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摘   要   在微重力环境下进行材料科学实验可以消除重力对材料实验过程的干扰, 揭示材料生长过程的本征规

律, 获得具有更高性能的材料. 中国空间站高温材料科学实验柜配备了 X射线透射成像模块, 能够实现在微重力

条件下对材料凝固过程的实时成像和观察. 受空间站实验条件等因素的限制, X射线透射成像模块拍摄到的材料

X射线图像模糊不清, 图像中的微观结构难以直接观察. 本文提出了一种专门针对 Na6Mo11O36 材料凝固过程中生

成的微观结构图像而设计的分割算法 GFF-UNet++, 并从图像分割性能及材料科学两个方面对 GFF-UNet++算

法进行全面评估. 实验结果表明, 相比 UNet, UNet++, DC-UNet, UNet3+, Pretrained-Microscopy-Models等图

像分割算法 ,  GFF-UNet++在图像分割任务中的各项图像分割指标上均有明显提升 , 能够更准确分割出

Na6Mo11O36 材料在生长过程中形成的微观结构. 这为材料的微观结构分割研究提供了新的思路和方法, 具有重要

应用价值.
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Abstract    Conducting materials science experiments in a microgravity environment mitigates the in-
fluence of gravity, enabling the study of intrinsic material growth mechanisms and the fabrication of ma-
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terials with enhanced properties. The high-temperature materials research rack aboard the Chinese Space

Station is equipped with an X-ray transmission imaging module, facilitating real-time imaging and obser-

vation  of  material  solidification  processes  under  microgravity.  However,  due  to  the  constraints  of  the

space station’s experimental conditions, the X-ray images acquired by this module often exhibit blurri-

ness, making direct observation of microstructures challenging. To address this issue, the GFF-UNet++

image segmentation algorithm is proposed, specifically tailored for analyzing the microstructures formed

during the solidification of Na6Mo11O36 material. The algorithm’s effectiveness is rigorously evaluated in

terms of both image segmentation performance and its relevance to materials science applications. The

experimental results demonstrate that in the image segmentation task, GFF-UNet++ outperforms estab-

lished  algorithms  such  as  UNet,  UNet++,  DC-UNet,  UNet3+  and  Pretrained-Microscopy-Models,

achieving notable  improvements  across  various  image  segmentation  metrics.  Furthermore,  the   mi-

crostructures formed during the growth of the Na6Mo11O36 can be segmented more accurately. This pro-

vides new ideas and methods for the study of the microstructure segmentation of materials, and has im-

portant application value.

Key  words    Space high-temperature material experiment, Deep learning, X-ray image segmentation,

Microstructure of materials

 0　引言

微重力材料科学的主要目标是在微重力环境下,

通过选择合适的生长条件制备更优质的材料. 当前,

空间材料科学对于高温下晶体生长界面形态演化方

面的研究相对不足. 越来越多的研究证明, 材料凝固

过程中, 微观结构的生长与晶体生长界面形态演化密

切相关[1]. 捕捉材料凝固过程中的微观结构生长行为

是一种精确获取晶体生长界面形态演化过程的方式.

中国空间站上的高温材料科学实验柜配备了

X射线透射成像模块, 这是国际上首次在空间站中使

用 X射线透射成像设备进行材料科学实验 . 借助

X射线透射成像模块, 能够对晶体生长过程中形成的

微观结构进行深入细致的观察和分析, 从而掌握材料

的形成机理, 并揭示其形成机制. 但是受空间站体

积、功率、重量、防护要求等因素的限制, X射线透射

成像模块直接生成的原位观察图像存在图像模糊退

化、噪声污染严重、对比度低等问题, 不能直接满足

原位观察的需要. 因此, 开展高温材料 X射线原位观

察图像处理算法研究, 对于进行空间站 X射线原位观

察实验和探究材料生长动力学至关重要.

当前, 已有不少研究将深度学习方法应用于材料

科学[2–12]. Hirabayashi等[11] 将基于神经网络的语义

分割应用于三维成像获得的多晶陶瓷电子图像 .

Stuckner等[8] 提出的 MicroUnet模型通过将特征提

取到特征向量中的学习滤波器, 并结合迁移学习, 将

滤波器应用于 UNet分割模型, 实现了更准确的微观

结构分割. Yang等[13] 提出了基于 UNet++改进版网

络, 加入注意力门和残差模块, 用于提升分割性能, 在

仅使用少量训练图像的情况下, 能够高精度区分单层

石墨烯 (SLG)与石墨. Liu等 [14] 提出一种新的基于

Transformer的图像分割模型 Swin-UNet++, 用于精

确识别 2.25Cr1Mo0.25V钢断裂面上具有复杂形貌微

观特征 , 帮助理解氢脆 (Hydrogen Embrittlement,

HE)机理, 并评价合金抗 HE性能. Shu等[15] 提出一

种利用超像素和纹理特征聚类的无监督图像分割方

法, 用于识别高强度钢材料的复杂微观组织.

图像处理算法的进步使得在材料微观结构上进

行精确研究成为可能. 然而由于条状微观结构生长过

程的复杂性, 利用图像分割算法实现其精确的像素

级分割仍然是一项极具挑战性的任务. 这种分割的准

确性直接影响到材料科学的深入研究, 尤其是在描

述微观结构形态变化时 , 精确的像素级分割十分

关键[8,11,12].

本文选用 Na6Mo11O36 作为研究对象, 使用高温

材料科学实验柜中的 X射线透射成像模块 , 获取

Na6Mo11O36 凝固过程中条状微观结构的 X射线图

像, 并提出一种针对 Na6Mo11O36 材料凝固过程中产

生的条状微观结构的图像分割模型, 为材料科学领域

的图像分析提供更加有效的工具.
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 1　Na6Mo11O36 材料熔化和凝固实验

中国空间站上的高温材料科学实验柜 (High-

Temperature  Materials  Research  Rack,  HTMR)支

持开展金属合金、无机功能材料等多种材料的熔体生

长和凝固科学实验. X射线透射成像模块用于材料实

验过程的实时成像如图 1所示. 其中 X射线透射成像

模块包括能够发射 X射线的 X射线单元、样品盒、

加热丝与带有相同间距沟槽的耐高温陶瓷片及 X射

线探测器. 耐高温陶瓷片由上陶瓷片和下陶瓷片构

成, 下陶瓷片上放置实验材料. X射线源发射 X射线

束, 与样品盒中的物质发生相互作用. 最终透过样品

的 X射线信号被探测器接收, 并转化为图像数据.

由于空间站条件的限制, X射线透射成像模块拍

摄到的实验过程 X射线图像模糊不清, 难以观察到实

验过程中的条状微观组织结构. 因此, 很难根据实验

过程 X射线图像序列中的条状微观组织结构判断

Na6Mo11O36 所处状态, 从而影响了对材料凝固过程

的分析. 图 2为 Na6Mo11O36 实验过程中的 X射线图

像序列, 由于 X射线透射成像模块距离实验样品较

远, X射线图像整体亮度偏暗, 并且对比度较低, 缺乏

明显的微观结构特征 . 本研究旨在设计一种针对

Na6Mo11O36 实验过程中 X射线图像微观结构的图像

分割算法, 较好地分割出凝固过程中的条状微观结构

形态变化.

 2　GFF-UNet++网络结构

UNet是一种基于编码器–解码器结构的深度学

习图像分割网络[16]. 与 UNet网络相比, UNet++图像

分割网络保留了 UNet的编码器–解码器结构, 并引

入密集连接的概念[17]. 图 3给出本文提出的全局特征

融 合 UNet++  (Global  Feature  Fusion  UNet++,

GFF-UNet++)的网络结构, 在 UNet++的基础结构

上增加了全局特征融合模块进行深度监督. 这里使用

 

Detector

Sample

X-ray source

    X-ray
sample box

X-ray sample
    box unit

X-ray detector

Heater 
  wire

 X-ray
source

图 1    X射线透射成像模块结构与工作原理

Fig. 1    Structure and schematic of X-ray

transmission imaging module
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图 2    Na6Mo11O36 实验过程 X射线图像的条状微观结构变化

Fig. 2    Strip microstructure change of X-ray images of Na6Mo11O36 experimental process
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批处理的方式, 将图 2中的系列图像作为一个批次输

入网络, 每幅图像均经过Min-Max归一化, 基于图像

自身的最小值和最大值, 将像素值缩放到 [0,1]区间.

归一化后的图像作为网络输入.

网络编码器逐层进行特征提取, 并在每一层生成

不同尺度的特征图, 逐步捕捉多层次的语义信息, 最

终通过解码器生成最终的具有高精度的分割结果.

GFF-UNet++网络结构如图 3所示.

UNet++的编码器层在相邻卷积单元之间通过

密集跳跃连接进行特征传递. 该连接方式不仅在相邻

卷积单元之间建立密集连接, 还通过跨层跳跃连接融

合多个前层卷积单元的特征信息, 能够同时利用浅层

的细节信息和深层的高级语义信息, 从而提升分割精

度 . 这种连接方式虽然能够提高网络的表达能力 ,

但是在处理具有复杂背景和条状微观结构的

Na6Mo11O36 X 射线图像时, 仍存在不足. 为弥补其不

足, GFF-UNet++网络在编码器层引入全局特征融

合模块, 该模块被添加在编码器的每一个卷积单元之

后, 能够帮助网络在每一层都捕捉到图像的全局信

息, 提升对复杂背景和条状微观结构的感知能力.

XEn

XMe XDe Xn,m

X1,0
En

En

图 3给出了 GFF-UNet++网络的结构, 该网络

包含编码器部分 、编码器与解码器之间的密集连

接 和解码器部分 . 其中 ,  表示 GFF-

UNet++第 n 层的第 m 个卷积单元. 例如,  表示

网络第一层的第一个卷积单元,  表示该卷积单元

属于编码器部分. 左下角的数字, 例如 64, 128, 256,

512, 1024, 代表了网络不同层的特征图通道数.

X1,0
En

GFF-UNet++网络从编码器开始, 首先处理输

入图像, 从 开始, 图像经过卷积单元的卷积处理,

生成初步的分割特征图 , 在每个卷积单元之后 ,

GFF模块被应用, 进一步增强了特征提取的能力. 通

过这种方式, 网络能够更好地理解图像中的整体结构

和细节, 尤其在处理具有复杂背景的图像时, 能够有

效提高微观结构的分割精度.

X1,0
En

X1,1
Me X1,2

Me X1,3
Me

X1,4
De

随后, 跳跃连接的方式将 提取到的特征直接

传递到密集连接部分的卷积单元 ,  ,  和解

码器部分的卷积单元 . 跳跃连接的方式无需经过

中间的卷积层处理, 能够有效利用浅层特征, 帮助网

络在训练过程中更好地捕获细节.

X1,0
En X2,0

En

图像经过下采样 (最大池化)操作, 逐步减少空

间分辨率. 特征图通过每一层的卷积单元处理, 传递

至下层. 在第二层时, 处理过程会继续进行, 特征图从

传递至 , 每一层会逐步减少空间分辨率, 并

增加通道数. 在密集连接部分, 每个卷积单元不仅接

受来自前一层的上采样操作输出, 还会接收到跳跃连

接来自前几层的特征. 这些输入特征不仅有来自上一

层的输出, 还包括从之前卷积单元通过跳跃连接传递

过来的输出. 每个卷积单元的输出会继续传递给下一

层的卷积单元, 同时也与该层前几个卷积单元的输出

进行结合, 形成密集连接. 在解码器部分, 特征图通过

反卷积操作逐步恢复空间分辨率. 每一层的解码器单

元会从编码器的相应层以及中间密集连接部分接收

到特征图进行融合, 从而恢复图像的细节.

区别于传统的图像分割算法, GFF-Unet++不依

赖于固定网格或大小区域的划分, 通过网络模型逐步

提取和融合特征, 进行端到端的像素级预测, 避免了

固定网格尺寸的限制. Na6Mo11O36 X射线图像数据集

每张图片的大小为 719 pixel×588 pixel. Na6Mo11O36

X射线图像的实际物理大小为 12.83 mm × 5.24 mm,

原始分辨率下每个像素分别对应约 17.85 μm ×8.91 μm

的物理尺寸. 为了适配深度学习模型的输入要求, 并

提高模型计算效率, 这里将所有图像调整为 512 pix-

el× 512 pixel的统一大小.

在 UNet++基础网络的前四层卷积单元后加入

GFF模块 , 旨在优化编码器层下采样中相邻卷积

单元特征融合的方式 . 其中“全局”指代输入的
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Na6Mo11O36 X射线图像的整体信息, 通过扩大感受

野捕捉图像全局特征, 感受野是指网络中某一层的神

经元能够接收到的输入图像区域范围, 感受野越大,

网络就能整合更多特征, 从而避免仅依赖局部区域的

特征表示. GFF模块使用全局平均池化操作, 对图像

的整体特征进行提取; 特征融合指通过加权融合不同

层或不同阶段的特征图与图像整体特征, 生成新的特

征图, 强调特征融合和增强; 模块表示执行这一全局

特征融合操作的独立功能单元. 具体而言, GFF模块

通过全局平均池化提取全局特征, 通过全连接层生成

图像的全局特征权重, 然后使用 Sigmoid激活函数生

成加权系数, 通过对图像特征的融合和加权来增强模

型的特征感知能力. 计算表达式为

z1 = W (1) ⊙ xi,0 + b(1), xi,0 ∈ RH×W×C . (1)

z1 W (1) b(1)式中,  表示第一层卷积的输出,  和  分别为

第一次卷积操作的卷积核权重和偏置项,

xi′,0 = f{σ2[W
(1)⊙σ1 (z1)+b(2)]}, xi′,0 ∈ RH×W×C .

(2)

W (1) b(2)

σ1和σ2

f

其中,  和  是第二次卷积操作的卷积核权重

和偏置项;  分别表示第一和第二个卷积操作对

应的激活函数操作;  表示下采样操作.

xi′,0

xi′,0

vc

GFF模块工作原理如图 4所示,  图像经过

初步的特征提取, 包含一定的局部信息. 但是由于还

没有经过 GFF模块的全局特征增强, 尚未捕捉到更

大范围的图像特征. GFF先对 进行平均池化操

作, 对特征图的每个区域进行操作, 计算该区域内所

有像素值的均值, 以此来降低特征图的空间维度, 并

保留区域的平均特征信息. 本文将特征图的空间维度

压缩为单个全局向量 , 其表达式为

vc =
1

H ×W

∑H

h=1

∑W

w=1
xi′,0(h,w, c), vc ∈ RC .

(3)

H ×W h w

σ3

w1

其中,  是特征图的空间尺寸;  和 遍历特征

图的所有空间位置. 将池化得到的全局特征向量经过

两个全连接层处理, 并经过激活函数 生成一个权重

, 其可以表示为

w1 = σ3 (C2 {ReLU [C1 (vc)]}) . (4)

Xi′,0

X̃i′,0

最后, 使用权重对输入特征图 进行重新标定得到

, 有

x̃i′,0 = w1 ⊙ xi′,0, x̃i′,0 ∈ RH·W ·C . (5)

GFF模块通过全局特征的加权来调整每个特征

图通道的权重, 增强对目标区域的响应能力, 并有效抑

制背景噪声的影响. 全局信息的引入能够有效减少局

部特征相似性导致的误分割, 提高分割的可靠性.

图 3给出的 GFF-UNet++编码器结构突出了

GFF模块的集成. 在编码器的前 4个下采样卷积单

元之后, 引入设计的 GFF模块, 该模块通过融合全局

特征增强模型对复杂背景和条状微观结构的鲁棒性.

图 5给出了具有 GFF模块构造的 GFF-UNet++编

码器, 图 5每层最右侧的箭头均指向 GFF-UNet++

网络结构中的稠密跳跃连接模块, 通过稠密跳跃连接

实现层间的高效传递与融合.

 3　评价指标

为验证 GFF-UNet++方法的有效性, 将通过预

测图与标签图的比较, 并使用混淆矩阵评价模型性

能 . 混淆矩阵是一种区分真正值 (TP)、真负值

(TN)、假正值 (FP)、 假负值 (FN)的方法[10]. 本文选

用 5 个评价指标, 即准确率 (A)、召回率 (R)、精确

度 (P)、Dice系数和交并比 (IOU), 对 Na6Mo11O36

X射线图像的条状微观结构分割任务进行全面评估.
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图 4    GFF模块工作原理

Fig. 4    Schematic diagram of the GFF module
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表 1给出了混淆矩阵的构建方法, 其中列代表模型预

测的类别结果, 行代表实际的类别标签.

准确率是模型预测正确的像素相对于所有像素

的百分比, 衡量模型在所有像素上预测的准确性, 即

A =
NTP +NTN

NTP +NTN +NFP +NFN
. (6)

召回率指的是真实标签为正类的像素中, 被模型

正确预测为正类的比例, 即

R =
NTP

NTP +NFN
. (7)

召回率衡量模型对目标区域 (正类)的覆盖能力, 召

回率越高, 表示模型更全面地检测出了目标区域.

精确度是模型预测为正类的像素中, 真实标签为

正类的比例. 其表达式为

P =
NTP

NTP +NFP

. (8)

模型的精确度越高, 表示模型预测的正类区域更精

确, 假正例更少.

Dice系数是一种用于衡量两个集合相似度的统

计指标, 用于衡量预测分割结果与真实分割结果之间

的相似度. 其计算方法如下:

δDice =
2NTP

2NTP +NFN +NFP
. (9)

Dice系数的值越大, 表示两个集合的相似度越高, 模

型的分割效果越好.

IOU通过计算预测分割与实际分割区域的重叠

情况来评估模型的准确性, 即

I =
NTP

NFP +NFN +NTP
. (10)

IOU值越大, 表示预测的分割区域与真实的标注区域

之间的重叠程度越高, 即分割的准确度越高.

 4　GFF-UNet++模型实验结果

 4.1　与其他图像分割模型的比较

表 2给出了 UNet[18],  UNet++[19],  DC-UNet[20],

UNet3+[21], PMM[8] (Pretrained-Microscopy-Models)

的 分 析 结 果 ,  GFF-UNet++等 图 像 分 割 模 型 在

Na6Mo11O36  X射 线 条 状 微 观 结 构 图 像 分 割 中

的表现. 在表 2的评估过程中, 所有模型的性能基于

Na6Mo11O36 数据集的整幅图像像素进行计算. DC-

UNet[20] 是一种用于 X射线图像分割的新架构. 其改

进 U-Net, 设计新 CNN (Convolutional Neural Net-
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表 1    本实验中混淆矩阵的构建方法

Table 1    Construction method of the confusion
matrix in this experiment

混淆矩阵
预测结果

条状微观结构 背景

真实标签
条状微观结构 TP FN

背景 FP TN
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work), 用残差模块替代跳跃连接, 在多数据集上性能

优于 U-Net, 为 X射线图像分割提供了新的方法 .

UNet 3+[21] 利用了全面的跳跃连接和深度监督将不

同尺度特征图中的低级细节与高级语义相结合, 并从

全尺寸聚合特征图中学习分层表示, 提高了图像分割

的准确性. PMM模型在材料显微图像的微观结构分

割中表现优异 . 将其与 UNet[18],  UNet++[19],  DC-

UNet[22], UNet3+[21], PMM[8] 模型进行比较, 进一步

验证 GFF-UNet++模型在材料微观结构分割上的优

越性能.

从表 2可以看出, GFF-UNet++模型的各个指标

均优于UNet[18], UNet++[19], DC-UNet[22], UNet3+[21],

PMM[8] 模型 . UNet++集成了 GFF模块后 , 在 Ac-

curacy, Recall, Precision和 Dice等指标上均显示出

明显的提升, 这一结果证明了 GFF模块具备出色的

全局特征处理能力 . 通过表 2可以得出结论 , 在

Na6Mo11O36 X射线图像的条状微观结构分割任务中,

相比其他图像分割模型, GFF-UNet++更具有针对

性和优势.

 4.2　随训练轮次的变化

以在分割结果中表现最好的模型分析为基础, 进

一步探讨每个模型的性能随训练轮次 (epoch)的变化

情况. 通过对不同 epoch下的模型的表现进行对比,

不仅能够揭示模型在训练初期如何快速学习全局特

征, 在中期逐步优化细节特征, 以及在后期可能出现

的过拟合现象, 还可以帮助确定模型的最佳训练轮

次. 在图像分割任务中进行模型性能统计时, 使用

BCELoss作为损失函数, 其可以表示为

LBCE = − 1

N

∑N

i=1
[yilg (pi) + (1− y

i
)lg (1− pi)] .

(11)

N yi i

pi i

其中 ,  为总样本数 ,  为第 个样本的所属类别 ,

为第 个样本的预测值.

图 6给出了训练损失和验证损失随训练次数的

变化. 从图 6可以看出, 使用 UNet, UNet++, DC-

UNet, UNet3+模型对 Na6Mo11O36 条状微观结构图

像进行分割时, 模型的验证损失值波动过大, 并非最

优的图像分割方法; 使用 UNet3+, PMM模型进行图

像分割 , 模型的训练损失和验证损失相差较大 ,

PMM模型在训练集上表现较好, 但在验证集上泛化

性能较差. GFF-UNet++模型不仅优于其他的对比

模型, 标准差也小得多, 该模型在训练过程中取得良

好的泛化能力, 避免了过拟合现象, 并能够更好地适

应新的数据.

 4.3　GFF-Unet++更好地描绘了模糊的边界

由于研究使用的是非公开的 Na6Mo11O36 X射线

图像数据集, 目前尚无现有的图像分割方法能够直接

应用于该数据集进行对比. 因此, 为确保研究结果的

有效性和可比性, 这里选择了公开的开源图像分割

模型 (UNet[16], UNet++[17], DC-UNet[23], UNet3+[21],

PMM[8]), 并在 Na6Mo11O36 X射线图像数据集上进

行训练和测试. 通过这种方式, 能够基于这些已验证

的开源模型进行比对, 进而获得相应的实验结果.

图 7为 Na6Mo11O36 的分割结果对比, 图 7(a)为

图 2(f)经过对比度受限的自适应直方图均衡化

(CLAHE)预处理的图像 . 使用 CLAHE (Contrast-

Limited  Adaptive  Histogram Equalization)算法进

行图像预处理能够自适应地提升图像局部对比度, 为

后续分割任务提供更清晰的图像基础. 图 7还给出了

不同模型对条状微观结构的分割结果, 不同颜色显示

出分割结果中的不同类型区域. 图 7 (b)为分割任务

 

表 2    图像分割评价指标

Table 2    Image segmentation evaluation index

Architecture
Evaluation index

Accuracy Recall Precision Dice IOU

UNet 0.822 0.790 0.982 0.868 0.835

UNet++ 0.813 0.788 0.988 0.834 0.822

DC-UNet 0.850 0.776 0.978 0.842 0.849

UNet3+ 0.867 0.851 0.990 0.877 0.882

PMM 0.880 0.833 0.983 0.906 0.870

GFF-UNet++ 0.898 0.885 0.993 0.894 0.901

　注　粗体数值表示每列在所述指标下的最优结果.
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的真实分割标签 (Ground Truth), 即人工标注的真

实 Na6Mo11O36 图像分割结果. 图 7(c)～(h)为各个模

型的预测结果, 即通过图像分割模型对输入图像进行

处理后得到的分割结果, 用于与图 7(a)对应的各个

模型分割结果进行对比, 验证各模型在分割目标结构

时的准确性和鲁棒性. GFF-UNet++算法在所有算

法中表现最佳, 其在图中的绿色和紫色区域面积最

少, 同时在白色区域的表现也最为突出, 证明其在正

确识别目标对象方面具有很高的准确性.

图 7 (a)中, UNet和 UNet++模型对部分条状

微观结构的分割较为粗糙, 尤其是在微观结构的边

缘区域, 分割结果与 Ground Truth存在较大的偏差

(绿色和紫色区域较多). DC-UNet 和 UNet3+ 模型

虽然在一定程度上改善了分割结果, 但是在复杂背景

中仍然存在较多的绿色区域 , 影响了分割精度 .

PMM模型对背景的误分割更加显著, 显示出其对背

景和目标区域的区分能力不足. 通过对比, 可以直观

发现 GFF-UNet++模型分割结果与 Ground Truth

最为接近, 在 False Positive和 False Negative的分

布上均显著减少 , 边缘区域的细节分割也更加准

确, 白色区域的面积最大, 体现了对目标对象的识别

能力.
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 5　结论

为能够清晰地分割出复杂背景下的 X射线图像

中的条状微观结构 , 提出了一种针对 Na6Mo11O36

X射线图像中条状微观结构的图像分割算法 GFF-

UNet++. 通过引入全局特征融合模块 , 所提出的

GFF-UNet++充分利用编码器学习的边缘特征, 显

著提升了条状微观结构与复杂背景的区分精度. 与较

为流行的分割模型 Unet,  UNet++,  DC-UNet++,

UNet3+和 PMM等模型相比, GFF-UNet++模型具

有更强的边缘特征分割能力. GFF-UNet++算法证

实了条状微观结构分割的可行性, 为空间材料实验过

程中 X射线图像条状微观结构分割提供了新的思路.

致 谢 　 中 国 科 学 院 上 海 硅 酸 盐 研 究 所 提 供 了

Na6Mo11O36 数据集, 中国航天科技集团公司第五研究院第
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