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收稿日期：２０２１０７２６；在线发布日期：２０２２０４１３．本课题得到国家重点研发计划（２０１８ＹＦＥ０１１８４００）、国家自然科学基金（６１７７２４９４，
６１９７６０６９，６１９０２０９２）、中科院青促会项目资助．徐　凯，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为视频目标分割、视频自
监督学习．Ｅｍａｉｌ：ｘｕｋａｉ１６＠ｍａｉｌｓ．ｕｃａｓ．ｅｄｕ．ｃｎ．李国荣（通信作者），博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为视觉目
标跟踪与分割、群体计数、事件分析．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｇｕｏｒｏｎｇ＠ｕｃａｓ．ａｃ．ｃｎ．洪德祥，硕士研究生，主要研究方向为视频目标分割、视频自监督学
习．张维刚，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为图像处理、视频分析、模式识别．齐元凯，博士，中国计算机学会
（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为视觉目标跟踪、视频分割、机器学习．黄庆明，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会士，国家杰出青年科学基
金入选者，ＩＥＥＥＦｅｌｌｏｗ，主要研究领域为多媒体计算、图像处理、模式识别、机器学习、计算机视觉．

结合在线归纳和直推推理的快速视频目标分割方法
徐　凯１）　李国荣１）　洪德祥１）　张维刚２）　齐元凯２）　黄庆明１）

１）（中国科学院大学计算机科学与技术学院　北京　１００１９０）
２）（哈尔滨工业大学（威海）计算机科学与技术学院　山东威海　２６４２０９）

摘　要　视频目标分割任务是通过算法自动获得视频序列中感兴趣目标对应的像素级区域．因为存在目标表观变
化、尺度变化、相似目标干扰、遮挡等困难，所以视频目标分割是一个非常有挑战的任务．现有的方法按照对给定的视
频第一帧真实标签的利用方式不同可以分为两类：一类是基于在线归纳学习的方法；另一类是基于直推推理的方
法．基于在线归纳学习的方法为了获得准确的结果，在测试阶段，利用给定的初始帧分割图来在线地微调整个网
络，导致时间消耗较大，很难满足实时需求．此外，基于直推推理的方法在建模时序推理规则时需要使用大量的合
成数据或者标注数据，增加了算法训练的成本．为了充分利用基于在线归纳学习和基于直推推理的两类算法的优
点，同时避免两种方法的缺点，本文提出了一个新的结合在线归纳学习和直推推理的快速视频目标分割算法，该网
络由直推推理分支和在线归纳分支组成．具体的，直推推理分支可以通过视频前若干帧图像和对应的分割图建模
视频短期内的时序变换和运动信息，从而推理出当前帧的分割结果，其学到的时序特征可以指导网络提高视频分
割的稳定性．直推推理分支的预训练过程中只需要使用无标注的原始视频数据，不需要使用任何的合成或标注信
息．在线归纳分支根据参考帧在线训练，学到目标表观的判别性特征，提供长期的表观判别力．为了提高测试速度，
不同于以往的方法，本文没有利用第一帧在线微调整个网络，而是通过在线更新一个非常轻量的模板网络．轻量模
板网络提供粗略的分割结果作为注意力图作用到时序特征和当前帧的图像特征，然后经过解码网络生成最终更加精
细的分割结果．通过大量的实验，表明本文的方法取得了当前较优的效果，在ＤＡＶＩＳ２０１７和ＹｏｕＴｕｂｅＶＯＳ数据集
上分别达到了!＆"指标的７２．９％和７３．８％，在ＤＡＶＩＳ２０１６数据集上速度达到１８帧每秒．

关键词　视频目标分割；自监督学习；注意力机制；视频预测；在线学习
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ｔｅｍｐｌａｔｅｎｅｔｗｏｒｋｏｎｌｉｎｅｔｏｍａｋｅｔｈｅｔｅｍｐｌａｔｅｎｅｔｗｏｒｋｐｒｏｄｕｃｅａｒｏｕｇｈｏｂｊｅｃｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｍａｓｋ．Ｔｈｉｓｒｏｕｇｈｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍａｓｋｉｓｕｓｅｄａｓｔｈｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｍａｐｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ａｎｄ
ｔｈｅｆｉｎａｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｉｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｄｅｃｏｄｉｎｇｍｏｄｕｌｅｔｏｇｅｔｈｅｒｗｉｔｈｔｈｅｔｅｍｐｏｒａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｔｈｅｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｆｒａｍｅ．Ｓｅｖｅｒａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｏｎｔｈｒｅｅ
ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｄａｔａｓｅｔｓ（ｉ．ｅ．，ＤＡＶＩＳ２０１６，ＤＡＶＩＳ２０１７ａｎｄＹｏｕＴｕｂｅＶＯＳ）ｔｏｓｈｏｗｔｈａｔｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄａｃｈｉｅｖｅｓｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｇａｉｎｓｔｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｖｉｄｅｏｏｂｊｅｃｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ；ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｖｉｄｅｏ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ｏｎｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言
视频分割任务的目标是通过算法自动获得视频

序列中目标的像素级区域．视频目标分割有着广泛
的应用，包括自动驾驶［１２］、视频监控［３］、视频编辑、
视频压缩［４］等．视频目标分割任务根据测试阶段指
定目标的方式不同可以分为两类，即单样本视频目
标分割任务和零样本视频目标分割任务．单样本视
频目标分割是指在测试阶段给定第一帧中感兴趣目

标的真实分割图，算法在后续视频帧中分割该目标
对应的区域．而零样本视频目标分割任务在测试时
不给定任何信息，算法需要自动识别视频中的前景
目标进行分割．本文中，我们主要关注单样本视频目
标分割任务．由于存在目标表观动态变化、尺度变
化、相似目标干扰、遮挡等情况，单样本视频目标分
割任务存在很大的困难．

随着近些年深度学习技术的发展，视频目标分
割任务有了很大的提升［５］．但是由于单样本视频目
标分割任务是目标类别开放的，即测试时需要分割
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的目标不限于训练集中出现过的类别，可以是任意
的类别．如何利用第一帧中给定的感兴趣目标的分
割图，得到后续视频中该物体准确的分割结果，是基
于深度学习的视频目标分割任务的难点之一．针对
这个问题，现有的方法按照对给定的视频第一帧真
实标签的利用方式不同可以分为两类．一类是基于
在线归纳学习的方法［６１０］，另一类是基于直推推理
的方法［１１１９］．基于在线归纳学习的方法是指先离线
训练一个通用的前景分类器，测试时根据给定的第
一帧中的目标标签来在线训练网络，使得网络具有
对指定目标的判别能力．直推推理的方法是通过离
线训练过程，学习由参考帧及其目标分割图推理当
前帧中相同目标的分割结果的推理规则．测试时不
需要在线训练网络，只需要利用学到的推理规则，根
据参考帧和对应的分割结果直接推理当前帧的分割
结果．

基于在线归纳学习和基于直推推理的两类算法
各有优缺点．基于在线归纳学习方法的优点是，由于
利用参考帧的样本直接微调网络，能够学到对于特
定目标比较强的判别特征，对于后续目标变化不大
的情况能够获得更加准确的分割结果，对于目标遮
挡等情况能够恢复对目标的分割．缺点是对于时序
变化较大的目标，从参考帧中学到的判别特征会失
去判别能力．此外，在测试阶段，利用给定的初始帧
分割图在线微调整个网络，导致时间消耗较大，很难
满足实时的需求．

基于直推推理方法的优点是，由于使用之前帧
的分割结果作为指导信息推理当前帧中的分割结
果，所以对于视频中连续变化的目标有很好的分割
能力．缺点是对于目标遮挡等突然变化的目标会失
去分割能力并且在后续视频中无法恢复对目标的分
割．此外，在建模视频时序推理规则时需要使用大量
的合成数据或者标注数据进行训练，增加了算法训
练的成本．

为了充分利用基于在线归纳学习和基于直推推
理的两类算法的优点，同时避免两种方法的缺点，本
文提出了一个新的结合在线归纳学习和直推推理的
快速视频目标分割算法．该网络由直推推理分支和
在线归纳分支组成．其中，直推推理分支可以通过视
频前若干帧图像和对应的分割图建模视频短期内的
时序变换和运动信息，从而推理出当前帧的分割结
果，其学到的时序特征可以指导网络提高视频分割
的稳定性．为了解决以往基于直推推理的方法需要
使用大量的合成数据或者标注数据进行训练的问

题，本文采用自监督学习的方法对直推推理分支进
行预训练．直推推理分支只需要使用很容易获取的
大量原始视频数据预训练，然后利用少量标注的视
频分割数据集对该分支网络进行微调．

在线归纳分支是一个全卷积网络，根据参考帧
在线训练，学到目标表观的判别性特征，提供长期的
表观判别力．在线归纳分支由三个子模块组成，即特
征提取网络、轻量化模板网络和解码网络．为了解决
以往基于在线归纳学习方法需要在线地训练整个网
络，导致时间消耗较大，难以满足实时需求的问题，
受Ｒｏｂｉｎｓｏｎ等人所提方法［２０］的启发，本算法在测
试阶段不再在线训练整个在线归纳分支，而是在线
更新一个轻量模板网络．轻量模板网络提供粗略
的分割结果作为注意力图作用到时序特征和当前
帧的图像特征，然后经过解码网络生成最终更加
精细的分割结果．由于轻量模板网络只由两层卷
积组成，更新轻量模板网络的时间消耗较小，所以
本方法的运行速度每秒达１８帧，接近实时的运行速
度．在ＤＡＶＩＳ２０１７和ＹｏｕＴｕｂｅＶＯＳ数据集上的
实验结果证明本文的方法取得了领先的效果．

本文的贡献可以总结为以下四点：
（１）提出了一个新的结合直推推理和在线归纳

的视频目标分割算法，这个方法结合了直推推理和在
线归纳两类方法的优点而避免了两类算法的缺点．

（２）直推推理分支由自监督的方式预训练，预
训练过程只需使用原始视频数据而不需要人工标
注．直推推理分支可以获得视频的表观变化和运动
信息，提高分割结果在视频中的稳定性．

（３）针对在线归纳分支，设计了新的解码网络
能够融合直推推理分支提供的短期时序信息．引入
只更新轻量模板网络而不用微调整个网络的策略，
提高了视频目标分割速度．

（４）本方法在ＤＡＶＩＳ２０１７和ＹｏｕＴｕｂｅＶＯＳ
数据集上取得了领先的效果，并且算法的运行速度
达到１８帧每秒．通过广泛的实验分析验证了本文提
出的各个模块的有效性．

２　相关工作
由于单样本视频目标分割任务是类别开放的，

所以在训练数据集上离线训练后的网络，在测试时，
需要利用视频中给定的第一帧的目标信息才能具有
对该特定目标的分割能力．根据如何利用给定的唯
一标注样本使网络具有分割指定目标的能力，基于
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深度卷积网络的方法主要分为两类，一类是基于在
线归纳学习的方法，另一类是基于直推推理的方法．
基于直推推理的方法又可以分为基于分割图传播的
方法和基于特征匹配的方法．下面将分别介绍这几
类方法的相关工作．
２１　基于在线归纳学习的方法

在使用深度卷积网络技术解决视频目标分割任
务的初期，主要是采用基于在线归纳学习的方法．这
类方法首先使用现有的视频目标分割任务数据集的
训练集离线训练一个通用的前景分割网络．由于通
用分割网络并不具有分割特定目标的能力，所以在
测试时，需要使用给定的第一帧样本在线训练这个
网络，使得网络具有分割指定目标的能力，然后在后
续帧中分割该物体．

ＯＳＶＯＳ［６］是这个方向的开拓性工作，它先在图
像分割数据集上离线训练一个分割网络，然后在测试
时，使用第一帧的图像微调整个网络．ＯＳＶＯＳＳ［７］
引入实例分割网络的提供的语义信息进一步提高性
能．ＯｎＡＶＯＳ［８］通过对随后的视频帧进行额外的微
调使得这一理念得到扩展．Ｌｕｃｉｄ［２１］研究在线微调
的第一帧图像的数据增广方法．这些方法在对后续
视频帧的分割当中只利用单帧信息而忽略了时序信
息．为了利用时序信息，提高视频结果的稳定性，一
些方法［２２２４］进一步整合光流作为一个额外的时序线
索．基于在线归纳学习的方法取得了令人满意的分
割性能，但是由于需要在线训练网络，耗时较多，无
法满足实际的应用需求．ＦＲＴＭ［２０］提出只在线更新
一个轻量模版网络，从而可以提高运算速度．
２２　基于直推推理的方法

基于直推式推理的方法通过离线训练，隐式地
学习由参考帧和对应真实的标注推理当前帧的分
割结果的推理规则，测试时不需要在线训练网络，
只需要根据参考帧和对应的标注信息直接推理当
前帧分割结果．由于基于直推式推理的方法不需
要在线训练网络，所以该类算法的运行速度一般比
基于在线归纳学习的方法快．直推式推理的方法又
可以分为两类，基于分割图传播的方法和基于特征
匹配的方法．
２．２．１　基于分割图传播的方法

基于分割图传播方法［９，１１１４］的思想是将前一帧
输出的分割图作为分割当前帧图像的指导信息．由
于视频的平滑连续性，相邻两帧之间变化不大，所以
前一帧中目标的位置和表观与当前帧中的相同目标

相近．前一帧中目标的分割图与当前帧要分割的目
标有较大的重叠．因此网络经过离线训练可以学到
相应的推理规则，其本质是根据前一帧分割图所指
示目标的位置和表观，分割当前帧中与之最为接近
的目标．
Ｐｅｒａｚｚｉ等人［９］将前一帧输出的分割图和当前

帧的图像串联在一起作为输入，离线学习的模型通
过对前一帧分割输出的细化来预测目标分割图，但
是该方法为了学习特定目标的特征仍然需要在线微
调网络．一些方法进一步取消了第一帧微调，只利用
离线训练．ＲＧＭＰ［１２］为了得到特定目标的特征，采
用双流网络结构，其中一个分支和方法［９］一样输入
将当前帧图像与前一帧的分割图，另一个分支输入
第一帧的图像和分割图．第一帧的图像和分割图作
为特定目标的信息，使得网络可以不通过在线微调
就能感知需要分割目标特定信息．Ｙａｎｇ等人［１４］将
第一帧的目标的表观信息作为视觉信息以及把前一
帧目标位置作为空间信息作为输入，得到网络调制
参数，从而显式地调制分割网络，调制后的网络具有
对当前帧图像更好的分割能力．ＡＧＡＭＥ［１１］为了提
高网络对相似干扰目标的鲁棒性，引入了表观生成
模块提供更有判别性的特征．ＲＡＮｅｔ［１３］结合分割图
传播和方法特征匹配方法，进一步提高分割准确性．
ＳＡＴ［２５］方法在之前帧分割结果作为指导的基础上，
结合目标跟踪算法输出的目标框缩小分割的范围，
同时根据当前帧分割状态调整目标框的生成策略．
２．２．２　基于特征匹配的方法

另一类基于直推式推理的方法是基于特征匹配
的方法，这类方法同样不需要在第一帧图像上进行
网络微调．这些方法［１３，１５１９］的思想是通过离线训练
特征提取网络，把原始视频帧映射到特征空间．测试
时第一帧目标的特征作为模版，通过特征检索匹配
的方法对当前帧的特征或者像素进行分类，从而实
现目标分割．Ｃｈｅｎ等人［１５］对于编码后的特征采用
最近邻分类的方法对当前帧的像素进行前背景分
类，即当前帧的像素点对应的特征与第一帧的所有
特征点求距离，与之最近的点为前景点则分类为前
景，反之分类为背景．Ｈｕ等人［１６］则把最近邻分类
方法改进为当前帧的特征点与第一帧的特征点求
相似度矩阵，然后对相似度矩阵经过Ｓｏｆｔｍａｘ函数
得到分割图．ＦＥＥＬＶＯＳ［１８］中当前帧的特征不只与
第一帧的特征进行全局匹配，而且与前一帧的特征
进行局部匹配，匹配图与特征串联经过卷积网络输
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出最终的分割结果．ＴＶＯＳ［２６］进一步扩展匹配的帧
数，不只在第一帧与前一帧匹配，和多个先前帧的特
征进行匹配．ＳＴＭ［１７］同样与多个先前帧的特征进行
匹配，但是匹配的结果不直接用来传播分割结果，而
是将匹配后的特征经过解码网络输出分割结果．
ＳＴＭ［１７］取得了当前领先的算法性能，但是它的训练
需要额外的合成数据并且由于特征匹配的算法复杂
度较高，即使没有在线微调的过程，也难以达到实时
的运行速度．ＧＣ［２７］方法对ＳＴＭ［１７］进行加速，不再
将多个历史帧特征进行保存和分别匹配，而是将多
帧的特征整合为一个全局特征，测试时只需与全局
特征进行匹配．

这些基于直推式推理的方法只利用离线训练，不
进行在线更新，往往需要使用大量合成数据集进行离
线训练．与这些方法不同的是，本文的直推推理分支
只通过原始视频数据进行自监督预训练，然后利用少
量标注的视频分割数据集对该分支网络进行微调．

３　本文方法
在本节中，首先介绍一下视频目标分割任务的

符号化定义和整体网络结构，然后分别详细阐述所
设计的两个网络分支，即直推推理分支和在线归纳
分支，最后介绍网络的训练细节．
３１　整体网络结构

给定一个视频序列#＝｛犐０，犐１，…，犐狋，…｝和第一
帧目标的真实分割图犛０，视频目标分割任务是需要得
到后续视频帧的分割结果，即$＝｛$^１，…，$^狋，…｝，其
中$^狋是对应第狋帧图像犐狋的分割结果，$^狋和犛狋分别表
示算法输出的分割图和真实的分割图．如图１所示，本
文的分割网络由两个分支组成，即直推推理分支和在
线归纳分支．直推推理分支输入视频的前δ帧视频图
像和对应的分割图｛［犐狋－δ，$^狋－δ］，…，［犐狋－１，$^狋－１］｝，其
中［，］表示矩阵串联操作．直推推理分支从前δ帧视
频图像和对应的分割图中学习具有空间时序信息的
判别特征，从而能够建模目标的表观的动态变化和
运动信息，指导网络提高视频分割的稳定性．在线归
纳分支是一个全卷积网络，输入当前帧的图像犐狋以
及直推推理分支得到的判别特征，得到最终的分割
结果．在线归纳分支由三个子模块组成，即特征提取
网络、轻量化模板网络和解码网络．接下来，将详细
地介绍这两个分支．

图１　测试阶段整体网络结构示意图

３２　直推推理分支
３．２．１　直推推理分支的网络结构

如图２所示，本文的直推推理分支由五个部分组
成，即特征提取网络、３Ｄ时序特征融合网络、解码网
络、分割头网络和ＲＧＢ头网络组成．其中，分割头网
络和ＲＧＢ头网络只在训练过程使用，测试时不使用．

为了提高本文方法的运行速度，特征提取网络
采用轻量级的ＧｈｏｓｔＮｅｔ［２８］网络．直推推理分支的输
入是视ＲＧＢ图像和分割图串联组成的矩阵，ＲＧＢ图
像有３个通道而分割图为１个通道，所以输入矩阵总
共４个通道．所以需要把ＧｈｏｓｔＮｅｔ［２８］网络第一个卷
积层的输入通道数由３改为４．为了提高输出特征
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图２　直推推理分支训练过程示意图

图的分辨率，把ＧｈｏｓｔＮｅｔ［２８］网络第二个模块的下
采样步长由２改为１，所以特征提取网络的总步长
由３２变为１６．以测试过程为例，前δ帧视频图像和
对应的分割图串联｛［犐狋－δ，$^狋－δ］，…，［犐狋－１，$^狋－１］｝∈
犚４×犎×犠，分别输入到δ个共享参数的特征提取网
络，分别得到对应的特征｛狕狋－δ，…，狕狋－１｝∈犚犮×犺×狑．
其中，犎、犠表示图像的高和宽，犮、犺、狑表示特征
图的通道数、特征图的高和特征图的宽，其中犺＝
犎／１６，狑＝犠／１６．
３Ｄ时序特征融合网络由两层３Ｄ卷积网络组

成，能够融合多帧的时序特征．将δ帧特征串联成一
个时序特征狕犳∈犚犮×δ×犺×狑输入时序特征融合网络，
得到融合多帧特征后的时序特征犳∈犚犮×犺×狑，然后
输入到解码网络．

解码网络由３个上采样模块组成，每个上采样
模块由３×３卷积层、批归一化层、ＲｅＬＵ激活层和
２倍上采样层组成．每个上采样模块将特征图的分
辨率提高两倍，通过解码网络得到解码后的特征
犳犱∈犚犮×犎／２×犠／２．

在训练阶段，解码后的特征分别通过分割头网
络得到预测的当前帧的分割图犛^狋∈犚１×犎×犠，或者通
过ＲＧＢ头网络得到预测的当前帧的ＲＧＢ图像犐^狋∈
犚３×犎×犠．分割头网络和ＲＧＢ头网络由两个３×３卷
积层和一个２倍上采样层组成，两个卷积层之间包
含批归一化层和ＲｅＬＵ激活层．在测试阶段，解码
网络得到的多层特征送入到在线归纳分支，指导网
络提高视频分割的准确性和稳定性．
３．２．２　直推推理分支的自监督预训练

视频目标分割任务的标签是像素级别，所以

标注非常昂贵．现在视频目标分割任务中存在少量
标注好的训练数据，比如ＤＡＶＩＳ２０１７，训练集有
６０段视频标注数据．直接使用少量的标注数据训练
网络会造成网络过拟合，对于未知类别的泛化性较
差．本文提出在视频预测任务预训练的网络参数基
础上，在少量的视频目标分割数据上对网络进行微
调．通过在大规模数据上的自监督训练，可以学到有
效的、通用的特征表示，减少对于标注数据的依赖．
在少量的视频目标分割数据上对网络进行微调，可
以充分利用这些标注数据，将预训练好的特征表示
迁移到视频目标分割任务．直推推理分支的训练分
为自监督预训练过程和有监督微调过程．图２中下
半部分红色（虚线）表示直推推理分支的自监督预训
练过程，上半部分蓝色（实线）表示直推推理分支的
有监督微调过程．

由于现有的基于直推推理的方法需要使用大量
的合成数据或者标注数据进行训练，增加了训练成
本．本文算法为了减少对合成数据或者标注数据的
依赖，采用自监督学习的方法对直推推理分支进行
预训练．视频预测任务是一种视频自监督学习方法，
通过输入视频前若干帧，预测视频后一帧的方式，使
得网络可以有效建模视频的动态信息．同时训练过
程中只需要原始视频数据，不需要任何的人工标注
信息．由于视频数据在网络上大量存在且容易获取，
可以使用大规模视频数据通过自监督方式训练有效
的模型．所以本文中直推推理分支采用视频预测自
监督方式预训练，可以在不需要任何人工标注信息
的情况下，有效建模视频中的动态变化信息，有助于
提高视频分割结果的稳定性和准确性．
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如图２下半部分所示，为了提高视频预测质量，
本文采用生成对抗方式训练．把直推推理分支作为
生成器犌，另外构建一个判别器犇．判别器犇用来
判断图像是真实的视频帧还是生成器犌生成的视
频帧．而生成器犌的目标是生成尽量真实的当前帧
图像，使得判别器犇无法区分生成的图像．本方法
采用ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３［２９］网络作为判别器，并把最后的
全连接层的输出维度修改为２维．预测狋时刻的视频
帧时，需要输入生成器前δ帧图像｛犐狋－δ，…，犐狋－１｝∈
犚３×犎×犠．但是由于有监督微调训练过程以及测试过
程需要输入前δ帧视频图像和对应的分割图串联
｛［犐狋－δ，犛^狋－δ］，…，［犐狋－１，犛^狋－１］｝∈犚４×犎×犠．为了和有
监督微调训练以及测试过程的输入维度保持一致，
所以在自监督预训练过程使用１通道的零矩阵填
补．如图２所示，当时间狋时，生成器输入前δ帧图
像｛［犐狋－δ，犣］，…，［犐狋－１，犣］｝∈犚４×犎×犠，其中犣表示
１通道的零矩阵．最后通过ＲＧＢ头网络生成当前帧
的图像，即犐　^狋＝犌（｛［犐狋－犻，犣］｝δ犻＝１）．然后判别器犇判
别生成的图像是否是真实图像．生成器犌和判别器
犇交替训练．具体的，固定生成器犌的参数，优化判
别器犇，即最小化判别器的错误概率，损失函数的具
体形式如下：

ｍｉｎ
犠犇
－ｌｏｇ（１－犇（犐^狋））－ｌｏｇ犇（犐狋） （１）

其中犐^狋是生成器犌根据前δ帧预测生成的当前帧图
像，犐狋是真实的当前帧图像．然后固定判别器犇的参
数，优化生成器犌．生成器犌的损失函数由两部分组
成：重建损失和判别损失．损失函数的形式如下：

ｍｉｎ
犠犌
犐狋－犐^狋２－λａｄｖ·ｌｏｇ犇（犐^狋） （２）

其中，第一项是重建损失，惩罚生成帧和真实帧的差
异．第二项是对抗损失，最大化判别器犇把生成的
图像判别为真实图像的概率．λａｄｖ是预定义的参数，
用来平衡两种损失．如上所述，判别器犇和生成器
犌交替优化，使得生成器犌即直推推理分支可以建
模视频序列中的动态变化信息．
３．２．３　直推推理分支的有监督微调训练

为了充分利用现有的少量标注数据，本节将在
少量的视频目标分割数据上对直推推理分支进行微
调，将通过视频预测自监督学习方式预训练好的特
征提取迁移到视频目标分割任务．

直推推理分支的有监督微调训练过程如图２上
半部分所示，输入前δ帧图像和对应的分割图，即把
自监督预训练过程中的零矩阵换成对应的分割图
｛［犐狋－δ，犛狋－δ］，…，［犐狋－１，犛狋－１］｝∈犚４×犎×犠．然后通过

分割头网络输出当前帧的分割图犛^狋．将二值交叉熵
损失作为损失函数：

%

（犛狋，犛^狋）＝－∑狊犻，犼＝１ｌｏｇ犘（狊^犻，犼＝１）－
∑狊犻，犼＝０ｌｏｇ犘（狊^犻，犼＝０） （３）

其中狊犻，犼和狊^犻，犼为真实分割图犛狋和预测分割图犛^狋对应
坐标（犻，犼）的元素值，狊　^犻，犼＝１表示坐标（犻，犼）位置像素
预测为前景，而狊^犻，犼＝０表示坐标（犻，犼）位置像素预测
为背景．
３３　在线归纳分支
３．３．１　在线归纳分支的网络结构

直推推理分支可以通过视频前若干帧图像和对
应的分割图建模视频短期内的时序信息，对于连续
变化的目标有较好的分割能力．然而对于目标遮挡
等突然变化的目标无法很好地处理，所以本算法提
出一个在线归纳分支．在线归纳分支利用参考帧的
样本直接微调网络，能够学到对于特定目标表观的
判别特征，建模长期的表观信息，对于目标遮挡等情
况能够恢复正确的分割．

现有的一些基于在线归纳的方法［６８］，为了准
确分割目标，会在第一帧给定的真实分割图上在线
训练整个网络，这导致算法耗时较大，无法满足实时
要求．受Ｒｏｂｉｎｓｏｎ等人［２０］启发，本文的在线归纳分
支引入了轻量级目标网络，在测试时只在线训练这
个轻量级的目标网络，其他部分网络只需要离线训
练，并且测试时保持固定．经过在线训练的轻量级目
标网络可以学到对于特定目标表观的判别能力，估
计出一个粗略的目标分割图，这个粗略的结果作为
注意力图指导分割网络得到更精确的结果．如图１
下半部分所示，整个在线归纳分支由三个部分组成：
特征提取网络、轻量级目标网络、分割网络组成．

特征提取网络使用ＲｅｓＮｅｔ１０１［３０］网络，由５个
残差连接模块组成．输入当前帧的图像犐狋，得到对应
的特征，即狓狋＝"狀（犐狋），其中狓狋表示特征，"狀表示特
征提取网络．狓犱表示特征提取网络不同深度的层提
取的特征，犱表示网络深度，每个深度的特征分辨率
下降１／２．

轻量级目标网络由两层卷积网络组成，第一层
为１×１卷积，减少特征通道数，第二层为３×３卷积
输出粗略的分割结果．&狀表示轻量级的目标网络，则
犪＝&狀（狓４），其中犪∈犚１×犎／１６×犠／１６表示轻量级目标网
络输出的粗略的分割结果，输入为特征提取网络第
４个残差模块对应的特征．
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分割网络由一个金字塔池化模块［３１］和四个注
意力特征精炼模块组成．分割网络输入特征提取网
络的特征狓、直推推理分支的时序特征犳和轻量级
目标网络输出的粗略的分割结果犪，输出最终的分
割结果，即犛^＝$狀（狓，犳，犪），其中$狀表示分割网络．

注意力特征精炼模块网络结构如图３上半部分
所示，每个注意力特征精炼模块输入上层注意力特
征精炼模块输出的特征狉犱－１、通过跳跃连接来自特
征提取网络的特征狓犱、来自直推推理分支的时序特
征犳犱和轻量级目标网络输出的粗略分割图犪，输出
融合精炼后的特征狉犱．具体的，来自特征提取网络
的特征狓犱经过一个１×１的卷积减少特征通道数为
狇，与来自上一个注意力特征精炼模块输出的特征
狉犱－１经过上采样２倍后逐点相加．来自直推推理分
支的时序特征犳犱经过双线性插值放缩成与狓犱相同
的尺寸，并与前一步相加得到的特征在通道维度串
联．串联后得到的特征通过一个３×３的卷积层融合
多个来源的特征，并输入到注意力模块．注意力模块
的网络结构如图３下半部分所示，采用残差连接网
络结构．输入特征经过两层３×３卷积，并与注意力
图逐点相乘，得到的特征与原始输入特征相加后作
为当前注意力特征精炼模块的输出特征狉犱．

图３　注意力特征精炼模块的网络结构图

３．３．２　在线归纳分支的离线循环训练
通过之前的介绍，我们已经了解了本文方法的

网络结构，其中直推推理分支犌，经过自监督的预训

练和微调后，接入在线归纳分支，在离线训练阶段固
定参数．在线归纳分支中的特征提取网络"狀是在
ＩｍａｇｅＮｅｔ［３２］图像分类数据集上预训练，同样在离线
训练阶段固定参数．本节介绍如何离线训练分割网
络$狀．由于轻量级目标网络是在测试时对每个测试
视频都要单独训练，所以离线训练过程要模仿测
试过程．一个训练样本由以下内容构成，从数据集
中随机选择一个视频，然后随机选取一帧图像犐狊和
对应的分割图犛狊，用来训练轻量级目标网络&狀．在
本文的实验中，输入直推推理分支的视频帧数δ设
为４，所以采样等间隔的４帧图像和对应的分割图
｛［犐狋－４η，犛狋－４η］，…，［犐狋－η，犛狋－η］｝作为直推推理分支
的输入，其中η是间隔长度．当前帧犐狋输入在线归纳
分支，对应的真实分割图犛狋用来求损失．训练轻量
级目标网络的损失函数为

犔犜＝狏狊犪狊－犛狊２＋λ犵·狑２ （４）
其中，犪狊＝&狀（"狀（犐狊））是轻量级网络输出的粗略分
割图，狑是轻量级目标网络的参数，λ犵用来控制正则
项的强弱．狏狊是用来平衡前景和背景的权重，狏狊的计
算公式如下：

狏狊＝
狆
狆^， 犛（狀）＝１
１－狆
１－^狆，犛（狀）
烅
烄

烆 ＝０
（５）

其中，狀是像素位置索引，^狆是前景像素数目占总像素
数目的比例，狆＝ｍａｘ（狆ｍｉｎ，^狆），本文实验设置狆ｍｉｎ＝
０．１．为了提高优化速度，采用高斯牛顿法［３３］来优化
轻量级目标网络参数狑．

得到训练好的轻量级目标网络后，再训练分割
网络$狀．在测试时，当前帧得到的分割图，在分割下
一帧时，要作为前一帧的分割图输入到直推推理分
支中．由于网络输出的分割图可能和真实的分割图
不完全一致，所以如果使用真实的分割图作为直推
推理分割的输入训练分割网络，会导致网络对于真
实的分割图过拟合．如果网络输出的分割图出现误
差，分割网络没有容错能力会导致误差累积问题．为
了提高网络的鲁棒性，本文采取了循环训练的方式，
即在一个视频中当前帧预测的分割结果，要作为直
推推理分支的下一步的输入．离线循环训练的过程
如图４所示．训练样本组成在前述的基础上还要增
加犐狋＋η，犐狋＋２η，犐狋＋３η，犐狋＋４η以及对应的分割图犛狋＋η，
犛狋＋２η，犛狋＋３η，犛狋＋４η．最终训练分割网络的损失函数采
用二值交叉熵损失，具体为

犔犛＝∑
４

犻＝０
犅犆犈（犛^狋＋犻η，犛狋＋犻η） （６）
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图４　离线循环训练过程示意图

３４　测试过程
为了直观理解，我们把测试过程总结为算法１．

在测试时，当狋＝０，首先根据给定的第０帧图像犐０
和对应的分割图犛０，通过数据增广的方式构造数据
集犕０＝｛（狓犽，犛犽）｝犓犽＝１，其中狓犽＝"狀（犐犽）．增广方式
为先把图像的目标区域移除，然后使用快速图像
修复方法［３４］修复图像背景，然后对目标区域的图
像做随机仿射变换生成新的图像和对应的分割图．
首先在数据集犕０上优化轻量级目标网络．然后第０
帧图像犐０和对应的分割图犛０串联并且复制４份
｛［犐０，犛０］，［犐０，犛０］，［犐０，犛０］，［犐０，犛０］｝作为直推推理
分支的初始输入．在后续第狋帧时，算法生成的狋－１
帧分割结果犛^狋＋１作为直推推理分支的输入，即
｛［犐狋－４，犛^狋－４］，［犐狋－３，犛^狋－３］，［犐狋－２，犛^狋－２］，［犐狋－１，犛^狋－１］｝．
为了使轻量级目标网络对目标的变化更加鲁棒，引
入轻量级目标网络的在线更新．当前帧的特征狓狋和
分割结果犛^狋加入到更新轻量级目标网络的数据集
中形成犕狋，同时每隔狋狊帧对轻量级目标网络优化一
次．犕狋的最大容量设为犓ｍａｘ，当犕狋达到最大值时，
则删除最早的样本．

算法１．　测试过程．
输入：视频#＝｛犐０，…，犐狋，…｝，第一帧真实分割图犛０
输出：后续视频帧的分割结果$＝｛犛^１，…，犛^狋，…｝
１．构造初始增广数据集犕０＝｛（狓犽，犛犽）｝犓犽＝１
２．根据式（４）在数据集犕０上训练轻量级模板网络&狀

３．ＦＯＲ狋＝１，２，３…
４．　狓狋＝"狀（犐狋）

５．　犪狋＝&狀（狓狋）
６．　ＩＦ狋＜４ＴＨＥＮ
７．　　犳狋＝犌（［犐０，犛０］×（４－狋），…，［犐狋－１，犛^狋－１］）
８．　ＥＬＳＥ
９．　　犳狋＝犌（［犐狋－４，犛^狋－４］［犐狋－３，犛^狋－３］，

［犐狋－２，犛^狋－２］［犐狋－１，犛^狋－１］
１０．　ＥＮＤＩＦ
１１．　犛^狋＝$狀（狓狋，犳狋，犪狋）
１２．　犕狋＝犕狋－１＋｛犛^狋，狓狋｝将最新的犛^狋和狓狋加入到犕狋
１３．　ＩＦ狋ｍｏｄ狋狊＝０ＴＨＥＮ
１４．　　根据式（４）在数据集犕狋上优化轻量级模板网

络&狀

１５．　ＥＮＤＩＦ
１６．ＥＮＤＦＯＲ

４　实验结果与分析
本节首先介绍实验使用的参数设置、数据集，

然后与现有的最好的视频目标算法进行对比分析，
最后对本文方法的各个模块的作用进行消融实验
分析．
４１　实验细节设置

输入直推推理分支的视频帧数δ设为４；离线
训练分割网络时视频帧间隔η从１，２，３中随机选
择；判别损失的权重λａｄｖ设为０．０１；分割网络的中间
特征通道数狇设为６４；在线更新轻量级模板网络的
时间间隔狋狊设为８；测试时犕０的样本容量犓设为５；
犕狋的最大容量犓ｍａｘ设为８０．直推推理分支的自监督

５２１２１０期 徐　凯等：结合在线归纳和直推推理的快速视频目标分割方法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



预训练使用ＹｏｕＴｕｂｅＶＯＳ［１０］数据集的训练集的
原始视频数据，总共３４７１个视频，不使用数据集中
的标注信息．直推推理分支的有监督微调训练使用
ＤＡＶＩＳ２０１７［３５］数据集的训练集进行训练，共６０个
视频序列．在线归纳分支的离线循环训练使用和测
试数据集对应的训练集，比如在ＤＡＶＩＳ２０１７的测
试集测试，就在ＤＡＶＩＳ２０１７数据集的训练集训练．
４２　评价指标

为了综合评价视频目标分割方法，本文使用三
个常用的评价指标，即区域相似度!

、轮廓准确性"

和总体得分!＆"．
（１）区域相似度!．衡量算法分割区域的准确

性，是算法输出的分割图和真实分割图相交区域的面
积与相并面积的比值．给定算法估计的分割图犛^和
真实的分割图犛，区域相似度!的计算公式为

!＝犛∩犛^
犛∪犛^

．

（２）轮廓准确性"．衡量算法分割目标轮廓的准
确性，是算法输出的分割图轮廓上的像素点和真实
分割图轮廓上像素点之间准确率犘犮和召回率犚犮的
犉１度量，计算公式为

"＝２犘犮犚犮犘犮＋犚犮．
（３）总体得分!＆"．该指标是区域相似度!和

轮廓准确性"的平均得分，计算公式为
!＆"＝!＋"

２．
４３　数据集

为了验证本文方法的有效性，我们在ＹｏｕＴｕｂｅ
ＶＯＳ［１０］、ＤＡＶＩＳ２０１７［３５］、ＤＡＶＩＳ２０１６［３６］三个有
挑战性的数据集上进行了广泛的实验．ＹｏｕＴｕｂｅ
ＶＯＳ［１０］是大规模的多目标视频目标分割数据集，它
包括３４７１个训练视频和４７４个验证视频．验证视频
中包含９１类目标，其中２６类目标不在训练集中出
现．出现在训练集中的目标类别被称为已见（ｓｅｅｎ）
目标．若目标类别没有出现在训练集中，只出现在验
证集，则该类别被称为未见（ｕｎｓｅｅｎ）类别．ＤＡＶＩＳ
２０１７［３５］数据集是一个有挑战的多目标视频目标分
割数据集，训练集有６０个视频序列，验证集有３０个
视频序列．ＤＡＶＩＳ２０１６［３６］数据集是单目标视频目
标分割数据集，总共有５０个视频序列组成，其中３０
个用来训练，２０个用来测试．三个数据集都包含尺
度变化、严重遮挡、表观变化、背景杂乱等困难样本．

４４　与现有其他算法的对比结果
４．４．１　ＤＡＶＩＳ２０１７数据集上的对比结果

本文首先将所提算法与现有算法在ＤＡＶＩＳ
２０１７数据集上进行对比实验．如表１所示，对比方
法分为只是用ＤＡＶＩＳ２０１７数据集进行训练和使
用额外数据集（例如ＹｏｕＴｕｂｅＶＯＳ数据集和合成
数据集等）训练两类．本文的方法在平均得分!＆"

、
区域相似度!

、轮廓准确性"三个指标上分别取得了
７２．９％、７０．０％、７５．８％，均为只使用ＤＡＶＩＳ２０１７［３５］
数据集训练的方法中的最佳效果．同时也超过了大多
数使用额外训练数据的方法例如ＡＧＳＳＶＯＳ［３７］、
ＡＧＡＭＥ［１１］、ＦＥＥＬＶＯＳ［１８］．本文的方法指标仅次
于ＳＴＭ［１７］方法，但是ＳＴＭ方法额外的使用了
ＹｏｕＴｕｂｅＶＯＳ［１０］数据集和合成数据集进行训练．
如果同样只使用ＤＡＶＩＳ２０１７［３５］数据集进行训练，
本文的方法则比ＳＴＭ（ＤＶ１７）［１７］平均指标高１．３％．
通过实验结果可以表明，现有的基于直推推理的方
法依赖于额外的合成数据或者标注数据进行训练．
而本文方法的直推推理分支使用了自督学习预训
练，可以减少对于合成数据或者标注数据的依赖．
表１　本文算法及其对比方法在犇犃犞犐犛２０１７数据集上的结果

方法 额外训练数据
＋ＹｏｕＴｕｂｅＶＯＳ＋合成数据!＆" ! "

ＯＳＮＭ［１４］  ５４．８５２．５５７．１
ＦＡＶＯＳ［３８］ ５８．２５４．６６１．８
ＯＳＶＯＳ［６］ ６０．３５６．６６３．９
ＳＴＣＮＮ［３９］ ６１．７５８．７６４．６
ＲＡＮｅｔ［１３］  ６５．７６３．２６８．２
ＲＧＭＰ［１２］  ６６．７６４．８６８．６
ＯｎＡＶＯＳ［８］ ６７．９６４．５７１．２
ＯＳＶＯＳＳ［７］ ６８．０６４．７７１．３
ＦＲＴＭ［２０］ ６８．８ － －
ＧＣ［２７］ ７１．４６９．３７３．５

ＳＴＭ（ＤＶ１７）［１７］  ７１．６６９．２７４．０
ＴＶＯＳ［２６］ ７２．３６９．９７４．７
本文算法 ７２９７００７５８

ＡＧＳＳＶＯＳ［３７］  ６７．４６４．９６９．９
ＡＧＡＭＥ［１１］   ７０．０６７．２７２．７
ＦＥＥＬＶＯＳ［１８］  ７１．５６９．１７４．０
ＳＡＴ［２５］  ７２．３６８．６７６．０
ＳＴＭ［１７］   ８１．７７９．２８４．３

４．４．２　ＤＡＶＩＳ２０１６数据集上的对比结果
本文算法及其对比方法在ＤＡＶＩＳ２０１６数据

集上的结果如表２所示．在表２中最后一列展示了
本文方法和其他对比方法在ＤＡＶＩＳ２０１６数据集
上的平均运行速度．在本文的速度计算中，包含了算
法１测试过程中所有步骤的时间消耗，其中步骤１
构造增广数据集犕０耗时０．０８ｓ，步骤２训练轻量
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级模板网络&狀耗时０．３９ｓ．本文算法的速度是在
ＮｖｉｄｉａＶ１００ＧＰＵ下测得，对比方法的速度从原始
论文中获得，其中ＳＴＭ算法速度中小括号内的数
值是使用与本文实验相同硬件的实测值．本文在
ＤＡＶＩＳ２０１６［３６］数据集上，本文的方法在平均得分
!＆"

、区域相似度!

、轮廓准确性"三个指标上分
别取得了８４．６％、８４．９％、８４．３％．超过了大多数不
使用额外训练数据集的方法ＯＳＮＭ［１４］、ＯＳＶＯＳ［６］、
ＦＡＶＯＳ［３８］、ＦＲＴＭ［２０］、ＲＧＭＰ［１２］、ＳＴＣＮＮ［３９］，甚至
超过了额外使用ＹｏｕＴｕｂｅＶＯＳ数据集训练的方
法ＡＧＡＭＥ［１１］和ＦＥＥＬＶＯＳ［１８］．本文的方法仅次
于ＯｎＡＶＯＳ［８］、ＯＳＶＯＳＳ［７］、ＳＴＭ（ＤＶ１７）［１７］，其
中ＯｎＡＶＯＳ［８］、ＯＳＶＯＳＳ［７］需要在线微调整个网
络，所以导致算法运行速度慢，无法满足实时需要．

图５　本文方法与现有方法的定性效果图比较

表２　本文算法及其对比方法在犇犃犞犐犛２０１６数据集上的结果

方法
额外训练数据

＋ＹｏｕＴｕｂｅ
ＶＯＳ

＋合成
数据

!＆" ! "

速度／
（帧／秒）

ＯＳＮＭ［１４］  ７３．５７４．０７２．９７．１４
ＯＳＶＯＳ［６］ ８０．２７９．８８０．６０．１１
ＦＡＶＯＳ［３８］ ８１．０８２．４７９．５０．５６
ＦＲＴＭ［２０］ ８１．７ － －２１．９０　
ＲＧＭＰ［１２］  ８１．８８１．５８２．０７．７０
ＳＴＣＮＮ［３９］ ８３．８８３．８８３．８０．２５
ＯｎＡＶＯＳ［８］ ８５．５８６１８４．９０．０８
ＯＳＶＯＳＳ［７］ ８６．０８５．６８６．４０．２２
ＳＴＭ（ＤＶ１７）［１７］  ８６５８４．８８８１６．２５（８．７）
本文算法 ８４．６８４．９８４．３１８．００　

ＦＥＥＬＶＯＳ［１８］  ８１．７８１．１８２．２２．２２
ＡＧＡＭＥ［１１］   － ８２．０－１４．３０　
ＳＡＴ［２５］  ８３．１８２．６８３．６３９００　

本文方法的运行速度达到ＯｎＡＶＯＳ［８］、ＯＳＶＯＳ
Ｓ［７］的２２５倍和８１倍．ＳＴＭ（ＤＶ１７）［１７］方法需要使

用额外的合成数据集训练，并且算法运行速度小于
本文方法的１／２．
４．４．３　ＹｏｕＴｕｂｅＶＯＳ数据集上的对比结果

表３展示了本文方法和现有算法在ＹｏｕＴｕｂｅ
ＶＯＳ［１０］数据集上的对比结果．本文的方法性能超过
了所有不使用额外训练数据的方法ＯｎＡＶＯＳ［８］、
ＲＶＯＳ［４０］、ＯＳＶＯＳ［６］、Ｓ２Ｓ［１０］、ＡＧＡＭＥ［１１］、ＦＲＴＭ［２０］．
本文的方法在总体得分'上甚至超过了使用额外合
成数据集的训练的ＰＲｅＭＶＯＳ［２４］方法６．９％．本文
的方法仅次于ＳＴＭ［１７］方法，但是ＳＴＭ［１７］算法需要
用额外的合成数据集训练，且算法运行速度远远低
于本文的方法．
表３　本文算法及其对比方法在犢狅狌犜狌犫犲犞犗犛数据集上的结果

方法 合成
数据 '

Ｓｅｅｎ
! "

Ｕｎｓｅｅｎ
! "

ＯｎＡＶＯＳ［８］ ５５．２６０．１６２．７ ４６．１５１．４
ＲＶＯＳ［４０］ ５６．８６３．６６７．２ ４５．５５１．０
ＯＳＶＯＳ［６］ ５８．８５９．８６０．５ ５４．２６０．７
ＳＡＴ［２５］ ６３．６６７．１７０．２ ５５．３６１．７
Ｓ２Ｓ［１０］ ６４．４７１．０７０．０ ５５．５６１．２

ＡＧＡＭＥ［１１］ ６６．１６７．８６９．５ ６０．８６６．２
ＴＶＯＳ［２６］ ６７．８６７．１６９．４ ６３．０７１．６
ＦＲＴＭ［２０］ ７２．１７２．３７６．２ ６５．９７４．１
ＧＣ［２７］ ７３．２７２．６７５．６ ６８．９７５．７
本文算法 ７３８７３９７７９ ６７５７５７

ＰＲｅＭＶＯＳ［２４］  ６６．９７１．４ － ５６．５ －
ＳＴＭ［１７］  ７９．４７９．７８４．２ ７２．８８０．９

图５是本文方法与现有方法的定性效果，从图５
中可以看出本文的方法在目标遮挡（第一、二行），尺
度变换（第三、四行），等困难场景均能取得较好的效
果．与现有算法ＲＡＮｅｔ［１３］和ＴＶＯＳ［２６］相比本文算
法更加鲁棒．
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４５　消融实验与分析
为了证明本文提出方法不同部件的作用，我们

在ＤＡＶＩＳ２０１７数据集上进行了一系列的消融对
比实验．我们设计了四个变体方法，分别是：

（１）取消直推推理分支．不使用直推推理分支，
只使用在线归纳分支．

（２）取消自监督预训练．训练直推推理分支时，
不使用自监督预训练，只在ＤＡＶＩＳ２０１７视频分割
数据集上训练．

（３）取消有监督微调．训练直推推理分支时，只
使用自监督预训练，不在ＤＡＶＩＳ２０１７视频分割数
据集上微调网络．

（４）取消循环训练．在离线训练分割网络$狀时，
不使用循环训练方式．

表４展示了不同变体方法在ＤＡＶＩＳ２０１７上
的定量指标．图７展示了消融实验中不同变体方法
的定性效果对比图．通过对比表４第一行和第五行，
我们发现使用直推推理分支会使平均得分!＆"提
高２．７％．说明直推推理分支可以有效地建模视频
中的表观动态和运动信息，帮助产生更加准确和稳
定的分割结果．从图７中第一行的结果同样可以看
出，不使用直推推理分支的变体方法会导致不同目
标之间相互分割错误．通过对比表４第二行和第五
行，发现训练直推推理分支时使用自监督预训练是
非常必要的，因为ＤＡＶＩＳ２０１７训练集只有６０段
视频，所以只使用ＤＡＶＩＳ２０１７从头开始训练直推
推理分支会导致过拟合．从图７中第二行的结果可
以直观看到，不使用自监督预训练的方法会导致目
标分割错误和分割不完全．通过对比表４第三行和
第五行，发现训练直推推理分支时，在ＤＡＶＩＳ２０１７
数据集上微调网络也非常重要，因为可以缩小视频
预测任务和视频分割任务之间的差异．从图７中第
三行的结果可以看出，不在ＤＡＶＩＳ２０１７数据集上
微调网络直推推理分割会导致目标分割不完整．通
过对比表４第四行和第五行，发现训练分割网络$狀

时，采用循环训练策略非常有必要，因为循环训练
可以使网络对分割结果的偏差有更强的包容性和
纠错性．从图７中第四行的结果可以看出不使用
循环训练会导致分割不完全，并且随着误差累积，
分割误差会越来越大．图６是ＤＡＶＩＳ２０１７数据集
中视频序列每帧!和"指标的平均变换情况折线图，
从中我们可以进一步得到相同的结论．本文提出的

完整方法对比其他变体方法在后半部分视频帧中取
得了大幅度的领先，说明本文完整的方法具有更好
的鲁棒性．

表４　犇犃犞犐犛２０１７数据集上的消融实验结果
变体方法 !＆" ! "

取消直推推理分支 ７０．２ ６７．４ ７３．０
取消自监督预训练 ６５．９ ６４．１ ６７．８
取消有监督微调 ６８．７ ６５．８ ７１．５
取消循环训练 ６５．３ ６４．１ ６７．４
本文完整算法 ７２９ ７００ ７５８

图６　ＤＡＶＩＳ２０１７数据集中视频序列每帧!和
"指标的平均变换情况折线图

表５展示了分割网络中中间特征的通道数最佳
取值的对比实验．从表５可以看出，通道数狇取６４
效果最好．取值３２时，由于网络表达能力不足会导
致分割准确度降低．取值超过６４时，导致网络过拟
合，同样造成测试准确度的下降．图８展示了本文方
法的两个失败样本，由此可见本文方法对于绳子等
细小的物品分割还不够细致．
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图７　消融实验定性对比结果图

表５　分割网络中间特征通道数狇的取值分析
狇取值 !＆" ! "

３２ ７１．９ ６９．３ ７４．４
６４ ７２９ ７００ ７５８
１２８ ７２．２ ６９．７ ７４．６
２５６ ７０．７ ６８．３ ７３．０

图８　失败样本展示

５　总结与展望
本文提出了一种新的结合直推推理和在线归纳

的快速视频目标分割方法，该方法由直推推理分支
和在线归纳分支组成．本文方法能够结合两类方法
的优点并且避免了各自的缺点．其中，直推推理分支
可以建模视频的短期时序信息，对于目标的连续变
化有较好的分割能力，并且提高视频分割的稳定性．
直推推理分支通过自监督学习的方式预训练，减少
了对于标注数据和合成数据的依赖．在线归纳分支
通过利用参考帧优化网络，使得网络对目标表观具
有较强的判别能力．但是现有的基于在线归纳的方

法，需要在给定的第一帧分割图上在线训练整个网
络，导致时间消耗较大，很难满足算法实时需求．为
了提高测试速度，本文通过在线更新一个非常轻量
的模板网络，使得轻量模板网络产生一个粗略的目
标分割图．这个粗略的分割图作为注意力图与时序
特征和当前帧的图像特征一起经过解码模块产生最
终的分割结果．通过大量的实验证明，本文分割网络
的测试速度能接近实时，并在多个数据集上取得了
优于现有方法的性能．进一步研究自监督学习，并通
过自监督学习提高视频分割任务的性能是我们未来
的研究方向．
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