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摘 要： 目的　光流估计是计算机视觉研究中的一个重要方向，尽管光流估计方法不断改进，但光照变化条件下光

流计算精度的提高仍然是一个尚待解决的挑战。人脸反欺诈方法对于确保人脸识别系统的安全性十分重要，光照

鲁棒的脸部运动光流特征能为人脸活体检测提供有关运动和结构的可靠信息。为了获得对含光照变化视频中物体

运动的理解能力并应用于人脸活体检测，提高系统性能，提出了一种基于结构纹理感知视网膜模型的鲁棒光流估计

方法。方法　基于 Retinex 理论，通过结构纹理感知方式将图像中的反射分量与光照分量充分解耦。由于反射分量

具有丰富的纹理信息且光照分量中包含部分有用的结构信息，因此对所提取的光照分量进行滤波操作后再与反射

分量一起融合到光流模型中，有效提高了光流估计的鲁棒性。为使模型所获光流具有更好的边缘保持性，采用光滑

—稀疏正则化约束方式进行最小化求解。本文给出了求解优化问题的数值方法。结果　采用 MPI Sintel 数据集图

像序列，与 PWC-Net、DCFlow+KF 和 FDFlowNet（fast deep flownet）等主流算法进行对比实验，本文方法在 Clean 和

Final 数据集中均得到最低的平均终点误差（end-point error，EPE），分别为 2. 473 和 4. 807，在 3 个公开数据集上进行

的评测进一步验证了本文方法的鲁棒性。最后，将所提取的脸部运动光流特征在人脸反欺诈数据集上进行了活体

检测对比实验，对比实验结果验证了提出的光流估计算法更具鲁棒性，改善了人脸活体检测的效果。结论　提出的

光流计算模型，在不同光照变化条件下具有良好的鲁棒性，更适合于人脸活体检测应用。本项目代码链接为 https：//
github. com/Xiaoxin-Liao/STARFlow。
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Abstract： Objective　Optical flow estimation is essential for computer vision and image processing， which is focused on 
pixel-wise motions between consecutive images.  It is beneficial for multiple research domains like target tracking， crowd 
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flow segmentation， and human behavior analysis.  In addition， optical flow can be as an effective tool for video-based 
motion extraction.  Hence， it was investigated to find out the face spoofing-relevant motion clues.  It is still challenged for 
accurate optical flow estimation under complex illumination circumstances although optical flow estimation has attracted 
wide attention in the field of computer vision.  Most of dense optical flow estimation methods are based on variational itera⁃
tion in terms of Horn and Schunck’s framework.  The variational framework consists of data and regularization terms in com⁃
mon.  Due to the uncontrolled illumination conditions are required to be clarified， the gradient constancy hypothesis can be 
adopted as the data term for variational model.  The brightness constancy assumption can be optimized to a certain extent.  
However， neither brightness constancy assumption nor gradient constancy hypothesis effective in representing the complex 
illumination variations.  As a result， the calculation of optical flow is mutual-benefited to illumination changes.  Optical flow 
estimations are required to be regularized because of the inherent ill-posedness.  The Tikhonov regularization is often based 
on the L2 norm， and it is minimized in terms of small-amplitude coefficients-distributed preservation， which can capture 
global patterns well in optical flow calculation.  And， the minimization of the L1 norm is focused on more zero- or small-
amplitude coefficients， and less large-amplitude ones.  For discrete signals， L1 norm can give out better results than L2.  
L1 norm-based optical flow computation can be more precisely for mathematical modeling.  To deal with regularization prob⁃
lems， conventional L1 and L2 norm is still related to current variational optical flow models.  Robust penalty function-

relevant L1 or L2 norm regularization can be used to generate smooth flow field and preserve motion inconsistency.  How⁃
ever， it could lose the fine-scale motion structures and produce excessive segmentation artifacts.  The image pre-processing 
methods can also be carried out in estimation of optical flow while illumination changes cannot be ignored between two con⁃
secutive frames.  Optical flow calculation can provide motion features in facial biometric systems as well， which is con⁃
cerned for such domains like surveillance， access control and forensic investigations.  However， one of the challenges of 
facial biometric systems is the high possibility of the systems being deceived or spoofed by non-real faces.  Recent face anti-
spoofing technique can be as an effective pathway for facial biometric systems. Method　to strengthen video-based targets 
motion in relevance with illumination changes， our research is focused on structure-texture-perceptive retinex model and 
optical flow-robust estimation for human-facial anti-spoofing application.  For retinex theory， to improve robustness of opti⁃
cal flow against non-uniform illumination， the components of illumination and reflectance in the image are separated by 
decoupling.  Reflection and illumination components are separated from the image base on a stronger reflectivity constancy 
assumption.  After that， the illumination component is filtered through a low pass filter and it is then integrated into the new 
optical flow model.  Additionally， a smooth-sparse regularization constraint is adopted to preserve edges and improve the 
accuracy of optical flow estimation.  Furthermore， the numerical implementation of the model is demonstrated. Result　Com⁃
parative analysis is carried out with some state-of-the-art optical flow estimation methods， including the variational based 
methods and deep learning based approaches on 3 publicity datasets of Middleburry， MPI Sintel and KITTI 2015.  The 
quantitative analysis is carried out in terms of average angular error （AAE）， average end-point error （EPE） and the Fl 
scores in comparison with other related optical flow computations.  Moreover， to evaluate the robustness of optical flow with 
respect to variations of illumination using the datasets， we consider conducting simulations of illumination to the source 
images.  To render synthetic images， illumination patterns of linear， sinusoidal， Gaussian and mixture of Gaussian are 
involved in.  To simulate the regularity and variability of real-world illumination patterns， such parameters like additive fac⁃
tor， multiplicative factor and gamma correlation are used as well.  The experimental results show that our model outperforms 
all other evaluated methods on the three public datasets and their synthetic versions with different illumination patterns.  To 
verify the feasibility of illumination-invariant method， the calculation is applied to obtain human-facial optical flow motion 
features， and face liveness-detected experiments are conducted on the Institute of Automation， Chinese Academy of Sci⁃
ences （CASIA） face anti-spoofing database.  The proposed STARFlow method is compared to some popular anti-spoofing 
methods related to optical flow like weighted regularization transform （WRT） and ARFlow.  The quantitative and compara⁃
tive evaluation metrics is composed of the accuracy of face anti-spoofing classification and the half total error rate （HTER）.  
Similarly， to validate the illumination robustness of the proposed method under challenging illumination changes， four syn⁃
thetic illumination patterns are also appended to the dataset.  Experiments are carried out on the basis of the completed 
CASIA database and the four illumination environments. Conclusion　In this study， a new variational optical flow estima⁃
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tion model is facilitated in terms of structure-texture aware retinex theory.  Experimental results validate that the proposed 
model outperforms several state-of-the-art optical flow estimation approaches， including some variational based methods 
and deep learning based methods.  Meanwhile， the proposed STARFlow method can achieve a potential illumination-

invariance in terms of face anti-spoofing under different illumination changes circumstances.  The source code of this project 
is available at：https：//github. com/Xiaoxin-Liao/STARFlow.
Key words： Retinex model； structure-texture awareness； varying illumination； L0 gradient regularization； optical flow； 
face anti-spoofing

0　引 言

光流估计作为计算机视觉的一个重要研究方

向，在人群运动分割（Liu 等，2020b）、物体跟踪（You
等，2021）、视频动作识别（Solmaz 等，2012）和流体运

动估计（邵绪强 等，2021）等方面有着广泛应用。尽

管光流在计算机视觉领域受到了研究者的关注，但

复杂背景条件下精确估计光流仍然存在许多挑战

（张 聪 炫 等 ，2017）。 本 文 提 出 一 种 基 于 STAR
（structure-texture aware retinex）解 耦 的 光 流 估 计 方

法。首先采用结构纹理感知的 Retinex 模型（STAR）

将 图 像 中 的 光 照 分 量 与 反 射 分 量 分 离 。 图 1 是

STARFlow 解耦过程的可视化结果，其表明 STAR 图

像解耦能在不影响结构细节情况下显著降低原视频

帧的光照变化，与 Wedel 等人（2009）提出的结构纹

理分解方法相比，STAR 解耦结果包含更丰富的细节

信息，有助于提高光流计算的鲁棒性。为了在计算

光流时保持良好的运动边缘，使用 L0 梯度最小化对

模型进行平滑稀疏约束，以全局约束速度场分量非

零元个数。此外，本文给出了求解新模型 STARFlow
的数值解法。在 3 个具有挑战性的公开数据集上所

进行的评估，验证了 STARFlow 方法优于众多基于变

分框架及基于深度学习框架的光流估计方法。为了

验证 STARFlow 方法在生物特征识别应用上的有效

性，本文通过 STARFlow 提取脸部运动光流特征，在

CASIA（Institute of Automation，Chinese Academy of 
Sciences）人脸反欺诈数据集上进行了人脸活体检测实

验，实验结果进一步验证了本文方法在不同光照条件

下具有良好的鲁棒性，更适合于人脸活体检测应用。

本文基于图像序列 STAR 解耦，采用 L0 平滑稀

疏 约 束 ，建 立 起 复 杂 环 境 下 鲁 棒 光 流 估 计 模 型

STARFlow，保留了更多的运动细节，并给出了模型

求解方法。

1　相关工作

近年来，大多数光流计算方法致力于在理想条

图 1　图像解耦结果

Fig. 1　Image decoupling （（a） two consecutive frames in alley_2 （clean set） of MPI Sintel dataset； 
（b） visualization results obtained by the structure-texture method proposed by Wedel et al.（2019）； 

（c） visualization results obtained by the STAR decoupling method）
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件下提高光流估计精度（付婧祎 等，2021）。然而，

连续图像间的光照变化可能非常复杂，在许多实际

应用场景中，光流估计仍然面临重大挑战。为了提

高光流计算对光照变化的鲁棒性，研究人员付出了

很多努力。Brox 等人（2004）采用亮度梯度恒常性假

设作为变分模型的数据项约束，取代了众所周知的

亮度恒定假设。同时，采用了由粗到细的流动扭曲

技术，获得了高精度的光流场。然而，无论是亮度恒

定假设还是亮度梯度恒定假设都无法准确建模光照

变化，使得光流计算总是对光照变化敏感。Zimmer
等人（2011）开发了一个补充框架，将数据项和正则

化项中的可用信息结合起来。为了实现对光照变化

和 异 常 值 的 鲁 棒 性 ，模 型 在 HSV（hue，saturation，

value）颜色空间中采用了约束归一化和高阶恒定假

设。Molnár 等人（2010）提出了一种基于归一化互相

关变换（cross-correlation transform，CT）的变分方案，

适 用 于 彩 色 和 灰 度 序 列 。 在 此 之 后 ，Drulea 和

Nedevschi（2013）提出了一种快速且可并行化的基

于块的最小化方法，使用零均值归一化互相关作为

块之间的匹配成本。Fang 等人（2013）为块匹配方

法引入了正负投票策略。结果表明，与亮度恒常性

假设相比，基于 CT 的块匹配方法对光照变化更具鲁

棒性。Chen 等人（2018）提出的基于 Split-Bregman
的 光 流 模 型 在 处 理 光 照 变 化 时 沿 用 了 Drulea 和

Nedevschi（2013）提出的零均值归一化互相关方法。

然而，基于互相关的光流方法仅在每一个图像块周

围环境和中心像素之间具有相同的局部概率信息。

韦伯定律可以应用于各种感觉模式（亮度、响度等），

在此基础上，Mei 等人（2020）给出一种高效的全变

分光流方法，称为加权正则化变换（weighted regular⁃
ization transform，WRT），该方法优化了韦伯定律，以

在光照变化条件下提供鲁棒的光流估计。然而，传

统的基于块的数据项，包括人口普查变换（census 
transform，CT），由于其局部表面的强烈变化，导致无

法处理尺度变化。

对连续两帧图像的预处理也为提高光流估计的

鲁棒性提供了思路。Mileva 等人（2007）通过图像归

一化、对数导数和颜色空间转换获得了光流计算中

的光照不变量，采用 Brox 等人（2004）提出的变分框

架，提高了光流估计精度，但计算复杂度高。Wedel
等人（2009）提出了一种图像分解方法，以消除光流

估计中光照变化的影响，虽然该方法对光照变化具

有鲁棒性，但由于图像分解中的信息丢失，其精度性

能（如平均端点误差（end-point error，EPE）和平均角

误差（average angle error，AAE））不够好。Kumar 等

人（2013）提出了另一种解耦方法，以提高光流对不

均匀光照的适应性。在计算光流时，将反射率和光

照分量从图像亮度中分离出来，并结合了更优的反

射率恒定性假设。然而，该方法并未将图像中的光

照分量完全分离，反射分量中仍包含许多光照变化

成 分 ，导 致 模 型 在 处 理 明 显 光 照 变 化 时 鲁 棒 性

不佳。

由于模型固有的不适定性，计算光流时通常需

要 正 则 化 处 理 。 在 局 部 处 理 方 法 中 ，如 Lucas-

Kanade 所提出的，正则化是通过施加局部运动模式

（恒定运动、仿射变换等）隐式实现的。在全局技术

中，Horn 和 Schunck（1981）所提出的稠密光流，通过

使用显式 Tikhonov 正则化来增强目标运动场的全局

平滑性。Tikhonov 正则化通常使用 L2 范数，并通过

保持小振幅系数均匀分布使其最小化，从而在光流

计算中捕获全局模式。与 L2 范数不同，L1 范数的

最小化倾向于产生许多零系数或小振幅系数，而很

少产生大振幅系数。对于离散信号，L1 范数比 L2 范

数能得到更好的结果。Bruhn 和 Weickert（2005）提

出一种新方案，通过使用 L1 范数代替 L2 范数来提

高光流估计的精度，并获得了实时性能。现有变分

光流模型在处理正则化问题时仍然采用传统的 L1
范 数 和 L2 范 数 。 图 2 是 Middlebury 数 据 集 中 的

Grove3 序列的光流可视化结果。其中，图 2（b）为基

于 L2 范数正则化的 H&S 方法估计结果，图 2（c）为

基于 L1 范数正则化的 TV_L1 方法计算结果，图 2（d）
为基于 L0 范数正则化的 STARFlow 光流计算结果。

使用 L1 或 L2 范数正则化可以产生平滑流场并保持

运动非连续性。然而，如图 2（b）（c）所示，计算结果

丢 失 了 精 细 尺 度 的 运 动 结 构 并 产 生 过 多 的 分 割

伪影。

2　Retinex感知解耦

本文方法在计算光流时，不是直接依赖亮度恒

常性假设，而是采用结构纹理感知 Retinex 模型，将

图像亮度解耦成反射和光照分量，从而可单独执行

反射或光照恒常性假设。

Retinex 模型用于建立人类视觉系统的颜色感
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知模拟（Land，1977），其物理目标是将观测图像分解

为光照和反射分量，该模型可表示为

I = L⊙R （1）
式中，L表示场景的光照分量，R代表场景的表面反

射分量，⊙ 表示矩阵点乘。然而，Retinex 解耦问题

是高度不适定的，还需增加适当的光照和反射先验

来正则化解空间。定性地说，光照成分应该是分段

平滑的，其捕捉的是场景中对象的结构；而反射分量

主要呈现观察场景的物理特征，负责捕捉纹理信息

（Wei 等，2009）。为了获取图像的结构纹理信息，引

入 平 均 局 部 方 差 滤 波 器（mean of least variance，

MLV）（Cai 等，2017），该滤波器可表示为

fMLV ( I ) = |

|

|
||
|
|
| 1

||Ω ∑
Ω

∇I |
|

|
||
|
|
|

（2）
式中，Ω表示对应 I中每个像素邻域的局部块（Danon
等，2019）。|Ω |表示Ω中的元素个数。由于式（2）描

述的 MLV 滤波器更倾向于捕捉结构信息，因此不能

直接应用于 Retinex 解耦。如 Retinex 理论所述，较

大的导数归因于反射率的变化，而较小的导数则出

现在平滑光照中。因此，考虑引入一种指数形式的

局部导数，用于灵活调控结构和纹理估计。具体而

言，通过控制指数的增长或衰减，使局部导数能更清

楚地反映相应的内容结构或详细纹理，从而能更灵

活地应用于结构和纹理解耦（Xu 等，2020）。指数化

平均局部方差滤波器（exponential mean of least vari⁃
ance，EMLV）可表示为

fEMLV ( I ) = f γMLV ( I ) = |

|

|
||
|
|
| 1

||Ω ∑
Ω

∇I |
|

|
||
|
|
|

γ

（3）
式中，γ 是用于控制图像 I的梯度敏感度指数。通过

对指数 γ 的分析，当 γ = 0. 5 时，EMLV 滤波器能更好

地显示图像纹理，而当 γ ≥ 1 时，EMLV 滤波器更倾

向于提取结构边缘。基于上述观察，得到一种初始

化方案，即设置 L0 = R0 = I 0. 5，同时建立相应的加权

矩阵

S0 = 1 ⊘ (|||||||| 1
||Ω ∑

Ω

∇L0
|

|

|
||
|
|
|

γδ

+ ε) （4）

T0 = 1 ⊘ (|||||||| 1
||Ω ∑

Ω

∇R0
|

|

|
||
|
|
|

γt

+ ε) （5）
式中，γδ > 1，γt < 1 用于调节光照和反射解耦时的

结构和纹理感知，⊘表示点除运算，ε 为常数，本文

ε = 0. 001。 由 此 得 到 一 种 基 于 结 构 纹 理 感 知 的

Retinex 图 像 解 耦 模 型（structure-texture aware ret⁃
inex，STAR），其能量泛函可表示为

min
L,R  I - L⊙R

2 + ϕ S0⊙∇L 2 + ψ T0⊙∇R 2
（6）

式中，S0 和 T0 是式（4）（5）中定义的加权矩阵，分别

表示光照分量的结构图和反射分量的纹理图。ϕ 和

ψ 是比例系数，用于调节数据项和正则化项之间的

比重。式（6）中的目标函数涉及光照变量 L和反射

变量R，它们是可分离的，且分离后的子问题是凸问

题，考虑采用交替求解的方式。记 Lk 和Rk 为第 k 次

迭代时得到的光照和反射分量，K 代表最大迭代次

数，则变量Lk 和Rk 的更新方式如下：

1）固定R，更新L。

在第 k + 1 次迭代时，关于 L 的优化问题可表

示为

Lk + 1 = arg min
L

 I - L⊙Rk

2 + ϕ S0⊙∇L 2
（7）

为了求解问题（7），考虑将方程矢量化。为此，

使 用 矢 量 化 操 作 符 vec ( ⋅ )，定 义 i = vec ( I )，l =
vec (L )，rk = vec (Rk )，s0 = vec (S0 )。将具有前向差分

离 散 梯 度 算 子 的 Toeplitz 矩 阵 记 作 G，则

G l = vec (∇L )。记D rk
= diag (rk ) 和D s0 = diag ( s0 ) 分别

表示以 rk 和 s0 为主对角线的矩阵，则问题（7）可转化

为标准最小二乘回归问题，即

lk + 1 = arg min
l

 i - D rk
l

2 + ϕ D s0Gl
2

（8）
通过对式（8）求关于 l的导数，并将导数值置为

图 2　Middlebury 数据集上 Grove3 序列的光流可视化结果

Fig. 2　Optical flow visualization results of Grove3 sequence 
on Middlebury dataset（（a） ground-truth； （b） H&S；

（c） TV_L1； （d） STARFlow）

1449



Vol. 28，No. 5，May 2023

0，可得到相应的解为

lk + 1 = (DT
rk
D rk

+ ϕGTDT
s0D s0G ) -1

DT
rk
i （9）

最后，将式（9）逆矢量化，得到相应的矩阵形式

解为Lk + 1 = vec-1 ( lk + 1 )。
2）固定L，更新R。

由式（7）获得 Lk + 1 后，可类似得到关于R的优化

问题

Rk + 1 = arg min
R

 I - Lk + 1⊙R
2 + ψ T0⊙∇R 2

（10）
近似地，可将问题（10）重新表述为矢量化格式，

记 r = vec (R )， t0 = vec (T0 )， G r = vec (∇R )， D lk
=

diag ( lk + 1 ) 以及 D t0 = diag (t0 )，则问题（10）转化为一

个标准最小二乘回归问题，即

rk + 1 = arg min
r

 i - D lk + 1r
2 + ψ D t0G r

2
（11）

同样，通过对 r 求导并置为 0，可得到相应的极

值解，即

rk + 1 = DT
lk + 1i

DT
lk + 1D lk + 1 + ψGTDT

t0D t0G
（12）

将式（12）逆矢量化，得到相应的矩阵形式解

Rk + 1 = vec-1(rk + 1 )。
由于目标函数（6）是凸函数，具有全局最优解，

因此上述算法是收敛的。

3　基于结构纹理感知解耦的光流估计

Horn 和 Schunck（1981）提出的 H＆S 光流是经

典的光流估计算法，常作为初始光流。该方法基于

亮度恒常性假设，表达式为

I ( x + dx, y + dy, t + dt ) = I ( x, y, t ) （13）
式中，I ( x，y，t ) 表示 t 时刻 ( x，y ) 处的亮度值，(dx，dy )
是连续图像帧同一像素点的位移矢量。为了后续表

示 方 便 ，将 上 述 向 量 分 别 记 做 x = ( x，y，t )，f =
(dx，dy，dt ) = (u，v，τ )，u为水平方向速度，v为垂直方

向速度，τ 为两个连续帧之间的时间间隔。则式

（13）可表示为

I (x ) = I (x + f ) （14）
为使估计误差最小化，采用平滑约束项对光流

场进行局部约束，并将光流估计问题转化为能量泛

函最小化问题。记 H＆S 光流法的数据项为 E′data，用

于惩罚偏离亮度恒常性假设的情况，则相应的表达

式为

E′data ( f ) = ∫
Ω
 I (x + f ) - I (x ) 2 ds （15）

式中，Ω表示图像计算域。

3. 1　模型数据项

由式（15）两边取对数，可得

Edata ( f ) = ∫
Ω
 log I (x + f ) - log I (x ) 2 ds （16）

将解耦操作（式（1））作用于式（16）两边，有

Edata ( f ) = ∫
Ω
 log (L (x + f )R (x + f ) ) -

log ( )L (x )R (x ) 2ds =
∫
Ω
 log L (x + f ) - log L (x ) +

                     logR (x + f ) - logR (x ) 2ds                     (17)
该表达式有效分解了光流计算中的反射与光照

成分，从而可以分别惩罚与反射恒常性假设和光照

恒常性假设相关的偏差。由于反射成分不受光照变

化影响，相对于光照恒常性，反射恒常性假设应当得

到更充分的保障，以提高光流对光照变化的鲁棒性。

因此，在进行光流估计时，反射和光照分量按一定比

例融合，其中反射分量应占主导。相应的加权表达

式为

Edata ( f ) = ∫
Ω
 ξ ( log L (x + f ) - log L (x ) ) +

( logR (x + f ) - logR (x ) ) 2ds （18）
式中，ξ 控制着反射恒常性假设与光照恒常性假设

的相关偏差。

更进一步地，采用滤波方式提取光照分量中的

有用信息，相应的滤波操作可表示为

L = L - F l (L′) （19）
式中，L表示经滤波后的目标图像，L′ 代表滤波前的

原图像分量，F l 是 5 × 5 的低通滤波器。由此，经过

加权和滤波处理后的数据项可表示为

Edata ( f ) = ∫
Ω
 ξ ( )log L (x + f ) - log L (x ) +

( )logR (x + f ) - logR (x ) 2ds （20）
将式（20）中与反射恒常性假设和光照恒常性假

设相关的偏差惩罚项进行泰勒展开，可得

ξ ( )log L (x + f ) - log L (x ) +
 ( )logR (x + f ) - logR (x ) =

ξ ( )∂ log L
∂x

dx + ∂ log L
∂y

dy + ∂ log L
∂t

dt +
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 ( )∂ logR
∂x

dx + ∂ logR
∂y

dy + ∂ logR
∂t

dt =

ξ ( )∂ log L
∂x

udt + ∂ log L
∂y

vdt + ∂ log L
∂t

dt +

 ( )∂ logR
∂x

udt + ∂ logR
∂y

vdt + ∂ logR
∂t

dt （21）
因此，有

ξ ( )1
L
Lxudt + 1

L
Lyvdt + 1

L
L tdt +

( )1
R Rxudt + 1

R Ryvdt + 1
R R tdt = 0 （22）

式中，Lx，Ly，L t 分别表示滤波后光照分量 L对 x，y，t

的偏导，而Rx，Ry 和R t 分别代表反射分量R对 x，y，t

的偏导。u和 v分别表示图像像素点的水平速度分

量和垂直速度分量。由式（22）整理得到新的光流约

束方程，可表示为

( ξRLx + LRx )u + ( ξRLy + LRy ) v + ξRL t + LR t = 0
（23）

由此，得到最终的模型数据项为

Edata (u,v ) = ∫
Ω
 ( ξRLx + LRx )u + ( ξRLy +

LRy )v + ξRL t + LR t

2ds （24）
3. 2　L0范数正则化

为了光流计算时能保持良好的运动边缘，受 Xu
等人（2011）优化框架的启发，采用 L0 梯度最小化方

式对光流场进行平滑处理，正则化项可表示为

Esmooth (u,v ) = ∫
Ω
( ∇u 0 +  ∇v 0 )ds （25）

式 中 ，∇u = [∂xu，∂yu ]
T
，∇v = [∂xv，∂yv ]

T
。  ∇u 0 和

 ∇v 0 分别为二元函数，定义为

 ∇u 0 = ì
í
î

ïï

ïï

1 ||∂xu
2 + ||∂yu

2 ≠ 0
0 其他

 （26）

 ∇v 0 = ì
í
î

ïï

ïï

1 ||∂xv
2 + ||∂yv

2 ≠ 0
0 其他

（27）
则式（25）中图像域Ω内 L0 范数度量可表示为

∫
Ω
 ∇u 0ds = #{p |||||| ||∂xup

2 + ||∂yup

2 ≠ 0} （28）

∫
Ω
 ∇v 0ds = #{p |||||| ||∂xvp

2 + ||∂yvp
2 ≠ 0} （29）

式中，#表示计数运算符，式（28）（29）度量的是光流

场水平分量 u和垂直分量 v的非零梯度个数。up 和

vp 分别代表u和 v分量在像素点 p位置的水平和垂直

梯度。

显然，当连续帧之间存在一些大的差异时，例如

第 1 帧某些区域存在非零梯度值，而第 2 帧相应区域

梯度为零，此时光流场梯度应具有稀疏性。基于此，

本文提出了一种新的正则化函数，通过梯度 L0 范数

对模型进行平滑约束。采用稀疏梯度计数方式，可

约束非零流动梯度的数量，以恢复重要的运动结构。

4　光流模型求解

为了从式（23）求解获得光流场 (u，v )，可最小化

STARFlow 模型，具体为

E (u, v ) = Edata (u,v ) + αEsmooth (u,v ) =
∫
Ω
 ( ξRLx + LRx )u + (ξRLy + LRy )v + ξRLt + LR t 1ds +

                           α ∫Ω( ∇u 0 +  ∇v 0 )ds                        (30)
式中，α 用于调节数据项和平滑项之间的比例关系。

该能量泛函采用 L1 范数度量数据项的惩罚以处理

光流场异常值，正则化项则使用 L0 范数作为平滑—

稀疏约束。

4. 1　数据项优化

为了优化数据项，在原数据项中引入一度量输

出 (u，v ) 与初始光流 (u0，v0 ) 之间差异的二次惩罚函

数，以保证它们的相似性，即

Edata (u, v ) = ∫
Ω
ρ ( | ( ξRLx + LRx )u + ( ξRLy + LRy )v +

|ξRL t + LR t

2 ) ds + α
2 ∫

Ω
 u - u0

2ds + α
2 ∫

Ω
 v - v0

2ds

（31）
式中， ρ ( x2 ) = x2 + ε2 是 Charbonnier 惩罚函数，其

是凸函数，可作为 L1 范数的可微近似，通常 ε 取小的

常数（如 ε = 0. 001）。令
∂Edata∂u = 0和

∂Edata∂v = 0，则有

u = u0 - W ⋅ Q1 ⋅ z0 （32）
v = v0 - W ⋅ Q2 ⋅ z0 （33）

式中，W = ρ-1 ( z )
ρ-1 ( z ) [ ]Q21 + Q22 + α

，Q1 = ξRLx + LRx，Q2 =
ξRLy + LRy，Q3 = ξRL t + LRt， z0 = Q1u0 + Q2v0 + Q3。

为了最小化式（31），依据式（32）（33），引入带卷

积操作的迭代式，具体为

uk = uk - 1 - W * ⋅ (Q1 ) σ
⋅

é
ë

ù
û( )Q1 σ

uk - 1 + ( )Q2 σ
vk - 1 + ( )Q3 σ

（34）
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v(k ) = v(k - 1) - W * ⋅ (Q2 ) σ
⋅

é
ë

ù
û( )Q1 σ

u(k - 1) + ( )Q2 σ
vk - 1 + ( )Q3 σ

（35）
式 中 ，W * = ρ-1( )z2

ρ-1( )z2 é
ë

ù
û( )Q21 σ

+ ( )Q22 σ
+ α

， (Q1 )σ，

(Q2 )σ，(Q3 )σ 分别表示对Q1，Q2，Q3 的卷积。σ 是高斯

卷积核的标准差，使用该卷积核是为了移除数据项

中的异常值。(u(k )，v(k ) ) 是式（31）第 k 次迭代时的最

小解。采用连续超松弛策略（successive over relax⁃
ation，SOR）以实现更快的收敛，即

u (k )
n = u(k ) + θ × (u(k - 1) - u (k - 1)

n ) （36）
v (k )

n = v(k ) + θ × ( v(k - 1) - v (k - 1)
n ) （37）

式中，θ 是 SOR 因子，通常设置为 θ = 1。

4. 2　正则化处理

为了约束输出光流场 (u，v ) 与 (un，vn )之差，考虑

如下优化问题

min
u ∫

Ω
 u - un

2 ds     s.t.     ∫
Ω
 ∇u 0 ds = N1（38）

min
v ∫

Ω
 v - vn

2 ds    s.t.     ∫
Ω
 ∇v 0 ds = N2 （39）

式中，N1 和 N2 分别约束分量 u和 v的非零梯度数量。

通过引入加权系数 η，式（38）和（39）可联立为

Esmooth (u, v ) = ∫
Ω
 u - un

2 ds + η ∫
Ω
 ∇u 0 ds +

∫
Ω
 v - vn

2 ds + η ∫
Ω
 ∇v 0 ds （40）

式（40）采用离散计数方案并以统计方式模拟全

局不连续性，传统离散方法（如梯度下降法）难以解

决该优化问题。考虑采用间接方法求解并保留模型

属性。引入辅助变量 p = [ pu，pv ]
T
和 q = [ qu，qv ]

T
并

采用二次惩罚函数来度量光流梯度 (∇u，∇v ) 与辅助

变量 ( p，q ) 之间的差异，可得

Esmooth (u, p ) = ∫
Ω
 u - un

2 ds + η ∫
Ω
 p 0 ds +

λ∫
Ω
‖∇u - p‖2 ds （41）

Esmooth ( v, q ) = ∫
Ω
 v - vn

2 ds + η ∫
Ω
 q 0 ds +

λ∫
Ω
‖∇v - q‖2 ds （42）

式中，λ 是比例系数，辅助变量 ( p，q ) 与光流梯度

(∇u，∇v ) 之间的相似性可通过 λ 调节。

为了估计式（41）（42）中的 4 个未知量，并最终

获得光流场 (u，v )，设计了两阶段算法，具体如下：

阶段 1） 假设u，v已知，求解 p与 q。。

由式（41）（42），有

p = min
p

λ∫
Ω
‖∇u - p‖2 ds + η ∫

Ω
 p 0 ds （43）

q = min
q

λ∫
Ω
‖∇v - q‖2 ds + η ∫

Ω
 q 0 ds （44）

为方便起见，根据 u和 v的梯度，令其中一项非

负积分为 0，则第 k 次迭代的基本可行解 ( p，q ) 为

p(k ) =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

0  ∇u(k ) 2 ≤ η
λ

∇u(k ) 其他
（45）

q(k ) =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

0  ∇v(k ) 2 ≤ η
λ

∇v(k )  其他 
（46）

阶段 2） p，q已知。式（41）（42）转化为二次函

数最小化问题，即

u = min
u ∫

Ω
 u - un

2 ds + λ∫
Ω
 ∇u - p

2 ds（47）
v = min

v ∫
Ω
 v - vn

2 ds + λ∫
Ω
 ∇v - q

2 ds（48）
其离散欧拉—拉格朗日方程可表示为

(LR - λΔ)u = un - λ∇ ⋅ ( p ) （49）
(LR - λΔ) v = vn - λ∇ ⋅ (q ) （50）

式中，Δ 是拉普拉斯算子，∇ ⋅表示散度。采用快速傅

里叶变换（fast Fourier transform，FFT）作用于方程两

侧，在重新整理排列后可得到光流场计算公式

u =
F -1(F ( )un + λ[ ]F * (∂x )F ( )px + F * (∂y )F ( )py

1 + λ[ ]F * (∂x )F (∂x ) + F * (∂y )F (∂y ) )
（51）

v =
F -1(F ( )vn + λ[ ]F * (∂x )F ( )qx + F * (∂y )F ( )qy

1 + λ[ ]F * (∂x )F (∂x ) + F * (∂y )F (∂y ) )
（52）

式 中 ，F (⋅) 是 FFT 算 子 ，F * 表 示 F的 复 合 共 轭 ，

F -1 (⋅)代表逆变换。算法的总体框架如图 3 所示。

5　实 验

实验在 3 个主流数据集上进行，分别是 Middle⁃
bury 光流数据集（Baker 等，2011））、KITTI flow 2015
光流数据集（Geiger 等，2013）以及 MPI Sintel 数据集

（Butler 等，2012），以验证光流估计精度，尤其是对
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光照变化的鲁棒性。实验将本文方法与其他基于全

变分框架的光流方法进行比较，并在具有挑战性的

KITTI 数据集上与部分基于深度学习框架的光流估

计算法进行对比分析。

5. 1　基于Middlebury数据集的实验

Middlebury 数据集由两组图像序列组成。训练

集仅包含 8 对具有 ground-truth 的图像对，而测试集

是 12 对 ground-truth 不公开的图像对，以供在线评

测。Middlebury 数据集中所有序列的位移都比较

小，通常低于 10 像素。因此，本文方法可以在不进

行空间金字塔运算的情况下对光流估计的准确性进

行评估。本文方法的 Middlebury 在线评估结果可

在网站https：//vision. middlebury. edu/flow/eval/results-

xiaoxin-liao/results-e1. php 查询，本文方法取得了具

有竞争力的排名。图 4 显示了来自 Middlebury 训练

集中一些具有复杂纹理图像对的光流可视化结果，

从上至下依次是 Grove2、RubberWhale、Dimetrodon、

Urban2 和 Venus 序列。图 4（a）是各序列对应的原始

帧，图 4（b）是相应的光流场真值，图 4（c）是本文方

法得到的光流场。从图 4 可以看出，本文方法对于

包含隐藏纹理的样本同样具有鲁棒性。

Middlebury 数据集是在稳定光照条件下生成

的。为了使用 Middlebury 数据集验证模型的光照鲁

棒性，考虑对原始图像进行光照合成。

给定与原图像 I大小相同的光照核 f，则合成光

照图像 I r 满足

I r ( s) = Q ( s) I ( s) （53）

式中，s是图像中像素的 2 维坐标向量，Q = (1 - ω ) +
ω f

max ( f ) 是 f 的加权核，通过比例参数 ω 控制光照

强度。实验分别采用线性、正弦、高斯和混合高斯的

光照模式渲染图像。例如，通过合成第 2 帧图像的

图 3　算法总体框架

Fig. 3　Overview of the proposed method

图 4　Middlebury 训练集光流可视化结果

Fig. 4　Visuallizations of estimated optical flow from 
Middlebury dataset （（a） original images； 

（b） ground-truth； （c） ours）
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高斯光照成分使前后帧产生明显光照变化。即

I r ( j ) = 255 ⋅ I ( j ) ⋅ (1 + 2 ⋅ e( )- j - jc
2

8 000 ) （54）

式中， jc 表示光照区域的中心，I是原图像，I r 代表渲

染结果。e( )- j - jc
2 /8 000

提供 Guassian 光照核，其高亮显

示了原图像中 jc 中心周围的局部区域。

合成光照实验结果如图 5 所示。其中，第 2 列是

Middlebury 训练集上 RubberWhale 序列第 2 帧的合

成光照图像，第 4—8 列是本文方法和其他 4 种常见

方法在不同合成光照变化条件下获得的光流场可视

化对比结果。从上到下 4 行的合成光照模式依次是

线性、正弦、高斯和混合高斯（双核）。从图 5 可见，

在不同光照变化条件下，基于解耦的 Wedel 等人

（2009）方法和 Kumar 等人（2013）方法所获光流场严

重失真，出现大量噪声，这是由于这两种方法在解耦

时无法将光照分量有效分离。而本文方法可通过结

构纹理感知方式将光照分量与反射分量充分分离，

具 有 很 好 的 光 照 鲁 棒 性 ，因 此 可 获 得 最 接 近 于

ground-truth 的光流场。此外，基于互相关的 SBFlow
方法和基于块的 WRT 方法虽然也能较准确计算光

流，但是会出现零散的噪声，所恢复的运动边缘也存

在模糊情况。

为了得到更客观的比较，图 6 给出了在不同光

照强度 ω 取值下这 5 种方法在 Middlebury 数据集上

的平均终点误差（EPE）和平均角度误差（AAE）演变

情况。从图 6 可见，即使光照变化大（ω 取值高），本

文方法获得的光流场误差仍然很低且较稳定，这表

明 STARFlow 计算精度高，对光照变化不敏感。

5. 2　基于MPI和KITTI数据集的实验

Middlebury 数据集在分辨率方面具有良好的质

量，但该数据集仅包含 40 幅合成图像，需要在真实

图像序列上进一步评估算法的性能。

MPI Sintel 数据集提供了一个具有挑战性的评

估基准。它包含多个具有大位移和镜面反射的真实

图像序列。clean 和 final 子集各包含 23 种不同场景，

提供了 1 041 个训练图像对和相应的光流场 ground- 
truth。不同光流方法在该数据集上的评估结果如

表 1 所 示 。 EPE all（endpoint error over the whole 
frames）、EPE noc（endpoint error over regions that 
remain visible in adjacent frames）和 EPE occ（end⁃
point error over regions that are visible only in one of 
two adjacent frames）分别代表在整个图像、非遮挡区

域和遮挡区域计算光流所得的误差。

从表 1 可以看出，STARFlow 虽然基于变分思

想，更适用于小位移序列，但在该数据集下仍然能获

得比其他方法更优的估计效果，包括基于深度学习

图 5　合成光照实验结果

Fig. 5　Optical flow fields from synthtic images with illumination variations （（a） the first frame of RubberWhale sequence； 
（b） the artificially synthesized image； （c） ground-truth； （d） STARFlow（ours）； （e） Wedel et al.  （2009）； 

（f） WRT； （g） SBFlow； （h） Kumar et al.  （2013））
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框架的 FDFlowNet（fast deep flownet）（Kong 和 Yang，

2020）和 PWC-Net（pyramid， warping， and cost vol⁃
ume net）（Sun 等，2018）方法、基于变分框架的 WRT

（Mei 等，2020）和 SBFlow（Chen 等，2018），以及其他

基于图像分解的光流估计方法。

MPI Sintel 数 据 集 的 cave 3 序 列 和 Perturbed- 
Shaman 序列的光流可视化结果如图 7 所示。其中，

第 1 行是 MPI Sintel 数据集中的原始图像，第 2 行是

相 应 的 真 实 光 流 场 ，第 3—9 行 分 别 是 本 文 方 法

（STARFlow）、FDFlowNet、PWC-Net、SBFlow、WRT、

Wedel 等 人（2009）的 分 解 方 法 以 及 Kumar 等 人

（2013）的解耦方法获得的光流场可视化结果。从图7
可以看出，基于深度学习框架的 FDFlowNet 和 PWC-

Net 以及基于变分框架的 WRT 和 SBFlow 等方法虽

然也能较准确计算光流，但所恢复的运动边缘模糊，

缺少了许多运动细节，这表明当前的卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）方法不能很好地

恢复小尺度运动结构。而本文提出的 STARFlow 方

图 6　不同光照变化条件下本文方法和其他 4 种光流估计方法的误差演变情况

Fig. 6　Error evolution of the proposed method and other four advanced illumination robust optical flow estimation 
methods under different illumination conditions （（a） linear； （b） sine； （c） Gaussian； （d） mixture of Gaussian）

表1　不同光流方法在MPI Sintel评估数据集上的评估结果

Table 1　Evaluation results of different optical flow methods on MPI Sintel dataset

方法

STARFlow (本文)
PWC-Net (Sun 等，2018)
DCFlow+KF2 (Bao 等，2019)
FDFlowNet (Kong 等，2020)
DCFlow (Xu 等，2017)
FlowFieldsCNN (Bailer 等，2019)
MR-Flow (Wulff 等，2017)
LiteFlowNet (Hui 等，2018)
SFM-PM (Maurer 等，2018)
ARFlow (Liu 等，2020)

EPE all (final)
4.807

5.042
5.067
5.111
5.119
5.363
5.376
5.381
5.466
5.889

EPE noc (final)
2.338
2.445
2.195

2.521
2.283
2.303
2.818
2.419
2.683
2.734

EPE ooc (final)
24.947

26.221
26.221
26.233
28.228
30.313
26.235
29.535
28.147
31.602

EPE all (clean)
2.473

4.386
3.645
3.707
3.537
3.778
2.527
4.539
2.910
4.782

EPE noc (clean)
0.697

1.719
1.149
1.543
1.103
0.996
0.954
1.630
1.016
1.908

EPE occ (clean)
16.972
26.166
23.992
21.376
23.394
26.469
15.365

28.291
18.357
28.261

注：加粗字体表示各列最优结果。
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法在保留运动细节方面表现更出色，恢复的运动信

息 更 清 晰 ，保 持 了 运 动 边 缘 ，获 得 了 更 接 近 于

ground-truth 的光流场。这得益于 L0 正则化器的优

势，本文方法在恢复具有高对比度的精细尺度运动

结构方面显著优于当前最先进的光流计算方法，如

图 7 中的红框标记区域，其中流动边缘与 ground-

truth 更加接近。

KITTI flow 2015 数据集由 194 组图像序列构成，

这些图像序列获取自一辆行驶中的车辆。该车辆配

备了精确的测距仪，并对其自身运动进行精确定位，

通过特定方法获得真实光流场。与 MPI Sintel 数据

集相似，KITTI 数据集包含了大量大位移运动，如快

速行驶的车辆。通过在该数据集上的实验，同时与

其他方法进行比较（其中大部分是基于深度学习的

光流估计方法），本文方法（STARFlow）在 Fl-bg（the 
percentage of flow outliers averaged over background 

图 7　MPI Sintel 数据集光流可视化结果

Fig. 7　Visualizations of estimated optical flow fields from MPI Sintel dataset 
（（a） Cave 3 in clean set； （b） Cave 3 in final set； （c） Perturbed-Shaman in clean set； （d） Perturbed-Shaman in final set）
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regions）、Fl-fg（the percentage of flow outliers averaged 
over foreground）和 Fl-all（the percentage of flow outli⁃
ers averaged over all regions） 3 个指标上相比于其他

方法具有明显优势，如表 2 所示。同时，图 8 给出了

不同光流方法在 KITTI 评估集 image_2 序列上获得

的彩色编码光流图像及其误差图。误差图使用对数

色标，正确估计和错误估计分别用蓝色和红色阴影

表示，暗色调代表位于图像区域之外的被遮挡像素。

结果表明，在各种具有挑战性的细节（如移动的车

辆、路灯和建筑物等）中，相比于其他方法，STAR⁃
Flow 在保留运动细节方面表现更优，误差图中蓝色阴

影更多而红色阴影更少，表明本文方法能更清晰地恢

复运动特征，更多的运动边缘得到保持。KITTI 数据

集本身含有强光照变化，STARFlow 光流估计结果更

接近于真实光流场，说明该方法精度高，鲁棒性强。

总之，尽管本文方法更适合于小位移运动恢复，

但在 Middlebury、MPI Sintel 和 KITTI flow 2015 等具

有挑战性的评测基准上均实现了高精度的光流估

计。值得注意的是，尽管 MPI Sintel 和 KITTI 数据集

中包含复杂光照变化，STARFlow 方法仍能取得鲁棒

的光流估计结果。

6　STARFlow在人脸活体检测上的应用

为了验证 STARFlow 光流方法在实际应用方面

的有效性，本文将提取的光流特征在 CASIA 人脸反

欺骗数据集（Zhang 等，2012）上进行人脸活性检测

实验。CASIA 数据集包含真实人脸和欺骗人脸的视

频片段，这些片段具有许多复杂的欺骗模式，也包含

较多的大位移，这对基于变分的光流方法是相当具

有挑战性的。为了验证本文方法的光照鲁棒性，在

数据集中添加了 4 种不同的合成光照。此外，将

STARFlow 光流方法与最先进的基于光流的反欺骗

方法进行比较。例如，CASIA 团队的方法（CASIA）

（Chingovska 等，2013）、基于深度网络的无监督光流

方法 ARFlow（Liu 等，2020a）、基于变分的光流计算

方法 WRT（Mei 等，2020）和 SBFlow（Chen 等，2018）。

实验统计了每种方法的反欺骗分类准确率和半总错

误率（half total error rate， HTER）。HTER 是一类评

判活体检测算法性能的重要标准，指的是错误拒绝

率（false rejection rate，FRR）和 错 误 接 受 率（false 
acceptance rate，FAR）总和的一半。反欺骗分类准确

率和半总错误率的比较结果如表 3 和表 4 所示。其

中，平均正确率表示在 4 种合成光照条件下的准确

率和半总错误率的平均值；平均变化表示不同光流

方 法 在 原 数 据 集 下 的 准 确 率 和 HTER 与 平 均 值

Average 之差。

从表 3 和表 4 可以看出，本文方法比 ARFlow，

SBFlow，WRT，CASIA 方法均具有更高的分类准确率

和更低的半总错误率。在原数据集下分别提高了约

3. 5%，4. 2%，4. 4%，9. 1%。与其他光流方法相比，

STARFlow 光流方法在不同光照变化情况下的准确

率和半总错误率也表现得更加稳定。与无光照变化

情况相比，STARFlow 光流方法的准确率和半总错误

率平均变化分别为 1. 1% 和 1. 6%，明显优于其他方

法。实验结果进一步验证了 STARFlow 光流方法在

不同光照变化下具有良好的鲁棒性，更适合于人脸

活性检测应用。

7　结 论

本文提出了一种基于 STAR 解耦的鲁棒光流估

计方法，基于结构纹理感知 Retinex 模型，将图像中

表2　不同光流方法在KITTI flow 2015
评估数据集上的评估结果

Table 2　Evaluation results of different optical flow 
methods on KITTI flow 2015 evaluation dataset

/%

方法

STARFlow (本文)
ImpPB+SPCI (Schuster 等,2017)
FlowFieldCNN (Bailer 等，2019)
OmegaNet (Tosi 等，2020)
Multi-Mono-SF (Hur 等，2021)
FlowFields+ (Bailer 等，2019)
EPC++(stereo) (Luo 等，2020)
Back2FutureFlow(UFO) 
(Janai 等，2018)
HiLM (Faithy 等，2018)
Self-Mono-SF (Hur 等，2021)
CPNFlow (Yang 等，2018)

Fl-bg
17.39
17.25

18.33
17.43
18.13
19.51
19.24
22.67
23.73
23.26
31.05

Fl-fg
16.78

20.44
20.42
29.69
26.59
21.26
26.93
24.27
21.79
24.93
27.16

Fl-all
17.29

17.78
18.68
19.47
19.54
19.80
20.52
22.94
23.41
23.54
30.40

稠密度

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

注：加粗字体表示各列最优结果。
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图 8　不同方法在 KITTI 数据集上的光流图和误差图

Fig. 8　The estimated optical flow and error maps of different methods on KITTI dataset 
（（a） the 0000016 sequence in image2 set； （b） the 0000008 sequence in image2 set）

表3　在CASIA数据集上进行人脸活性检测的准确率对比

Table 3　The accuracy of face liveness detection on the CASIA dataset under different illumination patterns
/%

方法

STARFlow(本文)
ARFlow（Liu 等，2020a）
SBFlow(Chen 等，2018)
WRT(Mei 等，2020)
CASIA（Chingovska 等，2013）

原图

84.3

80.8
80.1
79.9
75.2

添加高斯光照

83.5

75.5
78.6
78.5
69.9

混合高斯光照

83.1

76.3
78.1
78.0
70.1

正弦光照

82.9

70.1
77.4
77.3
60.8

线性光照

83.3

72.2
77.8
77.6
61.1

平均正确率

83.2

73.5
78.0
78.0
65.5

平均变化

1.1

7.3
2.1
2.2
9.7

注：加粗字体表示各列最优结果。
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的光照与反射分量分离。为了在计算光流时保持良

好的运动边缘，使用 L0 梯度最小化对光流场进行平

滑处理，稀疏约束限制了速度与扩散梯度的非零个

数。此外，给出了求解优化问题的数值办法。最后，

在 3 个具有挑战性的光流数据集上进行评估，验证

了 STARFlow 方法的计算精度与光照鲁棒性。将

STARFlow 方法应用于脸部运动光流特征提取并进

行人脸活体检测实验，对比实验验证了 STARFlow 方

法更具鲁棒性，改善了人脸活体检测效果。在下一

步工作中，将致力于提升本文方法的实时性能并将

应用于生物特征识别、机器视觉等领域。
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STARFlow（本文）

ARFlow（Liu 等，2020a）
SBFlow(Chen 等，2018)
WRT(Mei 等，2020)
CASIA（Chingovska 等，2013）

原图

21.8

24.1
24.7
25.0
31.9
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30.2
24.5
24.8
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26.9
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