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ВВЕДЕНИЕ

Металлография — важное направление в 
металловедении, классический метод иссле-
дования и контроля качества металлических 
материалов. Количественная металлография 
изучает количественные характеристики 
микроструктуры сталей и сплавов. Важная 
часть структурного анализа металлического 
образца заключается в выделении зёрен на 
микрофотографиях продольных и попереч-
ных шлифов и измерении их абсолютных и 
относительных размеров с целью определе-
ния сортности продукции металлургической 
промышленности [1]. В последнее время ко-
личественная металлография претерпела зна-
чительные изменения благодаря появлению 
автоматических анализаторов изображений 
(AAI), но задача полностью автоматизиро-
ванного определения структуры металла еще 
не решена. Сложность создаёт наличие на ис-
ходном изображении артефактов, вызванных 

особенностями технического процесса соз-
дания шлифов, а также местами плохо раз-
личимые границы зерен. Пример фрагмента 
исходной микрофотографии шлифа образца 
стали, полученной с помощью микроскопа, 
приведён на рис. 1. 

В данном исследовании предлагается под-
ход к металлографическому анализу, осно-
ванный на сегментации с помощью обучаемо-

Рис. 1. Фрагмент исходной 
микрофотографии шлифа образца стали

[Fig. 1. Initial slice microphotography fragment]
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го нейросетевого классификатора. Исходные 
данные были предоставлены лабораторией 
металловедения и металлофизики компании 
НЛМК. Для решения задач использовалась 
открытая библиотека компьютерного зрения 
OpenCV, а также нейросетевая модель W-Net, 
разработанная для графической сегментации 
биомедицинских изображений (таких, как 
фотографии сетчатки глаза) и хорошо проя-
вившая себя при решении данной задачи [2].

В предыдущих работах [3, 4] был произ-
ведён анализ металлографического образца с 
помощью сети U-Net, однако, несмотря на до-
статочно хорошие результаты её работы, она 
не лишена недостатков в рамках рассматри-
ваемой задачи. Среди них можно выделить:

• наличие в результирующих масках боль-
шого количества незамкнутых границ зёрен, 
для компенсации чего в предыдущих работах 
был разработан алгоритмом постобработки 
изображения;

• наличие недостаточно чётких границ 
сегментов на выходной маске сети — как в 
смысле толщин этих границ, так и в смысле 
их размытости на изображении, что усложня-
ет постобработку;

• наличие артефактов сегментации на гра-
ницах результирующих масок.

Для преодоления этих проблем в настоя-
щей работе используется нейронная сеть ар-
хитектуры W-Net.

В предлагаемой статье с использованием ма-
шинного обучения решаются такие задачи, как:

• выделение замкнутых контуров зерен 
металла на исходном изображении;

• вывод обработанного изображения с от-
меченными контурами зёрен;

• автоматическое вычисление площадей 
зёрен;

• построение гистограммы распределения 
площадей зёрен.

• сравнение полученных результатов с ре-
зультатами работы сети U-Net.

1. МЕТОДЫ ИССЛЕДОВАНИЯ

Сеть U-Net была предложена в 2015 году 
для решения задачи обнаружения контуров 
на микрофотографиях биологических препа-
ратов [5], имеющей определенное сходство с 
задачей выделения контуров зерен металла 
на микрофотографиях шлифов стали. Сеть 
U-Net не содержит полносвязных слоёв, и, та-
ким образом, является вариантом т.н. полно-
свёрточной нейронной сети [6]. 

Общий вид архитектуры сети U-Net пред-
ставлен на рис. 2. Каждый синий прямоу-

Рис. 2. Общая архитектура сети U-Net, входящей в состав сети W-Net
[Fig. 2. General architecture of U-Net, which is a part of W-Net]
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гольник соответствует многоканальной карте 
признаков распознаваемых объектов. Размер 
каждой карты и количество каналов указа-
ны рядом с каждым прямоугольником. Опе-
рации над данными обозначены стрелками. 
Сеть U-Net содержит сжимающий путь (энко-
дер) и расширяющий путь (декодер), и её ар-
хитектура похожа на букву U (что и отражено 
в названии). Сжимающий путь — свёрточная 
сеть, в которой последовательно чередуют-
ся свёртки и линейные выпрямители (ReLU) 
с оператором максимизации. Прохождение 
данных по пути сжатия увеличивает коли-
чество информации о признаках, снижая 
количество пространственной информации. 
Сжимающий путь похож на типичную свёр-
точную сеть: он содержит свёрточные слои 
со свертками 3×3, после которых результат 
свертки обрабатывается с помощью функции 
активации ReLU, а затем поступает на вход 
объединяющего слоя, на котором вычисляет-
ся значение максимума по каждому фрагмен-
ту карты размером 2×2. Расширяющий путь 
использует серии свёрток и конкатенаций 
с многомерными признаками сжимающего 
пути. Каждый блок расширяющего пути со-
держит слой, обратный объединяющему, с 
конкатенацией с картой признаков из сжима-
ющего пути и снова два подряд свёрточных 
слоя со свертками 3×3, после каждого из ко-
торых опять вычисляется функция ReLU. На 
последнем слое свертка 1×1 используется для 
формирования из каждого полученного век-
тора признаков требуемого количества вы-
ходных классов. 

Сеть U-Net обладает рядом преимуществ, 
среди которых можно отметить плохую пе-
реобучаемость сети. U-Net изначально была 
разработана для случая, когда обучающая 
выборка имеет достаточно малый объем, 
что было важным фактором в пользу выбора 
именно этой архитектуры. 

Архитектура W-Net была предложена Adri-
an Galdran и др. в 2020 году. Фактически, она яв-
ляется концептуально простым расширением 
нейросетевой архитектуры U-Net. Изначально 
предложенная область её применения — сег-
ментация кровеносных сосудов на фотографи-
ях глазного дна человека для проведения меди-
цинских исследований. Идея сети заключается 
в том, чтобы при использовании тонко настро-
енной и тщательно обученной сети U-Net, при 
меньшем количестве (на 1–3 порядка) параме-
тров сети, было возможно добиться сравнимых 
по качеству результатов сегментации с таковы-
ми у других, более сложных широко используе-
мых свёрточных нейронных сетей.

Задача, для которой была использована 
сеть W-Net, концептуально схожа с задачей, 
для которой применялась входящая в её со-
став архитектура U-Net [5]. Как и U-Net [6], 
cеть W-Net является вариантом архитектуры 
полносвёрточной нейронной сети, то есть, 
она не содержит полносвязных слоёв [7]. 
Входными данными для W-Net являются ис-
ходные изображения, выходными данными 
является бинарная карта сегментации. 

Эту сеть можно представить в виде конка-
тенации двух экземпляров сети U-Net Общий 
вид архитектуры сети изображена на рис. 3, 

Рис. 3. Общая архитектура сети W-Net
[Fig. 3. General W-Net architecture]
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каждому прямоугольнику соответствует блок 
слоёв сети U-Net. Как и для U-Net, для W-Net 
справедливо отличие от полносвёрточной 
сети в виде поддержки сжимающей сети сло-
ями с операторами повышения дискретиза-
ции, повышающими разрешение выходов. 
W-Net содержит два сжимающих и два рас-
ширяющих пути, которые последовательно 
чередуются. W-Net внешне похожа на букву 
W, что и отражено в названии. 

Выходные данные сети W-Net представ-
ляют собой изображение в градациях серо-
го, на котором выделены границы сегментов. 
Преимущества сети W-Net, фактически, унас-
ледованы от используемых в её составе сетей 
U-Net: концептуальная простота, усложнён-
ное переобучение, и, в силу малого количества 
параметров, сравнительно небольшое количе-
ство данных, требуемых для обучения сети. В 
своей изначальной задаче сеть W-Net позволи-
ла добиться лучших (в терминах статистиче-
ской значимости) результатов, чем сеть U-Net, 
тогда как W-Net имела меньше параметров. 
Меньшее количество параметров  сети W-Net 
также позволило добиться большей произво-
дительности (в терминах времени и требуемой 
аппаратной вычислительной мощности) этой 
сети, в сравнении с другими используемыми 
для сегментации архитектурами.

При использовании W-Net для сегмента-
ции металлографического образца, её исход-
ная стратегия обучения оставлена без измене-
ний. Фактически, она сводится к минимиза-
ции функции потерь между предсказаниями 
модели и размеченной вручную маской для 
исходного изображения. В качестве функции 
потерь используется BCEWithLogitsLoss, или 
бинарная кросс-энтропия с вектором потерь:

1{ , , },NL l l= 

где
( ) ( )[ log 1n n n n nl w y x yσ= − ⋅ + − ×

( )( )log 1 ],nxσ× −
здесь nx  — n-е входное значение, ny  — n-е 
выходное значение, nw  — n-й весовой коэф-
фициент. Эта функция была использована 
как наиболее подходящая для задачи разли-
чения границ и фона, то есть, разделения 
пикселей изображения на два класса. В каче-

стве метрики использовалась Accuracy (доля 
правильно классифицированных пикселей). 
Однако, так как классы являются не сбалан-
сированными (количество белых пикселей 
существенно превосходит количество чер-
ных), в качестве альтернативной метрики 
была использована Dice score [3], не завися-
щая от соотношения пикселей границ и фона:
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где ( )ijY y=  — построенная алгоритмом кар-
та сегментации, которая может содержать ве-
щественные значения, ˆ ( )ijY y=  — эталонный 
образец (маска), содержащий бинарные зна-
чения.

Стоит отметить, что, в случае с W-Net, для 
первой подсети вычисляется вспомогатель-
ная функция потерь, которая затем линейно 
комбинируется с функцией потерь, вычис-
ленной для второй сети:

( )( ) ( )( ) ( )( )1 2, , , ,L x y L x y L x yφ φΦ = +

где L  — функция потерь, Φ  — функция вы-
ходных данных сети W-Net, 1φ  — функция 
выходных данных первой подсети, 2φ  — 
функция выходных данных второй подсети, 
x  — входные данные, y  — размеченная вруч-
ную маска.

Значение функции потерь затем исполь-
зуется в обратном распространении ошиб-
ки и минимизируется посредством метода 
адаптивной оценки моментов (Adam). 

Исходные изображения перед подачей на 
вход сети W-Net приводятся к общему раз-
решению и обрабатываются стандартными 
техниками аугментации (повороты и отраже-
ния). Размер батча составляет четыре изобра-
жения.

Для увеличения размера обучающей вы-
борки при обучении W-Net был использован 
метод эластичной сетки (elastic transform), 
пример работы которого приведён на рис. 4. 
Он состоит из следующих шагов.

1. Случайное аффинное преобразование 
картинки, которое включает в себя случай-
ный сдвиг изображения, поворот изображе-
ния на случайный угол и растяжение вдоль 
осей x и y со случайным коэффициентом (пу-
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стые места при этом заполняются отражени-
ями изображения на его границах);

2. Наложение на изображение точек, рас-
положенных в узлах сетки, с последующей 
эластичной деформацией изображения отно-
сительно этих точек по векторам случайных 
размеров.

Исходный датасет для обучения W-Net 
был собран из исходных изображений раз-
решением 2048×1536 точек, и размеченных 
вручную масок. Сначала каждое из исходных 
изображений было разделено на батчи разре-
шением 256×256 точек. С помощью аугмента-
ции методом эластичной сетки датасет был 
расширен до 288 изображений. 231 изображе-
ние датасета использовались в качестве обу-
чающей выборки, 57 — в качестве тестовой. 
Такой малый размер обучающей выборки 
оправдан тем, что входные данные W-Net при 
обучении также автоматически подвергаются 
аугментации. Полученные результаты работы 
сети W-Net затем подвергаются склеиванию 
для получения масок сегментации исходных 
размеров. В отличие от результатов, полу-
ченных с помощью сети U-Net, сеть W-Net не 
создаёт граничные артефакты сегментации 
на границах полученных масок. 

Поскольку границы, определённые ней-
ронной сетью, местами являются нечёткими, 
а также имеют в качестве цветов разные гра-
дации серого, полученная маска нуждается в 
постобработке: контрастировании и дилата-
ции для повышения чёткости границ зёрен. 
Было использовано гауссово контрастирова-
ние с размером окрестности в 5×5 пикселей:

( )
( ),

255, , ,
 ,

0, , ,
n
x y

m x y s T
p

m x y s T
≥=  <

где ,
n
x yp  — новое значение пикселя по коорди-

натам ( , )x y  на изображении, ,x yp  — старое 
значение пикселя по координатам ( , )x y  на 
изображении, T  — порог яркости, ( , , )m x y s  — 
значение суммы яркостей соседей пикселя по 
координатам ( , )x y  в окрестности размером 

2 1,t s= +  а 0 и 255 соответствуют чёрный и 
белый цвет (в однобайтовых градациях серо-
го) соответственно, а

( ) ,, , ( ) .
y sx s

x y
i x s j y s

m x y s p
++

= − = −

= ∑ ∑
Результирующие изображения затем про-

ходят постобработку с помощью библиотеки 
OpenCV по алгоритму, включающему следу-
ющие шаги:

• контрастирование пикселей, эрозия и 
дилатация изображения;

• поиск сегментов на изображении;
• поиск замкнутых контуров зёрен на об-

работанном изображении, подсчёт площа-
дей, ограниченных найденными контурами, а 
также вывод гистограмм распределения пло-
щадей зёрен.

Таким образом, общий алгоритм обработ-
ки данных в рассматриваемой задаче имеет 
следующий вид.

1. Предобработка исходных изображений.
1.1. Аугментация.
1.2. Разрезание.

2. Обучение сети W-Net.
3. Постобработка изображений.

Рис. 4. Пример аугментации изображения. Слева – исходное изображение, справа — 
результат аугментации, полученный деформацией исходного изображения по сетке

[Fig. 4. An example of image augmentation. On the left there is an initial image, and on the right there 
is an image augmented with grid deformation method]
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3.1. Инверсия.
3.2. Контрастирование.

4. Поиск контуров на результирующем 
изображении.

5. Вычисление размеров зерна и построе-
ние гистограммы распределения размеров. 

3. РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ

По окончании процесса обучения были 
достигнуты следующие значения метрик: val_
auc: 0.9237, val_dice: 0.52, val_loss: 0.5004.

В качестве примера полученных результа-
тов использован образец, представленный на 
рис. 1.

Пример результирующей маски сегмен-
тации (до постобработки), полученный на 
выходе сети W-Net для одного из фрагмен-
тов исходного изображения, представлен на 
рис. 5.

На рис. 6 приведён фрагмент изображе-
ния найденных контуров зёрен.

Согласно ГОСТ-5639-82, сравнение раз-
меров зерна должно осуществляться в терми-
нах т.н. балла зерна. Балл зерна G  определя-
ется по соотношению 2 ,8 Gm = ×  где m  — 
среднее количество зёрен с баллом G  на 
1 мм2 площади шлифа.

По вычисленным границам сегментов 
были найдены их площади. Поскольку пре-
доставленные образцы микрофотографий 
сталей имеют фиксированный масштаб, зна-
чения площадей сегментов, вычисляемые в 
пикселях, могут быть по пропорции приве-
дены к квадратным микрометрам, что и было 

проделано. Далее вычислялось значение бал-
ла зерна для каждого найденного контура. 

На рис. 7 представлены сегменты, закра-
шенные в соответствии с их баллом. 

По найденным баллам была построена 
гистограмма распределения площадей зёрен. 
На рис. 8 приведены итоговые гистограммы 
распределения баллов площадей сегментов 
для результата работы сети W-Net и гисто-
граммы эталонной (размеченной экспертами 
НЛМК) маски соответственно. 

На рис. 9 приведены аналогичные гисто-
граммы распределения баллов площадей сег-
ментов для результата работы сети U-Net и 
эталонной маски.

Для сравнения эталонных и полученных 
гистограмм были использованы функции 
сравнения гистограмм из пакета Numpy.

В качестве основной метрики качества ис-
пользовалась величина корреляции, позволя-
ющая оценить, насколько хорошо две гисто-
граммы совпадают друг с другом:

( )
( )( ) ( )( )

( ) ( )

1 1 2

1 1 2 2

2 2
1 1 2 2

,

.
( ) ( )
I

I I

d H H

H I H H I H

H I H H I H

=

Σ − −
=

Σ − Σ −
Здесь 1H  — гистограмма эталонного об-

разца, 2H  — гистограмма восстановленного 
изображения, а 1( ),H I  2 ( )H I  — частоты со-
ответствующих интервалов гистограмм, и

( )
1

1 .
N

k k
j

H H J
N =

= ∑
В качестве еще одной метрики качества 

использовалась также величина Хи-квадрат, 

Рис. 5. Фрагмент исходного изображения (слева) и маска сегментации этого фрагмента, 
полученная в ходе работы сети W-Net (справа)

[Fig. 5. Initial image fragment (on the left), and the resulting image segmentation mask (on the right) 
generated by W-Net]
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оценивающая согласованность полученного 
и эталонного распределений:

( ) ( ) ( )( )
( )

2
1 2

2 1 2
1

, .
I

H I H I
d H H

H I
−

=∑
И наконец, в качестве третьей (дополни-

тельной) метрики использовалась реализо-
ванная в методе compareHist() величина пе-
ресечения — суммы отношений меньшей из 
частот на каждом интервале к большей, по 
всем интервалам, где хотя бы одна из частот 
отлична от нуля (если все частоты совпадут, 
то пересечение будет равно числу интервалов 
с ненулевыми частотами на каждой из срав-
ниваемых гистограмм; предполагается, что 
гистограммы построены по одним и тем же 
интервалам). Пересечение также может быть 

вычислено в процентах (по отношению к ис-
ходному числу интервалов):

( ) ( ) ( )( )
( ) ( )( )

1 2
3 1 2

1 2

,
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min H I H I
d H H

max H I H I
=∑

Усредненные результаты сравнения ги-
стограмм, построенных для границ зерен, 
найденных с помощью сетей U-Net, W-Net и 
эталонных (предоставленных лабораторией 
металловедения и металлофизики компа-
нии НЛМК) гистограмм на тестовой выборке 
представлены в табл. 1. По этим результатам 
можно сделать вывод о согласованности по-
лучаемых распределений друг с другом. 

Полученные значения свидетельствуют о 
высокой согласованности эталонного и по-
лученных распределений для обоих нейросе-

Рис. 6. Аппроксимированные границы зёрен, 
найденные сетью W-Net (фрагмент)

[Fig. 6. A fragment of approximated grain 
borders, found by W-Net]

Рис. 7. Аппроксимированные границы зёрен, 
закрашенные в соответствии с их площадью

[Fig. 7. Approximated grain borders, colored 
according to their area sizes]

Рис. 8. Сравнение гистограммы W-Net
[Fig. 8. W-Net histograms comparison]

Рис. 9. Сравнение гистограммы U-Net
[Fig. 9. U-Net histograms comparison]
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тевых классификаторов, однако корреляция, 
как основная метрика качества, выше у сети 
W-net. Кроме того, в контурах зерен, найден-
ных W-Net отсутствуют артефакты сегмен-
тации на границах результирующих масок, 
что говорит о более высоком качестве работы 
этой сети.
Таблица 1. Значения статистических метрик

[Table 1. Statistics values]

Метрика Значение 
для W-Net

Значение 
для U-Net

Корреляция 0.999 0.986
Хи-квадрат 0.712 

(p≈0.003)
0.724 

(p≈0.003)
Пересечение 0.874 0.891

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В настоящей статье была сформулирована 
задача количественного металлографическо-
го анализа, а также приведён пример исполь-
зования нейронной сети W-Net для автома-
тического определения границ зёрен на ми-
крофотографии образца стали. Полученное 
изображение было подвергнуто постобра-
ботке, после чего на нём были выделены и ап-
проксимированы контуры границ зерен ме-
талла. По полученной маске была построена 
гистограмма распределения площадей зёрен. 
Результаты сегментации сравнены с таковы-
ми для нейронной сети U-Net. Приведённые 
методы и средства могут быть использованы 
для упрощения процесса металлографиче-
ского исследования при производстве стали.
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