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联合遮挡约束与残差补偿的特征金字塔光流计算
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摘　要：　针对现有深度学习光流计算模型在运动遮挡和大位移等场景下光流计算的准确性与鲁棒性问题，本文

提出一种联合遮挡约束与残差补偿的特征金字塔光流计算方法 . 首先，构造基于遮挡掩模的光流约束模块，通过预测

遮挡掩模特征图抑制变形特征的边缘伪影，克服运动遮挡区域的图像边缘模糊问题 . 然后，采用特征图变形策略构建

基于特征变形的光流残差补偿模块，利用该模块学习到的残差光流细化原始光流场，改善大位移运动区域的光流计算

效果 . 最后，采用特征金字塔框架构建联合遮挡约束与残差补偿的光流计算网络模型，提升大位移和运动遮挡场景下

的光流计算精度 . 分别采用 MPI-Sintel （Max-Planck Institute and Sintel）和 KITTI （Karlsruhe Institute of Technology and 
Toyota Technological Institute）数据集对本文方法和代表性传统光流计算方法、深度学习光流计算方法进行综合对比分

析，实验结果表明本文方法相对于其他方法能够有效提升大位移和运动遮挡场景下的光流计算精度与鲁棒性 .
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Feature Pyramid Optical Flow Estimation Method Jointing Occlusion 
Constraint and Residual Compensation
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Abstract:　To improve the accuracy and robustness of the deep-learning based optical flow estimation under motion 
occlusions and large displacements, we propose a feature pyramid optical flow computation method by jointing the occlu⁃
sion constraint with residual compensation. First, an optical flow constraint module is designed based on the learning occlu⁃
sion mask. The proposed constraint module predicts the occlusion feature map to restrain the edge artifacts of the warping 
features, which is able to overcome the issue of edge blurring in the motion occlusion areas. Second, a residual compensa⁃
tion module is constructed by using the feature map warping strategy, and the residual optical flows learned from the pre⁃
sented module are employed to refine the original flow fields. Third, the proposed occlusion constraint model and residual 
compensation module are incorporated into a feature pyramid framework to construct an optical flow estimation network. 
Finally, the MPI-Sintel (Max-Planck Institute and Sintel) and KITTI (Karlsruhe Institute of Technology and Toyota Techno⁃
logical Institute) datasets are employed to conduct a comprehensive comparison between the proposed method and the repre⁃
sentative traditional optical flow methods, deep-learning optical flow methods. The experimental results demonstrate that 
the presented method significantly improves the accuracy and robustness of optical flow estimation under large displace⁃
ments and motionocclusions.
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1　引言

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，还携带了丰富的三维结构信息 . 研究成

果被广泛应用于表情识别［1］、姿态计算［2］、目标跟踪［3］、
三维重建［4］等高级视觉任务 .

根据研究路线与计算方法的不同，光流计算技术

可大致分为传统光流计算方法和深度学习光流计算方

法 . 传统光流计算方法主要以基于变分理论的光流计

算方法为主，1981年Horn和 Schunck［5］通过对图像亮度

守恒假设添加正则化约束，提出了首个变分光流计算

模型 . 随后，变分光流计算方法主要集中在能量泛函设

计与优化策略等方面研究［6~11］. 虽然传统变分光流计算

方法的精度与可靠性已得到大幅提升，但由于该类方

法需要大量迭代计算最小化能量泛函，导致其时间消

耗过大，难以应用于对实时性要求较高的高级视觉

任务 .
近年来，随着以卷积神经网络为代表的深度学习

理论与方法的快速发展，基于深度学习的光流计算技

术研究取得巨大进展［12］. Dosovitskiy 等人［13］首次提出

基于有监督学习的光流计算模型 FlowNet，该模型利用

U-Net 网络直接从图像序列预测光流场 . 随后，Ilg 等

人［14］在 FlowNet 模型基础上通过堆叠多功能子网络构

建了其升级版网络 FlowNet2，显著提高了深度学习光

流计算的精度 . 针对网络模型尺寸增大易于陷入过拟

合问题，Ranjan 等人［15］提出基于图像金字塔分层的光

流计算网络模型，大幅减少了模型的参数量与模型复

杂度，但由于网络模型的过于简化导致光流计算精度

较低 . 为了在简化模型复杂度的同时保证光流计算精

度，Sun 等人［16］构造了基于特征金字塔的光流计算网

络模型，通过捕捉图像序列上下文信息优化模块，既

显著提高了大位移运动光流计算的精度又大幅降低

模型参数量 . 鉴于卷积操作易导致光流边缘过度平滑

的问题，Hui 等人［17］提出特征匹配推理与局部正则化

相结合的光流计算网络模型，有效保护了光流计算的

运动边缘 . 针对运动遮挡区域光流计算的鲁棒性问

题，Zhao等人［18］提出基于遮挡约束的非对称特征金字

塔网络模型，通过遮挡信息去除无效遮挡区域，有效

抑制了遮挡边界的边缘模糊现象 . 此外，Lu 等人［19］利
用光流场变形特征匹配代价卷，进一步提高了运动边

缘区域光流计算的精度 . 针对多维匹配代价卷计算量

过大的问题，Yang等人［20］采用可分离四维卷积滤波处

理匹配代价关系，在减少计算量的同时提高了光流计

算的精度 .
由于有监督光流计算方法依赖于大量标签数据参

与模型训练，限制了该类方法在真实场景中的应用 . 借

鉴变分光流能量泛函的设计思想，Jason等人［21］通过构

造由数据项和平滑项组成的损失函数，首次实现了端

到端的无监督学习光流计算 . 针对运动遮挡对光流预

测的影响，Meister 等人［22］首先利用前后向光流判别遮

挡区域，然后提出无监督光流计算模型Unflow，有效提

高了遮挡场景下无监督学习光流计算的鲁棒性 . 为了

提高无监督学习光流计算的精度，Liu等人［23］构建了基

于数据驱动的蒸馏学习无监督光流计算模型，利用

Teacher 网络的预测光流监督 Student 网络进行光流计

算，有效提高了无监督学习光流预测的精度 . 为了充分

利用有监督和无监督学习的优势，Lai等人［24］提出基于

生成对抗网络的半监督光流计算方法，该方法无需对

亮度守恒和运动平滑假设进行建模，而是利用生成对

抗损失正则化光流计算，显著提高了小样本数据光流

计算的准确性 . 随后，Song 等人［25］提出基于残差补偿

的半监督学习光流计算模型，通过残差网络由粗到细

迭代细化光流，大幅提升了半监督学习光流模型的计

算精度 . 虽然无监督与半监督学习方法无需大量标签

数据训练网络模型，但由于网络模型学习的不充分，导

致它们相对于有监督光流计算方法的计算精度仍存在

较大差距 .
虽然深度学习光流计算方法在计算精度和时效

性方面已得到显著提高，但在运动遮挡与大位移场

景下光流计算的准确性与鲁棒性仍然有待提高 . 针

对该问题，本文提出一种联合遮挡约束与残差补偿

的特征金字塔光流计算方法，通过遮挡掩模特征图

抑制边缘伪影并利用残差光流细化原始光流场，有

效提高了大位移和运动遮挡场景光流计算的精度与

鲁棒性 .
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2　联合遮挡约束与残差补偿的光流计算

模型

2. 1　联合遮挡约束与残差补偿的特征金字塔光流

计算网络

图 1展示了本文提出的联合遮挡约束与残差补偿

的特征金字塔光流计算网络模型，主要由特征金字塔

编码网络和解码网络组成 . 编码网络主要用于提取图

像特征，解码网络用于光流计算 . 运动遮挡约束模块

和光流残差补偿模块均嵌入于特征金字塔解码网络，

在光流计算过程中遮挡约束模块用于抑制光流的边

缘模糊，残差补偿模块用于补偿大位移区域的光流

信息 .
如图 1所示，将连续两帧图像输入特征金字塔编码

网络计算特征图，再将特征图输入解码网络计算光流 .
在解码网络光流估计过程中，特征金字塔顶层计算出

的光流经上采样后作为初始光流传递至下一层的遮挡

掩模约束模块和残差补偿模块 . 遮挡掩模约束模块首

先根据当前层特征图和变形特征图计算遮挡掩模权重

图，然后利用遮挡掩膜约束当前层变形特征，计算遮挡

优化后的遮挡残差流，最后将遮挡残差流与初始光流

叠加获得遮挡约束优化后的光流 . 残差补偿模块首先

利用遮挡优化后的光流再次变形当前层图像特征，然

后计算大位移运动区域的二次残差光流，最后将遮挡

优化后光流与二次残差光流叠加作为当前层解码网络

计算的最终光流 . 将当前层输出光流上采样后输入下

一层解码器进行相同操作，直至金字塔解码网络最底

层得到本文方法最终光流计算结果 .

2. 2　基于遮挡掩模的光流约束模块

运动遮挡是指图像中运动物体或场景表面像素点

在连续帧间的“时有时无”现象，通常发生在图像目标

和运动平面的边缘区域 . 由于光流的本质是描述图像

像素点在连续帧图像间坐标变化的矢量，而遮挡区域

的像素点在连续帧图像间并不对应，因此，光流计算在

遮挡区域往往包含较大误差 . 同时，为了实现特征之间

的长程匹配，当前光流计算方法普遍采用变形策略解

决该问题 . 令 I1、I2为连续两帧输入图像序列，w为计算

出的位移矢量，表示 I1（X）与 I2（X+w）之间的对应关系，

则变形策略可公式化如下：

(w  I2 )(X ) I2 (X +w(X )) （1）
其中，X = ( xy) T

表示像素点坐标，表示定义为：理想

状态下，在所有非遮挡像素区域 I1 (X )» (w  I2 )(X ). 然

而，由于运动遮挡现象的存在，在变形过程中往往会引

入一些不可靠的信息，造成遮挡区域存在加倍或者伪

影现象 .
针对运动遮挡区域经特征变形后光流计算的边缘

模糊问题，本文提出一种级联特征遮挡掩模预测模型，

模型框架示意图如图 2所示 . 图中F1和F2分别表示特

征金字塔编码网络提取到的参考帧与目标帧图像特

征 . 本文首先利用特征金字塔上一层光流与图像特征

变形出目标帧图像特征，并计算参考帧特征与目标帧

变形特征的匹配代价卷；然后将参考帧特征、匹配代价

卷、上一层光流以及上一层反卷积后的级联特征在特

征通道上进行特征级联；最后将级联特征输入遮挡解

码器预测连续帧图像间的运动遮挡信息即遮挡掩模 .
从图 2可以看出，遮挡解码器包含四个卷积模块和一个

卷积层，每个卷积模块都由一个卷积层（Convolution，
Conv）、一个批量归一化处理层（Batch Normalization，
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图1　联合遮挡约束和残差补偿的特征金字塔光流计算网络模型
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BN）和一个激活函数层（Rectified Liner Unit，ReLU）组

成 . 其中，卷积模块中的卷积层用于提取图像特征，四

个卷积模块输出特征图的通道依次递减，分别为 128，
96，64，32；批量归一化处理层用于对图像特征进行批

量归一化处理，促使图像特征分布相近以加快模型收

敛；激活函数层用于增加模型的非线性复杂度提高模

型泛化性；最后的卷积层用于预测遮挡掩模 . 遮挡掩模

是一种概率图，其像素点灰度值的大小表示对应像素

点被判定为遮挡像素点概率的大小，像素点灰度值越

大，则该像素点被判定为是遮挡像素点的概率越大，反

之越小 .

获取遮挡掩模后，本文利用遮挡掩模特征图优化

变形特征的边缘伪影，以克服运动遮挡区域光流计算

边缘模糊问题，图 3展示了基于遮挡掩模的光流约束优

化过程 . 首先利用上一层光流与目标特征进行特征变

形；然后将遮挡权重图与变形特征图执行内积操作，以

抑制变形特征图中的边缘伪影现象；接着对特征信息

权重项（级联特征）与经遮挡约束后的特征图执行加法

特征融合，进一步优化遮挡约束特征图；最后将优化后

的特征图输入残差流解码器计算遮挡优化后的残差

流，并将残差流与上采样后的上一层光流融合获取最

终的遮挡优化光流 . 由于变形特征图经遮挡优化后，可

以减少匹配代价卷中的误匹配信息，因此能够有效抑

制图像遮挡区域的光流计算结果中的运动边缘模糊

现象 .
2. 3　基于特征变形的光流残差补偿模块

针对现有的深度学习光流计算网络模型在大位移

场景下光流计算准确性较低的问题，本文提出一种基

于特征变形的光流残差补偿残模块，该模块通过将残

差流与遮挡优化光流融合，实现了大位移运动区域光

流信息补偿，进而提升大位移运动光流计算的准确性

与可靠性 .

图 4展示了基于特征变形的光流残差补偿模块网

络架构示意图，首先利用经过遮挡优化后的光流对目

标帧进行特征变形，并将计算得到的变形特征和参考

帧特征、遮挡优化后的光流在特征通道上进行特征级

联，然后将级联特征输入残差流解码器计算残差光流，

最后将残差光流与遮挡优化后的光流进行融合，以获

取细化后的计算光流 . 图 4 中残差流解码器的网络结

构与图 3中遮挡解码器的网络结构相似，都由四个卷积

模块和一个卷积层组成，不同之处在于，遮挡解码器中

的卷积模块输入与输出均需要通过特征级联，实现浅

层特征信息与深层特征信息融合，从而促进遮挡掩模

光流约束模块学习到两帧图像间更准确的运动遮挡信

息；而残差流解码器中每个卷积模块的输出直接传递

到下一个卷积模块进行特征提取，这种方式相对前者

既避免了重复特征的冗余融合也有效地降低模型参

数量 .

3　模型损失函数与训练策略

3. 1　模型损失函数

本文采用端点误差作为网络模型训练的损失函

数，通过计算金字塔中每一层的光流计算值与光流真

实值之间的 L2 范数距离［14］作为模型训练收敛的判断
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条件，具体计算公式如下所示：

loss =∑
i = 1

5

α i∑
xÎΩ

|| flow i( )X - flowGT( )X
2

（2）
式（2）中，loss 表示模型训练损失函数，flow i( X ) 和
flowGT( X )分别表示像素点X处的光流计算值与光流真

实值，| × |2 表示计算光流与真实光流的 L2范数距离，符

号Ω表示整个图像区域 . 符号α i表示金字塔第 i层光流

计算损失函数权重系数，训练中本文分别设置为 α1 =
1.0，α2 = 0.5，α3 = 0.25，α4 = 0.25，α5 = 0.25［16］.
3. 2　模型训练策略

本文采用 Adam［26］优化器最小化模型训练损失函

数 . 首先，为了使模型学习旋转、平移以及缩放等刚性

运动的二维运动特征，本文将模型在具有旋转、平移、

缩放图像的FlyingChairs［13］数据集上进行训练；然后，为

了使模型学习到丰富的三维空间特征，本文将模型在

具有复杂三维运动的 FlyingThings3D［27］数据集上进行

微调训练 . 经过两个阶段的训练，模型可以学习到丰富

的二维运动特征和三维运动特征，显著增强模型的鲁

棒性；最后，在预训练模型的基础上，针对MPI-Sintel［28］

和KITTI数据集上进行相应的微调训练，提高模型的泛

化性，避免模型过拟合 .
4　实验结果与分析

4. 1　光流评价指标

本文分别采用平均端点误差（Average End-point 
Error，AEE）和异常值百分比（Percentage of Flow Error，
Fl-all）对 MPI-Sintel和 KITTI数据集的光流计算结果进

行量化对比与分析 . 其中，平均端点误差表示光流计算

值与真实值的平均偏移距离，异常值百分比表示光流

计算值偏离真实值超过设定阈值的离群像素点占整幅

图像的百分比，计算公式如下：

AEE =
1
N ( )uGT - uE

2
+ ( )vGT - vE

2
（3）

Fl-all= ∑P ( )AEE > τ
ALL

´ 100% （4）
式（3）中，AEE表示光流平均端点误差，(uE vE )T 表

示光流计算结果，(uGT vGT )T 为光流真实值，N表示图像

中像素点个数 . 式（4）中，Fl-all 表示光流异常值百分

比，P (AEE > τ )表示光流端点误差大于 τ的像素点，其

中 τ = 3. ALL表示图像所有的像素个数 .
4. 2　对比方法

为验证本文方法光流计算的准确性与鲁棒性，分

别选取当前具有代表性的传统光流计算方法 JOF［7］

（Optical Flow estimation using Joint filtering）、CPM-

Flow［29］（Coarse-to-fine Patch Match for optical Flow）、

EpicFlow［30］（Edge-preserving interpolation of correspon⁃

dences for optical Flow ）以及深度学习光流计算方法

FlowNet2［14］（optical Flow estimation Network 2）、PWC-

Net［16］（Pyramid， Warping， and Cost volume Network）、

LiteFlowNet2［17］（Lightweight Convolutional Neural Net⁃
work 2 for optical Flow estimation）、VCN［20］（Volumetric 
Correspondence Networks）、UnFlow［22］（Unsupervised 
learning of optical Flow）、DDFlow［23］（Data Distillation 
Flow）与本文方法进行综合对比分析 . 其中，JOF设计基

于多滤波协同优化策略的变分光流计算模型，可以实

现较好的光流边缘保护效果 . CPM-Flow提出了一种由

粗到细的块匹配光流计算方法，通过融合有效随机搜

索策略和由粗到细的光流计算方案，提高了大位移场

景光流计算的精度 . EpicFlow 通过从初始稀疏匹配集

执行稀疏到密集的插值，利用边缘感知测地线距离的

轮廓线索来计算稠密光流，在提高大位移与遮挡场景

光流计算精度的同时保护了光流结果的边缘轮廓信

息 . FlowNet2 方法将多个不同功能的子网络堆叠实现

优化大位移运动和小位移运动区域的光流计算 . PWC-

Net方法在特征金字塔后置一个上下文光流补偿网络，

有效提升了模型的光流计算精度 . LiteFlowNet2方法提

出一个轻型描述子匹配光流和特征驱动正则化光流相

结合的网络模型，有效抑制了边缘模糊现象 . UnFlow无

监督方法将遮挡信息作为损失函数的附加约束项，对

遮挡场景具有较好的鲁棒性 . DDFlow方法利用数据驱

动的蒸馏学习方式进行模型训练，有效提高了无监督

网络模型的光流计算精度 . VCN 方法采用可分离四维

卷积滤波处理的匹配代价关系，在减少计算量的同时

提高了光流计算模型的精度 .
4. 3　MPI-Sintel数据集实验对比

为验证本文方法针对运动遮挡和大位移等复杂场

景的光流计算精度与鲁棒性，本文首先采用由计算机

合成的 MPI-Sintel 数据集对本文方法和对比方法进行

实验测试与对比分析 . 表 1 列出了本文方法和各对比

方法在 MPI-Sintel 数据集的光流计算误差及时间消耗

对比，其中，all 表示整幅图像的光流平均端点误差，

matched和 unmatched分别表示非遮挡和遮挡区域的光

流平均端点误差 . 从表 1中可以看出，本文方法在整幅

图像的光流平均端点误差仅略低于 VCN 方法，说明本

文方法具有较高的光流计算精度 . 值得注意的是，本文

方法在图像遮挡区域的平均端点误差最小，说明本文

通过在解码网络中引入基于遮挡掩模的光流约束模块

可以有效提升遮挡区域光流计算的精度 . 其次，在时间

消耗方面，传统光流计算方法相对深度学习光流计算

方法在时耗方面具有明显劣势，深度学习方法中PWC-

Net方法的时间消耗最少，但该方法的光流计算整体精

度低于本文方法与LiteFlowNet2. 本文方法由于采用遮
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挡约束和残差补偿对光流计算进行深度优化，因此时

间消耗略大于其他对比方法 .
表 2分别列出了本文方法与各对比方法在不同遮

挡边界与大位移区域的光流计算结果 . 其中，d0-10、
d10-60 和 d60-140 分别表示距离遮挡边界不同像素距

离区域内光流计算的平均端点误差，s0-10，s10-40 和

s40+分别表示图像连续帧间不同位移距离区域的光流

计算平均端点误差 . 其中，鉴于 d0-10指示了光流计算

在遮挡边界 0~10 像素区域的平均端点误差，s10-40 和

s40+分别指示了光流计算在位移大于 10 个像素和 40
个像素以上区域的平均端点误差 . 因此，d0-10、s10-40
和 s40+指标直接反映了光流计算在运动遮挡和大位移

区域的表现 . 从表 2 中可以看出，本文方法在 d0-10 和

s10-40指标精度最高，在 s40+误差与VCN方法相近 . 由

于这些指标中像素遮挡区域较大且像素点位移相对较

为明显，因此，本文提出的遮挡掩模光流约束模块生成

的遮挡权重项对该区域像素点作用更为显著，变形特

征矫正也更加精确，进而也促进了特征变形的光流残

差补偿模块对大位移运动光流信息的补偿 .
图 5 展示了本文方法和 JOF、CPM-Flow、EpicFlow、

PWC-Net、LiteFlowNet2、VCN 等 对 比 方 法 针 对 MPI-
Sintel 数据集 Perturbed Shaman_1、Ambush_3 序列的光

流计算可视化结果 . 图中黄色方框标签区域为运动遮

挡与大位移区域，图下方为对应标签区域局部放大图 .
从图 5（a）中可以看出，JOF、PWC-Net以及 VCN 方法在

运动遮挡区域存在明显的错误计算，CPM-Flow、Epic⁃
Flow 和 LiteFlowNet2 方法虽然较好的计算出运动遮挡

区域的轮廓信息，但边缘模糊现象较为严重 . 本文方法

相对其他方法更加精准的计算出运动遮挡区域的光流

信息，边缘模糊现象得到有效改善 . 从图 5（b）可以看

出，传统光流计算方法在标签区域均存在较大范围的

错误计算且异常值较多，深度学习方法 PWC-Net、Lite⁃
FloeNet2和 VCN虽然相对传统方法较好的计算出大位

移运动区域光流，但是边缘模糊现象仍然较为明显 . 本

文方法通过引入遮挡掩模的光流约束模块与特征变形

的光流残差补偿模块不仅更高精度的预测出该区域完

整光流信息，而且有效抑制了边缘模糊现象 .

4. 4　KITTI数据集实验对比

为进一步验证本文方法在真实场景下的光流计算

准确性与鲁棒性，采用KITTI数据集对本文方法和对比

方法进行实验测试与对比分析 . KITTI数据集［31］由静态

背景的 KITTI2012 数据集和动态背景的 KITTI2015 数

据集组成 . 相比 KITTI2012 数据集，KITTI2015 数据集

包含更多的光照变化、大位移、运动遮挡以及运动模糊

等场景，能够更好地反映不同计算方法在真实场景下

的光流计算准确性与鲁棒性 .
表 3分别列出了本文方法与各对比方法在该数据

集的光流计算结果对比 . 表中 KITTI2015 数据集提供

了图像背景区域（bg）、图像前景区域（fg）和图像全部区

域（all）的光流异常值百分比等量化指标，KITTI2012数

据集提供了图像非遮挡区域（noc）和图像全部区域

（all）的光流异常值百分比等量化指标 . 从表 3 可以看

出，传统方法 CPM-Flow 与 EpicFlow 方法在 KITTI2015

表1　MPI⁃Sintel数据集光流计算结果及时间消耗对比

对比方法

JOF[17]

CPM-Flow[29]

EpicFlow[30]

FlowNet2[14]

PWC-Net[16]

LiteFlowNet2[17]

UnFlow[22]

DDFlow[23]

VCN[20]

本文方法

all
/pixel
8.818
5.960
6.285
6.016
5.042
4.686

10.219
6.176
4.404

4.607

matched
/pixel
4.599
2.990
3.060
2.977
2.445
2.248
6.061
2.269
2.216

2.482

Unmatched
/pixel

43.175
30.177
32.564
30.807
26.221
24.571
44.110
38.053
22.238
21.923

时间

/s
654
4.3
16

0.10
0.03

0.04
0.12
0.06
0.18
0.20

图5　MPI-Sintel数据集图像序列光流计算可视化结果对比
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数 据 集 整 体 测 试 精 度 低 于 深 度 学 习 方 法 ，而 在

KITTI2012 数据集传统方法在 Fl-all指标优于 FlowNet2
与 PWC-Net，但在 Fl-noc指标整体处于劣势 . 这说明传

统光流算法针对简单运动真实场景具有较好效果，但

是随着场景复杂度的增加光流计算精度急剧降低 . 本

文方法在 KITTI2012 和 KITTI2015 数据集除 Fl-fg 指标

外均取得了最优表现，原因是KITTI数据集包含了更多

阴影区域而阴影区域与伪影存在一定相似，因此导致

本文方法在 Fl-fg指标低于 LiteFlowNet2方法 . 其次，虽

然VCN方法在MPI-Sintel数据集的matched指标略优于

本文方法，但本文方法在真实场景KITTI数据集表现明

显优于 VCN 方法与其他对比方法，说明本文方法具有

较高的光流计算精度与鲁棒性 .
图 6 展示了本文方法与对比方法在 KITTI2015 数

据集 000004 和 000009 序列的光流计算误差可视化对

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 . 从图中可以看出，传统光流

算法 CMP-Flow、EpicFlow 在运动遮挡区域和大位移运

动区域整体光流计算误差最大 . 由于 PWC-Net模型未

针对遮挡场景进行优化，因此在图像序列中的前景车

辆运动边缘计算效果差，尤其是 000009序列中阴影遮

挡处的车辆明显计算错误 . LiteFlowNet2模型采取的特

征驱动局部卷积策略只是将局部邻域的光流信息扩散

到计算错误的区域，前景运动车辆的边缘和大位移区

域的光流计算效果依然有待改善 . VCN 模型仅对全局

匹配代价信息进行滤波处理，并不能有效改善运动遮

挡和大位移场景下的光流计算效果 . 本文方法通过设

计专门应对运动遮挡与大位移运动的遮挡掩模的光流

约束模块与特征变形的光流残差补偿模块，使得在这

两个区域本文方法光流计算误差相比于其他对比方法

最小 . 根据 KITTI 数据集的光流计算结果定性对比可

知，本文方法能够显著提高运动遮挡和大位移场景的

光流计算精度与鲁棒性 .
4. 5　消融实验

为验证本文方法提出的基于遮挡掩模的光流约束

模块和基于特征变形的光流残差补偿模块对光流计算

精度与鲁棒性的提升作用，采用KITTI2015数据集对本

文方法进行消融实验对比分析 . 表 4 列出了本文方法

和不同消融模型在 KITTI2015 测试数据集的光流计算

误差对比结果，其中，Baseline 表示基于可分离四维卷

表2　MPI⁃Sintel数据集遮挡边界与大位移区域光流计算结果

对比方法

JOF[17]

CPM-Flow[29]

EpicFlow[30]

FlowNet2[14]

PWC-Net[16]

LiteFlowNet2[17]

UnFlow[22]

DDFlow[23]

VCN[20]

本文方法

d0-10/pixel
7.049
5.038
5.205
5.139
4.636
4.048
8.407
4.208
4.381
3.935

d10-60/pixel
4.617
2.419
2.611
2.786
2.087
1.899
5.828
2.084
1.782

1.935

d60-140/pixel
3.131
2.143
2.216
2.102
1.475
1.473
4.665
1.416

1.423
1.842

s0-10/ppf
1.170
1.155
1.135
1.243
0.799

0.811
1.742
0.860
0.955
1.082

s10-40/ppf
4.196
3.755
3.727
4.027
2.986
2.433
6.689
2.562
2.725
2.387

s40+/ppf
57.923
35.136
38.021
34.505
31.070
29.375
60.765
41.337
25.570

27.462

图6　KITTI2015数据集图像序列光流计算误差可视化结果对比
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积滤波的光流计算基准模型［21］，Base_Occ 表示基准模

型耦合遮挡掩模的光流约束模块后的网络模型，

Base_ResF 表示基准模型特征变形的光流残差补偿模

块后的网络模型，本文方法是基准模型耦合遮挡掩模

的光流约束模块与特征变形的光流残差补偿模块后的

全模型 .
由表 4可以看出，Base_Occ模型在图像整体区域和

背景区域的光流异常值百分比略高于Baseline模型，这

是因为遮挡掩模权重的误差会引起非遮挡区域光流产

生错误 . 但是，Base_Occ模型在图像前景区域的异常值

百分比相对Baseline模型有所降低，鉴于运动遮挡一般

存在于图像前景目标区域，说明遮挡约束模块能够有

效提升图像前景目标遮挡区域的光流计算精度 . 相较

于 Baseline 模型，Base_ResF 模型在图像整体区域和背

景区域的光流异常值百分比明显降低，说明残差补偿

模块能够有效提升图像大面积区域的光流计算精度 .
在联合遮挡约束和残差补偿模块后，本文方法在图像

整体区域、前景区域和背景区域的光流计算精度显著

高于Baseline模型，说明本文提出的基于可学习遮挡掩

模的特征变形约束模块和基于特征变形的光流残差补

偿模块能够有效提高光流计算的整体精度，尤其在运

动遮挡和大位移区域具有更好的准确性与鲁棒性 . 此

外，在加入遮挡约束和残差补偿模块后，本文方法及不

同消融模型的训练和测试时间并未明显增加，说明本

文提出的遮挡约束和残差补偿模块未显著增大模型的

训练和计算复杂度 .

图 7展示了本文方法和不同消融模型针对 000007
图像序列的光流计算误差对比结果 . 从图中可以看出，

Base_Occ 与 Base_ResF 消融模型能够较好地优化前景

运动车辆和背景区域的光流计算效果，本文方法在联

合遮挡约束和残差补偿两个模块后，能够显著提升图

中运动遮挡和大位移区域的光流计算效果 .

5　结论

本文提出一种联合遮挡约束与残差补偿的特征金

字塔光流计算方法 . 首先，设计基于遮挡掩模的光流约

束模块，利用该模块输出的遮挡掩模抑制变形特征的

边缘伪影，克服运动遮挡区域的图像边缘模糊问题 . 然

后，基于特征变形策略设计光流残差补偿模块，利用该

模块计算的残差流细化原始光流，改善大位移运动区

域的光流计算效果 . 最后，采用特征金字塔框架构建耦

合遮挡约束与残差补偿的深度学习光流计算网络模

型 . 分别采用 MPI-Sintel和 KITTI数据集对本文方法与

现有的代表性深度学习光流计算方法进行综合对比分

析，实验结果表明本文方法针对运动遮挡和大位移场

景具有更好的光流计算精度与鲁棒性 .
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