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The use of artificial neural networks in metal science to solve image analysis problems,  

in particular segmentation or classification of metal microstructures, includes 6 main stages:  

problem definition, dataset collection, model selection, model training, model evaluation, and  

integration with an existing workflow. The paper discusses these stages in detail, provides an  

example of their implementation for semantic segmentation of microstructures of composite  

coatings containing coarse primary carbides. The separation of carbides by a neural network makes 

it possible to automate the process of determining their volume fraction in the coating structure. 

Keywords: neural networks, image analysis, semantic segmentation, composite coatings, volume 

fraction  
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АНАЛИЗ МИКРОСТРУКТУРЫ МЕТАЛЛА НЕЙРОННЫМИ СЕТЯМИ  
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Использование искусственных нейронных сетей в металловедении для решения задач 

анализа изображений, в частности сегментации или классификации микроструктур металлов, 

включает в себя 6 основных этапов: определение проблемы, составление набора данных, вы-

бор модели, обучение модели, оценка модели, интеграция с существующим рабочим процес-

сом. В статье подробно рассмотрены эти этапы, приводится пример их реализации для се-

мантической сегментации микроструктур композиционных покрытий, содержащих крупные 

первичные карбиды. Выделение карбидов нейронной сетью позволяет автоматизировать 

процесс определения их объемной доли в структуре покрытий.  

Ключевые слова: нейронные сети, анализ изображений, семантическая сегментация, композици-

онные покрытия, объемная доля 

1. Введение  

В настоящее время методы машинного обучения широко используются в различных 

отраслях промышленности, так как позволяют автоматизировать производственные процес-

сы, улучшить качество продукции и снизить затраты на производство [1]. Современные ме-

тоды машинного обучения применяют и в металловедении [2–4]. Так, в последнее время бы-

ло проведено много исследований, использующих алгоритмы машинного обучения для клас-

сификации микроструктур [5–7], их количественного анализа [8], открытия новых материа-

лов, обладающих полезными свойствами [9], и т. д.  

При применении искусственных нейронных сетей в металловедении каноничной явля-

ется цепочка из 6 этапов: определение проблемы, составление набора данных, выбор модели, 

обучение модели, оценка модели, интеграция с существующим рабочим процессом [10].  

Однако исследовательские статьи в основном не нацелены на подробное описание ме-

тодологии решения задачи, при этом в них используется специальная терминология, сложная 

для специалистов в области металловедения, не использующих нейронные сети в работе. По-

этому целью статьи является адаптация методологических подходов, используемых специа-

листами в области машинного обучения, к решению задачи металловедения на примере сег-

ментации карбидов в композиционных покрытиях.  
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2. Этап 1: определение цели 

Задачи металловедения, решаемые с использованием нейронных сетей, условно мож-

но разделить на два класса по типу обрабатываемых данных. В первом случае происходит 

анализ изображений. Во втором случае реализуется работа нейросети с иными данными, 

устанавливаются взаимосвязи составов, структур и свойств, что в итоге позволяет прогнози-

ровать эти характеристики, тем самым решая задачи оптимизации.  

Настоящая работа посвящена анализу изображений. Он может включать в себя как вы-

деление границ объектов, что, в частности, позволит определить границы зерен [11, 12], так и 

выделение самих объектов, что позволит распознавать структурные составляющие [13, 14], 

выделять вторую фазу [15], различать хрупкий/вязкий излом [16] и т. д. В результате реша-

ются задачи классификации или сегментации.   

Классификация изображений – это задача категоризации целого объекта. Например,  

в наборе изображений ImageNet [17] каждому изображению присваивается класс, независимо 

от того, является ли соответствующая информация только подмножеством изображения. При 

анализе изображений микроструктур в результате классификации возможно, например, от-

делить фотографии микроструктур без карбидов от фотографий микроструктур с карбидами 

(табл. 1, левый столбец).  

Таблица 1 

Пример классификации и семантической сегментации изображения микроструктуры  

композиционного покрытия 

Классификация Семантическая сегментация 

  
Изображение с карбидами 

 

Карбиды 

Области, не относящиеся к микроструктуре 

Остальная часть микроструктуры 

 

Сегментация относится к задаче разделения изображения на области (сегменты), при-

надлежащие одному и тому же объекту, и последующей классификации частей изображения. 

Таким образом, в результате сегментации распознается не только наличие объектов (карби-

дов) на изображении, но и занимаемое ими место на картинке. Существуют различные виды 

сегментации, например паноптическая, экземплярная [18], но в металловедении зачастую 

решается задача семантической сегментации, например: отделить карбиды на изображении 

структуры композиционного покрытия от остальной части микроструктуры, при этом нет 

необходимости отличать один карбид от другого (табл. 1, правый столбец). Семантическая 

сегментация классифицирует каждый пиксель и группирует вместе пиксели, принадлежащие 

одному и тому же объекту на изображении [19]. Модели семантической сегментации выдают 



 

 

Diagnostics, Resource and Mechanics of materials and structures 

Issue 4, 2024 

http://dream-journal.org ISSN 2410-9908 
 

89 

 

 

Soboleva N. N. Analysis of metal microstructure by neural networks, exemplified by segmentation of carbides in co m-

posite coatings // Diagnostics, Resource and Mechanics of materials and structures. – 2024. – Iss. 4. – P. 83–101. – 

DOI: 10.17804/2410-9908.2024.4.083-101. 

 

семантическое предсказание, которое содержит категории объекта, местоположения и фор-

мы всех элементов изображения, включая фон [20].  

Решение задачи семантической сегментации карбидов в структуре композиционных 

покрытий позволит оценить объемную долю первичных карбидов в микроструктуре матери-

ала. Определение объемной доли первичных карбидов поможет выбрать такой режим 

наплавки, который обеспечивает сохранение наибольшего их количества в покрытии, так как 

это влияет на работоспособность покрытий в условиях абразивного изнашивания [21].  

3. Возможные варианты решения задачи  

До начала использования нейронной сети целесообразно проанализировать иные спо-

собы решения задачи.  

Так, стандартизованным методом определения объемной доли второй фазы в микро-

структуре является ручной точечный метод по ASTM E 562-02 [22]. Частично автоматизиро-

ванным является использование программ, реализующих классические методы машинного 

зрения, например Siams [23], Thixomet [24], ImageJ [25], JMicroVision [26] и т. п. Однако ис-

пользование этих методов может приводить к ошибкам из-за различной интерпретации ре-

зультатов разными людьми и не масштабируется для больших размеров набора данных [27].  

Новейшим способом определения объемной доли карбидов в микроструктуре покры-

тий является проведение семантической сегментации с использованием нейронных сетей, 

что позволит полностью автоматизировать процесс [15]. До того как программирование глу-

боких нейронных сетей получило широкое распространение, исследование алгоритмов се-

мантической сегментации надолго застопорилось из-за низкой точности традиционных алго-

ритмов анализа изображений, основанных на ручном извлечении признаков [28]. Однако  

с появлением высокоописательных средств извлечения признаков, таких как сверточные 

нейронные сети, и усовершенствованием графических процессоров, которые обеспечивают 

огромную вычислительную мощность, необходимую для использования сверточных 

нейронных сетей, исследования в области семантической сегментации совершили крупный 

прорыв [29].  

4. Этап 2: составление набора данных  

Этап 2 – составление набора данных – является одним из самых трудоемких в случае 

отсутствия готового набора данных.  

Некоторые исследователи загружают использованные в их работе наборы данных  

в открытые репозитории, оставляя ссылку на них в соответствующих публикациях. Напри-

мер, в работе [15] содержится ссылка (https://data.mendeley.com/datasets/2wmbc95xy9/1) на 

набор изображений с оптического микроскопа для сегментации карбидов вольфрама в струк-

туре композиционных материалов NiCrBSi–WC.  

В работе [30] обучающее множество было сформировано из микрофотографий веб-

ресурса DoITPoMS (Dissemination of IT for the promotion of Materials Science) Кембриджского 

университета, содержащего около 900 изображений микроструктур. Доступ к ним осуществ-

ляется по адресу: https://www.doitpoms.ac.uk/. Однако использование данного набора для ре-

шения практических задач затруднительно ввиду большого разнообразия представленных 

структур и малого количества изображений для каждого отдельного состояния, что препят-

ствует выделению общих признаков при работе нейронной сети.  

Таким образом, для решения конкретной практической задачи необходимо составлять 

собственный набор данных.  

Существует три метода машинного обучения: с учителем, без учителя, с подкрепле-

нием [31]. В металловедении при сегментации микроструктур обучение нейронной сети 

обычно происходит с учителем, то есть на вход нейронной сети вместе с обучающим множе-

ством (изображениями) подается правильный ответ распознавания. При обучении сеть кор-

https://data.mendeley.com/datasets/2wmbc95xy9/1
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ректирует весовые коэффициенты, исходя из разницы значений между фактическим ответом 

и ответом, данным «учителем» [30]. В связи с этим необходимы предварительно размечен-

ные изображения. При этом при решении задач классификации (определения морфологиче-

ского класса) достаточно одной метки на изображение, а при решении задач семантической 

сегментации (фазовой сегментации для количественного анализа) разметкой является одна 

метка на пиксель [10].  

В задаче сегментации карбидов в композиционных покрытиях карбиды могут быть 

округлой или угловатой формы, выглядеть темнее или светлее матрицы на микрофотографи-

ях; в структуре покрытий могут присутствовать поры; на изображениях могут быть участки, 

не относящиеся к микроструктуре (область с параметрами съемки); изображения могут быть 

разных размеров. Чтобы одна и та же нейронная сеть могла работать со всеми этими случая-

ми, для ее обучения необходимо создать такой набор данных, который содержит в себе все 

те особенности, с которыми мы можем столкнуться при анализе.  

На тех изображениях, где карбиды темнее матрицы и присутствуют поры, автомати-

зированные программы, решающие задачу сегментации по градиенту цветов, могут ошибоч-

но принимать поры за карбиды. Области с параметрами съемки обычно предварительно от-

резаются от изображения, однако в задуманной реализации работы нейронной сети эта об-

ласть должна распознаваться сетью и вычитаться из общей площади изображения при по-

следующем расчете объемной доли карбидов в структуре, что обеспечит максимальную ав-

томатизацию процесса анализа. Таким образом, для автоматизации и снижения доли ошибок 

целесообразным является решение задачи многоклассовой сегментации, где сеть будет вы-

делять также поры и области, не относящиеся к микроструктуре.  

Были подготовлены изображения с оптического и электронного микроскопов, содер-

жащие все эти особенности (рис. 1). Затем выполнялась ручная разметка изображений на 4 

класса. Были созданы так называемые маски изображений (Ground Truth Images), на которых 

красный цвет соответствует нахождению в этой области карбидов, зеленый – пор, желтый 

соответствует части изображения, не относящейся к микроструктуре, белый – остальной ча-

сти микроструктуры (рис. 2).  

Состав обучающей базы, то есть количество изображений, на которых будет обучать-

ся нейронная сеть, может оказывать на качество получающейся системы распознавания 

большее влияние, чем все остальные факторы [32]. Поэтому необходимо расширение набора 

данных. Это можно сделать путем увеличения количества исходных изображений (но для 

этого необходимо получить микрофотографии и подготовить «маски») или используя прием, 

называемый аугментацией.  

Аугментация позволяет расширить набор данных путем геометрических преобразова-

ний (поворот на определенный или произвольный угол, отражение по оси или зеркальное, 

сдвиг части изображения относительно другой, уменьшение/увеличение изображения, выреза-

ние части изображения) или путем преобразований на уровне пикселей (зашумление, измене-

ние яркости, насыщенности, контрастности, применение фильтров и другие методы) [33]. 

Также можно применять различные комбинации, например, вырезать часть изображения, от-

разить его и изменить его яркость.  

Аугментация позволяет многократно расширить набор данных. При этом каждое та-

кое аугментированное изображение является для сети новым, и результаты ее обучения 

улучшаются. Важно отметить, что при применении аугментации ее необходимо проводить и 

для «масок» изображений, так как правильный ответ при обучении в этом случае тоже изме-

нится относительно исходного изображения.  

Пример применения аугментации для структуры композиционного покрытия приве-

ден на рис. 3 и 4. 
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Рис. 1. Часть набора данных из изображений микроструктур композиционных покрытий 

 

Рис. 2. Соответствующий рисунку 1 размеченный набор изображений 
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Рис. 3. Пример аугментации путем геометрических преобразований изображения структуры  

композиционного покрытия 

 

Рис. 4. Пример нарезки изображения структуры композиционного покрытия на фрагменты  

фиксированного размера [34] 

5. Этап 3: выбор модели  

Для решения задач классификации и сегментации изображений в основном использу-

ют сверточные нейронные сети, так как они имеют специальную архитектуру, нацеленную 

на распознавание изображений [30]. При обучении на изображениях одного класса сверточ-

ные нейронные сети самостоятельно формируют карты признаков, с помощью которых 

изображения классифицируются [30].  
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Существует большое количество уже разработанных сетей для решения задач анализа 

изображений. Так, для классификации используются нейронные сети AlexNet, ConvNeXt, 

DenseNet, EfficientNet, Inception (GoogLeNet), MaxVit, MNASNet, MobileNet, RegNet, ResNet, 

SqueezeNet, VGG и другие [35], для сегментации – U-Net (или Unet) [36], SegNet [37], FCN 

[38], PSPNet [39], RefineNet [40], DeepLab [41] и другие. При необходимости можно создать 

собственную сеть.  

Для построения нейронной сети, сегментирующей карбиды в структуре композици-

онных покрытий, использовали фреймворк PyTorch. За основу была взята предобученная 

модель deeplabv3_resnet101 [42] из библиотеки torchvision. Количество выходных слоев в по-

следней свертке сети было заменено на 4, по количеству идентифицируемых классов [43].  

6. Этап 4: обучение модели  

При обучении сети существуют различные параметры и гиперпараметры, в табл. 2 

приведен их список для сверточной нейронной сети. Параметры – это переменные, которые 

автоматически оптимизируются в процессе обучения, а гиперпараметры – это переменные, 

которые необходимо задать заранее [44].  

Таблица 2 

Список параметров и гиперпараметров в сверточной нейронной сети [44] 

 Параметры Гиперпараметры 

Сверточный слой Ядра Размерность ядра фильтра, форма ядра фильтра, шаг 

перемещения, отступ, функция активации 

Подвыборочный слой Нет  Метод подвыборки, размер фильтра, шаг перемеще-

ния, отступ 

Полносвязный слой Веса Количество весов, функция активации 

Другие  Архитектура модели, оптимизатор, скорость обучения, 

функция потерь, размер мини-выборки, эпохи, регуля-

ризация, инициализация весов, разделение набора дан-

ных 

 

Основной операцией, осуществляемой при работе сверточной нейронной сети, явля-

ется свертка. Свертка используется для извлечения признаков, при этом небольшой массив 

чисел, называемый ядром, применяется к входным данным, представляющим собой массив 

чисел, называемый тензором. Поэлементное произведение между каждым элементом ядра и 

входным тензором вычисляется в каждом местоположении тензора и суммируется для полу-

чения выходного значения в соответствующем положении выходного тензора, называемого 

картой объектов. Эта процедура повторяется с применением нескольких ядер для формиро-

вания произвольного количества карт объектов, которые представляют разные характери-

стики входных тензоров. Таким образом, разные ядра можно рассматривать как разные сред-

ства извлечения признаков. Двумя ключевыми гиперпараметрами, определяющими опера-

цию свертки, являются размер и количество ядер (табл. 2) [44].  

Как правило, архитектура и различные параметры нейронной сети выбираются экспе-

риментальным путем. Это обусловлено тем, что сверточные нейронные сети содержат боль-

шое количество параметров, и на сегодняшний день не существует строго формализованных 

правил подбора этих параметров и структуры сети в целом [45].  

Если используется известная сеть, то большинство гиперпараметров уже определены 

архитектурой сети. Фактически мы выбираем скорость обучения (learning rate), функцию по-
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терь (loss function), размер мини-выборки (mini-batch size), эпохи (epochs), разделение набора 

данных (dataset splitting).  

Перед началом обучения модели проводится разделение набора изображений на три 

класса. Первый – обучающий (тренировочный) набор, на этих изображениях сеть обучается, 

происходит настройка параметров модели (весов между нейронами). Второй – проверочный 

набор (валидационный), изображения из него сеть не видит, на них не учится, но они исполь-

зуются для проверки результатов тренировки модели в процессе обучения и настройки ги-

перпараметров. Третий набор – тестовый, для непредвзятой оценки работы модели: это те 

изображения, которые сеть не видела и по ним не подстраивала никакие параметры. Иногда 

не выделяют изображения в тестовый набор, оценивая работу сети по метрикам, полученным 

на валидационном наборе, но это зачастую некорректно, так как результат в таком случае 

будет лучше, чем для тестового набора.  

Обычно набор данных разделяют так, чтобы отнести 80 % изображений к обучающе-

му набору, 20 % – к проверочному. Для тестового набора отдельно готовят несколько изоб-

ражений, при этом желательно, чтобы эти изображения включали все возможные признаки, 

чтобы можно было удостовериться, что сеть научилась выделять их все.  

Тестовый набор изображений микроструктуры композиционных покрытий, использо-

ванный в  работе [43], показан на рис. 5. В него были включены изображения с различными 

характеристиками: разные размеры изображений, форматы TIFF или JPG, карбиды сфериче-

ской или угловатой формы, карбиды светлее или темнее матрицы, наличие или отсутствие 

пор, наличие или отсутствие областей, не являющихся микроструктурой (области с парамет-

рами съемки и масштабной линейкой).  

 

 

Рис. 5. Пример тестового набора изображений микроструктуры композиционных покрытий [43] 

В случае если обучение проводится на большом количестве изображений, они разби-

ваются на пакеты, или батчи (batch), так как оперативной или видеопамяти может быть недо-

статочно для вмещения всего набора данных. Традиционно считается, что качество обучения 

лучше при увеличении размера мини-выборки (mini-batch size), поэтому выбирают макси-

мальный размер мини-выборки (количество изображений, на которых сеть будет обучаться 

одновременно), доступный на используемом устройстве. Однако в работе [46] показано, что 
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при использовании чрезмерно большого размера мини-выборки существует тенденция  

к ухудшению обобщающей способности сети, то есть способности показывать правильные 

результаты на новых изображениях, которые не были использованы для обучения сети.  

После того как все изображения будут проанализированы нейросетью один раз  

(то есть мы достигнем конца набора данных), пройдет одна эпоха (epoch) обучения. Затем 

выполняется случайная перетасовка примеров, чтобы каждый мини-пакет в следующую эпо-

ху отличался от предыдущего. При использовании большого количества эпох возможно яв-

ление «переобучения» нейронной сети, когда сеть просто запоминает правильный вывод для 

каждого входного сигнала. В таком случае точность распознавания на обучающем наборе 

растет, но модель не приобретает способности к обобщению, и работа сети на валидацион-

ном и тестовом наборах ухудшается.  

При сегментации карбидов в структуре композиционных покрытий проводилось обу-

чение головной части сети (model.classifier), а остальные веса модели были заморожены.  

В последней свертке количество выходных слоев соответствовало количеству идентифици-

руемых классов (по умолчанию их 21, для решения поставленной задачи это значение было 

изменено на 4).  

При постобработке выхода сети считали, что пиксель может относиться только к од-

ному классу. Поэтому для класса с максимальной вероятностью вероятность отнесения пик-

селя к этому классу принимали за 1, а для остальных классов устанавливали вероятность 0.  

При обучении нейронной сети использовали оптимизатор Adam. Обучение ограничи-

вали 1000 эпохами, скорость обучения варьировали от 10
−4

 до 10
−1

, размер мини-выборки – 

от 2 до 384 [34].  

7. Этап 5: оценка модели  

Следующий этап – оценка модели, проверка качества обучения. Выбор подходящего по-

казателя оценки важен для получения объективной оценки обученной модели [10]. Существует 

большое количество различных метрик, используемых для оценки работы нейронной сети. Вы-

бор показателя зависит от таких факторов, как специфика предметной области, размер набора 

данных, распределение данных между различными классами-кандидатами и т. д. [10]. При этом 

некорректно сравнивать модели, оцененные с использованием разных показателей.  

Рассмотрим некоторые наиболее распространенные показатели для оценки эффектив-

ности классификации или сегментации микроструктуры металла.  

Accuracy (достоверность, доля правильных ответов): (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN).  

Precision (точность): TP / (TP + FP). 

Recall (полнота): TP / (TP + FN).  

IoU – Intersection-Over-Union (Jaccard Index) (объединение над пересечением, коэффициент 

Жаккарда): TP / (TP + FP + FN). 

Dice (F1 Score) (Dice-Sørensen coefficient) (коэффициент Дайса): 2TP / (2TP + FP + FN). 

Показатели основаны на следующих понятиях:  

TP – True Positives – истинно положительные значения – данные с меткой класса Y, которые 

были правильно классифицированы как класс Y;  

TN – True Negatives – истинно отрицательные значения – данные, не относящиеся к классу 

Y, которые не были классифицированы как класс Y;  

FP – False Positives – ложноположительные результаты – данные, не относящиеся к классу Y, 

которые были неправильно классифицированы как класс Y; 

FN – False Negatives – ложноотрицательные результаты – данные, относящиеся к классу Y, 

которые не были классифицированы как класс Y.  

Метрики могут принимать значения от 0 до 1; соответственно, чем ближе к 1, тем 

лучше качество обучения. Иногда их переводят в проценты.  
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Визуальное представление метрик Accuracy, Precision, Recall, IoU, Dice при различном 

соотношении TP, TN, FP и FN представлено на рис. 6.  

 

 

Рис. 6. Пример расчета метрик Accuracy, Precision, Recall, IoU, Dice при решении задач  

с различными показателями TP (True Positives), TN (True Negatives), FP (False Positives) 

 и FN (False Negatives) 

Приведенные выше метрики хорошо работают при бинарной классификации. Если классов 

несколько (например, многоклассовая сегментация), то применяют MeanIoU, MeanDiсe и т. п., ко-

торые оценивают метрики для всех классов и считают среднее по ним значение.  

Ни одна функция потерь не работает идеально с точки зрения всех критериев оценки  

в каждом наборе данных. В результате крайне важно выбрать функцию потерь, которая 

наилучшим образом соответствует целям исследования, таким как получение оптимальных 

результатов или сосредоточение внимания либо на точности, либо на полноте [47]. 

Проверка качества семантической сегментации карбидов в микроструктуре компози-

ционных покрытий проводилась с использованием метрики MeanIoU и, соответственно, 

функции потерь 1–MeanIoU.  

8. Этап 6: интеграция с рабочим процессом  

Заключительный этап – интеграция с рабочим процессом. На этом этапе необходимо 

вернуться к исходной цели и создать возможности использования обученной нейронной сети 

для ее достижения.  

В ряде случаев это осуществляют созданием программного обеспечения, использую-

щего нейронные сети, обученные для работы с изображениями структур. Так, авторы [48] 

разработали программное обеспечение, определяющее марку стали, размер и количество  
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зерен, соотношение феррита и перлита и т. д. В работе [49] сообщается о создании автомати-

зированной системы детектирования дефектов литографии. Создатели использованного в [49] 

программного обеспечения сообщают [50] о возможности анализа включений графита в чу-

гуне и решения прочих задач металловедения. Авторы [51] разработали облачный сервис об-

работки изображений микроструктур DLgram, использующий мессенджер Telegram в каче-

стве интерфейса [52], позволяющий пользователям дообучить нейросеть под конкретную за-

дачу.  

В задаче сегментации карбидов в структуре композиционных покрытий выделение 

карбидов нейронной сетью является средством для достижения цели – расчета их объемной 

доли. Это можно сделать через отношение количества пикселей изображения, сщщтветству-

ющих карбидам (красные участки на рис. 7), к общему числу пикселей за вычетом зон,  

не входящих в микроструктуру (желтые участки на рис. 7).  

 

 

Рис. 7. Результат сегментации изображений микроструктуры композиционных покрытий  

из тестового набора, представленного на рис. 5 

Была зарегистрирована программа для ЭВМ «Определение объемной доли карбидов  

в структуре композиционных покрытий с помощью сверточной нейронной сети» [53].  

9. Заключение 

На примере сегментации микроструктур композиционных покрытий рассмотрены 

этапы использования нейронных сетей для анализа изображений структуры металлов: опре-

деление проблемы, составление набора данных, выбор модели, обучение модели, оценка мо-

дели, интеграция с существующим рабочим процессом. Семантическая сегментация крупных 

первичных карбидов нейронной сетью позволяет автоматизировать процесс определения их 

объемной доли в структуре покрытий.  
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