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摘 要:针对稠密光流在低纹理复杂度时精度较低的问题,提出了一种自适应纹理复杂度的稠密

光流优化方法,以提升光流导航精度。根据三种不同大气条件下三种不同图像模糊程度的图像光

流精度与纹理复杂度的统计图,推断稠密光流的精度与图像的纹理复杂度呈线性关系。通过建立

图像纹理复杂度和稠密光流精度之间的直接联系,利用灰度共生矩阵的对比度参数评价图像纹理

复杂度,采用最小二乘法拟合图像纹理复杂度和光流真值优化系数的函数关系,获得自适应纹理

复杂度的稠密光流优化模型。基于该优化模型设计了仿真实验,实验结果表明,基于该模型可有

效提升稠密光流在低纹理复杂度时的计算精度。
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Abstract:Aimingattheproblemoflowaccuracyofdenseopticalflowatlowtexturecomplexity,

thispaperproposesadenseopticalflowoptimizationmethodbasedonadaptivetexturecomplexity
toimprovetheaccuracyofopticalflownavigation.Accordingtothestatisticalgraphsofimageop-
ticalflowaccuracyandtexturecomplexityinthreedifferentimageblurlevelsaswellasunder
threedifferentatmosphericconditions,itisinferredthattheaccuracyofdenseopticalflowhasa
linearrelationshipwiththetexturecomplexityoftheimage.Byestablishingadirectrelationship
betweenimagetexturecomplexityanddenseopticalflowaccuracy,thecontrastofgraylevelco-
occurrencematrixisusedtoevaluatethetexturecomplexityoftheimage,andtheleastsquare
methodisusedtofitthefunctionrelationshiptoobtainadenseopticalflowoptimizationmodel
withadaptivetexturecomplexity.Basedontheoptimizationmodel,thesimulationexperiments
aredesigned.Theresultsshowthatthecalculationaccuracyofdenseopticalflowinlowtexture
complexitycanbeeffectivelyimprovedbasedonthemodel.

􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇

  收稿日期:2020-02-12;修订日期:2020-03-26
基金项目:装备预先研究项目(41417070401)
作者简介:王霞(1972-),女,工学博士,副教授/博士生导师,主要从事光电成像技术与系统方面的研究。

E-mail:wx_may@263.net



导航定位与授时 2020年7月

Keywords:Texturecomplexity;Denseopticalflow;Visualnavigation

0 引言

近几年,无人机在军用和民用领域均有较大发

展,其在军事侦察、勘探、搜救、大气探测、无人农业、
城市测绘等领域都发挥了重要作用[1]。现阶段主流

的无人机导航方法主要依靠惯性导航系统(Inertial
NavigationSystem,INS)以及全球定位系统(Global
PositionSystem,GPS)进行导航,但是由于惯性导航

积分的过程存在累计误差,且需要进行导航初始化,
而GPS信号容易受到地形遮挡和信号干扰等因素的

影响[2-3],所以发展可以补偿惯导和GPS不足的导航

方式极为重要。
有研究发现,鸟类以及昆虫能够利用光流来判断

速度、实现避障等,所以将光流的概念引入到无人机、
无人车、机器人等相关领域的导航中[4]。之后大量计

算机视觉以及生物学专家提出了各种光流算法,包括

基于梯度的Lucas-Kanade算法[5]和 Horn-Shunck算

法[6],以及基于SIFT特征的光流算法[7-8]等。其中稠

密光流算法由于精度较高,可获得稠密光流图像的特

点被广泛使用。此外,通过研究大量蜜蜂飞行实验发

现,蜜蜂感知飞行距离还受到颜色、纹理和对比度等

影响[3]。同样,在光流算法中,对于图像上纹理欠丰

富区域中的特征点,由于区域内像素灰度变化不明

显,会降低光流跟踪时的计算精度[9]。
稠密光流在进行全局计算时,受到图像纹理的

影响尤为明显。因此,本文提出了一种基于自适应

图像纹理复杂度提升光流精度的方法,该方法通过

灰度共生矩阵对图像纹理复杂度做出评价,再计算

Farneback光流[10],通过最小二乘法建立纹理复杂

度与光流精度之间的函数关系,通过此函数关系可

有效提升在弱纹理图像中的光流精度,进而提升仿

生光流导航精度。

1 图像纹理复杂度对光流精度的影响

光流是三维空间运动的二维投影,当物体运动

时,其在二维图像上的亮度会同时发生变化,光流

就是这种图像亮度模式的运动。根据连续图像前

后帧之间的像素在时间上的变化和其相关性,可求

得前后帧之间的一一映射关系,进而求得两帧之间

物体的运动信息,这种方法叫做光流法[11]。
设在t时刻某帧图像在点(x,y)的亮度值为

E(x,y,t),在t+1时刻图像上像素间位移为

(dx,dy),可求得水平和垂直速度分别为

u=dx/dt (1)

v=dy/dt (2)
通过Δt 时间间隔后,此位置相应的亮度为

E(x+Δx,y+Δy,t+Δt),假设图像的亮度改变

是平滑的,可将上式进行Taylor公式展开得

 E(x+Δx,y+Δy,t+Δt)=

E(x,y,t)+
∂E
∂xΔx+

∂E
∂y
Δy+

∂E
∂tΔt+ε (3)

忽略式(3)中二阶无穷小项,同时假定Δt是极

小量,并认为同一目标点在不同图像帧中的亮度不

变,化简式(3)得

-
∂E
∂t=

∂E
∂x
dx
dt+

∂E
∂y
dy
dt=

Δ

Egw (4)

令:Ex=
∂E
∂x
,Ey=

∂E
∂y
,Et=

∂E
∂t
,可推出光流法

的基本方程为

Exu+Eyv+Et=0 (5)
求解此方程可得到速度u 和v 的值。
根据上述光流计算公式可知,光流精度和图像

梯度有紧密联系,下面通过仿真实验,分析实际应

用中两种影响光流计算精度的情况。一是相同场

景下不同的模糊退化程度和大气条件对光流精度

的影响,这是由于传递函数的改变影响了图像梯度

变化,从而使光流精度受到影响;二是相同模糊退

化程度和大气条件下,不同纹理特性场景对光流精

度的影响,这是由于图像本身缺乏纹理,从而导致

图像梯度不足造成光流计算不能得到理想的结果。
本文选取TOPS场景仿真软件中晴天天气下

的遥感图像,太阳高度角为53.85°,时间为14:00,
通过相机平行移动获取100组实验图像,为减少计

算量,选取图像中心500×500的区域进行计算。
首先进行模糊退化程度对光流影响的仿真实

验。高斯模糊的过程是将图像中每个像素都与其

周围像素根据卷积核做加权平均,中心像素有最大

权重,距离中心像素越远权重越小,通过卷积核的

不断移动,遍历整个图像,从而将整幅图像模糊。
所以本文使用高斯模糊模拟不同程度模糊退化对

光流精度的影响。使用图1(a)所示晴天仿真图像

进行仿真实验,设置模糊半径为2,标准差为1,统计

3次不同模糊程度下100组图像的光流平均精度,
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发现模糊程度与光流精度确实存在关系,模糊程度

越高,光流精度越低,其结果如表1所示。

表1 图像模糊程度与光流精度关系

Tab.1 Relationshipbetweenimageblurleveland

opticalflowaccuracy

模糊程度 光流精度/%
原图 91.4

一次高斯模糊 44.1
两次高斯模糊 23.6

本文选取同一场景、时间和太阳高度角,对三

种不同大气条件下的图像进行光流计算,分析其对

光流精度的影响。选取晴天、薄雾(下文统称雾天)
和阴天3种大气条件,如图1所示,分别统计每种大

气条件下100组图像的光流平均精度,统计结果如

表2所示。可以看出,晴天和雾天光流精度较好,而
阴天光流精度较差。

(a)晴天 (b)雾天 (c)阴天

图1 不同大气条件下的遥感图像

Fig.1 Remotesensingimagesunderdifferentatmo-

sphericconditions

表2 不同大气条件对光流精度的影响

Tab.2 Effectsofdifferentatmosphericconditionson

opticalflowaccuracy

气象条件 光流精度/%
晴天 91.4
雾天 90.6
阴天 70.8

最后,本文选取图1(a)所示晴天条件遥感图像

中的三种典型纹理特性区域,构建农田、城镇以及

森林场景,如图2所示。其中,农田的纹理明显少于

(a)农田 (b)城镇 (c)森林

图2 不同场景对比图

Fig.2 Comparisonofdifferentscenes

其余两种场景。分别统计每种场景中100组图像的

光流平均精度,对比纹理对光流精度的影响,如表3
所示。结果表明,农田场景的光流精度明显低于其

他两种场景。

表3 不同场景图像对光流精度的影响

Tab.3 Effectsofdifferentsceneimagesonopticalflowaccuracy

场景 光流精度/%

农田 28.9

城镇 95.9

森林 98.6

综上所述,图像模糊退化、大气条件变化以及

不同纹理特性场景都可以影响光流精度,但其本质

都是图像纹理复杂度的变化导致图像梯度发生改

变,进而影响光流精度。

2 图像纹理复杂度与光流精度的关系

无论是图像模糊程度还是大气条件变化或场

景选取都和图像纹理复杂度息息相关。图像纹理

的本质就是相邻像素值的变化,而这也正是光流计

算的关键问题。所以,本文选择一种描述图像纹理

的方法,并拟合其和光流精度的关系,这是光流优

化以及仿生视觉导航算法精度提升的重要步骤。
在灰度图像中,在一定距离内的像素间存在一

定联系[12],这是描述纹理的主要思路。在多种描述

纹理的方法中,灰度共生矩阵通过对图像像素间关

系进行统计,可描述灰度空间的联系,并可对纹理

特征进行量化表述[13]。这种量化表述方法与光流

计算图像间像素位移有一定联系,因此,本文选取

灰度共生矩阵作为描述纹理的方法。
首先,将一幅图像的灰度分为多个等级,根据

灰度等级和像素间隔构建灰度共生矩阵。Haralick
等[13]在共生矩阵的基础上定义了14个特征参数用

于纹理分析,其中对比度反映了图像的清晰度和纹

理沟纹深浅的程度,纹理的沟纹越深,反差越大,效
果清晰;反之,对比值小,则沟纹浅,效果模糊。而

光流计算则是判断图像灰度值的位移,沟纹越多,
位移量计算越准确。所以,对比度参数可以很好地

反映图像纹理的情况,以及在不同模糊程度下纹理

复杂度和光流精度的关系。因此,本文选择14个特

征参数中的对比度参数进行纹理复杂度的分析。
光流算法采用 Farneback光流法,该算法是

Farneback[10]提出的一种稠密光流计算方法,其精
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度高于Lucus-Kanade光流法[14]。Farneback算法

通过设定图像梯度和局部光流恒定的方法[11],把输

入图像用二维函数表示,并通过二维函数的变化推

出光流值。
计算三种不同场景不同模糊程度的100组图像

的光流精度和图像纹理复杂度,并绘制统计图。以

雾天大气条件下一次高斯模糊图像为例,其纹理复

杂度和光流精度关系如图3所示,可以看出,光流精

度与纹理复杂度呈现近似线性关系。

图3 雾天大气条件下高斯模糊图像纹理

复杂度与光流精度的关系

Fig.3 Relationshipbetweentexturecomplexityandoptical

flowaccuracyoftheGaussianblurimagein

foggyatmosphericconditions

通过评价图像的纹理复杂度,可以建立其与光

流精度的关系。与图3示例类似,三种大气条件和

三种模糊度下都存在近似一次函数的关系,说明可

以通过拟合函数进行光流精度的优化。

3 基于纹理复杂度的光流优化算法

低纹理复杂度的图像具有较低的图像梯度,从
而对光流的计算造成困难。针对不同纹理复杂度

的图像进行稠密光流计算发现,纹理复杂度与光流

精度基本呈线性关系。根据这一现象,本文设计了

一种基于纹理复杂度的稠密光流优化算法。首先,
采用Farneback算法计算光流;然后,根据灰度共生

矩阵对比度评价图像纹理复杂度;第三,使用光流

真值除以计算得到的光流值得到光流的补偿系数;
最后,利用最小二乘法建立图像纹理复杂度和光流

补偿系数之间的函数关系。基于该函数关系,实际

运动图像可以根据纹理复杂度确定光流补偿系数,
从而修正光流值,获得高精度的光流计算结果。算

法流程如图4所示。

图4 基于纹理复杂度的光流优化算法流程图

Fig.4 Flowchartofopticalflowoptimizationalgorithm

basedontexturecomplexity

4 仿真实验

基于TOPS场景仿真软件平台,仿真输出三种

模糊退化程度和三种大气条件场景,对基于纹理复

杂度的光流精度优化效果进行了仿真实验验证。
在第一组仿真实验中,选取晴天遥感图像作为

仿真场景,如图5所示。模拟无人机获取的图像数

据,设置拍摄高度300m,俯仰角度90°,即垂直向下

拍摄,地面分辨率0.3m,拍摄帧频10帧/s,飞行速

度15m/s。由于计算速度原因,每次选取图像中心

500×500的区域作为实验图像,并进行1~3次高

斯模糊,设置模糊半径为2,标准差为1,模糊后结果

如图6所示。

图5 晴天遥感图像

Fig.5 Remotesensingimageonaclearday
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(a)原始图像 (b)一次高斯模糊 (c)两次高斯模糊

图6 不同程度高斯模糊图像

Fig.6 Gaussianblurimageswithdifferentdegree

由图6可知,不同程度高斯模糊后的图像在肉

眼观测下并无较大差异,但是通过拟合后可知,其
对光流精度产生较大影响。选取100组仿真图像,
并剔除光流值精度小于25%的数据,通过对不同程

度高斯模糊的一系列图像进行Farneback光流法计

算,求得对应的光流优化系数;同时通过灰度共生

矩阵计算对比度后作为纹理复杂度,再用最小二乘

法拟合得到光流优化系数和纹理复杂度的关系图,
如图7所示。

(a)原始图像

(b)一次高斯模糊

(c)两次高斯模糊

图7 纹理复杂度与光流优化系数关系图

Fig.7 Relationshipbetweentexturecomplexityand

opticalflowoptimizationcoefficient

  从数据拟合的结果可以看出,模糊程度越高,
即整体纹理复杂度越低的情况下,直线斜率的绝对

值越大,表明整体纹理复杂度越低,光流精度对纹

理复杂度变化越敏感。同一模糊程度下光流精度

与纹理复杂度呈线性关系,不同模糊程度图之间没

有线性关系。因此实际应用中,需要根据具体场

景,拟合纹理复杂度和光流补偿系数函数,从而更

好地提升光流计算精度。
根据图7所示纹理复杂度与光流优化系数关

系,选择仿真图像中同等模糊程度的不同图像区域

进行优化前后光流精度提升效果对比实验。测试

区域与拟合函数区域不重叠,但场景类似,不去除

任何异常值,每组模糊程度取100组数据求平均值,
优化前后光流平均精度对比结果如表4所示。

表4 三种不同模糊程度光流精度对比

Tab.4 Comparisonofopticalprecisionflowin

threedifferentblurconditions

模糊程度
优化前光流

平均精度/%

优化后光流

平均精度/%
精度提升/%

原始图像 85 93 8

一次高斯模糊 28 66 38

两次高斯模糊 25 75 50

测试结果表明,随着模糊程度的加深,光流平

均精度逐渐下降,基于纹理复杂度和光流优化系数

拟合函数优化后,光流平均精度均有较大程度的

提升。
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  通过设定3000组实验图像,计算出相机飞行

1272.79m时不同模糊程度光流导航的定位误差对

比如表5所示。

表5 三种不同模糊程度定位误差对比

Tab.5 Comparisonofpositionerrorresultsinthree

differentblurconditions

模糊程度
优化前定

位误差/m

优化后定

位误差/m
误差下降/m

原始图像 158.96 49.98 108.98

一次高斯模糊 1027.75 661.21 366.54

两次高斯模糊 1175.80 899.90 275.9

第2组仿真实验选取晴天、雾天以及阴天的遥

感图像作为仿真场景,仿真设置与第一组一致,不
进行高斯模糊。实验结果如表6所示。

表6 三种不同大气条件光流精度对比

Tab.6 Comparisonofopticalprecisionflowinthree

differentatmosphericconditions

大气条件
优化前光流

平均精度/%

优化后光流

平均精度/%
精度提升/%

晴天 88.0 95.2 7.2

雾天 85.9 93.4 7.5

阴天 59.4 77.2 17.8

实验结果表明,不同大气条件下光流精度都可

以得到相应的提升,阴天情况下由于纹理复杂度较

低,其精度提升效果更好。表7给出了三种不同大

气条件下1272.79m飞行距离的定位误差。

表7 三种不同大气条件定位误差对比

Tab.7 Comparisonofpositionerrorresultsinthree

differentatmosphericconditions

模糊程度
优化前定

位误差/m

优化后定

位误差/m
误差下降/m

晴天 158.96 49.98 108.98

雾天 181.36 70.41 110.95

阴天 530.58 218.66 311.92

5 结论

本文针对纹理复杂度对光流精度产生影响的

问题,仿真了几种不同纹理复杂度的图像,并分别

拟合了对应的光流补偿函数,建立了基于自适应纹

理复杂度的稠密光流优化模型。实验结果表明:

1)多数情况下,当整体纹理复杂度越低,本文

方法对光流精度的提升越明显。这是由于低纹理

复杂度的情况下光流计算值远低于真实值,所以拟

合函数的大斜率可以更好地补偿光流计算的不足,
从而得到更好的效果。

2)光流精度与纹理复杂度呈线性关系,可以有

效补偿低纹理复杂度时的光流计算误差,仿真实验

结果表明,优化后的光流精度均有较明显的提升。

3)本文方法需要根据少量数据拟合特定场景

的光流补偿函数,然后在此场景图像获取条件下实

现光流精度的提升,若成像条件发生变化需要重复

上述工作。
后续工作将会开展以本文算法应用于机械臂

水平运动的光流导航或者无人机平稳飞行等场景

下的应用研究,重点解决算法的实时性问题,扩大

适用场景,克服其局限性。
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