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冲击实验中复杂流场的准静止区检测

徐    悦，    曾    强，    李    然，    陈    泉，    李一鸣，    牟彤彤，    杨    晖
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘要：颗粒流场特征检测通常采用粒子图像测速（PIV）技术测得速度场，再对多帧连续图像进行人

工识别，检测结果存在一定的主观误差。因此，提出了一种在单帧流场图像中识别准静止区的

DC-UNet++网络。首先，通过电荷耦合器件（CCD）采集小球冲击颗粒床形成的流场图像，再用

PIV 技术分析并制作数据集。然后，在多组数据集上训练 CNN 模型、UNet++模型和提出的 DC-
UNet++模型，验证分析其在单帧图像上检测准静止区的可行性与准确性。最后，讨论了该模型在

非透明和透明两类颗粒材料中的低速冲击流场上的泛化能力。实验结果表明：DC-UNet++网络在

非透明和透明颗粒材料上的准确率分别达到 87.76% 和 72.91%。DC-UNet++网络实现了在单帧图

像上检测目标特征的任务，且对透明颗粒材料复杂流场下的特征仍具有较为准确的检测结果。
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Quasi-static region detection of complex flow field in the
impact experiments
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(School of Optical-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for

Science and Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract: Current  feature  detection  in  particle  flow  fields  was  commonly  measured  by  the  particle
image velocimetry （PIV）   followed by manual identification of multiple consecutive frames, which is
subject  to  some  subjective  errors.  Therefore,  a  DC-UNet++  network  for  identifying  the  quasi-static
regions in single-frame flow field images was proposed. Firstly, the particle flow field images formed by
the impact  experiments between the small  ball  and particle  bed were captured by a high-speed charge
coupled  device （CCD） camera.  Next,  the  raw  images  were  used  for  PIV  analysis  and  a  dataset  was
produced. Then, the CNN model, UNet++ model and the proposed DC-UNet++ model were trained on
multiple  datasets  to  validate  and  analyze  their  feasibility  and  accuracy  in  detecting  the  quasi-static
regions on a single frame image. Finally, the ability of the model to generalize over low velocity impact
flow  fields  in  non-transparent  and  transparent  granular  materials  was  discussed.  The  experimental
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results  showed  that  the  DC-UNet++  network  achieved  an  accuracy  of  87.76%  and  72.91%  on  non-
transparent and transparent granular materials, respectively. The DC-UNet++ network achieved the task
of detecting the target  features on a single image frame and still  had a relatively accurate detection of
features under complex flow fields in transparent granular materials.

Keywords: optical  measurement; PIV  velocity  field; image  processing; dilated  convolution; feature
detection

 

从伽利略观察到月球表面粗糙，到隼鸟号探

测器撞击龙宫小行星[1]，研究人员采用先进观测技

术，不断深入了解陨石坑的结构和形成过程。陨

石撞击形成陨石坑、探测器着陆[1] 和导弹发射/摧
毁目标 [2] 等冲击过程，均会产生复杂的颗粒流

场，比如，冲击坑内的物质飞溅（外侧）区域、崩

塌（内侧）区域都会随着流场的演化而向外扩张[3-6]。

检测飞溅、崩塌和飞溅与崩塌之间的过渡区对冲

击坑的演化研究具有重要价值。

颗粒测量技术不断发展，当前非接触式分析

测量技术可分为数字图像法 [7] 和非图像法。在颗

粒流场中使用数字图像法较为普遍，主要有粒子

图像测速（particle  image velocimetry，PIV）技术、

粒子追踪测速（particle tracking velocimetry，PTV）

技术、空间滤波测速（spatial filtering velocimetry，
SFV）技术[8-11] 和激光扫描技术。Sirasitthichoke等[12]

利用 PIV分析速度场进而人工识别了具有微小扰

动的射流特征。Siegel等 [13] 用 PIV分析了风洞中

钝体绕流的涡旋特征，但涡旋的数量和位置仍然

需要人工识别。Simon等 [14] 使用激光轮廓技术对

实验中冲击坑数字化建模，进而对坑的切面进行

双曲线拟合，分析了飞溅、崩塌等特征区域。颗

粒流场中的特征检测普遍通过速度场进行，冲击

过程变化快，检测难度大，冲击坑中的特征检测

较少。因此，在复杂流场中寻求更为合适的特征

检测和提取方法至关重要。

图像是像素的集合，像素值由红、绿、蓝

3个通道组成并在空间上相关，从而表达图像中的

宏观信息 [15]。颗粒流场是颗粒及其复杂运动的集

合，例如，在斜槽上堆积的密集颗粒流中，崩塌

被视为宏观信息 [15]。将图像的像素与颗粒流场的

颗粒及其运动属性建立联系，表明可以使用神经

网络算法在颗粒流场中进行特征检测。Delatte等[16]

通过机器学习方法检测了月球图像上的陨石坑，

但并未对坑内的细节特征进行研究。对于检测图

像的特征细节，U-Net[17] 和 UNet++[18] 网络应用较

为普遍和高效 [19-21]。UNet++网络 [18] 能够在复杂的

图像分割任务中检测出目标特征，不需依赖速度

场和人工识别。因此，基于该框架提出一种适用

于密集颗粒流的模型，有望实现冲击过程的特征

区域检测和任务提取。

本文对冲击与崩塌转变边界的检测和提取技

术进行了研究，提出一种在单帧流场图像上识别

其特征区域的 DC-UNet++网络。通过电荷耦合器

件（CCD）采集球体冲击颗粒床的流场图像数据，

使用卷积神经网络（CNN）和 DC-UNet++网络分别

在速度场和流场图像上建立特征检测模型。PIV法

在进行复杂的相关分析后，仍需要人工对数据进

行分析和处理，并设置阈值来提取场特征，而

DC-UNet++网络达成了在单帧图像上直接检测获

得目标特征的任务。最后，DC-UNet++网络验证

了模型在不同材料颗粒上的普适性，评估了模型

识别准静止区的准确率，并将检测结果进行可视

化呈现，来弥补 PIV法只能对黑色颗粒进行速度

矢量场提取的缺陷。

 1    复杂流场的特征检测网络

 1.1    适用于密集流场中的 DC-BN 块

图 1为 DC-BN块结构，该结构基于扩张卷积

和归一化层 [22]，用于提取复杂颗粒流场中的特征

信息。图中，ReLU为激活函数。扩张卷积是一种

带有扩张滤波器的卷积 [23]，用于连接密集区域中

的上下文信息 [24]。与常规卷积相比，扩张卷积在

复杂流场中捕获的特征信息更广泛，特征差异表

现更明显。因此，扩展卷积在连接密集区域的上

下文信息方面表现出良好的性能[24-25]。扩张卷积有

一个超参数，称为扩张率（dilation rate），它是指卷

积核中间隔的数量。普通卷积中卷积核的扩张率

为 1，此处扩张卷积中卷积核的扩张率设为 2。引
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入扩张卷积仅仅是为了调节卷积核之间的间隔，

而不是为了改变卷积的数量和尺寸。因此，DC-

BN块的引入并不会增加网络结构的参数量。

 1.2    DC-UNet++网络结构

Zhou等 [18] 在 2020年提出了 UNet++网络，通

过使用一系列嵌套且密集的卷积块弥补了特征映

射跳过路径之间的语义差距，提升了图像分割的

精度。将 DC-BN块引入 UNet++网络结构中将更

加适用于密集的颗粒流场。因此，基于 UNet++网
络，通过增加 DC-BN块，提出了图 2所示的 DC-
UNet++网络。

如图 2所示，图像数据输入至 X0,0 处的 DC-
BN块后，输出的特征图通过下采样和跳跃连接进

入下一个 DC-BN块中。L1～L4分别是经过 1至

4次下采样和上采样的网络结构。最终特征图通过

一系列的编码和解码后从 X0,4 处输出。

DC-UNet++网络中，下采样为 2×2大小的最大

池化层，上采样为 2×2大小的反卷积层，特征图

的拼接使用特征融合层实现。每个卷积层后都由

激活函数 ReLU负责将神经元的输入映射到输出。

ReLU函数表达式如下：

f (x) =max(0, x) （1）
 
 

卷积块

卷积块

卷积块

下采样

下采样

上采样

上采样
跳跃连接层

跳跃连接层

输入 输出

L4

L3

L2

L1

X0, 0

X1, 0

X2, 0

X3, 0 X3, 1

X4, 0

X2, 1 X2, 2

X1, 1 X1,2 X1, 3

X0, 1 X0, 2 X0, 3 X0, 4

DC-BN 块 

DC-BN 块  
图 2    DC-UNet++网络结构

Fig.2    Network structure of DC-UNet++
 

在模型最终输出时使用激活函数 Sigmoid得到

结果，Sigmoid函数表达式如下：

S (x) =
1

1+ e−x （2）

 1.3    评价方式

在复杂流场的特征提取中，需要检查模型获

得的准静止区域的准确度。图像分割领域常使用

dice系数 [26-27] 表示特征提取结果与标签之间的相

似度。因此，使用 dice系数作为结果准确性的评

估指标。当相似度值接近 1时，结果和标签之间

的差异很小。当相似度值接近 0时，结果和标签

之间的差异变得明显。dice系数计算表达式为

Ddice =
2× (RSEG∩RGT)

RSEG∪RGT
（3）

RSEG式中：Ddice 表示 dice系数； 表示模型提取的

RGT特征区域； 表示标签中的特征区域。

 2    实验数据采集及预处理

 2.1    数据采集实验装置

冲击实验装置如图 3所示，使用磁铁控制小

球自由下落，来冲击颗粒床。球体直径为 3.0 cm，

重 17 g，释放高度距离颗粒床面 50 cm。在实验

中，球体接触颗粒床时的冲击速度约为 3.13 m/s，
属于低速碰撞。颗粒床层厚度为 1.2 cm，颗粒直

径为 0.8～1.0 mm。颗粒由自然重力堆积，堆积密

度约为 2.46 g/cm3。实验过程用 CCD摄像机（5F04，
586 fps）从顶部拍摄，同时用白光源照亮颗粒床，

以采集球体撞击颗粒床的流场图像。图像采集的

详细参数如表 1所示。

 

ReLU ReLU ReLU

输入 输出

卷积 批量归一化 扩张卷积

DC-BN 块

 
图 1    DC-BN 块

Fig.1    Blocks of DC-BN
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 2.2    目标特征区域

实验中采集的流场图像以球体接触颗粒床为

起始时刻。球体冲击颗粒床后，床层颗粒的运动

和形态演化过程中，会出现一个速度为 0的特征

区域，称之为准静止区。它存在于冲击坑内侧的

塌落颗粒和外侧的飞溅颗粒之间，并随着冲击坑

的演化而向外扩张。准静止区域描述了冲击坑中

崩塌的边缘，对它的识别有助于观测和理解崩塌

的运动机制。图 4为某一时刻准静止区域的位

置，可知其有 3个特征：a. 所处位置颗粒速度为

0；b. 其内外侧的颗粒速度方向相反；c. 具有一定

的宽度。图 4（b）则为该流场中的速度为 0的颗

粒，准静止区域位于两条黑色虚线之间，其半径

为 r，宽度为 w，而其他蓝色颗粒是撞击坑外的静

止颗粒。为了得到含有准静止区域的流场图像数

据，分别在黑色球形颗粒和透明球形颗粒组成的

颗粒床上进行冲击实验[28]。

 2.3    数据集构建

通过实验采集的图像数据，构建了黑色球形

颗粒组成的 db_1，db_2，db_3和透明球形颗粒组

成的 dt_1数据集。数据集 db_1，db_2的数据格式

如图 5（a）和（b）所示，数据集 db_3，dt_1的数据

格式如图 5（c）和（d）所示。首先，将图像（960 px ×
960 px）数据进行 PIV处理，PIV窗口设为 8 × 8，
获得 119 × 119 × 2的矩阵格式速度场数据。该矩

阵由每帧图像的速度场数据组成，矩阵元素依次

为高度、宽度和通道（包括横向速度和纵向速

度）。其次，通过 image data generator（集成的模

块，能够对图像进行旋转、变形和归一化，用于

增加图像的样本数量）对原始图像进行扩充，扩充

方式有任意角度旋转、水平或垂直平移（位移幅度

在 10%以内）。最后，将扩充的黑色球形颗粒和透

明球形颗粒的流场图像分别构建为数据集 db_3和

 

相机: 5F04

光源

直径 3.0 cm

质量 17 g

颗粒厚度 e=1.2 cm

掉落装置: 小球无初速度掉落

掉落高度
H=50 cm

颗粒直径 d=0.8~1.0 mm

 
图 3    球体冲击颗粒床的实验装置

Fig.3    Experimental device for the impact between the sphere
and granular bed

 

表 1   图像采集的参数设置

Tab.1    Parameters setting of the image acquisition
 

相机参数 数值

曝光时间/μs 230～400

采集频率/fps 586

采集周期/μs 2000

采集窗口/px 960 × 960

水平分辨率/dpi 96

垂直分辨率/dpi 96

 

(a) 流场图像 (b) 速度为 0 的颗粒

(c) PIV 速度场分布图 (d) 速度场局部放大图

1 cm

1 cm

准静止区

r

w

 
图 4    某一时刻的准静止区域

Fig.4    The quasi-static region at one moment
 

2

119

119

1

119

119

矩阵只有 0 或 1

纵向速度

横向速度

速度场: 119×119×2 标签: 119×119×1

图像: 960×960×3 标签: 960×960×1

(a) 矩阵数据格式 (b) 矩阵标签格式

(c) 图像数据格式 (d) 图像标签格式

R, G, B 三通道

只有一个通道

96
0 

px

960 px

96
0 

px

960 px

 
图 5    各组数据集的格式

Fig.5    Format of the data sets
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dt_1（每帧图像包含 R，G，B 3个通道）。

数据标签的物理含义是具有准静止区域特征

的区域，即该区域速度为 0，其两侧的速度方向相

反。两种数据格式的标签如图 5（b）和（d）所示。

4组数据集的标签制作有以下 4个步骤：a. 通过

PIV对多幅原始图像进行分析，得到速度场分布图

和速度数据；b. 将速度数据（包括横向速度和纵向

速度）映射到直角坐标系，计算出中心点后进行坐

标变换；c. 将速度分布从直角坐标系转换为极坐

标系；d. 在极坐标系中计算每个角度的径向速度

分布，然后选择准静止区域并指定标签。表 2为

实验所用数据集的详细参数。
 
 

表 2    数据集的参数及大小

Tab.2    Parameters and size of the data sets
 

数据集 颗粒类型 颗粒直径 /mm 数据形式 数据大小

db_1 黑色玻璃珠 0.80～1.00 速度场 27

db_2 黑色玻璃珠 0.80～1.00 速度场 27

db_3 黑色玻璃珠 0.80～1.00 图像 260

dt_1 透明玻璃珠 0.85～1.18 图像 220
 

 3    实验结果与讨论

 3.1    速度场中建模

实验 1使用的 CNN模型如表 3所示，含有

4层卷积层，隐藏层中使用 ReLU作为激活函数，

最后输出选用 Sigmoid作为激活函数。数据集使用

表 2所示的 db_1和 db_2，训练测试比为 8∶2（数
据集的格式如图 5所示）。

图 6是 CNN模型在不同数据集下的损失 –
准确率曲线，分别验证了在单独数据集 db_1
（图 6（ a））和混合数据集（db_1和 db_2混合）上

（图 6（b））模型的可行性与稳定性。如图 6（a）所
示，训练集和测试集上的损失都随着迭代次数的

增加而稳定下降，同时，准确率收敛平稳且波动

较小，能保持在 88%左右。将数据集 db_1和 db_2
混合后再进行模型测试是非常有必要的，这有助

于分析相同条件下物理实验中产生的批量数据，

尤其是有助于分析流场中速度场与其特征区域的

联系。如图 6（b）所示，在同一颗粒体系下产生的

两组数据集 db_1和 db_2混合后，模型的损失–准确率

曲线收敛平稳，准确率保持在 85%以上。这表明

CNN模型仍可以精确建模，为大尺度下复杂速度

场中微弱特征的识别问题提供了有效的解决方案。
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图 6    实验 1 中 CNN 模型在不同数据集上的损失–准确率曲线

Fig.6    Loss-dice curve of the CNN model on different data sets in Experiment 1
 

 3.2    流场图像中建模

在流场图像中采用 UNet++和 DC-UNet++网络

对特征区域建模。通过图像像素间接分析颗粒及

其运动特性的宏观信息，从复杂颗粒流场图像中

提取特征。图像中的像素记录了在设定的曝光时

间内颗粒的移动轨迹，而静态颗粒没有这样的轨

 

表 3   CNN 模型的结构参数

Tab.3    Structural parameters of the CNN model
 

层类型 激活函数 输出大小

输入层 — （119，119，2）

卷积（16层，卷积核：5 × 5） ReLU （119，119，16）

卷积（64 层，卷积核：5 × 5） ReLU （119，119，64）

卷积（16层，卷积核：5 × 5） ReLU （119，119，16）

卷积（1层, 卷积核: 5 × 5） Sigmoid （119，119，1）

输出层 — （119，119，1）
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迹，只有一个点。因此，可以使用单帧图像来识

别特征。

实验 2在黑色球形颗粒形成的流场图像数据

集 db_3中对特征区域进行建模，并将 UNet++和被

提出的 DC-UNet++网络进行比较。数据集 db_3按

8∶2划分用于训练和测试模型。UNet++和 DC-
UNet++网络的损失和准确率如图 7（ a）和（b）所

示。当模型的训练轮次均为 100时，UNet++网络

的损失有一定波动，保持在 0.13左右，其训练准

确率逐渐上升，但测试准确率稳定在 70%左右；

而提出的 DC-UNet++网络在损失和准确率上都具

有更好的收敛性，损失保持在 0.1以下，并且测试

准确率能稳定在 80%以上，比 UNet++网络的准确

率高出 10%。DC-UNet++网络实现了在图像中直

接提取复杂颗粒流场特征区域的功能。在颗粒流

体系中，这一框架的应用是新颖的。实验 2的结

果表明，尽管在曝光时间较短的流场图像中，

UNet++和 DC-UNet++网络仍可以对其特征区域进

行建模。此外，DC-UNet++网络着重应用于密集

颗粒流场，从而在特征提取的结果上优于 UNet++
网络。

实验 3在透明球形颗粒形成的流场图像数据

集 dt_1中对特征区域进行建模，将 dt_1按 8∶2划

分用于 DC-UNet++模型的训练和测试。与黑色球

形颗粒相比，透明球形颗粒具有反射、折射及透

射等光学特性。受上述光学特性的影响，PIV技术

在透明球形颗粒组成的流场中被认为是无效的。

因此，实验 3考察了 DC-UNet++在不同颗粒材料

下的适用性。图 7（c）所示为 DC-UNet++在透明颗

粒材料上建模的损失–准确率曲线，该模型的损失–
准确率曲线仍具有波动小、收敛平稳等特点，且

在 PIV难以分析的透明颗粒材料上，该模型的训

练准确率在 80%以上，测试准确率也超过了

70%。实验 3表明，DC-UNet++具有良好的鲁棒

性，它能够应用于不同颗粒材料中。

 3.3    准静止区识别结果

实验 1～ 3通过 CNN，UNet++和 DC-UNet++
建模，实现了在速度场与流场图像中识别特征区

域的目标。本文对各模型得到的识别结果进行可

视化，用于进一步分析颗粒流场。可视化图像采

用冲击球体的直径（D）与颗粒床中颗粒直径 d之比

作为长度尺度。

实验 1中两组的可视化结果如图 8（a）和（b）所

示，虽然在边缘处存在较少的错误识别和未识别

区域，但仍能够准确反映特征区域的空间特征。

其环形宽度为 15～20层颗粒直径，错误识别和未

识别区域在 2～4层颗粒直径范围内。结合表 4中

实验 1的结果，CNN模型在两种情形下都表现出

色（准确率分别为 88.69%和 85.29%）。这是因为CNN
建立模型时考虑了速度场的空间分布特征，而非

单一地通过速度阈值进行提取。速度场分布描述

了颗粒系统中每一个颗粒的运动属性，对颗粒系

统中的宏观特性（如准静止区域）进行建模时，重

要的是要考虑颗粒的空间相关性和相对排列。这
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图 7    UNet++和 DC-UNet++在图像数据集中的损失 –准确率

曲线      

Fig.7    Loss-dice curves of the UNet++ and DC-UNet++ model
in image data sets
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表明，神经网络算法可以在颗粒流的速度场上建

立特征识别模型。

图 8（c）和（d）分别为实验 2两种模型的可视化

结果。图中可以观察到，UNet++提取的特征区域

在环形宽度上表现不稳定，误差在 6～10层颗粒

直径范围内（表 4，准确率为 68.30%），而 DC-
UNet++提取的特征区域在环形宽度上误差小，仅

在边缘有较小的不准确区域（2～4层颗粒直径），

其准确率达到 87.76%（表 4）。此外，与 CNN和

UNet++模型相比，其特征区域的边缘更加平滑，

且没有较大的错误识别区域（图 8（d））。图 8（e）为
实验 3中特征提取的可视化结果，这一结果是准

确的，误差在 3～6层颗粒直径范围内，准确率达

到 72.91%（表 4）。图中可见，在透明颗粒材料组

成的流场图像上，DC-UNet++模型受到一定的影

响，主要表现在特征边缘的块状错误识别区域。

这是颗粒材料的光学特性导致的，由于光在透明

颗粒材料中折射和透射 [29]，使得采集实验图像时

出现较多的光斑，从而影响模型的识别。

 4    结　论

颗粒流场的特征检测中，粒子图像测速测得

速度场后，还需人工对多帧连续图像进行识别，

本文提出了一种直接在单帧流场图像上检测特征

的建模方法（DC-UNet++网络）。相较于 PIV分析

速度场再人工识别特征的方法，DC-UNet++网络

实现了在单帧图像上检测目标特征的任务，且在

两种不同颗粒材料上的识别准确率分别达到

87.76%和 72.91%。结果表明，即使在具有透射、

折射性质的透明颗粒材料中，本文模型仍是适用

的，这也为探索冲击流场中的图像特征检测提供

了一种新的思路。
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