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运动提示引导自适应学习无监督视频目标分割

韩志冬，胡升龙，宋慧慧*，张开华
（南京信息工程大学自动化学院，江苏南京 210044）

摘　要：　现有无监督视频目标分割（Unsupervised Video Object Segmentation，UVOS）方法多采用像素级密集匹配

策略，通过对齐融合多帧之间或单帧与光流之间的信息来提升模型性能 . 然而，在遮挡、相机抖动、运动模糊等挑战性

场景中，光流估计误差易产生大量错误匹配，导致融合后的时空表征易过拟合运动噪声 . 为此，本文提出一种运动提

示引导的自适应学习UVOS框架 . 通过设计一种无监督光流提示生成算法，将光流编码的密集运动信息转换为稀疏点

和框提示，借助提示学习引导分割一切模型（Segment Anything Model，SAM）通过本文设计的两个轻量级适配器来自适

应学习，从而获得更为鲁棒的时空表征，增强模型的抗噪能力 . 为获得有效的提示，设计了一种无监督运动提示生成

算法 . 该算法基于光流特征计算一系列统计量，筛选出显著区域，再利用运动边缘信息去除伪显著区域的干扰，并设

定自适应阈值进行过滤，生成提示显著运动目标所在区域的点和框坐标 . 为提升 SAM在下游UVOS任务中的泛化性，

提出一种自适应表征学习 SAM 模型 . 通过设计两个轻量级特征适配器，从 SAM 的通用知识库中自适应学习与下游

UVOS任务相关的知识，以准确地粗定位目标 . 针对 SAM基于纯Transformer架构在细节处理上的不足，基于卷积神经

网络（Convolutional Neural Networks，CNN）架构设计了表观聚焦细化模块 . 由 SAM得到的定位注意力图渐进式地引导

细化过程，使模型的注意力从全局粗定位聚焦到局部细化，最终得到更加精确的分割掩码 . 本文方法在DAVIS16（DA⁃
VIS 2016）、FBMS（Financial and Business Management System）和YTOBJ（YouTube-OBJects）三个主流数据集上进行了充

分验证 . 结果表明：本文方法在区域相似度指标上较当前先进方法分别提升了 1.8%、1.6%和 2.6%，充分表明了本文方

法的有效性 .
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Abstract:　Existing unsupervised video object segmentation (UVOS) methods often employ pixel-level dense match⁃
ing strategies to enchance model performance by aligning and fusing features among multiple frames or between a single 
frame and its corresponding optical flow. However, in challenging scenarios such as occlusion, camera shak, and motion 
blur, optical flow estimation errors can easily generate numerous erroneous matches, leading to overfitting of the fused spa⁃
tio-temporal representations to motion noise. To address this issue, we propose a motion-prompts guided adaptive learning 
UVOS framework. By designing an unsupervised motion-prompts generation algorithm, the dense motion information en⁃
coded by optical flow is transformed into sparse point and box prompts. With the help of prompt learning, the segment any⁃
thing model (SAM) is guided to adaptively learn through two lightweight adapters designed in this paper, thereby obtaining 
more robust spatio-temporal representations and enhancing the model’s noise resistance capability. To obtain effective 
prompts, we design an unsupervised motion-prompt generation algorithm. This algorithm calculates a series of statistical 
measures from the optical flow features to identify salient regions, then utilizes motion edge information and an adaptive 
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threshold to eliminate pseudo-salient regions, ultimately generating the point and box coordinates that highlight the loca⁃
tions of motion-salient objects. To enhance the generalization ability of SAM in downstream UVOS tasks, an adaptive repre⁃
sentations learning SAM model is proposed. By incorporating two light-weight feature adapters, the model adaptively ex⁃
tracts knowledge relevant to the downstream UVOS task from SAM’s general knowledge base, enabling accurate coarse lo⁃
calization of objects. To overcome the lack of attention to details in pure Transformer-based SAM, a convolutional neural 
networks (CNN)-based feature focusing refinement module guided by the location map is designed. The localization atten⁃
tion map generated by SAM progressively guides the refinement process, shifting the model’s focus from global coarse lo⁃
calization to local refinement, and ultimately producing more accurate segmentation masks. Our method has been thorough⁃
ly validated on three mainstream datasets: DAVIS 2016 (DAVIS16), financial and business management system (FBMS), 
and YouTube-Objects (YTOBJ). Compared with current state-of-the-art methods, our approach achieves improvements of 
1.8%, 1.6%, and 2.6% in the region similarity metric, respectively, thereby fully demonstrating the effectiveness of our pro⁃
posed method.

Key words:　unsupervised video object segmentation (UVOS); optical flow noise; segment anything model (SAM); 
prompt learning; adaptive representation learning; decouple appearance-motion learning; multi-modality

Foundation Item(s):　National Natural Science Foundation of China (No.62276141)

1　引言

视频目标分割（Video Object Segmentation，VOS）是

计算机视觉领域中一项极为重要且极具挑战的任务，

已广泛应用于自动驾驶、运动分析、目标检测和视频编

辑等多个场景［1~4］. 根据定义方式的不同，VOS 可分为

半监督 VOS（第一帧掩码引导）、无监督 VOS（无引导，

Unsupervised VOS，UVOS）、弱监督 VOS（初始目标框引

导）、交互式 VOS（人机交互引导）和参考 VOS（文本引

导）等［5~9］. 其中，UVOS需在无任何先验提示的前提下，

完全依靠算法自身从视频序列中分割出显著运动的前

景目标，同时需克服运动不显著、遮挡、目标外观变化

大等挑战，并保证分割目标在时间上的连贯性，因此更

具挑战性 .
传统UVOS方法［10~13］主要借助运动信息、边缘信息

或显著信息来分割目标 . 文献［11］在每一帧中生成候

选区域，并利用运动信息增强这些候选区域，随后通过

相邻帧的候选区域扩展当前帧的候选区域，以此来表

示主要对象最可能出现的区域 . 文献［13］利用光流信

息，通过计算最小栅栏距离，获取目标的显著性先验信

息和边界信息，并以此为线索扩散运动信息 . 然而，由

于传统算法过度依赖人工设计的特征，只能提取到一

般性的先验知识，因此在复杂场景中的分割结果较

粗糙 .
近年来，深度学习在 UVOS 领域取得了突破性进

展，大量相关工作涌现 . 根据运动信息利用方式的不

同，这些方法可分为两类设计范式：第一类是隐式利用

运动信息范式［14~18］，旨在通过挖掘帧间运动目标的相

关性信息来隐式地利用运动信息；第二类是显式利用

运动信息范式［6，19~22］，通过光流估计得到光流图，其表

示连续视频帧之间每个像素点的运动矢量，能够有效

捕捉目标的时序动态特征，编码密集运动信息，从而直

接显式利用运动信息 . 第一类范式主要采用的模型包括

图卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）［23］、
孪生网络［24］和3D神经网络［25］等 . 文献［15，16］将UVOS
定义为在视频图上进行信息迭代融合的过程，通过图

结构传递任意帧之间的关系，从而能够挖掘视频帧之

间更加丰富的关系，甚至可以跨帧获取相关性，进而更

准确地捕获目标 . 文献［14］强调视频帧的内在相关性，

借助孪生网络架构，设计协同注意力模块以捕捉两帧

之间目标的协同显著性信息 . 文献［17，18］将 3D 卷积

应用于UVOS，通过学习强判别力的时空表征来生成高

质量分割掩码 .
上述工作通过学习密集匹配的方式对齐并融合连

续或任意顺序视频帧中显著运动目标的表征 . 如图1（a）
所示，在遮挡挑战场景下，这种密集匹配策略容易产生

大量错误匹配，将遮挡物（如树干）误认为是目标的一

部分，从而导致遮挡部分被错误分割 . 此外，由于这些

方法没有显式利用运动信息（如光流图），在解码过程

中，如果目标背景较为嘈杂，会分散针对显著运动目标

的注意力，难以充分挖掘显著运动信息 .
为此，如图 1（b）所示，第二类范式通过设计双流网

络［26］，分别处理视频帧和光流信息，从而显式利用运动

信息 . 两分支之间的特征通过密集匹配的方式融合外

观与运动信息，生成鲁棒的时空表征 . 然而，尽管显式

利用运动信息在一定程度上提升了性能，但目标静止、

遮挡等场景下的错误光流估计会引入运动噪声 . 当这

类噪声与外观特征进行密集匹配时，生成的时空表征

会显著降质 . 例如，如图 1（b）所示，光流图中前车轮的

估计缺失导致在融合匹配过程中前车轮的分割失败 .
为了解决密集匹配在有限训练数据下抗噪能力弱

和易受噪声干扰，进而对模型学习到的现有偏见过拟

合的问题，本文提出了运动提示引导分割一切模型
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（Segment Anything Model，SAM［27］）进行自适应表征学

习UVOS框架 . 如图 1（c）所示，通过将密集运动信息转

换为稀疏点和框提示的方式，避免引入过多噪声，从而

降低对光流估计质量的要求 . 具体而言，本文的主要贡

献包括：首先，设计了一种无监督光流提示生成算法，

通过对光流特征计算一系列统计量来对显著性连通区

域进行打分；随后，利用运动边缘信息进一步去除伪显

著区域的干扰，并通过设定自适应阈值对得分区域进

行过滤，生成提示显著运动目标所在区域的点和框坐

标；其次，提出了一种自适应表征学习的 SAM 模型，用

于粗定位待分割目标 . 通过设计两个轻量级特征适配

器，从 SAM 编码的知识库中自适应学习与下游 UVOS
任务相关的知识，以提升 SAM 在 UVOS 任务中的泛化

性，而无需付出高成本获取大量高质量训练数据；最

后，设计了一个由 SAM 定位结果引导的表观聚焦细化

模块，将 SAM 输出的定位注意力图用于逐级渐进式引

导局部细化，使模型注意力从全局粗定位聚焦到局部细

化，即模型先根据提示信息在全局对待分割前景目标的

位置和范围进行初步定位，而后模型的注意力仅需聚焦

于目标而无需分散在全局区域，从而精确地对目标的完

整结构和边界进行精细调整，最终实现了更加精确的目

标分割结果 . 整个网络模型结构简单，无需精心、复杂设

计，在包含 DAVIS16（DAVIS 2016）［28］、FBMS（Financial 
and Business Management System）［2］和 YTOBJ（YouTube-

Objects）［29］在内的三个主流测试数据集上都达到了目

前最先进的性能 . 本文的主要贡献总结如下：

（1）提出了一种实现 UVOS 任务的新范式，旨在解

耦外观和运动信息的学习，充分学习到不同模态的有

效表征，有效避免了运动噪声对外观的干扰 . 通过大量

实验对比发现，本文方法在运动不显著场景下，效果提

升最为明显，从而为解决UVOS相关问题提供一个新的

解决视角 .
（2）设计了一种无监督光流提示生成算法，将光流

图这种密集运动信息转化为稀疏的点和框坐标提示信

息，用于提示基础大模型 SAM 进行目标定位 . SAM 会

根据提示优先定位出提示范围内最为显著的目标 . 不

同于以往的匹配模式，这类稀疏提示能够避免大部分

运动噪声，从而减少对运动噪声的敏感度，提升模型抗

噪能力 .
（3）设计了两个轻量级自适应表征学习适配器，旨

在将 SAM 中经过海量数据训练获得的大量通用知识，

经过适配器微调，转换为更加适合本文特定下游任务

的知识，极大地提升了SAM在UVOS任务上的泛化性 .
（4）设计了一个由 SAM 定位图引导的聚焦模块和

轻量化卷积注意力模块组成的表观聚焦细化模块 .
SAM 粗定位到目标之后，仅需经过一个编码器和本文

设计的表观聚焦细化模块，即可让模型的注意力从全

局粗定位聚焦到局部细化，从而获得更加精确的分割

结果 .

2　相关工作

2. 1　UVOS
传统 UVOS 工作［10~13］较为依赖人工设计的低级特

征，将运动、边缘、显著性、候选区域、测地线技术、点轨

迹等作为线索 . 然而，这些特征的表征能力有限，难以

自适应复杂场景 .
随着深度学习在UVOS领域的成功应用，其应对复

杂场景的能力得到了极大提升 . 文献［15，16］设计了图

神经网络来记忆视频序列，通过设计节点之间的信息

传递和聚合模块或频繁读写内存来存储更多帧的信

息，从而挖掘视频帧之间丰富的相关性，取得了良好的

分割结果 . 文献［14］强调视频帧之间存在强相关性，借

助孪生网络分别提取不同视频帧表征，并通过设计协

同注意力模块来计算帧间的相关性，以分割出具有连

贯区域的结果 . 然而，上述工作未显式利用运动信息，

在面对复杂场景下嘈杂背景的干扰时，难以充分挖掘

显著运动信息 . 为此，文献［6，19~22］显式使用光流图

编码运动信息，通过设计双流网络分别提取并融合外

观和运动信息，生成鲁棒的时空表征，实现了领先的分

割效果 . 其中，文献［19］设计了运动衰减模块来抑制运

动信息的表达；文献［6］设计了特征对齐模块和特征自

适应模块来对齐两种模态的特征，并有选择地表达运

动信息；文献［21］则通过设计数据读取策略来减少模

型对运动信息的过度依赖 . 这些工作关注到了运动噪

声对外观信息的干扰，但抑制运动信息的同时，也限制

了模型性能的进一步提升 .

(a)  隐式利用运动信息范式

(b)  显式利用运动信息范式

(c)  稀疏点和框提示范式(本文方法)
图1　本文方法与主流范式对比图
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2. 2　SAM与提示学习

SAM［27］凭借其海量的高质量训练数据，以及点、

框、掩码、文本等多种形式的语义提示设计，具备了强

大的零样本泛化性能 . 在无需微调的前提下，SAM能够

在多种图像分割任务上取得先进的性能 . 因此，SAM被

众多研究者视为一个强大的外部知识库，并被广泛应

用于图像分割、图像编辑、目标检测、图像标注、视频跟

踪等［30~33］诸多领域，且均取得了良好的效果 .
生成有效的提示对 SAM在新任务上的高泛化性至

关重要，因此，提示学习吸引了大量研究者的关注 . 文

献［30］首次将 SAM 成功扩展到医学图像分割领域，并

通过标记放射学中的最长直径来获取框提示 . 文献［31］
为克服像素级数据标注成本高的难题，利用现有遥感

检测数据集中的位置和类别提示，生成了一个基于

SAM 的大规模遥感图像分割数据集 . 文献［32］受提示

学习启发，提出一种学习类别提示嵌入的 SAM 提示新

方法，用于生成遥感图像的语义分割结果 . 文献［33］也

提出了一种新的提示类型，通过引入一个视频显著目

标检测网络，自动为前景对象生成轨迹提示，引导 SAM
逐帧生成视频掩码 .
2. 3　基础模型微调自适应学习

大模型自适应学习主要包括模型部分参数微

调［34，35］和设计适配器微调［36~42］两种范式，旨在让大模

型更好地适应下游任务 .
前者在训练过程中解冻原模型部分参数，并随训

练过程更新该部分参数，使模型更好地适应下游任务

需求 . 例如，文献［34］冻结住 SAM 图像编码器中部分

参数，通过更新提示编码器和掩码解码器部分参数进

行模型微调，让SAM更好地适应下游任务需求 . 文献［35］
则是通过有选择地更新图片编码器中的部分参数和掩

码解码器的参数来实现类似目的 .
后者在不更新原模型参数的基础上，通过设计轻

量级适配器，将大模型编码的通用知识编码为下游任

务所需特定知识，从而更好适应下游任务 . 文献［36］在

文本编码器后加入跨模态多层线性感知机（MultiLayer 
Perceptron，MLP［43］）适配器模块，并在图像编码器的后

端加入密集注意力适配器模块，通过微调两个适配器，

从而学习到更加高效的下游知识 . 文献［37］在原模型

的 MLP 分支旁并行加入一个适配器分支，通过冻住原

MLP分支参数，只更新并行适配器分支，从而学习有效

的下游任务知识 .
3　本文方法

如图 2所示，本文方法主要包括运动提示定位模块

（3.1节）和表观聚焦细化模块（3.2节）两部分 . 其中，运

动提示定位模块包含运动提示生成模块和自适应表征

学习SAM两部分 .

首先，给定时刻 t的视频帧 I t ÎRH ´W ´ 3 和其对应的

光流图 F t ÎRH ´W ´ 3，其中，H、W、3 分别代表图片高度、

宽度与通道数 . 首先，对F t 计算一系列均值、最大值等

统计量，得到运动显著性图，并获取显著性得分最高的

前 k 个 连 通 区 域 的 框 坐 标 Rt ÎRk ´ 4 以 及 点 坐 标

Pt ÎRk ´ 2. 其中，框坐标为左上角及右下角横纵坐标值，

点坐标采用框内有效像素点的重心横纵坐标值 . 其次，

将 Rt 和 Pt 作为提示输入 SAM，得到粗定位结果 Lt. 最

图2　本文方法网络结构图
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后，用Lt 逐级渐进式引导表观聚焦细化模块聚焦目标，

关注细节并解码预测，得到最终输出掩码Mt.
3. 1　运动提示定位模块

3. 1. 1　运动提示生成模块

相关研究［30，44］表明，SAM 在下游任务上的性能受

制于提示信息的准确性 . 为了使 SAM 充分适应下游

UVOS 任务，本文设计了一种运动提示生成算法，在单

目标和多目标场景中均能准确计算待分割目标的提示

信息，详见算法 1 和图 3. 首先，通过对光流图计算均

值、最大值等一系列统计量，对显著性连通区域打分，

得到显著运动特征图；其次，通过运动边界约束，过滤

掉部分伪显著区域；最后，将显著性得分最高的前 k个
运动显著区域的外接矩形框和重心坐标作为输出，用

于提示SAM分割提示范围内的目标 .
SAM 具备强大的零样本（Zero-Shot）泛化性能，只

要提示覆盖目标的部分区域，即可获得准确的定位结

果 . 算法 1中步骤 6得到的矩形框也可用于提示，然而，

该矩形框易受噪声干扰，从而影响提示的准确性 . 具体

原因在于，步骤 9利用运动边缘信息过滤掉部分伪显著

区域，如果直接使用步骤 6得到的矩形框，在部分场景

中会引入错误或冗余的提示信息 . 其中一个代表性场

景如图 3 所示 . 在该场景下，由于拍摄时相机的运动，

通过步骤 6得到的矩形框虽然能够很好地过滤掉非显

著目标（树）区域，但由于左侧部分树叶边缘信息也被

估计出来，步骤 6得到的矩形框虽然包含了需要分割的

整体目标，但相对于主体目标偏大，容易引入噪声 . 在

实验过程中，本文也尝试直接使用步骤 6得到的矩形框

作为提示，但其性能相较于使用步骤 10~16得到的所有

显著区域外接矩形框有所下降，因此最终未采用该

策略 .

首先，本方法基于光流图对运动显著性进行建模，

通过阈值过滤，将运动强度高于阈值 τ的区域视为显著

性区域，其余部分归类为非显著性区域 . 这种策略的核

心动机在于区分静止背景与潜在运动目标，为后续生

成提示提供候选区域 . 其次，本文选择将提示点设置为

矩形框内有效像素点的重心，主要考虑以下三点：（1）
该策略能够获得一个更具代表性的中心位置，减少极

端偏移带来的干扰；（2）重心点计算简单且稳定，具有

较好的鲁棒性；（3）相比于使用框中心点或随机采样

点，重心点更贴近真实目标的密集分布区域 . 如图 4所

示，其中绿色为重心点，蓝色为中心点，不难发现，重心

点能更准确地落在目标上，而中心点则有一定概率落

在目标之外，造成提示偏差，给模型学习带来负面

影响 .

算法1 运动提示生成算法

输入： 光流图

输出： 前 k个高分框和点坐标

1. 分别计算F t三个通道所有像素均值{mi }
3
i = 1 ={F t [::i]}

3
i = 1

2. F t减去每个像素所在通道的均值,再求平方,最终得到距离图

D t [::i]= (F t [::i]-mi )2

3. D t沿通道维度求和后再开算数平方根,得到显著运动响应图D =

sum(D t )

4. 计算光流图的灰度图Gt =Gray(F t )

5. 利用Canny算子提取运动边缘信息Bt =Canny(Gt )

6. 根据边缘图Bt计算得到一个外接矩形框Ro,包含所有边缘像素

点

7. 计算D中的最大值和平均值dmax =max(D)dmean =mean(D)

8. 计算阈值 τ = θ*dmax + (1 - θ)*dmean,并保留所有符合D ≥ τ的像素

点组成的连通区域,记作Areas   // 实验中 θ取值为0.15
9. 利用步骤6得到的矩形框Ro约束Areas,只保留Ro范围内的连通

区域,记作 areas
10. 初始化三个空数组 scores, boxes, points = [], [], [],分别存放显著

目标的显著性得分、框坐标和点坐标

11. FOR area in areas
12.  计算 area的得分,并加入到 scores中
13.  计算 area的外接矩形框坐标,并加入到boxes中
14.  计算 area的重心点坐标,并加入到points中
15. END FOR
16. 根据 scores对points和boxes进行降序排序,得分最高的前 k个框

坐标Rt和点坐标Pt为最终返回结果 .
17. return Rt,Pt

图3　运动提示生成算法流程示意图
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3. 1. 2　自适应表征学习SAM
以往工作［6，19~22］大都通过密集匹配光流与外观特

征，融合得到时空表征，这难免会受运动噪声影响 . 为

此，本模块通过为 SAM引入稀疏运动提示，并通过设计

自适应表征学习适配器，引导其自适应学习有效的外

观信息，从而解耦运动与外观学习，有效避免了运动噪

声对模型性能的影响 .
本文提出的自适应表征学习适配器设计如图 2右

侧所示 . 在原 SAM中，输入视频帧经过多个Transformer
块后，生成一系列特征向量 . 本文针对这些特征向量设

计了一个适配器AdapterV，其主要由两个MLP层［43］和高

斯误差线性单元（Gaussian Error Linear Units，GELU）激

活函数［45］组成，通过对特征向量进行两次非线性变换

映射，提升其表征力 . 接着，对输出的特征向量进行特

征合并，得到一个特征张量 . 该张量输入 SAM 的 Neck
模块，再输入本文设计的特征张量适配器AdapterT进行

特征变换和自适应学习 . 该适配器通过一个 3 ´ 3和一

个 1 ´ 1 卷积进行特征维度变换和特征提取，并加入了

RELU激活函数［46］，以增加特征非线性表达能力 . 经过

以上两个适配器，最终输出的特征F i 更加符合本文下

游任务需要 .
上述通过构建轻量级适配器微调 SAM，在减少可

学习参数量的同时，提升 SAM 对下游 UVOS 任务的自

适应性，从而带来更加精准的定位结果 . SAM主要由一

个基于 ViT［47］（Vision Transformer）的图像编码器 Enc i、

一个提示编码器 Encp 和一个轻量掩码解码器 Decm 组

成 . 首先，Enc i 对视频帧 I t 编码，得到图像编码张量E i；

其次，Encp 对提示Rt和Pt进行编码，得到提示编码向量

Ep；最后，将图像编码张量和提示编码向量一起输入解

码器Decm，得到最终定位结果Lt. 其过程表示如下：

E i = Enc i (I t )ÎRh ´w ´ c （1）
Ep = Encp (Rt Pt )ÎRn ´ c （2）

Lt =Decm( )CrossAttn ( )E i Concat(Ep E t ) （3）
其中，h、w 和 c 为特征张量的高度、宽度和通道数；n 为

提示编码向量的特征维度；Pt和Rt为算法 1得到的点和

框提示 . 接着，提示编码向量 Ep 和可学习向量 E t 通过

Concat 拼接后，与 E i 通过交叉注意力［48］CrossAttn 对图

像特征和提示特征进行充分交互，建立上下文相关性 .
可学习的 E t 使得提示信息在训练过程中更加灵活，自

适应性更佳 .
由于本文方法在原SAM模型中加入了两个自适应表

征学习适配器，图像编码器Enc i编码的具体流程如下：

Ε′i =AdapterV( )Transformers ( )Proj(I t ) （4）
E i =AdapterT( )Neck ( )Merge(Ε′i ) （5）

其中，AdapterV为本文设计的特征向量适配器；AdapterT

为本文设计的特征张量适配器；Proj为线性映射过程；

Merge 为特征向量合并过程；Neck 为特征增强过程，具

体可见图2. 具体地，Merge操作将h个形如（b × c × 1 × w）
的特征向量在第三个维度进行拼接，得到形状为（b × c × 
h × w）的特征张量 . 其中 b为批大小，c为通道数，h为向

量个数，w为单个向量的维度大小 . h和w亦可理解为拼

接完成后的特征张量的高度和宽度 .
3. 2　表观聚焦细化模块

SAM采用了巨量训练数据，微调使其在下游UVOS
任务上的泛化性极大提升 . 通过以上自适应表征学习

图4　重心点与中心点提示对比示意图
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SAM生成的定位结果 Lt 可生成较准确的定位结果 . 但

由于 SAM 基于纯 Transformer 架构设计，采用了自注意

力与交叉注意力机制，主要关注全局上下文依赖关系

建模，难以充分捕获到局部信息，而局部信息对提升分

割精度至关重要 . 因此，本文提出基于 CNN 设计的表

观聚焦细化模块，先对视频帧提取多级特征，充分捕获

不同尺度下的信息，再通过 Lt 逐级引导特征聚焦在目

标区域，进一步细化局部分割细节 .
如图 2和图 5所示，该表观聚焦细化模块包含一个

多级特征编码器［49］和一个轻量化表观聚焦细化模块 .
首先，对于输入视频帧使用骨干网络 Encm进行多尺度

特征提取 . 其次，对多尺度特征采用定位引导聚焦模块

（Location-Guided Focus Module，LGFM）进行引导聚焦，

由运动提示定位模块输出的定位结果Lt 渐进式引导特

征聚焦于目标区域 . 再次，通过设计轻量化的卷积块注

意力模块（Light Convolutional Block Attention Module，
LightCBAM），让网络同时兼顾全局和通道的学习，专注

于学习目标细节信息，从而减少周围背景的影响，提升

分割精度 . 最后，预测头CNND对逐层聚焦后的特征进行

预测 . 其中，表观聚焦细化模块的输入是运动提示定位模

块输出的定位图、当前层高分辨率特征、由定位图引导

前层特征聚焦后的低分辨率特征 . 详细过程表示如下：

{X 1
t X

2
t X

3
t X 4

t }=Encm (I t ) （6）
X i

t =
ì
í
î

LGFM(X i
t X

i
t Lt ) if  i = 4

LGFM(X i
t X

i
t Lt X

i + 1
t ) otherwise

（7）
X i

t = LightCBAM(X i
t ) （8）

Mt =CNND (X 1
t ) （9）

其中，为逐元素相乘 .

3. 3　损失函数

本模型的损失函数由二值交叉熵（Binary Cross-

Entropy，BCE）损失函数 LBCE 和交叉熵（Cross-Entropy，
CE）损失函数LCE

［43］组成：

L =LBCE +LCE （10）
LBCE =-∑ij

[Mgt (ij) * ln σ ( )Lt (ij)

             + ù
û( )1 -Mgt (ij)  * ln ( )1 - σ ( )Lt (ij)

（11）

LCE =-∑ij

[Mgt (ij) * ln Mt (ij)

           + ù
û( )1 -Mgt (ij)  * ln ( )1 -Mt (ij)

（12）

其中，LBCE 和 LCE 分别用来监督学习运动提示定位

模块和表观聚焦细化模块中的参数；Mgt为真实掩码；

i 和 j 为像素点的横坐标和纵坐标；σ为 sigmoid 激活

函数［43］.
在UVOS中，标签通常含有不确定性，LBCE与LCE的

结合可在鲁棒性与准确性之间取得平衡 . 本文选择LBCE

与LCE的组合损失，主要考虑两点：（1）LBCE可强化模型

对前景区域的响应，尤其在前背景比例不平衡时具有更

好的优化效果，这一损失函数主要用于监督运动提示定

位模块，并且与 SAM源码中保持一致；（2）LCE则适合处

理多类监督信号，能够提升整体的分类稳定性，这一损

失函数主要用于监督表观聚焦细化模块 . 由于无监督目

标分割任务最终只需要得到二值分割结果，分类较为简

单，常用LBCE 和LCE 损失函数，使用更加复杂的损失函

数或许会对模型的优化引入更多的不确定因素 .
4　实验

4.1节介绍实验相关设置，包括数据集使用方式、模

型评估指标和本文方法实现细节 . 4.2节从定量和定性

的角度，在性能指标和可视化结果上与其他主流工作

进行对比，以验证本文所提方法的有效性 . 4.3 节介绍

本文所提方法的相关消融实验，对比模型中的一些重

要参数和模块变化对指标的影响 .
4. 1　实验设置

4. 1. 1　数据集

为了更加充分地验证本文所提方法的有效性，本

图5　表观聚焦细化模块结构示意图
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文在三个广泛用于 UVOS 任务的数据集对本文方法进

行评估，这三个数据集分别是 DAVIS16、FBMS 和

YTOBJ. 在训练阶段，本文使用了 DAVIS16 训练集和

DUTS（DUT Salient object detection）［50］数据集 . 在测试

阶段，本文使用了 DAVIS16、FBMS 和 YTOBJ 三个数据

集的测试集 .
DUTS包含超过 10 000张训练数据，且每张图像真

实掩码的边界标注都比较精确，是最大的显著性检测

数据集之一 .
DAVIS16 是 VOS 任务最常用的数据集之一，其包

含 30个训练视频序列和 20个验证视频序列，每一帧都

包含对目标真实掩码的标注 .
FBMS包含 59个视频序列，共 720帧 . 在部分序列

中，有多个对象被标注为显著对象 .
YTOBJ 数据集由从 YouTube 视频网站收集到的大

量视频序列组成，由于无训练集和测试集的区分，它仅

用于测试 . 其包含 10 个对象类超过 20 000 帧图像，每

类包含9~24个视频序列 .
4. 1. 2　评估指标

UVOS 任务常用的评测指标［28］为 J和F. 其中，J
用于评估区域相似度，是衡量真实掩码和预测掩码之

间准确性的指标，其表示为

J =
|

|

|
||
|
|
| Mgt Mpred 

Mgt Mpred 

|

|

|
||
|
|
|

（13）
其中，Mgt为真实掩码；Mpred为模型最终预测的掩码 . F
是一个衡量真实掩码和预测掩码之间边界轮廓之间吻

合度的指标，其表示为

P =
|

|

|
||
|
|
| Mgt Mpred 

Mpred 

|

|

|
||
|
|
|
R =

|

|

|
||
|
|
| Mgt Mpred 

Mgt

|

|

|
||
|
|
|

（14）

F =
|
|
|||| 2 ´ P ´ R

P + R
|
|
|||| （15）

G代表J和F的平均值，其表示为

G = |
|
|||| J +F

2
|
|
|||| （16）

4. 1. 3　实现细节

训练数据由两部分组成：（1）DAVIS16包含 30个视

频序列，2 079张图像及其对应的光流图和真实掩码标

注；（2）DUTS包含 15 572张图像和真实掩码标注 . 为防

止模型对 DAVIS16 视频序列过拟合，每个训练周期对

30个视频序列分别随机读取一次 . DUTS与DAVIS16按

1∶1 的数量读取，即每个训练周期对 DUTS 随机读取

30次 .
DUTS 由非连续视频序列组成，无法生成光流，因

此，本文将这类情况归为光流估计失效的情况 . 在光流

估计失效的情况下，本文的光流提示生成算法无法得

到点和框提示 . 因此，在这种情况下，SAM采用无提示

模式，以防错误提示带来的误差累积 .
为了保持本文方法与主流方法在对比上的公平

性，本文遵循文献［6，21］等主流工作［14~16，18，19，51~60］中的

相关实验设置，使用循环成对场变换（Recurrent All-
pairs Field Transforms，RAFT）［61］离线生成的光流图作

为本文运动信息的来源 .
在训练阶段，当读取数据来自DAVIS16时，通过算

法 1 得到点和框提示；当读取数据来自 DUTS 时，无需

光流，SAM采用无提示模式，通过自适应学习定位到理

想的显著目标 . 得益于 DUTS 数据集中大量人工标注

的高质量真实掩码，这种训练策略极大地提升了模型

在无提示模式下的分割精度和性能 .
考虑到目标在时间维度上通常保持结构连续性，

过强的数据增强会引入不符合视频时序真实分布的变

形，反而干扰模型对运动和形状的建模 . 因此，本文的

数据增强策略仅采用简单的随机水平翻转和垂直翻

转 . 不仅有助于提升模型的泛化能力，避免过拟合，同

时还能保持帧间一致性 . 优化器使用自适应矩估计

（Adaptive moment estimation，Adam）［62］，初始学习率为

1×10⁻4. 1×10⁻⁴作为许多任务常用的初始学习率，经实

验验证，在本文网络结构下，可以在保持训练稳定性的

同时实现较快的收敛 . 批量大小 batch-size为 4，即每一

批从训练数据中随机读取 4 张图像 . 实验硬件条件为

Linux 操作系统、32 GB 内存、8 核 16 线程的 i7-10700K
处理器、单张 RTX3090 显卡，计算统一设备架构（Com⁃
pute Unified Device Architecture，CUDA）版本为 10.2，
Pytorch版本为1.12.1.
4. 2　实验对比

4. 2. 1　定量实验

表 1 和表 2 列举了本文方法与目前主流工作在

DAVIS16、FBMS 和 YTOBJ 上的定量对比结果，可见，

本文方法在三个数据集上都表现最优 . 较当前先

进的引导槽注意力网络（Guided Slot Attention Network，
GSANet）方法，在 DAVIS16 数据集的J指标上，本文方

法提升了 1.8%. 同时，本文方法的泛化性也较为出色，

在FBMS和YTOBJ数据集中，尽管存在较多光流估计较

差的场景，本文方法仍取得了先进的结果 . 具体而言，

在FBMS数据集的J指标上，本文方法较时序运动选项

（Temporal Motion Option，TMO）提升了 3.3%；在 YTOBJ
数据集的 J指标上较层次特征对齐网络（Hierarchical 
Feature Alignment Network，HFAN）提升了 2.6%，并在

10 类场景中的 6类上，性能均达到最优或次优 . 其中，

红色、绿色、蓝色加粗字体依次代表在相应指标上性能

排名前三的工作 .
在表 1和表 2提及的工作中，协同注意力孪生网络

（CO-attention Siamese Network，COSNet）、注意力图神经
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网络（Attentive Graph Neural Network，AGNN）、情景图

记忆（episodic Graph Memory，GraphMem）网络、动态扩

张三维卷积（Dynamic Dilated Conv3D，D2Conv3D）等未

显式利用运动信息，主要依靠模型捕捉帧间协同显

著信息来确定待分割目标 . 而当遇到背景嘈杂和遮

挡时，模型对显著目标的注意力就会被分散，导致难

以充分挖掘到显著运动信息 . 运动注意力转换网络

（Motion-Attentive Transition Network，MATNet）、HFAN、

TMO、GSANet、双重原型注意力（Dual Prototype Atten⁃

tion，DPA）等显式利用运动信息，但同时也意识到运动

噪声对分割结果的影响，为此设计模块来抑制运动信

息的表达，但同时也抑制了模型的性能 . 以上方法均采

用像素级密集匹配策略，然而，在遮挡、相机抖动、运动

模糊等挑战性场景中，易产生大量错误匹配 . 为此，本

文方法将光流编码的密集运动信息转换为稀疏点和框

提示，提示 SAM通过自适应学习，获得更为鲁棒的时空

表征，增强模型抗噪能力 .
表 3列举了基于 SAM改进的相关工作与本文方法

表1　本文方法与主流工作在DAVIS16和FBMS数据集上的定量实验对比结果

方法

PDB[51]

AGS[52]

AGNN[15]

COSNet[14]

AnDiff[53]

MATNet[19]

GraphMem[16]

FSNet[54]

F2Net[55]

AMCNet[20]

TransportNet[56]

RTNet[57]

D2Conv3D[18]

HFAN[6]

PMN[58]

TMO[21]

GSANet[59]

DPA[60]

本文方法

发表

ECCV’2018
CVPR’2019
ICCV’2019
CVPR’2019
CVPR’2019
AAAI’2020
ECCV’2020
ICCV’2021
AAAI’2021
ICCV’2021
ICCV’2021
CVPR’2021
WACV’2022
ECCV’2022
WACV’2023
WACV’2023
CVPR’2024
CVPR’2024

—

分辨率

473 × 473
473 × 473
473 × 473
473 × 473

—

473 × 473
384 × 640
352 × 352
473 × 473
384 × 384
512 × 512
384 × 672
480 × 854

—

—

384 × 384
512 × 512
352 × 352
384 × 384

光流图

√√
√√
√√

√√
√√
√√

√√
√√
√√
√√
√√
√√

后处理

√√
√√
√√
√√

√√

√√

√√

√√

FPS
20.0
10.0

3.6
—

—

20.0
5.0

12.5
10.0
17.5
12.5
—

4.5
11.0
—

—

—

—

6.8

DAVIS16/%
JM↑
77.2
79.2
80.7
80.5
81.7
82.4
82.5
83.4
83.1
84.5
84.5
85.6
85.5
86.0
85.4
85.6
87.0

86.3

88.6

FM↑
74.5
77.4
79.1
79.4
80.5
80.7
81.2
83.1
84.4
84.6
85.0
84.7
86.5
87.3
86.4
86.6
88.4

87.4

90.5

GM↑
75.9
78.6
79.9
80.0
81.1
81.6
81.9
83.3
83.7
84.6
84.8
85.2
86.0
86.7
85.9
86.1
87.7

86.9

89.6

FBMS/%
JM↑
74.0
—

—

75.6
—

76.1
—

—

77.5
76.5
78.7
—

—

76.1
77.7
79.9

79.2
81.2

82.5

FM↑
—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

75.5
77.4
82.7

79.4
82.1

82.9

GM↑
—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

75.8
77.6
81.3

79.3
81.6

82.7

表2　本文方法与主流工作在YTOBJ数据集上的定量实验对比结果 单位：%
方法

PDB[51]

AGS[52]

AGNN[15]

COSNet[14]

MATNet[19]

GraphMem[16]

AMCNet[20]

RTNet[57]

HFAN[6]

PMN[58]

TMO[21]

GSANet[59]

DPA[60]

本文方法

飞机

78.0
87.7

81.1
81.1
72.9
86.1
78.9
84.1
84.7
86.6
85.7
86.0
87.5

88.2

鸟

80.0
76.7
75.9
75.7
77.5
75.7
80.9
80.2
80.0
85.8

80.0
80.9
85.6

81.7

船

58.9
72.2

70.7
71.3
66.9
68.6
67.4
70.1
72.0
66.7
70.1
73.2

70.1
73.9

车

76.5
78.6
78.1
77.6
79.0
82.4

82.0

79.5
76.1
77.3
78.0
77.9
77.7
83.2

猫

63.0
69.2
67.9
66.5
73.7
65.9
69.0
71.8
76.0

75.4
73.6
73.1
81.2

77.3

牛

64.1
64.6
69.7
69.8
67.4
70.5

69.6
70.1
71.2

69.1
70.3
70.8

69.0
70.1

狗

70.1
73.3
77.4

76.8
75.9
77.1
75.8
71.3
76.9
75.1
76.8
75.6
77.8

78.4

马

67.6

64.4
67.3
67.4
63.2
72.2

63.0
65.1
71.0

66.5
66.2
63.0
61.9
66.8

摩托

58.4
62.1
68.3

67.7

62.6
63.8
63.4
64.6

64.3
58.4
58.6
63.0
62.1
63.1

火车

35.3
48.2
47.8
46.8
51.0
47.8
57.8

53.3
61.4

56.9
47.0
57.1
55.3
70.3

JM↑
65.5
69.7
70.8
70.5
69.0
71.4
71.1
71.0
73.4

71.8
71.5
72.1
73.7

75.3

FM↑
—

—

—

—

—

—

—

—

72.8

70.8
71.6
70.6
74.0

74.7

GM↑
—

—

—

—

—

—

—

—

73.1

71.3
71.6
71.3
73.9

75.0
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在 DAVIS17（DAVIS 2017）［63］上 的 定 量 对 比 结 果 .
DAVIS17相较于 DAVIS16，增加了多目标视频序列，更

具挑战性 . 相比于无监督方式的基于分割任意模型的

无监督视频目标分割（Unsupervised Video Object seg⁃
mentation via Segment Anything Model，UVOSAM）［33］和
解耦视频分析（DEcoupled Video Analysis，DEVA）［64］，本
文方法的性能大幅领先 . 例如，相比于性能最优的

UVOSAM，本文方法在 G指标上高出 7.7 个百分点 . 此

外，即使相比于半监督工作 SAM-Track（Segment Any⁃
thing Model for Tracking）［65］、SAM-PT（Segment Anything 
Model with Point Tracking）［44］和 TAM（Tracking Anything 
Module）［66］，本文方法的性能仍大幅领先 . 例如，相比于

性能最优的SAM-PT，本文方法在G指标上高出7.2个百

分点，这充分证明了本文方法在遇到多目标场景时，表

现依然出色 . 其中，红色、绿色、蓝色加粗字体依次代表

在相应指标上性能排名前三的工作 .

本文方法充分考虑了目标的运动和显著性信息，

设计了提示生成算法以准确定位目标，并且基于设计

的适配器对 SAM进行了针对UVOS任务的微调 . 而表 3
中的三个半监督方法 SAM-Track、SAM-PT和 TAM 均是

针对视频跟踪任务提出的，由于 SAM 本身具备分割能

力，论文中的实验部分在视频分割相关数据集上验证

了其分割性能，但这些方法并非专门针对UVOS任务提

出 的 解 决 方 案 . 表 3 中 提 及 的 两 个 无 监 督 方 法

UVOSAM和DEVA，均借助了一个显著目标检测网络来

确定待分割目标，以此作为线索提示 SAM进行分割，因

此最终的分割性能依赖于显著目标检测网络的准确

性，而显著目标检测网络在检测时，并没有考虑目标的

运动信息，在遮挡、相机抖动、运动模糊场景下，极易分

割错误目标 . 因此，本文针对 SAM进行了一系列创新，

使其在基于SAM改进的相关工作中性能达到领先 .
由图 6 和表 4 可知，通过算法 1 中步骤 6 直接得到

的矩形框可能包含大量背景，导致模型对无关内容进

行定位和分割 . 而通过步骤 10~16 优化后的矩形框能

够更准确地提示目标（如表 4中加粗字体所示），并尽可

能包含更少的背景，从而为模型带来更好的提示效果，

进而获得更佳的定位和分割效果，在各个性能指标上

也表现更佳 . 表 5 则为本文选择重心点而不是中心点

作为提示点提供了更直观的定量对比 . 其中，加粗字体

代表在相应指标上性能最优的值 .

表3　基于SAM改进的相关工作在DAVIS17上的定量实验对比结果 单位：%
方法

类型

JM↑
FM↑
GM↑

SAM-Track[64]

半监督

75.3
83.1

79.2

SAM-PT[44]

半监督

76.5

82.3

79.4

TAM[65]

半监督

69.8
76.4
73.1

UVOSAM[33]

无监督

75.5

82.0
78.9

DEVA[66]

无监督

—

—

73.4

本文方法

无监督

85.9

87.4

86.6

表4　步骤6与步骤10~16矩形框优化前后对指标影响的定量实验

单位：%

提示类型

步骤6
步骤10~

16

DAVIS16
JM
↑

87.9
88.6

FM
↑

89.6
90.5

GM
↑

88.8
89.6

FBMS
JM
↑

81.8
82.5

FM
↑

82.2
82.9

GM
↑

82.0
82.7

YTOBJ
JM
↑

74.6
75.3

FM
↑

73.9
74.7

GM
↑

74.3
75.0

图6　步骤6与步骤10~16矩形框优化前后对分割结果影响对比示意图

表5　中心点与重心点提示对指标影响的定量实验 单位：%

提示类型

中心点

重心点

DAVIS16
JM
↑

86.1
88.6

FM
↑

88.3
90.5

GM
↑

87.2
89.6

FBMS
JM
↑

80.6
82.5

FM
↑

80.8
82.9

GM
↑

80.7
82.7

YTOBJ
JM
↑

73.3
75.3

FM
↑

72.5
74.7

GM
↑

72.9
75.0
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最后，为了验证算法 1 中参数 θ 设置的合理性，并

分析其对最终分割性能的影响，本文进行了敏感性分

析实验，具体如表 6所示 . 在保持其他设置不变的前提

下，分别选取 θ∈｛0.05，0.1，0.12，0.14，0.15，0.16，0.18，
0.2，0.25｝进行实验 . 实验结果表明：在 θ 取值在 0.12~
0.18时，模型表现较为稳定，上下浮动较不大；当 θ设置

过低（如 0.05）或过高（如 0.25）时，分割精度明显下降 .
综合考虑精度和鲁棒性，本文选择 θ=0.15 作为默认设

置，在多个数据集上均获得较好的性能，如表 6中加粗

字体所示 .
4. 2. 2　定性实验

图 7 为本文方法在 DAVIS 数据集上的 libby、kite-

surf、dance-twirl、dogs-jump 等 8个场景连续视频帧上的

可视化定性结果 . 其中包含目标遮挡（libby、kite-surf）、

快速移动（libby、kite-surf、drift-chicane、horsejump-high）、
背景复杂（libby、dance-twirl）等多种挑战性场景 . 本文

方法的分割性能表现出色，边缘处分割精度较高 . 在

dance-twirl 场景下，背景含有大量观众，本文方法仍能

分割出前景中的舞者，而不受背景干扰影响；在 kite-

surf场景下，浪花之后露出的冲浪板部分占比较小，本

文方法仍能有效识别并准确分割出冲浪板部分；在

libby场景下的小狗被铁杆挡住的部分身体为非显著运

动部分；在 goat场景下的山羊和周围环境的色彩相似；

在 drift-chicane场景下的跑车身后的白烟会对目标造成

干扰，针对这些极具挑战性的场景，本文方法也能有效

克服挑战，实现精确分割 . 以上定性实验结果充分证明

了本文方法在各种复杂场景中的有效性 .

表6　算法1中参数 θ取值对指标影响的定量实验 单位：%
θ取

值

0.25
0.20
0.18
0.16
0.15
0.14
0.12
0.10
0.05

DAVIS16
JM
↑

85.2
86.8
88.1
88.2
88.6

88.3
88.0
87.8
82.3

FM
↑

87.3
88.5
89.8
90.0
90.5

90.2
90.1
89.7
85.0

GM
↑

86.3
87.7
89.0
89.1
89.6

89.3
89.1
88.8
83.7

FBMS
JM
↑

79.6
80.1
81.7
82.0
82.5

82.2
81.8
81.1
78.5

FM
↑

79.8
80.5
81.9
82.3
82.9

82.3
81.8
81.3
78.8

GM
↑

79.7
80.3
81.8
82.2
82.7

82.3
81.8
81.2
78.7

YTOBJ
JM
↑

72.8
73.1
74.1
74.5
75.3

74.8
74.5
73.9
70.2

FM
↑

72.2
72.9
73.7
74.1
74.7

74.2
73.8
73.1
69.9

GM
↑

72.5
73.0
73.9
74.3
75.0

74.5
74.2
73.5
70.1

图7　本文方法在DAVIS数据集上部分场景下的连续分割效果
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图 8 展示了本文方法与其他先进工作在 DAVIS16

数据集上的定性实验对比结果 . 可见，所有对比工作均

能分割出主体目标，但在定位准确度和分割精度上，本

文方法表现最优 . 在breakdance和parkour场景下，光流

估计存在噪声干扰，例如舞者背后的观众、跑酷者在太

阳底下的阴影，这些干扰导致其他对比工作分割准确

度较低 . 在 bmx-trees、libby 和 kite-surf 场景中，存在遮

挡问题，例如树挡住了骑车的人、铁杆挡住了小狗、浪

花挡住了冲浪板 . 部分工作将树和铁杆错误地分割为

目标的一部分，从而影响了最终分割精度，而其他工作

未能分割出浪花后的冲浪板 . 在 blackswan 场景下，天

鹅尾部有一撮白色羽毛与整体黑色有明显区别，但从

语义上二者属于同一目标 . 针对这类挑战，除本文工方

法之外，其他工作均未成功分割 .

图 9 为本文方法与其他先进工作在 FBMS 和

YTOBJ上的定性实验对比结果 . FBMS和YTOBJ存在大

量光流估计较差或不准确的场景，从图 9中的 8个场景

对比可见，本文方法在光流估计较差或不准确的情况

下，仍取得了较为精准的分割 .
从图 8和图 9的对比中可知，其他工作的分割结果

中存在散点现象，而本文方法较为良好，原因在于，其

他工作的密集匹配策略易受到光流噪声干扰，当光流

估计出背景噪声时，这种密集匹配策略也将部分背景

区域分割，造成散点现象 . 本文方法得益于 SAM 对提

示范围内的目标在整体语义理解上的精确性 . 图 10生

动展示了在提示范围内，SAM 能够进行精确的语义理

解，准确定位到目标的整体，并将目标与背景区分开

来，不受背景噪声干扰 . 因此，SAM生成的定位注意力

图能够有效地将目标和背景区分开 . 在聚焦细化阶段，

该注意力图引导多级特征进行渐进式细化分割，从而

使模型专注于目标本身，忽略背景噪声的干扰，避免了

散点的出现 .
另外，由 SAM输出的定位注意力图，在聚焦细化阶

段引导多级特征渐进式细化分割 . 边缘分割的准确性

和区域分割一致的联系性，如不出现空洞，主要得益

于：（1）定位注意力图本身所关注的区域就是连续的，

其能够引导多级特征聚焦于目标本身，从而大大减少

了模型对背景的关注；（2）多级特征中的低层特征感受

野较小，保留了目标的边缘细节（如纹理、轮廓），而高

层特征感受野较大，蕴含目标本身的语义信息（如目标

形状、大小）；（3）聚焦细化模块通过编码器-解码器结构

设计和残差跳跃连接，将浅层的边缘细节与深层语义融

合，避免单一尺度特征导致的边缘模糊或空洞；（4）损失

函数将引导模型内部区域分割的一致，加强边缘轮廓

的优化 .
对于刚性目标，当提示信息仅覆盖其运动部分时，

SAM也能得到出色的定位效果 . 因此，对于刚性目标，

尽管提示框不包含静止部分，但只要借助运动信息得

图8　本文方法与其他先进工作在DAVIS16数据集上的定性分割结果对比

2316



第 7 期 韩志冬等：运动提示引导自适应学习无监督视频目标分割

到包含部分目标的提示框，SAM 就能凭借其强大的零

样本泛化性能，通过部分提示信息引导模型准确定位

到目标整体 . 图 10选取了一组刚性目标局部运动不显

著的场景进行验证 . 当光流估计对于刚性目标的静态

（运动不显著）部分估计失败时，算法 1仅计算出目标运

动部分的提示信息 . 然而，SAM仍可进行精确的语义理

解，定位到刚性目标的静止部分 .
4. 3　消融实验

一些工作表明，SAM微调前后对下游任务性能的提

升有显著影响 . 表 7 通过对比 SAM 微调前后对下游

UVOS任务性能的影响，进行了消融实验 . 如表7中加粗

字体所示，实验结果表明：微调后，SAM在UVOS任务上

的表现更加出色，性能提升较为明显 . 这同时证明了本

文设计的两个轻量级特征适配器能够很好地将 SAM中

的有用知识自适应地转化为更适合下游UVOS任务的知

识，极大地提升了 SAM在UVOS任务上的泛化性 . 这两

个适配器的参数量和计算量分别为0.3 M和1.35 Gflops.

表 8 对算法 1 中点提示和框提示的组合方式进行

了消融实验 . 当点提示和框提示单独作用时，模型性能

有所下降；而当点提示和框提示一起作用时，二者优势

互补，达到了最优的实验结果，如加粗字体所示 .
表 9对模型中的两个创新设计模块进行了消融实

验 . 当仅使用运动提示定位模块时，在DAVIS16数据集

图9　本文方法与其他先进工作在FBMS和YTOBJ数据集上的定性分割结果对比

表8　不同提示组合消融对比 单位：%

提示

点

框

点+框

DAVIS16
JM
↑

87.2
86.5
88.6

FM
↑

89.2
88.6
90.5

GM
↑

88.2
87.6
89.6

FBMS
JM
↑

80.9
80.2
82.5

FM
↑

81.6
81.1
82.9

GM
↑

81.3
80.7
82.7

YTOBJ
JM
↑

73.7
73.0
75.3

FM
↑

73.4
73.0
74.7

GM
↑

73.6
73.0
75.0

图10　刚性目标局部运动不显著场景分割结果

表7　SAM微调前后消融对比 单位：%

SAM

微调前

微调后

DAVIS16
JM
↑

82.2
88.6

FM
↑

84.0
90.5

GM
↑

83.1
89.6

FBMS
JM
↑

75.7
82.5

FM
↑

75.5
82.9

GM
↑

75.6
82.7

YTOBJ
JM
↑

67.5
75.3

FM
↑

65.2
74.7

GM
↑

66.4
75.0
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上的效果仍较为突出，但在FBMS和YTOBJ数据集上的

泛化性能稍弱 . 加入表观聚焦细化模块后，如加粗字体

所示，整个模型的性能得到了进一步提升 . 该消融实验

充分验证了本文设计模型的定位模块能够准确定位目

标，而细化模块轻量化的轻量化设计在降低参数量的

同时，提升了模型的分割精度 .
图 11和图 12针对表 8和表 9进行了更加直观的可

视化示意 . 由图 11 可知，当点提示和框提示单独作用

时，分割结果要么不完整，要么会包含部分背景区域；

只有当二者共同作用并相互约束时，分割效果才完整

且准确 . 图 12 展示了不同模块组合的消融可视化结

果，虽然肉眼较难直观看出细微差别，但从图片下方的

J和F指标上可以更加直观看出分割效果的区别 . 加

入表观聚焦细化模块后，性能有了进一步提升 .

图11　不同提示组合消融可视化示意图

图12　不同模块组合消融可视化示意图

表9　不同模块组合消融对比 单位：%
运动提示定位模块

√√
√√

表观聚焦细化模块

√√

DAVIS16
JM↑
87.8
88.6

FM↑
89.7
90.5

GM↑
88.8
89.6

FBMS
JM↑
81.8
82.5

FM↑
82.1
82.9

GM↑
82.0
82.7

YTOBJ
JM↑
74.5
75.3

FM↑
74.0
74.7

GM↑
74.3
75.0
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表 10 和表 11 对表观聚焦细化模块进行了相关消

融实验 . 表 10对不同类型卷积的使用情况进行了消融

对比，展示了各个模块的计算量和参数量的变化 . 由表10
可知，当采用通道重排卷积（Shuffle-Conv）代替传统卷

积（Conv）来设计表观聚焦细化模块时，其计算量和参

数量分别降低了 88.0%和 50.9%. 而由表 11可知，在计

算量和参数量大幅下降、节省计算和开销的同时，本文

方法在三个数据集上的各项性能指标均变化不大 .
表12针对轻量化卷积注意力模块中采用最大池化和

平均池化并行设计进行了消融实验 . 当仅使用其中一种

池化时，性能均有所下降；只有采用并行设计，共同作用

时，性能才达到最佳，如表12中加粗字体所示 . 此外，并

行结构的设计主要出于以下考虑：（1）互补性，平均池化

能够捕捉图像整体的背景特征分布，有助于捕获全局语

义信息；而最大池化更关注局部响应强烈的区域，尤其对

前景目标的边缘、纹理等显著细节具有更强的敏感性 . 二

者结合可以互补全局与局部特征，有助于细化前景目标

的结构轮廓与边界信息 .（2）效率与效果平衡，该设计不

引入额外的可学习参数，仅通过结构并行的方式增强通

道注意力表示，符合本文模块轻量化的设计目标 .

表 13 和表 14 针对较为先进的轻量卷积技术和特

征融合技术进行了相关消融实验 . 从表 13和表 14中的

各项性能指标可知，新的卷积技术和新的特征融合技

术能够助力本文方法在性能上更进一步 .

图 13以注意力热力图的方式展示了本文方法的有

效性 . 与真实掩码相比，定位模块的输出确实能够较好

地定位目标，使得注意力都集中在目标区域；而细化模

块的输出进一步聚焦细化定位模块的注意力到目标区

域，达到进一步细化分割的目的 . 两个模块相互协作，

极大地提升了本文所提模型的分割性能 .
5　结论

本文提出了一种运动提示引导自适应学习的

UVOS 框架，旨在通过设计光流提示生成算法，将运动

信息转换为稀疏点和框的坐标信息，用于提示 SAM，通

过轻量级适配器进行自适应学习，该框架能够获得更

为 鲁 棒 的 时 空 表 征 . 实 验 结 果 表 明 ：该 方 法 在

DAVIS16、FBMS和YTOBJ三个数据集上取得了领先性

能，尤其是在较为复杂的场景（如遮挡、运动不显著场

景）中表现出显著优势 .
本文通过引入 SAM，推动了大模型和提示学习在

UVOS任务中的应用，为相关研究方向所面临的挑战提

供了解决的新视角 . 未来研究方向包括进一步设计更

加精准的提示生成算法，以提升在复杂场景下的定位

精度，特别是在光流估计失效或目标遮挡等挑战性场

景下；此外，当前UVOS任务相关的数据集规模仍有限，

表10　表观聚焦细化模块轻量化计算量和参数量消融对比

卷积类型

表观聚焦细化模块

LGFB
CBAM

Conv
计算量/
GFlops
24.19
21.68

7.24

参数量/
M

13.80
7.15
2.89

Shuffle-Conv
计算量/
GFlops

2.90
0.39
0.08

参数量/
M

6.78
0.13
0.07

表11　表观聚焦细化模块轻量化性能指标消融对比 单位：%

卷积类型

Conv
Shuffle-

Conv

DAVIS16
JM
↑

88.8
88.6

FM
↑

90.8
90.5

GM
↑

89.8
89.6

FBMS
JM
↑

82.2
82.5

FM
↑

82.9
82.9

GM
↑

82.6
82.7

YTOBJ
JM
↑

75.2
75.3

FM
↑

74.9
74.7

GM
↑

75.1
75.0

表12　不同池化组合消融对比 单位：%
池化类型

最大池化

平均池化

最大池化+平均池化

DAVIS16
JM↑
87.8
87.2
88.6

FM↑
89.5
89.1
90.5

GM↑
88.7
88.2
89.6

FBMS
JM↑
81.8
81.5
82.5

FM↑
82.5
82.0
82.9

GM↑
82.2
81.8
82.7

YTOBJ
JM↑
74.9
74.1
75.3

FM↑
74.2
73.5
74.7

GM↑
74.6
73.8
75.0

表14　不同特征融合技术消融对比 单位：%
特征融合

类型

FPN[72]

PAN[73]

BiFPN[74]

FreqFusion[75]

DAVIS16
JM
↑

88.6
88.8
89.1
89.2

FM
↑

90.5
90.6
91.0
91.2

GM
↑

89.6
89.7
90.1
90.2

FBMS
JM
↑

82.5
82.5
82.6
82.9

FM
↑

82.9
83.1
83.2
83.5

GM
↑

82.7
82.8
82.9
83.2

YTOBJ
JM
↑

75.3
75.4
75.7
75.8

FM
↑

74.7
75.1
75.2
75.4

GM
↑

75.0
75.3
75.5
75.6

表13　不同轻量卷积技术消融对比 单位：%

卷积类型

ShuffleConv[67]

DYConv[68]

GhostConv[69]

FADC[70]

FDConv[71]

DAVIS16
JM
↑

88.6
88.8
89.0
88.9
89.2

FM
↑

90.5
90.7
91.0
90.9
91.0

GM
↑

89.6
89.8
90.0
89.9
90.1

FBMS
JM
↑

82.5
82.6
82.8
82.8
83.0

FM
↑

82.9
83.1
83.4
83.5
83.5

GM
↑

82.7
82.9
83.1
83.2
83.3

YTOBJ
JM
↑

75.3
75.5
75.5
75.7
75.8

FM
↑

74.7
74.9
75.0
75.3
75.3

GM
↑

75.0
75.2
75.3
75.5
75.6
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这对模型性能的提升构成了一定瓶颈 . 如何充分利用

SAM经过海量数据训练所获得的强大零样本泛化性能

和通用分割能力，在少量训练数据下实现更优的分割

效果，也是未来需要重点深入研究的问题 . 以上展望构

成了本文后续深入研究的重要内容 .
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