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摘 要：高强钢的组织结构如晶粒尺寸、相比例等是决定其最终力学性能韧性、塑性、疲劳性能等的关键因素。传统

的金相分析方法存在主观性强、定量化不足等局限。 为此，需探索并评估机器视觉技术在高强钢显微组织自动识别、定

量分析及其与力学性能关联性研究中的应用潜力与影响。 通过开发并优化基于深度学习的图像分割与特征提取算法，

实现了对复杂组织的高精度、自动化识别与定量表征。进一步，重点研究了利用提取的组织特征参数(如相比例、相含量)
建立预测高强钢关键力学性能(抗拉强度、伸长率)的机器学习模型。 通过上述技术应用实例，提供了一种调控组织与性
能的影响分析思路。
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Abstract： The microstructure of high-strength steel (HSS), such as grain size and phase fraction, is a key factor
determining its final mechanical properties, including toughness plasticity, and fatigue performance. Traditional
metallographic analysis methods suffer from limitations such as strong subjectivity and insufficient quantification. To this
end, it is necessary to explore and evaluate the application potential and impact of machine vision technology in the
automatic recognition of HSS microstructures, quantitative analysis, and the study of its correlation with mechanical
properties. A deep learning-based image segmentation and feature extraction algorithm was developed and optimized,
achieving high-precision, automated recognition and quantitative characterization of complex microstructures. Furthermore,
it focused on establishing machine learning models to predict key mechanical properties of HSS (tensile strength, elongation)
using extracted microstructural feature parameters (e.g., phase fraction, phase content). Through the implementation of these
technologies, an analytical approach for influencing microstructure and property regulation is provided.
Key words： high-strength steel; machine vision, microstructure; mechanical properties; deep learning; quantitative
analysis
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高强钢作为航空航天、新能源汽车、国防军工等
领域的关键结构材料，其力学性能直接决定装备的
轻量化水平与安全可靠性。 在国家《智能制造发展
规划》与“双碳”目标驱动下，提升高强钢性能稳定
性已成为我国钢铁工业抢占技术制高点的核心任

务。 当前高强钢组织-性能调控仍严重依赖人工金

相分析，既存在主观性缺陷问题，也存在定量化不足
的问题。 深度学习驱动的机器视觉技术正引发材料
表征范式变革。 本研究聚焦机器视觉驱动的高强钢
组织 -性能映射模型构建， 其核心价值在于揭示组
织参数与力学性能的隐式关联规律， 突破传统经验
公式局限。材料科学作为一门跨学科科学，核心是通
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过对物质性质、材料制备、加工工艺及微观结构的
系统研究，实现其科学合理的整合应用。 随着新的
工业革命时代的到来，如何加速材料研发进程已经
成为材料研究者乃至全行业共同关注的目标。 如何
通过低成本、高可靠性来获取材料研发过程中的实
验数据也成为现今亟待解决的课题。 组织调控作为
材料研发的重要步骤，如何精准调控得到较好性能
产品是材料研发工作的聚焦问题[1-3]。
早期研究主要依赖于传统金相学和体视学原

理，通过人工手动测量来统计组织参数。 例如，国家
标准采用的方法也可以用于定量分析金相 [4]，尽管
方法直观，但存在主观性强、效率低下、统计代表性
不足等固有局限，难以捕捉组织的复杂细节和空间
分布信息。
为克服这些局限，基于传统图像处理算法(如阈

值分割、边缘检测、形态学操作)的半自动分析软件
(如 Image-Pro, Olympus Stream)得到了广泛应用。鞠
新华等[5]利用图像处理技术对着色后的组织照片根

据灰度分布进行定量分析， 显著提高了分析效率。
但这类方法严重依赖人工预设参数和特征工程，对
于对比度低、 组织复杂或存在伪影的显微图像，其
鲁棒性和通用性较差。
近年来，随着人工智能技术的飞跃，特别是深

度学习技术的发展，高强钢组织定量分析进入了新
时代。 基于卷积神经网络(convolutional neural net-
work, CNN) 的模型能够自动学习组织的深层特征，
实现端到端的像素级语义分割和精确量化。 Azimi
等 [6]的工作是这一领域的里程碑，其利用全卷积神
经网络(fully convolutional networks, FCN)对低合金
钢中的多种显微组织相(如珠光体、贝氏体、马氏体)
进行了自动分割，展现了深度学习在处理复杂组织
方面的巨大潜力。 众多学者紧随其后，推动了该技
术的深化与应用。 Hecht等[7]通过图像分析方法首先

通过灰度强度阈值处理将碳化物网络和珠光体基

体分割为二值化对比图像， 随后对碳化物网络像
素进行骨架化处理并分解为分支和节点， 从而确
定碳化物网络的连通性指数。 从而判断高碳钢的
碳化物含量与韧性的关系。 任姿颖等[8]开发了一种

组织深度学习分类模型，实现了对海洋用钢的高精
度识别， 为海洋用钢的表征分析提供了有力助力。
Parmar 等[9]先训练人工神经网络(artificial neural net-
work, ANN)， 再利用增材制造 316L 不锈钢建立晶
粒尺寸与相应力学性能属性的相关性研究。 综上所
述， 基于机器视觉和深度学习的分析方法不仅极大
地提升了定量化水平，更重要的是，其为解析组织-

性能之间的复杂非线性关系、加速新材料的研发提供
了数据支撑。
本研究将通过制备高强钢材料金相试样， 获取

金相图像数据，并构建图像特征模型，将图像数据转
为量化数据，结合量化的特征数据(相含量)与力学性
能建立映射模型，最终完成对性能的预测分析。

1 实验材料与方法
1.1 材料与数据制备
以 DP(dual-phase)钢作为实验样例进行普通实

验钢组织图像数据的获取。其作为一种先进高强钢，
拥有铁素体和马氏体双向组织结构， 具有良好的强
塑性配合低屈强比、加工硬化率高等特性，在高强钢
中得到广泛应用。冷轧双相钢经两相区退火，其退火
工艺将会对其组织结构与力学性能产生重要影响。
其化学成分如表 1所示。

选用 5 种成分各异的实验钢，分别在 740、760、
780、800、820、840、860 和 900℃的两相区温度条件
下进行热处理。冷轧双相钢经过两相区退火，退火工
艺将会对其组织结构与力学性能产生重要影响。 试
验钢所选用退火工艺如图 1所示。

双相钢在不同连退温度下的组织结构存在明

显差异。 随着连退温度的升高，铁素体(F)晶粒尺寸
逐渐增大，同时马氏体 (M)含量逐步提升，晶粒得
到细化。通过拉伸试验对双相钢力学性能进行检验，
其抗拉强度在 590~630 MPa 区间， 伸长率在 20%
~25%区间。

图 1 DP钢连退热处理工艺
Fig.1 Continuous annealing heat treatment process for DP steel

表1 DP钢实验成分
Tab.1 Chemical composition of experimental

DP steels
(mass fraction/%)

Element Average Minimum Maximum

C 0.08 0.05 0.10

Mn 1.65 1.63 1.66

Si 0.44 0.40 0.50

Fe 97.83 97.0 98.0
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图 2 金相图像处理效果：(a) DP钢金相图；(b) DP钢实验处理
Fig.2 Metallographic image processing results: (a) metallographic image of DP steel; (b) experimentally processed image of DP steel

表 2 深度学习模型训练识别分类模型参数对比
Tab.2 Parameter comparison of recognition and classification models for deep learning model training

Model Model_1 Model_2 Model_3 Model_4 Model_5

Structure
fc1 30×27
fc2 27×20
fc3 20×2

fc1 30×27
relu
fc2 27×20
relu
fc3 20×2

fc1 30×27
norm
relu
fc2 27×20
norm
relu
fc3 20×2

conv2d 5×5,6
relu
maxpool2d 2×2
conv2d 5×5,16
relu
maxpool2d 2×2
fc1 400×120
fc2 120×84
fc3 84×2

-

conv2d 5×5, 64
norm
relu
maxpool2d 2×

■
|
|
|
|
|
|
|
|
||
■

■
|
|
|
|
|
|
|
|
||
■2

-×2

fc 256×2

1.2 数据采集与处理
将试样经腐蚀、磨抛处理后，通过显微镜观察

并拍照，从中筛选出 200 张金相图像(即每组成分工
艺 5张图像)，并对其进行分割[10-20]。第 1步进行初始
化种子点(聚类中心)，首先预先设定超像素的个数，
并在图像中均匀分配种子点； 第 2 步在种子点 n×n
领域内重新选择种子点，计算该领域内所有像素点
的梯度值， 将种子点移到该领域内梯度最小处，避
免种子点落在梯度较大的轮廓边界；第 3 步在每个
种子点周围的领域内为每个像素点分配类别标签；
第 4 步对每个搜索到的像素点，分别计算它和该种
子点的距离；第 5 步进行迭代优化，根据希望超像
素达到的分割结果，设置相应的迭代次数。 通过下
式计算获得。

dc= (lj-li)2+(aj-ai)2+(bj-bi)2■ (1)

ds= (xj-xi)2+(yj-yi)2■ (2)

D′= dc

Nc
( )

2

+ ds

Ns
( )

2

■ (3)

式中，dc为颜色距离，用以计算两个像素在颜色上的
差异； 变量 l、a、b 分别代表像素在 CIELAB 颜色空
间中的坐标，l 代表亮度(从黑色 0 到白色 100)，a 代
表红绿色度分量(负值为绿，正值为红)，b 代表黄蓝
色度分量(负值为蓝，正值为黄)；ds 为空间距离，用
于计算两个像素在图像平面上的物理位置差异；i、j

分别代表两个不同的像素点，i通常是聚类中心，j代
表正在被计算距离的像素。 式(3)将颜色距离和空间
距离归一化并组合成一个单一的综合距离度量 D′。
根据这个距离值来决定一个像素应该所属的聚类中

心。 D′最小的即为最近的中心。 Nc表示颜色距离归

一化因子，是重要的参数，其控制颜色距离和空间距
离在综合距离中的权重。 Nc值越大，空间距离 ds的

权重相对越大，生成的超像素形状更规整、更紧凑，
但对颜色边界的贴合性稍差。 Ns指空间距离归一化

因子， 主要用于将空间距离归一化到一个可比较的
尺度上。
对实验钢金相图像的采集如图 2a 所示，并针对

采集图像按照上述实验方案得到实验钢图像处理效

果图(图 2b)。由图 2可以看到清晰的分割效果，相边
缘被明显地标记出来。
通过以下 5个深度学习模型开展训练识别分类

模型实验， 分别调整深度学习模型的不同参数进行
模型设计。 通过调整训练参数循环次数均至 50 轮，
并将获取的每个超像素块中对应 ROI 区域分别尝
试 3×3、5×5、9×9、11×11 和 15×15 不同大小进行训
练，形成了 5个深度学习模型训练识别分类模型。
先对分割后经分类模型分类的结果进行准确率

验证 ，随后从中筛选出分类效果更优的案例，即经
表 2 中 Model_5 识别分类模型处理后得到的部分
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铁素体相(图 3)。基于晶粒大小、颜色及纹理信息，对
提取结果完成相的分类；再利用从金相图像中提取
的微观组织超像素块，通过计算获取相含量，并将
相含量与实验钢性能实验结果进行数据融合得到

实验数据集。 表 3为相含量与实验钢性能实验结果
进行数据融合得到的统计数据，能够基本描述数据
的情况。

1.3 性能模型构建
模型采用 XGBoost(extreme gradient boosting)，

属于梯度提升决策树(gradient boosting decision tree,
GBDT)的优化变体，其核心思想是通过加法模型
与前向分步算法集成弱学习器(CART 树)预测函数
形式：

y� i=
K

k=1
Σfk(Xi), fk∈F (4)

式中，K 为树的总数；fk表示第 k 棵树的函数；F为所
有可能的 CART树空间。 采用二阶导数信息加速收
敛(传统 GBDT 用一阶梯度)第 t 次迭代的目标函数
近似为：

L(t)≈
n

i=1
Σ[gi fi(Xi)+ 12 hif

2

t (Xi)]+Ω(fi) (5)

式中，gi, hi分别为损失函数的一阶/二阶梯度。将 200
组相含量、抗拉强度、伸长率等数据进行输入，实现
对钢材的力学性能预报。基于不同成分、工艺的高强
钢性能预报模型是通过学习在一定温度成分范围内

的实验数据， 并针对该成分范围内的高强钢力学性
能进行预测。即输入组成相含量，输出为钢铁的力学
性能指标，即抗拉强度、伸长率。 采用决定系数评价

模型性能，R2 表示预测值和真实值之间的拟合程

度，R2的值通常在 0~1，两者的拟合程度越好，R2越

接近 1，模型性能越好。

R2=1-

n

i=1
Σ(yi-y� i)2

n

i=1
Σ(yi-y� ave)2

(6)

式中，n 为样本数量； y� i 为第 i 个样本的模型预测

值；yi为第 i个样本的实际值；y� ave为所有样本实际值
的平均值。

2 实验结果及讨论
2.1 组织定量表征精度验证
将 200 组在 5 种不同成分、8 个热处理工艺下

的金相实验数据进行处理， 再选用测试集验证模型
的分割效果，结果如图 4所示。实验钢能清晰展示出
DP钢不同的相边界特点，并将马氏体与铁素体相进
行区分。通过评价指标准确率与 miou、fwiou进行校
准验证，结果如表 4所示。
利用表 2中的 5个深度学习模型， 对实验处理

后的图像进行训练，以建立图像识别分类模型。分别
按 3×3、5×5、9×9、11×11 和 15×15 的尺寸进行训练
并测试，准确率如表 5 所示。 选用 Model_5 作为最
终的识别分类模型， 因其能够精确分出实验图像中
的铁素体与马氏体相，且准确率高达 99.78%。
2.2 性能预测模型的评估
通过实验数据集进行输入组织特征， 输出性能

的预测模型训练，运用 XGBoost(TE-XGBoost)模型
预测抗拉强度及伸长率，其 R2为 0.943，表明该微观
结构特征预测的力学性能模型表现较好。

3 结论
(1)完成了基于高强钢的高精度组织识别样例，

开发的图像特征模型对双相组织(马氏体/铁素体)识
别准确率达 99.78%，相较传统金相分析给出更为

图 3 Model_5 识别分类模型效果图
Fig.3 Visualization of deep learning model training for recognition and classification tasks

表3 DP钢实验组织-性能实验数据
Tab.3 Experimental microstructure-property data of

DP steel
Average Minimum Maximum

Ferrite/% 65 58 69

Martensite/% 35 31 42

Tensile Strength/MPa 620 590 630

Elongation/% 23 20 25
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精确的量化结果，打破了传统金相图像获取分析的
瓶颈。

(2)机理驱动的预测模型运用物理约束正则化
XGBoost(TE-XGBoost)模型，抗拉强度、伸长率预测
的高相关系数(R2=0.943)，说明形成了较为精准的组
织到性能的预测分析。

(3)作为实验样例不仅验证了机器视觉技术与
XGBoost 在高强钢性能调控中的工程价值，更提供
了可复用的技术范式，从微观组织数字化表征到宏
观性能智能预测的完整解决方案。

(4)研究结果表明，机器视觉技术能显著提升
组织分析的客观性、效率和定量化水平；所建立的基
于组织特征的性能预测模型具有较高的精度和可靠

性，揭示了特定组织参数与力学性能之间具有相关性；
该技术为高强钢的成分-工艺-组织-性能优化设计提
供了强有力的分析支持，对加速新材料开发、优化
生产工艺控制、提升产品质量稳定性具有重要意义。
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