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基于机器视觉的河水表面流速估计 

冯  全 1，张彦洪 2，赵晓刚 1 
（1. 甘肃农业大学机电工程学院，兰州 730070；2. 甘肃农业大学水利水电学院，兰州 730070） 

 

摘  要：为了解决河水流速的视频测量需要投掷浮标、效率低等问题，提出了基于机器视觉的河水表面流速测量方法。采用高

清摄像机拍摄河水流动视频，捕捉河水流动时表面产生的波浪运动。为了凸显这些细微的水面运动，利用帧差法计算运动显著

性图。提取相邻 2 帧显著性图的 SURF 特征点，通过特征点匹配法找出相邻 2 帧的匹配点，将匹配点间的距离作为特征点在 2

帧图像间的运动距离。计算了多帧图像间特征点运动距离的直方图，该直方图具有单峰特征；通过对直方图进行曲线拟合准确

地找到峰值对应的距离，将其作为最优的运动距离。最后结合帧间时间和根据小孔成像原理导出的速度公式估计出河水表面流

速。为了验证该方法的有效性，用流速仪和该方法进行了对比试验。结果表明，该方法具有精度好、稳定性高和运算速度快的

优点。在低、中速河流速度估计时，该方法最大变异系数为 1.63%，与流速仪测量结果的最大相对误差仅为 3.12%。对 2 组数

据的一致性分析表明，2 组数据的皮尔逊相关系数和斯皮尔曼相关系数分别为 0.998 和 0.990，显示了该方法的速度估计值与流

速仪实测值有良好的一致性。与已有的图像处理方法相比，不仅更为准确，而且耗时更短。研究可为用其他机器视觉处理算法

估计复杂水面和高速水流提供参考。 
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0  引  言  

人眼通过观察河水表面纹理细节的运动变化，可以

察觉到水的流动，有经验的水文工作者甚至可以较精确地

估计出河水的流速。流速测量是水文监测的重要工作之

一，目前的流速测量依赖于各种仪器。常用的河水流速测

量方法主要分为 3 类[1-4]：第 1 类是传统的流速仪测量法，

其主要原理是通过水流带动旋桨转动，记录旋桨转速，

通过一定的映射关系可算出流速；第 2 类是通过声学多

普勒效应来测量流速，主要用于测量船，存在着设备和

人力投入大、成本高的问题；第 3 类是非接触式，如微

波多普勒测速仪，适合于测量流速较高的河水。近年来，

一些研究者采用基于视频处理的流速测量方法[5-6]，如文

献[6]通过跟踪水流视频中浮标的运动轨迹，结合摄像机

标定来计算流速。但该类方法需要投掷浮标，无法对流

速进行不间断实时监测。 
传统模拟摄像机分辨率不高，加之要受到电磁传输

干扰、A/D 转换、D1 画面的合成反交错等视频损伤，使

得图像细节纹理丢失严重。用此类摄像机拍摄的流水视 
频中，流水运动产生的细节变化在视频上往往观察不清，
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因此传统的方法需要借助浮标或者示踪子，通过观察浮

标的运动才能在图像中分析流水的运动。近年来，数百

万乃至千万分辨率的高清数字摄像机在运动检测和目标

跟踪方面应用越来越多，目前主要用于车辆违章抓拍[7-12]

和行人跟踪[8-17]方面。借助高分辨率的摄像机也能较好地

观测到水面波动的纹理细节，特别是含有泥沙的河水，

水流表面运动模式比较明显。本文在利用高清摄像头拍

摄序列图像（视频）的基础上，提出了基于机器视觉的

非接触河水表面流速估计方法，通过在运动显著性图像

上提取关键点的 SURF 特征来描述河水流动过程中产生

波动的运动特征，然后通过特征点匹配的方法找到对应

的运动点，计算出这些特征点的运动距离，以此估计水

面的实际运动速度。 

1  测量原理 

摄像机最常用的模型是小孔成像模型。在该模型中，

景物通过摄像机光轴中心投射到成像平面，如图 1 所示，

采用三参数模型时，景物点（X,Y,Z）投影到成像平面为

成像点（x,y），再转换为图像点（px, py），则[18]： 
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 （1） 

式中 k1=αf，α是成像平面到图像平面的放大系数, f 为摄

像机焦距；(px0,py0)是光轴中心在成像平面的交点的图像

坐标。式（1）中的 3 个参数可以通过摄像机标定得到[18]。 
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注：Q 为景物点，q 为其在图像平面的像点，f 为摄像机焦距。 
Note: Q, q and f denote object point, image point and focal length, respectively. 

 

图 1  小孔成像原理 
Fig.1  Principle of pinhole imaging 

 

由文献[18]可知，当景物点在垂直于光轴的景物平面

时（该平面平行于图像平面），景物平面的一点从

Q1(X1,Y1,Z)运动到 Q2(X2,Y2,Z)时，在图像平面上对应点从

q1(px1,py1)运动到 q2(px2,py2)，其关系满足： 
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式中 2 1x x xp p p   ， 2 1y y yp p p   ， 2 1X X X   ，

2 1Y Y Y   。 

则图像平面点的运动速度 T=[ / , / ]x yp t p t   v 正比

于景物点速度 T=[ / , / ]X t Y t   V ，其中 t 是景物点从

Q1运动到 Q2的时间。 

在测量河水表面流速时,摄像机镜头垂直于水面,水

面可视为一平面。通过测量流水视频中的特征点的运动

速度、水面到摄像机距离 Z 以及参数 k1可估计出河水表

面的实际流速。 

2  基于视频的表面流速估计 

文献[19]采用模板匹配的方法来估计流速，需要先在

前一帧图像上提取大小合适的区域作为模板以便在后一

帧图像上进行模板匹配。但这种方法提取的模板数量和

匹配上的区域数量较少，水面波动较大、流速较高时流

速估计的偏差与方差都比较大。而本文提取图像的局部

特征点来匹配，在各种流速的视频上均能提取出更多数

量特征点，匹配点数量也较多；本文还采用特征点运动

距离的众数而不是距离平均来求流速。这些措施使得流

速估计结果更加可靠。图 2 给出了本方法估计河水表面

流速时的流程图。 
 

 
 

图 2  河水表面流速估计的流程图 
Fig.2  Estimation diagram of surface speed of river flow 

2.1  运动帧差图 

车辆或行人运动检测时，运动目标和背景差异非常

大，因为作为背景的路面或建筑是不动的，且颜色、形

状与待检的运动目标也有很大差别。但在河流表面，水

面作为整体是一起运动的，在完全平静而清澈的水面，

视觉几乎无法察觉出水的运动。只有在河水有一定含沙

量且水流运动不稳定，能够形成一定波浪，它们与周围

均匀水面对光照有反射差异时，才能通过视觉感知水的

流动，从而判断流速。波浪与周围均匀水面属于同一物

质，很多情况下，即便是在高清摄像机拍摄图像中其差

异也不是很明显，图 3a 和 3b 分别给出了这样的例子（视

频的一帧原图和对应的灰度图）。这种情形给从河面图

像中检测运动特征点造成了很大困难，如图 3d 中计算

SURF 特征点时，只能找到很稀疏的若干点，造成在相邻

帧上进行特征点匹配时数量太少，无法鲁棒地估计运动

速度。本文的解决思路是利用波浪运动造成连续 2 帧图

像的差异放大运动区域，生成运动帧差图。设视频中当

前帧为 It（灰度图，t=1,2,…），前一帧为 It-1，则 t 时刻

的运动帧差图 Mt计算如下： 
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式中 k2、k3为预设系数，t1为预设阈值。通过给 k2设置大

于 1 的值，可给予运动显著区域的像素较大的系数，突

出运动部位。 
 

 
a. 河面流水视频的某一帧 
a．A frame of river video 

b. 图 a 的灰度图 
b. Gray image of Fig.a 

 
c. 运动帧差图 

c. Map of motion based on  
frame difference 

d. 在图 b 上提取 SURF 特征点 
d. Directly extracting SURF  

features from Fig.b 

 

e. 在图 c 上提取 SURF 特征点 
e. Extracting SURF features from Fig.c 

f. 运动显著性图上 SURF 特征点匹配
f. Matching SURF features between 

two maps of motion saliency 

 
g. 空间约束后 SURF 特征点匹配 
g. Matching SURF features under  

space constraint 

h. 有漂浮物的匹配结果 
h. Matching results when  

existing floatage 
 

图 3  SURF 特征点的提取与匹配实例 
Fig.3  Examples of extraction and matching of SURF feature points 
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2 帧图像相减后，对于视觉无法感知运动的均匀水

面，其对应值接近于 0；对于视觉可以感知的运动波浪，

由于连续 2 帧图像中其位置不同，其对应值较大。这种

差异的增大为后续鲁棒地提取更多数量的特征点提供了

基础。图 3c 是在图 3b 上计算出的运动帧差图，可以看出

图中对应于原图，运动的波浪部分被很好地凸显出来。 

2.2  运动特征点的提取与匹配 

在机器视觉的文献中已经提出来很多特征点（关键

点）的提取方法以及特征描述方法[20]，如 SIFT 描述子[21]、

SURF 描述子[22]、GIST 算子[23]等。其中 SURF 是机器视

觉中一种常用的局部特征描述算子[24-26]，用来描述某点

周围空间的特征，将特征表述为一个特征向量，具有对

图像缩放、旋转、甚至仿射变换保持不变性的图像局部

特征描述算子的特点。试验表明 SURF 特征描述算子能

很好地描述河流运动所产生的波纹，并且计算速度快。

故本文在运动显著性图中提取特征点的 SURF 特征描述

算子来表示运动特征，基本计算步骤如下： 

1）通过 Hessian 矩阵，找出图像上的特征点； 

2）构建尺度空间，定位特征点； 

3）基于 Harr 小波提取特征点描述子。 

本文不是在连续多帧运动显著性图上跟踪一个特征

点的运动轨迹来估计其总位移，从而估计其运动速度，

而是通过比较相邻 2 帧的匹配特征点对的运动距离估计

流速。这是因为流水表面很不稳定，一个特征点在数帧

后可能会消失，无法长期跟踪。本文按照上述步骤在连

续的各帧运动显著性图上分别提取特征点，并计算 SURF

特征，图 3e 给出在图 3c 提取 SURF 特征点的例子。然后，

在相邻的 2 帧显著图上对 SURF 特征点进行匹配，作为

相邻 2 帧上对应的运动点对。具体来说，记 Mt1和 Mt上

的 2 个特征点 mi和 mj的 SURF 向量分别为 si和 sj，将它

们之差的模 | |ij i js s s   的作为衡量标准来确定匹配程

度，dij越小代表 mi和 mj的的特征向量越相似。当 ijs 小

于预先设置的阈值时，就认为 mi和 mj初步匹配。此外，

还增加了 Hessian 矩阵轨迹的判决条件，如果 mi和 mj的

矩阵迹的前置符号相同，则表示它们的对比度变化具有

的相同的方向，否则，说明它们对比度变化的方向是方

向相反的，即使 ijs 满足阈值条件，也不认为 mi和 mj是

匹配点。 

图 3f 给出了相邻运动显著图上特征点匹配的例子，

其中 2 个有连线的点表示一对匹配点，可以看到出现了

部分长距离匹配点，显然这是错误的匹配。为了进一步

提高匹配的可靠性，还应考虑运动的空间约束。因为流

水的速度通常并不很快，图像中的特征点在有限时间内

的运动位移是有限的，因此 mi的对应点 mj位置只能出现

在其周围一定空间内。这样，可根据预先设定的空间约

束条件进一步删除部分错误匹配的点。若记 dij=|mimj|为
2 匹配点的坐标距离，则它们之间的空间约束条件为：   

t2≤dij≤t3，t2和 t3为预设的阈值，其值与流速、图像分辨

率、摄像机高度等有关，在本文的试验条件下，t2 和 t3

分别为设定为 5 和 100 像素，能满足滤去部分误匹配点，

而基本不会丢掉正确匹配点的要求。图 3g 给出了在空间

约束条件下计算出的匹配情况，可以看出效果比图 3f 好，

更符合人的视觉感知。 

河面中常有一些漂浮物，可以近似为刚体，在运动

跟踪时起到了示踪子的作用，其运动形态比波浪更好检

测。图 3h 给出了有漂浮物时运动点匹配的例子。 

2.3  表面流速的估计 

在相邻 2 帧运动显著性图上可以找到多对运动匹配

点，每对点的运动距离并不相同，说明各点速度并不相

同，这反映了摄像机视场内河面各点运动并不是一致的。

此外，从图 3g 也可以看出，在 2 帧运动显著性图上找到

的匹配点对在视场中分布并不均匀，它们能否代表整个

视场的流速并不确定。但是如果在一段时间内将多帧图

像上的匹配点对累积绘制在 1 张图上，则可以看出视场

中匹配点对是基本均匀分布的，图 4 绘制了某段视频多

帧运动显著性图上的匹配点对的累积分布情形。为了得

到可靠的流速，本文并不计算单个特征点在 2 帧之间的

速度，而是求视场内河面一段时间的平均流速的最优估

计。即按照 2.2 节的方法估计出 N（试验中取 100）帧运

动显著性图以及所有相邻 2 帧上匹配特征点的最优运动

距离后 d*后，在图像上平均流速的最优估计值 v*为  

 *= * /v d t  （4） 

式中 t 为 2 帧间隔的时间，本文拍摄的视频为 25 帧/s，

故 t 取 0.04 s。 
 

 
 

注：图中的大方框区域是对小方框区域的放大。 

Note: In the figure, the large box area is an enlargement of the small box area. 
 

图 4  多帧运动显著图上 SURF 特征点累积分布图 
Fig.4  Accumulated distribution of SURF features through 

multiple maps of motion saliency 
 

为了得到 d*，以运动距离为横轴，落在某段距离范

围内的点对数为纵轴，进行直方图统计。发现一段时间

内各特征点对的运动距离密集分布在一定范围内，直方

图通常呈现单峰分布，接近于正态分布。图 5 绘出了在

某段河流视频中连续 100 帧运动显著性图上的相邻图匹

配点位移－频次直方图，横坐标的单位是像素。本文取

直方图中峰值处对应的横坐标距离为运动距离的最优估

计，这相当于采用距离的众数作为估计依据。对大量直

方图的观察发现，虽然大部分直方图呈单峰性，但会出

现下面的 3 种情形：1）部分直方图的偏度不为 0；2）有

些直方图峰值处较为平坦；3）有些可能出现相邻双峰。

此外受直方图坐标横轴统计间隔精度影响，即便是单峰，

也不能在直方图上对峰值处准确定位。为了解决以上问

题，本文采用了曲线拟合，即计算出直方图后，再用如
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下高斯曲线对其进行拟合： 

 

2
*

( ) e

d d

g d A 
  

   （5） 

式中 d 为匹配特征点的运动距离（像素），g(d)表示对直

方图的拟合高斯曲线，σ为其标准差，A 是其高度。 

通过曲线拟合得到运动距离最优估计 d*后，代入式

（4）可计算出视频中特征点的平均运动速度，也就是图

像上流速的估计值。再利用式（2）和摄像机参数可以计

算实际流速。由于运动距离是相对位移，且本文不考虑

运动方向，故河水表面平均流速 V*（m/s）估计公式可简

化为： 

 V*=Zv*/k1 （6）
  

 

式中 Z 为摄像机镜头到水面距离，m。 
 

 
 

图 5  距离直方图示例 
Fig.5  An example of distance histogram 

 

3  案例及结果分析 

3.1  试验设备及参数设置 

试 验 中 视 频 采 集 使 用 的 摄 像 机 为 佳 能 公 司

EOS1200D，镜头采用 EF 75-300 mm Ⅲ，拍摄视频的图

像尺寸为 1920×1088 像素，帧率为 25。视频图像处理过

程是在惠普笔记本上完成（ Intel i5-5200U CPU，

@2.20 GHz，2 201 MHz，双核，4 GB 内存，windows10

操作系统），算法运行环境是 matlab 2016a。水流测量仪

型号为 LS1206B 型旋浆式流速仪（生产厂家：北京宏信

恒测科技有限公司），涉水测量方式为侧杆安装，液晶屏

读数，测速范围 0.05～8 m/s，相对误差的绝对值≤5%，

全线相对均方差的绝对值≤1.5%。 

试验中参数 k1 需要通过摄像机标定计算得到。k2 取

1.5，k3设置为 1，即对运动显著区域的像素值给予一定放

大，而对于非显著性区域的像素值则保持原值。为了选

择合适的阈值 t1，本文在 8 次试验拍摄的视频中随机挑选

8 帧图像，对人工判断图像中没有明显运动的区域进行截

图，计算出这些截图的像素平均标准差 σ=1.04，将 t1 设

置为 3σ。由于试验中摄像机高度距水面实际距离大约在

2～3 m 之间，在设定的不同焦距下，从视频计算出的运

动显著性图中，特征点在 2 帧之间运动距离的众数基本

在 20～60 像素，简单地将空间约束条件的 2 个阈值设为：

t2=5 像素，t3=100 像素，以滤除部分违反空间约束的错误

匹配点对。 

3.2  河流速度测试与数据分析 

为验证本方法的有效性，从 2016 年 7 月—2017 年

10 月间的晴朗天气条件下，在黄河兰州段的河口至七里

河黄河大桥之间的不同地点，拍摄了 8 段不同流速的水

流视频，流速范围从低速到中速，并用流速仪同步测量

了视场中心的流速作为基准。选择视场中各点水流方向

一致、稳定的河面进行拍摄，河面没有漩涡和耀斑。摄

像机固定在倒 L 型悬臂的顶端，支架高度 1.8 m，拍摄时

支架固定于岸边，镜头光轴垂直于水面，摄像机距离水

面的实际高度用悬臂上的铅垂线测定，用 0.4 m×0.4 m 的

轻质方框对摄像机进行标定[18]。测量时，每隔 1 min 用流

速仪记录 1 次摄像机视场中央的流速，共测 10 次。流速

仪完全浸没于水中但尽量接近水面。为了不干扰摄像机

视场，每次测量完，迅速将流速仪拽离。用于流速估计

的视频只取水面没有流速仪的部分。视频序列图像分析

时，每 100 帧运动显著性图计算 1 次流速，即每 4 s 输出

1 次估计值；每 1 min 为 1 个周期，输出 15 个估计值；

10 min 为 1 次完整测量，得到 150 个流速估计值。表 1

给出了 8 次测量中流速仪和本文的视频测量结果的对比。

本文方法测定的 8 种流速值与流速仪测定值的相对误差

（RE，见表 1）在 1.39%～3.12%之间，2 组测定结果比

较接近。本文方法的最大 CV 为 1.63%，可见流速估计法

数据分散性小、精密度高。在本文的测试范围内，随着

流速的加快，本方法的相对偏差和标准差有所增大的趋

势。这可能与下述原因有关：1）流速仪测量的是单点流

速，而本文是面流速的整体估计，两者之间本来有一定

偏差。2）随着流速增大，水面波动增大，不稳定现象有

所加剧，水面各点速度不同，导致标准差增加。 

为了比较 2 种测量方法的一致性，本文将 2 组测量

数据做了相关分析、线性回归分析与 Bland-Altman 法分

析[27-30]。由于流速仪 1 min 只有 1 个数据，视频法在 1 min

输出 15 个数据，而以上分析方法要求 2 组数据数量相同。

为此，本文采用的方法是，取每次流速仪测量后的视频

估计出的 15 个流速进行平均（1 min 平均），作为视频法

与流速法对应的数据。分析结果如图 6 所示，2 组测量数

据的皮尔逊相关系数 r1=0.998，斯皮尔曼相关系数

r2=0.990，可以看出 2 组数据的相关性非常高。而根据 2

组数据计算出的线性回归方程的斜率和截距分别为 0.986

和 0.015，接近理想状态；从图 6a 的回归曲线也可直观地

看出，2 组数据的一致性很好。图 6b 则给出了 Bland- 

Altman 散点图，图中 2 条平行虚线为 2 组数据对应值差

平均 D 的 95%参考范围，也称一致性限度，它即能衡量

系统误差也能估计随机误差。可以看出大部分数据点落

在一致性限度内，一致性限度(0.06 m/s，0.07 m/s)没有

超出规定的专业界限；此外 Bland-Altman 回归 P=0.16> 

0.05。以上 3 种证据均表明 2 组数据的一致性较好，说明

2 种方法在测量结果方面有好的一致性。 

文献[30]采用模板匹配的方法来估计流速，需要先在

前一帧图像上提取大小合适的区域作为模板以便在后一

帧图像上进行模板匹配。表 1 给出了文献[30]和本文方法

的比较，本文流速估计的 CV 和 RE 分别为 1.46%和 
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2.09%，而文献[30]分别为 2.63%和 2.88%，本文方法比文

献[30]的方法分别减小了 44.5%和 26.9%。而在计算耗时

方面，在本文计算的环境下，8 次流速估计的平均时间为

1.35 s，只有文献[30]（平均耗时 30.3 s）的 4.4%。本文

方法与文献[30]相比有以下的优点：1）后者对作为模板

的区域大小有一定要求，区域太大匹配速度慢，太小则

不够稳定，故提取出的模板数量和匹配上的区域数量都

较少，对于水面波动较大、流速较高时流速估计的偏差

与方差都比较大；而本文方法是提取图像的局部特征点

来匹配，在各种流速的视频上均能提取出更多数量特征

点，匹配点数量也较多，故估计效果更加鲁棒。2）基于

特征点的匹配比基于区域的模板匹配方法计算复杂度要

小，这导致本文方法的计算速度得到了较大的提升，基

本实现了流速的实时估计。3）后者对模板运动距离求平

均来估计流速，对于有偏的距离分布，这种方法不够合

理；本文对特征点运动距离直方图进行高斯曲线拟合后

取高斯曲线的中心值作为最优运动距离，这相当于取多

特征点运动距离的众数，更容易与流速仪的单点测量结

果匹配。以上措施使得本文流速估计结果更加可靠，在

表 1 的各项比较指标中，本文方法均优于文献[30]。 
 

表 1  流速仪与视频测量结果对比 
Table 1  Comparison of measured results between current meter and video 

流速仪测定 
Measurement by  

current meter 

视频测量参数 
Parameters of video measurement 

本文算法测定 
Value by method of this study 

文献[30]算法测定 
Value by method of literature [30]

测定 
次数 

No. of 
measurement 

流速 
Speed 
/(m·s-1) 

CV/% 
焦距 

Focal length 
/mm 

k1 

镜头到水面

距离
Distance to 

water surface 
from lens/m

运动速度
Motion 
speed 

/(像素·s–1)

流速 
Speed 
/(m·s-1)

CV/% RE/% 
流速 
Speed 
/(m·s-1) 

CV/% RE/% 

1 0.287 1.01 55 4 153.4 2.35 500.17 0.283 1.04 1.39 0.282 1.96 1.74 

2 0.362 1.17 55 4 567.55 2.13 763.4 0.357 1.38 1.41 0.356 1.94 1.66 

3 0.741 1.36 45 3 585.84 2.28 1 198.43 0.762 1.48 2.83 0.765 2.48 3.32 

4 0.947 1.37 45 3 413.02 2.4 1 369.46 0.963 1.56 1.69 0.974 2.33 2.85 

5 1.353 1.42 35 2 713.5 2.33 1 547.74 1.329 1.53 1.77 1.313 2.9 2.95 

6 1.719 1.45 35 2 311.3 2.75 1 480.07 1.761 1.57 2.44 1.777 3.17 3.37 

7 2.18 1.51 24 1 611.04 2.71 1 336.4 2.248 1.63 3.12 2.265 3.2 3.89 

8 2.376 1.42 24 1 521.91 2.85 1 242.62 2.327 1.45 2.06 2.454 3.05 3.28 

平均 Mean 1.34          1.46 2.09   2.63 2.88 

注：流速仪流速为 10 min 测得流速的平均值；RE 为估计值与流速仪测定值的相对误差；运动速度指图像平面上估计出的平均运动速度。 
Note: Speed measured by current meter is average over 10 min; RE is relative error between estimator by this study and literature and that measured by current meter; 
Motion speed is the mean by the image plane.  

 

 
 

注：r1 为皮尔逊相关系数，r2 为斯皮尔曼相关系数，D 为一致性限度，P 为 Bland-Altman 回归显著性分析 P 值。 
Note: r1, r2, D and P denote Pearson, Spearman correlation coefficient, degree of agreement and P value for Bland-Altman regression respectively. 

 

图 6  两种流速测量结果的线性回归及 Bland-Altman 散点图 
Fig.6  Linear regression and Bland-Altman plots of surface speed by 2 kinds of methods 

 

此外，本文还对文献[6]的浮子跟踪法的流速估计进

行了试验，该方法采用卡尔曼滤波法跟踪浮子的轨迹，

用若干帧间浮子的运动距离除以时间得到速度。试验条

件和标定方法同前，为简单起见，本文用乒乓球代替浮

子从摄像机镜头下漂过，重复 5 次，每次先用流速仪测

得视场中心的流速，然后从视场外投掷乒乓球，使其自

然漂入视场。试验中，选择从乒乓球完全进入视场对应

的一帧到正要离开视场的那一帧来计算运动距离。流速

仪 5 次实测的平均流速是 0.315 m/s。本文算法的平均估

计流速是 0.319 m/s，变异系数为 1.06%，与实测值的相

对误差为 1.27%；浮子法估计平均流速是 0.321 m/s，变

异系数为 2.73%，与实测值的相对误差为 1.90%。在浮子
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法测速试验中，无法控制每次测量时乒乓球的漂流路径，

而乒乓球的不同漂流路径上的流速与视场中心流速差异

会导致误差及变异系数增大。 

本文虽然是对河水表面流速进行估计，其原理同样

适用于明渠。但河水和明渠条件有所不同，通常河水携

带泥沙量较多，浊度较大，水的波动比较明显，便于提

取特征点。对于浊度类似的明渠，本方法有一定的实用

性，但有些明渠中水较为清澈，肉眼难以观察明显波动，

本文方法可能不适用。在以后研究中可以就什么浊度下

的水流可以用本方法进行探讨，将本方法应用于明渠水

流的测定。 

4  结  论 

传统的视频河水表面流速估计需要投掷示踪子来指

示水流，费时费力，无法连续测量。本文采用高清摄像

机捕捉河水流动时水面波动纹理的细节，通过计算视频

的 2 帧图像之差获得运动显著性图，突出波动水纹的细

节。在运动显著性图上计算特征点的 SURF 特征描述算

子后，对前后 2 帧图像的特征点进行匹配，以获得特征

点的运动距离；在获得大量运动数据后，采用统计方法

估计出视频中特征点的最优运动速度，再联合摄像机标

定来测算河水表面的实际流速。通过试验发现：本文方

法的估计流速与流速仪实测结果相比，最大相对误差仅

为 3.12%，最大变异系数 1.63%；采用多种一致性分析方

法的得出本文的估计结果与实测值具有良好的一致性；

与现有河水流速的视频估计方法相比，本文估计精度提

高，计算时间仅为对比方法的 4.4%。以上说明本文流速

估计精度高，数据的一致性好，计算速度快。与传统方

法相比，本方法的优点是不需要投掷浮标，可实现实时、

连续测量，人力和设备成本低。 

受条件限制，本文只在黄河兰州段部分河道上进行

了试验，流速数据采集也只涵盖了低速到中速，对水面

状态选择也有一定限制，如要求水流平稳，无耀斑和漩

涡。这些限制条件主要为了减少噪声和程序的处理难度。

不稳定水面上的耀斑，可在多帧图像中的某些区域来回

闪动，会被程序误作为特征点；而水面漩涡内各点速度

和方向都不相同，与无漩涡处的流速也不相同，可能在

运动距离直方图上形成多个峰，而本文只拟合单峰，故

可能导致曲线拟合时出现较大误差。但试验初步表明，

本文提出的水流速度测量方法在受限条件下可以获得较

高精度的测量结果，这为进一步采用其他机器视觉处理

算法估计复杂水面和高速水流提供了参考。 
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Abstract: The wave represents the motion of river flow. The surface speed of river can be estimated through motion analysis 
for the wave. In the paper, a method was proposed based on computer vision to estimate the surface speed of river directly. The 
method tried to capture the motion of wave caused by flowing river from the video. However, even taken by HD camera, the 
contrast between moving waves and even surface in an image is still not obvious since they are homogeneous and all moved as 
a whole. In order to enlarge details of the motion of waves, the map of motion saliency was calculated by the way of frame 
difference method. In the map, the key points were extracted and characterized by SURF features. These key points 
represented the most salient positions of waves. Through the point matching algorithm, a key point in one map and its 
counterparts in next map were searched. The correspondence between the 2 matched points indicated the motion of wave in the 
video and the distance between them was computed. In principle, with this distance and the parameters of camera, we could 
estimate the immediate speed of flow. However, the distance was noisy essentially. For robust and accurate estimation, we 
estimated the average speed instead of immediate speed. So, we calculated the histogram of the distances during the period of 
time. We found that most of these histograms appeared as uni-modal distribution. However, there existed some histograms 
which appeared with 2 adjacent peaks, or appeared with a flat peak. This resulted in the difficulty for estimation of distance 
accurately. To address the problem, we utilized the Gaussian curve to fit the histogram. The peak of the fitted curve could be 
searched accurately and its corresponding distance was viewed as the optimal estimation of average distance. Finally, with the 
speed formula derived from pinhole model, the optimal distance and the time between 2 maps, we could estimate the average 
surface speed of the river flow. To validate the availability of the proposed method, we compared the speeds estimated by our 
method with the baselines measured by the current meter. In our experimental setting, we selected gently surface for 
measurement task, without whirlpool and reflection. We conducted 8 measurements, with the speeds being limited between 
low and middle range. The experimental results showed that maximal relative error of speed between ours and the baseline was 
3.12% while the min relative error only 1.39%, indicating good accuracy of our method. The min and max coefficient of 
variation was 1.04% and 1.63% respectively, showing high reliability. The correlation coefficients of Pearson and Spearman 
between our estimators and measured values were respectively 0.998 and 0.990. Bland-Altman regression P is 0.16, higher 
than 0.05 and in Bland-Altman scatter plot, most of points fell into the limits of agreement. These results showed that the flow 
speed estimated by our method had a good consistency with the baselines. In addition, our method was compared to the image 
processing method by previous literatures, the results showed that the time consumption was shortened by our study, which 
was only 4.4% of that of the literature, indicating that our method is faster than the previous method. In sum, this study 
provides an effective method for the estimation of flow speed of rivers with complex background.   
Keywords: rivers; speed; video; SURF feature; flow; frame difference 
 

 
 


