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基于并行多方向注意力的无监督视频目标分割
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摘　要　时空特征传播对准确的无监督视频目标分割任务至关重要．但是，由于现实中视频的复杂性，导致时空
特征学习与传播变得十分具有挑战性．在本文中，提出了两个新颖的模块分别用于增强视频中目标的空间和时
间表示．具体来说，首先，针对当前帧，在空间上提出一个新颖的多方向注意力模块，旨在沿着水平、垂直与通道
方向上分别提取注意力图．同时，设计了一个并行时序模块用于整合当前帧和之前帧的信息．该模块并行地计算
出连续帧之间的二阶相似度，并且根据该相似度图重新对当前帧特征进行加权与增强．此外，该相似度图还直接
生成一个有效的掩膜，用于进一步增广当前帧中目标的特征表示．接着，将上述空间和时间特征进行融合以获得
最终增广的时空特征表示，并将其输入解码器来预测当前帧中待分割目标的掩膜．在三个主流无监督视频目标
分割数据集上的大量实验结果表明，本文提出的方法与当前最新方法相比取得了领先的性能．相关代码将公布在
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１　引　言
无监督视频目标分割（ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＶｉｄｅｏＯｂｊｅｃｔ

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＵＶＯＳ）是指在无任何人机交互干预
（例如：在第一帧视频中提供标注）的情况下，自动地在
整个视频剪辑中分割出显著的目标区域［１２］．ＵＶＯＳ
在相关工作［３４］中，有时也被称为零样本视频目标分
割（ＺｅｒｏｓｈｏｔＶｉｄｅｏＯｂｊｅｃｔＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＺＶＯＳ）．
为了减少歧义，本文统一记作ＵＶＯＳ．ＵＶＯＳ是一项
极具挑战性的任务，算法必须克服物体表观变化与
遮挡等问题，并且区分随着时间变化的相似物体．这
种自动分割技术在许多领域产生了重要影响，包括
运动分析、视频监控、机器视觉与车辆自动驾驶等．

传统的ＵＶＯＳ算法通常直接使用运动边界［５］、
显著性［６］和点的轨迹［７］等来处理视频中的无监督目
标分割问题．虽然这类方法在一些特定视频帧上表
现良好，但是在对整个视频序列的分割上面的表现
不够稳定．随着深度神经网络技术的快速发展，近年
来的工作主要集中在利用先进的深度神经网络来学
习视频中物体的时空特征，以此来提取出充足的目
标表观信息［８９］．例如，Ｗａｎｇ等人［１０］证明了人类视
觉注意力和视频中主要目标判定之间存在强有力的
关联，并且为ＵＶＯＳ设计了动态变化的时空视觉注
意力模型，在主流数据集上表现优异．接着，Ｌｕ等
人［１１］借助时空协同注意力机制耦合全局的时空信
息，也获得了优异的结果．Ｙａｎｇ等人［１２］提出建立当
前帧和参考帧之间密集的关联，用于建模ＵＶＯＳ中
的长时依赖关系．该方法在相关标准数据集上表现
出有竞争力的性能．接着，Ｚｈｅｎ等人［１３］从连续的视
频帧中提取出内在的关联，用于增强特征的判别能
力，在ＵＶＯＳ任务上取得了领先的结果．基于上述
工作，Ｚｈｏｕ等人［１４］利用视频帧之间的光流信息，设
计了一种运动注意力机制，来获得强大的目标时空
特征表示，用于辅助视频中的无监督目标分割，在多
个标准数据集上的实验验证了该方法的有效性．尽
管上述ＵＶＯＳ方法在性能方面取得了较大进展，但

是仍然存在一些不足，有待进一步探索．在时域建模
方面，一些方法［１５１６］使用的光流模型不仅需要借助
大量外部数据集来训练，而且在线提取光流信息的
计算开销较大．进一步地，利用记忆单元提取多帧的
时序信息［９，１７］也会增大计算量并且占用大量显存．
此外，一些基于时空注意力机制的方法［４，１１］是对时
域和空域信息进行直接的耦合处理，在相邻帧表观
有复杂变化时，直接耦合通常很难学习到鲁棒的时
空特征．而在空域建模方面，传统的犠×犎型二维注
意力机制［１０］存在结构较复杂、实用性较差等问题．

针对上述问题，本文提出了一种基于并行多方
向注意力的ＵＶＯＳ方法，旨在通过提升视频帧之间
的特征传播能力，来获取更强大的目标时空特征表
示．具体来说，本文设计了两个新颖的模块来分别增
强目标的空间和时间特征表示．针对连续帧，提出了
一个并行时序调制模块用于捕捉当前帧和之前帧的
时域连续性，从而使得当前帧具有更稳定的时空表
示．针对当前帧，在空间上提出一个沿着水平、垂直
与通道方向上的多方向注意力模块，分别提取注意
力图．本方法和相关方法［１４，１８］的不同之处在于，本
方法不依赖外部数据训练的光流时空调制模型，
而直接利用并行时序模型来调制当前帧的特征，
此外，还提出了高效的多方向注意力机制来代替
传统的二维注意力机制，极大降低了注意力的计算
量．在主流数据集上的实验结果验证了本文方法的
有效性．

本文的主要贡献总结如下：
（１）提出了一种并行时序调制模型，来计算连

续帧之间的二阶相似度，并且根据该相似度图重新
对当前帧进行加权，最终整合当前帧和之前帧的信
息，得到鲁棒的目标时空特征表示．

（２）设计了一种多方向注意力模块，用于捕获
不同方向上的物体信息，增强当前帧特征的判别能
力，最终提升像素级分割效果．

（３）提出的方法与当前热门的ＵＶＯＳ方法相
比，在多个标准数据集上取得了较好的结果，验证了
本文所提模块的有效性．
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２　相关工作
２．１　无监督视频目标分割

传统的ＵＶＯＳ方法通常使用运动信息或者显著
的线索来推断出前景的物体［３，１８］．最近的方法主要
建立在全卷积神经网络上［１９２１］，比如，文献［１４，２２］
提出了两个分支的双流网络分别捕捉静态信息和动
态信息，在多个数据集上面取得了良好的结果．接
着，Ｔｏｋｍａｋｏｖ等人［２３］利用了视觉记忆体来建模视
频中的物体表观变化，获得了较鲁棒的时空特征，在
数据集上的实验也验证了该方法的有效性．进一步
地，一些基于注意力机制的工作［１０，２０］使用了非局部
（Ｎｏｎｌｏｃａｌ）结构进行全局的综合前景推理．Ｌｕ等
人［２１］设计了一种情境图记忆网络来处理在线的物体
表观变化问题，在多个数据集上取得了优异的表现．
２．２　基于时空特征融合的无监督视频目标分割

时空特征融合在视频目标分割任务中起着重要
作用．许多方法通过注意力机制建立情境信息来增强
目标特征．注意力机制在自然语言处理（ＮＬＰ）［２４２５］、
语音辨识［２６］和计算机视觉［２７２８］任务中取得重大成
功．受此启发，Ｗａｎｇ等人［４］验证了视觉注意力行为
的高度一致性并利用观察结果深入研究无监督视
频目标分割背后的基本原理，在基准测试中取得了
最高水平的表现．接着，Ｗａｎｇ等人［１０］提出一种新的
排序注意力模块，以端到端的方式学习像素间的时

空相似性来获得更好的视频目标分割性能．在两个
主流测试集上均实现了准确性和效率之间的良好
平衡．为了在全局上处理ＵＶＯＳ任务，Ｌｕ等人［１１］

引入了全局协同注意力（Ｃｏａｔｔｅｎｔｉｏｎ）机制，用于建
模视频相邻帧之间内在的时空相关性．该协同注意
力机制使得分割模型专注于学习有区别的前景特征
表示，在相关标准数据集上取得最好的结果．Ｚｈｏｕ
等人［１４］利用非对称注意力模块对运动信息进行建
模，有效提升了对目标时空表观的感知能力，在四个
具有挑战性的ＵＶＯＳ数据集上取得了当时最好的
结果．在小样本视频目标分割任务上，Ｃｈｅｎ等人［２９］

提出了一种新颖的网络，将满秩注意力模块分解为
两个小注意力模块，从而在图像和视频之间搭建了
桥梁，有效提升了算法的性能．与上述方法不同，本
文避免了计算复杂的时空相关性，而直接利用简单
的并行时序调制模块与多方向注意力模块来同时进
行时空特征的增强与融合，在模型效率与分割精度
方面都得到了极大提升．

３　本文方法
如图１所示，本文方法主要包含并行时序调制

模块（分为并行二阶融合与时序表示调制）、多方向
注意力模块及融合与预测模块．经过这三个模块的
共同协作，最终输出预测的分割目标掩膜序列．详细
的算法步骤如算法１所示．

图１　提出方法的流程图
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算法１．基于并行多方向注意力的无监督视频
目标分割．

输入：视频帧｛犐１，犐２，…，犐犖｝；标注好的掩膜标签｛犌１，
犌２，…，犌犖｝

输出：预测的掩膜｛犘犃１，犘犃２，…，犘犃犖｝
Ｆｏｒ狋＝１ｔｏ犖Ｄｏ
　并行二阶融合模块：
１．输入当前帧犐狋，提取当前帧特征犡狋；
２．根据犡狋计算得到一阶表示犡１狋，根据犡狋计算得到二

阶表示犡２狋；
３．一阶二阶的融合表示珚犡狋←犡１狋犡２狋；
　时序表示的调制：
４．输入狋帧与狋－１帧的并行二阶融合特征珚犡狋与珚犡狋－１；
５．对当前帧珚犡狋和前一帧珚犡狋－１按顺序用Ｂａｔｃｈ级的矩

阵乘法得到增强后表示犞，调换位置后再相乘得
到掩膜犕（狋－１）→狋；

　多方向注意力模块：
６．根据当前帧特征犡狋，在水平、垂直与通道三个方向

上分别计算注意力；
７．把三个方向上的注意力加权到原特征上，得到方

向感知特征犗；
　融合与预测模块：
８．对时序调制后的特征犞，掩膜犕（狋－１）→狋与方向感知

特征犗进行融合，并预测得到当前帧的掩膜犘犃狋；
９．根据损失函数计算得到预测的掩膜犘犃狋和真实值

犌狋之间的差异程度，并在训练时最小化该值；
１０．更新狋－１帧，珚犡狋－１←珚犡狋；
ＥｎｄＦｏｒ
Ｒｅｔｕｒｎ预测的掩膜｛犘犃１，犘犃２，…，犘犃犖｝

３．１　并行时序调制模块
本调制模块是用来挖掘当前帧和之前帧的共有

信息以提升当前帧所学特征的鲁棒性．如图１所示，
输入当前帧（狋帧）和前一帧（狋－１帧）的特征图犡狋，
犡狋－１∈!

犎×犠×犆，对它们分别进行并行二阶融合，以
充分捕获时空上下文信息．

并行二阶融合模块．如图１的下半部分所示，
二阶融合模块分为全局一阶分支和全局二阶分支．
全局一阶分支首先对当前帧特征犡狋∈!

犎×犠×犆沿通
道犆方向同时进行全局最大池化和全局平均池化，
再沿通道方向串联得犠狋∈!

犎×犠×２，接着沿通道方
向进行１×１卷积和Ｓｉｇｍｏｉｄ得到空间权重图珮犠狋∈
!

犎×犠×１，接着与原始特征犡狋∈!

犎×犠×犆进行相乘操
作，其中各个空间位置对应相乘，得到空间一阶加权
后的表示犡１狋∈!

犎×犠×犆．类似地，在全局二阶支路方
面，首先把输入的犡狋∈!

犎×犠×犆拆分成犆个特征向
量犡狋＝［狓１狋，狓２狋，…，狓犆狋］，单个列向量长度是犎×犠．

然后，重新排列成矩阵犉∈!

犆×犠犎，得到样本的协方
差矩阵：

Σ＝犉珔犐犉

⊥ （１）
这里的珔犐＝１

犠犎犐－１
犠犎（ ）１，犐是犠犎×犠犎的单位

矩阵，１是犠犎×犠犎的全１矩阵．协方差归一化能
显著增强特征表示的判别能力［３０］，所以本文先对
式（１）中的协方差矩阵Σ进行归一化，并且，它能够
被特征值分解如下：

Σ＝犝Λ犝

⊥ （２）
这里的犝是一个正交矩阵，Λ＝ｄｉａｇ（λ１，…，λ犆）是一
个特征值对角矩阵．接着，协方差归一化特征可以通
过如下公式获得：

犉^＝槡Σ＝犝槡Λ犝⊥ （３）
这里的槡Λ＝ｄｉａｇ（λ槡１，λ槡２，…，λ槡犆）．

得到的归一化后的协方差矩阵描述了通道级的
特征关联．令^犉＝［犳１，犳２，…，犳犆］，本文使用全局二
阶池化操作得到通道级的描述子狕∈!

犆×１，其中第犮
个元素为

狕犮＝犌犮狆（犳犮）＝１犆∑
犆

犻＝１
犳犮（犻） （４）

这里的犌犮狆（·）表示全局协方差池化操作．不同于一
阶池化操作，二阶协方差池化利用了特征之间的依
赖关系及其本身的数据特性，因而使得学习到的特
征比一阶操作更具判别能力［１９，３０］．与ＳＥＮｅｔ［２８］类
似，本文在通道级描述子的基础上得到通道级的注
意力向量狑∈!

犆×１，并且使之重新加权到原特征犡狋
∈!

犎×犠×犆上，得到二阶池化后的特征犡２狋∈!

犎×犠×犆，接着与一阶特征犡１狋∈!

犎×犠×犆串联到一起，
并通过１×１卷积得到融合后的表示珚犡狋∈!

犎×犠×犆．
时序表示的调制．同样地，（狋－１）帧经过并行注

意力模块也能得到融合的特征表示珚犡狋－１∈!

犎×犠×犆，本文把珚犡狋－１重新排列成珚犡狋－１∈!

犎×犆×犠，接
着对珚犡狋和珚犡狋－１进行Ｂａｔｃｈ级的矩阵乘法［３１］和Ｓｏｆｔ
ｍａｘ操作就能得到狋→（狋－１）的权重犠狋→（狋－１）∈!

犎×犠×犠．这个权重和当前帧表示犡狋∈!

犎×犠×犆相乘得
到增强后的表示

犞＝犠狋→（狋－１）犡狋 （５）
这里的表示Ｂａｔｃｈ级的矩阵乘法．

同样地，把狋和（狋－１）帧调换位置，能得到类似
的图犠（狋－１）→狋∈!

犎×犠×犠，本文直接生成一个掩膜
犕（狋－１）→狋∈!

犎×犠×１，具体方法如下：

犕（狋－１）→狋（犻，犼）＝
１，∑犽∈［１，犠］犠（狋－１）→狋（犻，犽，犼）＞θ
０，
烅
烄
烆其他

（６）
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３．２　多方向注意力模块
多方向压缩操作．为了保留位置信息，本文使用

方向感知注意力机制沿着水平、垂直和通道三个维
度编码位置关系，方向注意力感知模块网络结构如
图２所示．设当前帧输入为犡狋∈!

犎×犠×犆，本文首先
利用一维池化核（犎，１）和（１，犠）分别对水平和垂直
方向进行编码，得到水平方向注意力犪犮犺（犺）：

犪犮犺（犺）＝１犠∑
犠

犽＝１
狓犮狋（犺，犽） （７）

其中狓犮狋（犺，犽）指输入犡狋的第犮维通道的第（犺，犽）个
位置的值．类似地，垂直方向的注意力可以表示为
犪犮狏（狏）：

犪犮狏（狏）＝１犎∑
犎

犾＝１
狓犮狋（犾，狏） （８）

其中狏指犡狋的第犮维通道的第狏个宽度．此外，通道
方向注意力压缩表示为犪犮：

犪犮＝１犎∑
犎

犾＝１∑
犠

犽＝１
狓犮狋（犾，犽） （９）

其中犪犮表示输入犡狋的第犮维通道的全局权重．以上
三个方向感知注意力能够捕获沿着所有方向的远程
相关性并保留位置信息，有助于模型能够更准确地
定位感兴趣的目标．

图２　多方向注意力模块

方向感知激活．在获得水平注意力图犃犺∈!

犆×犎

（见式（７））和垂直注意力犃狏∈!

犆×犠（见式（８））后，本
文拼接这两个方向得注意力图：

犛＝ρ（犇（犆犪狋［犃犺，犃狏］）） （１０）
其中犆犪狋［，］表示沿着第二分量的拼接，ρ（·）表示为
非线性激活函数，犇（·）指沿着第一分量降维比为狉
的降维函数，输出犛∈!

犆
狉×（犎＋犠）同时在水平和垂直方

向对空间信息进行编码．然后本文将犛分离成犛犺∈
!

犆
狉×犎和犛狏∈!

犆
狉×犠，并且利用１×１卷积转化犇犺（·）

来获得水平注意力权重犘犺＝σ（犇犺（犛犺）），其中输出
为犘犺∈!

犠×犎×犆，σ（·）指Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数．接着将
第犮个通道的第（犻，犼）个输入特征值重新组合为

狅犮（犽，犾）＝狓犮（犽，犾）·狆犺犮（犽）·狆狏犮（犾） （１１）

其中加强后的输出表示为犗犺，狏∈!

犠×犎×犆，（·）表示
标量乘法．

为了进一步编码通道方向注意力，本文获得强
化特征表示为犗犮∈!

犠×犎×犆：
犗犮＝犡狋·σ（φ１（ＲｅＬＵ（φ２（犪）））） （１２）

其中φ１（·）和φ２（·）为线性变换，σ（·）指Ｓｉｇｍｏｉｄ激
活函数，（·）表示通道元素相乘．最后，本文对犗犺，狏和
犗犮进行元素相加，获得方向感知注意力特征犗＝
犗犺，狏犗犮，其中指元素级相加．
３．３　融合与预测模块

为了融合上述特征表示，本文使用串联Ｃｏｎｃａｔｅ
ｎａｔｅ和１×１卷积操作，

犃＝犆狅狀狏１×１（犆犪狋（犞，犕（狋－１）→狋，犗）） （１３）
其中的犞与犕（狋－１）→狋分别由式（５）、（６）计算得到．接
着，把融合后的目标时空表示输入解码网络，预测得
到最后的掩膜．本任务是有监督任务，训练集中每一
帧都有对应的真实值标签，在训练时采用特定的损
失函数用于监督整个训练．｛本文采用交叉熵损失函
数，其定义如下：
!犆犈（犘犃狋，犌狋）＝－∑犻，犼［ｌｏｇ（犘犃狋（犻，犼））犌狋（犻，犼）＋

ｌｏｇ（１－犘犃狋（犻，犼））（１－犌狋（犻，犼））］（１４）
这里的犘犃狋表示根据式（１３）增广后的特征犃预测得
到的掩膜，犌狋指代标注好的掩膜真实值，（犻，犼）代表
像素点位置，下标狋表示当前帧．该损失主要度量预
测掩膜和真实值之间的相似度，使得预测值更逼近
于真实值．

４　实验评估与分析
４．１　实验设置

本文使用的骨干网络是ＲｅｓＮｅｔ１０１，在ＩｍａｇｅＮｅｔ
数据集上预训练后的模型作为特征提取器．本文的训
练数据由两个部分组成：（１）ＤＡＶＩＳ２０１６［３］包含３０个
视频序列，大约有２０００帧训练数据；（２）Ｙｏｕｔｕｂｅ
ＶＯＳ数据集［３２］拥有１００００多帧的训练数据．由于
ＹｏｕｔｕｂｅＶＯＳ数据集量比较大，标注比较粗糙，而
ＤＡＶＩＳ２０１６数据集的量比较小，但是标注精确度
非常高．所以，本文首先在ＹｏｕｔｕｂｅＶＯＳ数据集上
进行训练，然后在ＤＡＶＩＳ１６数据集上进行微调．
为了和其它算法的训练集保持相同规模，本文在
ＹｏｕｔｕｂｅＶＯＳ与ＤＡＶＩＳ２０１６上分别选取了９０００
张和２０００张训练视频帧．此外，对于原始的训练帧，
本文进行了随机翻转（－１０°到１０°）和缩放裁剪等数
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据增广方法，获取一定量的训练数据．整个网络采用
ＳＧＤ优化方法来优化，特征提取模块学习率采用
１ｅ４，在融合时采用１ｅ３的学习率，权重衰减率取
１ｅ５，批次大小设置为５，训练迭代３０次，微调迭代
２０次．实验在ＰｙＴｏｒｃｈ１．６．０框架下完成，计算平台
配置有一块ＡＭＤＲｙｚｅｎ３９５０Ｘ的ＣＰＵ、３２ＧＢ内
存和单块ＲＴＸ２０８０Ｔｉ的ＧＰＵ．
４．２　测试数据集及评估指标

本文分别在三个无监督视频目标分割测试集上
做了评估实验，包括ＦＢＭＳ５９数据集［７］、ＤＡＶＩＳ
２０１６数据集［３］与ＶｉＳａｌ测试集［３７］．ＤＡＶＩＳ２０１６数
据集包含５０个序列，其中的３０个序列有完整的标
注作为训练集，另外２０个序列则作为测试集．在评
估指标方面，根据ＤＡＶＩＳ２０１６数据集工具箱中的
建议，本文采用区域相似度犑，边缘准确率犉与二者
平均值犑牔犉来评价方法的性能．区域相似度犑表
示模型预测的掩膜和真实掩模之间的交并比犑＝
犃∩犅
犃∪犅，犃与犅分别表示预测区域和真实区域．边缘
准确率犉由边缘精度犘犮和边缘召回率犚犮计算得
到犉＝２犘犮×犚犮犘犮＋犚犮．
ＦＢＭＳ５９数据集使用的标注策略是间隔２０帧

标注一帧的稀疏标注，有５９个视频组成，３０个测试
视频和２９个训练视频．区域相似度用于评估此数据
集上的算法．ＶｉＳａｌ数据集是有１７个测试视频，共
１９３精确标注的视频帧，无训练集．在ＶｉＳａｌ数据集
上，本文报告平均绝对误差（犕犃犈）和犉ｍｅａｓｕｒｅ
值，具体可参考文献［３８］．
４．３　定量实验分析

ＤＡＶＩＳ２０１６数据集上的结果：表１左侧数据
展示了提出的方法和最近的ＵＶＯＳ方法的对比结
果．本文提出的ＭＰＶＯＳ在平均犑＆犉、区域相似度
犑和边缘精度犉三个指标上的得分分别是８３．６％、
８３．７％和８３．４％，均超过了表１中的其它对比方
法．其中，得分第三高的ＤＦＮｅｔ［１２］取得了８２．６％、
８３．４％和８１．８％的分数，本文的ＭＰＶＯＳ分别取
得了１％、０．３％和１．６％的优势．而且对比最近的方
法ＦＳＮｅｔ也有０．４％的综合优势．这些提升是由于
本文提出的ＭＰＶＯＳ既考虑了当前帧的多方向的
注意力信息，又通过并行时序调制模块，实现了时序
线索的增强．对比只使用光流作为时序信息的
ＭＡＴＮｅｔ方法，本方法显著地提升了无监督视频目
标分割的精度．此外，在犕犃犈和犉犿指标上，如表２

所示，本文提出的ＭＰＶＯＳ也显著高于其它对比方
法，该结果也从另外的角度验证了并行时序调制和
多方向注意力机制的有效性．
表１　在犇犃犞犐犛２０１６和犉犅犕犛数据集上的区域相似度和边

缘精度评估结果（下划单线、双线、曲线的加粗字体表
示前三名的得分）
Ｍｅｔｈｏｄ
Ｍｅｔｒｉｃｓ

ＤＡＶＩＳ２０１６
犑＆犉 犑 犉

ＦＢＭＳ
犑

ＬＭＰ［１７］ ６８．０ ７０．０ ６５．９ —
ＬＶＯ［２３］ ７４．０ ７５．９ ７２．１ —
ＰＤＢ［３３］ ７５．９ ７７．０ ７４．５ ７４．０
ＭＢＮＭ［３４］ ７９．５ ８０．４ ７８．５ ７３．９
ＡＧＳ［４］ ７８．６ ７９．７ ７７．４ —

ＣＯＳＮｅｔ［１１］ ８０．０ ８０．５ ７９．４ ７５．６
ＡＧＮＮ［２０］ ７９．９ ８０．７ ７９．１ —
ＡｎＤｉｆｆ［１２］ ８１．１ ８１．７ ８０．５ —
ＷＣＳＮｅｔ［３５］ ８１．５ ８２．２ ８０．７ —
ＭＡＴＮｅｔ［１４］ ８１．６ ８２．４ ８０．７ ７６．１
ＤＦＮｅｔ［１３］ ８２．６ ８３．４ ８１．８ ８２．３
ＦＳＮｅｔ［３６］ ８３．２ ８３．４ ８３．１ －

ＭＰＶＯＳ（Ｏｕｒｓ） ８３．６ ８３．７ ８３．４ ７５．９

ＦＢＭＳ５９数据集上的结果：表１最右侧一列和
表２的中间列分别展示了对比方法的区域相似度
犑、犕犃犈和犉犿这三个结果．本文方法在区域相似度犑
上取得了７５．９％的分数，仅次于ＤＦＮｅｔ和ＭＡＴＮｅｔ．
这是因为ＤＦＮｅｔ使用了当前序列的所有视频帧作
为当前帧目标特征的补充，在视频序列较长的情况
下，计算量会大大增加，因此该方法的计算量会变得
极大，实用性也会大大降低．并且，该算法还使用了
ＣＲＦ（条件随机场）策略对分割结果进行后处理，同
样削弱了实用性．类似地，ＭＡＴＮｅｔ则应用了光流
网络提取帧与帧之间的光流信息，使得该方法的精
度严重地依赖于光流模型的准确程度．另外，该方法
无法处理在线的ＵＶＯＳ任务，因为它计算光流时计
算的是整个视频的所有光流．但是，本文的方法不依
赖ＣＲＦ后处理和光流的辅助，在简单有效的框架下
就能获得较好的精度．

如表２所示，在犕犃犈指标的对比中，ＭＰＶＯＳ
以０．０５９取得了第４，仅次于ＴＥＮＥＴ、ＭＢＮＭ和
ＤＦＮｅｔ．ＴＥＮＥＴ方法在ＤＡＶＩＳ２０１６数据集上的
犕犃犈值和犉犿值都落后于本文的ＭＰＶＯＳ方法，而
在ＦＢＭＳ和ＶｉＳａｌ数据集上超过了本文的方法，这
主要是因为ＴＥＮＥＴ采用了额外的视频显著性检测
领域里的训练数据，能够得到比本文方法更充足的
图片训练量．而本文的方法只使用了ＵＶＯＳ的训练
集，所以在部分指标的犕犃犈上面稍低于ＴＥＮＥＴ
方法．由于ＭＢＮＭ和ＤＦＮｅｔ有光流提取和ＣＲＦ后
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处理等的辅助，故ＭＢＮＭ的犕犃犈得分稍高于本
文的方法．但是，本文提出的ＭＰＶＯＳ依然获得了
８４．２％的犉犿得分，显著高于ＭＢＮＭ、ＤＦＮｅｔ的８１．６％
和８３．３％，这充分验证了本文所提方法ＭＰＶＯＳ
是简单有效的．
表２　在犇犃犞犐犛２０１６、犉犅犕犛与犞犻犛犪犾数据集上的平均绝对

误差（犕犃犈）和犉犿犲犪狊狌狉犲值的对比结果（下划单线、
双线、曲线的加粗字体表示前三名的得分）

Ｍｅｔｈｏｄ
Ｍｅｔｒｉｃｓ

ＤＡＶＩＳ２０１６
犕犃犈 犉犿

ＦＢＭＳ
犕犃犈 犉犿

ＶｉＳａｌ
犕犃犈 犉犿

ＦＣＮＳ［８］ ０．０５３７２．９０．１００７３．５０．０４１８７．７
ＦＧＲＮＥ［９］ ０．０４３７８．６０．０８３７７．９０．０４０８５．０
ＴＥＮＥＴ［３９］ ０．０１９９０．４０．０２６８９．７０．０１４９４．９
ＭＢＮＭ［３４］ ０．０３１８６．２０．０４７８１．６０．０４７ —
ＰＤＢ［３３］ ０．０３０８４．９０．０６９８１．５０．０２２９１．７
ＡｎＤｉｆｆ［１２］ ０．０４４８０．８０．０６４８１．２０．０３０９０．４
ＤＦＮｅｔ［１３］ ０．０１８８９．９０．０５４８３．３０．０１７９２．７
ＭＰＶＯＳ（Ｏｕｒｓ） ０．０１４９２．４０．０５９８４．２０．０１９９２．１

ＶｉＳａｌ数据集上的结果：与ＦＢＭＳ的结果类似，
本文提出的ＭＰＶＯＳ以０．０１９（犕犃犈）与９２．１％
（犉ｍｅａｓｕｒｅ）的得分稍落后于ＴＥＮＥＴ与ＤＦＮｅｔ．
和ＦＢＭＳ数据集中的情况类似，在光流估计和ＣＲＦ
后处理的辅助下，ＴＥＮＥＴ与ＤＦＮｅｔ以０．００５和
０．００２的微弱优势领先于本文提出的算法．但是，本
文方法ＭＰＶＯＳ在不借助复杂的前后处理的情
况下仍然取得了０．０１９和９２．１的犕犃犈和犉犿值，
并且，在更主流的数据集ＤＡＶＩＳ２０１６上的犕犃犈
和犉犿也值都显著高于ＴＥＮＥＴ与ＤＦＮｅｔ，这些都充
分说明了本文所提方法具有较强的性能．综上所述，
本文提出的基于并行多方向注意力的无监督视频目
标分割方法（ＭＰＶＯＳ）在ＤＡＶＩＳ２０１６、ＦＢＭＳ５９
与ＶｉＳａｌ数据集上都取得了较好的实验结果．在舍
弃复杂后处理的情况下，本文提出的方法在对比主
流ＵＶＯＳ方法时，依然拥有良好的竞争力．
４．４　消融实验分析

表３列出了本文在ＤＡＶＩＳ２０１６数据集上的
消融实验结果．在去除并行时序调制策略之后，本文
的犑和犉得分为８０．６％和７８．４％，犑和犉分别下
降了３．１％和５．０％，该结果显示出并行时序调制策
略在时空特征传播中的积极作用．为了验证并行时
序调制模块中的一阶支路的重要性，本文进一步去
除了一阶分支，可以从表３中看到结果从８３．６％下
降到了８３．４％，说明了一阶分支对整个并行分支起
到积极的作用．此外，本文在去除了多方向注意力机
制后，得到８０．０％，比原始版本下降了３．６％，说明

了多方向注意力机制对于ＵＶＯＳ也至关重要．为了
进一步分析多方向注意力机制，本消融实验分别单独
去除了三个方向上的注意力．得到的实验结果显示，
当去除横向注意力时，性能下降最多，说明在这个三
个方向的注意力中，横向注意力的作用最明显．接着，
本文把骨干网络从ＲｅｓＮｅｔ１０１替换成ＲｅｓＮｅｔ５０，
速度从３６．２ｆｐｓ提升到了５６．３ｆｐｓ，但是性能却大大
降低了，变为７８．０％，这从侧面说明了骨干网络对
ＵＶＯＳ性能的重要影响，骨干网络越深效果越好．
此外，相比于基准方法［１４］，本文方法在犑和犉上分
别有１．３％与２．７％的较大提升，说明了所提算法的
整体性能优势．综上所述，本文提出的并行时序调
制．和多方向注意力模块对整体性能都有积极的作
用，而且，并行时序调制策略比多方向注意力模块对
整个ＵＶＯＳ系统的影响更大．

表３　在犇犃犞犐犛２０１６数据集上的消融实验
平均犑＆犉 犑 犉

去除并行时序调制 ７９．５ ８０．６ ７８．４
去除并行一阶分支 ８３．４ ８３．５ ８３．２
去除多方向注意力 ８０．０ ８１．０ ７９．０
去除横向注意力 ７８．９ ８０．１ ７７．８
去除纵向注意力 ７９．１ ８０．３ ７７．９

去除通道方向注意力 ７９．５ ８０．７ ７８．２
骨架网络替换成
ＲｅｓＮｅｔ５０（５６．３ｆｐｓ） ７８．０ ７９．０ ７７．０
基准方法（Ｂａｓｅｌｉｎｅ） ８１．６ ８２．４ ８０．７
原始版本（３６．２ｆｐｓ） ８３．６ ８３．７ ８３．４

４．５　定性实验分析
图３展示了本文算法的定性实验的结果．从上到

下的视频序列依次是ＤＡＶＩＳ２０１６数据集（Ｂｌａｃｋｓｍａｎ、
Ｄｏｇ、Ｄｒｉｆｔｓｔｒａｉｇｈｔ和Ｐａｒｋｏｕｒ）、Ｙｏｕｔｕｂｅｏｂｊｅｃｔｓ测
试集（Ｃａｔ＿０００３、Ｄｏｇ＿０００５和Ｍｏｔｏｒｂｉｋｅ＿０００９）与
Ｖｉｓａｌ数据集（Ｃａｒ、Ｐａｎｄａ和Ｓｎｏｗ＿ｌｅｏｐａｒｄｓ）．如图３
所示，本文提出的方法可以较好应对多种实际场景
下面临的问题，包括快速运动场景（如Ｂｌａｃｋｓｍａｎ、
Ｐａｒｋｏｕｒ与Ｍｏｔｏｒｂｉｋｅ＿０００９序列）、背景杂乱场景
（Ｄｏｇ与Ｐａｎｄａ序列）、剧烈形变场景（Ｄｒｉｆｔｓｔｒａｉｇｈｔ、
Ｃａｒ与Ｄｏｇ＿０００５序列）、部分遮挡场景（Ｓｎｏｗ＿ｌｅｏｐａｒｄｓ
与Ｃａｔ＿０００３序列）．例如，在第四行的Ｐａｒｋｏｕｒ序列
中，即使特技运动员飞快奔跑，本文提出的并行时序
调制依然能有效捕捉鲁棒的物体特征表示，从而获
得准确的视频目标分割结果．在第六行的Ｄｏｇ＿０００５
序列中，小狗在镜头中不断移动，产生了各种形变，
甚至身体大部分已经离开镜头的视野，但本文提出
的ＭＰＶＯＳ方法通过横向和纵向的注意力机制显
著地增强了运动物体的表示，使得模型应对表观变
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图３　定性实验结果

化的能力增强，最终所提的算法依然可以完整地分
割出理想的小狗轮廓．以上的定性实验充分验证了
本文方法在特定场景中的有效性．
４．６　损失曲线分析

图４　训练过程中的损失变化图

图４展示了训练过程中损失函数的演化图，从
图中可以看出总体训练过程是较平稳的．具体地，在
训练初始阶段损失值下降幅度较大，说明选取的学
习率是合适的．在训练到一定阶段之后，损失值的下

降趋向于平稳，但仍在持续下降，说明模型选取的损
失函数能正常收敛．此外，图中的曲线波动与Ｂａｔｃｈ
ｓｉｚｅ的设置相关，本文选取的Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ比较合适，
所以训练过程中的曲线波动较小．

５　结　论
本文提出了一种基于多方向注意力和并行集成

表示的高效无监督视频目标分割方法．首先，本文设
计了一种并行时序调制机制，来计算连续帧之间的
相似度，并根据该相似度重新精炼当前帧的特征表
示．接着，将精炼后的当前帧表示与之前帧的信息整
合到一起，得到鲁棒的目标时空表示．此外，本文又
进一步提出了一种多方向注意力策略，用于捕捉不
同方向上的物体显著信息，增强当前帧目标表示的
判别能力．最后，本文在三个无监督视频目标分割数
据集上进行了实验评估，得到的实验结果充分验证
了本文提出方法的有效性．
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７４３２１１期 樊佳庆等：基于并行多方向注意力的无监督视频目标分割
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