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基于深度学习激光熔覆层树枝晶的形貌识别

郭士锐，王凯祥，崔陆军，李晓磊，郑　博，陈永骞
（中原工学院 机电学院，河南 郑州 450007）

摘     要：在增材制造技术中，树枝晶的表征对于分析激光熔覆层的机械性能至关重要，但目前树

枝晶的标记主要由人工完成，耗时长且容易引入人为误差，而深度学习可提高目标识别准确度。

基于 U-net 网络提出了适于识别分割树枝晶的 BNC-Unet 网络，将串行注意力机制和 Batch Normali-
zation 层有效地部署在上采样和下采样区域，调整图像特征的权重信息。选取交并比作为分割结

果的评价指标，并对比了原 Unet 以及不同的改进方法在该指标下的结果。在测试集中，BNC-
Unet 网络分割树枝晶准确率指标为 84.2%，比原 U-net 网络结果提升了 8.97%。该指标表明网络能

准确地从激光熔覆层金相图中识别出树枝晶形貌，且识别树枝晶的准确率显著提高，便于在激光

熔覆试验后评估熔覆层性能。
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Morphology identification of dendrites of laser cladding layer
based on deep learning

GUO Shirui，WANG Kaixiang，CUI Lujun，LI Xiaolei，ZHENG Bo，CHEN Yongqian
（School of Mechanical and Electrical Engineering, Zhongyuan University of

Technology, Zhengzhou 450007, China）

Abstract：In the manufacturing technology of additive materials, the characterization of dendrites is crucial for

analyzing the mechanical properties of laser cladding layer.  However,  the labeling of the dendrites is  mainly

completed manually at present, which is time-consuming and easy to introduce artificial errors, while the deep

learning can improve the accuracy of target recognition. Based on the U-net network, the BNC-Unet network

which  was  suitable  for  the  identification  and  segmentation  of  dendrites  was  proposed.  The  serial  attention

mechanism and the Batch Normalization layer were effectively deployed in the upsampling and downsampling

regions to adjust the weight information of image features. The intersection over union (IoU) was selected as

the  evaluation  index  of  the  segmentation  results,  and  the  results  of  original  U-net  network  and  different

improved methods under this index were compared. In the test set, the segmentation accuracy index of BNC-

Unet  network for  dendrites  is  84.2%,  which is  8.97% higher  than the  results  of  original  U-net  network.  The

index  shows  that  the  BNC-Unet  network  can  accurately  identify  the  morphology  of  dendrites  from

metallographic  diagrams  of  laser  cladding  layer,  and  the  accuracy  of  dendrites  identification  is  significantly

improved, which is convenient for evaluating the properties of cladding layer after the laser cladding test.
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引言
激光熔覆技术是将高功率密度的激光束的能

量，通过非接触方式使粉末材料加热并熔化，熔化

后的粉末材料快速冷却与微观结构的形成，使得

表面具有与基体材料本身不同的新性能 [1-4]。在激

光熔覆过程中，急冷急热的能量变化过程会对微

观组织的形成产生极大的影响，而最终形成的微

观组织与材料的性能有着紧密的联系 [5-6]。在熔覆

层凝固结晶时，最常见的是以树枝状生长的枝晶，

且枝晶不同的形貌参数与其性能有着一定的对应

关系 [7]。因此，实现自动识别枝晶形貌，对研究熔

覆层性能具有十分重要的价值。基于上述背景分

析，本文提出了一种从复杂的金相图中识别并分

割出枝晶形貌的深度学习算法。

近些年，基于深度学习的计算机视觉检测在不

同工况均展现了其优异的能力[8-10]。特别是用于像

素级别分类的语义分割更是在工业、医学等领域

得到了大量的应用 [11-12]。Li等人利用收发声信号

技术监测激光熔覆过程，并通过深度学习神经网

络提取特征向量，从而分析熔覆状态以及是否存

在产生裂纹的迹象[13]，该研究表明可以利用深度学

习技术分析熔覆层状态及微观形貌。张海军等人

基于遗传算法、二维最大类间方差提出双阈值分

割法 [14]，根据区域极大值初步确定阈值，并对金相

图像进行分割，分割结果反馈调整阈值，实现了对

不同金相组织的分割。为本文实现在复杂背景中

分割出枝晶形貌提供了一种新思路。熔覆层金相

图中树枝晶与不规则晶、胞状晶等混杂在一起 [15]，

不利于对树枝晶形貌进行观察研究。将树枝晶形

貌识别视为二分类问题，通过语义分割的方法把

树枝晶从复杂的金相图中分割出来，便于后续研

究枝晶形貌与熔覆层性能的具体联系。

针对复杂背景的二分类问题，本文对原 Unet网
络加以改进，引入串行放置的通道注意力机制、空

间注意力机制和批量标准化（Batch Normalization，
BN）层，并部署在下采样和上采样过程，建立了

BNC-Unet（ BN+CBAM-Unet） （ convolutional  block
attention module，CBAM）即枝晶形貌分割网络模

型。本网络模型用于树枝晶形貌的识别分割，在

观测树枝晶形貌时排除其他晶粒的干扰，有效地

促进了树枝晶形貌对熔覆层性能影响的研究。 

1    树枝晶形貌识别网络
语义分割是深度学习三大应用之一，其特点是

效率和精度高 [16-17]。搭建适于识别并分割样本特

征的深度学习模型，建立训练集及测试集，用以训

练、测试模型，并根据网络反馈优化参数，最终可

以快速、准确得到分割结果，节省大量的时间。本

研究以 U-net网络模型为基础，U-net网络本身是

为了解决医学影响的细胞分割而提出，便于辅助

医护人员客观、准确地分析病理，为做出准确的医

学诊断提供支撑数据 [18]。由于其出色完成了在复

杂背景下分割样本目标而得到了众多领域专家的

青睐 [19]。针对样本背景复杂问题，在原来的 U-net
网络基础上，部署串行注意力模型和 BN层，并调

整 2种模型的部署位置，使得本次改进的 BNC-
Unet模型能更好地胜任树枝晶形貌分割任务，取

得较为满意的分割结果。 

1.1    总体网络架构

本次设计的树枝晶形貌识别网络主要分为

2个部分，其结构如图 1所示。一是用于提取特征

的下采样部分，即编码区；二是得到更加准确特征

信息的上采样部分，即解码区。树枝晶识别网络

整体架构呈现字母 U型，接下来依次介绍 2个区域。
 

 

CBAM

BN跳跃连接
下采样
上采样

卷积层
最大池化层
转置卷积层丢弃层

 
图 1    BNC-Unet 网络结构图

Fig. 1    Structure diagram of BNC-Unet network
 
 

第 1部分是模型的编码部分，用于提取金相特

征，该部分的各子过程大体包括了 2个卷积层（其

中卷积核为 3×3）、防止模型过拟合的丢弃层、用

于对每层数据标准化处理的 BN层、elu激活函数

层、最大池化层。在该部分的第一阶段引入 CBAM，

使得提取到的特征更加精准。将 3通道 128像素×
128像素的原始图像输入编码区，经过卷积等操作

生成 4组通道数与大小不同的特征图，其通道数和

大小如表 1所示。这些特征图用于与解码区中相

同通道数、相同大小的特征图进行跳跃融合。经

编码区最后一次处理得到 256通道 8像素×8像素

的特征图，并传递至解码区。
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表 1    特征图指标

Table 1    Feature map indexes
 

组别 通道数 大小 /(像素×像素)

1 16 128×128

2 32 64×64

3 64 32×32

4 128 16×16
 
 

第 2部分是凝练特征信息的解码部分，该部分

的每个阶段大体包括了用于扩大图像尺寸的

ConvTranspose2d逆卷积层（卷积核为 2×2、步长为

2）、特征融合（解码区内的特征图与编码区内的特

征图通道数、尺寸大小对应相等）、2个卷积层（其

中卷积核为 3×3）、丢弃层、BN层、elu激活函数

层。在该部分的最后一个阶段引入 CBAM，细化

特征，调整权重。由编码区传递的 256通道 8像

素×8像素的特征图经过上采样过程，最终生成单

通道 128像素×128像素的灰度图像。 

1.2    串行注意力机制原理

串行注意力机制，即将输入的特征图先经过

通道注意力模块，然后将该模块的输出结果加权

传递至空间注意模块，经过这 2个模块的作用，

最终将结果输出作为下一过程的输入。这种注

意力机制模型在 2018年由 Woo[20] 提出，并对比了

单独使用这 2个模块和空间注意模块加通道注意

力模块的布局，结果表明先通道后空间得到的特

征信息最为准确，其对目标特征的识别覆盖最

广。串行注意力模型结构如图 2所示，通道注意

力模型与空间注意力模型串行放置，使得提取特

征更为准确。
 

 

空间维度最大池化
空间维度平均池化通道维度最大池化

通道维度平均池化

输入特征 通道注意力 空间注意力 输出特征

全连接

卷积+sigmod
激活

 
图 2    串行注意力模型结构图

Fig. 2    Structure diagram of serial attention model
 
 

在通道注意力模型内，焦点在于通道维度，特

征图的每个通道即为各通道包含的特征。提取通道

的池化参数，再经过同一个多层感知机（Multilayer
Perceptron, MLP），输出值相加后经过归一化处理

得出最终权重，得到的权重与特征图的乘积即为

通道注意力模型输出的加权特征图。

在空间注意力模型内，焦点在于特征图中每个

像素的权重。与通道注意力模型类似，在空间注

意力模型中，提取不同通道的同一平面空间点的

池化参数，经卷积和归一化处理得出最终权重，得

到的权重与空间特征的乘积即为空间注意力模型

输出的加权特征图。

特征图经过串行注意力模型后，特征权重得到

进一步调整处理，有利于提高网络对样本特征学

习、提取的能力，从而提高网络的性能。 

1.3    网络参数的选取

网络参数的选择主要是 Batch Size的确定、优

化器的选取和损失函数的选取。 

1.3.1    Batch Size 的确定和优化器的选取

Batch Size的大小对网络的训练速度和梯度具

有一定的影响，其优点在于可以有效地防止内存

爆炸，加速收敛，避免局部最优。梯度方差如（1）
式所示：

Var(g) = Var
(

1
m

∑m

i=1
g(xi,yi)

)
（1）

式中：m为 Batch Size。因为样本数量固定且随机，

所以各样本方差相同，（1）式可简化为

Var(g) =
1
m

Var(g(xi,yi)) （2）

由（2）式可以看出，梯度方差与批量大小成反

比，一般 Batch Size取值范围在 2～32之间[21]，本次

实验取 Batch Size大小为 14，epoch设置为 75。
学习率对于神经网络训练起到非常重要的作

用，本次选用Adam优化算法。该算法整合了AdaGrad
和 RMSProp两种算法的优势 [22]，与单独使用这

2种算法相比，使用 Adam算法收敛最快。该算法

属于自适应学习率算法，其算法策略如下：

mt = β1mt−1+ (1−β1)gt, m̂t =
mt

1−βt
1

（3）

mt m̂t

β1

式中： 为一阶动量项； 为修正值；根据经验设定

为 0.9。
vt = β2vt−1+ (1−β2)g2

t , v̂t =
vt

1−βt
2

（4）

vt v̂t

β2

式中： 为二阶动量项； 为修正值；根据经验设定

为 0.999。

Wt+1 =Wt −
η

√
v̂t +ε

m̂t （5）

Wt ε式中： 为迭代模型参数；取 值为 10−8。Adam优

化器在收敛速度和准确率方面表现优秀，故本网

络模型选择 Adam优化器。 
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1.3.2    损失函数的选取

本次分割任务属于二分类问题，故 Loss损失

函数选用二进制交叉熵。由于树枝晶特征与其背

景中其余晶粒特征相差不大，故本次设计的网络

模型的输出层激活函数选用 Sigmoid函数，其函数

原理如（6）式所示：

f (x) =
1

1+ exp(−x)
（6）

从（6）式可以看出，该函数可以把数值控制在

0～1区间，故能良好地应用于二分类问题。

二元交叉熵损失函数如（7）式所示：

Loss = − 1
N

N∑
i=1

{yi · log[p(yi)]+ (1−yi) · log[1− p(yi)]}

（7）

p(yi) yi N式中： 是标签 （0或 1）出现的概率； 为样本

数。故该文采用 binary cross entropy作为损失函

数，且搭配 Sigmoid使用。 

2    实验结果与讨论
为了检验本次设计的基于语义分割树枝晶形貌

识别网络的分割能力，进行了激光熔覆实验，并采

集了训练网络所需的样本。本次的训练集和测试集均

是由课题组激光熔覆样块在光学显微镜下捕获所

得，光学显微镜型号为DM2700M（leica microsystems，
GmbH）。使用型号为 LDP6000-60（laserline，GmbH）

大功率光纤激光器进行熔覆实验，将熔覆样块进行

线切割、镶块处理，经打磨抛光和王水腐蚀后在光

学显微镜下捕获金相图像，至此激光熔覆实验结

束，后续需要在计算机上进行下一阶段实验。利用

Labelme软件为金相图制作标签后，建立金相数据

集，其中包括 420张训练图像和 20张测试图像，原

金相图和标签如图 3所示。
 

 

(a) 金相图 (b) 标签 
图 3    数据集

Fig. 3    Data set
 
 

本次研究使用的计算机操作系统为 Windows
10， CPU为 Intel®Core™i5-10200H， RAM为 8.00

GB，GPU为 GTX1650Ti。网络搭建、运行、调试选

用 Tensorflow框架，选择基于网页版编译器 Jupyter
notebook和 Python语言编译开发，该编译器可以直

接在网页上调试代码，程序结果直接在网页中显示，

便于直接观察。为了防止网络模型训练时出现过

拟合现象，本设计引入用于提前终止训练的 Early
Stopping命令，并设置耐心值为 20步，即训练过程中

Loss值出现连续 20步无下降现象，模型训练停止。

实验结果的评价指标选用交并比（intersection
over union，IoU），其表达了网络分割像素与标签像

素总数上的比值。通常以混淆矩阵作为基础，再

计算评价指标数值。混淆矩阵如图 4所示，A为真

实值，B为预测值。预测与标记相同为 True；相反

为 False。预测值为树枝晶像素记 Positive；反之为

Negative。
 

 

A

FN TP

TN

FP

B

 
图 4    混淆矩阵示意图

Fig. 4    Schematic diagram of confusion matrix
 
 

IoU计算方式为

IoU =
T P

T P+FP+FN
（8）

本网络共训练了 378张图片，验证了 42张图

片，并做了 3组对比试验，其结果如表 2所示。设

定相同参数，对比了 Unet、BN-Unet、CBAM-Unet、
BNC-Unet输出结果如图 5所示。从表 2可以看出

本次针对树枝晶特征设计的 BNC-Unet模型结果

最好，其 IoU值为 84.20%，比原 Unet模型结果提高

了 8.97%。从图 5中的分割结果看，BNC-Unet自
动分割的树枝晶结果最为精确。
 

  

表 2    不同改进方式的网络结果 Loss、IoU对比

Table 2    Comparison  of  Loss  and  IoU  network  results  of

different improved methods
 

网络架构 Loss IoU/%

Unet 0.066 6 75.23

BN-Unet 0.065 8 81.05

CBAM-Unet 0.066 2 75.37

BNC-Unet 0.059 1 84.20
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(a) 测试图像 (c) 原Unet (d) BN-Unet (e) CBAM-Unet (f) BNC-Unet(b) 标签 

图 5    各网络输出对比图

Fig. 5    Comparison graphics of each network output
 
  

3    结论
本实验基于 U-net网络引入注意力模型和 BN

层，搭建了针对分割树枝晶的 BNC-Unet网络，建

立了用于训练网络和测试网络的数据集，将交并

比 IoU作为本次网络的评价指标，并对比了原 Unet
网络、BN-Unet网络、CBAM-Unet网络的分割结

果。其对比结果表明 BNC-Unet网络能够较为准

确自动标记树枝晶形貌，BNC-Unet网络分割准确

率为 84.2%，比原 Unet网络结果提高了 8.97%。注

意力机制在浅层和深层对称部署一次可以在实现

较好的特征提取结果的基础上而不增加网络训练

时间，实现自动标记树枝晶形貌，便于在进行激光

熔覆试验后，为自动分析熔覆层性能提供参考。
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