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基于遮挡优化的金字塔块匹配光流估计方法
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摘　要：　针对现有光流计算方法在大位移和运动遮挡等场景下光流估计的准确性与鲁棒性问题，提出一种基于

遮挡优化的金字塔块匹配光流估计方法 . 首先利用金字塔块匹配模型得到初始匹配运动场，构造遮挡检测模型优化

匹配运动场，去除初始匹配运动场包含的误匹配点以获取鲁棒稀疏运动场；然后设计边缘约束的鲁棒插值算法获取稠

密光流场，并构建全局能量泛函解决局部最优问题，得到最终的鲁棒稠密光流场 . 最后分别利用Middlebury、MPI-Sin⁃
tel和KITTI数据集提供的测试图像序列对本文方法和具有代表性的变分光流估计方法、匹配插值光流估计方法、卷积

神经网络光流估计方法进行对比分析 . 实验结果表明本文方法对大位移和运动遮挡场景光流估计的准确性与鲁棒性

具有明显的提升效果 .
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Abstract:　To improve the accuracy and robustness of optical flow estimation under large displacements and motion 
occlusions, this paper proposes a pyramid patch-matching optical flow estimation method based on occlusion optimization.  
First, the pyramid patch matching method is adopted to obtain the initial matching motion field, and the occlusion detection 
model is designed to optimize the matching motion field by removing the false matching points from the initial matching 
motion field.  Second, a robust interpolation scheme with edge-preserving is planned to achieve the dense optical flow 
field.  Third, the global energy function is projected to gain the global optimization optical flow.  Finally, the Middlebury, 
MPI-Sintel and KITTI test datasets are employed to conduct a comprehensive comparison between the proposed method 
and the representative variation, patch matching and CNN-based optical flow methods.  The experimental results show that 
the proposed method effectively improves the accuracy and robustness of optical flow estimation under large displacements 
and motion occlusions.
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1　引言

光流是指图像序列中运动目标或场景表面像素点

的二维运动速度，其不仅能够提供图像中运动目标和

场景的运动参数，还携带了丰富的三维结构信息 . 因

此，光流计算技术是计算机视觉与图像处理研究领域

的热点 . 其研究成果被广泛应用于无人机避障、目标追

踪、气象预测、无人驾驶、智能交通检测指挥、智能机器

人等领域［1~3］. 根据计算策略的不同，现有光流估计方

法大致可分为三类：（1）传统变分光流计算方法；（2）基

于卷积神经网络的光流计算方法；（3）基于匹配的光流

计算方法 .
研究早期，Horn和 Schunck通过对图像亮度守恒假

设添加正则化约束，率先提出变分光流估计模型 . 随

后，光流估计研究主要集中在变分光流估计能量函数

设计与最小化等方面 . 在光流能量函数设计方面，由于

图像亮度守恒假设在光照变化、大位移等场景下并不

可靠，图像梯度守恒假设［4］和 L1范数约束［5］逐渐成为数

据项的重要组成部分 . 由于传统平滑项采用的一致扩

散策略容易造成光流边缘过度平滑，基于运动信息正

则化的光流驱动平滑策略［6］被用于保持运动边界 . 文

献［7］进一步提出基于图像与光流联合驱动的扩散策

略，可以显著提高边缘区域光流估计的准确性 . 在变分

能量函数最小化方面，当前，主流的方法是采用基于加

权中值滤波的非局部约束策略［8］. 尽管变分光流估计

的精度和鲁棒性都有了显著提高，但是由于其计算需

要执行大量迭代优化过程，因此时间消耗较大，限制了

变分光流方法的应用 .
近年来，随着卷积神经网络在计算机视觉和图像

处理等领域的成功应用，基于卷积神经网络的光流估

计方法成为研究热点 . Dosovitskiy等人［9］构建了首个基

于卷积神经网络的光流估计模型 FlowNet. 该方法验证

了利用通用卷积网络直接估计光流的可行性 . 但由于

网络模型过于简单，使得该方法的光流计算精度仍然

低于传统变分方法 . 为了提高卷积神经网络方法的光

流计算精度，基于特征金字塔的紧凑型卷积神经网络

光流计算方法［10］成为了当前深度学习估计光流的主流

方法 . 为了提高网络计算效率，通过构造轻量级网络［11］

减少参数量成为深度学习光流估计的常用手段 . 此外，

基于遮挡迭代残差的特征金字塔网络［12］成为深度学习

方法解决遮挡区域光流估计问题的主要方法 . 由于卷

积神经网络的方法通常需要大量的标签数据集来训练

网络，限制了这些方法直接应用于实际场景 .
与经典的变分方法不同，基于匹配的方法通常利

用连续帧之间的特征相似性来估计光流，这使得匹配

光流模型在光照变化和运动遮挡场景下具有更好的鲁

棒性 . 为了解决变分光流在估计大位移时的局限性，

Revaud 等人［13］提出匹配边缘稠密插值的策略，该方法

首次提出了利用匹配插值策略估计稠密光流的策略 .
为了提高大位移和遮挡场景下光流估计的精度和鲁棒

性，Hu等人［14］提出由粗到细的补丁匹配策略来处理大

位移 . Zhang 等人［15］利用相似变换估计稠密大位移光

流，显著提高了大位移光流计算的精度和鲁棒性 . Hu
等人［16］提出了利用超像素分割优化处理输入匹配噪声

的鲁棒插值方法 . 最近，He等人［17］提出一种基于特征

种子稀疏匹配的对应矢量场插值方法并将其用于光流

估计，在保护光流结果边缘结构信息的同时有效提高

了大形变与低纹理区域光流估计精度 .
虽然现有的匹配插值方法在光流估计的整体精度

与鲁棒性等方面已有显著提高，但场景中遮挡和大位

移引起的匹配误差常常会导致现有方法在上述区域产

生估计错误 . 针对以上问题，本文提出一种基于遮挡优

化的金字塔块匹配光流估计方法 . 如图 1所示，本文方

法首先通过金字塔块匹配获取初始匹配场，其次设计

遮挡检测块匹配优化初始匹配得到鲁棒稀疏运动场，

然后采用边缘约束的鲁棒插值算法获取稠密光流场，

并构造全局能量泛函获取全局最优的鲁棒稠密光流

场 . 与现有方法相比，本文方法有效改善了大位移运动

和运动遮挡场景下光流估计的准确性和鲁棒性 .
2　基于遮挡优化的金字塔块匹配模型

2. 1　金字塔块匹配模型

针对传统匹配模型在大位移运动区域误差较大的

问题，本文首先对参考帧和目标帧图像进行下采样金

字塔分层，然后对初始层参考帧图像划分种子匹配块，

通过图像块匹配获取当前层稀疏匹配场，最后将当前

层匹配场作为下一层图像块匹配初始值进行匹配优

化，直至金字塔底层输出最终匹配运动场 .
如图 2所示，金字塔块匹配在每一层图像的具体匹

配计算步骤如下：

（1） 初始化：将A图中每一个种子匹配块随机赋予

偏移量，然后在B图中找到与之对应的匹配块 .
（2） 传播：对A图中种子匹配块与B图中对应的匹

配块进行相似度比较，如果B图中某一匹配块与A图中

种子匹配块相似度最高，则将 A 图中种子匹配块的偏

移量赋值给B图中对应的匹配块 .
（3） 搜索：每一个种子匹配块在以当前偏移量为中
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心的同心圆内部搜索相似度更高的匹配块，并将其偏

移量代替当前偏移量 . 为提高搜索效率，搜索半径初始

为图像尺寸，然后以 1/2的收敛速度减少半径直到半径

r = 1，得到该层匹配关系 f ( sl ). f ( sl )作为下一层匹配的

初始化：

f ( sl ) = 1
η

f ( sl + 1 ) l < k - 1 （1）
其中，f (×)表示匹配关系，s表示种子块集合，l表示图像

金字塔当前层，k表示图像金字塔总层数 . η表示图像金

字塔下采样系数，本文设置 η = 0.5. 在每一层金字塔匹

配结束后，对匹配结果进行前后一致性检测以去除匹

配异常值 .

2. 2　基于遮挡优化的金字塔块匹配模型

虽然金字塔块匹配模型能够在大位移运动区域获

取较好的匹配结果，但前后一致性检测并不能完全准

确地检测出遮挡区域的匹配误差 . 针对该问题，本文提

出一种基于遮挡优化的块匹配模型 . 首先假设参考帧

图像中像素点 x = ( xy) T
处的光流为w = (uv) T

，第二帧

图像中对应的像素点 x' 的图像坐标可表示为 x' = ( x +

uy + v) T
，则根据图像间光流和第二帧图像可计算其前

向变形图像如下：

Iw( x ) = I2( x +w ( x ) ) （2）
其中，w ( x )表示像素点 x的光流矢量 . I2( x )和 Iw( x )分

别表示第二帧原始图像和变形图像在像素点 x处的亮

度值 . 根据原始第一帧图像和第二帧图像的前向变形

图像可得变形误差如下：

IE( x ) = Iw( x ) - I1( x ) （3）
其中，I1( x )表示第一帧图像中像素点 x 处的亮度值，

IE( x )是第一帧图像和变形图像在像素点 x 处的亮度

差，称为变形误差 . 根据图像亮度守恒假设可知，如

果像素点在连续帧图像发生遮挡，则变形图像和原

始图像中该像素点的亮度会存在明显差异 . 因此，本

文设定变形误差阈值 κ = 2 对式（3）计算得到的变形

误差进行判定 . 当像素点变形误差大于阈值 κ时，该

像素点为遮挡点；反之，该像素点为非遮挡点 . 对图

像所有像素点判断后可获得图像遮挡检测结果 .
为了去除金字塔匹配运动场中的遮挡像素点，在

每层金字塔得到匹配结果后，使用图像遮挡信息对初

始匹配运动场进行优化 . 假设两帧图像间运动是连续

平滑的，那么图像局部区域内中心像素点和邻域像素

点的运动应保持一致：

f ( )x ij = f ( )x i +mj +m m = ±1 （4）
其中，f ( x ij )表示中心像素点运动，f ( x i +mj +m )为其邻域

像素点运动 . 如果邻域内像素点为遮挡点，那么中心像

素点有概率为遮挡点 . 因此，本文利用变形误差获得的

图像遮挡信息进行遮挡匹配点判断，判断准则如下：

occ ( x ) =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

No

N
>

1
2
    中心像素点x为遮挡匹配点

No

N
≤ 1

2
    中心像素点x非遮挡匹配点

（5）

其中，occ ( × )表示遮挡检测函数，No表示以像素点 x为

中心的局部区域内遮挡像素点的数量，N表示该局部区

域内像素点的总数 .
3　基于边缘约束的鲁棒插值全局光流估计

3. 1　基于边缘约束的鲁棒插值方法

在获取鲁棒稀疏运动场后，为解决光流估计的边

缘模糊问题，本文通过引入边缘约束，提出基于边缘约

金字塔
块匹配

遮挡优化

鲁棒插值

全局优化参考帧

预测帧

初始匹配

遮挡信息

边缘约束

优化匹配 稠密光流
 

图1　基于遮挡优化的金字塔块匹配光流估计方法示意图

A A A

B B B

 

  (a)  初始化 (b)  传播 (c)  搜索

图2　金字塔块匹配计算步骤
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束的鲁棒插值方法以获取边缘保护的稠密光流估计

结果 .
本文首先使用测地线距离代替欧式距离作为像素

间的距离测度［18］，以克服运动边缘模糊问题 . 同时为保

证图像不同区域光流运动估计的准确性，本文通过迭代

更新运动模型的策略进行最近邻插值，从而获取稠密光

流结果 . 首先将参考帧图像进行超像素分割得到图像超

像素块集合{sk}，然后通过优化匹配结果获取匹配超像

素块集合，进而采用RANSAC算法获取不同运动模型下

各匹配超像素块的支持邻域 . 最后通过传播的方式获

取匹配超像素块的最佳运动模型 . 对于运动模型是 hk

的超像素块 sk，其运动模型从邻域传播到自身：

ĥk = arg min
h

( )C ( )h  hÎ { }hk È {Hk} （6）
其中，h表示更新前运动模型，ĥk 表示更新后运动模型，

k 表示运动模型索引，C (h)表示假设模型评估代价，H

表示空间相邻的超像素运动模型，{Hk}为空间相邻的

超像素运动模型集合 . 边缘代价计算公式表示为：

C (H ) = ∑
sÎNn( )k

W ( )s × L (ε ( s；H ) ) （7）
其中，s 是超像素 sk 的支持邻域， W (s)= exp(-D(ssk )/α)

为加权函数，表示为 sk与支持邻域的距离 . 其中惩罚函

数L（ɛ）表示为：

L (ε) = ì
í
î

|| ε   || ε < τ

0   其他
（8）

其中，τ为常量阈值 . 拟合误差 | ε | < τ的运动模型为本

次模型估计的中心模型 .
具体基于边缘约束的鲁棒插值方法过程如下：

（1）从初始匹配超像素块的支持邻域中随机抽取三个

匹配点来构建运动模型，如果该运动模型优于当前模

型，即其计算的 C (h)小于当前模型时，则代替当前模

型 .（2）经过一定迭代次数后，获取的最优运动模型将

支持邻域的运动模型替换为最优运动模型 .（3）通过最

近邻插值算法将稀疏的鲁棒运动场中的不同运动模式

的运动模型插值为稠密运动场，获得两帧图像间的稠

密光流 .
3. 2　基于能量泛函的全局优化模型

虽然采用边缘保护插值方法能够获取稠密光流结

果，但由于该方法仅考虑邻近像素点的一致性，易导致

光流估计陷入局部最优 . 为获得全局最优光流估计，本

文采用全局能量泛函对插值得到的稠密光流进行优

化，能量泛函公式如下：

E(uv)= ∬
Ω
φ ( )(Ixu + Iyv + It )2 + ( )ÑIxu +ÑIyv +ÑIt

2

+ ∬
Ω
φ(|Ñu|2 + |Ñv|2 )dxdy （9）

式中，w = (uv)T 表示由鲁棒插值模型得到的图像光流，

Ixu + Iyv + It = 0 和 ÑIxu +ÑIyv +ÑIt = 0 分别表示图像亮

度与梯度守恒假设 . φ(x2 )= x2 + ε2 表示鲁棒惩罚函

数，其中 ε = 0.001是常量 . 为了对全局能量泛函式（10）
进行优化，本文采用由粗到细的金字塔分层变形优化

策略 . 在对能量泛函优化的过程中将稠密插值光流引

入迭代细化，可获得本文最终的全局光流估计结果 .
4　实验与分析

4. 1　光流评估指标

分别采用Middlebury、MPI-Sintel和KITTI数据集对

本文方法光流估计结果进行综合评价分析 . 其中

Middlebury和MPI-Sintel数据集采用平均端点误差（Av⁃
erage EndPoint Error，AEPE）和平均角误差（Average An⁃
gular Error，AAE）对光流结果进行量化评价 . 它们的计

算公式如下：

AEPE =
1
N ( )ue - ug

2

+ ( )ve - vg

2

（10）

AAE =
1
N

arccos ( 1 + ue × ug + ve × vg

u2
e + v2

e + 1 × u2
g + v2

g + 1 )（11）

其中，N 表示图像像素点的总数，(ue ve )T 表示估计光

流，(ug vg )T 表示真实光流 . 此外，本文使用 s0-10、s10-40、
s40+、d0-10、d10-60、d60+等指标对图像中大位移和遮挡区域

光流结果进行量化评估 . 其中，s0-10、s10-40和 s40+分别表示

图像序列中不同位移大小区域光流估计的AEPE结果；

d0-10，d10-60和 d60+分别表示图像中距离遮挡边界不同距

离区域光流估计的AEPE结果 .
本文在 KITTI 实验部分遵循其官网所提供异常值

百分比（Percentage of Bad Pixels）指标对光流估计结果

进行量化评价 . 异常值百分比表示光流估计结果中异

常值像素点占图像像素点的比例，计算公式如下：

Fl‑all =
1
N ∑

( )xy
( )|
| |ue( )xy - ug( )xy > δ （12）

其中，Fl‑all 表示光流估计结果异常值百分比，式中

ue (xy)表示估计光流，ug (xy)表示真实光流，当像素点

端点误差大于阈值 δ时，判定该像素点为异常点，一般

情况下 δ通常取值为3个像素 .
4. 2　参数设置

实验使用Middlebury、MPI-Sintel和KITTI数据集分

析匹配块尺寸和全局优化迭代次数对本文方法光流估

计精度的影响 . 图 3（a）和（b）分别展示了不同匹配块尺

寸和全局迭代次数时本文方法光流估计的AEPE误差 .
从图 3（a）中看出，随着匹配块尺寸的增大，本文方

法光流估计结果的 AEPE 误差在 3 个数据集上均呈现
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先减小后增大的趋势 . 这是因为随着匹配块尺寸的增

大，相邻像素点匹配一致性提高，块匹配的准确度也随

之提高 . 但是当匹配块尺寸过大时，由于局部区域的一

致平滑导致光流估计精度下降 . 因此，本文设定匹配块

尺寸为2×2. 从图3（b）中看出，随着迭代次数的增加，光

流估计的 AEPE 误差在 3 个数据集均呈现逐渐减小趋

势 . 这是因为迭代优化能够去除了插值计算中的噪声

和异常值，进而提高光流估计的精度 . 然而，随着迭代

次数的增大，会导致本文方法运行时间成本的增加 . 因

此，本文设定迭代次数为4次 .

4. 3　消融实验

为了验证本文方法中不同组成部分对光流估计

性能的影响，分别使用 Middlebury、MPI-Sintel 和 KITTI
数据集对本文方法进行消融实验测试 . 表 1 展示了各

数据集消融实验结果，其中无遮挡优化表示本文方法

去除遮挡优化，只保留原始金字塔块匹配 . 无边缘约

束表示本文方法中去除边缘约束插值，只保留原始边

缘代价 . 无全局优化表示本文方法去除能量泛函的全

局优化 . 从表中可以看出，在 Middlebury 数据集测试

中通过使用遮挡优化、边缘约束插值以及能量泛函全

局优化可以显著提高本文方法的光流估计精度，特别

是遮挡优化和边缘约束插值的使用对光流估计精度

的提升作用较为明显 . MPI-Sintel 数据集消融实验结

果显示，遮挡优化和边缘约束插值仍然对光流估计精

度的提升起着较为明显的作用，能量泛函全局优化对

整体光流估计精度也具有提升作用 . 最后，KITTI数据

集测试结果中的 Fl-all数据进一步验证了遮挡优化、边

缘约束插值以及能量泛函全局优化对算法光流计算

起着积极作用 . 此外，本文又引入了 PSNR （Peak 
Signal-to-Noise Ratio）与 SSIM （Structural Similarity In⁃
dex Measure）指标［17］对估计光流可视化图像与真实光

流可视化图像进行量化对比，两者均用于评价两张图

像间的相似程度 . 从表 1 可以看出，本文方法与其他

消融模型在 SSIM 指标差距很小甚至相同，PSNR 指标

本文方法表现欠佳，但与其他消融模型相比差距较

小 . 说明本文方法与其他消融模型光流估计可视化效

果整体较为接近能够获取与真实光流结构更为相似

的估计结果 .
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(a)   匹配块尺寸对光流估计结果的影响

(b)   迭代次数对光流估计结果的影响

Middlebury KITTI

KITTIMiddlebury

图3　不同参数设置对本文方法光流估计精度的影响
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4. 4　Middlebury数据集实验

本文首先使用 Middlebury 数据集对本文方法和

Classic+NL［8］ （Classical+Non-Local） 、 STDC-Flow［15］ 

（Similarity Transformation-based Dense Correspondence 
for Optical Flow）、EpicFlow［13］ （Edge-Preserving Interpo⁃
lation of Correspondences for Optical Flow）、CPMFlow［14］ 

（Coarse-to-fine Patch Match for Optical Flow）、RicFlow［16］ 

（Robust Interpolation of Correspondences for Optical 
Flow）、IRR-PWC［12］ （Iterative Residual Refinement for 
Optical Flow） 、 PPAC-HD3［19］ （Probabilistic Pixel-
Adaptive Convolutions-Hierarchical Discrete Distribution 
Decomposition） 等代表性方法进行综合对比分析 . 表 2
分别列出了 Middlebury 数据集测试图像序列中各方法

的光流估计误差统计结果 . 从表中不难看出，本文方法

整体光流估计精度优于 CPMFlow，RicFlow 以及 Epic⁃
Flow 三个匹配插值方法和 IRR-PWC，PPAC-HD3 两个

深度学习方法 . Classic+NL虽然在整体估计精度上优于

本文算法，但在包含较多弱遮挡与纹理结构的 Grove2
和 Grove3 序列结果上低于本文方法 . 与 STDC-Flow 算

法相比本文方法虽然未能取得较优的估计精度，但是

在同时包含大位移和小位移的Urban2场景中本文的估

计精度高于 STDC-Flow算法，说明本文方法针对大位移

运动光流估计具有较好的效果 . 从上面分析可以看出，

就Middlebury测试图像序列中就计算精度而言，变分光

流方法光流估计精度整体优于基于匹配插值的方法和

深度学习方法 .

图 4分别展示了本文与各对比方法的光流估计结

果 . 由图可以看出，Classic+NL 算法整体估计效果较

好，能够在去除噪声的同时较好的保护运动边缘；

STDC-Flow算法光流估计整体效果最好，将图像中的运

动边缘较为完整的估计出来 . IRR-PWC 和 PPAC-HD3
两个深度学习方法光流估计效果低于匹配插值算法和

变分算法，丢失了部分边缘处的光流结果，并且存在较

为严重的平滑 . CPMFlow，EpicFlow，RicFlow 和本文方

法光流估计效果优于 IRR-PWC和PPAC-HD3等深度学

习方法 . 在红色方框的标签区域，变分方法效果优于基

于匹配插值光流估计方法和基于深度学习的光流估计

方法 . 相比其他方法，本文方法光流结果更接近于真实

值，尤其在边缘区域估计效果优于其他匹配插值和深

度学习方法 .
4. 5　MPI-Sintel数据集实验

为了验证本文方法针对大位移、运动遮挡等场

景的光流估计效果与鲁棒性，采用 MPI-Sintel 数据集

对本文方法和其他对比方法进行实验对比分析 . 表 3
分别列出本文方法和对比方法针对 MPI-Sintel 测试

图像序列的误差统计结果 . 由表 3 可以看出，本文方

法在 AEPE all，AEPE matched 和 AEPE unmatched 均

取得最佳的光流估计结果，说明本文方法具有较高

光流估计精度和鲁棒性 . 并且本文方法在 d10-60 和
d60+误差精度精度较高，其中 d10-60 精度最高，d60+精度

仅略低于 RicFlow，说明本文方法针对遮挡场景光流

估计具有较好的效果 . 在 s10-40 误差指标本文方法仅

表1　消融实验结果（SSIM越接近1效果越好）

消融模型

本文方法

无遮挡优化

无边缘约束插值

无能量泛函全局优化

Middlebury
AAE
/(°)

3.28
6.82
6.33
7.01

AEPE
/px

0.31
0.59
0.48
0.61

PSNR
/dB

24.03
25.27
25.33
24.47

SSIM
0.92
0.91
0.91
0.90

MPI-Sintel
AAE
/(°)

6.45
7.53
6.88
6.57

AEPE
/px

1.97
2.78
2.22
2.02

PSNR
/dB

23.18
23.22
23.72
23.33

SSIM
0.96
0.96
0.96
0.96

KITTI
Fl-all

/%
6.85
8.33
6.92
7.00

AAE
/(°)

4.57
4.52
5.33
4.76

AEPE
/px

2.91
2.95
3.51
2.94

PSNR
/dB

18.48
18.48
18.54
18.48

SSIM
0.61
0.61
0.61
0.61

表2　Middlebury数据库图像序列光流估计误差统计

对比方法

Classic+NL[8]

STDC-Flow[15]

IRR-PWC[12]

PPAC-HD3[19]

EpicFlow[13]

CPMFlow[14]

RicFlow[16]

本文方法

Dimeetrodon
AAE
/(°)

2.57
2.37
3.91
9.31
1.61
5.23
5.20
2.84

AEPE
/px

0.12
0.15
0.20
0.58
0.08
0.24
0.24
0.14

Grove2
AAE
/(°)

1.48
1.28
4.50
6.17
2.33
5.20
5.29
1.45

AEPE
/px

0.10
0.09
0.32
0.49
0.15
0.38
0.38
0.10

Grove3
AAE
/(°)
5.03
4.22
8.46

11.26
6.09
8.03
8.42
4.56

AEPE
/px

0.47
0.41
0.85
1.17
0.65
0.73
0.83
0.43

Hydrangea
AAE
/(°)

1.83
1.83
3.35
4.54
1.98
3.37
3.62
1.85

AEPE
/px

0.15
0.15
0.29
0.54
0.16
0.28
0.33
0.15

Rubber
AAE
/(°)
2.35
2.33
8.79

10.07
3.74
7.43
8.39
2.37

AEPE
/px

0.08
0.07
0.27
0.35
0.11
0.25
0.28
0.07

Urban2
AAE
/(°)

2.05
1.90
4.89
7.72
2.29
6.31
6.06
2.03

AEPE
/px

0.21
0.24
0.47
1.17
0.24
0.46
0.41
0.21

Urban3
AAE
/(°)
2.74
2.58
6.61
7.54
4.38

12.08
10.85

7.83

AEPE
/px

0.42
0.44
0.72
2.58
0.77
1.84
1.55
1.16

Venus
AAE
/(°)

3.25
3.12
3.73
6.99
4.25
4.98
2.81
3.27

AEPE
/px

0.23
0.21
0.29
1.93
0.30
0.37
0.24
0.23
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低于深度学习方法 PPAC-HD3 和 LSM［20］，但是在 s40+
指标本文方法实现了最佳的光流估计精度，说明本

文方法在大位移区域的光流估计具有更高的计算精

度和鲁棒性 .

图 5展示了本文方法和对比方法针对MPI-Sintel数
据集光流估计结果 . 其中 cave_3和 bamboo_3图像序列

包含运动遮挡，ambush_3 和 market_4 图像序列包含大

位移运动 . 从图中结果可以看出，Classic+NL算法光流

估计整体效果相对于其他方法较差；STDC-Flow算法能

够较好的去除光流结果中的噪声，但是针对大位移运

动图像序列光流估计存在明显误差 . IRR-PWC 和

PPAC-HD3算法整体光流估计效果较好，但在遮挡区域

光流估计结果存在明显的异常值 . EpicFlow 算法由于

其前置匹配模型未能在大位移运动和遮挡区域得到准

图4　Middlebury数据集光流估计结果

表3　MPI⁃Sintel测试集平均误差对比结果

对比方法

Classic+NL[8]

STDC-Flow[15]

IRR-PWC[12]

PPAC-HD3[19]

LSM[20]

EpicFlow[13]

CPMFlow[14]

RicFlow[16]

本文方法

all/px
7.96
6.98
3.84
4.59
3.14
4.12
3.56
3.55
3.00

matched/px
3.77
3.23
1.47
1.51
1.40
1.36
1.19
1.26
1.15

unmatched/px
42.07
37.55
23.22
29.75
17.39
26.59
22.89
22.22
18.12

d0-10/px
6.19
6.22
3.50
2.79
2.56
3.66
3.03
3.24
2.91

d10-60/px
3.91
3.61
1.30
1.34
1.09
1.08
0.97
1.02
0.91

d60+/px
2.59
1.73
0.72
1.07
0.87
0.60
0.61
0.57
0.60

s0-10/ppf
0.57
0.67
0.54
0.35
0.36
0.71
0.59
0.60
0.72

s10-40/ppf
2.69
2.87
1.72
1.28
1.20
2.11
2.06
2.20
1. 94

s40+/ppf
57.37
48.28
25.43
33.62
21.65
25.85
21.90
21.46
16.86
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确匹配结果，导致其光流估计存在明显误差 . CPMFlow
和RicFlow算法在所有图像序列中估计效果较好，能够

较为准确的估计出大位移运动区域光流，但在遮挡区

域光流估计存在边缘模糊问题 . LSM 算法在大位移区

域存在较为明显异常值，例如 bamboo_3 和 market_4 标

签区域 . 本文算法在所有图像序列中均取得较好的光

流估计结果，相对于各对比方法没有出现明显的光流

估计错误 .
4. 6　KITTI数据集实验

为了验证本文方法针对现实场景图像序列的

光流估计精度与鲁棒性，本文采用 KITTI 数据集对

本文方法和其他对比方法进行实验对比分析 . 表 4

分别列出了本文方法和其他对比算法在 KITTI 数据

集图像序列的光流估计误差对比结果 . 从表中可

以看出，Classic+NL 和 STDC-Flow 方法光流估计精度

最低，PPAC-HD3、IRR-PWC 和 LSM 方法光流估计精

度最高，这是因为 KITTI 数据集为深度学习方法提

供了充足的训练样本，显著提高了基于深度学习方

法的光流估计算法精度 . 除深度学习方法外，本文

方法在 Fl-bg，Fl-fg 和 Fl-all 指标均取得最佳结果，说

明本文方法通过遮挡优化金字塔块匹配，边缘约束

鲁棒插值和能量泛函全局优化可有效提高真实场

景中大位移和运动遮挡光流估计的准确性和鲁

棒性 .

图5　MPI-Sintel数据集大位移运动与遮挡图像序列光流估计结果
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5　结论

针对大位移与运动遮挡场景光流估计的准确性与

鲁棒性问题，本文提出一种基于遮挡优化的金字塔块

匹配鲁棒插值光流估计方法 . 首先采用金字塔块匹配

获取连续帧图像间初始匹配运动场，然后构造遮挡检

测模型去除初始匹配运动场包含的误匹配点，获得鲁

棒稀疏运动场；最后设计边缘约束的鲁棒插值算法对

稀疏运动场插值得到稠密运动场，并设计全局能量泛

函优化运动场得到最终的全局最优光流估计 . 分别采

用Middlebury、MPI-Sintel和KITTI数据集对本文方法与

现有的代表性方法进行综合实验对比，实验结果表明

本文方法有效提高了大位移和运动遮挡运动场景光流

估计的准确性和鲁棒性 . 本文方法也存在一定限制，即

由于本文方法属于传统光流估计算法，因此与深度学

习算法相比，在特征提取的丰富度，利用率方面相对较

差，难以用于语义图像配准与光流估计的联合任务 .
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