
 

文章编号：1007 − 6735(2025)04 − 0438 − 11 DOI: 10.13255/j.cnki.jusst.20240606001

结合卷积和交叉变换网络的光流估计

温远斌，    黄影平，    李瀚灵
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘要：光流估计是计算机视觉领域的核心任务。近年来，基于深度学习的光流估计方法取得了显

著进展。但光流算法容易受到图像遮挡、重叠物体和相似物体的影响，从而导致运动估计准确性

下降。为了解决这一问题，提出了一种结合卷积和交叉变换网络的光流估计模型。首先，利用卷

积和交叉注意力机制对连续两帧图像进行特征提取与增强。其次，结合上下文特征网络编码提供

的上下文信息，通过特征聚合模块产生聚合特征，使用 ConvGRU 模块进行光流的迭代更新，并

通过上采样模块产生光流特征估计图，完成光流估计任务。最后，进行 MPI-Sintel 和 KITTI
2015 数据集的综合实验对比分析。实验结果表明，所提出的方法可以有效地提高光流估计的精

度，并具有良好的泛化性。
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Convolution and cross transformer network for
optical flow estimation
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Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract: Optical  flow estimation  is  a  core  task  in  the  field  of  computer  vision.  In  recent  years,  deep
learning based optical flow estimation methods have made significant progress. However, optical flow
algorithms are easily affected by image occlusion, overlapping objects and similar objects, leading to a
decrease  in  the  accuracy  of  motion  estimation.  To  overcome  this  problem,  an  optical  flow estimation
model combining convolutional and cross transformer network was proposed. Firstly, feature extraction
and  enhancement  were  performed  on  two  consecutive  frames  of  images  using  convolution  and  cross
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attention mechanisms. Secondly, combining the contextual information provided by the context feature
network  encoding,  the  feature  aggregation  module  was  used  to  generate  aggregated  features,  and  the
ConvGRU module was used to iteratively update the optical  flow. The optical  flow feature estimation
maps  were  generated  through  the  upsampling  module  to  complete  the  optical  flow  estimation  task.
Finally,  a  comprehensive  experimental  comparative  analysis  was  conducted  on  the  MPI  Sintel  and
KITTI 2015 datasets. The experimental results show that the proposed method could effectively improve
the accuracy of optical flow estimation and had good generalization ability.

Keywords: optical  flow  estimation; convolutional  neural  network; cross  transformer  network;
attention mechanism; convex optimization upsampling

 

光流是一种二维矢量场，用于捕捉图像序列

中运动目标的运动轨迹和速度。除了记录物体的

运动和相邻帧之间的位移信息外，光流还携带着

有关运动目标形状和结构的丰富信息。光流估计

是计算机视觉领域的一个重要问题。它通过分析

图像序列中相邻帧之间像素的亮度变化，以估算

物体的运动。光流估计在许多领域具有广泛的应

用，包括目标跟踪 [1]、动作识别 [2]、运动检测 [3]

和机器导航[4] 等。

由于卷积神经网络强大的表征能力和大量训

练数据的涌现，基于深度学习的方法在光流估计

领域中逐渐成为主流。注意力机制能够使模型在

处理输入数据时聚焦于重要的区域，从而提高模

型对关键信息的感知能力。Transformer模型 [5] 作

为一种基于自注意力机制的架构，能够在输入过

程中有效地捕获数据序列中的长程依赖关系。因

为在光流估计中，相邻帧之间的像素位移通常是

连续和平滑的，建模长程依赖关系有助于捕捉这

种连续性，使得光流估计更加准确。通过引入

Transformer架构，光流估计模型可以更好地处理

运动目标之间的相互作用，以及动态场景中的运

动规律。

当前，光流估计在处理图像中的遮挡、重叠

物体或相似物体时，容易发生误判，进而影响运

动估计的准确性。针对此问题，本文提出了一种

结合卷积和交叉变换网络的光流估计模型。所设

计的注意力机制将特征块内自注意力与特征块间

自注意力相互交叉应用。其中，特征块内自注意

力属于局部注意力范畴，而特征块间自注意力则

属于全局注意力范畴。本文工作的主要贡献如

下：a. 以 Cross Attention Transformer网络为基础构

架，提出了一种结合卷积和交叉变换网络的光流

估计模型。b. 设计了一种特征聚合模块，该模块

基于参考帧的自相似性计算注意力矩阵，并聚合

特征，可有效提高光流估计的精确度和鲁棒性。c.
在 MPI-Sintel数据集 [6] 和 KITTI  2015数据集 [7] 上

进行了大量的实验验证。实验结果表明，该方法

与同类模型相比，在性能上具有一定优势。

 1    相关工作

 1.1    经典光流估计方法

经典光流估计方法大致分为 3种方法：a. 基于

亮度变化的光流算法。这类算法基于图像中的亮

度变化来推断像素之间的运动。它们假设相邻帧

之间的亮度值在空间和时间上是连续变化的，然

后利用亮度梯度来估计像素的运动。b. 基于特征

匹配的光流算法。这类算法首先检测图像中的特

征点（如角点、边缘点等），然后利用特征点之间

的匹配关系来计算它们的运动。c. 基于能量最小

化的光流算法。这类算法将光流估计问题转化为

一个能量最小化问题，并利用优化算法（如变分

法、最小二乘法等）来求解。例如，Lucas-Kanade
等 [8] 提出了一种基于局部图像亮度一致性的迭代

优化方法，该方法可以在图像中搜索相应点的位

置，并通过不断迭代优化来逐步提高匹配的准确

性。Horn等 [9] 使用可变框架将光流表述为连续优

化问题，并通过执行梯度步进来估计密集流场，

将亮度恒定性假设形式化为一个能量函数，然后

使用变分法来求解这个能量函数的最小值，从而

得到光流场的估计。Farnebäck等[10] 的贡献在于引

入了一种基于多项式展开的新颖的双帧运动估计

方法，为计算机视觉领域提供了一种新的思路。

在两帧图像之间，物体的运动模式可以近似为一
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个多项式，通过多项式展开来建模两帧图像之间

的像素值变化，并通过优化来确定多项式的系

数，从而得到像素级别的运动估计。然而，在处

理运动目标出现大位移或图像场景亮度变化不均

匀时，经典方法仍然存在固有的缺陷。这些问题

导致了光流估计的不准确性和不稳定性。因此，

研究者不得不寻求新的方法来克服这些困难，以

实现更加精确和可靠的光流估计。

 1.2    基于卷积神经网络的光流估计

近年来，随着深度学习技术的不断发展，基

于卷积神经网络的方法已经开始在光流估计研究

中得到广泛应用。光流估计模型的训练通常需要

大量带有真实值的数据，但现有的光流数据集，

如 MPI-Sintel、KITTI和 Middlebury[11] 等，往往无

法提供足够的数据来支持深度学习模型的训练。

因此，为了解决这一问题，研究者开始依赖于大

规 模 人 工 合 成 的 预 训 练 数 据 集 ， 其 中 包 括

FlyingChairs[12] 和 FlyingThings3D[13] 等。Dosovitskiy
等[12] 提出了一个基于卷积神经网络的光流估计模

型 FlowNet，该模型创新地运用编码和解码的网络

架构。这项研究验证了卷积神经网络在光流估计

任务中的显著优势，并通过创建大规模的合成数

据集 FlyingChairs，为以后的光流任务提供了充足

的数据支持。随后， Ilg等 [14] 提出了改进版本

FlowNet2，通过迭代堆叠进一步提高了光流估计

精度，但是这增加了模型参数和计算成本。

为了解决计算成本过大的问题，在后续研究

中，许多模型都将多尺度处理策略引入深度学习

架构中。例如， Ranjan等 [15] 提出了一种名为

SpyNet的创新性空间金字塔网络模型，其采用了

自粗到细的光流估计策略，从而显著简化了网络

结构。虽然该模型的精度较低，但为基于金字塔

网络的光流估计任务提供了新的探索方向。例

如，Sun等 [16] 提出的 PWC-Net模型和 Hui等 [17] 提

出的 LiteFlowNet模型，均采用金字塔网络处理图

像特征，并在金字塔结构的每一层上构建了

Warp层和匹配代价层，从而获得更好的对应表

示。为了进一步提高模型的运行速度，Kong等[18]

提出了 FastFlowNet，采用了头部增强的池化金字

塔方法构建轻量化模型，以实现快速准确的光流

预测。FastFlowNet遵循了广泛采用的从粗到细的

残差结构，并从金字塔中提取特征，但在精度方

面仍然不够。因此，在光流估计任务中，如何平

衡运行速度和精度，仍然值得进一步研究。

大多数成功的光流架构设计都是通过运用更

好的特征编码和解码设计来实现的。例如，

Kong等[19] 提出了一种基于迭代优化和遮挡检测的

金字塔网络设计方案。Teed等[20] 提出了 RAFT网

络模型，该方法采用多尺度全局 4D匹配代价层和

循环迭代光流解码器这种新颖架构，并利用门控

单元 GRU[21] 对光流进行增量预测，不仅在提高精

度方面表现良好，而且有效地解决了遮挡和大位

移等问题。

 1.3    基于注意力机制的光流估计

深度学习中的注意力机制是一种模仿人类视

觉和认知系统的方法，它允许神经网络在处理输

入数据时集中注意力于相关的部分。通过引入注

意力机制，神经网络能够自动地学习并选择性地

关注输入中的重要信息，提高模型的性能和泛化

能力。注意力机制通常应用于对序列数据（如文

本、语音或图像序列）的处理。其中，最典型的注

意力机制包括自注意力机制[5]、空间注意力机制[22]

和通道注意力机制 [23]。这些注意力机制允许模型

对输入序列的不同位置分配不同的权重，以便在

处理每个序列元素时专注于最相关的部分。

在自然语言处理领域，以注意力机制为基础

的网络架构 Transformer已取得巨大成功。相比于

传统卷积结构，Transformer架构可以提取出不同

尺度的特征，获得更为丰富的特征信息，这启发了

视觉任务中自我关注的发展。随后，基于Transformer
的架构被引入到许多其他视觉任务中，如检测[24]、

点云处理[25]、图像恢复[26]、视频修复[27] 等，通常

也获得了不错的效果。这种卓越性通常被归因于

Transformer能够有效地建模远程关系，这也是光

流估计所需的特性之一。在 RAFT的基础上 ,
Jiang等 [28] 提出全局运动聚合单元模块，根据查询

和关键特征计算出的注意矩阵用于聚合作为运动

隐藏表示的值特征，聚合后的运动特征与局部运

动特征以及背景特征连接起来，由门控单元

GRU解码，较好地解决了图像遮挡区域的光流估

计 问 题 。 Huang等 [29] 提 出 了 一 种 新 颖 的 基 于

Transformer的神经网络架构 FlowFormer，有效地

将代价信息聚合得更加紧凑，通过动态位置代价

查询反复解码代价特征，这一处理将在特征空间

上的探索推向极致。为了减少计算成本，Chu等[30]

提出了一种空间可分离的自注意层，通过在平面

440 上  海  理  工  大  学  学  报 2025 年 第 47 卷



上排列令牌来传播信息。尽管改进的 Transformer
光流方法在精确性和泛化性方面取得了显著进

展，但现有方法过于专注光流解码器的改进，而

忽视了特征编码器对光流估计精度优化的影响。

这导致了全局移动特征的部分缺失以及相关成本

量之间存在冗余的问题。因此，需要更多的研究

关注特征编码器的优化，以实现更全面和有效的

光流估计。本文结合了卷积和交叉变换网络来对

特征进行提取与增强，以实现特征编码。所设计

的注意力机制将特征块内自注意力与特征块间自

注意力相互交叉应用。这一设计能够更有效地捕

获整体场景的信息，从而有助于应对物体位置变

化和局部遮挡等挑战。因此，该模型能够提高对

复杂场景的理解和处理能力。具体介绍见 3.3。

 2    研究方法

 2.1    方法概述

本文采用的网络框架如图 1所示。所提出的

网络模型能够实现端到端的学习过程，即在输入

图像序列后，经过模型计算后能够直接输出光流

估计结果。如图 1中红色虚线所示，本文网络模

型主要由以下 4个部分组成：特征提取、相关量

计算、特征增强、光流更新与上采样。
 
 

特征
网络

匹配特征

相关量 运动特征

拼接特征 ConvGRU

上采样

光流

聚合特征
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图 1    网络架构

Fig.1    The network architecture
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Fc Fm Fa

Fm Fa Fc

首先，在特征网络中利用卷积神经网络对连

续两帧图像进行特征提取，并将产生的匹配特征

和 通过矩阵点积操作形成特征相关量。其

次，特征相关量通过交叉变换模块得到运动特征

，此时该特征具有更好的局部与全局特征信

息。另外，第 1帧图像被送入上下文特征网络进

行编码得到上下文特征 ，并在特征聚合模块

中，结合特征 与 产生聚合特征 ，以进一步

提升对图像间运动的感知和理解。随后，拼接

、 和 这 3个特征，通过 ConvGRU模块进

行迭代更新处理。最后，在上采样模块中，将特

征图扩展到与原始图像相同的尺寸，并产生光流

特征估计图，从而完成光流估计任务。

 2.2    特征提取

I1 I2∈ RH×W×3

F1 F2 : RH×W×3 7→

特征提取阶段分为匹配特征编码和上下文特

征编码。对于前后连续的两帧图像 和 ，

其中 H和 W分别表示输入特征图的高和宽。匹配

特征编码器采用卷积神经网络从输入图像中提取

特征，并以 1/8分辨率输出特征 和

R(H/8)×(W/8)×D

I1

Fc ∈
R(H/8)×(W/8)×D

，其中 D为通道数，设置为 96。该编

码器核心结构包括首层 7×7的卷积操作，输出通

道数为 32，后接 ReLU激活函数以引入非线性映

射。同时根据所选的归一化策略选择适当的归一

化层，以加速网络收敛并提高训练稳定性。随后

是 3个残差块，每个块都采用不同的输入通道数

和步幅，以增强特征的表征能力。此外，为了缓

解过拟合现象，模型还支持可选的 Dropout层。最

终，通过 1×1的卷积操作，将特征映射转换为所

需的最终输出维度。同时，上下文特征编码器对

图片 进行上下文特征提取，与匹配特征编码器

结构一样，但不互相共享权重，其输出特征为

，其中 D为通道数，设置为 96。匹配

特征网络和上下文网络共同构成了本文方法的第

1阶段，只需要执行一次。

 2.3    相关量计算

I1 I2

本文通过在所给定的图像对之间构建一个完

整的相关量来计算视觉相似性。对于给定的前后

两帧图片 和 ，分别通过特征提取模块，生成匹
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F1 ∈ RH×W×D F2 ∈ RH×W×D

M

配特征 和 。取所有特征向

量对之间的像素点进行矩阵点积，得到四维相关

量 ：

M(F1,F2) ∈ RH×W×H×W （1）

 2.4    特征增强

 2.4.1   交叉变换模块

为了获得更精确的匹配特征，受文献 [31]的

启发，本文设计了一种交叉变换模块，该模块将

特征块内注意力与特征块间注意力相互交叉应

用。前者是在图像特征块的内部进行自注意力机

制以获取局部特征信息，而后者是在特征块之间

使用自注意力机制以获取全局特征信息。交叉变

换模块的网络主体结构如图 2所示，旨在结合图

像特征块内部和特征块之间的注意力，通过堆叠

基本块构建一个交叉变换网络。
 
 

yn−1^

yn^

正则化层

正则化层

交叉注意力层 交叉注意力层 交叉注意力层 交叉注意力层

图像块
嵌入层

特征块投影层 特征块投影层 特征块投影层

IPSA 层

MLP 层

H W
C

4 4

H W
2C

8 8

H W
4C16 16

H W
8C

32 32

H×W×D

×1 ×1 ×1 ×1

正则化层

正则化层

CPSA 层

MLP 层

正则化层

正则化层

IPSA 层

MLP 层

Fm

Fx

 
图 2    交叉变换模块

Fig.2    Cross transformer module
 

Fx ∈ RH×W×D

C1

首先，本文将特征相关量通过卷积网络映射

为二维特征 ，以作为交叉变换模块的

输入。其次，采用线性投影处理，并借鉴 ViT[32]

中的图像块处理模式，利用特征块嵌入层将通道

数扩展至 。随后，引入交叉注意力层替代 ViT
中的注意力层，以在不同尺度上进行特征提取。

N

(H1/N)× (W1/N)

N ×N ×C1

H1×W1×C1 Fθ1

2×2×C 1×1×4C

1×1×2C

(H1/2)× (W1/2)×C2 Fθ2

经过上述预处理，输入图像特征进入第 1阶

段，先经过特征块嵌入层处理形成 个特征块，其

数量为 ，每个特征块的形状为

。第 1阶段输出的特征图的形状为

，记为 。此后，进入第 2阶段，由

特征块投影层执行空间深度操作，将形状为

的像素块映射到形状为 的特征

块 ， 并 通 过 线 性 投 影 层 将 其 投 影 到 形 状 为

。随后通过交叉注意力的多次迭代，生

成形状为 的特征映射 ，其特

{Fθ1,Fθ2,Fθ3,Fθ4} Fm

征映射大小缩减一倍，维度增加一倍，类似于

ResNet[33]、Swin[34] 中的操作。经过 4个阶段的处

理后，可以获得 4个不同尺度和维度的特征图

，并将其拼接为运动特征 ，为

后续网络模块提供不同尺度的特征图。

如图 2上层部分所示，CAB层由两个特征块

内自注意力层 IPSA（ inner-patch  self-attention）和

1个特征块间自注意力层 CPSA（ cross-patch  self-
attention）组成，其主要运算流程如下：

ŷtemp1 = IPSA
(
LN
(̂
yn−1
))
+ ŷn−1 （2）

ŷtemp2 =MLP
(
LN
(̂
ytemp1

))
+ ŷtemp1 （3）

ŷtemp3 = CPSA
(
LN
(̂
ytemp2

))
+ ŷtemp2 （4）

ŷtemp4 =MLP
(
LN
(̂
ytemp3

))
+ ŷtemp3 （5）

ŷtemp5 = IPSA
(
LN
(̂
ytemp4

))
+ ŷtemp4 （6）

442 上  海  理  工  大  学  学  报 2025 年 第 47 卷



ŷn =MLP
(
LN
(̂
ytemp5

))
+ ŷtemp5 （7）

ŷtempi

ŷn

式中： 为带有正则化层 LN的一个模块（例如

IPSA层、MLP层）的输出； 为输入序列中第

n个位置经过注意力机制计算后得到的输出。这种

机制模型可以有选择地关注不同模态中的重要信

息，从而有效地捕捉关键信息，进一步提升了相

关性成本量的精确性。通过这种方式，本文能够

在光流估计过程中更准确地捕捉图像间的运动信

息，提高了光流估计的精度和鲁棒性。

 2.4.2   特征块内自注意力

受卷积神经网络的局部特征提取特性的启

发，本文将卷积方法的局部性引入 Transformer，
以在每个图像特征块中进行像素级自注意力，称

为特征块内自注意力。如图 3所示，可以将图像

特征分成若干个块，把每个特征块看作是一种注

意力范围，而不是整个图像特征。同时，Transformer
可根据输入生成不同的注意力图，类似于卷积方

法中的动态参数，这与具有固定参数的 CNN相比

具有显著优势。

具体操作如下：首先，初始化输入的维度、

分辨率和其他超参数。在前向传播中，输入特征

经过规范化层进行处理，以减少内部协变量偏

移。将特征重塑为补丁大小的形状，并将其分割

成大小相等的补丁，以便后续的注意力计算。其

次，在 IPSA层中，每个补丁内的特征独立地与自

身以及其他补丁进行注意力计算，从而聚焦于局

部特征之间的关系。通过自注意力机制，对补丁

内的特征进行注意力计算，并获得补丁之间的交

互信息。然后，在获得了补丁之间的注意力权重

后，进行逆操作以重构原始特征。通过逆操作，

将注意力权重应用到补丁特征上，并根据其位置

重新组合特征。这一步骤旨在维持特征的空间结

构，并将局部特征的重要性信息融合到全局特征

中。最后，通过残差连接和MLP层进一步处理特征。
 
 

特征
展开

特征
重塑

自注意力机制

MatMul

MatMul

Scale

Mask(opt.)

SoftMax

V K Q

 
图 3    特征块内自注意力

Fig.3    Inner-patch self-attention
 

 2.4.3   特征块间自注意力

(H/N)× (W/N)

为了更好地利用每个单通道特征图中的全局

信息，本文提出了特征块间自注意力。如图 4所

示,该方法将每个通道的特征图分离，并将其划分

为 个图像特征块，然后使用自注意力

机制获取整个特征图的全局信息。

具体操作与 IPSA层不同的是，CPSA层将注

意力机制应用于完整的补丁特征表示，以捕捉全

局和局部之间的关系。在 CPSA层中，通过自注

意力机制对完整的补丁特征进行注意力计算，从

而获得补丁之间的全局交互信息。

 2.4.4   特征聚合模块

为了获取更好的上下文特征信息，受文献 [28]
的启发，本文设计了一种特征聚合模块。如图 5

Q K

Q

V

Fa

所示，为了捕捉第 1帧图像的自相似性，在特征

聚合模块中，首先，将上下文特征映射成为一个

查询特征映射 和一个键特征映射 。接着，对这

两个特征映射执行点积操作，并应用 Softmax
函数得到一个注意力矩阵，以编码特征的自相似

性。此外，还将查询特征映射 与一组位置嵌入向

量进行点积运算，从而增强了注意力矩阵的位置

信息。同时，通过学习到的值特征映射 对从相关

体中编码的运动特征映射进行投影。最终，利用

得到的注意力矩阵的加权和，生成了聚合特征 。

这种方法的好处在于，通过引入自注意力机

制和位置嵌入编码，能够有效地捕获图像中的自

相似性和位置信息，从而提高了光流估计的精确

度和鲁棒性。同时，通过在全局范围内聚合物体
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的运动特征，有助于减少局部运动估计的误差，

进一步提升了光流估计的性能。

 2.5    光流更新与上采样

f (x+1)← f (x)+∆ f (x+1)

f (0) = 0

Fm

Fa Fc f (x)

xt

本 文 采 用 了 ConvGRU模 块 ， 并 遵 循 了 与

RAFT一文中相似的设计进行流程细化，通过迭代

计算增量光流 ，初始光流

为 。与之不同的是，本文所用的递归模块

的输入是来自拼接后的全局特征信息，以实现更

准确的流量估计。具体而言，在每次迭代步骤

中，ConvGRU模块将检索到的运动特征 ，聚合

特征 、上下文特征 和当前估计流 的级联

作为输入 ，输出预测流残差。

xt = Concat(Fm,Fa,Fc, f (x)) （8）

∆ f (x) = ConvGRU(xt) （9）

随后，本文采用了凸优化上采样的方法对低

分辨率光流进行上采样，相比于传统的双线性插

值方法，该方法在图像边界处能够获得更加平滑

的效果，有效地改善了光流估计中弱纹理和复杂

结构等运动边缘的模糊问题，从而提高了光流上

采样的质量。

 2.6    损失函数

f (gt) f (x)

本文使用绝对损失函数 L来衡量预测值与实

际值之间的绝对差异。对于给定的光流真实值

和每次迭代之后的光流预测值 ：

L =
k∑

x=1

γk−x∥ f (x)− f (gt)∥1 （10）

γ式中：k为迭代次数，设置为 6； 为权重，设置

为 0.8。

 3    实验与结果分析

 3.1    数据集

为了验证本文所提出的模型的实用性和有效

性，在 FlyingChairs和 FlyingThings3D这两个数据

集进行预训练，在MPI-Sintel和 KITTI 2015这两个

数据集上进行评估。FlyingChairs与 FlyingThings3D
均为规模巨大的人工合成数据集，前者采用图像
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重塑

自注意力机制

MatMul

MatMul
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Mask(opt.)
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V K Q

 
图 4    特征块间自注意力

Fig.4    Cross-patch self-attention
 

运动特征
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值特征
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图 5    特征聚合模块

Fig.5    Feature aggregation module
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的随机仿射变换生成第 2帧，而后者拥有三维运

动的物体和光照视觉渲染效果，涵盖大量的大位

移与大遮挡等场景，分别包含 22 872和 19 635个

训练图像对，这两个数据集被用于模型的预训

练。MPI-Sintel是由开源动画电影制作并合成的光

流数据集，该数据集由 Clean和 Final这两个子数

据集组成，每个子数据集共包含 1 041个测试图像

对和 552个训练图像对，其中 Clean数据集仅含简

单的光照渲染和镜面反射，而 Final数据集则涵盖

了运动模糊、大气效应等复杂场景，更加具挑战

性。KITTI 2015数据集目前广泛用于自动驾驶场

景下的计算机视觉算法评测，它具有稀疏光流真

值的现实道路场景，包括 200对训练图像和 200对

测试图像。

 3.2    评价指标

f (x)

f (gt)

本文采用了在光流领域常用的评价指标。具

体而言，在 MPI-Sintel数据集中，使用端点误差

（end-point-error，EPE）来度量光流预测值 与光

流真实值 之间的距离平均值 E：

E =
√

( f ( x)− f (gt))2 （11）

f (gt)

f (x)

而在 KITTI 2015数据集中，除端点误差这一

指标外，还使用 F1来表示图像整体区域中光流异

常的比率。当一个图像点的光流真实值 与光

流预测值 同时满足以下两个条件时，认为该

图像点的光流异常值超出了所设阈值。 ∥ f (gt)− f (x)∥2 > 3

∥ f (gt)− f (x)∥2/∥ f (gt)∥2 > 0.05
（12）

 3.3    实验设置

本文所构建的模型使用 PyTorch框架，基于两

张 2080TiGPU，采用 AdamW优化器和随机初始化

权重策略，在不同数据集上采用单周期的线性学

习率，并进行混合精度训练，以提高训练效率。

同时，针对不同数据集设置不同的最大学习率，

各个数据集上的训练参数设置。

本 文 训 练 步 骤 ： 首 先 在 FlyingChairs和
FlyingThings3D这两个数据集进行预训练，然后直

接在 MPI-Sintel和  KITTI 2015训练集上进行微调

并测试模型性能。具体在各个数据集上的训练参

数设置如表 1 所示。
 
 

表 1    实验训练参数设置

Tab.1    Training parameter settings of experiment
 

训练集 权重源 训练数据集 学习率 批量大小 迭代次数/次 裁剪尺寸

FlyingChairs FlyingChairs 2e−4 8 105 [368, 496]

FlyingThings3D FlyingChairs FlyingThings3D 2e−4 8 12×104 [400, 720]

MPI-Sintel FlyingThings3D MPI-Sintel+FlyingThings3D 1.25e−4 6 105 [368, 768]

KITTI 2015 MPI-Sintel KITTI 2015 1.25e−4 6 5×104 [288, 960]
 

 3.4    消融实验

消融实验旨在对模型的关键模块进行分析，

展示各个子模块对总体性能的影响。首先在

FlyingChairs和 FlyingThings3D这两个训练集上训

练，然后在 MPI-Sintel和 KITTI 2015这两个数据

集对模型进行了评估。在一系列消融实验过程

中，保证其他设置与最终模型一致。如表 2所

示，展示了每个参数对模型性能的影响，用下划

线来标识本文方法所采用的设置。

如表 2所示，基准是指在 RAFT(small)模型上

进行训练。特征聚合模块：本文训练了一个去除

特征聚合网络的模型。结果表明，在使用特征聚

合模块的情况下，本文方法取得了更好的结果。

这证实了特征聚合模块对整个模型训练的益处。

这也表明，该模块通过全局范围内聚合物体的运

动特征，有助于降低局部运动估计的误差。更新

模块：ConvGRU 是在普通的门控单元 GRU 的基

础上进行了扩展，它将普通的循环结构替换为卷

积结构。结果表明，卷积门控单元更新在更新过

程中呈现出更显著的效果，这表明其具有更有效

地捕获和控制信息流的能力。上采样模块：本文

对双线性上采样与本文提出的凸上采样模块进行

了比较。结果显示，本文提出的上采样模块在产

生更优结果方面表现更为突出，尤其是在运动边

界附近的情况下。注意力模块：本文进行了交叉

注意力机制和传统自注意力机制的对比实验，并

深入观察了它们之间的差异。实验结果表明，所

采用的交叉注意力机制在精度上表现更为突出，

凸显了其在特征处理上相对于传统自注意力机制

更为优越。
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 3.5    实验结果与其他方法的比较

 3.5.1   MPI-Sintel数据集

如表 3所示，以 RAFT（small）作为基准模型，

在 FlyingChairs和 FlyingThings3D这两个数据集上

预训练后，将所得到的权重用于在 MPI Sintel数据

集上进行评估验证。train表示在训练集上取得的

结果，test表示该模型在测试集上微调后的结果。

本文研究方法在 Clean和 Final测试集上的端

点误差分别为 4.15和 4.42，精度均达到最优，说

明该研究方法在 MPI Sintel测试集上表现优异。此

外，Final 图像序列相较于 Clean 图像序列包含着

更复杂的噪声干扰条件，说明本文方法相较于其

他对比方法表现出了更好的鲁棒性。

如图 6所示，呈现了本文网络模型与基准模

型 RAFT（small）网络模型在 MPI-Sintel（Final）测试

集上的可视化对比，红色线圈表示说明本文方法

在物体运动遮挡方面比 RAFT（small）网络模型处

理得更好。
 
 

参考帧 真值 基准 本文方法 
图 6    MPI-Sintel（Final）测试集上的可视化比较

Fig.6    Visual comparison on MPI-Sintel (Final) test set
 

 3.5.2   KITTI 2015数据集

本文方法用在 FlyingChairs和 FlyingThings3D
数据集上进行预训练，在 KITTI 2015的训练集上

进行微调, 并在其测试集上与现有代表方法进行对

比实验，以验证本文模型在真实道路场景数据集

上的泛化能力。

如表 4所示，本文模型在 KITTI 2015数据集

上取得了不错的性能表现。其端点误差达到了

7.23，光流异常值为 24.87%，这两项评价指标均

优于其他对比方法，说明本文模型在经过真实场

景数据集训练后，其预测光流的能力能够达到一

定的精确性。如图 7所示，呈现了本文网络模型

在 KITTI 2015测试集上的光流预测可视化。

 

表 2   消融实验结果

Tab.2    Ablation experiment results
 

实验 变量
MPI-Sintel KITTI 2015

EPE (Clean) EPE (Final) EPE F1-all/(%)

基准 2.19 3.28 8.46 26.68

特征聚合模块
无 2.32 3.56 7.98 26.97

有 2.12 3.34 7.16 26.63

更新模块
GRU 2.14 3.31 7.76 26.23

ConvGRU 2.10 3.15 7.21 26.25

上采样模块
双线性插值 2.16 3.28 7.82 26.72

凸优化 2.10 3.13 7.20 26.22

注意力模块
自注意力 2.24 3.62 8.25 26.72

交叉注意力 2.00 3.43 7.23 24.87

 

表 3   MPI-Sintel 数据集上的定量评估

Tab.3    Quantitative evaluation on MPI-Sintel datasets
 

方法
MPI Sintel (Clean) MPI Sintel (Final)

EPE (train) EPE (test) EPE (train) EPE (test)

FlowNet[12] 3.57 6.08 5.25 7.88

FlowNet2[14] 2.02 4.16 3.14 5.74

SpyNet[15] 4.12 6.64 5.57 8.36

PWC-Net[16] 2.55 3.86 3.93 5.13

LiteFlowNet[17] 2.48 4.54 4.04 5.38

FastFlowNet[18] 2.89 4.89 4.14 6.08

RAFT(small) [20] 2.13 3.51 3.28 4.50

本文方法 2.00 3.43 3.12 4.42

 

表 4   KITTI 2015 数据集上的定量评估

Tab.4    Quantitative evaluation on KITTI 2015 datasets
 

方法
KITTI 2015

EPE F1-all/(%)

FlowNet[12] — —

FlowNet2[14] 10.06 28.20

SpyNet[15] — —

PWC-Net[16] 10.35 33.67

LiteFlowNet[17] 10.39 28.50

FastFlowNet[18] 12.24 33.10

RAFT(small) [20] 7.49 25.27

本文方法 7.23 24.87
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 4    结　论

提出了一种结合卷积和交叉变换网络的光流

估计模型。首先，该模型利用卷积神经网络对连

续两帧图像进行特征提取，随后引入了交叉注意

力机制进行特征增强，提高对图像之间复杂关系

的理解能力。其次，结合上下文特征网络编码提

供的上下文信息，通过特征聚合模块产生聚合特

征，进一步提升对图像全局特征的感知和理解。

最后，使用 ConvGRU模块进行光流的迭代更新，

并通过上采样模块产生光流特征估计图，完成光

流估计任务。通过在 MPI-Sintel 和  KITTI 2015数

据集上进行大量的对比实验和消融实验，本文方

法可以有效地提高光流估计的精度，并具有良好

的泛化性。在以后的研究中，将致力于通过结合

模型优化和推理加速技术，实现使用更少的迭代

次数去实现光流估计的目标，从而为实际应用场

景提供更加可靠和高效的解决方案。
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