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流场测速中基于深度卷积神经网络的光学畸变校正技术
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3. 中国科学院大学，北京 100049)

摘　要：基于光学成像的流场测量技术，如粒子图像测速技术 (PIV)，易受到因流体中折射率的不均匀

性或晃动的介质边界引起的光学畸变而带来的影响。这些畸变会使得示踪粒子在图像上的位置分布

产生误差且严重影响图像清晰度，从而增大流场速度测量的误差。为了提高光学流场速度测量的测量

精度，自适应光学系统可以应用于其中去校正光学畸变。基于图像流场测量中的光学像差具有频率

高，动态范围大，空间分辨率高等特点，对于这一应用场景，基于波前校正器件的自适应光学系统受到

了器件本身性能的影响。基于深度学习的自适应光学技术在流场测量中的应用，建立了一种基于深度

神经网络的无波前校正器件自适应光学校正技术，以深度神经网络代替传统的波前校正器件，用于粒

子图像测速技术中的光学畸变校正。为了生成神经网络所需要的训练和测试数据集，搭建了可以实现

波前测量的粒子图像测速实验平台，分析并建立了光学畸变在粒子图像上的图像退化模型。最后，以

校正后 PIV 图像的校正效果和流场速度测量结果作为评价标准，对所建立神经网络的畸变校正性能进

行了分析。
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Abstract:   Optical imaging-based flow measurement techniques, like particle image velocimetry, are vulnerable
to optical distortions caused by inhomogeneous refractive index or fluctuating phase boundaries. These distortions
can lead to blurred particle images and uncertain tracer particle position assignment, resulting in a degradation of
velocity  measurement  accuracy.  In  order  to  improve  the  measurement  accuracy,  adaptive  optics  system can  be
applied to correct distortions. For imaging metrology in fluid mechanics, the optical distortions have features of
large frequency range, high spatial frequency and large dynamic range. Actuator-based approaches are limited by
its  performances.  In  our  work,  a  novel  intelligent  adaptive  optic  system  was  applied  to  flow  measurement,  a
learning-based  aberration  correction  method  without  wavefront  corrector  was  demonstrated,  which  was  used  to
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correct  distortions  in  imaging-based flow measurement.  A particle  image velocimetry setup which can measure
wavefront aberration was built to generate training and test dataset for deep neural network, and also the distortion
caused  PIV  image  degradation  model.  The  correction  performance  of  the  trained  neural  network  was
quantitatively evaluated by corrected PIV image quality and flow measurement result.
Key words:   adaptive  optics;         convolutional  neural  network;         particle  image  velocimetry;         aberration

correction

0    引　言

自适应光学系统是 20世纪 70年代以来发展起

来的光学新技术。传统的自适应光学系统是通过波

前传感器测量波前动态误差，再通过快速的电子系统

进行计算和控制，用能动器件如变形镜或液晶空间光

调制器进行实时的波前校正，使得光学系统具有自动

适应外界条件变化、始终保持良好工作状态的能力。

典型的自适应光学系统一般是一个由波前测量、波前

控制、波前校正组成的负反馈系统[1−2]。

基于光学成像的流场测量技术易受到因各种因

素引起的光学畸变而带来的影响。这些光学畸变严

重影响了流场速度测量的测量精度。自适应光学系

统在光学流场测量中的应用在国内暂无报导。国外

研究团队曾将传统闭环自适应光学系统应用于该

领域。但这些方法都受到了波前校正器件性能的

限制。

近年来，以深度学习为主导的人工智能技术被引

入在自适应光学领域，为自适应光学带来了新的研究

思路与发展方向。国内外许多研究都已经将人工智

能应用于自适应光学的诸多环节中，如波前测量[3]，波

前整形[4]、波前重建[5]，闭环 AO的实时控制模型[6] 等

等。使用人工智能的方法改进自适应光学系统，以期

实现更精准的波前探测及校正、更智能的自动化运行

以及适应更复杂的应用场景是自适应光学的发展趋

势，也是人工智能领域的一个新课题。

在以往的研究中，国内外团队通过神经网络对图

像层面的光学像差进行了校正，用以替代或补偿波前

校正器件的校正效果。2017年，中国科学院光电技术

研究所的 Fei Xiao[7] 等人通过深度学习方法对人眼视

网膜成像自适应光学系统的图像进行了事后重建，并

且与传统方法进行了比较，获得了较好的效果。在该

方法中，作者运用了一个较为浅层的卷积神经网络结

构，建立了退化图像与清晰图像的映射关系，通过训

练好的神经网络对退化图像进行重建。同年，Lazareva

等人[8] 针对同一应用场景，采用机器学习中的随机森

林算法，对人眼视网膜成像退化过程中的点扩散函数

进行训练预测，再通过预测得到的点扩散函数对退化

图像进行解卷积，对退化图像进行重建。

在文中，笔者提出了一种通过特殊卷积神经网络

结构，用以重建因光学畸变而退化的流场测速中畸变

图像的方法，以降低流体测量中光学像差对测量精度

带来的影响。

1    基于图像的流场速度测量中的光学畸变

及自适应光学系统在其中的应用

粒子图像测速 (PIV)是一种基于图像的光学流场

速度测量方法，该技术可以获得流场中的瞬时速度分

布以及相关属性信息。通过结合显示测量技术以及

单点测量技术的优点，PIV在获得流场整体结构的同

时保证了测量的分辨率和精度。是一种高精度实现

流场分布瞬态测量的非接触测量方法，可以保证测量

时对流场本身不产生任何干扰和影响。通过 PIV技

术测量流场时，首先通过在流场中投入一定数量的示

踪粒子，示踪粒子一般需要和流场中流体密度相当，

不会对流场本身产生任何影响且能够很好地跟随流

场运动，从而通过示踪粒子的运动来反映流场的运动

状态。同时示踪粒子应当具有足够高的光散射率，保

证粒子能够在一定光照条件下被相机获得。利用片

光源对待测流场区域进行照亮，再通过成像系统对流

场中的粒子进行成像，便获得当前时间下流体中粒子

分布的图像。一般成像系统都由高速相机和透镜组

成。而流场中粒子的速度信息一般是通过相机对测

量区域进行连续两次拍照，得到两张粒子图像，通过

互相关算法，计算两幅图像间隔时间内粒子的位移，

从而计算得到粒子的瞬时速度，最后通过对整个区域

的粒子速度进行批量处理，得到整个测量区域内流场

的分布矢量图。图 1所示为粒子图像测速的工作原理。
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PIV技术在一般的流场测量中具有高精度、高分

辨率的优势，但是，当测量光路中存在由诸多因素引

起的波前畸变时，其测量精度将收到严重影响。而这

种波前畸变会严重影响粒子图像中粒子位置的分布，

同时也会使得粒子图像的图像质量降低，从而导致粒

子位置测量不确定增加，导致整体测量误差。一般情

况下，静态波前畸变引起的测量误差可以很轻易地通

过标定或者数据处理方法进行校正 [9−10]，但是随时间

变化的动态波前畸变则更加棘手。动态的波前畸变

存在于不同的流场测量应用中，例如，流场体积畸变

一般由于流体非均匀、动态变化的折射率引起。这些

畸变一般时由流体介质的折射率变化引起的，温度、

压力或浓度梯度变化都会引起待测介质的折射率变

化[11]。此外，流场中不同介质的相面也会因为相面的

晃动带来波前畸变，例如在空气−水表面 [12]、多相流

体 (如液体中的气泡 )[13]、复杂表面后的流场 (如液

滴)、薄膜流场等等。所有这些波前畸变都会对 PIV

的测量精度产生显著影响[14]。

针对流体测量过程中的光学畸变所引起的测量

不确定增加，传统及新型自适光学系统被应用与此场

景的像差校正当中。2013年，Lars等人 [15] 首次将自

适应光学系统运用于流场测量中，他们通过建立一个

闭环的自适应光学系统，用于采用激光多普勒测速方

法测量具有气−液介质表面的流场的测量系统中，成

功校正了气−液介质表面晃动带来的光学畸变，提高

了测量精度。并且这一实践证明，自适应光学是一种

适用于复杂环境下流场测量系统的新工具。为了更

好的提取介质表面引起的光学畸变信息，2015年

Hannes等人 [16] 建立了一种新型的波前测量手段，即

采用两个反射式的菲涅尔激光信标来获取激光多普

勒测速技术中两束光路的畸变信息。该方法同样两

路闭环自适应光学系统校正了气−液介质表面引起的

光学畸变，提高了测量精度。同年，Nektarious[17] 等人

将液晶空间光调制其运用于流场测量中，也同样运用

了该实验室提出的反射式菲涅尔激光信标。通过液

晶空间光调制器，该实验成功对液面后的成像进行了

校正。次年，Nektarious[18] 等人延续了他们的工作，首

次将自适应光学系统用于了 PIV流场测量技术中，值

得一提的是，在该实验中，他们分别采用了传统穿透

式的激光信标 (Transmission Guide Star)和之前提出的

反射式菲涅尔激光信标，解决了不同测量条件下波前

测量的问题。同时，在该实验中，他们通过全息相机

对波前进行测量，通过液晶空间光调制器对波前进行

了校正，显著提升了 PIV图像的质量，从而提高了测

量精度。此外值得一提的是，Martin等人[19] 通过空间

光调制器对入射波前进行调整，实现了 PTV测量中

不同深度图像的信息的提取，实现了 PTV的三维测

量，虽然这一方面并不属于对光学畸变的校正，但是

也成为了自适应光学单元技术在流场测量中的应

用。2018年，Martin等 [20] 成功将无波前自适应光学

系统运用于 PIV流场测量当中，他们通过计算 PIV图

像的锐度，以此作为指标，对变形镜进行迭代，从而校

正像差，得到清晰的 PIV图像。2020年，Hannes等[21]

同时采用透射式信标与反射式信标，运用传统闭环自

适应光学系统，对晃动水面下的 PIV图像进行了实时

校正，并且将控制系统实现在了 FPGA上。

然而，以上所有的技术路线都是基于波前校正器

件的传统闭环自适应光学系统或无波前自适应光学

系统，其校正效果严重依赖于波前校正器的性能。而

对于基于图像的流场测量中的光学像差，一般具有频

率高、动态范围大、空间分辨率高等特点，对于这一

应用场景，基于波前校正器件的自适应光学系统受到

了器件本身性能的影响。例如，液晶空间光调制器受

限于校正带宽限制而无法补偿流体中快速变化的像

差，单元数较少的变形镜又受限于其空间分辨率。所

以文中将提出一种基于深度学习的无校正器件的新

型自适应光学校正技术。
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图 1  粒子图像测速工作原理

Fig.1  Principle of particle image velocimetry 
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2    基于深度卷积神经网络的 PIV 图像光学

像差校正

2.1   畸变图像退化模型以及数据集生成

通常而言，由波前像差引起的 PIV图像退化过程

可以描述为理想无畸变的真实 PIV图像与带有波前

畸变的点扩散函数 (PSF)的卷积，再加上独立的噪

声。如下式所示：

Y = X ∗ k+ε (1)

Y X

k ε ∗

Y X

X̂ = F(Y, θ)

θ

式中： 为畸变 PIV图像； 为理想无畸变的真实

PIV图像； 为点扩散函数卷积核； 为独立噪声； 为

二维卷积运算符。这里笔者的任务是通过畸变 PIV

图像 ，建立求解理想真实图像 的最优解模型。文

中，笔者通过一个深度卷积神经网络模型来对这一过

程建模为一个通用函数模型： ，其中，模型

参数 可以通过训练数据集对神经网络训练学习得

到。此函数可以建立起在畸变图像和真实图像之间

的端到端映射关系。以数据为驱动的神经网络训练

过程可以用最小化损失函数来描述，可以得知，神经

网络的性能不仅取决于网络的结构，还取决于训练数

据集，所以用于训练神经网络的训练集对于反映真实

的畸变模型以及畸变校正过程尤为重要。

为了生成一个合适的训练数据集，采用了如

图 2所示的实验平台。该实验平台具有采集 PIV图

像和波前测量的功能。对于 PIV图像采集部分，首先

用 532 nm激光光源与一个圆柱形透镜相结合，产生

一个用于照亮中的示踪粒子片光源，并在液体中加入

了 Dantec Dynamic公司的银包裹中空玻璃材质的示

踪粒子，两者结合通过 PIV相机即可采集到反映流场

速度分布的 PIV图像。其次，通过气泵在容器液体表

面产生扰动气流，使得液面受激产生晃动，从而产生

畸变波前。为了对畸变波前进行测量，使用 660 nm

的信标光从容器底部透射经过表面，再由 Shack-

Hartmann波前传感器进行测量。
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图 2  实验平台

Fig.2  Experiment setup 

 

对于训练所需的数据集而言，笔者需要同时得到

理想无畸变的 PIV图像以及所对应的畸变图像，无法

直接通过实验平台采集到完全对应的图像对，所以通

过上述的图像退化模型来生成训练数据集。首先，在

关闭扰动气流并且使得液体表面保持完全稳定的状

态下采集 PIV图像，同时以这一状态对 Shack-Hartmann

波前传感器进行标定。采集到的 PIV图像认定为理

想的无畸变 PIV图像，作为神经网络训练时的标签。

其次，通过气泵产生气流，使得液体表面产生晃动从

而产生波前畸变，通过信标光与 Shack-Hartmann波前

传感器，对系统中的波前畸变进行测量，得到一组由

液体表面晃动产生波前畸变的 Zernike系数，计算得

到一组波前畸变的点扩散函数，并通过上述图像畸变

模型生成与理想 PIV图像相对应的畸变 PIV图像，合
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成的畸变 PIV图像作为神经网络训练的输入。其中

点扩散函数可以近似为：

k = PS F =

∥∥∥∥∥∥FFT
{

P(x,y)exp(−i
2π
λ
φ(x,y)

}∥∥∥∥∥∥2

(2)

P φ(x,y)式中： 为成像系统孔径函数； 为波前畸变，可以

定义为：

φ(x,y) =
n∑
m

amZm(x,y) (3)

am Zm式中： 和 分别为各阶 Zernike系数和 Zernike多

项式。

其中，Zernike系数由 Shack-Hartmann波前传感器

测量得到。对于波前畸变的测量，笔者采集了 10 000帧

Shack-Hartmann光斑图像，通过计算光斑质心斜率以

及波前复原算法，得到了 10 000组 Zernike系数值，并

对其幅度谱进行了计算分析，结果如图 3所示。通过对

波前测量结果的分析可知，液体表面晃动所产生的波

前畸变主要为低频的低阶像差。此外，对这 10 000帧

波前测量结果进行统计分析，其中波前畸变 RMS平

均值为 11.1 μm，最大值为 39.5 μm，PV值平均值 53.8 μm，

最大值为 171.9 μm。
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图 3  Zernike系数测量结果 (液面晃动引起的波前畸变中前 10阶不

同 Zernike系数幅度谱)

Fig.3  Measurement result of Zernike wavefront (First 10 order Zernike

coefficients  amplitude  spectrum of  fluctuating  air-water  interface

induced wavefront aberration)
 

 

为了保证神经网络数据集输入与标签的准确性，

对于每帧理想 PIV图像，根据公式 (1)~(3)，通过一组

PSF卷积核和随机高斯噪声生成了一帧对应的畸变

PIV图像。在文中，笔者采集了 1 000帧连续的理想 PIV

图像，由于实验平台中 PIV相机与 Shack-Hartmann

波前传感器相机的帧率比例关系约为 1∶10，对 10 000

组测量 Zernike系数按照时间序列 1/10比例采样，计

算得到了 10组 1 000帧的 PSF卷积核，每组卷积核对

1 000帧理想 PIV图像进行卷积运算，并生成两种不

同高斯噪声，从而生成了 20 000对畸变 /无畸变 PIV

图像对，用于神经网络的训练。通过不同 PSF卷积

核，不同噪声与理想 PIV图像的合成过程，保证了训

练数据集样本分布的覆盖性。

2.2   神经网络模型及训练

文中，建立了以 U-net为框架的深度卷积神经网

络。U-net是 Olaf.R等人为了解决图像分割这种像素

级的图像回归问题而设计的网络结构[22]，是计算机视

觉领域最先进的网络结构之一。由于 U-net在像素级

图像回归问题上的优异性能，它及其各种改进的结构

被应用于图像重建、图像超分辨率等领域。U-net的

独特之处在于它由一个下采样的收缩结构和一个上

采样的扩张结构连接，形成了一个 U形的体系结构，

同时对相同尺寸的卷积层进行桥连接。由于上采样

部分的存在，网络可以将二维数据信息传播到更高的

尺寸结构上，以获得更高的分辨率。

图 4为文中所搭建的深度卷积神经网络结构，它

由 3个下采样模块和 3个上采样模块组成。每个模

块中包含了两个 3×3大小卷积核的卷积层，每个卷积

层后紧跟一个 Leaky Relu激活函数层。Leaky Relu是

带泄露修正线性单元 (Leaky rectified linear unit)，是每

个模块中两个卷积层后为步长为 2×2大小的池化层

(Pooling layer)或上采样层 (up-convolution layer)。网

络的最后是一个卷积核大小为 1×1的卷积层，用于建

立到校正后图像的映射。为了防止训练过程中出现

过拟合的现象，笔者在每个模块中都设置了不同比例

的 Dropout节点。

X̂ = F(Y, θ) θ

W B

θ = {wik,bi}

根据 2.1中的描述，文中所建立的深度神经网络

结构可以描述为畸变 PIV图像和理想 PIV图像最优

估计值的映射： ，其中，模型参数 是神经网

络中每个隐藏神经元的权重 和每个隐藏层偏置 的

集合： 。而训练过程可以表示为最小化损

失函数。对于训练中的损失函数 (Loss Function)的选

取，笔者并未采用 U-Net，最初为了图像分割问题所采

用的交叉熵损失函数 (Corss entropy loss function)，因
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为 U-Net的发明最初是为了解决图像分割问题，这一

应用可以近似为一个分类问题，而文中的应用是通过

神经网络校正光学像差引起的畸变，目的是恢复图

像，所以可以归类为图像的回归问题。所以文中笔者

采用了更加适合回归问题的均方差损失函数 (MSE

loss function)。训练过程可以用下式表示：

argmin
w,b

E(w,b) =
1

2N

N∑
i=1

∥F(Yi)−Xi∥22 (4)

此外，在训练过程中笔者采用 Adam优化器作为

优化方法，其中，起始学习率 (learning rate)和一阶二

阶动量参数分别设置为 0.001， 0.9和 0.999。采用

pytorch作为工具搭建并训练了网络，并且在一块

NVIDIA GeForce RTX 2080Ti的 GPU上完成了训练。

3    卷积神经网络校正性能评价与实验结果

分析

利用上述生成的数据集和所搭建的网络进行训

练后，笔者得到了一个可以直接对畸变 PIV图像进行

校正的神经网络。为了评价训练后的神经网络校正

性能，通过图 2所示的实验平台单独采集了 200帧

连续的无畸变理想 PIV图像，然后在实验平台上加扰

动气流，通过 Shack-Hartmann传感器采集并计算得到

的 2 000帧波前畸变 Zernike系数，通过 1/10采样得

到 200个 PSF卷积核，根据 2.1中所述的图像退化模

型再次生成了一个测试数据集。重新采集 PIV图像

可以验证神经网络是否产生了过拟合现象。

m×n Y X

首先为了对图像的校正效果进行评价，通过计算

畸变 PIV图像和校正后 PIV图像与输入理想 PIV图

像之间的均方误差 (MSE)、峰值信噪比 (PSNR)和结

构相似性指数 (SSIM)，来验证了训练后神经网络的性

能。这 3个评价指标是图像恢复、图像压缩、图像超

分辨重建等领域广泛应用的评价指标。其中 MSE即

两幅 大小的图像 和 之间的均方误差值，定

义为：

MS E =
1

mn

m∑
i=1

n∑
j=1

[Y(i, j)−X(i, j)]2 (5)

而峰值信噪比表示的是信号最大可能功率和影

响它表示精度的破坏性噪声功率的比值，单位为分

贝，通过MSE定义的，定义如下：

PS NR = 10log10

(
MAX2

Y

MS E

)
= 20log20

(
MAXY√

MS E

)
(6)

MAXY式中： 代表图像中像素的最大值。一般像素值
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图 4  卷积神经网络结构示意图

Fig.4    Sketch map of convolution neural network architecture 

  红外与激光工程  
第 10 期 www.irla.cn 第 49 卷

20200267–6



B MAXY = 2B−1由 位二进制表示的图像数据中， 。由

于数据集中图像数据格式为 uint8型，即每个像素由

8位二进制表示，故像素最大值为 255。一般来说，

MSE值越小，PSNR越大代表图像质量越好，且根据

经验，PSNR在 30~40 dB之间代表图像质量较好，而

低于 20 dB说明图像质量非常差。

l c s

结构相似性指数 (Structural  Similarity)，即 SSIM

是衡量两幅图片相似性的指标，它基于两幅图片之间

亮度 、对比度 和结构 3个参数的比较，SSIM中的

3个参数定义如下：

S S IM(X,Y) = [l(X,Y)α · c(X,Y)β · s(X,Y)γ] (7)

l(X,Y) =
2µxµy+C1

µx
2+µy

2+C1
(8)

c(X,Y) =
2σxσy+C2

σx
2+σy

2+C2
(9)

s(X,Y) =
σxy+C3

σxσy+C3
(10)

µ σ σxy

C α = β = γ = 1 C3 =C2/2

式中： 为图像均值； 为图像方差； 为两幅图像协

方差； 为常数。一般 ， ，从而得

到 SSIM：

S S IM(X,Y) =
(2µxµy+C1)(σxσy+C2)

(µx
2+µy

2+C1)(σx
2+σy

2+C2)
(11)

SSIM取值在 0~1之间，值越大，即越接近 1，则表

示图像相似程度越高，对于应用来说，代表畸变造成

的失真就越小。

将 200帧测试集畸变图片通过训练后的神经网

络进行校正，并按照上述评价方法对 200帧图像对的

图像质量进行计算，结果如表 1所示。同时，将结果

与 Sroubek等人 [23] 所提出的图像盲反卷积算法进行

了比较。该方法是盲反卷积算法中较为快速且鲁棒

的一种算法，在这种方法中，盲反卷积问题被近似为

了 L1正则化优化问题，通过对图像和点扩散函数进

行交替迭代优化而找到反卷积的最优解。为了增加

迭代的收敛速度，算法通过变量拆分将每步迭代转换

为一个约束问题，然后使用增广拉格朗日方法 (Aug-

mented Lagrangian method, ALM)进行处理，从而可以

在傅立叶域中实现简单快速的实现。算法的实现由

作者所公布的开源代码而完成。

 
 

表 1  200 帧 PIV 图像对校正前后的图像质量评价结果

Tab.1  Quality  assessment  of  PIV  images  before  and  after  correction  by  trained  neural  network  for  200  frames

image pairs
 

Distorted PIV image Corrected PIV image Restored PIV image by ALM

MSE 0.064 0.000 62 0.056

PSNR 12.79 32.16 15.14

SSIM 0.37 0.73 0.39
 
 

通过结果可以看出：因为光学畸变严重失真的

PIV图像在经过训练得到的神经网络校正后，大部分

的失真都被校正。而且单独从 PSNR的结果可以看

出，校正后的 PIV图像质量有了很大的改善。而且可

以看出，训练后的神经网络校正效果要远远优于盲反

卷积算法。图 5是从 200帧校正结果中比较典型的

一帧，可以看出：在输入波前畸变的作用下，原本清晰

的理想 PIV图像已经产生了人眼可见的失真与模糊，

而且粒子的位置分布也产生了误差，在经过神经网络

校正后，图像恢复清晰并且与原本的理想 PIV图像结

果非常接近，粒子分布清晰，为粒子图像的流速计算

提供了更为可靠的数据来源。而盲反卷积算法虽然

对图像的锐度有一定的提升，但复原后的图像距离理

想 PIV图像还是有非常的大的差距。

σPIV

σflow

此外，为了定量评价神经网络校正对 PIV流场测

量的改善效果，笔者对上述 200帧理想 PIV图像，畸

变 PIV图像以及校正后的 PIV图像进行流场速度计

算，并以局部和全局的平局测量不确定度作为评价指

标，来评价校正效果。在利用图 2所示实验装置的采

集 200帧测试数据集时，PIV相机成像面的流体速度

通过水泵喷口控制在 6 mm/s左右的范围内进行采

集。流场速度的不确定度主要由 3部分组成：PIV

算法本身引起的测量不确定度 ，流场本身的湍流

或不稳定性引起的不确定度 以及光学畸变引起

  红外与激光工程  
第 10 期 www.irla.cn 第 49 卷

20200267–7



σdistortion的不确定度 ，可以定义为：

σ =
√
σ2

flow+σ
2
distortion+σ

2
PIV (12)

笔者利用 Matlab中的 PIVlab工具箱对 200帧理

想无畸变 PIV图像，畸变 PIV图像以及校正后 PIV图

像进行了流场速度场计算，并对测量区域的局部不确

定度和全局的不确定度的平均值进行计算，结果如图 6

(其中白色箭头表示局部流场速度大小及方向，背景

颜色代表局部测量不确定度大小)和表 2所示，可以

看出：经过神经网络校正后的 PIV图像所计算得到的

测量结果相比畸变 PIV图像测量精度有了大幅提高，

由光学畸变所引起的测量不确定度增加被校正了近

97%左右。
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图 6  (a) 理想 PIV 图像；(b) 畸变 PIV 图像；(c) 校正后 PIV 图像测量结果

Fig.6  PIV measurement results from (a) Ideal images; (b) Distorted images; (c) Corrected images 

 
 

表 2  神经网络校正后流场速度标准差及相对标准不确定度分析

Tab.2  Velocity  standard  deviation  and  relative  standard  uncertainty  reduced  by  neural  network  aberration

correction
 

σ /mm·s−1 σ/v̄ Reduction

Ideal PIV 0.736 12.04 % —

Distorted PIV 5.003 88.07 % 0

Corrected PIV 0.846 14.23 % 97 %
 
 

4    结　论

文中，建立了一种基于深度卷积神经网络的无波

前校正器的自适应光学新方法，并应用于基于图像的

流场测速中，降低了由光学畸变引起的 PIV测量不确

定度。证明了深卷积神经网络能够直接恢复由波前

像差引起的畸变 PIV图像，并且这种无波前校正器的

校正方法取得了良好的校正效果。并且将该方法与

传统图像处理算法进行了对比，效果显著优于传统算

法。与传统盲反卷积算法相比，该方法无需对 PSF进

 

(a) (b)

SSIM

PSNR

(c)

0.22

7.9

(d)

0.72

32

(e)

0.31

17.9

图 5  单帧 PIV 图像的光学畸变校正结果。 (a) 输入波前畸变；(b) 理想 PIV 图像；(c) 畸变 PIV 图像；(d) 校正后 PIV 图像；(e) ALM 复原后 PIV 图像

Fig.5  Aberration correction of single frame PIV image. (a) Input wavefront aberration; (b) Original PIV image; (c) Distorted PIV image; (d) Corrected

PIV image; (e) Restored PIV image by ALM 
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行预测计算，通过对网络的训练，网络结构可以实现

畸变图像到校正图像的端到端映射，这样以样本数据

驱动的思路可以对特定场景下的像差进行校正，而且

与传统算法相比具有更好的校正效果，同时也大大提

升了算法速度。校正速度对于文中的流体测量的场

景应用而言具有重要意义，神经网络的应用可以实现

对粒子图像的在线校正，从而达到在线测量的目的。

除此之外，笔者认为，因为基于图像的流场测量结果

来源于图像本身，所以最终目的是提高图像质量，而

基于学习的算法由于能够很容易地生成训练数据集，

特别是在实验中可以很容易地得到未失真的图像，可

以作为训练数据集的标签，所以以数据驱动的基于算

法的像差校正方法非常适用于像 PIV这样的成像计

量技术。通过对校正后图像质量的评定和对 PIV测

量相对标准不确定度的降低进行评定，验证了该方法

的有效性。该方法既是自适应光学技术的一种新的

思路，也是自适应光学在新的领域，即流场测量这一

领域新的尝试。
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