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自然场景图像的光流场估计
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　　摘　要：自然场景图像序列中，物体运动会造成部分背景区域的显露和遮挡，显露和遮挡区域的像素在连续

相邻的图像中缺乏对应点，因而传统的光流方法常常在这些区域给出错误的光流估计。图像在采集、传输过程中

可能会受到噪声污染，噪声干扰是进行光流场估计必须考虑的另外一个重要问题。为消除显露、遮挡和噪声干扰

引起的光流估计误差，采用新的可视矩阵标记图像位置的遮挡、显露、可视三种状态，以此来引导光流场估计，并

采用正态概率分布对图像噪声的分布状态进行近似，从而在Ｂａｙｅｓ框架下建立了自然场景图像光流场估计的数

学模型，最后通过迭代方法获得了致密的光流场。采用ＣＡＶＩＡＲ视频数据对本文算法进行测试并与Ｎｅｇａｌ光流

法进行性能对比，结果表明，本文方法具有更好的光流场估计效果。
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０　引　言

　　光流是图像灰度模式的表观运动，微分光流法是进行

致密光流场估计的重要方法。１９８１年，Ｈｏｒｎ和Ｓｃｈｕｎｃｋ

创造性地将二维速度场与灰度场相结合，在光流基本约束

方程的基础上引入了全局平滑约束，得到了光流计算的基

本方法（ＨＳ法）
［１］。此后，人们又在基本方程的基础上引

入了不同的光流场约束，提出了许多新的光流计算方

法［２１２］。这些方法大都基于 ＨＳ法的一个基本假设，即运

动物体表面是平坦的，以保证场景图像不出现遮挡和显露

问题。这里的遮挡和显露是相对于两帧连续相邻的视频图

像而言的，是物体运动造成的，前一帧图像的部分场景区域

在后一帧图像中消失称为遮挡；前一帧图像中没有的场景

区域在后一帧图像中出现称为显露。

自然场景图像中遮挡和显露是不可避免的。一方面，

物体表面平坦难以保证，大多数情况下物体的运动会造成

其像平面投影的遮挡和显露；另一方面，物体的运动可能造

成背景区域的遮挡和显露。遮挡和显露使得两帧连续相邻
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图像的像素并非一一对应。这给光流估计带来极大困难：

遮挡和显露区域像素不满足基本方程，所以传统的光流估

计方法在这些图像区域会给出错误的光流场估计，进而影

响后续的图像处理和模式识别等工作。同时，图像在采集、

传输过程中可能会受到噪声污染，因此噪声干扰也是进行

准确光流场估计必须考虑的问题。

基于以上分析，提出了一种适用于自然场景的光流场

估计方法。该方法引入了可视矩阵标记场景区域的遮挡与

显露状态，并在Ｂａｙｅｓ框架下建立了自然场景图像光流场

估计的数学模型，最后通过迭代方法获得了准确的致密光

流场。仿真实验证明该方法能较好地估计自然场景图像的

光流场分布。

１　问题描述

设犐１（狓）、犐２（狓）（狓＝狓１，狓２，…，其中，狓，狓１，狓２，…均为

二维向量）为连续相邻图像，犳（狓）为犐１（狓）到犐２（狓）的光流

场。光流估计只能在两帧图像中都可视的场景区域进行。

出于这种考虑，引入可视矩阵狏（狓）来引导光流估计，狏（狓）与

图像犐１（狓）、犐２（狓）等尺寸，定义如下：

狏（狓）＝

－１， 狓∈ 遮挡区域

１， 狓∈ 显露区域

０， 狓∈

烅

烄

烆 可视区域

（１）

式中，遮挡区域是指犐１（狓）中存在、犐２（狓）中被遮挡的场景区

域；显露区域是指犐２（狓）中存在、犐１（狓）中是被遮挡的场景区

域。狏（狓）同时标识了犐１（狓）、犐２（狓）中不宜进行光流估计的

场景区域，以下所进行的光流估计将只在犐１（狓）、犐２（狓）中均

为可视的场景区域进行，这就避免了传统方法中遮挡与显

露区域参与光流估计所引起的错误。文献［１２］采用了相似

的可视矩阵，但其可视矩阵只考虑了遮挡问题而没有涉及

显露问题。

估计光流场犳（狓）即是求解：

犳^（狓）＝ａｒｇｍａｘ｛狆（犳（狓）狘犐１（狓），犐２（狓））｝ （２）

根据Ｂａｙｅｓ原理，有

狆（犳（狓）狘犐１（狓），犐２（狓））＝

∑
狏（狓）

狆（犐１（狓），犐２（狓）狘犳（狓），狏（狓））狆（犳（狓）狘狏（狓））狆（狏（狓））

狆（犐１（狓），犐２（狓））

（３）

式中，狆（犐１（狓），犐２（狓））为标准化常量，从而

ｍａｘ｛狆（犳（狓）狘犐１（狓），犐２（狓））｝

ｍａｘ｛∑
狏（狓）

狆（犐１（狓），犐２（狓）狘犳（狓），狏（狓））狆（犳（狓）狘狏（狓））狆（狏（狓））｝≤

ｍａｘ｛狆（犐１（狓），犐２（狓）狘犳（狓），狏（狓））ｍａｘ｛狆（犳（狓）狘狏（狓））｝｝

ｍａｘ｛狆（犐１（狓），犐２（狓）狘犳（狓），狏（狓））｝ｍａｘ｛狆（犳（狓）狘狏（狓））｝

（４）

式中，狆（犐１（狓），犐２（狓）｜犳（狓），狏（狓））为犐１（狓）、犐２（狓）的后验

概率。

当狏（狓）＝０时，狆（犐１（狓），犐２（狓）｜犳（狓），狏（狓））反映同一

场景区域在像平面上连续相邻投影的相似程度，可以用同

一场景点在犐１（狓）、犐２（狓）对应的像素灰度差值的概率分布

来表示。考虑噪声因素，设

犐２（狓）＝犐１（狓＋犳（狓））＋犖（狓） （５）

则

ｍａｘ｛狆（犐１（狓），犐２（狓）狘犳（狓），狏（狓））｝

ｍａｘ｛狆（犐２（狓）－犐１（狓＋犳（狓）））｝ （６）

式（５）中，犖（狓）是由噪声引起的灰度误差，不失一般性，设

其服从正态分布，则

犐２（狓）－犐１（狓＋犳（狓））＝犖（狓）～犖（０，σ
２） （７）

　　当狏（狓）＝－１时，图像犐１（狓）中狓＋犳（狓）点在犐２（狓）中

的对应点被遮挡，被遮挡点的灰度可视为取任意值，此时

ｍａｘ｛狆（犐１（狓），犐２（狓）狘犳（狓），狏（狓））｝

ｍａｘ｛狆（犐１（狓＋犳（狓）））｝ （８）

式中，狆（犐１（狓＋犳（狓）））表示灰度犐１（狓＋犳（狓））的先验概率，

可以用图像犐１（狓）的灰度直方图 犎１（犾）中灰度级犐１（狓＋

犳（狓））对应像素数与图像总像素数的比率ρ犐１（狓＋犳（狓））来近

似，即

狆（犐１（狓＋犳（狓）））≈

ρ犐１（狓＋犳（狓））＝
犎１（犐１（狓＋犳（狓）））

∑
犾

犎１（犾）
（９）

　　同理，当狏（狓）＝１时，图像犐２（狓）中狓点在犐１（狓）中的无

对应点

ｍａｘ｛狆（犐１（狓），犐２（狓）狘犳（狓），狏（狓））｝

ｍａｘ｛狆（犐２（狓））｝ （１０）

　　狆（犐２（狓））用图像犐２（狓）的灰度直方图 犎２（犾）中灰度级

犐２（狓）对应像素数与图像总像素数的比率ρ犐２（狓）近似，即

狆（犐２（狓））≈ρ犐２（狓）＝
犎２（犐２（狓））

∑
犾

犎２（犾）
（１１）

　　式（４）中，狆（犳（狓）｜狏（狓））为犳（狓）的先验概率，反映光流

场的分布特征。在诸多光流场的先验约束中，Ｎａｇｅｌ的有向

平滑约束是较为合理的一种，它将光流平滑约束施加在物

体非边缘方向，而在边缘方向（图像灰度梯度变化最剧烈的

方向）允许光流场有较大起伏。其代价函数为

犆＝ （

Δ

犳（狓））
Ｔ犇（

Δ

犐２（狓））（

Δ

犳（狓）） （１２）

式中

犇（

Δ

犐２（狓））＝
１

狘

Δ

犐２（狓）狘
２
＋２λ

２
·

｛

Δ

犐２（狓）
⊥

Δ

犐２（狓）
⊥Ｔ＋λ

２犐｝ （１３）

Δ

（·）为梯度算子；

Δ

犐２（狓）
⊥表示

Δ

犐２（狓）的正交向量；λ为

一常数，控制光流场平滑水平；犐为单位对角矩阵。从式

（１２）可以看出，相同程度的光流场起伏处于物体内部（垂直

灰度梯度方向）时犆值将较大，处于物体边缘（沿灰度梯度

方向）时犆值将较小。因此，用犆作为代价约束可以使物体

内部光流场保持平滑的同时防止光流平滑越过边界。下
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面，定义犳（狓）的先验概率函数狆（犳（狓）），该函数对光流场

实施与犆相似的约束。

当狏（狓）＝０时，令

狆（犳（狓））＝犲
－犆 （１４）

　　不难看出，上式对较大的犆值赋予较小的概率以施加

平滑约束，而对较小的犆值赋予较大的概率以防止光流平

滑越过边界，从而以概率的形式实现了“方向平滑约束”。

当狏（狓）＝±１时，狓位置的光流无法根据图像信息估计，此

处的图像信息也不应对光流场施加约束，此时，令

狆（犳（狓））＝１ （１５）

　　基于以上分析，设狓１，狓２，…独立同分布，定义函数：

犱（狓）＝
１， 狓＞０

０， 狓≤
烅
烄

烆 ０

（１６）

则式（４）可继续写作：

ｍａｘ｛狆（犐１（狓），犐２（狓）狘犳（狓），狏（狓））｝ａｒｇｍａｘ｛狆（犳（狓）狘狏（狓））｝

ｍａｘ ∏（
犻

１

２槡πσ
ｅ－

（犐
２
（狓
犻
）－犐１

（狓
犻＋犳

（狓
犻
）））２

２σ ）２

１－狘狏（狓犻
）狘

（ρ犐１（狓犻＋犳（狓犻）））
犱（－狏（狓犻

））（ρ犐２（狓犻））
犱（狏（狓

犻烅
烄

烆
烍
烌

烎

））
·ｍａｘ｛∏

犻

（ｅ－犆）１－狘狏
（狓
犻
）狘｝

ｍａｘ ∏（
犻

１

２槡πσ
ｅ
－（１－狘狏（狓犻

）狘（）
（犐
２
（狓
犻
）－犐１

（狓
犻＋犳

（狓
犻
）））２

２σ
２ ＋ ）犆 （ρ犐１（狓犻＋犳（狓犻）））

犱（－狏（狓犻
））（ρ犐２（狓犻））

犱（狏（狓
犻烅

烄

烆
烍
烌

烎

）） （１７）

２　光流估计

根据式（１７）求解犳（狓）是最大后验估计问题，要求已知

狏（狓）；而狏（狓）本身也需要估计得到，这又反过来要求犳（狓）

已知。通常做法是：先对犳（狓）赋初值犳
０（狓），进而求解

狏０（狓），再利用狏０（狓）求解犳
１（狓）……，如此循环迭代，最终得

到最优光流场估计犳^（狓），即所谓的最大期望（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ

ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）算法
［１２１３］，算法流程如下：

步骤１　设定犳（狓）初始值犳
０（狓）；

步骤２　Ｅ步：利用犳
犿（狓）估计狏犿（狓），犿＝０，１，…；

步骤３　Ｍ步：采用最大后验法，利用狏
犿（狓）估计犳

犿＋１（狓）；

步骤４　重复步骤１、步骤２，直到｜犳
犿＋１（狓）－犳

犿（狓）｜＜α。

２．１　犈步

根据最大后验概率理论，求解使式（１７）最大的犳（狓）的

值犳^（狓）。

式（１７）中犐１（狓犻＋犳（狓犻））展开成一阶Ｔｔａｙｌｏｒ级数：

犐１（狓犻＋犳（狓犻））≈犐１（狓犻）＋

Δ

犐Ｔ１（狓犻）犳（狓犻） （１８）

把（１７）中与犳（狓）有关的项提取出来，记为

犔＝∏（
犻

ｅ
－（１－狘狏（狓犻

）狘（）
（犐
２
（狓
犻
）－（犐１

（狓
犻
）＋

Δ

犐
Ｔ

１
（狓
犻
）犳（狓犻

）））２

２σ
２ ＋ ））犆 （１９）

则

ａｒｇｍａｘ｛犔｝＝ａｒｇｍａｘ｛ｌｎ犔｝ （２０）

　　在狏（狓犻）≠±１时，求解式（２０）为变分问题。由欧拉方

程得

犳（狓犻）

狋
＝
１

δ
２

Δ

犐Ｔ１（狓犻）·

（犐２（狓犻）－（犐１（狓犻）＋

Δ

犐Ｔ１（狓犻）犳（狓犻）））－

２ｄｉｖ｛犇（

Δ

犐２（狓））（

Δ

犳（狓））｝ （２１）

式中，ｄｉｖ（·）为散度算子。

２．２　犕步

一般来讲，狏（狓）可以根据式（１９）用最大似然法估计。

然而，式（１９）中狏（狓）的相关式比较复杂，用最大似然法估计

非常困难，这里提出一种新的方法估计狏（狓）。

如果图像犐１（狓）、犐２（狓）之间不存在显露和遮挡，那么，

在忽略噪声干扰的前提下，可以认为两帧图像对应的灰度

分布犐１（狓＋犳（狓））、犐２（狓）完全相同。因此，犐１（狓）、犐２（狓）应

该具有相同的直方图分布；如果犐２（狓）存在遮挡，则犐１（狓）中

遮挡区域对应的灰度分布将在犐２（狓）中“消隐”，因此，

犎２（犐１
狏（狓）＝－１

（狓））比犎１（犐１
狏（狓）＝－１

（狓））将减少；反之，如果犐２（狓）存

在显露，则犎２（犐２
狏（狓）＝１

（狓））比犎１（犐２
狏（狓）＝１

（狓））将增加。上述分析

可以反过来表述为，如果犎２（犾）减少（增加）Δ犎（犾），则图像

场中必然有灰度值为犾的像素分布于遮挡（显露）区域。并

且，Δ犎（犾）越大，图像场中灰度值为犾的像素分布于遮挡

（显露）区域的可能性越大。由此，我们提出以下狏（狓）估计

方法：

狏（狓）＝ａｒｇｍａｘ
犻＝－１，０，１

｛狆（狏（狓）＝犻狘犳（狓））｝ （２２）

由于狏（狓）取值没有任何先验知识，因此，这里设定

狆（狏（狓）＝－１）＝狆（狏（狓）＝１）＝狆（狏（狓）＝０）＝
１

３

（２３）

则

　狆（狏（狓）＝犻狘犳（狓））＝
狆（犳（狓）狘狏（狓）＝犻）

∑
犼＝－１，０，１

狆（犳（狓）狘狏（狓）＝犼）
（２４）

式中

狆（犳（狓）狘狏（狓）＝０）＝

狆（犐２（狓）－犐１（狓＋犳（狓）狘狏（狓）＝０）

（

＝

１

２槡πσ
ｅ－

（犐
２
（狓
犻
）－（犐１

（狓
犻
）＋

Δ

犐
Ｔ

１
（狓
犻
）犳（狓犻

）））２

２σ ）２ （２５）

狆（犳（狓）狘狏（狓）＝－１）＝
Δ犎（犐１（狓））

∑
犾∈犔

－

Δ犎（犾）
（２６）

狆（犳（狓）狘狏（狓）＝１）＝
Δ犎（犐２（狓））

∑
犾∈犔

＋

Δ犎（犾）
（２７）

式（２６）、式（２７）中
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Δ犎（犾）＝狘犎２（犾）－犎１（犾）狘 （２８）

并且

犾∈
犔－， 犎２（犾）－犎１（犾）＜０

犔＋， 犎２（犾）－犎１（犾）＞
烅
烄

烆 ０

（２９）

　　归纳Ｅ步、Ｍ步，可得迭代式如下：

狏犿＋１（狓）＝

ａｒｇｍａｘ
犻＝－１，０，１

｛狆（狏
犿＋１（狓）＝犻狘犳

犿（狓））｝ （３０）

犳
犿＋１（狓犻）＝

１

δ
２

Δ

犐Ｔ１（狓犻）·

｛犐２（狓犻）－［犐１（狓犻）＋

Δ

犐Ｔ１（狓犻）犳
犿（狓犻）］｝－

２ｄｉｖ｛犇（

Δ

犐２（狓））（

Δ

犳
犿（狓））｝，狏犿＋１（狓）＝０ （３１）

　　初始条件：犳
０（狓）＝０；迭代终止条件：｜犳

犿＋１（狓）－犳
犿（狓）｜

＜α。

３　实　验

实验环境：ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２双核ＣＰＵ，主频２．０ＧＨｚ，２级

缓存４Ｍ，内存２Ｇ，Ｗｉｎｄｏｗｓ操作系统，ＶＣ＋＋６．０仿真

平台。实验数据为ＣＡＶＩＡＲ视频数据
［１４］，ＣＡＶＩＡＲ数据

为一组受到较明显噪声污染的交通场景视频，车辆运动过

程中背景和车辆本身都存在遮挡和显露，图像大小为６８８×

５６４。图１（ａ）和图１（ｂ）分别为ＣＡＶＩＡＲ 视频前两帧图像

数据。

图１　ＣＡＶＩＡＲ数据

参数设置：光流平滑控制因子λ用来调节光流场平滑

水平，这里根据Ｎａｇｅｌ的建议取１；迭代终止条件α控制迭

代次数，这里取０．０５；图像噪声参数根据文献［１５］方法估计

得均值μ≈０，方差δ
２
≈５。

实验结果及分析：图２（ｂ）为采用本文方法得到的ＣＡ

ＶＩＡＲ数据前两帧图像之间的光流场效果图。本文所采用

的光流场约束条件与 Ｎａｇｅｌ方法
［３］类似，为直观分析可视

约束和噪声约束的引入对光流场估计的影响，我们对Ｎａｇｅｌ

方法和本文方法的光流场估计效果进行了对比。

图２（ａ）给出了采用Ｎａｇｅｌ方法得到的光流场。从图２

（ａ）可以明显看到，对于图像左下角的汽车目标，Ｎａｇｅｌ方法

给出了杂乱的光流估计。这是因为这一汽车目标的面积、

位移均较大，因此遮挡和显露问题较为突出，而Ｎａｇｅｌ方法

不具备解决这一问题的能力。而对同一汽车目标，图２（ｂ）

却给出了准确的光流估计，这说明本文引入的可视约束对

解决遮挡和显露问题是有效的。同时，对比图２（ａ）和图２

（ｂ）可以看出，本文方法在路面、草坪等静止区域给出的光

流估计基本为０，这是合理的；而Ｎａｇｅｌ方法在这些区域却

给出了较为杂乱的光流分布。这说明本文方法的抗噪性能

要优于Ｎａｇｅｌ方法。

图２　矢量光流场效果图

为定量分析可视约束和噪声约束的引入对光流场

估计的影响，我们从ＣＡＶＩＡＲ视频前１００帧图像中随机

抽取了１０帧图像分别用 Ｎａｇｅｌ方法和本文方法估算光

流场，图３对比了两种方法计算出的光流场的正确率。

光流正确估计率定义为正确估计光流的图像位置占全

图的比率。从图３可以看出，本文方法的正确率明显高

于 Ｎａｇｅｌ法，这证明本文可视约束和噪声约束条件的引

入有利于改善光流场估计质量。
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图３　光流场估计正确率对比

４　结　论

物体运动造成背景和自身的显露和遮挡，显露和遮挡

区域的像素在连续相邻的图像中缺乏对应点，因而在这些

区域会出现错误的光流估计。本文采用可视矩阵标记图像

位置的遮挡、显露、可视三种状态，以此来引导光流场估计，

并采用正态概率分布对噪声的分布状态进行近似，在Ｂａｙｅｓ

框架下推导了光流场的估计算式。仿真实验证明，本文方

法能较好地解决自然场景图像光流场的估计问题。
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