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摘  要：背散射电子(BSE)与能量色散 X 射线谱(EDS)图像分析技术凭借其出色的二维空间分辨能力，已成为表征土木工程材

料微观结构的重要技术手段。本工作提出一种标准化的图像预处理策略，通过整合 BSE 图像和同视场的定性与定量 EDS 元

素面谱，建立以超像素为基本分析单元的多模态数据集，有效克服孔隙存在及特征 X 射线与样品相互作用体积过大对物相识

别的影响。结合降维和聚类算法，开发可解释的 BSE-EDS 图像分析模型，实现水泥矿渣复合胶凝体系物相组成的自动化分

类。基于 Glue 平台构建多视图交互分析技术，实现化学元素特征、物相含量分布和离子迁移路径的可视化、同步、联动表

征。基于 PHATE(Potential of heat-diffusion for affinity-based trajectory embedding)图像构建物相网络拓扑图，通过节点-连接拓

扑关系量化物相演化动态特征。最终形成以 EDS 图像为核心、BSE 图像为辅助的智能分析范式，实现化学模态(元素组成、

物相类别)与空间模态(孔隙分布、物相分布)的协同定量表征，达成 单次独立微观表征-多模态特征融合分析 的技术愿景，

为胶凝体系反应机理研究及微观结构动态演化分析提供较为综合全面的技术支撑。 
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自 Karen Scrivener 教授首次基于背散射电子

(BSE)图像灰度阈值分析硬化水泥浆体微观结构以

来[1]，BSE 图像定量化分析已逐渐成为土木工程材

料微观表征的重要技术手段，广泛应用于混凝土界

面过渡区分析、胶凝材料反应程度量化等[2–3]。随着

大面积硅漂移能谱探测器的快速发展，特征 X 射线

的采集效率大幅提升。基于能量色散X射线谱(EDS)
图像的定性或定量分析逐渐成为表征复杂胶凝材料

物相组成和关键物相空间分布的新范式[4–5]。 
国内外学者针对土木工程胶凝材料提出了一系

列定量 BSE 图像分析方法(QBSE)和定量 EDS 图像

分析方法(QEDS)。主流 QBSE 方法包括拐点法[6]、

Overflow 法[7]和高斯混合模型(GMM)法[8]等。其中，

拐点法通过分析 BSE 图像灰度频度分布直方图特

征峰的峰谷和拐点值确定孔隙及物相阈值，

Overflow法则以BSE图像灰度累计分布直方图拐点

的灰度值作为相阈值，GMM 法假设各相灰度值服

从正态分布，将直方图视为各相正态分布的线性叠

加。前 2 种方法依赖灰度统计分布曲线的形态特征

进行阈值划分，主观性较强。而 GMM 方法通过概

率模型灵活确定相阈值。尽管 BSE 图像的高分辨率

使其能够精准捕捉胶凝体系的孔隙分布特征，但基

于单一的灰度阈值划分难以准确区分灰度范围存在

重叠的物相，且易受亮度和对比度等主观参数调整

的影响[9]。为此，有学者引入深度学习算法，如卷

积神经网络(CNN)，提取 BSE 图像的高维特征以提

高物相识别精度和自动化水平[10]。 
QEDS 方法根据元素特征实现物相识别。然而，

特征 X 射线与样品的相互作用体积显著大于 BSE
与样品的相互作用体积[11]，导致 EDS 元素面谱的

分辨率低于 BSE 图像。EDS 元素面谱分为定性元

素面谱和定量元素面谱 2 种，定性元素面谱的像素

值反映的是该点处的元素信号强度，其值在 0~255
变化。定量元素面谱的像素值反映的是该点处 
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的元素相对含量，其值在 0%~100%变化。为提升

EDS 元素面谱信噪比，单视场定量元素面谱的采集

耗时长达半小时至数小时[12–13]。常见的 QEDS 方法

包括三元密度图法、edxia 和基于机器学习聚类算法

的一系列方法。三元密度图法通过提取定量元素面

谱的像素值，构建基于 Ca–Al–Si 的元素分布密度

图，结合专家知识进行区域划分以实现物相的识别

和量化[12]。Edxia 利用简单线性迭代聚类(SLIC)算法

对元素面谱进行超像素划分，以超像素质心位置处

的元素含量作为超像素的表征值，通过对元素比例

区域进行划分以建立元素与物相间的映射关系，最

终实现物相含量和分布的量化表征[14]。超像素算法

的使用不仅降低了分析计算量，且生成的超像素大

小与特征 X 射线和样品的相互作用体积相匹配，从

而实现了表征精度与分析精度的对齐。近年来，陆

续有学者利用 SVM-MRF(Support vector machine 
and Markov random field)、K-means、GMM 和

PHATE-GMM(Potential of heat-diffusion for 
affinity-based trajectory embedding and GMM)等算

法对定性或定量元素面谱进行聚类分析，聚类对象

涵盖像素表示的元素相对含量[15–16]、颜色特征[17–19]

和超像素表示的元素相对含量[20–22]及比例特征[23]

等，有力推动了 QEDS 方法在土木工程复杂胶凝体

系中的精细化应用。 
综上所述，尽管现有 QBSE 与 QEDS 方法已形

成多样化的技术体系，但二者在数据协同层面仍存

在挑战。一方面缺乏统一和通用的 BSE 和 EDS 数

据整合处理流程。另一方面，现有分析框架多局限

于单一特征解析，对胶凝材料微观演化所涉及的多

模态特征的识别和运用仍十分有限。构建通用化的

BSE–EDS 图像智能分析框架，拓宽 QBSE 和 QEDS
在胶凝体系微观分析方面的下游应用，对揭示胶凝

体系反应机理和动态演变规律，拓展多模态表征技

术应用边界具有重要价值。 
本工作以水泥矿渣胶凝材料微观表征为例，首

先介绍了一种实用性好的 BSE-EDS 图像预处理策

略，构建以超像素为基本分析单位的数据表，接着

利用 PHATE-GMM 实现物相的自动化和可解释化

识别，此外基于 Glue 平台开展水泥矿渣胶凝体系多

模态多视图同步交互分析，以检验物相识别精确度

并揭示物相间的协同演化机制，最后展示了

BSE-EDS 图像分析在土木工程胶凝材料微观表征

方面常见的下游应用案例。 

1  实验 
1.1  原材料 

所使用的原材料为硅酸盐水泥和粒化高炉矿

渣(GGBFS)的化学成分见表 1。图 1 为水泥和矿渣

的粒径分布。定量 X 射线衍射技术(QXRD)测试结

果显示水泥中各物相质量分数占比分别为 C2S 
18.5%，C3S 58.8%，C3A 12.6%，C4AF 1.9%，石膏

3.3%，烧失量 4.9%。矿粉中无定形物相质量分数

达 99%。为将 BSE-EDS 图像分析方法与 QXRD 结

果进行比较分析，将各物相密度假定为硅酸二钙/
硅酸三钙 (C2S/C3S) 3.23 g/cm3，铝酸三钙/铁铝酸四

钙(C3A/C4AF) 3.12 g/cm3，石膏 2.32 g/cm3，GGBFS 
2.20 g/cm3。 

 
图 1  水泥和矿渣的粒径分布 

Fig. 1  Particle size distribution of the cement and GGBFS 

 
表 1  水泥和矿渣的化学成分(质量分数) 

Table 1  Chemical composition (mass fraction) of cement and GGBFS samples                 w/% 
Raw material SiO2 Al2O3 Fe2O3 CaO TiO2 MgO Na2O K2O MnO SO3 

Cement 14.67 4.03 4.18 65.88 0.32 3.67 1.34 1.22 0.11 3.32 
GGBFS 27.05 15.38 0.31 39.95 1.26 10.69 1.56 0.37 0.42 2.02 

 
1.2  样品制备 

矿渣占胶凝材料总质量的 30%，水胶比为 0.4，
养护龄期设置为 0(粉末状态)、7 d 和 14 d。将矿渣

与水泥按比例混合均匀作为原材料样品，将矿渣、

水泥和水按比例倒入净浆搅拌机并以120 r/min速度

搅拌 5 min 制备矿渣–水泥复合净浆。将完成搅拌的
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净浆倒入模具，手动轻微震荡 30 s 去除净浆中的气

泡，室温养护 24 h 后脱模，后放入标准养护室[温度

(20 ± 2) ℃，湿度 ≥ 95%]至规定龄期。养护结束后，

从净浆相对中心部位取样，样品尺寸一般为 10 mm× 
10 mm×10 mm，放置于异丙醇溶液 7 d，在浸泡 12、
24、48、72 h 和 120 h 后更换异丙醇溶液。随后，

样品在 40 ℃干燥箱中充分干燥，直至重量不再改

变，干燥完成的样品放入真空保存箱中，防止碳化

和灰尘污染。 
用低黏度环氧树脂对样品进行真空浸渍镶嵌以

增强BSE图像孔隙衬度和避免磨抛破坏样品微观结

构。粉末样品为水泥和矿渣干粉的混合物，在模具

底部薄铺一层，然后倒入环氧树脂，并使用胶头滴管

进行适当引流。依次使用 320、500、1200 目和 2400
目砂纸粗抛，再使用 9.00、3.00、1.00 µm 和 0.25 µm
的金刚石悬浮液进行逐步抛光。当抛光粒径为 9 μm
时，抛光时间为 5 min，施加压力为 12 N；当抛光

粒径为 3 μm 时，抛光时间为 15 min，施加压力为

15 N；当抛光粒径为 1 μm 时，抛光时间为 30 min，
施加压力为 20 N；当抛光粒径为 0.25 μm 时，抛光

时间为 3 h，施加压力为 25 N。 
1.3  BSE-EDS 图像智能分析流程 
1.3.1  图像获取     样品喷金后采用国仪量子

(CIQTEK, SEM5000Pro)场发射扫描电子显微镜，选

择背散射模式在高真空环境下获得 BSE 图像，加速

电压设置为 15 kV，工作距离为 11 mm。BSE 和 EDS
图像分辨率均为 1024 pixels × 704 pixels，其中粉末

样品图像视场范围为 137.22 μm × 94.34 μm，水化样

品图像视场范围为 68.61 μm ×47.17 μm。采用牛津仪

器 Xplore 30 能谱仪进行 EDS 面谱采集。每帧扫描

时长为 256 μs/pixel，处理时间为 4，通道数量为

1024，收集帧数为 4。每秒特征 X 射线输出计数率

稳定在 80 000~100 000 cps 之间，死时间低于 20%。

所采集的元素面谱包括硅(Si)、铝(Al)、钙(Ca)、镁

(Mg)、铁(Fe)、硫(S)和氧(O)，首先保存定性元素面

谱图像，随后利用 Aztec 内置的“Quantmap”功能进

行定量处理，输出原子百分比表示的定量元素面谱

文件。 
1.3.2  BSE-EDS图像前处理    由于特征X射线与

样品的相互作用体积较大，使得所形成的定性或定

量元素面谱的图像分辨率较低。为提高物相元素特

征提取的准确程度，利用 BSE 图像作为引导图像，

通过引导滤波将 BSE 图像结构信息融入同视场区

域的元素面谱，生成超分辨的 EDS 元素面谱[24]。

从图 2 可以看出，处理前的元素面谱信号分布相对

稀疏离散，边界特征模糊，经过引导滤波处理后，

元素面谱信噪比明显提高，物相边界特征更加清

晰。鉴于定性元素面谱的视觉直观性，本工作建立

适宜的元素–色彩映射关系合成彩色 EDS 图像用

于超像素划分，以确定物相识别和分类的最小分析

单元。针对原材料粉末样品，利用 ImageJ 内置的

IsoData 算法对定性 Ca、Si、Al、Fe、Mg 和 S 元

素面谱分别进行二值化处理，并将所有二值化图像

进行图像并运算，将其作为原材料的物相掩模，以

合理排除环氧树脂对物相识别的干扰。针对水化样

品，利用拐点法对样品 BSE 图像进行灰度阈值划 
 

 

图 2  BSE-EDS 图像前处理流程图 
Fig. 2  Schematic diagram of pre-processing for BSE and EDS images     
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分以确定复合净浆中孔隙分布情况[25]，并将孔隙掩

模取反作为物相掩模，以合理排除孔隙分布对物相

识别的干扰。利用物相掩模确定彩色 EDS 图像物相

分布特征后，采用 SLIC 算法对该区域进行超像素

划分，超像素数量设置为 10 000 个。利用超像素提

取 BSE 图像和定量元素面谱信息，将超像素范围内

所有像素灰度特征和元素相对含量的平均值作为超

像素的特征值，最终形成基于超像素的 BSE-EDS
数据表，该数据表包括超像素质心坐标、元素含量

和灰度值等基本特征，并可灵活扩展元素比例等衍

生特征。 
1.3.3  PHATE-GMM物相自动识别模型    尽管可

以利用机器学习聚类算法 K-means 或 GMM 等对

BSE-EDS 数据表中的元素含量特征直接进行聚类

分析，但所得出聚类结果的可解释性相对较差，很

难基于聚类结果进行参数优化和算法改进。因此，

采用常用于生物信息降维和可视化分析的基于扩散

映射和多维标度分析算法 PHATE[26]对元素特征进

行降维，生成 PHATE-X 和 PHATE-Y 2 个衍生特征，

再利用 GMM 算法对衍生特征进行聚类分析，从而

实现物相识别的自动化。PHATE 算法能够较为精准

捕捉 EDS 数据潜在特征，其形成的 PHATE 图像中

端点、分支和延伸等数据结构具有一定的材料学意

义。尽管这些数据结构不一定能和胶凝材料反应机

理和物相演化规律严格对应，但仍为解释聚类结果，

分析物相关系提供直观的参考依据[22]，最终将聚类

结果进行重映射得到物相的空间分布。PHATE- 
GMM 模型示意图如图 3 所示。 

 

图 3  PHATE-GMM 模型示意图 
Fig. 3  Schematic diagram of PHATE-GMM 

 

2  结果与讨论 
2.1  物相识别效果分析 

图 4 为原材料样品去杂质、去树脂后的物相识

别结果。图 4a 为彩色 EDS 图像，图 4b 为物相分布

的伪色图，图 4b 中的颜色与图 4c~图 4f 中的物相标

识颜色对应。通过图 4a 和图 4b 对比可以发现，物

相自动识别结果与 EDS 图中物相的分布情况基本

一致，说明所建立的 PHATE-GMM 基本有效。水泥

熟料中的硅酸盐类矿物 C2S/C3S 根据颜色和元素的

对应关系，在 EDS 图像中为蓝紫色，物相图中标记

为绿色；水泥熟料中的铝酸盐类矿物 C3A/C4AF 在

EDS 图像中为荧光蓝色，物相图中标记为紫色；

GGBFS 在 EDS 图像中呈粉色，物相图中标记为橙

色；石膏在 EDS 图像中呈浅黄色，在物相图中标记

为蓝色。根据 QXRD 分析结果所折算的原材料体系

中各物相体积占比分别为 C2S/C3S 48.27%，

C3A/C4AF 9.41%，石膏 2.88 %，GGBFS 39.44%。

通过对 10 张原材料视场进行 BSE-EDS 图像分析所

得出的各物相面积占比分别为 C2S/C3S 52.67%，

C3A/C4AF 15.28%，石膏 3.20%，GGBFS 28.85%。

造成BSE-EDS图像定量化分析方法与QXRD存在差

异的原因有以下几个方面：尽管原材料分布满足空间

异质性原理，但物相间的面积相对占比与物相体积相

对占比并不完全等效；在利用 QXRD 所得质量分数

进行物相体积分数折算时，所采用的平均密度不一定

能反映物相真实密度情况；BSE-EDS 图像分析视场

数量有限，所得出的结果不一定具备统计代表性。 
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图 4  原材料样品物相组成 

Fig. 4  Phase assemblage of raw material samples 
 

从图 4c 的 PHATE 图可以看出，石膏和矿粉由

于元素组成与水泥存在较大差异，因此在 PHATE
图中呈孤立的簇状分布，C3A/C4AF 在水泥烧结过程

中容易覆盖在 C2S/C3S 的表面，在 EDS 图像中

C3A/C4AF 常内嵌于 C2S/C3S，在超像素划分过程中

很难精准区分 2 类物相，因此在 PHATE 图中二者

存在部分重叠。从图 4d~图 4f 的元素比例图中可以

看出，所识别的石膏具有较高的 S/Ca 比，矿渣的

Al/Ca、 Si/Ca 和 Mg/Ca 比都相对较高，这两类物

相的识别结果和物相真实元素组成基本接近。所识

别的C3A/C4AF中有一部分物相的Mg/Ca相对较高，

这是因为水泥熟料中含有一定量的方镁石，在去杂

过程中未能全部去除。 
图 5 为龄期 7 d 水化样品去杂质去孔隙后的物

相识别结果，富铝的水化产物如 AFt/AFm 在 EDS
图像中呈深绿色，水泥水化所形成的氢氧化钙(CH)
和水化硅酸钙(C-S-H)在 EDS 图像中分别呈深蓝色

和紫红色。各物相识别结果和 EDS 图像中物相分布

情况基本吻合。根据物相组成和 PHATE 图结构，

将 水 化 复 合 净 浆 中 的 物 相 分 为 C2S/C3S 、

C2S/C3S-rim、CH、CH-rim、slag、slag-rim、C3A/C4AF、
C-S-H-1 、 C-S-H-2 、富铝水化产物 (Al-bearing 
hydrates)和少数杂质(Others)，在伪色图中分别用深

绿色、浅绿色、深蓝色、浅蓝色、深橘色、黄色、

紫色、灰色、棕色、粉色和荧光蓝表示。通过图 5c
的 PHATE 图可以发现，反应物如水泥熟料和矿渣

等均处于 PHATE 结构的端点，Al-bearing hydrates
和CH等关键水化产物也处于PHATE结构的端点位

置，C-S-H 由于存在微小物相混杂，且含量最多，

处于 PHATE 图的核心位置。主要反应物与 C-S-H
的过渡地带一般是由于 C-S-H 与反应物混杂导致，

简记为 rim 区。从图 5b 也可以看出，CH、C2S/C3S
和 slag 基本被其 rim 物相包裹，证明 PHATE 图像

中物相相互关系与实际空间位置具有较好的一致

性。从图 5d~图 5f 的元素比例可以看出，Al-bearing 
hydrates 具有较高的 S/Ca 比例，这是因为 AFt 和

AFm 等多为铝酸盐和铁铝酸盐类矿物与石膏中硫

酸盐离子结合生成。Slag-rim 表现出比 slag 更高的

Mg/Ca 比例，这是因为矿渣在反应过程中会在矿渣

周围形成一个 Mg 离子含量较高的过渡区域[27]。 
图 6 为龄期 14 d 水化样品去杂质、去孔隙后的

物相识别结果。从图 6b 可以看出，水泥熟料中

C2S/C3S 和 C3A/C4AF 的过渡地带被识别为杂质，在

P H AT E 图中该杂质物相也位于 C 2 S / C 3 S 和

C3A/C4AF 之间。与龄期 7 d 的水化样品相比，龄期

14 d 的水化样品 C2S/C3S 边缘区域不明显。此外，7 d
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时，PHATE-GMM 将 C-S-H 分为 2 类；在 14 d 时，

PHATE-GMM 在自动划分时，将 C-S-H-物相分为 3
类。样本视场局限性可能导致 C-S-H 分类差异，后

续可采用图像拼接的方式进行多图合并分析提高

 

图 5  7 d 龄期水化样品的物相组成 
Fig. 5  Phase assemblage of hydrated paste samples at curing age of 7 d 

 

图 6  14 d 龄期水化样品的物相组成 
Fig. 6  Phase assemblage of hydrated paste samples at curing age of 14 d    
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微观表征结果的统计代表性。同理，Al-bearing 
hydrates 这类物相根据 PHATE 数据结构分为

Al-bearing hydrates-1和Al-bearing hydrates-2两类。

一类处于端点位置。一类处于与 C-S-H 相连的过渡

区域。图 6d~图 6f 显示，Al-bearing hydrates-1 因

含有较多 AFt/AFm 因此具有较高的 S/Ca 比例。

Al-bearing hydrates-2 推测为 AFt/AFm 与 C-S-H 的

混合物，其 Al/Ca 比例较普通 C-S-H 更高，但低于

Al-bearing hydrates-1。从 PHATE 图中可以看出

C-S-H-1距离矿渣距离更近，且其Al/Ca比和Mg/Ca
比均高于其他类别的 C-S-H，因此推测 C-S-H-1 含

有较多的矿渣反应产物。综合图 4~图 6 可见，仅

依赖元素比例难以精准区分物相，PHATE-GMM 不

仅能通过捕捉元素差异实现物相精准识别，其数据

结构还可辅助分析物相动态演化规律，且与物相空

间分布关系具有一定的相关性。 
2.2  基于 Glue 的多模态特征多视图交互分析技术 

Glue 是一个用于探索数据关系的 Python 工具

库。基于 Glue 分析平台，可灵活构建散点图、直方

图、密度分布图和数据二维/三维图像等，并基于数

据底层逻辑关系实现跨模态数据的交互分析，提高

对数据的理解程度和操作效率，支持数据间的逻辑

运算和增删补改[28]。微观多模态特征多视图交互分

析模式如图 7 所示。首先以超像素质心坐标为锚点，

将经过 PHATE-GMM 处理后的数据表与 BSE 图像

关联，并将二者作为输入信息用于微观多模态特征

多视图交互分析。输出的多模态视图包括 PHATE
图像、物相空间映射图、元素比例散点图、元素含

量散点图、元素分布密度图和元素含量直方图。任

一视图中的数据逻辑运算和数据变动均会实时同步

至所有视图，实现同步、联动、交互分析。 
基于Glue建立了局部分析和全局分析 2种模式

对水泥矿渣复合净浆体系开展微观特征分析。局部

分析模式适用于探索未经过聚类分析的胶凝体系元

素信息，特别是复杂的或新型的胶凝体系。通过多

视图交互模型并结合专家经验和领域知识手动划分

物相。全局分析模式适用于物相组成明确的成熟胶

凝体系，可直接基于聚类结果确定物相类别，同时

结合多视图联动分析结果优化聚类参数以提高物相

识别的准确度。基于 PHATE 图像还可以构建元素

分布密度图以可视化元素迁移路径。例如，局部分

析模式重点解析了 PHATE 图像底部 2 个端点所对

应的物相，结合物相在 BSE 图像中的形貌特征和

EDS 数据所反映的元素特征，可判定绿色区域对应

富含大量 AFt/AFm 的 Al-bearing hydrates，蓝色区

域对应水泥熟料中的 C3A/C4AF。左下角的 Al 元素

密度分布图像显示 Al 元素存在 2 条迁移路径：一是

矿渣火山灰反应的释放；二是 Al-bearing hydrates
产物生成。全局分析模式中 Ca 元素密度分布图表

明Ca元素迁移过程基本沿着C2S/C3S的水化反应和

CH 的生成进行。 
2.3  物相网络拓扑图生成技术 

为水泥矿渣复合胶凝体系物相演化规律研究，

提供可视化的新见解，提出一种基于 PHATE 图的

物相网络拓扑图生成技术，如图 8 所示。PHATE 图

的散点分布仅反映物相特征相似性，难以通过空间

密度直接得到物相含量信息。物相网络拓扑图通过

双重可视化策略突破传统 PHATE 分析的局限性。

该方法将各物相用圆圈表示，以圆心位置表示

PHATE 图中物相元素特征的质心位置，圆面积对应

物相相对含量，连线粗细揭示元素特征相似度。另

外，忽略模型中杂质相的拓扑关系，聚焦关键物相

的演化路径。物相网络拓扑图有效揭示了物相间的

演化关联关系。各物相与其边缘物相间的连线明显

较粗，这表明边缘区域与对应物相元素特征的相似

程度极高，边缘区域一般为尚未完全反应的物相或

为反应物和产物的混合物相。物相网络拓扑图通过

空间位置、圆形尺度和连接强度三维度的协同表达，

既保留了 PHATE 图中物相相互关系等原始信息，

又融入物相含量特征，实现物相关系的可视化重构，

为后续物相动态演化规律的定量化表征提供可靠的

数据基础。 
2.4  水泥矿渣复合胶凝体系微观表征案例 

结合机器学习算法、图像处理技术和 Glue 多视

图同步交互技术，所建立的 BSE-EDS 图像智能分析

方法可高效准确地判定水泥矿渣复合胶凝材料中孔

隙和物相的含量及分布，进而开展物相元素组成分

析、演化规律研究和微观结构变化表征等下游应用，

如图 9 所示。首先利用 BSE-EDS 数据前处理策略对

BSE 图像、EDS 定性元素面谱和 EDS 定量元素面

谱内的关键信息进行整合，生成以超像素为基本分

析单元的 BSE-EDS 数据表，再利用 PHATE-GMM
对 BSE-EDS 数据表进行降维和聚类处理，粗略确定

水泥矿渣胶凝体系的物相组成、含量和分布后，再

利用 Glue 多视图分析技术开展多视图多模态数据

同步交互探索，引入专家知识对自动聚类结果进行

优化，提高物相识别和判定的准确性和可靠性。在

完成上述 3 个主要步骤后，从化学成分表征的角度
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出发，基于物相含量表征这一功能，可以计算各胶

凝材料的反应程度，复杂胶凝材料中各物相的反应

活性，明确影响胶凝体系微观性能发展的关键物相

等。基于 BSE-EDS 图像的分析方法巧妙避免了晶 

 
图 7  Glue 平台运用示意图 

Fig. 7  Application diagram of Glue platform    
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图 8  PAHTE 图及物相网络拓扑图 
Fig. 8  PHATE plot and phase network topology diagram 

 

图 9  基于 BSE-EDS 图像智能分析的表征案例 
Fig. 9  Characterization scenarios based on BSE-EDS image intelligent analysis 

 
相和非晶相区分，非晶相细分等问题，适用于对粉

煤灰和钢渣等物相组成复杂的固废材料开展研究。

PHATE-GMM 为数据结构驱动型，算法参数对于物

相划分效果的影响较大，且物相自动识别结果可能

和真实物相存在不匹配或匹配效果不好的情况，导

致无法有力支持胶凝材料的微观机理分析。因此，

需要基于 Glue 平台引入专家知识进行数据探索和

结果优化，以弥补 PHATE-GMM 的不足。基于物相

元素特征表征这一功能，可以构建元素比例散点图、

元素含量散点图、元素比例直方图和元素含量直方

图等多类型图像，多视图廓清物相元素特征组成差

异，辅助评估物相判据建立的科学性和合理性。相

比于传统的 EDS 点分析，利用 EDS 面谱数据进行

元素分析一方面避免了手动选点的随意性和主观

性，另一方面也节约了大量的时间。此外，基于

10 000 个左右的超像素进行物相元素特征分析一定

程度上保证了元素特征分析的统计代表性。基于元

素迁移规律表征这一功能，用户可以灵活探索胶凝

体系中的主要元素如 Ca、Si、Al 和 S 等在物相间的

浓度变化规律，利用元素迁移规律可以对离子传输

规律进行初步定性分析，为理解胶凝体系的反应机

理和物相演化提供可视化的分析方法。基于物相相

互关系表征这一功能，可以直观分析物相含量和物

相元素特征的差异程度，后续可以基于物相质心位
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置、物相间连线粗细和圆面积开展差异分析，为实

现物相演化的定量化分析提供基础数据支撑。从空

间分布的角度出发，物相分布图和孔隙分布图可以

直观呈现水泥矿渣复合胶凝体系的微观结构特征，

所形成的相图也可以和 BSE 图像和彩色 EDS 图像

开展对比分析，对物相识别效果和物相判据建立准

则进行进一步评估。基于微观结构定量化这一功能，

可灵活选择线性路径函数、两点相关函数、两点簇

函数、局部厚度函数和最小距离函数等表征物相的

空间分布特征[29]，通过统计函数定量表征不同龄期

和不同材料配比参数对胶凝体系微观结构，特别是

关键物相空间分布的影响规律。利用局部厚度函数

计算了龄期 7 d 和 14 d 的 C-S-H 的空间分布特征。

从 C-S-H 的物相掩模可以看出，随着龄期的增加，

C-S-H 的含量及连通性明显增加。为综合考虑含量

及空间分布特征，可利用局部厚度函数对 C-S-H 径

向厚度进行定量分析，可以看出龄期为 14 d 的 C-S-H
最大径向厚度约为龄期 7 d 的 C-S-H 最大径向厚度

的 2 倍。此外，以龄期 14 d 的视场为例，基于 PHATE
图的数据结构，将 C-S-H-1 作为外产物，将 C-S-H-2
和 C-S-H-3 的物相掩模进行合并作为内产物，利用

最小距离函数分别测算了水化内产物和水化外产物

到水泥熟料的距离。可以看出，内产物到水泥熟料

的距离随着最小距离的增加，其频度函数逐渐下降，

说明大部分的内产物离水泥熟料的距离较近，外产

物到水泥熟料的距离随着最小距离的增加，其频度

函数先增加后减小，说明大部分的外产物距离水泥

熟料的距离适中。通过最小距离函数的统计分析，

从空间分布的角度证明了内产物和外产物划分的合

理性。 

3  结论 
1) 所提出的以超像素为基本分析单元的

BSE-EDS 数据表生成策略，可高效整合 BSE 图像

灰度信息与定性和定量元素面谱的关键信息，具有

通用性好和实用性强的特点。该框架有效克服了孔

隙干扰和特征X射线与样品相互作用体积过大的问

题，为水泥矿渣复合胶凝体系多模态特征提取和下

游应用分析提供可行的数据管理方案。 
2) 所开发的物相识别模型 PHATE-GMM，具有

可解释性好和智能化程度高的特点，能够以一种相

对透明和可理解的方式实现物相的自动化识别。

PHATE 图的可视化结构可以为科学描述胶凝体系

反应机理与动态演化机制，直观揭示物相间的相互

关系提供新的分析思路。 
3) 基于 Glue 分析平台所构建的微观多模态特

征多视图分析技术，可以实现化学模态与空间模态

的同步联动探索，降低数据探索成本，为认识和理

解胶凝体系物相组成提供新方法。另外，可引入专

家经验基于 Glue 平台对物相自动聚类结果进行优

化调整，提高物相判据建立的科学性和合理性。 
4) 基于 BSE–EDS 图像智能分析框架，实现了

水泥矿渣复合胶凝体系物相含量分析、物相元素特

征分析、元素迁移分析、物相相互关系分析、相分

布表征和微观结构定量化表征等下游运用，充分挖

掘了 BSE–EDS 图像在胶凝体系微观表征的分析潜

力，以达成“单次独立微观表征–多模态特征融合分

析”的技术愿景。 
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Extended Abstract 
Introduction  The precise characterization of microstructure in cement-slag blended pastes is pivotal for understanding reaction 
mechanisms and optimizing material performance. Traditional methods relying on single-model analysis face limitations in 
distinguishing phases with similar grey value ranges and integrating multi element mappings. This study proposes an intelligent 
Backscattered electron and Energy-Dispersive X-ray Spectroscopy (BSE-EDS) image analysis methodology, integrating standardized 
pre-processing procedures, Potential of Heat-diffusion for Affinity-based Trajectory Embedding and Gaussian Mixture Model 
(PHATE-GMM) based phase identification model, and Glue-based Multiview visualization, to achieve multimodal characterization of 
cement-slag pastes. The framework bridges the gap between the BSE image and EDS element mappings with multimodal features in 
cementitious systems, enabling comprehensive phase identification, element migration analysis, chemical composition analysis, phase 
evolution tracking, and microstructure quantitative characterization.  

Methods  Cement-slag paste (30% slag replacement ratio, water-to-binder ratio 0.4) were prepared, cured (0, 7 d and 14 d), and 
examined by Scanning electron microscope (SEM) after epoxy impregnating and polishing. The BSE image, qualitative element 
mappings, and quantified element mappings were acquired with accelerating voltage of 15 kV, working distance of 11 mm. A 
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BSE-EDS data preprocessing pipeline was developed: (1) Guided filtering enhanced EDS element mapping resolution using BSE 
image as guided image; (2) Generating phase masks excluding pore and epoxy interference; (3) Super-pixel segmentation on phase 
region (10 000 units) to integrates grey value information from BSE images and element information from quantified element 
mappings. The PHATE-GMM model combined PHATE dimensionality reduction algorithm for 2D visualization with GMM for 
clustering PHATE-derived attributes, achieving automated and interpretable phase identification. Glue platform enabled synchronized 
multi-view interactive analysis (element scatterplots, phase maps, PHATE plots, element histograms, density plots) to validate phase 
identification results and explore phase relationships.  

Results and discussion  PHATE-GMM model achieved great consistency with visual inspection-labeled phases. In raw materials, 
distinct clusters corresponded to cement clinker, slag and gypsum. The C3A/C4AF phases are frequently embedded within the 
C2S/C3S phases, which results in partial super-pixel regions containing both phases during super-pixel segmentation. Consequently, 
interconnected clusters can be observed in PHATE plot. For hydrated pastes, rim phases (e.g., C2S/C3S-rim, slag-rim, CH-rim) 
emerged as transitional zones between critical phases and C-S-H. The spatial distribution and element composition analyses of both 
slag-rim and slag demonstrate that the slag-rim exhibits a lightly higher Mg/Ca ratio compared to slag, indicating a distinct 
enrichment of Mg ions in the rim region. Local analysis mode via Glue facilitates element exploration in un-clustered cementitious 
systems, particularly for complex or novel binders. Global analysis mode via Glue, suitable for well-characterized cementitious 
systems. PHATE-derived element density maps further enable visualization of ion migration pathways. The phase network topology 
diagram achieves tri-dimensional synergistic representation through spatial positioning, radial scale, and connection line thickness 
parameters, while preserving the original relational information between phases shown in PHATE plots and simultaneously 
incorporating phase content features. The BSE-EDS image intelligent analysis methodology established in this study enables efficient 
and accurate determination of pore and phase in cement-slag binders, thereby enabling multiple downstream applications including 
elemental composition analysis of phases, investigation of evolutionary patterns, and quantitative characterization of microstructure. 

Conclusions  1) The proposed pipeline for generating BSE-EDS datasets demonstrates strong generalizability and practicality, 
effectively mitigating the impact of pore interference and excessive interaction volume on phase identification, providing a viable data 
management solution for multimodal feature extraction and downstream analysis in cementitious systems.  

2) The developed PHATE-GMM phase identification model exhibits high interpretability and intelligence, enabling 
comprehensible automated phase identification. The visualization structure of PHATE plot offers novel analytical insights for 
scientifically describing reaction mechanisms and microstructure evolution in cementitious systems.  

3) The Glue-based multimodal feature analysis technique facilitates synchronous and interactive exploration of chemical and 
spatial modalities, allowing for expert-guided optimization of automated phase clustering results.  

4) The intelligent BSE-EDS image analysis methodology enables comprehensive downstream applications, which fully exploits 
the analytical potential of BSE-EDS for microstructural characterization, realizing the technical vision of "single independent 
micro-characterization - multimodal feature fusion analysis". 
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