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摘   要：采用深度学习对钢铁材料显微组织图像分类，需要大量带标注信息的训练集。针对训练集人工标注效率

低下问题，该文提出一种新的融合自组织增量神经网络和图卷积神经网络的半监督学习方法。首先，采用迁移学

习获取图像数据样本的特征向量集合；其次，通过引入连接权重策略的自组织增量神经网络(WSOINN)对特征数

据进行学习，获得其拓扑图结构，并引入胜利次数进行少量人工节点标注；然后，搭建图卷积网络(GCN)挖掘图

中节点的潜在联系，利用Dropout手段提高网络的泛化能力，对剩余节点进行自动标注进而获得所有金相图的分

类结果。针对从某国家重点实验室收集到的金相图数据，比较了在不同人工标注比例下的自动分类精度，结果表

明：在图片标注量仅为传统模型12%时，新模型的分类准确度可达到91%。
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Abstract: It needs a large number of training sets with annotation information to classify microstructure images

of steel materials by deep learning. To solve the problem of low efficiency of manual image annotation, a new

semi-supervised learning method combining self-organizing incremental neural network and graph convolutional

neural network is proposed. Firstly, it uses transfer learning to obtain the feature vector set of images.

Secondly, it obtains the topology structure by adopting the Weighted Self-Organizing Incremental Neural

Network(WSOINN) based on connection weight strategy to learn feature data, and manually annotates a small

number of nodes which are selected by the number of victories of node. Then, a Graph Convolution Network

(GCN) is built to mine the potential connections of nodes in the graph, dropout is used to improve the

generalization ability of the network, and the remaining nodes are automatically annotated to obtain the

classification results of the metallograph. Experiment on the metallographic data collected from a state key

laboratory, the accuracy of automatic classification under different manual annotation ratio is compared. The

results show when the image annotation amount is only 12% of the traditional model, and the classification

accuracy of the proposed model can reach up to 91%.
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1    引言

钢的微观组织决定其使用性能，对微观组织的

定性和定量研究一直都是钢铁材料领域的重要工

作[1–3]。将采用适当方法(如抛光、腐蚀)处理后的实

验钢试样置于光学显微镜(Optical Microscope,
OM)或电子显微镜(Electron Microscope, EM)下，

可观察到钢的显微组织形貌图像，即金相图 [4,5]。

传统上，金相图的辨识由人工完成，对人的专业经

验依赖性较大，即使是经验丰富的专家也会因为肉

眼看不到的图像细节而分析失误。而现代钢材种类
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越来越多，其内部显微组织越来越复杂，人工辨识

面临巨大挑战[6,7]。

随着计算机视觉的深入发展，国内外研究者已

开始将深度学习用于金相图的自动辨识问题。

Pauly等人[8]使用数据挖掘方法对金相图分类，但

由于不同类别间提取到的特征差异性不够，在测试

集上仅获得48%的精度。Chowdhury等人[9]组合不

同的特征提取和特征选择方法作用于金相图，并选

择不同分类器，比较了不同组合间模型性能的差

异。Azimi等人[10]采用全卷积神经网络对金相图进

行分类，在所收集的数据集上能够获取90%以上的

精度。文献[11]融合多种图像增强方法，并改进

AlexNet, VGGNet, ResNet, GoogleNet适用于金相

图，在所收集的数据集上能够获取95%以上的精

度。上述研究所使用的一般均是小规模数据集，且

由于人工标注困难、效率低问题，用于模型训练的

已标记图像数量较少，模型泛化能力弱、实际应用

困难。

G = (V ,E)图[12–14] 能表达非欧空间复杂数据关

系 [15]，图卷积(Graph Convolutional Network,
GCN)可用于超维关联数据的挖掘和分析[16–18]。基

于已有拓扑学习模型[19]，本文提出一种基于自组织

增量-图卷积神经网络的半监督学习方法。在原自

组织增量神经网络(Self-Organizing Incremental
Neural Network, SOINN)中引入连接权重概念来

表示两节点相似性，得到引入连接权重策略的自组

织增量神经网络(Weighted SOINN, WSOINN)，
并引入节点胜利次数以挑选少量节点进行人工标

注；进而，搭建GCN学习拓扑图中高阶特征来预

测节点的类别信息，达到用较少的图像标注量获取

较高模型分类准确率的目的。本文用WSOINN获
取拓扑图结构描述图像数据的空间分布，用GCN
将WSOINN拓展至半监督学习，实现钢铁材料金

相图的自动分类。针对收集到的贝氏体、低碳板条

马氏体、高碳片状马氏体、铁素体、下贝氏体、珠

光体6种类型的金相图进行实验，结果表明，本方

法具有较高的准确性和适应性。 

2    连接权重策略的自组织增量-图卷积神经
网络(WSOINN-GCN)

本节首先给出WSOINN-GCN的整体框架；然

后，分小节介绍各个模块：2.1节介绍图像数据特

征提取；2.2节给出WSOINN算法步骤；2.3节结合

金相图特征设计GCN；2.4节给出WSOINN-GCN

的算法步骤。

WSOINN-GCN模型框架如图1所示，它由3部

分组成：第1部分基于迁移学习获得图像数据的特

征向量集合；第2部分采用引入连接权重策略的自

组织增量神经网络(WSOINN)提取特征数据的拓扑

图结构，并按照节点胜利次数选择少量节点进行人

工标注；第3部分搭建图卷积网络(GCN)，采用交

叉熵损失函数、Adam算法优化网络参数，自动标

注剩余节点，最后基于欧氏距离来分类所有图像

数据。 

2.1  迁移学习获取特征向量集合

图2展示了收集自某国家重点实验室场发射扫

描电子显微镜所拍摄的不同钢铁材料的微观组织图

片，依次为铁素体、珠光体、贝氏体、下贝氏体、

板条马氏体、片状马氏体，共2342张，图片像素大

小均为221×221。

如图3，本文采用在ImageNet数据集上已训练

好的VGG16卷积模块提取每张金相图的特征，并

对从每张金相图获得的512张特征图作全局均值池

化，每张图输出一个512维的特征向量，从而得到

所有金相图特征提取后的数据特征集合。 

2.2  引入连接权重策略的自组织增量神经网络

(WSOINN)
SOINN可获取特征数据的空间拓扑图结构，

 

 
图 1 WSOINN-GCN模型框架
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而GCN可用于挖掘巨量、稀疏、超维关联图数据

的关系。为融合SOINN与GCN，本文提出引入连

接权重数的自组织增量神经网络(WSOINN)，并引

入节点胜利次数以挑选少量节点进行人工标注。

WSOINN的算法步骤如下：

V = {v1,v2} v1,v2 ∈ Rd

E ⊆ N ×N win_times =

{tv1 = 0, tv2 = 0}

(1)初始化节点集合 ,  ；

连接 为空集；节点胜利次数

。

ξ ∈ Rd

V ξ s1 s2 s1 =

argmin
vn∈V

∥ξ − vn∥ s2 = argmin
vn∈V \{s1}

∥ξ − vn∥

ts1 = ts1 + 1, ts2 = ts2 + 1

(2) 接收新的输入样本 ，根据欧几里得

范数查找 中与 最接近的节点 和 ，即

,  ，胜利次数

加1，即 。

s1 s2 Ts1 Ts2

v ∈ V v P P = ∅
Tv = min ∥v − vn∥,vn ∈ V \ {v} P ̸= ∅ Tv =

max ∥v − vn∥,vn ∈ P

(3) 计算节点 ,  的相似度阈值 ,  ，对节

点 ，将与 连接的节点集合记为 ，若 ,
， 若 ,  

。

∥ξ−s1∥ > Ts1 ∥ξ−s2∥ > Ts2 V =

V ∪ {ξ} ξ s1 s2

s1 = s1 + ε(t)(ξ − s1) s2 = s2 + ε′(t)(ξ − s2)

ε(t) = 1/ts1 ε′(t) = ts2/100

( 4 )  如果 或 ,  

，否则丢弃样本 ，同时修正节点 和 ,

,  ，其中

,  。

s1 s2 E = E ∪ {(s1, s2)}
w(s1,s2) = 1 w(s1,s2) = w(s1,s2) + 1

( 5 )  若 和 无连接， ,

；若有连接， 。

w(s1,s2) > Wmax, E\{(s1, s2)} Wmax如果 ,   为预

定义值。

p

V

E

(6)每学习完总样本的百分比例 ，删除孤立节

点，及对应的胜利次数。若样本输入未结束，则返

回步骤 (2)。否则，输出图节点集合 、连接集合

及各个节点胜利次数。

w

由上述WSOINN算法过程可知，其节点间连

接权重 代表两节点间的相似性，连接权重越大则

表示两节点越相似；节点胜利次数越多，表明该节

点越具有代表性，越重要。 

2.3  图卷积神经网络(GCN)
针对金相图的半监督学习分类问题，搭建具有

3层图卷积网络的GCN模型，如图4所示。N表示图

结构中节点数量，每层图卷积后均接ReLU激活函

数，其中第1、第2层用于特征整合与降维，输出维

度分别为N×512, N×256，参数量分别为512×512,

512×256，第3层结合Softmax层用于分类，第3层

输出维度为N×6，参数量为256×6。

G = (V ,E) A ∈ RN×N

基于WSOINN输出的含有N个节点的图

，用 表示图节点连接关系矩

阵，定义归一化的图拉普拉斯矩阵为

 

 
图 2 金相图样本

 

 
图 3 利用VGG16卷积模块提取金相图的特征

 

 
图 4 3层图卷积网络结构
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L = I −D− 1
2AD− 1

2 (1)

I D Dii =
∑

jAij

L L

其中， 为单位矩阵， 为对角矩阵，

可知 为对称矩阵，对 奇异值分解

L = UΛUT (2)

Λ = diag([λ1, λ2, ..., λn])

U = [U1,U2, ...,Un]

x ∈ X
⌢
x = UTx

x = U
⌢
x

⌢
z =

gθ(Λ)
⌢
x

其中， 为特征值对角阵，

为特征向量正交矩阵。对于图

中单个节点 ，定义图傅里叶变换为 ，

逆变换为 ，图信号频域滤波响应为

，进行傅里叶逆变换即

z = Ugθ(Λ)UTx (3)

gθ(Λ)式(3)即为图卷积的基本形式，其中 对应

为可学习的滤波函数。

λmax L
⌢

Λ=
2

λmax
Λ−

IN Tk gθ(Λ)

用 表示为 的最大特征值，令

，采用切比雪夫多项式 来近似 ，即

gθ(Λ) ≈
K∑

k=0

θkTk(
⌢

Λ) (4)

⌢

L =
2

λmax
L− I

(UΛUT)k = UΛkUT

为对应拉普拉斯矩阵缩放，结

合恒等式 ，则式(3)可近似为

z =

K∑
k=0

θkTk(
⌢

L)x (5)

K = 1

L λmax = 2

本文中取 ，即只考虑节点的1阶连接信

息，令归一化的 最大特征值 ，则式(5)可
展开并简化为

z = θ0x+ θ1(L− IN )x = θ0x− θ1D
1
2AD

1
2x (6)

θ = θ0 = −θ1防止模型过拟合，采用 进一步约

束参数数量可得

z = θ(I +D− 1
2AD− 1

2 )x (7)

I +D− 1
2AD− 1

2

⌢

D
− 1

2 ⌢

A
⌢

D
− 1

2

⌢

A = A+ I,
⌢

Dii =
∑

j

⌢

Aij

的特征值范围为[0,2]，实际使

用发现该算子易发生消失梯度，采用 近

似算子效果更佳，其中 。

N C

G = (V ,E) X = [x1,x2, ...,xn] ∈ RN×C

G

针对一个含有 个特征长度为 的节点的图

,   表示图节

点信号矩阵，则对于全图 的卷积操作可定义为

Z =
⌢

D
− 1

2 ⌢

A
⌢

D
− 1

2

XΘ (8)

Θ ∈ RC×F Z

F

其中， 为卷积核参数矩阵， 为输出节

点信号，特征长度为 。

j

fΘj

基于式(8)，设第 层图卷积和ReLU的操作为

，则针对图4所示的3层图卷积网络

output = Softmax(fΘ3
(fΘ2

(fΘ1
(X)))) (9)

采用交叉熵作为损失函数，图卷积网络训练过

程中只计算已标注的节点损失，即

LOSS = −
n=Nl∑
i=1

yioutputi (10)

Nl yi其中， 表示已标注节点数量， 表示该节点真实

标签。 

2.4  WSOINN-GCN的算法步骤

结合图1中给出的模型框架，本文提出的

WSOINN-GCN对图像数据自动标注及分类的算法

步骤如下：

Pictures =
{I1, I2, ..., IN}

设需要分类的N张图片集合为

。

Ii ∈ Pictures
Ft = {F1,F2, ...,FN} Pictures

(1)对所有 特征提取，得到特征数

据集合 ，其与 具有一

一对应关系。

p Wmax

(2)对原始特征数据分布进行预估，初始化

WSOINN超参数 ,  。

Ft
V = {v1,v2}

E win_times

( 3 )随机从 选择两个特征数据初始化

WSOINN节点集合 ，并初始化节点连

接集合 和节点胜利次数集合 为空集。

Fi ∈ Ft
G V = {v1,v2, ...,vm}

E win_times = {t1, t2, ..., tm}
V win_times

vi ∈ V Fj ∈ Ft

(4)将所有 按顺序输入至WSOINN学

习，得到图结构 ，输出 ，及

对应的 ,  ，由WSOINN

算法可知， 与 一一对应，对于任意

，存在 与之对应。

ti

vi ∈ V Vorder

(5)根据胜利次数 值大小，按照对应关系，对

所有 进行排序，得到 。

Vorder

Vl V Ft Pictures
Ii vi ∈ Vl Vl

Llabeled

(6)选出 排序靠前一定比例的节点集合

，根据 ,  ,  对应关系，查看原始图片

，人工标注所有 ，得到 的标签集合

。

(7)根据节点数量、特征维度，选择正则化方

法，搭建合适多层图卷积网络GCN，其中GCN末
层接Softmax用于预测节点信息。

G = (V ,E)

V ,Vl,Llabeled

(8)将WSOINN输出的图 输入至

GCN预测所有节点信息，根据 统计已

标注节点的误差，反向传播误差，选择合适算法优

化网络参数，反复迭代直至训练误差不再降低。

G = (V ,E)

V L

(9)将图 输入至已训练好的GCN，

得到 的标签集合 。

Ii ∈ Pictures Ii vj =

argmin
vm∈V

∥Fi − vm∥ Lj

( 1 0 )对任意 ， 的标签为

的标签 。

由上述算法步骤可知，WSOINN在原SOINN
上引入了边连接权重表示两节点相似性，从而使得

图卷积神经网络GCN能够挖掘金相图之间的关
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系，通过引入节点胜利次数ti来选择少许具有代表

性的重要节点进行人工标注，避免随机选择造成的

模型不稳定，从而有机地将WSOINN与GCN结合

起来，在减少人工标注的同时，实现了图像数据的

高效分类。 

3    实验结果及分析

本节先给出WSOINN-GCN模型参数的优选方

法，再比较在不同节点标注率下模型的节点标注精

度及金相图分类精度，最后给出其他常见方法的对

比实验结果。 

3.1  实验环境及模型指标

本实验硬件支持有CPU为i5-7500，4核4线
程，主频3.41 GHz，内存12 GB, GPU为NVIDIA
GeFore GTX 1060，显存6 GB，操作系统为

win10，编程环境为spyder,Python3.7，框架平台

为tensorflow。对于图卷积网络结构，采用Adam算

法优化参数，初始学习率为0.01, dropout神经元失

活的概率为0.5, Glorot_normal初始化参数，采用

Early Stopping提前终止。统计精确率与召回率2个
指标。 

3.2  WSOINN-GCN模型参数分析

p

p Wmax

p

Wmax

WSOINN在每输入样本的百分比例 后，会删

除孤立节点，会影响最终节点输出数量。节点数过

多可能含有噪声节点，节点数过少不能全面反映所

有样本分布，从而间接影响自动标注精度。图5表
示为列举了不同 ,  值下，WSOINN获取拓扑

图节点的数量情况，颜色越深代表产生的节点数越

少，节点数最大值为865，最小值256。图6代表连

接矩阵的稀疏程度(非0元素所占比例)，颜色越深

表示连接矩阵越稀疏，由图5、图6可知，随着 ,
增大，节点数随之增大，连接矩阵越稠密。

实验收集到的金相图总样本数有2432张，用n,
a分别代表WSOINN输出图的节点数和连接矩阵中

非0元素个数，为保证精度同时加快运算，选择节

点数为原数据量的1/10～1/6的WSOINN进一步

分析。

p Wmax表1列举了节点标注率为0.3、不同 ,  值时

模型对剩余节点的自动标注精度，其中Acc_w是
按照胜利次数选择标注的结果，Acc_r是随机选择

节点标注的结果。可见：

(1)与按照节点胜利次数选择节点标注相比，

随机选择节点标注导致剩余节点自动标注精度时高

时低，且自动标注精度未超过前者，按照节点胜利

次数选择节点标注具有稳定的优势。

(2)无论哪种标注方式，随着节点数增多，剩

余节点标注精度呈下降趋势，且在同等规模节点

下，连接矩阵越稀疏(即越小)，节点标注精度越高。

p = 10% Wmax = 2 n = 294 a = 324

根据表1，选取适合金相图分类的网络参数

,  ，此时节点数为 ,  。

按照节点胜利次数选择节点标注继续完成后续实验。 

3.3  节点自动标注精度

为便于比较，搭建与WSOINN-GCN具有相同

参数量的自组织增量-全连接神经网络(WSOINN-
MLP)，其将WSOINN-GCN中GCN模块替换成多

层感知机 (MultiLayer Perceptron, MLP)，相应的

图结构输入变为单节点输入，神经元激活函数采用

ReLU，其中MLP结构如图7所示。

表 1  标注率为0.3时，不同p, Wmax值下剩余节点标注精度

Wmax p, 

20, 100% 2, 10% 15, 45% 10, 5% 4, 30% 17, 70%

n 286 294 300 308 440 474

a 720 324 734 688 640 946

Acc_w(%) 85 93 84 90 89 88

Acc_r(%) 70 81 80 75 88 85

 

 
p Wmax图 5 不同 ,  下节点数

 

 
p Wmax图 6 不同 ,  下连接矩阵稀疏程度
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表2列出了WSOINN-GCN,WSOINN-MLP在

不同节点标注率、有无Dropout策略下，模型对拓

扑图中剩余无标注节点的自动标注精度。可见：

(1)随着节点标注率增加，两类模型的精度都

会增加。WSOINN-GCN性能要优于WSOINN-

MLP，当节点标注率为0.3时，前者精度可达93%，

而后者仅为86%。这是因为GCN会考虑单节点的

1阶邻域信息，有更强的泛化能力，而MLP训练过

程一直是单节点前向传播，其无法考虑节点之间的

连接性。

(2)对于WSOINN-GCN而言，当节点标注率较

低时(≤0.4)，含有Dropout比未含有Dropout有更好

的性能表现；当节点标注率较高时，Dropout会降

低GCN自动标注精度。这是因为节点标注率低

时，虽标注的节点代表性强，但图中高阶信息未完

全挖掘，GCN易对已标注的节点过拟合，此时使

用Dropout会增加模型的泛化能力，而当节点标注

率增加时，已标注的节点有足够的全局代表性，加

之GCN会获取节点1阶邻域信息，此时使用Dropout

正则化方法往往会矫枉过正，降低模型性能。

(3)对于WSOINN- MLP而言，无论节点标注

率多少，使用Dropout策略能一直提高其精度。因

为MLP不能考虑节点间的关联信息，易出现过拟

合现象，Dropout在一定程度上能弥补这一缺陷。 

3.4  金相图分类精度

表3列举不同节点标注率下所有金相图自动分

类精度；表4列举了节点标注率为0.3时，不同类别

的金相图的准确率和召回率。由表4可见：(1)节点

标注率越高，金相图自动分类准确率呈上升趋势，

但是对于当节点标注率达到0.6时，WSOINN-
GCN和WSOINN-MLP的性能均无法再提高；

(2)高碳片状马氏体召回率虽高，精确率却低至

74%，贝氏体精度虽高，但召回率低，存在交叉误

判，原因可能是VGG16卷积层虽能暴力提取特

征，但是对这种平均像素强度相近的灰度金相图，

VGG16无法进一步获取到深度区分特征。 

3.5  新模型的竞争力

表5列举了选择30%比例标注，不同方法的所

有图片分类精度、在相同环境下所需的训练时间及

表 2  不同节点标注率情况下剩余节点自动标注精度(%)

节点标注率(rate)
WSOINN- GCN WSOINN- MLP

有Dropout 无Dropout 有Dropout 无Dropout

0.1 83 80 77 76

0.2 89 88 82 81

0.3 93 93 86 84

0.4 95 92 91 90

0.5 93 94 91 90

0.6 97 99 97 97

0.7 97 99 99 97

表 3  不同节点标注率情况下所有金相图分类精度(%)

节点标注率(rate)
WSOINN-GCN WSOINN- MLP

有Dropout 无Dropout 有Dropout 无Dropout

0.1 81 81 74 79

0.2 88 87 81 80

0.3 91 91 82 81

0.4 92 91 89 85

0.5 92 92 88 92

0.6 90 94 90 92

0.7 90 94 89 92

表 4  节点标注率为0.3时，不同类别金相图的

精确率与召回率(%)

金相图类别 精确率 召回率

下贝氏体 90 92

低碳板条马氏体 93 93

珠光体 99 92

贝氏体 93 73

铁素体 100 100

高碳片状马氏体 74 97

 

 
图 7 MLP
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人工所需标注图像数量。针对金相图数据集，参照

文献[11]，搭建了深度卷积网络VGG-ICAM，标注

30%的图像数据样本用于训练，预测所有样本；

SOINN先用VGG16卷积模块提取特征，同VGG-
ICAM标注30%样本用于拓扑学习，最后基于欧氏

距离判断所有图像数据；MLP先用VGG16提取特

征，然后搭建如图7所示的分类器，标注30%样本

用于训练，预测所有样本；WSOINN-GCN,
WSOINN-MLP用WSOINN学习所有样本后，按照

胜利次数选择30%节点标注，用GCN, MLP自动标注

剩余所有节点，最后基于欧氏距离分类所有图像数据。

由表5可见：按照选择30%标注，WSOINN-
GCN, WSOINN-MLP所需的人工标注量仅为其他

方案的12%；在训练时间上，相较于VGG-ICAM
减少了99%，相较于SOINN, MLP虽稍微增加了训

练时间，但精度大幅度提升，具有明显的优势。

表6列举了所有图片分类精度达到90%以上，

VGG-ICAM, SOINN, MLP, WSOINN-GCN,
WSOINN-MLP所需的人工标注数量及训练时间。

可见，WSOINN-GCN所需的人工标注量仅为

VGG-ICAM的5.6%, SOINN, MLP的5.2%，且训

练时间相较于VGG-ICAM大幅缩减。 

4    结论

(1)针对深度学习中图像数据标注困难的问

题，融合拓扑学习与图卷积理论，本文提出一种新

的基于自组织增量-图卷积神经网络(WSOINN-

GCN)的半监督学习方法。通过引入连接权重来改

进自组织增量神经网络(WSOINN)，从而提取数据

图结构，并按照节点重要性指标节点胜利次数选择

部分节点进行标注，进而搭建图卷积网络(GCN)挖

掘图中节点的潜在联系，融合Dropout正则化手段

与Adam算法对GCN进行网络参数寻优，自动标注

剩余节点信息，并基于欧氏距离来自动分类金相

图，结果表明该模型具有可行性。

(2)针对从某国家重点实验室扫描电子显微镜

拍摄到的钢铁材料微观组织图片样本，比较了不同

节点标注率、有无Dropout 对模型的影响，结果表

明：随着节点标注率增加，WSOINN-GCN与

WSOINN-MLP模型的精度都会增加，且前者性能

要优于后者，当节点标注率为0.3时，前者精度可

达93%，而后者仅为86%；对于WSOINN-GCN而

言，当节点标注率较低时(≤0.4)，含有Dropout比

未含有Dropout有更好的性能表现；对于WSOINN-

MLP而言，无论节点标注率多少，使用Dropout策

略能一直提高其精度。

(3)与现有的人工标注或其他监督学习算法相

比，本文所提出的WSOINN-GCN模型有效解决了

实际应用时金相图片训练集数据人工标注困难的问

题，为金相图片数据标注、分类等提供了新的解决

思路。在金相图片标注量仅为VGG等传统深度学

习网络的12%时，新模型比传统模型精度高，分类

准确度高达91%；在达到相同的分类精度90%时，

人工标注量仅为传统模型的5.6%，同时保证了效率

优势。WSOINN-GCN具有自动提取数据图结构、

实施半监督学习、动态调整网络结构等特性，在图

片数据标注、分类等领域有理论研究价值和广阔的

应用前景。
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