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摘要：粒子图像测速（PIV）技术是一种定量的非接触式全局速度场测量技术。在船舶与海洋工程领域，PIV实

验中拍摄的粒子图像常出现结构物遮挡或自由液面等干扰现象，需要对其进行掩模后计算液相区域速度场。

因此，实现PIV图像中干扰区域自动掩模及液相区域速度场高精度计算具有重要的意义。本文基于光流卷积

神经网络LiteFlowNet，设计了一种可实现自动掩模及速度场计算的深度学习模型Mask-PIV-LiteFlowNet，并使

用基于物体入水PIV实验图像掩模数据集和PIV速度场计算数据集制作的数据集对其进行训练和测试。测试

结果表明，该模型能够有效减少临近掩模边界区域的速度场计算错误并能够精细地提取流场小尺度流动信息，

相比于当前先进的PIV深度学习模型PIV-LiteFlowNet-en，本文提出的模型在对带结构物的合成粒子图像进行

流场计算时精度获得了至少 14.5%的提升，计算速度上获得了 5.7%的提升。最后，使用楔形体入水PIV图像对

提出的模型进行了测试，验证了模型的泛化能力。
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Abstract: Particle image velocimetry (PIV) technology is a non-contact global velocity field measurement
technology. In the field of shipbuilding and ocean engineering, the particle images taken in the PIV experi⁃
ment often contain interference such as structure occlusion and free liquid surface, which needs to be masked
before the liquid phase velocity field is calculated. Therefore, it is of great significance to realize the automat⁃
ic masking of the interference area in the PIV image and the high-precision calculation of the velocity field
in the liquid phase area. In this paper, based on the optical flow convolutional neural network LiteFlowNet, a
deep learning model Mask-PIV-LiteFlowNet that can realize automatic mask and velocity field calculation
was designed. Furthermore, based on the PIV mask dataset of the object entering the water and on the PIV ve⁃
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locity field calculation data set, a data set was made to train and test. The test results show that the model can
effectively reduce the calculation errors of the velocity field near the boundary of the mask and can extract
small-scaled flow information of the flow field finely. Compared with the current advanced particle image ve⁃
locimetry deep learning model, the calculation accuracy was improved by more than 20%, and the calculation
speed was improved by 5.7%. Finally, the proposed model was tested with the actual images of the wedge-
shaped body entering the water and the carp swimming PIV, verifying that the model has a strong generaliza⁃
tion ability.
Key words: particle image velocimetry; deep learning; automatic mask; velocity field calculation

0 引 言

粒子图像测速（Particle Image Velocimetry，PIV）技术发展始于 20世纪 80年代，是一种能够无接触

地获得全场流场瞬态流动速度矢量信息的测量技术，在海洋、航空等领域具有广泛的应用[1-3]。在船舶

与海洋工程领域的PIV实验中，常出现固体结构物遮挡及其表面反光、强非线性变形自由液面以及空

化卷气等现象，这些现象会对液相区域速度场计算造成干扰，具体表现在不同相位的流体的流动状态

存在着较大差异，在两相边界处容易存在速度穿过相位交界面、速度数值差异过大导致的过度插值等

错误[4]，且由于气腔与气泡的脉动导致的激光散射会严重影响液相区域速度场计算结果[5]，因此需要对

该干扰区域进行掩模处理。研究人员在PIV试验图像中非液相区域掩模算法的开发及应用上做了大

量的研究，2011年Arnaud Sanchis等[6]基于Radon变换提出了一种空气-水自由液面边界自动检测算

法，此算法可对具有明显线性特征的自由液面边界进行检测并对自由液面以上的气体进行掩模；2020
年Vennemann等[4]提出了三种基于卷积自动编码器的图像自动掩模方法，该方法可对液体中的固体结

构物进行识别并对其边界进行逐像素的分割。

在对粒子图像中的非液相区域进行掩模后，再采用运动估计算法计算液相区域的速度场，其中掩

膜和速度场计算两个步骤各自独立完成[6]。速度场计算是PIV图像处理过程中最重要的一步，在其发

展的三十多年过程中，互相关算法由于其高效简单的特性一直占据主导地位。2002年 Scarano等[7]对
多网格迭代变形窗口互相关算法进行了系统的总结，并将此方法称之为 window deformation iterative
multigrid（WIDIM）方法，该方法逐渐成为PIV运动估计的基准方法。2010年，Wieneke等[8]提出了自适

应互相关算法应用于 PIV运动估计，该方法可根据图像中不同的粒子浓度自适应改变询问窗口大小

和形状。2018年，Wang等[9]使用N-S方程进行TR-PIV计算以减少计算误差。但是相关分析法假设流

体在迭代窗口内均匀流动，因此，当流动结构的尺寸小于最小迭代窗口尺寸时会出现计算不准的

现象[14]。
近几年来，卷积神经网络（CNN）的出现大大促进了机器学习与计算机视觉相结合[10]，随着深度学

习方法在图像光流计算领域的广泛应用[11]，研究者们提出使用深度学习方法应用于PIV运动估计领域

并取得了突破性的进展。2017年，Rabault等[12]首次提出了一种端到端的人工神经网络进行 PIV运动

估计，但计算能力并未超越相关分析法。2017年Lee等[13]构建了一种级联形式神经网络用于PIV运动

估计，该网络采用类似于相关分析法的查询窗口进行流体运动估计，计算结果较为稀疏且机选效率较

低。在计算机视觉领域，以 LiteFlowNet[16]和 PWC-Net[27]等为代表的基于深度学习的光流模型展现出

了优秀的计算性能，近些年来研究人员开始尝试将其用于PIV流场计算。LiteFlowNet[16]是一种金字塔

形结构的轻量级光流计算卷积神经网络，具有模型体量小、计算效率高和计算精度高等优点，是当前

较为先进的光流估计深度学习模型，极具改进潜力。本质上，PIV任务也属于一种粒子的运动估计问

题，2020年Cai等[14]在 LiteFlowNet[16]的基础上进行了拓展，增加了一层包含特征匹配、亚像素细化、流

场正则化完整的光流估计层，使其能够输出具有像素级空间分辨率的流场，并将其命名为 PIV-Lite⁃
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FlowNet-en。与互相关算法相比，该模型在进行湍流小尺度涡结构的速度场测量时，在精度上具有较

大的提升，但是PIV-LiteFlowNet-en存在过多的冗余结构，这导致模型在训练和使用时会占据大量的

显存空间。此外，目前基于深度学习的算法仅适用于纯流场（即粒子图像中都是流体信息）PIV计算，

当图像中存在固体结构物遮挡或自由液面等现象时，会严重干扰临近相位边界位置的流场速度场计

算，并造成较多的计算错误。

本文研究的关键问题是对现有的 PIV运动估计深度学习模型进行改进，使其同时具有对粒子图

像中的非液相区域进行自动掩模和计算液相区域速度场的能力，并着重于减少相位边界位置计算错

误从而提高模型的计算精度。本文在LiteFlowNet基础之上对模型整体结构进行改进，在模型中加入

全卷积特征解码模块实现PIV图像目标特征检测，使其具有图像特征语义分割能力[17]，并根据分割结

果对各中间层速度场进行逐层掩模，最后采用特征正则化模块对速度场进行平滑处理及错误矢量去

除等修正，改进后的模型命名为Mask-PIV-LiteFlowNet。实验结果表明，其能够对 PIV图像中的固体

结构物以及液滴飞溅等非液相区域进行自动掩模，并对液相区域进行高精度、高空间分辨率运动估

计，并输出稠密的速度场。

1 Mask-PIV-LiteFlowNet模型结构

1.1 LiteFlowNet光流估计模型介绍

Mask-PIV-LiteFlowNet是在 LiteFlowNet的基础上改进得来，LiteFlowNet是一种具有金字塔结构

的轻量级光流计算卷积神经网络，在每层金字塔结构中进行从粗到细的优化计算[16]，其模型结构如图

1所示。LiteFlowNet由NetC特征提取器和NetE运动估计器组成。其中NetC由六层全卷积模块串联

而成，用于对输入的图像进行特征等级由低到高的编码。NetE为具有五层金字塔结构的运动估计结

构，通过使用特征金字塔中的图像特征信息进行由粗到细的运动估计。以NetE的第二层计算流程为

例，NetE的计算可简单描述为

v2 = f (F 22 ( I2 ),F 21 ( I1 ), v3 ) (1)
式中，v2为第二层输出速度场，f为特征解码层计算函数，F 22 ( I2 )的上标代表第二层结构，下标代表第二

张图像的特征，v3为NetE第三层速度场输出。特征解码层NetE主要包含三种结构：特征扭曲模块、特

征匹配与亚像素细化模块（图1中的M：S）和特征正则化模块（图1中的R）。计算流程如下：第一步，使

用 v3对F 22 ( I2 )的特征信息进行扭曲得到F 22 ( I2 )~，以减少其与F 21 ( I1 )之间的特征空间距离。第二步，特

图1 LiteFlowNet模型结构（模型输入为两张粒子图像，输出为速度场估计值）

Fig.1 LiteFlowNet architecture (The input of the model includes a pair of particle images, and the output
is composed of the estimated values for the velocity field)
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征匹配与亚像素细化（图 1中的M：S模块）：通过使用最小化代价体方法（cost volume）对 F 22 ( I2 )~与
F 21 ( I1 )进行特征匹配产生像素级速度场匹配结果，并基于匹配结果与图像特征进行亚像素细化。第三

步，流场正则化（图 1中的R模块）：该结构类似于光流法中的正则项[18]，通过限制速度场空间梯度的方

式提高速度场平滑度。在 LiteFlowNet中的流场正则化模块根据 I2 (x+ v )- I1 (x ) 2作为遮挡概率图，

并根据当前层的特征F 22 ( I2 )~和F 21 ( I1 )，使用特征驱动的卷积层对速度场估计结果 v3进行后处理，从而

实现速度场平滑和错误矢量去除的目的，其中，各模块的参数采用监督学习的方式通过训练得到。

1.2 Mask-PIV-LiteFlowNet改进

在深度学习与计算机视觉领域，常采用卷积模块进行图像特征降采样及特征编码，并采用反卷积

模块进行图像上采样及特征表达，最终实现逐像素的分类即语义分割功能[17]。而在 LiteFlowNet中的

特征提取结构（NetC）中，同样使用串联的全卷积模块对输入的图像进行由低到高的特征编码形成特

征图，本文提出使用该特征信息实现对图像中的目标进行逐像素的分类，从而使模型兼顾自动掩模的

功能，以此思路对LiteFlowNet模型进行改进，改进后的模型结构如图 2所示，其中蓝色虚线框内的Ve⁃
locity masking model和Mask generating module为本文的改进部分，模型输入为带结构物的粒子图像，

输出为掩模后的速度场。具体改进方法如下：

（1）掩模生成模块（Mask generating module）：在NetE结构中增加掩模生成模块（Mask generating
module），该模块可利用NetC提取的信息对特征图进行上采样及特征解码（如图 2中蓝色箭头所示），

以实现对不同目标进行逐像素的识别与分类。卷积上采样模块由转置卷积层批正则化（Batch Nor⁃
malization）[19]和ReLU激活函数组成，并在最后一层卷积模块中，使用 Sigmoid激活函数将特征值映射

到 0~1之间，表示此区域为液相的概率（如图 2中绿色箭头所示），并在使用过程中将掩模结果矩阵（图

2中的Mask output）中概率小于 0.5的位置值赋值为 0，概率大于等于 0.5的位置值赋值为 1，最后得到

掩模结果（图2中Mask output）。

（2）速度场掩模模块（Velocity masking module）：从光流估计模块中间层入手，使用Mask output对
每层的M：S模块和Feature ReLU输出的速度场进行非液相‘归零’处理（如公式（2）、（3）所示），并将计

算结果传入下一层网络中进行计算，模型中每层均以此方式进行迭代计算。以第二层Velocity mask⁃
ing module中的计算为例：

图2 Mask-PIV-LiteFlowNet结构示意图

Fig.2 Mask-PIV-LiteFlowNet architecture
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R3 R2 R1

R0
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vM:S 2~ = vM:S 2·M (2)
v2 = R2 ( vM:S 2~,F 22 ( I2 ),F 21 ( I1 ))·M (3)

式中，M为掩模矩阵，vM:S2为第 2层中M:S模块输出的速度场，vM:S2~为掩模后的 vM:S2，R2为第 2层的 Fea⁃
ture ReLU模块，v2为第二层输出速度场，·为矩阵的点乘，F 21 ( I1 )代表特征编码模块第二层第一张粒子

图像的特征图。

（3）输出端流场正则化（图 2中的R0）：在模型的输出端额外增加了一个流场正则化模块，用以对

速度场进行平滑及错误矢量去除，并使速度场分辨率达到像素级空间分辨率。流场正则化模块的原

理是，通过构建一个特征驱动的局部卷积层（feature-driven local convolution filter，f-lcon）对计算的速

度场进行后处理，从而使流体区域的速度场更加平滑并减少流场的计算错误。其中 f-lcon是根据单

独的计算区块自适应构建的，它的构建包含以下几个步骤：首先，使用第一个图像 I1（x）和经过特征扭

曲的第二个图像 I2（x+vup1）构建遮挡概率图O，

O =  I2 ( x + vup 1 ) - I1 ( x ) 2 (4)
其次，定义一个特征驱动的卷积距离度量D用于估计局部流动变化，它基于第一张图像的特征F 01 ( I1 )
和上采样后的速度场输出 vup1以及遮挡概率图O进行构建，

D = RD (F1, vup 1,O ) (5)
式中，RD为使用卷积层和ReLU激活层构建的 6层卷积计算单元。随后，使用特征驱动的距离度量D
构建 f-lcon的每一个卷积层g，

g ( x, y, c ) = exp( -D ( x, y, c )2 )
∑( xi, yi ) ∈ N ( x, y ) exp( -D ( xi, yi, c )2 )

(6)
式中，c为张量D的通道数，( xi, yi ) ∈ N ( x, y )，代表以位置(x, y)为中心处的ω×ω大小范围内的像素点。总

体而言，公式（6）中分母部分的计算原理就是，对以位置(x, y)为中心、尺寸大小为ω×ω范围内的所有像

素点求解 exp(-D ( x, y, c )2 )函数值并求和。更多关于流场正则化模块的细节可参考论文[16]。最后，定义

G={g}作为 f-lcon所有的卷积层，并定义流场正则化模块R0，
v0 = R0 ( vup 1,G )·M (7)

式中，v0为最终输出速度场。

2 深度学习模型训练策略及数据集

Mask-PIV-LiteFlowNet是一种采用监督学习的方式进行训练的神经网络模型，其具有非液相区

域自动掩模及液相区域速度场计算的功能，两种功能的实现过程均采用迁移学习的方式，分三步对模

型参数进行训练：

（1）训练特征编码模块NetC和掩模生成模块（Mask generating module）：采用物体入水PIV图像掩

模数据集[5]对NetC特征编码模块和Mask generating module进行训练，该数据集中包含 60张楔形体入

水和 240张船艏入水的PIV实验图像及掩模结果，关于更多训练集的信息可参考文献[5]。训练过程中

固定模型中光流估计模块参数（图 2中的Optical flow estimation block）。模型输入为“带结构物”的PIV
实验图像并对其进行了图像随机拉伸、旋转以及裁剪等数据增强操作，将Mask-PIV-LiteFlowNet的掩

模结果（图 2中的 Mask output）作为模型输出。根据掩模结果Mask output与掩模标签计算模型损失，

损失函数 LM采用交叉熵损失 LH（如公式（8）所示）和 Smoothing Dice Loss[20]（LS）（如公式（9）所示）的平均

值计算：

LH =∑p ( x, y ) ln ( 1
q ( x, y ) ) (8)
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LS = 1 - 2 || X·Y + 1
|| X + || Y + 1 (9)

LM = (LH + LS )/2 (10)
公式（8）中 p（x，y）和 q（x，y）分别为（x，y）位置的预测值和真实值；公式（9）中X为模型计算出的图像掩

模矩阵，Y为图像掩模矩阵标签，此衡量标准不仅强调分割的精确性，还对欠分割和过度分割实施惩

罚。模型基于 Pytorch进行搭建、训练和测试，Pytorch是 Torch的 Python版本，是由 Facebook开源的神

经网络框架，专门针对GPU加速的深度神经网络（DNN）编程，在机器学习和其他数学密集型应用中有

广泛应用。采用Adma等[21]优化算法优化模型参数，Adma优化算法利用梯度的一阶矩估计和二阶矩

估计动态调整每个参数的学习率，经过偏置矫正后每一次迭代学习率的范围较为稳定，使得优化参数

过程较为平稳。再采用余弦退火学习率衰减算法（Cosine Annealing LR）[22]调节学习率，该方法以余弦

函数为周期，在每个周期的最大值处重新设置学习率，采用此方法能够使优化的参数跳出局部最优

解，学习率调整范围为1E-5~2E-6。经测试，模型迭代400次达到收敛，训练曲线如图3（a）所示。

（2）训练NetC特征编码模块和光流估计模块（Optical estimation module）：采用公开的人工合成

PIV粒子图像-速度场数据集对NetC特征编码模块和NetE中的光流估计模块进行迁移学习，采用的

训练集其中含有 15 000组粒子图像输入及速度场标签，关于更多训练集的信息请参考论文[14]。在训

练过程中模型中掩模生成模块参数（图 2中的Mask generating module）固定不变，并且掩模结果（图 2
中的 Mask output）不参与计算，将无结构物的粒子图像作为模型的输入，速度场输出结果作为模型的

输出。采用期待预测损失（Expected Predicted Error loss，EPE loss）计算模型输出速度场与标签速度场

误差进行模型参数优化，EPE loss如公式（11）所示。采用Adma算法优化模型参数，并采用Cosine An⁃
nealing LR算法调节学习率，学习率调整范围为 1E-6~2E-7，经测试，模型迭代 500次达到收敛，训练

曲线如图3（b）所示。

LEPE = 1N ∑
i = 1

N [ (u ti - uei )2 + ( v ti - vei )2 ] (11)
式中，uei和 vei为第 i个预测的水平和竖直速度场，uti和 vti为第 i个真实的水平和竖直速度场，N为数据

总量。

（3）Mask-PIV-LiteFlowNet模型所有参数微调:本阶段基于物体入水PIV图像掩模数据集[5]以及公

开的 PIV数据集[14]制作“带结构物”的粒子图像-速度场训练集，对Mask-PIV-LiteFlowNet所有参数进

行微调。值得注意的是，文中所有人工合成的“带结构物”的粒子图像均做了特殊标注，因为真正的结

构物涉及物体边界的运动和边界流动条件的改变，文中生成的数据集是为了指导模型的训练。数据

集制作流程如图 4所示，具体流程如下：①提取物体入水PIV图像掩模数据集中的PIV实验图像和掩

（a）NetE模块和掩模生成模块

训练曲线

（b）NetE模块和光流估计模块

训练曲线

（c）模型参数整体微调训练曲线

图3 模型训练误差曲线

Fig.3 Model training error curve
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模结果。②使用掩模结果对公开的 PIV数据集[14]中合成粒子图像对应的非液相位置灰度值清零，得

到部分遮挡的合成粒子图像；使用掩模结果对PIV实验图像中对应的的液相位置灰度值清零，得到非

液相区域图像信息。将部分遮挡的合成粒子图像与非液相区域图像信息进行拼接，得到“带结构物”

的合成粒子图像，以此作为模型的输入。③使用掩模结果对公开的PIV数据集中的速度场标签对应

非液相位置的速度值清零，得到部分遮挡的速度场，以此作为模型的标签。物体入水PIV图像掩模数

据集[5]中的 300张实验图像和掩模结果经过随机旋转、平移和拉伸等变换后，与公开的PIV数据集[14]中

的 15 000组粒子图像-速度场随机组合。训练集和测试集分布如表 1所示，合成的粒子图像及速度场

标签可视化结果如图5所示，训练集和测试集使用了不同的数据。

带结构物的合成粒子图像生成流程

部分遮挡的速度场生成流程

图4“带结构物”的粒子图像-速度场数据集制作流程

Fig.4 Data set production process of partially occluded particle image-speed field

结
构
物
形
式

楔
形
体
入
水

船
艏
入
水

训
练
集
数
量

60

240

测
试
集
数
量

50

50

流场形式

均匀流（如图5（a））
后台阶流动（如图5（b））

圆柱绕流流场（如图5（c））
JHTB-channel（如图5（d））
DNS-turbulence（如图5（e））
Surface Quasi-Geostrophic
（如图5（f））

概述

流场中所有速度值保持一致。

论文中公开的后台阶流动数据，

Re=800~1500[14]。
论文中公开的圆柱绕流流场数据，

Re=40~400[14]。
Johns Hopkins Turbulence公开数据集[24]。
各向同性自由湍流流场公开数据集

（DNS-turbulence，简称DNS）[25]。
海洋表面流场仿真模型公开数据集

（Surface Quasi-Geostrophic，简称SQG）[26]。

训练集

速度场

数量

1000
3000

3000
3000
2000

3000

测试集

速度场

数量

500
500

500
500
500

500

表1“带结构物”的粒子图像-速度场训练集和测试集设置

Tab.1 Setting of training set and testing set for partially occluded particle
image and velocity field
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模型训练时以人工合成的“带结构物”的粒子图像（图 2中的 I1和 I2）作为模型输入，并以掩模后的

速度场（图 2中的Masked v out）作为模型输出，与训练集中部分遮挡的速度场标签计算EPE损失，采用

Adma算法优化模型参数，并采用Cosine Annealing LR算法调节学习率，调整范围为 5E-7~1E-7，经测

试，模型迭代500次达到收敛，训练曲线如图3（c）所示。

3 仿真实验及结果分析

3.1 人工合成“带结构物”的粒子图像测试

为了定量评估Mask-PIV-LiteFlowNet应用于不同复杂程度流场计算的准确度，本节使用表 1中生

成的测试集对算法进行对比测试，测试集中包含楔形体入水实验和船艏入水实验两种结构物形式共

100张，并与六种流动形式共 3000个流场随机组合，分别记录各流动形式的均方根误差（root mean
square error，RMSE）的平均值，均方根误差为

LRMSE = 1
N∑i = 1

N [ (u ti - uei )2 + ( v ti - vei )2 ] (12)
式中，uei和 vei为第 i个预测的水平和竖直速度场，uti和 vti为第 i个真实的水平和竖直速度场，N为数据

总量。

本次实验中采用的硬件环境配置为 Intel（R）Core（TM）i7-9700K CPU@3.00GHz处理器、32G内

存，并采用RTX 2080Ti GPU进行运算加速，操作系统为 64位Windows 10。采用基于Python的PyTorch
深度学习框架完成模型搭建。对比算法包括：

（1）基于 PIVlab[15]开源计算平台的WIDIM方法，三重迭代窗口尺寸为 64×64 pixel、32×32 pixel、
16×16 pixel，窗口重复率为 50%，输入粒子图像分辨率为 256×256 pixel，速度场输出尺寸为 31×31。
WIDIM算法是 PIV计算最常用的基准方法，在 PIVlab软件中支持直接导入掩模矩阵对粒子图像进行

掩模。在测试过程中直接使用掩模标签对粒子图像中的非液相区域掩模后输入算法进行计算。

（2）PIV-LiteFlowNet-en，采用网络上公开的模型及其参数 [14]，输入粒子图像分辨率为 256×256
pixel，输出速度场尺寸为256×256。在测试时首先使用掩模标签对“带结构物”的粒子图像中的非液相

区域的灰度值归零生成部分遮挡的粒子图像，随后将部分遮挡的粒子图像输入到算法中计算流场。

六种流动形式的均方根误差如表 2所示，其中WIDIM方法的速度场计算结果尺寸为 31×31，将速

度场标签降采样至相同尺寸后计算误差，另外两种算法速度场计算结果的尺寸与标签相同。其中WI⁃
DIM方法在计算均匀流和后台阶流动的误差较低，但是随着流动复杂程度的增加误差也随即增大，特

别是当计算DNS-turbulent以及 SQG流场时，均方根误差分别达到了 0.3070和 0.4392，此时WIDIM方

图5“带结构物”的粒子图像-速度场数据集示例

Fig.5 Data set of partially occluded particle image-velocity field

Pixel/frame
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法已经无法进行正确的流场估计，这是因为WIDIM方法无法计算流动结构尺寸小于最小判读窗口的

情况，只能计算判读窗口平均流动速度。另外，在测试时曾尝试将最小迭代窗口的尺寸设置为 8×8
pixel，但是发现此方法无法降低计算误差，这种情况在相关论文中也曾出现[14]。此外，Mask-PIV-Lite⁃
FlowNet在除均匀流以外的所有流场中都取得了最低的计算误差。在均匀流、后台阶流两种结构较为

简单的流场的计算误差与WIDIM相近，且随着流场复杂程度的增加，Mask-PIV-LiteFlowNet与WIDIM
计算误差的差距逐渐增大，尤其是在DNS-turbulent以及 SQG两种复杂流场时的计算误差远小于WI⁃
DIM方法，在计算后台阶流、圆柱绕流、JHTDB-channel流、DNS-turbulence和 SQG五种流场时的均方

根误差分别降低了 21.6%、26.2%、25.0%、60.2%和 71.4%。从表中也可以发现Mask-PIV-LiteFlowNet
相比于PIV-LiteFlowNet-en在计算均匀流、后台阶流、圆柱绕流、JHTDB-channel流、DNS-turbulence和
SQG六种流场时的均方根误差分别降低了29.3%、32.5%、19.7%、16.5%、18.5%和14.5%。

为了探寻Mask-PIV-LiteFlowNet误差降低的原因，下面将从流场可视化的角度进行说明。本节

使用楔形体入水图像制作的“带结构物”的粒子图像，并选择表 2中误差最高的 SQG流场作为基准进

行误差可视化比较，可视化平方根误差为

LP ( x, y ) = (u tx, y - uex, y )2 + ( v tx, y - vex, y )2 (13)
式中，uex，y和 vex，y为位于点（x，y）处预测的水平和竖直速度值，utx，y，vtx，y位于点（x，y）处真实的水平和竖直

值。该指标表征不同位置处的预测速度场和真实速度场的平方根误差。

流场可视化结果如图 6所示，其中完整的粒子图像如图 6（a）所示，图像中粒子的参数如表 3所示，

参数的设置参考了文献[14]中的设置。遮挡图像如图 6（b）所示，完整的 SQG流场真值如图 6（c）所示，

从图中可以看到流场中存在多个较为明显的漩

涡。使用图 4中的方法制作的“带结构物”的粒

子图像如图 6（d）所示，Mask-PIV-LiteFlowNet输
出的掩模结果如图 6（e）所示，在图中蓝色区域代

表液相区域，红色代表非液相区域，在速度云图

中该区域速度值为 0。可以发现分割边界严格按

照气液、固液相位边界分布，并且对液体飞溅区

域进行了掩模。

模型

WIDIM[5]

Mask-PIV-LiteFlowNet
PIV-LiteFlowNet-en[19]

流场形式

Uniform
0.0262
0.0279
0.0396

Back Step[14]
0.0412
0.0323
0.0479

Cylinder[14]
0.0721
0.0532
0.0663

JHTDB-channel[24]
0.0823
0.0617
0.0739

DNS-turbulence[25]
0.3070
0.1221
0.1448

SQG[26]
0.4392
0.1256
0.1474

表2 不同模型均方根误差（RMSE）测试结果

Tab.2 Root mean square error(RMSE) test results of different models

参数

粒子直径

粒子中心强度

粒子浓度

图像分辨率（宽，高）

数值

2~4
200~255
0.04

（256，256）

单位

Pixels
Gray Value

Particle Per Pixels
Pixels

表3 图6中的粒子图像参数

Tab.3 Parameters of particle image in Fig.6

遮挡图像

（b）

Pixel/frame

完整速度场真值

（c）

2.5
2.0
1.5
1.0
0.5
0.0

完整粒子图像

（a）
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图 6（f）为部分遮挡的 SQG流场速度场真值可视化结果。WIDIM、Mask-PIV-LiteFlowNet和 PIV-
LiteFlowNet-en的平方根误差分布如图6（g）~（i）所示，从图6（g）中红色圆圈区域可以看到WIDIM的计

算结果中存在较多的高误差区域，并且这些高误差区域多集中在速度数值较大且速度剪切率较大的

小尺度旋涡位置（如图 6（f）中红色圆圈所示）。而Mask-PIV-LiteFlowNet和 PIV-LiteFlowNet-en在这

些小尺度涡结构区域误差较低，这是由于两种具有稠密速度场估计能力的算法能够提取复杂流场中

的流动细节。在图 6（i）黄色圆圈区域中可以发现，PIV-LiteFlowNet-en的计算结果在掩模边界位置存

在明显的计算错误，并且错误速度场延伸到液相区域（黄圈左端），而Mask-PIV-LiteFlowNet的计算结

果的掩模边界位置的错误较少，这说明Mask-PIV-LiteFlowNet结构能够减少相位边界速度场计算发

生错误的现象，从而降低平均计算误差。

对三种算法的计算时间进行了测试，结果如表 4所示。测试采用 1000张分辨率为 256×256像素

的粒子图像，输出 500个速度场。其中PIV-LiteFlowNet-en和Mask-PIV-LiteFlowNet采用GPU并行加

速计算，WIDIM采用CPU进行计算。从表 4可以发现，Mask-PIV-LiteFlowNet在同时进行掩模和速度

场计算两项工作时，处理1000张粒子图像耗时57.7 s，比PIV-LiteFlowNet-en少了5.7%。

3.2 楔形体入水两相流PIV实验图像速度场计算结果分析

为测试Mask-PIV-LiteFlowNet算法用于实际粒子图像速度场计算的性能，本节使用楔形体入水

PIV实验图像进行测试，实验设置在文献[23]中有详细介绍，选择楔形体下落高度 15 cm、接触水面后

10 ms时的粒子图像进行进行计算。WIDIM方法实验设置如下：掩模采用Mask-PIV-LiteFlowNet掩模

名称

处理器

输入图像分辨率

输出速度场分辨率

计算时长（500个速度场）

PIV-LiteFlowNet-en
GPU

256×256
256×256
61.2 s

WIDIM
CPU

256×256
31×31
224.9 s

Mask-PIV-LiteFlowNet
GPU

256×256
256×256
57.7 s

图6 人工合成带结构的粒子图像测试结果可视化

Fig.6 Visualization of particle image test results for artificially synthesized structured' particles

Pixel/frame
2.5
2.0
1.5
1.0
0.5
0.0

部分遮挡的速度场真值
（f）

“带结构物”的粒子图像
（d）

掩模结果
（e） Pixel/frame

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

PIV-LiteFlowNet-en
（i）

WIDIM
（g）

Mask-PIV-LiteFlowNet
（h）

表4 不同模型计算时间表

Tab.4 Calculation schedules for different models
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输出结果（如图 7（a）所示），计算采用三重迭代窗口，窗口尺寸为 64×64 pixel、32×32 pixel和 16×16 pix⁃
el，窗口重叠率为 50%，最小步长为 8 pixel，并保证最小迭代窗口中具有 10个左右粒子，且速度场最大

值小于 1/4最小迭代窗口尺寸[7]。使用PIVlab内置的预处理程序对粒子图像进行了直方图均衡化，高

通滤波预处理，对速度场计算结果进行了平滑。

Mask-PIV-LiteFlowNet自动掩模结果如图 7（a）所示，数值模拟结果的速度云图等值线如图 7（b）
所示。由于楔形体入水现象较为简单且具有丰富的理论基础，文献的作者进行了 8.2×106网格数量的

数值模拟并证明了模拟结果的正确性，因此本节使用该模拟结果作为基准进行分析[23，28-29]。WIDIM和

Mask-PIV-LiteFlowNet计算结果的速度云图等值线如图 7（c）、（d）所示，从速度极大值和速度场的分

布两个方面对两种算法计算结果进行对比分析。图 7（b）、（c）、（d）的红圈处位于楔形体外侧流体堆积

根部射流区域，速度等值线较为密集，速度梯度较大。模拟结果（图 7（b））射流处的极大值超过了 2.0
m/s，并且Mask-PIV-LiteFlowNet的计算结果（图 7（d））中的速度极大值同样超过了 2.0 m/s，在WIDIM
的计算结果（图 7（c））中出现了速度极大值明显低于模拟结果的现象。Mask-PIV-LiteFlowNet计算结

果（如图 7（d）红圈所示）的速度极大值的位置与模拟结果（图 7（b））中速度极大值所处位置相同，都位

于楔形体外侧的流体堆积根部射流区域。在WIDIM的计算结果中（图 7（c）），速度极大值位置向楔形

体内侧发生了明显的偏移，并且相较于图 7（c），图 7（d）的 1.2 m/s、0.8 m/s，0.4 m/s速度等值线的位置与

图7（b）更为接近。

以上两点表明，Mask-PIV-LiteFlowNet的计算结果与数值模拟结果具有更好的一致性，说明其在

计算速度梯度较大且流动结构尺度较小的流场时结果更加精确，模型能够展现更为准确的流动细节。

4 结 语

文中提出了一种 PIV实验图像遮挡区域掩模及剩余区域速度场计算一体化的深度学习模型

图7 楔形体入水PIV实验结果对比

Fig.7 Comparison of PIV experimental results of wedge-shaped body entering water

U(m/s):

U(m/s):
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Mask-PIV-LiteFlowNet，模型在经典的光流估计算法LiteFlowNet的基础上增加了掩模生成模块，并根

据掩模输出对光流估计金字塔的逐层结果进行非液相区域速度场清零，并在模型输出层对速度场进

行了正则化。制作了带结构物的人工合成粒子图像-速度场数据集对算法进行测试，结果表明算法能

够对PIV粒子图像中的固体结构物、自由液面及液滴飞溅等目标进行掩模，并且算法具有较高的精度

和计算空间分辨率，应用于具有小尺度复杂流动结构的速度场计算时具有更大的优势，并能有效改善

掩模边界位置速度场计算错误的现象。Mask-PIV-LiteFlowNet在同时完成非液相区域掩模和液相速

度场计算的情况下，计算耗时相较于PIV-LiteFlowNet-en减少了5.7%。最后使用物体入水PIV实验图

像对提出的算法进行了对比测试，证明了该算法能够用于多种场景的 PIV计算。本文提出的方法为

深度学习粒子图像测速算法应用于船舶与海洋工程领域的复杂流动现象的测量提供了解决思路，具

有广阔的应用前景。
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