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联合深度超参数卷积和交叉关联注意力的大位移光流估计
王梓歌 1, 2    葛利跃 1, 3    陈 震 1, 2, 4    张聪炫 1, 2, 4    王子旭 1, 2    舒铭奕 1, 2

摘    要   针对现有深度学习光流估计模型在大位移场景下的准确性和鲁棒性问题, 提出了一种联合深度超参数卷积和交
叉关联注意力的图像序列光流估计方法. 首先, 通过联合深层卷积和标准卷积构建深度超参数卷积以替代普通卷积, 提取更
多特征并加快光流估计网络训练的收敛速度, 在不增加网络推理量的前提下提高光流估计的准确性; 然后, 设计基于交叉关
联注意力的特征提取编码网络, 通过叠加注意力层数获得更大的感受野, 以提取多尺度长距离上下文特征信息, 增强大位移
场景下光流估计的鲁棒性; 最后, 采用金字塔残差迭代模型构建联合深度超参数卷积和交叉关联注意力的光流估计网络, 提
升光流估计的整体性能 .  分别采用 MPI-Sintel 和 KITTI 测试图像集对本文方法和现有代表性光流估计方法进行
综合对比分析, 实验结果表明本文方法取得了较好的光流估计性能, 尤其在大位移场景下具有更好的估计准确性与鲁棒性.
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Abstract   To improve the computation accuracy and robustness of deep-learning based optical flow models under
large displacement scenes, we propose an optical flow estimation method jointing depthwise over-parameterized con-
volution and cross correlation attention. First, we construct a depthwise over-parameterized convolution model by
combining the common convolution and depthwise convolution, which extracts more features and accelerates the
convergence speed of optical flow network. This improves the optical flow accuracy without increasing computation
complexity. Second, we exploit a feature extraction encoder based on cross correlation attention network, which ex-
tracts multi-scale long distance context feature information by stack the attention layers to obtain a larger recept-
ive field. This improves the robustness of optical flow estimation under large displacement scenes. Finally, a pyram-
id residual iteration network by combing cross correlation attention and depthwise over-parameterized convolution
is presented to improve the overall performance of optical flow estimation. We compare our method with the exist-
ing representative approaches by using the MPI-Sintel and KITTI datasets. The experimental results demonstrate
that the proposed method shows better optical flow estimation performance, especially achieves better computation
accuracy and robustness under large displacement areas.
Key words   Optical flow, large displacement, cross correlation attention, depthwise over-parameterized convolution,
deep learning
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光流是指图像序列中运动目标或场景表面像素
点的二维运动矢量, 其不仅提供了图像中运动目标
和场景的运动参数, 还携带了丰富的结构信息. 因
此, 图像序列光流估计技术研究是图像处理与计算
机视觉领域的研究热点, 研究成果被广泛应用于人
体姿态估计[1]、目标跟踪[2]、三维重建[3]、动作识别[4]

和表情识别[5−6] 等更高级的视觉任务.
光流估计的目的是找到同一像素点在连续两帧

图像序列变化过程中的对应匹配关系, 从而估计出
该像素点的运动大小和方向. 自 Horn和 Schunck[7]

开创性的将光流估计表述为能量最小化问题以来,
出现了许多有效的方法 [8−10] 来提高光流估计的性
能. 传统方法将光流估计视作一对图像间稠密位移
场空间上的手工优化问题. 首先利用视觉相似图像
区域对齐的数据项和对运动合理性施加先验正则的
平滑项构建经典能量函数, 然后通过最小化能量方
程以获取光流估计最优解. 虽然这种方法可以有效
提升光流估计的准确性, 但是由于难以设计出对各
种情况都具有鲁棒性的优化目标, 因而制约了其进
一步发展与在工程领域的应用.

得益于深度学习理论和技术的突破性发展, 目
前基于深度学习的光流估计方法已经在估计精度、
鲁棒性以及推理时间方面全面超越经典的传统方
法. 在模型结构方面, 基于深度学习的光流估计方
法主要由特征提取模块、成本量模块和光流估计子
网络模块组成. 其中, 特征提取模块是模型实现光
流估计的关键, 其特征提取的质量严重影响后续成
本量模块和光流估计子网络的工作性能. 在深度学
习光流估计早期, 直接采用 U-Net模式从连续两帧
图像序列中提取图像特征用于光流估计[11], 但该方
法获取的特征过于粗糙. 此后, 相关研究将图像金
字塔引入光流估计网络用于捕获不同运动幅度的图
像特征[12], 但分辨率的变化导致图像特征存在较为
严重的信息丢失. 后续, 基于由粗到细特征金字塔
编码结构的深度学习光流估计模型被证明可以有效
处理大位移运动问题. 然而, 在金字塔采样过程中,
由于目标像素损失致使目标在传递过程中存在特征
稀释问题, 从而造成大位移运动光流估计存在局部
信息丢失, 特别是位移较大的小目标. 同时, 受标准
卷积核可学习参数量的内在因素限制, 当前仅依赖
标准卷积构建的特征提取网络在特征提取内容丰富
度与置信度方面仍存在较大不足. 针对该问题, 传
统的光流估计方法[13] 通过将随机搜索策略与由粗
到细的方案相结合, 以提高大位移运动光流估计精
度. 但由于光流估计网络需要大量迭代估计, 导致
模型精度与估计效率不能较好地平衡. 为此, Hur
等[14] 提出一种权值共享编码网络并使用迭代残差

优化方案进一步细化光流结果, 在减少模型参数的
同时提高了光流估计准确性. 但该模型仅集中于对
光流估计的后置处理, 因此, 对特征稀释造成的大
位移运动局部信息损失问题, 仍无法妥善解决.

为解决上述问题, 本文提出一种联合深度超参
数卷积和交叉关联注意力的大位移光流估计方法.
首先, 针对光流估计模型特征提取置信度与丰富度
较低问题, 构建基于深度超参数卷积的光流估计网
络, 通过将深层卷积与标准卷积耦合提升卷积特征
学习的丰富度, 从而捕获置信度更高的图像特征.
其次, 针对基于由粗到细策略的金字塔模型引起大
位移运动局部信息丢失问题, 设计基于交叉关联注
意力的特征提取编码网络进行局部到全局的特征编
码模型, 通过改变不同尺度下的特征提取感受野增
强长距离目标上下文信息建模能力, 从而提高大位
移场景下光流估计的准确性与鲁棒性. 本文的主要
贡献总结如下:
1) 首次将深层卷积引入光流估计任务, 并与标

准卷积耦合构建基于深度超参数卷积的光流估计网
络, 通过提高模型特征提取的置信度与内容丰富度,
不仅加快模型训练收敛速度还有效提升了光流估计
的可靠性;
2) 提出一种交叉关联注意力的特征提取编码

网络, 通过建立局部到全局的注意力感受野变化策
略, 实现了不同尺度目标长距离上下文特征关联, 进
一步提高了大位移运动光流估计的准确性与鲁棒性;
3) 采用MPI-Sintel与 KITTI等权威测试数据

集对本文方法和现有代表性深度学习方法进行综合
实验对比分析. 结果表明, 本文方法在大多数测量
指标上均取得了最优结果, 尤其在大位移运动区域.

本文内容安排如下: 第 1节介绍了光流估计方
法的相关工作; 第 2节详述了所提出的联合深度超
参数卷积和交叉关联注意力的光流估计方法; 第 3
节给出了本文方法模型损失函数与训练策略; 第 4
节详细叙述了实验结果与分析; 第 5节是对全文的
总结. 

1    相关工作

在深度学习技术兴起之前, 基于变分框架的光
流估计方法一直占据着传统光流估计研究的主导.
变分框架的光流计算方法将光流估计视为一个在数
据项和平滑项寻求平衡的能量最小化问题, 并通过
计算图像梯度来估计稠密的光流场[15]. 由于其假设
光流在整个图像上的变化是平滑均匀的, 即速度变
化率趋近于零, 而实际场景难以满足该理想假设,
因此这导致该类方法普遍存在鲁棒性较差的问题.
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针对基于图像亮度守恒假设的数据项难以处理光照
变化的问题, 基于图像梯度等高阶数据守恒假设成
为后续变分光流数据项的必要补充[16]. 针对一致性
平滑策略易导致光流边缘模糊的问题, 基于图像与
光流驱动的平滑项扩散策略成为解决该问题的有效
手段[17−19]. 针对图像序列存在运动不连续的问题, 基
于  范数的全变分 TV-  模型在实现运动不连续
光流估计的同时有效地抑制了异常值[20]. 针对大位
移光流估计问题, 基于图像金字塔分层迭代优化方
案被证明是解决该问题的有效方法[21]. 虽然经过数
十年的研究发展, 基于变分框架的光流估计方法在
估计精度和鲁棒性等方面已取得显著提升, 但由于
该类方法需要执行大量迭代优化过程, 导致其光流
估计时间消耗巨大, 因此难以满足实时任务的要求.

近年来, 随着深度学习理论与技术的快速发展,
卷积神经网络模型被广泛应用于光流估计技术研
究, 该类方法[22−23] 由于具有估计速度快、稳定性高
等显著优点, 逐渐成为光流估计研究领域的热点.
Dosovitskiy等[11] 使用卷积神经网络搭建了基于有
监督学习的光流估计模型 FlowNet, 首次证明了利
用通用 CNN (Convolutional neural network)架构
直接估计光流的可行性. 然而, 尽管 FlowNet模型
在运算时间上可以达到实时估计, 但光流精度仍低
于传统变分光流估计方法. 后续, Ilg等[24] 将 FlowNetS
和 FlowNetC网络进行堆叠, 通过增加网络深度显
著提升了深度学习光流估计的精度与鲁棒性. 但是
网络堆叠导致模型结构过于复杂、参数过多, 大幅
增加了模型训练的难度. 此外, 为了更好地处理大
位移运动, Ranjan等[12] 将经典的空间金字塔方法
与深度学习结合, 通过将大位移运动交由金字塔处
理, 在一定程度上提升了大位移运动光流估计的准
确性, 但该方法获取的图像特征并不鲁棒. 为此,
Sun等[25] 提出一种紧凑的 PWC-Net光流估计模
型, 该模型通过构建可学习的特征金字塔并将变形
技术引入深度学习模型估计大位移, 在实现高精度
光流估计的同时在模型尺寸与性能之间取得了最佳
的平衡. 虽然上述方法显示出良好的估计精度, 但
由粗到细的金字塔估计过程往往因像素点的丢失而
产生一定的信息损失. 针对该问题, Wang等[26] 提
出一种混合特征提取模块弥补特征提取初期丢失的
空间信息. Teed等[27] 提出 RAFT模型, 通过采用
循环递归方案以恢复采样过程中丢失的小目标运动
信息. 受到 Transformer[28] 视觉检测任务中成功应
用的影响, 文献 [29]基于一种广义的注意力变体构
建全局运动聚合模块并将其附加于 RAFT框架, 显
著改善了遮挡区域的光流估计精度. GMFlow方法

更是直接基于 Transformer构建了一种定制化的数
据增强方案并用于全局匹配相关计算, 进一步提升
了大位移光流估计的准确性[30].

然而, 现有深度学习光流估计方法大多关注于
如何通过后置处理来弥补前期的信息损失, 而忽视
了标准卷积可学特征参数的内在限制以及目标长距
离上下文信息关联对模型光流估计性能的影响. 针
对以上问题, 本文提出一种联合深度超参数卷积和
交叉关联注意力的大位移光流估计方法, 实验结果
表明本文方法相对现有代表性深度学习方法可以获
得更好的光流估计效果. 

2    联合深度超参数卷积和交叉关联注
意力的光流估计模型

 

2.1    网络模型整体架构

虽然传统特征金字塔提取模型可以让不同尺寸
目标在相应尺度下拥有合适的特征表示, 但降比例
采样引起的目标语义代沟问题, 使得模型难以准确
捕获置信度较高的目标特征. 针对该问题, 本文提
出基于交叉关联注意力的特征编码结构, 通过增强
长距离像素之间关联度, 以捕捉目标的长距离上下
文信息, 进而提高模型特征提取的置信度. 此外, 为
了加快训练并收敛到最佳的参数组合, 本文将交叉
关联注意力特征提取编码网络与深度超参数卷积耦
合, 构造联合深度超参数卷积和交叉关联注意力的
光流估计网络, 以实现高精度的光流估计.

�

图 1展示了本文所提方法模型示意图, 从图中
可以看出, 网络主要由特征提取编码网络和光流解
码网络组成, 其中特征提取编码网络由交叉关联注
意力模块和卷积层组成, 解码器采用 IRR-PWC中
的联合遮挡检测残差迭代优化光流估计策略. 在光
流估计过程中, 首先将连续两帧图像输入到特征编
码网络 (图中仅用其中一帧图像作为示例), 用卷积
核为 3  3的深度超参数卷积进行下采样至原图像
1/4分辨率, 以减小特征编码网络的估计量. 然后
将 1/4分辨率的特征图输入到交叉关联注意力模
块. 整个交叉关联注意力模块主要分为四个阶段,
每个阶段操作相似, 两个阶段之间卷积层的作用是
使通道数量加倍, 以扩大感受野并增加特征维度.
为了避免对全局信息估计量过大, 本文使用多头注
意力将自注意力的 4个头部均分成两组, 一组在水
平上做横向自注意力, 另外一组在垂直上做纵向自
注意力, 两组自注意力并行对图像进行处理, 最后
将输出进行拼接. 随着每个阶段的加深, 多头注意
力可以关联更多的区域, 这使得网络在降低估计复
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杂度的同时增大图像感受野以便对图像全局信息进
行提取. 最后, 通过使用双向估计、双边细化和遮挡
上采样层联合迭代估计光流和遮挡. 本文方法通过
构建联合深度超参数卷积和交叉关联注意力的光流
估计模型, 显著提升了大位移运动区域光流估计的
准确性和鲁棒性. 

2.2    基于深度超参数卷积的光流估计方法

现有基于深度学习的光流估计网络模型普遍采
用标准卷积对所有样本都使用相同的卷积核参数,
但由于训练参数“卷积核”是提取到的图像特征且光
流属于稠密估计任务, 因此, 为了提升模型的拟合
能力, 需要大量参数来进行学习. 为此, 一般做法是
通过增加线性层——非线性层的数量来加深网络的
深度, 从而提高模型的特征抽取能力. 但只增加线
性层会造成过拟合问题.

针对该问题, 本文从卷积核可学习参数出发,
为了学习到更多参数同时加快训练速度, 避免过拟
合, 在标准卷积中可附加一个深度卷积, 构成深度
超参数卷积[31]. 图 2展示了标准卷积和深度超参数
卷积工作过程对比示意图, 图 2(a)为标准卷积过
程, 图 2(b)为深度超参数卷积过程. 从图中可以看
出, 标准卷积的卷积核是对 3个通道同时做卷积.
深度超参数卷积是深度卷积和标准卷积的组合, 其
估计过程主要分为两部分: 首先把深度卷积核的
参数和标准卷积核的参数相乘, 然后再与原图的输

P 2

�2(M � N ) � C �I�N 


入进行一次标准卷积. 给定一个输入特征图, 卷积
层以滑动窗口的方式对其进行处理, 在每个窗口位
置上, 将一组卷积内核应用于相应大小的块  

 上,   为深度超参数卷积层输出, 其卷
积算子可公式化如下:

O = ( D ; W ) 
 P = ( D �4 � W ) � P �����	

D �42 �2D �M�U�L� (M � N )� C �I�N D 2 �2(M � N )� D �M�U�L� C �I�N式 (1)中,   是 
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图 1    基于深度超参数卷积和交叉关联注意力的大位移光流估计网络示意图
Fig. 1    Structure diagram of large displacement optical flow estimation based on
depthwise over-parameterized convolution and cross correlation attention
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(a) Conventional convolution

(b) $!�ÖCµ	ò� 	§0�
(b) Depthwise over-parameterized convolution 

图 2    深度超参数卷积和标准卷积示意图
Fig. 2    The structure diagram of conventional convolu-
tion and depthwise over-parameterized convolution
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D �4 W

W 0 P �

在第一维和第二维的转置操作, 一个深度卷积算
子首先使用可训练的核  来变换 , 变换后的结
果  和  之间应用一个常规的卷积算子   生成最后的
结果.

D 2 �2(M � N ) � D �M�U�L� C �I�N

W 2 �2C �O�U�T� D �M�U�L� C �I�N

3 � 3 C�I�N C�O�U�T

D �M�U�L

M � N D �M�U�L D �M�U�L= M � N

D �4

W W 0 W 0 P

O

图 3展示了深度超参数卷积的结构, 深度超参
数卷积由深度卷积的卷积核  

和标准卷积的卷积核   组成, 其
中, M 和 N 是卷积核在两个空间方向上的大小, 例
如使用  卷积核, 则 M = 3、N = 3.   和 

分别代表输入的维度数和输出的维度数. 对于某个
特定通道的输入特征, 有  个卷积核作用于窗口

, 输出  个特征, 本文 . 图
中深度卷积操作首先使用可训练的卷积核  来变
换   (图中红色部分), 生成  . 然后在   和  

之间应用一个标准的卷积操作得到最终结果 .
  

M × N

Dmul

Cin
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Cout

M × N

$!�Ö	§0��h �7�ö	§0��h

D T W W'

M × N

EÃ�•

P O
*

O = W' �
��PW ' = D T �D W 

图 3   深度超参数卷积操作
Fig. 3    The operation of depthwise
over-parameterized convolution

 

在训练过程中, 在标准卷积上增加一次深度卷
积, 可以显著增加可学习训练参数量, 相较于标准
卷积可以学习到更多特征, 为后续稠密的光流估计
任务提供可靠的先验特征. 图 4展示了不同类型卷
积在 1/4分辨率下的特征提取结果可视化对比, 从
图中可以看出, 融合深度超参数卷积的光流估计网
络与使用标准卷积的光流网络相比, 捕捉到了更为
丰富且置信度更高的图像特征. 例如更加清晰的轮
廓和纹理, 因此, 本文所提出的融合深度超参数卷
积光流估计网络能够有效提升网络性能. 

2.3    网络模型整体架构

现有光流估计模型通常采用由粗到细的金字塔
策略来应对大位移问题, 该策略在每个金字塔级别
上通过对图像进行相同比例降采样来减少源图像与
目标图像之间的距离, 从而优化大位移运动区域光
流估计结果. 但由于降采样导致图像分辨率减小,
引起目标特征稀释, 进而丢失重要的位置信息, 导
致已有方法针对大位移区域的光流估计性能仍存在
较大不足. 因此, 为了提高大位移区域光流估计的
鲁棒性和准确性, 本文从图像特征金字塔编码部分
入手, 设计基于交叉关联注意力的特征提取模块.

该模块主要目的是提高网络长距离上下文建模能
力, 以获取图像全局上下文信息, 从而捕获更为准
确的大位移运动目标特征.

尽管可学习的特征金字塔已被多种基于深度学
习的视觉任务证明可以有效处理大位移. 但由金字
塔引起的特征稀释问题, 常会丢失部分运动信息,
且该信息在后续光流迭代过程中难以被恢复. 例如,
基于金字塔迭代的经典光流方法 IRR-PWC所采
用的特征编码部分是由多层卷积滤波器对 L 层的
特征进行连续下采样操作. 但由于 CNN只有固定
有限的感受野, 对全局上下文信息捕获能力较弱,
导致基于金字塔的光流估计方法虽能有效改善大位
移问题, 但容易丢失局部位置信息, 特别是自身尺
寸相对较小的小目标运动特征.

针对该问题, 本文提出一种基于交叉关联注意
力的光流特征编码网络模型. 该模型在高分辨率下
采用并行的水平和垂直窗口获取局部特征的位置信
息, 这有利于纠正在金字塔前期因目标特征稀释而
导致的初始光流估计错误问题. 之后, 通过特征金
字塔每个阶段对特征图的降采样, 注意区域逐步扩
大从而实现全局特征信息的提取. 因此, 基于交叉
关联注意力的全局特征提取编码网络在保证全局
上下文信息获取的同时可以有效改善目标局部特征
丢失问题, 图 5展示了交叉关联注意力机制的基本
结构.

大位移运动的产生是由于像素点位移变化相对
剧烈, 而导致连续帧图像间部分区域像素点运动的
不连续. 基于这一特性, 以较少的估计成本和内存
成本建模远程的像素依赖关系, 让模型聚集图像所
有像素的上下文信息, 有望提高模型大位移光流估
计性能. 受到 CSWin transformer[32] 和 CCNet[33] 局
部注意力窗口的启发, 本文设计了一种层级的注意
力光流特征提取编码器. 该模型主要由两部分不同
尺度下的卷积层和注意力机制模块组成, 输入图像

 

(a) 	ò63�W
(a) Reference frame

(b) Baseline (©�±
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of Baseline
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(c) The feature map
of depthwise
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convolution 

图 4    不同光流模型特征图对比
Fig. 4    Comparison of feature maps of

different optical flow models
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首先经过两层卷积进行特征提取后, 将特征图输入
到后续的注意力模块得到包含丰富上下文信息的特
征图. 如图 6所示, 基于交叉关联注意力的光流特
征提取模块主要有两个串行部分, 第一部分包含两
层卷积核为 3 × 3的卷积层, 用来提取 1/2分辨率
和 1/4分辨率下图像的特征, 再将输出特征图经过
一个标准卷积层后进入分层注意力模块形成最终的
特征编码网络. 其中每个注意力模块之间的卷积层
是卷积核为 3 × 3的标准卷积, 用于改变通道数量.
通过将注意力机制进行层级叠加, 模型最终可以得
到聚合图像全局上下文信息的特征图, 生成大位移
运动线索, 从而恢复被稀释的大位移运动局部特征
与小目标运动特征.
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图 6   基于交叉关联注意力的光流特征编码网络示意图
Fig. 6    Structure diagram of optical flow feature encoder

network based on cross correlation attention
 

F l � 1 l

每一个注意力机制模块都包含相同操作, 如图 5
所示, 令  代表注意力机制模块在第  层的输入,
每一层注意力机制的输入都是上一层注意力机制的
输出再经过一个标准卷积层, 最后输出 1/64分辨
率的特征图, 一个注意力机制模块的输出估计公式
可以表示为:

(
eF l = CSwin�
Attention (LN (F l � 1) + F l � 1)

F l = MLP (LN ( eF l )) + eF l
�����	

F l � 1 l � 1

LN MLP

CSwin�
Attention F l l

式 (2)中,   代表了第  层卷积层的输出, 运算
符号  代表了层归一化,   代表多层感知机,

 是交叉关联注意力模块,   是第 

层注意力机制最后的输出, 基于交叉关联注意力的
光流特征提取编码网络最终的输出可以表示为:

F�O�U�T= CS(conv(conv2(conv1(F�I�N)))) �����	

F�I�N conv1 conv2

CS(conv(�))

式 (3)中,   代表输入的图片,   、  均代
表三个卷积核为 3 × 3的卷积层,   是四
个注意力机制模块的操作. 如图 7所示, 本文提出
的基于交叉关联注意力的光流特征提取网络相较于

传统的基于 CNN的特征编码网络, 可以从输入信
息中聚合全局长距离上下文信息, 受益于注意力机
制对远程依赖关系的捕获能力和对全局信息的关
注, 网络可以在保持原有遮挡检测精度的前提下,
提高对大位移区域特征提取的能力, 从而改善在大
位移区域光流估计的性能. 

3    模型损失函数与训练策略
 

3.1    模型损失函数

L 2; 1

l i
�F�L�O�W

本文的损失函数采用了原 IRR-PWC[21] 的损失
函数, 最终的损失由光流损失和遮挡损失的加权和
组成, 本文使用  范数来监督前向流和后向流,
其中光流损失函数  如下:

l i
�F�L�O�W=

1
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X
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式 (4)中,   、  分别表示预测的正向光流和反
向光流图,   、  则代表正向光流和反向
光流图的真实值,    为迭代的总步数,   
. 本文使用一个加权的二元交叉熵来作为遮挡图

的监督:
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式 (5)中,   和  分别代表在第  步迭代时在第一
张图片和第二张图片的遮挡图,   和  则表
示第一张和第二张遮挡图的真实值. 权重  和  为

  =  
. 因此最终的损失函数为:
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图 5    交叉关联注意力模块
Fig. 5    The cross correlation attention block
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(a) Reference frame
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(c) The optical flow

result of Baseline
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图 7    不同光流模型估计结果对比
Fig. 7    Comparison of results of different

optical flow models
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I �F�U�L�L=
1
N

NX

i =1

� i (l i
�F�L�O�W+ � � l i

�O�C�C) �����	

� i

�

�

式 (6)中, 使用与原论文相同的多尺度权值  进行所
有迭代步骤,   根据遮挡损失对光流进行加权. 在
每次迭代中, 本文使用了光流损失和遮挡相等的 . 

3.2    模型训练策略

为了提高模型的通用性, 本文首先将模型在包
括双向光流地面真实值和每个图像遮挡图的 Fly-
ingChairsOcc[14] 数据集上进行训练, 使模型学习到
简单的平移、缩放等二维运动特征; 然后在具有三
维运动和更大位移的数据集 FlyingThings3D_sub-
set[24] 上微调, 使得模型可以学习到更加丰富的三维
运动信息. 在前两个阶段的预训练后, 模型已经可
以学习到充足的二维和三维运动特征. 最后, 在此
基础上, 进一步使用 MPI-Sintel[34] 和 KITTI[35] 数
据集进行微调, 从而增强模型的泛化性. 

4    实验结果与分析
 

4.1    光流评价指标

(F l �
all )

实验采用光流估计研究领域权威的 MPI-Sin-
tel与 KITTI2015测试图像数据集进行算法性能测
试. 分别采用平均端点误差 (EPE)和异常值百分比

 两种评价指标对本文方法和对比方法的光
流估计结果进行量化评估. 其中MPI-Sintel数据集
采用端点误差指标来衡量估计光流与真实光流之间
的几何距离误差. 其计算公式如下:

EPE =
1
N

q
(u �G�T� u )2 + ( v �G�T� v)2 �����	

u �G�T

u

v �G�T v

式 (7)中, N 表示整幅图像像素点个数,   是水平
方向上的真实光流值,   是水平方向上的估计光流
值,   是垂直方向上的真实光流值,   是垂直方向
上的估计光流值.
KITTI2015常用异常值百分比来对光流估计

结果进行评价, 异常值百分比表示异常值像素占整
幅图像像素点的比重. 其计算公式如下:

F l �
all =
P

P (EPE > � )
N

� 100�� �����	

P (EPE > � )

� � = 3

式 (8)中, N 表示整幅图像像素点个数, Fl-all 表示
光流异常值百分比,   表示光流端点误
差大于  的像素点, 其中 . 

4.2    MPI-Sintel 数据集实验对比

MPI-Sintel数据集是一个用于算法光流估计性

能评估的合成数据集, 由 Clean和 Final两个子数
据集组成, 包含了非刚性运动、大位移运动和遮挡
等困难场景. 其中, Final数据集相较于 Clean数据
集包含更多运动模糊、大气效果、图像噪声和镜面
反射等特效, 光流估计难度较大.

首先, 为了更为客观地分析本文方法光流估计
性能, 实验选取 8种具有代表性的深度学习光流估
计方法与本文方法进行综合对比, 并使用MPI-Sin-
tel测试数据集对各方法进行性能测试. 此外, 各对
比方法遵循文献 [25] 的训练策略, 先在 FlyingChairs
或 FlyingChairsOcc 数据集进行预训练, 之后在
FlyingThings3D或 FlyingThings3D_subset数据
集中进行微调, 最后在MPI-Sintel测试集上再次微
调训练. 定量实验结果如表 1所示, 其中, EPE代
表所有像素点的平均端点误差, Matched代表在相
邻帧中仍然可见区域上的端点误差, Unmatched代
表仅在两个相邻帧之一中可见区域的端点误差. 从
表 1中可以看出, 本文方法除在Matched指标上取
得了次优结果外, 在其他指标均获得了最优的光流
估计精度, 说明本文方法相对其他对比方法具有更
加准确的整体光流估计精度. 这主要得益于本文所
提出的全局特征提取编码网络, 能够有效捕获多尺
度长距离上下文特征信息, 在提高特征匹配的准确
率的同时显著提升了模型整体光流估计精度. 值得
注意的是, HMFlow方法在 Clean数据集取得了次
优的光流估计结果, 而 IOFPL-ft方法在 Final数据
集仅低于本文方法. 原因在于 HMFlow方法主要通
过提高由粗到细过程中粗级信息的匹配精度来改善
光流估计, 但是当面对具有运动模糊的 Final数据
集时由于难以获取高精度的图像粗级特征因此光流
估计性能呈现下降趋势. IOFPL-ft方法主要通过改
进成本量构建过程避免了伪影对光流估计的影响,
保留了更多细节光流信息.

d0�
10 d10�
60 d60�
140

s0�
10 s10�
40 s40+

d0�
10 d10�
60 d60�
140

s40+

为了更加详细地展示本文方法与对比方法在不
同区域的光流估计性能差异, 表 2统计了各方法在
运动边缘和大位移运动区域的光流估计量化结果.
其中指标   、   、   分别表示距离遮挡
边界 0-10、10-60、60-140个像素区域的端点误差,

 、  、  表示不同位移速度区域的端点误
差. 从表 2可以看出, 本文方法在包含较多大位移
运动且临近运动边界的区域光流估计结果表现较
好, 如在 Clean数据集的  、  、  指标
上本文方法取得了最佳的估计精度. 在大位移运动
指标  方面, 本文方法相比于次优算法也分别取
得了 19%、6.8% 的精度提升, 原因在于本文方法
使用的局部到全局的感受野策略有效增强了网络的
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长距离上下文建模能力. 在挑战性较大的 Final数
据集, 虽然本文方法在  、  指标并未取得
最佳的光流估计结果, 但整体精度估计也仅略低于
IOFPL-ft. 原因在于图像边缘被运动模糊、大气变
化和噪声所破坏, 导致对图像边缘特征信息的提取存
在一定误差[29]. 如图 8所示, 分别列举了两个有代
表性   序列和   
序列在 Clean (不包含噪声、运动模糊等干扰) 和
Final数据集 (包含运动模糊、大气变化和噪声等干
扰)中特征图可视化结果. 其中图 8(a)和 8(c)是
Clean数据集中的两个图像序列, 图 8(b)和 8(d)
是 Final数据集中的两个图像序列, 由红框区域及
其放大图部分可以明显看出由于运动模糊等原因对
原图像的影响, 导致在 Final数据集中对于目标边
缘特征信息的提取存在一定误差. 其次, 在   、

 指标本文方法低于对比方法的主要原因是, 由
于位移较小的区域目标的运动信息不足, 致使网络
对于该区域在连续下采样过程中易丢失重要的结构
信息, 从而影响网络对于位移较小区域的光流估计

结果[27]. 图 9为不同金字塔层数下不同大小的输入
目标的特征可视化及光流可视化结果 (本文只列举
了金字塔第一层到第三层的特征可视化结果, 因为
金字塔高层的特征极其抽象不易辨认). 其中 A 标
签区域为位移较大的目标区域, B 标签区域为位移
较小的目标区域. 由图 9可知在运动信息较为丰富
的 A 标签区域. 虽经过了连续的下采样, 但在不同
层的特征图中仍清晰可见, 但在运动信息不足的 B
标签区域, 经过了相同的降采样比例后, 特征信息
发生了明显的丢失, 从而导致对于包含较小位移区
域的光流估计结果出现偏差.

为了定性分析本文方法光流估计效果, 图 10
以MPI-Sintel测试数据集中包含多个运动目标、运
动场景相对较为复杂的 Temple 1图像序列为例,
分别展示了本文方法和 IOFPL-ft、IRR-PWC、
SegFlow153三种代表性对比方法的光流估计可视
化结果对比. 图中第一行为整体光流估计效果, 为
了便于观察对比, 本文以 A, B, C 为标签标记了三
个不同尺寸的运动目标, 第二行为同对比方法对应

 
表 1    MPI-Sintel数据集图像序列光流估计结果 (pixels)

Table 1    Optical flow calculation results of image sequences in MPI-Sintel dataset (pixels)

对比方法
Clean Final

All Matched Unmatched All Matched Unmatched

IRR-PWC[14] 3.844 1.472 23.220 4.579 2.154 24.355

PPAC-HD3[36] 4.589 1.507 29.751 4.599 2.116 24.852

LiteFlowNet2[37] 3.483 1.383 20.637 4.686 2.248 24.571

IOFPL-ft[38] 4.394 1.611 27.128 4.224 1.956 22.704

PWC-Net[25] 4.386 1.719 26.166 5.042 2.445 26.221

HMFlow[39] 3.206 1.122 20.210 5.038 2.404 26.535

SegFlow153[40] 4.151 1.246 27.855 6.191 2.940 32.682

SAMFL[41] 4.477 1.763 26.643 4.765 2.282 25.008

本文方法 2.763 1.062 16.656 4.202 2.056 21.696

 
表 2    MPI-Sintel数据集运动边缘与大位移指标对比结果 (pixels)

Table 2    Comparison results of motion edge and large displacement index in MPI-Sintel dataset (pixels)

对比方法
Clean Final

d0 �
10 d10 �
60 d60 �
140 s0 �
10 s10 �
40 s40+ d0 �
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60 d60 �
140 s0 �
10 s10 �
40 s40+ 

IRR-PWC[14] 3.509 1.296 0.721 0.535 1.724 25.430 4.165 1.843 1.292 0.709 2.423 28.998

PPAC-HD3[36] 2.788 1.340 1.068 0.355 1.289 33.624 3.521 1.702 1.637 0.617 2.083 30.457

LiteFlowNet2[37] 3.293 1.263 0.629 0.597 1.772 21.976 4.048 1.899 1.473 0.811 2.433 29.375

IOFPL-ft[38] 3.059 1.421 0.943 0.391 1.292 31.812 3.288 1.479 1.419 0.646 1.897 27.596

PWC-Net[25] 4.282 1.657 0.674 0.606 2.070 28.793 4.636 2.087 1.475 0.799 2.986 31.070

HMFlow[39] 2.786 0.957 0.584 0.467 1.693 20.470 4.582 2.213 1.465 0.926 3.170 29.974

SegFlow153[40] 3.072 1.143 0.656 0.486 2.000 27.563 4.969 2.492 2.119 1.201 3.865 36.570

SAMFL[41] 3.946 1.623 0.811 0.618 1.860 29.995 4.208 1.846 1.449 0.893 2.587 29.232

本文方法 2.772 0.854 0.443 0.541 1.621 16.575 3.884 1.660 1.292 0.753 2.381 25.715
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标签区域的光流估计结果可视化对比. 从图中可以
看出, 在相对目标尺寸较大的 A 区域, 所有方法均
可以较为完整地估计出目标区域光流信息, 在细节
上本文方法受 Final数据集模糊效果的影响, 在运
动边缘光流估计效果略低于 IOFPL-ft方法. 在相
对最小的尺寸 B 区域, 本文方法获得了最佳的光流

估计效果, IRR-PWC和 SegFlow存在明显的目标
光流信息丢失, 而 IOFPL-ft存在间断现象. 最后,
在中等尺寸 C 区域, 本文方法仍然取得了最佳的光
流估计效果, 相对其他方法唯一捕捉到了飞行龙的
脚部光流运动信息. 因此, 本文方法能够在不同尺
寸目标运动估计效果方面获得最佳的结果. 
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图 8    Clean和 Final数据集不同序列特征图可视化 (其中红框区域内为存在明显区别的边缘特征信息结果)
Fig. 8    Visualization of feature maps of different sequence in Clean and Final datasets (The red bounding

box contains edge feature information results with significant differences)
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图 9    金字塔不同层数下不同尺度目标特征可视化
Fig. 9    Visualization of feature maps at different scales under different layers of pyramid
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4.3    KITTI 数据集实验对比
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KITTI测试图像数据集由包含大量真实道路
场景图像序列构成, 其主要用于测试算法针对真实
场景任务时光流估计的准确性与鲁棒性. 为进一步
验证本文方法在真实场景下的光流估计准确性与鲁
棒性, 本文采用包含更多光照变化、大位移运动、遮
挡以及运动模糊等场景的 KITTI2015测试图像集
进行测试对比分析, 实验采用与MPI-Sintel数据集
实验相同的训练策略. 表 3展示了本文方法和对比
方法针对 KITTI2015数据集图像序列光流估计异
常值百分比结果对比, 表中  代表图像中背景
区域平均的异常值百分比,   代表图像中前景
区域平均的异常值百分比,   代表图像中平均
光流异常值百分比 .  由于 HMFlow 方法并未在
KITTI2015上进行测评, 所以未展示其对比结果.
从表 3可以看出, 虽然本文方法在  指标未取
得最佳的结果, 但是在  和  指标分别获取
了最优和次优结果. SegFlow153方法通过使用基于
分割的 PatchMatch框架在最佳级别上进行稠密匹
配以应对大位移光流估计, 但在包含真实道路场景
的数据集上表现较差. 相较于本文方法, PPAC-
HD3方法光流估计精度在前景区域、背景区域和整
体区域效果较好, 产生该现象的原因是 PPAC-HD3
引入概率像素自适应卷积 (PPACs)对密集预测网
络进行细化, 在允许图像自适应平滑的同时可以将
高置信度的像素传播到置信度较低区域, 从而有效
抑制了异常值. 与 PPAC-HD3相比, 本文方法在包
含像素点位移变化不明显的弱纹理背景区域, 光流
估计效果提升不显著, 这是由于背景区域所包含的
运动信息不足, 致使本文方法中所使用的交叉关联
注意力机制无法在像素点之间建立正确的匹配关
系. 但本文方法在前景区域误差结果最小, 这说明
本文方法对于前景中发生较明显位移变化的区域有
显著的提升效果.

图 11展示了本文方法与三种精度相近对比方

法: PPAC-HD3、LiteFlowNet2、IRR-PWC 在
KITTI2015测试集 000004和 000019图像序列的
光流估计误差可视化对比, 图中颜色越接近红色表
示光流误差越大, 颜色越接近蓝色表示光流误差
越小. 为了更好地观察图中各对比方法在大位移运
动区域光流估计效果, 本文对标签区域进行了局部
放大. 从图中可以看出, 在光照不足且背景复杂的
000004序列中, 本文方法取得了最佳的光流估计效
果, 在小目标的车头周围, 光流估计异常值占比最
小. 在 000019序列, 针对大位移运动的汽车目标,
虽然其尺寸占比较小, 本文方法仍然取得了较为优
越的光流估计效果, 异常值占比仅略低于 PPAC-
HD3, 说明针对复杂场景的小目标大位移运动具有
较高的光流估计效果. 

4.4    消融实验

为了分析所提方法各模块对模型光流估计性能
提升的作用, 本文进行了独立且完整的消融实验.
实验采用 MPI-Sintel数据集中的 Clean数据集和
KITTI2015测试图像集对本文方法进行消融实验
对比分析, 此外, 为了保证客观公正, 本文采取的训
练步骤与策略均相同. 各消融实验模型数据如表 4
和表 5所示, 其中, Baseline为基准模型, Baseline_CS
为基准模型加基于交叉关联注意力的全局特征提取

 
表 3    KITTI2015数据集计算结果 (%)

Table 3    Calculation results in KITTI2015 dataset (%)

对比方法 F l �
bg F l �
fg F l �
all 

IRR-PWC[14] 7.68 7.52 7.65

PPAC-HD3[36] 5.78 7.48 6.06

LiteFlowNet2[37] 7.62 7.64 7.62

IOFPL-ft[38] — — 6.52

PWC-Net[25] 9.66 9.31 9.60

SegFlow153[40] 22.21 23.72 22.46

SAMFL[41] 7.72 7.43 7.68

本文方法 7.43 6.65 7.30
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图 10    MPI-Sintel测试集图像序列对比方法光流估计可视化结果
Fig. 10    Visualization results of flow field results of the comparable methods on MPI-Sintel test datasets
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网络, Baseline_deconv为基准模型加深度超参数
卷积, Full model是基准模型耦合交叉关联注意力
的全局特征提取网络和深度超参数卷积后的全模
型. 由表 4可以看出, 相比于单独去除交叉关联注
意力的全局特征提取网络的 Baseline_deconv模型
和单独去除深度超参数卷积的 Baseline_CS模型,
全模型在 Clean数据集的所有指标上取得了最好的
光流估计效果. 并且从 ,   指标可以看出,
通过分别增加基于交叉关联注意力的全局特征提取
网络和深度超参数卷积, 可以有效提升大位移运动

s10�
40 s40+

光流估计的精度. 当基于交叉关联注意力的全局特
征提取网络和深度超参数卷积共同作用时, 可以显
著提高网络光流估计精度, 二者的协同作用进一步
提升了 ,   指标精度. 说明所提方法各模块
可以有效提高网络的光流估计精度, 特别是对大
位移运动区域. 从表 5可以看出, 在加入 CS后, 在
KITTI2015数据集上却未实现理想的光流估计精
度, 这是因为 KITTI2015数据集包含的可用训练
数据较少, 致使交叉关联注意力机制无法较好关注
邻近的标记, 在早期阶段聚合局部信息所包含的物
体表征能力相对较弱, 这也是注意力机制中一个长
期存在的问题[42]. 引入 deconv后, 在 KITTI2015
数据集中的背景、前景和整体区域分别提升了 5%、3%
和 5%, 表明深度超参数卷积的引入能够增加网络
的表达能力, 从而提高光流估计网络的性能. 当 CS
与 deconv相结合时, 完整的模型在具有明显位移
的前景区域提升了 11.6%, 然而在背景和全部区域
却取得了次优的结果, 这是由于基于交叉关联注意
力的全局特征编码网络主要关注于前景区域具有明
显位移的目标物体. 虽然相较于 Baseline_deconv
模型, 全模型的精度有轻微下降, 但不同消融模型
的运行时间对比表明, 本文方法 (即 Full model)可
以在光流估计精度和推理速度间取得较好的平衡.
1) 深度超参数卷积的影响

s40+

由表 4和表 5可以看出, 在去除深度超参数卷
积后, Baseline模型在MPI-Sintel数据集上的性能
较差 , 特别是在 Unmatched 和   指标上 . 在
KITTI2015测试图像集上, 相较于 Baseline模型,

 
表 4    MPI-Sintel数据集上消融实验结果对比 (pixels)
Table 4    Comparison of ablation experiment results in

MPI-Sintel dataset (pixels)

消融模型 All Matched Unmatched s10 �
40 s40+ 

Baseline 3.844 1.472 23.220 1.724 25.430

Baseline_CS 2.892 1.070 17.765 1.662 17.460

Baseline_deconv 3.621 1.461 21.272 1.659 23.482

Full model 2.763 1.062 16.656 1.621 16.575

 

(a) 000004 �¿�G�y#qB���5��Ì	ú�¦�W�}0+F��Ø	j���pG��n�W
.
(a) Flow error maps of 000004 sequence and close-up views within the yellow squares of large displacement region

	ò63�W PPAC-HD3[36] LiteFlowNet2[37] IRR-PW C[14] �\�·�é#�

(b) 000019 �¿�G�y#qB���5��Ì	ú�¦�W�}0+F��Ø	j���pG��n�W
.
(b) Flo w error maps of 000019 sequence and close-up views within the yellow squares of large displacement region 

图 11    KITTI2015测试集图像序列对比方法光流估计误差可视化结果
Fig. 11    Flow error maps of the comparable methods tested on KITTI2015 datasets

 

 
表 5    KITTI2015数据集上消融实验结果对比

Table 5    Comparison of ablation experiment results in
KITTI2015 dataset

消融模型 F l �
bg   (%) F l �
fg   (%) F l �
all   (%)训练时间 (min)

Baseline 7.68 7.52 7.65 621

Baseline_CS 7.74 7.58 7.71 690

Baseline_deconv 7.28 7.30 7.29 632

Full model 7.43 6.65 7.30 616
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Baseline_deconv模型在图像整体区域、前景和背
景区域的光流异常值百分比明显降低, 并在背景区
域和整体区域精度略高于全模型. 这表明所提出的
深度超参数卷积因其训练时权重参数的增加, 对图
像特征提取的有效性提升, 从而更有利于光流整体
性能的提高. 为了验证深度超参数卷积对训练过程
的影响, 本文使用了四个数据集进行对比实验, 由图 12
可以看出, 使用深度超参数卷积后的网络不仅在相
同迭代次数的情况下更快收敛, 并且能够达到更低
的端点误差. 此外, 图 13也定性地展示出加入深度
超参数卷积后, 模型可以更加准确地估计出大位移
运动光流结构信息.
2) 基于交叉关联注意力的特征提取模块的影响

s40+

由表 4和图 13可以看出, 去除交叉关联注意
力的特征提取模块后, Baseline方法在 MPI-Sin-
tel数据集的整体估计性能较低, 特别是在  指
标上, 而 Baseline_CS相比于 Baseline模型对于复
杂大位移场景下光流估计效果较好, 例如能够较为
准确地估计出黑色标签区域中龙的身体区域光流信
息. 这表明所提出的交叉关联注意力可以更加有效
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图 12    Baseline_deconv在各数据集训练过程
Fig. 12    The training process of Baseline_deconv on each dataset
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图 13    消融模型光流估计结果在MPI-Sintel
测试数据集可视化对比

Fig. 13    Comparison of visualization results of each
ablation model on MPI-Sintel test datasets
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地扩大感受野从而获取全局信息. 然而, 由表 5和
图 14可以看出, 在KITTI2015测试图像集上Baseline_
CS的异常值百分比却略高于 Baseline模型, 但全
模型的异常值百分比却显著低于单独去除基于交叉
关联注意力的特征提取模块的 Baseline_deconv模
型. 说明所提出的基于交叉关联注意力的特征提取
模块对光流估计模型中对全局信息的提取起重要作
用, 在运动物体大位移运动区域具有更好的准确性
与鲁棒性.
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(a) First frame image
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(c) Baseline model optical

flow results
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(b) 1\�¼�W
.�ÿ
(b) Second frame image

 

图 14   消融模型光流估计结果在 KITTI2015
测试数据集可视化对比

Fig. 14    Comparison of visualization results of each
ablation model on KITTI2015 datasets 

5    结束语

本文提出了一种联合深度超参数卷积和交叉关
联注意力的大位移光流估计模型, 针对深度学习光
流估计模型特征提取信息不足问题, 通过构建基于
深度超参数卷积的特征提取网络, 在有效提升特征
置信度的同时加速模型训练收敛速度. 针对大位移
运动区域光流准确性较低问题, 本文设计了一个基
于交叉关联注意力的全局特征提取编码网络, 通过
扩大感受野并增强长距离上下文建模能力, 提高了
大位移区域光流估计的准确性. 实验分别采用MPI-
Sintel和 KITTI数据集对本文方法和现有代表性
深度学习光流估计方法进行了综合实验对比. 实验
结果表明, 本文方法对于大位移运动区域具有较高
的精度和鲁棒性, 尤其在包含较多位移运动的前景
区域具有更显著的优势. 但在运动信息不足的背景
区域本文方法仍存在一定的局限, 未来将结合像素
级对象分割方法来提取目标运动信息, 并通过后处

理优化的手段对背景丢失的光流信息进行恢复, 从
而提高对背景区域光流估计的有效性.
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