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基于卷积神经网络的三色掩膜 PIV
三维粒子重构方法

梁晓艺，丁俊飞*，张勇，刘逸群，田海平
太原理工大学 航空航天学院，晋中　030600

摘要：三色掩膜粒子图像测速技术利用三色掩膜光学元件改变成像光路，将颜色信息与视角信息相结合，实现单相机三维

流场速度测量。然而，由于 3 个视角间的成像视差较小，采用传统代数重构技术得到的粒子分布结果存在明显的伸长效应，在

成像景深方向分辨率较低。针对这一问题，本文将卷积神经网络应用于粒子重构处理中，以减弱伸长效应，提高三维粒子重构

质量。采用基于 AIPR（Artificial Intelligence Particle Reconstruction）的网络架构，发展适用于三色掩膜小视差的粒子图

像重构算法，并利用数字合成图像与人工合成流场，研究不同视差大小和粒子浓度下的粒子重构效果。结果表明：与传统代数

重构方法相比，本文方法在粒子浓度为 0.05 ppp（particle per pixel）时的重构质量提升了 30%，重构速度达到传统方法的

2.8 倍，能够实现粒子场的快速三维重构，并改善粒子在景深方向的重构质量。
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Three-dimensional particle reconstruction method for trichromatic mask
PIV based on convolutional neural networks
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Abstract: Trichromatic  mask  particle  image  velocimetry  employs  optical  elements  to  alter

imaging paths, integrating color and perspective information for single-camera three-dimensional

flow velocity measurements. Due to the small imaging viewing angle between three perspectives,

conventional  algebraic  reconstruction  techniques  yield  elongated  particle  distributions  and  low

directional  resolution  along  the  imaging  depth  direction.  To  mitigate  elongation  effects  and

enhance three-dimensional particle reconstruction quality, convolutional neural networks (CNNs)

are applied.  Utilizing the AIPR (Artificial  Intelligence Particle Reconstruction) architecture,  an

algorithm  tailored  for  small  viewing  angle  in  trichromatic  mask  PIV  is  developed.  Evaluation

involves  synthetic  image  data  and  artificial  flow  fields  varying  in  different  viewing  angles  and

particle concentration. Results demonstrate that compared to traditional algebraic methods, the

proposed  method  improves  reconstruction  quality  by  30% at  the  particle  concentration  of  0.05

ppp.  Additionally,  it  achieves  a  reconstruction  speed  of  up  to  2.8  times  faster  than  traditional

methods, enabling the rapid three-dimensional reconstruction of the particle field and enhancing

axial reconstruction quality.
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 0    引　言

粒子图像测速（PIV）技术作为一种非接触式流

场测量技术，能够准确获取全流场的瞬态定量信息，

广泛应用于流场结构的显示与测量。工程实际中的

流动现象多为三维非定常流动，为研究这些复杂的

流动结构，三维三分量（3D−3C）速度测量技术正在

迅速发展。目前，主流的 3D−3C 测量技术是层析 PIV

（Tomo−PIV） [1] 技术。它利用 3～6 台相机从不同角

度记录流体被测区域中的示踪粒子，通过算法重构

三维粒子的强度分布，并进一步获得精确的速度场

信息，具有较高的空间分辨率。

在光学测量窗口数量有限且大小受限的情况

下，多相机的实验系统难以搭建。因此，近年来基于

单相机的流场测试技术得以发展，主要包括镜头前

加装三棱透镜法 [2]、光场 PIV 技术 [3-4]、彩虹 PIV 技

术 [5-6] 和三色掩膜 PIV 技术 [7] 等。其中，三色掩膜

PIV 技术系统结构简单，能够通过单台彩色相机在

单次曝光中对 3 个视角进行拍摄，并将其分别记录

在不同颜色通道中，进而实现流场的三维重构。对

三色掩膜彩色粒子图像进行色彩通道分离操作、提

取出三视角图像后，需采用与层析 PIV 技术近似的

方法重构粒子空间分布，最终由互相关算法得到三

维速度场。因此，三维粒子场的重构是关键步骤，其

准确性直接影响到 3D−3C 速度场的测量结果。

乘法代数重建技术 （ Multiplicative  Algebraic

Reconstruction  Technique,  MART）是层析 PIV 粒

子重构的基本方法 [8-9]。该方法通过代数迭代更新三

维体素的光强分布，但 MART 会将所有体素初始化

为统一值，导致重构过程需要大量内存和较长的迭

代时间。此后的 MLOS−SMART（乘法视线联合乘法

代数重构技术）基于 MART，根据测量图像中已知的

粒子匹配关系估计体素场初始值，同时结合 MART

迭代重构三维粒子位置，使重构效率得到提升[10]。

MLOS−SMART 方法已成功用于三色掩膜粒子

图像的三维重构，并通过人工合成流场验证了其所

得速度场的精度 [7]，但达到最优重构质量需要数百次

迭代。此外，由于单相机成像的视差较小，粒子重构

结果沿景深方向会产生明显的伸长效应，导致该方

向的空间分辨率降低，进而影响速度场的重构精

度。因此，需要基于三色掩膜 PIV 的成像特点，开发

更适合的重构方法。

近年来，深度学习方法在流体力学领域应用广

泛。这类方法基于神经网络的拟合能力，学习大量

数据样本的深层特征，提取复杂的映射关系并完成

预测表征任务。其中，将深度学习应用于 PIV 三维

粒子重构过程的研究呈现出快速增长的趋势。在全

息 PIV 中，研究者通过应用不同结构的 U-net 网络，

从全息图像中提取粒子的三维坐标和半径信息，提

升了粒子的提取准确率和处理速度 [11-12]。在合成孔

径 PIV 中，研究者使用卷积神经网络处理重聚焦图

像序列，实现三维粒子的提取与重构 [13-14]。在光场

PIV 中，研究者通过从光场图像中提取反映视角信

息的子孔径图像，然后利用神经网络重构粒子的空

间分布，显著减弱了伸长效应 [15-16]。考虑到三维成像

原理的差异，这些方法并不直接适用于三色掩膜粒

子重构。Gao 等 [17] 提出了适用于层析 PIV 三维重构

的卷积神经网络方法，即人工智能粒子重构（Artifi-

ial Intelligence Particle Reconstruction, AIPR）。该

方法将经过 MLOS 得到的初始粒子体素场作为网络

的输入，输出精确的体素结果。与基于 MART 的传

统代数重构方法相比，AIPR 能够取得更高的重构质

量。Himpel 等 [18] 应用该方法成功重构了尘埃等离子

体实验流场，验证了 AIPR 的准确性。

基于此，本文采用 AIPR 方法对三色掩膜下的

小视差粒子图像进行三维重构研究。以 MLOS−
SMART 方法作为参照，通过输入不同视差与不同

粒子浓度的三色掩膜 PIV 粒子图像，分析 AIPR 方

法的重构质量；最后，利用人工合成的高斯涡环三维

流场，比较不同重构方法的测量误差。

 1    基于卷积神经网络的三色掩膜粒子
重构方法

 1.1   数据集构建

SI SO

三色掩膜 PIV 使用单台相机完成粒子图像的拍

摄，成像过程如图 1 所示。其中， 为像距， 为物

距，R 为 3 个通光孔中心所成等边三角形的外接圆

半径。成像系统由单台彩色相机与三色掩膜装置组

成，采用白色激光照明。镜头前安装的三色掩膜装

置由 3 片中心波长分别为 450、532 和 650 nm 的窄

带扇形滤光片拼接而成，其上覆盖一层黑色掩膜，掩

膜上按等边三角形排列着 3 个通光孔。粒子场散射

的光线经过三色掩膜时，每个通光孔只允许蓝、绿、

红中一种颜色的光通过，经相机透镜折射后在传感

器不同位置成像。由于彩色相机传感器表面覆有与

像元对应的彩色滤光片阵列，3 种颜色的光会被各自
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的颜色通道记录下来。粒子场被记录在一张二维彩

色图像中，分离颜色通道后即可获得不同视角的粒

子图像，进而使用相关重构算法恢复三维信息。

 
 

SI
SO

彩色相机传感器

颜色通道分离

三色掩膜

红色通道 绿色通道蓝色通道

主透镜

R

 
图 1    三色掩膜成像原理示意图

Fig. 1    Schematic diagram of trichromatic mask imaging principle
 

M

M

三色掩膜成像系统虽然能在一张图像中获取不

同视角的粒子场投影，但由于相机主透镜前布置的

3 个通光孔导致的视差较小，重构出的粒子会产生伸

长效应。待测区域尺寸变化时，镜头放大倍率 和

掩膜外接圆半径 R是影响视差的主要因素。 的定

义如下：

M = −SI/SO （1）

M

SO

由上式可知， 的绝对值越小，对应的物距

越大，拍摄范围越大。

神经网络以层析重构得到的初步体素强度场作

为输入，输出预测的体素场强度分布，通过学习大量

数据样本并提取其特征，从而拟合初始场与真实场

之间粒子空间分布的映射关系。由于实验无法获得

真实的三维粒子分布，因此使用模拟数据构建数据

集，构建过程如图 2 所示。受计算机内存和显存限

制，选择 128 × 128 × 200 的体素大小作为样本尺

寸。首先，在该空间区域内随机生成一组粒子坐标，

按高斯分布赋予体素场强度，作为粒子空间分布的

真实值样本。然后，利用光线跟踪方法计算每个掩

膜孔对应视角的投影变换矩阵，合成三色掩膜分离

颜色通道后的粒子图像；最后，利用 MLOS 方法得

到初始粒子场。其中，粒子的虚拟直径为 3 体素，粒

子空间强度的高斯分布峰值为 160，成像后在图像上

占据 3 像素 × 3 像素。将初始的粗糙粒子空间分布

与对应的真实体素场共同作为数据样本。

本文在合成粒子图像时所选用的光学参数为：

像元边长 0.004 mm，焦距 100 mm，名义光圈 1.8，每

个掩膜通光孔直径 5 mm。在三色掩膜 PIV 技术中，

色彩通道提取步骤可有效减少图像噪声，从而提升

重构粒子的准确性和可靠性，因此在模拟数据中忽

略了噪声对实验结果的影响。

为了研究不同视差下模型的重构能力，本文选

择了 9 种视差条件 ，由放大倍率 M分别取 −1.0、

−0.5、−0.2，掩膜外接圆半径 R分别取 32、16、8 mm

两两组合而成。同时，为确保模型能够有效地学习

和泛化各种浓度下的粒子分布，每种视差条件下均

选取多个粒子浓度，以每像素粒子数（particle per

pixel, ppp）计分别为 0.01、0.05、0.10、0.15、0.20，每个

浓度采集 500 个样本，一种视差条件共 2 500 组样本。

将样本打乱后，按 8∶2 的比例划分为训练集和验证集。

 1.2   卷积神经网络模型
神经网络结构基于 AIPR，如图 3 所示，共包含

12 个隐藏层，每层均依次由三维卷积层、批量归一

化（BN）层和激活函数层组成。为有效提取景深方

向特征，前 11 层卷积核形状设置为 3 × 3 × 11，较大

的深度尺寸有助于捕捉更多深度信息；最后一层卷

积核形状为 3 × 3 × 3。所有卷积层均采用 same

padding，以保持输出尺寸与输入相同。同时，第 2～

11 层的通道数均为 16，第一层和最后一层的通道数

为 1。每层卷积后接批量归一化层，以提升训练速度

 

视角 1
（红色通道）

视角 2
（蓝色通道）

视角 3
（绿色通道）

投影

模拟色彩
通道分离

真实粒子场 人工合成三色掩膜三视角粒子图像

神经网络重构

神经网络重构粒子场 粗糙粒子场（MLOS） 
图 2    数据集构建过程

Fig. 2    Dataset construction process

 

输入
128 × 128 × 200

Conv1:1@3 × 3 × 11

BN

ReLU

Conv2～11:16@3 × 3 × 11

BN

ReLU

Conv12:1@3 × 3 × 3

BN

Sigmoid

输出
128 × 128 × 200

 
图 3    卷积神经网络结构

Fig. 3    Convolutional neural network structure
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和模型稳定性。前 11 层批量归一化后应用 ReLU 激

活函数，最后一层则使用 sigmoid 函数，将体素强度

预测结果限制在 0 到 1 之间。

本文使用 Dice Loss 作为损失函数 [19-20]，网络以

最小化该损失函数为目标，在训练过程中优化网络

参数。损失函数 Loss 计算式如下：

Loss = 1−
2
∑

i
(E0,i · Epred,i)∑

i
E0,i

2 +
∑

i
E2

pred,i

（2）

E0,i Epred,i式中， 和 分别为真实体素场与网络预测体

素场在 i位置处的强度值。该损失函数能反映 2 个

样本之间的相似程度，当预测结果与真实强度分布

完全一致时，其值为 0。

在训练过程中，针对每种视差情况分别进行训

练。每次训练共设置 9 个轮次，每 3 个轮次后将学习

率降低为原来的 1/10；使用 Adam 优化器更新网络

参数，同时采用指数移动平均策略增强网络泛化能

力。网络基于 PyTorch 库实现 ，训练在 NVIDIA

RTX 3060 Ti 显卡上进行，每次训练时长约 9 h。图 4

展示了M = −1、R = 32 mm 条件下的网络训练情

况，其中 Q值作为评估网络预测准确性的指标，具

体定义将在 2.1 节介绍。由于数据集中包含多种粒

子浓度的样本，图中的损失值与 Q值反映的是样本

总体的平均情况。随着训练轮次的增加，损失函数

不断减小并趋于平缓，验证集 Q值保持稳定，且与

训练集精度基本一致。
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图 4    M = −1、R = 32 mm 时损失函数与准确性随训练过程的变化

Fig. 4    Variation of loss function and accuracy throughout the training
process at M = −1, R = 32 mm

 

 2    结果与讨论

 2.1   重构质量

使用训练完成的网络模型进行粒子三维重构。

在 R = 32 mm、粒子浓度 0.05 ppp 的条件下，选取

M = −1.0、−0.5、−0.2 这 3 种放大倍率进行粒子重

构。粒子场的真实分布与重构结果的局部放大情况

如图 5～7 所示。本文采用世界坐标系，x–y平面为

垂直于光轴的平面，z轴表示景深方向。随着M绝

对值减小，视差减小，MLOS 与 MLOS–SMART 方
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（a）真实粒子场 （b）MLOS重构粒子场

（c）AIPR重构粒子场 （d）进行100次迭代的
MLOS−SMART重构粒子场 

图 5    M = −1.0、R = 32 mm、粒子浓度 0.05 ppp 的粒子场局部放大图

Fig. 5    Close-up  of  particle  field  at M = −1.0, R =  32  mm,  0.05  ppp
concentration
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图 6    M = −0.5、R = 32 mm、粒子浓度 0.05 ppp 的粒子场局部放大图

Fig. 6    Close-up  of  particle  field  at M = −0.5, R =  32  mm,  0.05  ppp
concentration
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法重构粒子的伸长效应逐渐明显。其中，MLOS 场

作为神经网络的输入数据场，其强度分布粗糙，无法

确定粒子的具体位置；MLOS–SMART 重构的粒子

由椭球形伸长为梭形甚至针形，景深方向分辨率较

低，且强度值降低。而 AIPR 方法能够保持更好的粒

子形状，空间位置与强度分布基本与真实情况一致，

在景深方向具有更高的分辨率。

重构质量因子 Q可定量反映真实粒子场与重构

粒子场之间的相似性，其定义如下：

Q =

∑
i
E0,i · E1,i√∑

i
E2

0,i ·
∑

i
E2

1,i

（3）

E0,i E1,i式中， 与 分别为 i位置处的真实体素强度值

与重构体素强度值。Q取值在 0～1 之间，Q值越

大，表明重构体素场的强度分布与真实分布越相似，

重构质量越好。

M

采用与生成训练集相同的方法构建测试数据

集。在粒子浓度 0.05 ppp 条件下，将M分别取−1.0、

−0.5、−0.2，R分别取 32、16、8 mm，组成 9 种视差工

况，每种工况生成 100 个样本，并分别使用 AIPR 算

法和迭代 100 次的 MLOS–SMART 算法进行重构。

对每种视差工况的重构结果计算平均重构质量因

子。2 种重构方法在不同M与 R下的 Q值如图 8 所

示。随着 绝对值和 R的减小，成像视差逐步减小，

2 种方法的粒子重构质量均随之降低，但 AIPR 方法

的质量因子始终比传统重构方法高出 30% 以上。

为比较不同方法的重构质量因子随粒子浓度

的变化，在M = −1.0、R = 32 mm 的条件下，选取

0.010 ppp 以及从 0.025～0.200 ppp 以 0.025 ppp 为

间隔的共 9 种粒子浓度，每种浓度生成 100 个样本，

分别使用 MLOS、MLOS–SMART（迭代 10 次、20 次、

100 次）和 AIPR 方法进行重构，重构结果的平均质

量因子如图 9 所示。随着粒子浓度的增大，各方法的

重构质量因子均呈现下降趋势。MLOS–SMART 方

法随着迭代次数的增加，Q值有所提升，但提升幅度

逐渐减小；AIPR 方法的 Q值在各浓度条件下均优

于传统方法，且在 0.010～0.100 ppp 浓度范围内的

重构质量保持在 0.6 以上，较传统方法提升明显。因

此，AIPR 方法在不同粒子浓度下表现出较好的泛化

能力与更高的重构质量，能够以较高的准确性预测

三维粒子空间分布。
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图 9    多种方法在不同粒子浓度下的粒子重构质量

Fig. 9    Reconstruction  quality  of  different  methods  with  varying
seeding densities

 

 2.2   人工合成流场验证

为验证 AIPR 模型用于流场测量的可行性，采
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图 7    M = −0.2、R = 32 mm、粒子浓度 0.05 ppp 的粒子场局部放大图

Fig. 7    Close-up  of  particle  field  at M = −0.2, R =  32  mm,  0.05  ppp
concentration
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用人工合成的高斯涡环三维流场进行速度误差分布

测试。

合成流场测量区域的尺寸为 4 mm × 4 mm ×
0.8 mm，以测量区域中心平面（z = 0 mm）作为涡核

平面，生成直径为 1.4 mm 的圆形涡核。流场运动的

位移大小 d的表达式如下：

d =

∥∥∥∥∥∥
u
v
w

∥∥∥∥∥∥ =
0.05r

l
e−r/l （4）

u v w x y z
w r

l

式中： 、 、 分别为速度矢量在 、 、 方向的分

量， 方向对应景深方向； 为空间点到涡核的径向

距离； 为涡宽度的特征尺度，此处取 0.5 mm。

M = −1.0 R = 32 mm选取 ， 的视差工况，图像

粒子浓度取 0.05  ppp，在空间中随机均匀生成

50 000 个粒子位置后，由式（4）计算粒子的速度矢

量，得到下一帧的粒子空间位置，并合成前后 2 帧的

三色掩膜各通道粒子图像。

分别使用 AIPR 方法与迭代 100 次的 MLOS–

SMART 方法对粒子图像进行三维重构，将测量区

域离散为 1 000 体素 × 1 000 体素 × 200 体素的体素

场，空间分辨率为 0.04 × 0.04 × 0.04 mm3/体素。

此处需要注意，AIPR 网络模型在训练过程中始

终使用较小尺寸的体素场，因此在处理大尺寸体素

场时，需将其分割为与网络输入尺寸相同的子区域

逐一处理，再拼接回原尺寸。相邻子区域在垂直于

景深方向的重叠率为 14.8%。此外，通过小区域训练

学习得到的网络结果反映的是局部映射关系，将其

用于处理大尺寸体素场，可视为将小区域的局部映

射关系近似为整体粒子体素场的强度映射关系。

对真实三维粒子场与重构所得粒子场，采用多

重网格三维互相关算法计算速度场：第一重网格互

相关窗口大小为 64 体素 × 64 体素 × 64 体素，第二重

窗口大小为 32 体素 × 32 体素 × 32 体素，重叠率均

为 50%。图 10 对比了真实速度场与 AIPR 获得的测

量速度场，左侧为涡环流场的速度矢量与涡量 0.1 s−1

的等值面，右侧为 x = 0 mm 平面上的速度矢量图，

真实速度场的最大粒子位移为 4.6 体素。可以看出，

AIPR 所得的涡结构清晰，与真实速度场较为吻合。

u v

w

w

2 种方法在 u−v平面与 u−w平面的误差散点图

如图 11 所示。可以看出：2 种方法所得 和 的误差

分布近似，均聚集在零误差点附近；AIPR 方法的误

差分布略微分散。在 方向，由于 MLOS–SMART

方法景深方向分辨率较低，且 分量误差呈不对称分

w

w

布，其 误差散点图呈细长状，集中在 0～0.3 体素之

间；而 AIPR 方法的 误差分布较为集中，主要分布

在 0～0.15 体素之间。使用累积误差分布函数定量

对比 2 种方法的速度测量精度，结果如图 12 所示。
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图 11    速度误差散点图

Fig. 11    Scatter diagrams of velocity measurement errors
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u v

w

与 MLOS–SMART 方法相比，AIPR 方法在 、 方向

上的误差累积分布曲线向右偏移，这主要是由于网

络模型拟合的局部映射关系与大尺寸体素场的全局

粒子位置及强度分布存在偏差，导致预测精度下降，

重构质量降低。而在 方向上，AIPR 方法的速度测

量误差明显小于传统方法，表明 AIPR 方法对粒子

三维重构中伸长效应的改善有效减小了景深方向的

速度测量误差，提升了景深方向的速度测量精度。

在流场测试区域的粒子重构过程中，基于 GPU

计算，迭代 100 次的 MLOS–SMART 方法重构 1 帧

粒子场的耗时为 79.665 s，AIPR 方法的重构时间为

28.435 s，重构速度提升至约 2.8 倍，该时间包含大尺

寸场裁剪及子区域结果拼接耗时，每个子区域的实

际计算时间仅为 0.147 s。MLOS–SMART 方法的计

算速度受迭代次数、粒子浓度和视差大小影响较大，

而训练完成的神经网络能以稳定的计算时间进行重

构，因此 AIPR 方法相较于 SMART 方法具有更高

的重构效率。

 3    结　论

本文实现了基于卷积神经网络的窄视差三色掩

膜三维粒子重构方法，分析了神经网络在不同视差

与粒子浓度下的重构效果，并通过人工合成流场验

证了该方法用于流场测量的可行性。

1）相较于传统的 MLOS–SMART 重构算法 ，

AIPR 方法可显著改善粒子伸长现象，三维粒子的位

置与强度分布都更加准确。

2）在不同视差和粒子浓度条件下，AIPR 方法的

重构质量因子均优于传统方法，表现出良好的泛化

能力。

3）AIPR 方法能以更高的效率重构粒子分布，并

取得与传统方法精度接近的流场测量效果。其中，

w方向的测量误差小于传统方法，80% 的速度矢量

绝对误差小于 0.2 体素，优于传统方法 80% 误差小

于 0.3 体素的表现；但受限于训练样本尺寸较小，

AIPR 方法学习到的局部映射与全局粒子空间分布

存在偏差，在应用时会给 u–v方向引入额外的误差。

基于卷积神经网络的窄视差三色掩膜三维粒子

重构方法计算成本低，且在景深方向具有更高的空

间分辨率，有望应用于真实实验测量研究。后续可

针对重构体素区域尺寸较小导致的大视场重构需拼

接的问题，引入迁移学习方法，分区域学习体素场不

同位置的空间强度分布映射关系，以实现全流场的

精确三维粒子重构。
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