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摘    要   大量基于深度学习的无监督视频目标分割 (Unsupervised video object segmentation, UVOS)算法存在模型参

数量与计算量较大的问题, 这显著限制了算法在实际中的应用. 提出了基于运动引导的视频目标分割网络, 在大幅降低模型

参数量与计算量的同时, 提升视频目标分割性能. 整个模型由双流网络、运动引导模块、多尺度渐进融合模块三部分组成.
具体地, 首先, RGB图像与光流估计输入双流网络提取物体外观特征与运动特征; 然后, 运动引导模块通过局部注意力提

取运动特征中的语义信息, 用于引导外观特征学习丰富的语义信息; 最后, 多尺度渐进融合模块获取双流网络的各个阶段输

出的特征, 将深层特征渐进地融入浅层特征, 最终提升边缘分割效果. 在 3个标准数据集上进行了大量评测, 实验结果表明了

该方法的优越性能.
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Abstract   Numerous unsupervised video object segmentation (UVOS) algorithms based on deep learning have super-
fluous model parameters and expensive computational overhead, which limits the applications of the algorithms in
practice. To relieve the issues, this paper proposes an unsupervised video object segmentation network based on mo-
tion guidance, which can significantly reduce the number of model parameters and calculations, and improve the
performance of segmentation. The multi-scale progressive fusion module consists of three parts. Specifically, RGB image
and optical flow estimation are fed into the dual flow network to extract object appearance features and motion fea-
tures. Then, the motion guidance module extracts semantic information from motion features through local atten-
tion to guide semantical appearance features learning. Finally, the multi-scale progressive fusion module obtains
output features of each stage of dual flow network, and gradually integrates deep features with shallow features. Ex-
tensive evaluations are conducted on three mainstream datasets, and the results show the superior performance of
the proposed method.
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无监督视频目标分割 (Unsupervised video ob-

ject segmentation, UVOS)目的是在没有任何人为

干预的情况下从视频中自动分割出显著的对象. 这
种自动分割主要目标的任务近年来受到了广泛的关

注, 并在计算机视觉的许多领域产生了巨大的影响,

包括监控、机器人和自动驾驶等.
传统方法通常使用手工特征来解决这一问题, 例

如运动边界[1]、稀疏表示[2]、显著性[3−4] 和点轨迹[2, 5−6].
尽管上述算法取得了一定的成功, 但在准确发现整

个视频序列中最显著的对象方面还不够理想. 随着

深度学习的兴起, 最近的几项研究试着将这一问题

建模为零目标帧问题[7−8]. 这些方法通常从大规模的

训练数据中学习一个强大的对象表示, 然后调整模

型来测试视频, 而不需要任何注释.
尽管上述方法取得了突破性的进展, 但是仍然

存在问题. 上述方法使用重量级网络提取更好的特

征表示, 例如基于 ResNet101网络的 DeepLab v3
网络[9] 同时使用复杂的机制, 捕获显著物体. 这些

导致了较大的模型参数量, 较高的模型计算量, 较
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慢的模型训练与推理速度, 限制了算法在实际场合

中的应用.
如何高效捕获显著物体是网络轻量化的关键.

在最近的研究中, 使用互注意力机制在不同视频帧

之间捕获相似物体[10], 取得了较好效果, 但不能区

分背景中与显著目标相似的物体, 且计算量较大.
基于人对运动物体的敏感性, 可以利用运动信息捕

获显著物体. 同时由于视频中物体缓慢移动的先验

信息, 基于局部匹配的运动信息提取方法较为高效,
因此本文使用光流估计网络提取运动信息.

同时, 提取 RGB图像中物体的外观特征来补

充运动信息缺少的具体细节, 提升最终分割效果.
因为 RGB图像与光流估计存在像素点对应的关系,
光流估计中的运动信息又包含了显著物体的大致位

置与轮廓信息, 所以可以在运动信息中使用局部注

意力机制得到卷积权重, 引导外观特征学习语义,
减低 RGB图像支路的特征提取难度. 这种运动信

息引导外观信息学习的方法, 使得本文算法在使用

轻量级特征提取器的同时, 可以获得良好的特征提

取质量, 降低了模型参数量与模型计算量. 最后, 将
提取的多个阶段特征送入多尺度渐进融合模块, 经
过卷积与上采样的组合, 不断增强高分辨率特征的

语义信息, 得到更加准确的分割结果.
本文主要贡献如下:
1)提出一种轻量级无监督视频目标分割算法,

大幅缩小模型参数量与模型计算量, 显著提升了无

监督视频目标分割算法的速度.
2)基于运动先验信息, 设计出一种基于局部注

意力的运动引导模块, 通过局部注意力提取运动信

息中的语义信息, 并以卷积权重的形式引导外观特

征学习语义, 最终提升分割性能.
3)与当前最先进的方法相比, 本文方法在多个

标准数据集上取得了具有竞争力的实验结果, 表明

了本文算法的有效性, 取得速度与精度的平衡. 

1    相关工作
 

1.1    无监督视频目标分割

早期的无监督视频目标分割模型通常分析点轨

迹[2, 5−6]、物体建议[11]、运动边界[1] 或显著性信息[3−4]

来推断目标, 但是受制于数据集、算力等多方面的

限制, 效果不理想. 近年来, 得益于大型数据集的建

立[12−13] 与全卷积分割网络发展, 多种方法提出用零

目标帧解决方案来解决这一问题.
一种分割显著物体的方法是通过视频显著物体

检测[14]. 该方法对预先训练好的语义分割网络进行

微调, 提取空间显著性特征, 然后训练卷积长短期

记忆 (Convolution long short-term memory, Conv-
LSTM)捕捉时序信息. 随着注意力机制的出现, 新
研究使用带有互注意力机制的孪生网络[10], 在视频

不同帧之间获取空间与时序信息进行推理, 但是不

能很好区分背景中与显著物体相似的物体. 双流网

络也是一种流行的选择[15−16], 融合运动与外观信息

一起进行对象推理. 例如, 运动注意转换网络 (Motion-
attentive transition network, MATNet)[17] 中, 使用

互注意力机制在双流网络各个阶段之间融合运动与

外观特征获取显著性特征, 取得了较好结果. 然而,
这些研究使用的互注意力机制带来巨大的计算量问

题, 这限制了实际场合中的应用. 

1.2    互注意力机制

神经网络中的注意机制受到人类感知的启发,
在深层神经网络中得到了广泛研究. 通过端到端的

训练, 注意机制允许网络有选择地注意输入的子集.
例如, 利用多上下文注意进行人体姿势估计[18], 利用

空间注意和通道注意两种方法, 来动态选择一个图

像部分作为图像描述[19]. 最近, 视觉和语言任务中

的共同注意机制得到了研究, 例如视觉问答[20]和视觉

对话[21]. 在这些工作中, 共同注意机制被用来挖掘

不同模式之间的潜在相关性. 例如, 在之前的视觉

问答研究[20] 中创建了一个模型, 该模型联合执行问

题引导的视觉注意和图像引导的问题注意. 这样,
学习的模型可以选择性地聚焦于图像区域和文档片

段. 本文的注意力模型是受这些文献启发, 它被用

来在具有先验信息的特征之间挖掘信息, 以一个更

优雅的网络架构来捕捉运动信息, 引导外观信息学

习显著性特征. 

2    本文方法

如图 1所示, 本文提出一种端到端网络, 主要

由双流网络、运动引导模块、多尺度渐进融合模块

三个部分组成. 

2.1    双流网络

Ia ∈
R3×H×W Im ∈ R3×H×W

i Va, i ∈ RC×H×W

本文构建一个双流网络来提取运动特征与外观

特征, 这在许多相关的视频任务中被证明是有效的.
不同于以往研究, 本文使用轻量网络替代基于 Res-
Net101的 DeepLab v3网络[9], 并在轻量网络的不

同阶段, 插入运动引导模块来增强外观特征的语义.
考虑到对推理速度与分割效果的平衡, 本文使用

MobileNet v2网络[22] 作为双流网络的每条支路的

特征提取器 . 对于双流网络 , 给定一张图片  

 与对应的光流估计 , 双流网络

在第  阶段提取外观特征  与运动特
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Vm, i ∈ RC×H×W i征 , 送入第  个阶段的运动引导模

块增强外观特征:

Ua, i = FMG(Va, i, Vm, i) (1)

FMG(·) Ua, i ∈ RC×H×W

i

i

Ua, i Vm, i Ui =

Concat(Ua, i, Um, i) ∈ R2C×H×W

式中,   表示运动引导模块,  

表示增强后的第  个阶段外观特征. 特别地, 在双流

网络的第 1阶段不设置运动引导模块, 以保留浅层

特征的细节信息. 对于网络第  阶段的增强外观特

征  与运动特征 , 在通道维度拼接得到 

 后, 送入多尺度渐

进融合模块, 得到最终分割图. 

2.2    运动引导模块

互注意力机制被广泛应用于提取不同模态特征

中的关联信息, 在协同注意力孪生网络 (Co-attention
siamese networks, COSNet)[10] 中使用互注意力机

制, 提取同一视频中多帧的特征之间的关联信息,

在MATNet[17] 中使用互注意力机制, 将外观特征转

化为运动注意力表示. 互注意力机制的大量运用在

取得良好结果的同时, 有着计算量巨大的问题, 因

此改进互注意机制可以带来可观的效率提升.

Va ∈
RC×H×W Vb ∈ RC×H×W

1× 1 C/d

V a ∈ RC×HW V b ∈ RC×HW V a V b

S ∈ RHW×HW

S ST Va Vb

Ua ∈ RC×H×W

Ub ∈ RC×H×W

朴素的互注意力机制如图 2(a)所示. 特征  

  与特征    送入互注意力模

块, 通过  卷积压缩通道到 , 后调整维度得

到   与  ,  计算   与  

中特征点相似度, 得到相似度矩阵 ,

矩阵  与其转置矩阵  分别与  与  做矩阵乘法,

恢复空间维度后得到增强后的特征 

与特征  .

Ub Ib ∈
本文从加权求和的角度, 分析互注意力机制的

优势. 在互注意力中, 特征  中的每个特征点 
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段

 1
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图 1    网络框架图

Fig. 1    Figure of network structure
 

 

(a) 互注意力模块
(a) Co-attention module

(b) 运动引导模块
(b) Motion guidance module

Ua

C × W × H

Ub

C × W × H

矩阵乘

Ua

C × W × H

ST

HW × HW

S

HW × HW

S

K ×  K × H × W

Va

(C/d) × HW

Vb

(C/d) × HW

Vm_unfold

K × K × (C/d) ×H × W

Vm_unfold

K × K × C × H × W

Va

C × H × W

Vm

C × H × W

Vm_repeat

K × K × (C/d) × H × W

Vm

(C/d) × H × W

Va

C ×  H × W

Vb

C × H × W

 

图 2    注意力结构

Fig. 2    Attention structure
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RC×1×1 W ∈ R1×HW V a

W V b

Ib V a

, 由一组权重  对特征  中的

每一个特征点加权求和得到, 这组权重  由  中

对应位置的特征点  与  中所有特征点的相似度

矩阵归一化得到. 这种方式类似多层感知机 (Multi-
layer perceptron, MLP), 全局的计算获得全局的感

受野. 不同的是, 在 MLP中的权重是可学习参数,
互注意力中以相似度方式定义权重, 不需要进行学

习, 降低了过拟合风险.
互注意力机制获得了全局的感受野, 同时避免

了像 MLP一样增加可学习参数, 但是存在计算量

较大的问题. 使用局部替代全局将大幅减少计算量,
在合理利用特征先验信息的情况下, 不会导致模型

性能下降. 类似卷积对MLP的改进, 本文使用滑窗

的方式得到局部注意力.
Vm

Im K

W ∈ R1×K×K Va

Ia W

K Ua

İa.

具体地, 计算运动特征  中的每一个特征点

 与其周围  窗口内的特征点之间的相似度, 归
一化得到相似度矩阵  . 外观特征  

中对应位置的特征点 , 使用相似度矩阵  对其

周围  窗口内的特征点做加权求和, 得到  的中

特征点   通过这种方式, 运动特征通过局部注意

力提取语义信息获得加权权重, 并通过传递权重给

外观特征引导加权求和的方式引导学习高级语义.

Va ∈ RC×H×W

V a_unfold ∈ RK×K×C×H×W

Vm ∈ RC×H×W 1× 1

V m ∈ R(C/d) × H × W

V m V m_unfold ∈
RK×K×(C/d)×H×W V m K ×K

V m_repeat ∈ RK×K×(C/d)×H×W

V m_unfold V m_repeat

S ∈ R(K×K)×H×W

V a_unfold S Ua ∈
RC×H×W .

通过现有框架实现的运动引导模块并行计算如

图 2(b)所示. 外观特征  按 im2col方
式展开并调整维度得到 .

运动特征   经过一层     卷积压

缩通道得到   , 按 im2col 方
式展开   并重新排列维度得到    

, 复制  特征点  次并重

新排列维度得到   .

特征  与特征  在通道维度上做

相似度, 得到相似度矩阵 . 特征

 与相似度矩阵  做矩阵乘, 得到特征 

  
本文的运动引导模块类似卷积, 不同点在于,

通过相似度方式定义的滑窗卷积权重对于特征图中

的每一个特征点是动态的, 且不需要进行学习.

K

K

K

K

Vm

对比互注意力模块, 运动引导模块大幅降低了

计算量, 不同输入尺寸下计算量对比如表 1所示.
同时, 运动引导模块可以通过限制最大关联距离

(滑窗的大小  )来平衡模型对运动信息的提取能

力与对背景噪声的抑制能力. 具体地, 过小的  无

法获得足够的运动信息; 过大的  增加计算量, 并
可能提取到与前景物体相似的背景物体的运动信

息. 特别地, 当  为 1时, 运动引导模块退化为运

动特征  与外观特征.

Va Vm

K

K

K

K

  进行逐元素点乘, 不具备在运动特征  中

获得局部注意力的能力. 因此, 选取合适的  对于

运动引导模块十分重要. 除了直接调整  的取值,
还可以调整模块的堆叠层数来模拟较大  值模块

的效果, 这进一步降低了计算量, 提升了最终效果.
 取值和模块堆叠次数对模型性能的影响, 将在第

3.6节进行实验分析. 

2.3    多尺度渐进融合模块

双流网络不同阶段提取的特征拥有不同的分辨

率, 包含不同层次的语义信息, 合理使用这些特征

显得尤为重要. 之前的研究采取 UNet[23] 方式的上

采样融合策略, 同时使用空洞空间卷积池化金字塔

增大各个阶段的感受野, 但是忽略了不同阶段特征

在语义层面的融合差别.
如图 3所示, 分割结果图包含的语义信息可以

看作高级语义的子集, 低分辨率的深层语义特征融

合高分辨率的浅层语义特征, 得到高分辨率的高级

语义特征. 但是, 随着融合的不断进行, 待融合的低

分辨率特征与高分辨率特征之间的语义鸿沟将会加

大, 这不利于融合权重的学习, 降低了分割性能.

  
高级语义

低级语义32 倍下采样

16 倍下采样

8 倍下采样

4 倍下采样

 

图 3   UNet方式的上采样与多尺度渐进融合模块

Fig. 3    Upsampling module and multi-scale progressive
fusion module in UNet mode

 

因此, 本文提出多尺度渐进融合模块, 采取不

断将高级语义融合进高分辨特征的策略. 双流网络

提取的多阶段特征分别送入处理不同分辨率特征的

多阶段支路中, 并在每个阶段之间会由低分辨率特

征向高分辨率特征进行融合.
j − 1 i

Uj−1, i ∈ R2C×(H/2)×(W/2)

具体地 ,  对于第   阶段第   条支路特征

, 先进行 2倍上采样, 后与

 
表 1    不同模块每秒浮点运算数对比

Table 1    Comparison of floating-point operations
per second of different modules

输入尺寸 (像素) 互注意模块 (MB) 运动引导模块 (MB)

64 × 64 × 16 10.0 2.3

64 × 32 × 32 153.1 9.0
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j − 1 i− 1 Uj−1, i−1 ∈ RC×H×W

j

i− 1 Uj, i−1 ∈ RC×H×W

第  阶段第  条支路特征 

在通道维度进行拼接, 再送入两层残差结构调整通

道数量, 并进行融合语义信息, 最终得到第  阶段第

 个特征 .

Uj, i−1 = Fconv(Concat(Uj−1, i−1, Up(Uj−1, i))) (2)

Fconv(∗) = Fres(Fres(∗)) (3)

∗式中,   代表输入特征. 通过这种方式, 降低融合特

征语义之间差距, 提升了最终分割结果. 

3    实验设置与结果分析
 

3.1    训练细节

本文采用在 ImageNet数据集上预训练的Mobile-
Net v2网络[22] 作为双流网络特征提取器, 使用二值

交叉熵损失函数作为训练的损失函数. 训练数据分

为 Youtube-VOS数据集[13] 和 DAVIS-16数据集[12]

两部分. 因为 Youtube-VOS数据集实际存在类别

标签, 不利于类别无关的视频分割任务的训练, 且
分割标注的准确度低于 DAVIS-16数据集, 所以本

文选择在 Youtube-VOS数据集上预训练模型, 在
DAVIS-16数据集上微调模型进行测试. 同时为了

保证公平, 在 Youtube-VOS数据集上采用间隔抽

帧的方式, 得到 9 000张训练图像, 加上 DAVIS-16
数据集的 2 000张训练图像, 共计 11 000张训练图

像, 与其他算法训练集规模持平. 本文使用在研究

中常用的 PWCNet网络预先处理数据集, 得到光

流估计图像.

−10◦ 10◦

×

1× 10−4

×10−3

×10−4

本文使用常用的数据增广策略, 对于每一张训

练图片, 随机翻转后采取   ~   的随机角度旋

转图片, 后裁剪并缩放到 384  672像素尺寸. 网络

预训练阶段微调阶段均使用随机梯度下降优化器,
特征提取器与运动引导模块使用   的学习

率, 多尺度渐进融合模块使用 1  的学习率, 学习

率衰减率和权重衰减率分别为 0.9和 5 , 批量

大小均为 10 (张/批). 预训练迭代 25轮, 微调迭代

10轮. 使用 PyTorch 1.6.0框架搭建网络, 并在 1
张 GeForce GTX 2 080 Ti GPU上训练并测试模型. 

3.2    数据集

本文在 DAVIS-16数据集[12]、FBMS数据集[2] 和

ViSal数据集[24] 上测试模型性能.
1) DAVIS-16数据集由 50个视频组成, 30个

视频用于训练, 20个视频用于测试.
2) FBMS数据集由 59个视频组成, 29个用于

训练, 30个用于测试. 采用每 20帧标注一帧的稀疏

标注策略.
3) ViSal数据集由 17个测试视频组成, 共 193

帧标注图片. 

3.3    评价指标

J F

J

对于无监督视频分割任务, 本文采用 DAVIS-16
的标准评价指标, 区域相似度  和轮廓精度 . 其中,

 为分割结果和标注真值掩模的交并比:

J =
|M ∩GT |
|M ∪GT |

(4)

M GT式中,   表示预测的分割结果,   表示分割真值

掩模.
F

F

  将掩模视为系列闭合轮廓的集合, 计算基于

轮廓的  度量:

F =
2P ×R

P +R
(5)

P R式中,   为准确率,   为召回率.
J&F另外, 本文采用综合指标  , 表示两者的

均值:

J&F =
J + F

2
(6)

Fβ

本文使用平均绝对误差 (Mean absolute error,
MAE)和  评价模型, 对视频显著性进行检测.

MAE描述了二值显著性图与真图的像素级的

直接比较:

MAE =
1

W ×H

W∑
i=1

H∑
j=1

∥Si, j −Gi, j∥ (7)

S G W H式中,   表示二值显著性图,   表示真图,   和 

对应图像的宽和高.
Fβ  是综合准确率和召回率的评价指标, 可以较

为全面地反映算法的性能:

Fβ =
(1 + β2)P ×R

β2P +R
(8)

β2式中, 加权调和参数  常被设置为 0.3. 

3.4    结果对比

J F J&F

J

J&F =

J =

表 2 对比了本文算法与其他几种先进算法在

DAVIS-16数据集[12] 和 FBMS数据集[2] 上的表现.
在 DAVIS-16数据集中, 本文采用  、  和  评

价指标作为参考. 在 FBMS数据集上, 本文采用 

指标作为参考. 本文算法没有采用除去翻转之外的

任何后处理方法, 例如 COSNet[10]、MATNet[17]中,
使用的条件随机场后处理方法. 本文算法在 DAV-
IS-16 数据集上, 以    83.6% 位于第 1. 在
FBMS数据集上, 以  75.9% 位于第 2, 仅次于
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MATNet, 相差 0.2%. 本文算法在 DAVIS-16数据

集上取得较好结果, 主要归功于两个方面: 1)运动

引导模块的局部注意力抑制了大量背景噪声; 2)多
尺度渐进融合模块配合相对较大的输入分辨率, 提
升分割结果. 值得注意的是, 本文算法在 FBMS数

据集的指标明显低于在 DAVIS-16数据集上的指

标, 是由于光流估计网络 PWCNet在 FBMS数据

集上效果不佳, 无法获得较好的运动信息引导外观

特征.

Fβ

视频显著性检测任务的目的, 在于通过联合空

间和时间信息实现视频序列中与运动相关的显著性

目标的连续提取. 由于无监督视频目标分割与视频

显著性检测的任务相似性 ,  本文同样测试模型

DAVIS-16[12]、FBMS[2]、ViSal[24] 三个数据集上的视频

显著性检测指标, 使用 MAE和  指标作为依据,
结果如表 3所示. 本文算法在 DAVIS-16数据集上

获得了最好的指标, 同时在 FBMS数据和 ViSal数
据集获得具有竞争力的指标, 表明了本文方法的有

效性.
由于本文算法选择了轻量级网络与局部注意力

模块, 除去在标准数据集上的良好表现外, 同样在

模型参数量与模型推理速度上具有优势. 表 4对比

了本文算法与两种最先进方法的模型参数量、模型

计算量与推理时延. 算法测试不使用后处理, 同时

为了排除不同数据加载方式对模型推理速度的干

扰, 本文仅测试输入对应分辨率且批量为 1的随机

矩阵时模型的推理速度. 首先模型推理 10轮预热,
然后推理 60轮统计用时, 分别去掉用时最高与最低

的 20轮, 统计剩余 20轮的平均时间得到推理时延.
通过表 3的对比实验可以看出, 本文算法有效降低

了模型参数与模型计算量, 这在实际应用中具有更

多的优势. 同时, 本文算法在更高分辨率输入图像

的情况下, 推理时延只有 15 ms, 对比同样使用运动

特征的MATNet[17] 方法, 推理速度提升 5.2倍. 考虑

到本文算法内存消耗较少, 因此在相同设备上具有

更大的并发量.
为了验证本文算法的高效性, 本文测试对比算

法在 GeForce GTX2080 Ti上的运行性能, 结果如

表 5所示.

  
表 5    不同方法在 GTX2080 Ti上的性能表现

Table 5    Performance of different methods on
GTX2080 Ti

方法 并发量 每秒帧数 时延 (ms)

MATNet[17] 18 16 62.40

本文算法 130 161 6.21

 

得益于较低的参数量和计算量, 在充分利用 11 GB
显示器存储情况下, 本文算法具有更高的并发能力,
可以同时处理 130帧图片, 对比MATNet提升 7.2倍.
同时, 本文算法每秒帧数达到 161帧/秒, 平均推理

时延只有 6.21 ms. 表明了本文算法的高效性. 

3.5    分割结果对比

图 4对比展示了本文算法与其他方法的分割结

 
表 2    不同方法在 DAVIS-16 和 FBMS数据集的

评估结果 (%)
Table 2    Evaluation results of different methods on

DAVIS-16 and FBMS datasets (%)

方法
DAVIS-16 FBMS

J&F J F J 

LMP[25] 68.0 70.0 65.9 —

LVO[16] 74.0 75.9 72.1 —

PDB[14] 75.9 77.0 74.5 74.0

MBNM[26] 79.5 80.4 78.5 73.9

AGS[27] 78.6 79.7 77.4 —

COSNet[10] 80.0 80.5 79.4 75.6

AGNN[7] 79.9 80.7 79.1 —

AnDiff[28] 81.1 81.7 80.5 —

MATNet[17] 81.6 82.4 80.7 76.1

本文算法 83.6 83.7 83.4 75.9

 
表 3    不同方法在 DAVIS-16、FBMS和

ViSal数据集的评估结果 (%)
Table 3    Evaluation results of different methods on

DAVIS-16、FBMS and ViSal datasets (%)

方法
DAVIS-16 FBMS ViSal

MAE Fβ MAE Fβ MAE Fβ 

FCNS[29] 5.3 72.9 10.0 73.5 4.1 87.7

FGRNE[30] 4.3 78.6 8.3 77.9 4.0 85.0

TENet[31] 1.9 90.4 2.6 89.7 1.4 94.9

MBNM[26] 3.1 86.2 4.7 81.6 4.7 —

PDB[14] 3.0 84.9 6.9 81.5 2.2 91.7

AnDiff[28] 4.4 80.8 6.4 81.2 3.0 90.4

本文算法 1.4 92.4 5.9 84.2 1.9 92.1

 
表 4    不同方法的模型参数量、计算量与推理时延

Table 4    Model parameters, computation and infer
latency of different methods

算法 COSNet[8] MATNet[17] 本文算法

输入尺寸 (像素) 473 × 473 473 × 473 384 × 672 

参数量 (MB) 81.2 142.7 6.4

计算量 (GB) 585.5 193.7 5.4

时延 (ms) 65 78 15
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果. 由图 4可以看出, 本文算法可以较好抑制背景

噪声. 

3.6    消融实验

J F

J = F =

F

K

J

F

表 6展示了本文算法在 DAVIS-16数据集 [12]

上的消融实验结果, FG代表运动引导模块, U代表

多尺度渐进融合模块. 使用  指标与  指标作为主

要依据. 基线模型基于MobileNet v2网络[22] 的双流

网络提取运动与外观特征, 并在网络的每个阶段通过

运动与外观特征矩阵点乘融合语义, 最终通过UNet[23]

方式上采样得到分割结果. 基线模型在 DAVIS-16
数据集上, 仅得到了   75.8% 和  73.5% 的结

果. 通过加入多尺度渐进融合模块改善了边缘  指

标, 由 73.5% 上升至 75.6%. 通过加入运动引导模

块大幅改善了分割性能. 同时, 本文通过在双流网

络中插入不同参数的运动引导模块, 探索运动引导

模块的最佳效果. 如表 7所示, 通过加入  为 3的
运动引导模块, 模型取得了大幅度的性能提升, 对
比加入多尺度渐进融合模块的基线模型,   指标提

升了 6.7%,   指标提升了 6.8%.

  
表 6    运动引导模块与多尺度渐进融合模块的

消融实验 (%)
Table 6    Ablation experiment on motion guidance

module and multi-scale progressive
fusion module (%)

指标 本文算法 无 FG FG 

J 83.7 75.8 76.1

F 83.4 73.5 75.6

 

K

K

K

通过实验可以看出, 随着  值的扩大, 模型性

能出现先升后降的现象. 这主要是随着  的增加,
局部注意力获得的运动信息变多, 受到背景噪声的

影响也在变大. 最终在  为 7时, 取得较好平衡.
3× 3

K K

类似卷积中使用多层  卷积模拟更大卷积

的方式, 本文也探索了堆叠运动引导模块带来的影

响. 通过堆叠两层  为 3的模块, 模拟了  为 5的
模块效果, 降低计算量的同时, 获得了更好的结果

K

K

K

K

K

表现. 本文将此归结于,   为 5的模块实际只进行

了 1次语义提取, 替换为相似的  为 3的模块可以

进行 2次提取语义信息, 最终性能超过  较大时的

模型. 同时, 堆叠运动引导模块同样出现了随着 

的增大, 性能先升后降的现象. 由表 7可以看出, 本文

算法选择堆叠 3层  为 3的运动引导模块的模型,
作为本文的最终模型. 

3.7    分割结果展示

图 5展示了本文算法的分割结果. 可见本文算法

在多种挑战场景下性能出色. 在第 1行中, 本文算

法可以较好区分显著前景与背景中相似物体; 在第

2行和第 3行中, 本文算法可以从嘈杂背景中准确

分割显著物体; 在第 4行和第 5行中, 本文算法可

以较好处理物体遮挡情况; 在第 6行中, 本文可以

较好处理多个显著前景目标. 可视化结果表明了本

文算法的有效性. 

4    结束语

本文提出了一种基于运动引导的无监督视频目

标分割算法. 首先, 通过双流网络提取运动与外观

特征; 然后, 经过运动引导模块引导外观特征学习

显著的特征, 从而避免重量级特征提取器与互注意

力机制带来的巨大计算量; 最后, 多尺度渐进融合

模块不断将高级语义融入到浅层特征中, 得到最终

 
表 7    不同核 K大小与堆叠次数对比

Table 7    Comparison of different Kernel sizes and
cascading times

K 堆叠层数 J   (%) F   (%)

3 1 82.8 82.4

3 2 83.4 82.7

3 3 83.7 83.4

3 4 83.5 83.2

5 1 83.2 82.6

7 1 83.4 82.7

9 1 83.1 82.4

 

输入图像 真实值 COSNet MATNet TENet 本文算法 

图 4    分割结果对比展示

Fig. 4    Comparative display of segmentation results
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预测的分割结果. 在多个标准评测数据集上的实验

结果, 都充分验证了本文算法的优越性.
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图 5    分割结果展示

Fig. 5    Display of segmentation results
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