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摘   要：视觉光流计算是计算机视觉从处理2维图像走向加工3维视频的重要技术手段，是描述视觉运动信息的主

要方式。光流计算技术已经发展了较长的时间，随着相关技术尤其是深度学习技术在近些年的迅速发展，光流计

算的性能得到了极大提升，但仍然有大量的局限性问题没有解决，准确、快速且稳健的光流计算目前仍然是一个

有挑战性的研究领域和业内研究热点。光流计算作为一种低层视觉信息处理技术，其技术进展也将有助于相关中

高层级视觉任务的实现。该文主要内容是介绍基于计算机视觉的光流计算及其技术发展路线，从经典算法和深度

学习算法这两个主流技术路线出发，总结了技术发展过程中产生的重要理论、方法与模型，着重介绍了各类方法

与模型的核心思想，说明了各类数据集及相关性能指标，同时简要介绍了光流计算技术的主要应用场景，并对今

后的技术方向进行了展望。
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Abstract: Visual optical flow calculation is an important technique for computer vision to move from processing

2D images to processing 3D videos, and is the main way of describing visual motion information. The optical

flow calculation technique has been developed for a long time. With the rapid development of related

technologies, especially deep learning technology in recent years, the performance of optical flow calculation has

been greatly improved. However, there are still many limitations that have not been solved. Accurate, fast, and

robust optical flow calculation is still a challenging research field and a hot topic in the industry. As a low-level

visual information processing technology, the implementation of related high-level visual tasks will also be

contributed by the technological advances of optical flow calculation. In this paper, the development path of

optical flow calculation based on computer vision is mainly introduced. The important theories, methods, and

models generated during the technological development process from the two mainstream technology paths of

classical algorithms and deep learning algorithms are summarized, the core ideas of various methods and models

are being introduced and the various datasets and performance indicators are explained, the main application

scenarios of optical flow calculation technology are briefly introduced, and the future technical directions are

also prospected.
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1    引言

光流计算作为计算机视觉的一个长期基本任

务，其重要性显而易见。由于运动视觉处理的特殊

性，光流作为后面高级视觉处理的输入，对其准确

度、实时性都有着极高的要求，光流计算的性能会

直接影响其后的高级视觉处理。光流计算技术在计

算机视觉的各主要研究方向如检测、分割、导航、

位姿估计、3维重建等领域中都有着重要的应用，

其相关算法在更上层的应用场景如自动驾驶、气象

预报、雷达信息处理、卫星及航空影像分析、同步

定位与地图构建(Simultaneous Localization And
Mapping, SLAM)、视觉神经科学相关领域以及军

事应用领域等前沿热点方向更是有着重要的研究价

值与应用价值。由此可见光流计算技术的发展对于

计算机视觉领域的重要意义。

本文按照传统光流计算技术的主要发展过程

(第2节)、基于深度学习的光流计算技术发展过程

(第3节)、光流测试相关数据集和性能评价指标(第
4节)、光流计算技术的具体应用(第5节)、总结及

光流计算技术未来发展趋势展望(第6节)的顺序安

排各节内容。 

2    传统光流计算技术的主要发展过程

通过图像计算光流，自20世纪80年代兴起，其

中具有代表性的经典算法为Horn等人 [ 1 ]提出的

HS(Horn-Schunck)光流算法与Lucas等人[2]提出的

LK(Lucas-Kanade)光流算法，而后基于这两种算

法的各种改进版本有许多。其中HS算法是基于变

分法求解光流，LK算法是基于差分法求解光流，

但二者都基于两个共同的假设：

假设1　亮度恒定假设：同一目标在不同帧间

运动时，其亮度不会发生改变。

假设2　小运动假设： 短时间像素的位置不会

剧烈变化，即相邻帧之间像素距离变化较小。

I(x, y, t) t (x, y)用数学模型说明如下：若 表示 时刻

位置的像素在图像上的亮度，则根据假设1和假设2
得到

I(x, y, t) = I(x+ dx, y + dy, t+ dt) (1)

u = dx/dt, v = dy/dt

(u, v)

若 分别为像素沿x与y轴的

速度，对式(1)进行泰勒展开，忽略高阶无穷小后

对t求导，而后代入 ，则可得

Ixu+ Iyv + It = 0 (2)

(u, v)

式(2)就是由光流的基本假设推出的光流基本

方程。在其基础上通过加入不同的约束、改变求解

方式，得到像素的 值即图像相邻帧之间的光流。 

2.1  HS光流算法

(u, v)

HS光流算法是一种优化算法，通过在假设1、
假设2的基础上加入全局平滑约束条件，即假设

值小范围内变化很小，其加入的全局平滑约束项为

ξ2c =

(
∂u

∂x

)2

+

(
∂u

∂y

)2

+

(
∂v

∂x

)2

+

(
∂v

∂y

)2

(3)

此约束项表征光流的连续性即平滑(其为0时代表光

流在任意方向无变化)，结合光流基本方程建立平

滑约束下光流优化方程(也称能量函数)

E(u, v) =

∫∫ [
α2ξ2c + (Ixu+ Iyv + It)

2
]
dxdy (4)

α

(u, v)

其中， 是平滑项的权重，根据假设最小化此方

程，利用欧拉-拉格朗日(Euler-Lagrange)方程求

解，经迭代至收敛得到光流信息 。此类优化

方法易陷入局部极值，其初始值很重要，而实际使

用时往往无法获得初始值，这就导致此类算法在新

场景下会有一段不稳定期。 

2.2  LK光流算法

LK光流在假设1和假设2的基础上增加假设3：

(u, v)

假设3　空间一致性：某一个小窗口内的像素

短时间内具有相同的运动(即 相同)。

(u, v)

若小窗口为w×w，则其中有w2个像素，则可

根据式(2)列出超定方程并用最小二乘法解此方程

即可求出这个w×w窗口的光流值 。由于此类

方法在大窗口下无法保证相同运动方向和假设2这
个微分条件的成立，需利用图像金字塔技术[3]把图

像分层压缩到低分辨率，把大位移运动变成了高层

金字塔的小位移运动，进而配合插值算法逐层应用

此方法求解光流。

在以上两种算法的基础上，针对光流的不同问

题有相应的改进方法，如：为解决算法易陷入局部

极值问题而提出的前后向光流法[4]，为解决遮挡问

题而融合卡尔曼滤波运动预测的LK改进算法[5]，以

及各类通过改进定位角点准确度与匹配准确度来提

升光流准确性的改进方法等。

随着深度学习的兴起，利用卷积神经网络来进

行光流估计已经成为一种重要方法，与计算机视觉

其他领域横向比较，基于深度学习的光流计算方法

在准确度、鲁棒性、实时性等方面有着天然的优

势。因此基于深度学习的光流计算通常被认为是有

别于经典算法的一种新模式，也是一个极具发展前

景的技术方向。 

3    基于深度学习的光流计算技术发展

有别于传统人工设计的方法来求解光流，深度

学习从数据的角度出发，利用数据训练相关模型，
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从而得到可以准确进行光流估计的模型，并利用此

模型在应用场景中对光流进行估计。随着GPU以
及计算机算力的不断发展，目前基于深度学习的光

流计算无论在准确度还是实时性上都已经超过经典

算法。

Dosovitskiy等人[6]在2015年首次提出的基于卷

积神经网络(Convolutional Neural Networks,

CNN)的FlowNet实现了利用卷积神经网络进行光

流的估计(第1代监督模型)，为训练所提出的模型

同时开发了Flying Chairs数据集，FlowNet的提出

表明了完全基于卷积神经网络端到端的架构有能力

解决光流估计的相关问题。此后基于深度学习的模

型逐步在性能上赶超经典算法。其中主要可以分为

两个大类：基于监督学习的光流估计模型和自监督

学习的光流估计模型。下面分别进行介绍。 

3.1  基于监督学习的光流估计模型

监督学习模型往往需要结合相关领域知识，利

用监督学习的方式来对模型进行训练，其中结合领

域知识方面主要有两种途径：

第1种是结合数据相关知识。普遍的做法就是

通过把领域知识制作成光流相关数据集，使得神经

网络可以利用这类数据集进行训练和评估，从而使

得训练出的深度学习模型可以进行光流估计。相关

数据集介绍详见第4节。

第2种是借鉴之前已有经典算法的约束条件与

计算框架。结合卷积神经网络可以提取图像高维度

特征以及可以进行并行计算的特点，进而得到光流

在准确率和实时性上的提升，其中比较有代表性的

就是 DCflow[7]，上述两种领域知识结合方法在监

督学习中可以同时使用。

DCflow参考FullFlow [8 ]提出的代价体(cost

volume)以及由粗糙到精细的(Coarse-To-Fine,

CTF)范式，这种CTF范式结构主要分为4步：特征

提取(features)、构建代价体(cost volume)、代价

体处理与光流后处理。

CTF范式的主要计算量在计算和优化代价体以

及后处理上，代价体表示了每个位置提取出的高维

特征之间的联系，在FlowNet2.0[9](把FlowNetS/
C相关模块进行了组合堆叠实验)中作者也支持显示

地构建代价体，称其往往比隐式的效果要好。继

FlowNet2.0之后，深度学习算法在实时性和精度上

都开始超越经典算法，其中较为重要的借鉴经典算

法结构的深度卷积网络模型是基于CTF范式的

PWC-Net(Pyramid, Warping, and Cost volume,
PWC)[10](第2代监督模型)，其框架如图1所示。

PWC-Net相较于FlowNet2.0，准确率更高且

速度更快，改进了FlowNet2.0模型参数量大且训练

繁琐的问题(速度快2倍参数量下降17倍)。其主要

结构借鉴传统基于能量最小化的CTF光流计算框架

(如图1)，与传统方法不同的是，其先利用卷积层

进行图像金字塔计算；再利用warp层模仿warp算
法把第2帧图像利用上一帧光流扭曲(warp)到第1帧；

然后对金字塔每一层利用卷积提取的特征(features)
构建代价体(cost volume)找到特征之间的关系，把

第1帧图像的特征、代价体、上一帧的光流输入到

光流估计层得到光流估计；对应传统光流计算的后

处理模块，最后用基于空洞卷积的上下文网络进行

后处理，这个网络输入上一层的光流估计值和光流

估计值的倒数第2层特征，可以优化并把光流放大

到所需大小，类似经典算法结构的深度学习光流模

型还有许多[11]。对PWC-Net进行改进效果较好的

是利用迭代残差细化(Iterative Residual Refine-
ment,IRR)方法的IRR-PWC模型[12]，这种方法可

以在维持参数数量的情况下提高准确率，在附加去

遮挡模块后，可以对遮挡情况下的光流预测更加准

确。PWC-Net整体架构如图1所示。

图1(b)中warp层的数学表达式为

clw(x) = cl2
(
x+ up2

(
wl+1

)
(x)

)
(5)

clt imgt l

x wl+1

其中， 代表t时刻图像 在图像金字塔第 层

的特征， 是像素坐标(包括横纵坐标)， 是

 

 
图 1 传统框架与PWC-Net框架图对比图(图片改绘自文献[10])
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l + 1 up2(w
l+1)(x)

l + 1

x+ up2w
l+1(x) cl2 x

clw

层的光流， 是对应位置上采样的

层的光流，式(5)表达的意思是如果光流估计

准确，则在 处特征 应与在 处特征

相同。

代价体(cost volume)的数学表达式可以表示为

cvl (x1,x2) =
1

N

(
cl1 (x1)

)T · clw (x2) , |x2 − x1|∞ < d

(6)

其中，d为超参，表征最大相关距离。这部分就是

利用向量点积来进行特征相关性计算，从而计算出

特征之间的相似性，代价体即表征这种特征之间相

似性的映射。

在监督模型中，RAFT(Recurrent All-pairs
Field Transforms for optical flow)[13]是十分重要的

模型(第3代监督模型)，其框架如图2所示。这个模

型实现了整个网络端到端训练的同时，在效果上超

过了PWC-Net和IRR-PWC，且实现了模型的轻量

化。其主要思路是利用卷积提取两帧图像的特征，

而后对特征做内积得到4D代价体(4D cost volumes)
作为两个特征之间相似性的度量空间，有别于其他

算法，光流会通过一个门控循环单元(Gated Re-
current Unit, GRU)的一个输出，在4D 代价体空

间内进行查询，查询结果将用来更新GRU进行迭

代细化，这样就可以有效利用上下文信息，通过

GRU最终输出精细化后的光流，最后通过利用周

围像素上采样恢复光流到原图像分辨率。RAFT模
型表明了端到端的深度学习模型在性能上可以超越

人为模块化设计的模型，并且截至本文成稿时间，

仍是深度学习模型性能进行比较的一个基准。

以PWC-Net, RATF为代表的这种CTF范式的

神经网络模型可以提高性能的主要途径是优化后

3步，以减少计算量、提高精度及其抗噪性能。当

然还有借鉴其他范式的模型，如经典算法EpicFlow[14]

的由稀疏到稠密(Sparse-To-Dense, STD)范式，其

主要步骤为：计算稀疏匹配集、计算光流稀疏到稠

密的插值、后处理以及优化得到光流。

另一种光流计算重要范式是STD。如PatchBatch[15]

在经典EpicFlow的基础上利用神经网络提取高维度

特征来计算稀疏匹配集，提高了匹配集的质量，结

合EpicFlow的稠密插值最终得到光流。FTDM
(Fully-Trainable Deep Matching)[16]通过训练一个

u型拓扑的CNN来等效深度匹配(Deep Matching,
DM)算法，从而计算出稀疏匹配集，而后利用Epi-
cFlow稠密插值得到光流。此类方法主要改进方向

在于计算稀疏匹配集、计算稀疏到稠密的插值这两

个步骤上，即如何在低算力的情况下找到质量更高

的稀疏匹配集，以及如何进行更好的插值计算。

以上两种框架都是基于CNN的，而也有部分

方法致力于改进CNN卷积模型本身性能，使其更

适用于光流估计任务，从而在本质上提高光流估计

的性能，如模型PPAC-HD3[17]，利用概率像素自

适应卷积提高模型性能，优化光流的边缘及精度。

随着深度学习模型的性能不断提升，目前基于

Transformer的模型在语言、图像以及多模态处理

方面表现出了突出的性能。截至2022年10月KITTI
数据集上表现最优的纯视觉光流估计模型是基于

Transformer的GMFlow (Global Matching, GM)[18]

作为第4代监督模型，其框架如图3所示，其改进版

GMFlow+实现了多模态处理。GMFlow主要利用

attention技术优化了利用卷积处理代价体自带的局

部局限性问题，可以做到全局匹配，所以在处理大

位移上优势明显，其基于Transformer架构的处理

方法是短期内的主流方向。

Transformer等利用self-attention技术的深度

学习模型，其核心公式表示为

Attention(Q,K,V ) = softmax
(
QKT

√
dk

)
V (7)

dk其中，Q, K, V为基于图像的嵌入向量， 是K的

 

 
图 2 RATF模型框架图(图片改绘自文献[13])
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维度，self-attntion其本质是找到相关特征，并有

针对性地强化高维特征向量，从而使得所需相关特

征突出出来，与代价体本质一致但不会受到距离限

制，利用深度学习框架并行计算的优势在计算速度

上相较于代价体更快。

除主要创新及作为行业基准的模型外，每年还

有大量基于以上模型的改进模型。近3年基于RAFT
的改进居多，效果也日益增强，基于Transfomer架
构的模型也逐步体现出其优势，结合图神经网络技

术解决卷积固有的相关缺陷是未来发展的主要方向

之一。各类模型主要解决的问题和特点详见表1，

其中浅灰色为CTF范式模型，浅蓝色为STD范式

模型，加粗字体为行业广泛认可的基准模型。

由于域差(domain gap)，以及制作光流训练的

数据集本身成本与技术难度很高，除监督学习外深

度学习光流模型的另一种主要模式是自监督学习模

型，不利用人工标注的数据集进行学习，可以极大

降低训练模型的成本，若可以直接利用真实数据进

行自监督训练，则可有效避免数据集与真实数据之

间域差问题。 

3.2  基于自监督学习的光流估计模型

在2016年Long等人[23]利用简单的编码解码器

表 1  光流估计监督模型汇总

年份 模型名称 主要问题方向 突出特点

2015 FlowNet[6] 表明端到端的CNN可以做光流估计 Encoder-decoder结构

2016
PatchBatch[15] 利用CNN提取高维特征做描述符计算匹配然后用Epic Flow(经典算法)稠密插值

使用STD结构

用CNN提取高维描述符

FlowNet2.0[9] 相较FlowNet提高了光流精度 对CNN结构组合进行探索

2017 DCFlow[7] 提高了光流精度 提出4D 代价体以及CTF结构范式

2018

PWC-Net[10]
相较FlowNet2.0减少了模型参数

提高了光流精度

提高了光流实时性

融合了特征金字塔

使用了扭曲(warp)层

以及标准CTF框架

LiteFlowNet[11] 相较FlowNet2.0减少了网络参数

提出了对特征层

使用扭曲(warp)

结合残差网络减少参数数量

提出了级联流推断结构

2019 IRR-PWC[12] 相较PWC-Net减少参数数量，提高了精度
提出了轻量化的迭代残差细化模块

可集合遮挡预测模块提高预测精度

2020 RAFT[13] 在CTF后处理阶段使用GRU结构进行处理，可以有效使用上下文信息进行更新

保持模型参数情况下，有效提高了精度和处理速度
使用GRU处理4D 代价体

2021

GMA[19] 通过互相关技术构建了Global Motion Aggregation(GMA)模块

优化了遮挡处理

应用互相关技术

提高了遮挡下模型的性能

SCV[20] 减少了4D 代价体的计算量

提高了计算速度与精度

通过KNN建立稀疏的4D 代价体

通过多尺度位移编码器得到稠密的

光流

2022

AGFlow[21]
对场景整体运动的理解

遮挡问题

结合运动信息与上下文信息

结合图神经网络自适应图推理模块

进行光流估计

GMFLowNet[22]
优化了大位移问题

优化了边缘

在RAFT基础上融合了基于attention

机制的匹配模块

GMFlow[18] 基于attention技术优化了代价体与卷积固有的局部相关性限制

优化了大位移

基于transformer架构

采用全局匹配

 

 
图 3 GMFlow的框架图(图片改绘自文献[18])
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ρ(x) =√
(x2 + 2)

(Encoder-Decoder)神经网络MIND来对前后两帧之

间的关联关系进行学习，并认为光流估计是这种求

解关联关系的一个子问题，其方法就是取视频流前

后3帧图像，利用第1帧和第3帧来对第2帧进行估

计，并用夏博尼尔损失 (Charbonnier loss)(

)作为损失函数(Loss)进行训练，成功表

明了自监督学习可以有效学习前后两帧之间的关联

关系。

同年，Yu等人[24]提出了基于光度误差(photo-
metric loss，用以衡量经推测的光流扭曲(warp)后
的第2帧和第1帧的差异)与平滑误差(smoothness
loss，衡量空间相邻光流预测之间的差异)类似

FlowNet的端到端自监督训练模型Unsupervised-
FlowNet，并达到了当时KITTI数据集的最佳效

果。 UnFlow[25]在其误差计算的基础上，利用交换

前后两帧顺序，送入CNN预测前后双向光流并计

算误差的方法(理论上这两个光流方向是相反的)，
进一步提高了训练模型的预测精度。DDFlow[26]在
UnFlow的基础上，采用了知识蒸馏结构，其中老

师网络与UnFlow类似，但在学生网络中增加了对

遮挡相关的损失函数(Loss)，可以对遮挡进行学

习，而非简单剔除。对于遮挡问题， SelFlow[27]在
PWC-Net的基础上结合光度误差，提出了一个自

监督的模型，其主要思想是首先训练一个无遮挡情

况下光流预测的CNN，而后对图像进行超像素分

割(防止分割形式单一)并按分割随机分配噪声遮

挡，用第1个CNN对光流的预测结果来指导第2个
有遮挡情况下的CNN训练，从而提高第2个模块的

抗遮挡能力。

UFlow[28]综合了之前所提出的各类方法，并对

各类方法中所有组件进行了评估测试，从而选择出

最优组合，并通过总结得到了4种模型优化方法：

代价体归一化、遮挡梯度停止、同级流分辨率下应

用平滑度、调整图像大小用以自监督训练，从而提

高了模型性能。在UFlow的基础上， UPFlow[29]通
过把传统上采样用到的双线性插值优化为可学习的

双线性插值，降低了以往CTF模式上采样造成的误

差，合并其提出的模型蒸馏损失，使得光流预测的

边缘更加清晰。直到目前较新的SMURF[30]实现了

RAFT架构自监督的方法，自监督光流性能已经超

越之前监督模型的基准(PWC-Net和FlowNet2)。
自监督模型相关进展总结如表2，其中加粗字体为

基准模型。

除监督与自监督模型之外，还有半监督模型，

这类模型可以充分利用监督数据提高模型的精度，

同时拥有自监督模型训练数据易于获取的优点，但

从另一个角度看，这类模型也同时有着这两类模型

的缺点。其中比较有代表性的是SSFlow(Semi-Su-
pervised, SS)[33]，其主要思想是利用生成对抗神经

网络(Generative Adversative Nets, GAN)，通过

真实数据和合成数据同时训练，GAN的判断模块

可以学习到合成数据与真实数据之间的域差(do-

表 2  光流估计自监督模型汇总

年份 模型名称 主要问题方向 突出特点

2016
MIND[23]

自监督学习可以有效学习前后两帧之间的关联关系，并

用于初始化光流计算

自监督

端到端
Unsupervised
FlowNet[24]

得到与FlowNet近似的精度自监督模型
借鉴传统能量优化中的光度损失和平滑损失

训练自监督模型

2017
DFDFlow[26] 提高了精度

利用全卷积的DenseNet自监督巡训练

端到端

UnFlow[25] 提高了精度
交换前后两帧顺序

对误差进行学习

2018
Unsupervised

OAFlow[31]
精度超越部分监督模型

优化遮挡问题
设计的对遮挡的mask层屏蔽错误匹配

2019

DDFlow[26] 优化遮挡问题
采用知识蒸馏，老师网络类似UnFlow

学生网络增加针对遮挡的loss

SelFlow[27] 提高抗遮挡能力
基于PWC-Net框架

利用超像素分割随机遮挡增强数据

UFlow[28] 分析了之前自监督光流各个组件的性能以及优化组合

提高了光流估计精度

提出的改进方法是代价体归一化、用于遮挡估计的梯度停
止、在本地流分辨率下应用平滑性，以及用于自我监督的图
像大小调整

2021

UPflow[29]
提高了精度

优化了边缘细节

用CNN改进了基于双线性插值的coarse to fine方法

金字塔蒸馏损失

SMURF[30]
提高精度超过PWC-Net和FlowNet2

RAFT自监督实现

基于RAFT模型
full-image warping预测真外运动
多帧自我监督，以改善遮挡区域

2022 SEBFlow[32] 基于事件摄像机的自监督方法 采用新传感器
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main gap)，从而指导生成器生成的光流更加准

确，但GAN模型往往难以训练。

以上是基于深度学习的光流计算技术的大致发

展过程，基于深度学习的模型很大程度上解决了经

典算法中不满足假设1和假设2的相关的问题，例如

遮挡或物体存在变形的情况下，则亮度恒定假设无

法保证；物体位移较大的情况下，光流变化无法满

足假设2，因此传统基于变分与优化的方法无法满

足微分条件等。而且由于计算机分布式计算性能的

提升，基于深度学习的方法在实时性上往往优于经

典算法，所以在2017年后深度学习逐渐成为光流估

计方面的主流算法。 

4    光流测试相关数据集和性能评价指标

数据集对于训练深度学习模型非常重要，深度

学习也可以认为是由数据驱动的一种算法，数据集

的质量直接影响训练出的模型的性能，常用的用于

训练和测试的公开数据集包括：简单但实用、利用

椅子模型和随机图像生成的合成光流数据集

(FlowNet验证过的)FlyingChairs[6]，主要用于车辆

自动驾驶方面包含激光雷达和真实场景光流的KITTI
Flow数据集[34,35]，城市自动驾驶数据集HD1K，广

为使用的合成动画数据集MPI-Sintel[36]，密集小目

标行人运动数据集Crowd-Flow[37]，可以根据需求

生成虚拟数据集的无人机模拟平台AirSim以及基于

动画引擎Unreal Engine 4生成的高质量虚拟驾驶场

景的模拟平台Carla。光流数据集的发展促进了光

流相关算法的发展，相关模型与算法的性能可以在

数据集上得到验证，在公开数据集上的测试结果往

往作为评价光流算法与模型效果的重要参考。

常用的评估数据集，也是公认的模型评价标准，

通常有以下几个(见表3)。
在光流计算性能指标上，5个最重要的指标分

别是端点误差(End-Point Error, EPE)、平均端点

误差(Average End-Point Error, AEPE)、每秒帧

速率(Frame Per Second,FPS)、角度误差(Angu-
lar Error,AE)和平均角度误差(Average Angular
Error,AAE)。其中EPE为估计光流和真实光流之

间的欧氏距离，用来衡量光流估计的准确程度，

AE常用于评估角度误差，二者是互补的，AE对小

表 3  光流估计模型评估公开数据集

名称 年份 特点 评价指标

KITTI2012[34] 2012 EPE,AEPE,fps,AE,AAE

KITTI2015[35] 2015

真实驾驶场景测量数据集，其中 2012 测试图像集仅包

含静止背景，2015 测试图像集则采用动态背景，显著增

强了测试图像集的光流估计难度

异常光流占的百分比(Fl )

背景区域异常光流占的百分比(bg)

前景区域异常光流占的百分比(fg)

异常光流占所有标签的百分比(all)

MPI-Sintel[36] 2012

使用开源动画电影《Sintel》由开源软件动画制作软件

blender渲染出的合成数据集，场景效果可控，光流值准

确。数据集仅截取部分典型场景，分为Sintel Clean和

Sintel Final两组，其中Clean 数据集包含大位移、弱纹

理、非刚性，大形变等困难场景，以测试光流计算模型

的准确性； Final数据集通过添加运动模糊、雾化效果

以及图像噪声使其更加贴近于现实场景，用于测试光流

估计的可靠性

整幅图像上的端点误差(EPE,AEPE)

相邻帧中可见区域的端点误差(EPE -matched)

相邻帧中不可见区域的端点误差(EPE -unmatched)

距离最近遮挡边缘在 0～10 像素的端点误差(d0-10 )

速度在 0～10 像素的帧区域端点误差(s0-10)

速度在 10～40 像素的帧区域端点误差(s10-40)

FlyingChairs[6] 2015
合成椅子与随机背景的组合的场景，利用仿射变换模拟

运动场景，FlowNet基于此合成数据集训练
EPE,AEPE,fps,AE,AAE

Scene Flow
Datasets[38]

2016

包涵Driving、Monkaa、FlyingThings3D 3个数据集，

其中FlyingThings3D组合不同物体与背景，模拟真实

3维空间运动，以及动画Driving, Monkaa共同构成此数

据集。此合成数据集除光流外还提供场景流

EPE,AEPE,fps,AE,AAE

HD1K[39] 2016

城市自动驾驶真实数据集，涵盖了以前没有的、具有挑

战性的情况，如光线不足或下雨，并带有像素级的不确

定性

EPE,AEPE,fps,AE,AAE

AutoFlow[40] 2021

基于学习的自动化数据集生成工具，由可学习的超参数

控制数据集的生成，提供包括准确光流、数据增强、跨

数据集泛化能力等，可以极大提高模型训练效果

在训练时使用本数据集，测试时利用其他数据集进行测

试，评价指标同测试数据集

SHIFT[41] 2022

目前最大合成数据集包含了雾天、雨天、一天的时间、

车辆人群的密集和离散，且具有全面的传感器套件和注

释，可以提供连续域数据

EPE,AEPE,fps,AE,AAE
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幅度运动误差敏感，EPE对大幅度运动误差敏感。

其定义分别为

EPE =

N∑
i=1

√
(ui

est − ui
gt)

2
+ (viest − vigt)

2

AEPE =
EPE
N

 (8)
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est, v

i
est) (ui

gt, v
i
gt)其中， 表示第i个像素的估计光流值，

表示第i个像素光流真值，N为总像素个数。AE-
PE与AAE越小说明估计的光流值与标准值误差越

小，即越准确。FPS则是衡量实时性能的指标，其

值越大代表方法的实时性越强，也常用1/FPS(即
处理每一帧所用时间)来衡量此项性能。

在上述指标中EPE, AEPE是最常用的比较算

法准确度的性能指标，在所有数据集上通用，可以

对模型整体性能进行评估，但无法衡量在某单一方

面的性能。目前模型评估普遍利用的是KITTI2012,
KITTI2015, Sintel Clean, Sintel Final 4个数据

集。由于不同数据集数据分布以及对光流的衡量指

标不一致，同一模型在不同数据集的性能也不同，

但整体与表格所列顺序正相关。详细信息以及各类

模型与算法准确度排名各类数据集官网都有实时更

新，仅以本文介绍的部分模型及其改进型为例，准

确率以Sintel 与KITTI数据集官网截至成稿时公布

数据为准，其性能如表4所示。 

5    光流计算技术的具体应用

光流计算技术在实际应用时，常作为一个单独

模块来使用，也可以和其他模块组合使用，准确的

光流可以提供物体有效的运动、结构等信息。

在视频处理方面，常常直接利用光流信息。如

在视频检测领域，常利用光流信息来进行特征聚合

以及特征在非关键帧之间传播；在视频跟踪领域，

比较经典的跟踪-学习-检测(Tracking-Learning-
Detection, TLD)算法 [42]分为跟踪模块、学习模

块、检测模块3大部分，其中的跟踪模块最早就是

基于光流计算技术的经典LK算法来估计物体运动

的，随着光流计算技术的发展，此框架下的光流模

块也可以被更先进的模块替换；基于双流框架的视

频检测与行为识别也常利用光流作为输入之一，以

光流提供的物体运动信息来辅助进行行为识别；基

于光流的运动信息，也可以为人面部表情识别、手

势识别、动作识别等相关技术提供有效信息等。

光流在视频跟踪技术的具体应用场景也有很多，

在交通监控上，对车辆、行人的异常行为进行检

测，用以检测可疑滞留物、人群异常聚集、突发火

情等；在体育比赛中，可以利用此项技术进行运动

员跟踪；在军事领域，目标的锁定与跟踪应用更加

广泛，各类基于视频的武器平台与弹药的导引头都

需要视频跟踪技术，尤其是目前许多国家出现了智

能化的无人武器平台，其中利用视频进行检测跟踪

锁定目标已经是此类武器平台的重要组件之一。

基于光流的动作识别技术的应用场景也很广

泛，如在安防监控领域，可以利用动作识别来预防

公共场所的突发事件，若利用人工监控，则往往成

本高、效率低；在视频检索中应用动作识别，根据

视频动作分析其视频行为，进而对相关视频进行检

索与推荐；在人机交互领域用动作识别技术完成人

机对话，目前已经在许多游戏中广泛使用等。

在实时定位与地图构建(SLAM)中，可以利用

光流信息配合相机模型的3维运动约束，经过优化

算法，可以从光流中得到相机的3维位姿进而确定

与其连接的物体的位姿，这种基于光流的位姿测量

技术常被用于无人机、自动驾驶等领域，许多基于

视觉导航的机器人也是利用此项技术进行实时导

航，尤其是在纹理丰富的室内场景较为常用，与基

于惯导与GPS的导航不同，基于计算机视觉的导航

无需接受其他任何信号且没有惯导那种累积误差，

在军事领域的具体应用场景有无人飞行器自动着

陆、导弹精确导航、基于光流的目标锁定跟踪技

表 4  部分模型在Sintel及KITTI数据集上的性能(截至2023年3月)

模型名称
MPI Sintel

Clean(EPE-ALL)

MPI Sintel

Clean排名

MPI Sintel

Final(EPE-ALL)

MPI Sintel

Final排名

KITTI 2012

(Avg-All)

KITTI

排名

GMFlow+ 1.028 2 2.367 18 1.0 1

RATF 1.609 57 2.855 61 – –

SMURF 3.152 143 4.183 121 1.4 20

PWC-Net 4.386 256 5.042 184 1.7 39
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术、爆炸云分析、与陀螺仪结合进行弹体高度估计

等应用也比较普遍等。视觉SLAM定位及点云生成

效果如图4所示。

与此技术相关的还有基于光流的3维重建技

术，其基本原理也是通过光流解算相机位姿，而后

基于不同视角的相机位姿利用几何约束生成点云以

实现物体的3维重建等，此项技术的具体应用场景

包括文物3D数据录入、3D动画建模、医疗影像、

3D光流(场景流)、军事战场测绘等领域。

此外，在气象预报方面，基于雷达数据的雷暴

识别追踪和外推预报技术，可以利用光流替代交叉

相关法，对云团等进行外推预报，提高天气预报的

准确度；在医学上，3维光流可以用于器官运动估

计，以及基于光流场的图像配准等应用；由于光流

相关算法部分基于变分优化，在红外图像配准方面

也有相关算法的应用；在军事应用方面基于光流的

目标锁定跟踪技术、爆炸云分析、与陀螺仪结合进

行弹体高度估计等应用也比较普遍；在火灾烟雾预

防检测等领域，光流法也有着重要的应用；自动驾

驶领域光流与激光雷达的组合达到了KITTI数据集

光流最佳效果，这种多传感器融合也是光流计算技

术应用的一个重要方面等等。

光流计算技术的进展与脑科学视觉运动感知等

领域既相互交叉也相互启发，大脑对视觉进行编码

的过程在某些方面与深度神经网络类似。如

Mountcastle (1957), Hubel(1962)以及 Wiesel (1963)
等人研究发现，在大脑皮层若干区域，反应特性上

表现出相似选择性的细胞聚集在一起，这与卷积

神经网络中卷积核提取某一高维特征的特点类

似。通过和其他动物实验数据比对发现，不同物种

和皮质区域的组织类型的相似性表明存在着将方向

和旋转域映射到皮层表面的普遍原则(即运动感知)，
而光流计算技术可以认为是对这种映射原则的一种

模拟。

除上述外光流的应用场景可以覆盖基于计算机

视觉技术的大部分领域，相关算法在其他场景的应

用也很多。作为计算机视觉的基本问题之一，光流

计算技术的发展有助于其所覆盖相关领域的技术进

步与性能提高。 

6    总结与发展趋势展望

本文介绍了光流相关的基础知识，总结了光流

计算技术主要的技术发展路线，对技术发展过程中

比较典型的算法与模型进行了简要的阐述，对相关

算法的核心创新点与思路进行了归纳，对光流评估

数据集与指标方面做了简要分析，并对光流的应用

场景进行了简要总结。

光流计算技术结合深度学习是目前光流计算的

主要发展趋势，其主要的技术方向是获得一种可以

适用于任何场景快速且精确的光流估计方法，个人

认为其中主流技术的发展趋势是利用更加先进的深

度学习架构如图神经网络、transformer架构、3D
卷积模型等，提高模型预测的准确度，强化模型的

泛化能力和推理能力，解决诸如遮挡、小目标、大

位移、光照、边界模糊、形变、噪声等方向的光流

计算问题。

从目前光流计算的发展来看，利用深度学习模

型来进行更准确、实时性更好的光流预测依旧是光

流计算发展的长期目标；在基于现有深度学习的模

型上进行优化，在保证精度的同时加强实时性与降

低模型参数的规模，这也是基于深度学习的光流模

型可以继续优化的方向；2D光流相关算法可以结

合深度信息，向3D光流(场景流)方向发展，加强动

态环境中对3D运动的理解；随着脑科学的发展，

人类视觉机制将被进一步解析，利用仿生模拟人类

视觉过程，如利用神经动力学模型结合深度学习对

物体运动进行预测，也是目前重要的发展方向之

一；生物视觉具有高稳定性、高适应性和低功耗等

特点，是下一代人工智能算法开发的重要参考借鉴

对象，生物视觉系统中存在专门处理运动信息的神

经元和神经环路[44,45]，相关神经机制也得到了初步

解析[46,47]，如何借鉴相关机制，开发出性能更优的

类脑算法，将是光流计算领域极具潜力的发展方向

之一。

 

 
图 4 光流SLAM效果图(图片出自文献[43])
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