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摘  要：为了获得稠密且连续的光流，并实现长时间间隔光流估计，提出一种基于图像和事件的多模态多尺度递归光流

估计网络，它能够融合从输入的单个图像和对应事件流中提取的多尺度特征，并以从粗糙到精细和迭代递归的方式对输

出的光流进行优化。为了摆脱对光流标注数据的依赖，采用无监督学习的方式对网络进行训练，并设计了动态损失过滤

机制，该机制能够自适应地过滤训练过程中的不可靠监督梯度信号，进而实现更加有效的网络训练。采用 MVSEC 数据

集对所提出的网络和策略进行综合对比分析，结果表明，所提方法具有更高的光流估计精度，尤其是在长时间间隔稠密

光流估计方面，所提方法在 3 个室内序列上进行测试，并在平均端点误差和异常值百分比这两项指标上取得了最优结果，

分别为 1.43、1.87、1.68 以及 7.54%、14.36%、11.46%，均优于 DCEIFlow 方法，这说明所提方法不仅能够实现稠密且连续

的光流估计，而且在长时间间隔光流估计方面也更加具有优势。
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Abstract： Objectives: Dense and continuous optical flow plays an important role in many applications, in⁃
cluding robot navigation, autonomous driving, motion planning, visual odometry, etc. Current related 
works mainly utilize shutter cameras and event cameras to output optical flow. However, dense and continuous 
flow estimation is still a challenge due to the fixed frame rate of shutter camera and the sparse event data. In 
addition, existing related approaches focus on the way how to integrate images and event data, but neglect 
to deal with the long-time-interval optical flow estimation. Methods: To this end, we propose a multi-
scale recurrent optical flow estimation framework fusing events and images. The network architecture con⁃
tains three components: multi-scale feature extractor, image-event feature fusion module and flow recur⁃
rent updater. The multi-scale feature extractor is a convolutional neural network-based downsampler capa⁃
ble of mapping input image and event data into features at different scales. The image-event feature fusion 
module is applied to fuse features from two different modalities of data. The flow recurrent updater is a recur⁃
rent residual flow optimizer, incorporated the pyramid methods, estimating flow in coarse-to-fine way as 
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well as performing flow feature refinement. Furthermore, to avoid expensive flow annotations and perform 
effective network training, we train network in the unsupervised way and design a novel training strategy, 
namely dynamic loss filtering mechanism, to filter out redundant and unreliable supervisory signals. Re⁃

sults: We conduct a series of experiments on the MVSEC dataset. The results show that the proposed 
method performs well in both indoor and outdoor sequences. In particular, for long-time-interval dense op⁃
tical flow estimation, the proposed method which tested on three indoor sequences achieves optimal perfor⁃
mance in mean endpoint error and the percentage of anomalies, which are 1.43, 1.87, and 1.68, as well as 
7.54%, 14.36%, and 11.46%, respectively. Conclusions: The proposed method not only can perform 
dense and continuous optical flow estimation, but also has a remarkable advantage on long-time-interval 
optical flow estimation.
Key words： optical flow estimation； event camera； multimodal； unsupervised learning

光 流 反 映 了 计 算 机 视 觉 系 统 中 图 像 像 素 的

二维运动［1］。作为一项基本的视觉任务，光流估

计 技 术 在 机 器 人 导 航［2］、自 动 驾 驶［3］、障 碍 物 检

测［4］、运动规划［5］、视觉里程计［6］、行人运动估计［7］

等 领 域 发 挥 了 非 常 重 要 的 作 用 。 光 流 估 计 任 务

中常用的视觉传感器包括快门相机和事件相机。

受到快门相机的固定帧率限制，现有的基于图像

的 光 流 估 计 方 法 只 能 够 估 计 整 数 图 像 帧 间 隔 的

光流。与此同时，事件相机输出的稀疏事件流增

加了空间上下文信息的编码难度，使得基于事件

的 光 流 估 计 方 法 难 以 输 出 稠 密 的 光 流 。 也 就 是

说，仅使用快门相机或者事件相机难以估计稠密

且时间连续［8］的光流。

文献［9-11］指出，快门相机和事件相机在光

流估计任务中是优势互补的。一方面，快门相机

拍摄的图像具有丰富的场景纹理信息，可以补充

事 件 数 据 编 码 缺 失 的 空 间 上 下 文 信 息 。 另 一 方

面，事件相机能够以高时间分辨率的形式异步地

记录图像中每个像素的亮度变化［12］，进而增强模

型输出光流的时间连续性。一般情况下，基于图

像的模型以两个连续图像帧为输入，其输出的光

流 反 映 的 是 两 个 连 续 图 像 帧 时 间 间 隔 的 像 素 运

动（dt 表示间隔图像帧的数量，dt=1 表示间隔图

像帧数量为 1）；而融合图像和事件的模型以图像

和事件作为输入，能够通过调节输入的事件数量

来 估 计 任 意 时 间 间 隔 的 光 流［13］。 在 模 型 能 够 估

计任意时间间隔光流这一前提下，如何准确地估

计更长时间间隔的光流，同样是非常值得研究的

问题。在本文中，将反映大于两个连续图像帧时

间间隔的像素运动的光流称为长时间间隔光流。

由于传统的基于图像的光流估计方法在挑战

性视觉条件、时间连续性等方面难以取得令人满意

的效果，加之大规模事件数据集的提出，目前有部

分学者专注于研究基于学习的事件光流估计方法。

这 类 方 法 一 般 使 用 卷 积 神 经 网 络（convolutional 
neural network，CNN）来处理数据，并使用真值数据

直 接 对 网 络 进 行 优 化 ，比 如 E-RAFT［14］、STE-

FlowNet［15］、TMA［16］等。囿于可供训练的标签数据

不足等原因，一部分工作则专注于研究基于无监督

学习的事件光流估计方法。EV-FlowNet［17］是第一

个基于事件的端对端的无监督光流估计框架。在

训练阶段，它基于亮度一致性假设［18］，通过测量由

DAVIS 相机［19］拍摄的原始图片和重构图片的差异

来为网络训练提供监督信号。随后，文献［20］提出

一种无监督光流网络训练方法，它只使用事件相机

数据，通过最小化对比度最大化代理损失函数来最

小化运动模糊，从而训练网络。除了使用 CNN 之

外，由于脉冲神经网络（spiking neural network，SNN）

能够在专用的神经形态硬件上以节能的方式处理

异步事件数据［21］，近来一部分工作专注于探索使用

SNN 来 实 现 光 流 估 计 ，比 如 Spike-FlowNet［22］、

Fusion-FlowNet［11］、LIF-EV-FlowNet［23］。虽然这些

只基于事件的方法能够估计更加连续的光流，但是

这些方法难以在没有事件的区域捕获空间上下文，

从而估计稠密光流。为了克服这一缺陷，学者们提

出融合图像和事件的多模态光流估计方法。

目 前 融 合 图 像 和 事 件 的 多 模 态 光 流 估 计 方

法 主 要 分 为 基 于 优 化 和 基 于 学 习 两 种 方 法 。 文

献［9］和 文 献［10］是 基 于 优 化 的 方 法 ，其 中 前 者

通过变分优化的方式，对未来的图像进行重建并

估计相应的像素运动，后者则是构建了一个基于

事 件 的 亮 度 恒 定 性 约 束 来 描 述 光 流 和 事 件 的 关

系，并通过变分优化的方式联合实现光流估计和

图 像 去 模 糊 。 然 而 这 些 方 法 在 面 对 低 纹 理 场 景

或者不稳定的噪声事件数据时的效果并不理想。

受 到 基 于 学 习 的 方 法 在 各 个 计 算 机 视 觉 任 务 中

取得成功的影响，学者们也尝试使用神经网络来

实 现 基 于 图 像 和 事 件 的 光 流 估 计 。 Fusion-
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FlowNet［11］提出使用 CNN 和 SNN 分别对图像和

事 件 进 行 特 征 编 码 ，并 在 此 基 础 上 进 行 光 流 估

计 。 DCEIFlow［13］利 用 事 件 构 建 伪 图 像 特 征 ，并

与单个图像帧相结合，进而输出稠密且时间连续

的光流。然而，这些光流估计方法都只关注如何

融合图像数据和事件数据，而没有重视如何在图

像 和 事 件 的 基 础 上 准 确 地 估 计 长 时 间 间 隔 光 流

这一问题。

为了估计出稠密且时间连续的光流，本文提

出 了 一 种 基 于 图 像 和 事 件 的 多 模 态 多 尺 度 递 归

光 流 估 计 网 络 。 该 网 络 的 架 构 包 含 了 多 尺 度 特

征提取器和图像-事件特征融合模块，前者能够将

输入的图像数据和事件数据映射为多尺度特征，

后 者 能 够 以 两 种 模 态 数 据 的 特 征 融 合 的 方 式 生

成伪图像特征，进而为后续的稠密连续的光流估

计提供线索。需要注意的是，本文的网络以单个

图像帧和相对应的连续事件流为输入，网络输出

的 连 续 光 流 的 开 始 时 间 与 输 入 图 像 帧 的 时 间 戳

相同。为了实现长时间间隔光流估计，网络中的

多尺度光流迭代更新器在递归迭代精化  ［14-15］的基

础 上 引 入 了 被 证 明 有 助 于 提 升 大 位 移 估 计［24］性

能的多尺度光流回归方法［17，20］，这使得网络除了

能 够 递 归 迭 代 地 优 化 单 一 尺 度 的 像 素 运 动 估 计

结 果 ，还 能 够 以 从 小 尺 寸 到 大 尺 寸 、从 粗 糙 到 精

细 方 式 输 出 全 尺 寸 的 稠 密 且 时 间 连 续 的 光 流 。

本 文 方 法 与 基 于 图 像 以 及 基 于 事 件 的 光 流 估 计

方法的对比如图 1 所示。

现 阶 段 要 准 确 地 标 注 光 流 真 值 仍 然 较 为 困

难 ，尤 其 是 在 非 常 复 杂 真 实 的 自 然 环 境 中 ，因 此

具 有 准 确 的 光 流 标 注 的 事 件 数 据 集 较 少 。 为 了

摆脱对光流真值标注数据的依赖，本文以无监督

学 习 的 方 式 训 练 网 络 。 然 而 受 到 稀 疏 的 事 件 数

据 、事 件 噪 声 、现 实 环 境 复 杂 的 光 照 变 化 等 因 素

的影响，在无监督学习的过程中网络不一定能够

得到有意义的监督梯度信号［25-26］。为了实现更加

有 效 的 网 络 训 练 ，本 文 设 计 了 动 态 损 失 过 滤 机

制，该机制包含空间平滑过滤策略和自适应损失

选择策略，前者能根据事件的触发位置以及对应

的空间上下文来过滤不可靠的监督梯度信号，后

者 则 根 据 损 失 函 数 数 值 自 适 应 保 留 对 网 络 训 练

更加有利的信号。此外，为了进一步提高网络的

性能，还采用了特征相似性损失函数和双向光流

训练策略。

本 文 在 MVSEC 数 据 集［27］上 评 估 了 所 提 出

的方法。实验结果表明，本文的网络在不同时间

间 隔（dt=1 和 dt=4 图 像 帧 间 隔）以 及 不 同 场 景

中具有更高的光流计算精度，并且能够输出更稠

密且连续的光流。此外，本文通过消融研究对所

提 出 的 方 法 进 行 了 深 入 分 析 ，以 证 明 它 们 是 有

效的。

本 文 的 主 要 贡 献 如 下 ：（1）为 了 能 够 估 计 出

更加稠密且连续的光流，提出了一个基于图像和

事件的多模态多尺度递归光流估计网络，该网络

能 够 在 特 征 层 面 建 立 输 入 的 图 像 数 据 和 事 件 数

据的联系，并以从粗糙到精细和递归迭代的方式

输 出 光 流 。（2）为 了 摆 脱 对 光 流 真 值 标 注 数 据 的

依 赖 ，并 实 现 更 加 有 效 的 网 络 训 练 ，设 计 了 动 态

损失过滤机制，该机制能够自适应地过滤不可靠

的监督信号。（3）为了评估本文所提出的方法，在

MVSEC 数据集上进行了一系列实验，结果表明，

本 文 提 出 的 网 络 不 仅 能 够 在 保 证 光 流 估 计 精 度

的同时输出更加稠密且连续的光流，并且在长时

间间隔像素运动估计方面具有更加明显的优势。

1　事件表示

原始的事件数据包含事件触发时间戳、事件

触发像素位置以及事件极性 3 项数据，其中事件

极 性 记 录 的 是 像 素 亮 度 值 的 变 化 情 况 。 若 当 前

注：t 表示图像帧的时间戳，dt 表示两个连续图像帧的

整数时间间隔，即 dt=1。

图 1　本文方法与基于图像以及基于事件的光流估计

方法的对比示意图

Fig.  1　Comparison of Our Optical Flow Estimation 
Framework with the Learning-Based Methods Using 

only Images or Events
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时刻的像素亮度值高于上一时刻的像素亮度值，

且 亮 度 变 化 量 大 于 特 定 阈 值 ，则 表 示 为 正 极 性 ；

若 当 前 时 刻 的 像 素 亮 度 值 低 于 上 一 时 刻 的 像 素

亮 度 值 ，且 亮 度 变 化 量 大 于 特 定 阈 值 ，则 表 示 为

负极性［12］。和文献［13］类似，为了从原始的事件

数据中保留时空信息，并使事件数据能够被 CNN
高效处理，本文将原始事件数据编码为和输入图

像具有相同空间尺寸的三通道事件体 E，编码后

的事件体的尺寸为 H×W×B，其中 H 和 W 分别

表示图像的高度和宽度，B 表示事件数据按照时

间戳顺序被划分的份数，每一份被称为一个时间

格 子 。 根 据 文 献［13，28］，为 了 保 留 亮 度 变 化 信

息，本文对表示为正极性的事件和表示为负极性

的事件分开编码，得到两个事件体 E͂，其中各个极

性 的 事 件 数 据 按 照 时 间 顺 序 划 分 为 5 份 ，即 B=
5。将编码后的两个极性的事件体沿着通道维度

进行拼接 ，则构成的事件体的通道数 B=10。事

件体 E 的编码方式如下：

                                     E͂ ( b，xi，pi )=

∑
i = 0

N

max ( )0，1 -
|

|
|
||
||

|
|
||
|
b - ti - t

dt
( B - 1 )        （1）

E ( x )= [ ]E͂ ( x,p = 1 )‖E͂ ( x,p = -1 )     （2）

式 中 ，b∈ [ 0，B ) 表 示 时 间 格 子 的 索 引 号 ；‖ 表 示

张量在通道维度上的拼接操作 ；x 表示触发事件

的 位 置 ；p 表 示 事 件 的 极 性 ，其 中 p = 1 表 示 正 极

性，p = -1 表示负极性。

2　网络架构

本文提出的网络框架主要 包 含 3 个 部 分 ，如

图 2 所 示 ：（1）多 尺 度 特 征 提 取 器 ，它 能 够 处 理

单个灰度图像和编码后的事件体，将其转换为多

尺度特征和上下文；（2）图像-事件特征融合模块，

它 能 够 结 合 图 像 特 征 和 事 件 特 征 来 生 成 伪 图 像

特征；（3）多尺度光流递归更新器，它能够利用输

入 的 隐 状 态 、前 一 次 更 新 的 光 流（或 者 随 机 初 始

光 流）、上 下 文 信 息 、代 价 体 以 及 残 差 光 流 ，来 迭

代更新不同尺度的光流，并以从粗糙到精细的方

式输出全分辨率的光流。从 t 时刻到 t+dt 时刻，

首 先 将 原 始 的 事 件 流 编 码 为 三 通 道 事 件 体

Et → t + dt，并将其连同 t 时刻的灰度图像 It 输入多尺

度 特 征 提 取 器 中 ，从 而 生 成 多 尺 度 的 事 件 特 征

F E
t → t + dt 和图像特征 F I

t 。与 RAFT［29］类似，图像也被

用于提取上下文信息 F con
t 。然后，图像 -事件特征

融合器会利用事件特征 F E
t → t + dt 和图像特征 F I

t 来

生成 t+dt 时刻的图像伪特征 F̂ I
t → t + dt，从而用于后

续的代价体构建。在光流回归阶段，多尺度光流

递归更新器会以输入的多尺度图像特征、上下文

信 息 、代 价 体 等 作 为 线 索 ，对 不 同 尺 度 的 光 流 进

行递归迭代更新，并最终以从粗糙到精细的方式

输出全分辨率的光流 f。

2.1　多尺度特征提取

多尺度特征提取器是一个基于 CNN 的特征

编码器，分为图像特征编码器 CI 和事件特征编码

器 CE，能 够 分 别 对 输 入 的 图 像 和 事 件 体 进 行 编

码 ，并 映 射 为 多 尺 度 特 征 ，在 本 文 中 若 不 进 行 额

外说明，默认为 3 种尺度（1/4、1/8 和 1/16 尺度）。

此外，本文还引入与多尺度特征编码器相同结构

的 上 下 文 编 码 器 Ccon 来 从 图 像 中 提 取 上 下 文 信

图 2　本文方法的架构示意图

Fig.  2　Architecture of Our Proposed Method
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息 。 被 输 入 到 特 征 提 取 器 的 数 据 会 通 过 卷 积 层

和 残 差 层 被 分 别 下 采 样 为 1/4、1/8 和 1/16 尺 度

的特征，并进一步通过一个用于通道对齐的卷积

核尺寸为 1×1 的独立卷积层。多尺度特征提取

器 输 出 的 多 尺 度 特 征 尺 寸 分 别 是
H
4 × W

4 ×C、

H
8 × W

8 ×C 以 及
H
16 × W

16 ×C，其 中 C=256。 特

征编码过程如下：

F I
t = C I ( )θI,It                         （3）

F E
t → t + dt = C E ( )θE,E weight

t → t + dt （4）

F con
t =C con ( )θ con,It （5）

式中，θI、θE 和 θ con 分别表示图像特征编码器 C I、事

件 特 征 编 码 器 C E 和 上 下 文 编 码 器 C con 的 网 络 参

数 ，且 这 些 参 数 并 不 共 享 ，这 些 多 尺 度 特 征 将 会

被用于后续多尺度的图像 -事件特征融合以及光

流递归迭代更新。

2.2　图像-事件数据的特征融合

在基于图像的光流估计方法中，一般认为特

征相关性非常重要［29］。受到该观点的启发，本文

设计了图像 -事件特征融合模块。该模块在网络

训 练 和 推 理 过 程 中 ，能 够 根 据 输 入 的 t 时 刻 的 图

像特征 F I
t 和事件特征 F E

t → t + dt，以特征融合的方式

构造 t+dt 时刻的伪图像特征 F̂ I
t → t + dt，以便在光流

回 归 阶 段 构 造 代 价 体 。 伪 图 像 特 征 F̂ I
t → t + dt 的 构

造如下：

F̂ I
t + dt = M ( )θ fuse,F I

t,F E
t → t + dt （6）

式中，M 是图像-事件特征融合模块；θ fuse 是对应的

网络参数。需要注意的是，本文采用了双向光流

训练技术［30］来对网络进行训练，因此在训练过程

中 ，还 需 要 将 t+dt 时 刻 的 图 像 特 征 F I
t + dt 和 后 向

事件特征 F E
t + dt → t 输入到模块中来生成 t 时刻的伪

图像特征 F̂ I
t 。

图像 -事件特征融合模块的结构如图 3 所示，

包 含 4 个 卷 积 层 ，其 中 前 2 个 卷 积 层 分 别 用 于 对

图像特征和事件特征进行编码，后 2 个卷积层则

用于融合两种模态数据的特征。此外，本文发现

当 图 像 特 征 编 码 分 支 和 事 件 特 征 编 码 分 支 都 是

可微时，模型的性能会下降。本文推测是基于稀

疏 的 事 件 数 据 编 码 得 到 的 事 件 特 征 对 伪 图 像 特

征构建具有不利的影响，因此本文在图像特征编

码分支处应用了梯度停止策略，使梯度传递到事

件特征编码分支，后续本文通过实验验证了这一

做法的有效性。

2.3　多尺度光流递归更新

为了解决长时间间隔光流估计的问题，将传

统 的 被 证 明 能 够 提 升 大 位 移 估 计［24］性 能 的 基 于

金字塔的光流估计模式［17，20］引入到递归迭代精化

模式［14-15］中，设计了多尺度光流递归更新器。它

基 于 ConvGRU 模 块［29］，能 够 在 单 一 尺 度 上 生 成

残 差 流 ，从 而 对 当 前 预 测 的 光 流 进 行 更 新 ，并 通

过 双 线 性 上 采 样 的 方 式 以 从 粗 糙 到 精 细 的 方 式

输 出 全 分 辨 率 光 流 。 为 了 避 免 构 建 全 对 互 相 关

体导致内存不足的问题［31］，采用对图像特征 F I
t 和

伪图像特征 F̂ I
t + dt 之间进行局部特征互相关计算

的方式［32］来构建代价体 C，如下所示：

C ( )x，d =F I
t ( )x  ⊙Warp ( )F̂ I

t + dt,f  ( )x + d =

F I
t ( )x  ⊙Warp ( )F̂ I

t + dt ( x + d ),f ( x + d ) =

F I
t ( )x  ⊙ F̂ I

t + dt ( x + f ( x + d )+ d )        （7）

式 中，⊙ 表示向量点积操作；d∈ D 表示 x或者 y方 向

的偏移量，D =[-dmax，dmax ]2；Warp 表示翘曲变换

操作；x ∈ X 表示像素位置，X=［0，h）×［0，w），h
表示特征图的高度，w 表示特征图的宽度。

在训练和推理阶段，首先使用 1/16 尺度的随

机 光 流 进 行 初 始 化 ，并 使 用 Tanh 函 数 对 1/16 尺

度 的 上 下 文 信 息 进 行 激 活 ，生 成 初 始 的 隐 状 态 ，

然后将 1/16 尺度的隐状态 H、上下文信息 Fcon、待

更新的光流 f ͂ 和代价体 C 输入到光流递归更新器

D 中 ，使 其 输 出 残 差 光 流 Δf，从 而 对 光 流 进 行 迭

代更新。在光流递归更新器中，第 i 个尺度第 k 次

迭代的光流更新过程如下：

            m i
k=[ ]Conv ( )θm,[ f ͂ i

k - 1‖C i
k - 1 ] ‖F i

con      （8）

              zi
k=σ ( )Conv ( )θz,[ H i

k - 1‖m i
k ]              （9）

                r i
k=σ ( )Conv ( )θr,[ H i

k - 1‖m i
k ]           （10）

H͂ i
k=tanh ( )Conv ( )θh,[ r i

k ⊙H i
k - 1‖m i

k ]      （11）

H i
k=( )1 - zi

k ⊙H i
k - 1 + zi

k ⊙H͂ i
k        （12）

Δf i
k =Conv ( θdf,H i

k)                 （13）

图 3　图像-事件特征融合模块的细节，其中主要包含了 4 个

卷积层（需注意的是，在图像特征分支使用了梯度停止策略）

Fig.  3　Details of the Image-Event Feature Fusion Module, 
Which Mainly Contains Four Convolution Layers.  Note that 
Gradient Stopping Is Applied on the Image Feature Branch
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f i
k = f i

k - 1+Δf i
k                     （14）

式中，Conv 表示卷积操作；θm、θz、θr、θh 和 θdf 表示这

些卷积操作的网络参数；σ 表示 Sigmoid 激活函数；

tanh 表示 Tanh 激活函数。在对单个尺度的光流进

行多次更新后，通过 2 倍双线性上采样的方式将更

新后的光流上采样到 1/8 尺度，该上采样后的光流

将被作为 1/8 尺度迭代更新的初始光流，如下所示：

f i + 1
0 = S↑( f i

k ) （15）

式中，S↑表示双线性上采样操作。如此类推，通过

这种方式，光流更新器可以对多种尺度的光流进行

精化，并最终以从粗糙到精细的方式输出全分辨率

的光流。在实际运行阶段，可以根据需要，增加光

流迭代的尺度来提高光流估计的精度，或者减少网

络的迭代次数来减少计算所需要的时间。

3　无监督训练

由 于 缺 乏 带 有 精 确 光 流 真 值 标 注 的 事 件 光

流数据集，采用基于图像的无监督学习的方式［17］

来 训 练 模 型 。 本 节 主 要 介 绍 无 监 督 训 练 过 程 中

使 用 的 损 失 函 数 和 训 练 策 略 。 除 了 使 用 传 统 无

监督光流估计方法常用的无监督损失函数外，还

在训练过程中使用了动态损失过滤机制，该机制

能够自适应地过滤不可靠的监督梯度信号，从而

实 现 更 加 有 效 的 网 络 训 练 。 为 了 进 一 步 提 高 光

流的估计精度，还使用了特征相似性损失函数和

双向光流训练策略。

3.1　无监督损失函数

传 统 的 基 于 图 像 的 无 监 督 光 流 估 计 方 法 将

光流网络的训练重新定义为图像重构问题，通过

测量并最小化原图像和重构图像之间的差异，从

而 不 依 靠 光 流 真 值 产 生 监 督 梯 度 信 号 来 训 练 网

络［33］。根据文献［17］，基于图像的无监督损失函

数 L un 包 含 亮 度 损 失 函 数 L photo 和 平 滑 损 失 函 数

L smooth 两部分。其中 L photo 被提出通过惩罚图像之

间的亮度不一致性来对齐图像，L smooth 用于增强空

间 一 致 性 ，并 最 小 化 邻 域 光 流 的 差 异 。 给 定 t 到

t+dt 时刻的前向预测光流 f、开始图像帧 It 和结束

图像帧 It+dt，则相关的无监督损失为：

L un=L photo+λL smooth （16）

        L photo=∑
x

ρ ( )It ( x )- It + dt( )x + f ( x )     （17）

       L smooth=
1

HW∑
x

|| ∇f u ( x ) + || ∇f v ( x )         （18）

式中，∇ 表示一阶差分算子；f u 和 f v 分别表示光流

的横向分量和纵向分量；H 和 W 分别表示预测光

流的高度和宽度；ρ 表示鲁棒 Charbonnier 损失函

数 ，ρ（s）=（s2+η2）r，与 文 献［17］和 文 献［22］一

样 ，本 文 将 参 数 设 置 为 r=0.45，η = 1 × 10-3；权

重因子 λ 设置为 10。

3.2　动态损失过滤机制

光流网络的无监督训练容易受到各种不利因

素的影响，比如由稀疏的事件数据、事件噪声等，这

些因素会增加光流网络输出任意像素运动的概率，

也就是产生不准确的随机光流［26］，如果不准确的随

机光流使得经过翘曲变换后重构的图像的像素位

置与真实像素位置距离相差过大时，网络无法得到

有意义的监督梯度信号［25］。为了解决这一问题，提

出了动态损失过滤机制，这一机制包含了空间平滑

过滤策略和自适应损失选择策略。

由于存在图像编码的稠密空间上下文信息，

本 文 假 设 在 触 发 了 事 件 的 位 置 及 其 邻 域 的 预 测

光 流 是 相 对 可 靠 的 。 为 了 缓 解 稀 疏 的 事 件 数 据

所 带 来 的 负 面 影 响 ，基 于 该 假 设 ，本 文 设 计 了 空

间平滑过滤策略。先获取事件有效掩膜 M，该掩

膜是二值掩膜，标记了当前像素位置是否有事件

触发 ；然后对 M 进行空间平滑处理 ，得到空间平

滑有效性掩膜 M̂；最后通过 M̂ 对亮度损失函数中

不 可 靠 的 监 督 梯 度 信 号 进 行 过 滤 。 事 件 有 效 掩

膜 M 和空间平滑有效性掩膜 M̂ 的计算如下：

           M（x）=ì
í
î

1，E ( x )> 0
0，其他

（19）

                 M̂ = M⊙κ （20）

式 中 ，⊙ 表 示 零 填 充 的 卷 积 操 作 ；κ 表 示 尺 寸 为

m×m 的均值卷积核，本文设置 m=3。加入空间

平滑有效性掩膜 M̂ 的亮度损失函数为：

    L photo=∑
x

ρ ( )It ( x )- It + dt( )x + f ( x ) ·M̂ ( x ) 

（21）

尽 管 大 部 分 由 稀 疏 的 事 件 数 据 引 起 的 不 可

靠监督信号会被空间平滑过滤策略给过滤掉，但

是不可靠的监督梯度信号依旧存在，这些信号可

能 是 大 位 移 运 动 、像 素 遮 挡 、现 实 世 界 复 杂 的 亮

度变化等因素所导致的。为了缓解这一问题，引

入 了 一 种 遵 循 小 损 失 原 则 的 自 适 应 损 失 选 择 策

略［34］。 该 策 略 会 将 损 失 数 值 过 大 的 监 督 梯 度 信

号 去 除 ，只 保 留 特 定 比 例 的 监 督 梯 度 信 号 ，从 而

减 少 不 可 靠 监 督 梯 度 信 号 对 网 络 训 练 的 影 响 。

本 文 将 空 间 平 滑 有 效 性 掩 膜 M̂ 中 数 值 不 为 零 的

像素位置的集合表示为 D={ }x | M̂ ( x )> 0 ，则应
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用空间平滑过滤策略的亮度损失函数可表示为：

L photo=∑
x ∈ χ

ρ ( )It ( x )- It + dt( )x + f ( x ) ·M̂ ( x )

（22）

         χ = arg min
D̄: || D̄ = round( RNM̂ ) ∧ D̄ ⊆ D

∑
x ∈ D̄

ρ·

( )It ( x )- It + dt( )x + f ( x ) ·M̂ ( x )       ( 23 )

式中，R 控制需要保留的监督梯度信号数量百分

比 ，本 文 设 置 为 R=0.8；round 表 示 向 上 取 整 操

作 ；N M̂ 表 示 空 间 平 滑 有 效 性 掩 膜 M̂ 中 数 值 不 为

零 的 像 素 的 总 数 量 ；χ 表 示 保 留 的 监 督 梯 度 信 号

对应的像素位置集合。

3.3　特征相似性损失函数

在特征融合阶段，通过图像特征和事件特征来

融合出另一个时刻的伪图像特征，以便于构建特征

相关性。为了降低伪特征合成的误差，计算各个尺

度原始图像特征和对应的伪图像特征的欧氏距离，

将其作为特征相似性损失函数，如下所示：

L sim= F I
t - F̂ I

t
2
+ F I

t + dt - F̂ I
t + dt

2
           （24）

3.4　双向光流训练策略

为了提高模型估计光流的性能，同时不增加

额外的网络参数，引入并改进了传统无监督学习

光 流 估 计 方 法 的 双 向 光 流 训 练 策 略［30］。 在 训 练

阶段，首先通过颠倒原始事件流数据的时间戳顺

序 和 各 个 事 件 的 极 性 ，得 到 后 向 的 事 件 流 数 据

Et + dt → t。然后将图像 It 和前向事件流数据 Et → t + dt

输 入 到 网 络 中 ，使 其 输 出 前 向 光 流 ，与 此 同 时 将

图 像 It + dt 和 后 向 的 事 件 流 数 据 Et + dt → t 输 入 到 网

络 中 ，使 其 输 出 后 向 光 流 。 根 据 式（16），可 以 计

算相应的前向无监督损失 Lf
un 和后向无监督损失

Lb
un。总的来说，本文在无监督训练中所采用的总

损失函数 L total 为：

L un=
1
2( )Lf

un + Lb
un （25）

L total=L un+λ simL sim （26）

式中，λ sim 表示特征相似性损失函数的权重因子。

4　实    验

4.1　实验数据集

本 文 实 验 使 用 的 MVSEC 数 据 集［27］是 一 个

包 含 事 件 流 数 据 和 连 续 灰 度 图 像 的 室 内 室 外 场

景 数 据 集 ，这 些 数 据 主 要 是 使 用 DAVIS346 相

机［19］记录的。在接下来的实验中，在两种不同的

时间间隔（dt=1和 dt=4图像帧间隔）下进行模型训

练和评估，将 3 个室内的序列（Indoor_flying1、In⁃

door_flying2、Indoor_flying3）和 1 个 室 外 的 序 列

（Outdoor_day1）用 于 模 型 评 估 ，将 Outdoor_day2
序列用于模型训练。在模型训练时，以中心裁切

的 方 式 将 灰 度 图 像 和 事 件 体 裁 切 到 空 间 尺 寸 为

256×256 的 大 小 ，并 以 0.5 的 概 率 对 它 们 进 行 随

机水平和垂直翻转。

4.2　训练参数设置

本文方法是在 PyTorch 框架［35］下实现，并使

用 AdamW 优 化 器［36］进 行 优 化 ，优 化 器 参 数 设 置

为 β1 = 0.9，β2 = 0.999，ϵ = 1 × 10-8。 训 练 模 型

的 batch 设 置 为 8，训 练 40 个 epoch。 初 始 学 习 率

设置为 4 × 10-4，并分别在第 5、10、20 个 epoch 时

将学习率降低至原来的 70%。在训练期间，光流

回 归 器 估 计 3 个 尺 度 的 光 流（1/16、1/8 和 1/4），

各 个 尺 度 迭 代 次 数 为 6。 在 推 理 期 间 ，各 个 尺 度

的迭代次数被设置为 12。此外，模型训练以及下

文的实验均在 NVIDIA RTX 4090 上进行。

4.3　评估指标

在 定 量 评 估 中 ，采 用 平 均 端 点 误 差（average 
endpoint error ，AEE）和 异 常 值 百 分 比 两 种 量

化 评 价指标对本文方法的光流计算结果进行量

化 评 价 。 平 均 端 点 误 差 反 映 的 是 预 测 光 流 与 真

值 光 流 之 间 的 平 均 欧 几 里 得 距 离 ，其 计 算 公 式

如下：

EAEE=
1
m ∑

m

 fest - fgt 2
（27）

式 中 ，EAEE 表 示 平 均 端 点 误 差 值 ；m 表 示 像 素 数

量，对于稠密光流评估，m 表示具有有效的光流真

值标注的像素个数；对于稀疏光流评估，m 表示具

有 有 效 的 光 流 真 值 标 注 并 且 至 少 触 发 了 一 个 事

件的像素个数。

异 常 值 百 分 比 反 映 的 是 AEE 大 于 3 个 像 素

的百分比，其计算公式如下：

POut=
∑P ( EAEE > τ )

m
×100% （28）

式 中 ，POut 表 示 异 常 值 百 分 比 ；P ( EAEE > τ）表 示

AEE 值大于 τ 的像素点，其中 τ = 3。

4.4　定量评估

为了验证本文提出的网络的有效性，选取了 EV-

FlowNet［17］、文献［20］、Spike-FlowNet［22］、LIF-EV-

FlowNet［23］、STE-FlowNet［15］、TMA［16］、Fusion-

FlowNet［11］和 DCEIFlow［13］方法进行对比分析。其

中前 6 个方法都仅以事件流作为输入，而 Fusion-

FlowNet［11］和 DCEIFlow［13］则是以图像帧以及对应

的事件流数据作为输入。实验结果如表 1 所示，其
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中对于仅使用了事件数据的光流估计方法，表格中

只记录了稀疏光流的估计性能，而对于融合图像和

事件的光流估计方法，表格记录了它们在稀疏光流

和稠密光流估计方面的表现。   

在与基于事件的光流估计方法的对比中，在 dt

=1 的情况下，本文方法在 3 个室内序列上的 EAEE 和

POut 普遍要比其他方法更低，说明本文方法在整体

性能上要优于其他对比算法。在 dt=4 的情况下，

本文方法同样在 3 个室内序列上在 EAEE 和 POut 这两

个指标中表现出了领先的性能，并且领先幅度相较

于 dt=1 的情况更大，这说明本文方法在大位移运

动以及长时间间隔的场景中具有更加明显的性能

优势。然而在室外场景中，无论是 dt=1还是 dt=4的

情况下，本文方法的表现要略逊于 STE-FlowNet［15］，

这是因为室外场景的视觉条件相较于室内场景往

往具有强烈的光照变化等更具挑战性的视觉条件，

而本文方法使用了图像数据，难免会受到不利的视

觉条件的影响，因此本文方法在室外场景中仍存在

一定的应用限制。在与融合图像和事件的光流估

计方法的对比中，除了稀疏光流的估计精度外，本

文还对比了各个方法的稠密光流估计精度。从表

1 结 果 可 知 ，相 较 于 Fusion-FlowNet［11］和 DCEI⁃
Flow［13］，本文在稀疏光流估计和稠密光流估计中均

具有更优的性能，这意味着相较于这两个方法，本

文方法具有更强的多模态数据特征编码和融合能

力，能够利用更少的信息估计出更加准确且稠密的

光流。

此外，本文还与开源的基于图像和事件的光

表 1　各个使用了事件数据的无监督光流估计方法在 MVSEC数据集 4个序列上不同时间间隔

（dt=1和 dt=4图像帧间隔）的性能对比

Table 1　Performance Comparison of Unsupervised Optical Flow Estimation Methods Using Event Data on the Four 
Sequences from MVSEC Dataset in Different Time Intervals (dt=1 and dt=4 Frame Intervals) 

时间间

隔 dt

1

4

输入

E

E+I

E

E+I

方法

EV-FlowNet[17]

文献[20]
Spike-FlowNet[22]

LIF-EV-FlowNet[23]

STE-FlowNet[15]

TMA[16]

Fusion-FlowNet[11]

DCEIFlow[13]

本文方法

EV-FlowNet[17]

文献[20]
Spike-FlowNet[22]

LIF-EV-FlowNet[23]

STE-FlowNet[15]

TMA[16]

Fusion-FlowNet[11]

DCEIFlow[13]

本文方法

评估类型

稀疏光流

稠密光流

稀疏光流

稠密光流

稀疏光流

稠密光流

稀疏光流

稀疏光流

稠密光流

稀疏光流

稠密光流

稀疏光流

稠密光流

稀疏光流

Indoor_flying1
EAEE

(1.03)
(0.58)
[0.84]
0.71

[0.57]
(1.06)
(0.62)
(0.56)
0.56
0.57

(0.51)
(0.50)
(2.25)
(2.18)
[2.24]
2.63

[1.77]
(2.43)
(1.81)
(1.68)
1.49
1.52

(1.43)
(1.51)

POut/%
(2.2)
(0.0)

—

1.41
[0.1]

(3.63)
—

—

0.28
0.30

(0.12)
(0.06)
(24.7)
(24.2)

—

29.55
[14.7]

(29.91)
—

—

8.14
8.79

(7.54)
(8.64)

Indoor_flying2
EAEE

(1.72)
(1.02)
[1.28]
1.44

[0.79]
(1.81)
(0.89)
(0.95)
0.64
0.70

(0.62)
(0.65)
(4.05)
(3.85)
[3.83]
4.93

[2.52]
(4.32)
(2.90)
(3.24)
1.97
2.21

(1.87)
(2.01)

POut/%
(15.1)
(4.0)
—

12.75
[1.6]

(27.29)
—

—

0.16

0.30
(0.57)
(0.40)
(45.3)
(46.8)

—

51.10
[26.1]

(52.74)
—

—

17.37
22.13

(14.36)
(17.16)

Indoor_flying3
EAEE

(1.53)
(0.87)
[1.11]
1.16

[0.72]
(1.58)
(0.85)
(0.76)
0.57
0.58

(0.58)
(0.61)
(3.45)
(3.18)
[3.18]
3.88

[2.23]
(3.60)
(2.46)
(2.43)
1.69
1.74

(1.68)
(1.78)

POut/%
(11.9)
(3.0)
—

9.11
[1.3]

(23.26)
—

—

0.12

0.15
(0.42)
(0.57)
(39.7)
(47.8)

—

41.49
[22.1]

(42.02)
—

—

12.34
13.33

(11.46)
(13.21)

Outdoor_day1
EAEE

[0.49]
[0.32]

[0.49]
0.53

[0.42]
(0.25)

[1.02]
[0.59]
0.91
0.74

(0.65)
(0.50)
[1.23]
[1.30]
[1.09]
2.02

[0.99]
(0.70)
[3.06]
[1.17]
1.87
1.37

(1.86)
(1.34)

POut/%
[0.2]
[0.0]

—

0.33
[0.0]

(0.07)
—

—

0.71
0.29

(0.38)
(0.04)
[7.3]
[9.7]

—

18.91
[3.9]

(1.08)
—

—

19.13
8.54

(19.71)
(9.90)

注：[ ]的结果是对在 Outdoor_day1 和 Outdoor_day2 序列上训练的模型的评估结果； ( )的结果是对在 Outdoor_day2 序列上训练的模型的

评估结果；-表示其对应的原始论文中并没有给出相应的评估结果；没有被括号包围结果是对并非在 MVSEC 数据集上训练的模型的

评估结果；加粗的结果表示最优值，下划线的结果表示次优值；E 表示该方法的输入仅有事件数据；E+I 表示该方法的输入包含事件数

据和图像数据。
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流估计方法 DCEIFlow［13］进行了多个时间间隔的

稀疏光流估计性能对比分析，实验结果如表 2 所

示 。 可 以 看 出 ，在 长 时 间 间 隔 光 流 估 计 上 ，本 文

方法在总体上性能要优于 DCEIFlow［13］方法。

4.5　定性评估

图 4 展示了各个方法在时间间隔 dt=1 情况下

的光流估计结果可视化对比图。为了方便对比，各

个预测光流图都与参考真值保持一致，即仅展示了

具有有效的光流真值标注的像素的估计结果。可

以看出，基于纯事件数据的光流估计方法 Spike-

FlowNet［22］和 STE-FlowNet［15］很难在没有事件触

发 的 区 域 产 生 稠 密 的 光 流 预 测 。 在 室 外 场 景 的

Outdoor_day1 序列中，地面部分仅有斑马线边缘等

有事件触发的区域存在光流估计结果。同样地，在

室内场景的 Indoor_flying1 序列中，也仅有水桶的边

缘区域等有事件触发的区域存在较为准确的光流

估计结果。相较之下，本文方法和同样基于图像和

事件的 DCEIFlow［13］方法则能够在没有事件触发的

区域能够输出稠密的预测光流，但是本文方法所输

出的光流更加接近参考真实光流。这说明本文方

法相较于基于纯事件的光流估计方法，能够充分利

用输入的图像信息来补充事件数据难以提供的足

够的上下文信息，从而输出更加稠密的光流，并且

相较于其他基于图像和事件的方法，本文方法更加

能发挥快门相机和事件相机的优势，估计更加准确

的光流。

本文方法使用了事件数据，能够估计在时间上

具有连续性的光流，因此本文通过图 5 展示了各个

方法在连续光流估计方面的结果可视化对比图，包

括整数时间间隔（dt=1 和 dt=4）和非整数时间间隔

表 2　本文方法与 DCEIFlow在不同时间间隔下（dt=0.8、1.8、2、3、3.2、4.4和 5图像帧间隔）的稀疏光流性能对比

Table 2　Performance Comparison of Sparse Flow in Different Time Intervals (dt=0. 8, 1. 8, 2, 3, 3. 2, 4. 4 and 5 Frame 
Intervals) Between Our Proposed Method and DCEIFlow

方法

DCEIFlow[13]

本文方法

时间间隔 dt

0.8
1.8
2
3
3.2
4.4
5
0.8
1.8
2
3
3.2
4.4
5

Indoor_flying1
EAEE

0.56
0.89
1.06
1.22
1.24
1.60
1.85
0.55
0.86
0.89
1.18
1.21
1.59
1.84

POut/%
0.40
1.38
1.99
4.21
4.28

10.02
15.40
0.03
0.69
2.88
3.52
4.52

10.97
14.55

Indoor_flying2
EAEE

0.74
1.13
1.40
1.60
1.66
2.07
2.54
0.79
1.18
1.53
1.58
1.59
2.19
2.28

POut/%
0.77
3.64
6.27

10.58
12.10
19.43
28.90
0.55
3.89

13.51
10.01
10.10
21.86
21.70

Indoor_flying3
EAEE

0.63
1.02
1.27
1.38
1.38
1.99
2.18
0.69
0.97
1.38
1.44
1.51
1.79
2.08

POut/%
0.33
2.55
4.34
6.10
6.26

18.08
22.77
0.47
1.40

12.45
7.36
9.21

13.93
19.78

Outdoor_day1
EAEE

0.92
1.38
1.14
1.83
1.83
2.30
2.68
0.47
0.77
0.94
1.02
1.06
1.42
2.66

POut/%
1.30
9.05
1.73

17.67
17.57
25.71
31.23
0.04
1.19
0.56
4.67
4.65

10.56
30.17

图 4　各个方法在 MVSEC 数据集上的定性评估结果（dt=1）

Fig.  4　Qualitative Evaluations of Different Methods on MVSEC Dataset for dt=1
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（dt=0.8、1.8、3.2 和 4.4）的光流可视化结果。可以

看出，相较于其他方法，本文方法获得的光流与参

考真值更加接近，并且光流估计的时间连续性更好，

这充分体现了本文方法在连续光流估计上的优越性。

4.6　消融实验

为了进一步分析本文提出的网络模型以及训

练策略对光 流 计 算 性 能 提 升 的 影 响 ，采 用 消 融

实验进行综合对比分析。实验采用 MVSEC 数据集，

对各个消融模型在 Indoor_flying1、Indoor_flying2、

Indoor_flying3 和 Outdoor_day1 4 个序列上不同时

间间隔（dt=1 和 dt=4 图像帧间隔）的性能进行测

试，采用 EAEE 和 POut 两个指标进行性能评估。各个

消融模型的实验结果如表 3 所示。

        从表 3 可知，增加光流递归迭代精化的尺度以

及增加递归迭代精化尺度的组合数量，能够有效地

提升光流计算的精度，并且在两者的协同作用下，

模型的性能提升更为显著，尤其是在 dt=4 的情况

下，这说明多尺度光流迭代更新策略对光流计算精

度的提升具有积极作用，并且能够提升模型在面对

大位移运动以及长时间间隔的场景时的表现。在

注：本文展示了具有有效的光流真值标注的像素的光流估计结果。

图 5　各个方法在 MVSEC 数据集 Outdoor_day1 序列上的定性评估结果（dt=0. 8、1、1. 8、3. 2、4 和 4. 4 图像帧间隔）

Fig.  5　Qualitative Evaluations of Different Methods in the Outdoor_day1 Sequence on MVSEC Dataset for 
dt=0. 8, 1, 1. 8, 3. 2, 4 and 4. 4
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特征相似性损失的消融实验方面，选取了若干组权

重（0.01、0.1、0.5 和 1.0）进行对比实验。从实验结果

可以看出，过大或者过小的权重值均会对模型的性

能造成不良的影响，而基于权重值 0.5 训练得到的

消融模型在大多数情况下表现更好，因此选取了 0.5
作为模型训练的最佳权重。另外，在特征融合模块

中加入梯度中断策略以及使用双向光流训练策略，

同样能够有效地提高模型的光流估计性能。

为了测试本文方法在实际使用时所需要的计

算资源，选出表 3中的 3个尺度组合（1/4、1/8+1/4 以

及 1/16+1/8+1/4），在模型性能、参数量、运行时

的显存占用和推理时间方面，与开源的基于图像和

事件的方法 DCEIFlow［13］进行对比，结果如表 4 所

示。结果表明，在组合两个尺度以及 3 个尺度时，本

文方法在性能上优于 DCEIFlow［13］，但是所需要的

显存和推理时间也随之增加。若需要实时运行本

文方法，则需要下调组合尺度的数量，或者降低输

入数据的空间分辨率。另外，本文方法虽然在参数

量方面要高于 DCEIFlow［13］，但是在显存占用方面

比 DCEIFlow［13］更加具有优势。

表 3　消融实验结果

Table 3　Result of Ablation Studies

时间间

隔 dt

1

4

消融项目

尺度组合

梯度停止

特征相似性损失权重

双向训练

动态损失过滤机制

尺度组合

梯度停止

特征相似性损失权重

双向训练

动态损失过滤机制

尺度设置

1/8
1/4

1/16 + 1/8
1/16 + 1/4
1/8 + 1/4

1/16 + 1/8 + 1/4
不启用

启用

0.01
0.1
0.5
1.0

不启用

启用

不启用

启用

1/8
1/4

1/16 + 1/8
1/16 + 1/4
1/8 + 1/4

1/16 + 1/8 + 1/4
不启用

启用

0.01
0.1
0.5
1.0

不启用

启用

不启用

启用

Indoor_flying1
EAEE

0.71
0.66
0.70
0.58
0.55
0.53
0.59
0.53
0.59
0.56
0.53
0.59
0.69
0.53
0.53
0.50
2.71
2.62
2.18
2.08
1.76
1.58
1.80
1.58
1.76
1.68
1.58
1.76
1.75
1.58
1.58
1.51

POut/%
0.14
0.40
0.28
0.21
0.12
0.09
0.13
0.09
0.10
0.17
0.09
0.13
0.19
0.09
0.09
0.06

31.50
22.63
21.25
16.65
12.08
9.43

11.80
9.43

12.09
11.36
9.43

11.98
13.09
9.43
9.43
8.64

Indoor_flying2
EAEE

0.89
0.84
0.84
0.68
0.66
0.64
0.68
0.64
0.69
0.67
0.64
0.75
0.77
0.64
0.64
0.65
4.40
4.80
3.61
3.76
3.10
2.24
2.74
2.24
2.97
2.92
2.24
2.78
2.35
2.24
2.24
2.01

POut/%
0.98
1.48
0.93
0.73
0.49
0.46
0.56
0.46
0.48
0.42
0.46
0.66
0.74
0.46
0.46
0.40

43.37
37.86
34.13
31.71
25.56
18.82
22.09
18.82
24.26
24.23
18.82
23.27
19.89
18.82
18.82
17.16

Indoor_flying3
EAEE

0.77
0.71
0.74
0.62
0.61
0.58
0.62
0.58
0.62
0.60
0.58
0.65
0.74
0.58
0.58
0.61
3.26
3.40
2.68
2.65
2.20
2.01
2.23
2.01
2.26
2.19
2.01
2.23
2.11
2.01
2.01
1.78

POut/%
0.70
1.03
0.71
0.82
0.67
0.62
0.72
0.62
0.64
0.64
0.62
0.70
0.59
0.62
0.62
0.57

33.52
26.12
24.93
19.83
16.63
14.86
16.98
14.86
17.58
16.51
14.86
17.36
17.28
14.86
14.86
13.21

Outdoor_day1
EAEE

0.78
0.75
0.69
0.58
0.56
0.56
0.60
0.56
0.62
0.55
0.56
0.61
0.70
0.56
0.56
0.50
1.97
1.73
2.05
1.47
1.50
1.46
1.52
1.46
1.54
1.44
1.46
1.54
2.09
1.46
1.46
1.34

POut/%
0.10
0.12
0.27
0.12
0.06
0.09
0.23
0.09
0.08
0.09
0.09
0.24
0.29
0.09
0.09
0.04

18.10
14.15
16.54
11.37
11.44
11.32
12.11
11.32
13.09
11.09
11.32
12.20
22.03
11.32
11.32
9.90

注：“尺度设置”栏中带有下划线的设置表示本文提出的网络进行实验所使用的默认设置，并且在尺度组合、梯度停止、特征相似性损失

权重、双向训练这 4 项消融实验中，并没有启用动态损失过滤机制。
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5　结    语

为了获得稠密且连续的光流，并实现长时间

间隔光流估计，本文提出了一种基于图像和事件

的多模态多尺度递归光流估计网络，它以单个图

像和对应事件流作为输入，以从粗糙到精细和递

归 迭 代 精 化 的 方 式 估 计 光 流 。 为 了 避 免 使 用 标

签数据并提高网络的模型性能，本文采用无监督

学习的方式对网络进行训练，同时设计了动态损

失过滤机制，通过过滤不可靠的监督梯度信号来

对网络进行更加有效的训练。在 MVSEC 数据集

上 进 行 了 一 系 列 实 验 ，结 果 表 明 ，本 文 方 法 具 有

更高的光流估计精度，同时能够实现稠密且连续

的光流估计，并且在估计长时间间隔光流方面具

有 更 加 突 出 的 优 势 。 然 而 本 文 方 法 的 参 数 量 偏

大 ，并 且 运 行 速 度 较 慢 ，应 用 时 需 要 根 据 实 际 情

况 和 需 求 进 行 精 度 和 速 度 之 间 的 平 衡 调 整 。 针

对这些问题，未来的研究重点是构建运行效率更

高且更加轻量化的光流估计网络。
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