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摘摇 要:近年来,基于深度学习的光流估计方法在准确性和效率方面取得了显著进展。 然而,其仍面临着对训练数据依赖

性强、对特定场景敏感、计算资源消耗大、物理约束利用不足以及可解释性差等问题。 该文提出了一种基于卷积神经网络

的叠加融合方法,旨在提升光流特征的表达能力,提高预测精度并降低内存消耗。 具体而言,设计了一种叠加融合模块即

连续加法块(Continue-ADD-Block)。 连续加法块通过添加一个 Conv7 层并采用连续下采样进行融合,有效地整合了不同

尺度下的信息,增强了对复杂场景和多尺度运动的处理能力。 在 Flying Chairs、KITTI Flow 2015 和 MPI-Sintel( clean 和

final)数据集上的实验结果表明,连续加法块在降低资源消耗和内存占用的同时,在复杂场景下取得了更高的精度,表现为

更低的最大的平均端点误差(End Point Error,EPE)即更高的精度,并且在 Flying Chairs 数据集中精度提升 2. 86% ,在
KITTI Flow 2015 数据集中精度提升 0. 70% ,在 MPI-Sintel(clean 和 final)数据集中精度分别提升 7. 40% 、2. 43% 。 这表明

该方法在复杂场景下具有更强的鲁棒性,为光流估计领域提供了一种新的解决方案。
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Advanced Research on Improving Optical Flow Estimation
Based on FlowNetS
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Abstract:Deep learning-based methods for optical flow estimation have shown remarkable progress in recent years,achieving notable
gains in both accuracy and efficiency. However, these methods continue to suffer from several shortcomings, including a strong
dependency on extensive training datasets,sensitivity to specific environmental conditions,high computational costs,a lack of effective in鄄
corporation of physical constraints,and limited interpretability. To address these issues,we propose additive fusion methodology using
convolutional neural networks ( CNNs) to enhance the representational capacity of optical flow features, improve the accuracy of
predictions,and simultaneously reduce memory requirements. We specifically introduce a novel stacked fusion module, termed the
Continue-ADD-Block. This module effectively consolidates multi-scale information through the inclusion of a Conv7 layer and the ap鄄
plication of consecutive downsampling for the fusion process. This integration process strengthens the model爷 s capacity to cope with
complex scenes characterized by multi-scale motion. Empirical evaluations conducted on the Flying Chairs,KITTI Flow 2015,and MPI-
Sintel (both clean and final versions) datasets,demonstrate that the Continue-ADD-BLOCK achieves superior accuracy (expressed as a
lower maximal average End - Point Error ( EPE )) in complex scenarios. Critically, this performance gain is achieved while
simultaneously reducing resource consumption and the memory footprint. Specifically,the approach demonstrated accuracy improvements
of 2. 86% on Flying Chairs,0. 70% on KITTI Flow 2015,and 7. 40% and 2. 43% on the MPI-Sintel (clean and final) datasets,respec鄄
tively. These findings highlight the proposed method爷s enhanced robustness under challenging circumstances,thus offering a novel and
effective approach for optical flow estimation.
Key words:optical flow estimation;hierarchical strategy;multi-scale estimation;additive fusion;convolutional neural network

第 35 卷摇 第 7 期
2025 年 7 月 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTER TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 35摇 No. 7
Jul. 摇 2025



0摇 引摇 言
光流法因反映物体或相机运动,在相机位姿估计

中备受关注。 作为二维矢量场,光流描述像素运动,应
用于运动感知、估计、3D 重建等领域。 深度学习前,研
究集中于手工特征和数学模型,如 Horn 和 Schunck 的

变分理论算法及 Lucas 和 Kanade 的局部平滑约束算

法,但处理噪声和模糊时鲁棒性有限。 特征点匹配、块
匹配、变分方法和基于滤波器的光流估计方法各有优

劣。 块匹配计算简单鲁棒,但成本高、对速度敏感、易
受光照影响。 变分方法优化光流场,但需预定义信息

且计算量大。 滤波器方法快速鲁棒,但精度稍低。 这

些方法依赖图像亮度恒定和局部平滑,为深度学习光

流估计奠定基础。
近年来,深度学习技术的兴起为光流估计带来了

新的机遇。 FlowNet 网络率先应用卷积神经网络,利
用网络学习图像特征与光流之间的映射关系,但处理

大尺度运动和遮挡有局限。 随后,RAFT 网络引入

Transformer 架构和注意力机制,擅长处理大尺度运动

和遮挡[1]。 此外,PWC-Net 网络利用金字塔结构和光

流卷积层进一步提高光流估计精度,有效地处理复杂

场景[2]。 为了满足移动设备和资源受限场景的需求,
LiteFlowNet 网络应运而生。 该网络采用轻量化设计,
显著降低了计算成本,同时保持了一定的精度水平,使
其更适合移动设备和资源有限的环境[3]。

为增强模型泛化能力,研究者进一步渴望探索无

监督 光 流 估 计 方 法。 其 中 DDFlow 网 络[4] 和

ARFlow[5]网络均不同程度提高了精度,但计算复杂度

增加,而 SimFlow[6]网络能够平衡模型的速度与精度,
但对极端复杂运动模式性能受限。 此外,光流估计与

其他任务结合进行多任务学习,如与深度估计、分割等

结合,进一步提升性能。
总之,基于深度学习的光流估计技术正不断发展,

未来有望在效率、精度和鲁棒性方面取得更大突破,为
光流估计领域注入新的活力。

2021 年后,深度学习光流估计研究较少,且存在

场景敏感、资源需求高等问题。 深入探索场景敏感性

有重要价值,该文对此做出如下贡献:
(1)提出了一种基于卷积神经网络的新型光流估

计算法。 该算法采用端到端的训练方式,以两幅连续

图像作为输入,直接输出光流场,无需手动设计特征或

复杂计算。
(2)为了增强光流特征表达,避免预测特征的奇

异性, 提 出 了 一 种 分 层 策 略, 采 用 连 续 加 法 块

(Continue-ADD-Block)连续顺序地融合预测的光流

特征。 该模型可以显著提升预测的光流特征。

1摇 相关工作
光流估计是计算机视觉的关键技术,其性能依赖

于光流特征质量。 增强光流特征能提升运动估计的准

确性和鲁棒性,利于视频分析、目标跟踪和自动驾驶等

领域[7]。 该文采用多尺度融合技术和分层策略,增强

网络架构,提高模型表示能力。
1. 1摇 分层策略

分层策略将复杂问题逐层解决,广泛应用于各领

域。 该模型遵循从低级到高级、具体到抽象的信息处

理流程,实现网络分层设计[8]。 网络从输入层起,经卷

积层逐层提取图像多尺度特征,由精细至粗糙。 随后,
池化层减少特征冗余,下采样压缩特征图[9]。 为恢复

空间分辨率,引入反卷积层上采样,扩大特征图尺寸。
最终,预测层整合各层信息,输出精确光流预测。 分层

设计确保网络逐步深入理解图像,每层承担特定任务,
共同构成高效准确的图像光流预测网络,实现从像素

级特征提取到全局光流估计的紧密相连与相互依赖。
该文设计分层特征提取框架,利用卷积层和隐式

池化操作捕获图像多尺度特征。 卷积层参数精心设

置,定义感受野,影响特征图分辨率和抽象层次。 通过

设置步长,间接实现池化效果,增强模型泛化能力。 每

层设预测层,独立运行,基于当前层特征进行光流预

测[10]。 特征图分辨率随网络深度降低,特征抽象层次

加深,形成特征提取金字塔结构。 该分层表示使网络

同时捕获图像细节和全局信息,为光流估计提供丰富

多尺度特征基础。
1. 2摇 多尺度光流估计

在分层结构的基础上引入叠加融合机制,将高层

光流预测上采样与低层特征结合,辅助下层预测,保留

分层优点并利用跨尺度信息互补[11]。 多尺度光流估

计处理大尺度运动和细节丢失,提高准确性和鲁棒性,
适应不同尺度运动[12]。 该文采用的叠加融合方法包

括插值方法和加权平均方法。 Continue-ADD-Block
的创新之处在于对新添加的卷积层的输出进行上采

样,即最高分辨率的光流场 flow7,使用插值方法使其

与 flow6、flow5、flow4、flow3 和 flow2 的尺寸匹配,但
是不会单独将最高分辨率的光流估计结果与较低分辨

率的光流结果叠加融合。 相反,该文从最高分辨率开

始,依次与相应较低分辨率的光流结果融合,以满足不

同的分辨率。 Continue-ADD-Block 的过程可以用公

式 1 表示。
flow_i = flow_i + interpolate( flow_{ i + 1},size =

(flow_i. shape[2],flow_i. shape[3]),
mode = 'bilinear', align_corners = False)

(1)
在进行上采样后,Continue-ADD-Block 使用加权
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平均法叠加融合特征。 通过结合逐层预测和适度融

合,该文构建了一个高效且鲁棒的光流估计模型,它将

不同尺度的光流信息视为同等重要,连续叠加融合它

们以获得整合了不同尺度信息的最终结果。

2摇 网络结构
为了使预测得到的光流更加准确,采用端到端的

训练方式,其输入为图像对和真实光流值,通过文中模

型结构直接预测输出光流场。 模型结构包含下采样、
上采样、叠加融合三个部分[13]。 下采样主要由卷积层

构成,上采样主要由反卷积层等其他层构成,最后在输

出光流特征之前使用叠加融合模块,模型架构如图 1
所示。 在 FlowNetS 架构基础上提出的叠加融合模块

Continue-ADD-Block,旨在提升对复杂敏感场景的鲁

棒性,并提高光流估计的精度,其模型结构如图 2
所示。

图 1摇 FlowNetS with Continue-ADD-Block 模型原理

图 2摇 FlowNetS with Continue-ADD-Block 模型结构

针对传统 FlowNetS 光流估计网络在处理复杂场

景和多尺度运动方面的局限性,在原模型的基础上提

出了连续且具有层次化的叠加融合模块 Continue -
ADD-Block。 该模块在原有结构的基础上,新增了

Conv7 层,并在反卷积阶段采用了一种全新的多尺度

融合策略。 传统的 FlowNetS 网络在 Conv6 层之后不

再进行下采样,直接进行光流预测,这使得它在处理大

尺度运动和细节信息方面存在一定的局限性。 该文提

出的 Continue-ADD-Block 新增的 Conv7 层能够提取

更深层的特征,从而更好地捕捉全局运动信息。 此外,
为了更加有效地融合不同尺度上的光流信息,创新性

地引入了一种分层融合策略,旨在克服原方法可能导

致的特征表达单一化问题,使得平均精度达不到预期

效果。 此模块不仅强调了特征在时间序列上的连续性

捕捉,还通过逐步添加与集成不同层次的特征块实现

了对复杂动态信息的多维度解析与融合,其连续性的

过程原理见图 3。

图 3摇 Continue-ADD-BLOCK 原理

摇 摇 Continue-ADD-Block 的 flow7 在每次上采样后,
都会将上采样后的 flow7 赋值给 flow7 本身,也就是

说,flow7 的值会被不断更新,它不再是原始的最高分

辨率光流结果,而是经过多次上采样后的结果。 在进

行叠加融合的时候,同样是将上采样后的 flow7 叠加

到当前尺度的结果上,但此时 flow7 已经经过了多次

上采样才使得其分辨率与当前尺度的结果一致,可以

通过不断地叠加,flow7 能够累积来自不同尺度的信

息,可能得到更精确的光流结果;同时由于每次上采样

后都会更新 flow7,因此在内存中只需要保存一个
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flow7,为提出的方法减轻了资源消耗和内存体积。

3摇 数据集
数据集的选择对光流估计模型的性能至关重要。

该文选用了以下三种广泛认可的公开数据集:Flying
Chairs、MPI-Sintel(clean 和 final)和 KITTI Flow 2015。
Flying Chairs 专注于合成图像中的运动物体,提供高

质量的 ground truth 数据,用于研究算法的准确性[14]。

MPI-Sintel 则使用高质量的渲染场景,提供更复杂的

运动和照明条件,考验算法对真实世界场景的鲁棒性,
其中 clean 部分在图像渲染时未添加任何后期处理效

果,final 部分添加包括运动模糊、景深和纹理等后期

处理效果。 KITTI 则侧重于真实世界场景,提供从汽

车上采集的图像和 ground truth 数据,用于评估算法在

实际应用中的性能,为自动驾驶等领域提供重要参考。
三个数据集的详情对比如表 1 所示。

表 1摇 数据集的比较

数据集 数据种类 数据来源 场景种类 复杂程度 训练集帧对数 测试集帧对数 分辨率

Flying Chairs 合成图像 人工合成 单一物体运动 相对简单 22 872 暂未公开 1 280伊720

MPI-Sintel 渲染场景
计算机图形

学渲染

复杂场景,
多种运动

较为复杂
clean:1 064
final:1 048

clean:376
final:376

1 024伊436
(训练集)

KITTI 真实世界图像 汽车采集
道路场景,
多种运动

最为复杂 200
200

(无真值)
1 242伊375
(训练集)

摇 摇

4摇 实验结果分析
4. 1摇 实验设计

为了验证创新模块 Continue -ADD -Block 的性

能,该文在光流估计领域开源的、权威的数据集 Flying
Chairs、MPI-Sintel(clean 和 final)和 KITTI Flow 2015
数据集上进行了实验,并使用端点误差 ( End Point
Error,EPE)进行评估。

实验时,除 Flying Chairs 数据集暂无公开测试集,
该文用到的其余数据集的数据分为训练集(80% )和

验证集(20% ),测试集是单独的一部分,其数据量见

表 1。 KITTI Flow 2015 数据因稀疏性采用简单增强策

略,进行随机裁剪(320伊448)、垂直翻转和水平翻转;
其他数据集则全面增强,包括随机平移、旋转。

在光流估计任务中,为增强对噪声和异常值的抵

抗力,EPE 作为主要评估指标,用来衡量估计的光流矢

量与真实光流矢量之间的差异程度。 简单来说,它衡

量的是预测的光流矢量末端和真实光流矢量末端之间

的欧几里得距离,且该指标同时适用于以上提到的三

种数据集[15]。

EPE = (uest - ugt)
2 + (vest - vgt)

2 (2)
其中, EPE 代表端点误差, uest 代表估计水平光流, ugt

代表真实水平光流, vest 代表估计垂直光流, vgt 代表真

实垂直光流。 计算得到的 EPE 值越小,其估计得到的

光流误差越小,即模型精度越高。
4. 2摇 实验过程

基于实验设计,在实验过程中共分为四组实验,分
别使用 Flying Chairs、KITTI Flow 2015、MPI - Sintel
clean 和 MPI-Sintel final 数据集。 每组均在原始模型

和带有 Continue-ADD-Block 的方法上迭代 300 次进

行两次实验,记录在测试集上得到的 EPE 的最大值、
最小值和平均值。 对这四个组在带有该模块的新方法

上训练得到的模型进行命名,加以区分,具体模型名称

见表 2。
表 2摇 模型名称

名称 FlowNetS with ADD-Block

Flying Chairs F-FlowNetS F-Continue-ADD- Block

Sintel clean Sc-FlowNetS Sc-Continue-ADD- Block

Sintel final Sf-FlowNetS Sf-Continue-ADD- Block

KITTI Flow2015 K-FlowNetS K-Continue-ADD- Block

摇 摇 注意:所有这些模型都是在相同数量的训练迭代、参数条件和

硬件设备下训练的。

摇 摇 为验证模块 Continue-ADD-Block 对光流估计在

复杂敏感场景的识别能力提高的效果,进行消融实验

并分析结果。 将刚才四个组得到的结果,该文单独对

比记录每个小组中数据集在原始方法和带有 Continue
-ADD-Block 的模型方法上训练测试得到的 EPE 变

化值,通过比较同一组(同一个数据集)上训练后测试

得到的 EPE 最大值在原始模型方法中始终高于该文

提出的方法,即验证模型方法添加 Continue -ADD-
Block 后,其对复杂环境光流估计得到的 EPE 值降低,
误差降低,即精度提高。 记录并保存不同小组,数据集

在测试后得到的光流估计效果图,比较其光流估计

效果。
根据以上实验过程,总结得出结论,并分析实验

结果。
4. 3摇 实验结果

记录每组 2 次实验得到的测试集 EPE 的最大值、
平均值和最小值的变化。 通过以上四组的对比实验,
带有 Continue-ADD-Block 的模块在最差的情况下估
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计得到的光流结果误差下降,其精度得到提升,在
Flying Chairs 数据集、MPI-Sintel clean 数据集和 MPI-
Sintel final 数据集上,最坏的情况下即测试得到的

EPE 最大值分别降低 5. 90% 、4. 97% 、1. 90% ,同时其

平均端点误差在四组实验上也下降了,依次降低

30. 34% 、21. 93% 、4. 80% 、3. 45% ,其端点误差 EPE 最

大值、平均值和最小值的对比如图 4 所示。

图 4摇 EPE 的最大值、平均值和最小值的变化对比

在 图 4 中 , F 代 表 Flying Chairs 数 据 集 、 K 代 表

KITTI Flow 2015 数据集、Sc 代表 MPI-Sintel clean 数

据集、Sf 代表 MPI-Sintel final 数据集。 柱状图可以很

好地表示不同模块对相同数据评价标准的对比性。 综

合以上数据,认为 Continue-ADD-Block 在光流估计

任务中在面对复杂环境的精度效果上好于 Straight-
ADD-Block。
4. 4摇 消融分析

接下来将对 Continue-ADD-Block 模块进行消融

分析,图 5 展示了 Flying Chairs 数据集、KITTI Flow
2015 数据集和 MPI-Sintel(clean 和 final)数据集分别

在 FlowNetS 模型和带有 Continue-ADD-Block 叠加融

合模块的模型结构中训练 300 次得到的端点误差变化

曲线。
据图 5 可以观察到带有 Continue-ADD-Block 叠

加融合模块的模型结构下降速度在部分图像中不如

FlowNetS 模型快,但是其最大值却低于 FlowNetS 模

型的结果,端点误差最大值降低预示着该模型的鲁棒

性有所提高,在后续进一步的改善中未来将取得更快

的收敛速度。

(a)F-FlowNetS 和 F-Continue-ADD-Block 对比摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)Sc-FlowNetS 和 Sc-Continue-ADD-Block 对比

(c)Sf-FlowNetS 和 Sf-Continue-Add-Block 对比图摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (d)K-FlowNetS 和 K-Continue-Add-Block 对比图

图 5摇 不同数据集上的消融实验 EPE 变化曲线

摇 摇 表 3 详细展示了两种结构在不同数据集上训练得

到的模型测试的端点误差。 以下数据均在相同训练迭

代次数、参数条件、硬件设备下训练得到;其中 EPE
max 代表最大的端点误差,EPE min 代表最小的端点
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误差即最佳,EPE ave 代表平均端点误差。
表 3摇 消融实验结果

模型名称
EPE
max

EPE
ave

EPE
min

F-FlowNetS 8. 05 2. 87 1. 998

F-Continue-ADD-Block 7. 82 3. 25 1. 992

Sc-FlowNetS 15. 28 6. 74 4. 72

Sc-Continue-ADD-Block 14. 15 7. 54 5. 38

Sf-FlowNetS 14. 79 7. 83 5. 53

Sf-Continue-ADD-Block 14. 43 8. 39 6. 21

K-FlowNetS 30. 16 15. 95 9. 77

K-Continue-ADD-Block 29. 95 13. 17 7. 35

摇 摇 以上数据中,在带有 Continue-ADD-Block 的模

型结构上训练得到的模型测试的最大端点误差在 Fly鄄
ing Chairs 数据集、KITTI Flow 2015 数据集和 MPI -
Sintel(clean 和 final)数据集中均小于原始结构模型得

到的数据,并且在 Flying Chairs 数据集中精度提升

2. 86% ,在 KITTI Flow 2015 数 据 集 中 精 度 提 升

0郾 70% ,在 MPI-Sintel(clean 和 final)数据集中精度分

别提升 7. 40% 、2. 43% 。 由此可以得出,Continue-Add
-Block 模块在该任务上取得较好的效果。

以下将展示 Flying Chairs 数据集、KITTI Flow
2015 数据集和 MPI-Sintel clean 数据集的部分图像

对,并分别展示将其通过结果精度最高的两个模型结

构,即 FlowNetS-F 和 ADD-Block-F,得到不同的光流

估计结果图像。
(1)Flying Chairs 数据集部分样例在不同模型下

的测试效果如图 6 所示,其中( a)是连续的图像对,
(b)是 FlowNetS-F 模型测试得到的光流效果图,( c)
是 ADD-Block-F 模型测试得到的光流效果图。 可以

直观地看到 ADD-Block-F 的模型效果更好。

图 6摇 Flying Chairs 数据集样本测试效果

(2)KITTI Flow 2015 数据集在不同模型下的测试

效果如图 7 所示。 第一行从左至右的两张图是连续的

图像对,第二行从左至右的第一张图是 FlowNetS-F
模型测试得到的光流效果图,第二张图是 ADD-Block
-F 模型测试得到的光流效果图。 可以直观地看到

ADD-Block-F 的模型效果更好。

图 7摇 KITTI Flow 2015 数据集测试效果

(3)MPI-Sintel clean 数据集在不同模型下的测试

效果如图 8 所示。 第一行从左至右的两张图是连续的

图像对,第二行从左至右的第一张图是 FlowNetS-F
模型测试得到的光流效果图,第二张图是 ADD-Block
-F 模型测试得到的光流效果图。 可以直观地看到

ADD-Block-F 的模型效果更好。

图 8摇 MPI-Sintel clean 数据集测试效果

5摇 结束语
该文提出一种基于深度学习的光流估计叠加融合

法,用 Continue-ADD-Block 提取特征,精准预测且内

存占用小。 在四种不同的数据集中端点误差均下降,
即精度都得到提升,在 Flying Chairs 数据集中精度提

升 2. 86% ,在 KITTI Flow 2015 数据集中精度提升

0. 70% ,在 MPI-Sintel(clean 和 final)数据集中精度分

别提升 7. 40% 、2. 43% ,对光流估计至关重要。 但单

目视觉局限,未来研究将探索双目视觉,以获取更丰

富、精确的环境感知信息。
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