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摘  要 

传统接触式位移测量方法存在对场地要求高、现场施工周期长、经济性差等问题。鉴于此，本文通过图

像预处理、相机标定、畸变校正，并结合稠密光流估计网络，提出一种基于深度学习的结构简谐位移监

测方法。结果表明，所提出方法对规则正弦振动条件下的结构简谐位移响应时程具有较好的识别效果，

视觉位移时程与激光位移计结果具有较高一致性。视觉位移时程相对于激光位移计基准结果的RMSE为
0.208~0.246 mm，峰值误差为0.692~0.780 mm，相对误差为13.84%~15.60%。 
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Abstract 
Traditional contact-based displacement measurement methods suffer from stringent site require-
ments, long on-site installation periods, and poor cost-effectiveness. To address these limitations, this 
study proposes a deep learning-based monitoring method for structural harmonic displacement re-
sponse through image preprocessing, camera calibration, distortion correction, and dense optical 
flow estimation. The results show that the proposed method achieves good identification perfor-
mance for structural harmonic displacement responses under regular sinusoidal excitation, and the 
vision-based displacement measurements are in good agreement with those obtained from the laser 
displacement meter. The RMSE between the vision-based displacement time histories and the laser-
based reference results ranges from 0.208 to 0.246 mm, the peak error ranges from 0.692 to 0.780 
mm, and the relative error ranges from 13.84% to 15.60%. 
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1. 引言 

结构动态位移响应能够直接反映结构变形状态、刚度退化及动力性能变化，是表征结构服役状态与

安全水平的重要指标[1] [2]。然而，受现场安装空间及运营条件等限制，拉线位移计、百分表等传统接触

式测量方法在现场实施难度较大；GPS、全站仪和激光多普勒等非接触式方法虽可避免与结构直接接触，

但仍存在采样频率有限、布设复杂或设备成本较高等不足。与之相比，基于计算机视觉的位移监测方法

具有非接触、低成本、布设灵活和易于远距离观测等优势[3]。 
近年来，基于计算机视觉的结构位移监测方法已在桥梁、振动台模型、拉索及地下交通枢纽等对象

中得到研究。Yoon 等[4]利用消费级相机实现了无靶标结构动力识别；Feng 等[5]构建了非接触视觉位移

传感系统；Won 等[6]提出基于参考帧的 Deepflow 位移测量方法，通过稠密光流计算与信号滤波减弱漂

移问题；Dong 等[7]进一步将深度学习全场光流引入结构位移监测，说明稠密运动场能够为位移提取提供

更丰富的信息。尽管如此，现场监测中普遍存在复杂背景、局部反光、弱纹理等问题，传统视觉方法在

复杂场景下仍易出现误匹配、漂移累积及识别稳定性不足等现象。 
针对上述问题，Xu 等[8]提出的光流估计网络重新表述为全局匹配问题，并借助 Transformer 架构[9]

特征间的全局关联能力，使其在大位移、弱纹理及复杂背景条件下表现出更好的适应性。基于此，本文采

用基于全局匹配的深度学习光流估计框架，构建结构简谐位移响应的单目视觉监测方法，并通过试验验证

其对结构端部简谐位移响应的识别精度，为结构简谐振动响应的非接触测量提供试验依据和方法参考。 

2. 基于深度光流的简谐位移响应监测方法 

2.1. 相机标定 

基于计算机视觉的结构位移响应监测系统中，原始图像中的像素坐标仅表征二维图像平面信息。为
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了定量分析结构在三维物理空间中的位移行为，需要建立由二维像素坐标系到三维世界坐标系的映射关

系。相机作为数据采集传感器，其成像几何模型的准确性直接影响位移测量精度，因此相机标定的核心

目的在于求解相机内参数、外参数及畸变参数，为像素位移向真实物理位移的转换提供依据。 
相机成像的方法基于小孔成像模型，如图 1 所示。 

 

 
Figure 1. Schematic of the camera model 
图 1. 相机模型示意图 

 

相机模型涉及四个独立的坐标系，分别为世界坐标系(Xw, Yw, Zw)、相机坐标系(Xc, Yc, Zc)、图像坐标

系(x, y)和像素坐标系(u, v)。设空间中存在一个目标点，其世界坐标为(xw, yw, zw)，则其像素坐标可通过下

式计算： 
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其中 fc 表示相机焦距，cx 和 cy 表示图像坐标系原点的像素坐标；sx 和 sy 表示单位长度的像素数，rij (i, j = 
1, 2, 3)为世界坐标系与相机坐标系之间的刚体旋转运动参数，它们构成一个 3 × 3 的旋转矩阵 R。ti (i =1, 
2, 3)表示世界坐标系与相机坐标系之间的刚体平移运动参数，它们构成一个 3 × 1 的平移向量 t。R 矩阵

和 t 向量统称为相机外参数。等式右边第一个矩阵称为相机内参数矩阵，描述相机焦距、主点位置及像素

尺度等成像几何关系。 
目前常用的相机标定方法为张正友标定法，其引入了相机径向与切向畸变模型。径向畸变可用三个

系数(k1, k2, k3)描述，切向畸变可用两个系数(p1, p2)描述，r 为归一化像平面上目标点到主点的径向距离。

则畸变后的归一化坐标(xdist, ydist)可表示为： 
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本文使用黑白方块间隔组成的棋盘格作为标定板，分别从不同角度、位置和姿态拍摄标定物，并输

入 Matlab 中的 camera calibration 工具箱完成标定。试件端部主要沿单一方向发生平面内位移，本文依据

试验场景中已知尺寸参照物与成像尺度关系确定像素—物理位移换算系数，并据此将光流输出转换为结

构端部实际位移时程。 
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2.2. 基于深度学习的光流估计网络 

GMFlow (Learning Optical Flow via Global Matching)是一种结合全局匹配和 Transformer 架构的深度

学习光流估计网络，其网络架构如图 2 所示。 
该网络架构主要由三部分组成：Transformer 特征增强层、进行相关性计算和 softmax 的全局特征匹

配层，以及一个光流传播的自注意力层。对于输入的两个视频帧 I1 和 I2，首先使用权重共享卷积网络提

取下采样的密集特征 1 2 R, H W DF F × ×∈ ，其中 H、W、D 分别代表图像的高度、宽度和特征维度。 
与传统依赖局部代价体回归的光流方法不同，GMFlow 将光流估计视为全局匹配问题，因此对特征

的判别性和跨帧一致性提出了更高要求。为获得更适合全局匹配的高质量特征表示，GMFlow 在卷积骨

干网络提取初始特征后，引入 Transformer 对两帧特征进行增强。 
 

 
Figure 2. GMFlow network architecture diagram 
图 2. GMFlow 网络架构图 

 
在获得增强特征后，GMFlow 不再采用传统局部代价体回归方式，而是通过全局匹配直接建立两帧

图像间的像素对应关系。具体而言，网络通过计算两帧特征之间的全局相关性，并结合 softmax 归一化获

得匹配概率分布，进而对第二帧像素坐标进行加权求和，得到第一帧像素在第二帧中的对应位置。最终，

初始光流由对应坐标与原始坐标之差确定，其表达式为： 

 2ˆˆ H WV G G × ×= − ∈  (3) 

其中，表示匹配得到的对应像素坐标矩阵，G 表示原始像素坐标矩阵，Ĝ 为加权后目标帧像素坐标矩阵，

V̂ 表示初始光流结果。该方法具有可微性，能够支持端到端训练，并可实现亚像素级匹配。 

3. 方法验证 

3.1. 试验工况 

Table 1. Experimental condition design 
表 1. 试验工况设计 

工况号 激励波形 激励频率/Hz 激励幅值/mm 

1 正弦波 1 5 

2 正弦波 5 5 

 
为验证所提基于 GMFlow 的结构简谐位移响应监测方法，本文在室内开展悬臂梁振动台试验。试件

采用单柱悬臂简化形式，由工字钢梁与圆钢柱焊接而成，悬臂段长 1757 mm，工字钢腹板厚度 10 mm，

圆钢柱高度 1520 mm，直径 200 mm，底部通过厚钢板与振动台刚性连接。试验激励工况设置见表 1。视
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频图像序列通过智能手机进行拍摄，相机分辨率设置为 4 K (3840 × 2160)，采样频率为 60 Hz，通过三脚

架布置在试件前方约 2.0 m 处，摄像头正对悬臂梁端部区域。为获取对应位置结构动力响应，在悬臂梁端

部布置 CMOS 微型激光位移传感器，通过有线方式接入 JMTEST 动态信号测试分析系统。 

3.2. 数据处理 

为保证视觉测量结果的准确性与稳定性，需对视频数据进行图像预处理。对采集到的原始视频逐帧

解算，并依据悬臂端部的空间位置对图像进行裁剪，仅保留包含结构主要振动部位及其邻近区域的感兴

趣区域(region of interest, ROI)。采用 ROI 处理的目的在于减少无关背景、边界扰动及局部光照变化对后

续光流估计的影响，同时降低网络推理的计算复杂度。将裁剪后的图像序列进一步采用双边滤波对图像

进行降噪处理，该方法在抑制噪声的同时能够较好保留边缘与纹理细节。纹理筛选采用 Sobel 算子计算

图像灰度梯度幅值，卷积核尺寸取 3，并保留梯度幅值排序前 30%的像素；同时规定有效纹理像素数量

不少于 300。并根据相机标定结果进行畸变矫正与归一化，以提高图像质量并增强帧间灰度与几何一致

性，为后续稠密光流求解提供稳定输入。 
图像预处理完成后，将参考帧与各时刻当前帧输入 GMFlow 网络，获得参考状态至当前状态的稠密

光流场，并据此重构悬臂端部动态位移时程。 

3.3. 结果分析 

为定量评价视觉识别结果与激光位移计基准结果之间的一致性，采用峰值误差(Peak Error)、相对误

差(Relative Error)、均方根误差 RMSE (Root Mean Square Error)进行评价，其中，RMSE 用于衡量整个位

移时程的总体偏差，峰值误差反映对极值响应的重构能力。计算公式如下： 

 ( ), ,maxp l i v iE d d= −  (4) 

 , ,

,

l i v i
r

l i

d d
E

d
−

=  (5) 

 ( )2
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d d
N =
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其中 N 为视频帧的总数，dl 表示第 i 时刻位移计的监测位移值，dv 表示第 i 时刻视觉监测的位移值。图 3
和图 4 给出了两种工况下的位移时程对比图。 

 

 
Figure 3. Comparison of displacement time histories under Condition 1 
图 3. 工况 1 位移时程对比图 
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Figure 4. Comparison of displacement time histories under Condition 2 
图 4. 工况 2 位移时程对比图 

 
由图 3 和图 4 可知，所提出方法对简谐振动条件下的结构位移响应时程具有较好的重构效果，视觉

识别位移结果与激光位移计位移结果之间保持了较高的一致性。但视觉测量结果在局部峰值附近仍存在

一定幅值偏差，该方法在极值响应表征方面与整体时程重构精度之间仍存在一定差异。表 2 给出了两组

工况下的误差统计结果。 
 

Table 2. Error results based on computer vision methods 
表 2. 基于计算机视觉方法的误差结果 

工况号 RMSE/mm 峰值误差/mm 相对误差/% 

1 0.208 0.692 13.84 

2 0.246 0.780 15.60 

 
由表 2 可知，视觉位移相对于激光位移计位移的 RMSE 分别为 0.208 mm 和 0.246 mm，均小于 0.25 

mm，所提出方法在整个位移时程范围内具有较小的总体偏差。对应的峰值误差分别为 0.692 mm 和 0.780 
mm，相对误差分别为 13.84%和 15.60%，表明视觉测量结果能够较好重构结构端部位移峰值，但在峰值

幅值测量方面存在一定偏差。此外，与时程整体误差相比，峰值误差相对更为突出，反映出视觉方法在

极值响应重构方面仍受局部匹配精度、图像质量及瞬时位移变化速率等因素影响。 

4. 结论与展望 

针对传统接触式测量方法布设困难、复杂场景下视觉识别稳定性不足等问题，本文提出了基于

GMFlow 的结构简谐位移响应识别方法，并通过室内实验室试验验证。主要结论如下： 
1) 构建了基于深度学习全局匹配光流的简谐位移响应识别流程。该方法通过图像预处理、相机标定

与畸变校正，建立了由视频图像到结构实际位移时程的转换路径。 
2) 试验结果表明，在实验室受控条件和规则简谐激励条件下，所提方法能够较好重构悬臂端部动态

位移时程。视觉识别位移结果与激光位移计位移结果之间保持了较高的一致性，表明该方法在理想化实

验室条件下能够有效表征规则简谐激励条件下结构端部的动态响应过程。 
3) 误差统计结果显示，视觉位移相对于激光位移计基准结果的 RMSE 为 0.208~0.246 mm，峰值误差

为 0.692~0.780 mm，相对误差为 13.84%~15.60%，表明所提方法在简谐激励条件下具有较好的位移时程

重构能力，但在峰值幅值表征方面仍存在一定偏差。 
4) 本文方法仍存在一定局限性。当前试验中 ROI 区域主要依赖人工选取，尚未实现目标区域的自动
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识别与长期稳定跟踪；相机在试验过程中默认保持固定，尚未系统考虑现场环境中相机自身振动、支架

扰动和视角变化对测量结果的影响；此外，本文主要识别二维图像平面内位移，尚不能直接获得结构三

维空间位移响应。 
后续研究可围绕方法的工程适用性进一步展开。引入目标检测方法，实现测区的自动识别与持续跟

踪，以降低人工 ROI 选取对测量结果的影响；结合参考靶标、背景特征点匹配或图像稳像方法，对相机

振动及视角扰动进行修正；此外，可融合双目视觉或多相机信息，拓展结构三维位移识别能力。在复杂

光照、背景干扰及实际工程环境下开展验证，以进一步评估该方法的鲁棒性与适用范围。 
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