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　　摘要：通过三维粒子重构获取粒子场的分布情况是层析粒子图像测速的关键步骤，有限二维投影下的三维粒

子重构是一个欠定的反问题，其精确解往往很难得到。一般情况下，可以通过优化方法得到近似解。为了获取质

量更高的粒子场并用于层析粒子图像测速，提出了一种基于卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）

的粒子重构方法。所提出的技术可以从基于传统的代数重构技术（Ａｌｇｅｂｒａｉｃ　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＡＲＴ）的方

法所得到的粗略粒子分布中进一步提高粒子重构质量。与现有的基于 ＡＲＴ的算法相比，新技术在重构质量方面

有了显著的改进，可以有效剔除虚假粒子并更准确地还原粒子形状，并且在粒子浓度较稠密的情况下计算速度至

少快了一个数量级。
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０　引　言

　　粒子图像测速技术（Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｉｍａｇｅ　Ｖｅｌｏｃｉｔｙ，

ＰＩＶ）是一种应用广泛的速度测量技术，对于复杂流
体流动，可以根据体ＰＩＶ中三维三分量（３Ｄ３Ｃ）流动
结构进行研究。在所有的３Ｄ３Ｃ测量方法中，Ｅｌｓｉｎｇａ
等［１］提出的层析ＰＩＶ技术（Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｉｃ　ＰＩＶ，Ｔｏｍｏ－
ＰＩＶ）已经被证明能够在相当高的粒子播种密度（每像
素０．０５个粒子）下进行精确的空间分辨率测量。粒子
重构（Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＰＲ）是Ｔｏｍｏ－ＰＩＶ的关键
步骤，它是解决从二维粒子图像到三维粒子分布的逆
投影问题的过程。在Ｅｌｓｉｎｇａ等［１］的Ｔｏｍｏ－ＰＩＶ原始
文章中，提出了基于倍增代数重构技术（Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ
Ａｌｇｅｂｒａｉｃ　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＭＡＲＴ）的三维粒
子重构方法。从那时起，许多先进的技术被陆续开发
出来用来优化三维粒子重构，以提高重构精度或效
率，这已经被Ｓｃａｒａｎｏ［２］和高琪等［３］充分验证。大多
数可用的粒子重构技术都是基于 ＭＡＲＴ算法的，例
如空间滤波 ＭＡＲＴ（Ｓｐａｔｉａｌ　Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ　ＭＡＲＴ，ＳＦ－
ＭＡＲＴ），它在每次 ＭＡＲＴ迭代后对重构的粒子强
度场进行空间滤波（Ｄｉｓｃｅｔｔｉ等）［４］。ＳＦ－ＭＡＲＴ算法
比传统的 ＭＡＲＴ算法具有更好的重构质量，该算法
将在本文中用来与新技术进行测试和比较。

　　对于粒子重构问题，随着粒子播种密度的增加，
在视线交叉处会产生虚假粒子，重构质量将急剧下
降。在高粒子浓度情况下，为了提高重构质量，目前
已经有很多算法。Ｗｏｒｔｈ和Ｎｉｃｋｅｌｓ［５］将乘性第一猜
测 （Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ　Ｆｉｒｓｔ　Ｇｕｅｓｓ，ＭＦＧ）作 为 标 准

ＭＡＲＴ方法的先验条件，它可以提供一个相当精确
的解作为 ＭＡＲＴ迭代的初始条件，并加快收敛速
度。Ａｔｋｉｎｓｏｎ和 Ｓｏｒｉａ［６］进一步提出了一种乘性

ＬＯＳ（Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ　ＬＯＳ，ＭＬＯＳ）估计来确定可能
的粒子位置，而不需要加权矩阵作为 ＭＦＧ。ＭＬＯＳ
除了具有良好的初始化水平外，还可以有效去除虚假
粒子从而显著提高重构质量。通过分析峰值强度和
轨迹长度的联合分布，可以在某些情况下成功分离虚
假粒子和实际粒子（Ｅｌｓｉｎｇａ和Ｔｏｇｇｏｚ）［７］。ｄｅ　Ｓｉｌｖａ
等［８］提出的基于模拟匹配的重构增强（Ｓｉｍｕｌａｃｒｕｍ
Ｍａｔｃｈｉｎｇ－ｂａｓｅｄ　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ＳＭＲＥ）
技术利用实际粒子的特征形状和大小来去除重构强

度场中的虚假粒子。抖盒子（Ｓｈａｋｅ－Ｔｈｅ－Ｂｏｘ，ＳＴＢ）
方法（Ｓｃｈａｎｚ等）［９－１０］使用已知轨迹来预测粒子分布。

Ｗｉｅｎｅｋｅ［１１］ 提 出 的 体 积 粒 子 分 布 （Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ　Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，

ＩＰＲ）迭代重构来校正粒子位置。与 ＭＡＲＴ相比，

ＳＴＢ在精确度和粒子浓度方面都有很大的提高。对
于时间分辨图像采集，Ｌｙｎｃｈ和Ｓｃａｒａｎｏ［１２］提出的序
列运动跟踪增强 ＭＡＲＴ 方法（Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ　Ｍｏｔｉｏｎ
Ｔｒａｃｋｉｎｇ　Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ　ＭＡＲＴ，ＳＭＴＥ－ＭＡＲＴ）通
过建立在前一时刻的对象进行重构，也得到了一个基
于增强猜测的时间推进估计目标强度场。与 ＭＡＲＴ
和 ＭＴＥ－ＭＡＲＴ相比，该方法具有更高的重构质量
和更高的速度场测量精度（Ｎｏｖａｒａ等）［１３］。对于三
维粒子场重构，有学者提出了一些新的重构方案。强
度增强 ＭＡＲＴ 方法（Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ－Ｅｎｈａｎｃｅｄ　ＭＡＲＴ，

ＩｎｔＥ－ＭＡＲＴ）使用基于直方图的强度降低来抑制重
影的强度（王洪平等）［１４］。Ｇｅｓｅｍａｎｎ等［１５］使用基于
约束最小二乘策略和Ｌ１正则化的优化算法求解体
积强度。叶志坚等［１６］提出了一种用于粒子重构的双
基追踪方法，该方法在二维模拟实验中与 ＭＡＲＴ相
比具有更高的重构质量。Ｂａｊｐａｙｅｅ和Ｔｅｃｈｅｔ［１７］提出
了一种基于单应匹配合成孔径重聚焦的高效方法。

Ｂｅｎ　Ｓａｌａｈ等［１８］提出了一种“面向对象”的方法，称为基
于标记点过程的迭代检测对象体积重建方法（Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
Ｏｂｊｅｃｔ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ－Ｏｂｊｅｃｔ　Ｖｏｌｕｍｅ　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ
ｏｎ　Ｍａｒｋｅｄ　Ｐｏｉｎｔ　Ｐｒｏｃｅｓｓ，ＩＯＤ－ＯＶＲＭＰＰ），用于粒子群
总体的三维重构，用这种方法可以直接得到粒子的
位置。

　　当前一些传统的粒子重构方法虽然已经取得比
较理想的效果，但是在粒子重构过程中还存在一定的
虚假粒子，影响粒子重构质量。随着机器学习在图像
处理领域的发展，设计一个基于机器学习的模型来处
理与图像相关的各种问题已成为一个热门话题。近
几年来，神经网络已开始应用于粒子图像测速。机器
学习已经被用来代替传统的互相关算法进行密集粒
子运动的速度场估计（蔡声泽等）［１９－２０］。在第１３届粒
子图像测速国际研讨会上介绍了一系列工作。例如，

Ｌａｇｅｍａｎｎ等［２１］将卷积神经网络 （ＣＮＮ）应用于

ＰＩＶ，取得了与传统互相关算法相似的效果。然而，
目前将机器学习应用于ＰＩＶ的研究大多还处于二维
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阶段，将机器学习作为一种完全三维的应用用于粒子
重构还缺乏研究。本文利用３Ｄ－ＣＮＮ设计了一个机
器学习算法来解决三维粒子重构问题，并尝试进一步
提高粒子重构质量，该算法称为 ＡＩ－ＰＲ（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ　Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）。

１　卷积神经网络的概念

　 　 卷 积 神 经 网 络 （ＣＮＮ）是 人 工 神 经 网 络
（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）的一种，作为计
算机视觉技术的有力工具已经得到了广泛的应
用［２２－２３］。一般来说，一个深度神经网络由多层（包括
输入、输出和隐藏层）组成，并且有许多可训练的参
数。原始信息（如图像）通过输入层输入到ＣＮＮ，预
测结果（如分类结果）通过输出层给出。所有的信息
通过网络内部的隐藏层进行传输和处理。神经网络
的应用层一般包括卷积层、池化层、激活层和反卷积
层等。

　　其中，卷积层是卷积神经网络结构的核心模块，
其中输出的每个神经元（ｙｊ）仅连接到输入的一小部
分神经元（ｘｊ），如图１（ａ）所示。相反，在全连接层
中，任何输出神经元（ｙｊ－１）与每个输入神经元之间存
在连接，如图１（ａ）中的黄色虚线箭头所示。因此，卷
积层的正向计算通常更有效，涉及的可训练参数更
少。输入和输出之间的关系可以被表示为Ｙ＝ＷＸ＋
ｂ，输入向量 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，．．．，ｘｉ）Ｔ，输出向量Ｙ＝
（ｙ１，ｙ２，．．．，ｙｊ）Ｔ，对于卷积层，权重矩阵Ｗ 是稀疏的。

　　图１（ａ）中的局部连接性本质上是由卷积运算确
定的，图１（ｂ）中用一个简单的例子说明了卷积计算
的原理（ｂ＝０）。灰色立方体为过滤器或卷积核，其大
小为３×３×４，其深度始终与输入层相同（输入层为５
×５×４的蓝色立方体）。卷积核以一定的步幅（这里
取１）在水平和垂直方向上移动，并将相应的输入元
素乘以３×３×４卷积核内相应的系数。然后，将３６
组系数的乘积相加，所得的总和作为相应位置的输出
值（青色正方形）。输出立方体的深度等于卷积核数，
为便于说明，示例中卷积核数设为１，也可以使用多
个卷积核来从输入中提取更多的特征。在卷积神经
网络中，卷积核是需要学习的未知量。

　　一旦卷积神经网络结构建立起来，就可以通过基
于梯度下降的技术，通过最小化损失来训练网络的参
数。由于训练数据量往往很大，为了提高训练效率，
需要采用特殊的优化算法（与经典的参数优化问题相
比），例如：小批量梯度下降、动量梯度下降［２４］、均方
根支柱（ＲＭＳｐｒｏｐ）［２５］、自适应矩估计（Ａｄａｍ）［２６］等，

这些算法已在卷积神经网络中得到了广泛的应用并
取得了良好的效果。

图１　简单卷积层示意图
Ｆｉｇ．１　Ｓｋｅｔｃｈ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｓｉｍｐｌｅ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｌａｙｅｒ

２　使用机器学习方法进行粒子重构

　　神经网络的训练主要使用合成的三维粒子场作
为“真实粒子场”和将其投影成多个二维图像后再使
用 ＭＬＯＳ方法重构出的三维粒子场作为神经网络的
训练集。其中，ＭＬＯＳ方法被认为是一种非常高效
的粒子场初始猜测方法，将其作为神经网络的输入可
以提高计算的效率和成功率。通过多次迭代训练，获
取 ＭＬＯＳ粒子场和真实粒子场二者之间的虚拟映射
关系。通过输入 ＭＬＯＳ重构的初始三维粒子场，利
用机器学习方法在训练过程中学习到的映射关系，得
到接近“真实粒子场”的结果（如图２所示）。即本文
提出的方法主要通过两个步骤来获得最终的粒子场。
第一步通过相机成像从多个二维粒子图像中计算出
初始三维粒子场（ＥＭＬＯＳ），这与传统的ＰＲ算法相同。
第二步用ＥＭＬＯＳ作为输入，使用训练好的粒子重构的
卷积神经网络计算得到最终的粒子三维分布。

　　机器学习方法中所使用的卷积神经网络的结构如
图３所示，通过建立１２层深度卷积神经网络来学习三
维粒子场。输入输出层尺寸均为６４×６４×３２×１。最
后一层的激活函数为Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，其他层为修正线
性单元（ＲｅＬＵ）函数。除输入层和输出层外，其余层
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的尺寸均为６４×６４×３２×１６，并均采用批量归一化
法［２７］。输入层的卷积核大小为３×３×３×１，其他层
的卷积核大小为３×３×３×１６。

图２　机器学习方法训练和预测示意图
Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄ

ｔｒａｉｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

图３　神经网络结构示意图
Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　在实验中，通常无法通过测量获得粒子的精确位
置和强度分布。因此，采用合成粒子场作为训练和测
试数据。合成粒子场及其图像的生成使用了ＰＲ算
法测试中常用的典型方法，详见王洪平［１４］和叶志
坚［１６］等的研究。主要根据给定的映射函数计算粒子
场的４个投影，模拟摄像机成像。然后计算初始

ＭＬＯＳ字段，并将其作为上述３Ｄ－ＣＮＮ的输入。

　　为了提高卷积神经网络的鲁棒性，我们在用于训
练的２０％的粒子图像中加入了高斯噪声。并在４幅
粒子图像中加入不同程度的高斯噪声。按照添加噪
声的典型方法［１４，１９］，图像噪声的标准差σ用ＰＲ测试

的ｎσ值来计算，其中噪声强度ｎ的取值区间为０～
０．２０，间隔为０．０５。实验结果表明：当训练样本数大
于５００时，新算法具有足够的稳定性和精确度。训练
网络的损失函数定义为：

ｌｏｓｓ＝ ∑
Ｍ

ｉ＝１ｓｕｍ（Ｆ
（ｉ）·Ｆ（ｉ）

ｎｎ）

∑
Ｍ

ｉ＝１ｓｕｍ（Ｆ
（ｉ）－Ｆ（ｉ）

ｎｎ）＋ε
（１）

式中：Ｆ 是真值目标矩阵，Ｆｎｎ是网络输出矩阵，皆表
示粒子空间灰度的矩阵；ε是一个小值，以防止分母
为零，文章中ε取１０－３；运算符“·”表示矩阵的内
积，即矩阵中对应元素的乘积；ｓｕｍ（）表示矩阵所有
元素的灰度值总和；ｉ是训练样本的索引序号；Ｍ 是
训练样本的数目。

３　结果与讨论

　　由于粒子重构技术很难用真实的实验数据直接
进行验证测试，为了得到准确的比对结果，使用人工
合成数据对ＡＩ－ＰＲ算法进行了验证测试。用与生成
训练集相同的方式生成７８０×７８０×１４０测试粒子场。
粒子播种密度ｐｐｐ取值为０．０５～０．３０，间隔为０．０５。
噪声强度ｎ取值为０．０５～０．３０，间隔为０．０５。使用３
种传统的 ＰＲ 方法：ＭＬＯＳ、ＭＡＲＴ－５ 次 迭代和

ＭＡＲＴ－１０次迭代的方法，与本文提出的机器学习方
法进行了比较。所有的训练和测试都是在Ｐｙｔｈｏｎ
编程的ＴｅｎｓｅｒｆｌｏｗＴＭＶ１．１３．１（Ａｂａｄｉ等）［２８］框架下
进行的（ｗｗｗ．ｐｙｔｈｏｎ．ｏｒｇ），并且使用到了 Ｍａｔｌａｂ编
程软件（ＭａｔｈＷｏｒｋｓ公司）。使用的计算机是一台

Ｉｎｔｅｌ　ｘ９９工作站，包含一个 ＣＰＵ 为 Ｅ５－２６９６Ｖ４，

６４ＧＢ　ＤＤＲ４内存和一个ＲＴＸ２０８０ｔｉ图形处理单元。

　　图４提供了ｐｐｐ＝０．１５的重构粒子场的中心截
面图。很明显，ＭＬＯＳ只给出了一个非常粗略的粒
子位置和强度分布的初始猜测，而ＡＩ－ＰＲ和ＭＡＲＴ可
以更好的重构粒子场。进一步比较ＡＩ－ＰＲ和ＭＡＲＴ
方法，可以发现 ＭＡＲＴ比ＡＩ－ＰＲ产生更多的虚假粒
子，并且强度分布更差。如果仔细观察粒子形状，可

图４　粒子场截面图
Ｆｉｇ．４　Ｃｒｏｓｓ－ｓｅｃｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｆｉｅｌｄ
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以发现 ＭＡＲＴ重构的粒子具有更多的椭球形状，而

ＡＩ－ＰＲ则可以更好地恢复成球形形状。

　　如图５所示，在重构质量方面，ＡＩ－ＰＲ方法要优
于 ＭＡＲＴ方法。用质量因子Ｑ 来评价新技术的准
确性和稳定性，即合成场与重构场之间的相关系数。
图５（ａ）为无成像噪声情况下测得所有方法质量因子

Ｑ 随粒子播种密度的变化。结果表明，ＡＩ－ＰＲ可以
有效地从 ＭＬＯＳ场中恢复粒子。它比 ＭＡＲＴ方法
有更好的Ｑ 值。当粒子播种密度为０．２５时，ＡＩ－ＰＲ
的Ｑ 值保持在０．７左右，而 ＭＡＲＴ－１０次迭代则降至

０．６以下。在图５（ｂ）粒子播种密度为０．１５的样本中
加入了噪声的影响，从图中可以发现对于所有方法，

Ｑ 随着噪声强度的增加而减小，但是 ＡＩ－ＰＲ对偏差
的稳定性最好。

图５　几种方法的质量因子Ｑ变化图
Ｆｉｇ．５　Ｖａｒｉａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｑｕａｌｉｔｙ　ｆａｃｔｏｒ　Ｑ　ｏｆ　ｓｅｖｅｒａｌ　ｍｅｔｈｏｄｓ

　　就计算效率而言，ＭＬＯＳ、ＭＡＲＴ－５次迭代、

ＭＡＲＴ－１０次迭代和 ＡＩ－ＰＲ算法的计算时间分别为

５１２．５、５３３３．５、９８８１．５和５２４．５ｓ。由于 ＡＩ－ＰＲ处理
包含了ＭＬＯＳ和ＣＮＮ的计算时间，实际计算时间仅
为１２ｓ左右，但值得注意的是，前期卷积神经网络的
训练耗时约为１６ｈ，并且在测试中 ＭＡＲＴ算法并未
使用ＧＰＵ加速。

　　除了评估新方法统计的品质因子之外，还针对粒
子重构中经常出现的虚假粒子（Ｇｈｏｓｔ　ｐａｒｔｉｃｌｅ）问题

进行了测试。虽然虚假粒子也会在 ＡＩ－ＰＲ中出现，
其出现概率会随着粒子浓度增加而增大，但是其出现
率非常低，以至于影响粒子重构质量因子的主要原因
是灰度值分布的偏差。因为本文方法是以 ＭＬＯＳ方
法的初始场作为输入进行粒子场重构优化，其对粒子
场是一个非常初步的猜测，只是为了实现粒子空间稀
疏性的猜测，而最终粒子都将分布在 ＭＬＯＳ初始场
的灰度非零体素上，几乎不会出现粒子丢失现象。而
机器学习有别于传统Ｔｏｍｏ－ＰＩＶ标定获得固定的映
射函数，其能通过大量样本实现未知映射约束关系的
学习，因此其求解稀疏欠定问题的能力更强，甚至可
以求解１或０范数的优化问题。基于这些原因，机器
学习能很好地避免虚假粒子的出现，尤其是在大样本
训练集的前提下。

　　此外，有一点值得注意的是：目前测试数据为人
工合成数据。最理想的方法是通过真实实验来验证
重构结果，但由于在真实实验中难以得到真实粒子空
间分布的信息，所以难以通过实验来进行算法验证。
另一方面，粒子重构质量对流场统计特性的影响效果
过于复杂且未知，很难评估具体哪个环节造成误差，
因此也没有采用通过类似湍流边界层统计特性的评
估来验证粒子重构算法。新方法在真实实验中的应
用效果将在后续探索中进一步深化。

４　结　论

　　总的来说，基于机器学习方法的三维粒子重构技
术在重构质量方面优于传统的基于 ＭＡＲＴ的算法。

　　１）ＡＩ－ＰＲ技术相较于基于 ＭＡＲＴ的传统算法，
可以进一步剔除虚假粒子，并从二维粒子图像中有效
的恢复粒子位置和形状，得到更加准确的粒子场分布。

　　２）ＡＩ－ＰＲ技术相较于基于 ＭＡＲＴ的传统算法，
具有更高的运算处理效率。

　　基于 ＡＩ－ＰＲ技术的优势，该技术很有希望应用
于更真实的实验。同时需要注意的是，对于不同的成
像映射函数的实验，ＡＩ－ＰＲ需要在整个训练过程中来
学习投影规则。今后的研究可以集中在体ＰＩＶ的标
定与ＡＩ－ＰＲ训练相结合，或者直接从ＡＩ－ＰＲ中进行
粒子重构，而不需要标定以及针对不同实验情况来进
行附加网络训练。
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