，并通过一个投影 MLP 进行处理，以产生
嵌入 z 。
这种门控机制使得网络能够学习哪些特征是需要保

留的，以及哪些特征需要适应金相领域，从而在数据通
过主干网络时最大限度地减少有价值的预训练信息的
损失。在门控融合之后，更新后的特征会通过投影头
（如 SimCLR 中一样），然后用于计算 zi 与其正样本 zj
的对比训练的 NTXentLoss：

ℓi,j = − log
exp

(
sim(zi, zj)/τ

)
2N∑
k=1

1[k ̸=i] exp
(
sim(zi, zk)/τ

) , (2)

其中 sim(·, ·) 是余弦相似性，τ 是温度，2N 是对比
对的批量大小。

3.2.使用标记数据进行微调
在自监督预训练之后，我们将 MatSSL 编码器集成到
U-Net++ [12] 语义分割模型中。解码器和分割头是随

2

www.xueshuxiangzi.com



Figure 2. 我们提出的 MatSSL 架构概述。每个输入金相图像的两个增强视图通过 ResNet50 骨干网络进行处理。在每个阶段
应用了门控特征融合，以保留和适应重要的预训练特征。融合后的表示通过投影头并在对比学习框架中使用 NTXentLoss 进行
优化。

机初始化的，而编码器的权重来自 SSL 阶段。然后我
们使用 Dice 损失对带标签的金相图像进行整个网络的
微调：

Ldice = 1 −
2
∑N

i=1 yi ŷi∑N
i=1 yi +

∑N
i=1 ŷi

, (3)

其中 yi 是像素 i 的真实（二元）标签，ŷi 是其预测概
率，N 是总像素数。
这个微调步骤利用了 SSL 的领域自适应特征和像素

级注释，以产生精确的微观结构分割。

4. 实验
我们探索了这些真实世界的钢铁微观结构数据集：
• 超高碳钢显微图像数据集 [20]（简称 UHCS）： 956
张未标记的超高碳钢微观结构的扫描电子显微镜图
像。

• 亚琛-赫伦注释的钢微观结构数据集 [14]（简称为亚
琛）： 1705 张注释图像（类别：背景、马氏体/奥氏
体）。

• 来自增材制造 [13] 的金相学数据集（简称为 Metal-
DAM）： 178 张无标签 +42 张有标签的图像（4 类：
基体、奥氏体、马氏体/奥氏体、缺陷；33 张用于训
练/9 张用于测试）。

• 环境屏障涂层基准数据集 [1] （简称 EBC）：我们
使用了来自 EBC（环境屏障涂层）基准数据集的 41
张标记图像（分为 EBC-1-3）。
我们从 UHCS 和 MetalDAM 中的未标记图像以及

Aachen 中的标记图像中构建 SSL 预训练集，并排除用
于微调测试集的图像。每张图像被裁剪为 256× 256 个
补丁，其重叠率分别为 0.6（UHCS）、0.7（MetalDAM）
和 0.0（Aachen），分别产生 15,296、14,566 和 16,836
个补丁。这些补丁被组合成三个 SSL 预训练集（表 1
）。
下游语义分割在标记过的 Aachen-Heerlen 和 Met-

alDAM 数据集以及 EBC 上进行评估。对于 Aachen-
Heerlen 和 MetalDAM，图像被分割成 8:2 的训练集和
测试集比例，然后被裁剪成不重叠的 256× 256 块，以
保留微观结构细节（见表 2 ）。
通过 EBC，我们使用基准数据集的原始分割和图像

尺寸（512× 512 ）来训练和评估模型，该数据集由训
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Table 1. SSL 预训练集（256× 256 个补丁）。

Pretraining set # Patches
UHCS + MetalDAM 29.862
Aachen–Heerlen + UHCS 32.132
Aachen–Heerlen + UHCS + MetalDAM 46.698

Table 2. 亚琛和 MetalDAM 的数据集用于训练/测试的划
分。

Dataset # Train # Test
Aachen 1.403 302
MetalDAM 33 9

练集、验证集和测试集组成（见表 3 ）。我们使用验证
集来选择最佳模型，并在完全未见过的测试集上计算
准确率。

Table 3. EBC 上的数据集分割。

Subset # Train # Val # Test
EBC-1 18 3 3
EBC-2 4 3 3
EBC-3 1 3 3

4.1.实验设置
所有实验均在一台带有两个 NVIDIA A100 GPU 的
Intel 系统上使用 PyTorch v2.7.0+cu126 实现。我们将
随机种子固定为 0，并启用了确定性行为以实现完全可
重现性。
在 SSL 预训练过程中，我们遵循 SimCLR [6] 增强

管道：随机调整大小裁剪、随机水平翻转、颜色抖动
（亮度/对比度/饱和度 ±0.1）、随机灰度转换、高斯模
糊和 ImageNet 标准化。
我们训练 50 个周期，批量大小为 128，使用 SGD

（初始学习率为 0.1，动量为 0.9，权重衰减 10−6 ）和
余弦学习率调度，衰减至 10−4 。NT-Xent 损失使用温
度 τ =0.07。
分割模型 U-Net++ 由 [30] 实现后，在 MetalDAM

和 EBC 上使用 Adam 优化器（学习率为 10−4 ，权重
衰减为 10−5 ）微调 200 个周期，而在 Aachen 上训练
了 50 个周期。我们将批处理大小固定为 128，并记录
了平均交并比（mIoU）。

4.2.结果
表格 4 总结了使用不同预训练编码器初始化的 U-
Net++ 分割头的平均交并比 (mIoU)。在 MetalDAM
和 Aachen–Heerlen 两个数据集中，MatSSL 始终优于
ImageNet 基线和两种流行的 SSL 方法（DenseCL [21]
，MoCoV2 [11] ），特别是在未标记的数据集较小时。

Figure 3. 在 MetalDAM 上的每个 epoch 的验证 mIoU
（Aachen+UHCS SSL 对比 ImageNet）。

Figure 4. 在 MetalDAM 上每个时期的验证 mIoU（所有三
个 SSL 对比 ImageNet）。

MetalDAM ImageNet 预训练的编码器在 Metal-
DAM 上达到 66.73 % mIoU。在 Aachen+UHCS 上
预训练的 MatSSL 将其提升到 69.95 %（提高了 3.22
%）（表 4 ）。图 3 显示 MatSSL 相比于 ImageNet
基线收敛得更快且达到更高的水平，而图 4 证实了
使用所有三个 SSL 集时获得了类似的提升。与相同训
练配置下的最先进 SSL 方法比较，MatSSL 分别超过
DenseCL 和 MocoV2 1.19 % 和 2.77 % mIoU。

Figure 5. 在 Aachen–Heerlen 上的每个 epoch 的验证 mIoU
（UHCS+MetalDAM SSL vs. ImageNet）。

亚琛-赫尔伦 Aachen 是一个大型标注数据集，包含数
千张标记图片。ImageNet 基线实现了 65.59 % mIoU。
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Table 4. 不同预训练策略和微调数据集的 mIoU ( % ) 比较。

Finetune Dataset Pretrain Pretrain Dataset mIoU ( % )
MetalDAM super. ImageNet - 66.73

DenseCL Aachen + UHCS 68.76
MocoV2 Aachen + UHCS 67.18
MatSSL Aachen + UHCS 69.95
DenseCL Aachen + UHCS + MetalDAM 68.34
MocoV2 Aachen + UHCS + MetalDAM 68.40
MatSSL Aachen + UHCS + MetalDAM 69.02

Aachen super. ImageNet - 65.59
DenseCL UHCS + MetalDAM 65.82
MocoV2 UHCS + MetalDAM 65.90
MatSSL UHCS + MetalDAM 65.98
DenseCL Aachen + UHCS + MetalDAM 65.56
MocoV2 Aachen + UHCS + MetalDAM 65.65
MatSSL Aachen + UHCS + MetalDAM 65.86

Table 5. 在 NASA EBC 基准测试集上的分割性能比较。MatSSL（在 Aachen + UHCS + MetalDAM 上训练）在所有测试
集上均取得了最佳的 mIoU，并在 EBC-3 上的改进尤为显著。

Finetune Dataset Finetuning Method Pretraining Method Average mIoU ( % )
EBC-1 Unet++ MicroNet 95.17

Transformer MicroLite 93.01
CS-UNet MicroNet and MicroLite 95.98
Unet++ MatSSL (Aachen + UHCS + MetalDAM) 96.79

EBC-2 Unet++ MicroNet 84.6
Transformer MicroLite 84.3
CS-UNet MicroNet and MicroLite 86.73
Unet++ MatSSL (Aachen + UHCS + MetalDAM) 94.70

EBC-3 Unet++ MicroNet 42.58
Transformer MicroLite 56.72
CS-UNet MicroNet and MicroLite 45.69
Unet++ MatSSL (Aachen + UHCS + MetalDAM) 84.53

Figure 6. 在 Aachen–Heerlen 上的每个 epoch 的验证 mIoU
（所有三种 SSL 与 ImageNet）。

预训练在 UHCS+MetalDAM 的 MatSSL 将其提升至
65.98 % (+0.39 %)，并且在预训练中加入 Aachen 补

丁获得 65.86 %。DenseCL和 MoCoV2均保持在 65.8–
65.9 % 左右，表明 MatSSL 的门控融合带来了微小但
一致的提升（表 4 ）。图 5 和图 6 中的训练曲线展示
了 MatSSL 稳定的优势。结果表明，MatSSL 不仅对小
型或少样本数据集有效，还在大规模微调数据集上取
得改进。
图 7 展示了使用 MatSSL 预训练的 U-Net++ 的样

本预测。与使用 ImageNet 预训练相比，这种方法有效
地减轻了过度预测，并减少了在 Aachen和MetalDAM
数据集中的遗漏。

少样本微网 (EBC)。 表 5 总结了在 EBC 基准测试
中三个不同测试集上的分割性能。我们将使用 MatSSL
预训练的 Unet++与 Transformer [31]、CS-UNet [17]
和使用其他预训练的 Unet++ 进行了比较。MatSSL
预训练模型在每个 EBC 切片中持续表现优于所有其他
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Figure 7. 使用 MatSSL 作为 Unet++ 的预训练与 ImageNet 预训练在 MetalDAM 和 Aachen 测试集上的样本预测，以及对
应的真实情况（GT）图像

Figure 8. 使用通过 MatSSL 预训练的 U-Net++ 对 EBC 数据集（EBC-1、EBC-2、EBC-3）样本预测的可视化。真阳性以
绿色显示，假阳性以红色显示，假阴性以蓝色显示。

方法。

具体来说，在 EBC-1 上，MatSSL 达到了最高的
平均 mIoU 为 96.79%，略微超过了强基线 CS-UNet
（95.98%）并且优于 MicroNet 或 MicroLite 预训练基
线。对于具有更复杂损伤模式的 EBC-2，MatSSL继续
保持领先，以 94.70% 的成绩领先 CS-UNet 显著提升
了 7.97%。最值得注意的是，在具有挑战性的 EBC-3
分组中，仅有 1张训练图像，其他模型的平均 mIoU波
动剧烈且低于 57% 的情况下，MatSSL 达到了显著的
84.53%，超出排名第二的几乎 40 个百分点。图 8 展示
了在 EBC 数据集上使用 MatSSL 预训练的 U-Net++
的一个具有代表性的预测结果。

这些结果不仅反映了 MatSSL 在跨域转移中的强大
泛化能力，还突显了其在训练过程中性能的稳定性，尤
其是在像 EBC-3 这样的低数据和高方差设置中。在
EBC-3 上的 mIoU 表现持续提升至 +38.84 %，强调了
MatSSL 学习高可迁移性和损伤敏感特征的能力，为现
实世界中有限监督的结构分割任务提供了有力的优势。

5. 结论

在这项工作中，我们提出了 MatSSL，这是一种针对低
数据量情况下金相图像分割设计的自监督学习（SSL）
框架。通过在轻量级对比学习流程中引入一个门控特
征融合模块，MatSSL能够有效地将 ResNet-50编码器
适应金相显微镜图像领域，而无需依赖大型未标记数
据集。

在真实世界的数据集（MetalDAM，Aachen–Heerlen）
和少样本 EBC 分割基准上的广泛评估显示，MatSSL
相对于 ImageNet 预训练和其他 SSL 基线具有优越性。
该方法在分割精度上取得了显著的提升，特别是在少
样本和低标注场景中，验证了其稳健性和泛化能力。

对于未来的工作，整合生成方法来合成额外的金相
样本可以进一步提高预训练的多样性和性能，特别是
在获得带注释的甚至是未标记的数据仍然是一个根本
限制的领域。
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