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　　摘　要：　针对现有ＲＧＢＤ场景流计算模型在复杂场景、非刚性运动和运动遮挡等情况下易产生场景过度平滑和
运动边缘模糊的问题，提出一种基于ＦＲＦＣＭ（ＦａｓｔａｎｄＲｏｂｕｓｔＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ）聚类与深度优化的 ＲＧＢＤ场景流计算
方法．首先以图像序列连续帧间光流信息为基准，利用 ＦＲＦＣＭ聚类算法对输入图像进行初始分割，然后根据深度图
像的运动边缘信息优化初始分割结果，提取高置信度的运动分层信息．最后设计基于图像分割的ＲＧＢＤ场景流能量函
数，采用金字塔变形策略计算精确的场景流结果．分别采用Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ和 ＭＰＩＳｉｎｔｅｌ数据库所提供的测试图像集对本
文方法和现有的ＲＧＢＤ场景流算法进行综合对比分析，实验结果表明本文方法相对于其他方法具有更好的场景流估
计精度和鲁棒性，有效改善了场景过度平滑和运动边缘模糊问题．
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ｉｍａｇｅ，ｗｅｆｕｒｔｈｅｒｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｏｅｘｔｒａｃｔｔｈｅｈｉｇｈｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｍｏｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ａｎ
ｅｎｅｒｇｙｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＲＧＢＤｓｃｅｎｅｆｌｏｗｂａｓｅｄｏｎｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄ，ａｎｄｔｈｅｐｙｒａｍｉｄｗａｒｐｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｉｓａｄｏｐｔｅｄ
ｔｏｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｓｃｅｎｅｆｌｏｗｆｉｅｌｄ．ＷｅｅｍｐｌｏｙｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔｓｏｆＭｉｄｄｌｅｂｕｒｙａｎｄＭＰＩＳｉｎｔｅｌｄａｔａｂａｓｅｓｔｏｃｏｎｄｕｃｔａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇＲＧＢＤｓｃｅｎｅｆｌｏｗｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔ
ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｈａｓｂｅｔｔｅｒａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆｓｃｅｎｅｆｌｏｗｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｗｈｅｎｄｅａｌｉｎｇｗｉｔｈｔｈｅｉｓｓｕｅｓｏｆ
ｓｃｅｎｅｏｖｅｒｓｍｏｏｔｈｉｎｇａｎｄｍｏｔｉｏｎｅｄｇｅｂｌｕｒｒｉｎｇ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ＲＧＢＤｓｃｅｎｅｆｌｏｗ；ＦＲＦＣＭｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ｄｅｐｔｈｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ｏｖｅｒｓｍｏｏｔｈｉｎｇ；ｅｄｇｅｂｌｕｒｒｉｎｇ

１　引言
　　场景流是空间场景或目标运动形成的三维运动矢

量，其不仅体现了目标与场景的运动趋势，也包含了丰

富的三维结构信息．因此，３Ｄ场景流计算技术是计算机
视觉与图像处理领域的研究热点，研究成果被广泛应
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用于无人驾驶、智能交通检测以及医学图像处理等

领域［１，２］．
１９９９年，Ｖｅｄｕｌａ等人［３］首次提出场景流的概念，并

通过将光流约束条件拓展到三维空间，进而推导出由

光流计算稠密场景流的基本模型．自 Ｖｅｄｕｌａ等人提出
３Ｄ场景流的基本理论与计算框架后，各种新颖的 ＲＧ
ＢＤ图像序列３Ｄ场景流计算模型不断涌现．

针对深度传感技术的配准问题，Ｇｏｔｔｆｒｉｅｄ等人［４］

首次提出基于 Ｋｉｎｅｃｔ相机的 ＲＧＢＤ图像序列场景流
估计模型，该模型通过设计惩罚函数以抑制深度图像

中的异常值，有效地改善了场景流估计的鲁棒性．针
对非刚性运动模式场景流估计问题，Ｙａｍａｇｕｃｈｉ等
人［５］基于分段刚性场景流模型，并利用半全局匹配算

法进一步提高场景流估计的可靠性．针对图像中不同
运动层场景流计算的准确性问题，Ｓｕｎ等人［６］提出基

于深度分层的 ＲＧＢＤ场景流估计模型，通过检索不同
深度层的三维刚性运动以计算场景流结果，但该方法

在深度差异不明显或复杂结构区域的计算效果往往

表现不佳．针对该问题，Ｇｏｌｙａｎｉｋ等人［７］通过采用图像

分割算法在深度图像中对场景进行分割，并利用非线

性最小二乘法将各分段刚性变化映射至深度图像的

不同区域，能够较好地克服了场景流估计的边界模糊

问题．
针对现有场景流计算方法在复杂场景、非刚性运

动和运动遮挡等情况下易产生场景过度平滑和运动边

缘模糊的问题，本文提出一种基于 ＦＲＦＣＭ聚类和深度
优化的ＲＧＢＤ场景流计算方法，实验结果表明本文方法
具有较高的场景流计算精度和较好的鲁棒性，能够有

效克服由运动遮挡、大位移和复杂场景导致的运动模

糊和过度平滑现象．

２　基于ＦＲＦＣＭ与深度优化的图像分割

２１　基于ＦＲＦＣＭ聚类的光流图像分割
为减少图像噪声对分割结果的影响，本文首先引

入基于局部空间信息的形态重建：

Ｒｃ（ｆ）＝ＲεＲδｆ（ε（ｆ））（δ（Ｒ
δ
ｆ（ε（ｆ）））） （１）

式（１）中，ｆ表示原始图像，Ｒδｆ和 Ｒ
ε
ｆ分别表示形态

扩张重建和形态侵蚀重建，δ和 ε均表示像素扩张．同
时，为保证图像局部细节的稳定性，本文通过模糊聚类

对图像序列进行分割，以提取具有相似运动分布的像

素点集合，其目标函数可公式化如下：

Ｊｍ ＝∑
ｑ

ｌ＝１
∑
ｃ

ｋ＝１
γｌｕ

ｍ
ｋｌ‖ξｌ－υｋ‖

２ （２）

式（２）中，ｑ和 ｃ分别表示聚类中心数量和图像中
灰度级数量，γｌ表示灰度值为 ｌ的像素点数量，ｕ

ｍ
ｋｌ表示

图像灰度ｌ相对于第ｋ个聚类中心υｋ的模糊隶属度，ｍ

表示模糊参数，ξｌ表示像素灰度值．其中，分割结果由分
区矩阵ｕｋｌ和聚类中心υｋ共同决定，其数学表达式可写
作如下：

ｕｋｌ＝
‖ξｌ－υｋ‖

－２
（ｍ－１）

∑
ｃ

ｊ＝１
‖ξｌ－υｊ‖

－２
（ｍ－１）

，　υｋ ＝
∑
ｑ

ｉ＝１
γｌｕ

ｍ
ｋｌξｌ

∑
ｑ

ｉ＝１
γｌｕ

ｍ
ｋｌ

（３）

由式（３）迭代计算ｕｋｌ和υｋ即可获得最终的分区矩
阵Ｕ′＝［ｕｋｌ］

ｃ×Ｎ，其矩阵值的大小表示图像中各像素点

隶属不同聚类中心的概率，进而可提取到更贴合运动

边界的初始图像分割结果．
２２　基于深度信息的优化分割

相比于可见光图像，深度图像中目标或场景表面

像素点通常具有相同或相近的深度值，因此深度图像

中不同运动层的深度值存在显著区别．图１（ａ）和图１
（ｂ）分别展示了 Ａｌｌｅｙ＿１参考帧及其对应的深度视差
值．从图中可以看出，深度图像具有目标边界轮廓清晰
和结构简单等优势．因此，本文将深度信息作为约束条
件，以解决初始分割结果中不同目标边界和目标内部

区域的过度分割问题．
假设初始分割结果中第 ｋ层像素点 ｘ的深度值与

其所属分割层的平均深度值间的差值Δｋ（ｘ）：

Δｋ（ｘ）＝｜Ｄ（ｘ）－
１
Ｎｋ∑珓ｘ∈ΩｋＤ（

珘ｘ）｜ （４）

式（４）中，Ｄ（ｘ）和 １Ｎｋ∑珓ｘ∈ΩｋＤ（
珘ｘ）分别表示像素点 ｘ

的深度值和深度平均值，其中 Ｎｋ是第 ｋ分割层中所有
像素点的数量．通过设定分割阈值 Λ，使得当 Δｋ（ｘ）＞
Λ时则该像素被判定为误分割点．因此，通过提取所有
被标记的误分割像素，分别计算它们与各分割层深度

平均值间的差值，并将其归类到深度差值最小的分割

层，以获得经深度信息优化后的最终分割图像．图１（ｃ）
和图１（ｄ）分别展示了 Ａｌｌｅｙ＿１图像序列的初始分割结
果和深度约束优化后的分割结果，从图中可以看出，经

深度信息优化后，初始分割图像中目标与背景边缘和

目标内部区域的过度分割现象得到明显改善．

１８３１
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３　基于ＦＲＦＣＭ聚类与深度优化的场景流模型

３１　基于图像分割的场景流运动模型
针对复杂结构场景下 ＲＧＢＤ场景流估计易产生边

缘模糊的问题，本文将全局运动分解为水平、垂直和深

度方向等独立运动：

ｕＲｔｋ（ｐ）＝ｆｘ
Ｘ２
Ｚ２
＋ｃｘ－ｘ

ｖＲｔｋ（ｐ）＝ｆｙ
Ｙ２
Ｚ２
＋ｃｙ－ｙ

ｗＲｔｋ（ｐ）＝Ｚｗ－













Ｚ

（５）

式（５）中，（ｃｘ，ｃｙ）
Ｔ是相机坐标系原点，ｆｘ和ｆｙ分别

表示 相 机 水 平 和 垂 直 方 向 的 焦 距，（ｘ，ｙ）Ｔ 和
（Ｘ２，Ｙ２，Ｚ２）

Ｔ分别表示像素点 ｐ在第一帧中的二维坐
标和第二帧中的三维坐标，Ｚ和 Ｚｗ分别表示像素点 ｐ
的深度值和由双线性插值计算的深度值．

假设连续两帧图像序列中位于相同分割层的对应

像素点坐标集合为Ａｉ和Ｂｉ，通过利用Ｈｏｒｎ四元数法计
算各层的旋转矩阵Ｒ和平移矩阵τ：

　　Ｅ（Ｒ，τ）＝ｍｉｎ∑
Ω
（Ｒ·Αｉ＋τ－Βｉ）

２

ｓ．ｔ．　ｉ∈（１，２，３，…ｋ） （６）
结合式（５）和式（６），即可求得水平、垂直和深度方

向的场景运动模型：

Ｅｕ（ｕｔｋ，ψｔｋ）＝∑
ｘ
ηｂ（ｕｔｋ（ｘ）－ｕ

Ｒ
ｔｋ（ｘ））

　　　　　　 ＋∑
ｘ′∈Ｎｘ
ηｕ（（ｕｔｋ（ｘ）－ｕ

Ｒ
ｔｋ（ｘ））

　　　　　　 －（ｕｔｋ（ｘ′）－ｕ
Ｒ
ｔｋ（ｘ′）））

Ｅｖ（ｖｔｋ，ψｔｋ）＝∑
ｘ
ηｂ（ｖｔｋ（ｘ）－ｖ

Ｒ
ｔｋ（ｘ））

　　　　　　 ＋∑
ｘ′∈Ｎｘ
ηｕ（（ｖｔｋ（ｘ）－ｖ

Ｒ
ｔｋ（ｘ））

　　　　　　 －（ｖｔｋ（ｘ′）－ｖ
Ｒ
ｔｋ（ｘ′）））

Ｅｗ（ｗｔｋ，ψｔｋ）＝∑
ｘ
ηｂ（ｗｔｋ（ｘ）－ｗ

Ｒ
ｔｋ（ｘ））

　　　　　　 ＋∑
ｘ′∈Ｎｘ
ηｕ（（ｗｔｋ（ｘ）－ｗ

Ｒ
ｔｋ（ｘ））

　　　　　　 －（ｗｔｋ（ｘ′）－ｗ
Ｒ
ｔｋ（ｘ′























）））

（７）

式（７）中，ηｂ和 ηｕ均是鲁棒惩罚函数，ψｔｋ＝
（Ｒｔｋ，τｔｋ）

Ｔ表示第ｔ帧中第ｋ分割层像素的变换矩阵，ｘ′
＝（ｘ′，ｙ′）Ｔ表示以像素点ｘ为中心的局部邻域Ｎｘ内的
任意像素．
３２　基于图像分割的分层场景流能量函数

根据ＦＲＦＣＭ聚类和深度信息优化的图像分割结
果，则图像分层函数可定义如下：

ｓｔｋ（ｘ）＝
ｇｔｋ（ｘ）∏

Ｋ－１

ｋ′＝１
（１－ｇｔｋ′（ｘ））， １≤ｋ＜Ｋ

∏
Ｋ－１

ｋ′＝１
（１－ｇｔｋ′（ｘ）），

{ ｋ＝Ｋ
（８）

式（８）中，ｇｔｋ表示第 ｔ帧图像序列中第 ｋ分割层的
支撑函数，该函数值由分割结果决定．若 ｇｔｋ≥０，则像素
点ｘ属于该分割层，否则该像素点属于其他分割层．

考虑连续两帧ＲＧＢ图像序列Ｉ１和 Ｉ２及其对应的深
度图像Ｄ１和Ｄ２，本文首先将图像场景分割为多个相互
独立的运动层，继而估计每层的场景运动．假设各分割
层中所有像素点应具有相同的运动参数矩阵，则分层

场景流估计能量函数可表示如下：

Ｅ（ｕ，ｖ，ｗ，ｇ，ψ）＝∑
Ｔ－１

ｔ＝
{

１
∑
Ｋ

ｋ＝１
｛Ｅｄａｔａ（ｕｔｋ，ｖｔｋ，ｇｔ）

　 ＋λｄＥｄｅｐｔｈ（ｕｔｋ，ｖｔｋ，ｗｔｋ）
　 ＋λｍ｛Ｅｕ（ｕｔｋ，ψｔｋ）＋Ｅｖ（ｖｔｋ，ψｔｋ）
　 ＋Ｅｗ（ｗｔｋ，ψｔｋ）｝｝

　 ＋∑
Ｋ－１

ｋ＝１
λｔＥｔ（ｇｔｋ，ｇｔ＋１，ｋ，ｕｔｋ，ｖｔｋ }）

　 ＋∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｋ－１

ｋ＝１
λｇＥｇ（ｇｔｋ）

（９）
式（９）中，λｄ、λｍ、λｔ和 λｇ均表示权重系数．其中，

Ｅｄａｔａ和Ｅｄｅｐｔｈ分别是ＲＧＢ数据项和深度数据项：

Ｅｄａｔａ（ｕｔｋ，ｖｔｋ，ｇｔ）＝∑
ｘ
ｓｔｋ（ｘ）ρｃ（珓Ｉｔ（ｘ）－珓Ｉｔ＋１（珘ｘ））

Ｅｄｅｐｔｈ（ｕｔｋ，ｖｔｋ，ｗｔｋ）＝∑
ｘ
ｓｔｋ（ｘ）ρｄ（ｚｔ＋１（珘ｘ）

　　　　　　　　　 －ｚｔ（ｘ）－ｗｔｋ（ｘ
{

））

（１０）
式（１０）中，珓Ｉ（ｘ）和 ｚ（ｘ）分别表示像素点 ｘ的亮度

特征和深度值，ρｃ和 ρｄ均是鲁棒参数．当分层函数
ｓｔｋ（ｘ）＝１时，则像素点 ｘ属于该分割层，数据项有效，
否则该像素点属于其他分割层，数据项无效，能够有效

改善该分割层的场景流估计．
此外，式（９）中 Ｅｔ（ｇｔ，ｇｔ＋１，ｕｔｋ，ｖｔｋ）和 Ｅｇ（ｇｔｋ）记为

时间约束项和空间约束项：

Ｅｔ（ｇｔｋ，ｇｔ＋１，ｋ，ｕｔｋ，ｖｔｋ）＝∑
ｘ
（ｇｔｋ（ｘ）－ｇｔ＋１，ｋ（珘ｘ））

２

Ｅｇ（ｇｔｋ）＝∑
ｘ
∑
ｘ′∈Ｎｘ

（ｇｔｋ（ｘ）－ｇｔｋ（ｘ′））ω
ｘ
ｘ

{
′

（１１）
式（１１）中，珘ｘ＝（ｘ＋ｕｔｋ（ｘ），ｙ＋ｖｔｋ（ｘ））表示 ｔ时刻

第ｋ层像素点 ｘ在 ｔ＋１时刻的对应像素点，（ｕｔｋ，ｖｔｋ）
Ｔ

表示ＲＧＢ光流场，高斯函数ωｘｘ′用于避免图像序列中出
现局部亮度突变现象．
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４　实验与分析

４１　评估指标
本文采用异常值百分比（Ｆｌａｌｌ）、均方根误差

（ＲＭＳ）和平均角误差（ＡＡＥ）等指标对场景流估计结果
进行评测：

Ｆｌ－ａｌｌ＝
Ｐ３
Ｎ×１００％ （１２）

ＲＭＳ＝ １
Ｎ∑ｘ （（ｕＧＴ（ｘ）－ｕ（ｘ））

２＋（ｖＧＴ（ｘ）－ｖ（ｘ））
２

槡
）

（１３）

ＡＡＥ＝１Ｎ·

∑
ｘ

１＋ｕＧＴ（ｘ）×ｕ（ｘ）＋ｖＧＴ（ｘ）×ｖ（ｘ）

ｕＧＴ（ｘ）
２＋ｖＧＴ（ｘ）

２＋槡 １· ｕ（ｘ）２＋ｖ（ｘ）２＋槡
( )１

（１４）
上式中，（ｕ（ｘ），ｖ（ｘ））Ｔ和（ｕＧＴ（ｘ），ｖＧＴ（ｘ））

Ｔ分别

表示像素点ｘ＝（ｘ，ｙ）Ｔ处的估计光流和光流真实值，Ｐ３
表示光流端点误差大于３个像素的像素点个数，Ｎ是整
幅图像序列中所有像素点的数量．
４２　参数设置

为验证深度图像中不同分割层数的设置对本文方

法估计精度的影响，本文以 ＭＰＩＳｉｎｔｅｌ数据库中的
Ｍｏｕｎｔａｉｎ＿１和Ｍａｒｋｅｔ＿２图像序列为例．给定深度图像分

割层数Ｋ∈｛３，５，７，９｝，对该两组图像序列进行定量分
析．从图２可以看出，随着深度图像分割层的增加，Ｆｌ
ａｌｌ指标均呈现下降趋势，说明适当地增加深度图像中
的分割层数能够提高场景流计算精度．

同时，为更直观地观测本文方法在不同分割层数

下的光流结果，本文同样对上述两组图像序列进行了

定性对比．从图３中可以看出，随着分割层数的增加，光
流估计结果中不同目标与背景的边界更精细，但当分

割层数过大时，则会导致本文方法的计算复杂度增大，

降低计算效率．因此，综合考虑场景流计算精度和效率，
本文设置深度图像中的分割层数为９

４３　消融实验
为验证本文提出的 ＦＲＦＣＭ聚类和深度优化策略

对ＲＧＢＤ场景流计算精度的影响，本文采用 Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ
数据库中的 Ｃｏｎｅｓ和 Ｔｅｄｄｙ图像序列对本文方法与去
除ＦＲＦＣＭ聚类和深度优化策略后的两种消融模型进
行了综合实验对比与分析．

表１　不同模型ＲＧＢＤ场景流估计误差对比

对比模型
Ｃｏｎｅｓ Ｔｅｄｄｙ

ＲＭＳ ＡＡＥ ＲＭＳ ＡＡＥ

本文模型 ００９ ０１８ ０１１ ０１２

无ＦＲＦＣＭ聚类模型 ０１２ ０１９ ０４８ ０２４

无深度优化模型 ０１５ ０２０ ０１２ ０１３

　　从表１中可以看出，在 ＲＭＳ和 ＡＡＥ等指标方面，
相对于无ＦＲＦＣＭ聚类和无深度优化的两种消融模型，
本文模型的场景流误差最低，说明了本文所提的 ＦＲＦ

ＣＭ聚类和深度优化策略均能够进一步提高场景流估
计的准确性．图４展示了不同模型在 Ｃｏｎｅｓ和 Ｔｅｄｄｙ图
像序列上的场景流估计结果．从图中可以看出，无ＦＲＦ
ＣＭ聚类和无深度优化模型的场景流估计结果中不同
物体边界和复杂场景处均出现了明显的边缘模糊现

象，而本文方法通过利用 ＦＲＦＣＭ聚类和深度优化策略
能够较好地克服该现象，具有良好的边缘保护特性．
４４　Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ数据集实验

首先采用Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ数据库中标准测试图像序列
对本文方法与 ＬＯＤＦ［８］、Ｃｌａｓｓｉｃ＋＋［９］和 ＳｕｎＲＧＢＤ［６］等
对比方法进行评测．图５分别展示了Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ测试图
像序列的参考帧、深度真实值和各对比方法场景流估

计结果．从图中可以看出，ＬＯＤＦ算法采用的局部匹配
策略难以克服遮挡区域的匹配歧义性问题；Ｃｌａｓｓｉｃ＋＋
算法由于基于加权中值滤波计算策略易产生严重的过

度平滑现象；ＳｕｎＲＧＢＤ算法采用的深度图像分层计算
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策略易导致边缘模糊问题；相比于其他算法，本文方法

整体场景流估计效果更好．
为更直观地展示本文方法的边缘保护作用，图 ６

分别展示了图５中Ａｒｔ和Ｌａｕｎｄｒｙ图像序列中红色标记
部分的局部放大图．从图中可以看出，ＬＯＤＦ和

Ｃｌａｓｓｉｃ＋＋算法均存在较明显的过度平滑问题；ＳｕｎＲＧ
ＢＤ算法在图像弱边缘区域包含较多的错误匹配点；本
文方法具有更高的场景流估计精度，且在目标与背景

边缘区域具有更好的边缘保护效果．

　　表２分别列出了本文方法与各对比方法的ＲＭＳ和
ＡＡＥ误差统计．从表中可以看出，相比于其他对比方

法，本文方法在大部分图像序列上均具有较强的竞争

力，尤其在Ａｒｔ、Ｌａｕｎｄｒｙ、Ｒｅｉｎｄｅｅｒ和Ｄｏｌｌｓ等图像序列上
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ＲＭＳ和ＡＡＥ误差指标最低，说明本文方法针对复杂边
缘结构场景具有较好的场景流估计精度．

表２　Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ图像序列场景流估计误差对比

图像序列
ＬＤＯＦ［８］ Ｃｌａｓｓｉｃ＋＋［９］ＳｕｎＲＧＢＤ［６］ 本文方法

ＲＭＳ／ＡＡＥ ＲＭＳ／ＡＡＥ ＲＭＳ／ＡＡＥ ＲＭＳ／ＡＡＥ

Ａｒｔ １１９６／１５３ ８３９／１１４ １６９／０７７ ０９７／０２２

Ｌａｕｎｄｒｙ ２２９１／２４１ ４６０８／３４２９ ０３９／０１８ ０２６／０１６

Ｍｏｅｂｉｕｓ １２３９／１０９ １８８６／５８０ ０１７／０１３ ０１７／０１３

Ｒｅｉｎｄｅｅｒ ６２０７／１６２ ７０７／０４４ ４２４／０５４ ３０８／０４３

Ｂｏｏｋｓ １０８２／２０２ ２３７５／１５１０ ０１３／０１５ ０１３／０１６

Ｄｏｌｌｓ １０６７／１０２ １８２８／０５５ ０５３／０３８ ０４０／０２０

平均误差 ３７３８／１６２ ２０４０／９５５ １１９／０３６ ０８３／０２２

表３　ＭＰＩＳｉｎｔｅｌ图像序列场景流估计误差对比

对比方法 平均误差
图像序列

Ａｌｌｅｙ＿１ Ｂａｎｄａｇｅ＿１ Ｂａｍｂｏｏ＿１ Ｂａｍｂｏｏ＿２ Ａｍｂｕｓｈ＿５ Ｔｅｍｐｌｅ＿２

ＬＤＯＦ［８］ １２３２ ２７５ ７１５ ３５８ ５５２ ４０７０ １４２４

Ｃｌａｓｓｉｃ＋＋［９］ １１１０ ２２２ ５４４ ２８２ ５２５ ３６４９ １４３８

ＳｕｎＲＧＢＤ［６］ ２５６０ ９８４ ３７７１ １９０ ４７２ ７１７９ ２７６１

ＯＳＦ［１０］ １４９８ ７３３ １８４０ ４０４ ４８６ ４４７０ １０５２

ＰＲＳＦ［１１］ １００１ ２０５ ４７２ ２８６ ５０５ ３２７９ １２６１

ＳｃｅｎｅＦＦｉｅｌｄ［１２］ １６３７ ５９４ ３８２ ６１１ ５８４ ４６９２ ２９５８

本文方法 ９７８ １３２ ３９９ ２００ ３９１ ３４６０ １２８８

４５　ＭＰＩＳｉｎｔｅｌ数据集实验
为验证本文方法在大位移、非刚性形变和运动遮

挡等困难场景下场景流估计的效果，本文采用 ＭＰＩＳｉｎ
ｔｅｌ数据库中提供的测试图像序列对本文方法与ＬＯＤＦ、
Ｃｌａｓｓｉｃ＋＋、ＳｕｎＲＧＢＤ、ＯＳＦ［１０］、ＰＲＳＦ［１１］ 和 ＳｃｅｎｅＦ
Ｆｉｅｌｄｓ［１２］等对比方法进行量化评测．表３分别列出了本
文方法与各对比方法的Ｆｌａｌｌ误差统计．从表中可以看
出，本文方法平均误差最小，尤其在 Ａｌｌｅｙ＿１、Ｂａｎｄａｇｅ＿
１、Ｂａｍｂｏｏ＿２和 Ｔｅｍｐｌｅ＿２等图像序列上均取得了较准
确的估计结果，说明本文方法针对运动遮挡、大位移和

复杂结构等复杂场景同样具有较好的场景流估计

效果．

５　结论
　　本文提出一种基于ＦＲＦＣＭ聚类与深度优化的ＲＧ
ＢＤ场景流计算方法．首先采用 ＦＲＦＣＭ聚类和深度信
息对ＲＧＢ图像序列中运动场景进行分割与优化，然后
将图像帧间光流作为先验信息，并计算不同分割层的

初始场景流，最后利用图像金字塔分层策略估计最终

场景流．实验结果表明本文方法具有较好的场景流计
算精度和鲁棒性，尤其针对运动遮挡、大位移和复杂边

缘等困难场景具有良好的边缘保护效果．
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