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基于深度学习光流法的荧光油膜
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摘 要：针对基于先验的传统光流法存在前提条件苛刻的问题，提出使用基于深度学习的光流法进行荧

光油膜全局速度测量。采用数值仿真试验对基于先验的改进 HS光流法和基于深度学习的 FlowNet2光流法

进行对比，结果显示：在不外加干扰时，改进 HS光流法和 FlowNet2光流法的平均端点误差分别为 0. 458 7像

素/s和 0. 381 7像素/s；在亮度变化、噪声干扰或不同的演化时间下，FlowNet2光流法的平均端点误差均明显

低于改进 HS光流法，平均端点误差差值最大可达 5. 19像素/s；风洞试验进一步证明，FlowNet2光流法能够获

得正确、清晰、定量的荧光油膜全局速度场，较改进 HS 光流法鲁棒性更高，对风洞工程应用具有一定的参考

价值。
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Global velocity measurement of fluorescent oil film based on
deep learning optical flow method
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Abstract： In order to solve the problems of the traditional optical flow method based on pri‑
ori，such as harsh preconditions，an optical flow method based on deep learning was proposed to
measure the global velocity of fluorescent oil film. The numerical simulation experiments were
used to compare the improved HS optical flow method based on prior with FlowNet2 optical flow
method based on deep learning. The results showed that the average endpoint errors of improved
HS optical flow method and FlowNet2 optical flow method were 0. 458 7 pixel/s and 0. 381 7 pix‑
el/s without external interference， respectively； the average endpoint error of FlowNet2 optical
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flow method was significantly lower than that of HS optical flow method under the conditions of
brightness change， noise disturbance or different evolution times， and the maximum difference
of average endpoint errors could reach 5. 19 pixel/s. The experimental results in the wind tun‑
nel further prove that the FlowNet2 optical flow method can obtain the correct， clear and
quantitative global velocity fields of fluorescent oil film. With stronger robustness than the im‑
proved HS optical flow method，this method has certain reference value for wind tunnel engineer‑
ing application.

Key words：optical flow method；deep learning；fluorescent oil film；global velocity；
robustness

飞行器的表面摩阻，是指由于流体黏性在流

体分子间及其与飞行器表面间的摩擦而产生的阻

力，它与飞行器表面的光洁度、雷诺数以及表面流

体的流态有关 [1]。在高速条件下，现代大型民航

客机的表面摩阻可达总阻力的 50%，表面摩阻每

下降 1%，油耗可下降 0.625%，降低表面摩阻对

降低油耗、增加航程、改善飞机性能都具有重要意

义和价值 [2‑3]。现有的摩阻测量技术种类繁多，主

要有 Preston管、Stanton管、热线、热膜、摩擦天

平、油膜法、底层隔板法、液晶膜法、激光多普勒

法、蒸发膜法等 [4‑7]。

Liu等 [8]提出的荧光油膜全局摩阻测量技术

具有设备简单、空间分辨率高、全局测量等优点，

已成为目前最广泛使用的飞行器表面摩阻测量技

术。在油膜厚度极薄时，简化后的荧光油膜表面

摩阻测量模型与油膜全局速度、油膜动力黏度和

油膜全局厚度有关，其中油膜动力黏度和全局厚

度可通过试验设备直接测得 [9‑11]，而油膜全局速度

通常使用光流法求解。

光流本质上是三维场景的物体运动投影到二

维图像平面所表现出的像素点的亮度变化。通

常，光流值大小表示运动前后像素点在水平和垂

直方向上的位移或平均运动速度。光流法最初由

计算机视觉领域提出，现已发展出数十种光流法，

主要可以分为两大类：基于先验的传统光流法和

基于深度学习的光流法 [12‑13]。传统光流法主要依

据亮度恒定假设建立变分光流模型进行求解 [14‑15]，

但这种假设过于理想化，在现实场景中无法完全

满足，导致其对环境干扰比较敏感。为了提高鲁

棒性，研究者提出了大量的优化算法，主要可以分

为四大类 [16]。第一类是使用高阶恒定性假设扩展

依赖亮度恒定假设的数据项，这类方法仅在两帧

图像光照变化较小时有效。第二类是提取图像中

的光照不变特征用于数据项中，这类方法通常需

要更长的计算时间。第三类是采用结构 ‑纹理分

解方法进行预处理，这类方法对图像的质量要求

较高，期望光照变化几乎不会影响图像纹理。第

四类是直接建立光照变化的数学模型，这种模型

相对于亮度恒定模型更为松弛，允许不太精确的

匹配，但对图像的运动连续性要求较高。近年来，

基于深度学习的光流法成为一种趋势，FlowNet
作为第一个基于深度学习的光流法，采用简单的

卷积神经网络模型学习两帧图像的特征进行光流

解算，率先证明了光流估计是一个可学习的过

程 [17]，但精度尚无法达到最先进的传统光流法。

随后，FlowNet2将多个 FlowNet网络进行堆叠，

并使用了不同的训练策略，增加了模型大小，但有

效提高了光流解算的精度 [18]。

针对目前测量荧光油膜全局速度所使用的传

统光流法存在前提条件较为苛刻等问题，本文先

介绍了两种光流法的理论原理 [19]，并以此为角度

进行了亮度变化、噪声干扰和大位移的对比试验，

结果表明基于深度学习的光流法具有更高的鲁棒

性。最后，使用风洞试验采集的荧光油膜图像进

行了光流解算，结果进一步验证了该方法的有效

性，其能够得到正确、清晰、定量的全局速度场，为

后续深入研究做了铺垫，具有一定的工程应用参

考价值。

1 光流法原理

1. 1 HS光流法

Horn和 Schunck基于三大假设开创性地提出

了基于变分法的传统光流法估计模型，即 HS光

流法。首先，基于亮度恒定假设，在相邻两帧图像

内同一像素点的亮度保持不变，即

I ( x,y,t )= I ( x+ dx,y+ dy,t+ dt ) （1）

式中 I ( x,y,t )表示像素点 ( x,y )在时间 t的亮度，
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I ( x+ dx,y+ dy,t+ dt )表示此像素点经过时间

dt移动到 ( x+ dx,y+ dy )处时的亮度。

基于小运动假设，对式（1）进行泰勒展开并化

简可得

Ix u+ Iy v+ It= 0 （2）
其 中 Ix= ∂I/∂x,Iy= ∂I/∂y,It= ∂I/∂t，u= dx/dt，
v= dy/dt。引入全局光滑假设，平滑项能量函数

E rg通常表示为

E rg ( u,v )=∬
Ω
( |∇u|2 + |∇v|2 ) dxdy （3）

式中 Ω代表整个图像区域。综上可得 HS光流法

的能量函数为

E ( u,v )=∬
Ω
[ ( Ix u+ Iy v+ It )2 +

λ ( |∇u|2 + |∇v|2 ) ] dxdy （4）
式中 λ是权重因子，用于调节平滑项能量函数的

比重。最后，采用欧拉‑拉格朗日方程可求解得到

光流速度的迭代方程，设定初值和迭代终止条件

即可解算出相应光流值。

ì
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uk+ 1 = ūk- Ix ( Ix ū k+ Iy v̄k+ It )
λ+ Ix 2 + Iy 2

vk+ 1 = v̄ k- Iy ( Ix ū k+ Iy v̄k+ It )
λ+ Ix 2 + Iy 2

（5）

式中 ū和 v̄分别为 u和 v在邻域内的平均值，k为

迭代次数。

1. 2 改进HS光流法

HS光流法对图像质量要求高，对光照变化

或光流位移比较敏感。改进 HS光流法在一定程

度上克服了这些问题，与 HS光流法相比，主要增

加了金字塔优化模块 [20]。

金字塔优化的本质是一种由上到下、由粗略

到精细的“迭代优化”。其主要思想是通过下采样

降低图像分辨率，得到多层图像金字塔，然后从上

到下逐层使用演化得到的修正值对 HS光流法解

算的光流粗值进行修正，最终得到光流精细值。

通过金字塔优化可以使 HS光流法尽可能处理较

小的位移，避免其弊端，在一定程度上提升了算法

性能。图 1给出了常用的三层金字塔优化示意图。

1. 3 FlowNet2光流法

FlowNet使用简单的卷积神经网络模型，率

先证明了光流解算是一个可学习的过程。图 2给
出了 FlowNet原理示意图，它采用编解码网络即

U型网络，可分为 FlowNetS和 FlowNetC两种结

构，两者的编码器不同，而解码器相同。在编码部

分，前者将两帧图像堆叠输入网络，直接通过 6次
卷积得到图像的特征图；后者先分别对两帧图像

进行 3次卷积，然后对卷积结果进行相关性匹配，

最后再对匹配结果进行 3次卷积。在解码部分，

两者均是通过反卷积深入学习特征，但与通常的

反卷积层不同的是，它将反卷积层特征图以及对

应的卷积层特征图和光流粗值三者的通道串联起

来，这样既保留了粗糙特征映射传递的主要信息，

又保留了低层特征映射提供的细节信息。通过 6
次卷积和 4次反卷积解算得到的光流尺度仅为原

图像的四分之一，但继续使用反卷积操作对光流

的精度提升很小，故后续直接采用了双线性插值

图 1 三层金字塔优化示意图

Fig.1 Schematic diagram of three‑layer pyramid optimization
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算法将光流恢复到原图像尺寸。

作为初代版本，FlowNet结构简单、数据集单

一、泛化能力较差，其综合性能尚无法达到最先进

的传统光流法。其团队随后又提出 FlowNet2，作
为 FlowNet的改进版本，主要贡献如下：

1）开发了多种堆叠网络，即将多个 FlowNet
网络堆叠成新的网络，分别进行训练和对比测试，

最终将性能最佳的网络结构定义为 FlowNet2。
2）更加关注训练过程，并通过改变训练策略

开发了一种微调的、专门处理较小位移的网络

FlowNetSD，以及融合该网络的网络 Fusion。
3）引入了 HS光流法的演化操作，并将演化

的误差作为一个监督信号辅助训练，逐步提炼出

更精细的光流。

4）在相同的数据集上，FlowNet2与 FlowNet
相比，误差降低了 50%以上，且更能突出图像清

晰的边界、精细的结构和对噪声的鲁棒性，其综合

性能与当时最先进的光流法相当。

FlowNet2网络结构图如图 3所示。

参照文献 [18]的试验对比结果，本文首先在

Chairs数据集上训练模型，然后在 Things3D数据

集上进行微调，学习率设置为 0.001。该数据集具

有以下特征：数据集较大、质量较高、包含不同尺

度位移、包含 2D和 3D运动和灯光效果。两种数

据集特征见表 1。

表 1 两种数据集特征

Table 1 Features of two datasets

特征

训练集帧数

测试集帧数

场景数

数据集名称

Chairs

22 232

640

964

Things3D

21 818

4 248

2 247

综上，对比两种光流法的算法原理，可见

FlowNet2光流法更具优势：HS光流法以三大假

设为基础建立模型，但在高速风洞试验中，设备的

振动或油膜的剧烈流动，一方面会导致图像亮度

发生变化，另一方面也会导致光流位移偏大，都与

前提假设不相符；而 FlowNet2光流法不基于任何

假设，它通过学习数据集特征来对光流进行预测，

其算法性能主要与网络结构和数据集相关，它既

包含专门处理不同尺度位移的网络，又采用了大

量包含不同尺度位移和不同灯光效果的数据集，

因此它理应具有较好的泛化能力和鲁棒性。

2 数值仿真试验

为更直观地对比综合性能，本文从光流原理

的角度对改进 HS光流法和 FlowNet2光流法进

行了 3组数值仿真试验：亮度变化试验、噪声干扰

试验以及光流大位移试验。采用端点误差（end‑
point error）和平均端点误差（average endpoint er‑
ror）作为评价指标，分别记为 E ep和 E aep，前者表示

图 2 FlowNet原理示意图

Fig.2 Schematic diagram of FlowNet priciple

图 3 FlowNet2网络结构图

Fig.3 Network architecture diagram of FlowNet2
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图像上单个像素点的解算光流值与光流真值的欧

式距离，后者表示图像上所有像素点端点误差的

均值。

E ep( i,j ) = ( u t( i,j ) - u ( i,j ) )2 +( v t( i,j ) - v ( i,j ) )2 （6）

E aep =
1

m× n∑i= 1
m

∑
j= 1

n

E ep( i,j ) （7）

式中 m、n为图像像素尺寸，i、j为单个像素点的序

号，u t、v t表示光流真值，u、v表示光流法解算的光

流值。

现实场景中的光流真值作为理想值，无法通

过试验设备精确测量。为此，采用荧光油膜模拟

演化方法进行算法性能对比和分析 [21‑22]。根据

Oseen涡对速度场公式

Ur=
Γ
2πr [ 1- e

(-r 2/r 20 ) ] （8）

式中Ur为速度，Γ为强度，r0为涡核半径，r为像素

点到涡核的距离。

设定 Γ为 3 000平方像素/s、r0为 20像素的涡

对速度场，并将其与一个水平向右、大小为 10像
素/s的均匀速度场叠加，得到如图 4（a）所示的模

拟速度场，以此作为光流真值。为尽可能地贴近

真实场景下的荧光油膜图像，采用如图 4（b）所示

的木星表面图像 [23]作为第 1帧荧光油膜模拟图像

（记为图像 1），大小为 320像素×320像素；将演

化 0.02 s后得到的图像作为第 2帧荧光油膜模拟

图像（记为图像 2），如图 4（c）所示。

2. 1 亮度变化试验

试验光源的功率变化、外部光源的干扰以及

试验设备的抖动等因素都可能导致油膜的亮度发

生变化，进而影响光流法的性能。为对比两种光

流法在亮度变化下的鲁棒性，分别改变±2%
到±10%的图像全局亮度以模拟亮度变化，其中

正号代表变亮，负号代表变暗。

两种光流法的平均端点误差如表 2所示，图 5
为对应的曲线。在不改变图像亮度的情况下，改

进 HS光流法和 FlowNet2光流法的平均端点误

差分别为 0.458 7像素/s和 0.381 7像素/s；当图像

变暗或变亮后，改进 HS光流法和 FlowNet2光流

法的平均端点误差都有所上升，最大值分别为

0.840 0像素/s和 0.495 6像素/s；改进 HS光流法

在图像亮度变暗时的平均端点误差较为稳定，而

在图像亮度变亮时的平均端点误差呈明显的上

升趋势。因此，FlowNet2光流法对光照变化更不

敏感，鲁棒性更强。图 6分别给出了亮度变化

图 4 荧光油膜模拟图像

Fig.4 Simulation images of fluorescent oil film

表 2 不同亮度变化下的平均端点误差

Table 2 Average endpoint error with different
brightness changes

亮度变化/%

-10

-8

-6

-4

-2

0

+2

+4

+6

+8

+10

平均端点误差/（像素/s）

改进HS光流法

0. 557 0

0. 555 9

0. 557 4

0. 556 3

0. 559 4

0. 458 7

0. 579 3

0. 620 9

0. 670 9

0. 752 8

0. 840 0

FlowNet2光流法

0. 495 6

0. 477 5

0. 459 5

0. 452 7

0. 447 9

0. 381 7

0. 450 3

0. 452 3

0. 458 4

0. 461 9

0. 464 0
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为-10%、0和+10%的图像。

2. 2 噪声干扰试验

高斯噪声和椒盐噪声作为电子设备的主要噪

声源，具有非黑即白的特点，容易造成较多的离群

值 [24]。本文为荧光油膜模拟图像分别添加了均值

为 0、方差为 0.002的高斯噪声，以及密度为 1%的

椒盐噪声，以模拟不同的噪声干扰。

表 3给出了不同噪声下两种光流法的平均端

点误差。可见，无论添加哪种噪声，改进 HS光流

法和 FlowNet2光流法的平均端点误差都有所增

大，但改进 HS光流法的平均端点误差始终相对

更高，两种光流法的平均端点误差在椒盐噪声下

达到最大值，分别为 0.859 8像素/s和 0.460 4像
素/s。因此，FlowNet2光流法对噪声的鲁棒性更

优。添加高斯噪声、椒盐噪声和混合噪声的图像

如图 7所示。

表 3 不同噪声下的平均端点误差

Table 3 Average endpoint error with different noises

噪声

类型

无噪声

高斯噪声

椒盐噪声

混合噪声

平均端点误差（像素/s）

改进HS光流法

0. 458 7

0. 775 4

0. 859 8

0. 855 5

FlowNet2光流法

0. 381 7

0. 457 9

0. 460 4

0. 456 6

图 5 不同亮度变化下的平均端点误差曲线

Fig.5 Average endpoint error curve with different
brightness changes

图 6 不同亮度变化下的图像

Fig.6 Images with different brightness changes
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图 7 不同噪声下的图像

Fig.7 Images with different noises

2. 3 光流大位移试验

光流位移的尺度问题一直是光流研究的一大

难点 [25‑26]。当光流位移太小时，容易因图像的缩放

导致细节信息丢失；当光流位移较大时，一方面大

量超出图像边界的像素信息会丢失，另一方面与

光流法原理的小位移前提相悖，将直接导致算法

精度显著下降。为便于分析和讨论，同样采用荧

光油膜模拟演化方法，取时间间隔为 0.02 s，得到

演化 0.02~0.2 s的共 10帧光流位移递增的图像，

与原始图像组成 10组图像对，其中最大位移可达

28像素。图 8给出了演化时间为 0.02、0.1、0.2 s
时的图像。

图 8 不同演化时间的图像

Fig.8 Images with different evolution times

表 4给出了不同演化时间下两种光流法的平

均端点误差，图 9为对应的曲线。当演化时间较

短即光流位移较小时，两种光流法的平均端点误

表 4 不同演化时间下的平均端点误差

Table 4 Average endpoint error with different
evolution times

演化时间/s

0. 02

0. 04

0. 06

0. 08

0. 10

0. 12

0. 14

0. 16

0. 18

0. 20

平均端点误差/（像素/s）

改进HS光流法

0. 458 6

0. 564 4

0. 718 6

1. 426 1

2. 495 6

3. 709 5

4. 882 7

6. 091 1

7. 419 0

8. 632 7

FlowNet2光流法

0. 381 7

0. 436 0

0. 527 7

0. 650 5

0. 858 4

1. 203 3

1. 674 1

2. 197 9

2. 760 3

3. 442 7

图 9 不同演化时间下的平均端点误差曲线

Fig.9 Average endpoint error curve with different
evolution times
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差相差较小；当演化时间较长即光流位移较大

时，两种光流法的误差都逐渐增大，但 FlowNet2
光流法误差曲线的上升趋势明显低于改进HS光

流法，两者的平均端点误差最大值分别为 3.442 7
像 素/s 和 8.632 7 像 素/s，差 值 可 达 5 像 素/s，
FlowNet2光流法处理光流大位移的性能优于改

进HS光流法。

3 风洞试验

3. 1 低速风洞试验

为对比光流法在亮度变化、噪声干扰和大位

移下实际解算效果，进行了低速风洞试验。试验

平台如图 10所示，主要设备有高速相机（Baumer
HXC13）、紫外光源（波长为 365 nm，功率为 18 W）、

涡 轮 风 机（风 速 为 5 m/s）、高 精 度 陀 螺 仪

（HWT605）、相机滤光片、荧光油和计算机。首

先，使用有机配合物和硅油制备获得荧光油，该油

在 365 nm 波长的紫外光源照射下受激辐射出

650 nm波长的红光。然后均匀涂抹少量荧光油

于平板模型上，再将紫外光源固定于模型上方，使

其均匀照射荧光油膜。同时，为降低杂光的干扰、

提高图像的信噪比，相机镜头加装了滤光片。最

后，固定涡轮风机和平板模型，启动涡轮风机，待

风速稳定后，通过高速相机和计算机采集荧光油

膜灰度图像。

通过 3组不同的对照试验，分别采集了不同

变量下的荧光油膜图像。通过调节紫外光源的功

率，并测量平板模型平面的亮度，获取了 500lx下
的油膜图像，如图 11（a）所示，图 11（b）和图 11（c）
分别为改进 HS光流法和 FlowNet2光流法的解

算结果。通过调节相机焦距，获取了模糊的油膜

图像，如图 12（a）所示，图 12（b）和图 12（c）分别

为改进 HS光流法和 FlowNet2光流法的解算结

果。通过调节采样时间，获取了间隔为 6s的油

膜图像，如图 13（a）所示，图 13（b）和图 13（c）分

别为改进 HS光流法和 FlowNet2光流法的解算

结果。

由于本试验所用的平板模型未放置于封闭管

道内，模型表面的气流实际呈扩张状态，导致流线

方向与水平方向存在一定的偏移，同时该模型表

面水平且光滑，因此油流主要做直线运动，不会形

成涡或鞍点。由此对比两种光流法解算的流线

图，总体来看，改进 HS光流法和 FlowNet2光流

法解算的流线的趋势走向基本相同，但明显可见

改进 HS光流法解算的流线图存在较多不连续的

流线，表明其突变值较多，同时流线纹理也相对混

乱，尤其是在噪声下的流线图。而 FlowNet2光流

法在 3组试验下都能获取正确、清晰的流线图，与

该试验场景和现有研究 [27]相符，进一步验证了基

于深度学习的光流法在荧光油膜全局速度测量中

的鲁棒性。

3. 2 跨声速风洞试验

为进一步验证使用基于深度学习的光流法测

量荧光油膜全局速度的有效性，对 2.4 m跨声速

风洞（Ma=0.82）中的荧光油膜展翼图像进行了

光流解算。图像如图 14所示，解算结果如图 15
所示。

通过对比荧光油膜展翼图像，观察到展翼表

面的油流趋势主要为向下运动，这与两种光流法

解算得到的速度流线基本相符。但受试验环境

影响，如光源、噪声、背景等，改进 HS光流法解

算的流线图在边界处较为混乱，而 FlowNet2光
流法解算的流线图纹理更为清晰和均匀。对比

图 10 试验平台

Fig.10 Experimental platform
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观察全局速度场，两种光流法解算的速度分布情

况基本相同，在模型端部速度较大，尾部速度较

小，与图像的油流运动情况相符。通过以上分

析，进一步验证了基于深度学习的光流法的鲁棒

性和有效性，对拓展其工程应用具有一定的参考

价值。

图 14 荧光油膜展翼图像

Fig.14 Fluorescent oil film images of airfoil

图 11 亮度变化下的流线图

Fig.11 Streamlines with brightness variation

图 12 噪声下的流线图

Fig.12 Streamlines with noise

图 13 大位移下的流线图

Fig.13 Streamlines with large displacement
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4 结 论

本文介绍了基于深度学习的 FlowNet2光流

法和基于先验的 HS光流法的理论原理，并以此

为角度进行了鲁棒性对比试验，最后通过风洞试

验进行了分析和验证，主要结论如下：

1）在不外加干扰的情况下，改进 HS光流法

和 FlowNet2 光 流 法 的 平 均 端 点 误 差 分 别 为

0.458 7像素/s和 0.381 7像素/s。在分别添加±2%
到±10%的亮度干扰后，改进 HS光流法在亮度

变亮时的平均端点误差上升明显，而 FlowNet2光
流法的平均端点误差相对稳定，其对亮度变化更

不敏感，适用性更强。

2）不同噪声的对比试验结果显示，无论添加

高斯噪声、椒盐噪声还是混合噪声，FlowNet2光
流法的平均端点误差和端点误差的峰值都明显低

于改进HS光流法，其对噪声的鲁棒性更优。

3）不同光流位移的对比试验结果显示，两种

光流法的平均端点误差都随着位移的增大而增

大，但 FlowNet2光流法的平均端点误差上升趋势

明显低于改进 HS光流法，其处理大位移的性能

更优。

4）低速风洞和跨声速风洞的试验结果表明，

基于深度学习的光流法更能获取正确、清晰、定量

的荧光油膜全局速度场，进一步验证了该方法的

鲁棒性和有效性，对飞行器表面摩阻测量研究具

有一定的工程应用参考价值。
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