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　　摘　要：　针对现有场景流计算方法在复杂场景、大位移和运动遮挡等情况下易产生运动边缘模糊的问题，
提出一种基于语义分割的双目场景流估计方法．首先，根据图像中的语义信息类别，通过深度学习的卷积神经
网络模型将图像划分为带有语义标签的区域；针对不同语义类别的图像区域分别进行运动建模，利用语义知识

计算光流信息并通过双目立体匹配的半全局匹配方法计算图像视差信息．然后，对输入图像进行超像素分割，
通过最小二乘法耦合光流和视差信息，分别求解每个超像素块的运动参数．最后，在优化能量函数中添加语义
分割边界的约束信息，通过更新像素到超像素块的映射关系和超像素块到移动平面的映射关系得到最终的场

景流估计结果．采用 ＫＩＴＴＩ２０１５标准测试图像序列对本文方法和代表性的场景流计算方法进行对比分析．实验
结果表明，本文方法具有较高的精度和鲁棒性，尤其对于复杂场景、运动遮挡和运动边缘模糊的图像具有较好

的边缘保护作用．
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１　引言

　　场景流最初由 Ｖｅｄｕｌａ等人［１］提出，根据光流将其

定义为图像序列中像素点的三维运动矢量，从而建立

了场景流计算基本模型．随后，针对场景流计算模型的
优化方法不断涌现．针对复杂场景下物体运动的不连
续性问题，Ｈｕｇｕｅｔ等人［２］首次提出基于变分理论的双

目场景流模型，该模型通过多分辨率算法求解偏微分

方程，能较好克服运动的不连续性问题．针对大位移运
动场景流估计问题，Ｂａｓｈａ等人［３］提出通过三维点云表

示场景流，并采用金字塔分层策略，能够有效解决大位

移运动下场景流估计问题．针对运动边缘模糊问题，
Ｓｃｈｕｓｔｅｒ等人［４，５］提出联合光流与视差的场景流模型，

通过稀疏匹配和边缘信息的稠密插值操作，能够有效

保护运动边缘．Ｖｏｇｅｌ等人［６］提出分段刚性场景流模型，

该模型将场景表示为有限数量的刚性移动平面，通过

优化平面运动参数获取最终场景流结果．
现阶段，分段刚性场景流模型已经成为求解场景

流的基本方法，但是该方法在复杂场景、大位移运动和

运动遮挡等情况下易产生运动边缘模糊问题．本文提
出一种基于语义分割的双目场景流计算方法，能够有

效提高复杂场景、大位移运动和运动遮挡情况下场景

流估计精度．

２　图像语义分割
　　语义分割是计算机视觉领域的研究热点之一．语
义分割是根据语义对像素点进行分类，将图像中的场

景分割为若干个目标区域，并最终得到语义标签图像，

如图１所示．

卷积神经网络能够较好地实现图像分类，为增强

语义分割结果中图像特征的表达性能，本文采用 Ｄｅｅｐ
ｌａｂ语义分割模型［７］，结合深度卷积神经网络和条件随

机场，采用多个卷积核实现多尺度图像语义分割．Ｄｅｅｐ
Ｌａｂ语义分割模型的输出为带有不同语义标签类别的
图像区域，本文使用分层模型［８］将其分为物体、平面和

其他三类．对三种不同的图像区域分别进行运动建模，
通过融合算法［９］组合三种图像区域的运动得到最终的

语义光流．

３　语义分割场景流估计模型

３１　初始场景流运动模型
动态场景可表示为有限数量刚性移动的平面区

域，通过超像素分割得到平面区域的运动边界，每一个

超像素块表示一个刚性运动的３Ｄ平面 π≡π（Ｒ，ｔ，珔ｎ），
旋转矩阵Ｒ和平移向量ｔ表示平面的运动参数，法向量
珔ｎ表示平面的空间位置参数．

如图２所示，由于双目图像存在四个视图 ，为更高
效地求解运动参数，本文将 ｔ０时刻左目图像表示为参
考图像，其他视图可通过参考图像转换得到．转换关
系为：

Ｈ０ｒ＝（Ｍ－ｍ珔ｎ
Ｔ）Ｋ－１

Ｈ１ｌ＝Ｋ Ｒ－ｔ珔ｎ( )Ｔ Ｋ－１

Ｈ１ｒ＝（ＭＲ－（Ｍｔ＋ｍ）珔ｎ
Ｔ）Ｋ

{ －１

（１）

其中Ｈ０ｒ、Ｈ
１
ｌ、Ｈ

１
ｒ分别表示参考图像到右目第一帧图像、

左目第二帧图像、右目第二帧图像的单应性转换矩阵，

符号Ｍ、ｍ和Ｋ分别表示摄像机投影矩阵与标定参数
矩阵．本文通过最小二乘法耦合语义光流和视差信息，
对每个超像素块的深度和运动进行推理．首先通过最
小二乘法求得初始解，然后通过洛伦兹惩罚函数 φ（ｘ）
＝ｌｏｇ（１＋ｘ／２σ２）对误差进行优化，公式如下：

∑
ｐ∈ε
φ‖ＴＨ０ｒ( )ｐ－ｐ′‖( )２ →ｍｉｎ

珔ｎ
（２）

∑
ｐ∈ε
φ‖ＴＨ１ｌ( )ｐ－ｐ′‖( )２ →ｍｉｎ

Ｒ，ｔ
（３）

其中，超像素块 ε中像素 ｐ与转换视图中像素 ｐ′相对
应，Ｔ代表投影算子．
３２　优化能量函数模型

为优化初始场景流运动参数，首先定义两种映射

关系Ｓ和Ｐ．Ｓ表示像素到超像素块的映射，Ｐ表示超像
素块到移动平面的映射．定义场景流优化能量函数
如下：

Ｅ（Ｐ，Ｓ）＝ＥＤ（Ｐ，Ｓ）＋λＥＲ（Ｐ，Ｓ）＋μＥＳ（Ｓ） （４）
其中，ＥＤ（Ｐ，Ｓ）为数据项，表示为：

ＥＤ（Ｐ，Ｓ）＝Ｄ
Ｓ
０＋Ｄ

Ｓ
１＋Ｄ

ｆ
ｌ＋Ｄ

ｆ
ｒ （５）

式（５）中，ＤＳ０、Ｄ
Ｓ
１分别表示当前帧和下一帧的立体匹配

２３６
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项，Ｄｆｌ、Ｄ
ｆ
ｒ分别表示左右目的光流数据项：

ＤＳ０ ＝∑
ｐ∈Ｉ０ｌ

ρ（ｐ，Ｈ０ｒｐ），Ｄ
Ｓ
１ ＝∑

ｐ∈Ｉ０ｌ

ρＨ１ｌｐ，Ｈ
１
ｒ

( )ｐ

Ｄｆｌ＝∑
ｐ∈Ｉ０ｌ

ρｐ，Ｈ１ｌ( )ｐ，Ｄｆｒ＝∑
ｐ∈Ｉ０ｌ

ρＨ０ｒｐ，Ｈ
１
ｒ

( )
{

ｐ
（６）

　　数据项通过汉明距离来评估不同视图的外观一致
性，汉明距离越小，两个视图的外观相似程度则越高．

ＥＲ（Ｐ，Ｓ）为正则化项，表示为：
ＥＲ（Ｐ，Ｓ）＝Ｅ

１
Ｒ（Ｐ，Ｓ）＋Ｅ

２
Ｒ（Ｐ，Ｓ） （７）

式（７）中，Ｅ１Ｒ（Ｐ，Ｓ）为几何正则化项，表示为：

Ｅ１Ｒ（Ｐ，Ｓ）＝∑
（ｐ，ｑ）∈Ｎ

ωｐ，ｑψ３∫
１

０
∫
１

－１
ｆγ α，( )β２ｄβｄ( )α

＝∑
（ｐ，ｑ）∈Ｎ

ωｐ，ｑψ（‖ｄ１‖
２＋‖ｄ２‖

２

　 ＋〈ｄ１，ｄ２〉＋γ
２‖ｄｎ‖

２） （８）
式（８）中，ωｐ，ｑ为边界长度系数，ψ（·）表示惩罚函数．像
素ｐ和ｑ共享相同边界，边界端点 ｃ１和 ｃ２投影至三维
平面得到ｃ１ｐ、ｃ

２
ｐ、ｃ

１
ｑ、ｃ

２
ｑ四个三维端点，端点距离差分别为

ｄ１＝ｃ
１
ｐ－ｃ

１
ｑ和ｄ２＝ｃ

２
ｐ－ｃ

２
ｑ，通过‖αｄ１＋（１－α）ｄ２‖表示

边界在三维空间的距离．由于空间表面存在曲率，需考
虑三维端点沿法向量方向移动后的距离．两个三维平
面的法向量分别为ｎｐ和ｎｑ，法向量差为ｄｎ＝ｎｐ－ｎｑ，因
此距离函数定义为：

ｆγ（α，β）＝‖α（ｄ１＋γβｄｎ）＋（１－α）（ｄ２＋γβｄｎ）‖
（９）

式（９）中，α为边界距离系数，β为法向量系数，γ为调
节曲率和边界距离的权重系数．

Ｅ２Ｒ（Ｐ，Ｓ）为运动正则化项．其中，ｃ
１
ｐ、ｃ

２
ｐ、ｃ

１
ｑ、ｃ

２
ｑ分别

更新为Ｒｐｃ
１
ｐ＋ｔｐ、Ｒｐｃ

２
ｐ＋ｔｐ、Ｒｑｃ

１
ｑ＋ｔｑ、Ｒｑｃ

２
ｑ＋ｔｑ，ｎｐ和ｎｑ分

别更新为 Ｒｐｎｐ－ｎｐ和 Ｒｑｎｑ－ｎｑ．三维端点的距离差为
ｄｍ１ ＝Ｒｐｃ

１
ｐ＋ｔｐ－Ｒｑｃ

１
ｑ－ｔｐ和 ｄ

ｍ
２ ＝Ｒｐｃ

２
ｐ＋ｔｐ－Ｒｑｃ

２
ｑ－ｔｑ，法

向量之差为 ｄｍｎ＝（Ｒｐｎｐ－ｎｐ）－（Ｒｑｎｑ－ｎｑ），则运动正
则化项表示为：

Ｅ２Ｒ（Ｐ，Ｓ）＝∑
（ｐ，ｑ）∈Ｎ

ωｐ，ｑψ（‖ｄ
ｍ
１‖

２＋‖ｄｍ２‖
２＋〈ｄｍ１，ｄ

ｍ
２〉

＋γ２‖ｄｍｎ‖
２） （１０）

ＥＳ（Ｓ）为语义分割项，表示为：
ＥＳ（Ｓ）＝Ｅ

１
Ｓ（Ｓ）＋Ｅ

２
Ｓ（Ｓ） （１１）

Ｅ１Ｓ（Ｓ）为语义项，像素 ｐ和像素 ｑ为语义标签内两
个相邻的像素．为了避免过度分割并在空间上保持运
动一致性，对语义标签内的像素进行优化，因此语义项

表示为：

　Ｅ１Ｓ（Ｓ）＝ ∑
（ｐ，ｑ）∈Ｓｓｅ，Ｓｓｅ∈Ｉ

０
ｌ

Ｓ（ｐ）≠Ｓ（ｑ）

ｅｘｐ－δＩ
０
ｌ（ｐ）－Ｉ

０
ｌ（ｑ）

σＩ（ｐ，ｑ）＋
( )ε

（１２）

式（１２）中 Ｓｓｅ表示图像中的语义标签区域，Ｉ
０
ｌ（ｐ）和

Ｉ０ｌ（ｑ）分别表示像素ｐ和像素ｑ的灰度值，δ表示灰度梯
度系数，ε表示标准差调节范围．

Ｅ２Ｓ（Ｓ）为限制项，避免在映射关系 Ｓ更新过程中超
像素块尺寸过大导致场景过于简化．限制项表示为：

　　Ｅ２Ｓ（Ｓ）＝∑
ｐ∈Ｉ０ｌ

０，ｅ∈ε：‖ｅ－ｐ‖
!

＜ＮＳ
!

，
{ 　　　　　　　　ｅｌｓｅ

（１３）
式（１３）中，ｅ表示超像素块的中心点像素，ε表示超像
素块区域，ＮＳ表示限制超像素块大小的尺寸．
３３　计算步骤

Ｓｔｅｐ１：通过将图像划分为带有语义标签的区域．
Ｓｔｅｐ２：以语义标签作为先验知识计算光流信息．
Ｓｔｅｐ３：采用半全局匹配算法计算视差信息．
Ｓｔｅｐ４：通过最小二乘法耦合语义光流和视差信息

求得初始运动参数，可得到映射关系Ｐ．
Ｓｔｅｐ５：固定映射Ｐ，更新映射Ｓ．
Ｓｔｅｐ６：固定映射Ｓ，更新映射Ｐ．
经过能量函数优化后，两种映射关系 Ｓ和 Ｐ为最

优，即求得更新后每个超像素块的运动参数．

４　实验与分析

４１　评估指标
本文采用异常值百分比评估场景流：

ＳＦ－ａｌｌ＝
Ｐ１＆Ｐ２
ＡＬＬ ×１００％ （１４）

Ｄ１－ａｌｌ＝
Ｐ２
ＡＬＬ×１００％ （１５）

其中，ＳＦ－ａｌｌ和 Ｄ１－ａｌｌ分别表示场景流和视差异常
值百分比，式中Ｐ１表示光流端点误差大于３个像素的
像素个数，Ｐ２表示视差端点误差大于３个像素的像素
个数，ＡＬＬ表示像素总个数．
４２　对比方法

为验证本文方法的精度以及对运动边缘的保护作

用，选取 ＶＳＦ［２］、ＳＧＭ＆ＦｌｏｗＦｉｅ＋［５］、ＰＣＯＦＬＤＯＦ［１０］、

ＣＳＦ［１１］、ＦＳＦ＋ＭＳ［１２］等方法与本文方法进行定性分析
和量化对比．其中 ＶＳＦ算法是变分框架场景流估计的
经典方法；ＳＧＭ＆ＦｌｏｗＦｉｅ＋算法使用双线性插值的策略
进行估计；ＰＣＯＦＬＤＯＦ算法首先预测自身运动，然后通
过校正步骤来改进结果；ＣＳＦ算法通过最小二乘法解决
非线性问题实现更好的优化；ＦＳＦ＋ＭＳ算法通过判断
与相机运动不一致的区域估计场景流．
４３　参数设置

本文设置参数主要为语义分割项系数 μ．本文以
００００４２序列和０００１６９序列为例，设定语义分割项系数
为００１，００５，０２，０５，０７，０９，对测试图像误差结果
进行定性分析．由图３看出当参数取０７时误差最小，
因此本文选取μ为０７．

本文根据文献介绍设置各对比方法的关键参数如
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下：ＶＳＦ算法中平滑项权重 αｓ＝０５，视差范围 λｄ＝
０９；ＳＧＭ＆ＦｌｏｗＦｉｅ＋算法中数据项权重γｒ＝０７７，平滑
项权重λｓ＝１０；ＰＣＯＦＬＤＯＦ算法中分辨率尺度系数Ｊ＝
５，迭代次数Ｋ＝４．ＣＳＦ算法中标准偏差 σｓ＝１，视差最
大距离λｃｅｎｓｕｓ＝３；ＦＳＦ＋ＭＳ算法中掩膜参数λｍａｓｋ＝２，截
断阈值Ｔｎｃｃ＝０２５．
４４　ＫＩＴＴＩ数据集实验

本文采用ＫＩＴＴＩ数据库提供的双目可见光图像测试
序列验证本文方法场景流估计效果与鲁棒性．图４分别

展示了ＫＩＴＴＩ数据集０００００５、００００１０、００００１２和００００１３四
组双目图像序列，其中０００００５序列存在复杂边缘结构的
车辆信息，００００１０序列场景中存在大位移运动，００００１２序
列和００００１３序列存在遮挡问题和运动不连续．

图５展示了本文方法与 ＶＳＦ、ＳＧＭ＆ＦｌｏｗＦｉｅ＋、
ＣＳＦ、ＦＳＦ＋ＭＳ、ＰＣＯＦＬＤＯＦ等对比算法的场景流误差
图，红色表示误差较大区域．由图４可以看出本文方法
红色误差区域最少，场景流估计效果最好．为验证本文
方法综合性能，表１列出了本文方法和各对比算法在
２００组ＫＩＴＴＩ测试图像的误差结果和时间消耗情况，其
中ｂｇ和 ｆｇ分别对应背景误差值和前景误差值．由表１
可以看出，本文方法各项误差均最小，说明本文方法具

有较好的估计精度．

表１　场景流估计误差和时间消耗对比

对比方法 ＳＦｂｇ ＳＦｆｇ ＳＦａｌｌ 时间（ｓ）

ＶＳＦ ６７６９ ６２９３ ６６９０ ７５００

ＳＧＭ＆ＦｌｏｗＦｉｅ＋ ３２２６ ４０１２ ３３５７ ２９

ＰＣＯＦＬＤＯＦ ２５２６ ４９３９ ２９２７ ５０

ＣＳＦ １２２１ ３３２１ １５７１ ８０

ＦＳＦ＋ＭＳ １１１７ ３３９１ １４９６ ２７

本文方法 ９６４ ３２８８ １３５１ １８０

　　在时间消耗方面，ＦＳＦ＋ＭＳ算法时间消耗最少，源
于该算法采用物体与相机运动相融合的统一框架计算

策略．ＶＳＦ算法时间消耗最大，主要因为该方法使用的
变分计算框架优化需要进行大量迭代操作．本文方法
时间消耗主要源于语义标签生成、语义光流计算、初始

运动参数计算以及优化迭代等过程．
为更好展示本文方法在图像边缘的保护作用，图６

分别展示了本文方法与各对比算法的视差估计结果．
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图中黑框区域为包含复杂结构信息和遮挡的区域，如

车辆、信号灯等处．从图中可以看出，在车辆边缘、信号
灯边缘和标志牌轮廓细节上，本文方法通过语义分割

能提供更准确的分割信息．

　　为了进一步验证本文方法的估计精度，表２分别
列出了本文方法与各对比算法的视差误差结果．从表
中可以看出，本文方法各项误差均最小，说明本文方法

在复杂场景、大位移、遮挡等情况下，针对立体匹配估

计同样具有较高的精度和鲁棒性．
表２　视差估计误差

方法 Ｄ１－ｂｇ Ｄ１－ｆｇ Ｄ１－ａｌｌ

ＶＳＦ ２７３１ ２１７２ ２６３８

ＳＧＭ＆ＦｌｏｗＦｉｅ＋ １１９３ ２０５７ １３３７

ＰＣＯＦＬＤＯＦ ６３１ １９２４ ８４６

ＣＳＦ ４５７ １３０４ ５９８

ＦＳＦ＋ＭＳ ５７２ １１８４ ６７４

本文方法 ３５９ １３１１ ５１８

５　结论
　　本文提出一种基于语义分割的双目场景流估计模
型．首先对场景进行语义分割，根据语义标签进行运动
建模，然后通过最小二乘法耦合光流和视差信息获取

初始运动参数，最后添加语义分割约束条件优化运动

参数得场景流结果．本文通过获取场景语义信息优化
图像分割，针对复杂场景和运动遮挡具有很好的边缘

保护作用．
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