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时空图卷积网络与注意机制的视频目标分割

姚睿1,夏士雄1∗,周勇1,赵佳琦1,胡伏原2

1. 中国矿业大学计算机科学与技术学院, 徐州　 221116; 2. 苏州科技大学电子与信息工程学院, 苏州　 215009

摘　 要: 目的　 从大量数据中学习时空目标模型对于半监督视频目标分割任务至关重要,现有方法主要依赖第 1
帧的参考掩膜(通过光流或先前的掩膜进行辅助)估计目标分割掩膜。 但由于这些模型在对空间和时域建模方面

的局限性,在快速的外观变化或遮挡下很容易失效。 因此,提出一种时空部件图卷积网络模型生成鲁棒的时空目

标特征。 方法　 首先,使用孪生编码模型,该模型包括两个分支:一个分支输入历史帧和掩膜捕获序列的动态特

征,另一个分支输入当前帧图像和前一帧的分割掩膜。 其次,构建时空部件图,使用图卷积网络学习时空特征,增
强目标的外观和运动模型,并引入通道注意模块,将鲁棒的时空目标模型输出到解码模块。 最后,结合相邻阶段的

多尺度图像特征,从时空信息中分割出目标。 结果 　 在 DAVIS( densely annotated video segmentation)-2016 和

DAVIS-2017 两个数据集上与最新的 12 种方法进行比较,在 DAVIS-2016 数据集上获得了良好性能,Jacccard 相似度

平均值(Jaccard similarity-mean, J-M)和 F 度量平均值(F measure-mean, F-M)得分达到了 85. 3% ,比性能最高的对

比方法提高了 1. 7% ;在 DAVIS-2017 数据集上,J-M 和 F-M 得分达到了 68. 6% ,比性能最高的对比方法提高了

1. 2% 。 同时,在 DAVIS-2016 数据集上,进行了网络输入与后处理的对比实验,结果证明本文方法改善了多帧时空

特征的效果。 结论　 本文方法不需要在线微调和后处理,时空部件图模型可缓解因目标外观变化导致的视觉目标

漂移问题,同时平滑精细模块增加了目标边缘细节信息,提高了视频目标分割的性能。
关键词:视频目标分割(VOS);图卷积网络;时空特征;注意机制;深度神经网络

Spatial-temporal video object segmentation with graph
convolutional network and attention mechanism

Yao Rui1, Xia Shixiong1∗, Zhou Yong1, Zhao Jiaqi1, Hu Fuyuan2

1. School of Computer Science and Technology, China University of Mining and Technology, Xuzhou　 221116, China;

2. School of Electronic and Information Engineering, Suzhou University of Science and Technology, Suzhou　 215009, China

Abstract: Objective The task of video object segmentation (VOS) is to track and segment a single object or multiple
objects in a video sequence. VOS is an important issue in the field of computer vision. Its goal is to manually or automati-
cally provide specific object masks on the first frame or reference frame and then segment these specific objects in the entire
video sequence. VOS plays an important role in video understanding. According to the types of video object labels, VOS
methods can be divided into four categories: unsupervised, interactive, semi-supervised, and weakly supervised. In this
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study, we deal with the problem of semi-supervised VOS; that is, the ground truth of object mask is only given in the first
frame, the segmented object is arbitrary, and no further assumptions are made about the object category. Currently, semi-
supervised VOS methods are mostly based on deep learning. These methods can be divided into two types: detection-based
methods and matching-based or motion propagation methods. Without using temporal information, detection-based methods
learn the appearance model to perform pixel-level detection and object segmentation at each frame of the video. Matching-
based or motion propagation methods utilize the temporal correlation of object motion to propagate from the first frame or a
given mask frame to the object mask of the subsequent frame. Matching-based methods first calculate the pixel-level matc-
hing between the features of the template frame and the current frame in the video and then directly divide each pixel of the
current frame from the matching result. There are two types of methods based on motion propagation. One type of method is
to introduce optical flow to train the VOS model. Another type of method learns deep object features from the object mask of
the previous frame and refines the object mask of the current frame. Most existing methods mainly rely on the reference
mask of the first frame (assisted by optical flow or previous mask) to estimate the object segmentation mask. However, due
to the limitations of these models in modeling spatial and temporal domain, they easily fail under rapid appearance changes
or occlusion. Therefore, a spatial-temporal part-based graph model is proposed to generate robust spatial-temporal object
features. Method In this study, we propose an encode-decode-based VOS framework for spatial-temporal part-based graph.
First, we use the Siamese architecture for the encode model. The input has two branches: the historical image frame branch
stream and the current image frame branch stream. To simplify the model, we introduce a Markov hypothesis, that is, given
the current frame and K - 1 previous frames, and K - 1 previously estimated segmentation masks. One branch inputs the
dynamic features of the historical image frame and the mask, and the other branch inputs the current frame image and the
segmentation mask of the previous frame. Both branches use ResNet50 as the base network, and the network weights are
derived from the ImageNet pre-trained model. After obtaining the results of Res5 stage, we use the global convolution mod-
ule to output image features, where the size of the convolution kernel is set to 7 and the number of channels of the feature is
set to 512, which is the same as the other feature dimensions. Next, we design a structural graph representation model
based on parts (nodes) and use the graph convolutional network to learn the object appearance model. To represent the
spatial-temporal object model, we construct an undirected spatial-temporal part-based graph GST on frames with dense grid
parts (nodes) and K (i. e. , t - K, …, t - 1), use a two-layer graph convolutional network to output feature matrix, and
aggregate the target features of the spatial-temporal components through max pooling. In addition, we construct an undirect-
ed spatial part-based graph GS (similar to GST), which has the same processing steps as the above two-layer graph convo-
lutional network, and then we obtain the spatial part-based object features. Next, the spatial-temporal part-based features
and spatial part-based features are channel aligned to form a whole feature, and the channels are 256. The output functions
of the spatial-temporal part-based feature model and the spatial part-based feature model have different characteristics, and
we adopt an attention mechanism to assign different weights to all features. To optimize the feature map, we introduce a
residual module to improve the edge details. Finally, in the decoding module, we construct a smooth refinement module,
add an attention mechanism module, and merge features of adjacent stages in a multi-scale context. Specifically, the deco-
ding module consists of three smooth and fine modules, plus a convolution layer and a Softmax layer, and then outputs the
mask of the video object. The training process mainly includes two stages. First, we use the simulated images generated
from the static images to pre-train the network. Second, we fine-tune this pre-trained model on the VOS dataset. The time
window size K is set to 3. In the testing, the interval 3 is used to update the reference frame image and mask, so that the
historical information can be effectively memorized. Result In the experimental section, the proposed method does not
require online fine-tuning and post-processing, and it is compared with 12 latest methods on two datasets. On the DAVIS
(densely annotated video segmentation)-2016 dataset, compared with the method with the highest performance, our Jaccard
similarity-mean (J-M) & F measure-mean (F-M) score is 85. 3% and increased by 1. 7% . On the DAVIS-2017 dataset,
compared with the method with the highest performance, our J-M & F-M score is 68. 6% and is increased by 1. 2% . At the
same time, on the DAVIS-2016 dataset, a comparative experiment of network input and post-processing is carried out.
Conclusion In this work, we studied the problem of robust spatial-temporal object model in VOS. A spatial-temporal VOS
with part-based graph is proposed to alleviate the drift of visual object. The experimental results show that our model outper-
forms several state-of-the-art VOS approaches.
Key words: video object segmentation (VOS); graph convolutional network; spatial-temporal features; attention mecha-
nism; deep neural network
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0　 引　 言

视频目标分割(video object segmentation,VOS)
的任务是在视频序列中分割单目标或多目标,是计

算机视觉领域中的一个重要问题,目标是在第 1 帧

或参考帧上手动或自动给出特定目标掩膜,而后

在整个视频序列中分割这些特定目标 ( Yao 等,
2020)。

根据不同的视频目标标签类型,VOS 分为无监

督、交互式、半监督和弱监督视频目标分割。 无监督

和交互式 VOS 是用户与方法交互程度的两个极端:
一方面,无监督 VOS 可以通过自下而上方式产生连

贯的时空目标区域,而无需任何用户输入,即没有任

何视频特定标签(Grundmann 等,2010)。 另一方面,
交互式 VOS 使用严格监督的交互方法,要求对第 1
帧进行像素级精确分割(人工配置非常耗时)(Man-
inis 等,2018)。 在两个极端之间存在半监督 VOS 方

法,需要手动标签确定前景目标,然后自动分割为序

列的其余帧(Caelles 等,2017;Wug 等,2018)。 而弱

监督 VOS 方法在训练或 /和测试过程中使用轻量级

的标签形式,缓解了标记强烈的像素级分割掩膜问

题,可克服监督方法的不足(Zhang 等,2015)。
给定视频中参考帧的目标掩膜,半监督 VOS 方

法通常比无监督 VOS 方法具有更好的性能,受到计

算机视觉领域的广泛关注。 DAVIS(densely annota-
ted video segmentation)-2016 ( Perazzi 等, 2016 ) 和

DAVIS-2017(Pont-Tuset 等,2017)等大型视频数据

集的发布使得许多深度网络方法(Caelles 等,2017;
Wug 等,2018; Newswanger 和 Xu,2017)极大改善了

半监督方法的性能。 但是,这些方法与实际应用还

有很大距离。 其中,目标遮挡、快速移动、外观变化

以及不同实例之间的相似性仍然是主要障碍;繁重

的后处理操作、人工干预和昂贵的模型微调也存在

很多问题。 构建一种鲁棒的视频目标分割模型成为

关注的焦点。
半监督 VOS 大多基于深度学习的方法,分为基

于检测的方法和基于匹配或运动传播的方法两种

类型。
基于检测的方法在不使用时间信息的情况下,

学习外观模型,以在视频每个帧处进行像素级检测

和目标分割,依靠使用给定测试序列的第 1 帧目标

掩膜微调深度网络(Caelles 等,2017;Voigtlaender 和
Leibe,2017)。 Caelles 等人(2017)引入全卷积网络

(Long 等,2015),提出单次视频目标分割( one-shot
VOS,OSVOS)方法在静态图像上进行离线和在线训

练,从而在目标视频的第 1 帧上微调。 Voigtlaender
和 Leibe(2017)提出一种在线自适应视频目标分割

(online adaptation VOS,OnAVOS)方法,对网络进行

微调以适应外观变化。 OSVOS-S 利用语义信息进

行视频目标分割(Maninis 等,2019)。 LucidTracker
引入一种用于在线微调的数据增强机制(Khoreva
等,2019)。 Luiten 等人(2018)集成实例分割、光流、
优化和重标识以及广泛的微调技术,获得了令人满

意的视频目标分割性能。 在线微调对 VOS 任务非

常有效,视为提高 VOS 性能的常规技术,但在实际

应用中耗时较多。
基于匹配或运动传播的方法利用目标运动的时

间相关性,从第 1 帧或给定带标签帧开始传播到后

续帧的目标掩膜。 基于匹配的方法首先计算视频中

模板帧与当前帧的特征之间的像素级匹配,然后直

接从匹配结果中分割当前帧的每个像素。 像素级度

量学习通过像素空间中与模板帧的最近邻匹配来预

测每个像素的分割结果(Yoon 等,2017)。 Hu 等人

(2018a)在 VideoMatch 中提出一种软匹配机制,对
匹配特征的平均相似度评分图执行软分割,以生成

平滑的预测。 Voigtlaender 等人(2019)使用全局和

局部匹配来获得更稳定的像素级匹配。 基于运动传

播的方法有两类。 一类方法引入光流训练 VOS 模

型。 在视频描述的早期阶段,主要将光流应用于

VOS 以保持运动一致性,使用光流作为线索随时间

跟踪像素以建立时间相关性。 SegFlow (Cheng 等,
2017)、MoNet ( motion network) ( Xiao 等,2018) 和

VS-ReID(video object segmentation with re-identifica-
tion)(Li 和 Change,2018)方法均由图像颜色分割和

使用 FlowNet(Ilg 等,2017)光流两个分支组成,为了

学习利用运动信息,会接收两个或多个输入,包括目

标帧和多个相邻帧。 Jampani 等人(2017)提出一种

时间双向网络,使用光流作为附加功能以自适应方

式传播视频帧。 通过光流建立的时间依赖性,Bao
等人(2018)通过基于卷积神经网络( convolutional
neural network,CNN)的时空马尔可夫随机场的推论

提出一种 VOS 方法。 此外,一些方法采用光流和递

归神经网络( recurrent neural network,RNN)构建目
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标掩膜传播(Hu 等,2018c)。 另一类方法从前一帧

的目标掩膜学习深度目标特征,而在当前帧的目标

掩膜进行细化。 MaskTrack 方法将经过精炼的前一

帧掩膜训练为当前帧掩膜,直接从光流中推断出分

割结果(Perazzi 等,2017)。 与使用前一帧的精确前

景掩膜的方法相比,Yang 等人(2018)在视觉和空间

调制之前使用了非常粗糙的位置,提高分割速度。
Wug 等人(2018)使用孪生网络框架,提出参考引导

的 掩 膜 传 播 ( reference-guided mask propagation,
RGMP)方法,将带有标签的参考帧和具有前一帧掩

膜的当前帧同时用于深度网络,提升了视频目标分

割性能。 但是,这类方法使用第 1 帧中的初始目标

掩膜匹配当前帧目标,由于视觉目标分割是变化

场景的动态过程,在连续帧中目标外观之间存在

很强的时空关系,且简单叠加参考帧图像和目标

掩膜以及当前帧图像和前一帧掩膜,没有挖掘两

帧图像上空间和时域信息,易导致视觉目标的漂

移问题。
针对上述问题,本文提出一种基于时空目标模

型的端到端编码—时空部件图—解码视频目标分割

方法,利用了历史帧的时空部件特征结构信息。 通

过使用时空部件图卷积神经网络(Yan 等,2018),引
入历史帧图像和掩膜,构造了一个时空目标模型以

形成历史样本的结构化表示,生成时空目标特征。
在解码模块,为了处理多尺度分割不一致问题,构建

了平滑精细模块(smooth refinement module, SRM),
细化目标分割的性能,并引入通道注意机制模块

(channel attention block,CAB),实现鲁棒 VOS。 本

文算法框架如图 1 所示。
本文的创新之处在于:1)设计一种时空部件图

卷积神经网络,构建时空部件图模型,利用通道注意

机制,生成鲁棒的外观特征,缓解了外观变化导致的

视觉目标漂移问题;2)提出一种端到端的编码—时

空部件图—解码视频目标分割框架,利用平滑精细

模块,增加目标边缘细节信息,提高视频目标分割的

性能,不需要在线微调和后处理;3)在 DAVIS 2016
和 DAVIS 2017 数据集上进行实验,与主流方法进行

对比,验证了本文方法的效率和有效性。

图 1　 本文提出的时空部件图卷积网络的视频目标分割框架图

Fig. 1　 Overview of our proposed method, spatial-temporal video object segmentation with part-based graph
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1　 时空图卷积网络的分割方法

本文方法的目标是设计一个深度学习模型,能
够沿视频序列对目标进行分割,输出每个目标的分

割掩膜。
在形式上,令 X = (x1,…,xT) 是具有 T 帧的输

入 RGB 视频序列, xt ∈ RH×W×3 表示第 t 帧图像,H
和 W 为图像帧的高度和宽度。 目标是估计整个序

列 X上视频目标的掩膜 Ŷ ,即学习一个映射M:X→
Ŷ ,其中, Ŷ = ( ŷ1,…,ŷT) 是序列的目标掩膜, ŷt ∈
RH×W 是在第 t 个视频帧中跟踪的目标掩膜。 本文将

视频序列 X 的真实目标掩膜定义为 Y = (y1,…,
yT) 。
1. 1　 模型概述

本文提出编码—时空部件图—解码的视频目标

分割框架,关键思想是通过历史前 K 个帧的部件图

像特征,学习时空目标外观模型,引入注意机制平滑

精细机制,提升检测和分割视频目标的性能。 具体

来说,框架包括编码模块、时空部件图卷积网络模块

和解码模块。 编码模块使用孪生编码模型,分两个

分支,一个分支输入历史帧和掩膜捕获序列的动态

特征;另一个分支的输入是当前帧图像和前一帧的

分割掩膜,以提取当前帧特征,其中前一帧目标掩膜

指导当前帧分割结果。 时空部件图卷积网络模块构

建时空部件图(即编码模块中两个分支的图像特

征),并使用图卷积网络,学习时空特征信息,增强

目标的外观和运动模型,然后引入通道注意模块,将
鲁棒的时空目标模型输出到解码模块。 解码模块使

用完全卷积网络,结合相邻阶段的图像特征,从时空

信息中分割出视频中的目标。
1. 2　 编码模块

本文方法的输入包括历史图像帧和当前图像帧

两个分支。 大多数现有半监督视频目标分割方法的

编码模块分为两类,第 1 类方法依赖第 1 帧的参考

掩膜估计分割目标,即模型为 p( ŷt | xt,y0,x0) ,但
在对时间组件建模方面具有局限性,在快速的外观

变化或遮挡下容易失效。 第 2 类方法学习多帧图像

特征估计目标模型,即 p( ŷt | xt,…,x1,y0,x0) 或

p( ŷt | xt,ŷt -1,xt -1,…,ŷ1,x1,y0,x0) 。
本文提出的目标模型属于第 2 类方法,为了简

化模型,引入一个马尔可夫假设,其条件分布分解为

p( Ŷ | X) = ∏
T

t = 1
p( ŷt | Xt

t -K,Ŷ t -1
t -K) (1)

式中,K 为序列中的帧号。 给定当前帧和 K - 1 个先

前帧 Xt
t -K = (xt -K,…,xt) 以及 K - 1 个先前估计的

分割掩膜 Ŷ t -1
t -K = ( ŷt -K,…,ŷt -1) ,可以跟踪和分割

出视频目标。 在训练中,设计一个回归函数 f(·) 通

过对分布 p( ŷt | Xt
t -K,Ŷ t

t -K) 建模来学习映射 M ,即
ŷt = f(Xt

t -K,Ŷ t -1
t -K) 。

如图 1 所示,给定当前帧 xt ,在编码模块下半部

分的输入为图像—掩膜对[xt,ŷt -1]∈RH ×W × (3 + 1),即
当前 t 帧图像和前一帧视频目标的二进制掩膜的拼

接;而上半部分的输入为 t - 1 到 t - K 的帧图像与

掩膜,即 {[xt -K,ŷt -K],…,[xt -1,ŷt -1]} 。 两个分支

都使用 ResNet50(He 等,2016)为基础网络,网络权

重由 ImageNet(Deng 等,2009)预训练模型所得,权
重在同一实例的每个网络之间共享。 在得到 Res5
阶段的结果后,使用全局卷积模块(Peng 等,2017)
输出图像特征 {zt,zt -K,…,zt -1} ,提升了网络的分

类和密集像素定位能力,且可提高处理效率。 按

Peng 等人(2017)的方法,使用 k = 7 作为卷积核尺

寸。 zt ∈Rh×w×C1 中 h × w是特征尺寸大小,C1 为特征

的通道数(此处 C1 设为 512),其他特征维度相同。
最后,将这些特征输入部件图卷积网络,处理后输出

到解码模块,在图 1 中,每个模块上部显示了输出的

维度,如卷积 1 上部的(1 / 2, 64),1 / 2 表示 H × W尺

寸的 1 / 2,64 为通道数。
1. 3　 时空部件的图卷积网络模块

为了利用大小为 K 的时间窗口内的所有信息,
可以通过连接 K 个先前帧中的特征,简单拼接获得

更多目标信息,并输出到解码模块分割目标掩膜,但
这将严重影响模型的效率和适应性。 因此,设计了时

空部件图卷积网络,学习鲁棒的时空目标外观模型。
鲁棒的时空目标模型对视频目标分割至关重

要。 但是,大多数现有 VOS 方法都从全局角度描述

目标外观而忽略历史信息,使得算法对图像的重大

外观变化高度敏感,导致分割失败。 为此,设计了一

个基于部件(节点)的结构化图表示模型,并使用图

卷积网络学习目标外观模型。 具体来说,为了简化

和提高效率,依照 Cui 等人(2019)的方法将特征图

{zt,zt -K,…,zt -1} 的每个 1 × 1 × C1 密集网格视为图

像特征部件。
为了表示时空目标模型,在具有 N = h × w个部
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件(节点)和 K(即 t - K, …, t - 1)帧上构建了一个

无向时空部件图 GST = (V,E) ,帧 K 具有帧内和帧

间部件(节点)的关系(Yan 等,2018)。 V 和 E 是无

向图中的节点集和边集。 其中,节点集 V = {vkn |
k = t - 1,…,t - K;n = 1,…,N} 包含所有 K 中的节

点,其中 F(vkn) 为特征向量。 边集 E 包含两类边。
第 1 类是空间边 ES = {vkivkj | 1 ≤ i,j ≤ N,i ≠ j} ,
表示每一帧图像特征中帧内节点之间的关系,鉴于

图像中目标部件具有各种变化,会出现各种相互关

系,本文采用完全连接图来描述空间关系。 第 2 类

为时序边 ET ,表示帧间节点之间的关系,将连续帧

中具有相同位置的部件 (节点) 连接,即 ET =
{vkjv(k+1) j} ,可视为一个特定部件随时间的跟踪轨迹。

基于上述无向时空图,使用图卷积网络对其中

节点之间关系进行处理,即采用与 Kipf 和 Welling
(2016)类似的图卷积实现。 首先,基于图 GST 关系

确定邻近矩阵 A 的权重;其次,将邻近矩阵和特征

矩阵 H(0) 表示为图卷积网络的输入,而图卷积网络

的输出为更新 H( l +1) ,具体为

H( l +1) = δ(D -1 / 2 ÂD -1 / 2H( l)Θ( l))
l = 0,1,…,l - 1 (2)

Â = A + I,　 Dii = ∑
j
Âij (3)

式中, Θ是需要训练的特定层的权重矩阵,I 为单位

矩阵,δ 为非线性激活函数 ReLU 。
随后,使用两层图卷积网络,输出矩阵为 {ẑt-K,…,

ẑt -1} ,其中 ẑt -1 ∈ Rh×w×C2 ,如图 1 所示, C2 = 256 。
最后,通过最大池化(MaxPooling( ))聚合时空部件

特征 zST = MaxPooling([ ẑt -K,…,ẑt -1]) 。
时空部件的图卷积网络模块的输入有两个部

分,已经生成了时空部件特征模型 zST ,而另一个部

分为当前帧图像特征模型。 通过分析,可以看出当

前帧内的特征部件(节点)也有关系。 因此,构建一

个无向空间部件图 GS , GS 与 GST 相似,不同之处只

在于帧的数量,即 GS 的图像帧为 1,而 GST 的图像帧

为 K。 然后,采用与上述两层图卷积网络相同的处

理步骤,获得空间部件特征 zS ∈ Rh×w×C2 。 接下来,
将时空部件特征和空间部件特征进行通道对齐,拼
接为一个整体特征。 此时,使用全局卷积模块将这

个特征的两个部分进行特征匹配。 这一模块中所有

卷积层产生的特征图的通道都为 256,输出特征为 Z。
时空部件特征模型和空间部件特征模型的输出

特征具有不同的特性, 采用注意机制 ( Hu 等,
2018b)为所有的特征分配不同的权重,即特征通道

选择。 形式上,通过非线性变换将特征 Z 变换为

Ẑ ,具体为

Ẑ = Z ⊗ W,　 W = φ(θ2ψ(θ1 fGAP(Z))) (4)
式中, ⊗,φ,ψ,fGAP 分别表示逐通道乘法、sigmoid 激

活函数、ReLU 激活函数和全局平均池化, θ1 和 θ2 为

卷积层权重。 为了优化特征图,引入残差模块(Wug
等,2018;Peng 等,2017)提升边缘细节。
1. 4　 解码模块

解码模块将时空图像特征做为输入,并与编码

模型中的当前帧中生成的特征进行连接(图 1 中下

部连接虚线),产生图像帧中目标掩码输出。 根据

编码模型中 ResNet50 特征图的尺寸,可以分为 5 个

阶段,不同的阶段具有不同的识别能力,从而导致不

同的一致性表现。 在较低阶段,网络对较精细的空

间信息进行编码,但是没有空间上下文指导,且处理

的视野较小,使得语义一致性较差。 而较高阶段时,
处理视野较大,具有很强语义一致性,但预测的空间

像素比较粗糙,这样可以结合其优势,使用平滑精细

模块 SRM(图 1 中右上部),加入注意机制模块 CAB
(图 1 中右上部(Yu 等,2018)),合并多尺度上下文

中相邻阶段的特征。
本文方法的解码模块由 3 个 SRM、1 个卷积层

和 1 个 softmax 层组成。 其中,SRM 有两个输入,一
个是从上一阶段特征,进行了两倍上采样;另一个是

从编码模块相同阶段特征,第一步使用 3 × 3 卷积

层,作用是将通道数统一为 256。 中间使用两个残

差模块优化特征图,并通过 CAB 合并两个特征图。
而 CAB 与上节特征通道选择的操作相似,不同之处

在于两个特征图拼接之后再进行加操作。 接下来,
与 Wug 等人(2018)的方法类似,softmax 层之后掩

膜输出的尺寸为输入图像的 0. 25 倍,每一个目标都

生成一个两通道掩膜图。
1. 5　 模型训练与推理

本文模型的编码模块是 ResNet50,该图像在

ImageNet 上进行了图像标注任务的预训练。 在时空

部件的图卷积网络模块操作之后,将特征压缩为具

有 256 个通道并输入到解码模块。 训练过程主要包

括两个阶段(Wug 等,2018)。 首先使用从静态图像

生成的仿真图像对进行网络预训练。 将真实图像和

目标掩膜作为编码模块的 K 帧图像( K = 1 ),将真
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实图像的仿真图像和目标掩膜作为编码模块的下部

分输入。 之后,在视频目标分割数据集上微调此预

训练模型,即采用 DAVIS-2016 和 DAVIS-2017 的训

练数据集,分辨率为 720 × 480 像素。 为了更好地

估计训练中在测试时发生的掩膜错误传播,将时间

窗口大小 K 设置为 3,即使用来自视频的随机时间

索引的 K + 1 个连续目标帧,最后一个图像帧作为

分割的当前帧。 此外,使用最小化交叉熵损失,采用

Adam 优化器(Kingma 和 Ba,2014),以 1E - 5 的学

习率训练模型,训练与测试在单个 NVIDIA GeForce
1080 Ti GPU 上进行。

推理目标分割中,用半监督方式给出第 1 帧的

真实掩膜,依次估计其余帧的掩膜。 初始化时,将
第 1 帧重复 K 次做为参考帧与掩膜,在实验中,K 设

置为 3。 在视频目标分割过程中,使用间隔 3 来更

新参考帧图像与掩膜,可以有效记忆历史信息。 此

外,对于每个间隔帧,删除一个样本,再添加新的样

本。 这样可减少编码模块特征计算内存和时间,使
得推理更加高效。

2　 实验结果与分析

为了评估本文方法的有效性,首先对方法的组

件进行分析,定量结果如表 1 所示;其次在两个具有

挑战性的数据集 DAVIS-2016 (Perazzi 等,2016)和

DAVIS-2017 (Pont-Tuset 等,2017)上进行实验验证,
并与最近相关视频目标分割方法进行比较。

表 1　 本文方法不同组件的定量结果

Table 1　 The quantitative results of different
components of the proposed method

方法
J-M 和
F-M / % J-M / % F-M / % 速度 /

(s /帧)
参考帧 82. 3 81. 9 82. 7 0. 23

K = 1 82. 0 81. 6 82. 3 0. 28

K = 3 85. 3 84. 6 85. 9 0. 39

K = 3(w / o PG) 82. 6 82. 2 82. 9 0. 32

K = 5 85. 6 84. 9 86. 2 0. 86

+ CRF 83. 8 84. 7 82. 9 3. 13
注:加粗字体表示各列最优结果; + CRF 表示使用密集条件
随机场。

2. 1　 评估指标

对视频目标分割的效果采用区域相似度和轮廓

相似度指标进行验证(Perazzi 等,2016)。
区域相似度用于测量错误分类的图像像素数和

与分割算法匹配的像素。 使用 Jaccard 相似度进行

量化,其值为预测目标分割掩膜 RM 与真实掩膜 RG

之间的并交比(intersection over union,IoU),即

J =
RM ∩ RG

RM ∪ RG
(5)

轮廓相似度以 F 度量表示,F 度量由精度和召

回率计算。 假设分割掩膜 RM 表示一组闭合轮廓

c(RM) ,则基于预测目标分割掩膜轮廓 c(RM) 和真

实掩膜轮廓 c(RG) 可以计算轮廓精度和轮廓召回

率,进而获得轮廓相似度的 F 度量。 具体为

F =
2PCRC

PC + RC
(6)

式中, PC 表示轮廓精度, RC 表示轮廓召回率。
在两个数据集上的实验中,在区域相似度和轮

廓相似度上计算了 6 个统计数据:Jaccard 相似度平

均值(Jaccard similarity—mean,J-M),Jaccard 相似度

召回率(Jaccard similarity—recall,J-R),Jaccard 相似

度衰减率(Jaccard similarity—decay,J-D); F 度量平

均值 ( F-measure—mean,F-M),F 度量召回率 ( F-
measure—recall,F-R)和 F 度量衰减率(F-measure—
decay, F-D)。 平均值是视频序列中所有帧的平均

值,为了更好地进行定量比较,实验中计算了“ J-M
和 F-M”的平均值“J-M&F-M”;召回率计算帧的比

例,其分割得分高于 0. 5;衰减率首先将所有视频帧

分为 4 个片段,然后计算最后一个视频片段与第一

个视频片段之间的得分差异。
2. 2　 组件分析与结果

为了验证本文方法在训练和测试过程中的性

能,通过实验对本文方法进行组件研究,分析本文方

法中的网络输入和后处理组件,实验在 DAVIS-2016
数据集上进行,实验结果如表 1 所示。 可以看出:
1)在网络输入方面,将网络中编码模块的上部分输

入分别使用参考帧(第 1 帧)、前 K = 1 帧、前 K =
3 帧(本文方法)和前 K = 5 帧进行代替。 结果表

明,由于使用了时空部件图模型与平滑精细模块,与
RGMP 方法相比,视频目标分割性能均有所提升,且
随着前 K 帧的增加,性能也会提升,但处理时间会

变长。 因此,本文使用 K = 3 作为参数与其他方法

进行比较。 为了分析部件图模型对整个方法的作

用,分别进行采用部件图模型(K = 3)和不采用部
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件图模型(K = 3 w / o PG(part-based graph))实验。
w / o PG 的模型与本文方法相似,只是删除了图 1 中

的部件图模型,而在图 1 左上部分的共享卷积模块

之后,将 t - 1、t - 2 和 t - K 的特征图以通道方向进

行拼接,然后形成另外(1 / 32, 256)的特征图;而在

图 1 左下部分的共享卷积模块中,将全局卷积模块

的输出为(1 / 32, 256)的特征图;这样就可以将两个

时空特征图进行拼接,之后的模块不变。 结果表示,
不采用部件图模型(K = 3 w / o PG)的方法在处理

速度方面会有一些提升,但是 J-M & F-M 降低

2. 7% ,J-M 和 F-M 均受到影响。 进一步分析可以看

出,简单的多帧特征融合并不能有效利用时空信息,
如仅使用参考帧的性能与 K = 3 w / o PG 的性能相

似,但前者的处理速度更优,而部件图模型可生成鲁

棒的外观特征。 2)在后处理组件方面,使用密集条件

随机场(conditional random field, CRF)作为后处理部

分细化分割结果(使用 K = 3)时,J-M提高 0. 1% ,
F-M下降 3% ,可能是由于 CRF 对精细细节过于敏

感。 因此,本文不使用 CRF 进行后处理。
2. 3　 DAVIS-2016 数据集与结果分析

DAVIS-2016 是视频单目标分割中广泛使用的

基准数据集,包含 50 个视频,其中 30 个用于训练,
20 个用于测试。 共 3 455 个视频帧,每个帧带有一

个单一的目标掩膜。 由于视频处理的计算复杂性,
数据集中的序列的时间范围比较短(约 2 4 s),但
包括了视频序列中遇到的所有主要挑战:例如背景

杂波、目标运动、边缘模糊、相机抖动和视线范围之

外等问题。 本文方法在视频 480 p 分辨率下进行训

练与测试,与 SegFlow(Cheng 等,2017)、MaskTrack
( Perazzi 等, 2017 )、 OSVOS ( Caelles 等, 2017 )、
OSVOS-S(Maninis 等,2019)、OnAVOS(Newswanger
和 Xu,2017)、PLM(pixel-level matching) (Yoon 等,
2017)、 VPN ( video propagation networks) ( Jampani
等,2017 )、 OSMN ( object segmentation via network
modulation)(Yang 等,2018)、RGMP(Wug 等,2018)
和 FEELVOS( fast end-to-end embedding learning for
video object segmentation) (Voigtlaender 等,2019)等

12 种主流的半监督方法进行比较。 其中,SegFlow、
MaskTrack、OSVOS、OSVOS-S 和 OnAVOS 使用在线

微调方法。 为了显示各算法的最佳性能,直接引

用基准网站或论文中发布的数字,结果如表 2
所示。

表 2　 不同方法在 DAVIS 2016 验证集中的定量指标比较

Table 2　 Comparison of quantitative indexes in DAVIS 2016 validation set among different methods

方法 在线微调 J-M & F-M / %
区域相似度 轮廓准确度

J-M / % J-R / % J-D / % F-M / % F-R / % F-D / %
速度 /
(s /帧)

SegFlow √ 76. 1 76. 1 90. 6 12. 1 76 85. 5 10. 4 7. 9

MaskTrack √ 77. 6 79. 7 93. 1 8. 9 75. 4 87. 1 9. 0 12. 0

OSVOS √ 80. 2 79. 8 93. 6 14. 9 80. 6 92. 6 15. 0 9. 0

OSVOS-S √ 86. 6 85. 6 96. 8 5. 5 87. 5 95. 9 8. 2 4. 5

OnAVOS √ 85. 5 86. 1 96. 1 5. 2 84. 9 89. 7 5. 8 13. 0

STCNN √ 83. 8 83. 8 96. 1 4. 9 83. 8 91. 5 6. 4 3. 9

PLM × 66. 4 70. 2 86. 3 11. 2 62. 5 73. 2 14. 7 0. 28

VPN × 67. 9 70. 2 82. 3 12. 4 65. 5 69. 0 14. 4 0. 63

OSMN × 73. 5 74 87. 6 9. 0 72. 9 84. 0 10. 6 0. 13

RGMP × 81. 8 81. 5 91. 7 10. 9 82. 0 90. 8 10. 1 0. 14

FEELVOS × 81. 7 81. 1 90. 5 13. 7 82. 2 86. 6 14. 1 0. 55

DTN × 83. 6 83. 7 - - 83. 5 - - 0. 07

OnAVOS × - 72. 7 - - - - - -

本文 × 85. 3 84. 6 92. 1 9. 7 85. 9 92. 5 9. 5 0. 39

注:加粗字体表示各列最优结果,“ - ”表示原论文没有提供结果。
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　 　 从表 2 可以看出,在不使用在线微调的方法中,
本文方法明显优于其他方法。 与在线微调的方法相

比,本文方法无需通过在线微调或后处理获得较好

的准确性。 本文方法的 J-M & F-M 得分为 85. 3% ,
高于使用在线微调的 SegFlow、MaskTrack 和 OSVOS
方法。 OnAVOS 方法使用基于网络的置信度和空间

配置选择的训练样本在线更新网络,需要大量时间

和计算资源。 而本文方法效率更高,在训练和测试

阶段均不需要光流。 VOS 方法通常以准确性或速

度为重点、以牺牲另一种方法的性能为代价。 本文

方法既保持尽可能高的准确性,同时尝试专注于速

度。 在不使用在线微调的方法中,RGMP 的 J-M &
F-M 得分为 81. 8% ,比本文方法低 3. 5% 。 在区域

相似度和轮廓准确度方面,与效果最好的对比方法

相比,本文方法的 J-M 提高 3. 1% ,J-D 提高 3. 7% 。
不使用在线微调的 OnAVOS 的 J-M 只有 72. 7% ,而
本文方法的 J-M 为 84. 6% 。 为了显示时空部件图

模型的性能,与 STCNN(spatio-temporal convolutional
neural network)(Xu 等,2019)和 DTN(dynamic targe-
ting network) (Zhang 等,2019)两种时空 CNN 模型

进行比较,其中 STCNN 方法进行了在线微调,结果

如表 2 所示。 可以看出,本文方法在 J-M 和 F-M 方

面都好于 STCNN 和 DTN 方法,具有较好的时空

特性。
在测试时间方面,由于在不同平台上开发和评

估不同算法,加之 GPU 类型多有不同,很难公平地

比较运行时间效率,OSVOS、OnAVOS、RGMP、OSMN
和 FEELVOS 方法使用原文献代码的运行结果,其
他方法的运行时间来自 RGMP(Wug 等,2018)。 从

表 2 可以看出,本文方法处理速度较高,每一帧处理

时间为 0. 39 s,且 J-M & F-M 性能比其他方法最高

的提升了 1. 7% 。
2. 4　 DAVIS-2017 数据集与结果分析

DAVIS 2017 是 DAVIS 2016 的扩展,视频序列

中每帧带有多个目标,有 60 个训练视频和 30 个测

试视频。 在训练中,只单独训练每个目标,生成二进

制掩膜。 在测试中,使用网络分别获得每个目标的

软概率图,并对帧中所有目标的图像使用 softmax 操

作进行后处理,以生成多目标分割掩膜。
为进一步验证本文方法在多目标数据集上的性

能,与 OSVOS、OnAVOS、OSVOS-S、OSMN、 STCNN、
DTN、VideoMatch(Hu 等,2018a)、RANet( ranking at-

tention network)(Wang 等,2019)、MaskRNN(Hu 等,
2018c)和 RGMP 等 10 种主流方法进行比较,各算

法的区域相似度和轮廓准确度的平均值如表 3 所

示。 本文方法利用长期( long-term)时空特性,不需

在线微调,获得了良好性能,有效证明了长期时空信

息对视频目标分割的重要性。 可以看出,OSVOS、
OnAVOS 和 OSVOS-S 在使用在线微调的情况下,各
项指标仍低于本文方法。 本文方法的 J-M & F-M
得分达到了 68. 6% ,比 RGMP 和对比算法中性能

最高的 DTN 方法分别提高了 1. 9% 和 1. 2% 。 J-M
指标为 65. 6,与不需在线微调的 OSVOS 和 OnA-
VOS 方法相比,提高了 26% 。

表 3　 不同方法在 DAVIS 2017 验证集中的定量指标比较

Table 3　 Comparison of quantitative indexes in DAVIS
2017 validation set among different methods

/ %

方法 在线微调 J-M & F-M J-M F-M

OSVOS √ 60. 3 56. 6 63. 9

OnAVOS √ 65. 3 61. 6 69. 1

OSVOS-S √ 67. 8 64. 5 71. 1

STCNN √ 61. 7 58. 7 64. 6

OnAVOS × - 39. 5 -

OSMN × 54. 8 52. 5 57. 1

VideoMatch × 62. 4 56. 5 68. 2

RANet × 65. 7 63. 2 68. 2

MaskRNN × - 60. 5 -

DTN × 67. 4 64. 2 70. 6

RGMP × 66. 7 64. 8 68. 6

本文 × 68. 6 65. 6 71. 5

注:加粗字体表示各列最优结果,“ - ”表示原论文没有提供
结果。

2. 5　 定性分割结果

本文方法在 DAVIS 2016 和 DAVIS 2017 数据集

中的定性分割结果如图 2 和图 3 所示。 在图 2 显示

了 DAVIS-2016 验证集中 breakdance、drift-chicane、
bmx-trees 和 motocross-jump 等 4 个代表性视频序

列。 其中,红色掩膜表示像素级的分割结果。 结果

表明,RGMP 会丢失部分目标,而本文方法能够在遮

挡,变形,快速运动和背景杂波等多种挑战情况下分

割目标,获得了较好性能。 图 3 显示了 DAVIS-2017
验证集中 india(3 个目标) 、horsejump-high(2 个目
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图 2　 本文方法与 RGMP 在 DAVIS-2016 验证集上的定性分割结果比较

Fig. 2　 Comparison of the qualitative segmentation results in DAVIS-2016 validation set between RGMP and ours
((a)RGMP;(b)ours)

图 3　 本文方法在 DAVIS-2017 验证集上的定性分割结果

Fig. 3　 The qualitative segmentation results in DAVIS-2017 validation set of our method((a)ground truth;(b)ours)

标)和 bike-packing(3 个目标)等 3 个代表性视频序

列,图像中多个目标以不同的颜色突出显示。 可以

看出,本文方法在许多挑战性场景(例如外观更改)
中具有良好的鲁棒性。

3　 结　 论

本文研究了视频目标分割中鲁棒时空目标模型

问题,提出时空部件图卷积网络的视频目标分割方

法缓解视觉目标漂移情况,且不需在线微调和后处

理。 构建了编码—时空部件图—解码 VOS 框架,在
K + 1 帧图像与掩膜编码之后,为了解决视频序列场

景变化问题,设计了时空部件图卷积网络,利用历史

帧信息生成时空部件特征,并借助注意机制构建更

好的特征表示。 在解码模型中使用平滑精细模块处

理不同尺度目标的分割。
在两个流行的数据集 DAVIS 2016 和 DAVIS

2017 上进行实验。 与其他 VOS 方法相比,本文方法

的性能有明显提升。 与使用在线微调的方法相比,本
文方法无需进一步在线微调或后处理即可获得较好

的准确性,效率更高,在训练和测试阶段都不需要光

流,且在目标的部件遮挡和细节边缘问题上达到良好

效果。 与最近的时空 CNN 模型进行对比,也获得了较

好性能。 此外,对本文方法进行输入、后处理和不采用

部件图模型的组件分析,验证了本文方法有效性。
本文主要在视频目标分割方面进行研究,构建

时空图卷积网络,有效生成时空特征图。 但在多目

标协同处理方面仍存在不足。 下一步工作将探索多

目标时空特征模型,充分挖掘多目标之间的关系,提
升多目标视频目标分割性能。
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