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基于光流与 Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格的
图像序列运动遮挡检测

张聪炫１，２，陈　震１，２，汪明润１，黎　明１，江少锋２

（１．南昌航空大学江西省图像处理与模式识别重点实验室，江西南昌３３００６３；２．南昌航空大学测试与光电工程学院，江西南昌 ３３００６３）

　　摘　要：　针对图像序列运动遮挡检测的准确性与鲁棒性问题，提出一种基于光流与 Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格的图像
序列运动遮挡检测方法．首先构造基于非局部约束的ＴＶＬ１光流估计模型；然后根据图像Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格划分与光
流估计结果对图像序列帧间对应像素点和局部三角形进行运动遮挡判断并检测遮挡区域；最后采用 ＭＰＩＳｉｎｔｅｌ和
Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ数据库提供的测试图像集对本文方法与ＳＭＯＤ、ＧＯＳＦ等代表性方法进行对比测试．实验结果表明，本文方
法相对于ＳＭＯＤ和ＧＯＳＦ方法在十组测试图像集的平均漏检率和误检率分别降低１５．２１％与３０．５７％，说明本文方法
针对非刚性运动、复杂场景、弱纹理、光照阴影以及大位移等类型图像序列均具有较高的检测精度和较好的鲁棒性．
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１　引言
　　图像序列运动遮挡检测是图像处理与机器视觉研
究领域的一项重要任务，旨在通过检测、标记图像序列

中不同物体与场景之间或同个物体不同部分之间的遮

挡区域，以减小运动遮挡对目标分割、场景重建以及目

标识别的影响．研究成果被广泛应用于军事、工业、医学
等领域，例如军事目标检测与跟踪［１］、工业机器人视觉

系统［２］、无人驾驶汽车［３］、脑部医学图像处理与分析［４］

以及卫星云图分析与天气预报［５］等．
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根据检测策略的不同，运动遮挡检测大致可以分

为基于双目立体视觉的方法和基于单目图像序列的方

法两类．基于双目立体视觉的方法通常是根据极线约
束判断像素点在两幅图像中是否存在遮挡［６］．针对双
目图像中的强遮挡检测的问题，Ｍａｌａｔｈｉ［７］提出一种基于
双目视差图像的线性回归遮挡检测方法，该方法利用

视差图像特征点在不同图像的位置信息构造遮挡检测

线性模型．针对遮挡检测的准确性问题，Ｚｉｔｎｉｃｋ［８］首先
假设双目视差图像所有像素点具有唯一值且连续变

化，然后对双目图像中的像素点进行立体匹配，最后根

据匹配结果生成遮挡区域检测结果．针对视差图像遮
挡检测的鲁棒性问题，张［９］提出基于随机森林的深度

图像遮挡检测方法，利用随机森林分类器对像素点进

行遮挡判断，有效的提高了遮挡检测的可靠性．虽然基
于双目立体视觉的遮挡检测方法能够较完整的检测图

像中的遮挡区域，但由于该类方法通常采用特征点对

应的手段，导致其运动遮挡检测结果中常常包含较多

的误检信息［１０］．
基于单目图像序列的方法主要是依靠图像亮度或

几何特征变化检测运动遮挡区域，因此该类方法检测

结果更加贴合图像运动边缘［１１］．针对动态场景下的运
动遮挡检测问题，朱［１２］利用最小二乘椭圆拟合法对图

像序列中运动物体的局部轮廓进行拟合，并根据拟合

轮廓结果判断图像运动遮挡区域．针对图像序列中运
动物体或场景的边缘强遮挡检测问题，Ｋｅｎｎｄｙ［１３］提出
基于图像局部几何划分的遮挡检测方法，该方法通过

对图像进行局部几何网格划分，利用像素点帧间亮度

变化进行遮挡区域检测．实验证明该方法针对强遮挡
具有较好的检测效果．针对图像序列弱遮挡检测问题，
Ａｙｖａｃｉ［１４］提出基于光流与朗伯反射假设的运动遮挡检
测方法，虽然该方法对运动边缘细节弱遮挡具有较好

的检测效果，但检测结果是稀疏的．针对以上问题，Ｌｅ
ｏｒｄｅａｎｕ［１５］提出基于特征匹配的由稀疏到稠密运动遮挡
检测方法，该方法利用图像特征点的局部特性在稀疏

检测的基础上对图像局部区域进行稠密化插值．由于
该方法须确立大量图像序列稀疏特征点的对应关系，

导致其不适用于非刚性运动、大位移以及弱纹理等类

型图像序列．
针对非刚性运动弱遮挡、复杂场景强遮挡以及复

杂纹理和大位移等情况下图像序列运动遮挡检测的准

确性与鲁棒性问题，本文提出一种基于光流与 Ｄｅｌａｕｎａｙ
三角网格的图像序列运动遮挡检测方法．首先构造基
于非局部约束的 ＴＶＬ１光流估计模型，然后根据图像
Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格划分与光流对图像帧间像素点与局
部三角形区域进行遮挡判断，从而检测图像序列运动

遮挡区域，具有检测精度高、鲁棒性好等显著优点．

２　基于非局部约束的ＴＶＬ１光流估计模型

２．１　ＴＶＬ１光流估计模型
假设图像序列当前帧图像像素点 Ｘ＝（ｘ，ｙ）Ｔ处图

像亮度为Ｉ（Ｘ，ｔ），在下一帧图像中，该像素点移动至图
像Ｘ＋ｗ＝（ｘ＋ｕ，ｙ＋ｖ）Ｔ处，则其亮度可表示为 Ｉ（Ｘ＋
ｗ，ｔ＋１），当图像序列帧间间隔趋近于零时，可认为两
帧图像间对应像素点的亮度恒等不变：

Ｉ（Ｘ＋ｗ，ｔ＋１）－Ｉ（Ｘ，ｔ）＝０ （１）
式（１）是图像序列亮度守恒假设，ｗ＝（ｕ，ｖ）Ｔ表示相邻
两帧图像间的光流矢量，则 Ｈｏｒｎ和 Ｓｃｈｕｎｃｋ提出的光
流计算能量函数可表示为：

　　Ｅ（ｕ，ｖ）＝
Ω

｛（Ｉ（Ｘ＋ｗ，ｔ＋１）－Ｉ（Ｘ，ｔ））２

＋（ｕ２＋ ｖ２）｝ｄＸ （２）
式（２）中，＝（ｘ，ｙ）

Ｔ表示空间梯度．由于亮度守恒
假设在光照变化时并不可靠，图像梯度守恒假设Ｉ（Ｘ
＋ｗ，ｔ＋１）－Ｉ（Ｘ，ｔ）＝０通常被作为数据项的补充约
束条件．当图像中包含较大噪声或亮度突变时，基于图
像数据的守恒假设通常包含较大误差，本文在数据项

中引入非平方惩罚函数以增强数据项的可靠性与鲁棒

性．同时，为了使光流在不同运动区域以不同的扩散尺
度进行扩散，以保存图像中运动边缘细节信息，本文在

式（２）中平滑项引入非平方惩罚函数，以改进光流的扩
散尺度．本文光流计算能量函数可表示为：

Ｅ（ｕ，ｖ）＝
Ω

｛φ（（Ｉ（Ｘ＋ｗ，ｔ＋１）－Ｉ（Ｘ，ｔ））２

＋（Ｉ（Ｘ＋ｗ，ｔ＋１）－Ｉ（Ｘ，ｔ））２）
＋φ（ｕ２＋ ｖ２）｝ｄＸ （３）

式（３）中，φ ｘ( )２ ＝ ｘ２＋ε槡
２（ε＝０．００１）表示非平方惩

罚函数．式（３）中能量函数模型通常被称为 ＴＶＬ１模型
（ＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎＬ１）．
２．２　基于非局部约束的ＴＶＬ１光流估计模型

针对传统光流估计模型的限制，非局部模型逐渐

成为光流估计的一个重要手段，其核心思想是通过对

光流能量函数添加非局部约束项使其构成非局部光流

估计模型如下所示：

Ｅ（ｕ，ｖ）＝
Ω

｛φ（（Ｉ（Ｘ＋ｗ，ｔ＋１）－Ｉ（Ｘ，ｔ））２

＋（Ｉ（Ｘ＋ｗ，ｔ＋１）－Ｉ（Ｘ，ｔ））２）
＋φ（ｕ２＋ ｖ２）｝ｄＸ

＋λＮＬ∑
ｉ，ｊ
∑

（ｉ′，ｊ′）∈Ｎｉ，ｊ

（｜ｕｉ，ｊ－ｕｉ′，ｊ′｜

＋｜ｖｉ，ｊ－ｖｉ′，ｊ′｜） （４）
式（４）中，λＮＬ表示非局部约束项权重系数，Ｎｉ，ｊ表示以像
素点（ｉ，ｊ）Ｔ为中心的窗口内像素点总数，点（ｉ′，ｊ′）Ｔ表

０８４
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示该窗口内的邻域点．对式（４）中的非局部 ＴＶＬ１光流
估计模型进行线性化求解是一个困难问题，Ｓｕｎ［１６］将其
转化为能量函数金字塔变形线性迭代与加权中值滤波

相结合的光流优化估计策略，使得非局部光流估计模

型的线性化计算问题迎刃而解．本文采用Ｓｕｎ提出的基
于加权中值滤波与金字塔分层细化策略对式（４）中非
局部约束ＴＶＬ１光流计算模型进行线性化求解，具体线
性化过程不再赘述．

３　基于光流与 Ｄｅｌａｕｎａｙ三角的运动遮挡
检测

３．１　运动遮挡问题描述
图像序列运动遮挡通常是指图像中运动物体或场

景表面像素点随着图像帧间运动“时隐时现”的现象．

如图１所示，将蓝色三角形和黄色三角形看作图像
序列中两个运动物体．在第一帧图像中，蓝色三角形与
黄色三角形同时完整显示；而在第二帧图像中，蓝色三

角形的一个顶点进入到黄色三角形区域，此时该像素

点可以判定是遮挡点或被遮挡点．因此，图像序列运动
遮挡问题就是图像序列中运动物体或场景表面像素点

的遮挡与被遮挡问题．
３．２　基于光流与 Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格的运动遮挡

检测

本文首先将待检测图像序列的参考帧按照 Ｄｅｌａｕ
ｎａｙ三角网格划分为如图２所示，图２中划分出的三角
形被称为Ｄｅｌａｕｎａｙ三角形．

　　根据图像Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格划分以及图像帧间光
流计算结果，本文提出的基于光流与 Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网
格的运动遮挡检测方法可描述为以下步骤：

Ｓｔｅｐ１　根据Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格划分结果和图像帧
间光流分别计算各像素点在第二帧图像的坐标，并根

据第一帧图像三角网格划分在第二帧图像建立对应的

三角形网格区域．
Ｓｔｅｐ２　根据两帧间图像光流与第一帧图像像素点

坐标计算各像素点在两帧图像间的亮度变化：

ΛＩＰ＝Ｉ（ｘ＋ｗ）－Ｉ（ｘ） （５）
式（５）中，Ｐ表示第一帧图像中任意像素点，ｘ表示点 Ｐ
的图像坐标，ｗ表示点 Ｐ在两帧图像间的光流，ΛＩＰ表
示点Ｐ在两帧图像间的亮度变化；

Ｓｔｅｐ３　根据图像Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格划分与各像素
点在两帧图像间的亮度变化计算各三角形区域在两帧

图像间的亮度变化：

ΛＩΔ＝α１·ΛＩＰ１＋α２·ΛＩＰ２＋α３·ΛＩＰ３ （６）
式（６）中，ΛＩΔ表示图像三角形区域在两帧图像中的亮
度变化，ΛＩＰ１、ΛＩＰ２、ΛＩＰ３表示组成三角形的三个像素点
在两帧图像间的亮度变化；α１、α２、α３表示组成三角形
的三个像素点在计算三角形区域亮度变化时的权重，

取α１＝α２＝α３＝１／３，即各像素点所占权重相同；

Ｓｔｅｐ４　根据两帧图像对应的三角网格划分结果以
及图像Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格划分的三角形区域亮度变化
ΛＩΔ和组成该三角形的三个像素点在两帧图像间的亮
度变化ΛＩＰ（ｉ）（ｉ＝１，２，３）对图像序列中各三角形区域是
否存在遮挡进行判断，判断规则如下：

（ａ）当第一帧图像的三角形区域在第二帧图像中
的对应三角形区域没有像素点嵌入，则该三角形区域

没有遮挡现象．
（ｂ）如图１所示，当第一帧图像的三角形区域在第

二帧图像中的对应三角形区域有像素点嵌入，则该三

角形区域存在遮挡现象，采用式（７）进行判断：
当 ΛＩΔ＞ΛＩＰ，
进入对应三角形区域的像素点被遮挡

当 ΛＩＰ＞ΛＩΔ，{
组成对应三角形的三个像素点被遮挡

（７）

式（７）中，ΛＩＰ表示嵌入第二帧图像三角形区域的
任意像素点Ｐ的两帧图像间亮度变化．

根据以上步骤对图像 Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格划分的所
有三角形进行上述步骤的判断，存在遮挡的像素点将

其灰度值设为１，未遮挡像素点灰度值设为０，最终生成
图像运动遮挡区域．
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４　实验与分析

４．１　实验说明
本文采用漏检率ＯＲ（ＯｍｉｓｓｉｏｎＲａｔｅ）和误检率 ＦＲ

（ＦａｌｓｅＲａｔｅ）作为运动遮挡检测结果的评价指标．其中，
ＯＲ表示检测结果中未检测出的遮挡点数量占图像像
素点总数量的比率；ＦＲ表示检测结果中被误检测为遮
挡点的非遮挡点数量占图像像素点总数量的比率，误

差测量公式如下所示：

ＯＲ＝
Ｎｏｍｉｓｓｉｏｎ
Ｎｓｕｍ

×１００％ （８）

ＦＲ＝
Ｎｆａｌｓｅ
Ｎｓｕｍ

×１００％ （９）

式中，Ｎｏｍｉｓｓｉｏｎ表示未检测出的遮挡点数量，Ｎｆａｌｓｅ表示误
检测为遮挡点的非遮挡点数量，Ｎｓｕｍ表示图像像素点总

数量．为了验证本文运动遮挡检测方法的精度与鲁棒
性，分别选取基于立体匹配的遮挡检测方法（ＳＭＯＤ）［８］

和基于图像局部几何划分的遮挡检测方法（ＧＯＳＦ）［１３］

与本文方法进行定性分析和定量比较．
４．２　ＭＰＩＳｉｎｔｅｌ图像序列实验

本实验首先选取 ＭＰＩＳｉｎｔｅｌ数据库提供的五组合
成图像序列验证本文算法的有效性和运动遮挡检测的

精度，图３分别展示了ＭＰＩＳｉｎｔｅｌ图像序列的参考帧与
真实运动遮挡区域．其中，Ａｌｌｅｙ－１和Ｂａｎｄａｇｅ－１图像序
列属于非刚性运动弱遮挡类型，Ｍａｒｋｅｔ－６图像序列属
于复杂场景强遮挡类型，Ｍｏｕｎｔａｉｎ－１图像序列属于弱
纹理弱遮挡类型，Ｃａｖｅ－２图像序列属于大位移与非刚
性运动强遮挡类型．

　　图４分别展示了 ＳＭＯＤ、ＧＯＳＦ以及本文方法的运
动遮挡检测结果．由图中可以看出，ＳＭＯＤ方法对于弱
遮挡具有较好的检测效果，例如 Ａｌｌｅｙ－１和 Ｍａｒｋｅｔ－６
图像序列中人物头发、场景的遮挡边缘细节均被较完

整检出，但该方法检测结果中包含较多的误检区域．

ＧＯＳＦ方法对于强遮挡区域具有较好的检测效果，例如
Ｍａｒｋｅｔ－６和Ｃａｖｅ－２图像序列均取得较好的检测效果，
而对于弱遮挡区域则存在明显的漏检现象．本文方法
针对五组测试图像序列均取得较好的遮挡检测效果，

遮挡检测效果明显优于ＳＭＯＤ和ＧＯＳＦ两种对比方法．

　　图５分别展示了各对比方法针对 ＭＰＩＳｉｎｔｅｌ图像
序列的运动遮挡检测漏检率 ＯＲ和误检率 ＦＲ对比结
果．图５（ａ）中，ＧＯＳＦ方法漏检率最高，说明该方法检
测结果中遗漏大量的真实遮挡区域．ＳＭＯＤ方法针对
Ｍａｒｋｅｔ－６图像序列的漏检率超过２５％，说明该方法针
对复杂场景类型图像序列遮挡检测效果较差．本文方

法针对五组测试图像漏检率均较低，仅在 Ａｌｌａｙ－１图像
序列漏检率略高于ＳＭＯＤ方法．图５（ｂ）中，ＳＭＯＤ方法
误检率最高，说明该方法虽然相对于ＧＯＳＦ方法具有较
低的漏检率，但检测结果中包含大量的错误检测信息，

导致运动遮挡检测误检率较高．ＧＯＳＦ方法误检率显著
低于ＳＭＯＤ方法，仅在Ｍａｒｋｅｔ－６图像序列误检率超过
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１５％，说明ＧＯＳＦ方法虽然漏检率较高，但是遮挡检测
结果中包含的错误信息较少，主要缺点在于无法较完

整的检测出图像序列中的运动遮挡区域．本文方法针
对五组图像序列的误检率均最低，说明本文方法既能

够较完整的检测出图像序列运动遮挡区域，又保证了

检测结果的准确性，检测精度最高．
４．３　Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ图像序列实验

本实验选取Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ数据库提供的五组真实图
像序列进一步验证本文算法运动遮挡检测的精度与鲁

棒性，图６分别展示了Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ图像序列的参考帧与
真实运动遮挡区域．其中，Ａｒｍｙ图像序列属于多运动目
标与光照阴影弱遮挡类型，Ｍｅｑｕｏｎ图像序列属于复杂
背景强遮挡类型，Ｓｃｈｅｆｆｌｅｒａ图像序列属于复杂纹理与
阴影遮挡类型，Ｗｏｏｄｅｎ图像序列属于弱纹理弱遮挡类
型，Ｔｅｄｄｙ图像序列属于动态场景强遮挡类型．

图７分别展示各对比方法针对 Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ图像序
列的运动遮挡检测结果．其中，ＳＭＯＤ方法针对
Ｍｅｑｕｏｎ、Ｓｃｈｅｆｆｌｅｒａ和Ｔｅｄｄｙ等图像序列检测效果较差，
说明该方法不适用于复杂场景运动、复杂纹理以及光

照阴影等图像序列类型．ＧＯＳＦ针对 Ａｒｍｙ和Ｗｏｏｄｅｎ图
像序列检测效果较差，检测结果中遗漏了大量的边缘

弱遮挡细节，说明该方法不适用于弱纹理、弱遮挡图像

序列类型．本文方法针对五组图像序列均取得较好的
运动遮挡检测效果，说明本文方法针对真实图像序列

中的多目标弱遮挡、复杂场景强遮挡、复杂纹理以及光

照阴影等类型均具有较好的遮挡检测效果．

　　图８分别展示了各对比方法针对 Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ数据
库图像序列的运动遮挡检测漏检率ＯＲ和误检率ＦＲ对
比结果．图８（ａ）中，ＧＯＳＦ方法漏检率最高，ＳＭＯＤ方法
漏检率低于ＧＯＳＦ方法，说明该方法能够较完整的检测
图像序列运动遮挡区域．本文方法针对 Ａｒｍｙ图像序列
漏检率略高于 ＳＭＯＤ方法，但在其它四组图像序列的
表现均优于 ＳＭＯＤ方法，说明本文方法针对多目标弱
遮挡、复杂背景强遮挡、复杂纹理以及阴影遮挡等类型

图像序列均能够较完整检测运动遮挡区域．

图８（ｂ）中，ＳＭＯＤ方法误检率最高，运动遮挡检测
精度较低．ＧＯＳＦ方法误检率大幅低于 ＳＭＯＤ方法，但
由于ＧＯＳＦ方法遮挡检测的漏检率较高，导致检测效果
较差．本文方法针对Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ真实图像序列的运动遮
挡检测误检率最低，仅在 Ｓｃｈｅｆｆｌｅｒａ和 Ｔｅｄｄｙ图像序列
误检率略高于５％，而其它三组图像序列的误检率均不
超过４％，说明本文方法检测精度最高，鲁棒性较好．
４．４　综合对比与分析

为了对各对比方法进行综合评价，本文分别计算
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ＳＭＯＤ、ＧＯＳＦ以及本文方法针对十组测试图像集的遮
挡检测平均漏检率ＡＯＲ（ＡｖｅｒａｇｅＯｍｉｓｓｉｏｎＲａｔｅ）和平均
误检率ＡＦＲ（ＡｖｅｒａｇｅＦａｌｓｅＲａｔｅ）如表１所示．

表１中，在平均漏检率方面，本文方法相对于排名
第二的 ＳＭＯＤ方法降低１５．２１％；在平均误检率方面，

本文方法相对于排名第二的 ＧＯＳＦ方法降低３０５７％，
以上对比结果表明本文方法针对非刚性运动、复杂场

景、弱纹理、光照阴影以及大位移等类型图像序列均能

够较完整的检测运动遮挡区域，且检测精度较高，说明

本文方法相对于 ＳＭＯＤ、ＧＯＳＦ方法具有更高的运动遮
挡检测精度和更好的鲁棒性．

表１　平均漏检率与平均误检率对比结果

对比方法
误差指标

ＡＯＲ（％） ＡＦＲ（％）

ＳＭＯＤ ９．５２５ １７．５０８

ＧＯＳＦ １１．４９１ ７．２８２

本文方法 ８．０７６ ５．０５６

５　结论
　　针对图像序列运动遮挡检测问题，本文首先构造
基于非局部约束的ＴＶＬ１光流估计模型，然后根据图像
Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格划分和光流估计结果对图像序列帧
间像素点和局部三角形进行遮挡判断并检测出运动遮

挡区域，最后采用 ＭＰＩＳｉｎｔｅｌ和 Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ数据库提供
的测试图像集对本文方法和 ＳＭＯＤ、ＧＯＳＦ等代表性方
法进行综合对比测试．实验结果表明，本文方法与
ＳＭＯＤ、ＧＯＳＦ方法相比，在十组测试图像集的平均漏检
率和误检率分别降低１５．２１％与３０．５７％，说明本文方
法具有较高的检测精度和较好的鲁棒性，综合性能

最优．
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