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摘要　粒子图像测速(PIV)作为一种非接触的、全局的间接流体力学测量技术,能够从图像中获取流体的速度场,

从而揭示流体的运动规律.随着深度学习技术的发展,用深度学习技术来进行粒子图像测速具有很重要的研究价

值和广泛的应用前景.基于光流神经网络,提出了一种改进型轻量级卷积神经网络,在提高粒子图像测速精度的

同时,减小了模型的参数量,提高了测试速度.首先,将目前能够获取最优刚体估计的光流神经网络架构进行了改

进,采用人工合成的粒子图像数据集进行有监督训练.然后,将训练得到的网络模型与当前最先进的用于粒子图

像测速的深度学习模型进行对比评估.实验结果表明,本文提出的基于轻量化深度学习模型的粒子图像测速模型

在不损失精度的同时,模型参数量减小了９．５％,测试速度提高了８．９％.
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１　引　　言

粒子图像测速(PIV)是２０世纪８０年代提出的

一种非接触的、多点、定量的流体力学测量技术,它

能够从连续的图像中获取流体运动的速度场信

息[１Ｇ２].二维PIV的原理就是在流体介质中放入示

踪粒子,应用强光如激光照射特定平面,通过相机多

次捕捉粒子位置得到粒子图像,最后计算相邻的图
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像之间的位移和移动时间,从而得到流场的速度矢

量.粒子图像测速最重要的步骤就是得到流体运动

的速度场.
目前,用于粒子图像测速的方法可以分为传统

方法和深度学习方法,常用的传统方法有互相关分

析法[３]和光流法[４].相关法是通过计算连续两帧图

像查询窗口的相关性,将查询相关性最大的方向作

为该查询窗口的位移矢量.该方法计算速度较快,
可实现现场实时处理,可直接获得速度矢量.目前

具有代表性的方法是多重网格迭代算法(WIDIM),
该算法通过迭代,不断减小查询窗口的尺度和间隔,
进而获得更高精度的速度场.后期,研究者们又提

出了很多基于互相关分析的改进算法,如自适应加

权窗口互相关、单像素互相关、自适应窗口形状等

方法.但是,互相关分析法是基于流体均匀移动

的假设,这与流体非均匀流动不一致,故会直接导

致PIV测量结果和真实速度场存在误差.目前诸

多基于互相关的改进方法仍然无法测量较小尺度

的精细涡结构.光流法是在光流守恒条件下建立

的图像运动整体度量方法[５].光流法计算的奠基

性方法是 Horn&Schunck[４]提出的 HS光流法和

Lucas＄Kanade[６]提出的LK光流法,之后很多研究

者在此基础上提出了众多的改进方法.HS光流法

能够提供稠密、高分辨率的速度场矢量,在近年来得

到了更多的关注.但是,光流法是在图像无噪声和

小位移条件下建立的,因此对噪声非常敏感,同时变

分光流法由于需要进行变分优化,计算量较大,光流

法的应用扩展受限.
近些年来,随着人工智能技术在各个领域的快

速发展,因为深度学习具有强大的非线性拟合能力,
自动特征提取的功能,批量迭代的参数更新训练方

法等优势,深度学习及其相关技术在图像[７]、语
音[８]、视频处理[９]、文本[１０]等领域取得了广泛的应

用.为了 更 好 地 提 高 粒 子 图 像 测 速 的 效 果,文
献[１１]创新性地提出了将深度神经网络与PIV进

行结合的思想.Lee等[１２]构建了一种级联形式的

神经网络用以进行估计流体速度场,但是文章采用

类似于相关法的查询窗口进行速度场估计,得到的

速度场较稀疏,同时因为网络结构过于冗余,存在计

算效率低下的问题.蔡声泽等[１３]利用光流的思想,
提出了一种基于光流神经网络LiteFlowNet[１４]改进

的深度学习模型LiteFlowNetＧen,提高了估计速度

场的精度和计算效率.然而,随着深度学习的发展,
也伴随着网络复杂性问题的出现,文献[１３]提出的

模型虽然在速度场精度上在达到了一个很好的效

果,但是存在网络结构庞大、冗余的缺陷,限制了深

度学习的实际应用场景.因此本文研究的关键问题

是如何对神经网络模型进行改进,在保证精度不减

小的情况下得到更轻量化的模型,以提高模型的计

算效率.
光流神经网络LiteFlowNet是当前比较先进的

一种用于光流估计的网络[１４],它适用于解决刚体运

动估计问题,可理解为从图片对中获取光流场(速度

场)从而估计刚体的运动.在PIV中,需要得到粒

子运动的速度场,这与光流的思想是一致的.因此,
本文在光流模型LiteFlowNet基础之上,对网络结

构进行了改进,以适应流体测速场景.为了减小模

型复杂度,对网络进行了压缩并引入了轻量化神经

网络中的深度可分离卷积模块;同时为了获取更精

细的速度场,重新定义了损失函数.实验结果表明,
本文提出的改进模型相比于文献[１３]的深度学习模

型LiteFlowNetＧen,在不损失精度、分辨率的情况

下,模型减小了参数量,提高了计算效率,达到了轻

量化的效果.

２　LiteFlowNet网络

LiteFlowNet卷积神经网络是当前比较先进的

一种用于光流估计的轻量级网络.该网络使用轻量

级的级联结构,在每层金字塔结构中得到了更有效

的光流估计,与此同时大大减小了模型的参数量,具
有更高的计算效率,具体结构如图１所示.

　　LiteFlowNet网络由 NetC编码器和 NetE解

码器两个子网络构成.NetC是一个金字塔结构的

编码器,用于进行特征提取,即将输入的图片对转换

成多尺度的高维特征金字塔结构.NetE是一个级

联的流推理结构,在每层金字塔结构中,NetE通过

选择来自特征金字塔中相同分辨率的特征来进行流

推理,实现了对特征由粗到细的光流估计.
金字塔结构 NetC由两个线程网络构成,在对

输入的图片进行提取特征的过程中共享卷积核和网

络权重.不同层用Lk 表示,其中k 表示从低阶特

征到 高 阶 特 征 的 层 数,各 层 的 图 像 特 征 分 别 由

{Fk(I)}表示.例如,{F２(I)}表示分辨率为一半的

第２层特征.NetE光流估计结构由多个反卷积层

组成,通过具体的一系列操作可实现由粗到精的光

流场估计.由于具体操作超出了本文的研究范围,
在这里不再赘述.本研究可以将一系列操作用函数

f(x)表示.例如,在NetE的第２层,通过使用相同
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图１ LiteFlowNet网络结构

Fig．１ StructureoftheLiteFlowNet

分辨率的 NetC的特征以及上一层估计出的速度

x
(３)来表征图像特征,可以简单地表示为

x
(２)＝f(F２(I２),F２(I１),x

(３)), (１)
式中:函数f 表示在每个金字塔层进行的操作;上
角标２和３表示第２层和第３层.１)特征变形:在
每个金字塔层,从图像I１ 和I２ 的特征F１ 和F２ 推

断出光流场.如果I１ 和I２ 图像之间的位移偏大,
则光流推断更有难度和挑战性.本研究通过特征变

形来减少F１ 和F２ 之间的特征空间距离.通过特

征变形可以得到更精细的图片特征,让网络在解决

光流问题上更强大和更高效.２)特征匹配和亚像素

细化模块(图１的 Mk 和Sk 模块):在NetE的每个

金字塔层,由高级特征的逐像素匹配产生粗略光流

估计(M模块的作用),随后对粗光流的细化进一步

可将图像特征的像素精度提高到亚像素精度(S模

块的作用).３)光流场正则化模块(图中的 Rk 模

块):级联光流推断类似于传统方法中数据保真作

用.但是仅使用数据项,光流场中通常会有光流边

界模糊和异常值出现.为此,本研究使用特征驱动

的局部卷积来正则化级联光流推理的光流场.相比

于局部卷积,特征驱动的局部卷积适应性更好,不仅

可以在特征图每个位置使用不同的滤波器,还可以

自适应地构造针对各个光流补丁的滤波器.
网络训练在深度学习中是一个非常重要的环

节,它通过不断地学习、拟合数据最后得到的理想网

络模型.由于训练数据集通常很大,为了加快训练

效率,可以采用效率更高的基于梯度的优化算法,如

Adam梯度优化算法.LiteFlowNet采用的是L２

损失函数,即

L２＝
１
N∑S∈D

(x

′S－x


S)２＝ei, (２)

式中:x

′S表示预测的速度场;x


S 表示真实的速度

场;ei 表示预测速度场和真实速度场的度量误差;D
表示预测速度场的区域;S 表示D 中的任何一个像

素点;N 为D 区域的像素点数量.同样,把训练损

失函数表示为

εLoss＝∑
i
λiei, (３)

式中:i表示不同层次;λi 表示不同层级的权重.

３　基于改进模型的粒子图像测速

对LiteFlowNet网 络 进 行 三 个 方 面 的 改 进:

１)删除了有用信息提取量较少的L６ 层,为了弥补

精度损失,在 NetE的L１ 层后面又增加了L０ 层;

２)在金字塔NetC的部分结构中用深度可分离卷积

替代传统的卷积;３)更改了损失函数,并对训练函数

的损失权重进行了重新分配.

３．１　LiteFlowNet的改进

蔡声泽等[１３]将改进的光流网络应用于粒子图

像测速,该方案在测量精度上获得了一个令人非常

满意的效果,但是该网络存在结构复杂、计算量大等

问题.为了进一步减小模型参数量和计算时间,根
据文献[１５]的思想,对LiteFlowNet进行了改进.
在LiteFlowNet结构中,NetC是由６层金字塔结构

构成,随着金字塔深度的加深,提取的特征维度越

高,分辨率越高,提取的有用特征信息越少.在

NetE中,对应的L６ 层是级联推理的第一层,获得

的是低分辨率的速度场,获得的有用细节的特征信

０７２０００１Ｇ３



光　　　学　　　学　　　报

息很少.所以为了进一步对模型进行压缩,删除了

NetC和NetE的L６ 层,与此同时,为了弥补精度的

损失,在NetE的最后增加了一层反卷积层,来替换

原网络结构中的插值操作,同时在每个 M和S模块

增加了两层卷积层,以促使 NetE提取精细速度场

的能力更强,NetE的具体结构如图２所示.

图２ 改进的NetE结构

Fig．２ ImprovedNetEstructure

　　利用深度可分离卷积结构[１７]对LiteFlowNet的

NetC结构进行改进,深度可分离卷积是轻量化神经

网络的主要结构,它的主要作用是在保证网络非线

性、充分利用特征信息的同时,减小网络参数、压缩网

络结构,从而减小计算量,提高网络的运行速度.传

统卷积[１８]的过程是输入图像通过与相同深度的卷积

核进行卷积,得到特征信息.深度可分离卷积由

depthwise和pointwise构成,具体结构如图３所示.

图３ 深度可分离卷积

Fig．３ Depthseparableconvolution

　　depthwise操作是使用单通道、尺寸为３×３的

卷积核在对应的输入数据的每个通道上进行卷积,

pointwise是采用尺寸为１×１、数量为输出通道数

的卷积核进行卷积操作.其中,M 与N 表示输入

通道数和输出通道数.深度可分离卷积与传统卷积

的输出特征维度相同,但是模型的参数量和计算量

却大幅减小.
本文用深度可分离卷积替代了NetC的部分卷

积结构,在保证精度没有损失的情况下减小了参数

量,改进后的NetC的网络结构参数如表１所示.

３．２　损失函数的改进

在传统光流方法中,常用的 HS光流法是基于

一种变分方程去解决能量最小化的问题[４].光流法

是在亮度恒定不变的条件(基本光流法的假定条件)

下建立的图像运动整体度量方法,在此条件下得到

的光流场具有更高的精度和稳定性.所谓的亮度恒

定假设是指当图像中的像素点移动时,像素值保持

不变,即

I(x,y,t)＝I(x＋u,y＋v,t＋１), (４)
式中:I(x,y,t)表示在t帧图像中(x,y)像素点的

像素值;(u,v)表示位移场,w＝(u,v,１)T 表示t帧

图像和t＋１帧图像之间像素点的位移.
因为这种先验约束条件同样适用于本文的流动

测速场景,所以本研究在改进的结构中,把亮度恒定假

设约束条件放于损失函数中,将损失函数重新定义为

LD ＝∑
N

i＝１
ρ[I(xi＋u,yi＋v)－I(xi,yi)],

(xi,yi)∈D, (５)
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表１ 改进的NetC网络结构参数

Table１ ImprovedNetCnetworkstructureparameters

Layername Kernel Stride
Repeat
times

Output
resolution

conv１ ３ ２ １ ３２,２５６,２５６

conv２_１ ３ ２ １ ３２,１２８,１２８

conv２_２ ３ １ １ ３２,１２８,１２８

conv２_３ ３ １ １ ３２,１２８,１２８

conv３_１/dw ３ ２ １ ３２,６４,６４

conv３_１/sep １ ２ １ ６４,６４,６４

conv３_２/dw ３ １ １ ６４,６４,６４

conv３_２/sep １ １ １ ６４,６４,６４

conv４_１/dw ３ ２ １ ６４,３２,３２

conv４_１/sep １ ２ １ ９６,３２,３２

conv４_２/dw ３ ２ １ ９６,３２,３２

conv４_２/sep １ ２ １ ９６,３２,３２

conv５/dw ３ ２ １ ９６,１６,１６

conv５/sep １ ２ １ １２８,１６,１６

式中,i表示不同的粒子序号;ρ表示惩罚项,这里用

的是Charbonnnier惩罚项ρ(x)＝(x２＋ε２)α,其中

ε设为０．００１,α为０．５.

４　仿真实验与结果分析

４．１　数据集介绍

网络训练需要大量的训练数据,但通常无法获

得准确的速度场,故需要通过人工合成数据集进行

训练.文献[１６]中按照流体力学实验的方法,生成

了粒子图像以及流动速度场,通过运动场对称地移

动粒子的位置以获得图像对,从而构成了包含多种

流场的数据集.数据集所包含的流场种类如表２
所示.

　　为了与深度学习模型LiteFlowNetＧen进行对

比,本研究同样采用上述数据集进行有监督训练.
该数据集包括超过１３０００项,每１项是由２张粒子

图片对以及中间的速度场．flo文件组成,超过１０种

不同工况,每种工况具有１０００个数据样本.
表２ PIV数据集包含的流场种类

Table２ TypesofmotionfieldsincludedinthePIVdataset

Casename Description Quantity

Uniform Uniformflow １０００
BackＧstep Backwardsteppingflow ３２００
Cylinder Vortexsheddingflowoveracircularcylinder ２０５０

DNSＧturbulence Ahomogeneousandisotropicturbulenceflow ２０００
SQG SeasurfaceflowdrivenbyaSurfaceQuasiＧGeostrophicmodel １５００

JHTDBＧchannel ChannelflowprovidedbyJohnsHopkinsTurbulenceDatabases １６００
JHTIDBＧmhd１０２４ ForcedMHDturbulenceprovidedbyJHTIDB ８００
JHTIDBＧisotropic１０２４ ForcedisotropicturbulenceprovidedbyJHTIDB ２０００

４．２　实验环境和参数设置

本次实验中采用的硬件环境配置为Intel(R)

Core(TM)i７Ｇ６８００KCPU ＠３．４０GHz、６４G 内

存、６４位处理器,采用GTXTITANXPGPU作加

速运算,操作系统为６４位Ubuntu１６．０４,采用基于

C＋＋的深度学习框架Caffe完成程序编程.
参考文献[１４],进行分阶段训练:１)基于金字

塔NetC结构训练３×１０５ 代;２)基于NetE结构部

分的Level５到Level３训练２×１０５ 代,Level２训练

２×１０５ 代,最后的Level１训练３×１０５ 代.初始化

学习率:level５到Level３的学习率为１×１０－５,level２
的学习率为２．５×１０－６,level１的学习率为１×１０－７.
本文将训练后网络模型称为LiteFlowNetＧHD,后
续的实验测试均采用该网络模型进行训练.

４．３　评价标准

１)PIV算法的评价指标

关于PIV的评价指标有多种,本研究采用最常

用的三个PIV算法评价指标:测量结果可视化、测
量方均根误差(RMSE)、速度分布直方图统计.测

量结果可视化是衡量PIV算法的常用手段,如矢量

场的可 视 化、涡 量 图 的 显 示 等,无 需 真 值 参 考.

RMSE计算公式为

RMSE＝
１
N∑

N

i＝１

[(ui－u′i)２＋(vi－v′i)２],(６)

式中:(ui,vi)表示真实粒子图像的速度值,(u′i,v′i)
表示测量的速度值.速度分布直方图,通过对测量

的速度场进行数据分析,可以揭示峰值锁定现象[２].

２)轻量化模型的参数指标

设计轻量级网络的重要意义就是为了能够使神

经网络卷积模型更好地应用于移动端和嵌入式设

备,故本文从模型参数量、计算复杂度两方面入手,
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将改进的模型与原模型进行对比,分析改进的模型

在参数量和计算量上的优势.

４．４　测试结果与讨论

为了验证算法的精度和模型的复杂度,采用具

有真实值的仿真数据集进行测试.文献[１９]中介绍

了二维湍流流场的粒子图像,描述了直接数值模拟

(DNS)下湍流流场的粒子运动.DNS数据集是国

际公认的PIV测试基准之一,从测试结果可视化、
速度分布两方面将本文实验结果与该基准作对比.

４．４．１　可视化结果

本研究给出了湍流粒子图像序列中t＝５０frame
时的真值、LiteFlowNet、文献[１４]的模型LiteFlowNetＧ
en和改进模型LiteFlownetＧHD所估计的速度场和

涡量图.

图４ 不同模型所估计的速度场及涡量图

Fig．４ VelocityfieldsandvorticitymapsofDNSturbulentflowestimatedbydifferentmodels

　 　 通 过 对 比 可 以 看 出:没 有 经 过 改 进 的

LiteFlowNet模型所估计的结果和真实值相差较

大,没有完全获得速度场细节的信息;LiteFlowNetＧ
en模型和真实值相差不大,基本与真实值一致;改
进的LiteFlowNetＧHD模型的估计结果同样和真实

值相差不大,可以获得速度场的细节信息.可以看

出,光流神经网络模型在估计稠密速度场上占有

优势.

４．２．２　测试误差

按照１０∶１的比例将DNS数据集分成训练集和

测试集,并用不同模型在DNS数据集上进行了误差

测试,结果如表３所示.可以看出,LiteFlowNetＧ
HD在训练集和测试集上都表现最好,其测试误差

和训练误差都最低.

　　同时,为了验证实验的鲁棒性,在测试集中随机

表３ DNS上的测试误差

Table３ TesterrorsonDNS

Model
RMSE

Train Test

LiteFlowNet ０．２２５０ ０．２３００
LiteFlowNetＧen ０．０７１０ ０．０７３０
LiteFlowNetＧHD ０．０６８０ ０．０６８２

抽取了１００张粒子图片对进行误差测试,误差如

图５所示.结果表明,改进的LiteFlowNetＧHD保

持着和 LiteFlowNetＧen一样的估计精度,这对于

PIV运动估计是十分有效的.

４．２．３　速度分布直方图

在PIV测量中,传统的算法只能估计出像素级

别的位移场,而后来改进的一些算法,如峰值中心

法、高斯峰值拟合等[２]都可以产生０．１pixel精度的
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图５ 不同模型对湍流粒子图像的误差

Fig．５ RMSEestimatedbydifferentmodels
forturbulentimage

亚像素插值.将插值结果用直方图表示,可知当大

部分速度都接近于整数值时,估计速度的偏差和像

素存在周期性波动(周期为单位像素的整数倍),即
出现峰值锁定现象[２].所以通过估计速度的分布直

方图,可以直观地观察到速度估计结构是否存在峰

值锁定现象,得到的直方图统计分布如图６所示.
由图６可以看出,得到的速度分布直方图都比较平

滑,所 以 LiteFlowNetＧen和 改 进 的 LiteFlowNetＧ
HD均不存在峰值锁定现象.

４．２．４　模型参数量和计算效率

通过上述的实验结果分析,在速度场估计精度

方面,本研究提出的改进模型可以和最新的粒子图

像测速模型LiteFlowNetＧen相媲美,甚至有所超

图６ 不同模型估计的速度分布直方图对比

Fig．６ Histogramcomparisonofvelocitydistributionsestimatedbydifferentmodels

越.另一个研究重点就是模型的轻量化.对三种模

型的测试时间和参数量进行比较,结果如表４和

图７所示.为了使计算时间比较更有说服力,三个

模型均在相同的GPU下进行运行测试.
表４ 不同模型的测试时间

Table４ Computationtimeofdifferentmodels

Model Time/ms Numberofvectors

LiteFlowNet ２４．７４ ２５６×２５６

LiteFlowNetＧen ４６．５４ ２５６×２５６

LiteFlowNetＧHD ４１．９８ ２５６×２５６

　　没有进行改进的光流神经网络LiteFlowNet,
其测试速度最快,但是在PIV处理上没有达到要求

的精度.本研究改进的LiteflownetＧHD在测试速

度相比于最新提出的LiteFlowNetＧen模型提高了

９．８％,同时粒子图像测速的计算效率也有所提高.
通过比较模型的参数量可以看出,本文提出的模

型LiteFlowNetＧHD在模型大小上优于LiteFlowNetＧ
en,参数量减少了９．５％.

综上,在二维湍流粒子图像中,本文提出的轻量

级网络模型LiteFlowNetＧHD在不损失精度的前提

图７ 不同模型的参数量

Fig．７ Numberofparametersfordifferentmodels

下,计算效率和模型参数量都优于LiteFlowNetＧen,
其表现优异的主要原因如下:１)CNN具有强大的特

征提取能力,在 NetC结构中,CNN在提取特征的

同时能够对特征图进行下采样;２)在 NetE结构估

计速度场时,通过特征变形减小了两幅特征图F１

和F２ 之间的距离,同时利用 M、S匹配模块使估计

的速度场更加精细和高效;３)引用了深度可分离卷

积,同时去掉了有用信息提取量较少的L６层,减小

了模型参数量.
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５　结　　论

基于深度学习模型LiteFlowNetＧen,提出轻量

级网络模型LiteFlowNetＧHD.去掉了有用信息提

取量较少的L６ 层,并在 NetE结构的最后增加了

L０ 层,在 M和S模块增加了两层卷积层,以弥补精

度损失.引入深度可分离模块,替代 NetC金字塔

结构的部分卷积模块.这两部分的改进降低了模型

的复杂度,使模型更加轻量化.最后,重新定义了损

失函数,引入了传统光流方法的亮度恒定假设条件,
通过增加这样的约束条件,不仅使速度场变得更加

光滑,同时也提高了测试速度场的精度.
经过实 验 表 明,与 蔡 声 泽 的 深 度 学 习 模 型

LiteFlowNetＧen 相 比,本 文 提 出 的 改 进 模 型

LiteFlowNetＧHD在保持精度一样的情况下,减小

了模型的复杂度,使模型变得更加轻量化,提高了计

算效率,其总体表现优于LiteFlowNetＧen.本文提

出算法将在粒子图像测速的领域具有非常广阔的应

用前景.
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