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面向运动分割优化的变分光流计算方法研究

戴斌，方宇强，宋金泽
( 国防科学技术大学机电工程与自动化学院，长沙 410073)

摘 要: 面向运动分割的需求，围绕变分光流计算中的运动边缘保留问题，对反应-扩散式光流计算模型中的扩散

张量设计与改进方法进行系统深入研究。在分析已有设计方法的基础上，提出了一种融合图像和流场信息驱动的

扩散张量设计方法，并利用该扩散张量建立光流计算模型，然后在多尺度计算框架下给出了相应的偏微分方程数

值计算方法。理论分析与对比实验结果表明，这种设计方法能有效克服现有方法提取运动边缘不精确的缺点，更准

确地刻画出运动边缘，提高光流的计算精度。
关键词: 光流; 运动分割; 扩散张量; 偏微分方程

Variational optical flow computation towards motion segmentation

Dai Bin，Fang Yuqiang，Song Jinze
( School of Mechatronic Engineering and Automation，National University of Defense Technology，Changsha 410073 China)

Abstract: Aiming at the problem of preserving the discontinuities in optical flow field for motion segmentation，a
meaningful research has been done． The key of the research focuses on the improvement of the diffusion tensor in reaction-
diffusion model． By analyzing the existing methods，we proposed a new method which design diffusion tensor by joint
image-＆ flow-driven． Furthermore an efficient coarse-to-fine numerical scheme about the partial differential equation has
been present at the same time． our experiments proved that our proposed approach can effectively overcome the motion blur
problem of other methods while and preserving the discontinuities in the optic flow field more accurately．
Keywords: optical flow; motion segmentation; diffusion tensor; partial differential equations

0 引 言

随着计算机视觉技术的不断发展，光流作为高

层视觉任务( 如运动分割) 的输入，人们对光流计算

的精度和密度需求越来越高，力图得到每一个像素

可靠的运动偏移信息。
近年来，变分光流方法在光流计算方面取得了

很好的成果。它是一类以变分原理、偏微分方程理

论为基础的方法。该种计算方法具备独特的优势和

雄厚的数学基础，并在实际中取得了较好的效果，得

到了最为准确的光流计算结果［1-2］。
变分光流方法一般通过最优化式( 1 ) 能量函数

进行光流求解。
EOF = fData + αfReg ( 1)

式中包含了通过一致性假设建立的数据项 fData 和为

了解决孔径问题，对流场进行平滑性约束的正则项

fReg 。面向运动分割的光流计算的关键在于有效地

控制运动边缘区域的流场平滑程度，保留运动的边

缘信息，为分割提供更准确的边缘信息。而正则项
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的设计 直 接 决 定 了 光 流 计 算 中 流 场 扩 散 平 滑 的

方式。
如果仅考虑通过改进正则项以提高运动边缘保

留的能力，可将数据项统一由光流基本方程［3］ 建

立，即以亮度一致性假设下的一阶线性近似来建立

数据项，则式( 1) 可以写为［3］

EOF = ∫Ω ( I·w + It )
2 +

αV( I， w) dΩ ( 2)

式中，It 代 表 定 义 域 为 Ω ∈ R2 的 图 像 序 列，

w = ( u，v) T 代表光流值， w = ［ u， v］T 。通

过变分原理可以得到极小化式 ( 1 ) 对应的 Euler-
Lagrange 方程，并采用梯度下降流的方式表示为

wτ = α －1 I( ITw + It ) －
div( D( I， w) w) ( 3)

τ 为时间间隔，D(·) 为扩散张量矩 阵。对

式( 3) 进行离散化并采取适当的数值计算方法便可

以得到光流值。文献［4］认为光流的计算问题可以

看做是如式( 3) 所示的“反应-扩散”过程，建立偏微

分方程( PDE) 的计算方法。直接针对式( 3 ) 进行设

计和计算可以有效地回避建立能量泛函时严格凸性

和可微性的要求。对式( 3 ) 中的扩散张量矩阵进行

有效地设计便可以建立相应的扩散形式来控制流场

的平滑扩散行为。
本文借鉴这种处理思想，面向运动分割的要求，

对式( 3) 中的扩散张量矩阵进行分析与改进，以提

高运动边缘保留的精度。首先对已有的正则项设计

方法以扩散张量的不同形式进行总结与分析; 然后，

针对单一驱动源扩散的不足，提出了一种融合驱动

的扩散张量; 最后，将各种扩散张量在同一的模型框

架下实现数值计算，并进行对比实验，比较各种设计

方案在运动边缘保留的光流计算中的效果，说明了

本文方法的优势所在。

1 相关工作分析

Horn 和 Schunck 利用全局平滑性约束设计正

则项［3］。由于全局平滑是一种线性扩散的过程，所

以无法有效地保留运动的边缘信息。随后各类边缘

保留的正则项设计方法被相继提出。在文献［5］中

根据扩散行为的驱动源不同将其分为基于图像驱动

的方法和基于流场驱动的方法。而实质性的区分在

于其对应扩散张量的不同。光流模型的正则项对应

反应-扩散过程中的扩散过程，可用如下一般的形式

描述扩散过程:

div( D( f， w) w) = div
D1

D( )
2

u( )[ ]v
=

div
D1 u

D2
( )v =

div( D1 u)

div( D2 v( ))
( 4)

式中，D1 和 D2 分别代表作用于光流分量的扩散张

量，通常 D1 = D2 = 珟D 且为对称半正定矩阵。其作

用在于指引光流扩散的行为。如果张量 珟D 的特征

值为 μ + ，μ － 且对应的特征向量为 θ+ ，θ－ ，则扩散张

量可表示为

珟D = ( θ+ θ－ )
μ +

μ( )
－

θ+

θ( )
－

( 5)

在该扩散张量的作用下，光流某点处的扩散行

为表示在方向 θ+ 以强度 μ + 和方向 θ－ 以强度 μ － 的

1 维扩散之和。
基于图像信息驱动设计正则项时，扩散的行为

仅仅由图像的结构信息来提供，如 Alvarez［6］利用图

像的梯度信息设计了基于图像驱动各项同性的扩散

过程，而 Nagel［7］利用图像局部结构张量设计了基

于图像的各项异性的扩散张量。在实际计算中，图

像的边缘并不一定是运动的边缘，这样容易造成

“过分割”的现象，如图 1 所示。图 1 ( a) 中 A 区域

是图像的边缘，其对应于真实运动流场中的 A 区

域，可以看出该区域是图像边缘但不是运动的边缘;

而 B 区域既是图像边缘又是运动边缘。利用基于

图像信息的扩散，使得在部分 A 类区域产生“过分

割”现象，即在非运动边缘欠平滑，出现了部分较大

流场值。

图 1 基于图像驱动的过分割现象

Fig． 1 Superfluous segmentation results by image-driven

而基于变化的流场驱动设计扩散张量，不依赖

于图像自身的信息，这样可以有效地克服过分割的

现象，如 Schnorr［8］和 Weicket［9］都曾利用演化的流

场结构信息来设计扩散张量。但是由于丢弃了图像

中的信息指引扩散，完全由流场的自身演变来确定
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扩散的过程，缺乏对实际图像中的运动目标边缘的

精确定位。
无论基于图像驱动还是基于流场驱动扩散的过

程都存在着一定的问题。所以，如何更有有效地设

计扩散行为，保证扩散过程更准确地保留运动边缘

信息是值得考虑的问题。

2 扩散张量设计

通过对已有方法的分析可以看出，扩散的驱动

源可以来源于图像信息，或者来自于变化的流场信

息。然而，两种驱动源都有着自身的优缺点。因此，

我们在分析已有设计方法的基础上，提出一种融合

图像信息和流场信息的融合驱动的设计方案:

首先，定义图像的局部结构张量为

Sρ = Gρ* ( I IT ) =

Gρ* I2x Gρ* IxIy
Gρ* IxIy Gρ* I2( )

y

( 6)

式中，Gρ 为标准差为 ρ 的高斯核。结构张量是一对

称半正定矩阵，对应的特征值大于等于零，并且对应

的特征向量正交。局部结构张量能够很好地反应图

像的局部变化，特征向量分别代表了局部范围内变

化亮度最强和最弱的两个方向，特征值代表了变

化率。
假设结构张量 Sρ 的特征值为 λ + ，λ － ，对应的特

征向量为 s + ，s － ，依据该图像的局部结构信息可以

设计新的融合信息的扩散张量。其特征值和特征向

量定义为

θ + = s +
θ － = s －
μ + = g( ( sT+ u) 2 + ( sT+ v) 2 )

μ － = g( ( sT－ u) 2 + ( sT－ v) 2 )

( 7)

式中函数 g( x) = 1

1 + x
K

为单调递减的惩罚函数。

则融合驱动的扩散张量可以描述为

可以看出作用于光流分量的两个张量 珟D 的特

征向量与图像的局部结构张量的特征向量相同，即

扩散过程可以表示为沿 s + ，s － 方向的 1 维扩散之和

( 如图 2 所示) ，而各方向扩散强度由特征值控制，

特征值以惩罚函数表示，同时惩罚光流沿 s + ，s － 方

向的投影平方和。

图 2 融合驱动的扩散过程

Fig． 2 Illuminate the diffusion by joint image-＆ flow-driven

这一过程就是在图像的边缘处，以光流梯度在

s+，s－ 两个方向的投影大小来决定扩散的强度。如图

2 中点 B 是图像的边缘，但不是运动的边缘，这样 B
点处的特征值为 0，从而避免了以图像信息为驱动源

的“过分割”现象，同时运动的边缘必是图像的边缘，

检测图像的边缘判断扩散与否，可以避免流场驱动时

对图像边缘定位不精确的现象。可以看出这是针对

光流场平滑的一种有效的融合图像信息和流场信息

的扩散过程，同时克服了单一驱动下的缺点。
而这种融合驱动的扩散方式一方面以稳定图像

信息作为输入，另一方面利用变化的流场信息作为反

馈，不断改正扩散的行为。如图 3 所示，虚线框内表

示了基于图像驱动的开环扩散过程，点画线框内表示

了基于流场扩散的自反馈过程。而融合驱动的扩散

过程构成了一种更为完备合理的闭环反馈的过程。

图 3 基于融合信息的闭环扩散过程

Fig． 3 Close-loop diffusion process by joint information

3 算法实现细节

3． 1 方程组的离散化

在确定了扩散张量的具体形式后，对式( 3 ) 进



2012 中国图象图形学报 www． cjig． cn 第 16 卷

行合适的离散化计算，便可以得到光流场结果。如

果以图像的像素点为空间采样间隔，则式( 3 ) 可以

离散化为如下偏微分方程组:

0 = ( I2xu
n+1
i，j + Ix Iyv

n
i，j + Ix It ) －

α Σ
珓i，珓j∈Nl( i，j)

γ( f) 珓i，珓j ( u
n
珓i，珓j － un+1

i，j[ ])

0 = ( I2y v
n+1
i，j + Ix Iyu

n
i，j + Iy It ) －

α Σ
珓i，珓j∈Nl( i，j)

γ( f) 珓i，珓j ( v
n
珓i，珓j － vn+1i，j[ ]













 )

( 9)

式中: i = 1，…，Nhx ，j = 1，…，Nhy ; Nhx 和 Nhy 为图

像区域的长和宽。γ( f) 珓i，珓j 代表散度算子离散化后的

八邻域权值，该数值的确定依赖于扩散张量的具体

形式。

如果将扩散张量 珟D 表示为 珟D = a b( )b c
，而光

流分量表示为 z = ( u，v) ，那么散度算子采取如下

形式离散化

div( 珟D z) = 
x

( a z
x

+ b z
y

) +


y

( b z
x

+ c z
y

) ( 10)

算子离散化方案如表 1 所示，导数算子的具体离散

化形式式为

x ( ax z) ≈ D－
x ( M+

x ( ai，j ) D
+
x ( zi，j ) )

x ( by z) ≈ Dx ( bi，jDy ( zi，j ) )

y ( cy z) ≈ D－
y ( M+

y ( ci，j ) D
+
y ( zi，j ) )

y ( bx z) ≈ Dy ( bi，jDx ( zi，j ) )

( 11)

在对某点处的散度运算进行离散化时，利用了

该点的八邻域信息，所以在式( 9) 中珓i，珓j∈N( i，j) 指

示了点 ( i，j) 处的八邻域，而在计算中，邻域权值依

图像和流场信息共同决定，实现对该点处流场值的

非线性扩散滤波。

表 1 算子离散化方案

Tab． 1 Discretization for equations

差分形式 离散化表达式

单侧均值差分
M±

x ( zi，j ) =

0． 5( zi±1，j + zi，j )

M±
y ( zi，j ) =

0． 5( zi，j ±1 + zi，j )

单侧差分
D±

x ( zi，j ) =

± ( zi±1，j － zi，j )

D±
y ( zi，j ) =

± ( zi，j ±1 － zi，j )

均值差分
Dx ( zi，j ) =

0． 5( zi+1，j － zi－1，j )

Dy ( zi，j ) =

0． 5( zi，j +1 － zi，j －1 )

3． 2 离散化方程组的求解

在离散化后的偏微分方程组 ( 式( 9 ) ) 中，由

于扩散张量由变化的流场决定，所以方程中的邻

域权值 γ( u，v) n
珋i，珋j 随时间变化，使其是一非线性的

偏微分方 程 组。求 解 此 类 非 线 性 方 程 组 可 以 采

用 Lagged-Diffusivity 方法［10］，将非线性等式 求 解

分解为一系列的线性方程组求解。式( 9 ) 求解步

骤如下:

1) 由第 0 时刻数据计算权系数 γ( u，v) 0
珓i，珓j 的数

值，并初始化 u0
i，j，v

0
i，j ;

2) 在固定系数情况下，采取线性方程组的迭代

解法( 如 Gauss-Seidel 方法) 进行求解，计算出下一

时刻的光流值 un+1
i，j ，vn+1i，j ，迭代公式为

un+1
i，j =

( Ix Iyv
n
i，j + Ix It ) － α Σ

珓i，珓j∈N－l ( i，j)
γ( u，v) n

珓i，珓j u
n+1
珓i，珓j + Σ

珓i，珓j∈N+l ( i，j)
γ( u，v) n

珓i，珓j u
n
珓i，珓









j

－ I2x － α Σ
珓i，珓j∈Nl( i，j)

γ( u，v) n
珓i，珓j

vn+1i，j =

( Ix Iyu
n
i，j + Iy It ) － α Σ

珓i，珓j∈N－l ( i，j)
γ( u，v) n

珓i，珓j v
n+1
珓i，珓j + Σ

珓i，珓j∈N+l ( i，j)
γ( u，v) n

珓i，珓j v
n
珓i，珓









j

－ I2y － α Σ
珓i，珓j∈Nl( i，j)

γ( u，v) n
珓i，珓

















j

( 12)

3) 新计算出数值 un+1
i，j ，vn+1i，j ，如果两层数值差小

于设定精度阈值或大于固定迭代步数则结束，否则

回到第一步，重新计算权系数，求解线性方程组。
3． 3 多尺度光流算法

通过求解离散化的偏微分方程组( 式 9) 可以在

初始化光流场的情况下，经过有限步迭代得到一定

精度的光流解。而考虑图像前后帧间可能出现运动

位移较大的情况，可以在求解的过程中采用多尺度

的方法［11］。同时多分辨率的引入可以增强对无纹

理区域的填充能力，得到致密的流场数据。首先构
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建图像金字塔，并初始化流场。金字塔相邻层图像

间的放缩比应选择 0． 5 ～ 0． 9 为宜。然后由粗分辨

率到细分辨率逐层计算光流场，上一层的结果通过

线性插值作为下一层计算的初始值。最终得到光流

解。假设金字塔图像组表示为 IL ( i，j，t) ，i ∈［1，

NL］，j∈［1，ML］，其中 L = 1，2，…，Ln。而为了限

制图 像 缩 放 的 大 小，规 定 放 缩 下 限 为 16，即

min( NL，ML ) ≥ 16 。
本文整个光流算法流程如下:

Begin
choose a suitable pyramid levels: Ln
building the image pyramid for the image I( i，j，t)
by bilinear: IL，L = 1，2，…，Ln ;

n0 : = 1
while n0 ≤ nL do begin

for i = 1 to NL do for j = 1 to ML do begin

calculate the values ILx ( i，j，t) ，ILy ( i，j，t) and ILt ( i，j，t)

calculate the values Sρ
if n0 = 1
initialize the values u( i，j) and v( i，j) to zero

else calculate u( i，j) and v( i，j) by bilinear
end{ if}

end{ for}
choose a suitable weight value α
choose a suitable number iternum≥ 1 of iterations
n1 : = 1
while n 1≤iternum do begin
for i = 1 to NL do for j = 1 to ML do begin

compute 槇D and γ( f) 珓i，珓j
update u( i，j) ，v( i，j)

end{ for}
n1 : = n1 + 1
end{ while}

n0 : = n0 + 1
end{ while}

end

4 实验与分析

实验的重点在于对比不同的扩散张量设计下光

流计算的结果，验证本文设计的扩散形式在保留运

动边缘方面的优势。实验中，将不同的扩散张量设

计方法引入到线性约束下的光流模型式( 3 ) 中，使

得各种扩散作用在相同的框架下实现，进而可以有

效地验证和比较各方法的优缺点。
实验程序 采 用 Matlab7 ． 6 仿 真 软 件 实 现，实

验 PC 机 CPU 主频 1 ． 8GHz，内存 2G。为了有效

地对比各种正则项的优劣及本文方法的优势，设

计 3 项实 验，分 别 从 定 性 说 明、定 量 比 较 和 实 际

应用的角 度 进 行 验 证。实 验 中 各 类 型 的 扩 散 张

量设计参见表 2，详细内容可以参见表中给出的

相关文献。

表 2 实验扩散张量设计

Tab． 2 The design of the diffusion tensor

类型 扩散张量 相关文献

线性扩散 珟D = E2×2 ( 2 × 2 单位矩阵) 文献［3］

图像驱动 1 珟D = g( I 2 z) ·E2×2 文献［6］

图像驱动 2 珟D = 1
I 2 + 2ε

( I IT + εE2×2 ) 文献［7］

流场驱动 珟D = ( g( u uT + v vT ) z)·E2 ×2文献［8］

1) 实验 1
实验素材: 人工合成图像 Rectangle 两帧序列图

像，大小为 165 × 125，描述富有网状纹理的矩形运

动的情况，背景平滑，且矩形右移一个像素。
针对不同扩散张量设计方案进行光流计算，得

到了如图 4 所示的计算结果。实验的目的在于说明

本文算法在保留运动边缘方面的优势。为了更有效

地描述光流结果的扩散情况，对得到的流场进行了

量化处理，用量度代表光流的大小，同时因目标向右

平移所以显示了量化的水平分量便于对比。
从实验结果中可以看出线性扩散使得光流结果

向四周发散且扩散系数 α 越小扩散越小，但无法准

确地描述运动的边缘，如图 4( b) 。而基于图像驱动

的扩散张量可以使得光流计算根据图像的边缘信息

控制扩散的行为，所以在目标的边缘处很好地控制

了扩散的行为，得到了较好的运动边缘。但是由于

目标内部依然存在边缘，所以在目标的内部区域光

流场依目标纹理出现不均匀现象，特别从水平分量

中可以明显观察到，如图 4( c) 。基于变化的流场来

确定扩散的行为，可以不受图像内部纹理的影响，得

到均匀的流场。但是运动边缘的保留依据变化的流

场控制不如图像边缘精确，在边缘处略有发散，如图

4( d) 。而本文建议的融合驱动算法，在图像边缘区

域依据变化的流场边缘控制扩散行为，有效结合了

图像驱动和流场驱动的优势，得到了平滑且边缘保

留的光流结果，如图 4( e) 。
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图 4 Rectangle 测试图像光流计算对比图

Fig． 4 Compare the optical flow estimations in
Rectangle sequence images

2) 实验 2
实验 素 材: Rotating Sphere 序 列 图 像 大 小 为

200 ×200人工合成图像，包含真实运动数据，来源于

http: / /www． cs． otago． ac． nz / research /vision /。Rotating
Sphere 序列描述了一个球体自转的场景，背景运动，

球体自左向右旋转。为了定量的对比各正则项对光

流计算结果的影响，采用平均角度误差( AAE) 、角

标准差( STD) 、平均结点误差( AEPE) 性能指标进行

对比( 详见文献［12］) ，如果 vc 为真实光流数据，ve
为计算所得光流数据，N 为像素点总数，其定义为

AAE = 1
NΣ

N

i = 1
arccos

vc1ve1 + vc2ve2 + 1

v2c1 + v2c2 +槡 1 v2e1 + v2e2 +槡
( )1

STD = 1
NΣ

N

i = 1
( vc － ve )

2 =

1
NΣ

N

i = 1

( vc1 － ve1 ) 2 + ( vc2 － ve2 )[ ]槡
2

AEPE = 1
NΣ

N

i = 1
( vc1 － ve1 ) 2 + ( vc2 － ve2 )槡 2

该指标描述了计算值与理论值的偏离程度，指标越

小，说明算法性能越好。而为了直观的表示光流信

息，文中借鉴文献［5］的思想采用了颜色映射的方

式，用色调代表光流的方向，用亮度代表大小信息。
从实验结果图 5( d) 中能够看出，球体的旋转运动由

边框区域代表的色调信息反映出来。
通过实验结果可以看出，线性扩散在对光流场

进行平滑作用的同时模糊了运动的边缘信息，从而

降低了计算的精度，如表 3 所示。而图像驱动的扩

散，由于受到非运动边缘的纹理影响，使得光流场不

均匀，而且在背景的边缘与球体衔接处扩散出错误

的结果，如图 5( g) 所示。基于流场驱动的扩散不考

虑图像纹理得到了较好的结果，但运动边缘区域定

位精度一般。而本文方法考虑了图像边缘与运动边

缘从而得到最好的计算结果，如表 3 所示。

图 5 Rotating Sphere 测试图像光流计算对比图

Fig． 5 Compare the optical flow estimations in
Rotating Sphere sequence images

表 3 Rotating Sphere 序列实验结果

Tab． 3 Optical flow results in Rotating Sphere images

扩散类型 参数设置
性能指标

AAE STD AEPE

线性扩散 α = 500 11． 888 0 10． 360 0 0． 313 7

图像驱动 1 α = 500 6． 781 3 6． 432 4 0． 166 9

图像驱动 2 α = 200 8． 260 0 10． 237 0． 223 3

流场驱动 α = 20 3． 871 1 8． 468 2 0． 152 3

本文方法 α = 50 2． 780 1 6． 544 8 0． 119 8

注: 最大迭代步数为 2 000，扩散参数的选择为人工过程，以 10

为单位等间隔选取，选择能得到最优性能指标和效果的扩散系数。
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3) 实验 3
实 验 素 材: Traffic 视 频 图 像 序 列，来 源 于

Http: / / i21www． ira． uka． de / image_sequences，描述

了交通路口的真实车辆行驶状况; Men 序列图像，源

于实际录制视频图像，描述了男子在镜头前运动的

情况。两组图像均来源于实际场景，能够反应实际

的复杂的环境状况，特别描述了多个运动目标以不

同速度、不同方向的运动以及非刚体的运动，可以检

验算法对实际情形的鲁棒性。实验结果如图 6、图 7
所示。

图 6 Traffic 图像光流计算对比图

Fig． 6 Compare the optical flow estimations in
Traffic sequence images

从实验的结果可以看出，在实际的场景中，本文

方法依旧体现出了较好的计算结果，相比于以往算

法同时克服了图像驱动和流场驱动的缺点( 如图 6
所示) ，且很好地反映了多目标、小目标以及非刚体

的移动情况( 如图 7 所示) ，较好地保留了运动的边

缘，具 备 应 用 价 值 和 可 能。但 该 算 法 中 Lagged-
Diffusivity 方法和其中的线性方程组迭代求解过程

往往存在较大的计算负担，如实验 3 中 Men 图像大

小均为 320 × 240，迭代上限为 800 步时计算时间平

均约为 30 s。针对这种迭代步数较多的线性方程组

图 7 Men 序列图像光流计算结果

Fig． 7 Compare the optical flow estimations in
Men sequence images

求解过程，利用一些快速计算方法如多重网格法，可

以有效地改进计算效率。

5 结 论

本文在提高光流计算精度、运动分割精度的需

求牵引下，通过理论分析和实验研究，深入分析了变

分光流中的扩散张量的设计问题和相应的数值计算

问题，在光流研究领域取得了一定的成果，提出了一

种融合图像和流场信息驱动的光流扩散设计方法。
理论分析与对比实验结果表明，本文方法能有效克

服已有方法的缺点，更准确地刻画出运动边缘，提高

了光流的计算精度。但方法计算效率有待进一步提

高，关键是改进数值计算中的迭代求解过程，这是下

一步研究的重点。
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