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摘要

航空发动机等高端装备性能的持续提升，对关键承力部件在极端服役环境下的损伤

演化机理分析提出了更为严苛的要求。原位扫描电子显微镜（SEM）力学测试技术能够

在微观尺度下同步观察材料的组织演化与力学响应，已成为探究材料微观变形机制不

可或缺的手段。然而，传统基于二维图像的观测方式存在显著局限：一方面，缺乏对材

料表面真实起伏的三维形貌感知，难以定量提取大变形过程中的离面位移分量；另一方

面，受限于仅能观测样品外表面的局限，难以对材料内部断裂损伤的时序演化进行逆向

推断。

本文围绕微观力学测试中的三维形貌获取、动态伪影消除、三维变形测量与内部

断裂反演等关键任务，针对原位 SEM成像与计算分析中所面临的高斜率与非线性阴影、

复杂真实物理扫描振动、极端变形与离面位移耦合以及内部损伤演化难以观测等核心挑

战，开展了系统性研究。本文旨在构建兼具高鲁棒性与高精度的材料微观三维变形与断

裂表征体系，突破二维观测局限，提升原位实验在复杂大变形及内部损伤分析中的可靠

性。本文的主要研究内容如下：

1. 针对原位 SEM测试中微观三维形貌表征受限的问题，提出了一种基于改进光度

立体视觉的原位 SEM三维重建方法。考虑到高斜率形貌与阴影遮挡会导致线性梯度模

型产生几何畸变，创新性地引入了阈值触发的三次多项式补偿机制以校正非线性偏差。

同时，为了有效融合不同频段的形貌特征并抑制低频漂移误差，设计了抗噪型多尺度金

字塔积分算法。在高温合金原位拉伸实验中的应用表明，该方法成功实现了从亚微米级

滑移迹线到百微米级宏观起伏的跨尺度高精重建，为后续的三维微观力学分析奠定了高

保真的静态形貌数据基础。

2. 针对动态加载监测中低频环境振动与高频电子束扫描耦合产生的非线性扫描伪

影问题，提出了一种面向 DIC测量的轻量化图像复原网络（SwinIR-KD）。首先，通过受

控真空泵与地面冲击激振实验，构建了反映真实物理扫描噪声特征的时空耦合数据集。

随后，利用 Swin Transformer建立全局特征感知，并引入水平条纹抑制损失严格约束垂

直梯度的连续性。在训练阶段，采用知识蒸馏与通道剪枝策略，在降低模型参数量的同

时提升了推理速度。实验结果表明，该方法在抑制非线性振动干扰的同时，较好地恢复

了图像的灰度分布与几何连续性，为高精度的数字图像相关计算提供了高质量的数据支

撑。
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3. 针对微观大变形下传统DIC计算易发散与离面位移解耦困难的问题，提出了一种

物理驱动与深度学习融合的高精度数字图像相关及三维变形测量方法（E-DIC）。通过构

建兼具真实物理形变约束与 SEM纹理的混合数据集，利用物理先验微调特征匹配网络，

实现了极端大变形下初始种子点的全自动高置信度提取。在此基础上，依托 CPU/GPU

混合加速的亚像素迭代优化引擎与鲁棒估计算法，有效克服了局部非连续特征造成的计

算发散。进一步通过深度耦合二维位移与三维高度场，首次实现了原位 SEM环境下全

场离面位移（W 场）的直接定量计算与微观二维应变场的精准提取。

4. 针对传统原位 SEM二维投影遮蔽与内部损伤演化难以观测的局限性，提出了一

种基于三维模型重叠分析的断裂机理反演方法。突破断口二维观测的局限，通过大范围

对称倾转的多视角采集与基于归一化方差的绝对物理尺度无损标定，实现了宏观断口的

高保真三维重建与空间精确对齐。在此基础上，通过逆向模拟拉伸过程，量化分析不同

分离位移下的三维重叠面积演化，精准追踪了投影缺口出现的时序与位置。推演结果不

仅成功实现了对裂纹萌生位置与内部微裂纹扩展路径的溯源，更证实了高温服役条件下

材料内部由缺陷诱发的开裂显著先于表面裂纹的萌生，为微观断裂机理分析提供了全新

的三维定量判据。

关键词：原位扫描电子显微镜；三维重建；数字图像相关；深度学习；高温合金；断裂

反演
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Abstract

The continuous performance improvement of high-end equipment, such as aero-engines,

imposes increasingly stringent requirements on analyzing the damage evolution mechanisms of

key load-bearing components under extreme service environments. In situ Scanning Electron

Microscope (SEM) mechanical testing technology enables the synchronous observation of mi-

crostructural evolution and mechanical responses at the microscale, making it an indispensable

tool for investigating microscopic deformation mechanisms. However, traditional observation

methods based on 2D images present significant limitations. On the one hand, they lack 3D

morphological perception of true surface fluctuations, making it difficult to quantitatively ex-

tract the out-of-plane displacement components during large deformations. On the other hand,

confined by the limitation of only observing the outer surface of the sample, they are unable to

inversely infer the temporal evolution of internal fracture damage.

Focusing on key tasks in micromechanical testing—including 3D morphological recon-

struction, dynamic artifact removal, 3D deformation measurement, and internal fracture inver-

sion—this thesis conducts systematic research to address core challenges in in situ SEM imaging

and computational analysis. These challenges include high-slope and nonlinear shading, com-

plex physically induced scanning vibrations, the coupling of extreme deformation with out-of-

plane displacement, and the difficulty of observing internal damage evolution. The objective

of this thesis is to construct a micro-3D deformation and fracture characterization system with

both high robustness and high accuracy, breaking through the limitations of 2D observation

and enhancing the reliability of in situ experiments in complex large deformation and internal

damage analysis. The main research contents are as follows:

1. To address the limitation of microscopic 3D morphological characterization in in situ

SEM tests, an in situ SEM 3D reconstruction method based on improved photometric stereo vi-

sion is proposed. Considering that high-slope topography and shadow occlusion can cause ge-

ometric distortion in linear gradient models, a threshold-triggered cubic polynomial compensa-

tion mechanism is innovatively introduced to correct nonlinear deviations. Meanwhile, to effec-

tively fuse morphological features across different frequency bands and suppress low-frequency

drift errors, a noise-resistant multi-scale pyramid integration algorithm is designed. Applica-
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tions in in situ tensile tests of superalloys demonstrate that this method successfully achieves

cross-scale high-precision reconstruction from sub-micron slip traces to hundred-micronmacro-

scopic fluctuations, establishing a high-fidelity static morphological data foundation for subse-

quent 3D micromechanical analysis.

2. In response to the nonlinear scanning artifacts generated by the coupling of low-frequency

environmental vibrations and high-frequency electron beam scanning during dynamic load-

ing monitoring, a lightweight image restoration network (SwinIR-KD) tailored for digital im-

age correlation (DIC) measurements is proposed. First, through controlled vacuum pump and

ground impact excitation experiments, a spatiotemporal coupled dataset reflecting true physical

scanning noise features is constructed. Subsequently, Swin Transformer is utilized to establish

global feature perception, and a horizontal stripe suppression loss (HSS Loss) is introduced to

strictly constrain the continuity of vertical gradients. By combining knowledge distillation and

channel pruning strategies, the inference speed is increased while the model parameter size is

reduced. Experimental results show that this method effectively suppresses nonlinear vibration

interference and properly restores the grayscale distribution and geometric continuity of the

images, providing high-quality data support for high-precision DIC calculations.

3. To overcome the computational divergence and the difficulty of out-of-plane displace-

ment decoupling in traditional DIC calculations under microscopic large deformations, a high-

precision digital image correlation and 3D deformation measurement method (E-DIC) integrat-

ing physics-guided modeling and deep learning is proposed. By constructing a hybrid dataset

that possesses both real physical deformation constraints and SEM textures, and fine-tuning a

feature matching network with physical priors, fully automatic and high-confidence extraction

of initial seed points under extreme large deformations is achieved. On this basis, relying on a

sub-pixel iterative optimization engine with CPU/GPU heterogeneous acceleration and robust

estimation algorithms, the computational divergence caused by local discontinuous features is

effectively overcome. Furthermore, through the deep spatial coupling of 2D displacements and

3D height fields via Lagrangian mapping, the direct quantitative calculation of full-field out-of-

plane displacement (W -field) and the accurate extraction of microscopic 2D strain fields in an

in situ SEM environment are achieved for the first time.
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4. To address the difficulty of observing internal damage evolution caused by the 2D

projection limitation of traditional in situ SEM, a fracture mechanism inversion method based

on 3D model overlap analysis is proposed. By overcoming the limitation of single-sided 2D

fracture-surface observation, high-fidelity 3D reconstruction and accurate spatial alignment of

complementary macroscopic fracture surfaces are achieved through large-range symmetric tilt

multi-view acquisition and non-destructive absolute physical scale calibration based on nor-

malized variance. On this basis, by simulating the tensile process and quantitatively analyzing

the evolution of the 3D overlap area under different separation displacements, the timing and

locations at which projected gaps appear are accurately tracked. The inversion results not only

successfully trace the crack initiation locations and internal microcrack propagation paths, but

also confirm that cracking induced by internal defects in materials under high-temperature ser-

vice conditions significantly precedes the initiation of surface cracks, providing a novel 3D

quantitative criterion for microscopic fracture mechanism analysis.

Keywords: In situ SEM; 3D Reconstruction; Digital Image Correlation; Deep Learning; Su-

peralloys; Fracture Inversion
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缩略词表

英文缩写 英文全称 中文全称

SEM Scanning Electron Microscope 扫描电子显微镜

SE Secondary Electron 二次电子

BSE Back-Scattered Electron 背散射电子

EBSD Electron Backscatter Diffraction 电子背散射衍射

EDS Energy Dispersive Spectrometer 能谱仪

DIC Digital Image Correlation 数字图像相关

FIB Focused Ion Beam 聚焦离子束

SBF Serial Block-Face 连续块面

MSP Metallographic Serial Polishing 金相连续抛光

PS Photometric Stereo 光度立体

SfM Structure from Motion 运动恢复结构

SfS Shape from Shading 从阴影恢复结构

4Q-BSE Four-Quadrant Back-Scattered Electron 四象限背散射电子

ZNCC Zero-Normalized Cross-Correlation 零均值归一化互相关

ZNSSD
Zero-Normalized Sum of Squared Differ-

ences
零均值归一化平方差

FA-GN Forward Additive Gauss-Newton 前向加法高斯-牛顿

IC-GN Inverse Compositional Gauss-Newton 反向组合高斯-牛顿

IDIC Integrated DIC 集成数字图像相关

CNN Convolutional Neural Network 卷积神经网络

MVS Multi-View Stereo 多视图立体

ICP Iterative Closest Point 迭代最近点

RANSAC Random Sample Consensus 随机采样一致性

FPFH Fast Point Feature Histograms 快速点特征直方图

SSR Single-Scale Reconstruction 单尺度重建
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英文缩写 英文全称 中文全称

MSR Multi-Scale Reconstruction 多尺度重建

RMSE Root Mean Square Error 均方根误差

MAE Mean Absolute Error 平均绝对误差

PSNR Peak Signal to Noise Ratio 峰值信噪比

SSIM Structural Similarity 结构相似性

FID Fréchet Inception Distance 弗雷歇起始距离

LPIPS
Learned Perceptual Image Patch Similar-

ity
学习感知图像块相似度

ROI Region of Interest 感兴趣区域

HFW Horizontal Field Width 水平视场宽度

GT Ground Truth 真值

DL-DIC
Deep Learning-based Digital Image Cor-

relation

基于深度学习的数字图

像相关

KD Knowledge Distillation 知识蒸馏

CPFE Crystal Plasticity Finite Element 晶体塑性有限元

RG-DIC
Reliability-Guided Digital Image Corre-

lation

可靠性引导数字图像相

关

PLS Polynomial Least Squares 局部多项式最小二乘

WLI White Light Interferometer 白光干涉仪

E-DIC Electronic Digital Image Correlation 电子数字图像相关

NWS New Ni-based Wrought Superalloy 新型镍基变形高温合金

HSS Horizontal Stripe Suppression 水平条纹抑制

GUI Graphical User Interface 图形用户界面

X



目录

致谢 ............................................................................................................... I

摘要 ............................................................................................................... III

Abstract .......................................................................................................... V

缩略词表 ........................................................................................................ IX

目录 ............................................................................................................... XI

图目录 ............................................................................................................ XV

表目录 ............................................................................................................XVII

1 绪论 .......................................................................................................... 1

1.1 研究背景与意义 .................................................................................. 1

1.1.1 高端装备关键材料的极端服役挑战 ............................................... 1

1.1.2 原位 SEM表征技术的发展与三维信息缺失的挑战 .......................... 2

1.2 SEM三维重建技术研究现状 ................................................................. 5

1.2.1 基于单视角图像的三维表面重建 .................................................. 5

1.2.2 基于多视角图像的三维表面重建 .................................................. 11

1.3 微观变形测量技术研究现状 .................................................................. 15

1.3.1 数字图像相关方法的原理与发展 .................................................. 15

1.3.2 扫描电镜下的变形测量实施与应用现状......................................... 16

1.3.3 深度学习辅助的特征匹配与初值估计 ............................................ 21

1.4 本文主要研究内容与结构安排 ............................................................... 23

2 基于改进光度立体视觉的原位 SEM三维重建方法 .......................................... 27

2.1 引言 ................................................................................................... 27

2.2 原位实验系统与数据采集流程 ............................................................... 28

2.2.1 系统构成与逐通道采集方式 ......................................................... 29

2.2.2 成像与加载参数的记录要求 ......................................................... 30

2.2.3 数据组织与跨时刻对齐 ............................................................... 31

2.3 SEM表面梯度场计算模型 .................................................................... 31

2.3.1 四象限 BSE成像机理与线性近似 ................................................. 31

XI



2.3.2 标定与预处理流程 ...................................................................... 33

2.3.3 复杂形貌下的局限性与误差累积 .................................................. 34

2.4 基于三次补偿的梯度修正算法 ............................................................... 35

2.4.1 三次非线性补偿项构建 ............................................................... 35

2.5 抗噪型多尺度金字塔重建策略 ............................................................... 37

2.5.1 全局最小二乘积分模型与低频漂移问题......................................... 37

2.5.2 多尺度金字塔与残差传播框架 ...................................................... 37

2.5.3 正则化最小二乘求解与实现 ......................................................... 39

2.5.4 参数设置与工程实现要点 ............................................................ 40

2.6 算法精度验证与应用 ............................................................................ 41

2.6.1 标准试样精度验证 ...................................................................... 41

2.6.2 Inconel 718原位拉伸中的跨尺度三维形貌演化表征 ........................ 43

2.6.3 原位 SEM三维重建软件系统开发................................................. 47

2.7 本章小结 ............................................................................................ 48

3 面向 DIC测量的 SEM扫描振动伪影去除方法 ................................................ 49

3.1 引言 ................................................................................................... 49

3.2 扫描振动伪影分析与数据集构建 ........................................................... 50

3.2.1 SEM扫描成像中的时空耦合退化机理 ........................................... 51

3.2.2 基于真实物理激振数据集的构建 .................................................. 52

3.3 基于 Swin Transformer的图像复原网络 .................................................. 54

3.3.1 网络总体架构设计 ...................................................................... 54

3.3.2 基于知识蒸馏的轻量化设计 ......................................................... 55

3.3.3 物理驱动的复合损失函数 ............................................................ 56

3.3.4 训练算法与实现细节 ................................................................... 56

3.4 大视场图像的重叠分块推理策略 ........................................................... 57

3.4.1 分块投影与边界约束模型 ............................................................ 58

3.4.2 全局加权融合与归一化 ............................................................... 59

3.5 实验验证与分析 .................................................................................. 60

3.5.1 评价指标 ................................................................................... 60

XII



3.5.2 超参数消融实验分析 ................................................................... 61

3.5.3 综合性能评估与对比 ................................................................... 62

3.5.4 大视场全景复原效果 ................................................................... 64

3.5.5 软件系统集成与交互界面开发 ...................................................... 64

3.6 本章小结 ............................................................................................ 66

4 物理驱动与深度学习融合的 E-DIC及三维变形测量方法.................................. 67

4.1 引言 ................................................................................................... 67

4.2 物理驱动深度特征引导的面内大变形 DIC计算方法 ................................ 69

4.2.1 面向真实物理变形的混合数据集构建与网络微调 ........................... 70

4.2.2 基于深度特征检测与匹配的高置信度种子点提取 ........................... 74

4.2.3 稀疏扩散与 GPU并行加速的全场位移计算 .................................... 76

4.3 融合原位三维形貌的离面位移与应变计算方法 ........................................ 80

4.3.1 二维位移与三维高度场的耦合映射 ............................................... 80

4.3.2 基于局部最小二乘的全场应变计算 ............................................... 81

4.4 实验验证与误差分析 ............................................................................ 82

4.4.1 基于谐波变形场的基准插值与应变精度验证 .................................. 82

4.4.2 微观三维形貌重构精度验证 ......................................................... 85

4.4.3 离面位移交互式测量与应变积分守恒验证 ..................................... 87

4.5 高温合金原位拉伸应用与 E-DIC工程软件开发 ....................................... 89

4.5.1 原位大变形全场演化测量与算法鲁棒性对比 .................................. 89

4.5.2 增量式离面位移场的时空演化与物理机制分析 ............................... 92

4.5.3 E-DIC 2D与 E-DIC 3D一体化工程软件系统 .................................. 94

4.6 本章小结 ............................................................................................ 96

5 基于三维模型重叠分析的断裂机理反演方法 .................................................. 97

5.1 引言 ................................................................................................... 97

5.2 断口三维模型获取与处理算法 ............................................................... 98

5.2.1 高景深断口点云获取与预处理 ...................................................... 98

5.2.2 基于清晰度评估的断口三维模型尺度标定 ..................................... 99

5.3 三维模型重叠分析方法 ........................................................................ 101

XIII



5.3.1 多表面立体观察与模型验证 ......................................................... 101

5.3.2 断口模型精度验证 ...................................................................... 102

5.3.3 断裂过程逆向推演的实现流程 ...................................................... 103

5.4 断裂过程逆向推演应用验证 .................................................................. 104

5.4.1 高温合金内部损伤先于表面萌生的揭示......................................... 104

5.4.2 方法在不同截面形状试样中的普适性验证 ..................................... 105

5.5 本章小结 ............................................................................................ 109

6 总结与展望 ................................................................................................ 111

6.1 全文总结 ............................................................................................ 111

6.2 研究展望 ............................................................................................ 113

参考文献 ........................................................................................................ 115

作者简历及在学期间主要研究成果 .................................................................... 127

作者简介 .................................................................................................. 127

在学期间主要研究成果 .............................................................................. 127

XIV



图目录

图 1.1 扫描电子显微镜（SEM）成像原理示意图[23] ..................................... 3

图 1.2 微观滑移变形的二维投影误差示意图 ................................................ 3

图 1.3 四象限 BSE探测系统示意图[23] ........................................................ 6

图 1.4 四象限 BSE几何布局示意图[41] ........................................................ 7

图 1.5 四象限 BSE采集与三维成像示例 ..................................................... 8

图 1.6 六种样品的重建地形图 ................................................................... 9

图 1.7 家猪关节软骨三维成像示例 ............................................................. 9

图 1.8 改进 BSE探测器布置与重建示例 ..................................................... 10

图 1.9 运动恢复结构流程 .......................................................................... 12

图 1.10 多视角采集策略示意 ....................................................................... 13

图 1.11 多视角三维重建示例 ....................................................................... 14

图 1.12 三维化学映射示例 .......................................................................... 14

图 1.13 本文研究内容与逻辑架构图 ............................................................. 24

图 2.1 原位 SEM三维重建总体框架 ........................................................... 28

图 2.2 原位拉伸与 4Q-BSE逐通道采集 ....................................................... 29

图 2.3 梯度分解示例................................................................................. 36

图 2.4 标准试样验证结果与剖面对比.......................................................... 42

图 2.5 原位拉伸试样尺寸 .......................................................................... 44

图 2.6 三维形貌演化与力学响应关联.......................................................... 44

图 2.7 形貌演化与应变分布对照 ................................................................ 45

图 2.8 滑移迹线的亚微米三维表征 ............................................................. 45

图 2.9 大视场多晶协同变形三维表征.......................................................... 46

图 2.10 原位 SEM三维重建软件界面 ........................................................... 47

图 3.1 振动伪影示例................................................................................. 53

图 3.2 SwinIR-KD网络架构 ...................................................................... 54

图 3.3 大视场图像分层处理策略 ................................................................ 58

图 3.4 图像复原效果对比 .......................................................................... 63

图 3.5 全尺寸图像复原结果 ....................................................................... 65

图 3.6 SEM图像振动条纹去除软件界面 ..................................................... 65

XV



图 4.1 物理驱动与深度学习融合的 E-DIC及三维变形测量方法总体框架 ........ 68

图 4.2 二维全场位移计算演化流程 ............................................................. 69

图 4.3 基于特征匹配的 EBSD/SE数据预处理与有效子集提取 ....................... 72

图 4.4 基于晶体塑性有限元的变形模拟与数据增强（化学腐蚀散斑） ............ 73

图 4.5 基于晶体塑性有限元的变形模拟与数据增强（磁控溅射散斑） ............ 73

图 4.6 基于微调深度网络与局部精修的种子点提取结果 ............................... 77

图 4.7 GPU连续批处理与局部参数重启修补流程 ........................................ 79

图 4.8 二维面内位移与三维高度场的拉格朗日耦合映射示意图...................... 81

图 4.9 Harmonic场计算结果与稀疏步长消融分析 ........................................ 85

图 4.10 Inconel 718高温合金原位拉伸实验力-位移曲线.................................. 86

图 4.11 基于 4Q-BSE重建与WLI测量的滑移迹线高度剖面对比 ..................... 87

图 4.12 原位拉伸 290 µm阶段离面位移（W 场）定量分析界面 ...................... 88

图 4.13 基于原位数据的应变积分守恒验证 ................................................... 89

图 4.14 E-DIC、Ncorr与 VIC-2D在不同变形阶段的 Exx应变场对比 ............... 91

图 4.15 E-DIC与 VIC-2D在大变形阶段的 Exx应变场对比 ............................. 91

图 4.16 原位拉伸过程增量式离面位移场演化 ................................................ 93

图 4.17 E-DIC 2D软件全场应变计算与可视化模块界面 ................................. 95

图 4.18 E-DIC 3D软件二维与三维位移场耦合计算模块界面 ........................... 95

图 5.1 断裂过程反演总体流程 ................................................................... 98

图 5.2 断口多视角 SEM图像采集 .............................................................. 99

图 5.3 基于清晰度评估的尺度标定 ............................................................. 101

图 5.4 断口模型配准后的多表面立体观察 ................................................... 102

图 5.5 三维模型重叠分析方法 ................................................................... 104

图 5.6 不同温度下的断裂过程推演结果 ...................................................... 105

图 5.7 早期开裂区域的缺陷对照分析.......................................................... 106

图 5.8 高温原位拉伸过程中的表面裂纹形貌 ................................................ 106

图 5.9 离位圆截面拉伸试样尺寸 ................................................................ 107

图 5.10 推演结果与原位观测一致性验证 ...................................................... 108

图 5.11 圆截面试样的普适性验证 ................................................................ 108

XVI



表目录

表 1.1 二次电子（SE）与背散射电子（BSE）信号特性对比 ......................... 4

表 1.2 单视角与多视角表面重建对比.......................................................... 5

表 1.3 常用原位 SEM散斑制备方法对比..................................................... 17

表 2.1 原位 4Q-BSE采集元信息的记录项 ................................................... 31

表 2.2 关键参数的含义与选取 ................................................................... 40

表 2.3 重建精度指标对比 .......................................................................... 43

表 2.4 Inconel 718合金的化学成分 ............................................................. 43

表 3.1 不同 HSS Loss权重 λ下的消融实验结果 ........................................... 61

表 3.2 不同通道数 C 下 SwinIR-KD的性能与效率对比 ................................. 62

表 3.3 不同蒸馏权重 α对模型性能的影响................................................... 62

表 3.4 SwinIR与 SwinIR-KD在测试集上的综合性能与效率对比.................... 63

表 3.5 全尺寸 SEM图像上的复原性能与推理时间对比 ................................. 64

表 4.1 Harmonic理论变形场位移与应变计算精度对比 .................................. 83

表 4.2 多核稀疏扩散与 GPU精修消融分析 ................................................. 84

表 5.1 NWS合金的化学成分 ..................................................................... 107

XVII



XVIII



浙江大学博士学位论文 1 绪论

1 绪论

1.1 研究背景与意义

1.1.1 高端装备关键材料的极端服役挑战

航空发动机等高端装备性能的持续提升，对关键部件与材料在耐受更高服役温度、

适应更复杂载荷谱以及满足更长寿命等方面提出了更为严苛的要求。围绕推重比、可靠

性与维护成本的持续竞争，各国长期投入关键材料与制造能力建设，核心目标是让关键

部件在极端工况下保持可预测、可验证的寿命裕度[1]。

在此背景下，我国将高端装备与关键基础材料的自主可控及性能跃升置于国家战

略的突出位置。在制造强国战略与“十四五”发展规划的指引下，“可靠服役”已从单

纯的工程要求进一步落实为贯穿材料研发与结构设计全周期的关键约束[2-5]。对高温热

端构件而言，材料不仅需满足基本功能要求，更需在极端工况下表现出优异的长期稳定

性与可靠性。以航空发动机为例，热端部件的极端服役工况要求材料兼具卓越的高温强

度、长期的组织稳定性以及优异的损伤容限[1,6-7]。在长期高温、高压及复杂热力耦合载

荷的作用下，涡轮盘、叶片与燃烧室等热端部件往往面临蠕变、疲劳、热机械疲劳以及

环境损伤等多重机制的耦合失效风险，这直接制约了装备的服役寿命与安全裕度[6,8-12]。

为了深刻阐明寿命问题，必须深入探究材料在真实服役条件下的变形与损伤演化过程。

高温合金作为航空航天与能源动力领域的核心基石，其承温极限与力学稳定性直接

决定了热端部件的服役安全。在众多高温合金体系中，镍基高温合金凭借其独特的 γ/γ′

两相沉淀强化结构，在高温、高压及复杂应力环境下展现出无可替代的综合性能，因而

被广泛应用于制造先进航空发动机的涡轮叶片与涡轮盘等关键部件[8]。研究指出，该类

合金的宏观力学响应与其多尺度微观组织特征存在强耦合关系：从微观尺度的 γ′ 相形

貌、尺寸及分布，到介观尺度的晶界特征与碳化物演化，每一个微观结构单元的变异都

深刻影响着材料的变形模式与损伤累积路径[13]。特别是在长期高温服役过程中，微观组

织的不稳定性（如 γ′ 相的定向筏化、拓扑密堆相的有害析出等）往往成为性能退化的

诱因，最终导致灾难性失效的发生。

然而，在日益苛刻的服役环境下，镍基高温合金部件往往要承受复杂的载荷循环。

1



浙江大学博士学位论文 1 绪论

在这种条件下，材料的失效不再是简单的单一因素导致，而是多物理场耦合作用的结

果。材料裂纹通常起源于表面的微观缺陷（如气孔、夹杂物）或组织不均匀区域（如晶

界、滑移带）[14-15]。特别是对于激光增材制造的新型镍基高温合金，其独特的非平衡凝

固过程会产生细晶结构、元素偏析甚至微裂纹等特征，使得裂纹的萌生与扩展行为更加

复杂，表现出极强的各向异性和组织敏感性。这给裂纹控制带来了新的挑战[16]。传统

的力学实验虽然能给出材料的宏观失效寿命，但难以捕捉微观尺度下损伤的瞬间演化过

程，也就无法真正揭示裂纹最早是如何产生的。因此，我们需要发展高分辨率的原位表

征技术，在微观尺度下实时观测并量化材料的变形与损伤过程。这对于深入理解失效机

理、优化合金成分及工艺设计至关重要。

1.1.2 原位 SEM表征技术的发展与三维信息缺失的挑战

扫描电子显微镜（Scanning Electron Microscope，SEM）凭借高空间分辨率、大景

深等成像优势，广泛应用于材料学领域的微观表征。其大样品腔室允许集成电子背散射

衍射（Electron Backscatter Diffraction，EBSD）、能谱仪（Energy Dispersive Spectrometer，

EDS）以及原位力学测试设备等。借助原位加载与多尺度信号采集，同一视场内可以同

时得到形貌演化、晶体学取向以及位移/应变等定量结果，从而将裂纹萌生与早期扩展

置于其对应的微观组织环境中进行讨论[11,17-19]。近年来，原位 SEM技术在高温力学行

为研究中取得了显著进展，Sang等人利用原位 SEM研究了温度对 Inconel 718拉伸行为

的影响，发现随着温度从室温升高至 750◦C，微裂纹的萌生与扩展模式由穿晶主导逐渐

转变为沿晶特征[20]；Chen等人则进一步借助该技术揭示了高温合金在拉伸过程中相邻

晶粒间的滑移传递机制[21]。此外，在疲劳失效机制方面，Andersson等人通过原位 SEM

实时观测了 Inconel 718疲劳裂纹的微观扩展行为，揭示了局部微观组织对裂纹偏折的

诱导作用[22]。

SEM的成像原理如示意图 1.1所示，其基于电子束与样品表面相互作用，激发二次

电子（Secondary Electron，SE）、背散射电子（Back-Scattered Electron，BSE）等物理信

号，并通过探测器捕获这些信号生成图像。由于成像机制的特性，SEM图像仅为散射

电子强度的二维映射，而非样品表面的真实高度图。尽管图像呈现一定立体感，其本质

仍不含定量三维信息。因此，将 SEM图像与真实几何形状对比时，需谨慎解释结果并

充分考虑其局限性。例如，裂纹在空间上的扭曲与偏折、滑移带造成的表面台阶高度以

2
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图 1.1扫描电子显微镜（SEM）成像原理示意图[23]

及微孔洞的真实深度等特征，本质上都是三维的。以滑移迹线为例，真实的微观滑移往

往表现为沿特定晶面滑移形成的三维表面台阶。当使用传统二维 SEM图像对这些滑移

特征进行定量测量时，实际上获取的是三维变形路径在二维成像平面上的正交投影。从

图 1.2的几何关系示意图中可以看出，真实的三维滑移台阶路径长度（L3D）与其在二维

图像上的水平投影长度（L2D）存在显著差异。忽略这种离面高度的起伏，必然会导致

对真实局部变形程度的严重低估。若仅依靠二维图像进行此类测量，很难获得稳定且可

重复的结果。这种深度信息的缺失，会直接导致裂纹尖端张开位移、局部应变集中等关

键力学参数的计算出现系统性偏差[24]。

图 1.2微观滑移变形的二维投影误差示意图

3
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为突破二维成像的局限，获取微观三维形貌，研究者发展了多种三维重建技术。其

中，连续块面（Serial Block-Face，SBF）[25]、金相连续抛光（Metallographic Serial Polishing，

MSP）[26]和聚焦离子束（Focused Ion Beam，FIB）[27]等有损层析方法通过逐层移除材料表

面获取内部信息，虽精度较高但过程不可逆，无法应用于需要连续观测的原位实验。相

比之下，基于二维图像的无损三维重建技术能够在不破坏样品的前提下恢复表面形貌，

是实现原位三维变形测量的关键途径。

无损重建依赖于对电子图像衬度的精确解读，而这直接取决于成像信号的物理机

制。SEM主要利用 SE和 BSE成像，两者在产生机理与成像特性上存在显著差异：

• SE：由入射电子与样品原子外层电子非弹性散射激发，能量低（< 50 eV），仅能

从极浅表层（5∼10 nm）逸出。SE信号对表面微观起伏敏感，呈现清晰的边缘效应

（尖端放电），常用于描绘表面高频纹理细节。

• BSE：由入射电子与原子核弹性散射反弹形成，能量高，逸出深度大（可达微米

级）。BSE 产额与原子序数（Z）正相关（即成分衬度，重元素区域更亮），且对

表面局部倾角高度敏感。利用分割式探测器（如四象限背散射电子（Four-Quadrant

Back-Scattered Electron, 4Q-BSE）或固态二极管探测器）可捕捉不同方向的 BSE分

量，产生显著的阴影衬度，适合反演表面梯度。

表 1.1总结了 SE与 BSE信号的主要特性及其在三维重建策略中的对应关系。SE的

高频纹理特性使其适用于基于特征匹配的多视角几何重建；而 BSE的阴影与梯度敏感

性，使其成为单视角光度立体重建的理想信号源。

表 1.1二次电子（SE）与背散射电子（BSE）信号特性对比

特性维度 二次电子 (SE) 背散射电子 (BSE)

产生机制 非弹性散射（外层电子激发） 弹性散射（原子核库仑场偏转）

信号能量 低能 (< 50 eV) 高能 (接近入射束能量 E0)
逸出深度 极浅表层 (5∼10 nm) 亚表面层 (0.1∼1 µm，与 E0有关)
空间分辨率 高 (纳米级，反映表面细节) 中 (受横向扩散影响，反映整体形貌)

主要衬度 形貌衬度（边缘效应）、电位衬度
成分衬度（与原子序数 Z相关）、形貌
衬度（阴影效应）

探测器特性
旁置式（Everhart-Thornley Detector,
ETD）或透镜内（In-lens），施加偏压
吸聚电子，广角收集，方向选择性弱

分割式（4Q-BSE/固态探测器），直线
传播，具有强方向选择性

适用策略 多视角几何重建（基于特征匹配） 单视角光度立体重建（基于梯度反演）

基于上述成像特性，无损三维重建技术主要形成了基于多视角几何（主要利用 SE

4
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图像的表面纹理信息）和基于单视角光度立体（主要利用 BSE图像的阴影信息）两大

技术路线。下一节将对这两类重建技术的研究现状进行详细综述。

1.2 SEM三维重建技术研究现状

基于前述的三维形貌获取需求，研究者发展了多种 SEM三维重建技术。破坏性层

析方法（如 SBF-SEM、MSP与 FIB-SEM）能够获取内部体数据，但实验代价高且不可

逆[23]；相对地，基于二维 SEM图像的无损三维重建可在不破坏样品的前提下恢复表面

高度场，更适用于原位力学观测场景[28]。

从数据获取策略来看，现有的 SEM表面无损重建方法主要分为两条路线：单视角

（Single-view）方法通过分割式探测器在同一视场下获得多通道电子信号，进而估计表

面梯度；多视角（Multi-view）方法则通过倾转或旋转样品台获取不同角度的图像，利

用摄影测量原理进行三维建模[28-30]。两者的主要特征对比见表 1.2。

表 1.2单视角与多视角 SEM无损表面重建方法对比

特性 单视角重建 多视角重建

重建原理 光度立体法[31-34] 运动恢复结构[28]

探测器配置 多个探测器同时接收电子信号
单个探测器通过旋转与倾转样品台接收

多角度信号

图像采集数量 与探测器数量相同（通常为 4幅） 与表面形貌复杂度以及所需重建范围有
关（通常多于 20幅）[35-36]

图像采集时间 较短，可原位采集 较长，仅离位操作

重建范围 限于单一视角表面
通过多图像扩展范围（范围由探测器位
置及样品台最大倾转角度决定）

图像对齐（匹配） 无需对齐 (无需进行图像匹配) 需要对齐（需要检测图像特征点进行匹
配以及探测器位置估计）

适用样品 光滑均匀表面 粗糙或具纹理表面

1.2.1 基于单视角图像的三维表面重建

单视角路线的基本思想是：在样品姿态以及样品台角度不变的条件下，利用分割式

探测器在相同扫描参数下获得多通道电子信号，将其作为具有方向性的光照观测，进而

估计表面法向与梯度并恢复高度场[23,31]。该路线避免了样品台运动与跨视角配准，对连

续时序采集更友好；但其重建质量更容易受到电子散射物理、通道增益一致性、遮挡阴

影与积分误差传播的影响[23]。现有研究主要围绕“观测模型—标定—鲁棒梯度估计—全

局积分”四个环节展开。

5
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从方法论角度看，单视角重建可被视为 SEM环境下的光度立体：多通道强度等效

为多方向照明/观测下对同一表面的响应，反演目标可设定为法向场、坡度场或直接的

高度场。经典的从阴影恢复结构（Shape from Shading, SfS）方法尝试从单幅图像恢复形

状，但受限于光照条件和表面反射特性的复杂性，往往难以获得唯一解[37-38]。光度立体

法通过引入多光源（在 SEM中对应多探测器）约束，显著提高了重建的鲁棒性。Basri

等人提出了针对未知光源和阴影的光度立体方法，为非理想条件下的形貌恢复提供了理

论基础[39]。Ikehata等人进一步引入稀疏回归方法，有效处理了高光和阴影带来的异常

值问题[40]。

为了更直观地理解其工作原理，图 1.3给出了 4Q-BSE探测系统的典型结构示意：四

象限在空间上呈近似对称分布。图 1.4则展示了极坐标下探测器的几何形状与角域划分，

这决定了其对不同坡向的灵敏度分布。

图 1.3四象限 BSE探测系统示意图[23]

以 4Q-BSE为例，常将左右/上下象限强度组合为归一化差分信号，并与表面坡度建

立标定关系：

rAB =
IA − IB
IA + IB

, rCD =
IC − ID
IC + ID

,
∂z

∂x
= krAB,

∂z

∂y
= krCD (1-1)

其中 IA, IB, IC , ID 为 4Q-BSE四象限信号；p, q分别为表面沿水平（X）和垂直（Y）方

向的偏导数（即高度梯度，其中 p = ∂z/∂x, q = ∂z/∂y）；k 为由系统几何与电子学增

益共同决定的常数。需要指出的是，BSE强度不仅与出射角相关，还会受局部成分、原

子序数对比、表面荷电与束流漂移等多种因素影响，因而 SEM场景中的“强度—梯度”

关系往往偏离光学成像的理想假设，实际应用需要在模型选择、信号归一化、阴影检测
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图 1.4四象限 BSE几何布局示意图[41]

与鲁棒估计之间取得平衡[23,31,42-43]。

围绕这一类“多通道强度→坡度/法向→高度”的反演链条，研究改进通常集中

在三个环节：通道一致性与归一化、遮挡阴影下的鲁棒坡度估计、积分阶段的全局一致

性约束。首先，通过对多探测器信号进行增益与偏置校正、噪声抑制以及归一化差分，

可获得对坡向变化更敏感且对整体亮度漂移更稳健的观测量；面向原位时序实验，常需

要在实验前标定，或在重建过程中联合估计增益与阴影掩膜以维持跨时刻稳定[44-46]。其

次，在深沟槽、裂纹与陡坡附近，自遮挡与各向异性阴影会导致象限信号非对称衰减，

使差分比值产生非线性放大，需要通过阴影检测、阈值修正或鲁棒回归抑制异常观测对

坡度场的破坏[44-45]。最后，积分阶段决定高度场的全局一致性与误差传播方式，常在全

局最小二乘框架中引入正则化/先验以抑制低频漂移并保持局部细节[47-48]。同时，材料

样品的 BSE强度还会受到原子序数对比、相组成差异、荷电效应与束流漂移影响，材

料对比若被误解释为形貌起伏将形成系统偏差，因此也有工作通过分解与约束实现一定

程度的“形貌分量—材料分量”解耦[47,49]。

图 1.5展示了四象限背散射电子（4Q-BSE）成像及三维重建的一个典型实例。其中，
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图 1.5四象限背散射电子（4Q-BSE）采集图像与三维成像示例[50]

(a)-(d)分别对应四个象限探测器采集的背散射电子图像，(e)为基于这些图像重建得到

的三维高度场渲染图。从图中可以看出，四幅象限图像在同一结构处呈现出成对的亮度

差异：当局部表面朝向某一象限的有效出射方向时，对应象限的信号更强，反向象限更

弱。基于此类差分信息得到的坡度场具有明显的方向选择性，能够在不改变样品姿态的

前提下重建出起伏形貌的主导趋势；但在沟槽、裂纹等强遮挡位置，象限信号可能出现

非对称衰减，使差分比值发生非线性放大，因此实际应用中往往需要配合阴影检测与鲁

棒估计以避免局部误差在积分阶段扩散[45]。

分割探测器的几何结构决定了各象限对不同坡向的灵敏度分布，也决定了差分信号

的条件数与噪声放大程度。实际工程中仍会存在增益、偏置与几何装调误差，这些非理

想因素会直接影响差分归一化的零点与尺度，从而引入系统性伪坡度[23]。

从系统结构看，工作距离变化会改变探测器的固有接收角域与信号幅值分布；若几

何中心偏移或象限间增益不一致，则差分归一化的“零坡度对应零信号”条件不再成

立，进而在平坦区域引入基线偏置。对于时序观测而言，即便样品形貌保持不变，若束

流、探测器响应或工作距离随时间缓慢漂移，也会在差分信号中形成伪坡度并在高度积

分后表现为整体倾斜或低频翘曲[51]。

坡度反演的有效“观测方向”并非理想的点方向，而是由接收角域决定的加权平均

结果。当几何对称性被破坏，或因表面强各向异性散射与遮挡导致部分角域被截断时，

象限间的响应会出现与纯几何坡度不一致的偏移，从而使差分信号与坡度之间的线性近
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似失效。因此，工程实现中常将几何装调误差、增益差异与接收角域变化吸收到标定参

数中，并通过重复标定/在线校正降低长期漂移对重建一致性的影响[23,45]。

单视角光度立体法也在不同对象与应用任务上不断扩展：Neggers等提出基于主成

分分析的模态分解方法，将探测器数量与方法测定融入算法并省去标定步骤，其在多类

样品上的重建结果如图 1.6所示[47]；此外，多探测器方案也被用于湿生物样品的表面三

维成像，如图 1.7所示的家猪关节软骨表面结构重建示例[23]。

图 1.6六种样品的重建地形图示例[47]

图 1.7家猪关节软骨表面三维成像示例[52]

在常用的小坡度近似下，差分归一化信号可与表面梯度建立近线性关系，从而得到

坡度场并经积分获得高度场。为提高坡度估计的可重复性，研究通常从以下两条线索并

行推进：

（1）标定与通道归一：通过平面样本或已知几何样本对增益/偏置与比例系数进行
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标定，以降低几何装调与电子学差异对差分信号的影响；

（2）阴影/遮挡检测与鲁棒估计：在深沟槽、陡坡与裂纹附近，遮挡会导致某些象限

信号显著衰减，使得差分比值出现非线性放大并诱发系统性高估，需要通过阴影掩膜、

阈值触发修正或迭代鲁棒回归等策略抑制异常观测对坡度场的破坏[44-45]。

图 1.8以具有尖锐棱边的金字塔结构为例，展示了探测器布置优化对高斜率区域重

建质量的影响。此类样品的边缘处既存在快速坡度变化，又容易出现局部遮挡与信号饱

和，因此可作为检验“灵敏度—鲁棒性”权衡的典型算例：通过改善方向响应与信噪比，

可降低坡度估计中由噪声与遮挡触发的异常值密度，从而减少积分阶段产生的条纹、漂

移与边缘翘曲[46]。

图 1.8改进 BSE探测器布置与金字塔样品三维重建示例[46]

除光度立体路线外，早期工作也尝试将体视测量与形状恢复思想引入 SEM三维重

建，并与阴影建模结合以提升重建能力[53]。另一方面，成像参数对重建质量的影响同样

不可忽视：放大倍率、加速电压与工作距离等因素会改变信号对比度与几何畸变特性，

进而影响三维重建的定量精度；针对这些因素的实验研究为工程应用中的参数选取提供

了参考[54-55]。

坡度到高度的恢复本质上是一个带约束的积分问题：既要保持局部细节（如滑移台

阶的突变），又要抑制噪声引发的低频漂移与全局翘曲。为此，研究者常在积分阶段引

入全局最小二乘与正则化约束，以提升高度场的整体一致性与数值稳定性；也有工作利

用主成分分解或变分正则化思想，将强度/材料对比分量与形貌分量在一定程度上分离，

从而降低材料对比被误解释为形貌起伏的风险[47-49]。对于时序序列而言，积分误差还会

在跨时刻对比中表现为基面漂移、整体倾斜变化等问题，因此“单帧重建精度”与“序

列一致性维护”往往需要同时考虑。
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综上，单视角方法的误差来源具有显著的“物理耦合”特征：BSE信号除受表面倾

角影响外，还会随材料原子序数、局部成分与微观形貌产生变化，且陡坡与沟槽处易出

现自遮挡与各向异性阴影，从而导致坡度估计偏差并在积分中放大[23,49,56]。因此，围绕

通道一致性（增益/几何对称）、阴影处理与鲁棒坡度估计、以及积分正则化与误差传播

抑制的改进，构成单视角路线走向工程化定量应用的核心问题域[45,47-48]。

1.2.2 基于多视角图像的三维表面重建

多视角重建方法基于摄影测量学原理，通过旋转或倾转样品台采集一组不同视角

的 SEM图像，进而通过跨视角对应估计位姿，并借助三角测量与全局优化恢复三维点

云/网格模型，随后可进行表面重建、修补与纹理映射以便于可视化与计量分析[28,30,57]。

与单视角重建相比，多视角方法对电子散射强度模型的依赖更弱，形貌“可见性”也更

强；当视角覆盖充分、配准稳定时，往往能获得更完整、更直观的三维模型。但该路线

对视角数量、样品台的定位精度、跨视角对比度一致性以及遮挡与弱纹理条件更为敏

感，误差会由“匹配—位姿—三角化—稠密化”链式传导[23,36,58-59]。

从工程实现出发，多视角重建通常遵循标准 SfM流程。图 1.9给出了典型流程：特

征提取与匹配用于建立跨视角对应，位姿估计与光束法平差用于获得全局一致的外参

解，随后进行稀疏—稠密重建、网格化与后处理以得到可用于计量的表面模型[30,57,60]。

为便于理解，多视角重建的典型流程可概括为：

（1）多视角图像采集：通过旋转或倾转样品台获取足够视角覆盖的图像序列；

（2）特征提取与匹配：在图像对中识别并匹配稳定特征，以建立跨视角对应关系；

（3）位姿估计与稀疏重建：求解相机/样品台外参并生成稀疏点云；

（4）稠密重建与表面建模：由稀疏点云过渡到稠密重建并生成网格模型；

（5）后处理与纹理映射：对模型去噪、平滑与修复，并进行纹理贴图以增强可视

化[30]。

在实际操作中，首先需要设计合理的视角采集策略，以保证视差充分、视角覆盖连

续，并尽量避免引入新的几何遮挡盲区。图 1.10总结了旋转与倾转等常见采集方式：旋

转策略可在保持工作距离基本不变的同时覆盖方位角；倾转策略可更直接地产生视差，

但会改变几何投影关系并对重复定位提出更高要求[23]。

尽管多视角重建能够提供更完整的三维模型，但在显微成像条件下，其精度与可靠
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图 1.9运动恢复结构（SfM）流程示意[23]

性面临诸多挑战，主要集中在以下方面：

（1）弱纹理与匹配鲁棒性：微观表面在高倍率下常呈现弱纹理或重复纹理，导致特

征匹配不稳定。相关研究通过稀疏-稠密对应等策略改善弱纹理区域的重建质量，并常

与鲁棒模型估计结合，以降低误匹配对位姿求解的破坏[61-62]。此外，也有工作借助纳米

机器人操控或特殊成像组织方式（如基于极线平面的观测）增强几何约束，从而提高重

建可行性[63]。

（2）误差来源与工程化问题：多视角重建不仅受视差与匹配误差影响，还会受到扫

描畸变、漂移以及成像参数变化引起的几何/对比度不一致影响，这些因素将降低跨视

角对齐精度并传导至三维模型[23,51,55]。Stampanoni等人强调了高分辨率成像中精确对准

的重要性，即使是微小的漂移也会显著降低重建质量[64]。

（3）学习型图像质量提升：近年来，针对 SEM噪声与分辨率受限问题，深度学习被

用于去噪与超分辨等预处理，以缓解弱纹理与噪声对后续匹配/重建的影响；在高温与

低剂量成像等信噪比不足场景，该类方法也为提高可重建性提供了新的技术路径[65-68]。

Fan等人提出的基于深度学习的超分辨率方法，显著提高了低倍率 SEM图像的清晰度，

为后续的高精度三维重建奠定了基础[69]。

在实现层面，多视角重建常借助成熟的摄影测量软件或通用视觉流程完成特征匹配

与稠密重建，从而降低方法落地门槛[30,57,60]。该路线已被用于亚毫米/微米尺度特征的三

维建模与定量对比验证，并拓展到颗粒三维计量等任务[36,58,70]。

除 SfM流程外，另一类经典路线是 SEM体视测量：在已知倾转角条件下建立视差

几何，并结合标定模型求解三维坐标。由于 SEM成像常被近似为仿射投影或弱透视模

型，定量化体视测量需要对成像几何与标定条件进行适配建模，相关研究也探讨了仿射
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图 1.10多视角采集策略示意[35]

相机模型以增强尺度一致性[54,71]。

多视角重建的核心难点之一在于弱纹理与重复纹理导致的匹配不稳定。针对微观

样品的稀疏-稠密对应与重建框架被提出用于改善弱纹理区域的重建质量，并常与鲁棒

模型估计结合以降低误匹配对位姿求解的破坏[61-62]。此外，多视角重建还会受到扫描畸

变、漂移与成像参数变化引起的几何/对比度不一致影响，这些因素会降低跨视角对齐

精度并传导至三维模型[23,51,55]。近年来，针对 SEM噪声与分辨率受限问题，深度学习

也被用于去噪与超分辨等预处理，以缓解弱纹理与噪声对后续匹配/重建的影响，尤其

在低剂量或低信噪场景具有潜在价值[65-68]。

多视角重建在显微计量与工程应用中不断拓展：在工程表面与摩擦磨损等领域，

多视角三维模型可用于粗糙度评估、表面起伏的空间统计与纹理对比分析[35,72]。以

13



浙江大学博士学位论文 1 绪论

图 1.11为例，二维 SEM 图像仅体现灰度与边缘纹理，而基于多视角序列重建得到的

三维模型能够更直观地呈现表面起伏与局部几何细节，从而支持对工程表面粗糙度与加

工纹理的定量评估[35]。

图 1.11 AISI 304L不锈钢二维 SEM图像及其三维重建结果示例[35]

进一步地，多视角路线也易于与能谱等信息融合：通过在摄影测量得到的三维形貌

模型上叠加 EDS等多源信息，可在非破坏条件下实现“形貌—成分”的同步可视化，为

复杂表面的结构-成分关联分析提供直观表达。图 1.12给出了三维化学映射示例[73]。

图 1.12 WC-Co刀片表面的高分辨率三维模型与化学信息示例[73]

综上，单视角路线以分割探测器提供的方向性强度观测为基础，优势在于无需样品

台运动、对视角配准不敏感，适合需要高时间分辨率或序列一致性的场景；其关键瓶颈
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集中于通道一致性与强度—坡度耦合、遮挡阴影导致的非线性偏差，以及积分阶段的误

差传播与低频漂移抑制[23,44-45,47-48]。多视角路线能够在视角覆盖充分时形成更直观、更

完整的三维模型，并易于与通用摄影测量框架结合；但其重建质量高度依赖跨视角匹配

与位姿求解，对弱纹理、遮挡变化、扫描畸变与样品台重复定位误差更为敏感，且采集

成本通常更高[23,36,51,55]。

在原位加载等动态过程研究中，三维形貌获取需要同时满足“跨时刻可比性、采集

效率与定量可靠性”等要求。现有研究显示，两条路线各有优势与局限：如何在复杂形

貌与低信噪条件下提升坡度估计鲁棒性并抑制积分误差传播，或如何在有限视角与弱纹

理条件下获得稳定配准与可靠尺度恢复，仍是推动 SEM三维重建走向原位定量应用的

关键问题[29]。

1.3 微观变形测量技术研究现状

随着对材料性能要求的日益提高，理解材料在微观尺度的变形与损伤机理已成为现

代材料科学研究的核心任务之一。在宏观尺度下呈现均匀特征的变形，往往源于微观尺

度下高度非均匀的滑移、孪生或相变过程。为定量表征微观力学行为，仅依赖定性显微

形貌观察难以提供充分的机理证据。数字图像相关（Digital Image Correlation, DIC）技

术作为一种非接触式、全场光学测量方法，通过追踪物体表面散斑特征在变形前后的位

置变化，能够精确解析出全场位移与应变分布。该技术凭借其对实验环境适应性强、测

量精度高及可跨尺度应用等优势，已成为连接微观显微观测与固体力学理论的重要桥

梁[74-78]。

1.3.1 数字图像相关方法的原理与发展

DIC技术的基本思想最早由 Peters和 Ranson等人于 20世纪 80年代提出[79-80]，随

后由 Sutton等人进一步完善了其理论基础与算法框架[81]。其核心原理基于“灰度守恒”

假设，即认为物体表面的微小子区在变形前后保持其灰度分布特征不变。通过在变形后

图像中搜索与参考图像子区相关系数最大的对应位置，即可获得该子区的位移矢量。

历经四十余年发展，DIC算法已从早期的整像素搜索发展为现今的高精度亚像素匹

配体系，其关键技术突破主要体现在相关准则的优化与亚像素寻优算法的革新两个方
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面：

（1）抗光照干扰的相关准则

在实际实验中，光源波动、增益漂移等因素会导致图像灰度发生非线性变化，从而

破坏传统的灰度守恒假设。早期的互相关或平方差准则对此类干扰极为敏感。为了提高

测量的鲁棒性，Tong等人引入了统计学中的相关系数概念，提出了零均值归一化互相

关（Zero-Normalized Cross-Correlation, ZNCC）与零均值归一化平方差（Zero-Normalized

Sum of Squared Differences, ZNSSD）准则[75,82-83]。以 ZNSSD为例，其目标函数定义为：

CZNSSD =
∑
x∈S

(
f(x)− f̄

∆f
− g(x′)− ḡ

∆g

)2

(1-2)

其中，f(x)与 g(x′)分别为参考子区与变形子区的灰度值，f̄ , ḡ为均值，∆f,∆g为标准

差。通过减去均值并除以标准差，ZNSSD实现了对光照线性变化（g = a · f + b）的完

全不变性，奠定了高精度 DIC测量的抗干扰基础。Pan等人系统总结了各种相关准则的

性能，指出 ZNSSD在处理非均匀光照变化方面具有显著优势[81]。

（2）高效亚像素优化算法

为了突破成像分辨率的限制，研究者引入了插值算法与迭代优化策略以实现亚像素

级测量。早期的前向加法高斯-牛顿法（Forward Additive Gauss-Newton, FA-GN）虽然精

度较高，但每次迭代均需重新计算 Hessian矩阵及其逆矩阵，计算开销巨大[83]。Baker

和Matthews在计算机视觉领域提出的反向组合高斯-牛顿（Inverse Compositional Gauss-

Newton, IC-GN）算法被 Pan等人成功引入 DIC领域[84-85]。IC-GN算法的创新之处在于

将形函数的增量更新作用于参考图像而非变形图像，使得 Hessian矩阵在整个迭代过程

中保持恒定。这一改进避免了繁琐的矩阵求逆运算，在保证 0.01像素级测量精度的同

时，将计算效率提升了一个数量级，成为当前主流 DIC软件的标准算法内核[81]。

1.3.2 扫描电镜下的变形测量实施与应用现状

将 DIC技术与扫描电子显微镜结合（即 SEM-DIC），使得力学测量的空间分辨率从

光学显微镜的微米级跃升至纳米级，为研究晶体塑性、晶界行为及微裂纹萌生提供了强

有力的手段[78,86]。然而，与光学成像不同，SEM的特殊成像机制与微观尺度的操作难点

给 DIC的实施带来了独特的挑战。本节将从微观散斑制备、应用现状及存在的成像挑

战三个方面进行综述。
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1.3.2.1 SEM微观散斑制备技术

高质量的散斑场是 SEM-DIC成功实施的前提。在微观尺度下，散斑颗粒需满足尺

寸适中（通常为 3-5个像素）、分布随机且各向同性的要求，同时还需具备良好的热稳定

性与导电性，以适应电子束辐照及原位加载中的温度变化。针对不同的服役温度区间与

材料体系，研究者发展了多种人工散斑制备工艺，其适用范围与技术特征如表 1.3所示。

表 1.3常用原位 SEM散斑制备方法及其适用特性对比

制备方法 典型材料 散斑尺寸范围 适用温度 EBSD兼容性 制备效率

低熔点金属溅射 InSn, Pb 30 nm ∼ 700 nm 室温 ∼ 150◦C 较差 高 (10-30 min)
金属薄膜重构 Au, Pt 50 nm ∼ 500 nm 室温 ∼ 750◦C 较差 中 (1-2 h)
纳米颗粒沉积 SiO2 50 nm ∼ 500 nm 室温 ∼ 800◦C 较优 中 (1-12 h)
高温陶瓷喷涂 Al2O3 500 nm ∼ 10 µm 750◦C ∼ 1200◦C 差 极高 (< 5 min)
化学腐蚀 基体自身 20 nm ∼ 10 µm 取决于基体 优 高 (1-20 min)
光刻与微纳沉积 C/Pt沉积 10 nm ∼ 500 nm 取决于沉积物 较差 极低 (> 10 h)

具体而言，根据适用温度范围与制备原理，常用的原位 SEM散斑制备方法主要包

括以下几类：

(1)低熔点金属磁控溅射法（室温 ∼ 150◦C）

对于室温及较低温度环境，利用磁控溅射技术沉积低熔点金属是制备高致密散斑

的常用手段。典型的材料包括铟锡合金（InSn）或铅（Pb）。由于 InSn的熔点较低（约

118◦C），在溅射过程中金属原子在基底表面迁移率高，倾向于形成 Volmer-Weber模式

的岛状生长，从而自组装形成不连续的颗粒结构。通过控制溅射时间与电流，可获得尺

寸在 30–700 nm范围内的随机散斑[87-88]。该方法无需额外的热处理步骤，且金属颗粒具

有优良的导电性，能有效抑制 SEM成像中的荷电效应，非常适合常规的室温原位拉伸

实验。然而，受限于材料熔点，该类散斑在高温下会发生熔化或粗化，因此仅适用于低

温工况。

(2)金属纳米颗粒重构法（室温 ∼ 750◦C）

为了满足中高温（300–750◦C）环境下的测量需求，研究者发展了基于贵金属薄膜

固态去润湿的重构技术。该方法通常选择金（Au）、铂（Pt）或银（Ag）等化学性质稳定

的贵金属作为散斑材料。制备过程分为两步：首先利用离子溅射仪在试样表面沉积一层

厚度为 5–15 nm的连续金属薄膜；随后将试样置于真空或惰性气氛中加热至 300–500◦C

并保温一定时间。在表面能最小化驱动下，连续薄膜会发生瑞利不稳定性破裂，并收缩
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成孤岛状的半球形颗粒[89-90]。

相比于直接溅射的颗粒，经高温重构形成的散斑与基体结合力更强，且具有极高的

热稳定性。Scrivens等人详细研究了膜厚与退火参数对散斑形态的影响，指出较薄的膜

层倾向于形成更细小、更密集的颗粒[89]。Stinville等人利用该技术在镍基高温合金表面

制备了高质量的金散斑，成功实现了孪晶界附近滑移带应变局部化的亚微米级表征[91]。

此外，为了进一步提高高温稳定性，也有研究尝试使用铂替代金，将适用温度上限拓展

至 700◦C左右。

(3)纳米颗粒沉积法（室温 ∼ 900◦C）

对于需要避免金属扩散或改善散斑尺寸可控性的场景，可采用预先合成的非金属纳

米颗粒进行沉积。常用的工艺包括旋涂法与滴注法：将颗粒分散在乙醇等挥发性溶剂中，

通过超声振荡分散后涂覆于试样表面，溶剂挥发后颗粒即因范德华力附着于基体。例如，

Verschatse等人利用尺寸约 350 nm的聚合物纳米颗粒制备了适用于高分辨率 SEM-DIC

的散斑场[92]。面向更高温度时，散斑材料通常需要替换为 SiO2或 Al2O3等氧化物颗粒，

但其团聚与荷电问题更为突出，往往需要再沉积一层极薄的碳膜进行导电处理。

(4)高温陶瓷喷涂法（750 ∼ 1200◦C）

针对航空发动机涡轮叶片材料在服役温度（>1000◦C）下的力学表征，常规金属散

斑会发生严重的氧化、升华或扩散消失，必须采用耐超高温的陶瓷材料。常用的材料体

系包括氧化铝（Al2O3）。制备工艺主要分为两类：

• 微型喷笔雾化法：将陶瓷粉末悬浮液装入高压微型喷笔，通过高压气流将液滴雾化

并喷射至加热的试样表面。溶剂瞬间蒸发，留下随机分布的陶瓷颗粒[93]。该方法设

备简单，但颗粒结合力相对较弱。

• 空气等离子喷涂：利用高温等离子射流将陶瓷粉末熔化并加速喷射至基体，形成结

合力极强的微米级散斑。Lu等人利用该技术在镍基高温合金表面制备了散斑，在

1200◦C的极端环境下保持了 1小时以上的结构稳定性，成功用于高温热机械疲劳

的应变测量[94]。Yu等人则结合空气等离子喷涂与柔性散斑模板，制备了适用于高

温环境的定制化高稳定散斑[94]。

尽管陶瓷散斑的尺寸通常较大（500 nm ∼ 10 µm），限制了空间分辨率，但其在极

端高温下的不可替代性使其成为航空航天材料研究的关键技术。
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(5)微纳光刻与化学腐蚀技术

对于对散斑形貌有极高确定性要求的实验，可利用电子束光刻或聚焦离子束刻蚀/沉

积技术制备规则阵列（如网格、圆点）或特定形状的散斑[86-87]。例如，Kammers等人详

细评估了利用 FIB刻蚀微孔阵列与电子束曝光制备纳米级金颗粒散斑的方法，指出这些

高成本技术能为晶粒尺度变形提供极高的测量分辨率[87]。该方法精度极高，但效率低、

成本昂贵，通常仅限于微小区域（< 100 µm）的精细表征。

此外，利用材料自身的显微组织特征作为“自然散斑”也是一种重要思路。对于

Inconel 718等沉淀强化型合金，通过化学腐蚀（如使用 HCl + CuCl2 + C2H5OH溶液）可

选择性溶解基体，使 γ′相、碳化物颗粒或晶界沟槽显露出来[95-96]。Walley等人指出，这

种自然散斑与基体完全一体，不存在高温脱落问题，且不会遮挡 EBSD信号，非常适合

进行“形貌–晶体学”同步表征（SEM-DIC + EBSD）[95]。然而，其对比度与稳定性受制

于材料本身的微观组织特征，且腐蚀深度需严格控制以避免引入表面损伤。

1.3.2.2在材料微观力学中的应用现状

SEM-DIC技术凭借其高分辨率优势，已在材料微观力学研究中取得了丰硕成果。其

应用场景涵盖了从常规的拉伸、压缩测试到复杂的疲劳、蠕变及断裂行为研究，为揭示

材料微观变形机理提供了关键的定量实验证据。

(1)晶体塑性与滑移带分析

在多晶金属材料中，宏观变形往往源于微观尺度下晶粒内部的位错滑移。SEM-DIC

能够清晰捕捉到晶粒尺度的非均匀变形特征。Stinville等人系统研究了镍基高温合金中

滑移带的萌生与扩展，量化了滑移带间距、剪切应变强度与疲劳寿命的关联，并指出滑

移局域化是导致疲劳裂纹萌生的关键因素[11,91]。Di Gioacchino 等人利用该技术定量表

征了多晶材料在塑性变形初期的晶粒间应变协调行为，揭示了晶界对应变传递的阻碍

作用[90]。Guo等人通过 SEM-DIC实现了 Inconel 718的微观应变映射，分析了晶粒尺寸

对应变分布不均匀性的影响，发现细晶组织能够有效分散应变集中，从而提高材料的塑

性[97-98]。

(2)高温力学行为与蠕变损伤

针对航空发动机材料的高温服役需求，高温原位 SEM-DIC成为研究热点。相关研

究表明，借助高温稳定散斑与原位加载平台，可以在高温条件下追踪晶粒尺度应变局域
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化、滑移带演化及损伤萌生过程[99-100]。Pan等人通过引入蓝色带通滤波技术，有效消除

了高温热辐射的干扰，成功实现了 1200◦C下的全场应变精确测量，为超高温环境下材

料的力学表征提供了重要方法[93]。Zhao等人利用 SEM-DIC技术研究了粉末冶金高温合

金在循环载荷下的微观应变局域化行为，揭示了滑移带内的 γ′ 析出相剪切与位错环绕

机制，为理解其高温疲劳性能提供了重要依据[99]。

(3)断裂力学与裂纹尖端场测量

裂纹尖端的应变场具有高度的奇异性与局域性，传统光测方法难以分辨裂纹尖端的

微观塑性区。Carroll等人利用高分辨率 SEM-DIC精确测量了疲劳裂纹尖端的张开位移

与塑性区大小，验证了晶体塑性有限元模型的预测精度，并揭示了裂纹闭合效应的微观

机制[101]。Sang与 Chen等人利用原位 SEM观察了镍基高温合金在高温拉伸过程中的变

形与断裂行为，详细探讨了高温下滑移带的演化、相邻晶粒间滑移传递与晶界处微裂纹

萌生机制[20-21]。

(4)多相材料与界面力学

对于双相钢、复合材料等非均匀介质，各相之间的性能差异导致应变在界面处发生

突变。Kang等人利用 SEM图像相关方法研究了双相钢中的微观应变分布与损伤演化，

表明局部应变集中与马氏体空间分布及相界面形貌密切相关，这为理解双相钢微观力学

行为及优化热处理工艺提供了重要依据[102]。Zhang等人综述了原位 SEM疲劳测试技术

的最新进展，指出结合 EBSD与 DIC的多物理场表征是未来揭示复杂材料疲劳损伤机

理的必由之路[103]。

综上所述，SEM-DIC技术已成为连接材料微观组织与宏观力学性能的桥梁。然而，

随着研究的深入，对测量的时间分辨率、空间分辨率以及环境适应性提出了更高的要求，

这也推动了后续章节在成像质量复原与高效算法方面的探索。

1.3.2.3存在的关键问题与挑战

尽管应用广泛，但 SEM-DIC在实际实施中仍面临由成像机制带来的特殊挑战，主

要体现在以下两个方面：

(1) 空间畸变与漂移：电磁透镜的非理想性会引起枕形或桶形畸变；而长时间扫

描过程中的电子束漂移会导致图像发生整体平移或几何拉伸畸变。针对这些低频误差，

Maraghechi等人提出了集成化 DIC框架，通过参数化模型联合求解位移场与畸变参数，
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实现了有效的校正[104]。Su等人详细分析了相机自热引起的系统误差，并提出了相应的

补偿策略[105-106]。

(2)扫描振动伪影：在原位力学实验中，加载装置的运行、真空泵组的震动以及环

境噪声极易耦合进电镜系统。由于扫描速度与振动频率的干涉，高频振动在图像上表现

为特征性的水平条纹或边缘锯齿[78]。这种高频伪影会显著改变局部灰度梯度，导致 DIC

匹配计算出虚假的条纹状应变集中带，严重掩盖了真实的力学响应。目前，针对这种动

态、非线性的扫描振动伪影，尚缺乏高效且不损失纹理细节的复原手段，这正是本论文

第 3章致力于解决的问题。

1.3.3 深度学习辅助的特征匹配与初值估计

虽然基于 IC-GN的传统 DIC算法在连续变形条件下精度极高，但其本质上是一种

基于局部梯度的迭代优化方法，高度依赖于良好的初值猜测。在原位实验的某些极端工

况下，传统方法面临失效风险：

(1)大变形与非连续变形：当材料发生剧烈塑性变形、断裂或出现滑移带等非连续

特征时，相邻时刻的位移突变可能超过子区的收敛半径，导致迭代发散[81]。

(2)表面纹理退化：在超高温原位实验中，严重的氧化、热辐射或散斑脱落会导致

图像纹理发生剧烈变化，使得基于灰度守恒的匹配准则失效。Yu等人综述了高温 DIC

测量的最新进展，指出高温环境下的图像退化是限制测量精度的主要瓶颈之一[106]。

为了解决上述问题，研究者开始探索基于特征的匹配方法。早期的尝试主要利用

SIFT[107]、SURF[108]等经典的计算机视觉特征算子进行大变形下的初值估计。然而，这

类人工设计的特征算子在显微散斑图像中表现往往不佳，因为微观结构缺乏宏观图像中

那样显著的角点或边缘特征，且随机散斑的局部相似性极易引发误匹配。

近年来，随着深度学习技术的突破，基于深度学习的数字图像相关方法（Deep

Learning-based Digital Image Correlation, DL-DIC）成为研究热点。一方面，Deep DIC[109]、

DIC-Net[110] 以及 Stereo-DICNet[111] 等端到端监督学习网络相继被提出，试图利用卷积

神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）直接从散斑图像中回归全场位移。另一

方面，为了摆脱对标签数据的依赖，Cheng等人提出了基于无监督学习的 CNN框架[112]；

为了提高计算效率，Boukhtache 等人[113]与 Wang 等人[114]分别设计了轻量化网络结构；

此外，结合 Transformer的 DICTr[115]以及引入物理约束的 PINN-DIC[116]更是进一步拓展
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了 DL-DIC的理论边界。

然而，尽管上述 DL-DIC方法在合成数据集上表现优异，但在面对真实的实验图像

时，往往因复杂的噪声、光照变化及非线性形变（即“域偏差”问题）而导致泛化性能

急剧下降，难以满足高精度测量的需求[117-121]。例如，Zhao等人指出，基于合成数据训

练的网络在预测真实位移场时往往存在较大的不确定性，且难以有效评估预测结果的置

信度[118]。Sun等人尝试利用 Kolmogorov-Arnold网络提升模型的表达能力，但在面对与

训练集分布差异较大的真实场景时，泛化能力仍是主要瓶颈[121]。特别是对于大视场、高

梯度的复杂变形，端到端网络的预测精度通常难以超越经过严密优化的传统子区算法。

因此，目前的 DL-DIC方法更多被视为一种辅助手段，而非完全替代传统方法。例

如，利用深度学习强大的全局特征提取能力进行鲁棒的初值估计，再结合传统 IC-GN算

法进行精细优化，成为了一种兼顾鲁棒性与精度的可行策略。Niu等人提出的 IMN-DIC

框架正是这一思路的典型代表，其利用深度特征匹配为 IC-GN提供可靠的整像素级初

值，成功在 1600◦C的极端高温原位实验中实现了全场变形的连续追踪[122]。这种“粗匹

配引导精细计算”的策略，不仅解决了大变形下的初值敏感问题，也为实现智能化的微

观变形测量奠定了基础。这一思路为本文后续探索复杂场景下的高精度微观变形表征方

法提供了有益的借鉴。

此外，高性能计算与先进优化算法的结合显著加速了 DIC处理流程，有效缓解了海

量图像数据带来的计算瓶颈。利用 GPU加速并行计算，能够成百上千倍地提升亚像素

位移的计算效率[123]。这一计算能力的飞跃，使得快速处理原位实验中产生的大规模高

分辨率图像序列成为可能，为全场变形的高效分析提供了重要的数据处理支撑。这些技

术进步共同推动了微观尺度力学表征的边界。

综上所述，DIC技术作为微观力学表征的核心手段，已从早期的简单互相关发展为

基于高精度 IC-GN算法的成熟体系，并在 SEM环境下实现了纳米级分辨率的变形测量。

然而，SEM-DIC在实际应用中仍面临严峻挑战：一方面，成像系统的非理想因素（如畸

变、漂移与扫描振动伪影）严重影响测量的准确性与稳定性，尤其是动态原位实验中的

高频振动伪影尚缺乏有效的校正手段；另一方面，传统迭代算法在处理大变形、断裂及

高温导致的纹理退化时，往往因初值敏感而陷入局部最优或发散。如何在复杂的 SEM

成像环境下，克服动态伪影干扰并实现大变形的鲁棒匹配，构建兼具精度与稳定性的微

观三维形貌重建与全场变形测量框架，正是本文后续章节致力解决的核心问题。
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1.4 本文主要研究内容与结构安排

为了突破现有 SEM原位表征受限于二维平面观测、缺乏微观三维结构信息的瓶颈，

本文以原位 SEM实验与计算机视觉技术为工具，针对复杂服役环境下材料真实变形与

断裂行为的三维定量分析需求，系统开展了材料微观三维变形行为表征方法的研究。基

于原位实验的实际物理观测流程，本文构建了“三维形貌获取→动态伪影消除→三维

变形测量→内部断裂反演”的全链条高精度表征框架。

首先，在原位连续加载的初始静态观测阶段，为了满足微观形貌的三维表征需求，

本文设计了基于改进光度立体视觉的原位 SEM三维重建方法。针对高斜率与非线性阴

影带来的重建偏差，构建了非线性阴影补偿机制，并结合抗噪金字塔积分算法，首次实

现了跨尺度微观形貌的高精重建，为后续的力学分析保障了关键的三维初始状态。其次，

在动态加载监测阶段，针对真实物理扫描振动等环境因素导致的动态伪影，本文设计了

面向 DIC测量的 SEM扫描振动伪影去除方法。通过构建物理扫描噪声数据集与轻量化

图像复原网络，有效去除了非线性扫描伪影并保持了图像的灰度与几何连续性，为高精

度 DIC计算提供了高质量的数据支撑。在此基础上，本文提出了物理驱动与深度学习

融合的高精度数字图像相关及三维变形测量方法。针对极端大变形易发散与离面位移解

耦的难点，利用混合约束实现了种子点全自动提取，并依托 CPU/GPU混合加速引擎实

现了离面位移与高精度二维应变场的高效解耦计算，从而实现了从表面变形向内部机理

溯源的跨越。最后，在断裂失效观测阶段，针对二维观测局限与内部损伤演化难以观测

的问题，本文提出了基于三维模型重叠分析的断裂机理反演方法。通过对宏观断口进行

对称倾转多视角三维重建与基于归一化方差的绝对尺度标定，结合三维模型重叠分析，

成功突破了内部损伤演化难以观测的瓶颈，实现了内部断裂时序的逆向推演。

综上所述，本文的整体研究内容与逻辑架构如图 1.13所示。
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图 1.13本文研究内容与逻辑架构图

全文共分为六章，各章节的具体内容安排如下：

第一章绪论：阐述本文的研究背景与工程意义，系统回顾了微观三维形貌重建技术

与原位 SEM变形测量技术的发展现状。通过分析现有研究在微观三维信息获取以及高

精度变形测量等方面面临的关键挑战，引出本文的研究动机，并确立全文的研究内容与

结构安排。

第二章基于改进光度立体视觉的原位 SEM三维重建方法：详细介绍基于单视角四

象限背散射电子信号的高效三维形貌重建算法。阐述表面梯度计算模型的构建原理以及

高斜率非线性补偿机制，介绍抗噪型多尺度金字塔积分策略的实现细节，并通过实验验

证该方法在原位连续加载中恢复微观三维形貌的准确性。

第三章面向微观三维变形测量的 SEM扫描振动伪影消除方法：聚焦原位观测中由

机械振动等环境因素引入的扫描伪影干扰问题。剖析 SEM 光栅扫描的时空耦合机理，

说明基于真实环境高频振动特征构建物理噪声数据集的过程。详细阐述基于知识蒸馏的

轻量化图像复原网络的设计与训练，并展示该方法在提升散斑图像质量与去除特征伪影

方面的效果。

第四章物理驱动与深度学习融合的高精度微观三维变形表征方法：重点解决微观大

变形条件下的三维变形计算难题。论述利用物理先验微调特征匹配网络，从而实现高置

信度种子点全自动提取的机制。介绍异构加速的亚像素迭代优化引擎架构设计，以及克
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服局部纹理退化与滑移迹线等非连续特征干扰的鲁棒迭代算法。最后，通过深度耦合二

维位移与单视角三维形貌场，构建兼具鲁棒性与高精度的 3D-DIC测量方案，实现全场

面外位移场测量与高精度二维应变计算。

第五章基于多视角三维重建与重叠分析的断裂过程推断方法：针对失效断口的宏观

定量分析展开研究。介绍利用多视角 SEM摄影测量获取高景深宏观断口三维点云的流

程。详细阐述互补断口的三维空间对齐与准确的空间尺度校准策略，并结合模拟闭合过

程中的三维重叠面积演化分析，实现对潜在断裂起始位置的溯源以及内部微裂纹扩展路

径的推断。

第六章总结与展望：对全文的主要研究工作与创新性成果进行全面梳理与总结。结

合当前设备条件与理论模型的局限性，对未来在超高温原位三维表征、多物理场耦合观

测以及端到端智能化三维形貌与变形预测等方向的深入研究进行展望。
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2 基于改进光度立体视觉的原位 SEM三维重建方法

2.1 引言

基于 SEM的原位拉伸实验可在真空环境下同步观察材料微观组织与变形行为，适

用于研究高温合金等工程材料在加载过程中的滑移带萌生、晶界附近的协同变形以及损

伤演化等现象[97,124-126]。然而，常规 SEM成像本质上仅提供散射电子信号强度的二维映

射，难以直接量化样品表面随时间演化的三维表面形貌信息[28,46]。当材料进入塑性阶段

后，滑移台阶与局部起伏会导致明显的面外位移分量，若仅依赖二维纹理进行定性观察

或后续的二维测量（如 SEM-DIC），可能引入系统性误差并限制对变形机理的空间解释

能力。因此，发展适用于原位加载过程的三维形貌重建技术，对定量分析微观变形演化

具有重要意义。

面向 SEM三维表面重建的技术路线大体可分为两类：多视角重建与单视角重建[28]。

多视角方法通过倾转/旋转样品台获取多张不同视角图像，并结合运动恢复结构（SfM）

等视觉算法实现大范围建模；其优势在于对粗糙纹理表面适应性较强，但在原位加载条

件下需要改变样品姿态，易引入载荷路径变化与对准误差，且采集时间长、难以获得高

时间分辨率序列。相比之下，基于四象限背散射电子（4Q-BSE）探测器的单视角方法

无需倾转即可从多通道 BSE信号中推断表面梯度并重建高度场[32,46,48]，更适合原位实

验的时序数据采集与跨尺度观察需求。

4Q-BSE单视角重建虽在硬件上契合原位实验需求，但在复杂形貌下仍面临两类挑

战：其一，高斜率区域的阴影遮挡会放大象限间信号差异，导致线性梯度模型对坡度的

非线性高估[44,56]；其二，SEM噪声与探测器响应不一致将使梯度积分过程产生误差累

积，表现为低频漂移与整体翘曲，难以同时兼顾全局一致性与微观细节保持[48]。

针对上述问题，本章提出面向原位加载场景的改进光度立体视觉方法：首先在梯度

计算阶段引入阈值触发的三次补偿项以抑制高斜率遮挡带来的梯度高估；随后提出抗噪

型多尺度金字塔重建策略，通过粗到细的残差传播机制降低低频误差累积并改善细节保

持[127-128]；最后基于标准试样与 Inconel 718高温合金原位拉伸实验对算法精度与适用性

进行验证。图 2.1展示了原位 SEM三维重建与形貌演化分析的总体框架示意，涵盖从
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数据采集、梯度计算、补偿修正到多尺度重建的主要流程，并说明各环节之间的耦合关

系及其在后续分析中的作用。

图 2.1原位 SEM三维重建与形貌演化分析总体框架

2.2 原位实验系统与数据采集流程

原位 SEM三维重建的工程难点不仅在算法本身，还包括可重复的数据采集与跨时

刻一致的成像条件控制。由于 4Q-BSE梯度估计依赖象限间的强度差分比值，任何与形

貌无关的强度变化（例如束流波动、扫描条件漂移、探测器增益差异）都会在归一化差
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分中被放大，进而影响后续梯度计算与多尺度重建的稳定性。因此，本节在方法推导之

前，先对实验系统构成、逐通道采集方式以及数据处理所需的关键元信息进行梳理，以

保证后续算法环节的可复现性与结果解释的可信度。

2.2.1 系统构成与逐通道采集方式

实验系统由配备了 4Q-BSE探测器的国仪量子 SEM5000 Pro场发射 SEM以及祺跃

科技原位力学测试系统组成。原位力学测试系统可在电镜真空腔体内对试样施加位移

（或力）控制加载，并通过夹具将试样稳定固定于样品台，实现加载过程与显微成像的

协同。4Q-BSE探测器在固定几何位置下提供四象限背散射电子信号输出。与常规 SE成

像相比，BSE信号的弹性反射性质使其强度与表面倾角呈现更高的相关性，且四象限结

构可提供多方向出射信息，从而在单视角条件下构建等效的“多光照”观测。图 2.2展

示了原位 SEM拉伸实验与 4Q-BSE逐通道采集的实验设置，其中（a）为示意图，（b）

为装置实物图。

图 2.2原位 SEM拉伸实验与 4Q-BSE逐通道采集装置

需要说明的是，本研究使用的国仪量子 SEM5000 Pro场发射扫描电镜在采集时以

单通道方式记录 BSE信号，无法在同一扫描帧内同时保存四路象限图像。因此，四象

限强度图像 IA, IB, IC , ID 采用逐通道方式获取：在保持加速电压、束流/光斑设定、工

作距离、扫描分辨率与驻留时间等成像参数不变的条件下，依次切换象限信号并重复扫

描，完成四次成像以构成同一时刻的四通道观测。该策略的优点在于四次采集共享同一

放大与采集链路，可在一定程度上保证电子学增益一致性，降低由通道差异引入的系统

偏置；其代价是采集时间增加，且四幅图像之间可能出现漂移或微小相对错位。
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为减小逐通道采集引入的时序差异，本研究在原位加载过程中采用“加载—保持—

采集”的间歇式策略：每个加载步结束后进入保持阶段，待应力松弛过程基本结束且样

品处于准静态后再启动四次扫描采集。这种间歇式原位采集策略相比于传统的非原位卸

载采集具有不可替代的物理优势：非原位采集在卸载后不可避免地会发生弹性恢复与微

裂纹的闭合，从而掩盖材料真实的损伤状态；而本方法在原位保载状态下进行扫描，此

时材料宏观应变率趋近于零，既保证了四象限通道数据在物理上属于同一变形状态，又

真实保留了裂纹张开位移和滑移台阶的微观损伤形貌，从而有效避免了运动伪影与瞬态

变形对梯度估计的影响。对同一时刻得到的四幅图像，在进入归一化差分计算前通过刚

体平移配准消除残余漂移，确保像素级对应关系尽可能一致。

在原位加载过程中，变形演化的时间尺度通常远大于单帧扫描时间，因此本文采用

分阶段间歇式采集策略：在每个加载阶段保持载荷/位移恒定，等待系统进入相对稳定状

态后采集四象限图像，以降低运动伪影与漂移对梯度估计的干扰。对于早期塑性阶段，

可在更小的应变步长下采样以提升时间分辨率；对于中后期阶段，可提高步长以兼顾视

场覆盖与采集效率。该采集策略能够在不过多增加扫描损伤的前提下，获得可用于序列

重建的稳定观测。

2.2.2 成像与加载参数的记录要求

为实现跨时刻、跨倍率的量纲一致性与误差可追溯性，每个时刻除保存四象限图像

外，还应同步记录与重建相关的成像元信息，包括加速电压、束流/光斑设定、工作距离、

探测器位置、扫描分辨率、驻留时间、扫描方向、以及水平视场宽度（Horizontal Field

Width，HFW）等。表 2.1列出了关键元信息及其对三维重建的影响。尤其是 HFW决定

像素尺寸，是将无量纲梯度与高度场映射到实际尺度的关键量；当序列中存在倍率切换

或视场调整时，HFW的准确记录对后续剖面对比与定量统计至关重要。加载侧则需记

录加载模式（位移/力控制）、步长设定、保持时间以及关键时刻的载荷或位移读数，用

于建立“力学响应—形貌演化”的关联。

以典型原位 SEM表面重建工作为例，常在相对稳定的工作距离下保持束流条件不

变，并采用固定的光斑设定以减小束流波动带来的强度漂移[103,129]。在实际操作中，参

数的具体数值会因材料、倍率与仪器型号而异，但其控制原则是一致的：尽量保持成像

条件恒定、降低跨时刻系统性漂移，并在必要时通过标定与预处理环节吸收残余差异。

30



浙江大学博士学位论文 2 基于改进光度立体视觉的原位 SEM三维重建方法

表 2.1原位 4Q-BSE采集元信息的关键记录项与其对三维重建的影响

记录项 对重建的影响与用途

水平视场宽度（HFW）
与分辨率

决定像素尺寸与几何尺度；用于将梯度/高度映射到物理量纲，
并支撑不同倍率下的剖面对比与统计。

工作距离与探测器几何
影响象限接收角度与灵敏度分布；与标定参数 k, θ1, θ2 直接相
关，改变后需重新标定或进行补偿。

束流/光斑设定与加速电压 决定信号强度与噪声水平；强度变化会影响归一化差分的方差，
从而影响整体重建稳定性。

驻留时间与扫描速度
影响随机噪声与运动伪影；过快扫描会降低信噪比，过慢则加
剧漂移累积与束流损伤风险。

扫描方向与畸变校正
影响象限图像的像素对齐与配准误差；对齐误差会被差分运算
放大，应保持扫描方向一致并执行必要的畸变校正。

加载阶段信息（步长、
保持时间、载荷/位移）

用于建立形貌演化与力学响应的对应关系，并指导序列采样密
度在不同变形阶段的分配。

2.2.3 数据组织与跨时刻对齐

原位序列重建不仅要求单时刻高度场准确，还要求不同时间点的重建结果具有可比

性。由于样品台漂移与加载引起的微小平移/转动难以避免，四象限图像在进入梯度估

计前通常需要先做跨时刻的二维配准，将各时刻图像对齐到同一参考坐标。工程实现中

可在 SE或 BSE强度图上选取稳定的纹理区域或随变形变化较小的参考结构作为配准

依据，并对四象限图像施加同一组几何变换，以避免象限间相对位置关系被破坏。完成

二维配准后，再进行梯度计算与高度重建，可降低“漂移被误当作形貌变化”的风险。

此外，为保证高度场的零点与倾角在序列中一致，重建后通常需要执行全局平面项

消除与零点对齐操作：在远离变形较集中的参考区域拟合平面并从高度场中扣除，以消

除整体倾斜；再选取参考区域的均值作为零点对齐基准，使高度差主要反映局部形貌演

化而非整体漂移。该处理与后续多尺度求解并不矛盾，而是将“不可观测的刚体项”与

“可解释的形貌起伏”明确分离，提高序列分析的稳定性。

2.3 SEM表面梯度场计算模型

2.3.1 四象限 BSE成像机理与线性近似

在 SEM成像中，入射电子束与样品相互作用产生的 BSE信号强度与表面局部入射

角存在相关性。4Q-BSE探测器由四个空间对称分布的象限（记为 A、B、C、D）组成，
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不同象限接收来自不同出射方向的 BSE信号。对于局部小坡度形貌，在探测器几何对

称且象限增益一致的近似条件下，相对强度差可视为与表面坡度成正比，从而可通过归

一化差分构建沿象限对向方向的梯度估计。

按照先前工作中对 4Q-BSE 探测器几何与信号响应的推导形式，可用球坐标参数

ΦS, θS 描述表面倾角方向
[44-46,48]。以对向象限 A与 B为例，在象限几何系数近似一致且

增益匹配的条件下，其接收信号可写为与表面倾角相关的形式，并可进一步由归一化差

分得到沿 AB方向的坡度分量：
iA =

iPηBSD

π
[dA tan(ΦS) cos(θA − θS) + cA] ,

iB =
iPηBSD

π
[dB tan(ΦS) cos(θB − θS) + cB]

(2-1)

其中 iP 为入射电子束强度，ηBSD 为探测效率，dA, dB, cA, cB, θA, θB 为由探测器几何结

构决定的常数。进一步在 dA = dB, cA = cB 且象限灵敏度匹配的近似下，可将几何常数

吸收进比例系数 k，由对向象限信号的归一化差分得到一阶坡度关系：

G′
AB = tan(ΦS) cos(θS) = k

(
IA − IB
IA + IB

)
(2-2)

其中 k为由探测器几何与标定决定的比例系数。该表达式给出了归一化差分与坡度之间

的一阶关系，是后续梯度估计与高度重建的基础。

在工程实现中，IA, IB, IC , ID 直接对应四象限输出的灰度（或强度）图像。为将上

述一阶关系写成便于计算的“比值—梯度”形式，并兼顾弱信号像素处的数值稳定性，

沿 AB方向的归一化差分比值定义为

rAB =
IA − IB

IA + IB + ε
(2-3)

其中 ε为防止分母趋近于零的极小正数。在 4Q-BSE单视角重建的几何推导基础上，AB

方向的表面高度梯度可写为

GAB = k · rAB (2-4)

其中比例系数 k 与探测器几何系数及标定参数相关，可通过标准样品标定获得。类似

地，沿 CD方向有

rCD =
IC − ID

IC + ID + ε
, GCD = k · rCD (2-5)
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由于 4Q-BSE探测器的实际安装方向与样品台坐标系可能存在角度偏差，需将GAB

与 GCD 旋转投影到样品平面坐标系（x, y）：
Gx = cos(θ1)GAB + cos(θ2)GCD,

Gy = sin(θ1)GAB + sin(θ2)GCD

(2-6)

本文将样品平面坐标系的 x轴通常取为样品台 0◦ 位置所对应的方向，并与原位拉

伸加载（应力）方向一致。θ1, θ2 为 AB/CD 方向相对 x 轴的夹角，可在装调阶段测得

或通过标定过程估计。上述模型本质上是将 4Q-BSE的“多光照”信息等效为光度立体

视觉中的多方向照明情形，并在局部近似下将 BSE强度变化与表面斜率建立近线性关

系[32,45]。

2.3.2 标定与预处理流程

上述梯度模型中的关键参数包括比例系数 k 以及探测器方向角 θ1, θ2。为保证后续

重建结果具有可比的物理量纲，通常需要在实验前对探测器系统进行一次性标定，并在

每次采集序列时执行与成像条件相关的预处理步骤。本文采用的标定思路是：选取具有

已知几何特征的标准结构（如规则凹坑、十字沟槽或已知坡度面），该类结构也可通过

双光子聚合三维打印制备为包含多尺度特征的标定样品，并在成像前对表面喷金以改善

导电性与成像稳定性；在与原位实验一致的电镜工作距离、加速电压、束流与探测器几

何位置下采集四象限图像；随后在标准结构的感兴趣区域（Region of Interest, ROI）即

可解析区域内建立“已知坡度—观测比值”的对应关系，利用最小二乘拟合得到 k，并

通过对称方向响应最大相关准则估计 θ1, θ2。相关流程如算法 2.1所示，其核心目标是将

仪器相关的几何与增益差异吸收进标定参数，使同一套参数在后续序列中可重复使用。

算法 2.1 4Q-BSE梯度模型的标定流程
输入： 标准结构样品，成像参数（工作距离、加速电压、束流/光斑设定等）
输出： 标定参数 k, θ1, θ2（及象限增益归一参数）
1: 在目标成像条件下依次采集四象限图像 IA, IB, IC , ID
2: 执行象限间增益归一与偏置校正
3: 在标准结构上选择可解析的 ROI集合（包含平缓区与高斜率区）
4: 计算归一化差分比值 rAB, rCD 并与 ROI内的已知坡度建立对应
5: 以最小二乘拟合得到比例系数 k，以对称方向响应最大相关准则估计 θ1, θ2
6: 记录标定参数与对应成像条件，供原位序列重建阶段调用

在预处理阶段，需要尽量消除与形貌无关、但会较大影响比值计算的强度漂移因
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素。一方面，四象限探测器可能存在增益不一致与暗电流偏置，若直接使用原始强度将

导致 rAB, rCD出现系统性偏移；另一方面，在长时序采集过程中，束流缓慢漂移与扫描

条件变化会造成全局亮度的低频变化，从而进一步放大梯度估计的不稳定性。针对这些

问题，实际工程处理中通常先进行象限间增益归一与偏置校正，并对图像施加温和的去

噪与强度归一化操作；同时通过保持采集参数一致与采用间歇式采集策略，降低时序漂

移对比值计算的影响。上述预处理并不改变梯度模型的基本形式，但可提高比值计算的

数值稳定性与跨时刻一致性。

2.3.3 复杂形貌下的局限性与误差累积

上述线性梯度模型在小坡度且信号充分的条件下能够稳定工作，但在原位加载的复

杂形貌场景中可能出现偏差。首先，当表面存在高斜率台阶、深沟槽或凸起结构时，局

部几何遮挡会导致对向探测器接收信号差异加剧；其次，实际形貌的高斜率往往超出了

线性近似的有效范围，使得归一化差分与真实梯度呈现显著的非线性关系。这种现象被

称为非线性阴影效应或几何失真，若不加以修正，会在高度积分时产生局部隆起或虚假

台阶，严重影响三维测量的可靠性[48]。

更重要的是，梯度场误差会在后续的积分/求解过程中累积并向低频传播。对于单

尺度最小二乘积分而言，局部噪声或遮挡诱发的异常梯度会造成整体高度场的缓慢漂移

与翘曲；若通过增大正则化强度抑制漂移，又会牺牲滑移台阶等微观细节。上述矛盾在

原位实验中更为突出：早期塑性阶段需要分辨亚微米尺度的滑移迹线与台阶高度差，而

中后期则需要在更大视场下保持全局形貌的一致性与量纲准确性。因此，需要在梯度计

算阶段引入针对高斜率遮挡的抑制机制，并在重建阶段采用能够同时兼顾全局与局部的

多尺度策略。上述分析从工程实现角度强调了“标定—预处理—梯度估计”三者的耦合

关系：标定用于吸收探测器几何与增益差异，预处理用于提升比值计算的稳定性，而梯

度模型负责将多通道强度观测映射为可积的 (Gx, Gy)。同时可以看到，遮挡非线性与噪

声误差累积是原位序列中导致高度场漂移与细节损失的主要来源，为后续引入三次补偿

与多尺度重建提供了明确的问题定义与设计依据。
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2.4 基于三次补偿的梯度修正算法

2.4.1 三次非线性补偿项构建

在原位序列的高斜率区域，局部遮挡与出射分布畸变会破坏线性近似条件，使归一

化差分比值出现非线性放大，从而导致梯度估计系统性高估。针对这一现象，本文在归

一化差分梯度框架内采用阈值触发的三次补偿项作为低阶非线性校正：当 |rAB|或 |rCD|

超过阈值时，对线性梯度施加“幅值阻尼”以抑制异常放大；在小坡度区域则保持线性

模型不变，以避免对平坦区域引入额外偏差。

以 AB方向为例，修正后的梯度模型写为

GAB = k · rAB + bAB · r3AB (2-7)

其中三次项系数 bAB 由分段函数给出：

bAB =


b0, |rAB| > α,

0, otherwise
(2-8)

类似地，CD方向有

GCD = k · rCD + bCD · r3CD, bCD =


b0, |rCD| > α,

0, otherwise
(2-9)

其中 α为高斜率触发阈值，b0 为负常数，用于对被放大的梯度实施抑制。参数 α与 b0

可通过标准试样（包含已知坡度角与遮挡强度的结构）进行经验标定，以确保在复杂形

貌下既能有效缓解遮挡误差，又不过度压制真实的坡度变化。

为便于工程实现，本章将梯度计算、三次补偿与坐标系重定向集成到统一流程中，

其步骤见算法 2.2。
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算法 2.2基于三次补偿的 4Q-BSE梯度计算流程
输入： 四象限图像 IA, IB, IC , ID
输入： 标定系数 k，极小正数 ε，阈值 α，补偿系数 b0
输入： 方向角 θ1, θ2
输出： 梯度场 Gx, Gy

1: 计算归一化差分：rAB ←
IA − IB

IA + IB + ε
，rCD ←

IC − ID
IC + ID + ε

2: 初始化补偿系数：bAB ← 0，bCD ← 0
3: if |rAB| > α then
4: bAB ← b0
5: end if
6: if |rCD| > α then
7: bCD ← b0
8: end if
9: 计算补偿后梯度：GAB ← k · rAB + bAB · r3AB，GCD ← k · rCD + bCD · r3CD

10: Gx ← cos(θ1)GAB + cos(θ2)GCD

11: Gy ← sin(θ1)GAB + sin(θ2)GCD

12: return Gx, Gy

图 2.3以压痕形貌为例展示了由四象限图像计算得到的梯度分量 GAB, GCD 及其在

样品坐标系下的分解结果 (Gx, Gy)，用于直观说明“象限差分—梯度估计—坐标变换”

的输出形式。

图 2.3梯度分解示例
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三次补偿对高斜率区域中由遮挡与非线性放大引起的异常梯度具有抑制作用，但阈

值触发机制在噪声影响下可能出现空间上的不连续，并在台阶边缘带来细节损失风险。

工程实现中通常对四象限图像进行轻度去噪以降低阈值附近的随机波动，并通过包含高

斜率结构的标准样品对阈值 α与补偿系数 b0 进行标定，使补偿主要在遮挡主导区域触

发且尽量不压制真实坡度变化。对于裂纹内部、深孔等信号极弱区域，通过在分母加入

极小正数 ε保证比值计算的数值稳定性；当总强度过低导致梯度观测信息不足时，相关

区域不宜作强解释，可在后续的全局正则化与多尺度求解中依靠邻域一致性获得更平稳

的高度延拓。

2.5 抗噪型多尺度金字塔重建策略

2.5.1 全局最小二乘积分模型与低频漂移问题

给定梯度场 (Gx, Gy)，从梯度重建高度场 Z 可视为典型的积分问题。为避免路径积

分的误差累积，相关工作通常将梯度积分转化为最小二乘意义下的全局求解[28,46,48]：构

建前向差分算子矩阵 P 将高度场差分映射为梯度向量，并求解

min
Z
∥PZ −G∥22 + λ ∥LZ∥22 (2-10)

其中 G为由 Gx, Gy 逐列/逐行展平后拼接形成的梯度列向量，L为由二阶差分构造的正

则化算子，λ为正则化强度。该模型能够在全局意义下平衡数据一致性与平滑约束，但在

SEM噪声较强或梯度存在遮挡异常的情况下，单尺度重建（Single-Scale Reconstruction,

SSR）仍可能表现出两类问题：其一，局部噪声会诱导高度场在大范围内出现低频漂移；

其二，增大 λ虽能抑制漂移，却会导致微观细节被过度平滑，难以同时满足“全局稳定”

与“细节保真”的需求。

2.5.2 多尺度金字塔与残差传播框架

为缓解单尺度积分的低频误差累积问题，本章采用多尺度重建（Multi-Scale Recon-

struction, MSR）策略：将梯度场构建为由粗到细的高斯金字塔，并在粗尺度上先获得全

局一致的高度初值，再通过跨尺度残差传播逐级恢复细节。设金字塔尺度数为 S，细尺
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度为 s = 1，粗尺度为 s = S。梯度金字塔通过高斯模糊与下采样构建：

G(s)
x =

(
G(s−1)

x ∗ gσ
)
↓ 2, G(s)

y =
(
G(s−1)

y ∗ gσ
)
↓ 2, s = 2, . . . , S (2-11)

其中 gσ 为二维高斯核，↓ 2表示以 2为因子的降采样。

在重建阶段，从最粗尺度开始求解高度场 Z(S)，随后对 s = S − 1, . . . , 1依次执行：

将上一级高度 Z(s+1)上采样至当前尺度作为基准 Zup，并求解残差高度 ∆Z(s)以拟合当

前尺度的梯度残差：

Z(s) = U
(
Z(s+1)

)
+∆Z(s) (2-12)

其中 U(·)表示上采样算子。在工程实现中，进一步利用图像采集元数据中的水平视场

宽度（HFW）将不同尺度的像素差分统一到物理量纲，通过

γ(s) =
HFW

W (s)
(2-13)

对差分算子与正则化参数进行尺度自适应变换，从而保证跨尺度的重建结果在实际尺

寸上具有可比性。该多尺度策略能够在粗尺度抑制噪声并稳定低频趋势，在细尺度通过

残差传播保留微观起伏与边缘特征，从而兼顾全局一致性与细节保真。完整流程如算法

2.3所示。

算法 2.3抗噪型多尺度金字塔重建（MSR）流程
输入： 初始梯度场 G

(1)
x , G

(1)
y ，尺度数 S，正则化系数 λ(1)，水平视场宽度（HFW）

输出： 高度场 Zfinal

1: for s = 2 to S do
2: G

(s)
x ← GaussianBlur(G

(s−1)
x ) ↓ 2

3: G
(s)
y ← GaussianBlur(G

(s−1)
y ) ↓ 2

4: end for
5: for s = S down to 1 do
6: γ(s) ← HFW/W (s)

7: 构建并缩放差分算子与正则化项：P (s) ← P/γ(s)，L(s) ← L/γ(s)，λ(s) ← λ(1) · (γ(s))2 · 2(S−s)

8: if s = S then
9: Z(S) ← argminZ ∥P (S)Z −G(S)∥22 + λ(S)∥L(S)Z∥22
10: else
11: Zup ← U(Z(s+1))

12: ∆Gx ← G
(s)
x −∇xZup，∆Gy ← G

(s)
y −∇yZup

13: ∆Z(s) ← argmin∆Z ∥P (s)∆Z −∆G(s)∥22 + λ(s)∥L(s)∆Z∥22
14: Z(s) ← Zup +∆Z(s)

15: end if
16: end for
17: return Zfinal ← Z(1)
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2.5.3 正则化最小二乘求解与实现

参考 4Q-BSE表面重建相关研究中对梯度场进行全局求解的处理方式[28,46,48]，本节

将梯度积分表述为正则化最小二乘问题。将 Gx, Gy 展平并拼接为梯度向量 G，以一阶

前向差分算子矩阵 P 表示“高度差分→梯度”的线性映射，则高度场向量 Ẑ 的估计可

写为

min
Ẑ

∥∥∥PẐ −G
∥∥∥2

2
+ λ

∥∥∥LẐ∥∥∥2

2
(2-14)

其中 L为二阶差分形式的正则算子，λ为正则化强度。对应的正规方程为(
P⊤P + λL⊤L

)
Ẑ = P⊤G (2-15)

由于梯度积分仅能确定高度到一个加性常数，工程上通常固定参考点高度（例如令某一

像素 z(x0, y0) = 0）以消除整体偏置。该线性系统可通过稀疏求解器或共轭梯度等迭代

方法求解，并在多尺度框架中利用上一尺度上采样结果作为初值以加速收敛。

为便于与实际实现对应，可将二维梯度矩阵按列展平并拼接为单列向量。以 Gx ∈

RH×W 为例，将其按列展开为 Gxc ∈ RHW，同理得到 Gyc，再构造整体梯度向量

G =

Gxc

Gyc

 ∈ R2HW (2-16)

在该约定下，矩阵 P ∈ R2HW×HW 的前 HW 行对应 x方向前向差分，后 HW 行对应 y

方向前向差分；二阶正则算子 L ∈ R2HW×HW 可由二阶差分形式构造。两者的典型构造

流程分别见算法 2.4与算法 2.5。

算法 2.4前向差分算子矩阵 P 的构造

输入： 图像高度 H，宽度W
输出： 前向差分矩阵 P ∈ R2HW×HW

1: 初始化稀疏矩阵 P ← 0，len← H ×W
2: for i = 1 to len−H do
3: P [i, i]← −1
4: P [i, i+H]← 1
5: end for
6: for col_start = 1 to len−H + 1 step H do
7: for j = 0 to H − 2 do
8: row ← len+ col_start+ j
9: col← col_start+ j
10: P [row, col]← −1
11: P [row, col + 1]← 1
12: end for
13: end for
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算法 2.5二阶差分正则算子矩阵 L的构造

输入： 图像高度 H，宽度W
输出： 二阶差分矩阵 L ∈ R2HW×HW

1: 初始化稀疏矩阵 L← 0，len← H ×W
2: for i = 1 to len− 2H do
3: L[i, i]← 1
4: L[i, i+H]← −2
5: L[i, i+ 2H]← 1
6: end for
7: for col_start = 1 to len−H + 1 step H do
8: for j = 0 to H − 3 do
9: col← col_start+ j
10: row ← len+ col
11: L[row, col]← 1
12: L[row, col + 1]← −2
13: L[row, col + 2]← 1
14: end for
15: end for

2.5.4 参数设置与工程实现要点

为保证方法在不同放大倍率与不同噪声水平下均具有可复现的工程表现，需要对

关键参数给出明确的物理含义与可操作的选取方式。表 2.2汇总了本文关键参数的物理

含义与工程选取原则。首先，ε仅用于数值稳定，其量级应远小于象限强度的典型范围，

使其不会改变正常区域的比值结构；其次，触发阈值 α与补偿强度 b0 决定了三次补偿

对“遮挡主导区域”的响应区间与抑制力度，应通过标准试样的已知坡度角范围进行标

定；最后，多尺度重建的尺度数 S与正则化强度 λ(1)共同决定“全局趋势稳定”与“局

部细节保持”的权衡，应结合目标视场的水平视场宽度（HFW）与观测对象的特征尺度

（例如滑移带宽度）进行调节。

表 2.2关键参数的物理含义与工程选取原则

参数 含义与选取原则

ε
防止分母趋近于零的极小正数；取值应足够小以不改变正常区域的比值统
计，同时能抑制信号消失区域的数值发散。

α
三次补偿触发阈值；通过标准试样标定，使触发区域主要对应遮挡与非线
性放大较为明显的斜率范围。

b0
三次补偿强度系数；通常取负值以对异常放大的梯度实施抑制，并与 α联
合标定以避免过度压制真实坡度变化。

S
金字塔尺度数；视场越大、低频漂移越明显时可适当增大 S 以增强粗尺度
约束；对细节分辨要求更高时应避免过大以免细节被过度“吸收”到粗尺
度。

λ(1) 最细尺度正则化强度；用于平衡梯度一致性与平滑先验，建议结合噪声水
平与边缘细节保真需求进行调参，并通过尺度自适应规则传播到各尺度。
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上述多尺度框架的关键在于将全局趋势优先交由粗尺度稳定，再以残差传播方式在

细尺度逐级恢复微观起伏，从而避免单尺度求解中“强正则抹细节/弱正则漂移大”的

两难。配合定标约束、自然边界条件与迭代求解策略，该框架有助于在原位序列的噪声

条件下改善高度场的全局一致性与细节保持，为后续基于形貌与 DIC的耦合分析提供

较稳定的三维几何输入。

此外，在后续更广泛的样品与视场条件下（尤其是整体起伏较小、形貌较为平整的

区域），积分重建结果仍可能在低频尺度上出现整体倾斜或缓变背景（例如中心区域轻

微隆起）。为提升工程鲁棒性与跨时刻对比的一致性，工程实现中在完成高度场重建后

进一步引入全局去偏与基线校正等稳定性增强处理，用于抑制非形貌因素引入的低频漂

移，使高度场在更大范围的数据条件下保持更稳定的基面参考。后续章节所涉及的三维

形貌差分与全场三维变形解算流程默认采用该增强策略。

2.6 算法精度验证与应用

2.6.1 标准试样精度验证

为对比评估不同重建策略在高斜率形貌下的精度表现，本章设计并制备了包含多级

坡面结构的三维标准试样。该试样的结构由三层金字塔台阶构成，侧壁坡度角由下至上

依次为 30◦、45◦与 60◦，用于覆盖从小坡度到高斜率的典型形貌范围；同时在各层级上

引入半球形凹坑、半球形凸起与十字形沟槽等结构，用于检验算法对局部曲率变化、边

缘与沟槽细节的保真能力。试样采用高精度双光子聚合 3D打印制备，并通过溅射沉积

金薄膜以满足 SEM 成像导电要求。图 2.4给出了该标准试样的 MSR 重建高度场示例，

并标注 A#与 B#两条特征剖面位置及其对应的真值（Ground Truth, GT）、SSR与MSR

高度曲线对比：A#对应低坡度区域，用于评估平缓形貌下的稳定性；B#对应高斜率区

域（遮挡更易发生），用于评估复杂坡面条件下的鲁棒性。

在该标准试样上，以正则化单尺度重建方法（SSR）[48]与本章的“梯度三次补偿 +多

尺度金字塔重建（MSR）”进行比较。评价指标包括均方根误差（Root Mean Square Error,

RMSE）、平均绝对误差（Mean Absolute Error, MAE）、最大误差（Maximum Absolute

Error, MaxE）以及决定系数（Coefficient of Determination, R2），并对 A#与 B#剖面的高

度曲线进行对比；表 2.3汇总了两条剖面上的定量指标结果。设标准试样高度为 zgti ，重
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建高度为 ẑi，N 为参与统计的采样点数，则

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(
ẑi − zgti

)2
,

MAE =
1

N

N∑
i=1

∣∣ẑi − zgti
∣∣ ,

MaxE = max
i

∣∣ẑi − zgti
∣∣ ,

R2 = 1−
∑N

i=1

(
ẑi − zgti

)2∑N
i=1

(
zgti − z̄gt

)2

(2-17)

其中 z̄gt = 1
N

∑N
i=1 z

gt
i 。上述指标分别刻画误差的平均幅值、绝对偏差、最大偏差以及

整体拟合一致性，可用于对比不同方法在低坡度与高斜率区域的重建精度差异。

图 2.4标准试样精度验证结果与特征剖面对比

从表 2.3可知，相比 SSR方法，MSR在 A#与 B#剖面上均能降低 RMSE与 MAE，

其中高坡度 B#区域的改善更突出。结果表明，三次补偿项可抑制遮挡导致的梯度高估，

而多尺度残差传播机制有助于减弱误差累积并更好地保持高斜率结构的几何一致性。
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表 2.3 SSR与MSR在标准试样上的重建精度对比

方法/剖面 RMSE (µm) MAE (µm) MaxE (µm) R2

SSR (A#) 2.1952 1.8211 4.2708 0.8520

MSR (A#) 1.2192 1.0342 3.5660 0.9543

SSR (B#) 5.0623 3.8472 10.8892 0.7782

MSR (B#) 1.4226 1.1232 4.0875 0.9825

2.6.2 Inconel 718原位拉伸中的跨尺度三维形貌演化表征

为验证所提出方法在真实原位力学测试场景中的适用性，本节以多晶镍基高温合金

Inconel 718为研究对象，将原位拉伸台集成于配备 4Q-BSE探测器的场发射 SEM系统

中，通过位移控制加载并在不同变形阶段进行间歇式图像采集。为实现跨尺度观测，实

验在多个放大倍率下采集 4Q-BSE 图像，并记录各倍率对应的水平视场宽度（HFW），

用于重建结果的量纲标定[96,129]。该实验设置使得“载荷路径—成像时刻—三维几何响

应”能够在同一框架内被同步刻画，便于从几何维度对照分析应变局部化与潜在损伤热

点的空间分布。

实验所用 Inconel 718原材料为直径 30 mm的热轧棒材，其名义化学成分如表 2.4所

示。为获得高强度组织状态，对材料进行了常规固溶与双级时效热处理：首先在 1050◦C

保温 1 h后空冷至室温；随后在 720◦C保温 8 h，炉冷至 620◦C并继续保温 8 h，最终空

冷至室温[130]。

表 2.4 Inconel 718合金的名义化学成分（质量分数，wt%）[131]

C Si Mn Cr Fe Mo V W Co Nb Al Ti Ni

0.029 0.038 0.012 18.89 18.75 3.10 0.047 0.010 0.045 5.03 0.55 1.02 Bal.

原位拉伸试样采用带有便于显微观测结构的哑铃形几何，其结构与关键尺寸如

图 2.5所示。为消除线切割加工引入的表面氧化层与应力影响层对显微观测的影响，实

验前对试样进行了常规金相研磨抛光，并采用由 5 mL CuCl2、100 mL HCl与 100 mL乙

醇配制而成的腐蚀液进行显微组织腐蚀。
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图 2.5原位拉伸试样的结构与尺寸示意

原位序列的处理流程如下：在相同成像条件下依次采集四象限图像，利用归一化差

分计算梯度并引入三次补偿抑制高斜率遮挡带来的梯度高估，随后采用MSR框架由粗

到细重建高度场序列。为保证跨倍率重建结果具有统一的物理量纲，依据采集时记录的

HFW将像素尺度映射为实际长度尺度，并在不同放大倍率间保持一致的标定策略。实

验中工作距离约为 15 mm，并在不同放大倍率下获得从约 510 µm（250×）到约 110 µm

（1000×）的视场范围；图像分辨率保持一致，使得不同 HFW条件下的有效像素尺度可

直接由 γ = HFW/W 给出，其中W 为图像宽度像素数。基于得到的高度场序列，可将

三维形貌演化与应力-应变曲线对齐，形成“加载阶段—采集时刻—三维形貌响应”的

时空关联表征。

图 2.6 Inconel 718原位拉伸三维形貌演化与力学响应关联

图 2.6给出了典型拉伸过程中的时空对齐结果：应力-应变曲线中的应力松弛平台对

应加载保持期间的成像窗口，每一个平台可视为一次稳定成像事件。为捕捉滑移迹线的
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萌生与快速演化，在早期至中期塑性阶段采用更密集的采样（约 3.3%–16.7%工程应变

范围）；随着变形进入中后期，滑移迹线逐渐趋于饱和，采样频率降低而观测视场增大，

以突出多晶协同变形引起的大尺度表面起伏、局部隆起与局部凹陷等离面几何响应。该

时空对齐方法将各次成像时刻与对应的载荷响应建立对应关系，便于在后续分析中将三

维形貌序列与应变分布进行对照，并讨论与变形及损伤演化相关的几何特征。

图 2.7原位拉伸三维形貌演化与应变分布对照

图 2.7进一步给出了标距段在多个应变阶段的三维形貌与应变分布对照：在统一色

标下的高度场序列可用于识别从早期滑移台阶到中后期表面起伏增强的连续演化，并与

全场应变热点进行空间对照。特别地，当应变超过约 16.7%后，表面离面起伏进一步增

强，局部隆起与起伏集中区域更易被辨识；在本实验的观测范围内，其空间位置与应变

局部化区域具有一定对应关系。对照结果显示，三维形貌序列可为二维应变场分析补充

离面信息，并为讨论潜在损伤演化区域提供几何线索。

图 2.8早期塑性阶段滑移迹线亚微米分辨率三维表征
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在亚微米分辨率的局部视场下，三维重建能够对滑移迹线的离面形貌细节进行定量

刻画。图 2.8展示了工程应变为 5%、8.3%、11.7%与 15%等多个阶段的重建结果，并在

统一高度范围与一致的剖面坐标下实现跨时刻对比。在 1#区域内，滑移迹线随应变增

加逐步增多且取向较为一致，其对应的离面滑移台阶可沿相同空间路径的高度剖面被稳

定跟踪，揭示台阶高度的逐步累积过程；在 2#区域内除主滑移迹线外还出现与其夹角

明显的次级滑移迹线，三维高度剖面显示同一晶粒内存在不同方向的离面台阶响应，反

映多滑移系的激活与交互对塑性演化的影响。值得注意的是，随应变增加剖面整体斜率

的变化反映了晶粒旋转与表面整体倾斜对局部台阶测量的叠加影响，需要在跨时刻对比

中保持剖面位置与坐标的一致性。

图 2.9中后期塑性阶段大视场多晶协同变形三维表征

对于更大视场的中后期阶段，图 2.9所示的大视场重建能够同时覆盖多个晶粒并观

测晶界邻域的起伏聚集与局部凹陷形态。相较于局部高倍率视场，该视场宽度在本实验

中可提升至约 510 µm量级，便于从整体上观察晶粒间应变传递受阻导致的应变累积及

其伴随的大尺度表面起伏，从而为讨论潜在裂纹萌生位置与应变梯度来源提供跨尺度的

三维几何参照。在保证成像清晰度、信噪比与 HFW标定可靠的前提下，该视场范围可

随 SEM成像视场的增大进一步扩展。

需要指出的是，4Q-BSE单视角重建的准确性依赖于成像条件稳定与象限信号可用

性。当形貌斜率过大或出现深窄裂纹时，遮挡会导致部分象限信号明显缺失，重建精度
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可能下降。因此，本章方法更适用于遮挡区域占比较有限、且以形貌起伏演化与结构细

节保持为主要关注对象的原位表面分析场景。

2.6.3 原位 SEM三维重建软件系统开发

为了将本章提出的原位 SEM三维形貌重建方法工程化与实用化，本节基于 Python

语言与 Tkinter框架开发了原位 SEM三维重建软件系统。该软件集成了图像读取、梯度

计算、多尺度高度场重建以及三维可视化等核心算法模块，为材料微观变形分析提供了

一站式的计算与交互平台。软件的图形用户界面如图 2.10所示。界面主要由左侧的控制

面板与右侧的交互式可视化面板组成。左侧控制面板包含了输入输出路径选择、算法参

数设置、执行操作按钮等。右侧的可视化面板则分为三个主要的选项卡页面：

1. 输入图像（Inputs）：用于展示读取的四象限 BSE图像，便于用户确认数据质量；

2. 梯度场（Gradients）：用于显示计算得到的表面梯度场分布（Gx与 Gy）；

3. 三维高度场（3D Height）：展示三维高度场结果，支持交互式旋转与缩放观察。

在“三维高度场”页面的俯视图模式下，软件提供了高度曲线的交互式提取功能。

用户可直接在三维形貌图上点击选择任意两点，软件将自动提取这两点之间的高度剖面

数据，并将其以二维曲线的形式展示在下方的坐标系中。此外，软件支持将所有中间过

程图片、梯度结果以及最终的三维高度场数据进行本地保存，便于后续与 DIC场进行

深度耦合分析。

图 2.10原位 SEM三维重建软件界面及三维高度剖面提取功能展示
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2.7 本章小结

本章面向原位 SEM实验中材料微观变形与损伤的三维形貌定量表征需求，提出并

实现了一种基于 4Q-BSE信号的单视角光度立体时序重建方法。针对传统形貌测量技术

在原位力学测试中的硬件受限问题，本章建立了一套完整的原位 SEM三维形貌序列重

建算法与软件框架。通过深入剖析梯度估计模型在高斜率与严重遮挡条件下的非线性偏

差，引入了阈值触发的三次多项式补偿与多尺度残差金字塔重建策略（MSR），实现了

从微观滑移迹线到宏观多晶起伏的高保真形貌测量。

归纳而言，本章的主要工作与创新点可概括为以下三个方面：

1. 构建了首个金属材料原位 SEM三维表面重建的实用化框架：突破了单视角观测在

动态时序分析中的局限，确立了序列一致性处理规范，并自主开发了集处理、重建

与可视化于一体的工程化软件系统，为原位加载过程中金属变形行为的时空演化分

析提供了完整的数据基础与一站式平台。

2. 提出了有效抑制高斜率遮挡的增强型 4Q-BSE三维重建算法：针对复杂形貌引起的

信号遮挡难题与传统积分的低频误差累积问题，创新性地结合了三次多项式补偿与

多尺度残差传播机制。标准试样定量验证表明，该算法相比传统方法显著降低了重

建误差，在严重遮挡区域展现出极强的几何保真度与鲁棒性。

3. 实现了从亚微米到百微米级的跨尺度三维形貌时序观测：将所提方法成功应用于

Inconel 718高温合金的原位拉伸测试，不仅清晰捕捉了早期微观滑移迹线的亚微米

级离面台阶演化，还有效刻画了多晶协同变形引发的百微米级大尺度表面起伏，允

许对不同变形阶段的微观组织演化进行系统性的定量研究。

48



浙江大学博士学位论文 3 面向 DIC测量的 SEM扫描振动伪影去除方法

3 面向 DIC测量的 SEM扫描振动伪影去除方法

3.1 引言

在前一章的研究中，本文通过改进的光度立体视觉方法，实现了材料在原位加载过

程中的动态三维形貌重建。这一工作成功捕捉到了样品表面随时间演化的几何特征，如

滑移带的萌生与扩展、颈缩区域的三维塌陷等，为从几何维度理解材料损伤机制提供了

直观的时序观测窗口。然而，仅依靠几何形貌的定性或半定量观测，尚难以深入揭示支

配材料变形行为的内在力学机理。

数字图像相关（DIC）技术作为一种非接触式全场光学测量方法，能够通过追踪微

观散斑的运动轨迹，精确计算材料表面的位移场与应变场[74]。该技术为构建材料的微观

本构关系及损伤准则提供了关键的定量数据支持，是连接微观组织演化与宏观力学响应

的重要桥梁。鉴于此，本文后续章节拟采用 DIC技术对原位采集的序列图像进行严格

的运动学分析，以实现对材料变形行为的定量表征。

然而，微观 DIC 测量对成像质量有着严苛的要求。与宏观尺度的光学成像不同，

SEM采用电子束逐点光栅扫描的成像机制，图像的每一行像素采集都对应着不同的时

间点。这种成像方式使得 SEM图像具有显著的“时空耦合”特性[78]。在开展原位力学

实验时，为了维持样品室的高真空环境，大功率机械泵组通常需要持续运行；与此同时，

原位加载台的伺服电机驱动、传动机构的啮合以及实验室周围环境的低频背景噪声，都

会产生复杂的机械振动环境。这些微幅振动信号极易经由刚性连接的样品台耦合进电子

束的偏转控制回路，导致电子束在扫描过程中发生瞬态位移漂移[132]。该漂移在图像上

表现为特征性的水平条纹伪影及边缘锯齿，而非整体模糊。

对于 DIC计算任务而言，这种扫描振动伪影构成了严峻的挑战。DIC算法的核心

数学基础是“灰度守恒假设”，即认为图像中同一物理点在变形前后的灰度值保持不变

或仅发生线性变化[75]。然而，振动引起的水平条纹人为地改变了图像局部的灰度梯度分

布，导致其不再单纯反映材料表面的纹理特征，而是叠加了时变的噪声信号。当 DIC算

法在这些受干扰区域进行子区匹配时，容易识别出虚假的位移矢量。由于应变计算涉及

对位移场的微分运算，这些微小的位移噪声会被进一步放大，在应变云图上形成与真实
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力学响应无关的“条纹状”虚假高应变带，严重掩盖了材料真实的剪切带、微裂纹尖端

等关键力学特征，进而影响定量表征的准确性[78]。

为了获取满足 DIC计算要求的高保真数据，现有的解决方案主要分为硬件隔振与

软件复原两类。在硬件方面，虽然主动式气浮隔振台能阻断部分地基振动，但在原位实

验中，振动源往往还会来自于与电镜刚性连接的泵组或加载装置，难以通过外部隔振手

段完全消除[132]。在软件算法层面，传统的基于傅里叶变换的频域滤波法[133]或基于全变

分的正则化方法[134]，虽然在去除周期性条纹方面有一定效果，但往往以牺牲图像高频

信息为代价。对于依赖高频散斑纹理进行高精度匹配的 DIC技术而言，任何对散斑细

节的模糊或平滑处理都将导致匹配不确定度的显著增加。

近年来，以卷积神经网络（CNN）为代表的深度学习技术在显微图像去噪领域取

得了长足进展[135]。然而，CNN受限于卷积核的局部感受野，难以有效捕捉横跨整个图

像宽度的长程条纹噪声特征。相比之下，基于自注意力机制的 Vision Transformer架构，

特别是 Swin Transformer[136]，凭借其强大的全局上下文建模能力，为解决此类非局部相

关噪声提供了新的思路。图像复原模型 SwinIR[137]等已在图像复原任务中展现优异的性

能。但是，Transformer架构庞大的参数量和计算开销，使其在处理原位实验产生的海量

高分辨率图像数据时，面临着效率瓶颈[138]。

针对上述问题，本章提出了一种兼顾“复原精度”与“计算效率”的 SwinIR-KD图

像处理方法。虽然前一章实现了三维形貌的高保真重建，但原位实验环境中不可避免的

低频扫描振动伪影严重破坏了图像灰度的局部守恒性，这不仅影响二维表面的纹理质

量，更成为后续高精度数字图像相关（DIC）匹配的致命干扰。为此，本章将首先分析

SEM扫描振动伪影的物理成因，并构建包含真实噪声特征的成对数据集；进而结合知识

蒸馏（Knowledge Distillation, KD）策略[139]，设计轻量化的去噪网络架构；并针对 DIC

测量对全场数据连续性的要求，提出针对大视场图像拼接的边界一致性策略。该工作旨

在消除原位成像环境下的振动干扰，为实现高精度的 SEM-DIC测量奠定数据基础。

3.2 扫描振动伪影分析与数据集构建

深度学习模型的泛化能力与训练数据的物理一致性密切相关。为了构建适用于原位

DIC测量的图像复原网络，本节首先结合本实验室的具体设备工况，从 SEM成像原理
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出发，建立扫描振动伪影的数学模型；随后，基于真实材料体系与受控激振实验，构建

了包含高保真“清晰-退化”图像对的专用数据集。

3.2.1 SEM扫描成像中的时空耦合退化机理

扫描电子显微镜的成像过程本质上是一个时间序列信号向二维空间矩阵的映射。在

理想的静态环境下，电子束在偏转线圈的驱动下，按照光栅扫描模式逐点采集样品表面

的二次电子或背散射电子信号。

设图像分辨率为W ×H，电子束在像素 (x, y)处的驻留时间为 τ，行扫描的回扫时

间为 τflyback。则图像中任意像素坐标 (x, y)与其采集时刻 t之间存在严格的线性映射关

系：

t(x, y) = y · Tline + x · τ (3-1)

其中，Tline = W · τ + τflyback为单行扫描周期。上式表明，SEM图像在水平方向（x轴）

上的时间间隔极短（通常为微秒级），而在垂直方向（y轴）上的时间间隔则随着行数的

增加线性累积。

在实际的原位实验环境中，振动干扰的引入往往与硬件设施的客观局限性密切相

关。尽管高端电镜通常配备有主动式气浮隔振台，但在许多原位力学测试场景中，受限

于实验室的空间布局与承重限制，配套的大功率机械真空泵组往往难以实现与电镜主体

的完全物理隔离。此外，原位加载装置通常通过刚性法兰直接安装于电镜样品室上，这

种刚性连接路径使得外部环境中的泵组运行噪声或地基微震极易耦合进电镜的电子光

学系统，成为难以有效消除的系统性干扰源。

当环境存在频率为 fvib 的机械振动干扰时，样品台相对于电子束发生相对位移

D(t) = [∆x(t),∆y(t)]T。此时，电子束在时刻 t 实际采集到的信号并非来自理论位置

(x, y)，而是来自偏移后的位置 (x′, y′)：
x′ = x+∆x(t)

y′ = y +∆y(t)

(3-2)

由于机械泵及环境背景噪声的频率 fvib（通常为 10 Hz - 100 Hz）远低于电子束的行

扫描频率 1/Tline（通常为 kHz级），振动位移D(t)在单行扫描时间内变化极微，可视为
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准静态；但在行与行之间，振动相位发生显著变化。这种“快扫描、慢振动”的频率差

导致了图像在空间上的各向异性畸变：

• 在行内（水平方向）：由于 ∆x(t)在行扫描期间近似常数，整行像素发生了一致的

平移，保持了行内的拓扑连续性。

• 在行间（垂直方向）：由于 ∆x(t)随时间 t（即随行号 y）呈周期性波动，导致相邻

扫描行之间的起始位置发生错位。

这种错位在视觉上表现为边缘的“锯齿状”扭曲以及亮度分布上的水平条纹。对于

依赖灰度梯度匹配的 DIC算法，这种几何扭曲直接破坏了散斑场的空间一致性，是造成

位移计算误差的物理根源。

3.2.2 基于真实物理激振数据集的构建

现有的图像去噪研究常采用在清晰图像上叠加高斯白噪声或合成条纹的方法生成

训练数据。然而，真实的 SEM振动伪影源于复杂的环境耦合，单纯的数学模拟难以完

全复现其非线性特征。为了确保模型在实际原位实验（特别是恶劣振动工况）中的鲁棒

性，本研究采用“物理激振”的方式采集了成对的真实数据集。

3.2.2.1实验材料与散斑制备

为了涵盖不同类型的微观纹理特征，实验选取了两种典型的镍基高温合金材料作为

观测对象：

(1)多晶镍基高温合金（Inconel 718）：样品经机械研磨与抛光后，采用化学腐蚀法

（腐蚀液体系：5g CuCl2 + 100mL HCl + 100mL C2H5OH）处理 40秒。该工艺在表面产

生了直径分布在 0.5-1.5 µm的凹坑状散斑，具有较低的灰度对比度，对去噪算法的纹理

保持能力提出了较高要求。

(2)单晶镍基高温合金：采用纳米薄膜溅射重构技术制备高密度散斑。通过控制溅

射电流（40 mA）与时间（40 s），在样品表面沉积了平均直径约 100 nm的金（Au）纳

米颗粒。此类散斑具有极高的边缘锐度，适用于高倍率下的 DIC测量。
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3.2.2.2图像采集与激振方案

图像采集在 CIQTEK SEM 5000 Pro场发射扫描电子显微镜上进行。加速电压设置

为 15 kV，束流驻留时间 6 µs，工作距离 11 mm。为了获取严格配准的“清晰-退化”图

像对，制定了如下采集方案：

(1)基准真值（GT）采集：在夜间时段，关闭实验室周边大型设备，待样品台静置

稳定后，采集高信噪比、无伪影的静态图像。

(2)振动退化（Vibrated）采集：在保持视场和焦距严格不变的前提下，人为引入受

控的机械扰动。考虑到机械真空泵的微幅振动是本系统固有的背景噪声，为了模拟原位

实验中可能出现的最恶劣工况（如重型设备运行或人员频繁走动），本实验采用了受控

地面冲击激励。即在电镜基座附近施加周期性的地面冲击，激发大幅度的低频振动。这

种激励方式能够产生显著的水平条纹与边缘扭曲，包含了从微幅背景噪声到大幅度环境

扰动的完整特征谱。

3.2.2.3数据集预处理与划分

实验共采集了 43对高分辨率图像（分辨率 1536× 1024像素）。为了适配深度学习

网络的显存限制并增加样本多样性，将其中 40对图像作为训练与验证数据，以步长 64

像素进行重叠裁剪，生成尺寸为 128× 128的图像块。数据集按照 6:2:2的比例随机划分

为训练集、验证集和测试集。此外，预留了 3对未经裁剪的全尺寸图像，用于评估后续

大视场拼接策略的有效性。图 3.1展示了数据集中典型样本的对比细节。可以看到，相

比于基准图像（图 3.1(a)），引入振动后的图像（图 3.1(b)）表现出明显的水平条纹伪影

和微观结构边缘的锯齿状扭曲，这与前述的时空耦合畸变机理分析高度一致。

图 3.1 SEM扫描振动伪影示例
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3.3 基于 Swin Transformer的图像复原网络

针对前节分析的 SEM扫描振动伪影所具有的长程水平相关性特征，传统的基于局

部卷积核（如 3× 3）的 CNN架构受限于感受野，难以捕捉并去除跨越整行的条纹噪声。

为此，本章提出了一种名为 SwinIR-KD的轻量化图像复原框架。该框架以 SwinIR为基

础骨干，利用 Swin Transformer的移位窗口机制建立全局特征依赖；在此基础上，针对

原位实验的高通量数据处理需求，设计了非对称的“教师-学生”双网络架构，并通过

知识蒸馏策略与物理驱动的损失函数进行联合优化。

3.3.1 网络总体架构设计

SwinIR-KD的核心特征提取能力源自 SwinIR架构[137]。如图 3.2所示，整个网络处

理流程可以数学化地描述为三个阶段：浅层特征提取、深层特征映射与高质量图像重

建。

图 3.2 SwinIR-KD网络架构

（1）浅层特征提取（Shallow Feature Extraction）：对于输入的含振动单通道 SEM

图像 Ivib ∈ RH×W×1，首先通过一个 3× 3的卷积层 HSF (·)将图像空间映射到高维特征

空间：

F0 = HSF (Ivib) (3-3)

其中 F0 ∈ RH×W×C 为浅层特征张量，C 为特征通道数。这一步利用卷积层的平移不变
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性，提取图像的基础底层特征（如边缘、角点），并为后续的 Transformer模块提供稳定

的特征输入。

（2）深层特征提取（Deep Feature Extraction）：这是网络提取长程条纹特征的关键

环节。该模块由K个残差 Swin Transformer块（Residual Swin Transformer Block, RSTB）

堆叠而成。第 i个 RSTB的输出 Fi可表示为：

Fi = HRSTBi
(Fi−1) + Fi−1, i = 1, 2, . . . , K (3-4)

其中每个 RSTB内部包含 L个 Swin Transformer层（STL）以及一个卷积层。STL的核

心在于引入了基于窗口的多头自注意力机制（W-MSA）和移位窗口的多头自注意力机

制（SW-MSA）。

与标准 Vision Transformer全局计算注意力不同，W-MSA将特征图划分为互不重叠

的M ×M 局部窗口，仅在窗口内计算注意力，从而将计算复杂度从图像尺寸的二次方

O(H2W 2)降低为线性 O(HW )。然而，独立的窗口无法感知跨窗口的水平长条纹。为

此，SW-MSA通过将窗口分区向右下角循环移位 (M/2,M/2)个像素，在相邻层之间建

立了跨窗口的信息交互通道。这种机制使得网络能够在保留局部纹理细节的同时，具备

了类似 CNN深层堆叠后的全局感受野，从而精准识别并分离横跨整个视场的振动伪影。

（3）高质量图像重建（Image Reconstruction）：经过K 个 RSTB处理后的深层特征

Fdeep 进入重建模块。该模块通过卷积层将特征维度从 C 投影回图像空间，并采用全局

残差学习策略，将预测的残差图与原始输入相加：

Irestored = HRec(Fdeep) + Ivib (3-5)

这种残差设计使得网络只需学习“振动条纹”这一稀疏信号，而非重新生成整幅背

景纹理，显著降低了优化的难度。

3.3.2 基于知识蒸馏的轻量化设计

虽然标准 SwinIR在图像复原任务上表现优异，但其计算开销仍然巨大。以标准版

为例，其参数量高达 11.6 M。在原位实验中，一次加载过程可能产生数千张图像序列，

对处理速度提出了严苛要求。为此，本章构建了非对称的知识蒸馏框架。

（1）教师与学生网络的差异化配置：我们定义两个结构相似但规模悬殊的网络：

55



浙江大学博士学位论文 3 面向 DIC测量的 SEM扫描振动伪影去除方法

• 教师网络 (NetT )：采用高配置（C = 180, L = 6, K = 6），确保拥有最强的特征提

取与去噪能力。

• 学生网络 (NetS)：针对 SEM图像纹理相对单一的特点，进行结构剪枝。我们将通

道数缩减至 C = 96，并将每个 RSTB内的层数减半至 L = 4。

经此设计，学生网络的参数量被压缩至 2.4 M（仅为教师网络的 20.7%），理论计算

量降低了约 79%。

（2）蒸馏目标与训练方式：在蒸馏阶段冻结教师网络参数，以教师输出作为软目标，

约束学生输出逼近教师输出，从而实现知识迁移与模型压缩。

3.3.3 物理驱动的复合损失函数

为了兼顾去噪效果、纹理保真度与几何连续性，本研究设计了包含三部分的复合损

失函数：

LTotal = (1− α)LRec + αLDistill + λLHSS (3-6)

（1）重建损失（Reconstruction Loss）：采用 Charbonnier Loss，相比MSE损失，它

对异常值更具鲁棒性，能更好地保留高频散斑纹理：

LRec =

√
∥IS − IGT∥22 + ϵ2 (3-7)

（2）蒸馏损失（Distillation Loss）：约束学生网络输出 IS 与教师网络输出 IT 的一

致性：

LDistill = ∥IS − IT∥22 (3-8)

（3）水平条纹抑制损失（Horizontal Stripe Suppression Loss, HSS Loss）：这是针对

振动伪影物理机理设计的专用损失项。由于扫描振动会引入相邻扫描行之间的灰度突

变，LHSS 通过惩罚垂直方向的灰度差分来抑制水平条纹：

LHSS =
1

Nh

H−1∑
i=1

W∑
j=1

∣∣∣I(i+1,j)
S − I

(i,j)
S

∣∣∣ (3-9)

3.3.4 训练算法与实现细节

为了保证蒸馏效果，我们采用“两阶段”训练策略。具体的训练流程如算法 3.1所

示。
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算法 3.1 SwinIR-KD两阶段知识蒸馏训练流程
输入： 训练数据集 D = {(Iivib, IiGT )}Ni=1

输入： 教师网络结构 NetT，学生网络结构 NetS
输入： 超参数：学习率 η，蒸馏权重 α，HSS权重 λ，迭代轮数 EpochsT 与 EpochsS
输出： 收敛的学生网络参数 θS
1: 阶段一：预训练教师网络
2: 初始化教师参数 θT，初始化学生参数 θS
3: for epoch = 1 to EpochsT do
4: ÎT ← NetT (Ivib)
5: LT ← Charbonnier(ÎT , IGT ) + λ · HSS(ÎT )
6: 更新 θT ← Adam(LT , θT )
7: end for
8: 保存 θT，用于阶段二蒸馏
9: 阶段二：知识蒸馏训练学生网络
10: 加载并冻结教师参数 θT
11: for epoch = 1 to EpochsS do
12: 采样一个批次 (bvib, bGT )
13: 教师网络前向推理（不计算梯度）：ÎT ← NetT (bvib)
14: 学生网络前向推理：ÎS ← NetS(bvib)
15: LRec ← Charbonnier(ÎS , bGT )

16: LDistill ←
∥∥∥ÎS − ÎT

∥∥∥2

2

17: LHSS ← HSS(ÎS)
18: LTotal ← (1− α)LRec + αLDistill + λLHSS

19: 更新 θS ← Adam(LTotal, θS)
20: end for
21: return θS

在实验设置方面，输入图像块大小设置为 128× 128，批次大小（Batch Size）为 32，

优化器采用 Adam (β1 = 0.9, β2 = 0.999)，学习率初始化为 2× 10−4，并采用余弦退火策

略在训练过程中逐步衰减至 1× 10−6，以确保模型能够收敛至全局最优解。具体的超参

数 α和 λ的取值将在 3.5节通过消融实验确定。本章所有网络模型的训练与推理测试均

在一台配备单张 NVIDIA GeForce RTX 4090 D显卡的计算工作站上完成。

3.4 大视场图像的重叠分块推理策略

在原位 SEM力学实验中，为了兼顾宏观视场与微观细节，单帧图像的分辨率通常

设定为 1536× 1024甚至更高（如 4096× 4096）。然而，Swin Transformer架构的显存占

用量与输入图像尺寸呈二次方（O(H2W 2)）或线性增长（取决于窗口机制），直接将全

尺寸大图输入显存有限的 GPU（如 24GB甚至更小）往往导致“显存溢出”错误。此外，

若采用简单的降采样处理，会丢失对于 DIC测量至关重要的高频散斑纹理；若采用非重

叠的直接裁剪，则会在子图拼接边界处产生明显的块效应，导致全场应变计算在边界处
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出现数值跳变。

为了在受限计算资源下实现任意大尺度图像的高保真复原，并保证全场灰度的空间

连续性，本章提出了一种基于加权线性融合的层级化重叠分块推理策略，其整体流程如

图 3.3所示。该策略并未直接处理整幅图像，而是采用了“宏观区域-微观补丁”的分层

处理架构：首先将超大视场分割为若干个重叠的宏观区域（Region），再在每个区域内

进一步细分为重叠的微观补丁（Patch）。如图 3.3中蓝色与紫色区域所示，这种设计不

仅通过多级重叠（Overlap）彻底消除了拼接边界的块效应，还实现了对任意分辨率图像

的灵活适配。

图 3.3大视场图像分层处理策略

3.4.1 分块投影与边界约束模型

该策略的核心思想是将大尺度图像复原问题分解为若干个局部子问题，并通过边界

约束条件重构全局解。

设原始大尺寸输入图像为 Iin ∈ RH×W，复原网络 F (·)的标准输入尺寸为 P ×P（本

研究中 P = 128）。我们定义从全局坐标 (u, v)到第 k个局部子块 pk 的投影映射：

pk = Crop(Iin, uk, vk, P ) (3-10)

其中 (uk, vk)为第 k个子块的左上角坐标。为了消除边界效应，相邻子块之间必须引入
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重叠区域。设步长为 S，则重叠量 O = P − S。子块的采样点集合覆盖了整个图像域。

对于推理后的子块 p̂k = F (pk)，直接拼接会导致重叠区域的像素值冲突。为此，我

们引入空间位置相关的权重掩膜M ∈ RP×P。权重函数的设计应满足“中心权重最大，

向边缘平滑衰减”的原则，以确保子块中心的高置信度信息主导融合过程。本研究采用

简单的线性“帐篷”函数或梯形函数构建权重：

M(x, y) = min(x, P − x, y, P − y) · 2
P

(3-11)

或者采用更平滑的梯形衰减函数，在中心区域保持恒定权重 1，仅在边缘区域线性衰减。

3.4.2 全局加权融合与归一化

全局图像的重构过程是一个加权累加与归一化的过程。初始化两个与原图尺寸一致

的全局累加器：像素累加器Asum和权重累加器Wsum。

对于每一个推理完成的子块 p̂k，将其加权回填至全局坐标系：

Asum[uk : uk + P, vk : vk + P ]← Asum[. . . ] + p̂k ⊙M,

Wsum[uk : uk + P, vk : vk + P ]←Wsum[. . . ] +M.
(3-12)

其中 ⊙表示逐元素相乘。

最终，通过逐像素归一化获得无缝拼接的全场复原图像 Iout：

Iout(u, v) =
Asum(u, v)

Wsum(u, v) + ϵ
(3-13)

其中 ϵ为防止除零的极小常数。

该策略的工程实现流程如算法 3.2所示。通过这种“分而治之”与“软加权融合”

的策略，我们不仅有效消除了拼接缝，还实现了解耦：网络模型的输入尺寸不再受制于

显微镜的成像像素数，使得该方法能够灵活适配任意分辨率的 SEM图像。
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算法 3.2大视场图像重叠分块推理与融合算法
输入： 大视场含振动图像 Iin ∈ RH×W

输入： 模型输入尺寸 P = 128，重叠量 O = 28
输入： 预训练学生模型 Fstudent

输出： 全场复原图像 Iout
1: 初始化：
2: 生成局部权重掩膜M ∈ RP×P (边缘线性衰减)
3: 初始化全局累加器Asum = 0H×W ,Wsum = 0H×W

4: 分块循环：
5: for每一行 u from 0 to H − P with stride P −O do
6: for每一列 v from 0 toW − P with stride P −O do
7: 提取子块并推理：
8: pcurr ← Crop(Iin, u, v, P )
9: p̂clean ← Fstudent(pcurr)
10: 空间加权累加：
11: Asum[u : u+ P, v : v + P ]← Asum[u : u+ P, v : v + P ] + p̂clean ⊙M
12: Wsum[u : u+ P, v : v + P ]←Wsum[u : u+ P, v : v + P ] +M
13: end for
14: end for
15: 全局归一化：
16: Iout ← Asum ⊘ (Wsum + ϵ)
17: 边界处理： (可选)对图像边缘未覆盖区域进行镜像填充或特殊处理
18: return Iout

3.5 实验验证与分析

本节旨在通过多维度的定量指标与定性视觉分析，系统验证 SwinIR-KD 算法在

SEM扫描振动伪影去除任务中的有效性。实验首先基于客观评价指标确定了网络的最

优超参数配置，随后对比了所提方法与基准模型在复原精度、感知质量及计算效率方面

的综合性能，并进一步展示了算法在大视场全景复原及工程化软件集成中的实际应用效

果。

3.5.1 评价指标

为了全面评估图像复原质量，本研究选取了四项客观指标，分别从像素保真度、结

构一致性及人眼感知维度进行量化：

（1）峰值信噪比（Peak Signal to Noise Ratio, PSNR）：基于均方误差衡量复原图像

与真值之间的像素级差异，数值越高表示失真越小。

（2）结构相似性（Structural Similarity, SSIM）：从亮度、对比度和结构三个维度衡

量图像的相似度，数值越接近 1表明结构保真度越高。
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（3）弗雷歇起始距离（Fréchet Inception Distance, FID）：衡量复原图像与真实图像

在特征空间分布上的距离。FID数值越低，表明复原图像的纹理分布越接近真实统计规

律，感知质量越好。

（4）学习感知图像块相似度（Learned Perceptual Image Patch Similarity, LPIPS）：

基于深度特征的感知度量，数值越低，表示图像在视觉感知上越自然，更符合人眼对微

观形貌的判断。

3.5.2 超参数消融实验分析

SwinIR-KD模型的性能受网络容量、损失函数权重及蒸馏策略的共同影响。为了探

究各模块的作用机理并确定最优配置，本节开展了如下控制变量实验。

（1）水平条纹抑制损失权重（λ）的影响：

水平条纹抑制损失（HSS Loss）是针对 SEM 扫描伪影物理特性设计的核心约束。

表 3.1展示了不同权重 λ下的模型性能。当 λ = 0时，模型虽然在 PSNR上表现尚可，但

感知指标（FID=87.75, LPIPS=0.2794）较差，说明图像中仍残留微弱的条纹伪影。随着

λ增加至 0.1，各项指标均达到最优，证明了在该权重下，模型有效平衡了像素重建与

梯度平滑。然而，过大的权重（λ ≥ 0.2）会导致过度平滑，破坏散斑的高频细节，导致

SSIM和 LPIPS指标恶化。因此，本研究选定 λ = 0.1。

表 3.1不同 HSS Loss权重 λ下的消融实验结果

λ PSNR(↑) SSIM(↑) FID(↓) LPIPS(↓)

0 33.76 0.8997 87.75 0.2794

0.05 34.00 0.9052 84.66 0.2656

0.1 34.06 0.9057 84.56 0.2570

0.2 33.85 0.8989 96.88 0.3034

0.4 33.72 0.8940 110.36 0.3215

（2）学生网络通道数（C）的容量分析：

模型容量决定了特征提取能力与计算效率的平衡。表3.2对比了不同通道数配置下

的表现：

• 当 C = 64时，虽然参数量最小（1.10 M），但特征提取能力不足，导致 FID显著升
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高至 153.37，大量纹理细节丢失。

• 当 C = 128时，尽管参数量增加，性能反而下降（FID升至 156.67）。这主要归因

于大模型在蒸馏过程中的梯度稀释效应以及对冗余特征的过拟合。

• 当 C = 96时，模型在保持轻量化的同时达到了最佳的感知质量（FID=79.24），证

明该配置是当前蒸馏框架下的最佳容量点。

表 3.2不同通道数 C 下 SwinIR-KD的性能与效率对比

C PSNR(↑) SSIM(↑) FID(↓) LPIPS(↓) Params(M) FLOPs(G) Time(s)

64 32.59 0.8742 153.37 0.2997 1.103 18.28 0.0898

96 32.56 0.8737 79.24 0.2575 2.436 40.10 0.0906

128 32.59 0.8740 156.67 0.3197 4.292 70.46 0.0939

（3）知识蒸馏权重（α）的平衡分析：

损失函数中的 α用于调节“向真值学习”与“向教师学习”的比重。如表 3.3所示：

当 α = 0（无蒸馏）时，模型虽然 PSNR尚可，但 FID指标极差（154.57），说明单纯的

重建损失难以恢复高频纹理。随着 α增加至 0.5，学生网络成功继承了教师网络的特征

提取能力，FID显著改善至 79.24。然而，过大的蒸馏权重（α = 0.8）会导致优化冲突，

反而降低了性能。因此，实验确定 α = 0.5为最佳平衡点。

表 3.3不同蒸馏权重 α对模型性能的影响

α PSNR(↑) SSIM(↑) FID(↓) LPIPS(↓)

0 32.61 0.8751 154.57 0.3124

0.2 32.58 0.8742 154.75 0.3178

0.5 32.56 0.8737 79.24 0.2575

0.8 32.60 0.8751 156.34 0.3159

3.5.3 综合性能评估与对比

基于上述消融实验确定的最优参数（λ = 0.1, C = 96, α = 0.5），我们将 SwinIR-KD

与原始教师模型 SwinIR进行了全面的量化对比（表 3.4）。在计算效率方面，得益于轻

量化设计，SwinIR-KD 的参数量（Parameters）仅为 2.436 M，相比教师模型减少了约
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79%；浮点运算数 FLOPs也大幅降低。这种压缩直接体现为推理速度的提升，单帧处理

耗时从 0.1343秒缩短至 0.0906秒。在图像质量方面，SwinIR-KD在大幅“瘦身”的同

时，PSNR和 SSIM保持了与教师模型相当的水平。值得注意的是，在反映感知质量的

FID指标上，学生模型（79.24）甚至优于教师模型（84.56）。这一现象表明，知识蒸馏

过程可能起到了正则化的作用，帮助学生模型过滤掉了教师网络中某些过拟合的冗余特

征，从而生成了纹理分布更自然、更接近真值的图像。

表 3.4 SwinIR与 SwinIR-KD在测试集上的综合性能与效率对比

Method PSNR(↑) SSIM(↑) FID(↓) LPIPS(↓) Params(M) FLOPs(G) Time(s)

SwinIR 34.06 0.9057 84.56 0.2570 11.556 189.68 0.1343

SwinIR-KD 32.56 0.8737 79.24 0.2575 2.436 40.10 0.0906

图 3.4直观展示了 SwinIR-KD与基线模型在真实振动图像上的复原效果对比。可以

清晰地观察到，原始图像中由机械振动引起的水平条纹和边缘锯齿严重破坏了微观结构

的几何特征，SwinIR-KD在有效消除伪影的同时，并未产生过度平滑现象，较好地保留

了对于 DIC计算至关重要的纳米级散斑纹理。尽管作为轻量化模型，SwinIR-KD在视

觉感知质量上与参数量更大的教师模型 SwinIR几乎难以区分，这进一步验证了知识蒸

馏在特征迁移中的有效性。

图 3.4代表性 SEM图像块振动伪影去除效果对比
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3.5.4 大视场全景复原效果

为了验证算法在实际工程中的应用价值，利用 3.4节提出的大视场拼接策略，对分辨

率为 1536× 1024的真实全尺寸 SEM图像进行了测试，统计结果如表 3.5所示。图 3.5直

观展示了复原前后的效果。原始图像中由真空泵引起的高频条纹及外界振动导致的波浪

状畸变，经 SwinIR-KD处理后均得到有效消除。局部放大图证实，背景中的纳米级散

斑纹理得到了较好保留，未出现拼接块效应，证明了算法在处理大尺度数据时的空间一

致性。更为关键的是在计算效率方面（见表 3.5最右列）：处理单帧高分辨率图像，原始

SwinIR模型平均耗时高达 21.40秒，难以满足原位实验的实时性需求；而 SwinIR-KD将

推理时间大幅缩减至 8.95秒，实现了约 2.4倍的加速。这一显著的时间优势意味着在相

同的实验周期内，SwinIR-KD能够处理两倍以上的数据通量，使其具备了在电镜端进行

准实时部署的工程实用价值。

表 3.5全尺寸 SEM图像上的复原性能与推理时间对比

Method Image ID PSNR(↑) SSIM(↑) FID(↓) LPIPS(↓) Time(s)

SwinIR

#1 22.43 0.8014 11.68 0.2653

21.40#2 27.85 0.9055 31.26 0.2268

#3 19.98 0.5733 32.14 0.7409

SwinIR-KD

#1 22.52 0.7969 16.64 0.2195

8.95#2 27.57 0.8864 34.59 0.1669

#3 20.06 0.5620 38.70 0.7433

3.5.5 软件系统集成与交互界面开发

为了将提出的算法转化为实际可用的工具，解决从“算法模型”到“工程应用”的

最后一公里问题，本研究开发了配套的图形用户界面（Graphical User Interface, GUI）软

件。如图 3.6所示，该系统集成了以下核心功能：

（1）模型热切换：针对不同的硬件计算资源，用户可实时切换高精度的 SwinIR模

型或高效率的 SwinIR-KD模型，以适应不同的实验场景需求。

（2）感兴趣区域实时预览：支持在超高分辨率大图上框选任意感兴趣区域（ROI），

软件调用算法后端进行秒级推理，并提供“处理前/处理后”的滑块式对比视图，方便用
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图 3.5真实全尺寸 SEM图像复原结果

户即时评估复原效果。

（3）标准数据导出：支持将复原后的图像以标准 TIFF 格式导出，能够无缝对接

Ncorr、DICe等主流 DIC分析软件。

该软件系统的开发显著降低了算法的使用门槛，验证了 SwinIR-KD模型在实际原

位力学实验中的部署潜力与工程实用价值。

图 3.6 SEM图像振动条纹去除软件界面
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3.6 本章小结

针对原位 SEM力学实验中普遍存在的扫描振动伪影问题，本章开展了从成像机理

分析、复原算法设计到工程系统实现的系统性研究。通过构建物理驱动的深度学习框

架，有效解决了动态成像环境下高保真数据获取的难题。本章的主要研究结论与创新点

总结如下：

1. 揭示了 SEM扫描伪影的时空耦合机理与物理特征：通过受控的真空泵与地面冲击

激振实验，证实了水平条纹伪影是低频环境振动与高频电子束行扫描过程耦合的产

物。基于此机理，构建了包含 43对“静态真值-动态激振”图像的高保真数据集，填

补了微观成像领域缺乏成对真实振动数据的空白。

2. 提出了融合物理先验的轻量化 SwinIR-KD图像复原网络：针对条纹的长程相关性，

利用 Swin Transformer建立全局特征感知；针对伪影的方向性特征，设计了水平条

纹抑制损失（HSS Loss），有效约束了垂直梯度的连续性。结合通道剪枝与知识蒸

馏策略，模型在参数量减少 79%的前提下，实现了 FID=79.24的优异感知质量，且

推理速度提升 2.4倍，在效率与精度之间取得了最佳平衡。

3. 攻克了大视场高分辨率图像的工程化处理难题：提出了基于加权线性融合的层级化

重叠分块推理策略，彻底消除了分块拼接边界的块效应，实现了任意分辨率图像的

无缝复原。配套开发的集成化 GUI软件系统，打通了从算法模型到原位实验应用

的“最后一公里”，具备了实际部署价值。

综上所述，本章工作成功消除了原位成像中的非线性振动干扰，恢复了图像的灰度

守恒特性与几何连续性。这不仅显著提升了微观形貌的观测质量，更为第四章将要展开

的物理驱动深度学习 DIC测量提供了高信噪比、高保真的数据输入，是实现材料微观

全场变形精准表征的先决条件。

66



浙江大学博士学位论文 4 物理驱动与深度学习融合的 E-DIC及三维变形测量方法

4 物理驱动与深度学习融合的 E-DIC及三维变形测量方法

4.1 引言

在第 3章有效消除原位 SEM动态扫描伪影、获取高保真图像序列的基础上，本章

进一步聚焦于微观大变形条件下的高精度全场变形提取问题。随着高端装备制造领域对

结构完整性和可靠性要求的日益严苛，深入理解关键金属材料在微观尺度的变形与损伤

演化机理成为了材料科学和固体力学领域的核心课题。在真实的服役环境下，材料的失

效往往源于微观尺度上的非均匀变形，例如晶界处的应变集中、晶粒内部滑移带的萌生

与交割，以及微裂纹的起裂与扩展。为了定量捕捉这些微观力学行为，将具有极高空间

分辨率和原位观测能力的 SEM与 DIC技术相结合而发展出的 SEM-DIC技术，已成为

微观实验力学中最具代表性的全场变形测量手段之一。

然而，尽管传统 SEM-DIC技术在常规微小变形测量中取得了巨大成功，但在面对

高温原位加载下的大变形、剧烈旋转或复杂的材料损伤时，其固有的算法缺陷便暴露无

遗。一方面，传统 DIC计算通常需要提供初始匹配点（种子点），在大变形下手动选取

种子点不仅费时费力，而且传统的整像素搜索算法难以应对显著的旋转与非连续畸变，

极易导致初值估计不准确甚至完全找不到匹配点。另一方面，在基于种子点进行全场可

靠性引导扩散计算时，其核心的 IC-GN子区匹配算法本质上是基于梯度下降的局部连

续优化方法。当遇到滑移迹线、多晶晶界或微裂纹等非连续的微观形貌特征时，局部图

像纹理会发生严重的非连续性畸变与去相关，导致 IC-GN算法在这些区域无法收敛或

陷入局部极小值，进而造成该区域及其扩散路径上的匹配计算完全失效。

近年来，随着计算机视觉技术的飞速发展，DL-DIC方法逐渐兴起，并展现出了突破

大变形和去相关瓶颈的巨大潜力。以 RAFT[140]、GMFlow[141]等为代表的光流网络，以及

DIC-Net[110]等端到端位移回归网络，能够利用 CNN或 Transformer架构提取图像的全局

上下文特征，从而直接预测大变形下的全场位移。然而，这些纯数据驱动的 DL-DIC方

法在实际微观力学应用中仍然存在显著局限。首先，深度学习模型的性能高度依赖于训

练数据的分布，而目前开源的 DIC数据集大多基于自然场景图像或简单的数学合成散

斑，完全脱离了真实金属材料的微观物理变形规律（如受晶体学取向控制的各向异性变
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形、晶界阻碍效应等）。其次，当面对与训练集特征差异巨大的真实 SEM散斑图像时，

这些深度神经网络的泛化能力往往大幅下降，且由于缺乏严格的数学约束，其输出的位

移场难以达到传统 DIC的亚像素级精度，容易在应变计算时引入不可接受的数值噪声。

针对上述“传统方法高精度但初值敏感”与“深度学习鲁棒性强但缺乏物理先验且

精度受限”的突出矛盾，本章提出了一种专门面向电子显微图像特征、融合物理驱动

与深度特征匹配的电子数字图像相关（Electronic Digital Image Correlation, E-DIC）及其

三维扩展方法。该方法可推广至常规光学 DIC，但其核心优势在于解决原位 SEM场景

下的极端微观形貌畸变难题。该方法摒弃了使用端到端网络直接输出最终位移的路线，

转而采用“深度特征引导初值 +传统算法精细迭代”的混合架构。为缓解深度模型在

微观力学场景下的跨域适应性不足问题，本章创新性地引入了晶体塑性有限元（Crystal

Plasticity Finite Element, CPFE）模型，构建了首个具备真实 SEM物理变形特征的混合

数据集。随后，利用具有强鲁棒性的深度特征检测与匹配网络提取大变形下的高置信度

稀疏种子点，并通过 GPU加速的并行 IC-GN算法实现全场亚像素精修。最后，将计算

所得的高精度二维面内位移场与前文第二章重建的原位三维高度场进行深度耦合，从而

实现了微观尺度下包含真实形貌演化的三维全场变形高精度测量。本章提出的整体方法

与计算架构将为后续开展各类复杂微观力学实验提供可靠的底层测量技术支撑，其总体

流程框架如图 4.1所示。

图 4.1物理驱动与深度学习融合的 E-DIC及三维变形测量方法总体框架
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4.2 物理驱动深度特征引导的面内大变形 DIC计算方法

在材料力学的原位扫描电子显微镜观测中，随着外载荷的增加，试样表面不仅会发

生大范围的平移与旋转，还常常伴随着剧烈的局部非线性变形与非连续特征的萌生（如

滑移带、微裂纹等）。传统的 DIC算法在处理这类包含严重形貌畸变的图像时，往往因

为初始匹配失效而导致全场计算中断。然而，基于深度学习的特征匹配虽然能够在大变

形下保持极高的鲁棒性，但其输出结果仅为散乱的稀疏点云，无法直接满足 DIC技术对

稠密、规则全场位移的高精度测量需求。

为了彻底解决这一矛盾并实现复杂微观变形场景下的高鲁棒性与高精度测量，本

节提出了一种递进式的计算架构。该架构包含两个核心环节：首先，通过构建物理驱动

的混合数据集来微调深度特征网络，在恶劣纹理下提取高置信度的稀疏匹配种子点；其

次，将稀疏先验转化为规则网格的全场初值，以这些种子点为基准结合 Tukey双权重鲁

棒估计（Tukey’s Biweight）机制，通过多核 CPU进行可靠性引导的稀疏扩散，并最终

利用高度优化的 GPU连续批处理策略完成全场亚像素精修。二维全场位移计算的总体

演化流程如图 4.2所示，以下将对上述环节展开详细阐述。

图 4.2二维全场位移计算核心演化流程
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4.2.1 面向真实物理变形的混合数据集构建与网络微调

深度学习在视觉匹配任务中的优异表现，很大程度上归功于海量高质量标注数据的

驱动。然而，在实验力学尤其是微观 DIC领域，获取具有绝对“真值（GT）”的实验图

像几乎是不可能的。现有的解决方案通常是生成数学合成散斑图（例如通过正弦函数、

高斯函数生成人工纹理，并施加平移或仿射变换）。这种纯数学手段生成的图像在灰度

分布、噪声特性上与真实的 SEM图像相去甚远；更致命的是，其施加的位移场完全是

连续且平滑的数学解析解，无法反映多晶材料在微观尺度下真实的物理变形特征（如晶

粒内部的各向异性滑移、晶界对变形的阻碍导致的应变梯度突变等）。为了打破这一数

据壁垒，本节提出了一种“真实 SEM纹理基底 +物理 CPFE位移场”的混合数据集构

建策略。

4.2.1.1真实 SEM纹理基底的采集与预处理

为了确保合成数据集在底层图像特征上与实际工况高度一致，本研究以典型的 In-

conel 718镍基高温合金为研究对象，系统采集了真实 SEM图像。在原位实验中，高质

量的表面散斑是决定 DIC测量精度的核心要素。在散斑制备策略上，通常优先考虑利

用材料自身在特定处理下产生的自然衬度，这不仅能够避免引入外来杂质，还能真实反

映材料底层的微观组织结构；而当材料无法产生理想的自然衬度，或在极端高温等环境

下自然衬度易退化时，则必须借助人工喷涂或沉积手段制备散斑。基于这一原则，本研

究涵盖了以下两种最典型且最常用的微观散斑制备方法：

（1）化学腐蚀自然散斑：通过特定的化学腐蚀液（如包含 HCl、CuCl2 和无水乙醇

的混合溶液）对抛光后的试样表面进行数秒至数十秒的轻微腐蚀。由于合金基体（γ相）

与析出相（如 γ′ 相、γ′′ 相或碳化物）在腐蚀速率上的差异，会在试样表面形成微米至

亚微米级的凹凸起伏。这些起伏在电子束扫描下，由于二次电子或背散射电子产额的不

同，能够形成具有高对比度和丰富高频信息的自然散斑纹理。这种散斑保真度极高，非

常适合在中高倍率下清晰观测滑移带的萌生与交割。

（2）磁控溅射人工散斑：针对无法通过腐蚀获得良好衬度或需要极高对比度的场景，

利用高真空磁控溅射技术在样品表面沉积金属薄膜。本研究采用 InSn合金靶材，在常

温下进行溅射沉积，随后通过精确控制的退火处理（如加热至约 150◦C以上并保温），使
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原本连续的金属薄膜在表面张力的作用下发生去润湿团聚效应，最终在样品表面形成尺

寸均匀、分布随机且呈孤立岛状的高对比度金属颗粒网络。

我们在实验中采集了若干张大视场的腐蚀散斑图像以及中等视场的磁控溅射散斑

图像，从而将 SEM成像中常见的散粒噪声、电子束漂移等真实物理畸变自然地引入到

数据集中。

4.2.1.2多模态数据配准与有效子集提取

在获取大视场的原始 SE图像后，为了赋予其真实的物理变形属性，需要将其与对

应区域的电子背散射衍射（EBSD）晶体学数据进行严格对齐。由于 SE图像通常在样品

水平状态下采集，而 EBSD数据要求样品台倾斜约 70◦，两者之间存在显著的几何投影

畸变与视野差异。为此，本研究首先通过在 SE和 EBSD图像上手动选取显著微观特征

点，计算仿射变换模型，从而实现多模态数据的空间配准。

配准后的原始数据视场较大。为了扩充数据集规模并模拟局部大变形特征，采用滑

动窗口策略对配准后的 SE与 EBSD数据进行同步裁剪。设定子集大小为 1536 × 1024

像素，裁剪步长设置为 50%的重叠率。在裁剪过程中，由于前置的仿射变换会导致配

准后图像的边缘存在无效的黑色填充区域，因此通过灰度阈值判断将包含无效黑边的子

集进行剔除，最终保留的均为高质量的“已清洗子集”。详细的数据预处理与裁剪流程

如图 4.3所示。

4.2.1.3基于 CPFE的物理变形模拟

获取已清洗的 EBSD子集数据后，将其作为几何与材料的底层输入，利用晶体塑性

有限元（CPFE）方法模拟微观变形下的真实物理位移场。CPFE模型基于率相关晶体塑

性理论，充分考虑了面心立方结构 Inconel 718合金内部滑移系的开动、硬化及其交互

作用。本文的 CPFE理论框架主要参考了 Huang等人[142]建立的经典晶体塑性模型，而

具体的本构方程参数标定与有限元实现细节则借鉴了相关文献[143]的方法。

在有限元求解中，沿模型横轴方向施加单轴拉伸载荷，设定总体拉伸量约为 33.3%

的工程应变（以此作为 100%的最大变形基准）。在整个虚拟拉伸过程中，每隔 5%的相

对变形增量，提取并保存一次全场的 U 和 V 位移数据。因此，对于每一个清洗后的子

集，均可获得 20组不同拉伸程度的连续物理位移场。由于 CPFE基于连续介质力学假
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图 4.3基于特征匹配的 EBSD/SE数据预处理与有效子集提取

设，这些模拟所得的位移场在晶粒内部及晶界处整体保持平滑连续，但天然蕴含了由晶

体取向差异引起的非均匀应变分布特征。

4.2.1.4图像渲染与高频滑移带数据增强

在获得物理位移场后，利用高阶双三次插值算法，将各阶段的位移场非线性地映射

并作用于对应的清洗后 SE子集图像上，从而为每个子集生成 20张伴随真实物理形变

的“变形后 SE图像”。

此外，为了提升深度特征匹配网络对非连续形貌的识别鲁棒性，本研究在变形后图

像的基础上进行了针对性的滑移迹线数据增强。真实的微观塑性变形往往高度局域化，

在表面形成密集的滑移台阶。为此，本方法根据局部的晶粒形貌与随机几何参数，生成

模拟滑移带的阶跃状明暗调制场，并将其直接叠加至变形后的 SE图像中。通过该增强

策略，原始的 1份变形图像被额外扩充出 2份变体：包含单向主滑移迹线的图像（slip1）

与包含复杂交叉滑移迹线的图像（slip2）。最终生成的数据集统计如下：

• 化学腐蚀散斑数据集：共提取 902个已清洗子集。每个子集衍生出 20张常规变形

图像、20张 slip1增强图像与 20张 slip2增强图像，数据示例与形貌特征如图 4.4所

示。

• 磁控溅射散斑数据集：共提取 174个已清洗子集。按照相同的规则衍生出对应的常
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规变形及滑移带增强图像，数据示例如图 4.5所示。

图 4.4化学腐蚀散斑数据集的变形模拟与增强示例

图 4.5磁控溅射散斑数据集的变形模拟与增强示例

经过上述流程构建的混合数据集，被按照 0.7 : 0.15 : 0.15的比例随机划分为训练

集、验证集与测试集。该数据集为后续深度特征网络的微调提供了兼具宏观物理严谨性

与微观非连续形貌特征的数据支撑。
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4.2.2 基于深度特征检测与匹配的高置信度种子点提取

在获取了具有真实物理特征的数据集后，本方法的首要计算阶段是实现变形前后的

图像配准，提取稳定可靠的初始匹配种子点，从而为后续的全场计算提供起始基准。传

统的特征匹配算子如 SIFT或 SURF，主要依赖于计算图像局部区域像素的梯度方向分

布（梯度直方图）来构建特征描述向量。然而，SEM散斑图像本质上是由大量形状相

似、随机分布的颗粒或相界组成的重复纹理。在这种缺乏显著几何角点的图像中，传统

描述子极易混淆，导致匹配结果中出现大量错误的对应关系（即所谓的“飞线”）。为了

克服这一难题，本文引入并针对微观图像微调了先进且轻量化的深度特征匹配架构——

SuperPoint联合 LightGlue网络[144-145]。

4.2.2.1 SuperPoint：自监督的鲁棒关键点检测

SuperPoint[144]是一种基于全卷积网络的关键点检测与描述子提取联合框架。与传统

算子不同，SuperPoint 的训练采用了自监督的单应性适应策略，这使其对图像的旋转、

缩放、平移以及非均匀光照变化具有极其出色的鲁棒性。网络结构采用共享的 VGG风

格编码器提取多尺度特征图，随后分为两个并行的解码器分支：

（1）兴趣点解码器：输出图像每个像素成为关键点的概率分布，能够稳定地在微观

纹理中捕捉到具有高区分度的结构特征，即使在滑移带导致局部纹理退化的区域也能保

持较高的响应。

（2）描述子解码器：为每个提取到的关键点生成一个高维的特征向量。该向量融合

了更大的感受野信息，使得描述子不仅包含局部纹理，还隐含了周围的上下文拓扑信

息。

4.2.2.2 LightGlue：基于注意力机制的上下文感知匹配

在提取出两幅图像的关键点及其描述子后，传统的最近邻距离匹配策略往往忽略了

特征点之间的空间几何关系。为此，本文采用了基于 Transformer架构的 LightGlue[145]匹

配网络。LightGlue不仅模型轻量、推理速度快，更重要的是它摒弃了静态的距离计算，

转而利用注意力机制对两组特征点进行迭代的信息交互：

（1）自注意力机制（Self-Attention）：在单幅图像内部，计算每个特征点与其他所
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有特征点之间的关联，从而使得每个点的描述子能够“感知”到自己所处的全局拓扑位

置。

（2）交叉注意力机制（Cross-Attention）：在参考图与变形图之间，寻找外观和拓扑

结构最相似的点对。

（3）动态剔除与匹配分类：随着网络层数的加深，LightGlue能够动态识别并提前丢

弃那些无法匹配的孤立点（如因滑移带新生或被遮挡的区域），最终输出具有极高置信

度的匹配点对。

通过在本文构建的物理混合数据集上对该联合网络进行微调，模型能够深度学习

SEM散斑在非连续变形下的内在演化规律。面对真实的原位 SEM大变形数据时，微调后

的网络依然能够稳定提取并匹配足够数量的稀疏点对。经过双向一致性校验（Forward-

Backward Check）与 RANSAC算法剔除异常值后，这些高置信度的匹配点云将作为全

场计算的“锚点”（Anchor Points），有效缓解了传统算法对人工框选初值的依赖。

4.2.2.3基于局部 IC-GN的种子点再优化与异常剔除

虽然深度特征网络能够提供较为鲁棒的稀疏匹配点对，但受限于特征图的降采样分

辨率，其输出的坐标精度通常仅停留在像素级或粗略的亚像素级别。为满足后续全场高

精度插值的需求，本研究在深度匹配阶段后串联了一个局部精修模块（Refiner），利用

传统的 IC-GN算法对种子点坐标进行高精度再优化。

经典的 IC-GN算法通过一阶仿射形函数W(x;p)来描述局部子区的变形，其中包

含平移、正应变和剪切应变共 6个参数，即 p = (u, v, ∂u
∂x
, ∂u
∂y
, ∂v
∂x
, ∂v
∂y
)T。IC-GN的核心思

想是通过对参考子区施加增量参数 ∆p，并在每次迭代中将增量反向组合到全局形函数

中。由于参考图像在迭代过程中保持不变，其 Hessian矩阵只需评估并求逆一次，从而

大幅减少了计算量。

本模块包含两步递进的精修策略。首先是局部区域搜索环节，以深度网络输出的匹

配点对 (xref , yref ) → (xdef , ydef )为中心，在变形图像的指定半径（如 30像素）内进行

穷举搜索，利用鲁棒的零均值归一化平方差（ZNSSD）准则寻找最佳匹配位置，并通过

局部曲面拟合获得高精度的亚像素平移初值。随后进入全参数 IC-GN精修环节，以上

一步搜索得到的平移位移为初值，启动包含六个仿射变形参数的迭代计算。每次迭代的

参数更新公式为：
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∆p = −H−1
∑
x∈S

[
∇f ∂W

∂p

]T
(f(x)− g(x+W(x;p))) (4-1)

当参数增量 ||∆p||小于收敛阈值（如 10−3）时迭代终止。通过这一步局部再优化，

不仅能够精确提取种子点处的局部形变梯度，还能将种子点的定位精度进一步提升至

0.01像素级别。

同时，在精修完成后，本方法设立了严格的异常点剔除规则：

• 相关性系数阈值：剔除迭代收敛后，相关性分数（如 ZNCC低于 0.15或 ZNSSD过

高）不达标的匹配点，这通常意味着该区域发生了严重的物理破坏（如裂纹张开）

或存在剧烈的遮挡，已失去匹配意义。

• 形函数合理性约束：监控 IC-GN输出的一阶仿射形变参数，若局部计算应变或变

形梯度超过合理物理极限，则判定为局部迭代发散或误匹配并予以剔除。

经过精修与清洗后，我们最终获得了极高置信度的高质量种子点云。图 4.6展示了

整个第一阶段（深度匹配 +精修再优化 +剔除）在 Inconel 718合金试样原位拉伸实验

数据上的最终输出效果。图中不仅展示了成功提取并保留的 4637个匹配点的全局对应

关系，还放大了某代表性特征点在变形前后的局部子区形貌，充分证明了该方法在剧烈

变形下的可靠性。这些点将被直接送入下一阶段进行全场扩散。

4.2.3 稀疏扩散与 GPU并行加速的全场位移计算

本节将详细阐述如何将高置信度的稀疏种子点转化为稠密、规则的全场位移。计算

流程主要包括：首先，利用多核 CPU进行拓扑分区与稀疏扩散，快速获取全场网格的位

移初值；随后，利用 GPU并行架构进行全场亚像素精修。针对微观图像中局部非连续

变形导致的匹配失效问题，本节进一步阐述 Tukey双权重鲁棒估计（Tukey’s Biweight）

机制的具体应用，并介绍专用的局部邻域参数重启与全局插值修补策略，从而确保全场

位移的可靠性与完整性。

4.2.3.1基于多核 CPU的拓扑分区与稀疏扩散

为了快速获得全场位移的初始估计，本阶段采用可靠性引导的 RG-DIC算法进行拓

扑传播。如果直接在密集网格（如计算步长 Step=1）上进行逐点传播，计算耗时将显著
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图 4.6基于微调深度网络与局部精修的种子点提取结果

增加。因此，本研究引入了“稀疏步长（Coarse Step）”策略，在稀疏网格上进行快速扩

散，随后通过插值映射至全场，从而大幅加快初始估计的速度。

为了充分利用多核 CPU的计算资源，本方法在扩散前首先根据 CPU的核心数量对

计算区域进行动态分区。算法优先采用规则空间网格划分策略，即根据图像长宽比，寻

找最接近的因数分解组合，将整个 ROI均匀划分为与 CPU核心数相等的矩形网格子区

域（例如对于 20核 CPU，将其划分为 4 × 5的规则网格阵列）。若由于大变形导致某

些子区域内完全缺乏高质量的初始种子点而无法满足独立传播条件，算法将自动回退至

“网格锚定的 L2 Voronoi剖分”策略。该策略通过在空间中定义理想的网格中心，选取

离中心最近的高质量种子点，并在图像网格上计算 L2 Voronoi图，从而保证每个分区形

状规则且计算负载均衡，有效避免了传统贪心算法导致的狭长分区和执行时间不均。

在多核并行的稀疏扩散过程中，为了保证大变形下的传播精度，本方法不仅传递位

移参数 (u, v)，而是完整传递包含形变梯度的全部 6个仿射变形参数 (u, v, ∂u
∂x
, ∂u
∂y
, ∂v
∂x
, ∂v
∂y
)。

每一个新预测的网格点在加入队列前，均需经历一次完整的局部 IC-GN精修。由于微

观力学实验中常存在划痕、灰尘或微裂纹等“光度缺陷”，这些区域严重违反了 DIC的

灰度守恒假设。为此，在稀疏扩散的 IC-GN匹配中首次引入了 Tukey双权重鲁棒目标

77



浙江大学博士学位论文 4 物理驱动与深度学习融合的 E-DIC及三维变形测量方法

函数：

CRobust(p) =
∑
x∈S

w(r(x)) · r(x)2 (4-2)

其中，r(x)为局部像素的灰度残差。Tukey权重函数 w(r)的定义为：

w(r) =


[
1−

(
r
c

)2]2
, |r| ≤ c

0, |r| > c

(4-3)

常数 c通常取残差中位数的特定倍数。该权重函数能够自动识别异常的高残差像素（如

裂纹暴露的暗区或灰尘遮挡），并将其权重降至 0，从而防止局部缺陷干扰正常区域的

位移计算，保证稀疏传播路径的可靠性。

稀疏扩散完成后，获得稀疏网格上的可靠位移场。随后，利用快速的 B样条或双三

次插值算法，将稀疏网格上的位移与形变梯度直接插值到用户设定的密集目标网格上。

该过程极大地压缩了拓扑传播的时间，同时为后续的全场精修提供了“量身定制”的优

质初值。

4.2.3.2 GPU连续批处理与面向非连续形貌的修补策略

获得高质量的密集初值后，全场每个目标点均需进行亚像素级的 IC-GN精修。在

此阶段同样启用 Tukey双权重鲁棒机制，以确保全场位移在非连续形貌处的计算精度。

在计算架构方面，包含数十万测点的全场 IC-GN迭代是一项庞大的工程。本研究基

于 PyTorch开发了高度优化的 GPU张量化求解器。在传统的固定批处理模式下，GPU

计算存在严重的“木桶效应”：如果批次中极少数散斑点难以收敛，整个批次都必须陪

同其继续迭代，造成算力浪费。为彻底消除这一瓶颈，本文创新性地引入了连续批处理

动态缩表策略。其核心机制为：将网格点切分为固定大小的批次（如 4096，以匹配 GPU

L2缓存），在每次迭代末尾利用布尔掩码动态剔除已收敛（如参数增量 < 10−4）的点，

仅保留“活跃点”进入下一次迭代。同时设立容差早停机制：当批次中剩余活跃点低于

1%，或迭代 15次后低于 5%时，强行终止该批次。这一策略在不牺牲全局精度的前提

下，将 GPU全场计算速度提升了近百倍，实现了亚秒级的高通量测量。

尽管采用了鲁棒 IC-GN算法，在材料发生剧烈断裂、表面剥落或极端非连续变形

的区域，部分测点仍会不可避免地发生迭代发散或计算出错误结果。为了保证全场位移

场的完整性并为后续应变计算提供连续的数学场，本方法在全场精修后设计了递进式的
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两步修补策略。GPU连续批处理精修与失效点局部参数重启的完整执行逻辑如图 4.7所

示。

图 4.7 GPU连续批处理与局部参数重启修补流程

局部邻域参数重启：该步骤主要针对因初值不良或跨越剧烈非连续形貌（如微裂

纹、滑移台阶）而发散的测点。算法遍历全场所有未收敛或相关系数（ZNCC）过低的

失效点，搜寻其 3 × 3或 5 × 5邻域内成功收敛的有效点。提取这些邻域有效点的 6个

仿射变形参数作为新的高精度初值。

分裂子区（Split-Subset）匹配策略：为了跨越导致上述点初次发散的非连续形貌，

重新启动 IC-GN迭代时引入了分裂子区匹配策略。该策略将原本完整的正方形匹配子

区沿水平和垂直方向划分为四个存在重叠的半区（上、下、左、右）。在计算时，独立

评估每个半区的灰度残差与匹配度，并动态舍弃因断裂或剥落导致匹配失效的区域，仅

选取误差最小的最优半区来完成当前中心点的位移计算与参数更新。这种“借用邻居参

数结合物理剥离不连续特征”的策略，能够有效挽救大量位于变形梯度剧变区或微裂纹

边缘的测点。

全局插值修补：在经过局部重启尽力挽救后，若某区域（如真实的物理裂纹内部）

仍存在无法收敛的空洞，则进入数学修补阶段。为了防止空洞在后续求导计算应变时引
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起数值发散，本步骤采用无网格插值或弹簧物理模型，基于空洞边界的有效位移进行平

滑填充。该修补仅具有维持数学场连续性的工程意义，因此在最终的可视化与分析中，

这些被填补的区域可根据其原始的低 ZNCC掩码重新标记为无效区，以确保物理结论

的严谨性。

4.3 融合原位三维形貌的离面位移与应变计算方法

4.3.1 二维位移与三维高度场的耦合映射

为了实现真正的三维全场变形测量，本节将二维平面内的位移与独立重建的三维

高度场进行深度耦合。由于前文所使用的原位拉伸 SE 图像与基于四象限背散射电子

（4Q-BSE）探测器获取的形貌图像是在完全相同的视场和物理坐标系下同步采集的，两

者在像素级别天然对齐。因此，我们不仅可以利用本章计算得到的二维面内高精度位移

场 (U, V )，还可以结合第二章中基于 4Q-BSE原位 SEM三维重建工作所提取的表面高

度场 Z(x, y)，构建完整的物质点三维空间演化模型。

具体而言，采用拉格朗日（Lagrangian）描述法追踪试样表面任意物质点的空间轨

迹。设某物质点在变形前（参考构型）的初始三维坐标为 (x0, y0, z0)，经过加载后，在

当前变形状态下的三维坐标变为 (x1, y1, z1)。通过二维 DIC算法提取的面内位移提供了

该点在成像平面上的坐标映射关系：x1 = x0 + u(x0, y0)，且 y1 = y0 + v(x0, y0)。随后，

通过双线性或双三次插值算法，从参考状态高度场和变形状态高度场中分别提取该点的

高度值 z0(x0, y0)与 z1(x1, y1)。由此，我们可以直接计算出该点在垂直于成像平面方向

（离面方向）的真实位移分量，即W 位移场：

w(x0, y0) = ∆z = z1(x0 + u(x0, y0), y0 + v(x0, y0))− z0(x0, y0) (4-4)

这种基于物质点真实轨迹的三维耦合（如图 4.8所示），克服了传统基于欧拉视角直

接相减所带来的几何偏差。最终构建的三维位移矢量场 (U, V,W )使得我们能够直观地

观察到微观变形在三维空间中的三维分布，特别是获得了W 位移场后，能够极其精准

地量化滑移带造成的表面起伏、晶界处的离面翘曲以及面内应变集中的空间对应关系，

为后续的三维晶体塑性分析提供了完备的三维位移边界条件。
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图 4.8基于拉格朗日描述法的二维面内位移与三维高度场耦合映射示意图

4.3.2 基于局部最小二乘的全场应变计算

在完成全场亚像素位移计算与修补后，为了进一步分析材料在微观尺度下的力学响

应，需要对位移场进行求导以获取应变场。然而，受原位 SEM图像固有噪声干扰，计

算出的全场位移往往存在一定程度的数值波动，若直接进行有限差分求导，会极大地放

大噪声并掩盖真实的应变集中特征。为保证应变计算的准确性与物理意义，本方法采用

了经典的局部多项式最小二乘（Polynomial Least Squares, PLS）方法进行应变场的光滑

计算。

具体而言，该方法在每个有效计算节点周围划定一个局部窗口（如 15 × 15像素），

假设窗口内的二维位移场在局部服从一次多项式分布（即局部均匀应变假设）。随后，

通过无权重的最小二乘法对窗口内的位移数据进行曲面拟合，直接由拟合得到的多项式

系数提取出该节点的局部形变梯度 ∂u
∂x
, ∂u
∂y
, ∂v
∂x
, ∂v
∂y
。在微观大变形场景下，当材料发生大

变形且位移梯度的高阶项不可忽略时，柯西应变的小变形假设不再适用，须采用 Green-

Lagrange应变张量来精确描述几何非线性特征。最终的应变场分量（以 Exx, Eyy, Exy 表

示）计算如下：
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Exx =
∂u

∂x
+

1

2

[(
∂u

∂x

)2

+

(
∂v

∂x

)2
]

(4-5)

Eyy =
∂v

∂y
+

1

2

[(
∂u

∂y

)2

+

(
∂v

∂y

)2
]

(4-6)

Exy =
1

2

(
∂u

∂y
+

∂v

∂x
+

∂u

∂x

∂u

∂y
+

∂v

∂x

∂v

∂y

)
(4-7)

需要说明的是，本文及后续分析中统一采用大写字母 E（如 Exx）而非小写希腊字

母 ε来表示应变。这是因为 ε通常用于表示工程应变或基于小变形假设的柯西应变，其

仅包含位移的一阶导数；而在本研究的原位大变形拉伸实验中，由于试样表面存在显著

的局部旋转与形变，必须保留二阶非线性项以消除刚体旋转对应变的虚假贡献。大写字

母 E 正是连续介质力学中标准 Green-Lagrange应变张量的符号约定，使用该符号能够

更严谨地表达本文所采用的大变形度量框架。

通过上述基于 PLS窗口的计算流程，能够在有效平滑数值噪声的同时，最大程度地

保留微滑移带等高频物理变形特征。为保证算法对局部应变集中的保真度，本方法不采

用任何全局高斯预平滑，完全依赖 PLS窗口的尺寸来调节应变场的空间分辨率。

4.4 实验验证与误差分析

为了全面评估本章提出的 E-DIC及其三维扩展方法的准确性与可靠性，本节设计了

由浅入深的三层次验证方案：首先，通过在静态 SE图像上叠加相对平滑的解析变形场，

构建具有位移场与应变场绝对真值的谐波（Harmonic）合成数据集，以验证算法的基准

亚像素插值与应变计算精度；其次，利用白光干涉仪（White Light Interferometer, WLI）

的扫描数据，对比验证本方法在应对微观滑移台阶等高频三维形貌时的几何重建与离面

位移计算精度；最后，在缺乏全场应变绝对真值的原位拉伸实验（中等变形阶段）中，

引入连续介质力学中的“应变积分守恒”原理，对局部微观应变场的物理自洽性进行严

格检验。

4.4.1 基于谐波变形场的基准插值与应变精度验证

为了在真实的复杂原位实验之前，严格验证本文提出算法的基准亚像素精度与应变

计算可靠性，本研究在真实的静态 SE图像（分辨率为 3072× 2048像素）基础上，通过
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人工叠加具有已知解析形式的混合变形场，构建了一组具备位移场与应变场绝对真值的

谐波（Harmonic）合成数据集。

实验中设定的理论变形场包含仿射拉伸（代表宏观均匀变形）与周期性谐波（代表

局部应变集中或滑移特征）两个分量。其解析表达式如下：

u(x, y) = a1x+ a2y + A1 sin

(
2π

(
x

Lx1

+
y

Ly1

)
+ ϕ1

)
+ A2 cos

(
2π

(
x
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− y

Ly2

)
+ ϕ2

)
v(x, y) = b1x+ b2y +B1 cos
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)
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)
+B2 sin
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(
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y
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)
+ ϕ4

)
(4-8)

其中，仿射参数设定为 a1 = 7.5×10−4, a2 = 2.8×10−4, b1 = −3.0×10−4, b2 = 6.5×10−4；

谐波振幅A1 = 1.35, A2 = 0.85, B1 = 1.20, B2 = 0.75像素；空间周期Lx, Ly在 900 ∼ 1800

像素之间；相位参数 ϕ1, ϕ2, ϕ3, ϕ4均为在 [0, 2π]区间内随机生成的初始偏移量，以增加

变形场在空间分布上的随机性与不对称性。该变形场在全图范围内引入了最大约 4像素

的不均匀位移，对应了量级为 10−3的高频微应变场。

为保证对比的严谨性，我们将本文 E-DIC算法与经典开源工具箱 Ncorr进行了定量

对比。两者的计算参数保持严格一致：IC-GN匹配子区半径均设为 15像素（即 31× 31

像素大小），计算步长设为密集网格的 1像素，PLS局部应变拟合窗口半径设为 15像素。

表 4.1详细列出了两者在平滑且连续的解析变形条件下的均方根误差（RMSE）。测试

结果表明，本文算法的均方根误差稳定在极低的水平。虽然在极限插值精度上，E-DIC

的误差略高于 Ncorr（这是由于 Ncorr针对平滑解析场采用了无权重的纯数学最优拟合，

而 E-DIC在设计上为了兼顾原位图像的复杂缺陷保留了更为复杂的鲁棒权重逻辑，从

而在完美平滑场中引入了微小的数值波动），但 E-DIC的位移计算误差依然远低于 0.015

像素，应变误差在 10−4量级，完全满足微观力学高精度测量的需求。

表 4.1 Harmonic理论变形场位移与应变计算精度对比（均方根误差 RMSE）

算法 U 位移 (px) V 位移 (px) Exx (10−4) Eyy (10−4) Exy (10−4)

E-DIC 1.493398×10−2 1.090731×10−2 1.857559 1.387646 1.047728
Ncorr 1.468423×10−2 1.067589×10−2 1.607340 1.118400 0.822485

此外，为了评估前文（第 4.2节）提出的“多核稀疏扩散结合 GPU全场精修”策

略在实际计算中的加速效果与潜在精度损失，我们针对核心参数“稀疏步长（Coarse

Step）”开展了系统的消融实验。本章所有的计算效率测试与分析均在一台配备 Intel

Core i5-13600KF处理器、64GB内存以及单张 NVIDIA GeForce RTX 4090 D显卡的计算

83



浙江大学博士学位论文 4 物理驱动与深度学习融合的 E-DIC及三维变形测量方法

工作站上完成。表 4.2详细记录了在不同稀疏步长配置下，完成全图（数百万像素点）

拓扑扩散所需的时间，以及经过最终插值与 GPU全场精修后得到的位移与应变场精度。

需要特别说明的是，表 4.2中在不同步长下最终输出的位移与应变误差指标表现出

了较高的一致性。这并非数据异常，而是本文所采用的“局部多项式插值 + GPU全局

重新优化”架构的必然结果。无论在拓扑扩散阶段采用多么稀疏的网格，只要这些初值

没有发生根本性的错位失效，在随后进入连续批处理 GPU IC-GN优化环节时，所有的

网格点都会在各自真实的局部子区内重新收敛到最优解。这一结果有力地证明了：拓扑

扩散阶段的核心任务仅仅是为全场提供一个足够落在收敛半径内的初始猜测，而最终的

插值精度完全由 GPU IC-GN精修阶段决定。因此，我们可以放心地增大稀疏步长以换

取拓扑扩散时间的显著下降，而不必过度担心最终输出精度的损失。

从表中数据可以直观地看出，采用本文推荐的多核稀疏扩散策略，能够在不牺牲计

算精度的前提下，有效缩短求解耗时。

表 4.2不同稀疏步长（Coarse Step）下的扩散耗时与最终精度对比

稀疏步长 拓扑扩散耗时 (s) U 场 RMSE (px) V 场 RMSE (px) Exx (10−4) Eyy (10−4) Exy (10−4)

1 165.36 1.493398×10−2 1.090731×10−2 1.857559 1.387646 1.047728

2 63.23 1.493376×10−2 1.090737×10−2 1.857779 1.388162 1.047432

3 41.34 1.493388×10−2 1.090703×10−2 1.855564 1.388302 1.046734

4 33.15 1.493387×10−2 1.090696×10−2 1.856674 1.388028 1.047213

5 30.43 1.493380×10−2 1.090681×10−2 1.854443 1.388459 1.046620

8 25.71 1.493410×10−2 1.090619×10−2 1.855327 1.388818 1.046669

12 25.25 1.493376×10−2 1.090619×10−2 1.856957 1.389953 1.046850

16 25.96 1.493411×10−2 1.090612×10−2 1.855054 1.388173 1.047017

20 25.75 1.493368×10−2 1.090684×10−2 1.857474 1.388144 1.047339

为了更加直观地展示全场位移与应变的计算效果及其误差分布特征，图 4.9 (a)和

(b)详细对比了在推荐稀疏步长（Coarse Step = 4）下，E-DIC与 Ncorr在 U 位移场及 Exx

应变场上的计算结果。
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图 4.9 Harmonic场计算结果与稀疏步长消融分析

在位移场层面（图 4.9a），E-DIC的位移误差分布均匀，呈现出随机分布的白噪声

特征，不存在明显的与空间位置或底层图像纹理强相关的系统性条纹偏差。这证明了本

文采用的精确逆复合 IC-GN更新策略以及高阶 B样条解析插值方法，有效避免了“像

素锁定”效应，在亚像素匹配层面上实现了无偏估计。在应变场层面（图 4.9b），E-DIC

输出的 Exx应变场在宏观周期性分布上与真实值高度吻合，且其误差场同样保持了随机

的噪声形态，没有出现因位移噪声放大而产生的伪影条纹，证明了本文无全局预平滑的

局部多项式最小二乘（PLS）拟合策略能够较好地保留真实的物理应变波动幅值。

图 4.9 (c)的折线图则直观地反映了在步长增大的过程中，U、V 位移场以及各项应

变场的归一化相对误差曲线几乎保持水平，这意味着在稀疏扩散并辅以高质量 GPU全

场精修的架构下，算法以较小的精度浮动为代价，换取了计算效率的提升。然而，当步

长进一步增大（如达到 8甚至 20）时，时间下降的边际收益已经微乎其微，反而会因为

初始插值网格过于稀疏，给后续的 GPU迭代带来不必要的收敛负担。因此，该消融实

验充分证明了本文推荐设置 Coarse Step = 4的合理性与高效性。

4.4.2 微观三维形貌重构精度验证

在验证了基准二维计算精度后，本节进一步对 4Q-BSE三维重建的准确性进行物理

验证。在此之前，简要介绍本文实验所依托的硬件平台。本研究所涉及的原位拉伸实验

均在配备了 4Q-BSE探测器的国仪量子 SEM 5000 Pro场发射扫描电镜内完成，并结合

了祺跃科技的原位力学拉伸台。
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图 4.10 Inconel 718高温合金原位拉伸实验宏观力-位移曲线

图 4.10 展示了 Inconel 718 高温合金试样在原位拉伸实验过程中的宏观力-位移响

应。曲线上规律的向下“锯齿状”缺口对应了拉伸台在预设位移节点处的暂停保载阶

段。在这些保载阶段，电镜进行了高分辨率的图像采集，这些图像序列也是后续 4.5节

全场变形与损伤演化分析的数据基础。

为了验证本文通过 4Q-BSE信号重建三维形貌的可靠性，我们在拉伸断裂后的试样

上，选取了表面滑移迹线特征极其显著的区域进行测试。在电镜中获取图像并重构高度

场后，将试样取出，利用白光干涉仪（WLI）对同一区域进行了高精度扫描作为对比。

图 4.11展示了 SE图像、4Q-BSE重建的高度场以及垂直于滑移迹线提取的高度剖

面线对比。从剖面曲线中可以清晰地观察到，本文算法重建的高度趋势与WLI的测量

结果较为吻合，准确捕捉到了阶跃状的物理滑移台阶。需要指出的是，WLI的曲线相对

更为平滑，这是由于光学干涉仪的横向空间分辨率受限于光学衍射极限，无法像电子束

一样精细；而本文重建结果的曲线上存在较多细小的高频起伏，这并非算法噪声，而是

因为该试样采用了化学腐蚀制备散斑，其表面本身就具有亚微米级的真实粗糙形貌。
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图 4.11基于 4Q-BSE重建与WLI测量的滑移迹线高度剖面对比

4.4.3 离面位移交互式测量与应变积分守恒验证

在证实了静态三维形貌重建能够满足微观形变分析的需求后，我们进一步利用开发

的交互式W 场分析工具（如图 4.12所示），对原位拉伸至 290 µm阶段时耦合计算所得

的离面位移场进行了直观的交互式测量。交互界面的展示结果表明，通过 Lagrangian映

射计算出的W 场能够清晰地呈现滑移带处的相对离面错动，并支持直接量化出具体的

滑移台阶高度与倾角，这为后续微观力学机理的三维定量分析提供了便利的工具支撑。

在真实的微观原位实验中，由于不存在全场应变的绝对真值，传统的基于 RMSE的

误差分析方法无法直接适用。为此，本节利用连续介质力学中的基本几何关系——“位

移是应变的空间积分”，在上述 Inconel 718原位拉伸至 290 µm的典型数据中，对应变

场的物理自洽性进行了严格检验。

值得注意的是，由于扫描电镜在成像过程中采用的是逐行电子束扫描机制，Y方向

（慢扫方向）往往会累积较大的环境振动或电子束漂移误差，这导致计算得到的 V 位移

场及其衍生的 Eyy和 Exy应变场通常包含较高的扫描伪影。一种有效的解决途径是在采

集时将视场物理旋转 90◦以互换扫描方向误差，但在本次常规拉伸实验中并未进行此类

操作。因此，本节的验证严格聚焦于受扫描伪影影响最小、且与拉伸主受力方向一致的

X 方向数据。
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图 4.12基于交互式分析工具的离面位移（W 场）剖面提取与定量测量界面

我们在 E-DIC计算输出的 Exx 应变场中，避开裂纹完全张开的宏观断裂区，专门

选取了三条横跨密集滑移带的水平线段（如图 4.13所示，线段分别标记为 Line 1、Line

2和 Line 3）。为了验证“高频脉冲状”的微观应变是否在宏观上依然守恒，我们对每条

线段上的局部应变 Exx沿 X 轴进行了离散累积积分，其理论值计算公式为：

Uintegral(x) =

∫ x

x0

Exx(t)dt ≈
n∑

i=1

Exx(xi) ·∆x (4-9)

其中，x0为线段起点，∆x为DIC的计算网格间距（本实验中为 1像素对应的物理尺寸）。

同时，我们提取了该线段两端点在 E-DIC计算结果中的直接位移差∆U = u(x)− u(x0)，

并将其与积分曲线进行对比。

结果表明，尽管微观滑移带处的应变呈现出极端的非连续集中特征，但其空间积分

曲线与 DIC直接测得的相对位移 ∆U 曲线在宏观趋势上高度吻合。需要指出的是，在

积分终点处，积分累积值略大于直接位移差 ∆U（约存在 2%-5%的相对偏差）。这一微

小的正偏差主要是由于在剧烈变形的局部滑移带内，材料经历了有限应变，而严格的

Green-Lagrange应变定义中包含了位移梯度的二次非线性项（见公式 4-5），这导致局部

非线性变形被放大；而在直接的宏观相对位移∆U 计算中，只反映了首尾两点的线性位

移差，并未充分累积路径上的非线性大变形效应。

这一结果一方面证明了我们的 U 位移场在剧烈变形区没有发生错配；另一方面也
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充分证实了，本文所采用的无全局预平滑局部最小二乘（PLS）算法，能够在精确捕获

高频滑移特征的同时，保证底层物理形变总量的基本守恒。

图 4.13微观大变形下 E-DIC计算应变场的物理自洽性验证

4.5 高温合金原位拉伸应用与 E-DIC工程软件开发

本节将上述提出的一系列 E-DIC计算方法应用于 Inconel 718高温合金的原位拉伸

实验中，并简要介绍基于该算法架构自主研发的 E-DIC 2D/3D一体化分析软件，以展示

其在微观损伤演化分析中的工程实用价值。

4.5.1 原位大变形全场演化测量与算法鲁棒性对比

利用本文提出的 E-DIC计算框架，对上述 Inconel 718原位拉伸实验在宏观位移达

到 250 µm、350 µm、450 µm以及较大变形的 600 µm阶段进行了全场变形测量。在实

验设置方面，我们提取了视场中心 80%的区域作为有效计算域。匹配子区大小统一设

定为 51 × 51像素，全场密集计算步长（Step）为 3像素，拓扑稀疏扩散步长（Coarse

Step）设为 12，最终应变计算的 PLS拟合窗口半径统一设定为 5。为了凸显本文方法的

优势，我们在 250 µm、350 µm与 450 µm阶段将其与开源经典工具箱 Ncorr以及商业软
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件 VIC-2D进行了计算效率与应变场质量的全面对比；在 600 µm的极端大变形场景下，

由于 Ncorr无法完成计算，我们重点将其与 VIC-2D进行了对比。

在计算自动化程度与效率方面，得益于深度特征匹配与 GPU 鲁棒 IC-GN 的结合，

E-DIC在所有测试阶段均实现了免人工干预的全自动一键式求解。面对包含数百万个计

算节点的超高清原位图像序列，本文算法在单张消费级显卡上的计算耗时与 Ncorr的多

核 CPU并行计算时间处于同一量级，在保证极高成功率的同时并没有牺牲计算效率。相

比之下，Ncorr高度依赖初始手工选取的种子点，在面对局部大变形时极易发生匹配失

效，从而导致整个区域发生连锁式扩散失败。为了挽救失效，Ncorr必须反复进行人工干

预并大幅降低并行核心数量，带来了极大的使用成本与耗时惩罚。而商业软件 VIC-2D

虽然内置了较为成熟的初值猜测机制，但经实验验证其在包含复杂形貌畸变的大变形

数据下依然表现不佳，难以全自动收敛，仍需人工反复试错并对匹配区域与初值进行调

整，同样非常费时费力。

在应变场细节捕获能力方面，由于 U 和 V 位移场在宏观分布上极为相似，且Exy和

Eyy 应变场易受扫描畸变干扰，我们主要聚焦于受力主轴方向的 Exx应变场（如图 4.14

所示）进行横向对比。在缺乏全场应变绝对真值的实际实验中，从物理一致性与视觉清

晰度角度来看：开源工具 Ncorr能够计算出相对优异的结果，但其应变场中包含了大量

的数值噪点；商业软件 VIC-2D的整体分布与 Ncorr类似，同样存在较多噪点，并且在

350 µm和 450 µm阶段出现了明显的局部计算失效区域（可能与其内部未知的高速计算

优化策略有关）。相比之下，本文提出的 E-DIC得益于计算变形场时采用的多种鲁棒策

略，其输出的位移点具有极高的可靠性与细节捕获能力。此外，在全场位移后处理中，

针对不可避免的高频离散噪点，我们仅施加了极小的局部高斯平滑（如 σ = 1），并在后

续的 PLS应变提取中未引入任何额外的全局预平滑。这种策略在最大程度抑制离散噪

声干扰的同时，极为清晰且锐利地保留了与晶体学取向高度相关的交叉滑移带等真实物

理特征。这表明 E-DIC在微观形变高频细节的保真度与抗噪能力上，显著优于传统的开

源与商业工具。
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图 4.14 E-DIC、Ncorr与商业软件 VIC-2D在中等变形阶段（250 µm、350 µm、450 µm）的 Exx应
变场定性对比

对于 600 µm阶段的极限变形计算结果（如图 4.15所示），在面临剧烈形貌畸变与严

重断裂的情况下，Ncorr发生明显的扩散失效，无法输出任何有效结果。此时，商业软件

VIC-2D虽然能够勉强输出全场应变分布，但其 Exx 应变场在主裂纹及大变形区域附近

包含了大量的异常数值噪点，甚至出现了明显的应变发散与“晕染”现象，难以用于后

续微观力学机理的精确定量分析。相比之下，得益于鲁棒匹配与多级修补策略，E-DIC

输出的应变场在极端非连续区域依然保持了高度的完整性与连续性，并极为准确且平滑

地捕捉了主裂纹尖端的物理应变集中带，进一步印证了其在极端工况下的稳定性能。

图 4.15在 600 µm大变形阶段，E-DIC与商业软件 VIC-2D的 Exx应变场计算结果对比
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综合来看，本文方法在整个损伤演化过程中清晰地呈现了真实的微观力学特征：从

微屈服阶段的应变集中，到塑性强化阶段密集滑移带的萌生，再到最终大变形阶段沿晶

界或穿晶的微裂纹扩展。这种高鲁棒性、高自动化且兼具精细微观特征捕获能力的二维

变形测量技术，为深入理解材料损伤机理提供了极具价值的物理证据。

4.5.2 增量式离面位移场的时空演化与物理机制分析

在利用二维 DIC提取面内应变 Exx 之后，我们进一步结合三维重建高度场，计算

了拉格朗日框架下的离面位移场 W。为了更清晰地揭示变形过程中微观滑移带的动态

演化与晶粒间的相互作用机制，本节引入了增量式离面位移分析方法。由于原位 SEM

三维重建过程中的绝对高度基准往往会因背景去趋势化操作而丢失，在计算两相邻状态

（如状态 i与状态 i+ 1）的 ∆W 场时，采用了基于基体变形中位数的零点校准策略。该

策略基于“大部分基体区域在增量步内未发生剧烈相对离面错动”的物理假设，通过减

去增量场的中位数，有效恢复了变形前后的物理高度基准，使得正负增量分别严格对应

于局部区域的相对凸起与凹陷。这一中位数相减操作本质上是重新确立了增量变形的绝

对基准面，从而物理抵消了 3D-DIC匹配过程中可能引入的全局刚体平移误差。

基于上述校准方法，我们提取了从宏观位移 250 µm至 450 µm期间，每间隔 40 µm

的连续五个增量步的 ∆W 演化场（图 4.16）。结合图中的高分辨率 SE图像，增量式离

面位移场揭示了以下几个关键的微观力学现象：

（1）滑移台阶的动态演化与交替激活：在早期的增量步（如 250→ 290 µm）中，可

以清晰地观察到与滑移带位置高度吻合的“红-蓝”交界梯度带。这种红蓝相邻的剧烈

对比，直接反映了滑移面两侧材料在离面方向上的相对剪切，即微观滑移台阶的形成。

随着拉伸的继续（如 290→ 330 µm），原先活跃的滑移台阶增量减弱，而其相邻的平行

滑移带区域开始出现新的剧烈增量。这种空间上的交替激活现象，直观地反映了晶粒内

部因局部加工硬化导致的应力再分配过程：当某一滑移带内的位错塞积导致局部变形抗

力升高时，塑性变形将倾向于在相邻阻力较低的平行滑移面上重新开启。

（2）局部弹性卸载与泊松收缩：在连续的 ∆W 场中出现了一个反直觉但高度真实

的物理现象：部分在上一增量步中表现为相对凸起的滑移带区域，在下一增量步中转变

为蓝色（相对凹陷或负增量）。这并非计算误差，而是局部弹性卸载过程。随着相邻区

域发生新的剧烈塑性屈服，原先承受高应力的滑移带发生了局部的应力释放。在轴向拉
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伸保持的条件下，这些卸载区域发生了微观的弹性恢复，并因泊松效应而在横向（厚度

方向）产生局部收缩，从而在增量场中表现为高度的相对下降。

图 4.16原位拉伸过程增量式离面位移场的时空演化特征

（3）晶间协调变形与晶粒旋转：在后期的增量步中，视野右上角的独立晶粒区域呈

现出显著的红色正增量（整体凸起），且其与主晶粒的晶界交界处存在明显的高度落差。

这标志着随着主晶粒内部单向滑移的不断累积，为了维持多晶体系的整体连续性，相邻

晶粒必须通过整体的刚体旋转和面外翘曲来协调巨大的局部应变不匹配。这一现象为多

晶材料大变形阶段复杂的晶间协调机制提供了直接的三维观测证据。

通过增量式∆W 场的分析，本方法不仅验证了 E-DIC 3D在复杂形貌演化追踪中的

高保真度，更为揭示金属材料在极端载荷下的微观损伤机制——特别是传统的二维面内

分析难以捕捉的局部加工硬化、应力再分配与弹性卸载效应，提供了不可替代的三维定

量数据支持。
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4.5.3 E-DIC 2D与 E-DIC 3D一体化工程软件系统

为了将本文的算法流程封装为方便材料研究人员使用的分析工具，本研究基于

Python 语言与 PyTorch 计算框架，结合 PyQt5 构建图形用户界面（GUI），自主开发

了一套跨平台的原位变形分析工程化软件系统。该系统包含专注二维位移与应变分析的

E-DIC 2D，以及融合四象限背散射（4Q-BSE）形貌数据的 E-DIC 3D两个独立模块。

软件的整体架构采用了前后端分离的设计：前端界面负责参数传递、状态监控与结

果可视化；后端计算引擎则负责调度 CPU多核拓扑扩散与 GPU并行优化等计算密集型

任务。在界面布局上，左侧为统一的参数配置与工程管理面板，右侧为多选项卡式的结

果展示区域。主要功能模块及工程实现细节如下：

（1）全自动初值与匹配参数配置模块：系统集成了 SuperPoint与 LightGlue特征匹

配模型。导入参考图像与当前变形图像后，软件自动在后台提取匹配点对，并通过最小

二乘拟合为后续的 RG-DIC提供全局初始猜测（包括平移与仿射形变参数）。在左侧参

数面板中，可直观地设置计算子区大小、计算步长、稀疏计算步长等核心 DIC参数。

（2）多级位移场计算与后处理模块：计算引擎严格按照“CPU多核稀疏扩散→GPU

全场并行精修→异常值填补”的流水线运行。在后处理阶段，用户可配置跳跃剔除阈

值以过滤失效点，并通过 σ高斯平滑参数对计算得到的原始位移场进行微调，从而在保

留滑移带物理不连续性的同时，抑制由图像噪声引起的高频干扰。

（3）多模式可视化与应变计算模块：软件内置了局部多项式最小二乘（PLS）应变

计算引擎，用户可自定义拟合半径来提取连续的二维应变场分量（Exx, Eyy, Exy）。在右

侧的可视化视图中，软件提供了“数据模式”与“重叠模式”两种显示方式。数据模式

通过紧凑裁剪坐标轴（紧贴非 NaN有效计算区域）实现分析结果的无白边满屏显示；重

叠模式则利用 NaN掩膜，将透明化的位移或应变云图精准叠加至原始 SEM灰度背景图

上，方便研究人员将力学场与材料微观组织（如晶界、夹杂物）进行原位对照。

（4）三维形貌映射与位移解耦模块（E-DIC 3D专属）：针对 4Q-BSE探测器采集的

四象限图像，E-DIC 3D模块支持直接导入顶、底、左、右四幅图像，根据硬件标定的梯

度转换系数，积分生成具有真实物理尺度的三维高度场。随后，软件基于拉格朗日坐标

系，将二维平面位移（U, V）与三维高度差进行空间映射，直接解耦出离面位移（W），

并在界面中以三维云图的形式呈现微观滑移台阶的定量高度信息。
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（5）工程数据导出与批处理模块：为了支持后续的论文撰写与数据二次分析，软件

允许用户自定义色条范围并一键导出高分辨率的分析云图。同时，所有的位移与应变计

算结果均可直接导出为包含物理坐标（x0, y0）与对应计算值（u, v, Exx 等）的 CSV数

据表，便于与其他商用有限元软件（如 Abaqus）或数据处理软件对齐。

图 4.17与图 4.18分别展示了 E-DIC软件在不同分析任务下的实际运行界面。其中，

图 4.17展示了二维应变场计算模块，界面左侧的参数面板清晰列出了 DIC匹配与 PLS

应变提取的各项设定值，右侧则以“重叠模式”直观地展示了主裂纹尖端 Exx应变场与

基体形貌的对应关系；图 4.18展示了 E-DIC 3D模块中离面位移（W）场的计算结果，

系统不仅能够呈现面内变形，还能定量评估微裂纹萌生处的离面起伏程度。

图 4.17 E-DIC 2D软件全场应变计算与可视化模块界面

图 4.18 E-DIC 3D软件二维与三维位移场耦合计算模块界面
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工程化软件的成功开发，避免了大量零散脚本的繁琐调用，将本文所提的高鲁棒性

DIC算法与原位 SEM实验分析需求紧密结合，为后续探究高温合金等复杂材料的微观

损伤机理提供了一套易用的高性能测量平台。

4.6 本章小结

针对原位 SEM力学实验数据中 DIC计算过程普遍存在的大变形失配、非连续形貌

导致的计算发散问题，以及传统二维 DIC无法获取面外变形的物理局限性，本章提出并

实现了一套融合物理驱动深度学习与高性能传统优化算法的 E-DIC二维及三维全场变

形测量方法。该方法有效降低了传统技术对高质量初值与局部连续性假设的依赖，为复

杂极端服役工况下的微观损伤行为提供了高精度、高鲁棒性的定量表征工具。本章的主

要创新点总结如下：

1. 构建了物理驱动的混合数据集与全自动的高置信度初值提取框架：针对纯数据驱动

模型缺乏物理先验的短板，创新性地利用晶体塑性有限元模拟真实的微观物理变形

场，构建了具备 SEM物理形貌与非连续滑移特征的混合数据集。基于该数据集微调

的特征匹配网络，能够在剧烈变形与严重去相关的图像对中，全自动提取高置信度

的稀疏种子点，免除了传统 DIC极易失效的手动选点干预。

2. 提出了高鲁棒、极速的GPU全场亚像素位移求解与修补架构：设计了“多核 CPU拓

扑扩散 + GPU连续批处理精修”的非线性优化计算流程。结合双权重鲁棒误差与高

阶 B样条插值，有效克服了局部计算发散。同时，创新的动态缩表策略彻底消除了

GPU批处理的“短板效应”，实现了极速、高精度的位移求解。此外，设计了严格的

“跳跃剔除-填补-平滑”位移场后处理流水线，确保了极端非连续区域结果的拓扑完

整性与物理真实性。

3. 实现了 SEM框架下的全场三维位移（W 场）提取与高保真微观应变计算：突破了传

统 SEM仅能进行面内二维变形测量的硬件限制。本章基于拉格朗日运动学描述，将

高精度二维位移场与 4Q-BSE三维高度场进行空间几何映射，首次实现了原位 SEM

环境下全场离面位移（W 场）的直接定量计算。在应变提取方面，采用有限应变张

量精准剔除了大变形下的刚体旋转干扰，实现了真实微观应变场的精确提取。
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5 基于三维模型重叠分析的断裂机理反演方法

5.1 引言

断裂是高温合金服役失效的典型形式之一，其机理分析通常依赖断口形貌特征（如

韧窝、解理台阶、沿晶/穿晶特征及夹杂诱发缺陷等）的识别与分析[146-147]。传统断口分

析主要依赖二维 SEM图像。尽管其具备高分辨率与大景深，但本质上仍是电子信号的

二维强度映射，缺乏可直接量化的三维几何信息，难以完整呈现断口的空间起伏、侧壁

界面细节以及跨表面的对应关系。另一方面，原位 SEM力学实验能够在加载过程中记

录可见表面的形貌演化，为裂纹萌生与扩展的时间序列提供直接证据；但对断裂前后

发生在材料内部的损伤演化，仍难以仅凭表面观测给出空间位置与时间顺序的定量描

述[148-149]。

前文主要围绕原位加载过程中的数据获取与定量表征展开：通过对表面形貌的连续

采集与重建，结合图像增强与全场变形/应变计算，实现对可见表面损伤演化的时序追

踪与量化分析。原位拉伸完成后，试样断裂形成一对互补断口。为突破“仅观测单侧可

见表面”的局限，并更全面地观察断口几何起伏、侧壁界面以及跨表面的对应关系，本

章将分析对象由二维图像扩展至三维几何模型，采用多视角重建与三维配准对齐方法开

展研究。

针对上述限制，本章以“断口多视角三维重建—配准对齐—重叠分析”为主线，建

立基于一对断口三维模型的断裂过程逆向推演方法。其核心思想是：试样断裂后形成两

片互为对应的断口表面；通过多视角 SEM图像的摄影测量重建得到具有几何尺度的断

口三维模型，并对两片断口进行三维配准以实现多表面立体观察；在此基础上，通过控

制两个断口三维模型的重叠程度，量化不同分离位移下的重叠区域，并据此反演裂纹萌

生位置、扩展路径与最终断裂区域的空间分布及其演化顺序[28,30,36,58]。图 5.1给出了本章

方法的总体流程。
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图 5.1基于三维模型重叠分析的断裂过程反演流程

5.2 断口三维模型获取与处理算法

本章首先需要获取高质量的断口三维模型。与其他非破坏性技术（如 X射线计算

机断层扫描）相比，基于多视角 SEM图像的摄影测量三维重建能够直接观察形貌，且

具有成本低、分辨率高、易于实现多尺度观察的显著优势。为确保后续分析的可靠性，

本节详细介绍了高景深断口点云获取、尺度标定以及断口配准的完整处理流程。

5.2.1 高景深断口点云获取与预处理

在传统的摄影测量中，图像通常通过旋转样品台或移动探测器来获取。然而，对于

断口这种表面起伏剧烈、具有复杂峰谷结构的对象，单纯的旋转往往会导致特征信息的

丢失。为解决这一问题，本章提出了一种优化的图像采集方法（如图 5.2a所示）：在保持

试样位置固定的条件下，通过大范围对称倾转样品台来获取不同视角的断口图像序列。

在具体采集策略上，以断口截面近似矩形视场为参照，将长边方向定义为X 轴、短

边方向定义为 Y 轴，并以零倾角为基准进行对称倾转采集。在兼顾重建效果与采集效

率的前提下，本研究采用如下步骤获取图像序列：首先绕 X 轴从 −30◦倾转到 30◦，步

长 5◦，在每个倾角处调整焦距与视场保证断口与侧壁连接处清晰可见；随后回到零倾

角，绕 Y 轴同样进行 −30◦至 30◦的对称倾转采集。该策略主要覆盖断口截面及四侧壁
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图 5.2断口多视角 SEM图像采集策略

与截面的连接区域，使后续重建能够同时保留截面形貌与侧壁界面信息，从而支撑配准

对齐后的多表面立体观察[30,36]。

本章实验中的断口多视角图像采集均在 Tescan Mira 4场发射 SEM上完成。对于每

一个断口样品，实验共获取 25张 SE图像，分辨率为 2048×1024像素，扫描速率设为

4（3.2 µm/像素），并以 TIF格式保存。为提升重建稳定性与后续配准精度，本章对获

取的图像与输出模型制定了严格的预处理与重建工作流：首先，利用图像处理软件对原

始图像进行裁剪并转换为 JPG格式，仅保留断口及其相邻侧壁区域，以减少背景与夹具

区域的干扰[28,30]。其次，将裁剪后的图像序列导入商业摄影测量软件 Agisoft Metashape

（v1.8.4）中，采用软件默认参数依次完成图像特征匹配、相机位姿求解与稠密点云生成，

并最终重建出断口表面的三维网格模型[36,58]。

5.2.2 基于清晰度评估的断口三维模型尺度标定

摄影测量重建得到的模型仅具有相对的“比例几何”信息，缺乏可靠的绝对尺度信

息，因此必须进行额外的尺度标定，将模型转换为“物理尺度几何”[58,70]。通常获取尺度

因子的标准测量方法需要借助额外的设备（如白光干涉仪[150-151]、白光共焦传感器[152]或

原子力显微镜[153]等），但对于断口这种体积较大、起伏剧烈的目标，不仅成本高昂，且
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难以进行空间对齐。针对此问题，本章提出并采用了一种仅依赖 SEM自身硬件反馈与

图像序列的尺度标定策略。

该策略的核心在于利用 SEM 图像的清晰度评估来精确定位空间点的三维物理坐

标。具体实施步骤如下：首先，在断口截面上选取两个具有明显形貌特征的标记点（记

为 dot1和 dot2）。以 dot1为例，在较高放大倍率（如 10kx）下仔细优化聚焦至最清晰

状态，并锁定焦距；随后，以固定步长（如 10 µm）在 Z 轴方向上递增与递减样品台

高度，并在每个高度采集一张图像，从而获取一组“由模糊到清晰再到模糊”的图像序

列。为了精确找出最佳聚焦图像，采用归一化方差（normalized variance）[154-155]作为图像

清晰度的客观评价指标。归一化方差定义为：

s(I) =
1

MN
· 1
µ

M∑
u=1

N∑
v=1

(i(u, v)− µ)2 (5-1)

其中 M,N 为图像尺寸，i(u, v) 为像素灰度，µ 为图像均值灰度。对聚焦序列中的每

幅图像计算 s(I)，得分最高的图像即对应最佳聚焦状态。记录此时样品台的三维坐标

(x1, y1, z1)；同理，对 dot2执行上述步骤获得坐标 (x2, y2, z2)。

由于在固定焦距下，样品的离焦位移完全等同于样品台的物理位移，因此两标记点

在真实物理空间中的直线距离 dR为：

dR =
√
(x1 − x2)2 + (y1 − y2)2 + (z1 − z2)2 (5-2)

最后，在重建的初始 3D模型中定位这同一对标记点，并测得其在模型坐标系下的

距离 dM，即可求得全局尺度因子：

δ =
dR
dM

(5-3)

利用该尺度因子对初始模型进行整体缩放，即可得到具有真实物理尺寸的断口三维

模型。整个标定过程及清晰度评价曲线如图 5.3所示，其中图 5.3a展示了选取的两个特

征标记点，图 5.3b呈现了聚焦过程中的典型序列图像，图 5.3c则绘制了标记点图像序

列的清晰度得分曲线。
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图 5.3基于清晰度评估的尺度标定

5.3 三维模型重叠分析方法

5.3.1 多表面立体观察与模型验证

对于传统的材料断裂分析，通常需要手动匹配断口表面与试样表面的 SEM图像，以

比较和整合形貌信息。然而，这种做法不仅费时费力，而且主观性强，容易导致评估结

果出现偏差；其次，基于二维图像重建微观结构信息本质上是对三维材料的平面投影，

缺乏足够的三维空间数据支撑，难以进行客观可信的全面分析。

通过将重建并完成尺度标定后的一对断口模型进行空间对齐配准，可以实现多表

面立体观察。每个断口模型包含一个截面和四个侧面，将对应的断口模型对齐后，研究

人员可以同时观察到十个表面的信息（图 5.4）。这种多维材料特征的融合提供了更全

面、精确的视觉描述，特别突出了界面交界处的形貌属性与面内的高低起伏。以图 5.4

为例，模型在界面交界处展现了清晰的微观组织结构（如白色箭头所示），这在传统的

二维 SEM图像中是无法直接观察到的。这种多表面立体观察方法无需繁琐的手动比对，

提高了分析的准确性与效率。

利用这些固有特征，可以对材料断裂过程中典型的变形位置与断裂机制提供更全
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图 5.4断口模型配准与多表面立体观察

面、准确的描述。例如，图 5.4a展示了 Inconel 718高温拉伸断口模型，其表面呈现交错

的锯齿状图案，截面分析显示存在较多完整的晶粒，表明主要的断裂机制为沿晶断裂；

相反，图 5.4b中的室温拉伸试样断口模型表面更平滑，表明其主要断裂机制为穿晶断

裂。

5.3.2 断口模型精度验证

三维断口形貌模型不仅能够直观地观察断口的截面轮廓以及四个侧面的形态与粗

糙度，还支持对晶粒尺寸、韧窝深度等关键参数的精确测量。为了验证三维断口重建模

型的准确性，本章在重建前利用硬度计在 Fracture A的一个侧面上沿水平方向制造了两
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个间距为 500 µm的压痕。重建完成后，利用 Meshlab软件的测量工具在 3D模型中测

量这两个压痕中心之间的距离，并与标准值进行对比，得到的误差小于 1%（如图 5.4a

所示）。

上述方法验证了模型的宏观准确性。此外，本文还通过两个具体案例进一步证明了

三维截面模型在实现精确测量和全面观察方面的有效性。图 5.4g展示了利用二维 SEM

图像和三维模型分别测量 Fracture A 中同一晶粒两条对角线距离的结果。在原始二维

SEM图像中测得距离为 29.16 µm，而在相同视角的 3D模型中测得的实际空间距离为

30.1396 µm。通过改变 3D模型的观察视角可以发现，产生这一差异的原因是该晶粒表

面并非水平，而是存在一定的倾斜角（约 15◦）。二维 SEM图像中测量得到的仅是实际

距离在水平方向上的投影，而 3D模型则能提供真实的物理空间距离。图 5.4h提供了另

一个更明显的例子。在 Fracture C的二维 SEM图像中，测得的两个孔洞缺陷之间的距

离明显小于 3D模型中测得的距离。这种差异同样归因于该区域较大的倾斜角导致了严

重的投影缩短效应。这表明，3D模型有效克服了二维图像由于缺乏深度信息而导致的

测量误差，能够更真实地反映材料断口表面的物理特征与空间尺度。

5.3.3 断裂过程逆向推演的实现流程

利用 3D断口形貌模型的重叠分析来推演试样的断裂过程，其具体实现流程如图 5.5

所示：首先，将对应的两片断口模型沿拉伸轴向逐渐靠近，直至它们完全重叠。为了观

察目标断口表面与对侧断口表面的重合投影，可以从对侧断口内部进行观察。当两个断

口模型完全重叠时，可以看到目标断口表面的完整形貌，这一阶段代表了试样在实际拉

伸过程中裂纹萌生前的连接状态。

随后，以固定的步长（例如 20 µm）使相关模型逐渐分离。在拉伸过程中，由于裂

纹萌生区域的延伸率较低，随着模型的逐渐分离，该区域在投影图中会率先显示为“缺

口”或“孔洞”。随着对应模型分离距离的增加，包含裂纹萌生、扩展和最终断裂的整个

开裂过程将逐渐显现。当分离距离达到一定程度（例如 160 µm）时，仅剩部分区域在对

应模型之间保持重叠，这指示了断裂最终终止（即最后贯通的承载韧带）的位置。图 5.5

中标注的距离代表了对应模型逐渐分离的位移，这等效于实际拉伸实验中观察到的拉伸

位移。需要指出的是，该分析方法假设所有局部材料点均近似服从单轴拉伸状态。
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图 5.5三维模型重叠分析原理

5.4 断裂过程逆向推演应用验证

5.4.1 高温合金内部损伤先于表面萌生的揭示

为验证所提出方法对典型高温合金断裂过程的解释能力，本节以 Inconel 718原位拉

伸断裂试样为对象，对比高温与室温拉伸断裂后样品的断裂过程重叠推演结果。图 5.6给

出了两种温度条件下的推演序列对比，其中图 5.6a为高温拉伸样品的推演过程，图 5.6b

为室温拉伸样品的推演过程。

由推演序列可见，在高温条件下可观察到多个离散的早期开裂区域，且开裂区域由

局部向整体扩展呈现更分散的演化特征；而在室温条件下则更快进入由局部开裂向最终

断裂的过渡阶段。

为了从几何与形貌角度解释高温下拉伸样品早期开裂区域的来源，图 5.7选取了若

干早期开裂区域，并对其断口局部形貌与缺陷特征进行对照分析。图 5.7a标出了这些早

期开裂区域的位置，图 5.7b则展示了对应区域断口的局部形貌。对照结果表明，部分早

期开裂区域在断口一侧未呈现典型缺陷形貌，但在对侧对应位置可观察到明显的孔洞或

缺陷集聚；另一些区域可直接观察到夹杂或孔洞等缺陷特征。这些缺陷的位置与重叠推

演得到的早期开裂区域高度一致，为“内部缺陷—内部开裂—最终贯通”的演化路径提

供了直观的三维几何证据[156-157]。

进一步将推演结果与原位 SEM实验中可见表面的裂纹观测进行对照（图 5.8），发
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图 5.6不同温度条件下的断裂过程推演结果

现表面裂纹的可见发生往往显著滞后于重叠分析推演所指示的早期内部开裂阶段。这表

明，仅基于传统的表面观测会严重低估内部损伤的发生时刻与空间范围，从而有力地证

实了本实验条件下“内部开裂先于表面晶界开裂”的物理现象[97,149]。

5.4.2 方法在不同截面形状试样中的普适性验证

除 Inconel 718原位拉伸断裂试样外，本节进一步基于两类补充试样对本章流程进行

验证与扩展。其一，利用一种新型镍基变形高温合金（new Ni-based wrought superalloy，

NWS）原位拉伸序列开展准确性验证；其二，利用 Inconel 718圆截面离位棒状拉伸断

裂试样开展泛化性可行性验证。图 5.10与图 5.11分别给出两类验证的代表性结果。

NWS合金的名义化学成分如表 5.1所示。该材料采用两步固溶处理（1120◦C保温

1.5 h，1050◦C保温 2 h）以获得目标晶粒尺寸并调控晶界组织，随后进行两步时效处理

105



浙江大学博士学位论文 5 基于三维模型重叠分析的断裂机理反演方法

图 5.7早期开裂区域缺陷对照分析

（650◦C保温 12 h，840◦C保温 4 h）以调控晶内析出相形貌与尺寸；其中第一次固溶后

水冷，其余热处理后空冷[158]。原位拉伸实验前对其试样表面进行金相制样并腐蚀显微

处理，腐蚀液配方为 2.5 mL HNO3 + 12.5 mL HCl + 17 mL甘油。

Inconel 718圆截面离位拉伸试样采用棒状几何，其结构与关键尺寸如图 5.9所示。

（2）准确性验证（NWS原位拉伸）：在 NWS原位拉伸实验中，结合断裂后试样的

SEM观测视角与观测区域标注，将重叠分析得到的断裂过程推演序列与加载过程中的

表面裂纹演化进行对照。由图 5.10可见，推演结果能够给出从早期局部失效到最终贯通

图 5.8高温原位拉伸表面裂纹形貌
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表 5.1 NWS合金的名义化学成分（质量分数，wt%）[158]

元素 Fe+Co Cr W+Mo Ti+Al C+B+Zr Ni

质量分数 12 16 9 3.5 0.08 Bal.

图 5.9离位圆截面拉伸试样的结构与尺寸示意

区域的空间顺序信息，并且推演所指示的早期开裂位置与原位观测到的表面起裂位置在

空间上保持一致；该一致性表明，推演结果并非由配准残差或局部缺失导致的伪影，而

是能够反映真实的损伤先后次序与起裂位置，从而为方法在原位场景下的准确性提供直

接佐证。

（2）泛化性可行性验证（圆截面棒状 Inconel 718离位拉伸）：为检验本章流程对不

同几何边界条件的适应性，进一步选取圆截面离位棒状 Inconel 718断裂试样进行验证。

相较于原位试样，圆截面试样的侧壁曲率与断口边界形态更复杂，对三维重建的视角覆

盖、配准阶段对侧壁与边界特征的利用提出更高要求。由图 5.11可见，本章流程在该几

何条件下仍能完成断口模型的重建与稳定对齐，并生成具有连贯空间解释的推演序列，

说明该流程在由“原位哑铃形”推广到“离位圆截面棒状”时仍保持可用性与可迁移性。

综合两类补充验证可见，本章提出的“多视角三维重建—配准对齐—重叠推演”流

程在不同材料体系与不同实验方式（原位/离位）下均能获得可追溯的空间判读结果。一

方面，NWS原位序列提供了推演结果与表面观测互证的依据，使起裂位置与先后顺序

的解释更具可靠性；另一方面，圆截面离位棒状试样验证了该流程对更复杂几何边界与

侧壁曲率条件的适应能力，说明其具备跨试样形貌的可迁移性。
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图 5.10推演结果与原位观测一致性验证

图 5.11圆截面试样普适性验证
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5.5 本章小结

针对传统断口观察通常依赖二维图像，缺乏三维信息，以及原位 SEM测试手段只

能观测样品可见表面，无法直接探究材料内部损伤演化过程的物理局限性，本章提出并

实现了一种基于断口三维模型重叠分析的断裂过程逆向推演方法。该方法基于试样断裂

后形成的一对互补断口，通过摄影测量技术以及尺度校准方法重建带有物理绝对尺度的

三维形貌模型，进而将断裂后的空间几何特征反演为断裂过程的时序演化。归纳而言，

本章的主要工作与创新结论包括：

1. 建立了基于清晰度评估的断口多视角三维重建与无损标定方法：针对断口形貌复杂

导致的重建困难，设计了大范围对称倾转样品台的多视角采集策略，显著提升了模

型完整性。此外，提出了一种基于归一化方差评价图像清晰度的尺度标定技术。该技

术仅依赖 SEM硬件本身的聚焦与 Z轴位移反馈，无需外部仪器即可赋予模型高精度

的物理绝对量纲，有效克服了二维倾斜测量中超过 15◦倾角引发的投影缩短误差。

2. 提出了基于多表面立体观察与重叠分析的时序逆向推演技术：突破了以往单侧断面

二维平面观察的局限，将配准后的互补断口模型在空间精确对齐，实现了包含侧面

在内的十个表面的全息立体观测。在此基础上，通过模拟拉伸过程，以固定步长将断

口三维模型逐渐分离，利用区域断裂前延伸率的差异精准追踪投影“缺口”出现的

顺序，成功实现了裂纹萌生与扩展路径的时序反演。

3. 揭示了高温合金内部缺陷主导开裂的空间演化机制及方法的普适性：将上述推演技

术应用于 Inconel 718的原位拉伸断裂试样。分析发现，高温服役条件下材料更易发

生多点离散的早期开裂，且这些区域高度对应于材料内部的夹杂或孔洞缺陷。推演

结果结合原位表面观测进一步证实：由内部缺陷诱发的开裂在时间上显著先于表面

晶界裂纹的萌生。该方法在新型镍基变形高温合金（NWS）原位试样及复杂圆截面

离位棒状试样上的成功应用，充分证明了其高度的普适性与工程泛化能力。
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6 总结与展望

本章对全文研究内容进行了总结，并对该领域未来可进一步探索的研究方向进行了

展望。首先，回顾了本文的研究逻辑与主要创新点。随后，结合深度学习大模型与微观

力学原位测试技术的发展趋势，对两者的融合前景进行了探讨。

6.1 全文总结

在航空航天等高端装备制造快速发展的背景下，充分利用原位 SEM开展关键材料

在极端服役环境下的损伤演化机理分析，是保障重大工程装备安全运行的基础。随着三

维重建、数字图像相关等计算机视觉技术在过去十余年中的迅速发展，将其引入实验力

学分析，具有全场测量、非接触、分辨率高等优势，已成为学术界与工业界的研究热点。

针对当前基于原位 SEM研究复杂材料力学测试过程中所面临的微观三维形貌表征

手段缺乏、动态成像伪影严重、大变形工况下测量易失效及内部损伤演化时序推演困难

等问题，本文围绕提升微观真实变形与断裂行为定量分析准确性与可信性的目标，系

统开展了形貌重建、抗噪复原、大变形全场测量与断裂时序反演的研究。研究流程由

4Q-BSE静态形貌的物理复原出发，逐步推进至动态成像扫描伪影消除，随后攻克极端

条件下的 3D-DIC测量难题，最后延伸至微观断口的三维时序重叠分析，形成了一套较

为完整的“三维形貌重建—三维变形测量—断裂过程推断”的全链条定量分析。

本文的主要成果与创新点如下：

（1）针对原位 SEM测试中微观三维形貌表征受限的难题，提出了一种基于 4Q-BSE

信号的单视角光度立体重建方法。该架构深入剖析了梯度估计模型在高斜率与严重遮挡

条件下的非线性偏差，创新性地引入了阈值触发的三次多项式补偿机制。为了引导多尺

度特征提取，设计了融合抗噪金字塔积分策略的MSR算法，使不同频段的形貌特征有

效融合，从而显著抑制了低频漂移误差。此外，本文还自主开发了集处理与可视化于一

体的工程化软件系统。在高温合金原位拉伸数据集上的实验表明，该方法成功实现了从

亚微米级滑移迹线到百微米级宏观起伏的跨尺度高精度形貌观测，适用于原位动态时序

场景。
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（2）针对原位动态成像中低频环境振动与高频电子束扫描耦合产生的非线性水平条

纹伪影问题，本文提出了一种融合物理先验的轻量化图像复原网络（SwinIR-KD）。首

先，通过受控真空泵与地面冲击激振实验，构建了真实振动数据集，为下游特征学习提

供数据支撑。随后，利用 Swin Transformer建立全局特征感知，并引入水平条纹抑制损

失（HSS Loss）约束垂直梯度的连续性。在训练阶段，采用知识蒸馏与通道剪枝策略，

在降低模型参数量的同时提升了推理速度。试验结果表明，该模型在抑制非线性振动干

扰的同时，有效恢复了图像的灰度分布与几何连续性，具备良好的原位部署潜力。

（3）针对原位大变形测试中初始种子点选取困难以及非连续形貌导致 DIC计算发

散问题，本文提出并实现了一套融合物理驱动深度学习与传统优化算法的 E-DIC二维及

三维全场变形测量方法。首先构建了兼具真实纹理与物理形变约束的混合数据集，在特

征空间上开展全自动稀疏种子点提取任务，有效减少了对人工选点的依赖。同时，设计

了包含 CPU多核拓扑扩散与 GPU动态批处理的亚像素 IC-GN优化引擎，并结合 Tukey

双权重与高阶 B样条插值，改善了局部发散问题。通过拉格朗日映射将二维位移与三

维高度场解耦，实现了原位 SEM下全场离面位移（W 场）的定量计算。实验结果显示，

本文方法在保持与现有商业软件及开源算法相当的极限测量精度的同时，在自动化处

理、复杂工况泛化性以及极端变形下的鲁棒性方面具有较好的适用性，为极端服役场景

下的高保真全场测量提供了有效手段。

（4）针对传统原位 SEM仅能观测表面、难以探究材料内部损伤演化的物理局限，本

文以高温合金断裂机理反演场景为例，揭示了内部缺陷诱发开裂的演化时序。通过大范

围对称倾转采集与基于归一化方差的无损尺度标定，重建了具有绝对物理尺度的互补断

口 3D模型。在此基础上，提出了一种基于多表面立体观察与重叠分析的时序逆向推演

技术。通过模拟拉伸过程，以固定步长将一对重合的断口模型逐渐分离，精准追踪模型

投影中“缺口”出现的顺序。该研究证明，在高温服役条件下，材料内部由夹杂或孔洞

诱发的开裂显著先于表面晶界裂纹萌生。该研究有助于提升业内对微观内部损伤真实起

始时刻的重视，为断裂机理分析提供了全新的三维定量判据。
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6.2 研究展望

近年来，随着大语言模型等技术的迅速发展，实验力学智能化有望在多个工程领

域实现从概念验证向实际应用的转变。本文对计算机视觉与传统力学测量算法在原位

SEM实验中的应用进行了探索。鉴于服役环境的极端性与算法部署的实时性，未来仍

有如下研究方向值得探讨：

（1）超高温动态环境下的实时畸变补偿。在极端服役环境模拟中，当温度逼近 1000◦C

时，强烈的热辐射会导致 SEM图像信噪比急剧下降。未来需研发更先进的耐超高温物

理散斑制备工艺，并结合时序抗噪模型，开发针对试样剧烈热膨胀引起的非线性时空畸

变实时校正算法。该研究将为航空发动机等关键应用场景提供坚实支撑。

（2）多物理场（形貌-晶体学-应力）的原位同步耦合观测。未来研究可重点关注将

4Q-BSE形貌信号、EBSD晶体学取向与 EDS化学成分信号进行多模态时空对齐。同时，

可在关键局部区域引入原子力显微镜等离线高精度形貌表征作为基准，对 SEM三维重

建高度场与离面位移场进行交叉验证，进一步提升微纳尺度测量结果的可信度。通过建

立“成分-取向-微观力学行为”的跨尺度融合平台，有望更深刻地揭示材料各向异性及

多相界面协调变形机制。在部署层面，还需研究多源异构信号的在线更新机制，以提升

损伤机制分析的可信度。

（3）端到端人工智能驱动的微观损伤预测大模型。针对当前视觉模型在复杂力学任

务中物理约束不足的问题，未来可围绕“物理知识注入”和“小样本高效适配”展开研

究。借助隐式神经表示（如 3DGS）技术，构建物理启发神经网络，从输入序列中直接

隐式表征材料的三维全场变形。同时，基于原位损伤演化数据训练失效大模型，实现对

微观裂纹扩展路径与剩余寿命的前瞻性预测。
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