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摘　要：　随着深度学习理论与技术的快速发展，基于深度学习的光流估计方法在计算精度与鲁棒性方面取得显

著提升 . 然而，受标准卷积感受野局部属性和现有匹配代价体积策略容易产生匹配歧义的限制，当前方法在大位移运

动和弱纹理区域普遍存在光流估计精度较低，运动模糊现象较严重的问题 . 针对上述问题，本文提出一种联合深度可

分离残差与多尺度双通道注意力的全局匹配优化光流估计方法 . 首先，构建联合深度可分离残差块与多尺度双通道

注意力的编码模块，在平衡参数量与运算速度的同时获取连续帧间更准确的深度特征 . 然后，设计基于可学习的全局

匹配优化光流估计策略，通过排除遮挡并高效利用全局匹配信息，有效缓解因匹配歧义引起的运动模糊 . 最后，为了

提高模型的训练稳定性与泛化性，本文提出联合全局与局部的光流损失函数，约束模型训练 . 实验分别采用MPI-Sin⁃
tel、KITTI-2015和Middlebury测试数据集对本文方法和现有代表性方法进行综合对比分析 . 结果表明，本文方法在所

有对比方法中取得了最优的光流估计精度，尤其在大位移和弱纹理区域具有更好的准确性和鲁棒性 .
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Abstract:　With the rapid development of deep learning theory and technology, deep learning-based optical flow esti⁃
mation methods have significantly improved in computational accuracy and robustness. However, due to the limitations of 
standard convolution’s local receptive field and existing matching cost volume strategies that can lead to matching ambigui⁃
ties, current methods often suffer from low accuracy in optical flow estimation and severe motion blur, particularly in large 
displacement motions and weak-texture regions. To address these issues, this paper proposes a global matching optimization 
optical flow estimation method combining deep separable residuals with multi-scale dual-channel attention. First, an encod⁃
ing module is constructed that integrates deep separable residual blocks with multi-scale dual-channel attention, achieving 
more accurate depth features between consecutive frames while balancing parameter count and computational speed. Then, 
a learnable global matching optimization strategy for optical flow estimation is designed, which alleviates motion blur 
caused by matching ambiguities by excluding occlusions and efficiently utilizing global matching information. Finally, to 
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enhance the model’s training stability and generalization, a combined global and local optical flow loss function is proposed 
to constrain model training. Experiments conducted on the MPI-Sintel, KITTI-2015 and Middlebury test datasets demon⁃
strate that the proposed method achieves the best optical flow estimation accuracy among all compared methods, especially 
showing better accuracy and robustness in large displacement and weak-texture regions.
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1　引言

光流估计是图像处理和计算机视觉研究领域重点

方向之一，旨在从连续图像序列中计算每个像素点的

二维运动矢量 . 由于光流包含了物体与场景的运动参

数和相关结构信息，因此通常作为高级视觉任务的关

键基础，广泛应用于行为分析［1］、目标检测［2］、视频压缩

感知［3］、图像超分辨率［4］等领域 .
自 Horn 和 Schunck［5］首次提出光流基本守恒假设

和计算模型后，针对图像序列的光流估计方法研究得到

快速发展 . 其中，基于变分理论的光流估计模型［6，7］由于

其既可以获取稠密的光流场又有灵活的延展性，成为传

统光流估计方法研究的主流解决方案 . 然而，该类方法

需要设计严格的手工特征约束条件，在针对包含大位

移、运动遮挡等复杂场景运动光流估计时，往往存在光

流估计精度低、鲁棒性差的问题［8］. 此外，由于需要大量

的迭代步骤最小化能量函数，该类方法时间成本消耗过

大，严重限制了光流估计技术在实际任务场景的应用 .
随着深度学习理论与技术的快速发展，得益于其

强大的参数学习与网络拟合能力，使光流估计技术在

计算精度与时效性方面得到突破性提升［9，10］. 通常，基

于深度学习的光流估计方法基本流程［11，12］可描述如

下：首先基于卷积神经网络提取图像连续帧间运动特

征，然后基于运动特征构建匹配代价获取连续图像帧

间对应像素点匹配关系，最后，通过构建光流编-解码模

块从匹配代价体积中回归出光流 . 因此，准确地捕获场

景运动特征和构建最佳匹配模型，是实现高精度深度

学习光流估计方法的关键 . 然而，随着任务场景的不断

复杂化，当目标场景包含大位移运动和弱纹理区域时，

由于像素位移过大使当前普遍较小卷积核的标准卷积

或窗口注意力构建运动编码器的深度学习方法［12，13］，
难以准确捕捉大位移运动场景中像素点间的长程依赖

关系 . 同时，由于缺乏丰富的纹理模式和大位移运动引

起的局部遮挡现象，使现有方法在构建匹配代价体积

时容易产生对应像素点的匹配歧义［13，14］，使光流估计

的准确性和鲁棒性出现明显下降 .
针对上述问题，本文提出一种联合深度可分离残

差与多尺度双通道注意力的全局匹配优化光流估计方

法 . 首先，利用深度可分离残差块与多尺度双通道注意

力机制，构建深度特征编码器，在平衡参数量与运算速

度的同时获取连续帧间更准确的图像特征 . 然后，针对

现有匹配代价体积策略存在局部匹配歧义问题，设计了

一种基于可学习的全局匹配优化策略，通过排除遮挡并

高效利用全局匹配信息，有效缓解匹配歧义引起的运动

模糊现象 . 最后，为了提高模型训练的稳定性与泛化能

力，本文提出一种联合全局与局部的光流损失函数，约

束模型训练 . 实验结果显示，本文方法可以显著提升大

位移运动和弱纹理区域的光流估计精度和鲁棒性 .
2　相关工作

近年来，得益于基于卷积神经网络的深度学习方

法在图像处理与计算机视觉领域取得的巨大成

功［15，16］，将深度学习技术引入光流估计任务成为研究

人员关注的重点与热点 . FlowNet［11］（learning otical 
Flow with cnvolutional Networks）是第 1个使用端到端网

络的深度学习光流计算模型，尽管其计算精度低于传

统变分方法，但它突破了实时光流估计难题并为后续

深度学习光流估计任务带来了启发 . 例如 FlowNet2［17］

（evolution of optical Flow with deep Networks2）以堆叠多

个FlowNet网络的形式，通过增加网络深度与尺度提高

模型光流预测性能，但显著增加了模型的参数量和运

算时间 . 为了处理大位移运动光流估计准确性的问题，

SpyNet［18］（Spatial pyramid Network）基于图像金字塔和

变形操作构建了一个紧凑的光流估计模型，缓解大位

移对光流估计的影响 . Sun等人［12］借鉴传统方法由粗到

细的计算思想，开发了一个由堆叠图像金字塔、图像变

形操作和匹配代价体积组成的特征金字塔光流计算网

络模型 PWC-Net（Pyramid Warpingand Cost volume Net⁃
work），进一步提升大位移光流计算的准确性与鲁棒

性 . 由于其出色的性能，使其成为后续诸多光流估计方

法的基础模型 . 例如，Hui等人［19］采用类似思想并引入

正则化约束构建了一个轻量化的光流估计网络 Lite⁃
FlowNet（lightweight convolutional neural Network for opti⁃
cal Flow estimation），在保持计算精度的同时显著提升

模型的计算效率 . IRR-PWC［20］（Iterative Residual Re⁃
finement version of PWC）引入了迭代细化方案，通过在
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不同金字塔级别重复使用相同的光流解码器模块，缓

解了由于下采样层数过深导致小目标丢失的问题 . 体

积 对 应 网 络（Volumetric Correspondence Networks，
VCN）［21］通过构建 4D匹配代价体积获取更精确的匹配

关系，提高大位移区域的光流估计准确度 . 针对遮挡场

景光流估计问题，Zhao 等人［22］联合遮挡约束和运动约

束对光流估计任务进行建模，有效提升了遮挡区域的

光流估计精度 .
不同于上述光流估计策略，Teed 等人［13］通过构建

4D 匹配代价体积设计一种基于 GRU（Gated Recurrent 
Unit，GRU）的循环迭代方案，提出了一种新颖的 RAFT
（Recurrent All-pairs Field Transforms for ptical flow）光流

估计模型，既避免了模型对像素点间匹配特征的多分

辨率搜索，又有效平衡了模型参数与估计精度 . 此后，

许多方法都以 RAFT 为基线模型进行优化与改进 . 例

如，SeparableFlow［23］利用非局部聚合来优化匹配代价

体积中存在的错误匹配信息，增强了模型的鲁棒性 .
Jiang等人［14］利用上下文信息构造全局聚合模块，通过

上下文信息与运动信息的交互，提升遮挡区域的光流

估计精度 . 文献［24］在其解码器中通过引入大核卷积

提升解码过程的感受野，进一步提升了遮挡区域的光

流估计精度 . 此外，GMFlow［25］（larning otical Flow via 
Global Matching）方法通过先使用 Transformer进行特征

增强，再由匹配代价直接获得初始光流场，通过自注意

力改善不匹配问题，显著提升了大位移场景下的光流

估计精度 . 虽然，当前基于深度学习的光流估计方法在

计算精度和鲁棒性方面取得了明显进步，但当目标场

景包含弱纹理和大位移运动情况时，仍存在运动模糊

和准确性较低的问题 .

3　本文方法

3. 1　模型框架

基于深度学习的光流估计模型通常采用特征编码-

匹配代价体积-光流解码的 3段式结构 . 其中特征编码

主要用于提取输入图像序列特征，为后续的匹配代价

体积提供可靠的数据支持 . 目前，主流的特征编码结构

是采用 PWC-Net［12］中的特征金字塔编码架构，通过逐

层下采样关注不同尺度的图像特征 . 但是，随着下采样

深度的增加，像素点的过度损失导致模型光流估计的

可靠性显著降低 . 此外，现有匹配代价体积策略的局部

性也使模型在大位移运动和弱纹理区域产生匹配歧

义，从而产生较为严重的运动模糊 . 针对上述问题，本

文提出一种联合深度可分离残差与多尺度双通道注意

力的全局匹配优化光流估计网络，在提取更准确的图

像深度特征同时采用基于可学习的全局匹配优化策略

降低匹配歧义，显著提升大位移和弱纹理区域的光流

估计准确性和鲁棒性 .
图 1 为本文所提方法的网络模型示意图 . 模型主

要由深度特征编码器、基于可学习的全局匹配优化模

块、上下文编码器和光流解码器、联合全局与局部信息

的光流损失函数构成 . 其中，深度编码器主要由深度可

分离残差与多尺度双通道注意力模块组成，用于提取

深度图像特征 . 基于可学习的全局匹配优化模块，从匹

配代价体积中获得粗级光流和遮挡掩码 . 上下文特征

编码器主要由 3层连续的卷积残差块组成，获取图像上

下文信息 . 光流解码器主要由匹配代价搜索、运动特征

编码与聚合和 GRU 循环迭代优化部分组成，回归出更

为精细的光流 .

具体来说，如图 1 所示，首先将连续 2 帧参考图像

序列 I1、I2输入深度特征编码器中获取图像序列特征，

同时将第 1 帧图像 I1单独输入上下文特征编码用于捕

获上下文特征 . 接着，得到的图像序列深度特征通过点

积相似度计算得到匹配代价体积，即储存 2帧图像序列

像素之间的位置关系 . 然后，通过可学习的全局匹配优

化模块获取匹配粗级光流场和遮挡掩码，结合上一帧

输出的先验光流获取初始光流 . 最后，本文将初始光流

图1　联合深度可分离残差与多尺度双通道注意力的全局匹配优化光流估计模型示意图
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与上下文特征结合输入光流解码模块回归出更精细的

输出光流 . 需要注意的是，为了获得与输入图像序列相

同分辨率的光流结果，本文通过视觉相似引导光流上采

样策略［26］将解码器输出光流上采样至原始图像分辨率，

便于使用联合全局与局部信息的光流损失函数优化 .
3. 2　深度特征编码器

基于深度学习的光流估计方法通常采用基于标准

卷积的 U-Net［11］（U Network）或 ResNet［13］（Residual Net⁃
work）方案来构建特征编码模块，通过引入窗口注意力

进行增强特征，提升模块性能 . 但标准卷积和窗口注意

力的内在局部属性和远距离像素建模能力的不足，使

特征提取模块难以捕捉像素位移较大或纹理模式缺失

的区域图像特征 . 为此，本文提出了联合深度可分离残

差与多尺度双通道注意力的深度特征编码模块，在平衡

参数量与运算速度的同时获取连续帧间更准确且全面

的图像特征 . 图2展示了所提深度特征编码模块的网络

结构，从图 2（a）可以看出，深度可分离残差模块和多尺

度双通道注意力模块以串联方式组合构成深度编码器 .
下面将详细介绍各组成部分的网络结构与工作原理 .
3. 2. 1　深度可分离残差模块

如图 2（b）所示，本文使用深度可分离卷积和逐点

卷积构建深度可分离残差块，然后通过组合深度可分

离残差块构建初始特征编码器 . 从图 2（b）可以看出，整

个模块包含 2个残差结构，在输出端均使用Å加法操作

进行特征融合，允许网络在不同层之间直接传递信息，

在一定程度缓解特征传递过程中产生的特征稀释问

题，提高信息传递效率增强模型的性能 . 具体来说，本文

首先通过分离的下采样层对每层特征进行下采样，深度

卷积提取空间特征，通过 2个连续的逐点卷积对通道特

征进行扩张融合，提取更加充分的初始特征 . 过程如下：

F n
LM =DSR(F n )，nÎ 1 2  N （1）

式中，n 表示图像特征采样层数，F n 表示第 n 层提取的

图像特征，例如，当 n=1 时，F 1 表示输入特征为原始图

像 ；F n
LM 表示第 n 层输出图像特征经 DSR（Depth-

Sparable Residual module）处理后得到的低级运动特征

（Low-level Motion features，LM），其中 DSR 表示深度可

分离残差块，结构表示为

DSR=Conv1´1( )GELU ( )Conv1´1( )norm ( )Dwconv7´7 (F)

（2）
式中，F表示输入图像特征；Conv1 ´ 1 (×)表示逐点卷积；

Dwconv7 ´ 7 (×)为卷积核尺寸为 7 × 7的深度卷积；norm(×)

表示归一化层；GELU（Gaussian Error Linear Unit）为激

活函数 .
该模块相比于传统仅使用 3 ´ 3标准卷积的特征提

取方法，可以获得内容更为丰富的初始特征，为后续深

度特征提取提供支持 .
3. 2. 2　多尺度双通道注意力模块

通过深度可分离残差块提取初始图像运动特征，

为了提取深度特征并建模远距离像素间的长程依赖关

系，本文构建了基于 Transformer 的多尺度双通道注意

力的深度特征提取模块 . 如图 2（c）所示，该模块分为

2个部分，第 1部分是自适应位置编码层，第 2部分是混

合注意力层 .

下面介绍具体实现步骤：

（1）自适应位置编码层 . 通过增强图像帧本身内部

像素间的位置信息，提取更密集的图像特征，有助于注

意力模块感知像素点的上下文位置关系 . 首先，使用卷

积核尺寸为 7 ´ 7标准卷积对输入的初始图像特征进行

下采样，使用深度卷积进行局部性质学习 . 然后，通过

激活函数对特征进行变换，最后将原始特征与使用位

置编码后的特征进行点积并做残差连接进行加权融

                           (a) 深度特征编码模块                     (b) 深度可分离残差模块

(c) 多尺度双通道注意力模块

图2　联合深度可分离残差与多尺度双通道注意力的深度特征编码模块
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合，实现自适应位置编码，该过程如下：

F P
M = Fusion(FLM ) （3）

式中，FLM表示输入的初始图像运动特征；Fusion(×)表示

加权融合操作；F P
M 表示经自适应位置编码的图像运动

特征，P 表示位编码（Position encoding，P），M 表示运动

特征（Motion features，M）.
（2）混合注意力层 . 混合注意力层如图 2（c）所示，

其运算过程分为 2步：第 1步使用自注意力层加强单一

图像内的特征，第 2步使用交叉注意力层建立连续帧图

像之间的联系 .
首先，将经过位置编码的特征输入自注意力层，通

过学习不同位置特征之间的依赖关系，获取全局特征

和上下文关系 . 接着，对经自注意力加权的特征执行通

道聚合，捕获更复杂的特征模式和表达能力 . 通道聚合

操作，本质是一个多层感知机（MultiLayer Perceptron，
MLP），包含多个全连接层和 3 × 3深度卷积，每个全连

接层对输入特征进行非线性映射，以引入更高阶的特

征交互与表示能力 . 3 × 3深度卷积的作用是利用图像

中的空间上下文信息，建立相邻像素之间的空间依赖

关系，更好地捕获局部信息 . 因此，自注意力层公式为

qSA = Linear(F P
M ) (kSA vSA )=Linear ( )MS(F P

M ) （4）
F SA

M =MLP (Softmax ( qSA k T
SA

d ) vSA ) （5）
式中，qSA、kSA、vSA分别表示自注意力使用的Q、K、V矩阵，

均来源于相同的一组归一化层输出特征；Linear(×)表示线

性映射；F SA
M 表示通过自注意力层后获得的输出特征 .

由于自注意力仅对单帧图像进行建模，而运动信

息是通过连续帧图像像素点之间的位置关系来确定

的 . 因此，本文又使用交叉注意力层对 2帧图像像素间

位置关系进行建模，即构建 2 帧图像相互间的依赖关

系 . 图 3 展示了交叉注意力层结构示意图，首先，本文

对自注意力层输出特征 F SA
M 进行拆分并对应线性投影

生成K、V矩阵 . 这里本文将注意力头分为 2个部分，一

部分通过多尺度空间采样模块MS(×)进行注意力操作，

另一部分则保留原始分辨率的特征 . 然后，将不同注意

力头产生的特征输入交叉注意力进行特征学习建模 .
最后，通过通道聚合和多层感知机 MLP 对不同层次的

特征进行特征变换和聚合，获取最终的深度特征 F CA
M .

完整交叉注意力层过程如下：
qCA = Linear(F SA′

M )

(kCA vCA )=Linear ( )MS(F SA′
M )

（6）

F CA
M =MLP (Softmax ( qCA k T

CA

d ) vCA ) （7）
式中，qCA、kCA、vCA 分别表示交叉注意力使用的Q、K、V

矩阵，Q来源于第 1帧生成的特征，K、V来源于第 2帧生

成的特征；F SA′
M 表示将运动特征分为 2个相同通道数的

前后 2 帧特征，作用是产生交叉注意力所需的Q、K、V
矩阵；F CA

M 表示通过交叉注意力层后获得的最终输出的

深度特征 .
综上，本文采用的混合注意力模块表述如下：

FM =CA ( )SA ( )SA(F P
M ) （8）

式中，CA(×)表示交叉注意力层；SA(×)表示自注意力层；

FM表示输出的深度特征 .

图 4 以 MPI-Sintel（Max Planck Institute Sintel opti⁃
cal flow dataset）数据集［27］中 bamboo_2和 ambush_1为例

展示了所提联合深度可分离残差与多尺度双通道注意

力深度特征编码模块的有效性 . 其中第 2行和第 3行分

别展示了对比方法 GMA［14］（Global Motion Aggregation）
和本文方法的特征提取可视化结果 . 从图 4可以看出，

与 GMA相比，本文方法捕捉到了更为丰富且置信度更

高的图像轮廓和纹理特征 .

3. 3　基于可学习的全局匹配优化模块

光流估计本质上是寻找连续图像序列帧间对应像

素的匹配关系，并计算二者之间的位移场 . 为了实现该

图3　交叉注意力层结构

图4　MPI-Sintel数据集特征提取可视化结果对比

1626



第 5 期 王子旭:联合深度可分离残差与多尺度双通道注意力的全局匹配优化光流估计方法

目标，深度学习光流估计模型一般通过逐像素构建匹

配代价来计算像素间的特征相似性，找到最佳匹配像

素 . 因此，该过程要求特征之间具有足够的差异性，确

保准确匹配 . 当前主流的方法是采用 RAFT［12］（Recur⁃
rent All-pairs Field Transforms for ptical flow）提出的金字

塔局部查找策略，从匹配代价体积中寻找到最佳匹配

像素并回归光流 . 然而，当目标场景中包含大位移和弱

纹理区域时，像素位移较大难以匹配以及缺乏必要的纹

理信息，使该方案易出现局部匹配歧义而陷入局部最

优，造成光流估计结果存在较严重的模糊现象 . 针对该

问题，文献［25］将光流估计转化为一种显式问题，直接

从全局匹配代价中解码得到全局光流场，但因遮挡区域

匹配结果置信度较低，导致光流估计结果鲁棒性较差 .
为此，本文提出了一种基于可学习的全局匹配优

化模块 . 首先，计算全局匹配代价 . 令 I1 I2 ÎR3 ´H ´W 表

示输入的连续 2 帧图像序列，其中 H 表示图像高度，W
表示图像宽度 . 经深度特征编码模块提取的特征表示

为 F1 F2 ÎRD ´H/8 ´W/8，其中 D 表示特征图通道数 . 则全

局匹配代价体积可计算如下：

Cost(xyi j)=F1 (xy)  F2 (i j) （9）
式中，(xy)T 和 (ij)T 分别表示特征图 F1 和 F2 中任意

像 素 点 的 位 置 坐 标 ； 表 示 逐 元 素 相 乘 ；

Cost(x yi j)ÎRH ´W ´H ´W 为全局匹配代价体积，储存了

2帧图像每个像素点之间的相关性 .
使用对偶 Softmax函数和坐标变换，将全局匹配代

价体积转换为匹配置信度，过滤置信度较低的匹配像

素，该计算过程可描述如下：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Cost1 (xy××)= Softmax ( )Cost(x y××)

Cost2 (××i j)= Softmax ( )Cost(××i j)

PC (x y i j)=Cost1 (x y××)Cost2 (××i j)

（10）

式中，PC (x y i j)表示全局匹配代价体积的匹配置信

度 . 本文将匹配置信度最高的一对像素视为 2 帧中对

应匹配点 .
由于遮挡现象的存在，2 帧间对应像素的丢失，导

致该区域计算出的置信度并不可靠 . 针对该问题，本文

利用匹配置信度PC来确定可信匹配区域中非遮挡区域

的方法，排除遮挡干扰 . 计算过程如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

M1 (xy) =Argmax ij( )PC (x y i j)

M2 (ij) =Argmaxxy( )PC (x y i j)

MC =M2( )M1 (xy)

（11）

式中，Arg max(×) 表示返回输入指定维度的最大值；

M1 (xy)表示在给定第 2帧像素点坐标 (i j)T 时，获取到

的 I1和 I2中匹配概率最大的像素坐标；同理M2 (ij)表示

在给定第 1帧像素点坐标 (x y)T 时，获取到的 I2和 I1中

匹配概率最大的像素坐标 . 当M1和M2满足 M1 (xy)=

M2 (ij)时，即 2帧图像中对应像素点坐标和匹配置信度

都相同时，将该对像素点视为正确匹配点，其集合用

MC表示排除遮挡区域 .
此外，由于遮挡区域无法获取置信度信息，其光流

值是未知的 . 为了补充遮挡区域的光流值，本文通过屏

蔽非遮挡区域MC上的已知点获取遮挡区域掩码Mask.
通过矩阵乘法，将前 1对帧产生的光流与遮挡掩码进行

计算，获取遮挡区域的初始光流值 . 最后将遮挡区域的

光流和非遮挡区域的光流叠加，得到所有区域的光流

初始值 . 由于光流可以通过计算对应像素坐标之间的

差来获得，该过程如下：

f Init
LR (xy)=

ì
í
î

MF1 ®F2
(xy)- (xy) (xy)T ÎMC 

Mask(xy)´ fpre (xy) (xy)T ÎOthers
 （12）

式中，(xy)T表示第 1帧中像素点坐标；MF1 ®F2
(xy)表示

第 1 帧像素点 (xy)T 在第 2 帧中对应的匹配像素点坐

标；(xy)T 表示满足集合 MC 要求的匹配像素点位置坐

标；fpre (xy) 表示前 1 对帧的估计光流；Mask(xy)´

fpre (xy)表示用遮挡掩码和前 1对帧估计光流预测的遮

挡区域光流；f Init
LR (xy)表示像素点 (xy)T 处的低分辨率

（Low Resolution，LR）初始光流（Initial optical flow，Init），

即由全局匹配模块得到的初始光流 . 之后，再通过图 1
中的光流解码器进行迭代细化得到最终的输出光流 .
3. 4　联合全局与局部信息的光流损失函数

通常情况下，有监督光流计算模型大多采用 L1或
L2范数损失函数以约束模型优化 . 但这类损失函数过

于关注对整幅图像像素的约束，忽略了局部区域差异 .
因此，本文提出了一种联合全局与局部信息的光流损

失函数，通过联合局部光流损失、全局匹配损失和全局

光流损失，更全面地约束模型优化，提升模型训练的可

靠性 .
具体来说，为了有效约束基于学习的全局匹配模

块获取初始光流，本文使用光流真实值进行局部监督，

构建了局部光流损失：

LLocal =   f GT
LR (x y)- f Init

LR (x y)
L1

（13）
式中，(x y)T表示匹配点的位置坐标；f Init

LR (x y)表示计算

出来的低分辨率下匹配区域光流值；f GT
LR (x y)表示低分

辨率下匹配区域光流真实值 . 在匹配区域，本文计算真

实值与预测初始值的L1范数来约束网络优化 .
本文对匹配置信度施加惩罚，鼓励模型更加关注

匹配置信度值最高的像素点对 . 为此，首先需要得到匹

配真实值：

I ′1 (xy) =Warp ( )f GT
LR (xy)I2 (xy) （14）

M GT
C (xy)= || Lph( )I1 (xy)- I '1 (xy) ≤ 20 （15）
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式中，(xy)T 表示图像的任意像素点；Warp(×)表示变形

操作，即利用光流真实值 f GT
LR (xy)将第 2帧图像 I2 (xy)

向第 1 帧图像变形；I ′1 (xy)表示变形得到的第 1 帧图

像；Lph (×)表示计算图像的亮度差异；M GT
C 表示匹配区域

真实值 . 然后，使用负对数似然函数得到全局匹配

损失：

Lm =- ∑
(xy)ÎM GT

C

logPC (xy) （16）
式中，PC (xy)表示匹配区域像素点置信度；Lm 表示匹

配损失 .
为了对全局的光流计算值进行有效约束，在每轮

迭代优化过程中，利用光流真实值计算全局光流损

失Lg：
fg =VSGU( fLR ) （17）

Lg =∑
t = 1

N

γN - t  f GT
g - f t

g
1

（18）
式中，t 表示迭代优化次数；N 表示迭代总次数；

VSGU(×)［26］（Visual Similarity Guided Upsampling）表示视

觉相似引导的光流上采样网络，作用是将低分辨率光

流 fLR上采样至原始分辨率 fg；f GT
g 表示原始分辨率下光

流真实值；γ表示每轮迭代优化过程中损失的权重系

数，本文设置为0.85.
通过利用局部光流损失函数、全局匹配损失函数、

全局光流损失函数构建总损失函数，在不同阶段约束

整个网络模型的学习：

L total = αLLocal + βLm + Lg （19）
式中，α、β分别为局部光流损失与全局匹配损失的权重

系数，本文分别设置为α = 0.05、β = 0.01.
4　实验

4. 1　数据集及评价指标

为了对提出的模型进行性能分析，本文选用光流估

计领域通用的 MPI-Sintel［27］和 KITTI-2015［28］（Karlsruhe 
Institute of Technology and Toyota technological Institute-

2015）作为测试数据集对所提方法进行验证评估 .
MPI-Sintel数据集分为 Clean和 Final这 2个子数据

集，它们都是由动画电影《Sintel》中包含的多种类型运

动场景片段组成 . 其中 Clean子数据集包含了大位移、

弱纹理、光照变化和遮挡等运动类型；Final子数据集是

通过添加运动模糊、大气散射、焦散效果和景深变化等

渲染效果，使场景更接近真实情况 . 它们对算法性能的

挑战性较大 . 通常使用平均端点误差（Average End-

Point-Error，AEPE）进行量化，该误差指标从整体性能上

评估算法的准确性和鲁棒性 . 此外，MPI-Sintel 数据集

官方还提供更加细化的 d0-10指标评估光流估计算法预

测的光流与真实光流之间的误差在 10像素或更少的范

围内的像素百分比，用于反映算法在处理细节部分的

精确度 . d10-60和 d60-140指标描述预测误差在 10~60和 60~
140像素之间的像素百分比，用于评价算法在处理中等

难度和复杂场景时的性能 . s0-10指标评估速度小于每帧

10个像素的区域端点误差，s10-40、s40+指标评估速度在每

帧 10~40 个像素和大于 40 个像素的区域端点误差，用

于反映算法应对大位移运动的能力 .
KITTI-2015数据集是一个专门用于训练和评估光

流估计算法在真实场景下性能表现的数据集，包含动

态对象（如移动的车辆、行人和自行车）以及静态场景

元素（如建筑物、道路基础设施和植被）. 这些场景具有

真实的大位移运动、纹理变化、复杂的光照和自然遮挡

等运动类型，为评估模型在实际应用中的性能提供了

重要基准 . 此外，该数据集更为关注光流估计的准确性

而非精确的位移值，因此对于该数据集的量化评价通

常使用数据集官方推荐的 F1-all（%）作为评价指标，它

表示端点误差大于 3 个像素的光流预测值占比 . 与

MPI-Sintel 数据集类似，KITTI 官方也提供了更为细化

的 F1-bg 和 F1-fg 用于评估方法在背景和前景区域的误

差程度 . 此外，需要说明的是 KITTI 官方并未使用

AEPE（Average EndPoint Error）评价指标用于评估不同

算法在 KITTI-2015 数据集上的性能，但为了与 MPI-
Sintel 数据集指标统一，本文仍然采用 AEPE 指标用于

辅助评价，原因在于 AEPE 在一定程度反映算法在

KITTI-2015真实场景的性能 .
4. 2　模型训练和测试设置

遵循文献［13］中的基本参数设置，本文采用 Py⁃
Torch 框架和 AdamW 优化器在 NVIDIA A100 上进行混

合精度训练 . 模型权重采用了随机初始化策略，并使用

了单周期线性学习率（One Cycle Learning Rate，One Cy⁃
cleLR）. 为了防止梯度爆炸，提高训练的稳定性，本文

在反向传播过程中执行梯度裁剪并将梯度的最大值设

置为1.
其中，训练分为 2 个阶段：首先本文使用 Flying⁃

Chairs［11］和 FlyingThings［29］合成数据集对模型进行预训

练 ，然 后 分 别 使 用 MPI-Sintel［27］、KITTI-2015［28］、

HD1K［30］（High-resolution Dataset with 1K image pairs）和

VKITTI2［31］数据集对模型进行微调并在 MPI-Sintel 和
KITTI-2015数据集上进行测试 . 具体来说，本文在训练

和测试阶段所使用的数据量如表1所示 .
表1　模型训练与测试数据集数据量统计 单位：幅

阶段

训练

验证

测试

Flying 
Chairs[11]

22 232
640
—

Flying 
Things[29]

96 336
—

—

MPI-
Sintel[27]

2 082
1 041
1 104

KITTI-
2015[28]

200
200
200

HD1K[30]

1 047
—

—

VKITTI2[31]

42 420
—

—
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此外，MPI-Sintel和 KITTI-2015 数据集中训练集和

测试划分，都采用数据集提供方预设的划分方案，且该

划 分 方 法 被 广 泛 采 用 如 PWC-Net+［12］、RAFT［13］、

GMA［14］、GMFlow［25］等 . 具体而言，MPI-Sintel 的训练集

包含23个序列片段（共2 082幅图像），测试集包含12个

序列片段（1 104 幅图像），每个序列都包含 Clean 和

Final这2个版本，且划分是基于完整序列进行的，即同一

序列不会同时出现在训练集和测试集中 . KITTI-2015
则包含 200对训练用图像序列和 200对测试用序列，仅

训练集提供带有真实标签的光流数据 . 同时，这 2个数

据集都是在线评测系统，测试集的真实标签均不公开，

研究者需要将算法结果提交到各自的官方评测服务器

进行性能评估 . 这种机制可以确保评测的公平性，防止

算法过拟合测试集 .
4. 3　MPI-Sintel数据集实验

首先，表 2 统计了本文方法和 PWC-Net+［12］（Pyra⁃
mid Warping and Cost volume Network）、RAFT［13］（Recur⁃
rent All-pairs Field Transforms for optical flow）、Seperable⁃
Flow［23］、GMA［14］（Global Motion Aggregation）、GMFlow［25］、
RAFT-OCTC［32］（Occlusion Consistency and Transformation 
Consistency version of RAFT）、GMFlowNet［33］（Global Match⁃
ing Flow Network）、CRAFT［34］（CRoss-Attentional Flow 
Transformer for robust optical flow）、AGFlow［35］（Adaptive 
Graph reasoning for optical Flow）、Shu［26］等 10种对比方法

在 MPI-Sintel 训练集（train）和测试集（test）上的光流估

计误差 AEPE 统计结果 . 其中，PWC-Net+、RAFT 和

GMA为当前流行的深度学习光流估计基准，PWC-Net+
采用特征金字塔与成本体积策略主要是为了解决大位

移运动光流估计问题；RAFT采用循环递归策略在提升

光流估计整体精度（如大位移、弱纹理区域等）的同时

有效保护了边界；GMA 方法将光流估计为特征匹配任

务，通过构建全局匹配运动聚合模块有效改善了遮挡

区域的光流估计准确性问题；其他对比方法如 RAFT-

OCTC、CRAFT 以 RAFT 的循环递归策略为基准延伸而

来，RAFT-OCTC 是一种半监督光流估计方法，主要解

决光流训练数据不够充分的问题，CRAFT 通过引入语

义平滑转换层和跨帧注意力机制有效缓解匹配歧义

引起的大位移运动模糊问题 . GMFlowNet、AGFlow 和

Shu 则均是采用与 GMA 相似的匹配策略，通过利用局

部场景内容和空间关系信息来缓解由像素特征匹配困

难造成的误差 . SeperableFlow采用与PWC-Net+相类似

的特征金字塔和成本体积策略，通过将 2D光流问题分

解为 2个独立的 1D问题并引入非局部聚合层学习更精

确的代价体，提高光流估计的计算效率和准确性 .
表 2 中 MPI-Sintel（train）是使用 MPI-Sintel 提供的

2 082幅训练图像得到的AEPE误差结果，MPI-Sintel（test）

是使用MPI-Sintel官网提供的 1 104幅测试图像得到的

光流误差 AEPE 结果 . 从表 2 可以看出，本文方法在

Clean和Final的训练集和测试集上平均端点误差均取得

最优的估计精度 . 证明本文方法光流估计具有较高的准

确性和鲁棒性 .

进一步，表 3 分别统计了本文方法与对比方法在

MPI-Sintel 提供的 1 104 幅测试图像上的 d0-10、d10-60、
d60-140和 s0-10、s10-40、s40+指标误差结果统计 . 从表 3可以看

出，本文方法在 d10-60和 d60-140指标均取得了具有竞争力

的光流估计精度，说明本文方法针对复杂场景光流估

计具有较好效果 . 尽管 d0-10指标本文方法未取得最优，

但数值上仅略低于GMFlow. 在 s10-40和 s40+指标上本文方

法同样也获得了最低的误差结果，说明本文方法相对

其他对比方法能够准确地估计出大位移运动区域的光

流结果 .
最后，为了更直观地展示本文方法在不同区域下

的 光 流 估 计 效 果 ，图 5 展 示 了 MPI-Sintel 测 试 集

PERTURBED_market_3、temple_1和 tiger的光流结果可

视化效果 . 其中图 5（a）和图 5（b）中的红色方框为弱纹

理区域和大位移区域，图 5（c）中红色方框区域既包含

弱纹理，又存在大位移运动 . 图 5（d）~图 5（f）为红色方

框区域对应放大后的可视化结果 .
从图 5（a）可以看出，PWC-Net+方法没有估计出弱

纹理区域的栅栏，RAFT 虽估计出栅栏区域的部分形

状，但存在较为严重的模糊现象，没有很好地预测出栅

栏的轮廓和其中结构细节 . GMFlow对于栅栏的细节纹

理估计效果较差，GMA方法与RAFT估计效果相似 . 本

文所提方法较好地估计出了栅栏轮廓和内部空间结

构，整体可视化效果更清晰 . 针对大位移运动光流估

计，从图 5（b）中可以看出，对于飞龙所在的大位移区

表2　MPI-Sintel数据集实验对比结果

对比方法

PWC-Net+[12]

RAFT[13]

SeperableFlow[23]

GMA[14]

GMFlow[25]

RAFT-OCTC[32]

GMFlowNet[33]

CRAFT[34]

AGFlow[35]

Shu[26]

本文方法

MPI-Sintel(train)
Clean
1.71
0.76
0.69
0.62
—

0.73
0.59
0.60
0.65
0.55
0.52

Final
2.34
1.22
1.10
1.06
—

1.23
0.91
1.06
1.07
0.90
0.76

MPI-Sintel(test)
Clean
3.45
1.61
1.50
1.39
1.74
1.82
1.39
1.45
1.43
1.50
1.28

Final
4.60
2.86
2.67
2.47
2.90
3.09
2.65
2.42
2.47
2.36
2.25

注：粗体数据表示最优结果，下划线数据表示次优结果 .
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域，所列举的对比方法估计准确度较差 . 例如，RAFT和

GMFlow并没有很好地估计出左侧翅膀的完整形状 . 而

本文方法光流估计结果更加贴近真实值 . 最后，在具有

挑战性的图 5（c）区域，本文提出的方法对于人物腿部

和狮子区域的光流估计精度较高 . 结合上述结果表明，

本文方法对于大位移和弱纹理区域的光流估计具有较

表3　MPI-Sintel测试集细化类别指标误差统计结果

对比方法

PWC-Net+[12]

RAFT[13]

SeperableFlow[23]

GMA[14]

GMFlow[25]

RAFT-OCTC[32]

GMFlowNet[33]

CRAFT[34]

AGFlow[35]

Shu[26]

本文方法

MPI-Sintel Clean(test)
d0-10
3.91
1.62
1.47
1.54
1.23

1.46
1.28
1.57
1.50
—

1.24

d10-60
1.25
0.52
0.48
0.46
0.57
0.44
0.40
0.55
0.45
—

0.39

d60-140
0.49
0.30
0.26
0.28
0.46
0.24

0.29
0.25
0.26
—

0.25

s0-10
0.75
0.34
0.31
0.33
0.50
0.30

0.31
0.31
0.32
—

0.33

s10-40
2.23
1.04
0.96
0.96
0.97
0.94
1.00
0.99
0.96
—

0.84

s40+
19.85

9.29
8.69
7.66
9.72
8.12
7.70
8.13
8.08
—

7.05

MPI-Sintel Final(test)
d0-10
4.78
3.11
2.94
2.86
2.49

0.88
2.82
2.84
2.89
2.75
2.56

d10-60
2.05
1.13
1.06
1.06
1.04
1.05
1.05
1.01
0.99
0.97
0.84

d60-140
1.23
0.77
0.62
0.65
0.88
0.67
0.78
0.55
0.70
0.55
0.48

s0-10
0.95
0.63
0.58
0.57
0.71
0.58
0.70
0.54

0.56
0.55
0.54

s10-40
2.98
1.82
1.74
1.82
1.66
1.70
1.78
1.62
1.69
1.57
1.54

s40+
26.62
16.37
15.93
13.49
16.75
14.59
14.42
13.66
13.82
13.49
12.44

注：粗体数据表示最优结果，下划线数据表示次优结果 .

           (a) PERTURBED_market_3             (b) temple_1序列结果(大位移)                (c) tiger序列结果(同时包含    (d) 图(a)中红色矩形框 (e) 图(b)中红色 (f) 图(c)中红色

                 序列结果(弱纹理)                          大位移和弱纹理)       区域放大图        矩形框区    矩形框区

         域放大图    域放大图

图5　所提方法在弱纹理、大位移运动区域的光流估计可视化效果对比
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好的准确性和鲁棒性 .
4. 4　KITTI-2015数据集实验结果

为了验证模型在真实场景下的光流估计精度，本文

在KITTI-2015测试集上对本文方法和对比方法进行详

细比较 . 由于表 2和表 3中部分方法并未提供在KITTI-
2015测试集上的误差结果，因此，本文选择PWC-Net+［12］、
RAFT［13］、GMA［14］、GMFlow［25］、CRAFT［34］、AGFlow［35］等6种

方法作为对比方法，原因在于前 3种算法为当前流行的

基准模型，后 3种方法均是在该 3种基准模型上进一步

拓展衍生，具有一定代表性 . 误差统计结果如表 4 所

示，其中，KITTI-2015（train）是使用 KITTI-2015 提供的

200幅训练图像得到的AEPE和F1-all误差结果 . KITTI-
2015（test）是使用KITTI-2015官网提供的 200幅测试图

像得到的光流误差结果 .
根据表 4中的结果，本文提出方法在KITTI-2015数

据集的训练集和测试集 Fl-all 指标均领先所有对比方

法，尽管在训练集本文方法优势较小，但通过 AEPE 指

标辅助对比，可以看到本文方法仍然取得较好的光流

估计结果 . 表 4还统计 KITTI-2015测试集部分在 F1-bg
和 F1-fg 的指标统计结果，其中，F1-bg 和 F1-fg 是仅针对

背景和前景区域计算的异常值百分比 . 通过这些指标，

可以更加全面地评估光流估计在真实世界场景中的鲁

棒性和准确性 . 从表 4可以看出，本文方法相较于其他

对比方法实现了真实场景下的最优光流估计精度 . 与

同样使用全局匹配方法GMFlow［23］相比，本文的方法分

别在前景、背景和所有区域的光流估计精度分别提升

了 55%、23%和 51%. 这说明本文所提出的方法在真实

复杂场景下对光流估计的有效性 .

为了进一步验证所提方法在大位移、弱纹理场景区

域的光流估计效果，本文基于 KITTI-2015 训练集

（KITTI-2015测试集由KITTI官网提供整个数据集的平

均结果，无法更为细化地选取具体运动场景，故此处使

用训练集作为实验数据支撑），选取了具有代表性的大

位移运动场景序列（000008、000039、000050）、弱纹理场

景运动序列（000000、000006、000007）和同时包含大位

移与弱纹理运动场景（000128、000089、000067），以验证

所提方法的有效性 . 实验结果统计如表 5所示（由于部

分算法没有提供源代码和权重，因此表 5 选择 RAFT、
GMA、GMFlow和CRAFT作为对比方法）. 从表 5可以看

出，本文所提方法在大位移、弱纹理和同时包含大位移

与弱纹理的运动场景AEPE和Fl-all误差指标最低，这进

一步验证了所提方法针对大位移、弱纹理区域的光流估

计具有较好效果 . 尽管在 000050序列本文方法并未取

得最优，但是数据结果仅略低于对比方法GMA.

为了定性对比各方法的光流估计效果，图 6 以

000050、000000、000067序列为例展示了各对比方法在

上述运动区域的光流估计可视化图 . 从图 6可以看出，

本文所提方法取得了最佳估计效果，例如大位移运动

表4　KITTI-2015数据集实验结果

对比方法

PWC-Net+[12]

RAFT[13]

GMA[14]

GMFlow[25]

CRAFT[34]

AGFlow[35]

本文方法

KITTI-2015(train)
AEPE
1.50
0.63
0.57
—

0.58
0.58
0.53

F1-all/%
5.3
1.5
1.2
—

1.3
1.2
1.1

KITTI-2015(test)
F1-bg/%

7.69
4.74
4.78
9.67
4.58
4.52
4.35

F1-fg/%
7.88
6.87
7.03
7.57
5.85
6.75
5.84

F1-all/%
7.72
5.10
5.15
9.32
4.79
4.89
4.60

注：粗体数据表示最优结果，下划线数据表示次优结果 .

表5　KITTI-2015不同运动场景光流估计误差统计

运动类型

大位移

弱纹理

大位移

+弱纹理

序列

000008
000039
000050
平均值

000000
000006
000007
平均值

000128
000089
000067
平均值

RAFT[13]

AEPE
0.29
0.74
0.05
0.36
0.63
0.50
0.35
0.49
0.50
0.10
2.59
1.06

F1-all/%
0.84
1.66
0.19
0.90
1.08
0.63
0.86
0.86
0.50
0.23

10.79
3.84

GMA[14]

AEPE
0.27
0.72
0.04

0.34
0.59
0.52
0.33
0.48
0.63
0.07

2.13
0.94

F1-all/%
0.83
1.50
0.14

0.82
1.19
0.48
0.80
0.82
1.01
0.15
8.98
3.38

GMFlowNet[33]

AEPE
0.28
0.76
0.05
0.36
0.64
0.62
0.34
0.53
0.51
0.09
2.59
1.06

F1-all/%
0.87
1.90
0.18
0.98
1.08
0.75
0.76
0.86
0.58
0.58

11.43
4.20

CRAFT[34]

AEPE
0.27
0.69
0.05
0.34
0.61
0.50
0.33
0.48
0.53
0.07
2.19
0.93

F1-all/%
0.77
1.33
0.19
0.76
1.03
0.55
0.76
0.78
0.64
0.13
9.49
3.42

本文方法

AEPE
0.25

0.68

0.05
0.32

0.56

0.45

0.30

0.44

0.45

0.07

1.91

0.81

F1-all/%
0.70

1.25

0.15
0.70

0.84

0.48

0.61

0.64

0.29

0.12

7.66

2.69

注：粗体数据表示最优结果 .
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区域，本文方法估计的汽车轮廓更为贴近真实值，其他

对比方法存在明显的边缘扩张 . 在弱纹理区域，本文方

法较好地预测出标签区域的形状，而对比方法如

RAFT、GMA和CRAFT存在明显的误差 .

4. 5　消融实验

为了分析本文所提各模块对所提方法的作用，本文

在MPI-Sintel数据集上进行了消融实验 . 为了合理比较

模块之间的作用，所有模型都将使用相同的训练步骤和

策略 . 即先在FlyingChairs和FlyingThings3D数据集上进

行预训练，然后使用MPI-Sintel数据集进行对比和分析 .
本文的基线模型为 GMA 算法，其使用全局损失函

数（Lg）约束网络训练，用 base表示 . 表 6统计了本文所

提各个模块之间的消融实验统计结果 . 其中，JDM 
（Joint Depth-separable residual and Multi-scale dual-
channel attention）表示联合深度可分离残差与多尺度双

通道注意力的深度特征编码模块，GM表示基于可学习

的全局匹配优化模块，LLocal表示局部光流损失，Lm表示

全局匹配损失 .
从表 6可以看出，每个网络组件的加入都能提升光

流计算的整体精度 . 例如，加入联合深度可分离残差与

多尺度双通道注意力的深度特征编码模块 JDM 后，模

型②由于获得更准确的图像序列特征，在Clean和Final
序列上均取得了 5%的提升 . 然后，在引入基于可学习

的全局匹配优化模块 GM（Global Matching optimization 
module）后，得益于准确的初始运动光流信息，模型③相

比于基线模型获得了5%的性能提升 . 损失函数的 LLocal
和 Lm的分别引入，在一定程度提升了模型的光流估计

性能（见模型④和⑤）. 在全模型⑥下光流计算的精度最

高，相比于基线模型，在MPI-Sintel训练集的Clean和Fi⁃
nal序列上分别取得了19.2%和14.2%的提升 .
4. 6　复杂性分析

为了分析所提算法模型的复杂度，本文参考文

献［36，37］中的分析方案，引入 FLOPs（FLoating point 
OPerations， FLOPs）指标评估网络复杂性并用参数量和推

理时间辅助分析，更加综合、客观地对所提方法复杂性进

行评价 . 其中FLOPs表示浮点运算次数是衡量计算复杂度

图6　KITTI-2015不同运动场景光流估计可视化效果对比

表6　消融实验对比结果

序号

①
②
③
④
⑤
⑥

模型

Base
Base+JDM

Base+JDM+GM
Base+JDM+GM +LLocal
Base+JDM+GM +Lm

Base+JDM+GM +Lm+LLocal

MPI-Sintel(train)
Clean
1.30
1.24
1.22
1.16
1.10
1.05

Final
2.74
2.61
2.54
2.42
2.45
2.35

注：粗体数据表示最优结果 .
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的通用指标，数值越大表明模型的计算复杂度越高 .
首先，本文使用 NVIDIA RTX3090 GPU 测试 MPI-

Sintel 训练集来分析所提方法不同模块对模型算法复

杂性的影响，实验结果如表 7所示 . 从表 7可以看出，在

FLOPs 指标方面，本文提出的 JDM 模块有效降低了基

线模型的计算复杂度，原因在于深度可分离卷积可以

将标准卷积分解为 2个更小的深度卷积和逐点卷积操

作，减少模型的计算复杂度 . 所提的GM模块因为需要

进行稠密的匹配任务，增加了基线模型的计算复杂度 .
全模型主要得益于 JDM模块在降低复杂度方面的优势，

使相对于基线模型在计算复杂度方面仍具有明显下降 .
在参数量和推理时间方面，由于本文方法是在基线模型

基础上的进一步深化和改进，因此，JDM和GM模块的额

外引入一定程度增加模型的参数量和推理时间，但增加

幅度相对较低是可接受的 .
本文又统计了所提模型与表 2 中 7 种对比方法在

FLOPs、参数量和推理时间的复杂度对比（由于 RAFT-

OCTC、AGFlow 和 SeperableFlow 原论文未提供 FLOPs、

参数量以及推理时间 3个指标中的至少 2个指标数据，

故未统计），结果如表 8 所示 . 从表 8 可以看出，在

FLOPs 指标 PWC-Net+取得了最低的计算复杂度结果，

但光流性能相对较差 . 与其他方法相比，本文方法

FLOPs指标取得了最优，说明本文方法的计算复杂度相

对较低 . 此外，GMFlowNet在参数量和推理时间指标方

面数值最大，本文方法虽然通过使用深度可分离卷积

减少了 FLOPs，但参数量相对较大导致推理时间增加 .
然而，与算法在测试数据集的指标提升相比，本文方法

相对其他方法在模型计算复杂度和提高光流估计性能

之间取得了良好的权衡 .

4. 7　模型通用性分析

本文遵循文献［38］中所提的通用性分析方案，额

外引入了 Middlebury光流基准数据集［39］对所提方法和

RAFT、GMA、GMFlowNet、CRAFT 等 4 种对比方法进行

模型通用性对比分析 . 其中，Middlebury数据集主要包

含的是室内运动场景，样本数量较少（共 12组测试图像

序列），主要用于测试深度学习算法在小样本环境下的

泛化性能 . 实验结果如表 9 所示，需要注意的是，本文

并没有在 Middlebury 数据集上微调所提出光流估计模

型，而是直接使用 Middlebury 数据集进行测试 . 从表 9
可以看出，本文所提方法取得了最佳的光流误差估计

精度，该结果有力地验证了所提方法具有较强的通用

性和泛化能力 .

5　结论

本文提出一种联合深度可分离残差与多尺度双通

道注意力的全局匹配优化光流估计方法 . 首先，利用深

度可分离残差块与基于多尺度双通道注意力的 Trans⁃
former 模块，构建深度特征提取模块，在平衡参数量与

运算速度的同时获取连续帧间更为准确且全面的深度

特征信息 . 然后，针对局部匹配歧义问题，构建一种基

于可学习的全局匹配优化光流估计策略，通过排除遮

挡并高效利用全局匹配信息，有效缓解因匹配歧义引

起的光流估计运动模糊 . 最后，为了提高模型的训练稳

定性与泛化能力，本文提出一种联合全局与局部的光

流损失函数，约束模型训练 . 通过丰富的实验与对比分

析，证明了本文所提出方法的有效性，特别是在大位移

运动和弱纹理区域 . 在未来的研究工作中，将引入教

师-学生网络对所提模型进行知识蒸馏，以提升模型对

遮挡和剧烈光照变化场景的光流估计能力，同时通过

剪枝等方式进一步提高模型的推理速度 .
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