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摘要

我们专注通过采用一种稀疏到密集

地方法使得评价光流这一难以实现的

目标更精确高效。给定一组稀疏的比

赛，我们回归使用一套已了解的全框

架的基础上流动领域。我们从四家好

莱坞电影公司学习到通过流计算了解

自然界流动领域的主要部分的方法。

光流场是简洁的近似基础流动领域的

加权和。我们的新的 PCA-Flow 算法从

稀疏特征匹配稳健估计这些权重。这

种方法运行在基于单 CPU 使用

MPI-Sintel 数据集 200ms 的框架上更

精确，并且更加显著的比流行的 LDOF

和 Classic+NL 算法速度快。然而，对

于某些应用程序来说，结果是太光滑

了。因此，我们制定了一种新的稀疏

分层方法，每一层都是由其主流成分

代表。不同于现有的分层方法，估计

是快速的因为它只使用稀疏匹配。我

们将不同层信息合并到使用图像意识

的流变密集流领域。由此产生的 PCA

层方法在3，2s/框架运行，比PCA-Flow

更精确，并且获得在闭塞地区的状态

艺术表现。

1.简介

光流场的最新进展已导致增加准

确性，驱动部分的基准，如

Middlebury[3]，MPI-Sintel[10]和

KITTI[16]。特别是，最近的方法使用

稀疏或稠密匹配捕获远程运动同时利

用传统的变分技术，从而得到高精度

[9、 24、 26、 28、 29、 50、 53]。

还有其他使用分层模型或分割区域方

法进行关于咬合关系的理由，并更好

地估计议案在边界和无与伦比的地区

[24、 28、 43、 46]。然而，在许多

应用中，速度是至少同样重要。最准

确的方法需要几秒到几分钟每帧。规

避方法往往不准确或需要 GPU （或两

者）。

为了解决精度和速度，我们建议一

种新的稀疏到密集方法，基于稀疏特

征匹配紧跟插值。稀疏特征是规避鲁

棒计算，可以捕获远程运动。通过插

值之间这些稀疏的火柴，密集流可以

计算上有效。然而，由于稀疏匹配和

不均匀覆盖的图像中的异常数据，泛

型抽取做不好工作。相反，我们学会

从培训光流场前瞻通过主成分分析

(PCA) 插值。

学习线性模型的流场的想法并不

是新 [7，15]，但以前的工作应用这

种模式仅在图像修补程序不完整映

像。为了训练我们的 PCA 模型我们使

用光流场计算从 8 个小时的视频帧

从使用现有的流场算法 (GPUflow [52])

的四个商业电影。要培训流噪声处理



我们好给我们巨大的训练集 [21] 使

用鳞片鲁棒 PCA 方法。

我们的方法计算密集流通过估计

的位置在 PCA 子空间最能解释稀疏

匹配 (图 1(c))。在第一批，它并不

立即明显那个可以表示泛型流场经久

使用从计算流场; 构造成为 PCA 基

础我们证明这确实工作。

这种做法是非常规避。我们新型的

流场算法，称为 PCA-流，已运行约

190 毫秒每个框架上标准的 CPU;这

是最快的基于 CPU 的方法上叻 [16]

和 MPI-辛 [10]。那里是权衡精度和

速度，而 PCAFlow 比不上最准确的方

法，它是有力地比上叻下一个的最快

方法更准确，是比最近，广泛使用的

方法，如 LDOF [9] 和经典 + NL [44]

在 MPI 辛更准确。有趣的是，通过学

习足够的数据，我们获得较小的错误，

比用来训练我们的主成分分析基础的

算法。

快速、 准确，可用于许多任务的

sufficiently 同时 PCA 流动不包含

高频率空间信息，因此过度平滑运动

边界流场。若要同时保留工件获得大

幅运动边界，我们建议每个图层在哪

里估计从稀疏匹配的一个子集的 PCA

流领域的新型分层流场模型。以前的

分层的模型是计算昂贵 [45，46]。通

过使用稀疏匹配和博学的 PCA 插，每

一层可以动议上有效计算使用期望最

大化 (EM) [23]。

为了计算单项密集流领域，我们

必须结合流场前瞻估计为每个图层。

我们使用马尔科夫随机 (MRF) 包含

了图像证据中每个像素的 PCA 流经

久选择这样做。此层 PCA 方法计算光

流场前瞻与很多尖锐的运动边界并减

少了总体的错误 (图 1(d))。同时，

它仍然是相当快，以 MPI 辛平均板/

帧。在辛上它是比像 MDP-Flow2 [53]，

[4] 简明，MLDP 最近方法更准确-[33]

的经典 + NLP [44] 与传统分层方法，

FC-2Layers-FF [46]，这是至少两个

数量级速度较慢。最有趣的是，PCA 层

是特别好 （无与伦比） 闭塞地区实

现较低的错误比 DeepFlow [50] 对

辛。

为研究目的，方法和博学的光流场

基础的代码索取 [1]。

2.以前的工作

光流场和稀疏特征跟踪有悠久的

历史。在这里我们关注的元素和组合

最关乎我们的方法。传统的光流场的

变分方法取得好的成绩，顺利和小的

运动，但在远距离运动失败。特征匹

配，另一方面，需要 sufficient 图像

局部结构，并因此只收益率稀疏的结

果。因此，他们必须有"densified"，
通过显式插值/回归分析，或通过在一

个变框架集成。

在光流场的稀疏特征。使用跟踪的

功能来估计运动的想法的根源在早期

信号处理 [5]。早期的光流场方法用

相关匹配处理大运动 [2]。

吉布森和 Spann [18] 描述了一种

两阶段方法，第一批估计稀疏特征轨



迹，随之而来的插值阶段。他们跟踪

阶段使用 MRF 强制时空平滑，而插值

阶段基本上是优化传统密集的光流场

的一个目标。这使得该方法计算代价

昂贵。

Nicolescu 和梅迪奥尼 [34] 使

用特征匹配得到候选运动并使用张量

投票为插值。他们然后分割成仅使用

的流场信息的区域的流场。我们 PCA

流方法还有类似的阶段，但是用于

densification 的博学的 PCA 基础。

郎等人 [26] 第一批图像序列跟

踪稀疏特征，然后使用图像引导的滤

波方法功能之间进行插值。他们依靠

世俗平整度在多个帧。其结果是视觉

上吸引人，但他们明德报告性能差，

不做评价辛或叻。

Leordeanu 等人 [28] 在网格上

使用 k-近邻到夏装对应的特征和迭

代 refine 估计的本地 affine 运动和

闭塞。他们遵循这标准变分的光流场

法 [44]。他们的算法需要每个帧上辛

对 39 分钟。

几种方法结合特征匹配和传统的

变分方法，在单一的优化。刘等人 [29]

稠密 SIFT 特征结合光学 flowbased
正则化。在这两个框架使用区域和猪

描述符分割的一下和马利克 [9] 比

赛区域。这些描述符匹配，然后在他

们密集流场优化形成额外数据术语。

肯尼迪和泰勒 [24] 使用传统数据术

语在三角化补丁和稠密的猪匹配;他

们的方法，TF + OFM 有着良好的 MPI

辛但计算代价昂贵 (叻 350s)。

Weinzaepfel 等人 [50] 使用类似的

方法，但提出了一种新匹配机制被称

为 DeepFlow。徐等人 [53] 使用稀疏

的 SIFT 特征生成额外的平移流假

说。他们然后使用标签的方法来将像

素分配给那些假设之一或更传统的变

分流量。

基于 PatchMatch 的方法介于密

集的光流场和稀疏特征估计 [11，

30]。他们计算密集但近似函授 fi 高

龄和 refine 使用各向异性扩散 [30]

或分割成小表面修补程序 [11] 这个

领域。

快速计算流场。扎克等人 [54] 进

行的第一批来证明在 GPU 上的光流

场计算。他们显示如何总变分方法可

以并行与着色器使用传统的目标函

数。他们取得小决议（320 × 240 像

素） 的实时性能。Werlberger 等人

[52] 该方法扩展到鲁棒经常化。在最

近的 GPU，他们的算法需要大约 2 秒

每帧，分辨率为 1024 × 436 像素。

Rannacher [35] 提出了一种非常快速

的方法，但需要立体图像和

预计算的差距领域 （例如，使用

FPGA）。孙达拉姆等人 [47] 到 GPU，

与运行时的 1.8 秒 640 × 480 像

素的图像对港大位移光流场方法

[9]。报告运行时依赖于图像的分辨率

和 GPU 的类型。

陶等人 [48] 算法与图像输入分

辨率 sublinearly 鳞片，通过计算图

像像素的所选子集上流量和插值的剩

余的像素。然而，它仍有 2 秒左右的



运行时间在明德图像对。宝等人 [4]

使用 GPU 进行关于 0.25s 年/帧在辛

上运行在他们最近的简明方法。我们

基本的方法是稍微不那么准确，但约

60ms 更快，并且不需要 GPU。我们分

层的方法更精确，但需要板/帧。

非本地平滑和图层。光流场正则化

通常使用小街区，但最近的工作表明，

非局部正则化的价值。这可以通过中

值滤波 [44，51] 或密被连接的磁流

变液 [25]。在这里我们实现非局部平

滑使用学到的主成分分析基础。

分层的模型 [13、 23、 42、 45、

46、 49] 提供另一种方法。分层模型

的优点是分割涉及现场几何。然而，

当前方法的缺点是运行时之间数十分

钟 [46] 变化几十个小时 [45]。

学习空间模型的流场。简单的线性

模型 (平移或 affine) 的光流场图像

修补程序中有着悠久的历史 [31]。随

着斑块面积的增长，复杂的运动，也

是如此，这种模式不再适当的 [23]。

因此这种线性模型通常只能在本地使

用。

舰队等人 [15] 通过使用 PCA 学

习基础流场前瞻从例子扩展线性建模

方法。他们估计这些修补程序使用计

算代价昂贵的翘曲-基于优化方案中

的模型的系数。我们使用稀疏特征的

方法是更多的规避和可以应付长范围

对应。Chessa 等人 [12] 使用基础流

场前瞻中局部贴片，占 affine 运动再

加上现场的几何结构变形。几位作者

探索了 PCA 模型的行走人类 [14，

20]。

罗伯茨等人 [37] 学习光流场为

egomotion 使用概率 PCA 子空间。他

们使用这个子空间，估计从稀疏的运

动估计的密集流领域。他们限制自己

对 egomotion、 火车和试验相似的序

列捕获从同一个平台，并使用只有一

个二维的子空间的 45 × 13 像素分

辨率很低。最近的工作延伸，但侧重

于语义来成障碍类从这议案子空间，

而不是精确的运动估计 [36]。

除了这些线性模型，还有小工作学

习空间模型的全流场。罗斯和黑色

[39]，空间定期学习高阶 MRF 模型光

流场，但社区化是仍然很小 （5 × 5

个像素）。罗森鲍姆等人 [38] 学习

空间模型的流场和这用于去噪而不估

计的流量。吉布森和马克斯 [19] 使

用 overcomplete 字典的光流场在修

补程序正规化流场。

3.光流场学的基础

我们的基本假设是，光流场前瞻可

以近似地认为加权数相对较小的基础

流场前瞻 bn，n = 1......N，与相应

的权重 wn

在这里，u和 bn 矢量光流领域，包含

水平和垂直运动的叠列向量：U = U⊤

x，u⊤ Y⊤ 。我们假设的水平和垂直流



分离元件的基向量，使水平运动有{亿}

n = 1，…，n 2，和垂直的{亿} n = 2

+ 1，…，n

3.1 学习的流量基础

学习基础流场前瞻，我们使用来

自四个好莱坞电影跨越几个流派 （星

球大战 》，巴贝尔，不朽的园丁，鱼

米之乡） 的数据。对于每一部电影，

我们计算光流场使用 GPUFlow [52]。

此方法不是最精确的 （正如我们将看

到，它是比我们用它训练的 PCA 流算

法不太准确）。然而，它是最快的方

法，与可用的参考实现，并且有大约 2

秒每帧运行。计算光流场需要大约 4

天每部电影。计算流场然后调整大小

为 512 × 256 像素和流值的大小进

行缩放相应;这是在 [50] 所使用的

相同的分辨率。

从计算光流场前瞻，我们随机选择

180,000 帧，受到最大供我们使用的

内存量的限制。我们第一批减去平均

流，其中包含由 GPUFlow 方法引起一

些一致边界伪影。请注意，在这里，

我们的组件的维数大于数据点的数

量。然而，相比理论维度，我们提取

只有非常少量的主成分，这里 N =

500、 250 的水平运动和垂直 250。

由于计算光流场包含异常值由于编辑

削减及机架的光流场计算的失败，我

们使用一种鲁棒的 PCA 方法来计算

主成分 [21]。提取 500 个组件所需

的总时间是大约 22 个小时。然而，

这已经做唯一的一次，offline;我们做

学问的基础可用 [1]。图 2 显示了第

一批 12 流组件在水平和垂直方向。

请注意，其中一个还可以培养一个

图 2 ︰ 第一 12 组件为水平和垂直

的运动。对比增强的可视化

图 3 ︰ 示例突出辛地面真理流拖到

第一批 500 主要组件上。

纵向和横向运动的联合的基础。然而，

在我们的实验中，单独的基地一直高

于联合的基础。此外注意到的第六个

组件不直接对应于 affine 议案，与小

流量修补程序 [15] 发现了什么。

图 2 显示生成的主成分类似于基函

数的离散余弦变换 (DCT)。为了向我

们学的基础，与相同数量的组件实现



相媲美的性能，我们生成一个 DCT 依

据与十倍更多的组件和基础追求用于

选择最有用的。尽管这样，DCT 基础

给稍差的终结点错误在我们的实验，

所以我们并不认为它进一步。

图 3 显示地面真实流场领域的投影

从辛的教训的基础上。请注意，没有

辛训练数据用的学习基础，所以这个

测试泛化。此外注意到辛序列是相当

复杂和预计的流场是得更顺畅;这是

可以预料。对于数目主成分对重建精

度的影响以及与 DCT 基础的定量比

较，请参见补充材料 [1]。

4.估计流场

我们那移位光流场估计系数给出

图像序列和博学的流量基础。为此，

我们首先计算稀疏特征匹配建立对应

的两个帧之间的关键点。然后，我们

估计产生两个匹配的场景运动和光流

场经久的一般结构相一致的密集流领

域的系数。

4.1.稀疏特征匹配

我们的算法开始通过估计 K 稀疏

特征匹配跨相邻帧;即对点 {（pk，

qk）}，k = 1...K.pk 是帧 1，（通

常以可视方式是不同的） 特征点的二

维位置和 qk 是相应的特征点定位在

框架 2 中。每个这些书信诱导位移向

量 vk = qk − pk = （y，x，vk vk）

⊤ 使用稀疏特性有两个主要优点。首

先，它提供图像和对象运动的粗的估

计而计算是相对便宜。第二，它建立

了长时间的范围对应，是传统的、 致

密的流场的方法，估计 [9、 50、 53]

陈设。首先，我们规范使用 CLAHE [55]

增加可以通过特征探测器捕捉到的细

节图像的对比度。然后，我们使用的

功能从 [17]，这专为视觉里程计应

用。我们发现，若要跨视频帧匹配功

能，这些功能工作比图像匹配功能，

如冲浪或 SIFT 好得多。后者是不变

的对种类繁多的几何变形，很少发生

在相邻帧的视频，并因此返回大量的

不匹配。此外，我们使用的特点是计

算要便宜得多 ︰ 目前，匹配不同的

两个帧在 MPI 辛平均 80 女士使用

稀疏特性创建覆盖率低的问题在非结

构化的图像区域。然而，在古典的光

流场中也存在此问题 ︰ 如果是缺掉

的图像结构、 数据期限变得含糊不

清，和流场计算依赖正则化，就像我

们的方法依赖于插值的学术基础。特

征匹配将始终包含异常值。我们解释

这些匹配过程中通过制定我国优化鲁

棒地下面。图 4 （a） 显示的帧和图

4 （c） 及相应的功能。蓝色所示的

功能有误差小于 3 个像素;功能有更

大的错误是红色的。

4.2.回归 ︰ 由疏到密

扩展到密集的光流场领域稀疏特

征匹配是回归问题。使用我们学的流

基础矢量 bn，这可以制定作为加权线

性组合的流量基础上向量，最好



图 4 ︰ 稀疏特征和可能篡改

解释了检测到的特征匹配。重量然后

移位密集流场。首先，考虑基本版本

的方法。这可以表示为一个简单的最

小二乘问题在未知 w = (w1，...，wN)

⊤ ︰

和

我们使用最近邻点法来计算元素在分

数的坐标;更好的插值并没有提高我

们实验的准确性。y = (v1，x，......，

vK，x，v1，y、...、 vK、 y) ⊤ 包

含匹配点的运动。

Wˆ，进而估计密集的光流场求解方程

(2) 收益率

不幸的是，稀疏特征匹配通常包含异

常值。因为搜索功能火柴都是跨整个

图像（即功能运动空间范围不限制），

则场糟糕的比赛引起的误差往往规模

庞大，，因此可以有大香港的情商 (2)

的解。因此，我们解决了一个鲁棒的

版本的情商 (2)

其中 ρ(·) 是鲁棒的柯西函数

参数 σ 控制对异常值的敏感性。请

注意，(6) 是许多可能的鲁棒估计 [6]

之一。我们发现柯西估计很好地工作。

如果输入的图像有不同的分辨率比流

场基础上，我们第一批检测全分辨率，

功能和规模及其位置我们流基础的决

议。重量然后估计在此分辨率下，和

由此产生的光流场田野是采样和再次

缩放到输入图像的分辨率。请注意，

人也可以估计系数使用经典的密集估

计的参数化光流场 [31]。这是 [15]

中使用的方法。我们实现了此方法，

发现，奇怪的是，其准确性是相当于

我们 PCA 流方法与稀疏特征匹配。因

为它是要慢得多，我们不认为它进一

步在这里;看到结果和比较 [1] 的补

充材料。

4.3.实行事先

方程 (5) 不会考虑到 w 的分布。对

w 简单事先给出特征值计算期间 PCA

对训练流场前瞻。新的序列可能有相

当不同的统计信息，但是。在叻，例

如，运动纯粹由一辆车，egomotion 引

起的并因此少一般比我们训练数据。



虽然叻和 MPI 辛包含培训数据，数据

量降糖学会充分流基础。然而，我们

可以保持基础固定和适应事先。自

500 维子空间定义为按我们流场计算

中的事先谎言，这就需要培训数据少

得多。地面真实 流场前瞻 （例如从

叻或辛），我们项目这些我们通用流

场的基础上进行了计算 Γ，逆协方差

矩阵的系数。我们表达我们事先对 w

︰ 使用吉洪诺夫正规化

直观地说，如果某些系数变化不大投

影的训练集流场基础上，我们限制此

系数对小值在推理过程中。当训练数

据可用时，此正规化提高性能有力地。

我们求解方程 (7) 使用迭代加权

最小二乘和引用作为 PCA 流的方法。

图 4 显示了我们方法 (与两个简单

方法，到密流领域从稀疏特征进行插

值，最近邻插值 （4(d)) 和图像引导

插值 [22] (4(e)) 4(f)) 的结果.这

些通用的内插方法无法检测和剔除野

值引起错误的特征匹配。因此，他们

平均端点误差对辛测试集 (线性 ︰

9.07 px; 引导 ︰ 8.44 px) 高于我

们基本的方法，PCA 流 (7.74 px)。

5.稠密的运动，从稀疏的层数

虽然顺利流场前瞻 PCA 流产生可

能适合于某些应用程序，许多应用程

序要求精确运动边界。为此，我们制

订的方法生成建议使用分层的方法，

将它们合并使用图像证据。

5.1.稀疏图层

在这里，我们假设，全光流场领域

由 M 简单的运动，其中的动作之一分

配给每个像素组成。在每一层流量由

如上与一个 modification 我们学到

的基础 ︰ 因为每一层的运动应该是

比简单的全流场，我们改变事先。获

得分层的表示的培训，我们第一批群

集运动前瞻中我们设置成层具有类似

运动的培训。然后，我们为每个层计

算 w，计算各阶层的权值的协方差矩

阵 Σ 跨整个训练集，并使用 Γ =

Σ−1 在情商 7。计算简单运动在测试

时，我们第一批群集稀疏特征匹配与

硬 assignments1 使用 EM 算法。若

要初始化，我们进 M 集群使用 K-均

值群集功能。分配功能到图层在迭代

我被表示为工作分配变量联系 k，k =

1......K，哪里联系 k = m 特征点 pk

的手段分配到层 m。一套层特征点 pk

到迭代中的层 m 的距离我是鉴于作

为

嗯是光流场层 m，vk 的特征位移作为

上述的愈合。右侧部分的距离是，对

所有的功能分配到在前一次迭代; m

中位数点 pk 最初，中位数都已初始化

为中心的形象。Α 是一个权重因子。

特点是然后被分配到图层

和图层都将更新为



在 estimate(·) 解决了情商 (7) 使

用给定的功能的子集。由于每一层的

运动比简单运动的整个图像，图层不

需要捕获合身空间细节。因此我们减

少线性系数的数量从 500 到 100;这

是 sufficient 为较好的效果。我们以

迭代方式解决情商的人。（8)–(10) 20

次迭代，或直到分配正义与发展党不

要更改了。

5.2.结合层

估计的层运动给他们分配的功能，但

我们创建一个新的插值问题。我们不

知道非特征像素对应于哪一层。因此

我们开发一种方法来将图层合并到密

流领域。在文献中对相关问题 [27，

32] 提出了几种方法。在这里，我们

使用一个简单的 MRF 模型。

层估计步骤生成 M 近似的光流场

前瞻，由其系数 wm 和单项赋值变量

ak，表示的稀疏特征属于哪个运动模

型。我们对待每个图层的运动作为一

项提案。除了这些 M 流场前瞻，我们

计算两个额外的流量建议 ︰ 简单的

单应矩阵模型、 鲁棒通常指所有匹配

的特征和近似全流场现场的臆测，即

求解方程 (7) 的所有功能和 500 个

主要组件 （"全球模式"）。因此，标

点符号 M = M + 2。

在每个图像位置 x，这项任务是现

在分配标签琐 ∈ 1...标点符号 M，

提供最佳的流场模型，在此像素。然

后，作为给出单项光流场领域 ufinal

(x)

找到可以作为能量最小化问题制定

琐，这可以解决多类图通过削减 [8]:

其中欧盟和 Ep 分别为一元和成对的

能量，而类表示四街坊的十、 省略参

数 x,l(x)，unaries 欧盟是作为愈合

翘曲的成本。这种扭曲成本 Ewarp 是

一个 rectified 亮度和梯度恒常性术

语 ︰

彩色成本。我们建立每个图层，使用

分配到该图层的功能点的像素颜色外

观模型。这有助于特别是在闭塞地区，

翘曲误差高，但颜色提供关于哪一层，

使用一个好的线索。

Σm 哪里 µ m，计算从像素 {I1 (pk)

|ak = m} 在这里，我们使用简单的多

元高斯分布作为颜色模型;我们发现

在这些执行甚至高斯混合模型的多组

分更好。对于单应矩阵模型，我们那

里的环境内的所有功能; 分布对于全

球的模型，我们那里的环境它的所有

功能。



功能位置成本。最后，我们注意到分

配给给定层的特点经常空间聚集，模

型的质量减少，远从功能区域。因此，

我们鼓励空间压实度的图层，使用

Eloc(x,l(x)) =

对于单应矩阵模型，我们再一次使用

只内功能，对于全局模型中，我们使

用所有。

图像调制的平滑度。若要执行空间平

滑，我们使用的图像调制的成对

Potts 能量，从 GrabCut [40]:

与电子 [·] 表示预期值。这种能量

鼓励空间平滑的层标签之间的像素，

除非有一个强的梯度图像中。因此，

它允许层标签来更改图像边界。

6.评价

本节在标准的光流场数据集上我们在

精度的算法的性能。此外，我们提供

的运行时信息，并且这涉及其他当前

的光流算法。使用上可用的训练集的

交叉验证，确定所有参数。对于 PCA

层，我们使用 M = 6 层。数目的主成

分特征匹配，以及更多的视觉效果，

影响实验的其他参数值，请参阅补充

材料 [1]。

图 5 ︰ 结果对 MPI 辛: (a) 的图像;

（b） 地面真实流场;（c） 主成分分

析-流程;（d） PCA 层。

图 6 ︰ 结果叻: (a) 的图像;（b） 地

面真实流场;（c） 主成分分析-流程;

（d） PCA 层。

图 7 ︰ 平均 EPE 与运行时上辛和

叻



6.1.在光流场数据集上的评价

MPI-辛。图 5 显示了从清洁通 PCA

流和 PCA 层的 MPI 辛光流场基准的

训练集的示例。PCA 流临决斗过平滑

光流场 fi 高龄，但能正确地估计大部

分的长距离运动。通过计算，结合多

个图层，PCA 层是能够计算好运动和

精确定位运动边界。

上辛测试集，PCA 流目前排名 36

对这两个单项传递地点 22 (EPE =

8.65 px) 和清洁通 (EPE = 6.83 px)。

虽然不是最准确的方法，它只需要

190 ms 每帧，而一贯表现优于 LDOF

和经典 + NL 的常用的方法。值得注

意的是，我们的表现优于 GPUFlow

[54]，我们用来生成训练数据。

GPUFlow 以 2 s 每个框架，并达到

12.64 平均 EPE px （干净） 和 11.93

px （单项）。我们的方法生成的光流

场田野以来空间分辨率很低，我们把

它比作经典 + NLP 在图像分辨率的

64 x 32 像素。在此分辨率下，经典 +

NLP 达到 10.01 EPE px，有力地比

PCA-流，更糟糕的是，需要 1.9 每帧

对 s。PCA 层执行得更好，与地方 10

36 对单项传递，和对清洁传递 36 9。

它执行特别好在无与伦比的地区，在

那里它排列 5 36 两张通行证。这表

明，我们学到的基础捕获的光流场结

构不够好，大约只是一个框架的一双

中可见的区域使"猜测"。叻。除了辛，

我们测试我们叻基准 [16] 的方法。

因为叻包含记录行驶中车辆的场景，

我们想到可能的运动是相对较低维子

的空间。图 6 显示了一个示例。请注

意我们是如何能够准确地判断运动的

右侧对冲和如何的边界是更加锋利使

用 PCA 层。在叻测试集，我们获取平

均 EPE（Avg 全）上所有像素的 6.2

PCA 流和 5.2 px px PCA 层。

在叻流纯粹是由汽车的低维空间

的运动所造成的分割成层有助于更好

地掌握运动边界。所有其他已发表的

方法比 5 快每帧 s 表现差在平均

EPE，第二种最好是 TGV2CENSUS 与

6.6 px 在运行时的 4 s。与我们的类

似精度没有基于 CPU 的方法是最快

10 s 每帧。

在出 Noc 度量 (百分比与错误 >

3 像素 px)、 PCA 流量排名 40 63

（1567%) 和 PCALayers 排名 34 63

（12.02%)。这些结果 reflect 我们流

场经久的近似性特点。

6.2.计时

在当前 CPU (英特尔至强 i7)，PCA 流

算法平均需 190 ms 每帧在 MPI 辛数

据集上。80 毫秒用于特征匹配。我们

的算法的一个优点在于，当使用更长

的序列，如那些从 MPI-辛，为每个帧

的特征必须是只有一次，计算的消除

坐标大约 20 毫秒运行时每帧。拟合

的流量基础本身需要大约 90 毫秒。

PCA 层是有力地速度较慢，平均需要

3.2 秒的镜架。我们的实现中使用

Python 和其 OpenCV 绑定。在 c + +

使用犰狳 [41] 实现了核心重组自交



系算法。图 7 地块辛和叻在 EPE 运

行时平面 2 的最佳和最快发布方法。

一般，所有方法比 PCA 流快需要

GPU，并实现更高的终点误差。另一方

面，比 PCA 层更准确的所有方法都都

有力地慢。

7.结论和今后的工作

综上所述，本文进行了几个捐款。

首先，我们证明计算全球光流场前瞻

从大量的培训数据的基础的可行性。

第二，我们表明此基础如何可以用不

同的数据集和场景，表现出良好的泛

化能力。第三，我们建议上有效估计

近似的光流，一种算法使用稀疏特征

匹配和学问的基础。第四，我们发展

是更多比现有密集的分层方法规避稀

疏层状光流场方法。为了这样做，我

们结合几个 PCA 流经久使用图像证

据来提高精度和产生急剧运动边界。

第五，我们评价这两种算法对光流场

估计的两个电流、 挑战性数据集。我

们的结果表明，疏到密方法可以对精

度与竞争当前非稀疏方法同时实现先

进的工件使用标准的 CPU。现有的基

向量出现 sufficient 的任务和今后

的工作应集中于"装配"相干流场前瞻

从层 flows。我们当前的中期预测是很

简单和更复杂的模型存在的场景分

割。尤其是，包括高级别的场景来和

分割成流场生成过程带来了希望。仍

然，甚至在其当前的形式，结合的速

度和准确性开辟了适用于涉及大型视

频数据库的新问题的光流场的机会。

除了速度快，这里的紧凑性 PCA 流提

供的光流场描述符也是互利，和我们

目前正在探索 PCA 流用于大型视频

来和索引。最后，我们的方法假设一

个线性子空间。虽然这并不一定 refl
ect 流场的现实，与其他子空间提取

方法的初步实验并没有改善精度。调

查的子空间的光流场的真实结构仍然

是未来的工作。

致谢。我们感谢 A.盖革为从 [17] 的

功能提供的代码。
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