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基于 Swin Transformer的位移与应变测量
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摘要：为解决传统数字图像相关（DIC）方法依赖固定子集而导致的高频位移捕捉能力不足及对复杂应变适应性差的问

题，提出了一种基于 Swin Transformer 的位移与应变同步预测网络模型。该模型由 ST-DIC-d（位移预测）和 ST-DIC-s
（应变预测）两个子网络组成。首先，利用 Swin Transformer 的分层编码器-解码器结构进行多尺度特征提取；然后，通过

注意力机制与跳跃连接有效捕捉图像的局部和全局特征，从而得到位移场；最后，通过应变计算层从位移场精确计算应

变分量。在 DIC Challenge 数据集上的实验结果表明，ST-DIC 相比传统 DIC 方法和基于 CNN 的模型，平均绝对误差在

垂直位移预测上减少 21%。在实际拉伸实验中，ST-DIC 在高梯度区域最大应变精度提高 8%。本文所提出的方法在测

量复杂变形方面具有更高的可靠性与精度。
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Abstract： To address the limited high-frequency displacement capture capability and poor adaptability of 
traditional digital image correlation （DIC） methods that rely on fixed subsets， a strain–displacement syn⁃
chronous prediction network based on the Swin Transformer is proposed.  The model comprises two sub⁃
networks， ST-DIC-d （displacement prediction） and ST-DIC-s （strain prediction）.  A hierarchical encod⁃
er-decoder Swin Transformer is employed for multi-scale feature extraction， enabling effective capture of 
local and global image features via attention mechanisms and skip connections to recover the displacement 
field.  A trainable strain computation layer then derives strain components directly from the predicted dis⁃
placement field.  Evaluation on the DIC Challenge dataset shows that ST-DIC reduces the average abso⁃
lute error in vertical displacement prediction by 21% relative to traditional DIC and CNN-based approach⁃
es.  In tensile experiments， ST-DIC attains an 8% improvement in maximum strain accuracy within high-

gradient regions and yields more finely resolved measurements.  The proposed method demonstrates en⁃
hanced reliability and accuracy for measuring complex deformations.

文章编号  1004-924X（2025）15-2455-13

收稿日期：2025-05-16；修订日期：2025-06-18.
基金项目：安徽省高校自然科学基金资助项目（No. 2022AH050098）



第  33 卷光学  精密工程

Key words： digital image correlation； swin transformer； high-frequency displacement； multi-scale fea⁃
ture extraction； strain measurement

1 引  言

数 字 图 像 相 关（Digital Image Correlation，
DIC）是一种在 20 世纪 80 年代发展起来的非接

触式全场光学测量技术，可精确测量目标表面的

位移和应变。随着计算机视觉与图像处理技术

的不断进步，DIC 已成为不可或缺的测量手段，

被广泛应用于材料科学、土木工程和生物力学等

领域［1-2］。其核心原理是对机械载荷前后的物体

表面散斑图像进行拍摄，并利用图像相关算法计

算位移场与应变场［3］。基于其全场测量且非接触

的特点，DIC 在传统方法难以胜任的场合表现出

显著优势。由于具备更强的计算能力和更优的

图像处理算法，DIC 的准确度和可靠性大幅提

高 ，已 成 为 工 程 和 科 学 研 究 中 的 标 准 测 量

方法［4-8］。

DIC 最初主要应用于测量平面内的位移［9］。

但随着技术的成熟，它逐渐扩展到三维变形测

量，可在复杂环境或特殊场景下全面监测结构变

形［1，10-11］。传统的 DIC 方法通过将图像划分为子

集来进行相关计算，而子集大小直接影响到位移

和应变测量的准确性。较小的子集虽然对细微

的局部变形更敏感，从而提高了空间分辨率，但

在噪声较大或散斑稀疏时易出现匹配不稳定的

情况。相反，较大子集可降低噪声影响，提高匹

配稳定性，但会降低空间分辨率，可能忽略局部

变形的关键细节，且难以准确捕捉高空间频率的

位移场或应变场［5，12-13］。当结构变形量较大或散

斑图案破碎时，传统 DIC 的预测常变得不稳定且

易产生误差，其根本原因在于 DIC 依赖子集进行

相关计算，而在大变形下的匹配难度会显著增

大，导致预测精度下降［14］。

为了克服这些局限性，研究人员开始关注深

度学习方法在 DIC 中的应用，尤其是卷积神经网

络（Convolutional Neural Network， CNN）。深度

学习模型具有强大的特征提取和模式识别能力，

可直接基于端到端框架从图像中提取位移和应

变信息，减少了传统方法中图像预处理和特征匹

配的需求。Min 等提出了一种基于 3D CNN 的应

变测量模型，通过卷积、池化和全连接层来预测

拉伸测试过程中的 x 与 y 方向位移。然而，该方

法不仅依赖于传统 DIC 生成训练数据，其精度还

受限于所使用的 DIC 方法［15］。Boukhtache 等提

出了 StrainNet模型，可直接从变形散斑图像中提

取位移场。该网络基于 FlowNetS 架构，由特征

提取模块和位移预测模块组成，先利用卷积层提

取图像特征，再采取上采样过程生成全分辨率光

流，通过加深网络结构与优化架构，该模型提升

了光流预测的准确度［16-17］。

此类模型的输出通常为像素级位移，需进一

步基于位移计算应变。Yang 等提出了一个由两

个 CNN 网络构成的可同时计算位移和应变场的

端到端模型。这两个网络分别采用下采样和上

采样结构处理一对散斑图像，并输出相应的位移

和应变。由于其训练数据主要使用均匀散斑和

低空间频率位移，该模型的泛化能力受到限制，

对于高空间频率位移和应变的预测并未超越传

统 DIC［14］。Wang 等提出 DIC-Net 模型，结合改

进的 U-Net 结构、残差模块和相对位置提取器

（Relative Position Extractor， RPE）来精确预测复

杂变形，提高了位移场与应变场的测量精度并减

少了“棋盘效应”，所使用的 Hermite 数据集包含

不同空间频率和散斑模式下的大量位移场，但位

移范围仅限于 2 像素以内，模型在大位移场景下

的测量能力尚未得到验证［18］。此外，Wang 等还

提出了基于无监督 CNN 的 DIC 方法，可准确测

量二维位移。其模型依旧采用包含多层特征提

取、双通道相关块和注意力机制的 U-Net 架构，

从具有不同特征的散斑图像中提取信息。在训

练阶段，通过变形模型预测参考散斑图并与真实

参考图像进行对比，实现无监督训练。尽管该方

法在包含大、小位移的数据上进行了训练和验

证，但其只能输出位移值，且整体精度并未显示

出显著提升［19］。

尽管基于深度学习的 DIC 方法取得了一些

不错的成果，但这些方法大多数仍以 CNN 为核
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心。然而，由于卷积运算的局部性，CNN 难以捕

捉远距离交互与全局语义信息［20］。并且，CNN
的结构设计本身强调特征的平移不变性，而不是

对位置敏感，这在图像分类中是优势，但在 DIC
中，尤其是测量高频位移时，要求网络必须对微

小的空间位移保持高度敏感。这些局限性影响

了高频位移的测量精度。近年来出现的 Swin 
Transformer［21］作为一种新颖的架构，其特有的层

次化结构与窗口注意力机制能同时捕捉局部与

全局信息，克服了 CNN 的局限并在图像处理等

任务中展现出优异性能，广泛应用于计算机视觉

领域。Zhou 等将类似 GMFlow 的 Transformer 模
型引入深度学习 DIC 框架，虽然只使用相对较小

的训练数据，但在位移测量上也取得了较好的效

果［22］。 Cao 等 的 研 究［23-25］也 表 明 ，基 于 Swin 
Transformer 的 U-Net模型在医学图像分割、遥感

和图像修复等领域具有出色表现。

因此，本文提出了一种改进的 U-Net 结构的

Swin Transformer 模型 ST-DIC。与 CNN 模型相

比，Swin Transformer 中的自注意力机制可有效

捕捉图像全局相关性，使模型在识别与跟踪高频

和微小位移方面更具优势。而添加了跳跃连接

的 U-Net 结构可进行多尺度特征提取，既能处理

大尺度变形，又能保留细节信息，从而精准测量

高频变形。与之前提出的模型［26］相比，ST-DIC
应变网络在保留高可靠性的同时，参数大幅减

少，提高了训练和推理效率。实验证明，在 DIC 
Challenge［27］数据集上，与 CNN 模型和商业 DIC
软件相比，ST-DIC 尤其在捕捉高频位移和应变

方面表现更优，准确度和稳定性均显著提升。此

外，该模型在实际拉伸实验中也获得了可靠的

结果。

2 方  法

如图 1 所示，本文提出的模型包括编码器、解

码器以及跳跃连接。模型由两个网络组成：一个

用于计算位移场（ST-DIC-d），另一个用于计算

应变场（ST-DIC-s）。其基本单元为 Swin Trans⁃
former Block。

在编码器部分，输入的参考图像与变形图

像首先进行叠加（stack）并被分割为不重叠的

4×4 patch。首先，每个 patch 包含两幅 4×4 的

单通道图像（共 2 通道），因此其初始特征维度为

4×4×2=32。 随 后 ，通 过 线 性 嵌 入 层 将 这 些

patch 特征映射到给定的高维空间，记为 C。接

着，对嵌入后的 patch token 依次进行多层 Swin 
Transformer 模块与 patch merging 模块，逐渐获

得分层的特征表示。patch merging 模块用于下

采样并增大通道维度，而 Swin Transformer 模块

主要用于捕捉图像间的位移关联。模型的 bot⁃
tleneck 层位于编码器与解码器之间，用于进一步

压缩特征表示，并提取高层次抽象特征，在降低

计算量的同时保留核心信息。

在解码器中，通过 Swin Transformer 模块与

patch expanding 层对特征图进行上采样，并利用

跳跃连接将不同尺度的编码器特征融合到解码

器对应层，以弥补编码过程中空间信息的损失。

最后，通过 patch expanding 层逐步恢复分辨率，

输出高精度位移场。

应变网络相比位移网络增加了一个应变层，

通过使用 Savitzky-Golay 滤波器实现了位移场对

图 1　ST-DIC 网络结构

Fig. 1　Model structure of ST-DIC net
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空间坐标的数值微分，从而得到应变分量 εx，εy 以

及剪切应变 εxy。各模块功能如下所示。

2. 1　输入层、分割与线性嵌入

输入层接收两张 128×128 的单通道灰度图，

即参考图像与变形图像，并在通道维度进行堆

叠，形成一个双通道的输入张量。接着，Patch 
Partition 层将输入张量分割为 4×4 固定尺寸的

patch，并使用一个步幅和卷积核大小均为 4 的卷

积操作，将每个 patch 转化到高维嵌入向量空间，

使得二维图像数据被转化为一维序列表示。

2. 2　Transformer模块

Swin Transformer 模块旨在保持较低计算量

的同时高效捕捉图像间的位移关系。该模块首

先在局部窗口内使用多头自注意力机制，通过限

定注意力计算范围来降低计算开销。多头自注

意力机制将输入特征映射到 (Q，K，V )向量上，

并通过以下公式计算注意力权重并得到加权

输出：

Attention (Q，K，V )= Softmax ( QK T

dk

+ B)V，

（1）
其中：dk 表示键向量的维度，B 为每个注意力头的

相对位置偏置项。

如图 2 所示，左侧模块中的 W-MSA 表示窗

口 多 头 自 注 意 力（Shifted Window Multi-head 
Self-Attention， W-MSA）机制。输入首先经过层

归一化进行标准化处理，随后进入 W-MSA 模

块，在局部窗口内进行独立的注意力计算。W-

MSA 输出再次经过层归一化后，被送入多层感

知器（Multi-Layer Perceptron，MLP）以实现非线

性变换和通道维度的信息建模。在 W-MSA 和

MLP 模块之后均引入残差连接，以保留原始特

征并增强网络的稳定性。右侧模块中的 SW-

MSA 与 W-MSA 类似，但它使用了窗口平移策

略，可通过跨窗口的信息交互提升局部特征

关联。

2. 3　Patch Merging与 Patch Expanding
网络的下采样阶段采用 Patch Merging 层，将

相邻 patch 合并以降低特征图的分辨率并增加通

道维度。这样不仅能减少空间大小和降低计算

量，还能提升特征表示的抽象层次。Patch Merg⁃
ing 通过线性变换扩大合并后的 patch 特征维度，

从而丰富特征表达。而在上采样阶段，Patch Ex⁃
panding 层执行与之相反的操作，以逐步恢复特

征图的分辨率。

2. 4　跳跃连接

为了在图像重建过程中充分利用多尺度信

息，模型在不同下采样层间添加了跳跃连接，将

编码器中的多尺度特征与解码器对应层相融

合，以弥补下采样过程中丢失的空间信息，使得

在融合全局特征的同时保留丰富的局部细节，

最终通过一个卷积层输出高分辨率的位移场。

2. 5　基于 Savitzky-Golay滤波器的应变计算层

应变网络（ST-DIC-s）在位移网络（ST-DIC-

d）的基础上增加了一个非可训练的应变计算

层，用于从位移场精确计算应变分量。为提高

偏导数计算的精度并抑制测量噪声的影响，选

用 Savitzky-Golay 滤波器实现位移场对空间坐

标的数值微分，从而获得应变分量 εx，εy 和剪切

应变 εxy。

Savitzky-Golay 滤波是一种基于局部最小二

乘多项式拟合的数据平滑与微分方法，可以有效

降低数据中的随机噪声并提高导数计算的准确

性。具体而言，首先，在给定尺寸的滑动窗口内

采用最小二乘法对数据点进行多项式拟合，再通

过对拟合多项式进行解析求导，得到对应的数值

导数。使用该方法计算导数时需设定两个主要

参数：滑动窗口长度（通常为奇数）与拟合多项式

图 2　Swin Transformer块
Fig. 2　Swin Transformer block
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阶数，这两个参数的选择决定了滤波的平滑程度

与导数估计的局部准确性。在充分参考 Pan［28］等

关于随机噪声抑制与空间分辨率折衷的讨论基

础上，固定窗口长度为 5 像素（对应一维核长 5），

多项式阶数为 2。选择依据：阶数 2 即可准确近

似一阶导数且不会过拟合；长度 5 在本工作典型

散斑尺寸（3~5 pixel）和噪声水平下兼顾平滑与

细节保持。再对 3~11 像素窗口的敏感性分析，

发现窗口 5~7 的应变均方误差差异不足 2%，因

此采用计算量更低的窗口 5。
以 位 移 网 络 ST-DIC-d 输 出 的 位 移 分 量

u ( x，y)，v ( x，y) 为例，采用一维 Savitzky-Golay
滤波器分别计算各偏导数，即：
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= u ( )x，y *KSG，x

∂v
∂y

= v ( )x，y *KSG，y

∂u
∂y

= u ( )x，y *KSG，y

∂v
∂x

= v ( )x，y *KSG，x

， （2）

其中：KSG，x 与 KSG，y 分别表示沿 x 轴和 y 轴计算导

数的 Savitzky-Golay 滤波器核，实际上二者为相

同的滤波核沿不同方向的应用。利用上述获得

的位移偏导数，可进一步计算各应变分量，法向

应变分别为：

εxx = ∂u
∂x

， εyy = ∂v
∂y

. （3）

剪切应变为：

εxy = 1
2 ( ∂u

∂y
+ ∂v

∂x ). （4）

值得指出的是，尽管该应变计算层中使用的

Savitzky-Golay 滤波器参数预先确定且本身不包

含可训练参数，但实验表明，将 ST-DIC-s 与 ST-

DIC-d 联合进行端到端训练，即通过优化位移网

络参数以提高应变预测精度，能够显著提升最终

应变计算的准确性。

3 实  验

实验与测试在配备 NVIDIA GeForce RTX 
4080 GPU 和 Intel Core i9-13900K CPU 的计算

机上进行，使用 PyTorch 2. 12 与 Python 3. 9 编

程，CUDA 版本为 11. 8。本文使用的训练和验证

数据集在文献［26］中有详细的阐述。

在超参数设置上，初始学习率设为 10-4，采

用 AdamW 优化器，权重衰减值 10-5，以控制 L2
正则化以防止过拟合。批大小为 16，训练总共进

行 300 轮。为进一步降低过拟合风险，采用学习

率固定的策略，使参数更新更稳定。损失函数选

用均方误差（Mean Square Error， MSE），以加强

模型在高变形梯度情况下的预测能力。

位移网络和应变网络的训练采用基于 L 2 范

数的 MSE 损失函数，以最小化预测位移场与真

实位移场之间的差异。位移损失函数定义如下：

L disp = 1
N ∑

i = 1

N ( ) upred，i - u true，i

2

2
+ vpred，i - v true，i

2

2
，

（5）
其中：upred 和 u true 分别为预测和真实的 x 方向位

移，vpred 和 v true 分别为预测和真实的 y 方向位移，

N 表示图像中的像素总数。应变损失函数表

示为：

L strain = 1
N ∑

i = 1

N ( ) εx，pred，i - εx，true，i

2

2
+ εy，pred，i - εy，true，i

2

2
+ εxy，pred，i - εxy，true，i

2

2
， （6）

其中：εx，pred，εy，pred，εxy，pred 分别代表预测的 x 方向、y

方向和剪切方向的应变值；εx，true，εy，true 和 εxy，true 分别

为对应的真实应变值；N 为图像中的像素总数。

如表 1 所示，ST-DIC 每个 patch 的推理时间

约 为 0. 013~0. 014 s，DICnet 大 约 为 0. 010~
0. 011 s，StrainNet-f 为 0. 008 251 s；然 而 ，ST-

DIC 的单轮训练时间大幅缩短，仅约 200~230 s
（DICnet 需 495~520 s），且显存占用减少一半

（ST-DIC：7. 3 GB，DICnet：15. 6 GB）。由此可

见，在效率与资源占用方面，ST-DIC 优势明显。

以 1 024×1 024（约 1. 05 MP）分辨率的 DIC 图像

为例，需划分 64 个 128×128 patch。按照 0. 014 
s/patch 的 平 均 推 理 时 间 ，整 幅 图 推 理 耗 时 约

0. 90 s（含 patch 组装及两次 I/O），基本满足工业

场景的应用需求。这里需要说明的是，对比验证

时优化了 D-ST 与 S-ST 的数据加载代码，使之与

本文的模型处于相同条件，因此推理时间与文献

［26］不同。
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3. 1　位移测试

选择 StrainNet-f ［16］与 DIC-Net-d［18］作为对比

模型，在 DIC Challenge 2. 0 的 Star5 测试图上进

行位移测量。Star5 图像的分辨率为 4 000×501
像素，在 y 方向上呈现出正弦周期位移特征，其周

期范围从左到右为 10 像素至 300 像素。图像左

侧高频区域的测量结果能够直观体现模型在高

频 位 移 测 量 方 面 的 性 能 。 由 于 ST-DIC-d 和

DIC-Net-d 无法直接处理该大尺寸图像，因此图

像被分割为边长 128 像素、步长 112 像素（即重叠

宽度 16 像素）的 patch。因为步长 112 使每个内

部像素至少处于距 patch 边缘 8 像素的位置，可完

全覆盖自注意力感受野而不明显增加 patch 数

量。检验 8，16，24 像素 3 种重叠宽度，当宽度<
16 像素时，边缘出现可见拼接伪影，而 24 像素对

最终误差改善不足 0. 3%，故采用 16 像素。重叠

区采用简单均值融合，其差异与高斯加权（σ=
8 pixel）在 MAE 上的平均差仅为 0. 02 pixel。而

StrainNet-f 则可直接对整张图像进行处理。为

了检验泛化性，未将 DIC Challenge 的变形模式

纳入训练集中，而将 DIC-Net 重新训练了 300
轮。此外，还使用 Zeiss Correlate 软件（窗口尺寸

设为 9~19）对 Star5 图像进行位移计算，以便进

行对比。

图 3（a）展示了多种基于深度学习方法计算

的位移场及误差分布；图 3（b）则给出了传统子集

相关法（通过商业软件 Zeiss Correlation）计算的

位移场，但受软件限制，无法获得误差分布。可

以看出，随着子区尺寸的增大，传统方法对高频

位移的测量能力明显减弱；即便采用最小的 9×9
子区（在实际应用中很少使用小于 9×9 的子区，

因为很可能会导致误匹配），其测量效果依然不

理想。位移场展示了 u，v 的合成结果，误差图则

使用均方根（Root Mean Square， RMS）形式可视

图 3　DIC Challenge 2. 0 的 Star5 位移计算结果及误差分布

Fig. 3　Calculation results and error levels for DIC Challenge 2. 0 star-5 displacement challenge

表 1　不同深度学习 DIC模型的训练和推理效率比较

Tab. 1　Comparison of training and inference efficiency of 
different deep learning DIC models

Model

ST-DIC-d

ST-DIC-s

D-ST

S-ST

DICnet-d

DICnet-s

StrainNet-f

Inference time
（s/patch）

0. 014 681

0. 013 702

0. 015 382

0. 016 169

0. 011 283

0. 010 387

0. 008 251

Training time
（s/epoch）

232. 47

202. 52

225. 17

244. 09

519. 94

494. 87

-

GPU memory
（GB）

  7. 30

  7. 30

  4. 09

13. 80

15. 60

15. 60

-
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化。可见深度学习模型在图像边缘及高梯度区

域的误差波动较大，而传统 DIC 因子集尺寸固定

限制了其对高频位移的分辨能力。从计算结果

看，DIC-Net-d 和 ST-DIC-d 生成的位移场相比

StrainNet-f更加平滑。

图 4 为 3 个模型在 y 方向预测误差的分布直

方图。由图可以看出，DIC-Net-d 和 ST-DIC-d 的

误差集中在较小区间，且 DIC-Net-d 在较小误差

（<0. 5 像素）部分数据略优。这与 DIC-Net-d 采

用插值而非反卷积上采样有关，其抑制了部分噪

声，但也带来细节损失。如图5所示，在 x=0~500
时，DIC-Net-d 的预测较为光滑但在局部存在失

真。同时，ST-DIC-d 在绝对误差 0. 05~0. 1 内比

DIC-Net-d 的分布点更少，这与其在全局 RMSE
上的优势一致。

图 6 则展示了 3 种模型在 x 方向（理想值为

0）的预测与误差分布。可以看出，DIC-Net-d 与

ST-DIC-d 在整体水平上都优于 StrainNet-f。

为了更直观地对比空间频率对预测精度的

影响，我们取 Star5 图像垂直中线（y=250）上的

位移进行分析，结果如图 7 所示。其中理想值设

定为 0. 5（实际变形曲线），StrainNet-f 整体偏差

最大；在高频区段（x=0~1 000），DIC-Net-d 误差

显著大于 ST-DIC-d；但在中频区段（x=1 000~
2 000）时，ST-DIC-d 相对误差又略微增加。在低

频区域，两者表现相当。

本文还比较了各模型对 Star5 位移场的空间

分辨率。空间分辨率用于衡量测量方法区分位

移场细节特征的能力，通常定义为位移衰减 10%
时对应的位移周期。选取 Star5 位移场，提取各

方法在 y=250 处的测量结果（理想值为 0. 5），通

过多项式拟合降低波动和误差的影响，计算测量

图 4　三种模型对 Star5 测试中 y 方向预测误差的分布（Zeiss结果因未包含边缘像素故未统计在内）

Fig. 4　Distribution of the y-direction prediction error values for three models（The Zeiss Correlate results were not included 
in the statistics because its calculations exclude the pixels at the image edges）

图 5　对 Star5 中 x=0 到 x=500 区域 y 方向位移的预测

Fig. 5　Prediction of y-direction displacement in region from x=0 to x=500 in Star5
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值衰减至 0. 45 像素时对应的周期，作为空间分辨

率指标。计算结果如图 8 所示 ，DIC-Net-d 与

StrainNet-f 的空间分辨率分别为 23. 44 pixel 和
19. 40 pixel；而本文所提 ST-DIC-d 的空间分辨率

为 16. 56 pixel，由此可知，本文方法可以更好地

区分细节特征。

表 2 总结了各模型在 Star5 数据集上的平均

绝 对 误 差（Mean Absolute Error， MAE）与

RMSE 结果。可见 ST-DIC-d 在多个关键指标上

均优于 StrainNet-f 与 DIC-Net-d，尤其在 MAE_y

与 RMSE_y 上 有 明 显 优 势 。 MAE_y 为 0. 022 
219，比 StrainNet-f 和 DIC-Net-d 分别减少 21%
和 16%。RMSE_y 亦是如此。该结果表明，ST-

DIC-d 在复杂位移预测中具备更高的精度与稳

定性。

图 6　三种模型对 Star5 中 x 方向位移的预测与误差分布

Fig. 6　Calculation results of x displacement and distribution of error values for three models

图 7　理想值为 0. 5时三种模型在 y=250处的垂直位移计

算结果

Fig. 7　Vertical displacement calculations of three models 
at y=250 with ground-truth set at 0. 5
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3. 2　应变测试

在 DIC Challenge 中，ST-DIC-d 对位移的预

测已显示出一定优势，但其应变网络（ST-DIC-s）
在多个方面有更显著的提升。由于目前端到端

预测应变的研究相对较少，为此选用 CNN 应变

网络（CNN-Strain Net）进行对比。采用了该网络

作者提供的数据集及其推荐的超参数，对 CNN-

Strain Net 和 ST-DIC-s 各训练 300 轮，并随机选

取 10% 数据做验证集。图 9 展示了两个模型在

训练过程中的损失函数变化趋势。可见 CNN-

Strain Net 在训练集上持续收敛，但验证集损失

波动较大，出现过拟合；而 ST-DIC-s 在训练集与

验证集上具有更一致的收敛趋势。

选取训练中验证集 loss 最优的模型权重，对

DIC Challenge 2. 0 中的 Star6 图进行应变预测，

并与 Zeiss Correlate 软件计算结果对比，如图 10
所示。高频区域内，CNN-Strain Net 的预测出现

明显失真，且在低频区域也存在可见误差。而

CNN-Strain Net 在训练早期的一些模型参数其

实对高频区域更敏感，但整体性能仍不足。相比

之下，采用 Sobel 卷积核的 ST-DIC-s 在低频区域

块边界略显不连续，但通过缩小滑动步长可改善

这一问题。对于高频应变区域，ST-DIC-s 预测

效 果 明 显 优 于 CNN-Strain Net，也 优 于 传 统

DIC。可以看出，Swin Transformer 对高空间频

图 10　CNN-Strain Net，ST-DIC-s 与 Zeiss Correlate 的

Star6 图像应变分布

Fig. 10　Strain field of Star6 image predicted by CNN-

strain net， ST-DIC-s and Zeiss correlate

图 9　ST-DIC-s 与 CNN-Strain Net 在训练与验证集上的

损失函数收敛对比

Fig. 9　Variation of loss during training process of ST-DIC-

s compared to CNN-based strain network

图 8　三种模型的空间分辨率

Fig. 8　Spatial resolution of three models

表 2　DIC Challenge（Star5）上各模型的预测误差

Tab. 2　Prediction errors of each model on DIC-Challenge（Star5） （pixel）

Model

StrainNet-f
DIC-Net-d
ST-DIC-d

x

0. 017 956
0. 014 258
0. 012 462

MAE
y

0. 028 093
0. 026 586
0. 022 219

Total
0. 046 049
0. 040 844
0. 034 681

RMSE
x

0. 033 498
0. 024 875

0. 026 623

y

0. 057 655
0. 050 632
0. 044 531

Total
0. 066 680
0. 056 413
0. 051 883
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率应变的捕捉能力较强；而 Zeiss Correlate 在低

频区域总体效果不错，但在高频区域表现一般，

也会带来更多噪声。

3. 3　真实实验验证

为了验证 ST-DIC 在实际位移与应变测量中

的性能，对铝合金试件进行了标准拉伸实验，如

图 11 所示。实验设定拉伸速率为 5 mm/min，摄
像频率为 5 Hz。使用 Dantec Dynamics 公司的

Q400 DIC 系统进行图像采集与标定，并使用 Is⁃
tra4D 软件进行 DIC 计算（窗口尺寸为 17×17，步
长 7 像素）。在对比中，将图像裁剪并分割为若干

128×128 的区域来输入 ST-DIC-d。

如图 12 所示，ST-DIC-d 与 Istra4D 在时域和

空间分布上整体相似。ST-DIC-d 具有端到端高

频测量的优势，对细节特征更敏感。例如，ST-

DIC-d 更能凸显上方夹具区域与下方散斑区域的

差异及裂纹附近的局部应变梯度变化。但在小

位移区域，ST-DIC-d 也出现噪声，需要进一步针

对低位移场景进行模型优化或结合工程降噪手

段。而传统基于子集相关的 Istra4D 结果则较为

平滑，但其内在插值必然会损失细节。

为验证 ST-DIC-d 对大位移的测量能力，在

相同实验中测试了最大约 16 像素的位移，如图

13 所示。ST-DIC-d 和 Istra4D 在大位移测量上

的结果高度吻合。这说明只要训练数据覆盖足

够大的变形范围，Swin Transformer 的窗口注意

图 11　拉伸实验现场

Fig. 11　Tensile test

图 12　拉伸试验过程中不同模型 x方向和 y方向的复合位

移测量结果对比（包含颈缩阶段连续捕获的 15 幅

图像）

Fig. 12　Comparison of composite displacement measure⁃
ment results in x and y directions using ST-DIC-

d and Dantec Dynamics Istra4D during tensile 
testing（including 15 consecutive images captured 
during the necking phase）

图 13　拉伸实验中的位移测量结果

Fig. 13　Displacement measurement results in tensile test
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力便可应对大尺度位移。在可视化时，对云图加

了与商业软件类似的高斯滤波进行平滑。

图 14 则对比了试件在颈缩阶段的应变分布。

ST-DIC-s 与 Istra4D 的测量结果显示，二者在最

大应变（约 8%）上相差不大，但 ST-DIC-s 的应变

分布在高应变梯度区域更细腻，在应变值较小的

下部区域则容易受到噪声影响。因此，仍需针对

小应变区域做进一步优化。

4 结  论

本文提出了基于 Swin Transformer 的数字图

像相关法（ST-DIC）。在 DIC Challenge 和真实

拉伸实验中，相比传统 DIC 方法及基于 CNN 的

模型，ST-DIC 在应对高频位移和复杂变形模式

时更具优势。与 StrainNet-f 和 DIC-Net-d 相比，

该方法在 MAE_y 指标上减少了 21% 和 16%，突

显了其在垂直位移预测上的高精度。进一步分

析显示，ST-DIC-d 在高频位移区域的性能尤其

优异，证明了 Swin Transformer 通过全局自注意

力来捕捉远距离依赖的独特优势。相比 CNN-

Strain Net，ST-DIC-s 的训练收敛更平稳，验证集

波动更小。在 DIC Challenge 的 Star6 测试中，

ST-DIC-s 在 高 频 应 变 区 域 的 预 测 明 显 优 于

CNN-Strain Net 及传统 DIC 方法，证实了其在复

杂应变场测量中的有效性。与商业软件 Istra4D
相比，ST-DIC-d 测量的位移在时域与空间分布

上高度一致，且对局部细节更敏感。ST-DIC-s
在高梯度区域的应变预测更准确，最大应变量与

Istra4D 基本相当；但在小应变区域需进一步抑制

噪声。

总体而言，ST-DIC 在大变形、高频位移及复

杂应变测量方面展现出优势，验证了 Swin Trans⁃
former 在 DIC 任务中的适用性与潜力。其层次

化结构及窗口注意力机制能高效融合局部与全

局特征，大幅提高位移与应变预测精度。然而，

真实应用中图像尺寸和分辨率通常较训练集更

大，需要将图像拆分为多个 patch 来处理，如何在

拼接时平滑边缘区域、避免边界效应是下一步的

研究方向。
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