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摘    要   提出了一种基于注意力机制的视频分割网络及其全局信息优化训练方法. 该方法包含一个改进的视频分割网络,
在对视频中的物体进行分割后, 利用初步分割的结果作为先验信息对网络优化, 再次分割得到最终结果. 该分割网络是一种

双流卷积网络, 以视频图像和光流图像作为输入, 分别提取图像的表观信息和运动信息, 最终融合得到分割掩膜 (Segment-
ation mask). 网络中嵌入了一个新的卷积注意力模块, 应用于卷积网络的高层次特征与相邻低层次特征之间, 使得高层语

义特征可以定位低层特征中的重要区域, 提高网络的收敛速度和分割准确度. 在初步分割之后, 本方法提出利用初步结果作

为监督信息对表观网络的权值进行微调, 使其辨识前景物体的特征, 进一步提高双流网络的分割效果. 在公开数据集 DAV-
IS上的实验结果表明, 该方法可准确地分割出视频中时空显著的物体, 效果优于同类双流分割方法. 对注意力模块的对比

分析实验表明, 该注意力模块可以极大地提高分割网络的效果, 较本方法的基准方法 (Baseline)有很大的提高.
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Abstract   This paper presents an attention-based video segmentation network and its global information optimiza-
tion training method. We propose an improved segmentation network, and use it to compute initial segmentation
masks. Then the initial masks are considered as priors to finetune the network. Finally, the network with the learnt
weight generates fine masks. Our two-stream segmentation network includes appearance branch and motion branch.
Fed with image and optical flow image separately, the network extracts appearance features and motion features to
generate segmentation mask. An attention module is embedded in the network, between the adjacent high level fea-
ture and low level feature. Thus the high level features locate the semantic region for the low level feature, speed-
ing up the network convergence and improving segmentation quality. We propose to optimize the initial masks to
finetune the original appearance network weights, making the network recognize the object and improving the net-
work performance. Experiments on DAVIS show the effectiveness of the segmentation framework. Our method out-
performs the traditional two-stream segmentation algorithms, and achieves comparable results with algorithms on
the dataset＇s leaderboard. Validation experiment illustrates our attention module greatly improves the network per-
formance than the baseline.
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视频物体分割[1−3] 是计算机视觉领域中的重要

研究方向, 与其他任务诸如行为分析[4]、视频内插[5]

等有紧密联系. 当输入一个视频时, 视频分割算法

针对视频中的每一帧图像计算出一幅分割掩膜, 该
掩膜可提取图像中具有显著运动特征的前景. 由于

前景物体的外表变形、遮挡和背景杂乱等困难, 视
频物体分割是一个具有挑战性的问题. 而分割过程

中无需先验信息及人工干预的无监督视频物体分割

更为困难.
为解决无监督视频分割问题, 本文提出了一种

改进的双流视频物体分割网络, 并利用该网络产生

初步的分割结果. 作为视频分析中常用的网络结
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构[6−8], 双流网络可以并行分析视频中的时域−空域

信息. 本文提出具有相同分支结构的双流分割网络,
同时对表观及运动做出分割, 并通过融合得到分割

结果.
为使高层的特征指导低层特征提取更具判别力

的特征, 本方法提出在网络中加入注意力模块[9−12].
该注意力模块用于主干 (Backbone)网络的相邻特

征层之间, 可将高层特征转化为与低层特征具有相

同维度的注意力张量 (Tensor), 强化高层特征所指

定的更具语义信息的特征维度, 同时弱化与目标不

相关的特征, 使低层特征具有更强的判别力, 实现

高层语义特征对低层特征的监督. 实验表明, 加入

注意力模块后网络的收敛速度更快, 且网络的分割

效果得到提高.
经过分割后, 视频中有些图像的分割结果较准

确, 有些图像则较差. 为了对初始分割做优化, 文
献 [13]将交互图像分割中的优化方法[3] 用于视频物

体分割任务中. 基于初始分割结果, 此类方法针对

每个视频前景物体的表观特征建立基于图模型 (Graph)
的能量函数并优化. 然而图模型方法无法准确建模

表观变化大的运动物体.
本文提出利用初始结果作为先验对表观分支网

络进行权值微调的方法. 利用阈值对初始结果进行

挑选, 选择其中的可靠像素作为信息监督网络训练

过程, 可以使得表观网络识得视频前景物体, 同时

避免被不可靠像素所误导.
本文的主要贡献可归纳如下: 1)提出了一种视

频物体分割方法, 首先利用双流卷积网络对视频分

割, 得到初步的分割结果; 进而利用初步结果对分

割网络的表观分支做权值微调, 使其适应该视频中

的前景物体; 再次使用新权值下的分割网络对视频

做分割, 得到最终结果. 通用数据集 DAVIS上的实

验显示该方法具有很好的分割能力, 能够准确的对

视频中的运动物体进行分割. 2)提出了一个简单却

有效的卷积注意力模块, 该模块可以用于分割网络

中并提高卷积神经网络 (Convolutional neural net-
work, CNN)的表现能力. 3)提出了利用初步分割

结果作为先验信息对网络进行微调的方法, 该方法

可以使分割网络学习到视频中前景物体的表观特

征, 提高分割效果. 

1    相关工作
 

1.1    视频分割

为解决视频物体分割问题, 很多有效算法被提

出. 根据分割算法中提取特征所使用的方法, 可将

其分类为: 1)基于非深度特征 (Non-deep learning)

的分割算法[14−22]; 2)基于深度 (Deep learning)特征

的分割算法[23−32]. 此外, 根据人与算法的交互程度,
两类算法均具有 3种子类别: 1)无监督 (Unsupervised)
分割算法: 没有任何先验信息, 全自动的分割算法.
2)半监督 (Semi-supervised)分割算法: 需要由人指

定分割区域, 通常以视频中第 1帧图像的真值给出.
3)全监督 (Supervised)分割算法: 需要人与算法的

多次交互, 以修正长时间分割中的误差.
非深度学习分割方法使用人工定义的描述子,

通过对整个视频上的运动特征[19−20]、表观特征[14, 18]

或二者的结合[15, 17] 综合分析产生分割预测. 作为无

监督分割方法, FST (Fast object segmentation in
unconstrained video)[21] 通过分析运动特征得到具

有显著相对运动的前景区域. 更进一步, 文献 [20]
提出综合分析运动边缘、表观边缘与超像素, 得到

时空边缘概率图像, 利用测地距离对其优化得到更

好的分割预测. 文献 [17]是基于提议 (Proposal)的
分割方法. 该方法首先调用文献 [22]的方法产生许

多粗糙候选物体提议, 并使用支持向量机 (Sup-
port vector machine, SVM)筛选出更为可靠的提

议集合, 且进一步使用条件随机场 (Conditional
random field, CRF) 进行了优化. VOSA (Video object
segmentation aggregation)[18] 是一种集成方法, 该
方法首先利用已有的方法对每一帧图像得到一组分

割结果, 由于不同的方法具有不同的优势和劣势,
每一组分割结果中都包含较好的和较差的结果. 然
后利用所定义的能量函数来优化不同分割结果在最

终结果中的权重, 最终得到最优结果. 半监督分割

方法利用跟踪[15] 或传播[14] 方式将已知的真值传递

到整个视频中. 如文献 [15]将跟踪与分割置于同一

框架下, 将分割任务定义为对于物体部件的跟踪. OFL
(Video segmentations via object flow)[14] 则是基于

图的分割方法, 在每幅图像内建立图,同时在图像间

建立更高层次的图, 并在图上建立能量函数, 通过

优化能量函数得到视频分割结果.
得益于近年发展快速的卷积神经网络技术, 很

多基于卷积神经网络的分割方法[23−32]相继提出, 并且

超越了大部分传统方法的效果. 无监督分割网络需

考虑物体的表观特征和运动特征, 因此文献 [24−25]
提出利用双流网络来进行视频分割. 两支网络的输

入分别为视频图像和由光流编码出的 RGB 图像,
以此来进行表观特征的提取和运动特征的提取. 光
流分支的加入可以对运动进行分析, 优化最终的结

果. 文献 [26]则是在相邻图像的表观网络顶部加入

卷积长短期记忆 (Long short-term menory, LSTM）

模块, 以此编码时域信息, 从提取到的表观特征中

寻求运动显著的区域选择为前景. 半监督视频分割
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(T − 1

方法[23, 27−28] 则是利用先验信息 (通常是第 1帧图像

的真值)使其在整列视频上扩展, 得到所有图像的

分割预测. 算法MSK (MaskTrack: Learning video
object segmentation from static images)[23] 是在输

入光流图像和表观分支之外, 额外输入了当前图像

的前一帧   帧)的分割结果. 利用上一帧的结

果对下一帧进行约束, 并提高下一帧的分割准确度.
算法 OSVOS (One-shot video object segmenta-
tion and optical flow)[27] 在测试集中利用第 1帧的

真值微调 (Finetune)母网络的权重, 使得网络对于

该视频中的运动物体敏感, 从而得到准确的视频分

割结果. 此外, 文献 [28]提出基于孪生网络 (Sia-
mese network) 的快速分割方法, 该网络将视频的

第 1帧图像与其真值一起作为参考图像成为孪生网

络中一支的输入, 同时将当前图像与前一帧图像的

掩膜作为另一支的输入, 实现参考图像对目标的分

割引导. 

1.2    注意力机制

注意力在人类的感知系统中具有很重要的地

位[33−35]. 人类使用视觉感知外界时不会将所有的注

意力同时平均分配在视野中的所有位置, 而是将注

意力集中于显著的区域, 同时弱化非显著区域的细

节, 以更好地构建图像来理解图像的含义.
近年来有很多与注意力相关的研究, 试图将注

意力过程应用于卷积神经网络中来提高网络表现

力. 文献 [36]提出了采用残差连接的注意力模块,
同时提出增加更多的注意力模块可以显著提升网络

的性能的同时降低计算量. 文献 [36]同时探讨了空

间注意力 (Spatial attention)和通道注意力 (Chan-
nel attention)及其联合方式对于分类效果的影响,
并用实验证明混合联合方式效果最好. 文献 [37−38]
利用通道注意力模块来选择更具有分辨能力的特

征, 使得网络中更有判别力的特征得到加强, 并提

高图像分割效果. 

2    双流卷积分割网络

本方法实现视频物体分割需要 3个阶段, 如图 1
所示. 在图 1中, 左侧为双流分割网络示意图, 右侧

为全局信息优化策略, 伪训练集指利用初次分割结

果所构建的集合.首先将图像和对应的光流图像输

入双流卷积分割网络得到初步分割结果; 进而利用

本文所提出的全局信息优化方法, 将上一步得到的

分割结果作为先验信息, 监督双流网络中表观分支

的微调, 经过训练后, 该网络可学习到视频中前景

物体的表观特征; 最后使用新权值下的双流网络处

理输入视频, 可得到最终的分割结果.
本节详细解释双流卷积分割网络的结构及其中

的卷积注意力模块, 下一节将介绍利用先验信息实

现全局信息优化的训练策略. 

2.1    卷积注意力模块

Fh ∈ RCh×H×W

F l ∈ RCl×2H×2W ,

Fh

M ∈ RCl×1×1

给定一个高层特征  作为输入,
其相邻的低层特征可表示为    本

文的卷积注意力模块可利用高层特征  推理得到

通道注意力张量 , 其网络结构如图 2
所展示. 完整的注意力推理过程可表示为

F ′ = M(Fh)⊗ F l (1)

每个维度上的注意力值沿着空间的维度扩展, 使注

意力强度可与低层特征相乘.

3× 3

图 2中 Feature代表低层特征, 而 Side-prep
层代表由高层特征通过卷积后得到的特征层. 来自

最高层的特征直接通过一次核为    的卷积操

作得到特征维度为 16的 Side-prep层. 而中间层特

征, 首先接受来自上层的注意力加强之后再卷积得

到 Side-prep层 (结构如图 3所示). Side-prep层可

降低高层特征的维度, 且使其得到更强的深度语义

信息提炼.
该 Side-prep特征首先经过双线性插值操作将

其尺寸放大到与低层特征具有相同大小, 使其可与

 

双流卷积分割网络

表现分割网络

运动分
割网络

全局信息优化

训练集 + 伪训练集

表观网络的微调

 

图 1    基于注意力的视频物体分割方法框架图

Fig. 1    The framework of proposed video object segmentation method with attention mechanism
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1× 1

1× 1

低层特征融合. 二者以连接方式融合后的特征经由

一次核大小为    卷积操作之后, 进行全局池化.

后续通过激活函数层, 与再一次核大小为    卷
积操作, 最终通过一个 Sigmoid层得到值为 0到 1
之间的注意力张量.

在图像分割网络中, 经过多次卷积操作最终将

输出一个概率图像, 该图定义了图像中的每个位置

的像素成为每个类别的概率[37]. 如式 (2) 所示, 位于

最终的概率图中的分数是所有特征图中所有通道特

征的和.

yk = F (x;w) =
D1∑
i=1

D2∑
j=1

wi, jxi, j (2)

x w

k ∈ 1, 2, · · · , K D1, D2

在式 (2) 中,    代表网络中的特征,   代表卷积核,

 代表特征通道的个数,     分

别代表像素在两个维度的位置.

θi(yk) =
exp(yk)

K∑
j=1

exp(yj)
(3)

θ y如式 (3) 所示,   代表预测概率,   表示网络的输

出. 最终预测到的像素标签是具有最大概率的类别

标签.

F l如式 (1) 所示, 原来的低层特征    在注意力

张量的影响下改变了它原有的特征通道的权重, 由
高层特征所指定的有意义的区域通道被加强, 同时

其余通道的权重则被削弱, 实现了高层特征对低层

特征的监督. 

2.2    视频分割网络

本文的特征提取网络采用了 OSVOS 网络结

构. OSVOS是半监督视频分割方法, 将其特征网络

在数据集 DAVIS的训练集中进行母网络训练. 在
测试中, 首先利用测试视频第 1帧图像的真值对网

络参数进行微调, 使网络对该视频中的前景物体敏

感, 进而用于视频中其他图像的分割.

3× 3

本文采用其母网络结构为基础, 且在测试集中

并不对网络参数进行微调. 本文所使用特征提取网

络如图 3所示. 可以看到本文的主干网络具有 5个
阶段, 从低层到高层分别具有{2, 2, 3, 3, 3}个卷积

层, 在本网络中不特别指出的卷积层所使用的均是

大小为   的卷积核. 在阶段内相邻卷积层间皆

具有激活函数层, 每个阶段之间具有池化层. 随着

卷积层的层数变多, 网络可以提取到更高层的语义

信息, 而低层的特征具有丰富的细节信息.

3× 3

本网络同时提取第 2 ~ 5阶段的特征并用于分

割, 如图 3所示. 高层特征通过注意力层后转化为

注意力张量, 与相邻低层特征相乘后通过    卷
积成为 Side-prep 层. 来自高层的 Side-prep特征通

过注意力模块产生了新的注意力图, 该注意力张量

作用于相邻的低层特征, 实现了高层特征对低层特

征的监督, 其结构如图 2.
针对视频中的运动分割问题, 只有在视频图像

序列中连续出现并且产生运动的物体才是前景物

体. 以城市街景为例, 停在路边的车从表观分析属
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图 2    卷积注意力模块的结构

Fig. 2    The architecture of the convolutional
attention module
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图 3    表观的特征提取网络

Fig. 3    The framework of appearance feature extractor network
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于有意义的物体, 然而由于它在视频中没有发生运

动, 则运动物体分割任务把该物体识别为背景. 因
此只具有表观意义特征不能筛选其中的运动物体,
此时本文加入了运动特征分支网络对视频序列中的

运动进行分析.
运动特征网络的输入为利用相邻图像计算得到

的光流图像, 且与上段所述的表观网络具有相同的

网络结构. 运动分割网络可以大致提取光流图像中

产生运动突出的部分, 并将运动显著部分以前景表

示, 而运动不显著的部分作为背景. 经过表观和运

动两支网络的独立分割将得到两幅分割图像, 最终

本文通过将两幅分割图像相加的方式将其融合并得

到最后的分割结果. 

3    全局信息优化训练策略

在视频序列中, 前景物体的姿态变化、视角变

化、遮挡及出现等均会引起前景物体外表形态的变

化. 因此在同一视频中某些图像的分割效果较好,
某些图像的分割效果较差. 众所周知, 尽管视频中

的物体的表观产生了一定的变化, 而其 RGB的特

征是具有一定规律的, 因此本节提议利用前述步骤

所计算得到的前景概率图 (分割结果)作为先验信

息, 对分割结果进行优化.

X = (xj , j = 1, · · · , |X|)
Y = (yj , j = 1, · · · , |X|) yj ∈ {0, 1}

Pr(yj = 1|X;W, w(m))

对分割结果的全局优化需要利用初步分割结果

作为先验, 其目的是综合视频时域中的全局信息,
调整表观网络使得前景物体更显著. 经过双流分割

网络的处理, 视频中的每幅图像都得到一幅前景概

率图. 定义   作为图像中的

所有像素, 定义 ,  
代表所有像素的真值标签 ,   

表示经过初次分割后每个像素作为前景像素的概率.
α β Pr(yj = 1|X;W, w(m)) > α

yj = 1 Pr(yj =
1|X;W, w(m)) < β

yj = 0. β ≤ Pr(yj = 1|X;W, w(m)) ≤ α

yj = ignored

定义阈值   及 ,   的

像素定义为可相信的前景像素 (   ),   
 的像素定义为可相信的背景像

素 (    而   被定

义为需要忽视的像素 (  ). 此时测试集

图像及其处理后的分割结果构成伪训练集, 可以用

于分割网络的微调.

β ≤ Pr(yj = 1|X;W, w(m)) ≤ α

采用比较极端的阈值是由于初步的分割结果中

有很多误分割像素, 例如真值为前景的像素被分割

为背景像素或反之. 使用错误的标签对网络进行微

调会使得网络产生混乱, 因此 “不可靠像素” (前景

概率  的像素)需要定

义为需要忽略的像素 (Ignored label). 这些像素在

训练过程中将不对误差的梯度回传产生任何影响.
图 4显示了在初步前景概率图中前景像素、背景像

素和忽略像素的定义. 图 4中被浅灰色掩膜所确定

的区域内像素为正样本, 被深灰色区域确定的区域

内像素为被忽略的样本, 其余未被标注的像素为负

样本.
由于初步分割结果并不一定可靠, 因此不能使

用该结果单独对表观网络进行训练. 此外, 由于本

文在选取图像中正样本时仅考虑其前景概率, 并不

考虑空间连续性, 因此会引起分割结果中产生空洞,
前景掩膜难以产生流畅的边缘. 本文选择将该先验

作为训练集的补充数据, 混合后进行训练. 这种方

法保证了该先验数据可以被网络习得, 同时训练集

中的大量可靠数据可以降低不可靠数据对网络权值

的影响.
利用初次分割结果对表观网络进行微调之后,

使用本文所提出的双流分割网络对视频进行再次分

割, 得到最终的分割结果. 

4    训练细节

本文利用像素级别的二分类交叉熵 (cross-en-
troy-loss)为损失函数对网络进行训练. 该损失函数

定义为

L(W ) = − β

∑
j∈Y+

lg Pr
(
yj = 1|X;W, w(m)

)−

(1− β)

 ∑
j∈Y−

lg Pr
(
yj = 0|X;W, w(m)

)
(4)

L W

X = (xj , j = 1, · · · ,
|X|) Y = (yj , j = 1, · · · ,
|X|), yj ∈ {0, 1} β = |Y−|/
(|Y+|+ |Y−|)

其中,    表示预测与真值间的损失,    表示网络

中所包含的所有需要学习的参数,  
  表示输入图像中的所有像素,  

   表示某次训练中的真值,  
  是用于权衡正样本像素和负样本像素

的参数.
θ(·) j

Pr(yj = 1|X;W, w(m)) = θ(a
(m)
j ∈ [0, 1])

计算 Sigmoid函数  在图像每个像素    上的

激励值即为 .

本文网络的基础 CNN网络是预先在 ImageNet
上针对图像分类进行训练得到的权值, 此网络是不

能直接用于分割的. 因此首先将此网络在 DAVIS

 

 

图 4    先验图像中的样本选择

Fig. 4    Our training examples selection
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数据集的训练集中进行二分类分割训练. 本文的表

观网络以训练集中的图像作为输入, 并配合数据集

中的标注做为真值. 当训练运动网络时, 首先利用

已有的算法 (FlowNet[39])计算视频光流, 之后将光

流图像作为运动网络的输入.

10−8

使用随机梯度下降 (Stochastic gradient des-
cent, SGD)方法, 配合动量 (Momentum)为 0.9,
我们将网络进行了 160 次迭代训练 (Epoch). 其中

所使用的数据通过翻转和缩放进行数据扩充. 网络

中的学习率为 , 并且随着训练过程逐步减小.
两个分支网络具有相同的训练过程, 结果由分支网

络的分割结果通过融合得到.

α = 0.95 β = 10−8

初次分割结果之后, 需要表观网络进行微调.
在本文中阈值常数定义为 ,  , 利用

此两个阈值为初次得到的概率图中的每个像素给定

标签, 使其成为正样本或负样本或被忽略像素. 调
整数据后加入原始训练数据中, 在与前一阶段中使

用相同超参数的情况下, 我们将网络进行了 5次迭

代训练. 

5    实验结果及分析

本算法在 DAVIS[40] 数据集上进行实验来验证

方法性能. DAVIS是 2016年提出的视频分割数据

集, 每个视频中的图像序列均为 480 p高清分辨率,
并具有精确的像素级别标签. 该数据集共包含 50
个视频, 其中 30个视频构成训练集, 20个视频构成

测试集. 涵盖遮挡、背景混乱、高速运动等造成的运

动物体难以分割的视频.

J F
T

J
M G

J J =
M ∩G

M ∪G
. F

F =
∈P⌋R⌋

P⌋ +R⌋
Pc Rc M G

T

本文采用 DAVIS数据集定义的 3种方式作为

定量评价标准: 区域相似度  、 轮廓准确度  和时

域稳定性 . 与交并比 (Intersection over union,
IoU) 相似,   度量算法得到的分割结果与真值在

区域上的匹配度. 定义  为算法分割结果,   为对

应的真值, 则   可以表示为        定义为

, 其中   和   分别代表利用  和 

的轮廓点计算出的精确度 (Precision) 和召回率

(Recall). 时域稳定性  用于评价算法是否会在视

频中不同帧产生不稳定的分割结果, 该评价标准是

在相邻视频帧之间采用动态时间弯曲 (Dynamic
time warping)计算得到的. 

5.1    注意力模块的有效性实验

本文提出了一种新的用于引导低层特征训练的

注意力模块, 为了验证该模块的有效性, 本文设置

了对比实验, 将本文中的表观网络、运动分割网络

和不加入注意力模块的 OSVOS母网络以及普通的

全卷积神经网络 (Fully convolutional network,
FCN) 网络分别对 DAVIS数据集进行分割实验, 得
到表 1的实验结果.

  
表 1    有效性对比实验

Table 1    Ablation experiments results

方法 ours_m ours_a Baseline FCN

M ↑Mean  0.595 0.552 0.501 0.519

J O ↑Recall  0.647 0.645 0.558 0.528

D ↓Decay  0.010 −0.029 −0.046 0.059

M ↑Mean  0.568 0.493 0.458 0.482

F O ↑Recall  0.648 0.487 0.426 0.448

D ↓Decay  0.063 −0.035 −0.025 0.054

T M ↓Mean  0.689 0.721 0.679 0.829

 

表 1中, ours_m表示本文中所提出的运动分

割网络, ours_a表示文中所使用的表观分割网络.
该网络是在 OSVOS母网络的基础上, 在相邻阶段

的特征层间加入注意力模块形成. Baseline即为本

文所使用的 OSVOS母网络. FCN与二者具有相似

的特征结构不同的跳跃连接方式.
对比实验表明, 以光流图像为输入的运动分割

网络具有最好的分割效果 (0.595), 比另外三种基于

图像的分割效果都要好, 这是由于视频图像序列内

容复杂, 通常图像中不仅包含运动前景物体, 还包

含其他非前景物体的显著物体, 因此仅仅根据表观

特征难以确定运动显著的前景物体. 而运动分割网

络以光流图像为输入, 可以提取出运动显著的区域,
且光流图像的质量极大影响运动分割的效果.

J

ours_a和 OSVOS母网络的分割结果显示, 加
入注意力模块后表观特征网络的分割能力明显提

高 (+10.2%). 本网络 (0.552)的平均区域相似度 

比经典的 FCN (0.519)提高了 (+6.4%). 该实验显

示, 注意力模块对于提高分割的准确率非常有效. 

5.2    与其他算法的定量对比实验

本节展示了本算法与现有算法在数据集 DAVIS
上的定量比较结果. 参与比较的是本算法 (ours)与
去除全局优化后的本文网络 ours_n, fseg[8], fst[21],
msg[41], lmp[42], tis[43], nlc[44], 和 cvos[45]. 表 2中的数

据, 大部分由数据集 DAVIS的公开网站中所提供.
对于没有提供数值结果的方法, 本文使用原作者所

提供的分割结果计算得到.
表 2显示了本算法与其他算法结果的比较. 其

中粗体字数值代表在该评价标准下该算法在所有算

法中是效果最好的算法.
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J在最重要的平均区域相似度  上, 本算法得到

的分数为 0.713, 比同为双流视频分割的 fseg (0.707)
的评分提高了 0.85%; 比另一种深度学习方法 lmp
(0.700)提高了 1.86%.

F

F

在轮廓准确度  中, 本算法的评分 (0.684)也
比较好. 比第 2名的 lmp (0.659)高 0.025分, 比第

3名的 fseg (0.653)高 0.031 分. 表 2的  区域显

示, 本算法在轮廓处的准确度很高, 同时召回率也

比较高. 说明本算法得到的预测分割可以比较准确

地寻得视频中运动物体的轮廓.
全局优化后的结果 ours与未经优化的网络分

割结果 ous_n相比, 平均区域相似度得到了一定程

度的提高 (0.003), 然而召回率略有下降 (−0.011).

这是由于使用初次分割的结果作为先验知识网络进

行微调时, 仅考虑了像素的前景概率, 没有考虑空

间上相邻像素之间的关系, 因此会造成所学习到的

网络对前景区域内像素相邻关系的判断减弱.
表 2显示本网络的时域稳定性较差, 这是由于

本算法利用光流信息分析视频间的运动信息, 而光

流具有不稳定性, 快速运动、慢速运动、背景和相机

的相对运动等都会导致光流图像的误差增大, 最终

引起运动分割的效果变差. 由于光流具有短时特征, 其
影响只会在视频中某些图像中出现, 造成时域不稳定. 

5.3    与其他算法的结果图像对比

图 5展示了本文算法与几种算法的定性结果对

 
表 2    定量实验结果

Table 2    Quantitative experiments results

方法 ours ours_n lmp msg fseg fst tis nlc cvos

M ↑Mean  0.713 0.710 0.700 0.533 0.707 0.558 0.626 0.551 0.482

J O ↑Recall  0.798 0.791 0.850 0.616 0.835 0.649 0.803 0.558 0.540

D ↓Decay  −0.036 −0.007 0.013 0.024 0.015 −0.000 0.071 0.126 0.105

M ↑Mean  0.684 0.695 0.659 0.508 0.653 0.511 0.596 0.523 0.447

F O ↑Recall  0.772 0.809 0.792 0.600 0.738 0.516 0.745 0.519 0.526

D ↓Decay  −0.009 0.004 0.025 0.051 0.018 0.029 0.064 0.114 0.117

T M ↓Mean  0.534 0.589 0.572 0.301 0.328 0.366 0.336 0.425 0.250

 

输入图像 ours cvos msg fseg nlc lmp tis 

图 5    定性比较结果

Fig. 5    Qualitative results comparison
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比. 所有图像均来自 DAVIS数据集. 图 5中第 1列
表示输入图像, 第 2 列是本算法的分割结果, 第
3 ~ 8列是对比方法在输入图像上的分割结果. 第 1
行和第 2行的分割对象比较清晰, 本算法可以很好

地分割得到前景物体, 且不含有影子等噪声. 第 3 ~
6行的前景皆具有丰富的细节, 而本文算法都很好

地分割到了完整的前景物体, 且具有比较完整的轮

廓. 第 7行和第 9行是由前景背景高度相似造成的

分割困难, 本算法正确提取了物体区域并完整将其

分割. 第 8行中骑自行车的人被复杂的树枝遮挡,
本文算法可以找到其中运动的人, 并且较为细致地

在人和树枝密集交错的部分分割出人的区域. 

6    结束语

本文提出了一种新的视频物体分割方法. 该方

法包含双流视频分割网络和一种全局信息优化方

法. 首先利用双流分割网络处理输入视频, 可得到

初步的分割结果, 进而利用这些分割掩膜作为监督

信息, 对分割网络中的表观分支进行微调, 继而利

用新的权值对视频进行分割, 得到最终结果. 本文

提出了一种新的注意力模块, 该模块可以利用多层

神经网络中的高层特征对低层特征实现注意力区域

引导, 提高图像分割的准确度. 同时提出了利用全

局信息对原始网络进行微调的方法, 该方法可以比

较好地综合视频中所有图像的表观特征, 针对运动

前景物体调整表观分割网络, 并提高分割准确度.
在未来的研究工作中, 我们将在全局优化过程中考

虑样本空间中像素之间的位置关系, 减轻全局优化

中召回率下降的问题.
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