
文章编号：２０９７－１９２３（２０２６）０３－００１１－０８ ＤＯＩ：１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．２０９７－１９２３．２０２６．０３．００３

基于新型半监督分割框架的齿轮钢

残余奥氏体测量方法
邓　 爽１，２，李吉帅１，２，杨　 伟１，２，张　 佳１，２，顾津瑞１，２，李平平２，耿路峰１，２

（１．中车科技创新（北京）有限公司，北京 １００１９２；
２．中车戚墅堰机车车辆工艺研究所股份有限公司，江苏 常州 ２１３０１１）

摘　 要：残余奥氏体作为影响齿轮钢硬度、耐磨性和尺寸稳定性的关键组织，其含量

的准确量化对热处理工艺优化、产品质量控制及服役性能预测至关重要。 针对传统

测定残余奥氏体含量方法（如 Ｘ 射线衍射）依赖昂贵设备且难以实现微观组织分布

的可视化定量分析的问题，提出一种先进的深度学习框架自动识别并量化齿轮钢金

相图像中的残余奥氏体区域。 首先，构建面向齿轮钢金相组织的语义分割图像数据

集，并完成像素级精细标注；针对残余奥氏体分布细粒度高的问题，提出基于滑动窗

口裁剪的图像预处理方法；针对标注数据稀缺的行业痛点，提出一种新型的半监督学

习方法，即增强版混合匹配算法（ＭｉｘＭａｔｃｈ＋＋），通过伪标签融合生成、低置信度图像

筛选和混合数据增强机制，显著提升小样本条件下的分割精度。 最后，设计一种加权

ＤｉｃｅＬｏｓｓ 损失函数，以增强网络对语义模糊像素的关注能力。 实验结果表明，该框架

能够为残余奥氏体的定量分析提供一种高效且可靠的解决方案，从而为齿轮钢热处

理工艺优化提供高效、低成本的智能检测手段。
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０　 引言

齿轮钢的金相图像揭示了其微观组织特征，主
要包括淬火后形成的针状或板条状马氏体、残余奥

氏体（白色块状）以及可能存在的贝氏体（羽毛状或

针状）。 适量的残余奥氏体能提高齿轮的韧性和抗

冲击性能，减少淬火裂纹倾向；但含量过高会降低表

面硬度和耐磨性，导致尺寸不稳定或微裂纹产生，并
降低渗碳齿轮钢的疲劳性能［１］，因此识别残余奥氏

体含量具有重要意义。 然而，传统测量方法（如 Ｘ
射线衍射与人工金相分析）存在设备成本高、检测

效率低以及难以实现空间分布表征等问题。 因此，
将残余奥氏体识别问题转化为基于深度学习的图像

语义分割任务，成为实现其高效定量分析的重要发

展方向。
自 Ｕ－Ｎｅｔ［２］模型提出以来，基于编码器－解码器

结构的语义分割方法在医学影像与遥感图像等领域

取得了显著进展。 随后，研究者围绕特征表达能力

与多尺度建模能力，对 Ｕ－Ｎｅｔ 进行了大量改进，如
引入残差结构［３－４］、注意力机制［５］ 及 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编

码器［６－７］等，以提升复杂场景下的分割性能。 然而，
这类方法大多依赖大规模像素级标注数据，在实际

应用中往往面临标注成本高、数据获取困难等问题。
为缓解标注数据不足的问题，半监督语义分割

方法［８－１６］逐渐成为研究热点。 典型方法包括基于一

致性正则化的 Ｍｅａｎ Ｔｅａｃｈｅｒ（ＭＴ） ［９］模型，以及基于

伪标签与数据增强的 ＭｉｘＭａｔｃｈ［１２］、ＦｉｘＭａｔｃｈ［１３］等框

架。 这类方法通过利用大量未标注数据，引导模型
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学习潜在数据分布，从而在小样本条件下提升分割

性能。 然而，现有半监督方法依赖于高置信度伪标

签的生成质量。 当应用于金相图像时，微观组织边

界模糊、类别尺度差异大以及纹理分布复杂，导致伪

标签置信度下降。
近年来，针对金属材料显微组织的语义分类、检

测和分割问题，已有研究［１７－３０］尝试基于全监督学习

框 架 来 解 决， 并 在 一 些 公 开 数 据 集 （ 如

ＭｅｔａｌＤＡＭ［３１］、ＵＨＣＳ［３２］）和自建数据集上取得一定

进展。 后续也有研究［３３－３６］ 引入基于 ＭＴ、ＭｉｘＭａｔｃｈ、
ＦｉｘＭａｔｃｈ 等半监督学习策略以提升未标注数据的利

用效率。 上述方法中，ＣＡ－ＭＴ［３５］ 通过改进传统 ＭＴ
结构来引导模型在不同扰动输入下保持预测一致

性，并引入注意力机制增强关键区域特征表达，在金

相图像公开数据集上达到了目前最好的性能。 杨伟

等［３６］利用 ＦｉｘＭａｔｃｈ 半监督学习框架实现等温淬火

球墨铸铁中残余奥氏体的识别。 然而上述两种方法

都假设半监督学习模块中的无标注数据在不同增强

下的预测会保持稳定，且未对低置信度区域进行显

式筛选或差异化处理，可能导致生成的伪标签质量

较低。
尽管这些方法在多相组织分割任务中取得了一

定效果，但在处理残余奥氏体这类细粒度、边界模糊

且分布不均的微观组织时，仍存在以下不足：１）对

高分辨率金相图像进行统一缩放输入，容易丢失关

键细节信息；２）基于一致性或简单伪标签策略的方

法，难以有效提升低置信度区域（尤其是组织边界）
的监督质量；３）现有 ＭｉｘＭａｔｃｈ 类方法主要采用单一

ＭｉｘＵｐ［３７］增强策略，难以对复杂微观结构进行有效

建模。 针对上述问题，本文在现有半监督框架基础

上进行改进：一方面，通过滑动窗口裁剪策略保留高

分辨率图像中的细粒度结构信息；另一方面，在
ＭｉｘＭａｔｃｈ 框架基础上提出增强版混合匹配算法

（ＭｉｘＭａｔｃｈ＋＋），通过伪标签筛选与加入 ＣｕｔＭｉｘ［３８］

的混合数据增强机制，提高低置信度区域的伪标签

质量；同时，结合权重引导的 ＤｉｃｅＬｏｓｓ 损失函数［３９］

设计，进一步增强模型对类别不平衡及边界区域的

表征能力，从而提升残余奥氏体的定量分割精度。

１　 主要研究内容

１．１　 数据集构建

本文构建面向齿轮钢金相图像分析的语义分割

数据集，其中所有标注图片的像素均经过金相学专

家严格标注，标注信息包含 ２ 个语义分割类别（残

余奥氏体类别和其他类别）。 采用的材料型号为

１８ＣｒＮｉＭｏ７－６，热处理工艺为渗碳淬火＋低温回火，
并在两种显微镜下进行图像采集。 图 １ 显示了数据

集中 ４ 个有标注样本的原始图片和标注后的图片

（红色区域为残余奥氏体，灰色区域为其余组织），
可以看出这 ４ 幅图像展现出的纹理和颜色信息有较

大差异。 最终，本数据集包含训练集样本 ３５２ 幅图

片（图片分辨率为 １ ９４４×２ ５８０ 像素），其中有标注

训练样本 １０２ 幅图片，无标注训练样本 ２５０ 幅图片，
有标注测试集样本 ２１ 幅图片。 在该数据集上设计

深度学习算法模型自动识别图像中的材料组成信

息，可有效解决传统金相分析中人工标注效率低、主
观性强等问题，实现残余奥氏体含量的智能、精准量

化分析。

图 １　 数据集中 ４ 个原始图片和标注图片

１．２　 网络结构

本文提出的半监督语义分割模型在训练阶段的

整体架构如图 ２ 所示。 该架构并行处理有标注样本

与无标注样本两条数据流。 对于有标注样本，预处

理流程依次包含滑动窗口裁剪与数据增强；对于无

标注样本，预处理流程则在滑动窗口裁剪与数据增

强之后额外引入增强版混合匹配算法 ＭｉｘＭａｔｃｈ＋＋。
数据增强操作涵盖随机翻转、随机裁剪、随机缩放、
随机颜色噪声注入及随机灰度化。 预处理后的图像

共同输入至 Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ 骨干网络［６］ 以提取深度语

义特征。 模型训练采用加权 ＤｉｃｅＬｏｓｓ［３９］ 作为分割
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监督损失函数。 在测试阶段，模型整体流程与训练

阶段基本一致，但不再使用增强版混合匹配算法，即
对输入图像进行滑动窗口裁剪与必要的数据增强后

直接输入 Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ 进行推理。

图 ２　 训练阶段的网络架构

１．３　 滑动窗口裁剪

在样本预处理阶段提出基于滑动窗口裁剪的数

据增强技术，具体而言，在神经网络的训练阶段，对
于一个分辨率为 １ ９４４×２ ５８０ 像素的原始图片样

本，在 １ ９４４ 像素的高度上每隔 １６２ 个像素采样一

个裁剪子图起始点纵坐标，共 １１ 个坐标。 然后在宽

度为 ２ ５８０ 的像素上每隔 ２１５ 个像素采样一个裁剪

子图起始点横坐标，共 １１ 个坐标。 之后根据起始点

坐标对原始图片裁剪成分辨率为 ３２４×４３０ 像素的

子图。 这 １２１ 个裁剪子图经过数据增强操作，规范

成分辨率为 ３２０×３２０ 像素的图片。 在测试阶段，原
图会基于滑动窗口均匀裁剪成 ３６ 个不重叠的子图。
原始齿轮钢金相图像样本经过滑动窗口裁剪技术

得到的子图如图 ３ 所示。

图 ３　 图像经过滑动窗口裁剪得到的子图

１．４　 增强版混合匹配算法

在样本预处理阶段中所采用的增强版混合匹配

算法（ＭｉｘＭａｔｃｈ＋＋）如图 ４ 所示，其包含伪标签筛选

和混合数据增强两个步骤。

图 ４　 ＭｉｘＭａｔｃｈ＋＋流程

　 　 具体对于一个无标注训练图像 Ｕ ∈ Ｒ３２０×３２０×３，
先将该样本重复 Ｋ份（Ｋ ＝ ３），然后这 Ｋ幅图像中的

每一幅图像都会加入一个均匀分布的随机噪声得到

Ｕｋ（ｋ ＝ １，２，…，Ｋ）， 保证每幅图像不一样。 之后每

幅图片 Ｕｋ 需要输入当前的语义分割神经网络模型

得到网络的预测结果 Ｐｋ
Ｕ ∈Ｒ３２０×３２０×２。 根据 Ｐｋ

Ｕ 生成

图像 Ｕｋ 的置信度 Ｃｋ
Ｕ ∈ Ｒ 以及软伪标签 ＧＵ ∈

Ｒ３２０×３２０×２：
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Ｅｋ
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ｍ ＝ １
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（１）

式中： Ｐｋ
Ｕ（ ｉ，ｊ，ｍ） 为三维矩阵 Ｐｋ

Ｕ 在 （ ｉ，ｊ，ｍ） 位置的

值， Ｅｋ
Ｕ ∈ Ｒ３２０×３２０ 为样本 Ｕｋ 的预测信息熵。 从这 Ｋ

个无标注图像 Ｕｋ （对应软伪标签为 ＧＵ） 中选择其

对应置信度 Ｃｋ
Ｕ 小于 ｍｅａｎ（Ｃｋ

Ｕ） 的样本。
被挑选出来的每个图像 Ｕｋ 与任意 ２ 个有标注

训练图像 Ｌ１ ∈ Ｒ３２０×３２０×３ 和 Ｌ２ ∈ Ｒ３２０×３２０×３ （对应

Ｏｎｅ－Ｈｏｔ 编码为 Ｇ１ ∈ Ｒ３２０×３２０×２ 和 Ｇ２ ∈ Ｒ３２０×３２０×２）
进行 ＣｕｔＭｉｘ［３８］ ＋ＭｉｘＵｐ［３７］的混合数据增强操作。 首

先无标注图像 Ｕｋ 和有标注图像 Ｌ１ 进行 ＣｕｔＭｉｘ 操作

得到样本 Ｕｋ
１ ∈ Ｒ３２０×３２０×３ 和其对应伪标签 Ｇｋ

Ｕ１ ∈
Ｒ３２０×３２０×２。 然后图像 Ｕｋ

１ 和有标注图像 Ｌ２ 进行

ＭｉｘＵｐ 操作得到图像 Ｕｋ
２ ∈ Ｒ３２０×３２０×３ 和其对应伪标

签 Ｇｋ
Ｕ２ ∈ Ｒ３２０×３２０×２。 对于这 Ｋ 个无标注图像 Ｕｋ 中

置信度 Ｃｋ
Ｕ 大于阈值 ｍｅａｎ（Ｃｋ

Ｕ） 的样本，只将图像

Ｕｋ （对应伪标签为 ＧＵ） 与有标注图像 Ｌ２ （对应真实

标签为 Ｇ２） 进行 ＭｉｘＵｐ 操作得到图像 Ｕｋ
２ 和其对应

伪标签 Ｇｋ
Ｕ２。

最终将所有无标注图像 Ｕｋ
２ 输入 Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ 骨

干网络提取语义特征，并和其对应的伪标签 Ｇｋ
Ｕ２ 进

行分割监督。 原有 ＭｉｘＭａｔｃｈ［１２］ 只对所有无标注样

本进行 ＭｉｘＵｐ 的简单数据增强操作，而本论文提出

的 ＭｉｘＭａｔｃｈ＋＋算法在原有 ＭｉｘＭａｔｃｈ 算法基础上能

针对伪标签置信度小的无标注图像样本加入

ＣｕｔＭｉｘ＋ＭｉｘＵｐ 的融合数据增强机制，更进一步增加

了伪标签的置信度。
１．５　 损失函数

本文在网络模型的训练阶段采用的监督方式为

基于权重图的 ＤｉｃｅＬｏｓｓ 损失函数［３９］。 具体而言，记
有标注或无标注样本经过网络输出的预测结果为

Ｐ ∈ Ｒ３２０×３２０×３， 以及对应的真实标签或伪标签为

Ｇ ∈ Ｒ３２０×３２０×２。 构 建 一 个 类 别 权 重 图 ＷＣ ∈
Ｒ３２０×３２０×２ 来加强损失函数对残余奥氏体类别的注意

力， ＷＣ 的构建如下所示：
ＷＣ（ｉ，ｊ，ｍ） ＝ ２ × Ｇ（ｉ，ｊ，０） ＋ １ × Ｇ（ｉ，ｊ，１） （２）

式中： ＷＣ（ ｉ，ｊ，ｍ） 为三维矩阵 ＷＣ 在 （ ｉ，ｊ，ｍ） 位置

的值； Ｇ（ ｉ，ｊ，ｍ） 为三维矩阵 Ｇ 在 （ ｉ，ｊ，ｍ） 位置的

值 （ｍ ＝ ０ 表示残余奥氏体类别， ｍ ＝ １ 表示其他类

别）。 然后，利用 Ｓｏｂｅｌ 算子［４０］ 对 Ｇ 提取两个类别

的边缘像素区域 Ｓ， 并根据 Ｓ 构建一个边缘权重图

ＷＳ ∈ Ｒ３２０×３２０×２：

ＷＳ（ ｉ，ｊ，ｍ） ＝
２， ｉｆ（ ｉ，ｊ） ∈ Ｓ
１， ｉｆ（ ｉ，ｊ） ∉ Ｓ{ （３）

式中：ＷＳ（ ｉ，ｊ，ｍ） 为三维矩阵ＷＳ 在 （ ｉ，ｊ，ｍ） 位置的

值。 最后， Ｐ 与 Ｇ 之间的带权 ＤｉｃｅＬｏｓｓ 损失函数

Ｌｏｓｓ（Ｐ，Ｇ） 通过如下公式得到：

Ｉ ＝ ∑ ３２０

ｉ ＝ １∑
３２０

ｊ ＝ １
（ＷＣ☉ＷＳ☉Ｐ☉Ｇ）

Ｑ ＝ ∑ ３２０

ｉ ＝ １∑
３２０

ｊ ＝ １
（ＷＣ☉ＷＳ☉Ｐ）

Ｔ ＝ ∑ ３２０

ｉ ＝ １∑
３２０

ｊ ＝ １
（ＷＣ☉ＷＳ☉Ｇ）

Ｌｏｓｓ（Ｐ，Ｇ） ＝ １ － １
２ ∑

２

ｍ ＝ １

２ × Ｉ
Ｑ ＋ Ｔ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

（４）

式中：☉表示矩阵的点乘操作； Ｉ、Ｑ 和 Ｔ 分别代表

ＤｉｃｅＬｏｓｓ 损失函数中的交集项、预测项和目标项。
上述损失函数中的类别权重图 ＷＣ 和 ＤｉｃｅＬｏｓｓ 函数

能减少残余奥氏体和其他类别的样本不平衡问题，
而边缘权重图 ＷＳ 的构建能加强损失函数对语义类

别边缘像素的注意力。

２　 实验结果

２．１　 实验配置、模型复杂度和推理速度

实验配置：采用数据批次的大小为 ８，其中有标

注批次大小为 ５，无标注批次大小为 ３。 本论文训练

最大迭代次数为 ２０，梯度优化器为 Ａｄａｍ 优化

器［４１］，基础学习率为 １ｅ－２，并在训练过程中基于余

弦退火的学习率衰减策略对学习率进行逐步更新。
模型复杂度：在推理阶段的参数量与浮点运算

数（ＦＬＯＰｓ） 与 Ｔｒａｎｓ － ＵＮｅｔ 完全一致 （参数量为

９３．２３× １０６ 个，ＦＬＯＰｓ 为 ５０．３９ ＧＭａｃ）。
推理速度：在实际推理过程中，每个子图的单次

推理平均耗时为 ３９．９２ ｍｓ（约 ２５．０５ ＦＰＳ）。 对于一

张完整图像，３６ 个子图的推理总耗时约为 １．４４ ｓ。
该处理速度能够满足齿轮钢金相分析场景中对高精

度与工程实用性兼备的部署需求（单幅图像的推理

时间小于 ２ ｓ）。
２．２　 消融实验

在消融实验中，将所提出的各个子模块逐步叠加

到基线模型上，以验证各模块的有效性。 基线方法仅

采用“有标注样本预处理（数据增强） ＋Ｔｒａｎｓ－ＵＮｅｔ＋
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加权 ＤｉｃｅＬｏｓｓ”对原始图像进行全监督语义分割。 具

体对比实验设置如下：１）仅使用基线方法，记为“基线

方法”；２）在基线方法的有标注样本预处理中加入滑

动窗口裁剪，记为“基线方法＋”；３）进一步加入“无标

注样本预处理（滑动窗口裁剪＋数据增强）”，并且对

无标注样本进行伪标签监督训练，以实现半监督学

习，记为“基线方法＋＋”；４）在无标注样本预处理中加

入 ＭｉｘＭａｔｃｈ＋＋算法，记为“本文方法”。 上述方法均

在第 １．１ 节提出的数据集上进行训练和测试，评价指

标包括残余奥氏体类别的交并比（ＲＡ ＩｏＵ）、平均交

并比（ｍＩｏＵ）和平均准确率（ＯＡ），最终在测试数据集

上的评价指标如表 １ 所示。
表 １　 消融实验后的测试集分割性能指标 ％

方法 ＲＡ ＩｏＵ ｍＩｏＵ ＯＡ

基线方法 ６７．５８ ７９．０３ ９２．２９

基线方法＋ ６９．４６ ８０．７５ ９３．７５

基线方法＋＋ ７０．０８ ８２．０１ ９４．２０

本文方法 ７０．９６ ８２．５７ ９４．９０

　 　 从表 １ 可以观察到各模块贡献的递进关系，其
分别对应了数据表征增强、特征流形平滑以及决策

边界优化 ３ 个层面的改进：１） “基线方法＋”相较于

“基线方法”的提升验证了滑动窗口裁剪的物理意

义，一方面迫使模型学习更丰富的局部上下文特征

以应对视场受限的情况，另一方面相当于引入了显

式的尺度扰动正则化，从而增强网络对细微奥氏体

边界的几何不变性识别能力。 ２） “基线方法＋＋”相
较于“基线方法＋”的提升揭示了无标注数据在半监

督框架下的流形平滑效应。 引入无标注样本及其伪

标签进行一致性训练，实质上是通过熵最小化原则

促使未标注数据在特征流形上向高置信度类别簇聚

拢。 ３）“本文方法”相较于“基线方法＋＋”的进一步

提升则归因于 ＭｉｘＭａｔｃｈ＋＋算法对伪标签质量的熵

约束优化。 在“基线方法＋＋”中，伪标签的置信度分

布往往较为尖锐且包含噪声，容易导致错误累积。
ＭｉｘＭａｔｃｈ＋＋通过混合增强与温度锐化机制，不仅构

造了更具挑战性的虚拟训练样本以平滑决策边界，
更关键的是其对伪标签分布进行了校准。

总体而言，“本文方法”相较于“基线方法” ＲＡ
ＩｏＵ 提升 ３．３８％，ｍＩｏＵ 提升 ３．５４％，ＯＡ 提升 ２．６１％，
体现了从数据粒度保持到特征空间正则，再到标签

质量校准的协同优化效果。 两个测试集样本的原始

图像和不同方法下的预测图片如图 ５ 所示，进一步

佐证了上述机理分析：在蓝色方框标注的复杂边界

区域，基线方法存在明显的过分割或欠分割粘连，而
本文方法通过上述机制的联合作用，实现了对残余

奥氏体形态学边界的精确解析。

图 ５　 两个测试集样本的原始图像和不同方法下的预测图片
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２．３　 加权 ＤｉｃｅＬｏｓｓ 函数的有效性

为了评估加权 ＤｉｃｅＬｏｓｓ 函数的有效性，在训练

时采用了多种损失函数进行对比实验，分别为：１）
交叉熵损失函数，记为“ ＣＥＬｏｓｓ”；２） Ｆｏｃａｌ 损失函

数［４２］，记为“ＦｏｃａｌＬｏｓｓ”；３）不带权重的 ＤｉｃｅＬｏｓｓ 损

失函数，记为“ＤｉｃｅＬｏｓｓ”；４）本文提出的损失函数，
记为“加权 ＤｉｃｅＬｏｓｓ”。 上述方法在测试时的评价指

标如表 ２ 所示。
表 ２　 测试集上采用不同损失函数的分割性能指标 ％

损失函数 ＲＡ ＩｏＵ ｍＩｏＵ ＯＡ

ＣＥＬｏｓｓ ７０．２６ ８２．０９ ９４．３６

ＦｏｃａｌＬｏｓｓ［４２］ ７０．４２ ８２．２７ ９４．５５

ＤｉｃｅＬｏｓｓ［３９］ ７０．５７ ８２．３３ ９４．６１

加权 ＤｉｃｅＬｏｓｓ ７０．９６ ８２．５７ ９４．９０

　 　 从表 ２ 的定量结果可以看出，从 ＣＥＬｏｓｓ 到加权

ＤｉｃｅＬｏｓｓ 的性能递进体现了损失函数在类别不平衡

抑制与空间结构感知两个维度上的协同优化：１）
ＤｉｃｅＬｏｓｓ 相较于 ＣＥＬｏｓｓ 与 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ 的提升，其机理

在于 Ｄｉｃｅ 系数直接优化预测结果与真实标注之间

的重叠度，能够在全局层面上保持对少数类（残余

奥氏体）的召回完整性；２）本文提出的加权 ＤｉｃｅＬｏｓｓ
在标准 ＤｉｃｅＬｏｓｓ 基础上进一步引入了类别权重图与

边缘权重图，类别权重图依据标签分布频率对背景

与前景类施加差异化的惩罚力度，边缘权重图则迫

使网络在训练过程中向难以区分的边界像素分配更

高的 优 化 注 意 力。 加 权 ＤｉｃｅＬｏｓｓ 相 较 于 标 准

ＤｉｃｅＬｏｓｓ 在 ＲＡ ＩｏＵ 上实现了 ０．３９％的额外增益，且
ｍＩｏＵ 与 ＯＡ 同步提升。
２．４　 ＭｉｘＭａｔｃｈ＋＋的有效性

为了证明本论文提出的 ＭｉｘＭａｔｃｈ＋ ＋的有效

性，在两个公开金相图像语义分割数据集 Ｍｅｔａｌ⁃
ＤＡＭ ［３１］ 和 ＵＨＣＳ［３２］ 上与其他半监督学习方法进

行对比。 为了保证实验结果的公平性和可比性，
将所有方法在相同的实验环境和数据集设置下

应用半监督语义分割任务。 本论文提出的方法

与其他半监督学习方法在 ＭｅｔａｌＤＡＭ 数据集和

ＵＨＣＳ 数据集的测试集上的对比结果如表 ３ 所

示，其中前 ８ 个方法的结果直接从文献摘录得

到，ＭｉｘＭａｔｃｈ 算法和 ＭｉｘＭａｔｃｈ ＋ ＋算法的结果为

本论文实验复现得到。
从表 ３ 中看出，ＭｉｘＭａｔｃｈ＋＋在 ＭｅｔａｌＤＡＭ 上较

ＭｉｘＭａｔｃｈ 提升 ０．３５％，较当前最优方法 ＣＡ－ＭＴ 提

升 ０．１９％，在 ＵＨＣＳ 上分别提升 ０．１８％与 ０．３３％，其

机理在于 ＭｉｘＭａｔｃｈ＋＋相对于原始 ＭｉｘＭａｔｃｈ 引入了

伪标签置信度阈值筛选与混合数据增强的锐化校

准。 在金相图像分割任务中，无标注数据中的低置

信度伪标签会向模型引入错误监督信号，导致特征

空间边界模糊。 ＭｉｘＭａｔｃｈ＋＋通过拒绝低置信度样

本参与损失回传，实质上是对无监督训练过程施加

了熵最小化约束，迫使模型仅在特征流形的高密度

区域进行更新。
表 ３　 两个公开数据集的测试集分割性能指标 ％

方法 ｍＩｏＵ（ＭｅｔａｌＤＡＭ） ｍＩｏＵ（ＵＨＣＳ）

Ｕ－Ｎｅｔ［２］ ６２．６９ ５１．１９

ＭＴ［９］ ６３．０７ ５２．２１

Ｆｉｘｍａｔｃｈ［１３］ ６３．５２ ５３．５２

Ｆｌｅｘｍａｔｃｈ［１４］ ６３．８１ ５３．２７

ＢＣＰ［１０］ ６４．６７ ５４．０９

Ｃｏｎ２Ｎｅｔ［３４］ ６４．９５ ５４．６８

ＣＡ－ＭＴ［３５］ ６６．２６ ５５．０８

ＭｉｘＭａｔｃｈ ６６．１０ ５５．２３

ＭｉｘＭａｔｃｈ＋＋ ６６．４５ ５５．４１

　 　 为了进一步阐述 ＭｉｘＭａｔｃｈ＋＋算法在训练过程

中相比于 ＭｉｘＭａｔｃｈ 算法是否提升了无标注数据中

伪标签的置信度，在 ＭｅｔａｌＤＡＭ 和 ＵＨＣＳ 两个数据

集的训练过程中的每一个迭代统计所有伪标签置信

度 Ｃｋ
Ｕ 的均值，绘制成折线图，如图 ６ 所示。 可以发

现，本论文提出的 ＭｉｘＭａｔｃｈ＋＋算法能在训练过程中

大部分情况下都能比 ＭｉｘＭａｔｃｈ 算法有更高的伪标

签置信度。

图 ６　 两个半监督算法在公开数据集上的伪标签置信度均值
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３　 结论

针对齿轮钢金相图像中残余奥氏体的测量提出

一种先进的深度学习解决方案，首先，构建了精确标

注的齿轮钢金相图像语义分割数据集，在齿轮钢金

相图像上应用基于语义分割的神经网络；然后，提出

基于滑动窗口的剪裁方法，减少图像预处理阶段残

余奥氏体的信息损失；之后，利用大量无标注数据进

行自我学习并提升伪标签的置信度，提出增强版混

合匹配算法（ＭｉｘＭａｔｃｈ＋＋）；最后，为了增强网络对

残余奥氏体区域的注意力，提出了基于权重图的

ＤｉｃｅＬｏｓｓ 损失函数。 在构建的齿轮钢金相图像数据

集上的实验结果显示了本方法在测量残余奥氏体含

量的有效性。 除此之外，两个公开数据集上的验证

指标也证明了 ＭｉｘＭａｔｃｈ＋＋算法能很好地利用无标

注数据来提升网络性能。
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