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基于前景感知视觉注意的半监督视频目标分割

付利华 1，赵 宇 1，2，姜涵煦 1，赵 茹 1，吴会贤 1，闫绍兴 1

（1. 北京工业大学信息学部，北京 100124；2. 北京航空航天大学计算机学院，北京 100191）

摘 要： 半监督视频目标分割是计算机视觉领域中的一个研究热点. 传统半监督视频目标分割方法的网络模

型缺乏对相似目标的判别力，且传统的掩码传播方式对模型的指导能力较弱. 本文提出一种基于前景感知视觉注意

的半监督视频目标分割方法. 三流孪生编码器将输入图像映射到同一特征空间，使得相同目标具有相似的特征. 基于

前景感知的视觉注意将编码器输出的特征进行相似度匹配，并利用分割掩码突显前景特征，形成前景感知视觉注意，

以此关注给定的分割目标，提升模型对待分割目标的判别力. 基于残差细化的解码器采用残差学习的思想，融合当前

帧图像的低阶特征，逐步改善分割细节. 在公开基准数据集上的实验结果表明，本文方法可以较好地解决相似目标容

易产生混淆等问题，并能较为准确地跟踪给定的分割目标.
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Semi-Supervised Video Object Segmentation Based on Foreground
Perception Visual Attention
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Abstract： Semi-superised video object segmentation(SVOS) is a research hotspot in the field of computer vision.
Most semi-supervised video object segmentation methods lack the ability to discriminate similar object, and the traditional
mask propagation method is weak in guiding the model. This paper proposes a semi-supervised video object segmentation
method based on foreground perception visual attention. The three-stream Siamese encoder maps the input frame to the
same feature space, so that the same objects have similar features. Visual attention based on foreground perception calcu⁃
lates the similarity of encoder features and highlights the foreground through the mask, so as to focus on the given object
and improve the model discrimination. The decoder based on residual refinement fuses the low-level features of the current
frame to gradually improve the segmentation details. Experiments on public benchmark datasets show that the proposed
method can deal with the similar confusion of the object and track the given object accurately.
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1 引言

半监督视频目标分割技术（Semi-Supervised Video
Object Segmentation，SVOS）是视频分析的基础，其主要

目标是根据第一帧给定的目标分割掩码，在视频后续

帧中分割出特定的目标对象，是当前计算机视觉的研

究热点，其被广泛应用于基于视频理解的精确目标跟

踪、智能监控、视频检索和增强现实等领域 .
在深度学习的驱动下，半监督视频目标分割方法

主要依赖 3种策略：在线学习策略（Online Learning-
Based Methods）、基于掩码传播策略（Propagation-Based
Methods）以及基于特征匹配策略（Matching-Based Meth⁃
ods）. 对于处理一段新的视频，基于在线学习策略的半

监督视频目标分割方法需要在父网络上多次迭代训

练，具有很好的域适应能力［1，2］，但却大大增加了时间

成本 . 并且这类方法大多数从静态图分割的角度来对

待视频帧，较少地利用视频帧间的时序信息，网络模型
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难以适应由于目标对象长期运动所带来的形变 .
基于掩码传播策略的半监督视频目标分割方法，

主要是通过传播前一帧的目标分割掩码，对给定目标

进行跟踪［3，4］，从而实现视频目标的分割 . 但是由于这

类方法依赖于视频中目标的连续性，掩码传播过程会

受到目标遮挡、多个相似目标重叠和目标快速运动的

影响，容易造成跟踪漂移，导致分割性能下降 .
基于特征匹配策略的半监督视频目标分割方法主要

通过计算第一帧与当前帧的像素级相似度，判断当前帧

中每个像素是否属于前景目标对象［5］，其主要优势在于分

割速度快于基于在线学习策略的半监督视频目标分割方

法，同时在一定程度上解决了跟踪漂移等问题，但当待分

割目标出现新的外观特征时，会出现误匹配等现象 .
半监督视频目标分割任务的本质是一个对比验证

过程，模型对于不同目标的判别力是提升分割精度的

关键 . 尽管现有的半监督视频目标分割方法无论在精

度上还是运行速度上都取得了较大的进步，但仍存在

以下几点问题：（1）大多数模型内部将高层特征进行简

单的特征拼接，这种方式过于通用化，难以有效提升模

型对于不同目标的判别力，导致视频的多目标分割精

度下降；（2）现有的分割方法大多将前一帧预测的分割

掩码与当前帧图像合并为四通道图像，以此进行掩码

传播，然而，这种掩码传播方式对于模型的指导意义并

不明显，容易造成跟踪漂移，导致分割性能下降；（3）现

有模型大多关注编码阶段以及特征处理，往往忽视解

码器的重要性，导致模型不能有效利用低阶特征，丢失

边缘细节等信息 .
为了解决上述问题，本文主要贡献有以下3点：

（1）设计全局前景感知的视觉注意，将第一帧特征

与当前帧特征进行逐元素全局匹配，并利用第一帧掩

码突显前景特征，然后将其加权到当前帧特征，得到全

局前景感知视觉注意特征图，提升模型对待分割目标

的重识别能力，增强模型对于不同目标的判别力；

（2）设计局部前景感知的视觉注意，将当前帧特征

与前一帧对应局部邻域的特征进行特征匹配，并利用

前一帧掩码突显前景特征，然后将其加权到当前帧特

征，得到局部前景感知视觉注意特征图，提升模型对待

分割目标的跟踪能力，能有效处理目标的外观变化，代

替传统的掩码传播方法；

（3）设计一种基于残差细化的解码器，利用残差学

习的思想进行特征还原，在解码过程中融入当前帧的

低阶特征，逐步改善分割细节 .
2 相关工作

2. 1 基于在线学习的半监督视频目标分割

基于在线学习的半监督视频目标分割是利用给定

的分割掩码，在线微调网络模型，使其适用于给定的目

标对象［1］. OSVOS［2］预先离线训练一个通用的前景-背
景分割网络，即父网络（Parent Network），用于通用目标

的前景和背景分割，然后使用视频第一帧和给定目标

的分割掩码，在线微调网络参数 . OSVOS-S［6］基于 OS⁃
VOS的思想，利用语义实例分割（Semantic Instance Seg⁃
mentation），引入语义先验知识指导分割过程，传播实

例分割掩码 . OnAVOS［7］将在线学习的思想扩展到整个

视频，通过边框约束筛选出高质量的分割结果，并利用

这些分割结果再次训练模型，以实现不断提升分割的

效果 . Lucid Tracker［8］通过对第一帧进行大量的数据增

强，扩展了第一帧与给定的分割掩码，以此模拟目标物

体在后续帧中可能发生的变形，获得了较高的分割精

度 . DyeNet［9］通过重识别（Re-ID）技术匹配同一目标，并

利用具有较高置信度的分割结果更新网络模型，以此

提高分割精度 . PReMVOS［10］将在线学习、实例分割［11］、
光流（Optical Flow）［12］、细化（Refinement）和Re-ID［13］等
技术融合在一起，目前取得了最高的精度 .
2. 2 基于掩码传播的半监督视频目标分割

基于掩码传播的半监督视频目标分割利用帧间

时序信息，将前一帧的分割结果传播到当前帧，增加

相邻两帧的时序一致性约束，提升分割精度 . Mask⁃
Track［3］通过将前一帧分割结果与当前帧 RGB图像进

行合并，形成四通道图像，输入网络模型，以此提供

时序信息 . VPN［14］提出一个可学习的双边滤波网络，

用于传播视频帧之间的结构化信息 . FAVOS［15］首先

将第一帧所标注的目标拆分为多个部分，然后在后

续帧中跟踪目标的各部分，并对跟踪结果进行分割，

最后将目标各部分的分割结果进行合并，得到最终

的目标分割掩码 . RGMP［4］提出使用孪生编码器结构

（Siamese Network），将第一帧和当前帧的高层特征堆

叠在一起，进而获得当前帧的分割掩码 . OSMN［16］提
出使用网络调制技术，将第一帧特征作为视觉调制

参数，将前一帧分割掩码的高斯分布作为空间调制

参数，并将两个调制参数融合到主分割网络中的每

一层，从而实现给定目标的分割 .
除了利用前一帧预测的分割掩码，将光流作为运

动指导信息也是非常有效的处理方式 . MPN［17］利用

光流变换前一帧的分割结果，并将其与当前帧的

RGB 图像合并，形成四通道图像作为网络输入 .
CTN［18］提出一个三端全卷积神经网络，输出分割概

率图、确定性前景概率图和确定性背景概率图，然后

使 用 马 尔 科 夫 随 机 场 进 行 优 化 得 到 最 终 结 果 .
CRN［19］首先在光流上应用运动轮廓模型，提取粗糙

的目标分割掩码，然后提出级联优化网络，将粗糙的

目标分割掩码作为输入，以级联优化的方式生成最
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终的目标分割掩码 .
2. 3 基于特征匹配的半监督视频目标分割

基于特征匹配的半监督视频目标分割通过计算第

一帧与当前帧的像素级相似度，判断当前帧中每个像

素是否属于前景目标对象［20］，其主要优势在于分割速

度快于基于在线学习的半监督视频目标分割方法，同

时在一定程度上解决了跟踪漂移等问题 . PML［5］利用三

元组损失函数（Triplet Loss），计算每一个像素点的嵌入

向量（Embedding Vector），基于最邻近分类算法判断当

前像素点是否属于前景目标 . VideoMatch［21］类似于

PML，但其直接使用交叉熵损失函数优化分割概率图，

并将前景像素和背景像素分开匹配，最后进行合并优

化 . FEELVOS［22］使用全局匹配和局部匹配进行更鲁棒

的像素级匹配 . MTN［23］采用全局匹配的方式匹配待分

割目标，同时提出一种新颖的掩码转换层代替原有的

掩码传播方法，为了进一步提升分割速度，MTN极大地

缩小特征图大小以及对应的通道数，在保证基本分割

精度的同时，具有较高的分割速度 .
3 基于前景感知视觉注意的半监督视频目

标分割

本文提出一种基于前景感知视觉注意的半监督视

频目标分割方法，整体网络模型主要包含 4个部分：基

于三流孪生网络的编码器、基于全局前景感知的视觉

注意、基于局部前景感知的视觉注意和基于残差细化

的解码器 . 其主体结构如图1所示 .

首先，基于三流孪生网络的编码器将第一帧、当前

帧和前一帧共同映射到同一特征空间，使得相同目标

具有相似特征；然后，通过全局逐元素地匹配第一帧特

征与当前帧特征的相似性，并利用第一帧掩码突显前

景特征，获得基于全局前景感知的视觉注意，提升模型

对于不同目标的判别力；其次，通过局部地匹配当前帧

特征和前一帧对应局部邻域特征的相似性，并利用前

一帧掩码突显前景特征，形成获得基于局部前景感知

的视觉注意，提升模型对待分割目标的跟踪能力，有效

处理目标的外观变化，代替传统的掩码传播方法；最

后，基于残差细化的解码器利用残差学习的思想，融合

当前帧图像的低阶特征，逐步改善分割细节 .
3. 1 基于三流孪生网络的编码器

孪生编码器由三流孪生网络和特征转换层共同组

成，其目的是将输入图像映射到同一特征空间，使同一

实例目标的像素点特征不断接近，不同实例目标的像

素点特征不断远离 .

3. 1. 1 三流孪生网络

三流孪生网络基于ResNet-50，其输入分别为第一

帧图像、当前帧图像以及前一帧图像 . 原始的ResNet-50
网络具有较大的步长和较深的通道数，相对于输入图

像，最终输出的特征图将被下采样 32倍 . 但较低的特

征图分辨率会丢失大量空间信息，不利于后续的特征

匹配 .
由于扩张卷积可以在不缩小特征图分辨率的前提

下，增加卷积操作的感受野，因此本文将ResNet-50的
最后两个残差块的下采样卷积采用扩张卷积代替，最

终输出的特征图相对于输入图像下采样 8倍，使编码器

输出的特征保留更丰富的空间信息 . 然后，将输出特征

图利用 1×1卷积调整到 256通道，目的是降低后续特征

匹配操作的计算量，提高分割速度 . 编码器通过 Ima⁃
geNet［24］进行预训练获得初始化权值 .

为了保证分割速度，本文方法每帧只需前向传播

一次，并将其编码器输出特征进行保存，以便后续帧使

图1 基于前景感知视觉注意的半监督视频目标分割网络结构图
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用 . 通过这种前后帧特征复用的方式，三流孪生编码器

不会增加分割网络复杂度，同样具有较高的分割速度 .
3. 1. 2 特征转换层

对于编码器输出的特征图，本文利用一个特征转

换层提取更广泛的上下文信息，其结构如图 2所示 . 特
征转换层由一系列不同扩张率的扩张卷积和全局平均

池化共同组成 . 通过这种方式获得具有不同感受野的

特征图，然后以多尺度的方式融合不同感受野的特征

图，提取更广泛的上下文信息 . 最后将特征图中每个特

征点都视为一个特征向量，利用一个 1×1逐点卷积整合

每个特征向量，使其在特征空间中，属于同一实例目标

的像素点特征不断接近，不同实例目标的像素点特征

不断远离 .

3. 2 基于全局前景感知的视觉注意

基于全局前景感知的视觉注意目标是提升模型对

于特定目标的重识别能力，增强模型对不同目标的判

别力 . 首先，利用全局匹配层将第一帧特征和当前帧特

征进行逐元素匹配，获得全局相似度矩阵；然后，利用

第一帧给定的分割掩码提取出全局相似度矩阵中的前

景信息，忽略背景信息，生成全局前景感知权重图；最

后，将获得的全局前景感知权重图加权到当前帧特征

图，突显当前帧特征中与前景相似的特征，抑制与背景

相似的特征，获得全局前景感知视觉注意特征图 .
3. 2. 1 全局匹配

全局匹配目的是计算第一帧和当前帧的任意两个

位置之间的空间依赖性，具有相似特征的任何两个位

置均可以相互促进，且不受到空间维度的距离限制 . 全
局匹配过程如图 3所示 . 假设第一帧 I1的特征图为

X1 ∈ Rh × w × c，当前帧 It的特征图为 Xt ∈ Rh × w × c，并将特

征图上的每个特征点都视为一个 1×1×c的特征向量，其

中h和w是特征图的大小，c为特征图深度 . 为了方便后

续 匹 配 ，将 第 一 帧 特 征 X1 重 塑 为 特 征 集 合 X1 =
{X j1 ∈ R1 × c| j = 1，2，…，hw}. 通过式（1），计算特征向量

X j1与X i
t 之间的相似度 sij.

sij = X i
t·X j1

 X i
t · X j1

（1）
其中，X j1表示第一帧的特征图中第 j个特征点的特征向

量，X i
t 表示当前帧的特征图中第 i个特征点的特征向

量，两个特征向量越相似，sij的值越大 .
如图 3所示，通过将 X j1与当前帧特征进行逐元素

的相似度计算，获得X j1与当前帧特征图Xt的相似度矩

阵Gj.
G j = {sij|i = 1，2，…，hw} ∈ [ 0，1]h × w （2）

Gj刻画了第一帧特征图中第 j个特征点的特征向

量与当前帧特征图中所有特征向量的相似度 . 计算

第一帧特征图中每个特征点的特征向量与当前帧特

征图的相似度矩阵，获得矩阵集合{G j ∈ [ 0，1]h × w| j =
1，2，…，hw}，即为全局相似度矩阵G.

G = ( sij )(hw ) × (hw ) ∈ [ 0，1](hw ) × (hw ) （3）
全局相似度矩阵G中的每个元素 sij表示第 j个位置

的第一帧特征对第 i个位置的当前帧特征的影响，两个

位置的特征越相似，则这个值越大 .

3. 2. 2 基于全局前景感知的视觉注意

全局相似度矩阵 G（hw）×（hw）中行表示当前帧特征的

信息，列表示第一帧特征的信息 . 为了使模型关注特定

分割目标，利用第一帧掩码关注前景目标，忽略背景信

息 . 首先将第一帧掩码M1大小调整至 h×w×1，并将其转

置并重构成一维行向量M1
1×hw，其中前景像素点的元素

为1，背景像素点的元素为0；其次，利用逐元素乘法⊙，

将M1
1×hw按行加权到矩阵G的每一行，生成全局前景感

知权重图 AG = (aij )(hw ) × (hw ) ∈ [ 0，1](hw ) × (hw )；然后，将全局

前景感知权重图按照矩阵乘法的方式加权到当前帧特

征图；最后，为了使得最终被关注的特征充分有效，利

用残差学习的思想，使用矩阵加法补充可能被错误抑

制的特征，获得全局前景感知视觉注意特征图FG.
FG = α ( AG ⋅ Xt ) + Xt （4）

图2 特征转换层结构图

图3 全局匹配示意图
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其中，α为可学习参数，由反向传播时自动调整 .
全局前景感知视觉注意特征图FG是当前帧特征与

第一帧特征所有位置的加权和，并使用第一帧的分割

掩码突显当前帧与前景目标相似的特征，抑制与背景

相似的特征 . 因此，FG具有全局上下文信息，并使当前

帧特征充分关注给定的待分割目标，从而提升模型对

于特定目标的重识别能力，增强模型对于不同目标的

判别力 .
3. 3 基于局部前景感知的视觉注意

FlowNet［12］利用局部互相关操作提取连续两帧间

的运动信息 . 受到这种运动提取方式的启发，本文设计

一种基于局部前景感知的视觉注意，目的是提升对待

分割目标的跟踪能力，有效处理目标的外观变化，代替

传统的掩码传播方法 . 首先，利用局部匹配层将当前帧

的特征与前一帧对应局部邻域的特征进行特征匹配；

其次，根据最近邻思想，选取邻域匹配的最大值作为当

前帧特征与前一帧对应局部邻域的相似度，获得局部

相似度矩阵；然后，利用前一帧预测的分割掩码，提取

局部相似度矩阵中的前景信息，忽略背景信息，生成局

部前景感知权重图；最后，将获得的局部前景感知权重

图加权到当前帧特征图，有效传播前景信息，获得局部

前景感知视觉注意特征图 .
3. 3. 1 局部匹配

局部匹配目的是计算前后两帧的局部依赖性，将

前一帧的前景信息有效传播到当前帧，进一步提升网

络模型对不同目标的判别能力 . 局部匹配过程如图 4
所 示 . 假 设 当 前 帧 的 前 一 帧 It-1 的 特 征 图 为

Xt - 1 ∈ Rh × w × c，并 将 其 整 理 为 特 征 集 合 Xt - 1 =
{ X j

t - 1 ∈ R1 × c| j = 1，2，…，hw }. 局部匹配与全局匹配类

似，主要区别在于匹配范围不同 . 因为目标对象可能会

随着时间而产生较大的位移，所以全局匹配需要当前

帧特征图与第一帧特征图的每一个特征向量都进行匹

配 . 然而，视频中的连续两帧满足时空一致性，即每个

目标对象外观和位置均不会发生太大变化 . 因此对于

当前帧特征图中每个特征向量X i
t，只需要考虑前一帧

特征图对应位置的局部邻域 .
如图 4所示，假设当前帧第 i个位置的特征点对应

前一帧特征图的局部邻域为 n（i），其窗口大小为 d，假
设N (X i

t ) ⊆ Xt - 1为X i
t 在前一帧特征图中对应局部邻域

的特征集合 . 特征集合N (X i
t )中的元素是横纵方向上

距离X i
t 最多 d个位置的前一帧特征向量，因此N (X i

t )包
含D个特征向量，其中D=（2d+1）2. 窗口大小 d根据特

征图大小自适应改变，变化公式为 d=（h/5+w/5）/2. 根据

式（1）计算X i
t 与N (X i

t )内所有特征向量之间的相似度，

由于连续两帧的外观信息差别较小，根据最近邻思想，

选取其中的最大值作为X i
t 与前一帧特征图中对应局部

邻域的相似度 li.
li = max

j ∈ n ( i ) ( sij ) ∈ [ 0，1] （5）
li刻画了当前帧特征图中第 i个特征点的特征向量

与前一帧特征图中对应局部邻域的相似度 . 计算当前

帧特征图中每一个特征向量与其前一帧特征图中对应

局部邻域的相似度，获得局部相似度矩阵L.
L = ( li )h × w ∈ [ 0，1]h × w （6）

3. 3. 2 基于局部前景感知的视觉注意

局部前景感知的视觉注意与全局前景感知的视觉

注意的方式相同，首先利用前一帧的分割掩码Mt-1提取

局部相似度矩阵的前景信息，抑制背景信息，生成局部

前景感知权重图 AL = (aij )h × w ∈ [ 0，1]h × w；然后，利用矩

阵的逐元素乘法⊙加权到当前帧特征，同样利用矩阵

加法补充可能被错误抑制的特征，获得局部前景感知

视觉注意特征图FL.
FL = β ( AL⊙Xt ) + Xt （7）

其中，β为可学习参数，由反向传播时自动调整 .
局部前景感知视觉注意特征图FL是当前帧特征图

与前一帧特征图中对应局部邻域特征的加权和，并使

用前一帧分割掩码传播前景信息，使得当前帧特征更

加关注给定的分割目标 .
通过全局前景感知的视觉注意和局部前景感知的

视觉注意，分别获得全局前景感知视觉注意特征图 FG
和局部前景感知视觉注意特征图 FL，将两者按照通道

维度进行特征拼接，并利用 1×1卷积调整通道维度，最

终生成充分关注待分割目标的高阶特征图F ∈ Rh × w × c，
并将其输入残差细化解码器，获得最终的分割结果 .
3. 4 基于残差细化的解码器

基于残差细化的解码器主要目的是将抽象的高阶

特征逐步还原，并通过连接当前帧的低阶特征，融合当

前帧细节信息，最终输出当前帧的分割掩码，实现目标

分割 . 基于残差细化的解码器结构如图5所示 .
如图 5所示，在训练过程中，使用双重损失监督的

图4 局部匹配示意图
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方式逐步细化分割结果 . 首先将高阶特征图F进行2倍
上采样，以便融合当前帧的低阶特征；其次，利用 Sig⁃
moid函数直接将上采样后的特征图进行二分类，并与

当前帧的分割掩码计算损失值 L1；再次，利用残差学习

的思想，融合当前帧的低阶特征图，残差结构具有保留

有效信息去除冗余信息的优点，在残差结构中加入低

阶特征图，可以增强当前高阶特征缺失的细节特征，提

升最终的输出结果；然后，将输出的特征图同样利用

Sigmoid函数进行二分类，并与当前帧的分割掩码计算

损失值 L2；最后，将两个损失值相加，对网络反向传播，

进行端到端的训练 .
3. 5 训练细节

对于训练数据的预处理，首先，将训练图像分辨

率调整为 240×432，并对其进行归一化和标准化操

作；然后，采用随机翻折、旋转作为数据增强策略；最

后，利用随机擦除策略模拟图像可能出现待分割、目

标被遮挡等情况，擦除的部分使用三通道均值进行

填充 .
训练过程中，在同一个视频中随机选择三帧作为

视频的第一帧、当前帧以及前一帧 . 为了模拟在分割过

程中出现前一帧分割结果错误的情况，本文将前一帧

分割掩码进行随机膨胀、腐蚀、随机擦除以及置为空图

等操作，增强网络模型的鲁棒性 . 本文方法的损失函数

由加权二分类交叉熵［25］损失函数和 Lovász-Softmax［26］
损失函数共同组成，基于 PyTorch开源框架，采用自适

应矩估计（Adaptive Moment Estimation，Adam）优化算

法，batch大小为 4，初始学习率为 10-4，权重衰减率为

10-5，循环训练数据集100次 .
4 实验结果与分析

本文的半监督视频目标分割方法目的是更好地跟

踪并分割给定的目标对象，解决目标的相似混淆等问

题 . 为评价提出方法的有效性，本文在 3个公开的大型

基准数据集DAVIS-2016［27］，DAVIS-2017［28］和YouTube-
VOS［29］进行实验 . YouTube-VOS数据集是 2018年 9月
ECCV（European Conference on Computer Vision）最新推

出的公开基准数据集，包含 4000多个来自YouTube网

站的高分辨率视频数据，其中训练集包含 3471个视频，

验证集包含 474 个视频，比 DAVIS-2017 数据集大

30倍 .
在训练过程中，由于 YouTube-VOS数据集的数据

量较大，本文分割方法直接在YouTube-VOS数据集上

进行训练，在DAVIS-2016和DAVIS-2017数据集上进行

测 试 . 实 验 环 境 为 Intel（R）Xeon（R）E5-2620 v3
2. 40GHz CPU、两块NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti GPU
和Linux 64位操作系统 .

在测试过程中，本文分割方法在线处理视频的每

一帧 . 每帧只需前向传播一次，并将其编码器输出特征

进行保存，以便后续帧使用，因此本文方法具有较高的

分割速度 .
4. 1 主流方法对比

本文使用DAVIS数据集［21，22］提供的基准代码计算

预测的目标分割掩码与正确标注的目标分割掩码之间

的区域相似度 J（Region Similarity）、轮廓精确度F（Con⁃
tour Accuracy）以及每帧的处理时间Time. 区域相似度 J
用于评估目标分割结果与正确标注的目标分割掩码之

间的区域覆盖率 . 轮廓精确度 F用于评估目标分割结

果与正确标注的目标分割掩码之间分割边界的相似程

度 . 由于视频帧具有不同的分辨率，因此本文在处理之

前将视频帧统一缩放到320×576.
将本文的视频目标分割方法与当前几种较流行的

视频目标分割方法进行比较 . 其中基于在线微调的方

法有 OSVOS［2］，OnAVOS［7］，MSK［3］，STCNN［30］；基于掩

码 传 播 的 方 法 有 OSMN［16］，FAVOS［15］，RGMP［4］，

RVOS［31］；基于特征匹配的方法有 PLM［20］，PML［5］，
VM［21］，FEELVOS［22］，MTN［23］，AGUnet［32］，MRARnet［33］.
4. 1. 1 DAVIS-2016数据集上的实验结果及分析

DAVIS-2016数据集用于视频单目标分割 . 在DA⁃
VIS-2016数据集上，本文的视频目标分割方法与对比

方法的性能评估结果如表 1所示 . 在表 1中，将基于在

线微调、掩码传播、特征匹配等方法分开列出，其中“-”
表示未公开源码以及分割结果，表中的数据结果根据

原论文获得 .
（1）OSVOS，OnAVOS，MSK，STCNN等方法都采用

了在线微调方式，基于在线微调的视频目标分割方法

对每一个测试视频均在线微调分割网络，因此可以取

得较好的目标分割效果，但是，在线微调非常耗时，且

不能很好地适应场景的快速变化 . 本文分割网络采用

孪生网络结构，代替在线微调的方式，从而有效地减少

了目标分割的时间 .
（2）OSMN，FAVOS，RGMP等方法均采用了传统掩

码传播的方式，然而，这种掩码传播方式对于模型的指

导意义并不明显，且依赖视频中目标的连续性，容易受

图5 基于残差细化的解码器结构图
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到目标遮挡、多个相似目标重叠等影响，造成跟踪漂

移，导致分割性能下降 . 本文提出了一种基于局部前景

感知的视觉注意，提升了模型对待分割目标的跟踪能

力，能有效处理目标的外观变化，代替传统的掩码传播

方法 .
（3）PLM，PML，VM，FEELVOS，MTN，AGUnet 和

MRARnet等方法采用特征匹配的方式 . MTN方法仅利

用全局匹配，并提出一种掩码转换层代替原有掩码传

播方法 . 同时，MTN大幅度缩小特征图大小以及通道数

量，因此分割速度较快 . 但MTN只将第一帧与当前帧

做相似度匹配，同时掩码转换层的输入为第一帧分割

掩码，这导致MTN方法本身难以适应目标的外观变化，

当待分割目标的外观信息相对于第一帧发生巨大改变

时，网络整体分割精度明显下降 . PLM，PML，VM，

FEELVOS等方法均将匹配的距离图直接进行解码输

出，但是逐元素匹配容易产生较大噪声，当出现新的外

观特征时，会出现误匹配等问题 . AGUnet模型基于全

卷积孪生网络对前景和背景区域进行自动标注，并将

这些标注信息融合到视频目标分割的 U-net网络中 .
从表 1可以看出，该模型可以获得较快的分割速度，但

是模型的分割精度依赖全卷积孪生网络自动标注的

精度 . MRARnet模型通过感知的运动趋势，预测当前

帧的目标感兴趣区域作为模型输入，并基于帧间的光

流信息，动态更新参考帧，以适应待分割目标的变化 .
从表 1可以看出，该模型可以获得较好的分割精度，但

是由于光流信息的引入，模型不能获得较快的分割

速度 .

（4）本文提出的基于前景感知视觉注意的半监督

视频目标分割方法，利用相同目标特征相似的特点关

注前景目标特征，设计的全局前景感知和局部前景感

知的视觉注意，可增强模型对待分割目标的重识别能

力和跟踪能力，因此本文的分割方法具有较高的分割

精度，分割精度达到 81. 1（J&F），并且本文方法每帧只

需前向传播一次，在分割过程中保存每一帧的编码器

输出特征，以便后续帧使用，因此模型具有较高的分割

速度，分割速度为每帧0. 11s.
4. 1. 2 DAVIS-2017数据集上的实验结果及分析

DAVIS-2017主要用于视频多目标分割，验证集包

含 30个高清视频 . 本文分割方法与对比方法在DAVIS-

2017数据集上的性能评估结果如表 2所示，其中“-”表
示未公开源码以及分割结果，表中的数据结果根据原

论文获得 .

由表 2可知，本文方法的分割结果达到 62. 1%
（J&F），分割速度为每帧 0. 11 s. 本文的网络模型仅在

YouTube-VOS训练集进行训练，在 DAIVS-2017验证集

上进行测试，因此分割精度略低于如 RGMP和 OnA⁃
VOS等直接在DAVIS-2017数据集上训练的方法 .

大多数模型内部将高层特征进行简单地特征拼

接，这种方式过于通用化，难以提升模型对不同目标的

判别力，导致多目标分割精度下降 . 相比于其他分割方

法，本文提出一种基于前景感知视觉注意的半监督视

频目标分割方法，利用特征匹配的思想使模型关注前

景目标，因此在多目标分割中具有较好的分割精度 . 本
文方法与对比方法在 DAVIS-2017数据集上的部分分

割结果如图6所示 .

表1 不同视频目标分割方法在DAVIS-2016数据集

的定量评估结果

方法

在线微调

掩码传播

特征匹配

OSVOS
OnAVOS
MSK
STCNN
OSMN
FAVOS
RGMP
PLM
PML
VM

FEELVOS
MTN
AGUnet
MRARnet
本文方法

J&F↑
（%）
80. 2
85. 5
77. 6
83. 8
73. 5
81
81. 8
66. 4
77. 4
81. 0
81. 7
75. 7
80. 9
83. 9
81. 1

J Mean↑
（%）
79. 8
86. 1
79. 7
83. 8
74
82. 4
81. 5
70. 2
75. 5
-
81. 1
75. 3
80. 7
83. 9
80. 5

F Mean↑
（%）
80. 6
84. 9
75. 4
83. 8
72. 9
79. 5
82. 0
62. 5
79. 3
-
82. 2
76. 1
81. 0
83. 8
81. 6

Time
（s/桢）↓

9
13
12
3. 9
0. 13
1. 8
0. 13
0. 5
0. 28
0. 32
0. 51
0. 027
0. 09
0. 62
0. 11

表2 不同视频目标分割方法在DAVIS-2017数据集

的定量评估结果

方法

在线微调

掩码传播

特征匹配

OSVOS
OnAVOS
STCNN
OSMN
FAVOS
RGMP
RVOS
PML
VM
MTN
AGUnet
MRARnet
本文方法

J&F↑
（%）
60. 3
65. 4
61. 7
54. 8
58. 2
66. 7
60. 6
57. 2
56. 6
54. 2
64. 1
63. 4
62. 1

J Mean↑
（%）
56. 6
61. 6
58. 7
52. 5
54. 6
64. 8
57. 5
-
-
49. 4
60. 9
61. 3
61. 5

F Mean↑
（%）
63. 9
69. 1
64. 6
57. 1
61. 8
68. 6
63. 6
-
-
59. 0
67. 2
65. 4
62. 8

Time
（s/桢）↓

9
13
3. 9
0. 13
1. 8
0. 13
-

0. 28
0. 32
0. 048
0. 18
0. 63
0. 11
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4. 1. 3 YouTube-VOS数据集上的实验结果及分析

YouTube-VOS的官方验证集包含 474个带有第一

帧目标分割掩码的视频序列，其中具有91个目标类别 .
为了评估算法对特定分割目标的泛化能力，验证集中

有 65个是训练集中包含的目标类别，称为已知类别

（seen），有 26个是训练集中不包含的目标类别，称为未

知类别（unseen）.
对于 YouTube-VOS数据集，同样采用区域相似度

J、轮廓精确度F作为评估指标，并将 J和F分成已知类

别分割精度和未知类别分割精度 . G overall代表四个评

估指标的平均值 . 本文分割方法与对比方法在 You⁃
Tube-VOS验证集上的性能评估结果如表 3所示，其中

“-”表示未公开源码以及分割结果，表中的数据结果根

据原论文获得 .

从表 3中可以看出，本文方法在YouTube-VOS验证

集上，无论在已知类别还是未知类别上都具有稳定的

分割结果，总体分割精度达到64. 2%（G overall）.
（1）OSVOS和OnAVOS均采用在线微调技术 . 在已

知类别和未知类别的视频中，在线微调的方法均可达

到较高的分割精度 . 虽然在离线训练阶段没有预先学

习过未知类别的目标对象，但是这些方法在测试阶段

会基于未知类别视频的第一帧和对应的分割掩码对主

分割网络进行在线微调，使得其分割网络能学习到当

前待分割目标的外观信息，从而实现对未知类别目标

对象的有效分割 . 但由于在线微调需要对主网络进行

多次迭代训练，这会大大增加视频目标分割的时间 .
本文利用孪生网络将输入图像映射到高维特征空

间，并利用全局匹配的方式形成全局前景感知的视觉

注意 . 通过这种方法可以提升模型对于给定目标的重

识别能力，增强模型对于不同目标的判别力，代替在线

微调过程，在不损失精度的前提下，提升分割速度 .
（2）RGMP，OSMN，RVOS均采用传统掩码传播的

方式 . 从在表 3可以看出，现有的掩码传播方式在You⁃
Tube-VOS数据集上表现不好，因为该数据集中存在大

量遮挡、目标丢失等情况，使得传统掩码传播方式容易

造成跟踪漂移，导致最终的分割效果下降；此外，这些

方法不能很好地处理未知类别，这是由于掩码传播方

式通常以前一帧预测掩码作为额外输入，但这种方式

对于模型的指导意义并不明显 . 本文提出利用局部匹

配的方式形成局部前景感知的视觉注意，通过这种方

式可以提升模型对待分割目标的跟踪能力，有效处理

目标外观变化，代替传统的掩码传播方法 .
本文分割方法在YouTube-VOS验证集上部分的分

割结果如图 7所示 . 从图 7可以看出，无论对于单目标

还是多目标分割，本文分割方法均能较为准确地分割

目标对象，并且随着视频序列的播放，分割效果可以保

持较高的鲁棒性 .
4. 2 方法分阶段的效果对比

4. 2. 1 定量分析

为了验证本文分割方法各阶段的有效性，分别从

基于全局前景感知的视觉注意、基于局部前景感知的

视觉注意、特征转换层和基于残差细化的解码器 4个方

面，在 DAVIS-2017数据集上进行实验分析，其有效性

评估实验结果如表4所示 .

图6 本文方法与对比方法在DAVIS-2017数据集上的部分分割结果比较

表3 不同视频目标分割方法在YouTube-VOS验证集的

定量评估结果(%)
方法

OSVOS
OnAVOS
RGMP
OSMN
RVOS

本文方法

Overall
G↑
58. 8
55. 2
53. 8
51. 2
56. 8
64. 2

Seen
J↑
59. 8
60. 1
59. 5
60. 0
63. 6
65. 4

F↑
60. 5
62. 7
45. 2
60. 1
67. 2
58. 8

Unseen
J↑
54. 2
46. 6
-
40. 6
45. 5
67. 4

F↑
60. 7
51. 4
-
44. 0
51. 0
65. 2
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为了评估基于全局前景感知的视觉注意的有效

性，保持原有网络结构，删去基于全局前景感知的视觉

注意部分，直接将局部前景感知视觉注意特征图 FL作
为解码器的输入，本文将此网络命名为“- Global”. 此
时整体网络失去对待分割目标的重识别能力，仅通过

连续帧之间的运动关系跟踪待分割目标 . 从表 4可以

看出，仅依靠基于局部前景感知的视觉注意，分割精度将

降低9. 1%. 由此可以看出，基于全局前景感知的视觉注

意可以使得网络充分关注待分割目标，提升分割精度 .
为了评估基于局部前景感知的视觉注意的有效

性，保持原有网络结构，删去基于局部前景感知的视觉

注意部分，直接将全局前景感知视觉注意特征图FG作
为解码器的输入，本文将此网络结构命名为“- Local”.
此时网络在没有任何时序信息的情况下，根据第一帧

给定目标的外观特征匹配后续帧的待分割目标，失去

对特定目标的跟踪能力 . 从表 4可以看出，仅依靠基于

全局前景感知的视觉注意，分割精度将降低 16. 3%. 以
此可以看出，基于局部前景感知的视觉注意可以增强

模型对待分割目标的跟踪能力，有效提升分割精度 . 同
时，基于局部前景感知的视觉注意的性能提升要明显

高于基于全局前景感知的视觉注意，说明在半监督视

频目标分割任务中，有效的掩码传播方式对分割精度

的影响较大 .

为了评估编码器中的特征转换层的有效性，保持

原有网络结构，删去基于三流孪生网络的编码器中的

特征转换层，得到对应的网络为“- ASPP”. 此时网络

“- ASPP”提取的特征没有包含更丰富的上下文信息，

从表 4可以看出，其分割精度将降低 7. 7%. 由此可以看

出，在编码器中加入特征转换层，通过融合不同感受野

的特征，可提取具有更广泛上下文信息的特征，能有效

提升分割精度 .
为了评估基于残差细化的解码器的有效性，保持

原有网络结构，删去基于残差细化的解码器中的低阶

特征部分，得到对应的网络为“- ReDecoder”. 此时网络

“- ReDecoder”由于去除了基于残差细化的解码器中的

低阶特征，在解码过程中没有融合当前帧的细节信息，

从表 4可以看出，网络“- ReDecoder”的分割精度将降

低 6. 0%. 由此可以看出，在解码器中，利用残差学习的

思想，融合当前帧的低阶特征图，可以增强当前高阶特

征缺失的细节特征，进一步提升分割精度 .
4. 2. 2 定性分析

本文对全局前景感知权重图AG和局部前景感知权

重图 AL进行可视化，以直观的方式分析本文所提出的

前景感知视觉注意的有效性，可视化结果如图8所示 .
基于全局前景感知的视觉注意首先将第一帧特征

图和当前帧特征图进行逐元素匹配，然后利用第一帧

给定的分割掩码提取对应的前景信息，抑制背景信息，

进而获得全局前景感知权重图 AG. 全局前景感知权重

图中每一个点代表当前帧与前景目标的相似度 . 颜色

越接近黄色，表示相似度越高；颜色越接近紫色，表示

相似度越低 . 基于全局前景感知的视觉注意目的是提

升模型对特定目标的重识别能力，增强模型对不同目

标的判别力 .

图7 本文方法在YouTube-VOS验证集上的部分定性结果展示

表4 本文方法分阶段效果的定量分析(%)
注意力机制

- Global
- Local
- ASPP
- ReDecoder
完整算法

J

52. 4
45. 2
53. 8
55. 5
61. 5

∆J
-9. 1
-16. 3
-7. 7
-6. 0
–
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如图 8（a）、图 8（b）所示，基于全局前景感知的视

觉注意可以较好地将两个不同的目标进行分离 . 当目

标对象的运动相对平缓且外观变化相对稳定时，基于

全局前景感知的视觉注意具有良好的指导意义，使得

模型更加关注特定的分割目标，提升模型对于不同目

标的判别能力；但当目标对象外观变化剧烈时，如图 8
（c）所示，基于全局前景感知的视觉注意的精确度则会

大幅度下降，并产生大量噪声 . 因此在分割过程中，单

纯利用基于全局前景感知的视觉注意不能较好地处理

分割目标的外观变化，使得最终的分割精度下降 .
基于局部前景感知的视觉注意首先将当前帧的特

征与前一帧对应局部邻域的特征进行特征匹配，并选

取邻域匹配的最大值作为当前帧特征与前一帧对应局

部邻域特征的相似度，然后利用前一帧预测的分割掩

码提取前景信息，忽略背景信息，生成局部前景感知权

重图 AL. 局部前景感知权重图中每一个点同样代表当

前帧与前景目标的相似度 . 基于局部前景感知的视觉

注意目的是提升模型对待分割目标的跟踪能力，有效

处理目标的外观变化，代替传统的掩码传播方法 .
如图 8（c）所示，基于局部前景感知的视觉注意可

以有效地跟踪给定的分割目标 . 当目标对象发生较大

的外观变化时，由于出现大量新的外观特征，基于全局

前景感知的视觉注意可能会失效 . 但基于局部前景感

知的视觉注意是一种逐步跟踪的过程，由于视频帧之

间存在时空一致性，相邻两帧在外观上不会出现剧烈

变化，因此基于局部前景感知的视觉注意可以较为准

确地捕获到给定的分割目标，且不受其外观变化的影

响 . 但由于基于局部前景感知的视觉注意依赖视频的

连贯性，若出现长时间的遮挡，则不能进行目标跟踪，

此时只能依赖基于全局前景感知的视觉注意重新识别

待分割目标 .
5 总结

针对大多数半监督视频目标分割网络模型缺乏对

相似目标的判别力，且简单的掩码传播对网络模型的

指导意义不明显，本文通过利用基于全局前景感知的

视觉注意，提升模型对不同目标的判别力；其次，利用

基于局部前景感知的视觉注意，提升模型对待分割目

标的跟踪能力，有效处理目标的外观变化，代替传统的

掩码传播方法；最后，基于残差细化的解码器利用残差

学习的思想，融合当前帧图像的低阶特征，并使用多级

损失监督，逐步提升分割细节 . 实验结果表明，本文的

目标分割方法能有效地解决目标的相似混淆等问题，

能快速、有效地分割出视频中的给定目标 .
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