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基于卷积神经网络的光流估计模型
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摘 要：光流信息是图像像素的运动表示，现有光流估计方法在应对图像遮挡、大位移和细节呈现等复

杂情况时难以保证高精度。为了克服这些难点问题，本文建立一种新型的卷积神经网络模型，通过改

进卷积形式和特征融合的方式来提高估计精度。首先，加入调整优化能力更强的可形变卷积，以便于

提取相邻帧图像的大位移和细节等空间特征；然后利用基于注意力机制生成特征关联层，将相邻两帧

的特征进行融合，以其作为由反卷积和上采样构成的解码部分的输入，旨在克服基于特征匹配等估计

光流传统方法精度低的缺点；最后将得到的估计光流通过多网络堆栈的循环优化模型实现最终的光流

估计。实验表明，本文网络模型在处理遮挡、大位移和细节呈现等方面的表现优于现有方法。
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Optical Flow Estimation Model Based on Convolutional Neural Network

FENG Yan，LIU Shuai，WANG Chuanxu

(School of Information Science and Technology, Qingdao University of Science and Technology, Qingdao 266100, China)

Abstract：The optical flow information is the motion representation of the image pixels. The existing
optical flow estimation methods are difficult to ensure high precision in dealing with complex situations，
such as occlusion， large displacement and detailed presentation. In order to overcome these difficult
problems，a new convolutional neural network is proposed. The model improves the estimation accuracy
by improving the convolution form and feature fusion. Firstly，the deformable convolution with stronger
adjustment and optimization ability is added to extract the spatial features such as large displacement and
details of adjacent frame images. Then，the feature correlation layer is generated by using the attention-

based mechanism to carry out the feature fusion of the two adjacent frames，which is used as the input of
the decoding part composed of deconvolution and upsampling and aims to overcome the disadvantage of
low accuracy for the traditional methods of estimating optical flow based on feature matching. And finally
the above estimated optical flow is optimized with a set of network stack. Experiments show that the
proposed network model performs better than existing methods in dealing with occlusion， large
displacement and detail presentation.
Key words: optical flow estimation; deformable convolution; convolutional neural networks; attention
mechanism
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引 言

从 Gibson等在 1951年首先提出光流的概念［1］开始，图像光流的估计算法已经取得了非常好的成

绩［2⁃5］。由于光流包含着空间运动物体在观察成像平面上像素运动的瞬时速度和位移矢量等信息，且可

以通过颜色域和空间域结合的形式表示图像物体运动状态，因此，它在目标检测［6］、图像分割［7］及人类

行为识别［8］等领域有了广泛的应用，是计算机视觉研究中的常用方法和重要问题。在光流估计中，遮

挡、大位移和图像细节表现等一直都是亟待解决的难点问题，最近的研究也大都致力于解决此类问题。

文献［9］基于无监督的方法设计了一种新型Warp，希望解决大位移和遮挡问题，但细节呈现方面结果不

如人意。文献［10］提出一种多假设性网络，结合多种损失计算方法，再对估计结果进行多次局部评估，

以此来优化光流的细节表现。文献［11］设计了专门评估遮挡情况的子网络，将其加到网络级联架构

中，并通过优化训练策略的方式提高网络性能，但是由于网络结构过于复杂庞大，内部有着海量的权重

参数，导致网络过于臃肿。

以上是前人对解决光流估计难点问题作出的尝试，其中鲜有针对网络特征提取和融合部分的针对

性优化，而本文认为对于光流估计方法的关键，就是寻找两幅图像之间的变化和联系，相邻帧图像特征

的提取和特征的融合方式很大程度上决定了结果的优劣。因此为了加强网络的学习调整能力，针对性

地解决遮挡、大位移和细节呈现等问题，本文做出的主要贡献是：（1）加入可形变卷积［12］到光流估计网

络模型的卷积层，旨在提取相邻帧的空间细节特征和大位移特征捕获；（2）利用基于注意力机制［13］的关

联层，将相邻帧的特征融合重构，克服了现有融合方法调整适应能力不足的缺点，旨在学习两帧图像间

的相关性，并对融合特征进行反卷积得出光流；（3）通过本文设置的图像Warp和网络级联对光流进行

优化，得出最终的光流估计。实验结果表明本文方法在处理遮挡和大位移等问题上，显现出了较高的

估计精度和鲁棒性，更在图像细节保护方面有显著的效果。

1 相关工作

目前光流估计方法可分为传统方法和深度学习两大类。在传统方法中，变分法最为主流且国内研

究最多。文献［14］基于全变分 L1变分法，通过提取置信度较高的图像相互结构区域构造新型的全局目

标函数，并采用金字塔分层细化的策略优化光流估计结果。文献［15］先进行最邻近场匹配得出粗略光

流，再通过融合算法对估计光流进行大位移补偿。文献［16］将输入图像视作马尔科夫随机场，在超像

素和像素两个层面上执行置信度传播，可以在减少计算量的同时得到高精度光流。而随着深度学习的

快速发展，出现了许多基于深度学习的光流估计方法。Dosovitskiy等［17］最先将卷积神经网络（Convo⁃
lutional neural network，CNN）的方法应用在光流估计上，使用类似于 U型网的网络结构对光流进行估

计。后来 Ranjan等［18］将空间金字塔结构与卷积神经网络结合，通过多个尺度逐步放大和图像Warping
的方式优化光流估计结果。Gadot等［19］则使用 Siamese⁃CNN来分别计算两帧图像的特征描述符，再结

合近似最邻近模板匹配算法，最后通过学习训练新型的损失函数实现光流的估计。其中 FlowNet是将

深度学习应用到光流估计算法中的开山之作，后面的研究多是对该网络进行改进。Tran等［20］使用 3D
卷积代替传统卷积，来实现对图片像素级的估计。文献［21⁃22］使用无监督形式训练网络，其损失函数

使用经典的光流约束方程，实现了在缺乏有效 Ground truth情况下基于卷积神经网络的光流估计。

Teney等［23］提出具有图像不变性结构的网络模型，网络可针对图像的规则形变进行自适应调整。

Thewlis等［24］将卷积神经网络与深度匹配相结合，在保留深度匹配方法高精度的优点下实现了深度网

络的端到端训练。后来基于深度学习的光流估计算法又有了大的突破，Eddy等［25］通过对原有 FlowNet
做改进，将具有不同结构适用于解决不同图像问题的“变形 FlowNet”级联起来形成一个大型网络来解

决复杂光流估计问题，自此基于深度学习的方法与最先进的传统方法在精度上已经持平，甚至在某些
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方面已经超越传统算法。近期文献［26］又提出了一个轻量型的光流估计网络，通过金字塔网络提取多

尺度的空间特征，再依次在各个尺度下进行一系列估计优化并最终级联到一起输出光流，在精度牺牲

不大的前提下减小了网络体积并提高了运行速度。

这些基于卷积神经网络的深度学习光流估计方法，对简单条件下的图像效果尚可，但是应对诸如

遮挡、大位移和细节呈现等难点问题时，还有很大的优化空间。本文为了更好地解决此类难题，提出一

种基于卷积神经网络的新型光流估计模型，通过对卷积形式和特征融合部分做针对性优化，让网络可

以更好地学习邻帧图像间的变化和联系，其在处理遮挡、大位移和细节呈现方面的实验结果优于上述

已有方法。

2 可形变卷积和注意力机制的网络实现

光流估计需要利用图像序列中运动像素的变化以及相邻帧之间的关联性来找到帧间存在的相互

关系，从而计算出相邻帧之间物体的运动信息（得到光流图）。因此，本文从相邻帧特征提取和特征融

合两方面入手，提出一种基于卷积神经网络的新型光流估计模型。

2. 1 总体网络架构

网络具体流程如图 1所示。首先，将相邻的两帧 RGB图像 I1和 I2分别输入包含可形变卷积的卷积

层，提取包含空间信息的特征图；然后将特征图逐通道叠加输入到基于注意力机制的特征关联层中，分

析两帧特征的相关性后进行融合重构，然后对重构的特征进行一系列反卷积和上采样操作估计出光

流，并且每层反卷积都会有对光流的初步估计并作为参考输入到下一层反卷积，本文称作单一网络

（Deformable and attention⁃single，DANet⁃S）；最后将估计的光流通过Warp计算出估计损失，再利用不

同的网络结构进行级联优化后，输出最终的光流估计结果。网络的重点在于可形变卷积和注意力关联

层部分，二者的内部具体细节将在后面作详细阐述。

2. 2 可形变卷积特征提取

卷积作为卷积神经网络的核心，其操作是在局部感受野上，将空间上和特征维度上的信息进行聚

合的信息聚合体。以往基于深度学习的光流估计方法使用的卷积核多为方形卷积核，其对输入映射的

图 1 DANet-S结构

Fig.1 DANet-S structure
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固定位置进行采样，即在一个卷积层中所有的激活单元感受野都是一样的，这种卷积形式限制了网络

在图像自适应优化的空间，不利于捕捉运动轮廓的细节，并且对帧之间像素大小位移的适应性差，尤其

是大位移情况下需要更大的感受野来捕捉像素的运动。因此本文对网络中的卷积进行了改进，将网络

的第 1层卷积改为了适应调整能力更强的可形变卷积，希望通过可形变卷积可以更好地捕捉图像物体

运动的细节和大位移。

2. 2. 1 可形变卷积捕获细节和大位移特征

如图 2所示，可形变卷积与传统方形卷积的区别在于，其在各个卷积采样点的位置都增加了一个偏

移量。通过这些偏移变量，卷积核就可以在当前位置附近随意地采样，而不再局限于之前的规则

格点。

对于卷积层所输出特征映射Y的一点 P 0，传统的方块卷积核操作原理可以用公式表示为

y ( P 0 )= ∑
Pn ∈ R

w ( P n )⋅ x ( P 0 + P n ) （1）

式中：x代表该层的输入特征映射或者原始图像；R为卷积核所覆盖在 x的区域；w为采样的权重值；P n
则为 R在 x所覆盖区域中的遍历。

针对可形变卷积，其增加的偏移量是卷积网络的一部分，可以通过另外一个平行的标准卷积计算

得到，进而也可以通过反向传播进行学习，具体过程如图 3所示，也可通过公式表示为

图 2 卷积结构图

Fig.2 Convolution structure

图 3 可形变卷积操作

Fig.3 Deformable convolution operation
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y ( P 0 )= ∑
Pn ∈ R

w ( P n )⋅ x ( P 0 + P n+ΔP n ) （2）

式中 ΔP n即为采样点的偏移量，偏移量作为网络参数的一部分，可以通过网络训练自适应调整得到。其

获得方式如下：使用一个与原始卷积平行其大小相同的卷积，其卷积核每个采样点的内部权重参数，作

为原始卷积核的对应采样点的偏移量 ΔP n，经过网络训练后得到最优化的采样点偏移量，然后通过该偏

移量调整原始卷积采样位置。通过加入这一变量，卷积核采样的位置就从固定的规则格点变成了可通

过训练调整的随机位置。

由于学习到的偏移量 ΔP n通常为小数，而小数坐标显然无法在图像上操作，因此采用双线性插值将

采样点坐标转换为整数。假设原始采样点坐标为（4，7），偏移量为 0.5，对应的坐标点为（4.5，7.5），那么

寻找距其最近的 4个像素点为（4，7），（4，8），（5，7）和（5，8），对这 4点的值进行双线性插值作为（4.5，
7.5）的数值。可用公式表示为

x ( p )= g (G ( q ) ) （3）
式中：G ( q )表示距采样点 q最近的 4个像素点，x ( q )为输出特征图坐标；g代表双线性插值过程。

加上该偏移量的学习之后，可变形卷积核的大小和采样点的位置可以根据当前图像的特征进行自

适应的调整，这样就可以更好地获取图片中不同物体的细节，，并满足不同大小的位移所需要的感受野。

2. 2. 2 可形变池化

卷积往往是一个特征升维的过程，特征维度高不仅计算耗时，而且容易导致过拟合，所以卷积后要

进行降维。在卷积神经网络中通常使用池化的操作来对特征进行降维，由于前面特征提取部分采用的

是可形变卷积，因此这里采用相对应的可形变池化。和可形变卷积相同，可形变池化在其中加入了一

个偏移量，偏移量 ΔP ij的产生过程与可形变卷积操作过程相同，其作为网络参数的一部分，可以通过网

络训练自适应调整得到。偏移量获得方式如下：使用一个与原始池化操作平行独立的卷积，其卷积核

每个采样点的内部权重参数，作为原始池化操作的每一个采样点的偏移量ΔP ij，经过网络训练后得到最优

化的采样点偏移量，然后通过该偏移量调整原始池化采样点坐标。具体过程如图 4所示，可用公式表示为

y ( i，j )= ∑
P ∈ bin ( i，j )

x ( P 0 + P+ ΔP ij ) /nij （4）

2. 3 基于注意力机制的帧间特征关联层

光流估计要寻找相邻帧图像像素的运动状态，所以有了通过前面卷积层操作提取的两个相邻帧的

图 4 可形变池化操作

Fig.4 Deformable pooling operation
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独立特征，还需要将两部分特征融合起来计算出两者的关联性，才能进行反卷积得到高精度的光流图

像，但是简单的特征叠加或匹配难以凸显特征间的关联性。文献［27］表明引入注意力机制能够提高网

络对图像的理解和处理能力，因此本文建立基于注意力机制的特征关联层，将相邻两帧的特征逐通道

叠加后进行重构，最大限度保留有用图像空间特征的同时计算两部分特征的相关性，以便后续的反卷

积操作能够更好地估计出精确、清晰的光流。

将前面所提两帧特征图叠加，得到一个特征通道数为 C，宽和高为W、H的融合特征U。其每个通

道都代表着原始帧的一部分相关信息，但是由于像素点移动的区域和运动状态的不同，各个通道包含

的信息利用价值也不同，因此就需要通过网络学习训练找到“重要”的通道，并让这些通道内的信息扮

演更重要的角色，与此同时抑制次要特征，避免学习过多无关信息导致光流图像失真。具体流程如图 5
所示，首先将特征U进行空间维度上的降维，然后通过全连接层学习训练，得出长度为通道数的权重 S，

最后使用权重参数对原特征U进行乘法加权，输出重构后的特征U ′。

首先通过全局平均池化将融合的特征U在空间维度上进行压缩，全局平均池化可以将U中各个通

道上的空间信息转化为一个数值，而这个实数具有全局的感受野，表示特征在通道上相应的全局数值

分布情况，也可以一定程度上代表该通道的特征属性，这样一个多通道的特征就被转化为长度为通道

数的一维向量。具体操作可用公式表示为

z c= Fc ( u c )=
1

W × H ∑i= 1
W

∑
j= 1

H

u c ( i，j ) （5）

式中 u c代表融合特征U中通道为 c的二维特征，其在全区域上累加取平均数，最终每个通道得到一个标

量 Zc，C个通道组合成一个长度为 C的一维向量 z。该向量后面通过全连接层和激活函数进行学习训练

来表示对应通道的重要程度（权重），然后将特征 U的每个通道用对应的权重进行加权，即对应通道特

征中每个元素与权重分别相乘，然后得到重新标定权重的特征，即

s= Fe ( z，W )= σ (W 2δ (W 1 z ) ) （6）
式中：向量 z首先与一个维度为 C/r× C的参数矩阵W 1相乘，即一步全连接层操作，其中 r为一个固定

值，起到减少通道数从而降低计算量的作用；然后再经过一个 ReLU（Rectified linear unit）线性整流层 δ，

输出维度变化结果；后面再进行一次全连接层操作，与一个维度为 C× C/r的参数矩阵W 2相乘，这里输

出的向量长度就变回 C；最后再经过非线性激活函数 σ，得到长度为 C的权重向量 s。

得到了代表U各通道重要性的权重向量 s之后，将其逐通道加权到先前的融合特征U上，就完成了

对特征的融合重构，即

图 5 关联层操作

Fig.5 Association layer operation
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u ′c= F scale ( u c，sc )= sc ⋅ u c （7）
式中：u c为U的第 c个通道特征；sc为权重向量 s的第 c维权重；u ′c为重标定后的第 c维融合特征，最终融

合特征表示为U ′。
加入基于通道注意力机制的特征融合重构部分，将图像的高维映射特征重新分配权重，增强了网

络的调整适应能力，有利于捕捉相邻帧间的相关性，使网络能够更好地解决大位移与遮挡问题。

2. 4 光流估计

将上面融合后的低分辨率的高维特征转化为光流，所采用的方法是上采样和反卷积。反卷积操作

是卷积操作的逆运算，主要功能是放大特征映射，提高图像分辨率，能够让网络更好地学习输入输出关

系。上采样则是负责将估计出的小分辨率光流逐步放大，使最终光流分辨率达到要求的精度。这里使

用 FlowNet［17］的优化方法，在反卷积步骤中加入上一层反卷积的估计 F（粗略光流）作为下一层反卷积

的参考，这种方法在光流估计领域被广泛应用。通过这种方式，既保留了上层的特征图所传递的高级

信息，也保留了底层特征图中提供的精细局部信息。在这一部分共包括 4层反卷积和上采样，每层反卷

积后包括一层 ReLU激活函数，每次反卷积操作都将 Feature map放大两倍，最后得到的光流图通过上

采样（双线性插值法）恢复到原始图片级别的清晰度。

2. 5 网络级联光流优化

由于可形变卷积和关联层运算比较复杂，且单一的网络结构难以应对复杂多样的图像运动。为了

优化最终结果、提升网络性能，本文在后续加入了Warp和网络堆栈的部分，其主要原理是将几个结构、

特点不同的网络级联在一起形成一个网络堆栈，使各个子网络输出的光流经过多个网络循环优化再组

合在一起，以起到提高光流估计精度的效果。

2. 5. 1 Warp计算损失量

Warp操作是基于光流信息的原理，计算出子网络光流所描述的运动场与实际运动场之间的差距

（损失量），并将这个损失量输入到下级子网络，使下级子网络能够专注于学习这个差距。具体描述为

I ′2 = ( I1，F ) （8）
C=  I2 - I ′2 （9）

设 I1、I2分别为视频相邻帧，式（8）中 F为上层子网络所估计光流，由于光流的定义为图像的运动

场，则可知 I1结合 F可得近似的相邻帧 I ′2，为描述 I2与 I ′2之间的差距，式（9）定义了损失量 C。

2. 5. 2 级联网络优化光流

如图 6所示，本文中的网络堆栈设置了 3种结构和内部模块不同的子网络。网络 1即 DANet⁃S，采
用可形变卷积（第 1层卷积）和基于注意力机制的关联层（如图 2所示）；网络 2使用可形变卷积并去除基

于注意力机制的关联层，将特征直接叠加；网络 3使用了传统卷积加基于注意力机制的关联层。实验表

明，若堆栈中加入可形变卷积并去除基于注意力机制的关联层的子网络，则整个网络无法收敛，因此在

此不做该组合的网络设定。其中每个网络中设置 6级卷积层，每次卷积移动步长为 2，其中第 1层卷积

核大小为 7×7，第 2层 5×5，后面 4层大小皆为 3×3，每层卷积后都跟着一个 ReLu整流函数。后面光流

估计部分设置 4级反卷积层，每层反卷积后同样都加 1个 ReLu整流函数。每级反卷积层的操作如下：

首先将该层的融合特征和上层反卷积层所估计的光流（通过上采样将尺度恢复到与该层特征相同尺

度）进行叠加；然后再通过反卷积估计出光流，这样每一层输出的光流不仅来自于融合特征，还利用了

上级反卷积层估计出的光流，可以有效提高光流精度，如此传递到子网络的最后一级反卷积层输出光

流估计结果。而最后的合成模块将相邻帧和子网络估计的光流合并再进行两次缩小和放大（卷积和反

卷积）操作，目的是要把前面几个子网络的估计结果进行融合。合成模块本质上是一个小型卷积网络，
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如前面的网络 2的结构，但是网络内部层数较少，只有两级卷积和反卷积层，且输入为前面子网络估计

出的光流图和损失量，这样融合模块就可以结合不同子网络的优点和特性，输出最终的优化结果。通

过实验测试，按照图 6结构进行子网络堆栈组合效果最优，本文将这个大型网络称为DANet⁃C（DANet⁃
cascade）。

3 网络训练

本文模型在 Pytorch 0.4.1框架下构建和训练，Ubuntu版本为 18.04，Cuda版本为 9.0，显卡型号为

NVIDIA GTX1080Ti。网络以监督学习的形式学习训练，平均终点误差作为网络损失函数，来自数据

集中 Ground truch与估计光流插值后图像两者的对比，因此训练所采用的数据集以及策略将会很大程

度上影响网络性能，而且多个网络级联虽然可以有效提高估计精度，但又有以下几个缺点：网络结构复

杂庞大，训练速度慢且容易出现过拟合或不收敛的情况；多层级多支流的子网络下行分享信息，不仅导

致误差的传递，还会引起损失计算混乱的问题；堆栈网络需要大量的计算成本，在内存较小的设备上容

易导致空间不足。

分步训练是一种级联网络常用的训练策略，其思想是通过分批次训练大型网络分割出的各个子网

络。首先训练子网络收敛并达到一定的精度要求，然后再将子网络连接后对融合模块（即级联网络最

后一层）进行训练微调。由于小型网络的参数量小、所需计算成本低、反向传播和参数更新速度快，因

此可以提高网络训练效率，并防止不收敛和过拟合现象发生；训练好的子网络级联后微调，可以固定已

训练好的网络层，不破坏相应权重参数，所以有减少误差传递的效果。采用这种策略可以从网络训练

的角度优化最终估计结果，因此本文采用分步训练的策略。下面是本文分步训练的具体细节：将数据

集分为训练集和测试集，分别对几个子网络进行训练，然后连接在一起对合成模块进行微调。对于网

络 2，训练的初始学习率设置为 λ=10-4，然后进行 3×105次迭代，之后每进行 1×105次迭代就将学习率

减小一半；对于网络 3，初始学习率同样设置为 λ=10-4，然后进行 4×105次迭代，后面的策略与网络 2相
同。由于DANet⁃S（网络 1）的内部结构最为复杂，导致采用类似策略训练时出现了梯度爆炸的情况，为

了解决这个问题，本文将网络 1的初始学习率设为 λ=10-6，在经过 104次迭代后，再增加到 10-4，然后再

依照网络 3的策略进行后续训练；而对于合成模块则设置初始学习率为 10-5，2×105次迭代后就可以减

小学习率。

图 6 DANet-C结构

Fig.6 DANet-C structure diagram
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4 实验与分析

为了验证本文网络采用的可形变卷积和基于注意力机制的关联层是否合理有效，本文分别在 Fly⁃
ing Chairs和Mpi Sintel两个数据集上分别进行了测试。

4. 1 数据集介绍

本文在两个光流数据集上进行试验。第 1个是 Flying Chairs数据集，它是一个合成数据集，由

22 872个图像对和相应的光流图像组成。图像内容是 3D椅子模型在随机的背景前做无规则运动，但椅

子和背景只在平面上运动，缺少复杂的运动形式，是光流估计中的基础数据集。使用该数据集是为了

检验本文方法应对简单运动时是否有着较高的精度和适应性。第 2个是Mpi Sintel数据集，它是由

1 064个从电影中采集的动画图像对组成的开源数据集，并分别对图像施加不同的处理效果，分为 Clean
和 Final两部分，其中每对原始图像都有相对应的Ground truth。图像包含运动模糊、多帧分析和非刚性

运动等多个光流估计的常见问题，是光流估计领域中最常用的数据集之一。其中包括本文方法所期望

解决的遮挡、大位移和细节呈现等问题，因此使用Mpi Sintel数据集来验证本文方法解决上述复杂问题

的能力。

4. 2 基于 Flying Chairs数据集的算法测试和精度比较

4. 2. 1 对比方法

本文选取了 4个对比网络，包括 FlowNetC［17］、SPyNet［18］、LiteFlowNet［26］和 FlowNet2［25］。其中，

FlowNetC［17］基于卷积神经网络，使用匹配形式的特征融合模块估计光流，但由于网络结构较为简单，

对复杂图像的适应性较差；SPyNet［18］将空间金字塔与深度学习相结合，从多个尺度估计光流，实现由

粗到细的优化，并减少了网络参数量，但其缺少对遮挡问题的针对性优化，容易出现大面积模糊；

FlowNet2［25］在原有 FlowNet［17］的基础上使用网络堆栈的形式进行循环优化，并改进了训练策略，缺点

在于网络结构庞大、训练困难，且存在边缘模糊、图像细节显示不清晰的问题；LiteFlowNet［26］是通过金

字塔特征逐级正则化，并结合中值滤波建立的轻量型光流估计网络，由于追求网络轻量化损失了部分

性能，整体精度较低，在应对遮挡、大位移和图像细节呈现上都不够理想。

4. 2. 2 数据分析对比

表 1给出了上述网络与本文方法在 Flying Chairs数据集上的估计结果，使用网络输出光流和数据

集中 Ground truth之间的平均终点误差（Average endpoint error，AEE）评估光流估计精度。从表 1中可

知，SPyNet［18］由于其多尺度估计机制，导致光流图像容易出现大范围模糊，因此整体精度较差。而

FlowNetC［17］和 LiteFlowNet［26］在特征融合部分所做的优化，使其在解决 Flying Chairs数据集中的简单

运动问题，效果反而要比 SPyNet［18］更为突出，但

结果仍不理想。FlowNet2［25］的级联结构可以很

好地帮助网络适应各种运动情况，因此整体精度

较高。而本文级联网络 DANet⁃C的 AEE误差为

1.75，达到最小值；这表明本文DANet⁃C网络在应

对平面和小位移等简单运动上，同样具有更好的

鲁棒性和光流估计精度，显示出本文所采用的可

形变卷积、基于注意力机制的关联层和网络级联

结构的优越性。

表 1 不同的深度学习网络在 Flying Chairs上的表现

Table 1 Performance of different deep learning net⁃

works on Flying Chairs dataset

Model
FlowNetC[17]

SPyNet[18]

LiteFlowNet[26]

FlowNet2[25]

DANet⁃S
DANet⁃C

AEE
2.19
2.63
2.25
1.81
1.93
1.75
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4. 3 基于Mpi Sintel数据集的算法测试和精度比较

由于 Flying Chairs数据集中的图像物体运动比较简单，为了检测本文网络面对大位移、细节呈现、

遮挡等复杂情况下的表现。本文又使用Mpi Sintel这一包含复杂运动的数据集对网络进行了训练和

测试。

4. 3. 1 对比方法

为了全面验证本文方法的优越性，不仅优于深度学习方法，更比传统变分方法优越。本文在Mpi
Sintel数据集上，除上述 4种深度学习方法外，又添加了当前具有代表性的变分方法，LDOF［28］、Deep⁃
Flow［29］和 PCA⁃Layers［30］，与本文方法进行量化对比和结果分析。其中 LDOF［28］采用的是基于特征匹

配的光流计算模型，由于采用匹配机制，导致在光流图像的边缘存在大区域的过度平滑；DeepFlow［29］

提出一种针对大位移光流的描述符匹配算法，采用能量最小化策略提高估计精度，其所采用手工设计

的描述符适应性差，难以应对包含遮挡和细节呈现问题的光流估计；PCA⁃Layers［30］通过提取光流场的

主要成分，并以不同权重叠加稀疏特征进行匹配，估算光流，但提取主成分的同时也损失了很多图像细

节，导致整体精度较低，存在大范围的边缘模糊和噪声。

4. 3. 2 精度分析对比

从表 2中各方法的终点误差（End point error，EPE）可知，采用基于特征匹配的 LDOF［28］与 Deep⁃
Flow［29］方法难以应对Mpi Sintel数据集中存在的复杂运动，存在的大范围过度平滑和模糊也降低了整

体估计精度。采用主成分分析和稀疏特征的 PCA⁃Layers［30］，也由于无法完整保留原始图像的细节和

边缘，导致误差较大。同时 FlowNetC［17］、SPyNet［18］和 LiteFlowNet［26］这 3种深度网络由于自身的单一

结构导致逼近能力差，难以拟合复杂原始图像与光流图像的输入输出关系，因此在Mpi Sintel数据集上

整体误差高。而本文级联的DANet⁃C在Mpi Sintel数据集 Clean部分上的误差降低到了 3.830和 1.285，
明显优于其他的估计算法，且一定程度上优于同样为级联网络 FlowNet2［25］的 3.959和 1.468，说明本文

采用的模型针对图像中的复杂运动也能起到比较好的提升效果，也证明了可形变卷积+注意力关联层

的组合能够更好地提取相邻帧的空间细节特征，提高网络调整适应和学习相邻帧的相关性的能力，最

终提高整体估计精度。由于Mpi Sintel数据集 Final部分的图像数据存在较多的模糊现象，而本文方法

并没有针对模糊问题做相应优化，因此在

该部分的精度表现没有达到最优，误差为

5.500和 2.978，高于采用了多种后续细化

方法的 LiteFlowNet［26］，但精度上仍优于

其他对比方法。表明本文提出的可形变

卷积和注意力关联层网络模型在应对模

糊问题时，仍然有一定的优化效果。

4. 4 光流估计的鲁棒性分析

为了更直观地评估本文模型对具有

复杂运动图像的光流估计效果，本文从

Mpi Sintel数据集中选取了几个具有典型

复杂运动特征的图像对进行展示。图 7
给出了原始 RGB图像、真实光流和各个

方法输出的光流估计结果。

4. 4. 1 遮挡问题的鲁棒性分析

图 7第 1行中存在遮挡现象，前景的

表 2 不同方法在Mpi Sintel的表现

Table 2 Performance of different methods on Mpi Sintel dataset

Method

LDOF[28]

DeepFlow[29]

PCA⁃Layers[30]

SPyNet[18]

SPyNet⁃tf[18]

FlowNetS[17]

FlowNetC[17]

FlowNet2[25]

LiteFlowNet[26]

LiteFlowNetX[26]

DANet⁃S
DANet⁃C

Sintel Clean
EPE all
7.563
5.377
5.730
6.640
6.689
6.158
6.081
3.959
4.539
4.664
7.527
3.830

EPE matched
3.432
1.771
2.455
3.013
3.020
2.800
2.576
1.468
1.630
1.540
2.681
1.285

Sintel Final
EPE all
9.116
7.212
7.886
8.360
8.431
7.218
7.883
6.016
5.381
5.417
7.851
5.500

EPE matched
5.037
3.336
4.256
4.512
4.549
3.752
4.132
2.977
2.419
2.549
3.855
2.978
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人物遮挡了后面物体的一部分。可以看出 SPyNet［18］所呈现出的效果最差，边缘模糊不清，存在过度平

滑现象，且在物体的某些部分出现了明显的错误估计；LiteFlowNet［26］在图像遮挡部分也存在大量噪

声，背景与物体的边缘保护表现差；FlowNet2［25］在物体分割表现良好，且边缘呈现清晰，但损失了部分

图像细节；而本文模型DANet⁃C则完整显现了图像交叠部分，局部遮挡位置的轮廓线条也比较清晰，和

真实图像相似性更高。

4. 4. 2 大位移问题的鲁棒性分析

图 7第 2行的相邻帧像素运动范围大，属于大位移现象，比较适合检验光流估计应对大位移的能

力。从图中可以看出 SPyNet［18］的不同尺度提取图像特征的方式，虽然处理速度较快，但难以捕捉相邻

帧像素的大范围位移，图像模糊不清，独立整体被分割，部分细节完全丢失。LiteFlowNet［26］则在位移

较大的部分模糊了前景与背景，部分出现大面积错误，损失了物体边缘。FlowNet2［25］整体表现良好，物

体轮廓存在过度平滑的现象，区分度较差。而本文所提出的光流估计网络DANet⁃C在完整估计出大位

移物体的同时，又保留了较多的图像细节，物体边缘轮廓也比较清晰。

4. 4. 3 细节图像的光流估计鲁棒性分析

为了进一步展示本文方法在细节呈现上效果，图 8分别截取了图 7中框定的局部图像并进行放大。

从图中可以看出 LiteFlowNet［26］由于采用轻量级网络，损失了部分逼近能力，图像细节损失较多，存在

大片模糊现象；第 2行中 SPyNet［18］所显示的尾部被分离，损失了物体的整体性；FlowNet2［25］在第 1行

图 7 图像光流估计结果对比

Fig.7 Comparison of image optical flow estimation results

图 8 光流图像局部放大对比

Fig.8 Magnification contrast of optical flow image local
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中，人物头部边缘估计粗糙，在第 3行中也存在丢失细节现象；而从第 1行看出，本文方法在保留大部分

细节的同时，边缘也比较清晰，基本没有模糊，说明本文对细小边缘有着较好的保护效果。同时在第 3
行中可看出，本文方法的估计结果更接近于真实值，说明本文方法针对图像中亮度近似部分的细节估

计同样有着良好的适用性。

5 结束语

本文构建了一个基于可形变卷积和注意力机制的光流估计模型，其通过包括可形变卷积的特征提

取部分提取相邻帧的图像空间特征，然后利用基于注意力机制的特征关联层将特征融合重构，再对特

征进行反卷积来估计光流，最后通过多网络堆栈对光流循环优化，实现最终的光流估计输出。通过对

比本文模型与其他方法的实验结果，显示出本文方法有明显优势，主要表现在面对遮挡、大位移和图像

细节呈现等复杂问题上有更高的精度和鲁棒性；证明了可形变卷积和基于注意力机制的关联层在解决

此类问题中的重要作用，同时也证明了本文模型的合理性和有效性。未来的工作计划进一步优化网络

模型，提升在背景分离等方面的不足，使得该模型能够适用于更多的图像运动。
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