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基于孪生网络的快速视频目标分割
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（北京工业大学信息学部，北京 １００１２４）

　　摘　要：　视频目标分割是计算机视觉领域中的一个研究热点，传统基于深度学习的视频目标分割方法在线微调
深度网络，导致分割耗时长，难以满足实时的需求．本文提出一种快速的视频目标分割方法．首先，参数共享的孪生编
码器子网将参考流和目标流映射到相同的特征空间，使得相同的目标具有相似的特征．然后，全局特征提取子网在特
征空间中匹配给定目标相似的特征，定位目标对象．最后，解码器子网将目标特征还原，并通过连接目标流的低阶特
征，提供边缘信息，最终输出目标的分割掩码．在公开基准数据集上的实验表明，本文方法的分割速度有大幅度提升，
同时具有较好的分割效果．
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１　引言
　　视频目标分割（ＶｉｄｅｏＯｂｊｅｃｔＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＶＯＳ）是
在不知道视频帧语义的情况下，自动计算视频帧序列

中前景对象的像素级掩码．根据第一帧给定的目标分
割掩码，在视频后续帧中分割出标注的特定目标，即为

半监督视频目标分割．半监督视频目标分割广泛应用
于基于视频理解的精确对象跟踪、交互式视频编辑和

增强现实等领域．
目前，关于半监督视频目标分割的方法大多基于

两种主流的方法：基于目标检测［１～７］的单次视频目标分

割法（ＯｎｅＳｈｏｔＶｉｄｅｏＯｂｊｅｃｔＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＯＳＶＯＳ）［１］和

基于掩码传播［８～１４］的掩码跟踪法（ＭａｓｋＴｒａｃｋ）［７］．
ＯＳＶＯＳ等基于目标检测的视频目标分割方法［１～６］，

主要通过匹配第一帧给定目标的外观特征，实现视频

目标的分割．这类方法能够有效解决目标遮挡等问题，
在处理目标外观稳定的视频时，能得到较好的分割结

果．但由于其没有考虑帧间的时序信息，因此，当目标的
外观发生较大变化时，其分割精度会大幅下降．

ＭａｓｋＴｒａｃｋ等基于掩码传播的视频目标分割方
法［７～１１］，主要通过传播前一帧的分割结果，从而为当前

帧的分割位置提供指导．这类方法考虑了连续帧间的
时序信息，因此能够很好地适应目标复杂的外观变化．
但遮挡和快速运动等会影响目标分割掩码的传播过
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程，并且多个相似目标重叠容易造成跟踪飘移，导致方

法的目标分割性能下降．
ＯＳＶＯＳ和ＭａｓｋＴｒａｃｋ都是采用在线微调的方式进

行视频目标分割．这种方式根据视频第一帧图像与给
定的目标掩码对网络进行在线微调，使得网络模型具

有记忆给定目标外观的能力．但由于在线微调需要对
网络进行多次迭代训练，会大大增加分割的时间．

孪生网络是一种度量学习方法，其通过神经网络

将两个输入映射到同一特征空间内，将同类物体不断

拉近，不同类物体不断远离，以此获得两个输入间的相

似程度．孪生网络广泛应用于视频目标跟踪［１２，１３］、人脸

验证［１４］、图像检索［１５，１６］等任务．
为了解决上述问题，本文采用孪生网络提取第一

帧中给定目标对象与后续帧之间共同的外观特征，以

此在后续帧中检测给定目标，代替主流视频目标分割

方法的在线微调方式，从而有效地减少分割的时间，同

时为了保留视频的时序信息，使用前一帧的目标分割

掩码为当前帧提供位置指导．

２　基于孪生网络的快速视频目标分割
　　本文提出一个基于孪生网络的快速视频目标分割方
法，采用深度Ｘｃｅｐｔｉｏｎ网络［２２］作为框架，将参考帧和给定

的目标分割掩码组成参考流，当前帧与前一帧的目标分

割掩码组成目标流，共同作为网络的输入．设计孪生编码
器子网，将参考流和目标流映射到相同的特征空间，使得

相同的目标具有相似的特征；全局特征提取子网在特征

空间中匹配与给定目标相似的特征，定位目标对象；最

后，解码器子网将目标特征还原，最终输出目标的分割掩

码．本文的视频目标分割方法主要包括三部分：参数共享
的孪生编码器子网、基于扩张卷积的全局特征提取子网

和解码器子网，其主体结构如图１所示．

２１　参数共享的孪生编码器子网
孪生网络将两个输入映射到同一特征空间中，可

以有效提取输入间的相似特征．视频目标分割的目的

是在后续帧中匹配第一帧给定的目标对象．因此，本文
设计参数共享的孪生编码器子网，代替在线微调方式，

从而有效地减少目标分割的时间．
参数共享的孪生编码器子网的输入由两部分组

成：参考流与目标流．如图２所示，首先，使用可分离卷
积残差块，将具有相似外观特征的向量不断拉近，不同

外观特征的向量不断远离，以此逐步建立高维特征空

间．然后，将目标流和参考流的特征图进行特征融合，得
到７２８维特征向量作为孪生编码器子网的输出．

在图２中，黄色的特征图即为孪生编码器子网的输
出，本文使用 ｔＳＮＥ（ｔＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＮｅｉｇｈｂｏｒ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）［２４］算法对其进行降维显示．由结果图可以
看出，在高维特征空间，参考流中的给定目标与目标流

中的待分割目标具有相似的特征，而目标流中的背景

特征与这两者分离．

２２　基于扩张卷积的全局特征提取子网
基于扩张卷积的全局特征提取子网用于进一步提

取参考流和目标流共同的全局特征，进而提取更抽象、

更鲁棒的内在语义特征，并在特征空间中搜索与给定

目标相似的特征，以定位待分割目标．
如图３所示，全局特征提取子网输入为孪生编码器

子网输出．首先，以更深的层次结构提取更丰富的全局
特征；然后，利用扩张卷积，增加卷积操作的感受野，更

好地表达目标内在的语义信息；最后，采用扩张空间金

字塔池化操作［２３］（ＡｔｒｏｕｓＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ，ＡＳ
ＰＰ），使用不同扩张率的扩张卷积，得到具有不同感受
野的特征图，以多尺度的方式将不同感受野的特征图

６２６
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融合，生成前景特征．
同样使用 ｔＳＮＥ算法对输出的２５６维特征向量进

行降维显示，从结果图可以看出，高阶特征已经将待分

割目标的特征与背景特征很好地分离，表明全局特征

提取子网能有效地在特征空间中搜索与给定目标相似

的特征，以定位待分割目标对象．

２３　解码器子网
解码器子网将特征空间中抽象的目标特征还原，

并通过连接目标流的低阶特征，获得目标的边缘信息，

最终输出目标的分割掩码，其结构图如图４所示．因为
高阶特征更能表达图像的内在语义信息，所以在融合

低阶特征图时，使用１×１卷积降低低阶特征图的通道
数，使得高阶特征图的通道数占较大比重．

由于在目标流的输入中加入了第四通道———前一

帧的分割掩码，这会导致在低阶特征中，前一帧的分割

掩码影响目标的边缘细节信息，使目标分割结果的细

节与边缘并不理想．为解决该问题，在本文的解码器子
网中，利用残差结构保留有效信息，去除冗余信息的特

点，将低阶特征经过一个残差块后输入到解码器子网

中，能更好地过滤冗余低阶特征．

３　实验结果与分析
　　为评价提出算法的有效性，本文在三个大型公开
的基准数据集：ＤＡＶＩＳ２０１６［１８］、ＤＡＶＩＳ２０１７［１９］和 Ｙｏｕ

ＴｕｂｅＶＯＳ［２０］进行实验．ＤＡＶＩＳ２０１６用于单目标分割验
证，ＤＡＶＩＳ２０１７用于多目标分割验证．ＹｏｕＴｕｂｅＶＯＳ数
据集是２０１８年９月ＥＣＣＶ（ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ）最新推出的公开基准数据集，包含４０００个
视频数据．

在ＤＡＶＩＳ数据集进行测试时，本文首先采用 ＭＳ
ＣＯＣＯ数据集［２１］进行预训练，然后在 ＤＡＶＩＳ２０１７数据
集中选取６０个视频继续训练，余下的３０个视频作为验
证集．在 ＩｎｔｅｌＥ５２６２０ＣＰＵ、ＮＶＩＤＩＡ１０８０ＴｉＧＰＵ和
Ｗｉｎ１０６４位操作系统下，基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ开源框架，采
用随机梯度下降算法（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）
训练模型，ｂａｔｃｈ大小为４，ｍｏｍｅｎｔｕｍ为０９，第一阶段
预训练学习率为１ｅ－５，训练５０万步，第二阶段训练学习
率１ｅ－６，训练５万步．

在ＹｏｕＴｕｂｅＶＯＳ数据集进行测试时，由于其数据量
较大，本文直接在ＹｏｕＴｕｂｅＶＯＳ数据集上进行训练．采用
Ａｄａｍ算法（ＡｄａｐｔｉｖｅＭｏｍｅｎｔＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ）训练模型，ｂａｔｃｈ
大小为４，设置初始学习率为１ｅ－４，训练１００个ｅｐｏｃｈ．
３１　主流方法测评

本文使用ＤＡＶＩＳ数据集［１８，１９］提供的基准代码计算

预测的分割掩码与标注掩码之间的区域相似度 Ｊ（Ｒｅ
ｇｉｏｎＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ）、轮廓精确度 Ｆ（ＣｏｎｔｏｕｒＡｃｃｕｒａｃｙ）以及
对应的运行速度．

本文方法与当前几种较流行的方法进行对比实

验，其中基于非深度学习的方法为：ＯＦＬ［８］，基于深度学
习的方法 ＯＳＶＯＳ［１］，ＯｎＡＶＯＳ［３］，ＯＳＭＮ［４］，ＯＳＶＯＳＳ［６］，
ＭＳＫ［７］，ＦＡＶＯＳ［１０］．
３１１　ＤＡＶＩＳ２０１６

在ＤＡＶＩＳ２０１６数据集上，本文方法与对比方法的
性能评估结果如表１所示．
表１　不同视频目标分割方法在ＤＡＶＩＳ２０１６数据集上的性能评估结

果（％）

方法 在线微调 Ｊｍｅａｎ Ｆｍｅａｎ 速度（ＦＰＳ）

ＯｎＡＶＯＳ √ ８６１ ８４９ ００７６

ＭＳＫ √ ７９７ ７５４ ００８３

ＯＳＶＯＳ √ ７９８ ８０６ ０１１０

ＦＡＶＯＳ ７７９ ７６０ ４３６７

ＯＳＭＮ ７４０ ６９０ ７１４２

ＯＦＬ ６８０ ６３４ ００１６

本文方法 ７９３ ７８７ ７６９３

　　从表１可以看出：
（１）基于在线微调的方法可以取得较好的分割效

果，但是在线微调非常耗时，且不能很好地满足场景的

快速变化．ＯｎＡＶＯＳ［３］、ＯＳＶＯＳ［１］、ＭＳＫ［７］等方法采用了
在线微调方式．由表 １可知这些方法分割速度都在
０１２６ＦＰＳ以下．本文采用孪生网络匹配参考流与目标

７２６
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流中具有相似外观特征的目标对象，以代替在线微调，

大大降低了分割时间．
（２）相比其它目标分割方法，ＯＳＭＮ［４］、ＦＡＶＯＳ［１０］分割

速度最快．本文方法采用深度Ｘｃｅｐｔｉｏｎ［２２］网络作为模型的
主体网络，具有更深的网络层次和较少的模型参数，因此本

文方法的分割精度和速度都优于ＯＳＭＮ［４］和ＦＡＶＯＳ［１０］．

３１２　ＤＡＶＩＳ２０１７
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５所示，性能评估结果如表２所示．
表２　不同视频目标分割方法在ＤＡＶＩＳ２０１７数据集上的性能评

估结果（％）

方法 Ｊｍｅａｎ Ｊｒｅｃａｌｌ Ｆｍｅａｎ Ｆｒｅｃａｌｌ 速度（ＦＰＳ）
ＯＳＶＯＳＳ ５５１ ６０２ ６２１ ７１３ ０５００
ＭＳＫ ５１２ ５９７ ５７３ ６５５ ００８３
ＯＳＭＮ ５２５ ６０９ ５７１ ６６１ ７１４２
ＦＡＶＯＳ ５４６ ６１１ ６１８ ７０５ ４３６７
本文方法 ５６５ ６４２ ５６３ ７０２ ７６９３

　　从图５和表２中可以看出：
（１）ＯＳＶＯＳＳ［６］基于语义实例分割且单独处理每

一帧，没有考虑视频帧间的时序信息．如 ｌｏａｄｉｎｇ，由于
语义分割模块没有学习到“纸箱”这一语义类别，所以

出现分割丢失．本文方法基于孪生结构，可以有效地获

取参考帧与目标帧之间的共同外观特征，实现目标分

割，不受特定语义的限制．
（２）ＦＡＶＯＳ［１０］基于目标跟踪，依赖时序稳定性．如

ｍｏｔｏｃｒｏｓｓｊｕｍｐ，视频中目标运动剧烈，产生跟踪飘移，
导致分割结果不连续．本文在目标流中加入前一帧的
目标分割掩码，当目标外观变化剧烈或存在多个相似

目标时，可获得更好的分割结果．
（３）ＯＳＭＮ［４］受网络层次的限制．如ｇｏｌｄｆｉｓｈ，目标与背

景颜色相似，内容较为复杂．由于网络本身不能很好地描
述内在的语义特征，从而导致将目标与背景混淆．本文以
深度Ｘｃｅｐｔｉｏｎ网络［２２］作为模型的主体网络，具有更深的网

络层次和较少的模型参数，可以提取更加丰富且稳定的特

征，因此在处理复杂场景时可以获得较好的分割结果．
３１３　ＹｏｕＴｕｂｅＶＯＳ

ＹｏｕＴｕｂｅＶＯＳ［２０］的验证集包含９１个目标类别．为

８２６



第　４　期 付利华：基于孪生网络的快速视频目标分割

了评估算法对分割目标的泛化能力，验证集中有６５个
是训练集包含的目标类别，称为已知类别（ｓｅｅｎ），２６个
是训练集不包含的目标类别，称为未知类别（ｕｎｓｅｅｎ）．
Ｇｏｖｅｒａｌｌ代表四个评估指标的平均值．本文方法与对比
方法在ＹｏｕＴｕｂｅＶＯＳ验证集上的性能评估结果如表３
所示，在验证集上部分的分割结果如图６所示．
表３　不同视频目标分割方法在 ＹｏｕＴｕｂｅＶＯＳ验证集上的性能评估

结果（％）

方法
在线

微调
Ｇ ＪｓｅｅｎＪｕｎｓｅｅｎＦｓｅｅｎＦｕｎｓｅｅｎ ＦＰＳ

ＯＳＶＯＳ √ ５８８ ５９８ ５４２ ６０５ ６０７ ０１

ＯｎＡＶＯＳ √ ５５２ ６０１ ４６６ ６２７ ５１４ ００７６

ＭＳＫ √ ５３１ ５９９ ４５０ ５９５ ４７９ ００８３

ＯＳＭＮ ５１２ ６００ ４０６ ６０１ ４４０ ７１４２

本文方法 ５４５ ５９２ ５０８ ５８６ ４９３ ７６９３

　　从表３中可以看出，本文将视频目标分割看作一
种特征匹配问题，利用孪生结构，有效地提取第一帧给

定目标与当前帧共同外观特征，以定位并分割目标对

象，所以本文方法不需要预先学习目标类别，对已知类

别对象和未知类别对象均可获得较高的分割精度．从
图６中可以看出，随着视频序列的播放，分割效果可以
保持较高的鲁棒性．
３２　本文算法分阶段的效果对比

为了验证本文算法各阶段的有效性，从网络的输

入：参考流和目标流两个方面，在 ＤＡＶＩＳ２０１７数据集
上进行实验分析．评估实验结果如表４和图７所示．

表４　本文算法分阶段效果的定量分析（％）

阶段 ｍＩｏｕ ΔｍＩＯＵ

网络输入
!

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ３３１ －２３４

!

Ｐｒｅｖｉｏｕｓ ４７４ －９１

完整算法
!

５６５
!

　　为了评估目标检测的有效性，将参考流的输入设

置为空图，此网络结构命名为“－Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ”．此时网络
仅依赖视频帧间的时序稳定性，当目标被遮挡时，则会

丢失分割目标．其次，通过掩码的传播，错误的分割会
不断地传播给后续帧，造成错误叠加．

为了评估掩码传播的有效性，将目标流中前一帧

的目标分割掩码设置为空图，此网络命名为“－Ｐｒｅｖｉ
ｏｕｓ”．此时网络仅依赖参考流中给定的目标外观信息．
随着视频的播放，目标的外观逐步发生改变，使得网络

难以适应较大的外观变化，造成分割精度下降．

４　结论
　　本文提出了一个基于孪生网络的快速视频目标分
割方法，能快速、有效地处理单目标和多目标的视频目

标分割问题．针对传统基于深度学习的视频目标分割
方法采用在线微调网络导致分割速度慢的问题，本文

方法设计了参数共享的孪生编码器子网，将输入的参

考流和目标流映射到同一特征空间，并提取给定目标

与后续帧间的共同外观特征，以此检测给定目标．同
时，本文采用深度 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ网络为主体网络，利用其网
络层次深、感受野大以及模型参数少等特点，获得良好

的分割精度．实验结果表明本文方法能有效地解决目
标遮挡、大幅度外观变化等问题，能快速、有效地分割

出视频中的目标．
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