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基于视频帧间局部相关信息的光流估计网络
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（国能宝日希勒能源有限公司 设备维修中心，内蒙古 呼伦贝尔 021500）
摘 要：为解决光流估计网络在目标边缘分割、运动速度和运动方向不准确的问题，提出基于视频帧间局部相

关信息的光流估计网络。运用特征编码器从图像中提取出编码特征，通过上下文网络获取图像的上下文特征。

采用下采样处理减小特征尺寸提高计算效率。根据连续两帧光流图像位移较小的特性，提出一种分区计算视觉

相似度的方法，构建更为精细的 4D相关体。采用残差滤波器和相似卷积块的方法，分别针对相关体和光流信息

进行操作，更有效地保留局部微小位移信息。研究结果表明：采用基于视频帧间局部相关信息的光流估计网络

进行计算，端点误差分别实现了 8.0%和 5.7%的优化，显著提升了光流估计的准确性，对复杂场景下光流信息提

取更准确。研究结果可为自动驾驶、智能安防等领域提供参考。
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Optical flow estimation via fusing sequence image intensity 

correlation information
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(Equipment Maintenance Center, Guoneng Baorixile Energy Company Limited, Hulun Buir 

021500, China)

Abstract: To address the challenges associated with inaccurate target edge segmentation, motion speed, and 

motion direction, this paper introduces an optical flow estimation network that leverages local correlation 

information between video frames. Initially, the network employs a feature encoder to extract encoding features 

from the image and capture contextual information through a context network. Subsequently, the feature size is 

reduced through downsampling to enhance computational efficiency. Given the minute displacement of the 

optical flow image across consecutive frames, a partition-based visual similarity computation method is proposed 

to construct a more refined 4D correlation volume. Residual filters and similar convolution blocks are utilized for 

processing the correlation volume and optical flow information, respectively, ensuring the preservation of local 

small displacement details. The research results show that the optical flow estimation network based on the local 

correlation information between video frames has achieved optimizations of 8.0% and 5.7% respectively in the 

optical flow estimation evaluation metric (endpoint error, EPE). This significantly improves the accuracy of 

optical flow estimation and effectively alleviates the problem of inaccurate optical flow information extraction in 

complex scenarios. The research conclusions provide references for fields such as autonomous driving and 

intelligent security.
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0　引言

光流估计是计算机视觉领域的关键问题之一，

广泛应用于动作识别[1]、视频理解[2]、自动驾驶[3]等

领域。在处理光流估计问题时，传统方法基于亮

度一致性和空间平滑度能量最小化的方式获得光

流估计结果。HORN等[4]引入光流变分框架，将求

解光流场的问题转化成求解最小能量函数的问题。

BLACK 等[5]构建鲁棒估计框架，对违反空间平滑

和亮度恒定约束的情况进行综合处理。通过此框

架，在面临噪声、遮挡以及非平稳光照等复杂条

件时，光流估计运算更精确。但是该框架所采用

的二次方式惩罚偏差具有明显局限性。基于此，

ZACH等[6]提出采用L1数据项与总变差正则化替代

原有的二次方式惩罚偏差，解除对运动连续性的束

缚，同时实现对异常值的高效处理。为进一步优化

该框架的性能，WEINZAEPFEL等[7]运用能量最小

化方法和描述符匹配策略，融合匹配算法与变分法

相，构建层次化的区域结构，引入高阶正则化项提

升光流估计的准确性和鲁棒性。

近年来，深度学习在光流估计领域取得了显

著进展，经过充分训练的神经网络能够直接预测

帧间光流，有效避免传统算法复杂优化问题，但

生成结果仍存在模糊和噪声问题。SIMONYAN

等[8]通过引入变分方法，实现算法性能显著的性能

提升。ILG等[9]采用多网络叠加策略提升算法性能。

RANJAN等[10]将传统算法中的金字塔理念与光流估

计相结合，采用由粗到细的估计方式解决光流估计

过程中的大、小位移问题。SUN等[11]在此基础上引

入相关体处理算法，实现了网络性能提升和端到端

的训练方式。YANG等[12]通过引入4D卷积策略对相

关体处理算法进行改进，显著提高了光流估计的准

确性。HUI等[13]提出一种级联预测光流与特征正则

化的方法，进一步优化光流估计的性能。以上深度

学习的方法都采用了由粗到细的金字塔迭代优化策

略。然而，该策略存在弊端，即快速移动的小物体

在粗级别可能会消失。RAFT （recurrent all-pairs 

field transforms for optical flow）方法选择保持并更

新单一的高分辨率光流场，这种方法在处理快速

运动的小物体上表现出了明显的优势，为进一步

提高光流估计的准确性和稳定性提供了新的思路。

RAFT方法[14]结构清晰，泛化能力强，所生成

的光流图像清晰度高，在对 KITTI-2015 数据集[15]

和 MPI-Sintel 数据集[16] 的计算中表现出众。但

RAFT 方法也存在以下不足：首先，RAFT 方法从

所有像素的完全相关性来计算视觉相似性。但在

大多数光流场景中，连续帧之间的像素位移较小，

直接进行全相关计算会引入较多计算误差。其次，

迭代更新依赖于卷积滤波器融合光流[17]和相关体

积[18]，这使最终的光流预测图过于平滑，影响了一

些关键细节和特征的呈现。为解决RAFT方法存在

的不足，本文提出基于视频帧间局部相关信息的

光流估计网络。该网络先对输入的连续两帧特征

图进行分区处理，以强弱相关的方式计算稠密的

视觉相似度，以此为基础建立更为精细的四维相

关体积。在迭代更新阶段，采用残差滤波器[19]和相

似卷积块的方法，尽可能地保留更多的局部小位

移信息。通过评价指标，对比实验、消融实验验

证该方法的有效性和优越性。

1　网络结构设计

光流估计网络结构见图 1，该网络主要由特

征提取模块、视觉相似度计算模块，以及迭代更

新模块构成。这些模块共同协作，实现精确的光

流估计。在特征提取模块中，通过特征编码器对

两帧连续的图像 F1与 F2进行处理，得到特征图像

对 I1 和 I2。在计算视觉相似度模块中，利用光流

场景中连续两帧光流图像位移相对较小的特性，

在第二张特征图上预先为第一张特征图中的每个

特征像素圈定几个可能的位移区域，建立“像

素 -区域”映射关系，并为该映射关系自适应选

取相关因子。根据这种强弱相关关系，计算出两

张特征图上所有像素间的视觉相似性。这种方法

可以避免直接进行全像素相关计算而引起的误

差。在迭代更新模块，采用残差滤波器[19]和相似

卷积块构成的基准编码模块 （图 1 中标识模块

B），该模块在关注局部小位移信息的同时不会产

生过于平滑的效果。
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1. 1　特征提取模块

特征提取模块包括特征编码器和上下文网络

两个部分。特征编码器 g(θ)的实现主要依托残差结

构块，残差结构块见图2。

特征编码器 g(θ)以权重共享的方式对连续两帧

图像 F1、F2进行处理，并以 1/8分辨率输出编码后

的特征图像对 I1，I2∈R(H/8)×(W/8)×D，其中，H为特征图

的高度，W为特征图的宽度，D为维度。

上下文网络与特征编码器的结构一致，但仅

用于提取 F1图像特征信息，最终输出编码后的特

征 I3∈R(H/8)×(W/8)×D。

1. 2　视觉相似度计算模块

光流估计的核心在于计算视觉相似度，在整

体架构中不可或缺。然而，RAFT方法采用特征向

量内积的计算方式，忽视了光流场景中像素位移

相对较小的特性，因此引入了较多的误差信息。

为解决这一问题，提出一种基于分区思想的强弱

相关计算方法。

视觉相似度计算模块将图像划分为多个区域，

以减少误匹配。设定像素位移的阈值，圈定两帧

图像中的相关区域。在两个特征图像对中，相应

区域的像素值表现出高度相关性，因此将相关因

子设为 1。对于非对应区域的像素，将根据像素间

的距离自适应地确定相关因子。特征图相关性强

弱见图 3。图 3中，颜色深浅代表相关性强弱，颜

色越深相关性越强；颜色越浅相关性越弱。该方

法不仅获得了所有像素对的相关性，而且显著减

少了区域外错误匹配造成的误差。相关体积为

Cv = ∪
A =A1 A2...An 
B =B1 B2...Bn

CAB， （1）

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

I1 = ∪
AÎ ( )12n

region ( )A

I2 = ∪
BÎ ( )12n

region ( )B
， （2）

ì
í
î

CAB = λk × region ( )A ⊗ region ( )B

B = J ( )A
。 （3）

根据式（1） ~式（3）可知，输入的特征图 I1、

I2被分为 2n 个区域，A 和 B 分别为 I1和 I2分区的区

域索引，J ( )· 为帧间各个区域间的映射关系；λk 为

可学习的自适应相关因子，表示各区域间的相关

性，采用 ReLU激活函数将 λk 取值范围约束在 0到

1之间；region ( )· 为分区后的图像区域；⊗表示特

征图之间对应区域像素的点积；CAB表示区域A、B

建立强弱关系后，它们之间的相关体积。

图2　残差结构块

Fig.2　residual block

计算视觉相似度模块

相关金字塔层

特征
编码器

上下
文网络

特征提取模块 迭代更新模块

0

B B B

F1

F2

F1

图1　光流估计网络结构

Fig.1　optical flow estimation network structure
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由式（1） ~式（3）可计算出 I1中每个特征像

素与 I2中所有特征像素的相关关系，即相关体积

Cv，维度为 w×h×w×h，其中(w×h)=(W/8,H/8)。随

后运用尺寸为 1、2、4、8 的四个不同卷积核，对

相关体的后两个维度实施降采样处理。经过此步

骤可获得四层金字塔结构{C 1
v C 2

v C 3
v C 4

v}，即四维

相关体。这种做法能够保存高分辨率的信息，更

好地计算快速移动的小物体的运动。金字塔层标

号 k与其维度关系为

C k
v ® h ´w ´(h/2k )´(w/2k )。 （4）

由式（4）可知，相关金字塔的每一层均保持

前两个维度不变，对后面的两个维度进行降采样，

这种操作既可以保存图片高分辨率信息又可以完

成小位移运动的追踪。

基于{C 1
v C 2

v C 3
v C 4

v}定义查询操作，用于光流

的迭代更新。设上一次迭代计算得到的在x和y两个

方向上的光流分别为(f 1, f 2)，其中 f为包含所有像素

点的光流信息矩阵，通过(f 1, f 2)可得 I1图上像素

点 x=(u,v)在 I2上对应位置 x'，x'=(u+ f 1(u),v+f 2(v))，

其中 u和 v分别为每个像素点在 x和 y两个方向上的

坐标。x'邻域点集L(x')r为

L ( x′) r
= {x′+ dx|dxÎZ2  dx ≤ r}， （5）

式中：dx为整数；r为4像素的搜索半径。

将该邻域内的所有点视为 I1中像素 x在 I2上潜

在位置。在进行光流的后续迭代计算时，若需获

取像素点 x与其潜在位置的相关特征信息，可直接

通过插值查询方式从相关金字塔{C 1
v C 2

v C 3
v C 4

v}中
提取相关数据，将来自不同金字塔层的查询结果

在特征维度上进行整合，得到最终的相关体Cfinal。

1. 3　迭代更新模块

基于视频帧间局部相关信息的光流估计网络，

通过迭代更新模块中的光流序列{f1,…,fN}完成光流

估计，其迭代更新过程可以描述为

fk + 1 = fk + Dfk， （6）

式中：Δfk为每次迭代后的更新量；fk为当前光流；

fk+1为更新后的光流；k为迭代更新次数，最终输出

光流序列{f1,…,fN}完成光流估计。

基准编码模块结构设计见图 4，其输入由两部

分组成：一是基于当前光流位移在相关金字塔中

查询出的相关体Cfinal；二是当前的光流位移值。

当前光流位移 fk的处理，采用细粒度模块进行

运算。此模块由 3 个并行的 3×3 卷积核组成。这 3

个并行的小卷积核不仅成功地解决了感受野过小

的问题，而且在提高局部小运动特征关注度方面

也取得了显著效果。具体处理方法为

F i
flow =ReLU (Conv3 ´ 3( fk ) ) i = 123 （7）

Fexport = cat (F 1
flow F 2

flow F 3
flow )， （8）

式中：F i
flow （i=1,2,3）为光流位移 fk通过3个并行卷

积核的不同输出通道处理得到的光流特征，通过拼

接操作 cat(·)进行合并，生成光流特征拼接后的结

果Fexport。最后，通过ReLU激活函数进行处理。

图4　基准编码模块结构设计

Fig.4　basic encoder module structure design

                                                        （a） 特征图 I1                                                            （b） 特征图 I2
图3　分区映射的相关性强弱

Fig.3　strength of partition mapping
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经过卷积滤波器和一个 3×3卷积操作，相关体

Cfinal已成功整合了不同相关金字塔层的关键信息。

然而，基于卷积的基准编码模块在生成输出结果

时过于平滑，影响了一些关键细节和特征的呈现。

为了解决这个问题，引入残差连接的设计（如图 4

中绿色线所示），缓解小位移运动在卷积堆叠运算

过程中难以维持局部精细特征的问题，并纠正局

部小位移的运动。经过引入残差连接，输出的光

流预测图在局部细节上得到了显著提升。改进后

的卷积滤波器输出为

Cexport =C final +Conv3 ´ 3(Conv3 ´ 3( )Fexport +

)Conv3 ´ 3( )Conv1 ´ 1( )C final ， （9）

式中：Conv3×3 为 3 ´ 3 卷积核；Conv1×1 为 1 ´ 1 卷

积核。

  卷积滤波器的输出 Cexport和当前光流位移 fk在

特征维度上进行拼接成为基准编码模块的输出

Loutput。将Loutput编码后的特征 I3在特征维度合并作为

ConvGRU 的输入，完成光流的迭代更新。该方法

能够精准捕捉到更细致的特征信息，使预测结果

更加贴近实际光流情况，提升输出光流场的精确

性与细致度。此外，鉴于特征提取阶段输出特征

图的分辨率仅为原图的 1/8，因而在迭代更新过程

中生成的初始光流预测图亦维持这一较低分辨率。

为获得与原图相匹配的高分辨率光流场景，采用

上采样操作进行必要的处理。

1. 4　算法伪代码描述

输入：连续两帧图像（image1, image2）

输出：光流场（flow_predictions）

步骤1  对每一对图像帧进行处理。

for frame1, frame2 in image_pairs:

# 使用特征提取模块提取图像帧的特征

features1 = feature_extraction(frame1)

features2 = feature_extraction(frame2)

# 对特征进行归一化处理normalize_features(features1)

normalize_features(features2)

步骤2  对图像进行分区处理（四分条为例）。

fmap1, fmap2, region1, region2, region3, region4 = self.

fnet([image1, image2])

fmap1 = fmap1.float()

fmap2 = fmap2.float()

region1 = region1.float()

region2 = region2.float()

region3 = region3.float()

region4 = region4.float()

#计算视觉相似度构建4D相关体

corr_fn = CorrBlock(fmap1, fmap2, region1, region2, 

region3, region4,radius=self.args.corr_radius)

corr = CorrBlock. corr(fmap1, fmap2, region1, region2, 

region3, region4)

batch, h1, w1, dim, h2, w2 = corr.shape

corr = corr.reshape(batch*h1*w1, dim, h2, w2)

步骤3  更新光流。

# 初始化光流的坐标信息

coords0, coords1 = self.initialize_flow(image1)

if flow_init is not None:

coords1 = coords1 + flow_init

#进行光流更新迭代

flow_predictions = []

net, up_mask, delta_flow = self. update_block(net, inp, 

corr, flow)

#基准编码模块结构

self.encoder = BasicMotionEncoder(args)

self. gru = SepConvGRU(hidden_dim=hidden_dim, 

input_dim=128+hidden_dim)

self. flow_head = FlowHead(hidden_dim, hidden_dim

=256)

coords1 = coords1 + delta_flow # 更新光流

#上采样

flow_up = self. upsample_flow(coords1 - coords0, 

up_mask)

#输出光流

return flow_predictions

2　实验分析

2. 1　实验环境及参数设置

网络架构采取端到端的处理方式，对数据集

实施标准的数据增强技术，包括随机噪声添加和

随机翻转等操作，并通过单次训练流程完成样本

集的构建。在实施环境方面，选择PyTorch框架与

Adamw优化器相结合，设定Adamw优化器的参数

wdecay为 10-5。同时，采用NVIDIA 3090显卡作为

计算资源，设置批量大小为 5。在训练过程中，针

对KITTI-2015数据集进行 5×104轮的训练迭代，对

MPI Sintel数据集则进行 1.2×106轮的训练迭代。初

始学习率设定为 10-4，并每经过 5 000 轮训练后，

学习率递减10-5。

采用地面真实流与预测值之间的距离作为监

督网络的依据，损失函数为
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FLoss =∑
i = 1

k

φi - k Fg - f i
1
， （10）

式中：初始化光流 f1 = 0；f i 为光流序列，即{f1,…,

fN}；Fg为地面真实流；φ为初始权重，取 0.8；k为

迭代次数，取12。

2. 2　数据集

KITTI-2015 数据集包含 394 组训练数据集和

395组测试数据集。该数据集为真实的交通环境下

的街景数据集。

MPI-Sintel 光流数据集包含 1 041 组训练数据

和 552组测试数据，内容全面且丰富。该数据库被

划分为 Clean 类和 Final类。Clean 类数据集针对大

位移、弱纹理以及非刚性大形变等挑战性场景进

行设计，主要目标在于测试算法在复杂多变环境

下的性能表现。Final类数据集在Clean类数据集的

基础上，通过融入运动模糊、雾化效果，以及图

像噪声等多种元素，使数据集更加贴近真实世界

的场景，从而更加客观地评估算法在实际应用中

的表现。

2. 3　评价指标

针 对 KITTI-2015 数 据 集 ， 采 用 端 点 误 差

（end-point-error，EPE）和光流异常值百分比（Fl）

来评估光流估计的精准度。EPE通过计算所有像素

点真实标签值与预测光流之间的平均欧氏距离，

反映预测光流与真实光流之间的偏差程度。Fl 为

图像整体区域中光流误差大于 3像素或超过 5% 的

误差比率。

EPE可表示为

EPE = ∑
i = 1

n ( )Fi - Fgi

2

， （11）

式中：Fi代表预测光流值；Fgi代表地面真实值。

在 MPI-Sintel 数据集上，采用 EPE 以及 1px、

3px、5px作为评估指标。其中，1px指标统计EPE

值小于 1的像素占比，体现高精度层面光流估计的

准确性；3px 指标统计 EPE 值小于 3 的像素占比，

从稍宽但合理的误差区间评估整体效果；5px指标

统计EPE值小于 5的像素占比，从更大误差容忍区

间考查像素情况，帮助把握不同精度层次的表现。

这些指标从不同误差范围维度考量MPI-Sintel数据

集上的相关表现，为光流估计网络提供全面精确

的性能评估依据。

2. 4　实验结果对比

不同方法在KITTI-2015数据集、MPI-Sintel测

试集上光流估计性能见表 1、表 2，其中 Ours(4)、

Ours(6)、Ours(8)代表 4分条区域、6分条区域以及

8分条区域。

以RAFT[16]为例，EPE的降低比率为

ηEPE =
( )EPERAFT - EPEOur(n)

EPERAFT

´ 100%， （13）

Fl的降低百分点为

PCTFl =
(FlRAFT - FlOur(n) )

FlRAFT

， （14）

式中：EPERAFT 为 RAFT 的 EPE 值；EPEOur(n) 为 n 分

条时 EPE数值；FlOur(n)为 n分条的 Fl值，n取 4，6，

8；FlRAFT表示RAFT的Fl数值。

表1　不同方法在KITTI-2015数据集上光流估计性能

Tab.1　optical flow estimation performance of the 

different methods on the KITTI-2015 dataset

方法

VCN[12]

DICL[17]

RAFT[14]

Ours(4)

Ours(6)

Ours(8)

EPE

1.409 878

1.318 453

0.770 121

0.719 823

0.709 878

0.707 865

Fl

2.660 123

2.645 445

2.149 829

1.849 874

1.843 491

1.843 123

表2　不同方法在MPI-Sintel测试集上的光流估计性能

Tab.2　performance of optical flow estimation of the different methods on the MPI-Sintel test set

方法

VCN[12]

DICL[17]

RAFT[14]

Ours（4）

Ours（6）

Ours（8）

Clean类

EPE

1.288 978

0.978 794

0.893 562

0.853 432

0.851 023

0.842 398

1px

0.819 898

0.884 623

0.903 938

0.911 298

0.911 879

0.912 012

3px

0.877 893

0.939 874

0.949 875

0.957 985

0.958 933

0.959 012

5px

0.878 943

0.939 847

0.968 985

0.969 438

0.971 232

0.972 334

Final类

EPE

1.763 459

1.383 832

1.279 886

1.244 548

1.243 341

1.239 996

1px

0.813 234

0.858 965

0.863 457

0.873 354

0.872 449

0.873 453

3px

0.883 565

0.924 783

0.938 973

0.941 097

0.941 123

0.942 022

5px

0.903 231

0.944 232

0.953 453

0.960 023

0.960 220

0.960 522
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由表 1 可见，在 KITTI-2015 测试集上，与

VCN[12]方法相比，基于视频帧间局部相关信息的光

流估计网络的EPE和F1分别降低了49.8%和0.31个

百分点；与 DICL[20]方法相比，基于视频帧间局部

相关信息的光流估计网络的 EPE和 F1分别降低了

46.3% 和 0.30 个百分点；与 RAFT[14]相比，EPE 最

多降低了8.0%，F1最多降低了0.15个百分点。

由表 2可见，在 MPI-Sintel测试集上，通过式

（13）和式（14）计算可得基于视频帧间局部相关

信息的光流估计网络。与 VCN[12]相比，EPE 最多

降低了 67.1%和 29.7%；与DICL[20]相比EPE最多降

低了 13.9% 和 10.4%；与 RAFT[14]比，EPE 最多降

低了 5.7% 和 3.1%，1px 最多提高了 0.008 074 和

0.009 996，3px 最多提高了 0.009 137 和 0.003 029，

5px最多提高了0.003 349和0.007 069。

基于视频帧间局部相关信息的光流估计网络在

KITTI数据集和 MPI-Sintel数据集上光流估计结果

见图5。

图 5 （a） 展示了在 KITTI-2015 数据集上的光

流预测结果，图中编号为 4、6、8的区域分别代表

的 4分条区域、6分条区域以及 8分条区域。由图 5

中的第一行图像可见，RAFT车身轮廓和背景分割

不清晰，而基于视频帧间局部相关信息的光流估

计网络将车身轮廓和背景较好地区分开，如图 5中

红框所示。此外，由图 5 （a） 中的最后一行图像

可见，RAFT构建的光流图中仅构建出栏杆的大致

轮廓，而基于视频帧间局部相关信息的光流估计网

络将栏杆的细节也大致展现出来。

图5（b）展示了在MPI-Sintel数据集上的光流预

测结果。对于前两行展示的 Clean类数据，可观察

Data RAFT Ours(4) Ours(6) Ours(8)

（a） K1TT1-2015数据集实验

（b） MPI-Sintel数据集

图5　KITTI和MPI-Sintel数据集上光流估计结果

Fig.5　results of optical flow estimation on the KITTI and MPI-Sintel datasets

126



第 1 期

网址： http://fxky.cbpt.cnki.net

徐 煦， 等：基于视频帧间局部相关信息的光流估计网络

辽宁工程技术大学学报 （自然科学版）

到基于视频帧间局部相关信息的光流估计网络在物

体轮廓和边缘细节的处理上，显著超越了RAFT方

法。特别是在第一行中，RAFT未能成功捕捉蝴蝶

的光流信息，而基于视频帧间局部相关信息的光流

估计网络则能准确、清晰地展现蝴蝶的光流动态。

图 5 （b）后两行所展示的 Final类数据预测结

果，即使面对含有运动模糊的挑战性场景，依然

展现出了强大的预测能力。腿部边缘的光流信息

得到了完整且准确的预测，进一步验证了基于视

频帧间局部相关信息的光流估计网络在复杂场景

下的稳定性和有效性。

2. 5　消融实验

为了验证分区强弱相关计算、相似卷积块以

及残差滤波器的有效性，在 MPI-Sintel 数据集和

KITTI-2015 数据集上进行消融实验。在实验过程

中，确保所有不同的方法组合都采用了相同的训

练参数设置和训练轮数，以保证实验结果的公正

性和准确性。在分区强弱相关计算的实验中，尝

试了 4、6、8三种不同的分区策略，并仅在消融实

验中展示了表现最优的策略。其中：A代表相似卷

积块，B代表残差滤波器，C代表分区强弱相关计

算。消融实验结果见表3。

由表 3 可知，相似卷积块与残差滤波器的结

合，在光流预测任务中展现出卓越的性能，特别

是在处理局部小物体时表现尤为出色。在此基础

上，通过引入强弱相关计算，不仅显著降低了端

点误差，还进一步提升了各项评估指标。综上所

述，只有将 3种方法有机结合，才能充分发挥网络

性能，验证了基于视频帧间局部相关信息的光流

估计网络的有效性和优越性。

消融实验对比结果见图 6。如图 6可见，使用

相似卷积块和残差滤波器的组合（AB）在识别车

轮局部方面效果最佳；相似卷积块和分区强弱相

关计算的组合（AC）能够准确识别车身的大体轮

廓，但在车轮部分表现略显不足；而残差滤波器

和分区强弱相关的组合（BC）在车轮局部细节方

面表现较好，但对车尾部分的识别较粗糙。只有

在本文提出分区思想的强弱相关计算方法、残差

滤波器和相似卷积块共同作用下，才能更好地完

成光流图的构建。

3　结论

（1） 本文基于视频帧间局部相关信息提出一

种光流估计网络，该网络通过分区计算视觉相似

度方法，剔除大量误差信息，利用残差滤波器和

相似卷积块保留局部微小位移信息，解决光流结

果缺乏局部细粒度的问题。

（2）与VCN、DICL、RAFT等传统方法相比，

基于视频帧间局部相关信息的光流估计网络在

KITTI-2015 和 MPI-Sintel 数据集上表现出显著优

势，提高了光流估计网络的准确率。

（3） 后续研究可着重从如何降低网络运行时

间成本和参数量，提升复杂场景下的光流信息提

取准确率，拓展其在自动驾驶、智能安防等领域

的应用前景等方面展开。
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