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基于卷积神经网络的散斑图像位移场测量方法
 

黄举,
 

孙翠茹,
 

林祥龙
天津大学机械工程学院,

 

天津
 

300350

摘要 提出了一种基于卷积神经网络(CNN)的数字散斑图像位移场测量方法。采用给定多种变形模式的精确位

移场系列数字散斑图像构建数据集,提出了一种数字散斑图像位移场识别CNN模型。模拟散斑图像的验证实验

表明,所提方法对随机变形、轴向均匀变形、剪切变形等模式具有良好的计算效率和测试精度。硅胶单轴拉伸验证

实验表明,所提方法也可以精确测试真实实验散斑图像位移场并具有较高的计算效率。所提深度CNN能够高效、
精确地测试数字散斑图像位移场,在材料变形测试中具有良好的应用前景。
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1 引  言

数字图像相关(DIC)作为一种非接触式的变形

测量方法,已被广泛应用于物体表面变形测量[1-3]。
该方法一般通过整像素位移搜索和亚像素位移计算

2个步骤来获得试件表面的位移场,其中亚像素位

移计算方法和测试精度密切相关。常用的亚像素位

移计算方法有亚像素灰度插值法[4]、曲面拟合法[5]、
坐标轮换法[6]、牛顿-拉普森(N-R)算法[7]、非迭代

灰度梯度算法(NIG-GA)[8]、灰度梯度迭代算法

(IGGA)[9]、神经网络算法[10-11]等。潘兵等[12-13]对

各种亚像素位移计算方法的性能进行了对比,结果

表明在图像子区大小相同的情况下,基于空域相关

函数迭代的N-R算法和IGGA的结果最为精确稳
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定。但这2种算法需要进行较为繁琐的迭代运算,
计算效率比其他方法低。除了亚像素位移计算方

法,计算步长的设置、子区大小、位移形函数和拟合

方法的选择、迭代初值计算方法等因素[14-18]也会影

响计算速度和计算结果的精度。在实际的情况中,
针对不同实际变形情况,往往凭借经验选择各参数,
无法达到最优的组合,方法的广泛适用性受到一定

限制。
人工神经网络(ANN)由一系列的神经元高度

连接形成,通过端对端的训练实现输入值到输出值

的统计泛化和映射。针对图像变形测试,刘小勇

等[11]提出了基于反向传播(BP)神经网络的非迭代

灰度梯度算法,使用预测点处的灰度和灰度梯度信

息作为网络的输入,建立了一个简单的三层神经网

络。通过使用模拟散斑图像灰度值及其变形数据对

BP神经网络进行训练,网络具备了亚像素位移逐点

预测能力,与传统的NIG-GA相比,在大变形和大

位移计算方面具有更高的精度。Pitter等[10]使用变

形前后相关点的子区行列灰度值和对应的亚像素位

移值训练多层感知机网络,使得网络具备亚像素位

移计算能力。但是多节点输入输出的全连接神经网

络难以学习像素点之间的空间相对位置信息,同时

随着数据维度和网络深度的增加,网络的训练和学

习变得越来越困难。基于卷积神经网络(CNN)的
深度学习技术[19]由于强大的图像处理和分析能力,
近年来被广泛用于各种图像的识别和分类等任务

中。Luo等[20]使用深度神经网络(DNN)识别交通

标志。Park等[21]提出了基于DNN的材料表面损

伤检测方法。在将深度学习技术应用于数字图像变

形测量方面,Min等[22]为了克服DIC方法对迭代方

法、插值方法的依赖,提出了基于3D卷积神经网络

(3D-CNN)的深度学习模型,使用薄膜轴向拉伸序

列图像的DIC计算数据训练网络,从而实现对薄膜

拉伸图像横向和轴向位移的预测,但是使用DIC计

算数据获取训练集的方法效率较低,且位移计算的

精度相较传统的DIC方法没有优势。Dosovitskiy
等[23]提 出 了 基 于 深 度 学 习 的 CNN 模 型

(FlowNet),该模型实现了对图像中运动物体光流

的计算。苏志龙[24]基于FlowNet提出了一种基于

CNN的数字散斑图像的位移场计算方法,但该模型

较为复杂,可能会导致训练的时间成本增加,实际应

用时具有一定的局限性。
本文为了克服传统DIC方法对优化方法和插

值方法等因素的依赖、现有基于CNN图像位移场

测量的训练成本较大、模型效率不高的缺点,基于模

拟散斑原理构建数据集,提出了一种基于CNN的

非迭代数字散斑图像位移场计算方法。采用给定精

确位移的模拟散斑图像验证了所提方法的可靠性,
最终将所提方法应用于硅胶仿体材料的轴向拉伸测

试,验证了所提方法的有效性。所提方法为数字散

斑图像的位移场计算提供了一种新的有效手段。

2 基于CNN的位移场计算方法

2.1 神经网络方法的基本原理

图1 含一个隐藏层的全连接神经网络模型

Fig 
 

1 Fully-connected
 

neural
 

network
 

model
with

 

a
 

hidden
 

layer

神经网络是由多个高度连接的神经元组成的。
使用监督学习的方法训练神经网络,监督学习算法

通过观察一个随机特征向量x∈ℝn 的若干样本和

与之关联的标识向量y,学习关于该特征的条件概

率分布p(y|x)。当神经网络的隐藏层数大于1
时,可以称为DNN,图1为包含一个隐藏层的全连

接神经网络模型。模型包含三层:输入层、隐层、输
出层。n、q、m 分别代表输入层、隐层、输出层的节

点数。输入层第i个数据输入为xi,隐层第k个神

经元输出为zk,输出层第j个神经元的输出为yj。
输出层和隐层的连接权重为v∈ℝn×q,隐层和输出

层之间的连接权重为w∈ℝq×m。f1 和f2 分别为

隐层和输出层的激活函数。则隐层节点的输

出[25]为

zk=f1(∑vTx+a)=

f1 ∑
n

i=1
vkixi+ak  

 

(k=1,2,…,q), (1)

式中:vki 为第i个输入到隐层的连接权值;ak 为隐层

第k个神经元的偏置值。输出层节点的输出[25]为
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yj=f2 ∑wTz+b  =

f2 ∑
m

j=1
wjkzk+bj  

 

(j=1,2,…,m), (2)

式中:wjk 为隐层第k个神经元到输出层第j个神

经元的连接权值;bj 为输出层第j 个神经元的偏

置值。

网络的结构反映输入输出值的映射关系。网络

的学习过程实质就是网络中神经元的连接权重向量

v,w和神经元的偏置b的修正过程,包括网络的前

向计算和误差反向传播。
2.2 数据集的构建

 

采用模拟散斑图像作为训练集。

I1(x,y)=∑
s

g=1
I0exp-

(x-xg)2+(y-yg)2

σ2



 




I2(x,y)=∑
s

g=1
I0exp-

(x-xg -u0-uxx-uyy)2+(y-yg -v0-vxx-vyy)2

σ2



 















, (3)

式中:I1(x,
 

y)表示变形前模拟散斑图像在坐标

(x,
 

y)像素点处的光强;I2(x,
 

y)表示变形后的模

拟散斑图像在坐标(x,
 

y)像素点处的光强;s表示

随机分布的高斯光斑的数目;σ表示高斯光斑的大

小;(xg,
 

yg)表示二维随机变量;I0 表示高斯光斑

的中心光强;u0,v0表示位移分量;ux,vx,uy,vy 表

示应变分量。依据(3)式,生成的模拟散斑图像能够

精确给定变形场和控制图像噪声[26]。训练集的模

拟散斑图像变形模式包含轴向均匀变形、剪切变形、
拉剪组合变形,如图2所示。

图2 模拟散斑图像的变形模式。(a)轴向均匀变形;(b)剪切变形;(c)拉剪组合变形

Fig 
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modes
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simulated
 

speckle
 

image 
 

 a 
 

Uniaxial
 

tensile
 

deformation 
 

 b 
 

shear
 

deformation 
 c 

 

combined
 

deformation
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tension
 

and
 

shear

  同时考虑到网络对这些特定变形模式数据集的

学习会使得网络更倾向于学习到固定变形模式的特

征,而失去对其他变形模式位移场的计算能力。因

此在训练集中加入了随机位移模式的数据。考虑施

加的随机位移应满足变形真实规律,使得变形不发

生相互嵌入的情况。考虑一维上的变形点xn 和

xn+1分别为一维序列上变形前相邻的点,x'n和x'n+1
为变形后对应的点,如图3所示。u(xn)和u(xn+1)
分别为紧邻两点产生的位移,图3中箭头长度表示

位移的大小,相互嵌入后的像素点的相对位置发生

改变。

图3 一维相互嵌入的变形

Fig 
 

3 Deformation
 

of
 

one
 

dimension
 

embedding
 

each
 

other

避免变形发生相互嵌入,显然有

u(xn)-u(xn+1)<1, (4)

成立。当序列上的每个点都满足(4)式时,图像中的

像素点的移动避免了相互嵌入。因此产生随机数据

集的方法为

u(xn+1)=rand[umax,u(xn)-1],
u(xn)∈(umax,umin), (5)

式中:rand(·)为随机数生成函数;umax和umin是位

移的最大值和最小值,分别为2和-2个pixel。同

时由于随机采样过程产生的位移场数据点之间的平

滑性差,而真实实验中的位移场在没有裂纹或损伤

的情况下,试样表面位移场往往较为光滑,因此采用

5×5大小的模板对给定的随机位移数据进行一次

中值滤波和一次均值滤波来增加平滑度。令

u(xn)=u0+ux·x+uy·y,u(yn)=v0+vx·
x+vy·y,即可获得对应的模拟散斑图像。模拟散

斑图像的大小为64
 

pixel×64
 

pixel,图4为按照上

述方法构建的变形前后的数字散斑图像以及给定的

u场和v场。
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图4 根据随机变形场u场和v场生成的变形前和变形后的模拟散斑图像。(a)变形前的模拟散斑图像;
(b)给定v场云图;(c)施加位移后的模拟散斑图像;(d)给定u场云图

Fig 
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  模拟散斑方法生成的训练集有4组不同变形模

式的样本,4种变形模式各自包含的样本量如表1
所示。

表1 训练集组成

Table
 

1 Composition
 

of
 

training
 

set

Deformation
 

mode Number
 

of
 

data
Random

 

displacement 4000
Axial

 

uniform
 

deformation 3721
Shear

 

deformation 3721
Combined

 

deformation
 

of
 

tension
 

and
 

shear 2592
Total 14034

2.3 模拟数字散斑图像位移场识别模型
 

现有的网络模型为了实现对相关特征进行提取

的目的,使用的方法为DIC方法中的逐点相关函数

模板计算方法。对于多通道的特征图f1 和f2,特
征图的宽、高、通道数分别为w、h、c。对于模板大

小为2k+1的区域,x1,x2 分别为参考特征图像和

目标特征图像待计算点的坐标,f(·)为某种相关

运算。
cor(f1,f2)=f[f1(x1+o),f2(x2+o)],

 

o∈[-k,k]×[-k,k], (6)
式中:cor(·)为图像的相关运算;o为临近像素点

的坐标值。使用该方法,参考特征图的每一个像素

点都需要和目标特征图中一定范围内的像素点进行

相关函数运算,如果选择相关函数的计算窗口大小

为m1,则一次相关需要m2
1×w×h次相关函数运

算。可以看到这种类似于DIC方法的相关计算方

法的复杂度比较高,因而模型的计算训练时间成本

比较大。对于具有较多通道数特征图像、较大的参

数和容量的深度卷积神经网络模型,训练会变得很

困难。故提出了一种更加简单的图像相关特征计算

方法,表达式为

cor(f1,f2)=f1-f2, (7)

即直接通过参考特征图像和目标特征图像相减的方

法来产生图像相关特征。与前面所述的相关特征产

生方法相比,该方法的计算复杂度大大降低。
位移场识别CNN模型如图5所示,该模型由6

个部分组成:输入层、相关层、下采样层、上采样层、
全卷积层、输出层。模型的输入层为两张经过边界

0灰度值填充后的模拟数字散斑图像,即变形前的

图像A和变形后的图像B,大小均为70
 

pixel×
70

 

pixel,A到B位移场的精确给定如图5所示。首

先分别对两张图像进行一次卷积,由卷积生成的特

征图上的数字显示特征图的尺寸,分别表示特征图

的通道数、竖向分辨率和横向分辨率,卷积核的大小

为3×3,并将通道数扩展至64个。图A和图B经

过一 次 卷 积,各 自 生 成 的 特 征 图 的 尺 寸 均 为

64
 

pixel×68
 

pixel×68
 

pixel。在相关层2中,为了

实现对图像进行类似DIC中的相关运算,同时避免

增加计算的复杂度,使用经过一次卷积后的两特征

图相减的方法进行相关运算,使用5×5大小的卷积

核对经过相减的特征图像进行一次卷积,特征图的

尺 寸 由 64
 

pixel×68
 

pixel×68
 

pixel 变 为

128
 

pixel×64
 

pixel×64
 

pixel。较大的卷积核能够

实现对更大像素范围的特征进行抽取和学习、对像

素点发生较大位移时的特征进行识别。对特征图进

行卷积和池化的过程称为下采样,包含一系列最大

值池化和卷积操作。通过最大值池化(模板大小为

2×2,特征图像的尺寸变为原来的一半)和卷积对位

移场特征信息进行编码,逐步提取到高维特征的同

时降低网络的复杂度。下采样过程使得特征图的通

道数增加,分辨率降低。经过下采样层3,特征图的

尺寸 由 128
 

pixel×64
 

pixel×64
 

pixel变 为

1024
 

pixel×3
 

pixel×3
 

pixel。上卷积能够逐步恢

复图像的分辨率,但是只保留了图像的高维信息,因
此采用通道拼接结合上卷积的方法恢复图像的低维
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信息,还原图像的细节特征。每一次上卷积图像的

分辨率变为原来的2倍,如图5所示,经过两次上卷

积,特征图的尺寸由1024
 

pixel×3
 

pixel×3
 

pixel变

为512
 

pixel×12
 

pixel×12
 

pixel。由于此时被拼接

的图像维度并不匹配,因此对来自下采样过程中的

特征图边界进行0灰度值填充,如图4所示,图5中

间正方形虚线灰色区域为特征图像,边缘为填充的0
元素。对填充特征图进行拼接的方法与剪裁拼接的

方法相比,保留了来自下采样过程中特征图的全部灰

度信息。拼接的特征图主要由下采样层的最大池化

特征图和相关层的特征图组成。最大池化提取相应

位置的最值信息,有利于网络对与位移相关的灰度最

值特征进行学习。经过5次上采样运算后,进入全卷

积层5,为了使最终的位移预测结果更加平滑,上采

样的输出特征图与全卷积层之间也使用了大小为

5×5的卷积核进行卷积,全卷积层使用了两次卷积,
最终输出层6输出的图像的尺寸为2

 

pixel×
64

 

pixel×64
 

pixel,即位移场分量u场和v场。

图5 数字散斑图像位移场识别CNN模型

Fig 
 

5 CNN
 

model
 

for
 

displacement
 

field
 

recognition
 

of
 

digital
 

speckle
 

image

  深度网络模型的训练过程为按批次的前向计算

和误差反向传播更新网络参数的过程。需要定义误

差函数,计算网络输出的位移场和给定位移场之间

的误差。使用均方误差函数作为网络的损失函数:

Lloss=∑
p

v=1
∑
m

j=1

1
m2
(tv

j-yv
j)2, (8)

式中:p 为一个训练批次样本的个数;m2 为网络输

出像素点的个数;tv
j 为给定的第v个样本的第j个

输出值;yv
j 为第v个样本的第j个网络输出值。基

于深度学习框架Pytorch编写图5模型的代码,通
过网络的按批次前向和误差反向传播,使用随机梯

度下降方法对网络进行训练。采用GPU(GeForce
 

GTX
 

1050
 

Ti,NVIDIA)训练模型。根据经验选择多

个参数值观察网络训练误差趋势,确定最佳的参数。
模型训练的参数设置:学习率为1×10-4;数据批次大

小为2;训练次数为50。激活函数选择双曲正切函

数,模型训练的时间约为10
 

h,大约经过350400轮训

练后,损失值下降至0.002时停止训练模型。

3 可靠性验证

3.1 数值模拟实验对比验证

为了验证所提CNN方法的有效性和鲁棒性,
采用模拟散斑方法构建测试数据集,测试集有448
对模拟散斑变形前后图像和给定的位移场数据,包
含4种变形模式。采用均方误差和相对误差来评价

网络的学习效果。由于网络的参数已经被训练好,

2012002-5



研究论文 第41卷
 

第20期/2021年10月/光学学报

因此计算过程只是数据在模型中的前向计算。表2
是网络计算的结果。结果表明:网络不仅在训练数

据集上的均方误差较小,在测试数据集上也能保持

较低的均方误差,在4种变形模式下,计算得到位移

场的相对误差都低于10%,表明网络的学习效果较

好,泛化能力较强。
表2 CNN在测试数据集上的表现

Table
 

2 Performance
 

of
 

CNN
 

on
 

test
 

dataset

Deformation
 

mode
Displacement

 

v Displacement
 

u
Mean

 

square
 

error
 

/pixel Relative
 

error
 

/% Mean
 

square
 

error
 

/pixel Relative
 

error
 

/%
Random 0.017±6.7×10-6 -2.8±0.17 0.021±8.6×10-6 -2.5±0.1

Axial
 

uniform 0.011±1.4×10-4 1.8±2.5 0.013±1.7×10-4 3.4±2.5
Shear 0.009±2.0×10-4 2.5±4.5 0.011±2.7×10-4 4.1±4.6

Composite 0.008±2.7×10-4 2.5±4.5 0.011±2.7×10-4 4.1±4.6

  图6为网络计算的位移场分量和给定的位移场

分量 对 比 图。图6(a)~(d)为 给 定 位 移 场,
图6(e)~(h)为网络测试位移场。其中图6(e)和图

6(f)分别为随机位移场分量v场和u场,均方误差

分别为0.013和0.016,逐点相对误差为-2.3%±
1.4%和3.6%±2.2%。图6(g)和图6(h)分别为

轴向均匀变形的位移场分量v场和u场,均方误差

分别为0.003和0.005,逐点相对误差为5.3%±
3.7%和2.8%±5.4%。从图6可以看出,无论是

随机变形还是轴向均匀变形,网络都实现了位移场

的准确识别,网络计算的位移场分布和给定的位移

场分布十分接近。

图6 CNN方法模拟散斑图像位移场测试结果。(a)~(d)给定的位移场;(e)~(h)网络计算的位移场

Fig 
 

6 Simulated
 

speckle
 

image
 

displacement
 

field
 

test
 

results
 

by
 

CNN
 

method 
 

 a -- d 
 

Given
 

displacement
 

field 
 e -- h 

 

measured
 

displacement
 

field
 

by
 

CNN

  目前N-R算法计算的精度较高,但是由于涉及

复杂的矩阵迭代运算,计算效率较低。在一些特定

的情况下,NIG-GA具有与N-R算法相当的测试精

度却有着更高的计算效率,因而应用越来越广

泛[2,12],因此对所提方法与NIG-GA进行比较。从

测试集中随机选取4幅包含4种变形模式的图像作

为测试对象,对比CNN方法和NIG-GA方法。表3
为2种方法计算模拟散斑位移场的相对误差。从表

3可知,除了随机变形场的v场的相对误差,其他位

移场的计算精度CNN方法均优于NIG-GA方法。
造成这种现象的原因可能是模型的训练样本数量不

充足,导致网络没有充分地学习到随机变形场的分

布;也有可能是由于该模式位移场数据不够平滑,导

致网络对于该位移特征的学习较为困难。相较于其

他三种位移模式,随机位移分布更加复杂,网络需要

学习的参数也越多,也就是网络的模型容量可能存

在不足。对于64×64个像素点,CNN方法一次位

移场计算的时间约为0.08
 

s[GPU为Intel(R)
 

Core
(TM)

 

i7-8700,基于Python],而NIG-GA方法所用

的时间约为156
 

s[GPU为Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-
8700,逐点计算,步长为1,相关模板的大小设置为

19
 

pixel×19
 

pixel,相关函数为零均值归一化互相

关函 数,整 像 素 搜 索 的 窗 口 大 小 为9
 

pixel×
9

 

pixel,基于 Matlab]。由计算结果可知,CNN方

法同时具有较高的模拟散斑位移场测试精度和计

算效率。
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表3 CNN方法和NIG-GA方法位移场计算的相对误差

Table
 

3 Relative
 

error
 

of
 

displacement
 

field
 

calculated
 

by
 

CNN
 

method
 

and
 

NIG-GA
 

method

Deformation
 

mode
CNN

 

method
 

NIG-GA
 

method
Displacement

 

v
 

Displacement
 

u
 

Displacement
 

v Displacement
 

u
Random 0.05±0.01 0.009±0.03 0.02±4.29 -2.03±4.03

Axial
 

uniform 0.07±0.01 0.02±0.08 0.08±1.51 1.61±5.12
Shear -0.04±0.04 0.03±0.04 0.12±16.58 0.42±15.96

Composite -0.01±0.02 -0.06±0.03 0.07±1.54 0.90±1.68
Total

 

computing
 

time
 

/s 0.35 627.21
Average

 

time
 

for
 

once
 

/s 0.08 156

  图7为两种方法计算的随机位移场和轴向均匀

变形(变形梯度ux=-0.01,vy=0.02)位移场图

像。从两种方法计算得到的位移场云图来看:对于

随机位移场,CNN方法计算的结果明显优于NIG-
GA方法,CNN较为准确地计算出位移场,同时也

可以看出CNN预测的位移场的平滑程度和分布趋

势更加接近给定位移场;对于随机位移场的计算,
NIG-GA方法的计算结果较差,是固定形式的变形

假设和位移形函数导致的。

图7 CNN方法和NIG-GA方法的位移场计算结果。(a)~(d)给定的位移场;
(e)~(h)

 

CNN方法的测试结果;(i)~(l)
 

NIG-GA方法的测试结果

Fig 
 

7 Displacement
 

field
 

calculated
 

results
 

by
 

CNN
 

method
 

and
 

NIG-GA
 

method 
 

 a -- d 
 

Given
 

displacement
 

field 
 e -- h 

 

measured
 

results
 

by
 

CNN
 

method 
 

 i -- l 
 

measured
 

results
 

by
 

NIG-GA
 

method

3.2 实验验证

为了验证所建立的CNN模型对真实的散斑图

像进行位移场计算识别的有效性,使用了表面喷斑

的硅胶片材(长30.3
 

mm,宽7.38
 

mm,高2
 

mm)进
行原位单轴拉伸实验,实验过程中采用CCD相机拍

摄,选取变形前后两帧图像作为计算的参考图像和

目标图像,参考图像对应的伸长量L=0.35
 

mm,拉
力F=0.23

 

N,目标图像的伸长量L=0.40
 

mm,拉
力F=0.24

 

N。目标图像比参考图像伸长了

0.05
 

mm,如图8所示。
在参考图像中选取长为15.36

 

mm,宽为

5.12
 

mm的感兴趣区域,共128
 

pixel×512
 

pixel,

如 图 8 所 示。网 络 每 次 计 算 的 区 域 大 小 为

64
 

pixel×64
 

pixel,共有2×8个计算区域,分别使

用CNN测试,计算总用时为1.32
 

s。计算所得的u
场结果如图9所示,可以看到,镜头中心点左半部分

的u为负值,右半部分u为正值,越远离中心区域,
位移值越大,与原位单轴拉伸规律一致。左端计算

区域中位移的均值为-0.0216
 

mm,右端计算区域

中位移的均值为0.0226
 

mm,即总的伸长量约为

0.0442
 

mm,接近于实验机给定的两端卡头位移

0.05
 

mm,充分证明了所提CNN方法的可靠性,略
小于给定卡头位移是所选感兴趣区域的两端距离卡

头还有一定距离导致的。
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图8 硅胶材料的单轴拉伸图像。(a)
 

L=0.35
 

mm,F=
0.23

 

N的图像;(b)
 

L=0.4
 

mm,F=0.24
 

N的图

    像;(c)选取的位移场计算区域

Fig 
 

8Uniaxial
 

tensile
 

image
 

of
 

silica
 

gel 
 

 a 
 

Image
 

when
 

L=0 35
 

mm 
 

F=0 23
 

N 
 

 b 
 

image
 

when
 

L=0 4
 

mm 
 

F=0 24
 

N 
 

 c 
 

selected
  

 

calculation
 

area
 

of
 

displacement
 

field

图9 实验图像的CNN方法u场计算结果

Fig 
 

9 Displacement
 

field
 

u
 

for
 

experiment
 

image
calculated

 

by
 

CNN
 

method

4 结  论

提出了一种基于卷积神经网络的数字散斑图像

位移场计算方法,构建了数字散斑图像位移场识别

的深度卷积神经网络,通过在网络中引入独特的相

关层,简化了网络结构,降低了网络的计算和训练成

本。使用模拟数字散斑图像构建包含各种变形模式

的数据集,成功地训练并测试了该网络,结果表明,
该网络模型具备了对数字模拟散斑图像位移场进行

计算识别的能力。同时与数字图像相关非迭代灰度

梯度方法相比,所提深度网络方法在模拟散斑的位

移计算上不仅具有更小的相对误差,同时计算效率

也有所提高。硅胶单轴拉伸验证实验表明,所提方

法也可以精确测试真实实验散斑图像位移场并具有

较高计算效率,为基于卷积神经网络的数字散斑图

像的位移测量提供了一种新的方法和思路。研究结

果表明,所提方法相较于传统方法在材料的变形测

试方面具有一定的优势和较广阔的发展前景。
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