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基于迁移学习的二维数字图像相关
位移测量方法研究

∗

胡佳梁 1，张展飞2，3，马晓桐4，李祥 1，谢惠民2，3，贾亚雷 1，刘战伟4

(1.北华航天工业学院 航空宇航学院，河北廊坊 0 6 5000；2.清华大学 航天航空学院，北京 1 00084；

3.清华大学 柔性电子技术国家级重点实验室，北京 1 00084；4.北京理工大学 宇航学院，北京 1 0008 1)

摘要：数字图像相关（DIC）是一种非接触式光学测量技术，该技术以散斑为变形载体进行物体

表面位移和变形场测量，目前已被广泛应用在航空航天、机械工程、动力工程等重要工业领域。

DIC 测试与分析中需要专用软件，特别是在疲劳和动态测量中，涉及大数据的分析与处理，会造

成计算时间长和效率低等问题。随着人工智能技术的发展，深度学习为 DIC 方法提供了新的发

展机遇。然而，在 DIC 深度学习网络构建中，需要庞大的数据集进行网络构建，这不仅增加了数

据采集成本还需耗费较长的计算时间。为解决上述问题，本文提出了一种基于迁移学习的 DIC-
2D 位移测量方法。该方法将多级特征提取器、注意力机制与深度可分离卷积层融合到 U-Net
网络中，在网络的预训练过程中，使用模拟散斑图像作为训练数据集，形成预训练网络；在此基

础上，采用多种迁移学习微调策略，利用少量具有不同平均灰度梯度的真实散斑图像进一步优

化网络参数，形成迁移后的网络，并采用真实散斑图像进行验证实验。分析表明，在不同平均灰

度梯度散斑图像的训练中，全局微调策略训练的网络表现出较高的精度和较好的鲁棒性；本文

所提出的 DIC 迁移学习方法可显著减少训练时间和数据采集成本。
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0　引言

数字图像相关(DIC)作为一种非接触式的变形测量方法，在学术界和工业界都得到了广泛应

用[1－4]。尽管传统 DIC 方法在提高计算精度方面取得了显著进展[5－9]，但随着应用场景从静态测量到

动态测量的推广，需要解决大数据的处理问题，如何提高计算效率，降低计算时间和成本仍是备受关注

的问题。为解决上述问题，研究人员已将深度学习技术引入 DIC 领域。MIN 等[10]将神经网络引入

DIC 方法，提出了基于三维卷积神经网络的端到端学习方法，利用真实实验数据生成的数据集进行训

练，有效地减少了计算时间。在 U-Net[1 1]结构下，BOUKHTACHE 等[12－1 3]提出了 StrainNet 方法，该
方法使用 8×8 的像素区域和线性插值方法对位移场进行处理，生成散斑数据集 1.0，并进一步通过改

变像素区域的大小和对散斑图像施加噪声生成散斑数据集 2.0，通过 2 种散斑数据集的训练实现了亚

像素的位移预测。黄举等[14]提出一种基于卷积神经网络的数字散斑图像位移场的测量方法，通过多种
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变形模式的模拟散斑图像对网络进行训练，提高了网络对多种变形位移场的测量能力。YANG 等[1 5]提

出了基于深度学习的数字图像相关方法(Deep DIC)，通过 2 个独立的卷积神经网络，实现了位移和应

变场端到端的预测。LAN 等[1 6]提出了基于卷积神经网络的 U-DICNet 方法，通过设计特定的网络架

构，结合细化的卷积层和更少的下采样等策略，简化了网络的测量过程并提高了计算效率。WANG
等[1 7]结合高阶 Hermite 元素的方法创建了具有丰富变形特征的散斑数据集，使网络在训练过程中能够

学习到更加全面的变形特征，提高了网络对复杂变形的处理能力。CHENG 等[18]将应变-位移关系引入

神经网络，提出了 DIC-PCNN 方法，通过在损失函数中同时考虑位移和应变误差，优化了网络训练过

程，提高了位移和应变场的预测精度。DUAN 等[1 9]基于子集的局部 DIC 方法提出了卷积神经网络的

DIC 方法，采用金字塔结构和二阶形状函数来提高处理复杂变形场的能力，使其在无需迭代计算的情况

下实现了位移场测量。此外，一些学者提出了适应于大变形的深度学习 DIC 方法，有效扩展了深度学

习 DIC 方法的测量范围和精度[20－22]。
随着深度学习 DIC 方法的发展，降低计算成本已成为相关研究中备受关注的问题。从文献调研来

看，目前主要有 2 种策略。第一种是无监督学习策略，例如，WANG 等[23]提出基于无监督卷积神经网

络的二维位移测量 DIC 方法，引入散斑图像扭曲模型，减少了对训练数据进行标注所需的时间。ZHU
等[24]提出一种基于无监督学习的非线性优化 DIC 方法，该方法利用单对图像进行训练，通过引入形函

数和特定的损失函数，仅使用一对参考图像和变形图像即可实现位移测量，提高了数据利用效率并降低

了计算成本。第二种是采用迁移学习策略，MA 等[25]提出的基于 CNN 的全视场亚像素位移测量方法，
利用 2 个串联的 CNN 模型对变形前后的散斑图像进行处理，并引入迁移学习，利用已有的预训练模型

在新任务中进行微调，减少了对大量新任务训练数据的需求。相关工作已成功将迁移学习应用于 DIC
位移测量中，但迁移学习中的微调策略仍有待进一步讨论和验证。为此，本文开展基于迁移学习的数字

图像相关的 2D 位移测量方法研究。
本文的内容安排如下：首先，介绍基于迁移学习的 DIC 方法及网络结构的设计方案；其次，给出了

模拟与真实散斑数据集的生成方法及迁移学习的微调策略；随后，开展网络性能的消融实验研究，并分

析迁移学习微调策略的实际效果；最后，给出全文的结论。

1　方法研究

基于迁移学习的二维数字图像相关(DIC-2D)位移测量方法如图 1 所示(图中 u 为沿 x 轴的水平

位移分量；v为沿y 轴的垂直位移分量)，该方法由图 1(a)网络预训练和图 1(b)、图 1(c)迁移学习2个阶

图 1　基于迁移学习的 DIC-2D 位移测量方法：(a)网络预训练阶段；(b)平均灰度梯度约为 50 的

真实散斑图像微调阶段；(c)平均灰度梯度约为 30 的真实散斑图像微调阶段

Fig.1　Transfer learning-based DIC-2D displacement measurement method：(a)network pre-training stage；(b)the
fine-tuning stage of the real speckle image with a mean intensity gradient of approximately 50；(c)the fine-tuning

stage of the real speckle image with a mean intensity gradient of approximately 30
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段组成。在网络预训练阶段，通过 Simplex Noise[26]算法生成了不同类型的随机分布模拟散斑图像；利
用编码器-解码器网络对模拟散斑图像进行处理，生成预测位移场(即二维正交位移分量)，通过反向传

播逐步调整网络权重和偏置参数，形成预训练网络。在迁移学习阶段，考虑到模拟数据与真实数据在噪

声、畸变等方面的差异，采集了不同的平均灰度梯度真实散斑图像用于微调预训练的神经网络；结合微

调策略进一步优化网络的参数，从而提升网络的泛化能力。

1.1　网络架构

本文提出的位移场预测网络基于 U-Net 结构[1 1]，采用对称的编码器-解码器设计，并在 U-Net 结构

的基础上加入多级特征提取块[23]、混合注意力机制[27]和深度可分离卷积层[28]搭建用于位移场测量的

神经网络，整体网络结构如图 2 所示。其中编码器用于逐步提取散斑图像的特征，而解码器则恢复相关

特征并进行高精度的位移预测。具体网络架构参数见表 1。在表 1 中，像素(pixel)被定义为数字图像

中长度的最小单位，pixel 的实际物理尺寸取决于所使用的相机或成像系统的分辨率。在后续的计算和

分析中，若未涉及实际的物理测量，则单位均以 pixel 为标准。
表 1　网络架构表

Tab.1　Network framework table

层名称 卷积核大小/pixel 步长/pixel 输出特征图大小/pixel

多级特征提取块 7×7，3×3，3×3，3×3 1，1，1，1 25 6×25 6

最大池化 2×2 2 1 28×128

深度可分离卷积 3×3 1 1 28×128

卷积 3×3 1 1 28×128

最大池化 2×2 2 64×64

深度可分离卷积 3×3 1 64×64

卷积 3×3 1 64×64

最大池化 2×2 2 32×32

深度可分离卷积 3×3 1 32×32

卷积 3×3 1 32×32

最大池化 2×2 2 1 6×1 6

深度可分离卷积 3×3 1 1 6×1 6

卷积 3×3 1 1 6×1 6

CBAM(Convolutional
Block Attention Module)

混合注意力

－ － 16×1 6

反卷积 2×2 2 32×32

双卷积 3×3，3×3 1，1 32×32

反卷积 2×2 2 64×64

双卷积 3×3，3×3 1 64×64

反卷积 2×2 2 1 28×128

双卷积 3×3，3×3 1，1 1 28×128

反卷积 2×2 2 25 6×25 6

双卷积 3×3，3×3 1，1 25 6×25 6

卷积 1×1 1 2 5 6×25 6
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图 2　位移场预测网络结构

Fig.2　Displacement field prediction network structure

　　在位移场预测网络的编码器部分，如图 2 所示，采用多级特征提取块[23]用于初步提取不同尺度和

深度的位移特征，该模块如图 3 所示。多级特征提取块与深度可分离卷积层的结合能够使网络在降低

计算量的同时，有效提取并融合图像特征。每个编码层由一个深度可分离卷积层和一个标准卷积层组

成。深度可分离卷积层通过将标准卷积操作分解为深度卷积和逐点卷积，分别执行空间特征提取和通

道特征映射的功能，可在降低计算复杂度的同时，减少参数数量。而标准卷积层则进一步通过卷积操作

加强通道间的特征融合，学习更复杂的非线性特征表达。该种组合方式可有效平衡计算效率与特征表

达能力，使网络实现高效计算。

图 3　多级特征提取块

Fig.3　Multi-level feature extraction block

对图 2 中的解码器部分，设计了多层反卷积和双卷积层的组合结构，同时在每层中引入跳跃连接。
在该组合结构中反卷积层对特征图进行上采样，即通过增加图像的空间分辨率来恢复图像的尺寸，双卷

积层由 2 个连续的卷积层组成，每个卷积操作后均施加激活函数和归一化处理，以提高网络的非线性表

达能力和训练稳定性。此外，双卷积结构通过 2 次卷积操作进一步增强跳跃连接中的高分辨率特征，使
不同的图像特征能够更好地融合。

为增强网络对关键特征的提取与感知能力，在编码器和解码器之间引入了通道注意力和空间注意

力机制的混合注意力模块[27]，如图 4(a)所示。通道注意力模块(图 4(b))通过调整各通道的权重来增

强重要特征，而空间注意力模块(图 4(c))则通过加权空间位置来突出关键区域。CBAM模块将通道注

意力和空间注意力机制相结合，对特征图进行双重加权调整，增强了特征图在通道和空间 2 个维度上的

关键信息表达。

1.2　数据集的生成

1.2.1　模拟散斑数据集的生成

为了实现基于迁移学习的 DIC-2D 位移测量方法，本文构建了模拟散斑数据集和涵盖不同平均灰
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图 4　注意力模块：(a)混合注意力模块；(b)通道注意力模块；(c)空间注意力模块[26]

Fig.4　Attention module：(a)hybrid attention module；
(b)the channel attention module；(c)the spatial attention module

度梯度的真实散斑数据集，其中模拟散斑数据集用于预训练深度学习模型。为此，在 ORTEU 等[29]的

研究基础上，结合 Simplex Noise[26]算法生成模拟散斑图案。在每个像素位置(u，v)，通过计算其 n×n
邻域内多个采样点的噪声值并取平均值来平滑噪声纹理，改进散斑图的质量。噪声平均值 N 的公式如

下[28]：

N(u，v)＝ 1
n 2∑

n－1

i＝0
∑
n－1

j ＝0
f noise(u i，v j) (1)

式中：n 为采样区域内像素点的数量；f noise为 Simplex Noise 函数；u i、v j 为邻域采样点的坐标。u i、v j 的

具体公式如下[29]：

u i ＝u ＋ f•2i ＋ 1－n2n ＋δu (2)

v j ＝ v ＋ f•2j ＋ 1－n2n ＋δv (3)

式中：u、v 为当前处理的像素位置；f 为调整采样点分布的因子，用来控制采样点之间的间距，较大的 f
值会使采样点更分散，反之则更集中；δu 和δv 为随机偏移量，用来增加采样点的随机性，在本文采用的

δu 和δv 的像素为[－0.5，0.5]。
为进一步调整噪声值并增强特征对比度，采用 Sigmoid 函数[30]对累积的噪声值进行非线性映射，

公式如下：

T sigmoid(x，a，b)＝ 1
1＋ e－a(x－b)

(4)

式中：x 为本算法的平均噪声值；a 为控制 Sigmoid 函数陡峭程度的参数；b 为控制 Sigmoid 函数中心偏

移的参数；T sigmoid为经过 Sigmoid 函数变换后的输出值；e 为自然对数的底数。
根据式(1)~(4)，可以计算得到噪声平均值 N(u，v)为

N(u，v)＝ 1

1＋ e－a
1
n2∑
n－1

i＝0
∑
n－1

j ＝0
fnoise u＋ f•2i＋1－n2n ＋δu，v＋ f•2j＋1－n2n ＋δv( )－b[ ]

(5)

　　处理后的噪声值需要映射到实际图像的灰度值范围，以表示图像在像素位置(u，v)处的最终灰度

值，灰度值 I(u，v)的公式如下：

I(u，v)＝ N(u，v)(I max－I min)＋I min (6)
式中：I max和 I min为灰度值范围的最大值和最小值，通常为 0 到 2 5 5 之间的值。此外，为了使生成的模拟

散斑图更贴近真实实验场景，对生成的模拟散斑图采用了高斯模糊和自适应直方图均衡化处理，处理后

的模拟散斑图如图 5(a)、图 6(a)所示。
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本文采用不同间隔的控制点生成随机位移和平滑位移 2 种位移场，首先，在图像的水平方向和垂直

方向生成规则间隔的控制点，确保控制点覆盖图像边缘，如果图像边缘处的控制点未覆盖边缘，则额外

添加 1 个控制点覆盖边缘。然后，为每个控制点生成随机的水平和垂直位移，取值为(－2~＋2)pixel，
并使用 3 次插值的方法在控制点之间生成位移场。最后，通过 YANG 等[1 5]提出使用网格插值的方法

来生成 2 5 6 pixel×25 6 pixel 大小的变形图像。图 5(b)和图 6(b)展示了变形后的散斑图像，图 5(c)(d)
(8 pixel×8 pixel 间隔控制点)和图 6(c)(d)(25 6 pixel×25 6 pixel 间隔控制点)展示了随机位移和平滑

位移 2 种位移场。

图 5　模拟散斑数据集中使用 8 pixel×8 pixel 间隔控制点生成的随机位移样本(图中数值以 pixel 为单位)

Fig.5　Random displacement samples generated using 8 pixel×8 pixel spaced control points
in the simulated speckle dataset (the values in the figure are in pixel)

图 6　模拟散斑数据集中使用 2 5 6 pixel×25 6 pixel 间隔控制点生成的平滑位移样本(图中数值以 pixel 为单位)

Fig.6　Smooth displacement samples generated using 2 5 6 pixel×25 6 pixel spaced control points
in the simulated speckle dataset (the values in the figure are in pixel)

图 7　基于智能手机的散斑图像

采集系统示意图

Fig.7　Schematic diagram of the smartphone-based
speckle image acquisition system

1.2.2　真实散斑数据集的生成

为验证迁移学习对不同散斑图像的适应性，本文基

于文献[31]的思想搭建了如图 7 所示的实验装置，用于

散斑图像的采集和数据构建。实验中，选择白色打印纸

作为基底材料，在其表面喷涂哑光黑漆(金门子 JMZ-
202)制作散斑载体；随后，使用智能手机拍摄所制作的

散斑图像。实验中采集了 2 种真实散斑图像，分别为平

均灰度梯度约为 50 的散斑图像和平均灰度梯度约为 30
的散斑图像，其对应图像如图 8(a)和图 8(e)所示[32]。
采用控制点在散斑图像上施加随机位移，并通过网格插

值方法生成变形后的散斑图像，如图 8(b)(f)所示。利

用 1.2.1 节的方法对采集的真实散斑图像进行处理，生成真实散斑数据集。在图 8(c)(d)和图 8(g)(h)
中，均使用了 2 5 6 pixel×25 6 pixel 间隔的控制点。

1.3　微调策略

在基于 U-Net 网络的位移场预测任务中，编码器通过连续的下采样操作逐步压缩空间分辨率并扩
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图 8　真实散斑数据集中的 2 个样本，具有不同平均灰度梯度真实散斑的

参考图片和变形图片，以及相应的位移场(图中数值以 pixel 为单位)

Fig.8　Two samples from the real speckle dataset，consisting of reference and deformed images
with different mean intensity gradients of real speckle，along with the corresponding

displacement fields (the values in the figure are in pixel)

展特征通道，实现从局部细节到全局结构的特征提取；解码器则通过上采样逐步恢复空间信息，用于重

建高精度的位移场。编码器和解码器协同作用，共同决定了位移预测的准确性。因此，U-Net 网络仅通

过冻结浅层参数，并调整深层参数可能无法充分发挥网络的特征学习能力，微调策略需要根据不同优化

需求进行调整[33]，为此本文采用图 9 所示的逐层微调策略，并设计了 1 3 种微调方案，图中的每个 block
(基本模块)表示网络结构中的 1 个基本模块，包含特征提取与下采样或上采样等操作，分别对应 U-Net
编码器或解码器中的 1 个处理阶段。对编码器，图 9(a)展示了 6 种不同的微调方法，涵盖了从单层到

多层的微调过程；对解码器，图 9(b)展示了 6 种微调方法，以及逐步微调解码器的各个层次；图 9(c)所
示为全局微调方法，该方法可对整个网络(包括编码器、解码器及注意力机制)进行微调。

图 9　逐层累加微调策略

Fig.9　Layer-wise incremental fine-tuning strategy
为统一符号，本文以 e 表示误差(error)，并通过下标区分其具体形式。该误差用于衡量预测位移值

和真实位移值之间的差异，并在微调过程中用于优化参数以进一步提升网络性能。在本文的训练任务

中，采用均方误差 eMSE作为损失函数[1 5]，具体公式如下：
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eMSE ＝ 1
n∑

n

i ＝ 1

(y g －y p)2 (7)

式中：n 为图像中有效像素点的数量；y g 为真实的位移值；y p 为模型预测出的位移值；eMSE为模型预测结

果和实际结果之间的偏差。

2　实验验证

2.1　基于消融实验的模型结构选择

消融实验对网络结构的选择至关重要，为了探究模型中不同模块对预测结果的影响，设计并实施了

消融实验。实验选取深度可分离卷积、CBAM注意力机制、多级特征提取器作为研究对象，分别测试了

以下 5 种模型配置：1)完整模型。2)移除深度可分离卷积，仅保留标准卷积的模型。3)移除 CBAM 模

块的模型。4)移除多级特征提取器的模型。5)移除上述所有模块，仅保留基本 U-Net 架构的最小模

型。各个模型都使用同一个数据集进行 200 个轮次的训练，采用均方误差作为损失函数。以均方根误

差(e RMSE)和平均绝对误差(eMAE)作为性能指标，评估不同模块配置对位移预测精度的影响。
表 2 展示了不同模型的对比结果，由表可以看出，包含所有模块的完整模型表现最佳，具有最低的

eMAE和 e RMSE，同时在参数数量、训练时间和推理时间之间实现了良好的平衡。当移除深度可分离卷积

模块时，参数数量和训练时间显著增加，性能下降明显，说明该模块在降低计算复杂度和提升特征提取

效率方面具有重要作用。移除多级特征提取器可以减少训练时间，但会导致精度下降，移除 CBAM 模

块对模型效率影响较小，但 eMAE和 e RMSE有所增加，这表明多级特征提取器和注意力机制在提升特征选

择方面可起到重要作用。完全移除所有模块的模型虽然训练时间缩短至 1 2.901 7 h，但 eMAE和 e RMSE显
著增加，进一步表明了模块的协同作用是实现最佳性能的关键。

表 2　不同模型的对比结果

Tab.2　Comparative analysis of model performance

训练方法 参数数量(×10 6) 训练时间/h 推理时间/ms eMAE/pixel e RMSE/pixel

完整模型 6.4377 1 4.6023 1 1.0728 0.01 5 1 0.0224

移除所有模块模型 6.185 2 1 2.901 7 1 0.62 1 2 0.0247 0.03 6 6

移除 CBAM模块模型 6.372 1 1 4.6 103 1 1.1234 0.01 73 0.028 1

移除深度可分离卷积模型 6.25 7 9 1 5.7324 1 1.6772 0.01 80 0.026 3

移除多级特征提取器模型 6.4307 1 2.6 1 5 8 1 0.12 1 7 0.01 78 0.0262

2.2　数据集和模型训练过程

为了提升网络模型在真实数据上的表现，需要通过模拟散斑数据集对神经网络进行初始训练，使网

络学习到位移的基本特征。为此，利用 1.2.1 节的方法生成模拟散斑训练数据，首先在预训练阶段，生
成 20000 个模拟散斑样本用于训练，5000 个模拟散斑样本用于验证，每个图像的大小均为 2 5 6 pixel×
25 6 pixel。在完成预训练后，将模型迁移到真实散斑数据集上进行微调，真实散斑数据集通过第 1.2.2
节所述方法构建，分别生成了 1 40 个平均灰度梯度约为 50 的真实散斑样本和 1 40 个平均灰度梯度约为

30 的真实散斑样本，对每个散斑图像样本的位移预测任务，分别使用 1 00 个样本用于训练，25 个样本用

于验证，15 个样本用于测试。
本文的预训练与迁移学习训练均基于 PyTorch 框架在 NVIDIA GeForce RTX 3080 Ti 平台完成。

为了保证实验过程的一致性，全部训练都使用自适应梯度 Adam 优化器，并将初始学习率设置为 0.01，
若在 20 个周期内损失值趋于平稳，则将学习率降低为原来的 1 0%，以加速收敛并防止过拟合。批量大

小设置为 1 6，对每个微调模型进行 200 个轮次的训练，在表 3 中列出了训练过程中所需数据集的大小、
位移范围和数据种类，图 1 0 和图 1 1 展示了不同微调策略在 2 种数据集(平均灰度梯度分别约为 50 和

30 的真实散斑数据集)上的训练与验证损失变化曲线。由图 1 0 和图 1 1 可以看出，全局微调方法与其

他微调策略相比，表现出了更快的收敛速度和更好的效果，且损失值波动较小。而未使用迁移学习的方
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法，则表现出较慢的收敛速度和较高的损失值，这进一步验证了利用预训练知识进行迁移学习在提高模

型性能和加速训练过程中的重要性。
表 3　不同数据集的参数

Tab.3　Parameters of different datasets

模拟散斑数据集
平均灰度梯度约为 50
的真实散斑数据集

平均灰度梯度约为 30
的真实散斑数据集

训练样本数量/个 20000 1 00 1 00
图像大小/pixel 2 5 6×25 6 2 5 6×25 6 2 5 6×25 6
位移范围/pixel [－2，2] [－2，2] [－2，2]

训练轮次 200 200 200
优化算法 Adam Adam Adam

初始学习率 0.01 0.01 0.01

图 1 0　不同微调策略在平均灰度梯度约为 50 的真实散斑数据集上的损失变化曲线，

包括训练集和验证集上的损失值变化

Fig.10　Loss variation curves of different fine-tuning strategies on the real speckle dataset with a mean intensity
gradient of approximately 50，including the changes in loss values on the training and validation sets

2.3　对不同平均灰度梯度真实散斑图像的性能验证

为了提升网络在真实散斑图像中的性能表现，采用迁移学习技术对预训练网络进行了微调，在本节

实验中，验证了网络在 2 类不同平均灰度梯度真实散斑图像上的预测效果。使用 1.2.2 节中的方法收

集不同的散斑图像，分别是平均灰度梯度约为 50 的散斑图像和平均灰度梯度约为 30 的散斑图像。微

调过程中，采用了 1.3 节中的逐层累加微调策略，使用平均绝对误差和均方根误差作为训练结果的评估

指标，并在此基础上选取误差值最小的策略作为最佳微调方案。eMAE和 e RMSE的公式如下：

eMAE ＝ 1
n∑

n

i ＝ 1
|y g －y p| (8)

e RMSE ＝ 1
n∑

n

i ＝ 1

(y g －y p)2 (9)

式中：eMAE为预测值与真实值之间的平均绝对误差；e RMSE为预测值与真实值之间的均方根误差。
表 4 和表 5 展示了平均灰度梯度约为 50 的真实散斑图像测试集的评估结果，包括 e maxMAE(最大平均
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图 1 1　不同微调策略在平均灰度梯度约为 30 的真实散斑数据集上的损失变化曲线，

包括训练集和验证集上的损失值变化

Fig.1 1　Loss variation curves of different fine-tuning strategies on the real speckle dataset with a mean intensity
gradient of approximately 30，including the changes in loss values on the training and validation sets

表 4　不同训练方法在平均灰度梯度约为 50 的真实散斑图像测试集上预测位移 u 的误差结果

(表中数值以 pixel 为单位)

Tab.4　The error results of displacement u prediction using different training methods on the real

speckle image test set with a mean intensity gradient of approximately 50 (values in the table are in pixel)

训练方法 u

emaxMAE eminMAE emeanMAE emaxRMSE eminRMSE emeanRMSE

预训练 0.0627 0.01 80 0.03 6 1 0.09 64 0.0240 0.0505

无迁移学习 0.2225 0.07 1 1 0.1 5 5 7 0.363 6 0.0922 0.223 5

全局微调 0.1450 0.01 6 1 0.0734 0.1838 0.0207 0.101 9

微调 block1 0.1 1 27 0.03 94 0.0746 0.143 7 0.05 14 0.0988

微调 block1＋block2 0.087 5 0.02 1 3 0.05 33 0.2641 0.028 1 0.0806

微调 block1＋block2＋block3 0.0880 0.025 9 0.0608 0.2322 0.0338 0.089 6

微调 block1＋block2＋block3＋block4 0.080 1 0.0282 0.05 72 0.2302 0.03 6 3 0.0841

微调 block1＋block2＋block3＋block4＋block5 0.0927 0.026 3 0.0608 0.2222 0.0341 0.0894

微调 block1＋block2＋block3＋block4＋block5＋CBAM 0.083 9 0.0270 0.0548 0.1 587 0.035 7 0.077 1

微调 block10 0.0730 0.0223 0.042 1 0.1062 0.0288 0.05 7 1

微调 block9＋block10 0.1282 0.02 1 5 0.0704 0.1 630 0.0284 0.09 60

微调 block8＋block9＋block10 0.1400 0.01 7 5 0.0727 0.1 77 5 0.0233 0.0983

微调 block7＋block8＋block9＋block10 0.1432 0.01 73 0.072 9 0.1809 0.0227 0.09 9 7

微调 block6＋block7＋block8＋block9＋block10 0.1432 0.01 74 0.073 6 0.1808 0.0227 0.1003

微调 CBAM＋block6＋block7＋block8＋block9＋block10 0.143 9 0.01 7 1 0.075 1 0.1820 0.0224 0.1023
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绝对误差)、e minMAE(最小平均绝对误差)、e maxRMSE(最大均方根误差)、e minRMSE(最小均方根误差)、e meanMAE(平均绝对

误差平均值)、e meanRMSE(均方根误差平均值)，这些指标可用于评估网络在最差和最佳情况下的预测表现。
表 6 和表 7 展示了平均灰度梯度约为 30 的真实散斑图像测试集的评估结果。基于 e maxMAE和 e minMAE、e maxRMSE和

e minRMSE计算结果的对比，可以了解网络在不同平均灰度梯度真实散斑图像下的预测波动范围。
表 5　不同训练方法在平均灰度梯度约为 50 的真实散斑图像测试集上预测位移 v 的误差结果

(表中数值以 pixel 为单位)

Tab.5　The error results of displacement v prediction using different training methods on the real
speckle image test set with a mean intensity gradient of approximately 50 (values in the table are in pixel)

训练方法 v

emaxMAE eminMAE emeanMAE emaxRMSE eminRMSE emeanRMSE

预训练 0.0822 0.01 84 0.0377 0.1 722 0.023 1 0.05 6 3

无迁移学习 0.3527 0.05 38 0.1405 0.5260 0.0754 0.1 941

全局微调 0.146 1 0.01 5 8 0.075 3 0.186 1 0.0200 0.1070

微调 block1 0.1 5 30 0.035 2 0.0764 0.2289 0.0470 0.103 9

微调 block1＋block2 0.1 1 5 6 0.025 6 0.0527 0.1 9 6 1 0.0332 0.0749

微调 block1＋block2＋block3 0.1 1 23 0.023 5 0.0648 0.1 9 90 0.0300 0.089 1

微调 block1＋block2＋block3＋block4 0.109 7 0.0260 0.05 9 1 0.1 9 68 0.032 6 0.0822

微调 block1＋block2＋block3＋block4＋block5 0.1 1 30 0.023 7 0.0634 0.2006 0.030 1 0.087 6

微调 block1＋block2＋block3＋block4＋block5＋CBAM 0.1 108 0.025 3 0.05 5 9 0.1 987 0.03 1 6 0.0783

微调 block10 0.089 5 0.022 1 0.0422 0.1824 0.0280 0.0608

微调 block9＋block10 0.1 1 87 0.01 9 5 0.0702 0.1 904 0.025 9 0.0988

微调 block8＋block9＋block10 0.1 3 9 9 0.01 7 5 0.0732 0.1862 0.022 1 0.1023

微调 block7＋block8＋block9＋block10 0.1440 0.01 70 0.0749 0.1848 0.02 1 5 0.105 7

微调 block6＋block7＋block8＋block9＋block10 0.143 6 0.01 78 0.075 5 0.183 7 0.0223 0.1060

微调 CBAM＋block6＋block7＋block8＋block9＋block10 0.1446 0.1446 0.076 5 0.1868 0.022 6 0.107 9

　　通过比较表 4 和表 5 及表 6 和表 7 的预测结果可以看出，在平均灰度梯度约 50 的真实散斑图像

上，全局微调方法表现出色，具有最小的 e minMAE和 e minRMSE。预训练模型的效果同样较好，表现出最小的平均

误差，说明在无迁移学习的情况下，预训练模型本身具有良好的性能。而仅对网络部分层进行微调的方

法，eMAE和 e RMSE相较于预训练模型和全局微调方法都明显上升，说明部分层微调方法的适应性较差。
相比之下，在平均灰度梯度约 30 的真实散斑图像上的结果表明，尽管全局微调方法的 eMAE和 e RMSE最
小，但与平均灰度梯度约 50 的真实散斑图像相比误差明显增大。而无迁移学习方法在 2 类散斑图像中

的误差均最大，表明迁移学习可明显提升该模型的适应能力。此外，全局微调的迁移学习方法具有巨大

的潜力。表 8 和表 9 展示了不同平均灰度梯度真实散斑图像上各种微调策略(包括预训练方法)所需的

参数数量、训练时间和单样本推理时间的性能比较。从 2 个表的比较结果来看，预训练方法所需的训练

时间较长，而使用迁移学习方法后训练时间明显降低，且 2 种方法的推理时间相当，说明使用迁移学习

可以显著提高训练效率且能减少计算资源的消耗。
为了更加直观展示每种微调方法在不同平均灰度梯度真实散斑图像上的预测位移结果，选取单个

散斑图像样本进行位移预测，并通过 Ncorr 软件[34]设置不同的 DIC 子区方法对位移进行测量。计算平

均绝对误差和均方根误差评估各方法的准确性，具体的位移预测结果、位移绝对误差、eMAE和 e RMSE如
图 1 2所示(eMAEu为水平位移分量(u)的平均绝对误差；eMAE v为垂直位移分量(v)的平均绝对误差；e RMSEu

为水平位移分量(u)的均方根误差；e RMSE v为垂直位移分量(v)的均方根误差)。图 1 2 中详细展示了各方
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表 6　不同训练方法在平均灰度梯度约为 30 的真实散斑图像测试集上预测位移 u 的误差结果

(表中数值以 pixel 为单位)

Tab.6　The error results of displacement u prediction using different training methods on the real
speckle image test set with a mean intensity gradient of approximately 30 (values in the table are in pixel)

训练方法 u

emaxMAE eminMAE emeanMAE emaxRMSE eminRMSE emeanRMSE

预训练 0.99 1 8 0.0228 0.32 1 5 1.1847 0.0298 0.4045

无迁移学习 0.21 1 1 0.0507 0.1070 0.35 10 0.062 6 0.1 505

全局微调 0.1044 0.0206 0.05 3 5 0.209 7 0.026 7 0.0828

微调 block1 0.3377 0.0486 0.1 7 98 0.45 72 0.06 1 5 0.25 9 3

微调 block1＋block2 0.2745 0.026 7 0.1434 0.35 9 9 0.033 9 0.1 9 72

微调 block1＋block2＋block3 0.247 1 0.03 1 1 0.1 32 1 0.3234 0.03 9 9 0.1809

微调 block1＋block2＋block3＋block4 0.2247 0.035 7 0.1232 0.2928 0.045 2 0.1 702

微调 block1＋block2＋block3＋block4＋block5 0.25 3 6 0.0325 0.1 33 9 0.3307 0.0414 0.1832

微调 block1＋block2＋block3＋block4＋block5＋CBAM 0.246 5 0.032 1 0.1 306 0.3206 0.041 1 0.1 788

微调 block10 0.5 6 73 0.0268 0.1802 0.7686 0.033 9 0.2494

微调 block9＋block10 0.373 5 0.0384 0.149 6 0.5225 0.049 7 0.21 3 1

微调 block8＋block9＋block10 0.1884 0.025 6 0.082 6 0.275 8 0.033 1 0.12 64

微调 block7＋block8＋block9＋block10 0.12 1 2 0.0248 0.06 50 0.23 1 2 0.0323 0.1005

微调 block6＋block7＋block8＋block9＋block10 0.1203 0.0243 0.0647 0.229 5 0.03 1 6 0.09 9 9

微调 CBAM＋block6＋block7＋block8＋block9＋block10 0.1 1 6 7 0.022 6 0.0608 0.2273 0.0294 0.093 6

表 7　不同训练方法在平均灰度梯度约为 30 的真实散斑图像测试集上预测位移 v 的误差结果

(表中数值以 pixel 为单位)

Tab.7　The error results of displacement v prediction using different training methods on the real
speckle image test set with a mean intensity gradient of approximately 30 (values in the table are in pixel)

训练方法 v

emaxMAE eminMAE emeanMAE emaxRMSE eminRMSE emeanRMSE

预训练 0.97 64 0.0277 0.3204 1.1 687 0.0377 0.4005

无迁移学习 0.241 7 0.07 1 2 0.1 3 9 7 0.373 7 0.0985 0.209 5

全局微调 0.087 1 0.01 9 1 0.05 3 7 0.142 6 0.0254 0.0822

微调 block1 0.36 9 6 0.03 6 3 0.1802 0.4948 0.0489 0.25 1 7

微调 block1＋block2 0.2943 0.0272 0.1487 0.37 90 0.0348 0.2022

微调 block1＋block2＋block3 0.23 1 7 0.0347 0.123 7 0.29 98 0.0449 0.1 6 9 3

微调 block1＋block2＋block3＋block4 0.1 9 7 6 0.035 2 0.1 1 1 1 0.2584 0.0470 0.1 546

微调 block1＋block2＋block3＋block4＋block5 0.243 9 0.0341 0.127 9 0.3 1 5 3 0.0442 0.1 750

微调 block1＋block2＋block3＋block4＋block5＋CBAM 0.23 1 1 0.0325 0.122 5 0.29 98 0.0428 0.1 6 7 9

微调 block10 0.5772 0.0282 0.1 9 54 0.7787 0.0372 0.26 7 5

微调 block9＋block10 0.4277 0.045 1 0.1 5 7 1 0.5 9 64 0.05 7 6 0.21 9 1

微调 block8＋block9＋block10 0.1 923 0.0309 0.083 1 0.27 64 0.0403 0.125 1

微调 block7＋block8＋block9＋block10 0.1 1 72 0.0249 0.063 7 0.1 6 94 0.033 6 0.0970

微调 block6＋block7＋block8＋block9＋block10 0.1209 0.0258 0.0642 0.1 7 6 1 0.0350 0.097 6

微调 CBAM＋block6＋block7＋block8＋block9＋block10 0.1033 0.023 7 0.05 9 9 0.1 5 3 9 0.03 1 6 0.09 10
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表 8　不同微调策略在平均灰度梯度约 50 的真实散斑图像上的性能比较

Tab.8　Performance comparison of different fine-tuning strategies on real speckle
images with a mean intensity gradient of approximately 50

训练方法 参数数量(×10 6) 训练时间/min 推理时间/ms

预训练 6.44 143 7.1 7 1 1.1 7

无迁移学习 6.44 5.83 1 2.50

全局微调 6.44 5.78 10.97

微调 block1 0.01 5.10 10.90

微调 block1＋block2 0.05 5.1 9 1 1.24

微调 block1＋block2＋block3 0.20 5.21 1 1.10

微调 block1＋block2＋block3＋block4 0.83 5.22 1 1.44

微调 block1＋block2＋block3＋block4＋block5 3.32 5.62 1 1.10

微调 block1＋block2＋block3＋block4＋block5＋CBAM 3.39 5.25 1 1.10

微调 block10 0.01 4.97 1 1.44

微调 block9＋block10 0.04 5.27 1 1.70

微调 block8＋block9＋block10 0.18 4.82 1 1.50

微调 block7＋block8＋block9＋block10 0.75 4.9 1 1 1.50

微调 block6＋block7＋block8＋block9＋block10 3.05 5.34 1 1.77

微调 CBAM＋block6＋block7＋block8＋block9＋block10 3.1 1 4.99 1 1.24

表 9　不同微调策略在平均灰度梯度约 30 的真实散斑图像上的性能比较

Tab.9　Performance comparison of different fine-tuning strategies on real speckle images
with a mean intensity gradient of approximately 30

训练方法 参数数量(×10 6) 训练时间/min 推理时间/ms

预训练 6.44 143 7.1 7 1 1.1 9

无迁移学习 6.44 6.14 1 3.30

全局微调 6.44 5.87 1 1.37

微调 block1 0.01 5.1 3 1 1.04

微调 block1＋block2 0.05 5.20 10.57

微调 block1＋block2＋block3 0.20 5.24 10.64

微调 block1＋block2＋block3＋block4 0.83 5.30 1 1.10

微调 block1＋block2＋block3＋block4＋block5 3.32 5.29 1 1.1 7

微调 block1＋block2＋block3＋block4＋block5＋CBAM 3.39 5.29 1 1.10

微调 block10 0.01 5.09 10.97

微调 block9＋block10 0.04 4.77 10.90

微调 block8＋block9＋block10 0.18 4.86 1 1.1 7

微调 block7＋block8＋block9＋block10 0.75 4.97 10.97

微调 block6＋block7＋block8＋block9＋block10 3.05 4.98 1 1.24

微调 CBAM＋block6＋block7＋block8＋block9＋block10 3.1 1 5.03 1 1.24
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法在平均灰度梯度为 48.85 5 3 的真实散斑图像上的预测结果。从图 1 2 的结果可以看出，在预测位移 u
时无迁移学习模型的 e MAE和 e RMSE最大，表明缺乏迁移学习显著降低了预测精度。在位移 v 的预测中仅

微调第一层的模型表现最差，eMAE 和 e RMSE 均最高，说明单独微调第一层无法有效提升性能。加入

CBAM的部分层，微调方法虽然在位移 u 和v 的预测误差上有所改善，但整体预测误差不如全局微调。
而传统 DIC 方法的误差分布图则表现出较大的不均匀性，表明该传统方法还存在局限性。相比之下，
全局微调模型在位移 u 和v 的预测上均取得了最低的误差，且效果最佳。

针对平均灰度梯度较低的真实散斑图像，选取了单个散斑图像样本进行位移预测。图 1 3 展示了不

同位移测量方法在平均灰度梯度为 2 7.546 1 的真实散斑图像上的预测结果。从图 1 3 的结果来看，全局

微调方法依然表现最佳，误差分布最小，显示出较好的鲁棒性和适应性。预训练模型虽然误差略有增

加，但仍能保持较好的预测性能。无迁移学习方法的误差最大，预测性能最差。而部分层微调方法的表

现仍不如全局微调方法，其误差较大。此外，传统的 DIC 方法也表现出了不均匀的误差分布。通过

图 1 2和图 1 3的实验结果，再次验证了全局微调方法在不同条件下的优越性，其预测结果展现了良好的

适应性和稳定性。

图 1 2　不同位移测量方法在平均灰度梯度为 48.85 5 3 的真实散斑图像上的预测结果

(图中数值以 pixel 为单位)

Fig.12　Prediction results of different displacement measurement methods on a real speckle image
with a mean intensity gradient of 48.85 5 3 (the values in the figure are in pixel)
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图 1 2(续)　不同位移测量方法在平均灰度梯度为 48.85 5 3 的真实散斑图像上的预测结果

(图中数值以 pixel 为单位)

Fig.12(continued)　Prediction results of different displacement measurement methods on a real speckle image
with a mean intensity gradient of 48.85 5 3 (the values in the figure are in pixel)
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图 1 3　不同位移测量方法在平均灰度梯度为 2 7.546 1 的真实散斑图像上的预测结果(图中数值以 pixel 为单位)

Fig.13　Prediction results of different displacement measurement methods on a real speckle image
with a mean intensity gradient of 2 7.546 1 (the values in the figure are in pixel)
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图 1 3(续)　不同位移测量方法在平均灰度梯度为 2 7.546 1 的真实散斑图像上的预测结果

(图中数值以 pixel 为单位)

Fig.13(continued)　Prediction results of different displacement measurement methods on a real speckle image
with a mean intensity gradient of 2 7.546 1 (the values in the figure are in pixel)

2.4　星型位移场的性能验证

为了验证不同预测方法的鲁棒性和泛化能力，本文设计了“星形位移”[35]实验。这种复杂的位移模

式与常规的线性或均匀位移相比，可以更全面地评估模型在处理不同类型位移时的性能和鲁棒性。
图 1 4和图 1 5 展示了使用的星形位移模式，并包含了不同平均灰度梯度的真实散斑图像，其中图像的分

辨率为 2 5 6 pixel×1024 pixel。在实验中，采用 1.3 节的微调方法，并通过设置子区大小为 1 1 pixel×1 1
pixel 和 1 7 pixel×1 7 pixel 的 DIC 参数来预测位移的分布和误差分布。下面将通过计算 eMAE和 e RMSE量
化各方法的预测精度，为进一步优化模型提供依据。

图 1 4　平均灰度梯度为 2 1.793 3 的真实散斑图像及星形位移场图像：
(a)参考图像；(b)星形位移场(图中数值以 pixel 为单位)

Fig.14　A real speckle image and a star-shaped displacement field image with a mean intensity gradient
of 2 1.793 3：(a)reference image：(b)star-shaped displacement field(the values in the figure are in pixel)

图 1 6 和图 1 7 展示了每种方法在不同平均灰度梯度真实散斑图像上的星形位移预测结果及误差分
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图 1 5　平均灰度梯度为 1 2.5 1 88 的真实散斑图像及星形位移场图像：
(a)参考图像；(b)星形位移场(图中数值以 pixel 为单位)

Fig.1 5　A real speckle image and a star-shaped displacement field image with a mean intensity gradient
of 1 2.5 1 88：(a)reference image；(b)star-shaped displacement field(the values in the figure are in pixel)

图 1 6　使用不同位移测量方法基于平均灰度梯度为 2 1.793 3 的真实散斑图像预测的位移场及其相应的

误差分布(图中数值以 pixel 为单位)

Fig.1 6　Displacement fields and corresponding error distributions predicted by different displacement
measurement methods based on a real speckle image with a mean intensity gradient of 2 1.793 3

(the values in the figure are in pixel)
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图 1 6(续)　使用不同位移测量方法基于平均灰度梯度为 2 1.793 3 的真实散斑图像预测的位移场及其相应的

误差分布(图中数值以 pixel 为单位)

Fig.1 6(continued)　Displacement fields and corresponding error distributions predicted by different displacement
measurement methods based on a real speckle image with a mean intensity gradient of 2 1.793 3

(the values in the figure are in pixel)

图 1 7　使用不同位移测量方法基于平均灰度梯度为 1 2.5 1 88 的真实散斑图像预测的位移场及其相应的误差分布

(图中数值以 pixel 为单位)

Fig.1 7　Displacement fields and corresponding error distributions predicted by different displacement
measurement methods based on a real speckle image with a mean intensity gradient of 1 2.5 1 88

(the values in the figure are in pixel)
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图 1 7(续)　使用不同位移测量方法基于平均灰度梯度为 1 2.5 1 88 的真实散斑图像预测的位移场及其相应的误差分布

(图中数值以 pixel 为单位)

Fig.1 7(continued)　Displacement fields and corresponding error distributions predicted by different displacement
measurement methods based on a real speckle image with a mean intensity gradient of 1 2.5 1 88

(the values in the figure are in pixel)

布。对平均灰度梯度为 2 1.7933 的真实散斑图像，传统 DIC 方法在子区大小为 1 1 pixel 时表现较好，但
当子区大小增至 1 7 pixel 时误差显著增大，显示出其在复杂位移模式下的局限性。相比之下，全局微调

模型表现最佳，eMAE和 e RMSE最小，而无迁移学习模型的误差最大，表明使用迁移学习可以提升预测精

度。在部分层微调模型中，微调前几层或者后几层表现虽然有所改善，但其预测精度仍不及全局微调和

预训练模型。
对平均灰度梯度为 1 2.5 1 88 的真实散斑图像，稀疏的散斑特征使各模型的预测性能面临更大挑战。

全局微调方法依然表现最佳，误差分布最小，但误差相较平均灰度梯度为 2 1.7933 的真实散斑图像误差

有所增加。无迁移学习模型的误差，最大位移场存在明显偏差，表明在没有迁移学习的情况下，模型的

适应能力有限。部分层微调方法在平均灰度梯度为 1 2.5 1 88 的真实散斑图像上的效果同样不理想，微
调少量层时误差显著增加，而使用注意力机制的部分层微调模型，虽然在一定程度上改善了预测精度，
但整体预测误差仍高于全局微调模型。由实验结果分析可知，全局微调方法在不同平均灰度梯度散斑

图像上均表现较好，体现了全局微调在提升模型适应性和鲁棒性方面的关键作用，表明该方法可为进一

步优化和改进预测模型提供实验依据。
为了进一步分析不同方法预测“星形位移”在高空间频率时所发生的衰减情况，以及高频波动对结

果的影响，在图 1 8 和图 1 9 中绘制了沿水平对称轴位移值等于 0.5 pixel 的曲线。为突出显示这一参考

值，在这些曲线上叠加了一条 0.5 pixel 的水平线，曲线越接近这条水平线，表明预测结果越准确。此

外，图 1 8 和图 1 9 还展示了按列计算得到的 eMAE。为了更方便地评估预测结果，使用 e 0.5MAE和 e meanMAE来量化

各方法的预测精度，e 0.5MAE用于衡量 0.5 pixel 参考值处的预测精度，而 e meanMAE则提供了全局预测误差的平

均值，公式如下：

e 0.5MAE ＝ 1
n∑

n

i ＝ 1
|0.5－y p| (10)

式中：e 0.5MAE为预测点与参考值 0.5 pixel 之间的平均绝对误差；n 为水平对称轴上用于计算误差的预测点

数量。利用 e 0.5MAE和 e meanMAE误差指标，可以更准确地评估不同方法在高频位移模式下的预测性能。
图 1 8 和图 1 9 展示了不同平均灰度梯度真实散斑图像的预测结果，从结果中可以看到，在不同平均

灰度梯度真实散斑图像条件下，全局微调方法的预测曲线均接近 0.5 pixel 的参考线，波动最小，表现出
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图 1 8　不同位移测量方法预测基于平均灰度梯度为 2 1.793 3 的真实散斑图像中星形位移的性能

和误差分析(图中数值以 pixel 为单位)

Fig.18　Performance and error analysis of different displacement measurement methods in predicting star-shaped
displacements on a real speckle image with a mean intensity gradient of 2 1.793 3 (the values in the figure are in pixel)

图 1 9　不同位移测量方法预测基于平均灰度梯度为 1 2.5 1 88 的真实散斑图像中星形位移的性能

和误差分析(图中数值以 pixel 为单位)

Fig.1 9　Performance and error analysis of different displacement measurement methods in predicting star-shaped
displacements on a real speckle image with a mean intensity gradient of 1 2.5 1 88(the unit in the figure are in pixel)

最佳的预测精度和稳定性，同时 eMAE曲线也显示出最低的误差，进一步验证了全局微调方法的优越性。
对预训练模型，在平均灰度梯度为 2 1.7933 的真实散斑图像上表现较好，预测曲线较为接近参考线，

eMAE曲线较低，但在平均灰度梯度为 1 2.5 1 88 的真实散斑图像上性能有所下降，预测曲线偏离较大，波
动增强，eMAE曲线整体升高，说明其受到稀疏散斑特征的影响较大。无迁移学习方法在 2 类散斑上表现

最差，预测曲线与参考线偏离最大，波动最显著，eMAE曲线也位于所有方法之上，显示出其在高频位移模

式下的局限性。DIC 方法同样在 2 类散斑上表现出较大波动，预测曲线偏离参考线较明显，eMAE曲线整

体较高，表明其在复杂位移模式下的适应性较弱。部分层微调方法虽然相较于无迁移学习方法有所改

进，但预测曲线与参考线的偏差仍较大，eMAE曲线也高于全局微调方法，进一步体现了其局限性。通过

对比不同方法在高频位移模式下的预测性能和误差分布可以看出，全局微调方法的优势尤为突出，而其

他方法则表现出不同程度的局限性，这些发现可为进一步优化和改进预测模型提供依据，并为模型选择

合适的微调策略提供有力的支持。
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3　结论

为了解决深度学习 DIC 方法中的计算效率和训练成本问题，本文提出了一种基于迁移学习的二维

位移测量方法。该方法基于模拟散斑数据集进行预训练，获得位移场深度学习网络；在此基础上，结合

真实散斑数据集采用多种迁移学习策略，对位移场深度学习网络进行微调，提高了网络在不同散斑图像

上的适应性和预测精度。

1)基于 Simplex 噪声函数的散斑图像生成算法，构建了低成本且易实现的模拟散斑数据集，为模型

的预训练提供了多样化数据支持。结合改进的 U-Net 架构，建立了位移场深度学习模型，实现了亚像

素级位移测量精度。

2)通过消融实验，研究了网络中不同模块对预测结果的影响。实验结果表明，完整模型表现最佳，
移除任意模块都会导致网络性能下降。该结果进一步证明了各模块之间的相互作用对提升网络性能的

重要性。

3)在预训练模型的基础上，采用多种迁移学习微调策略，并通过逐层的微调实验及性能评估实验，
分析了不同微调策略对网络性能的影响。结果表明，全局微调策略在提升网络的适应性和预测精度方

面表现最佳。
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A Study on the 2D digital image correlation displacement
measurement method based on transfer learning

HU Jialiang1，ZHANG Zhanfei2，3，MA Xiaotong4，

LI Xiang1，XIE Huimin2，3，JIA Yalei 1，LIU Zhanwei4
(1.School of Aeronautics and Astronautics，North China Institute of Aerospace Engineering，Langfang 06 5000，Hebei，China；2.School

of Aerospace Engineering，Tsinghua University，Beij ing 1 00084，China；3.State Key Laboratory of Flexible Electronics Technology，

Tsinghua University，Beij ing 1 00084，China；4.School of Aerospace Engineering，Beij ing Institute of Technology，Beij ing 1 0008 1，

China)

Abstract：Digital Image Correlation (DIC)is a non-contact optical measurement technique that uses
speckle patterns as deformation carriers to measure surface displacement and deformation fields of
obj ects.It has been widely applied in key industrial fields such as aerospace，mechanical engineering，

and power engineering.In general，specialized software is required for Digital Image Correlation
(DIC)measurement and analysis.In particular，in the measurement of fatigue and dynamic problems，

it is essential to address challenges arising from big data processing，such as long computation times
and low efficiency.With the development of artificial intelligence technology，deep learning provides
new opportunities for DIC method.However，a huge dataset is required for the construction of DIC
deep learning network，which not only increases the cost of data collection but also takes a long
computation time. To solve the above problems， this paper proposes a DIC-2D displacement
measurement method based on migration learning，which is based on U-Net network including a
multi-level feature extractor，an attention mechanism and a depth-separable convolution.In the pre-
training process of the network，simulated scattering images are used as the training dataset to form
the pre-trained network；On this basis，multiple transfer learning fine-tuning strategies are used to
optimize the network parameters using a small number of real speckle images with different mean
intensity gradients to establish the migration network， and real speckle images are used for
verification.The analysis results show that the network trained by the global fine-tuning strategy
exhibits higher accuracy and better robustness in the training of different mean intensity gradient
speckle images.The DIC migration learning method proposed in this paper can significantly reduce the
training time and cost for data acquisition.
Keywords：digital image correlation；2D displacement measurement；deep learning；transfer learning；

optimization strategy
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