
书书书

第４５卷　第１２期
２０２２年１２月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４５Ｎｏ．１２
Ｄｅｃ．２０２２

收稿日期：２０２１１２２１；在线发布日期：２０２２０８１２．本课题得到国家自然科学基金（６２０６１０２２，６２１７１２０６）资助．黄　滢，博士研究生，主要
研究方向为深度学习和机器视觉．Ｅｍａｉｌ：ｅｒｙｉｎｇ＿ｈ＠１６３．ｃｏｍ．何自芬，博士，副教授，主要研究方向为图像处理和机器视觉．杨宏宽，硕
士研究生，主要研究方向为深度学习和机器视觉．赵崇任，硕士研究生，主要研究方向为深度学习和机器视觉．张印辉（通信作者），博士，
教授，主要研究领域为图像处理和机器视觉．Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｎｇｙｉｎｈｕｉ＠ｋｕｓｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．

极化自注意力调控的情景式视频实例多尺度分割
黄　滢　何自芬　杨宏宽　赵崇任　张印辉

（昆明理工大学机电工程学院　昆明　６５０５００）

摘　要　视频实例分割（ＶｉｄｅｏＩｎｓｔａｎｃｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）是开发智能机器人视觉系统的一项关键技术，部署视频实例
分割算法的智能机器人能够精确地实现目标追踪、避障等高复杂度任务．机器人在特定情景下自主移动时的成像
效果会受到自身速度、拍摄角度、距离远近及目标移动速度的影响，导致捕获的运动目标普遍存在拓扑形变和尺度
缩放等随机性问题．对于在相同视频序列中跨静态帧的同一目标实例而言，模型所学习的可辨识特征往往具有多
样性和不确定性．现有模型更多强调帧间掩膜传播或特征跟踪等时序交互方法，而忽略了对拓扑实例的深层语义
解析和尺度目标的轮廓分辨，因此缺乏对高层细粒度特征的有效关注和低层空间信息的准确定位．本文提出一种
极化自注意力调控的多尺度视频实例分割ＰＳＡＭＮｅｔ（ＰｏｌａｒｉｚｅｄＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）模型．首先，
在残差网络中嵌入单级式和级联式的极化自注意力机制，以建立任意空间位置的非线性关联信息，及其正交方向
的通道特征依赖关系，克服高层特征图中细粒度特征分布弥散问题，增强模型的区域特征聚焦能力，完成对拓扑实
例的深层语义解析；其次，由特征金字塔自上而下的特征流动方式，所导致的低层特征空间位置和实例边缘信息匮
乏问题，对聚合了多粒度信息的空间定位分支模型进行构建，以适应不同尺度下前景目标定位检测和轮廓分割需
求．最后，从ＹｏｕｔｕｂｅＶＩＳ中划分出多个适用于动物场景下的数据集．交叉验证结果表明，相较于ＹｏｌａｃｔＥｄｇｅ基准
模型，ＰＳＡＭＮｅｔ在平均检测和平均分割精度上分别提升６．０８％和８．８７％，达到４４．０６％和４４．４１％，测试速度高
达８０ＦＰＳ，表现出较好的鲁棒性与稳定性．本文方法实现了视频序列输入下的实时高精度分割，为智能移动机器人
的自主环境感知提供了有效理论依据和一定参考价值．

关键词　视频实例分割；拓扑形变；尺度缩放；ＰＳＡＭＮｅｔ；极化自注意力调控；空间定位分支
中图法分类号ＴＰ３９１　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２２．０２６０５

犕狌犾狋犻犛犮犪犾犲犛犲犵犿犲狀狋犪狋犻狅狀狅犳犈狆犻狊狅犱犻犮犞犻犱犲狅犐狀狊狋犪狀犮犲狋犺狉狅狌犵犺
犘狅犾犪狉犻狕犲犱犛犲犾犳犃狋狋犲狀狋犻狅狀犕犪狀犻狆狌犾犪狋犻狅狀

ＨＵＡＮＧＹｉｎｇ　ＨＥＺｉＦｅｎ　ＹＡＮＧＨｏｎｇＫｕａｎ　ＺＨＡＯＣｈｏｎｇＲｅｎ　ＺＨＡＮＧＹｉｎＨｕｉ
（犉犪犮狌犾狋狔狅犳犕犲犮犺犪狀犻犮犪犾犪狀犱犈犾犲犮狋狉犻犮犪犾犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犓狌狀犿犻狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犓狌狀犿犻狀犵　６５０５００）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｖｉｄｅｏｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ（ＶＩＳ）ｉｓａｋｅｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｆｏｒｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇｖｉｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ
ｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｒｏｂｏｔｓ，ａｎｄｏｎｅｓｄｅｐｌｏｙｅｄｗｉｔｈｖｉｄｅｏｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｃａｎａｃｃｕｒａｔｅｌｙ
ｐｅｒｆｏｒｍｈｉｇｈｌｙｃｏｍｐｌｅｘｒｏｂｏｔｉｃｔａｓｋｓ，ｓｕｃｈａｓｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇａｎｄｏｂｓｔａｃｌｅａｖｏｉｄａｎｃｅ．Ｔｈｅｉｍａｇｉｎｇ
ｒｅｓｕｌｔｓｔｈａｔａｒｅａｃｑｕｉｒｅｄｄｕｒｉｎｇｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｗｈｅｎｔｈｅｒｏｂｏｔｍｏｖｅｓａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｌｙｉｎａ
ｓｐｅｃｉｆｉｃｓｃｅｎｅｉｓｅａｓｉｌｙａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｉｔｓｏｗｎｍｏｔｉｏｎｓｐｅｅｄ，ｓｈｏｏｔｉｎｇａｎｇｌｅ，ｄｉｓｔａｎｃｅｆｒｏｍｔｈｅｔａｒｇｅｔ
ｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｔａｒｇｅｔｒｅｌａｔｉｖｅｍｏｔｉｏｎｓｐｅｅｄ，ｒｅｓｕｌｔｉｎｇｉｎｒａｎｄｏｍｎｅｓｓｐｒｏｂｌｅｍｓｓｕｃｈａｓ
ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｓｃａｌｅｓｃａｌｉｎｇｏｆｔｈｅｃａｐｔｕｒｅｄｍｏｖｉｎｇｔａｒｇｅｔｓｉｎｇｅｎｅｒａｌ．Ｆｏｒｔｈｅｓａｍｅ
ｔａｒｇｅｔｉｎｓｔａｎｃｅｅｘｓｔｉｎｇａｃｒｏｓｓｔｈｅａｄｊａｃｅｎｔｓｔａｔｉｃｆｒａｍｅｓｉｎａｓｅｒｉｅｓｏｆｖｉｄｅｏｆｒａｍｅｓ，ｉｔｉｓｇｅｎｅｒａｌｌｙ
ｄｉｖｅｒｓｅａｎｄｕｎｃｅｒｔａｉｎｉｎｔｅｒｍｓｏｆｔｈｅｄｉｓｃｅｒｎｉｂｌｅｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｗｈｉｃｈａｒｅｌｅａｒｎｅｄｂｙｔｈｅ
ｍｏｄｅｌｏｆｃｏｍｍｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．Ｅｘｉｓｔｉｎｇｖｉｄｅｏｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｍｏｓｔｌｙｅｍｐｈａｓｉｚｅｍｏｒｅ

《
 计
算
 机
学
 报
》



ｏｎｔｅｍｐｏｒａｌｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｓｕｃｈａｓｉｎｔｅｒｆｒａｍｅｍａｓｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｏｒｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅ
ｔｒａｃｋｉｎｇ，ｔｈｒｏｕｇｈｗｈｉｃｈｔｈｅｄｅｅｐｓｅｍａｎｔｉｃｐａｒｓｉｎｇｏｆｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｉｎｓｔａｎｃｅｓａｎｄｃｏｎｔｏｕｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａ
ｔｉｏｎｏｆｔａｒｇｅｔｓｉｎｍｕｌｔｉｓｃａｌｅａｒｅｎｅｇｌｅｃｔｅｄ，ｔｈｕｓｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｔｏｈｉｇｈｌｅｖｅｌｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｆｅａ
ｔｕｒｅｓａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｌｏｗｌｅｖｅｌｓｐａｔｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｒｅｓｅｒｉｏｕｓｌｙｌｉｍｉｔｅｄ．Ｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｅ
ａｂｏｖｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄｉｓｓｕｅｓ，ａｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｐｏｌａｒｉｚｅｄｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ｖｉｄｅｏｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ（ｎａｍｅｄＰＳＡＭＮｅｔ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｆｉｒｓｔｏｆａｌｌ，ｉｎｏｒｄｅｒ
ｔｏｅｓｔａｂｌｉｓｈｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎａｒｂｉｔｒａｒｙｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｐａｃｅｓａｎｄｄｅｐｅｎｄ
ｅｎｃｅｓａｍｏｎｇｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｃｈａｎｎｅｌｓ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｓｉｎｇｌｅｓｔａｇｅａｎｄａｃａｓｃａｄｅｄｐｏｌａｒｉｚｅｄｓｅｌｆａｔｔｅｎ
ｔｉｏｎｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｅｍｂｅｄｄｅｄｉｎｔｈｅｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋａｆｔｅｒ
ｅａｃｈｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋｉｎａｎｏｐｔｉｍａｌｆｏｒｍ．Ｔｈｅａｂｏｖｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄｍｅａｓｕｒｅｓｂｅｎｅｆｉｔｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅ
ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎｏｆｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｏｒｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓｏｆｄｅｅｐｌｅｖｅｌｓ
ａｎｄｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｆｏｃｕｓｉｎｇａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｏｎｋｅｙｒｅｇｉｏｎｓ，ｓｏａｓｔｏｃｏｍｐｌｅｔｅｔｈｅｔａｓｋｏｆ
ｄｅｅｐｓｅｍａｎｔｉｃｐａｒｓｉｎｇｏｆｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｉｎｓｔａｎｃｅｓ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ａｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｓｐａｔｉａｌｌｏｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆ
ｍｕｌｔｉｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙｓｐａｔｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ，ｗｈｉｃｈｃａｎｍａｋｅｕｐｆｏｒｔｈｅｌａｃｋｏｆｌｏｗｌｅｖｅｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｌｏｃａｔｉｏｎａｎｄｉｎｄｉｓｔｉｎｃｔｉｎｓｔａｎｃｅｅｄｇｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃａｕｓｅｄｂｙｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｆｌｏｗｆｒｏｍｔｈｅ
ｔｏｐｔｏｔｈｅｂｏｔｔｏｍｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｉｓｃａｎｗｅａｃｈｉｅｖｅｂｅｔｔｅｒｒｅｑｕｉｒｅ
ｍｅｎｔｓｏｆｔａｒｇｅｔｌｏｃａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｔｏｕｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄｏｂｊｅｃｔｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｃａｌｅｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｅｐｉｓｏｄｉｃｖｉｄｅｏｄａｔａｓｅｔｏｆａｎｉｍａｌｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｒｏｍＹｏｕ
ｔｕｂｅＶＩＳ，ａｎｄｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄ．ＣｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅＹｏｌａｃｔＥｄｇｅｂｅｎｃｈｍａｒｋｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｔｅｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｂ
ｔａｉｎｅｄｂｙｔｈｅＰＳＡＭＮｅｔｍｏｄｅｌｓｈｏｗｍｕｌｔｉｐｌｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ，ｗｈｅｒｅｔｈｅａｖｅｒａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅａｃｈｅｓ
４４．０６％ｗｈｉｃｈｉｓｉｎｃｒｅａｓｅｄｂｙ６．０８％，ａｎｄｔｈｅａｖｅｒａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｓｉｎｃｒｅａｓｅｄｂｙ
８．８７％ｔｏｒｅａｃｈ４４．４１％ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＰＳＡＭＮｅｔｉｓｃａｐａｂｌｅｏｆ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ８０ｖｉｄｅｏｆｒａｍｅｓｐｅｒｓｅｃｏｎｄ，ｗｈｉｃｈｉｓｗｅｌｌａｂｏｖｅｔｈｅｒｅａｌｔｉｍｅｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓｆｏｒｖｉｄｅｏ
ｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔａｓｋ．Ｔｈｅｍｏｄｅｌｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｒｅａｌｉｚｅｓｒｅａｌｔｉｍｅｈｉｇｈｐｒｅｃｉｓｉｏｎｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｏｆｖｉｄｅｏｉｎｓｔａｎｃｅｓ，ａｎｄｐｒｏｖｉｄｅｓａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｂａｓｉｓａｎｄｃｅｒｔａｉｎｒｅｆｅｒｅｎｃｅｖａｌｕｅｆｏｒｔｈｅ
ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｖｉｄｅｏｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ｓｃａｌｅｓｃａｌｉｎｇ；ＰＳＡＭＮｅｔ；
ｐｏｌａｒｉｚｅｄｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ；ｓｐａｔｉａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｂｒａｎｃｈ

１　引　言
情景式移动机器人的视觉分割系统是开发智能

机器人领域的一项难题．机器人在特定场景下移动
时视觉成像系统会受到自身速度、拍摄角度及距离
目标拍摄位置远近的影响，加上捕捉的目标对象在
运动过程中存在拓扑形变和尺度缩放的随机性，导
致后续成像时目标实例边缘模糊、且同一目标尺度
大小形态不一，对分割任务会造成极大挑战［１］．因
此，在不确定因素下的视频序列中如何准确稳定地
分割目标实例是情景式机器人视觉系统一个亟待解
决的问题．

围绕实例分割需要同步实现的多目标检测和分

割任务，研究人员从双阶段和单阶段模型两条主线
出发以分别改善现有模型的分割精度和速度．在由
感兴趣区域提取和掩膜分割构成的双阶段主线上，
Ｈｅ等人［２］在ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［３］目标检测框架基础上
提出ＭａｓｋＲＣＮＮ，通过增加一个用于预测实例掩
膜的分支能在有效检测目标的同时为每个实例生成
一个高质量的分割掩膜．针对ＭａｓｋＲＣＮＮ中利用
边界框的分类置信度作为实例掩膜得分而导致的掩
膜分割质量与最终得分不配准问题，Ｈｕａｎｇ等人［４］

提出ＭａｓｋＳｃｏｒｉｎｇＲＣＮＮ，采用预测掩膜与真实
掩膜的交并比作为新的掩膜质量评价策略，使得模
型最终输出的掩膜轮廓信息更加贴合真实值以提高
实例分割精度．为进一步改进复杂遮挡背景下的掩
膜分割质量，Ｋｅ等人［５］提出双图层级联图神经网络
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ＢＣＮｅｔ，通过将顶层和底层图卷积神经网络作为现
有分割模型的掩膜预测分支，分别对被遮挡实例的
形状位置及掩膜进行检测分割从而改善现有实例
分割模型在处理多目标遮挡时的掩膜分割质量．
双阶段模型虽然能取得较好的分割精度，但需要
提取感兴趣区域导致模型计算复杂度增加分割效
率低下．

单阶段模型摒弃了感兴趣区域提取以提高分割
速度，ＹＯＬＡＣＴ［６］同时生成系列原型掩膜和各个实
例的掩膜系数后对生成结果执行对应线性加权组合
操作，依据目标边界框裁剪得到每个实例对应的掩
膜特征并提出快速非极大值抑制（ＦａｓｔＮｏｎＭａｘｉ
ｍｕｍＳｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ）算法进一步提高模型的推理速度．
Ｘｉｅ等人［７］以单阶段无锚框目标检测模型ＦＣＯＳ［８］
为基础框架提出ＰｏｌａｒＭａｓｋ，将实例分割转化为极
坐标下的实例中心分类和密集距离回归问题，以设
定的目标先验角度和预测的中心坐标到目标轮廓射
线距离来回归最终实例掩膜，通过优化实例分割任
务建模步骤提升了分割速度．单阶段模型无需经过
区域候选及位置修正等操作，相比于双阶段模型而
言，分割速度更快，然而因其无法提取拓扑形变和尺
度缩放目标候选区域而制约了分割精度．

双阶段和单阶段实例分割算法虽然在一定程度
上能够提高模型的分割精度或速度，但在处理视频
序列时还是把各帧作为单独的图像输入，只关注帧
间独立的空间信息而忽略了时序一致性关系，本质
上还是对图像独立分割．视频实例分割任务要求在
各帧检测分割基础上，同时挖掘帧间目标实例的时
空关联性并捕捉同一实例的全局上下文语义信息，
在视频帧间完成实例跟踪的任务．然而不同运动实
例在视频序列中会存在目标漂移、拓扑形变及尺度
缩放等问题，即同一实例在不同帧中特征表示具有
多样性．若先前静态帧特征学习结果不准确或错误，
则后续帧在对其进行特征跟踪或掩膜传播时会引入
噪声而干扰学习，因此视频分割任务对目标实例在
静态帧中特征表述的准确度有很强的依赖性．针对
上述问题，本文的主要贡献如下：

（１）提出一种基于单级式和级联式的极化自注
意力（ＰｏｌａｒｉｚｅｄＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＰＳＡ）［９］调控模型，
其目的是激活高层特征的显著区域抽象语义信息，
提高模型对可变形目标在静态帧中的可辨识特征表
达能力．

（２）提出多尺度空间定位分支，与特征金字塔

网络（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ）［１０］进行多
粒度特征交互，丰富空间位置及实例轮廓边缘信息，
在目标尺度动态变换的前提下增强模型学习的适应
性和有效性．

（３）在视频实例分割数据集ＹｏｕｔｕｂｅＶＩＳ［１１］中
构建适用于动物场景下的情景式数据集，并与基准模
型［１２］进行对比．实验结果表明，所提出的模型其平均
检测精度提升了６．３５％，达到４４．３３％，平均分割精
度提升了１０．２１％，达到４１．７５％，在ＲＴＸ２０８０Ｔｉ上
推理速度高达７３ＦＰＳ．通过Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ交叉验证方式
在所构建的五组数据集上综合验证结果表明，ＰＳＡＭ
Ｎｅｔ的平均检测精度提升了６．０８％，达到４４．０６％；平
均分割精度提升了８．８７％，达到４０．４１％．

２　相关工作
为了充分利用视频序列的时序一致性关系及满

足视频实例分割任务需求，现有视频实例分割方法
主要从实例追踪和掩膜传播两个方向开展工作．

基于实例跟踪的方法主要是利用帧间的时序一
致性特征，通过不同帧间实例跟踪的方式丰富每帧的
全局上下文信息，关联各帧结果从而消除单帧信息带
来的模糊性．Ｙａｎｇ等人［１１］通过在ＭａｓｋＲＣＮＮ检测
和分割头部的基础上引入了一个追踪头部分支，将
当前帧的实例追踪任务转变为一个多分类问题用于
跨帧跟踪实例对象，然而各帧的特征提取过程没有
利用其它帧的信息，依然是相互独立关系因此缺乏时
序上的关联性．此外，Ｆｕ等人［１３］提出一种结合时间和
空间的双重注意力综合特征聚合模型ＣｏｍｐＦｅａｔ，利
用时间和空间上下文信息分别完善序列帧级和对象
级细化特征，提高模型的跟踪能力．然而建模当前帧
与整个视频的时序关系时会反复计算时序注意力模
块，造成一定的复杂度开销而影响模型推理速度．

基于掩膜传播的方法是利用视频序列中帧间的
像素相似性或冗余性，将视频片段的帧级对象空间
特征通过时序信息传播到其它帧中，通过特征交互
完成实例追踪．Ｙａｎｇ等人［１４］提出ＭａｓｋＰｒｏｐ以视
频序列中各帧作为中心，将实例对象级掩膜特征传
播给时间邻域的其它帧从而关联帧间对象级实例特
征，虽然分割精度得到了提升然而其离线学习的方
式导致了模型占用内存较大且训练周期较长．Ｌｉｕ
等人提出ＹｏｌａｃｔＥｄｇｅ［１２］利用视频帧间的冗余性对
关键帧与参考帧分别采用不同的特征提取方式，关
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键帧的特征保持整体ＹＯＬＡＣＴ的计算方式，而参
考帧深层特征利用与其时间意义最近的前一关键帧
传播方式获得，以确保减少不必要的时空复杂度开
销并提高分割速度．ＹｏｌａｃｔＥｄｇｅ在时间意义上虽然
可以通过特征传播减少冗余帧的计算复杂度从而加
快模型测试推理速度，但对所定义关键帧的深层特
征有很大依赖性，若关键帧的分割效果较差或参考
帧与关键帧所包含的前景目标相比尺度变化较大且
形变复杂时，这种特征传播方式会对参考帧的分割
任务造成一定误导．

综上所述，相较于之前大多的视频实例分割算
法更加关注帧间掩膜传播或特征跟踪等问题，本文

更加注重同时伴随尺度变换的拓扑形变目标，在静
态帧中的可辨识特征表达能力和掩膜分割能力．

３　犘犛犃犕犖犲狋模型
３１　模型总体架构

ＰＳＡＭＮｅｔ模型总体架构主要包含特征提取和
特征后处理两个部分．特征提取部分由ＲｅｓＮｅｔ５０
ＰＳＡ调控模型、特征金字塔网络和空间定位分支构
成；特征后处理部分由预测头分支、原型掩膜分支、
非极大值抑制、裁减及阈值化五部分构成．模型总体
架构如图１所示．

图１　ＰＳＡＭＮｅｔ模型架构

在特征提取部分，首先将视频帧输入到ＲｅｓＮｅｔ５０
ＰＳＡ调控模型中提取语义特征，通过建立非线性的
深层特征通道依赖关系和空间位置关联信息，聚焦
重要区域及目标特征．该调控模型的骨干网络主要
由四个残差块（ＲｅｓｉｄｕａｌＢｌｏｃｋ）组成，将残差块简称
为Ｂｌｏｃｋ，四个残差块依次简称为Ｂｌｏｃｋ１、Ｂｌｏｃｋ２、
Ｂｌｏｃｋ３和Ｂｌｏｃｋ４．其次，通过特征金字塔自顶而下
的融合方式为浅层特征引入更丰富的深层语义信
息．最后，对聚合了目标实例多粒度空间信息的多尺

度空间定位分支模型进行构建，通过自下而上的方
式将高分辨率、语义信息相对较弱但空间位置信息
较强的低层特征与低分辨率但语义信息较强的高层
特征逐级融合，丰富多尺度特征图的深层抽象特征
和空间定位信息．

在特征后处理部分，将空间定位分支的多尺度
特征图作为预测头网络输入，经过三个并行分支头
得到输出结果．其中，分类分支头获取当前图像的目
标分类置信度；边界框分支头生成当前图像的目标
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检测框位置偏移量，掩膜分支头对每一个锚框都预
测一个掩膜系数；由于犕３层具有丰富的高层语义和
低层空间特征，将其作为与预测头并行的原型掩膜
分支输入，经过由五层卷积组成的全卷积网络生成
通道维度为３２的原型掩膜，该通道维度与掩膜系数
个数相对应；最后对预测头的边界框分支应用快速
非极大值抑制对同一目标位置上的重叠候选框完成
筛选，并将原型掩膜与其对应的模板系数线性组合
生成实例掩膜．
３２　犚犲狊犖犲狋５０犘犛犃调控模型

启发于光学透镜在滤光时会对所有平行于主轴
横向的光线进行折射和反射以抑制其传播，而允许正
交于横向的光线透过这一原理．极化自注意力机制将
非线性关联信息的通道与空间分辨率两者抽象为正
交关系以此建模为通道自注意力与空间自注意力两
个子机制，对任一建模方向的子自注意力机制利用极
化滤波思想将其中一个分支张量完全折叠，即对该建
模维度完全压缩以过滤当前特征，而另外一个分支张
量在该建模方向保持较低压缩水平以避免丢失较多
信息，同时令其对应正交方向特征保持高维度张量以
显著特征对比．其次利用Ｓｏｆｔｍａｘ操作提升在子自
注意力机制中由于压缩折叠所损失的特征信息，最后
通过Ｓｉｇｍｏｉｄ函数完成概率分布的动态映射，拟合细
粒度回归结果的输出分布，聚焦显著区域特征信息．

由于本文所构建的情景式视频数据集背景环
境复杂且目标实例运动时形状多变，原始残差网络
难以在训练过程中为显著特征分配重要权重，因此
会导致模型跨帧分割时出现实例丢失、错误分割或
不完全分割等问题．将极化自注意力嵌入至残差网
络中可以增强模型对显著目标区域特征捕捉能力以
此提升模型对细粒度任务的分割性能．原始残差网络
ＲｅｓＮｅｔ５０［１５］由浅层特征提取部分和深层特征提取
部分组成．在浅层网络中由于对输入样本不涉及过
多特征映射变换操作可以保留较多原始输入的纹理
特征，因此在浅层网络中嵌入极化自注意力机制有利
于对目标实例的边缘纹理进行定位从而能更好分割；
而在深层网络中需要对输入在原特征空间和新特征

空间中进行逐层变换以生成丰富抽象的语义特征，因
此在深层网络中嵌入极化自注意力机制可以更好把
握目标实例的语义要素以指导模型的最终分割．若
直接将极化自注意力机制按照任意位置或数量对其
嵌入，会存在使得模型对依赖于浅层或深层特征的
目标实例分割结果较好而另外一者较差的问题．因
此，本文提出一种在残差网络基础上改进的极化自
注意力调控模型结构ＲｅｓＮｅｔ５０ＰＳＡ，以丰富前景目
标实例的语义信息并对其显著区域特征进行学习从
而适应前景目标形状多变的视频动态场景．

在ＲｅｓＮｅｔ５０ＰＳＡ模型中，残差网络的特征迭
代计算过程需要使用４个Ｂｌｏｃｋ模块，假设给定任
一Ｂｌｏｃｋ的输入为犐ｉｎ∈犚犆ｉｎ×犎ｉｎ×犠ｉｎ，则其输出犳犅狀∈
犚犆ｏｕｔ×犎ｏｕｔ×犠ｏｕｔ计算公式可由式（１）表示：

犳犅狀＝犆狅狀狏１×１狀，犿（犆狅狀狏３×３狀，犿（犆狅狀狏１×１狀，犿（犐ｉｎ）））＋
犆狅狀狏１×１，狊狀，犿（犐ｉｎ） （１）

式中，犆，犎，犠分别表示特征图的通道数和尺寸大
小，犆狅狀狏（·）表示卷积操作，狊表示卷积核步长，狀表
示残差块序列号，犿表示当前第狀个Ｂｌｏｃｋ中对应
卷积的输出通道数．将极化自注意力中通道和空间
自注意力计算方式分别简化为犳犮犺狀（·）和犳狊狆狀（·），则
ＲｅｓＮｅｔ５０ＰＳＡ模型输出可由式（２）表示：

犳犘狀＝犳狊狆狀（犳犮犺狀（犳犅狀（犐ｉｎ））） （２）
考虑到对极化自注意力不同嵌入位置和相异数

量调控时会影响模型最终的检测分割精度，本文将
ＲｅｓＮｅｔ５０ＰＳＡ设计为单级式调控模型和级联式调
控模型．如图２所示，通过８个开关符号调控极化自
注意的嵌入数量和位置．使用序号为１～４的开关符
号拟合调控原始残差网络中的特征流动情况，当开
关闭合时表示按照基准模型中ＲｅｓＮｅｔ５０原始方式
连接残差块，此时上层Ｂｌｏｃｋ的输出直接作为下层
Ｂｌｏｃｋ的特征输入，并不经过该原始调控开关所在开
关对的另一ＰＳＡ调控开关；使用序号为５～８的ＰＳＡ
开关符号模拟调控嵌入极化自注意力后的Ｂｌｏｃｋ特
征交互方式，每个Ｂｌｏｃｋ后的两个开关并行连接且互
斥即不能同时闭合或断开．具体关系为开关１和５互
斥，２和６互斥，３和７互斥，４和８互斥．

图２　本文ＲｅｓＮｅｔ５０ＰＳＡ调控模型结构
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３．２．１　单级式调控模型
单级式调控模型考虑到极化自注意力机制嵌入

在各Ｂｌｏｃｋ位置的影响，将嵌入极化自注意力机制的
残差块视为独立个体，具体工作情况如表１所示，用
ＯＮ和ＯＦＦ分别表示开关状态闭合和断开．将单级式
调控模型的初始状态设定为原始调控开关全部闭合，

而ＰＳＡ调控开关全部打开即保持残差网络ＲｅｓＮｅｔ５０
的特征提取方式，依次在Ｂｌｏｃｋ１、Ｂｌｏｃｋ２、Ｂｌｏｃｋ３、
Ｂｌｏｃｋ４之后调控闭合ＰＳＡ开关同时默认其余残差块
位置后原始调控开关状态闭合，ＰＳＡ调控开关状态
断开．对应在表１的单级式调控模型中表现为原始调
控开关１～４状态均为ＯＮ，ＰＳＡ调控开关均为ＯＦＦ．

表１　单级式调控模型
调控位置 原始调控开关

１ ２ ３ ４
ＰＳＡ调控开关

５ ６ ７ ８
初始状态 ＯＮ ＯＮ ＯＮ ＯＮ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＦＦ
Ｂｌｏｃｋ１ ＯＦＦ ＯＮ ＯＮ ＯＮ ＯＮ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＦＦ
Ｂｌｏｃｋ２ ＯＮ ＯＦＦ ＯＮ ＯＮ ＯＦＦ ＯＮ ＯＦＦ ＯＦＦ
Ｂｌｏｃｋ３ ＯＮ ＯＮ ＯＦＦ ＯＮ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＮ ＯＦＦ
Ｂｌｏｃｋ４ ＯＮ ＯＮ ＯＮ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＮ

３．２．２　级联式调控模型
鉴于不同调控位置且相异调控数量的个体极化

自注意力机制间交互作用对于模型最终分割效果的
影响，在所设计单级式调控模型基础上将不同调控位
置的极化自注意力机制按照相异数量依次组合得到

级联式调控模型，具体情况如表２所示．同单级式调
控模型相同将初始状态设定为原始调控开关全部闭
合，依次将嵌入极化自注意力机制的Ｂｌｏｃｋ１、Ｂｌｏｃｋ２、
Ｂｌｏｃｋ３、Ｂｌｏｃｋ４按照２和４的数量组合方式进行叠加
调控．

表２　级联式调控模型
调控位置 组合数量 原始调控开关

１ ２ ３ ４
ＰＳＡ调控开关

５ ６ ７ ８
初始状态 ０ ＯＮ ＯＮ ＯＮ ＯＮ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＦＦ
Ｂｌｏｃｋ１，２ ２ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＮ ＯＮ ＯＮ ＯＮ ＯＦＦ ＯＦＦ
Ｂｌｏｃｋ１，３ ２ ＯＦＦ ＯＮ ＯＦＦ ＯＮ ＯＮ ＯＦＦ ＯＮ ＯＦＦ
Ｂｌｏｃｋ１，４ ２ ＯＦＦ ＯＮ ＯＮ ＯＦＦ ＯＮ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＮ
Ｂｌｏｃｋ２，３ ２ ＯＮ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＮ ＯＦＦ ＯＮ ＯＮ ＯＦＦ
Ｂｌｏｃｋ２，４ ２ ＯＮ ＯＦＦ ＯＮ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＮ ＯＦＦ ＯＮ
Ｂｌｏｃｋ３，４ ２ ＯＮ ＯＮ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＮ ＯＮ

Ｂｌｏｃｋ１，２，３，４ ４ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＦＦ ＯＮ ＯＮ ＯＮ ＯＮ

３３　空间定位分支
视频实例分割任务在同一帧上区分不同实例以

及跨帧跟踪相同实例时对个体目标的边缘纹理信息
有很大依赖性，然而在真实场景中目标尺度和形状具
有多变性．因此，在加强语义特征判别目标类别的同
时，也要融合不同尺度特征来关联特征图的全局和局
部特征．然而残差网络所提取的特征有着空间分辨
率大小与语义信息深浅程度相矛盾而无法折衷的问
题：低层特征图拥有细粒度空间分辨率但缺乏高层
的抽象语义信息；高层特征图的语义特征相当丰富
然而对细粒度空间边缘纹理信息定位较差．尽管特
征金字塔网络通过自上而下的路径进行特征融合对
深层特征逐步上采样与对应下部邻近特征相融合的
方式弥补高分辨率特征图中深度语义信息不足的缺
陷，然而上采样过程大多对高层语义信息进行特征

映射，而对低级空间信息的传递能力较为薄弱，且残
差网络中高层的语义特征是经过很长的信息路径从
原始输入逐步下采样生成的，因此依然缺乏目标的
空间定位信息和浅层纹理信息．为了弥补这一缺陷，
ＹｏｌａｃｔＥｄｇｅ通过简单的横向映射操作对特征金字
塔中各级别特征进行提取，以期生成纹理细节较为
丰富的同级特征，但忽略了邻近特征交互作用因此
缺乏对不同层级的尺度特征和语义要素的描述．

鉴于ＰＡＮｅｔ［１６］提出的自下而上的路径聚合方
式可以达到与特征金字塔中低层纹理信息进行有效
交互融合的目的，本文在ＦＰＮ后建立空间定位分支
（ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＳｐａｔｉａｌＰｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ，ＭＳＰ）实现高低层
级多粒度特征的有效融合并克服特征金字塔解析高
级语义信息带来的空间定位问题，从不同层级更好
描述目标实例的空间纹理细节，实现对尺度变换的
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目标实例边缘定位和轮廓分割．
如图３所示，将特征金字塔中上采样解析后的

高分辨率低级特征通过卷积操作提取其浅层空间信
息，与邻近的相对高级抽象语义特征给与融合，缩小
同一尺度特征中高层语义与低层空间信息分配不均
的差距，使不同尺度拥有丰富的语义要素及空间纹
理信息，充分发挥低级分辨率特征对最终分割的细
节指导作用．相较于ＰＡＮｅｔ最低层分辨率特征通过
特征金字塔中同级信息直接复制生成，本文空间定
位分支进一步利用横向映射卷积操作加强了其低层
信息的生成传播能力以此能够提取更多的细节纹理
特征，然后通过相同分辨率特征间信息交互为不同
尺度生成丰富的多粒度空间分辨率特征．

图３　空间定位分支模型示意图

空间定位分支主要包括分辨率横向映射和下采
样操作，分别由步长为１和步长为２的卷积表示．首
先对犘３层级特征经过横向映射得到最低层特征
犕３；然后将犕３下采样至犘４特征相同分辨率大小，
并与其逐元素相加后再次通过横向映射进行特征整
合操作得到犕４，以克服直接相加的特征融合方式带
来的背景信息干扰问题；最后利用与犕４相同的特征
抽象融合方式生成犕５层级特征信息．通过邻近层与
恒定空间分辨率大小的特征生成内容丰富的高质量
多粒度特征图．空间定位分支中犕３、犕４、犕５的特征
计算公式分别由式（３）、式（４）和式（５）表示．

犕３＝犆狅狀狏３×３，１（犘３） （３）
犕４＝犆狅狀狏３×３，１（犃犱犱（犆狅狀狏３×３，２（犕３），犆狅狀狏３×３，１（犘４）））

（４）
犕５＝犆狅狀狏３×３，１（犃犱犱（犆狅狀狏３×３，２（犕４），犆狅狀狏３×３，１（犘５）））

（５）
其中犆狅狀狏犽×犽，犿（·）代表尺寸大小为犽×犽，步长为犿
的卷积，犃犱犱（·）代表逐元素相加．

４　实验结果与分析
４１　数据集建立

本文实验数据来源于公开视频实例分割数据集
ＹｏｕｔｕｂｅＶＩＳ２０１９，该数据集包含４０类对象，２８８３
个实例视频，其中训练集的视频数量有２２３８个，测试
集为３３８个．ＹｏｌａｃｔＥｄｇｅ对该数据训练集按照８５％
和１５％的比例重新随机划分了训练集和测试集分
别为１９０４和３３４个视频．为验证模型对情景式视频
学习的鲁棒性，本文在该数据集基础上抽取了适用
于情景式视频分割的动物类集合，包含大熊猫、猿
猴、猴子、熊、长颈鹿、豹子、狐狸、鹿、斑马、老虎、大
象、海狮共计１２个类别，其中训练集５４９个视频中
包含８２９个实例，测试集１０８个视频中包含１７６个
实例．动物情景数据集训练集和测试集中各类别实
例数目分布情况如图４所示．

图４　本文数据集中每个类别实例数分布情况

４２　实验设置
本文使用操作系统为Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４，ＣＰＵ为Ｉｎｔｅｌ

（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５１０４００Ｆ，ＧＰＵ为ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ
２０８０Ｔｉ，显存１１ＧＢ的台式计算机．深度学习框架为
Ｐｙｔｏｒｃｈ１．６．０、Ｐｙｔｈｏｎ版本为３．６、采用ＣＵＤＡ１１．２、
ｃｕＤＮＮ８．０．５加速模型训练以及使用ＴｅｎｓｏｒＲＴ
７．１．３．４［１７］加快模型在测试阶段的推理速度．

实验过程中将输入图像尺度统一为５５０×５５０
并将批处理尺寸（Ｂａｔｃｈ＿Ｓｉｚｅ）设置为８．在训练阶段
设置迭代次数为１０万步、初始学习率设置为５ｅ４，在
０～３４００步使用Ｗａｒｍｕｐ学习率预热的方式从０逐
步增加到预先设定的学习率大小提高模型损失收敛
速度，３４００步以后使用余弦退火（ＣｏｓｉｎｅＡｎｎｅａｌｉｎｇ
ＬＲ）方法对学习率进行衰减以保证模型损失收敛的
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稳定性，并每隔５０００步保存一次模型权重共保存
２０个模型，对最后四个训练模型的精度和推理速度
综合比较后选出最优模型．
４３　评价指标

为客观评价情景式视频实例分割算法的性能，
本文采用分割速度、运行时长和平均精度均值犿犃犘
（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）作为评价指标．采用模型
每秒处理的帧数ＦＰＳ（ＦｒａｍｅｓＰｅｒＳｅｃｏｎｄ）指标衡
量分割速度，采用模型处理每张图片所需时间来评
估运行时长．模型分割速度越快，即ＦＰＳ越大，说明
在一秒内分割的帧数越多，则所需运行时间越短；反
之运行时间越长．按照０．０５的增量在０．５０至０．９５
区间取值１０个交并比（ＩｎｔｅｒｓｅｃｓｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ，
ＩｏＵ）作为阈值，犿犃犘为这１０个阈值下对应的平均
精度犃犘的平均值且区间大小为［０，１］，犿犃犘越接
近１代表检测和分割效果越好．
犿犃犘需要通过准确率（Ｐｒｅｃｓｉｏｎ，犘）与召回率

（Ｒｅｃａｌｌ，犚）进一步求得，其中目标检测锚框的评价指
标为犅狅狓＿犿犃犘，分割任务的掩膜评价指标为犕犪狊犽＿
犿犃犘，相关计算公式如下：

犘＝犜犘
犜犘＋犉犘×１００％ （６）

式中，犜犘（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）为真正例，即真实值是目标，
预测也判别为目标，犉犘（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）为假正例，真
实值是目标，预测判别为不是目标．

犚＝犜犘
犜犘＋犉犖×１００％ （７）

式中，犉犖（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）为假负例，即真实值不是
目标，预测判别为不是目标．对应的犿犃犘计算公式为

犿犃犘＝１犮∑
犮

犪

１
｜狋犺狉犲狊犺狅犾犱｜∑狋犘（狋（ ）） （８）

式中，犪为当前类别序号；犮为总类别数量；狋犺狉犲狊犺狅犾犱
为当前阈值，狋为ＣＯＣＯ评价指标下设定的总阈值
数，犘（狋）为当前阈值下所计算的准确率．
４４　结果及分析
４．４．１　ＲｅｓＮｅｔ５０ＰＳＡ调控模型实验分析

为对比本文设计的单级式和级联式调控模型对
动物场景视频数据集分割任务的优越性，针对不同
嵌入位置和相异嵌入数量的ＲｅｓＮｅｔ５０ＰＳＡ调控模
型进行实验分析，结果分别如表３和表４所示．分析
出相比于单级式而言，级联式调控模型的分割效果
整体相对较弱，在不同位置嵌入个体自注意力机制
时模型的分割精度会有所提升但按照设定嵌入数量
调控组合时会导致模型分割精度下降．表３中嵌入
在Ｂｌｏｃｋ１和Ｂｌｏｃｋ２后的单级式调控模型分割精度
分别为３４．５２％和３５．１６％，而在表４的级联式调控
模型中两者调控组合后分割精度下降为３２．３９％．为
清晰解释极化自注意力机制的内在工作机理对最终
分割结果的有效性，在相同位置Ｂｌｏｃｋ４后分别对单
级式和级联式模型特征图在通道维度进行最大池
化，并与原图叠加得到类激活热力图后进行可视化
对比分析．如图５所示，图中区域的颜色越接近红色
说明模型对其激活程度越大且关注度越高．可视化
热图发现嵌入在Ｂｌｏｃｋ１和２位置的级联式模型感兴
趣区域扩散到背景信息上，对当前的分割任务有一定
的干扰作用，因此分割精度相对于独立的单级式调控
模型而言有所下降，但其总体分割精度较Ｙｏｌａｃｔ
Ｅｄｇｅ基准模型普遍得到了一定提升．从图５中观察
可以看出嵌入极化自注意力机制后的模型更能学到
有效的感兴趣区域信息，对前景目标的重要特征予
以关注．

表３　单级式调控模型实验结果对比
调控嵌入位置 犅犫狅狓／％

犃犘 犃犘５０ 犃犘７５
犕犪狊犽／％

犃犘 犃犘５０ 犃犘７５ ＦＰＳ 运行时长／ｍｓ
Ｂｌｏｃｋ１ ３２．８９ ５５．２１ ３４．７７ ３４．５２ ５４．０５ ３９．０８ ９０ １１．１
Ｂｌｏｃｋ２ ３５．２０ ３５．２０ ３８．１５ ３５．１６ ５５．２４ ３９．４６ ９０ １１．１
Ｂｌｏｃｋ３ ３７．３５ ６０．２７ ４１．３７ ３６．８９ ５８．３２ ３９．７６ ９８ １０．２
Ｂｌｏｃｋ４ ３７９９ ６１６６ ４１９２ ３８３６ ５９４４ ４２５５ ８０ １２５

表４　级联式调控模型实验结果对比

调控嵌入位置 调控嵌入
数量

犅犫狅狓／％
犃犘 犃犘５０ 犃犘７５

犕犪狊犽／％
犃犘 犃犘５０ 犃犘７５ ＦＰＳ 运行时长／ｍｓ

Ｂｌｏｃｋ１＋２ ２ ３４．２７ ５６．９９ ３７．２９ ３２．３９ ５２．５６ ３５．１１ ８３ １２．１
Ｂｌｏｃｋ１＋３ ２ ３６．０７ ５７．７０ ３９．０１ ３４．８２ ５６．１２ ３７．５６ ８６ １１．６
Ｂｌｏｃｋ１＋４ ２ ３４．４６ ５７．３６ ３７．２０ ３４．２３ ５５．８４ ３６．５８ ８４ １１．９
Ｂｌｏｃｋ２＋３ ２ ３３．７３ ５６．６２ ３６．３１ ３４．１８ ５４．８４ ３７．６５ ９６ １０．４
Ｂｌｏｃｋ２＋４ ２ ３６．９３ ５９．８３ ４０．４１ ３６．７９ ５８．１２ ４０．６０ ７８ １２．８
Ｂｌｏｃｋ３＋４ ２ ３６．７８ ６０．０４ ３９．８２ ３６．５３ ５７．７８ ４０．４４ ８０ １２．５

Ｂｌｏｃｋ１＋２＋３＋４ ４ ３３．０８ ５８．７５ ３３．４４ ３４．４１ ３４．４１ ３７．１７ ８０ １２．５
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图５　ＲｅｓＮｅｔ５０ＰＳＡ调控模型与基准模型可视化热图对比

由表３可以看出单级式调控模型的检测分割精
度随着极化自注意力嵌入位置加深呈现一种逐级递
增的趋势，对应在图５发现热图区域越来越趋向于
整个有效的前景目标信息．这是因为模型的特征提
取是一个语义形态逐渐抽象的过程，Ｂｌｏｃｋ１作为骨
干网络的第一个残差块缺乏深层抽象的语义特征，
对于有效信息的辨认还需要一个认知过程，因此于
Ｂｌｏｃｋ１后嵌入极化自注意力机制对于模型精度提
升相对较低；而Ｂｌｏｃｋ４作为骨干网络的尾部残差

块，生成的深度抽象语义可以为注意力机制的显著
目标特征提取任务提供指导作用，此时模型分割精
度达到最优．最优单级式调控模型与ＹｏｌａｃｔＥｄｇｅ实
验对比如表５所示，结果表明最优单级式调控模型
分割精度达到３８．３６％，相比于ＹｏｌａｃｔＥｄｇｅ基准模
型提升６．８２％，检测精度达到３７．９９％，但速度从每
秒分割９０帧下降为８０帧，这是因为自注意力机制
的引入不可避免地会增加模型参数量从而影响测试
速度，但模型总体还是达到实时分割的效果．

表５　犢狅犾犪犮狋犈犱犵犲基准与最优单级式调控模型实验结果对比
模型 犅犫狅狓／％

犃犘 犃犘５０ 犃犘７５
犕犪狊犽／％

犃犘 犃犘５０ 犃犘７５ ＦＰＳ 运行时长／ｍｓ
ＹｏｌａｃｔＥｄｇｅ ３７．９８ ５７．１５ ４１．５３ ３１．５４ ５２．７３ ３０．５５ ９０ １１．１

最优单级式调控模型 ３７９９ ６１６６ ４１９２ ３８３６ ５９４４ ４２５５ ８０ １２５

综上所述，本文在Ｂｌｏｃｋ４后嵌入极化自注意力
机制的单级式调控模型分割精度达到最优，且不论
是单级式还是级联式调控模型都为当前任务提高了
分割精度，证明了ＲｅｓＮｅｔＰＳＡ模型的有效性．然而
极化自注意力机制倾向于通过对空间像素位置或特
征通道关系的建立来捕捉同一语义内部特征相关
性，更加注重像素回归问题，因此当多个目标实例距
离较近时会过分将其他实例语义特征回归至当前实
例，从而对检测任务造成错误引导降低检测精度．
４．４．２　空间定位分支实验

为验证聚合目标实例多粒度空间信息的多尺度
空间定位分支相比于ＰＡＮｅｔ路径聚合方式的优越

性和对模型最终检测分割效果的有效性，选择嵌入
于Ｂｌｏｃｋ４位置后的最优单级式调控模型作为基准
模型，在此基础上嵌入空间定位分支后的模型命名
为ＰＳＡＭＮｅｔ．模型改进前后的实验结果对比如表６
所示，三组对比试验均在本文情景式数据集场景下
进行重新训练测试．可以看出添加ＰＡＮｅｔ后的模型
相比于最优单级式调控模型其平均检测和平均分割
精度分别提升了３．８１％和１．０８％；嵌入空间定位分
支后的ＰＳＡＭＮｅｔ模型其平均检测和平均分割精
度相较于ＰＡＮｅｔ分别提升了２．５３％和２．３１％，相
较于最优单级式调控模型分别提升了６．３４％和
３．３９％．说明空间定位分支能对高低层的语义特征

表６　空间定位分支实验结果
模型 犅犫狅狓＿犿犃犘／％

犃犘 犃犘５０ 犃犘７５
犕犪狊犽＿犿犃犘／％

犃犘 犃犘５０ 犃犘７５ ＦＰＳ 运行时长／ｍｓ
最优单级式调控模型 ３７．９９ ６１．６６ ４１．９２ ３８．３６ ５９．４４ ４２．５５ ８０ １２．５

最优单级式调控模型＋ＰＡＮｅｔ ４１．８０ ６３．２６ ４６．７９ ３９．４４ ６１．２０ ４３．１１ ７７ １３．０
ＰＳＡＭＮｅｔ ４４３３ ６５５２ ４７５３ ４１７５ ６２８４ ４３４５ ７３ １３６
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和分辨率信息通过多尺度交互实现目标实例的边缘
轮廓特征优化和定位，从而提升模型的检测分割精
度，然而空间定位分支的引入同时也为模型增加了
一定的参数量导致分割速度有所下降．

为清晰解释空间定位分支的内在工作机理对
最终分割结果的有效性，本文选择对空间维度为
３５×３５的犕４层级特征图进行可视化分析．考虑犕４
层包含２５６维通道特征，分别提取最优单级式调控
模型与ＰＳＡＭＮｅｔ模型的第一层通道特征图进行

可视化分析以保证对比条件的一致性，引入空间定
位分支前后可视化对比结果如图６所示．可以看出
ＰＳＡＭＮｅｔ模型对前景目标实例的边缘轮廓特征提
取能力明显高于基准模型，增大了背景与前景信息
的反差对比度，优化了模型对目标边缘的定位准确
性．结果表明空间定位分支可以通过多尺度邻近特
征的聚合丰富当前尺度特征图的多粒度信息，弥补
低级空间细粒度特征和高级语义粗粒度信息无法折
衷的缺陷．

图６　引入空间定位分支前后可视化结果对比

４．４．３　ＰＳＡＭＮｅｔ交叉验证
为评价本文模型在不同数据集上测试结果的鲁

棒性与泛化能力，利用Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ采样交叉验证法设
计多组实验验证本文模型的检测分割性能．在３．１节
所构建数据集基础上在动物类数据集全体样本中进
行５次可重复抽样．在重复抽样过程中，保证训练集
与验证集划分比例标准与原文相同为８５％∶１５％，
在此基础上组成５个新的样本空间以构建对应的数
据集，且各类别在每组划分数据集中的实例总数相
同，五组验证集具体实例分布信息如图７所示．

在图７所划分的数据基础上，将本文ＰＳＡＭＮｅｔ
模型分别对五组数据集作以验证并计算其均值与基
准模型作以对比，实验结果分别如表７和表８所示，
其中犖表示重复抽样次数．可以看出五组验证模型 图７　交叉验证组数据集实例样本分布信息
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表７　犅狅狅狋狊狋狉犪狆采样交叉验证实验结果对比

模型 犖 犅犫狅狓／％
ＡＰ ＡＰ５０ ＡＰ７５

犕犪狊犽／％
犃犘 犃犘５０ 犃犘７５ ＦＰＳ 运行时长／ｍｓ

ＰＳＡＭＮｅｔ

１ ４４３３ ６５．５２ ４７．５３ ４１７５ ６２．８４ ４３．４５ ７３ １３．７
２ ４０８５ ６４．５７ ４４．８３ ３９１８ ６１．９３ ４２．２２ ８０ １２．５
３ ４４７０ ６８．３９ ５０．３５ ３８８７ ６１．９３ ４３．５９ ８６ １１．６
４ ４６８２ ６９．４０ ５４．６６ ３９６３ ６５．６０ ４３．００ ８１ １２．３
５ ４３６２ ６６．７５ ４８．５３ ４２６０ ６６．２１ ４７．６０ ８０ １２．５

表８　基准模型与采样交叉验证实验结果对比
模型 犅犫狅狓＿犃犘／％ 犕犪狊犽＿犃犘／％ ＦＰＳ 运行时长／ｍｓ

基准模型 ３７．９８ ３１．５４ ９０ １１．１
ＰＳＡＭＮｅｔ ４４．３３ ４１．７５ ７３ １３．７

ＰＳＡＭＮｅｔ（交叉验证） ４４．０６（±０．５０） ４０．４１（±０．６０） ８０（±４．９５） １２．５（±０．７６）

的平均检测精度均值为４４．０６％，方差为０．５０；平均
分割精度的均值为４０．４１％，方差为０．６０，证明模型
在不同分布验证数据下结果波动较小，可以保持稳
定的分割效果．相比基准模型其平均检测精度和平
均分割精度分别提高了６．０８％和８．８７％．表明本文
提出的情景式视频实例分割模型ＰＳＡＭＮｅｔ有较
好的稳定性与鲁棒性．
４．４．４　ＰＳＡＭＮｅｔ模型分割效果

为定性分析ＰＳＡＭＮｅｔ模型对复杂背景下拓
扑形变和尺度缩放目标的分割效果，将其与Ｙｏｌａｃｔ
Ｅｄｇｅ基准模型在同一测试集上的分割结果可视化
并将部分分割细节信息进行局部放大以增强直观对
比，第（ａ１）、（ｂ１）、（ｃ１）、（ｄ１）行和第（ａ２）、（ｂ２）、（ｃ２）、
（ｄ２）行分别表示ＹｏｌａｃｔＥｄｇｅ和ＰＳＡＭＮｅｔ模型分
割结果，黄色矩形框表示漏检目标实例区域，蓝色矩
形框为分割细节放大区域，如图８所示．在（ａ１）与
（ｂ１）视频序列中，大象与海狮运动时自身会产生拓
扑形变使得ＹｏｌａｃｔＥｄｇｅ产生误检、不完全分割和漏
检等问题，对应在（ａ２）与（ｂ２）中ＰＳＡＭＮｅｔ可以通
过极化自注意力机制中细粒度的特征回归任务关联
整合空间像素和通道语义信息，激活映射显著目标
区域信息且对其学习从而适应运动目标的拓扑形变
特征，提高对目标实例的捕捉能力与分割精度．在
（ｃ１）与（ｄ１）视频序列中，由于相机拍摄距离发生变
化造成目标实例尺度存在缩放问题，导致Ｙｏｌａｃｔ
Ｅｄｇｅ对目标实例轮廓分割时性能有所欠缺无法完

整分割出整个实例特征，而在（ｃ２）与（ｄ２）中ＰＳＡＭ
Ｎｅｔ可以通过多粒度空间定位分支为模型高层特征
丰富边缘纹理细节信息从而改善目标尺度缩放导致
的分割精度不足问题，实现对目标实例的准确定位
与分割．

综合上述结果，本文模型相比于ＹｏｌａｃｔＥｄｇｅ而
言能更好地适应复杂背景下拓扑形变和尺度缩放目
标的分割问题，有效降低基准模型的误检率和漏检
率，有更高的检测分割精度和更好的鲁棒性．
４．４．５　对比实验

本文选择与基准模型和主流算法ＳｉｐＭａｓｋ［１８］、
ＳＴＭａｓｋ［１９］在分割速度、运行时长和精度上做以对
比实验以客观评价ＰＳＡＭＮｅｔ模型对视频实例分
割任务的优越性．为保证验证结果有效性与公平性
将对比实验均在同一配置设备上进行重新训练且使
用数据集均为本文所提取动物场景下的情景式视频
数据，实验结果如表９所示．

结果表明，与其他三种模型相比，本文设计的
ＰＳＡＭＮｅｔ模型平均分割精度达到最高为４１．７５％，
比ＳＴＭａｓｋ、Ｓｉｐｍａｓｋ和ＹｏｌａｃｔＥｄｇｅ分别高出４．４５％、
３．９５％和１０．２１％，平均分割速度大于Ｓｉｐｍａｓｋ和
ＳＴＭａｓｋ，略小于ＹｏｌａｔＥｄｇｅ达到７３ＦＰＳ；处理一帧
图片的运行时长仅需要１３．７ｍｓ．综上所述，在同时
权衡模型的平均分割精度、分割速度及运行时长的
条件下，本文设计的ＰＳＡＭＮｅｔ模型鲁棒性更好更
适用于情景式的视频分割任务．

表９　不同模型性能对比实验结果
模型 Ｂｏｘ／％

ＡＰ ＡＰ５０ ＡＰ７５
Ｍａｓｋ／％

ＡＰ ＡＰ５０ ＡＰ７５ ＦＰＳ 运行时长／ｍｓ
ＹｏｌａｃｔＥｄｇｅ ３７．９８ ６１．６６ ４１．９２ ３１．５４ ５８．９５ ４１．５３ ９０ １１．１
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５　结　语
本文提出了一种极化自注意力调控的情景式视

频实例多尺度分割模型ＰＳＡＭＮｅｔ．首先相比于现
有视频实例分割算法在非受限视频场景中作以工
作，本文更加注重考虑在具体分割任务中模型的表
现能力．从非受限整体视频序列中构建出适用于动
物场景下的特定数据集．其次，在同时具有拓扑形变
和尺度变换特点的目标数据上表明，所设计的极化
自注意力调控模型和空间定位分支，提高了模型的
可辨识特征表达能力和适应能力，达到了在复杂背
景中对前景运动目标进行高性能分割的目的．

本文仅针对静态帧中目标实例的特征表达重要
程度及算法进行了分析及优化，在未来研究工作中，
将针对视频序列同一帧中多目标实例的重叠遮挡问
题进行探索，并在此基础上，考虑定义时域一致性损
失函数约束同一目标像素点使其在不同帧间具有相
同的语义要素标签，完成动态场景下像素级时序关
联任务的多目标实例准确分割．
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